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This paper presents an optimization of the electron/jet discriminator system operating at ATLAS/LVL2, in
CERN. The Regions of Interests were mapped in 14 variables, representing the energy deposited through the
calorimeter’s layers, the geometry of the eletric shower and its energy peaks. Those variable are fed into a feed
forward neural network in two ways: all 14 variables were pre-processed with a Principal Components Analysis
before feeding the neural network, decreasing the data dimensionality, and using only the variables used in the
hypothesis algorithm, but replacing it by a feedforward neural network. The use of neural networks increased
the detection of electron by a factor of 6%, for a same rate of false alarm. Some ideas for increasing the speed
of the actual algorithm were also made.

I. INTRODUC AO
Um volume enorme de informagé gerado a cada cofie
no LHC. Por outro lado, os eventos de fdussinteresse ocor-

O LHC (Large Hadron Collider) colisionapartculas com €M com um p&odo que varia de algumas horas & dtas
elevada energia no centro de massa, asale um tubo cir- d€ operago. Como cada evento carrega aproximadamente

cular com 26,7 km de circunfencia dotado de poderosos 1 MByte de informago, e espera-se uma taxa de 40 MHz
imas para acelerdip das paftulas. Cada colé constitui d€ €ventos sendo gerados, o fluxo de daddsdiordem de

um evento a ser analisados afiavde detectores acoplados 40 TBYtes por segundo, impossibilitando o armazenamento

ao LHC. O ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS), visto na comp_leto desse_s eventos pgréiltﬂe offine_. De§ta maneira,
Figura 1,& um dos detectores do LHC [1]. Eecomposto UM sistema de f||t_ragem onllr_le torna-se |_nd|spn’_/a$ para o
por diferentes sistemas de detéer experimento. O sistema de filtragem dévetentificar even-

tos de interesse, para poder localles na massa de eventos
com fisica ordiraria (rudo de fundo para o LHC).

Detetores de Traco (TRT & SCT)

Este trabalho tem como objetivo propor um classificador
baseado em redes neurais artificiais, no caealai/jato, que
otimize o atual algoritmo de classifiGgde paftulas do se-
gundo rivel de Trigger que trabalha somente com inforéwag
de calorimetria, o T2Calo. Aliado ao uso de redes neurais ar-
tificiais, prope-se &cnicas de f@-processamento edsdico
de forma a diminuir a dime@® dos dados de entrada da rede,
tal como adlise de componentes principais.

préton

Calorimetro hadrénico

II. O SISTEMA DE CALORIMETRIA

Detetor de Muions

Figura 1: O ATLAS, de [1] O sistema de coordenadas do detector ATLAS @0 sis-
tema polarE um sistema adequado ao formatdnztico dos
detectores dispostos ao redor do ponto de impacto, ou seja,

e Cantra de Arrasto - primeiro detector, localizado UM Sistema que acompanha a direclos feixes de paculas
na regio mais interna e altamente segmentado. AProvenientes da co®. As coordenadas empregadasis,

informagio oferecid& uma imagem das tragetas des- pez. A varavel @ representa a rotég_:n em torno do eixo (_:ie
critas pelas paitulas. colisdo z, en, a chamada pseudo-rapidez, representa aatire¢

de proje@o das partulas, aps a coligio.
e Calofimetros Hadbnico e Eletromagdgtico - §i0 ca-

pazes de medir a enrgia depositada pe|ai¢1ﬂa in- O caloimetro e.m. do ATLAS [Z]é dividido em 3 ca-
cidente. Permite a identificag de paitulas. madas com diferentes granularidades, sendo a segunda ca-

mada a mais profunda. @&in disso, a sép e.m. & divi-
e Camara de Nions -€ a parte mais afastada do centro edida em duas partes: o barril e a tampa. O barril e as duas
tem como objetivo a dete@g de niions. tampas completam totalmente o espaco ao redor daioolis
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att um valor den = 3,2. O calofmetro eletromaggtico

O sistema de filtragem do ATLA® concebido em &s

tem, tamiegm, um pe-irradiador, que funciona praticamente niveis (Figura 2), cada um com suas cardst&ras definidas.

como um caldmetro muito fino, com a furép de recuperar
a informa@o perdida no material morto da &ece.m. (fios,
encapamentos, etc.).

