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Primjena tehnika dubokog ucenja u fizici teskih iona
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Tijekom posljednjih godina metode strojnog ucenja uspjesno su primijenjene na raznovrsne sustave U fizici teskih iona. U takvim sustavima, s velikim
brojem stupnjeva slobode, metode strojnog ucenja mogu puno bolje djelovati u usporedbi s klasicnim metodama temeljenim na restrikciji nekog broja
parametara dogadaja. Strojno ucenje, a osobito tehnike dubokog ucenja, omogucuju znacajna poboljSanja u klasifikacijskim problemima uzimajuci u obzir
korelacije u podacima ucenjem na dogadajima iz Monte Carlo simulacija. U ovom radu prikazan je princip rada dubokih neuralnin mreza, algoritama
temeljenih na radu ljudskog mozga, koje u posljednje vrijeme dozivljavaju ogroman razvoj. Uz to, prikazani su primjeri uspjesne primjene tehnika strojnog
ucenja u fizici teskih iona kao sto su klasifikacija mlazova [1] | odredivanje jednadzbe stanja kromodinamiCke (QCD) tvari [2]. Konacnho, predstavljene su
nove ideje u kojima bi se koristile duboke neuralne mreze za sSto efikasniju analizu potpisa kvarkovsko-gluonske plazme u sudarima teskih iona |

sudarima protona.

Neuralne mreze

Neuralne mreze su algoritmi temeljeni na radu ljudskog mozga. Takvi sustavi
obavljaju zadatke uzimajucCi u obzir primjere bez poznavanja specificnih
pravila zadatka. TipiChe neuralne mreze sastoje se od jednog Ili vise
medusobno povezanih “neurona”. Svaki neuron prima signale od ostalih
neurona, mnozi ih s tezinom te prosljeduje nelinearnu funkciju njihove sume.
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Princip rada neuralne mreze

Na taj naCin mozemo dobiti apstraktno nelinearno preslikavanje izmedu
viSedimenzionalnih tenzora. Na primjer, moguce je istrenirati mrezu koja na
temelju informacija i1z piksela moze “prepoznati” zivotinju te sliku svrstati u
neku kategoriju.

@ Input Layer () Hidden Layer @ Output Layer

Primjer arhitekture neuralne mreze

Takva preslikavanja se odreduju prilagodavanjem tezina pojedinin neurona
prema primjerima iz baze podataka. Neuralne mreze pokazuju puno bolje
rezultate ucenjem na velikoj koliCini podataka. Kako se na velikim ubrzivaCima
cestica kao Sto je LHC svakog dana proizvede ogromna koliCina podataka,
eksperimentalna fizika visokinh energija moze biti obeCavajuce podrucCje za
primjenu tehnika strojnog ucenja.

Klasifikaclja mlazova
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Kvarkovsko-gluonska plazma
(QGP) vruci je 1 gusti medi
kojil se stvara u sudarima
teskin iona. Udio pojedinih
kvarkova u takvom mediju
moze dati uvid u svojstva
QGP. Analiza okusa mlazova
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Na slici je prikazana usporedba algoritma za Kklasifikaciju c-mlazova
temeljenog na dubokim neuralnim mrezama te postojeceg anti-k, algoritma iz

koje vidimo kako neuralne mreze za red veliCine manje pogresno identificiraju
mlazove [1].
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Jednadzba stanja QCD tvari
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(p;, ) mape osjetljivoti za razliCite hidrodinamicke modele

Pomocu konvolucijske neuralne mreze [2] pokuSala se prepoznati jednadzba
stanja kromodinamiCke tvari iz azimutalnih kutova 1 transverzalnih impulsa
nastalih Cestica u sudarima. UcCenje je izvrSeno na simuliranim podacima
temeljenim na dva hidrodinamiCka modela koji opisuju ponasanje
KromodinamicCke tvari. Na slikama su prikazane mape osjetljivosti koje opisuju
Koliko je predvidena jednadzba stanja osjetljiva na odredeni dio (p.,¢) faznog

orostora.

Plan Istrazivanja

Jedan od ekperimentalnih potpisa QGP je pojava grebenaste strukture u
dvocestichoj korelacijskoj funkciji.

(a) CMS PbPb s, =2.76 TeV, 220 < N}, "™ < 260 (b) CMS pPb s, = 5.02 TeV, 220 < NJi' "™ < 260
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Primjer dvocesticne korelacijske funkcije za PbPb i pPb sudare

Navedeni primjeri u kojima je pokazano da tehnike dubokog ucenja
omogucuju za red veliCine bolju efikasnost u klasifikaciji mlazova te
omogucuju ekstrakciju fizikalnih parametara koristeCi samo distribucije
Impulsa | azimutalnog kuta nastalih Cestica daju motivaciju za analizu u kojoj
bi se pomocu dubokih neuralnih mreza iz low-level parametara (transverzalni
Impuls, azimutalni kut, pseudorapiditet | okus nastalih Cestica) klasificirali
mlazovi unutar pojedinih dogadaja. Potom bi se mogli konstruirati rezovi na
dogadaje koji sadrze odredenu klasu mlazova te promatrati utjecaj takvih
rezova na dvocesticnu korelacijsku funkciju.
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