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Abstract: In experimental high-energy physics, dealing with a large volume of data is essential
to produce relevant information, as a significant portion of the data comes from background
noise, complicating the characterization of phenomena of interest. A complex sequential online
event selection process, known as trigger, is crucial to address this challenge. In the ATLAS
experiment at the Large Hadron Collider (LHC), the trigger system operates in two sequential
stages: first-level and high-level. In the case of electrons, pivotal as messengers of new physics,
the trigger system heavily relies on calorimeters, which measure the energy of incident particles.
This work proposes an energy calibration method based on gradient-boosted decision trees
(GBDT) to enhance the accuracy of energy estimation in the ATLAS high-level trigger. This
method can reduce computational requirements and increase efficiency in selecting particles,
including electrons, even in scenarios with pileup presence.

Resumo: Na f́ısica experimental de altas energias, lidar com um grande volume de dados é
essencial para produzir informações relevantes, pois uma parcela significativa dos dados provém
de rúıdo de fundo, dificultando a caracterização de fenômenos de interesse. Um processo
complexo e sequencial de seleção de eventos on-line, conhecido como gatilho, é crucial para
enfrentar esse desafio. No experimento ATLAS no Large Hadron Collider (LHC), o sistema de
gatilho opera em dois estágios sequenciais: primeiro ńıvel e alto ńıvel. No caso dos elétrons,
essenciais como mensageiros da nova f́ısica, o sistema de gatilho depende fortemente de
caloŕımetros, que medem a energia das part́ıculas incidentes. Este trabalho propõe um método
de calibração de energia baseado em árvores de decisão com gradiente reforçado (GBDT) para
aumentar a precisão da estimativa de energia no gatilho de alto ńıvel ATLAS. Este método pode
reduzir os requisitos computacionais e aumentar a eficiência na seleção de part́ıculas, incluindo
elétrons, mesmo em cenários com presença de empilhamento.
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1. INTRODUÇÃO

Experimentos modernos de f́ısica de altas energias são do-
tados por complexas instalações tecnológicas para permitir
a medição precisa de propriedades fundamentais subatô-
micas, e investigar processos f́ısicos ainda não observados

⋆ Os autores agradecem à CAPES, COFECUB, FAPESB, FAPERJ,
CNPq e RENAFAE pelo apoio financeiro. O presente trabalho foi
apoiado pela Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nı́vel
Superior - Brasil (CAPES) - Código de Financiamento 001.

experimentalmente. Neste contexto, aceleradores são fre-
quentemente utilizados para colidir feixes de part́ıculas, no
qual o subproduto produzido nas colisões interage com os
sistemas de instrumentação de experimentos, localizados
nos pontos onde ocorrem as colisões. Durante as colisões,
uma elevada quantidade de informação é produzida, sendo
a maior parte dela já conhecida e dependendo do pro-
cesso f́ısico de interesse, pode ser tratada como rúıdo de
fundo (Griffiths, 2008).
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Sistemas de filtragem online são desenvolvidos para preser-
var a informação dos eventos raros e de interesse, ao mesmo
tempo em que rejeitam o rúıdo de fundo. No entanto, em
algumas situações, as assinaturas das diferentes classes de
eventos podem ser semelhantes, o que dificulta a distinção.

Nos últimos anos, técnicas de aprendizado de máquina têm
sido usadas em várias aplicações, como detecção de part́ı-
culas, reconstrução de eventos e filtragem online (Morais
et al., 2023). Isso possibilita aos sistemas de classificação
identificar padrões e caracteŕısticas nos sinais do sistema
de instrumentação, melhorando a distinção entre eventos
de interesse e rúıdo de fundo.

O LHC, situado na fronteira franco-súıça, é um dos ex-
perimentos mais importantes da f́ısica de part́ıculas. Ele
acelera feixes de prótons em um túnel circular de cerca de
27 km de comprimento, com colisões ocorrendo a cada 25
ns (Brüning et al., 2012). O experimento ATLAS, posicio-
nado em um dos pontos de colisão do LHC, é composto por
vários subdetectores e gera aproximadamente 1,3 MB de
informação a cada colisão (ATLAS Collaboration, 2008).
Considerando a taxa de colisão nominal do LHC, o ATLAS
produz cerca de 52 TB/s, exigindo um sistema de seleção
online (trigger), para identificar os eventos relevantes que
são armazenados para análises posteriores.