A granularidade (resol@p do detector no plangx) da
se@o e.m. & constante em relag a rota@o (eixo@), mas
variavel quanto ao eixa). Nas tés camadas, como no
pré-irradiador, as granularidades e o tamanho éadas de
detec@o fi0 varaveis (Tabela 1).

Os calofmetros hadbnicos do ATLAS [3, 4] &o formados
pelo TileCal, ou caldmetro de telhas, e a Tampa Hadica.
O TileCal & posicionado logo depois do cdlmetro eletro-
magretico, abrangendo as pées do barril (0< |n| < 1,0)
e sua exter® (08 < |n| < 1,7) da seéo hadénica dos
calofimetros. Assim como a s&g e.m., esta s&g tamiém
possui granularidade vawnel, como visto na Tabela 2.

Camada Peca Tinicio || Tm An x Ad Ny x Ny
Barril 0 1,5 0,025 x 0,1 4x1
Pre-sampler
Tampa 1,5 18 0,025 x 0,1 4x1
0 14 0,003125 x 1 32 x1
Barril
14 || 1,475 || 0,025 x 0,025 4x4
1,375 || 1,5 0,025 x 0,1 1x4
1,5 1,8 || 0,003125 x 0,1 || 32x1
Camada 1
1,8 2,0 || 0,004167 x 0,1 | 24 x 1
Tampa
2,0 2.4 0,00625 % 0,1 16 x 1
24 2,5 0,025 x 0,1 4x1
2,5 3.2 0,1x0,1 1x1
0 1,4 0,025 x 0,025 4 x4
Barril
14 | 1475 0,075x 0,025 || 1x4
Camada 2
1,375 | 2,5 0,025 x 0,025 4 x4
Tampa
2.5 3.2 0,1x0,1 1x1
Tabela 1: Granularidades do Cahoetro e.m.
Camada Peca Thinicio || Mam || A7 X Ad | Ny x Ny
Barril (TileCal) 0 1,0 || 0,1x0,1 2x2
Camadas || Barril Ext. (TileCal) | 0,8 1,710,1x0,1 2x 2
le2 Tampa 15 25 | 0,1x0,1 2x2
(LAr) 25 || 32 |0.2x0,2| 1x1
Barril (TileCal) 0 10| 0,2x0,1|| 1x2
Camada Barril Ext. (TileCal) 0,8 1,7 10,2x0,1 1x2
3 Tampa 1.5 25 | 0,1x0,1 2x2
(LAr) 25 |32 0,2x02| 1x1

Tabela 2: Granularidades e Dimées do Caldmetro
had®bnico.

Regions of Interest

Partindo de uma taxa de eventos de 40 MHz, a taxa de even-
tos armazenados precisa ser reduzida, ao final do processo de
sele@o, para aproximadamente 100 Hz para armazenamento
em base de dados e posterioalise offine.

Interaction rate

-1 GHz CALO MUON TRACKING I
Bunch crossing
rate 40 MHz
Pipeline
% mgmorles

<75(100) kHz
Derandomizers
| Readout drivers

(RODs)
LEVEL 2 Readout buffers
TRIGGER 1 (ROBs)

~ 1kHz

| Ewvent builder |

Full-event buffers
and
processor sub-farms

EVENT FILTER
~ 100 Hz

Data recording

Figura 2: Sistema de Filtragem (Trigger) do ATLAS, de [1]

lll. SISTEMA DE FILTRAGEM DO ATLAS

O primeiro rivel de trigger do ATLAS [5] realiza a selag
inicial dos eventos, sendo baseado na infowagbtida com
granularidade reduzida (baixa resd@og gerada por um sub-
conjunto de detectores (calorimetria e defexgapida de
mdons). A granularidade nestéval & reduzida, uma vez que
o tempo para a tomada de démseste vel € 8o curto que
torna-se neceésio a redugo da quantidade de infornéag a
ser processada, para aumentar a velocidade de processamento.
Este rivel, enfo, descarta eventos com cardistizas bem
distintas dos canais de interesse desejados. A taxama de
sdda do primeiro ivel de filtragem eét limitada em 75 kHz
(podendo ser expandida para 100 kHz).

