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HEP Challenges
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Solutions

a movement in the direction of intensifying the exchange of data 

solutions between different fields (or services, products)!

Data Science

• Information on different domains can be represented in similar ways (time-series, images, 

distributions, fuzzy functions);

• Similar tasks (examples for calorimeter readings):

• Classify: physics object type; 

• Regress: physics object energy;

• Transcript: “a shower with symmetric and narrow energy deposition up to the second calorimeter 

layer. Mainly electromagnetic.”.

• Common set of tools to manipulate/model/visualize data, i.e.:

• Statistics (Inference, ICA, NMF etc.);

• Machine Learning (SVM, NN, SOM).

Big science

Domain knowledge
data

IT
World

Results

Tools capable of doing that are not new, what changed?
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Domain Knowledge: Calorimetry

https://cds.cern.ch/record/1096081

calo
• Particle shower: process resulting 

from the interaction of some physics
objects with the calorimeter;

• Culminates in a successive  
multiplication of the number of 
particles with lower energy in an 
approximately conic geometry;

• The calorimeter is instrumented to 
collect signals that are, as much as 
possible, directly proportional to the 
energy lost by the physics object in 
sensitive regions (cells);

• These signals are collected in pulses 
(time-series) that are used to 
perform many tasks, mainly:
• Regression of the physics object 

4-moments;
• Classification of the physics

object type.



• Up to 7 longitudinal (physics object travel 
direction) samplings: 4 electromagnetic (EM, with 
one pre-sampler: not always considered as EM) + 
3 hadronic (HAD);

• Different technologies/materials employed in the 
instrumentations (precision calorimeters);

• Different granularity (cell size)/samplings;
• The calorimeter instrumentation is symmetric (but 

with some non-uniformities) in any plane slicing 
ATLAS in a normal direction to the beam-axis and 
passing through it;

• But not if we slice it in planes parallel to the end-
caps:
• Changes in granularity;
• Amount of material in the instrumentation. 7

Domain Knowledge: ATLAS Cal. Instrumentation
EM Instrumentation

HAD Instrumentation
HECTileCal

LAr Accordeon
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• Assume we have some expert 
knowledge about all the details on how 
we collected data in an HEP 
experiment;

• And we want to search for new physics; 
• ATLAS calorimeter systems have 200k 

readout cells + information from many 
other systems (data fusion);

• One could process all readout 
information directly to search for a 
physics process:
• I.e. search for the Higgs boson 

processing the pulses from 200k 
readout cells…

• Would require a lot of resources :
• High-dimensional representation;
• Rare observation of the Higgs 

boson decays:
• ATLAS estimated 200 H->gg 

observations in its discovery.
• High-input rate: recorded data 

contained 2.2 trillion bunch-
crossing events;

• Big data (2.6 PB).
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• However, we can consider:
• Readings are sparse;
• We have a set of physics object 

(electrons, photons, jets, taus, 
muons) that we know 
beforehand how they should 
behave;

• These physics objects can be 
part of our interesting new 
physics;

• Signatures left by physics 
process can be grouped 
together;

• Make our analysis easier: we 
reconstruct physics in steps, 
generating objects of gradual 
higher level of abstraction!
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Domain Knowledge: Reconstruction of Physics Objects

Energy pulse

Cell energy

Calorimeter Tracking

Topo-clusters

Hits

Physics object 
tracks

…

Reconstruction 
of electrons 
and photons 

DF

DF
DF

DF

DF

Data fusion: combining 
data to estimate or 
forecast a state of an 
entity.

RE

Regression: predict a 
continuous numerical 
value given input;

RE

RE RE

DF

RE High-level
information

CLA

DFDF
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reconstruction

RE

RE

Low-level
information



11

• Make our analysis easier: 
reconstruct physics in steps, 
generating objects of gradual 
higher level of abstraction;

• Analysis can be performed 
using expert solution at each 
one of the tasks without 
needing to do it yourself!

• No need to be a complete 
expert in every task;

3 b-tag jets, 6 non b-tag jets,
2 electrons



Redes Neurais Convolucionais
• Redes do tipo feedforward (LeNet)

 132

• Neste caso, 32x32 entradas = 1024 entradas 
• Supondo um modelo totalmente conectado com 10 

neurônios: 10250 parâmetros 
• É viável?

12

Deep Learning: New set of tools

Energy pulse Cell energy Topo-clusters

Low-level

information

Redes Neurais Convolucionais
• Necessidade de redução extrema de parâmetros de treinamento

 135

• ImageNet (Zeiler & Fergus, 2013) depois do treinamento 

Super-clusters

Shower shapes
Likelihood

CaloRings

Cut-based

MLP

• Found ways to 

improve learning 

process; 

• Extract 

subsequently 

higher level of 

information 

abstraction.

