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Esta dissertacao apresenta técnicas de processamento de sinais a fim de realizar a
Estimacao da energia, utilizando calorimetria de altas energias. O CERN, um dos
mais importantes centros de pesquisa de fisica de particulas, possui o acelerador de
particulas LHC, onde esta inserido o ATLAS. O TileCal, importante calorimetro
integrante do ATLAS, possui diversos canais de leitura, operando com altas taxas
de eventos. A reconstrugao da energia das particulas que interagem com este calori-
metro é realizada através da estimagao da amplitude do sinal gerado nos canais do
mesmo. Por este motivo, a modelagem correta do ruido é importante para se desen-
volver técnicas de estimacao eficientes. Com o aumento da luminosidade (nimero
de particulas que incidem no detector por unidade de tempo) no TileCal, altera-se o
modelo do ruido, o que faz com que as técnicas de estimagao utilizadas anteriormente
apresentem uma queda de desempenho. Com a modelagem deste novo ruido como
sendo uma Distribuicao Lognormal, torna possivel o desenvolvimento de uma nova
técnica de estimagao utilizando Estimadores de Méxima Verossimilhanga (do inglés
Mazimum Likelihood Estimator MILE), aprimorando a estimagao dos pardmetros e
levando a uma reconstrucao da energia do sinal de forma mais correta. Uma nova
forma de andlise da qualidade da estimacao é também apresentada, se mostrando
bastante eficiente e 1til em ambientes de alta luminosidade. A comparacao entre o
método utilizado pelo CERN e o novo método desenvolvido mostrou que a solugao
proposta é superior em desempenho, sendo adequado o seu uso no novo cenario de

alta luminosidade no qual o TileCal estara sujeito a partir de 2018.
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This paper presents signal processing techniques that performs signal detection
and energy estimation using calorimetry high energies. The CERN, one of the
most important physics particles research center, has the LHC, that contains the
ATLAS. The TileCal, important device of the ATLAS calorimeter, is the compo-
nent that involves a lot of parallel channels working, involving high event rates. The
reconstruction of the signal energy that interact with this calorimeter is performed
through estimation of the amplitude of signal generated by this calorimter. So, ac-
curate noise modeling is important to develop efficient estimation techniques. With
high brightness in TileCal, the noise model modifies, which leads a performance drop
of estimation techniques used previously. Modelling this new noise as a lognormal
distribution allows the development of a new estimation technique using the MLE
(Maximum Likelihood Estimation), improving parameters estimation and leading to
a more accurately reconstruction of the signal energy. A new method to analise the
estimation quality is presented, wich is very effective and useful in high brightness
enviroment conditions. The comparison between the method used by CERN and
the new method developed revealed that the proposed solution is superior and is
suitable to use in this kind of ambient that TileCal will be working from 2018.
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Capitulo 1

Introducao

Nos dias atuais, assuntos como a instrumentacao eletronica e processamento di-
gital de sinais sao muito discutidos e estudados devido a sua grande importancia
no processo de evolugao tecnologica. Em praticamente todos dispositivos, veiculos,
eletrodomésticos, existe algum tipo de sensor em conjunto com uma eletrénica em-
barcada a fim de aprimorar as funcionalidades dos mesmos. Exemplos importantes
sdo a automagao industrial e residencial, os automédveis cada vez mais inteligentes,
as Redes Inteligentes ou Smart Grids, dentre diversos outros existentes.

Os sensores cada vez vez mais estao sendo aprimorados para garantir uma melhor
leitura do sinal desejado. A melhoria na capacidade de seu processamento, melhoria
no processo de armazenamento de dados, mudancas em suas arquiteturas, miniatu-
rizacao sao fatores que levam a evolucdo deste tipo de equipamento e a capacidade
de serem implantados em maiores quantidades nos dispositivos.

O aumento do uso simultaneo de sensores, requer praticas mais eficientes, apri-
moradas de processamento digital de sinais. Como existe um maior ntimero de
informagoes a serem processadas, maior niimero de canais em paralelo, altas taxas
e frequéncias dos dados, é necessario processa-las de forma rapida, consumindo o
menor nimero de recursos computacionais possiveis para que seja possivel atingir o
objetivo desejado.

Outro fator importante que demanda um avanco no processamento digital de
sinais é o ruido presente nos sinais captados pelos sensores. O sinal que se deseja
captar é geralmente corrompido por sinais indesejados, que chamamos de ruido. Com
este, inserem-se caracteristicas que prejudicam a deteccao dos sinais e estimagao
de seus parametros. Assim, melhores técnicas de processamento dos sinais visam
eliminar, da melhor forma possivel, a influéncia de ruidos.

Estes sao alguns motivos no qual o campo de estudo de processamento digital
de sinais é rico, muito desafiador e estd em mudanga constante, levando o interesse
deste assunto aos pesquisadores de todo o mundo. Esta dissertacao estd inserida

neste campo de estudo, com o objetivo de aprimorar técnicas de processamento de



sinais a fim de realizar a estimagao de energia em um calorimetro (dispositivo para
medicao dr energia térmica) operando em um ambiente com alta interferéncia do
ruido sobre os dados a serem medidos.

Os detectores de particulas subatomicas existentes apresentam diversas caracte-
risticas que dificultam a estimacao correta dos sinais desejados. Estes apresentam
altas taxas de eventos, diversos canais (sensores) em paralelo e o sinal estd imerso
em cenario com grande influéncia de ruidos. Estes detectores necessitam de técnicas
aprimoradas de processamento digital de sinais para realizar a detecgdo correta-

mente, e serao o tema de estudo deste trabalho.

1.1 Motivacao

O CERN ¢ um dos maiores centros de pesquisa ligados a fisica de particulas de
altas energias. Neste centro, encontra-se em funcionamento o LHC, um importante
colisionador de particulas com dimensoes gigantescas. O ATLAS, um dos principais
detectores deste colisionador, é dividido em diversos subdetectores como o calorime-
tro eletromagnético e hadronico. O TileCal, nome dado ao calorimetro hadroénico,
¢ o tema central deste trabalho, pois ¢ o detector cujos sinais serao analisados.

A principal tarefa deste calorimetro é a reconstrugao da energia de um certo tipo
de particula que atravessa o seu material, conhecida como hadrons. Essa recons-
trucao é possivel através da estimacao de parametros especificos no sinal, a saber,
a amplitude do seu pulso. Existem caracteristicas que dificultam esta estimacao de
forma correta.

O aumento do numero de colisdes, o aumento da luminosidade, sao duas das
grandes barreiras. Com mais colistes ocorrendo, maior serd o niimero de informagoes
geradas, e como a duracao do sinal do detector é maior que o intervalo entre colisoes,
em uma janela de tempo podera ocorrer uma sobreposicao de pulsos adjacentes,
deteriorando o sinal padrao a ser observado.

Este fend6meno, denominado pileup, introduz um problema que dificulta a estima-
¢ao. O ruido, antes descrito como um ruido gaussiano branco, se altera, recebendo
outras caracteristicas estatisticas diferentes. Portanto, uma técnica de estimagao
que trata o ruido como gaussiano, deixa de ser uma técnica eficiente, levando o
desenvolvimento, neste trabalho, de outro método de estimacao que leve em con-
sideragao as caracteristicas do ruido em condigoes de empilhamento de eventosZZ
Por este motivo, com o aumento da luminosidade, a técnica chamada de OF que é

utilizada atualmente no TileCal, apresenta uma queda em sua performance.



1.2 Objetivo

O objetivo desta dissertacao é, de acordo com os novos cenarios enfrentados no
TileCal, realizar a modelagem do ruido presente no detector de forma correta, e pro-
jetar um estimador que seja o mais eficiente possivel para este novo padrao de ruido
de pile-up. Com a melhora na estimagao dos parametros do sinal, a reconstrucao de
energia (principal fun¢ao do TileCal) pode ser melhorada.

Adicionalmente, deseja-se apresentar novos critérios para se medir a qualidade de
reconstrugdo da energia, permitindo uma informacao mais robusta de confiabilidade

dos parametros reconstruidos.

1.3 Metodologia

Para o desenvolvimento do trabalho, serao definidas metodologias. Sera utili-
zado o método de estimacao chamado de MLE, ou Maximum Likelihood Estimator.
Consiste em encontrar a estimagao mais proxima que se pode obter, trabalhando
com a maximizacao da probabilidade do resultado estar correto. Neste método é
possivel caracterizar o ruido da forma mais proxima da real para entao encontrar o
ponto onde ocorre a probabilidade maxima.

Sera proposto o uso da Distribuicao Lognormal para a caracterizacao do ruido,
pois neste tipo de distribuicao é necessario conhecer apenas a média e a variancia
do ruido, tornando possivel a implementacao computacional do método. Como este
tipo distribuigdo envolve algumas func¢des nao-lineares, nao é capaz de encontrar
a solugao de forma algébrica para maximizagdao da probabilidade. Portanto, serd
realizado uma implementagao iterativa a fim de se encontrar este ponto.

Outra proposicao ¢é a utilizacao do proprio valor da probabilidade que é calculada
como medida de qualidade do método.

Outro ponto a se ressaltar é que o método proposto, é um corretor nao-linear do
método OF', ou seja, este é a sua base . O resultado estimacao realizada pelo método
OF ¢ ajustado de modo que proporcione melhores resultados. Isto ¢ importante pois
o método OF ¢é bastante conhecido e difundido na colaboragao, a utilizacao um novo
método com pequenas alteragdes, com possibilidade de controle do especialista que

a utiliza, gera uma aceitacao e confiangca maior para a utilizagdo do mesmo.

1.4 Organizacao do Texto

O Capitulo [2, apresenta um pouco sobre o CERN e o LHC. O ATLAS ¢
apresentado de forma mais detalhada, demonstrando as caracteristicas do TileCal e

ruidos que seus sinais estao imersos.



O Capitulo [3| disserta sobre métodos de Detecdo e Estimagao importantes que
ja sao utilizadas e os que serao utilizadas na solugao proposta. Neste também esta
presente as distribuicoes estatisticas normal e lognormal que possuem multivariaveis,
a fim de se caracterizar o ruido.

No Capitulo [4] estdo as andlises dos ruidos em relacdo as distribui¢oes estatis-
ticas, verificando quais sdo mais adequadas. Também neste, estdo as importantes
simulacoes da solucao proposta e da nova analise de qualidade da reconstrucao da
energia.

O Capitulo 5| encerra a dissertacao, apresentando as conclusdes da mesma e

trabalhos futuros para a continuidade do assunto.



Capitulo 2

O LHC e o Experimento ATLAS

Este capitulo descreve o ambiente do trabalho que esta sendo desenvolvido. Inici-
almente, sera apresentado o centro de pesquisa CERN, o maior centro de pesquisas
de fisica de particulas do mundo, juntamente com o grande colisionador de pro-
tons LHC. Serd descrito, posteriormente, o detector ATLAS, importante detector
para o tema deste estudo, focando no Calorimetro Hadronico de Telhas, também
conhecido como TileCal. E comentado também sobre método de reconstrucao do
sinal, bem como os efeitos decorrente do aumento da luminosidade no LHC e a

modelagem correta do ruido presente.

2.1 O CERN e o LHC

O CERN, Organizacdo Européia para Pesquisa Nuclear, é um centro de pes-
quisa de fisica de particulas fundado em 1954, situado na fronteira entre Franca e
Suica [10]. Sua fungdo inicial era impulsionar a ciéncia na Europa, vindo a se tornar
o maior centro de pesquisa do mundo na sua area de trabalho. Sua composi¢ao é
formada por paises membros, presentes no continente europeu, e por paises asso-
ciados chamados de ndo membros, que estdo em outros continentes. Sua principal
meta é aprofundar nos estudos da fisica de particulas no que se refere a composi¢ao
da matéria e as forcas de interacao eletromagnéticas, fortes e fracas.

O CERN foi responsavel pelo projeto e construcao do famoso colisionador de
particulas, o LHC(Large Hadronic Collider) [11]. Este é o maior colisionador de
particulas do mundo e, também, o mais energético j4 construido. E inquestiongvel
o impacto tecnologico e cientifico causado pelo LHC, acelerando a evolugao em di-
versos ramos intelectuais, como a Fisica, a Eletronica e a Computagdao. Em julho de
2012, através do LHC, foi comprovada a existéncia do Boson de Higgs, um resultado
extremamente positivo e importante[12]. O Bdson de Higgs é uma particula cuja
teoria foi publicada em 1964, pelo fisico Petter Higgs (motivo do nome da particula),

juntamente com outros pesquisadores [I3]. Esta é uma particula elementar predita
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pelo Modelo Padrao da fisica de particulas e possibilita explicar a origem da massa

das outras particulas elementares.

Figura 2.1: Vista superior do CERN [Extraido de[l]]

No LHC, sao acelerados, em sentidos opostos, milhares de protons formando
feixes de particulas. Essa aceleracao resulta em colisdio dos mesmos em pontos
determinados a cada 25 ns, gerando varias particulas elementares em diversas dire-
¢oes. Por se tratar de um evento complexo, envolvendo diferentes fendémenos fisicos,

o LHC foi separado em quatro principais experimentos, os quais sao:

e ALICE (A Large Ion Collider Experiment): tnico experimento do
LHC inteiramente dedicado a fisica de colisdes nucleares. Seu objetivo prin-

cipal é estabelecer e estudar a formagao do plasma de quarks e glions.[14]

e CMS (Compact Muon Solenoid): experimento geral para estudo das
colisoes proton-proton do LHC, com objetivo principal de comprovar o modelo

padrao, como ¢é o caso da comprovagao da existéncia do Béson de Higgs.[15]

e LHCb (Large Hadron Collider Beauty Experiment): experimento de-
dicado ao estudo da quebra de simetria entre matéria e anti-matéria e outros

fendmenos raros que podem ser observados do decaimento do méson-B.[16]

e ATLAS (A Toroidal LHC AparatuS): similar ao CMS, é um experi-
mento com objetivo de estudar diversos fenémenos fisicos, em especial a exis-

téncia do Béson de Higgs.[7]

As particulas resultantes das colisdes sao absorvidas, detectadas e identificadas

nestes experimentos para realizar o processamento das informagoes. Como se envolve



uma alta taxa de eventos, grande nimero de prétons nos feixes e alta energia de
colisdo, o volume de dados gerados é muito grande, formando um ruido de fundo
expressivo. Esse ruido gerado, necessita ser filtrado para adquirir a real informagao

desejado, sendo 1til assim, a filtragem online de eventos.

