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Resumo Diversas aplicagoes na engenharia estao relacionadas em ambi-
entes cujo a alta taxa de eventos e a rara ocorréncia sdo uma dificuldade
a ser superada. Este artigo tem como proposta apresentar a nova es-
tratégia de selegao de elétrons no sistema de filtragem Online do detector
ATLAS, no CERN, utilizando técnicas multivariadas, como Redes Neu-
rais, para selecionar eficientemente e reduzir o custo de processamento
na fazenda de computadores durante a filtragem. Dentro desse contexto,
serao apresentadas as estratégias de treinamento das redes e correcao das
eficiéncias mediante ao crescimento do empilhamento de eventos ocasio-
nado pelo aumento da luminosidade das colisbes para o cendrio de 2017.
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1 Introducgao

O crescente nimero de solucoes que utilizam técnicas multivariadas em di-
versas aplicacoes tem surgido como resposta ao aumento da quantidade de dados
disponiveis e ao crescimento do grau de complexidade em que um problema pode
ser descrito. Em problemas de classificagao, como o abordado neste trabalho, di-
versas técnicas de pré-processamento, treinamento e interpretagao dos dados
podem ser tomadas como caminho para a otimizacao de sistemas de filtragem
complexos.

Sistemas de filtragem de dados sdo ferramentas empregadas em diversas
areas, com o objetivo de separar um conjunto de sinais de interesse daqueles que
nao agregam informagao relevante ao problema. Atualmente, devido a comple-
xidade de certos problemas, tem-se que o volume de informagao a ser analisada
torna-se bastante grande, de forma que a dimensao do espaco original de dados
de entrada tende a ser consideravelmente elevada, dificultando o processo de
andlise dos mesmos.

Adicionalmente, em ambientes de alta taxa de eventos, é esperado que a velo-
cidade com a qual a filtragem é realizada atenda aos limites fisicos estabelecidos



pela implementagao da ferramenta e a taxa com o qual espera-se que os eventos
sejam gerados. O que é extremamente importante quando planeja-se que o sis-
tema opere de maneira Online. Por tltimo, tratando-se de eventos raros onde é
necessario uma grande quantidade de dados para observar um tnico evento de
interesse, o sistema deve ser extremamente eficiente em detectar o evento com
o qual deseja-se analisar e rejeitar eventos sem interesse para o proposito da
aplicagao.

A utilizacao de sistemas de filtragem hierarquicos tem sido bastente explorado
em diversas aplicagoes relacionadas a Fisica de particulas. Dentro deste contexto,
parte dos experimentos buscam detectar particulas especificas, ou até mesmo
provar modelos fisicos baseados em particulas jamais observadas. Como € o caso
do experimento Large Hadron Collider (LHC) e o detector ATLAS, que foi
concebido com o objetivo de identificar principalmente a particula de Higgs,
descoberta entre as colisoes de 2011 e 2012.

Em ntimeros, o subproduto da colisao de pacotes de prétons no detetor gera
uma taxa de 40MHz de informacao. Se todos esses eventos produzidos fossem ar-
mazenados, este detetor produziria 60TB de informagao por segundo, tornando
impossivel seu armazenamento fisico para as condigoes do projeto. Nesse con-
texto, um sistema de filtragem Online de eventos eficiénte é indispenséavel e a
otimizacao de um de seus niveis é a proposta deste trabalho.

2 O Experimento A Toroidal LHC ApparatuS (ATLAS)

O CERN (the European Organization for Nuclear Research) é o maior centro
de pesquisas em fisica de particulas do mundo, situado na fronteira da Suica com
a Franca. O experimento de maior repercussao do CERN atualmente é o LHC
(Large Hadron Collider), um acelerador de particulas de 27 km de circunferéncia
que ird atingir energia de colisoes nunca antes obtidas experimentalmente.