ImageNet (Zeiler & Fergus, 2013)

LeNet I.e.: In convolution 

neural networks (CNNs):

• Parameter sharing: 

use same parameters 

for several inputs;

• Sparse
representation:

consider only a small 

set of the inputs at a 

time;

• Also: 1D, 3D etc.

What changed?

Patterns
Models

BDT

High-level

information

Tag

Energy
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Approaching the Problem as a Data Scientist

cells Image CNN
Tag

How would a data scientist (with no feedback from 
domain knowledge) probably approach the problem:

But, what are the drawbacks?  

If performance is better, then set to 
operate and publish!

Energy

Low-level
information

High-level
information

Energy pulse Cell energy Topo-clusters Super-clusters
Shower shapes

Likelihood
CaloRings

Cut-based

MLP

Patterns

BDT

Tag

Energy
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Domain Knowledge Matters

But, what are the drawbacks?  

• Domain knowledge is lost:

• Probably the main reason for the feeling of using a black box solution!

• Fully counting on the operations computed by the model and the set of rules used for 

it to update its parameters;

• The rules are updated using measurements that may not consider all nuances involved 

in the final goal (physics analysis);

• Complex models are more plastic w.r.t. simpler ones:

• Cross-validation can help to mitigate overfitting at where we have plenty of data;

• But, in HEP, models can be (and are) set to operate where we lack data…

• Risky to extrapolate model with no domain knowledge (operate it on other conditions 

then it was trained/evaluated data), specially plastic models.

cells
2D/3D shower 

representation

Specialized 

model

Tag

How to approach the problem?

Add data value architect(s) and domain expert(s) to the team!

Domain knowledge

Tweak operations and 

adapt model

Evaluate using proper 

perf. measures

Energy

(and many more)

(or adventure through 

other fields)
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Deep Learning is not a One fit All Solution 

Energy pulse

Electronic Noise

Gaussian perturbation

Signal pile-up

Non-Gaussian perturbation

If only electronic noise:
• Shaper: makes the signal to have fixed 

size length; 
• Remaining task: estimate amplitude;
• Optimum filter: Define a weighed

sum  that corresponds to the 
minimum variance under electronic 
noise only conditions;

Out-of-time pile-
up @ +50 ns

Current approach:
• Considers pile-up contribution as 

additional noise using the same 
approach;

• However: non-linear 
contributions (need to access 
high-order stats.)

• A lot of data is required to be able to 
successfully build the patterns with Deep 
learning;

• Learning process requires a lot of 
computational power;

• Demand specific hardware.

Cell  Energy

• I.e.: regression task with 7-
dimensional input space for the
ATLAS TileCal;

• Domain knowledge: task does 
not require fusing too much 
information.
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Cell Energy Estimation with ML

Energy pulse

Electronic Noise

Gaussian perturbation

Signal pile-up

Non-Gaussian perturbation

Use Maximum Likelihood 
Estimation (MLE);

Estimate non-linearities with 
machine learning methods 
(shallow learning MLP) 

“Nonlinear Correction for an Energy Estimator Operating at Severe Pile-Up Conditions” (2017)

+

Cell  Energy

Out-of-time pile-
up @ +50 ns

• ML only learns to correct non-
linearities and high-order stats;

• MLP does not need to be dense: 
allows online operation (faster) 
and possibly near optimal perf.;

• Allows access to linear estimation.

Cell  Energy

Linear estimation

Further improvements could be achieved 
if proper handling data fusion strategy

Cell energy estimation may consider 
neighboring cells to improve estimation

• I.e.: regression task with 7-
dimensional input space for 
the ATLAS TileCal;



Run 1 
Calibration of EM particles:Electron and photon energy calibration with the ATLAS detector using LHC Run 1 data 5
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Fig. 1 Schematic overview of the procedure used to calibrate the energy response of electrons and photons in ATLAS.

ticles with matter are accurately described in the
simulation. The material distribution is measured in
data using the ratio of the first-layer energy to the
second-layer energy in the longitudinally segmented
EM calorimeter (E1/2). Measuring E1/2 in data with
di↵erent samples (electrons and unconverted pho-
tons) allows a precise determination of the amount
of material in front of the calorimeter and provides
some sensitivity to its radial distribution as descri-
bed in Sect. 8.

2. Since the EM calorimeter is longitudinally seg-
mented, the scales of the di↵erent longitudinal layers
have to be equalised in data with respect to simula-
tion, prior to the determination of the overall energy
scale, in order to ensure the correct extrapolation of
the response in the full pT range used in the various
analyses (step 2). The procedure to measure the EM
calorimeter layer scales is reviewed in Sect. 7.

3. The MC-based e/� response calibration is applied
to the cluster energies reconstructed both from
collision data and MC simulated samples (step 3).

4. A set of corrections are implemented to account for
response variations not included in the simulation in
specific detector regions (step 4), e.g. non-optimal
HV regions, geometric e↵ects such as the inter-
module widening (IMW) or biases associated with
the LAr calorimeter electronic calibration. These
corrections are discussed in Sect. 6, where the sta-
bility of the calorimeter response as a function of �,
time and pile-up is also presented.