Figura 2.2: O anel do LHC e seus quatro principais detectores [Extraidos de [2]]

Na préxima secao, serao vistas em maiores detalhes o detector ATLAS.

2.2 O ATLAS

O ATLAS é um dos principais experimentos que compoem o LHC. A figura
[2.3] apresenta a sua forma, que ¢ cilindrica com o didmetro de 22 metros, com 42
metros de comprimento e pesando 7 mil toneladas. O ATLAS ¢é o maior detector de

colisionadores de particulas ja desenvolvido e envolveu a colaboracao de 37 paises.
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Figura 2.3: ATLAS com seus principais detectores [Extraido de [3]]

O ATLAS pode ser representado em coordenadas cilindricas e a figura [2.4) apre-
senta como sao representados os parametros de localizagdo. Como pode ser obser-
vado, o eixo-Z é na direcao da tangente do anel do tinel do LHC, enquanto o eixo-X
estd na direcdo da componente centripeta do anel. Consequentemente, o eixo-Y é
perpendicular ao plano formado entre os eixos X e Z. O ponto O é o ponto central da
colisdo de particulas no detector, e representa a origem do sistema de coordenadas.
Assim, como nas coordenadas cilindricas, o ponto a ser representado possui o termo
p com a informagao de seu raio (distdncia entre o ponto e o eixo-Z), o termo ¢ é
o angulo ao redor do eixo do feixe de particulas e o termo z que é sua localizagao
no eixo-Z. Outro termo que pode ser representado, importante para o calculo de
um outro pardmetro, é o dngulo de incidéncia # de uma particula em relagao a di-
re¢do do feixe do LHC. Em detectores cilindricos, muitas vezes usa-se o termo 6
citado anteriormente para encontrar a variavel pseudo-rapidez 7, mais indicada para

a localizar a particula detectada[I7]. Essa variavel é definida como:
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Figura 2.4: Sistema de Coordenadas doATLAS [Extraido de [4]]

Se tratando de um detector complexo, o ATLAS ¢é formado por varios sub-
detectores, cada um com objetivo de medir propriedades especificas das particulas
absorvidas. Esses sub-detectores sao dispostos em camadas cilindricas, envolvendo
o feixe de particulas, da camada mais interna para a mais externa. Além dos Mag-
netos, que auxiliam na medi¢cao do momento das particulas carregadas, existem trés

sub-detectores que fazem parte do ATLAS, os quais sao:

e Detector de Trago (Inner Detector): Sub-detector na camada mais interna
subdivido em mais trés sub-detectores(Pizel Detector, Semiconductor Trac-
ker e Transition Radiation Tracker) com fungoes de determinar os tracos das

particulas carregadas, auxiliando na detreminacao dos seus momentos. [18§]

e Espectrometro de Muons (Muon Spectrometer): identifica e mede o momento
dos muons[19]. J4 que os mions sdo as Unicas particulas detectdveis que

alcancam distancia maior, o sub-detector se localiza na camada mais externa.

e Calorimetro Eletromagnético e Calorimetro Hadrdnico (TiteCal): desenvol-
vidos com intuito de medir a energia das particulas que interagem de forma

eletromagnética e hadronica. Esté localizado na camada intermediaria.[20] [21]

Na subsecao posterior sera apresentado o sistema de calorimetria. O Calorimetro
Hadronico também sera melhor detalhado por se tratar do local onde esté inserido

a proposta deste trabalho, permitindo uma contextualizacao do tema.



2.2.1 Calorimetria

Os calorimetros tém a fungdo de absorver, amostrar e medir a energia de par-
ticulas que os incidem. Essas particulas, ao entrarem em contato com o material
dos calorimetros, geram um chuveiro de particulas, onde parte da energia destas sao
depositadas, coletadas e medidas. A absorcao é possivel pois os calorimetros uti-
lizam um material denso, formando barreiras, permitindo que as particulas sejam
absorvidas por completo[I8]. Apds a penetragdo nos calorimetros, o processo de
chuveiro € iniciado, fazendo com que as particulas sofram decaimentos, produzindo
novas particulas de menor energia. O processo se d& até a absorcao total da energia
da particula pelo calorimetro.

Os calorimetros sao em geral segmentados transversalmente e longitudinalmente
a fim de captar também a trajetoria dos feixes de particulas. Os calorimetros se
tornaram detectores-chave dos experimentos em fisica de particulas por diversos

motivos, como:

e (Calorimetros podem identificar particulas neutras e carregadas;

e Devido as diferencas na forma de deposicdo de energia, a identificacdo de

particulas pode ser feita com alta eficiéncia;

e A fim de conter o desenvolvimento de cascatas dos objetos a serem medidos,
a profundidade dos colorimetros aumenta logaritmicamente com a energia,

permitindo a compactacao de detectores;

e Podem ser segmentados, permitindo medir a energia da particula, bem como

sua trajetoria;

e Rapida resposta pode ser atingida, fator importante em um ambiente com alta

taxas de eventos;

e A informacao de energia pode ser utilizada para filtrar eventos interessantes

com alta seletividade.

O sistema de calorimetria do ATLAS, representado na figura é formado por
dois tipos de calorimetros: Eletromagnético e Hadronico. O calorimetro Eletromag-
nético absorve a energia de particulas como elétrons e fétons (maior probabilidade
de interagirem de forma eletromagnética), sendo possivel alta precisao nas medidas
de energia e posicao. O calorimetro hadrdénico absorve energia de particulas com
interacao forte, em especial os hddrons. Este calorimetro serd melhor descrito na

proxima segao.

10



Tile barrel Tile extended barrel

LAr hadronic
erd-cap (HEC)

LAr electromagnetic
end-cap {EMEC)

Figura 2.5: Sistema de Calorimetria doATLAS [Extraido de [5]]

2.2.2 Calorimetro Hadronico de Telhas (TileCal)

Como seu préprio nome diz, o calorimetro hadronico é utilizado para a medi-
¢ao da energia de particulas hadronicas, as quais nao podem ser absorvidas pelo
calorimetro eletromagnético. Também é chamado de TileCal (Tile Calorimeter),
ja que é formado por placas cintiladoras no formato de telhas. Este possui uma
regidao que cobre de 0 < |n| < 1,7 e uma tampa hadrénica, que cobre uma regiao de
1,5 < |n| < 3,2 [7]. Possui uma forma cilindrica com 2,3 m de raio interno e 4,3 m
de raio externo. O TileCal é divido em 4 partes, como demonstrado na Figura [2.6]
O barril central (Long Barrel, LB), com 5,6 m de comprimento, ¢ formado por duas
divisdes (LBA e LBC) e possui um barril em cada extremidade (Extended Barrel,

EB), com 2,9 m de comprimento e sao denominados EBA e EBC.
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Figura 2.6: Parti¢oes do TileCal [Extraido de [6]]

O TileCal possui como material absorvedor o aco e como amostradores de ener-
gia as telhas cintilantes. As telhas sdo exitadas quando hé a passagem de particulas
carregadas, ocorrendo a producao de fétons. Ha entdo a conversao de luz em si-
nal elétrico, que se da por células photo-multiplicadoras, também conhecidas como
PMT (PhotoMultiplier Tube). A luz gerada nos cintiladores é levada as células mul-
tiplicadoras por fibras dticas, localizadas nas duas extremidades das telhas, para que
haja redundancia na leitura e, consequentemente, maior confiabilidade. A fim de
se obter um sinal de pulso padrao, o sinal convertido pelo PMT é repassado a um
circuito conformador de pulsos, e o pulso final apresenta um formato deterministico
e uma amplitude proporcional a energia que a particula depositou. A formagao
de uma célula do calorimetro é dada por um conjunto de telhas cintilantes, e cada
célula ¢ lida por duas PMT, visando redundancia. Cada PMT corresponde a um
canal de leitura, e o agrupamento de dois desses canais referentes a mesma célula é
denominada célula de leitura. A Figura [2.7] ilustra um médulo do TileCal que foi

descrito.
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Figura 2.7: Visdo de um Mddulo do TileCal [Extraido de [7]]

O TileCal é dividido em trés camadas, no sentido do seu raio interno para o raio
externo, chamadas de A, BC e D. O mesmo também é segmentado em varias células
, dentro de cada camada. As camadas A e BC apresentam a mesma granularidade
tanto para o barril quanto para o barril estendido. Ja na camada C, as células que
a compoem sao maiores. A figura [2.8 apresenta um corte longitudinal do TileCal,
evidenciando suas células, e tornando possivel observar a granularidade no sentido

de n, que é constante em A" = 0,1 no barril e no barril estendido, enquanto a

camada D possui células maiores com A7 = 0, 2.
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Figura 2.8: Segmentacao do TileCal, para os médulos do barril e do barril extendido
[Extraido de [7]]

O TileCal possui praticamente 10.000 canais de leitura, gerando assim, uma
quantidade gigantesca de dados a serem processados. Como se trata de um ex-
perimento com uma elevada taxa de eventos e um grande fluxo de dados (grande
parte destes nao contém informacoes relevantes para anélises, no contexto da fisica
de interesse), ¢ invidvel o armazenamento de todas as informagoes de cada subde-
tector [22]. Com intuito de filtra apenas os eventos importantes para pesquisa, foi

desenvolvido o sistema de trigger do ATLAS, que sera descrito posteriormente.

2.2.2.1 Eletronica de Leitura do TileCal

A figura ilustra a vista geral da eletronica de leitura para o TileCal. Esta
¢ dividida em eletronica de front-end, que sao instalados no detector, e de back-
end que sao instaladas nas salas de controle do ATLAS, em ambiente com baixa

radiagao.
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Figura 2.9: Diagrama de Blocos representando a Eletronica do TileCal [Extraido de

2]

2.2.2.2 Eletronica de Front-End

A eletronica de front-end é encapsulada dentro do detector em uma estrutura
sélida metalica com ago em sua composigao, denominada de gaveta( Drawer). Essas
sdo maéveis, o que torna possivel o seu acesso. A estrutura em questao localiza-se
na parte externa de cada modulo, na regiao de tras do calorimetro. O conjunto de
duas gavetas formam uma super-gaveta, composta de outros sub-sistemas: Blocos
PMTs, placas-mae, placas digitalizadoras e placas de interface 6tica [2][7].

Os blocos PMTs sao elementos importantissimos para leitura. Estes estao alo-
jados em uma estrutura cilindrica feita de aco, que realiza a blindagem magnética.
Dentro desta mesma estrutura cilindrica, existe um misturador de luz, que mistura
a luz de todas as fibras oOticas provenientes das telhas, formando um feixe de ilumi-
nacao uniforme, descorrelacionando a posicao da fibra e a area do PMT que recebe
a luz dentro da mesma célula. A figura[2.10]ilustra um corte da estrutura cilindrica,

onde se localiza um bloco PMT.
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Figura 2.10: Desenho de um bloco PMT [Extraido de [7]]

Os fotomultiplicadores tem a capacidade de amplificar o sinal proveniente da
luz incidente em milhoes de vezes, o que torna possivel a deteccao de até pequenos
fluxos de fétons. Utiliza-se o fotomultiplicador Hamamatsu 7877 [23], cujo niimero
de canais de leitura é na ordem de 10.000.

Existe o divisor de tensao (high voltage divider), que é um circuito impresso que
possui dispositivos SMD (dispositivos de montagem em superficie), ligados as placas
3-em-1. A fungdo deste divisor (Divider) é distribuir a energia entre os PMTs. J4 as
placas 3-em-1, condiciona os pulsos elétricos através de um circuito shapper [24] para
tornd-los um pulso padrao (pulso de referéncia do TileCal), ajustando a amplitude
do pulso proporcionalmente a quantidade de f6tons primarios (e, consequentemente
a energia da particula) coletados pelo PMT. Estes pulsos sdo entdo amplificados
através de amplificadores operacionais produzindo dois sinais com ganho relativo de
64, gerando uma faxa de ganho alto (High Gain) e baixo (Low Gain). Os sinais
de ganho baixo sao repassados para as placas somadoras (Adder), que realizam o
somatorio dos sinais a serem enviados para o nivel 1 de filtragem do ATLAS
[2].

Assim como em computadores pessoais, a placa-mae é o elemento que interliga

os componentes eletronicos em uma gaveta. Como uma super-gaveta é formada
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por duas gavetas, aquela possui duas placas-mae. Esta é que fornece energia para
a placa 3-em-1, além de sincroniza-la e controla-la. H& também, abrigado em sua
eletronica, 4 placas digitalizadoras e uma placa de interface, onde cada digitalizador
(digitalizer) recebe informagcao de até seis blocos PMT. Este digitalizador coleta os
sinais de ganho alto e de ganho baixo de 6 placas 3-em-1, realizando a digitalizagao
dos sinais amplificados a cada 25 ns, através de ADCs comerciais de 10 bits. Para
atingir esta taxa de eventos (amostras discretas com 25 ns de separagao), o ADC
possui uma frequéncia de 40 MHz. A figura[2.11]é um grafico que representa o pulso
caracteristico de um canal do TileCal, evidenciando seus parametros de amplitude,

pedestal e fase, bem como as amostras discretas com suas separacao de tempo.
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Figura 2.11: Pulso Padrao do TileCal

O pedestal é definido com a linha de base do sinal (offset do pulso) e a amplitude
é a distancia entre o pico do pulso e o pedestal. A fase é medida através da diferenca
de tempo entre a amostra central, ou quarta amostra, e o pico do sinal. As sete
amostras, formando uma janela de 150 ns, sao enviadas através de fibras 6ticas para
os Read Out Drivers (RODs), localizados na eletronica de back-end. O pulso de saida
depende da faixa de amplitude. Caso o canal de High Gain tenha saturado alguma
das amostras, utiliza-se o pulso de saida de Low Gain; caso contrario, utiliza-se o
da saida de High Gain.

