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Resumo—O experimento ATLAS no LHC esta passando por
uma atualizacao significativa, dividida em duas fases, para lidar
com a alta luminosidade do LHC. Na Fase-Il, prevista para
entrar em operacao em 2029, havera uma evolucio da arquitetura
eletronica de leitura, permitindo a realocacio dos componentes
eletronicos visando a implementacdo do modo free-running de
processamento digital de sinais. Durante esta fase de operacao,
espera-se um aumento substancial no nimero de interacdes de
particulas por colisio, 0 que pode apresentar desafios para
os algoritmos de processamento de sinais, especialmente para
os calorimetros onde as flutuacoes causadas pelo efeito de
empilhamento de sinal degradam a resolucdo de energia. O
método do Filtro Otimo, utilizado atualmente no calorimetro
de telhas do ATLAS, busca minimizar a varidncia do ruido
eletronico, mas pode resultar em erros sistematicos quando
os pulsos se sobrepdoem, levando a uma estimativa imprecisa
da amplitude do sinal em cenarios de alta luminosidade e de
processamento ininterruptos de sinais. Neste trabalho, avaliamos
a alternativa de usar o método de minimos quadrados, que
busca encontrar um estimador que minimize a diferenca entre
os dados observados e o modelo do sinal, sujeito a restricoes
lineares. Esta estratégia é conjugada com o emprego de uma rede
neural perceptron multicamadas, visando a sua atuacdo como
um corretor nao-linear das estimativas da energia estimada pelo
método de minimos quadrados, tornando este significativamente
mais preciso.

Palavras-chave—Modelos lineares, redes neurais, empilha-
mento de sinais, calorimetria de altas energias.

I. INTRODUCAO

Durante os ultimos anos, o processamento digital de si-
nal se aproximou cada vez mais das solu¢des de hardware
anal6gico. Empresas e experimentos cientificos buscam extrair

de forma eficiente dos enormes conjuntos de dados ilimi-
tados que permeiam nosso mundo. Neste contexto, técnicas
baseadas em inteligéncia computacional agregadas a sistemas
de processamento de dados ininterruptos, também conhecido
como processamento streaming ou free-running finalmente
atingiram um nivel de maturidade suficiente para a adocdo
convencional [1], inclusive em experimentos modernos de
fisica de altas energias [2], [3].

Neste trabalho, exploramos o sistema de calorimetria do
experimento ATLAS no acelerador de particulas Large Ha-
dron Collider (LHC), localizado no complexo do CERN. O
LHC ¢ atualmente o maior e mais poderoso acelerador de
particulas do mundo, capaz de alcangar colisdes com uma
energia de centro de massa de 13,6 TeV [4]. Através dessas
colisdes, uma vasta gama de fendmenos fisicos de grande
relevancia € investigada, como o evento de uma particula com
propriedades consistentes com o béson de Higgs do modelo
padrdo, observada pela primeira vez em 2012 [5], [6]. O
experimento ATLAS, um dos quatro principais experimentos
instalados no LHC, € projetado para analisar colisdes préton-
préton e investigar as particulas produzidas nesses eventos.
Neste estudo, concentramos nossa atencdo nos sistemas de
calorimetria do ATLAS, em particular no futuro aprimora-
mento da infraestrutura do seu principal calorimetro hadrdnico,
ou TileCal, que desempenha um papel crucial na medicao
da energia das particulas geradas nas colisdes que com ele
interagem. Esses sistemas absorvem e quantificam a energia
das particulas que passam por eles, permitindo a determinacao
de propriedades essenciais das particulas.
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Com base nos planos de atualizagdo da colaboracdo ATLAS
para o LHC de alta luminosidade (HL-LHC), o experimento
passard por uma atualizag@o significativa, dividida em duas
fases: Fase-I e Fase-II. Essas atualizacdes sdo necessarias para
lidar com a alta luminosidade do HL-LHC, que resultard em
um aumento substancial no nimero de colisdes simultineas.
Durante a Fase-II, a arquitetura eletrdnica de leitura sera
aprimorada para lidar com até 200 interacdes simultineas
préton-préton a cada colisao [7].