5. The overall electron response in data is calibrated so
that it agrees with the expectation from simulation,
using a large sample of Z ! ee events as discussed in
Sect. 9. Per-electron scale factors are extracted and

applied to electron and photon candidates in data
(step 5). Using the same event sample it is found
that the resolution in data is slightly worse than
that in simulation, and appropriate corrections are
derived and applied to simulation to match the data.
The electron and photon calibration uncertainties
are summarised in Sect. 10.

6. The calibrated electron energy scale is validated
with electron candidates from J/ ! ee events in
data (step 6). The scale dependence with ⌘ and
pT, and its associated systematic uncertainties are
summarised in Sect. 11. The scale factors extracted
from Z ! ee events are assumed to be valid also
for photons, while photon-specific systematic uncer-
tainties are applied, as discussed in Sect. 12. This
approach is validated with photon candidates from
Z ! ``� events in data, and discussed in Sect. 13.

The determination of the electron and photon energy
resolution, and the associated uncertainties, are des-
cribed in Sect. 14. Finally, the potential for improving
the electron energy resolution, by combining the cluster
energy with the momentum measured by the ID, is
described in Sect. 15.

4 Collision data and simulated samples

The results presented in this paper are primarily based
on 20.3 fb�1 of pp collision data at

p
s = 8 TeV,

collected by ATLAS in 2012. The results of the appli-
cation of the same methods to 4.7 fb�1 of pp collision
data taken in 2011 at

p
s = 7 TeV are described in

Appendix A.

Select topo-clusters

Match tracks to topo-
clusters

GSF refit tracks loosely 
matched to clusters
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Figure 2: Algorithm flow diagram for the new electron and photon reconstruction.
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Run 2
Super-clusters

Add topo-clusters that have the same conversion  
vertex matched as the seed cluster.

Add topo-clusters with a track match that is part of  
the conversion vertex matched to the seed cluster.

z

3 × 0.025

5 
× 

0.
02

5

Add all clusters within 3 × 5 window 
around seed cluster.

Converted photons only:

Electrons only:
Seed, secondary cluster  
match the same track.

5 × 0 .025

12
 ×

 0
 .0

25

All e±, γ:

z

Figure 5: Diagram of the superclustering algorithm for electrons and photons.
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Figure 6: E�ect of restricting cluster size in |⌘ | on a sample electron supercluster in the second EM calorimeter layer,
simulated using a G����-based Monte Carlo generator. The left plot shows the cluster cells before the ⌘-restriction,
and the right plot shows the cells after the restriction. The z-axis scale is the base-10 logarithm of the cell energy
in MeV.
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Expert knowledge to handle 
asymmetric shower development

BDT

 [GeV]rawE
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

N
or

m
al

iz
ed

 to
 u

ni
ty

 / 
10

.0
00

0 

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05 SW

SC

ATLAS Simulation Preliminary

Clus
η

2.5− 2− 1.5− 1− 0.5− 0 0.5 1 1.5 2 2.5

N
or

m
al

iz
ed

 to
 u

ni
ty

 / 
0.

05
00

 

0

0.002

0.004

0.006

0.008

0.01

0.012

0.014

0.016
SW

SC

ATLAS Simulation Preliminary

2 / E1E
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

N
or

m
al

iz
ed

 to
 u

ni
ty

 / 
0.

03
00

 

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1 SW

SC

ATLAS Simulation Preliminary

0f
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

N
or

m
al

iz
ed

 to
 u

ni
ty

 / 
0.

01
00

 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5 SW

SC

ATLAS Simulation Preliminary

Calo
η

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025

N
or

m
al

iz
ed

 to
 u

ni
ty

 / 
0.

00
05

 

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03
SW

SC

ATLAS Simulation Preliminary

Calo
φ

0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008

N
or

m
al

iz
ed

 to
 u

ni
ty

 / 
0.

00
02

 

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035
SW

SC

ATLAS Simulation Preliminary

Calo. cell index

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

N
or

m
al

iz
ed

 to
 u

ni
ty

 / 
1.

00
00

 

