PAPER DETAILS

TITLE: Derin Ogrenme Yapilari ile Elektromanyetik Ornekleme Kalorimetresinde ?0/? Ayirt Edilmesi
AUTHORS: Gural AYDIN,Hasan SARIGUL
PAGES: 1175-1180

ORIGINAL PDF URL: https://dergipark.org.tr/tr/download/article-file/2148754



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi
Ozel Sayr 32, S. 1175-1180, Aralik 2021

European Journal of Science and Technology
Special Issue 32, pp. 1175-1180, December 2021

4

© Telif hakka EJOSAT a aittir |95 oW | Copyright © 2021 EJOSAT
Arastirma Makalesi www.gjosat.com ISSN:2148-2683 Research Article

Derin Ogrenme Yapilar ile Elektromanyetik Ornekleme

Kalorimetresinde =° /y Ayirt Edilmesi

Giiral Aydin!*, Hasan Sarigiil®

" Hatay Mustafa Kemal Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Fizik Boliimii, 31034, Hatay, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0002-4996-1174), gaydin@mku.edu.tr
2 Hatay Mustafa Kemal Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Fizik Boliimii, 31034, Hatay, Tiirkiye, (ORCID: :0000-0002-0200-3657),
mkuhasansarigul@gmail.com

(International Conference on Design, Research and Development (RDCONF) 2021 — 15-18 December 2021)
(DOI: 10.31590/ejosat.1041107)

ATIF/REFERENCE: Aydin, G. & Sangiil, H. (2021). Derin Ogrenme Yapilar1 ile Elektromanyetik Ornekleme Kalorimetresinde
0 /y Ayirt Edilmesi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (32), 1175-1180.

Oz

Bu c¢alismada, bir elektromanyetik drnekleme kalorimetresinde nétr pion ve tek fotonun ayirt edilmesinde derin 6grenme yapay sinir
aglarmin kullanilmasmin ne kadar etkili olabilecegi arastirilmistir. Ornekleme kalorimetresi 9 X 9 matris dizini seklinde Geant4
benzetim programi ile olusturulmustur. No&tr pion ve tek fotonun farkli enerjilerde kalorimetrede olusturdugu dus goriintiileri
kullanilarak parcaciklarin tamimlanmas1 gergeklestirilmistir. Ik olarak, goriintii parametreleri kullanilarak dus goriintiilerindeki
farkliliklar goézlemlenmistir. Daha sonra, derin Ogrenme yapilart igerisinde dug goriintiilerinin olusturdugu topolojiler giris
parametreleri olarak kullanilarak pargaciklarin ayirt edilmesine galigilmisti. Makine 6grenmesi ile birlikte belirtilen benzetim
kosullarinda oldukga yiiksek seviyede sinyal verimliligi ve arkaplan reddi degerlerine ulagilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar1, Elektromanyetik Kalorimetresi, Foton Etkilesmesi, Par¢acik Tanimlanmasi.

Separation of =% /¥ in an Electromagnetic Sampling Calorimeter with
Deep Learning Structures

Abstract

In this study, it was investigated how effective the use of deep learning artificial neural networks can be in distinguishing neutral pion
and single photon in an electromagnetic sampling calorimeter. The sampling calorimeter was constructed in the form of a 9 x 9
matrix array with the Geant4 simulation program. Identification of the particles was carried out by using the shower images created by
the neutral pion and a single photon at different energies in the calorimeter. First, differences in shower images were observed using
image parameters. Then, the topologies created by the shower images were used as input parameters in deep learning structures to
distinguish the particles. It has been observed that very high signal efficiency and background rejection values can be achieved under
the specified simulation conditions with machine learning.

Keywords: Artificial Neural Network, Electromagnetic Calorimeter, Photon Interaction, Particle Identification.
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1. Giris

Pargacik bir kalorimetreye isabet ettiginde carptigi kulenin
yani sira komsu kulelerde de enerji biriktirir. Pargacigin vurus
konumu kiitle ¢ekim merkezi metodu ile bulunabilir. Bu metoda
gbore parcacigm carpmasi ile enerji biriktirilen kulelerin
konumlarinin agirlikli ortalamast alinarak vurus konumu
hesaplanabilir. Burada her bir kuleye verilecek olan agirlik ilgili
kulede biriken enerji olacaktir. Bu metot ile pargacigin hangi
kuleye carptiginin yani sira kule i¢inde hangi konumda etki
noktasi olusturdugunun bilgisi de elde edilebilir. Bu metot
Denklem 1 ile verildigi gibi formiil halinde gosterilebilir.