No entanto, a intensificacdo do efeito de empilhamento
de sinal devida a maior ocupacdo do detector (aumento da
luminosidade) apresenta desafios significativos. Especifica-
mente, o efeito de empilhamento de sinal distorce os pulsos
de sinal, afetando negativamente a precisdo da estimativa
de amplitude (energia). Isso resulta em erros sistemadticos
na determinacdo da energia depositada pelas particulas nos
calorimetros. Portanto, este estudo se concentra nas estratégias
de reconstrucdo de energia para mitigar os efeitos do empilha-
mento de sinal nos calorimetros, visando melhorar a precisdo
das medicdes [8].

Atualmente, o método do Filtro Otimo (OF) [9] é ampla-
mente utilizado na reconstrucdo de energia dos calorimetros
do ATLAS. Esse algoritmo busca minimizar a varidncia do
ruido eletrdnico presente nos calorimetros, aproveitando o
conhecimento da forma do pulso de referéncia. No entanto,
em condi¢gdes de alta luminosidade e empilhamento de sinal,
a forma do pulso real pode se desviar significativamente do
pulso de referéncia, comprometendo a precisdo da estimativa
de amplitude [10].

Nesse cendrio, exploramos o método de minimos quadrados
(LS) como uma abordagem promissora para a reconstrucdo de
energia dos calorimetros do ATLAS. O método de minimos
quadrados é uma técnica bem estabelecida que busca encontrar
os parametros de um modelo matemdtico que minimizam
a soma dos quadrados das diferencas entre as observacdes
reais e as estimativas do modelo [11]. Ao aplicar o método
de minimos quadrados a reconstru¢do de energia, buscamos
encontrar os valores de amplitude que melhor se ajustam
aos pulsos distorcidos pelo empilhamento de sinal, levando
em consideracdo as caracteristicas conhecidas do pulso de
referéncia e as variagcdes introduzidas pelo empilhamento de
sinal.

A ado¢do do método de minimos quadrados para a
reconstru¢do de energia dos calorimetros do ATLAS oferece
vérias vantagens. Primeiro, o método é flexivel e pode lidar
com varia¢des na forma do pulso causadas pelo empilhamento
de sinal. Ao ajustar os parametros do modelo matematico
aos dados reais, o método de minimos quadrados é capaz de
capturar as variagdes introduzidas pelo empilhamento de sinal
e fornecer estimativas mais precisas da amplitude do sinal.
Além disso, o método de minimos quadrados permite levar
em consideracdo informagdes adicionais, como as flutuacdes
do ruido eletronico nos calorimetros, melhorando ainda mais a
precisdo das estimativas de energia. Por fim, o método fornece
rdpida velocidade de processamento e facil implementacao
sendo, portanto, atrativo para a operac¢do online.

Visando assistir a medida linear estabelecida, e conside-
rando a aplicag¢@o online, propomos o uso de uma rede neural
artificial perceptron multicamadas (MLP) como forma de
corrigir e aprimorar os estimadores obtidos usando o método
de minimos quadrados. A MLP pode ser utilizada como
um corretor nio-linear dos pesos estimados pelo método de
minimos quadrados. Essa abordagem permitiria ao sistema
aprender e modelar a relagdo entre os pulsos distorcidos e a
energia depositada, mesmo em situagdes de alta luminosidade
e empilhamento de sinais. Ao treinar a rede neural com uma
quantidade significativa de dados de entrada e saida corre-
tamente associados, € possivel capturar padrdes complexos
e realizar uma correcdo precisa dos efeitos indesejados nos
pulsos. Ao implementar uma rede neural do tipo MLP como
corretor nao-linear para a reconstru¢do de energia em calori-
metria, espera-se obter resultados mais precisos e confidveis,
mesmo em condicdes desafiadoras de empilhamento de sinais.
Essa abordagem representa uma oportunidade promissora para
melhorar o desempenho dos calorimetros do ATLAS e contri-
buir para o avango da pesquisa no contexto da atualizag¢do da
Fase-II do LHC.

Na secdo seguinte, o ambiente de trabalho utilizado como
base para o estudo feito neste artigo é apresentado. Na
Secdo III, o problema de estimacdo da energia em condicdes
de empilhamento de sinais é abordado. Os métodos utilizados
para a reconstrucdo dos sinais do TileCal sao apresentados na
Secdo IV. A Secdo V apresenta a andlise de eficiéncia empre-
gada para avaliar o desempenho dos métodos considerados.
Finalmente, a Secdo VI aborda as discussdes finais sobre o
trabalho e perspectivas futuras.

