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Oz

Dielektronlar olarak adlandirilan elektron (€7) pozitron (€*) cifileri, evrenin olusumunu
anlamak i¢in yapilan yiiksek enerjili par¢acik ¢arpisma deneylerinin ¢esitli siireglerinde
tiretilen elektromanyetik sinyallerdir. Bu parcacik ciftleri, giiclii kuvvet etkilesimi
vapmamalari sebebiyle bulunduklar: ortamin ézelliklerinden etkilenmezler ve béylece
cesitli tiretim mekanizmalar ile ilgili 6nemli bilgi saglarlar. Dielektronlar: ol¢mek igin
viiksek saflikta ¢ift sinyalleri gereklidir. Bu sinyalleri, kendisinden ¢ok daha biiyiik olan
arka plan (fon) kaynaklarindan (e*e*, €'€) aywt etmek icin karmagik analiz teknikleri
gereklidir.  Geleneksel pargacik analiz yontemleri ile dielektron ciftleri yiiksek
sistematik belirsizlikler ile itiretilir. Son yillarda cesitli alanlardaki yapay zeka (Al)
uygulamalary, insan ¢cabalarinin hizini, dogrulugunu ve verimliligini artirmak igin 6nem
kazanmaktadir.  Bu ¢alismada dielektron analizinde yapay zeka tabanli makine
ogrenmesi yaklasimi kullanilmigtir.  Calismada rastgele orman (RO) siniflandirma
yontemi Biiyiik Hadron Carpistiricist 2010 yili verisinde bulunan dielektronlarin elde
edilmesine uygulanmistir. Yapilan ¢alismada %90.9 duyarlilik ve %92.0 kesinlik ile RO
metodu uygulanmus dielektron analizleri %98.2 basari gostermistir.

Anahtar kelimeler: Dielektron, rastgele orman simiflandirma yontemi, makine
ogrenimi.

Identification of dielectron pairs with machine learning method

Abstract

Dielectrons, electron (e") positron (e*) pairs, are electromagnetic signals produced in
various processes of high-energy particle collision experiments to understand the
formation of the universe. Since these particle pairs do not interact strongly, they are
not affected by the features of their environment. Therefore, they provide significant

* Serpil YALCIN KUZU, skuzu@firat.edu.tr, https://orcid.org/0000-0001-8905-8089

349


https://orcid.org/0000-0001-8905-8089

YALCIN KUZU S.

information about various production mechanisms. High purity pair signals are needed
to measure dielectrons. Complex analysis techniques are required to distinguish these
signals from much larger background sources (e*e™, e€’). With conventional particle
analysis methods, dielectron pairs are produced with high systematic uncertainties. In
recent years, artificial intelligence (Al) applications in various fields have gained
importance to increase the speed, accuracy and efficiency of human labors. In this
study, artificial intelligence-based machine learning approach was used in dielectron
analysis. In the study, the random forest (RO) classification method was applied to
obtain dielectrons in the Large Hadron Collider 2010 data. In the study, the RO
method applied dielectron analysis showed 98.2% success with 90.9% efficiency and
92.0% precision.

Keywords: Dielectron, random forest classifier, machine learning

1. Giris

Evrenin olusum dinamigini laboratuvar kosullarinda anlamak ancak kiiciik bir ‘Biiyiik
Patlama' olusturularak basarilabilir. Bu amagcla yiiksek enerjilerde hadronlar [1] ya da
iyonlar ¢arpistirilir ve olusan ortamin 6zellikleri farkli pargacik tiirlerinin 6l¢lim araci
olarak kullanilmasiyla incelenir. Dielektonlar, en 6nemli 6l¢lim araglardan biri olan
elektron(e’)-pozitron(e™) ¢iftleridir. Bu lepton [2] giftleri giiglii kuvvet ile etkilesime
girmezler. Bu sebeple iiretimleri iizerinde bulunduklari ortamin etkisi gozlenmez.
Boylece carpismada iiretildikleri mekanizma hakkinda bozulmamis bilgi verirler.
Carpismanin herhangi bir asamasinda tiretilmeleri dielektronlari sistemin tiim evrelerini
arastirmak i¢in kullanmaya olanak saglar.
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Sekil 1. Dielektonlarin degismez kiitle spektrumu [3]. Histogramda x ekseni dielektron
degismez kiitle degerlerini, y ekseni olay sayisini1 gostermektedir.

