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Emails: {micael.verissimo, jodafons, seixas}@lps.ufrj.br, {edmar.egidio, eduardo.simas}@ufba.br,
juan.marin@ifba.br

Resumo—Um sistema online de seleção de partı́culas no
Experimento ATLAS foi implementado, de modo a lidar com
a alta taxa de eventos produzidas durante as colisões de prótons.
Neste contexto, elétrons apresentam papel crucial na investigação
de partı́culas e interações raras, entretanto a sua identificação
pode ser perturbada devido ao intenso ruı́do de fundo produzido
por partı́culas de natureza hadrônica. Um sistema baseado em
redes neurais artificiais, alimentados por sinais de calorimetria
formatados em anéis concêntricos em torno da posição de
encontro do elétron com o detector, foi desenvolvido e adotado
como padrão pela colaboração ATLAS a partir de 2017 (Run2).
Com o atual aumento do número de colisões, taxa de sobreposição
dos sinais nos calorı́metros, e atualização do hardware de medição
de energia, os algoritmos de identificação online de elétrons
precisam ser atualizados. Neste trabalho, são apresentados os
resultados da atualização da estratégia baseada em aprendizagem
de máquina para identificação online de elétrons (NeuralRinger)
no ATLAS. Um conjunto de redes neurais artificias foi projetado
para manter as eficiências de identificação de elétrons, e reduzir a
taxa de aceitação de falsos positivos, de acordo com as condições
de operação atualizadas do experimento.

Index Terms—Identificação online, Redes Neurais, Fı́sica de
Altas Energias

I. INTRODUÇÃO

O Experimento ATLAS [1] do Grande Colisor de Hádrons
(Large Hadron Collider) [2] no CERN (Genebra/Suı́ça) é do-
tado por uma sofisticada infraestrutura tecnológica, desenvol-
vida para medir propriedades de partı́culas subatômicas com
elevada precisão. Em particular, o aprendizado de máquina
encontra diferentes aplicações em fı́sica de altas energias,
como na identificação de partı́culas raras [3], detecção de raios
cósmicos [4] e reconstrução em 3 dimensões da propagação
de partı́culas com a matéria [5].

O LHC colide prótons em uma frequência de 40 MHz,
com energia de até 14 TeV1, produzindo na entrada dos
sistemas online de identificação de partı́culas uma taxa de
até 70 TB/s. No que tange a identificação de elétrons, a

1O (eV) é unidade definida como a quantidade de energia cinética obtida
por um elétron quando submetido a uma diferença de potencial de 1V no
vácuo.

maior parcela deste grande volume de dados produzidos, é em
geral composta por elétrons em estados finais produzidos por
interações hadrônicas (prótons) que perturbam a identificação
de elétrons vindos de bósons Z, importante mediador utilizado
para medições precisas de fenômenos raros conhecidos, como
o bóson de Higgs [6] [7], e também previstos em modelos de
fı́sica teórica de interações ainda não medidas experimental-
mente.

Para lidar com a alta taxa de eventos, um sistema on-
line de identificação (trigger) foi desenvolvido para detectar
partı́culas de interesse e remover do ruı́do de fundo. O
conceito destes sistemas pode ser encontrado em diversos
tipos de experimentos que envolvem instrumentação eletrônica
para medição de sinais raros [8] e processamento de grande
volume de dados [9], como por exemplo em telescópios [10]
e processamento de imagens espaciais [11]. No ATLAS, o
sistema de trigger é dotado de dois estágios sequenciais,
o primeiro implementado em hardware no qual efetua uma
primeira seleção de eventos, avaliando atributos discriminantes
da energia depositada pelas partı́culas no sistema de calori-
metria (arranjo de sensores). Um segundo nı́vel de filtragem,
implementado a nı́vel de software (HLT - High Level Trigger)
recebe a informação de decisão do nı́vel anterior e executa
uma série de algoritmos de reconstrução dos eventos ocorridos
durante as colisões, para uma tomada de decisão mais refinada
e então selecionar os eventos que serão gravados em mı́dia per-
manente. Na identificação de elétrons, o HLT é subdividido em
dois nı́veis sendo o primeiro acessando apenas a informação
de energia disposta nos sensores do calorı́metro (reconstrução
rápida de calorimetria) e o segundo executando a reconstrução
também da trajetória das partı́culas, utilizando algoritmos mais
complexos (reconstrução precisa de calorimetria).