II. INFRAESTRUTURA ATUAL E ATUALIZACAO ESPERADA
DO TILECAL

O experimento ATLAS no LHC foi projetado para medir co-
lisdes préton-préton em energias multi-TeV. Nessas colisoes,
feixes contendo até 10*! prétons colidem com uma frequéncia
de 40 milhdes de vezes por segundo, resultando em colisdes
préton-préton com uma energia de centro de massa de 14 TeV
e uma luminosidade projetada de 103* cm=2 s~—! [12], que
¢ a razdo entre 0 nimero de eventos por segundo e a drea
do feixe de particulas. Mais especificamente, os calorimetros
hadrénicos sdo responsaveis por medir a energia dos hadrons
conforme eles interagem com os nucleos atomicos. No TileCal,
quando um hddron percorre o interior do calorimetro, inicia-
se uma cascata de particulas, havendo perda de energia ao
passar pelo material passivo (ago) e interagir com o material
ativo (telhas cintilantes), resultando na emissdo de luz. Essa
luz é transmitida por varias fibras Opticas, que formam co-
letivamente o sinal da célula. Essas fibras sdo agrupadas e
posteriormente direcionadas para um fotomultiplicador, que
produz um pulso elétrico em resposta ao sinal de luz. O
processo de coleta do sinal do TileCal é mostrado na Fig. 1.

Para padronizar o pulso, um circuito modelador (shaper) o
condiciona, garantindo uma forma conhecida e uma amplitude
proporcional a energia depositada. Este pulso analdgico é
entdo convertido para o formato digital por um Conversor
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Figura 1: Estratégia adotada no TileCal do ATLAS para coleta
dos sinais absorvidos.

Analégico-Digital (ADC) operando a uma frequéncia de amos-
tragem de 40 MHz. O ADC captura o pulso dentro de uma
janela de 150 ns compreendendo 7 amostras digitais, cobrindo
todo o pulso [13].

Hristova [7] apresenta um resumo dos planos da colaboragio
ATLAS para o LHC de alta luminosidade, conhecido como
HL-LHC. O detector ATLAS esta programado para passar por
uma atualizagdo significativa, que serd realizada em duas fases
distintas, denominadas Fase-I e Fase-II. Essas fases serdo sin-
cronizadas com a programacdo do HL-LHC. A atualizacio do
proprio LHC serd implementada gradualmente, comegando em
2019-2020 com a Fase-I e culminando no comissionamento
da configuracio final da maquina HL-LHC durante 2023-2025
com a Fase-II.

Como os feixes de prétons colidem a uma frequéncia de
40 MHz, isso corresponde a colisdes que ocorrem a cada
25 ns. Na Fase-II, € necessaria uma evolucdo da arquitetura
eletronica de leitura, onde os dados serdo transmitidos para
fora do detector, resultando em uma reducdo da complexidade
e da eletronica no detector. Isso € possivel pela utilizagao de
links e receptores Opticos de alta qualidade e alta velocidade,
que permitem a realocacdo desses componentes para longe do
detector, visando o chamado esquema free-running (ininter-
rupto) [7] de modo que os algoritmos que operam de forma
online deverdo computar a energia para todo evento. Nesta
configuracdo, a eletronica de leitura do TileCal sera substituida
e toda a informacdo serd transmitida de forma digital para o
sistema de filtragem (Trigger) do ATLAS [14].

Durante a fase de alta luminosidade do LHC, a mdquina
€ projetada para atingir luminosidades instantaneas variando

de 5 para 7 x103* cm™2 s~! [15]. Em outras palavras, o

nimero de colisdes por cruzamento de feixe (i), é projetado
para chegar a 200 no ultimo modo operacional do HL-LHC.
Isso representa um aumento substancial em comparagdo com
o projeto do LHC e os valores de p atualmente alcangados
de aproximadamente 75 [7]. A maior ocupacdo do detector
pode, no entanto, apresentar desafios. Particularmente em
calorimetros, as flutuagdes causadas pelo pile-up em alta lumi-
nosidade podem degradar a resolucdo de energia [12]. Abaixo,
fornecemos mais detalhes sobre o efeito de empilhamento de
sinal (signal pile-up).

