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Streszczenie

W pracy dokonano analizy danych Monte-Carlo za pomoc¡ oprogramowania z wst¦p-
nej fazy projektu eksperymentu T2K. Badano efektywno±¢ rozpoznawania kaskad
elektromagnetycznych pochodz¡cych od elektronów i pionów za pomoc¡ algorytmów
sieci neuronowych. Rozró»nianie e− i π0 byªo przeprowadzone z u»yciem infor-
macji o stratach energii na jonizacj¦ na pierwszych kilku drutach, a nast¦pnie
poprawiono wyniki analizy dodaj¡c informacj¦ o topologii kaskad. Przeprowadzono
tak»e analiz¦ z uwzgl¦dnieniem poªo»enia wierzchoªka pierwotnego oddziaªywania.
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Wst¦p

Fakt istnienia neutrina zostaª zapostulowany przez Wolfganga Pauliego w 1930
roku [18]. Wprowadzenie nowej cz¡stki miaªo wyja±ni¢ problem ci¡gªego widma
elektronów w rozpadach β. Rozpady, którymi zajmowaª si¦ Pauli miaªy posta¢:
n → p+ e−+ ν̄e oraz p → n+ e+ + νe. W swoim sªynnym li±cie Pauli zapostulowaª
istnienie cz¡stki elektrycznie oboj¦tnej, o spinie równym 1/2, któr¡ nazwaª neutro-
nem. Po odkryciu przez Jamesa Chadwicka w 1932 roku prawdziwego neutronu,
zmieniono nazw¦ hipotetycznej cz¡stki Pauliego na neutrino. Enrico Fermi, który
zaproponowaª now¡ nazw¦ stworzyª teori¦ oddziaªywa« sªabych, która pozwoliªa
stwierdzi¢ jak hipotetyczna cz¡stka Pauliego b¦dzie oddziaªywa¢ z materi¡. Oka-
zaªo si¦, »e neutrino o energii 2.5 MeV musiaªoby przelecie¢ 2.5 × 1020cm wody
aby oddziaªaªo. Wielu �zyków, w tym nawet sam Pauli, wobec powy»szego faktu
uwa»aªo, »e neutrino ju» na zawsze pozostanie cz¡stk¡, której istnienia nie b¦dzie
mo»na zwery�kowa¢. Jednak w 1956 roku F. Reines i C.L. Cowan Jr dokonali
pierwszej obserwacji neutrina elektronowego νe [18]. W ich eksperymencie u»yto
neutrin pochodz¡cych z reaktora j¡drowego w Savannah River, a detektor ekspe-
rymentu skªadaª si¦ z 400 litrów wody z rozpuszczonym w niej chlorkiem kadmu.
Schemat poszukiwania oddziaªywa« neutrin opieraª si¦ na identy�kacji obu cz¡-
stek w stanie ko«cowym w reakcji: ν̄e +p → n+ e+. W 1995 roku poªowa Nagrody
Nobla przyznana zostaªa Reinesowi, mi¦dzy innymi za eksperymentalny dowód na
istnienie antyneutrina elektronowego.

Po odkryciu mionu przez Andersona, badania wskazywaªy, »e mion rozpada si¦
na elektron i towarzysz¡ce mu dwa neutrina. Powstaªo pytanie, czy oba neutrina
pochodz¡ce z reakcji s¡ tego samego rodzaju. W 1962 roku eksperyment akcele-
ratorowy w Brookhaven rozwi¡zaª ten problem. Za odkrycie neutrina mionowego
νµ w tym eksperymencie Lederman, Schwartz i Steinberger otrzymali w 1988 roku
Nagrod¦ Nobla.
Naturalnym nast¦pstwem odkrycia leptonu τ w SLACu byªo pytanie o kolejny
rodzaj neutrina ντ towarzysz¡cego taonowi. W roku 2000 eksperyment DONUT
ogªosiª obserwacj¦ czterech przypadków oddziaªywa« takich neutrin.

Na podstawie pomiaru szeroko±ci rezonansu Z0, którego dokonano na akcele-
ratorze LEP w CERNie pod Genew¡ w roku 1989, pokazano, »e istniej¡ tylko trzy
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rodzaje neutrin: νe, νµ, ντ .
Po fotonach, neutrina s¡ najcz¦±ciej wyst¦puj¡cymi cz¡stkami we Wszech±wie-

cie. Rozpi¦to±¢ energetyczna neutrin docieraj¡cych do Ziemi z kosmosu si¦ga ponad
dwudziestu rz¦dów wielko±ci [17]. Najni»sz¡ energi¦ maj¡ tzw. neutrina reliktowe
- powstaªe podczas Wielkiego Wybuchu. Ich energia to okoªo 10−4eV , a g¦sto±¢ w
przestrzeni kosmicznej to 300 na cm3. Drug¡ grup¦ stanowi¡ neutrina sªoneczne,
których dociera do powierzchni Ziemi najwi¦cej bo 7×1010 na cm2 na sekund¦. Po-
wstawanie neutrin w Sªo«cu jest tªumaczone przez ugruntowany na przestrzeni lat
Standardowy Model Sªo«ca, nad którym John N. Bahcall pracowaª od 1962 roku.
W±ród neutrin sªonecznych dominuj¡ neutrina o ±redniej energii poni»ej 0.42 MeV,
powstaj¡ce w procesie syntezy pp 1. Maksymalna energia neutrin sªonecznych to
20 MeV.

Kolejnym ¹ródªem neutrin s¡ wybuchy gwiazd zwanych Supernow¡. �rednia e-
nergia takich neutrin to 10-20 MeV. Supernowe emituj¡ bardzo du»e ilo±ci neutrin
w bardzo krótkim okresie czasu. Na przykªad w roku 1987, w impulsie trwaj¡cym
12 sekund, eksperyment Kamiokande zaobserwowaª 12 przypadków neutrin pocho-
dz¡cych z wybuchu Supernowej 1987A. Niestety zjawiska wybuchu Supernowych
s¡ rzadkie - szacuje si¦, »e cz¦stotliwo±¢ ich wyst¦powania w naszej galaktyce, to
raz na sto lat [18].

Bardzo szerok¡ grup¡ w zakresie energii s¡ tzw. neutrina atmosferyczne. Po-
wstaj¡ one w wyniku oddziaªywania promieniowania kosmicznego z ziemsk¡ at-
mosfer¡, gªównie z rozpadów mionów i pionów. �rednia energia neutrin atmos-
ferycznych to 0.4 GeV. Pochodzenie neutrin najwy»szych energii (powy»ej TeV)
jest nadal zagadk¡. Sugeruje si¦, »e powstaj¡ one w ¹ródªach punktowych w na-
szej galaktyce lub poza ni¡. Badanie tych neutrin jest wazne z punktu widzenia
wspóªczesnej astro�zyki. Astro�zycy przypuszczaj¡, »e mog¡ one pomóc odpowie-
dzie¢ na pytanie sk¡d bierze si¦ wysokoenergetyczne promieniowanie kosmiczne
docieraj¡ce do Ziemi.

Ziemskie ¹ródªa neutrin to gªównie procesy rozszczepienia j¡der naturalnych
pierwiastków promieniotwórczych. Strumie« tych neutrin wynosi 6×106/cm2 · sek
a ±rednia energia - 2.5 MeV. W±ród neutrin wytwarzanych na Ziemi s¡ tak»e anty-
neutrina reaktorowe oraz neutrina akceleratorowe. Ilo±¢ antyneutrin powstaj¡cych
w elektrowni j¡drowej o mocy 3 GW, to okoªo 6 × 1020 na sekund¦. Reaktory j¡-
drowe s¡ tak»e wykorzystywane jako ¹ródªa neutrin w ekperymentach badaj¡cych
ich oddziaªywania. Neutrina akceleratorowe powstaj¡ w wyniku zderze« wi¡zki
protonów z tarcz¡. W zderzeniach takich powstaj¡ mezony π, których rozpady s¡
¹ródªem neutrin νµ. Zalet¡ neutrin powstaj¡cych w akceleratorach jest mo»liwo±¢
kontroli energii, skªadu i kierunku wi¡zki.

Od chwili zapostulowania istnienia neutrin przez Pauliego, odgrywaj¡ one wa»n¡
1tj. w jednej z jego reakcji: pp → D + e+ + νe
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rol¦ w wielu dziedzinach �zyki. Wªa±ciwo±ci neutrin mog¡ stanowi¢ klucz do roz-
wi¡zania wielu problemów z zakresu budowy i ewolucji Wszech±wiata oraz �zyki
wysokich energii.

Poniewa» neutrina s¡ stabilnymi cz¡stkami neutralnymi ich detekcja jest mo»-
liwa jedynie przez pomiar produktów reakcji, które wywoªuj¡. Obecnie prowadzone
eksperymenty neutrinowe skoncentrowane s¡ na badaniach oscylacji neutrin [17].
Dokªadniejsze omówienie tej tematyki znajduje si¦ w rozdziale 2.2.1.

Detektory neutrin maj¡ na celu rejestracj¦ oddziaªywa« neutrin, poprzez ich
oddziaªywanie z materi¡. Identy�kacja rodzaju neutrina, bior¡cego udziaª w reak-
cji z wymian¡ pr¡dów naªadowanych (Charged Current), odbywa si¦ na podstawie
analizy stanu ko«cowego oddziaªywania. Tªo dla powy»szych zdarze« stanowi¡,
mi¦dzy innymi, oddziaªywania z wymian¡ pr¡dów neutralnych (Neutral Current),
w których w stanie ko«cowym pojawiaj¡ si¦ w detektorze neutralne mezony π0, roz-
padaj¡ce si¦ na par¦ fotonów: π0 → γγ 2. W przypadkach CC, w stanie ko«cowym,
pojawia si¦ naªadowany lepton. Je»eli leptonem tym jest elektron lub taon (rozpa-
daj¡cy si¦, po przebyciu znikomej drogi, na elektron i dwa neutrina), w detektorze
pojawia si¦ kaskada elektromagnetyczna. Podobn¡ sygnatur¦ ma oddziaªywanie
NC, gdzie cz¡stki γ z rozpadu π0 inicjuj¡ kaskady elektromagnetyczne. Identy�-
kacja cz¡stki (e− lub π0), która zainicjowaªa kaskad¦, odbywa si¦ poprzez analiz¦
topologiczn¡ i kinematyczn¡ przypadku.

Niniejsza praca po±wi¦cona jest zagadnieniu rozró»niania elektronów i mezonów
π0 obecnych w oddziaªywaniach CC i NC w ciekªym argonie. Badane przypadki
to dane Monte-Carlo wygenerowane za pomoc¡ oprogramowania dla ciekªoargono-
wego detektora T2K bazuj¡cego na ±rodowisku Geant4. W pracy zostaªo przeanali-
zowanych kilka sposobów, które mogªyby podnie±¢ jako±¢ rozpoznawania. Analiza
danych zostaªa przeprowadzona w Zakªadzie XIII Instytutu Fizyki J¡drowej w
Krakowie.

2Prawdopodobie«stwo zaj±cia rozpadu π0 → γγ w stosunku do innych rozpadów to 98.798±
0.032%



Rozdziaª 1

Kaskady elektromagnetyczne

1.1 Ogólna charakterystyka kaskad elektromagne-
tycznych

Kaskady elektromagnetyczne (electromagnetic showers), to obiekty, które po-
wstaj¡ w wyniku lawinowej produkcji cz¡stek wtórnych, odbywaj¡cej si¦ poprzez
odddziaªywania elektromagnetyczne. Pocz¡tek takiej �lawinie� cz¡stek daje elek-
tron (pozyton) lub foton, który poprzez oddziaªywanie z atomami danego o±rodka
powoduje powstawanie cz¡stek wtórnych [2].

Dla energii powy»ej 10 MeV, elektrony oraz pozytony trac¡ swoj¡ energi¦ w
wi¦kszo±ci poprzez promieniowanie hamowania (Rysunek 1.1) [2]. Emitowane w
tym procesie fotony nios¡ znaczn¡ cz¦±¢ pocz¡tkowej energii elektronu. Je±li roz-
wa»amy natomiast fotony o tych samych energiach, to dominuj¡cym procesem
oddziaªywania z materi¡ jest tutaj produkcja par e+e−, w wyniku której otrzy-
mujemy nast¦pne elektrony lub fotony. W kaskadzie elektromagnetycznej cz¡stki
wtórne produkowane s¡ wi¦c poprzez konwersj¦ γ → e+e− oraz promieniowanie
hamowania.

Produkcja cz¡stek wtórnych w kaskadzie trwa dopóki energia fotonów nie spad-
nie poni»ej progu na produkcj¦ par, a dla elektronów zaczn¡ dominowa¢ inne pro-
cesy strat energii ni» Bremstrahlung.

Aby lepiej zrozumie¢ zachowanie kaskad elektromagnetycznych konieczne jest
poznanie kilku procesów oddziaªywania cz¡stek z materi¡. W dalszej cz¦±ci tego
rozdziaªu zostaªy przedstawione te procesy, które s¡ kluczowe w opisie kaskad.
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1.2 Oddziaªywanie fotonów i elektronów z materi¡
1.2.1 Promieniowanie hamowania (Bremsstrahlung)

Promieniowanie hamowania jest jednym z dwóch podstawowych procesów za-
chodz¡cych w kaskadach elektromagnetycznych [2, 3]. Bremsstrahlung to fotony,
które s¡ emitowane przez elektron (lub cz¡stk¦ naªadowan¡ posiadaj¡c¡ odpowied-
nio wysok¡ energi¦) spowolniony w polu kulobowskim j¡dra atomowego (Rysunek
1.1). Straty energii zwi¡zane z tym procesem mog¡ by¢ opisane wzorem [2]:

−dE

dx
=

E

X0

(1.1)

gdzie E to energia elektronu, a X0 to droga radiacyjna - wielko±¢ charakterystyczna
dla danego o±rodka, która okre±la ±redni¡ odlegªo±¢, po przebyciu której elektro-
nowi pozostaje ±rednio 1/e jego pocz¡tkowej energii.

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

Straty energii na promieniowanie hamowania dla elektronu s¡ proporcjonalne
do energii (Wzór 1.1), wi¦c energia wypromieniowanych fotonów b¦dzie tym wi¦k-
sza, im wi¦ksza b¦dzie energia oddziaªywuj¡cego elektronu.

1.2.2 Produkcja par elektron - pozyton
Drugim wa»nym dla kaskad elektromagnetycznych procesem jest produkcja par

e+e− przez foton w reakcji γ → e+e− [2]. Dla zaj±cia tego procesu konieczna jest
obecno±¢ pola kulombowskiego j¡dra atomowego oraz przekroczenie progu energii
przez foton. Próg ten wynosi [2]:

Eγ ≥ 2mec
2 (1.2)

gdzie me-masa elektronu, a c - pr¦dko±¢ ±wiatªa.
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Caªkowity przekrój czynny na ten proces ma posta¢ [2]:

σe+e− =
7

9

A

NA

· 1

X0

(1.3)

gdzie A - liczba masowa, NA - liczba Avogadro.
Analizuj¡c Równanie 1.3 mo»na zauwa»y¢, »e w procesie produkcji par elektron-

pozyton, podobnie jak w promieniowaniu hamowania, wa»n¡ rol¦ odgrywa droga
radiacyjna X0. Wielko±¢ t¡ mo»na równie» zde�niowa¢ jako 7/9 ±redniej drogi na
produkcj¦ pary e+e− przez wysokoenergetyczny foton.

Dla niskich energii fotonu (Eγ << 50MeV ), podziaª energii mi¦dzy wyprodu-
kowanymi: elektronem i pozytonem jest symetryczny. Asymetrie w podziale energii
staj¡ si¦ wi¦ksze, przy wy»szych energiach (Eγ > 1GeV ) [2].

1.2.3 Straty energii na jonizacj¦
Straty energii na jonizacj¦ to bardzo wa»ny proces w rejestracji cz¡stek w

detektorach �zyki wysokich energii. Jest on kluczowy równie» w ciekªoargonowych
komorach projekcji czasowej, dlatego zostaª przedstawiony w tym rozdziale.

Cz¡stka naªadowana oddziaªywuje z materi¡ poprzez oddziaªywania elektro-
magnetyczne wybijaj¡c elektrony z atomów o±rodka i powoduj¡c ich jonizacj¦.
Jonizacja to oderwanie elektronów od atomów i powstanie ªadunku dodatniego
oraz ujemnego - elektronów jonizacji (Rysunek 1.2).

Rysunek 1.2: Mechanizm jonizacji o±rodka przez cz¡stk¦ naªadowan¡. Cz¡stka na-
ªadowana wybija elektrony z atomów o±rodka i powoduje powstanie ªadunku do-
datniego (zjonizowane atomy) i ujemnego (wybite elektrony)

Za pomoc¡ przyªo»onego pola elektrycznego mo»na zebra¢ powstaªy w wyniku
jonizacji ªadunek i w ten sposób zarejestrowa¢ cz¡stk¦ w detektorze.
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Straty energii na jonizacj¦ na jednostk¦ dªugo±ci o±rodka rz¡dzone s¡ formuª¡
Bethe - Blocha [2] [3]:

−dE

dx
= κz2 · Z

A
· 1

β2

[
1

2
ln

2mec
2γ2β2

I2
Ekin

max − η

]
(1.4)

gdzie:
I = 10eV · Z (1.5)

to potencjaª jonizacji o±rodka,

κ = 4πNre
2mec

2 (1.6)

η - parametr ekranowania, β = v/c, z - ªadunek cz¡stki, Z - liczba atomowa i
masowa o±rodka, me, re - masa i promie« electronu, N - liczba Avogadro, Ekin

max

- maksymalny transfer energii do elektronu w spoczynku.

