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I. INTRODUCAO

Ao longo das ultimas décadas, a quantidade de dados
gerados tem crescido de forma exponencial. O surgimento da
internet aumentou de forma abrupta a quantidade de dados
produzidos, e a popularizacdo da internet das coisas fez
sairmos da era dos terabytes para o petabytes.

Sistemas de filtragem de dados sdo ferramentas empregadas
em diversas dreas da engenharia, medicina e fisica, com
0 objetivo de separar um conjunto de sinais de interesse
daquelas que ndo agregam informacdo relevante ao problema.
Atualmente, devido a complexidade de certos problemas, tem-
se que o volume de dados a ser analisado torna-se bastante
grande. Adicionalmente, o desbalanco entre a produgdo de
eventos de interesse e ordindrios pode tornar-se um fator
limitante a aplicac@o, se ndo for introduzida a atua¢do de um
sistema de filtragem.

Eventualmente, o descarte do ruido de fundo (dados ndo
interessantes) adquirido por essa grande massa de dados,
precisa ser feito de forma online, o que adiciona requisitos
de velocidade (laténcia) e uso de memdria ao problema.
Nesse cendrio, a laténcia para a realizacdo da tomada de
decisdo geralmente se apresenta como um fator limitante
ao emprego de técnicas mais sofisticadas de forma que, em
geral, esses sistemas s@o projetados em niveis hierdrquicos
mais restritivos. Por fim, os eventos aprovados pelo sistema
de filtragem online sao armazenados em disco persistente e,
posteriormente, podem ser analisados offfine, onde se emprega
plenamente a capacidade de processamento.

Esta tese de doutorado desenvolve um sistema online de
selecdo de elétrons para o ambiente de fisica experimental de
altas energias, que estuda a estrutura da matéria e a origem
do universo.

I1. APLICACAO NA FiSICA DE PARTICULAS

A fisica de particulas é o ramo da ciéncia que estuda
as forgas, ou interacdes, fundamentais da natureza e seus
elementos, as particulas. Atualmente, no CERN, o acelerador
principal Large Hadron Collider (LHC), podendo chegar até
14 TeV no centro de massa, € o mais potente acelerador de
particulas construido até entdo pelo homem. Dentre os quatro

detectores instalados, dois deles sdo de propdsito geral sendo
um deles, o ATLAS, o maior experimento de particulas ja
construido. No ATLAS, o sistema de calorimetria, com seus
mais de 200 mil, tem um papel fundamental de prover uma
leitura rdpida capaz de medir a energia da passagem das
particulas pelo detector.

Em particular, os elétrons sao particulas de extremo inter-
esse para a rara fisica de interesse (boson de Higgs, super-
ssimetria, matéria escura, etc) e a utilizacdo do calorimetro é
imprescindivel para a sua leitura. Com o objetivo de produzir
estatistica suficiente para obter outros processos ainda mais
raros que o béson de Higgs, o LHC vem aumentando a taxa de
colisdes préton-proton, estreitando cada vez mais a colimagio
dos feixes (luminosidade) de forma a aumentar cada vez mais
o numero de colisdes por cruzamento (colisdo) de pacotes.

Durante a primeira tomada de dados (Run 1), o LHC
operou com 7 TeV de energia e com um espagamento entre
pacotes de 50 ns produzindo uma média de 20 interacdes
por colis@o. Todavia, durante a Run 2 (2015-2018), o LHC
obteve um recorde de 13 TeV de energia, operando com um
espacamento de 25 ns produzindo uma média de 60 interacdes
por colisdo. Com essa operagdo, o ATLAS produzia ~40
TB/s de informacgdo. Sendo aqui, indispensavel o uso de um
sistema de filtragem online de baixissima laténcia e projetado
de maneira eficiente capaz de selecionar as interacdes de
interesse para a andlise fisica (offline). Com o aumento da
luminosidade e do nimero de interacdes esperados por colisdo,
o formato do sinal elétrico (pulso) extraido das células (sensor)
do calorimetro é degradado.

