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Resumo

Na fisica de altas energias, o grande volume de dados — com uma parcela significativa proveniente
de ruido de fundo — dificulta a identificacdo dos fené6menos de interesse. Para contornar essa
complexidade, é adotado um sistema de selegao online de eventos (trigger), que no experimento
ATLAS do Large Hadron Collider (LHC) opera em duas etapas sequenciais: o primeiro nivel e o
trigger de alto nivel (também denominado etapa réapida). Técnicas de aprendizado de méquina

tém sido empregadas para aprimorar essa sele¢do.

No contexto da deteccdo de elétrons, a estimacao precisa da energia depositada nos calorime-
tros é fundamental para a correta identificacdo de candidatos. Os erros nessa medida podem
decorrer de efeitos de pileup, que aumentam artificialmente a energia reconstruida, e de perdas
longitudinais e laterais de energia, que resultam em uma subestimagao da energia verdadeira.
Como consequéncia, imprecisdes na estimativa podem comprometer a eficiéncia da selecao ou

aumentar as taxas de falsos positivos.

Este trabalho propoe uma metodologia de calibragdo de energia para o trigger de alto nivel,
utilizando um ensemble de &rvores de decisdo potenciadas por gradiente (Gradient Boosted
Decision Trees — GBDTs). Essa abordagem permite modelar nao linearidades e capturar relagdes

complexas nos dados de forma eficiente, aprimorando a precisdo da estimativa de energia.

A solucao desenvolvida foi integrada ao ambiente de software de operacao do detector, e estd
atualmente em avaliagdo para possivel adogao nos proximos anos. Nos testes realizados com
dados simulados, observou-se uma reducao de até 25% na dispersao da energia reconstruida,
além de uma melhora de 20,6% no erro percentual absoluto médio na faixa de baixas energias (0
a 30 GeV). Com dados de validacao, foi possivel reduzir o limiar de sele¢do sem comprometer
a eficiéncia na identificacdo de elétrons, resultando em menor taxa de falsos positivos, menor

demanda computacional e aumento da eficiéncia global do sistema de trigger.

Palavras-chave: Fisica de altas energias, ATLAS, LHC, trigger, calibracdo de energia,

aprendizado de maquina.



Abstract

In high-energy physics, the very large data volume—with a substantial fraction arising from
background noise—makes it difficult to identify the phenomena of interest. To overcome this
complexity, an online event-selection system (the trigger) is employed, which in the ATLAS
experiment at the LHC operates in two sequential stages: the first-level trigger and the High-Level
Trigger (also called the rapid stage). Machine-learning techniques have been adopted to enhance

this selection.

In the context of electron identification, an accurate estimation of the energy deposited in
the calorimeters is crucial for the correct selection of candidates. Measurement errors can stem
from pileup effects, which artificially increase the reconstructed energy, and from longitudinal
and lateral energy losses, which lead to an underestimation of the true energy. Consequently,
inaccuracies in the energy estimate can compromise selection efficiency or raise the false-positive

rate.

This work proposes an energy-calibration methodology for the High-Level Trigger using an
ensemble of gradient-boosted decision trees (GBDTs). This approach is capable of modeling
non-linearities and capturing complex relationships in the data efficiently, thereby improving the

precision of the energy estimate.

The solution was integrated into the detector’s operational software framework and is currently
under evaluation for potential adoption in the coming years. In tests performed with simulated
data, we observed up to a 25% reduction in the dispersion of reconstructed energy, as well as a
20.6% improvement in the mean absolute percentage error in the low-energy range (0-30 GeV).
With validation data, it was possible to lower the selection threshold without compromising the
electron identification efficiency—resulting in a reduced false-positive rate, lower computational

demand, and an overall increase in trigger performance.

Keywords: High-energy physics, ATLAS, LHC, trigger, energy calibration, machine learning.
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1 Introducao

1.1 Introducao

Os experimentos em fisica de altas energias utilizam instala¢cdes tecnoldgicas avangadas para
medir com preciséo as propriedades fundamentais das particulas subatbmicas e explorar processos
fisicos ainda ndo observados experimentalmente (GRAY, 2021; BETTINI, 2014) . Nesse cenario,
aceleradores séo frequentemente empregados para provocar colisdes entre feixes de particulas. Os
subprodutos dessas colisdes interagem com sistemas de instrumentacdo localizados ao redor dos
pontos de colisdo. Durante essas colisbes, uma grande quantidade de processos fisicos é gerada,
sendo que a maioria deles ja é conhecida. Dependendo do processo fisico em questéo, isso pode
ser considerado ruido de fundo.

Para lidar com essa situagéo, sistemas de ltragenonline, também conhecidos comadrigger,
sdo projetados para preservar informagfes de eventos raros e relevantes, ao mesmo tempo em que
eliminam o ruido de fundo. Contudo, em algumas ocasides, as assinaturas dos diferentes tipos de
eventos podem ser bastante similares, 0 que complica a tarefa de distingui-los.

Recentemente, técnicas de aprendizado de maquina tém sido aplicadas em diversas areas,
como na detec¢do de particulas, reconstrucéo de eventos e ltrageonline (MORAIS et al., 2023;
PINTO; ATLAS Collaboration, 2019). Essas técnicas permitem que o0s sistemas de classi cagéo
identi quem padrdes e caracteristicas nos sinais captados pelos sistemas de instrumentacao,
aprimorando a distingdo entre eventos de interesse e o ruido de fundo.

O LHC, localizado na fronteira entre a Franga e a Suica, € um dos aceleradores mais
importantes na fisica de particulas, atualmente. Ele acelera feixes de prétons, em dire¢des opostas,
em um tunel circular de aproximadamente 27 km de extensdo, com colisdes ocorrendo a cada 25
nanosegundos (BRUNING; BURKHARDT; MYERS, 2012). O experimento A Toroidal LHC
ApparatuS (ATLAS), situado em um dos pontos de colisdo da.HC, é composto por varios
subdetectores e gera cerca de 1,3 MB de dados por colisdo (EVANS; BRYANT, 2008). Com
a taxa de colisdo nominal doLHC, o ATLAS produz aproximadamente 52 TB de dados por
segundo, 0 que requer um sistema de sele¢do onlinegger) para identi car os eventos relevantes
gue sao armazenados para andlises posteriores (ORELLANA, 2020).

Dentro dos subdetectores dAATLAS , os calorimetros sdo sistemas de instrumentacao eletrdnica
dedicados a medicdo da energia das particulas, sendo especialmente importantes para o sistema
de trigger online devido a sua resposta rapida e as caracteristicas distintivas nos pers de
deposicao de energia, essenciais para a deteccao de eventos de interesse (WIGMANS, 2017).
No ATLAS, esses calorimetros sdo namente segmentados em sete camadas sobrepostas, com
aproximadamente 182.500 canais de leitura (SOTO, 2025).

Os procedimentos de calibracdo de energia realizados tanto nas etapas ld@h Level Trig-
ger (HLT) quanto na andliseoine dos eventos aprovados peldrigger sdo essenciais para
caracterizar corretamente as assinaturas de interesse. Atualmente, essas etapas de calibracéo, que
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aumentam consideravelmente a resolu¢do da medigdo dos calorimetros, estdo disponiveis apenas
no processamenta ine (WIGMANS, 2017; ATLAS Collaboration, 2017b). Em particular, para
particulas de natureza eletromagnética, como elétrons, positrons e fétons, a energia é estimada
através da soma das informacdes das células das camadas eletromagnéticas do calorimetro, que
estdo contidas em uma regido de interessdrégion of Interest (Rol)) ao redor da célula com a
maior deposicao de energia. Esse procedimento, embora e ciente em termos computacionais,
pode introduzir erros de medig¢do devido a perdas laterais ou longitudinais fora dRol, ou ainda

a contaminacgédo por energia oriunda de interacdes simultaneas (efeito gleup). Tais imprecisées
podem comprometer o desempenho do sistema de selecdo online, impactando diretamente a
e ciéncia e a taxa de falsos positivos ndrigger (MARIN, 2020).

1.2 Justi cativa

No experimento ATLAS , a etapa rapida (fast step do sistema detrigger de alto nivel (HLT)
desempenha um papel crucial na sele¢éo de eventos relevantes para analise posterior. No entanto,
a calibracdo de energia nesta etapa enfrenta desa os signi cativos devido a resolugéo limitada
dos calorimetros e ao curto intervalo de tempo disponivel nessa etapa. Atualmente, os métodos
de calibragdo mais precisos estdo disponiveis apenas nas etapdee e no nal da sequéncia de
algoritmos do sistemaonline do trigger (ATLAS Collaboration, 2024), deixando uma lacuna na
etapa rapida onde a selec¢éo inicial do HLT é realizada.