Rysunek 1.3: �rednie straty energii na jonizacj¦ znormalizowane do strat energii
w minimum jonizacji dla mionów, pionów, kaonów i protonów w ciekªym argonie
[21].

W obszarze niskich energii cz¡stki jonizuj¡cej, przechodz¡cej przez dany o±ro-
dek, straty energii na jonizacj¦ dE

dx
zdominowane s¡ przez czynnik 1

β2 (Rysunek 1.3).
Malej¡ one wraz z energi¡, a» do osi¡gni¦cia minimum - tzw. minimum jonizacji.
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Dla wy»szych energii nast¦puje kolejny wzrost ze wzgl¦du na dominuj¡cy wkªad
od czªonu lnγ (wzrost relatywistyczny, logarytmiczny). Dla bardzo wysokich energii
nast¦puje ostatecznie efekt wysycenia oraz plateau, zwane plateau Fermiego [2].

Wa»n¡ wielko±ci¡ charakteryzuj¡c¡ dany o±rodek jest energia krytyczna [3].
Jest to warto±¢ energii, dla której straty energii na jonizacj¦ i na promieniowanie
hamowania s¡ równe, czyli:

dE

dx
(EC)Brems =

dE

dx
(EC)Ion (1.7)

1.2.4 Efekt Comptona
W poprzednich cz¦±ciach tego rozdziaªu opisane zostaªy zjawiska, dzi¦ki któ-

rym zachodzi produkcja cz¡stek wtórnych w kaskadzie elektromagnetycznej. W tej
cz¦±ci przedstawiony zostanie proces, który dla ni»szych energii (rz¦du 10 MeV)
cz¦sto zakªóca identy�kacj¦ cz¡stek (Rozdziaª 4.2).

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

Rysunek 1.4: Schemat efektu Comptona. Foton w stanie pocz¡tkowym rozpra-
sza si¦ na elektronie w atomie, zmieniaj¡c swój kierunek i energi¦ oraz wybijaj¡c
elektron z atomu o±rodka.

W zjawisku tym foton ulega rozproszeniu na elektronie w atomie i zmienia
swoj¡ energi¦ oraz kierunek, w którym si¦ porusza. Elektron, na którym foton
ulegª rozproszeniu zostaje wybity z atomu o±rodka. Energi¦ rozproszonego fotonu
mo»na obliczy¢ korzystaj¡c ze wzoru [2]:

E ′
γ = Eγ

1

1 + ε(1− cosθγ)
(1.8)

gdzie ε - transfer energii, θγ - k¡t rozproszenia (k¡t mi¦dzy kierunkiem pierwotnego
fotonu γ i fotonu rozproszonego γ′).
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1.3 Prosty model rozwoju kaskady elektromagne-
tycznej

Gªówne cechy produkcji cz¡stek w kaskadach elektromagnetycznych mo»na opi-
sa¢ u»ywaj¡c bardzo prostego modelu [2], bazuj¡cego na zaªo»eniu »e elektrony w
kaskadach trac¡ swoj¡ energi¦ gªównie na promieniowanie hamowania, a fotony na
produkcj¦ par elektron - pozyton (Rysunek 1.5).

Rysunek 1.5: Schemat powstawania kaskady elektromagnetycznej. Elektron ini-
cjuje kaskad¦ emituj¡c foton promieniowania hamowania na drodze t=1. Fotony
odziaªywuj¡ z materi¡ produkuj¡c pary e+e−. t - odlegªo±¢ mierzona w jednostkach
drogi radiacyjnej.

Zarys tego modelu [2], oraz gªówne parametry �zyczne kaskady elektromagne-
tycznej, jakie mo»na obliczy¢ za jego pomoc¡, zostaªy przedstawione poni»ej.

Foton o energii E0 rozpoczyna kaskad¦ poprzez produkcj¦ pary e+e− po przeby-
ciu drogi radiacyjnej X0. Je±li zaªo»y si¦, »e energia w ka»dym kroku jest dzielona
symetrycznie pomi¦dzy wyprodukowane cz¡stki, to na gª¦boko±ci t dostajemy [2]:

N(t) = 2t (1.9)
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cz¡stek o energii:
E(t) =

E0

N(t)
= E02

−t (1.10)

gdzie t - odlegªo±¢ mierzona w jednostkach drogi radiacyjnej X0. Produkcja cz¡stek
wtórnych ma miejsce do momentu, gdy energia elektronów spadnie poni»ej energii
krytycznej EC (Równanie 1.7) :

EC = E02
−tmax (1.11)

Powy»ej progu t > tmax (E < EC) zachodzi tylko absorbcja cz¡stek.
Poªo»enie maksimum kaskady, rozumianego jako poªo»enie, dla którego liczba

wygenerowanych cz¡stek na jednostk¦ dªugo±ci jest najwi¦ksza, mo»na obliczy¢
korzystaj¡c z Równania 1.11:

tmax =
ln(E0/EC)

ln2
∝ lnE0 (1.12)

Natomiast 95% cz¡stek kaskady znajduje si¦ w przedziale [0, t95%], gdzie:

t95% ≈ tmax + 0.08Z + 9.6 (1.13)

Caªkowita liczba cz¡stek w kaskadzie wynosi:

NTOT =
t=tmax∑

t=0

N(t) =
∑

2t = 2tmax+1 − 1 ≈ 2tmax+1 (1.14)

i jest proporcjonalna do pocz¡tkowej energii E0, poniewa»:

NTOT = 2 · 2tmax = 2
E0

EC

∝ E0 (1.15)

Za pomoc¡ tego prostego modelu mo»na opisa¢ gªównie cechy jako±ciowe ka-
skady elektromagnetycznej. Je±li jednak potrzebne s¡ wyniki ilo±ciowe zazwyczaj
u»ywa si¦ bardziej skomplikowanego modelu opisu kaskady [21]. Jego elementy zo-
staªy przedstawione w nast¦pnym rozdziale.

1.4 Cechy rozwoju podªu»nego i poprzecznego ka-
skad elektromagnetycznych

W tej cz¦±ci rozdziaªu omówiona zostanie ewolucja kaskad elektromagnetycz-
nych. Omówione b¦d¡ cechy ich rozwoju podªu»nego (strat energii) oraz poprzecz-
nego (ksztaªt). W opisie zachowania kaskad elektromagnetycznych wygodnie jest
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u»ywa¢ nast¦puj¡cych zmiennych [21, 23]:

t =
x

X0

,

y =
E

EC

, (1.16)

czyli odlegªo±¢ mierzy¢ w jednostkach drogi radiacyjnej X0 (rozdziaª 1.2.1), a ener-
gi¦ w jednostkach energii krytycznej EC (Równanie 1.7).

Bardziej realistyczny ni» przedstawiony w poprzednim rozdziale model rozwoju
kaskady zakªada, »e jej rozwój podªu»ny mo»e by¢ przybli»ony poprzez równanie
[23]:

dE

dt
= E0b

(bt)a−1e−bt

Γ(a)
(1.17)

Natomiast poªo»enie maksimum kaskady wynosi [23]:

tmax =
a− 1

b
= 1.0× (lny + Cj) (1.18)

gdzie

Ce− = −0.5 ,

Cγ = +0.5 (1.19)

to staªe zale»ne od cz¡stki, która zainicjowaªa kaskad¦, a, b - inne staªe.
W Równaniu 1.17 widac zale»no±¢ strat energii na jednostk¦ dªugo±ci od czyn-

nika e−bt, który powoduje zanikanie kaskady elektromagnetycznej wraz z jej rozwo-
jem (Rysunek 1.6). Ze Wzoru 1.18 wynika, »e poªo»enie maksimum kaskady zale»y
od rodzaju cz¡stki, która j¡ zainicjowaªa (Ce− i Cγ s¡ ró»ne).

Rozwój poprzeczny kaskady elektromagnetycznej odbywa si¦ gªównie poprzez
rozpraszanie wielokrotne [2]. Na pocz¡tku kaskada ma ksztaªt w¡skiego rdzenia,
który rozszerza si¦ wraz z jej rozwojem (Rysunek 1.6). Ksztaªt kaskady w zmien-
nych poprzecznych mo»e by¢ przybli»ony przez funkcj¦ [23]:

f(r) =
2rR2

(r2 + R2)2
(1.20)

gdzie r - odlegªo±¢ od osi kaskady, R - fenomenologiczna funkcja zale»na od x/X0

oraz lnE. Powszechnie stosowan¡ jednostk¡ w opisie rozwoju poprzecznego kaskad
jest promie« Moliere'a wyra»ony wzorem [3]:

Rm =
21MeV

EC

X0[g/cm2] (1.21)



ROZDZIA� 1. KASKADY ELEKTROMAGNETYCZNE 14

Rysunek 1.6: Rozwój poprzeczny i podªu»ny kaskady elektromagnetycznej. Od-
legªo±ci mierzone s¡ w jednostkach drogi radiacyjnej X0. Kaskada elektromagne-
tyczna zanika eksponencjalnie wraz z jej rozwojem podªu»nym. Posiada natomiast
ksztaªt w¡skiego rdzenia, który rozszerza si¦ wraz z jej rozwojem poprzecznym [3].
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Wa»n¡ informacj¡ wynikaj¡c¡ z analizy kaskad elektromagnetycznych jest fakt,
»e w jednorodnym kalorymetrze 95% energii kaskady zawiera si¦ w cylindrze o
promieniu 2Rm wokóª jej osi [3]. Informacja ta cz¦sto jest bardzo pomocna w
rozró»nianiu kaskad elektromagnetycznych i hadronowych.



Rozdziaª 2

Ciekªoargonowa komora projekcji
czasowej

2.1 Zasada dziaªania ciekªoargonowej komory pro-
jekcji czasowej

Komora projekcji czasowej (ang. Time Projection Chamber), to typ detektora
cz¡stek zyskuj¡cy ogromn¡ popularno±¢ w �zyce wysokich energii. Zasada dziaªa-
nia komory TPC [4] zostaªa przedstawiona na Rysunku 2.1. Cz¡stka naªadowana
przechodz¡c przez o±rodek, powoduje jego jonizacj¦ wzdªu» toru przelotu. Elek-
trony jonizacji dryfuj¡ do drutów anodowych pod wpªywem przyªo»onego pola
elektrycznego, wytworzonego za pomoc¡ dwóch elektrod. Anoda skªada si¦ z kilku
pªaszczyzn drutów ustawionych w stosunku do siebie pod ró»nymi k¡tami. Infor-
macja o liczbie elektronów, które dotarªy do drutów anodowych oraz czas dryfu
elektronów, pozwalaj¡ jednoznacznie zrekonstruowa¢ zdarzenia w trzech wymia-
rach przestrzennych.

W eksperymencie T2K, podobnie jak w eksperymencie ICARUS, zdecydowano
si¦ na zastosowanie komory TPC wypeªnionej ciekªym argonem. Jej znakomite
wªa±ciwo±ci pozwalaj¡ na badanie bardzo rzadkich procesów jakimi s¡ niew¡t-
pliwie oddziaªywania neutrin, czy poszukiwanie rozpadu protonu. Ciekªoargonowa
komora TPC posiada wysok¡ granulacj¦ oraz jest bardzo precyzyjna w rekonstruk-
cji torów cz¡stek. Z tego wzgl¦du, ciekªoargonowy detektor eksperymentu ICARUS
nazywany jest �elektroniczn¡ komor¡ p¦cherzykow¡� 3.

Zastosowanie ciekªoargonowej komory TPC pozwala na budow¦ detektora o
du»ej masie potrzebnej w badaniach neutrin. Popularno±¢ ciekªego argonu jako

3Komora p¦cherzykowa - hermetyczna komora wypeªniona przegrzan¡ ciecz¡. Jony powstaªe
w wyniku jonizacji wzdªu» toru przelotu cz¡stki powoduj¡ wrzenie cieczy w tych punktach.
Powstaªe w ten sposób b¡belki mo»na sfotografowa¢ przy odpowiednim o±wietleniu.

16
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Rysunek 2.1: Zasada dziaªania komory TPC. Przechodz¡ca cz¡stka powoduje po-
wstanie elektronów jonizacji wzdªu» toru przelotu, które rejestrowane s¡ na anodzie
dzi¦ki przyªo»onemu polu elektrycznemu.

materiaªu wypeªniaj¡cego komor¦ ma swoje ¹ródªa gªównie w:

• wªa±ciwo±ciach �zycznych - argon jest gazem szlachetnym, ma du»¡ liczb¦
atomow¡ Z, od której zale»y przekrój czynny na oddziaªywania neutrin;
wzbudzenia atomowe, spowodowane przej±ciem cz¡stki, prowadz¡ do emisji
szybkiego ±wiatªa scyntylacyjnego (5ns), które mo»e by¢ u»yte jako wyzwa-
lanie dla elektroniki odczytu (tzw. samowyzwalanie).

• wsparciu ze strony przemysªowej w produkcji, przechowywaniu i czyszczeniu
ciekªego argonu - istnieje szereg �rm zajmuj¡cych si¦ produkcj¡ ciekªego
argonu na skal¦ przemysªow¡.

Podstawowe parametry ciekªego argonu zostaªy przedstawione w Tablicy 2.1.
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ρ Tw X0 RM dE/dx Wion µ Z/A λI Ec

[g/cm3] [oC] [cm] [cm] [MeV/cm] [eV ] [cm2/Vs] [-] [cm] [MeV]
1.394 -185.7 14.0 10.2 2.10 23.6 500 0.45 80 29.1

Tablica 2.1: Wielko±ci charakteryzuj¡ce ciekªy argon: ρ � g¦sto±¢, Tw � temperatura
wrzenia, X0 � droga radiacyjna, RM � promie« Moliere'a, dE/dx � straty energii
na jednostk¦ dªugo±ci dla cz¡stek w minimum jonizacji, Wion � energia potrzebna
na kreacj¦ pary elektron-jon, µ � mobilno±¢ elektronów, Z � liczba atomowa, A
� liczba masowa, λI � droga oddziaªywania j¡drowego, Ec � energia krytyczna.
Wielko±ci X0, Ec, RM zostaªy omówione w rozdziale 1.

2.2 Zastosowanie TPC w eksperymentach neutri-
nowych z dªug¡ baz¡ pomiarow¡

2.2.1 Wst¦p
Ciekªoargonowa komora TPC znalazªa zastosowanie w badaniach prowadzo-

nych w eksperymencie ICARUS oraz w projekcie detektora dla przyszªego eks-
perymentu T2K. S¡ to eksperymenty neutrinowe z tzw. dªug¡ baz¡ pomiarow¡,
których gªównym zadaniem jest pomiar parametrów oscylacji neutrin.

Efekt oscylacji neutrin zostaª poraz pierwszy stwierdzony eksperymentalnie
przez eksperyment SuperKamiokande w roku 1998 [18]. Byªo to bardzo wa»ne
odkrycie w �zyce cz¡stek elementarnych - ±wiadczy o tym fakt, »e praca, w której
ogªoszono to zjawisko, jest najcz¦±ciej cytowan¡ prac¡ w dziedzinie �zyki wysokich
energii.

Oscylacje to efekt kwantowo-mechaniczny. Zjawisko to mo»e zaj±¢, gdy mamy
do czynienia z cz¡stkami swobodnymi, które ró»ni¡ si¦ mas¡. Obserwowane w przy-
rodzie neutrina: νe, νµ, ντ to stany kwantowe (zapachowe), które s¡ kombinacjami
liniowymi stanów masowych ν1, ν2, ν3. Na skutek faktu, »e ewolucja czasowa po-
szczególnych stanów masowych jest ró»na, dochodzi do przej±¢ pomi¦dzy stanami
zapachowymi (mieszania). Poniewa» neutrina oscyluj¡, masa conajmniej jednego
z nich musi by¢ ró»na od zera.

Je±li zaªo»y si¦, »e mamy do czynienia z wi¡zk¡ να o ±redniej energii E, oraz »e
mo»liwe s¡ tylko przej±cia neutrin να w νβ to prawdopodobie«stwo takiej oscylacji
4 ma posta¢ [17]:

P (να → νβ) = sin22θsin2

(
1.27∆m2 L

E

)
(2.1)

4S¡ to oscylacje pró»niowe. Opis oscylacji neutrin w materii mo»e by¢ du»o bardziej skom-
plikowany.
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gdzie: ∆m2 - ró»nica kwadratów mas neutrin, θ - k¡t mieszania, L - odlegªo±¢ od
¹ródªa να do detektora [19]. K¡t mieszania oraz ró»nica kwadratów mas to parame-
try teoretyczne, natomiast L i E to parametry do±wiadczalne oscylacji. Najlepsz¡
dokªadno±¢ pomiaru ∆m2 uzyskuje si¦ dobieraj¡c L oraz E w ten sposób, aby
E/L ≈ ∆m2. Z tego powodu, planuj¡c eksperyment dobiera si¦, przedstawionym
wy»ej sposobem, energi¦ wi¡zki neutrin oraz odlegªo±¢ od ¹ródªa do detektora, tak
aby tra�¢ jak najbli»ej aktualnie przewidywanej warto±ci ∆m2.

