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Streszczenie

W pracy dokonano analizy danych Monte-Carlo za pomocg oprogramowania z wstep-
nej fazy projektu eksperymentu T2K. Badano efektywnosé rozpoznawania kaskad
elektromagnetycznych pochodzgcych od elektronow 1 piondow za pomocq algorytmow
sieci neuronowych. Rozrdzinianie e~ i 7 byto przeprowadzone z uzyciem infor-
macji o stratach energii na jonizacje na pierwszych kilku drutach, a nastepnie
poprawiono wyniki analizy dodajgc informacje o topologii kaskad. Przeprowadzono
takze analize z uwzglednieniem potozenia wierzchotka pierwotnego oddziatywania.
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Wstep

Fakt istnienia neutrina zostal zapostulowany przez Wolfganga Pauliego w 1930
roku [18]. Wprowadzenie nowej czastki mialo wyjasni¢ problem ciaglego widma
elektronow w rozpadach 3. Rozpady, ktorymi zajmowal sie Pauli mialy postaé:
n—p+e +v,orazp — n+e +v,. W swoim stynnym liscie Pauli zapostulowal
istnienie czastki elektrycznie obojetnej, o spinie rownym 1/2, ktéra nazwal neutro-
nem. Po odkryciu przez Jamesa Chadwicka w 1932 roku prawdziwego neutronu,
zmieniono nazwe hipotetycznej czastki Pauliego na neutrino. Enrico Fermi, ktory
zaproponowal nowa nazwe stworzyt teorie oddzialywan stabych, ktora pozwolita
stwierdzi¢ jak hipotetyczna czastka Pauliego bedzie oddzialywaé¢ z materia. Oka-
zalo sie, ze neutrino o energii 2.5 MeV musialoby przelecie¢ 2.5 x 102°cm wody
aby oddziatalo. Wielu fizykow, w tym nawet sam Pauli, wobec powyzszego faktu
uwazalo, ze neutrino juz na zawsze pozostanie czastka, ktorej istnienia nie bedzie
mozna zweryfikowaé¢. Jednak w 1956 roku F. Reines i C.L. Cowan Jr dokonali
pierwszej obserwacji neutrina elektronowego v, [18]. W ich eksperymencie uzyto
neutrin pochodzacych z reaktora jadrowego w Savannah River, a detektor ekspe-
rymentu sktadal sie z 400 litrow wody z rozpuszczonym w niej chlorkiem kadmu.
Schemat poszukiwania oddzialywan neutrin opieral sie na identyfikacji obu cza-
stek w stanie koncowym w reakcji: 7. +p — n+e*. W 1995 roku potowa Nagrody
Nobla przyznana zostata Reinesowi, miedzy innymi za eksperymentalny dowod na
istnienie antyneutrina elektronowego.

Po odkryciu mionu przez Andersona, badania wskazywaty, ze mion rozpada sie
na elektron i towarzyszace mu dwa neutrina. Powstalo pytanie, czy oba neutrina
pochodzace z reakcji sa tego samego rodzaju. W 1962 roku eksperyment akcele-
ratorowy w Brookhaven rozwigzal ten problem. Za odkrycie neutrina mionowego
v, w tym eksperymencie Lederman, Schwartz i Steinberger otrzymali w 1988 roku
Nagrode Nobla.

Naturalnym nastepstwem odkrycia leptonu 7 w SLACu bylto pytanie o kolejny
rodzaj neutrina v, towarzyszacego taonowi. W roku 2000 eksperyment DONUT
ogtosil obserwacje czterech przypadkow oddziatywan takich neutrin.

Na podstawie pomiaru szerokosci rezonansu Z°, ktérego dokonano na akcele-
ratorze LEP w CERNie pod Genewa w roku 1989, pokazano, ze istnieja tylko trzy



rodzaje neutrin: v, v, vr.

Po fotonach, neutrina sa najczesciej wystepujacymi czastkami we Wszechswie-
cie. Rozpietosé¢ energetyczna neutrin docierajacych do Ziemi z kosmosu siega ponad
dwudziestu rzedow wielkosci [17]. Najnizsza energie maja tzw. neutrina reliktowe
- powstate podczas Wielkiego Wybuchu. Ich energia to okolo 107V | a gestosé¢ w
przestrzeni kosmicznej to 300 na cm?. Druga grupe stanowia neutrina stoneczne,
ktorych dociera do powierzchni Ziemi najwiecej bo 7 x 10'° na ¢m? na sekunde. Po-
wstawanie neutrin w Stonicu jest ttumaczone przez ugruntowany na przestrzeni lat
Standardowy Model Stonca, nad ktérym John N. Bahcall pracowal od 1962 roku.
Wsrod neutrin stonecznych dominuja neutrina o $redniej energii ponizej 0.42 MeV,
powstajace w procesie syntezy pp '. Maksymalna energia neutrin stonecznych to
20 MeV.

Kolejnym zréodtem neutrin sa wybuchy gwiazd zwanych Supernowa. Srednia e-
nergia takich neutrin to 10-20 MeV. Supernowe emituja bardzo duze ilosci neutrin
w bardzo krétkim okresie czasu. Na przyktad w roku 1987, w impulsie trwajacym
12 sekund, eksperyment Kamiokande zaobserwowal 12 przypadkow neutrin pocho-
dzacych z wybuchu Supernowej 1987A. Niestety zjawiska wybuchu Supernowych
sa rzadkie - szacuje sie, ze czestotliwos¢ ich wystepowania w naszej galaktyce, to
raz na sto lat [18].

Bardzo szeroka grupa w zakresie energii sa tzw. neutrina atmosferyczne. Po-
wstaja one w wyniku oddzialywania promieniowania kosmicznego z ziemska at-
mosfera, glownie z rozpadéw mionéw i pionéw. Srednia energia neutrin atmos-
ferycznych to 0.4 GeV. Pochodzenie neutrin najwyzszych energii (powyzej TeV)
jest nadal zagadka. Sugeruje sie, ze powstaja one w zrodtach punktowych w na-
szej galaktyce lub poza nig. Badanie tych neutrin jest wazne z punktu widzenia
wspolczesnej astrofizyki. Astrofizycy przypuszczaja, ze moga one pomoc odpowie-
dzie¢ na pytanie skad bierze sie wysokoenergetyczne promieniowanie kosmiczne
docierajace do Ziemi.

Ziemskie zrodla neutrin to gléwnie procesy rozszczepienia jader naturalnych
pierwiastkow promieniotworczych. Strumien tych neutrin wynosi 6 x 10%/cm? - sek
a $rednia energia - 2.5 MeV. Wsréd neutrin wytwarzanych na Ziemi sg takze anty-
neutrina reaktorowe oraz neutrina akceleratorowe. Ilo$¢ antyneutrin powstajacych
w elektrowni jadrowej o mocy 3 GW, to okoto 6 x 10%° na sekunde. Reaktory ja-
drowe sa takze wykorzystywane jako zrodta neutrin w ekperymentach badajacych
ich oddziatlywania. Neutrina akceleratorowe powstaja w wyniku zderzeni wiazki
protonéw z tarcza. W zderzeniach takich powstaja mezony m, ktorych rozpady sa
zrodlem neutrin v,. Zaleta neutrin powstajacych w akceleratorach jest mozliwosc¢
kontroli energii, sktadu i kierunku wiazki.

Od chwili zapostulowania istnienia neutrin przez Pauliego, odgrywaja one wazna

1tj. w jednej z jego reakcji: pp — D + et + v,



role w wielu dziedzinach fizyki. Wlasciwosci neutrin moga stanowi¢ klucz do roz-
wigzania wielu probleméw z zakresu budowy i ewolucji Wszech$wiata oraz fizyki
wysokich energii.

Poniewaz neutrina sa stabilnymi czastkami neutralnymi ich detekcja jest moz-
liwa jedynie przez pomiar produktow reakeji, ktore wywotuja. Obecnie prowadzone
eksperymenty neutrinowe skoncentrowane sa na badaniach oscylacji neutrin [17].
Doktadniejsze omowienie tej tematyki znajduje sie w rozdziale 2.2.1.

Detektory neutrin maja na celu rejestracje oddzialywan neutrin, poprzez ich
oddzialywanie z materia. Identyfikacja rodzaju neutrina, bioracego udzial w reak-
cji z wymiang pradow natadowanych (Charged Current), odbywa sie na podstawie
analizy stanu koncowego oddzialywania. Tto dla powyzszych zdarzen stanowia,
miedzy innymi, oddzialywania z wymiana pradéw neutralnych (Neutral Current),
w ktorych w stanie koncowym pojawiaja sie w detektorze neutralne mezony 7°, roz-
padajace sie na pare fotonow: 7° — v 2. W przypadkach CC, w stanie koncowym,
pojawia sie naladowany lepton. Jezeli leptonem tym jest elektron lub taon (rozpa-
dajacy sie, po przebyciu znikomej drogi, na elektron i dwa neutrina), w detektorze
pojawia sie kaskada elektromagnetyczna. Podobna sygnature ma oddzialywanie
NC, gdzie czastki v z rozpadu 7 inicjuja kaskady elektromagnetyczne. Identyfi-
kacja czastki (e~ lub 7Y), ktora zainicjowala kaskade, odbywa si¢ poprzez analize
topologiczng i kinematyczna przypadku.

Niniejsza praca poswiecona jest zagadnieniu rozrézniania elektronéw i mezonow
7% obecnych w oddzialywaniach CC i NC w cieklym argonie. Badane przypadki
to dane Monte-Carlo wygenerowane za pomoca oprogramowania dla ciektoargono-
wego detektora T2K bazujacego na §rodowisku Geantj. W pracy zostalto przeanali-
zowanych kilka sposobow, ktore mogltyby podniesé jako$¢ rozpoznawania. Analiza
danych zostala przeprowadzona w Zaktadzie XIII Instytutu Fizyki Jadrowej w
Krakowie.

2Prawdopodobienstwo zajécia rozpadu m° — vy w stosunku do innych rozpadéw to 98.798 +
0.032%



Rozdzial 1

Kaskady elektromagnetyczne

1.1 Ogoblna charakterystyka kaskad elektromagne-
tycznych

Kaskady elektromagnetyczne (electromagnetic showers), to obiekty, ktore po-
wstaja w wyniku lawinowej produkeji czastek wtornych, odbywajacej sie poprzez
odddziatlywania elektromagnetyczne. Poczatek takiej ,lawinie” czastek daje elek-
tron (pozyton) lub foton, ktory poprzez oddzialywanie z atomami danego osrodka
powoduje powstawanie czastek wtornych [2].

Dla energii powyzej 10 MeV, elektrony oraz pozytony traca swoja energie w
wiekszosci poprzez promieniowanie hamowania (Rysunek 1.1) |2]. Emitowane w
tym procesie fotony niosg znaczna cze$¢ poczatkowej energii elektronu. Jegli roz-
wazamy natomiast fotony o tych samych energiach, to dominujagcym procesem
oddzialywania z materig jest tutaj produkcja par ete”, w wyniku ktorej otrzy-
mujemy nastepne elektrony lub fotony. W kaskadzie elektromagnetycznej czastki
wtorne produkowane sa wiec poprzez konwersje v — etTe” oraz promieniowanie
hamowania.

Produkcja czastek wtornych w kaskadzie trwa dopoki energia fotondéw nie spad-
nie ponizej progu na produkcje par, a dla elektronéw zaczng dominowacé inne pro-
cesy strat energii niz Bremstrahlung.

Aby lepiej zrozumie¢ zachowanie kaskad elektromagnetycznych konieczne jest
poznanie kilku proceséw oddziatywania czastek z materiag. W dalszej czesci tego
rozdzialu zostaty przedstawione te procesy, ktore sa kluczowe w opisie kaskad.
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1.2 Oddzialywanie fotonéw i elektronéow z materia

1.2.1 Promieniowanie hamowania (Bremsstrahlung)

Promieniowanie hamowania jest jednym z dwoch podstawowych procesow za-
chodzacych w kaskadach elektromagnetycznych [2, 3|. Bremsstrahlung to fotony,
ktore sa emitowane przez elektron (lub czastke naladowana posiadajaca odpowied-
nio wysoka energie) spowolniony w polu kulobowskim jadra atomowego (Rysunek
1.1). Straty energii zwiazane z tym procesem moga by¢ opisane wzorem [2]:

dE. E (1.1)
dx B XO '
gdzie I to energia elektronu, a X to droga radiacyjna - wielko$¢ charakterystyczna

dla danego osrodka, ktora okresla Srednig odlegtosé, po przebyciu ktorej elektro-
nowi pozostaje srednio 1/e jego poczatkowej energii.

elektron
;
-ink

jadro

Rysunek 1.1: Promieniowanie hamowania ( Bremsstrahlung) emitowane przez elek-
tron w polu kulombowskim jader

Straty energii na promieniowanie hamowania dla elektronu sa proporcjonalne
do energii (Wzor 1.1), wiec energia wypromieniowanych fotonéw bedzie tym wiek-
sza, im wieksza bedzie energia oddzialywujacego elektronu.

1.2.2 Produkcja par elektron - pozyton

Drugim waznym dla kaskad elektromagnetycznych procesem jest produkcja par
ete™ przez foton w reakcji v — ete™ [2]. Dla zajscia tego procesu konieczna jest
obecno$¢ pola kulombowskiego jadra atomowego oraz przekroczenie progu energii
przez foton. Prog ten wynosi [2]:

E, > 2m.c? (1.2)

gdzie m.-masa elektronu, a c - predkos¢ swiatla.
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Calkowity przekroj czynny na ten proces ma postaé [2[:

TA 1

- . 1.3
9N4s Xo (13)

Oete—
gdzie A - liczba masowa, N4 - liczba Avogadro.

Analizujac Rownanie 1.3 mozna zauwazy¢, ze w procesie produkeji par elektron-
pozyton, podobnie jak w promieniowaniu hamowania, wazng role odgrywa droga
radiacyjna Xo. Wielkos$¢ ta mozna rowniez zdefiniowa¢ jako 7/9 sredniej drogi na
produkcje pary ete™ przez wysokoenergetyczny foton.

Dla niskich energii fotonu (E, << 50MeV'), podziat energii miedzy wyprodu-
kowanymi: elektronem i pozytonem jest symetryczny. Asymetrie w podziale energii
staja si¢ wieksze, przy wyzszych energiach (£, > 1GeV) |2].

1.2.3 Straty energii na jonizacje

Straty energii na jonizacje to bardzo wazny proces w rejestracji czastek w
detektorach fizyki wysokich energii. Jest on kluczowy réwniez w ciektoargonowych
komorach projekcji czasowej, dlatego zostal przedstawiony w tym rozdziale.

Czastka natadowana oddzialywuje z materia poprzez oddziatywania elektro-
magnetyczne wybijajac elektrony z atomow o$rodka i powodujac ich jonizacje.
Jonizacja to oderwanie elektronéw od atomoéw i powstanie tadunku dodatniego
oraz ujemnego - elektronéw jonizacji (Rysunek 1.2).

czastka
natadowana

Rysunek 1.2: Mechanizm jonizacji o$rodka przez czastke naladowana. Czastka na-
tadowana wybija elektrony z atomoéw os$rodka i powoduje powstanie tadunku do-
datniego (zjonizowane atomy) i ujemnego (wybite elektrony)

Za pomoca przyltozonego pola elektrycznego mozna zebraé¢ powstaly w wyniku
jonizacji tadunek i w ten sposob zarejestrowaé czastke w detektorze.



ROZDZIAL 1. KASKADY ELEKTROMAGNETYCZNE 9

Straty energii na jonizacje na jednostke dtugosci osrodka rzadzone sa formuta
Bethe - Blocha [2] [3]:

dE , Z 1 [1 2m.*~*3° ma
gdzie:
I =10eV - Z (1.5)

to potencjat jonizacji o$rodka,
K = 4T N1 2mc? (1.6)

n - parametr ekranowania, § = v/c, z - tadunek czastki, Z - liczba atomowa i
masowa, oSrodka, me, 7. - masa i promien electronu, N - liczba Avogadro, Fy;, "
- maksymalny transfer energii do elektronu w spoczynku.

<dEfdx> ____
<dE/dx>

min

1.4

1.3

1.2

11

102 103 104 E [MeV]

Rysunek 1.3: Srednie straty energii na jonizacje znormalizowane do strat energii
w minimum jonizacji dla mionoéw, pionéow, kaonéw i protonéw w cieklym argonie
[21].

