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Kaj je klasifikacija delcev?
Klasifikacija

Identifikacija produktov trka med dvema
visoko-energetskima delcema

Nas bo zanimala binarna klasifikacija Higgsovega
bozona. Produkte trkov razvrstimo v kategoriji...

(a) Higgsov bozon (signal)
(b) karkoli drugega (ozadje)




Neposredna klasifikacija

» Neposredno uporablja detektorske meritve

Cbrez vmesnih korakov! >
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Neposredna klasifikacija

» Neposredno uporablja detektorske meritve
» Odpravi zahtevne vmesne korake

>
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Animacija: trk protonov v detektorju ATLAS [4]




Klju¢na omejitev
» Zanimivi delci zelo hitro razpadejo
(TH ~ 10722 S)
» Neposredna detekcija ni mogoca
» Vidimo le razpadno karakteristiko
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Compact Muon Solenoid

tocka trka
sledilnik

vir: [7]



Koordinatni sistem CMS




Sledilnik: merjenje trajektorije
Fizikalni principi
» Zaporno-vezan polprevodnik
» Nabiti delec preleti polprevodnik
» Nastane par elektron-vrzel

» Elektron in vrzel povzrocita merljivi tokovni
sunek



Sledilnik: merjenje trajektorije
Fizikalni principi
» Zaporno-vezan polprevodnik
» Nabiti delec preleti polprevodnik
» Nastane par elektron-vrzel

» Elektron in vrzel povzrocita merljivi tokovni
sunek

Za obcutek...
» Dimenzije ~ 10 to 100 pm
» ~ 75 milijon “read-out” kanalov



Elektromagnetni kalorimeter (ECAL)

» Meri energijo delcev

» Scintilatorji iz PbWOy
» Dimenzije ~ 2cm X 2cm X 20 cm
» ~ 75000 scintilacijskih kristalov
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vir: [2]



Fizikalni princip ECAL-a

» Vpadni delec povzroci EM pljusk
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Fizikalni princip ECAL-a

» Vpadni delec povzroci EM pljusk
» Pljusk vzbudi PbWQy scintilator
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Fizikalni princip ECAL-a

» Vpadni delec povzroci EM pljusk
» Pljusk vzbudi PbWQy scintilator
» Scintilator emitira scintilacijske fotone

» Fotoni sprozijo fotoelektrone v
polprevodniskim fotodetektorju
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Fizikalni princip ECAL-a

» Vpadni delec povzroci EM pljusk
» Pljusk vzbudi PbWQy scintilator
» Scintilator emitira scintilacijske fotone

» Fotoni sprozijo fotoelektrone v
polprevodniskim fotodetektorju

» Fotodetektor zazna tokovni sunek
Iy o< Ne- o< Ny o< Egep
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Hadronski Kalorimeter (HCAL)

» Meri energijo hadronov
» Medeninasti absorber in plasti¢ni scintilatorji
» Fizikalni principi analogi ECAL-u
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Hadronski Kalorimeter (HCAL)

» Meri energijo hadronov

» Medeninasti absorber in plasti¢ni scintilatorji

» Fizikalni principi analogi ECAL-u
Zanimivost: uporaba ruskih granat iz WWII
=\ e N o, & B o
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Interpretacija detektorskih meritev

Spomnimo se, kako izgledajo detektorske meritve...

energija trajektorije
(ECAL)

4

energija

(HCAL) \




Interpretacija detektorskih meritev

155

foton ~y
(samo modri
ECAL zadetki)

polarni kot 6 [°]
S
T

pljusk j |77
(tudi oranzni Tracker
in sivi HCAL zadetki)
25 . I

0 40 . SIO . 12I() . 1é0 . Q(I)U . 2;10 . Qé() . 3I20 . 360
azimutalni kot ¢ [°]

» mreza pixelov (analogno sliki)
» 2 prostorski dimenziji (¢, 0)

» 3 detektorski kanali (Tracker, ECAL, HCAL)

prirejeno po [1]
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Neposredna klasifikacija

» Vhod: detektorske meritve (“slike trka”)
» Izhod: klasifikacijska napoved Ypred

Konvulacijska ~
nevronska mreza (—3» Yprod = <yA81g>
(CNN) Yoz

14



Interpretacija napovedi mreze

» Pravilni rezultat y = (ySig) (iz simulacije)

0z

» Napoved: y = <yfig)

Yoz

» Kategorije opisemo z vrednostmi 1 in 0

signal signal ozadje ozadje
AN (1.0 1.0 0.0\l (/0.0\] .
Yoz 0.0 0.0 1.0 1.0 ) |oznaka
N v N J
Usig 0.9 0.8 0.3 0.2
(z}oz) (0.1) (0.2 0.7) |\o.)mapoved

primer
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Motivacija za konvolucijske mreze

Lastnosti vhodnih podatkov...
» vecé-dimenzionalnih nabori (“arrays”)
» cna kanalna os za razlicne pod-detektorje
» dve prostorski osi za koordinati ¢ in

Prostorska struktura vsebuje fizikalno informacijo!
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Motivacija za konvolucijske mreze

Cilj konvolucijske mreze

Ohraniti in izkoristiti informacijo, vsebovana v
prostorski struktur: vhodnih podatkov.
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Motivacija za konvolucijske mreze

Cilj konvolucijske mreze
Ohraniti in izkoristiti informacijo, vsebovana v

prostorski strukturi vhodnih podatkov...

...kar klasi¢na nevronska mreza, ki zahteva 1D vhodne
podatke, ni sposobna narediti.
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Motivacija za konvolucijske mreze

Cilj konvolucijske mreze

Ohraniti in izkoristiti informacijo, vsebovana v
prostorski strukturi vhodnih podatkov...