W±rod neutrin, dla których zaobserwowano oscylacje, byªy neutrina atmosfe-
ryczne. Neutrina atmosferyczne powstaj¡ gªownie z rozpadów pionów i mionów w
atmosferze. W wyniku bombardowania atmosfery przez promieniowanie kosmiczne
powstaj¡ hadrony, z których najwi¦cej jest tych najl»ejszych - mezonów π. Pion
o odpowiednio niskiej energii ulega rozpadowi, którego produktem jest lepton µ.
Miony oraz piony rozpadaj¡ si¦ w nast¦puj¡cy sposób: π+ → µ+νµ, µ+ → e+νeν̄µ

lub: π− → µ−ν̄µ, µ− → e−ν̄eνµ. Wobec tego stosunek liczby neutrin νµ/νe powinien
by¢ równy dwa, dla energii poni»ej 3 GeV 5. Tymczasem w ekperymentach Kamio-
kande, IMB i SoudanII [18] zmierzony stosunek byª bliski jedynce. Dane z ekspe-
rymentu SuperKamiokande pozwoliªy na analiz¦ niedoboru neutrin mionowych i
potwierdziªy ostatecznie oscylacje νµ → νe w sektorze neutrin atmosferycznych.

Rozpocz¦ty w 1968 roku radiochemiczny ekperyment prowadzony przez Da-
visa w kopalni Homestake, po 30 latach zbierania danych ogªosiª, »e strumie«
neutrin sªonecznych jest okoªo trzy razy mniejszy ni» wynikaªoby to ze Standar-
dowego Modelu Sªo«ca, co sugerowaªo oscylacje neutrin tak»e w sektorze sªonecz-
nym. Eksperymenty SuperKamiokande a pó¹niej SNO potwierdziªy te sugestie.
Pomiary SNO wykazaªy, »e niedobór neutrin dotyczy tylko νe, podczas gdy caªko-
wity strumie« wszystkich trzech rodzajów neutrin jest zgodny z modelem. Wobec
powy»szych obserwacji zostaª przyj¦ty fakt, »e w sektorze sªonecznym zachodz¡
oscylacje: νe → νµ,τ [18].

Eksperymenty neutrinowe, których celem jest badanie oscylacji neutrin najcz¦-
±ciej realizowane s¡ przy u»yciu tzw. dªugiej bazy pomiarowej [17]. Wykorzystuj¦
si¦ wspomniany ju» wy»ej fakt, »e maksimum oscylacji zachodzi dla E/L ≈ ∆m2.
�ródªem wi¡zki neutrin w eksperymentach z dªug¡ baz¡ pomiarow¡ s¡ zazwyczaj
akceleratory cz¡stek ale obecne s¡ tak»e eksperymenty wykorzystuj¡ce reaktory
j¡drowe. Zazwyczaj na drodze wi¡zki umieszczone s¡ dwa detektory: pierwszy po-
ªo»ony blisko a drugi daleko od ¹ródªa neutrin. Poprzez porównanie liczby przypad-
ków dla bliskiego i dalekiego detektora oraz widm energetycznych wi¡zki, mo»liwe
jest stwierdzenie, czy wyst¡piªy oscylacje.

Pierwszym ekperymentem z dªug¡ baz¡ pomiarow¡ byª K2K, gdzie neutrina
νµ pochodz¡ce z akceleratora KEK wysyªano do oddalonego o 250 kilometrów

5Dla wy»szych energii mionów wspóªczynnik ten jest wi¦kszy ni» 2, poniewa» nie wszystkie
miony zd¡»¡ si¦ rozpa±¢ przed dotarciem do detektora.
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wodnego detektora Czerenkowa - SuperKamiokande. K2K udaªo si¦ zmierzy¢ pa-
rametry oscylacji neutrin atmosferycznych νµ → ντ . U»ycie detektora SuperKa-
miokande jest planowane tak»e w planowanym eksperymencie neutrinowym dru-
giej generacji - T2K [6], którego dokªadniejsze omówienie znajduje si¦ w Rozdziale
2.2.3.

2.2.2 Eksperyment ICARUS
Detektor eksperymentu ICARUS (Imaging Cosmic And Rare Underground Si-

gnals) znajduje si¦ w najwi¦kszym na ±wiecie podziemnym laboratorium w Gran
Sasso we Wªoszech (1400 metrów pod powierzchni¡ Ziemi). Laboratorium to jest
poªo»one w pobli»u tunelu autostrady Rzym - Teramo. Docelowo detektor ekspe-
rymentu ma posiada¢ mas¦ 1800 ton (T1800) i skªada¢ si¦ z dwóch mniejszych
moduªów - T600 oraz T1200 [4, 5].

Moduª T600 skªada si¦ z dwóch kriostatów, zawieraj¡cych po 300 ton ciekªego
argonu ka»dy. Kriostaty to prostopadªo±ciany o wymiarach 3.5 × 4 × 20 metrów
(Rysunek 2.2). W ka»dym z nich znajduj¡ si¦ dwie komory TPC.

Rysunek 2.2: Detektor T600. Na rysunku wida¢ dwa kriostaty, z których ka»dy
przedzielony jest na dwie cz¦±ci katod¡ [5].

Pole elektryczne uzyskiwane jest za pomoc¡ katody, umieszczonej w ±rodku
kriostatu oraz anody. Przy ka»dej ze ±cian znajduj¡ si¦ po trzy pªaszczyzny dru-
tów anodowych, które daj¡ informacj¦ o wspóªrz¦dnych - Induction1,Induction2
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oraz Collection. Pªaszczyzny Induction rejestruj¡ ªadunek wyindukowany przez
elektrony jonizacji. Pªaszczyzna Collection zbiera docieraj¡ce do niej elektrony.
Najbli»ej katody poªo»ona jest pªaszczyzna z drutami poziomymi, natomiast dwie
pozostaªe pªaszczyzny maj¡ druty nachylone pod k¡tem ±60◦ do poziomu. Ró»nica
potencjaªów mi¦dzy katod¡ i anod¡ wynosi 75kV .

Dryfuj¡ce elektrony indukuj¡ pr¡d na drutach komory, który jest nast¦pnie
wzmacniany za pomoc¡ elektroniki i przetworzony do postaci cyfrowej przez prze-
twornik FADC 5. Poniewa» elektronika odczytu mierzy sygnaª na drutach w funk-
cji czasu (moduª TDC 6) z próbkowaniem równym 400 ns, obrazowanie mo»e by¢
traktowane jako ci¡gªe. Dane cyfrowe s¡ nast¦pnie przetwarzane na dwuwymia-
rowy obraz w skali szaro±ci (Rysunek 2.3), gdzie jedn¡ wspóªrz¦dn¡ jest numer
drutu, a drug¡ czas dryfu. Dwuwymiarowe obrazowanie przeprowadzane jest dla
ka»dej pªaszczyzny. Wykorzystanie informacji zarejestrowanej przez dwie pªaszczy-
zny daje mo»liwo±¢ rekonstrukcji prostych przypadków. Bardziej zªo»one zdarzenia
wymagaj¡ wykorzystania wszystkich trzech pªaszczyzn. U»ycie trzech pªaszczyzn
pozwala na bardzo dobr¡ rekonstrukcj¦ przestrzenn¡ - najmniejszy element trój-
wymiarowego obrazu zdarzenia (komórka) ma wymiary 3× 3× 0.6 mm.

Rysunek 2.3: Obrazowanie zarejestrowanego zdarzenia w detektorze T600 - widok
w pªaszczy¹nie Collection. Rekonstrukcja w dwu wymiarach wykorzystuje infor-
macje o numerze drutu, na którym zarejestrowano jonizacj¦ oraz o czasie dryfu
elektronów jonizacji do drutów.

T600 zostaª zbudowany w latach 1997-2001 i przeszedª pomy±lnie naziemne
testy w Pavii w lecie 2001 roku. W testach tych zarejestrowano okoªo 30000 przy-
padków, gªównie oddziaªywa« promieni kosmicznych [4].

5FADC (Fast Analog to Digital Converter) - konwerter przeksztaªcaj¡cy amplitud¦ sygnaªu
na dane cyfrowe

6TDC (Time to Digital Conventer) - konwenter zamieniaj¡cy zmierzony czas na dane cyfrowe
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W programie �zycznym eksperymentu ICARUS s¡ poszukiwania rozpadu pro-
tonu, pomiary oscylacji neutrin sªonecznych, neutrin atmosferycznych oraz akcele-
ratorowych, oraz neutrin pochodz¡cych z wybuchów Supernowych. �rodªem neu-
trin akceleratorowych w eksperymencie ICARUS b¦dzie wi¡zka CNGS (Cern Neu-
trinos to Gran Sasso) wysyªana z instytutu CERN pod Genew¡. Neutrina aby
dotrze¢ do laboratorium w Gran Sasso b¦d¡ musiaªy pokona¢ drog¦ równ¡ 732 ki-
lometry. Jest to wi¡zka wysokoenergetycznych neutrin mionowych o ±redniej ener-
gii 17 GeV, a program jej badania jest nastawiony na zaobserwowanie oddziaªywa«
neutrin taonowych i elektronowych powstaªych w wyniku oscylacji neutrin miono-
wych [18].

2.2.3 Projekt T2K
Projekt T2K (Tokai to Kamioka) to eksperyment neutrinowy drugiej gene-

racji, którego gªówn¡ cz¦±ci¡ ma by¢ istniej¡cy ju» detektor SuperKamiokande [6].
Celem T2K jest u»ycie wi¡zki protonów o energii 50 GeV, pochodz¡cej z synchro-
tronu, do produkcji wi¡zki neutrin mionowych skierowanych w stron¦ detektora
SuperKamiokande, a nast¦pnie rejestracja ich oddziaªywa«.

Wi¡zka neutrin o ±redniej energii 1 GeV ma by¢ wysyªana z Jparc w Jaeri na
wschodnim wybrze»u Japoni. Odlegªo±¢ mi¦dzy Jparc i SuperKamiokande wynosi
295 kilometrów. Pomi¦dzy Jparc i SuperKamiokande planowane s¡ cztery stanowi-
ska z detektorami umieszczone w odlegªo±ci: 140 metrów, 280 metrów, 2 kilometry
i 295 kilometrów od ¹ródªa neutrin. Pierwsze stanowisko ma dawa¢ informacj¦ o
kierunku wi¡zki, drugie b¦dzie mierzy¢ widmo energetyczne neutrin potrzebne w
pomiarze oscylacji. Trzeci detektor ma na celu zmniejszenie bª¦dów systematycz-
nych wynikaj¡cych z ekstrapolacji spektrów neutrin z bliskiego detektora (280 m)
do dalekiego (295 km). Redukcja powy»szych bª¦dów mo»e zosta¢ osi¡gni¦ta po-
przez pomiary dokonane w odlegªo±ci dwóch kilometrów od Jparc, gdzie widma
energetyczne neutrin b¦d¡ podobne do tych z dalekiego detektora SuperKamio-
kande. Ostatni, oddalony o 295 kilometrów od ¹ródªa neutrin detektor, to wodny
detektor Czerenkowa o masie 50 kiloton, dzi¦ki któremu mo»liwe s¡ pomiary pa-
rametrów oscylacji [6].

W odlegªo±ci dwóch kilometrów od Jaeri ma znajdowa¢ si¦ wodny detektor Cze-
renkowa o caªkowitej masie 1000 ton, komora mionowa do pomiaru p¦du mionów,
oraz ciekªoargonowa komora TPC o masie 100 ton, która pozwala na badanie
oddziaªywa« neutrin niskich energii (Rysunek 2.4).

Stutonowy detektor ciekªoargonowy mie±ci si¦ w cylindrze o dªugo±ci 5 me-
trów i ±rednicy 6.6 metra. Cz¦±¢ detektora, w której znajduje si¦ komora TPC, to
wypeªniony ciekªym argonem prostopadªo±cian o masie 150 ton (Rysunek 2.5).

Pole elekryczne uzyskiwane jest dzi¦ki dwóm elektrodom: katodzie i anodzie,
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Rysunek 2.4: Bliski detektor T2K znajduj¡cy si¦ dwa kilometry od ¹ródªa neutrin.
Widoczne na rysunku: ciekªoargonowa komora TPC, wodny detektor Czerenkowa
oraz detektor mionowy [6].

pomi¦dzy którymi wytwarzane jest jednorodne pole elektryczne. W ±rodku prostopadªo-
±cianu znajduje si¦ katoda, której ksztaªt zale»y od ksztaªtu dodatkowej tarczy
umieszczonej wewn¡trz detektora (inner target) [6]. Dwa rozpatrywane warianty
to (Rysunek 2.6):

1. Tarcza w ksztaªcie cylindra wypeªnionego lodem lub CO2 w stanie staªym i
pojedy«cza katoda.

2. Tarcza w ksztaªcie pªaszczyzny utworzonej z uªo»onych równolegle do siebie
rur wypeªnionych lodem lub CO2 w stanie staªym. Ta opcja wymaga dwóch
katod po obydwu stronach tarczy.

Na zewn¦trznych, dªugich ±cianach komory znajduj¡ si¦ dwie (lub trzy) pªasz-
czyzny drutów anodowych (Induction i Collection) - Tablica 2.2.

Wiele rozwi¡za« technicznych, dotycz¡cych zarówno budowy detektora, jak i
elektroniki odczytu, a tak»e oprogramowanie do wizualizacji i rekonstrukcji zda-
rze«, bazuj¡ na do±wiadczeniu wypracowanym przez kolaboracj¦ eksperyment ICA-
RUS [6].

Eksperyment T2K zostaª podzielony na dwa etapy:

1. Precyzyjne pomiary oscylacji neutrin νµ → ντ , oraz poszukiwania oscylacji
νµ → νe, pochodz¡cych z wi¡zki o mocy 0.75 MW przy u»yciu detektora
SuperKamiokande (50 kton).
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Rysunek 2.5: Ciekªoargonowa komora TPC w eksperymencie T2K. Na rysunku
widoczny jest cylinder, w którym znajduje si¦ wªa±ciwy detektor - prostopadªo±cian
wypeªniony ciekªym argonem [6].

Rysunek 2.6: Zastosowanie dodatkowej tarczy neutrinowej w TPC eksperymentu
T2K. Dwa warianty ksztaªtu tarczy: a) cylinder wypeªniony lodem lub C02 w
stanie staªym, b) pªaszczyzna utworzona z uªo»onych do siebie równolegle rur wy-
peªnionych podobnie jak w przypadku cylindra [6].
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Dªugo±¢ 5 m
Szeroko±¢ 4.5 m
Wysoko±¢ 4.5 m

Caªkowita masa 140 ton
Liczba komór 2

Liczba pªaszczyzn drutowych w komorze 2 (3)
Orientacja drutów w stosunku do poziomu ±45◦ (90◦)

Odlegªo±¢ mi¦dzy drutami 3 mm
Odlegªo±¢ mi¦dzy pªaszczyznami drutowymi 3 mm

�rednica drutu 150 µm

Tablica 2.2: Gªówne parametry geometryczne ciekªoargonowej komory TPC w eks-
perymencie T2K

2. Pomiary z u»yciem wi¡zki o mocy 4 MW i detektora o masie 1 Megatony
(HyperKamiokande).

Rozpocz¦cie pierwszego etapu pomiarów jest planowane na rok 2009.



Rozdziaª 3

Sieci Neuronowe

3.1 Wst¦p
Nazw¡ Sieci Neuronowe okre±la si¦ najcz¦±ciej ukªady realizuj¡ce pseudo-równolegªe

przetwarzanie informacji, skªadaj¡ce si¦ z poª¡czonych ze sob¡ elementów, nazwa-
nych poprzez analogi¦ ze swoimi biologicznymi odpowiednikami - neuronami.

Mózg czªowieka jest ci¡gle najpot¦»niejszym obecnie istniej¡cym ukªadem prze-
twarzaj¡cym informacje w czasie rzeczywistym, dlatego jest on tutaj niedo±cigªym
wzorcem.
Skªada si¦ on z ogromnej liczby prostych elementów (okoªo 1010 neuronów). Jest
to ukªad przetwarzaj¡cy równolegle, a informacja zakodowana jest w poª¡czeniach
synaptycznych (∼ 1013 synaps) [11]. Gªówne zalety mózgu to:

• du»a wydajno±¢

• maªe rozmiary

• odporno±¢ na szumy i uszkodzenia

• zdolno±¢ uczenia i adaptacji, uogólnianie.

Sieci neuronowe mo»na zaliczy¢ do rozwi¡za« nazywanych AI - Arti�cal Intel-
ligence (sztuczna inteligencja). S¡ to realizacje (sprz¦towe lub programowe) urz¡-
dze« o wªa±ciwociach podobnych do ludzkiego mózgu i próbuj¡cych na±ladowa¢
inteligencj¦ czªowieka. Stanowi¡ one dziedzin¦ b¦d¡c¡ na pograniczu statystyki,
�zyki i neurobiologii. Wszystkie te dziedziny maj¡ swój wkªad zarówno w roz-
wój algorytmów, jak równie» pozwalaj¡ lepiej opisa¢ dziaªanie sieci. Przykªadami
takiego wpªywu, wywodz¡cego si¦ z �zyki mog¡ by¢: algorytm uczenia zwany ma-
szyn¡ Boltzmana [11] oparty na metodach mechaniki statystycznej, czy opis sieci

26
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Hop�elda 7 [11] pochodz¡cy z teorii szkieª spinowych.
Dzisiejsze, tak szerokie zainteresowanie sieciami neuronowymi, wynika przede

wszystkim z poszukiwa« bardziej wydajnych i niezawodnych urz¡dze« sªu»¡cych
do przetwarzania informacji. Równie» ze wzgl¦du na swój nieliniowy charakter oraz
mo»liwo±¢ odtworzenia bardzo zªo»onych funkcji, stanowi¡ one du»e wyzwanie dla
obecnych metod modelowania nieliniowego.

Zastosowania sieci neuronowych to mi¦dzy innymi [11]:

• Aproksymacja (interpolacja, ekstrapolacja) - ze znajomo±ci warto±ci funkcji
w dyskretnych punktach: {xi, f(xi)} odtworzy¢ warto±¢ funkcji w dowolnym
punkcie {xj, f(xj)}.

