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Resumo—O proximo periodo de tomada de dados com inicio
previsto para 2030 (Run4) do experimento de fisica de particulas
ATLAS do LHC/CERN, impoe desafios significativos como uma
taxa de producido da informacdo na entrada dos sistemas de
filtragem de eventos para ~ 70 TB/s, além do elevado empilha-
mento de sinais, que distorce as amostras medidas nos sistemas
de calorimetria. Para lidar com as limitacoes de banda passante e
laténcia de processamento, esta sendo planejado um novo sistema
de identificacio de eventos que ira operar em hardware dedicado
(Nivel 0). Este trabalho propoe um método baseado em redes
neurais artificias (o NeuralRinger) para classificacdo online de
elétrons, considerando as futuras restricoes de operacio no Nivel
0. O NeuralRinger realiza uma extracido de caracteristica dos
sinais depositados no calorimetro do ATLAS, descrevendo o perfil
lateral e longitudinal da energia depositada pela particula. Os
sinais formatados em anéis alimentam um conjunto de redes
neurais artificias para a tomada de decisao. Para a nova fase
do experimento, este algoritmo precisara mostrar-se resiliente
a uma alta taxa de empilhamento de sinais e a auséncia da
informacio de alguns dos canais de leitura do detector. Resul-
tados preliminares mostram que o modelo é capaz de manter a
alta eficiéncia mesmo com a perda de informacdo de algumas
células e o aumento da ocupacio do detector, com baixa taxa de
falsos positivos.

Index Terms—Redes Neurais Artificiais, Trigger, Calorimetria,
Fisica de Altas Energias, Empilhamento de Sinais.

I. INTRODUCAO

Experimentos de fisica de particulas [[1]] apresentam elevada
infraestrutura tecnolégica, incluindo sofisticadas estratégias de
instrumentagdo eletronica para sensoriamento em alta precisao,
sistemas eletrOonicos para processamento veloz em elevada
taxa de producdo de informacdo, e modernos sistemas com-
putacionais para processamento do grande volume de dados
obtidos [2]. Em geral, estes experimentos sdo construidos
para realizacdo de medidas mais precisas de propriedades
subatomicas jad conhecidas, assim como a investigacdo de
processos fisicos e particulas teorizados, mas ndo verificados
experimentalmente até entdo. Este cendrio pode ser observado
no Experimento ATLAS, (Figura [I) localizado no Large
Hadron Collider (LHC) no CERN [3]]. Com dimensdes de
44 metros de comprimento, 25 metros de largura e aproxi-
madamente 7000 toneladas, o ATLAS € um experimento de

propdsito geral projetado para investigar uma ampla gama
de fendmenos, incluindo a realizacao de medidas precisas de
interagdes descritas no modelo padrdo da fisica de particulas,
bem como avaliacdo de novos modelos tedricos.
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Figura 1: Experimento ATLAS e seus subsistemas.
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Sua arquitetura é composta por camadas concéntricas de
detectores: o detector interno, responsavel pela reconstrucio
de trajetérias de particulas carregadas; o sistema de calo-
rimetria, que mede a energia depositada pelas particulas; e
o espectrdometro de muons, utilizado para rastrear muons
com alta precisdao. Localizado em um dos quatro pontos
de interacdo do LHC, o ATLAS registra eventos resultantes
de colisdes entre pacotes de prétons que ocorrem a cada
25 ns, com energia em torno de 14 TeV[H O LHC esta
atualmente em um ciclo de atualizacdes que culminard na
fase de alta luminosidade, o High Luminosity-LHC (HL-LHC)
[4]], prevista para entrar em opera¢do em 2030 (Run4. O HL-
LHC tem sido projetado para aumentar em cinco vezes a

10 (eV) ¢ unidade definida como a quantidade de energia cinética para
ganha por um elétron quando submetido a uma diferenca de potencial de 1
V no vicuo.



taxa instantdnea de colisdes e em dez vezes a luminosidade [
integrada, em comparagdo com os valores nominais previstos
no projeto original do LHC, ampliando significativamente o
potencial para a observacdo de fendmenos raros e o estudo
de processos fisicos com maior precisdo estatistica. Contudo,
esse avanco também traz desafios substanciais para os sistemas
de aquisicdo e processamento de sinais, especialmente devido
ao aumento dréstico no nimero de eventos sobrepostos (pile-
up) e na taxa de producdo de dados brutos que alcancardo
aproximadamente 70 TB/s.