Essa degradacdo do sinal elétrico resulta do empilhamento
de sinais advindo de uma maior ocupacdo do detector e
prejudica a estimacdo das energias das particulas, bem como
altera os perfis de deposicdo dos elétrons. Portanto, manter alta
eficiéncia na selecdo de elétrons ¢ um enorme desafio para
o sistema de filtragem online. Neste contexto, esse trabalho
desenvolve uma solucdo original, através de um ensemble de
modelos, capaz de lidar com as condi¢des de alto empil-
hamento, a0 mesmo tempo que ja se prepara para 0S novos
desafios de operagdo para as Runs 3 e 4 e o Future Circular
Collider (FCC).
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ITI. CONTRIBUICOES PARA O SISTEMA DE FILRAGEM
Online DO ATLAS

O sistema de trigger do ATLAS faz uso de reconhecimento
de padrdes para realizar a identificacdo dos objetos fisicos de
interesse. A filtragem ¢ feita em dois niveis. O primeiro nivel
(L1), totalmente implementado em hardware, tem o objetivo
de reduzir a taxa de entrada de ~40 MHz para para 100
kHz. O segundo nivel, totalmente implementado em software,
chamado de High Level Trigger (HLT)', tem por objetivo man-
ter a taxa média de saida em 1,5 kHz com uma laténcia média
em torno de 200 ms. Para a identificagdo de elétrons, o HLT é
particionado em dois grandes blocos: rdpido (Fast) e preciso
(Precision). Durante a execucdo do bloco rapido sdo utilizadas
as informagdes dos sistemas que possuem menor laténcia,
como € o caso o sistema de calorimetria (etapa FastCalo),
com posterior adicio de parte da informacdo do detector
de tracos (etapa FastElectron), que € extremamente custosa
computacionalmente; enquanto que, no preciso, sdo utilizados
algoritmos de maior laténcia para reconstruir a energia da
regido de interesse (etapa PrecisionCalo) e, posteriormente,
toda a informacdo dos detectores de traco e calorimetria sdo
combinadas para reconstruir, com maior precisdo que o bloco
rapido, o candidato a elétron (etapa PrecisionElectron).

Em cada etapa, um algoritmo de selecdo € utilizado para
tomar a decisdo de aceitar ou ndo o candidato baseado nas
informagdes disponibilizadas naquele nivel. Por fim, uma
sequéncia de algoritmos, que combinam os sensores dos
detectores capazes de extrair determinadas caracteristicas do
evento, e testes de hipotese formam uma cadeia de selecio
responsdvel por tomar a decisdo final de aceitar ou ndo o
evento. Os eventos aceitos sdo, entdo, gravados para posterior
andlise offline.

A. NeuralRinger no FastCalo

Durante as colisdes, os elétrons terdo suas energias absorvi-
das nos calorimetros, gerando um chuveiro de particulas. Estes
chuveiros, por sua vez, sdo descritos por meio de grandezas
fisicas que levam em consideragdo a largura lateral e lon-
gitudinal do chuveiro medido nos calorimetros?’. Uma forma
diferente de obter estas caracteristicas do chuveiro é através
da construcdo de anéis concéntricos de deposicdo de energia.
O NeuralRinger [4]-[6], localizado na etapa FastCalo, utiliza
esta formatacao por anéis, onde, para cada anel, temos a soma
das energias depositadas nas células que compdem, numa Rol
selecionada pelo L1. Este processo € repetido ao longo de
todas as camadas de amostragem do sistema de calorimetria
do ATLAS permitindo, assim, a compactacao das informacdes
da largura longitudinal dos chuveiros (~1000 células em 100
anéis). Por fim, esses padrdes sdo utilizados para alimentar
um ensemble® de redes neurais, com patamares de cortes

!Composto atualmente por mais de 10 mil nicleos de processamento, em
computadores do tipo PC.

2Aqui sdo utilizados os calorimetros eletromagnéticos (4 camadas) e os
calorimetros hadronicos (3 camadas).

3Composto por redes neurais especilistas treinadas para cada regido do
calorimetro e faixa de energia, sendo utilizadas, ao todo, 25 redes neurais no
teste de hipédtese do FastCalo.

ajustaveis, em relacdo ao ponto de operagdo e ao efeito de
empilhamento, capazes de selecionar de forma eficiente o
evento produzido durante a colisdo. O projeto do ensemble do
modelo NeuralRinger para operar no ATLAS em condi¢des de
elevado empilhamento de sinais e as possibilidades de novas
atualizacdes no sistema de filtragem de elétrons do ATLAS
para Run 3 foram os objetivos desta pesquisa, que féz com
que o NeuralRinger operasse com sucesso, desde 2017 (Run
2), mesmo com o0 aumento continuo da luminosidade do LHC.

B. Resultados

Durante o primeiro comissionamento do NeuralRinger
(2017) [1]-[3], a atuagd@o do ensemble de redes neurais, do tipo
Multi Layer Perceptron (MLP), alimentadas pela informacgao
anelada (ringer) obteve um ganho em rejeicdo de falsos
candidatos de 1.5x até 3x na primeira etapa (FastCalo),
dependendo da cadeia de elétrons utilizada, em relacdo a antiga
estratégia de selecdo (noringer) adotada pela colaboracdo
(cortes rigidos) desde o inicio da Run 1 (2010). Apds o sucesso
do comissionamento, o NeuralRinger passou a ser o algoritmo
de selegdo padrdo das cadeias de elétrons no FastCalo. Apés
concluida a Run 2, este trabalho focou nos avancgos para a
nova tomada de dados da Run 3.

