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Resumo Diversas aplicações na engenharia estão relacionadas em ambi-
entes cujo a alta taxa de eventos e a rara ocorrência são uma dificuldade
a ser superada. Este artigo tem como proposta apresentar a nova es-
tratégia de seleção 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,
serão apresentadas as estratégias de treinamento das redes e correção das
eficiências mediante ao crescimento do empilhamento de eventos ocasio-
nado pelo aumento da luminosidade das colisões para o cenário de 2017.
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1 Introdução

O crescente número de soluções que utilizam técnicas multivariadas em di-
versas aplicações tem surgido como resposta ao aumento da quantidade de dados
dispońıveis e ao crescimento do grau de complexidade em que um problema pode
ser descrito. Em problemas de classificação, como o abordado neste trabalho, di-
versas técnicas de pré-processamento, treinamento e interpretação dos dados
podem ser tomadas como caminho para a otimização de sistemas de filtragem
complexos.

Sistemas de filtragem de dados são ferramentas empregadas em diversas
áreas, com o objetivo de separar um conjunto de sinais de interesse daqueles que
não agregam informação relevante ao problema. Atualmente, devido à comple-
xidade de certos problemas, tem-se que o volume de informação a ser analisada
torna-se bastante grande, de forma que a dimensão do espaço original de dados
de entrada tende a ser consideravelmente elevada, dificultando o processo de
análise 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 f́ısicos estabelecidos



pela implementação 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 último, tratando-se de eventos raros onde é
necessário uma grande quantidade de dados para observar um único 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 propósito da
aplicação.

A utilização de sistemas de filtragem hierárquicos tem sido bastente explorado
em diversas aplicações relacionadas à F́ısica de part́ıculas. Dentro deste contexto,
parte dos experimentos buscam detectar part́ıculas espećıficas, ou até mesmo
provar modelos f́ısicos baseados em part́ıculas jamais observadas. Como é o caso
do experimento Large Hadron Collider (LHC) e o detector ATLAS, que foi
concebido com o objetivo de identificar principalmente a part́ıcula de Higgs,
descoberta entre as colisões de 2011 e 2012.

Em números, o subproduto da colisão de pacotes de prótons no detetor gera
uma taxa de 40MHz de informação. Se todos esses eventos produzidos fossem ar-
mazenados, este detetor produziria 60TB de informação por segundo, tornando
imposśıvel seu armazenamento f́ısico para as condições do projeto. Nesse con-
texto, um sistema de filtragem Online de eventos eficiênte é indispensável e a
otimização de um de seus ńıveis 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 f́ısica de part́ıculas do mundo, situado na fronteira da Súıça com
a França. O experimento de maior repercussão do CERN atualmente é o LHC
(Large Hadron Collider), um acelerador de part́ıculas de 27 km de circunferência
que irá atingir energia de colisões nunca antes obtidas experimentalmente.

Neste experimento, de proporções de colaboração internacional, serão acele-
rados pacotes1 de prótons em feixes com sentidos opostos onde ocorrerão colisões
em quatro pontos. Nesses pontos, foram instalados detectores de part́ıculas. O
ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS ) é o maior detetor do mundo, constrúıdo
por uma colaboração internacional de 174 institutos e 38 páıses. 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 milhões de canais de leitura e está
dividido nos seguintes subdetectores:

– Detector Interno (ID), ou Inner Detector, é responsável pela detecção da
trajetória de part́ıculas carregadas;

– Caloŕımetro Eletromagnético (ECAL), cujo objetivo é realizar a absorção
total da energia de part́ıculas eletromagnéticas;

– Caloŕımetro Hadrônico (HCAL), que de maneira similar ao eletromagnético,
realiza a absorção da energia de part́ıculas hadrônicas;

1 Um aglomerado de part́ıculas.



– Espectrômetro de Múons, camada mais externa do detetor, realiza a identi-
ficação e determinação da trajetória de Múons.

