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Resumo O experimento v-Angra tem como objetivo construir um dis-
positivo de deteccao de antineutrinos capaz de monitorar a atividade do
reator nuclear de Angra dos Reis. O sistema proposto considera um de-
tector operando em superficie, o que faz o mesmo ficar exposto a uma alta
taxa de ruido de fundo, principalmente devido a raios césmicos. Assim
sendo, o sistema de veto tem um papel fundamental na viabilidade do
experimento. Este artigo propoe uma metodologia inovadora para super-
visdo da variagdo do ganho das fotomultiplicadoras no sistema de veto,
durante sua operagao, baseado no reconhecimento de padrdes de raios
cosmicos de muons, utilizando redes neurais artificiais.

Keywords: Redes Neurais Artificiais, FotoMultiplicadora, Neutrinos An-
gra, Sistema de Veto.

1 Introdugao

O principal objetivo do Experimento Neutrinos Angra (v-Angra) é desenvolver
um detector de superficie capaz de identificar o fluxo de antineutrinos prove-
nientes do reator nuclear da usina de Angra dos Reis. Conhecendo o fluxo de
antineutrinos pode-se monitorar a atividade do reator e estimar a energia térmica
produzida em seu nicleo [1]. O experimento também visa estudar a possibilidade
de inferir a composi¢ao do combustivel utilizado no reator a partir da variacao
do espectro de energia dos neutrinos [2].

Uma particularidade do detector (v-Angra) é o fato de estar localizado na
superficie, como mostra a Figura 1, diferente dos demais detectores de anti-
neutrinos [3], que estdo localizados abaixo do solo. Essa caracteristica faz com
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que o detector fique exposto a uma alta taxa de eventos gerados a partir de
raios cosmicos, fazendo com que o sistema de veto tenha a necessidade de ser
altamente eficiente, com o objetivo de identificar os raros eventos de neutrinos.
Para que este sistema opere de forma eficiente e confidvel é necessario garantir
a correta calibracao das PMTs (do inglés, Photomultiplier Tube). Este artigo
descreve o desenvolvimento de um algoritmo de reconhecimento de padroes para
monitorar o ganho das PMTs do sistema de veto.

Figura 1. Detector Neutrinos Angra (v-Angra)

Na Segao 2 serao mostrados a metodologia de trabalho e o ambiente no
qual a pesquisa estd inserida. J& a Secao 3 define os algoritmos utilizados para
estimagao do ganho das PMTs. Logo depois, na Secao 4 serao apresentados o
resultados alcangados e, finalmente, na Secao 5 as conclusoes.

2 Metodologia

Com o intuito de fornecer um melhor conhecimento do ambiente onde este tra-
balho foi desenvolvido, esta secao apresentara o detector e suas particularidades
de construcao, bem como, a estratégia utilizada para realizar a aquisicao dos
dados utilizados nesse trabalho.

2.1 Detector (v-Angra)

O detector v-Angra serd instalado ao lado da cipula do reator nuclear Angra I1
e foi projetado com 4 subsistemas principais: o detector alvo, composto por 32
PMTs; o veto central, composto por 4 PMTs; as duas tampas, cada uma com 4
PMTs; e o sistema de Shielding.

As dimensdes do detector inteiro s@o 2,75m X 2,10m X 2,42m e os vetos
superior e inferior possuem as seguintes dimensoes: 2, 75m X 2, 10m x 0, 25m.
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Figura 2. Vista explodida do modelo computacional do Detector (v-Angra)

2.2 Aquisigao de Dados

Para esta andlise utilizou-se medidas feitas no veto superior, obtidas da eletrénica
de aquisi¢ao do Detector (v-Angra) [4] [5], realizadas no Centro Brasileiro de
Pesquisas Fisicas (CBPF) localizado no Rio de Janeiro.

Para os algoritmos de reconhecimento, devido a limitagao pratica, as medidas
foram realizadas em um quarto (1/4) do detector, aproveitando a simetria do
detector. Pas cintiladoras foram colocadas em diferentes posigoes, funcionando
como trigger para os eventos, utilizando uma légica AND, ou seja, fazendo com
que somente os eventos que interagiram com as duas péas cintiladoras fossem
analisados. Foram realizados dois conjuntos de medidas:

— Utilizando péds pequenas (14x14) cm, acima do detector, como mostrado na
Figura 3(a);

— Utilizando pés grandes (40x40) cm, uma acima e outra abaixo do detector,
de forma que o detector fique localizado entre as pas, como mostrado na
Figura 3(b).