Para lidar com esse cendrio, o sistema de identificacdo
online de eventos (frigger) do ATLAS € projetado em niveis
hierarquicos, reduzindo o volume de dados de entrada para
uma quantidade administrdvel de eventos que serdo armaze-
nados em midia permanente para andlise. Entretanto, com o
aumento do ruido em cada célula do sistema de calorimetria
na Run4, um limiar minimo na sensibilidade das células sera
aplicado, de modo a respeitar os limites de banda passante.
Esta restricdo viabiliza a transferéncia de informacdo dos
calorimetros para as etapas subsequentes, entretanto algorit-
mos de extracdo de caracteristicas da cascata de particulas
podem ser prejudicados uma vez que a informacgdo estard
limitada devido a auséncia de alguns dos sensores. A exclusio
de informacdes de sensores com energia menor do que 2o
(sendo o ¢é definido como uma composi¢cdo entre o pile-up
e o ruido eletronico) como forma de reduzir as demandas
computacionais, introduzem desafios adicionais aos algoritmos
de selecdo de eventos [[7]. O projeto do sistema de trigger de
elétrons para a Run4 estd previsto para operar em hardware
dedicado (FPGA - Field-Programmable Gate Array), em Nivel
0 (nivel de processamento da informac¢do que atua como uma
primeira etapa de filtragem apds a medicdo dos sinais nos
calorimetros).

Considerando as restri¢des de acesso as células e aumento
do empilhamento de sinais, este trabalho propde um sistema de
classificacdo baseado em redes neurais para a identificacdo de
elétrons. Para antecipar algumas das condigdes de operacdo da
Run4, a metodologia proposta avaliou a degradacdo do algo-
ritmos de extragdo de caracteristicas, verificando a pertubacio
incluida nos sinais que alimentam as redes neurais artificiais.
Uma andlise foi realizada para entender a quantidade de atri-
butos necessdarios para serem utilizados como entradas no clas-
sificador, considerando aspectos como eficiéncia de deteccio
de elétrons, taxa de falsos positivos e o nimero de sensores
utilizados na etapa de extracdo de caracteristicas. Este trabalho
estd organizado do seguinte modo: A secdo II apresenta deta-
lhadamente o método NeuralRinger para identificacdo online
de elétrons no ATLAS. A secdo III apresenta a metodologia
proposta e a descricdo do conjunto de dados utilizados. Os

2A luminosidade instantinea total expressa o nimero de interagdes por
unidade de 4rea e tempo (cm—2s~1) e dada por £ o< k(u) onde k depende
da frequéncia em que os prétons circulam o LHC, a quantidade de colisdes e a
secdo de choque das colisdes pp; ja (u) é a média de pile-up sobre as colisdes.
J4 a luminosidade integrada ([ L£dt) corresponde ao total acumulado dessa
taxa ao longo do tempo, sendo diretamente proporcional ao nimero esperado
de eventos [5]], [6].

resultados dos experimentos computacionais realizados e as
conclusdes, sdo relatados nas secdes IV e V, respectivamente.

II. O EXPERIMENTO ATLAS

O ATLAS € composto por um detector de tracos na regifo
mais interna, em torno do ponto de intera¢do, rodeado por
calorimetros e a camara de muons. O detector de tracos estd
imerso em um campo magnético de ~ 2T produzido por
um solenoide supercondutor e fornece reconstrucdo precisa
de tragos de particulas carregadas em uma faixa de pseudo-
rapidez (coordenada nﬂ O sistema de calorimetria conforme
indicado na Figura [2] possui secgdes eletromagnéticas (EM)
e hadronicas (HAD). Ele é projetado para fornecer uma
cobertura total em ¢ e cobre a faixa de pseudo-rapidez
|n] < 4,9, com granularidade fina sobre a regido do detector
interno. O calorimetro EM € um calorimetro de amostragem de
chumbo/argdnio liquido (Liguid-Argon - LAr) com geometria
de acordedo [8]].
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Figura 2: Ilustracdo detalhada dos calorimetros do ATLAS.
Adaptado de [S].