Em 2017, durante o perı́odo de execução 2 do LHC (Run2)
um sistema de classificação baseado em redes neurais ar-
tificiais [12] foi adotado como padrão para a identificação
online de elétrons na etapa de reconstrução rápida de ca-
lorimetria. O NeuralRinger [13], efetua uma extração de



atributos do chuveiro2 de partı́culas com energia decrescente
no calorı́metro do ATLAS, aproveitando-se das diferenças do
espalhamento lateral e longitudinal do depósito de energia
por elétrons, quando comparado à jatos hadrônicos. Estas
variáveis alimentam um conjunto de redes neurais artificiais
treinadas para operar em diferentes regiões do calorı́metro, e
em diferentes faixas de energia da partı́cula.

Na Run3, perı́odo de tomada de dados compreendido entre
2022 - 2026, o ATLAS recebeu diversas atualizações no
sistema de trigger e aquisição de dados (TDAq - Trigger and
Data Aquisition) para lidar com o aumento do número médio
de colisões por segundo, aumento da energia das colisões e
elevação da média de sobreposição dos sinais medidos nos
calorı́metros (empilhamento). Este aumento da ocupação do
calorı́metro distorce o padrão de deposição de energia das
partı́culas, degradando a eficiência dos métodos de estimação
de energia. Este problema impacta o desempenho dos algo-
ritmos de filtragem online, o que requer investigações para
tornar os algoritmos de classificação do sistema de filtragem
resilientes ao aumento do empilhamento de sinais. Com tais
mudanças nas condições de operação, modificações no HLT
foram requeridas. Neste contexto, este trabalho apresenta as
atualizações no sistema de classificação inteligente baseado
em redes neurais artificiais, para a operação na Run3, no
qual exigiu novos treinamentos dos modelos neurais, ajustes
nos pontos de operação de decisão das redes neurais, testes e
validação de desempenho no software de controle e operação
do experimento.

Este artigo está dividido do seguinte modo: A seção II
apresenta os detalhes do sistema de calorimetria e do trigger
do ATLAS, constando as atualizações do sistema para a Run3.
A seção III é dedicada para a descrição da metodologia
adotada para o treinamento, teste e avaliação do sistema
de classificação com redes neurais artificiais, incluindo a
descrição dos conjuntos de dados utilizados. A seção IV
apresenta os resultados obtidos com a metodologia empregada,
o desempenho obtido em dados simulados e dados experimen-
tais. A seção V apresenta as conclusões e trabalhos futuros.

II. O EXPERIMENTO ATLAS

O experimento ATLAS conta com um sofisticado sistema
de instrumentação eletrônica e de aquisição de dados, para
caracterizar as partı́culas que resultam das colisões. O ATLAS
possui formato aproximadamente cilı́ndrico, com cerca de
40 m ao longo da extensão axial e 15 m na extensão radial
[2]. O ATLAS utiliza um sistema de coordenadas cilı́ndricas3

para descrever a posição de iteração das partı́culas com o
detector. Diversos subsistemas são acomodados ao redor do

2Produção em cascata de novas partı́culas que são produzidas devido a
interação entre a partı́cula vinda de uma colisão com o material dos sensores.

