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Abstract: Environments with high rates of events generating large volumes of data are
increasingly present. Large data acquisition and analysis systems, requiring complex mining tools
have been adopted in several areas. This systems have requirements during their development
and operation, such as processing time and memory consumption. Methods for smart data
selection, which allow reducing the development time of machines in big-data environments,
become a viable approach to optimize data mining-based systems. In this paper, the smart
selection of events based on Principal Curves is proposed. The method exploits the nonlinear
correlations of the data. The event selection is made by mapping the distances of each event to
the Principal Curve. To test the method, a real dataset was used for the electron trigger system
of the ATLAS experiment at CERN (European Center for Nuclear Research). After selecting
the data, they are tested in a multilayer Neural Network (MLP) to simulate the real process
of the system. Preliminary results showed similar detection and false alarm results between the
complete and reduced sets.

Resumo: Ambientes com alta taxa de eventos gerando grandes volumes de dados estao cada
vez mais presentes. Sistemas de aquisi¢ao e andlise de dados, exigindo ferramentas de mineragao
complexas vém sendo adotados em diversas dreas. Tais sistemas possuem requisitos durante
seu desenvolvimento e operagao, como tempo de processamento e consumo de memoria. Propor
um método de selegao inteligente de dados, que permita reduzir o tempo de desenvolvimento
de maquinas em ambientes de big-data, atingindo resultados similares de desempenho entre os
conjuntos de treinamento total e reduzidos pela selecao, torna-se uma abordagem vidvel na
otimizagao do desenvolvimento destes sistemas. Neste artigo é proposta uma selegao inteligente
de eventos utilizando Curvas Principais, que explora correlagbes ndo lineares dos dados. A
selegao se dé pelo mapeamento das distancias de cada evento a Curva Principal. Para testar o
método, utilizou-se uma base real de dados referente ao sistema de filtragem online de elétrons
do experimento ATLAS do CERN (Centro Europeu para a Pesquisa Nuclear). Apés a selecao
dos dados, estes sao testados em uma Rede Neural do tipo multicamadas (MLP) para simular
o processo real do sistema. Resultados preliminares apresentaram resultados de deteccao e falso
alarme similares entre os conjuntos completo e reduzido.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, com o advento da era da informacao, o uso de
ferramentas de IoT (Internet das coisas, do inglés Internet
of Things), sistemas envolvendo grandes volumes de dados
com elevada dimensionalidade em alta taxa de eventos, ou
seja, sistemas que fazem uso de big-data, estdo cada vez
mais presentes. Implementacoes de sistemas de cidades in-
teligentes (Al Nuaimi et al., 2015), identificacao de padroes
de mobilidade urbana (Jiang et al., 2017), setor de satude
(Kumar and Singh, 2018) e monitoramento de condi¢oes
climdticas (Onal et al., 2017) sdo alguns exemplos de
aplicagoes envolvendo big-data nas mais diversas areas.

Contudo, devido a complexidade dos dados, alta veloci-
dade de aquisicao e requisitos de desempenho computaci-
onal, aplicacoes que envolvem big-data vém apresentando
grandes desafios. Trabalhos, como os reportados por Jin
et al. (2015) e Fan et al. (2014), fazem uma revisao acerca
do assunto e relatam a importancia e os desafios do uso de
técnicas de aprendizagem de maquina em big-data. Dentre
tais desafios, encontra-se o desafio de custo computacional,
onde sao necessédrias abordagens que consumam o minimo
possivel de processamento e meméria, além de atingirem
os requisitos de predicao desejados.

Baseando-se nesta problemaética, propor métodos em que
se busca reduzir o tamanho do problema (nimero elevados
de eventos e da dimensao dos dados) para os algoritmos
de aprendizagem de maquina a serem treinados mantendo
o desempenho do modelo, tem grande importancia e apli-
cabilidade prética. Rong et al. (2019) apresentam uma re-
visao sobre selegao de atributos em ambientes envolvendo
big-data e mostra alguns modelos utilizados em diferentes
casos. Outras aplicagoes envolvendo selegdo de atributos
para fins de redugao de dimensionalidade do problema sao
vistos em Fong et al. (2015) e Hasanin et al. (2019).