0

0.002

0.004

0.006

0.008

0.01

0.012

0.014

0.016
SW

SC

ATLAS Simulation Preliminary

Figure 15: Distributions of cluster-based MVA calibration training variables for sliding window and supercluster-
based electrons and photons. Here, ⌘Calo is given as the ⌘ position with respect to the cell center in ⌘, while �Calo
is the � position with respect to the absorber axis. The cell index is the distance of the cluster from ⌘ = 0 in the
calorimeter frame, in terms of the number of cells in the ⌘-direction.
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Figure 16: Distributions of track-based MVA calibration training variables for sliding window and supercluster-based
converted photons using the current reconstruction software.
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Figure 15: Distributions of cluster-based MVA calibration training variables for sliding window and supercluster-
based electrons and photons. Here, ⌘Calo is given as the ⌘ position with respect to the cell center in ⌘, while �Calo
is the � position with respect to the absorber axis. The cell index is the distance of the cluster from ⌘ = 0 in the
calorimeter frame, in terms of the number of cells in the ⌘-direction.
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Figure 16: Distributions of track-based MVA calibration training variables for sliding window and supercluster-based
converted photons using the current reconstruction software.
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Figure 15: Distributions of cluster-based MVA calibration training variables for sliding window and supercluster-
based electrons and photons. Here, ⌘Calo is given as the ⌘ position with respect to the cell center in ⌘, while �Calo
is the � position with respect to the absorber axis. The cell index is the distance of the cluster from ⌘ = 0 in the
calorimeter frame, in terms of the number of cells in the ⌘-direction.
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Figure 16: Distributions of track-based MVA calibration training variables for sliding window and supercluster-based
converted photons using the current reconstruction software.
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Calo-based
Track-based

7 high-level* quantities
Super-cluster asymmetric 
shower improves quantities 
used on calibration

* High-level information in a context of 
data fusion, i.e. require many sensors to 
be obtained.

Electron Energy Calibration
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o Calorimetric information plays an 
important role for online 
reconstruction:
o Fast readout and data 

manipulation (w.r.t. 
computing vision methods in 
tracking);

o In 2017, reprocessings showed an 
urgent need to reduce HLT
processing demands (otherwise
great impact to physics analyses);

conforme ⌘8. Outros dois critérios podem ser aplicados para cadeias de elétrons

destinadas a coleta :

ATLAS Technical Design Report
Level-1 Trigger   24 June 1998

4   Calorimeter trigger algorithms and performance 31

algorithm which can be executed in as small a window as possible without compromising
performance.

The requirements for a trigger object to be found within the window are:

• the RoI cluster must be a local ET maximum (see below);

• the most energetic of the four trigger clusters must pass the electromagnetic cluster
threshold;

• the total ET in the electromagnetic isolation region must be less than the e.m. isolation
threshold;

• the total ET in the hadronic isolation region must be less than the hadronic isolation
threshold.

If all of these conditions are met, then the window is considered to contain an electron/photon
candidate (no distinction can be made here between electrons and photons). Eight sets of trigger
ET thresholds (combinations of cluster, e.m. isolation and hadronic isolation) are foreseen, and
the candidate is classified according to which sets it passes.

For each of the eight sets of thresholds, the multiplicity of candidates passing that selection is
counted and passed to the CTP, as an input to its decision. Three bits are used to indicate the
multiplicity for any selection, and so for each set of thresholds the multiplicity can range
between 0 and 7 (multiplicities higher than 7 must be counted as 7). This restriction on the
multiplicity passed to the CTP does not affect the number of RoIs which may be indicated to the
level-2 trigger.

This algorithm was arrived at after studies of its performance and that of alternatives, which
will now be described. In all of these studies, the full GEANT-based simulation of the ATLAS
detector was used. For high-luminosity studies, the effects of pile-up were simulated for a

Figure 4-2 Electron/photon algorithm.
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Electromagnetic
isolation < e.m.
isolation threshold
Hadronic
isolation < hadronic
isolation threshold

Electromagnetic
calorimeter

Hadronic
calorimeter

Trigger towers ("# $ "% = 0.1 $ 0.1)

De-cluster/RoI region:
local maximum

Figura 5.6: A lógica da janela deslizante aplicada no L1 para seleção de elétrons e
fótons. Na figura estão assinaladas a região central (verde), a região de isolamento
EM (amarelo) e a região central e de isolamento HAD (roxo). O valor de energia
das TT na região central é somada para fornecer a energia local [1].

• isolamento eletromagnético, a energia depositada atrás da região central EM,

computada em 2 ⇥ 2 TT no HCAL; e

• isolamento hadrônico, similar ao isolamento EM, mas para as torres equiva-

lentes no HCAL.

RoI aceitas pelo L1Calo são examinadas posteriormente no HLT por cadeias

espećıficas. As lógicas aplicadas no HLT dependem do menu empregado, podendo

haver uma coletânea de cadeias alimentadas por uma mesma RoI aceita pelo L1Calo.

Uma seleção em calorimetria compõe o primeiro estágio da etapa rápida do HLT.

Aplica-se um corte em energia reconstrúıda em uma calibração9 menos precisa exi-

gindo um limiar de 3 GeV abaixo daquele empregado na etapa precisa, a fim de evitar

a perda prematura de elétrons devido à menor precisão. Essa energia é computada

em clusters retangulares de células da EM2 contendo 3⇥7 (dimensões no plano ⌘⇥�)

no barril (⌘ < 1, 4) e 5 ⇥ 5 na região remanescente. A seleção inicialmente proposta

8As seguintes letras são adicionadas para indicar as posśıveis variações de seleção do L1Calo: va-
riação do limiar aplicado em E

T

conforme ⌘ (V); aplicação de limiar em isolamento eletromagnético
(I); aplicação de limiar em isolamento hadrônico (H).