Dielektonlarin degismez kiitle spektrumu Sekil 1'de gosterilmistir [3]. Carpisma
ortaminda hadronik maddenin evrimi, faz gecisi ve ortam sicakligi gibi temel
ozellikleri, dielektron ¢iftlerinin spektrumu incelenerek belirlenebilir. Ayrica, dagilimin
cesitli kiitle araliklari, ortamin farkli asamalarina ve fiziksel 6zelliklerine duyarlidir.
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60-120 GeV/c? arasindaki ¢ok yiiksek kiitle bolgesindeki ciftler Z bozonunun bozunma
tiriintiidiir [4]. 3-10 GeV/c? arasindaki kiitle bolgesi, sistem evriminin ilk asamasi
hakkinda bilgi saglar. Bu evredeki ciftler, Drell-Yan siireci olarak adlandirilan kuark-
antikuark etkilesimleri tarafindan iiretilen sanal fotonun bozunma iiriinleridir [5]. Bu
bolgede, J/w ve Y gibi kuarkonyum bozunmalari, sert sa¢ilma hakkinda bilgi veren
diger dielektron kaynaklaridir. Ara kiitle bdlgesi olarak adlandirilan 1-3 GeV/c?
arasindaki ciftler, siirekli dagilim gosteren termalizasyon asamasinda bulunan D*D"
meson semileptonik bozunmalarinin iiretimidir. 0-1 GeV/c? arasindaki diisiik kiitleli
dielektron bolgesindeki c¢iftler p ve @ gibi rezonanslarin ve Dalitz bozunmalarinin
trintdiirler[6].

Dielektron giftleri, uzun islem siiresi gerektiren diisiik sinyal verimliligine sahip yiiksek
saflikta ornekler elde etmek i¢in geleneksel kesim tabanli yontemlerle tanimlanabilir.
Bu yontemlerde oncelikle detektorler tarafindan belirlenen yiik (q), pseudo rapidite (1)
[7], azimutal a¢1 (¢p) [7] ve momentum (p) gibi pargacik bilgilerine baz1 veto kesintileri
uygulanarak e ve e" pargaciklar1 elde edilir [7]. Dielektronlarin belirlenmesi igin
ciftlerin momentum (P) [7], ham degismez kiitle (M) [7] ve ag¢ilma agis1 (o) [7] gibi
ozellikleri hesaplanir. Dielektron ham degismez kiitle dagilimlart foton gibi cesitli
kaynaklar nedeniyle cok genis bir arka plana sahiptirler [8-9]. Bu sebeple ham degismez
kiitle spektrumunda bulunan fon dagilimlart karigik olay (mixed event) veya benzeri
isaret (like sign) tekniklerinin uygulanmasiyla tanimlanir [8-12]. Yontemlerden
herhangi biri ile belirlenen arka plan dagilimlari ham kiitle spektrumlarindan oldukca
biiylik olmalar1 sebebiyle normalize edilirler [9]. Normalizasyon sonucu elde edilen
fonlarin ham dagilimlardan ¢ikartilmasiyla dielektron degismez kiitle spektrumu elde
edilir [9]. Veto kriterlerinin uygulanmasi, karisik olay veya benzer olay ile arka plan
tanimlanmasi1 ve normalizasyon gibi islemlerin yapilmasi sistematik belirsizlik
kaynaklaridir [8-9] ve cift bilgilerinin kaybolmasina sebep olabilir. Dolayisiyla kesim
tabanli yontemlerin kullanilmasi uzun zaman almasinin yaninda yiiksek sistematik
belirsizliklere ve carpisma sonrasi olusan ortamin dinamikleri hakkinda bilgi kaybina
neden olur [8-9, 13]. Yapay zeka (Al) tabanli makine 6grenme tekniklerinde klasik
kesimler yerine parcaciklarin genel 6zellikleri kullanilarak veri analizi yapilmaktadir.
Kesme degerleri bulunmamaktadir. Bu sebeple makine oOgrenmesi yontemiyle
sistematik belirsizlik problemleri asilabilir.