Os eventos que ocorrem na posigao central foram definidos como sinal e os
eventos que passaram nas posi¢oes marcadas com X nas Figuras 3(a) e 3(b) foram
definidos como ruido. Cada evento possui quatro dimensoes, que representam
a energia detectada por cada PMT. Esta energia é diretamente proporcional
a amplitude do pulso caracteristico na saida das PMTs, que é originado da
conversao de energia luminosa liberada pelos fétons.

Neste contexto, para detectar a variacdo do ganho é necessario definir um
modelo de referéncia, que nesse caso serd extraido dos eventos aquisitados com
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Figura 3. Descricao do padrao de aquisicao das medidas no veto superior. (a) utili-
zando as pas pequenas e (b) utilizando as pas grandes.

as pas cintiladoras na posicao central, com isso sera possivel perceber a variacao
desse modelo e estimar o ganho. Portanto, para identificar esses eventos teremos
que utilizar um método de classificacdo que apresente uma boa performance na
selecao dos eventos centrais e ainda possua uma alta taxa de rejeigao dos eventos
que serao considerados ruido de fundo.

3 Desenvolvimento

Nessa secao, serd descrito o método de classificacao escolhido para este trabalho
e como foi feita a sua configuracao visando otimizar a performance do mesmo.
Além disso, serd apresentado o algoritmo de monitoramento do ganho das PMT's
e seu equacionamento.

3.1 Meétodo de Classificagao

Para o presente trabalho, foi utilizado como método de classificacao a Rede Neu-
ral Artificial (RNAs) [6], que consiste em um sistema distribuido paralelamente
compostos por nodos, que sao unidades de processamento simples interligadas
por diversas conexoes, na maioria das vezes unidirecionais. Estas conexoes se as-
sociam a pesos que servem para ponderar a entrada recebida por cada neuronio.

Os dados estudados neste trabalho possuem caracteristicas que nao sao li-
nearmente separdveis. Segundo [7], solu¢do de problemas nao linearmente se-
paraveis exigem RNAs com uma ou mais camadas escondidas. Com isso, foi
escolhida a topologia Perceptron de miltiplas camadas (do inglés, Multi Layer
Perceptron, MLP). Um estudo anterior [8] foi realizado comparando o classi-
ficador linear com a RNA Perceptron multiplas camadas, aplicado aos dados
utilizados neste artigo.

Para essa proposta utilizou-se o algoritmo de treinamento backpropagation, ou
Regra Delta generalizada, que basicamente é um procedimento de aprendizagem
que utiliza vetores para mapear determinado conjuntos de entradas para um
conjunto de saida. Os pesos sao iniciados de forma aleatdria e a cada processo
iterativo é corrigido de forma a minimizar as diferencas entre a saida atual e
a saida esperada. O sinal de erro resultante desta diferenca é retro propagado
através da rede viabilizando o ajuste dos pesos. Este processo é repetido até
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que os valores de saida sejam préximos dos desejados. Apds esse procedimento
é gerada uma fungao que relaciona os dados de entrada com a saida, na maioria
das vezes esta funcao nao é linear.

O algoritmo de treinamento backpropagation pode ter seu desempenho afe-
tado caso ocorra uma escolha de pesos errados, onde o algoritmo pode convergir
para um minimo local. Nesse contexto, visando evitar problemas durante a etapa
de treino, a validagdo cruzada (k-fold cross-validation) foi utilizada. Segundo
[9], a validacdo cruzada tem como objetivo garantir a generalizagao do modelo
proposto, evitando problemas como super-aprendizagem ou super-ajuste. Essa
técnica consiste em dividir os dados devidamente rotulados em k segoes e efe-
tuar uma rotagao nesses dados a cada iteracao do algoritmo. Em outras palavras,
uma nova combinagao dos dados de entrada da RNA sera gerada a cada iteracao,
sendo que a variagao ou rotagao desses dados ocorre k vezes.

