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Lundska ravnina

* Kvarkovi i gluoni se ne opazaju samostalno u prirodi, vec ih
detektiramo kao uske snopove hadrona u detektoru koje
nazivamo mlazovima
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[Moreno et al., arXiv:1908.05318]



Lundska ravnina

» Kako bi se precizno definirao mlaz, koriste se razni algoritmi
kojim se konacne cestice u detektoru rekombiniraju u jedan (ili
vise) entitet.

« Cambridge/Aachen algoritam: u svakom koraku se zbrajaju
momenti Cestica s najmanjim A, gdje su y rapiditet, a ¢
azimutalni kut Cestica.
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Lundska ravnina

* Lundska ravnina se koristi kao jedan od nacina da se prikaze
struktura mlaza:

1.

2.

Krecuci se unazad u C/A algoritmu, uzmemo posljednje zbrajanje i rastavljamo
ga na dva pseudomlaza a i b, gdje je piq > P

Odredimo lundske varijable rastavljanja:

_ 2 132 —
A=(Ya—Yb) +(Pa— Pb)", ki = proAab,

' Pf b _ 1/ 1/ a
Pta+Ptb Pp—Pqg

Ponavljamo postupak dok ne dodemo do pocetnih cCestica



Lundska ravnina
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[Dreyer et al., arXiv:1807.04758v2]



Lundska ravnina
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Gustoca emisije u primarnoj lundskoj ravnini za kvarkove (lijevo) i gluone (desno)



Konvolucijske neuronske mreze

e Kao ulazne podatke mreza prima slike i uci ih raspoznavati pomocu
konvolucijskih slojeva.

Konvolucijski sloj
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[Dabovic et al., ETRAN 2017. VI1.1.1-6.]



Konvolucijske neuronske mreze

* Znacajke slike se uce pomocu konvolucijskih filtara, dok sloj sazimanja

smanjuje dimenziju.
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[https://indoml.com]



Konvolucijske neuronske mreze

* Potpuno povezani sloj je sastavni dio svake klasicne neuronske mreze
koji se trenira metodom propagacije pogreske unatrag.

[https://analyticsindiamag.com]




Ulazni podatci

* Mlazovi se najcesce prikazuju u y — @ ravnini kao aktivirani pikseli
intenziteta koji odgovara transverzalnoj kolicini gibanja.
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Ulazni podatci

* Analogno smo prikazali podatke u lundskoj ravnini uln A — In
k; koordinatama gdje pikselima mozemo pridruziti lundsku varijablu
Z.
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Ulazni podatci

* Jos jedan nacin da se ugradi informacija u sliku je pridruzivanje
kanalima slike razlicite lundske varijable ili emisije viseg reda.
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Ulazni podatci

* Osim konvolucijskih mreza koristili smo i klasicne.

* Najjednostavniji nacin da se podatci predaju klasicnoj neuronskoj
mrezi je kao niz trojki {In A, In k¢, z}.

* Klasicnoj neuronskoj mrezi se moze i poslati neka izravnata matrica iz
proslih slajdova.



Modeli

* Model konvolucijske neuronske mreze.

* Model klasiche neuronske mreze.

{ Dense 100 J

dropout 0.5

{ Dense 100 }

dropout 0.5

A

{ Dense 100 }

h
[ Cutput sigmoid ]

-

Conv. 14x14x32
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X3
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Conv. 14x14x32
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Max-pool 7x7x32

dropout 0.25 il 3%3
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Conv. 7x7x64

Jx3
Y

Conv. 7x7x64

2%2
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[ Max-pool 3x3x64 ]

dropout 0.25 v flatten

[ Dense 300 ]

dropout 0.25
Y

[Dutput sigmcid]




accuracy

Rezultati

* Prvi skup podataka od po 65000 mlazova kvarkova i gluona
transverzalne koliCine gibanja 80-90 GeV
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Isprekidana linija odgovara preciznosti na validacijskom skupu, dok puna odgovara preciznosti na skupu za trening.



accuracy

Rezultati
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Rezultati
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accuracy

Rezultati
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accuracy

Rezultati

* Odabrane reprezentacije su iskusane i na drugom skupu od po 25000
mlazova kvarkova i gluona transverzalne kolicine gibanja 500-550 GeV
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accuracy

Rezultati
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Diskusija

* Standardna reprezentacija u y — @ ravnini postize najbolje rezultate.

* Reprezentacije u primarnoj lundskoj ravnini postizu dobre rezultate s
obzirom na to da se gubi dio informacija.

* Model obi¢ne neuronske mreze postize slican rezultat konvolucijskim
mrezama.

* VVec se koriste rekurzivne mreze kako bi se dodatno unaprijedila
preciznost.
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Zakljucak

* Napravili smo vise razlicCitih reprezentacija mlazova u lundskoj ravnini i
proslijedili ih neuronskim mrezama.

e Dobiveni rezultati su usporedeni medusobno i sa standardnom
metodom koja se koristi u literaturi, za dva razlicita skupa podataka.

* Dani su moguci razlozi za odstupanja izmedu rezultata koje postizu
razliCite reprezentacije i skupovi.
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