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⚫ 機械学習を我々も取り入れたい
⚫ Jingyu から技術を教えてもらおう

⚫ とりあえずの目標
⚫ 何か動くものを作る → 他の人も後に続けるように。

⚫ モデルアーキテクチャ、特徴量などの選定にあまりこだわっていません。

⚫ 物理: EMCAL cluster に対して 𝜋0 → 2𝛾 がマージした 1 cluster なのか (direct-)𝛾 が作った 1 

cluster なのか識別すること
⚫ 現状 sPHENIX で使われている BDT モデルを取り換えられるなら、なおヨシ

経緯

機械学習モデル

From Shuhang’s slide

予想: 𝜋0

予想: 𝛾

Cluster を一つ入力する 学習をもとに予想する
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Unit: GeV, radian, cm

Label:

𝛾/𝜋0

𝑧𝜋0

𝑧𝛾

Figure originally made by Jingyu
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Unit: GeV, radian, cm
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𝛾/𝜋0

𝑧𝜋0

𝑧𝛾

Figure originally made by Jingyu

クラスターレベルの情報
(1 sample で常に3個の値が入力される)
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Unit: GeV, radian, cm

Label:

𝛾/𝜋0

𝑧𝜋0

𝑧𝛾

Figure originally made by Jingyu

クラスターに含まれる
タワーそれぞれの情報
(sample によって可変個
のタワーが入力される
ことに注意)
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Unit: GeV, radian, cm

Label:

𝛾/𝜋0

𝑧𝜋0

𝑧𝛾

Figure originally made by Jingyu

可変個の入力を固定長の
(ここでは 64 次元)の高次
元ベクトルに埋め込む

ここにも Multi Layer Perceptron (MLP) を使っていて
4 → 64 → 64 →64
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Unit: GeV, radian, cm

Label:

𝛾/𝜋0

𝑧𝜋0

𝑧𝛾

Figure originally made by Jingyu

埋め込みが済んだ高次元ベクトル
(+クラスターレベルの情報3つ)

→ 67次元
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Unit: GeV, radian, cm

Label:

𝛾/𝜋0

𝑧𝜋0

𝑧𝛾

𝑞𝛾 = 𝑒𝑧𝛾/(𝑒𝑧𝛾 + 𝑒𝑧𝜋0)
𝑞𝜋0 = 𝑒𝑧𝜋0/(𝑒𝑧𝛾 + 𝑒𝑧𝜋0)

𝑧: Logit と呼ばれる値 ∈ (−∞,∞)

Figure originally made by Jingyu
(学習は済んでいるという前提で)

67次元の入力から𝑧𝛾, 𝑧𝜋0を計算。

67 → 128 → 128 →2
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Unit: GeV, radian, cm

Label:

𝛾/𝜋0

𝑧𝜋0

𝑧𝛾

𝑞𝛾 = 𝑒𝑧𝛾/(𝑒𝑧𝛾 + 𝑒𝑧𝜋0)
𝑞𝜋0 = 𝑒𝑧𝜋0/(𝑒𝑧𝛾 + 𝑒𝑧𝜋0)

Figure originally made by Jingyu (学習は済んでいるという前提で)

𝑞𝛾 ≥ 0.5 (⇔ 𝑧𝛾 ≥ 𝑧𝜋0) などの基準

を使って、そのクラスターが 𝛾 か 

𝜋0かの予測結果を出力

67 → 128 → 128 →2

𝑧: Logit と呼ばれる値 ∈ (−∞,∞)
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=log (1 + energy)

Unit: GeV, radian, cm

Label:

𝛾/𝜋0

𝑧𝜋0

𝑧𝛾

𝑞𝛾 = 𝑒𝑧𝛾/(𝑒𝑧𝛾 + 𝑒𝑧𝜋0)

Loss function: cross-entropy = −Σ𝑖=𝛾,𝜋0𝑝𝑖log𝑞𝑖
where 𝑝𝑖 is truth probability and 𝑞𝑖 predicted probability.

Thus, 𝐿a sample = −log𝑞𝜋0 for 𝜋0 sample, 

𝐿a sample = −log𝑞𝛾 for 𝛾 sample

𝑞𝜋0 = 𝑒𝑧𝜋0/(𝑒𝑧𝛾 + 𝑒𝑧𝜋0)

Logit と呼ばれる値 ∈ (−∞,∞)

Figure originally made by Jingyu

67 → 128 → 128 →2

学習可能 parameter を”最適化”する。
最適化 = loss function を最小化

Ground Truth

𝛾 sample: (𝑝𝛾, 𝑝𝜋0) = (1, 0)

𝜋0 sample: (𝑝𝛾, 𝑝𝜋0) = (0, 1)

予測と Ground Truth の間の
”距離”が近くなるように学習
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⚫ Single particle gun (1 event に 1𝝅𝟎 もしくは 1𝜸)
⚫ 𝜋0 は余分にイベント生成しておき、2𝛾 崩壊したイベントだけを選別

⚫ さらに EMCALクラスターが一つだけ再構成されたイベントを選別

⚫ 𝝅𝟎、𝜸それぞれ 61612 event ランダムにピックアップ

データセットの用意

Inclusive event size is balanced (to 61612).

But it’s not balanced pT by pT or eta by eta.

After event selection:

𝜋0: 61612 events (80% for training, 10% for validating, 10% for testing)

𝛾:   61612 events (80% for training, 10% for validating, 10% for testing)

諸事情で splitting なしの
クラスタリングを使った

5 < 𝐸T < 15 [GeV]
Vertex は(0,0,0)
𝜂 < 1.0 を一様分布
𝜙 は [−𝜋, 𝜋] を一様分布

Truth 𝑝T

𝛾 sample

𝜋0 sample

たぶんこうなっている

サ
ン

プ
ル

の
数
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⚫ GitHub
⚫ https://github.com/patimonhata/Pi0DirectGammaSeparation-example

⚫ Jingyu のコードを参考にした AI-generated なコードです。

⚫ 読みやすさは保証しませんが、(機械学習部分は)割とシンプルです。

⚫ Python ベースで書かれています。
⚫ SDCC の CPU で動く

⚫ もっと大規模なモデル、データになると GPU で加速する必要がある。

モデルの学習可能パラメータ~34,370個、イベント総数~100k events で学習に1時間くらいだった。

⚫ sphnxuser に既にインストールされているライブラリで基本完結。
⚫ 図を作成するための matplotlib だけ何故かなかった

コード

https://github.com/patimonhata/Pi0DirectGammaSeparation-example
https://github.com/patimonhata/Pi0DirectGammaSeparation-example
https://github.com/patimonhata/Pi0DirectGammaSeparation-example
https://github.com/patimonhata/Pi0DirectGammaSeparation-example
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⚫ 学習済みモデルをテスト用データに適用

⚫ ROC-AUC
⚫ AUC: ~0.5 で悪い。~1で良い。

⚫ 閾値を変えながら efficiency と

background 混入割合のジレンマを

プロットしたもの。

テスト結果

AUC = Area Under the Curve
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⚫ 学習済みモデルをテスト用データに適用

⚫ Score (=𝒑𝜸) 分布
⚫ 分類ができている

テスト結果
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