E importante que se mantenha o tempo denleia (tempo
para formar e distribuir a deé@e do filtro) no valor mais
baixo poss/el. Durante este tempo, a infornfa;de todos
os canais do detector precisa ser retida em an&®s do tipo
pipeline. Estas meérias esho geralmente contidas em cir-
cuitos integrados, posicionadagimas ou junto ao detec-
tor, freqientemente em refiges inacesseis e imersas em am-
bientes de forte radi@p. A laéncia do primeiro ivel, me-
dida do instante de uma cdiis poton-pbton aé a deciao
do primeiro rivel estar dispoivel para o iivel seguinte, deve
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ser menor que,5 us De forma a atender esta egitcia, o
primeiro rivel de trigger est sendo implementado em hard-
ware de baixa programabilidade na tecnologia FPGAs (Fie
Programmable Gate Array). O tempo deélatia desejado
para este ivel de trigger foi, erdto, estipulado para gs
deixando-se 508sde margem de seguranca.

De forma a reduzir o volume deiflego de dados para o se-
gundo hvel, e, conseigentemente, aumentar a banda passar
entre estes doisiveis, o primeiro ivel ja marca as reges
de interesse (Region of Interest - Rols), que corresponde
a regbes do detector onde houve efetivamente a &roith
de algum evento, e que foi aceito pelo primeifeeh de tal
maneira que o segunddvel observal somente estas régis
de interesse, eaw toda érea do detector.

O segundo tvel de trigger realiza o esgio seguinte do
processo de filtragem, ap a execuo do primeiro ivel.
Este segundoiwuel, por sua vez, usa as régs de interesse
(Rols) marcadas pelo primeirdvel para refinar a de@s do
mesmo, validando a etiquetagem (resultado da classificac
do primeiro nvel) de cada Rol atréds da utilizago da
informag@o completa (resol@p total dos detectores) de cads
Rol. Todo este tvel foi desenvolvido utilizando, o &ximo
pos$vel, tecnologias padronizadas (comerciais), visaado f
reposi@o de material e implementag simplificada. Todos os

Elétron

Energy

o 1 (0.025 grains)

Event 2 (Middle EM layer)

Jato

Energy

7 (0025 groins)

Event 4 (Middle EM layer)

* (o,
1025 Froing)

Figura 3: Duas Roldpicas da segunda camada e.m..

processadoresis de uso geral (tipo PC), e praticamente todas

as comunicages entre estes dispositiva@osfeitas atras de
switchs Gigabit Ethernet, devidovelocidade, confiabilidade
e padronizago do protocolo. Todas as apliées tamem
esBo desenvolvidas utilizandédnicas de orienté@p a obje-
tos e totalmente implementadas err-€.

Para o segundoivel, enfo, foi definido um tempo de

laténcia de, aproximadamente, 10 ms, onde a taxa de even

tos que devem trafegar deste para o tercéeiveli® da ordem
de 1 kHz. Parailustrar, na Figura@smostradas Rol§icas
da segunda camada da 3e@.m., para um etron e um jato
gue passaram pelo primeirdvel, com diferencas sutis na
deposi@o de energia.

O terceiro fivel & o mais completo de todos. Dotado de

uma laéncia maior ( aproximadamente 1s), sua decis

do calofmetro eletromaggtico (por ser a que mais absorve
energia do evento). Esta nova p@sign1; ¢1) €, endo, refi-
nada novamente calculando-se a pdsigonderada de energia
(N¢; @) em uma janela ded? celulas (enmxg), centralizadas
em (1; ). Em seguida, as seguintes ueis §o calculadas
para realizar a identificép de ektrons:

Rshape= Esx7/E7x7- Este valoré obtido da terceira camada
eletromagatica. Entende-se p&hxma energia deposi-
tada em uma janela d@ea (n x m), centrada emd

@). Esta varavel leva em considerag o fato de que

a maior parte da energia de chuveiros eletrorgtigos

€ depositada na segunda camada do Takiro e.m. e
representa o grau de espalhamento do chuveiro. obje-
tos e.m. apresentam chuveiros colimados, com pouca
disper&o de energia.

tomada baseando-se na inforiaagle todos os subdetectores. RP — (E; — E,) /(E; + E,). Este valofé obtido da primeira

Sua implemtentap tami@mé feita em software com proces-
sadores normais (tipo PC), reduzindo af¢éigo de dados en-
tre ele e as miias permanentes (onde as inforidesg seiio
gravadas para posterioraise offline) para 100Hz.