• Przewidywanie (predykcja) - znaj¡c warto±¢ funkcji f w punktach {xn−k, xn−k+1, ..., xn}
odtworzy¢ f(xn+1).

• Klasy�kacja - zaszeregowanie wektora danych wej±ciowych do jednej z kilku
klas.

• Pami¦¢ asocjacyjna - podanie wzorca na wej±ciu powoduje pojawienie si¦
skojarzonego z nim wzorca na wyj±ciu.

• Sterowanie - sterowanie urz¡dzeniami przemysªowymi (roboty).

3.2 Budowa i dziaªanie sieci neuronowych
3.2.1 Neuron

Podstawow¡ jednostk¡, z której zbudowany jest mózg jest neuron (Rysunek
3.1).

Sygnaª do neuronów jest doprowadzany za pomoc¡ dendrytów, których neuron
mo»e posiada¢ bardzo du»o. Synapsa, to �furtka� neuronu, która mo»e zmieni¢
moc sygnaªu napªywaj¡cego poprzez jego wej±cie - dendryt. J¡dro neuronu, to
�centrum obliczeniowe�, w którym zachodz¡ procesy kluczowe dla funkcjonowania
komórki nerwowej. Sygnaª wyprowadzany jest przez akson, za pomoc¡ którego neu-
ron powiadamia ±wiat zewn¦trzny o swojej odpowiedzi na dane wej±ciowe. Neuron
posiada tylko jeden akson.

Schemat sztucznego neuronu zostaª opracowany w 1943 roku przez McCullocha
i Pittsa [14] w oparciu o budow¦ biologicznej komórki nerwowej (Rysunek 3.2).

7Sie¢ Hop�elda - jeden z rodzajów sieci rekurencyjnych u»ywany cz¦sto do rozpoznawania
obrazów.
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Rysunek 3.1: Budowa biologicznego neuronu. Dendryty doprowadzaj¡ sygnaª do
j¡dra neuronu. Moc doprowadzanego sygnaªu jest regulowana przez synapsy. W
j¡drze neuronu nast¦puje przetwarzanie sygnaªu, który jest wyprowadzany na ze-
wn¡trz za pomoc¡ aksonu [25].

Rysunek 3.2: Schemat sztucznego neuronu. Na rysunku widoczne s¡: wej±cia neu-
ronu x1, ..., xp, wspóªczynniki wagowe wk1 , ..., wkp , sumator Σ oraz element akty-
wuj¡cy ϕ. Widoczna jest analogia pomi¦dzy budow¡ sztucznego neuronu i neuronu
biologicznego: wej±cia xi - odpowiadaj¡ dendytom, wagi wi - synapsom, natomiast
wyj±cie oznaczone jako yk- aksonowi.
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Na wej±cie neuronu podawane s¡ sygnaªy wej±ciowe {xi}, które nast¦pnie s¡
mno»one przez odpowiednie wspóªczynniki wag {wki} (opowiedniki poª¡cze« sy-
naptycznych w biologicznym neuronie). Nast¦pnie, wa»one sygnaªy s¡ sumowane
[8]:

uk =
∑

i

wkixi (3.1)

Na podstawie warto±ci uk wyznacza si¦ aktywno±¢ neuronu [11]:

yk = ϕ(uk − θk) (3.2)
gdzie θk to warto±¢ progu, a ϕ to tzw. funkcja aktywacji, która mo»e mie¢

posta¢

• funkcji skoku jednostkowego:

ϕ(u) = sgn(u) (3.3)

• funkcji liniowej:
ϕ(u) = au + b (3.4)

• funkcji sigmoidalnej:

ϕ(u) =
1

1 + e−βu
(3.5)

ϕ(u) = tanh(βu) (3.6)

Szczególnym przypadkiem neuronu jest neuron stochastyczny, którego funkcja
aktywacji to prawdopodobie«stwo, »e na wyj±ciu pojawi si¦ warto±¢ 1. Funkcja
aktywacji informuje nas dla jakich warto±ci wa»onej sumy sygnaªów wej±ciowych
na wyj±ciu neuronu pojawi si¦ sygnaª.

Wybór funkcji aktywacji (Rysunek 3.3) zale»y od charakterystyki danego pro-
blemu oraz od architektury sieci.

3.2.2 Sie¢ neuronowa
Poprzez odpowiednie poª¡czenie wielu neuronów otrzymujemy tzw. warstwy,

które nast¦pnie mo»emy poª¡czy¢ w sie¢ (Rysunek 3.4). W sieci neuronowej mo-
»emy rozró»ni¢ trzy rodzaje warstw neuronów�:

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

2. warstwy ukryte

3. warstwa wyj±ciowa

W zapisie architektury sieci wielowarstwowych stosuje si¦ nomenklatur¦ w któ-
rej liczba neuronów w kolejnych warstwach jest oddzielona my±lnikiem. Przykªa-
dowo, zapis 2-4-1 oznacza wi¦c sie¢ o dwóch neuronach w warstwie wej±ciowej,
czterech neuronach w warstwie ukrytej i jednym neuronie w warstwie wyj±ciowej.
Sieci dzielimy równie» ze wzgl¦du na kierunek przesyªania informacji [14]:

• Sieci jednokierunkowe - s¡ to sieci, w których informacja przesyªana jest tylko
w jednym kierunku - od warstwy wej±ciowej do wyj±ciowej (Rysunek 3.4).

• Sieci rekurencyjne - warto±ci wyj±ciowe tej sieci podawane s¡ z powrotem na
wej±cia z pewnym opó¹nieniem czasowym (Rysunek 3.5).

3.2.3 Perceptron wielowarstwowy
Najwi¦kszym zainteresowaniem ciesz¡ si¦ perceptrony (MLP - MultiLayer Per-

ceptron), czyli sieci wielowarstwowe, jednokierunkowe, posiadaj¡ce conajmniej jedn¡
warstw¦ ukryt¡ neuronów (Rysunek 3.4). W perceptronie nie ma poª¡cze« mi¦dzy
neuronami tej samej warstwy, a poª¡czenia mi¦dzy warstwami zachowuj¡ uporz¡d-
kowanie, czyli poª¡czone s¡ w nast¦puj¡cej kolejno±ci: warstwa wej±ciowa, warstwy
ukryte i warstwa wyj±ciowa. Najcz¦±ciej, dla perceptronu u»ywa si¦ jako funkcji
aktywacji funkcji skoku jednostkowego (Równanie 3.3) a dla neuronów w ostatniej
warstwie funkcji liniowej (Równanie 3.4).
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Rysunek 3.4: Sie¢ wielowarstwowa jednokierunkowa. Na rysunku widoczne s¡ od
lewej: warstwa wej±ciowa, warstwa neuronów ukrytych i warstwa wyj±ciowa. Kie-
runek przepªywu informacji zostaª zaznaczony na rysunku czerwon¡ strzaªk¡.

Rysunek 3.5: Sie¢ wielowarstwowa rekurencyjna. Sygnaª na wyj±ciu podawany jest
z powrotem na wej±cia neuronów sieci.

3.3 Nadzorowane uczenie sieci
3.3.1 Wst¦p

Jedn¡ z najwa»niejszych cech, które przyczyniªy si¦ do popularno±ci sieci neu-
ronowych jest umiej¦tno±¢ uczenia si¦ i uogólniania nabytej wiedzy. W procesie
uczenia pierwsz¡ czynno±ci¡ jest przygotowanie dwóch ci¡gów danych: ucz¡cego
i wery�kuj¡cego (testuj¡cego). Ci¡g ucz¡cy powinien w miar¦ dokªadnie charak-
teryzowa¢ okre±lony problem. Jednorazowa porcja danych nazywa si¦ wektorem
ucz¡cym. W skªad wektora ucz¡cego wchodz¡: wektor (wzorzec) wej±ciowy - czyli
dane, które podawane s¡ na wej±cia sieci oraz wektor (wzorzec) wyj±ciowy - dane,
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jakie sie¢ powinna wygenerowa¢ na wyj±ciach.
Dany jest ci¡g ucz¡cy: wzorców wej±ciowych: {xµ} = {x1

µ, x2
µ, ..., xk

µ} oraz
wzorców wyj±ciowych: {ςµ} = {ς1µ, ..., ςp

µ}, gdzie: k - ilo±¢ wej±¢, p - ilo±¢ wyj±¢,
µ - numer wzorca (µ = 1, 2, ..., L). O(x) to odpowied¹ sieci na podany wzorzec x.
Uczenie sieci polega na podaniu na wej±cie sieci wzorców wej±ciowych i wyj±ciowych
w celu zminimalizowaniu funkcji bª¦du. De�nicja funkcji bª¦du (celu) ma posta¢
bª¦du ±redniokwadratowego [11]:

E(w) =
L∑

µ=1

p∑
i=1

(ςi
µ −Oi(x

µ))2 (3.7)

Proces uczenia mo»na traktowa¢ jako proces minimalizacji funkcji wielu zmien-
nych w przestrzeni N+1 wymiarowej, gdzie N wymiarów to wspóªczynniki wagowe
sieci, natomiast N+1-szy wymiar stanowi warto±¢ funkcji bª¦du E(w) dla danego
zestawu wag [12]. W ten sposób ka»dy ze stanów sieci podczas procesu uczenia
mo»e by¢ traktowany jako punkt na N-wymiarowej hiperpªaszczy¹nie, a N+1-szy
wymiar jako wysoko±¢ ponad t¡ hiperpªaszczyzn¡. Wszystkie mo»liwe warto±ci
wspóªczynników wagowych oraz funkcji E (jest ich niesko«czenie wiele) tworz¡
tzw. hiperpowierzchni¦ bª¦du. Ka»dy krok w procesie uczenia to jeden punkt na
wspomnianej hiperpowierzchni. Celem, do którego d¡zy si¦ ucz¡c sie¢ jest osi¡-
gni¦cie minimum globalnego powierzchni bª¦du E(w).

Minimalizacja funkcji wielu zmiennych, to znany problem z analizy numerycz-
nej inaczej zwana optymalizacj¡, dla którego zostaª opracowany szereg metod roz-
wi¡zania. Z tego powodu istnieje tak»e wiele sposobów minimalizacji funkcji bª¦du
E(w). Wybór metody minimalizacji zale»y od charakterystyki danego problemu.

3.3.2 Algorytm wstecznej propagacji delta
W procesie uczenia wej±cia sieci aktywowane s¡ wektorem wej±ciowym, a sy-

gnaªy przetwarzane s¡ przez wszystkie neurony. Wektor wej±ciowy wybiera si¦
zazwyczaj losowo z ci¡gu ucz¡cego, przy czym ka»dy wektor mo»e by¢ wyloso-
wany tylko raz. Losowo generowane s¡ tak»e pocz¡tkowe warto±ci wspóªczynni-
ków wa-gowych. Po przetworzeniu wzorca wej±ciowego, porównywane s¡ warto±ci
otrzymane: Oµ z warto±ciami oczekiwanymi: ςµ, a nast¦pnie obliczane s¡ bª¦dy na
ka»dym wyj±ciu sieci.

W celu obliczenia bª¦du neuronów we wszystkich warstwach, propaguje si¦
bª¦dy w odwrotnej kolejno±ci - czyli od warstwy wyj±ciowej do wej±ciowej. Jest to
algorytm propagacji wstecznej (Rysunek 3.6).
Bª¡d neuronu oblicza si¦ w nast¦puj¡cy sposób [11]:
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Rysunek 3.6: Uczenie metod¡ propagacji wstecznej. Czarn¡ strzaªk¡ zaznaczono
kierunek przepªywu informacji, a strzaªk¡ czerwon¡ kierunek propagacji bª¦du.

• w warstwie wyj±ciowej:

δiN = ϕ′iN(ςiN −OiN) (3.8)

gdzie N - ilo±¢ warstw sieci.

• w pozostaªych warstwach:

δij = ϕ′ij
∑

i

(δij+1wij+1) (3.9)

Jak wynika z Wzoru 3.9 bª¡d δ na neuronie (i, j) zale»y od warto±ci pochodnych
funkcji aktywacji ka»dego neuronu warstwy poprzedniej (o numerze j+1) i warto±ci
wag na poª¡czeniach.

Na podstawie bª¦dów oblicza si¦ korekt¦ wag w ka»dym neuronie w celu zmniej-
szenia bª¦du odpowiedzi [11]:

∆wij = −η
∂E

∂wij

(3.10)

gdzie
∂E

∂wn
ab

= δn
aOk+1

b (3.11)

gdzie a,b - konkretne neurony, n - numer warstwy.
Nowe warto±ci wag w(t + 1) oblicza si¦ w nast¦puj¡cy sposób [11]:

wij(t + 1) = wij(t) + ∆wij(t) (3.12)
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Rysunek 3.7: Wpªyw wspóªczynnika η na proces uczenia. Przebieg procesu ucze-
nia polega na znalezieniu minimum na hiperpowierzchni bªedu. Dªu»sze strzaªki
to wi¦kszy wspóªczynnik uczenia (dªu»szy krok) - wtedy mo»liwe jest omini¦cie
minimum globalnego funkcji bª¦du. Krótsze strzaªki to optymalny dobór wspóª-
czynnika uczenia - warto±¢, przy której minimum globalne nie mo»e by¢ omini¦te
oraz czas uczenia jest mo»liwie najkrótszy.

gdzie t - aktualny krok uczenia. Procedur¦ powtarza si¦ do momentu, gdy
bª¡d sieci b¦dzie mniejszy ni» pewna zaªo»ona warto±¢. Wtedy na wej±cie podaje
si¦ kolejny wektor wej±ciowy i powtarza czynno±ci. Przetworzenie caªego ci¡gu
ucz¡cego nazywa si¦ epok¡. Dla caªej epoki oblicza si¦ nast¦pnie bª¡d, którego
spadek poni»ej dopuszczalnej warto±ci powoduje zako«czenie procesu uczenia.

Wspóªczynnik η to tzw. wspóªczynnik uczenia, który wpªywa na szybko±¢ pro-
cesu uczenia. Zbyt du»a jego warto±¢ wi¡»e si¦ ze zbyt du»¡ warto±ci¡ kroku przy
korekcji wag, co mo»e prowadzi¢ do pomini¦cia minimum funkcji bª¦du. Zbyt maªa
warto±¢ mo»e spowodowa¢ utkni¦cie w minimum lokalnym (Rysunek 3.7). Naj-
lepszym rozwi¡zaniem jest dynamiczna zmiana wspóªczynnika η w zale»no±ci od
post¦pu procesu uczenia, czyli odlegªo±ci od poszukiwanego minimum globalnego
funkcji bª¦du.

Aby jeszcze bardziej usprawni¢ uczenie sieci dodaje si¦ do korekty wag czªon
bezwªadno±ci [11]:

∆wij = −η
∂E

∂wij

+ α∆wij(t− 1) (3.13)

który ma uchroni¢ od gwaªtownych zmian warto±ci wag. α to tzw. wspóªczynnik
momentum. Dodanie czªonu bezwªadno±ci powoduje zale»no±¢ zmiany wag w bie»¡-
cym cyklu od zmian jakie wyst¡piªy w cyklu poprzednim, co pomaga w opuszczeniu
pªytkich minimów lokalnych i poprawia efektywno±¢ uczenia w przedziaªach, gdzie
funkcja 3.7 jest monotoniczna.
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3.3.3 Inne algorytmy uczenia
Klasyczna metoda propagacji wstecznej bazuje nametodzie najwi¦kszego spadku.

Jej schemat wygl¡da nast¦puj¡co:

• wyliczamy gradient ∇E(w)

• minimalizujemy funkcj¦ E(w) w kierunku gradientu czyli szukamy minimum
funkcji f(λ) = E(λ∇E + w)

• robimy krok λ∇E.

Ma ona jednak trzy powa»ne wady: utyka w pªytkich minimach lokalnych oraz
wymaga ci¡gªej zmiany wspóªczynnika uczenia i jest wolno zbie»na. Problemy te
zostaªy cz¦±ciowo rozwi¡zane poprzez zastosowanie innych odmian metod gradien-
towych lub przeszukiwania strategicznego. Najcz¦±ciej stosowane algorytmy to:

1. Metoda gradientów sprz¦»onych
Algorytm polega na minimalizacji funkcji bª¦du w ten sposób, aby nie za-
przepa±ci¢ osi¡gni¦tego w uprzednich krokach kierunku optymalizacji [12].
Mo»na to osi¡gn¡¢ utrzymuj¡c w nast¦pnych krokach drug¡ pochodn¡ wy-
znaczon¡ w tym kierunku na poziomie zerowym. Aby utrzyma¢ zerow¡ drug¡
pochodn¡ minimalizacja E(w) przebiega w kierunku [11]:

d(t) = −∇E(w(t)) + βd(t− 1) (3.14)

gdzie:
β =

(∇E(w(t))−∇E(w(t− 1)))∇E(w(t))

∇2E(w(t− 1))
(3.15)

2. Quickprop
Ustalenie kierunku wzdªu» wagi wij i minimalizacja funkcji E(wij) = E(w +
wij) przybli»onej parabol¡ [11].

3. Resillent Backpropagation (Rprop)
Jest to prosty algorytm zaproponowany przez Riedmillara i Brauna [16].
Uwzgl¦dnia si¦ w nim przy zmianie wag jedynie znak skªadowej gradientu,
pomijaj¡c jej warto±¢. Wspóªczynnik uczenia jest dobierany w ka»dym cy-
klu dla ka»dej wagi indywidualnie: je±li w dwóch kolejnych krokach znak
gra-dientu jest taki sam, wspóªczynnik η jest zwi¦kszany, natomiast zostaje
zmniejszany, je±li znak ten jest ró»ny.

