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Synthése en Francais

Le modele standard de la physique des particules est ’aboutissement de la compréhension
humaine des éléments fondamentaux de l'univers et de leur interaction. Cependant, il
manque encore quelques pieces au modele, comme les solutions au probleme de la hiérarchie,
et les mécanismes qui sous-tendent les masses des neutrinos ou la matiére noire.

Tout cela nécessite une nouvelle physique et de nouvelles théories au-dela du modeéle
standard ( BSM). Pour repousser ces frontieres, il faut constamment améliorer a la fois les
capacités expérimentales et les capacités de recherche. Depuis la découverte du boson de
Higgs, les dix derniéres années ont vu une croissance explosive des technologies matérielles
et logicielles. Les méthodes d’apprentissage automatique ( ML) ont été largement adoptées
et ont donné de bons résultats dans de nombreux domaines, avec 1'aide de processeurs
graphiques ( GPU) de plus en plus puissants. Cette recherche doctorale vise a étudier
l'efficacité potentielle de 'application des méthodes de réseaux neuronaux ( NN) pour
apporter des améliorations dans plusieurs domaines de I’ HEPP.

Du coté du détecteur, je me suis concentré sur 1’évaluation de la faisabilité du systeme
de déclenchement de l'acquisition de données au niveau du matériel pour le détecteur
de muons New Small Wheel (NSW) récemment installé dans ATLAS. Le processeur de
déclenchement ( TP) fonctionne in-situ sur le matériel Field-Programmable Gate Array
(FPGA) dans un délai de 200 ns prévu pour prendre une décision de déclenchement de
niveau 0 ( L0). Ces exigences sont tres strictes et, étant donné que 1'inférence des réseaux
neuronaux est gourmande en ressources, le modele a été spécifiquement congu pour atténuer
ces limitations inhérentes. Enfin, un modéle convolutif ( CNN) a été choisi pour interpréter
les réponses regues des huit départs de détecteurs MicroMegas ( MM) en étant entrainé
a reproduire les variabilités liées a la probabilité d'un tir de muons provenant du point
d’interaction ( IP).

Le deuxieme theme principal de cette thése consiste a explorer les méthodes d’apprentissage
non supervisé comme moyen de recherche agnostique des signaux BSM. Ayant acces a des
données générées par des processus bien compris du modéle standard, un réseau neuronal
est entrainé a comprimer les événements dans un format plus petit et a 1"utiliser pour
reconstruire 1'événement original. Ce type de modele est appelé un autoencodeur ( AE),
et une grande erreur de reconstruction d’un événement a est un indicateur potentiel que
I'événement ne fait pas partie de la méme distribution que les données d’apprentissage,
c’est-a-dire les données SM. La combinaison d"un tel modéle avec une estimation de la



densité de probabilité basée sur un réseau de neurones donne lieu a un ensemble appelé
autoencodeur probabiliste ( PAE), qui est la technique centrale utilisée dans cette recherche.
Le PAE a été testé en tant qu’outil potentiel pour identifier une nouvelle physique de
maniére indépendante du modéle dans le contexte de la physique des jets et a donné des
résultats prometteurs.

Le modele standard et le détecteur ATLAS

Le modeéle standard ( SM) a été établi dans le but de créer un cadre unifié pour la physique
des particules. Il comprend 17 particules élémentaires dans un formalisme mathématique
de théorie quantique des champs ( QFT) invariant sous des transformations d’étalonnage
locales. Chacune de ces symétries est associée a 1'une des trois interactions fondamentales.
La gravité est notamment absente de ce cadre théorique.

Malgré I’énorme succes et la précision des théories QED, QCD et Electroweak, le modele
standard a encore besoin de certains éléments importants pour devenir une théorie complete.
Il existe des phénomenes observés et encore inexpliqués que le modele standard n’a pas
encore élucidés:

* L’'une des quatre forces fondamentales connues, la gravité, n’est pas incluse dans le
modele standard. La gravité est mieux décrite par la relativité générale, qui suppose
que l'espace-temps est courbe. Cependant, toutes les tentatives de modélisation de
la gravité en tant que théorie quantique des champs génerent des divergences. Pour
inclure la gravité, il faudrait également trouver une particule qui sert de médiateur
aux interactions gravitationnelles, ce qui n’a été identifié jusqu’a présent par aucune
expérience de pointe.

* Les neutrinos sont considérés comme sans masse par le modele standard, ce qui a été
réfuté expérimentalement par des études sur les oscillations des neutrinos [1, 2]. Méme
si le Modéle standard est suffisamment flexible pour permettre des expansions qui
fixeraient les masses des neutrinos, le mécanisme spécifique par lequel les neutrinos
acquieérent une masse s’avere toujours difficile a identifier.

* En ce qui concerne l'ajustement des parameétres du modele standard, il existe un
probleme de hiérarchie. Lors du calcul de la masse du boson de Higgs, les termes
correctifs sont proportionnels aux échelles d’énergie respectives, il serait donc rais-
onnable que la masse du boson de Higgs ne soit pas éloignée de la masse de Planck.
Cependant, les mesures expérimentales montrent que la masse de Higgs est inférieure
a cette attente d’un ordre de 1017. L'alignement de ces deux nombres implique des
annulations qui ne sont souvent pas considérées comme "naturelles".



¢ Il existe de fortes preuves indirectes suggérant que la matiére noire fait partie de
notre univers, mais le modele standard est incapable d’en fournir une explication. La
difficulté d’observer les candidats a la matiére noire provient du fait qu’ils ne peuvent
pas interagir de maniére électromagnétique. Cela devrait encore permettre d’autres
voies expérimentales de détection, mais le modele standard n’offre aucun apercu de la
matiére noire et de son comportement.

Les théories Beyond Standard Model (BSM) visent a introduire des modifications permettant
de résoudre certains des problemes SM ou a fournir des cadres entierement nouveaux et
plus généraux dans une tentative de généralisation de sa forme actuelle.

L'un de ces développements théoriques prometteurs est le Supersymmetry (SUSY) [3].
I introduit la symétrie boson-fermion qui implique de doubler effectivement le nombre
de particules dans le SM en ajoutant un superpartener a chaque particule existante. Les
tentatives de modélisation de SUSY dans le SM tout en limitant autant que possible le
nombre de particules et d’interactions se sont manifestées par les extensions suivantes :
Minimal Supersymmetric Standard Model (MSSM) [4] et Next-to- Minimal Supersymmetric
Standard Model (NMSSM) [5]. SUSY aborde le probleme de la hiérarchie et fournit des
candidats a la matiere noire, mais, a ’heure ott nous écrivons ces lignes, aucune preuve
expérimentale définitive n’a été trouvée pour la confirmer.

De la méme maniére que les interactions électromagnétiques et faibles peuvent étre mod-
élisées par un cadre unifié, les modeles de type Grand Unified Theory (GUT), tentent de
rassembler toutes les interactions fondamentales dans un cadre unifié. Ils représentent une
classe entiere de modeles BSM, chaque variante étant congue pour aborder des phénoménes
légérement différents. Bien qu’on puisse dire qu’ils sont tombés en désuétude ces derniers
temps, I'intérét et le potentiel de prédictions expérimentalement testables demeurent.

Une tentative de résoudre l'incompatibilité apparente entre la SM et la relativité générale,
vient de Loop Quantum Gravity (LQG). [6]. Elle tente d'intégrer la gravité par un traitement
géométrique plutot que de I'introduire comme une force fondamentale. Pour ce faire, elle
décrit ’espace et le temps au niveau le plus fondamental en termes de boucles finies. LQG
emprunte des idées a théorie des cordes mais ne nécessite pas autant de dimensions, étant
généralement formulée en termes de trois ou quatre dimensions. Certaines formulations
tiennent également compte de SUSY, d’autres non.

Le détecteur ATLAS

La collaboration ATLAS mene de nombreuses études couvrant un large éventail de la
physique. Le programme scientifique comprend la vérification des prédictions du modéle
standard ( SM), ainsi que des mesures de précision de ses parametres physiques, tels que
les masses et les durées de vie moyennes des particules, et les constantes de couplage des
interactions fondamentales. Les hautes énergies offertes par le LHC permettent au détecteur



ATLAS d’étudier les propriétés des particules les plus massives, telles que le quark top et
le boson de Higgs. Le détecteur ATLAS a été congu comme un dispositif polyvalent, avec
pour mission d’étudier les collisions proton-proton (pp) et noyau-nucléus (A + A).

Thin-gap chambers (TGC)
™ Cathode strip chambers (CSC)

chambers (RPC)
End-cap toroid
Monitored drift tubes (MDT)

Figure 1.: Représentation schématique des sous-systémes du spectrometre a muons ATLAS [7].

Par rapport au point d’interaction ( IP), le détecteur ATLAS est symétrique dans la direc-
tion avant-arriére du faisceau de particules, couvrant approximativement un angle solide
complet. Il présente une granularité complexe, impliquant de nombreux sous-systemes
effectuant différentes taches de détection. Pour une représentation plus facile, ces différents
sous-systemes peuvent étre considérés comme des couches, puisque leur disposition par
rapport au point central est associée a leur role fonctionnel. Au plus preés du IP, nous avons
les systemes de détection a l'intérieur de celui-ci, impliqués dans le tracage des particules
résultant des collisions. Ici, des détecteurs de haute précision avec des pixels et des bandes
sont mis en ceuvre pour mesurer le momentum et les sommets. Plus loin de 1" IP, le sous-
systeme suivant est le calorimetre électromagnétique ( EM) a argon liquide ( LAr), dont
la tache principale consiste a mesurer a haute résolution les énergies et les positions. Plus
loin encore, on trouve le calorimetre hadronique Tile, qui couvre principalement la région
centrale du détecteur ATLAS. Les deux calorimetres sont entourés par le spectrometre a
muons, composé de trois couches de bacs de poursuite de haute précision, qui permettent
d’obtenir une précision exceptionnelle dans les mesures de résolution des impulsions de



muons.

Etant donné I'importance d’identifier correctement les muons d’état final a haute impulsion
au LHC, la collaboration ATLAS a congu le spectrometre a muons avec des capacités de
déclenchement et de mesure d’impulsion a haute résolution. Le spectromeétre utilise la
déviation magnétique des trainées de muons a 'aide d"un arrangement de trois aimants
toroidaux supraconducteurs pour effectuer les mesures de déclenchement et de py. Un
toroide de baril ( BT) entourant le calorimetre hadronique est responsable de la déviation
des trajectoires de muons dans la plage de pseudorapidité |;| < 1.0, tandis que pour la
plage 1.4 < |7] < 2.7,1a méme fonction est assurée par deux toroides d’extrémité ( ECTs)
plus petits placés a chaque extrémité du BT. Les BT etles ECTs synergisent leur effet dans
la région de transition 1.0 < || < 1.4, générant une déflection magnétique de leur influence
combinée [8].