O barril (regido central do detector) é dividido em duas
metades (—1,475 < n < 0e 0 < n < 1,475) e dois
componentes da extremidade (1,375 < |n| < 3,2). A regido
de transi¢cdo entre o barril e as tampas das extremidades
(1,37 < In|] < 1,52) contém material inativo adicional
(crack). Na regido dedicada as medigdes precisas (|n| < 2, 5)
(excluindo o crack), o calorimetro EM € segmentado em
trés camadas longitudinais (EM1, EM2 e EM3) na direcio
da profundidade do chuveiro. Trés camadas de calorimetro
hadrbénico circundam o calorimetro EM (HADO, HADI1 e
HAD?2) utilizadas para medir energia de particulas com natu-
reza hadronica. Antes do calorimetro acordedo, existe uma ca-
mada fina chamada pré-amostrador (PS), cobrindo o intervalo
de pseudo-rapidez || < 1,8 e é usada para corrigir a perda
de energia das particulas antes de chegarem ao calorimetro.

30 ATLAS usa um sistema de coordenadas cilindrico, com sua origem no
ponto de interagcdo (PI) no centro do detector e no eixo z ao longo do feixe. O
eixo = aponta do PI para o centro do anel do LHC e o eixo y € perpendicular
a este plano. Coordenadas cilindricas (r, ¢) sdo usadas no plano transverso,
sendo ¢ o angulo azimutal em torno do feixe. A pseudo-rapidez é definida
em termos do angulo polar 6 (angulo entre x e y) como n = — In[tan(6/2)].
A distancia angular AR € definida como AR = /(An)2 + (A¢)? .



O ATLAS ¢ dotado de um sistema de online de filtragem
responsdvel por identificar eventos de interesse, removendo
o intenso ruido de fundo e preservando limitacdes de arma-
zenamento em midia permanente. Durante a Run3, o trigger
tem operado em dois niveis sequenciais: O nivel 1 (L1),
implementado em hardware e o HLT (High Level Trigger)
implementado em software. O HLT ¢é subdividido em dois
niveis, um para a reconstru¢io rapida e uma etapa de precisao
subsequente para a tomada de decisdo mais refinada.

A. Atualizacdo do Sistema de Trigger do ATLAS

Com a previsdo do aumento da luminosidade, da taxa de
producdo de informacdo e o aumento do empilhamento de
sinais previstos para a Run4, os sistemas de Trigger apre-
sentardo considerdveis modificagdes em sua arquitetura, para
lidar com as novas condi¢des de operacdo. Um nivel zero
(LO) de reconstrucdo e filtragem de eventos tem sido projetado
para operagdo em hardware, este receberd as informagdes dos
sensores dos calorimetros para processamento dos eventos.
Na Figura a nova arquitetura do TDAQ (Trigger and
Data Aquisition) para a Run4 é apresentada. As setas pretas
pontilhadas indicam o fluxo de dados do Nivel 0 dos sistemas
detectores para o sistema de frigger de Nivel 0 a 40 MHz,
que deve identificar objetos fisicos e calcular grandezas fisicas
em 10 ps. O resultado da classificacdo de eventos do Nivel
0 ¢ transmitido aos detectores, conforme indicado pelas setas
tracejadas em vermelho. Os dados de disparo resultantes e
os dados do detector sdo transmitidos através do Sistema de
Aquisicdo de Dados (DAQ) a 1 MHz, conforme mostrado
pelas setas pretas sélidas. O sistema Filtro de Eventos (EF
- Event Filter) € composto por um conjunto de processadores
heterogéneos que devem reduzir a taxa de eventos para 10 kHz.
Por fim, os eventos selecionados pela decisdo de disparo do EF
sdo transferidos finalmente para armazenamento permanente.
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Figura 3: Diagrama do novo sistema de filtragem online de
eventos proposto pela colaboragdo ATLAS para a Run4.

Dentre as diversas particulas e interacdes medidas, os
elétrons sdo particulas envolvidas em muitos decaimentos

fisicos de interesse no experimento ATLAS. Diferentes pro-
cessos fisicos produzem elétrons em seus estados finais, o
que torna esta particula especialmente importante para o pro-
grama de fisica no experimento. Entretanto, jatos de natureza
hadrbnica (prétons e seus constituintes) apresentam taxa de
producdo significativamente maior e podem apresentar perfil
de deposi¢do de energia, em alguns casos, similar ao perfil
esperado do sinal produzido por um elétron no sistema de
calorimetria. Jatos hadrdnicos sdo considerados o ruido de
fundo dominante, demandando sofisticadas técnicas para a
preservacdo de elétrons e reducdo de falsos positivos no
sistema de Trigger do ATLAS.