3O ATLAS usa um sistema de coordenadas baseado na mão direita, com sua
origem no ponto de interação (PI) no centro do detector e o eixo z ao longo
do feixe de prótons. O eixo x é direcionado a partir do PI até o centro do anel
do LHC e o eixo y é perpendicular a este plano. As coordenadas cilı́ndricas
(r, ϕ) são usadas no plano transverso, com ϕ sendo o ângulo azimutal em
torno do eixo z. A pseudo rapidez é definida em termos do ângulo polar θ
como η ≡ − ln

[
tan(θ/2)

]
.

ponto de colisão dos feixes de partı́culas, conforme indicado
na Figura 1.

Figura 1: Esquemático do Experimento ATLAS e seus subsis-
temas.

O ATLAS possui um detector interno (ou detector de
traços), sendo composto por sensores para detecção de tra-
jetória de partı́culas carregadas (importante medida para
descrição do momento das partı́culas). Um complexo sistema
de calorimetria foi desenvolvido para medir as propriedades
do subproduto gerado nas colisões que deposita energia nestes
calorı́metros.

O sistema de calorimetria do ATLAS ilustrado na Figura 2
é o responsável por medir a energia das partı́culas resultantes
das colisões.

Figura 2: Sistema de Calorimetria do Experimento ATLAS.

Os calorı́metros mais importantes na identificação de
elétrons do experimento ATLAS são os calorı́metros eletro-
magnético e hadrônico, sendo ambos em formato cilı́ndrico
e o primeiro posicionado internamente ao segundo, compar-
tilhando o mesmo eixo axial do experimento [1]. O sistema
de calorimetria é projetado para fornecer uma cobertura total
em ϕ e cobre a faixa de |η| < 4, 9 , com fina granularidade
na sua área central. O calorı́metro EM é um calorı́metro de



amostragem de chumbo/argônio lı́quido (Liquid-Argon - LAr)
com geometria em formato de acordeão [1].

O barril (região central do detector) é dividido em duas
metades e dois componentes da extremidade. A região de
transição entre o barril e as tampas das extremidades contém
material inativo (crack), região na qual são acomodados cabos
de alimentação de energia e comunicação. O calorı́metro EM
é segmentado em três camadas longitudinais (EM1, EM2 e
EM3) na direção da perpendicular a propagação do chuveiro
de partı́culas desenvolvido no calorı́metro. Três camadas de
calorı́metro hadrônico circundam o calorı́metro EM (HAD0,
HAD1 e HAD2) utilizadas para medir energia de partı́culas
com natureza hadrônica. Na região frontal, uma camada
chamada pré-amostrador (PS) fina, cobrindo o intervalo de
|η| < 1, 8, é usada para estimar a perda de energia das
partı́culas antes de chegarem ao calorı́metro.

A. Sistema de Trigger do ATLAS

Com uma frequência de colisões a 40 MHz, onde 1 evento
gerado por colisões de partı́culas pode obter ≈ 1,7 MB, uma
taxa de até ≈ 70 TB/s de informação pode ser gerada na
entrada dos sistemas de filtragem do ATLAS. O sistema de
filtragem de elétrons desenvolvido para a Run3 é ilustrado na
Figura 3 onde o L1Calo indica a etapa baseada em hardware
seguido do HLT e suas subetapas implementadas em software.

Figura 3: Diagrama do sistema sequencial (trigger) de seleção
online de elétrons no experimento ATLAS.

B. Identificação Online de Elétrons

Elétrons são partı́culas essenciais para os estudos de
medidas precisas de forças e interações conhecidas, assim
como estão ligados com decaimentos fı́sicos raros, e também
com modelos teóricos que indicam a existência de novas

Figura 4: Estrutura em anéis gerada pelo algoritmo Neural-
Ringer para descrição do espalhamento lateral e longitudinal
do chuveiro de partı́culas.

partı́culas/interações fundamentais mas que ainda não foram
verificadas experimentalmente. A identificação de elétrons é
uma tarefa importante para o programa de fı́sica do experi-
mento, entretanto sua detecção enfrenta desafios devido ao
intenso ruı́do de fundo produzido por partı́culas de outras
naturezas. Neste contexto, um sistema dedicado de filtragem
de elétrons foi desenvolvido para lidar com a enorme taxa de
produção de informação, remover a maior parcela de ruı́do de
fundo e manter elevada a eficiência de identificação.

