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Resumo
Neste trabalho estuda-se a identificagcao de eventos correspondentes ao decaimento
Z° — bb observados no experimento DELPHI do CERN, utlilizando-se uma rede neural
do tipo Perceptron multi-camadas. A rede foi alimentada com diversos grupos de varidveis
e a capacidade dicriminatéria de cada uma delas foi analisada. Obteve-se a eficiéncia de
57% e a pureza de 41% paré o método de identiﬁgo com uma rede alimentada com 9

variaveis de alta capacidade discriminatéria.
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Introducao

A fisica de particulas contemporanea tem por base a teoria da Interagao Eletrofraca,
desenvolvida por Glashow, Weinberg e Salam, e a Cromodindmica Quantica (QCD), [t,
3] sendo estas as teorias que melhor descrevem os fatos experimentais no dominio das
particulas elementares.

A teoria da Interacio Eletrofraca é uma teoria incompleta, tendo varios parimetros
livres que devem ser determinados experimentalmente, enquanto que a Cromodinamica
nao permite a utilizacao de expansdes perturbativas para a obtengao de suas solugdes em
certos regimes.

O estudo da fisica do quark b e das particulas formadas com este quark, os hadrons B,
tem um papel de grande importincia na fisica de particulas atual, pois diversos resultados
da fisica de B dependem dos parimetros livres da teoria Eletrofraca e de resultados de
QCD nio-perturbativa [3]. A fisica do B nos fornece um caminho indireto de se medir
vérios parametros livres da teoria Eletrofraca, pois a produgio e os decaimentos do quark
b dependem de maneira crucial do valor de alguns paradmetros desta. A produgdo e os
decaimentos das particulas formadas com quark b também dependem de resultados da

QCD fora de seu regime perturbativo, permitindo uma avaliacdo dos diversos modelos
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Figura 0.1: Conjunto de elementos de duas classes distintas sob o plano XY
fenomenolédgicos utilizados para contornar as dificuldades da QCD em seu regime nao-
perturbativo.

O trabalho desenvolvido nesta tese tem por objetivo a identificagdo de eventos em
que sao criados quarks b, provenientes do decaimento do Z°, no experimento DELPHI do
CERN. Utilizou-se para tal uma técnica de analise nova na {isica de altas energias, que €
o uso de redes neurais para identificagido de eventos.

As redes neurais permitemn uma otimizagio da informagio disponivel, pois séo capazes
de descobrir correlacdes entre as diversas variaveis do problema. A superioridade do
método de redes neurais sobre 0 método de cortes tradicional é bem exemplificada em
problemas onde se deseja separar um conjunto em duas subclasses distintas, com base na
informacio disponivel sobre duas variaveis caracteristicas dos elementos do conjunto.

Na figura acima podemos ver claramente como separar o conjunto de elementos em



. Introdugéo 3

Figura 0.2: Exemplos de cortes nas varidveis X e Y que podem ser usados na tentativa
de delimitar as duas classes do conjunto

duas subclasses. Entretanto, qualquer que seja o corte que se faga nas varidvel X (vertical)
e Y (horizontal) ndo é possivel obter-se uma separacao completa das duas subclasses como
exemplificado na figura 0.2 .

Existem, entretanto, combinagbes destas variaveis que permitemn uma separacao com-
pleta das duas subclasses. Uma reta, ou seja, uma relagao das varidveis X e Y de forma
a satisfazer a equagao Y = 0.5 X, permite uma delimita¢do exata da regiio pertencente
a cada uma das subclasses, como mostra a figura 0.3 .

A principal motivagao de se utilizar as redes neurais é exatamente a exploragao de even-
tuais correlagdes entre as varidveis caracteristicas do problema, otimizando a informagao
disponivel. No exemplo simplificado apresentado acima é extremamente ficil descobrir

tais correlagbes. Entretanto, nos problemas reais da fisica de altas energias nos deparamos
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Figura 0.3: Exemplos uma combinagao das varidveis X e Y que podem ser usada para se
obter uma separagao completa das duas classes do conjunto

com até dezenas de varidveis. Isto pode tornar a busca de correlagdes entre elas uma tarefa
extremamente adrdua, quando possivel.

Este trabalho se subdivide em 3 capitulos e 1 apéndice. No capitulo 1 encontra-se uma
introducio ao assunto de redes neurais com um breve histérico de sua origem e evolugao,
seguida de uma descrigio detalhada do programa JETNET, que implementa uma rede
do tipo Perceptron de varias camadas em ’software’. O capitulo 2 € dedicado a descrigao
do LEP e do experimento DELPHI. No capitulo 3 encontra-se a descrigdo do processo de
anilise fisica dos eventos e as conclusdes deste trabalho. O apéndice contem a listagem

do programa DSTNET que foi desenvolvido neste trabalho.



Capitulo 1

A Rede Neural

1.1 As Redes Neurais

O estudo de‘redes neurais originou-se na tentativa de se compreender o funcionamento do
cérebro humano, Entretanto, as redes neurais mostraram-se de grande valor em aplicagdes
praticas, como em problemas de reconhecimento de padrdes , otimizagdo e diversos outros
problemas de inteligéncia artificial.

Atualmente as redes neurais sio objeto de estudo de um ramo da ciéncia denomi-
nado computagao neural [4, 5], onde o termo neural é utilizado para indicar que grande
parte de sua inspiragdo inicial provém das neurociéncias, porém esta disciplina néo tem
‘compromisso com o funcionamento do cérebro ou de neurdnios reais. As vezes se uti-
lizam analogias biolégicas, mas o principal objetivo da computagao neural é investigar
estruturas de redes neurais artificiais e suas conseqiéncias, bem como aplicagdes.

O cérebro humano é superior a um computador digital na realizagio de diversas
tarefas. Um bom exemplo é o processamento de informagio visual, pois um bebé de
1 ano pode reconhecer muito melhor e muito mais ripido objetos e faces do que os mais

avancados sistemas de inteligéncia artificial "rodando” nos mais poderosos supercomputa-
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dores disponiveis atualmente.

O cérebro possui varias outras caracteristicas que se procura emular em sistemas

artificiais de computacgao :

Ele é "robusto” e tolerante a falhas, pois células nervosas morrem todo dia sem

afetar significantemente sua performance.

o Ele é flexivel, podendo se ajustar a novos ambientes através de aprendizado, em

contraste com um computador que tem de ser programado em C, Fortran ou Pascal.

s Ele pode lidar com informagao que seja confusa, probabilistica, com ruido ou até

mesmo inconsistente,

o Ele processa informagio de maneira paralela em contraste com computadores seqiénciais,

que sao muito mais lentos.

Somente em tarefas que envolvem processos mecinicos baseados em regras pré-estabelecidas
como em calculos aritméticos ou de 1dgica matematica é que os computadores tem per-
formance superior ao cérebro.

Esta é a motivacio real para se estudar computagao neural. Ela é um paradigma com-
putacional alternativo ao usual, o qual baseja-se em programas de instrugdes seqiiénciais
e tem sido a base de toda computagio até pouco tempo.

Em termos matematicos, uma rede neural é constituida dos seguintes elementos:

1. Uma variavel de estado I; associada a cada nd da rede.
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o)

Figura 1.1: Representagio do elemento bésico de um rede neural

2. Conexdes sindpticas, ou pesos sinapticos, Wi;, associadas a cada ligagdo entre dois

nos

3. A fungio de ativacdo , ou fun¢io de transferéncia, F(I;, Wi;) associada a cada né
i, que determina o estado do né em fungdo das conexes sindpticas e do estado dos

diversos nds conectados ao no 1.

Um paralelo pode ser estabelecido entre os elementos de uma rede neural e os do
cérebro. Nele, o elemento basico da rede neural (figura 1.1 ) constituido pela varidvel de
estado do né, pela funcio de transferéncia e pelas conexdes , representa o elemento basico
do cérebro que é o neurénio .

Em torno de 1960, Frank Rosenblatt e colaboradores [6] iniciaram o estudo de um tipo

especifico de rede neural que denominaram Perceptron (fugura 1.2). Eles consideravam
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Figura 1.2: Perceptron de 2 camadas

o Perceptron um modelo simplificado dos mecanismos biolégicos de processar informagao
sensorial, ou seja, percepgao . Em sua versio simplificada, o Perceptron consiste de
duas camadas distintas de neurdnios representando a camada de entrada e a de saida,
respectivamente. Os neurdnios da camada de saida recebem sinais dos neurbnios da
camada de entrada, porém nio existe transmissao de sinais no sentido oposto, nem entre
neurdnios de uma mesma camada, de modo que a informagao flul em um vnico sentido.
O fluxo de informagdes no Perceptron é uma caracteristica que o distingue das demais
redes neurais, sendo este também conhecido como uma rede neural do tipo Feed-Forward.

O grupo de Rosenblatt construiu um algoritmo para determinar as conexdes sinapticas
W;; e demonstrou um teorema sobre a convergéncia do método. Quando fornecido ao Per-
ceptron um dado padrao através dos neurdnios de entrada, ele transforma esta informagao
em um padrao de saida desejado. Entretantlo, M.Minsky e S.Papert {7] observaram que o
teorema se aplica somente a problemas cuja estrutura é passivel de computagao , ou seja,
a demonstracio da convergéncia do método sé se aplica a problemas que o Perceptron

pode a principio resolver. Eles deram exemplos muito simples de problemas que nao po-
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dem ser resolvidos pelo Perceptron, como, por exemplo, a representagao da fungao 16gica
XOR ( OU-exclusivo ).

Rosenblatt também havia estudado Perceptrons multi-camadas e acreditava que estes
poderiam superar as limita¢ées dos Perceptrons de 2 camadas. Eniretanto, nio se con-
hecia um algoritmo prético para se obter as conexdes sinapticas em um Perceptron multi
camadas, como no caso do Perceptron de duas camadas. Minsky e Papert duvidavam
até mesmo que fosse possivel encontrar tal agloritmo de aprendizado e pensavam ser mais
vantajoso explorar outras abordagens para a inteligéncia artificial. Com isto, a comu-
nidade de cientistas de computagao deixou o paradigma das redes neurais de lado por
mais de 20 anos.

O interesse em Perceptrons multi-camadas renasceu recentemente, devido & invengao
de um algoritmo para a determinagio das conexdes sinapticas. Este método, sugerido ini-
cialmente por Werbos [8] e atualmente conhecido como Retropropagagao de Erros("error
back-propagation”) comegou a ser largamente utilizado pela comunidade cientifica so-
mente em 1985 [9].

O algoritmo de aprendizado, ou seja, o método de determinagao das conexoées sindpticas,
baseia-se no principio de que as conexdes sindpticas sao modificadas iterativamente de tal
maneira que o sinal obtido nos neurdnios de saida difira o minimo possivel do sinal que se
deseja que a rede neural fornega quando apresentada a um determinado padrdo através
dos seus neuronios de entrada. Este algoritmo utiliza o método do gradiente, que fornece
as modificacbes dW;; que devem ser feitas nas conexdes W;; para obter o sinal desejado

nos neuronios de saida.
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A razdo do grande inleresse em rtelagio as redes neurais deve-se a sua capacidade
de aprender e generalizar em novas situagbes . Apéds ter sido treinada sob um ntmero
de exemplos representativos de uma determinada relagio , ela pode induzir um relagao
completa que interpola e extrapola sobre os exemplos. Quira caracteristica extremamente
atrativa das redes neurais é seu macigo paralelismo no processamento de informagdes .

Existem diversas implicacdes interessantes quanto & possibilidade de se treinar uma
rede neural para executar uma tarefa. Ao invés de ler-se que especificar todos os de-
talhes de um calculo sob a forma de um programa, tem-se simplesmente que compilar
um conjunto de exemplos representativos da relacio que se deseja ensinar i rede. Isto
significa que pode-se tratar problemas em que as regras apropriadas sdo dificeis de se
descobrir a "priori’, como em problemas de inteligéncia artificial, reconhecimento da fala,
reconhecimento de escrita, navegagio , robdtica e etc. Costuma-se dizer [4] que "as redes
neurais sio a segunda melhor maneira de se fazer qualquer coisa, sendo que a melhor
maneira € descobrir e utilizar as regras corretas e um algoritmo ideal para cada prob-
lema em particular. Entretanto, tal tarefa pode ser extremamente complexa e dificil de
se implementar, havendo portanto bastante espaco para um segunda melhor abordagem
baseada no aprendizado por exemplos”.

Na pratica, a Computagao neural tem que responder a varios problemas, muitos dos
quais ainda totalmente em aberto, antes que uma implementacéo realmente satisfatoria

seja obtida para uma dada tarefa. Dentre eles, os principais pontos sdo os seguintes:

¢ Qual a melhor arquitetura para uma dada tarefa, ou seja, qual o ninero ideal de

camadas e quantos neuronios em cada camada ?
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e O que os diversos tipos de redes podem fazer e quao bem ?

e Qual o nimero ideal de exemplos representativos para se utilizar durante o treina-

mento 7

o Qual o nimero de vezes que devemos apresentar os exemplos a rede 7

A resposta para diversas das questbes acima sdo obtidas, muitas vezes, através de um
processo de tentativa e erro, onde se experimentam diversas possibilidades, e se escolhe a
que tem a melhor performance. Este processo, entretanto, nao fornece a garantia de que

enconirou-se a melhor resposta mas somente uma resposta satisfatoria.

1.2 O JETNET

No trabalho desenvolvido nesta tese utilizou-se uma rede neural do tipo Perceptron de
vérias camadas implementada em ’software’. Este programa, denominado Jetnet [10, 11],
foi desenvolvido pelo grupo da Universidade de Lund em linguagem Fortran77. O Jetnet
foi criado com o objetivo de trazer a fisica de altas energias uma nova ferramenta na
analise de dados, capaz de utilizar a informagio disponivel de forma otimizada.

O funcionamento do Jetnet é o seguinte:

1. Os diversos pesos sinapticos sao inicializados aleatoriamente
2. A informacio é fornecida a rede através dos neurdénios da camada de entrada I;

3. O estado dos neurdnios da camada intermedidria H; é determinado em fungao do

estado dos neurdnios da camada de entrada, das conexdes sinapticas entre estas duas
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camadas ¢ do parametro T, denominado temperatura da rede, atraves da expressao

Hy=F (Z w.-,-%) (1.1)

4. O estado dos neurénios da camada de saida Ok, por sua vez, sao obtidos a partir

de:

Or=F (Z wjkg—") (1.2)

A equacio 1.2 é analoga a equacdo 1.1, porém tendo como entrada o sinal dos

neurénios da camada intermediaria.