W obszarze niskich energii czastki jonizujacej, przechodzacej przez dany osro-
dek, straty energii na jonizacje % zdominowane sg przez czynnik [% (Rysunek 1.3).
Maleja one wraz z energia, az do osiaggniecia minimum - tzw. minimum jonizacyi.



ROZDZIAL 1. KASKADY ELEKTROMAGNETYCZNE 10

Dla wyzszych energii nastepuje kolejny wzrost ze wzgledu na dominujacy wktad
od czlonu Iny (wzrost relatywistyczny, logarytmiczny). Dla bardzo wysokich energii
nastepuje ostatecznie efekt wysycenia oraz plateau, zwane plateau Fermiego |2].

Wazna wielkoscia charakteryzujaca dany osrodek jest energia krytyczna [3].
Jest to warto$c energii, dla ktorej straty energii na jonizacje i na promieniowanie
hamowania sg rowne, czyli:

dE dE

—(F = —(F .
dr (Ec)Brems d:(:< ) fon (1.7)

1.2.4 Efekt Comptona

W poprzednich cze$ciach tego rozdzialu opisane zostaly zjawiska, dzieki kto-
rym zachodzi produkcja czastek wtornych w kaskadzie elektromagnetycznej. W tej
czesci przedstawiony zostanie proces, ktory dla nizszych energii (rzedu 10 MeV)
czesto zaktoca identyfikacje czastek (Rozdziat 4.2).

Efektem Comptona, nazywamy rozpraszanie fotonu na quasi-swobodnym elek-
tronie w atomie (Rysunek 1.4).

elektron

\\
=

Rysunek 1.4: Schemat efektu Comptona. Foton w stanie poczatkowym rozpra-
sza sie na elektronie w atomie, zmieniajac swoj kierunek i energie oraz wybijajac
elektron z atomu os$rodka.

W zjawisku tym foton ulega rozproszeniu na elektronie w atomie i zmienia
swoja energie oraz kierunek, w ktorym sie porusza. Elektron, na ktérym foton
ulegt rozproszeniu zostaje wybity z atomu osrodka. Energie rozproszonego fotonu
mozna obliczy¢ korzystajac ze wzoru [2]:

1
=F
"1+ ¢e(1 — cosb.)

E! (1.8)

gdzie € - transfer energii, 0., - kat rozproszenia (kat miedzy kierunkiem pierwotnego
fotonu ~ i fotonu rozproszonego ).
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1.3 Prosty model rozwoju kaskady elektromagne-
tycznej

Glowne cechy produkeji czastek w kaskadach elektromagnetycznych mozna opi-
sa¢ uzywajac bardzo prostego modelu [2|, bazujacego na zalozeniu ze elektrony w
kaskadach tracg swoja energie gtownie na promieniowanie hamowania, a fotony na
produkcje par elektron - pozyton (Rysunek 1.5).

t=|:| v

Rysunek 1.5: Schemat powstawania kaskady elektromagnetycznej. Elektron ini-
cjuje kaskade emitujac foton promieniowania hamowania na drodze t=1. Fotony
odzialywuja z materig produkujgc pary eTe™. t - odleglo$é¢ mierzona w jednostkach
drogi radiacyjne;j.

Zarys tego modelu [2], oraz glowne parametry fizyczne kaskady elektromagne-
tycznej, jakie mozna obliczy¢ za jego pomoca, zostaly przedstawione ponizej.

Foton o energii Ey rozpoczyna kaskade poprzez produkcje pary ete™ po przeby-
ciu drogi radiacyjnej Xy. Jesli zalozy sie, ze energia w kazdym kroku jest dzielona
symetrycznie pomiedzy wyprodukowane czastki, to na gltebokosci ¢ dostajemy [2]:

N(t) = 2! (1.9)
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czastek o energii:
Ey

E(t) =
)=+ 0
gdzie t - odleglo$¢ mierzona w jednostkach drogi radiacyjnej Xy. Produkcja czastek

wtornych ma miejsce do momentu, gdy energia elektronéw spadnie ponizej energii
krytycznej Ec (Rownanie 1.7) :

= B2 (1.10)

Eq = Ey2 tmas (1.11)

Powyzej progu t > ta. (E < E¢) zachodzi tylko absorbcja czastek.

Polozenie maksimum kaskady, rozumianego jako polozenie, dla ktorego liczba
wygenerowanych czastek na jednostke dlugosci jest najwieksza, mozna obliczy¢
korzystajac z Rownania 1.11:

_ In(Ey/Ec)

tmaz = 73 x InEy (1.12)

Natomiast 95% czastek kaskady znajduje sie w przedziale [0, tos%], gdzie:
toss A timas - 0.08Z + 9.6 (1.13)

Catkowita liczba czastek w kaskadzie wynosi:

t=tmazx

Nror= Y _ N(t)=) 2" =2metl ] ghmetl (1.14)
t=0
i jest proporcjonalna do poczatkowej energii Ey, poniewaz:

Nrop = 2 - 2tmes — 2@ x Ej (1.15)
Ec
Za pomoca tego prostego modelu mozna opisa¢ gtéwnie cechy jakosciowe ka-
skady elektromagnetycznej. Jesli jednak potrzebne sa wyniki ilo$ciowe zazwyczaj
uzywa sie bardziej skomplikowanego modelu opisu kaskady [21]. Jego elementy zo-
staly przedstawione w nastepnym rozdziale.

1.4 Cechy rozwoju podtuznego i poprzecznego ka-
skad elektromagnetycznych
W tej czesci rozdzialu omoéwiona zostanie ewolucja kaskad elektromagnetycz-

nych. Omowione beda cechy ich rozwoju podtuznego (strat energii) oraz poprzecz-
nego (ksztaltt). W opisie zachowania kaskad elektromagnetycznych wygodnie jest
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uzywac nastepujacych zmiennych |21, 23|:

b= T
= Xo s
E
= — 1.1

czyli odleglos$¢ mierzy¢ w jednostkach drogi radiacyjnej Xy (rozdziat 1.2.1), a ener-
gie w jednostkach energii krytycznej Eo (Rownanie 1.7).

Bardziej realistyczny niz przedstawiony w poprzednim rozdziale model rozwoju
kaskady zaktada, ze jej rozw6j podtuzny moze byé przyblizony poprzez rownanie
[23]:

dE (bt)r—te=bt
— = Byb———— 1.1
a7 T(a) (117)
Natomiast polozenie maksimum kaskady wynosi [23]:
a—1
tmaz = = 1.0 x (Iny + C}) (1.18)
gdzie
C. =05,
C, =405 (1.19)

to stale zalezne od czastki, ktéra zainicjowata kaskade, a,b - inne state.

W Roéwnaniu 1.17 widac zalezno$¢ strat energii na jednostke dltugosci od czyn-
nika e~%, ktory powoduje zanikanie kaskady elektromagnetycznej wraz z jej rozwo-
jem (Rysunek 1.6). Ze Wzoru 1.18 wynika, ze polozenie maksimum kaskady zalezy
od rodzaju czastki, ktora ja zainicjowala (C.- i C, sa rozne).

Rozwo0j poprzeczny kaskady elektromagnetycznej odbywa sie gtownie poprzez
rozpraszanie wielokrotne [2]. Na poczatku kaskada ma ksztalt waskiego rdzenia,
ktory rozszerza sie wraz z jej rozwojem (Rysunek 1.6). Ksztalt kaskady w zmien-
nych poprzecznych moze by¢ przyblizony przez funkcje [23]:

2r R?

flr) = 07+ RO (1.20)

gdzie r - odleglosé od osi kaskady, R - fenomenologiczna funkcja zalezna od z/X

oraz InE. Powszechnie stosowang jednostka w opisie rozwoju poprzecznego kaskad
jest promieni Moliere’a wyrazony wzorem [3]:

_ 21MeV

R
Ec

Xolg/cem? (1.21)
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Rysunek 1.6: Rozw6j poprzeczny i podluzny kaskady elektromagnetycznej. Od-
legto$ci mierzone sa w jednostkach drogi radiacyjnej X,. Kaskada elektromagne-
tyczna zanika eksponencjalnie wraz z jej rozwojem podtuznym. Posiada natomiast
ksztalt waskiego rdzenia, ktory rozszerza sie wraz z jej rozwojem poprzecznym |3].
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Wazna informacja wynikajaca z analizy kaskad elektromagnetycznych jest fakt,
ze w jednorodnym kalorymetrze 95% energii kaskady zawiera sie w cylindrze o
promieniu 2R, wokol jej osi [3]. Informacja ta czesto jest bardzo pomocna w
rozroznianiu kaskad elektromagnetycznych i hadronowych.



Rozdzial 2

Ciekloargonowa komora projekcji
czasowe]j

2.1 Zasada dzialania ciekloargonowej komory pro-
jekcji czasowej

Komora projekcji czasowej (ang. Time Projection Chamber), to typ detektora
czastek zyskujacy ogromna popularno$é w fizyce wysokich energii. Zasada dziata-
nia komory TPC [4] zostala przedstawiona na Rysunku 2.1. Czastka naladowana
przechodzac przez osrodek, powoduje jego jonizacje wzdluz toru przelotu. Elek-
trony jonizacji dryfuja do drutéw anodowych pod wplywem przylozonego pola
elektrycznego, wytworzonego za pomoca dwoch elektrod. Anoda sktada sie z kilku
ptaszczyzn drutow ustawionych w stosunku do siebie pod réznymi katami. Infor-
macja o liczbie elektronow, ktore dotarty do drutéw anodowych oraz czas dryfu
elektronow, pozwalaja jednoznacznie zrekonstruowaé zdarzenia w trzech wymia-
rach przestrzennych.

W eksperymencie T2K, podobnie jak w eksperymencie ICARUS, zdecydowano
sie na zastosowanie komory TPC wypelnionej cieklym argonem. Jej znakomite
wlasciwosci pozwalaja na badanie bardzo rzadkich procesow jakimi sg niewat-
pliwie oddzialtywania neutrin, czy poszukiwanie rozpadu protonu. Ciekloargonowa
komora TPC posiada wysoka granulacje oraz jest bardzo precyzyjna w rekonstruk-
cji torow czastek. Z tego wzgledu, ciekltoargonowy detektor eksperymentu ICARUS
nazywany jest ,elektroniczng komora pecherzykowsg” 3.

Zastosowanie ciekloargonowej komory TPC pozwala na budowe detektora o
duzej masie potrzebnej w badaniach neutrin. Popularno$é¢ cieklego argonu jako

3Komora pecherzykowa - hermetyczna komora wypelniona przegrzang ciecza. Jony powstale
w wyniku jonizacji wzdluz toru przelotu czastki powoduja wrzenie cieczy w tych punktach.
Powstate w ten sposéb babelki mozna sfotografowaé przy odpowiednim oswietleniu.

16
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katoda

hatadowana

Rysunek 2.1: Zasada dzialania komory TPC. Przechodzaca czastka powoduje po-
wstanie elektronow jonizacji wzdhuz toru przelotu, ktore rejestrowane sa na anodzie
dzieki przytozonemu polu elektrycznemu.

materialu wypelniajacego komore ma swoje zrodta gtownie w:

e wlasciwosciach fizycznych - argon jest gazem szlachetnym, ma duza liczbe
atomowa Z, od ktorej zalezy przekroj czynny na oddzialywania neutrin;
wzbudzenia atomowe, spowodowane przejSciem czastki, prowadza do emisji
szybkiego $wiatla scyntylacyjnego (5ns), ktore moze byé uzyte jako wyzwa-
lanie dla elektroniki odczytu (tzw. samowyzwalanie).

e wsparciu ze strony przemystowej w produkcji, przechowywaniu i czyszczeniu
cieklego argonu - istnieje szereg firm zajmujacych sie produkcja ciektego
argonu na skale przemystowa.

Podstawowe parametry ciektego argonu zostaly przedstawione w Tablicy 2.1.
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0 T, Xo | Ry dE/dx | Wien i Z/A | A E.
lg/em?] | [°Cl | em] | [em] | [MeV/em] | [eV] | [em?/Vs] | [] | [em] | [MeV]
| 1394 |-185.7]14.0 102 ] 210 [236] 500 [045] 80 | 29.1 |

Tablica 2.1: Wielkosci charakteryzujace ciekly argon: p — gestosé, 1, — temperatura
wrzenia, Xy — droga radiacyjna, Ry, — promieri Moliere’a, dE/dx — straty energii
na jednostke dlugosci dla czastek w minimum jonizacji, W, — energia potrzebna
na kreacje pary elektron-jon, © — mobilno$¢ elektronéow, Z — liczba atomowa, A
— liczba masowa, A\; — droga oddzialywania jadrowego, E. — energia krytyczna.
Wielkosci Xg, E., Ry zostaly omoéwione w rozdziale 1.

2.2 Zastosowanie TPC w eksperymentach neutri-
nowych z dluga baza pomiarows

2.2.1 Wstep

Ciektoargonowa komora TPC znalazta zastosowanie w badaniach prowadzo-
nych w eksperymencie ICARUS oraz w projekcie detektora dla przysztego eks-
perymentu T2K. Sa to eksperymenty neutrinowe z tzw. dluga baza pomiarowa,
ktorych glownym zadaniem jest pomiar parametrow oscylacji neutrin.

Efekt oscylacji neutrin zostal poraz pierwszy stwierdzony eksperymentalnie
przez eksperyment SuperKamiokande w roku 1998 [18]. Bylo to bardzo wazne
odkrycie w fizyce czastek elementarnych - swiadczy o tym fakt, ze praca, w ktorej
ogtoszono to zjawisko, jest najczesciej cytowang praca w dziedzinie fizyki wysokich
energii.

Oscylacje to efekt kwantowo-mechaniczny. Zjawisko to moze zajs¢, gdy mamy
do czynienia z czastkami swobodnymi, ktore r6znia sie masa. Obserwowane w przy-
rodzie neutrina: v, v, v; to stany kwantowe (zapachowe), ktore sa kombinacjami
liniowymi stanéw masowych 14, 15, v3. Na skutek faktu, ze ewolucja czasowa po-
szczegolnych stanow masowych jest rozna, dochodzi do przej$¢ pomiedzy stanami
zapachowymi (mieszania). Poniewaz neutrina oscyluja, masa conajmniej jednego
z nich musi by¢ rézna od zera.

Jesli zalozy sie, ze mamy do czynienia z wiazka v, o Sredniej energii £, oraz ze
mozliwe sa tylko przejscia neutrin v, w v3 to prawdopodobieristwo takiej oscylacji
4 ma postac [17]:

L
P(vy — vg) = sin®20sin’ (1.27Am25) (2.1)

484 to oscylacje prézniowe. Opis oscylacji neutrin w materii moze byé duzo bardziej skom-
plikowany.
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gdzie: Am? - réznica kwadratow mas neutrin, 6 - kat mieszania, L - odlegloé¢ od
zrodla v, do detektora [19]. Kat mieszania oraz roznica kwadratow mas to parame-
try teoretyczne, natomiast L i E to parametry doswiadczalne oscylacji. Najlepsza
dokladnos¢ pomiaru Am? uzyskuje sie dobierajac L oraz E w ten sposob, aby
E/L ~ Am?. Z tego powodu, planujac eksperyment dobiera sie, przedstawionym
wyzej sposobem, energie wigzki neutrin oraz odleglosé od Zrodta do detektora, tak
aby trafi¢ jak najblizej aktualnie przewidywanej wartosci Am?.

Wsérod neutrin, dla ktérych zaobserwowano oscylacje, byly neutrina atmosfe-
ryczne. Neutrina atmosferyczne powstaja gtownie z rozpadéw pionéw i mionéow w
atmosferze. W wyniku bombardowania atmosfery przez promieniowanie kosmiczne
powstaja hadrony, z ktorych najwiecej jest tych najlzejszych - mezonéw 7. Pion
o odpowiednio niskiej energii ulega rozpadowi, ktorego produktem jest lepton pu.
Miony oraz piony rozpadaja sie w nastepujacy sposob: 7t — ptv,, ut — etv.p,
lub: 77 — p~ v, p= — e~ v.v,. Wobec tego stosunek liczby neutrin v, /v, powinien
by¢ rowny dwa, dla energii ponizej 3 GeV °. Tymczasem w ekperymentach Kamio-
kande, IMB i SoudanlI [18] zmierzony stosunek byt bliski jedynce. Dane z ekspe-
rymentu SuperKamiokande pozwolily na analize niedoboru neutrin mionowych i
potwierdzily ostatecznie oscylacje v, — v, w sektorze neutrin atmosferycznych.