_ YXYiXE; _ XZiXE;

= A = 1

yhesap Y E; hesap Y E; 1)

Burada y; ve z, i.inci kulenin  merkezinin
sirasiyla y ve z koordinatlarim  gdstermektedir.  E; ise i.inci

kulede biriktirilen enerjidir. Bu formiillere gére 151n boylamasina
x — ekseni dogrultusunda gonderilmistir.

Yiksek enerjili pargaciklarinin konumu bu metot ile
hesaplandiginda ger¢cek vurus noktasinin hesaplanan noktaya
gore dagiliminin  dogrusalliktan saparak S-geklini  aldig1
goriilmektedir (Roy vd., 2017; Aydin vd., 2020). Bu durumun
gesitli sebepleri soyle siralanabilir. Kulenin merkezine yakin
yerlere ait vuruslar igin 6l¢iilen konum degeri ile gergek konum
degeri hemen hemen esittir. Bunun sebebi, enerjinin biiyiik bir
kisminin  merkez  kulede  depolanmasidir.  Merkezden
uzaklastikga, Olgiilen konum degerleri gercek konum
degerlerinden daha kiigiik olur. Bunun sebebi, carpma konumlari
merkezden uzaklastikca enerjinin vurus kulesinin digindaki
kulelere exponansiyel bir dagilim halinde birikmesidir. Bu
durumda dogrusal agirliklar vurus kulesine olmasi gerektiginden
daha fazla agirlik verir ve konum degeri dogru hesaplanmis
olmaz. Kulenin u¢ noktalarinda, enerji komsu kulelerde hemen
hemen esit olarak dagilir ve bu durumda komsu kulelere esit
agirliklar verilmis olur. Boylelikle konum degeri sinirda dogru
Olglilmiis olur. Bu sorunun {istesinden gelmek igin
uygulanabilecek metotlardan biri kulelere verilen agirliklarin
enerji dagilimma uygun hale getirilmesidir. Bu metotlardan biri
kulelere logaritmik agirlik verilmesidir. Bu yol ile konum
¢Ozlnirlighi onemli olglide artirilabilir. Diger bir metot ise
dogrusal agirliklar ile elde edilen konum degerlerinin gergek
konum degerlerine olan baglhiligini formalizme etmek ve bunu
kullanarak olgiilen konum degerini ger¢cek konum degerine
formiil yardimiyla yaklastirmaktir. Bu yol ile de sadece dogrusal
agirlik verilerek elde edilen konum ¢oziiniirliigi 6nemli dlcilide
iyilestirilmis olur. Bu yol ile elde edilen iyilestirmenin
logaritmik agirlik yolu ile elde edilen iyilestirmeye oranla daha
fazla oldugu séylenebilir (Roy vd., 2017; Aydin vd., 2020).

Elektromanyetik kalorimetrelerde konum ¢oziiniirligii notr
pion parcaciklarini ve fotonlar1 ayirt etmede Onemlidir. Son
durum fotonlarmn yiikli leptonlardan yayilan radyasyonlar mu
yoksa notr pionlarin bozunumu sonucu ortaya ¢ikan fotonlar mi
oldugunu tespit etmek i¢in iyi bir konum ¢oziiniirliigiine ihtiyag
vardir. Notr pionlarin bozunmasi ile olugan fotonlar arasindaki
ac1 ile kalorimetrenin geometrik yapisi arasindaki uyumluluk son
durum fotonlarin kaynagini belirlemede ayrica onemlidir. Eger
foton bozunum sonucu ortaya ¢ikmamis ise kalorimetrede tek
etki noktas1 meydana getirecektir ve enerji dnemli oranda etki
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noktasina yakin kulede depolanacaktir. Bozunum sonrasi iki
foton ortaya c¢ikacagindan ve bu iki foton iki etki noktasi
olusturacagindan enerjinin farkli kulelerde paylasilmast 6nemli
oranda artacaktir.