A proposta desta dissertacao foi implementar um método de calibragdo de energia na etapa
rapida do trigger. A calibracdo proposta visa melhorar a precisdo na estimativa de energia
dos elétrons, o que pode reduzir a taxa de falsos positivos (eventos irrelevantes erroneamente
classi cados como signi cativos). A reducdo desses falsos positivos € crucial para evitar a
sobrecarga no processamento e a analise excessiva de dados nao relevantes (ATLAS Collaboration,

2022).

Ao aplicar um método de calibracdo mais avancado, espera-se melhorar a precisdo da Itragem
na etapa rapida, garantindo que o sistema dedrigger selecione eventos relevantes com maior
e cacia. Isso nao s6 reduz a quantidade de dados nédo signi cativos processados nas fases
subsequentes, mas também aumenta a e ciéncia geral do sistema. O que seria bené co para a
operacao e ciente de um experimento de grande escala, como o ATLAS, onde o0 processamento
de grandes volumes de dados é um desa o continuo. Otimizando os requisitos computacionais
e contribuindo para o sucesso do experimento. A proposta de um novo método de calibracéo
visa aprimorar a qualidade dos dados armazenados e aumentar a con abilidade das analises
subsequentes.

1.3 Objetivo

O principal objetivo desta pesquisa foi projetar, avaliar e implementar um algoritmo de
aprendizado de maquina para a calibracéo de energia dos calorimetros na etapa rapida do sistema
de selecdo online do experimento ATLAS, visando aprimorar a identi cacao de elétrons. Para
alcancar esse objetivo, foram de nidos 0s seguintes objetivos especi cos:
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Treinamento do algoritmo de calibracao utilizando um conjunto de arvores de decisdo com
refor¢o por gradiente, com dados provenientes das simulagbes de Monte Carlo da Run 3 do
LHC (2022 - 2026);

Andlise dos resultados obtidos durante o treinamento;
Implementagdo do modelo de calibragdo no software operacional do ATLAS (Athena);

Avaliacdo da e ciéncia do algoritmo nas cadeias de selecamline do ATLAS com dados
simulados e experimentais.

1.4 Organizagcao do Documento

No capitulo 2, sdo apresentados os fundamentos teéricos relacionados a fisica de particulas e
ao experimento ATLAS , com foco nos sistemas de calorimetria e no sistema de selecdo online de
elétrons. No capitulo 3, fundamenta-se o aprendizado de maquina e as arvores de decisdo, com
énfase na arvore de decisdo refor¢cada por gradiente.

No Capitulo 4, é apresentada a metodologia utilizada durante o desenvolvimento do trabalho,
os dados utilizados e as medidas de avaliacdo de desempenho para os métodos propostos. No
Capitulo 5, discutem-se os resultados obtidos com o algoritmo proposto para a calibragéo de
energia e a comparagdo com o método atual utilizado pelo ATLAS. Finalmente, o Capitulo 6
apresenta a conclusao do trabalho, com uma sintese critica dos resultados obtidos, re exfes
sobre as limitagcbes identi cadas, e perspectivas para aplicagdes ou aprimoramentos futuros
na calibracdo de energia em experimentos de fisica de particulas. As publicacdes e materiais
relacionados a este trabalho estéo reunidos no Apéndice A.
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2 Fisica de Particulas e 0 experimento ATLAS

2.1 Fisica de Particulas

A Fisica de Particulas € um ramo da fisica que busca entender a natureza fundamental da
matéria e das forcas que governam o universo em escalas subatdomicas. Desde os primoérdios
da humanidade, o homem tem buscado compreender a estrutura fundamental do cosmos e as
particulas que o comp&em. No entanto, foi apenas no século XX que a fisica de particulas emergiu
como um campo cienti co distinto, impulsionado por avangos tecnoldgicos e tedricos (ARBUZOV,
2018).

Atualmente, no cerne da fisica de particulas estd o Modelo Padrao (ARBUZOV, 2018),
Figura 1, um arcabouco tedrico que descreve as particulas fundamentais e as intera¢gdes funda-
mentais que governam o universo. O Modelo Padréo é uma conquista notavel da fisica moderna,
uni cando trés das quatro forgas fundamentais da natureza: eletromagnetismo, interacdo fraca e
interacdo forte, com excecdo da gravidade. As particulas fundamentais descritas pelo Modelo
Padréo incluem férmions (quarks e léptons), bdsons de gauge (fétons, bésons W e Z, bosons
glubnicos) e o recentemente descoberto, em 2012, bdson de Higgs (ATLAS Collaboration, 2012).

Figura 1 Modelo padrdo da fisica de particulas.

Fonte: (ARBUZOV, 2018)

A compreensdao e validacdo experimental do Modelo Padréo foram alcancadas através de
uma série de experimentos de alta energia realizados em aceleradores de particulas em todo
0 mundo, como oLHC ou grande colisor de hadrons ndConseil Européen pour la Recherche
Nucléaire (CERN) ou em portugués (Organizacdo Europeia para a Pesquisa Nuclear). Esses
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aceleradores permitem que os fisicos colidam particulas com energias extremamente altas,
fornecendoinsights sobre as propriedades das particulas elementares e as leis fundamentais que
regem sua interacgéo.

Além de elucidar a estrutura fundamental da matéria, a fisica de particulas também desempe-
nha um papel crucial na compreensao da evolucao do universo. Teorias como a in acdo cdésmica
e a matéria escura sdo investigadas através de experimentos de fisica de particulas, oferecendo
novas percepc¢des sobre a histéria e a composicdo do cosmos.

O LHC foi construido entre 1998 e 2008 nas instalacdes doERN (EVANS; BRYANT, 2008).
Localizado na fronteira entre a Franca e a Suica, € um acelerador de particulas projetado para
colidir feixes de prétons ou ions pesados, proporcionando a oportunidade de observar eventos
raros e detectar particulas de interesse para a fisica de particulas.

O LHC foi concebido para gerar colisbes de particulas com energia no centro de massa de até 14
TeV, a uma taxa de 400 10 eventos por segundo. Os feixes percorrem o anel em sentidos opostos
e se cruzam em pontos de nidos, onde detectores foram instalados para analisar as propriedades
das particulas produzidas. S&o quatro os detectores principais: ATLAS e CMS (experimentos de
proposito geral), ALICE (focado em colisdes entre nucleos) e LHCb (especializado em fisica de
guarks b) (EVANS; BRYANT, 2008). Conforme ilustrado na Figura 2, esse acelerador ocupa um
tunel circular situado a cerca de 100 metros abaixo da superficie, com um percurso total de 27
km.

Ele desempenha um papel crucial na validacdo experimental do Modelo Padrao da fisica de
particulas e na busca por novas particulas e fendmenos fisicos além deste modelo tedrico. Sua
construcdo e operacao representam uma contribuicéo signi cativa para o avan¢o do conhecimento
cienti co no campo da fisica de particulas.

Atualmente, na Run 3 (2022-2026), as colisdes estdo sendo realizadas em energias recordes,
proporcionando uma oportunidade sem precedentes para explorar novos fenémenos e validar
teorias fisicas.

Figura 2 InstalagBes do LHC e seus experimentos.

Fonte: (EVANS; BRYANT, 2008)
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2.2 Experimento ATLAS

O ATLAS é um dos experimentos que fazem parte do LHC, e em 2012 foi responsavel,
juntamente com o Compact Muon Solenoid(CMS), por comprovar a existéncia do bdson de Higgs
(ATLAS Collaboration, 2012). No ATLAS é utilizado um sistema de coordenadas cilindricas
para descrever as trajetorias das particulas produzidas nas colisGes, conforme é possivel observar
na Figura 3. O eixox € direcionado a partir do ponto de interacéo (PI) até o centro do anel do
LHC e o eixoy é perpendicular a este plano. As coordenadas cilindricas; ) sédo usadas no
plano transverso, com sendo o angulo azimutal em torno do eixo z.

Figura 3 Esboco do sistema de coordenadas do ATLAS

0

Fonte: Autoria Propria

De ne-se a pseudo rapidez em termos do anguo polar como:

= Intan =
2

A pseudo-rapidez, , determina a elevacdo da particula em relacdo ao eixo. Por exemplo,
=0 determina uma linha perpendicular ao eixoz enquanto que quéo maior for o valor de

mais préximo da linha do feixe estara a coordenada, de tal forma, o limite ' 1 representa
uma coordenada completamente paralela ao feixe. Como apresentado na Figura 4 o experimento
possui aproximadamente 25 m de altura e 44 m de comprimento e consiste em um detector
interno rodeado por um solenoide supercondutor no, calorimetros eletromagnético e hadrénico
e um espectrdmetro de muons (ATLAS Collaboration, 2008). Na fisica de particulas, devido a
geometria cilindrica dos detectores nos colisores de particulas, a energia depositada é medida
sobretudo no plano perpendicular ao eixo do feixe. Por isso, nas andlises utilizg a energia
transversal, de nida como: Et = E sin .
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Figura 4 Detector ATLAS e seus subsistemas

Fonte: (ATLAS Collaboration, 2017c)

Além disso, devido a quantidade de informacgéo gerada, em torno de 52 TB/s, faz-se necessario
a utilizacdo de um sistema deonline de selecdo de eventodr{gger), de acordo com o evento de
interesse para os pesquisadores, visando selecionar quais dados serdo salvos para arlise .
O sistema é composto por dois niveis o L1 (do inglélsevel 1) e o HLT (do inglés High Level
Trigger). O primeiro nivel é implementado emhardware customizado e tem como objetivo reduzir
a taxa de eventos de 40 MHz para 100 kHz em 2.5 . Também de ne as regides de interesse
(do inglés Rol ) que tem clusters do calorimetro com alta energia transversaeEt. Os eventos
aceitos por L1 sdo processados no segundo nivel, HLT, baseados em algoritmos implementados
em software que reduzem ainda mais a taxa de eventos salvos em disco, para 1 kHz (ATLAS
Collaboration, 2020).

