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RESUMO

DALTO, D. S. Discriminacao de sinais de detectores de particulas utilizando técnicas de
aprendizado de mdquina. 2023. 145 f. Dissertagdo (Mestrado em Fisica) — Instituto de
Fisica Armando Dias Tavares , Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2023.

Um dos problemas basicos na instrumentacao de detectores de particulas é a oti-
mizagao da relagao sinal /ruido no estdgio inicial de coleta do pulso elétrico. Na eletronica
de processamento, além da adocao de filtros e formatacao, a discriminacao de sinais é
usualmente obtida impondo um valor limiar de amplitude. Normalmente esta solucao é
suficiente, dado que os ruidos possuem menor amplitude comparados aos sinais na maior
parte dos detectores. Entretanto, a depender da aplicacao e do tipo de detector empre-
gado este método filtra apenas parte dos ruidos mantendo aqueles de alta amplitude,
além de causar o efeito indesejavel de eliminar sinais de baixa amplitude. Em casos como
esses métodos de discriminagao independente do tamanho dos sinais elétricos devem ser
considerados. O uso de técnicas de aprendizado de maquina é uma alternativa interes-
sante, dada a crescente disponibilidade de dispositivos programaveis do tipo FPGA (Field
Programmable Gate Arrays) de alta velocidade para aplicagoes de inteligéncia artificial.
O método leva em conta as diferencas nas formas de onda entre sinais e ruidos que podem
ser usadas na discriminacao dos pulsos elétricos gerados pelos detectores, independente
do seu tamanho. Nesta dissertacao apresentamos um estudo da discriminagao de sinais
utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de maquina aplicados a um detector cin-
tilador. Foram utilizados dados simulados de sinais e ruidos e dados experimentais para
o estudo da discriminacdo de sinais por um algoritmo nao-supervisionado HCA (Hie-
rarchical Clustering Analysis) e os supervisionados: Floresta Aleatoria, Redes Neurais
Profundas e Redes Neurais Convolucionais. Uma comparagao do desempenho dos dife-
rentes algoritmos supervisionados com o método de discriminacao por amplitude de pulso

é apresentada.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Detectores de particulas. Formas de onda.

Discriminacao de sinais.



ABSTRACT

DALTO, D. S. Waveform discrimination of particle detectors using machine learning te-
chiques. 2023. 145 f. Dissertacao (Mestrado em Fisica) — Instituto de Fisica Armando

Dias Tavares, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

One of the fundamental problems in particle detector instrumentation is optimizing
the signal-to-noise ratio in the early stage of electrical pulse collection. Besides adopting
filters and formatting, signal discrimination is usually achieved in electronic signal proces-
sing by imposing an amplitude threshold value. This solution is generally enough since the
noise has a lower amplitude than the signals in most detectors. However, depending on
the application and the type of detector used, this method filters only a part of the noise,
retaining those with high amplitude, and it also has the undesirable effect of eliminating
low-amplitude signals. In cases like these, methods of discrimination independent of the
size of the electrical signals should be considered. The use of machine learning techniques
is an interesting alternative, given the increasing availability of high-speed programmable
devices like Field Programmable Gate Arrays (FPGAs) for artificial intelligence applicati-
ons. The method considers the differences in waveforms between signals and noise, which
can be used in discriminating the electrical pulses generated by the detectors, regardless
of their size. In this dissertation, we present a study of signal discrimination using dif-
ferent machine learning algorithms applied to a scintillator detector. Simulated data of
signals and noise and experimental data were used to study signal discrimination using
an unsupervised algorithm called Hierarchical Clustering Analysis (HCA) and supervised
algorithms such as Random Forest, Deep Neural Networks, and Convolutional Neural
Networks. A comparison of the performance of the different supervised algorithms with

the pulse amplitude discrimination method is presented.

Keywords: Machine learning. Waveforms. Particle detectors. Signal discrimination.
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INTRODUCAO

Detectores de particulas sao dispositivos que registram interagoes de particulas
com a matéria. Eles surgiram junto com o descobrimento e os estudos da radioatividade
natural no final do século XIV e inicio do século XX. Desde entao uma alta multiplici-
dade de tecnologias de dispositivos detectores foram desenvolvidos. Partindo de um uso
puramente cientifico, os detectores de particulas logo encontraram aplicagoes em outros
campos, principalmente na medicina. Porém, o ber¢co do desenvolvimento das novas tec-
nologias tem acontecido na maior parte no campo da fisica experimental de particulas,
onde as aplicagoes exigem alto desempenho desses dispositivos induzindo inovagoes no
seu desenho.

Em todos os modernos detectores de particulas, o processo basico para a detecgao
é sempre o mesmo: o deposito de energia da particula incidente no meio é convertido
direta ou indiretamente em uma corrente elétrica. Por se tratar de um processo rapido,
isso corresponde a um pulso elétrico que identifica a presenca da particula, que nesse
trabalho ¢ o sinal da particula. Na pratica, outros processos podem ocorrer gerando
pulsos elétricos nao produzidos pela particula incidente, esses sao denominados ruidos
ou fundo, a depender do contexto. Os pulsos elétricos sao tratados por uma eletronica
de leitura que tem como uma das suas fung¢des a discriminagao dos sinais das particulas,
ou seja, a separacao de sinais de ruidos. Além da adogao de filtros e da formatacao do
sinal, a discriminagdo normalmente ¢é feita impondo um valor de limiar de amplitude do
sinal elétrico. Geralmente, essa abordagem é suficiente, uma vez que os ruidos tendem a
ter menor amplitude em comparagdo com os sinais, por for¢a do projeto dos detectores.
No entanto, dependendo da aplicacao e do tipo do detector empregado esse método filtra
apenas parte dos ruidos, mantendo aqueles de alta amplitude, podendo também causar o
efeito indesejavel de eliminar sinais de baixa amplitude. Para contornar esses problemas,
métodos mais sofisticados devem ser empregados.

Da mesma forma como se verifica no cotidiano, o uso da inteligéncia artificial (IA)
vem se tornando cada vez mais comum nas diversas areas do conhecimento e em varios
extratos das tecnologias. Isso inclui o processamento de sinais elétricos. Em medicina, por
exemplo, modelos de aprendizado de maquina (AM) sdo implementados em eletrocardio-
gramas para classificagdo de batimentos normais e anormais (Muhammad et. al., 2020) e
identificacao de aneurismas (Tiangi et. al., 2023.); em produtos de consumo como carros
e celulares, os padroes dos sinais dos sensores identificam a movimentacao, obstaculos e
intmeras outras aplicacoes. O estudo de aplicacdes de A em pulsos elétricos de detec-
tores de radiacdo nao é novo (Clements; Miao, 1995), mas a crescente disponibilidade de
dispositivos FPGAs (do inglés, field programmable gate array) de alta velocidade (Furle-

tov, 2022) tornam cada vez mais interessantes o aproveitamento da informagao analégica
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do pulso elétrico dos detectores. A ideia é processar o sinal elétrico no momento da sua
captura e discriminar os pulsos de interesse na malha eletronica de tratamento de sinais
sem necessariamente impor um limiar de discriminacao em amplitude.

Este trabalho tem como objetivo estudar a discriminacao de sinais de detectores
de particulas com o uso de IA. Para isso foi utilizado como objeto de teste um detector
cintilador plastico acoplado a um tubo fotomultiplicador (PMT, do inglés). Esta escolha
foi feita por ser um detector popular e cujo pulso elétrico, tanto de sinal como de ruido,
pode ser fisicamente descrito de forma relativamente simples. Além disso, esse tipo de
detector é conhecido por produzir alta taxa de ruidos de baixa amplitude, devido a cor-
rente escura da PMT, o que facilita a avaliagao do método. Foram construidos modelos
supervisionados e nao supervisionado de aprendizado de maquina para estudar o desem-
penho da discriminagao de sinais com base na forma de onda (FO) dos pulsos elétricos.
Numa primeira etapa foram usadas formas de onda simuladas, e posteriormente dados
experimentais. Embora tenha sido aplicada para o caso especifico do detector cintilador,
o método estudado pode ser estendido para outros tipos de detectores.

A dissertagao esta dividida da seguinte forma: no Capitulo 1 sdo discutidos os
processos fisicos de interacao da radiagdo com a matéria e alguns dos tipos de detectores
mais utilizados em fisica de particulas; o Capitulo 2 resume o principio do aprendizado
de maquina, descrevendo o funcionamento dos algoritmos que foram utilizados. Também
sdo apresentadas as métricas de desempenho que foram usadas para avaliar os mode-
los; o Capitulo 3 faz uma descricao da metodologia de analise que segue nos proximos
capitulos; a formagao de sinais e ruidos de detectores cintilador sdo abordados no Ca-
pitulo 4. Preferiu-se fazer essa discussao neste capitulo pela possibilidade de envolvé-la
com a andlise e facilitar a leitura. Logo em seguida, o Capitulo 5 expde o sistema ex-
perimental e a coleta de dados; a analise de clusterizagao nao supervisionada ¢é discutida
no (Capitulo 6); a construcao de cada modelo supervisionado é explicada no Capitulo 7;
o Capitulo 8 apresenta os resultados de cada classificador e a eficiéncia das previsoes.
Também sao expostas as eficiéncias que seriam obtidas pela discriminagao por altura de

pulso. Por fim, a conclusao da dissertagao ¢é feita na Secao 8.3.
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1 DETECTORES DE PARTICULAS

Neste capitulo sera feita uma breve discussao sobre os processos fisicos fundamen-
tais utilizados na detecgao de particulas e uma rapida descricado do funcionamento de

alguns dos principais detectores utilizados em fisica de altas energias.

1.1 Interacao da radiagdo com a matéria

O funcionamento dos detectores se baseia na interacdo da particula com o material
que compoem o detector. Nos detectores eletronicos, que é a Unica categoria que consi-
deramos neste trabalho, esse processo deve resultar na produgao de um sinal elétrico que
identifica a passagem da particula. O estudo da interacao de particula com a matéria usu-
almente ¢ dividido em trés categorias segundo o tipo da particula interagente: particulas
carregas pesadas, radiacdo gama, elétrons e positrons. Neste capitulo serdo descritos os
principais processos de perda de energia importantes para a deteccao de particulas. A
geracao de fétons por efeito Cherenkov (Leo, 1987) e por radiacao de transicao (Grupen
et. al., 2009) embora sejam importantes para a detec¢ao de particulas, ndo sdo relevantes

para a perda de energia e portanto nao serdao discutidas aqui.

1.1.1 Interacao de particulas carregadas

Quando uma particula carregada leve atravessa um material ocorre uma perda de
energia cinética por meio de excitacgao e ionizagdo. Interacoes de excitagdes como a da R1
resultam em emissoes de fotons de baixa energia que sao uteis para deteccao de particulas.
Sabendo que a energia cinética maxima transferida para um elétron depende da massa
em repouso (mg) e do momento da particula incidente (Equagao 1), onde 7 é o fator de
Lorentz (= E/mgc?), 8 é a razao entre a velocidade da particula (v) e a velocidade da
luz no vacuo (c¢) e m, é a massa do elétron, o trabalho realizado pelo elétron é dado pela

Equacao 2.

e  + dtomo — atomo” + e~ — dtomo +y +e” (R1)

p = ymafic 1)
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2m.c? 322

14+ 2yme/mo + (me/mg)?

maz = (2)

A perda de energia se dd exclusivamente por colisoes inelasticas, das quais fragoes
muito pequenas de energia sao transferidas. Entretanto, o nimero de colisdes por unidade
de comprimento é muito grande, produzindo uma perda de energia suficiente para uma
medigdo. A perda de energia (dE) por unidade de comprimento (dX) pode ser tratada
através da formula de Bethe-Bloch (Equagao 3), onde z é a carga da particula incidente,
Z e A nimero atomico e massa atomica do material absorvedor, I é a energia média de
excitagdo (uma caracteristica do material absorvedor), . é o raio classico do elétron e N4
é o numero de Avogadro. O parametro ¢ descreve o quanto o campo elétrico transversal
de uma particula relativistica é rastreavel pela densidade de carga do atomo de elétrons.

A Equagao 3 é valida apenas para perda de energia por ionizacdo ou excitacao
de particulas carregadas pesadas. A Figura 1 mostra tal perda de energia por ionizagao
e excitacdo de muions no ferro, e a Figura 2 exibe perda de energia de elétrons, mions,

pions, protons, déuterons e particulas « no ar.

dE Z 1 2mec?y? 3 )
N 2,2 e _2
T TN AT m c?z aAr (ln ( 7 ) 2) (3)

Para particulas carregadas leves a equacao de Bethe-Bloch pode ser aproximada
para a Equacao 4, onde 6" apresenta um valor diferente do  da Equacao 3, uma forma
mais completa da equacao para a perda de energia do elétron é mostrada na Equacao 5,

onde leva-se em conta colisoes elétron-elétron e efeito de trajetoria.

dE Z1 Ymec? , 0F
_dx—47TNArchB2<ln< o7 )—ﬁ —2> (4)

dF ,Z 1 2By — 1 N 2y—1 1 [(v-1)\°
_ 2 —4xN 2 | 1—5%) — 2+ — (L—
gp = AmNarimee AW{ ( V21 2( #) 27 TG

O tratamento de perda de energia para os poésitrons, onde a massa é a mesma do
elétron, mas a carga é diferente, a equacao de Bethe-Bloch pode ser aproximada para

Equacao 6.



Figura 1 - Perda de energia da interagdo de mtons com o metal.
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Legenda: Perda de energia por ionizagao e excitacdo por muons no metal, e

sua dependéncia com o momento do muon.

Fonte: Grupen et. al., 2009, p. 676.

Figura 2 - Perda de energia para elétrons, muions, pions, protons, déuterons e

particulas « no ar.
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(6)

1.2 Bremsstrahlung

Quando particulas carregadas interagem com o campo elétrico do ntcleo e sdo
desaceleradas, elas emitem uma fragao da energia cinética na forma de fotons, a radiagao
emitida é chamada de Bremsstrahlung. A perda de energia por Bremsstrahlung para altas
energias pode ser descrita pela Equacao 7, caso a energia perdida for por incidéncia de

elétrons a Equacao 8 deve ser considerada.

dE 72 1 e \? 183

— = ~daN, =22 — | Eln——: 7
dx Ay (471‘60 m02> ATE (7)
dE Z2 , 183

R 4aNAZreElnzl/3 (8)

A perda de energia por Bremsstrahlung depende exclusivamente das caracteristicas
do meio, para os elétrons (z = 1, m = m,) por exemplo, a Equacao 7 e Equagao 8 podem
ser reescritas pela Equacao 9, onde a particula incidente atravessa uma camada (x) e X,

¢ o comprimento da radiagdo. Ao integrar a respectiva equagao, chega-se a Equagao 10.

dE FE
== 9
dx XO ( )
—E = Eye /%o (10)
A energia total perdida por unidade de comprimento na interacdo e* com a ma-

téria pode ser dada pela soma de contribuigoes de efeitos de ionizacao e Bremsstrahlung

(Equagao 11).

dE dE dE
(). (2). o () &
dx total dx ionizacao dx Bremsstrahlung
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1.3 Interacao de fétons

Fétons sao detectados indiretamente por meio de conversao de energia. Eles in-
teragem de trés de formas bem distintas, podendo ser completamente absorvidos (efeito
fotoelétrico, producao de pares) ou espalhados por um angulo relativamente grande (efeito
Compton).

No efeito fotoelétrico, um féton é absorvido e sua energia € suficiente para emitir um
elétron. Na producao de pares, o foton penetra no atomo e atinge uma regiao proxima do
nucleo, onde sua energia é convertida em um par elétron-poésitron, esse processo exige que
a energia do féton seja igual ou maior que a energia de repouso dos dois produtos. O efeito
Compton é o espalhamento de um féton por um elétron livre que resulta na diminuicao
da energia (aumento do comprimento de onda) do féton espalhado. A Figura 3 exibe o

alcance de operacao de cada interacao de foton.

Figura 3 - Perda de energia por interacoes de f6tons.
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Legenda: Regides que o efeito fotoelétrico, efeito Compton e produgao de
pares dominam, em funcao da energia do féton e da carga alvo de
nimero Z [14, 50, 53]

Fonte: Grupen et. al., 2009, p. 676. Adaptado pelo autor.

1.3.1 Efeito fotoelétrico

O efeito fotoelétrico consiste na absor¢ao de um féton por um material, geralmente

metalico, que adquire energia suficiente para a emissao de um elétron. A energia de
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liberagao ¢ dada pela Equacao 12, onde E ¢é a energia com o qual o elétron é emitido, v

é a frequéncia da luz incidente e ¢ é a energia necessaria para emitir o elétron (fungao
trabalho).

E=hv—2¢ (12)

1.3.2 Efeito Compton

E o espalhamento de um fton de energia E, em um elétron como ilustra a Figura 4.
A probabilidade diferencial do espalhamento Compton (¢.(E,, £ )dE!) para mec? < E <
E., é dada pela férmula de Klein-Nishina (Equacao 13), onde 6., é o espalhamento do f6ton
no referencial do laboratério, £, é a energia do féton incidente, e a secao de choque total
por elétron ¢ dada pela Equacgdo 14, onde € = E,/m.c*. A taxa de energia de féton de
espalhamento e f6ton incidente (Equagao 15) estd relacionada com a segdo de choque (o.5)

e de secao de espalhamento (Equagao 16).

Figura 4 - Efeito Compton.

Legenda: Defini¢ao das varidveis cinemaéticas no espalhamento Compton
Fonte: Grupen et. al., 2009, p. 676.
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+<E—;> —E—;sen267] (13)
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I1+e\ [2(14+¢ 1 1 1+ 3¢

e __ 2 2 ,

Oc = 2’/T7"6 < 62 ) [ 1 I 26 — gln (1 + 26) + 27€1H(1 + 26) — m {Cm /eletron}
(14)
E’ 1
i (15)
E, 1+¢(1—cosb,)
E/

=g 16

o= g (16)

1.3.3 Producao de Pares

O processo de producgao de pares envolve a interagdo de um fé6ton com um campo
elétrico de um niicleo atomico, e sua transformagao em um par elétron-pésitron. Para que
ocorra, o féton precisa ter uma energia minima (Equacao 17), onde m, 4000 € @ massa do

nucleo. Desde que mygee0 => me, a energia necessaria tem que ser maior ou igual a 1,022
MeV.