Para calcular o niimero de neurdénios na camada escondida, foram utilizados
o critério SP (do inglés, Sum-Product) [10] e a AUC (do inglés, Area Under
the Curve) [11]. A Figura 4 mostra o desempenho da RNA com a variacao do
nimero de neurénios na camada escondida. Considerando uma boa margem de
seguranca o valor escolhido foi de 15 neuronios.

0.99 p—— =
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Figura4. Influéncia do niimero de neurénios na eficiéncia da RNA.

Apés estas andlises, os parametros definidos para a RNA foram, 1 camada
escondida com 15 neuro6nios, foram feitas 10 validagbes cruzadas, com 20 inicia-
lizagoes randomicas dos pesos em cada validagao.

3.2 Algoritmo de Monitoramento do Ganho das PMTs

O principio bésico do algoritmo de monitoramento do ganho das PMTs é definir
os parametros de referéncia através dos eventos de sinal na posi¢ao central do
detector, como mostrado na Equacao 1.

n

> SignalTruthy;

k=1
A= - 1)

onde A; é a média dos dados aquisitados na posi¢cao central em cada PMT, n é
o numero de eventos e k é o numero da PMT.
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Somando os valores de A; para cada PMT e dividindo cada A; por esta soma
obtemos a relacao que representa cada média em relagao a soma das médias,
dada pela Equacao 2. Ou seja, nesta etapa serd obtido um valor de referéncia
para cada PMT, que representa qual a contribuicao média para todos os eventos
de cada PMT em relacao a todas as PMTs.

M; = A (2)

4
> Ay
k=1

Seja a; a média dos dados classificados como sinal pela RNA, definido pela
equacao 3.

I ; NA
0 — > pq SignalR 3)

n

O ganho portanto pode ser definido por:
a,

G =—F—— (4)

> ApM;

k=1

Assim, o ganho das PMTSs serd variado no intuito de observar o comporta-
mento e o desempenho da RNA em relagdo a estas variagoes.

4 Resultados

Nesta secao, serao mostrados os resultados em diferentes perspectivas, com o
propdsito de avaliar tanto a performance quanto a coeréncia de toda sequéncia
l6gica desenvolvida. Primeiro, serd feita uma analise do quanto o algoritmo de
monitoramento de ganho ¢ influenciado pelo aumento da rejeigao de ruido. E por
fim, serd mostrado o funcionamento do algoritmo em situagoes onde os ganhos
variam proporcional e desproporcionalmente.

4.1 Rejeicao de Ruido

Algoritmos de reconhecimento de padrao fornecem a possibilidade de ajuste do
seu ponto de operagao, ou seja, podem ser ajustados com o auxilio de curvas,
como a ROC, que evidenciam o trade-off entre eficiéncia e rejeicao de ruido.
Nesta andlise, em especifico, faz-se necessdrio amostras bastante puras do con-
junto que representa nosso sinal, como explicado na se¢ao 2. As Figuras 5(a)
e 5(b) mostram o MSE (do inglés, Mean Square Error) [12] entre a PDF do
sinal classificado pela RNA e a PDF truth de sinal. Nota-se que a medida em
que aumenta a rejeicao de ruido o MSE diminui seu valor, evidenciando que a
PDF dos eventos classificados pela RNA estd ficando cada vez mais parecida
com a PDF truth, nossa amostra de sinal esta ficando cada vez mais pura com
o aumento da rejeicao de ruido.
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Figura 5. Variagdo do MSE ao aumentar a rejei¢ao de ruido de fundo. (a) PMTs
calibradas com ganho igual a 1 e (b) PMTs descalibradas PMT, = 0.5; PMT, = 1.3;
PMT; =1; PMT, =0..8.

A melhora na representacao da PDF do sinal proporciona uma melhora na
estimagao do ganho do algoritmo de monitoramento. As Figuras 6(a) e 6(b)
mostram como a convergéncia do algoritmo de monitoramento estd relacionado
ao aumento da rejeigao do ruido.
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Figura 6. Estimacgdo do ganho das PMTs ao aumentar a rejeicao de ruido de fundo.
(a) PMTs calibradas com ganho igual a 1 e (b) PMTs descalibradas PMT; = 0.5;
PMT, =13, PMT; =1; PMT, = 0.8.