5. Calcula-se o erro médio quadratico entre o estado dos neurénios de saida, Ok, e o
estado, Dy, que se deseja que a rede assuma sempre que apresentada ao correspon-

dente padrao de entrada, através dos neurénios de entrada, I;.

E=

B | —

3 (Or — Dy)? (1.3)
k

E conveniente observar que o erro E pode ser expresso como funcao exclusivamente
das conexdes sinapticas W;;, W; e do estado dos neurdnios de entrada J;. A partir

das expressées 1.1, 1.2 e 1.3 obtém-se que:

WL 2
poly (F (z Wm_)) . Dk) (1.4
2% > T
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6. Aphcando o gradiente para minimizacao do erro E obtém-se:

OE _ OF 80, 0A, _ . OF
OW; 80, 0A Wy " OA,

H; (1.5)

onde Ay = Y, WirH; e b6 = O — Dy

OE _ OF 80, 0A: 0H; 04, 8F OF
- = kA Al .
OW;; 004 0A, OH; DA; OW; 2;: Wik g A 9 A, (1.6)

onde A; =3, Wi, 1;

. As expressdes acima fornecem as corre¢des que o método do gradiente implementa
nas conexdes sindpticas a fim de minimizar o erro £. No caso de termos uma rede
neural com mais de uma camada intermediaria, as expressdes acima sao facilmente

generalizadas.

As conexdes sindpticas sdo atualizadas a cada iteragdo do programa segundo as

expressoes

E
AW; = %naw‘k + aAWJ-",id (1.7)
7
oF
= Aij = —nékgf-l_kHj + Q’AW;;:d
E sold
17
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OF 8F .y
= AW;; = - 3 Wiz =L + a AW,
d n; g JkaAk 6/1_,— ta Y

Na expressdao acima o parametro 5, denominado parametro de aprendizado da rede,
é responsavel pela velocidade de convergéncia do método de minimizagao de E. O
parametro de amortecimento o tem a fun¢ao de amortecer possiveis oscilagoes da
rede. Ele atua como um termo de inércia na atualizagdo das conexdes sinapticas,

caracterizando a influéncia do valor da conexao sinaptica anterior a ultima iteragao

(W24} do algoritmo.

A fase de aprendizado de uma rede neural é a etapa em que se utiliza um determinado
conjunto de eventos representativos de uma relagdo que se deseja ensinar a rede para
treinar a mesma, ou seja, € a fase em que se determina o valor de suas conexodes sinapticas
a fim de que ela execute uma determinada tarefa. A cada padrido apresentado a rede
neural, através dos seus neurdnios de entrada, a sequéncia de operacgbes descrita acima
¢ executada. Quando o algoritmo converge, a rede neural estd pronta para ser utilizada
como um classificador.

A rede neural tem a capacidade de extrapblar e interpolar a relagdo exemplificada
através dos eventos apresentados a ela durante a fase de aprendizado, ou seja, ela é capaz
de generalizar o conhecimento obtido durante o treinamento. Em problemas de reconhec-
imento de padrdes , como o desenvolvido neste trabalho, deseja-se construir um mapea-
mento entre um conjunto de quantidades observaveis e um outro conjunto de variaveis
caracteristicas, a partir das quais sabemos classificar os padrées . A rede neural pode ser

compreendida como um mapeamento nio linear entre um conjunto de sinais de entrada e
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um conjunto de sinais de saida, sendo este mapeamento realizado a partir dos exemplos

representativos de uma dada relacédo .



Capitulo 2

A Expériencia Delphi

2.1 OLEP

O LEP ('Large Electron Collider’) é um acelerador de particulas situado no CERN. Ele
é um colisor do tipo anel de armazenamento projetado para acelerar feixes de ete”. As
colisbes dos feixes ocorrem em 4 pontos do acelerador, onde se situam os 4 detectores do
LEP: ALEPH, DELPHI, L3 e OPAL. Cada feixe consiste de 4 aglomerados ("bunches’)
de 5 * 10*! particulas viajando através de um tubo de alto vicuo, onde é mantida uma
pressao de 107 '°torr. As particulas circulam dentro do tubo do LEP a uma frequéncia
de 10* Hz o que implica que ocorre a passagem de 1 aglomerado na drea de cada um dos
detectores a intervalos de 23us. O feixe do LEP é mantido em uma trajetérig circular por
um complexo sistema de magnetos posicionados ao longo dos 26.7 km do tinel subterraneo
onde fica alojado o acelerador.

Durante a primeira {ase de operagio do acelerador (LEP100), a energia de cada feixe
pode variar entre 20 e 55 GeV, criando uma energia total no referencial de centro de massa
da colisio correspondente ao pico de ressonancia do Z° (1/s =91 GeV). Isto permitiu, até

agora, a obtencdo de 10° eventos de Z° por detector, Em um estagio de operagio posterior

1A
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(LEP200), a encrgia por feixe poderd alcangar até 95 GeV, que é a energia limiar para

produgao de W+ e W~ (/s =190 GeV).

o () Feize do LEP ¢ a Luminosidade

As dimensdes transversas do feixe ao longo do eixo vertical (Y) e horizontal (X) sio
determinadas pelas caracteristicas dos magnetos colimadores. O perfil da densidade

transversal do feixe ¢ bem descrilo pela seguinte expressao:

2 —y?

—F

Niez? e

2.
2llo o, (2.1)

pz,y) =

onde Ni ¢ o nimero de particulas positivas ou negativas em cada aglomerado do
feixe e o, e 0, sdo as dimensdes transversais dos raios do feixe, cujos valores tipicos

5a0:

o = 300pm

o, = 10pm

A luminosidade é a grandeza que caracteriza a intensidade do feixe de um acelerador.
Ela mede a frequéncia com que se geram os eventos, sendo definida como o fator
de proporcionalidade entre o mimero de eventos em um determinado processo e sua

secao de choque

dN(ete™ — X,t)
dt

= L({t)*x o(eTe™ — X) (2.2)
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Podemos reescrever a expressao em termos dos parametros especificos do acelerador,

obtendo assim

_ Ny N_nf

t
L) ooy

(2.3)
= L(t) ~ 1.6 % 10> em 257!

sendo f a frequéncia de revolugao € ny, o nimero de aglomerados do feixe. A lumi-
nosidade do LEP pode ser aumentada com o uso dos magnetos supercondutores de
quadrupolo, situados a poucos metros de cada ponto de colisdo . Esses quadrupolos
reduzem a dimensio do feixe em areas préximas aos detectores, aumentando assim

a frequéncia com que ocorrem as colisdes .

o (O ciclo do LEP

O periodo de tomada de dados no LEP ¢ dividido em ciclos. Em cada um deles, os
elétrons e pdsitrons, que sio produzidos no LIL ("Injetor Linear do LEP’) passam

por diversos estigios de aceleragdo :

1. Inicialmente o LIl produz um feixe de elétrons que passa por um conversor,
onde parte dos elétrons sdo convertidos em pdsitrons. Estes dois feixes sdo

acelerados até 300 MeV e entao sao injetados no EPA.

2. No anel de acumulagio EPA (’Acelerador de Elétrons e Pésitrons’), os feixes
sao acelerados a 500 MeV. Eles permanecem no anel sendo acumulandos até

atingirem uma intensidade suficiente, quando entdo sdo injetados no PS.
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3. O Terceiro estagio de aceleragio ocorre no PS (Sincroton de Prétons’), onde

os feixes sdo levados & energia de 3.5 GeV e em seguida injetados no SPS.

4. O SPS (’Super Sincroton de Protons’) eleva a energia dos feixes a 22 GeV e

finalmente os injeta no LEP.

5. No LEP ocorre o iiltimo estégio de aceleragao . Os feixes injetados no anel
do LEP véo se acumnulando por um periodo de aproximadamente uma hora
até um patamar minimo de intensidade, quando entio sio acelerados até a
energia nominal de 45 GeV. Quando os detectores estio preparados, iniciam-se
as colisdes e comega entio a fase de tomada de dados. Durante este periodo
a intensidade dos feixes decresce de forma ekponencial com uma vida média
de varias horas. Quando os feixes atingem um valor minimo, estes sio inter-

rompidos e um novo ciclo é iniciado.

o () Ruido de Fundo do LEP

O ruido de fundo do LEP é proveniente de particulas que atingem os detectores, sem
terem sido criadas na colisdo entre os elétrons e pésitrons. Estas particulas podem
ser confundidas com as particulas criadas na colisio , causando falsas identificacdes

. As principais fontes de ruido no LEP, em ordem decrescente de importancia, sio :

1. Fétons de radiagio sincroton de baixa energia
2. Particulas do feixe com baixo momento

3. A aura de muons do feixe
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Figura 2.1: LEP e os diversos pré-aceleradores

As taxas tipicas do ruido de funde do LEP, devido a fétons e a particulas do
feixe de baixo momento, sdo de aproximadamente 107 fétons/segundo e 2 » 10°
elétrons/segundo, respectivamente. Somente uma fracdo desses ruidos alcanga as
areas experimentais e os detectores, pois um eficiente sisterma de colimadores foi colo-
cado préximo as regides de colisao, a fim de reduzir, de varias érdens de grandeza,

o fluxo destas particulas para dentro dos detectores.

2.2 O Detector DELPHI

O detector fica situado em uma caverna a 100m abaixo do solo. Ele tem a forma de um
cilindro e é subdividido em 2 partes: o cilindro ou barril e as duas tampas laterais do

barril que formam as bases do cilindro. O barril é circundado por cimaras de contagem
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onde ficam o equipamenio eletronico e computadores de cada subdetector e também o gas,
o equipamento criogenico e as fontes de alimentacdo . DELPHI é um detector com uma
arquitetura convencional para um colisor de ete™, exceto pela presenca do subdetector
RICH (Anel de Imagem por Radia¢do Cerenkov) que, associado ao subdetector de mi-
crovértices, possibilita uma alta precisao na identificagio de particulas, dando a DELPHI
uma posicao de destaque em termos de identificagdo . Os outros subdetectores como a
TPC (Camara de Projegio Temporal) e a HPC (Camara de Projegao de Alta Densidade),
permitem uma reconstrugao tridimensional das trajetérias das particulas carregadas e chu-
veiros com boas resolugdes e granularidade {2]. Os detectores de tragos sao envolvidos por
um campo magnético de 1.2 Tesla (5000 Amperes) uniforme e paralelo ao eixo do feixe,
que é gerado pela maior bobina supercondutora existente. A bobina possui 7.4 m de
comprimento por 5.2 m de raio e fica situada em torno da HPC.

O detector DELPHI é subdividido em diversos subdetectores independentes segundo

a funcao especifica de cada um.

1. detectores de tracos

VD: detector de vértices

o ID: detector interno
e TPC: camara de projegido temporal
¢ OD: detector externo

MUB: camara de mtions do barril

e MUF: camara de mions frontal
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o FCA: camara de tragos frontal A

e FFCB: camara de tragos frontal B

2. Calorimetros

HPC: camara de projecao de alta densidade

FEMC: calorimetro eletromagnético frontal

e HAC: calorimetro hadronico

SAT: identificador de baixo angulo

VSAT: identificador de angulos muito baixos

3. Cintiladores

e TOF: tempo de véo

e HOF': hodoscépios frontais

4. Identificador de particulas por radiagao Cerenkov

o RICH: identificador por anéis de radiacdo Cerenkov

Na figura 2.2 mostram-se cortes do detector. O eixo Z coincide com a diregio de
circulagao dos elétrons no LEP, @ é o angulo de inclinagio em relagdo ao eixo Ze ¢ e 0

angulo azimutal.

o (O Detector de Microvértice {VD)

O Dectector de Microvértice (figura 2.3), também conhecido como Detector de Vértices,

fica situado no barril e cobre a regido angular 43° < 6 < 137°. Ele é formado por 3
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Figura 2.3: Detector Microvertice

cilindros concéntricos de raios 6.3 cm, 9 cm e 11 cm . A camada mais interna de-
nominada de *Closer’, possui 22 cm de comprimento enquanto que as duas camadas
mais externas a 'Inner’ e a 'Outer’ possuem 24 cm de comprimento. Cada camada
é formada por 24 médulos dispostos de tal forma que tenham 10% de superposigéo
entre eles em ¢. Cada médulo consiste de 4 detectores de silicio formados por mi-
crotiras paralelas ao eixo Z. Esse detector é o mais préximo da regido de interagao

e sua quantidade tota! de matéria é de 1.5% comprimentos de radiagéo .

O Microvértice tem uma importincia fundamental na resolugdo do vértice primario
da interacio e do parimetro de impacto das particulas carregadas. A incerteza no
pardmetro de impacto pode ser parametrizada em termos do momento transverso

p. da particula, pela seguinte expressao :
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69\*
Timp = (—') + 242 (24)
P

onde o momento é medido em GeV e o erro no parametro de impacto em pm.

Através de uma medida de grande precisao da coordenada transversa R¢ a so-
mente alguns centimetros do ponto de colisao, o Microvértice também proporciona
uma melhora substancial na determinagio do momento da particula, quando sua

informacao é usada em conjunto com a informacgio proveniente dos detectores 1D,

TPC e OD.

A passagem de uma particula carregada sensibiliza as tiras nas placas de silicio,

possibilitando a seguinte resolugido para um dnico ponto de um trago
opy =6 pum
e uma resolu¢ao para a separagao entre dois tragos de
Oy =120 pm

Cabe ressaltar que um 1inico trago pode ter no méximo 6 pontos sendo 2 em cada

camada do Microvértice.

s O Detector Interno (ID)

O Detector Interno de tragos é formado por duas camaras de arrasto com diferentes

caracteristicas.
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— A Camara de Jatos do 1D é uma cdmara de arrasto que comeca a uma distancia
radial de 13 cm do eixo Z e cobre a regiao angular 17° < 8 < 163° que se estende
ao longo do eixo do feixe de Z=-40 cm a Z=40 cm. Ela é segmentada em 24
setores R¢ de 15°, simetricamente divididos por 24 fios radiais. A medida
do tempo de arrasto alravés dos fios permite a detegio de aproximadamente
20 pontos ao longo de cada trajetéria . A resolugdo em R¢ por ponto é de

100 um.

— A Camara de Gatilho do 1D cobre a regido 33° < # < 147°, comecando em R =
25 c¢m dalinha do feixe. Ela consiste de 5 camadas cilindricas, cada uma com
192 fios dispostos azimutalmente e operando em modo proporcional MWPC),

e 192 fitas circulares atuando como cidtodos. Esta camara faz parte do sistema
de gatilho rapido de DELPHI. A medida de R¢ e Z dos pontos da trajetéria é

feita ao longo dos fios da cimara.