Goreli olarak diisiik enerjilerde, bozunum sonucu ortaya
¢ikan fotonlarin olugturacag: yanal dus goriintiisii tek fotonun
olusturacagl goriintiiye gore daha genis olacaktir. Dolayisiyla,
dus goriintiilerini karsilastirarak nétr pion ve tek fotonu ayirt
etmek miimkiin olabilmektedir. ~Bu amagla farkli goriintii
parametreleri kullanilabilir. Bu parametreleri olusturmada temel
ilke ilk olarak enerjinin en bilyilk oranda depolandigi kuleyi
tespit etmek ve bu kulenin etrafinda yer alan dizin seklinde kule
matrisinde depolanan toplam enerjiyi belirlemektir. En ¢ok
enerji depolanan kulenin enerjisinin bu kule etrafinda yer alan
kule dizininde depolanan toplam enerjiye orani dus goriintiisiinii
ortaya ¢ikarmada kullanilabilecek bir parametredir. Merkez kule
etrafinda olusturulacak kule dizini 3 X 3 boyutlarinda secilerek
goriintli parametreleri S1/59 elde edilebilir. Bu parametrelerle
olusturulacak dus goriintlisii bozunum sonucu ortaya c¢ikan
fotonlar ve tek foton i¢in dnemli farkliliklar gosterecektir. Goreli
olarak yiiksek enerjilerde bozunum sonucu ortaya ¢ikan fotonlar
arasindaki ac1 daha kiigiik olacagindan dus goriintiileri ¢ok ayirt
edici olmayacaktir (Roy vd., 2016). Bu sorunun istesinden
gelebilmek igin dus goriintiilerindeki farkli topolojileri esas
alarak 1s1n pargaciklarini ayirt etme islemi gerceklestirilebilir.
Tek fotonun olusturacagi goriintiide dus homojen olarak
dagilacak olmasma ragmen bozunum sonucu ortaya ¢ikacak
fotonlarin olusturacagi goriintiide dusun daha eliptik bir
goriintiiye sahip olacagi sdylenebilir. Bu bozunum sonucu ortaya
¢ikan fotonlarin iki farkli etki noktast olusturacagindan
dolayidir. T° bozunumuna ait topoloji Sekil 1°de gdsterilmistir.

Sekil 1: m° bozunumuna ait topoloji igin bir érnek.

Bu ¢alismanin amaci, ilk olarak goriintii parametreleri ile
dus goriintiileri olusturmak ve bu sayede parcgaciklart ayirt
etmede ne kadar etkili olabilecegini gérmektir. ikinci asamada
ama¢ yapay sinir aglarint (YSA) ve parcaciklarin olusturacag:
goriintiilerdeki farkli topolojileri kullanarak pargaciklarin ayirt
edilmesini saglamaktir. Derin 6grenme yapay sinir aglarn
hakkinda ayrintili bilgi bu makalede Materyal ve Metot boliimii
igerisinde agiklanmaktadir. 3. Boliimde Sonuglar ve Tartigma yer
alacaktir. Sonug ise 4. Boliimde verilecektir

