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Generativni algoritmi so v zadnjih letih, zahvaljujo¢ uporabi v industriji, mo¢no pridobili na popularnosti.
Njihova sposobnost ustvarjanja prepricljivih novih podatkov pa se zdaj izkazuje tudi v fiziki osnovnih delcev, kjer
zaradi tehnoloskih nadgradenj na trkalnikih potreba po hitrejSem simuliranju odzivov detektorjev na trke delcev
narai¢a. Uporaba teh algoritmov se tako ponuja kot obetavna resitev. Clanek predstavi osnovne principe strojnega
ucenja in se poglobi v delovanje difuzijskega generativnega algoritma, ki se uporablja za simulacije odziva kalorimetra
pri trkih v fiziki osnovnih delcev kot nadomestek tradicionalnih Monte Carlo metod.

GENERATIVE MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN PHYSICS

Generative algorithms have gained significant popularity in recent years, due to their widespread use in industry.
Their ability to create convincing new data is now proving valuable in particle physics, where technological upgrades
of colliders have increased the demand for faster simulations of detector responses to particle collisions. Thus, imple-
menting these algorithms presents a promising solution. This article presents the fundamental principles of machine
learning and delves into the workings of a diffusion-based generative algorithm that is used to simulate the calorimeter
response in particle collision experiments as an alternative to traditional Monte Carlo methods.

1. Motivacija

Simulacije trkov v fiziki osnovnih delcev, ki temeljijo na teoreti¢nih modelih, predstavljajo kljuéno
povezavo med teorijo in eksperimentom ter se uporabljajo tako za nac¢rtovanje novih detektorjev,
kot za analizo obseznih koli¢in podatkov med trki. V zadnjih letih se je zaradi tehnoloskih nadgra-
denj velikega hadronskega trkalnika (HL — LHC [1]) in preobremenjenosti globalne ra¢unske mreze
LHC (angl. Worldwide LHC Computing Grid) [2] pojavila potreba po hitrejsih simulacijah odziva
detektorjev na trke [2, 3].

Sodobni eksperimenti v fiziki visokih energij (HEP) uporabljajo metode Monte Carlo (MC) z
visoko lo¢ljivostjo za primerjavo eksperimentalnih meritev in teoreti¢nih napovedi, a so te racunsko
zahtevne, saj z njimi modeliramo dogodke od zacetnega sipanja do kompleksnih interakcij delcev z
detektorjem [4]. Ob tehnoloskih nadgradnjah (vecja svetilnost, boljse locljivosti detektorjev [5]) in
nedavnem porastu uporabe modelov strojnega u¢enja v industriji (Sora [6], ChatGPT [7], MidJour-
ney [8], Dall-E [9] ...), so se kot potencialni odgovor na omenjene tezave pojavili generativni modeli
[2, 10]. Obstaja ve¢ vrst obetavnih algoritmov, s katerimi lahko ustvarjamo nove podatke, a se je v
primeru simulacij kalorimetra pri trkih, ki zahtevajo najve¢ ra¢unske moci [2], difuzijski algoritem
izkazal za najuspesnejsega, zato mu bo posvecena posebna pozornost [3, 4, 11].

2. Osnove strojnega ucenja

Da bi razumeli delovanje teh algoritmov, moramo najprej spoznati osnovne principe delovanja stroj-
nega ucenja. Model strojnega ucenja lahko opisemo kot funkcijo, ki vektor vhodnih podatkov x slika
v izhodni vektor y = f(x, ¢), kjer s ¢ oznacimo parametre modela, ki dolo¢ajo, kako se ta obnasa.
Najprej si bomo pogledali, kako take funkcije sestaviti, kasneje pa kako optimizirati parameter ¢,
da izhodni vektor f (model) izpolni nase zahteve (na primer generira slike zalostnih surikat).
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2.1 Nevronske mreze

Funkcijo f(x, ¢) sestavimo z nevronsko mrezo (angl. neural network — NN). Zahvaljujo¢ strukturi
nevronskih mrez je ta lahko poljubno zapletena, kar omogoca ucenje kompleksnih odvisnosti.

Mrezo sestavljajo plasti nevronov, ki jih opiSemo z vektorsko funkcijo h. Vsaka plast poslje
naslednji plasti signal, ki ga v i-tem nevronu na plasti definira obtezen sestevek signalov iz prejsnje
plasti z utezmi w;; in pristranskostjo b;, na katerega deluje Se nelinearna funkcija o. Ce ima mreza
K skritih plasti, lahko zapisemo funkcijo y = f(x, ¢) kot

h; = O'(bo + WoX) ,
hy = o(b; +Wihy),

h o(brg—1 +Wg_ihg_1),

K pr—

y =d(bx + Wkhg),

kjer so Wy, matrika k-te plasti z utezmi (Wy);; = wgf), b vektor pristranskosti in hy skrita plast
nevronov za k = 1, ..., K. Vedenje take funkcije je popolnoma dolo¢eno z vrednostmi vseh utezi in
pristranskosti, ki jih zato zlozimo v vektor ¢ = {bk,Wk}szg, preko katerega bomo model uéili [12,

str. 49].