Neste artigo é proposto um método de selegao de eventos
para treinamento de modelos de aprendizagem de ma-
quina. Como objeto de estudo, foi utilizado o sistema
de filtragem online de elétrons do experimento ATLAS
do CERN (Centro Europeu para a Pesquisa Nuclear). O
experimento ATLAS é imerso em um problema de big-data
dadas as caracteristicas dos estudos realizados onde even-
tos sdo coletados em taxas elevadas (cerca de 70TB/s de
dados sao gerados) para obtengao da estatistica necesséria
para as andlises. O sistema de calorimetria utilizado na
aquisicao dos dados possui um grande nimero de canais
e fina granularidade, o que implica em dados de elevada
dimensionalidade.

Os eventos ocorridos no interior do LHC (Large Hadron
Collider) sdo provenientes de colisdes de prétons emiti-
dos em sentidos opostos, estas colisces geram particulas
instaveis que podem ser analisadas por meio de seus de-
caimentos em particulas mais estaveis como, por exemplo,
elétrons. No ATLAS, elétrons sao objeto de interesse de
estudo para reconstrugao de eventos fisicos raros de inte-
resse, como a observagdo do Béson de Higgs (Aad et al.,
2012), (Chatrchyan et al., 2012).

Dada a conjectura do problema, a grande maioria dos
sinais que passam pelos sistemas de aquisicao sao prove-
nientes de ruido de fundo do experimento, sem interesse

de estudo. Para evitar que tais sinais sejam armazenados,
sistemas de filtragem online Trigger foram estudados e
implementados tanto em hardware quanto em software
de maneira que sejam armazenados apenas os sinais de
interesse de estudo do experimento. Dentre tais algoritmos,
encontra-se o NeuralRinger (Freund, 2018), desenvolvido
pela COPPE/UFRJ, que extrai a informagdo do sistema
de calorimetria, compactando-a em anéis de energia con-
céntricos e realiza a filtragem por meio de um ensemble
de Redes Neurais. O NeuralRinger possui como caracte-
risticas uma alta taxa de deteccao de elétrons aliada a um
baixo falso alarme, sendo, além de eficiente na deteccao
de particulas de interesse, eficiente em evitar aquisi¢ao de
sinais de ruido de fundo erroneamente classificados como
sinais de elétrons, sendo também, atualmente, o algoritmo
de referéncia na filtragem online de elétrons do ATLAS.

Por outro lado, dada toda a problematica envolvendo big-
data no ATLAS, tais modelos neurais vém requerendo
grande tempo de processamento para realizarem seu ciclo
de desenvolvimento, demandando grande esfor¢o compu-
tacional para que possam convergir e atingir os resultados
esperados. Visando contornar tal problema, a proposta
deste trabalho consiste em reduzir os conjuntos de dados
por meio de uma selegao inteligente de eventos para o
treinamento das Redes Neurais, gerando menor tempo de
processamento dos dados sem perder desempenho.

Para isto, este trabalho propoe um método de sele¢ao inte-
ligente de dados utilizando Curvas Principais (CP) (Hastie
and Stuetzle, 1989), por meio do algoritmo k-segmentos
(Verbeek et al., 2002). O método tem por objetivo realizar
uma selecao de eventos, reduzindo o tamanho do conjunto
de dados que irao treinar as Redes Neurais com a mesma
dimensionalidade. Esta selecao se da pelo mapeamento das
distancias euclidianas dos eventos que projetaram a Curva
e os conjuntos de dados sao reduzidos por meio deste.
Apés a selecao de dados, foram realizados testes em uma
Rede Neural Multicamadas (MLP) para fins de simulagao
do algoritmo NeuralRinger tanto para o conjunto total
de dados quanto para os conjuntos reduzidos de dados
utilizando a selecao e seus resultados foram comparados
para verificagdo do método.

2. CURVAS PRINCIPAIS

As CP consistem em uma técnica de processamento dos
dados, sendo uma generalizacdo néo-linear da Anélise de
Componentes Principais (ou PCA, do inglés Principal
Component Analysis) (Hastie and Stuetzle, 1989). As CP
possuem a capacidade de extrair modelos compactos de
dados explorando correlagées nao-lineares entre eles. O
algoritmo inicialmente proposto por Hastie apresentou li-
mitagoes no tocante a seu uso pratico, como bias nas CP
geradas e uma nao garantia de convergéncia do modelo.
Visando contornar tais problemas, métodos alternativos
para a extracdo de CP foram desenvolvidos (Banfield and
Raftery, 1992; Tibshirani, 1992; Delicado, 2001). Dentre
os algoritmos propostos, encontra-se o k-segmentos, pro-
posto por Verbeek et al. (2002). Tal método extrai CP
de maneira incremental por segmentos de reta e possui
como vantagens a baixa tendéncia a minimos locais e a
convergéncia pratica garantida. O algoritmo obtém as CP
em 3 passos, que sao descritos a seguir e estao ilustrados
no fluxograma da Figura 1:



Passo 0: Consiste na insergao do primeiro segmento, este
tem a direcao da primeira componente principal e com-
primento equivalente a 3/2 do desvio padrao dos dados.