Entre os subdetectores do ATLAS, os caloŕımetros são es-
pecialmente importantes para o sistema de trigger online,
pois possuem uma resposta rápida e apresentam caracte-
ŕısticas discriminantes nos perfis de deposição de energia
para a detecção dos eventos de interesse (Wigmans, 2017).
O caloŕımetro do ATLAS indicado na Figura 1 é dividido
em caloŕımetro eletromagnético e caloŕımetro hadrônico,
com diferentes composições e funcionalidades, conforme
descrito em (Wigmans, 2017).

Figura 1. Diagrama ilustrativo do sistema de caloŕımetros
do detector ATLAS (ATLAS Collaboration, 2008).

O sistema de seleção online do ATLAS é composto por
duas etapas principais: o primeiro ńıvel (L1), que opera
em hardware, e o alto ńıvel (HLT - High Level Trigger),
implementado em ńıvel de software (ATLAS Collabora-
tion, 2019a,c). O HLT é responsável por realizar uma
seleção mais refinada dos eventos, sendo particularmente
importante para eventos raros ou de interesse espećıfico.

Os procedimentos de calibração realizados tanto nas eta-
pas do HLT quanto na análise offline dos eventos aprova-
dos, são fundamentais para caracterizar corretamente as
assinaturas energéticas de interesse. Em particular, para
part́ıculas com natureza eletromagnética (como elétrons)

a energia é estimada como a soma das informações das
células das camadas EM1, EM2 e EM3 que estão contidas
em uma região de interesse (RoI) ao redor da célula com
maior energia (célula mais quente), conforme ilustrado na
Figura 2. No entanto, podem ocorrer perdas de informação
lateral (fora da área da RoI), longitudinal (depósito de
energia nas camadas hadrônicas) e devido à interação da
part́ıcula com o material do detector antes de atingir o
caloŕımetro. Estes fatores precisam ser considerados para
a caracterização da part́ıcula medida no detector.

Figura 2. Ilustração das principais fontes de imprecisão
na estimação da energia da part́ıcula ao interagir
com o caloŕımetro do ATLAS: perda de energia antes
de interagir com o detector; vazamento lateral e
longitudinal além da região de interesse. (Simas Filho
et al., 2021).

Este trabalho é uma extensão do estudo conduzido em (Al-
ves et al., 2023), agora considerando a presença do fenô-
meno de empilhamento (pileup) 1 nos sinais. Esse fenô-
meno refere-se à sobreposição de múltiplas interações entre
part́ıculas em um único evento. O aumento do empilha-
mento é decorrente do aumento da energia e da quantidade
de prótons nos feixes do LHC, necessários para possibilitar
a busca por novos fenômenos desconhecidos. Por outro
lado, essa sobreposição de informação pode dificultar a
identificação e análise precisa dos eventos, requerendo o
projeto de técnicas de processamento robustas.

Neste trabalho, propomos um método de calibração de
energia de elétrons para a etapa rápida do HLT do ATLAS
operando em condições de alto empilhamento de sinais.
Um regressor baseado em um conjunto de árvores de
decisão com reforço por gradiente (GBDT), foi treinado
com dados obtidos a partir de simulações de Monte Carlo.
Além disso, anéis concêntricos formados a partir das célu-
las do caloŕımetro foram adotados como entradas para o
regressor (Simas Filho et al., 2021). Esses anéis fornecem
informações compactas e altamente discriminantes, contri-
buindo para uma melhor precisão na estimativa da energia
das part́ıculas detectadas. Os resultados obtidos indicam
que a técnica proposta é capaz de realizar a calibração de
forma mais eficiente que métodos tradicionais mesmo em
condições de alto empilhamento de sinais.

2. SELEÇÃO ONLINE (TRIGGER) DE ELÉTRONS

No sistema de trigger do ATLAS, o Nı́vel 1 opera em
hardware dedicado para lidar com a alta taxa de infor-
mações do detector e emitir uma resposta de aceitação
ou rejeição do evento em até 2,5µs. Já o HLT utiliza um
1 Número médio de interações de pacotes de prótons por cruzamento
de feixe.
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conjunto de computadores para processar em paralelo os
eventos aprovados pelo Nı́vel 1. A etapa rápida, primeira
parte do HLT, baseia-se exclusivamente nas informações
da região de interesse (RoI) indicada pelo Nı́vel 1. Os
eventos aprovados nessa etapa são então processados na
etapa precisa, que utiliza todas as informações do detector
para tomar a decisão final. Durante todo o processo de
trigger, as informações são armazenadas em um pipeline
de memórias voláteis, enquanto os eventos aceitos são
registrados em mı́dia permanente de forma sequencial.