Neste experimento, de proporgoes de colaboragao internacional, serao acele-
rados pacotes! de prétons em feixes com sentidos opostos onde ocorrerao colisoes
em quatro pontos. Nesses pontos, foram instalados detectores de particulas. O
ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS ) é o maior detetor do mundo, construido
por uma colaboragdo internacional de 174 institutos e 38 paises. Este detetor foi
projetado de modo a atender os diversos requisitos solicitados pelos estudiosos
da area de forma a realizar o estudo geral da matéria. Com todos esses requisi-
tos, o detetor possui aproximadamente 140 milhoes de canais de leitura e esta
dividido nos seguintes subdetectores:

— Detector Interno (ID), ou Inner Detector, é responsdvel pela detecgio da
trajetoria de particulas carregadas;

— Calorimetro Eletromagnético (ECAL), cujo objetivo é realizar a absorgao
total da energia de particulas eletromagnéticas;

— Calorimetro Hadrénico (HCAL), que de maneira similar ao eletromagnético,
realiza a absorcao da energia de particulas hadronicas;

! Um aglomerado de particulas.



— Espectrometro de Muons, camada mais externa do detetor, realiza a identi-
ficacao e determinagao da trajetéria de Muons.
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Figura1: O detector ATLAS em diferentes niveis de detalhe. A ilustacao do canto
superior esquerdo representa a visao subterranea da caverna onde esta instalado
o detector. O esquemadtico no canto inferior esquerdo representa em detalhes a
estrutura em volta do detector. Modificado de [2]

A Figura 1 representa a localizacdo de cada um dos sistemas do Detector
ATLAS. Devido a fisica de interesse ser extremamente rara, sao necessarios di-
versos dias de colisao para se observar o evento de interesse.

3 Contexto

Em problemas de filtragem Online, onde os diferentes niveis de Trigger sao
implementados de forma hierdrquica, é atraente, sempre que possivel, otimizar
os primeiros niveis da cadeia. Em outras palavras, é desejavel que eventos que se-
riam posteriormente eliminados em sistemas de filtragem mais complexos, como
os niveis hierdarquicos superiores, sejam eliminados pelos niveis inferiores. As-
sim, esses sistemas mais complexos se encarregariam de eventos que realmente
necessitem de algoritmos mais complexos para sua discriminagao.

O foco deste trabalho serd na otimizagao do sistema de filtragem Online de
alto nivel do ATLAS na etapa de Calorimetria do Trigger rapido. Aqui, serd
implementado um novo algoritmo de extragao de caracteristica combinado com
um algoritmo de hipétese baseado em redes neurais artificiais do tipo Multi Layer
Perceptron [3], na etapa de pre-selecao eficiente do calorimetro. A estrutura da
nova cadeia de execucao do Trigger, do canal de elétrons esta representada na
Figura 2
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Figura 2: Cadeia de execucao do Trigger de elétrons implementada no detector
ATLAS para o novo cenério da Run 2. Modificado de [4]

4 Identificacao de Elétrons

A principal tarefa para a identificacao de elétrons, canal de estudo deste
trabalho, pode ser resumida em um problema de classificacao de duas classes:
elétrons (sinal) e hddrons (ruido). Com o aumento da luminosidade, a quantidade
de ruido processado pelo ATLAS aumenta exponencialmente. Nesse cendrio, o
aumento de eventos, em especial hadrons, eleva o processamento de eventos
na fazenda de Trigger. Como a estrutura do Trigger é implementada de forma
hierdrquica, do algoritmo mais simples ao mais robusto, uma otimizacao nas
primeiras etapas diminui consideravelmente o custo de processamento e alocacao
de méquina nas etapas seguintes.

4.1 Menu de Trigger

Como o Trigger é um sistema hierdrquico, o menu de Trigger é definido como
um conjunto de algoritmos organizados em cadeia (chain) e especializados na
identificagdo de um canal de interesse para uma determinada configuracao. Essa
configuracao pode conter diferentes estratégias e técnicas que podem ser ou nao
combinadas dependendo do menu.