Passo 1: Neste passo é inserido o segundo segmento e
redefinido o ponto central de agrupamento dos dados.
O agrupamento dos eventos é realizado via algoritmo
k-means baseado nas regides de Voronoi, alocando os
eventos mais proximos a regiao do que aos seus vizinhos.
Os segmentos sdo unidos por meio de uma linha reta
(nao-suave). Os segmentos que houveram alteragao nos
seus agrupamentos tem seus tamanhos recalculados.
Para os demais segmentos o procedimento é o mesmo.

Passo 2: Consiste na andlise da convergéncia do algo-
ritmo; esta é realizada de duas maneiras, primeiro se o
numero de segmentos (k) atingiu o ndimero maximo es-
tipulado pelo usudrio (Kpqz), ou seja, se k = Kpqz, OU
se 0 menor agrupamento possui, no minimo, 3 segmen-
tos. Caso nenhuma destas condigbes sejam satisfeitas, o
algoritmo retorna ao passo 1.
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Figura 1. Fluxograma do algoritmo k-segmentos para
obtencao de Curvas Principais.

3. METODO APLICADO

Neste trabalho foi realizado como base de dados de es-
tudo, dados do sistema de filtragem online de elétrons do
experimento ATLAS do CERN. Os dados consistem em
dados reais de colisao do ano de 2018 e correspondem a
informacao anelada de energia compactada pelo algoritmo
anelador (Freund, 2018). As matrizes possuem dois pa-
droes: sinal de elétrons e ruido de fundo do experimento
(background). O tamanho do conjunto de dados utilizado
neste experimento encontra-se na Tabela 1.

A partir do algoritmo k-segmentos realizado por Verbeek
et al. (2002), foi realizada sua tradugdo para a linguagem
Python, dada sua maior flexibilidade por se tratar do
uso de uma ferramenta de cddigo livre (open-source). Em
posse dos dados obtidos, foram geradas uma CP para

Tabela 1. Tamanho do conjunto de dados uti-

lizado
Padrao Desenvolvimento Teste
Sinal 200.000 3.300.000
Background 200.000 7.808

cada padrao do problema e explorado o mapeamento
das distancias euclidianas dos eventos a sua respectiva
Curva. Por meio deste mapeamento, foram propostas 3
abordagens de selecao de dados para o treinamento das
Redes Neurais:

Abordagem 1: Foram selecionados os eventos mais pré-
ximos a CP, variando o tamanho do conjunto de dados
reduzido (N);

Abordagem 2: Foram selecionados os eventos mais dis-
tantes a CP, variando o tamanho do conjunto de dados
reduzido (NV);

Abordagem 3: Foi feita uma mistura entre as aborda-
gens 1 e 2, em que utilizaram-se os dados mais proximos
com uma parcela do conjunto reduzido (pp) de dados
mais distantes a CP. Nesta abordagem, tanto o tamanho
do conjunto reduzido (N;¢) quanto & parcela de dados
mais distantes (pp) foi variada.

Apo6s a aplicagao do procedimento de selecao de dados de
acordo com a abordagem escolhida, foi realizado o teste
dos dados com as Redes Neurais utilizando os conjuntos
de dados reduzidos para o treinamento. Para isto, foi
utilizada uma Rede Neural MLP como classificador com
uma camada escondida com 10 neurdénios. Como funcao
de ativacao, foi usada para todas as camadas a tangente
hiperbdlica. O resultado do treinamento da rede foi ava-
liado com validacao cruzada do tipo k-fold com 10 folds.
As medidas de avaliacao utilizadas neste trabalho, foram
baseadas nas medidas utilizadas por Freund (2018) sendo a
probabilidade de detec¢ao (Pp), a probabilidade de falso
alarme (Pr) e o indice soma-produto (SP), este ultimo
sendo o critério utilizado para a escolha da Rede Neural
durante o processo de treinamento a ser utilizada para o
teste. Os hiperparametros da Rede Neural foram determi-
nados de forma a maximizar o indice soma-produto. Este
indice é calculado na Equagao (1).