Pargacik fizigi analizlerine makine 6grenme tekniklerinin uygulanmasi, pargacik sinyali
ve fon arasinda girisime neden olan kuantum mekaniginin dogas1 nedeniyle diger
arastirma alanlarindaki kullanimina kiyasla zordur [14]. Higgs bozonu olusumu [15-16]
ve CERN Biiyiik Hadron Carpistiricisinda (LHC) [17] 1s1n dinamigi analizi gibi fizik
sonuclarini gelistirmek i¢in farkli makine 6grenme yaklasimlari ¢alisilmistir. Denetimli
makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan rastgele orman (RO) siniflandirmasi [18] ile
pargacik tanimlamasinin [19] ve veri kalitesi belirlemenin [20] miimkiin oldugu ortaya
c¢ikmistir. Bu nedenle, bu ¢alismada klasik kesim tabanli analiz yontemlerine alternatif
bir metot gelistirmek i¢in RO siniflandirmasi dielektron degismez kiitle spektrumunun
belirlenmesinde kullanilmistir.

1.1. Denetimli makine ogrenmesi

Denetimli makine 6grenmesi [21], siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan basarili
makine 6grenmesi tekniklerinden biridir. Bu teknik iki ya da daha fazla simif ayrim
yapmak icin kullanilabilir. Yaklagimin amaci, dogru ve genellenebilir sonuglar veren
bir model gelistirmektir. Ilk olarak egitim veri seti {izerine bir model uygulanir.
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Genelleme yapmak i¢in model test veri seti olarak tanimlanan egitim seti ile aym
Ozelliklere sahip daha dnceden goriilmemis verilere uygulanir. Veri setlerinin yeterince
ortak noktasi varsa, modelin dogru oldugu sonucuna varilabilir ve sonuglar egitimden
test verilerine genellenebilir [21]. Bu yaklasimda, bir modelin se¢imi ve uygulanmasi
icin iki anahtar kavram vardir. Bunlar ‘asiri” ve ‘eksik’ 6grenmedir. Veri bilgisi
miktar ile karsilastirildiginda, secilen model ¢ok karmasiksa ve egitim setinde iyi
calisip ancak testi genellestirmiyorsa bu durum agir1 6grenmedir. Tercih edilen modelin
basit olmasi, eksik 6grenme olarak adlandirilan egitim setinde daha az 6grenme ile
sonuglanir ve model verilerin tiim yonlerini yakalamayabilir [21].

1.1.1. Rastgele orman (RO) siniflandirma yontemi

RO smiflandirma yontemi [18], karar agaglarindan olusan denetimli 6grenme
modellerinden biridir. Modelde kararlar, bir dizi alt karara gore iretilir. Her karar
agaci, sirastyla Ozellikleri ve kararlar1 temsil eden diigiimlere ve yapraklara sahiptir.
Diigiimlere, gegerli agac1 egitmek icin uygulanan &zelliklerden en iyilerinin
secilmesiyle karar verilir. Her bir 6zellik i¢in diiglim ayirma kalitesi, entropi kazanci
veya Gini indeksi ile bulunabilir [19]. RO siniflandirmasinin olusturma ve tahmin
olmak {izere iki boliimii vardir. ilk olarak model, egitim veri setinin rastgele secilmis
bir alt kiimesinden agaglar iiretir. Ikinci asamada test veri setinin nihai kararmi vermek
i¢in farkli karar agaclarindan oylar alir [18-24]. Smiflandirma algoritmas1 Sekil 2’de
sematik gosterilmistir.

