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Sammandrag

Denna rapport demonstrerar hur artificiella neurala natverk utifran data fran partikel-
detektorer kan rekonstruera relevanta egenskaper hos partiklar skapade vid kérnfysikex-
periment. Enkla fall undersoks dér energin hos en ~-partikel ska bestdmmas, men dven
mer komplexa fall ddr bade energin och emissionsriktningen hos flera partiklar ska re-
konstrueras. Arbetsprocessen har till stor del varit iterativ, dar mycket fokus lagts pa att
optimera kostnadsfunktionen. Rekonstruktionen kan utforas fér bade en och flera partik-
lar och &ar inte begrénsad till att behandla en partikelegenskap at gangen. Slutsatsen av
understkningen &r att artificiella neurala ndtverk kan anvindas for att rekonstruera par-
tikelegenskaper, men att de metoder som utvecklats i detta arbete, &nnu inte ar battre
an befintliga rekonstruktionsmetoder grundade i fysik. Fortsatta studier behévs for att
definitivt kunna avgéra om artificiella neurala nitverk kan anvindas for att gora béttre
rekonstruktioner dn vad som i dagslaget ar mojligt.

Abstract

This report demonstrates how artificial neural networks, using data from particle detectors,
can be applied to reconstruct relevant features of y-particles from nuclear reaction expe-
riments. Simple events are investigated, where the energy of one -particle is predicted,
as well as more complex events, where both the energy and the direction of emission are
reconstructed for multiple particles at once. A trial-and-error work process has been used,
where the focus was to optimize the cost function. The reconstruction can be made for mul-
tiple particles and is not limited to treating one particle feature at a time. The conclusion
of the investigation is that artificial neural networks can be used to reconstruct particle
features, but that the methods developed in this project, not yet outperform existing,
physics based, methods. Further studies are needed to determine whether artificial neural
networks can be used to make better reconstructions than what is currently possible.

Nyckelord: neurala nitverk, partikeldetektorer, datarekonstruktion, FAIR, R®B, CALIFA,
Crystal Ball, addback.
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Introduktion

Ett vanligt sétt att undersoka atomkéarnors struktur dr genom att accelerera joner mot
ett stralmal for att sedan studera spridningen och sénderfallet av de exotiska kdrnor som
ibland bildas som f6ljd av reaktioner i stralmélet. For att kunna studera dessa fenomen
behévs omfattande detektoruppstéllningar kring stralmélet. Eftersom stralningens inter-
aktion med detektorn ofta préglas av hog komplexitet maste resultatet fran detektorn
tolkas ingaende for att ge en korrekt bild av vad som hénde i detektorn.

En inom nagra ar kommande partikelacceleratoran-
laggning &r FAIR (Facility for Antiproton and Ion
Research), beldgen utanfér Darmstadt, Tyskland [2].
Ett av projekten knutit till anliggningen dr R®B-
experimentet (Reactions with Relativistic Radioacti-
ve Beams) [3] dir en nyckeldel av métuppstallning-
en ar detektorn CALIFA (CALorimeter for In-Flight
detection of gamma-rays and high energy charged
pArticles) som kommer att omsluta R®Bs stralmal.
Se figur 1.1 for en modell av detektorn. CALIFA
har 1952 scintillerande CsI(T1)-kristaller och kom- Figur 1.1: Artistisk visualisering
mer fungera som en vy-kalorimeter och -spektrometer, .. on del av detektorn CALIFA
men kommer dven kunna detektera laddade partik- ¢ . 4 planerad att sittas i bruk
lar som p{OduFe}raS vid lfollisior}erna i strélomélet [4]. pé FAIR inom négra ar. Bild hém-
Denna mangsidighet stiller hoga krav pa databe- .4 gan [1].

handling och tolkning av resultat sa att en sa korrekt

rekonstruktion som méjligt av resulterande partiklars egenskaper kan goras.

I dagsldaget finns ett flertal metoder baserade pa fysikaliska modeller for att utfora re-
konstruktionen for detektorer som liknar CALIFA [5], men dessa dr ofta begrinsade. Det
ar exempelvis svart att skilja héndelser dar endast en liten andel av partikelenergin har
deponerats i detektorn fran hidndelser med en partikel vars energi var lagre fran borjan.
Genom att studera och upptiacka monster i detektorn kan kanske rekonstruktionen goras
béttre.

En metod for att studera monster i andra sammanhang &r neurala nétverk. Neurala nét-
verk &r inspirerade av den ménskliga hjdrnan och har lange anvints inom forskning och
industri, men framforallt har det under senare ar visats att dessa algoritmer, med stor
framgéng, kan identifiera monster vid exempelvis bildigenk&nningsproblem [6]. Mot den-
na bakgrund presenterar denna rapport huruvida rekonstruktion for detektorer liknande
CALIFA kan goras med hjilp av neurala nétverk.
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1.1 Syfte

Syftet med denna rapport ar att demonstrera hur neurala nétverk kan anvindas for att
rekonstruera relevanta egenskaper hos resulterande partiklar fran en karnreaktion i en

partikeldetektor.

1.2 Avgransningar

Eftersom CALIFA &r oregelbunden i sin geome-
tri och bestar av sa pass ménga kristaller, foku-
serar denna rapport pa tva andra befintliga de-
tektoruppstéllningar som bygger pa samma prin-
ciper som CALIFA. Den detektor som har stu-
derats ar framforallt Crystal Ball [7], men &ven
DALI2 [8] har behandlats. Bada detektoruppstall-
ningarna &r uppbyggda av scintillerande kristaller.
Crystal Ball ar uppbyggd av 162 Nal-kristaller sfa-
riskt symmetriskt placerade kring stralmalet. Fi-
gur 1.2 visar halva detektorn och stralrorets posi-
tion. Genom att studera tva olika detektorer som
liknar CALIFA &r forhoppningen att metoderna
som tas fram kan generaliseras till den nya de-
tektorn. Den data som anvéints ar simulerad data
fran modeller av de givna detektoruppstéllningar-
na.

Figur 1.2: Halva detektorn Crys-
tall Ball inklusive position for stral-
roret. Pa grund av dess sfariska
symmetri ldmpar den sig fér det
hér arbetet.

Arbetet har begréansats till rekonstruktion av v-partiklar med energier som typiskt ses
vid kérnfysikexperiment, 50 keV-10 MeV. Undre gransen harrér framforallt fran hur sma

energier som detektorn kan detektera.

Ett neuralt nédtverk kan konstrueras pa manga olika sétt. Det krdvs en metod for att
bestraffa ndtverket nar det har fel vilket realiseras av en sa kallad kostnadsfunktion. Rap-
porten begransar sig till stor del att diskutera fér- och nackdelar med olika typer av
kostnadsfunktioner och inte primért nitverkens arkitektur.



2

Teoretisk bakgrund

Eftersom projektet grundar sig i bade kdrnfysik och maskininldrning presenterar detta ka-
pitel den mest vésentliga teorin inom bada omradena. En fysikalisk bakgrund till projektet
och en introduktion till artificiella neurala nétverk ges.

2.1 Fysikalisk bakgrund och partikeldetektorer

Detta avsnitt behandlar de mest relevanta fysikaliska processer som sker i detektorn och
hur den &r uppbyggd. En mer detaljerad beskrivning av de fysikaliska processerna ges av
exempelvis Leo [9], som de kommande avsnitten till stor del bygger pa!.

Stralning med olika massa interagerar med materia pa olika sétt och beskrivs darfor béast
av olika modeller. Fotoner, dven kallade ~-partiklar, behandlas separat eftersom deras in-
teraktion skiljer sig fran massiva partiklars. Hur stralning interagerar med materia ligger
till grund for alla sorters partikeldetektorer eftersom det &r energin som partikeln depo-
nerar i detektormaterialet som detektorn (teoretiskt) kan registrera. Simuleringsverktyget
GEANT4 (se avsnitt 2.1.6) som anvénts i det har arbetet bygger pa teorin beskriven i det
hér avsnittet.

2.1.1 Reaktionstvarsnitt

For att beskriva reaktioner som uppstar nér en partikelstrale riktas mot ett material ar det
lampligt att anvinda sig av konceptet reaktionstvérsnitt, en storhet betecknad o. Tvér-
snittet ar en fysikalisk observabel och star i proportion till sannolikheten att en reaktion
ska intrdffa. Om stralen antas ha ett konstant flode av partiklar per area- och tidsenhet,
F, och Ny ar det genomsnittliga antalet spridningar per tidsenhet in i en rymdvinkel €2,
sa definieras det differentiella tvarsnittet som

do 1 dN
(B =2
0 EY = Fan

(2.1)

dar F ar partikelns energi. Uttrycket i (2.1) beskriver alltsa den genomsnittliga andelen av
partiklar som sprids in i rymdvinkelelementet df2 = d(cos6)d¢ per tids- och flddesenhet.
Det totala tvérsnittet for en given energi kan berdknas genom att integrera (2.1) 6ver alla
rymdvinklar,

o(E) = ;%(E, Q)d. (2.2)

Y Techniques for Nuclear and Particle Physics Experiements av W. R. Leo &r lasviard och rekommenderas
for en mer fullstdndig diskussion.
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En naiv tolkning av o &r att se det som det geometriska tvérsnittet mellan partiklarna i
en reaktion eftersom dess dimension &dr area. Detta hade varit fallet om partiklarna be-
skrivits som solida sfirer som endast interagerar genom mekanisk kontakt. Interaktionen
sker exempelvis genom elektromagnetisk véixelverkan och darfor behovs kvantmekanik for
att formulera en mer verklighetstrogen beskrivning.

Stralmalet utgors av ett objekt med en viss tjocklek Az som innehaller manga maojli-
ga spridningspunkter, exempelvis atomkarnor. Om det antas att punkternas positioner &r
likformigt fordelade samt att objektet &r tunt nog for att sannolikheten fér éverlappande
punkter ska vara lag, ges antalet méjliga spridningspositioner per areaenhet vinkelratt
mot stralens riktning av NAx dar N &r volymdensiteten av sidana punkter. Det genom-
snittliga antalet spridningar per tidsenhet in i dQ2 ges da av Ny(Q2) = FAN Aajg—g, dar A ar
den geometriska tvirsnittsarean mellan stralen och stralmalet. Den totala sannolikheten
for en partikel att spridas i intervallet Ax ges av NoAx.

2.1.2 Material med godtycklig tjocklek och medelfri vig

For att hiarleda sannolikheten for en partikel att interagera med ett material efter att ha
fardats en godtycklig striacka x, betraktas sannolikheten for att inte vixelverka, P(x). Om
wdz ar sannolikheten for att interagera i intervallet [z, x 4 dz] géller att

P(z+dx)=P(x)(1 —wdz) = P(x)=Ce "7, (2.3)

dér C ar en konstant. Med randvillkoret P(0) = 1 fas C' = 1. Sannolikheten for att par-
tikeln ror sig framat opaverkad avtar alltsa exponentiellt i materialet. Detta betyder att
partikeln interagerar med materialet med sannolikhet P(x) =1 — e ™",

Partikelns medelfria vig i materialet A\ kan berdknas enligt

P(z)d 1
y o JeP@)de 1 (2.4)
[P(x)dx w
Viardet pa A beror pa material och reaktionstvérsnitt. Genom serieutveckling av Py for
en tunn tjocklek Ax fas Py ~ %, vilket genom jamforelse med resultatet i avsnitt 2.1.1
och tillsammans med Az = dx ger

1
1 =No = Pu(z)=1- e Now, (2.5)

Det framgar att Py Okar med tdtheten av spridningspunkter i materialet N och reak-
tionstvarsnittet o.

2.1.3 Energiforlust i materia for laddade tunga partiklar

Energiforlusten en laddad partikel genomgar nér den fardas genom ett material domineras
av dess interaktion med atoméra elektroner i materialet. Fér tunga partiklar med massa
m, mycket storre &n elektronmassan m., kommer varje enskild kollision” endast bidra
till en liten forandring i partikelns bana. Om elektronen ses som obunden och i vila och
dess forflyttning under interaktionen antas vara sa pass liten att det elektriska féltet kan
antas vara konstant, kan energiférlust per langdenhet for den tunga partikeln i materialet
hérledas. For en noggrann analys av systemet maéste elektronen och den tyngre parti-
keln behandlas kvantmekaniskt vilket forst gjordes av Bethe och Bloch et al.. Detta ger
energideponeringen per langdenhet i materialet som
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dE 9 9 2 22 2Mey0? Winax 9 C
g = 2Nartmen s [m (12 232 52|, (2.6)

med storheter enligt

klassisk elektronradie

Te: p:  densitet av material
Me: elektronens massa z:  partikelladdning i e
Nyg: Avogradros tal B:  wv/c normerad hastighet
I: genomsnittlig excitationspotential vio 1/4/1 =32
Z: atomnummer fér material d:  densitetskorrektion
A: atomaért masstal C': orbitalkorrektion
Whax: maximalt éverforbar energi i en kollision
For ett givet material ses att
dE  2°
T dr Ef(ﬁ)a (2.7)

dér f(f) ar en funktion av partikelns hastighet (eller energi), vilket medfor att en partikel
med storre laddning penetrerar véisentligt kortare in i materialet. Notera dven att den
deponerade energin gir som 5~ 2. Det innebér att en stor del av partikelns energin kommer
att deponeras precis innan partikeln stannar i materialet. Klassiskt kan detta forklaras med
att partikeln spenderar en langre tid néra en elektron i materialet.

2.1.4 Energiforlust i materia for elektroner och positroner

Energiforlusten i ett material for elektroner och positroner beror likt fallet for tyngre lad-
dade partiklar till viss del pa kollisioner med elektroner i materialet. Skillnaden &r att
massan ar betydligt ldgre vilket gor antagandet om att partikelns bana forblir oférandrad
ogiltigt. Dessutom kommer energi ga forlorad till bromsstralning? nér elektronen eller po-
sitronen accelereras i en atomkéarnas elektriska falt.

For att ta fram energiforlusten per langdenhet for elektroners och positroners kollisio-
ner i material, tas hansyn till den ldgre massan men aven till omé6jligheten att sarskilja
partiklar vid en e”e™ kollision. Detta gor att den maximalt 6verférbara energin i en kol-
lision blir Wipax = Te/2, dér T, &r den kinetiska energin fér den ingdende elektronen eller
positronen. For en detaljerad beskrivning och ett explicit uttryck for % hénvisas lasaren
till Leo [9, s. 35].

2.1.5 Fotoners vaxelverkan med materia

En strile av y-partiklar som passerar genom ett material avtar exponentiellt i intensitet
medan enskilda icke vixelverkande kvantas energier forblir oférdndrade genom materialet.
Detta ar tvartemot hur laddade partiklar interagerar i ett material, eftersom de forlorar
energi kontinuerligt. Skillnaden &r att y-partiklar har betydligt mindre reaktionstvirsnitt
och att de processer som ~ interagerar genom avlagsnar partiklarna fran stralen:

20Ofta anvinds tyskans Bremstrahlung istéllet fér bromsstralning.
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o Fotoabsorption (fotoelektrisk effekt): Process dir y-kvanta absorberas av bund-
na elektroner i materialet dar atomkérnans nérvaro krévs for rorelseméngdskonserve-
ring. Den bundna elektronen frigérs med en kinetisk energi som &r skillnaden mellan
~-partikelns energi och elektronens bindningsenergi. Reaktionstvéirsnittet beror pa
tillgdngen av elektroner och minskar med 7-energin, E.,, och maximeras dérfor precis
over bindningsenergin for elektronen. Nar alla elektroner &r tillgédngliga for reaktio-
nen men F, dr mycket mindre dn viloenergin for elektronen gar tvérsnittet som
0y X E%Z dar Z ar atomtalet for materialet.