9Inclusive, o código de calibração foi implementado em 2010 pelo autor deste trabalho como
parte de suas primeiras tarefas no ATLAS.
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com
informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]

Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.

O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figure 20: Schematic view of the electron reconstruction and identification (see Table 1).
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com
informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]

Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.

O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figure 20: Schematic view of the electron reconstruction and identification (see Table 1).
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figure 20: Schematic view of the electron reconstruction and identification (see Table 1).
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Early 2017 nominal electron HLT

o One of most relevant opportunities was at the FastCalo step (first HLT decision, 
calo-only):
o NeuralRinger: Use of Machine Learning to reduce its processing rate!

Electron chain:

SoftwareHardware
“Neural second-level trigger system based on calorimetry” (1996)
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• For explicit definitions see Appendix A of Phys. Rev. D83, 052005 (2011). The strip layer variables are 
computed from an array of cells that spans one or two rows in ϕ depending on the position in ϕ of the cluster 
barycenter.
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São mostrados na Figura 4.7, considerando a segunda camada eletromagnética

(E2), os sinais medidos para um elétron e um jato t́ıpicos e os respectivos sinais em

anéis gerados para esta camada.
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Figura 4.7: Sinais t́ıpicos medidos na camada E2 (acima) e os respectivos sinais em

anéis (abaixo), respectivamente para um elétron (esquerda) e um jato (direita).

A Figura 4.8 mostra sinais em anéis (após concatenação de todas as camadas e

normalização), respectivamente, para um elétron t́ıpico, um jato t́ıpico e um jato com

perfil semelhante ao de elétrons. Percebe-se que o perfil de deposição medido para

elétrons t́ıpicos apresenta pouco espalhamento (é contido em uma pequena região),

e é concentrado nas camadas eletromagnéticas. Os jatos apresentam uma maior

variação em suas caracteŕısticas f́ısicas. Essas part́ıculas tipicamente depositam

uma considerável quantidade de energia nas camadas hadrônicas e possuem perfil de

deposição com pouca concentração espacial, ou seja, mais espalhados (ver Figura 4.8-

b). Entretanto, alguns jatos (como o mostrado na Figura 4.8-c) podem apresentar
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Figura 3.8: Perfil de distribuição de energia nas células e anéis na segunda camada

para elétrons e jatos. Extraído de [42].

bar ultrapassando a E3 e depositando parte de sua energia na H1, e jatos podem

também serem absorvidos no ECAL, como aquele ilustrado em 3.9(c).

3.2.4.2 Normalização

Neste tópico estão as descrições das normalizações testadas para a otimiza-

ção do HLT_Ringer . Foram utilizadas normalizações presentes na literatura utili-

zando tratamento estatístico dos dados, como a Esferização, MinMax, adicionadas

de normalizações que fazem mão do conhecimento da topologia dos calorímetros, sua

segmentação longitudinal e das diferenças entre os chuveiros EM e HAD, buscando

realçar suas características, citando entre elas a normalização sequencial.

3.2.4.2.1 Energia Total (Norma 1)

Neste modo de normalização, cada um dos anéis (r) produzidos são normali-

zados pela energia total (considerando-se todas as camadas) contida em uma região
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o Ringer Shape:
o Concentric rings are built for all

layers;
o Compact cell information used

to describe the event throughout
of the calorimeter

New
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Rings
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São mostrados na Figura 4.7, considerando a segunda camada eletromagnética

(E2), os sinais medidos para um elétron e um jato t́ıpicos e os respectivos sinais em

anéis gerados para esta camada.
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Figura 4.7: Sinais t́ıpicos medidos na camada E2 (acima) e os respectivos sinais em

anéis (abaixo), respectivamente para um elétron (esquerda) e um jato (direita).

A Figura 4.8 mostra sinais em anéis (após concatenação de todas as camadas e

normalização), respectivamente, para um elétron t́ıpico, um jato t́ıpico e um jato com

perfil semelhante ao de elétrons. Percebe-se que o perfil de deposição medido para

elétrons t́ıpicos apresenta pouco espalhamento (é contido em uma pequena região),

e é concentrado nas camadas eletromagnéticas. Os jatos apresentam uma maior

variação em suas caracteŕısticas f́ısicas. Essas part́ıculas tipicamente depositam

uma considerável quantidade de energia nas camadas hadrônicas e possuem perfil de

deposição com pouca concentração espacial, ou seja, mais espalhados (ver Figura 4.8-

b). Entretanto, alguns jatos (como o mostrado na Figura 4.8-c) podem apresentar
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Figura 3.8: Perfil de distribuição de energia nas células e anéis na segunda camada

para elétrons e jatos. Extraído de [42].

bar ultrapassando a E3 e depositando parte de sua energia na H1, e jatos podem

também serem absorvidos no ECAL, como aquele ilustrado em 3.9(c).