2.2.1 Calorimetria no ATLAS

Em fisica de particulas, calorimetria se refere a deteccao de particulas por meio da interacao
dessas com a matéria, de forma que a medigc&o ocorre a partir da absorcao total, dessa forma, o
processo é em geral destrutivo e as particulas ndo estaréo disponiveis ap6s sua passagem pelo
calorimetro.

E possivel classi car os calorimetros quanto a sua composicdo em homogéneos ou amostrado-
res (WIGMANS, 2017). Nos calorimetros homogéneos, todo o volume de seu material é sensivel
a particula incidente e consequentemente contribui para a producao do sinal. Ja os calorimetros
amostradores possuem um material passivo responsavel por absorver a energia da particula
incidente, e um material ativo para producédo do sinal utilizado na deteccéo.

As interacbes com o calorimetro ocorrem de forma diferente para os diferentes tipos de
particulas. Particulas Eletromagnéticas EM), como elétrons e positrons, necessitam de pequena
guantidade de material para serem absorvidas, pois geram um chuveiro de particulas menos
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energeéticas ao interagir com a matéria. Ja os mions, necessitam de grande quantidade de material
para sua absorc¢éo, pois perdem energia lentamente. As particulas hadrdnicas, que interagem
por meio da for¢a nuclear forte, geram chuveiros mais complexos de descrever em comparacao
com os produzidos por particulas eletromagnéticas, devido & maior diversidade de processos
envolvidos (WIGMANS, 2017).

Devido a diferenca de caracteristicas séo utilizados calorimetros especi cos para estas parti-
culas. O calorimetro eletromagnético € usualmente instalado internamente ao hadrénico. Visto
gue, as particulas eletromagnéticas sao, tipicamente, absorvidas nas camadas mais internas. Os
chuveiros hadrbnicos, por sua vez, sé sdo completamente absorvidos nas camadas hadrdnicas,
mais externas.

A precisédo dos calorimetros, diferente de outros tipos de detectores, aumenta com a energia
(WIGMANS, 2017), de acordo com a Eq. (2.1).

E
_E - 2.1
=/ Pe (2.1)
em que E é a energia por particula incidente eg é o desvio padrao esperado na medicao.
O calorimetro do detector ATLAS é composto por 7 camadas (EVANS; BRYANT, 2008). Sendo
4 eletromagnéticas (PS, E1, E2, E3) e 3 hadrdnicas (HO, H1 e H2). A sua parte eletromagnética

€ também chamada deElectromagnetic Calorimeter (ECAL ), enquanto a hadrdnica deHadronic
Calorimeter (HCAL).

Cada uma dessas camadas apresenta diferentes concentracbes de células detectoras por
unidade de area (granularidade). O calorimetro é disposto de forma simétrica e com cobertura
total em torno do angulo azimutal ( ) e cobrindo a faixa de pseudo-rapide j< 4;9. E possivel
ver uma ilustracdo do sistema na Figura 5.

Figura 5 llustragcdo do sistema de calorimetria do ATLAS.

Fonte: (EVANS; BRYANT, 2008)
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A regido central do detector, chamada de barril (do inglésarrel), é dividida em duas metades
(-1,475< <0e0< <1,475) e em suas extremidades cam as a tampas (do inglégnd-caps
gue cobrem a regido de 1,375 § j < 3,2. Na regido de transicdo entre o barril e as tampas
(1,37 <j j<1,54) a quantidade de material ativo é reduzida devido a passagem de cabos,
conexdes e bras oticas, di cultando a caracterizacdo das particulas que atravessam o detector
naquela vizinhanca. Por essa razdo, muitas analises fisicas optam por remover dados dessa
regido. Ja na regido entre 2,47 § | < 2,5 existe uma jun¢do dos dois blocos cilindricos que
compdem as tampas mais interna e externa do detector (conhecidas como barril estendido, do
inglés extended barre). Essa regido tem uma menor quantidade de sensores devido a presenca de
suportes mecanicos.

O calorimetro eletromagnético € composto por argénio liquidol.iquid Argon (LAr), as trés
camadas que o compde (EM1, EM2 e EM3) compartiiham do mesmo eixo da estrutura cilindrica,
e foram concebidos com o objetivo de recuperar as informagdes de desenvolvimento longitudinal
da parcela eletromagnética dos chuveiros das particulas que o atravessam. Na Figura 6, pode-se
ver uma ilustrac@o da disposicao de células dBCAL nas trés camadas. Na primeira camada, as
células possuem geometria retangular, com maior dimensao paralela ao eixoJa na EM2 as
células sdo aproximadamente quadradas, nessa camada h& a maior captura da fracdo do chuveiro
eletromagnético, visto que possui a maior profundidade. A Ultima camada é responsavel pela
captura da cauda do chuveiro, apresentando células que possuem maior dimenséo no plano
(EVANS; BRYANT, 2008). Antes do calorimetro EM temos ainda um sistema pré-amostrador
(do inglés PS - Pre Sample), que cobre o intervalo dej j< 1:8 e é utilizado para estimar a
perda de energia das particulas antes de chegarem nos calorimetros.

Figura 6 Representacéo da granularidade das camadas do barril do ECALem =0.

Fonte: (ATLAS Collaboration, 2017a)
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Ja o calorimetro hadrénico de telhas,Tile Calorimeter (TileCal), circunda o calorimetro EM
e é utilizado para medir as particulas de natureza hadrdnica, como prétons e pions (EVANS;
BRYANT, 2008).0 TileCal € um calorimetro de amostragem que utiliza agco como material
absorvedor e telhas cintiladoras como material ativo, os sinais séo gerados a partir de dispositivos
fotomultiplicadores, Photomultipliers Tubes (PMT ), que convertem luz em sinal elétrico. O
diagrama de um Unico médulo doTileCal pode ser visto na Figura 7. A amplitude do sinal
gerado nos canais do TileCal é proporcional a energia da particula que atravessa seu material.

Figura 7 Diagrama esquematico de um maédulo do TileCal

Fonte: (ATLAS Collaboration, 1997)

Para o ECAL, as células responsaveis por medir a energia das particulas que atravessam o
calorimetro do ATLAS possuem tamanhos diferentes dependendo da coordenadaem que estéo
localizadas. As variagOes de granularidade de cada camada do sistema no plano podem ser
observadas na Tabela 1.



Capitulo 2. Fisica de Particulas e o experimento ATLAS 31

Tabela 1 Granularidade das células e camadas utilizadas no ATLAS.

Fonte: (EVANS; BRYANT, 2008)

Devido a ndo simetria e a granularidade variavel do calorimetro na coordenada, os per s
de deposicao de energia diferem de regido para regido. Além disso, esses per s mudam conforme
a energia transversalEt da particula. E possivel observar essa dependéncia na Figura 8, onde a

variavel
_ Emax E2nd .

Eratlo - Emax T E2nd’
com Enmax € Eong O primeiro e o segundo pico de energia transversal na primeira camada do
ECAL. Os histogramas deE 450 mostram claramente como o formato do chuveiro se torna mais
ou menos concentrado a medida qu&y varia. Por conta dessas variagdes regionais (em) e
energéticas (emET), justi ca-se uma segmentacao do espaco de fase emns de e Er, de modo
gue cada modelo treinado possa aprender e reproduzir com maior precisdo as caracteristicas da
resposta calorimétrica em cada regido e faixa energética.



Capitulo 2. Fisica de Particulas e o experimento ATLAS 32

Figura 8 Razao da diferenca de energia associada ao maior e ao segundo maior depdsito de energia sobre a
soma dessas energias para elétrons isolados (a esquerda) e hadrons (a direita) em varios intervalos de
Er.

Fonte: (ATLAS Collaboration, 2011)

2.2.2 FiltragemOnlinede Elétrons

Como mencionado anteriormente o experimentdATLAS utiliza um sistema de trigger de
dois niveis, sendo o primeiro, Litrigger, basedo emhardware, que utiliza sistemas eletrénicos
dedicados para selecionar as informacdes provenientes do calorimetro e dos detectores de muons.
Esse primeiro nivel reduz a taxa de eventos de 40 MHz para 100 kHz, dentro de um espaco de
tempo de 2,5us. Além disso, também seleciona as regides do calorimetro que podem conter
informacgdes relevantes (Rol -Region of Interest) para a identi cagdo da particula e as transmite
para o trigger de alto nivel (HLT) (ATLAS Collaboration, 2024).