Y

3 i materialet. En schema-

e« Comptonspridning: Nir v sprids mot fria elektroner
tisk beskrivning av Comptonspridning ses i figur 2.1a. Bevarande av relativistisk

rorelseméngd ger

/: E’Y
T 14 4(1—cosb)

och cot¢ = (14 ) tan g, (2.8)

dar v = el Energin overford till elektronen &r skillnaden T, = FE, — Eﬁy Det
differentiella tvérsnittet for reaktionen fas av Klein-Nishina-formlen [10] berdknad
med hjalp av kvantelektrodynamik 1928:

d 2
g "e 5 <1+c0520+

(2.9)

aa 2[1+ (1 — cos0)]

72(1 — cos §)?
14+~(1—cosh) )’

dar r. ar den klassiska elektronradien. Det géller att det integrerade tvarsnittet
minskar med fotonenergin. Tvérsnittet kan delas upp i en spridningsdel, andelen
energi 6verford till den spridda ~y-partikeln, och en absorptionsdel, energi 6verférd
till elektronen. Dessa summerar till tvarsnittet for reaktionen. For laga energier
(«1MeV) dominerar absorptionsdelen medan spridningsdelen dominerar vid hoga
energier.

(a) (b)
Figur 2.1: Schematiska visualiseringar av (a) Comptonspridning och (b) parproduktion.
e Parproduktion: En ~-partikel sonderfaller till ett elektron-positronpar. Se figur

2.1b for schematisk visualisering. P& grund av energi- och rorelseméngdskonserve-
ring maste y-energin vara storre &n 1022 keV (viloenergin for partikelparet) och det

30m fotonenergierna ar mycket stérre 4n bindningsenergierna kan dessa forsummas och elektronerna
behandlas som fria.
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maéste finnas en tredje kropp i systemet som kan ta upp en rekyl. Positronen kom-
mer saktas ner i materialet genom Coulombvéxelverkan och kan da bilda ett bun-
det tillstdnd med en elektron. Slutligen kommer positronen att annihileras* med en
elektron i materialet och emittera tva y-partiklar spridda 180° mot varandra med
energin 511 keV vardera. For relativistiska energier kan tvérsnittet approximeras med
Born-approximationen men behdver i allménhet integreras fram numeriskt, se Bethe
och Ashkin [11, s. 325-331]. Parbildning férekommer framforallt for hogenergetiska
~v-partiklar.

De olika typerna av reaktioner ter sig olika och kommer darfor att paverka detektorer pa

olika sitt. Detta aterkommer i avsnitt 2.1.7.

2.1.6 Simuleringsverktyget GEANT4

Pa grund av komplexiteten i fysiken bakom partiklars véxelverkan med materia stélls
hoga krav pa den mjukvara som anvénds for att simulera dessa forlopp. Moderna experi-
ment inom kérn- och partikelfysik har i och med att de skalats upp [12] okat efterfragan
pa verktyg som kan simulera experiment innan de utfors. Ett sddant simuleringsverktyg
ar det C++-baserade GEANT4 [13][14], som anvénds for att studera allt fran enskilda
fysikaliska fenomen till fullskaliga experiment. GEANT4 har tagits fram i ett internatio-
nellt samarbete mellan organisationer, ddaribland CERN. Programpaketet &r kapabelt att
hantera de flesta aspekter av en simulering inklusive ett systems geometri, fundamenta-
la partiklar, partiklars interaktion i materia, elektromagnetiska falt etc. Eftersom dessa
system ofta bestar av ett stort antal kopplade frihetsgrader ar de svara att modellera
deterministiskt och simuleras darfér med hjalp av Monte Carlo-metoder. Dessa metoder
l6ser matematiska problem med hjalp av sampling av slumpvariabler fran givna sanno-
likhetsfordelningar. Den intresserade ldsaren hinvisas exempelvis till Carter och Cashwell
[15] for vidare ldsning om hur detta kan tillimpas.

2.1.7 Partikeldetektorer

En vanlig metod for att studera atomkéarnans struktur ar att accelerera joner mot ett stral-
mal och sedan studera spridning och sénderfall av instabila isotoper som bildas i stralmalet.
Denna rapport behandlar en typ av detektorer som anvénds for att detektera och méta
denna stralning, framforallt laggs fokuset pa y-partiklar men &ven protoner diskuteras.
Detektorn bestar av kristaller som placeras kring stralmalet for att tdcka s stor del av
rymdvinkeln som mojligt, sett fran stralmalet med undantag fér déar stralroret gar igenom.

Varje kristall i detektorn &r i sig sjalv en egen detektor. Méatuppstéllningarna for bade
Crystal Ball och DALI2, men &ven i framtiden for CALIFA, detekterar partiklar genom
att kristallen emitterar ljus nér partiklar passerar igenom och deponerar energi. Kristaller-
na scintillerar. Genom att férstarka och konvertera ljussignalen till en elektrisk signal med
hjalp av fotomultiplikatorror (PMT) kan partiklarna registreras. Den emitterade ljussig-
nalens intensitet i kristallen ar till god approximation proportionell mot den deponerade
energin sa partikelns energi kan bestdmmas genom att méta amplituden pa den elektriska
signalen.

Hela detektorn ar segmenterad i olika kristaller for att kunna bestdmma var partiklarna
detekterades. Det finns detektoruppstéllningar som inte dr segmenterade och har ddrmed

4Eftersom positronen ar elektronens antipartikel kommer de béda partiklarnas massor omvandlas till
energi i form av stralning.
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ingen rumsupplosning. Vid experiment som R3B #r den rumsliga upplésningen dock av
stor vikt for att pa sa sdtt kunna bestdmma riktningen som partikeln emitteras med fran
stralmalet. Med information om riktningen kan en sa kallad Dopplerkorrektion av ener-
gin utforas. Detta behovs eftersom partiklarna i jonstralen ar relativistiska vilket beskrivs
narmare i avsnitt 2.1.8.

I en segmenterad detektor finns det stor risk att en partikel inte deponerar all sin energi
i en kristall innan den sprids in i en annan kristall eller ut fran detektorn helt och hallet.
I figur 2.2 ses ett simulerat energispektrum dér en v med 5 MeV faller in mot en Nal-kub
med sidldngd 5 cm och deponerar energi i kristallen. Effekterna av de tre sétt en y-partikel
framforallt interagerar med materia pa, som beskrevs i 2.1.5, ses tydligt i spektrumet.

o Fotoabsorptionstoppen: En topp vid fotonernas ursprungliga energi. Ger en kor-
rekt energimétning i detektorn.

e Enkel- och dubbelférlust vid parproduktion: Tva toppar vid 511keV och
1022 keV under fotoabsorptionstoppen som uppstar da en eller bada av fotonerna
som bildas efter annihileringen ldmnar kristallen och forloras. Teoretiskt sett &r den-
na effekt latt att kompensera for eftersom det &r en diskret forflyttning av spektrumet
som kan overforas till fotoabsorptionstoppen.

e« Comptonmattan: Fotonen har vid en Comptonspridning endast ldmnat en del
av sin energi i kristallen och sedan forsvunnit. Vid rekonstruktion ar det svart att
se skillnad pa en traff dar endast en del av energin har deponerats genom Comp-
tonspridning eller om det var en foton med ligre energi. Effekten ger upphov till ett
kontinuerligt spektrum vilket betyder att den inte kan kompenseras fér pa samma
sitt som effekterna som uppkommer fran parproduktion.

Eftersom energimétningen inte

enbart ger en signal vid den kor- ggooof_ I
rekta energin (majoriteten av fo- © [
tonena interagerar med detek- E5000F
torn genom Comptonspridning) < 4000
krivs det en metod for att -
rekonstruera vad for partikel 3000
detektorn egentligen detektera- 2000;
de. C

1000/~

Utover energin som avges av par-
tikeln i kristallen ar det &ven moj-
ligt att registrera nédr i tid traffen

skedde. Tidsinformationen &r ofta Figur 2.2: Simulerat energispektrum fér deponerad
tillréicklig for att kunna sérskilja energi i en kub av Nal med sidldngd 5cm dér en -
olika reaktioner i stralmélet (hén- partikel med energin 5MeV emitterats mot kuben.
delser), men ofta otillricklig for Effekterna av Comptonspridning, enkel- och dubbel-
att kunna avgora i vilken ordning  fsrjust, som alla forsvarar energimétningen, framgar

kristallerna traffats i varje handel- tydligt. Notera att endast ca 13% av alla v genomgar
se. For Crystal Ball ar tidsupplés-  fotoabsorption.

ningen ca 3,5ns och dess innerra-
die 25 cm. Detta betyder att en partikel som firdas néira ljusets hastighet, 30 cm/ns, kan
fardas fram och tillbacka i detektorn flertalet ganger inom tidsupplésningen.
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2.1.8 Relativistiska effekter

Acceleratoranliggningar, som exempelvis FAIR, anvinder sig ofta av jonstralar med s
pass hoga kinetiska energier (ca 50-70% av ljushastigheten c¢) att relativistiska effekter
maste beaktas. Tva relativistiska fenomen relevanta for det har arbetet dr Dopplereffek-
ten respektive stralkastareffekten® som ger upphov till skillnader i energier respektive
emissionsvinklar i olika inertialsystem®. Effekterna uppstar pa grund av att reaktionerna
mellan jonstralen och stralméalet sker i stralens inertialsystem, medan detektorn méter
resultatet i labbets inertialsystem? [16]. Om stralen har en hastighet Bc lings med z-axeln
transformerar energi och emissionsvinkel for en v mellan systemen enligt:

_ /
E,:l BCOSQE cos 6 — B+ cosd

V1-=/2 1+ Bcost
dar E och 0 ér partikelns energi och polira emissionsvinkel i labbsystemet samt E’ och ¢’
ar motsvarande véirden i stralens system [17]. Energin E' bendmns som den Dopplerkorri-
gerade energin och for § = 0,6 kan den skilja sig fran E upp till en faktor tva. Eftersom
Dopplerkorrektionen ar vinkelberoende ar det viktigt att kunna bestdmma cos 6. Vinkel-
transformationen innebér att da partiklar emitteras isotropt i stralens system kommer de
att fokuseras framat i labbsystemet och detektorn, ddrav namnet stralkastareffekt.

(2.10)

Dopplerkorrektionen beror endast pa 6 och inte pa den azimutala vinkeln ¢ i xy-planet.
Vid vissa typer av reaktioner finns dock en tydlig koppling mellan reaktionsprodukternas
inbordes ¢-viarden som uppkommer pa grund av rorelseméngdsbevaring. Ett exempel pa
en sadan reaktion dr nir en proton i jonstralen genomgar kvasifri spridning mot en enda
nukleon i en atomkérna, detta studeras exempelvis i [18].

2.2 Artificiella neurala natverk

Maskininldrning &r en gren av datavetenskapen som spridits till manga tillampningsomra-
den [19, s. 17]. For att hantera komplexa problem é&r ett artificiellt neuralt ndtverk (ANN)
en av de mest effektiva maskininldrningsmetoderna [19, s. 81]. Inspirationen till ANN kom-
mer fran den biologiska hjarnan och hur information gar via neuroner ihopkopplade med
varandra. Detta avsnitt kommer ge en 6vergripande beskrivning av de tekniker inom ANN
som anvands i projektet. For en utforligare beskrivning av dessa tekniker hénvisas lasaren
till exempelvis Mitchell [19] och Goodfellow et al. [20].

2.2.1 Principer for artificiella neurala natverk

Ett ANN bestar av noder placerade i lager dér varje nod far reellvird indata x fran n
noder i féregaende lager. I denna rapport behandlas framéatpropagerande nétverk, dven
kallat multilayer perceptrons eller feedforward networks, dar liksom namnet antyder, infor-
mationen endast flodar framat [20, s. 164]. Nétverket kan ddrmed beskrivas som en riktad
graf vars kanter utgors av kopplingen mellan noder i tva pa varandra foljande lager, se
figur 2.3. Vidare kommer forkortningen MLP anvéndas for dessa natverk.

I ett MLP far varje lager data fran det foregdende lagret genom tva pa varandra fol-
jande operationer. Den forsta operationen &r en affin transformation, se ekvation (2.11),

5P3 engelska headlight effect eller Lorentz boost.
50lika referenssystem som ror sig med konstant hastighet i forhallande till varandra.
"Detektorn &r stationir i labbet.
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och den andra ar applicering av en aktiveringsfunktion. Aktiveringsfunktioner behandlas
senare i avsnittet. Om x och z ar radvektorer innehallandes noderna i det foregaende
respektive det foljande lagret (fore tillimpning av aktiveringsfunktion), och x,, innehéller
de n stycken noder som ska anvéndas for att berdkna z, ges z av

z=x,W + b, (2.11)

diar W brukar bendmnas som viktningsmatrisen och b som bias-vektorn. Varje element i
dessa tensorer ar parametrar som uppdateras nar natverket trdnas. Motiveringen bakom
dessa bendmningar ar att varje enskild nod i det féljande lagret, z;, beror pa alla noder i
X, plus en bias b;, dir inverkan fran varje element i x,, styrs av viktningsfaktorerna i W-
matrisens kolonn i. Fram&ver kommer w och b att anvindas for att beskriva alla viktnings-
respektive bias-parametrar hos ett natverk.

Det forsta och sista lagret i ett MLP kallas for indatalagret respektive utdatalagret, och
lagren diremellan kallas dolda lager®. Antalet lager ger djupet? av ett nitverk medan an-
talet noder ger bredden for varje lager och allt sammantaget utgoér niatverkets arkitektur.
Ett ndtverk som har varje nod i ett lager kopplat till alla noder i nédstfoljande kallas fullt
kopplat. I figur 2.3 visualiseras ett sadant nétverk, dar de olika bendmningarna pa lagren
ar markerade.

Indata Indatalager Dolda lager Utdatalager Utdata

@

X

®

s

B

)

5 i

X

'
[ J

\|Q

Bredd e d

n

Djup
Figur 2.3: En figur av ett fullt kopplat neuralt ndtverk som kan ses som en riktad graf
dér indatan x flodar genom nétverket och till sist ges utdata y fran utdatalagret. Varje
nod har en koppling mellan sig och alla noder i lagren fére och efter. Figuren visar endast
ett exempel, antal noder i varje enskilt lager kan variera mellan lagren.

Vad varje lager ger for utdata bestdms av den icke-linjéra aktiveringsfunktion, g(z), som
appliceras pa lagrets noder. Aktiveringsfunktionen tar nodens utsignal z enligt ekvation
(2.11) som argument och vilken funktion som anvinds beror pa uppgiften nétverket ska
utfora. Den aktiveringsfunktion som i dagslaget dr mest anvidnd pa de dolda lagren &r
rectified linear unit, ofta kallad ReLU [20, s. 171], definierad som ¢(z) = max{0, z}.

Tva vanliga problem dér neurala ndtverk anvinds ar klassificering och regression [20,
kapitel 5]. Vid klassificering ska nétverket ange vilken kategori k£ indatan x tillhor. Vid
regression ska natverket istéllet, givet indata x, ge utdata som ett kontinuerligt varde. I

8P4 engelska hidden layers.
9Uttrycket Deep Neural Networks anvinds for nitverk med méanga lager.
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den har rapporten kommer problemet med att ange multipliciteten av partiklar behandlas
som ett klassificeringsproblem. Att f& natverket att ange ratt energi for en specifik partikel
eller korrekt emissionsvinkel behandlas istéllet ett regressionsproblem.

2.2.2 Att trana ett neuralt natverk

Traning ar den process déir natverket lar sig fran data och optimerar sina inre parametrar
w och b for att kunna prestera sé bra som mojligt [20, s. 164]. For att kvantifiera hur vél
néitverket presterar inférs en kostnadsfunktion som motsvarar felet mellan 6nskad utdata
och den data nétverket ger. Genom att anvinda trédningdata som &r associerad med en
onskad utdata kan kontrollerad traning'® utforas. Termen kontrollerad traning kommer
frén att algoritmen forses med information om vad den ska dstadkomma, likt en trénare
eller ldrare som visar hur nagot ska ske [20]. Om trdningsdataméngden inte &r associerad
till en 6nskad utdata kan nétverket istéllet forsoka hitta en viss struktur eller beteende i
indataméngden och rekonstruera detta. Det kallas d& okontrollerad traning'! och kriver
ett annat matt pa hur val natverket presterar. I denna rapport kommer endast kontrollerad
traning att anvdndas eftersom det finns en 6nskad utdata specificerad.