Inicialmente, no L1Calo, sistema de seleção implementado
em hardware, realiza a leitura de um conjunto de células do
calorı́metro na qual uma partı́cula incidiu (Região de Interesse)
e computa variáveis discriminantes relacionadas com o espa-
lhamento lateral do chuveiro e razão de energia depositada nos
calorı́metros eletromagnético hadrônico. Uma vez aprovado
no L1Calo o evento é submetido à uma etapa subsequente
implementada a nı́vel de software (FastCalo) realiza cortes
mais sofisticados. Nesta etapa, o algoritmo NeuralRinger [14]
realiza uma extração de caracterı́sticas topológicas da energia
que se espalha lateralmente e longitudinalmente nas células
dos calorı́metros. Anéis são gerados em torno da célula mais
excitada, e é realizada a soma das energias de cada célula que
pertencem há um determinado anel.

A Tabela I mostra a quantidade de anéis gerados em cada
camada do calorı́metro para cada evento aceito pelo L1Calo.
Após a reconstrução da informação anelada, os anéis alimen-
tam um ensemble de redes neurais artificiais com uma única
camada oculta, que foram treinadas para operar em diferentes
faixas de energia e posição de interação da partı́cula com o
detector conforme exposto na Tabela II. Caso o evento seja
aprovado, uma série de algoritmos de reconstrução (usando
mais informações dos calorı́metros e também do detector
interno) são executados para refinar a decisão final para
armazenagem do evento. A etapa precisa do trigger executa
algoritmos com configurações muito próximas aos algoritmos
de processamento offline de candidatos a elétrons.

Considerando as atualizações no sistema de trigger, au-
mento do nı́vel de empilhamento de sinais (⟨µ⟩) e diferentes



Tabela I: Número de anéis gerados em cada camada dos
calorı́metros.

PS EM1 EM2 EM3 HAD1 HAD2 HAD3 Total

4 32 4 4 2 2 2 50

Tabela II: Regiões de η e ET utilizada no ensemble do
NeuralRinger. São utilizadas, no total, 40 regiões.

Composição do ensemble
Fronteira das Regiões em ET [GeV]

4 7 10 15 20 30 40 50 ET > 50
Fronteiras das Regiões em |η|

0, 0 ≤ |η| < 0, 8 Barril
0, 8 ≤ |η| < 1, 37 Barril Estendido
1, 37 ≤ |η| < 1, 54 Crack
1, 54 ≤ |η| < 2, 37 Tampa
2, 37 ≤ |η| < 2, 47 Final da Tampa

condições de operação para o perı́odo da Run3, foram re-
queridas também atualizações no algoritmo NeuralRinger,
de modo a ajustar os pontos de operação requeridos para
diferentes conjuntos de elétrons a serem armazenados em
mı́dia permanente. Novos treinamentos, testes e avaliações
de modelos neurais foram realizados de modo a atender as
restrições e taxas requeridas para a nova operação do trigger
de elétrons para a Run3.

III. METODOLOGIA

A. Descrição do Conjunto de Dados

Neste trabalho diferentes conjuntos de dados foram utili-
zados no percurso de atualização do sistema inteligente de
classificação, para o perı́odo de tomada de dados Run 3.
Conjuntos de dados simulados por processos de Monte Carlo
foram utilizados, por faixa de energia da partı́cula. Para a
faixa de ET ≥ 15 GeV a classe de sinal foi composta por
elétrons em estados finais vindos do decaimento do bóson
Z (Z → e+e−), enquanto para energias abaixo de 15 GeV
a amostra de sinal é formada por elétrons em estado final
advindos do decaimento do méson J/Ψ (J/Ψ → e+e−)4, e
a classe de ruı́do de fundo em ambos os casos foi composta
por elétrons produzidos por jatos hadrônicos (JF17 - jatos de
prótons com distribuição de energia transversa em torno de 17
GeV).