Durante a Run 1, a extracao de caracteristicas utilizando as variaveis fisicas
de caracterizacao do chuveiro de particulas foram largamente utilizadas em con-
junto com duas estratégias de classificacdo nos calorimetros. Na subsecao 4.2,
é descrita a estratégia inicial implementada utilizando cortes lineares. Com o
aumento da luminosidade, adotou-se uma estratégia multivariada para a iden-
tificacao de elétrons descrita na subsegao 4.3. O método proposto em 4.4, por
sua vez, explora a extragao de caracteristicas utilizando a soma de energia em
anéis como entradas para alimentar um conjunto de redes neurais especialistas
(hipétese).

O menu de Trigger pode combinar diferentes algoritmos de extragao e técnicas
de discriminagao em uma unica cadeia. Para 2017, adotou-se a implementacao
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do método proposto no segundo nivel de filtragem (FastCalo) como forma de
propor a substituicao do algoritmo de extracao de chuveiro e cortes lineares
neste nivel e diminuir a carga computacional de processmaneto de eventos nao
interessantes para a fisica (ruido) nas etapas subsequentes. Além dessa redugao
no custo, o método proposto foi alocado de forma a reduzir a taxa de ruido antes
da execugao dos algoritmos de traco que, por sua vez, possuem os maiores custos
em termos de processamento na fazenda do ATLAS.

4.2 Contes Lineares (Cut-based)

Essa estratégia considera a informagao discriminante dos chuveiros para a
separacao de elétrons e hadrons. Nesse sistema, utilizam-se cerca de 9 grande-
zas com grande poténcial de sintese de processo no calorimetro que podem ou
nao ser combinadas com outra fonte de discriminacao proveniente do ID. Sendo
este dltimo de grande custo computacional para a cadeia de processamento na
fazenda. Em geral, utilizam-se cortes nas varidveis provenientes do calorimetro
(rapidamente obtidas pelo sistema de reconstrugéo) como forma de reduzir a taxa
de ruido e em seguida aplica-se um sistema mais acurado utilizando informacoes
de outros detectores como o trago (ID).

4.3 Likelihood (lh)

O ATLAS empregou uma estratégia multivaridvel baseada em Naive Bayes
para aumentar a eficiéncia devido as condigoes mais rigidas de operagao. Isso
permitiu o emprego de grandezas discriminantes com maior sobreposicao entre
sinal e ruido, bem como o emprego de grandezas menos discriminantes em cor-
tes menos rigidos. Diversos outros métodos multivaridveis foram avaliados pelo
ATLAS, como redes neurais, Boosted Decision Trees, entre outros, porém a es-
colha por Naive Bayes deu-se por sua simplicidade de construgao e rapidez de
execugao.

Além da nova estratégia de hipdtese, foi levando em consideragdao um ajuste
das saidas com relacao ao aumento de empilhamento. Vale ressaltar, que esse
algoritmo de hipotese utiliza como entradas as varidveis fisicas que descrevem
os chuveiros de particulas e podem ou nao fazer uso, dependendo do nivel da
cadeia, das informagoes provenientes do ID.

4.4 Algoritmo Proposto: Ringer

O Algortimo proposto [5, 6, 4] explora a geometria conica do formato do
chuveiro utilizando as células do calorimetro para descrever a quantidade de
energia depositada em cada anel concéntrico em torno da célula mais energética
do evento. Cada camada do calorimetro possui um nimero especifico de anéis.
A Figura 3 representa a passagem de uma particula carregada pelo detector de
traco até encontrar as camadas do calorimetro e ser absorvida.

Ao ser absorvida pelo calorimetro, o algoritmo busca a célula mais energética
na segunda camada Eletromagnética. Essa célula serd o primeiro, representado
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Figura 3: Visualizagao do sistema de montagem de anéis do algoritmo de extracao
de caracteristicas do ringer.

em vermelho na Figura. As células adjacentes ao primeiro anel serdo somadas
para formar o segundo anel. Esse processo é repetido até um nimero predeter-
minado de anéis. As outras camadas do calorimetro utilizam a posicao da célula
mais quente na segunda camada como referéncia para o seu primeiro anel.