2.2.3 Kostnadsfunktion

Kostnadsfunktionen ar den funktion som ett ANN forsoker att minimera under tranings-
processen och valet av kostnadsfunktion &r ofta kopplat till valet av aktiveringsfunktion
[20, s. 177]. En grundldggande kostnadsfunktion ar det genomsnittliga kvadratfelet mellan
en vektor y bestdende av virdena pa utnoderna och en vektor § som beskriver 6nskad
utdata for en viss héndelse:

Cly(w,b),9) =

S|

> (i — 9% (2.12)
j=1

dér n dr antalet utnoder n och C(y(w,b),y) betecknar kostnadsfunktionens beroende av
vikterna w och biaserna b. Denna kostnadsfunktion &r som mest anvidndbar vid regres-
sionsproblem [20].

Vid klassificeringsproblem dér endast en kategori &t gangen &r korrekt dr det vanligt
att forst konvertera virdena hos utnoderna till en sannolikhetsfordelning med hjalp av
aktiveringsfunktionen softmax: [20, s. 180]:

softmax(y;) = M. (2.13)

> 5—1 exp(y;)

Det korrekta svaret kan representeras som en vektor dér den réitta kategorin motsvaras
av ett element med virdet 1 medan de andra har vérdet 0, en sa kallad one-hot-vektor.
Den vanligaste kostnadsfunktionen vid klassificeringsproblem &r cross-entropy [6, kap. 3].
Eftersom bade utdata fran nétverket och rétt svar nu ar sannolikhetsfordelningar, kan
cross-entropy-funktionen for sannolikhetsfordelningar anvéandas:

H(y(w,b),9) = =3 _ i In(y)- (2.14)

10Pp3, engelska Supervised learning.
P4 engelska Unsupervised learning.
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Fordelen med cross-entropy &ar att inldrningstakten okar ju storre fel natverket har vilket
inte ar fallet med genomsnittliga kvadratfelet [6, kap. 3]. For att utvirdera ett natverk dar
endast en kategori kan vara réitt at gangen, jamfors indexet for det maximala argumentet
hos utnoderna med indexet for ettan i one-hot-vektorn.

2.2.4 Bakatfortplantning och optimering av natverkets parametrar

Under tréaningen ar malet fér ndtverket att minimera kostnadsfunktionen genom att opti-
mera de inre parametrarna samt hitta den bésta kombinationen av dessa [19]. Ett vanligt
tillvigagangssatt ar traning baserad pa gradienten av kostnadsfunktionen, sa kallad gra-
dient descent. For att berdkna gradienten av kostnadsfunktionen anvinds metoden bakét-
fortplantning. Gradienten berdknas iterativt med avseende pa parametrarna i varje lager
0, det vill sdga w och b, genom att ga bakat i nédtverket och med hjilp av kedjeregeln
ateranvianda resultatet fran lagret innan. Parametrarna uppdateras sedan genom att ta
ett litet steg i negativa gradientens riktning enligt

Ops1 = 0, — €V C(62) (2.15)

dir e dr inldrningstakten'?, som justerar storleken pa steget. For att minska berdknings-
belastningen kan traningen och gradientens berdkning utféras pa en mindre slumpmaéssigt
vald delméngd av trédningsdataméingden istéllet for pa hela. Detta tillvigagangssitt kallas
stochastic gradient descent (SGD). Gradienten uppdateras pa sa sitt snabbare men med
mindre precision.

En variant av SGD a&r SGD med momentum. Eftersom SGD berdknar gradienten pa en
delméngd av dataméngden kan gradienten bli ”"brusig” och for att erhalla battre sikerhet
kan stegriktningen delvis bero av riktningen pa steget innan [19, s. 100]. Det gor &ven att
lokala minima lattare undviks eftersom riktningen tenderar att fortsidtta peka &t samma
hall.

2.2.5 Optimeringsalgoritmen Adam

Det finns olika traningsmetoder och optimeringsalgoritmer som anvénder sig av varianter
av bakatfortplantning. I den héir rapporten anvinds Adam, en optimeringsalgoritm som
bygger pa SGD med momentum. Istéllet for att samma inldrningstakt anvinds for alla
parametrar sa anpassar Adam individuella varden pa takten och erhéller pa sa satt olika
steglangder. Detta eftersom nagon parameter gynnas av att ga snabbare at ett hall medan
andra istédllet hamnar langre fran sitt egna minimum vilket inte ar 6nskvéart. For en utfor-
ligare beskrivning av optimiseringsalgoritmen Adam héanvisas ldsaren till artikeln Adam:
A method for stochastic optimization [21].

2.2.6 Uppdelning av data och overtrining

For att erhalla béast generalisering hos natverket brukar dataméngden delas in i tre oli-
ka delar: traningsdata, evalueringssdata och testdata. Traningsdataméngden &r den del
som anvands som indata vid natverkets trédning och som paverkar de interna paramet-
rarna. Evalueringsdataméngden &dr den data som anvinds vid evaluering av nétverkets
prestation efter visst antal traningsiterationer. Resultatet anvinds sedan for att optimera
nitverkets hyperparametrar [20, kap. 5] vilka &r de parametrar som bestdmmer kapaci-
teten hos nétverket, alltsa formaga att hitta passande funktioner. Om testdataméngden

12P4 engelska learning rate.
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anviandas for optimering av hyperparametrarna skulle inte en palitlig uppskattning av ge-
neraliseringen kunna goras med samma data efterdt. Att natverket lyckas bra med att
associera indata X¢rsning till ¥iraning betyder dock inte att den kommer prestera bra pa en
annan dataméngd, som till exempel testdatamangden. Néatverket kan bli évertranat, sa
kallad owerfitted, och hitta funktioner som bara passar till traningsdata, vilket leder till
délig generalisering.

Det finns diverse metoder for att undvika 6vertraning. Ett satt ar att anvinda en tillrack-
ligt stor dataméngd med avseende pa nétverkets kapacitet. I det hir projektet har inte
datastorleken varit ett problem. En annan metod som anvéinds for att undvika évertraning
ar early stopping [20, s. 243], dir trdningen av néatverket avbryts om kostnadsfunktionen,
berdknad med evalueringsdata, inte blivit battre &n sitt tidigare minima inom ett visst
antal iterationer. Ytterligare ett sitt att undvika dvertréning ar att anvinda dropout [20,
s. 255]. Det innebér att godtyckligt valda noder blockeras och inte kommer ha nagon in-
verkan under en trianingsiteration. Ddrmed minimeras risken att nétverket helt kan forlita
sig pa informationsfléde via specifika noder.

2.2.7 Faltande natverk

For bildigenkénning &r ett faltande néatverk, dven kallat convolutional neural network
(CNN), att foredra [6, kap. 6]. Ett CNN ar ett framatpropagerande niatverk med ett eller
flera faltningslager. Ett faltningslager anvinder bildens struktur genom att translatera ett
filter 6ver bilden. Ett filter &r uppbyggt som en flerdimensionell matris dar varje element
ar en vikt som uppdateras efter varje traningssteg. For en 2D-bild ar det exempelvis en
rektangulér matris. For varje position filtret har pa bilden fas en skaldr som utdata vilken
berdknas genom att gora elementvis multiplikation mellan filtret och den matris av noder
som filtret técker, och sedan addera alla element. Till detta virde adderas en bias specifik
for varje filter. Precis som for tidigare beskrivna lager, appliceras oftast aktiveringsfunk-
tionen ReLLU pa faltningslagren. Varje filter tranas till att kénna igen en specifik egenskap
hos bilden.

Ett CNN har ofta pooling-lager placerat efter ett eller flera av faltningslagren, dér en
oversittning av pooling skulle kunna vara sammanslagning. Syftet med pooling-lagren &r
att sammanfatta informationen fran faltningslagret [6, kap. 6]. Detta sker med ett fil-
ter som betraktar ett omrade av narliggande noder, sammanfattar deras varden till en
skalédr och sedan forflyttas till ett nytt omrade. Pa sa séatt minskar médngden data till nést-
kommande lager och tréningen kan snabbas upp. Att anvinda pooling ger dven en liten
translationsinvarians vilket betyder att en liten forflyttning av innoderna oftast inte for-
andrar pooling-lagrets utdata [20]. Detta &r anvindbart om nérvaron av en viss egenskap
ar viktig, snarare an att veta dess exakta placering. Tva exempel pa pooling ar max-
pooling och medelvirdes-pooling, dar varje filter tar maxvérdet respektive medelvirdet av
de noder filtret verkar pa.
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3

Konstruktion av modell

Detta kapitel presenterar tillvigagangssattet for konstruktion och trédning av neurala nét-
verk for rekonstruktion fran Crystal Ball-data. Arbetsprocessen var till stor del iterativ,
och pé grund av detta presenteras dven de resultat som foljde av nya metodval. Vissa
av dessa resultat foljs av en kortare diskussion. Orsaken till den iterativa arbetsprocessen
var att fa liknande arbeten kunde hittas och bristen pa ett gediget teoretiskt ramverk
kring neurala natverk [22]. Den slutgiltiga evalueringen av de metoder i detta kapitel som
beddmts vara de mest relevanta, gors i kapitel 4.

Tva olika nétverksstrukturer har konstruerats: ett natverk som fokuserat pa att med regres-
sion rekonstruera v-partiklars energi samt emissionsriktning i termer av vinklar och ett
klassifikationsnédtverk vars uppgift var att rekonstruera multipliciteten. Syftet med nétver-
ket for multiplicitetsrekonstruktion var att anvinda det for att undersoka olika strategier
for faltning. Den storsta utmaningen vid utvecklandet av nétverket for energi- och vin-
kelrekonstruktion, var kostnadsfunktionens utformning, och detta kapitel fokuserar darfor
till storsta del pa denna.

3.1 Simulering av data

For att trdna ett neuralt nétverk kravs stora méangder realistisk data. I detta arbete
anvinds simulerad data producerad med ggland [23], ett program som med GEANT4-
verktyget (se avsnitt 2.1.6) simulerar kiarnfysikexperiment. Programmet ggland innehéller
fardiga modeller av flertalet detektorer som exempelvis Crystal Ball och DALI2, vilket
underlattar simuleringsprocessen. I simuleringarna placeras ett godtyckligt antal partikel-
kallor, kallade guns, i detektorns centrum. Dessa kan i varje handelse avge en partikel av
vald typ med energi och riktning slumpmaéssigt genererade fran valda férdelningar for att
simulera resultatet som kan komma fran stralmalet i ett verkligt experiment. Partiklarna
fardas sedan fram till och in i detektorns kristaller dér energi mojligen deponeras, och
reaktioner som kan skapa sekundéra partiklar kan dga rum. Hadanefter kommer ordet
“héandelse” referera till just denna process med ett visst antal guns.

Fran ggland erhélls data fran varje kristall i vald detektor for varje simulerad héndel-
se, vilket ska motsvara det som fés ur ett verkligt experiment. I simuleringen laggs ett
normalfordelat fel till pa varje uppmétt energi, dir standardavvikelsen ar 5% av respek-
tive energideponering, vilket ska motsvara detektorns métosdkerhet. Denna data ges till
nétverket vars uppgift ar att rekonstruera de ursprungliga partiklarnas energier och emis-
sionsvinklar. Fran ggland hdmtas dven de virden som beskriver de ursprungliga partiklar-
na, vilka anvinds av ndtverket for att trdna emot.
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Samtliga data fran simuleringen sparades som C++-objekt i en triadstruktur i en ROOT!-
fil [24][25]. Fran ROOT-filen konverterades simulerad data over till textfiler for inlédsning
av programmet som definierar nétverket. Traffdata fran varje héndelse representerades i
en textfil som en lista dar elementen motsvarar uppmatt deponerad energi i varje detek-
torkristall. Indata till ndtverket kan dérfér ses som en endimensionell bild med energier
som pixelviarden. Egenskaperna for de ursprungliga partiklarna sparades i liknande format.

For att undvika héndelser dar en eller flera fotoner inte deponerar nagon eller endast
en liten del av sin energi, for att sedan ldmna detektorn, sattes ett troskelviarde sa att
endast hindelser dir varje foton deponerar minst 90 % av sin energi sparas. Det hade
varit en otacksam uppgift for natverket att behova skilja pa héndelser med en foton och
héndelser med tre fotoner varav tva limnat detektorn utan att deponera nagon energi.
Detta scenario kan naturligtvis uppkomma i verkligheten, men tréningen underlattas av
att forsaka dem.

3.1.1 Simuleringsparametrar

Vid simuleringarna genererades y-partiklar fran punktkéllor placerade i centrum av vald
detektor (Crystal Ball eller DALI2). Koordinatsystemet orienterades med origo placerad
i detektorns centrum och z-axeln ldngs med den ténkta stralen. Partikelenergierna vari-
erades likformigt i intervallet 0,05 till 10 MeV och emissionsvinklar fordelades isotropt i
labbsystemet. For varje v-multiplicitet mellan 1 och 6 simulerades ungefir 10° hindel-
ser. Genom att kombinera data med olika multipliciteter kunde nétverket exponeras for
varierande antal ~.

3.2 Berakningsresurser

For att utfora de berdkningar som krévs for att trdna ett neuralt ndtverk ar det mer ef-
fektivt att anvinda grafikprocessorer (GPU) snarare én konventionella centralprocessorer
(CPU). Det beror pa att GPUer ar explicit designade for att effektivt utfora berdkningar
parallellt, vilket neurala nétverk till stor del bygger pa.

I det hér arbetet har en del av berdkningarna utforts pa datorfarmen Kebnekaise [26]
vid High Performance Computing Center North (HPC2N) i Umeé. Dar anvindes grafik-
kort av modell Nvidia Tesla K80. Utdver detta har dven berdkningar utforts pa grafikkort

av modell Geforce GTX 1080 Ti och Geforce GTX 1060 pa lokala arbetsstationer pa
Chalmers.

3.3 Programvara for uppbyggnad av neurala natverk

For att konstruera neurala nédtverk har den fria programvaran TensorFlow [27] i kombi-
nation med programmeringsspraket Python anvéints. TensorFlow &r utvecklat fér maski-
ninldrning och kan anvindas pa manga olika nivaer, antingen genom hogniva-granssnitt
eller som i det har arbetet, lagniva-granssnitt. Som en introduktion till maskininlarning
utnyttjades introduktionsguider [28] fran TensorFlows hemsida och stor del av arbetets
forsta tid gick at till att bekanta sig med programvaran. Eftersom TensorFlow bara ar ett
verktyg i det har arbetet lades fokus pa att forsta de mest véisentliga delarna.

'ROOT ir ett ramverk for datahantering utvecklat av CERN.
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3.4 Energi- och vinkelrekonstruktion for Crystal Ball

Ett MLP for regression konstruerades med 162 innoder och ett varierande antal utnoder.
Antalet innoder var lika med antalet kristaller i Crystal Ball och utnodernas antal berod-
de pd hur manga parametrar som skulle aterges. Vid trdning har simulerad data anvints
enligt avsnitt 3.1. Tréningsdata delades slumpvis upp i mindre grupper om 100 héndel-
ser och trédningen utférdes med hjélp av optimeringsmetoden Adam, tidigare beskriven i
avsnitt 2.2.5. Alla lager i nitverket var fullt kopplade och om inget annat anges bestod
arkitekturen av 10 dolda lager med 256 noder vardera. Detta valdes som en godtycklig
standard eftersom ingen storre skillnad fran andra val kunde observeras, se appendix B.2.