W3 c R2><3
Skrita Skrita Skrita
Vhod, x plast, h; plast, hy plast, hs Izhod,y
D; =3 D, =14 Dy =2 D3 =3 D, =2

Slika 1. Primer nevronske mreze. Puséice, ki kazejo v isti nevron, simbolizirajo seStevanje signalov. Vsaki puscici
pripiSemo utez wj;; in pristranskosti b;. Slika v vsakem nevronu prikazuje nelinearno aktivacijsko funkcijo, v tem
primeru ReLU. Prirejeno po ref. [12].

S o smo oznagcili aktivacijsko funkcijo, ki deluje na utezeno vsoto signalov v prejsnji plasti. Brez
nje bi bila funkcija f kompozicija linearnih funkcij in zato linearna, s ¢imer pa ne moremo modelirati
kompleksnejsih porazdelitev. V praksi se pogosto uporablja t.i. funkcija ReLU(x) = max(0, z), saj
se z njo modeli najbolje uc¢ijo (empiri¢no raziskano) [13]. Lahko si predstavljamo, da ta doda kolena
konéni funkciji f, kjer imajo linearne funkcije plasti nicle, zato je kon¢na funkcija sestavljena iz
odsekoma linearnih kosov [12, str. 25-28]. Na sliki 1 je prikazan primer mreze z aktivacijsko funkcijo
ReLU in s K = 3 plastmi. Take funkcije so prevzele ime nevronske mreze, saj posnemajo obnasanje
biologkih nevronov v mozganih [14].

2.1.1 Konvolucijske nevronske mreze in U-net arhitektura

Ce je vhodni podatek slika, predstavlja x urejene RGB vrednosti vseh pikslov v sliki, zato imajo v
tem primeru ze sami vhodni podatki velike dimenzije. Hitro ugotovimo, da polno povezane plasti
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niso priro¢ne za obdelavo slik. Na primer, slika velikosti 224 x 224 pikslov v RGB barvah bi v
najpreprostejSem primeru, ko ima skrita plast enako Stevilo nevronov kot vhodna, zahtevala okoli
(2242 - 3)? ~ 22 milijard utezi na plast. Poleg tega so bliznje slikovne tocke med sabo vsebinsko
povezane (v nasprotnem primeru bi bile slike le naklju¢en Sum). Resitev predstavljajo konvolucijske
mreze, ki izkoriscajo korelacije med bliznjimi slikovnimi tockami in se tako sproti ucijo interpretacije
slikovnih tock na vsakem polozaju. Dodatno te ze same po sebi upostevajo, da je interpretacija slike
invariantna na translacije, kar Se zmanjsa Stevilo parametrov [5, 12].
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Slika 2. Primer enorazsezne konvolucijske mreZe s korakom 1, tu velja enacba (1). Prirejeno po ref. [12].

Pri enorazsezni konvoluciji v splosnem na vhodni podatek x delujemo z manjsim vektorjem
(v splosnem tenzorjem), ki ga premikamo za poljubno velik korak. Predpis i-tega nevrona za
transformacijo vhoda z vektorjem s tremi utezmi in korakom ena je tako

3
hi =0 (b + Z wn$i+n_2) N (1)
|

n=1

Zi

bolj zgovorna pa je tu slika 2. V primeru, ko korakamo za ena, postane matrika utezi W tridia-
gonalna. Postopek lahko posplosimo tudi na veé-dimenzijske vhode (RGB slika 224 x 224 pikslov
bi imela kot vhod dimenzije R?24%224%3) " Ljer namesto z vektorji transformiramo s tenzorji visjih
rangov.

V difuzijskih modelih je najbolj pogosta uporaba arhitekture U-net, ki je izpeljanka konvolucij-
ske. Sestavljena je iz kodirnika, v katerem sliko veckrat zmanjSamo, in dekodirnika, v katerem jo
povecamo. Posebnost lezi v zdruzevanju slik iz kodirnika s slikami iz dekodirnika. U-net so prvic
uspesno uporabili leta 2015 v [15] za segmentacijo slik bioloskih tkiv.

2.2 Kako se modeli uéijo?

Pred uporabo moramo model izuriti. Ko govorimo o ucenju, imamo v mislih iskanje parametrov
¢, ki omogoc¢ajo smiselne napovedi iz vhodnih podatkov [12, str. 18]. Pri algoritmih za klasifikacijo
poznamo predpisan nabor parov testnih vhodnih podatkov in pripadajo¢ih oznak {x;, y;}'. Mnozica
{x;} na primer predstavlja slike zalostnih surikat, {y;} pa nivo zalosti. Generativni algoritmi se ucijo
nenadzorovano, kar pomeni, da se model ué¢i na mnozici podatkov {x;} brez oznak. Predpostavimo,
da slike izhajajo iz neznane verjetnostne porazdelitve p(x) kot statisticno neodvisni vzorci. Modeli
se ucijo strukture testnih podatkov p(x;|¢), iz katere lahko vzoréimo za generacijo novih vzorcev.
S p(x|¢) se skusamo priblizati pravi porazdelitvi p(x), ki je ne znamo analiti¢no izracunati.