O ndmero de pontos da trajetoria medidos pelo 1D é descrito pela seguinte

fungao do angulo 6.

29, se 33° < 0 < 147°

Npontos = { (20-33), sel7° <6 <30° (2:5)

As resolugdes do detector para as coordenadas de um ponto da trajetéria sao
ORpy = 32 um

oz =600 pum
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enquanto que a resolugdo angular na dire¢do da trajetéria num dado ponto é

dada por

0,=15 mrad
g =40 mrad
A separacgio entre duas trajetérias tem uma resolucao maxima de
brg =1 mm
éz=1 om
o A Cimara de Proje¢do Temporal (TPC)

A Camara de Projecao Temporal é uma cdmara de arrasto com 2 meio cilindros de
134 cm de comprimento, e raios interno e externo de 30 cm e 120 ¢m respectivamente
. Os dois cilindros sio separados por uma parede plana central situada em Z=0. A
TPC opera a uma pressdo de latm com uma velocidade de arrasto tipicamente de
6.5 cm/ps. Os elétrons criados no processo de ionizagao do gds pelas particulas sdo
arrastados na dire¢do da parede, sob a agio de um campo elétrico paralelo ao eixo
7, onde eles induzem um sinal por um processo de ionizagao em avalanche. Cada
tampa é azimutalmente dividida em 6 setores com 16 camadas circulares, formando
uma coluna e 192 fios sensiveis. O ndmero de camadas por coluna é um miltiplo

de 16 e varia com o raio, dando um total de 1680 camadas por setor.

Este detector mede no maximo 16 pontos ao longo da trajetéria da particula, nimero
este que depende do angulo da trajetdria 6. Ele permite uma reconstrugao tridimen-

stonal do segmento de trajetoria dentro de seu volume sensivel, e é usado como um
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pivd para iniciar a reconstrucdo das trajetérias de particulas carregadas na regiao
angular 22° < 0 < 158°. Dentro desta regido o detector consegue medir pelo menos
4 pontos da trajetoria. As dimensbes dos citodos sdo de 7.5 mm por 8 mm, per-
mitindo urma boa separagio‘ entre os tragos. A parede central em Z=0 possui uma
espessura de poucos centimetros e da uma ineficiéncia angular de aproximadamente
2°.

A quantidade de matéria na parede interna do detector é de 0.1 comprimentos de
radiagdo . A parede da tampa do detector que € atravessada por trajetérias na
regiao frontal equivale a 0.45 comprimentos de radiagdo . FEssa matéria representa
uma fonte de conversido de fétons no detector.

A altura do pulso induzido nos fios pelas particulas cruzando o detector fornece

uma medida da perda de energia das particulas, %‘;—, permitindo uma separagao

entre elétrons e pions de energia abaixo de 8 GeV com uma resolugao de 5.5%.

As resolugbes tipicas do detector sdo

ore = 400 pm

oz <1.8 mm

O'p-__

P VI(0.7p)2 +-0.48]% 6 = 90°

% = /1(0.5p)2 + 0.58]% 6 = 50°

fpﬂ =[(0.7p)* + 0.48]% 6 >35° p>>1
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Para a separagio entre dois tragos, a resolugio é de

5n¢=2 cm

bz=1 cm

¢ O Detector Ezterno (OD)

O Detector Externo comecga a uma distancia radial de 197 em do feixe e cobre a
regiao angular 43° < @ < 137°. Ele é segmentado em 24 setores em R¢ , cada um
contendo 145 tubos de arrasto de 4m de comprimento ao longo de Z e agrupados em 5
camadas. O OD participa do sistema de gatilho rdpido, informando as coordenadas
R¢ e 7 dos pontos das trajetérias, Cada camada dos tubos de arrasto contribui
com pelo menos 1 ponto para a reconstrucio da trajetoria, sendo que o nimero de
pontos depende do dngulo da trajetéria. A medida das coordenadas R¢ e ¢ é feita
a partir do tempo de arrasto em cada tubo, enquanto que a medida de Z é obtida

reconstruindo-se o intervale de tempo nas extremidades dos fios.

As resolugdes tipicas obtidas no OD sao
ore = 110 pum
gz =4 em

e A Cimara de Tragos Frontal A (FCA)

A Camara Frontal A situa-se Jogo atras da TPC, perpendicularmente ao eixo Z e

cobre a regiao angular 11° < 8 < 33° e 147° < § < 169°. Cada brago do detector
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consiste de 3 camaras rodadas entre si por um angulo de 120° e construidas como
2 meio-discos de raios internos e externos de 29 cm e 101 cm, respectivamente.
Cada meio-disco possui 2 planos desalinhados de 64 tubos, sendo que o primeiro
disco tem suas extremidades em Z=+155 ¢m. Essas camaras participam do sub-
gatilho de tragos nas diregoes anterior e posterior do barril e fornecem a medida de
2x3 coordenadas para particulas carregadas atravessando as tampas do barril até

angulos extremamente baixos em relacdo ao feixe.

As resolucoes obtidas sao :

oy =900 pum

gy =350 pm

cg =15 mrad

0¢ =39 mrad

¢ A Camara de Tragos Frontal B (FCB)

A Camara Frontal B consiste de 2 bragos, 1 em cada tampa do barril, cobrindo
a regiao angular 13° < 8 < 35° e 145° < 8 < 167°. Cada tampa consiste de
2 meios discos com raios interno e externo de 48 cm e 211 cm respectivamente,
perpendiculares ao eixo Z ao longo de || Z||=260-274 em. Os 2 mcios discos em X
positivo e negativo sdo separados por uma zona morta de alguns centimetros em

torno de ® — 90° e & = 270°.
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As cimaras em cada tampa do barril tem 12 planos sensiveis separados por 1.1
em, com 3 diferentes orientagdes e agrupados em pares desalinhados e rodados de
120° entre si. A distdncia entre os fios sensiveis de um mesmo plano é de 2 cm,
impondo um comprimento de arrasto de 1 em. A FCB participa juntamente com a
FCA e a TPC no sub-gatilho de tragos na regido anterior e posterior. A medida de
4x3 coordenadas da uma determinagio precisa dos parametros das trajetérias das
particulas, o que implica em uma melhora significativa na resolugido de momento

até nas regides de angulos muito baixos em relacio ao feixe.

As resolugoes sdo de

oxy =150 pum
o9 = 3.5 mrad

oy =9 mrad

e A Cimara de Mdons do Barril (MUB)

A Ciamara de Mions do Barril é formada por 3 camadas de camaras de arrasto
cobrindo a regido angular 53° < # < 127°. Cada camada é segmentada em 2x24
setores em K¢, cujo formato é o de placas retangulares compridas, com camaras de
arrasto de comprimento 3.65m que operam em modo proporcional. Os tubos de ar-
rasto tém uma extensio de 20.8m e uma altura de 2.6cm, e as linhas temporizadoras

atuam como um eletrodo que gera um campo central.

— A Camada Interna: inserida dentro do anel colimador do Calorimetro Hadrénico

apos 90 ¢m de ferro , ela consiste de 2x24 placas. Cada placa com uma ex-
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tensao de 104 cm, possui 3 planos de tubos de arrasto nao alinhados, porém

somente 2 sao lidas.

— A Camada Exterior: montada sobre a superficie exterior do anel colimador de
ferro, cada placa tem 83 cm de extensio consistindo de 2 camadas de tubos de

arrasto nao alinhados.

— A Camada Periférica: instalada a 50cm do anel colimador de ferro , cada placa
possui 83 em de extensdo , cobrindo as zonas mortas das camadas Interna e

Exterior e consistindo de 2 camadas de tubos de arrasto ndo alinhados.

Na camada Periférica, cada setor se superpbe com os 2 setores adjacentes das ca-
madas Interior e Exterior e o correspondente setor do anel colimador adjacente,
enquanto que nas camadas Interna e Externa, o setor das camaras cobre parcial-

mente o setor correspondente do Calorimetro Hadrénico.

A coordenada 7 é determinada a partir da medida do intervalo de tempo de chegada
entre o pulso em cada extremo da linha de retardo, enquanto que a medida da
coordenada R¢ é obtida do tempo de arrasto até o fio. A maior parte das trajetorias
dos Muons atravessam 2 camadas de cadmaras produzindo idealmente a medida de 4
pontos da trajetdria, ou seja, quatro conjuntos de coordenadas R¢ e Z. Nas regides
da camara com superposicac de 3 camadas, podem ser medidos até 6 pontos da

trajetoria dos muons.

O tempo medido na linha de retardo é da ordem de 180ns/m, enquanto que o tempo

de arrasto é de 40 pm/ns, permitindo uma resolugio em R¢ e em Z de
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G'R¢,=4 min

gz = 2.5 mm

o A Camara de Mions Frontal (MUF)

Cada tampa do barril possui uma Camara de Miions plana, cobrindo a regiao angular
13° < 8 < 45° e 135° < 8 < 167°, operando em modo limite de correnteza. Cada
plano possui 4 quadrantes de 448x448 c¢m?, sendo que cada quadrante tem 2 camadas
de 22 camaras de arrasto com fios anodo cruzando a 90°. A regido sensivel dos
quadrantes situa-se em 12 em < |lz,y|| < 448 cm , excluindo a regiao definida
por ||lz|f < 91 eme ||y} < 91 cm. O primeiro plano fica inserido dentro do anel
colimador, atrds de 85 em de ferro. O segundo plano estd localizado fora do anel
colimador, a 30 ¢m do primeiro plano, depois de uma camada de 20 ¢m de ferro.
De maneira similar & CAmara de Mdons do barril, as coordenadas X e Y séo obtidas
a partir das medidas do tempo de arrasto até o fio anodo e dos dois tempos de
retardo. As trajetérias dos Mions cruzam 2 cimaras permitindo a detecgio de 4
pontos da trajetéria, o que corresponde a 2 conjuntos de coordenadas X e Y por

camada.

Os valores tipicos para a linha de retardo e para a velocidade de arrasto sao 600
nseg/m e 10 um[seg, respectivamente. Isto resulta numa resolucio espacial média
sobre todas as camadas de

oTXY =3 mm
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e A Cimara de Projegio de Alla Densidade (HPC)

A Camara Proporcional de Alta Densidade é um calorimetro eletromagnético situ-
ado no barril, cobrindo a regido angular 43° < 8 < 137°. Ela é subdividida ao longo
do eixo Z em 6 anéis separados por 1 em (exceto em Z=0, onde os anéis sio sepa-
rados por 7.5 cm). Os anéis sio segmentados azimutalmente(R¢) em 24 médulos,
espagados por lcm, sendo que cada um dos 144 anéis comega a 208cm de distancia
radial do feixe, extendendo-se até 260 c¢m. Esses anéis consistem de 41 placas con-
versoras de chumbo com estrutura de tipo acordedo imersa em gés sensivel, onde
as placas s8o espacadas por 8 mm. As 9 camadas radiais do calorimetro corre-
spondem a um total de 18 comprimentos de radiagdo . Essas camadas de chumbo
também atuam confinando o campo elétrico estabelecendo um campo elétrico ao
longo do eixo Z nas regides preenchidas com gis. Um cintilador plano fica inserido
a 4.5 comprimentos de radiagdo com o proposito de utilizar a HPC no sistema de

gatilho.

O modo de operagao da HPC é inspirado na mesma técnica de projegao de tempo da
TPC, onde os elétrons provenientes do conversor de chumbo penetram nos espacos
preenchidos por gas sendo arrastados em dire¢io & cdmara proporcional situada no
fim do plano Z do médulo. Esta técnica quando aplicada ao calorimetro, permite
determinar, com uma boa resolugio , a posigio do chuveiro ou seja das coordenadas
R, R¢ e Z. Além disso, devido & boa granularidade, a configuracao de 9 camadas

radiais da HPC permite uma acurada reconstru¢éo tri-dimensional do chuveiro.
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As resolugdes tipicas da posi¢ao do chuveiro sao de

=4 mm
R=45 mm
Ré =40 mm

com uma precisao na separagio entre dois chuveiros de
bz >2 cm
.5R¢ >4 cm
A HPC fornece uma resolugio na energia e na dire¢io dos chuveiros de
oy =25 mrad
o =90 mrad

A resolugio na energia fracional obtida a partir da reconstrugio de eventos Bhabha,

no anc de 1992 foi de

o 0.4
— = —— +0.042
E 060 +0.0

e O Calorimetro Eletromagnetico Frontal (FEMC)

Os Calorimetros Eletromagnéticos Frontais situam-se nas tampas do barril e cobrem

a regido angular definida por 10° < 8 < 36.5° e 143.5° < # < 170°. Eles consistem
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de 4500 blocos de chumbo e vidro com uma geometria piramidal apontando para a
regido de interagao , formando um reticulado bi-dimensional de 5x5 em? (~ 1°x1°)
contadores, que se encontram distribuidos em um disco circular cujos raios interno
e externo sao de 45 cm e 240‘cm, respectivamente. Os planos do calorimetro se
encontram em Z=4284 ¢m e se extendem por 40 c¢m em profundidade ao longo
de Z. A matéria contida no FEMC é de 20 comprimentos de radiacio e um raio de

Moliere.
A resolucao da energia e da posicao do chuveiro é de
2 2
9 _ 2 (E)
5 _J(OBSJF\/E‘) +lz %

8.2
o = —
W VE

mm

A resolucdo da energia fracional obtida na reconstrugio de chuveiros provenientes

de eventos Bhabha a 45 GeV durante o ano de 1992 foi de

%:9%

o O Calorimetro Hadrénico (HAC)
Os calorimetros hadrénicos do barril e das tampas do barril cobrem conjuntamente

a regiao angular definida por 10° < 8 < 170°.

— A Secio do Barril

O HAC do barril, também conhecido por HAB, tem a forma de um cilindro

de 8§ 7 de extensdo , segmentado em 24 mddulos em R¢. Cada mddulo é
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formado por 19 placas de ferro com 5 ¢m de espessura, 2 placas de ferro com
2.5 cm, e 1 placa de ferro com 10 ¢m encobrindo a camada interna da Camara
de Muons, correspondendo a um comprimento radial de 110 e¢m de ferro ( 6
comprimentos de interagio de um Pion ), e iniciando a uma distancia radial de
320 cm do feixe. Os tubos de arrasto operam em modo limitado e preenchem
o espaco entre placas de ferro consecutivas. A detegdo € feita a partir da carga

induzida nos tubos pelas particulas que atravessam o detector.
— A Segéo das Tampas

O HAC das tampas, também conhecido por HAF, é formado por discos com 105
crn de comprimento e 4.6 crn de raio, aos quais estao conectadas pegas circulares
com 40 cm de comprimento e 4.6 crn de raio. Cada tampa é segmentada em
12 médulos iguais com 21 placas de ferro de 5 ¢m de espessura espacadas 17
mm. Qs elementos sensiveis do detector sdo camaras de fios multi-celulares

operando em modo de arrasto limitado que se situam entre as placas de ferro.