Rozpoczety w 1968 roku radiochemiczny ekperyment prowadzony przez Da-
visa w kopalni Homestake, po 30 latach zbierania danych ogtosil, ze strumien
neutrin stonecznych jest okolo trzy razy mniejszy niz wynikaloby to ze Standar-
dowego Modelu Storica, co sugerowalo oscylacje neutrin takze w sektorze stonecz-
nym. Eksperymenty SuperKamiokande a pdzniej SNO potwierdzily te sugestie.
Pomiary SNO wykazaty, ze niedobér neutrin dotyczy tylko v., podczas gdy catko-
wity strumienn wszystkich trzech rodzajow neutrin jest zgodny z modelem. Wobec
powyzszych obserwacji zostal przyjety fakt, ze w sektorze stonecznym zachodza
oscylacje: v — v, - [18].

Eksperymenty neutrinowe, ktorych celem jest badanie oscylacji neutrin najcze-
$ciej realizowane sa przy uzyciu tzw. dlugiej bazy pomiarowej [17]. Wykorzystuje
sie wspomniany juz wyzej fakt, ze maksimum oscylacji zachodzi dla E/L ~ Am?.
Zrodlem wiazki neutrin w eksperymentach z dtuga baza pomiarowa sa zazwyczaj
akceleratory czastek ale obecne sa takze eksperymenty wykorzystujace reaktory
jadrowe. Zazwyczaj na drodze wigzki umieszczone sa dwa detektory: pierwszy po-
tozony blisko a drugi daleko od zr6dta neutrin. Poprzez poréwnanie liczby przypad-
kow dla bliskiego i dalekiego detektora oraz widm energetycznych wigzki, mozliwe
jest stwierdzenie, czy wystapily oscylacje.

Pierwszym ekperymentem z dtuga baza pomiarowsg byl K2K, gdzie neutrina
v, pochodzace z akceleratora KEK wysytano do oddalonego o 250 kilometrow

’Dla wyzszych energii mionéw wspolczynnik ten jest wickszy niz 2, poniewaz nie wszystkie
miony zdaza sie rozpas¢ przed dotarciem do detektora.
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wodnego detektora Czerenkowa - SuperKamiokande. K2K udato sie zmierzy¢ pa-
rametry oscylacji neutrin atmosferycznych v, — v,. Uzycie detektora SuperKa-
miokande jest planowane takze w planowanym eksperymencie neutrinowym dru-
giej generacji - T2K [6], ktorego doktadniejsze omowienie znajduje sie w Rozdziale
2.2.3.

2.2.2 Eksperyment ICARUS

Detektor eksperymentu ICARUS (Imaging Cosmic And Rare Underground Si-
gnals) znajduje sie w najwiekszym na $wiecie podziemnym laboratorium w Gran
Sasso we Wloszech (1400 metréow pod powierzchnia Ziemi). Laboratorium to jest
polozone w poblizu tunelu autostrady Rzym - Teramo. Docelowo detektor ekspe-
rymentu ma posiada¢ mase 1800 ton (T1800) i sklada¢ sie z dwoch mniejszych
modutéw - T600 oraz T1200 [4, 5].

Modut T600 sktada sie z dwoch kriostatow, zawierajacych po 300 ton ciektego
argonu kazdy. Kriostaty to prostopadlo$ciany o wymiarach 3.5 X 4 x 20 metrow
(Rysunek 2.2). W kazdym z nich znajduja sie dwie komory TPC.

-] 6 6 6 9 3 23 323 1 1

- High Voltage Feedthrough

- Cathodes

- Figld Shaping Electrodes

- Voltage degraders

- Electron drift Directions

- Readout Wire Chambers

- Inner Liquid Argon Vessef

- Thermal Insulation Panels

- Signal Feedthrough Chimneys

o~ h&wh -

Rysunek 2.2: Detektor T600. Na rysunku wida¢ dwa kriostaty, z ktorych kazdy
przedzielony jest na dwie czesci katoda [5].

Pole elektryczne uzyskiwane jest za pomoca katody, umieszczonej w $rodku
kriostatu oraz anody. Przy kazdej ze Scian znajduja sie po trzy ptaszczyzny dru-
tow anodowych, ktore daja informacje o wspolrzednych - Inductioni,Induction?
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oraz Collection. Plaszczyzny Induction rejestruja tadunek wyindukowany przez
elektrony jonizacji. Ptaszczyzna Collection zbiera docierajace do niej elektrony.
Najblizej katody potozona jest pltaszczyzna z drutami poziomymi, natomiast dwie
pozostalte ptaszczyzny maja druty nachylone pod katem +60° do poziomu. R6znica
potencjatéw miedzy katoda i anoda wynosi 75kV .

Dryfujace elektrony indukuja prad na drutach komory, ktory jest nastepnie
wzmacniany za pomoca elektroniki i przetworzony do postaci cyfrowej przez prze-
twornik FADC 5. Poniewaz elektronika odczytu mierzy sygnal na drutach w funk-
cji czasu (modut TDC °) z probkowaniem rownym 400 ns, obrazowanie moze by¢
traktowane jako ciggte. Dane cyfrowe sa nastepnie przetwarzane na dwuwymia-
rowy obraz w skali szarosci (Rysunek 2.3), gdzie jedna wspolrzedna jest numer
drutu, a druga czas dryfu. Dwuwymiarowe obrazowanie przeprowadzane jest dla
kazdej ptaszczyzny. Wykorzystanie informacji zarejestrowanej przez dwie ptaszczy-
zny daje mozliwos$¢ rekonstrukeji prostych przypadkow. Bardziej ztozone zdarzenia
wymagaja wykorzystania wszystkich trzech ptaszczyzn. Uzycie trzech plaszczyzn
pozwala na bardzo dobra rekonstrukcje przestrzenna - najmniejszy element troj-
wymiarowego obrazu zdarzenia (komoérka) ma wymiary 3 x 3 x 0.6 mm.

- '.\.. !
x"s_“_
"
czas '
dryfu ‘
I."...P’-
numer drutu
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Rysunek 2.3: Obrazowanie zarejestrowanego zdarzenia w detektorze T600 - widok
w plaszczyznie Collection. Rekonstrukcja w dwu wymiarach wykorzystuje infor-
macje o numerze drutu, na ktéorym zarejestrowano jonizacje oraz o czasie dryfu
elektronow jonizacji do drutow.

T600 zostal zbudowany w latach 1997-2001 i przeszedl pomyslnie naziemne
testy w Pavii w lecie 2001 roku. W testach tych zarejestrowano okoto 30000 przy-
padkow, glownie oddziatywan promieni kosmicznych [4].

SFADC (Fast Analog to Digital Converter) - konwerter przeksztalcajacy amplitude sygnatu
na dane cyfrowe
STDC (Time to Digital Conventer) - konwenter zamieniajacy zmierzony czas na dane cyfrowe
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W programie fizycznym eksperymentu ICARUS sa poszukiwania rozpadu pro-
tonu, pomiary oscylacji neutrin stonecznych, neutrin atmosferycznych oraz akcele-
ratorowych, oraz neutrin pochodzacych z wybuchéw Supernowych. Zrodlem neu-
trin akceleratorowych w eksperymencie ICARUS bedzie wiagzka CNGS (Cern Neu-
trinos to Gran Sasso) wysylana z instytutu CERN pod Genewa. Neutrina aby
dotrze¢ do laboratorium w Gran Sasso beda musiaty pokonaé¢ droge rowng 732 ki-
lometry. Jest to wigzka wysokoenergetycznych neutrin mionowych o $redniej ener-
gii 17 GeV, a program jej badania jest nastawiony na zaobserwowanie oddziatywan
neutrin taonowych i elektronowych powstatych w wyniku oscylacji neutrin miono-
wych [18].

2.2.3 Projekt T2K

Projekt T2K (Tokai to Kamioka) to eksperyment neutrinowy drugiej gene-
racji, ktorego gtowna czescia ma by¢ istniejacy juz detektor SuperKamiokande [6].
Celem T2K jest uzycie wiazki protonéw o energii 50 GeV, pochodzacej z synchro-
tronu, do produkcji wigzki neutrin mionowych skierowanych w strone detektora
SuperKamiokande, a nastepnie rejestracja ich oddzialywan.

Wiazka neutrin o Sredniej energii 1 GeV ma by¢ wysytana z Jparc w Jaeri na
wschodnim wybrzezu Japoni. Odleglosé miedzy Jparc i SuperKamiokande wynosi
295 kilometrow. Pomiedzy Jparc i SuperKamiokande planowane sg cztery stanowi-
ska z detektorami umieszczone w odlegtosci: 140 metréw, 280 metrow, 2 kilometry
i 295 kilometréw od zrédia neutrin. Pierwsze stanowisko ma dawa¢ informacje o
kierunku wiazki, drugie bedzie mierzy¢ widmo energetyczne neutrin potrzebne w
pomiarze oscylacji. Trzeci detektor ma na celu zmniejszenie bltedow systematycz-
nych wynikajacych z ekstrapolacji spektrow neutrin z bliskiego detektora (280 m)
do dalekiego (295 km). Redukcja powyzszych bledéw moze zostaé osiagnieta po-
przez pomiary dokonane w odleglo$ci dwoch kilometrow od Jparc, gdzie widma
energetyczne neutrin beda podobne do tych z dalekiego detektora SuperKamio-
kande. Ostatni, oddalony o 295 kilometrow od zrodla neutrin detektor, to wodny
detektor Czerenkowa o masie 50 kiloton, dzieki ktoremu mozliwe s pomiary pa-
rametrow oscylacji [6].

W odlegtosci dwoch kilometrow od Jaeri ma znajdowaé sie wodny detektor Cze-
renkowa o catkowitej masie 1000 ton, komora mionowa do pomiaru pedu mionéw,
oraz ciekloargonowa komora TPC o masie 100 ton, ktéra pozwala na badanie
oddzialywan neutrin niskich energii (Rysunek 2.4).

Stutonowy detektor ciekloargonowy miesci sie w cylindrze o dtugosci 5 me-
trow i $rednicy 6.6 metra. Czes¢ detektora, w ktoérej znajduje sie komora TPC, to
wypelniony cieklym argonem prostopadtoscian o masie 150 ton (Rysunek 2.5).

Pole elekryczne uzyskiwane jest dzieki dwom elektrodom: katodzie i anodzie,
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Rysunek 2.4: Bliski detektor T2K znajdujacy sie dwa kilometry od Zrédta neutrin.
Widoczne na rysunku: ciekloargonowa komora TPC, wodny detektor Czerenkowa
oraz detektor mionowy |[6].

pomiedzy ktorymi wytwarzane jest jednorodne pole elektryczne. W §rodku prostopadto-
Scianu znajduje sie katoda, ktorej ksztalt zalezy od ksztattu dodatkowej tarczy
umieszczonej wewnatrz detektora (inner target) [6]. Dwa rozpatrywane warianty

to (Rysunek 2.6):

1. Tarcza w ksztalcie cylindra wypelnionego lodem lub C'Oy w stanie stalym i
pojedyncza katoda.

2. Tarcza w ksztalcie ptaszczyzny utworzonej z utozonych réwnolegle do siebie
rur wypetnionych lodem lub C'O, w stanie statym. Ta opcja wymaga dwoch
katod po obydwu stronach tarczy.

Na zewnetrznych, dtugich $cianach komory znajduja sie dwie (lub trzy) plasz-
czyzny drutéw anodowych (Induction i Collection) - Tablica 2.2.

Wiele rozwiagzan technicznych, dotyczacych zaré6wno budowy detektora, jak i
elektroniki odczytu, a takze oprogramowanie do wizualizacji i rekonstrukeji zda-
rzen, bazuja na do§wiadczeniu wypracowanym przez kolaboracje eksperyment ICA-

RUS [6].

Eksperyment T2K zostal podzielony na dwa etapy:

1. Precyzyjne pomiary oscylacji neutrin v, — v, oraz poszukiwania oscylacji
v, — Ve, pochodzacych z wiazki o mocy 0.75 MW przy uzyciu detektora
SuperKamiokande (50 kton).
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Rysunek 2.5: Ciekloargonowa komora TPC w eksperymencie T2K. Na rysunku
widoczny jest cylinder, w ktorym znajduje sie wtasciwy detektor - prostopadtoscian
wypelniony cieklym argonem [6].

Rysunek 2.6: Zastosowanie dodatkowej tarczy neutrinowej w TPC eksperymentu
T2K. Dwa warianty ksztaltu tarczy: a) cylinder wypeliony lodem lub C0Oy w
stanie stalym, b) ptaszczyzna utworzona z utozonych do siebie réwnolegle rur wy-
pelionych podobnie jak w przypadku cylindra [6].
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Dhugosé 5 m

Szerokosé 4.5 m

Wysokosc¢ 4.5 m
Catkowita masa 140 ton

Liczba komor
Liczba plaszczyzn drutowych w komorze 2 (3)
Orientacja drutéow w stosunku do poziomu  £+45° (90°)

Odlegto$¢ miedzy drutami 3 mm
Odleglo$¢ miedzy ptaszczyznami drutowymi 3 mm
Srednica drutu 150 pum

Tablica 2.2: Gléwne parametry geometryczne ciekloargonowej komory TPC w eks-
perymencie T2K

2. Pomiary z uzyciem wiazki o mocy 4 MW i detektora o masie 1 Megatony
(HyperKamiokande).

Rozpoczecie pierwszego etapu pomiaréw jest planowane na rok 2009.



Rozdzial 3

Sieci Neuronowe

3.1 Wstep

Nazwa Sieci Neuronowe okresla sie najczesciej uktady realizujace pseudo-rownolegle
przetwarzanie informacji, sktadajace sie z potaczonych ze soba elementéw, nazwa-
nych poprzez analogie ze swoimi biologicznymi odpowiednikami - neuronami.

Mozg cztowieka jest ciagle najpotezniejszym obecnie istniejagcym ukladem prze-
twarzajacym informacje w czasie rzeczywistym, dlatego jest on tutaj niedosciglym
wzorcern.

Sktada si¢ on z ogromnej liczby prostych elementow (okoto 10'° neuronow). Jest
to uktad przetwarzajacy rownolegle, a informacja zakodowana jest w polgczeniach
synaptycznych (~ 10 synaps) [11]. Glowne zalety mozgu to:

e duza wydajnosc

e male rozmiary

e odpornos¢ na szumy i uszkodzenia

e zdolno$¢ uczenia i adaptacji, uogodlnianie.

Sieci neuronowe mozna zaliczy¢ do rozwiazan nazywanych ATl - Artifical Intel-
ligence (sztuczna inteligencja). Sa to realizacje (sprzetowe lub programowe) urza-
dzen o wtasciwociach podobnych do ludzkiego moézgu i probujacych nasladowaé
inteligencje czlowieka. Stanowia one dziedzine bedaca na pograniczu statystyki,
fizyki i neurobiologii. Wszystkie te dziedziny maja swo6j wktad zaréwno w roz-
woj algorytmow, jak rowniez pozwalaja lepiej opisaé¢ dziatanie sieci. Przykladami
takiego wplywu, wywodzacego sie z fizyki moga by¢: algorytm uczenia zwany ma-
szyng Boltzmana [11] oparty na metodach mechaniki statystycznej, czy opis sieci

26
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Hopfielda ™ [11] pochodzacy z teorii szkiel spinowych.

Dzisiejsze, tak szerokie zainteresowanie sieciami neuronowymi, wynika przede
wszystkim z poszukiwan bardziej wydajnych i niezawodnych urzadzen stuzacych
do przetwarzania informacji. Rowniez ze wzgledu na swoj nieliniowy charakter oraz
mozliwosé odtworzenia bardzo ztozonych funkcji, stanowia one duze wyzwanie dla
obecnych metod modelowania nieliniowego.

Zastosowania sieci neuronowych to miedzy innymi [11]:

e Aproksymacja (interpolacja, ekstrapolacja) - ze znajomosci wartosci funkeji
w dyskretnych punktach: {z;, f(z;)} odtworzy¢ wartosé¢ funkcji w dowolnym
punkcie {z;, f(z;)}.

e Przewidywanie (predykcja) - znajac wartos¢ funkeji f w punktach {z,—x, Tn—g+1, ..., Tn}
odtworzy¢ f(x,41).

o Klasyfikacja - zaszeregowanie wektora danych wejsciowych do jednej z kilku
klas.

e Pamie¢ asocjacyjna - podanie wzorca na wejSciu powoduje pojawienie sie
skojarzonego z nim wzorca na wyjsciu.

e Sterowanie - sterowanie urzadzeniami przemystowymi (roboty).