2. Materyal ve Metot

Bu calismada kullanilan elektromanyetik 6rnekleme
kalorimetresinin aktif malzemesi olarak PbW O,inorganik
sintilasyon malzemesi se¢ilmistir. PbWO, yiiksek yogunluklu
(p = 8.28 g/cm3) ve hizli bozunma sabitine (80% oranmda 25
ns) sahip bir sintilasyon malzemesidir (Diemoz vd., 2007). Bu
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sintilatoriin  yiiksek yogunlugu ve kiigiik Moilere yarigapi
kompakt kalorimetrelerin kurulmasina olanak saglamaktadir.
Sogurucu madde olarak ise 20 mm kalinliginda demir
kullanilmistir. Sintilasyon malzemesinin kalinlig1 ise 5 mm’dir.
Kalorimetre Geant4 benzetim programi (Agostinelli vd., 2003;
Allison vd., 2006; Allison vd., 2016) ile olusturulmustur.
Kalorimetre 9 X 9 matris dizini seklinde 12 mm x 12 mm yanal
alana sahip sogurucu ve sintilasyon malzemesinin sirali bir
sekilde yerlestirildigi kulelerden meydana gelmistir. Her bir kule
20 katmana sahiptir. Gama 1sinlar1 ii¢ farkli enerjide (50, 80 ve
140 GeV) kalorimetrenin merkez kulesine diizgiin dagitilarak
gonderilmistir (—=10mm < Z < +10mm). Notr pionun
kalorimetreden 2.5 m wuzaklikta iki gamaya bozundugu
varsayllmistir. Her bir kulede depolanan enerji her bir etkilesme
adiminda sintilatorlerde ortaya c¢ikan enerji toplanarak elde
edilmistir. Her bir olay i¢in ilk olarak en ¢ok enerji depolanan
kule belirlenmis ve bu kulenin etrafindaki 3 X 3 dizin
seklindeki kulelerde depolanan toplam enerji belirlenmistir. 3 X
3 dizin halinde kule diyagrami Sekil 2°de gosterilmistir. Bu
sayede S1/S9 gériinti parametreleri hesaplanarak dus
goriintiileri  olusturulmustur. Her bir olaymn sonunda 3 x 3
dizini igerisinde yer alan her bir kulede depolan enerji daha
sonra derin dgrenme yapay sinir aglarinda kullanilmak {izere
kaydedilmisgtir.

Sekil 2: 3 X 3 dizin seklinde kuleler acik gri ile en ¢ok
enerji depolanan kule ise koyu gri renkte gésterilmistir.

Calismanin 2. Asamasinda YSA kullanilarak parcacik ayirt
edilmesi saglanmigtir. Notr pion ve tek fotonun olusturacagi dus
gortintiilerine  ait farkli topolojilerin YSA ile parcacik
tanimlanmasinda ne kadar kullanish oldugu ilgi ¢ekicidir. Bu
analizde YSA igerisinde giris parametreleri olarak 9 x 9 kule
dizininde en ¢ok enerji depolanan merkez kule etrafinda yer alan
3 x 3 dizin seklindeki kule matrisinde yer alan her bir kulede
depolanan enerji kullanilmistir. Boylelikle, her bir olay i¢in YSA
9 giris etiketine sahiptir.

YSA ile yapilan analizde bir derin 6grenme arayiizii olan ve
Python ile yazilan Keras (Keras, 2021) kullanilmistir. Keras, bir
acik-kaynak makine o6grenme platformu olan Tensorflow
(Tensorflow, 2021) iizerinden calismaktadir. Tensorflow yiiksek
dongii hizina sahip ve derin 6grenmede gerekli yapitaslarina
sahiptir. Keras, model ve katmanlara dayali bir yapiya sahiptir.
Keras igeresinde tamimlanabilen ardisik (sequential) modeli
katmanlarin dogrusal olarak dizilmesini saglayan bir modeldir.
Bu modelde her bir katman bir giris ve bir de ¢ikis igeren bir
yapiya sahiptir. Boyle bir modelde, giris etiketlerini igeren bir
giris  katmani, sakli  katmanlar ve c¢ikis katman
tanimlanabilmektedir.

Keras, farkli aktivasyon segenekleri sunmaktadir. Bunlardan
bazilar1 soyledir: relu, sigmoid, softmax, softplus, softsign, tanh,
selu, elu ve exponential fonksiyonlar. YSA i¢in ilk 6nceleri ve
uzun bir zaman varsayilan aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
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ve tanh fonksiyonlari kullanilmistir. Modern derin 6grenme
yapay sinir aglarinda ise reLU fonksiyonu kullanilmaya
baslanmistir. Bu ¢aligmada relu (rectified linear unit) dogrusal
aktivasyon fonksiyonu sakli katmanlar i¢in kullanilmistir. Bu
fonksiyon sifirdan kii¢lik degerler i¢in 0 degerlerini vermekte 6te
yandan sifirdan biiyiik degerler i¢in dogrusal yanit vermektedir.
Fonksiyon Denklem 2 ile gosterilmektedir.