IV. ALGORITMO T2CALO

A linha base de desenvolvimento na discriméacde
chuveiros eletromagaticos no segundoivel, com base em
calorimetria,é o algoritmo T2Calo [6]. O primeiro passo do
T2Calo € refinar a pos#&o da Rol fornecida pelo primeiro

camada eletromagtica, a partir de uma janela de
AnxA@ = 0,125¢0, 2, centrada emn; @). E; e E>

sS40, respectivamente, as energias da primeira e segunda
célula de maior energia. Objetos e.n&mnt picos alta-
mente energticos.

E:;. A energia transversa depositada no dahetro eletro-
magreético é calculada em uma janela dg73células,
centrada emrc; @).

Efad, E a energia que vaza para o céaoetro haddnico, cal-
culada em uma janela de tamantigxAg = 0, 2x0, 2,
centrada emr|c; @)

nivel a partir da €lula com maior energia na segunda camada
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De posse destas varvieis, objetos e.m. podem ser dis-
criminados na massa de jatos aéave cortes, que tentam  Neste trabalho 20 propostas duas abordagens utilizando
maximizar a efi@ncia de dete@p em detrimento de uma rede neural (ver Figura 4). Na primeira, troca-se o algo-
pequena taxa de falso alarme. Tais cortes levam em contiamo de higtese (o sistema condicional de cortes das quatro
as caractésticas de chuveiros eletromagitos: feixe de variaveis do T2Calo) por uma RNA. Na Segunda, utiliza-se
deposi@o bem colimado, pic@nico e altamente endrtico, toda a informago extréda pelo T2Calo da Rol - embora se-
maior interago da paitula com a seip e.m. do caldmetro  jam quatro vadveis utilizadas no algoritmo de ldifese, ex-
e pouca energia na s&ghadénica. Idealmente, as vawieis  istem outras 14 complementares q@® ®xtradas e calcu-
Rshapee Ry"P t&m valor uniério. Alguns valoresipicos ~ladas - como entrada da RNA, @pum pé-processamento
destas vadveis para @trons 80 mostrados abaixo. estatstico.

° R.’shapez 0,90 %Z:‘fﬂ
Algortmo

i Rol —| T2Calo |-
. Fatrlp N 0’ 75 ¢ T2Calo Hipotese
— elétron / jato

e E; = 25 5x10°

o EMad—2 2x10°
Figura 4: Esquema das implemeriiag propostas com Redes Neu-
rais Artificiais
A grande vantagem deste algoritmo reside na sua ve-

locidade de exec@dp, visto que, aps 0 pE-processamento

da informa@o da Rol, 80 neces®ios, no naximo, quatro

aralises condicionais para a ace#ac/ rejei@o do evento. VI. T2CALO NEURAL

Testes mostraram uma eéaicia de classificép de ektrons

de 9038%, para uma probabilidade de falso alarme de

15,71%. o o
127 Uma massa de dados foi simulada para as@edislo LHC

a serem lidas pelo ATLAS. Os dados brutos de sinadac
(que possuem a informag da colifio como um todo) foram
emulados atrads do software de emulag do ATLAS, o
Athena [8], passando por uma simwacde todo o sistema
] ) de filtragem, & o iricio do terceiro fvel. Como resultado,
O segundo tvel de filtragem do experimento ATLAS pode aproximadamente 2000 Rols de dtrons e 7000 de jatos
utilizar redes neurais artificiais [7] (RNAs) em muitas de SUagyassaram os cortes do primeirivel e representam os dados

tarefas, como durante a fase de classificage objetos locais.  simylados do segunddvel, com os quais este trabalho foi
Eis algumas das caracigticas mais importantes destacadasiegjizado.

