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Santrauka

Magistro darbe yra siekiama sukurti fizikiniy daleliy ivykiy duomeny generavimo sprendima,
galint] padéti CERN organizacijai atlikti aukstos energijos fizikiniy daleliy tyrimus. CERN organi-
zacijos mokslingje veikloje yra naudojami Monte Carlo metodu paremti fizikiniy daleliy duomeny
generatoriai. Monte Carlo generatoriai veikia neefektyviai, nes naudoja dideliais kiekiais kom-
piutering atminti ir daug procesoriaus laiko atliekant naujy duomeny generavimo skai¢iavimus.
Magistro darbe bus analizuojami tradiciniy maSininio mokymo ir gilaus mokymo modeliai. Atli-
kus analizg, bus pritaikytas modelis, kuris galéty, naudodamas maZiau kompiuterinés atminties bei
procesoriaus laiko, sugeneruoti aukstos energijos fizikiniy daleliy ivykiy duomenis pagal Monte
Carlo metodu sugeneruota fizikiniy daleliy duomeny rinkini. Modelis duomeny generavimo pro-
cese, pateiks naujus fizikinius daleliy duomenis, kuriy savybés yra panasios 1 pasirinkta duomeny
rinkini, kuris yra sugeneruotas Monte Carlo metodu. Modelio duomeny generavimo kokybeé bus
jvertinta pagal fizikinés invariantinés masés, daleliy greicio, Frechet Inception atstumo ir Frobe-
nijaus normos metrikas. MaSininio mokymo modelio veikimas yra iStirtas pagal jo veikimo laika
ir kompiuteriniy resursy naudojima. Darbe yra paskaiciuoti dydZiai, Zymintys kiek laiko maSini-
nio mokymo modelis uZtruko ir kiek panaudojo kompiuterinés atminties atliekant naujy duomeny
generavimo uzduotj.



Summary
Darbo pavadinimas kita kalba

The aim for the master’s thesis project is to develop a particle physics data generation solution
that could assist CERN organization science researchers in performing high energy particle physics
research work. CERN uses Monte Carlo method based data generators for high energy particle data
generation. The generators use too much computer memory and processor time for data generation
computations. In the master degree project classical machine learning and deep learning methods
will be researched. After the performed analysis a machine learning model will be applied that
uses less computer memory and processor time for particle physics data generation. The generated
data will be calculated without any critical statistical flaws and based on the statistical qualities that
are found in the Monte Carlo method generated dataset. The used machine learning method data
generation results will be analyzed with invariant mass calculation, transverse momentum, Frechet
Inception and Frobenius norm metrics. As well, the studied machine learning model computation
time and memory usage will be calculated and studied to see if the applied machine learning model
uses computer resources effectively.