Att rekonstruera en héndelse i en detektor &ar ett komplext problem eftersom alla in-
kommande partiklar samtidigt ska fa korrekt energi och korrekta emissionsvinklar. Pro-
blemet delades dérfér upp i delproblem och olika varianter av genomsnittliga kvadratfelet
implementerades som kostnadsfunktion fér nétverket, dar utseendet berodde pa vilket
delproblem som var i fokus. Att hitta ytterligare inspiration till kostnadsfunktionen var
svart eftersom applicering av neurala niatverk pa denna typ av problem i dagslaget inte &r
vanligt forekommande i litteraturen.

3.4.1 Utveckling av kostnadsfunktion for en y-partikel

Rekonstruktion av energi for en y-partikel
10

Ett enkelt delproblem &r att fa nétverket

att rekonstruera energin for en enda v emit-
0! terad fran stralmalet inuti Crystal Ball. 1
detta fall har nédtverket en utnod som anger
energin som ett flyttal. Kostnadsfunktio-
nen definierades som det genomsnittliga
kvadratiska felet mellan den givna energin
E och den av nitverket atergivna energin,
E, enligt ekvation (2.12). Hadanefter kom-
mer ett korrekt virde pa en parameter indi-
keras med ”pagm\eter”. Figur 3.1 visar hur
nétverket rekonstruerat energin fran evalu-
eringsdata efter 3 - 10° triningsiterationer.
Fargskalan i figuren anger antalet rekon-
struerade partiklar med motsvarande ener-
gi. Den hoga tatheten kring den strecka-
de linjen visar att natverket lyckats vl for

Rekonstruerad energi (MeV)

T T T T 100
2 4 6 8 10

Korrekt energi (MeV)

Figur 3.1: Energirekonstruktion fér en ~-
partikel. Den ljusare nyansen kring den strec-
kade linjen indikerar att natverket lyckats

bra med att rekonstruera energin for manga
héndelser. Konformen uppkommer antagli-
gen pa grund av det procentuella métfelet
som laggs till vid simuleringen.

majoriteten av héndelserna. P& grund av
troskelvirdet pa 90% (se avsnitt 3.1) sa
racker det dock att addera de deponerade
energivirdena for att gora en framgangs-

rik rekonstruktion av partikelns deponera-
de energi. Spridningen av rekonstruerad energi 6kar med korrekt energi och ses som en
konformad férdelning i figur 3.1. Detta beror troligtvis pa det procentuella matfel som
laggs till vid simuleringen.

For att dven kunna inkludera partikelns emissionsvinkel 6 gavs nétverket tva utnoder,

en for energi och en for cosf. Att anvinda cosf som trdningsparameter var naturligt,
eftersom den anvéands fér Dopplerkorrektion, se ekvation (2.10). Kostnadsfunktionen uto-
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kades med en term till

2
1< AFE;
C(y(w7b)7g) = - Z A < = J) + (ACOSQJ')2 ) (31)
n “ E.
Jj=1 J
dédr n dr antalet héndelser funktionen evalueras pa, AE; = E; — Ej och Acost; =

cos 0; —@. Viktfaktorn A anvindes for att fa ett sa optimalt forhallande mellan termer-
na som mojligt. Effekten av A\ studeras ndrmare i avsnitt 3.4.4. Energitermen i funktionen
sattes dven till att beskriva det relativa felet istéllet for det absoluta. Detta for att nétver-
ket ska straffas mindre om det exempelvis sédger fel pa 1 MeV for en partikel med energi
9MeV &n en partikel med energi 2 MeV.

Figur 3.2 visar resultatet fran en tréning med kostnadsfunktionen enligt ekvation (3.1).
Resultatet indikerar att nédtverket klarar av rekonstruktion av bida parametrarna samti-
digt och att ingen storre skillnad i kvalitén for energirekonstruktionen uppkommer jamfort
med figur 3.1 dar en absolut kostnadsfunktion anvénts. De partier med hogre intensitet i
figur 3.2b kan kopplas till Crystal Balls segmentering. Eftersom nétverket inte kan avgora
var i en kristall en traff skett dr det kristallens placering som tenderar att aterges medan
det korrekta svaret dr partikelns faktiska emissionsvinkel.

Egkonstruktlon av energi for en y-partikel . Rekonstruktion av cos(6) for en y-partikel
0.75 1
S
Q
= g 0507
= Z
@ O 0.25
3 K
o 10' @ o004 10
[ —
g 2
g S 0254
g ~
S &
% ~0.501
o
~0.751
T T T T 10° T T T T T T T 10°
2 4 6 8 10 -0.75 -0.50 —0.25 0.00 0.25 050 0.75
Korrekt energi (MeV) Korrekt cos(6)
(a) (b)

Figur 3.2: Energi- och vinkelrekonstruktion i (a) respektive (b) for en ~y. Den streckade
linjen indikerar korrekt svar och bada resultaten féljer denna linje vél. De ljusa plataerna
i (b) beror pa de diskreta vinkelvirdena hos detektorns kristaller. Till skillnad fran figur
3.1 anvéindes en kostnadsfunktion dér energitermen bestod av det relativa felet istdllet for
det absoluta felet, men energirekonstruktionen uppvisar inte nagra stérre skillnader.

Till sist adderades en term for atergivning av emissionsvinkeln ¢ i zy-planet. Denna vinkel
ar primért inte av intresse for y-partiklar i detta fall, men i de fall déar kvasifri spridning
studeras ar det onskvéirt att kunna kartldgga vilka tréaffar som har en skillnad A¢ = 180°,
se avsnitt 2.1.8. Kostnadsfunktionen med avseende pa alla tre parametrar blir

- % -+ m)mod27) — 7\ 2
Z (AEEJ> +(Acosﬁj)2+((A¢]+ )271 d2m) ) , (3.2
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Rekonstruktion av vinkeln ¢ for en y-partikel dar A%‘ — ¢j _ (gj och modulusopera-
6 : ]
"

torn tillater ndtverket att ange virden pa
¢ inom valfritt intervall mod 2w. Det-
ta pa grund av vinkelns periodicitet. Ge-
nom att addera 7 till differensen och be-
rdkna modulus av 7 + A¢, uppstod in-
te problemet med att en liten negativ
differens kan tolkas som ett stort fel.
Viardet pa differensen forskjuts 7 radia-
ner och pa sa sitt bort fran brytpunk-
ten.

Rekonstruerad ¢ mod 2t

Korrekt ¢ mod 2mn

Figur 3.3: Rekonstruktion av emissionsvin- Figur 3.3 visar att rekonstruktion av vin-
keln ¢ for en 7. Detta har skett i kombina- keln ¢ med kostnadsfunktionen enligt (3.2)
tion med rekonstruktion av energi och cosf &r mojlig. En effekt av vinkelns periodicitet
vilket innebér att alla tre parametrar gar att Syns tydligt i tva av figurens horn. Notera
rekonstruera samtidigt. Vinkelns periodicitet aven att de diskreta vinkelvirdena inte &r
ar anledningen till effekterna i tvd av figurens lika tydliga som i figur 3.2b. Detta beror
hérn. Notera att det pa samma sédtt som for troligtvis pa hur kristallerna &r placerade
cos 0 uppkommer diskreta virden med hogre runt z-axeln, nagot som kan ses i figur 1.2.
densitet kring den streckade linjen.

3.4.2 Anvandning av kostnadsfunktion for flera y-partiklar

Med hjilp av den framtagna kostnadsfunktionen for rekonstruktion av héndelser med
en y-partikel, beskriven i foregaende avsnitt, utfordes tester med fler &n en . Antalet
utnoder hos néatverket dndrades till m - p dar m var maximala antalet partiklar och p
antalet parametrar som skulle bestimmas. Vid traning anvindes férst data med fixerad
multiplicitet dir antalet v som mest var sex, och sedan anvédndes traningsdata med va-
rierande multiplicitet. I bada fallen testades den absoluta och relativa kostnadsfunktionen.

Ett problem som uppstar vid varierande multiplicitet dr formatet pa nétverkets indata
da den maéste vara identisk under hela trédningsprocessen. Detta 16stes genom att fylla
ut data med farre antal partiklar &n det maximala med nollor, och pa sa sétt generera
"partiklar” med viardet 0 MeV pa energin och virdet 0 pa cosf. For att fortsédttnings-
vis kunna anvinda det relativa energifelet i kostnadsfunktionen introducerades en offset,
FEoffset, till nAmnaren for att undvika division med 0. Den valdes till 0,1 MeV for att vara
i storleksordning med de lagsta energivirdena och Fygst kan ses som en av natverkets
hyperparametrar som kan optimeras.

For att undersdka om neurala néatverk kan rekonstruera en verklig hdndelse behovs pri-
mért vardet pa energin och cos@. Relativa kostnadsfunktionen for detta i fallet med flera
v ges av
1N | & AE; )
C(y(w,b),y) = — A <A”> + (Acos;,;)?], (3.3)
n Z Z Ej,i + Eoffset a

=1 |i=1

dér n dr antalet handelser funktionen evaluerades 6ver och n, ér antalet --partiklar som
ska rekonstrueras. For att anvanda den absoluta kostnadsfunktionen sitts nédmnaren i
energidelen till en konstant, Fnom. Aven kostnadsfunktionen enligt ekvation (3.2) som
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anviands for rekonstruktioner dar ¢ inkluderas, anpassades till flera partiklar med lyckat
resultat. Detta har dock inte undersokts narmare.

Den storsta utmaningen nér héndelser med flera partiklar undersoktes, var den betyd-
ligt mer komplicerade traningsprocessen. Rekonstruktionen for en partikel kan ses som en
grupp av utnoder dir noderna internt alltid placeras i samma ordning. Nar energi och
vinklar ska aterges for flera partiklar i samma héndelse uppkommer problemet att avgora
vilken grupp av utnoder som tillhor vilken partikel. Eftersom nétverket strévar efter att
minimera kostnadsfunktionen gors ett antagande att den korrekta kombinationen &r nér
en grupp av utnoder matchar med korrekta virden sa att kostnadsfunktionen blir mini-
mal. Tre olika metoder baserade pa denna strategi testades och beskrivs ndrmare i avsnitt
3.4.3.

3.4.2.1 Jamforelse mellan absolut och relativ kostnadsfunktion

I figur 3.4 jamfors energirekonstruktion med absolut respektive relativ kostnadsfunktion.
For att isolera kostnadsfunktionerna rekonstruerades hir enbart energier. Natverken har
tranats och evaluerats med data dar multipliciteten fixerats till tre - eller varierat mellan
1-3 7. De héndelser déar den korrekta energin var 0 MeV och natverket rekonstruerat den
som mindre dn 25 keV, har tagits bort for att gora figuren tydligare. De streckade linjerna
indikerar placeringen for en perfekt rekonstruktion av energin.

Att notera ar den s-form som uppkommer med kombinationen av absolut kostnadsfunktion
och fixerad multiplicitet vilken inte ar lika tydlig i ndgot av de andra tre fallen. Natverket
tenderar att aterge de hogsta energierna for lagt och de lagsta energierna for hogt, nagot
som &ven skiljer sig fran enpartikelfallet dar en konform uppkom i rekonstruktionen, se
figur 3.1. S-formen antas dérfér bero pa att den totala energin i detektorn nu férdelas pa
flera ~ istéllet for en. Sannolikheten att en av dessa ska ha energi i extremfallen verkar
enligt ndtverket vara liten. Vid anvindning av relativ kostnadsfunktion och fixerad multi-
plicitet forsvinner s-formen for de lidgre energierna, vilket rimligen beror pa att nétverket
straffas hardare for fel vid dessa virden. For att minimera s-formen f6r de hogre energierna
kan traning ske pa ett storre intervall &n evalueringen. Detta kan ses i samma figur genom
att bara studera evalueringsenergin upp till exempelvis 6 MeV.

Ytterligare en utmérkande effekt &r den ”matta” av rekonstruerade energivirden som
uppkommer i figur 3.4 vid varierande multiplicitet och relativ kostnadsfunktion. Eftersom
"mattan” inte uppkommer i nagot annat av fallen kan den inte enbart forklaras av att
antalet frihetsgrader Okas till f6ljd av varierande multiplicitet eller enbart av att en rela-
tiv bestraffning anvinds. Daremot skulle de manga nollor som tillférts for att féormedla
korrekt svar i ratt format, paverka kombinationen av dessa sa pass mycket att "mattan”
uppkommer. P& grund av omformateringen blev s ménga som 1/3 av alla korrekta virden
nollor. Eftersom nétverket for laga energier straffas hart dven for relativt sma fel, kan det
i genomsnitt blir mer 16nsamt for nétverket att sitta partikelenergier till 0 MeV, d& det
vardet ar sa vanligt forekommande. Detta verkar dock inte gélla for alla hdndelser.

Det utférdes sméaskaliga tester med en kontrollnod dar nétverket dven fick féorutspa om
indata var en partikel- eller utfyllnadsenergi. Om nétverket atergav att en energi var en
utfyllnad straffades det inte med avseende pa denna. Nétverket var nu inte tvungen att
rekonstruera sa manga 0 MeV-partiklar och forhoppningen var att effekten av utfyllnaden
skulle minska. Testerna gav inget storre resultat och idén behover utvecklas fér en béattre
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Fixerad multiplicitet Varierande multiplicitet

10° 10°

Rekonstruerad energi (MeV)
Rekonstruerad energi (MeV)

Absolut kostnadsfunktion

Korrekt energi (MeV)

10° " 10°

102 102

10% 10%

Rekonstruerad energi (MeV)
Rekonstruerad energi (MeV)

Relativ kostnadsfunktion

Korrekt energi (MeV) Korrekt energi (MeV)

Figur 3.4: Skillnaden mellan absolut och relativ kostnadsfunktion samt fixerad och varie-
rande multiplicitet. Fér fixerad multiplicitet i kombination med absolut kostnadsfunktion
uppkommer en s-form vilket inte tydligt kan ses i nagot av de dvriga fallen. For relativ
kostnadsfunktion med varierande multiplicitet uppkommer en "matta” av energier som,
vid jamforelse med de tva nérliggande rekonstruktionerna, kan antas bero pa tva saker:
format pa den indata som anviandes och den relativa bestraffningen vid trédning.

utvardering.

Studeras enbart energirekonstruktionen enligt figur 3.4 kan den absoluta kostnadsfunk-
tionen ses som det optimala valet da den har en jimn spridning av energierna och ingen
"matta” uppkommer. For att konstatera vilken kostnadsfunktion som &r bést lampad for
rekonstruktion av en verklig hdandelse kan dock en béttre indikering erhéllas vid jamforelse
med befintliga algoritmer, vilket studeras i kapitel 4.

3.4.3 Beradkningsmetoder for kostnadsfunktion for flera ~-partiklar

Som beskrivits i avsnitt 3.4.1 studeras alla permutationer av férutspadda partiklar och
jamfors med de korrekta for att berdkna kostnadsfunktionen. Det betyder att for n par-
tiklar finns det n! fall att studera.

For att finna den permutation som minimerar kostnadsfunktionen anviandes TensorFlows
inbyggda bindra operator minimum som agerar pé tva tensorer av samma storlek och ger
ett elementvis minimum. Tre olika metoder har utvecklats:

e Successiv: Itererar 6ver alla permutationer och finner minimum mellan den hittills
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béasta och den nuvarande permutationen.

e Trad: Minimumoperatorn anvéinds i en tradstruktur. I varje minimeringssteg paras
alla permutationer ihop och minimumet tas mellan paren. Om antalet kvarvarande
permutationer dr udda fors endast den kvarvarande permutationen vidare till néista
steg. Denna metod gor att flera steg kan goras parallellt internt i TensorFlow jamfort

med den successiva metoden.

e Block: Alla permutationer klumpas ihop till en matris. Om matrisen innehaller ett
jdmnt antal permutationer delas matrisen i tva lika stora delar och minimumopera-
torn agerar pa dessa. Om matrisen innehaller ett udda antal permutationer tas forst
en permutation bort sa att minimumet kan berdknas som i det jamna fallet varefter
den udda permutationen laggs till igen. Denna metod kréver farre funktionsanrop
pa minimumoperatorn ar de tidigare metoderna.