III. O EFEITO DE EMPILHAMENTO DE SINAL

A forma de pulso do TileCal se estende além do
espacamento do feixe do LHC, resultando em um intervalo
de tempo mais amplo. Consequentemente, em canais com alta
ocupacdo, ocorrem colisdes consecutivas dentro da mesma
janela de leitura. Dado que a altura do pulso e o tempo do pico
sao informagdes pertinentes, idealmente, uma Unica amostra
no momento em que o sinal atinge seu miximo deve ser
suficiente. Porém, na prética, variagdes no tempo introduzem
maiores imprecisdes nas medi¢cdes de energia e, consequente-
mente, afetam a amplitude proporcional do pulso. Além disso,
devido ao tempo de desvio estendido, miltiplos pulsos de
cruzamentos de feixes consecutivos podem se sobrepor. As
colisdes préton-préton simultdneas que ocorrem no mesmo
cruzamento de grupo intensificam o problema, resultando no
que ¢é conhecido como empilhamento de sinal no tempo. Este
fendmeno distorce o sinal desejado e impacta negativamente
a precisdo do desempenho da estimativa de amplitude [16],
[17]. A Figura 2 ilustra o efeito de empilhamento de sinal.
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Figura 2: Efeito do empilhamento de sinal. Antes que um novo
pulso seja gerado, observa-se um sinal de interesse (preto),
porém, nesse momento, também ¢ identificado um sinal (ver-

melho) proveniente de uma colisdo adjacente, resultando na
distor¢ao do sinal combinado (magenta).

Como parte da atualizacdo da Fase-II do LHC, a eletronica
de leitura dos calorimetros ATLAS estd sendo aprimorada
para acomodar operagdes de alta luminosidade, antecipando
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um empilhamento de até 200 interacdes simultaneas préton-
préoton. Além disso, os sinais dos calorimetros sdo afetados
pela sobreposi¢do de até 25 colisdes consecutivas, compli-
cando ainda mais a tarefa de reconstru¢do de energia [18].
A medida que a luminosidade aumenta, o nimero de colisdes
geradas também aumenta devido as interacOes intensificadas
entre os prétons durante a intersecdo do feixe. Isso pode ser
atribuido ao didmetro maior do feixe de prétons. Embora essa
maior luminosidade aumente a probabilidade de deteccdo de
eventos fisicos desejados, ela também aumenta as chances de
ocorréncia de eventos dentro do mesmo canal de leitura do
sistema de calorimetria ATLAS. Como resultado, o efeito de
empilhamento de sinais torna-se mais pronunciado [17].

Em tais condi¢des, o desempenho dos filtros digitais
classicos diminui a medida que a forma do pulso do sinal
se torna distorcida.

IV. ESTRATEGIAS DE RECONSTRUQAO DE ENERGIA

Em calorimetros convencionais, os sinais gerados den-
tro do detector passam por condicionamento, modelagem
e digitalizacdo na parte eletrdonica frontal antes de serem
transmitidos para a parte traseira para reconstru¢do do sinal.
Posteriormente, filtros digitais sdo empregados para determi-
nar a amplitude real do pulso analdgico, que é diretamente
proporcional a energia depositada no detector.

A. Consideracoes preliminares

Considere uma sequéncia de sinais digitais s em que no
instante j, desconsiderando-se o efeito de desvios de fase
ou deslocamentos de linha de base, cada amostra pode ser
representado por sU) = Ag(j) + O'(j), onde A representa a
amplitude do sinal recebido, g¥) é uma amostra do pulso
de referéncia e 0¥) é um ruido aditivo, para j = 1,..., M,
tal que M € o nimero de eventos observados. Neste caso,
consideramos pulsos de referéncia periddicos, cobrindo todos
os instantes de tempo M. Ainda, assuma que existe uma matriz
H, com dimensdo N X p. Para uma quantidade arbitraria
p de observagdes contiguas do sinal, podemos rearranjar o
conjuntos de amostras tomando N = M /p, de forma a criar
“janelas” com tamanho p de dados sequenciais. Cada uma
dessas janelas de dados podem, portanto, compor as linhas da
matriz H. Note que o calculo da quantidade N pode levar a
M = Np+d, com o inteiro d > 0. As amostras d podem ser
descartadas sem prejuizos ja que, em geral, M > d.