2m?c?

E, > 2m.c? + (17)

Mpacleo

1.4 Detectores de ionizacao

A Figura 5 mostra a estrutura basica de um detector a gas cilindrico, a particula
incidente ioniza os atomos do gas, gerando fons e elétrons primarios, que por sua vez,
sao acelerados pelo campo elétrico, obtendo energia suficiente para ionizar mais atomos
do meio, tal processo desencadeia um efeito conhecido como avalanche de Townsend (Fi-
gura 6), que multiplica a carga elétrica a ser coletada pelo fio &nodo (Leo, 1987). Os
modos de operacao de uma camara a fio sao dados em fungdo do campo elétrico aplicado

ou da diferenca de potencial aplicado (Figura 7).



Figura 5 - Contador proporcional.
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Legenda: Exemplo de um simples detector de ionizacdo a gés.
Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.

Figura 6 - Efeito avalanche.

Arrasto dos “
ions positivos

Arrastodos l
elétrons

Fio dnodo

Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.
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Figura 7 - Dependéncia de ions coletados em funcdo do campo.
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Legenda: Numero de ions coletados em funcao da voltagem aplicada, em um
tnico fio de um detector a gds. As regides LILIII e IV mostram a
voltagem necessdria para se operar com cada tipo de detector a gés.

Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.
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1.4.1 Camara proporcional multifilar

A camara proporcional multifilar (MWPC, do inglés) possui o mesmo principio
basico de funcionamento, porém, é formado por conjunto de fios anodos separados e
espacados igualmente entre um plano de dois catodos. Devido a diferenga de potencial
ao qual o detector é submetido, geram-se linhas de campos elétricos equipotenciais em
torno de cada fio (Figura 8). Desta forma, a avalanche de elétrons produzida se propaga
na dire¢ao do fio que gera o campo ao qual esta sujeita. A posicao da particula em uma
coordenada espacial pode ser medida através da presenca de sinal no fio correspondente
como indicado na Figura 9. Outra coordenada espacial pode ser obtida, por exemplo,

com uma MWPC adicional sobreposta, com a direcao dos fios perpendicular ao outro.

Figura 8 - Linhas do campo elétrico de uma MWPC.

Legenda: Linhas de campos equipotenciais dos fios de uma
MWPC.
Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.

Figura 9 - Camara multifilar proporcional.

Particula incidente

\;/%///ﬁ
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Legenda: Ilustragdo de uma cdmara multifilar proporcional.
Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.
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1.4.2 Camara de arrasto

As camaras de arrasto sao um aperfeicoamento das MWPCs, a distancia (x) entre
o ponto de passagem da particula e o anodo, pode ser mensurada a partir da velocidade
de arrasto do meio (u), do tempo de chegada da particula (¢y) e o tempo de chegada
dos elétrons no fio dnodo (t1), onde o tempo ty é fornecido por um detector auxiliar,
normalmente um detector cintilador, que serd descrito mais a frente. As camaras de
arrasto apresentam uma quantidade de fios &nodos menor se comparados a uma MWPC,
utilizando uma distribuicao de fios catodos com gradiente de tensdo para uniformizar o
campo elétrico na regiao sensivel de forma a permitir o uso da Equacao 18, a Figura 10

ilustra um exemplo de um campo gerado na camara de arrasto.

t1
r= [ wudt (18)

to

Figura 10 - Camara de arrasto.
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Legenda: Ilustragdo do campo formado em uma drea do detector
de arrasto.
Fonte: Grupen et. al., 2009, p. 676. Adaptado pelo autor.

1.5 Detector cintilador

Os detectores cintiladores sao compostos por um material cintilador acoplado a
um fotossensor (Figura 11). Quando uma particula atravessa esse material, os elétrons
sdo excitados e quando retornam ao seu estado fundamental emitem fotons. O dispositivo
fotossensivel absorve a energia dos foétons, emitindo elétrons via efeito fotoelétrico. Estes
entdao passam por um processo de multiplicacao, gerando um pulso elétrico mensuravel
no estagio final. Os materiais cintiladores sao divididos em duas categorias: organicos e

inorganicos. As proximas subsegOes irdo detalhar o mecanismo de cintilacao de cada tipo



de material.
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Figura 11 - Esquema de um detector cintilador.

Material
I\
cintilante
1

Guia de luz

Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.

1.5.1 Materiais organicos

dos.

Cintiladores orgénicos sao baseados em cadeias aroméaticas de benzeno, uma das
caracteristicas dessa estrutura é o rapido tempo de decaimento, da ordem de nanosegun-

A luz cintilante desses materiais surge através de transicoes de niveis de energia

realizadas pelos elétrons livres na camada de valéncia das moléculas. Esses elétrons nao
sao associados a nenhum atomo especifico e ocupam as ligagoes 7.

Na Figura 12 é mostrado um diagrama de niveis de energia contendo estados
singletos, tripletos e o estado fundamental denotado por Sy. Acima desse nivel estao os
estados excitados (S*,S*,...) e To o menor estado dos tripletos e seus estados excitados
(T*,T*,...). As excitagoes singleto geralmente decaem imediatamente (<10 ps) para o

estado excitado (5*) sem a emissao de radiacao. Esse processo é conhecido como conversao
interna. No estado S* existe uma alta probabilidade de produzir um decaimento ao estado

fundamental Sy, emitindo luz fluorescente (setas onduladas).

Para os estados tripletos, o mesmo processo de conversao interna ocorre com o

decaimento para estado de tripleto fundamental (7p). As transi¢oes Ty a Sy sdo possiveis,

mas sao altamente proibidas pelas regras de selecao multipolo. Em vez disso, o decaimento
de Ty ocorre principalmente por interagao com outra molécula.

1.5.2 Materiais inorganicos

Os cintiladores inorganicos sao, em sua maioria, compostos de cristais de halogene-

tos alcalinos. Possuem tempo de decaimento maior se comparado aos materiais orgéanicos,
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Figura 12 - Esquematizacdo do mecanismo de cintilacdo de materiais orgéanicos.

= |
5™ 1 3 | !
' | Conversao ——r— e
}' Interna —1,— T
N | |
. T | |
S - Iy
= %
Absorcao Fluorescéncia
S Estados Tripletos
0

Estados singletos

Legenda: Esquematizacao de possiveis transicbes em um material cintilador com a passagem de
uma particula carregada. O decaimento para estado fundamental (Sp) com a emissdo
de radiagdo (luz fluorescente) é representado por setas onduladas e a conversdo interna
por setas tracejadas. Os estados singletos sdo denotados como S e os estados tripletos
por T'.

Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.

e uma de suas vantagens ¢é o seu alto poder de frenamento. Tal atributo é devido a sua
alta densidade, o que permite construir detectores compactos com capacidade de calori-
metria. Além disso, possuem alta emissao de luz, resultando em uma melhor resolugao de
energia. Essas caracteristicas sao adequadas para deteccao de radiagao gama e elétrons
de altas energias.

O mecanismo de cintilagdo nos materiais inorganicos pode ser entendido a partir
da estrutura de banda de cristais, como ilustrado pela Figura 13. Caso o material seja
dopado, niveis de energia podem ser criados na regiao da banda proibida (armadilhas
de impurezas); dependendo da dopagem, a impureza pode ser aceitadora ou doadora de
elétrons. Quando a impureza é doadora, a migracao de buracos pode ocorrer para as
armadilhas de impurezas, fazendo com que elétrons preencham os espagos abertos pelos
buracos, emitindo radiagao (cintilagao) nesse processo. Na impureza aceitadora, os niveis
criados funcionam como armadilha de elétrons, capturando e aprisionando os portadores
de cargas. Assim que ocorre a interacao, a energia é cedida aos elétrons aprisionados,

liberando energia na forma de radiagao.

1.6 Fotomultiplicadora

Fotomultiplicadoras (PMT, Photomultiplier Tube) sdo dispositivos largamente uti-

lizados na deteccao de radiacdo. Basicamente uma fotomultiplicadora é composta de
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Figura 13 - Banda de estrutura de cristais inorganicos

Elétrons Banda de conducéo
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Banda de excitacdo
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/ Banda de valéncia

Buraco

Legenda: Nessa estrutura o elétron é excitado, deixando o buraco livre na banda de valéncia,
formando um par elétron-buraco excitado. Este par pode migrar através do cristal e ser
capturado pelas armadilhas de impurezas. Sendo a impureza doadora, a migracao de
buracos pode ocorrer para as armadilhas de impurezas, vagando espagos para elétrons
ocuparem e emitindo radiagio nesse processo (cintilagio).

Fonte: O autor, 2023.

um involucro de vidro contendo uma série de componentes para a captacao de fétons,
conversao em corrente elétrica e intensificacdo do sinal. Para auxiliar na transmissao de
luz, o material geralmente é feito de vidro ou quartzo, dependendo da largura espectral

necessaria.

Figura 14 - Esquema Bésico de uma fotomultiplicadora.

eletrodo
de foco

fotocatodo dinodos anodo

sinal
elétrico

fotons

vYY

-V divisor de voltagem =

Fonte: O autor, 2023.

A Figura 14 mostra uma ilustragdo basica de uma fotomultiplicadora, onde um
féton chega ao fotocdtodo ejetando um elétron (fotoelétron) via efeito fotoelétrico. O
fotoelétron é direcionado ao estagio de multiplicacdo através de um eletrodo de foco.
Os estagios de multiplicacao sao compostos pelos dinodos que estao sob um gradiente
de potencial elétrico que ao choque, outros elétrons sao arrancados multiplicando o seu
numero a cada dinodo. O processo se repete até a chegada no dnodo, produzindo um

sinal elétrico amplificado.
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1.6.1 Fotocatodo

A eficiéncia do conversor fotoelétrico varia fortemente com a frequéncia incidente
da luz e a estrutura do material. De modo geral o espectro de resposta é expresso pela
eficiéncia quantica (Equagdo 19), onde A é o comprimento de onda incidente. A Fi-
gura 15 mostra a eficiéncia quantica do fotocatodo quando feito de diferentes materiais.
Observa-se que cada material possui um espectro de eficiéncia melhor para determinados

comprimentos de onda incidente, Tabela 1.

numero de fotoelétrons liberados
n(A) =

(19)

nimero de f6tons incidente no fotocatodo(\)

Figura 15 - Eficiéncia quéntica de diversos materiais do fotocatodo.
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Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.

1.6.2 Secao eletro-multiplicadora e eletrodos focalizadores

Os eletrodos focalizadores sao responsaveis pelo direcionamento do fotoelétron ao
primeiro dinodo, para aumentar a eficiéncia de producao de sinal elétrico. A secao eletro-

multiplicadora é composta por um arranjo de varias superficies denominadas dinodos, que



Tabela 1 - Materiais do fotocdtodo.
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Tipo do Céatodo | Composigao | A no pico de resposta (nm) | Eficiéncia quantica por pico
S1(C) Ag-O-Cs 800 0,36
S4 SbCs 400 16
S11(A) SbCs 440 17
Super (A) SbCs 440 22
S13 (U) SbCs 440 17
S20 (T) SbNa- KCs 420 20
S20R SbNa- KCs 550 8
TU SbNa- KCs 420 20
Bialkali SbRb-Cs 420 26
Bialkali D Sb-K-Cs 400 26

Bialkali DU Sb-K-Cs 400 26
SB Cs-Te 235 10

Fonte: Leo, 1987, p. 377. Adaptado pelo autor.

sdo postas sob crescente diferenca de potencial.

O fotoelétron é direcionado ao primeiro dinodo, onde colide transferindo energia
cinética, emitindo elétrons secundarios. Eles sao direcionados ao proximo dinodo gerando
mais elétrons, o mesmo efeito é causado nos préximos dinodos, produzindo um sinal
Tipicamente, esse processo gera
Esta

elétrico amplificado ao serem coletados pelo anodo.
em torno de 10* a 10° elétrons para cada fotoelétron emitido pelo fotocatodo.

multiplicidade é o chamado de ganho G.

1.6.3 Divisor de tensao

Para gerar a distribuicao de potencial elétrico entre fotocatodo, eletrodos focali-
zadores, dinodos e anodo, é necessario um circuito divisor de tensdo. Existem dois tipos
basicos de divisor de tensao: de polaridade positiva com o catodo aterrado e o anodo
em alto potencial positivo (Figura 16, a esquerda); de polaridade negativa, com o d&nodo
aterrado e o cdtodo em alto potencial negativo (Figura 16, a direita). A escolha depende
do tipo de aplicacao.

Para contagem de pulsos, a polaridade positiva é preferencialmente utilizada. O
capacitor C' isola o circuito de medicao da alta tensdo. Ela é conveniente porque nao é
necessario isolar a regiao em torno do fotocatodo. Para aplicagoes que envolvem detecgao
de fluxo continuo ou muitos pulsos breves, onde o uso de um capacitor de acoplamento nao
seria pratico, a polaridade negativa deve ser usada. Isso requer precaugoes especiais para

minimizar seu efeito na corrente escura e para proteger o tubo contra o efeito destrutivo
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Figura 16 - Esquema de um circuito de divisor de tensao.
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Legenda: Esquema de um circuito divisor de tensao, onde a esquerda temos uma fonte de tensao
de polaridade positiva, e a direita polaridade negativa.
Fonte: Photonis, 2007, p. 313.

de gradientes de tensao no vidro.

1.7 Detectores semicondutores

A Figura 17 (a) mostra uma configuragao béasica de um detector semicondutor,
composto por uma junc¢ao pn. A composi¢do gera um campo elétrico na interface, cha-
mada de zona de deplecao, tal volume é sensivel a radiacao. A partir de uma polarizacao
reversa aplicada nas extremidades do semicondutor, os elétrons sao atraidos pela polari-
dade positiva na regiao n e o mesmo ocorre para os buracos da regiao p na polaridade
negativa. A polarizacdo aumenta a espessura da zona de deplegao, fazendo com que a
coleta de carga e a sensibilidade a radiagao seja mais eficiente. A Figura 17 (b) exemplifica

um féton sendo absorvido pela zona de deplecao, gerando um par elétron-buraco.

1.7.1 Detector APD

A Figura 18 mostra a estrutura bésica de um detector fotodiodo de avalanche
(APD), ela é composta por jungoes que geram uma regiao de absorcao (A), onde o campo
elétrico é menos intenso; e uma regiao de multiplicagdo (M), onde o campo elétrico é mais
intenso. As particulas interagem com a regiao de absorc¢do, gerando os pares elétrons-
buracos. Os elétrons produzidos sao atraidos para a regiao de multiplicagao, desencade-

ando um efeito de avalanche, e ao final desse processo, a carga é coletada pelo circuito



Figura 17 - Detector semicondutor.
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Legenda: (a) Detector semicondutor. (b) Processo de criagdo de um par elétron-buraco, pela

absorcao de um féton em um material semicondutor.

Fonte: (a) Leo, 1987, p. 377 (b) Kim, 2010, p. 364. Adaptado pelo autor.

elétrico.

1.7.2 Detector SiPMs

Detectores SiPMs (fotomultiplicadoras de silicio) sao arranjos de micro-células

APDs em que cada célula é associada a um APD diferente. Na Figura 19 (a) é mos-

trada a esquematizacao desse detector, exemplificando a interacdao de 3 fétons, onde cada

foton interage com uma micro-célula diferente, iniciando um processo de avalanche na

zona de deplecdo, o circuito associado a cada célula se encontra na Figura 19 (b). O

detector opera em modo nao proporcional, ou seja, independe do niimero de pares ions-

buracos gerados pela particula interagente e cada célula contribui para a carga final do

arranjo.



Figura

18 - Detector APD
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Legenda: Estrutura bésica de um detector APD. A regido A é onde ocorre a

absorcao dos fotons, produzindo pares elétrons-buracos. Na regiao

M o campo elétrico é suficiente para gerar um efeito avalanche que

multiplica a carga original.

Fonte: Optoelectronics, 2003, p. 8. Adaptado pelo autor.

Figura 19 - Detector SiPM
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Legenda: (a) Esquematizacdo de um detector SiPM. (b) Circuito elétrico associado.

Fonte: Kim, 2010, p. 364. Adaptado pelo autor.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de maquina (AM) é um método de analise de dados que permite a
automatizacao da construcao de modelos analiticos. A partir de dados amostrais é possivel
construir previsores que identificam certos padrdes e tomam decisbes com o minimo de
interversao humana.

Existem trés tipos de aprendizado de maquina: o aprendizado supervisionado, onde
os algoritmos sao treinados com supervisao humana; o aprendizado nao supervisionado,
no qual o algoritmo aprende sem interversao humana; o aprendizado por reforco, cujo
método observa o ambiente e toma a estratégia com o maior nimero de recompensas
(Géron, 2019).

De forma geral, um problema em aprendizado de maquina pode ser representado
pela Equagao 20, onde f(X) é a fun¢ao que define o comportamento do observével (fungao
alvo) Y e € é um erro aleatério associado a Y. Basicamente, assume-se uma relagao entre

uma amostra (Equagao 21) e um observavel Y.

Y=f(X)+e (20)

Para explicar os algoritmos supervisionados, serda adotada a notagao convencio-
nal da referéncia (James et. al., 2017). A partir de uma matriz X com elementos z;;
(Equacgao 21), onde as linhas representam os dados e colunas as caracteristicas (features),

a construcao de um estimador f (X) que tenha como resultado da previsao Y pode ser

realizada.
T11 T2 ... Tip

X — To1 Tz ... Typ (21)
Tn1 Tn2 ... Tnp

Y = f(X) (22)

A construcado de modelos de aprendizado de maquina é feita a partir da mini-
mizagao do risco empirico (Equagdo 23) de uma amostra de treino (S) dada por pares
[(1,y1), -, (Tn, Yn)]. Assume-se que, para um determinado conjunto de hipéteses (F),

onde cada observacao ¢ vinculada a um rétulo y, ocorre uma perda de desempenho (L).
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L3 L fle) (23)

ERM(S) = arg min

2.1 Selecao do algoritmo de aprendizado de maquina
Devido a extensa gama de algoritmos de aprendizado de méquina, torna-se um

desafio escolher o método que melhor se ajusta aos dados. Nas préoximas subsecoes serao

discutidas as relagoes que impactam na predi¢ao dos modelos.