O Tabela representada na Figura 3 mostra a quantidade de anéis em cada
uma das 7 camadas do calorimetro eletromagnético e hadronico, totalizando 100
aneis, que serao utilzados para alimentar um discriminador neural previamente
treinado na etapa de hipdtese. A conceptagao do algoritmo de selegao de eventos
leva em conta dois conhecimentos prévios sobre o problema.

O primeiro deles esta relacionado ao comportamento das particulas em relagao
faixa de energia (E7). Na calorimetria, os jatos, em sua grande maioria, ocor-
rem em faixas de energia menores que 15 GeV. Em geral, elétrons que possuam
essa energia tendem a ser confundidos com jatos devido ao comportamento pa-
recido. Em contra-partida, particulas de mais alta energia sao mais faceis de
serem caracterizadas devido a melhor resposta das células do calorimetro para
essa faixa.

Por fim, o segundo conhecimento prévio esta relacionado a prépria estrutura
do detector em 7. O calorimetro estd dividido em 4 regioes, sendo elas: O Barril,
que cobre grande parte da regiao do calorimetro entre 0 < |n| < 0,8; A Tampa,
entre 0,8 < |n| < 1,37; O Crack, regiao morta do detector, entre 1,37 < |n| <
1,54 com baixa resolugao devido a passagem de cabos e o Barril extendido com
1,54 < || < 2,5.

5 Meétodo

A estratégia de treinamento do algoritmo de hipétese do ringer, utiliza redes
especialistas do tipo Multi Layer Perceptron para cada um dos setores da grade
(ET,|n|) onde Er = [15,20, 30,40, 50, cc]GeV e |n| = [0,0.8,1.37,1.54, 2.5], to-
talizando 20 setores especializados em energia e posicao. A escolha da grade
preserva as caracteristicas da geometria do detector e o comportamento das par-



ticulas em cada faixa de energia mas também leva em consideragao a estatistica
dos eventos em cada setor. Uma grade mais granulado poderia ocasionar em
baixa estatistica em alguns setores e prejudicar o treinamento dos classificado-
res.

No algoritmo, as informagoes de posicao e energia do evento irao selecionar a
rede especialista previamente treinada para aquela regiao e gerar o discriminante.
Sendo um problema de classificagdo, a saida da rede serd comparada com um
limiar de corte. Caso o discriminante seja maior ou igual ao corte, ele sera aceito
pelo algoritmo de hipdtese e propagado para o sistema de filtragem superior,
caso contrario, sera rejeitado pelo sistema de filtragem.

A arquitetura utilizada foi aquela com melhor desempenho variando-se a
quantidade de neur6nios na camada escondida da rede neural de 5 até 20. A rede
possui somente uma camada escondida de neurénios e somente um neurénio na
camada de saida. Todos os neurdnios tém a funcao tangente hiperbdlica como
funcao de ativagao, onde elétrons sao mapeados pelo neurénio de saida em ‘1’
e jatos em ‘-1’. Diversas normalizagoes ja foram estudadas [7]. Concluiu-se que
a normalizacao mais satisfatoria é a divisao do valor de cada anel pela soma do
valor de todos os anéis extraidos.

O algoritmo de treinamento utilizado foi o resilient backpropagation [8], de-
vido a sua répida convergéncia. Os pesos sindpticos da rede sdo ajustados por
batelada, considerando o MSE (Mean Square Error), como fungdo a ser mini-
mizada. Como a quantidade de elétrons e de jatos, para alguns casos, é muito
diferente, a quantidade de eventos utilizadas na batelada é definida pela classe
com o menor nimero de exemplares no treinamento. Posteriormente, para cada
época, escolhe-se aleatoriamente a mesma quantidade de eventos da classe mais
numerosa.