4. Metody Monte Carlo
Generujemy losowo nowy zestaw wag w∗ i je±li E(w∗) < E(w), to w = w∗
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Rysunek 3.8: Sie¢ neuronowa jako klasy�kator w �zyce wysokich energii. Na wej±cie
sieci podawane s¡ parametry charakteryzuj¡ce sygnaª oraz tªo. Wyj±cie sieci neuro-
nowej reprezentuje przynale»no±¢ danego przypadku do klasy sygnaªu (odpowied¹
równa 1) lub tªa (odpowied¹ równa 0).

5. Symulowane wy»arzanie
Strategia post¦powania jest podobna do metody Monte-Carlo, z tym zastrze-
»eniem, »e je±li E(w∗) > E(w), akceptujemy nowy zestaw wag z prawdopo-
dobie«stwem:

P (T ) ∝ exp(−∆E

T
) (3.16)

gdzie T - temperatura, której wysok¡ warto±¢ ustalamy na pocz¡tku, a na-
st¦pnie sukcesywnie obni»amy [11].

3.4 Sieci neuronowe w �zyce wysokich energii
3.4.1 Klasy�kacja za pomoc¡ sieci neuronowych

Sieci neuronowe w �zyce wysokich energii stosowane s¡ gªównie jako klasy�ka-
tory - czyli ich zadaniem jest przyporz¡dkowanie danego wektora x do jednej z M
klas: K1, K2, ..., KM :

[x1, x2, ..., xn] −→ KLASYFIKATOR −→ Ki

Najcz¦sciej spotykanym problemem jest zagadnienie sygnaª-tªo, gdzie ilo±¢ klas
M = 2. Klasa K1 to sygnaª, natomiast klasa K2 - tªo (Rysunek 3.8).

W �zyce wysokich energii cz¦sto bada si¦ bardzo rzadkie zjawiska (rz¦du kilku
zdarze« na rok), jak chocia»by analiza oddziaªywa« neutrin, czy ªamanie symetrii
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CP. W analizie danych z detektora podczas badania rzadkich zjawisk kluczow¡
spraw¡ jest wydobycie interesuj¡cych przypadków z bardzo du»ej ilo±ci zdarze«, w
których przewa»aj¡ zjawiska maªo interesuj¡ce z punktu widzenia eksperymentu.
Klasy�kacja typu sygnaª-tªo polega na rozró»nieniu interesuj¡cych przypadków
(sygnaª) od tych mniej wa»nych (tªo). Przykªadem bardzo rzadkiego procesu �-
zycznego mo»e by¢ produkcja bozonu Higgsa podczas zderzenia proton-proton 8.
Do wykrycia rz¦du 103 cz¡stek Higgsa na rok, potrzeba aby zdarzenie wyst¦powaªo
1034 razy na sekund¦ a prawdopodobie«stwo innych procesów jest wy»sze o czyn-
nik 1013. W ci¡gu roku zostanie wygenerowane 109 na sekund¦ zdarze« b¦d¡cych
tªem. Do oddzielenia interesuj¡cych zdarze« od tªa u»ywa sie tzw. dyskryminato-
rów - urz¡dze« elektronicznych, w których z powodzeniem mo»na zastosowa¢ sieci
neuronowe, ze wzgl¦du na ich szybko±¢ i równolegªe dziaªanie.

W praktyce klasy�kacja sygnaª-tªo za pomoc¡ sieci neuronowych polega na
znalezieniu parametrów charakteryzuj¡cych sygnaª oraz tªo a nast¦pnie nauczeniu
sieci na pewnej ilo±ci przypadków, podaj¡c na jej wej±cia warto±ci tych»e parame-
trów. Je±li zbiór ucz¡cy w wystarczaj¡cy sposób charakteryzowaª globalne cechy
problemu, sie¢ powinna dawa¢ poprawne wyniki klasy�kacji tak»e innych przypad-
ków. Sieci neuronowe s¡ u»ywane z powodzeniem zarówno przy obróbce danych
w czasie rzeczywistym, jak i w analizie �o�-line�, gdzie szybko±¢ dziaªania nie ma
ju» tak wielkiego znaczenia. Kluczow¡ rol¦ odgrywaj¡ tutaj nieliniowe wªa±ciwo-
±ci sieci neuronowych oraz mo»liwo±ci bardzo efektywnej, wielowymiarowej analizy
zªo»onych funkcji.

3.4.2 Krzywa czysto±¢-wydajno±¢
Wykorzystanie tzw. krzywej czysto±¢-wydajno±¢ (purity-e�ciency plot) jest

jednym ze sposobów wery�kacji jako±ci klasy�kacji [15]. Jest to metoda najcz¦-
±ciej stosowana w przypadkach, gdy mamy do czynienia z problemem dwuklaso-
wym, gdzie naszym celem jest jak najbardziej wydajne oddzielenie przypadków
sygnaªu od tªa (Rysunek 3.9).

Zmienne, które de�niuje si¦ na potrzeby takiej analizy to [15]:

• Czysto±¢ próbki (purity):

czystosc = 100% · Nsyg(Wyjscie)

Ntlo(Wyjscie) + Nsyg(Wyjscie)
(3.17)

• Wydajno±¢ (e�ciency):
8Eksperymentem, który dedykowany jest poszukiwaniu bozonu Higgsa w zderzeniach proton-

proton jest eksperyment ATLAS na akceleratorze LHC, którego start planowany jest na 2007
rok.



ROZDZIA� 3. SIECI NEURONOWE 38

Rysunek 3.9: Klasy�kacja sygnaª-tªo. Zdarzenia powy»ej progu traktowane s¡ jako
sygnaª, poni»ej jako tªo.

wydajnosc = 100% · Nsyg(Wyjscie)

Nsyg(Wejscie)
(3.18)

gdzie Nsyg,Ntlo, to ilo±ci sygnaªu i tªa w danym zbiorze. Wejscie to zbiór danych,
które klasy�kujemy, Wyjscie to zbiór z odpowiedziami sieci powy»ej zadanego
progu.

Zmieniaj¡c warto±¢ progu dyskryminacji uzyskujemy ró»ne warto±ci czysto±ci
i wydajno±ci, które ukªadaj¡ si¦ w tzw. krzyw¡ czysto±¢-wydajno±¢. U»ywanie tej
krzywej jest bardzo wygodnym sposobem oceny jako±ci klasy�kacji. Je±li krzywa
czysto±¢-wydajno±¢ poªo»ona jest wy»ej na wykresie - jako±¢ klasy�kacji sieci neu-
ronowej jest lepsza (Rysunek 3.10) [15].

Gªówny przyczynek do niepewno±ci pomiarowych przy analizie typu czysto±¢-
wydajno±¢ pochodzi z bª¦du czysto±ci, który de�niuje si¦ jako [15]:

σczystosc =

√
σ2

Nsyg(Wyjscie)

(
∂czystosc

∂Nsyg(Wyjscie)

)2

+ σ2
Ntlo(Wyjscie)

(
∂czystosc

∂Ntlo(Wyjscie)

)2

(3.19)
gdzie σNsyg(Wyjscie) i σNtlo(Wyjscie) to �uktuacje ilo±ci sygnaªu i tªa powy»ej ustalo-
nego progu:

σNsyg(Wyjscie) =
√

Nsyg(Wyjscie) (3.20)

σNtlo(Wyjscie) =
√

Ntlo(Wyjscie)
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U»ycie w analizie bª¦du czysto±ci jest wygodnym kryterium oceny, czy zbiór
przypadków, na którym sie¢ jest uczona, ma wystarczaj¡c¡ liczebno±¢. Cz¦sto zda-
rza si¦ sytuacja, »e zbiór ucz¡cy nie reprezentuje globalnych wªasno±ci caªego pro-
blemu. Powodem tego jest cz¦sto zbyt maªa liczba przypadków w próbce ucz¡cej -
niewystarczaj¡ca aby wypeªni¢ w dostateczny sposób wielowymiarow¡ przestrze«
parametrów wej±ciowych. Niebezpiecze«stwo jest wi¦ksze je±li liczba parametrów
wej±ciowych jest du»a - potrzebna jest wtedy bardzo du»a liczebno±¢ zbioru ucz¡-
cego. Problem sªabej generalizacji sieci 9 jest widoczny wyra¹nie je±li dokona si¦
porównania krzywych czysto±¢-wydajno±¢ dla zbioru ucz¡cego i dowolnego zbioru
testowego. Je±li krzywe dla zbioru testowego i ucz¡cego nie pokrywaj¡ si¦ w gra-
nicach bª¦dów, oznacza to, »e liczebno±¢ zbioru ucz¡cego jest niewystarczaj¡ca.

3.4.3 Mody�kacje czysto±ci dla maªej liczby przypadków
W przypadku niskich ilo±ci sygnaªu w próbce potrzebne s¡ dodatkowe mody-

�kacje w technice klasy�kacji i uczenia sieci neuronowej. Utrzymanie proporcji
sygnaª-tªo w próbce na poziomie rzeczywistych warto±ci wymagaªoby u»ycia bar-
dzo du»ego zbioru ucz¡cego. Zbiór ten musiaªby zawiera¢ ilo±¢ sygnaªu wystarcza-
j¡c¡ aby wypeªni¢ wielowymiarow¡ przestrze« i kilka razy wi¦ksz¡ liczb¦ przypad-
ków tªa. Wygodnym sposobem omini¦ci¡ tego problemu jest u»ycie porównywalnej
ilo±ci sygnaªu i tªa w zbiorze ucz¡cym i przewidywanie wyników klasy�kacji dla
rzeczywistych proporcji sygnaª-tªo. W tym celu mody�kuje si¦ wzgl¦dn¡ liczb¦ sy-
gnaªu i tªa w zbiorze przeskalowywuj¡c Nsyg i Ntlo, a nast¦pnie obliczaj¡c czysto±¢
próbki w nast¦puj¡cy sposób [15]:

czystosc = 100% · a · Nsyg(Wyjscie)

b ·Ntlo(Wyjscie) + a ·Nsyg(Wyjscie)
(3.21)

a =
real

testing
,

b =
1− real

1− testing
(3.22)

gdzie testing - proporcja sygnaªu w zbiorze wej±ciowym, real - rzeczywista warto±¢
proporcji sygnaª/tªo. Na Rysunku 3.10 zostaª przedstawiony przykªad zastosowa-
nia powy»szej mody�kacji.

W dwóch pierwszych cz¦±ciach niniejszej pracy zostaªy przedstawione podstawy
�zyczne kaskad elektromagnetycznych oraz krótka charakterystyka eksperymentów
neutrinowych, w których rejestruje si¦ kaskady jako efekty oddziaªywa« cz¡stek,

9Generalizacja - proces uogólniania. Sie¢, której zdolno±ci generalizacji s¡ dobre, nauczona na
pewnym zbiorze ucz¡cym, daje poprawne wyniki na dowolnym zbiorze danych testowych
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Rysunek 3.10: Krzywa czysto±¢-wydajno±¢ dla 55% sygnaªu (elektronów) w próbce
oraz przeskalowana do 12% sygnaªu. Dla 12% sygnaªu sie¢ wykazuje gorsz¡ jako±¢
klasy�kacji - krzywa czysto±¢-wydajno±¢ poªo»ona jest ni»ej na wykresie ni» dla
55%.

b¦d¡cych w stanie ko«cowym procesów z udziaªem neutrin. W cz¦±ci trzeciej scha-
rakteryzowane zostaªy sieci neuronowe - jedne z najbardziej efektywnych narz¦dzi
do klasy�kacji oddziaªywa« w �zyce wysokich energii, u»ywane tak»e do rozró»nia-
nia kaskad elektromagnetycznych. W ostatniej cz¦±ci pracy przedstawio-na zostanie
analiza danych Monte-Carlo dla ciekªoargonowego detektora eksperymentu T2K,
wykonana za pomoc¡ sieci neuronowych.



Rozdziaª 4

Rozró»nianie elektronów i mezonów
π0 w ciekªoargonowym detektorze
eksperymentu T2K - analiza danych
Monte-Carlo

4.1 Wst¦p
Jednym z celów eksperymentu T2K jest pomiar parametrów oscylacji neutrin

mionowych (νµ → νe). Przy u»yciu ciekªoargonowego detektora TPC mo»na doko-
na¢ analizy wi¡zki neutrinowej, której skªad ilo±ciowy pozwoli wyznaczy¢ poszu-
kiwane parametry.
Gªównym celem rozró»niania elektronów i pionów w detektorze jest odró»nienie
od siebie dwóch reakcji:

• νe z wymian¡ pr¡dów naªadowanych (CC):

νe + n → e− + p (4.1)

• νµ z wymian¡ pr¡dów neutralnych (NC):

νµ + n → νµ + π0 + X (4.2)

które w kanale wyj±ciowym daj¡ kaskady elektromagnetyczne. Znalezienie cech
charakterystycznych, które pozwol¡ rozró»ni¢ kaskad¦ zainicjowan¡ przez lepton
e− od kaskad pochodz¡cych od fotonów, z rozpadu π0, jest tematem tej cz¦±ci
pracy.

41
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Zapach neutrina i typ oddziaªywania Liczba oddziaªywa«
νe (CC) 3704 (12%)
νµ (NC) 26253 (88%)
Suma 29957 (100%)

Tablica 4.1: Przewidywane liczby oddziaªywa« zarejestrowane przez ciekªo-
argonowy detektor eksperymentu T2K, o masie 100 ton, w jednostkach
1010/cm2/1021p.o.t..

Niniejsza analiza zostaªa przeprowadzona na danych Mote-Carlo dla ciekªoar-
gonowej komory TPC eksperymentu T2K. Przewidywane ilo±ci oddziaªywa« CC i
NC dla stutonowego detektora zostaªy przedstawione w Tablicy 4.1 [6].

W dalszej cz¦±ci pracy oddziaªywania elektronów zostaªy nazwane sygnaªem,
natomiast mezonów π0 tªem. Poniewa» przewidywana w eksperymencie zawarto±¢
sygnaªu w zbiorze danych, zawieraj¡cych oba wy»ej wymienione typy oddziaªywa«
wynosi 12%, w analizie za ka»dym razem przedstawiane s¡ wyniki klasy�kacji
przeskalowane 6 do takiej ilo±ci sygnaªu w próbce testowej.

4.2 Przygotowanie danych Monte-Carlo
Dane do analizy zostaªy przygotowane za pomoc¡ generatora Monte-Carlo

opartego o ±rodowisko Geant4 - G4T2K w wersji 1.3. Geometria detektora za-
implementowana w programie zostaªa przedstawiona na Rysunku 4.1.

Przyj¦ty zostaª tutaj wariant detektora z cylindrem wypeªnionym zamro»on¡
wod¡ w roli tarczy neutrinowej [6]. Druty anodowe umieszczone s¡ w pªaszczy¹nie
równolegªej do osi z i pªaszczyzny x = 0, w pobli»u ±cian dªugich detektora. W ka»-
dej z pªaszczyzn drutowych mamy do czynienia z 2414 drutami. Obraz przypadku
w danej pªaszczy¹nie ma wymiary 2414 × 5302 punktów, gdzie ostatnia liczba to
ilo±¢ próbek czasowych, które odpowiadaj¡ czasowi dryfu elektronów jonizacji do
drutów anodowych (Rysunek 4.2).

Wygenerowane cz¡stki s¡ monoenergetyczne i maj¡ energi¦ 1 GeV. Przypadki
zostaªy wygenerowane bez tªa - czyli bez dodatkowych cz¡stek w stanie pocz¡tko-
wym oraz bez szumu elektroniki. Rysunek 4.3 przedstawia dwa typowe zdarzenia
dla: elektronu (4.3a) i pionu (4.3b), zobrazowane na pªaszczy¹nie Collection, wy-
generowane dla detektora T2K.

Cz¡stki skierowane zostaªy wzdªu» osi z pod k¡tami: +45◦ i −45◦ w stosunku do
drutów pªaszczyzn Induction i Collection (Rysunek 4.4). Jest to ten sam kierunek,

6Idea skalowania zostaªa wyja±niona w Rozdziale 3.4.3
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Rysunek 4.1: Geometria ciekªoargonowego detektora T2K zaimplementowana w
programie G4T2K oraz wygenerowana kaskada elektromagnetyczna pochodz¡ca
od pionu o energii 1 GeV.

Rysunek 4.2: Przykªad zobrazowanego przypadku w detektorze T2K. Wymiary
obrazu to 2414 drutów oraz 5302 próbek czasowych.
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jaki b¦dzie miaªa wi¡zka, w stosunku do detektora w eskperymencie T2K.

Rysunek 4.3: Przykªady kaskad elektromagnetycznych wygenerowanych przy u»y-
ciu programu G4T2K, pochodz¡cych od elektronu (a) i pionu (b) o energii 1GeV,
w ciekªoargonowym detektorze T2K. Obrazowanie w pªaszczy¹nie Collection

Rysunek 4.4: Poªo»enie kierunku generowanych cz¡stek w stosunku do kierunku
drutów anodowych.

Do rekonstrukcji zdarze« zostaªo u»yte oprogramowanie, b¦d¡ce rozwini¦ciem
pakietu Qscan, stworzonego przez kolaboracj¦ ICARUS, a w szczególno±ci jego
cz¦±ci: biblioteka Fullreco w wersji 1.3 oraz odpowiednio zmody�kowany program
Qbatch, który sªu»y do rekonstrukcji zdarze« w trybie wsadowym.