Desde 2017, o algoritmo NeuralRinger (ATLAS Colla-
boration, 2019d; Seixas et al., 1996) funciona na Etapa
Rápida do processo de identificação de elétrons (ATLAS
Collaboration, 2019d). Atualmente, um conjunto de redes
neurais opera para diferentes faixas de energia e posição
η (Spolidoro Freund, 2020). O NeuralRinger executa dois
procedimentos sequenciais: montagem de anéis e classifica-
ção do evento. A Figura 3 descreve a primeira etapa desse
processo, os anéis concêntricos são montados centrados na
célula mais energética (em vermelho) em cada camada do
caloŕımetro eletromagnético (EM1-EM3) e hadrônico (H1-
H3), além do pré-amostrador (PS). Feito isso, as células
pertencentes a cada anel são somadas, de tal forma a gerar
um vetor que carrega caracteŕısticas da propagação da
energia em todas as camadas do caloŕımetro, bem como o
espalhamento lateral dessa energia em uma única camada.
A quantidade de anéis montados em cada camada do
sistema de calorimetria é mostrada na Tabela 1.

Figura 3. Exemplo da montagem dos anéis para as ca-
madas do caloŕımetro eletromagnético e hadrônico,
pode-se perceber a diferença de granularidade entre as
diferentes camadas (ATLAS Collaboration, 2019d).

Tabela 1. Anéis montados por camada do sis-
tema de calorimetria do experimento ATLAS

Camadas PS EM1 EM2 EM3 H1 H2 H3

Anéis 8 64 8 8 4 4 4

3. CALIBRAÇÃO DE ENERGIA UTILIZANDO GBDT

3.1 Desenvolvimento do Sistema

De modo simplificado, a energia estimada é obtida pela
Eq. 1 (Simas Filho et al., 2021):

E = αADC→MeV ×αBDT×αMC→Data×
N∑
j=1

aj(sj−p) (1)

onde:

• αADC→MeV é um fator que incorpora as conversões
de ńıvel de conversão AD para corrente elétrica e
depois de corrente elétrica para MeV. Este fator é
determinado a partir de procedimentos experimentais
de calibração (ATLAS Collaboration, 2014);

• αBDT é o fator de correção fornecido pela GBDT
proposta neste trabalho;

• αMC→Data é um fator que ajusta os dados simula-
dos (Monte Carlo - MC) para dados experimentais
(Data), este fator é necessário pois a BDT é desen-
volvida para dados simulados;

• aj e N são os pesos e a ordem do filtro ótimo
utilizado na estimação da energia, a partir dos pulsos
produzidos pelo caloŕımetro (ATLAS Collaboration,
2014);

• sj são as amostras do pulso produzido pelo caloŕıme-
tro;

• p é o pedestal (linha de base estimada para os pulsos
produzidos pelos sensores do caloŕımetro).

O fator de calibração a ser estimado neste trabalho (αBDT )
é calculado utilizando a Eq. 2:

αBDT =
E

(Truth)
T

E
(Fast)
T

(2)

sendo E
(Truth)
T e E

(Fast)
T os valores de energia transversa

verdadeira (por Monte Carlo) e estimada na etapa rápida,
respectivamente. A partir de agora, para simplificar a
notação, αBDT será referido apenas como α.

A Figura 4 ilustra a proposta de integrar um sistema de
calibração na etapa rápida do HLT. A GBDT proposta
visa aprimorar a estimação de energia localmente na etapa
rápida, utilizando dados originais do caloŕımetro. A intro-
dução desse bloco de processamento visa corrigir a estima-
ção de energia na entrada do HLT, melhorando a eficiência
da etapa rápida e reduzindo a demanda computacional do
HLT.

Figura 4. Diagrama com o bloco de calibração proposto,
integrado na etapa de reconstrução rápida.