Logo, podemos verificar que o erro percentual de estimacdo reduz drasti-
camente com o aumento da rejeicdo do ruido. Com 5% de rejeicao de ruido o
erro maximo na Figura 7(a) é de ~97%, com rejeigdo de ruido de 95% o erro
méximo caiu para ~9%. A Figura 7(b) apresenta a mesma tendéncia 112% de
erro maximo com rejei¢ao de ruido de 5% e ~9% de erro méximo com ~95% de
rejeicao.

Devido a estatistica disponivel nesta analise a rejeicao de ruido das andlises
posteriores foi ajustada para 95%.
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Figura 7. Erro na estimacao do ganho das PMTs ao aumentar a rejeicao de ruido de
fundo. (a) PMTs calibradas com ganho igual a 1 e (b) PMTs descalibradas PMT; =
0.5, PMT> =1.3; PMT3 =1; PMT, = 0.8.

4.2 Variagao Proporcional do Ganho

Ap06s definir a rejeicao de ruido é importante analisar, na perspectiva de ganho,
uma regiao confortavel de funcionamento para o algoritmo de monitoramento.
Entao, como primeiro teste foi variado o ganho da metade até o dobro do ga-
nho de referéncia, sendo situagoes superdimensionadas para o experimento real.
A Figura 8(a) mostra o teste feito na PMT}, variando o ganho de 0,5 a 2 e
analisando quanto o algoritmo de monitoramento estimava de ganho. As demais
PMTs foram mantidas com o ganho de referéncia = 1. Na Figura 8(b) observa-
mos que ao diminuir ou aumentar o ganho na PM T} a tendéncia é o aumento do
erro de medida, enquanto as outras mantém uma tendéncia de flutuacao menor.

PMT 1 ~—PMT1
PMT2 10|~ puT2

~PMT3 1 ~—PMT3
PMT 4 PMT 4
TRUTH i 8

Ganho Estimado

1 15 2
Ganho Selecionado Ganho Selecionado

(a) (b)

Figura 8. Anadlise da variacdo artificial do ganho da PMT}, utilizando o algoritmo
proposto (com saturagio). (a) Estimagao do ganho e (b) Erro de estimagéo.

E interessante notar que o aumento do ganho distorce mais a estimagao do
que a diminuicdo. Este fato ocorre devido a NDAQ (do inglés, Neutrino Data
Acquisition System) [5] saturar em 127 ADC, confundindo o reconhecimento de
padrao da RNA. Um teste foi feito retirando da simulagao a saturacao, como
mostra a Figura 9(a), e a saturacao na estimagao do ganho néo foi tao acentuada
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como na Figura 8(a), e o erro de estimagao apresentado na Figura 9(b) nao
ultrapassou 5%.

PMT 1 + ——PMT 1
PMT2 -

~PMT3 {|——pmT3
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05 1 15 2 05 1 15 2
Ganho Selecionado Ganho Selecionado
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Figura9. Analise da variacao artificial do ganho da PMTi, utilizando o algoritmo
proposto (sem saturagio). (a) Estimagéo do ganho e (b) Erro de estimagéo.

Outro fato que fortalece esse entendimento é perceber que as PMTs 2 e 4,
que estao mais proximas das pés cintiladoras na posicao central, como mostrado
na Figura 3(b), deveriam sofrer mais com a saturacdo, como mostra a Figura
10(a) e o efeito da remocao da saturacdo, Figura 10(b), ficaria mais evidente.

PMT 1 ~PMT1
PMT2 PMT2
PMT3 PMT3.
PMT4 PMT4
TRUTH. B 1 TRUTH.

Ganho Estimado
Ganho Estimado

1 15 2
Ganho Selecionado Ganho Selecionado

(a) (b)

Figura 10. Estimagao do ganho da PMT> com a variagdo do ganho da mesma artifi-
cialmente, utilizando o algoritmo proposto. (a) Com saturagao e (b) Sem saturagao.

Testes foram feitos variando o ganho de 2 PMTs, Figura 11(a), e 4 PMTs,
Figura 11(b), ao mesmo tempo, sendo observado o mesmo padrao. Saturagio
mais acentuada por volta de 1.5 de Ganho, com erro de abaixo de 10% nos dois
casos. Quando o ganho chega a 2 o erro fica acima de 20% nos dois casos.