Um método de validagao cruzada foi implementado para estimar o impacto da
flutuacao estatistica dos dados utilizados no desempenho dos discriminadores. O
método utilizado consiste em dividir o conjunto total de dados em N subgrupos
(caixas), de forma aleatdria. Define-se, entdo, uma quantidade K de sorteios,
onde cada sorteio consiste em escolher aleatoriamente N subgrupos para formar
o conjunto de treino, e restante para formar o conjunto de teste. O modelo de
escolha das caixas foi baseado no método do Jack-Knife.

Originalmente, esse método utiliza N sorteios, onde cada sorteio N-1 amostras
sao utilziadas para o treinamento. No sorteio seguinte, a amostra retirada é
colocada de volta no conjunto e entdo uma outra amostra é retirada. Ao final
dos N sorteios, todas as amostras devem ter sido retiradas ao menos uma vez.

Assim, no sorteio das caixas, escolhe-se N-1 subgrupos para o treinamento e
1 subgrupo para teste. O conjunto de teste também é utilizado como conjunto de
validagao do treinamento, a fim de evitar o super-treinamento das redes neurais.
Normalmente, em experimentos de fisica de particulas, a quantidade produzida
de eventos, seja por simulacoes, seja por aquisicoes em experimentos reais, é
suficiente para a caracterizagao estatistica do processo fisico de interesse. Dessa
forma, nao é necessario dividir a base de dados em trés conjuntos distintos, como
usualmente é feito em projetos de redes neurais.



Neste trabalho, N e K sao definidos como 10. O ntmero de inicializagoes
da rede para escapar do minimo local em cada sorteio foi definido como 100
rodadas.

5.1 Criterios de Selecao das Redes

O algortimo de sele¢ao da melhor rede durante o treinamento foi modificado
para produzir até trés configuragoes de pesos diferentes ao final do treinamento.
Esses discriminadores sao obtidos pelo critério save the best durante o treina-
mento para 0s casos:

— Ajustada pela deteccao: Durante cada época, o limiar de corte da rede é
ajustado até a o discriminador produzir uma determinada probabilidade de
detecgao. Para essa mesma detecgao, a configuracao de pesos que produzir
o menor falso alarme serd salva.

— Ajustada pelo Falso Alarme: Ao contrario do primeiro caso, o limiar da rede
é ajustado até produzir um determinado falso alarme. A configuracao de
pesos que produzir a maior probabilidade de deteccao serd salva.

— Maéximo SP: Diferente dos casos anteirores onde a rede é ajustada para uma
determinada configuragao, a configuragao de pesos que produzir o maior SP
serd salva. O indice SP (Soma-Produto) é um fator de mérito que balanceia
a probabilidade de detecgao e o falso alarme e é dada pela equagao:

P, 1—-F,
spz\/ de(l—Fa)xw (1)
Onde P; é a probabilidade de detecgao de elétrons, e F, a taxa de falso
alarme do discriminador. Assim, quanto maior o indice SP, mais balanceado
estard o classificador.

Como no sistema de Trigger o critério utilizado é a taxa de detecgao serd uti-
lizado 4 pontos de opearagao diferentes ajustados para terem a mesma detecgao
do algoritmo do antigo algortimo padrao utilizado. Os pontos de operagao sao
nomeados como: VeryLoose (vloose), possui uma alta taxa de detecgdo e alto
falso alarme. Em geral, é utilziada para coleta de dados para o treinamento dos
classificadores a posteriore; Loose, ¢ 0 mesmo conceito, pérem possui menor falso
alarme e deteccao; O Medium é ajustado para operar no meio entre o Loose e 0
Tight; O Tight, por sua vez, é um critério de maior pureza. Possui baixo falso
alarme e conseguentemente uma detec¢ao menor que nos casos anteriores.