3.2 Descrição do Conjunto de Dados Utilizados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi gerado
com o fenômeno de pileup, denotado por < µ >, por meio
de simulações de Monte Carlo de colisões que produzem
elétrons isolados do decaimento Z → e+e−. Aqui, < µ >
representa a média do número de interações de pileup por
evento, sendo essas interações adicionais decorrentes de
outras colisões simultâneas no detector. Foram utilizados
aproximadamente 200.000 eventos com distribuição de
energia entre 0 e 3000 GeV 2 e < µ > entre 25 e 52.
2 O (eV) é unidade definida como a quantidade de energia cinética
para ganha por um elétron quando submetido a uma diferença de
potencial de 1V no vácuo.

Sociedade Brasileira de Automática (SBA) 
XXV Congresso Brasileiro de Automática - CBA 2024, 15 a 18 de outubro de 2024 

ISSN: 2525-8311 0513 DOI: 10.20906/CBA2024/4225



O perfil de deposição de energia do caloŕımetro do ATLAS
muda em função de ET , sendo que, em baixas energias é
usualmente mais dif́ıcil a identificação de elétrons. Tam-
bém há uma variação considerando a elevação em relação
ao feixe do LHC, medida a partir da pseudo-rapidez η 3 .

Considerando essas particularidades, o procedimento de
calibração deve ser adaptado para diferentes intervalos de
|η| e ET . Após estudos prévios (ATLAS Collaboration,
2019b), a Colaboração ATLAS optou pela seguinte seg-
mentação:

• |η| - [0; 0, 6, 0, 8; 1, 2; 1, 37; 1, 52; 1, 8; 2, 0; 2, 2; 2, 5].
• ET - [0; 5; 10; 20; 30; 40; 50; 70; 100; 150; 200; 250; 900;
3000] GeV.

Na Figura 5, podemos observar os perfis de distribuição em
η e ET . Os eventos estão mais concentrados em ET < 250
GeV e distribuem-se aproximadamente uniformemente em
|η| < 2, 5.

(a) (b)

Figura 5. Histogramas caracteŕısticos em (a) ET (b) η para
os eventos utilizados.

3.3 Método de treinamento

A implementação da GBDT segue a mesma abordagem
utilizada no estudo de Alves (Alves et al., 2023) e emprega
o framework LightGBM (Ke et al., 2017). Trabalhos ante-
riores da colaboração ATLAS já adotaram esse framework
para calibração de energia na reconstrução offline (ATLAS
Collaboration, 2019b), assim como na etapa precisa do
High-Level-Trigger, e sua escolha se deu devido à sua
facilidade de integração ao sistema já existente.

Além disso, levando em consideração a segmentação de-
finida anteriormente, precisam ser determinados modelos
para cada combinação |η| × ET , o que produzirá 9 ×
13 = 117 modelos e subconjuntos de treinamento distintos.

Como mencionado anteriormente, este trabalho visa inves-
tigar a utilização dos anéis de deposição de energia (rings)
como entradas para a calibração GBDT. Para comparação,
são empregados atributos tradicionalmente calculados do
chuveiro de part́ıculas (shower variables). As informações
das variáveis de entrada para ambos os casos são apresen-
tadas nas Tabelas 2 e 3. A utilização de outras técnicas

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

[
tan(θ/2)

]
.

de machine learning para calibração será investigada em
trabalhos futuros.

Tabela 2. Descrição das variáveis de entrada e
sáıda alvo para a abordagem de anéis.

Variável Descrição

ET cluster Energia medida do cluster
ηcluster Pseudo-rapidez do centro do cluster
Anéis Anéis concêntricos montados centrados na célula

mais energética

Sáıda alvo Descrição da sáıda alvo

α ETruth
T /EFast

T

Tabela 3. Descrição das variáveis de entrada e
sáıda alvo para a abordagem de chuveiros.

Variável Descrição

ET cluster Energia medida do cluster
ηcluster Pseudo-rapidez do centro do

cluster
E1raw

E2raw
Razão entre as energias da
EM1 e EM2

Eraw = E1raw + E2raw + E3raw Somatório de energia
E0raw

E1raw
Razão entre as energias da
PS e EM1

ETile1

Eraw
Razão entre as energias da
HAD1 e EM

Sáıda alvo Descrição da sáıda alvo

α ETruth
T /EFast

T

Os eventos dispońıveis foram divididos em conjuntos de
treino, validação e teste com respectivamente 50%, 20%
e 30% do total de exemplos, para cada faixa de |η| e
ET . Além disso, para os hiperparâmetros das GBDT, que
foram escolhidos após testes exaustivos, são:

• Função de perda L1;
• 60 folhas em cada arvore;
• 2000 rodadas de boosting ;
• Taxa de aprendizagem 0, 05;
• Razão de bagging igual a 0, 8;
• Parada antecipada de 5 rodadas sem mudança do va-

lor da função aptidão usando o conjunto de validação;

4. RESULTADOS

Uma análise comparativa dos resultados entre as duas
configurações de calibração é visualizada por meio dos
gráficos de caixa das Figuras 6 e 7. Nestes gráficos, são
comparadas as estimativas do parâmetro α em dois ce-
nários de calibração, bem como no cenário sem calibra-
ção. Observa-se na Figura 6 que a calibração, utilizando
tanto informações do chuveiro quanto dos anéis, reduz a
dispersão das estimativas em praticamente toda a faixa
de |η|. Da mesma forma, a Figura 7 indica que a GBTD
também diminui a dispersão considerando diferentes in-
tervalos de energia transversa ET , independentemente da
configuração de calibração. É relevante observar que, além
da redução da dispersão, o valor médio de α tende a se
aproximar de 1 após a calibração, indicando uma maior
concordância com o valor verdadeiro.

As distâncias interquart́ılicas (IQR = Q3-Q1) para as
faixas mencionadas anteriormente são apresentadas nas
Figuras 8 e 9. Além disso, é mostrada a razão normalizada
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Figura 6. Comparação entre dispersões por faixa de |η|
com e sem calibração usando a GBDT.

Figura 7. Comparação entre dispersões por faixa de ET

com e sem calibração usando a GBDT.

da IQR em relação ao caso sem calibração, o que torna
a comparação mais clara. Nessa análise, fica evidente que
o uso de anéis como entrada resulta em um desempenho
superior, produzindo melhorias significativas em quase
as faixas de segmentação, tanto em η quanto em ET .
Somente na primeira faixa de segmentação em ET houve
um desempenho inferior.

Figura 8. IQR de α para a segmentação em |η|.

Uma maneira adicional de avaliar o impacto da calibração
é calcular o erro relativo de estimação (Eq. 3):

Figura 9. IQR de α para a segmentação em ET .

er =
E

(Fast)
T − E

(Truth)
T

E
(Truth)
T

. (3)

Na Figura 10 é apresentado o histograma do er para
eventos com energia entre 0 e 30 GeV, observa-se que a
aplicação da calibração, seja utilizando Shower Variables
ou Rings, resulta em um aumento na quantidade de
eventos com erro próximo a zero e reduz a dispersão de
er. Resultados semelhantes foram observados para outros
intervalos de energia.

Figura 10. Histograma de resolução da estimação para ET

entre 0 e 30 GeV.

Finalmente, na Figura 11 apresenta-se dois gráficos de
dispersão, nos quais o eixo horizontal representa o valor
real de energia, enquanto o eixo vertical mostra o valor
estimado, sem e com a calibração. Nesse caso espećıfico,
utilizou-se a calibração baseada nos anéis como estratégia
de entrada para o modelo. Observa-se claramente que, para
energias mais baixas, o valor não calibrado apresentou
erros significativos, com uma dispersão consideravelmente
maior. No entanto, após a implementação da calibração,
foi posśıvel corrigir esses erros e reduzir a dispersão dos
dados.
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(a) (b)

Figura 11. Gráfico de dispersão mostrando a comparação
entre os valores reais e estimados de energia, sem cali-
bração(a) e com calibração utilizando como estratégia
de entrada baseada nos anéis (b) .

5. CONCLUSÃO

A estimação de energia é importante para otimizar a carac-
terização de eventos em detectores de part́ıculas. Este tra-
balho apresenta resultados obtidos a partir de um sistema
inteligente baseado em gradient boosted decision trees en-
semble para calibração das medições de energia no sistema
online de detecção de eventos (trigger) do experimento
ATLAS. O método desenvolvido foi eficaz mesmo diante da
influência do fenômeno de empilhamento de sinais (pileup),
reduzindo significativamente a dispersão na estimativa de
energia transversa ET . Para algumas regiões do ATLAS foi
posśıvel reduzir em mais de 20% o espalhamento (IQR) da
razão entre a energia calibrada e a energia verdadeira para
dados simulados com elevado pileup. Em trabalhos futuros
pretende-se avaliar os resultados do método proposto em
dados experimentais do ATLAS.
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