Em 2022, um conjunto de dados simulados (MC21) foi utili-
zado para treinamento e testes dos modelos neurais, constando
basicamente a modelagem geométrica do detector e eletrônica
de aquisição em condições muito próximas do final do perı́odo
de tomada de dados Run 2 em 2018. Um segundo conjunto
de dados simulados (MC23) foi adotado para a atualização
dos modelos neurais e ajustes dos pontos de operação, no
qual contém as atualizações das condições geométricas do
detector, novos algoritmos de reconstrução, nova eletrônica de
processamento do L1Calo e nı́vel de empilhamento de sinais

4Utilizou-se amostras de elétrons advindas do decaimento prompt do méson
J/Ψ, onde o não há um hádron B intermediário antes dos estados finais.

Figura 5: Total de amostras de disponı́vel para o treinamento
dos modelos para as regiões com ET < 15 GeV.

Figura 6: Total de amostras de disponı́vel para o treinamento
dos modelos para as regiões com ET ≥ 15 GeV.

atualizados conforme operação da Run 3. Nas Figuras 5 e
6 estão dispostas a quantidade amostras disponı́veis para o
treinamento do NeuralRinger com o conjunto de dados MC23.

Os novos modelos foram implementados no sistema de
trigger e avaliados nas primeiras runs de 2025, de modo
a verificar o seu desempenho e dados. A Run 498434, foi
utilizada neste trabalho para mostrar os resultados operacionais
durante as colisões de prótons. Nesta rodada de colisões, o pico
de nı́vel de empilhamento foi de ≈ 64, usando 2400 pacotes
de prótons (bunch crossings), em uma energia de colisão de
13,6 TeV.

B. Treinamento e Avaliação do Ensemble de Redes Neurais
Artificiais

O treinamento das Redes Neurais que compõem o Neu-
ralRinger é realizado de maneira individual, possibilitando o
tratamento individual para cada região a depender da ener-



gia e posição da partı́cula. Contudo, experimentos anteriores
levaram a convergência de uma arquitetura capaz de atingir
as exigências do trigger de elétrons sem a necessidade do
aumento significativo da mesma, assim cada uma das Rede
Neural foram treinadas seguindo os parâmetros dispostos na
Tabela III.

Tabela III: Arquitetura e parâmetros de treinamento dos mo-
delos NeuralRinger.

Descrição Parâmetros
Arquitetura do modelo MLP
Número de camadas escondidas 1
Neurônios na camada escondida 5
Função de ativação (camada escondida) ReLU
Neurônios na camada de saı́da 1
Função de ativação (saı́da) Sigmóide
Algoritmo de otimização ADAM [15]
Função custo Binary Crossentropy
Tamanho da batelada 1024
Número máximo de épocas 5000
Critério de parada Máximo do ı́ndice SP (Eq. 1)
Parada Antecipada 25 épocas
Validação cruzada Stratified k-fold
Número de subconjuntos 10 (9 para treino e 1 teste)

A figura de mérito adotada para interromper o treinamento
foi o ı́ndice SP ((1)), este ı́ndice busca equilibrar o PD ((2))
e o FA ((3)) proporcionando a balanceamento entre estas duas
grandezas.

SP =

√√
PD · (1− FA) ·

PD + (1− FA)

2
(1)

onde PD (Equação (2)) é a probabilidade de detecção de
elétrons e falso alarme (FA) (Equação (3)) é a probabilidade
de classificar como elétron um jato hadrônico.