PD+(1—PF)

5 (1)

SP = \/ Pp(1— Pp)

A partir destes dados, foram realizados os testes compara-
tivos entre a rede neural treinada com todo o conjunto de
dados e a rede neural treinada com os conjuntos de dados
reduzidos por meio das medidas de desempenho citadas
acima.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apés a geragdo das CP foram escolhidas, experimental-
mente, Curvas Principais com 15 segmentos tanto para o
padrao de sinal quanto de background. Tal escolha deve-se
ao fato de CP com mais segmentos implicaram em maior
tempo de desenvolvimento sem ganho de resultado de sele-
¢ao significativo. Foram gerados graficos de dispersao para
cada padrao, apresentados nas Figuras 2 e 3 referentes,
respectivamente, ao sinal de elétrons e ao ruido de fundo.
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Figura 2. Grafico de dispersdao de distancias dos eventos
de sinal a sua respectiva CP.
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Figura 3. Gréfico de dispersao de distancias dos eventos
de ruido a sua respectiva CP.

Dada a grande concentragao dos eventos nas baixas dis-
tancias, foram feitos dois histogramas para cada padrao,
tendo um corte para baixas e altas distancias no ponto
0.03u.a. (unidade aritmética), de maneira a melhorar a
distribuicao dos eventos. Para efeitos de contextualizagao,
o percentual de eventos nas distancias acima do ponto de
corte para o sinal foi de 0,0655% e para o ruido, o percen-
tual foi de 0,8625%. O que mostra quase a totalidade dos
eventos abaixo deste ponto de corte e que, um histograma
contendo estes valores prejudicaria uma boa visualizagao
da distribuigdo das distancias. Os histogramas das baixas
e altas distancias para o padrao de sinal de elétrons sao
mostrados nas Figuras 4 e 5, respectivamente, enquanto
os histogramas para as baixas e altas distancias para o
padrao de ruido de fundo estao contidos nas Figuras 6 e
7, respectivamente.

Os resultados de desempenho das Redes Neurais proje-
tadas por meio das abordagens de selegao 1, 2 e 3 estao
contidos, respectivamente nas Tabelas 2, 3 e 4, enquanto
que na Tabela 5 sao apresentados os resultados da Rede
Neural para todo o conjunto de dados de treino, sem
selegao de eventos via CP.

Observando os resultados gerados pelas Redes Neurais nas
Tabelas 2, 3 e 4, e realizando uma anélise comparativa

com os resultados da Tabela 5, pode-se destacar que
os valores atingidos pelo treinamento de conjunto de
dados reduzidos utilizando o método de selecao atingiram
numeros relativamente préximos dos resultados das Redes
Neurais treinadas pelo conjunto de dados completo. Tal
situacao vale tanto para as taxas de deteccao quanto
para falso alarme, havendo, em alguns casos, resultados
com valores ligeiramente superiores aos resultados do
treinamento das Redes Neurais usando todo o conjunto
de dados.

Por meio dos resultados quantitativos e enfatizando o
comparativo dos resultados com os dados de teste, alguns
pontos requerem destaque: (i) os resultados gerados pela
Abordagem 1 apresentaram as menores taxas de falso
alarme, contudo, apresentou as menores taxas de detecgao
dentre as 3 abordagens; (ii) os resultados das abordagens
2 e 3 apresentaram maiores valores de deteccao, contudo,
os valores de falso alarme foram maiores que os resultados
obtidos pela abordagem 1 para alguns casos; (iii) mesmo,
em alguns casos, a Abordagem 2 apresentando resultados
de falso alarme melhores, nao seria possivel apontar de
maneira significativa que seus resultados sejam superiores
as demais abordagens.

Os resultados gerados pelas Figuras 2, 3, 4, 5, 6 e 7 mos-
tram que os dados permanecem em maior concentragao
nas baixas distancias. Também é observada uma grande
discrepancia entre os eventos com maior e menor distancia.
Tal situacao sugere que tais eventos se apresentem como
outliers, contudo, um estudo mais aprofundado necessita
ser feito, uma vez que a selecao dos eventos mais dis-
tantes & CP contribuiram para a melhora dos resultados
de detecgao, como pode ser observado nos resultados das
Abordagens 2 e 3 (Tabelas 3 e 4, respectivamente). Tal dis-
crepancia entre as distancias também pode influenciar nos
resultados no tocante ao desvio-padrao, portanto, realizar
um estudo baseado em anélise de agrupamentos mostra-
se uma abordagem interessante, observando agrupamentos
pelos segmentos das CP projetadas, sugerindo uma nova
selecao de dados e, se possivel, reduzir tais discrepancias
no mapeamento dos eventos.