Traningstid for olika antal y-partiklar

a
205
o -M- Sucessiv I,'_:' /" n
S ¢ Trad 200 1 . /
b= —k- Block e ) /
© 1951 -7 .9/ i
o —4— Referens P / /
5 190 1 A Vi
D 103 P
£ 185 +—=" T 2
O 3.95 4.00 4.05 /
4
= a
S a
] S,
o lf
— A
= v
o d
2 102 //
2 -
i
oy e
2 -
c
:E T T T
(= 1 2 3 4 6
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Figur 3.5: Traningstid foér de olika meto-
derna for att finna den korrekta permutatio-
nen. Referenskurvan dr en kostnadsfunktion
déar alla permutationer av kostnadsfunktio-
nen konstrueras utan minimumoperationer.
Traningstiden o6kar snabbare dn exponenti-
ellt med antalet ~-partiklar. Berdkningen ar
gjord pa en Tesla K80 GPU med en grupp-
storlek pa 100 hédndelser. Notera att felstap-

larna ar mindre dn markérerna.

Aven om minimumoperatorn anropas firre
ganger av vissa metoder sa ar fortfarande
antalet jamforelser pa ldgsta niva samma.
I tabell 3.1 ses antal steg metoderna be-
héver och antal anrop utférda av minimu-
moperatorn. I figur 3.5 ses hur tréningsti-
den for ett konstant antal traningsiteratio-
ner 6kar med antalet partiklar som ska re-
konstrueras. Tréningstiden véxer snabbare
dn exponentiellt i detta fall. Pa en Tesla
K80 med en gruppstorlek pa 100 héndelser
under trédningen kan traningstiden approxi-
meras med 7" o exp(0.05n,2y‘6) dér n, ar an-
talet y-partiklar som ska rekonstrueras. De
olika metoderna ger ungefar samma tidsat-
gang dér blockmetoden dr marginellt snab-
bare. Fran figur 3.5 ses dven att det ar mini-
mumberédkningen som ar tidskrévande och
inte att konstruera permutationerna. Be-
rdkning av minimum &r dock relativt enkel
operation. Troligt ar att det dr kopplingen
mellan minimumet och bakatfortplantning-
en som ar kravande.

Tabell 3.1: Jiamférelse mellan de tre metoder som anvints for att berdkna kostnads-
funktionen fér olika antal partiklar. Djupet ér antalet steg som behdver géras i f6ljd och
darmed inte kan géras parallellt. Anrop dr antalet ganger minimumfunktionen anropas.
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Metod Successiv Trad Block
Partiklar Djup | # Anrop | Djup | # Anrop | Djup | # Anrop
2 2 1 2 1 2 1
3 6 5 4 5 4 3
4 24 23 6 23 6 5
5 120 119 8 119 8 7
6 720 719 11 719 11 10
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3.4.4 Viktning av kostnadsfunktionens termer

Som beskrivits i avsnitt 3.4.2 multiplicerades en viktningsfaktor A med energitermen i
kostnadsfunktionen for att undersoka det optimala férhallandet mellan termerna. Natverk
trinades i 3 - 10° iterationer med kostnadsfunktionen enligt ekvation (3.3), dir A antog
virdena 1, 5-107% 1-107% 5-1072,1-1072, 5-1073 och 1 -1073. Antalet y-partiklar
i indataméngden varierades mellan 1-3 och for varje A trdnades tio natverk. Det relativa
felet for energin och felet i cosf berdknades var for sig, och en t2-férdelning anpassades
for att méta storleken av dessa; detta efter att en analys av felen visat att de inte var
normalférdelade, se appendix B.3. For varje virde pa A berdknades sedan ett medelvéirde
av de tio nétverkens felbredder. Andelen rekonstruerade partikelenergier i anpassningen
berdknades ocksd genom vetskapen att den normerade anpassningen vid perfekt rekon-
struktion skulle integrera till ett.

Figur 3.6 visar hur breddningarna, scosp och sap g, samt andelen lyckade energirekon-
struktioner, varierar med \. Notera att enbart s.os¢ innehaller alla sju viarden vilket ar en
foljd av att energirekonstruktionen inte lyckades for de lagsta \. Det ar inte 6verraskande
eftersom energidelen dar har lag prioritet hos natverket. I figur 3.6 framgar det att scosg
okar med \. Aven sap sk tenderar att 6ka med A men nagot att notera ér andelen lyckade
energirekonstruktioner for dessa varden. En lag andel lyckade rekonstruktioner indikerar
att sap/p kan ge ett missvisande virde. Att anvinda ett viarde pa A < 0,05 kan anses
omotiverat eftersom ungefir halften av energirekonstruktionerna misslyckas och att det
inte sker nagon storre forbattring av scosg¢ jamfért med A = 0,05.

Bredden av fel och relativt fel i cos(8) respektive energi m.a.p A
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Figur 3.6: Bredden av felet i cosf), scosg, och bredden av relativa felet i energin, sag/E,
med avseende pa viktningsparametern A som multiplicerats med energidelen i kostnads-
funktionen. Aven andelen partikelenergier som kan anses rekonstruerade visas. Notera att
enbart Scos9 har med alla sju vdrden pa \. Att anvianda ett virde pa A < 0,05 kan anses
omotiverat eftersom en betydande del av energirekonstruktionerna blir misslyckade samt
att det inte sker nagon stérre forbéttring av scosg jamfort med \ = 0,05.
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3. Konstruktion av modell

3.4.5 Rekonstruktionens energiberoende

I figur 3.4 ses antydningar till att rekonstruktionen fungerar béttre i vissa energiintervall
och darfor studeras rekonstruktionens energiberoende for fallet med relativ kostnadsfunk-
tion och varierande multiplicitet ndrmare detta avsnitt. For att fa en mer renodlad analys
sa har tva nitverk trénats, vilka endast forsoker rekonstruera #-vinkeln (A = 0) respektive
energin (A — oc0) detta eftersom kopplingen mellan energi och vinkeldelen i kostnadsfunk-
tionen har studerats i 3.4.4. Nitverken som anviindes i analysen trinades i 5-10° iterationer.

Vinkelfelets energiberoende Energifelets energiberoende
0.104 ---- Normerat Comptontvarsnitt 0.40 1
—s— Standardavikelse i cos(0©)
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s z
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y-energi (MeV) y-energi (MeV)
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Figur 3.7: (a) Vinkelrekonstruktionens energiberoende. Vinkelrekonstruktionen &r betyd-
ligt sdmre for energier liagre dn 2MeV, dérefter ar felet konstant, vilket troligen beror pa
detektorupplosningen. Aven Comptontvérsnittet (normerat till forsta méatpunkten) visas
i samma figur och den minskar signifikant i det intressanta intervallet. (b) Energirekon-
struktionens energiberoende, déar de partiklar for vilka natverket har gissat mer an 75%
fel har ignorerats, for att undga “mattan” i figur 3.4.

Figur 3.7 visar rekonstruktionens energiberoende och det ar tydligt att natverket presterar
béttre for hoga energier, bade med avseende pa vinkel och energi. I vinkelrekonstruktionen,
3.7a, ses en betydande forsdmring for energier under 2 MeV. Comptontvérsnittet som dven
det kan ses i figuren, okar betydligt for laga energier och kan vara en forklaring till att
rekonstruktionen blir simre. Comptonspridning dr hdmmande fér god vinkelrekonstruk-
tion eftersom spridningen kan ta en betydande andel av energin fran ~-partikeln till en
annan kristall. For energier 6ver 2MeV ses inget energiberoende i rekonstruktionen och
den begransande faktorn ar troligen detektorupplésningen.

Aven energirekonstruktionen dr béattre for hoga energier, se figur 3.7b. I analysen har par-
tiklar som néitverket gissat mer dn 75% fel ignorerats for att undvika “mattan” som ses
i figur 3.4. Likasa har enbart energier upp till 9 MeV studerats. Natverket tranades pa
data upp till 10 MeV for att undvika 6vre delen av s-formen (effekt av tréaningsintervall, se
3.4.2.1). Toppen som ses beror troligen pa att "mattan” kommer sa pass niara det korrekta
vardet att den inkluderas. Att metoden inte forsdmras for energier dver 1,022 MeV tyder
pa att nidtverket kan hantera parproduktion pa ndgon niva. For hogre energier minskar
dven sannolikheten for Comptonspridning men den &r fortfarande storre dn sannolikheten
for fotoabsorption. Déarfor tyder resultatet pa att for hoga energier da andelen parpro-
duktion till Comptonspridning 6kar fas mer av en process som nétverket hanterar béattre
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och darav forbéttras nétverkets prestation. Att nétverket behandlar parbildnig béttre &n
Comptonspridning beror troligen pa parbildnings tydliga signatur (enkel- och dubbelfor-
lust, se avsnitt 2.1.7) och att stor andel av y-partikelns energi kan deponeras i kristallen.

3.4.6 Konvergens av natverk och variation av nitverksarkitektur

For optimering av nétverkets prestation finns flertalet hyperparametrar att variera, fram-
forallt i ndtverkets arkitektur i form av antal lager och noder per lager. For att jamfora
olika nétverk behovs dock ett konsekvent villkor for att avgdra om ett stationérlage natts.
Tva varianter har testats: forst genom att studera kostnadsfunktionens férdndringstakt
och sedan genom en early stopping-metod (beskriven i avsnitt 2.2.6). Dessa metoder ver-
kar dock vara mindre lampade for det aktuella problemet. Detta tillsammans med ett svep
over olika natverksarkitekturer beskrivs i appendix B.1 respektive B.2. Det ar definitivt av
intresse att optimera nétverksmodellerna och att hitta ett fungerande konvergensvillkor.
Det dr ddremot inte det priméra fokuset for det har arbetet, och att ha 16st dessa problem
tycks inte vara absolut nédvandigt for rapportens syfte, att pavisa huruvida rekonstruktion
med ANN ar mojlig.

3.4.7 Kostnadsfunktion for felminimering av Dopplerkorrigerad energi

Som observerats i avsnitt 3.4.4 beror energi- och vinkelrekonstruktionen pa viktningen
mellan termerna i kostnadsfunktionen. Vid experiment &r det ofta den Dopplerkorrigerade
energin (beskriven i avsnitt 2.1.8) som é&r relevant. Med detta som motivering anvindes
Gaussisk felfortplantning av den Dopplerkorrigerade energin som utgangspunkt for en
alternativ kostnadsfunktion, déir viktningen mellan termerna &r fysikaliskt motiverad:

2 2
(AE')? = (ﬁ) (AE)? + (%) (A cos)?, (3.4)

diar E" &r den Dopplerkorrigerade energin, § = ¢ dr den normerade hastigheten och A

representerar i detta fall métfelet i respektive variabel. Denna feluppskattning kan anvén-
das som kostnadsfunktion och kallas hddanefter Absolut Doppler (AD). Samma typ av
kostnadsfunktion kan goras relativ genom att studera (ATE/)2, och som i avsnitt 3.4.2 intro-
duceras en Fygset 1 ndmnaren for att kunna hantera flera partiklar. Kostnadsfunktionen,

Relativ Doppler (RD), blir

R AN 8 ’
C(y(w,b),y) = — <A”> + (A (A COSQ',')2 , (3.5)
n ]2:1 Zz::l Ej,i + Eoffset 1-— ﬁCOS Qj’i -
dir AE;; = E;; — Ej’i, Acosbj; = cosbj; — @i, n, dr maximala antalet partiklar

och n &ar antalet hédndelser som kostnadsfunktionen berdknas 6ver. For att para ihop kor-
rekt och rekonstruerad data konstruerades alla permutationer (se avsnitt 3.4.3) for bade
AD och RD. Kostnadsfunktionen blir nu beroende av parametern [, vilket betyder att
rekonstruktionen specialiseras for en specifik hastighet pa jonstralen. I jamforelsen med
befintliga algoritmer, i avsnitt 4.1, dar ett experiment simuleras, varierar 5 mellan 0,6 och
0,7. Aven om f3 varierar bor ett karakteristiskt 4 kunna anvindas under triningen som en
approximation, eftersom det handlar om ett litet intervall.

Eftersom relativa vikten mellan energi- och vinkeltermen nu beror av vinkeln fér partikeln,
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3. Konstruktion av modell

kommer felen inte ldngre att vara symmetriska kring den korrekta rekonstruktionen, vilket
ses i figur 3.8 dar RD anvénts i en situation med 1-3 y-partiklar. Av denna anledning gors
den slutliga jamforelsen mellan RD, AD och de tidigare kostnadsfunktionerna i avsnitt 4.1.
Spektrumet innehaller flera av de karakteristiska dragen fran de tidigare relativa kostnads-
funktionerna, men fokus ligger framforallt pa vinklarna i framéatriktningen medan vinklar
bakat rekonstrueras daligt. Detta ses i ekvation (3.5), dér ett givet fel i framatriktningen
viktas betydligt hogre 4n samma fel i bakatriktningen.

Viktning baserad pa Dopplerkorrektion: Energi Viktning baserad pa Dopplerkorrektion: Vinkel
12 4 .

10?
10 4

Rekonstruerad energi (MeV)
Rekonstruerad cos(©)

T T T T T T T 10°
—-0.75 -0.50 —0.25 0.00 025 050 075 1.00

4 6
Korrekt energi (MeV) Korrekt cos(©)

2

(a) (b)

Figur 3.8: Rekonstruktion av 1-3 ~v-partiklar med anvdandning av kostnadsfunktionen
enligt ekvation (3.5). Inga stérre skillnader framgar for energirekonstruktionen i jamfo-
relse med en konstant viktning mellan energi- och vinkeltermen. Déaremot ses en betyd-
lig skillnad i vinkelrekonstruktionen, dar asymmetrin till f6ljd av RD-kostnadsfunktionen
framkommer tydligt.

3.5 Jamforelse av olika faltningsmetoder

For att undersoka effekten av faltningslager for rekonstruktion fran Crystal Ball, anvén-
des till en borjan inte regressionsnétverket for energi- och vinkelrekonstruktion (se avsnitt
3.4), utan ett klassificeringsnitverk for att enbart rekonstruera multipliciteten av «y. Det
fanns tva anledningar till detta. Den forsta var att effekterna av faltning ansags vara som
lattast att urskilja for stora multipliciteter, men detta gor att regressionsnédtverket tar
mycket lang tid att trdna, se figur 3.5. Den andra anledningen var att resultatet fran ett
klassificeringsproblem &r mycket smidigt att utvirdera genom att bestdmma pricksdker-
heten?. Eftersom kunskaper om +:s energispridning méaste tas i beaktning vid utredandet
av multipliciteten, var férhoppningen att en faltningsstrategi val lampad fér multiplici-
tetsbedémning, ocksa skulle ge goda resultat for regressionsproblemet.

Det vésentliga med detta avsnitt ar alltsd inte sjilva klassificeringsnatverket for multi-
plicitet, och darmed ldggs inte fokus pa att beskriva detaljer kring nétverket eller tré-
ningsprocessen. For information om bland annat klassificeringsnédtverkets arkitektur och
kostnadsfunktion samt hur pricksékerheten utvirderades, hanvisas istéllet till appendix A.
Dér beskrivs ocksa hur de olika nétverksstrukturerna kunde jamforas trots avsaknaden av
ett konsekvent konvergensvillkor, se avsnitt 3.4.6.