Em geral, sdo utilizados atributos extraidos do espalhamento
lateral e longitudinal do chuveiro medido nos calorimetros [9]]
para descri¢c@o da cascata de particulas geradas no calorimetro
(chuveiro) [10]. A Figura 4| ilustra a energia dos chuveiros
eletromagnéticos, que fica contida (em torno de 90 ~ 99%)
em um cilindro de raio entre 1 e 3,5 Ry;, onde Ry é
o raio de Moliere [] Estes chuveiros alastram-se por uma
regido lateralmente mais ampla do calorimetro, conforme o
seu desenvolvimento longitudinal, obtendo assim, um aspecto
conico.
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Figura 4: Tlustracdo do processo de formatagdo do chuveiro
de particulas em forma de anéis concéntricos de energia.
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Desde 2017, um sistema inteligente para filtragem online
de elétrons foi adotado na etapa de reconstru¢do rdpida de
calorimetria, o NeuralRinger. Este algoritmo caracteriza-se por
ser um método eficiente de descri¢dao do chuveiro, construindo
grandezas multidimensionais altamente discriminantes através
de anéis concéntricos de deposicdo de energia. A composicao
da informacdo anelada que € utilizada pelo NeuralRinger se
da pela soma de energias das células a partir da célula mais
energética e utilizando um identificador numérico para compor
a vizinhanga no calorimetro. A realizacdo deste processo ao
longo das camadas dos calorimetros do ATLAS permite a
caracterizagdo da largura longitudinal do chuveiro (Figura [5).
Até 100 anéis podem ser formados (considerando o maximo
tamanho da janela de células disponibilizadas na etapa de
reconstrucdo rapida de calorimetria), conforme visto na Tabela

4Por defini¢do, o raio de Moliere € o raio do cilindro com eixo coincidindo
com o eixo do chuveiro. Este contém, em média, 90% da deposigdo de energia
do chuveiro de particulas produzido em um bloco de matéria [[11].



Um estudo sistemdtico efetuado para a Run3, prop6s uma
reducdo na quantidade de anéis, reduzindo para um total de
50 anéis para classificacdo elétron/jato [9].
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Figura 5: Tlustracdo da reconstrucdo dos anéis ao longo das
camadas do calorimetro eletromagnético e a primeira camada
do calorimetro hadronico. Fonte: [12]

Tabela I: Numero maximo de anéis que podem ser gerados
em cada camada dos calorimetros.

PS EM1 EM2 EM3 HADI1 HAD2 HAD3 Total

8 64 8 8 4 4 4 100

Diante do bom desempenho obtido pelo NeuralRinger [13]]
na Run2 e Run3, este trabalho investiga a ado¢a@o deste sistema
de filtragem de elétrons para a Run4, em nivel O de trigger.
Experimentos computacionais foram realizados para emular
algumas das condi¢des de operagdo da Run4, principalmente
o fato da indisponibilidade de células do calorimetro com
valor de energia abaixo de 20 em relag@o ao ruido. O objetivo
da investigacdo foi avaliar o impacto da perturbacdo causada
pela auséncia de sensores no desempenho dos classificado-
res neurais. Considerando também as limitacdes de banda
passante, previstas para a Run4 no ambiente em nivel 0,
foram realizados experimentos computacionais para avaliar o
desempenho dos sistemas de classificagdo mediante a reducao
do nimero de atributos de entrada.

III. METODOLOGIA
A. Descrigdo dos Conjuntos de dados

Considerando as restricdes previstas para a opera¢do du-
rante a Run4, e que podem ser incorporadas nesta fase da
pesquisa, foram conduzidos dois experimentos computacionais
distintos ao longo deste trabalho. O primeiro experimento teve
o objetivo de investigar qual o impacto no desempenho do
sistema de classificacdo ao limitar a utilizagdo de células no
procedimento de extragdo de atributos do chuveiro (algoritmo
Ringer). Um corte foi aplicado para utilizar apenas células
do calorimetro com valor de energia acima de 20 do ruido.
Uma andlise para medir a diferenca estatistica entre os sinais

formatados em anéis com e sem o corte das células foi avaliada
pela divergéncia Kullback-Leibler definida pela equacio

DKL(R, RQU ZR X In (1)

R20'7

onde j € j-ésimo anel sem o corte (R) e com o corte (R) das
células em funcdo do nivel de ruido respectivamente e n o
ndmero total de anéis avaliados. Foram realizadas andlises para
compreender a relacdo da quantidade de atributos de entrada
em relagdo ao desempenho do sistema de classificacdo.