3.2.4.2 Normalização

Neste tópico estão as descrições das normalizações testadas para a otimiza-

ção do HLT_Ringer . Foram utilizadas normalizações presentes na literatura utili-

zando tratamento estatístico dos dados, como a Esferização, MinMax, adicionadas

de normalizações que fazem mão do conhecimento da topologia dos calorímetros, sua

segmentação longitudinal e das diferenças entre os chuveiros EM e HAD, buscando

realçar suas características, citando entre elas a normalização sequencial.

3.2.4.2.1 Energia Total (Norma 1)

Neste modo de normalização, cada um dos anéis (r) produzidos são normali-

zados pela energia total (considerando-se todas as camadas) contida em uma região
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o Explore approximately conic structure of the 
shower;

o Ringer reconstruction setup in the Fast
Calorimeter Reconstruction:
o Built from all calorimeter layers, centered in a 

window from the cluster barycenter;
o First ring in each layer is the cell closest to 

cluster barycenter;
o The next ring is the collection of cells around 

the previous one; ring value is the sum ET of 
all cells composing the ring.

Total number of Rings per layer
(covering 0.4 x 0.4 region in η x ϕ)

PS EM1 EM2 EM3 HAD1 HAD2 HAD3

8 64 8 8 4 4 4

r3

r2

r1

∑
∑ ∑∑

∑∑

Cells

Rings

Re
co

ns
tru

ct
io

n
ca
lo

Total: 100 rings

L1 selects a window of:
~1000-1200 cells



Rings: Machine Learning Point of View
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Compaction

cells
Specialist 

knowledge

ü Data compaction: typical 1000-1200 RoI

cells to 100 rings;

ü Dimension reduction using specialist 

knowledge: middle-term patterns are 

understood (when compared to pattern 

engineering obtained from deep learning):

q May be helpful to understand deep 

learning patterns/model behavior;

ü Keeps the physics interpretation: explores 

lateral/longitudinal information of shower 

developments, as standard shower shape 

quantities;

ü Really fast computation (~100us).

Model

Hypothesis 

testing

Tag

Advantages:

Limitations:

Approx. conic shower 

development

q Currently, it does not account for 

granularity changes w.r.t eta;

q Compaction comes with a cost: 

asymmetries in the shower development 

and other unknown discriminating features 

that could be built through deep learning 

are lost.
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NeuralRinger Ensemble

o Domain knowledge (physics analysis): deal 
with changes in the detector response 
according to energy/position of the 
incident physics object by folding them in 
bins;
o Pseudorapidity: Detector granularity, 

X0 etc;
o Energy: Affects shower development;

o Rings are also subject to distortions as the 
standard shower shapes:
o Use an ensemble of neural networks: 

natural way for approaching the 
problem (offline ID);

o Fast decision computation: (~10us);
o Other motivation: deal with big data.

• ET [GeV]= [15, 20, 30, 40, 50, ∞[ 
• η = [0, 0.8, 1.37, 1.54, 2.5]

Ensemble Composition

• Single Output node (tanh): 
• Electrons: +1;
• Background: -1.

• Event outside bins use 
nearest MLP to extrapolate; 

• Single-layer (tanh) fully 
connected MLP models

MLP Training

• Use of shallow learning MLP
(1 single layer)

• Trigger operation without 
an offline counterpart using 
similar method;

• Reduce problems when
extrapolating to higher 
energy operation;

• More difficult to evaluate 
systematic effects on 
rejected samples. 
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Tuning Procedure/(Hyper)Params

Pre-processing
• Keeps shower shape 

lateral/longitudinal profile 
easy to understand; 

• Use specialist knowledge: 
normalization by the absolute sum 
of the rings energy;

• Simple, efficient and 
aparametric approach;

Decision Making

o Set the non-linear transfer function 
(tanh)  in the output neuron as linear  
for operation.

o Then: MLP can be used to apply pile-
up correction by computing the 
threshold as a linear function of a 
global pile-up estimation (mean 
number of collisions); This was set to a linear function
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Old New
Fast Shower Shapes 

reconstruction
Ringer Reconstruction

Cut-Based Selection Ensemble of neural 
networks

+ Pileup correction
Track reconstruction

Track cuts
Precise Shower Shapes Reconstruction

Energy Calibration
Precise ET cut

Precise track reconstruction
Electron Identification based on the Likelihood at 

relevant quantities (calo+track) + Pileup correction

L Y

R

ca
lo
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o Clean unbiased samples given by the tag & 
probe method;

o Kept HLT signal efficiency unchanged after the 
switch in early 2017:
o Estimated primary chain latency 

reduction: ~200 ms to ~100 ms;
o Higher rejection power (~2-3X);

o Estimated electron + photon slice: ~1/4 
latency reduction;

Trigger Efficiency

Without Ringer
With Ringer

o Used a backup trigger with the previous cut-
based selection to assess:
o Efficiencies changes;
o Impact in the offline (T&P systematics).

https://twiki.cern.ch/twiki/bin/view/AtlasPublic/Egamma
TriggerPublicResults#Performance_of_Ringer_in_Trigger

e28_lhtight_nod0_noringer

Operation (2017 collision data):

2017 Tier0

https://twiki.cern.ch/twiki/bin/view/AtlasPublic/EgammaTriggerPublicResults
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Trigger as a Hybrid Method

Fast Precise

B. Electron Reconstruction and Identification Sketch
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Figure 20: Schematic view of the electron reconstruction and identification (see Table 1).
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com
informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]

Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.