2Pricksakerheten definieras som sannolikheten att nitverket ge ratt multiplicitet for en godtycklig hin-
delse i evalueringsdataméngden.
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Fyra olika tillvigagangssidtt med faltning utreddes pa data med upp till sex stycken -y
och energin for varje partikel varierade mellan 0,1 och 10 MeV. Dessa presenteras i ta-
bell 3.2. Metoderna kommer att beskrivas kort nedan, men for en utférligare beskrivning,
bland annat om hur detektorns sfariska utformning hanterades, hénvisas till appendix A.

Tabell 3.2: Presentation av de faltningsmetoder som undersékts.

Forkortning Metodbeskrivning
NG Ett faltningslager med ndrmsta grannar
NG-NG Tva stycken NG-lager i foljd

NG-pool-NG-pool Ett NG-lager, foljt av ett pooling-lager, foljt av ett
NG-lager och till sist ett pooling-lager.
NG-NNG Ett NG-lager foljt av

ett faltningslager med nést ndrmsta grannar.

Ett NG-lager innebér ett faltningslager déar varje filter translateras over varje kristall
och técker den och de nidrmsta grannarna. I figur 3.9b visas att pricksdkerheten Okar
kraftigt nar ett NG-lager placeras fore ett 1024 noder brett, fullt kopplat nitverk. Av figur
3.9a framgar att motsvarande 6kning utan faltning knappt &r mdojlig, och skulle i sa fall
kréava flera storleksordningar fler parametrar. Antal filter for jamforelsen mellan de olika
faltningsmetoderna, valdes till 32 f6r NG-lagret, for att inte tva NG-lager i foljd (NG-NG)
skulle riskera att ta lang tid att trdna.

Pricksakerhet utan faltning for olika antal Pricksakerhet for NG-faltning som

0.67 dolda lager och noder per lager 0.67 funktion av antalet filter
Antal noder
per dolt lager
0.66 —e— 256 0.66
o —— 1024 2
€0.65 — 2048 < 0.65
g —— 5000 9
Hool Hil
] 9
5 0.64 0.64
£ o
0.63 0.63
0.62— 3 5 7 10 062 0 23 24 25 26 27
Antal dolda lager Antal filter
(a) (b)

Figur 3.9: (a) Pricksékerhet for multiplicitet for olika antal dolda lager och noder per lager
utan faltning. Det bésta resultatet astadkoms med 5 dolda lager med 2048 noder vardera.
Anledningen till varfér sa fa kérningar gjordes med 2048 och 5000 noder var att néatverket
redan ansags véaloptimerat utifran trenderna i figuren. I avsnitt 3.5.1 presenteras argument
for att felmarginalen for varje matpunkt dr + 0,0015. (b) Hur antalet filter i en NG-faltning
paverkar pricksédkerheten for multiplicitetsbestdmningen, dér 0 filter motsvarar ett natverk
utan faltningslager. Det fullt kopplade nétverket bestod fér alla métningar av ett dolt lager
med 1024 noder. En tydlig 6kning av pricksdkerheten observeras nédr antalet filter dkas,
forutom fran 64 till 128 filter da pricksékerheten verkar ha konvergerat. NG-lagret féljdes
av ett fullt kopplat lager med 1024 noder. I avsnitt 3.5.1 presenteras argument for att
felmarginalen for varje matpunkt dr + 0,0015.
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Pooling-filtren som anvindes i NG-pool-NG-pool var av samma storlek som NG-filtren,
men tillats bara Gverlappa med en kristall. P4 grund av 6verlappet anvéindes inte max-
pooling eftersom flera filter da skulle riskera att fa samma véirde, utan medelvirdes-pooling
bedémdes vara mer passande. Anledningen till varfor filtren tillits att 6verlappa var att
bevara symmetrin runt varje nod, eftersom det gjorde implementeringen av metoden l&t-
tare. Det forsta NG-lagret hade 32 filter och det andra 64. NG-NNG-strategin gick ut pa
att filter som téckte bade de ndrmsta grannarna och grannarnas grannar, translaterades
over resultatet fran NG-lagret med mycket litet 6verlapp. Denna metod utvecklades for
att efterlikna effekterna av NG-pool-NG-pool-metoden, men att den skulle vara mindre
berdkningstung. Likt NG-pool-NG-pool-metoden sattes antal filter i férsta lagret och and-
ra lagret till 32 respektive 64.

I figur 3.9a jamfors pricksékerheten for olika kombinationer av lager och noder for ett
ndtverk utan faltning. Néar det utifran trenderna verkade som att ett néastintill optimerat
nétverk hittats, avbrots jamforelsen. Det dr anledningen till varfor sa fa métningar gjordes
for stora nodantal.

Resultatet fran jamforelsen mellan de olika metoderna for faltning presenteras i figur 3.10.
De jamfors ocksa mot det mest framgangsrika natverket utan nagot faltningslager. Efter
faltningslagren foljde alltid tva stycken fullt kopplade lager pa 2048 noder, vilket var ett re-
lativt godtyckligt val, det viktigaste var att ge sé lika forutsdttningar som mojligt. For att
se till att alla nétverk var optimerade tillimpades olika dropout-sannolikheter?, se avsnitt
2.2.6, pa de fullt kopplade lagren. Resultaten visar att alla metoderna presterar béttre dn
natverket utan faltning, men att NG-NG, NG-NNG och NG-pool-NG-pool sticker ut po-
sitivt. Det bésta resultatet erhalls med NG-NG-nétverket med en dropout-sannolikhet pa
0,3. En observation ar att pricksédkerheten inte ar konstant avtagande ju storre avvikelsen
ar fran den optimala dropout-sannolikheten ar. For en mer rattvis jamforelse rekommen-
deras att halla antalet filterparametrar for metoderna konstant. For trdningstiderna som
kravdes for ett konvergerat natverk med de olika metoderna, se appendix A.

Undersokningen av olika faltningstillvigagangssatt for att forutsdga multiplicitet, visar
att faltning kan ha betydande positiv inverkan pa hur ett neuralt natverk tolkar informa-
tionen fran Crystal Ball och borde ddrmed ocksa kunna ha positiv inverkan pa liknande
detektorer. For att forbéttra pricksdkerheten ytterligare skulle olika kombinationer av
noder och lager kunna undersokas efter faltningsmetoderna. Att just 2 dolda lager och
2048 noder per lager anvindes var som ndmns relativt godtyckligt. Ytterligare nagot som
skulle vara intressant att undersoka ar hur pricksédkerheten dndras nar atskilliga NG-lager
placeras efter varandra.

3.5.1 Feluppskattning

For att uppskatta ett konfidensintervall for pricksdkerheter undersoktes endast ett av
fallen, det med NG-NG-faltning med en dropout-sannolikhet pé 0,3. Fem tréaningsprocesser
gjordes som grund for undersékningen och resultaten blev: 0,6907, 0,6910, 0,6937, 0,6907
och 0,6918. Dessa virden ger ett 95-procentigt konfidensintervall for pricksdkerheten pa
0,6915 + 0,0015. Denna felmarginal antas vara snarlik fér 6vriga métpunkter eftersom
grundarkitekturen och uppgiften for ndtverken &r mycket lika.

3Notera att det inte &r sannolikheten att den nod ska behallas som syftas pa, utan just sannolikheten
for att en viss nod ska blockeras.
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Jamforelse av de olika faltningsmetoderna
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Figur 3.10: Pricksdkerheten for olika faltningsmetoder som funktion av olika dropout-
sannolikheter. For alla ndtverk med faltning anvandes tva fullt kopplade lager med 2048
noder i vardera. For nédtverket utan faltning valdes det béasta natverket fran svepet 6ver an-
tal lager och noder, det vill sdga 5 dolda lager med 2048 noder. Det bésta resultatet astad-
koms alltsa med NG-NG-metoden med en dropout-sannolikhet pa 0,3. Detta talar emot
att resultatet alltid skulle férsdmras ldngre bort fran den optimala dropout-sannolikheten.
I avsnitt 3.5.1 presenteras argument for att felmarginalen fér varje matpunkt ar + 0,0015.

3.5.2 Faltning for energi- och vinkelrekonstruktion

Efter att effekterna av faltning undersokts for rekonstruktion av multipliciteten, gjordes
en mindre undersokning av faltning tillimpat pé regressionsnitverket beskrivet i avsnitt
3.4. I denna undersékning anvindes NG-NG-faltning eftersom denna faltningsstrategi gav
bést resultat for multiplicitetsrekonstruktionen. Efter de tva faltningslagren foljde fullt
kopplade lager dar ingen dropout tillimpades. Tva kombinationer av lager och noder per
lager anvandes: 2 lager med 2048 noder (den som anvéndes for faltningsjamforelsen) och
8 lager med 256 noder (anvindes for att efterlikna 10 lager med 256 noder per lager som
anvandes i avsnitt 3.4). Kostnadsfunktionen som anvéandes for undersdkningen var RD, se
ekvation (3.5).

For att evaluera konsekvenserna av faltning tillimpat pa nétverket for energi- och vin-
kelrekonstruktion, studerades de rekonstruerade energispektrumen som de tva natverken
gav upphov till nir de utsétts for realistisk data, i enlighet med avsnitt 4.1. Resultatet
var dessvarre mycket samre jamfort med nér ingen faltning anvants, framforallt i termer
av signal-till-bakgrund-férhallandet.

Aven om tillimpning av faltning gav simre resultat for experimentliknande data, var
den lika bra eller battre pa att minska virdet av RD-kostnadsfunktionen for evaluerings-
dataméngden. En forklaring till detta kan vara att filtren lart sig monster specifika for
~ emitterade fran vila, som inte ar lika vanligt forekommande i experimentliknande da-
ta, dir partiklarna emitteras i stralens inertialsystem. Det skulle &ven kunna vara sa att
problemen endast uppstar pa grund av RD-kostnadsfunktionen och att faltningsmetoder
hade kunnat uppvisa béttre resultat om en annan kostnadsfunktion hade anvénts.
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4

Jamforelse med nuvarande
metoder och applicering pa annan

detektor

For att tolka hur val neurala natverk rekonstruerar detektordata behover resultaten jam-
foras med nuvarande metoder. Eftersom arbetet endast behandlat Crystal Ball dr det dven
lampligt att testa ndtverkens rekonstruktionsférmaga fér en annan detektor och dérigenom
visa pa dess allméngiltighet. Detta kapitel jaAmfér ndtverk med olika kostnadsfunktioner
med en sa kallad addback-rutin som i nuldget anvands for att rekonstruera partikelenergier
for Crystal Ball. Darefter presenteras ett nétverks rekonstruktion av data fran detektorn
DALI2 [8], som likt Crystal Ball &r en 7-kalorimeter med Nal-kristaller men skiljer sig i
sin geometri.

4.1 Jamforelse med addback-rutin

Addback-rutinens princip ar relativt enkel. Den bygger pa att for varje hdndelse lokalisera
den kristall med hogst energi och sedan anta att denna energi héarror fran en primérdepo-
nering. Energivirden i omgivande kristaller antas innehélla spridda sekundéra partiklar.
Dessa energier tas sedan bort och processen upprepas tills alla energiviarden behandlats.
Positionen for den priméra kristallens mittpunkt anvinds som vinkeldata for varje parti-
kel. For en mer utforlig beskrivning av hur addback-rutinen tillimpas, se Lindberg [5].

I praktiken &r det ofta av intresse att kunna skilja pa detektordata som kommer fran
priméra reaktioner i stralmélet och data fran bakgrundsstralning. Detta kan gbras genom
att forsoka identifiera toppar i det uppmatta energispektrumet som kommer fran primara
reaktioner.

I figur 4.1a jamfors ett exempel pa rekonstruerade spektrum fran ett natverk trénat med
den Relativa Doppler-kostnadsfunktionen (RD) presenterad i avsnitt 3.4.7 med motsva-
rande rekonstruktion fran addback-rutinen (AB). Figur 4.1b visar de kurvor som anpassats
till de bada rekonstruktionerna kring en topp. Signalen respektive bakgrunden ar i bada
fallen anpassade med en normalférdelningskurva respektive en exponentiellt avtagande
kurva i ett intervall kring centrallinjen. Den data som rekonstruerats kommer fran 106
simulerade héndelser varav 10% innehéaller en primér -+, isotropt emitterad med 2,5 MeV
i stralens inertialsystem. Stralens normerade hastighet 3, &r i intervallet 0,6 till 0,7. Bak-
grunden utgors av tva v som individuellt emitteras med 50% sannolikhet per handelse,
den ena med en energi i intervallet 0,05 till 1 MeV i labbsystemet och den andra med en
energi i intervallet 0,05 till 2 MeV i labbsystemet. Det betyder att det kan finnas maximalt
3 partiklar i varje hdndelse. Histogramdata &r Dopplerkorrigerad med hjélp av rekonstru-
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erade vinkelvirden fran varje metod sa att den presenteras i stralens inertialsystem. Det
framgar i figur 4.1a att AB rekonstruerar en tydligare topp vid ~ 2,5MeV samt att RD
forvranger bakgrunden vid ldgre energier. Notera hur antalet for RD véxer for energier
nara noll vilket inte stAmmer 6verens med simuleringen, AB visar pa motsatt beteende.

Anpassningarna i figur 4.1b tydliggér de tva topparnas skillnader.

Rekonstruerat spektrum med y-topp vid 2,5 MeV

Rekonstruerat spektrum med y-topp vid 2,5 MeV
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Figur 4.1: I (a) jamférs hur ett ndtverk trdnat med den relativa Doppler-
kostnadsfunktionen (RD) rekonstruerar simulerad data med motsvarande rekonstruktion
utford med en addback-rutin (AB). Kurvanpassningar for signal respektive bakgrund for
de tva histogrammen visas i (b). Det ar tydligt att AB lyckas rekonstruera en mer fram-
staende topp édn vad RD gor.

Bakgrunden ar i allménhet stor i foérhallande till den efterstkta signaltoppen och for att
statistiskt verifiera att en signal hittats studeras forhallandet mellan signal och bakgrund.
Signal-bakgrund-kvoten S/B kan berdknas genom att integrera fordelningarna av bak-
grund och signal, fg(E) och fg(F), 6ver ett tva standardavvikelser, 20g, brett intervall
centrerat kring signalens centrallinje pg:

MSJFOS dE
S/B = f;@é@ (())dE (4.1)

Beréknade viarden pa S/B for olika rekonstruktionsmetoder &dr utritade i figur 4.2 som
funktioner av anpassade signalpositioner. Berdkningarna ar gjorda utifran samma typ av
anpassningar som ses i figur 4.1b fér addback (AB) samt fyra nétverk trénade med olika
kostnadsfunktioner: Relativ Doppler (RD), Absolut Doppler (AD), relativ med viktnings-
faktor A = 0,05 och absolut med normeringsfaktor Fyorm = 5 MeV. For fler exempel
pa anpassningar, se appendix C. Rekonstruktionen ar gjord utifran 6 omgangar simule-
rad data med v-toppar vid £F = 1MeV, 1,5 MeV, 2MeV, 2,5MeV, 3,5 MeV och 5MeV.
Det framgar att AB har hogre S/B-viarde an alla natverk vid samtliga energier vilket
ar forvintat med tanke pa utseendet hos exempelvis anpassningarna i figur 4.1b. De oli-
ka kurvorna visar pa viss kovariation vilket tyder pa att anpassningarna &r konsistenta.
Skillnader mellan de olika nétverken &r marginella férutom vid 5 MeV dér de absoluta
varianterna presterar bést.