O HAC é organizado em torres apontando para a regido de interagio , cobrindo
a regido angular A0 = 3° A¢ = 3.75° tendo uma dimensdo de 25x25x35 cm? na
regiao do barril. Os grupos de 16 torres adjacentes em um uGnico plane definem
uma super-torre e sao lidas pela mesma placa eletrénica. As super-torres, por sua
vez, sao agrupadas em hipertorres, consistindo de todas as super-torres situadas ao
longo do mesmo intervalo angular em #. Cada metade do barril(em Z positivo ou
negativo) consiste de 232 torres (15 super-torres , 4 hiper-torres) e cada tampa do

barril consiste de 176 torres (13 supertorres, 4 hipertorres).
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A resolugao na medida da energia é de

f_‘i_@ty
E  JVE

com granularidade (dependente do tamanho da torre} de 10 em.

o O ldentificador a Pequenos Angulos (SAT)

O Identificador a Pequenos Angulos é um detector destinado & monitoragio da lu-
minosidade do feixe através da contagem de eventos do tipo Bhabha a pequenos
angulos, cuja se¢ao de choque é bem conhecida e tem uma dependéncia em @ tal
que % e proporcional a 513— O SAT consiste de 2 bragos de forma cilindrica cobrindo
a regiao angular 2.5° < § < 7.7°, situados proximo a cada uma das tampas do barril
em 7Z=31250 c¢m. Cada brago do detector é dividido em dois semi-cilindros separa-
dos por uma regiao morta de 2 cm e possui um calorimetro eletromagnético com 28
comprimentos de radiacdo de espessura, composto de fothas de chumbo concéntricas
com o feixe, alternando-se com fibras cintiladoras paralelas ao feixe. Os calorimetros
de chumbo e as fibras cintiladoras de um dos bragos sio complementados por um
detector de tragos feito de 3 planos de detectores de silicio situados a Z=-203 cm,
72=-216 ¢m, 7Z=-230 ¢m, que possuem um raio interno de 10 em, cobrindo a regiao
angular 43.5 mrad < ¢ < 120 mrad. Esses detectores reconstroem com uma
resolucdo de op=1.5 mrad a diregao da trajetdria da particula e o ponto em que
a particula penetrou no calorimetro do SAT, permitindo uma defini¢édo do raio in-
terior de aceptincia de aproximadamente 40 um. O outro brago do calorimetro é

recoberto por uma mascara de chumbo com uma espessura de 12 comprimentos de
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radiagao, cuja a fungao é definir precisamente a regiao fiducial do detector.

A resolugao obtida na energia é de

\/(1.2)2+ Ll—léi)ﬁ—pz.:i %

O.E_,
E_

o O ldentificador a Angulos Muito Pequenos (VSAT)

O Identificador a Angulos Muito Pequenos realiza uma contagem de eventos a
angulos muito baixos com gatilho independente dos demais detectores de DEL-
PHI . Ele realiza um controle rdpido de luminosidade e do funcionamento do LEP
e também mede o ruido de fundo de processos Bhabha. Cada brago consiste de
dois calorimetros retangulares de tungsténio e silicio com 5 cm de altura, 3 o de
largura e 10 ¢m de comprimento, situados a Z=+7.7 m. O VSAT cobre a regido

angular 5 mred < 8 <7 mrad.

A resolucio obtida na energia é de

%E . 05%

e O Detector de Tempo de Vio (TOF)

O Detector de Tempo de Véo é um cintilador situado no barril cobrindo a regiao
angular 41° < 8 < 139°. Ele tem um formato cilindrico e possui um raio interno de
310 cm e fica inserido entre o magneto supercondutor e o calorimetro hadrénico. O
TOF é constituido de uma tinica camada de 172 contadores de cintilagido segmen-

tada em 24 setores R¢, com uma extensao de 3.5 m ao longo de Z. Ele tem um
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comprimento de atenuagao de 135 em e uma resposta minima de 40 féto-elétrons

para uma particula jonizante.

Este detector desempenha um papel de grande importancia em todo o sistema de
gatilho de DELPHI . Ele é, também, responsavel pela identificacao de ratos césmicos
na regiao do barril , pois a medida do tempo de v6o € utilizada para eliminar mions

provenientes de raios cosmicos.

A resolucido temporal é de aproximadamente

oy =12 nseg
com uma resolucio espacial correspondente a

oz =20 cm

¢ O Hodoscopio Frontal (HOF)

O Hodoscépio Frontal consiste de 2 cintiladores planos, estando cada um situado
em uma das tampas do barril, depois do anel colimador do HAF e antes do segundo
plano da MUF. Cada plano é segmentado em 4 setores denominados quadrantes
dos 28 hodoscopios. Este detector participa em todo o sistema de gatilho da regiao
frontal. Ele realiza juntamente com o TOF o gatilho de raios césmicos e é o tnico

detector responsdvel pelo gatitho de muons da aura do feixe.

A resolucado temporal obtida no HOF é de
o =5 ns

e o comprimento de atenuacgao é aproximadamente 1.5 m.
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o O Identtficador por Aneis de Radiagcao Cerenkov (RICH)

O detector a Imagem de Anéis de Radiagao Cerenkov é um contador de radiagao
usado na identificagdo de hadrons como pions, kaons e prétons em uma grande
regiao do espectro de momento destas particulas. Ele tem a forma de um cilindro e
cobre a regiao angular 41.5° < @ < 138.5° extendendo-se por um comprimento de 3.5
m ao longo de Z e com raios interno e externo de 123 e¢m e 192 ¢m, respectivamente,
sendo segmentado em 24 setores em H¢ em cada um dos Z-hemisférios. Cada
hemis{ério possui uma caixa de liquido irradiador montada préxima ao raio interno
e seguida por tubos de arrasto e um meio irradiador a gas. Um total de 288 espelhos

parabdlicos cobrem a superficie externa do detector.

Os fétons da radiagao Cerenkov provenientes de particulas atravessando o meio
liquido do detector entram nos tubos de arrasto, onde sao absorvidos por um agente
féto-ionizador (TMAE). Os elétrons produzidos por ionizagao sdo arrastados ao
longo dos tubos até a placa terminal onde siao detectados por uma cidmara pro-
porcional (MWPC). O fio anodo fornece a coordenada ¢ enquanto que o tempo de
arrasto fornece a coordenada Z do féton Cerenkov. O baricentro da fita do catodo

fornece a coordenada R na qual a ionizagao ocorreu.

Os fdétons produzidos por efeito Cerenkov, emitidos em um cone centrado na tra-
jetéria da particula dentro do meio irradiador gasoso sdo refletidos pelos espelthos
parabédlicos e focalizados nos tubos de arrasto defininde um padrao caracteristico
de imagens em forma de anéis. Como anteriormente, os foto-elétrons produzidos

sao arrastados até a cimara de leitura. A profundidade (R) é medida pelas fitas
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2.3

do catodo permitindo uma separagao entre elétrons de anéis de radiagao Cerenkov
distintos. A velocidade da particula pode ser determinada a partir do tamanho dos
anéis.

No ano de 1992 entrou em operagao o RICH das tampas do barril, cujo principio

de funcionamento ¢ o mesmo do RICH do barnl.

Separacao entre kaons e pions de até 20 GeV e kaons e protons de até 30 GeV é

obtida no RICH do barril.
O Gatilho e a Aquisi¢ao de Dados de DELPHI

O Sistema de Gatilho

Em um Experimento como DELPHI se estudam processos com probabilidades muito
baixas de ocorrer. Isto significa que eventos realmente interessantes sao gerados com
uma frequéncia mais baixa que o ruido de fundo, constituido por eventos espurios
que podem gerar sinais nos detectores. Devido a grande quantidade de informagao
que se manipula a cada evento nestes tipos de experimento, nao se pode permitir
que o sistema de aquisigdo de dados registre toda a informagao proveniente dos
detectores, pois o tempo mnecessario para tal seria muito grande. Surge entdo a
necessidade de um mecanismo que pré-processe a informagio de cada evento para
fazer uma filtragem nos sinais dos detectores. Este sistema é denominado de Gatilho
e se baseia em um conjunto de combinagoes logicas dos sinais dos detectores que

somente quando inteiramente satisfeitas permitem que o evento seja lido e gravado.

DELPHI possui um complexo sistema de gatilho em 4 niveis que foi desenvolvido



Capitulo 2. A Expériencia Delphi 43

para operar em regimes de alta Juminosidade e ruido de fundo. Os dois primeiros
niveis do gatilho, denominados gatilho de primeiro nivel (T1) e de segundo nivel
(T2), sao sincronizados com a passagem dos aglomerados do feixe pela area exper-
imental, o que ocorre a cada 23 ps. As decisdes dos gatilhos T1 e T2 sao feitas a
nive] de ’hardware’, sendo tomadas a 4 ps e 39 us apds a passagem do aglomerado,
respectivamente. Os gatilhos de terceiro e quarto nivel, 0 T3 e o T4, nao sio sin-
cronizados com a passagem dos aglomerados, sendo suas decisdes tomadas a nivel de
'software’. O tempo de processamento situa-se em torno de 30mseg e 300 a 500 ms,
respectivamente. A principal fun¢io de T3 e T4 é reduzir a frequéncia do gatilho a

uns poucos Hertz em regime de alta luminosidade.

Se a decisdo do gatilho T1 for um SIM o T2 é ativado, o que corresponde a um
tempo total de aproximadamente 43 us até a resposta de T2. Desta forma, sé se
perde a passagem de 1 aglomerado caso um evento tenha uma sequéncia do tipo
T1=SIM e T2=NAO. Se a sequéncia de decisdes for T1=SIM e T2=SIM ¢ necessario

um tempo adicional de 4 us para ler toda a informagdo do detector.

As decisdes centrais dos T1 e T2 sdo tomadas pelo Gatilho Supervisor (TS). Este
modulo recebe informacdes dos subgatilhos, que sdo unidades alimentadas com os

sinais dos detectores ou de partes dos detectores.

Os sub-gatilhos e os detectores que participam nes respectivos sub-gatilhos sio :

— O Sub-Gatilho de Tragos ( TPC + FCA + FCB + ID/OD + TOF )

— O Sub-Gatilho de Mions ( MUB + MUF + HOF + TOF )
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— O Sub-Gatilho de Energia Eletromagnética { HPC + FEMC )
— O Sub-Gatitho Hadronico ( HAC)

— O Sub-Gatilho de Eventos Bhabha ( SAT + VSAT )

o O Sistema de Aquisigdo de Dados (DAS)

O sistema de aquisigao de dados é baseado no protocolo de comunicagao 'Fastbus’

e se subdivide em 3 principais dreas separadas por 'buffers’ de dados.

A primeira area é controlada por 'hardware’ e opera sincronizada com a passagem
do aglomerado do feixe pelo detector. As principais fung¢des dela sdo ativar o Tl

e o T2 e reinicializar os 'Front End Buffers’ (FEB) para o préximo evento. Esta

A segunda drea é controlada por software e atua fora de sincronia com a passagem

do aglomerado. Esta é a principal fase de leitura e tem como fungdo principal a
transferéncia de dados entre o 'Front End Buffer’, o "Multi Event Buffer’ (MEB) de
cada detector e o terceiro nivel de gatilho (T3). E possivel fazer uma inspecio nos
dados com os computadores de cada detector através do 'Spy Event Buffer’ (SEB).
A sequéncia completa de processamento do T3 e a transferéncia de dados para o

'Multi Event Buffer’ tem a duracio tipica de 30 ms.

A terceira drea também é controlada por software e é responsavel pela transferéncia
de dados dos varios "Multi Event Buffers’ para o 'Global Event Buffer’ (GEB). O
processamento de quarto nivel (T4) é executado por um conjunto de emuladores que

descarlam os eventos vazios ou sem interesse. Os dados sobre os sinais eletrénicos
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provenientes dos diversos deteciores sao finalmente transferidos para o computador
de aquisi¢ao de dados, um VAX8700, onde sao armazenados em fitas magnéticas
sob a forma de 'Raw Data’, que € uma estrutura de bancos de dados em formato

ZEBRA, a uma frequéncia mdxima de 3Hz.
2.4 O Software de DELPHI

Os programas de reconstrugao e de simulagio de eventos, em uma experiéncia complexa
como DELPHI tem um papel de extrema importincia no processo de andlise. A recon-
strugido de eventos é feita pelo programa DELANA [25]. Ele utiliza a informacio dos
detectores que foram armazenadas em fitas sob a forma de "Raw Data’ e converte esta em
informacio sobre as particulas produzidas na interagdo . Esta informagio por sua vez é
armazenada em fitas, sob o formato DST (Fita de Sumadrio de Dados), para ser utilizada
posteriormente no processo de analise {isica.

A simulagio de eventos de DELPHI € feita pelo programa de simulagao de Monte-
Carlo, DELSIM [26, 27], que é um programa desenvolvido para reproduzir todo o processo
ocorrido desde a colisiao das particulas até a detecao , emulando também a resposta do
detector real. DELSIM gera uma estrutura de dados em formato 'Raw Data’, idéntica a
estrutura de dados criada pelo DAS, que € armazenada em fita para se fazer posteriormente
a reconstrﬁ(;éo do evento com DELANA e gerar a DST simulada. A comparagéo entre
os dados reais e os simulados € usada intensivamente nos diversos estdgios do processo de
analise para obter-se desde o comportamento do detector, sua eficiéncia , alinhamento, e

calibragao , até a extragdo dos resultados finais de andlise fisica dos eventos.
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2.4.1 A Simulagiao de Monte-Carlo de DELPHI

DELSIM, o programa de simulagio de DELPHI, é subdividido em duas partes principais,
sendo a primeira responsdvel pela geragdo das particulas e seus decaimentos, enquanto

que a segunda encarrega-se de simular a detecgio das particulas no detector.