Au cours du Run 1 et du Run 2, le spectrometre a muons utilisait déja plusieurs types
différents de technologies de détection. Les tubes a dérive surveillée ( MDT) étaient les
principaux instruments pour les mesures de précision dans la majeure partie de la plage
de pseudo-apidité, sauf pour les valeurs 7 élevées, ou1 des chambres a bande cathodique
spéciales ( CSC) ont été utilisées en raison de leur granularité plus élevée. En ce qui concerne
la gachette, I'histoire est similaire, avec des chambres a plaques résistives desservant la
région de |7| < 2.4 et des chambres a gap mince ( TGC) couvrant la région aux extrémités [8].
Le schéma général du spectrométre a muons est représenté sur la figure 1.

Comme tous les détecteurs ont beaucoup de canaux de lecture et un taux de collision trés
élevé, 'expérience ATLAS ne peut pas stocker physiquement chaque événement de collision.
En plus des limitations techniques, tous les processus physiques ne présentent pas le méme
intérét pour la recherche. Depuis sa conception, le détecteur ATLAS a été congu pour
mettre en ceuvre des mécanismes de présélection permettant de décider rapidement si un
événement mérite d’étre conservé ou non. Ce type de processus est communément appelé
"trigger".

Déclencheur d’acquisition de données basé sur I’apprentissage
automatique pour la "New Small Wheel"

Compte tenu du caractére récent de ce type de technologie logicielle et du fait que les
ressources des FPGA de la génération actuelle sont encore trés limitées par rapport au
matériel dédié aux ML, la premiere étape de cette recherche et développement doit étre
une preuve de concept. Dans cette optique, le prototype initial vise a mettre en ceuvre
des modeles de réseaux neuronaux au niveau matériel qui, en utilisant uniquement les
capacités de calcul du FPGA, parviennent a reproduire le comportement du déclencheur
de la phase I actuellement mis en ceuvre sans dépasser le budget temps. Dans la mesure
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Figure 2.: Diagramme de flux de données du systeme de déclenchement ATLAS [9].

de la contribution de cette these, seuls les détecteurs MicroMegas ont été modélisés jusqu’a
présent, car un échec avec cette configuration simplifiée invaliderait la méthode pour le
sTGC plus complexe.

Simulation de données

La géométrie NSW est déja mise en ceuvre dans ATHENA [10], ce qui permet de réaliser des
simulations Monte Carlo (MC) GEANT4 des trajectoires des muons a travers les détecteurs
nouvellement installés. La figure 3 montre le résultat d’une telle simulation en termes
d’impacts de MicroMegas, projetés en 2D sur le plan xy. Les petits secteurs sont représentés
en bleu, tandis que les grands secteurs sont représentés en rouge. Quel que soit le type de
secteur, tous les circuits imprimés MM sont mis en évidence individuellement.

Pour simplifier davantage la mise en place de la preuve de concept, on considére un
seul secteur et on donne aux plans des formes rectangulaires, en conservant I’espacement
des bandes de 0.4mm. Le nombre de bandes est arrondi a 8800, tout en préservant la
configuration du plan stéréo avec des bandes inclinées de 1.5° et de 1.5° (par rapport a
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Figure 3.: Position des impacts de muons simulés par GEANT4 dans le plan xy de NSW

I'axe des x). Ces changements sont reflétés dans la figure 5, o1 le bleu argenté montre les
plans X, les plans représentés par le U orange ont des bandes inclinées a 1.5°, et les plans V
représentés par le rose ont des bandes inclinées a —1.5°.

L'utilisation de cette configuration a également nécessité moins de ressources informatiques
pour la simulation, permettant 1'utilisation d’outils logiciels plus simples. La base de code
publique GitHub de A. Wang [11] a été utilisée comme point de départ pour développer
un code de simulation reproduisant la configuration simplifiée choisie. Un échantillon de
données de réponse du détecteur MM a été généré pour un million de trajectoires de muons
simulées, avec des représentations ROOT [12] contenant les emplacements d’impact en
termes de numéro de bande et de plan, ainsi que les A6 associés a la trajectoire.
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Figure 4.: La trajectoire des muons a travers un secteur MicroMegas est représentée en vert, les
bandes déclenchées étant représentées par des lignes horizontales rouges

Algorithme de déclenchement basé sur un réseau neuronal

Les traces de muons a travers un secteur de MM montrent une strucuture bien défini en
termes de nombre de bandes et de couches et il peut étre représenté visuellement, comme le
montre la Figure 4. Cela a incité a explorer les algorithmes de vision par ordinateur qui sont
spécialisés dans l'identification de motifs géométriques. En termes de Machine Learning,
cela peut étre réalisé par des modeles Convolutional Neural Network (CNN) qui prennent
des images en entrée.

Le état du détecteur peut étre encodé sous forme d’image si nous tenons compte de toutes les
bandes a travers les huit couches & un moment donné. Une matrice binaire éparse Mggg s
peut englober toutes les informations MM puisqu’elle contient un élément distinct pour
chaque bande. Ainsi, si la bande i dans le plan j a enregistré un succes, M; ; = 1 et sinon la
valeur serait 0. En traitant tous ces éléments de matrice comme des pixels, on obtient une
image tres étroite contenant 'emplacement de chaque hit enregistré.

Avec la matrice Mggyo.g comme entrée du modele, 1’étape suivante consiste a définir une
cible. Les premieres itérations ont testé cette approche dans un scénario de classification, le
réseau étant chargé de différencier les punaises cosmiques des muons rapides. Cette tache
s’est avérée triviale pour un CNN et I’étape suivante a consisté a tenter une régression de
la mesure de la qualité des traces Af.
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Figure 5.: Représentation 3D d’une trajectoire de muons dans la configuration simplifiée de
I'assemblage MM

S’adapter aux limites des ressources du FPGA implique de trouver un équilibre entre le
nombre de parametres du modele et ses performances. La matrice d’occurrences étant assez
grande, puisqu’elle contient 8800 de bandes, il a fallu recourir a des techniques créatives de
réduction de la dimensionnalité. Ainsi, les blocs de construction du modeéle étaient des blocs
de convolution qui contiennent une couche de convolution, une couche de mise en commun
maximale Rectified Linear Unit (ReLU) d’activation. La figure 6 montre le premier de ces
block, appliqué a la matrice d’entrée.

Lors du prototypage, un réseau comportant trois blocs de convolution a semblé étre le meilleur
compromis entre les performances de régression et la complexité du modele. Le Max Pooling
a été fortement appliqué afin de réduire la dimensionnalité verticale de 1’entrée d"un facteur
quatre, apres chaque bloc. Le modéle complet est représenté dans la figure 7, contenant une
chaine de trois blocs convolutifs dont la sortie finale est aplatie et utilisée pour calculer la
cible prédite : Af.

La conception de cette architecture a donné la priorité a un petit nombre de parametres, afin
de faciliter le déploiement de FPGA. Le tableau 1 montre chaque couche du modeéle ainsi
que le nombre de parametres entrainables qui lui sont associés. Batch Normalisation [13] et
dropout [14] ont été utilisés a des fins de régularisation.
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Figure 6.: Bloc convolutif montrant I'’entrée et la sortie de 1’opération de convolution et de la mise en
commun max.
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Figure 7.: Architecture de réseau neuronal déployée dans la régression A®.

L’apprentissage du modele a utilisé I'optimiseur Adam [15] avec les parametres par défaut
et a été facilité par I'accélération Graphics Processing Unit (GPU) d"une carte Nvidia Tesla
V100S. La taille des lots a été fixée a 500 et I'ensemble de données a été réparti a 80% entre la
formation, la validation et le test. La fonction de perte était I’erreur quadratique moyenne et
le processus de formation n’a montré aucun signe de surajustement en termes de différence
entre la perte de formation et de validation.

Résultats

Le modele entrainé a été évalué sur les données réservées aux tests, en mesurant le Erreur
Absolue Moyenne (MAE) des prédictions. L'erreur absolue moyenne en pourcentage MAPE
n’aurait pas pu étre utilisé de maniére fiable compte tenu de la petitesse des valeurs cibles.
La figure 8 résume les performances de la régression.
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(a) Distribution cumulée de la valeur absolue du test
A6.

Figure 8.: La distribution des valeurs de A6 de 'ensemble de données de test a c6té de la distribution

Fraction of Events

Type Shape Parameters
InputLayer [(None, 8800, 8,1)] 0
BatchNormalization (None, 8800, 8, 1) 4
Conv2D (None, 8800, 8, 8) 80
MaxPooling2D (None, 2200, 8, 8) 0
ReLU (None, 2200,8,8) 0
Conv2D (None, 2200, 8,16) 1168
MaxPooling2D (None, 550, 8, 16) 0
RelLU (None, 550,8,16) 0
Conv2D (None, 548, 6,32) 4640
ReLU (None, 548, 6, 32) 0
MaxPooling2D (None, 34, 3, 32) 0
Flatten (None, 3264) 0
Dropout (None, 3264) 0
Dense (None, 1) 3265
Rescaling (None, 1) 0

Table 1.: Couches et nombre de parametres de la régression CNN Af.
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En termes d’erreurs absolues, neuf pistes de muons sur dix présentent des erreurs de
prédiction absolues inférieures a 0, 01 rad, comme le montre la figure 8(b). Cette distribution
cumulative d’erreurs présente un binning logarithmique et exprime le nombre de bin comme
une fraction cumulative du nombre total de points de données. Un examen plus approfondi
de la figure 8(a) montre que les valeurs de A6 pour 50% des pistes sont inférieures a 0, 01 rad.
Ici encore, la distribution est un comptage cumulatif de la fraction des événements dans le
log-binning.

Lorsqu’on les interprete ensemble, il apparait que pour les trajectoires de A6 < 0,01 rad,
la prédiction du modele peut comporter des erreurs allant jusqu’a 100%. Cela ne devrait
cependant pas étre aussi inquiétant qu’il n’y parait, puisque les plus petites pistes Af sont
par définition les plus susceptibles d’étre des prompt muons. Une erreur de régression plus
élevée sur celles-ci est tres peu susceptible d’introduire des déclenchements erronés.

Ce modéle montre que les modeles CNN sont une solution potentielle pour le processeur de
déclenchement NSW, au moins dans le cas des détecteurs MicroMegas. La prochaine étape
logique est le déploiement sur du matériel FPGA simulé, puis physique. Les premieres
tentatives de migration FPGA ont été réussies sur des cartes accélératrices Xillinx Alveo
U220. Ce processus a nécessité la quantification du modele et ’exclusion des couches de
régularisation (dropout et normalisation par lots), mais il n'a pas eu de coft significatif en
termes de précision de régression. Au moment de la rédaction de cet article, des études sur
la synchronisation de 'inférence sont en cours, les goulots d’étranglement du pipeline de
données du logiciel Alveo posant de légers défis techniques.