RO smiflandiricisinin diger modellere gore birgok avantaji vardir. Makine 6grenimi
modellerinde temel sorunlardan biri asir1 6grenme sonucu modelin egitim veri kiimesi
disindaki veriler i¢in dogru siniflandirma yapamamasidir. Karar agaglar1 ormanina
sahip olmas1 nedeniyle RO yontemi asir1 6grenmeye karst direnglidir. Ayrica modelin
yorumlanabilir olmasini saglayan ve oOzelliklerle kararlar arasindaki iliskiyi ortaya
c¢ikaran her bir 6zelligin 6nemi hesaplanabilir.

Egitim Egitim Egitim
Verisi 1 Verisi 2 Verisi n
Egitim l l l
Veri
Set Karar Karar Karar
Agaci 1 Agaci 2 Agacin
Test Veri ovl
Seti ylama
Tahmin

Sekil 2. RO siniflandirma modelinin sematik gosterimi.

352



BAUN Fen Bil. Enst. Dergisi, 24(1), 349-358, (2022)

2. RO Modeli ile Dielektron Analizi

2.1. Veri seti

Kompakt Miion Solenoit Deneyi (CMS) [3] 2-110 GeV/c? enerji aralig1 igin ee”, e*e*
ve dielektronlardan olusan veri seti bu ¢alismada kullanilmistir [25]. Toplam 99912
olay, scikit-learn paketi [26] tarafindan saglanan RO smiflandirma y6nteminin Python
uygulamas: ile analiz edilmistir. Tiim ciftlerin ham degismez kiitle spektrumu Sekil
3'de sunulmustur.
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Sekil 3. Analizde kullanilan e*e™, e’e” ve dielektron ¢iftlerinin ham degismez kiitle
dagilimi. Histogramda x ekseni ciftler i¢in ham kiitle degerlerini, y ekseni 1 GeV/c?
kiitleye karsilik gelen cift sayisin1 gostermektedir.

Veri setinde her bir gifte ait par¢acigin yiikii (q), momentum bilesenleri (px, Py, Pz),
enine momentumu (pt) [7], enerjisi (E), n7 ve ¢ bilgileri bulunmaktadir. Ayrica her bir
cifte ait kiitle degeri (M)’de mevcuttur. Siniflandirma yonteminde o6zellik olarak
kullanilmak iizere ¢iftlerin &, P ve her bir pargacigin p degerleri hesaplanmistir. Farkl
korelasyonlar1 ¢6zmek icin ek 6zellik olarak Arn ve A¢ farklar: hesaplanmistir [27].

2.2. Modelin uygulanmasi

RO smiflandirma modeli ile dielektron ciftlerinin tanimlanmasi incelenmistir. Ciftlerin
sinyal smifi klasik analizlerde oldugu gibi her bir ¢iftin zit yiiklere sahip olmasina
bakilarak tanimlanmistir. Bu siniflandirma ile veri setinin %57.02 dielektronlardan ve
%42.98 arka plan ¢iftlerinden (e*e*, e'€) olugsmaktadir. Sinyal ve arka plan olaylariin
sayisini igeren analiz yontemi ve sinyal se¢im kriteri Tablo 1'de 6zetlenmistir. RO ile
ciftleri belirlemek igin klasik dielektron analizlerinde kullanilan 6zellikler kullanilmistir
[8-10, 13]. Kesim tabanli analizlerde veto kriterlerinin uygulandigi p, n ve ¢ gibi
parametreler herhangi bir kesinti uygulamadan modelde ¢iftleri belirleyici 6zellik olarak
kullanilmistir. Geleneksel metotlarda dielektron tanimlamasinda 6nemli role sahip olan
g, M, a ve P bilgileri de modelde karar 6zellikleri olarak kullanilmistir [7]. RO
modelinde her bir 6zelligin 6nemi, egitim veri setinde kesin olarak bilinen dielektron
ciftlerinin 6zellik analizi sonucunda belirlemis olup Sekil 4’te sunulmustur [18, 21, 26].
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Tablo 1. RO analizinde kullanilan sinyal ve arka plan olay saylar1.