O ATLAS passou, em 2022, por uma atualizacdo substancial com melhorias em varios
subsistemas do detector e sua eletrénica, a m de viabilizar o amplo programa de fisica planejado
para a coleta de dados ddRun 3.

A Figura 9 apresenta uma ilustracdo dos componentes internos do L1 bem como o trafégo de
dados entre 0 L1 e o HLT, e a reducdo da quantidade de informagéo a cada etapa.
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Figura 9 Sistema ATLAS TDAQ na Run3 com énfase nos componentes relevantes para otrigger, bem como a
leitura do detector e o uxo de dados

Fonte: (ATLAS Collaboration, 2024)

Em posse das Rols, o segundo nivel de ltragem, a etapdLT , baseada ensoftware, realiza
a deteccao de elétrons em cada RAEM fornecida pelo L1 que satisfaga o requisito dér
ou qualquer outro especi cado pelo menu ddrigger (ATLAS Collaboration, 2024). As etapas
para a identi cacdo de elétrons podem ser vistas na Figura 10, para elétrons ldLT € dividido
em etapa rapida e precisa, sendo a segunda mais rigorosa que a primeira devido a restricbes
de tempo. A primeira etapa aplica cortes lineares sobre variaveis calorimétricas com elevado
poder de discriminagdo, como a razao de energia hadrbnica e o espalhamento lateral do chuveiro
eletromagnético, entre outras (ATLAS Collaboration, 2019). A decisdo tomada nesta fase rapida
€ entdo encaminhada para a etapa de precisao, na qual sdo empregados algoritmos de sele¢édo de
eletrons ainda mais restritivos, além da aplicacao da calibracdo da energia da particula.
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Figura 10 Sequéncia de algoritmos dotrigger de elétrons

Adaptado de: (JONES, 2019)

A reconstrucao dos candidatos a elétrons utiliza um algoritmo de janela deslizante com janelas
de agrupamento retangulares de tamanho =0;075 0;175n0 barril e 0;125 0;125nas
tampas das extremidades (ATLAS Collaboration, 2024).

A etapa rapida de selecéo do calorimetro possui trés implementagées. A implementacao padréo
usa um algoritmo baseado em redes neurais, 0 algoritmo Ringer (PINTO; ATLAS Collaboration,
2019), que utiliza como entrada somas de energia de todas as células em 100 anéis concéntricos
centrados ao redor da célula mais energética em cada camada de amostragem do calorimetro. Na
Run 2, esse algoritmo foi utilizado apenas para selecionar elétrons coBy 15 GeV !, mas na

! Aunidade eV (elétron-volt) & normalmente utilizada nos estudos de fisica de particulas, em que 1 eV compreende
a energia necessaria para aumentar o potencial elétrico de um elétron em um volt, equivalente a1;6 10 °J
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Run 3 esta sendo aplicado a partir deE+ 5 GeV. O algoritmo Ringer é otimizado em duas
regides deEt: entre 5 15 GeV com amostras Monte Carlo (MC) deJ= ! e"e e para faixas
de energiaEt > 15 GeV com amostras MC deZ ! e*e (ATLAS Collaboration, 2024).

Para elétrons, é possivel também utilizar "seleges rapidas"do calorimetro que utilizam como
entrada ou apenas &t (baseado emE~+) do cluster ou a Et do cluster com trés parametros de
forma de chuveiro (baseado em cortes) (ATLAS Collaboration, 2022).

O limiar de deciséo de nido por E1 determina a nomenclatura das cadeias ddrigger: por
exemplo, um limiar de Et > 22 GeV origina a cadeia denominada EM22. Esses limiares possuem
uma tolerancia operacional de -2 a 3 GeV em relacédo ao valor nominal, projetada para compensar
variacGes na calibracdo da energia medida nas células do detector.

O HLT opera por meio doframework Athena, software central do ATLAS para processamento e
andlise de dados. Desenvolvido sobre o Gaudi (BARRAND et al., 2001) framework especializado
em experimentos de fisica de altas energias , o Athena emprega uma arquitetura orientada
a componentes, onde algoritmos, servigos e ferramentas sdo con guraveis dinamicamente via
propriedades reajustaveis durante a execucdo. Essa modularidade garante exibilidade para
adaptacao a diferentes cendrios de Itragem, essencial para a variedade de cadeiastidgger.

Neste trabalho, sera feita uma analise sobre as cadeias E26, E60, que correspondem a limiares
deEt de 26 GeV, 60 GeV, respectivamente. A escolha dessas cadeias permite avaliar a estabilidade
do sistema detrigger em diferentes regimes de energia.

2.2.2.1 AlgoritmoNeuralRinger

O NeuralRinger é o algoritmo que desde 2017 opera nas cadeias de identi cacéaline
de elétrons noATLAS (PINTO; ATLAS Collaboration, 2019), o algoritmo € um ensemblede
Redes Neurais Arti ciais (RNA) que fazem uso da informacgé&o proveniente da soma de energia
de todas as células contidas em um anel concéntrico (atings). Os anéis sdo estruturas que
exploram a propriedade dos chuveiros eletromagnéticos de se desenvolverem em uma estrutura
aproximadamente cbnica ao longo do eixo da interagéo inicial. Esta caracteristica possibilita
a codi cacdo das informacgOes relevantes do chuveiro em quantidades que descrevem a soma
de energia de todas as células contidas em um anel concéntrico, gerados em cada camada do
calorimetro (ATLAS Collaboration, 2019).

Os anéis tém formato retangular devido a estrutura de células do calorimetro como pode ser
visto na Figura 11, o algoritmo de montagem destes opera, nBECAL, mapeando a energia de
cada célula do calorimetro em anéis concéntricos, usando como referéncia a célula mais energética
de cada camada em uma janela de =0;4 0;4 (SEIXAS et al., 1996).

No calorimetro EM, os anéis sdo centrados em torno da célula mais energética de cada camada,
enquanto no calorimetro hadrénico, a célula central € de nida na mesma posi¢éo da célula
mais energética da segunda camada EM.

no Sistema Internacional de Unidades e Medidas (SI).
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Figura 11 llustragdo da montagem dos anéis do algoritmo NeuralRinger.

Fonte: (ATLAS Collaboration, 2020)

Na Tabela 2 é mostrado o nimero de anéis em cada camada do detector. Os niimeros sdo
diferentes para cada camada devido a diferenca de granularidade das células.

Tabela 2 Quantidade de anéis por camada do sistema de calorimetria do experimento ATLAS

Camadas| PS EM1 EM2 EM3 H1 H2 HS3

Anéis 8 64 8 8 4 4 4
Fonte: (ATLAS Collaboration, 2020)

2.2.3 Estimacéao e Calibracdo de Energia

Como descrito anteriormente, particulas carregadas em chuveiros eletromagnéticos ou ha-
drénicos que se desenvolvem no calorimetd&M ionizam o argdnio liquido ao atravessarem as
regides ativas, e a fracdo de energia perdida por ionizacdo gera o sinal do detector. Os elétrons
resultantes da ionizac&o derivam sob o campo elétrico aplicado a fenda de LAr, produzindo uma
corrente proporcional a energia depositada, que € entdo ampli cada e moldada por um Itro
bipolar do tipo CR RC 2, amostrada a uma taxa de 40 MHz (a cada 25 ns) e digitalizada pela
cadeia de leitura (COLLABORATION, 2017; ATLAS Collaboration, 2019).

Em cada célula de deteccao, o formato do pulso é aproximadamente triangular como pode
ser visto na Figura 12
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Figura 12 Forma do pulso de corrente do ECAL e do sinal de saida formado e amostrado. Os pontos indicam
uma posicao ideal das amostras separadas por 25 ns.

Fonte: (ATLAS Collaboration, 2019)

A energia depositada em cada célula é estimada a partir da amplitude do sinal, AA, convertida
em contagens pelo conversor analdgico-digital (ADC), conforme a Eq. (2.2).

N ar)gstras
A= a(s; p); (2.2)
j=1
em quep € o pedestal (base estimada para os pulsos produzidos pelos sensores do calorimetro),
Sj sdo as amostras do pulso produzido pelo calorimetr@; s&o os pesos obtidos a partir do ltro
6timo projetado para o canal de interesse, & amostras Fepresenta o nimero de amostras utilizadas
no célculo da energiakE. A expressdo para a energia estimad& é:

E=Fa! MV Fpae! A -1 G A (2.3)

M phys

M cali

Na Eq. (2.3) temos a energia estimada em uma célula do ECAL, onde:

" Fa ! MeV é um fator que relaciona a corrente de ioniza¢do no calorimetro com a energia
depositada. Ele depende de fatores como a razdo de amostragem do calorimetro. Seu valor é
determinado a partir de procedimentos experimentais de calibracéo (ATLAS Collaboration,
2019).