3.2 Budowa i dzialanie sieci neuronowych

3.2.1 Neuron

Podstawowa jednostka, z ktorej zbudowany jest mozg jest neuron (Rysunek
3.1).

Sygnal do neuronéw jest doprowadzany za pomoca dendrytow, ktérych neuron
moze posiada¢ bardzo duzo. Synapsa, to ,furtka” neuronu, ktéra moze zmienié¢
moc sygnalu naplywajacego poprzez jego wejscie - dendryt. Jadro neuronu, to
,centrum obliczeniowe”, w ktérym zachodza procesy kluczowe dla funkcjonowania
komorki nerwowej. Sygnal wyprowadzany jest przez akson, za pomoca ktoérego neu-
ron powiadamia Swiat zewnetrzny o swojej odpowiedzi na dane wej$ciowe. Neuron
posiada tylko jeden akson.

Schemat sztucznego neuronu zostal opracowany w 1943 roku przez McCullocha
i Pittsa [14] w oparciu o budowe biologicznej komorki nerwowej (Rysunek 3.2).

"Sie¢ Hopfielda - jeden z rodzajéw sieci rekurencyjnych uzywany czesto do rozpoznawania
obrazow.



ROZDZIAL 3. SIECI NEURONOWE 28

Rysunek 3.1: Budowa biologicznego neuronu. Dendryty doprowadzaja sygnal do
jadra neuronu. Moc doprowadzanego sygnatu jest regulowana przez synapsy. W
jadrze neuronu nastepuje przetwarzanie sygnatu, ktory jest wyprowadzany na ze-
wnatrz za pomoca aksonu [25].

Rysunek 3.2: Schemat sztucznego neuronu. Na rysunku widoczne sa: wejscia neu-
ronu Iy, ..., Tp, wspotczynniki wagowe wy,, ..., wy,, sumator > oraz element akty-
wujacy . Widoczna jest analogia pomiedzy budowa sztucznego neuronu i neuronu
biologicznego: wejscia x; - odpowiadaja dendytom, wagi w; - synapsom, natomiast
wyjscie oznaczone jako - aksonowi.
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Na wejscie neuronu podawane sa sygnaly wejsciowe {z;}, ktore nastepnie sa
mnozone przez odpowiednie wspotezynniki wag {wy;} (opowiedniki polaczen sy-
naptycznych w biologicznym neuronie). Nastepnie, wazone sygnaly sa sumowane
8]:

U = Zwkixi (3.1)

Na podstawie wartosci uy, wyznacza sie aktywnosé neuronu [11]:

Y = p(ur, — Ok) (3.2)

gdzie 0y to warto$¢ progu, a ¢ to tzw. funkcja aktywacyi, ktora moze mieé
postac

e funkcji skoku jednostkowego:

p(u) = sgn(u) (3-3)
e funkcji liniowe;j:
o(u) =au+b (3.4)
o funkcji sigmoidalne;j:
(u) = L (3.5)
A = epu '
o(u) = tanh(Bu) (3.6)

Szczegbdlnym przypadkiem neuronu jest neuron stochastyczny, ktorego funkcja
aktywacji to prawdopodobieristwo, ze na wyjéciu pojawi sie wartos¢ 1. Funkcja
aktywacji informuje nas dla jakich warto$ci wazonej sumy sygnatow wejsciowych
na wyjéciu neuronu pojawi sie sygnal.

Wybér funkeji aktywacji (Rysunek 3.3) zalezy od charakterystyki danego pro-
blemu oraz od architektury sieci.

3.2.2 Sieé¢ neuronowa

Poprzez odpowiednie potaczenie wielu neuronéw otrzymujemy tzw. warstwy,
ktore nastepnie mozemy potaczy¢ w sie¢ (Rysunek 3.4). W sieci neuronowej mo-
zemy rozrozni¢ trzy rodzaje warstw neuronow ”:

1. warstwa wej$ciowa
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Rysunek 3.3: Funkcje aktywacji neuronu [25].

2. warstwy ukryte
3. warstwa wyjSciowa

W zapisie architektury sieci wielowarstwowych stosuje sie nomenklature w kto-
rej liczba neuronéow w kolejnych warstwach jest oddzielona myslnikiem. Przykta-
dowo, zapis 2-4-1 oznacza wiec sie¢ o dwoch neuronach w warstwie wejsciowej,
czterech neuronach w warstwie ukrytej i jednym neuronie w warstwie wyjsciowe;.
Sieci dzielimy rowniez ze wzgledu na kierunek przesytania informacji [14]:

e Sieci jednokierunkowe - sg to sieci, w ktorych informacja przesytana jest tylko
w jednym kierunku - od warstwy wejsciowej do wyjsciowej (Rysunek 3.4).

e Sieci rekurencyjne - wartosci wyjsciowe tej sieci podawane sg z powrotem na
wejScia z pewnym opéznieniem czasowym (Rysunek 3.5).

3.2.3 Perceptron wielowarstwowy

Najwiekszym zainteresowaniem ciesza sie perceptrony (MLP - MultiLayer Per-
ceptron), czyli sieci wielowarstwowe, jednokierunkowe, posiadajace conajmniej jedna
warstwe ukryta neuronow (Rysunek 3.4). W perceptronie nie ma polaczen miedzy
neuronami tej samej warstwy, a potaczenia miedzy warstwami zachowuja uporzad-
kowanie, czyli potaczone sa w nastepujacej kolejnosci: warstwa wejéciowa, warstwy
ukryte i warstwa wyjsciowa. Najczesciej, dla perceptronu uzywa sie jako funkcji
aktywacji funkcji skoku jednostkowego (Rownanie 3.3) a dla neuronéw w ostatniej
warstwie funkcji liniowej (Rownanie 3.4).
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K”-—'

Rysunek 3.4: Sie¢ wielowarstwowa jednokierunkowa. Na rysunku widoczne sa od
lewej: warstwa wejSciowa, warstwa neuronéw ukrytych i warstwa wyjsciowa. Kie-
runek przeplywu informacji zostal zaznaczony na rysunku czerwona strzatks.

&
-—.
L"‘m ~ 1“

Rysunek 3.5: Sie¢ wielowarstwowa rekurencyjna. Sygnat na wyjsciu podawany jest
7 powrotem na wejscia neuronéw sieci.

3.3 Nadzorowane uczenie sieci

3.3.1 Wstep

Jedna z najwazniejszych cech, ktore przyczynity sie do popularnodci sieci neu-
ronowych jest umiejetnos¢ uczenia sie i uogélniania nabytej wiedzy. W procesie
uczenia pierwsza czynnoscia jest przygotowanie dwoch ciggéw danych: uczacego
i weryfikujacego (testujacego). Ciag uczacy powinien w miare doktadnie charak-
teryzowac¢ okreslony problem. Jednorazowa porcja danych nazywa sie wektorem
uczacym. W sklad wektora uczacego wchodza: wektor (wzorzec) wejsciowy - czyli
dane, ktore podawane sa na wejscia sieci oraz wektor (wzorzec) wyjsciowy - dane,
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jakie sie¢ powinna wygenerowaé na wyjsciach.

Dany jest ciag uczacy: wzorcow wejsciowych: {z#} = {x1#, 2o, ..., x4} oraz
wzorcow wyjsciowych: {¢#} = {q#, ..., "}, gdzie: k - ilo§¢ wejsé, p - ilosé wyjsé,
i - numer wzorca (u = 1,2, ..., L). O(x) to odpowiedz sieci na podany wzorzec z.
Uczenie sieci polega na podaniu na wejscie sieci wzorcow wejsciowych i wyjsciowych
w celu zminimalizowaniu funkcji btedu. Definicja funkeji btedu (celu) ma postacé
bledu sredniokwadratowego [11]:

L p
E(w) =3 (" = 0y(")) (3.7)
p=1 i=1

Proces uczenia mozna traktowac jako proces minimalizacji funkcji wielu zmien-
nych w przestrzeni N+1 wymiarowej, gdzie N wymiar6w to wspotczynniki wagowe
sieci, natomiast N+1-szy wymiar stanowi wartos¢ funkeji btedu E(w) dla danego
zestawu wag [12]. W ten sposob kazdy ze standw sieci podczas procesu uczenia
movze by¢ traktowany jako punkt na N-wymiarowej hiperptaszczyznie, a N+1-szy
wymiar jako wysoko$¢ ponad ta hiperplaszczyzna. Wszystkie mozliwe wartosci
wspolczynnikow wagowych oraz funkcji E (jest ich nieskoriczenie wiele) tworza
tzw. hiperpowierzchnie btedu. Kazdy krok w procesie uczenia to jeden punkt na
wspomniane]j hiperpowierzchni. Celem, do ktorego dazy sie uczac sie¢ jest osia-
gniecie minimum globalnego powierzchni btedu E(w).

Minimalizacja funkcji wielu zmiennych, to znany problem z analizy numerycz-
nej inaczej zwana optymalizacjq, dla ktorego zostal opracowany szereg metod roz-
wigzania. Z tego powodu istnieje takze wiele sposobé6w minimalizacji funkcji btedu
E(w). Wybér metody minimalizacji zalezy od charakterystyki danego problemu.

3.3.2 Algorytm wstecznej propagacji delta

W procesie uczenia wejscia sieci aktywowane sa wektorem wejsciowym, a sy-
gnaly przetwarzane sa przez wszystkie neurony. Wektor wejsciowy wybiera sie
zazwyczaj losowo z ciggu uczacego, przy czym kazdy wektor moze by¢ wyloso-
wany tylko raz. Losowo generowane sa takze poczatkowe warto$ci wspotczynni-
kow wa-gowych. Po przetworzeniu wzorca wejSciowego, porownywane sa wartosci
otrzymane: O" z wartosciami oczekiwanymi: ¢#, a nastepnie obliczane sa btedy na
kazdym wyjsciu sieci.

W celu obliczenia bledu neuronéw we wszystkich warstwach, propaguje sie
btedy w odwrotnej kolejnosci - czyli od warstwy wyjsciowej do wej$ciowej. Jest to
algorytm propagacji wstecznej (Rysunek 3.6).

Blad neuronu oblicza sie w nastepujacy sposob [11]:
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Rysunek 3.6: Uczenie metoda propagacji wstecznej. Czarng strzatka zaznaczono
kierunek przepltywu informacji, a strzatka czerwong kierunek propagacji btedu.

e w warstwie wyjsSciowe;j:
oin = ¢'in(Siv — Oin) (3.8)
gdzie N - ilo$¢ warstw sieci.

e w pozostatych warstwach:

Oij = Sﬁlz‘j Z(5z‘j+1wij+1) (3.9)

7

Jak wynika z Wzoru 3.9 btad § na neuronie (4, j) zalezy od wartosci pochodnych
funkcji aktywacji kazdego neuronu warstwy poprzedniej (o numerze j+1) i wartosci
wag na potaczeniach.

Na podstawie btedéw oblicza sie korekte wag w kazdym neuronie w celu zmniej-
szenia btedu odpowiedzi [11]:

oF
Aw,;; = — 1
gdzie
oF
= §"OFtt 11
awgb a b (3 )

gdzie a,b - konkretne neurony, n - numer warstwy.
Nowe warto$ci wag w(t + 1) oblicza sie w nastepujacy sposob [11]:
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Rysunek 3.7: Wplyw wspotczynnika 1 na proces uczenia. Przebieg procesu ucze-
nia polega na znalezieniu minimum na hiperpowierzchni bledu. Dtuzsze strzatki
to wiekszy wspotczynnik uczenia (dhuzszy krok) - wtedy mozliwe jest ominiecie
minimum globalnego funkcji btedu. Krotsze strzatki to optymalny dobor wspot-
czynnika uczenia - wartos$¢, przy ktorej minimum globalne nie moze by¢ ominiete
oraz czas uczenia jest mozliwie najkrotszy.

gdzie t - aktualny krok uczenia. Procedure powtarza sie do momentu, gdy
btad sieci bedzie mniejszy niz pewna zalozona wartos¢. Wtedy na wejscie podaje
sie kolejny wektor wejSciowy i powtarza czynnosSci. Przetworzenie calego ciagu
uczacego nazywa sie epokg. Dla catej epoki oblicza sie nastepnie blad, ktorego
spadek ponizej dopuszczalnej warto$ci powoduje zakonczenie procesu uczenia.

Wspotezynnik n to tzw. wspotczynnik uczenia, ktory wplywa na szybkos$é¢ pro-
cesu uczenia. Zbyt duza jego wartos$¢ wigze sie ze zbyt duza wartoscia kroku przy
korekcji wag, co moze prowadzi¢ do pominiecia minimum funkcji btedu. Zbyt mata
warto$¢ moze spowodowaé¢ utkniecie w minimum lokalnym (Rysunek 3.7). Naj-
lepszym rozwiazaniem jest dynamiczna zmiana wspotczynnika n w zaleznosci od
postepu procesu uczenia, czyli odlegtosci od poszukiwanego minimum globalnego
funkcji btedu.

Aby jeszcze bardziej usprawni¢ uczenie sieci dodaje sie do korekty wag czton
bezwtadnosci [11]:

oF

awij

A’LUZ‘J‘ =N + ozAwij(t — 1) (313)
ktory ma uchroni¢ od gwaltownych zmian wartosci wag. « to tzw. wspotczynnik
momentum. Dodanie cztonu bezwtadnosci powoduje zaleznosé zmiany wag w bieza-
cym cyklu od zmian jakie wystapily w cyklu poprzednim, co pomaga w opuszczeniu
ptytkich miniméw lokalnych i poprawia efektywno$¢ uczenia w przedziatach, gdzie
funkcja 3.7 jest monotoniczna.
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3.3.3 Inne algorytmy uczenia

Klasyczna metoda propagacji wstecznej bazuje na metodzie najwiekszego spadku.
Jej schemat wyglada nastepujaco:

e wyliczamy gradient VE(w)

e minimalizujemy funkcje F(w) w kierunku gradientu czyli szukamy minimum

funkcji f(\) = E(AVE + w)
e robimy krok A\VE.

Ma ona jednak trzy powazne wady: utyka w plytkich minimach lokalnych oraz
wymaga cigglej zmiany wspotczynnika uczenia i jest wolno zbiezna. Problemy te
zostaly czesciowo rozwigzane poprzez zastosowanie innych odmian metod gradien-
towych lub przeszukiwania strategicznego. Najczesciej stosowane algorytmy to:

1. Metoda gradientéw sprzezonych
Algorytm polega na minimalizacji funkcji btedu w ten sposoéb, aby nie za-
przepasci¢ osiagnietego w uprzednich krokach kierunku optymalizacji [12].
Mozna to osiagnaé utrzymujac w nastepnych krokach druga pochodng wy-
znaczong w tym kierunku na poziomie zerowym. Aby utrzymac zerowa druga
pochodna minimalizacja E(w) przebiega w kierunku [11]:

d(t) = —VE(w(t)) + fd(t — 1) (3.14)

dzie:
: (VE(w(t)) — VE(w(t —1)))VE(w(t))

b= V2E(w(t — 1))

(3.15)

2. Quickprop
Ustalenie kierunku wzdluz wagi w;; i minimalizacja funkcji F(w;;) = E(w +
w;;) przyblizonej parabola [11].

3. Resillent Backpropagation (Rprop)
Jest to prosty algorytm zaproponowany przez Riedmillara i Brauna [16].
Uwzglednia sie w nim przy zmianie wag jedynie znak sktadowej gradientu,
pomijajac jej warto$¢. Wspolczynnik uczenia jest dobierany w kazdym cy-
klu dla kazdej wagi indywidualnie: jesli w dwoch kolejnych krokach znak
gra-dientu jest taki sam, wspotczynnik 7 jest zwiekszany, natomiast zostaje
zmniejszany, jesli znak ten jest rozny.

4. Metody Monte Carlo
Generujemy losowo nowy zestaw wag w* i jesli E(w*) < E(w), to w = w*
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Rysunek 3.8: Sie¢ neuronowa jako klasyfikator w fizyce wysokich energii. Na wejscie
sieci podawane sg parametry charakteryzujace sygnat oraz tto. Wyjscie sieci neuro-

nowej reprezentuje przynaleznosé¢ danego przypadku do klasy sygnatu (odpowiedz
rowna 1) lub tla (odpowiedz rowna 0).