...kar klasi¢na nevronska mreza, ki zahteva 1D vhodne
podatke, ni sposobna narediti.

Potrebujemo torej operacijo, ki uposteva
prostorsko strukturo vhodnih
detektorskih podatkov!
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Diskretna konvolucija

Konwvoluiramo sliko z konvolucijskim jedrom (ang.

“kernel”)
10/01 1001[;1? J
0[2(2]0 012120 3120
0/2(2]0 01220 2142
170(0]1 11001 0123
———
vhod jedro konvolucija... izhod

(“input feature map”) (“output feature map”)
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Zgledi: diskretna konvolucija
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+2.
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) vhod a jegi,ro o konvojucija...J ) izhod ’

(“input feature map”)

(“output feature map”)
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Zgledi: diskretna konvolucija
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) vhod a jegi,ro o konvojucija...J ) izhod ’

(“input feature map”) (“output feature map”)
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Zgledi: diskretna konvolucija

1001 10| 0+ 2%
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11001 110/0]1 012]3
) vhod a jegi,ro o konvojucija...J ) izhod ’

(“input feature map”)

(“output feature map”)
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Posplositve...

Vec-kanalne slike

» Vhodne slike (3D) imajo ve¢ kanalov...
» Torej uporabimo vecé-kanalno (3D) jedro!

» Sestejemo prek kanalne osi, da dobimo 2D
izhod
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Posplositve...

Vec konvolucijskih jeder

» Vsako jedro zazna eno znacilko

(robovi, kontrastne barve, geometrijski liki...)

» Izhod je 3D
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vhod konvulacijska izhod

jedra
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Konkretni zgledi jeder

Zaznajo robove, kontrastne barve, druge vzorce...
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Konkretni zgledi izhodnih preslikav

Zgledl slik, predelanih z konvolucuo

23



(Max) Zdruzevanje (ang. “pooling”)

Najbolj jasno na zgledu...
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Zgledi: max zdruzevanje
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Zgledi: max zdruzevanje
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Zgledi: max zdruzevanje
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Zgledi: max zdruzevanje
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Struktura mreze CNN

Tipi¢no zaporedje operacij:
(a) konvolucija

(b) nelinearna funkcija
(¢) zdruzevanje

ReLU
-~

vhodna slika konvulacijska nelinearna zdruzevalna
jedra funkcija jedra
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Struktura mreze CNN

Tipi¢no zaporedje operacij:
(a) konvolucija

(b) nelinearna funkcija

(¢) zdruzevanje
Ponavljamo... (ni prikazano)

ReLU
-~
V/
—_———

vhodna slika konvulacijska nelinearna zdruzevalna
jedra funkcija jedra
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Struktura mreze CNN

Tipi¢no zaporedje operacij:

(a) konvolucija

(b) nelinearna funkcija

(¢) zdruzevanje

Ponavljamo... (ni prikazano)

Splos¢imo; uporabimo FCN plast za napoved

ray Tl % %
v/ s @.‘@

—_———
vhodna slika konvulacijska nelinearna zdruzevalna  polno-povezana plast
jedra funkcija jedra

26



Neposredna klasifikacija v praksi
Andrews et al. End-to-End Physics Event
Classification with CMS Open Data. 2020. [1]

» Klasifikacija Higgsovega bozona (CMS)
» Signal: gg — H? — vy

» Ozadje 1: q@ — v

» Ozadje 2: q@ — ~vj

NS
2

(signal) (ozd. 1)
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[zzivi pri tej Studiji
(a) nereducibilno ozadje

AVAVAVAVAV
g
g

AVAVAVAVAV

£ %

za osvezitev...

sig: gg — H® — v~ ozd 1: q@ — vy ozd 2: qq — j
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[zzivi pri tej Studiji

(a) nereducibilno ozadje

AVAVAVAVAV
g
g

£ %

AVAVAVAVAY
(b) nelocljivi razpadni produkti
v~ vy = ozd 1 = ozd 2 = sig

za osvezitev...

sig: gg—>H0—>'y'y ozd 1: q@ — vy ozd 2: qq@ — 7vj
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Zgled: Klasifikacija foton-pljusk

Naloga: klasificirati gg — H® — vv in q@ — vj

» Primerjamo

CNN in FCN

» CNN da boljse
rezultate!

Oglejmo si zakaj...

ROC krivulja prirejena po [1]
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— CNN, ECAL AUC = 0.94

{{==FCN

AUC =0.77

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
ucinkovitost signala

1.0
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Interpretacija rezultatov

Spomnimo se, kako izgledajo detektorske meritve...
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polarni kot 6 [°]
S
T

a
pljusk 7 |77
(tudi oranzni Tracker
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Interpretacija rezultatov
CNN vidi tole:

FCN vidi tole:

pT = 55 GeV
v~ 136°
0~ 37°

pT = 65 GeV
Y ~ 335°
0 ~ 98°
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Interpretacija rezultatov

CNN vidi tole: FCN vidi tole:
pT = 55 GeV
v~ 136°
0 ~ 37°
razliéni
detekorji
/A pT = 65 GeV
Y~ 335°

0 ~ 98°
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Nauk studije in zakljucek

CNN lahko loci procese glede na distribucijo
izmerkov tudi, ko je kinematika podobna.

Lepe lastnosti neposredne klasifikacije

» Ohrani vso informacijo iz detektorja
» Izkoristi prostorsko distribucijo dogodkov
» Splosno in fleksibilno orodje
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Nauk studije in zakljucek

CNN lahko loci procese glede na distribucijo
izmerkov tudi, ko je kinematika podobna.

Lepe lastnosti neposredne klasifikacije

» Ohrani vso informacijo iz detektorja
» Izkoristi prostorsko distribucijo dogodkov
» Splosno in fleksibilno orodje

Hvala!
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