Detalhado todo o processo de formagao do pulso, é possivel dizer que os circuitos
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que realizam esta tarefa sdo os que trasmitem os sinais para determinar a energia
do pulso. Este processo fornece um forma de pulso estavel e fixa, com amplitude
proporcional a energia do sinal. Isso permite estimar a energia depositada, ja que
idealmente, todos os parametros do pulso sdo constantes, exceto sua amplitude.
Portanto, estimando-se sua amplitude, ter-se-a a energia. A estimagao em questao,

é realizada nas RODs, o que leva a ser detalhada a eletronica de back-end a seguir.

2.2.2.3 Eletronica de Back-End

A placa Read-Out Driver é onde se realiza o processamento da estimacao e
faz a ligacdo com a eletronica de front-end. Os dados sdo recebidos pela ROD
através de oito ligacoes Opticas, cada uma dessas proveniente de uma super-gaveta.
Sao necessarias 32 RODs para ler os 10.000 canais do calorimetro. A Figura [2.12

apresenta a imagem de uma ROD.

Figura 2.12: TileCal Read-Out Motherboard [Extraido de [2]]

A ROD possui diversos componentes em sua composicao, mas pode-se destacar
a unidade de processamento (PU ou Processor Unit), que realiza a computacao da
energia, pedestal e da fase de cada canal de leitura através das amostras digitalizadas.

Existem duas unidades de processamento (do ingles Processing Unity - PU) por
ROD. Cada PU é composta de dois DSPs (Digital Signal Processor) e trés FPGAs
(Field-Programmable Gate Array), as quais duas sao utilizadas para receber os dados
de dois links de front-end, e a outra é utilizada na saida, realizando a interface com
os outros componentes da ROD. O DSP executa o algoritmo de estimacgao online,
garantindo a reconstrucao do sinal e respeitando a taxa maxima de eventos permitida
pelo sistema de filtragem do ATLAS.
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Os algoritmos online presentes nas RODs citadas, permitem realizar a reconstru-
¢ao da amplitude, da fase e do pedestal provenientes do sinal analogico do TileCal,
através de 7 amostras discretas (ou digitalizadas). Para a que a reconstrugao do
sinal seja a mais fidedigna possivel, é necessario que se elimine ao maximo a interfe-
réncia do ruido do sinal, e isso é conseguido através de aplicagoes de filtros digitais
que extraiam o sinal de forma eficiente.

Em sinais que possuem interferéncia de ruido gaussiano, uma técnica mito utili-
zada nos reconstrutores de sinais é o Método OF (Optimal Filter), que em portugués
é chamado de Filtro Otimo. Como seu préprio nome diz, esse é o melhor filtro que
pode ser dimensionado para realizar a reconstrucao do sinal em ruido gaussiano.
Os coeficientes dos filtros sdo encontrados a partir de uma técnica de estimacao,
chamada de BLUE (Best Liner Umbiased Estimator), ou também de um estima-
dor MLE (Mazimum Likelihood Estimator) para ruido gaussiano. Essa técnica serd

explica em maiores detalhes no capitulo

2.3 Sistema de Filtragem do ATLAS

As RODs nao processam os sinais de todas as colisbes do LHC. Ao contréario,
chegam as RODs somente amostras de sinais provenientes de eventos selecionados
por um sistema anterior de filtragem, chamado de Primeiro Nivel de Filtragem
(First Level Trigger). O sistema de filtragem ou trigger do ATLAS, por si s,
compreende um complexo aglomerado de componentes eletronicos, que vao desde
Placas customizadas com FPGAs, permitindo um massivo processamento paralelo
dos dados, a cadeias de supercomputadores, para refinamento no critério de sele¢ao
de eventos. Este sistema ¢ dividido em 3 niveis, como mostrado na Figura [2.13] As

Rods processam as informacoes de energia para o nivel 2.
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Figura 2.13: Sistema de trigger do ATLAS e seus niveis[Extraido de [2]]

Os eventos armazenados em midia permanente sdo entao processados offline,
onde algoritmos mais sofisticados podem ser executados. Dentre as informagao
salvas em disco, estdao as sete amostras de cada um dos 10.000 canais do TileCal
para cada evento (ver Figura . Portanto, diferentemente dos algoritmos de
reconstrugdo que rodam dentro das RODs cuja implementacao deve ser simples e
rapida, é possivel realizar algoritmos de reconstrucao de sinais mais complexos em

modo offfine, como é o caso do algoritmo proposto neste trabalho.

2.4 Programa de Atualizacao do TileCal

Atualmente, a colaboracdo ATLAS esta trabalhando em modificagoes para atu-
alizar varios componentes do TileCal, como a eletronica de front-end e back-end.
Essa politica estda de acordo com o programa de atualizacdo do LHC, e sua obri-
gatoriedade contempla as novas exigéncias de alta luminosidade proposta em seu
programa.

A luminosidade é definida como o niimero de colisdes que sao capazes de serem
produzidas em um detector por drea (cm?) em um determinado tempo (segundo).
Aumentar a luminosidade significa deixar o feixe mais denso, ocorrendo entao mais
interagdes préton-préton ao cruzarem os feixes (maior niimero de colisoes). A uni-

! podendo ser calculada pela

dade de medida da luminosidade é dada por em? x s~
Equagao 2.2 onde N é o niimero de prétons. O pardmetro ¢ representa o tempo

entre colisdes e S, a secao transversal do feixe.

N2

L~
t.S'

(2.2)

20



A seguir, serd demonstrado o problema decorrente do aumento do nimero de
colisoes do ATLAS, que é chamado de pileup, ou empilhamento de sinais. Com
este efeito, o método OF nao é mais o melhor método de estimacao, devido ao tipo
de ruido envolvido. O Método OF nao é muito eficaz para sinais que apresentam

outro tipo de ruido diferente do ruido gaussiano.

2.5 Os Efeitos de Alta Luminosidade (pileup)

Como ja foi dito anteriormente, no experimento ATLAS havera um aumento
na luminosidade, ou seja, havera um maior niimero de colisdes proton-préton em
relacao as experiéncias anteriores. O TileCal apresenta uma resposta lenta, superior
ao periodo de colisao, e, ja que se aumentara a luminosidade, os sinais das colisoes
adjacentes passarao a ter alta probabilidade de serem observados na medi¢ao do sinal
de interesse, ocorrendo o fenomeno de empilhamento de sinais (também chamado
de pileup). A Figura representa esse fendmeno descrito, mostrando uma janela

de 150ns, onde estao presentes dois sinais, e a soma de ambos que é sinal resultante

observado.

E 1 .2 —J T T I LI T L I L] T T I T T T I | 1 T I LI 1 1 T T 1 T T —
= " lustration of out-of-time pile-up (+ 50 ns) 7]
2 . ATLAS Tile Calorimeter -
@ Un .
E i Tile Calorimeter .
<< 0.8 — ! ! -]
0.6 .

0.4— ]

0.2 — —

C 1 1 1 I 1 1 1 I L 1 I L 1 1 7]

%n’ 60 -40 -20 0 20 40 60 80

Time [ns]
Figura 2.14: Fenomeno de pileup [Extraida de [g]]
Na figura, os sinais sao representados por pontos, ja que estes sao digitalizados,

portanto, sao sinais discretos. O sinal na cor preta representa o sinal de interesse,

onde seu pico estd no cruzamento do feixe central, BC ou Bunch Crossing com
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valor igual & zero. O sinal na cor vermelha representa o sinal que nao é desejado ser
observado, mas que devido ao efeito da alta luminosidade, distorce o sinal final.

O Método OF citado anteriormente, ndo é um bom método para sinais que pos-
suem essa distorcao. O efeito de pileup adiciona uma componente nao-gaussiana ao
ruido, diminuindo bastante o desempenho do algoritmo estimador. Visando manter
a maxima eficiéncia no processo de reconstrucao do sinal, neste trabalho sdo propos-
tas técnicas de reconstrucao que utilizam a correta estatistica do ruido de pile-up.
Um modelo para este ruido ¢ proposto na préxima secao e as técnicas propostas sao

apresentadas em capitulos subsequentes.

2.5.1 Modelagem do Ruido de Pile-up

O ruido nos canais de leitura do TileCal, no novo ambiente de alta luminosidade
do LHC, passa a ser caracterizado pelo ruido eletronico e uma sobreposicao de
pulsos fora de fase (em BC vizinhos). E preciso observar bem o formato da sua
distribuicao estatistica para que seja possivel caracteriza-la através de uma funcgao
densidade de probabilidade adequada. Como serd descrito no proximo capitulo, a
partir deste processo se torna viavel a estimacgao da amplitude com um desempenho
melhor que o método OF empregado atualmente.

Nesta secao, uma expressao analitica para a distribuicao do ruido com pileup é
apresentada. Naturalmente, essa distribuicao ¢ intrinsecamente relacionada ao es-
pectro de energia do ambiente do calorimetro. O espectro do momento transverso
(pr) dependera da natureza da colisdo das particulas e das caracteristicas do ace-
lerador. Contudo, na regiao de baixo pr, dominado por multiplas interagoes de
espalhamento, a distribuicao de pr apresenta uma forte caracteristica exponencial
[26] independentemente do ambiente do colisionador. No LHC [I1], por exemplo,
que tenderd a impor severas condigoes de pileups a seus calorimetros, apds a atua-
lizagao, o espectro de pr é modelado como uma Distribuicao Hagedorn [27]. Esta
funcao possui uma assinatura exponencial para a regiao inferior do espectro de pr e
uma estrutura da lei da poténcia para as outras regides do espectro. Como o ruido do
pileup surge, em sua maioria, de interacoes de baixo pr, distribui¢coes exponenciais
podem ser utilizadas para modelar a amplitude desses sinais sem prejuizo.

Como a forma do pulso do TileCal é unipolar, as amostras de sinais sobrepos-
tos se somarao. Pos isso, o efeito de pileup corresponde a uma soma de amostras
exponencialmente distribuidas que, por definicio, leva a uma subclasse da Func¢ao
Gamma - a Distriui¢do Erlang [28]. Desta forma, a distribui¢ao do ruido de pileup
é formada pela convolugao desta distribuicao com o ruido eletronico. Contudo, a
energia daquele ruido tende a ser maior que o eletronico e, portanto, este pode ser

omitido para haver uma simplificacao.
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A equagao demonstra como é formada fun¢do densidade de probabilidade
para a funcao Gamma e a figura [2.15| apresenta o formato de sua func¢ao, de acordo
com a variagao de seus parametros de formagao [9]. O termo z ¢ a varidvel aleatoria,

theta é o parametro de escala, k é o fator de forma e I' é a funcao Gamma da variavel

xZ.
x’“*1e><p—E

f(a:;k;@):Wk)@, parax >0ek,0 >0 (2.3)
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Figura 2.15: PDF de uma Distribuigdo Gamma|Extraido de [9]]

Uma caracteristica 1util das fun¢des Gamma, normalmente explorada na pra-
tica, é que sua forma é similar a da Lognormal e essas fung¢oes podem ser intecam-
biddas para analisar sequéncia de dados corrompidos por ruido assimetricos nao-
negativos [29]. Apesar da interpretacao dos parametros ser diferente, a Distribuicao
Lognormal possui propriedades que a torna mais adequada para o uso na aplicagao
atual, como serd visto no préximo capitulo. Na equacdo 2.4, N é a dimensao do
vetor de varidveis aleatérias y, C é a matriz de covariancia deste vetor e i é a média
deste vetor. A figura [2.16] ilustra como esta funcao densidade de probabilidade se

comporta.

1
(2m)NRICIV2TIL, i

fu(y) = * exp [(—;) (Iny — p)"CH(Iny — p) (2.4)
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Figura 2.16: PDF da Distribuicdo Lognormal variando os parametros

Para demostrar a utilizagdo das fung¢oes Gamma e Lognormal na modelagem
do ruido, na presenca de pile-up, serdo mostrados exemplos de ruido em células de
leitura do TileCal, utilizando simulagado de Monte Carlo oficial do ATLAS. Primei-
ramente, serd demonstrado um exemplo de ruido com baixa luminosidade. A figura
representa um histograma do ruido presente em um canal do TileCal onde nao
hé efeito de pile-up. E possivel observar que o mesmo apresenta o formato de um
ruido gaussiano. Neste caso, o Método OF citado na se¢ao[2.2.2)apresenta um 6timo
desempenho.

Fit com Distribuigo Normal do ruido de 0 mu, canal 01, amostra 1
04 T T T T T T

0351

03

Namero de eventos
o
e ]
N w

T T

e
o

0.1

0.05

Valor do ruido

Figura 2.17: Histograma do ruido gaussiano branco

Agora, observando as figuras e que representam o ruido em uma célula

do TileCal adquirido com o LHC em uma alta luminosidade comparados com a Dis-
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tribuicao Gamma e Distribuicdo Lognormal, é evidente que o mesmo nao apresenta

a mesma distribuicao daquela mostrada na figura [2.17]

= Fit com Distribuigo Gamma do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
T T T T

x10

Probabilidade

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Valor do ruido

Figura 2.18: Histograma do ruido em eventos de pileup comparado com Distribuigao

Gamma

= Fit com Distribuigo Lognormal do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
4 T T T T T T T

Probabilidade
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Figura 2.19: Histograma do ruido em eventos de pileup comparado com Distribuicao

Lognormal

Nesta figura sao também apresentados os ajustes feitos com a funcao Gamma e
Lognormal. A comparacao mostrada acima, tem o intuito de ilustrar apenas, nao

realizando uma andlise quantitativa, que serd feita no [}
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2.6 Conclusao do Capitulo

Foi apresentado até entdo o cenario onde o trabalho é desenvolvido. No préximo
capitulo, maiores informagoes sobre o método de estimacao de sinais proposto serao
apresentadas, onde a modelagem por aproximagao de uma Lognormal se mostrara de
crucial importancia, levando a implementacao de um método de estimagao iterativo

de implementacao factivel.
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Capitulo 3
Metodologia Proposta

Este capitulo apresentara as teorias necessarias para o proposta de uma solucao
para o tema deste trabalho. Primeiramente, o tema sobre estimacao de parametros
de um sinal corrompido por ruido aditivo sera comentado, dando enfoque sobre o
método de estimagao da Maxima Verossimilhanga. A fim de caracterizar o ruido, a
Distribuicao Lognormal Multivariada é apresentada e desenvolve-se o processo para
se encontrar a sua PDF. Por tltimo, diversa sobre métodos numéricos, aprofun-

dando no método de Newton-Rapshon que serd utilizado posteriormente.