Contudo, ainda durante a Run 2 observou-se que as cadeias
ringer possuiam uma perda em eficiéncia na detec¢do de
elétrons para processos fisicos em que era possivel produzir
1éptons colimados®*, chamados de boosted.

Para o comissionamento da Run 3 (2023), este trabalho
propds uma reducdo no nimero de anéis na entrada dos
discriminadores com o objetivo de reduzir artificialmente
a largura lateral da informacdo processada pelos discrimi-
nadores, eliminando, por tanto, a interferéncia do segundo
Iéptons na periferia da regido de interesse. Os resultados
mostraram que a redugdo no nimero de anéis (pela metade)
ndo afetou o poder de discriminagcdo dos classificadores e,
ainda, foi capaz de recuperar as perdas, em detec¢do, obser-
vadas durante o dltimo ano da Run 2. Assim, por esse motivo,
essa estratégia foi escolhida, pela colaboracio, para operar no
inicio da Run 3.

Por fim, estratégias de fusdo da informacdo e modelos
profundos, como redes de convolu¢do unidimensional, foram
avaliadas com o objetivo de otimizar os ganhos em rejeicao
do sistema. As estratégias que combinavam, através de uma
rede de fusdo, os modelos neurais especialistas em calorimetria
(FastCalo) e redes especialistas na informacgao do detector de
traco, disponibilizadas pelo FastElectron, apresentaram uma
reducdo de pelo menos 2x, em relacdo ao NeuralRinger da
Run 2, quando todo o bloco rdpido era utilizado para tomar a
decisdo baseada em uma estratégia multivariada, combinando
os dois sistemas (calorimetria e traco).

4Em outras palavras, a energia do par elétron-pésitron, por exemplo, é tio
alta que o angulo entre as trajetdrias dos léptons é pequeno a ponto de ambas
as particulas atingirem o calorimetro em regides proximas ou, no pior caso,
sobrepostas.
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IV. CONTRIBUICOES PARA A SIMULACAO DE EVENTOS
EM CALORIMETRIA

Com os avangos da inteligéncia computacional em diversas
areas, em especial na fisica de particulas, iniciou-se uma busca
por novas solugdes que se beneficiem das informagdes mais
elementares do problema. Especificamente no problema de
classificacdo utilizando a informacgdo da calorimetria, diversos
trabalhos tém explorado modelos de computacdo visual a partir
da informacdo das células para tomar uma decisdo mais acu-
rada. Todavia, na grande maioria dos experimentos, em espe-
cial no ATLAS, esse tipo de informagao ndo € disponibilizada
para os grupos de andlise devido ao alto custo de armazena-
mento exigido. Ainda, a indisponibilidade de dados com
diferentes perfis de empilhamento ou condi¢des de operacio
ndo avaliadas pela colaboracdo, dificulta a disseminagdo de
novas propostas e estudos, em especial no ambito académico.

Assim, com o objetivo de promover, mais facilmente, a
disseminacdo de dados de simulagc@o de colisdes com difer-
entes condicdes de empilhamento e acesso as informacdes
elementares do calorimetro, como as células e os pulsos
resultantes da amostragem da energia, foi criado o framework
de reconstru¢do Lorenzetti [7]-[9]. Embora que o ATLAS
possua um sofisticado sistema de simulacdo, entendeu-se que
o desenvolvimento desta ferramenta seria de extrema im-
portancia para o desenvolvimento de novos trabalhos na drea
que acabam sendo incapacitados devido a falta de dados desta
natureza especifica, inclusive para as condigdes previstas para
Run 4 e o FCC.

A. Lorenzetti : Um Framework de Reconstrugcdo e Simulagdo
de Particulas em Um Calorimetro Genérico

O sistema de calorimetria do Lorenzetti, baseado nos es-
quemdticos técnicos do experimento ATLAS, consiste em
calorimetros simulados de amostragem envoltos por um campo
magnético. A cadeia de simulacdo do Lorenzetti segue a
mesma ldogica de geragdo de eventos dos frameworks mais
modernos restritos a colaboracdo como geracdo de eventos,
simulagdo, digitalizacdo e reconstrucdo dos objetos fisicos.