1. A Geracao dos Eventos

Todos os processos do tipo ete™ — ¢7 via trocas de Z° ou v podem ser gerados
com DELSIM. A fragmentagio e os decaimentos de estados finais de quarks sio
feitos pelas rotinas de Monte Carlo do JETSET-PS 7.3. DELSIM também permite
interface com geradores externos como: DYMU3, EUROJET, KORALZ, etc. A
historia da geragdo , ou seja, as relagbes mie/filho/irma entre as particulas e a
historia do processo de fragmentagio sio gravadas para uso posterior durante o
processo de andlise fisica dos eventos. O gerador também é utilizado para estudar
a resposta dos diversos detectores em funcdo do valor de grandezas das particulas,
como por exemplo, momento, energia, angulo, dentre outras, sendo esta informagio

utilizada para o cdlculo da eficiéncia e da resolugao do detector.

2. A Simula¢io da Detecgio
DELSIM possui um conjunto de rotinas responséveis por simular a passagem das
particulas através dos detectores. Elas tomam em consideragio diversos processos
secunddrios de natureza distinta como:

e Campo Magnético de DELPHI

¢ Espalhamento miltiplo
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e Perdas de energia
e 'Bremmsstrahlung’

Conversao de fétons

Espalhamento Compton

Interagoes nucleares e absorgdes

A simulacdo gera um ’Raw Data’ para cada detector incluindo a digitalizagao da
altura dos pulsos, tempos de arrasto, etc., exatamente como seria a leitura dos detec-
tores no caso de uma tomada de dados real. Isto permite estudar e ajustar a resposta
dos detectores quando atravessados por uma particula e também a determinagao de
diversos parimetros usados na reconstrugio de dados reais. Cada médulo do pro-
grama representa cada um dos detectores e fornece a resposta deste a passagem da
particula. DELSIM utiliza a base de dados de DELPHI, que fornece uma descrigao
detalhada dos materiais, volume sensfvél, tamanho, formato e a posicao dos elemen-
tos sensoriais de todos os detectores. Essa informagao fica armazenada sob a forma

de bancos de dados referentes a cada um dos detectores de DELPHI.

2.4.2 A Reconstrugao dos Eventos

Os dados armazenados em fita pelo sistema de aquisicio de dados, sob o formato 'Raw
Data’ ndo servem para se fazer anélise, pois eles contém somente informagao sobre os sinais
eletrénicos emitidos por ca,da urn dos detectores. E necessario fazer a reconstrugio dos
eventos, onde se correlaciona os sinais que cada particula desencadeou nos detectores para

. ) . ’ . ’ . . ’
se reconstruir as trajetérias das particulas carregadas e os sinais das particulas neutras,
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e obter as grandezas fisicas associadas as diversas particula de cada evento.
DELANA é um programa formado por varios moédulos, sendo 1 para cada detector

além de médulos de propésitos gerais, que operam em diversas etapas distintas do processo

de reconstrugao .

1. A Primeira Fase da Reconstrugao das Trajetérias e Chuveiros

Na primeira etapa, os dados de cada detector sao inicialmente processados individ-
ualmente pelos médulos de DELANA correspondentes a estes detectores, utilizando
a base de dados do detector com a descricio da geometria e as correspondentes
calibragdes . Os pontos e segmentos das trajetorias detectados no caso das camaras
de tracos ou ainda a energia e os chuveiros coletados, no caso dos calorimetros,
sao reconstruidos independentemente para cada detector. Em seguida rotinas de
procura e ajuste de trajetérias entram em acao , combinando a informagao sobre
segmentos de trajetérias, provenientes das diversas cAmaras de tragos simultanea-
mente, para reconstruir as possiveis trajetérias. Estas trajetérias reconstruidas sdo
entdo extrapoladas até superficies de referéncia (pelo menos 1 por detector). Um
modulo combina a informagio proveniente de cada calorimetro individualmente, e

associa chuveiros dos calorimetros eletromagnético e hadrénico.
Os modulos de DELANA que participam do primeiro estagio da reconstrucao sao
0s seguintes:

s Reconhecimento de padrdes (1 médulo para cada detector)

e Procura de trajetorias
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e Ajuste de trajetorias
s Extrapolacao de trajetorias

e Calorimetria combinada

2. A Segunda Fase da Reconstrugao das Trajetorias e Chuveiros

O resultado global do ajuste e extrapolagido obtido na primeira fase é comparado
com o resultado da reconstrucédo feita em cada detector individualmente. As am-
bigliidades sao eliminadas e a informagao original dos detectores sobre as medidas
das trajetérias (direcio e posigdo ), sdo melhoradas. Apds a eliminagao das am-
bigtiidades e o ajuste dos dados dos detectores sobre os tragos, as rotinas de procura e
ajuste de trajetorias sio novamente utilizadas, combinando a informagao atualizada
dos detectores. Neste nivel, DELANA j4 possui o melhor conjunto de trajetorias
para o evento. As trajetorias neste conjunto final sio extrapoladas, melhorando o
resultado da primeira extrapolagio . DELANA faz entdo a associagdao de chuveiros
com trajetérias, melhorando a posigio e a direcdo do chuveiro, a partir do conhec-
imento sobre as trajetérias extrapoladas. Os moddulos de DELANA envolvidos na

segunda fase sao :

¢ Reconhecimento de Padrdes em Camaras de Tracos

e Procura de Trajetorias

Ajuste de Trajetorias

Extrapolagio de Trajetorias

¢ Reconhecimento de Padrdes em Calorimetros
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¢ Calorimetria Combinada

3. A ldentificagao de Massa

Apds terminada a fase da reconstrugio das trajetérias, DELANA passa para a fase

de 1dentificagdo de massa, que é realizada com varias técnicas distintas, dependendo

do tipo de informagdo que o detector fornece sobre a identidade das particulas. Os

detectores envolvidos e as respectivas técnicas sao sumarizadas abaixo:

TPC: Informagdo sobre o % da particula, que é obtida pela reconstrucio da

altura dos pulsos nos fios.

RICH: O tamanho dos anéis fornece as probabilidades da particula ser elétron,

pion, kaon ou préton.

HPC e FEMC: Informacgao sobre a existencia de chuveiros de gamas, elétrons,

MIP e hadrons.
HAC: Informagao sobre a existéncia de chuveiros de pions e mions.

MUF e MUB: Sinais de trajetérias associadas a pions e mions.

4. A Medida do Momenio das Particulas

A precisao da medida do momento das particulas esta diretamente relacionada a

precisao com que podemos medir o raio de curvatura da trajetdria da particula no

campo magnético. A medida do momento é obtida a partir da seguinte expressao .

_ 0.3RB

P sin(6)

(2.6)
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onde P é 0 momento da particula em GeV, R o rajo de curvatura em centimetros, B
o campo magnético em Teslas e § o angulo de inclinagao da trajetdria em relagao ao
eixo Z. O erro relativo em P, = Psin(6) e no angulo 8 pode ser estimado na regiao

da TPC, que estd imersa num campo solencidal paralelo ao eixo Z a partir de

op _ o P 720

P 03B\ (N +4) (2.7)
oz [12(N 1)
T TANNN+1) (28)

onde o € 0z sdo os erros na medida das coordenadas transversa e longitudinal re-
spectivamente, N é o nimero de pontos equidistantes medidos ao longo da trajetéria

e L. é o comprimento radial da trajetéria.

5. O Ajuste do Vértice de Interagao

A tltima etapa da reconstrugao é o ajuste do vértice, que faz uso de toda a in-
formacio disponivel até esta etapa. O médulo de ajuste de vértice faz inicialmente
uma procura da posi¢ao do vértice primdrio utilizando somente tragos carregados.
Caso a rotina consiga encontrar o vértice, ele é novamente ajustado , porém desta
vez utilizando também os tragos de particulas neutras (chuveiros em calorimetros

nio associados a qualquer trago carregado).

Durante todo o processo de reconstrugao um programa gerenciador de banco de dados,
denominado TANAGRA [28], trabalha em interface simultaneamente com DELANA. Ele
cria uma estrutura de bancos de dados para o processo de reconstrugio , que € aces-

sado por DELANA durante a reconstrugao . Os bancos criados por TANAGRA possuem
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uma hierarquia em vérios niveis, contendo informagdes em um formato independente de
cada detector, sobre coordenadas de pontos, elementos de trajetorias, chuveiros e vértices.
As relagbes ldgicas entre os diversos bancos sio preservadas possibilitando acesso a in-
formacbes do tipo: quais os detectores utilizados para gerar o bance de trajetorias, quais
as trajetérias utilizadas para construir o banco de vértices e quais bancos de calorimet:os
foram associados a quais bancos de tragos carregados e etc. Qutra caracteristica impor-
tante de TANAGRA é o fato dela preservar a informacao original dos detectores, além da
informacio atualizada que corresponde aos bancos originais alterados, a fim de eliminar
ambigliidades e melhorar o ajuste das quantidades reconstruidas.

Com sua estrutura de bancos independente de detector, TANAGRA permite gravar, ler
e modificar informagao durante as varias etapas da reconstrugio , sendo que a informagao
relevante para analise fisica é guardada e manipulada de maneira coerente e universal por
todos os programas que participam do processo.

Apds finalizado o processo de reconstrugao , DELANA chama o programa PXDST,
o qual é responsivel por gerar a estrutura de dados DST [29], que é uma estrutura
em formato ZEBRA . O PXDST decodifica a estrutura TANAGRA e armazena numa
estrutura de dados reduzida a informacgio fisica relevante do evento. Estas informagoes,
gravadas nas fitas de dados, sdo utililizadas por toda a colaboragao para fazer a anélise

fisica.



Capitulo 3

A Analise de Dados

Neste capitulo apresenta-se o método de identificacdo de quarks b através do uso de
redes neurais. Inicialmente descrevem-se os eventos de interesse fisico e os critérios de
selegao de eventos e particulas adotados neste estudo. Segue uma discussio das varidveis
fisicas utilizadas para alimentar a rede neural e a descrigdo do processo de treinamento.
Finalizando o capitulo encontra-se a avaliagio do método de identificagao.

Os processos fisicos gerados no LEP podem ser subdivididos em dois grupos, segundo
o canal de decaimento do Z°. A razio de ramificagio do Z° em pares de leptons (Z° — 1)
corresponde a 13% dos eventos, enquanto que a razio de ramificagio em pares de quark
(Z° — ¢q) corresponde a 87% do total de eventos [21] .

Os eventos de interesse fisico neste trabalho sdo os decaimentos do Z° em quarks,
representado na figura 3.1. Na colisdo, o par ete™ cria o Z° que decai em um par de
quarks. O quark e o correspondente anti-quark sofrem, em seguida, um processo de
hadroniza¢io no qual sdo gerados jatos de particulas ao longo da diregio de movimento
dos quarks. Na hadronizacdo sao criados hadrons formados com os quarks provenientes

do decaimento do Z°, e quarks provenientes do vicuo.

5
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jato

Figura 3.1: Gréfico do processo de criagao e decaimento do Z° em quarks

Nos eventos em que o Z° decai em quarks b, ocorre a formacio de hédrons B durante

"Lorentz Boost’ devido a sua energia média ser aproximadamente 35 GeV. Esta distincia,
entretanto, é muito curta para que os hddrons B sejam detectados diretamente, pois
o detector mais préximo da regido de colisdo situa-se a 6.3 cm . Os produtos finais
deste decaimento, ou dos decaimentos que se seguem, sio em sua maioria pions e kaons,
particulas estdveis o suficiente para atingirem os detectores. No caso em que o Z° decai em
quarks do tipo ¢, formam-se hidrons D que também possuemn uma meia-vida relativamente
longa, porém percorrem uma disténcia ainda inferior a dos hidrons B, pois carregam
também menos energia . Em eventos em que o Z° decaj em um par de quarks leves do tipo:
u, d ou s, os hddrons formados com estes quarks, em sua maioria pions e kaons, possuem

uma meia-vida suficientemente longa para que estes consigam alcancar os detectores.
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Em todos os decaimentos do Z° as particulas do estado final dos decaimentos, ou seja,
as particulas que atingem os detetores, sdo em sua grande maioria pions, fétons vindos
do decaimento do pi0 e alguns kaons, independentemente do sabor do quark proveniente
do decaimento do Z°. Este fato dificulta muito a identificacdo do sabor do quark gerado
no evento. Para se identificar o sabor do quark original tem-se que recorrer a métodos
indiretos baseados somente na informagao contida nas particulas do estado final. A idéa
consiste em encontrar caracteristicas dos eventos, presentes nas particulas de estado final,
que reflitam o fato do quark b possuir uma massa superior aos demais quarks e os hadrons
formados com este quark possuirem uma meia-vida relativamente grande, percorrendo

distancias tipicas da ordem de alguns milimetros antes de decairem.

3.1 A Filtragem dos Eventos

Os eventos simulados utilizados neste estudo, correspondentes aos decaimentos do Z°
em quarks, foram gerados pelo DELSIM3.5 utilizando o JETSET-PS 7.3 e foram recon-
struidos com DELANA4.1-E, relativos a geometria do ano de 1991. O JETSET-PS 7.3 é
o gerador que melhor descreve as colisdes ete™ no dominio de altas energias. Ele utiliza
o modelo de fragmentacdo de Peterson [30] que implementa a hadronizagido através do
"bremsstrahlung’ de gluons pelos quarks provenientes do decaimento do Z°.

Todos os eventos passaram por uma filiragem cuja funcgao é descartar eventos mal
reconstruidos e eventos ou tragos que possam comprometer a qualidade das variaveis
utilizadas para a identiﬁcagﬁo- dos eventos. Esta selecio inicial apresenta uma eficiéncia

de 64%, sendo baseada em diversos critérios que podem ser subdivididos em dois grupos,
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apresentados abaixo:

I. Critérios para Selegao de Particulas

e carga da particula diferente de zero

¢ momento minimo: p > 0.1 GeV

¢ momento maximo: p < 50 GeV

e minimo comprimento de trajetoria medido na TPC: I > 30 cm

e maximo parametro de impacto projetado no plano XY: impaxy < 1 cm
® maximo parametro de impacto projetado no eixo Z: impaz < 10 cm

e angulo da trajetéria em relagio ao eixo Z: 25° < 8 < 155°

2. Critérios para Selegiao de Eventos

e angulo do eixo de Thrust: 45° < § < 135°

e numero minimo de tragos em cada um dos dois jatos mais energéticos: ntkr> 4

A selegao de particulas tem a fungdo de escother, individualmente, as particulas que
vao participar do processo de analise, eliminando particulas cuja trajetdria foi mal recon-
struida. Os cortes no momento dos tragos eliminam particula de baixo momento, pois
estas possuem um erro grande na medida do momento e os cortes no angulo e no com-
primento do trago certificam que a trajetéria passou pela TPC deixando um nimero de
pontos que permite uma reconstrugio satisfatoria da trajetoria. Os cortes no parametro

de impacto certificam que a particula vem da regidao de interagao.
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A selegio de eventos é destinada a eliminar eventos sob um ponto de vista global,
descartando eventos que possam comprometer a qualidade das varidveis utilizadas no
processo de analise. O corte no angulo do ’thrust’ certifica que o evento tem seus tragos
dentro da regiao 25° < # < 155°, enquanto que o corte no nimero minimo de tragos dos
jatos mais energéticos garantem que as variaveis que dependem de jatos tenham uma boa

qualidade.
3.2 O Programa DSTNET

A interface entre o JETNET (a rede neural) e o programa de leitura de fitas, o RDDST,
é feita pelo DSTNET, que é um programa desenvolvido neste trabalho para realizar as

seguintes tarefas:

o Calcular as variaveis fisicas que alimentam a rede neural
¢ Treinar a rede neural

e Testar a rede neural para classificar eventos

O RDDST é responsavel pela leitura dos eventos, a decodificagdo da estrutura ZEBRA
da DST {29] e geragao de ntuplas com informagéo sobre os parametros fisicos das particulas
e dos jatos do evento. Esta informacdo é passada ao programa DSTNET que calcula as
varaveis fisicas que alimentam a rede neural.