O conjunto de dados utilizados para este experimento possui
nivel médio de empilhamento em g = 65 (condicdes de
operacdo da Run3). Este nivel de empilhamento foi esco-
lhido para que fosse possivel investigar apenas o impacto da
eliminagdo das células. Foram utilizados dados simulados onde
a classe de sinal corresponde ao decaimento do béson Z em
um par elétron-pdsitron e o background é formado por elétrons
provenientes de interagdes hadrdnicas (jatos). Para todos os
casos foram selecionadas amostras com energia transversa
acima de 15 GeV (decaimento Z — ete™) e os dados foram
divididos nas seguintes regides de energia transversa e 17,
conforme definido na Figura [6}
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Figura 6: Quantidade de amostras disponiveis para treinamento
e teste dos modelos neurais (azul para classe de sinal, vermelho
para classe background).

Um segundo experimento foi conduzido utilizando um con-
junto de dados com perfil de empilhamento médio p = 200,
com o objetivo de avaliar o desempenho dos modelos previ-
amente treinados sob condi¢des de menor pile-up. O objetivo
deste experimento foi avaliar o impacto do aumento do pile-
up sobre o desempenho dos sistemas de classificacdo. Devido
a indisponibilidade, no momento da pesquisa, de um volume
representativo de dados com alto pile-up, ndo foi realizado
o retreinamento dos modelos; assim, avaliou-se apenas o
desempenho em teste dos modelos previamente treinados com
amostras com p = 65.

B. Configuragées de Treinamento das Redes Neurais

O método NeuralRinger [9]] € composto por um conjunto de
redes neurais do tipo MLP, as informacdes detalhadas sobre



os parametros utilizados (obtidos de modo heuristico) para
treinamento estdo listados na Tabela [l

Tabela II: Arquitetura e parametros de treinamento dos mode-
los NeuralRinger.

Descri¢ao Parametros
Arquitetura do modelo MLP
Nimero de camadas escondidas 1
Neurdnios na camada escondida 5

Funcdo de ativagdo (camada escondida) ReLU
Neurdnios na camada de saida 1

Funcdo de ativagdo (saida) Sigmoide
Algoritmo de otimizagdo ADAM |14]
Funcio custo Binary Crossentropy
Tamanho da batelada 1024
Numero maximo de épocas 5000
Critério de parada Maiximo do indice SP (Eq.
Parada Antecipada 25 épocas

Validagdo cruzada
Niimero de subconjuntos

Stratified k-fold
10 (9 para treino e 1 teste)

Foi adotado como figura de mérito do treinamento e
avaliacdo os modelos neurais, o indice Soma-Produto, descrito
na Equagdo 2} que estima o equilibrio entre o desempenho
de identificacdo de elétrons e aceitacdo de jatos hadrdnicos
classificados como elétrons:

SP:\/‘/PD'(l—FA)'W )

onde Pp (Equacdo (3)) é a probabilidade de detecgdo de
elétrons e falso alarme (F4) (Equacdo (@) é a probabilidade
de classificar como elétron um jato hadronico.

Vo + F,’
onde V), sdo os eventos verdadeiros positivos (quantidade
de elétrons corretamente classificados), e F), sdo os elétrons
incorretamente classificados como jatos hadronicos (falsos
negativos).

Pp 3)

F,+V,’
em que [, € a quantidade de elétrons da classe de jatos
hadrbnicos incorretamente classificados como elétrons oriun-
dos do bdson Z, e V,, é a quantidade de elétrons da classe de
jatos hadrdnicos corretamente classificados.

Os sinais de entrada (anéis) foram normalizadas em funcdo
do somatério da energia dos anéis, seguindo a Equacdo [3 e
as classes foram balanceadas para o treinamento conforme a
Equag@ol6] onde N € o nimero total de amostras, k é o nimero
de classes e n; é o nimero de amostras que pertencem a classe
1.