Recherche de BSM (physique au-dela du modéle standard) a I’aide
de méthodes de détection des anomalies

La recherche de phénomenes physiques au-dela du modeéle standard ( BSM) est 'un des
domaines de recherche les plus actifs en physique des hautes énergies ( HEPP). La maniere
établie d’effectuer ce type de recherche dépend principalement de I'utilisation d’analyses
spécifiques complexes qui tentent de vérifier les prédictions de certains modéles théoriques
a l’aide de données expérimentales réelles. Avec une multitude de modeles parmi lesquels
choisir et des quantités de données toujours plus importantes, 1’éventail des recherches
possibles en matiere de BSM s’élargit et il devient de plus en plus difficile de s’y retrouver.
Bien qu’elle soit parfois trés fructueuse, comme dans le cas de la découverte du boson de
Higgs, cette approche exige un travail trés spécialisé qui peut ne pas étre réellement rentable,
sauf si les prédictions du modéle de base peuvent étre démontrées ou réfutées avec succes.
Compte tenu des défis mentionnés ci-dessus, une partie de la communauté de la physique
des particules se tourne vers d’autres moyens de recherche des signaux BSM.
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Figure 9.: Stratégie de recherche BSM utilisant des méthodes de détection d’anomalies basées sur les
réseaux neuronaux

Les méthodes basées sur 1'apprentissage automatique pour détecter les anomalies non
supervisées et semi-supervisées se sont avérées extrémement utiles dans un large éven-
tail d’applications. Cela souléve la question de savoir si une telle approche pourrait étre
développée pour les recherches indépendantes du modele des signaux BSM. Compte tenu
des énormes quantités de données recueillies par ATLAS au cours de ses années de fonction-
nement, la détection d’anomalies basée uniquement sur les données pourrait permettre de
trouver des signaux inhabituels indiquant une nouvelle physique.

L'un des principaux objectifs de recherche de cette these était d’explorer des méthodes non
supervisées basées sur le ML pour identifier les jets présentant des anomalies. La figure 9
donne un aperqu de la stratégie de recherche BSM utilisant ce type de cadre et montre trois
étapes principales :

¢ Un modele de réseau neuronal ( NN) est entrainé pour générer des scores d’anomalie
qui représentent une évaluation quantitative du degré de dissimilarité de certains
événements par rapport a d’autres.

* L'application d’un seuil défini par l'utilisateur a la distribution des scores d’anomalie
permet d’obtenir un sous-échantillon contenant les données les plus anormales.

¢ Comparez les propriétés de I’ensemble de données original et du sous-échantillon
anormal. Dans le scénario de recherche BSM, les distributions de masse invariantes
d’objets physiques, lorsqu’elles sont placées les unes au-dessus des autres, peuvent
révéler une résonance liée a une nouvelle particule.
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Apprentissage non supervisé

L’approche supervisée de I'apprentissage automatique utilise des cibles de sortie connues
pour les données de formation, mais ces informations ne sont pas toujours accessibles. Les
modeles ML tentent d’identifier les modéles de données qui sont étroitement liés aux cibles
de prédiction, mais ces modeles inhérents peuvent exister méme en I’absence d'une étiquette
de formation bien établie. L’apprentissage non supervisé se réfere exactement a ce scénario,
ol le ML est utilisé pour rechercher la structure sous-jacente des données et les relations
entre les observations, sans accés aux variables dépendantes.

Dans le contexte de 1'utilisation de la recherche BSM, certaines recherches suggerent qu'une
combinaison des deux classes de méthodes peut étre plus performante que 1'utilisation de
I'une d’entre elles individuellement [16].

Il pourrait y avoir de nombreuses fagons de combiner un autoencodeur ( AE) avec 1’estimation
de densité, mais un ensemble particulierement intéressant qui y parvient est I'autoencodeur
probabiliste ( PAE) [17]. Le PAE consiste en un modele AE dont I'espace latent est mappé
dans un espace distribué normal par un modéle de type Normalizing Flow (NF) [18]. La
figure ?? montre un diagramme de 'architecture du PAE.

Dans le modele d’autoencodeur probabiliste, 1’autoencodeur et le modéle de Normalizing
Flow peuvent travailler ensemble pour tenter de fournir une estimation de la probabilité
des entrées p(¥). NF est déja capable de fournir une fonction de densité tragable pour la
représentation latente p, (Z), mais malheureusement, comme la propriété d’injectivité n’est
pas applicable pour le codeur f;, les densités d’entrée et de codage ne sont pas identiques
: p(%) # p,(Z). Pour parvenir a une approximation de p(X), nous commengons par écrire
la probabilité conjointe p(¥,Z) comme un produit de probabilités conditionnelles selon
I'équation 0.1 [17].

p(%,Z) = pe(X|2)p, (Z) (0.1)

Ensuite, p(X) peut étre isolé en marginalisant sur z, comme dans 1’équation 0.2. Cependant,
cette intégrale n’est pas directement traitable et nécessitera une certaine approximation.

P = [ po(ZE)p, ()2 02)

La probabilité implicite py(X|Z) est supposée avoir une forme gaussienne, comme l'indique la
référence [17], tandis que la matrice de covariance ce est diagonale, et ses éléments non nuls
sont représentés par les erreurs moyennes de reconstruction pour chaque caractéristique.
Cette probabilité étant définie, 1'intégrale de 1’équation 0.2 peut étre calculée en utilisant
I'approximation de Laplace [19]. Selon les auteurs de l’article original sur I’auto-encodeur
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probabiliste, les termes hessiens introduits par la méthode de Laplace réduisent la stabilité
numérique, ils seront donc abandonnés a partir de maintenant.

En prenant tout cela en compte, I’équation 0.3 montre la formule résultante pour ’approximation
de p(X).

on 1
Inp(X) ~ —= || — ¥||%¢ 2—§b7(2)2+1n|detk_’77| (0.3)

En analysant ce score, le premier terme peut étre reconnu comme 1’erreur quadratique
moyenne ( MSE) de I'autoencodeur, et ¢ est la diagonale de la matrice de covariance de
la vraisemblance implicite. L'autre terme du score d’anomalie est la vraisemblance de la
représentation de 1’espace latent, fournie par le modele de Normalizing Flow.

Pour la détection des anomalies, un autoencodeur probabiliste entrainé fournit plusieurs
indicateurs potentiels pour la classification. On peut considérer a la fois la probabilité de
la représentation latente et 1’erreur de reconstruction de I’autoencodeur, ou quelque chose
comme ||¥ — go(2')||?, qui utilise la densité NF indirectement par optimisation logarithmique
négative de la log-vraisemblance requise pour trouver Z. Un autre choix évident serait
d’estimer la vraisemblance des données d’entrée In p(X). Compte tenu de cette flexibilité
en termes de scores d’anomalies, I’autoencodeur probabiliste peut utiliser efficacement les
informations relatives a la densité et a 'erreur de reconstruction en méme temps, ce qui en
fait un bon et précieux candidat pour d’éventuelles recherches BSM non supervisées ou
semi-supervisées.

Résultats

Bien que plusieurs approches aient été expérimentées, I’autoencodeur probabiliste ( PAE) a
fini par étre le principal point de mire, étant donné le grand nombre de scores d’anomalie
potentiels qui peuvent en étre dérivés. En utilisant la stratégie générale décrite au début
de ce chapitre, un flux de travail complet de détection d’anomalies a été développé pour
rechercher les signaux BSM inclus dans les ensembles de données Olympics [20] du LHC.
Puisque la stratégie consiste a rechercher des résonances dans le spectre m;; apres avoir
sélectionné les événements en fonction du score d’anomalie, il est particulierement important
de s’assurer que le score d’anomalie n’est pas corrélé avec la masse invariante du systeme a
deux jets.

Une fois que le score d’anomalie le plus prometteur est identifié, I'étape suivante consiste a
mettre en ceuvre la méthode d’analyse complete de 1’ensemble de données Black Box. En
appliquant une division de la distribution des scores d’anomalie pour sélectionner un sous-
échantillon des événements les plus anormaux, ce sous-échantillon est ensuite comparé aux
données completes de I'ensemble de données Black Box. Si les deux distributions normalisées

de mj; sont analysées cOte a cOte, on s’attend a trouver un exces correspondant au signal BSM
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dans le sous-échantillon enrichi en anomalies. Cet exces est recherché a I’aide de 1’algorithme
Bump Hunter [21], qui, en plus de faciliter la recherche de résonances, est également capable
de calculer la signification des résultats. Afin d’intégrer de maniére transparente la chasse
aux bosses dans la base de code d’analyse de PYTHON [22] et de JUPYTER Notebook [23],
la bibliotheque PYBUMPHUNTER a été utilisée pour les fonctionnalités et les performances
qu’elle offre.
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Figure 10.: Mesures de performance pour les scores d’anomalies potentielles accessibles par
l'ensemble PAE.

Evaluation quantitative du biais du score d’anomalie par rapport a m;; impliquant la di-
vergence Jensen-Shannon ( JS) [24]. Apres la formation, les scores d’anomalie ont d"abord
été extraits sur ’ensemble de formation concu pour étre exempt de signaux. Ensuite, des
seuils successifs couvrant tous les percentiles de la distribution des scores d’anomalie ont
été appliqués. Pour chacun de ces seuils, on a calculé la divergence ]S entre les spectres m;;
de I’échantillon d’entrainement complet et du sous-échantillon au-dessus du seuil. L’objectif
ici est de déterminer dans quelle mesure la distribution de m;; est affectée par le score
d’anomalie. Comme la divergence ]S mesure la distance entre ces deux distributions, un
score non biaisé montrerait des valeurs faibles pour la divergence ]S dans ce scénario, quel

que soit le seuil, puisqu’il n’y a pas de résonance a trouver dans ce scénario.

Les graphiques de la déformation de la distribution de masse exprimée sous forme de
divergence ]S en fonction du seuil percentile du score d’anomalie sont présentés dans la
Figure 10(a). Un comportement commun, quel que soit le score en question, est la forte
augmentation de la divergence ]S aux derniers percentiles. Cela peut trés probablement
étre attribué aux fluctuations statistiques qui deviennent de plus en plus prononcées a
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Figure 11.: Résultats de la recherche de bump hunting apres comparaison des données de la boite
noire 1 avec le sous-échantillon d’événements anormaux dans le 99e percentile. Des couleurs sur le
graphique ont été ajoutées a la fin pour confirmer la présence d"un vrai signal BSM.

mesure que de moins en moins d’événements franchissent le seuil du score d’anomalie.
Sans tenir compte de cela, il est clair que les probabilités logarithmiques négatives des deux
modeles NF introduisent des quantités significatives de biais m;;. D’autre part, les scores
d’anomalie basés sur la reconstruction ajoutent nettement moins de distorsion de masse. Il
est intéressant de noter que le score PAE semble étre généralement le moins biaisé de tous,
moins que I'un des deux scores qu'il incorpore.