9(2) = max(0,z) )

Bu fonksiyonun exponansiyel fonksiyonlara gore bir
tstiinliigi daha az hesap zamani gerektirmesidir. Diger bir
Ustlinligi ise dogrusal olmayan fonksiyonlarin sebep oldugu
gradyan kaybolma etkisini ortadan kaldirmasidir (Glorot vd.,
2011).

YSA iginde ¢ikig katmani i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon Denklem 3 ile
gosterilmektedir.

sigmoid(x) = 1/(1 + exp(—x)) 3)

Fonksiyon oOzellikle -5’ten kiigiikk sayilar igin 0’a yakin
sonuglar vermekte ve bilyiik sayilar i¢in ise (5’ten biyik) 1’
yakin degerler vermektedir. Fonksiyonun sonucu daima 0 ile 1
arasinda degerler tasimaktadir. Cikig katmani 1 noérona sahip
olarak tamimlanmigs ve beklenen degerler 0 veya 1 olarak
belirtilmistir. Dolayistyla iki c¢ikis sinifina uygun olarak
tahminler elde edilmistir. Bu siniflardan biri tek fotonu yani
sinyali digeri ise ndtr pionu yani arkaplani temsil etmektedir.
Her bir test asamasinda her bir sinifin olasilig1 0 ile 1 arasinda
elde edilmistir. Program sonucunda elde edilen tahmini degerler
0,5’den biiyiik ise sinyal olarak aksi durumda arkaplan olarak
kabul edilmistir.

YSA en iyileme algoritmasi olarak genis verilerde etkili
olan stokastik gradyan azalan metodunu kullanan ADAM
(Adaptive Moment Estimation) algoritmas1 kullanilmigtir
(Kingma ve Ba, 2017). SDG metodunun derin 6grenme
uygulamalarinda bagarilt sonuglar verdigi gosterilmistir (Hinton
ve Salakhutdinov, 2006; Hinton vd., 2012; Deng vd., 2013;
Graves vd., 2013; Krizhevsky vd., 2017). Diger taraftan, olasilik
kayiplarin1 belirlemek iizere ger¢ek sonuglar ve tahmin edilen
sonuglar arasinda crossentropy metrigini igeren
binarycrossentropy sinift  kullanilmigtir.  Programda, giris
parametre seti egitim siirecinde O ile 1 arasinda degerler almak
iizere Olgeklendirilmistir. Bu amag i¢in “MinMaxScaler” metodu
kullanilmistir. Bu metot, Denklem 4 ile verildigi gibi formiilize
edilir.

X-min(X)

= e @

Xnorm max(X)-min(X)

Burada min(X) ve max(X), veri setinde yer alan sirasiyla
en kiiciik ve en biiyiik degerdir.

3. Arastirma Sonuc¢lar1 ve Tartisma

Notr pion ve tek fotona ait dus goriintiileri 50, 80, 140 ve
180 GeV 1s1n enerjileri igin Sekil 3, 4, 5 ve 6 ile gosterilmistir.
Sekillerden goriildiigii tizere 50 ve 80 GeV 151n enerjilerinde dus
goriintiilerine bakildiginda dus parametrelerinin belli derecede
pargaciklari ayirt etme duyarliliginda oldugu sdylenebilir. 80
GeV ’in lizerinde 151n enerjisinde bu duyarliligin kayboldugu da
acikca goriilmektedir.
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Enerji = 50 GeV Sinyal
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Sekil 3: 50 GeV 151n enerjisinde goriintii parametrelerine
bagl olarak sinyal ve arkaplan dagilimlar:.
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Sekil 6: 180 GeV isin enerjisinde goriintii parametrelerine
bagl olarak sinyal ve arkaplan dagilimlari.

Her bir enerji degerinde sinyal verimliligine bagl olarak
arkaplan ret oranlar1 ¢ikarilmigtir ve Tablo 1’de gosterilmistir.
Tablodan goriildiigii iizere 151n enerjisi ile birlikte arkaplan reddi

oldukga diismektedir.