3.1 Estimacao da amplitude de um sinal imerso

em ruido

Técnicas de estimacao de sinais podem ser encontradas em diversas aplicagoes nos
sistemas eletronicos de processamento de sinais. Essas sao utilizadas para extrair
alguma informagao util do sinal, podendo ser a fase, a frequéncia, amplitude do
sinal (como é o caso deste trabalho). Exemplos de sistemas que utilizam técnicas
de estimagcao sao radares, sonares, sistemas de comunicagao, analise de imagens.

Em todos os sistemas, existe o sinal real que se deseja ser observado e medido.
O grande problema que é encontrado em diversos sistemas reais, ¢ a presenca de
um ruido, que corrompe o sinal que se deseja ser analisado, dificultando a correta
extragdo de parametros e, consequentemente, influenciando no funcionamento do
sistema. Por este motivo, diversas técnicas de estimagao sao estudas, desenvolvidas,
a fim de minimizar o efeito do ruido sobre o sinal, melhorando o desempenho do
sistema.

A estimacao de sinais é um assunto inesgotavel. Busca-se sempre desenvolver
novas técnicas que sao mais eficientes, ou entao adequar métodos mais robustos
em dispositivos computacionais com maior capacidade (possivel gracas ao grande e

rapido avango da tecnologia digital). Dentre as classe de estimadores, os baseados
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no método MLE (mazimum likelihood estimation) sdao os mais indicados e os que
apresentam melhor desempenho quando uma modelagem da estatistica do ruido é
conhecida. Nesta area, destacam-se também os estimadores Bayesianos. Porém,
neste ultimo, é preciso conhecer, ainda, a probabilidade dos pardmetros envolvi-
dos, como por exemplo, a distribuicao da amplitude a ser estimada de um sinal
deterministico, a qual é desconhecida. Neste trabalho, portanto, dar-se-a anfase aos
estimadores MLE.[30]

3.1.1 Estimador de Maxima Verossimilhanca ou MLE

Como dito anteriormente, o Estimador ML (mazimum likelihood), ou MLE,
¢ um estimador muito conhecido e utilizado quando se conhece uma modelagem
matematica para a estatistica do ruido e tal modelagem ¢é simples o suficiente para
permitir uma implementacdo pratica. E possivel encontrar muitas informacoes sobre
o mesmo na literatura. E importante destacar também que este é método resulta
no algoritmo OF' de reconstrucao citado anteriormente, quando o ruido é modelado
por uma fungdo gaussiana multidimensional (7 dimensoes neste caso).

MLE é uma classe dos estimadores que utiliza o préprio modelo funcao densidade
de probabilidade (PDF) do processo aleatério. Neste modelo, a PDF é parametri-
zada através de suas variaveis que se desejam estimar. Diferentemente dos Estimado-
res Bayesianos, esses parametros sao interpretados como constantes desconhecidas.
O melhor resultado para essas constantes é aquele onde a probabilidade da PDF
apresenta o valor maximo. Portanto, determinando um bom modelo para a PDF,
como fungodes dos parametros desejados, o MLE pode ser encontrado através do
valor do pardmetro que maximiza a saida da fungao densidade de probabilidade.[30]

Na reconstrucao da energia em calorimetros, o parametro desejado é a amplitude
A de um sinal deterministico imerso em ruido. Em calorimetria, geralmente a distri-
buicao do ruido é ignorada e é considerada apenas a sua primeira e segunda ordens
estatisticas, visando uma implementacao linear. Serda mostrado, a seguir, que isto é
equivalente ao uso da Distribuicdo Gaussiana na modelagem do MLE. Isto esta de
acordo com a Teoria da Informagdo moderna: na auséncia de informagoes de eleva-
das ordens estatisticas, a Distribuicdo Gaussiana é aquela com maxima entropia, ou
seja, € a distribuicdo mais adequada quando nao se tem nenhum conhecimento de

sua estrutura. [31]

3.1.1.1 MLE para Amplitude do sinal imerso em um ruido Gaussiano

Para demonstrar esta solucao, supoe-se um sinal deterministico com N amostras,
o qual estd sob a influéncia de um ruido gaussiano com média zero. Na Equacao [3.1],

temos s como o sinal de interesse, n representando o ruido aditivo, r é o sinal final
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observado, A representa a amplitude a ser determinada e k£ é o indice da amostra

que esta sendo observada. [30]

rlk] = As[k] + n[k] (3.1)

Seréd caracterizado estatisticamente o sinal observado (r). Por se tratar de um
ruido gaussiano com N amostras, o mesmo apresenta uma matriz C de covariancia
de dimensao N x N. Além disso, o vetor N x 1 que representa as médias de cada
amostra do ruido, é um vetor nulo. Consequentemente, o valor médio do vetor dado
pelas amostras de r serd As. Da mesma forma, por se tratar de valores fixos, a
parcela As nao contribui na variancia do sinal observado.

O sinal r é composto de N amostras, portanto, devemos formular sua funcao

densidade de probabilidade através da féormula da PDF multivariavel gaussiana.

1 1

P = GG * O {(—2) (r — As)"C}(r — As) (3.2)

Assim, como foi dito anteriormente, queremos encontrar o valor de A que ma-
ximize a funcao probabilidade. Deste modo, estaremos estimando o valor mais
préoximo possivel do valor real. Portanto, para encontrar o maximo de qualquer
fungao, devemos deriva-la em relagdo a variavel que estamos interessados e encon-
trar a raiz desta derivada. Mas, antes de derivar a equagao [3.2 podemos aplicar o
logaritmo neperiano na funcao, para entao deriva-la. Como trata-se de uma func¢ao
monotonica, este logaritmo nao modifica o valor final desejado. Portanto, este passo
simplifica os céalculos posteriores, chegando ao mesmo resultado. Deste modo, ao
aplicarmos o logaritmo neperiano na funcao e deriva-la em relagao a amplitude A
(varfavel que se deseja estimar), encontramos a equagao . Uma caracteristica
importante da matriz C é que esta é simétrica, permitindo simplificagoes adicionais

como mostrado na equagao [3.4 A equagao final apés todas as simplificagoes é a

equacao [3.5]

) 1 0
galnfu) = =557 [(r = 49)7C7(r - 49)] (33)
8(1(111 fn) = ; ;4 [ TC™lr —24r"C7 s + A2STC%S} (3.4)

E possivel entao encontrarmos a raiz da equacao igualando-a a zero, como

estd demonstrado na equagao [3.6]

r’'C s
A= sTC™'s (3.6)
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Esta equagao é equivalente & do método do Filtro Otimo (OF) quando o
unico parametro desconhecido é a amplitude. Podemos, entdao, modificar a notagao

e escrever na forma de filtro, com seus pesos. O filtro Fpr é representado pela
equagao . A estimacao da amplitude A é dada pela equagao . [32]

C's
k= sTC™'s (3.1)
A=r"+F (3.8)

Neste caso, foi possivel encontrar um expressao fechada para a estimacao. Ha
casos em que nao ha como encontrar essa expressao, sendo necessario recorrer a ou-
tros métodos numéricos, como métodos de otimizagao. No método que sera descrito

posteriormente, sera utilizado o Newton-Rhapson para se encontrar a raiz.

3.2 Distribuicao Lognormal

A fim de caracterizar o ruido em eventos de alta luminosidade, assim como
foi descrito na secao [2.5.1, nesta serd demonstrado a justificativa para o uso da
distribuicao lognormal multivariada, apresentando como ¢ formada sua PDF.

A distribui¢do Lognormal é uma distribuicao estatistica que é derivada da dis-
tribuicdo normal ou gaussiana. Esta é alcancada através de mudanca de variavel.
Define-se X como uma variavel aleatoria de uma distribuicdo gaussiana. A fim de
se encontrar a distribuicdo Lognormal, define-se a variavel Y cuja relagdo com X
é dada pelas equacoes e[3.10L A figura representa como é o formato de sua
PDF. [33]

X =In(Y)[34] (3.9)
Y = exp (X)[34] (3.10)
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Figura 3.1: PDF de uma Distribuicao Lognormal

Esta distribuicao é muito 1til para modelar processos provenientes do produto
de variaveis aleatorias independentes. De acordo com o Teorema do Limite Central,
a soma de variaveis aleatorias independentes tende a uma Gaussiana ou Distribuicao
Normal. Como consequéncia, o produto de variaveis aleatorias independentes é uma
Distribui¢ao Lognormal (j& que no dominio logaritmo o produto se torna uma soma)
cuja equagao é [35]:

) = — - exp [

ro\ 2m

—(lnr—u)j

= (3.11)

Em comparacao com a Distribuicao Normal, além do logaritmo neperiano apli-
cado na variavel de entrada r, deve-se notar a presenca desta varidvel também no
denominado do fator de normalizacao no intuito de conservar a probabilidade dife-
rencial. Os dois parametros da Distribuicao Lognormal sdo precisamente a média pu
e a varidncia o? extraido do logaritmo dos dados.

O uso da fungdo Lognormal neste trabalho se justifica pela suas similaridades
com a funcao Gamma, em termos de formato da distribuicao, e pela simplicidade em

se determinar seus parametros, usando-se apenas estimadores de primeiro e segundo
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momento estatistico (média e varidncia). Esta justificativa se mostra consideravel-
mente importante para o caso multidimensional. Uma das formas de determinar
os parametros da fungdo Gamma multidimensional, com todas as informacoes de
inter-dependéncia entre suas variaveis aleatorias, a partir dos dados, seria necessa-
rio realizar uma expansao em Taylor da sua func¢ao caracteristica multidimensional,
usando estimadores de momentos estatisticos de ordem superior. Este procedimento,
além de ser muito complexo, acaba tendo grandes limitacoes praticas, pois tais es-
timadores sao sensiveis a outliers, o que acaba gerando um modelo de distribui¢ao
nao muito fidedigno. Por outro lado, a distribuicao Lognormal multidimensional
necessita apenas do calculo do vetor de média e da matriz de covariancia para se

determinar sua PDF, como serda demostrado a seguir.

3.2.1 Distribuicao Lognormal com Multiplas Variaveis Ale-
atorias

Sera realizado a mudancga de variavel na distribuicao gaussiana a fim de encontrar
a PDF da distribuicao lognormal ultivariada. Definem-se as mesmas variaveis ale-
atorias anteriores, x e y para as distribui¢coes normal e lognormal, respectivamente.
A diferenca é que estas varaveis sao, agora, vetores com N varidveis aleatorias cada
uma, tratando-se portanto de distribuigoes estatisticas com multiplas variaveis ale-
atérias. Definem-se a matriz C, que representa a matriz de covariancia do vetor x
(sua dimensao é N x N), e o vetor u, que representa a média estatistica de cada
uma das varidveis aleatérias do vetor x, definidas pelas equagoes e A
nomenclatura da distribuicao do vetor x, estd definida na equagao [3.12] e sua PDF

esta representada na equacao |3.15

x ~ N(C, 1) (3.12)
C = cov(x) (3.13)
H1 E{z}
= ,u:2 _ E{%} (3.14)
KN E{zy}
1 1 T -1
13) = Gy * O (-3) x=mc =) (3.15)

De acordo com a mudanca de variavel definida na equacao [3.10] é possivel definir
a funcao H(y), como na equagao Seguindo o método de mudanca de variavel

aleatéria da teoria de probabilidade, encontra-se a matriz jacobiana J desta funcao

32



H(y), em relagao ao vetor y, como demonstrado na equagao m Realizando as

operacoes adequadas, encontra-se a matriz J registrada na equagao m [33]

ha(y1) Iny, |
h In
x = H(y) = 2(:y2) s (3.16)
h(yn) Inyy |
gyl gy2 %’JN
J [ — Y1 Y2 YN 317
dy : : K : ( )
Ohy Ohy ., Ohn
0y1 Oy2 Oyn
yr' 0 - 0
0 y5! 0
J= o (3.18)
0 0o .- 3/1?/1

Para se encontrar a funcao densidade de probabilidade da variavel y, deve-se usar
a formula |3.19, Por fim, encontramos a PDF do vetor y que se desejava calcular e

estd representada na equacao [33]

fy(y) = fo(X)Ix=my) * [I] - (3.19)
! * exp [(—;) (Iny —p)'C 'Iny — ) (3.20)

W) = Gavpe AT

Deste modo, define-se a PDF da Distribuicao Lognormal com Multiplas Va-
riaveis. Pode-se notar que seus parametros vém da distribuicdo gaussiana que a
originou. Portanto, necessitamos apenas calcular a média e a matriz de covariancia
dos eventos de ruido, aplicando, anteriormente, o logaritmo neperiano nos dados de
ruido de pile-up.

Apesar da distribuicao Lognormal ser de simples obtencao pratica, o projeto do
MLE nao é trivial neste caso. Devido as dificuldades iniciais encontradas no isola-
mento da varidvel A, ap6s determinada a derivada desta distribuicao, optou-se pela
implementagao numérica, onde o valor da variavel A que maximiza tal probabilidade
é encontrada através de um método iterativo de otimizacao, como sera descrito na

proxima segao.
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3.3 Algoritmo de Otimizacao

Como foi dito na se¢ao ha casos em que nao é possivel, ou extremamente
dificil, encontrar uma equacao fechada para a estimacao. Ou seja, consegue-se de-
rivar a PDF, mas nao é possivel encontrar suas raizes de forma algébrica. Nestes
casos, os algoritmos de otimizagao sao bastante tteis e eficazes.

Com o avango dos processadores digitais, técnicas de otimizagdo passaram a ser
cada vez mais utilizadas, ja que quanto mais rapido esses processadores realizam as
operagoes, menor sera o tempo demandado para se alcancar a solucao. Processos
que no passado gastavam tempos maiores, reduziram drasticamente seu tempo de
processamento. Isto permitiu que técnicas mais robustas fossem agora utilizadas,
encontrando uma solucao de melhor qualidade.