para este vel;

V. REDE NEURAL

, ) . O treinamento da rede neural artificial, para ambas as abor-
Robustez - Em ambientes exiremamente agressivos (sujeito§agens, foi feito dividindo-se a base de dados em duas partes,
a falhas e radioatividade), comgm caso, RNAs podem ;5 hara o treinamento propriamente dito, e outra para o teste

manter um excelente desempenho, mesmo quando pafe generalizaip de sua resposta, sendo este utilizado tanto
dos dados (canais de aqués) de entrada ou neTios 515 ¢ crierio de parada, quanto para a val@aga rede.

sao perdidos. Para tratar a diferenca significativa entrelonero de eventos
de ektrons e jatos, o conjunto de dados foi replicado para que

Generalizag@o - RNAs podem extrair a informag rele- e . )
@ P ao a estdstica de étrons o mascarasse a de jatos.

vante escondida sob uma grande quantidade id®.ru
Os objetos a serem identificaddsrt, invariavelmente,

essa caractestica. Na fase de treinamento foi utilizado o algoritmo de treina-

mento supervisionaddresilient Backpropagatiorf9]. A
Identificacdo de novos fedbmenos - RNAs podem detectar topologia escolhida para a rede neural artificial foi do tipo
a ocoréncia de novos objetos de forma bastante eficaA-€edforwardcom uma camada de némios escondida e um
Isto & extremamente importante em ambientes que pdlnico neudnio na camada de &k, pois a resposta deve ser

dem revelar resultados inesperados (ndsiad). binaria: ou temos um étron ou um jato. O @mero de
neudnios na camada escondida da rede foi variado de dois

Simples implementaéo - Uma RNA pode ser implemen- até o limero naximo de varaveis de entrada, para a segunda
tada em hardware ou sistemas progameis. Em- abordagem, e fixado em quatro para a primeira abordagem.
bora seja maisapida se implementada em hardwareAs fases do treinamento foram repetidas dez vezes, para cada
dedicado, essa opg € inevitavelmente cara e pouco topologia, para avaliarmos a flut@axestdstica na efi@ncia
flexivel. de detec@o, devida inicializag@o na fase de treinamento.
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Receiver Operational Curve

100

A fim de diminuir a dimen&o do espaco da entrada, para

segunda abordagem, utilizou-se umala® de componentes ol
principais (PCA) [10]. O espaco foi, é, diminido de
14 para 12 vaéveis, pois 12 componentes principasar- wl

mazenavam praticamente 100% da energia do sistema.

A Figura de nérito do projeto do discriminador escolhida

85 7
foi o produto SP [7], pois ele relaciona as défiutias de wol - Tacais i
detec@o de ambas as classes, de forma que o valor de u ! === T2Calo Cléseico

n&o mascare o valor da outrfa.descrito peladrmula abaixo: -t

Detection Eficiency (%)

70-

SP= (p1xP2) * (P1+ P2)

15 20 25

65

O S SPS 2 0 5 10
False Alarm (%)

onde p; e p2 sAo as efi@ncias de dete@p de jatos e

eletrons. Figura 6: Curva ROC para as duas abordagens e o ponto de &perac

do algoritmo de hiptese.
O produto SR usado na escolha da topologia da rede. As-

sim, uma aalise da topologia contra o produto §Pnostrada
na Figura 5, onde as barras de erro e o porgédims0 cal-

Primeira Abordagem - T2Calo 12x10x1

6000

culados da varidip estdstica proporcionada pelos diversos SR —
treinamentos efetuados para cada topologia. soop| | M Ektron |