Na drea da fisica de altas energias, a energia do sinal
de interesse é avaliada por meio da estimativa da amplitude
do pulso captado pelo sistema de calorimetria. Neste con-
texto, considere que temos disponivel um conjunto de M
valores de amplitude X = (Xl,...,Xj,...,XM)T associ-
adas aos eventos observados. Podemos tomar as amplitudes
X = (T1,., Tiy--- ,mN)T correspondentes aos valores cen-
trais de cada janela de X se a matriz for convenientemente
reorganizada como uma matriz N X p, seguindo procedi-
mento andlogo ao adotado para compor H. Assim, podemos
afirmar que um sinal a = (a1,...,a,... ,aN)T, puramente

deterministico, depende de um parimetro desconhecido © =
(61,...,0k,... ,OP)T para que a relagdo a = HO seja vilida.

B. Metodologia atual: o método do Filtro Otimo

O método do Filtro Otimo (OF) [19] é um algoritmo
amplamente utilizado em calorimetros modernos, como o do
experimento ATLAS. Ele busca minimizar a variancia do ruido
eletronico presente nos calorimetros, utilizando o conheci-
mento da forma do pulso de referéncia. O sinal de entrada
¢ modelado como a soma do pulso de referéncia, o ruido, a
fase do sinal e o pedestal. O método OF estima a amplitude do
sinal de entrada em condic¢des de baixa luminosidade, através
de uma soma ponderada dos valores amostrados do sinal. Os
coeficientes do filtro OF sdo calculados aproximando o sinal
digital recebido pela sua série de Taylor de primeira ordem
e garantindo que o estimador seja imparcial, ou seja, tenha
um valor esperado igual a amplitude real do sinal. Além
disso, restrigdes sdo impostas aos coeficientes para garantir
a imparcialidade do estimador em relacdo ao pedestal e a
fase. No que tange a inclusdo de restricdes, duas versdes
do estimador OF sdo utilizadas neste trabalho: OF 1 quando
a restricdo de imparcialidade em relacdo ao pedestal nio
¢ utilizada, mantendo somente a imparcialidade em relacio
a fase, e a versio OF 2, quando ambas as restricdes sdo
utilizadas no procedimento de otimizagdo. Vale ressaltar que,
atualmente, o o TileCal utiliza a versdo OF 2 como método
de estimagdo de energia.

A variancia do estimador € calculada utilizando a matriz de
covariancia do ruido, e os pesos do filtro sdo determinados
minimizando essa varidncia através do método dos multipli-
cadores de Lagrange. A solucdo do sistema resulta nos pesos
do estimador OF, que sdo utilizados para operagdes online e
offline no TileCal.

O filtro OF ¢ baseado na modelagem do pulso de referéncia
conhecido, mas quando os pulsos se sobrepdem, a forma
do pulso real pode se desviar significativamente do pulso
de referéncia, comprometendo a precisdo da estimativa. Em
sistemas de alta luminosidade, o empilhamento de sinal pode
resultar em pulsos com caracteristicas diferentes das esperadas.
Isso pode levar a erros sistemdticos na estimativa da amplitude
do sinal, uma vez que a modelagem do pulso pode ndo capturar
adequadamente essas variacdes.

C. Método de minimos quadrados

Visando minimizaAr o desvio entre X e a, um estimador de
minimos quadrados © pode ser obtido minimizando-se a soma
do quadrado dos erros e = x — a, o que € equivalente a mi-
nimizar (x — HO)' (x — HO). O nimero N de observagdes
tende a ser maior que o nimero p de incdgnitas, entdo deve-
se esperar que HO = x seja inconsistente. Provavelmente,
ndo existird uma escolha de © que se ajuste perfeitamente aos
dados de amplitude x. Ou seja, o vetor x provavelmente nao
serd uma combinagdo das colunas de H. Apesar disso, ndo foi
feita nenhuma suposicdo probabilistica em relagdo aos dados
X, 0 que significa que o método € valido tanto para ruido
Gaussiano quanto ndo Gaussiano.
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Obter um estimador de minimos quadrados 0 que minimize
e, ¢ o mesmo que localizar um ponto HO que esteja o mais
préximo possivel de x do que qualquer outro ponto no espacgo
coluna. Portanto, o vetor de erro e deve ser perpendicular a

cada coluna hy,...,h, de H, o que é equivalente a tomar

h; (x — Hé) =0, para k =1,...,p. Assumindo a hipétese
de que a matriz H possui posto completo p, computar um
estimador de minimos quadrados © significa portanto calcular

0=(HH) H'x, (1)

onde a igualdade HTHO = Hx é conhecida como equagdo
normal e HTH é invertivel quando as colunas de H sio line-
armente independentes. Para a descri¢do e derivagao detalhada
do método, consulte a Ref. [20].