Fa “4)

M= Vi=1,2,..,N (5)
|2 =173l
N
= 6
“ kX?’LZ‘ ( )

Para estimar a incerteza estatistica associada ao conjunto
de dados, foi adotado o método de validacdo cruzada estrati-
ficada (stratified k-fold) com 10 parti¢des, sendo 9 utilizadas

para treinamento e 1 para teste e validacdo. Para estimar a
variabilidade introduzida pelo processo de otimizagdo, cada
fold foi submetido a 5 inicializa¢des independentes. O modelo
com o melhor valor da fun¢do objetivo foi selecionado em
cada fold, de modo a mitigar a influéncia de minimos locais.
Para avaliacdo dos resultados, diferentes pontos de operacio
do sistema de classificacdo foram considerados: Very Loose e
Tight. Esses pontos representam diferentes critérios de decisdao
na andlise de elétrons, variando do mais permissivo ao mais
restritivo. A seguir, sdo descritas as configuracdes Very Loose
e Tight’}

Com objetivo de reduzir o custo computacional, foram reali-
zados diversos testes com diferentes configuragdes de entrada,
como descrito na Tabela[[TI} buscando uma configuragdo com-
pacta e representativa o suficiente para solucionar o problema
da selecdo online de elétrons sem aumentar expressivamente
o falso alarme.

Versdio [ PS | EMI [ EM2 [ EM3 | HADI [ HAD2 | HAD3 | Total

vo 8 64 8 8 4 4 4 100
v1 4 32 4 4 2 2 2 50
v 2 16 2 2 1 1 1 25
v3 8 64 8 8 0 0 0 88
vy4 4 32 4 4 0 0 0 44

Tabela III: Versées dos modelos MLP que foram treinados
com diferentes quantidades de anéis. As colunas indicam a
quantidade de entradas por camada do detector e o total de
entradas para cada modelo.

IV. RESULTADOS

As Figuras [/| e [8| apresentam a comparagdo do perfil médio
dos 100 anéis para o conjunto de dados com e sem a restricao
de energia nas células (referéncia) para as exemplos de elétrons
e jatos hadrdnicos, respectivamente. Abaixo dos perfis sdo
mostrados os valores obtidos para a D, que foi computada
alternando o argumento para para avaliar a influéncia da
assimetria para os anéis.

Observa-se que tanto para elétrons quanto para jatos
hadroénicos, os anéis mais afetados pela redu¢do do nimero
de células foram os mais externos de cada camada. Esse
comportamento é evidenciado pelos valores obtidos para a
divergéncia de Kullback-Leibler (D), que apresentaram
menores magnitudes para os anéis iniciais de cada camada e
valores mais elevados para os anéis mais externos. Esse padrio
se mantém especialmente nas camadas eletromagnéticas. Ja

5Very Loose: representa o limiar de decisdo da rede neural mais permissivo.
Com uma sele¢do mais relaxada, é permitido a aceitacdo de uma quantidade
maior de candidatos a elétrons. Essa abordagem aumenta a eficiéncia de
detecgdo, sendo util em andlises em que se deseja preservar o maior nimero
possivel de eventos com elétrons. Contudo, esse ganho em eficiéncia vem
ao custo de uma menor pureza da amostra, pois a probabilidade de aceitar
ruido de fundo aumenta. Tight: corresponde ao critério mais rigoroso aplicado
na selecio de elétrons. E exigida uma compatibilidade elevada entre as
caracteristicas observadas de um candidato a elétron e os padrdes esperados
para elétrons. Como consequéncia, apenas os candidatos mais confidveis
sdo aceitos, 0 que garante uma amostra com alta pureza. No entanto, essa
seletividade mais elevada reduz a eficiéncia da seleco.



nas camadas hadronicas, onde ndo se espera uma deposicio
significativa de energia para elétrons, as variagdes na di-
vergéncia foram menos expressivas, sendo que o primeiro anel
destas camadas apresentou o menor ou igual valor de Dgy,
em relacdo aos demais, como era esperado, dado que esse
anel € composto geometricamente por uma tunica célula. O
impacto no perfil dos anéis mais externos é esperado, uma vez
que a energia do chuveiro das particulas se espalha de modo
decrescente nas diregdes laterais e longitudinais, nos quais os
anéis mais externos tem maior probabilidade de ter sensores
sensibilizados com baixa energia, muito préximo da energia do
ruido esperado. Assim, muito mais células sdo afetadas pelo
corte em 20 nos anéis mais externos se comparado ao centro
do chuveiro de particulas (anéis mais internos).
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Figura 7: Perfil médio de energia dos anéis para o sinal. O
grafico mostra a distribuicdo da amostra com a restricdo de
ruido versus a amostra sem restricdo para 30 < Ep < 40
GeV e 0,0 < n <0,8. O grifico abaixo apresenta a medida
da divergéncia KL.