Na literatura, existem diversos algoritmos de otimizacao, muito conhecidos e di-
fundidos. Neste trabalho, sera detalhado o método de Newton-Raphson, um método
muito utilizado em diversas areas da Engenharia, como em Sistemas de Poténcia
por exemplo. Esta técnica foi utilizada por ser uma das mais eficientes e por ser de
simples implementagdo quando a dimensdo do problema (ntmero de varidveis para
otimizar simultaneamente) é reduzido [36]. Como no caso em questdo, trata-se da

estimacao de um Unico parametro, a amplitude A, este método torna-se promissor.

3.3.1 Meétodo de Newton-Raphson

Este foi um método desenvolvido por Isaac Newton e Joseph Rapshon, de onde
surge seu nome, e tem como objetivo encontrar as raizes de uma fungao de interesse.
Utiliza o processo iterativo para chegar a solucao. No caso da solugao para uma tnica
variavel, que é o caso da implementacao em questao, a demostragao do método se
da como se segue.

Define-se uma fungao f(z), que se deseja encontrar sua raiz x*, como na equagao
Necessita-se entao assumir um valor inicial para z, que servira como base para

procurar a raiz, denominando-o de x°.[30]
f(z*) =0 (3.21)

Assumindo-se que z* e 2° estejam muito préximos, é possivel relacionar essas
duas variaveis por uma aproximacao de Taylor de primeira ordem, chegando-se a
equagao [3.22]

fl@) = f(@°) + (& = 2%) f'(2°) = 0 (3.22)

Isolando-se x* na equagao acima, e conhecendo-se o valor da fun¢ao e sua derivada

na posicao z°, obtem-se, entdo, a raiz desejada. Na pratica, ndo temos, inicialmente,

2° muito préximo de z*, de modo que a solucdo da equacdo acima leva a um valor
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x! mais préximo de z*, porém, niao ao seu valor exato. Este valor aproximado é,

portanto, dado por

1 0 f(mo)

ST

Este processo pode ser repetido, usando-se, como ponto de partida, o valor z!. Isto

(3.23)

gera um procedimento iterativo que se aproxima cada vez mais de x*

k+1 _ k f(iﬂk)

[

(3.24)

Analisando cuidadosamente a férmula do processo iterativo, pode-se observar
que a parcela f’(z) ndo pode possuir um valor nulo, pois este estd no denominador,
o que causaria uma falha no processo. Esta entao é uma exigéncia para que o método
se comporte de forma satisfatoria. [30]

Deste modo, para o trabalho em questao, conhecendo-se analiticamente a deri-
vada da funcao Lognormal multivariada em relacao a amplitude A, é possivel integrar

o Método de Newton-Rapshon com a Estimacao de Maxima Verossimilhanca.

3.4 Utilizacao do Método de Newton-Raphon em

conjunto com o MLE

De acordo como foi tratado no capitulo 2| o ambiente em que estd inserido o
trabalho é em eventos de alta luminosidade, com a presenca de pileup. Este apresenta
um tipo de ruido especifico, caracterizado aqui pela Distribuicao Lognormal. Na
secao a seguir serda demonstrado como o ruido, a amplitude do pulso do TileCal

(que se deseja estimar) e o proprio pulso estao relacionados.

3.4.1 Estimacao de Maxima Verosimilhanca em eventos com
pileup

Primeiramente, define-se o sinal r recebido a ser analisado. Este sinal, em sua
esséncia, é a soma do pulso do TileCal s de amplitude A com o ruido n. E importante
dizer que nesta aplicagdo especifica, sera utilizado o sinal com sete amostras. A
equagao demonstra esse sinal composto. Podemos definir através do ruido,

como na equacao [3.26]
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Deste modo, o ruido possui a PDF descrita na equagao [3.27 Um ponto impor-
tante a ser citado é que o vetor de médias p e a matriz de covariancia C, repre-
sentados pelas equagoes [3.28| e [3.29] respectivamente, sdo caracteristicas estatisticas
da distribuicao normal extraidas do logaritmo dos dados de ruido. Ou seja, para
calcula-los, deve-se, em um primeiro momento, aplicar o logaritmo neperiano em
todas as amostras do ruido para depois sim caracteriza-los. Como se deseja esti-
mar a amplitude A do pulso, n sera substituido pela equacao [3.26] obtendo a PDF
representado pela equacao Assim, o ruido foi caracterizado de forma correta

para continuar no MLE.

1 1 _
Fal0) = Gt O {(=5)mn—picmn—p} @27)
M1
= “ I (3.28)
M7

C =cov(lnn) (3.29)

fn(r—As) *exp{(—%)[ln (r—As)—p]TC™In (r—As)—u}} (330)

_ 1
= 7
(2m)7/2|c)1/2 Hi:l ri—As;

A fim de simplificar a notagao dos calculos posteriores, alguns termos da PDF
da equacao |3.30] serao representados por letras, definidas nas equacoes [3.31} e
333

1
"= Grrcie 0

D= (ﬁ ri — Asi> N (3.32)
E = (—;) [In (r — As) — u]"C7'[In (r — As) — 4 (3.33)

Seguindo os passos para a estimacao desejada, aplica-se o logaritmo neperiano
na PDF do ruido (equagao . O resultado da aplicacao deste operador nos
termos B e D, estao representados nas equagoes e[3.35 A funcdo resultante
estd definida na equagdo [3.36}[30]
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BB =B (3.34)

7
DD =InD = =) In(r; — As;) (3.35)

i=1
Inf,=BB+DD+E (3.36)

Para se encontrar o maximo da fung¢do, deve-se derivar a equacao [3.36] em re-
lacao a amplitude A. A ideia de se maximizar a funcao é aumentar ao maximo a
probabilidade do dado estimado ser realmente valido, o que resulta na estimagao
com a melhor qualidade possivel. Como o termo BB nao depende da amplitude,
este ao ser derivado se torna nulo. Ao derivar o termo DD, é possivel representar o
resultado na forma de multiplicacdo de vetores, como demonstrado na equagao [3.38|
(o termo [1]7,; representa um vetor 7x1 com seus termos com valor 1). O termo
E, ao ser derivado, tem a forma da equacao Um detalhe importante é que o
operador de fragao esta sendo utilizado para indicar divisao termo a termo do vetor,

ou seja, produz um vetor com as mesmas dimensoes dos vetores originais.

0BB
24 Y (3.37)
oDD Si s T
A ; (ri — As;) L_AJ [z (3.38)
gi - [r _SAJT C™lIn (r — As) — 4l (3.39)

Por fim, é possivel encontrar a derivada da PDF do ruido e iguala-la ao valor
zero, como demonstrado na equagao Verifica-se que nesta equacao final, a

amplitude A nao pode ser isolada de forma algébrica.

' {1+ C ' (In (x — As) = ) } = 0 (3.40)

an_[ S
0A  |lr— As

Uma conclusao importante é que a estimacao nao é capaz de ser feita através de

uma féormula fechada como foi feito no MLE gaussiano, no caso do ruido branco. Por
este motivo, sera utilizado um método de otimizagao, que é o método de Newton-
Raphson para se encontrar a raiz da funcao. O algoritmo para se alcancar este

objetivo sera descrita na se¢ao a seguir.

3.4.2 Algortimo de Newton-Raphson para encontrar a raiz

Como ja foi dito, o algoritmo de Newton-Raphson é muito eficiente para se

encontrar raizes de equagoes. Deste modo, serd também utilizado este método para
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encontrar a raiz da derivada da fun¢do densidade de probabilidade do ruido.

De acordo com o método de Newton-Raphson explicado no capitulo [3, segdo
definimos a fungao f(A) que queremos encontrar, que é a derivada da PDF
do ruido, evidenciado na equacao E necessdrio entdo encontrar a derivada
da fungdo f(A), para tornar possivel o processo iterativo. A equacdo mostra
como fica a derivada esta funcao. Assim como o operador de divisao representa
uma operacao termo a termo, a representacao da poténcia quadratica nesta equacao

também é uma operacgao onde todos os termos do vetor sao elevados a poténcia dois.

F(A) = L _SAS]T {[Wrar + C (I (x — 4s) — )} (3.41)

2
$=([rs])") {0 90}~ 2]

T

o1[] (3.42)

Deste modo, o processo iterativo esta evidenciado, pois as fung¢oes que realizam
a atualizagao dos valores, estao definidas. O problema enfrentado a partir de entao
é como definir o primeiro valor da amplitude A para que o processo se inicie. Para
isto, uma solucao é utilizar a mesma estimagao do Método de Estimacao de Maxima
Verossimilhanca no caso do ruido gaussiano para se obter este primeiro valor, de-
monstrado na equagao [3.43] O algoritmo entdao é capaz de buscar a raiz, alterando

este valor usado em principio. O processo interativo esté registrado na equagao [3.44]

r’'C s
©) — o, (3.43)
(p)
i) _ a4 J(AY)
AP AP A (3.44)

O processo iterativo se cessa quando a parcela de acréscimo a cada interacao,
é um valor muito pequeno, definido empiricamente. Um problema deste método
é que ha casos em que o processo iterativo tende a instabilidade, ou seja, o valor
da amplitude aumenta em grandes valores. Isto ocorre nos raros casos onde a raiz
da equagao coincide com seu ponto de minimo. Em casos como este, uma solugao
adotada foi desprezar estes casos e utilizar o valor de estimac¢ao do MLE, o mesmo
utilizado para iniciar o processo iterativo.

Outro problema enfrentado, é que podem existir casos onde subtracao de (r— As)
apresenta um valor nulo ou negativo. Nestes casos, durante o processo iterativo, ha
uma operagao de logaritmo envolvendo esta subtracao, levando resultados indeseja-
dos. Isto é resolvido ajustando o valor da amplitude A a ser estimada para um valor
minimo que altere o resultado da subtragao em um ntmero positivo.

O algoritmo de estimacao é demonstrado a seguir, apresentado os passos
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seguidos no processo.

Algoritmo 1: Algoritmo do Método de Newton-Rapshon
Input: Amplitude do MLE Gaussiano

Output: Amplitude otimizada pelo método de Newton Raphson

begin
A< Ayrp;

Jn < LfAS}T {[1]71-1 + C HIn(r — As) — H)};
while £, > 1071 do

oo ([2]") e+ 0 e — 49) — )}~ [2]) 7 [

w1t
A+~ A+u.fp;

if min(r — As) <0 then
[menor,ind_menor] < min(r — As);
A At e 0,001

slind_menor]

else
| A+ A

end if
if A > 10* then
A< Ayre;

break;
else

| A<+ A
end if

end while

end

Com isso, todo arcabouco tedrico necessario para a apresentagdo da solugao
proposta esta definido. O proximo capitulo apresentard os resultados desta proposta
descrita nesta secao, a fim de melhorar o desempenho do estimador de amplitude

para eventos com presenca de pileup.

39



Capitulo 4
Simulacoes e Resultados

Este capitulo tem como objetivo comprovar a caracteristica estatistica do ruido,
conforme foi proposto nos capitulos anteriores, bem como testar o desempenho da
solugdo proposta com simulagoes de Monte Carlo do ATLAS. Primeiramente sera
realizada a caracterizacao do ruido dos canais de leitura do TileCal. Posteriormente,
serd apresentado o ambiente de simulagao dos eventos de recebimento de sinais no
TileCal para entao realizar a andalise dos métodos de estimacao e, entdo, destacar
conclusoes a respeito da solugao proposta. Por fim, um método de controle de
qualidade da estimagao é proposto, comparando-o com o método usado atualmente
no TileCal.

4.1 Consideracoes Iniciais

Como ja foi apresentado o contexto no qual o trabalho esté inserido, bem como
a teoria de estimacao utilizada para propor a melhoria do sistema atual, serao rea-
lizadas diversas simulagoes e analises que permitirao se confirmar a teoria descrita.

Para todas as simulagoes e andlises, serao utilizados dados de simulagoes de
Monte Carlo oficiais de ruido de pile-up do TileCal, que tornarao possiveis a analise
de sua distribuicao estatistica e, também, simular o ambiente de forma fidedigna.
O valor da luminosidade e o canal que esta sendo utilizado na andlise serd sempre
indicado pois estes sao importantes na caracterizacao dos ruidos.

Nas simulagoes que se seguirao, serao utilizados dados em que o evento de empi-
lhamento de sinais (pileup) é minimo e, também, dados onde o empilhamento ocorre
em praticamente todos os bunch-crossings, para se analisar a solucao proposta em

diferentes casos e compara-la com o método OF atual.
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4.2 Analise dos Tipos de Ruidos

Como foi dito no Capitulo [2 os ruidos podem ser caracterizados através de Dis-
tribuig¢oes Estatisticas, que se aproximam de sua distribuicao real. Por este motivo,
sera apresentado a distribuicao do ruido, em conjunto com as distribuicoes estatis-
ticas ja citadas, evidenciando o quao préximo do modelo se encontra o dado real.
Recapitulando, serao demonstradas as distribuicdes Normal, Gamma e Lognormal,
comparando-as.

Serao tragados os graficos das fungoes de probabilidade cumulativa dos dados que
estao sendo analisados e de cada uma das distribui¢oes que estao caracterizando o
modelo estatistico dos dados, auxiliando na comparac¢ao das distribuigoes.