D. Rede Neural Perceptron Multicamadas

No projeto em questdo, a rede neural perceptron multicama-
das (MLP, do inglés Multi-Layer Perceptron) pode ser utilizada
como um corretor ndo-linear dos pesos estimados pelo método
de minimos quadrados. A MLP atua como uma fungdo de
mapeamento ndo-linear que busca ajustar os pesos estimados
de forma a melhorar a precisdo das estimativas.

A MLP consiste em uma arquitetura de rede neural arti-
ficial com multiplas camadas, incluindo camadas de entrada,
camadas escondidas e uma camada de saida. Cada camada ¢é
composta por um conjunto de neurdnios interconectados, onde
cada neurdnio recebe entradas ponderadas, aplica uma funcio
de ativagdo e produz uma saida. Nesta aplicacdo em particular,
a abordagem utilizada consiste em treinar a MLP para aprender
uma func¢do ndo-linear que mapeie as amplitudes observadas x
para as amplitudes preditas a. Levando em conta que cada um
dos conjuntos de treinamento e de teste possui M amostras,
adotamos a propor¢dao de 70% e 30% no primeiro conjunto
para treinamento e validacdo da MLP, respectivamente, ao
passo que o conjunto de teste foi integralmente usado para
a tarefa correspondente. A MLP possui duas camadas escon-
didas com oito neurdnios cada, além de uma camada de saida
com um neur6nio. Cada camada pode incluir um neurdnio bias
para permitir deslocamentos lineares. A ideia fundamental da
estratégia proposta ilustrada a Fig. 3, onde o sinal de entrada
s possui 13 amostras temporais.

Corretor

ndo-linear (MLP)
+ Amplitude

s[0] ... s[12] Estimac@o linear /-D corrigida
(LS) j +\/
Saida
linear

Figura 3: Estratégia proposta para corrigir ndo-linearidades
introduzidas pelo empilhamento no cendrio de atualizagcdo do
TileCal.

A fungfo de ativacdo escolhida para os neurdnios da ca-
mada escondida é a sigmdbide, enquanto a fung¢do de ativacio
para o neurdnio da camada de saida € linear. A funcdo de
perda utilizada é o MSE (Mean Squared Error), que mede
a diferenca quadritica média entre as amplitudes preditas e
observadas. Por sua vez, o algoritmo otimizador selecionado
€ o de Levenberg-Marquardt [21], [22], que busca minimizar a
fungdo de perda ajustando os pesos da MLP de forma iterativa.
Esse algoritmo é uma extensdo do método de Gauss-Newton e
combina os beneficios dos métodos do gradiente descendente e
da matriz Hessiana para encontrar uma solucdo mais eficiente.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, estamos interessados em investigar como
a escolha da ordem do filtro pode ser preponderante na
reconstru¢do do sinal. Para tanto, consideramos trés cendrios
que diferenciam-se em termos do nivel de ocupagdo do detec-
tor. Tomamos niveis de ocupagdo iguais a 10%, 30% e 50%.
Em termos préticos, isso equivale as chances de se produzir um
sinal verdadeiro gerado em um dado tempo e que corresponde
a uma colisdo, isto €, o nimero médio de interacdes proton-
préton que ocorre a cada colisdo, produzindo um sinal efetivo.
Para cada nivel de ocupagdo, criamos dois conjuntos de dados,
de treinamento e de teste, contendo sinais amostrados por um
gerador de pulso capaz de simular eventos cujos dados resul-
tantes sdo andlogos aqueles provenientes de colisdes proton-
préton no LHC [10]. Cada conjunto contém M = 7.000.000
de amostras, geradas a uma taxa de amostragem de 25 ns. Os
conjuntos de dados contém sinais com amplitudes que seguem
a distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1023] em contagens de
ADC, corrompidos com ruido eletrénico.