Analiz Sinyal Tanimi Sinyal Fon
Dielektron Cifti Birbirine z1t yiiklere sahip ¢iftler 56968 42944

Bu ¢aligmada verilerin %75'1 egitim, kalan1 ise test veri seti olarak secilmistir. Tahmin
performansini artirmak i¢in modelin iki temel parametresi olan ormandaki aga¢ sayisi
ve her bir agacin maksimum derinligi optimize edilmistir. Ayrica her bir 6zellik i¢in
diigiimde bolinme kalitesi Gini indeksi ile degerlendirilmis ve maksimum ozellik
parametresi otomatik olarak secilmistir. Uygulanan RO metodunda her bir 6zelligin
dielektron tahminlerindeki dnemi Sekil 4'te gosterilmistir. Klasik pargacik analizinde
oldugu gibi RO yontemi veri seti icin karar verirken Oncelikle parcacik ciftlerinin
yiiklerini (g, g2) ve birlikte olusturduklan kiitleyi (M) goz oniline almistir. Geleneksel
yontemlerden farkli olarak parcaciklarin ¢arpisma geometrisinden dolay1 sahip olduklari
momentum ve agilma agis1 gibi kinematik 6zellikleri ¢ifti tanimlamada benzer oranda
etki etmistir.

18
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=
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Ozellik One

o N & O

& s = 5 3 ) £

Sekil 4. RO modelinde dielektron tanimlamasi i¢in kullanilan her bir 6zelligin 6nemi.

3. Model Degerlendirilmesi

3.1. RO model performans degerlendirmesi

RO model performansi bir parcacik tanimlama metrigi olan sinyal duyarliligi ve makine
Ogrenimi metriklerinden kesinlik, F1 skor ve ROC egrisi [28] altindaki alan (ROC-
AUC) [28] ile degerlendirilmistir. Sinyal duyarliligi, kesinlik ve F1 skor degerleri
modelin hata matrisinin [21, 26] hesaplanmasi sonucu elde edilen parametrelerin
kullanilmastyla belirlenir. Dogru tahmin edilmis dielektron giftlerinin yilizdesini 6lgmek
icin kullanilan sinyal duyarliligi:

Sinyal Duyarliligi = DP/(DP + YN) (1)

denklemi ile tanimlanir. Denklem (1)’ de DP ve YN sirasiyla dogru siniflandirilmis
sinyal sayisini1 ve yanlis siniflandirilmig arka plani temsil eder. Kesinlik

Kesinlik = DP/(DP + YP) @)
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denklemini kullanarak yapilan tahminler i¢in modelin dogrulugunu tanimlar. Denklem
(2) > de YP yanlis tanimlanmis dielektron sinyallerini temsil eder. Sinyal duyarlilig1 ve
kesinligin harmonik ortalamasi olan F1 skor ile modelin iki yonlii degerlendirilmesi
yapilabilir. RO modeli hata matrisi DP, YN, YP ve dogru smiflandirilmis arka plani
gosteren DN degerleri ile Sekil 5 (a)’ da gosterilmistir. Hata matrisinde negatif siif
arka plan1 ve pozitif sinif dielektron sinyalini temsil etmektedir.

ROC egrisi makine 6greniminin en 6nemli metriklerinden biri olup, modelin yanlis
siiflandirdig1 sinyal orani ile gergek sinyal orami iligkisini gdsterir. ROC egrisinin
altindaki alan (ROC-AUC), bir parametrenin iki tani simifinin ne kadar iyi ayirt
edebileceginin bir ol¢iisiidir. Yiiksek ROC-AUC degeri, modelin siniflar1 ayirt etme
yeteneginde ki artis1 belirler. RO modeli ROC egrisi Sekil 5 (b)’ de gosterilmistir. ROC
egrisinde y ekseni dogru pozitif oran1 (DPO) olarak da tanimlanan sinyal duyarliligini, x
ekseni YP/(YP+DN) olarak hesaplanan yanlis tanimlanmis dielektron oranini (yanlis
pozitif orani-YPO) gostermektedir. DPO ile dogru tahmin edilen dielektron
sinyallerinin yiizdesi ve YPO ile yanls tahmin edilen arka plan yiizdesi elde edilir.
Modelin sinyal ve fon agirliklart gbz Oniline alinarak ortalama sinyal duyarliligi,
kesinligi ve F1 skoru hesaplanmistir [26]. Bu veriler ROC-AUC degeri ile birlikte Tablo
2'de listelenmistir. RO smiflandirma yontemi dielektron ¢iftlerini %92.0 kesinlik ve
%90.9 sinyal duyarlilig1 ile belirlemistir. Modelin basaris1 %98.2 dir.
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0.8
10500
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16000 0.4