Durante a fase de treinamento, o DSTNET permite a monitoragao do aprendizado da
rede e do niimero de eventos identificados, possibilitando o acompanhamento da evolugao

da eficiéncia e da pureza. Também sio geradas ntuplas de PAW com valor do neurénio de
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saida da rede para cada evento, o nimero de eventos identificados corretamente, o mimero
total de eventos identificados, possibilitando um estudo detalhado do comportamento da
rede neural ao longo de toda a fase de aprendizado. Na fase de teste, o DSTNET inicializa
a rede neural com as conexdes sindpticas estabelecidas durante o aprendizado e gera as
ntuplas de PAW para os eventos apresentados a rede, que sdo utilizadas para se calcular

o desempenho da rede.
3.3 As Variaveis Fisicas Utilizadas na Classificacao

A rede neural foi alimentada com 9 variaveis contendo informagdes sobre caracteristicas
que distinguem um evento no qual se cria o quark b dos eventos em que se cria um quark
do tipo u, d, s ou c¢. Os grificos da figura 3.7 mostram a capacidade discriminatoria das
diversas varidveis.

As variaveis utilizadas para alimentar a rede neural sio descritas a seguir.

e O Produto das Esfericidades dos Jatos ’Lorentz Boosted’( S1S2 ):

Esta variavel descreve o formato dos jatos do evento, tendo sido introduzida orig-
inalmente pela colaboragdo TASSO [22] para enriquecer amostras de dados com

eventos bb e tem sido usada por DELPHI para medir a produgio dos mesmos [15].

Apés selecionar os dois jatos mais energéticos do evento com o algoritmo de jatos
LUCLUS, implementado no JETSET, estes jatos sio 'Lorentz boosted’ ao longo de
seus respectivos eixos, sendo que o eixo é definido como a direcdo correspondente a

soma do momento das particulas que constituem o jato.

Cada jato sofre um 'Lorentz boost’ para seu referencial do centro de massa, que
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corresponde, a principio, ao referencial de repouso do quark que gerou o jato. Em
seguida, calcula-se a esfericidade dos jatos nos seu respectivos referenciais de repouso

com o algoritmo LUSPHE, também implementado pelo JETSET.

A esfericidade de um conjunto de trajetérias é definida como {3] :

_ Xiler)?
b G

onde p é o momento transverso da particula i em relagao ao eixo do jato ao qual

ela pertence .

Devido ac fato de o quark b ter uma massa superior a dos demais quarks, a esferi-
cidade de um jato proveniente da hadronizagao do quark b ¢, em média, maior do

que a esfericidade de jatos provenientes da hadroniza¢do dos demais quarks.

A escolha do algoritmo de construgio de jatos, LUCLUS, estd baseada no fato de
que a varidvel 5152 apresenta um melhor desempenho na discriminagao de eventos
de quarks b, quando os jatos sao formados com este algoritmo. O algoritmo de
formagao de jatos JADE [14, 15, 13}, apesar de reproduzir melhor o nimero de
jatos criados em eventos reais, reduz a capacidade discriminatdria da variavel 5152.
14 conveniente observar que a varidvel 8152 é calculada utilizando-se somente os dois

jatos mais energéticos do evento, independentemente do nimero de jatos do evento.

No cdlculo da varidvel 5152, usualmente adota-se a técnica de fazer um 'Lorentz
boost’ fixe, com um de 8 = 0.96 [14, 15, 13] . Este ’Lorentz boost’ corresponde, a
prineipio, ao referencial de repouso do quark que gerou o jato nas energias tipicas do

LEP. Constatou-se que fazer o "Lorentz boost’ para o referencial do centro de massa
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Figura 3.2: Gréficos comparando a capacidade discriminatéria da variavel S182 para jatos
formados com o algoritmo LUCLUS (esquerda) e JADE (direita). Os eventos de quarks b
correspondem a linha pontilhada enquanto que eventos dos demais quarks correspondem
a linha continua.

do jato nao altera a capacidade discriminatoria de 5152, caso os jatos tenham sido

reconstruidos com LUCLUS, conforme mostra a figura 3.3 .

Entretanto, caso os jatos tenham sido reconstruidos com JADE, a técnica de fazer
o 'Lorentz Boost’ para o centro de massa do jato reduz consideravelmente a ca-
pacidade discriminatéria da varidvel S182, conforme mostra a figura 3.4 . Este fato
corrobora a afirmagdo de que o algoritmo LUCLUS reconstroi os jatos melhor do

que o algoritmo JADE, no que se refere aos dois jatos mais energéticos do evento.

o O Produto das Médias Ponderadas das Distincias de Decaimento ao Longo dos

Jatos( MDIST ):

O quark b possul uma meija-vida maior que os demais quarks, logo os hidrons
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Figura 3.3: Gréficos comparando a capacidade discriminatéria da varidvel 5152 fazendo-
se 0 'Lorentz boost’ para CM do jato (esquerda) e para o referencial com f = 0.96
(direita) com jatos reconstruidos por LUCLUS. Os eventos de quarks b correspondem a
linha pontilhada enquanto que eventos dos demais quarks correspondem a linha continua.
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Figura 3.4: Graficos comparando a capacidade discriminatéria da variave] 5152 fazendo-
se 0 "Lorentz Boost’ para CM do jato(esquerda) e para o referencial com § = 0.96(direita)
com jatos reconstruidos por JADE. Os eventos de quarks b correspondem a linha pontil-
hada enquanto que eventos dos demais quarks correspondem a linha continua.
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formados com algum quark do tipo b percorrem distincias maiores antes destes
decairem. Este fato possibilita a discriminagio de eventos em que sao criados quarks

b [19] pelo valor das distancias de decaimento dos hadrons ao longo do eixo dos jatos.

A distdncia média de decaimento é calculada através da média ponderada das
distancias de decaimento cujo parametro de impacto é inferior a 0.1 ¢m, com peso
dado pelo inverso do erro relativo do parametro de impacto do respectivo trago. O
corte no parametro de impacto tém a fungio de eliminar produtos do decaimentos
de kaons, pions e lambdas do calculo da variavel MDIST. Estas particulas tem um
meia-vida extremamente longa e estao presentes nos estados finais dos decaimentos

de todos os eventos, independentemente do tipo de quark gerado.

A distincia de decaimento de cada particula é calculada a partir do parametro de
impacto projetado em XY (IMPA), do dngulo do trago com o eixo do jato () e do

angulo do jato com o eixo Z (f), através da seguinte expressio :

IMPA
DIST = G i) (3.2)

A variavel MDIST é obtida para cada jato através da média ponderada dos tracos

pertencentes ao respectivo jato, com IMPA < 0.1 cm segundo a expressao abaixo

> DIST HEA (33)

MDIST = NTKS

onde NTKS é o niimero de tragos que participam do calculo da média.

e A Média Ponderada dos Pardmetros de Impacto( MIMP ) :
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Plano XY

Figura 3.5: A trajetéria da particula e a representagdo do parametro de impacto e da
distincia de decaimento

O parametro de impacto projetado e o tempo préprio de uma particula estao rela-
cionados por IMPA = Bver SIN(6)SIN(4). Devido & correlagao entre o momento
da particula(p = yfm) que sofre o decaimento e o angulo de decaimento, ocorre um
efeito compensatdrio para particulas relativisticas, que faz com que o valor médio
do fator y3SIN(¢) seja constante. Temos, portanto, que o parametro de impacto

do decaimento é diretamente proporcional & meia-vida da particula mae [3].

A variavel MIMP é obtida pela média ponderada dos parametros de impacto inferi-
ores 2 0.1 cm com peso dado pelo erro do pardmetro de impacto segundo a expressao

abaixo
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T IMPAMEA o)

MIMP = NTKS

Esta variavel, analogamente a MDIST discrimina os eventos nos quais sao criados
quarks b pelo valor médio da meia-vida dos hddrons B. Entretanto MIMP se dis-
tingue de MDIST pelo fato de que o pardmetro de impacto nao depende da energia
do hadron, enquanto que MDIST, depende da energia do hadron através dos fatores

B e v, utilizados no cilculo da distancia de decaimento.

O corte em IMPA < 0.1 cm no calculo de MIMP tem também a fungao de elimi-
nar decaimentos de kdons e pions. Usualmente tem-se utilizado, no calculo desta
varidvel, particulas cujo parametro de impacto seja inferior a 0.2 cm [19, 14, 13],
entretanto observa-se um ligeira melhora na capacidade discriminatéria da variavel
MIMP quando utiliza-se somente particulas com parametro de impacto inferior a

0.1cm.

e O Momento ¢ o Momento Transverso dos Léptons Mais Energéticos de Cada Hem-
isfério :
O decaimento semilepténico dos hadrons B apresenta um momento transverso su-
perior ao dos decaimentos dos demais hadrons, que nao possuem quarks b. Este
método de identificacio tem side o mais utilizado para a identificacdo de quarks
pesados [16, 18] devido a sua grande capacidade discriminatéria. O ponto inconve-
niente é que apenas 20% dos hddrons B decaem por este canal, implicando portanto

em uma baixa eficiéncia desta varidvel. A rede neural foi alimentada com 4 varidveis
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Grificos comparando a capacidade discriminatéria da varidvel MIMP

utilizando-se um corte no parametro de impacto igual a 0.1 cm (esquerda) e 0.2 cm
(direita). Os eventos de quarks b correspondem a linha pontilhada enquanto que eventos
dos demais quarks correspondem a linha continua.
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dedicadas especificamente ao canal semileptonico de decaimento do b. Elas séo o
momento do lépton mais energético em cada um dos hemisférios ( LIPP e L2PP )

e seus respectivos momentos transversos ( LIPT e L2PT ) em relagao ao eixo de

thrust’ do evento.

e O Angulo do *Thrust’ em Relagéo ao Fizo Z (8 ):

O eixo de thrust guarda informacéo sobre a direcao de movimento do par de quarks
inicialmente gerado no evento. Este eixo, também conhecido por eixo de esfericidade
do evento, € definido como o eixo que maximiza o somatério do quadrado do mo-
mento longitudinal das particulas, tomando-se em considerac¢io todas as particulas
do evento. Ele é obtido a partir da seguinte expressdo [3] :

e

T = MAX, E'(’(’ | (3.5)

A
)
onde n define a direcido do eixo de 'thrust’.

O angulo que este eixo faz com o eixo Z informa a rede sobre a qualidade das
varidvelis que dependem da medida do pardmetro de impacto projetado no plano
XY. A projecao dos parimetros de impacto é funcao do angulo do eixo de thrust,
fazendo com que eventos cujo & seja préximo de 90° tenham muitas particulas cujo
pardmetro de impacto tém uma projecao pequena em XY por razdes puramente

geométricas, influenciando assim a capacidade discriminatoria desta varidvel.

o A Multiplicidade de Tragos do Evento:
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A multiplicidade dos tragos de um evento informa 4 rede sobre a qualidade das
variaveis que dependem de médias sobre tragos, pois médias com poucos tragos sio

sujeitas a grandes flutuagdes , comprometendo a qualidade destas varidveis.

O nimero de parliculas carregadas produzidas em um evento no qual é criado um
quark b tende a ter uma multiplicidade ligeiramente superior a dos demais quarks
devido a decaimentos em cascata, onde um hadron B decai em um héadron D que
também decat até um estado final estivel. Este fato faz com que a multiplicidade

tenha também um certo papel identificador.

3.4 O Treinamento da Rede Neural

O método de identificagdo de quarks b através de rede neural estudado neste trabalho
utiliza de forma essencial a simulagao dos eventos. O tipo de treinamento do Perceptron
necessita que saibamos, ’a priori’, classificar os eventos que utilizamos para treinar a
rede. A unica maneira de escaparmos a este circulo vicioso é através do uso de eventos
simulados, sobre os quais temos total conhecimento. Qs dados simulados contém toda a
historia dos eventos, permitindo uma classificagdo exata dos mesmos, pois a simulagio
contem a informagao sobre o tipo de quark que gerou os jatos. Apds o treinamento da
rede, os dados simulados sdo utilizados para caicular—se a eficiéncia e a pureza do método
de identificao , sendo que este teste € realizado com eventos distintos dos utilizados na
fase de treinamento. De posse da eficiéncia e pureza do método de identificacdo , pode-se
utilizar a rede para a tarefa de classificacdo de eventos reais.

A rede neural foi treinada durante 50 ciclos, sobre 4000 eventos simulados. A cada
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Figura 3.7: Gréficos das varidveis utilizadas para alimentar a rede gerados a partir de
eventos simulados de guarks b (linha pontilhada) e quarks u, d, s, ¢ {linha inteira)
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evento as conexoes sinaplicas sdo atualizadas e guardadas em um arquivo que é utilizado
na fase de identificagao .

A amostra de eventos de treinamento utilizada possui 2000 eventos em que foram
gerados quarks b e 2000 eventos em que foram gerados os demais quarks em proporgodes
de acordo com o Modelo Padrao . O enriquecimento da amostra com eventos de quarks
b se faz necessirio pelo fato de que se deseja separar os eventos em 2 classes, a dos b e
a dos nao -b, sendo portanto necessario ensinar & rede com um conjunto contendo igual
quantidades de eventos das duas classes.

A cada evento de b apresentado i rede, foi ensinado a ela que o estado do neurdnio
de saida deve ser igual a 1 enquanto que para um evento do tipo nio -b, a rede deve
apresentar uma saida igual a 0.