Le pouvoir de discrimination du signal du score d’anomalie est aussi important que le fait
d’avoir une déformation minimale de la masse. Sil’ensemble de données de test synthétiques
est équilibré entre les classes étiquetées, les scores d’anomalie peuvent étre évalués en tant
que classificateurs a travers le prisme d’indicateurs de performance conventionnels tels que
la courbe Receiver Operating Characteristics (ROC) et Iaire sous celle-ci. Sil’on juge les
scores d’anomalie par la valeur de I'aire sous la courbe ROC ( AUC), leurs performances
semblent assez similaires, comme le montre la figure 10(b). Bien que ces valeurs AUC
ne soient pas comparables a celles d'un modele de classification supervisé, elles sont tout
de méme respectables étant donné qu’il s’agit d’'une méthode semi-supervisée. Les scores
d’anomalie basés sur la reconstruction sont parmi les plus faibles, tandis que les estimations
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de densité sont plus fortes, avec de petites différences entre elles.

Résumée dans la figure 10, la comparaison des performances du score d’anomalie a donné
des résultats intéressants. Le score PAE est le moins biaisé, tout en ayant 'un des meilleurs
chiffres de mérite pour le pouvoir discriminatoire. Bien que l'estimation PAE de la log-
vraisemblance négative des données d’entrée soit basée a la fois sur 1’erreur de reconstruction
de l'autoencodeur et sur la densité de flux de normalisation, elle n’hérite d’aucun des
biais m;; de ces composantes, tout en empruntant les performances de classification des
meilleures.

La configuration la plus performante a été testée sur la Black Box 1, et les résultats sont
présentés dans la figure 11. La déformation de la distribution de masse invariante semble
inévitable, quelle que soit la configuration utilisée. Malgré cela, le modéle est capable de
trouver le signal dans I’ensemble de données de la boite noire 1 de maniére reproductible.
Une fois le contenu de I'ensemble de données révélé, le contenu du signal de la bosse-ulu
est immédiatement évident. La sélection des événements basée sur le score d’anomalie
donne un échantillon avec S/B = 1,19% (signal sur fond), ce qui est un ordre de grandeur
supérieur a S/B = 0, 08%.

Conclusions

Le potentiel de progrés dans le domaine de la High-Energy Particle Physics (HEPP) est
encore important. Bien que I’ Standard Model (SM) fournisse une description exception-
nellement bonne des aspects les plus fondamentaux de la nature, certains phénomenes
doivent encore étre expliqués. Des théories concurrentes concernant la physique Beyond
Standard Model (BSM) proposent des explications pour plusieurs mysteres restants tels que
les masses des neutrinos, la matiere noire ou la gravité quantique. Cependant, les preuves
expérimentales nécessaires ne sont pas encore disponibles pour les prouver ou les réfuter
toutes.

Bénéficiant de 'expérience A Toroidal LHC Apparatus (ATLAS) au CERN et y contribuant,
cette these a couvert deux sujets majeurs relatifs a I'état actuel de High-Energy Particle
Physics (HEPP).

En ce qui concerne la prise de données et la détection de particules, j’ai développé, dans
le cadre de ma theése, un prototype d’algorithme de trigger basé sur le Machine Learning
et ciblant les détecteurs MicroMegas (MM) déployés avec le New Small Wheel (NSW). L
Research and Development (R&D) sur ce front n’en étant qu’a ses débuts, le prototype actuel
sert de preuve de concept attestant de la faisabilité de I’approche. L'itération actuelle déploie
avec succes un Convolutional Neural Network (CNN) qui utilise les signaux du détecteur
pour estimer la variable la plus pertinente impliquée dans le NSW trigger décision.
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Enfin, j’ai congu et étudié un flux de travail d’analyse de détection d’anomalie indépendant
du modeéle visant des applications dans la recherche de la physique Beyond Standard Model.
La méthodologie proposée repose sur l'utilisation d"un ensemble Neural Network pour
générer des score d’anomalie congus pour étre sensibles a la présence de BSM signaux qui ne
sont pas connus a priori. Le modele Probabilistic Autoencoder (PAE) a été choisi comme
principal modele d’intérét et plusieurs scores d’anomalie potentiels qui pourraient en étre
dérivés ont été testés sur des ensembles de données synthétiques. L’accent a été mis sur
'atténuation des biais potentiels du modéle afin de réduire la probabilité de trouver de faux
signaux. Les résultats obtenus sur le jeu de données Black Box 1, qui fait partie du défi LHC
Olympics, mettent en évidence les performances de la méthode en matiere de détection des
anomalies. Dans un scénario semi-supervisé, le score d’anomalie PAE a été utilisé pour
obtenir une augmentation d’un ordre de grandeur du rapport entre le signal de ’échantillon
et le contenu du fond. Bien qu'un certain biais ait été introduit en ce qui concerne la masse
du dijet, le déploiement des algorithmes bump hunting sur la distribution 11;; de ’échantillon
enrichi en anomalies a permis une identification correcte du signal BSM par rapport au
fond de référence complet Black Box 1.

Bien que j’aie fourni des résultats tangibles pour les sujets abordés, mon intérét pour ceux-ci
est loin d’étre épuisé. 1l existe plusieurs projets que je considére comme une continuation
potentielle du travail effectué jusqu’a présent.

Le prototype de déclencheur de preuve de concept MicroMegas pour le modele ATLAS
New Small Wheel (NSW) permet de poursuivre le développement des algorithmes de
déclenchement. Une prochaine étape importante serait 1’ajout de données small-strip Thin-
Gap Chambers au prototype actuel. Avec le Long Shutdown 3 qui débutera fin 2025 et
durera jusqu’en 2029, un déclencheur complet basé sur le Machine Learning pourrait étre
achevé a temps pour le prochain cycle de prise de données.

Comme pour les recherches BSM indépendantes du modéle, I'approche Probabilistic Au-
toencoder peut encore étre optimisée en termes de réduction du biais introduit par le modele.
Il existe des stratégies potentielles qui n’ont pas encore été explorées, comme les techniques
de décorrélation de masse et I'utilisation de caractéristiques jet supplémentaires.
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Introduction

The existence of yet unexplained phenomena in particle physics presents a great opportunity
for research progress in the High-Energy Particle Physics (HEPP) field. While there are
many Beyond Standard Model (BSM) models proposing several different solutions to
the SM limitations, experimental evidence is necessary to validate their validity. Pushing
those frontiers implies constant improvements both in the experimental data acquisition
capabilities and data analysis methodology. Machine Learning (ML) methods have seen
widespread adoption and success across many fields, aided by the increasingly better
performing Graphics Processing Unit (GPU) hardware acceleration. This Ph.D.research
aims to study the potential effectiveness of applying Neural Network (NN) implementations
to improve different areas of HEPP.

A general overview of the current state of the Standard Model is presented in Chapter 1,
alongside a small discussion on its limitations and a few proposed solutions. Chapter 2
introduces the Large Hadron Collider machine and further focuses on the A Toroidal LHC
Apparatus (ATLAS) experiment. All major subdetector systems of the ATLAS Detector are
covered in detail. The interplay between those systems leads to the reconstruction of hard
scattering pp collision events. Some of the intricacies of the physics object reconstruction
process from the detector signals are described in Chapter 3.

As part of the qualification process towards becoming an ATLAS author, I have undertaken a
study related to electron identification performance. This part of the work is concerned with
isolating the heavy-flavour sources of background electrons and has Chapter 4 dedicated to
it.

There are two main areas of personal contributions, both involving the use of Machine

Learning models. Thus, Chapter5 introduces the general aspects of Machine Learning and
Neural Network (NN) models.

On the detector side, my work focused on evaluating the feasibility of a hardware-level
trigger for the newly installed ATLAS New Small Wheel (NSW) end-cap muon detector.
The Trigger Processor (TP) operates in-situ on Field-Programmable Gate Array (FPGA)
hardware. Chapter 6 presents a feasibility study for a Machine Learning based muon trigger
algorithm targeting future upgrades of the New Small Wheel. A Convolutional Neural
Network (CNN) approach was chosen to interpret hits from the NSW’s eight MicroMegas
(MM) detector planes and trained to output quantities related to the likelihood for a muon
track to originate from the interaction point (IP).
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The second main topic of this thesis involves the exploration of unsupervised learning as a
means to model-agnostic BSM searches. A Neural Network ensemble called Probabilistic
Autoencoder (PAE) was the central technique employed in my research. Chapter 7 presents
the inner workings of the PAE model as well as how it can be deployed within a full
anomaly detection analysis workflow. This approach was tested in the context of jet physics,
being applied to challenging anomaly detection benchmark scenarios.
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1. Theoretical Basis in High Energy Physics

Even before the conception of the scientific method, humans were interested in understand-
ing the fundamental building blocks of our world. Early models of the universe can be
traced as far back as ancient Greece where many philosophers’ fascination with ontology
spawned theories belonging to the realm of physics and even metaphysics. While Demo-
critus is credited as the first to bring forth the idea of fundamental indivisible particles testing
such a hypothesis was far out of reach for the people of the time. The whole endeavour
of fundamental physics research has historically been limited by experimental capabilities
and as such, technological progress often allowed finer aspects of the universe to be probed.
Humans needed millennia to develop the necessary tools both on the experimental and
theoretical fronts before J.] Thomson discovered in 1897 the first elementary particle: the
electron.

Scientists of the 20th century set the stage for the emergence of particle physics as a field
with the developments of quantum mechanics and relativity. While the theoretical tools
were carefully being assembled, engineering science saw unprecedented levels of growth.
Particle accelerators were being built for the first time in history and thus enabled many
models to be tested and incrementally improved. All of those endeavours culminated with
the establishment of the Standard Model (SM). This chapter was elaborated using Quark
& Leptons: An Introductory Course In Modern Particle Physics Halzen and Martin [25] and
‘Review of Particle Physics” Workman et al. [26] as the main bibliographical sources.

1.1. The Standard Model

During the 20™ century the scientific community saw many breakthroughs in fundamental
physics, such as Yang-Mills theory [27], violation of parity conservation [28], asymptotic
freedom of strong interactions [29], unification of the electromagnetic and weak force [30], the
development of the Higgs mechanism [31, 32] and many others. Building on this newfound
knowledge, the Standard Model (SM) was established in an attempt to create a unified
framework for particle physics. It comprises 17 elementary particles under a Quantum Field
Theory (QFT) mathematical formalism that is invariant under local gauge transformations.
Each of these gauge symmetries is associated with one of three fundamental interactions.
Gravity is notably missing from this theoretical framework.
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1. Theoretical Basis in High Energy Physics
1.1.1. Elementary Particles

A representative diagram of the Standard Model constituents is displayed in Figure 1.1,
showing the 17 SM particles’ names and symbols, grouped by their type. The outer layer in
this diagram represents all particles that make up matter, the fermions.

t
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Higgs boson electron
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4
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muon
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tau
neutrino
electron T

¢ QUARKS @ LEPTONS @@ BOSONS @@ HIGGS BOSON

Figure 1.1.: Graphical depiction of the Standard Model (SM) particles colour-coded by type [33].

