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Projeto: Fisica Experimental de Altas Energias e 'lecnologias Associadas

® Projeto em andamento em conjunto com o TileCal (LPS - COPPE/Poli/UFRJ & CERN).
e (Combinacédo de processamento de sinais e aprendizado de maquina em experimentos de HEP.
® S5Spin-offs:

e Possibilidade de aplicagédo da tecnologia em outros detectores, atuais € novos.

o Metodologia similar pode ser aplicada em outras frentes; algumas aplicacdes ja estao sendo feitas em medicina
(TB, Covid-19).

ATLAS

EXPERIMENT




Objetivo

Tornar mais fina a granularidade do TileCal através do uso de
uma fotomultiplicadora de leitura Multi Anodal (MA-PMT).

Associar as imagens formadas na grid de pixels da MA-PMT a
regides especificas dentro das células do calorimetro.

Tornar a granularidade atual das camadas A e BC duas vezes
mais fina, sem modificar a estrutura mecanica do TileCal.

Modulos do TileCal

Segmentacao dos Modulos

O sinal temporal coletado pela PMT de anodo unico,

permite separar os dados, das células A e BC, em duas
novas sub-regioes.

Essa separacao permite criarmos um conjunto de
dados anotados e assim olhar para o problema
sobre a perspectiva do aprendizado
supervisionado.




Motivacao

Boosted Jets no ambiente de alta luminosidade do LHC (HL-

LHC).

Quarks produzidos com um boost em seu momento.

Seus produtos de decaimento possuem momento na mesma

direcao.
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Introducao

Cada célula do calorimetro € lida por um grupo de fibras
responsavels por transportar o sinal luminoso até o tubo
fotomultiplicador localizado no final do médulo.

Na configuracao atual, cada célula ¢ lida por dois tubos
fotomultiplicadores.

Para o0 a nova cadeia de leitura, substituimos uma das
fotomultiplicadoras de anodo unico por uma MA-PMT

MA-PMT Agrupamento de Fibras

Modulo do TileCal
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No novo arranjo experimental, o mesmo sinal é lido
por dois tubos fotomultiplicadores com
caracteristicas diferentes.




Conjunto de Dados

e Durante o processo de calibragao, uma fonte radioativa Perfil de Sinal Temporal
de Cs137 passa por todos os modulos a fim de checar a
qualidade e uniformidade da resposta de cada uma das

telhas do calorimetro.
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e Usamos o sinal temporal coletado pela PMT de anodo 1200

unico, juntamente com o conhecimento da geometria do
detector, para criar o conjunto de dados de treinamento.
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e Usar o perfil de sinal temporal para separar a célula 400
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Cesium Scan Path in A12 Cell e A célula A12 possui 9 telhas em cada um dos seus 3 tubos.
“«--- ® (O scan com a fonte de Cs funciona como um raio-x de
cada célula.
N e Durante a passagem da fonte radioativa, em um dos tubos,

<_I_I_I_I_I_I_I_I_I_- - vemos 9 picos no seu sinal temporal.




Roadmap
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Usando o sinal coletado pela PMT de anodo Unico podemaos
dividir as células A em duas novas regidoes: esquerda e direita.

Com um método similar as células BC s&o divididas em células
B e C, separadamente. Desta vez usando informacdes dos tubos
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presentes em cada uma destas celulas.

Essa nova separacao permite criar um banco de dados anotado
e tratar o problema sob a perspectiva do aprendizado

supervisionado.
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Dados Reais
(Esquerda / B)

Convolutional Neural Network
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Avaliacao da Classificacao
(Dados Reais)



Roadmap
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Usando o sinal coletado pela PMT de anodo Unico podemaos
dividir as células A em duas novas regidoes: esquerda e direita.

Com um método similar as células BC s&o divididas em células
B e C, separadamente. Desta vez usando informacdes dos tubos
presentes em cada uma destas células.

Essa nova separacao permite criar um banco de dados anotado
e tratar o problema sob a perspectiva do aprendizado
supervisionado.
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Roadmap

ADC Counts

Sinal coletado pela PMT
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Roadmap

Dados Reais

Dados Reais Dados Reais
(Esquerda / B) (Direita / C)
_*y Modelo Generativo Modelo Generativo
Dados Sintéticos Dados Sintéticos
(Esquerda / B) (Direita / C)
Gerar imagens sintéticas como as imagens formadas na grid
de pixels da MA-PMT pode resolver o problema da baixa \ /

estatistica coletada durante o processo de calibracao. Convolutional Neural Network

l

Avaliacao da Classificacao
(Dados Reais)
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Modelos Generativos

Usar um model generativo para aumentar o numero de
amostras no conjunto de dados.

Generative Adversarial Networks (GAN) sdo redes
baseadas em teoria dos |0gos.

Dois modelos (Deep Neural Networks) competem entre si.

Gerador: Cria imagens sintéticas que se parecem com as
imagens reais.

Discriminador: Avalia se as images sao reais ou sintéeticas.
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MinMax Game

J(D) p— _% 4155diata, log D(CE) —

0, log(1 — D(G(2)))

N | —

J(G) — _ j(D)

D: Discriminador

R: Dados Reais

G: Dados Sintéticos



Proposta de Validacao Cruzada

® Deixar um scan completo (backward e forward) como particao de teste. Duas primeiras

® 16 corridas para a célula A2. particoes

® Jotal de 8 particoes para o processo de validacao cruzada.