5. Symulowane wyzarzanie
Strategia postepowania jest podobna do metody Monte-Carlo, z tym zastrze-
zeniem, ze jesli E(w*) > E(w), akceptujemy nowy zestaw wag z prawdopo-

dobienstwem: AR
P(T) x exp(—T) (3.16)

gdzie T" - temperatura, ktorej wysoka warto$¢ ustalamy na poczatku, a na-
stepnie sukcesywnie obnizamy [11].

3.4 Sieci neuronowe w fizyce wysokich energii

3.4.1 Klasyfikacja za pomocga sieci neuronowych

Sieci neuronowe w fizyce wysokich energii stosowane sg gléwnie jako klasyfika-
tory - czyli ich zadaniem jest przyporzadkowanie danego wektora x do jednej z M
klas: Kl, KQ, ceey KMZ

(1, 29, ..., 2,)] — KLASYFIKATOR — K;

Najczesciej spotykanym problemem jest zagadnienie sygnal-tto, gdzie ilos¢ klas
M = 2. Klasa K; to sygnal, natomiast klasa K3 - tto (Rysunek 3.8).

W fizyce wysokich energii czesto bada sie bardzo rzadkie zjawiska (rzedu kilku
zdarzen na rok), jak chociazby analiza oddzialywar neutrin, czy famanie symetrii
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CP. W analizie danych z detektora podczas badania rzadkich zjawisk kluczowsa
sprawa jest wydobycie interesujacych przypadkéw z bardzo duzej ilosci zdarzen, w
ktorych przewazaja zjawiska malo interesujace z punktu widzenia eksperymentu.
Klasyfikacja typu sygnal-tlo polega na rozréznieniu interesujacych przypadkow
(sygnal) od tych mniej waznych (tto). Przykladem bardzo rzadkiego procesu fi-
zycznego moze byé produkcja bozonu Higgsa podczas zderzenia proton-proton ©.
Do wykrycia rzedu 103 czastek Higgsa na rok, potrzeba aby zdarzenie wystepowato
1034 razy na sekunde a prawdopodobienistwo innych proceséw jest wyzsze o czyn-
nik 10'3. W ciggu roku zostanie wygenerowane 10° na sekunde zdarzeni bedacych
ttem. Do oddzielenia interesujacych zdarzen od tla uzywa sie tzw. dyskryminato-
row - urzadzen elektronicznych, w ktorych z powodzeniem mozna zastosowaé sieci
neuronowe, ze wzgledu na ich szybko$¢ i rownolegte dziatanie.

W praktyce klasyfikacja sygnal-tto za pomoca sieci neuronowych polega na
znalezieniu parametrow charakteryzujacych sygnat oraz tto a nastepnie nauczeniu
sieci na pewnej iloéci przypadkow, podajac na jej wejécia wartosci tychze parame-
trow. Jesli zbior uczacy w wystarczajacy sposob charakteryzowal globalne cechy
problemu, sie¢ powinna dawaé¢ poprawne wyniki klasyfikacji takze innych przypad-
kow. Sieci neuronowe sa uzywane z powodzeniem zardéwno przy obrobce danych
w czasie rzeczywistym, jak i w analizie ,off-line”, gdzie szybkos¢ dziatania nie ma
juz tak wielkiego znaczenia. Kluczowa role odgrywaja tutaj nieliniowe wtasciwo-
Sci sieci neuronowych oraz mozliwoéci bardzo efektywnej, wielowymiarowej analizy
ztozonych funkcji.

3.4.2 Krzywa czysto$é-wydajnosé

Wykorzystanie tzw. krzywej czystosé-wydajnosé (purity-efficiency plot) jest
jednym ze sposobow weryfikacji jakosci klasyfikacji [15]. Jest to metoda najcze-
Sciej stosowana w przypadkach, gdy mamy do czynienia z problemem dwuklaso-
wym, gdzie naszym celem jest jak najbardziej wydajne oddzielenie przypadkow
sygnaltu od tla (Rysunek 3.9).

Zmienne, ktore definiuje sie na potrzeby takiej analizy to [15]:

o Czystos¢ probki (purity):

Nyyo(Wyjscie)
Nuo(Wyjscie) + Ngyg(Wyjscie)

czystosc = 100% - (3.17)

e Wydajnosé (efficiency):

8 Eksperymentem, ktory dedykowany jest poszukiwaniu bozonu Higgsa w zderzeniach proton-
proton jest eksperyment ATLAS na akceleratorze LHC, ktorego start planowany jest na 2007
rok.
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Rysunek 3.9: Klasyfikacja sygnal-tto. Zdarzenia powyzej progu traktowane sa jako
sygnal, ponizej jako tlo.

Nyyo(Wyjscie)
Ngyg(Wejscie)

wydajnosc = 100% - (3.18)
gdzie Ngyq,Nyo, to ilosci sygnatu i tta w danym zbiorze. Wejscie to zbior danych,
ktore klasyfikujemy, Wyjscie to zbior z odpowiedziami sieci powyzej zadanego
progu.

Zmieniajac wartos¢ progu dyskryminacji uzyskujemy rozne wartosci czystosci
i wydajnosci, ktore uktadaja sie w tzw. krzywa czystosé-wydajnoéé. Uzywanie tej
krzywej jest bardzo wygodnym sposobem oceny jako$ci klasyfikacji. Jesli krzywa
czystosé-wydajnosé potozona jest wyzej na wykresie - jakosé klasyfikacji sieci neu-
ronowej jest lepsza (Rysunek 3.10) [15].

Glowny przyczynek do niepewnosci pomiarowych przy analizie typu czystosc-
wydajnosé pochodzi z bledu czystosci, ktory definiuje sie jako [15]:

dczystosc Odczystosc
Oczystosc — o3 isci . + o3 isci .
Nsyg(WyJSCZe) aNsyg(Wyj SCZ@) Ntlo(WyJSCZe) aNth(Wyj Scle)
(3.19)
gdzie on,,,(Wyjscie) 1 ON,,(Wyjscie) t0 fluktuacje ilosci sygnatu i tta powyzej ustalo-
nego progu:

O Neyg(Wyjscie) = \/Nsyg(Wyjscie) (3.20)

O Nyio(Wyjscie) = \/NﬂO(Wyjscie)
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Uzycie w analizie btedu czystosci jest wygodnym kryterium oceny, czy zbidr
przypadkow, na ktérym sieé jest uczona, ma wystarczajaca liczebnosé. Czesto zda-
rza sie sytuacja, ze zbiér uczacy nie reprezentuje globalnych wtasnosci calego pro-
blemu. Powodem tego jest czesto zbyt mata liczba przypadkow w probee uczacej -
niewystarczajaca aby wypelni¢ w dostateczny sposob wielowymiarowa przestrzen
parametrow wejsciowych. Niebezpieczenstwo jest wieksze jesli liczba parametrow
wejsciowych jest duza - potrzebna jest wtedy bardzo duza liczebno$¢ zbioru ucza-
cego. Problem stabej generalizacji sieci ? jest widoczny wyraznie je§li dokona sie
porownania krzywych czystosé-wydajnosé dla zbioru uczacego i dowolnego zbioru
testowego. Jesli krzywe dla zbioru testowego i uczacego nie pokrywaja sie w gra-
nicach bledéw, oznacza to, ze liczebno$é¢ zbioru uczacego jest niewystarczajaca.

3.4.3 Modyfikacje czystosci dla malej liczby przypadkéw

W przypadku niskich ilosci sygnatu w probee potrzebne sa dodatkowe mody-
fikacje w technice klasyfikacji i uczenia sieci neuronowej. Utrzymanie proporcji
sygnal-tto w probce na poziomie rzeczywistych warto$ci wymagatoby uzycia bar-
dzo duzego zbioru uczacego. Zbidr ten musiatby zawiera¢ ilos¢ sygnatu wystarcza-
jaca aby wypehié¢ wielowymiarowsa przestrzen i kilka razy wicksza liczbe przypad-
kow tta. Wygodnym sposobem ominiecia tego problemu jest uzycie porownywalne;j
ilodci sygnatu i tta w zbiorze uczacym i przewidywanie wynikow klasyfikacji dla
rzeczywistych proporcji sygnal-tto. W tym celu modyfikuje sie wzgledng liczbe sy-
gnalu i tla w zbiorze przeskalowywujac Ngyy 1 Nyo, a nastepnie obliczajac czystosé
probki w nastepujacy sposob [15]:

| Noyo(Wyjscie)
b- Nuo(Wyjscie) + a - Ngyo(Wyjscie)

czystosc = 100% - a (3.21)

real

a= —
testing
1 —real

-1 —testing (322)
gdzie testing - proporcja sygnalu w zbiorze wejSciowym, real - rzeczywista wartosé
proporcji sygnal/tlo. Na Rysunku 3.10 zostal przedstawiony przyklad zastosowa-
nia powyzszej modyfikacji.

W dwoch pierwszych cze$ciach niniejszej pracy zostaly przedstawione podstawy
fizyczne kaskad elektromagnetycznych oraz krotka charakterystyka eksperymentow
neutrinowych, w ktorych rejestruje sie kaskady jako efekty oddzialywan czastek,

9Generalizacja - proces nogdélniania. Sie¢, ktérej zdolnosci generalizacji sa dobre, nauczona na
pewnym zbiorze uczacym, daje poprawne wyniki na dowolnym zbiorze danych testowych
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Rysunek 3.10: Krzywa czystosé-wydajnosé dla 55% sygnatu (elektronoéw) w probee
oraz przeskalowana do 12% sygnalu. Dla 12% sygnalu sie¢ wykazuje gorsza jakosé
klasyfikacji - krzywa czysto$é-wydajnosé polozona jest nizej na wykresie niz dla
55%.

bedacych w stanie koncowym procesoéw z udziatem neutrin. W czesci trzeciej scha-
rakteryzowane zostaly sieci neuronowe - jedne z najbardziej efektywnych narzedzi
do klasyfikacji oddziatywan w fizyce wysokich energii, uzywane takze do rozroznia-
nia kaskad elektromagnetycznych. W ostatniej czesci pracy przedstawio-na zostanie
analiza danych Monte-Carlo dla ciekloargonowego detektora eksperymentu T2K,
wykonana za pomoca sieci neuronowych.



Rozdzial 4

Rozr6znianie elektronéw 1 mezondow

7 w ciekloargonowym detektorze

eksperymentu T2K - analiza danych
Monte-Carlo

4.1 Wstep

Jednym z celow eksperymentu T2K jest pomiar parametréw oscylacji neutrin
mionowych (v, — v.). Przy uzyciu ciektoargonowego detektora TPC mozna doko-
na¢ analizy wigzki neutrinowej, ktorej sktad ilosciowy pozwoli wyznaczy¢ poszu-
kiwane parametry.

Glownym celem rozrézniania elektronéw i pionéw w detektorze jest odroznienie
od siebie dwoch reakcji:

e v, z wymiang pradow natadowanych (CC):
Vetn—e +p (4.1)
e v, z wymiang pradow neutralnych (NC):
vptn—uv,+m +X (4.2)
ktore w kanale wyjSciowym daja kaskady elektromagnetyczne. Znalezienie cech

charakterystycznych, ktore pozwola rozrozni¢ kaskade zainicjowana przez lepton
e~ od kaskad pochodzacych od fotonéw, z rozpadu 7, jest tematem tej czesci

pracy.

41
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Zapach neutrina i typ oddziatywania ‘ Liczba oddziatywan

v (CC) 3704 (12%)
v, (NC) 26253 (88%)
Suma 29957 (100%)

Tablica 4.1: Przewidywane liczby oddzialywan zarejestrowane przez ciekto-
argonowy detektor eksperymentu T2K, o masie 100 ton, w jednostkach
10 /em? /10% p.o.t..

Niniejsza analiza zostala przeprowadzona na danych Mote-Carlo dla ciekloar-
gonowej komory TPC eksperymentu T2K. Przewidywane ilosci oddziatywan CC i
NC dla stutonowego detektora zostaly przedstawione w Tablicy 4.1 [6].

W dalszej czesci pracy oddzialywania elektronéw zostaly nazwane sygnatem,
natomiast mezonéow 7 tlem. Poniewaz przewidywana w eksperymencie zawarto$é
sygnalu w zbiorze danych, zawierajacych oba wyzej wymienione typy oddzialywan
wynosi 12%, w analizie za kazdym razem przedstawiane sa wyniki klasyfikacji
przeskalowane © do takiej ilosci sygnatlu w probcee testowe;.

4.2 Przygotowanie danych Monte-Carlo

Dane do analizy zostaly przygotowane za pomoca generatora Monte-Carlo
opartego o Srodowisko Geantd - G4T2K w wersji 1.3. Geometria detektora za-
implementowana w programie zostala przedstawiona na Rysunku 4.1.

Przyjety zostal tutaj wariant detektora z cylindrem wypelnionym zamrozong
woda w roli tarczy neutrinowej [6]. Druty anodowe umieszczone sa w plaszczyznie
rownoleglej do osi z i ptaszczyzny © = 0, w poblizu $cian dlugich detektora. W kaz-
dej z ptaszczyzn drutowych mamy do czynienia z 2414 drutami. Obraz przypadku
w danej plaszczyznie ma wymiary 2414 x 5302 punktow, gdzie ostatnia liczba to
ilog¢ probek czasowych, ktore odpowiadaja czasowi dryfu elektronéw jonizacji do
drutow anodowych (Rysunek 4.2).

Wygenerowane czastki sa monoenergetyczne i maja energie 1 GeV. Przypadki
zostaly wygenerowane bez tta - czyli bez dodatkowych czastek w stanie poczatko-
wym oraz bez szumu elektroniki. Rysunek 4.3 przedstawia dwa typowe zdarzenia
dla: elektronu (4.3a) i pionu (4.3b), zobrazowane na ptaszczyznie Collection, wy-
generowane dla detektora T2K.

Czastki skierowane zostaly wzdtuz osi z pod katami: +45° 1 —45° w stosunku do
drutow plaszczyzn Induction i Collection (Rysunek 4.4). Jest to ten sam kierunek,

6Idea skalowania zostata wyjasniona w Rozdziale 3.4.3
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250

X -250 ~300

Rysunek 4.1: Geometria ciekloargonowego detektora T2K zaimplementowana w
programie G4T2K oraz wygenerowana kaskada elektromagnetyczna pochodzaca
od pionu o energii 1 GeV.

e u....w]...—.«*{l‘ “,5 .

probki |
czasowe (0 - 5301)

druty (0 - 2413)

>

Rysunek 4.2: Przyklad zobrazowanego przypadku w detektorze T2K. Wymiary
obrazu to 2414 drutéw oraz 5302 probek czasowych.
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jaki bedzie miala wigzka, w stosunku do detektora w eskperymencie T2K.

a)
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|
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Rysunek 4.3: Przyktady kaskad elektromagnetycznych wygenerowanych przy uzy-
ciu programu G4T2K, pochodzacych od elektronu (a) i pionu (b) o energii 1GeV,
w ciektoargonowym detektorze T2K. Obrazowanie w ptaszczyznie Collection

druty

elektron/pion

Rysunek 4.4: Polozenie kierunku generowanych czastek w stosunku do kierunku
drutéw anodowych.

Do rekonstrukcji zdarzen zostalo uzyte oprogramowanie, bedace rozwinieciem
pakietu Qscan, stworzonego przez kolaboracje ICARUS, a w szczegdlnosci jego
czesci: biblioteka Fullreco w wersji 1.3 oraz odpowiednio zmodyfikowany program
Qbatch, ktory stuzy do rekonstrukeji zdarzen w trybie wsadowym.

Ponizej zostata przedstawiona anglojezyczna terminologia, ktora stosuje sie w
rekonstrukcji zdarzen. Bedzie ona uzywana w dalszej czesci niniejszej analizy.
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1. Hit - fragment toru, ktory posiada jednoznacznie okreslone wspolrzedne w
danej ptaszczyznie drutowej - czyli numer drutu i numer probki czasowej
(czas dryfu), lub wspotrzedne w przestrzeni, oraz amplitude zarejestrowanego
sygnatu.