Figura 1: O detector ATLAS em diferentes ńıveis de detalhe. A ilustação do canto
superior esquerdo representa a visão subterrânea da caverna onde está instalado
o detector. O esquemático no canto inferior esquerdo representa em detalhes a
estrutura em volta do detector. Modificado de [2]

A Figura 1 representa a localização de cada um dos sistemas do Detector
ATLAS. Devido a f́ısica de interesse ser extremamente rara, são necessários di-
versos dias de colisão para se observar o evento de interesse.

3 Contexto

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

O foco deste trabalho será na otimização do sistema de filtragem Online de
alto ńıvel do ATLAS na etapa de Calorimetria do Trigger rápido. Aqui, será
implementado um novo algoritmo de extração de caracteŕıstica combinado com
um algoritmo de hipótese baseado em redes neurais artificiais do tipoMulti Layer
Perceptron [3], na etapa de pre-seleção eficiente do caloŕımetro. A estrutura da
nova cadeia de execução do Trigger, do canal de elétrons está representada na
Figura 2
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Figura 2: Cadeia de execução do Trigger de elétrons implementada no detector
ATLAS para o novo cenário da Run 2. Modificado de [4]

4 Identificação de Elétrons

A principal tarefa para a identificação de elétrons, canal de estudo deste
trabalho, pode ser resumida em um problema de classificação de duas classes:
elétrons (sinal) e hádrons (rúıdo). Com o aumento da luminosidade, a quantidade
de rúıdo processado pelo ATLAS aumenta exponencialmente. Nesse cenário, o
aumento de eventos, em especial hádrons, eleva o processamento de eventos
na fazenda de Trigger. Como a estrutura do Trigger é implementada de forma
hierárquica, do algoritmo mais simples ao mais robusto, uma otimizacao nas
primeiras etapas diminui consideravelmente o custo de processamento e alocação
de máquina nas etapas seguintes.

4.1 Menu de Trigger

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

Durante a Run 1, a extração de caracteŕısticas utilizando as variáveis f́ısicas
de caracterização do chuveiro de part́ıculas foram largamente utilizadas em con-
junto com duas estratégias de classificação nos caloŕımetros. Na subseção 4.2,
é descrita a estratégia inicial implementada utilizando cortes lineares. Com o
aumento da luminosidade, adotou-se uma estratégia multivariada para a iden-
tificação de elétrons descrita na subseção 4.3. O método proposto em 4.4, por
sua vez, explora a extração de caracteŕısticas utilizando a soma de energia em
anéis como entradas para alimentar um conjunto de redes neurais especialistas
(hipótese).

Omenu de Trigger pode combinar diferentes algoritmos de extração e técnicas
de discriminação em uma única cadeia. Para 2017, adotou-se a implementação

MLP Discriminator
Or Cut-Based
Hypothesis



do método proposto no segundo ńıvel de filtragem (FastCalo) como forma de
propor a substituição do algoritmo de extração de chuveiro e cortes lineares
neste ńıvel e diminuir a carga computacional de processmaneto de eventos não
interessantes para a f́ısica (rúıdo) nas etapas subsequentes. Além dessa redução
no custo, o método proposto foi alocado de forma a reduzir a taxa de rúıdo antes
da execução dos algoritmos de traço 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 informação discriminante dos chuveiros para a
separação de elétrons e hádrons. Nesse sistema, utilizam-se cerca de 9 grande-
zas com grande potêncial de śıntese de processo no caloŕımetro que podem ou
não ser combinadas com outra fonte de discriminação proveniente do ID. Sendo
este último de grande custo computacional para a cadeia de processamento na
fazenda. Em geral, utilizam-se cortes nas variáveis provenientes do caloŕımetro
(rapidamente obtidas pelo sistema de reconstrução) como forma de reduzir a taxa
de rúıdo e em seguida aplica-se um sistema mais acurado utilizando informações
de outros detectores como o traço (ID).