4.3 Variacao do Ganho de forma desproporcional

Na tentativa de avaliar o funcionamento dos algoritmos em uma das piores reali-
dades possiveis, em que fosse possivel visualizar graficamente, foi feito um teste
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Figura 11. Estimagao do ganho das PMTs, utilizando o algoritmo proposto. (a) vari-
ando o ganho de 2 PMTs na mesma proporgao e (b) variando o ganho de 4 PMTs na
mesma propor¢ao, simultaneamente.

variando de forma desproporcional os ganhos, no intervalo de 0.5 a 2, em duas
PMTS, sendo avaliada a estimagao nas 4 PMTs nessa realidade.

A Figura 12(a) mostra o ganho que o algoritmo de monitoramento consegue
estimar na PMT; enquanto o ganho da PMT; e PMT5 variam, em combinacoes
diferentes de 0.5 a 2 de ganho. Consegue-se perceber o mesmo problema visto nas
analises anteriores, existe uma saturacao quando o ganho da PMT; aumenta,
sendo que o erro de estimagao, Figura 12(b), chega a 11.5%.

Ganho Estimado
Erro(%)

Figura 12. Anédlise da PMT; com a variacdo artificial do ganho das PMTs 1 e 2,
utilizando o algoritmo proposto. (a) Estimacao do ganho e (b) Erro de estimacao.

Ao verificar a estimagdo na PM Ty, Figura 13(a), observou-se uma saturagao
mais acentuada do que a PMTy, devido a posicao da PMT em relagao as pas
cintiladoras. A Figura 13(b) mostra que o erro méximo é de ~21.5%.

A PMTs; sofre pouco com a variagdo desproporcional do ganho das PMTs
1 e 2, conseguindo manter seu ganho de referéncia préximo a 1, como mostra a
Figura 14(a). O erro méximo percebido na PM T3 foi de aproximadamente 4.3%,
mostrado na Figura 14(b).

A PMT),, da mesma forma, consegue manter a estimacao do ganho préximo
a referéncia = 1, Figura 15(a). Com erro de ~6.1%, mostrado na Figura 15(b).
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(a)

Figura 13. Anélise da PMT> com a variacdo artificial do ganho das PMTs 1 e 2,
utilizando o algoritmo proposto. (a) Estimacdo do ganho e (b) Erro de estimacao.

Ganho Estimado
Erro(%)

1

G .
o Uy, N
7

ano P2

Gy, 1
ho 5 1 ~
~ | T2
Ty 0s o Gann® o

(a) (b)

G

Figura 14. Analise da PMT5; com a variacdo artificial do ganho das PMTs 1 e 2,
utilizando o algoritmo proposto. (a) Estimac¢do do ganho e (b) Erro de estimagao.
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Figura 15. Andlise da PMTy com a variacio artificial do ganho das PMTs 1 e 2,
utilizando o algoritmo proposto. (a) Estimacéo do ganho e (b) Erro de estimagao.

5 Conclusao

Este trabalho apresentou o atual status de desenvolvimento de um algoritmo de
monitoramento do ganho das fotomultiplicadoras do experimento v-Angra. De
uma maneira geral o algoritmo se mostra resiliente na estimagao do ganho em
uma faixa de 0.5 a 1.5 do ganho de referéncia, com erro méximo de estimagao
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menor do que 10% em todos os testes, ao variar o ganho proporcionalmente ou
desproporcionalmente, em uma ou mais Fotomultiplicadoras simultaneamente.

Foi possivel perceber que a saturacao dos eventos, ocasionada pelo sistema
de aquisicao de dados (NDAQ), é um dos responsiveis pela perda de perfor-
mance do algoritmo de monitoramento, levando a hipdtese de se repensar sobre
o excursionamento do sinal elétrico no intuito de amenizar o efeito da saturacao.

O algoritmo de monitoramento de ganho, com a atual configuragao, mostra-
se capaz de estimar variagoes do ganho com niveis de erro aceitaveis dentro
das realidades criadas neste trabalho, mostrando-se uma importante ferramenta
na manutencao da qualidade, a curto ou longo prazo, dos eventos gerados pelo
experimento v-Angra. Este fato nos abre a perspectiva de estudos futuros mais
aprofundados, utilizando algoritmos de simulacao do sinal elétrico proveniente
de particulas criadas em Geant4, onde espera-se um maior controle das posigoes
onde as particulas irdao interagir com o detector.
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