2. Klaster (Cluster) - zbior kolejno po sobie nastepujacych hitow

Rekonstrukcja przypadkéw polega na znalezieniu za pomoca odpowiednich al-
gorytmow, majac do dyspozycji dane Monte-Carlo (lub rzeczywiste dane z de-
tektora), wszystkich hitow, oraz torow czastek w plaszczyznach drutowych i w
przestrzeni.

Podczas przygotowywania danych zostaly wygenerowane zblizone ilosci elektro-
néw i mezonéw 70, Charakterystyka caloéci wygenerowanych przypadkow zostata
przedstawiona w Tablicy 4.2.

‘ Dane
Calkowita liczba przypadkow | 10325 (100%)
Liczba elektronow 5555 (53.8%)
Liczba 7° 4770 (46.2%)
Energia [GeV] 1

Tablica 4.2: Charakterystyka wygenerowanych danych Monte-Carlo.

Do analizy za pomoca sieci neuronowych zostala uzyta biblioteka MLP bedaca
czescig pakietu ROOT. Zaimplementowano w niej obstuge perceptronu wielowar-
stwowego, wraz z metodami uczenia opisanymi w Rozdziale 3.

Dane, podawane na wejscia sieci w procesie uczenia, dzielone sa na dwie probki:
uczaca i testowa. Zakonczenie procesu uczenia nastepuje po dobranej przez uzytkowni-
ka liczbie epok. Zbioér uczacy zostal przygotowany w ten sposob, aby wraz z war-
tosciami wejéciowymi byly podawane sieci takze docelowe wartosci wyjsciowe, po-
trzebne przy procesie uczenia nadzorowanego (Rozdziat 3). W Tablicy 4.3 zostaly
przedstawione podstawowe parametry wybranych zbioréw: uczacego i testujacego.

‘ Zbior uczacy ‘ Zbior testowy

Catkowita liczba przypadkow | 6000 (100%) | 4325 (100%)
Liczba elektronow 3163 (52.7%) | 2392 (55%)
Liczba 7 2837 (47.3%) | 1933 (45%)

Energia [GeV] 1 1

Tablica 4.3: Charakterystyka zbioru uczacego i testowego.
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Btedy czystosci oraz przeskalowania w niniejszej analizie obliczane byty zgodnie
ze Wzorami 3.19 oraz 3.21.

4.3 Rozroznianie kaskad w oparciu o straty energii
na jonizacje na pierwszych drutach

W celu znalezienia cech r6zniacych kaskady elektromagnetyczne pochodzace od
elektronow i pioné6w potrzebne jest wydobycie informacji o jonizacji osrodka jeszcze
przed rozpoczeciem kaskady. Zanim rozpocznie sie kaskada, sygnal pochodzacy od
pary ete”, powstatej w wyniku konwersji fotonu z rozpadu 7 — ~v, powinien by¢
dwa razy wiekszy niz sygnal pochodzacy od pojedyriczego elektronu. Fakt ten jest
motywacja do uzycia informacji o stratach energii na jonizacje na kilku pierwszych
drutach do rozpoznawania elektronéw i pionow.

Za poczatek kaskady byl przyjmowany pierwszy sygnal jonizacyjny, ktory po-
jawil sie wzdluz kierunku osi z, a ktory nalezal do toru posiadajacego conajmniej
15 hitow. Taki wybor eliminuje wiekszo$¢ krotkich torow pochodzacych od elektro-
now Comptonowskich (praca [1] oraz Rozdzial 1). Drut, na ktérym wspomniany
wyzej sygnal zostal zarejestrowany, to drut numer jeden. Numery drutéw liczone
sa kolejno od tego punktu wzdhuz toru przelotu czastki.

Rozktady strat energii na jonizacje na kolejnych szesciu drutach w plaszczyznie
Collection, zostaly przedstawione na Rysunku 4.5.

Poniewaz foton pochodzacy z rozpadu 7 moze ulec konwersji na pare ete”
pomiedzy drutami numer 1 i 2, cze$¢ jonizacji moze by¢ zarejestrowana przez
pierwszy drut. Fakt ten jest zrodlem rozmytego rozkltadu dE/dz na pierwszym
drucie dla pionu. Takze na drugim drucie mozna zauwazy¢ duzo przypadkéw nisko-
energetycznych 70, ktore mogg byé¢ spowodowane czesciowo bledng rekonstrukcja
zdarzenia. Moga one zaktoci¢ identyfikacje. Z tych wlagnie powodow dwa pierwsze
druty zostaly wykluczone z analizy (Rysunek 4.5).

Mozna zauwazy¢, ze rozklady strat energii na jonizacje coraz bardziej sie na-
ktadaja wraz ze wzrostem numeru drutu (Rysunek 4.6), dlatego uzycie w analizie
zbyt duzej liczby drutéw takze jest niewskazane.

W celu dobrania optymalnej liczby drutéw, ktore nalezy wziac pod uwage przy
analizie, przetestowanych zostalo dziewie¢ kolejnych drutéw (od 3 do 11). Testy
zostaly przeprowadzone za pomoca prostej sieci o architekturze 1-2-1, na ktorej
wejscie podawane byly $rednie z wartosci strat energii na jonizacje na odpowiedniej
liczbie drutow w plaszezyznie Collection:

(), vz (i), 43

(2
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Rysunek 4.5: Rozktady strat energii na jonizacje na szesciu kolejnych drutach dla
elektronu (linia ciagta) i pionu (linia przerywana) w plaszczyznie Collection
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Rysunek 4.6: Rozktady strat energii na dalszych drutach dla elektronu (linia ciggla)
i pionu (linia przerywana) w plaszczyznie Collection. Na wykresie widaé spadek
separacji krzywych wraz ze wzrostem numeru drutu.
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gdzie (%)i to straty energii zarejestrowane na drucie numer 7, N ilo§¢ drutow.
Sygnal na neuronie wyjéciowym tej sieci symbolizuje rodzaj czastki: 1 - od-

powiada elektronowi, 0 - mezonowi 7. Cykl uczenia wynosit 200 epok. Krzywe

czystosé-wydajnosé dla tej analizy zostaly przedstawione na Rysunku 4.7.
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Rysunek 4.7: Krzywe czystosé-wydajnosé dla roznej liczby drutow (N) wzietej
pod uwage przy obliczaniu < dE/dx >. Uzyto sieci 1-2-1 (200 epok). Dolna czesé
rysunku przedstawia zblizenie interesujacego obszaru. Najwyzej potozona na wy-
kresie jest krzywa dla trzech drutow.

Na wykresie, ktory pokazuje obszar wydajnosci powyzej 85% widaé¢ wyraznie,
ze najwyzej potozona jest krzywa dla N = 3 drutéow, uzytych przy obliczaniu
Sredniej < dE/dz >.

Zatem optymalna zmienna wejSciowa ma postac:
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(©).-35(5),

=3

Dla powyzszej zmiennej uzyskane wyniki zostaly przedstawione w Tablicy 4.4.

Wydajno$é¢ [%] | Czystos¢ [%)] | Blad czystosci [%]
94.06 83.61 0.71
90.05 95.99 0.41

Tablica 4.4: Wyniki klasyfikacji za pomocg sieci 1-2-1 z uzyciem $rednich strat
na jonizacje z drutéw numer 3,4,5 w plaszczyznie Collection, przy 55% udziale
elektronéw w probce testowe;j.

Osiggniety wynik: 95.99% czystosci probki, przy 90.05% wydajnosci jest po-
dobny do rezultatéw osiagnietych w pracy [1], gdzie jako metod klasyfikacji uzyto
prostych cie¢ na < dE/dx > oraz metody logarytmicznej funkcji podobieristwa (lo-
glikehood method). Autorzy osiagneli tam 96.3% wydajnosci odrzucania mezonow
7° (odpowiadajacej czystosci) przy 90% wydajnoSci rozpoznawania elektronow.
Rozne sa natomiast liczby drutow, przy uzyciu ktorych uzyskano te wyniki. W
niniejszej analizie wykorzystano trzy z nich, podczas, gdy w pracy [1] zostato ich
uzytych osiem. Wida¢ jednak (Rysunek 4.7), ze dla wydajnosci rzedu 90%, roznice
pomiedzy krzywymi dla roznej ilosci drutéow, sa minimalne (~ kilku procent).
Oprocz 90% poziomu wydajnosci, w dalszej analizie badano takze jakosé¢ klasyfika-
cji dla 94%, aby sprawdzi¢ czy przy wyzszej warto$ci wydajnosci mozna osiaggnaé
wyniki przynajmniej poréwnywalne do rezultatow pracy [1|. Zaréwno wysoka war-
tos¢ wydajnosci, ktora odpowiada liczbie poprawnie rozpoznanych elektronow, jak
i czystosci, odpowiadajacej procentowej zawartosci elektronéw w probee sklasyfi-
kowanej przez sie¢ jako sygnal, jest istotna dla jakosci klasyfikacji. Najbardziej po-
zadang bylaby zatem sytuacja, gdy przy podniesionej wydajnosci otrzymalibySmy
podobna czystos¢.

Kolejna mozliwos$cia poprawy jakosci klasyfikacji zdarzen jest wykorzystanie
wycatkowanych przebiegow sygnatlu pochodzacych z drutow plaszczyzny Induc-
tion. Wyzej wspomniane caltki oznaczone zostaly jako sygnal (Rysunek 4.8).

Do dalszej analizy wybrano trzy kolejne druty z ptaszczyzny Induction (3-5),
wykorzystujac wynik jaki uzyskano dla ptaszczyzny Collection (Rysunek 4.9).

Rysunek 4.10 pokazuje krzywe czysto$é-wydajno$¢ uzyskane przy uzyciu sieci
1 — 2 — 1, gdzie na wejscie podawana jest tylko $rednia wartos¢ < dFE/dx > w
ptaszczyznie Collection, oraz dla przypadku, gdy klasyfikatorem jest sie¢ 2 —2—1,
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Rysunek 4.8: Rozktady wycatkowanych przebiegéw sygnatu na pierwszych drutach
(od 3 do 6) dla elektronu (linia ciagla) i pionu (linia przerywana) w plaszczyznie

Induction
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Rysunek 4.9: Rozktady Srednich strat energii na jonizacje na trzech drutach dla
elektronu (linia ciagla) i pionu (linia przerywana) w plaszczyznie Collection oraz
Sredniego sygnalu na odpowiadajacych im trzech drutach ptaszczyzny Induction.
Druty brane pod uwage podczas obliczania < dE/dx >, i < sygnal >;,q mialy
numer od 3 do 5.
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a na wejscie podawana jest takze druga zmienna - Srednia warto$¢ sygnatu w
plaszczyznie Induction.
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Rysunek 4.10: Krzywe czystosé-wydajnosé dla sieci 1 —2 — 1, oraz 2 — 2 — 1, na
ktorych wejscia podawano odpowiednio: tylko sygnaly z ptaszczyzny Collection,
oraz sygnaly z ptaszczyzny Collection i Induction. Dolna cze$é¢ rysunku przedsta-
wia zblizenie interesujacego obszaru. Na wykresie wyraznie wida¢ poprawe jakosci
klasyfikacji po uzyciu drugiej zmiennej (krzywa jest potozona wyzej na wykresie).

Widoczna jest wyrazna poprawa jakoéci klasyfikacji po dodaniu drugiej zmien-
nej wejsciowej. Wyniki liczbowe zostaly przedstawione w Tablicy 4.5.

Po dodaniu informacji o §rednim sygnale w ptaszczyznie Induction, czystosé
probki ulegta poprawie z 83.61% do 88% przy tej samej wydajnosci rzedu 94%.
Konfiguracja 2 —2 — 1 okazala sie takze optymalna pod wzgledem liczby neuronéw
w warstwie ukrytej. Zwiekszenie liczby neuronéw w tej warstwie nie prowadzi do
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Zmienne wejsciowe | Wydajnosé [%] | Czystosé [%] | Blad czystosci [%]
< dE/dzx > 94.06 83.61 0.71
< dE/dx >0 + < sygnal >iq 94.11 88.0 0.64

Tablica 4.5: Wyniki klasyfikacji za pomoca sieci 1 — 2 — 1 (tylko < dE/dx >y
jako zmienna wejSciowa), oraz 2 — 2 — 1 (< dE/dx >.y oraz < sygnal >;,q jako
zmienne wejsciowe).

poprawy jakosci klasyfikacji. Krzywe dla r6znej ilogci neuronéw w warstwie ukrytej
pokrywaja sie w granicach bledow (Rysunek 4.11).
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Rysunek 4.11: Krzywe czystosé-wydajnosé dla roznej liczby neuronéw (N) w war-
stwie ukrytej dla sieci 2 — x — 1. Nie ma widocznej poprawy jakosci klasyfikacji
po dodaniu dodatkowych neronéw w warstwie ukrytej - krzywe pokrywaja sie w
granicach bledow.

Rozktad odpowiedzi sieci na zbioér danych testowych zostal przedstawiony na
Rysunku 4.12.

Z analizy powyzszego rozktadu wynika, ze pojawiaja sie elektrony oraz mezony
70, ktore zostaty blednie sklasyfikowane a odpowiedz sieci w ich przypadku jest
zupelnie przeciwna niz powinna by¢, tzn. dla elektronéw jest bliska zeru, a dla 7°
jedynce. Fakt ten $wiadczy o tym, ze informacja o stratach energii na jonizacje
w plaszczyznie Collection oraz o sygnale z plaszczyzny Induction, nie sa wystar-
czajace do jednoznacznej identyfikacji czastek. Potrzebne jest zastosowanie dodat-
kowych kryteriow aby poprawi¢ zarowno wydajnos¢ rozpoznawania jak i czystosé
probki. Zachowanie krzywych czystosé-wydajnosé dla zbioru uczacego i testowego
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Rysunek 4.12: Rozklad odpowiedzi sieci 2 — 2 — 1. Widoczne sa elektrony, dla
ktorych odpowiedz sieci jest bliska zeru, oraz mezony 7° dla ktorych sie¢ dala
odpowiedz bliska jedynce.

(Rysunek 4.13) swiadczy o tym, ze ilo§¢ wygenerowanych przypadkow w zbiorze
testowym i uczacym byta wystarczajaca - wykresy dla zbioru uczacego i testowego
pokrywaja sie w granicach btedéow w badanym obszarze (do 94% wydajnosci).
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Rysunek 4.13: Wykres czystosé-wydajnos¢ dla sieci 2 — 2 — 1. Krzywe dla zbioru

uczacego i testowego pokrywaja sie w granicach btedow dla wydajnos$ci mniejszej
od 95%.

Krzywe czystosé-wydajnosé obrazujace jakosé klasyfikacji dla sieci 2—2—1 po
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przeskalowaniu ilosci sygnalu w probee do 12% (Rozdziat 3.4.3) zostaly przedsta-
wione na Rysunku 4.14.
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Rysunek 4.14: Krzywe czysto$é-wydajnosé dla zbioru testowego dla 55% sygnalu
w probce oraz przeskalowane do ilosci sygnatu przewidywanej w eksperymencie
T2K rownej 12%.

Wyniki analizy, w ktorej wykorzystano informacje o stratach energii na joniza-
cje w ptaszczyznie Collection oraz o sygnale w plaszczyznie Induction na drutach
od 3 do 5, dla 55% udzialu elektron6w w probce, oraz przeskalowane do 12%,
zostaly przedstawione w Tablicy 4.6.

Tlos¢ elektronéw w probee | Architektura sieci | Wydajnosé [%] | Czystosé [%]
55% 2-2-1 94.11 88.0 + 0.64
12% 2-2-1 94.11 44.69 £ 1.50

Tablica 4.6: Wyniki klasyfikacji zdarzen za pomoca sieci 2 — 2 — 1, uzyskane przy
uzyciu informacji o stratach energii na jonizacje na pierwszych drutach w ptasz-
czyznie Collection i Sredniej wartosci sygnalu w plaszczyznie Induction. Do zna-
lezienia wartosci czystosci dla ilosci sygnalu rownej 12%, uzyto przeskalowania
omowionego doktadniej w Rozdziale 3.4.3

Dla 55% udzialu elektronoéw w probee okoto 94.11 % elektronow zostalo po-
prawnie rozpoznanych. Powyzej ustalonego progu dyskryminacji znalazto sie 88%
e~, natomiast okoto 12% mezonow 7° zostalo zle sklasyfikowanych jako elektrony.
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Po przeskalowaniu do liczby oddziatywan, jaka jest spodziewana w ciekloargono-
wym detektorze T2K (12% sygnalu w probee), uzyskujemy juz bardzo duzy spadek
czystosci do 44.69%.