Outra ferramenta grafica que sera utilizada é o grafico quantil-quantil, ou tam-
bém conhecido como Q@) plot. Este permite verificar se uma sequéncia de dados
possui uma distribuicao estatistica especifica. Traca, no eixo horizontal, os quantis
teodricos referentes a distribuicao que estd sendo comparada e, no eixo vertical, os
quantis da sequéncia de dados que se deseja caracterizar. Se os dois conjuntos de
dados apresentarem a mesma distribuicao, o grafico sera uma reta crescente. Por-
tanto, quao mais o grafico se aproximar de uma reta, maior sua proximidade com a
distribuicao que esta sendo comparada. Quantil é normalmente apresentado como
"percentil”", que é uma medida que divide a amostra ordenada em 100 partes, e cada
percentil é o ponto onde abaixo dele, representa a proporcao de dados presente. Por
exemplo, uma amostra dividida em 100 partes, ou seu quinto percentil é o ponto
onde a soma da quantidade de dados abaixo desse ponto, representa 5% do total
de dados da amostra. Uma grande vantagem dessa técnica de comparagao, é que
independe o ntiimero de barras escolhido para representar os dados. [37]

De forma adicional, além de se evidenciar de forma grafica as distribuicoes, sera
apresentada de forma quantitativa o erro entre as distribuigoes e os ajustes das fun-
¢Oes propostas, sendo possivel tomar a decisao quanto ao melhor modelo para a
caracterizagdo do ruido. Para a analise do erro, utilizou-se a seguinte metodologia.
Inicialmente, realizou-se o histograma dos dados de ruido, com um nimeros de bar-
ras definido de forma empirica. Em seguida, realizou-se, através de um processo
de otimizagdo, um ajuste de curva da distribuicao desejada de forma que esta es-
tivesse mais préxima possivel da distribuicao real, e a discretizou de acordo com o
mesmo numero de barras do histograma anterior (as barras possuem o mesmo in-
tervalo de valores). Deste modo, é possivel calcular o Erro Médio Quadratico entre
o histograma e o modelo da distribuigoes em teste, subtraindo as amostras corres-
pondentes, aplicando o expoente dois nestas subtragoes, realizando a média deste
ultimo resultado e por fim aplicando raiz quadrada. A sua forma de calcular esta

evidenciada na equagio [4.2] onde Nbins é o ntimero de barras do histograma, h é a
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amostra do histrograma e f é a amostra da curva da distribuicao escolhida.

2 (hli) — fli)°

FE =
e Nbins

(4.1)

O TileCal possui cerca de 10.000 canais de leitura cujo indice de pile-up vai
depender de sua localizacao espacial. Uma analise individual destas células torna-se
dispendiosa e desnecessaria neste trabalho, onde o objetivo principal é demostrar a
eficacia do método somente em condig¢oes onde o ruido nao pode mais ser modelado
como sendo Gaussiano. A fim de manter o foco nos casos mais relevantes, serd
realizada, portanto, a analise de ruidos presentes somente nos canais 10 e 01, com
diversas luminosidades (< p >= 0,40 e 80). O canal 10 representa a célula Al3 e
o canal 01 representa a célula E4. Na Figura [4.1] estdo demonstrados quais sdo as
células e o correspondente 77 em cada célula. O 7 apresenta um valor maior para a
célula E4 devido ao angulo # de incidéncia da particula. Quanto maior é o valor de
7, maior serd o numero de sinais empilhados, ja que muitas particulas acabam nao se
chocando, apenas desviando da sua trajetoria primaria, paralela ao eixo z. A escolha
destas células se d& por serem as células do TileCal com maior insidéncia de pile-up,
ou seja, estas sao as células mais indicadas para o uso da distribui¢ao Lognormal
para o ruido no processo de estimacao de amplitude. Outro fator que contribui para
um maior indice de pile-up nestas células é o fato das mesmas se localizarem na
camada mais interna do TileCal, ou seja, mais proximas ao ponto central de colisao.
A tabela [4.1] registra quais canais e as ocupancias que serdo analisados, na ordem

crescente do ruido de pile-up.
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Figura 4.1: Corte transversal contendo as células do ATLAS
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Tabela 4.1: Ordem Crescente do ruido de pileup
Célula A13 - Ocupancia 0

Célula E4 - Ocupancia 0
Célula E4 - Ocupancia 40
Célula E4 - Ocupéancia 80

4.2.1 Ruido da Célula A13, com Ocupéancia 0

Nesta secdo, é realizada a andlise do ruido presente na Célula A13 para uma
ocupancia p = 0, que possui baixo nivel de pile-up. Primeiramente, sera observado
o histograma dos dados representado pela figura Foi escolhido um nimero de
intervalos de 11 pois quando este era aumentado, surgiam diversos intervalos sem

amostras, prejudicando a caracterizagao deste ruido.

x10* Histograma do ruido de 0 mu, canal 10, Binagem 11

35

Densidade de eventos

46 48 50 52 54 56 58 60
Valor do ruido

Figura 4.2: Histograma do ruido para Célula A13 e Ocupancia 0

Serao feitas as andlises para os trés tipos de distribuicao.

e Distribuicao Normal
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Fit com Distribuigdo Normal do ruido de 0 mu, canal 10, amostra 1
0.35 T T T T T T

Probabilidade

46 48 50 52 54 56 58 60
Valor do ruido

Figura 4.3: Fit do Ruido com Distribuicao Normal Para Célula A13 e Ocupancia 0

E possivel observar que a distribui¢do normal se adéqua bem ao conjunto de

dados. Serd realizada a comparagao da CDF pela figura [£.4]

CDF com Distribuigdo Normal do ruido de 0 mu, canal 10, amostra 1
1.4 T T T T T T

o
™
T

Probabilidade
o
2
T

0.4

L L Il
46 48 50 52 54 56 58 60
Valor do ruido

Figura 4.4: CDF do Ruido com Distribuigdo Normal Para Célula A13 e Ocupéancia
0

Pode-se perceber uma grande semelhanca também através da CDF. Obser-

vando o Q@ plot evidenciado na figura 4.5
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QQ-plot Normal do ruido de 0 mu, canal 10, amostra 1
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Figura 4.5: Q@ plot do Ruido com Distribui¢cao Normal Para Célula A13 e Ocupan-

cia 0

Na figura ¢ possivel observar linhas com faixas de valores dos dados do
ruido. Isto acontece pois os eventos de ruido que estao presente nos mesmos
limites definidos no histograma, apresentam valores idénticos, formando essas

linhas.

e Distribuicao Gamma

Fit com Distribuigdo Gamma do ruido de 0 mu, canal 10, amostra 1
0.35 T T T T T T

Probabilidade

46 48 50 52 54 56 58 60
Valor do ruido

Figura 4.6: Fit do Ruido com Distribuicdo Gamma Para Célula A13 e Ocupancia 0

O resultado é muito proximo ao mostrado na distribuicao gaussiana.
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CDF com Distribuigdo Gamma do ruido de 0 mu, canal 10, amostra 1
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Figura 4.7: CDF do Ruido com Distribuicao Gamma Para Célula A13 e Ocupancia
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Figura 4.8: QQ plot do Ruido com Distribuicdo Gamma Para Célula A13 e Ocu-

pancia 0

e Distribuicao Lognormal
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Fit com Distribuigo Lognormal do ruido de 0 mu, canal 10, amostra 1
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Figura 4.9: Fit do Ruido com Distribuicao Lognormal Para Célula A13 e Ocupéancia
0

O resultado é muito préoximo ao mostrado na distribui¢ao gaussiana.

CDF com Distribuigdo Lognormal do ruido de 0 mu, canal 10, amostra 1
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Figura 4.10: CDF do Ruido com Distribuicao Lognormal Para Célula A13 e Ocu-

pancia 0
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QQ-plot Lognormal do ruido de 0 mu, canal 10, amostra 1
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Figura 4.11: Q@ plot do Ruido com Distribuicao Lognormal Para Célula A13 e

Ocupancia 0

Tabela 4.2: Erro Médio Quadratico para Célula A13 Ocupancia 0
Distribuicao | Erro

Normal 0,01021
Gamma 0,00998
Lognormal | 0,00990

Apos apresentar todos graficos e a tabela de erro, pode-se considerar que as trés

distribui¢oes possuem a mesma performance para caracterizar os dados do ruido.

4.2.2 Ruido da Célula E4, com luminosidade 0

Nesta segao, é realizada a andlise do ruido presente na Célula E4 para uma
ocupancia u = 0, que também apresenta um baixo nivel de pile-up. Observando
o histograma dos dados representado pela figura percebe-se que sua forma é
muito préoxima ao da Célula A13, analisada anteriormente. Deste modo, as andlises
das distribuig¢oes vao se manter a mesma, nao havendo a necessidade de representa-

las.
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x10* Histograma do ruido de 0 mu, canal 01, Binagem 12
4 T T T T

35

N
N o
T T

Densidade de eventos

w

0.5

56 58 64
Valor do ruido

Figura 4.12: Histograma do ruido para Célula E4 e Ocupancia 0

4.2.3 Ruido da Célula E4, com luminosidade 40

Nesta secao, é realizada a andlise do ruido presente na Célula E4 para uma ocu-
pancia p = 40, situagdo com mais eventos de pile-up que as anteriores. Analisando
o histograma representado pela figura [£.13] podemos afirmar que forma utilizados
68 intervalos para classificar os dados de ruido. Além disso, observa um pico ini-
cial, que representa o ruido proveniente do ADC, e este nao serd considerado para
realizar a adequacgao da distribuicao estatistica, ja que este é um ruido gaussiano
conhecido e facilitara analise. Valores de ruido maiores, ou seja, acima de 600 serdao
desconsiderados também, pois representam uma pequena porcentagem dos dados e

dificultam a caracterizacao do mesmo.
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Histograma do ruido de 40 mu, canal 01, Binagem 68
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Figura 4.13: Histograma do ruido para Célula E4 e Ocupancia 40

Serao feitas as andlises para os trés tipos de distribuigao.

e Distribuicao Normal

x10° Fit com Distribuigio Normal do ruido de 40 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.14: Fit do Ruido com Distribuicao Normal Para Célula E4 e Ocupéancia 40

E possivel observar que a distribui¢do normal ja ndo possui uma performance

boa como acontecia em ocupancias mais baixas. Serd realizada a comparagao

da CDF pela figura [£.15]
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CDF com Distribuigdo Normal do ruido de 40 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.15: CDF do Ruido com Distribuicao Normal Para Célula E4 e Ocupéancia
40

Pode-se perceber também através da CDF que a distribuicao normal nao foi

uma boa caracterizacdo. Observa-se o Q@ plot evidenciado na figura

QQ-plot Normal do ruido de 40 mu, canal 01, amostra 1
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Quantil da Distribuigdo Normal

Figura 4.16: Q@ plot do Ruido com Distribui¢cao Normal Para Célula E4 e Ocupancia
40

Na figura é possivel observar que o quantil dos dados se difere do quantil

da distribuicao normal que foi gerada a partir dos dados do ruido.

e Distribuicao Gamma
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x10° Fit com Distribuigo Gamma do ruido de 40 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.17: Fit do Ruido com Distribui¢do Gamma Para Célula E4 e Ocupéancia
40

E notério que a distribuicio Gamma apresenta um resultado mais préximo ao
encontrado pela distribui¢do normal. Observa-se a CDF pela figura [£.1§]

CDF com Distribuigdo Gamma do ruido de 40 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.18: CDF do Ruido com Distribuicao Gamma Para Célula E4 e Ocupéancia
40

A CDF neste caso também apresenta um resultado mais proximo. Passa-se
entdo para o Q@ plot pela figura [£.19
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QQ-plot Gamma do ruido de 40 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.19: Q@ plot do Ruido com Distribuicdo Gamma Para Célula E4 e Ocu-

pancia 40

E possivel notar uma semelhanca com a distribuicado Gamma até faixas de
ruido de 300. Apds esse valor, o quantil dos dados do ruido se desvia. E um
resultado bom quando compara com a distribuicao normal, mas nao um 6timo

resultado.

e Distribuicao Lognormal

x10° Fit com Distribuigo Lognormal do ruido de 40 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.20: Fit do Ruido com Distribui¢ao Lognormal Para Célula E4 e Ocupancia
40

O resultado é superior as duas distribui¢oes analisadas anteriormente. O his-
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tograma apresenta uma conformacao muito mais préxima. Analisa-se a CDF

na figura [4.21]

CDF com Distribuigdo Lognormal do ruido de 40 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.21: CDF do Ruido com Distribuicao Lognormal Para Célula E4 e Ocu-

pancia 40

A CDF também apresentou resultados melhores que nos outros dois casos. O

Q@) plot para esta analise esta na figura [4.22]
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Figura 4.22: QQ plot do Ruido com Distribuicao Lognormal Para Célula E4 e Ocu-

pancia 40

O QQ plot apresentou um resultado excelente para valores de ruido abaixo de

600. Isto se deve pois foram excluidos valores acima deste, ja que a quantidade
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de valores na faixa é relativamente pequena. Entao, este tltimo grafico deixou

evidente a proximidade do ruido com o modelo lognormal.

Tabela 4.3: Erro Médio Quadratico para Célula E4 Ocupancia 40
Distribuicao Erro

Normal 0,000853
Gamma 0,000324
Lognormal | 0,000150

De posse de todos os grafico e da tabela acima, é possivel afirmar que o ruido
apresenta uma distribui¢cao muito préxima a distribuicao lognormal, para esta ocu-

pancia analisada.

4.2.4 Ruido da Célula E4, com luminosidade 80

Nesta secao, ¢ realizada a analise do ruido presente na Célula E4 para uma lu-
minosidade p = 80, ocasiao com maior eventos de pile-up. Analisando o histograma
representado pela figura [4.23] podemos afirmar que forma utilizados 70 intervalos
para classificar os dados de ruido. Novamente, observa um pico inicial, que repre-
senta o ruido proveniente do ADC, que também nao sera considerado para realizar
a adequagao da distribuicao estatistica. Valores de ruido maiores, ou seja, acima de

1000 serao desconsiderados também.