2.1.1 Relagao entre interpretabilidade e flexibilidade

Algoritmos flexiveis (mais graus de liberdade) sao aqueles cujos métodos apresen-
tam alta capacidade de generalizar os dados de uma forma muito ampla. No entanto,
apresentam baixa interpretabilidade de predicao, os métodos mais interpretativos sao me-
nos flexiveis. Escolher um algoritmo de aprendizado que melhor se ajuste aos dados, pode
exigir a perda da interpretabilidade dos resultados em troca de um melhor desempenho,

a relacdo em questao de alguns algoritmos é mostrado na Figura 20.

Figura 20 - Relagdo de interpretabilidade X flexibilidade
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Legenda: Relagao de interpretabilidade X flexibilidade de alguns algoritmos de aprendizado de
maquina.
Fonte: James et. al., 2017, p. 419. Adaptado pelo autor.
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2.1.2 Relagao entre viés e variancia

Esta relagao pode ser extraida a partir de uma métrica utilizada em aprendizado
de maquina, o erro médio quadréatico do estimador (MSE, do inglés, Equacao 24), tal
métrica quantifica o desempenho de um estimador, onde y; sdo os observaveis (alvos) e

~

f(z;) é a previsdo do estimador para os valores de entrada (x;).

n
MSE = -3 (v~ fie)? (24)
i=

Através do valor esperado (E) de um teste (z.,y.) MSE é possivel decompor
a relagdo entre viés e varidncia, como mostrada na Equacao 25 (James et. al., 2017),
onde Viés(f(z,) = E[f(z,)] — f(z.) e. A equacdo em questdo, exibe a soma de 3
quantidades fundamentais: a variancia de f (x4), viés quadrético de fi (x4) e a variancia
do erro irredutivel.

A variancia de um estimador nos diz o quanto um modelo se altera ao mudar os
dados de treinamento. Considerar um modelo mais flexivel pode aumentar a variancia do
previsor, causando sobreajuste aos dados de treinamento (Figura 21). O aumento do viés
ocorre por erro de escolha, como utilizar um previsor menos flexivel que nao consegue
captar as nuances dos dados, nesse caso o teste se subajusta ao treinamento (Figura 21).
O erro irredutivel refere-se aos pontos fora da curva, excegoes.

A otimizacdo do modelo é alcancada quando o método de aprendizagem atinge
baixa variancia e baixo viés. Na pratica, modelos de alta flexibilidade estao mais sujeitos
a sobreajuste, com a reducao da varidncia o desempenho melhora. Os modelos mais
interpretativos (baixa flexibilidade) estao suscetiveis a um alto viés e baixa varidncia, ao
reduzir o viés, o modelo é otimizado. A Figura 21 mostra a relacao de erro de predicao e

flexibilidade do modelo.

~ o~ o~ ~

El(y-—f(z.))’] = El(y—E[f (w)]+E[f (2.)] = f(2.))"] = Var(f(2.)+Viés(f (2.))*+Var(e)
(25)

2.2 Aprendizado supervisionado

Na construcao dos modelos supervisionados, os dados sao inseridos no algoritmo,
onde cada observavel é rotulado com a sua respectiva classe para o processamento do

treinamento. Ao final desta etapa, o algoritmo torna-se um modelo (classificador ou
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Figura 21 - Relagao entre viés e varidncia de acordo com a complexidade do modelo
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Legenda: Modelos de alta complexidade possuem um viés baixo e varidncia alta, por isso, estao
sujeitos a sobreajuste, enquanto os modelos de baixa complexidade sdao suscetiveis a
subajuste, por apresentaram um alto viés e baixa varidncia.

Fonte: O autor, 2023.

previsor) e estd pronto para classificar as amostras de teste (Figura 22).
Nesta dissertacao foram utilizados os seguintes algoritmos de aprendizado de méa-

quina supervisionado:
 Floresta Aleatoria (do inglés, Random Forest),
« Rede neural profunda (DNN),

« Rede neural convolucional (CNN).

2.2.1 Floresta Aleatéria (Random Forest)

A Floresta Aleatéria (FA)! (RF) é um método de aprendizado de ensemble, com-
posto por um conjunto de arvores de decisoes (Segao A.1). O algoritmo treinada por meio
de bootstrap (Secao B.1) e aleatoriamente algumas arvores sao “podadas” (profundidade
reduzida). O algoritmo agrega a previsao de um conjunto de modelos (Hard Voting),
elegendo os dados por meio de voto majoritério (moda estatistica). Arvores de decisdes
(Secao A.1) e Bagging e Pasting (Secdo A.2) sdo os dois algoritmos utilizados na constru-

¢ao da Floresta Aleatéria. A Secdo B.1 detalha o método de reamostragem bootstrap.

! Em algumas figuras a Floresta Aleatéria é mencionada no termo em inglés Random Forest



Figura 22 - Esquematizacao em blocos de aprendizado supervisionado
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Legenda: No aprendizado supervisionado os dados de entradas sdo rotulados para o processo de
treinamento. Apos esta etapa, o modelo preditivo foi construido, ao inserir os dados de
teste, uma saida esperada (previsdo) é produzida.

Fonte: O autor, 2023.

Figura 23 - Esquematizagdo da FA

q } Previsdo do Ensemble (Voto majoritario)

| } Previsoes

Previsor 1 Previsor 2 Previsor 3

Amostragem aleatdria
(com reposi¢ao=bootstrap)

Amostral Amostra 2 Amostra3

Conjunto de treinamento {

Legenda: Representagdo em blocos do algoritmo FA, onde trés previsores (drvores de decisoes)
sao treinados por sub-amostras de bootstrap que classificam um observavel por meio de
voto majoritdrio (moda estatistica).

Fonte: O autor, 2023.
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2.3 Aprendizado profundo

Conhecido também como deep learning em inglés, é um aprendizado de maquina
capaz de identificar padroes em dados de alta dimensao (ntimero de caracteristicas). A
estrutura desses métodos de aprendizagem se assemelham a uma rede de neural, elas pode
ser composta por iniimeras camadas de processamento que aprendem padroes de imagens
e de texto, por exemplo. Nas subseccoes a seguir, é explicado o funcionamento de um

perceptron (neur6nio) e de uma rede neural de uma camada.
2.3.1 Perceptron

O perceptron ou unidade linear de limiar (LTU, do inglés) é baseado em um neurd-
nio onde suas entradas e saidas sao nimeros. Ou seja, vai além de valores binérios e cada
conexao tem um peso associado. A LTU calcula a soma ponderada de suas entradas (x;),

cada qual com o peso w; e que submetidos a uma funcao ativacao que produz uma saida

z (Equacao 26), como mostrado na Figura 24.

2= wWiTy + Waky + ... +wpz, = W' (26)

Figura 24 - Unidade linear de limiar

Saida
h,(x) = degrau(w'.x)
Funcao degrau: degrau(z)
Soma Ponderada = wt.x
Pesos
X1 X3 X3 Entradas

Fonte: O autor, 2023.
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2.3.2 Rede neural de uma camada interna

Uma rede neural (NN, do inglés) simples é composta por 3 camadas: uma camada
de entrada (com p caracteristica, Equagao 27), uma camada oculta e uma camada de saida,
como ilustrado na Figura 25. Cada conexao possui um peso associado e cada neurdnio
realiza a soma ponderada de suas respectivas conexoes, produzindo uma saida a partir de
uma fungao ativagao, a resposta da rede é dada pela camada de saida (Equagao 28), onde

g ¢ a funcao ativacao, b o viés da camada e W; a matriz peso da camada.

X = (Xl,XQ, ...,Xp> (27)
]?: WQQ(Wlx +Bl) +52 = WQA\(I)(IL’) +52 (28)

Figura 25 - Rede neural de uma camada oculta

CZTtar:::e Camada Oculta ca Taai:: de
A
X4 /
. U
X 4
X s FX) > Y
o y | i
‘ 1
X4 A :
o As

Fonte: James et. al., 2017, p. 419. Adaptado pelo autor.

2.3.3 Rede neural de multiplas camadas

Com apenas uma camada interna e um grande nimero de neurdnios, a DNN (do
inglés, deep neural network) possui a capacidade de ser ajustar a maioria dos dados. No

entanto, foi observado que as tarefas de aprendizagem apresentam boas solu¢oes quando
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se aumenta o numero de camadas ocultas. A Figura 26 exibe as seguintes saidas para
cada camada:

o Primeira camada: A® () = gl(Wlx + 51),
« Segunda camada: A®(z) = 92(17[\/2,1(1)(35) +by),
« Camada final: AW () = gfinal(WfA(z) (z) + Bf)a

A rede em questdao é composta pela seguinte arquitetura: p = 784 | camada L,

(K = 256 neurtnios) e camada Ly (K> = 128 neurdnios), totalizando 235.146 pardmetros.

Figura 26 - Rede neural de 2 camadas oculta

Camadade
entrada
Camada
= oculta L, Camada

oculta L, Camada de
saida

Legenda: Rede neural de 2 camadas ocultas contendo a seguinte composicdao: a camada de
entrada com p neurénios, uma camada oculta L; com K7 neurdnios, uma segunda
camada oculta Ly com Ky neurénios e uma camada de saida com multiclassificao
composta 9 neurdnios.

Fonte: James et. al., 2017, p. 419. Adaptado pelo autor.
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2.4 Rede neural convolucional
As construgoes das chamadas redes neurais convolucionais (CNN; do inglés) se
baseiam nos estudos do cértex visual do cérebro. A alta quantidade de dados a disposi¢ao

atualmente e técnicas de aprendizagem de maquina de redes profunda, resultaram em

CNNs com um alto desempenho em tarefas complexas.

2.4.1 Camada convolucional

Diferentemente de uma DNN, onde neurdnios estao conectados unidimensional-
mente, as CNNs possuem conexoes através de um campo receptivo. A Figura 27 ilustra a
conexao entre as camadas convolucionais, onde os neuronios sao conectados por campos
receptivos retangulares.

A arquitetura da CNN permite que a rede se concentre em caracteristicas de baixo
nivel na primeira camada, reunindo-as em caracteristicas de nivel superior na proxima ca-
mada convolucional. Tal construgao permite que a CNN seja eficiente em reconhecimento
de imagens.

A Figura 28 ilustra as conexoes através do campo receptivo, onde os neuroénios
se distribuem bidimensionalmente (linha ¢ e coluna j) e sdo conectados por um campo
receptivo de altura f, e largura f,, na camada superior. Normalmente adicionam-se zeros
ao redor das camadas de entrada para que se tenha a mesma largura e altura da camada
anterior, a técnica é chamada de zero padding. Além disso, é possivel conectar uma grande
camada de entrada a uma muito menor, dando espagamentos aos campos receptivos (Fi-
gura 29). A distancia entre dois campos receptivos é ajustdavel por pardmetros, cujas

distancias sao chamadas de strides.

2.4.2 Filtros e empilhamento de multiplos mapas de caracteristicas

Na CNN os pesos sao distribuidos nos chamados filtros ou kernels de convolugoes
em que cada neurénio de um mesmo conjunto compartilha de um filtro semelhante. A
Figura 30 mostra dois conjuntos de possiveis filtros. Enquanto o primeiro filtro estéa focado
nas linhas brancas verticais, o segundo filtro ira distribuir os pesos nas linhas brancas
horizontais. Ou seja, o padrao em que o filtro estiver focado seré destacado quando for
detectado. Assim, uma camada cheia de neur6nios, com a utilizacdo do mesmo filtro
fornece um mapa de caracteristicas que destacam as adreas mais semelhantes ao filtro.

Resumidamente, o treinamento de uma CNN ¢ capaz de encontrar filtros mais tteis

e aprender a combina-los em padroes mais complexos.



Figura 27 - Camadas convolucionais com campos receptivos retangulares
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Camada
convolucional 2

Camada de entrada

Camada convolucional 1

Legenda: Tlustragdo das conexoes através de campos receptivos.
Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.

Figura 28 - Conexoes entre camadas convolucionais com zero padding

A A S S A i
S F JF F F JF 7]
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f=3 Zero padding

Legenda: Conexoes entre camada convolucionais com zero padding, composta por um campo

receptivo de 3 unidades de largura e 3 unidades de altura.
Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.



Figura 29 - Strides de camadas convolucionais
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Legenda: Diagrama de uma camada de entrada 5x7 (preenchida com zeros) que é conectada a
uma camada 3x4 através de campos receptivos 3x3 com strides de 2 unidades.
Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.

Figura 30 - Filtros de CNNs

Legenda: Filtros de convolugao utilizados na imagem de um tigre, onde os filtros de linhas
verticais destacam as listras verticais, desfocando as horizontais. O inverso ocorre para
os filtros horizontais.

Fonte: James et. al., 2017, p. 419. Adaptado pelo autor.
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CNNss sao representadas com mais precisao em 3D, onde cada camada é empilhada
por varios mapas de caracteristicas (Figura 31). A saida de um neurdnio é dado pela
Equagao 29, onde z;;; € a saida do neurénio localizado na linha ¢, coluna j e no mapa
de caracteristica k; s, e s, sao strides horizontais e verticais, respectivamente; f,; € o
numero do mapa de caracteristica da camada anterior; b, é termo de polarizacao para o

mapa de caracteristica k.

Figura 31 - Empilhamento de mapas de caracteristica em camadas convolucionais

Camada
Mapa de = convolucional 2
L
Caracteristicas 1 /, i
el | ;
Filtros : 7 5
b - Camada
E Mapa'l\ f‘r’,“;Q:! : convolucional 1
A V2 =o=ns
: F =]
" — C )

.’\7

~

L}

Camada de entrada

Canais

Vermelho
Verde
Azul

Legenda: Representacao de empilhamentos de camadas convolucional, com seus mapas de
caracteristicas.
Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.

fo=1 fu—1 fn’—l ,L'/ — Z % Sh + U

Zijk = bi + Z Z Z Tt o W k! (29)

u=0 v=0 k'=0 jJ=jXs,+u
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2.4.3 Camada de pooling

A camada de pooling tem como objetivo reduzir a carga computacional, preser-
vando recursos de memoria, essa técnica permite também reduzir o risco de sobreajuste,
os parametros da camada sao semelhantes a de uma camada convolucional. No entanto,
os neurdnios da camada de pooling nao possuem peso. A partir de uma funcao de agrega-
¢do as entradas sao unidas. A Figura 32 demonstra o mecanismo de pooling, onde apenas
o valor maximo de entrada em cada kernel chega a proxima camada, enquanto as outras

entradas sao descartadas.

Figura 32 - Camada Pooling

/
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ITEX T
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Legenda: Camada maz pooling (kernel pooling 2x2, stride de 2, sem padding)
Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.

2.4.4 Arquiteturas CNN

As arquiteturas das CNNs empilham as camadas convolucionais com mapas de
caracteristica de profundidade, seguidas por camada pooling e assim por diante até que
a informacao é achatada na saida. A técnica permite que a entrada esteja totalmente
conectada com a saida da rede. A arquitetura em questao, permite que a rede seja capaz
de reconhecer padroes independente do local onde ocorra, diferentemente de uma DNN
que reconhece o padrdao apenas em um local especifico. Além disso, também é possivel
conectar uma DNN com a camada de achatamento (flatten, do inglés) que comprime a

informacao e possibilita tal conexao.



52

Figura 33 - Arquitetura de uma CNN

ﬁ :I Ir!
e
Entrada Convolugdo  Pooling Convolugdo Pooling Totalmente conectada

Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.

2.5 Retropropagacao

As redes neurais inicializam os pesos (6) aleatoriamente, e a cada iteracio (0°) os
pesos dos neurdnios sao atualizados de forma que a perda seja minimizada. O método que
otimiza a perda de uma rede neural é chamado de retropropagacao. A técnica reajusta
os pesos a cada iteracdo por meio do método de gradiente descendente (Equacao 30), a
Equacao 31 mostra como o peso é atualizado, onde v é a taxa de aprendizagem da rede.

A retropropagacao funciona da seguinte forma: a instancia de treinamento flui pela
rede e calcula a saida de cada camada consecutiva; logo em seguida, mede-se o erro de
salda da rede (y; — §;) e contabiliza-se quanto cada neurdénio da tltima camada oculta
contribuiu para o erro da saida. Assim, o método passa a medir a contribuicao do erro
das camadas anteriores até chegar a camada de entrada. Esta passagem reversa mede
eficientemente o gradiente de erro em todos os pesos de conexao na rede, propagando
para tras o gradiente de erro.

A Figura 34 mostra como funciona o gradiente descendente em 1D para o parametro
6, onde a cada interacdao #° ha uma aproximacao da perda minima. Na tltima interacdo

(67), atinge-se a perda minima (R(67)), otimizando o desempenho do modelo.

(prézimodegrau)

Wy = W j + V<yj - @])xz (31)
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Figura 34 - Método gradiente descendente

R(6)
E]ip

)

Legenda: Processo de aprendizado de uma rede através do método de gradiente descendente para
6, onde 6° é a interacdo.
Fonte: James et. al., 2017, p. 419. Adaptado pelo autor.

2.6 Medicoes de Desempenho

Uma forma de avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina é
através da matriz confusao (Figura 35). A métrica fornece a quantidade de erros e acertos
de cada classe, possuindo as seguintes previsoes: verdadeiro positivo (TP, do inglés), a
classe positiva que de fato é classificada corretamente; o falso positivo (FP), a classe
negativa que estd sendo predita como positiva; o falso negativo (FN), a classe positiva
que é classificada como negativa; por tltimo, o verdadeiro negativo (TN, do inglés) que é
a classe negativa classificada corretamente.

Utilizando a matriz confusao sao construidas métricas mais concisas como: precisao
(Equagao 32), revogacao (Equagao 33) que também é conhecida como taxa de verdadeiros
positivos (T'PR), acurdcia (Equagao 34) e taxa de verdadeiros negativos (T'N R, do inglés,
Equacao 35).

TP

—_— 2
TP+ FP (32)

precisao =

TP
TPR= p—py (33)
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TP+TN

L 4
acurdcla = oop e (34)
TN
TNR = ———F+—
h FP+TN (3)

Figura 35 - Representacdo da Matriz de Confusao

Predito

REAL

Legenda: Matriz de confusdo, onde TP e T'N séo as classes classificadas corretamente, F'P e FFN
sdo as predigOes incorretas.
Fonte: O autor, 2023.