Observera att figur 4.2 &r framtagen fran endast en typ av simulering med en relativt
enkel bakgrund. Resultatet skulle i ett annat fall kunna se annorlunda ut. Det &r dock fran
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Figur 4.2: Jimférelse av férhallanden mellan signal och bakgrund for olika rekonstruk-
tionsmetoder vid olika priméra y-energier. Addback-rutinen tycks prestera bést vid samt-
liga energier.

resultaten ovan tydligt att AB i detta fall lyckas battre med att rekonstruera det simulerade
energispektrumet. Aven om RD lyckas identifiera toppen vid 2,5 MeV i figur 4.1a ér det
orovickande att bakgrunden vid laga energier forvrangs pa ett sddant satt att det skulle
kunna tolkas som fler férekommande toppar i spektrumet. Detta ar ett problem som maste
atgirdas for att metoden ska kunna bli palitlig. Anledningen till problemet &r troligtvis
nétverkets simre formaga att rekonstruera partikelegenskaper vid laga energier vilket kan
ses i figurer 3.7b och 3.7a. Aven RDs rekonstruktion av triningsdata som kan ses i figurer
3.8a och 3.8b tyder pa sdmre prestanda vid laga energier och vinklar i bakatriktningen.

4.2 Rekonstruktion for detektorn DALI2

For att visa att metoden med neurala nét-
verk &r generell testades dven nétverk pa de-
tektorn DALI2 som kan ses i figur 4.3. Likt
Crystal Ball 4 DALI2 uppbyggd av scintille-
rande kristaller (NaI(Tl)) placerade runt stral-
malet men med en mer oregelbunden geome-
tri. I kapitel 3 beskrivs nétverksmodellen och
tillvagagangssiattet for applicering av ANN pa
Crystal Ball. Den enda skillnaden for applice-
ring pd DALI2 ar antalet innoder som anpassats
till DALI2s kristallantal, 140, samt att ny tré-
ningsdata simulerats med DALI2 som vald detek-

Figur 4.3: Visualisering av detektorn
tor. DALI2 och stralrérets position. Kri-
stallernas olika nyanser betyder att de
ar av olika typ. I figuren &r stralen rik-
tad framat.

Figur 4.4 visar resultatet fran rekonstruktion av
energi och cosf. Har har den absoluta kost-
nadsfunktionen enligt ekvation (3.1) anvéints med
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Eoorm = 5MeV. Notera att nitverket inte rekonstruerar vinklar déar cosf < —0,4, vilket
ar vinklar dar partikeln emitterats bakat sett till stralmalet. Detta kan forklaras av att
DALI2 inte har nagra kristaller for dessa vinklar. Detektorns kristaller har oregelbunden
placering och det uppkommer &ven flera hal for viktig apparatur, aterigen se figur 4.3. 1
6vrigt kan vi i likhet med tidigare resultat se att rekonstruktion av bade energi och emis-
sionsvinkel ar principiellt mojlig. Detta indikerar att en generalisering till andra liknande
detektorer ar genomforbart.

Rekonstruktion av energi for en y-partikel Rekonstruktion av cos(6) for 1-3 y
. et

10!

Rekonstruerad cos(©)

10!

Rekonstruerad energi (MeV)

- v v 10° v - - v - -
2 4 6 8 10 -04 -02 00 02 04 06 08
Korrekt energi (MeV) Korrekt cos(©)

(a) (b)

10°

Figur 4.4: Rekonstruktion av energi och cos 6 for detektorn DALI2 visas i (a) respektive
(b). I vinkelrekonstruktionen tenderar vinklar med véarde pa cos < —0,4 inte rekonstrue-

ras. Detta kan forklaras av detektorns utformning och geometri, vilket kan ses i figur
4.3.
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Diskussion och sammanfattning

Syftet med denna rapport var att redovisa for en undersokning av om det var mojligt att
rekonstruera partikelhdndelser fran detektordata i ett kédrnfysiksammanhang med hjilp
av neurala nitverk. For detta syfte utvecklades kostnadsfunktioner och efter trdning med
dessa kunde nétverken rekonstruera energin och de tva emissionsvinklarna som partikeln
stralades ut med fran stralmélet. Rekonstruktionen kan goras bade for en och flera partik-
lar. Vid varierande antal partiklar och en relativ kostnadsfunktion tenderar nétverket att
aterge ett mindre antal partiklar &n det givna, nagot som fortfarande &r ett olost problem.

Det har éven visats att metoden inte ar detektorspecifik eftersom den med framgang kan
appliceras pa tva olika detektormodeller, Crystal Ball och DALI2. Darmed finns det goda
forutséittningar for att metoden ska kunna generaliseras &ven till CALIFA. Med nétverks-
modellens nuvarande utformning kan signaler i de ténkta experimenten ses, men metoden
presterar inte béttre &n den redan befintliga rekonstruktionsalgoritmen fér Crystal ball.
Natverket har & andra sidan manga hyperparametrar som inte har studerats till fullo,
varfor det troligen finns forbattringspotential.

5.1 Overgripande diskussion

Som ett resultat fran avsnitt 3.4.2 verkar inférandet av relativ bestraffning i kostnads-
funktionen ha stor effekt pa energirekonstruktionen. Vidare visade det sig att inkludera
faltningslager inte gav nagon positiv inverkan vid jamforelse med addback-rutinen, trots
att det gav det vid multiplicitetsrekonstruktion. Hur de metodval som gjorts under pro-
jektets gang paverkat nétverket i detalj &r svart att avgora da tréningen sker som i en
svart lada. Detta problem &ar ndgot som praglar all anvindning av ANN och diskuteras
inom datavetenskapen, se exempelvis [22].

Néar ndtverket har tva termer att minimera i kostnadsfunktionen vill vi att nétverket
gor detta sa att den béasta sammanlagda hidndelserekonstruktionen erhalls. Genom utveck-
lingen av AD och RD i avsnitt 3.4.7 togs inspiration fran avsnitt 2.1.8 om relativistiska
effekter for att forsoka optimera viktningen mellan termerna. I figur 4.2 sidgs en antydan
till att en fysikaliskt baserad kostnadsfunktion fungerar bést ses for de hogre energierna.
Att ge en rekommendation om en kostnadsfunktion ar ddremot svart, eftersom jamforelsen
med addback-rutinen visar hur deras kvalité varierar fér olika energier.

Slutligen kan den iterativa process som anvénts som arbetsmetod anses ha fungerat vél
for projektets syfte. Genom kontinuerlig utvirdering av delresultat har arbetet kunnat
fortskrida och analys av enskilda rekonstruktioner har gjort att sérskiljande egenskaper
hos kostnadsfunktionerna upptéckts. Att till sist jamfora olika ndtverk med den befintliga
addback-rutinen gav ett bra matt pa hur vil natverken egentligen utforde héndelserekon-
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struktion, speciellt eftersom rekonstruktionen av parametrarna utan ett sammanhang inte
explicit visade detta.

5.2 Slutsatser

Denna rapport har presenterat ett tillvigagangssatt for att anvinda neurala ndtverk vid
rekonstruktion av héndelser i en partikeldetektor, det vill sdga, att aterge inkommande
partiklars relevanta egenskaper. Vi kan dra slutsatsen att neurala nétverk fungerar for
denna typ av rekonstruktion, men att den &nnu inte dr béattre &n den befintliga addback-
rutinen. Vidare kan vi sluta oss till att hur val nédtverket presterar vid rekonstruktion
beror pa dess manga hyperparametrar och att det kravs vidare studier for att optimera
dessa.

5.3 Fortsatt arbete

For att den utvecklade metoden ska na sin fulla potential behoéver det mangdimensionella
parameterrum av hyperparametrar studeras vidare. Exempel pa dessa &r:

o Niétverkets arkitektur och aktiveringsfunktioner,

e Gruppstorleken for trianingsdata,

e Parametrar i kostnadsfunktionen sa som Fggeet OCh A.

Ytterligare nadgot att studera vidare dr den "matta” som visas i figur 3.4. Utforligare tester
med kontrollnod kan vara intressant. Det priméra dr dock att fa forstaelse for vid vilka
tillfallen fenomenet uppstar eftersom "mattan” inte alltid forekommer.

I och med att faltning &ar ett kraftfullt verktyg vid bildanalys och att de faltningsme-
toder som tagits fram i detta arbete visat sig anvindbara vid multiplicitetsrekonstruktion,
vore det intressant att fortsdtta utreda hur faltning kan anvindas fér energi- och vinkel-
rekonstruktion. Detta skulle till exempel kunna goras genom att tridna natverket med mer
experimenttrogen data.

For att rekonstruera héndelser i detektorer kan eventuellt en tradstruktur av néatverk
anvandas, ddr multipliciteten hos partiklarna forst bestdms for att sedan rekonstruera
deras parametrar med givet antal partiklar. I denna rapport kan vi se att ett fixt antal
partiklar verkar ge en béttre energirekonstruktion och en tradstruktur skulle innebéra att
ett nidtverk bara behdéver tranas for ett specifikt &ndamal istéllet for flera.

En annan strategi som skulle kunna understkas &r en kombination av fysikaliskt grun-
dade metoder och ANN. Ett sitt ar att anvinda ett ANN for att rekonstruera i vilka
kristaller priméartraffar skett, och sedan anvinda denna information i en fysikaliskt grun-
dad metod. Ytterligare ett sidant exempel ar att, tillsammans med informationen om den
deponerade energin i varje kristall, ge resultatet fran addback-rutinen som indata till ett
ANN. Eventuellt skulle nédtverket da kunna prestera battre &n addback-rutinen genom att
korrigera dess resultat.

Till sist behover ett konvergensvillkor utarbetas for att pa ett rdattvist sitt kunna jamfora

olika nétverk. Detta konvergensvillkor behéver ta i beaktande olika arkitekturers troghet
under tréaningsprocessen.
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Detaljer kring faltningsmetoder

Detta appendix behandlar metoder och tréningstider, relaterat till faltning och nétverket
for rekonstruktion av multiplicitet.

A.1 Metoder

I detta avsnitt beskrivs hur de olika tillvigagingssétten for faltning implementerades. Aven
information kring klassificeringsnétverket for multiplicitetrekonstruktion och hur dess re-
sultat utviarderades, presenteras.

A.1.1 Kilassificeringsnatverk for multiplicitetsbedémning

Nétverket for multiplicitetsrekonstruktion tog in 162 kristallenergivirden och resulterade
i m + 2 utnoder, dir m &ar det maxiala antalet partiklar som underséks. De tva extra
utnoderna representerar hindelser utan deponerad energi och héndelser med hégre mul-
tiplicitet &n den maximala multipiciten som vill undersokas. Detta eftersom néatverket
tranades pa ett storre interval dn vad som evaluerades pa. De resultat som presenteras i
rapporten fran multiplicitetnidtverket har evaluerats pa héndelser med en multiplicitet pa
1 till 6, och tréningen har skett pa hidndelser med en multiplicitet pa 0 till 7. Anledningen
till denna buffert runt det undersékta intervallet var att risken att natverket rekonstruerar
riatt, bara for att inget hogre eller lagre alternativ finns att tillga, ville reduceras.

Den data som anvéndes inneholl precis som den for programmet for energirekonstruk-
tion, endast handelser dar minst 90 % av den totala energin hos varje partikel deponerats.
Energin hos vy-partiklarna varierades likformigt fran intervallet 0,1 MeV till 10 MeV. For
att representera riatt svar anvandes one-hot-representation. Den data som trédnades pa var
helt separat fran den som evaluerades pa, och totalt sett anvindes ungefir 10% héndelser
per antal partikel. Traningsdataméngden bestod av 90 % av den totala datamangden och
resterande del anvindes som evalueringsdata.

Natverksstrukturen, forutom in- och utlagret, bestod av varierande antal lager, och om
faltningslager anvindes placerades dessa alltid fore de fullt kopplade lagren. I de fall dér
dropout tillimpades, var det bara pa de fullt kopplade lagren. Pa utlagret tillampades soft-
max och sedan anvindes cross-entropy-kostnadsfunktionen pa dessa och one-hot-vektorn,
se avsnitt 2.2.2 for mer information kring uppligget for kostnadsfunktionen.

Pricksdkerheten for varje enskild hdndelse i gruppen utvarderades genom att jamfora
indexet for det maximala virdet bland utnoderna med motsvarande index fér one-hot-
vektorn. For att avgora den slutgiltiga pricksikerhet som en néatverksarkitektur kunde
uppné tranades nitverket 2- 106 trianingsiterationer. Vart hundrade triningssteg sparades
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medelvirdet av pricksdkerheterna for en grupp pa 300 héndelser fran evalueringsdata-
méngden. Sedan delades de sparade pricksékerheterna upp i intervall dér varje intervall
motsvarade 50 000 iterationer, och den slutgiltiga pricksékerheten for néatverket togs fram
genom att berdkna medelvardet for varje sadant intervall, och ta det maximala av dessa
medelvirden. Med denna metod for att evaluera pricksdkerheten, gér det inget om nét-
verkets prestation skulle férsémras pa grund av overtraning, det dr &nda den maximala
pricksikerheten som underséks. Anledningen till varfér totalt 2 - 108 triningsiterationer
valdes, grundade sig i att de flesta understkta natverk tycktes konvergera for betydligt
farre iterationer &n sa. Eftersom inget konsekvent konvergensvillkor utvecklats sa valdes
detta stora antal iterationer, for att garantera att nidtverket konvergerat. En graf éver hur
pricksdkerheten fordndrades som funktion av antalet trdningssteg studerades dock alltid
manuellt for att forsdkra att ndtverket verkade vara konvergerat.

Ytterligare information kring multiplicitetsndtverket var att optimeringsalgoritmen som
anvandes var Adam (se avsnitt 2.2.5), att aktiveringsfunktionen fér de dolda lagren var
ReLu (se avsnitt 2.2.1) och att gruppstorleken for traningsdataméngden var 100.

A.1.2 Ett faltningslager med nirmsta grannar (NG)

Ett faltningslager for ndrmsta grannar implementerades genom att vektorn med kristal-
lenergierna, forst konverterades sa att varje kristallenergi placerades i grupper med sina
grannar. Alltsa konverterades den 162 langa vektorn med kristallenergier till en 162-7 lang
vektor, d& det maximala antalet grannar for en kristall var sex. Denna konvertering illu-
streras i figur A.1 och implementerades i TensorFlow med hjilp av matrismultiplikation,
eftersom gpu:er ar optimerade for denna operation. Matrisen som den 162 langa vektorn
multiplicerades med bestod néstan bara av nollor, och hastigheten pa operationen for-
béttrades avsevirt genom att spara denna matris i TensorFlows format for glesa matriser:
SparseTensor. For de kristaller som endast hade fem grannar fylldes det sista elementet
ut med 0. Det undersoktes att fylla ut med vérdet -1 for att tydligt markera for filtren
att det endast var fem grannar som filtret tdckte, men detta gav forsdmrat resultat i de
undersokta fallen.

Den forsta grannenergin kom alltid fran den granne som var ndrmast kristallen med index
81 (stralutgangkristallen), och 6vriga f6ljde i ordning. Detta gjordes for att ge effekten av
att faltningsfiltren translaterades med konstant orientering Gver kristallerna. Faltningsfil-
ter av storleken 1 x 7 translaterades sedan 6ver den 162 - 7 radvektorn, med stegléngd 7,
vilket gav effekten att varje filter translaterades 6ver varje kristall med tillhérande gran-
nar. Resultatet fran detta faltningslager kan alltsa representeras som en 162 x (antal filter)
matris, som sedan plattades ut for att anviandas som indata for de fullt kopplade lagren.

A.1.3 Faltning med nirmsta grannar tva ganger i f6ljd (NG-NG)

NG-NG-faltning ar tva stycken NG-faltningslager i f6ljd. Dock fas en 162 x (antal filter)
stor matris som utdata fran det forsta faltningslagret, och konverteringen som illustreras
i figur A.1 behover goras for varje kolonn. Detta implementerades genom att platta ut
den 162 x (antal filter) stora matrisen, géra matrismultiplikation med en gles matris, och
sedan omforma resultatet till en 162 - 32 x (antal filter) matris med funktionen reshape i
TensorFlow.
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[E1 ... B2l A = [E11, B2, F13, B4, Ev 5, F16, B ... Ere2,1, Ei62,2,

Ei62,3, E162,4, Ev62,5, E162,6, E162]

Figur A.1l: Presentation av konverteringen av indata for att kunna implementera ett
faltningslager med ndrmsta grannar. Var och en av energierna i den 162 langa vektorn
med kristallernas energier parades ihop med dess grannar till en 7 element lang vektor
och tillsammans bildade dessa en 7-162 lang vektor. Detta gjordes genom att multiplicera
den med matrisen A. Varje kristall har antingen fem eller 6 grannar och fér fallen med 5
grannar fylldes det tomma elementet ut med en nolla.