Histograma do ruido de 80 mu, canal 01, Binagem 70
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L
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Valor do ruido

Figura 4.23: Histograma do ruido para Célula E4 e Ocupancia 80

Serao feitas as andlises para os trés tipos de distribuicao.
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e Distribuicao Normal

x10° Fit com Distribuigio Normal do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
4 T T T T T T T
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Figura 4.24: Fit do Ruido com Distribui¢ao Normal Para Célula E4 e Ocupéancia 80

Novamente, a distribuicdo normal nao apresentou um bom resultado. Sera

realizada a comparagdo da CDF pela figura [4.25]

CDF com Distribuigdo Normal do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.25: CDF do Ruido com Distribuicao Normal Para Célula E4 e Ocupancia
80

A CDF para a distribuicdo normal mostrou novamente o que foi afirmado

anteriormente. Observa-se o Q@) plot evidenciado na figura [4.26
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QQ-plot Normal do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.26: Q@) plot do Ruido com Distribui¢cao Normal Para Célula E4 e Ocupancia
80

O QQ plot apresentou o desvio como aconteceu na situagao de ocupancia

anterior, evidenciando esse resultado insatisfatorio.
e Distribuicao Gamma

x10° Fit com Distribuigo Gamma do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.27: Fit do Ruido com Distribuicio Gamma Para Célula E4 e Ocupéancia
80

O resultado é superior a distribuicdo Gamma, mas ainda possui divergéncias.
Analisa-se a CDF na figura [£.2§]
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CDF com Distribuigdo Gamma do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.28: CDF do Ruido com Distribuicao Gamma Para Célula E4 e Ocupancia
80

A CDF demonstra essa pequena diferenga como aconteceu no histograma.
Parte-se para o Q@ plot, demonstrado na figura [4.29]

QQ-plot Gamma do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.29: Q@ plot do Ruido com Distribuicdo Gamma Para Célula E4 e Ocu-

pancia 80

No QQ plot, observa-se que a divergéncia da distribuicdo Gamma inicia-se
em faixas de ruido acima de 500, aproximadamente. E um resultado bom ao

comparar com a distribui¢do normal, mas ainda possui divergéncias.

e Distribuicao Lognormal
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x10° Fit com Distribuigo Lognormal do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.30: Fit do Ruido com Distribui¢do Lognormal Para Célula E4 e Ocupéancia
80

O resultado da conformagao da distribuicao lognormal apresentou uma proxi-
midade muito grande, comparando-a com os outros modelos de distribuicao.
A CDF ¢ analisada na figura [4.31]

CDF com Distribuigdo Lognormal do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.31: CDF do Ruido com Distribuicao Lognormal Para Célula E4 e Ocu-

pancia 80

A CDF também apresenta uma proximidade muito grande, corroborando para
o 6timo resultado mostrado anteriormente. A figura representa o QQ plot

para esta distribuicao.
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QQ-plot Lognormal do ruido de 80 mu, canal 01, amostra 1
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Figura 4.32: QQ plot do Ruido com Distribuicao Lognormal Para Célula E4 e Ocu-

pancia 80

O QQ plot evidencia o que ja foi dito sobre a performance da distribuicao
lognormal para caracterizacao do ruido. A divergéncia se inicia apenas para
faixas de valores acima de 1000 aproximadamente, regiao onde foi descon-
siderada para andlise devido a abranger uma quantidade de dados relativa

pequena.

Tabela 4.4: Erro Médio Quadratico para Célula E4 Ocupancia 80
Distribuicao Erro

Normal 0,000420
Gamma 0,000147
Lognormal | 0,000083

Apods a comparacao de todas as trés distribuigoes, foi possivel demonstrar que,
novamente, a distribuicao lognormal apresentou um melhor resultado para esta si-

tuacao.

4.2.5 Conclusao da Caracterizacao do Ruido

Apébs serem demonstrados varios tipos de ruido presentes no TileCal, diversas
conclusoes importantes podem ser aferidas. Primeiramente, verifica-se que para
eventos com baixa ocupancia, o efeito de empilhamento é desprezivel, ou seja, a

distribuicao do ruido apresenta um perfil muito préximo a Distribuicdo Gaussiana.
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Essa caracteristica permite que sejam utilizados os métodos ja implantados para a
estimacao da energia de modo satisfatorio.

A medida em que se aumenta a luminosidade percebe-se que o perfil estatistico
do ruido vai se alterando, o mesmo apresenta um maior nimero de eventos de
empilhamento de sinais. A alteragdo deste perfil se torna mais evidente na Célula
E4. Apesar da Célula A13 apresentar o efeito de pileup, sua ocorréncia é menos
frequente quando se comparado a Célula E4.

Analisando o conjunto de informagoes graficas, juntamente com a andlise quan-
titativa do erro de cada ruido, pode-se afirmar que, em eventos de alta ocupancia,
utilizar a Distribuicdo Gaussiana, para caracterizar o ruido, nao é uma decisao ade-
quada. E possivel observar também que existem casos intermedidrios, onde j4 se
percebe alguma sobreposicao de sinais, porém ainda existe uma quantidade consi-
deravel de bunch-crossing somente com ruido eletronico. Estas sao as distribuigoes
onde se percebe um pico Gaussiano proximo a origem e uma cauda longa a direita.
Obviamente, nem a distribuicdo Gaussiana nem a distribuicao Lognormal se ajus-
tam de forma satisfatoria nestes casos. Neste ponto, torna-se pertinente destacar
que uma técnica alternativa, proposta pela colaborac¢ao brasileira, com uma abor-
dagem baseada em deconvolugao de sinais, tem apresentado 6timo resultados neste
cenario intermediario de pile-up, de modo que, a maior contribuicao do trabalho
aqui proposto, do ponto de vista da colaboracao, é aumentar o desempenho da es-
timagao em ambientes de alto pile-up, como os que ocorrem na célula E4 e A13 a
altas luminosidades [25]. Nestes casos, a Distribui¢ao Lognormal é a caracterizagao
mais adequada para se trabalhar, em desacordo com o que era esperado no Capi-
tulo[2] Fica evidente graficamente tal caracterizacao e quantitativamente através da
grande diferenca do erro em casos de muitos eventos de pileup. Nestes casos, nota-se
uma boa separacao entre o ruido eletrénico e o pico dado pelo ruido de pile-up, de
modo que o mais correto seria uma modelagem dada pela combinacao destas duas
distribui¢oes. Porém, tal caracterizagao nao sera discutida neste trabalho, visto que
a contribui¢do da fungao Lognormal é a mais relevante (maior energia).

A utilizagao da Distribuicao Gamma se mostrou eficiente, mesmo sendo inferior
a Distribuicao Lognormal. Quando se compara a Distribuicdo Normal, a caracteri-
zacao pela Distribuicao Lognormal é mais fidedigna.

Como foi dito no Capitulo [2| a Distribuicao Lognormal e a Distribuicao Gamma
apresentam perfis proximos. Por se tratarem de distribui¢goes com multiplas varia-
veis, a distribuicao Gamma apresenta um forma complicada e complexa de se tra-
balha, além de possuir uma performance pior. No caso da Distribui¢cao Lognormal,
é preciso calcular apenas sua matriz de covariancia e vetor de médias, simplificando
de modo muito significativo sua formulagao.

Definido o modelo de Distribuicao Estatistica que sera utilizado para descrever
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o ruido, é possivel realizar a analise da solugao proposta, estudando como a mesma

se comporta, se realmente ha uma melhoria no desempenho do estimador.

4.3 Analise da Solucao Proposta

Inicia-se entao a analise da solugdo proposta, a partir dos ambientes de ruidos
descritos anteriormente. Esta secao visa comprovar a melhoria do desempenho atra-
vés desta nova técnica, levando a melhores resultados nas pesquisas desenvolvidas
no TileCal. Incialmente, serd descrito o ambiente de simulagao onde sera trabalhado
para entao se apresentar os resultados das mesmas. Em todos os casos haverao dois
métodos de estimagao da amplitude do sinal que se deseja conhecer para realizar a
comparacao: o método OF, que é equivalente o Estimador de Maxima Verossimi-
lhanga Gaussiano, (MLEG) e a Estimagao de Méxima Verossimilhanga Lognormal
(MLE).

4.3.1 Ambiente de Simulacao

Sera preciso apresentar o ambiente de simulagdo que é utilizado para se realizar
os estudos dos casos.

Primeiramente, as consideragoes do ruido sao muito importantes, pois este ¢é
o elemento que distorce a obtencao correta do sinal desejado. Como ja foi dito
anteriormente, para a nova proposta consideraremos o ruido com a Distribuigao
Lognormal. Portanto, para obtensao dos parametros desta distribuicao, é necessario
considerar apenas eventos de ruido cujas amostras sejam positivas (envolve operagoes
com Logaritmo).

A fim de comparacao dos métodos ja citados, sao calculado os pardmetros de
ruido considerando-o uam Distribuicao Normal e também como uma Distribuicao
Lognormal. Para uma Distribuicio Normal, o vetor com as médias e a matriz de
covariancia sao calculados de forma direta aos eventos de ruido disponiveis. Ja no
caso da Distribuicao Lognormal, de acordo com o que foi descrito na secao [3.2.1] é
necessario encontrar a Distribuicdo Normal correspondente deste ruido, aplicando o
logaritmo neperiano a estes eventos registrados, para entao calcular os parametros
estatisticos.

No total, serao simulados o recebimento de 10.000 sinais. Isto é feito adicionando-
se o pulso padrao a evenntos de simulacao de ruido do TileCal, variando-se a ampli-
tude em cada sinal (o formato do pulso padrao estd representado na forma discreta
pela figura , utilizando uma distribui¢do uniforme entre 0 e 50 contagens de
ADC. Um exemplo de pulso corrompido pelo ruido esta representado na ﬁgura.

Deste modo, ¢ possivel simular o ambiente real do TileCal, comparando o desempe-
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nho de cada método nos ruidos.
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Figura 4.33: Pulso Padrao do Sinal
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Figura 4.34: Pulso Corrompido pelo Ruido

4.3.2 Métodos para a Comparacao

Apos ser apresentado o ambiente de simulagdo, é necessario definir quais as
ferramentas que serao utilizadas a fim de se realizar a comparagao dos métodos.
Novamente, serao utilizados métodos graficos e quantitativos, analisados de forma
conjunta para se obter melhores conclusoes.

A ferramenta principal de andlise é o Histograma do Erro Absoluto da amplitude

estimada. Portanto, com a amplitude estimada, basta obter a diferenca entre a
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amplitude real e a amplitude estimada, permitindo a obtencao do histograma desta
diferenca.

A ferramenta quantitativa, é derivada do método anterior citado. Esta sera
chama de Erro Médio Quadratico da Amplitude Estimada. Analogamente ao pri-
meiro calculo descrito nesta se¢do, obtém-se a diferenca entre a amplitude real e a
amplitude estimada, para entao aplicar a segunda poténcia nesta diferenca. Calcula-
se entdao a média da diferenca de todas essas amplitudes e aplica-se a raiz quadrado
sobre a média. Encontra-se entdo um valor de erro que representa o quao préximo a
amplitude estimada estd da amplitude real. A equagao[d.3.2 representa este célculo,

onde N é o nimero de eventos, A é a amplitude real e A" é a amplitude estimada.

N . e 2
Erro_Amplitude = \/Zi:l <A[§1[_ A'il)

(4.2)

A préxima ferramenta é o que serd chamado de Histograma da Probabilidade.
Este consiste em calcular a probabilidade de ter se estimado corretamente a am-
plitude a partir da probabilidade do ruido. Em outras palavras, ¢ calcular a pro-
babilidade do sinal resultante da subtracao do sinal recebido no TileCal pelo pulso
padrao com a amplitude estimada ser realmente o ruido caracterizado. Portanto,
neste caso, a forma de se calcular essa probabilidade é diferente para cada método
que sera comparado, pois o ruido é tratado de forma diferente em cada um. A
equagao representa o sinal que serd testado para identificar a sua proximidade
com um sinal de ruido, onde x é o sinal recebido pelo TileCal, A’ é a amplitude
estimada e s é o pulso padrdo de amplitude unitaria. A equagao [£.4] apresenta a
probabilidade que sera utilizada para o MLE Gaussiana. A equagao demonstra
a probabilidade no caso do MLE Lognormal.

n=x-A's (4.3)

Dy = W £ exp [(-é) (n’)TC_l(n’)} (4.4)
1 * exp [(—;) (Inn’ — )"C~H(Inn' — u)} (4.5)

P = )| CI A T, ]

i

Por fim, a ultima técnica que sera utilizada é o Histograma da Correcao da
Amplitude. A diferenga entre a amplitude estimada pelo MLE Gaussiano e pelo
MLE Lognormal é calculada, ou seja, a correcao realizada pelo método nao-linear.
Um histograma é tragado com as informagoes desta diferenca, evidenciando limites
de correcao para o método nao-linear.

Deste modo, caracterizou-se todas as ferramentas de anélise para efetuar a com-
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paracao dos métodos, permitindo que se avance para a apresentacao das simulagoes.

4.3.3 Simulacoes dos Eventos de Estimacao

Nesta secao, serao apresentados os graficos e dados para se realizar a comparacao
dos métodos. Nao sera analisado os dados com ocupancia zero pois estes nao sao
o foco deste trabalho. Em cada subitem esta descriminado no titulo o canal e a

ocupancia do evento que estd sendo simulado.

4.3.3.1 Célula A13, Luminosidade 20

Histograma do Erro Absoluto para Estimagao Gaussiana, ch 10 lum 20 Histograma do Erro Absoluto para Estimagéo Lognormal, ch 10 lum 20
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Figura 4.35: Histograma do Erro Absoluto da Amplitude Célula A13, ocupancia 20

Percebe-se pelo histograma do erro absoluto da figura que utilizando o MLE
Lognormal, obtemos um erro menor. Além disso, a varidncia apresenta um valor
menor, indicando que o erro esta mais centrado na média, e consequentemente, uma

melhor performance.

Histograma da Probabilidade para Estimagéao Gaussiana, ch 10 lum 20 Histograma da Probabilidade para Estimagao Lognormal, ch 10 lum 20
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Figura 4.36: Histograma da Probabilidade Célula A13, ocupancia 20
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A figura demonstra que o MLE Lognormal apresenta uma probabilidade
maior que a estimacao gaussiana. Com isso, correlacao entre a amplitude estimada

e a probabilidade ¢ maior no caso do MLE Lognormal.

Histograma da Corregéo, ch 10 lum 20
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Figura 4.37: Histograma da Corre¢ao Célula A13, ocupancia 20

O histograma representado pela figura mostra que corregoes na amplitude

acima de 15, devem ser evitadas, pois sugere que a estimacao nao foi satisfatoria.

Tabela 4.5: Erro Médio Quadratico das Amplitudes Célula A13 ocupancia 20
Erro

MLE Gaussiano | 7,4736
MLE Lognormal | 4,2112

A tabela [4.5] compara o erro médio quadratico para os dois tipos de estimacao e

indica que o MLE Lognormal apresenta um melhor resultado.