Poni»ej zostaªa przedstawiona angloj¦zyczna terminologia, któr¡ stosuje si¦ w
rekonstrukcji zdarze«. B¦dzie ona u»ywana w dalszej cz¦±ci niniejszej analizy.
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1. Hit - fragment toru, który posiada jednoznacznie okre±lone wspóªrz¦dne w
danej pªaszczy¹nie drutowej - czyli numer drutu i numer próbki czasowej
(czas dryfu), lub wspóªrz¦dne w przestrzeni, oraz amplitud¦ zarejestrowanego
sygnaªu.

2. Klaster (Cluster) - zbiór kolejno po sobie nast¦puj¡cych hitów

Rekonstrukcja przypadków polega na znalezieniu za pomoc¡ odpowiednich al-
gorytmów, maj¡c do dyspozycji dane Monte-Carlo (lub rzeczywiste dane z de-
tektora), wszystkich hitów, oraz torów cz¡stek w pªaszczyznach drutowych i w
przestrzeni.

Podczas przygotowywania danych zostaªy wygenerowane zbli»one ilo±ci elektro-
nów i mezonów π0. Charakterystyka caªo±ci wygenerowanych przypadków zostaªa
przedstawiona w Tablicy 4.2.

Dane
Caªkowita liczba przypadków 10325 (100%)

Liczba elektronów 5555 (53.8%)
Liczba π0 4770 (46.2%)

Energia [GeV] 1

Tablica 4.2: Charakterystyka wygenerowanych danych Monte-Carlo.

Do analizy za pomoc¡ sieci neuronowych zostaªa u»yta biblioteka MLP b¦d¡ca
cz¦sci¡ pakietu ROOT. Zaimplementowano w niej obsªug¦ perceptronu wielowar-
stwowego, wraz z metodami uczenia opisanymi w Rozdziale 3.

Dane, podawane na wej±cia sieci w procesie uczenia, dzielone s¡ na dwie próbki:
ucz¡c¡ i testow¡. Zako«czenie procesu uczenia nast¦puje po dobranej przez u»ytkowni-
ka liczbie epok. Zbiór ucz¡cy zostaª przygotowany w ten sposób, aby wraz z war-
to±ciami wej±ciowymi byªy podawane sieci tak»e docelowe warto±ci wyj±ciowe, po-
trzebne przy procesie uczenia nadzorowanego (Rozdziaª 3). W Tablicy 4.3 zostaªy
przedstawione podstawowe parametry wybranych zbiorów: ucz¡cego i testuj¡cego.

Zbior ucz¡cy Zbiór testowy
Caªkowita liczba przypadków 6000 (100%) 4325 (100%)

Liczba elektronów 3163 (52.7%) 2392 (55%)
Liczba π0 2837 (47.3%) 1933 (45%)

Energia [GeV] 1 1

Tablica 4.3: Charakterystyka zbioru ucz¡cego i testowego.
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Bª¦dy czysto±ci oraz przeskalowania w niniejszej analizie obliczane byªy zgodnie
ze Wzorami 3.19 oraz 3.21.

4.3 Rozró»nianie kaskad w oparciu o straty energii
na jonizacj¦ na pierwszych drutach

W celu znalezienia cech ró»ni¡cych kaskady elektromagnetyczne pochodz¡ce od
elektronów i pionów potrzebne jest wydobycie informacji o jonizacji o±rodka jeszcze
przed rozpocz¦ciem kaskady. Zanim rozpocznie si¦ kaskada, sygnaª pochodz¡cy od
pary e+e−, powstaªej w wyniku konwersji fotonu z rozpadu π0 → γγ, powinien by¢
dwa razy wi¦kszy ni» sygnaª pochodz¡cy od pojedy«czego elektronu. Fakt ten jest
motywacj¡ do u»ycia informacji o stratach energii na jonizacj¦ na kilku pierwszych
drutach do rozpoznawania elektronów i pionów.

Za pocz¡tek kaskady byª przyjmowany pierwszy sygnaª jonizacyjny, który po-
jawiª si¦ wzdªu» kierunku osi z, a który nale»aª do toru posiadaj¡cego conajmniej
15 hitów. Taki wybór eliminuje wi¦kszo±¢ krótkich torów pochodz¡cych od elektro-
nów Comptonowskich (praca [1] oraz Rozdziaª 1). Drut, na którym wspomniany
wy»ej sygnaª zostaª zarejestrowany, to drut numer jeden. Numery drutów liczone
s¡ kolejno od tego punktu wzdªu» toru przelotu cz¡stki.

Rozkªady strat energii na jonizacj¦ na kolejnych sze±ciu drutach w pªaszczy¹nie
Collection, zostaªy przedstawione na Rysunku 4.5.

Poniewa» foton pochodz¡cy z rozpadu π0 mo»e ulec konwersji na par¦ e+e−

pomi¦dzy drutami numer 1 i 2, cz¦±¢ jonizacji mo»e by¢ zarejestrowana przez
pierwszy drut. Fakt ten jest ¹ródªem rozmytego rozkªadu dE/dx na pierwszym
drucie dla pionu. Tak»e na drugim drucie mo»na zauwa»y¢ du»o przypadków nisko-
energetycznych π0, które mog¡ by¢ spowodowane cz¦sciowo bª¦dn¡ rekonstrukcj¡
zdarzenia. Mog¡ one zakªóci¢ identy�kacj¦. Z tych wªa±nie powodów dwa pierwsze
druty zostaªy wykluczone z analizy (Rysunek 4.5).

Mo»na zauwa»y¢, »e rozkªady strat energii na jonizacj¦ coraz bardziej si¦ na-
kªadaj¡ wraz ze wzrostem numeru drutu (Rysunek 4.6), dlatego u»ycie w analizie
zbyt du»ej liczby drutów tak»e jest niewskazane.

W celu dobrania optymalnej liczby drutów, które nale»y wzi¡c pod uwag¦ przy
analizie, przetestowanych zostaªo dziewi¦¢ kolejnych drutów (od 3 do 11). Testy
zostaªy przeprowadzone za pomoc¡ prostej sieci o architekturze 1-2-1, na której
wej±cie podawane byªy ±rednie z warto±ci strat energii na jonizacj¦ na odpowiedniej
liczbie drutów w pªaszczy¹nie Collection:

〈
dE

dx

〉

N

=
1

N

N∑
i=3

(
dE

dx

)

i

(4.3)
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Rysunek 4.5: Rozkªady strat energii na jonizacj¦ na sze±ciu kolejnych drutach dla
elektronu (linia ci¡gªa) i pionu (linia przerywana) w pªaszczy¹nie Collection
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Rysunek 4.6: Rozkªady strat energii na dalszych drutach dla elektronu (linia ci¡gªa)
i pionu (linia przerywana) w pªaszczy¹nie Collection. Na wykresie wida¢ spadek
separacji krzywych wraz ze wzrostem numeru drutu.
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gdzie
(

dE
dx

)
i
to straty energii zarejestrowane na drucie numer i, N ilo±¢ drutów.

Sygnaª na neuronie wyj±ciowym tej sieci symbolizuje rodzaj cz¡stki: 1 - od-
powiada elektronowi, 0 - mezonowi π0. Cykl uczenia wynosiª 200 epok. Krzywe
czysto±¢-wydajno±¢ dla tej analizy zostaªy przedstawione na Rysunku 4.7.

Rysunek 4.7: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla ró»nej liczby drutów (N) wzi¦tej
pod uwag¦ przy obliczaniu < dE/dx >. U»yto sieci 1-2-1 (200 epok). Dolna cz¦±¢
rysunku przedstawia zbli»enie interesuj¡cego obszaru. Najwy»ej poªo»ona na wy-
kresie jest krzywa dla trzech drutów.

Na wykresie, który pokazuje obszar wydajno±ci powy»ej 85% wida¢ wyra¹nie,
»e najwy»ej poªo»ona jest krzywa dla N = 3 drutów, u»ytych przy obliczaniu
±redniej < dE/dx >.

Zatem optymalna zmienna wej±ciowa ma posta¢:
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〈
dE

dx

〉

3

=
1

3

5∑
i=3

(
dE

dx

)

i

(4.4)

Dla powy»szej zmiennej uzyskane wyniki zostaªy przedstawione w Tablicy 4.4.

Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%] Bª¡d czysto±ci [%]
94.06 83.61 0.71
90.05 95.99 0.41

Tablica 4.4: Wyniki klasy�kacji za pomoc¡ sieci 1-2-1 z u»yciem ±rednich strat
na jonizacj¦ z drutów numer 3,4,5 w pªaszczy¹nie Collection, przy 55% udziale
elektronów w próbce testowej.

Osi¡gni¦ty wynik: 95.99% czysto±ci próbki, przy 90.05% wydajno±ci jest po-
dobny do rezultatów osi¡gni¦tych w pracy [1], gdzie jako metod klasy�kacji u»yto
prostych ci¦¢ na < dE/dx > oraz metody logarytmicznej funkcji podobie«stwa (lo-
glikehood method). Autorzy osi¡gn¦li tam 96.3% wydajno±ci odrzucania mezonów
π0 (odpowiadaj¡cej czysto±ci) przy 90% wydajno±ci rozpoznawania elektronów.
Ró»ne s¡ natomiast liczby drutów, przy u»yciu których uzyskano te wyniki. W
niniejszej analizie wykorzystano trzy z nich, podczas, gdy w pracy [1] zostaªo ich
u»ytych osiem. Wida¢ jednak (Rysunek 4.7), »e dla wydajno±ci rz¦du 90%, ró»nice
pomi¦dzy krzywymi dla ró»nej ilo±ci drutów, s¡ minimalne (∼ kilku procent).
Oprócz 90% poziomu wydajno±ci, w dalszej analizie badano tak»e jako±¢ klasy�ka-
cji dla 94%, aby sprawdzi¢ czy przy wy»szej warto±ci wydajno±ci mo»na osi¡gn¡¢
wyniki przynajmniej porównywalne do rezultatów pracy [1]. Zarówno wysoka war-
to±¢ wydajno±ci, która odpowiada liczbie poprawnie rozpoznanych elektronów, jak
i czysto±ci, odpowiadaj¡cej procentowej zawarto±ci elektronów w próbce sklasy�-
kowanej przez sie¢ jako sygnaª, jest istotna dla jako±ci klasy�kacji. Najbardziej po-
»¡dan¡ byªaby zatem sytuacja, gdy przy podniesionej wydajno±ci otrzymaliby±my
podobn¡ czysto±¢.

Kolejn¡ mo»liwo±ci¡ poprawy jako±ci klasy�kacji zdarze« jest wykorzystanie
wycaªkowanych przebiegów sygnaªu pochodz¡cych z drutów pªaszczyzny Induc-
tion. Wy»ej wspomniane caªki oznaczone zostaªy jako sygnal (Rysunek 4.8).

Do dalszej analizy wybrano trzy kolejne druty z pªaszczyzny Induction (3-5),
wykorzystuj¡c wynik jaki uzyskano dla pªaszczyzny Collection (Rysunek 4.9).

Rysunek 4.10 pokazuje krzywe czysto±¢-wydajno±¢ uzyskane przy u»yciu sieci
1 − 2 − 1, gdzie na wej±cie podawana jest tylko ±rednia warto±¢ < dE/dx > w
pªaszczy¹nie Collection, oraz dla przypadku, gdy klasy�katorem jest sie¢ 2−2−1,
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Rysunek 4.8: Rozkªady wycaªkowanych przebiegów sygnaªu na pierwszych drutach
(od 3 do 6) dla elektronu (linia ci¡gªa) i pionu (linia przerywana) w pªaszczy¹nie
Induction
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Rysunek 4.9: Rozkªady ±rednich strat energii na jonizacj¦ na trzech drutach dla
elektronu (linia ci¡gªa) i pionu (linia przerywana) w pªaszczy¹nie Collection oraz
±redniego sygnaªu na odpowiadaj¡cych im trzech drutach pªaszczyzny Induction.
Druty brane pod uwag¦ podczas obliczania < dE/dx >col i < sygnal >ind miaªy
numer od 3 do 5.
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a na wej±cie podawana jest tak»e druga zmienna - ±rednia warto±¢ sygnaªu w
pªaszczy¹nie Induction.

Rysunek 4.10: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla sieci 1 − 2 − 1, oraz 2 − 2 − 1, na
których wej±cia podawano odpowiednio: tylko sygnaªy z pªaszczyzny Collection,
oraz sygnaªy z pªaszczyzny Collection i Induction. Dolna cz¦±¢ rysunku przedsta-
wia zbli»enie interesuj¡cego obszaru. Na wykresie wyra¹nie wida¢ popraw¦ jako±ci
klasy�kacji po u»yciu drugiej zmiennej (krzywa jest poªo»ona wy»ej na wykresie).

Widoczna jest wyra¹na poprawa jako±ci klasy�kacji po dodaniu drugiej zmien-
nej wej±ciowej. Wyniki liczbowe zostaªy przedstawione w Tablicy 4.5.

Po dodaniu informacji o ±rednim sygnale w pªaszczy¹nie Induction, czysto±¢
próbki ulegªa poprawie z 83.61% do 88% przy tej samej wydajno±ci rz¦du 94%.
Kon�guracja 2−2−1 okazaªa si¦ tak»e optymalna pod wzgl¦dem liczby neuronów
w warstwie ukrytej. Zwi¦kszenie liczby neuronów w tej warstwie nie prowadzi do
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Zmienne wej±ciowe Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%] Bª¡d czysto±ci [%]
< dE/dx >col 94.06 83.61 0.71

< dE/dx >col + < sygnal >ind 94.11 88.0 0.64

Tablica 4.5: Wyniki klasy�kacji za pomoc¡ sieci 1 − 2 − 1 (tylko < dE/dx >col

jako zmienna wej±ciowa), oraz 2 − 2 − 1 (< dE/dx >col oraz < sygnal >ind jako
zmienne wej±ciowe).

poprawy jako±ci klasy�kacji. Krzywe dla ró»nej ilo±ci neuronów w warstwie ukrytej
pokrywaj¡ si¦ w granicach bª¦dów (Rysunek 4.11).

Rysunek 4.11: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla ró»nej liczby neuronów (N) w war-
stwie ukrytej dla sieci 2 − x − 1. Nie ma widocznej poprawy jako±ci klasy�kacji
po dodaniu dodatkowych neronów w warstwie ukrytej - krzywe pokrywaj¡ si¦ w
granicach bª¦dów.

Rozkªad odpowiedzi sieci na zbiór danych testowych zostaª przedstawiony na
Rysunku 4.12.

Z analizy powy»szego rozkªadu wynika, »e pojawiaj¡ si¦ elektrony oraz mezony
π0, które zostaªy bª¦dnie sklasy�kowane a odpowied¹ sieci w ich przypadku jest
zupeªnie przeciwna ni» powinna by¢, tzn. dla elektronów jest bliska zeru, a dla π0

jedynce. Fakt ten ±wiadczy o tym, »e informacja o stratach energii na jonizacj¦
w pªaszczy¹nie Collection oraz o sygnale z pªaszczyzny Induction, nie s¡ wystar-
czaj¡ce do jednoznacznej identy�kacji cz¡stek. Potrzebne jest zastosowanie dodat-
kowych kryteriów aby poprawi¢ zarówno wydajno±¢ rozpoznawania jak i czysto±¢
próbki. Zachowanie krzywych czysto±¢-wydajno±¢ dla zbioru ucz¡cego i testowego
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Rysunek 4.12: Rozkªad odpowiedzi sieci 2 − 2 − 1. Widoczne s¡ elektrony, dla
których odpowied¹ sieci jest bliska zeru, oraz mezony π0 dla których sie¢ daªa
odpowied¹ blisk¡ jedynce.

(Rysunek 4.13) ±wiadczy o tym, »e ilo±¢ wygenerowanych przypadków w zbiorze
testowym i ucz¡cym byªa wystarczaj¡ca - wykresy dla zbioru ucz¡cego i testowego
pokrywaj¡ si¦ w granicach bª¦dów w badanym obszarze (do 94% wydajno±ci).

Rysunek 4.13: Wykres czysto±¢-wydajno±¢ dla sieci 2 − 2 − 1. Krzywe dla zbioru
ucz¡cego i testowego pokrywaj¡ si¦ w granicach bª¦dów dla wydajno±ci mniejszej
od 95%.

Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ obrazuj¡ce jako±¢ klasy�kacji dla sieci 2− 2− 1 po
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przeskalowaniu ilo±ci sygnaªu w próbce do 12% (Rozdziaª 3.4.3) zostaªy przedsta-
wione na Rysunku 4.14.

Rysunek 4.14: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla zbioru testowego dla 55% sygnaªu
w próbce oraz przeskalowane do ilo±ci sygnaªu przewidywanej w eksperymencie
T2K równej 12%.

Wyniki analizy, w której wykorzystano informacj¦ o stratach energii na joniza-
cj¦ w pªaszczy¹nie Collection oraz o sygnale w pªaszczy¹nie Induction na drutach
od 3 do 5, dla 55% udziaªu elektronów w próbce, oraz przeskalowane do 12%,
zostaªy przedstawione w Tablicy 4.6.

Ilo±¢ elektronów w próbce Architektura sieci Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%]
55% 2-2-1 94.11 88.0 ± 0.64
12% 2-2-1 94.11 44.69 ± 1.50

Tablica 4.6: Wyniki klasy�kacji zdarze« za pomoc¡ sieci 2− 2− 1, uzyskane przy
u»yciu informacji o stratach energii na jonizacj¦ na pierwszych drutach w pªasz-
czy¹nie Collection i ±redniej warto±ci sygnaªu w pªaszczy¹nie Induction. Do zna-
lezienia warto±ci czysto±ci dla ilo±ci sygnaªu równej 12%, u»yto przeskalowania
omówionego dokªadniej w Rozdziale 3.4.3

Dla 55% udziaªu elektronów w próbce okoªo 94.11 % elektronów zostaªo po-
prawnie rozpoznanych. Powy»ej ustalonego progu dyskryminacji znalazªo si¦ 88%
e−, natomiast okoªo 12% mezonów π0 zostaªo ¹le sklasy�kowanych jako elektrony.
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Po przeskalowaniu do liczby oddziaªywa«, jaka jest spodziewana w ciekªoargono-
wym detektorze T2K (12% sygnaªu w próbce), uzyskujemy ju» bardzo du»y spadek
czysto±ci do 44.69%.