A etapa de geracdo de eventos utiliza como nicleo a
ferramenta Pythia, desenvolvida pela comunidade de fisica de
particulas, para simular um evento de colisdo e seus produtos.
Aqui, o framework permite que o usudrio realize a geracdo de
determinados decaimentos ou processos fisicos, chamados de
evento principal, através de um conjunto de filtros especificos
ja disponibilizados. Para realizar a simula¢do de Monte Carlo
¢ utilizado o Geant4, outra ferramenta também desenvolvida
pela comunidade, para a simulacdo da passagem das particulas
pela matéria do detector. Apds a fase de propagacdo do evento
pelo Geant4, inicia-se a etapa de digitalizagdo composta pela
emulacdo do pulso eletronico e a estimacdo de energia das
células do calorimetro. Ainda, esta etapa € reponsdvel por
simular os efeitos de empilhamento do sinal. Por fim, a etapa
de reconstrucdo € responsdvel por acessar as informacdes das
células do calorimetro e reconstruir as informacdes de alto
nivel referentes as regides de interesse fornecidas pelo evento
principal, como por exemplo, os anéis concéntricos de energia.

V. CONCLUSOES

Os avangos discutidos neste trabalho permitiram o comis-
sionamento do NeuralRinger, apdés quase 20 anos de sua
concepcdo orignal pela COPPE/UFRJ, durante a tomada de
dados da Run 2 e, num segundo momento, sua atualizacio
e manutencdo para o inicio da Run 3. Ainda, foi explorado
que o uso de toda a informacgdo disponibilizada pelo sistema
de reconstruc¢do do bloco rdpido, até entdo ndo utilizada pelo
NeuralRinger, através da fusdo da informagao, podera reduzir
drasticamente o ntimero de falsos candidatos antes do bloco
de precisdo.

Os testes realizados no simulador mostraram que a
construcdo do calorimetro genérico e a montagem da
sequéncia de reconstru¢do do evento foram capazes de pro-
duzir dados simulados (elétrons provenientes do béson Z ou
jatos hadronicos) cujo perfis das grandezas de calorimetria
estavam de acordo com o esperado pela Fisica. Em relacdo aos
testes de simulagdo de empilhamento, observou-se a capaci-
dade do simulador de produzir eventos de simulacido em difer-
entes condi¢des de empilhamento. Em termos de desenvolvi-
mento de software, a construgdo do framework, inspirado ma-
joritariamente no framework de reconstrucdo do ATLAS, per-
mitiu uma rapida curva de aprendizado dos pesquisadores en-
volvidos devido a simplicidade de sua organizagdo e abstracao
das ferramentas de simulagdo comumente utilizadas na fisica
de particulas (Geant4 e Pythia). Hoje, esta proposta conta com
a colaboracdo de diversos pesquisadores (UFBA, UFJF, UER]J,
COPPE/UFRIJ e Sorbonne/Paris) e estd em constante evolu¢ao
para permitir os diversos estudos em calorimetria, além dos ja
cobertos pelo trigger do ATLAS.

Ainda é importante mencionar que as contribuicdes real-
izadas pelos mais de 10 anos de pesquisa do autor nesta area
permitiram sua aprovacdo no programa de authorship A do
ATLAS, em 2018, oficializando-o como autor do experimento;
na sua aprovacido no processo de doutorado direto sem a
necessidade de defesa de mestrado pelo PEE/COPPE e na
participagdo, como coordenador, através de elei¢do fechada,
do grupo de pesquisa responsdvel pela filtragem online de
elétrons e fotons do ATLAS (01 de abril de 2021 até 31 de
maio de 2022). Adicionalmente, um artigo referente ao desen-
volvimento do NeuralRinger durante a Run 2 (44 péaginas), e
que serd assinado pelos mais de 4 mil autores do experimento
encontra-se em revisio pela colaboracdo. Por fim, mesmo que
indiretamente, as contribui¢des produzidas por esse trabalho
catalisaram diversas outras propostas de pesquisa brasileiras
na linha de estimacdo de energia (dois professores da UFBA
aprovados em processos de authorship, em conjunto com a
universidade de Sorbonne, Paris); Na extensdo da proposta
deste trabalho para classificacio de fétons (um aluno de
doutorado da UFBA); na manutencdo do grupo brasileiro na
coordenacdo do grupo de pesquisa do ATLAS (atualmente
gerenciado por um aluno de pds-doutorado da UFBA) e
diversas outras propostas originadas deste trabalho.
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APPENDIX
A. ATLAS Authorship

Para qualificar-se como um membro oficial da colaboragdo
ATLAS o novo membro deve ter possuir um trabalho, ou
proposta, relevante previamente aprovada pelo comité. Apds
aprovada, o autor terd o prazo miximo de um ano para concluir
a proposta e apresentar os resultados para todos os grupos
envolvidos na drea do experimento escolhida. Caso o trabalho
seja reconhecido e aceito pela comunidade, o autor passa a
integrar a lista de membros oficiais da colaboragdo ATLAS.