Fapc ! A é o fator de conversdo de contagens ADC em corrente de entrada. Ele é obtido
a partir de execucdes dedicadas de calibracdo da eletrbnica.

M . ~ o . . ~
#ﬁ:ﬁs quanti ca a relagéo entre os maximos dos pulsos fisicos e de calibragcdo correspondentes
a mesma corrente de entrada.
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G é 0 ganho computado injetando um sinal calibrado conhecido e reconstruindo a resposta
correspondente da célula.

~

A é a amplitude estimada do sinal digitalizado em contagens ADC.

A partir da energia estimada em cada célula pela Eq(2.3), calcula-se a energia de um
candidato a particula eletromagnética (elétron, pasitron ou féton) por meio da soma das energias

das células localizadas na regido de interesse (Rol) do calorimetro eletromagnético, destacada na
Figura 13.

As principais fontes de incerteza na estimacao de energia derivam de trés fatores criticos:
(i) perda de informacédo lateral causada pelo vazamento da cascata eletromagnética além da
regido de interesse (Rol); (ii) perdas longitudinais nas camadas hadrénicas do calorimetro; e (iii)
interacdes da particula com material do detector antes de sua entrada no calorimetro, fen6meno
conhecido como perdasipstream Estes efeitos podem levar a subestimagéo ou superestimacao
da energia depositada, conforme ilustrado na Figura 13.
Figura 13 llustracd@o das principais causas dos erros na estimacédo da energia total da particula ao interagir com

o calorimetro do ATLAS: perda de energia antes (upstream) de interagir com o detector; vazamento
lateral e longitudinal além da regiédo de interesse.

Fonte: (SIMAS FILHO et al., 2021)

A etapa de calibracdo é importante para garantir que as medi¢cdes de energia realizadas pelo
calorimetro estejam precisas e con aveis. A calibragcdo inadequada pode comprometer a qualidade
da selecdo de candidatos a elétrons.

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos fundamentais da fisica de particulas e do
experimento ATLAS , que fornecem o contexto cienti co para o desenvolvimento deste trabalho. O

capitulo seguinte sera dedicado a fundamentacéo teérica das técnicas de aprendizado de maquina
utilizadas na metodologia desta pesquisa.
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3 Aprendizado de Maquina e Arvores de De-
cisao

3.1 Aprendizado de Maquina

Um algoritmo de aprendizado de maquina é um algoritmo que consegue aprender através dos
dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Para Tom M. Mitchell, a de ni¢do de
aprendizado de maquina é: "Um programa é dito aprender pela experiénc com respeito a uma
classe de tarefadl e desempenho mensurado pdP, se o desempenho das tarefab, mensurado
por P, melhora com a experiénciaE."

Tipicamente, tarefas de aprendizado de maquina séo descritas em termos do processamento
de uma colec¢éo de atributos de um objeto ou evento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Usualmente, representa-se um exemplo como um vetor:

x 2 RP,
onde cada dimens&; do vetor € um atributo: X' =[X1;X2;:::;Xp].

H& diversos tipos de tarefas que podem ser resolvidas com aprendizado de maquina, nesse
trabalho focaremos na regresséo que sera discutida nas secdes seguintes.

3.1.1 Regressao

O objetivo da regresséo é fazer predi¢cdes do valor de uma ou mais variaveis contingasiado
um vetor de D dimensdes de variaveis de entrada (BISHOP, 2006).

Sendo assim, para um conjunto de dados de treinamento composto pdt observacded xng,

€ estimar o valor dey associado a um novo valor dex. Da forma mais simples, isso pode ser feito
ajustando um modelo apropriado¥(x), cujas previsdes correspondem aos valores estimados ye
para novas entradasx (BISHOP, 2006).

A forma mais simples do modelo de regresséo € um modelo linear, que envolve uma combinacao
linear das variaveis de entrada:

y(X;w) = wp+ wixg+  + WpXp, (3.1)

No entanto, também é uma funcao linear das variaveis de entrada;, o que impde limitacbes
signi cativas ao modelo.

De forma geral, sob uma perspectiva probabilistica, buscamos modelar a distribui¢céo preditiva
condicional p(y j X), que expressa nossa incerteza sobre o valor gedado x (BISHOP, 2006). A
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escolha da forma dep(y j x) depende do tipo de variavel de resposta: para variaveis continuas, é
comum assumir uma distribuicdo Gaussiana; para varidveis categoricas, utilizam-se distribuicdes
Bernoulli ou multinomial.

Para capturar relagdes nao lineares, introduzimos um conjunto de fun¢des base; (x)ngzo,
em que o(x) =1 garante o termo de viés. De nindo o vetor de caracteristicas transformadas

0 modelo estendido ca:

P
Px;w) = wo+ W j(X); (3.2)
j=1

na equacao anterior, temos que o total de parametros desse modelo s@&a+ 1 (BISHOP, 2006).

O parametro wg permite qualquer deslocamento xo nos dados e € chamado de parametro de
viés. E conveniente de nir uma funcdo base adicional o(x) = 1, dessa forma, temos:

Yo
P(x; W) = w j(x)=wT (x); (3.3)
j=0

na Eq. (3.3), os vetores sdo de nidos como
w= woii;wp e (X)=  oX);iir; p(x)

Portanto, em problemas de regressédo, devee encontrar os multiplicadoresw de modo que a
previsdo ¥ seja mais proxima possivel da saida real. Para essa nalidade, focaremos no método
do gradiente descendente.

3.1.1.1 Gradiente Descendente

O algoritmo do gradiente descendente € um dos algoritmos de otimiza¢do mais comuns e uma
das formas mais simples de resolver o problema de encontrar os valores 6timoswleDe ne-se
uma medida ou funcdo de custd_(w) para inferir se 0 modelo esta préximo do desempenho
desejado e encontra-se os valores de a m de minimizar essa funcdo. Alguns exemplos de
funcdes de custo séo:

Erro médio quadratico ou Mean Squared Error (MSE):

XN
MSE= o (v %) (3.4)
i=1

Erro médio absoluto ou L1 ouMean Absolute Error (MAE):

DA .
MAE = — jyi ¥ (3.5)
N i=1
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Erro Médio Absoluto Percentual ou Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

XNy .
MAPE = S07 ¥ ¥
N i i

(3.6)

Nas Equacdes 3.4, 3.5, 3.6, apresentadas a seguir,é o nimero de observacdes ou amostras
no conjunto de dados. Dada a funcdo de custo de ne-se uma dire¢cdo de buscaweconforme o
gradiente da funcéo de perda. No Algoritmo 1 estd um exemplo de sua utilizacdo com a funcao
de custoMSE. H& também algoritmos modi cados da descida por gradiente que levam em conta
as caracteristicas especi cas dos dados e ajustam as taxas de aprendizado de maneira mais
adaptativa. Alguns exemplos incluem o RMSProp e o AdaGrad (HAYKIN, 2008).

Algoritmo 1  Descida de Gradiente para Regressao Linear

Entrada: Caracteristicas X, Alvo y, taxa de aprendizado , numero de iteracbeMNiter
Saida: Pesosw
1: Inicialize os pesosv com pequenos valores aleatérios
2: para i =1 até njer do
Calcule as previsdoeg = X
4 Calcule o custoL (w) = % m (% vi)? ondem é o nimero de amostras
5. Calcule o gradienter L = IXT(@ )
6
7

Atualize os pesosw ~ w rL
. end para

3.1.2 Classicacao

Diferente da regresséo, ha casos em que a variayehdo é quantitativa, mas sim qualitativa. Por
exemplo, a cor de um carro: nesse caso, chamamos essa variavel de categorica, e as tarefas que visam
predizer uma categoria com base em atributos de entrada sdo denominadas classi cagdo. Métodos
de classi cacdo frequentemente envolvem a atribuicdo de probabilidade de uma observacdo
pertencer a uma classe, seguida pela classi cacao propriamente dita, comportando-se, de certa
forma, como modelos de regressédo (JAMES et al., 2023).

A classi cacdo pode ser binaria (isto é, quando o modelo distingue entre duas classes distintas)
ou multiclasse (com multiplas categorias de saida). Técnicas de aprendizado de maquina tém
sido amplamente utilizadas para resolver problemas dessa natureza em diversos campos, como na
area médica para classi cacdo de melanomas (KAUR et al., 2022) ou na identi cacdo de defeitos
em superficies de chapas metalicas (LUO et al., 2023).

Para classi cacdo binaria, é possivel de nir medidas de desempenho que quanti cam a e cacia
do modelo. Sejay; a classe verdadeira da instancia e ¥y a classe predita pelo modelo, onde
yi; ¥ 2 f0;1g. De nimos a probabilidade de deteccdo Pp) como a probabilidade de o modelo
classi car corretamente uma amostra positiva, e a probabilidade de falso alarmeRg) como a
probabilidade de classi car erroneamente uma amostra negativa como positiva.