PD =
Vp

Vp + Fn
, (2)

onde Vp são os eventos verdadeiros positivos (quantidade
de elétrons corretamente classificados), e Fn são os elétrons
incorretamente classificados como jatos hadrônicos (falsos
negativos).

FA =
Fp

Fp + Vn
, (3)

em que Fp é a quantidade de elétrons da classe de jatos
hadrônicos incorretamente classificados como elétrons oriun-
dos do bóson Z, e Vn é a quantidade de elétrons da classe de
jatos hadrônicos corretamente classificados.

A método escolhido para avaliar a incerteza associada aos
conjuntos de dados e ao modelos treinamentos foi o método de
K-Fold estratificado com 10 folds. Além disso, foram realiza-
das 5 inicializações em cada um dos fold e manteve-se apenas
a melhor destas inicializações baseado na avaliação do ı́ndice
SP (de modo a avaliar a dispersão dos resultados dos modelos
neurais, devido a natureza estocástica do procedimento de
otimização utilizado para treinamento das redes neurais).

Finalizado o processo de treinamento, para obter os pontos
de operação necessários para operação do trigger, os modelos
são submetidos à um ajuste linear para mitigar os efeitos

oriundos do empilhamento. Para realização deste ajuste a não-
linearidade presente na última cada de cada um dos modelos
é removida e substituı́da por uma saı́da linear e então os
patamares de decisão de aceite são obtidos em função do
empilhamento conforme a (4), com isso a eficiência de cada
ponto de operação é mantida praticamente inalterada mesmo
em altos nı́veis de empilhamento.

κ(⟨µ⟩) = α⟨µ⟩+ β (4)

onde κ é o limiar de decisão ad rede neural, ⟨µ⟩ é o ı́ndice
de empilhamento e α e β são coeficientes obtidos.

C. Estratégia de Comissionamento no Sistema de Trigger do
ATLAS

Após o treinamento, teste e avaliação das redes neurais
artificiais, os modelos neurais foram implantados no software
de controle do experimento. Para verificar o desempenho dos
novos modelos, uma série de Reprocessings5 foi realizada,
para avaliar os modelos em condições muito próximas a de
operação em coleta de dados reais. Para isso, dois novos
subconjuntos de dados de Monte Carlo, que reproduziram a
campanha de 2021 e 2024, foram gerados, compostos por
uma amostra de 100,000 elétrons em cada campanha. Estes
conjuntos com apenas a amostra de sinal foram utilizados
para verificar as eficiências dos modelos neurais, e ajustes dos
pontos de operação. Após esta verificação os modelos foram
postos em operação para funcionamento no ATLAS durante
as colisões de prótons do LHC.

IV. RESULTADOS

Os resultados dos treinamentos estão exibidos na Tabela
IV. Os novos treinamentos baseados em MC23 obtiveram
redução de até 3,2 pontos percentuais em relação ao falso
alarme (FA) para o ponto de operação Tight, e até 3,77 pontos
percentuais de redução de FA para o ponto de operação Very
Loose, considerando as mesmas taxas de detecção (PD). Esta
melhoria de resultado pode ser atribuı́da aos seguintes fatos:
novo algoritmo de seleção do L1Calo, que diferentemente do
implementado nos conjunto MC21, realiza cortes rı́gidos mais
bem ajustados em shower shapes em hardware, o que promove
uma maior pureza da amostra utilizada para o treinamento dos
modelos neurais6.

Tabela IV: Tabela com os valores da validação cruzada con-
siderando o ajuste de empilhamento.

Operação Tight Very Loose
PD FA PD FA

MC21 99,42 17,23 99,69 18,70
MC23 99,40±0,01 13,81±0,26 99,68±0,01 14,93±0,33

Para lidar com a influência da perturbação do nı́vel de em-
pilhamento na reconstrução da energia medida nas células do

5Execução centralizada dos algoritmos de reconstrução e de identificação
de eventos, que simula as condições de operação do experimento.