Uma segunda andlise exploratéria para entender as
diferencas dos atributos com e sem o corte de sensores foi
realizada a partir da andlise de correlacdo entre as varidveis. A
Figura 0] apresenta as matrizes de correlagdo entre as varidveis
de entrada dos modelos. A primeira matriz corresponde a
correlagdo entre os anéis obtidos sem a aplicag@o de restricdo
de ruido nas células; a segunda refere-se aos anéis com essa
restricdo; e a terceira mostra a diferenca entre as duas anteri-
ores. O objetivo dessa andlise foi investigar se a aplicacdo
da restricdo de ruido afeta significativamente a correlacio
entre os anéis. Observa-se, a partir da terceira matriz, que a
maioria das diferencas € pequena, com aumento progressivo
nas regides correspondentes aos anéis mais externos de cada
camada. Além disso, essas diferengas sdo predominantemente
negativas, sugerindo que a restricdo de ruido introduz uma
distor¢do na informacdo anelada, com impacto de até 20%
nas amostras com baixo pile-up.

O treinamento dos modelos com dados submetidos a
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Figura 8: Perfil médio de energia dos anéis para o background.
O gréfico mostra a distribuicdo da amostra com a restri¢do de
ruido versus a amostra sem restricdo para 30 < Epr < 40
GeV e 0,0 < n <0,8. O grifico abaixo apresenta a medida
da divergéncia KL.

restricdo de ruido foi realizado, e sua avaliacdo foi condu-
zida por meio da andlise das figuras de mérito descritas na
metodologia. A Figura [I0] apresenta os resultados obtidos em
um dos folds, na regido definida por Er € [30,40[ GeV e
n € [0.0,0.8]. Observa-se a evolugdo da funcdo custo para
os conjuntos de treino e teste, sem indicios de overfitting.
A curva ROC do conjunto de teste evidencia que o modelo
alcancou alta probabilidade de detec¢do com baixo indice de
falso alarme. Os tridngulos vazados representam os pontos
de operagdo do modelo de referéncia, enquanto os triangulos
preenchidos indicam os obtidos neste modelo, sendo todos
bastante proximos entre si.

Na parte inferior da imagem, sdo exibidas as curvas de
evolucdo da probabilidade de deteccdo (PD) e do indice SP
ao longo das épocas. Observa-se o comportamento esperado:
crescimento progressivo da PD e uma curva do indice SP que
atinge valores préximos de 1, refletindo o bom desempenho
do classificador.

Nas Tabelas [[V]e [V] estdo dispostos os valores de eficiéncia
e falso alarme obtidos pelos modelos a partir da validacao
cruzada em comparacdo com a referéncia que é dada pelo
resultado de operacdo do modelo que atua no frigger de
elétrons do ATLAS na data de publicacdo deste artigo. Nota-
se que os modelos vy € v; sd0 0Os que possuem O menor
F4 em relacdo aos outros modelos. O modelo com a pior
performance considerando a validacdo cruzada foi o modelo
vy que atingiu valores de F4 maiores que 10% na média, o
que é um indicativo de que estes 25 anéis ndo sdo suficientes
para manter a baixa taxa de F'4. Os modelos v3 e vy também
possuem valores de F4 maiores do que a referéncia, o que
era esperado dada a redu¢do no niimero de entradas para estes
modelos. Estudos em andamento utilizam conhecimento de
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Figura 9: Matrizes de cor relagdo entre as varidveis de entrada
para[Dal dados sem restri¢do de ruido; [9b]dados com a restri¢éo
de ruido e ao final em [9c| a diferenca entre as duas matrizes.

calorimetria para buscar conjuntos com menos anéis porém
representativos o suficiente para manter a alta detec¢@o e baixa
contaminagdo de background.
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Figura 10: Evolu¢do do treinamento para um fold na regido
de 30 < Er <40 GeV e 0,0 <7 <0, 8. Estdo dispostos na
parte superior a fungdo custo e a curva ROC, respectivamente.
Na parte inferior vemos a evolucdo do Pp e do SP, nesta
ordem.