Uma forma de avaliar o desempenho de um classi cador binario é por meio da curieceiver
Operator Characteristic (ROC) (MARZBAN, 2004). Essa curva relaciona Pp (no eixo das
ordenadas) ePg (no eixo das abscissas) para diferentes limiares de decisédo, assumindo que o
modelo retorna probabilidades de pertencimento a uma classe. A area sob a curva RO@réa
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Under the Curve (AUC)) fornece uma medida agregada de desempenho, atingindo valor maximo
(1,0) quando o classi cador é perfeito. Na Figura 14, por exemplo, dAUC é 0,95, indicando
excelente capacidade de discriminacdo por estar proxima do valor ideal (JAMES et al., 2023).

Figura 14 Exemplo de Curva ROC

Fonte: (JAMES et al., 2023)

3.2 Arvores de Deciséo para Regressio

As arvores de decisdo sdo modelos de aprendizado de maquina supervisionados amplamente
empregados tanto para tarefas de classi cagdo quanto de regresséo. Atualmente é utilizada
para calibracdo de energia na etapa de reconstrucamine de elétrons e fétons do experimento
ATLAS (ATLAS Collaboration, 2019).

Uma arvore de decisdo € um modelo com uma estrutura hierarquica semelhante a um
uxograma. Nessa estrutura, cada né interno, também chamado de né de decisdo, avalia uma
condicdo sobre um atributo dos dados. Cada ramo representa o resultado dessa avaliagdo e
direciona 0 uxo para um n6 subsequente. Os nds que nalizam os caminhos da arvore sao os
noés folha, ou nds terminais, e contém o valor previsto para a variavel alvo.

Um exemplo dessa estrutura é ilustrado na Figura 15, os atributos usados como exemplo séo
Years e Hits. Os nés de decisdo aplicam condi¢cdes a esses atributos, coWears < 4.5 e Hits
< 117.5. Ao nal de cada caminho, os nds folha indicam o valor atribuido a um exemplo que
satisfaca todas as condi¢cbes daquele percurso.
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Figura 15 Exemplo de Arvore de Decisdo para Regresséo

Fonte: (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009)

De nido um conjunto de dados de entradaX, representado por uma matriz onde cada linha
€Xj =[Xi1;:::;Xjp] corresponde ag variaveis de entrada para a i-eésima observagéo. O algoritmo
precisa decidir como particionar as variaveis e seus pontos de corte, e também a topologia ou
formato da arvore (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Suponha uma particdo em

modela-se a resposta como uma constantg, em cada regido, conforme a seguinte equacao:

¥
f(x) = ml (X 2 Rm), (3.7)

m=1
onde, | (x 2 Rp), é de nida como:

8

<1, sex2Rny
(X2 Rp) = . (3.8)
* 0; caso contraria

Caso seja adotada como funcdo de perdaResidual Sum of SquaregRSS), ou soma dos
quadrados, (y; f(x;))? € possivel demonstrar que o melhor valor den,, denotado por*y,, €
a média dey; na regidoR,, (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), isto é:

Am = médialyi j Xi 2 Rp): (3.9)

Entretanto, encontrar o melhor particionamento considerando todas as possiveis particdes
do espaco de caracteristicad é computacionalmente inviavel (JAMES et al., 2023). Por essa
razdo adota-se uma abordagem gananciosa de cima para baixo, conhecida como divisdo binaria
recursiva. Comegando com todo o conjunto de dados, considera-se uma variavel de cojrte
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uma variavel de cortet, de ne-se um par de semi-planos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009):

Ri(jit) = X jXj teRz(jit)= X|jXj>t (3.10)

Entdo, procura-se a variavelj e o ponto de cortet que resolvem o problema de otimizacgéo:

2 3
min 4min (yi 1)°+min i 2)%°; (3.11)
It ! xi2R1(jit) ? Xi2Rz2(jit)

para qualquer escolha dg et, o problema de otimizacao interno é resolvido por:

N = meédialy; j X 2 Ri(jit) e, = médialyi j X 2 Ra(j;it)): (3.12)

Para cada variavel de divisdo, a determinacdo do ponto de divisab pode ser feita muito
rapidamente e, portanto, ao percorrer todas as entradas, a determinagdo do melhor péit) é
viavel. Ap6s encontrar a melhor divisdo, particionamos os dados nas duas regides resultantes
e repete-se 0 processo de divisdo em cada uma das duas regifes. Em seguida, esse processo é
repetido em todas as regides resultantes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A Figura 16 apresenta uma visualiza¢gdo completa do funcionamento de uma arvore de deciséo
em um espacgo de caracteristicas bidimensional. A Figura 16(a) serve como um contraexemplo,
mostrando uma particdo com fronteiras complexas que ndo poderiam ser geradas por uma arvore,
a qual utiliza apenas divisbes binarias e recursivas. Em contraste, a Figura 16(b) ilustra o
particionamento real produzido pelo algoritmo, resultando em cinco regides retangulares distintas.
A estrutura hierarquica que gera essa divisao é exibida na Figura 16(c), onde os cinco nés folha

essa estrutura em uma superficie de predicao tridimensional, na qual o valor previsto é constante
dentro de cada uma das cinco regides de nidas pela arvore.
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Figura 16 Visualiza¢Bes das partices do espaco de caracteristicas bidimensional e da correspondente arvore de
decisdo, junto com um gra co de perspectiva da superficie de previsao.

(a) Particdo do espaco bidimensional que ndo (b) Saida da divisdo binaria recursiva em um
resulta da divisdo binaria recursiva. exemplo bidimensional.

(d) Graco de perspectiva da superficie de
(c) Arvore correspondente & particdio na gura previséo correspondente a arvore na gura

(b). (©).

Fonte: (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009)

Esse processo pode produzir boas predi¢cdes no conjunto de treinamento, mas é muito suscetivel
ao sobreajuste levando a um baixo desempenho no conjunto de teste, isso ocorre pois a arvore
resultante pode ser muito complexa. Para lidar com esse problema, uma solugdo comum € o
processo de poda (do inglégree pruning), que consiste em reduzir a complexidade da arvore para
evitar o sobreajuste Ever tting ) e melhorar sua capacidade de generalizagdo. Neste trabalho,
serd abordada especi camente a técnica de pds-poda, na qual a arvore é primeiro construida por
completo para depois ser simpli cada.

A ideia é construir uma arvore complexaTy e entdo poda-la para obter uma subarvore,
T To, que obtenha o menor erro no conjunto de teste. Para encontrafy, de ne-se o critério
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de complexidade de custcC (T) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Seja umasubarvore qualquer arvore que possa ser obtida a partir d&g por meio da poda,
isto é, colapsando-se qualquer nimero de seus nds internos. Indexamos 0s nds terminaismor
sendo que cada ndn representa uma regidoRy,. SejajTj o nimero de nds terminais da arvore
T; entéo:

Nm=# Xi 2 Rm; (3.13)
1 X
Np = — Vi (3.14)
Nm Xi2Rm
1 X )
Qm(T)= — i "“m)% (3.15)
Nm Xi2Rm

em queNp, € o nimero de observacdes; na regidoRy, (heste contexto, o simbolo € usado para
representar a contagem de elementos), ©n,(T) é a medida de impureza do nd, correspondente
ao erro quadratico médio. De ne-se entéo o critério de custo de complexidad€é (T):

i
c(@ms= d NmQm(T)+ jTj: (3.16)
m=1
E tem-se como objetivo encontrar, para cada , a subarvoreT T que minimizeC (T). O
parametro governa a troca entre o tamanho da arvore e 0 quéo bem ela se encaixa no conjunto
de dados, ou, 0 compromisso entre viés e variancia. Maiores valores deesultam em arvores
menores e para =0 temos como solucao a arvore original.

Para cada , é possivel mostrar que existe uma Unica subarvore mendr que minimiza
C (T). Para encontrar T , utiliza-se a poda do elo mais fraco: sucessivamente, colapsa-se o né
interno que produz 0 menor aumento por né emP mzl NmQm(T) e continua-se até chegar na
raiz da arvore. Isso resulta em uma sequéncia ( nita) de subarvores, e pode-se mostrar que
essa sequéncia deve contér (RIPLEY, 1996). A estimativa de € alcancada por meio de
validagdo cruzada de cinco ou dez vezes: escolhe-se o valor depara minimizar RSS validados
cruzadamente.

3.2.1 Gradient Boosting

O Gradient Boosting Decision Trees(GBDT ) é um método proposto por (FRIEDMAN, 2001),
€ baseado na ideia dos algoritmos densemble em particular o boosting que tem como objetivo
combinar classi cadores fracos para formar um comité forte que produza boas predi¢cdes (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). A Figura 17 apresenta uma representacdo esquematica desse
modelo.