4.3 Likelihood (lh)

O ATLAS empregou uma estratégia multivariável baseada em Näıve Bayes
para aumentar a eficiência devido as condições mais ŕıgidas de operação. Isso
permitiu o emprego de grandezas discriminantes com maior sobreposição entre
sinal e rúıdo, bem como o emprego de grandezas menos discriminantes em cor-
tes menos ŕıgidos. Diversos outros métodos multivariáveis foram avaliados pelo
ATLAS, como redes neurais, Boosted Decision Trees, entre outros, porém a es-
colha por Näıve Bayes deu-se por sua simplicidade de construção e rapidez de
execução.

Além da nova estratégia de hipótese, foi levando em consideração um ajuste
das sáıdas com relação ao aumento de empilhamento. Vale ressaltar, que esse
algoritmo de hipotese utiliza como entradas as variáveis f́ısicas que descrevem
os chuveiros de part́ıculas e podem ou não fazer uso, dependendo do ńıvel da
cadeia, das informações provenientes do ID.

4.4 Algoritmo Proposto: Ringer

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

Ao ser absorvida pelo caloŕımetro, o algoritmo busca a célula mais energética
na segunda camada Eletromagnética. Essa célula será o primeiro, representado



B. Electron Reconstruction and Identification Sketch

K.#Brendlinger WZ#Overlap#Removal#Studies 4

G

)

�

EHDP�D[LV�

EHDP�VSRW

SL[HOV
6&7

757�����OD\HUV�

ILUVW�OD\HU��VWULSV�

VHFRQG�OD\HU

WKLUG�OD\HU

ĳ

Ș

KDGURQLF�FDORULPHWHU

HOHFWURPDJQHWLF�
FDORULPHWHU

5

5

LQVHUWDEOH�E�OD\HU

+7
Ș

ĳ

SUHVDPSOHU

electromagnetic 
calorimeter

second layer

first layer (strips)

presampler

third layer hadronic calorimeter

Rφ

Rη

TRT (72 layers)

SCT
pixels

insertable b-layer

beam spot

beam axis

d0

eProbabilityHT

η

φ

∆η×∆φ = 0.0031×0.098

∆η×∆φ = 0.025×0.0245

FHT

TRT pe/(pe+pπ)
TRT pe/(pe+pπ)

TRT PID

Figure 20: Schematic view of the electron reconstruction and identification (see Table 1).
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Figura 3: Visualização do sistema de montagem de anéis do algoritmo de extração
de caracteŕısticas do ringer.

em vermelho na Figura. As células adjacentes ao primeiro anel serão somadas
para formar o segundo anel. Esse processo é repetido até um número predeter-
minado de anéis. As outras camadas do calorimetro utilizam a posição da célula
mais quente na segunda camada como referência 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 hadrônico, totalizando 100
aneis, que serão utilzados para alimentar um discriminador neural previamente
treinado na etapa de hipótese. A conceptação do algoritmo de seleção de eventos
leva em conta dois conhecimentos prévios sobre o problema.

O primeiro deles está relacionado ao comportamento das part́ıculas em relação
faixa de energia (ET ). 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, part́ıculas de mais alta energia são mais fáceis de
serem caracterizadas devido a melhor resposta das células do calorimetro para
essa faixa.

Por fim, o segundo conhecimento prévio está relacionado a própria estrutura
do detector em ⌘. O calorimetro está dividido em 4 regiões, sendo elas: O Barril,
que cobre grande parte da região do caloŕımetro entre 0  |⌘| < 0, 8; A Tampa,
entre 0, 8  |⌘| < 1, 37; O Crack, região morta do detector, entre 1, 37  |⌘| <
1, 54 com baixa resolução devido a passagem de cabos e o Barril extendido com
1, 54  |⌘|  2, 5.