4.3.3.2 Célula E4, Luminosidade 80

Histograma do Erro Absoluto para Estimagao Gaussiana, ch 01 lum 80 Histograma do Erro Absoluto para Estimagéo Lognormal, ch 01 lum 80
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Figura 4.38: Histograma do Erro Absoluto da Amplitude Célula E4, ocupéancia 80
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Novamente, os histogramas da figura demonstra um melhor resultado para

o MLE Lognormal, bem como a variancia apresenta um valor menor.

Histograma da Probabilidade para Estimagéo Gaussiana, ch 01 lum 80 Histograma da Probabilidade para Estimagao Lognormal, ch 01 lum 80
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Figura 4.39: Histograma da Probabilidade Célula E4, ocupancia 80

A probabilidade do MLE Lognormal representada pela figura para a ampli-

tude estimada continua menor, como no caso analisado anteriormente.
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Figura 4.40: Histograma da Correcao Célula E4, ocupancia 80
A figura [4.40] sugere que corregoes acima de 200 devem ser evitadas.

Tabela 4.6: Erro Médio Quadratico das Amplitudes Célula E4 ocupancia 80
Erro

MLE Gaussiano | 166,92
MLE Lognormal | 106,40

A tabela apresenta um erro menor para a estimacao com o MLE Lognormal,

como ocorrido na andalise feita anteriormente.
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4.3.4 Conclusoes das Simulacgoes

De posse de todos os gréaficos e calculos anteriores, é possivel se retirar diversas
conclusoes importantes. Nesta secao serao descritas estas conclusoes.

O histograma da Probabilidade da amplitude ou MLE, se mostrou eficiente. E
notério que nos eventos onde se utilizou o método MLE Lognormal, o histograma
apresenta um pico extremamente alto em uma pequena faixa contemplando quase
a totalidade do niimero de eventos simulados. Este pico sugere a seletividade, ou
seja, os eventos estao mais restritos a uma dada probabilidade, o que aumenta o
desempenho do estimador. Além disso, o valor da probabilidade no caso da MLE
Lognormal apresenta valores maiores quando comparado aos outros métodos.

O histograma do Erro Absoluto é a ferramenta gréafica a qual se pode retirar
informagoes mais completas, ja que este revela o erro absoluto, sem aplicar nenhuma
operacao matematica posteriormente. Em todos as simulagoes realizadas, o método
MLE Lognormal confirmou sua superioridade (alta luminosidade) ou equivaléncia
(baixa luminosidade) , j4 que o histograma estd centralizado no erro zero (o pico
estd préximo ao erro zero) e também o nimero de eventos na regidao de pico é maior.
Adicionalmente, a média e a variancia do MLE Lognormal apresentou menores
valores quando comparada aos demais. Apenas em um caso que a variancia foi
menor no MLE Lognormal, mas continua com valores muito préximos.

O histograma da Corre¢ao da Amplitude ndo auxilia muita na comparagao de
métodos, ja que é uma diferenca entre duas estimagoes de métodos diferentes. Este
é util para auxiliar no processo de busca da solugao, definindo um limite maximo
de correcao aceitavel.

A fim de se confirmar de forma permanente a superioridade do método MLE
Lognormal, a ferramenta quantitativa Erro Médio Quadratico ¢é levada em conside-

racao. Novamente, o método citado apresenta o menor valor dentre os dois métodos.

4.4 Medida de Qualidade da Reconstrucao

O erro médio quadratico entre o sinal reconstruido e as sete amostras pode ser
usado como um fator de qualidade da reconstrucao. Este procedimento é usado no
ATLAS e déa-se a este valor o nome de Quality Factor (QF). Portanto, quanto menor
o valor do QF, mais precisao e confiabilidade podem ser atribuidas a reconstrucgao
realizada. Nesta dissertagdo, ao invés de se usar o valor do QF, é proposto usar
a probabilidade final do método MLE como medida de qualidade da reconstrucao.
Desta forma, quanto maior o valor final do MLE, mais fidedigna serd a reconstrugao.

Deve-se notar que o uso do QF ¢é equivalente ao uso do MLE para o ruido

Gaussiano Branco. Isto torna-se evidente analisando-se a féormula do MLE para este
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tipo de ruido. Porém, como o célculo do QF encontra-se no expoente negativo deste
MLE, a relagdo entre os mesmos € inversa e nao-linear. Em resumo, utilizar o QF
produz o mesmo resulatdo de se utilizar o MLE para o ruido Gaussiano Branco.
Porém, neste tltimo caso, o valor aumenta com a qualidade da reconstrugao. Para
facilitar a comparacao com os outros fatores de qualidade propostos, nos utilizaremos
o QF na sua forma de probabilidade para ruido Gaussiano Branco. Nota-se ainda
que, para o caso de estar presente apenas o ruido eletronico, pelo fato do mesmo ser
Gaussiano e Branco, a utilizacdo do QF ¢é 6tima, pois o mesmo representa o valor
da maxima probabilidade de reconstrugao.

De forma a auxiliar a comparacao entre as medidas de qualidade da reconstru-
¢ao, cruza-se os dados de Erro Absoluto e de MLE, citados anteriormente. Em cada
um dos eventos simulados, relaciona os dois valores citados anteriormente corres-
pondentes ao referido evento, para entao tragar um grafico com os pontos de cada
evento onde eixo horizontal é o erro absoluto e o eixo vertical ¢ MLE.

Sera possivel observar a correlagao entre esses dois parametros para os dois mé-
todos de estimagao anteriores (MLE Gaussiano e MLE Lognormal), bem como o
método Quality Factor, utilizado atualmente no CERN, que consiste no mesmo

método do MLE Gaussiano Branco.
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4.4.1 Célula A13, Luminosidade 20
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Figura 4.41: Relacao entre Erro Absoluto e Probabilidade Célula A13, luminosidade
20
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Comparando as trés relagoes demonstrada na figura|4.41], é possivel observar que
os pontos para as estimacoes considerando o ruido gaussiano estao mais espalhados
quando se compara com a estimacgao utilizando o MLE Lognormal. Mesmo com
essa diferenca, ainda se consegue ver uma concentragdo maior de pontos para erro
baixos e probabilidades altas, o que indica uma correlacao entre probabilidade da

amplitude estar correta e erro.
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4.4.2 Célula E4, Luminosidade 40
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Figura 4.42: Relacao entre Erro Absoluto e Probabilidade Célula E4, luminosidade
40
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Na figura ainda é possivel observar uma correlagao entre o erro e a probabi-
lidade da amplitude estimada estar correta para as estimagoes considerando o ruido
gaussiano, mas esta correlacao ¢ menor que o caso analisado anteriormente. Isto se

deve pois o nimero de eventos de pile-up sao maiores nessa situacgao.
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4.4.3 Célula E4, Luminosidade 80

X 10—“Relagéo Erro e Prob. para o Quality Factory, ch 01 lum 80
3 T T T T T T

25¢F b

0 AR AT R R
100 200 300 400 500 600 700 800 900
Erro Absoluto

(a) Método Quality Factor

x 1077 Relagao Erro e Prob. para Est. Gaussiana, ch 01 lum 80
7 T T

SN
600 700

400 500

Erro Absoluto

(b) Método MLE Gaussiano

" 10-15 Relagéo Erro e Prob. para Est. Lognormal, ch 01 lum 80
6 T T T T

141 1

1200 1

400 600

Erro Absoluto

(¢) Método MLE Lognormal

Figura 4.43: Relacao entre Erro Absoluto e Probabilidade Célula E4, luminosidade
80

Por fim, na figura a correlagdo comentada acima, j& ndo é possivel de se

enxergar para as estimacoes considerando o ruido gaussiano. Os pontos estao espa-

74



lhados e ndo ha uma concentracdo maior na faixa com erro baixos e probabilidades
altas. No entanto, para a estimacao com o MLE Lognormal, esta correlacao se

mantém, como aconteceu nos casos anteriores.

4.4.4 Conclusdoes do Novo Método para Medicao de Quali-
dade

O grafico da relagao do Erro Absoluto com a Probabilidade é uma ferramenta
interessante, pois é possivel observar diversas particularidades. A integracao das
duas ferramentas de andlise permite uma analise de forma mais correta e completa
os métodos, pois as diferengas e superioridades se tornam muito mais evidentes.

E possivel extrair que o método do MLE Lognormal apresenta uma correla-
¢ao entre a Probabilidade e o Erro Absoluto muito maior que os outros métodos.
Percebe-se uma concentragao grande de dados em uma pequena faixa, ou seja, ha
uma menor dispersao do erro e Probabilidade. Isto é observado principalmente em
altas luminosidades, onde o MLE Gaussiano e o Quality Factor apresentam dados
em diversas faixas de valores de Erro e Probabilidade, enquanto o MLE Lognormal
os dados estao menos dispersos.

Deste modo, pode-se afirmar que este novo método se mostrou bastante eficiente
e util para a Medicao da Qualidade de Estimacao em ambientes de alta luminosidade.

Neste capitulo foram mostradas a caracterizacao dos tipos de ruido e as simu-
lacoes de eventos, tornando possivel retirar conclusoes importantes. Deste modo,
o trabalho proposto foi realizado e comprovado através das ferramentas citadas. O
préximo capitulo descreve as conclusoes que se pode retirar deste trabalho e a sua

importancia para o CERN.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

5.1 Conclusoes

Foi abordado, durante todo esta dissertacao, o ambiente de trabalho do TileCal,
o importante detector hadronico presente no calorimetro ATLAS. Apresentaram-se
os ambientes de alta ocupancia, onde novos tipos de eventos de empilhamento de
sinais (chamados de pileup) surgem em grande quantidade, modificando o ambiente
de reconstrucao e alterando o ruido, e consequentemente sua forma de ser modelado.
A forma como o TileCal deve estimar os parametros também deve mudar para
atender aos novos requisitos do ruido.

Foi possivel confirmar que a nova forma de ruido nao apresenta uma distribuicao
estatistica préxima a Distribuicao Normal. Este estd, teoricamente, muito proximo
a uma Distribuicdo Gamma. A aproximacao do ruido para esta distribuicao fica
bastante evidente quando se hd um canal com alta ocupancia de eventos devido ao
aumento de luminosidade, ja que nestes casos, o evento de pileup ocorre com uma
alta frequéncia.

A grande questao que se segue é a implementacdo computacional das calculos
dos parametros de uma Distribuicdo Gamma envolvendo multiplas variaveis. Esta
se torna muito complexa se nao inviavel. Por este motivo, utilizou-se a Distribui¢ao
Lognormal para modelar o ruido, ja que esta tem estrutura semelhante a fungdo
Gamma e necessita apenas do calculo da sua matriz de covariancia e o vetor de
média, que sao simples de serem encontrados na pratica. A Distribuicao Lognormal
se mostrou satisfatoria, apresentando 6timos resultados, melhores até que a Dis-
tribuicao Gamma na sua modelagem e permitiu o desenvolvimento de um método
factivel de estimagao dos amplitude de um sinal deterministico para a reconstrugao
da energia nos canais do TileCal.

Através da modelagem correta do ruido, desenvolveu-se um novo método de esti-

macao, utilizando o MLE ou Estimac¢ao de Maxima Verossimilhanga. Foi necessario
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implementar um processo iterativo para a busca da solu¢do 6tima para se encontrar
a estimacao mais proxima do parametro real que se deseja obter, utilizando o método
de Newton-Rhapson. O novo método de estimacao apresentou otimos resultados,
diminuindo os erros e aumentando a performance da reconstrugao do sinal. A deci-
sao do algoritmo de otimizagdo também se mostrou correta, pois eram necessarias
poucas iteragoes para que se convergisse para o resultado desejado, diminuindo o
tempo de processamento e seus recursos.

A fim de analisar a qualidade da reconstrucao de energia, foi apresentado novos
critérios para se medi-la. O método que era utilizado anteriormente é o Erro Médio
Quadratico de cada evento, mas este é eficiente para o tipo de ruido Gaussiano
Branco, apenas. No caso de eventos com muitos pileups, é necessario utilizar outros
critérios, que neste caso utilizou-se a propria probabilidade do parametro estimado,
para ser fator de qualidade da reconstrucao. Este novo critério foi satisfatorio e
apresentou resultados interessantes na comparacao dos métodos de estimacao.

Pode-se entao fazer uma analise dos métodos de qualidade de reconstrucao mos-
trados durante o trabalho. O método QF, que é utilizado atualmente no ATLAS,
¢ um bom método quando hé pouca interferéncia de pile-up no ruido, ja que este é
considerado como se fosse AWGN. Pela mesma razao, em eventos de alta lumino-
sidade, o mesmo apresenta um baixo desempenho, ou seja, baixa correlacao entre
o erro na medida e seu valor. Para o método do MLE Gaussiano, percebe-se que
ha uma pequena melhora apenas por considerar a correlagdo entre as amostras do
ruido. Eventos com alta luminosidade continuam apresentando grandes erros, mas
este método é superior ao Quality Factor. Por fim, o MLE Lognormal se mostrou
bastante eficiente em cenarios de alta ocupancia.

Para finalizar, é possivel concluir que a caracterizagao do ruido foi excelente e a
solucao proposta para a estimagao apresentou 6timos resultados. O novo critério de
medida de qualidade também é uma importante ferramenta na analise dos dados. O
objetivo da dissertacao foi cumprido, tornando uma excelente alternativa para ser
implantada no TileCal para se melhorar a reconstrucao da energia do sinal e assim
obter informacoes com qualidades melhores que proporcionem um avango no estudo

de fisica de particulas.

5.2 Trabalhos Futuros

Novos estudos sobre processamento digital de sinais sao sempre importantes
para aprimorar resultados. Como continuacao deste trabalho, podem ser estudados
novos métodos para a estimagdo dos pardmetros. Uma linha interessante que se
pode seguir é a utilizacdo de redes neurais para realizar um ajuste fino a técnicas

utilizadas, proporcionando uma implementacao feedforward, sem a necessidade de
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iteragoes, como no caso do método aqui proposto.

Outra linha importante é a implementacao da solucao proposta neste trabalho
utilizando FPGA a fim de verificar como esta se comporta em uma estrutura de
harware que realiza a estimacao em tempo real, analisando a quantidade de recursos

computacionais necessarios para realizar os calculos.
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