! validagdo cruzada ¢ uma técnica de avaliagdo de modelos que consiste em dividir o conjunto de dados em varias
partes, utilizando algumas delas para treinar 0 modelo e outras para testar, de forma repetida, para obter uma
estimativa mais robusta da performance do modelo.
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Figura 17 llustracéo esquematica do algoritmo boosting. Cada regressor basehm (x) € treinado em uma versao
ponderada do conjunto de treinamento (setas azuis), na qual os pesoswﬁm) sdo ajustados de acordo
com o desempenho do regressor anteriohy, 1(X) (setas verdes). Depois que todos os regressores
base forem obtidos, eles sdo somados para formar o modelo nafy (x), como indicado pelas setas

vermelhas.
fwg fw?g fwig
h1(x) h2(x) hwm (x)

fm

Fonte: Autoria prépria, baseado em (BISHOP, 2006).

Como visto na secao anterior uma arvore de regressdo particiona 0 espaco das variaveis

uma constante ; € de nida para cada regiéo e a regra de predi¢éo é:

x2Rj =) f(x)= j: (3.17)

De tal forma, uma arvore pode ser formalmente expressa por:

X
T(x;)= il(x 2 Ry); (3.18)
j=1
com parametros = fR;j; jg{. Os parametros da arvore podem ser encontrados minimizando o
a funcéo de custoL:

AN

¥ X
= argmin L(yis j): (3.19)
j=1 xi2R;j
Ha diversas formas de encontrar uma solucéo para a E¢3.19), geralmente sub-étimas devido
a complexidade do problema (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O modelo boostedé
a soma destas arvores Eq(3.20), onde M é o nimero de arvores do comité. Induzido de maneira
progressiva, i.e, a cada passo deve-se resolver a £8.21), para o conjunto de regides e constantes
m = fRjm; jm g‘}"‘ da préxima arvore dado o modelo presenté, 1(x), ondeN é o nimero de
amostras do conjunto de treinamento.

b4
fm(x) = T(X; m); (3.20)
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X
"= argmin L(yi;fm 1(Xi)+ T(Xi; m)): (3.21)
m =1

A solucao da Eq.(3.21) pode ser obtida por algoritmos numéricos, desde que a fungéo de
perdal seja diferenciavel. SejeL (f ) a fungdo que mede o erro dé (x), preditor de y no conjunto
de treinamento, conforme Eg. (3.22).

X
L(F)= L(yi;f(xi): (3.22)
i=1

O objetivo é minimizar L (f ) com respeito af , ondef (x) tem a restricdo de ser uma soma
de arvores(3.18). Ignorando essa restricdo, pode-se tomar esse problema como uma otimizagao
numeérica:

= arg min L(f); (3.23)
f
na qual f 2 RN s#o os valores aproximados da funcéb(x;) a cada um dosN pontos X,

componentes de vetores da Eq(3.24), onde fy = hg € uma estimativa inicial e a cada passd,, é
calculada baseada no parametrd,, 1 (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

X
fu = hm; hm 2 RN: (3.24)

m=0

Como discutido na secéo 3.1.1.1, pode-se resolver problemas deste tipo utilizando o gradiente
descendente. O passo de atualizacdo é dado pof, = mOm, onde , é um escalar g, denota
o gradiente deL (f) avaliado emf = f,, ;. Os componentes do vetor gradientey,, sdo dados por:

@Lyi; f (xi))

Om = ; (3.25)
" @xi)  fx)=tm 10x)
a cada passo , € dado como a solucao para a Eq. (3.26):
m=arg mnL(fn, 1 9m): (3.26)
A solucao é portanto atualizada para:
fm =fm 1 m9m; (3.27)

e 0 processo é repetido na proxima iteragdo. O método do gradiente descendente pode ser visto
como uma estratégia gananciosa (do inglégreedy), ja que gm € a direcdo de descida local em
RN na qual a funcdo de perdal. (f ) decresce mais rapidamente no ponté = f, 1 (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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No gradient boosting uma arvore T(x; m) € induzida de maneira progressiva, onde em
cada etapa a arvore solucéo é aquela que reduz ao maximo a H§.21), dada a modelagem
atual f, 1 e seus ajustes, 1(Xi). Assim, as predicbes da arvord (xi; m) sdo analogas aos
componentes do gradiente negativo. A principal diferenca entre eles é que os componentes da
arvoretm =(T(X1; m);:::5;T(Xn; m)) ndo sdo independentes, eles sao as previsdes de uma
arvore de decisao coml, nés terminais, enquanto o gradiente negativo € a dire¢cdo de descida
méaxima ndo restrita.

Se minimizar a perda nos dados de treinamento fosse o Unico objetivo, o gradiente descendente
seria a estratégia preferida. O gradiente é trivial de calcular para qualquer funcédo de perda
diferenciavel L(y;f (x)). Infelizmente, o gradiente é de nido apenas nos pontos de dados de
treinamento, enquanto o objetivo nal é generalizarfy (x) para novos dados ndo representados
no conjunto de treinamento (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Uma possivel solugéo para esse problema € induzir uma arvofgx; mn) na m-ésima iteracéo
cujas previsfest,, sejam as mais préoximas possiveis do gradiente negativo. Utilizando o erro
guadratico para medir a proximidade, temos:

X
“m=argmin ( gm  T(xi;)) (3.28)
i=1
Ou seja, ajusta-se a arvorel aos valores do gradiente negativo por minimos quadrados.

Embora as regides de solu¢d®j, ndo sejam idénticas as regibeR;n que resolvem 3.21,
geralmente sao su cientemente semelhantes para servir ao mesmo proposito. Em qualquer caso,
0 procedimento de inducdo progressiva e inducdo de arvore de decisdo de cima para baixo
sdo procedimentos de aproximacédo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O algoritmo
GBDT pode ser visto em 2.

Algoritmo 2 Gradient Tree Boosting_

. . e . _ . F'N .
Entrada: Inicialize fo(x) = arg min {2, L(yi; )
Resultado: f\(x) = fy (x)

1: para m=1 to M do
2 para i =1 to N doy i
— i;f (Xi

3: Calculerim = % R

4 end para

5 Ajuste uma arvore de regressdo aos alvasy , fornecendo regides terminaiRjm , | =
1,25 dm

6 para j =1 to J, do

7: Calcule jn = arg min Xi 2Rjm L(yi;fm 2(Xi)+ )

8 end para P

o Atalize fr(x)= fr 100+ T jm! (X2 Rjm)

10: end para

E necessario pontuar, que € importante adotar estratégias para evitar o sobreajuste ao utilizar
o algoritmo 2. Essas estratégias podem incluir técnicas de regularizacdo, como a poda de arvores,
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e a validacdo cruzada para selecdo de hiperparametros. Detalhes sobre essas estratégias podem
ser encontrados em obras como (JAMES et al., 2023) e (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

3.2.1.1 Light GBM

O Light Gradient Boosting Machine (LGBM), proposto pela Microsoft em 2017 (KE et
al., 2017), surge como uma evolucéo e ciente do paradigm&BDT para enfrentar desa os de
escalabilidade em grandes volumes de dados. Enquanto@BDT tradicional enfrenta limitacdes
computacionais devido ao crescimento geométrico do custo com dados massivos, o LightGBM
mantém a precisdo do modelo enquanto otimiza e a velocidade de treinamento e o consumo de
memoria (JU et al., 2019).

A principal inovacdo do LightGBM reside em duas estratégias: ummétodo baseado em
histogramas e um crescimento folha a folha(leaf-wisg). O método baseado em histogramas
substitui a busca exaustiva por pontos de divisdo continuos, agrupando valores em intervalos
discretos (bins). Essa abordagem reduz signi cativamente o custo computacional, pois a construcao
dos histogramas tem custoO(# bins # atributos), enquanto a busca pelos pontos de divisdo
tem custo O(# dados # atributos). Como o nimero debins é geralmente muito menor que o
numero de dados, a construcdo dos histogramas tende a dominar a complexidade computacional,
viabilizando o processamento de grandedatasetscom e ciéncia espacial. Adicionalmente, o
processo debinning atua como regularizacdo implicita, mitigando o sobreajuste.

Na construcéo das arvores, o LightGBM adota uma estratégia assimétrica de crescimento
leaf-wise em contraste ao método tradicionallevel-wise (crescimento por niveis). Em vez de
expandir todas as folhas simultaneamente em cada nivel, o algoritmo seleciona dinamicamente a
folha com maior reducdo de perda para divisdo (Figura 18). Isso permite maior capacidade de
modelagem com a mesma profundidade méxima, embora requeira ajuste cuidadoso de parametros
como max_depth para evitar sobreajuste.

A combinacédo dessas técnicas permite abGBM superar algumas limitacbes doGBDT ,
especialmente em cenarios com dados esparsos ou de alta dimensionalidade. Sua implementacdo
paralelizavel e suporte nativo aearly stopping consolidaram-no como referéncia em competicdes
de machine learning e aplicagbes industriais onde e ciéncia e preciséo s&o criticas (BENTEJAC;
CSORGZ; MARTINEZ-MUNOZ, 2020).