Aby poréwnaé osiagniete wyniki z rezultatami osiagnietymi w pracy [1|, w
Tablicy 4.7 przedstawiono takze wyniki dla 90% wydajnosci.

Wydajnosé¢ [%] | Czystosé [%)] | Blad czystosci [%]
94.11 88.0 0.64
90.01 97.16 0.35

Tablica 4.7: Ostateczne wyniki klasyfikacji zdarzen za pomoca sieci 2 — 2 — 1,
uzyskane przy uzyciu informacji o stratach energii na jonizacje na trzech kolej-
nych drutach w ptaszczyznie Collection i éredniej wartosci sygnatu w ptaszczyznie
Induction.

Widoczna jest wyrazna poprawa w stosunku do analizy przeprowadzonej przez
autor6w noty [1]|. Osiagnieto tutaj 97.16% czystosci probki przy 90.01% wydajno-
$ci, podezas gdy we wspomnianej wyzej pracy uzyskano 96.3% czystosci przy tej
same]j wartosci wydajnosci.

Podsumowujac nalezy zauwazy¢, ze wyniki analizy przeprowadzonej w tej czesci
pracy stanowia optymistyczna prognoze do dalszych badan. Pokazuja one, ze do-
dajac dodatkowe parametry charakteryzujace przypadki oddziatywan elektronow
i mezonow 7° (zmienna < sygnal >;,4) mozna poprawi¢ jakosé ich klasyfikacji.

4.4 Analiza przy uzyciu zmiennych poprzecznych

Wyniki klasyfikacji uzyskane w poprzednim rozdziale sa zadowalajace, jednak
nadal pozostaje 12% mezonéw 70, ktore nie zostaly prawidtowo rozpoznane. Ta
cze$¢ pracy bedzie dotyczy¢ prob poprawienia wydajnoéci klasyfikacji, poprzez
zastosowanie zmiennych wynikajacych z analizy topologicznej kaskad, czyli ich
ksztaltu oraz rozwoju poprzecznego i podtuznego.

Analiza topologiczna kaskad zostata dokonana pod katem znalezienia roznic
miedzy kaskadami pochodzacymi od e~ i od 7°. W oparciu o dane zrekonstruowane
za pomoca programu Qbatch zostaty zdefiniowane zmienne, ktore charakteryzuja
topologie kaskad. Podczas pracy zostalo przebadanych szereg parametrow, ktore
mialty charakteryzowa¢ kaskady pochodzace od elektronéw i mezonow 7°. W wy-
niku analizy ich rozktadéw zostaly wybrane odpowiednie zmienne, jako wielkosci
pozwalajace poprawi¢ jakosé klasyfikacji (rozklady tych wielkosci dawaly mozliwie
najlepsze rozroznienie dla e~ i 7°). Wykorzystano tu wezesniejsze prace |2, 3, 6, 21,
jak rowniez kilka oryginalnych pomystow:
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<W >= w (4.5)
Ntot - Nind + Ncol (46)
Ly (1 L
<L>,= tr(Ind) ;r wr(Col) (4.7)

Nhit
dFE
= E il — 4.8
< a> 2 « (d{E)z ( )

Npit
dFE
=S - (2 4,
<r>=)r (dx)l (4.9)

< O >pap= maz{< « >Aﬁ}}f£g (4.10)

gdzie Winq, Weo - szerokodci kaskady w ptaszczyznie odpowiednio Induction i
Collection (w jednostkach probek czasowych); Ny, Neo - liczba hitow w plaszezyz-
nie Induction i Collection; L. (Ind), Ly-(Col) - dlugosé zrekonstruowanego toru o
najwiekszej liczbie hitow dla odpowiednich plaszezyzn (w jednostkach liczby dru-
tow); (%)i - strata energii na jonizacje dla hitu numer i (i = 1,2, .., Npi); o -
kat pomiedzy osia kaskady a prosta taczaca jej poczatek z danym hitem numer
i (Rysunek 4.15); r; - odlegtos¢ hitu od osi kaskady (Rysunek 4.15); < a >4, -
sredni kat w plasczyznie Az nachylonej pod katem [ do osi OX (Rysunek 4.16).

0Os kaskady

Rysunek 4.15: Parametry uzywane przy obliczaniu zmiennych < r >, < a >.

< W >, Niot 1 < L >4, to zmienne wykorzystujace tylko informacje z dwuwy-
miarowego obrazowania przypadku w kazdej z plaszczyzn. Srednia szerokosé ka-
skady < W > uzyskano poprzez usrednienie szerokosci w ptaszczyznie Induction
i Collection, gdzie szeroko$ci W;,qs i W,y sa obliczane w kierunku prostopadiym
do osi kaskady. < L > to, usredniona po obydwu ptlaszczyznach drutowych, dtu-
gos¢ toru o najwiekszej ilosci hitow. Diugosci Ly (Ind) i Ly, (Col) sa obliczane jako
odlegto$¢ pomiedzy poczatkowym i koncowym hitem, w kierunku réwnolegltym do
osi kaskady, toru o najwiekszej liczbie hitow w odpowiedniej plaszczyznie.
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Rysunek 4.16: Zasada tworzenia zmiennej < « >,,4,. Przy obliczaniu Sredniego
kata < a >4, (analogicznie do zmiennej opisanej Rownaniem 4.8) brane sg pod
uwage tylko hity w plaszczyznie Ag (zaznaczonej na niebiesko), ktora jest nachy-
lona pod katem [ do osi OX.

Do analizy zostaly uzyte zmienne wykorzystujace rekonstrukcje przestrzenng
przypadkow. Zostaly one omoéwione ponizej. Sredni promien kaskady < r > ob-
licza sie, poprzez wysredniowanie odlegtosci wszystkich hitow od osi kaskady (w
centymetrach), wazonych przez straty energii na jonizacje (w MeV/cm). Podob-
nie ma sie sytuacja dla $redniego kata rozwarcia kaskady < a >. Sredniowanie
przebiega po wszystkich hitach, a Sredniuje sie katy miedzy osig kaskady a prosta
przechodzaca przez hit i poczatek kaskady. Katy te dodatkowo sa jeszcze wazone
przez straty energii na jonizacje w danym punkcie.

< @ >pee 0 maksymalny z Srednich katow < « >4, obliczanych w plasz-
czyznach Az nachylonych pod réznymi katami 3 do osi OX. Sredni kat < o > Ag
oblicza sie podobnie do < a > (Wzor 4.8), uwzgledniajac tylko hity lezace w
plaszczyznie Ag.

Na Rysunkach 4.17 oraz 4.18 zostaly przedstawione rozktady zmiennych wyra-
zonych Wzorami 4.5 - 4.10 dla zbioru uczacego.

Podczas rozpadu mezonu 7° produkowane sa dwa fotony . Jesli energia oby-
dwu fotonow jest dostatecznie duza - powstaja dwie kaskady. Z tego powodu suma-
ryczna szerokosé calego przypadku powinna byé¢ wieksza dla 7° niz dla elektronu
(Rysunek 4.17a). Liczba zrekonstruowanych torow N, dla pionu z tego samego
powodu powinna by¢ wieksza niz dla elektronu (Rysunek 4.17b). Poniewaz w przy-
padku elektronu cala jego energia jest zuzyta na zapoczatkowanie jednej kaskady,
dtugos$¢ toru o najwiekszej liczbie hitow < L > powinna by¢ wieksza niz dla
pionu (Rysunek 4.17c). Wieksza szerokosé¢ kaskady pochodzacej od mezonu 7 jest
takze widoczna w pozostatych zmiennych opisujacych topologie kaskady (< r > i
<a>).

Moze sie zdarzyé, ze plaszczyzna rozpadu @ — v bedzie utozona w stosunku
do ptaszczyzn drutowych w ten sposob, ze zarejestrowana kaskada nie bedzie wy-
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Rysunek 4.17: Zmienne charakteryzujace topologie kaskad elektromagnetycznych,
w ktorych zaobserwowano réznice miedzy e~ i % a) szerokosé¢ kaskady w jedno-
stkach probek czasowych, b) catkowita liczba zrekonstruowanych torow, c¢) dtugosé
toru o najwiekszej liczbie hitow w jednostkach liczby drutéw
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Rysunek 4.18: Zmienne charakteryzujace topologie kaskad elektromagnetycznych,
w ktorych zaobserwowano réznice miedzy e~ i 7°: a) éredni promieni kaskady, b)
$redni kat rozwarcia kaskady, ¢) maksymalny ze $rednich katow w roznych plasz-
czyznach (szczegoly w dalszej czesci rozdziatu).
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kazywac¢ wiekszej szerokosci < W > lub informacja ta zostanie zgubiona podczas
Sredniowania w zmiennych < r > i1 < a >. Z tego powodu zostata stworzona
zmienna < « >,,... Podczas obliczania tego parametru znajduje sie maksimum
rozktadu $rednich katow rozwarcia w plaszczyznach nachylonych do osi OX pod
katami 0 — 180°. W ten sposob znajdywana jest plaszczyzna, w ktorej $redni kat
kaskady jest najwiekszy, bedaca plaszczyzna rozpadu.

W celu zweryfikowania przydatnosci poszczeg6lnych zmiennych przeprowadzono
analize polegajaca na klasyfikacji zdarzen za pomoca sieci z—2—1 dodajac kolejno
zmienne i sprawdzajac jakos¢ klasyfiacji. Wyniki tej analizy zostaly przedstawione
na Rysunku 4.19. Mozna zauwazy¢, ze najwyzej polozona jest krzywa czystosé-
wydajnos$¢ uzyskana przy wykorzystaniu siedmiu zmiennych - czyli zostaly uzyte
wszystkie parametry oprocz < a >,,q.. Zaskakujacym jest fakt, ze dodanie ostat-
niej zmiennej < « >4, ktora zgodnie z Rysunkiem 4.18c powinna poprawié
zdolnosé rozrozniania e~ /7%, pogarsza jakosé klasyfikacji. Przyczyna takiego za-
chowania nie zostata wykryta.

Aby sprawdzi¢ czy dodanie neuronéw w warstwie ukrytej, przy liczbie zmien-
nych rownej siedem, poprawi jakosé¢ klasyfiacji, przeprowadzona zostata analiza,
w ktorej badano zachowanie krzywych czysto$é-wydajnosé dla sieci 7 — x — 1 dla
roznych wartosci x. Wyniki analizy zostaly przedstawione na Rysunku 4.20.

Jakos¢ klasyfikacji nie ulegta poprawie w wyniku dodania neuronéw do warstwy
ukrytej sieci - krzywe czysto$é-wydajno$é pokrywaja sie w granicach btedow.

Rozktad odpowiedzi sieci 7 — 2 — 1 na zbiorze danych testowych zostal przed-
stawiony na Rysunku 4.21.

Jak wida¢, pozostata pewna mata czes$¢ elektronéow, dla ktorych odpowiedz
sieci byla bliska zeru, co sugerowaloby ze sa to mezony 7°. Natomiast zostala
poprawiona wyraznie czystos¢ probki - liczba pionow, dla ktorych odpowiedz sieci
mialta wartosé bliska jedynce jest znikoma.

Krzywa czystosé-wydajnosé dla zbioru uczacego i testowego przedstawiona na
Rysunku 4.22 pokazuje, ze liczba przypadkéw w zbiorze testowym i uczacym byta
wystarczajaca, a zbior uczacy reprezentowal dostatecznie globalne wlasnosci kla-
syfikowanych danych - krzywe dla zbioru uczacego i testowego pokrywaja sie w
granicach btedow w calym zakresie wydajnosci.

Sie¢ 7 — 2 — 1 daje réowniez dobre wyniki po przeskalowaniu iloéci sygnatu w
probee do przewidywanej dla eksperymentu T2K wartosci 12% (Rysunek 4.23 oraz
Tablica 4.8).

Nawet przy 12% udziale elektronéw w probce testowej osiagnieto czystosé
60.2% przy wydajnosci 94.11%, co daje istotng poprawe w stosunku do wynikow
przedstawionych w Tablicy 4.7.

Ostateczne wyniki analizy, przy wykorzystaniu informacji o stratach energii
na jonizacje na pierwszych drutach oraz informacji o topologii kaskady, zostaly
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Rysunek 4.19: Krzywe czystos¢-wydajnosé uzyskane dzieki zastosowaniu dodatko-
wych zmiennych wejsciowych, charakteryzujacych topologie kaskady (sie¢ z—2—1).
Znak . +” oznacza dodawanie kolejnych zmiennych wejéciowych. Dolna cze$¢ ry-
sunku przedstawia zblizenie interesujacego obszaru. Najlepsza jako$¢ klasyfikacji
zostata uzyskana dla siedmiu zmiennych wejSciowych, bez uzycia < a >,4z.
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Rysunek 4.20: Krzywe czystosé-wydajnosé dla roznej liczby neuronéow (N) w war-
stwie ukrytej dla sieci 7 — z — 1. Nie zaobserwowano poprawy jakosci klasyfikacji
po dodaniu kolejnych neuronéw w warstwie ukrytej - krzywe pokrywaja sie w
granicach btedow.
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Rysunek 4.21: Rozklad odpowiedzi sieci 7—2 — 1. Na wykresie widoczna jest czesé
elektronow, ktore zostaly niepoprawnie sklasyfikowane jako mezony 7° - obecnosé
matlego piku w okolicy zera.
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Rysunek 4.22: Krzywa czystosé-wydajnos¢ dla sieci 7 — 2 — 1. Zbidr uczacy repre-

zentuje globalne wtasnoéci klasyfikowanych danych - krzywe dla zbioru uczacego
(training) i testowego (testing) pokrywaja sie w granicach bledow.
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Rysunek 4.23: Krzywe czystosé-wydajnosé dla zbioru testowego dla 55% i 12%
sygnatlu w probce (sie¢ 7-2-1).
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Udzial elektronéw w probee | Wydajnosé [%] | Czystosé [%] | Blad czystosci [%]

55% 94.11 93.21 0.51

12% 94.11 60.20 1.94

Tablica 4.8: Wyniki klasyfikacji za pomocg sieci 7—2—1. Uzyte zmienne wejsciowe
opisane sa Wzorami 4.5 - 4.10.

przedstawione w Tablicy 4.9.

Zmienne wejéciowe | Architektura | Wydajnosé [%] | Czystosé [%]
< dE/dz > .y

+ < sygnal > 2—-2-1 94.11 88.0 £ 0.64
< dE/dz > .
+ < sygnal > 7T—2-—1 94.11 93.21 +0.51

+ topologia kaskady

Tablica 4.9: Wyniki klasyfikacji za pomocg sieci x —2 — 1. Dla sieci 7—2 — 1 uzyto
zmiennych charakteryzujacych topologie kaskady elektromagnetycznej (Wzory 4.5-
4.8).

W poréwnaniu do poprzedniej analizy, gdzie uzywane byly tylko zmienne <
dE/dx >,y 1 < sygnal >;,q, nastapil znaczny wzrost czystosci probki przy tej sa-
mej wydajnosci rozpoznawania (0 5.21%). Otrzymane wyniki potwierdzaja przy-
puszczenia, jakie byly sformulowane przy analizie Wykresu 4.21, gdzie wida¢ wy-
raznie, ze liczba mezonéw 7°, dla ktérych odpowied? sieci jest bliska jedynce jest
znikomo mata. Odzwierciedleniem tego faktu jest wysoka warto$¢ czystosci: 93.21%
oraz jej mniejsza niepewnosé: 0.51 %.

W Tablicy 4.10 przedstawiono takze wyniki tej czesci analizy dla 90% wydaj-
nosci w celu poréwnania ich z praca [1].

Wydajnosé [%] | Czystosé [%)] | Blad czystosci [%]
94.11 93.21 0.51
89.97 97.73 0.32

Tablica 4.10: Ostateczne wyniki klasyfikacji zdarzen za pomoca sieci 7 — 2 — 1,
uzyskane przy uzyciu informacji o stratach energii na jonizacje na pierwszych dru-
tach w ptaszczyznie Collection i sygnatu w ptaszczyznie Induction oraz zmiennych
opisujacych topologie powstalej kaskady elektromagnetyczne;j.
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Wyniki w powyzszej tabeli wskazuja, ze dla 90% wydajnosci uzyskano poprawe
w stosunku do pracy |1]. Warto$¢ czystosci podniosta sie z 96.3% do 97.73% dzieki
zastosowaniu dodatkowych zmiennych: < sygnal >;,; oraz parametréow opisuja-
cych topologie kaskady zainicjowanej przez elektron lub foton.