Aby porówna¢ osi¡gni¦te wyniki z rezultatami osi¡gni¦tymi w pracy [1], w
Tablicy 4.7 przedstawiono tak»e wyniki dla 90% wydajno±ci.

Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%] Bª¡d czysto±ci [%]
94.11 88.0 0.64
90.01 97.16 0.35

Tablica 4.7: Ostateczne wyniki klasy�kacji zdarze« za pomoc¡ sieci 2 − 2 − 1,
uzyskane przy u»yciu informacji o stratach energii na jonizacj¦ na trzech kolej-
nych drutach w pªaszczy¹nie Collection i ±redniej warto±ci sygnaªu w pªaszczy¹nie
Induction.

Widoczna jest wyra¹na poprawa w stosunku do analizy przeprowadzonej przez
autorów noty [1]. Osi¡gni¦to tutaj 97.16% czysto±ci próbki przy 90.01% wydajno-
±ci, podczas gdy we wspomnianej wy»ej pracy uzyskano 96.3% czysto±ci przy tej
samej warto±ci wydajno±ci.

Podsumowuj¡c nale»y zauwa»y¢, »e wyniki analizy przeprowadzonej w tej cz¦±ci
pracy stanowi¡ optymistyczn¡ prognoz¦ do dalszych bada«. Pokazuj¡ one, »e do-
daj¡c dodatkowe parametry charakteryzuj¡ce przypadki oddziaªywa« elektronów
i mezonów π0 (zmienna < sygnal >ind) mo»na poprawi¢ jako±¢ ich klasy�kacji.

4.4 Analiza przy u»yciu zmiennych poprzecznych
Wyniki klasy�kacji uzyskane w poprzednim rozdziale s¡ zadowalaj¡ce, jednak

nadal pozostaje 12% mezonów π0, które nie zostaªy prawidªowo rozpoznane. Ta
cz¦±¢ pracy b¦dzie dotyczy¢ prób poprawienia wydajno±ci klasy�kacji, poprzez
zastosowanie zmiennych wynikaj¡cych z analizy topologicznej kaskad, czyli ich
ksztaªtu oraz rozwoju poprzecznego i podªu»nego.

Analiza topologiczna kaskad zostaªa dokonana pod k¡tem znalezienia ró»nic
mi¦dzy kaskadami pochodz¡cymi od e− i od π0. W oparciu o dane zrekonstruowane
za pomoc¡ programu Qbatch zostaªy zde�niowane zmienne, które charakteryzuj¡
topologi¦ kaskad. Podczas pracy zostaªo przebadanych szereg parametrów, które
miaªy charakteryzowa¢ kaskady pochodz¡ce od elektronów i mezonów π0. W wy-
niku analizy ich rozkªadów zostaªy wybrane odpowiednie zmienne, jako wielko±ci
pozwalaj¡ce poprawi¢ jako±¢ klasy�kacji (rozkªady tych wielko±ci dawaªy mo»liwie
najlepsze rozróznienie dla e− i π0). Wykorzystano tu wcze±niejsze prace [2, 3, 6, 21],
jak równie» kilka oryginalnych pomysªów:
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< W >=
Wind + Wcol

2
(4.5)

Ntot = Nind + Ncol (4.6)

< L >tr=
Ltr(Ind) + Ltr(Col)

2
(4.7)

< α >=

Nhit∑
i=1

αi ·
(

dE

dx

)

i

(4.8)

< r >=

Nhit∑
i=1

ri ·
(

dE

dx

)

i

(4.9)

< α >max= max{< α >Aβ
}180o

β=0 (4.10)

gdzie Wind, Wcol - szeroko±ci kaskady w pªaszczy¹nie odpowiednio Induction i
Collection (w jednostkach próbek czasowych); Nind, Ncol - liczba hitów w pªaszczy¹-
nie Induction i Collection; Ltr(Ind), Ltr(Col) - dªugo±¢ zrekonstruowanego toru o
najwi¦kszej liczbie hitów dla odpowiednich pªaszczyzn (w jednostkach liczby dru-
tów);

(
dE
dx

)
i
- strata energii na jonizacj¦ dla hitu numer i (i = 1, 2, .., Nhit); αi -

k¡t pomi¦dzy osi¡ kaskady a prost¡ ª¡cz¡c¡ jej pocz¡tek z danym hitem numer
i (Rysunek 4.15); ri - odlegªo±¢ hitu od osi kaskady (Rysunek 4.15); < α >Aβ

-
±redni k¡t w pªasczy¹nie Aβ nachylonej pod k¡tem β do osi OX (Rysunek 4.16).

Rysunek 4.15: Parametry u»ywane przy obliczaniu zmiennych < r >, < α >.

< W >, Ntot i < L >tr, to zmienne wykorzystuj¡ce tylko informacj¦ z dwuwy-
miarowego obrazowania przypadku w ka»dej z pªaszczyzn. �redni¡ szeroko±¢ ka-
skady < W > uzyskano poprzez u±rednienie szeroko±ci w pªaszczy¹nie Induction
i Collection, gdzie szeroko±ci Wind i Wcol s¡ obliczane w kierunku prostopadªym
do osi kaskady. < L >tr to, u±redniona po obydwu pªaszczyznach drutowych, dªu-
go±¢ toru o najwi¦kszej ilo±ci hitów. Dªugo±ci Ltr(Ind) i Ltr(Col) s¡ obliczane jako
odlegªo±¢ pomi¦dzy pocz¡tkowym i ko«cowym hitem, w kierunku równolegªym do
osi kaskady, toru o najwi¦kszej liczbie hitów w odpowiedniej pªaszczy¹nie.
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Rysunek 4.16: Zasada tworzenia zmiennej < α >max. Przy obliczaniu ±redniego
k¡ta < α >Aβ

(analogicznie do zmiennej opisanej Równaniem 4.8) brane s¡ pod
uwag¦ tylko hity w pªaszczy¹nie Aβ (zaznaczonej na niebiesko), która jest nachy-
lona pod k¡tem β do osi OX.

Do analizy zostaªy u»yte zmienne wykorzystuj¡ce rekonstrukcj¦ przestrzenn¡
przypadków. Zostaªy one omówione poni»ej. �redni promie« kaskady < r > ob-
licza si¦, poprzez wy±redniowanie odlegªo±ci wszystkich hitów od osi kaskady (w
centymetrach), wa»onych przez straty energii na jonizacj¦ (w MeV/cm). Podob-
nie ma si¦ sytuacja dla ±redniego k¡ta rozwarcia kaskady < α >. �redniowanie
przebiega po wszystkich hitach, a ±redniuje si¦ k¡ty mi¦dzy osi¡ kaskady a prost¡
przechodz¡c¡ przez hit i pocz¡tek kaskady. K¡ty te dodatkowo s¡ jeszcze wa»one
przez straty energii na jonizacj¦ w danym punkcie.

< α >max to maksymalny z ±rednich k¡tów < α >Aβ
, obliczanych w pªasz-

czyznach Aβ nachylonych pod ró»nymi k¡tami β do osi OX. �redni k¡t < α >Aβ

oblicza si¦ podobnie do < α > (Wzór 4.8), uwzgl¦dniaj¡c tylko hity le»¡ce w
pªaszczy¹nie Aβ.

Na Rysunkach 4.17 oraz 4.18 zostaªy przedstawione rozkªady zmiennych wyra-
»onych Wzorami 4.5 - 4.10 dla zbioru ucz¡cego.

Podczas rozpadu mezonu π0 produkowane s¡ dwa fotony γ. Je±li energia oby-
dwu fotonów jest dostatecznie du»a - powstaj¡ dwie kaskady. Z tego powodu suma-
ryczna szeroko±¢ caªego przypadku powinna by¢ wi¦ksza dla π0 ni» dla elektronu
(Rysunek 4.17a). Liczba zrekonstruowanych torów Ntot dla pionu z tego samego
powodu powinna by¢ wi¦ksza ni» dla elektronu (Rysunek 4.17b). Poniewa» w przy-
padku elektronu caªa jego energia jest zu»yta na zapocz¡tkowanie jednej kaskady,
dªugo±¢ toru o najwi¦kszej liczbie hitów < L > powinna by¢ wi¦ksza ni» dla
pionu (Rysunek 4.17c). Wi¦ksza szeroko±¢ kaskady pochodz¡cej od mezonu π0 jest
tak»e widoczna w pozostaªych zmiennych opisuj¡cych topologi¦ kaskady (< r > i
< α >).

Mo»e si¦ zdarzy¢, »e pªaszczyzna rozpadu π0 → γγ b¦dzie uªo»ona w stosunku
do pªaszczyzn drutowych w ten sposób, »e zarejestrowana kaskada nie b¦dzie wy-
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Rysunek 4.17: Zmienne charakteryzuj¡ce topologi¦ kaskad elektromagnetycznych,
w których zaobserwowano ró»nice mi¦dzy e− i π0: a) szeroko±¢ kaskady w jedno-
stkach próbek czasowych, b) caªkowita liczba zrekonstruowanych torów, c) dªugo±¢
toru o najwi¦kszej liczbie hitów w jednostkach liczby drutów
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Rysunek 4.18: Zmienne charakteryzuj¡ce topologi¦ kaskad elektromagnetycznych,
w których zaobserwowano ró»nice mi¦dzy e− i π0: a) ±redni promie« kaskady, b)
±redni k¡t rozwarcia kaskady, c) maksymalny ze ±rednich k¡tów w ró»nych pªasz-
czyznach (szczegóªy w dalszej cz¦±ci rozdziaªu).
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kazywa¢ wi¦kszej szeroko±ci < W > lub informacja ta zostanie zgubiona podczas
±redniowania w zmiennych < r > i < α >. Z tego powodu zostaªa stworzona
zmienna < α >max. Podczas obliczania tego parametru znajduje si¦ maksimum
rozkªadu ±rednich k¡tów rozwarcia w pªaszczyznach nachylonych do osi OX pod
k¡tami 0 − 180o. W ten sposób znajdywana jest pªaszczyzna, w której ±redni k¡t
kaskady jest najwi¦kszy, b¦d¡ca pªaszczyzn¡ rozpadu.

W celu zwery�kowania przydatno±ci poszczególnych zmiennych przeprowadzono
analiz¦ polegaj¡c¡ na klasy�kacji zdarze« za pomoc¡ sieci x−2−1 dodaj¡c kolejno
zmienne i sprawdzaj¡c jako±¢ klasy�acji. Wyniki tej analizy zostaªy przedstawione
na Rysunku 4.19. Mo»na zauwa»y¢, »e najwy»ej poªo»ona jest krzywa czysto±¢-
wydajno±¢ uzyskana przy wykorzystaniu siedmiu zmiennych - czyli zostaªy u»yte
wszystkie parametry oprócz < α >max. Zaskakuj¡cym jest fakt, »e dodanie ostat-
niej zmiennej < α >max, która zgodnie z Rysunkiem 4.18c powinna poprawi¢
zdolno±¢ rozró»niania e−/π0, pogarsza jako±¢ klasy�kacji. Przyczyna takiego za-
chowania nie zostaªa wykryta.

Aby sprawdzi¢ czy dodanie neuronów w warstwie ukrytej, przy liczbie zmien-
nych równej siedem, poprawi jako±¢ klasy�acji, przeprowadzona zostaªa analiza,
w której badano zachowanie krzywych czysto±¢-wydajno±¢ dla sieci 7− x− 1 dla
ró»nych warto±ci x. Wyniki analizy zostaªy przedstawione na Rysunku 4.20.

Jako±¢ klasy�kacji nie ulegªa poprawie w wyniku dodania neuronów do warstwy
ukrytej sieci - krzywe czysto±¢-wydajno±¢ pokrywaj¡ si¦ w granicach bª¦dów.

Rozkªad odpowiedzi sieci 7− 2− 1 na zbiorze danych testowych zostaª przed-
stawiony na Rysunku 4.21.

Jak wida¢, pozostaªa pewna maªa cz¦±¢ elektronów, dla których odpowied¹
sieci byªa bliska zeru, co sugerowaªoby »e s¡ to mezony π0. Natomiast zostaªa
poprawiona wyra¹nie czysto±¢ próbki - liczba pionów, dla których odpowied¹ sieci
miaªa warto±¢ blisk¡ jedynce jest znikoma.

Krzywa czysto±¢-wydajno±¢ dla zbioru ucz¡cego i testowego przedstawiona na
Rysunku 4.22 pokazuje, »e liczba przypadków w zbiorze testowym i ucz¡cym byªa
wystarczaj¡ca, a zbiór ucz¡cy reprezentowaª dostatecznie globalne wªasno±ci kla-
sy�kowanych danych - krzywe dla zbioru ucz¡cego i testowego pokrywaj¡ si¦ w
granicach bª¦dów w caªym zakresie wydajno±ci.

Sie¢ 7 − 2 − 1 daje równie» dobre wyniki po przeskalowaniu ilo±ci sygnaªu w
próbce do przewidywanej dla eksperymentu T2K warto±ci 12% (Rysunek 4.23 oraz
Tablica 4.8).

Nawet przy 12% udziale elektronów w próbce testowej osi¡gni¦to czysto±¢
60.2% przy wydajno±ci 94.11%, co daje istotn¡ popraw¦ w stosunku do wyników
przedstawionych w Tablicy 4.7.

Ostateczne wyniki analizy, przy wykorzystaniu informacji o stratach energii
na jonizacj¦ na pierwszych drutach oraz informacji o topologii kaskady, zostaªy
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Rysunek 4.19: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ uzyskane dzi¦ki zastosowaniu dodatko-
wych zmiennych wej±ciowych, charakteryzuj¡cych topologi¦ kaskady (sie¢ x−2−1).
Znak �+� oznacza dodawanie kolejnych zmiennych wej±ciowych. Dolna cz¦±¢ ry-
sunku przedstawia zbli»enie interesuj¡cego obszaru. Najlepsza jako±¢ klasy�kacji
zostaªa uzyskana dla siedmiu zmiennych wej±ciowych, bez u»ycia < α >max.
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Rysunek 4.20: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla ró»nej liczby neuronów (N) w war-
stwie ukrytej dla sieci 7− x− 1. Nie zaobserwowano poprawy jako±ci klasy�kacji
po dodaniu kolejnych neuronów w warstwie ukrytej - krzywe pokrywaj¡ si¦ w
granicach bª¦dów.

Rysunek 4.21: Rozkªad odpowiedzi sieci 7−2−1. Na wykresie widoczna jest cz¦±¢
elektronów, które zostaªy niepoprawnie sklasy�kowane jako mezony π0 - obecno±¢
maªego piku w okolicy zera.



ROZDZIA� 4. ROZRÓ�NIANIE ELEKTRONÓW I MEZONÓW π0 65

Rysunek 4.22: Krzywa czysto±¢-wydajno±¢ dla sieci 7− 2− 1. Zbiór ucz¡cy repre-
zentuje globalne wªasno±ci klasy�kowanych danych - krzywe dla zbioru ucz¡cego
(training) i testowego (testing) pokrywaj¡ si¦ w granicach bª¦dów.

Rysunek 4.23: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla zbioru testowego dla 55% i 12%
sygnaªu w próbce (sie¢ 7-2-1).
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Udziaª elektronów w próbce Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%] Bª¡d czysto±ci [%]
55% 94.11 93.21 0.51
12% 94.11 60.20 1.94

Tablica 4.8: Wyniki klasy�kacji za pomoc¡ sieci 7−2−1. U»yte zmienne wej±ciowe
opisane s¡ Wzorami 4.5 - 4.10.

przedstawione w Tablicy 4.9.

Zmienne wej±ciowe Architektura Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%]
< dE/dx >col

+ < sygnal >ind 2− 2− 1 94.11 88.0± 0.64
< dE/dx >col

+ < sygnal >ind 7− 2− 1 94.11 93.21± 0.51
+ topologia kaskady

Tablica 4.9: Wyniki klasy�kacji za pomoc¡ sieci x− 2− 1. Dla sieci 7− 2− 1 u»yto
zmiennych charakteryzuj¡cych topologi¦ kaskady elektromagnetycznej (Wzory 4.5-
4.8).

W porównaniu do poprzedniej analizy, gdzie u»ywane byªy tylko zmienne <
dE/dx >col i < sygnal >ind, nast¡piª znaczny wzrost czysto±ci próbki przy tej sa-
mej wydajno±ci rozpoznawania (o 5.21%). Otrzymane wyniki potwierdzaj¡ przy-
puszczenia, jakie byªy sformuªowane przy analizie Wykresu 4.21, gdzie wida¢ wy-
ra¹nie, »e liczba mezonów π0, dla których odpowied¹ sieci jest bliska jedynce jest
znikomo maªa. Odzwierciedleniem tego faktu jest wysoka warto±¢ czysto±ci: 93.21%
oraz jej mniejsza niepewno±¢: 0.51 %.

W Tablicy 4.10 przedstawiono tak»e wyniki tej cz¦±ci analizy dla 90% wydaj-
no±ci w celu porównania ich z prac¡ [1].

Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%] Bª¡d czysto±ci [%]
94.11 93.21 0.51
89.97 97.73 0.32

Tablica 4.10: Ostateczne wyniki klasy�kacji zdarze« za pomoc¡ sieci 7 − 2 − 1,
uzyskane przy u»yciu informacji o stratach energii na jonizacj¦ na pierwszych dru-
tach w pªaszczy¹nie Collection i sygnaªu w pªaszczy¹nie Induction oraz zmiennych
opisuj¡cych topologi¦ powstaªej kaskady elektromagnetycznej.
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Wyniki w powy»szej tabeli wskazuj¡, »e dla 90% wydajno±ci uzyskano popraw¦
w stosunku do pracy [1]. Warto±¢ czysto±ci podniosªa si¦ z 96.3% do 97.73% dzi¦ki
zastosowaniu dodatkowych zmiennych: < sygnal >ind oraz parametrów opisuj¡-
cych topologi¦ kaskady zainicjowanej przez elektron lub foton.

4.5 Wykorzystanie informacji o poªo»eniu wierz-
choªka oddziaªywania

W celu pokazania, jak wysok¡ czysto±¢ próbki mo»na uzyska¢, przy zaªo»eniu
znajomo±ci poªo»enia wierzchoªka pierwotnego oddziaªywania, zostaªa przeprowa-
dzona analiza za pomoc¡ sieci neuronowej o o±miu neuronach wej±ciowych. Na
wej±cia siedmiu neuronów byªy podawane zmienne wykorzystane w poprzednim
rozdziale, natomiast na wej±cie ósmego neuronu dodana zostaªa informacja o odle-
gªo±ci pierwszej zarejestrowanej jonizacji xjon od wierzchoªka pierwotnego. Ponie-
wa» wygenerowane dane Monte-Carlo zawieraªy tylko zdarzenia oddziaªywuj¡cych
elektronów i mezonów π0 w ciekªym argonie, poªo»enie wierchoªka oddziaªywa-
nia pierwotnego oznaczaªo tutaj punkt w którym cz¡stka zostaªa wstrzelona do
detektora.

Rysunek 4.24: Poªo»enie pierwszych jonizacji dla elektronu i π0 oddziaªuj¡cych
w detektorze (oznaczone strzaªkami), które powstaj¡ w ró»nych odlegªo±ciach od
wierzchoªka oddziaªywania pierwotnego (zaznaczonego na rysunku du»¡ kropk¡).
Elektron przelatuj¡c przez ciekªy argon daje natychmiastow¡ jonizacj¦, mezon π0

rozpada si¦ na dwa fotony, które po przebyciu pewnej drogi konwertuj¡ w pary
e+e−, daj¡ce jonizacj¦ o±rodka.

Elektron daje prawie natychmiastow¡ jonizacj¦, w odró»nieniu od mezonu π0,
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który rozpada si¦ po przebyciu znikomej drogi na dwa fotony, które konwertuj¡
na pary e+e−,na ±redniej odlegªo±ci równej drodze radiacyjnej w ciekªym argonie
(X0=14 cm). Dopiero elektron lub pozyton, powstaªy w wyniku konwersji jednego
z fotonów, daje sygnaª jonizacyjny (Rysunek 4.24). Z tego wªa±nie powodu na
wykresie obrazuj¡cym odlegªo±¢ pierwszej jonizacji od wierzchoªka pierwotnego
xjon, obserwuje si¦ wysoki pik w okolicy zera dla elektronów oraz pªaski, zanikaj¡cy
eksponencjalnie rozkªad dla π0 (Rysunek 4.25).

Rysunek 4.25: Odlegªo±¢ pierwszej jonizacji od wierzchoªka pierwotnego dla elek-
tronu i mezonu π0. Na rysunku widoczny jest wysoki pik dla elektronu w okolicy
zera (natychmiastowa jonizacja), natomiast dla pionu widoczny jest zanik ekspo-
nencjalny.

Porównanie jako±ci klasy�kacji uzyskanej przy u»yciu sieci 7−2−1 z poprzed-
niego rozdziaªu, z wynikami osi¡gni¦tymi za pomoc¡ sieci o architekturze 8−2−1,
z u»yciem zmiennej xjon, zostaªo przeprowadzone na Rysunku 4.26.

Jak wida¢ wyra¹na poprawa jako±ci klasy�kacji zostaªa uzyskana dzi¦ki do-
daniu informacji o poªo»eniu wierzchoªka oddziaªywania pierwotnego - krzywa
czysto±¢-wydajno±¢ jest poªo»ona wy»ej ni» dla klasy�kacji za pomoc¡ sieci 7−2−1.

Aby uzyska¢ optymaln¡ warto±¢ wydajno±ci i czysto±ci przebadany zostaª po-
nownie wpªyw dodawania neuronów w warstwie ukrytej na jako±¢ klasy�kacji.
Znaleziono now¡ kon�guracj¦, dla której krzywa czysto±¢-wydajno±¢ jest poªo»ona
najwy»ej na wykresie. Jest to sie¢ o trzech neuronach w warstwie ukrytej (Rysunek
4.27).

Rozkªad odpowiedzi sieci 8− 3− 1, dla zbioru danych testowych zostaª przed-
stawiony na Rysunku 4.28, gdzie widoczna jest znacz¡ca poprawa trafno±ci odpo-
wiedzi sieci na dane testowe, uzyskana dzi¦ki dodaniu dodatkowej zmiennej xjon.
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Rysunek 4.26: Porównanie jako±ci klasy�kacji dokonanej przy u»yciu informacji o
stratach energii na jonizacj¦ i topologii kaskad oraz po dodaniu zmiennej xjon, okre-
±laj¡cej poªo»enie wierzchoªka oddziaªywania pierwotnego. Dolna cz¦±¢ rysunku
przedstawia zbli»enie interesuj¡cego obszaru. Widoczna jest wyra¹na poprawa po
uwzgl¦dnieniu dodatkowej informacji (krzywa poªo»ona wy»ej na wykresie).
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Rysunek 4.27: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla ró»nej liczby neuronów (N) w war-
stwie ukrytej dla sieci 8 − x − 1. Optymaln¡ jako±¢ klasy�kacji uzyskuje si¦ dla
N=3.

Liczba elektronów dla których sie¢ daªa odpowied¹ blisk¡ zeru oraz ilo±¢ mezonów
π0, dla których odpowied¹ jest bliska jedynce, jest du»o mniejsza ni» na Rysun-
kach 4.12 oraz 4.21. Jest to zwiastunem wysokich warto±ci zarówno wydajno±ci
rozpoznawania e−, jak i czysto±ci próbki.

Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla zbioru ucz¡cego i testowego pokrywaj¡ si¦ w
granicach bª¦dów czysto±ci, co potwierdza dobre wªasno±ci globalizacji sieci 8−3−1
(Rysunek 4.29).

Rysunek 4.30 przedstawia przebieg krzywych czysto±¢-wydajno±¢ uzyskanych
dla sieci 8−3−1 dla ró»nych zawarto±ci sygnaªu (elektronów) w próbce. Wida¢, »e
krzywa dla 12% elektronów w próbce nie ró»ni si¦ tutaj tak bardzo od przypadku
dla 55%, jak dla poprzednich cz¦ci analizy.

Ostateczne wyniki klasy�kacji za pomoc¡ sieci o architekturze 8-3-1, z u»yciem
informacji o ±rednich stratach energii na jonizacj¦, topologii kaskad elektromagne-
tycznych oraz poªo»eniu wierzchoªka oddziaªywania pierwotnego zostaªy przedsta-
wione w Tablicy 4.11.

Udziaª elektronów w próbce Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%] Bª¡d czysto±ci [%]
55% 94.06 99.34 0.17
12% 94.06 94.30 1.39

Tablica 4.11: Wyniki klasy�kacji za pomoc¡ sieci 8− 3− 1.
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Rysunek 4.28: Rozkªad odpowiedzi sieci 8−3−1. Sie¢ daje odpowiedzi bliskie zeru
dla bardzo maªej liczby elektronów oraz bliskie jedynce tak»e dla znikomej ilo±ci
mezonów π0.

Rysunek 4.29: Krzywa czysto±¢-wydajno±¢ dla sieci 8− 3− 1 uzyskane dla zbioru
ucz¡cego (training) oraz testowego (testing) - pokrywaj¡ si¦ w granicach bª¦dów.
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Rezultaty potwierdzaj¡ przypuszczenia wynikaj¡ce z analizy rozkªadu odpowie-
dzi sieci. Uzyskano bardzo wysok¡ warto±¢ czysto±ci próbki elektronów wynosz¡c¡
99.34% przy niskim bªedzie równym 0.17%. Warto±ci te zostaªy otrzymane dla wy-
dajno±ci rozpoznawania elektronów równej 94.06%. Jest to bardzo dobry wynik -
tylko 0.66% pionów (tªa) nie zostaªo odrzuconych.

Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%] Bª¡d czysto±ci [%]
94.06 99.34 0.17
89.80 99.77 0.10

Tablica 4.12: Ostateczne wyniki klasy�kacji zdarze« za pomoc¡ sieci 8 − 3 − 1,
uzyskane przy u»yciu informacji o stratach energii na jonizacj¦ na pierwszych dru-
tach w pªaszczy¹nie Collection i ±redniej warto±ci sygnaªu w pªaszczy¹nie Induc-
tion, zmiennych opisuj¡cych topologi¦ powstaªej kaskady elektromagnetycznej oraz
zmiennej xjon.

Wyniki klasy�kacji dla przypadku 90% wydajno±ci wykazuj¡ znaczn¡ popraw¦
w stosunku do pracy [1]. Warto±¢ czysto±ci osi¡gn¦ªa warto±¢ 99.77%, przy bardzo
niskiej niepewno±ci: 0.1%, podczas gdy autorzy noty [1] osi¡gn¦li 96.3% czysto±ci.

Rezultaty osi¡gni¦te w tej cz¦±ci analizy s¡ istotnie lepsze od wcze±niejszych.
Nale»y jednak zwróci¢ uwag¦ na fakt, »e je±li mamy do czynienia z rzeczywistymi
danymi z detektora, dokªadna znajomo±¢ poªo»enia wierzchoªka pierwotnego jest
sytuacj¡ mocno wyidealizowan¡. W rzeczywistych warunkach warto±¢ xjon b¦dzie

Rysunek 4.30: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla zbioru testowego dla 55% i 12%
sygnaªu (elektronów) w próbce, po wykorzystaniu zmiennej xjon (sie¢ 8− 3− 1).
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obarczona dodatkowym bª¦dem. Mo»e si¦ te» okaza¢, »e okre±lenie warto±ci xjon

nie b¦dzie w ogóle mo»liwe, chocia»by ze wzgl¦du na obecno±¢ w interesuj¡cym
nas obszarze innych cz¡stek ni» elektron lub π0.



Rozdziaª 5

Dyskusja Wyników

Analiza danych Monte-Carlo za pomoc¡ sieci neuronowych zostaªa podzielona
na trzy cz¦±ci. W ka»dej z tych cz¦±ci badana byªa jako±¢ klasy�kacji elektro-
nów i mezonów π0. W cz¦±ci pierwszej u»yto mi¦dzy innymi informacji o ±rednich
stratach energii na jonizacj¦ na kilku kolejnych drutach. W drugiej cz¦±ci dodane
zostaªy informacje o ksztaªcie kaskad. Cz¦±¢ trzecia to analiza, przeprowadzona
przy zaªo»eniu znajomo±ci poªo»enia wierzchoªka oddziaªywania pierwotnego. Re-
zultaty bada« dla ka»dej z trzech cz¦±ci zostaªy przedstawione w Tablicy 5.1, oraz
na Rysunku 5.1.

U»yta informacja Wydajno±¢ [%] Czysto±¢ [%]
94.11 88± 0.64

< dE/dx >col + < sygnal >ind

90.01 97.16± 0.35
94.11 93.21± 0.51

< dE/dx >col + < sygnal >ind

+ Topologia kaskad 89.97 97.73± 0.32
< dE/dx >col + < sygnal >ind 94.06 99.34± 0.17

+ Topologia kaskad
+ Odlegªo±¢ pierwszej jonizacji xjon 89.80 99.77± 0.10

Tablica 5.1: Porównanie wyników klasy�kacji za pomoc¡ sieci neuronowych dla
wszystkich trzech cz¦±ci analizy.

Z wyników przedstawionych w Tablicy 5.1 wynika, »e najwi¦kszy post¦p w
poprawie jako±ci klasy�kacji uzyskano dla wysokich warto±ci wydajno±ci równej
okoªo 94%. W cz¦±ci pierwszej osi¡gni¦to czysto±¢ próbki równ¡ 88% przy wydaj-
no±ci 94.11%. Rezultaty takie uzyskano korzystaj¡c jedynie z informacji o ±rednich
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Rysunek 5.1: Krzywe czysto±¢-wydajno±¢ dla trzech ró»nych metod klasy�kacji.
Dolna cz¦±¢ rysunku przedstawia zbli»enie interesuj¡cego obszaru.
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stratach energii na jonizacj¦ < dE/dx >col, oraz sygnaªu < sygnal >ind na trzech
kolejnych drutach (od 3 do 5). Wyniki zostaªy poprawione po uwzgl¦dnieniu ró»nic
w topologii kaskad elektromagnetycznych zainicjowanych przez elektron i mezon
π0. Otrzymano bardzo dobre wyniki dzi¦ki zastosowaniu zmiennych, które cha-
rakteryzowaªy ksztaªt kaskad. Warto±¢ czysto±ci, jak¡ osi¡gni¦to to 93.21± 0.51%
przy wydajno±ci 94.11%.

Dla wydajno±ci 90% nie uzyskano ju» tak wyra¹nej poprawy czysto±ci jak w
przypadku 94%. U»ywaj¡c zmiennych < dE/dx >col, oraz < sygnal >ind uzyskano
warto±¢ czysto±ci równ¡ 97.16%. Dodanie zmiennych charakteryzuj¡cych topologi¦
kaskad poprawiªo ten wynik do 97.73%. Porównuj¡c ten wynik z rezultatami pracy
[1], gdzie otrzymano 96.3% czysto±ci, nale»y stwierdzi¢, »e dla ni»szych warto±ci
wydajno±ci rozpoznawania elektronów trudniej jest uzyska¢ znacz¡cy zysk czysto-
±ci. Na wykresach czysto±¢ - wydajno±¢ objawia si¦ to faktem, »e dla wydajno±ci
90% i ni»szych krzywe zaczynaj¡ si¦ pokrywa¢ w granicach bª¦dów.

We wspomnianej wy»ej pracy [1], gdzie do klasy�kacji zdarze« stosowano zu-
peªnie inne metody ni» w niniejszej analizie, a jako zmienn¡ dyskryminuj¡c¡ u»yto
tylko informacji o ±redniej < dE/dx > w pªaszczy¹nie Collection, autorzy zwra-
caj¡ uwag¦, »e jako±¢ klasy�kacji e−/π0 mo»na znacznie poprawi¢ stosuj¡c oprócz
< dE/dx > tak»e informacj¦ o poªo»eniu wierzchoªka pierwotnego. Oczekiwana
przez nich warto±¢ wydajno±ci rozpoznawania pionów (w niniejszej pracy odpo-
wiada ona czysto±ci) to 99.8%. Aby sprawdzi¢ powy»sz¡ hipotez¦ przeprowadzono
analiz¦ z u»yciem informacji o odlegªo±ci pierwszej jonizacji od wierzchoªka pier-
wotnego oddziaªywania. Dla wysokiej wydajno±ci (94%) osi¡gni¦to bardzo do-
bry wynik: 99.34 ± 0.17% czysto±ci próbki, który jest bardzo bliski przewidywa-
nej warto±ci. Natomiast warto±¢ czysto±ci uzyskana dla wydajno±ci 90%, równa
99.77±0.10%, pokrywa si¦ dokªadnie z oczekiwaniami autorów. Mo»na wi¦c stwier-
dzi¢, »e ich przewidywania byªy sªuszne i zostaªy potwierdzone w niniejszej pracy.



Podsumowanie

W przedstawionej pracy badano wydajno±¢ rozró¹niania elektronów i mezo-
nów π0, maj¡cego na celu rozpoznanie typu oddziaªywania pierwotnego neutrina
(CC lub NC) w ciekªoargonowej komorze TPC. Klasy�kacja zostaªa przeprowa-
dzona na danych Monte-Carlo dla ciekªoargonowego detektora eksperymentu T2K
za pomoc¡ sieci neuronowych. Analiza zostaªa dokonana zarówno przy skorzy-
staniu z informacji o ±rednich stratach na jonizacj¦ na pierwszych drutach anodo-
wych, które zarejestrowaªy sygnaª, jak i przy u»yciu zmiennych charakteryzuj¡cych
ksztaªt kaskady elektromagnetycznej zainicjowanej przez elektron lub foton z roz-
padu mezonu π0. Zbadano tak»e sytuacj¦, w której znane jest poªo»enie wierzchoªka
pierwotnego oddziaªywania neutrina. Uzyskane wyniki daj¡ popraw¦ jako±ci kla-
sy�kacji, w stosunku do rezultatów osi¡gni¦tych w pracy [1]. Dzi¦ki zastosowaniu
bardzo wydajnej metody klasy�kacji, jak¡ s¡ sieci neuronowe, jak równie» zmien-
nych charakteryzuj¡cych wªasno±ci geometryczne kaskad elektromagnetycznych,
wzrosªa wyra¹nie jako±¢ rozró»niania elektronów i mezonów π0.

Zastosowana w niniejszej pracy klasy�kacja e−/π0 mo»e stanowi¢ cenne narz¦-
dzie w analizie rzeczywistych danych z eksperymentów neutrinowych z zastosowa-
niem ciekªoargonowych komór TPC, takich jak T2K czy ICARUS.
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