A.1.4 Tva faltningslager med medelvirdes-pooling (NG-pool-NG-pool)

Hur pooling-filtret var utformat och hur det translaterades, illustreras i figur A.2. Det fors-
ta medelvirdes-pooling-lagret implementerades genom att forst bestamma vilka kristaller
som pooling-filtren skulle placeras 6ver. Anledningen till varfér det fungerar att bendmna
utnoderna fran faltnings- och pooling-lager som kristaller ar att alla filter dr centrerade
runt en kristall. Pooling-kristallerna bestdmdes genom att placera ut ett pooling-filter pa
stalutgangskristallen och resterande filter placerades utifrén denna. Detta tillvigagangs-
satt resulterade i 47 stycken pooling-kristaller. Sedan konverterades den 162 x (antal filter)-
matrisen som var resultatet fran det forsta faltningslagret, till en 162 - 7 x (antal filter)-
matris, dir varje rad konverterats pa samma sétt som indatalagret for det forsta faltnings-
lagret. Darefter beholls endast de 7 x (antal filter) element som motsvarande de kristaller
som pooling ville tillimpas pa. Detta gjordes i praktiken genom att matrisen som gjorde
konverteringen, ocksé placerade pooling-kristall-grupperna forst, och de extraherades ge-
nom att plocka ut de 47 - 7-forsta elementen. Sedan tillimpades medelvirdes-pooling pa
denna nya matris med en filterstorlek pa 1 x 7 med steglangd 7. Som utdata gav det forsta
poolinglagret alltsa en 47 x (antal filter)-matris.

Samma procedur som ovan géllde dven for det andra faltningslagret och pooling-lagret.
Det vill séiga faltningsfiltrena translaterades 6ver de 47-kristallerna och téackte de nérmsta
grannarna. Pooling-filtret verkade ocksa enligt figur A.2. Som utdata gav det forsta poo-
linglagret en 14 x (antal filter)-matris, som plattades ut for att anvéindas som indata for
de fullt kopplade lagren.

A.1.5 Tva faltningslager utan pooling (NG-NNG)

Denna strategi bestod av att placera filter som tédckte de nadrmsta grannarna, de nast
ndrmsta grannarna och centerkristallen, pa de 14 kristaller som var resultatet fran metoden
NG-pool-NG-pool. Precis som for NG-NG-faltningen, plattades resultatet fran NG-lagret
ut och multiplicerades med en matris. I detta fall resulterade dock denna matrismultipli-
kation, efter omformingen med rehape funktionen, i en matris pa 19 - 14 x (antal filter),
déar siffran 19 kommer fran att en kristall som mest kan ha 18 grannar plus ndstnérmsta
grannar och siffran 14 &r de kristaller som blev kvar efter NG-pool-NG-pool metoden (se
avsnitt A.1.4). I de fall nér dessa kristaller inte var 18 stycken, fylldes resterande element
ut med nollor. Efter att de 1 x 19 stora faltningsfiltren tillatits att translatera 6ver varje
kolonn i 19 - 14 x (antal filter)-matrisen med steglingd 19, kvarstod en 14 x (antal filter)
stor matris. Denna plattades sedan ut for att anvindas som indata fér de fullt kopplade
lagren.
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LN

® ) \-/. ) ®

Figur A.2: [llustrering av hur de hexagonala pooling-filtren translaterades dver kristaller-
na i Crystal Ball, som motsvaras av noderna i figuren. I denna figur &r sju filter placerade
over sju kristaller, men i praktiken translaterades de 6ver hela detektorn. Det hexagonala
gittret ar fran Wikimedia Commons [29].

A.2 Traningstider

I detta avsnitt behandlas traningstider for multiplicitetsrekonstruktion med olika falt-
ningsmetoder. Traningstiderna presenteras i tabell A.1. Alla ndtverk forutom det utan
faltning, hade 2 lager med 2048 noder per lager. Nétverket utan faltning var ett av de
néatverk som presterat bast nir ingen faltning var tillaimpat, det med 5 lager och 2048
noder per lager. Traningstiden till ndtverken konvergerat definierades som den tid som
kravdes for att na 99% av den maximala pricksédkerheten. Alla métningar gjordes med
en dropout-sannolikhet pd 0. Dock noterades att traningstiden till konvergens féréndra-
des néar olika dropout-sannolikheter anvindes, bade till det béattre och till det sdmre, sa
tabellen ger mest en indikation till hur tideffektiva de olika metoderna ér.

Tabell A.1: Triningstider fér de olika faltningmetoderna. Alla ndtverk férutom det utan
faltning hade 2 lager med 2048 noder per lager. Nétverket utan faltning var ett av de
ndtverk som presterat bast ndr ingen faltning var tillimpat, det med 5 lager och 2048
noder per lager. Traningstiden till ndtverken konvergerat definierades som den tid som
kravdes for att na 99% av den maximala prickséikerheten. Alla méatningar gjordes med en
dropout-sannolikhet pa 0.

Faltningsmetod | Tréningstid fér 2 - 109 iterationer (h) | Tréningstid tills konvergens (h)
Utan faltning 8,9 3,8
NG 7.8 3,7
NG-NG 10,5 2,1
NG-pool-NG-pool 8,2 5,5
NG-NNG 5,8 2,7
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Natverkets struktur

B.1 Konvergens av natverk

For en rattvis jamforelse nédtverk sinsemellan behover ett konsekvent konvergensvillkor
hittas. Detta for att effekter fran tréningen inte ska ha ndgon inverkan pa nétverkets
prestation och pa sa sétt ge ett missvisande resultat. I det hér arbetet har tva varianter
primért testas: en typ av "derivatametod” och en early stopping-metod.

"Derivatametoden” jamforde differenser i kostnadsfunktionen mellan olika traningsitera-
tioner och nér kostnadsfunktionens férdndringstakt blivit mindre &n ett bestdmt troskel-
viarde stoppades traningen. Konvergensvillkoret var dock problematiskt for storre nétverk
eftersom de har storre troghet och konvergerar langsammare. Det gjorde att de storre
néitverken avslutades i ett tidigare stadie i tréaningsprocessen och darfor skulle denna typ
av konvergensvilkor missgynna storre nétverk.

Early stopping-metoden testades pa tva olika sett. Dels applicerades den pa kostnads-
funktionen och traningen stoppades nar denna inte minskat efter 1000 férsok att uppdate-
ras. Eftersom kostnadsfunktionens vérde var s& pass brusigt s avbrots trdningen mer eller
mindre slumpmaéssigt och det optimala vardet motsvarade ett valdigt lokalt minima. Early
stopping applicerades dven pa den anpassade férdelningen av felet for cos § men eftersom
anpassningen misslyckades tidsvis s gav &ven denna metod en missvisande konvergens.
Tillvigagangssattet att studera de fysikaliska parametrarna istéllet for kostnadsfunktionen
ar troligen nérmare ett tillfredstéllande konvergensvilkor eftersom det &r dessa storheter
som &r intressanta vid ett experiment. Metoden gar att applicera exempelvis pa nétverk
med olika viktningsfaktorer A mellan termerna i kostnadsfunktionen eftersom konvergen-
sen inte skulle bero péa kostnadsfunktionens vérde (fortfarande problem med AD och RD
da dessa far skeva fordelningar).

Konvergensvillkoret dr fortfarande en 6ppen fraga och nagot som ar viktigt for framti-
da jamforelser av olika nétverksarkitekturer. Ingen storre effekt av Gvertraning har dock
uppkommit fér de natverk som anviants under projektets gang och det kan troligtvis va-
ra en orsak till att konvergensmetoderna inte fungerat. Dessa metoder innehaller ocksa
parametrar som kan optimeras, till exempel antal uppdateringar av den minsta kost-
nadsfunktionen innan traningen stoppas eller troskelviardet for fordndringstakten. Vidare
studier behovs for att finna ett tillfredsstéallande konvergensvillkor.

B.2 Variation av natverksarkitektur

Att jamfora nétverk sinsemellan kan exempelvis géras genom att studera storheter som
standardfel i rekonstruktionen, men for att detta ska vara en réattvis jamforelse krivs det
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att ndtverken gor fel pd samma sdtt. En annan metod for jamférelser mellan nétverk
presenteras i kapitel 4 dar nétverkens prestation i ett tdnkt experiment studeras. Detta
anses vara ett mer robust sitt att utvirdera nétverkets arkitektur, speciellt eftersom det
sammanfattar de olika aspekterna av rekonstruktionen och viktar de pa ett sitt som &r
relevant vid anvindning av algoritmen.

I detta avsnitt studeras nitverk dar endast arkitekturen varierats. Det gjordes genom
att antalet noder och lager varieras pa ett sddant sdtt att antalet noder i alla lager var
samma. Eftersom samma kostnadsfunktion anvéndes i alla de studerade fallen anses felen
vara sa lika att en jamforelse mellan fordelningen av felet i rekonstruktionen kan ses som
ett matt pa nitverkets prestation. Till fordelningen av felen anpassas ar en t2-férdelning,
se appendix B.3.

I figur B.1 visas en jamforelse mellan olika arkitekturer. P4 grund av avsaknaden av
konvergensvillkor s har nitverken trinats i 5 - 10° iterationer, en triningslingd som av
erfarenhet séitt ge konvergerade nétverk. Kostnadsfunktionen som anvénts ar en relativ
kostnadsfunktion med A = 1. Framforallt visas att vinkelrekonstruktionen forbattras med
flera lager till att borja med, men &ven att 6kat antal noder i varje lager ger en forbéttring.
Att tdnka pa dr att antalet noder ger &n storre okning av antal parametrar i modellen
(stora nétverk: #parametrar ~ #lager - (#noder)?). Rekonstruktionen verkar sedan for-
samras vilket kan bero pa att de storre nédtverken inte har konvergerat. Troligen beror
det pa en diskripans mellan hur nitverkens prestation bedéms eftersom denna forsémring
inte samma grad har uppkommit vid andra utvirderingar av nétverkets prestation. Se
exempelvis kapitel 4.

For energirekonstruktionen, figur B.1b och B.lc, ses inga drastiska forandringar for de
olika natverkarkitekturerna. Detta skulle betyda att rekonstruktion av energin ar ett sa
pass enkelt problem att alla dessa nétverk ar tillrackligt stora for att genomféra rekon-
struktionen. Att ha 10 lager och 256 noder som standard for arkitekturen var ett val som
visat sig fungera for de problem som skulle 16sas. Att ha dndrat den arkitekturen till f6ljd
av denna undersokning anses inte motiverat pa grund av de sma skillnaderna. Det bor inte
ha négon storre inverkan pa de resultat fran héndelserekonstruktionen som tagits fram.
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Figur B.1: Parametrar som beskriver férdelningen av felen i rekonstruktionen for olika
antal lager och noder i varje lager. Natverket dr trdnat med en relativ kostnadsfunktion i
5-10° iterationer. (a) Bredden av t2-férdelningen som beskriver felet i cos . (b) Bredden
av t2-fordelningen for det relativa felet i energirekonstruktionen. (c) Andelen partiklar i
energirekonstruktionen som rekonstrueras.

B.3 Fordelning av felen i rekonstruktionen

Vid en ndrmare studie av fordelningen av felet i ndtverkets rekonstruktion upptécktes att
dessa inte foljer en Gaussisk fordelning, framforallt eftersom fordelningen inte dor av till-
riackligt snabbt. Ett exempel ses i figur B.2 déir fordelningen av felen i rekonstruktionen
ses dar kostnadsfunktionen RD anvénts.

Tillsammans med fordelningen i figur B.2 ses olika exempel pa férdelningsfunktioner som
har anpassats till fordelningen. Standardméssigt for anpassningar av histogram antogs
métosdkerheten i varje stapel vara roten ur stapelhéjden. Den Gaussiska fordelningen dor
av for snabbt och beskriver inte ytterligheterna av felen i rekonstruktionen. Vinkelrekon-
struktionen, figur 3.6, beskrivs bést av en t2-fordelning eftersom denna far bist x2. De
relativa felen i energirekonstruktionen, figur B.2b, har tva toppar. Den forsta vid den kor-
rekta rekonstruktionen med dven en vid 100 %-fel vilket motsvarar de partiklar som inte
rekonstruerats och placerats i "mattan”. Ingen av fordelningarna som testas beskriver bada
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topparna men av de som studeras beskriver dven hér t2-férdelningen rekonstruktionens fel
bést, eftersom den fangar huvudtoppens karaktir bést.

Fordelning av fel i cos(©) Fordelning av fel i relativt energifel
1200 > * Lorentz: y2 = 4.4 1600 ) «  Lorentz: x2 = 28.6
--- t2:x2= 3.0 -—- t21x?=22.
X 1400 X 5
1000 4 — t3:x?= 5.9 — t3:x? =241
t4: x> =8.1 1200 ~. t4: x? = 25.9
800 1 aile - Gauss: x? =15.7 | S R Gauss: x? = 34.3
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-1.00 -0.75 -0.50 =-0.25 0.00 0.25 . . 1.00 . . 0.0 0.5
Fel i cos(©) Fel i AE/E

(a) (b)

2.0

Figur B.2: Fordelningar av fel i rekonstruktionen for ett ndtverk med kostnadsfunktion
RD. (a) For vinken ses att fordelningen inte dr Gaussisk eftersom fordelningen inte dér av
tillréckligt snabbt. Bésta anpassningen fis av en t2 fordelning eftersom denna far bést x?2.
(b) Fordelning av det relativa felet. Det finns tva toppar dér toppen centrerad kring origo
motsvarar korrekta rekonstruktioner medan den andra toppen vid 100% fel motsvarar
rekonstruktioner i mattan. Aven hér ses att en t2-férdelning verkar bést, dven om den inte
fangar den andra toppen.

Eftersom t2-férdelningen beskriver felen bést dr det denna férdelningen som anvénts for att
jamfora olika ndtverk med varandra. Normalt normerades férdelningarna innan anpassning
gjordes men fortfarande sa anpassades en amplitud. Amplituden ses nu som ett méatt for
hur stor andel av de rekonstruerade partiklarna som anpassningen har fangat. I fallet med
energin visar det dven hur stor andel av de rekonstruerade partiklarna som har placerats
i den korrekt rekonstruerade toppen och inte placerats i mattan.
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Anpassningar av rekonstruerade
spektrum for jamforelse av
realistisk data

I figur C.1 visas tva ytterligare exempel pa anpassningar av rekonstruerade energispektrum
som anvints for att berdkna signal-bakgrund-férhéllanden i figur 4.2. Likt avsnitt 4.1
jamfors addback-rutinen (AB) med ett ndtverk trdnat med kostnadsfunktionen Relativ
Doppler (RD). I figur C.la rekonstrueras data med ~-topp vid 1MeV och i figur C.1b
rekonstrueras data med y-topp vid 5 MeV. Anpassningarna ar gjorda pa samma séitt som i
avsnitt 4.1. Skillnaden mellan spektrumen ar dels olika bakgrundsnivaer kring signalerna,
dels signalernas olika amplitud och bredd. Notera de olika skalorna.

Rekonstruerat spektrum med y-topp vid 1 MeV
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Rekonstruerat spektrum med y-topp vid 5 MeV

5

Figur C.1: I (a) och (b) visas rekonstruerade spektrum fran data med ~y-toppar vid 1 MeV
respektive 5 MeV. Anpassningarna anvéandes for att berdkna S/B-véirden presenterade i

figur 4.2.
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