2.6.1 Curva ROC

A curva das caracteristicas operacionais do receptor (ROC, do inglés) e a area
abaixo da curva (AUC, do inglés) sdo métricas utilizadas para medir e comparar desem-
penho dos modelos de classificagdo binéria. E um grafico simples que permite estudar
a variagao da taxa de verdadeiro positivo (Equagao 33) e taxa de falso positivo (Equa-
¢ao 36), para diferentes pontos de corte de probabilidade estimada (limiares).

A Figura 36 mostra uma curva ROC, onde trés valores de limiar sao destacados, se
o valor é igual a 0%, todos os valores sao preditos como positivo, quando é 100%, todos os
observaveis sao classificados como negativo. O classificador ideal apresenta a AUC igual

ou 0 mais proximo de 1, caso a area seja menor ou igual a 0,5, o classificador é aleatério.

P

FPR= —————
"= FpyTN

(36)
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Figura 36 - Curva da ROC
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Legenda: Representacao de uma curva ROC, mostrando o valor de limiar em trés pontos, onde a
linha tracejada vermelha representaria um classificador aleatério (AUC=0,5) e a linha
azul seria um classificador perfeito (AUC=1).

Fonte: O autor, 2023.

2.7 Aprendizado nao supervisionado

No aprendizado nao supervisionado o algoritmo aprende sobre os dados sem in-
terversao humana, ou seja, nao exige rotulacao dos observaveis. Dentre os métodos de
aprendizagem mais utilizados estao os de agrupamento, a chamada clusterizagao, onde
sao agrupados os dados que apresentam caracteristicas semelhantes, os clusters. A Fi-
gura 37 exemplifica a técnica de clusterizagdo, onde uma amostra é segmentada em quatro

clusters.

2.7.1 Medicao da distancia do agrupamento

A clusterizacao é realizada por meio de métricas que computam a distancia entre
dois observaveis, a métrica em questao é chamada de dissimilaridade ou matriz distancia.
Existem diversos tipos de métricas de distancia, porém, as mais usuais sao a distancia eu-
clidiana (Equacgao 37) e a distancia de Manhattan (Equagao 38). A partir dessas métricas
a dissimilaridade entre dois observaveis (z; e y;) pode ser mensurada, outras distancias

sao apresentadas na referéncia (Kassambara, 2017).
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Figura 37 - Exemplo de uma clusterizagao

Mississippi

West Virginia

Dim2 (24.7%)

New Jersey g Rhode Island
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cluster E1 @ 2 34

Legenda: Clusterizacdo de uma amostra, onde foi utilizada um reducao de dimensionalidade

chamada de PCA, o eixo X representa a componente ¢; do PCA e o Y a componente
co. Os valores de porcentagem significam a proporcao de variabilidade armazenada em
cada componente.

Fonte: Kassambara, 2017, p. 187.

Qman(9) = 3 | = 2)| (39)

2.8 Clusterizacao hierarquica

A clusterizagao hierdrquica (HCA, do inglés) é uma forma alternativa para seg-
mentar uma amostra em clusters, ela pode ser realizada por clusterizacao aglomerativa
ou clusterizagao divisiva (Kassambara, 2017). Na clusterizacao aglomerativa (AGNES,
do inglés) cada objeto é considerado um tnico cluster e a cada passo, de acordo com a
similaridade sao juntados em um cluster maior, ao final, sdo aglomerados em um tnico
cluster (Figura 38). A clusterizacao divisiva (DIANA, do inglés, Figura 38) realiza um
processo inverso de clusterizacdo, onde um tnico cluster é dividido em clusters menores
e a cada passo se segmenta em um conjunto de observa¢oes menores.

Basicamente, a clusterizacao hierarquica exige os seguintes passos:
e Preparo dos dados.

 Associar os pares da distancia de agrupamento (Equacao 37) a uma matriz de dis-
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similaridade.
« Uma funcao ligacao para agrupar os objetos na arvore de clusterizacao hierarquica.
e Definir um corte na arvore hierarquica para a formagcao dos clusters.

A clusterizacao aglomerativa permite analisar uma amostra através de um dendro-
grama?, onde um limiar definido interrompe as préximas juncoes de clusters. A Figura 39

mostra um dendrograma com um limiar, separando a amostra em trés clusters.

Figura 38 - Passos de uma clusterizagao Hierarquica

Step0 Stepl Step2 Step3 Step4 Agglomerative
' ' ' | ' » (AGNES)

Divisive

| | T ) ;
Step4 Step3 Step2 Stepl Step0 (DIANA)

Legenda: Construcao da clusterizacdo aglomerativa (AGNES) e andlise divisiva (DIANA), a
aglomerativa cria pequenos aglomerados (folhas) que sdo juntados em clusters maiores,
formando um unico cluster (raiz) ao final. A DTANA apresenta uma construcao inversa.

Fonte: Kassambara, 2017, p. 187.

2.9 Reducao de dimensionalidade

Diversos problemas de aprendizado de maquina envolvem iniimeras caracteristicas,
isso acaba tornando o treinamento mais lento e muito mais dificil de encontrar uma solucao
ideal, esse problema pode ser resolvido por reducao de dimensionalidade. Existem diversos
algoritmos que reduzem a dimensionalidade da amostra, o mais popular dentre eles é o

PCA (Principal Components Analysis).

2 Dendrograma é uma representacio esquemética ou diagrama que lembra a estrutura de uma arvore.
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Figura 39 - dendrograma de clusterizacao aglomerativa
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Legenda: Dendrograma de uma clusterizacao aglomerativa, onde foi definido um limiar de 2200,
resultando em 3 clusters para uma possivel andlise.
Fonte: O autor, 2023.

2.9.1 Analise de Componentes Principais (PCA)

O PCA maximiza a variancia empirica dos dados e a distribui nas chamadas com-
ponentes, através de uma técnica padrao de fatoragdo de matriz chamada de decomposicao
em valores singulares (SVD, do inglés) (James et. al., 2017). A partir dessa técnica é
possivel decompor uma matriz X de treinamento em um produto escalar de trés matrizes
UXVT onde a matriz V contém as componentes (Equacio 39) e U é uma matriz mxm real
ou complexa. ¥ é uma matriz retangular diagonal mxn, com nimeros reais nao-negativos
na diagonal.

A Figura 40 exemplifica visualmente como o algoritmo funciona em 2D, onde sao
tracadas as seguintes componentes, a que apresenta a direcao que melhor maximiza a
varidncia da amostra (c1); a componente ortogonal a ¢; que maximiza a segunda melhor
direcdo (cg). A partir dessa técnica, torna-se possivel analisar uma amostra de muitas

dimensoes em 2D, projetando as componentes cl e ¢2 no hiperplano.

V= Ci Cp ... Cp (39)

A classe PCA da biblioteca Scikit-Learn (Pedregosa et. al., 2011) implementa o

PCA com decomposicao SVD. Uma informacao ttil desse algoritmo é a taxa de varian-
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Figura 40 - Selecao das componentes do PCA
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Legenda: Selecionando as componentes ortogonais entre si que maximizam a varidncia empirica

da amostra.
Fonte: Géron, 2019, p. 549.

cia explicada, que indica a proporcao de variancia dos conjuntos de dados distribuida
ao longo do eixo de cada componente, permitindo analisar o quanto de informacao é

armazenada em cada componente (Figura 41).



Figura 41 - Propor¢ao de varidncia explicada em fun¢io das componentes ¢
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Legenda: Proporcao de variancia explicada em fungao do niimero de dimensoes, onde o cotovelo
indica até que ponto o aumento de componentes nao seria substancial.
Fonte: Géron, 2019, p. 549.
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3 METODOLOGIA

Os modelos de aprendizado de maquina construidos foram treinados e testados
com dados de simulacao e por formas de onda coletadas por meio de um sistema de
experimental contendo 3 detectores.

Os dados experimentais passaram por um processo de reducao de taxa de amos-
tragem e centralizacao da forma de onda. Os eventos sao entao formatados para a analise
de clusterizacao, treinamento e avaliacado dos modelos. A formatacao em questao é exem-
plificada na matriz da Equagao 40, onde cada linha contém uma forma de onda com seus
respectivos valores de voltagem. As solucgoes dos modelos mostraram-se suficiente ao se

considerar formas de onda com 250 caracteristicas (valores de voltagens em mV).

Vih Vie ... Vi
Vor Vo ... V.

X=| 2 (40)
Ve Vo oo Vi

As amostras primeiramente sao analisadas por clusterizagdo nao supervisionada.
Ela permite uma avaliacao global da variagao dos dados da amostra. A analise possibilita,
por exemplo, eliminar pulsos com saturagoes de escala.

Apés a andlise de clusterizacdo, as amostras sao separadas para a construcao e
avaliacao dos modelos supervisionados, sendo separadas da seguinte forma: 80% para
o treinamento, 10% para a validacao e 10% para o teste. A amostra de validagdo é
utilizada para encontrar os hiperparametros que melhor se ajustam aos dados. Quando o
treinamento termina, o modelo tem acesso ao teste e suas previsoes sao analisadas.

Inicialmente, o algoritmo analisado foi a Floresta Aleatéria, e em seguida, pre-
visores mais flexiveis de aprendizado profundo (DNN e CNN). Na primeira etapa, sao
construidos modelos que classificam sinais de cintilagdo e ruidos de corrente escura. Para
uma primeira aproximacao, foram geradas FOs simuladas para treinamento, tendo em
vista que essas sao mais controlaveis e facilitam a avaliacdo dos algoritmos em estudo.
Ap0s essa etapa, os modelos foram treinados com formas de onda de dados experimentais.
Todas as amostras de teste foram compostas por dados experimentais. Para uma analise
com pulsos de diferentes amplitudes, foram coletadas amostras com diferentes voltagens
no detector. As eficiéncias dos classificadores foram comparadas ao método de discrimi-
nacao por altura de pulso. Na segunda etapa, foram construidos modelos que classificam
sinais de cintila¢do (muons césmicos) e ruidos de diversas fontes (fundo).

No Capitulo 4 é mostrado como ocorre a formacao do pulso elétrico produzido pelo
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detector cintilador plastico e a origem das fontes de ruidos do respectivo dispositivo. Tam-
bém é explicado como foi realizada a modulagao dos pulsos experimentais para a geracao
de formas de onda simuladas. O Capitulo 5 exibe o sistema experimental e como ele é
ajustado para a coleta de cada tipo de FO. O Capitulo 6 discute a anélise de clusterizacao
para cada amostra de FO. O Capitulo 7 mostra como os modelos supervisionados foram
construidos. No Capitulo 8, os resultados dos modelos sao analisados e comparados ao

método de discriminacao por altura de pulso.
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4 FORMAGCAO DOS SINAIS E RUIDOS E SUA SIMULACAO

4.1 Formacao do sinal elétrico

O sinal dos detectores cintiladores possuem uma forma bem definida, contendo
a convolucdo de duas constante de decaimento: a constante de cintilagdo associada a
emissao dos fétons (75); e a resposta do circuito elétrico, associado a fotomultiplicadora
(7).

O anodo ¢é o eletrodo responsavel pela coleta dos elétrons na se¢ao multiplicadora
e pela transmissao do pulso elétrico. O sinal de saida do anodo é um pulso proporcional
ao numero de elétrons emitido pelo fotocatodo. A saida do sinal da fotomultiplicadora
deve se comportar como um gerador de corrente ideal.

A Figura 42 mostra o circuito equivalente ao de uma fotomultiplicadora (Equa-
gao 41), onde sua resisténcia e sua capacitdncia interna sao representadas por R e C,
respectivamente. Dado que a chegada dos fotons na PMT tem uma constante de tempo
associada (7y), a corrente do dnodo é descrita pela Equagdao 42; onde G é o fator de ga-
nho da fotomultiplicadora, N ntmero de fotoelétrons emitidos pelo catodo, e carga do
elétron e 7, a constante de decaimento do cintilador. A combinacao da Equacao 42 com
a Equagao 41 forma um equacao diferencial, cuja a solugao ¢ dada pela Equacao 43, onde
7 = RC. Esta equacao descreve a forma de onda esperada de um sinal de cintilagao
em duas situacgoes: a do caso mais genérico e aquela em que a constante de tempo de

cintilacao coincide com a do circuito elétrico.

V av
I(t) = —= — 41
()= =+C— (41)
GNe —t
I(t) = — 42
(1) = ~eap( ) (42)
_GNeR[ (=) _ (1)
V)=, & AT (43)

(LXQ@R)tG(_%) T=Ts

s
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Figura 42 - Circuito equivalente de uma fotomultiplicadora.

1) R C__ vV

Fonte: O autor, 2023.

4.2 Ruidos da fotomultiplicadora
Mesmo quando nao ha interacoes de particulas com o detector, ainda ha fluxos de

pequenas correntes que podem ser detectados, os chamados ruidos que surgem de diversas

fontes. A seguir discutimos brevemente algumas das principais fontes de ruidos.

4.2.1 Emissao termoidnica

A emissao de elétrons do catodo e dos dinodos devido ao calor é uma fonte de ruido
térmico, estes elétrons sao capturados pelo sistema multiplicador, produzindo sinais que
se assemelham ao dos fotoelétrons. Essa contribui¢ao tem uma dependéncia exponencial

com a temperatura, dada pela equacao de Richardson Equagao 44 (Leo, 1987).

I = AT?exp(F) (44)

A é uma constante de proporcionalidade.
T é a temperatura.
¢ ¢ a funcao trabalho.

k é a constante de Boltzmann

Esse fenomeno faz com que os sinais das PMTs produzam pulsos continuamente,
independente da incidéncia de fétons no fotocatodo, produzindo a maior contribuicao a

chamada corrente escura.
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4.2.2 Fuga de corrente

A fuga da corrente elétrica por fios, condutores e circuito externos devido ao baixo
isolamento elétrico é também uma fonte de ruido. Isto pode ter origem, por exemplo, na
conexao com o divisor de tensao com a presenca de condugao parasita entre os terminais,

gerando correntes indesejadas, com a diminui¢ao da umidade esse efeito tende a reduzir.

4.2.3 Afterpulse

Outro gerador de ruidos indesejaveis sao os afterpulse, sendo sinais que ocorrem
posteriormente ao pulso principal, possuindo relacao com ele. Dado que a fotomultipli-
cadora nao possui um vacuo perfeito, gases estao presentes no seu interior, a corrente
elétrica produzida no processo de multiplicagao podem ionizar seus atomos liberando fons
que sao acelerados em direcao ao fotocatodo ou aos dinodos. Isso faz com que seja pro-
duzido um sinal que podem ocorrer em dezenas a centenas de nanosegundos apos o pulso
principal. Além disso, processos de recombinacao de elétrons da corrente com o meio

podem também gerar fotons que chegam ao fotocatodo, produzindo novos sinais.

4.3 Simulacao das formas de onda

O uso de formas de onda simuladas permitiu avaliar os diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina em estudo. O modelamento das FOs de sinais e de ruidos
foi obtido por ajuste de fungao em dados experimentais de sinais de cintilagao (trigger
de milons césmicos) e de ruido de corrente escura, respectivamente. A variagdo dos
parametros destas fun¢des permitiu a geragao de formas de ondas simuladas. Nas proximas

subsecoes sera detalhado como as FOs de sinais e ruidos simuladas sdo geradas.

4.3.1 Sinais de cintilagao

A Equagao 46 (Ratcliff, 1979) é a fungdao expo-gaussina utilizada para simular o
sinal de cintilagdo onde: ¢(t) é a flutuacdo aleatéria da linha de base; 7 a constante de
decaimento; A é a amplitude da componente gaussiana; i e o é a média e desvio padrao da
gaussiana, respectivamente. Para construir uma simulacao realisticas dos sinais, a funcao
foi ajustada a uma amostra de dados experimentais de cintilagao, de onde esses pardmetros
foram extraidos. A Figura 43 mostra os seguintes ajustes em uma FO experimental:

a funcdo simulagao de cintilagdo (Equagao 46) em azul e a funcdo tedrica do sinal de
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cintilagdo (Equacao 43) em amarelo.

1 dwone) = 523G (5 (2) = 58 Jerse (G5 (2= 52)) rat0r 0

Figura 43 - Ajustes de fungdes em um sinal de cintilagdo experimental (trigger de mutions

cbsmicos)
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Legenda: Forma de onda de cintilagdo com os ajustes de fun¢iao da Equagao 46 (azul) e
Equacao 43 (amarelo).
Fonte: O autor, 2023.

4.3.2 Ruidos de corrente escura

A funcao utilizada para gerar FOs de ruidos de corrente escura foi a lognormal
(Equacao 47), onde s é o parametro de escala e m = e™e¥m@ Qs parametros da fungio
sao estimados através de ajustes nos dados experimentais, a Figura 44 mostra os seguintes
ajustes na FO experimental de corrente escura: a funcio de ajuste de ruido de corrente
escura (Equacdo 47) na cor verde e a funcao tedrica com os termos de constante de

decaimento do cintilador igualada a zero 75 = 0 (Equagao 43) em amarelo.



Figura 44 - Ajustes de fungées em um ruido de corrente escura experimental
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Legenda: Forma de onda de ruido de corrente escura, com os ajustes de funcao da Equagao 47

(verde) e Equacio 43 (1 # 75 e 75 = 0, amarelo).
Fonte: O autor, 2023.
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5 SISTEMA EXPERIMENTAL

A coleta dos dados foi realizada através de um sistema composto por trés detectores
cintiladores alinhados verticalmente e conectados a uma eletronica padrao NIM (U.S. NIM
COMMITTEE, 1990) e a um osciloscopio digital. Os cintiladores sdo do tipo pléstico,
modelo BC404 da Saint Gobain com tamanho de 40x40x2 cm?. Cada um é conectado a
uma fotomultiplicadora XP2020 da Photonis através de um guia de luz. O osciloscépio é
um Keysight DSOS404A, que possui largura de banda de 4 GHz, com taxa amostragem
méaxima de 20 GSa/s, desempenhando a fungao de digitalizador dos pulsos elétricos. Com

este sistema foram coletadas tanto FOs de sinais quanto de ruidos.