5.2 Correcao do Corte com Relagao ao Aumento de Luminosidade.

Com o aumento de luminosidade nas colisoes do LHC, houve uma degradagao
na eficiéncia dos algoritmos de Trigger utilizados pela colaboracao durante a
Run 1. Para a Run 2, uma estratégia de ajuste foi utilizada para compensar
essa perda de eficiéncia de detecgao no ambiente de alta luminosidade. Para
realizar esse ajuste, foi implementada uma grade (Er,|n|) de limiares de corte



varidveis. Diferentemente da grade utilizada no ajuste dos pesos e na selecao da
rede, a grade de limiares pode assumir uma maior granularidade uma vez que a
estatistica nao é um limitante.

Como o ajuste da eficiéncia da rede é linear removeu-se a tangente hiperbdlica
da saida da rede para retirar a nao linearidade da saida do discriminador e tornar
o ajuste mais suave. Durante as colisoes a informagao de empilhamento do evento
é fornecida para os algoritmos de hipdtese. Assim, os cortes das redes neurais
foram ajustados para obterem a eficiéncia exigida para cada um dos setores em
cada valor de < p > (média de empilhamento).

Embora as redes tenham sido treinadas utilizando dados de simulacao de
Monte Carlo de 2015, os limiares da rede foram ajustados utilizando todos os
dados reais coletados em 2016. Uma comparacao entre as distribuigoes da saida
da rede entre simulacao e colisao observou um deslocamento da distribuigao
de sinal para a esquerda em dados de colisao. Assim, foi considerado ajustar a
saida da rede em colisao para adaptar os classificadores na operacao em dados
de colisao para o cenario de 2017.

6 Resultados

Para operar efetivamente em 2017, o novo algoritmo de hipétese proposto nao
pode impactar nas eficiéncias finais do Trigger no canal de elétrons. A contrugao
das eficiéncias levou em consideragao a probabilidade de detecgao das cadeias de
elétrons definidas pela colaboragao para cada um dos critérios de selecao exigidos
pelo menu de Trigger: tight, medium, loose e veryloose.

As melhores redes treinadas com dados de simulagao de Monte Carlo foram
ajustadas para operar com as eficiéncias obtidas em dados de colisao nos dados
de 2016. Além do ajuste de eficiéncia, foi aplicada uma correcdo nos cortes
dos discriminadores com relagao ao empilhamento utilizando uma reta do tipo
thr = a(< p >) 4 b como demostrado na Figura 4 . A Figura 4 representa a
curva de eficiéncia de um dos setores antes e depois da corregao das eficiéncias
aplicando o ajuste pela nova reta de corte em relagao a variagao do empilhamento
das particulas no detector.

Observa-se que apods a correcao do corte da rede neural para esse setor, a
curva de eficiéncia nao apresentou um comportamento de queda como visto na
solucao onde o corte da rede era fixo. Esse procedimento foi realizado para todos
os setores na grade de limiar de corte definidos para o algoritmo proposto.

Além da probabilidade de deteccao exigida pelo sistema de filtragem é con-
veniente que o algoritmo de possua baixo falso alarme ou alta taxa de rejeicao
de ruido. Diferentemente do antigo algoritmo (varidveis de entrada baseadas no
chuveiro e cortes lineares) utilizado pela colaboragao, a sele¢ao pelo sistema pro-
posto (anéis mais rede neural) no nivel de Trigger de estudo consegue obter um
fator de redugdo de aproximandamente 3 vezes no falso alarme dependendo do
critério configurado pelo menu. A Tabela 1 representa os valores de falso alarme
para cada uma das etapas do sistema de trigger do ATLAS apds o primeiro nivel
de filtragem realizado em hardware utilizando o critério tight.
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Figura4: Representagao da estratégia de correcao de eficiéncia (a) considerando
a variagao de empilhamento do evento e a saida da rede neural apds o somador
do neurénio de saida. Os pontos em azul representam o limiar de corte que a
rede deve ter para obter a eficiéncia exigida no setor para um determinado valor
de empilhamento. A reta em vermelho representa o limiar de corte fixo obtido
durante o treinamento. A reta em preto representa o novo corte apés o ajuste
linear dos pontos em azul. As eficiéncia (b) antes e depois da corregio estao
representadas pelos pontos vermelhos e pretos respectivamente.