5 Método

A estratégia de treinamento do algoritmo de hipótese do ringer, utiliza redes
especialistas do tipo Multi Layer Perceptron para cada um dos setores da grade
(ET , |⌘|) onde ET = [15, 20, 30, 40, 50,1]GeV e |⌘| = [0, 0.8, 1.37, 1.54, 2.5], to-
talizando 20 setores especializados em energia e posição. A escolha da grade
preserva as caracteŕısticas da geometria do detector e o comportamento das par-



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

No algoritmo, as informações de posição e energia do evento irão selecionar a
rede especialista previamente treinada para aquela região e gerar o discriminante.
Sendo um problema de classificação, a sáıda da rede será comparada com um
limiar de corte. Caso o discriminante seja maior ou igual ao corte, ele será aceito
pelo algoritmo de hipótese e propagado para o sistema de filtragem superior,
caso contrário, será rejeitado pelo sistema de filtragem.

A arquitetura utilizada foi aquela com melhor desempenho variando-se a
quantidade de neurônios na camada escondida da rede neural de 5 até 20. A rede
possui somente uma camada escondida de neurônios e somente um neurônio na
camada de sáıda. Todos os neurônios têm a função tangente hiperbólica como
função de ativação, onde elétrons são mapeados pelo neurônio de sáıda em ‘1’
e jatos em ‘-1’. Diversas normalizações já foram estudadas [7]. Concluiu-se que
a normalização mais satisfatória é a divisão do valor de cada anel pela soma do
valor de todos os anéis extráıdos.

O algoritmo de treinamento utilizado foi o resilient backpropagation [8], de-
vido à sua rápida convergência. Os pesos sinápticos da rede são ajustados por
batelada, considerando o MSE (Mean Square Error), como função 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 número de exemplares no treinamento. Posteriormente, para cada
época, escolhe-se aleatoriamente a mesma quantidade de eventos da classe mais
numerosa.

Ummétodo de validação cruzada foi implementado para estimar o impacto da
flutuação estat́ıstica dos dados utilizados no desempenho dos discriminadores. O
método utilizado consiste em dividir o conjunto total de dados em N subgrupos
(caixas), de forma aleatória. Define-se, então, 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
são utilziadas para o treinamento. No sorteio seguinte, a amostra retirada é
colocada de volta no conjunto e então 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
validação do treinamento, a fim de evitar o super-treinamento das redes neurais.
Normalmente, em experimentos de f́ısica de part́ıculas, a quantidade produzida
de eventos, seja por simulações, seja por aquisições em experimentos reais, é
suficiente para a caracterização estat́ıstica do processo f́ısico de interesse. Dessa
forma, não é necessário dividir a base de dados em três conjuntos distintos, como
usualmente é feito em projetos de redes neurais.



Neste trabalho, N e K são definidos como 10. O número de inicializações
da rede para escapar do mı́nimo local em cada sorteio foi definido como 100
rodadas.

5.1 Cŕıterios de Seleção das Redes

O algortimo de seleção da melhor rede durante o treinamento foi modificado
para produzir até três configurações de pesos diferentes ao final do treinamento.
Esses discriminadores são obtidos pelo critério save the best durante o treina-
mento para os casos:

– Ajustada pela detecção: Durante cada época, o limiar de corte da rede é
ajustado até a o discriminador produzir uma determinada probabilidade de
detecção. Para essa mesma detecção, a configuração de pesos que produzir
o menor falso alarme será salva.

– Ajustada pelo Falso Alarme: Ao contrário do primeiro caso, o limiar da rede
é ajustado até produzir um determinado falso alarme. A configuração de
pesos que produzir a maior probabilidade de detecção será salva.

– Máximo SP: Diferente dos casos anteirores onde a rede é ajustada para uma
determinada configuração, a configuração de pesos que produzir o maior SP
será salva. O ı́ndice SP (Soma-Produto) é um fator de mérito que balanceia
a probabilidade de detecção e o falso alarme e é dada pela equação:

SP =

r
p
Pd ⇥ (1� Fa)⇥

(Pd + (1� Fa))

2
(1)

Onde Pd é a probabilidade de detecção de elétrons, e Fa a taxa de falso
alarme do discriminador. Assim, quanto maior o ı́ndice SP, mais balanceado
estará o classificador.