5.1 Coleta de FOs de sinais de cintilagao

A Figura 45 mostra o esquema do aparato experimental usado para coletar sinais de
cintilacao. Os pulsos dos trés detectores cintiladores sao lidos por canais independentes
da eletronica NIM, que estabelece um sinal de coincidéncia légica de nivel 2 entre os
detectores 1 e 3, produzindo um trigger para o digitalizador. O pulso do detector 2
é digitalizado a cada trigger. A Figura 46 mostra algumas das FOs produzidas com
esta configuracao, onde notam-se subidas praticamente lineares do pulso e descidas néao-
lineares correspondente a constante de tempo do cintilador e do circuito de acoplamento da
fotomultiplicadora discutidos na se¢ao anterior. As FOs foram coletadas com as seguintes
voltagens aplicadas no detector 2: 1500, 1550, 1600, 1750, 1850 e 1950 V.

Figura 45 - Sistema experimental com trigger de coleta de sinais de cintilagao

Particula carregada

Detector 1 >
Detector 2 Unit
~ 4GHz
Detector3 Y | | T 1 Digitizer
Linear
Fan-out LT-Discriminators

Legenda: Esquema do sistema experimental com trigger para coleta de sinais de cintilagao, onde
é estabelecido uma coincidéncia de nivel 2 entre o detector 1 e 3, permitindo uma
coleta de sinal de cintilacao do detector 2.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 46 - Formas de onda experimentais de sinais de cintilacao
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Legenda: Diferentes FOs de sinais de cintilacdo (trigger de mtons cdsmicos). O decaimento do
pulso elétrico estd associado & emissao dos fétons.
Fonte: O autor, 2023.

5.2 Coleta de FOs de ruidos

Uma diferente configuracao de trigger foi usada para coletar FOs de pulsos de
fundo, ou ruidos (Figura 47). Foi fixado um veto a existéncia de pulsos em quaisquer dos
detectores 1 ou 3, permitindo coletar formas de onda quando ha pulso apenas no detector
2. A Figura 48 mostra algumas formas de onda coletadas. Na maior parte dos pulsos, nao
é possivel observar o decaimento exponencial anteriormente observado, tornando pouco
provavel que tenham sido produzidos por fotons de cintilagdo de uma particula carregada
que atravessa toda a espessura do detector. Pelo menos, a maioria desses pulsos sao
devidos a corrente escura. Para construir uma amostra com esses pulsos, foram feitos
testes de ajustes a Equacdo 47 e selecionados aqueles com boa concordancia. Para a
coleta das formas de onda com esta configuracdo foram aplicados os mesmos valores de
tensao: 1500, 1550, 1600, 1750, 1850 e 1950 V.

5.3 Processamento das FOs e linguagem de programacao

As formas de onda inicialmente sao ajustadas para a aprendizagem dos modelos,
esses ajustes consistem em: reducao da taxa de amostragem, centralizagdes dos pulsos
e formatacao matricial das formas de onda (Equagao 40). O pré-processamento ocorre
através de macros em linguagem de programacgao C++4, com o uso do pacote ROOT
(Brun; Rademakers, 1997).



Figura 47 - Sistema experimental com trigger de coleta de ruidos
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Legenda: Sistema experimental para coleta de FOs de ruidos, onde é ajustado um veto de

coincidéncia légica nivel 1 entre o detector 1 e 3, permitindo-se coletas de FOs do

detector 2 quando nao transmissao de pulso pelo outros detectores.

Fonte: O autor, 2023.

Figura 48 - Formas de onda experimentais de trigger de ruido
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Fonte: O autor, 2023.

os pulsos sdo mais estreitos do
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Os modelos de aprendizado sdo construidos por programacao em Python, utili-
zando as seguintes bibliotecas: TensorFlow Keras (Abadi et. al., 2015) para modelos de
deep learning (DNNs e CNNs) e Scikit-Learn para clusterizacao e FA (Pedregosa et. al.,
2011).
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6 ANALISE DE CLUSTERIZACAO

A utilizacdo da clusterizacdo nao supervisionada permitiu construir um treina-
mento mais conciso dos modelos supervisionados. A reducao de dimensionalidade junto
a clusterizacao hierarquica aglomerativa (Pedregosa et. al., 2011) possibilitaram analisar
as formas de onda coletadas em um hiperplano de duas dimensées. Tal analise mostrou
ser util, pois saturagoes de escala do osciloscopio puderam ser detectadas e retiradas da
amostra.

Esta analise é separada em uma avaliagao da discriminacao entre sinais de muons
coésmicos e de ruidos de corrente escura, e outra de discriminacao de sinais de muons
césmicos e de fundo. Para isto, foram utilizadas amostras de dados experimentais, con-
tendo 3 mil FOs de sinais de mions césmicos e 3 mil de ruido de corrente escura; e 10
mil formas de onda para a amostra de sinais de muons césmicos e 10 mil de fundo. As
amostras foram coletadas com o sistema experimental descrito na se¢ao anterior, sendo

uma para cada voltagem aplicada ao detector.

6.1 FOs de sinais de muons cosmicos e ruido de corrente escura

O PCA fornece informagoes armazenadas em cada componente ao se aplicar a
reducao de dimensionalidade. A Figura 49 mostra a varidncia explicada em fung¢do do
nimero de dimensoes (componentes) para os dados de 1600 V, indicando uma preservagao
de mais de 95% da informagao ao se considerar quatro componentes. No entanto, para
cada andlise utilizamos sempre as duas primeiras componentes (¢; e ¢), visto que serao
sempre as componentes com mais informacao.

O dendrograma (Segao 2.8) da respectiva coleta é apresentado na Figura 50, con-
tendo uma distancia relevante para trés clusters, por isso é escolhido um limiar de 1000
para o algoritmo. A partir disso, a clusterizagao pode ser analisada no hiperplano de duas
dimensoes, como mostrado na Figura 51. A clusterizacao em questao, mostra que o clus-
ter 1 concentra os ruidos de corrente escura, enquanto o cluster 0 e cluster 2 contém sinais
de mions césmicos, esses dois tltimos se diferem pela amplitude. E possivel verificar as
FOs contidas em cada cluster, a Figura 52 exibe algumas delas, com as cores de cada
respectivo cluster. Visando uma identificacao de proporgao das classes em cada cluster,
um rétulo paralelo é definido para as formas de onda, mas o algoritmo nao tem acesso
a eles. Através desse rétulo, a proporgao de classe (sinal e ruido) em cada cluster pode
ser observada. A Tabela 2 mostra as proporc¢oes de classe para a coleta de 1600 V, onde
identifica-se uma excelente separacao entre sinal e ruido. O mesmo procedimento é feito

para as voltagens de 1750, 1850 e 1950 V. Os dendrogramas, a variancia explicada das
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Figura 49 - Taxa de varidncia explicada em fun¢do das dimensées para FOs de sinais de mtons
cosmicos e ruidos de corrente escura para 1600V
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Legenda: A linha tracejada marca o niimero de componentes que atinge mais de 95% da
informagcao preservada.
Fonte: O autor, 2023.

componentes, clusterizagoes e algumas formas de onda de cada respectivo cluster, estao
contidas na Se¢ao C.1.

A Figura 53 apresenta a clusterizagdo das demais voltagens, as proporgoes de classe
de cada cluster estao na Tabela 2 nos valores de 1600 e 1750 V e Tabela 3 nos valores de
1850 e 1950 V. A anélise permitiu eliminar saturacoes de escalas que sao identificadas nos
clusters mais distantes e em menor quantidade, principalmente para voltagens de 1850V
e 1950V, que obviamente produzem pulsos de maior amplitude. Além disso, para essas
mesmas tensoes, nota-se uma pequena proporc¢ao de sinais que se misturam aos ruidos
em um mesmo cluster ( nos valores de 1850 e 1950 V, Tabela 3). Ao serem analisados, é
verificado que esses sinais sao de fato ruidos. Esse efeito é causado pela voltagem elevada
de alimentacao no detector, produzindo pulsos de corrente escura em maior quantidade
que acabam casualmente dentro da janela de coincidéncia do trigger de sinal. Para um
treinamento mais conciso dos modelos supervisionados, esses eventos sao retirados da
amostra.

De forma geral, foi verificado que as formas de onda de 1600 V e 1750 V apresentam
uma variabilidade semelhante, enquanto as FOs de 1850V se comparam com as de 1950
V. A partir disso, as FOs de 1750 V e 1850 V sao separadas para o treinamento e teste dos
modelos supervisionados (80% treino, 10% teste e 10% validacao), as demais amostras de

voltagens sao inteiramente utilizadas para testes dos modelos (1600 e 1950 V).



Figura 50 - Dendrograma de FOs de sinais de mutions césmicos e ruidos de corrente escura para
1600V
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Legenda: Dendrograma onde a separacdo é definida por um limiar de 1000, segmentando a
amostra em 3 clusters.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 51 - Clusteriza¢do de FOs de sinais de mitions césmicos e ruidos de corrente escura para

1600V
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Legenda: Projecao das componentes do PCA, onde os dados sao separados pela seguinte
clusterizacdo: o cluster 0 contém sinais de mions césmicos, o cluster 1 aglomera ruidos
e o cluster 2 agrupa sinais de muons césmicos de maior amplitude.

Fonte: O autor, 2023.



Figura 52 - Formas de onda da clusterizacdo para FOs de sinais de mtions cdsmicos e ruido de
corrente escura de 1600V
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 51 com a suas respectivas

cores.
Fonte: O autor, 2023.

Tabela 2 - Proporcao de classe em cada cluster para FOs de sinais de miions césmicos e ruidos de
corrente escura para 1600 e 1750 V

Cluster Clusterizagao de 1600V | Clusterizacao de 1750V
Sinal (%) | Ruido (%) | Sinal (%) | Ruido (%)
Cluster 0 94,8 0,0 8,7 0,0
Cluster 1 0,0 100,0 0,5 100,0
Cluster 2 5,2 0,0 90,8 0,0

Fonte: O autor, 2023.

Tabela 3 - Proporcao de classe em cada cluster para FOs de sinais de mions césmicos e ruidos de
corrente escura para 1850 e 1950V

Cluster Clusterizagao de 1850V | Clusterizagao de 1950V
Sinal (%) | Ruido (%) | Sinal (%) | Ruido (%)
Cluster 0 96,6 0,0 89,9 0,0
Cluster 1 2,0 0,0 8,5 100,0
Cluster 2 1,4 100,0 1,6 0,0

Fonte: O autor, 2023.



Figura 53 - Clusterizacdo de cada voltagem de operagdo para FOs de sinais de miions césmicos e
ruidos de corrente escura
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Legenda: Projecdo das componentes do PCA, com clusterizagdo por meio de HCA para cada
voltagem aplicada.
Fonte: O autor, 2023.
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6.2 FOs de sinais de mutions césmicos e de fundo

A analise desta se¢ao contém ruidos de diversas fontes, considerados fundo, onde o
mesmo procedimento de andlise é realizado inicialmente para uma amostra de 1500 V. A
redugdo de dimensionalidade é aplicada (Figura 54) nas FOs, e as componentes ¢; e ¢p s40
utilizadas para clusterizagao e projecao do hiperplano. O dendrograma da clusterizagao é
construido e um limiar de 3000 é ajustado no algoritmo, dividindo a amostra em quatro
clusters (Figura 55). A projecao do hiperplano clusterizado é mostrada na Figura 56.
Algumas FOs contidas em cada cluster sao mostradas na Figura 57, com suas respectivas
cores. Através do rétulo paralelo é possivel analisar a proporcao de classe em cada cluster
(Tabela 4). O mesmo procedimento é realizado para as outras amostras de voltagens e
estao contidas na Secao C.2.

A anélise de clusterizacao de 1500 V mostra uma concentracao relevante de fundo
e de sinais em um mesmo cluster. Através da verificagdo individual das formas de onda,
observa-se a presenca de pulsos de cintilacao na amostra de fundo. A Figura 58 mostra na
primeira linha algumas FOs de ruido, enquanto na segunda linha sao de sinais de muons
cHésmicos, todas de um mesmo cluster. Dada a expectativa de alta eficiéncia de veto
de muons césmicos pelo trigger usado, a quantidade observada de pulsos de cintilacao é
inesperada. Estudos adicionais precisam ser realizados para compreender a origem dessas
FOs.

As clusterizagoes de todas as voltagens sao mostradas na Figura 59, onde as FOs
mais distantes sdo saturagoes de escala dos sinais de mions césmicos. A formagao de uma
protuberancia que se destaca de um aglomerado pode ser identificada nas clusterizacoes,
elas sdo mais intensas e distantes com o aumento da tensdo. A Figura 60 por exemplo,
mostra a clusterizacao de 1850 V, onde a protuberancia é destacada no cluster 2. As
FOs identificadas nessa regiao sao saturacoes de escala de pulsos de cintilagdo na amostra
de fundo (Figura 61). A frequéncia desses eventos aumentam para os maiores valores de
tensao. Esse efeito ocorre devido a menor escala de voltagem na coleta de ruidos (maior
amplificagdo e, portanto, menor escala dindmica), enquanto os sinais foram coletados em
escala maior.

A Tabela 4 nos valores de 1550 e 1600 V e a Tabela 5 no valor de 1750 V mostram
uma razoavel separacao de sinais e ruidos, enquanto na Tabela 5 nota-se que as voltagens
de 1850 e 1950 V contém clusters com propor¢oes acima ou em torno de 50% entre sinais
e ruidos. Isto provavelmente ocorre porque os pulsos de cintilacao inclusos na amostra de
ruidos tendem a se assemelhar aos pulsos de muions césmicos, em propor¢ao muito maior
que os pulsos de corrente escura verificados na se¢ao anterior. As FOs de 1500 e 1550 V
apresentam proporcoes de classe menores, porém, esse efeito de aglomeracao é causado
apenas por FOs de pulsos de cintilagao na amostra de fundo.

Tendo em vista um treinamento mais conciso, as saturagoes de escala tanto de sinais
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Tabela 4 - Proporcao de classe em cada cluster para FOs de sinais de mions césmicos e de fundo para
1500, 1550 e 1600V

Cluster Clusterizagao de 1500V | Clusterizagao de 1550V | Clusterizagao de 1600V
Sinal (%) | Ruido (%) | Sinal (%) | Ruido (%) | Sinal (%) | Ruido (%)
Cluster 0 96,7 20,6 0,7 0,7 98,1 4.5
Cluster 1 0,5 0,8 99,3 9,0 0,3 95,3
Cluster 2 2,8 49 0,0 90,3 1,6 0,2
Cluster 3 0,0 73,7 0,0 0,0 0,0 0,0

Fonte: O autor, 2023.

Tabela 5 - Proporcao de classe em cada cluster para FOs de sinais de mions césmicos e fundo para
1750, 1850 e 1950 V

Cluster Clusterizagao de 1750V | Clusterizagao de 1850V | Clusterizagao de 1950V
Sinal (%) | Ruido (%) | Sinal (%) | Ruido (%) | Sinal (%) | Ruido (%)
Cluster 0 15,3 0,25 3,1 0,0 2,7 0,0
Cluster 1 1,2 97,5 48,9 98,2 71,5 100,0
Cluster 2 83,5 2,0 48,0 1,8 25,8 0,0

Fonte: O autor, 2023.

quanto de ruidos sao retiradas das amostras, os ruidos contidos na amostra de sinais para
as tensoes de 1850 e 1950 V, também sao retirados. Ja os ruidos que apresentam pulsos
de cintilagdo sao mantidos para verificar se os modelos supervisionados os distinguem dos
sinais.

A partir dessa analise, as formas de onda de 1500 e 1750 V foram selecionadas
para treinamento, visto que, as FOs de 1500 V apresentam uma proporc¢ao consideravel
de fundo misturados aos sinais de muons césmicos, se comparados com as FOs de 1550,
1850 e 1950 V. As FOs de 1600 V se comparam as de 1750 V, onde pulsos de ruidos que
nao apresentam cintilacdo sdo menos frequentes. As amostras das formas de onda que
sao separadas para treinamento, se dividem em: 80% para treino, 10% para validacgao e
10% para teste, as FOs das demais voltagens de coleta sao completamente utilizadas para
teste (1550, 1600, 1850 e 1950 V).



Figura 54 - Taxa de varidncia explicada em fun¢do das dimensoes de FOs de sinais de mions
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Fonte: O autor, 2023.

Figura 55 - Dendrograma de FOs de sinais de mtions césmicos e de fundo de 1500V
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Legenda: Dendrograma cuja separagao é definida por um limiar de 3000. Assim, a amostra se

segmenta em 4 clusters.

Fonte: O autor, 2023.



Figura 56 - Clusterizacao de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1500V
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Legenda: Projecao das componentes do PCA, onde os dados sao separados pela seguinte

clusterizacdo: o cluster 0 agrupa os sinais de mions césmicos e um concentragao

consideravel de pulsos de cintilagdo na amostra de fundo, o cluster 1 contém pulsos com

escalas saturadas tanto de fundo quanto sinais, o cluster 2 aglomera pulsos de

cintilacdo com alta amplitude e por ultimo, o cluster 3 com concentragdo da maior

parte dos ruidos

Fonte: O autor, 2023.



Figura 57 - Formas de onda da clusterizacao de FOs de sinais de mutions césmicos e de fundo de
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 56 com a suas respectivas

cores.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 58 - FOs de sinais de mtons césmicos e de ruidos que apresentam pulso cintilacao de
1500V
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Legenda: Formas de onda contidas na clusterizagdo da Figura 56, com sua respectiva cor. A

primeira linha apresenta as FOs de pulsos de cintilagdo na amostra de fundo, enquanto

a segunda linha exibem os sinais de miions césmicos.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 59 - Clusterizagdo de FOs de sinais de muons césmicos e de fundo para cada voltagem
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Legenda: Projegdo das componentes do PCA, com a clusterizagdo HCA para cada voltagem
aplicada.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 60 - Clusterizacdo de FOs de sinais de muions césmicos e de fundo para 1850V
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Legenda: Projegdo das componentes PCA, com clusterizacio HCA para formas de onda de 1850
V, onde a protuberancia destacada é uma regido que contém pulsos de saturagoes de

escala de ruidos.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 61 - FOs contidas na regido de protuberancia
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7 CONSTRUCAO DOS MODELOS SUPERVISIONADOS

Para a construcao dos modelos, foram aplicados os critérios de selecao definidos
na clusterizacao. Primeiramente, foi construido e testado o modelo de Floresta Alea-
toria, onde os hiperparametros do algoritmo foram encontrados via validacao cruzada
(Segao B.2). Em seguida, foram construidas as arquiteturas das redes neurais (DNN e
CNN) e realizadas as técnicas de regularizacao utilizadas para o treinamento de cada
modelo de aprendizado profundo (Segao E). As subsecgbes apresentam a construcgao de
cada classificador (FOs de sinais de mions césmicos e corrente escura - FOs de sinais de

muons cosmicos e de fundo).