Para analisar as implicacdes da ordem p do filtro, escolhe-
mos arbitrariamente valores inteiros impares que variam no
intervalo p € [7,19]. Escolher apenas valores impares para a
ordem do filtro decorre da necessidade de tomarmos um valor
particular de amplitude em cada uma das N janelas. Com
essa configuragdo, o vetor de amplitudes x é composto por NV
valores que correspondem aos dados centrais de cada janela.
Nestas condic¢des, calculamos o estimador de LS para cada
nivel de ocupag@o, adotando as ordens de filtro prescritas, por
meio da Eq. (1). A Fig. 4 apresenta a eficiéncia de reconstrucao
da energia medida através da dispersdo (RMS) do erro de
estimacdo da amplitude dos sinais considerando os filtros LS
em diferentes configuracdes e niveis de ocupagdo.

Conforme esperado, o erro de estimacdo aumenta a me-
dida que a ocupacdo cresce, assim como pode ser Visto
comparando-se o RMS de cada conjunto de pontos com
marcadores distintos. Para a escolha da melhor ordem do filtro
LS, foi tomada aquela que apresenta o menor valor diante de
uma menor variacdo na eficiéncia (menor que 2 contagens de
ADC), o que indica estabilidade da eficiéncia. Neste caso, foi
escolhido o filtro LS de ordem 13 para os trés cendrios de
ocupagao.

Com os resultados alcangados para cada estimador de
minimos quadrados, a amplitude do sinal de interesse, de-
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Figura 4: Eficiéncia de estimacdo da energia em funcdo da
ordem do filtro LS considerando os trés cendrios de ocupacao.
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Ay = (speevonsripm) (Bre )

Descartando-se p — 1 valores de amplitude do conjunto de
treinamento, podemos calcular o erro de estimag@o, represen-
tado pelo conjunto E = (Ey,...,Ej,...,Epy—pp1) , com-
putando a diferenga entre as amplitudes do sinal de interesse
e as amplitudes do conjunto de teste nos instantes de tempo
correspondentes, visando avaliar a eficiéncia das estratégias de

notada como A =
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Figura 5: Eficiéncia de estimacdo da energia em funcdo da
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estimac@o de energia para cada configuracdo, isto €,

®)-(0), ), e

paraj =1,..., M —p+1. Para cada ordem de filtro analisada,
computamos RMS do erro de estimagcdo da amplitude, em
contagens de ADC, para os diferentes valores de ocupacio
assumidos, usando os resultados alcancados com o LS. Os
histogramas dos erros de estimacdo utilizando o filtro LS de
ordem 13 para os trés cendrios de ocupagdo sdo mostrados
na Fig. 5. E possivel observar que a dispersio do erro
estd associada ao nivel de ocupagdo quando comparamos os
histogramas sobrepostos. Além disso é importante destacar
que as distribuicdes do erro de estimacdo ndo apresentam
um comportamento totalmente simétrico, embora o0 RMS seja
usado como métrica para eficiéncia do filtro. Apesar disso, em
todos os trés casos temos as frequéncias dos erros distribuidos
ao redor do zero. Esse fato indica que o método LS pode
ser capaz fornecer boas estimativas para o sinal reconstruido.
Neste caso, € relevante investigar como a MLP pode aprimorar
tal estimativa.

Visto que o fendmeno de empilhamento de sinais introduz
componentes ndo-lineares nos sinais adquiridos, este trabalho
explora o uso de ferramentas, tais como as redes MLP,
que acessem a informacdo de ordem superior presente nos
sinais. Desta forma, foram treinadas trés redes MLP de modo
independente, de forma a projetar uma rede corretora para cada
condicdo de ocupagdo considerada neste trabalho utilizando a
configuracdo apresentada na Se¢do IV-D. A Fig. 6 mostra as
distribuicdes do erro de estimagdo da amplitude (energia) para
cada condicdo de ocupacdo considerada neste trabalho.

Como previsto, a medida que a ocupacdo aumenta, maior
€ a participagdo da rede MLP na estimativa da amplitude,
compensando a informacgdo ndo-linear presente no sinal que
ndo é acessada pelo modelo linear LS. Comparando-se as
distribuicdes, fica claro que a participacdo da MLP colabora na
reducdo da dispersdo dos erros computados, sem efetivamente
deslocar os histogramas do zero, o que é desejavel. Comple-
mentarmente, a Fig. 7 mostra os histogramas das saidas da
rede MLP para os casos de 10% e 50% de ocupacdo, onde é
possivel observar uma menor dispersdao para o caso em que a
ocupagdo também € menor, corroborando a hipdtese da relacao
direta entre a dispersdo do erro e o nivel de ocupacdo.

