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A Large lon Collider Experiment

10 000 Tonnen schwer

26 m lang, 16 m hoch und 16 m breit
56 Meter unter dem Boden

19 verschiedene Detektoren




Das Quark-Gluonen-Plasma (QGP)
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THE ALICE DETECTOR
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Das EMCal

Bedeckt einen Winkel von 110°

100 000 Szintillatoren und 185 Kilometer
Glasfaserkabel

Wiegt ungefahr 100 Tonnen

30 000 Towers

10 groBBe Supermodule

2 kleinere Supermodule (1/3 so groB)



 Ein groBes Supermodul




 Ein groBes Supermodul

e Bestehend aus 24 Streifen
mit jeweils 12 Modulen



 Ein groBes Supermodul

e Bestehend aus 24 Streifen
mit jeweils 12 Modulen

e Jedes Modul enthalt 4 Schaschlik-Towers
e Bedeckt ca 1,5°

Moaul, Angaben in mm



Direkte Photonen,
Merged- und Decay Cluster

Direkte Photonen

e Photonen, die direkt im Quark-Gluonen-Plasma entstammen
* In Form von Warmestrahlung

e QOder durch Annihilation von Quark und Antiquark
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Direkte Photonen,
Merged- und Decay Cluster

Direkte Photonen

e Photonen, die direkt im Quark-Gluonen-Plasma entstammen
* In Form von Warmestrahlung

e QOder durch Annihilation von Quark und Antiquark

Merged Cluster
e /Zwei Photonen
e Durch Pionenzerfélle (")

Decay Cluster
* Alle Cluster, die nicht direkte Photonen oder Merged Cluster sind.



Parameter

Zum Beispiel:

 Energie des Clusters

e Zahl der Zellen pro Cluster
 Energie der Zellen im Cluster
 Radius der Zellen relativ zum Cluster

* M02 und M20 Wert des Clusters
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1/Anzahl der Cluster
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Standard Methode

MO2 of cluster

1/Anzahl der Qluster
= Merged clusters
- Decay clusters
10~ == i Direct photons
— +
: +T';+"H;:%%++%+ f thrhhlﬂﬂ +~h+$ HIlh_P
1072 3 ﬁ *ﬁjd e *mw%*m
- Thy
T -

E
= T
C a Wﬁﬁﬁ%ﬁ I gt
1o-3§L H ﬁﬁ ﬁ}“%:} AN fiw E*Jf:h“ﬂ% fi
1 | L
1074 =
0% s s e s e ey

11



Zahl der Zellen pro Cluster

1/Anzahl der Cluster
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Radius der Zellen relativ zum
Cluster

1/Anzahl der Cluster
— Merged clusters
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Machine-Learning

Klassifizierungsmethoden
e MLPClassifier (Neurales Netzwerk)
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Machine-Learning

Klassifizierungsmethoden
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Machine-Learning

Klassifizierungsmethoden
e MLPClassifier (Neurales Netzwerk)
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Machine-Learning
Klassifizierungsmethoden

e MLPClassifier (Neurales Netzwerk)
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True positive rate

Evaluation

ROC curves
1.0
ROC Curves:
0s o Effizienz und Impurity
e AUC ist das Integral der ROC Curve
e e Mass der Qualitat des Classifiers
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0.2 A
— Guess ROC
Merged cluster
0.0 ' ' ' ' Scores on validation data
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False positive rate
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True positive rate

Evaluation

ROC curves
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True positive rate

MLPClassifier

Bei gleicher Anzahl von merged Clustern und anderen Clustern:

e AUC =0.903194
 Fur eine Effizienz von 0.90 hat das Model eine Purity von 0.75

Scores on validation data

1 merged
ROC curves others
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False positive rate
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Random Forest Classifier

Bei gleicher Anzahl von merged Clustern und anderen Clustern:

e AUC =0.91794
e Fur eine Effizienz von 0.90 hat das Model eine Purity von 0.78
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Zusammenfassung

e Die Klassifizierung von Merged Clustern mittels
verschiedener Machine-Learning-Methoden
scheint ein vielsprechendes Konzept zu sein.

e Mogliche Alternative zur Standardmethode

18
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