Fold#1| ¢ — Fold #2
— ——i ——— ]

S ———————————————

. Forward Scan -—  Treino e Validacao

. Backward Scan Teste

12



Pipeline de Dados

Real Data

Real Data Real Data

(Left / B) (Right / C)
Propomos trés pipelines diterentes. l l
Synthetic: Treinar a CNN com dados sintéticos.

| o WGAN WGAN

Altogether: Treinar a CNN com uma combinacao de dados
reais e sintéticos. l l
Fine Tuning: Carregar a CNN treinada com dados sintéticos,
e comecar um processo de ajuste fino do modelo usando os Synthetic Data Synthetic Data

\ /

Convolutional Neural Network

l

Binary Classification Evaluation
(Real Data*)
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Resultados
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Imagens - CGélula A2
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Exemplo de imagens reais
e sintéticas geradas para
a ceélula A2.

As imagens mostram a
media de intensidade de

pixels para cada conjunto
de dados.

Diterenca relativa entre
entre as imagens reais e
sintéticas possui 3% como
O maior valor.



Imagens - Célula A2
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Imagens sintéticas foram capazes de capturar o padrao que
difere cada uma das classes.
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AQui mostramos a diferenca no padréo
discriminatorio que representa cada uma das
classes (sub-células).

Para a camada (granularidade transversal) as
classes sédo para as sub-células direita e
esqguerda.

Na primeira figura vemos a diferenca nesse
padrdo para as imagens reais (coletadas durante
a calibracéo de Cs).

A segunda figura mostra o mesmo padréo, desta
vez para as imagens sinteticas geradas pelo
model generativo.

Claramente podemos ver gue as imagens
sintéticas acompanham o mesmo padrao
discriminatorio das imagens reais.



True Positive Rate

Classificacao - Célula A2

Synthetic Altogether Fine Tunning
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® As figuras acima mostram a curva ROC para diferentes pipelines de treinamento.

e (O pipelines de treinamento possuem um impacto claro na estimativa de incerteza da classificacao.

e O pipeline de Fine Tuning apresentou o0 melhor resultado entre os trés pipelines propostos.
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Resultados na classificacdo da célula A2
mostram eficiéncia maxima em todos 0s bins,
com excecao de alguns bins de alta
amplitude.
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Imagens - Gélula BC1
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Exemplos de imagens
sintéticas geradas para a
celula BC1.

As iImagens mostram a
iIntensidade dia de pixels.

Temos uma diferenca
relativa maxima de 6% em
alguns pixels.



Imagens - Gélula BG1
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Imagens sintéticas foram capazes de capturar o padrao que
difere cada uma das classes.
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Desta vez, as células para a camada BC,
possuem classes de sub-células B e C,
separadamente (granularidade longitudinal).

Novamente, podemos observar gue as imagens
sintéticas conseguem capturar o mesmo padrao
discriminatorio visto nas imagens reais.



True Positive Rate

Classificacao - Gélula BG1

Synthetic Altogether Fine Tunning
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® Assim como na classificacdo da célula A2, o pipeline de Fine Tuning apresentou o melhor resultado entre os trés
pipelines propostos.
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Resultados na classificacdo da célula BC1
mostram eficiéncia maxima em todos 0s bins,
com excecao de um unico bin de baixa
amplitude.

A eficiéncia para a célula BC valida o
processo de analise pois recupera a
informacao de células B e C separadas, assim
como no projeto original do calorimetro.



Sumario - Resultados da Classificacao

Resultados no Conjunto de Teste
Célula A2 Célula BC1
ACC 89.4 +- 3.3 97.1 +-1.0
AUC 99.1 +- 0.3 99.9 +- 0.0
PD (Left/B) 98.3 +- 0.6 98.3 +- 0.9
FA (Left/B) 4.9 +- 1.1 1.4 +- 0.4
PD (Right/C) 95.1 +- 1.1 98.5+-04
FA (Right/C) 1.7 +- 0.6 1.7 +- 0.9
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Aqgqul mostramos as medidas de performance
calculadas nas particdes de teste (dados reais
coletados durante a calibracéo de Cs).

Granularidade longitudinal (células BC) possui
resultados um pouco melhores que a
granularidade transversal (células A).

|Isso acontece devido a separacao natural das
células BC em duas sub-células B e C
separadamente.

Medidas de Performance:

e ACC - Acuracia

e AUC - Area sob a curva ROC

e PD - Probabilidade de deteccéao

e [A -Falso Alarme



Sumario

Usar uma combinacédo de modelos generativos e de classificacao possibilitou separar células do TileCal em novas sub-células
baseando-se no padrao de imagem coletado na grid de pixels da MA-PMT.

Treinar modelos de CNN com uma combinacéo de diferentes pipelines de dados reais e sintéticos permitiu avaliar o impacto
desses pipelines na incerteza de classificacéo.

Planos Futuros

Mover a analise para dados coletados com o fest beam.
Analisar o impacto das imagens sintéticas na reconstrucao de energia.

Possibilidade de usar uma SIPMT no lugar da MA-PMT.
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