7.1 FA

Os hiperparametros da FA sao encontrados por meio de um método da biblioteca do
scikit-learn, o RandomizedSearchCV (Pedregosa et. al., 2011). Ele configura uma grade
de valores de hiperparametros e seleciona combinagoes aleatorias para treinar o modelo,
através de uma técnica de reamostragem chamada de validagao cruzada (Segao B.2).

A FA possui um artificio chamado de avaliagio OOB (do inglés, Out of Bag), que
permite aproveitar a amostra que se separa para a validacdo. A reamostragem bootstrap
utilizada no algoritmo (Figura 93), infere que a probabilidade de ndo incluir um obser-
vével i a um determinado previsor ¢ de ((1 — L))" — e™! ~ 0,37). Portanto, em cada
subconjunto usa-se em média 63% para treinamento, permitindo utilizar os 37% como
dados de validagao.

Ap0s os ajustes dos hiperparametros por meio de validagao cruzada através do Ran-
domizedSearchC'V, os modelos sao avaliados por métricas de desempenho com as amostras
de teste. A avaliacdo OOB para sinais de muons césmicos e de ruido de corrente escura,
tanto para formas de onda simuladas quanto FOs experimentais, resultou nas respectivas
taxas de acerto 99,87% e 99,84%.

A avaliacdo OOB para FOs de sinais de muons césmicos e de fundo atingiu uma
taxa de acerto de 97,33%, os hiperparametros dessa FA também sdao encontrados através
do RandomizedSearchC'V.

7.2 DNN e CNN

Inicialmente foi construida uma rede neural com um minimo de pardmetros, com

baixo niimero de neur6nios e apenas uma camada oculta. No caso em que apresenta um
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subajuste, hé a indicacao de que a rede necessita de maior complexidade, e sao adicionados
mais neurdnios e camadas ocultas. Caso a rede apresente um sobreajuste ao treinamento,
as técnicas regularizagao sao aplicadas (Segao E), todos os treinamentos utilizam parada
antecipada (Secao E.1).

A fungao ativagao utilizada nas camadas de saida foi a softmaz (Equacao 48). A
saida da rede tem a probabilidade do dado de entrada ser classificado como sinal ou como

ruido, a Figura 62 exemplifica a resposta da rede.

eyi

Sw) = 5o (15)

Figura 62 - Rede DNN com funcédo ativagdo de saida softmax
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Fonte: O autor, 2023.

A funcao perda definida para os modelos de aprendizado profundo foi a entropia
cruzada (Equacao 49), onde n é o tamanho da saida. O otimizador usado para treina-
mento das redes foi o ADAM (estimag¢ao momentanea adaptativa) (Abadi et. al., 2015),

que minimiza a fun¢do perda por retropropagacao (Secao 2.5).

n

L=~ Y [ydoggi + (1~ yo)lox(1 — ) (19)

=1

Os modelos de CNN construidos sao compostos por camadas convolucionais se-
guidas por camadas pooling e a camada de achatamento é conectada a uma DNN, como

ilustrado na Figura 63.
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Figura 63 - Arquitetura de uma CNN de 1D conectada a uma DNN

| Mapa de caracteristicas |

Camada Max Polling

p(sinal)

p(ruido)

Camada Flatten

Camada convolucional |

Legenda: CNN de 1D conectada a uma DNN, onde os dados de entrada sdo formas de onda. A
camada de saida é ativada por softmaz (Equagdo 48)
Fonte: O autor, 2023.

7.2.1 DNN - FOs de sinais de muons cdésmicos e ruido de corrente escura

A arquitetura da rede treinada por FOs simuladas e FOs experimentais é mostrada
na Figura 64 e Figura 65, respectivamente, onde o shape mostra a quantidade de neurdnios
em cada camada. A rede treinada por FOs simuladas contém duas camadas ocultas,
ativadas por fungdo ReLU (Equacao 50). O sobreajuste é reduzido por meio de dropout
(Secao E.2) e regularizagdo Ly (Segdo E.3). A rede treinada por FOs experimentais é
composta por trés camadas ocultas, sendo aplicadas as mesmas técnicas de regularizacao

e fungoes ativagoes.

>0
ReLU(z)=1{" *F (50)
0 se0<zx

As duas DNNs apresentaram uma convergéncia para as curvas de aprendizado, cer-
tificando que o aprendizado foi bem sucedido, como mostrado na Figura 66 (treinamento

por dados simulado) e Figura 67 (treinamento por dados experimentais).

7.2.2 DNN - FOs de sinais de muons césmicos e de fundo

A Figura 68 mostra a arquitetura da rede utilizada para classificar as FOs de

sinais de muons c6ésmicos e de fundo, totalizando 31.477 pardametros. A DNN contém



Figura 64 - Arquitetura da DNN para treinamento de FOs simuladas

Layer (type) output Shape Param #
dense_18 (Dense) (r-u;;;, 50) G 2eese
dropout_12 (Dropout) (None, 89) e
dense_19 (Dense) (None, 49) 3240
dropout_13 (Dropout) (Mone, 4@) 2
dense_20 (Dense) (None, 2) 82
Total params: 23,402 ==

Trainable params: 23,402

Non-trainable params: ©

Legenda: Rede de 3 camadas regularizada por meio de dropout (Segao E.2), totalizando 23402
pardmetros.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 65 - Arquitetura da DNN de FOs de sinais de mions césmicos e ruido de corrente escura

Layer (type) Output Shape Param #
Tdense 13 (Demse) | (Nome, 188) 25100
drepout_14 (Drepout) (None, 1e@) 2
dense_20 (Dense) (None, 5e) 5858
dropout_15 (Dropout) (None, S@) 2
dense_21 (Dense) (None, 25) 1275
drepout_16 (Drepout) (None, 25) 2
dense_22 (Dense) (None, 2) 52
rotal params: 31,477
Trainable params: 31,477
Non-trainable params: e

Legenda: Rede de 4 camadas regularizada por meio de dropout (Segao E.2), totalizando 31477
parametros.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 66 - Treinamento da DNN para FOs simuladas
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Legenda: Treinamento de um DNN, onde as curvas de aprendizado apresentam convergéncia.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 67 - Treinamento da DNN para FOs de sinais de mtons césmicos e ruido de corrente
escura
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Legenda: Treinamento de um DNN, onde as curvas de aprendizado apresentam convergéncia.
Fonte: O autor, 2023.
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duas camadas ocultas (ativadas por fungdo ReLU, Equacao 50), sendo otimizada por

regularizacao Lo (Secao E.3).

Figura 68 - Arquitetura DNN de FOs de sinais de miions c6smicos e de fundo

Layer (type) Output Shape Param #
dense_S (Dense) (None, S5@) cese
dense_6 (Dense) (None, 25) 1275
dense_7 (Dense) (None, 2) 52

Total params: 31,477
Trainable params: 21,477
Non-trainable params: @

None

Legenda: Rede de 4 camadas regularizada por meio de dropout (Segdo E.2), totalizando 31477
parametros.
Fonte: O autor, 2023.

O treinamento da DNN ¢ exibido na Figura 69, onde a rede apresenta uma conver-
géncia das curvas de aprendizado, mostrando que o modelo consegue generalizar os dados

com uma alta acurdcia (Equacao 34).

7.2.3 CNN - FOs de sinais de muons coésmicos e ruido de corrente escura

A arquitetura da rede treinada por FOs simuladas e FOs experimentais é mostrada
na Figura 70 e Figura 71, respectivamente, onde o shape mostra o nimero de neurdénios e
o tamanho dos filtros de cada camada. Elas sdao compostas por 3 camadas convolucionais,
cada uma seguida por camada pooling, e a camada de achatamento é conectada a uma
DNN. As camada internas da CNN utilizadas para treinamento de FOs simuladas, sao
ativadas por fungdo ReLU (Equacdo 50) e regularizadas por L2 (Secao E.3). A rede
treinada por FOs experimentais apresentam a mesma composi¢ao, exceto pela fungao
ativagdo da camada interna da DNN (tanh(x), Equacao 51), e nao necessitou da técnica
de regularizacdo Ls. As redes neurais convolucionais possuem uma arquitetura muito

mais complexa do que as DNNs, porém, a sua construgao gera menos parametros.

et —e”

tanh(z) = — (51)
et +e "

O treinamento de ambas CNNs apresentaram uma convergéncia entre as curvas

de aprendizado (Figura 72 e Figura 73), mostrando éxito na construgdo do modelo, e



Figura 69 - Treinamento da DNN para FOs de sinais de mions césmicos e de fundo
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Legenda: O treinamento da rede apresentam curvas de validagdo com certas oscilagdes, porém, o

modelo converge na ultima época.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 70 - Arquitetura da CNN para FOs simuladas

Layer (type) Cutput Shape Param #
convid_3 (CenviD) (None, 25e, S) 20
max_poclingld_3 (MaxPooling (None, 2456, 5) 2
1D)

convid_4 (ConviD) (None, 245, 2) 32
max_poclingld_4 (MaxPooling (None, 121, 2) 2
10)

convld_S (CenviD) (None, 121, 1) 7
max_poclingld_S (MaxPooling (None, 59, 1) e
1D)

flatten_1 (Flatten) (None, 59) 2
dense_3 (Dense) (None, 20) 1200
dense_4 (Dense) (None, 1@) 21e
dense_5 (Dense) (None, 2) 22
Total params: 1,491
Trainable params: 1,491
Non-trainable params: @

Legenda: Rede convolucional de 3 camadas convolucionais, 3 camadas pooling, 1 camada de
achatamento conectada a uma DNN de 3 camadas, totalizando 1491 parametros.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 71 - Arquitetura da CNN para FOs de sinais de mions césmicos e ruido de corrente escura

Layer (type) Cutput Shape Param #
convld (ConviD) {None, 125, 18) 72
max_poelingld (MaxPcolinglD (None, &2, 18) 2

)

convid_1 (ConviD) {None, €8, 9) 4395
max_poelingld_1 (MaxPooling (None, 18, 9) 2
1D)

convld_2 (CenviD) (None, 18, 9) 252
max_poolingld_2 (MaxPooling (None, 4, 9) 2
10)

global_max_poolingld (Glcba (None, 9) 2
1MaxPoelingiD)

flatten (Flatten) (None, 9) 2
dense (Dense) {None, 7) 7e
dense_1 (Dense) (None, 3) 24
dense_2 (Dense) {None, 2) 8
Total params: 921

Trainable params: 921

Non-trainable params: @

Legenda: Rede convolucional de 3 camadas convolucionais, 4 camadas pooling, os dados sao
achatados na camada de achatamento, que por sua vez, sdo conectados a uma DNN de
3 camadas, totalizando 921 pardmetros.

Fonte: O autor, 2023.
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apresentando resultados de alta acuracia.

Figura 72 - Treinamento da CNN para FOs simuladas
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Legenda: Treinamento da CNN com formas de onda simuladas, mostrando uma convergéncia das
curvas de aprendizado.
Fonte: O autor, 2023.

7.2.4 CNN - FOs de sinais de muons cosmicos e de fundo

A arquitetura da rede CNN utilizada para a classificacao contém camadas convo-
lucionais seguidas por camadas pooling, os dados sao achatados e conectados a uma DNN
de 3 camadas, totalizando 7600 pardmetros (Figura 74). Nessa rede, as camadas internas
sdo ativadas por func¢do tangente hiperbélica e sao regularizadas por Ls (Secao E.3).

O treinamento da rede apresentou uma convergéncia entre as curvas de aprendi-
zado, que é mostrada na Figura 75. O aumento dos strides (distancia do campo receptivo,
Secao 2.4.1) foi necesséario para reduzir o sobreajuste, pois diminuiu a complexidade da

rede.



Figura 73 - Treinamento da CNN para FOs do tipo sinais de mtons césmicos e ruido de corrente
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Legenda: Treinamento da rede CNN, com as curvas de treino e validagdo convergindo em ambas
métricas.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 74 - Arquitetura da CNN para FOs de sinais de mtions césmicos e de fundo

Layer (type) output Shape Param #
convld_3 (CcnviD) {None, 252, 42) 248
max_poolingid_2 (MaxPooling (None, €3, 4@) 2
D)

convld_4 (ConviD) (None, 13, 29) 4220
max_poolingld_& (MaxPooling (None, &, 20) e
1D)

convid_S5 (CenviD) (None, 1, 13) 1313
max_poolingld_S (MaxPooling (None, 1, 13) 2
1D)

flatten_1 (Flatten) {None, 13) ]
dense_3 (Dense) (None, S@) 7ee
dense_4 (Dense) (None, 25) 1275
dense_5 (Dense) (None, 2) 52
Total params: 7,6e@

Trainable params: 7,6

Non-trainable params: @

Legenda: Rede convolucional de 3 camadas convolucionais, 3 camadas pooling, conectadas a uma
camada de achatamento, com conexao para uma DNN de 3 camadas, totalizando 7600
parametros.

Fonte: O autor, 2023.



Figura 75 - Treinamento da CNN de FOs de sinais de mtions césmicos e de fundo
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Legenda: Treinamento da rede CNN, onde cada época representa um interacao (época),
apresentando uma convergéncia entre as curvas de aprendizado, com uma alta acurécia.
Fonte: O autor, 2023.
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8 ANALISE DOS RESULTADOS

As incertezas das métricas de cada modelo foram estimadas por um tratamento
Bayesiano (Segao D), tendo em vista que a matriz confusao fornece a quantidade de classes
classificadas corretamente e incorretamente, a acuracia, o TPR e o TN R podem ser tra-
tadas como eficiéncias. A partir de uma derivacao da funcao densidade de probabilidade,
torna-se possivel estimar a eficiéncia média (Equagao 52) e sua incerteza (Equagao 53),
onde k sdo as previsoes classificadas corretamente, n as previsoes a serem classificadas e €
é a eficiéncia. Os erros avaliados sao meramente estatisticos, ou seja, os erros sistematicos
sao desconsiderados. Além da estimativa dessas trés métricas (acuracia, TPR e TNR),

os modelos sao avaliados por curva ROC (Figura 36).

_ k+1

€= (52)
_(k+D(k+2) (k+1)2

Vie = (n+2)(n+3) (n+2)? (53)

8.1 FOs de sinais de muons cosmicos e ruidos de corrente escura

Os resultados das métricas de desempenho de cada voltagem para cada tipo de
modelo (FA, DNN e CNN) treinados por formas de onda simuladas, sdo expostos na Fi-
gura 76, Figura 77 e Figura 78, respectivamente. A FA apresentou um bom desempenho
na classificacao dos sinais; no entanto, demonstrou dificuldade em prever os ruidos, es-
pecialmente nas formas de onda coletadas com as tensoes de 1750 V e 1850 V. A DNN
apresenta um desempenho melhor, porém, as previsdes das formas de onda de 1600 V
apresentaram uma queda de quase 5%. O déficit é causado pela classificacdo de falsos
positivos, onde as FOs de fundo sao classificadas como sendo de sinais. A CNN obteve
resultados promissores, atingindo acurdcia em torno de 99%.

Os resultados dos modelos treinados com formas de onda experimentais mostram
acuracia em torno de 99%, com previsoes eficientes mesmo com a variacao de voltagem.
Os resultados de cada classificador (FA, DNN e CNN) sdo apresentados na Figura 79,
Figura 80 e Figura 81, respectivamente.

A Tabela 6 e Tabela 7 exibe a estimativa da acuracia para FOs de teste de 1750
e 1850 V (10% da amostra total) de cada modelo treinados por FOs simuladas e experi-

mentais, respectivamente.
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Figura 76 - Desempenho da FA treinada por FOs simuladas de sinais de mtons césmicos e ruido
de corrente escura

1600V 1750Vv/1850V 1950V
L0- i ==msee e -—- 10- === -—- 10- mmmm—==—=——————oo——e --
i i i
g i g H 2 i
208~ | 208§ 208 |
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g i g H g i
3 ! ---- AUC= 1.000 3 ! ---- AUC= 1.000 kS ! ===+ AUC= 1.000
go04- ! g o04- ! g04- !
g ] Random Forest 3 i Random Forest K} - Random Forest
%021 Acuracia=97.4+ 0.6% | £, | Acuracia=85.8+1.0% | £, i Acuracia=95.2+ 0.4 %
k= ! TPR=99.8+0.2 % & ! TPR=99.8+0.2 % £ ! TPR=99.9+0.1 %
i ! TNR=94.8+1.1 % i ! TNR=73.1+1.8 % - ! TNR=91.0+0.7 %
0.0 02 04 06 0.8 10 0.0 02 04 06 08 10 0.0 02 04 0.6 08 10
Taxa de falso positivo Taxa de falso positivo Taxa de falso positivo

Legenda: Desempenho da curva da ROC do modelo FA, para formas de onda coletadas de
diferentes voltagens. O box em branco apresenta o resultado da acuracia, TPR
(eficiéncia dos sinais) e TN R(eficiéncia dos ruidos).

Fonte: O autor, 2023.

Figura 77 - Desempenho da DNN treinada por FOs simuladas de sinais de mions coésmicos e
ruido de corrente escura

1600V 1750V/1850V 1950V
1.0- == 1.0 - e e e e 10- g
1 1 1
1 1 1
1 1 1
$os- | S o8- | Sos- |
@ 1 G 1 3 1
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E i -=-- AUC= 1.000 E E -=-- AUC= 0.998 E E --- AUC= 0.999
go04- ! go04- ! go04- !
e ! DNN K ! DNN g ! DNN
2 o2 M Acurécia=95.0+ 0.8 % | £ ., | Acurécia=99.7+ 02 % | £,, 1 Acuracia=99.7+ 0.1 %
i i TPR=99.8+0.2 % - E TPR=99.7+0.3 % a E TPR=99.9+0.1 %
1 TNR=90.0+£1.5 % i TNR=99.3+0.5 % i TNR=99.3+0.2 %
00- ! 00- ! 00- !
0.0 02 04 06 0.8 10 0.0 02 04 06 0.8 1.0 0.0 02 0.4 06 0.8 10
Taxa de falso positivo Taxa de falso positivo Taxa de falso positivo

Legenda: Desempenho da curva da ROC do modelo DNN; para formas de onda coletadas de
diferentes voltagens. O box em branco apresenta o resultado da acuracia, TPR
(eficiéncia dos sinais) e TN R(eficiéncia dos ruidos).