Para efeito de comparagdo no que tange o erro de estimagio
do modelo linear LS quando se aplica a correcdo por MLP, a
Fig. 8 apresenta o RMS do histograma do erro de estimagdo
em funcdo da ocupacdo. Em termos percentuais, a aplicacio
da correcdo através das redes MLP reduziu a dispersdo do
erro de estimagdo para 10%, 30% e 50% de ocupacdo em
60%, 40% e 25%, respectivamente. A relacdo entre ambos 0s
conjuntos de resultados nesta figura demonstra uma tendéncia
em que a estimacdo por LS assistida por MLP parece sempre
levar a valores de RMS do erro de estimagdo menores do
que quando apenas o estimador LS é empregado, mesmo para
valores de ocupagdo que estendem-se ao dominio analisado.
Nesta mesma figura, a eficiéncia do método OF 1 também
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Figura 7: Histogramas das saidas da rede MLP para as
ocupacdes de 10% e 50%.

¢ mostrada, enquanto a Tab. 1 apresenta os resultados de
eficiéncia (RMS do erro de estimacdo) para todos os métodos,
incluindo a abordagem atualmente utilizada no TileCal (OF
2). Vale destacar que o método OF 2 ndo utiliza a matriz
de covariancia do empilhamento e, por esse motivo, seu
desempenho € significativamente inferior aos demais métodos.

110

—4-Ls

100 - | —%- LS assistido por MLP -7
go| THOF ="

RMS do erro de estimacao (contagens de ADC)

10 15 20 25 30 35 40 45 50
Ocupagéo (%)

Figura 8: RMS do erro de estimagdo do filtro LS com e sem
a correcdo por MLP, e do filtro 6timo OF 1.

VI. CONCLUSOES

O programa de atualizagdo do experimento ATLAS do
LHC prevé a substituicdo da eletronica de leitura de seus
sistemas, incluindo o calorimetro de telhas (TileCal). Neste
novo cendrio, chamado de HL-LHC, previsto para entrar em
operacdo em 2029, a informag@o serd processada digitalmente
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Tabela I: RMS do erro de estimag@o para cada método avaliado
em diferentes condi¢des de ocupacio (em contagens de ADC).

10% 30% 50%
LS 41,9%0,1 | 71,6£0,1 | 91,1£0,1
LS+MLP | 19,0+2,6 | 46,6+£4,1 | 69,94+2,5
OF 1 48,24£0,1 | 81,240,1 | 101,74+0,1
OF 2 194,2 40,3 | 309,2+0,4 | 360,0+0,4

de forma ininterrupta. Além disso, a quantidade de eventos
gerados a cada colisdo aumentard, resultando no efeito inde-
sejado de empilhamento de sinais no sistema de calorimetria
do experimento. Desta forma, os métodos que estimam a
amplitude (energia) devem responder a cada 25 ns (de acordo
com taxa de eventos do LHC). O método atualmente empre-
gado ndo estima a energia de sinais adjacentes e se apoia na
configuracdo atual da eletrbnica, em que numa janela fixa
de sete amostras ¢ disponibilizada para calcular a energia
do sinal centrado na janela de leitura. Neste trabalho, uma
abordagem linear, baseada no método dos minimos quadrados,
€ apresentada como solugdo para o problema de estimacio
online de energia de forma ininterrupta do TileCal.

Adicionalmente, é proposta uma corre¢do através de redes
neurais do tipo MLP que visam compensar as componentes
ndo-lineares introduzidas pelo efeito de empilhamento de
sinais. Utilizando um gerador de sinais dedicado a produzir
sinais com as caracteristicas de operacdo do TileCal du-
rante o HL-LHC, os resultados mostraram que o modelo
linear baseado no LS ¢é capaz de reconstruir as energias sem
viés. Entretanto, a aplicacdo da corre¢do neural melhorou a
eficiéncia do método LS de forma substancial, se apresen-
tando como solucdo promissora para esta aplicacdo. Ademais,
a estratégia combinada proposta neste trabalho atende aos
recursos disponiveis na eletrOnica nova, a qual serd baseada
em dispositivos modernos com tecnologia FPGA.

O trabalhos futuros referentes a esta contribui¢do visam
avaliar e comparar modelos de aprendizado profundo na tarefa
de estimacdo da energia do TileCal para a operagdo durante o
HL-LHC.
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