As the name suggests, fermions follow the Fermi-Dirac statistics, obeying Pauli’s exclusion

24



1.1. The Standard Model

principle stating that identical particles can not occupy the same quantum state within
the same system. All fermions share the same J value for their spin and they are further
subdivided into additional categories such as quarks and leptons. Those two categories are
represented in Figure 1.1 by different colours, but fundamentally the criteria for this division
amount to whether or not a particle is subject to the strong interaction. Quarks are strong
interacting fermions thus necessarily carrying a colour charge. This makes them subject to
colour confinement, implying that they can not exist in an isolated state. As a consequence,
quarks have never been directly observed as they always group together forming hadrons.
One notable exception is the top quark whose half-life is so small that it ends up decaying
before being able to undergo hadronisation. Quarks are the only elementary particles subject
to all types of fundamental interactions. Most matter in the universe is made up of u and
d quarks as they form the most stable baryons: the proton and neutron. All other quarks
are significantly more massive and thus the hadrons they form have vastly lower lifetimes
before decaying.

Category Particle Name  Symbol Mass Spin  Electric Charge

Quarks up u 2.2MeV % +%
down d 4.7 MeV % —%

charm c 1.3GeV : +2

strange s 93.4 MeV % -%

top t 1732GeV 3 +2

bottom b 4.2GeV % —%
Leptons electron e 0511MeV 3 -1
muon u 105.7MeV 2 -1
tau T 1776 9MeV 1 -1

electron neutrino v, 0 % 0

muon neutrino vy 0 % 0

tau neutrino Ve 0 % 0

Gauge bosons gluon g 0 1 0
photon 0% 0 1 0

Z boson V4 91.2GeV 1 0
W boson W=+ 80.4GeV 1 +1

Higgs Higgs boson H 125.2 GeV 0 0

Table 1.1.: Standard Model particles (excluding antiparticles) and some observables associated with
them [26]

Some fermions don’t carry colour charges and thus not being subject to strong interactions;
they are known as leptons. They get further divided corresponding to their electric charge.
The charged leptons e, 4 and T interact both electromagnetically and weakly while their
associated neutrinos (v,, v, and v;) are subject only to the weak interaction. This trait of
neutrinos makes them especially hard to detect as opposed to their charged counterparts.
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1. Theoretical Basis in High Energy Physics

They are also considered massless within the current framework of the SM. As was the case
with quarks, only the lighter leptons are stable, such as the electron and neutrinos.

The inner circle from Figure 1.1, depicted in blue, shows the vector bosons. Bosons are
the force carriers mediating particle interactions and their name is suggestive of the Bose-
Einstein statistics, which allows multiple identical particles to be aggregated in the same
quantum state. Electromagnetic interactions are associated with the photon while gluons
are responsible for the strong force keeping quarks bundled together. The remaining two
massive bosons Z and W are the carriers of the weak force. The Higgs boson could be
thought of as belonging to its own category since it’s the only scalar boson and is associated
with the field that gives the other fundamental particles their mass. In Figure 1.1 the Higgs
boson occupies the centre alone since there is no other particle similar to it. Table 1.1 lists
all of the Standard Model particles, as well as some observables associated with them,
such as mass, elementary electric charge and spin. For every particle in the SM, there
is a corresponding antiparticle with the same properties except for its physical charges
having the opposite sign. Antiparticles are not directly shown in Table 1.1 since in this
representation they would only differ in name and the sign of the electric charge.

1.1.2. Fundamental Interactions

Within the SM framework, elementary particles are formalized as quantum fields appearing
in the Lagrangian, while the fundamental interactions are encoded as interaction terms in
the definition of Lagrangian density. Each of the SM fundamental forces is modelled by
their own QFT although, the electromagnetic and weak forces have been unified under the
same definition of Electroweak theory.

Electromagnetic Interaction

Quantum Electrodynamics (QED) encompasses the foundational knowledge surround-
ing electromagnetism. All particles possessing electric charge are interacting via photon
exchanges.

The dynamics of free spin-1/2 fermions can be described by the Dirac Lagrangian in Equa-
tion 1.1. Notation-wise, ¥ is the Dirac spinor, m is the mass and the Dirac matrices are
denoted as 7". ¥ = l/)+'yo is known as the Dirac adjoint.

Ly =p(iv"0, —m)y (1.1)

In the Lagrangian, the 7/ Dirac 4 x 4 matrices from Equation 1.3 can be expressed in terms
of the Pauli matrices, shown in Equation 1.2.

L o1 0 s 10
7 _{1 o]’ "2—[—1' o]’ 7 _[0 —1] (12)

26



1.1. The Standard Model

o |0 I i_Oai 5 [-10
7—[_1 o]’ ')’—[_U_i 0], 7—{0 1] (1.3)

Under global gauge transformations, the Lagrangian from Equation 1.1 is indeed invariant,
but this no longer applies for local U (1) transformations. Enforcing local invariance under
transformations, as shown in Equation 1.4, involves the addition of a vectorial gauge field
that is massless.

P(x) = ¢/ (x) = *Pp(x) (1.4)

The gauge field A, (x) transformation is described in Equation 1.5. On top of that, the
covariant derivative D, (x) is also introduced in Equation 1.6.

A(x) = AL(x) = A, (x) + %aya(x) (15)

D,(x) =9, —ieA,(x) (1.6)

Using those two, the field strength tensor can be expressed as in Equation 1.7, which is the
last piece needed before defining the QED Lagrangian.

F,, =0,A, —0,A

=19, (1.7)

H

With local U(1) symmetry taken care of, the QED Lagrangian is expressed by Equation 1.8

. 1
L= 1p(1’)/”Dy — m)l,l] - EPVVFW (1.8)
A nicer way of representing the QED Lagrangian is shown in Equation 1.9, using the
notations introduced so far as well as the electromagnetic charge current density j* defined
in Equation 1.10.

L=9¢(iv'o, —m)p— e'A, — EFWFW (1.9)

-

free lagrangian interaction term  1inatic term

Symmetry, according to Noether’s theorem [34], is associated with a conserved quantity,
which in QED is the electromagnetic charge. This charge, represented as g in the QED
Lagrangian, can be calculated by integrating jO (from Equation 1.10) over the spatial coordin-
ates.
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1. Theoretical Basis in High Energy Physics

="y (1.10)

QED, thus describes the interactions between the Dirac fields i and the photon field A, (x),
which emerged as a consequence of U(1) symmetry.

Strong Interaction

Quarks and gluons carry a different type of charge, colour charge, which allows them to
interact via the strong force. Modelling for this type of interaction is provided by Quantum
Chromodynamics (QCD), founded on Yang-Mills theory [27], which extends the QED
formalism to groups that are not abelian. Within this framework, the symmetry group
is SU(3), which, unlike in QED, is non-abelian. Since there are eight group generators
associated with the SU(3) Lie algebra, just as many gauge fields require being introduced.

P(x) = ¢ (x) = U(x)yp = Wy (1.11)

Fermionic fields associated with flavour quarks are represented by triplets — three-dimensional
vectors. The number of vector components comes from the three colour states: red, green and
blue. Under a transformation U(x), the quark field ¢ behaves as stated in Equation 1.11. The
Gell-Mann matrices t, represent the group generators, having the commutation relationship:

[ta/ tb] = ifﬂthC‘

Similarly to the QED’s case, new fields are introduced: the gluon fields, as well as a covariant
derivative, defined in Equation 1.12.

D, =, +ig.t,Gl (1.12)

The requirements for how the gluon fields behave under a transformation U(x) are sum-
marized by Equation 1.13.

Gl — Gl = U(x)GL"U (x) + gis(dyll(x))LIJr(x) (113)

Equation 1.14 accounts for the previously introduced requirements and defines the field
strength tensor. It depends on f,,. which are structure constants, generalizing the asymmetry
of the Levi-Civita symbol €; to the SU(3) group.

Gz}zw = ayGZ - avG(;zl - gsfathZlGZ (1.14)

28



1.1. The Standard Model

Lastly, the QCD Lagrangian density can be derived, as in Equation 1.15, using the previously
shown elements.

T 1
L= w(Z'YVDV —m)p — ZLG‘P; Gy (1.15)

A noteworthy aspect of QCD is the presence of self-interaction, founded on the fact that the
gluons also carry colour charge themselves.

Electroweak Interaction

The remaining fundamental interaction is called the weak force and manifests itself as
nuclear processes such as beta decay. Theoretical physics was, however, able to formalize it
under a unified framework that includes electromagnetism as well [27, 30-32]. This is called
Electroweak (EW) theory.

In the context of weak interactions, the symmetry group is SU(2) and introduces the
conserved quantum number Tj; called weak isospin. EW theory is chiral, which requires
treating separately the two components of the fermionic fields. Left-handed fermions, with
T3 = 1/2, are represented by doublets ¢; while the right-handed ones, T; = 0, are singlets
Pr. They behave differently under SU(2); and U(1)y local transformations. The covariant
derivative is consequently acting on the left-handed field according to Equation 1.16 and on
the right-handed fields as shown in Equation 1.17

O Y
Dy = (9, +ig5 W, +i8' 5By (1.16)
. /Y i
DylpR = (ay +1g EBy)lpR (117)

Pauli matrices o are used in Equation 1.16, while ¢ and g’ are coupling constants for the W
and B, boson fields. The field strength tensors are shown in Equations 1.18 and 1.19. In
Equation 1.19 €, represents the Levi-Civita symbol.

B,, = 0,B, —9,B, (1.18)

Wi, =0,W/ —o, W/ — eiWI'Gy (1.19)

Accounting for those, the EW Lagrangian can be put together as Equation 1.20 shows, where
the sum over j covers the L doublet and two R singlets.
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1. Theoretical Basis in High Energy Physics
2 U 1 UV A7l 1 uv
Eﬂ [iv" Dy l; — Zwi Wy, — ZB B, (1.20)

Using those ingredients, the massive W™ boson arises from linear combinations between W,
and W, as shown in Equation 1.21.

1
V2

Lastly, by applying a rotation of 6 the massless vector field A associated with the photon
as well as the massive weak neutral Z can be recovered. Equation 1.22 shows this last step,
where 60 is known as the Weinberg angle [30].

A cosf sinf B
<Z0> B (— sin 6 c039> (W3> (122)

1.1.3. The Brout-Englert-Higgs Mechanism

WS = — (W, FiW,) (1.21)

One of the most important additions to the SM is embodied by the Higgs boson. The
Electroweak (EW) Lagrangian is notably missing masses for its gauge fields and the reason
for it lies within the SU(2) x U(1) symmetry. Adding boson masses would break this
gauge symmetry while adding fermion masses is forbidden by the chiral symmetry require-
ment. The Higgs mechanism involves spontaneous symmetry breaking by separating the local
symmetries of the Lagrangian from the symmetries of the quantum vacuum state (lowest
possible energy) [35].