Fonte: O autor, 2023.

Tabela 6 - Estimativa da acuracia por tratamento Bayesiano de modelos treinados por FOs simuladas
de sinais de muions césmicos e ruido de corrente escura

Modelo | Acurdcia (%)
FA 99,8+ 0,2
DNN 99,9+0,1
CNN 99,56 £ 0,04

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 78 - Desempenho da CNN treinada por FOs simuladas de sinais de miions césmicos e
ruido de corrente escura

1600V 1750V/1850V 1950V
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Legenda: Desempenho da curva da ROC do modelo CNN, para formas de onda coletadas de
diferentes voltagens. O box em branco apresenta o resultado da acuracia, TPR
(eficiéncia dos sinais) e TN R(eficiéncia dos ruidos).

Fonte: O autor, 2023.

Figura 79 - Desempenho da FA treinada por FOs de sinais de miions césmicos e ruidos de
corrente escura

1600V 1750Vv/1850V 1950V
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2ozl Acurécia=99.4+ 0.3% | £, Acurécia=99.7+ 0.2 % | £, 1 Acuracia=99.8+ 0.1 %
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Legenda: Desempenho da curva da ROC, para formas de onda coletadas por diferentes tensoes
do modelo FA. O box em branco apresenta o resultado da acurdcia, TPR (eficiéncia
dos sinais) e TN R (eficiéncia dos ruidos)

Fonte: O autor, 2023.

Tabela 7 - Estimativa da acuracia por meio de um tratamento Bayesiano de modelos treinados por FOs
de sinais de muons césmicos e ruidos de corrente escura

Modelo | Acurdcia (%)
FA 99,7+ 0,2
DNN 99,91 £ 0,06
CNN 98,0+ 0,7

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 80 - Desempenho da DNN treinada por FOs de sinais de miions césmicos e ruidos de
corrente escura
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Legenda: Desempenho da curva da ROC, para formas de onda coletadas por diferentes tensoes
do modelo DNN. O box em branco apresenta o resultado da acuracia, TPR (eficiéncia
dos sinais) e TN R (eficiéncia dos ruidos)

Fonte: O autor, 2023.

Figura 81 - Desempenho da CNN treinada por FOs de sinais de mutions cdsmicos e ruidos de
corrente escura
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Legenda: Desempenho da curva da ROC, para formas de onda coletadas por diferentes tensoes
do modelo CNN. O box em branco apresenta o resultado da acurdcia, TPR (eficiéncia
dos sinais) e TN R (eficiéncia dos ruidos)

Fonte: O autor, 2023.
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Em todos os tipos de treinamento (simulado e experimental), as curvas ROC atin-
gem valor bem proximo ou igual a um, mostrando que a classificacao dos previsores nao
sao aleatérias. A Figura 82 (treinamento por FOs simuladas) e Figura 83 (treinamento por
FOs experimentais) mostram os desempenhos (acurdcia, PR ¢ TNR) de cada modelo

de uma forma resumida.

Figura 82 - Desempenho dos modelos treinados por amostra simuladas de FOs de sinais de
miuons césmicos e ruidos de corrente escura.
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Legenda: Desempenho de cada modelo (acurdcia, TPR e TN R) em fungio da voltagem aplicada
para a coleta das formas de onda (sinais de mtons césmicos e ruido de corrente escura).
Os classificadores foram treinados com formas de onda simuladas.

Fonte: O autor, 2023.

Figura 83 - Desempenho dos modelos treinado por dados experimentais de FOs de sinais de
muons coésmicos e ruidos de corrente escura
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Legenda: Desempenho de cada modelo (acurdcia, TPR e TNR) em funcdo da voltagem aplicada,
para coleta das formas de onda (sinais de mions césmicos e ruido de corrente escura).
O treinamento foi realizado com dados experimentais.

Fonte: O autor, 2023.

8.2 FOs de sinais de mutons cosmicos e de fundo

Todos os modelos (FA, DNN e CNN) atingiram métricas de desempenho acima de

90%, como mostram a Figura 84, Figura 85 e a Figura 86, respectivamente. O classificador
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CNN atinge taxa de acerto acima de 99%, para todas as tensdes. Os outros modelos
apresentaram métricas acima de 90%), porém, as previsoes de FOs de 1950 V apresentam
déficits em torno de 6%, falhando em classificar fundo (TN R). A érea da curva ROC para
todos os casos atinge uma classificacdo nao aleatéria e bem préoxima de 1. A Tabela 8
mostra a estimativa de cada modelo, para formas de onda com mesma variabilidade das
FOs do treino (10% da amostra de 1500 e 1750 V). A Figura 87 resume o desempenho de
cada modelo (FA, DNN e CNN).

Figura 84 - Desempenho da FA treinada por FOs de sinais de miions césmicos e de fundo

1550V 1600V

R s e i e e e e L0 - e
o i o i
2 ! 2 |
= 08- & 08-
7] 1 v I
(@] 1 o |
o] 1 ] I
AL 0.6t L 06- !
@ ! o |
Lk ! --—= AUC=1.000 3 ! ---- AUC= 1.000
T 1 kel 1
@ 04- | T 04- |
> 1 > 1
[ i v i
. Random Forest ‘@ oo Random Forest
= Acuracia=99.17£ 0.06 % | X = | Acuracia=98.25% 0.09 %
= ! TPR=98.42+0.12 % = : TPR=96.56+0.18 %

0.0 ot TNR=99.92+0.03 % 00t TNR=99.94+0.02 %

DIO 0I2 OT4 Ojt') OIB 1‘0 DID 0‘2 0,‘4 0’6 O‘B lkO
Taxa de falso positivo Taxa de falso positivo
1850V 1950V

O e i e Y e e e e
[e] f' o ',"
= ! 2 !
£ 08-gn Zoos- f
v i Pl |
@] 1 ] I
Q ! o |
o i o |
= 0.6 -l = 06 1
@ i @ i
° | ---- AUC=0.997 T i ---- AUC= 0.992
T 1 k=] 1
@ 04- | T 04- |
> 1 > 1
w i ) i
T 1 T 1
© oz Random Forest @ o it Random Forest
< ! Acuracia=94.01+ 0.18 % | X% ; Acuracia=91.29+ 0.22 %
= ! TPR=99.76+0.14 % = ! TPR=99.00+0.27 %

0.0 b TNR=93.54+0.20 % 00 TNR=90.63+0.23 %

OIO 0;2 0'4 OI6 0‘8 1‘0 OIO 0‘2 O,‘LI OVE 0‘8 1'0
Taxa de falso positivo Taxa de falso positivo

Legenda: Desempenho da curva da ROC, para FOs de cada coleta de voltagem, para o modelo
FA. O box em branco mostra o resultado da acurdcia, TPR (eficiéncia dos sinais) e
TNR (eficiéncia do fundo).

Fonte: O autor, 2023.



Figura 85 - Desempenho da DNN treinada por FOs de sinais de mions césmicos e de fundo
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Legenda: Desempenho da curva da ROC, para FOs de cada coleta de voltagem, para o modelo

DNN. O box em branco mostra o resultado da acurécia, TPR (eficiéncia dos sinais) e

TNR (eficiéncia do fundo).

Fonte: O autor, 2023.

Tabela 8 - Estimativa da acurdcia por meio de tratamento Bayesiano de modelos treinado por FOs de

sinais de mudons césmicos e de fundo

Modelo | Acuricia (%)
FA 97,74 £ 0,17
DNN 99,08 £ 0, 16
CONN | 99,97 + 0,02

Fonte: O autor, 2023.



Figura 86 - Desempenho da CNN treinada por FOs de sinais de mtons césmicos e de fundo
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Legenda: Desempenho da curva da ROC, para FOs de cada coleta de voltagem, para o modelo

CNN. O box em branco mostra o resultado da acurdcia, TPR (eficiéncia dos sinais) e
TNR (eficiéncia do fundo).
Fonte: O autor, 2023.
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Figura 87 - Desempenho dos modelos treinados com FOs sinais de muons césmicos e de fundo
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Legenda: Desempenho de cada modelo (acurdcia, TPR e TN R) em fungio da voltagem aplicada
para coleta das formas de onda (sinais de mdons césmicos e de fundo).
Fonte: O autor, 2023.

8.3 Discriminacgao por altura de pulso

As formas de onda classificadas pelos modelos foram analisadas por discriminacao
de altura de pulso. O objetivo é comparar a eficiéncia na detec¢ao obtida pelo dois
métodos.

A Figura 88 mostra a eficiéncia obtida pela discriminagao por altura de pulso, para
FOs de sinais de mutions césmicos e de ruido de corrente escura. O limiar definido (trago
vertical) é escolhido quando a detecgao dos ruidos é nula. As FOs de 1600 V apresentam
um queda consideravel na eficiéncia dos sinais (curva vermelha), quase 20% dos sinais sao
perdidos. Todos modelos supervisionados atingiram uma eficiéncia acima de 98%. Para
as demais voltagens, o método de discriminacao de altura de pulso atinge um desempenho
semelhante aos dos classificadores.

A discriminacao para as FOs de sinais de mtions cosmicos e de fundo, onde o limiar
definido foi de 15 mV (limiar de operagao), obteve-se a eficiéncia de detecgdo mostrada na
Figura 89. O trago vertical marca o limiar utilizado, a curva em vermelho representam os
sinais e a curva em azul os ruidos. Assim como no caso anterior, as FOs sdo as mesmas
classificadas pelos previsores. As FOs de voltagem de 1600 a 1950 V apresentam um boa
eficiéncia para os sinais de muons cosmicos, porém, existe um detecgao consideravel de
ruidos. O aumento do limiar pode ser uma solucao para eliminar os ruidos, mas para
valores menores de voltagem (1500, 1550, 1600 e 1750 V), had uma queda significativa na
eficiéncia dos sinais. As outras tensoes, principalmente a de 1500 V, atingem uma baixa
eficiéncia, praticamente 60% com a coleta consideravel de fundo (16,5%), a discriminagao
de 1550V mostra uma eficiéncia de 90% dos sinais e detecc¢ao de 5,8% do fundo. O modelo
de CNN construido, atinge uma eficiéncia maior que a discriminagao por altura de pulso

mais 99% para todas as voltagens (Figura 86).



Figura 88 - Discriminacao por altura de pulso de FOs de sinais de mions césmicos e ruidos de

corrente escura
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Legenda: Discriminagdo por altura de pulso das FOs de sinais de muions césmicos e ruidos de
corrente escura. As FOs foram utilizadas nos testes dos modelos de aprendizado
supervisionado. O traco vertical mostra o limiar de altura de pulso selecionado, o box

em branco mostra a eficiéncia de sinais e a coleta de ruidos que seria obtida, caso

utilizasse o respectivo limiar.
Fonte: O autor, 2023.
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Figura 89 - Discriminacao por altura de pulso de FOs de sinais de

muons césmicos e de fundo
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Legenda: Discriminagéo por altura de pulso das FOs de sinais de mions césmicos e de fundo. As

FOs foram utilizadas nos testes dos modelos supervisionados. O traco vertical mostra o

limiar de altura de pulso selecionado (15 mV), o box em branco mostra a eficiéncia de

sinais e a coleta de ruidos que seria obtida, caso operasse com o respectivo limiar.
Fonte: O autor, 2023.
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CONCLUSAO

Foram estudados trés algoritmos de aprendizados de maquina para a discriminacao
de pulsos elétricos de detectores de particula. O detector estudado é um cintilador plastico
conectado & uma fotomultiplicadora, sendo os mions cosmicos que passam por ele a fonte
de sinal. Para isso, foram construidos modelos de Floresta Aleatoria e de Aprendizado
Profundo dos tipos DNN e CNN com base em dados simulados e dados experimentais.
Além disso, foi também utilizado métodos de aprendizado nao-supervisionado para o filtro
e selecdo de dados para o treinamento dos modelos supervisionados. Os modelos treina-
dos por formas de onda simuladas tinham como objetivo inicial verificar a capacidade dos
algoritmos supervisionados com o uso de amostras mais controlaveis. No entanto, os mo-
delos de Aprendizado Profundo apresentaram resultados mais favoraveis para classificar
as formas de onda de dados experimentais (Figura 82), com desempenho superior ao da
Floresta Aleatéria em todas as voltagens. Mesmo assim, a FA ainda atinge acertos acima
de 90%, exceto pelas amostras de 1750 V aplicados ao detector.

O desempenho dos modelos treinados com FOs experimentais (sinais de muons
cosmicos e de ruido de corrente escura) obtiveram uma excelente performance (Figura 83),
onde cada modelo atinge acertos em torno de 99%, para cada voltagem. Os resultados
evidenciam uma eficiéncia superior a discriminacao por altura de pulso em 1600 V e um
desempenho equivalente para demais tensoes de coleta (Figura 88).

Para os classificadores de FOs de sinais de muons cosmicos e de fundo, a CNN
apresentou um resultado promissor, com uma taxa de acerto acima de 99% para todos
os casos (independe da voltagem de coleta). O classificador DNN se aproxima bem dos
resultados da CNN, porém, com um déficit em torno de 5% para classificar o fundo da
coleta de 1950 V. Contudo, os classificadores de uma forma geral, apresentaram uma efici-
éncia acima de 90% para todas as métricas. As dreas das curvas ROC foram praticamente
igual ou bem préximas de 1, reforcando que os modelos nao possuem uma classificagao
aleatoria. O bom desempenho do modelo CNN, pode ser justificado pela arquitetura dos
filtros, onde neurdnios compartilnam o mesmo mapa de caracteristica que aprimora pa-
droes especificos, uma vez que a rede aprende a reconhecer um padrao independentemente
do local onde ocorra.

Os resultados dos modelos mostram também, um desempenho superior a discrimi-
nagao por altura de pulso (Figura 89). Principalmente para as formas de onda coletadas
em tensoes abaixo de 1600 V, a discriminagao por limiar para alguns casos coleta uma
quantidade consideravel de ruidos. Os modelos de aprendizado de maquina apresentaram
uma excelente distingdo pela forma de onda independente da tensao de coleta aplicada
no detector.

A andlise de clusterizagao, além de possibilitar um treinamento mais conciso para
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os modelos supervisionados, permitiu detectar pulsos de cintilacdo na amostra de fundo de
origem nao identificada. Estudos adicionais precisam ser realizados para o entendimento
desse efeito nas amostras de fundo. No entanto, os modelos apresentaram boa capacidade
de distinguir fundo e sinais de mtons césmicos (Figura 87).

Embora o desempenho dos modelos supervisionados tenham apresentado resulta-
dos promissores, a praticidade do seu uso no processamento de sinais depende da im-
plementac¢ao em dispositivos como ASICs (Application-Specific Integrated Circuits) ou
FPGAs (Field Programmable Gate Arrays). No caso da aplicagdo em detectores de par-
ticulas a velocidade de resposta é um importante fator, pois tipicamente geram pulsos
elétricos na ordem de 20 ns a 500 ps de largura. Portanto, o dispositivo deve ser capaz de
fazer amostragens de sinais a taxas elevadas e fazer a inferéncia do modelo. Além disso,
deve processar a uma velocidade compativel com a taxa de eventos esperada. Nesse caso,
o desempenho de classificacao do modelo de aprendizado de maquina a ser utilizado pode

ter importancia menor do que a velocidade de resposta que possa produzir.
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APENDICE A - Algoritmos de aprendizado de maquina

As secgoes desse apéndice descrevem como os algoritmos que compoem a FA fun-

cionam: o método de arvore de decisoes e o método Bagging.

A.1 Arvores de decisdo

As arvores de decisoes sao métodos de aprendizagem que envolvem segmentagoes
de um espaco de caracteristica, a partir dos chamados cortes, como mostrado na Figura 90.
A qualidade dessas divisoes podem ser mensuradas pelo coeficiente de Gini (Equagao 54),
onde pi; ¢ a média das instancias da classe k entre as instancias de treinamento no noé
(corte) 7. A medida de impureza avalia o corte que contém mais observagoes da mesma

classe.

Gi=1- Zp?k (54)
k=1

A profundidade de uma arvore pode ser muito maior, com diversas divisdes (Fi-
gura 91), uma forma de reduzir a flexibilidade desse algoritmo, é definir um limite para
essa profundidade, o processo em questao é chamado de poda. Portanto, quando se poda
uma arvore de decisdo reduz o sobreajuste do modelo, pois a flexibilidade do algoritmo

diminui.

A.2 Bagging e Pasting

O termo bagging vem do inglés bootstrap (Segao B.1), esse algoritmo é um método
de aprendizado de ensemble que agrega a previsao de um conjunto de modelos. A partir
de uma técnica de reamostragem (bootstrap) que segmenta o conjunto de treinamento em
amostras ligeiramente diferentes (Figura 92). O procedimento permite criar previsores

mais diversificados.



Figura 90 - Arvore de decisdes

115

- e

-

Anos < 4,5

o

e
B o B

ot
. ',

2o ¥
8%« o2}
= !Btfl.v.
3 R |t Tt
P-4 :!-' .1
;!l!::
Acertos | <117,5 '::3::;

1 :
R

ohe o0 o0

R

Anos

| 238

1"s

Legenda: Representacdo de uma arvore de decisao com 3 divisoes.

Fonte: James et. al., 2017, p. 419. Adaptado pelo autor.



Figura 91 - Arvore de decisio mais complexa
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Legenda: Representagdo de uma arvore de decisdo com diversas divisoes.
Fonte: James et. al., 2017, p. 419. Adaptado pelo autor.
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Figura 92 - Algoritmo Bagging
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Legenda: Algoritmo Bagging, onde é aplicado a técnica de reamostragem bootstrap, construindo
previsores diversificados através de sub-amostras.
Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.
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APENDICE B - Métodos de reamostragem

Reamostragem sao técnicas utilizadas para gerar variacoes de amostra de treino.
Tal procedimento permite encontrar os hiperparametros de um algoritmo que atinge um
desempenho otimizado. Além disso, permite até mesmo estimar incertezas para o treina-

mento dos modelos, os métodos mais comuns sao o bootstrap e a validacao cruzada.