Za lazjo predstavo si lahko zamislimo primer generiranja rezultatov metov neidealne igralne
kocke. Ce ima ta odkrusen vogal, ali pa je mogoce nehomogena, re¢emo, da ni idealna in nam
prava verjetnost p(z), da pade stevilka z, ni znana (p(x)iq. = 1/6 bi bila porazdelitev za idealno

'Koli¢ine z indeksom i oznagujejo i-ti testni vhodni/izhodni vektor.
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kocko). Z meritvami padlih cifer {z;} vzor¢imo iz p(x) in z modelom prilagodimo priblizek p(x|¢)
za p(z) glede na izmerke {z;}, kjer so ¢ parametri modelske porazdelitve. Ce smo model dobro
naucili, bodo nove padle cifre vzorcene iz p(z|¢) imele frekvence podobne tistim, ki smo jih namerili
z metanjem kocke.

2.2.1 Funkcija izgube

Vsakemu algoritmu moramo glede na cilj prirediti t.i. funkcijo izgube L£(¢) (angl. loss function), ki
karakterizira, kaj in kako se bo model uéil. Tako kvantificiramo neskladnost med porazdelitvijo, ki
jo izracuna mreza iz testnih podatkov p(x|¢), in dejansko porazdelitvijo podatkov p(x). Ker o p(x)
pogosto ne vemo nic¢esar, moramo najprej izbrati verjetnostno porazdelitev, s katero bomo podatke
modelirali. Izbrano modelsko porazdelitev p(x|¢) popolnoma karakterizirajo njeni momenti, ki
jih zapisemo v vektor 8. Ce bi izbrali Gaussovo porazdelitev, bi z modelom racunali pri¢akovano
vrednost (pr. vr.) in varianco @ = (u, 02?)T. Mreza bo torej racunala momente porazdelitve, s katero
bomo opisali vhodne podatke:

0 = f(x, ).

Pri dobro naucenih parametrih bo vrednost porazdelitve p(x;|¢opt.) maksimalna, saj to pomeni,
da je pri danih parametrih ¢qp;. verjetnost, da vzor¢imo podatek x, ki je podoben x;, velika (gl.
sliko 3). Ker imamo testnih vektorjev ve¢, recimo I, mora biti verjetnostna gostota za vse testne
vektorje naenkrat p(xi, X, ...,xs|¢) najvecja. Pogosto predpostavimo, da so x; neodvisni in imajo
enake porazdelitve, da lahko verjetnosti za ¢-ti vzorec med sabo mnozimo, torej velja

1

p(X17 X2, "'aXI|¢) = Hp(x’b|¢) .
i=1
Uporabimo Se logaritem, da lahko zmnozek spremenimo v vsoto, saj je ta za veliko stevilo vzorcev
I lahko zelo majhen, kar povzro¢i numeri¢ne preglavice. V splosnem lahko tako za izgubo napiSemo

L(¢) = —log <]jp(xz'\¢)> =— ilog(p(xilqb)), (2)

kjer smo dodali negativni predznak, saj zelimo iskati minimum [12, str. 56-59].

Funkcija £(¢) torej izhodu na mrezi priredi realno stevilo, s katerim modelu sporoc¢imo, v koliksni
meri s trenutno vrednostjo ¢ ta zadovolji svoj cilj. Ce je vrednost £ v primerjavi z minimumom
velika, to pomeni, da dobljena verjetnost testnih podatkov ne opise dobro.

Ucenje porazdelitve p(x|¢) s

Slika 3. Ucenje porazdelitve p(x|¢) podatkov {x;} (turkizne tocke) na primeru dvodimenzionalnih vhodnih vektorjev
x = (x1,22)". Pri nauceni porazdelitvi je funkcija izgube najmanjsa mozna. Prirejeno po ref. [12].
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2.2.2 Stohastic¢ni gradientni spust

Ostane Se vprasSanje, kako posodabljati parameter ¢. Negativni gradient funkcije izgube bo enak
smeri, v kateri bo vrednost £ najhitreje padala, zato je korak za izboljSanje parametrov zelo o€iten:

1

ov;
b _¢t_a;a¢

9L(9)

i 3)

Gi41 — P — «

o2}

Pri tem smo izgubo zapisali kot vsoto prispevkov posameznega vzorca za ucenje L(¢p) = Zi[:l Ui, o
pa oznacuje parameter hitrosti u¢enja (angl. learning rate).