At the basis of this mechanism, the Higgs field, which is a complex SU(2) doublet, is defined

in Equation 1.23.
<4>°> V2 \¢s+igy (129

The Lagrangian for such a field can be created as Equation 1.24 shows, with V(¢) represent-
ing the potential energy.

= (D,$)"(D"¢) — V() (1.24)

Choosing the most general renormalisable form for the potential, one could represent it as it
is shown in Equation 1.25.
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1.1. The Standard Model

V() =19 o+ A(p"9) (1.25)

It is apparent how the sign of ;42 from Equation 1.25 has a strong impact on the potential’s
shape. A negative 42 allows for an infinite number of minimal energy states, encircling the
origin of the complex plane. Figure 1.2 gives a visual representation of the Higgs field in this
scenario. In the opposite scenario where ;12 > 0 has a single lowest energy state at ¢ = 0,
which yields a QED-equivalent theory.

Reld)

Figure 1.2.: The shape of the Higgs potential relative to the real and imaginary parts of the Higgs
field’s ¢y component [36]

$o = \% (2) (1.26)

@)=\ -~ (1.27)

Equation 1.27 shows the non-zero vacuum expectation value (¢) associated with the minima

of the Higgs field, which is shown in Equation 1.26, where v = _TVZ States at this point of
minima break the SU(2) x U(1) gauge symmetry.
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1. Theoretical Basis in High Energy Physics

The Lagrangian takes the form represented in Equation 1.28 after the chosen form of the
potential is substituted in.

= (3,9)"("p) — 12T p+ A9 9)? (1.28)

Introducing the requirement of SU(2) gauge invariance implies the covariant derivative
taking the form shown in Equation 1.29.

D, =9, +igT,W, (1.29)

Thus, the three boson fields W; will transform described in Equation 1.31 under the infin-
itesimal transformation from Equation 1.30

$(x) > ¢'(x) = (1+a(x)5)p(x) (130)

1
W, =W, — gayzx —ax W, (1.31)

Thus, Equation 1.32 describes the gauge-invariant Lagrangian, where W, = 9, W, — 9, W, —
gW, x W, are the kinetic energy terms associated with the gauge fields.

L= @0+ St W) @9+ B W) 12679+ A(9T9) — WL (132)

Following through, the field minimum shown in Equation 1.26 is substituted in the Lag-
rangian expression from Equation 1.32. Using the absolute square notation as shorthand for
the product between the object and its adjoint, Equation 1.33 shows the relevant term from
the lagrangian after the substitution.

&
2

sy,
(1.33)

w —iw, (0)
+ zW W3 v
Z)

= S (W) + (Wa) + (W)

Relating Equation 1.33 to how boson mass terms regularly look, the mass can be recovered
as 1gv. Through this mechanism of spontaneous symmetry breaking the Standard Model is

able to generate masses for gauge fields, explaining the massive bosons: W* and Z°.
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1.2. Beyond the Standard Model

1.2. Beyond the Standard Model

In spite of the huge success and accuracy of QED, QCD and Electroweak theories, the
SM is still missing some important pieces before becoming a Theory of Everything. There
are several still unexplained observed phenomena that the Standard Model is unable to
account for adequately.

1.2.1. Issues with The Standard Model

* One of the four known fundamental forces, namely gravity, is not included in the
SM. Gravity is best described by general relativity, which assumes that spacetime is
curved. However, all attempts to model gravity as a QFT are yielding divergences.
The inclusion of gravity would also require finding a particle mediating gravitational
interactions, which, so far, has not been identified by any state-of-the-art experiments.

* Neutrinos are considered massless by the SM, which was experimentally disproved
by studies on neutrino oscillations [1, 2]. Even though the SM is flexible enough to
allow expansions that would fix neutrino masses, the specific mechanism through
which neutrinos acquire mass is still proving to be elusive.

* In terms of fine-tuning the SM parameters, there is the hierarchy problem. When
calculating the Higgs mass, contributions from all energy scales ought to be taken into
account. The corrective terms are proportional to their respective scales so it would
be reasonable for the Higgs mass to not be far off the Planck mass. Experimental
measurements, however, show the Higgs mass to be less than this expectation by an
order of 10", Bringing those two numbers in line implies cancellations that are often
not considered natural.

¢ There is strong indirect evidence suggesting dark matter to be part of our universe,
but the SM is unable to provide any explanation for it. The difficulty in observing
candidates for dark matter comes from the fact they are inherently unable to interact
electromagnetically. This should still allow other experimental avenues for detection,
however, the SM does not provide any insights into what dark matter is or how it
behaves.

* Recent studies in b-physics [37] are casting doubt on lepton universality. The SM
predicts all charged leptons to behave identically in terms of weak interaction strength.
However, experimental measurements of the ratio between B™ — K™ u"u~ and
BT — K"e"e™ branching fractions seem to suggest a different behaviour, unaccounted
for by the current formulation of the Standard Model.
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1. Theoretical Basis in High Energy Physics

1.2.2. Possible Extensions

Although the Standard Model provides the best available description of fundamental
physics, considering that it is not yet fully complete, there are several theories designed to
fill out its few remaining gaps. Those aptly named Beyond Standard Model (BSM) theories
aim to introduce alterations that allow solving some of the SM issues or provide entirely
new, more general frameworks in an attempt to generalize its current form.

One such promising theoretical development is Supersymmetry (SUSY) [3]. It introduces
boson-fermion symmetry which implies effectively doubling the number of particles in
the SM by adding a super-partner to every existing one. Attempts to model SUSY into the
SM while limiting as much as possible the number of particles and interactions manifested
as the following extensions: Minimal Supersymmetric Standard Model (MSSM) [4] and
Next-to- Minimal Supersymmetric Standard Model (NMSSM) [5]. SUSY addresses the
hierarchy problem as well as providing dark matter candidates, but, at the time of writing,
no definitive experimental evidence has been found confirming it.

In a similar fashion that the electromagnetic and weak interactions can be modelled by a
unified framework, models of the Grand Unified Theory (GUT) type, attempt to bring
together all fundamental interactions under a unified framework. They represent an entire
class of BSM models, each variant tailored to tackle slightly different phenomena. While
they have arguably fallen out of favour in recent times there is still interest and potential for
experimentally testable predictions [38].

An attempt to fix the apparent incompatibility of the SM and general relativity, comes from
Loop Quantum Gravity (LQG) [6]. It attempts to incorporate gravity through geometric
treatment rather than introducing it as a fundamental force. This is achieved by describing
space and time at the most fundamental level in terms of finite loops. LQG borrows ideas
from string theory but does not require as many dimensions, usually being formulated in
terms of three or four dimensions. Some formulations also account for SUSY while others
don’t.
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2. The ATLAS detector at the LHC

European Organization for Nuclear Research (CERN) is one of the leading organizations
doing fundamental research in High-Energy Particle Physics (HEPP). In this field of study,
particle accelerators play an important role in finding experimental evidence since the
energies required are far beyond what we encounter in our everyday life. For this reason,
CERN built the world’s biggest particle accelerator to date, the Large Hadron Collider
(LHC). Since 2008 it was used with great success towards deepening our understanding of
the fundamental laws governing our universe, one of the most notorious discoveries being
the Higgs boson. This chapter gives a general overview of the LHC and details the various
aspects of the ATLAS Detector with a heightened focus on the features closely related to this
thesis” main topics of research. Section 2.1 describes the LHC in broader terms, preparing
the ground for the ATLAS Detector description from section 2.2. The New Small Wheel
(NSW) is one of the main research topics presented in this work, so section 2.3 is dedicated
entirely to its hardware description. All technical documentation is sourced from the official
design reports: LHC Design Report [39, 40], “The ATLAS Experiment at the CERN Large
Hadron Collider’ [41], ATLAS Muon Spectrometer: Technical Design Report [8] and ATLAS New
Small Wheel: Technical Design Report [42].

2.1. The Large Hadron Collider

Spanning 27 kilometres, the LHC complex incorporates numerous subsystems in order to
achieve its many functionalities, as illustrated in figure 2.1. Apart from the main ring, there
are several other elements to the accelerator complex, providing increasingly larger energies
to the protons before they could be injected into the LHC.

There is a set succession of several apparatuses designed to speed up particle beams before
entering the LHC. When accelerating protons, hydrogen gas is used as the primary source.
Using an electric field, the electrons are stripped away from the nucleus and the resulting
protons are accelerated up to an energy of 50 MeV by the linear accelerator: Linac 2, the first
in this chain. From here the beam ends up in the Proton Synchrotron Booster (BOOSTER),
where it is accelerated up to 1.5GeV. Next up in the acceleration chain is the Proton
Synchrotron (PS) that increases the energy furthermore towards 25 GeV. The resulting beam
is injected into the Super Proton Synchrotron (SPS) and here the energies obtained are
around 450 GeV [40].
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2. The ATLAS detector at the LHC
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Figure 2.1.: Schematic of the LHC [43]

Besides protons collision, CERN also uses heavy lead ions for other experiments such as
ALICE. From a source of vaporised lead, the ions are accelerated by Linac 3 and then sent to
the Low Energy Ion Ring (LEIR). After this point, the lead ions are injected into the PS and
from there they follow the same steps in the acceleration chain as protons.

The last element in the acceleration chain is the LHC ring. Two beams of particles from the
SPS are injected into the LHC: one travels clockwise and the other anticlockwise. Proton
beams needed about 20 minutes to reach their Run 2 maximum energy of 6.5TeV and
after that point, they are brought into collision at one of the main sites where the event is
recorded by the available particle detectors.

One of the challenges posed by the centre-of-mass energy target of /s = 14 TeV is bending
the beams across the ring. In order to achieve this, a lot of engineering effort went into
designing the superconducting dipole magnet system shown in Figure 2.3. Those are
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2.1. The Large Hadron Collider

so-called two-in-one magnets since the system involves two separate dipoles with field
orientations in opposite directions. For the LHC’s bending radius of R = 2804 m, the
necessary field for bending 7 TeV beams is about B = 8.33 T [44]. Those numbers are derived
using the following approximation:

E = 0.3BR @.1)

Equation 2.1, implies the energy expressed in GeV, the magnetic flux density B in Tesla and
R in meters. Additionally, to ensure beam focusing and stability, quadrupole magnets are
also deployed all along the main ring as part of FODO cells. As illustrated in Figure 2.2,
this arrangement of quadrupole magnets alternates between focusing the beam closer to the
beamline and defocusing it in order to correct its trajectory.
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Figure 2.2.: Conceptual drawing of a FODO cell featuring a particle’s trajectory with a dashed red
line and the beam envelope with a blue solid line. QF are focusing quadrupoles while QD represents
a defocusing quadrupole [44]

When adding together all of those magnets alongside the other thousands of multipoles
in charge of further improving the beam focusing and all the normal magnets used for
squeezing the beams before the collisions, the total count exceeds 9000. Magnets alone
represent around 90% of the LHC’s cold mass.