Outro ponto a ser destacado é a redugdao no tempo de
processamento das Redes Neurais proporcionada pela se-
legao de dados para o treinamento. Tal efeito foi mostrado
em diferentes proporc¢oes dependendo da abordagem de
selecao utilizada. Para efeitos de comparacao, adotando-se
o tamanho do conjunto N; de 120.000 eventos, a Abor-
dagem 1 registrou a maior taxa de redugao, com valores
chegando & 60% do tempo utilizando todo o conjunto de
treinamento. Enquanto as Abordagens 2 e 3 apresentaram,
respectivamente, nimeros em torno de 33% e 37%. Tal
cendrio reforga que cada abordagem possui suas vantagens
e desvantagens em relagao as demais e que a escolha de
uma em particular necessita levar em consideragao cada
um dos pontos apresentados. Contudo, os resultados ob-
servados mostraram-se promissores para um avango nos
estudos das CP como método de selecao de dados para um
procedimento online com relacao a diminui¢ao da carga
computacional sem perdas significativas da capacidade de
generalizagao do modelo de aprendizagem.
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Tabela 2. Resultados percentuais da Rede Neu-
ral (média £ desvio-padrao) utilizando a Abor-
dagem 1 de selecao

50
Treino Teste
Nt SPmax Pp Pp Pp Pr
40 20.000 99,99 + 0,02 99,99 £ 0,01 0,00 + 0,04 94,19 £ 20,73 1,13 + 9,57

40.000 99,99 + 0,02 99,99 + 0,02 0,00+ 0,02 93,76 + 22,58 1,19 + 10,28
60.000 99,99 + 0,19 99,99 + 0,34 0,01 + 0,17 93,36 + 22,82 1,22 + 10,21