Izkaze se, da je sam gradientni spust za velike koli¢ine parametrov prepocasen (novejsi modeli jih
imajo ~ 10'2). Izboljsamo ga tako, da ob vsaki iteraciji izmed I testnih vzorcev nakljuéno izberemo
podmnozico ali serijo B C I (angl. batch) in odstejemo gradient funkcije izgube le podmnozice vseh

vzorcev Y
¢t+1<—¢t—azafz : (4)
< 0¢
1€EB: Pt
Pri tem B; oznacuje izbrano podmnozico indeksov i ob ¢asu t. Gradient tako ne kaze ve¢ v smeri

najhitrejsega spusta, saj smo s tem dodali nekaj uma, a nas ta hitreje pripelje do minimuma.?

Temu pravimo stohasti¢ni gradientni spust [12, str. 85].

Preprosto povedano lahko na modele strojnega ucenja gledamo kot na funkcije f, ki jih v osnovi
implementiramo z nevronskimi mrezami. Lastnosti funkcije definirajo parametri ¢. Pri generativnih
algoritmih vhodnih podatkov {x;} ne moremo primerjati z njihovimi oznakami, zato se modeli ucijo
porazdelitve podatkov p(x|¢), iz katere bi lahko vzoréili. Funkcijo izgube nato definiramo tako, da
bo pri optimalnih parametrih ¢ funkcija f najbolje posnemala porazdelitev testnih podatkov. Iz
naucene porazdelitve lahko nato vzorc¢imo nove podatke.

3. Predlagani generativni modeli

V okviru HEP so bile predlagane zZe Stiri vecje skupine generativnih algoritmov. Generativne an-
tagonisticne mreze (angl. Generative adversarial networks — GAN) so velikostne rede hitrejse kot
klasi¢ne simulacije in se uporabljajo v detektorjih ATLAS [16], LHCb [17] in Belle II [18], a so
nestabilne in imajo tezave z uCenjem celotnega prostora parametrov podatkov. Veéji, a sorazmerno
neuspesni skupini, predstavljajo variacijski avotenkoderji (angl. Variational autoencoder — VAE) in
pretocni modeli (angl. Nomralizing Flows — NF'), ki so se izkazali za slabse zaradi tezav z natanéno-
stjo in razsirljivostjo na vecje dimenzije. Zadnji predlagani so bili difuzijski modeli, ki so se zaradi
enostavnega ucenja, dobre natan¢nosti in razsirljivosti ter obvladljivih rac¢unskih zahtev izkazali za
uspesne v fizikalnem okolju [2, 3, 4, 11].

4. Difuzijski model

Najprej poskusimo na primeru generiranja slik intuitivno razumeti, kako taki modeli delujejo. V
prostoru vseh slik fiksne velikosti jih velika vecina predstavlja naklju¢en Sum (predstavljajte si,
da izmed vseh moznih kombinacij slik 224 x 224 pikslov naklju¢no izberete sliko zalostne surikate).
Med zaSumljenimi primeri so otoki slik, kjer imajo sosednji piksli pravilne korelacije in predstavljajo
smiselne slike. Pri difuzijskih modelih zaénemo z vzorci {x;} iz nekega otoka (recimo slike zalostnih
surikat) in jih postopoma zasumljamo, dokler ne ostane le Se normali Sum. S primerno funkcijo
izgube model nauc¢imo, kako se vrniti v otok logicnih slik. Drugace povedano, model se nauci obliko

2Dodani $um omogoca, da pri uéenju model preskoéi lokalne minimume, v katerih bi se sicer ujel. Lahko ga 3e
izboljsamo, ¢e korakom dodamo , gibalno koli¢ino“ [12, str. 83-88].
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vektorskega polja gradienta modelske porazdelitve p(x|¢), ki ga iz nakljuéno izzrebanega zacetnega
polozaja pripelje do Zelene skupine slik.

Arhitekturno so difuzijski modeli sestavljeni iz kodirnika in dekodirnika (U-net). Prvi je odgovo-
ren za zaSumljanje slik, slednji pa za rekonstrukcijo. Proces zasumljanja ali difuzije (angl. forward
diffusion) poteka po v naprej dolo¢enih parametrih, zato se ucenje mreze dogaja le v dekodirniku,
kot je prikazano na sliki 4.

p(zllzzz,%) p(X!zzzl, ®1)

. Q(Z1|Z2> :7 q<X’Zl) :?
RN

q(z2|z1)

q(z1]x)
X

. ; T NN
v et s A
Vhod, x Z2 z Izhod,

Slika 4. Proces difuzije v kodirniku in ucenja vzvratnega procesa v dekodirniku. Prirejeno po ref. [12].