4000 -

Contagem
w
=3
<]
3
T

o 1631
é’ /
L T/ 1000{- | I
Al R A N I
/ -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
k/ Saida da Rede
% : 4 ¢ ] s 10 12 14 Segunda Abordagem - T2Calo 4x4x1
Newrorios 4500 ; ; ; - ! :
—-- Patamar de Discriminagéo
f ~ . o 4000F | g Ektron E
Figura 5: Produto SP em fuag do rimero de neudmios da rede H Jato
neural para a segunda abordagem (vide texto). 3500 1
3000 - -
A Figura 6 mostra a rel@p entre efi@ncia na dete@p g7l I
de ektrons contra a taxa de falso alarme, compondo a cur  § 20| |
ROC (Receiver Operating Curve) de defgzc Tal curvaé
obtida variando o patamar de discrimifagas distribuiges 1500y i
da sa&da da rede classificadora para as duas classesofele 10000 |
jato).
500 - H
Podemos notar que a abordagem neural conseguiu mel OLM 1
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Saida da Rede

resultado: fixando-se univel de falso alarme igual ao algo-

ritmo classico do T2Calo (181%) a eficéncia de dete@p da

abordagem neural se mostrou melhor em cerca 5 pontos peFr_- 7+ Hi q da red | q b

centuais, atingindo 980% de efidéncia de detedp para a - '94ra 7: Histograma da resposta da rede neural para as duas abor-
L A - dagens, O primeiro

primeira abordagem, contra 2% de efidéncia de deteép
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para a segunda abordagem. Os histogramas da Figura 7
mostram a Saas das redes para as duas abordagens, eviden-
ciando que os élrons 80 mais estreitados em torno de 1 na
primeira abordagem do que na segunda, e os jatos para -1.

Como a granularidade do caloretroé variavel na dirego
den, foi feito um estudo sobre a uniformidade da defec¢
A Figura 8 mostra os resultados das duas abordagens neurais
e do T2Calo dssico para diferentes valores igle Ha& uma
equivakncia entre os Btodos neurais no que diz respeito
eficiencia de dete@p, mas 0 mesmoao acontece para o
falso alarme, onde a primeira abordagem mostvais bem
menores de falso alarme em rélagaos outros dois @odos.

Ja nas redies laterais, osé&s netodos se alternam quaréo
eficiencia de dete@p, mas a primeira abordagem continua
apresentando menorgglices de falso alarme.

Quantidade de Eventos

Quantidade de Eventos

Eficiéncia (%)

I T2Calo 12x10x1
[ T2Calo 4x4x1
Hl T2Calo Classico

Quantidade de Eventos

T T T
Il T2Calo 12x10x1
[ T2Calo 4x4x1
Il T2Calo Classico

Falso Alarme

Quantidade de Eventos

Figura 8: Eficéncia de dete@p e falso alarme de jatos em

Podemos entender a queda na &ficia de deteé@p de F:T%Lrjlrag: Contagem dos conjuntos de treino e teste&lmels e jatos

, . e
elétrons e aumento do falso alarme de jatos nos valores ex-
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tremos den pela baixa estédtica nessas reggs, tanto a Os pontos em azul indicam os eventos que os dois dis-
informagdo estdstica para a RNA, quanto a especialista paracriminadores tiveram a mesma dews seja acertando, seja
0 T2Calo. Uma contagem dos eventos do conjunto de treinerrando. 8 os pontos em vermelho indicam eventos onde o0s
e teste, em reld@p & coordenada, & mostrada na Figura 9, discriminadores discordam, classificaram o evento de maneira
tanto para @tron quanto para jato. A contagem détemns  diferente. Essa discoadcia ficou mai$bvia na classificap
mostra uma queda naimero de eventos nos extremosrgde de jatos, onde os eventos queaesticima do patamar do
Isso, agregado ao fato da menor resatugo detector nessas T2Calo 12x10x1 (primeira abordagem) formam umaadegi
regides, pode explicar a queda da dfiwia de étrons. & muito menos densa que suadlga, acima do patamar do
para jatos, os eventofi@ mais bem distritidos, explicando T2Calo 4x4x1 (segunda abordagem).
tamkem a distribui@o mais uniforme do falso alarme de jatos
emn.
VIl. OTIMIZAC AO DE VELOCIDADE DO ALGORITMO