Tablo 1: Farkly isin enerjileri igin sinyal verimliligine bagh
olarak arkaplan ret yiizdelik degerleri. Sonuglar goriintii
parametreleri kullanilarak elde edilmistir.

Arkaplan reddi %

200
Enerji = 80 GeV
Sinyal
— Arkaplan
150
g
z
“ 100
>
=
o
50
0 T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8
S1/S9

Sekil 4: 80 GeV 15in enerjisinde goriintii parametrelerine

bagl olarak sinyal ve arkaplan dagilimlari.

Isin
EnerjiSi €sinyal €sinyal €sinyal
(Gev) =50% = 80% =90%
50 100 100 100
80 100 83.2 71.5
140 80.2 44.9 36.5
180 68.4 36.6 28.9

200 4 Enerji = 140 GeV
Sinyal
—— Arkaplan

150
g
N
<
w2 i |
E 100 725
o -

50
0 —_— - T
0.2 0.6 0.8
S1/S9

Sekil 5: 140 GeV 151n enerjisinde goriintii parametrelerine

bagli olarak sinyal ve arkaplan dagilimlar:.
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Bir sonraki asamada YSA kullanilarak sinyal ve arkaplan
ayirt edilmeye c¢aligilmistir,. Bu asamada, 3 X 3 matris
formunda kulelerden elde edilen enerji degerleri YSA’nda giris
parametreleri olarak kullanmilmistir. Tek bir dosya her iki siniftan
parametreleri igerecek sekilde olusturulmustur. Her bir sinif igin
etiket degerleri 0 ve 1 olarak tanimlanmistir. Egitim siirecinde
veri setinin %30’u dogrulama i¢in ayrilmisti. Tahmin etme
stirecinde her bir sinif i¢in her test agamasinda olasilik degerleri
elde edilmistir. Egitim ve tahmin etme siiregleri her bir 1smn
enerjisi icin ayr1 ayr1 olarak gerceklestirilmistir. Tablo 2’de
verildigi gibi 9 farkli model ile bu siirecler gerceklestirilmistir.
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Tablo 2: Sinyal ayurt etmede kullanilan makine 6grenmesine

ait farkh yapilar.
# her bir
QQOdEI # katman sayisi katmandaki néron

sayisl
#1 1 30
#2 1 %0
43 1 120
44 1 180
45 2 30
46 2 60
47 2 120
48 2 180
49 3 30
#10 3 60
#11 3 120
#12 3 180

Her bir model farkli enerjiler i¢in test edilmistir. 180 GeV
1sin  enerjisi  hari¢ modellere gore sonuglarin ¢ok biiyiik
farkliliklar gostermedigi gorilmiistiir. Ancak, 180 GeV 1sin
enerjisinde katman sayist 1°’den fazla oldugunda arkaplan
reddinin 6nemli 6l¢iide azaldig1 belirlenmistir. Tablo 3’te katman
ve noron sayilari ile birlikte minimum ve maksimum verimlilik
degerleri verilmektedir.

Tablo 3: Farkl wsin enerjileri icin YSA ile elde edilen
minimum ve maksimum verimlilik degerleri. Burada, ornek
olarak (K2N120), katman sayisinin 2 ve néron sayisinin 120
oldugunu belirtmektedir.

smiflandirma ¢ikis olarak elde edilen olasilik degeri 0,5’den
biiyiikse sinyal aksi durumda arkaplan kabul edilerek yapilmustir.
180 GeV 1s1n enerjisinde ise bunun ¢ok iyi sonuglar vermedigi
ancak olasililk degeri 1’esit oldugunda sinyal olarak
tanimlanmasinin  olduk¢a iyi degerler verdigi gorilmiigtiir.
Dolayisiyla en yiksek 1smn  enerjisinde  siniflandirma
digerlerinden farklt olarak olasilik degerinin 1’¢ esit olup
olmadigina bakilarak yapilmistir.

Tablo 4: En iyi sonuglari saglayan makine ogrenmesi
parametreleri.