4.1 Kodirnik

Podobnosti s fizikalnim procesom difuzije postanejo ocitne, ko si pogledamo matemati¢ni opis ko-
dirnika. Merske podatke x zasumljamo z normalno porazdeljenim Sumom, dokler niso ti popolnoma
zasumljeni. Po dogovoru naj bo na vsakem koraku zasumljen podatek oznacen z z;, kjer casovni
koraki tecejo po t € {1,2,...,T} in tako na koncu velja zp ~ N(0,1). Tako lahko za vsak korak
zapisemo

z1 = /1 - fix+/Bie,

zy=1- Pz + /Bre (5)
N—— —
nova pr. vr. dodani Sum

kjer smo z ; € (0,1) oznacili v naprej dolo¢en razporejevalnik variance Suma, s katerim reguliramo
koli¢ino dodanega Suma na iteracijo. Dodani Sum predstavlja €, za katerega velja € ~ N(0,1).
Ekvivalentno lahko vsakemu koraku pripiSemo normalno porazdelitev ¢

q(z1|x) = Nz, (V1= Bix, Bi1) 3
q(zt|zi-1) = Noy (V1 = Bize—1, Bi1) . (6)

Ta zapis je enakovreden enacbam (5). Vsak zaporedni korak je odvisen le od prejsnjega, zato takemu
procesu re¢emo veriga Markova. Vprasamo se, ¢e obstaja ekspliciten predpis, ki omogoca izrac¢un
verjetnostne gostote za t-ti korak, neposredno iz x, saj je iterativno ustvarjanje zasumljenih slik
preko enac¢b (6) ¢asovno potratno. Z rekurzivnim vstavljanjem v izraz (5) izpeljemo t.i. difuzijsko
jedro (angl. diffusion kernel)

q(zt|x) = Nzt(\/a_txv (1 - at)]l) ) (7)

kjer smo uvedli oy := H’;Zl(l —Bs). Iz formule za difuzijsko jedro lahko vidimo, da po veliko korakih
t =T > 1 velja q(zr|x) = N(0,1), kot smo si zazeleli.

3Tam kjer iz konteksta ni jasno katera spremenljivka je porazdeljena po Gaussovi porazdelitvi, bo ta podpisana,
na primer z ~ N (i, 0?).
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4.2 Dekodirnik

Dekodirnik je del modela, ki ga treniramo, da se nauci iz zasumljenih slik rekonstruirati prvotne
podatke (gl. drugi del slike 4). Ideja je, da nam majhni difuzijski koraki omogoc¢ajo, da porazdelitve
obratnih korakov ¢(z;—1|z;), ki jih analiti¢no ne moremo izrac¢unati, aproksimiramo z Gaussovimi
porazdelitvami. Porazdelitve, ki se jih model ué¢i, bomo oznacevali s p(x|¢@), kjer bomo optimizirali
parameter ¢, da se priblizamo pravi obratni porazdelitvi q(z;—1|z;). Torej predpostavimo

p(zr) = q(zr[x) = N(0,1), (8)

P(2ze-1|2e, 1) = No,_, (£e(2e, ), ‘72]1) ] (9)

p(x|z1, ¢1) = Nx(fi(z1, 1), 0°1) . (10)

Mreza naj v vsakem koraku ¢ izracuna povprecje pg = fi(z¢, @), kot smo definirali v poglavju

2.2.1, varianco pa fiksiramo [19].

a)x 23
p(22|23)
q(22]23)
220 @ ~D(22)  q(z)
3.0 o 29 3.0
10
%40 p(29]210)
q(z927p)
260 p(ZQ>
3.0 29 Z;O 3.0
280 .
q(z19]23))
(](219)
2100 - - - -
-3.0 0.0 3.0 -30 219 3.0

Slika 5. Primer enorazseznih porazdelitev (slika z enim pikslom), ki se jih model uéi. Tu e lahko numeri¢no izra¢unamo
vzvratne porazdelitve g(z;—1|z¢) in opazimo, da so priblizki p(z:—1|2:) upraviceni. Prikazani sta Se celotni porazdelitvi
q(z¢) (siva) in naucena p(z:) (temno modra). Prirejeno po ref. [12].

Preden se lotimo minimiziranja izgube, moramo omeniti Se, da medtem ko ¢(z;_1|z;) ne znamo
izraCunati, pa lahko izracunamo obratno porazdelitev, ¢e vemo, kakSen je bil vhodni podatek x, saj
po Bayesovem pravilu velja

q(zt|z—1,%)q(ze-1]%)

q(z¢-1|z¢,x) = q(z[x) o q(z¢|z¢-1)q(Ze-1]%) A (11)

Obe porazdelitvi sta znani (gl. enacbi (6) in (7)). Enacba (11) se pojavi v poenostavitvi izraza za
izgubo, zato je relevantna Se njena pricakovana vrednost, ki je enaka pricakovani vrednosti zmnozka
porazdelitev iz enacb (6) in (7)
w(zy, x) = %\/1 — Brzy + 7'0%_1&)(. (12)
— O 1-— (677
Sedaj se lotimo minimizacije izgube, ki je definirana enako kot v poglavju 2.2.1. Potrebujemo le

konkreten predpis za izracun verjetnostne gostote p(x|@1.7), kjer oznaka 1 : T' pomeni, da zajamemo
vse korake med prvim in zadnjim. Slednjo lahko izrazimo s trikom projekcije (marginalizacije)

p(x|prT) = /P(X,ZLT!d)LT) dzy.7,

“Ker sta zaporedna koraka odvisna le en od drugega, velja q(z:|z:—1,%) = q(z¢|z:—1).
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kar nam omogoci, da po daljsi izpeljavi prispemo do eksplicitnega zapisa za L(¢1.7), ki ga za razliko
od zacCetnega znamo izvrednotiti:

L(drr) = Zlog( x,.ymT)) _

2
(13)

:—ZI: log< i (F1(zi1, 1), 0°1) )+ZQ 2

rekostrukcija shke / zadnji korak

H(Zit, x;) — £i(Zit, Pr)
w_/ ———
pr. vr. (11)  priblizek pg

V prvem ¢lenu prepoznamo priblizek za obratno porazdelitev za zadnji korak enacbe (10), v drugem
¢lenu pa seStevamo prispevke vseh prejsnjih iterativnih korakov. Ker so porazdelitve Gaussove, se
logaritmi verjetnostih gostot poenostavijo na kvadrat razlike ocenjenega povprecja porazdelitev na
vsakem koraku f; in pricakovane vrednosti porazdelitve (11).

S tako izgubo lahko zdaj ué¢imo model s postopkom iz poglavja 2.2.2, a se izkaze, da se ta predpis
Se poenostavi, ¢e L reparameteriziramo tako, da model predvidi dodani Sum namesto pricakovane
vrednosti. Iz jedra (7) lahko neposredno izrazimo x kot

1 N
Zi — €,
\/ Ot t \/ Ot

kar vstavimo v formulo za pri¢akovano vrednost p(z¢,x). Cleni v drugi vsoti v enacbi (13) se tako

X =

poenostavijo, ¢e funkcijo f;, ki je prej ra¢unala povprecje, definiramo kot

Bt .
\/1—/375 vl—atvl—ﬂte

kjer z modelom zdaj ra¢unamo € := g;(z;, ¢;) ali pricakovano vrednost Suma €;, ki smo ga uporabili,

(Zzt ¢t)

(14)

da smo x zasumili v z;. Bolj podroben prikaz je na sliki 6 [20]. Po ponovnem premetavanju izrazov
pridemo do uporabne oblike funkcije izgube

L(¢r.1) ZZCtHgt (Zit, dt) — Eth

=1 t=1
I T

= ZZCtHgt(\/OétXi+\/1_at €it, Pt) — €itl?, (15)
i=1 t=1

kjer se fenomenolosko izkaze, da se model najbolje uéi, ¢e postavimo konstante Cy na 1 [12, 19].

Model

Izboljsamo
Y
i1 < P — @54

t

gt (Zita d’t)

I

€

i A,

Primerjamo z dodanim €;: — ¢; lle — eit||2

Ocena dodanega Suma
Zit = \/O4X; + 1/ 1-— Qt€ip =

Dodamo Sum

1

Slika 6. Shematski prikaz uenja difuzijskega modela. Vhodne podatke x; najprej zasumimo po enacbi (7) in jih
posljemo skozi model, ki skusa predvideti dodani Sum ob koraku ¢ za i-to testno sliko. S funkcijo izgube (15) izboljsamo
napovedan Sum.

Napovedovanje normaliziranega Suma omogoca, da izhod modela ostane v doslednem obsegu, kar
mu omogoca, da se nauéi izvajati fine izboljsave, saj sum dodajamo skoraj zvezno [2]. Nove slike
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ustvarjamo tako, da iz Gaussovskega Suma vzor¢imo zr in z nauceno mrezo, ki predvidi Sum po
naucenih porazdelitvah p(z;_1|z, ¢;), postopoma vzoréimo vse manj zasumljene slike, kot prikazuje
shema 7. Zdaj ostane le Se apliciranje modela na fizikalnih meritvah.

A

Vzoréen korak -
opt.
thlzft(ztﬂ + )+O’6

.% ft(Z,, ;)pt.)

Nauceno povprecje

Slika 7. Generiranje novih podatkov. Za¢nemo z nakljuénim Sumom zr in se z naucenimi koraki vrnemo do novega
podatka, ki lezi nekje med vektorji {x;}, na katerih se je model uéil (levo). Ko korakamo nazaj vzoréimo iz naucene
Gaussove porazdelitve, kjer se je model nauéil povprecje po enacbi (14), varianco o? pa smo fiksirali (desno).

5. Kalorimetriéni detektorji

V nadaljevanju se osredoto¢imo na generiranje novih eksperimentalnih podatkov v kalorimetrih, ki so
narejeni za zajemanje energijskih pljuskov sekundarnih delcev, nastalih med trki v pospesevalniku.
Elektromagnetni kalorimetri (ECAL), kot v detektorju CMS [21] (angl. Compact muon solenoid),
merijo energije nastalih fotonov in elektronov s scintilacijskim kristalom (na primer PbWO,). V
scintilator prileti visokoenergijski sekundarni delec (y ali e¥), kar povzroéi plaz interakcij s snovjo,
¢emur pravimo elektromagnetni pljusk. Pri dovolj visokih energijah prevladujeta zavorno sevanje
elektronov in nastanek parov eTe™ iz fotonov. Vzbujen kristal ob relaksaciji odda scintilacijske
fotone, ki jih izmerimo s fotodetektorji preko fotoelektricnega efekta. Nastali signal je tako soraz-
meren z energijo vpadlih delcev, saj se ti v kristalih ustavijo in tako odlozijo vso svojo kineti¢no
energijo [22].