Versao Pp[%)] Fa[%]
Ref. 99,84 8,33

Vo 99,85+0,01 8,19 42,47
V1 99,84+0,01 8,83+2,42
) 99,84+0,01 16,7242,57
U3 99,84+0,01 9,16+1,46
V4 99,84+0,01 10,0741,78

Versao Pp[%)] Fa[%)]
Ref. 99,58 5,13

Vo 99,58+0,01 4,764+0,23
V1 99,59+0,01 5,26+0,22
Vo 99,58+0,01 11,6340,60
U3 99,5840,01 5,8940,29
Vg 99,58+0,01 6,58+0,32

Tabela IV: Eficiéncias para classificacdo considerando toda a
faixa dindmica acima de 15GeV para o ponto de operagdo
Tight.

Tabela V: Eficiéncias para classificacdo considerando toda a
faixa dindmica acima de 15GeV para o ponto de operagdo
Very Loose.

Na Figura [T1] estd disposto o perfil médio de uma amostra
de sinal com 200 de pile-up e sem quaisquer restri¢coes de
energia nas células. Observa-se que o perfil dos anéis apresenta
alteracdes, principalmente nos anéis mais externos da camada
EM1 quando comparado a amostra que possui menor nivel de
pile-up.

A Tabela [V apresenta os valores de eficiéncia em detecgdo
obtidos utilizando o modelo v; considerando-se a amostra com
alto pile-up, onde foi detectado uma queda da eficiéncia em
todos os pontos de operagdo, com o destaque para o ponto
de operagdo Tight onde a reducdo foi de aproximadamente 1
ponto percentual. Trabalhos futuros fardo estudos utilizando
mais eventos e amostras de background, o que permitird
obter as diferencas em termos de falso alarme e melhores
estatisticas para eficiéncia do modelo nesse ambiente de alto
empilhamento de sinais.

V. CONCLUSAO

O aumento da luminosidade no HL-LHC impde desafios
significativos ao sistema de trigger do ATLAS, exigindo
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Figura 11: Perfil médio de energia dos anéis sem a restricdo
de energia nas células e pile-up igual a 200 para o sinal, em
azul para 30 < Epr <40 GeV e 0,0 < n <0,8.

Ponto de Operagio Pp[%]  Ref.
Tight 98,17 99,58
Medium 99,22 99,76
Loose 99,42 99,80
Very Loose 99,57 99,84

Tabela VI: Eficiéncias da classificacdo considerando toda a
faixa dindmica acima de 15GeV para todos os pontos de
operacdo e usando o modelo treinado para p ~ 65 com a
restricdo de energia nas células e dados com y ~ 200 sem
restricdo de energia nas células.

algoritmos capazes de operar com alta eficiéncia mesmo em
condicdes adversas, como a grande ocupagdo do detector e a
auséncia parcial de informagdes. Neste trabalho, foi avaliado
o desempenho do NeuralRinger para a classificacdo online
de elétrons no nivel LO do Trigger, sob restrigdes impostas
pela exclusdo de células com energia menor que 20 e altos
niveis de pile-up. Os resultados preliminares indicam que o
modelo MLP mantém alta eficiéncia de detec¢cdo, mesmo com
a perda de parte da informacdo das células. A degradagdo de
desempenho observada foi inferior a 1% nos modelos com
50 anéis. Essa diferenca se acentua nos modelos com menor
nidmero de anéis, sendo maior para o modelo com 25 anéis, que
apresentou o pior desempenho. Estudos em andamento buscam
alternativas para reduzir a dimensionalidade das entradas sem
comprometer a eficiéncia, explorando a selecdo otimizada de
subconjuntos de anéis com base em conhecimento sobre a
resposta do calorimetro e em andlises de correlacdo entre
varidveis, com o objetivo de mitigar o impacto no falso alarme
e preservar a capacidade discriminativa do modelo. Modelos
treinados com g ~ 65 mostraram-se robustos também para
=~ 200, sugerindo boa capacidade de generaliza¢do. A taxa
de falso alarme sob alto pile-up serd analisada em estudos
futuros. Destaca-se que o modelo NeuralRinger é baseado
em uma arquitetura simples e de baixa complexidade e com
poucos parametros, o que favorece sua aplicacdo em ambientes
com restricdes severas de tempo e recursos computacionais,

como o sistema de selecdo online do ATLAS. Trabalhos
futuros irdo investigar o impacto da auséncia das células em
conjuntos de dados com pileup ~ 200, e uma nova avaliacio
da arquitetura da rede serd realizada. Estes resultados motivam
a implementacdo desta técnica em hardware, deste modo tra-
balhos futuros estdo previstos para avaliar a implementacéo e
desempenho deste método de identificacdo online de elétrons.
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