4.5 Wykorzystanie informacji o polozeniu wierz-
chotka oddzialywania

W celu pokazania, jak wysoka czysto$¢ probki mozna uzyskaé, przy zatozeniu
znajomosci potozenia wierzchotka pierwotnego oddzialywania, zostata przeprowa-
dzona analiza za pomoca sieci neuronowej o oSmiu neuronach wejsciowych. Na
wejscia siedmiu neuronéw byly podawane zmienne wykorzystane w poprzednim
rozdziale, natomiast na wejscie 6smego neuronu dodana zostata informacja o odle-
glodci pierwszej zarejestrowanej jonizacji o, od wierzchotka pierwotnego. Ponie-
waz wygenerowane dane Monte-Carlo zawieraly tylko zdarzenia oddziatywujacych
elektronéw i mezonéw 7° w ciektym argonie, polozenie wierchotka oddzialywa-
nia pierwotnego oznaczalo tutaj punkt w ktéorym czastka zostata wstrzelona do

detektora.
///‘ Jonizacja
elektron

pozyton

elektron

A\

Rysunek 4.24: Polozenie pierwszych jonizacji dla elektronu i 7° oddzialujacych
w detektorze (oznaczone strzaltkami), ktore powstaja w roznych odlegtosciach od
wierzchotka oddzialywania pierwotnego (zaznaczonego na rysunku duza kropka).
Elektron przelatujac przez ciekly argon daje natychmiastowa jonizacje, mezon 7°
rozpada sie na dwa fotony, ktore po przebyciu pewnej drogi konwertuja w pary
ete, dajace jonizacje osrodka.

Elektron daje prawie natychmiastowa jonizacje, w odréznieniu od mezonu 7,
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ktory rozpada sie po przebyciu znikomej drogi na dwa fotony, ktore konwertuja
na pary ee”,na $redniej odleglosci rownej drodze radiacyjnej w cieklym argonie
(Xo=14 c¢m). Dopiero elektron lub pozyton, powstaly w wyniku konwersji jednego
z fotonow, daje sygnal jonizacyjny (Rysunek 4.24). Z tego wlasnie powodu na
wykresie obrazujacym odleglos¢ pierwszej jonizacji od wierzchotka pierwotnego
Zjon, Obserwuje si¢ wysoki pik w okolicy zera dla elektronéw oraz ptaski, zanikajacy
eksponencjalnie rozktad dla 7° (Rysunek 4.25).

Liczba
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25000 — Elektron
I ---Pi0
2000}
1500}
1000(}}
500
0N R S N TN T DR T
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Xjon [ecm]

Rysunek 4.25: Odleglos¢ pierwszej jonizacji od wierzchotka pierwotnego dla elek-
tronu i mezonu 7°. Na rysunku widoczny jest wysoki pik dla elektronu w okolicy
zera (natychmiastowa jonizacja), natomiast dla pionu widoczny jest zanik ekspo-
nencjalny.

Porownanie jakosci klasyfikacji uzyskanej przy uzyciu sieci 7—2 — 1 z poprzed-
niego rozdziatu, z wynikami osiggnietymi za pomoca sieci o architekturze 8 —2 —1,
z uzyciem zmiennej ;o,, zostalo przeprowadzone na Rysunku 4.26.

Jak wida¢ wyrazna poprawa jakosci klasyfikacji zostata uzyskana dzieki do-
daniu informacji o poltozeniu wierzchotka oddziatywania pierwotnego - krzywa
czystosé-wydajnosé jest potozona wyzej niz dla klasyfikacji za pomoca sieci 7—2—1.

Aby uzyska¢ optymalna warto$¢ wydajnosci i czystosci przebadany zostal po-
nownie wptyw dodawania neuronéw w warstwie ukrytej na jakos$¢ klasyfikacji.
Znaleziono nowg konfiguracje, dla ktorej krzywa czystosé-wydajnosé jest potozona
najwyzej na wykresie. Jest to sie¢ o trzech neuronach w warstwie ukrytej (Rysunek
4.27).

Rozktad odpowiedzi sieci 8 — 3 — 1, dla zbioru danych testowych zostal przed-
stawiony na Rysunku 4.28, gdzie widoczna jest znaczaca poprawa trafnosci odpo-
wiedzi sieci na dane testowe, uzyskana dzigki dodaniu dodatkowej zmiennej xjq,.
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Rysunek 4.26: Poréwnanie jakosci klasyfikacji dokonanej przy uzyciu informacji o
stratach energii na jonizacje i topologii kaskad oraz po dodaniu zmiennej @ oy, okre-
Slajacej potozenie wierzchotka oddzialywania pierwotnego. Dolna cze$¢ rysunku
przedstawia zblizenie interesujacego obszaru. Widoczna jest wyrazna poprawa po
uwzglednieniu dodatkowej informacji (krzywa polozona wyzej na wykresie).
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Rysunek 4.27: Krzywe czystosé-wydajnosé dla roznej liczby neuronéw (N) w war-
stwie ukrytej dla sieci 8 — z — 1. Optymalna jakos¢ klasyfikacji uzyskuje sie dla
N=3.

Liczba elektronow dla ktorych sie¢ data odpowiedz bliska zeru oraz ilo$¢ mezonow
70, dla ktorych odpowiedz jest bliska jedynce, jest duzo mniejsza niz na Rysun-
kach 4.12 oraz 4.21. Jest to zwiastunem wysokich warto$ci zaréwno wydajnosci
rozpoznawania e, jak i czystosci probki.

Krzywe czystosé-wydajnosé dla zbioru uczacego i testowego pokrywaja sie w
granicach bledow czystosci, co potwierdza dobre wlasnosci globalizacji sieci 8—3—1
(Rysunek 4.29).

Rysunek 4.30 przedstawia przebieg krzywych czysto$é-wydajno$é uzyskanych
dla sieci 8 —3 —1 dla r6znych zawartosci sygnatu (elektronow) w probee. Widaé, ze
krzywa dla 12% elektronow w probcee nie rozni sie tutaj tak bardzo od przypadku
dla 55%, jak dla poprzednich czeci analizy.

Ostateczne wyniki klasyfikacji za pomoca sieci o architekturze 8-3-1, z uzyciem
informacji o §rednich stratach energii na jonizacje, topologii kaskad elektromagne-
tycznych oraz potozeniu wierzchotka oddziatywania pierwotnego zostaly przedsta-
wione w Tablicy 4.11.

Udzial elektronéw w probee | Wydajnosé [%] | Czystosé [%] | Blad czystosci [%]

55% 94.06 99.34 0.17

12% 94.06 94.30 1.39

Tablica 4.11: Wyniki klasyfikacji za pomoca sieci 8 — 3 — 1.
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Rysunek 4.28: Rozktad odpowiedzi sieci 8 —3 — 1. Sie¢ daje odpowiedzi bliskie zeru
dla bardzo malej liczby elektronéw oraz bliskie jedynce takze dla znikomej ilosci
mezondéw 70.
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Rysunek 4.29: Krzywa czysto$é-wydajnos¢ dla sieci 8 — 3 — 1 uzyskane dla zbioru
uczacego (training) oraz testowego (testing) - pokrywaja sie w granicach btedow.
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Rezultaty potwierdzaja przypuszczenia wynikajace z analizy rozktadu odpowie-
dzi sieci. Uzyskano bardzo wysoka wartos$¢ czystosci probki elektronéw wynoszaca
99.34% przy niskim bledzie réwnym 0.17%. Wartosci te zostaly otrzymane dla wy-
dajnosci rozpoznawania elektronéw rownej 94.06%. Jest to bardzo dobry wynik -
tylko 0.66% pionow (tla) nie zostalo odrzuconych.

Wydajno$é¢ [%] | Czystos¢ [%)] | Blad czystosci [%]
94.06 99.34 0.17
89.80 99.77 0.10

Tablica 4.12: Ostateczne wyniki klasyfikacji zdarzen za pomoca sieci 8 — 3 — 1,
uzyskane przy uzyciu informacji o stratach energii na jonizacje na pierwszych dru-
tach w plaszczyznie Collection i Sredniej wartosci sygnatu w plaszczyznie Induc-
tion, zmiennych opisujacych topologie powstatej kaskady elektromagnetycznej oraz
ZMiennej op.

Wyniki klasyfikacji dla przypadku 90% wydajnosci wykazuja znaczng poprawe
w stosunku do pracy [1]. Wartos¢ czystosci osiagneta wartosé 99.77%, przy bardzo
niskiej niepewnosci: 0.1%, podczas gdy autorzy noty [1]| osiagneli 96.3% czystosci.

Rezultaty osiggniete w tej czesci analizy sa istotnie lepsze od wcze$niejszych.
Nalezy jednak zwroci¢ uwage na fakt, ze jesli mamy do czynienia z rzeczywistymi
danymi z detektora, doktadna znajomosé potozenia wierzchotka pierwotnego jest
sytuacja mocno wyidealizowana. W rzeczywistych warunkach wartos¢ xj., bedzie
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Rysunek 4.30: Krzywe czystosé-wydajnosé¢ dla zbioru testowego dla 55% i 12%
sygnatu (elektronoéw) w probee, po wykorzystaniu zmiennej o, (sie¢ 8 —3 —1).
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obarczona dodatkowym bledem. Moze si¢ tez okazac¢, ze okreSlenie wartosci o
nie bedzie w ogo6le mozliwe, chociazby ze wzgledu na obecnos$¢ w interesujacym
nas obszarze innych czastek niz elektron lub 7°.



Rozdzial 5
Dyskusja Wynikoéw

Analiza danych Monte-Carlo za pomoca sieci neuronowych zostala podzielona
na trzy czesci. W kazdej z tych cze$ci badana byla jako$¢ klasyfikacji elektro-
néw i mezonow 0. W czesci pierwszej uzyto miedzy innymi informacji o $rednich
stratach energii na jonizacje na kilku kolejnych drutach. W drugiej czesci dodane
zostaly informacje o ksztalcie kaskad. Cze$¢ trzecia to analiza, przeprowadzona
przy zalozeniu znajomosci polozenia wierzchotka oddzialywania pierwotnego. Re-
zultaty badan dla kazdej z trzech czesci zostaly przedstawione w Tablicy 5.1, oraz
na Rysunku 5.1.

Uzyta informacja ‘ Wydajnosé [%] ‘ Czystosé |%]
94.11 88 +0.64
< dE[dx >0 + < sygnal >nq
90.01 97.16 £0.35
94.11 93.21 £0.51
< dE[dx >0 + < sygnal >nq
+ Topologia kaskad 89.97 97.73 £0.32
< dE/dx >0 + < sygnal >inq 94.06 99.34 £0.17
+ Topologia kaskad
+ Odlegtos¢ pierwszej jonizacji zjop, 89.80 99.77 £+ 0.10

Tablica 5.1: Poréwnanie wynikéw klasyfikacji za pomoca sieci neuronowych dla
wszystkich trzech czesci analizy.

Z wynikow przedstawionych w Tablicy 5.1 wynika, ze najwiekszy postep w
poprawie jako$ci klasyfikacji uzyskano dla wysokich wartosci wydajnosci rownej
okoto 94%. W czesci pierwszej osiggnieto czystosé probki rowng 88% przy wydaj-
nosci 94.11%. Rezultaty takie uzyskano korzystajac jedynie z informacji o srednich

74



ROZDZIAL 5. DYSKUSJA WYNIKOW I6)

czystosc [%]

100

95
90
85
80
75
70

<dE/dx>, <sygnal>

65

+ topologia

60

55

100
wydajnos¢ [%]

o_
N
o
£y
o
2]
o
[}
o

czystos¢ [%]

100

95

90

85

80

<dE/dx>, <sygnal>

75

+ topologia

70

86 88 90 92 94 96
wydajnosc [%]

Rysunek 5.1: Krzywe czystosé-wydajnosé dla trzech réznych metod klasyfikacji.
Dolna czesé rysunku przedstawia zblizenie interesujacego obszaru.
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stratach energii na jonizacje < dE/dx >y, oraz sygnalu < sygnal >;,4 na trzech
kolejnych drutach (od 3 do 5). Wyniki zostaly poprawione po uwzglednieniu réznic
w topologii kaskad elektromagnetycznych zainicjowanych przez elektron i mezon
7%, Otrzymano bardzo dobre wyniki dzieki zastosowaniu zmiennych, ktore cha-
rakteryzowaly ksztalt kaskad. Wartos¢ czystosci, jaka osiagnieto to 93.21 + 0.51%
przy wydajnosci 94.11%.

Dla wydajnosci 90% nie uzyskano juz tak wyraznej poprawy czystosci jak w
przypadku 94%. Uzywajac zmiennych < dE/dx >, oraz < sygnal >;,q uzyskano
wartosé czystosci rowna 97.16%. Dodanie zmiennych charakteryzujacych topologie
kaskad poprawilo ten wynik do 97.73%. Porownujac ten wynik z rezultatami pracy
[1], gdzie otrzymano 96.3% czystosci, nalezy stwierdzi¢, ze dla nizszych wartosci
wydajnosci rozpoznawania elektronow trudniej jest uzyskac¢ znaczacy zysk czysto-
$ci. Na wykresach czystosé - wydajnosé objawia sie to faktem, ze dla wydajnosci
90% i nizszych krzywe zaczynaja sie pokrywaé¢ w granicach bledow.

We wspomnianej wyzej pracy [1], gdzie do klasyfikacji zdarzen stosowano zu-
pelnie inne metody niz w niniejszej analizie, a jako zmienna dyskryminujaca uzyto
tylko informacji o $redniej < dE/dx > w plaszczyznie Collection, autorzy zwra-
caja uwage, ze jakos$¢ klasyfikacji e~ /7% mozna znacznie poprawié¢ stosujac oprocz
< dFE/dx > takze informacje o polozeniu wierzchotka pierwotnego. Oczekiwana
przez nich warto$¢ wydajnosci rozpoznawania pionéw (w niniejszej pracy odpo-
wiada ona czystosci) to 99.8%. Aby sprawdzi¢ powyzsza hipoteze przeprowadzono
analize z uzyciem informacji o odleglosdci pierwszej jonizacji od wierzchotka pier-
wotnego oddzialywania. Dla wysokiej wydajnosci (94%) osiagnieto bardzo do-
bry wynik: 99.34 & 0.17% czystosci probki, ktory jest bardzo bliski przewidywa-
nej warto$ci. Natomiast warto$é¢ czystosci uzyskana dla wydajnosci 90%, rowna
99.77+0.10%, pokrywa sie dokladnie z oczekiwaniami autoro6w. Mozna wiec stwier-
dzié, ze ich przewidywania byly stuszne i zostaly potwierdzone w niniejszej pracy.



Podsumowanie

W przedstawionej pracy badano wydajnos$¢ rozrozniania elektronéw i mezo-
now 70, majacego na celu rozpoznanie typu oddzialywania pierwotnego neutrina
(CC lub NC) w ciekloargonowej komorze TPC. Klasyfikacja zostala przeprowa-
dzona na danych Monte-Carlo dla ciekloargonowego detektora eksperymentu T2K
za pomoca sieci neuronowych. Analiza zostatla dokonana zaréwno przy skorzy-
staniu z informacji o $rednich stratach na jonizacje na pierwszych drutach anodo-
wych, ktore zarejestrowaly sygnat, jak i przy uzyciu zmiennych charakteryzujacych
ksztalt kaskady elektromagnetycznej zainicjowanej przez elektron lub foton z roz-
padu mezonu 7°. Zbadano takze sytuacje, w ktorej znane jest polozenie wierzchotka
pierwotnego oddzialywania neutrina. Uzyskane wyniki daja poprawe jakosci kla-
syfikacji, w stosunku do rezultatow osiagnietych w pracy [1]. Dzieki zastosowaniu
bardzo wydajnej metody klasyfikacji, jaka sg sieci neuronowe, jak réwniez zmien-
nych charakteryzujacych wtasnos$ci geometryczne kaskad elektromagnetycznych,
wzroslta wyraznie jakosé rozrézniania elektronéw i mezonow .

Zastosowana w niniejszej pracy klasyfikacja e~ /7° moze stanowi¢ cenne narze-
dzie w analizie rzeczywistych danych z eksperymentéw neutrinowych z zastosowa-
niem ciekloargonowych komér TPC, takich jak T2K czy ICARUS.

7
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