O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figure 20: Schematic view of the electron reconstruction and identification (see Table 1).
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com
informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]

Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.

O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos

86

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)

SCTpixels

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).

33

Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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NeuralRinger
Ensemble of Neural Networks 
(2017 for ET > 15 GeV): reduces 
HLT farm processing demands

Likelihood
Final HLT decision (2015): major 
determinant for the output rate

L Y

-25%!
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Offline
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All algorithms must be 
consistent: offline is the 

reference for analysis



Offline Impact

27

q To verify impact on the offline 
systematics after the introduction of 
the ringer in the trigger sequence:
ü We assess the Δ(counts)/! (~chi 

residuals in black markers) 
where the ringer histogram is 
used as a model to the baseline 
histogram (experimental 
outcome).

☛Residuals are small and oscillate 
freely around zero, which suggests 
absence of bias.

https://cds.cern.ch/record/2629408/files/ATL-COM-
DAQ-2018-120.pdf
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Original base All PCDs projection

1st PCD projection 2nd PCD projection

• Rings are statistically dependent: we could further 
compact our dimensional input through pre-processing:
– Pre-processings can make the feature space more 

discriminant.
• Well-known procedure is to use Principal Component 

Analysis (PCA) to decorrelate information and keep only 
a fraction of the original variance;
– Optimal for Gaussian processes;

• Principal Components of Discrimination (PCD)
concentrate information based on their discrimination 
power;
– More suitable for classification tasks;

28

Pre-processing

Original base

1st PCA projection 2nd PCA projection

All PCAs projection

One way of obtaining PCDs using MLPs

Toy with two 2D gaussians
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Pre-processing

• Independent Component Analysis (ICA) seeks statistical independence rather 
than data uncorrelation:
• I.e.: retrieve the independent sources that can generate the rings (or 

shower shapes) by mixing them;
• Considers higher order statistics, being more suitable than PCA for non-

gaussian processes; 
• Variants consider the separation of independent sources non-linearly (NLICA)

mixed, i.e.: use self-organizing maps (SOM) lattice positions;
• Another approach NMF (Non-negative Matrix Factorization) is to optimize new 

basis divergence value at some non-negative measure.

SOM 2D lattice grid
Observed 

signals

Independent 
components

Can use SOM lattice
GRIDs > 2D if suitable;
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Mitigating Dependencies in Likelihood

Add

• How to evaluate dependency:

• Using mutual information • Considering effects on AUC



Increasing TileCal Granularity with ML

31

• Under severe pile-up conditions, 
detector granularity can be essential to 
successfully perform the required tasks;

• Increase granularity without changing 
the mechanical structure of the 
detector;

• Use a multianode 8x8 signals;
• NMF+MLP and CNN with very near 

efficiency (dataset with ~120 samples);
• Use GAN to increase statistics;
• Results (evaluated CNN only) suggest 

that a 2x granularity is feasible:
• 4x in the barrel? To be investigated.



Data fusion using Expert Neural Networks 

32

“Particle Discrimination using Matched Filters and Expert Neural Networks” (1999)

• The concept of considering sparse connections may take advantage of construction 
frontiers;

• ATLAS TileCal discrimination capabilities was considered using a prototype;
• Prototype had 2 longitudinal samplings:

• Input space are the cells of the prototypes;
• Use one expert MLP to each sampling (input dim: 200, 46);
• Fuse their information using the hidden layers outputs with another MLP;

• Objective is to extract expert features and then to make classification upon this
features.

Specialist Neural Networks
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Figure 20: Schematic view of the electron reconstruction and identification (see Table 1).

33

Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com
informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]

Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.

O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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Figure 20: Schematic view of the electron reconstruction and identification (see Table 1).
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Figura 5.1: Esboço da região sensora do ATLAS originando as grandezas f́ısicas com

informação discriminante para a identificação de elétrons. [175]
Observou-se (Seção 2.4.2) que a resposta dos caloŕımetros depende da energia

da part́ıcula incidente. A própria natureza construtiva do caloŕımetro implica em

alteração na resposta, considerando as diferentes granularidades em função da região

em que a part́ıcula incide e as flutuações na quantidade de material dispońıvel para

as amostragens longitudinais. Há também quantidade variável de material morto

dispońıvel anteriormente ao caloŕımetro e das regiões de crack (Figura 4.7 e 4.9).