Detektorji v ECAL so lo¢eni v posamezne celice (angl. vozel), kjer vsaka nameri delez vpadne
energije vpadlega delca (gl. sliko 8 levo). Meritve tako spominjajo na slike — celice na piksle, oddana

energija pa na barvo, kar porodi idejo o uporabi generativnih algoritmov [2, 23].

Simulacija odziva

ECAL Simulacija pljuska

v celici

’

Vpadli sekundarni
delec

Slika 8. Shematski prikaz elektromagnetnega kalorimetra, ki je sestavljen iz posameznih scintilacijskih kristalov v
obliki celic (desno). Slika na sredini prikazuje pljusk delca, ki priletel v celico, leva slika pa simulacijo odziva ECAL,
kot bi ga namerili pri pljusku. Prirejeno po ref. [23].
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6. Primeri uspesne uporabe

Kot merilo za kvaliteto ustvarjenih simulacij z algoritmi strojnega ucenja se uporabljajo MC simula-
cije odprtokodnega programskega paketa za simulacijo prehoda delcev skozi snov GEANT4, ki temelji
na fizikalnih interakcijah delcev z materialom. Program iz podane geometrije detektorja in podat-
kov o vpadlih delcih na podlagi interakcij s scintilatorjem (gl. 5. poglavje) simulira pljusk [4, 24].
Casovna zahtevnost teh simulacij predstavlja bistven problem, kar motivira iskanje alternativnih
pristopov, kot so generativni modeli.

Bolj podrobno si poglejmo rezultate difuzijskih modelov CALODIFFUSION [2], CALOCLOUDS [4]
in CALOCLOUDSII [11], ki so sodelovali na tekmovanju CALOCHALLENGE [3]. Vsi trije temeljijo na
difuzijskem algoritmu iz 4. poglavja, a ima vsak rahlo drugacen pristop. Uspesnost se vrednoti s
primerjavo razliécnih generiranih odzivov kalorimetra na vpadle delce, kot so porazdelitev energije
po celicah, radialni in vzdolzni profili pljuskov, njihova tezisca (T = (x;E;)/ ), E;) in porazdelitev
zajete energije.

CALODIFFUSION je model, ki uporablja standarden difuzijski algoritem iz 4. poglavja s 400 ko-
raki. Ceprav obi¢ajno uporabljamo konvolucijske mreze, ki so invariantne na translacije, si tega tu
ne zelimo, saj nam prostorske porazdelitve kristalu oddane energije dajo pomembne informacije o
trku. Zagato s periodi¢nostjo meritev v kotni smeri avtorji odpravijo s cilindri¢nimi konvolucijami
(periodi¢nimi robnimi pogoji). Poleg tega ta model uporablja poseben algoritem, s katerim nee-
nakomerno velike celice ECAL preslika v enako velike in jih po simulaciji z inverzom preslika na
prvotno geometrijo. Model se je na tekmovanju uvrstil med vodilna mesta [2, 3].

Celoten spekter Celoten spekter Celoten spekter

104 [ Geant4

—— CALoCLOUDS

—— CavroCroups II

—— CaroCroups II (CM)

[MeV]
eV

2
107

povpre€na energija

povpretna energija

. < 15 < 10 e -
d @) _ @)
< L = < 1.0 P—_::::p—l* <
1077 10 1ot 102 0575 100 200 ) 10 20 30
vidna energija v celici [MeV] radij [mm| plasti ECAL
Celoten spekter Celoten spekter Celoten spekter
4000 B [ GeanT4
4000 5000 —— CaLoCLouDs
—— CavroCroups II
= 3000 > > 4000
: —— CavroCroups IT (CM
_% % 3000 % (CM)
3000
E’ 2000 E’ E‘
S, 2, 2000 2,
B S B 2000
1000
1000 1000
0 0 0
1.5 1.5 1.5
5 = _‘Bﬁ'— 5
10 o — L O ""'_\:i:\_‘:_bf — 310 q".:;_—_— A;.-ﬁ:;.gﬂt,:
bl T=™ 3 ol 3
0.5 - - - 0.5 —— Py - 0.5
—15 =10 —-05 0.0 0.5 1.0 385 39.0 395 40.0 40.5 41.0 1880 1900 1920 1940
tezis¢e z [mm)] tezisce y [mm] tezise z [mm]|