Sustaining the required magnetic field necessitates large amounts of electric current, topping
up at 11800 A. As such, cooling the superconducting infrastructure to the nominal temper-
ature of 1.5K is the second major challenge. Pressurized helium II (He,) is the technical
coolant of choice for the LHC’s superconducting magnet system. Since some magnets in
the straight sections of the ring don’t need to operate at their maximum flux density values,
they can be operated at 4.5 K. To accommodate those requirements, the cryogenics system
has two stages of cooling. The first stage involves liquid helium at 4.5K, being delivered
by eight compressor plants, each one able to maintain the temperature while providing
18 kW of cooling capacity. The magnets are immersed in a pressurized bath filled up with
this cooling agent. In tandem, the second stage of the cooling system makes use of the heat
exchange pipe (figure 2.3). By exchanging heat between the aforementioned helium bath
and this pipe, the temperature drops to 1.5K. It takes three weeks to completely cool down
one of LHC'’s sectors from room temperature to the nominal temperature for operation.

With all of those elements working together, the LHC is a truly complex machine whose
operation has reached increasingly larger collision rates. Considering that the beam is not
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Figure 2.3.: Cross-section of the LHC dipole system [45]

continuous, but rather split into several bunches, the main figure for quantifying those
collision rates consists of the instantaneous luminosity and is given by the following
formula: )

ﬁinst = %F (22)
In Equation 2.2 n,, is the number of protons per bunch, N, represents the number of bunches
and f,., is the beam’s revolution frequency. The other parameters are the Lorentz factor
v, the normalized beam emittance ¢€,, the value of the beta function (one of the Twiss
parameters) at the IP B* and the geometric factor F. If the collisions are head-on, F will
take the value of 1, but it will decrease with higher crossing angles 6. For a Gaussian beam
with the corresponding Root Mean Squared (RMS) of its size in the crossing plane denoted
by o, and the longitudinal bunch length as c,, the expression for F is described by the

Equation 2.3.

Fo_ 1 (2.3)

V14

where ® = 6,.0,/20, [39]. A list of the LHC’s design parameters relevant in pp collisions
could be found in Table 2.1.
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2.1. The Large Hadron Collider

Parameter Symbol Value Units
Beam energy E 7 TeV
Bunch spacing T 25 ns
Protons per bunch ny, 10"

Bunches per beam N, 2808
Revolution frequency frev 11245 s
Peak luminosity Loeak 10 em %571
Normalized beam emittance €, 3.75 umrad
Beta function at IP B* 055 m
Crossing angle at IP 0, 300 prad
Longitudinal bunch length o, 0.075 m
RMS beam size o 16 um

Table 2.1.: Design parameters of the LHC’s main accelerator ring for pp collisions [39]

The luminosity figure is useful in determining the number of events where a specific process
of interaction takes place. Knowing the cross-section of the process ¢, the resulting number
of events N is given by Equation 2.4.

N = Lo, (2.4)

For those kinds of calculations, we use the integrated luminosity L rather than the instantan-
eous L;.q, as defined in Equation 2.5.

L:/Qmﬂ 2.5)

Finally, another key parameter is the pile-up, describing the number of simultaneous
processes taking place within the same bunch crossing. Since there are 10" protons in
a bunch, it is expected to end up with more than one pp collision in any given event.
Equation 2.6 shows how the pile-up y relates to the instantaneous luminosity (as defined in

Equation 2.2) and the inelastic cross section ;.

LinstTinel
_ Linst¥ine (2.6)
]/l frev

The LHC’s collision sites for the resulting beams of protons (or heavy ions) are represented
by the main experiments listed below:

¢ A Large Ion Collider Experiment (ALICE)

As the name suggests, in the ALICE experiment heavy-ion collisions are primarily
studied. Its main purpose is to study the strongly interacting hadronic matter at
the highest energies available. Under these conditions, quark-gluon plasma can be
produced and studied.
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2. The ATLAS detector at the LHC

¢ A Toroidal LHC Apparatus (ATLAS)

The ATLAS experiment could be best described as being general-purpose. It is
deployed in the study of both proton-proton (pp) and Nucleus-Nucleus (A + A) collisions
and facilitates studies for a wide range of modern-day physics problems such as
searches for dark matter candidates and BSM physics processes.

¢ Compcat Muon Solenoid (CMS)

This is the other general-purpose experiment being held at LHC. Although it has
similar goals as the ATLAS experiment, the technical design is entirely different.

e LHCb

The main focus of LHCb is the study of b-physics. Having this sole purpose removes
the need for full coverage of the collision point. Thus, LHCb detectors are placed in
such a way as to find preponderantly forward-moving particles.

This thesis” main subjects revolve entirely around the ATLAS experiment, which is going to
be described in more detail in the following section.

2.2. The ATLAS Detector

The ATLAS Detector has been built as a general-purpose apparatus tasked with probing
proton-proton (pp) and Nucleus-Nucleus (A + A) collisions.

Many studies are being conducted by the ATLAS Collaboration covering a wide range
of physics. The scientific program includes testing the predictions of the Standard Model
(SM) as well as precision measurements for its physical parameters such as particle’s masses
and mean lifetimes, but also coupling constants for the fundamental interactions. The high
energies provided by the LHC allow the ATLAS Detector to investigate the properties of
even of the most massive particles like top quark and the Higgs boson. Another important
area of study is the search for Beyond Standard Model (BSM) processes. Several analyses
were conducted, attempting to uncover evidence for particles predicted by BSM models
such as Supersymmetry (SUSY). Some other BSM topics of interest are imbalances between
the creation of matter and antimatter, unification of gravity with the SM and the search for
dark matter candidates.

Relative to the interaction point (IP), the ATLAS Detector is forward-backwards symmetric,
coving almost a full solid angle. It has complex granularity, involving many sub-systems
carrying out different detection purposes. For easier representation, those various sub-
systems could be thought of as layers, since their disposition relative to the centre is related
to their functionality. Closest to the IP, we have the inner detector systems involved
in tracking the particles resulting from the collision. Here high-precision pixel and strip
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2.2. The ATLAS Detector

detectors are deployed for momentum and vertex measurements. Farther away from the IP,
the next sub-system is the Liquid Argon (LAr) Electromagnetic (EM) calorimeter whose
main task involves high-resolution measurements of the energy and position. Farther still,
there is the hadronic Tile calorimeter, covering mainly the central region of the ATLAS
Detector. The two calorimeters are surrounded by the muon spectrometer consisting of
three layers of high-precision tracking chambers achieving excellent precision in muon
momentum resolution measurements.

2.2.1. Coordinate System

Given the overall shape of the ATLAS Detector, a cylindrical symmetry could easily be
ascribed to it. In order to avoid any potential confusion a clear and consistent coordinate
system is necessary. Within a Cartesian representation of the detector, an obvious choice for
the origin would be the interaction point (IP). Regarding the axes” orientation, the beamline
is conventionally labelled as the z direction. Perpendicular to it, the x axis intersects the
centre of the LHC ring in the positive direction and the y axis is perpendicular to the
resulting xz plane, pointing towards the sky. While this Cartesian system may be useful for
describing the detector itself with its many constituent elements, when it comes to event
analysis, taking advantage of the rotational symmetry along the beamline simplifies the
representation a lot. A cylindrical coordinate (7,6, ¢) representation of physics objects
may be simpler than a Cartesian one, but four-vectors are the main mathematic tools used
in the study of relativistic kinematics. The momentum of any physics objects created
from collisions can be described by a four-vector p = (E, p,, Py, p.) and the best system of
coordinates for working with such objects would provide Lorentz invariant representations.
One such system is a spherical coordinate representation where the four-momenta vectors
would take the form of p = (E, pr, 1, $), where pr would be the transverse momentum, 7
the pseudorapidity and ¢ the azimuthal angle. Equations 2.7-2.10 show the formulas for
deriving the components of the Lorentz invariant four-momentum.

pr=\/Ps+ 1} 2.7)

f = arctan ’;T (2.8)
z
6
n = —In(tan §> (2.9)
¢ = arctan Z" (2.10)
Y

Rapidity is often an important variable in particle physics when dealing with relativistic
speeds, but it is often harder to compute since it requires precise measurements of the
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2. The ATLAS detector at the LHC

longitudinal momentum p,, as shown in Equation 2.11.

1. E+p,
y—EInE_pZ

2.11)

Fortunately, when a particle is moving very close to the speed of light, in other words when
E =~ |p|, the rapidity converges towards the pseudorapidity y ~ 5. Thus, at the energies
where the LHC operates, pseudorapidity makes for a good kinematic variable.

AR = \/Ay* — AP? (2.12)

Operating with those variables requires redefining the way of computing spatial distances
between four vectors. For this reason, the metric of choice in this coordinate system is the
AR, showcased in Equation 2.12, where Ay and A¢ are the differences between the values of
n and ¢, respectively.

2.2.2. Inner Detector

With the original design dating from 1997 [46, 47], the inner detector was always a crucial
part of the ATLAS experiment’s operation. The main point of this assembly is to perform
tracking. This means determining the tracks (trajectories) of the charged particles resulting
from the collision. Magnetic fields (B = 2T) are applied in this region to bend the trajectory
of those particles, allowing measurements of charge and momenta based on the subsequent
curvature. Having those tracks provides vital information in determining the primary
interaction point (primary vertex) as well as the subsequent decay vertices, allowing the
analysis teams to target specific interactions for their studies. In terms of coverage, tracks
are detected across the whole || < 2.5 range. As part of the inner detector, there are three
separate sub-systems whose synergistic functionalities achieve the full scope of the inner
detector ensemble. From the interaction point outwards the subsumed detectors are the
Pixel detector, the Semiconductor Tracker (SCT) and the Transition Radiation Tracker (TRT).
Layout-wise, Figure 2.4 shows schematic representations of the inner detector, with a full
cross-section along the z-direction displayed in Figure 2.4(a) and a cross-section of the r —
plane in Figure 2.4(b).

The Pixel detector is situated millimetres away from the beamline and originally consisted
of three separate layers divided into (50 x 400) um pixels. During the first Long Shutdown
an additional layer was introduced: the Insertable B-Layer (IBL). This addition was placed
closer to the IP than the other three and significantly improved data quality and tracking
performance [49].

Next in line, the Semiconductor Tracker (SCT), is made up of four layers all along the barrel
region, while at the end-caps it takes the form of parallel discs, nine on each side. The region
covered by this detector is where the aforementioned magnetic field is deployed through
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2.2. The ATLAS Detector
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Figure 2.4.: Computer generated representations of the ATLAS inner detector system [48].

solenoid magnets. As opposed to its Pixel counterpart, the detector elements deployed in
the SCT are strips rather than pixels. This allows coverage of a much bigger area.