Essas variações construtivas ocorrem em função de ⌘ uma vez que o ATLAS optou

por simetria em �. Essa alteração tem influência no perfil das grandezas f́ısicas

geradas.
O impacto dessas variáveis no perfil da grandeza Eratio está na Figura 5.2. Nessa

grandeza, calcula-se a razão da diferença de energia das células de maior energia

na EM1 pela sua soma. Espera-se que um verdadeiro elétron deposite a maior

parte de sua energia em uma única célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez

que o chuveiro ainda não se desenvolveu, logo obtendo valores próximos a unidade.

Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
86

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)

SCTpixels

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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Já o rúıdo f́ısico de elétrons, composto em sua maioria por jatos hadrônicos, uma

vez iniciando o chuveiro nesta região, podem se expandir por uma região maior,

tornando essa grandeza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscet́ıvel

à alteração de acordo com a mudança dessas variáveis. Isso é esperado, uma vez que

distorções irão afetar o perfil descrito pela área do caloŕımetro (de duas células) com

maior impacto do que um perfil que naturalmente afeta uma área mais abrangente

do caloŕımetro. Além disso, observa-se que elétrons possuem valores mais próximos

a unidade na tampa, aonde a tira possui granularidade mais grossa e, logo, está

sujeita a capturar maior energia nessa região. Isso, por sua vez, não garante maior

poder de discriminação nessa região, necessariamente, já que os jatos hadrônicos
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• TileCal has its own web-based collaboration development tool:
• Integrates data-quality, calibration, developments;

• To avoid overloading the main server, the jobs are sent to other servers;
• These jobs can contain flaws that could waste resources:

• i.e. make serves unavailable for essential services;
• The system uses a BDT upon a set of code quality factors to indicate whether 

the code is executable or not executable;
• Improve results w.r.t. static code assertion (pylint).

BDT
PyLint
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• Aonamly dteetcion;
• Japanese ancient proverb: ��������;
• Or: Nails that stand out are hammered;
• Examples of special nails (subjective):

Detecção de novidade

• Antigo provérbio japonês:      
• Ou: “O prego que se destaca, é martelado”  
• Exemplos que se diferem…

�3

Detecção de novidade

• Antigo provérbio japonês:      
• Ou: “O prego que se destaca, é martelado”  
• Exemplos que se diferem…

�3

Detecção de novidade

• Antigo provérbio japonês:      
• Ou: “O prego que se destaca, é martelado”  
• Exemplos que se diferem…

�3

“Pile-up”: same class Anomaly detector: same class

Novelty: new class
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Aplicações
• CNN: Detecção de novidade para sistemas de sonar passivo

 176
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• Simple but efficient approach: add a threshold 
to every known class;

• If input does not pass all-class thresholds, 
then it may be a anomaly/novelty.
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• Failures produce a negative impact on the 
safety of any process plant;

• The consequences of a gross accident are 
even more serious (Himmelblau, 1978);

• I.e. (Sutherland, 2016):
• Eleven workers lost their lives.
• Sinking of the Deepwater Horizon rig.
• Massive marine and coastal damage.
• One of the largest environmental 

disasters in US history;
• Problem: traditional Fault detection and 

diagnosis (FDD) methods are unable to 
consume the huge amount of the data 
available nowadays;

• Common phenomenon: Large volumes of 
data with very little information (Dai, 2013);

• Opportunity: Investigate the use of Long 
Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural 
network in FDD applications.

• Input is considered as sequential data 
(usually causal relationship);

• Parameter sharing (same weights 
applied to every input);

• Add paths to make learning gradients to 
flow for long durations by using a 
dedicated unit: allow time-scale (range)
integration to be adjusted dynamically.

LSTM
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o HEP Experiments, Data fusion and Deep Learning:
o Physics reconstruction builds objects of gradual higher level of abstraction by 

sequentially fusing more information together: 
o No need to handle all information at once, makes process easier;

o Deep learning models usually proceeds in similar fashion, making learning 
process easier and more likely to be successful:
o One key element is parameter sharing (but beware, not always a 

reasonable priori);
o LHC upgrades with severe signal pile-up conditions may require to revisit how 

we perform data fusion.
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o Use of Machine Learning:
o Domain knowledge cannot (or shouldn’t) be replaced:

o Never forget model extrapolation;
o A more powerful approach can be formulated if considering particular 

information already known (no need to approximate it);
o Machine learning should approximate what is needed: think of ways to add 

prior information to the model learning process and you will probably end 
up with a less complex model (more reliable) and eventually more efficient; 

o Build a multidisciplinary team and collaborate -> benefit of collective 
knowledge:
o Other field solutions may be pretty useful for the problem and eventually  

domain experts might not even know that it exists (that’s what the data 
scientist and data value architect are there for);

o But usually other field solutions  will need to be adapted to your needs, 
that’s where a good teamwork takes place.
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