Slika 9. Generirani rezultati modelov CALOCLOUDS, CALOCLOUDSII in CM razli¢ice v primerjavi z MC simulacijo na
GEANT4. Simulacije so generirane iz celotnega spektra, torej so energije vstopnih delcev enakomerno vzoréene med
10 in 90 GeV. Prikazane so porazdelitev energij v ECAL, radialna ter vzdolzna porazdelitev deponiranih energij ter
tezis¢a trkov. Pod grafi so relativna odstopanja od MC simulacije (AG4) [11].
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V ozadju modela CALOCLOUDS se nahaja enak difuzijski algoritem, kot v 4. poglavju, ki ga ze
poznamo. Drugi, CALOCLOUDSII, pa nadgrajuje predhodnika, a ohranja enake ideje. Temelji na
Langevinovi dinamiki in tockovnem ujemanju (angl. score-based generative modeling), ki predstavlja
alternativni pogled na difuzijske algoritme. Razumemo ga lahko kot zvezno razli¢ico postopka,
opisanega v 4. poglavju — po Langevinovi dinamiki zaSumljanje podatkov zdaj opisuje stohasti¢na
diferencialna enacba, ki vsebuje ¢lene z nakljuénim Sumom. Toc¢kovno ujemanje pomeni, da se
model ne uci predvideti dodanega Suma, temvec se poskusa direktno nauciti obliko vektorskega polja
gradienta logaritma porazdelitve podatkov. V tem primeru je izhod modela funkcija s(z,t, @), s
katero zelimo najbolje aproksimirati gradient. V skladu s tem lahko iz za¢etnega normalnega Suma
model zvezno sestopa do novih podatkov prek resevanja diferencialne enacbe, v kateri je o2(t)
varianca, dodana ob ¢asu ¢t. Tu jo podajmo brez izpeljave, bolj za obcutek

dz; _ 1,

a -~ 27 ()s(2t, 1, Popt.) -

Esenco diskretnega modela torej ohranimo, od ustvarjanja novih podatkov pa nas lo¢i le Se nume-
ri¢na integracija.

CALOCLOUDSII uvede 3e model doslednosti (angl. consistency model — CM). Osnovna ideja
je s pomocjo originalnega modela (CALOCLOUDSII) nauciti novega, kako generirati nove pljuske
iz naklju¢nega Suma le v enem koraku, namesto v ve¢ deset do sto kot pri osnovnih modelih. To
posledi¢no pospesi simulacijo, kar je razvidno iz tabele 1. Skladno s ¢lankom [11] so omenjene
razli¢ice med 1,2-krat do priblizno 1900-krat hitrejSe od MC simulacij, odvisno od strojne opreme
in uporabljenega modela. Prednost v hitrosti modelov postane oc¢itna, ko jih poganjamo na graficnih
karticah zaradi zmoznosti paralelnega racunanja. Trenutno se modele trenira na grafi¢nih karticah,
zato lahko v praksi brez tezav privzamemo pospesitev za vsaj dva reda velikosti.

Vse razli¢ice so se izkazale za uspesne, a so glede na metrike uspeha potrebne Se nadgradnje, da
bo natanc¢nost modelov konkurenéna klasi¢nim simulacijam. Za ob¢utek so nekateri konéni rezultati
generiranih porazdelitev merljivih koli¢in v kalorimetru prikazani na sliki 9 [4, 11]. Ceprav na prvi
pogled rezultati izgledajo obetavni, model za lo¢evanje med pljuski difuzijskih modelov in pljuski,
simuliranimi z MC metodo, uporabljen kot ena od metrik uspeha, z lahkoto razloci sinteti¢ne podatke
od pravih [11].

Tabela 1. Primerjava hitrosti treh razli¢ic modelov CALOCLOUDS (CC) s klasiéno MC simulacijo na GEANT4. O¢itno
hitrost moc¢no variira s strojno opremo in razli¢ico modela — graficne kartice ponujajo velik skok v hitrosti zaradi
zmoznosti paralelnega racunanja. Prirejeno po ref. [11].

Strojna oprema  Simulator Velikost serije | Cas / pjusk [ms] Pospesitev
GEANT4 3914.80 £+ 74.09 x1
CPE CcC 1 3146.71 4+ 31.66 x1.2
CC1II 1 651.68 +4.21 x6.0
CC II (CM) 1 84.35 + 0.22 x 46
CcC 64 24.91 +0.72 x 157
GPE CC1II 64 6.12+0.13 x 640
CC 1II (CM) 64 2.09+0.13 x 1873
7. Sklep

Spoznali smo, da se z nara¢ajoc¢imi rac¢unskimi potrebami pri simuliranju trkov odpirajo inovativne
reSitve z generativnimi modeli strojnega ucenja. Za uspesSnejSe so se izkazali novejsi difuzijski al-
goritmi, ki temeljijo na odvzemanju informacij vhodnim podatkom (dodajanju naklju¢nega Suma)
in uéenju obratnega procesa postopnega odstranjevanja dodanega Suma do rekonstrukcije testnih
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vzorcev. Prek maksimiranja skupne verjetnostne porazdelitve podatkov glede na testne smo izpeljali

funkcijo izgube v sploSnem in si pogledali, kako jo izra¢unamo na dva nacina v primeru difuzijskih

algoritmov. Za konec smo se seznanili Se s konkretnimi uspeSnimi primeri uporabe teh modelov kot

nadomestek za klasicne MC simulacije.

21]
[22]

23]

[24]
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