6Para o MC21 o L1 aplicou apenas cortes rı́gidos em nı́veis de energia,
com seleção mais simples dos quais são aplicados no MC23.



calorı́metro, o ajuste dos limiares de decisão das redes neurais
foram obtidos em função do ı́ndice de empilhamento. Uma
função linear incluı́da na saı́da da rede após o treinamento,
foi ajustada (substituindo a função sigmoide utilizada durante
o ajuste dos modelos), para manter a mesma probabilidade
de detecção, a medida que o empilhamento varia durante as
colisões. Operacionalmente, durante as colisões, o detector
de luminosidade (LUCID) provê a informação instantânea de
empilhamento aos modelos neurais, que ajustam a decisão da
rede de modo online para manter a mesma probabilidade de
detecção durante as colisões. A Figura 7 apresenta a saı́da
da rede neural para amostras de sinal e jatos, treinada para
a faixa de energia 30 - 40 GeV, na região do calorı́metro
compreendida entre 0, 0 < |η| < 0, 8. Observa-se que o limiar
da rede varia entre 0 a aproximadamente -2 em função do
aumento do empilhamento, para manter uma taxa de PD em
99,64% nesta região do calorı́metro.

Na Figura 8 é apresentada a comparação entre as
eficiências obtidas utilizando conjunto de dados simula-
dos por Monte Carlo em diferentes campanhas para o
comissionamento do NeuralRinger. Neste trabalho são
mostradas as eficiências para uma cadeia de filtragem
HLT e26 lhtight ivarloose L1eEM26M 7. O atual treina-
mento (linha vermelha) apresentou melhor desempenho se
comparado aos modelos neurais treinados que operaram no
trigger do ATLAS entre 2022 e 2024 (MC21). A melhoria no
desempenho pode ser observada principalmente nas faixas de
energia em ≈ 100 GeV e 150 GeV.

Este aumento de eficiência pode ser também observado em
função da posição de interação da partı́cula no detector, na
coordenada η, conforme indicado na Figura 9. É observado
melhoria de desempenho principalmente nas regiões do end-
cap (região mais distante do centro do detector, com valores
mais altos em |η|). Este resultado é esperado, uma vez que
foram incluı́dos patamares de decisão mais brandos, para
uma maior aceitação de sinal nessas regiões. Este ajuste,
foi realizado de modo a reduzir a perda de eficiência de
identificação de elétrons nestas regiões durante a tomada de
dados experimentais entre 2022 e 2024.

Uma análise foi realizada para verificar o desempenho dos
modelos treinados durante a operação do trigger, no inicio
do perı́odo de tomada de dados de 2025. Os novos modelos
neurais foram instalados na etapa rápida de reconstrução do
trigger. Os resultados em dados experimentais podem ser
observados na Figura 10, no qual apresenta a comparação
entre as eficiências obtidas em MC23 e dados da Run 498434.
É possı́vel verificar uma queda de eficiência em até 3% da
operação em dados reais se comparado a dados simulados,

7Uma cadeia de trigger é composta por diferentes requeri-
mentos que configuram os algoritmos sequências. Para a cadeia
HLT e26 lhtight ivarloose L1eEM26M são aprovados elétrons
com energia ≥ 26 GeV, que tenham sido aprovados nos critérios mais rı́gidos
(lhtight), que sejam aprovados por cortes rı́gidos em variáveis de isolação
de calorimetria (medida de concentração de energia em um determinado
raio a partir da célula com maior energia, e que tenha sido aprovado pelo
requerimento médio (M) de L1 a partir de 26 GeV.

(a)

(b)

Figura 7: Saı́da da rede neural em função do ı́ndice de
empilhamento de sinais utilizando o conjunto MC23 para
amostras de elétron (7b) e para amostras de jatos(7a). As
marcações em azul indicam o valor necessário do patamar
de decisão para que seja atingida a eficiência necessária para
aquele nı́vel de empilhamento, enquanto a linha sólida em
preto indica o ajuste linear obtido.

principalmente nas faixas de energia que compreendem o
intervalo de 60 GeV - 170 GeV.