£ 80.000 99,99 = 0,31 99,99 + 0,52 0,00 & 0,31 93,34 £ 23,85 1,28 £ 10,85
= 30 100.000 99,94 £ 1,23 99,95 £ 1,22 0,06 + 1,75 94,05 + 21,94 1,48 + 11,52
H 120.000 99,84 + 1,93 99,83 + 227 0,11 £2,35 94,00 + 21,24 1,75 & 12,29
8 140.000 99,64 + 3,41 99,68 + 2,85 0,31 £ 4,50 95,17 + 18,28 1,84 + 12,42
160.000 99,30 £ 4,74 99,20 &£ 4,63 0,51 &£ 5,78 96,25 & 1544 2,11 &+ 13,23
201 180.000 98,92 + 6,21 99,05 + 5,03 0,90 + 8,01 97,21 + 12,21 2,24 + 13,39
Tabela 3. Resultados percentuais da Rede Neu-
101 ral (média + desvio-padrao) utilizando a Abor-
dagem 2 de selecao
o | r | | III | ‘l r 1 Trei T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 cino este
Distancia [u.a.] Ni 5Bmnaz Fp Pr I Pr
o 20.000 96,14 + 12,33 96,81 £ 8,55 3,26 + 15,78 98,36 + 3,05 5,28 £ 19,09
40.000 96,37 +£ 11,08 96,65 = 8,96 2,92 + 14,36 97,90 £ 4,12 3,35 + 15,12
60.000 96,17 £ 11,28 96,53 £ 8,61 3,16 £ 15,10 98,08 = 5,00 2,41 + 12,36
Figura 5. Histograma de distancias para o sinal nas altas 80.000 96,37 £ 10,75 96,67 + 8,85 299 + 14,26 98,18 £ 5,77 2,13 & 10,65
NP N . 100.000 96,71 + 10,69 97,18 + 8,28 2,82 + 14,06 98,22 + 6,14 1,47 + 8,60
distancias (dIStaDClaS malores que 0.0311.&-) 120.000 97,08 £ 9,87 97,37 + 8,15 243 £ 12,95 98,21 + 6,60 1,22 + 7,43
140.000 97,31 + 9,47 97,67 + 7,81 2,33 + 12,46 98,19 + 6,84 0,87 £+ 5,92
160.000 97,51 &+ 9,20 97,51 £+ 9,20 2,16 £ 11,77 97,98 £+ 7,87 0,92 + 5,38
180.000 97,71 £ 8,95 97,98 £ 809 1,93+ 11,26 98,21 + 7,31 0,43 £ 3,49
4000 Tabela 4. Resultados percentuais da Rede Neu-
ral (média + desvio-padrao) utilizando a Abor-
dagem 3 de selegao
3000 4 Treino Teste
Ni P SPmax Pp Pp Pp Pr
£ 80.000 0.9 98,99 £ 5,97 99,13 £ 6,47 0,86 £ 6,70 98,85 £ 6,62 2,78 £ 14,25
= 80.000 0.8 9852 £ 7,27 9876 £ 6,64  120+879 99,00 + 533 297 + 14,54
g 80.000 0.7 98,08+ 8,17 9831+ 759 1,61 +976 98,87 £ 515 2,83 + 14,01
8 2000 80.000 0.6 97,79 £ 8,78 97,89 + 8,19 1,67 + 10,35 98,79 + 5,04 2,68 £+ 13,59
120.000 0.9 98,79 £ 6,22 98,91 £ 6,69 1,04+ 7,32 98,67 £ 6,84 3,05+ 14,87
120.000 0.8 98,33 + 7,69 98,60 + 7,00 147+ 955 98,68 + 6,09 2,89 + 14,32
120000 0.7 98,11 +795 98,30 £ 6,97 157 + 10,08 98,66 + 6,02 2,63 &+ 13,57
120.000 0.6 97,88 + 848 98,16 + 7,25 1,82+ 10,79 97,96 + 7,58 3,53 + 15,22
1000 4 160.000 0.9 98,45 £ 6,99 98,52 £+ 7,36 1,24 + 8,29 98,31 + 7,58 3,10 £+ 14,93
160.000 0.8 9824 + 7,83 98,36 + 7,53 1,39 +921 9846 + 6,92 2,91 + 14,44
160.000 0.7 98,11 £ 7,85 98,29 + 7,21 1,57 + 9,89 98,44 £+ 6,70 2,64 £ 13,53
160.000 0.6 97,88 + 8,67 98,20 + 6,86 1,92+ 11,37 98,24 + 6,97 2,37 + 12,60
o Tabela 5. Resultados percentuais da Rede Neu-
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 7 . ~ e
Distancia [u.a.] ral (média + desvio-padrao) utilizando todo o
conjunto de desenvolvimento da CP
Figura 6. Histograma de distancias para o ruido nas baixas Treino Teste

Ny SPmax Pp Pr Pp Pr

distancias (dlstanmas menores que 0.0Su.a.) 200.000 9801 + 822 9832 + 6,82 1,76 + 10,61 9823 + 7,37 1,70 + 10,30




5. CONCLUSOES

Para este trabalho, foi proposto um método de selegao
inteligente de dados para treinamento de Redes Neurais
com grande volume de dados em uma aplicagdo que en-
volve alta taxa de eventos utilizando Curvas Principais.
Os resultados obtidos por meio de testes envolvendo o con-
junto total de dados e os conjuntos de dados reduzidos por
meio das abordagens de selecao propostas apresentaram
um potencial do uso das CP na selecao de eventos para
reducao de processamento durante o ciclo de treinamento
de méaquinas.

Para avaliagao dos resultados gerados pelo método, foi
realizada uma simulagao offline do procedimento realizado
pelo NeuralRinger. Apés andlise dos resultados, foi obser-
vado que o desempenho de predigao gerado pelos conjun-
tos de dados compactados apresentaram valores iguais ou
melhores que os valores utilizando toda a massa de dados,
viabilizando o avango da técnica para teste em novos dados
e implementagao em hardware.

Para os proximos passos, tem-se por objetivos testar o
método no algoritmo NeuralRinger e analisar os efeitos
da selecao de dados, verificando, além dos resultados de
detecgao e falso alarme, se a selecao de eventos para o trei-
namento do modelo implicaria ou nao, em tendéncias ao
algoritmo. Tais estudos objetivam colaborar com melhorias
computacionais ao método de filtragem online de elétrons
de maneira que se possa manter o nivel dos resultados e
reduzir a carga computacional do sistema em um ambiente
com elevados requisitos de processamento.
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