Apés avalair a probabilidade de deteccao considerando o sinal e a alta taxa
de rejeicao de ruido, o sistema proposto foi posto em operacao em meados de
maio de 2017 para realizar o comissionamento do novo Trigger de elétrons do
ATLAS. Os resultados a seguir representam as eficiéncias do método proposto
com relagao ao sistema de filtragem utilizado no Trigger de elétrons, para o
critério tight, no periodo em que este trabalho foi avaliado.

Dentro desta anélise, o método proposto (ringer) obteve exatamente a mesma
eficiéncia de deteccao de elétrons quando comparado com a cadeia utilizada
como baseline. Analisando as curvas de energia (Figura 5a) e n (Figura 5b)
nao é observado qualquer ineficiéncia introduzida pelo sistema proposto. Quanto
aos valores de rejeicao de ruido, para todas as configuragoes avaliadas, o falso
alarme manteve-se dentro do esperado, preservando, assim, a caracteristica de
alta rejeicao presente na técnica multivariada utilizada neste trabalho.

7 Conclusao

A operacdo do ensemble de redes neurais manteve a taxa de deteccdo equi-
valente aquela do paradigma anterior bem como resiliéncia equivalente ao efeito
de empilhamento. Além da operacdo semelhante, em termos de detecgao, essa
técnica aliviou o gargalo de processamento causado pelas cadeis de elétrons na
fazenda do HLT devido a sua alta rejeicao de eventos caracterizados como back-
ground (Hddrons) pela rede neural. Com relacdo aos eventos aceitos pelo novo



Fast Calo (%] Fast Electron [%] Precise Calo %] HLT [%)]

ringer 4.92 4.52 4.44 0.53

baseline 14.38 13.93 13.71 0.54
Tabela 1: Para as configuragoes avaliadas, a versao basedline utiliza a extracgao
de caracteristicas do chuveiro no FastCalo combinado com um corte linear, cor-
tes lineares nas varidveis provenientes do ID na etapa Fast Electron, corte em
energia no Precise Calo e um Naive Baises combinado com varidveis do ID e
chuveiros no iltimo estagio. No entanto, a versao ringer utiliza a extragao de
caracteristicas baseado em anéis combinada com redes neurais especialistas no
nivel do FastCalo. As demais etapas sao semelhantes a configuragao mencionada
anteriormente. Ambas configuragoes foram ajustadas para trabalhar com a taxa
de aceitagao utilizando o critério tight como exemplo.
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Figura5: Performance dos algoritmos ringer (azul) e baseline (preto) para uma
configuracdo de uma cadeia tight na dltima etapa de Trigger do ATLAS. O
histograma em cinza representa a estatistica presente nas amostras em dados
de colisdo avaliadas. A Figura (a) representa as curvas de eficiéncia de ambas
as cadeias; A Figura (b) avalia a eficiencia considerando a posi¢ao do detector.
Por fim, a Figura (c¢) representa a comparagao entre as cadeias com relagao a
variagao de empilhamento dos eventos.

sistema, foram realizadas andlises de forma a buscar possiveis sistematicas in-
troduzidas pela técnica de redes neurais no Trigger. Os estudos nao aponta-
ram desvios e introdugao de sistematica na andlise das variaveis descritivas dos
elétrons.

Dentro desse contexto, a colaboragao optou por introduzir o algoritmo pro-
posto neste trabalho como forma de aliviar a carga computacional exigida no
novo cenario enfrentado. Além dessa proposta, existe uma outra onde o sistema
de anelamento é proposto para o sistema de filtragem Offline do ATLAS. Esse
sistema ainda esta sendo estudado e mostra-se bastande promissor com relacao
a separacao de elétrons e hadrons.
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