Ivadas

Duomeny modeliavimo metodai yra vieni i§ svarbiausiy priemoniy, siekiant suprasti tam tikry
pasaulio reiSkiniy veikimo prasm¢. Metodai yra naudojami meteorologijoje, fizikoje, ekonomiko-
je, chemijoje ir t.t. Meteorologijos srities specialistai taiko sudétingas diferencialines lygtis bandy-
dami iSsiaiSkinti oro klimato salygy susidarymo kilme. Fizikai arba astronomai siekdami suvokti
galaktiky ir kosminiy kiiny atsiradimo prieZastis, apibréZia atsiradimo procesus tam tikrais désniais
pagal fizikines taisykles [6]. Duomeny modeliavimas aktyviai yra naudojamas masininio mokymo
srityje klasifikuojant bei generuojant tam tikrus naujus duomenis, siekiant iSsiaiSkinti jy prasme,
kilme ir panaudojimg. MasSininio mokymo industrijoje yra aktyviai naudojami diskriminatyvis
(angl. k. diskriminative) ir generatyvis (angly k. generative) duomeny modeliavimo masini-
nio mokymo metodai. Diskriminatyviajame duomeny modeliavime yra siekiama taikyti metodus,
galincius tikimybiniais, matematiniais skai¢iavimais sugeneruoti duomeny etiketes ir pagal jas kla-
sifikuoti kokio nors duomeny rinkinio iraSus i grupes. Tai biity tiesinis klasifikatorius, sprendimy
medZiai arba logistiné regresija. Generatyviajame duomeny modeliavime, taikomi duomeny mo-
deliai, tam, kad iStirti kaip pasaulyje gali tam tikri duomenys atsirasti [6]. Vieni i§ Zinomiausiy
metody buty generatyvus priesiskieji tinklai (angly k. Generative Adversarial Networks, trumpiau
GAN), variaciniai auto enkoderiai (angly k. Variational Auto Encoders, VAE), normalizavimo
srautai (angly k. Normalizing Flows) ir pan. MasSininio mokymo duomeny modeliavimo srityje,
siekiant tiksliai ir efektyviai sumodeliuoti duomenis, reikia efektyviai naudoti kompiuterio aparati-
ne¢ iranga, kurioje yra naudojami modeliai. MaSininio mokymo modeliais modeliuojant duomenis,
turéty buti taitkomi kompiuterio procesoriai (CPU) ir grafinés kortos (GPU) [10], [25]. Grafinés
kortos skaiciuoja greiciau negu kompiuterio procesorius. Naudojant kompiutering grafing korta,
galima tikétis geresnio skaic¢iavimo greicio ir tikslumo, nes tai suteikia galimybeg lygiagreciai atlikti
tam tikrus masSininio mokymo modeliy skai¢iavimus. Kompiuterio procesoriai naudingi maSini-
nio mokymo modeliy procesams, taciau juose atlieckami duomeny modeliavimo skai¢iavimai biina
kartais léti, nes naudoja maZziau branduoliy ir yra labiau tinkami sinchroniniams procesams vykdy-
ti. Naudojant masininio mokymo duomeny modeliavimo sprendimus, turéty buti atsizZvelgiama i
ju veikima, efektyvuma ir nauda. Branduolinés fizikos tyrimy organizacijos CERN kompiuteriniy
skai¢iavimy laboratorijose yra taikomiMonte Carlo metodu paremti duomeny generatoriai, skir-
ti generuoti naujy aukstos energijos fizikiniy daleliy (HEP) ivykiy duomenis, kurie prognozuoja,
kokius CERN mokslininkai fizikinius daleliy duomenis galéty uzfiksuoti didZiajame CERN orga-
nizacijos greitintuve ( angly k. Large Hadron Collider, LHC). Taikomi duomeny generatoriai yra
paremti Monte Carlo metodo veikimu ir generuoja ATLAS ir CMS detektoriy aukStos energijos
galéty buti keturiy leptony, virSutiniy kvarky formavimo ir pan. Sugeneravus naujus fizikinius
duomenis, CERN mokslininkai gali tikslingai apsiskaiciuoti fizikines prognozes, kurios informuo-
ty, kokiy rezultaty gali mokslininkai tikétis po tam tikro sékmingo LHC greitintuvo paleidimo,
nes LHC greitintuvo paruoSimas moksliniams eksperimentams kainuoja daug finansiniy iStekliy ir
aparatinés irangos paruoSimo laiko.

CERN organizacija naudoja naujy fizikiniy duomeny generavimo Monte Carlo generatorius
pasaulinéje LHC greitintuvo tinklo (angly k. Worldwide LHC computing grid, trumpiau WLCG)
kompiuteringje platformoje. Sugeneruoti nauji duomenys yra naudojami palyginimui su teori-
duomenys padeda tiksliau apskaiciuoti naujus, tam tikry daleliy [1] fizikinius matavimus. CERN
generatoriy ATLAS ir CMS duomeny skai¢iavimo generatoriai per metus bendrai sugeneruoja 101°



kiekio duomeny WLCG paslaugos naudotojams. Sugeneruoty daleliy duomeny kiekis yra apy-
tiksliai tris kartus didesnis negu tikry, LHC greitintuvo uzfiksuoty duomeny [1]. Norint, kad tiek
fizikiniy duomeny Monte Carlo generatoriai sugeneruoty, iSnaudojama daug WLCG skaic¢iavimo
tinklo procesoriy atminties ir veikimo laiko. Padidéjus WLCG platformos Monte Carlo skaiCia-
vimy algoritmy kompiuteriniy resursy naudojimo apkrovai, platformos vartotojai galédavo gauti
riboto, kiekio Monte Carlo budu sukurty naujy fizikiniy aukstos energijos daleliy duomeny. Jeigu
sistemos vartotojai gaudavo riboto kiekio fizikinius daleliy duomenis, vartotojams atlikus fiziki-
nius skai¢iavimus, galédavo pastebéti juose netikslumy, kurie atsiranda tam tikrose apskaiciuo-
tuose daleliy fizikiniuose jverciuose. Apskaiciuoti iverc¢iai yra susije¢ su tam tikry daleliy Z Higgs
bozono dydziy skaiCiavimais, i§ branduolio pabégusiy daleliy greiciy tyrimais ir pan. Todel kar-
tais CERN organizacijoje sutrikdavo fizikiniy daleliy tyrimai. Kadangi CERN organizacija turi
dideliy pasiekimy daleliy nuotrauky generavimo srityje taikant masininio mokymo metodus [24],
mokslininkai pradéjo paieSka alternatyviy sprendimuy, kurie galéty nenaudodami daug kompiuteriy
procesoriaus laiko ir atminties, sugeneruoti naujus ir tikslius fizikiniy daleliy duomenis.

