Uma Leitura com Fotomultiplicadoras Multi-Anodos
para se Atingir uma Granularidade Mais Fina com o
Principal Calorimetro Hadronico do ATLAS
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INntroducao

» O Calorimetro de Telhas (TileCal) é o principal calorimetro hadronico do ATLAS.

* Composto por tres camadas longitudinais.

» Suas telhas cintiladoras sao agrupadas formando as células do calorimetro (A, BC, D) e,
conseguentemente, sua segmentacao fixa em regioes de pseudo-rapidez.
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Motivacao

Boosted Jets
» Jatos sao depositados em camadas mais profundas do

calorimetro durante o regime de alta luminosidade do Low top pt High top pr
LHC.

. s ] W boost
» Jatos mais proximos uns dos outros (boosted jets). -
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Fotomultiplicadora Multt Anodal

» Ha uma possibilidade técnica de utilizar informacao individual de cada telha para tornar mais fina a
granularidade do calorimetro.

* A nova granularidade pode ser adquirida lendo-se os sinais luminosos de cada fibra usando uma
Fotomultiplicadora Multi Anodal.

» O desafio do projeto € desenvolver um algoritmo capaz de associar a resposta de cada telha/fibra a um
pixel da nova fotomultiplicadora.

Bundle de Fibras

® Diametro das fibras: 1.00 mm

MA-PMT

® Hammamatsu 64-MA-PMT

Pixel Grid: 8x8
® Pixel: 2.35mm x 2.35mm




Dados da Analise - Scans de Ceésio

Barril Estendido

» Durante a calibracao do detector, uma fonte de
Cs137 atravessa os modulos para verificar a

qualidade e uniformidade da resposta de cada
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Dados da Analise - Scans de Ceésio

Célula A12

Cells A13 - A16
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* O scan com uma fonte de Cs funciona como um
raio X da célula.

* A célula A12 possui 9 telhas em cada uma de suas
3 fileiras.

* A passagem de Cs, por uma das fileiras mostra, 9
picos em seud sinal temporal.

* Sinais temporais dos tubos impares devem ser
invertidos, assim a escala temporal do scan sera
igual a escala fisica da célula.

ADC Counts

Scan no Tubo #1
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Guia de Luz 3D

Guia de Luz 3D

Acoplamento entre Fibras e Fotomultiplicadora

» Utilizado para resolver o problema da luz ficar
concentrada em uma regiao unica da MA-PMT.

* O Guia de Luz ¢ inserido entre o aglomerado de
fibras e a MA-PMT.

* Foi construido em uma impressora 3D [1].

* ApOs a impressao, as fibras foram inseridas na
grid 8x8.

[1]: Proposto e impresso por Anthony Bisulco.



https://indico.cern.ch/event/568530/contributions/2298382/attachments/1385613/2108387/FinalPresentationTileCal.pdf

Analise de Componentes Independentes

* Estimar os sinais originais a partir de misturas

lineares.
* Assume-se que as fontes sao estatisticamente
iIndependentes.
x1(t) ai1 - ain s1(t)
=1 ] X
Xn(t) dnl *** dnn 5n(t)

x — As

B ——

« |[CA busca uma aproximacao das fontes
utilizando apenas os sinais observados.

y = Wx
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Resultados
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Direita °* Sinal temporal dos pixels mais quentes de

cada fonte encontrada pela ICA.

* Ha uma separacao natural entre dois
hemisférios dentro da célula.

» Partes direita e esquerda da célula.



Fatoracao Nao-Negativa de Matrizes

. . V
» Consiste em um grupo de algoritmos onde uma - -

matriz nao-negativa (V) é fatorada em outras
duas matrizes nao-negativas (W e H) de rank n <
menor que a matriz original.

| | Y
_ m R
V: WH ﬂ Y

Imagem Base

Orig

* Podemos reconstruir os dados originais usando

uma combinacao linear das imagens base
encontradas pela fatoracao.

inal

* Exemplo:

* Usar NMF para aprender a representacao por i v e e ' {:
partes de imagens faciais. s e

i«

" B | = &~ |
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Combinacgao Linear
das Imagens Base
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Divergéencia como Medida de Similaridade

O algoritmo deve minimizar a seguinte funcao custo:

D(VIIWH) + o||H||

>
Divergéncia entre os dados /

originais e reconstruidos

» Divergéncia mede a pseudo-distancia entre duas distribuicoes de probabilidade.

» Usualmente as divergéncias acessam a estatistica de ordem superior dos dados.

DVIWH) =) :(Wvé)ij 8 <(WVZ)ij) : 1:

2]

Divergéncia de ltakura-Saito
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NMF com Fator de Esparsidade

O algoritmo deve minimizar a seguinte funcao custo:

D(V|[WH) + o H||,

» Esparsidade aplicada na matriz H & responsavel pela associacao dos dados a uma unica imagem
base (clustering membership).

* A constante alfa controla o grau de esparsidade e é, usualmente, definida entre 0.0 e 1.0.

» Usar a regularizagcao por norma L1 com o propdsito de obter esparsidade na solucao do problema
tem sido aplicada com sucesso numa variedade de problemas.
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Resultados
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Resultados
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» Os dados reconstruidos nao seguem o mesma distribuicao dos dados originais.

* |sto acontece porque a constante de esparsidade também afeta as regras de atualizacao do
algoritmo. (Checar Backup Slides)
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Resultados

NMF como algoritmo de Clusterizacao

Um algoritmo de Clusterizacao pode ser
derivado baseado nas imagens de base.

O grafico ao lado mostra a quantidade de
eventos associada a cada imagem base
(cluster).

Todos os eventos do banco de dados sao
associados as imagens #1 ou #2.

Essas bases correspondem as regioes
esquerda e direita da célula.

Hard Cluster
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Conclusoes

Possibilidade de uma nova granularidade no calorimetro de telhas, sem alterar a sua parte mecanica.
Instrumentacao feita com uma Fotomultiplicadora Multi-Anodal.
Algoritmos de ICA tratam o problema como separacao cega de fontes.

Esparsidade aplicada a matriz de coeficientes ajuda o algoritmo de NMF a funcionar como um método de
clusterizacao.

Um dos algoritmos encontrou uma separacao natural entre as partes esquerda e direita da célula A12.

Obtivemos uma granularidade duas vezes mais fina.
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Regras de Atualizacao para NMF Esparsa

Update Multiplicativo

* Processo iterativo de atualizacao.

» Alternar a otimizacao entre W e H.

WV o (WH)P2) W W & (WH)P~2 o V)H?!

H« H
CH Y T wE R ra (WH)P1HT

£ = 2 = Frobenius
0 =1 = KullBack-Leibler

8 =0 = Itakura-Saito
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