B.1 Bootstrap

O bootstrap ¢é de longe uma das técnicas mais utilizada de reamostragem. Nesse
método, a amostra de treinamento ¢é dividida em sub-amostras, onde as observagoes sao
aleatoriamente retiradas e substituidas por dados ja contidos na amostra (Figura 93),
permitindo gerar variacoes de uma mesma amostra. Assim, cada sub-amostra gera um

estimador diferente, possibilitando estimar uma incerteza para a previsao de um modelo.

B.2 Validagao cruzada K-fold

A técnica de reamostragem segmenta a amostra nos chamados folds (Figura 94),
para cada diferente fold é realizado um treinamento e validado o modelo gerado, a va-
lidacao final é a média dos erros dos previsores. A técnica também permite estimar a

incerteza para as previsoes e até mesmo encontrar hiperparametros.



Figura 93 - Método de reamostragem bootstrap
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Legenda: Uma representacido de reamostragem bootstrap para uma amostra

(Z) com 3 observagoes, onde a reamostragem de bootstrap é

realizada B vezes, cada sub-amostra gera um estimador diferente.
Fonte: James et. al., 2017, p. 419. Adaptado pelo autor.
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Figura 94 - Método de reamostragem Validagao cruzada K-fold
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Legenda: O dado coletado é dividido entre treinamento e teste, e é segmentado em folds. Para
cada fold de cor azul é feito um treinamento e o desempenho é validado com uma
amostra de teste. A técnica permite estimar a incerteza do modelo e até mesmo
encontrar os hiperparametros do algoritmo que melhor se ajustam aos dados.

Fonte: Pedregosa et. al., 2011, p. 2825-2830. Adaptado pelo autor.
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APENDICE C - Clusterizacio das formas de onda

A andlise de clusterizacao foi realizada para cada tensao de coleta, nas secgoes

seguintes sao mostrados os resultados para cada amostra de voltagem.

C.1 FOs de sinais de mions césmicos e ruido de corrente escura

A varidncia explicada para cada voltagem é mostrada na Figura 95 (1750 V),
Figura 99 (1850 V) e Figura 103 (1950 V); o dendrograma gerado para cada coleta na
Figura 96, Figura 100 e Figura 104, respectivamente; a clusterizagdo de cada tensao sao
exibidas nas Figura 97, Figura 101 e Figura 105, e exemplos das formas de onda de cada
clusterizacao na Figura 98, Figura 102 e Figura 106.

Figura 95 - Variancia explicada em func¢io das dimensoes de FOs de sinais de muons césmicos e
rufdos de corrente escura de 1750V)
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Legenda: A linha tracejada marca o niimero de componentes que atinge mais de 95% da
informagao preservada.
Fonte: O autor, 2023.

C.2 FOs de sinais de mions césmicos e de fundo

Quando se considera todas as possiveis fontes de ruidos, os clusters apresentam
uma proximidade muito maior entre observagoes de sinal e de fundo. A taxa de variancia

explicada para cada voltagem é mostrado na Figura 107 (1550 V), Figura 111 (1600 V),



Figura 96 - Dendrograma de FOs de sinais de mtons césmicos e ruidos de corrente escura de
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Legenda: Dendrograma de FOs, onde a separacio é definida por um limiar de 4000. Assim, a
amostra segmenta em 3 clusters.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 97 - Clusterizacido de FOs de sinais de mtions césmicos e ruidos de corrente escura de
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Legenda: Projecao das componentes do PCA, onde os dados sao separados pela seguinte
clusterizacdo: o cluster 0 contém os sinais de mions césmicos de maior amplitude e
algumas saturagoes de escala de sinais, o cluster 1 aglomera os ruidos e o cluster 2
agrupa os sinais de mions cosmicos.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 98 - Formas de onda da clusterizacdo de FOs de sinais de mutions césmicos e ruidos de

corrente escura de 1750V
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 97, com a suas respectivas

cores.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 99 - Varidncia explicada em func¢do das dimensdes de FOs de sinais de mtions césmicos e
ruidos de corrente escura de 1850V
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Legenda: A linha tracejada marca o niimero de componentes que atinge mais de 95% da

informacdo preservada.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 100 - Dendrograma de FOs de sinais de miions césmicos e ruidos de corrente escura de
1850V
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Legenda: Dendrograma de FOs, onde a separagio é definida por um limiar de 10000. Assim, a

amostra segmenta em 3 clusters.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 101 - Clusterizagdo de FOs de sinais de mions césmicos e ruidos de corrente escura de
1850V
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Legenda: Projecdo das componentes do PCA, onde os dados separados sdo pela seguinte
clusterizacao: o cluster 0 agrupa a maioria dos sinais, o cluster 1 contém saturagdo de
escala de sinais, enquanto o cluster 2 aglomera os ruidos e alguns sinais.

Fonte: O autor, 2023.



Figura 102 - Formas de onda da clusterizagdo de FOs de sinais de miions césmicos e ruidos de

corrente escura de 1850V
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 101 com a suas

respectivas cores.

Fonte: O autor, 2023.

Figura 103 - Varidncia explicada em funcao das dimensoes para 1950V
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Legenda: A linha tracejada marca o nimero de componentes que atinge mais de 95% da

informagcéao preservada.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 104 - Dendrograma de FOs de sinais de milons césmicos e ruidos de corrente escura de

1950V
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Legenda: Dendrograma de FOs, onde a separagdo é definida por um limiar de 20000. Assim, a

amostra segmenta em 3 clusters.

Fonte: O autor, 2023.

Figura 105 - Clusterizagdo de FOs de sinais de mions césmicos e ruidos de corrente escura de

1950V)
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Legenda: Projecao das componentes do PCA, onde os dados s@o separados pela seguinte

clusterizacao: o cluster 0 contém os sinais de mions coésmicos, o cluster 1 agrupa os

ruidos e alguns sinais e o cluster 2 aglomera saturagdo de escala de sinais.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 106 - Formas de onda da clusterizagdo de FOs de sinais de mtons césmicos e ruidos de
corrente escura de 1950V
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 105, com a suas
respectivas cores.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 115 (1750 V), Figura 119 (1850 V) e Figura 123 (1950 V); o dendrograma gerado
para cada coleta estd na Figura 108, Figura 112, Figura 116, Figura 120, Figura 124,
respectivamente; a clusterizagao de cada tensao sao exibidas nas Figura 109, Figura 113,
Figura 117, Figura 121 e Figura 125, e algumas formas de onda de cada clusterizagao:
Figura 110, Figura 114, Figura 118, Figura 122 e Figura 126.



Figura 107 - Variancia explicada em fun¢do das dimensoes de FOs de sinais de mutons césmicos e

de fundo de 1550V
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Legenda: A linha tracejada marca o nimero de componentes que atinge mais de 95% da

Fonte: O autor, 2023.

informacéo preservada.

Figura 108 - Dendrograma de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1550V
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Legenda: Dendrograma de FOs, onde a separacio é definida por um limiar de 5000. Assim, a

Fonte: O autor, 2023.

amostra se segmenta em 3 clusters.



Figura 109 - Clusterizacao de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1550V
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Legenda: Projecdo das componentes do PCA, onde os dados séo separados pela seguinte

clusterizagao: o cluster 0 agrupa os pulsos de escalas saturadas tanto de fundo quanto

sinais, o cluster 1 aglomera sinais de mutions césmicos e uma concentragdo consideravel

de ruidos que apresentam pulsos de cintilacdo e o cluster 2 contém FOs de fundo.

Fonte: O autor, 2023.

Figura 110 - Formas de onda da clusterizagdo de FOs de sinais de muons césmicos e de fundo de
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 109, com a suas

respectivas cores.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 111 - Variancia explicada em funcao das dimensoes de FOs de sinais de mutions césmicos e
de fundo de 1600V
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Legenda: A linha tracejada marca o nimero de componentes que atinge mais de 95% da
informacéao preservada.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 112 - Dendrograma de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1600V
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Legenda: Dendrograma de FOs, onde a separagao é definida por um limiar de 6000. Assim, a
amostra se segmenta em 3 clusters.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 113 - Clusterizacido de FOs de sinais de miions césmicos e de fundo de 1600V
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Legenda: Projecdo das componentes do PCA, onde os dados séo separados pela seguinte

clusterizacao: o cluster 0 agrupa os sinais de muions césmicos e uma pequena
concentracao de ruidos que apresentam pulso de cintilagao, o cluster 1 concentra a
maior proporcao de fundo e o cluster 2 contém pulsos com escalas saturadas tanto de

fundo quanto sinais, também aglomera alguns sinais de alta amplitude.

Fonte: O autor, 2023.

Figura 114 - Formas de onda da clusterizacido de FOs de sinais de miions césmicos e de fundo de

1600V
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 113, com a suas

respectivas cores.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 115 - Variancia explicada em fun¢do das dimensoes de FOs de sinais de mutons césmicos e
de fundo de 1750V)
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Legenda: A linha tracejada marca o niimero de componentes que atinge mais de 95% da
informagéao preservada.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 116 - Dendrograma de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1750V
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Legenda: Dendrograma de FOs, onde a separagao é definida por um limiar de 14000. Assim, a
amostra se segmenta em 3 clusters.
Fonte: O autor, 2023.
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Figura 117 - Clusterizagdo das formas de onda de FOs de sinais de mtions césmicos e de fundo de

1750V
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Legenda: Projecao das componentes do PCA, onde os dados séo separados pela seguinte

clusterizacao: o cluster 0 agrupa pulsos com escalas saturadas de sinais de muons
cosmicos e sinais de muions césmicos de alta amplitude, o cluster 1 contém FOs da
maior parte por fundo e o cluster 2 aglomera os sinais de mions césmicos, também

concentra os pulsos de cintilagdo na amostra de fundo.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 118 - Formas de onda da clusterizacdo de FOs de sinais de mtions césmicos e de fundo de

1750V
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 117, com a suas
respectivas cores.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 119 - Variancia explicada em fun¢do das dimensoes de FOs de sinais de mtons césmicos e
de fundo de 1850V)
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Legenda: A linha tracejada marca o nimero de componentes que atinge mais de 95% da
informacéao preservada.
Fonte: O autor, 2023.



Figura 120 - Dendrograma de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1850V
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Legenda: Dendrograma de FOs, onde a separagio é definida por um limiar de 20000. Assim, a

amostra se segmenta em 3 clusters.

Fonte: O autor, 2023.

Figura 121 - Clusterizagdo de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1850V
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Legenda: Projecao das componentes do PCA, onde os dados sdo separados pela seguinte

clusterizacao: o cluster 0 agrupa os pulsos com escalas saturadas de sinais de muions

cOsmicos e sinais de mions césmicos de alta amplitude, o cluster 1 contém a maior

proporcao de FOs de fundo e o cluster 2 aglomera os sinais de mtons césmicos e

concentra os pulsos de cintilacdo na amostra de fundo.

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 122 - Formas de onda da clusterizacdo de FOs de sinais de miions césmicos e de fundo de

1850V
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 121, com a suas
respectivas cores.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 123 - Variancia explicada em fun¢do das dimensoes de FOs de sinais de mutons césmicos e
de fundo de 1950V
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Legenda: A linha tracejada marca o niimero de componentes que atinge mais de 95% da
informagao preservada.
Fonte: O autor, 2023.
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Figura 124 - Dendrograma de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1950V
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Legenda: Dendrograma de FOs, onde a separagdo é definida por um limiar de 20000. Assim, a
amostra se segmenta em 3 clusters.
Fonte: O autor, 2023.

Figura 125 - Clusterizagdo de FOs de sinais de mions césmicos e de fundo de 1950V
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Legenda: Projecao das componentes do PCA, onde os dados sao separados pela seguinte
clusterizacdo: o cluster 0 agrupa pulsos com escalas saturadas de sinais de mutons
coHsmicos e sinais de mions césmicos de alta amplitude, o cluster 1 contém a maior
proporcao de FOs de fundo e o cluster 2 aglomera os sinais de mtions cdsmicos e
concentra os ruidos que apresentam pulso de cintilagao.

Fonte: O autor, 2023.



Figura 126 - Formas de onda da clusterizagdo de FOs de sinais de mtions césmicos e de fundo de
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Legenda: Algumas formas de onda contidas em cada cluster da Figura 125, com a suas
respectivas cores.
Fonte: O autor, 2023.
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APENDICE D - Tratamento Bayesiano para estimar as incertezas das eficiéncias

O tratamento estatistico utilizado para estimar as incertezas das previsoes dos
modelos foram baseadas no artigo Treatment of Errors in Efficiency Calculations (Ullrich;
Xu, 2008). A partir de uma derivagao da funcdo densidade de probabilidade é possivel

estimar os erros estatisticos de uma eficiéncia.

D.1 Derivacao da funcao densidade de probabilidade

A relacao entre as observagoes classificadas corretamente sobre o total de observa-
veis, pode ser definida como uma eficiéncia da previsao.

Do ponto de vista estatistico, as previsoes TP e T'N sao consideradas como k;, ou
seja, eventos que satisfazem a condicao de classificagao correta pelo modelo e as observa-
¢oes a serem classificadas como n;. A incerteza da eficiéncia (€) é estimada a partir de
um calculo baseado no teorema de Bayes.

Por simplicidade, sera considerado um tunico evento, onde k é o total de eventos
que sao classificados corretamente e n é o total de eventos a serem classificados. O erro a
ser avaliado é apenas estatistico, ou seja, ignora-se todos o erros sistematicos.

Para calcular a fun¢ao densidade de probabilidade, usa-se o teorema Bayesiano com
a abordagem da Equagado 55, onde C ¢é a constante de normalizacao a ser determinada
e P(e,n) é a probabilidade de atribuir um eficiéncia verdadeira antes de considerar os
dados.

P(k;e,n)P(e;n)
C

P(k;e,n) = (55)

A partir de um dado n e o fato de estar lidando com um processo binomial (Equa-
cao 56), se diz que € deve estar incluso no intervalo 0 < € > 1, caso contrario, ndo teria
motivo para ser considerado (Equagdo 57). Portanto é razodvel tomar um n independente
(Equagao 57).

P(kiein) = (Z) (1 — oyt (56)

1 0<e>1
P(e;n) = == (57)
0 see<0Vex>1
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A constante de normalizacdo C' pode ser determinada resolvendo a integral da

Equagao 58, a solucao é encontrada a partir de uma defini¢do da fun¢ao Beta. Assim, o

C e a func¢ao de densidade de probabilidade sao definidos pela Equacao 59 e Equagao 60,

respectivamente. Na Figura 127 é mostrada a funcao densidade de probabilidade para

diferentes valores de k com um n = 100.

o . R EA N VRN
/mP(e,k,n)de—C<k>/oe(1 €)" Fde =1

|
P(e;k,n) = (n+1) "

=t A

Figura 127 - Funcao densidade de probabilidade
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Legenda: A funcdo densidade de probabilidade P(e;n, k), para

n =100 e k = 0, 10...100.
Fonte: Ullrich; Xu, 2008, p. 8.

(58)

(60)
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D.2 Caracteristicas da funcao densidade de probabilidade

Dado a sua forma analitica é possivel calcular os momentos da distribuicao, para a
média (Equagao 61) e variancia (Equacao 62), observa-se que ambas equacoes funcionam
para os casos limites, em que k = 0 levaria a um eficiéncia nao fisica e para k = n, gerando

um incerteza nula.

(61)

Vie)=€2—¢e = (n+2)(n CES) (62)

A Figura 128 mostra a distribuicao da funcao densidade de probabilidade para o
caso de n = 10 e k = 8, as linhas verticais sélida e tracejada indicam a média e o valor
modal, respectivamente. A regido é o, onde g, = /V (¢) (Equacao 53), que corresponde

a um nivel de confianca de 67,3%.



Figura 128 - Eficiéncia da func¢do densidade de probabilidade
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Legenda: Eficiéncia da fungdo densidade de probabilidade
p(€;8,10), onde a primeira linha vertical sélida indica

o valor médio e a linha tracejada indica o valor mais

provéavel (€,.p.)
Fonte: Ullrich; Xu, 2008, p. 8.
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APENDICE E - Técnicas de regularizacio

Técnicas de regularizacao sao essenciais para treinamento de rede neurais. Tais
procedimentos auxiliam na reducdo de erros de sobreajuste, dentre as mais utilizadas

estao as seguintes:
« Parada antecipada.
e Dropout,
o Regularizacao L1 e L2.

e Diminuir a complexidade da sua rede.

E.1 Parada antecipada

Uma forma pratica de reduzir o sobreajuste é o uso da parada antecipada, onde
o treinamento é interrompido antes dos dados de validagdo comegarem a divergir (Fi-

gura 129).

Figura 129 - Parada antecipada
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Legenda: O treinamento é interrompido antes do modelo comegar a divergir.
Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.

E.2 Dropout

Uma das regularizagoes que provou ser altamente bem sucedida é o dropout (des-

carte). Nesta técnica as conexdes de um neurénio tem uma probabilidade de aleatoria-
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mente serem desligados em uma interagao (Figura 130), porém podem ser reativados na
proxima época do treinamento. A regularizacao forga os neurénios a se coadaptarem com
os desligamentos dos neurdnios vizinhos, permitindo construir uma rede com unidades

mais independentes dessa forma.

Figura 130 - Dropout

Legenda: Regularizagdo por meio de dropout, onde neurénios em cada camada tem a
probabilidade de serem desligados aleatoriamente, cortando suas conexoes.
Fonte: Géron, 2019, p. 549. Adaptado pelo autor.

E.3 Regularizacao L1 e L2

As regularizagoes L; e Ly (Equacao 63 e Equagao 64, respectivamente) possuem
uma alta eficiéncia para redugao do sobreajuste. Na L, adiciona-se um custo proporcional
a norma do peso, exibindo um modelo esparso (poucos pesos diferentes de zero). A Ly
apenas forga o algoritmo a se ajustar aos dados, mas também mantém os pesos reduzidos

ao minimo, adicionando um custo proporcional a w?.

Ly = (wr +b—1y)*+ \w| (63)

Ly = (wx +b—y)* + \w? (64)
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E.4 Diminuicao da complexidade da rede

Uma das possiveis causas do sobreajuste é o uso de uma rede muito complexa
para os dados que se deseja ajustar. Uma abordagem pratica para reduzir o sobreajuste
envolve a diminui¢ao dos parametros da rede, seja reduzindo o niimero de neurénios ou

de camadas.