Magistro darbe siekiama taikyti naujy fizikiniy duomeny generavimo sprendima naudojant gi-
liojo mokymo modelius. Sprendimas bus parengtas pagal modeliy naujy duomeny generavimo
eksperimentus taikant pasirinktam Z Higgs aukstos energijos daleliy ivykiy duomeny rinkiniui.
Atlikus modeliy eksperimentus, modeliy rezultatai bus tarpusavyje palyginami. Gilaus mokymo
rezultatai dar bus palyginami su atliktais masininio mokymo rezultatais gautais mokslo tiriamaja-
me darbe. Giliojo maSininio mokymo metodai, kurie bus taikomi yra Variational Auto encoder,
Beta-Variational Autoencoder, Generative Advesarial Networks, Normalizing Flows. Mokslo ti-
riamajame darbe masininio mokymo metodai, kurie buvo taikomi yra gauso miksury (angly k.
Gaussian Mixtures) modelio. Vykdant eksperimentus bus analizuojamas modeliy veikimas ir
duomeny generavimo rezultaty sukirimas. Rezultatai bus vertinami pagal tam tikras statistines
ir fizikines metrikas kaip KL divergencija, Wasserstein atstumas, invariantiné mase ir pan. Atli-
kus eksperimentus, bus siekiama atrasti masininio mokymo sprendima, kuris galéty buti taikomas
efektyvaus CERN HEP duomeny generatoriaus sukirimui. Naujas duomeny generavimo spren-
dimas naudos maZiau kompiuterinés atminties, procesoriaus laiko bei apskaiciuos tiksliai naujus
auksStos energijos, fizikinius daleliy ivykiy duomenis.



Tikslas
Pritaikyti gilaus mokymo modeli, galinti sugeneruoti naujus fizikinius duomenis, kuriy sa-
vybés yra panasios i pasirinkto duomeny rinkinio, vertinant pagal tam tikras statistines ir fizikines
metrikas

UzZdaviniai

1. Atlikti Monte Carlo metodu sugeneruoto duomeny rinkinio savybiy analizg.

2. ISanalizuoti giliojo mokymo modeliy veikima, skirty generuoti naujus duomenis.

3. Atlikti duomeny generavimo eksperimentus, taikant pasirinktus giliojo mokymo modelius.

4. ISanalizuoti gautus giliojo mokymo modeliy duomeny generavimo eksperimenty rezultatus
pagal pasirinktas duomeny vertinimo metrikas.

5. Palyginti mokslo tiriamojo darbo projekto rezultatus, gautus pagal paprastus masininio mo-
kymo metodus, su naujais duomeny generavimo rezultatais, kurie yra gauti taikant giliojo
mokymo metodus.

Naudota mokslo tiriamojo darbo teoriné ir praktiné informacija

Skyrelyje 3 pateikta Z Higgs 4 leptony duomeny rinkinio savybés, kurios buvo apraSytos
mokslo tiriamajame darbe.

Skyrelyje 2.1.4 pateikta gauso maiSos teorija, kuri buvo aprasSyta mokslo tiriamajame darbe.

Skyrelyje 4.5 pateikta atlikty gauso maiSos modelio eksperimenty rezultatai, kurie buvo ap-
raSyti mokslo tiriamajame darbe.

Skyrelyje 2 jvadiné maSininio mokymo teoriné sagvoky informacija.