At the outer region of the inner detector, the Transition Radiation Tracker (TRT) comprises
gas-filled straw tubes as the active detector volume. This only allows for position meas-
urements in the » — ¢ plane but provides a large number of points per track (around 36).
While this part of the inner detector provides a smaller spatial resolution, namely ~ 130 ym,
it is still instrumental in tasks like electron identification, mitigating fakes from charged
mesons.

2.2.3. Calorimeters

For precise energy measurements as well as Missing Transverse Energy (MET) estimation,
ATLAS commissioned a complex calorimeter system [47]. While there are several types of
detector technologies deployed within ATLAS’ calorimeters, they all rely on the principles
of sampling calorimetry. Coverage in terms of pseudorapidity range extends up to || < 4.9.
There are two main calorimeter systems at play, each tasked with a different purpose.
For physics objects of interest such as electrons and photons, the Electromagnetic (EM)
calorimeter provides adequate granularity for measuring their energy. On the other hand,
jets and heavier particles the likes of hadrons are not stopped by the LAr and end up in the
Tile hadronic calorimeter where they are fully stopped and their energy is recorded. Layouts
of the two calorimeter systems are displayed in Figure 2.5

As suggested by its name, the Liquid Argon (LAr) calorimeter uses liquid Argon as the active
detection media alongside lead plates for absorbing the energy of highly energetic particles.
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(b) The Tile calorimeter alongside the LAr EM calorimeter [51]

Figure 2.5.: Computer generated representations of the ATLAS calorimeters.
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2.2. The ATLAS Detector

The liquid Argon gets ionized by incoming particle showers resulting in the interaction
between the particles of interest and the lead plates. Structurally, multiple elements are
making up the EM calorimeter. In the barrel region, there are two LAr half-barrels deployed
in the region covering |7| < 1.475. At the end-caps, there is a separate structure called LAr
EM end-cap (EMEC) which covers the pseudorapidity interval 1.375|7| < 3.2. LAr-based
elements are also deployed for hadronic calorimetry as the LAr hadronic end-cap (HEC)
and for calorimetry in the forward region as the LAr forward calorimeter (FCal). Figure 2.5(a)
shows the placement of all subsystems using LAr technologies for calorimetry.

The other big part of the calorimeter system of ATLAS is represented by the Tile calorimeter.
This one wraps around the LAr detectors, being deployed for hadronic calorimetry exclus-
ively. It also uses plates for absorption, but the material is steel instead of lead. The detection
media consists of scintillating tiles deployed as in the layout highlighted in Figure 2.5(b),
where three distinct regions could be distinguished: one central barrel that is fixed and two
extended barrels placed on either side of the detector.

2.2.4. Muon Spectrometer

Designing a complex system like the ATLAS Detector requires impressive amounts of
resources and planning. Akin to many other of its major parts, the Muon Spectrometer’s
specifications were meticulously detailed in the initial Technical Design Report (TDR) from
1997 [8].

Provided the importance of correctly identifying high-momentum final-state muons at the
LHC, the ATLAS Collaboration has designed the muon spectrometer with high-resolution
trigger and momentum measuring capabilities. The spectrometer uses the magnetic de-
flection of muon tracks in an arrangement of three sizable air-core superconducting toroid
magnets, in order to perform both triggering and pr measurements. There is the large Barrel
Toroid (BT) encompassing the hadronic calorimeter which is responsible for muon track
bending in the pseudorapidity range || < 1.0, while for the 1.4 < |5| < 2.7 interval, the
same function is provided by two smaller End-Cap Toroids (ECTs), placed at both ends
of the BT. Both the BT and ECTs are synergizing their effect over the transition region
1.0 < || < 1.4, generating magnetic deflection from their combined influence [8].

During Run 1 and Run 2, the Muon Spectrometer was already making use of several
different types of detector technologies. Monitored Drift Tubes (MDT) were the primary
instruments for precision measurements across most of the pseudorapidity range. However,
at |57] > 2, the MDT’s maximum count rate of 150 Hz/cm? becomes insufficient, prompting
the deployment of special Cathode Strip Chambers (CSC) in the forward region which can be
operated reliably at rates up to 1kHz/cm?. For triggering the story is similar, with Resistive-
Plate Chambers (RPC) serving the barrel region of || < 2.4 and Thin-Gap Chambers (TGC)
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2. The ATLAS detector at the LHC
covering the end-cap region [8]. The general layout of the muon spectrometer is shown in
2.6.

Thin-gap chambers (TGC)
N ™ Cathode strip chambers (CSC)

Barrel foroid

Resistive-plate
chambers (RPC)

End-cap toroid
Monitored drift tubes (MDT)

Figure 2.6.: Schematic representation of the ATLAS Muon Spectrometer Subsystems [7]
. The barrel and end-cap toroids are labelled alongside some of the main detector
technologies used: Thin-Gap Chambers, Cathode Strip Chambers, Resistive-Plate
Chambers and Monitored Drift Tubes.

The design decisions shaping the Muon Spectrometer were consequences of the very clear
and ambitious set of initial requirements stated in the TDR [8]. In terms of performance,
the main goal of this system was to maximize the discovery reach for new physics, while
reducing systematic bias as much as possible. This also meant a solid discrimination power
against ever-increasing levels of charged and neutral particle backgrounds. From a physics
standpoint, such performance would imply:

* Momentum and mass resolutions hovering around 1% and p resolution as uniform
as possible over the entire pseudorapidity spectrum.

* Measurement of a second coordinate in the non-bending plane.
 Pseudorapidity coverage targeting || ~ 3 and ample hermeticity

* A selective trigger with multiple operating pt thresholds and strong efficiencies
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2.2. The ATLAS Detector

* Time resolution good enough to identify individual bunch-crossings

And finally, the whole system was foreseen also to be resilient to harsh environmental condi-
tions such as temperature gradients, strong magnetic fields and high levels of radiation.

While the Muon Spectrometer’s implementation and operation were successfully meeting
the requirements during the first two data-taking runs, some of the systems involved are
expected to struggle with the new operating parameters of the LHC throughout future runs.
The end-cap region, especially the inner part, necessitated substantial upgrades to be ready
for Run 3. Section 2.3 covers the upgrade schedule of the LHC and dives deeper into the
changes made to the end-cap regions of ATLAS Detector’s Muon Spectrometer.

2.2.5. Trigger and Data Acquisition
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Figure 2.7.: Diagram of the ATLAS trigger system data flow [9].
With all of the different detectors having lots of readout channels and a very high bunch

crossing rate, the ATLAS experiment can not physically store every collision event. On
top of the technical limitations, there is also the fact that not all physics processes pose the
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2. The ATLAS detector at the LHC

same amount of research interest. From its very conception [47], the ATLAS Detector was
designed to implement preselection mechanisms in order to quickly decide if an event is
worth keeping or not. This type of process is commonly known as triggering.

The system set up in place for triggering the data acquisition operates at multiple levels with
different tradeoffs between the trigger decision’s delay and complexity [9]. Figure 2.7 shows
a general diagram encompassing the major elements of the Trigger and Data Acquisition
(TDAQ) system and the flow of data between them.

At the first level, the Level-1 (L1) trigger system operates on custom hardware ( FPGAs
and ASICs) which makes it possible to operate at rates as high as the bunch crossing rate of
40MHz. The data sources for the L1 trigger are the Tile and EM calorimeters for energy
information and the Muon Spectrometer since the presence of muons in the final state is one
of the telltale signs of many interesting processes.

After a delay of no more than 2.5 us, the L1 trigger makes a decision and if it accepts the
event, the signal is passed to the Front End (FE) boards that perform broader detector
readout based on the Regions of Interest (Rols) found by the L1. The second stage involves
the Level-2 (L2) trigger which is, in turn, part of the High-Level Trigger (HLT) system. With
initial preprocessing of the readout data performed by the Readout Drivers (RODs), the
L2 performs a more thorough event reconstruction, while using only readouts from the
Rols. This step, akin to anything else falling into the umbrella of the HLT, uses CPUs for
processing.
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Figure 2.8.: CERN'’s upgrade path towards the High-Luminosity LHC (HL-LHC) [52].
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Finally, after a second positive trigger decision, the HLT deploys its final system: the
Event Filter. This involves a full event reconstruction with the common analysis framework
ATHENA using all available detector data. It is the slowest of all trigger steps but nonetheless
important since accepted events would go to mass storage and potentially be used in physics
analysis.

2.3. The New Small Wheels

PR ¢

N
Sl

Figure 2.9.: Picture of the A- side NSW detector system being installed [53].

The LHC’s operation has been consistently and gradually upgraded ever since Run 1. If by
the end of 2011, the collider was operating at a centre-of-mass energy of just /s = 7 TeV,
Run 3 collisions are expected to take place consistently at /s = 13.6 TeV, starting 2022. While
the energy almost doubled over this period, the integrated luminosity increased 15-fold.
Those massive upgrades required the LHC experiments to undergo improvements as well
in order to keep up with the latest data-taking conditions. Figure 2.8 shows the evolution
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of the LHC’s centre-of-mass energy and luminosity during the last decade, alongside the
shutdown periods when the upgrades took place.

The end-cap region of the Muon Spectrometer consists of the so-called wheels, which are
visually represented in figure 2.10. Muon detection systems placed in those regions carry
the responsibility of measuring high-7 muons. Unfortunately, this region is particularly
vulnerable to muon tracking performance issues generated by the increase in cavern back-
ground radiation associated with higher luminosity levels. Both the tracking resolution and
efficiency were expected to significantly degrade for Run 3 operating conditions in the Small
Wheel region of the Muon Spectrometer. On top of that, according to the NSW TDR [42],
around 90% of the triggered muons in the end-cap region turned out to be fake when
analyzing 2012 data. Those major issues prompted one of the most meaningful upgrades
to the ATLAS muon system with the installation of the New Small Wheel (NSW), which
took place during the Long Shutdown 2. By replacing the Small Wheels with this new
detection ensemble, both problems could be addressed at the same time. It comprises both
precision tracking and trigger detectors designed to successfully operate at the high data
rates expected in Run 3.

2.3.1. Layout of the New Small Wheels

As the name suggests, the NSW is a wheel-shaped ensemble of detectors, covering the ATLAS
Detector’s inner end-cap regions on both sides. Figure 2.9 shows one side of the NSW as it
is being installed during the second Long Shutdown of the ATLAS Detector. Measuring
about 10 m in diameter, the NSW is a gigantic piece of hardware, and, in order to facilitate its
construction and assembly, it is divided into 16 trapezoidal sectors. Every sector is designed
to be able to operate independently of the others, having its own individual set of electronics
for readout and monitoring. As a mean<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>