Parametre Value
Katman Sayis1 1
Noron Sayisi 120
Ogrenme hizi 0.01
Y1gin boyutu (batch size) 32
#devir (epoch) 200

Model #3’e gore elde edilen sinyal verimliligi ve arkaplan
reddi degerleri Tablo 5 ile verilmistir. Her iki degerinde oldukca
iyi oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla makine 6grenmesinin
yukarida belirtilen kosullarda sinyal arkaplan ayirt edilmesinde
kullanilabilecegi ve benzer uygulamalarda test edilebilecegi
sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Epoch sayisina gore 140 GeV 1smn
enerjisine ait egitim kaybi ve dogrulama kaybi degerlerinin
degisimi Sekil 7 ile gosterilmistir. Sekilden dogrulama
stirecindeki kaybin egitim siirecindeki kayip ile 6nemli oranda
uyumlu oldugu gozikmektedir.

Tablo 5: YSA ile ulasilan sinyal verimliligi ve arkaplan
reddi degerleri.

Sinyal verimliligi ve arkaplan reddi

Lsin Eneriisi
sin Enerjisi Arkaplan reddi

Isin €sinyal (%0)

Enerjisi (GeV) Minimum Maksimum
80 98.7(K2N12) 99.4 (K2N60)
140 94.4(K1N18) 98.1 (K3N30)
180 81.4 (K2N30) 98.4 (K3N120)

Arkaplan reddi %

Minimum Maksimum
80 96.5(K3N12) 99.6 (K1N180)
140 88.3(K3N12) 94.1 (K2N30)
180 57.7(K3N12) 96.9 (K1N30)

Buna gore biitiin 151n enerji degerleri birlikte ele alindiginda
en iyl modelin belirlenmesine ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglara
gore sinyal verimlilii ve arkaplan reddi birlikte
degerlendirildiginde 1 katmanli 120 ndronlu yapmin en iyi
sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. Bu parametreler ile birlikte en iyi
sonuglara yol acan diger parametreler Tablo 4’te gdsterilmistir.
Ayrica sunu da belirtmek gerekir ki 180 GeV 1s1n enerjisi harig

e-ISSN: 2148-2683

(GeV) €sinyal (%) (%)
50 90.1 100
80 99.2 99.1
140 97.6 92.3
180 94.3 92.2
—— training loss
l\ validation loss
06 |
II
05
|
3 o4 |
4 0.3 I'
02
01 .
\\ﬂ_'_k‘—'——-—»_.__.____ﬁ_._
0 5 50 75 100 125 150 135 200

epoch number
Sekil 7: Devir (epoch) sayisina bagh olarak egitim ve

dogrulama siireglerindeki kayip degerleri (loss value). Dagilim
140 GeV isin enerjisi ve Model 3 i¢in elde edilmistir.
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4. Sonuc¢

Bu calismada derin 6grenme yapay sinir aglari ile bir
ornekleme kalorimetresinde m°/y ayrimmin ne kadar basaril
olabilecegi arastirilmistir. Ornekleme kalorimetresinde tek
fotonun ve  m° bozunumu ile ortaya ¢ikan iki fotonun
olusturdugu dus goriintiileri karsilastirlnustir. Ik olarak goriintii
parametreleri kullanilarak ulasilabilecek sinyal verimliligi ve
arkaplan reddi degerleri belirlenmistir. Goriintii parametreleri
kalorimetrede en ¢ok enerji depolanan kule ve etrafindaki 3 X
3 matris seklindeki kule dizininde depolanan toplam enerji
kullanilarak elde edilmistir. Matris dizini seklindeki kulelerde
depolanan enerji degerleri derin 0grenme yapay sinir aglar
icerisinde giris parametreleri olarak kullanilmig ve sinyal-
arkaplan smiflandirilmast  yapilmistir. ' YSA ile baska bir
diizeltmeye gerek kalmadan elde edilen verimlilik degerlerinin
gOriintii parametreleri ile elde edilenlere gore oldukga iyi oldugu
tespit edilmistir. Dolayisiyla, benzer detektdr yapilarinda
YSA’nin test edilmeye deger oldugu sonucu ¢ikarilmistir.
Gorilintii parametreleri kullanildiginda 151 enerjisi ile azalan
arkaplan reddinin YSA ile herhangi bir diizeltme olmadan
90%’nin tizerine ¢ikarilabilecegi goriilmektedir.
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