De modo a entender em qual região do calorı́metro a queda
de eficiência está relacionada, uma análise foi realizada em
função da posição da partı́cula no detector, conforme indicado
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Figura 8: Comparação da eficiência de identificação de
elétrons das versões do NeuralRinger treinadas com amostras
de Monte Carlo 2023 e 2021, em função da energia transversa
da partı́cula.
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Figura 9: Comparação da eficiência de identificação de
elétrons das versões do NeuralRinger treinadas com amostras
de Monte Carlo 2023 e 2021, em função da posição de
interação da partı́cula no calorı́metro.

na Figura 11. Verifica-se que as as maiores diferenças estão
relacionadas com a região |η| > 1.47, o que é esperado,
uma vez que a descrição de calorimetria em MC apresenta
consideráveis diferenças em relação a dados para esta região
(células maiores, imperfeita modelagem de material morto -
como cabos e conexões que passam através de algumas partes
do detector nesta região).

Na Figura 12 é apresentada a eficiência de identificação
de elétrons entre as tomadas de dados de 2024 e 2025
(Runs 486658 e 498434 respectivamente) para a cadeia de
identificação com corte mı́nimo de aceitação em 26 GeV.
É possı́vel verificar que os novos treinamentos obtêm me-
lhor eficiência para toda a faixa de energia compreendida
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Figura 10: Comparação da eficiência de identificação de
elétrons em dados simulados e experimentais, em função de
ET .
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Figura 11: Comparação da eficiência de identificação de
elétrons em dados simulados e experimentais, em função de
η.

entre ≈ 30 e 250 GeV. A melhora do desempenho está
diretamente associada com a recuperação da eficiência na
região do calorı́metro mais distante o ponto central, conforme
indicado na Figura 13, na qual é possı́vel verificar que os
novos treinamentos e ajustes do limiar de decisão permitem a
recuperação da eficiência principalmente na faixa de |η| >
1.8. Tais resultados são esperados uma vez que os novos
treinamentos foram realizados baseados nas condições de
operação mais atualizadas do detector, e um ajuste do limiar de
decisão das redes neurais para as regiões do calorı́metro mais
distantes do ponto central foram flexibilizados, para recuperar
a eficiência nestas regiões.

V. CONCLUSÃO

Os experimentos de fı́sicas de altas energias proporcionam
um ambiente rico para aplicações de aprendizado de máquinas,
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Figura 12: Comparação da eficiência de identificação de
elétrons em Runs de 2024 x 2025, em função de ET .
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Figura 13: Comparação da eficiência de identificação de
elétrons em Runs de 2024 x 2025, em função de η.

graças a enorme quantidade de dados que são gerados nos
experimentos além da busca por eventos raros. A atualização
do NeuralRinger foi essencial para manter a estabilidade e a
alta eficiência do sistema de filtragem de elétrons do ATLAS.

Os resultados apresentados indicam melhora de desempe-
nho dos modelos que compõem o conjunto de redes neu-
rais. Melhorias de desempenho foram obtidas principalmente
em regiões do calorı́metro afastadas do ponto central, com
um detalhado ajuste do limiar de decisão para recuperar
as eficiências nessas regiões. Como próximas etapas deste
trabalho destaca-se a avaliação do impacto desta atualização
nas shower shapes que descrevem os elétrons. Esta é uma
etapa importante posto que, distorções nestas variáveis podem
acarretar na deterioramento da identificação precisa (e offline)
dos elétrons podendo mascarar algum processo raro. Modelos
de redes neurais profundas devem ser avaliados, bem como a
sua viabilidade dentro das restrições de tempo de execução no

trigger de elétrons do ATLAS.
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