Como no sistema de Trigger o critério utilizado é a taxa de detecção será uti-
lizado 4 pontos de opearação diferentes ajustados para terem a mesma detecção
do algoritmo do antigo algortimo padrão utilizado. Os pontos de operação são
nomeados como: VeryLoose (vloose), possui uma alta taxa de detecção e alto
falso alarme. Em geral, é utilziada para coleta de dados para o treinamento dos
classificadores a posteriore; Loose, é o mesmo conceito, pórem possui menor falso
alarme e detecção; O Medium é ajustado para operar no meio entre o Loose e o
Tight ; O Tight, por sua vez, é um critério de maior pureza. Possui baixo falso
alarme e conseguentemente uma detecção menor que nos casos anteriores.

5.2 Correção do Corte com Relação ao Aumento de Luminosidade.

Com o aumento de luminosidade nas colisões do LHC, houve uma degradação
na eficiência dos algoritmos de Trigger utilizados pela colaboração durante a
Run 1. Para a Run 2, uma estratégia de ajuste foi utilizada para compensar
essa perda de eficiência de detecção no ambiente de alta luminosidade. Para
realizar esse ajuste, foi implementada uma grade (ET , |⌘|) de limiares de corte



variáveis. Diferentemente da grade utilizada no ajuste dos pesos e na seleção da
rede, a grade de limiares pode assumir uma maior granularidade uma vez que a
estat́ıstica não é um limitante.

Como o ajuste da eficiência da rede é linear removeu-se a tangente hiperbólica
da sáıda da rede para retirar a não linearidade da sáıda do discriminador e tornar
o ajuste mais suave. Durante as colisões a informação de empilhamento do evento
é fornecida para os algoritmos de hipótese. Assim, os cortes das redes neurais
foram ajustados para obterem a eficiência exigida para cada um dos setores em
cada valor de < µ > (média de empilhamento).

Embora as redes tenham sido treinadas utilizando dados de simulação de
Monte Carlo de 2015, os limiares da rede foram ajustados utilizando todos os
dados reais coletados em 2016. Uma comparação entre as distribuições da sáıda
da rede entre simulação e colisão observou um deslocamento da distribuição
de sinal para a esquerda em dados de colisão. Assim, foi considerado ajustar a
sáıda da rede em colisão para adaptar os classificadores na operação em dados
de colisão para o cenário de 2017.

6 Resultados

Para operar efetivamente em 2017, o novo algoritmo de hipótese proposto não
pode impactar nas eficiências finais do Trigger no canal de elétrons. A contrução
das eficiências levou em consideração a probabilidade de detecção das cadeias de
elétrons definidas pela colaboração para cada um dos critérios de seleção exigidos
pelo menu de Trigger : tight, medium, loose e veryloose.

As melhores redes treinadas com dados de simulação de Monte Carlo foram
ajustadas para operar com as eficiências obtidas em dados de colisão nos dados
de 2016. Além do ajuste de eficiência, foi aplicada uma correção nos cortes
dos discriminadores com relação ao empilhamento utilizando uma reta do tipo
thr = a(< µ >) + b como demostrado na Figura 4 . A Figura 4 representa a
curva de eficiência de um dos setores antes e depois da correção das eficiências
aplicando o ajuste pela nova reta de corte em relação a variação do empilhamento
das particulas no detector.

Observa-se que após a correção do corte da rede neural para esse setor, a
curva de eficiência não apresentou um comportamento de queda como visto na
solução 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 detecção exigida pelo sistema de filtragem é con-
veniente que o algoritmo de possua baixo falso alarme ou alta taxa de rejeição
de rúıdo. Diferentemente do antigo algoritmo (variáveis de entrada baseadas no
chuveiro e cortes lineares) utilizado pela colaboração, a seleção pelo sistema pro-
posto (anéis mais rede neural) no ńıvel de Trigger de estudo consegue obter um
fator de redução 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 após o primeiro ńıvel
de filtragem realizado em hardware utilizando o critério tight.



Limiar de corte
corrigido

Limiar de corte
sem correção

(a) Sáıda da rede.