Dentre as diversas configuracdes possiveis, a que apresenta a melhor performance

obtida para o conjunto de varidveis estudado é a seguinte:

3 camadas

9 neurdnios na camada de entrada

18 neurdnios na camada intermediaria

¢ 1 neurdnio na camada de saida

=15

Temperatura inversa:

Parametro de aprendizado: 5=0.01
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Figura 3.8: Representacio da rede neural utilizada

o Funcgio de transferéncia:

1
1+e:1?'£

F(z)=
O parametro de aprendizado 7 foi variado entre 0.001 e 0.1 sem que houvesse qualquer
alteracio no desempenho final da rede. Este parametro estd relacionado & velocidade
de convergéncia do método de aprendizado, influenciando somente o tempo de duragao
do treinamento. Entretanto, um parametro de aprendizado muito grande pode causar
oscilagbes na rede [11].
A temperatura inversa foi escolhida como 15, em um processo de tentativa e erro.
Este parametro regula a amplitude do sinal de saida dos neur6nios da rede. O valor
escolhido para a temperatura inversa permite & rede obter uma amplitude de sinal ideal

em seus neurdnios, fornecendo a methor separagao entre as duas classes de eventos. A

figura 3.9 mostra distribuigdes correspondentes ao sinal de saida da rede neural para
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diversas temperaturas. Para temperaturas muito baixas o sinal de saida da rede tende a
se acumular em torno de 0.5, degradando a capacidade discriminatéria da rede, enquanto
que para temperaturas muito altas o sinal de saida da rede se acumula em torno dos
valores 0 e 1, ndo permitindo um controle da pureza e da eficiéncia em funcio do corte
no neurgnio de saida. A femperaturas muito altas a rede também ndo tem um bom
desempenho na identificacao pois seus neurénios se saturam.

Estudou-se a variacdo do desempenho da rede em fungdo nimero de camadas inter-
mediarias e do nimero de neurdnios nestas camadas. O nimero de camadas intermediarias
da rede nao afeta o desempenho da mesma pois uma rede com apenas uma camada inter-
medidria é capaz de executar qualquer tarefa [4, 5]. Escolheu-se a configuragio na qual a
rede possui uma inica camada intermediaria com 18 neurénios. Com esta configuracio
obtem-se o melhor rendimento, pois o acréscimo ou decréscimo do nimero de neurdnios
nesta camada provoca uma queda no desempenho da rede. Um niimero excessivamente
grande de neurdnios prejudica a capacidade da rede em generalizar sobre o conjunto de
eventos representativos utilizados durante o treinamento, enquanto que um mimero pe-
queno de neurénios diminui a capacidade da rede aprender [12, 11]. A escolha da fungio
de transferéncia esta relacionada somente com a simplicidade desta funcio e ao fato dé

que se deseja que o sinal de saida da rede se situe dentro do intervalo limitado de 0 a 1.

3.5 A Eficiéncia e a Pureza do Método de Identi-
ficacao

Apés a fase de aprendizado, a rede foi submetida a um teste para se medir a eficiéncia e a

pureza do meétodo de identificacao de quarks b. Foram utilizados 12000 eventos simulados,
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Figura 3.9: Distribuicio do sinal de saida da rede neural para diferentes temperaturas. Os
eventos de quarks b correspondem a linha pontilhada enquanto que eventos dos demais
quarks correspondem a linha inteira.
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agora em proporgdes de acordo com o Modelo Padréao , distintos dos apresentados a rede

durante seu treinamento.

As grandezas que qualificam o método de identificagio sao definidas da seguinte forma:

N° de eventos b corretamente identificados como sendo b

Ne de eventos identificados como sendo b

pureza =

(3.6)

. N° de eventos b corretamente identificados como sendo b
e ficiéncia =

N°e de eventos b na amosira

(3.7)

O critério adotado para classificagio dos eventos foi de que qualquer evento cujo valor
apresentado no neurdnio de saida da rede seja superior a 0.6 é classificado como um
evento de quark b, enquanto que uma saida inferior a 0.6 é classificada como um evento

pertencente a classe dos quarks u, d ;s e c. Os valores obtidos para a pureza e a eficiéncia

foram os seguintes:

e pureza = 41%

o cficiéncia = 57%

A tabela 3.1 apresenta a variacio da pureza e da eficiéncia do método de identificagdo
, em funcéo do corte que define as duas classes de eventos.

Na figura 3.10 apresenta-se a distribuicio correspondente ao sinal de saida da rede

durante a fase de teste.
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corle | pureza | eficiéncia
0.1 [22% |9 %
0.2 2% |98 %
0.3 |31% |89 %
0.4 3% |18%
0.5 (38% [67%
06 [41% |57%
0.7 2% |45 %
08 [42% 133%
09 [41% |21 %

75

Tabela 3.1: Tabela da pureza e da eficiéncia em funcao do corte no neurdnio de saida da

rede.
600 |
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300 B
200 |-
100 |
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0

Figura 3.10: Grafico correspondente ao sinal do neurénio de saida da rede neural corre-

spondente a eventos b (linha pontilhada) e eventos no-b (linha continua).
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Como se observa na figura 3.10 e na tabela 3.1, a pureza e a eficiéncia do método
de identificagao sao duas variaveis vinculadas ao corte no neurdnio de saida da rede.
Pode-se aumentar a pureza do método adotando-se um corte superior a 0.6, entretanto,
isto compremete a eficiéncia da identificagdo. A pureza e a eficiéncia apresentam um
comportamento que nao permite obter uma pureza maior do que 42%, independentemente
do corte adotado.

Os eventos identificados pela rede como sendo de quark b, ou seja, eventos para os
quais o neuronio de saida apresentou um valor superior a 0.6, tem uma contaminagao de

eventos dos demais quarks (figura 3.11 ) segundo as seguintes proporgdes:

quark ¢=19%

quark s=15%

quark u=10%

quark d=15%



Capltulo 3. A Andlise de Dadoe 17

1600

- b
1400 E |
1200
1000 E-
800 c
s d :
600 [ S
- U
400
200 F ”
O:JJJ lill_!ll_l.J l_l!lJ.lllI]llJ_ill]l llllljll.l 1.1 1
1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

NKFL

Figura 3.11: Gréfico correspondente as proporgoes dos diversos quarks identificados pela
rede como sendo de quark b utilizande o corte em 0.6



Conclusoes

O estudo apresentado neste trabalho corrobora diversos estudos anteriores sobre a apli-
cabilidade das redes neurais na fisica de altas energias [10, 11, 13, 14, 18, 20, 23, 24]
e, mais especificamente, na identificagdo de eventos de quarks b. A performance obtida
na identificacio de quarks b, no presente trabalho, alcancou a eficiéncia de 57% e uma
pureza de 41%, com um corte no neurénio de saida em 0.6, estando em bom acordo com
trabalhos recentes sobre este assunto. A colaboragio DELPHI [14] obteve uma eficiéncia
de 55% e uma pureza de 43% para a identificacio de eventos de quarks b, utilizando
uma rede neural alimentada com 19 variaveis, 25 neurdnios na camada intermedidria e 3
neurénios de saida. O presente estudo demonstra a possibilidade de se obter resultados
bem préximos ao da referéncia [14], utilizando-se um nimero reduzido de varidveis de
grande capacidade discriminatéria. |

E necessario, estudar-se o comportamento de variagdes da configuragio basica do Per-
ceptron utilizado neste trabalho, bem como os erros estatistico e sisteméatico do método. A
pureza e a eficiéncia obtidas resultam de um compromisso com a eficiéncia da filtragem dos
eventos, pois pode se aumentar a capacidade discriminatéria das varidveis que alimentam

a rede através de uma filtragem de eventos mais rigorosa. Entretanto, isto compromete-

TR
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ria a eficiéncia final da identificagio, dado que a eficiéncia global é uma convolugao da
eficiéncia de filtragem com a eficiéncia do método de identificagao.

Uma outra aplicagao da rede neural utilizada neste trabalho é o estudo de eventos de
quarks b contendo decaimentos semileptonicos de hadrons B, comparando a eficiéncia e a
pureza deste com as do método tradicional de cortes, que possui valores bem conhecidos
(16, 18]. Os métodos tradicionais de identificagao de eventos de quark b baseiam-se
em canais especificos de decaimento dos hadrons B. Os decaimentos semileptonicos dos
hadrons B tem uma razio de ramificacao de 20% logo, qualquer medida que utilize este
canal sofre do inconveniente de uma estatistica muito reduzida, embora consiga-se uma
pureza superior a obtida neste trabalho.

O método de identificacao baseado em redes neurais é promissor. Sao necessarios
estudos mais detalhados, tendo mais variaveis como por exemplo: variaveis associadas a

vértices secundarios, varidveis associadas a modos de decaimento puramente hadronicos.
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+TITLE.
* DSTNET1 1.10/01 920326 12:00 NEURAL NETWORK OVER DELPHI DST
+PATCH, HISTORY.
+DECK ,BLANKDEK.
+PATCH, STRUCTURE.
+DECK, DESCRIPTION.
e ook e ok o ok ok ok ok o ok sk ke ok ook ok ok ok o 3k ok ok ok o ok ok ok ok oo B ook o o s ok sk ke ok ke e ook s ok o ook ke ok oK o ok K ok oK
Chok sk 3k ok ko ook ok ok ok ok ok ok ook Sk ok ok oo ok o o ok ok o K Kok ok o o Ko ok R KoK o K oK S ko S Ok S Sk kR
*
+PATCH, RNCDES,
*
+DECK ,BLANKDEK.
*
+KEEP, RNCDE.
INTEGER I,J,K
INTEGER ICYCLE,NMOD,NCYCLE,ITSTEP
INTEGER  NCOTAG,NWRTAG,NEVTAG
INTEGER  NKFL,KFLC,KFLREF
INTEGER  LQPV,LQPA,LQSH,LQFFB
INTEGER  IHKDAT,IHTRAI,F,NB,NC,NS,ND,NU
INTEGER  MSTJN,IGFN

REAL PARJN,VARIN,VAROUT ,TINV,ETAL ,WIDL,SATM
REAL TAGCUT
REAL XGNET (50)

CHARACTER*1 KINDAT, TRAIN
COMMON /JNDAT1/ MSTJIN(20),PARJN(20),VARIN(1000),VAROUT(1000)
COMMON /JNDAT2/ TINV(10),IGFN(10),ETAL(10),WIDL(10),SATM(10)
COMMON /JNCNTL/ KFLREF, TAGCUT, NCYCLE, ICYCLE,
+ NKFL, NEVTAG, ITSTEP, NMOD, IHKDAT, IHTRAI,
+ NCOTAG, NWRTAG,NB,NC,NS,ND,NU

RN
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COMMON /JNCOPT/ KINDAT,TRAIN

+KEEP, RNCLEPT.
LOGICAL LEPTON
INTEGER IDX, JD, JHEM, IJET, NUMJ
REAL E, PL, PP, PT, XMASS
REAL PMAX(2) ,PTMAX(2)
REAL L1PP,L1PT,L2PP,L2PT
COMMON /RNCLEPT/ L1PP,L1PT,L2PP,L2PT

+KEEP, RNCPARM.
INTEGER IPS,NTKS,N,L
REAL XAUX(20) ,THRUST(3),PI
REAL MIMP,THETH,PHITH,MAXIMP
REAL MODPXY(100) ,PX(100) ,PY(100) ,PZ(100)
REAL COSANG,SINANG{(100),THETA(2) ,PIETXY(2)
REAL JETNUM(100) ,MEAN1 ,MEAN2,MDIST
REAL IMPA(100) ,DIMP(100),DIST(100)
INTEGER N1,N2,PA(100)
COMMON /RNCPARM/ MIMP,THETH,MDIST
*
sk 3ok ok 3k ok A a3 ke ok ok kK ok s ok ok ok b ok ok skl sk ok ok ke ok ok ok e o kol sk ol ok s b ok ok e sk e ek e ook ok ale ok ok sfok sk ok R Rk K
*
+PATCH, *DSTNET.
*
+DECK ,BLANKDEK.
*
+USE, RNCDES.
+USE, RNNET.
*
%
sk 3k ke ok o e 3k ok o 3 K K ok R sk Sk sk ook o e e o e 3k sk ke sk sk ok sk e ok ok ok o vk e o ok e ok ok ok ok ok ak ok ok 0K ok sk ok R 3Kk ok ok kok ok ok ok
*
+PATCH, RNNET.
*
+DECK, RDLOOP.
SUBROUTINE RDLOOP
IMPLICIT NONE
+SELF, IF=COMMENT.

Subroutine RDLOOP Called by RDDST

L T I

Function : LOOP OVER TRAINING CYCLES AND AND EVENTS
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*
* Author : ANDRE SZNAJDER

LOGICAL RUNEND
+CDE, RDCEVT.
+CDE, RDCIO.
+CDE, RDCPRT.
+CDE, RDCOPT.

