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Zielsetzung und Motivation

Ziel:
— indirekter Nachweis von Axionen
Uber Rontgenphotonen

Theoretische Motivation:

— Dunkle-Materie-Kandidat

— Losung des strong CP Problem
— CPT-Invarianz des SM:

Problem/offene Frage:
EDM des Neutrons bisher nicht gemessen --- >

— Charge (Austausch mit (Anti)materie)
— Parity (Umkehr der Raumkoordinaten)

— Time (Zeitumkehr)
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sehr kleiner Wert --- >

VerstoR gegen Ethisches Kriterium der naturalness
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Zielsetzung und Motivation

Entstehung im Sonneninneren: Detektionsmethode:
— Photon-Nucleus-Wechselwirkung: — indirekte Detektion tGber Rontgen-Photonen
. — Inverser Primakoff-Effekt:
a: Axion
Yy+Z - Z+a Z: Atomkern —aty >y
¥ : Photon (in Gegenwart eines EM-Feldes)
Kopplungskonstanten:
— Axion €-> Elektron: g .
— Axion €= Photon: gg,
Y MVWWs—===-- R AN
(themnal (%-rays)
photons) .Y.
Vvirtual virtual
X X
huclear transverse
charges magnetic field

LY 'l

Labo?gtnry

LY -

P
Sun PRIMAKOFF EFFECT (X2)

Abb.3 Konversion zwischen Photonen und Axionen
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Aufbau CAST und InGrid Detektor
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Aufbau CAST und InGrid Detektor

Photon
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Abb.6: schematischer Aufbau des Gasdetektors
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Genommene Daten

Beispiel eines Tracks Beispiel eines XrayObjects
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Abb.8: Beispielevents

Angewendete Cuts:
— Eccentrizitat
— Lange der Spur
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Neuronale Netzwerke: MLPs zur Datenklassifikation

, Abstraktion des biologischen Vorbildes

Dendrites

Synapse Arten neuronaler Netzwerke:

| — Convolutional Neural
Networks
(z.B. Bilderkennung)
— Support vector machines

(SVM)
(z.B.
Klassifizierungsprobleme,
Mustererkennung)

Human Brain Neuron

Axon

Gewahlte Art des Netzwerks:

Dendrites —  Multilayer —
Artificial Neuron

° Perceptron(MLP)

= cel W o |-
o S

° Activation Function

Inputs

Abb.10: Vergleich biologische Nervenzelle und Neuron eines Neuronalen Netzwerkes
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Neuronale Netzwerke: MLPs zur Datenklassifikation
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Abb.11: Aufbau eines MLP o wo
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Neuronale Netzwerke: MLPs zur Datenklassifikation

1) Partielle Ableitung der
Cost-funktion:

0zL) gall) 9C0

 OwL) §z(L) HalL)

Abb.13b
n
2
2 i)
MSE = =
Abb.14: Mean Squared Error (hauptsachlich
verwendete Loss-Funktion)
Abb13a: EinflussgréfSen der cost-Funktion 2) Summe Uber alle Testdatenpunkte:

L: betrachtete Schicht

L-1: vorherige Schicht

w®): Gewicht einer Verbindung zur vorherigen Schicht
alDpzw. a® :Information von Neuron aus jeweils
vorheriger Schicht

zl gewichtete Summe

b%: bias des Neurons in Schicht L

C: Cost-funktion Abb.13c
Y: Ouput
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Neuronale Netzwerke: MLPs zur Datenklassifikation

= —0.5
1.0 —1.0

Abb.13d: Gradient der Abb.15: Minimieren der Cost-Funktion
Cost-Funktion:

Ableitungen nach allen
Gewichten aller
Verbingungen zur
Vorgangerschicht
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Neuronale Netzwerke: MLPs zur Datenklassifikation

Aufbau des verwendeten Netzwerks:
— 12-14 Input-Neuronen
— 2-5 hidden layers
— 2 Output-layer

Training des Netzwerks:

— Training mit Messungen kiinstl.
Erzeugter Rontgenphotonen und
Hintergrunddaten

— Vorsortieren der Daten durch
Grenzwerte/Schnitte

— Verwendete Bibliotheken:
numpy, torch

Moglichkeiten zur Optimierung:
— Wahl der Cost- und
Aktivierungsfunktion
— Wahl der Learning-rate
— Umfang des Trainingsdatensatzes-- >
Overtrainingseffekte verhindern
— Anzahl und Umfang der hidden layers

CERN Projektwochen 2018
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Error

Early stopping

Training error

Training cycles

Abb. 16: Overtrainingseffekte



Neuronale Netzwerke: MLPs zur Datenklassifikation

batch size:100

number of hidden layers:3
loss function:MSE

X batch size:100 number of hidden layers:3
s E ) number of neurons on hidden layer:39 loss function:MSE number of neurons on hidden layer:39
activation_function:sigmoid learning rate:0.001 activation_function:sigmoid learning rate:0.001
number of training epachs:50 number of training epochs:50
7 -
000 . x_ray 1.0{ emmsesessec e e ¢ ¢ ¢ 00
mm background
6000
0.8 A
*
> 5000 - Py
5 g y
=] 5 0.6 ®
g 4000 A k] ®
« =
2 o 0.
= 3000 - ® 0.4
8 1 L ]
>
o
© ®
2000 A
L]
0.2
o
1000 A [ ]
‘ 0.0 ‘
0 . il T | | T T T
-02 00 02 04 06 0.8 1.0 12 14 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
activation Oth neuron (background neuron)

background suppression
Abb.18: exemplarische rock curve
rock curve:
x_ray_efficency: prozentualer Anteil der

Signalereignisse oberhalb des
Schnittwertes

(Signalefficiency €g)
background suppression: Anzahl der Anteil der

Backgroundereignisse oberhalb des
Schnittwertes

(Background efficiencyeg)

Background suppression 1 — €
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Neuronale Netzwerke: MLPs zur Datenklassifikation

loss function

batch size:100
loss function:MSE
activation_function:sigmoid

number of hidden layers:2

number of neurons on hidden layer: 19
learning rate:0.01

number of training epochs:50
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Abb.19: zu groRe Learning Rate

Einfluss der Learning Rate:

anschaulich: GroRe der Schritte in die Richtung
des lokalen Minimums der Cost-Funktion

zu grol: Permanentes Verfehlen des Minimums
zu klein: unverhaltnismaRig groRer Zeit- und
Rechenaufwand
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batch size:100
loss function:MSE
activation_function:sigmoid

number of hidden layers:2

number of neurons on hidden layer:19
learning rate:0.001

number of training epochs:50
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Abb.20: kleinere Learning Rate

Gradient Descent

Big learning rate

Abb.21: Learning Rates im Vergleich

Small learning rate



Neuronale Netzwerke: MLPs zur Datenklassifikation

paLLnes normndanlsea

batch size:100

loss function:MSE
activation_function:sigmoid

number of hidden layers:1

number of neurons on hidden layer:19

learning rate:0.0001
number of training epochs:50
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Abb.22: wenigere Neuronen auf Hidden Layer

Einfluss der Neuronenanzahl auf der Hidden Layer:

— Steilerer Abfall der Cost-Funktion

— Vergleichbarer Trainingszustand mit mehr

Neuronen nach weniger Epochen
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erreicht

batch size:100
loss function:MSE
activation_function:sigmoid

number of hidden layers:1

number of neurons on hidden layer:69

learning rate:0.0001
number of training epochs:50
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Abb.23: mehr Neuronen auf Hidden Layer
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