Capitulo 3. Aprendizado de Maquina e Arvores de Decis&o 51

Figura 18 Comparacao entre o crescimento de arvoresLevel-wise e Leaf-wise no LightGBM. O método Level-
wise expande a arvore de forma uniforme, nivel por nivel, enquanto o método Leaf-wise expande a
arvore de maneira desigual, focando em folhas que reduzem mais o erro, permitindo um crescimento
mais profundo e rapido.

Fonte: (JU et al., 2019)

Na Tabela 3 estdo listados os principais hiperparametros que devem ser ajustados em um
GBDT, conforme a implementacdo da bibliotecaLightGBM .

Tabela 3 Principais hiperparametros do modelo LightGBM.

Hiperparametro Descri¢éo
num_boost_round Numero de itera¢des poosting roundg a serem realizadas.
learning_rate Taxa de aprendizado que reduz a contribuicdo de cada arvore.

early_stopping_rounds Numero de iteracdes sem melhora para acionar a parada antecipada.

num_leaves NUmero méaximo de folhas em cada arvore.

max_depth Profundidade maxima da arvore (pode limitar o nimero de folhas).
feature_fraction Fragdo das caracteristicas utilizadas na construgdo de cada arvore.
bagging_fraction Fragdo dos dados amostrados para treinar cada arvore.
bagging_freq Frequéncia (em itera¢Bes) para aplicar dagging

lambda_I1 Parametro de regularizagdo L1.

min_split_gain Ganho minimo necessério para realizar uma divis&o.

Fonte: LightGBM (KE et al., 2017).

Neste capitulo, foi apresentada a fundamentagéo tedrica do aprendizado de maquina e, em
particular, foram expostos os modelos de arvores de decisdo e de arvores de decisdo reforcadas
por gradiente (GBDT), que constituem a base desta pesquisa. O capitulo seguinte sera dedicado
a metodologia desenvolvida.
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4 Metodologia

No presente capitulo, serdo detalhados os procedimentos adotados durante a pesquisa para
atender aos objetivos propostos.

4.1 Calibracédo de Energia utilizando GBDT

Como discutido anteriormente, os processos de calibracdo sdo essenciais nas etapakildb e
também na andliseo ine para a caracterizacdo das assinaturas energéticas de interesse. Como
apresentado, a energia estimada na etapa rapida pode ser descrita na H8.3). Neste trabalho,
temos como objetivo adicionar um novo fator de calibracdo a ser estimado, denotado polpr ,
gue representa uma estimativa do valor de de nido por:

Truth
ET .

Fast *
E T

(4.1)

Como pode ser visto na Eq(4.1), EFU”‘ e E?aSt sdo os valores de energia transversa verdadeira
(obtidos por simulacao de Monte Carlo) e estimada na etapa rapida, respectivamente. Na Figura 19

€ possivel ver o processo inserindo um novo bloco de processamento na etapa rapida para melhorar
a e ciéncia da estimacao de energia.

Figura 19 Diagrama indicando o bloco de calibracdo proposto e sua integracdo com o HLT do ATLAS.

Fonte: Autoria Propria

O fator pgpt sera obtido a partir do modelo de aprendizado de maquin&BDT e inserido

na parte rapida do HLT . Na Figura 19 € possivel ver um diagrama das etapas de desenvolvimento
do sistema, o valor de gpt . Na primeira etapa é feita a constru¢cdo do modelo, sao utilizadas as
informacdes dos anéis e informacdes do agrupamentolister) de células como sera apresentado
nas proximas secdes. Na segunda etapa é feito um ajuste entre as distribuices dos dados de
simulacdo e experimentais para corrigir possiveis discrepancias advindas das imperfeicdes na
simulacdo. As informacdes de anéis ja estado disponiveis no ambiente computacional da fase rapida
do HLT, enquanto as variaveis de forma de chuveiro normalmente empregadas em problemas



Capitulo 4. Metodologia 53

de calibracédo de energia nado sdo précomputadas nesse estagio. Um dos objetivos €&, portanto,
avaliar e comparar duas estratégias de construcdo dos atributos de entrada para@BDT : (i)
exclusivamente a partir das caracteristicas dos anéis concéntricos de células do calorimetro e (i)
a partir das variaveis tradicionais de forma de chuveiro.

Figura 20 Diagrama das etapas de desenvolvimento do sistema de calibracéo.

Fonte: (SIMAS FILHO et al., 2021)

Portanto, a nova energia calibrada sera dada por:

Energia Estimada  gpt = Energia Calibrada; (4.2)

O procedimento de calibracdo, devido as caracteristicas apresentadas anteriormente do detector,
precisa ser projetado para diferentes intervalos de e Et. A partir de estudos prévios (ATLAS
Collaboration, 2019), a colaboracdo ATLAS decidiu adotar a seguinte segmentacao para o espaco
de fases que também sera adotada neste estudo:

" jj-[0,0.6,0.8, 1.2, 1.37, 152, 1.8, 2.0, 2.2, 2.5]

"~ Et -0, 5, 10, 20, 30, 40, 50, 70, 100, 150, 200, 250, 900, 3000] GeV
Dessa forma, é necessario implementar um modelo para cada combinacao de intervalos, totalizando
9 13 =117 modelos. Além disso, todo o modelo foi incorporado ao ambiente computacional do

ATLAS (Athena), a m de avaliar seu desempenho no uxo do trigger de elétrons com dados
simulados no ambiente de produc¢éo do experimento.
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4.2 Dados Utilizados para o Treinamento

Os dados analisados neste estudo, para o treinamento e testes iniciais do modelo, foram
cedidos pela Colaboracd®TLAS e originam-se de simulagBes de eventos por meio do método
de Monte Carlo para colisdes que resultam na producao de elétrons isolados. Os dados derivados
das simula¢gGes de Monte Carlo sdo aplicados no avanco da fisica de particulas, com o objetivo de
modelar as operagfes do detector, tanto com os parametros atuais quanto em cenarios futuros,
foram utilizados aproximadamente 200.000 eventos.

A simulacao também leva em conta o fenémeno dpileup que € denotado pela letra grega
< >. O fenbmeno ocorre quando mdultiplas colisbes de prétons acontecem simultaneamente em
um unico evento de colisdo. Isso resulta em uma sobreposi¢do de sinais de diferentes eventos,
tornando a identi cacdo e caracterizacdo dos eventos individuais mais desa adora. Em outras
palavras, é como se houvesse um empilhamento de eventos de colisdo, di cultando a separagéo
dos sinais de interesse do ruido de fundo (SOYEZ, 2019). E interessante haver muitas colisdes pois
elas aumentam a taxa de eventos observados, o que é essencial para a descoberta de fendmenos
raros em colisores de particulas.

Na Figura 21 pode-se encontrar os histogramas caracteristicos da energia transversa verdadeira
e da pseudo-rapidez, , para os eventos utilizados.

Figura 21 Distribuicbes de Et ej j

(a) Histograma da Energia Transversa. (b) Histograma da Pseudorapidez.

Fonte: Autoria Prépria

E possivel perceber que a maioria dos eventos estédo concentrados entre 0 e 300 GeV, porém
estdo distribuidos de modo aproximadamente uniforme em j. O per | de deposigcéo de energia
do calorimetro muda em funcao deEt, sendo que em baixas energias é mais dificil a identi cacao
de elétrons. Também h& uma variacdo em razdo de j, o que ocorre devido as diferentes
granularidades do sensores ao redor desse eixo, conforme apresentado anteriormente.

A distribuicdo de energia varia de 0 a 3000 GeV, enquanto a distribuicdo de esta entre 0 e
2,5. E importante também veri car o per | de pileups ou< > , dos eventos. A Figura 22 mostra
esse per |, é notavel destacar que a distribuicao deileup esta distribuida aproximadamente
uniformemente no intervalo de 25 a 52, dentro do espago de fase.
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Figura 22 Distribuicbes de  no espaco de faséET e j

(@) Histograma de no espaco de faseE~ .

(b) Histograma de no espago de fase .

Fonte: Autoria Propria

E possivel veri car que varia entre 25 e 52, ou seja, ocorre essa quantidade de colisdes
simultaneas por evento. E importante destacar também que em todo o espaco de fase analisado
a distribuicdo de é aproximadamente uniforme, tanto emEt quanto em

Além disso, é importante também analisar o desvio da estimagdo de energia obtida na etapa
rapida do trigger para seu valor real, na Figura 23 é possivel encontrar box-plot de , de nido
na Eq. (4.1), nos espacos de fadeét e quando consideramos a energia real do evento e a energia
estimada estimada, sendo o caso ideal = 1.

Observa-se na Figura 22(a) que no conjuntcEy, a dispersdo é mais signi cativa em bai-
xas energias, com uma notavel diferenca entre a mediana e o valor ideal. Enquanto isso, na
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