+CDE, RNCDE.
*
NMOD= 0
*
*...Decides between ’train and test’ or just ’test’
*

IF ((TRAIN.EQ.’F’).0OR.(KINDAT.EQ.’R’) ) THEN

NCYCLE=0
TRAIN="F’
GOTO 10
ENDIF
*
*...Loop over train cycles
*
DO 30 ICYCLE=1,NCYCLE
E

*,,.Initialise the counters

NEVTAG=0
NCOTAG=0
NWRTAG=0
NB=0
NC=0
N5=0
ND=0
NU=0

..Checks if it’s time to train or test in case of simulated( M ) data

IF ((KINDAT.EQ.’M’) ) THEN
IF ( NMOD.EQ.ITSTEP) THEN
TRAIN="F"’
NMOD= 0
ELSE
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TRAIN='T'

ENDIF

NMOD = NMOD + 1
ENDIF

CALL TIMEL(TLEFT)
NEVENT = 0

*...Continues the loop over events
10  CONTINUE
¥,. . Event initialization, check time and max nb of events

CALL RDEVTB(RUNEND)
IF ( RUNEND ) GOTO 20

..Call next event. Will either read an event or Exit to RDEND.
CALL RDEVIN
*_..Physics analysis
CALL RNPHYS
*...Decides between train and test and call the respctive routine
IF ( (TRAIN.EQ.’T’).AND.(KINDAT.EQ.’M’) ) THEN
CALL RNTRAI
ELSE
CALL RNTEST
ENDIF
. .Loop over events
GOTO 10
*...Exit of the loop over events
20 CONTINUE

* .. .Ends Zebra

CALL FZENDI(LUNINP, ’I’)
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*

*, . .Print status and Fill PAW-ntuples
*
IF (TRAIN.EQ.’T’) THEN
WRITE(LUNPRT, 1000) ICYCLE
ELSE
WRITE(LUNPRT, 2000) ICYCLE, NEVTAG, NCOTAG, NWRTAG
PRINT *,’NB=’,NB,’NC=’,NC,’NS=’,NS, 'ND=’,ND, 'NU=’ ,NU
XGNET(1)=FLOAT (ICYCLE)
XGNET(2)=FLOAT (NEVTAG)
XGNET(3)=FLOAT(NCOTAG)
XGNET(4)=FLOAT (NWRTAG)
XGNET(5)=FLOAT (NB)
XGNET{6)=FLOAT(NC)
XGNET{7)=FLOAT{(NS)
XGNET(8)=FLOAT(ND)
XGNET(9)=FLOAT (NU)
IF (NEVTAG.NE.O)THEN
XGNET (10)=FLOAT{NCOTAG) /FLOAT{NEVTAG)
ENDIF
IF (NEVTAG.NE.O)THEN
XGNET(11)=FLOAT(NCOTAG) /FLOAT (NB)
ENDIF
CALL HCDIR(’//PAWC/DST’,’ ’)
CALL HFN(10,XGNET)
ENDIF
*

* Continues the loop over training cycles

30 CONTINUE
*

1000 FORMAT (3(1X, 52C’1°)Y/), 201X, Il*, 48X, *|1*/), 15X,

+ >TRAINING THE NETWORK !’/15X, ’'ICYCLE =’, I4/
+ 201X, 7117, 48X, *11/),3Qax, 52C 1)/
2000 FORMAT(3(1X, 52C'|*)/), 201X, |1’, 48X, *||°/), 15X,

+ *TESTING THE NETWORK !'’/15X, ’ICYCLE =’, 14/
+ 15X, *NEVTAG =’,I4/15X, ’NCOTAG =’,I14/15X,

+ 'NWRTAG =’,I4/,2(1X,’ 11", 48X, *11°/},

+ 31X, 52071/

RETURN
END
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+DECK, RNPHYS.
SUBROUTINE RNPHYS
IMPLICIT NONE

Subroutine: RNPHYS Called by: RDLOOP

*

*

*  Function : CALLS THE ROUTINES THAT CALCULATES THE PHYSICAL VARIABLES
* AND FILLS THE INPUT VARIABLES OF THE NETWORK
*
*
x

Author : ANDRE SZNAJDER

+CDE, RNCDE.
+CDE, RNCLEPT.
+CDE, RNCPARM.
+CDE, RDCPHY.
+CDE, RDCZEB.

*#...Get the QQbar code and flavor of simulated events
*

IF ( KINDAT.EQ.'M’ ) THEN
NKFL=0
LQFFB=LQ(LDTOP-6)
KFLC=ABS (INT(Q(LQFFB+8)))
IF (KFLC.EQ.12) NKFL=5
IF (KFLC.EQ.7) NKFL=4
IF (KFLC.EQ.8) NKFL=3
IF (KFLC.EQ.4) NKFL=1
IF (KFLC.EQ.3) NKFL=2
ENDIF

*,..Fi11 VECSUB vectors for physics analysis (do jet analysis).
CALL RDFVEC

..Finds the most energetic leptons in each hemisphere, and its Pt
CALL RNLEPT
* .. .Calculates variables associated with impact parameter
CALL RNPARM

. Put the physical parameters in the input neurons
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VARIN(1)=L1PT/10
VARIN(2)=L1PP/10
VARIN(3)=L2PT/10
VARIN(4)=L2PP/10
VARIN(5)=MIMP*10
VARIN(6)=MDIST
VARIN(7)=S1S2
VARIN(8)=FLDAT(NTOT) /100
VARIN(9)=THETH/31.4

RETURN
END

DECK, RNLEPT.
SUBROUTINE RNLEPT
IMPLICIT NONE

SELF, IF=COMMENT.

Subroutine: RNLEPT Called by: RDPHYS
Function : SEARCHES THE MOST ENERGETIC LEPTONS IN EACH HEMISPHERE
AND ITS Pt
Author : ANDRE SZNAJDER
SELF.
CDE, RNCDE.
CDE, RNCLEPT.
CDE, RDCEVT.
CDE, RDCPHY.

CDE, RDCVEC.

Searches the most energetic lepton and its Pt in each hemisphere
from VECSUB structure

CALL VZERO(PMAX, 2)
CALL VZERO(PTMAX, 2)

DO 10 I = 1, NTOT

NUMJ IVECP(10, I)/1000
IJET = LJET + NUMJ
XMASS = VECP(5, I)

86
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989

*
+DECK,

Su

Fu

An

O Programa DSTNET
PP = VECP(6, I)
CALL PARPEX(I, IJET, PL, PT)
LEPTON = ,FALSE.
IF(XMASS.GT.0.0.AND.XMASS.LT.0.12) LEPTON = .TRUE.
JHEM = IVECP(10, I)
JHEM = (JHEM - 1000%NUMJ)/100
IF(JHEM.EQ.1.0R, JREM.EQ.2) THEN
IF(PP.GT.PMAX (JHEM) .AND.LEPTON) THEN
PMAX (JHEM) = PP
PTMAX (JHEM)= PT
ENDIF
ENDIF
CONTINUE
L1PP=PMAX (1)
L1PT=PTMAX(1)
L2PP=PMAX(2)
L2PT=PTMAX(2)
CONTINUE
RETURN
END
RNPARM.

SUBROUTINE RNPARM
IMPLICIT NONE

broutine : RNPARM Called by : RDPHYS

nction : Calculates physical variables associated with
Impact Parameter of the particles

thor : ANDRE SZNAJDER

RDCVEC.
RDCZEB.
RDCPHY .
RNCDE.
RNCPARM.

COMMON /POINTER/ PA

87
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*

*

* O ¥ *

* w3

...Initialize variables

PI=3.1415926536
MIMP=0.
MDIST=0.

N1=0

N2=0

MEAN1=0,
MEAN2=0,
MAXIMP=0.1

Selects events with thrust in region 45<theta<135

THRUST(1)=VECP(1,LSPHE+4)
THRUST(2)=VECP(2,LSPHE+4)
THRUST(3)=VECP (3,LSPHE+4)
CALL RDANGL(THRUST(1),THETH,PHITH)

...Gets track information from Vecsub and PA banks
and selects tracks

I=1

DO 100 K=1,NTOT

LQPA=PA(K)
IPS=5+1IQ (LQPA+4)
IMPA(I)=ABS(Q(LQPA+IPS+10))
DIMP(I)=ABS(Q(LQPA+IPS+11))
IF (IMPA(I).GT.MAXIMP) GOTO 100
IF (DIMP(I).EQ.0.) GOTO 100
PX(I)=VECP(1,K)
PY(I)=VECP(2,K)
PZ(I)=VECP(3,K)
MODPXY (I)=SQRT (PX(I)**2+PY (I)*%2)
IF (MODPXY(I).LE.0.)GOTO 100
JETNUM(I)=INT (IVECP(10,K)/1000)
I=I+1

100  CONTINUE

NTKS=I-1
...Exits the routine in case NTKS=0

IF (NTKS.EQ.0) GOTO 999

88
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*

...Calculates the mean impact parameter
DO 200 I=1,NTKS

MIMP=MIMP+IMPA(I)*(IMPA(I)/DIMP(I))
200 CONTINUE

MIMP=MIMP/NTKS

»*

...Calculates the mean decay distance along JET axis

DO 300 I=1,2
PJETXY(I)=SQRT(VECP(1,LJET+I)**2+4VECP(2,LJET+I)*%2)
XAUX(1)=VECP(1,LJET+I)

XAUX(2)=VECP(2,LJET+I)

XAUX(3)=VECP(3,LJET+I)

CALL RDANGL(XAUX,THETA(I) ,PHITH)

IF (THETA(I).EQ.0.) PJETXY(I)=0.0
300 CONTINUE

DD 400 I=1,NTKS
J=JETNUM(I)
IF (J.GE.3) GDTO 400
IF (PJETXY(I).ERQ.0.0) GOTD 400
COSANG=(VECP(1,LJET+J)*PX(I)+VECP(2,LJET+))*PY(I))
+ / (MODPXY (I)*PJETXY(J))
IF (ABS(COSANG).GE.1.) GOTO 400
SINANG(I)=SQRT(1-COSANG**2)
IF (SINANG(I).LE.0.01) GOTOD 400
DIST(I)=(IMPA(I)/(SINANG(I)*SIN(THETA(J))))*(IMPA(I)/DIMP(I))
IF (J.EQ.1) THEN
MEAN1=MEAN1+DIST(I)
Ni=N1+1
ENDIF
IF (J.EQ.2) THEN
MEAN2=MEAN2+DIST(I)
N2=N2+1
ENDIF
400 CONTINUE

IF (N1.GT.0) MEAN1=MEAN1/N1

IF (N2.GT.0) MEAN2=MEAN2/N2

MDIST=SQRT (MEAN1{*MEAN2)

IF (MDIST.ER.0.) MDIST=MAX(MEAN1,MEAN2)
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*

999 CONTINUE
*

RETURN
END
*

+DECK, RDUCAR.
SUBROUTINE RDUCAR
IMPLICIT NONE

Subroutine: RDUCAR Called by: RDCARD
Function : Reads the user defined Title Cards

Author : ANDRE SZNAJDER

L IR B B

+CDE, RNCDE.

+CDE, RDCVEC.

+SEQ, LUJETS.
REAL RNDM
EXTERNAL RNDM

IF(RNDM(3.14).GT.1.0) CALL LUDATA

*... Read the netvork configuration parameters from dstnet.tit
- :
CALL FFKEY( °MSTIJN’ , MSTJN , 20, ’INTEGER’ )

CALL FFKEY( ’PARJN’ , PARJN , 20, ’REAL’ )
CALL FFKEY( ’NCYCLE’, NCYCLE , 1, ’INTEGER’ )
CALL FFKEY( ’ITSTEP’, ITSTEP , 1, ’INTEGER® )
CALL FFKEY( 'KFLREF’, KFLREF , 1, ’INTEGER’ )
CALL FFKEY( 'TAGCUT’, TAGCUT , 1, ’REAL’ )
CALL FFKEY( ’KINDAT', IHKDAT , 1, ’MIXED’ )
CALL FFKEY( °TRAIN® , IHTRAI , 1, ’MIXED’ )
*
RETURN
END

*

+DECK, RDUINI.
SUBROUTINE RDUINI
IMPLICIT NONE

*  Subroutine: RDUINI Called by: RDINI
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*
* Function : User defined initialization
3
*  Author : ANDRE SZNAJDER
*
B o e o o e o e e o o o e o 2 o o e e e e B i e 0 0 o e
+CDE, RNCDE.
*
*,.. Converts holerith to string
%
CALL UHTOC( IHKDAT, 1 , KINDAT, 1)
CALL UHTOC( IHTRAI, 1 , TRAIN , 1)
Initialize the jetnet
IF ( TRAIN.EQ.’T’) THEN
CALL ININIT
ELSE
OPEN(8,FILE="WEIGHTS.DAT’,STATUS='UNKNOWN’ ,FORM="UNFORMATTED’)
CALL JNREAD(-8)
CLOSE(8)
IF ( TRAIN.EQ.’C’ ) TRAIN='T’
ENDIF
*
RETURN
END
*

+DECK, RDNTUI
SUBROUTINE RDNTUI
IMPLICIT NONE

K B k8 e o e 8 e A S A8 i A A o S i A B B o 8 T A Y o P e o
*  Subroutine: RDNTUI Called by:

*

*  Function: FILLS PAW NTUPLES

&

* Author : ANDRE SZNAJDER

*

M e e e et e et e o e o e 2 e e e e e s
+CDE ,RNCDE .

*

INTEGER ISTAT,NPARM,NTAGS
PARAMETER  ( NPARM=12 ,NTAGS=11 )
CHARACTER*10 TAGS (NTAGS)
CHARACTER#6 PARM(NPARM)
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OPEN(8,FILE=’WEIGHTS .DAT’ ,STATUS=’UNKNOWN’ ,FORM='UNFORMATTED’)
CALL JNDUMP(-8)
CLOSE(8)

* WRITE(LUNPRT, *)’SAI DA RNTRAI °

RETURN
END

*

+DECK, RNTEST.
SUBROUTINE RNTEST
IMPLICIT NONE

Subroutine: RNTEST Called by: RDPHYS

*
*
* Function: CALLS SUBROUTINE JNTEST OF JEINET TO TEST THE NETWORK
*
* Author : ANDRE SZNAJDER

*

+CDE, RNCDE.
+CDE, RDCEVT.
+CDE, RDCPHY.
+SEQ, RDCOPT.
*

*%,,, Test the net
*

CALL JINTEST

. Update the number of tagged events and save the tagged
events when it reaches the end of the train

* % ¥ *

IF ( VARCUT(1).GT.TAGCUT ) THEN

NEVTAG=NEVTAG+1

IF ((KINDAT.EQ.’M’).AND.(NKFL.EQ.5)) NCOTAG=NCOTAG+1
ENDIF

IF ( KINDAT.EQ.’M’ ) THEN
IF ( NKFL.EQ.5 ) THEN
NB=NB+1
ELSE IF ( NKFL.EQ.1 ) THEN
NU=NU+1
ELSE IF ( NKFL.EQ.2 ) THEN
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ND=ND+1
ELSE IF ( NKFL.EQ.3 ) THEN
NS=NS+1
ELSE IF ( NKFL.EQ.4 ) THEN
NC=NC+1
ENDIF
ENDIF

NWRTAG=NEVTAG-NCOTAG

...Make PAW N-tuple with all physical parametrs avaiable

*

IF (MKPAW.EQ..TRUE.) THEN
CALL UCOPY( VARIN(1), XGNET(1), 10 )
XGNET(11) =NKFL
XGNET(12) =VAROUT(1)
CALL HCDIR(’//PAWC/DST',’ ’)
CALL HFN(20,XGNET)
ENDIF

*  »

...Save tagged events

IF (STRIP.EQ..TRUE.) THEN
IF (KINDAT.EQ.’M’) THEN
IF ((NKFL.EQ.5).AND.(VAROUT(1).GT.(0.5))) THEN
CALL RDEVOU '
ELSE IF ((NKFL.NE.5).AND.(VAROUT(1).LT.(0.5))) THEN
CALL RDEVOU
ENDIF
ENDIF
ENDIF

RETURN

END
*
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