14500
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0.0 Lo | — ROC Egrisi (AUC=0.982)
- N - 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Negatif Simif . Pozitif Sinif Yanlis Pozitif Orani (YPO)
TAHMIN
(a) (b)

Sekil 5. RO modeli hata matrisi (a) ve ROC egrisi (b).

Tablo 2. RO simiflandirma yontemi kesinlik, sinyal duyarliligi, F1 skor ve ROC-AUC

degerleri.
Analiz Kesinlik Sinyal Duyarhhg F1Skor | ROC-AUC
Dielektron Cifti 0.920 0.909 0.907 0.982

3.1. Ongériilen dielektron kiitle spektrumu

Parcacik fizigi analizinin zorlu kismi, birbiriyle Ortiisen parcacik sinyalini ¢ok daha
hacimli arka plandan ¢ikarmaktir. Bu calismada RO siniflandirma modeli uygulanarak
net dielektron sinyallari belirlenmistir. Test veri seti i¢in ham degismez kiitle dagilimi
Olciilen ve model ile belirlenmis dielektron ¢iftlerinin degismez kiitle dagilimi ile Sekil
6’da gosterilmistir.
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3. Sonuglar

Bu c¢alismada, dielektron ¢iftlerinin belirlenmesinde makine 6grenimi modellerinden
biri olan RO simiflandirma yontemi kullanilmistir. RO modeli rastgele karar agaclar
ormanindan olusumu ile makine uygulamalarinda sik¢a karsilagilan asirt ve eksik
O0grenme problemlerinin tistesinden geldigi icin tercih edilmistir. Yiiriitiilmis analizler,
klasik yiiklii parcacik ¢ifti tanimlama teknikleri ile uyumludur. Dielektron ciftlerinin
belirlenmesinde model Oncelikli olarak her bir parcacigin zit yiik iliskisini incelemistir.
Siiflandiricinin performansini anlamak i¢in hem pargacik hem de makine 6grenimi
degerlendirme metrikleri kullanilmistir. RO modelinin basaris1 %98.2°dir. Model e*e”
ciftlerini %92.0 kesinlik ve %90.9 sinyal duyarlilig ile tespit etmistir. Elde edilen
sonuglar RO smiflandirma metodu ile niikleer, parcacik ve yiliksek enerji fizigi
caligmalarinin  zorlayict ve yiiksek hesaplamali analiz teknikleri kullanilmadan
yapilabilecegini gostermistir.

Ham Degismez Kitle Dagilimi
— Test Veri Seti
— ete  Dagihmi
—— RO Model e e~ Dagilimi

2 14 26 38 50 62 74 86 98 110
me. [GeV/c?]

Sekil 6. Test veri seti i¢gin ham degismez kiitle dagilimi ile 6l¢iilen ve RO modeli ile
ongoriilmiis dielektron ¢iftlerinin degismez kiitle dagilimi. Histogramlarda x ekseni
ciftler igin ham kiitle degerlerini, y ekseni 1 GeV/c? kiitleye karsilik gelen ¢ift say1sini
gostermektedir. Histogramlarda ham dagilim mavi, 6l¢iilmiis dielektron dagilimi yesil
ve model tarafindan belirlenmis dielektron dagilimi kirmizi ile gosterilmistir.
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