A Figura 10 analisa a discdddcia / concordncia dos dois

discriminadores neurais baseados na info@mgrovida pelo

T2Calo. A resposta das duas redes varia enttee 1, para Junto ao esforco em otimizar a efiocia de deteép de

fst?i\?ef (itsrg;s\/;eks);r)éasctnr;a;noern;eéoonr;gi g;zr:?ergggg;a Gel(_etrons e jatos no segunddval de Trigger, a veloc[dade
cisdo. As linhas escur’as conbias representam os patamares(?0 alg_o_ntrpo tambm devg Ser agmentadq. _Como visto, as
de discriminago determinados pela maximiZazdo produto espemflcqges do sggundavel de filtragem I|m|tam, N tempo
SP para o grupo de validag de cada discriminador de Iaénmq de;tg imel em 10ms Dqsta maneira, o sis-

' tema de discrimindp operando nesséwvel deve manter as
informages provenientes ddvel acima por & 10ms antes
gue informado adicional seja passada.

0.8

Um alto custo computacional do algoritmo &sha
aquisi@o dos dados brutos das RODs (Read Out Drivers) [6],
dispositivos que armazenam as inforibeg das €lulas das
Rols marcadas pelo primeirével, para as&lulas do TileCal.

TS T T - R T A S Dentro de uma ROD existem duas FeBs, fragmentos em forma
U SSREE M TR W POt O | TS NS s de lista que armazenam os dados, e, em cada FeB, temos 128
: R [ S canais com as informaes de cadaétula.

06

04 Ttk

02f -

T2Calo 4x4x1
o

oabn o : . ) .. S

B R : ] A Figura 11 ilustra um casodigico na distribuigo das

, i ' : células, Trigger Towers (TT) e FeBs de uma Rol marcada pelo

B SN AT N L N 1 L DO SR primeiro rivel. Trigger Toweré um conjunto deé&ulas de

T2Calo 126104 diferentes camadas do cdloetro, distribuidas radialmente
em relag@o ao eixo de col&o do detector(Figura 12).
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Figura 10: Figura de concdidcia das duas abordagens neurais para .
eletrons e jatos. -

Figura 11: llustrago de um casdpico na relago entre ROD e Rol
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Nesse trabalhoésfoi feita uma aalise de uma possl
A busca por informalies das &lulasé feita segencial- solug@o para o problema em quast rio sendo apresentado
mente, obrigando o algoritmo de exthacde dados a varrer nenhum resultado.
um nimero muito grande e desnecass de €lulas, a cada
aquisi@o de uma Rol.
VIIl. CONCLUS OES

Layer O Layer 1 Layer 2

Os resultados apresentados nesse trabalho mostram que
i a aplica@o de redes neurais artificiais como classificadores
de parfculas pode ser uma abordagem vantajosa no que diz

T rricGer respeitoa eficencia de dete@p para o segundoivel de
|| LOWER trigger do ATLAS. Esses classificadores tiveram um desem-
| penho melhor @& mesmo em posigs den onde a estédtica

€ baixa.

A aplicag@o de aalise de componentes principais, mesmo
gue pouco explorada, pode ser um caminho para diminuir
ainda mais a dime@® do espaco de dados de entrada da rede
aumentando a velocidade do algoritmo.

Figura 12: llustrago de uma Trigger Tower, de [1]

Outros efeitos quedo foram levados em conta nesse tra-
balho tamem se&do abordados, como o efeito de pile-up,

Uma solu@o para esta quési & fazer uso dos identifi- Qde e superposio de informafio.

cadores de FeBs e seus canais, TTs e RODs para criar urfl
tabela que ligue todos os dispositivos. Assim, a partir da
posic@o emn e ¢ da &lula podefamos descobrir em qual TT
ela se encontra e, congemtemente, todos os outros dispos-
itivos associadoa extra@o de suas caractsticas. A mon-
tagem desta tabela, ou indexamento, tem mhbim custo
computacional muito alto, uma vez que todas @lsilas do Agradecemos ao apoio financeiro do CNPq e FAPERJ
TileCal deveriam ser mapeadas. &wor esse mapeamento (Brasil), e CERN (Suica). Tan@mn agradecemos aos nos-
sei feito na inicializago do algoritmo e @o € considerado sos colegas da colabogag; pelo conjunto de dados e pelas
tempo de execdp. discussdes frutferas ao longo do desenvolvimento deste tra-
balho.
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