Signal Efficiency in Et = [30,40] GeV and 
Eta=[0.8,1.37] 

Old: d = 0.131
New: d = 0.340 + <mu> -0.016
Reference: 0.970

(b) Correção da eficiência.

Figura 4: Representação da estratégia de correção de eficiência (a) considerando
a variação de empilhamento do evento e a sáıda da rede neural após o somador
do neurônio de sáıda. Os pontos em azul representam o limiar de corte que a
rede deve ter para obter a eficiência 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 após o ajuste
linear dos pontos em azul. As eficiência (b) antes e depois da correção estão
representadas pelos pontos vermelhos e pretos respectivamente.

Após avalair a probabilidade de detecção considerando o sinal e a alta taxa
de rejeição de rúıdo, o sistema proposto foi posto em operação em meados de
maio de 2017 para realizar o comissionamento do novo Trigger de elétrons do
ATLAS. Os resultados a seguir representam as eficiências do método proposto
com relação ao sistema de filtragem utilizado no Trigger de elétrons, para o
critério tight, no periodo em que este trabalho foi avaliado.

Dentro desta análise, o método proposto (ringer) obteve exatamente a mesma
eficiência de detecção de elétrons quando comparado com a cadeia utilizada
como baseline. Analisando as curvas de energia (Figura 5a) e ⌘ (Figura 5b)
não é observado qualquer ineficiência introduzida pelo sistema proposto. Quanto
aos valores de rejeição de rúıdo, para todas as configurações avaliadas, o falso
alarme manteve-se dentro do esperado, preservando, assim, a caracteŕıstica de
alta rejeição presente na técnica multivariada utilizada neste trabalho.

7 Conclusão

A operação do ensemble de redes neurais manteve a taxa de detecção equi-
valente aquela do paradigma anterior bem como resiliência equivalente ao efeito
de empilhamento. Além da operação semelhante, em termos de detecção, essa
técnica aliviou o gargalo de processamento causado pelas cadeis de elétrons na
fazenda do HLT devido a sua alta rejeição de eventos caracterizados como back-
ground (Hádrons) pela rede neural. Com relação 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 configurações avaliadas, a versão basedline utiliza a extração
de caracteŕısticas do chuveiro no FastCalo combinado com um corte linear, cor-
tes lineares nas variáveis provenientes do ID na etapa Fast Electron, corte em
energia no Precise Calo e um Näıve Baises combinado com variáveis do ID e
chuveiros no último estágio. No entanto, a versão ringer utiliza a extração de
caracteŕısticas baseado em anéis combinada com redes neurais especialistas no
ńıvel do FastCalo. As demais etapas são semelhantes a configuração mencionada
anteriormente. Ambas configurações foram ajustadas para trabalhar com a taxa
de aceitação utilizando o critério tight como exemplo.
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Figura 5: Performance dos algoritmos ringer (azul) e baseline (preto) para uma
configuração de uma cadeia tight na última etapa de Trigger do ATLAS. O
histograma em cinza representa a estat́ıstica presente nas amostras em dados
de colisão avaliadas. A Figura (a) representa as curvas de eficiência de ambas
as cadeias; A Figura (b) avalia a eficiencia considerando a posição do detector.
Por fim, a Figura (c) representa a comparação entre as cadeias com relação a
variação de empilhamento dos eventos.

sistema, foram realizadas análises de forma a buscar posśıveis sistemáticas in-
troduzidas pela técnica de redes neurais no Trigger. Os estudos não aponta-
ram desvios e introdução de sistemática na análise das variáveis descritivas dos
elétrons.

Dentro desse contexto, a colaboração optou por introduzir o algoritmo pro-
posto neste trabalho como forma de aliviar a carga computacional exigida no
novo cenário enfrentado. Além dessa proposta, existe uma outra onde o sistema
de anelamento é proposto para o sistema de filtragem O✏ine do ATLAS. Esse
sistema ainda esta sendo estudado e mostra-se bastande promissor com relação
a separação de elétrons e hádrons.
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