1. Susijusiy darby apzvalga

Efektyvus maSininio mokymo duomeny generavimo sprendimas, turi nenaudoti daug kom-
piuterinés jrangos procesoriaus veikimo greic¢io, atminties bei privalo, pagal tam tikras metrikas,
tikslingai skaiciuoti auksStos energijos daleliy ivykiy duomenis generavimo metu. Modelis, turi
sugeneruoti tinkamas duomeny generavimo tikimybines aproksimacijas, pagal kurias biity kuria-
mi tikslas, nauji aukstos energijos daleliy duomenys. Norint suZinoti, kaip buty galima pasiekti $i
tiksla, Siame skyriuje yra pateikiami iSanalizuoti tam tikry moksliniy duomeny generavimo darby
pavyzdZziai.

Straipsnyje Particle Cloud Generation with Message Passing Generative Adversarial Ne-
tworks autoriai aptaria gilaus mokymo MPGAN modelio veikima [18]. MPGAN yra naujy duome-
ny generavimo modelis, kuris yra paremtas GAN veikimo principais. Taikomas generuoti naujus
fizikiniy daleliy susidurimy ir skilimo ivykius, kuriuos pagal, autoriy aprasSyta, aukstos energijos
fizikiniy daleliy duomeny rinkini, JetNet. [vykiy informacija sudaro daleliy duso (angly k. particle
shower) procesas, kuris yra susietas su daleliy branduoliy skilimu ir hadronizacija, kuri formuo-
ja tam tikras fizikines daleles. Procesy daleliy duomenys yra Sviesaus kvarko, virSutinio kvarko
ir gluano. Duomeny rinkinyje yra daleliy koordinatés, greitis ir dvejetainé reikSme, kuri yra rei-
kalinga klasifikuoti daleliy duomenis. Autoriai straipsnyje mini, kad Monte Carlo generatoriai
negali sugeneruoti Siy duomeny, nes yra sudétingi, turintys daug sarysiy ir vaizduojantys nemazai
procesy, kuriuos sudaro daug duomeny. Straipsnyje autoriai pabrézia, kad néra masininio mo-
kymo modelio, kuris buvo pritaikytas butent generuoti naujus JetNet duomenis. Autoriai sukure
savo GAN tipo modelio architektira MPGAN. Straipsnyje apraSoma, kad modelis buvo apmoky-
tas pagal mokymo aibg ir rezultatai ivertinti taikant Frechet Inception, Wasserstein, minimalaus
panasumo ir dengimo metrikas. Straipsnio autoriai dar pateikia sugeneruoty daleliy duomeny his-
togramas, kuriose parodo, kiek tam tikro duoto rinkinio stulpeliy reik§miy skirstinys yra panasus i
sugeneruoty duomeny stulpelio. Apskaiciavus metriky rezultatus, autoriai palygina su pasirinktais
masininio mokymo modeliy r-GAN, TreeGAN ir GraphCNN rezultatais. Straipsnio i§vadose yra
minima, kad MPGAN gali duoto duomeny rinkinio skirstini sugeneruoti pagal sugeneruoty duome-
ny aproksimacijas, tik negali i jy sukurti naujus fizikinius daleliy susidiirimy ir skilimy duomenis.
Autoriai testavo kompiuteriniame jrenginyje, kuriame yra prieinamas procesorius ir grafikos korta
NVIDIA A100 GPU. lvertino modelio greitaveikg ir pastebéjo, kad generuojant kiekvieng fiziki-
niy daleliy jvyki uZtrunka 35,7 s laiko. Kitame kompiuteriniame jrenginyje, testavo Monte Carlo
generatoriy, kuris gali veikti tik su kompiuterio procesoriumi. [renginyje buvo pasiekiamas pro-
cesorius, turintis 8 branduolius. Monte Carlo generatorius vieng daleliy ivyki sugeneruoja per 46
ms. Tai parodo, kad autoriy atrastas masininio mokymo modelis MPGAN pasiekia perspektyviy
rezultaty, kuriuos galéty autoriai tobulinti ateityje.

Straipsnio Machine Learning methods for simulating particle response in the Zero Degree Ca-
lorimeter at the ALICE experiment, CERN [12] autoriai, pristato eksperimentus, kuriuose sieké
sugeneruoti simuliacinius CERN organizacijos Zero degree Calorimeter eksperimento duomenis
taikant maSininio mokymo metodus. Pagrindiné eksperimenty idéja yra atrasti efektyvy masi-
ninio mokymo modeli, kuris galéty sugeneruoti fizikinio eksperimento simuliacinius duomenis
duomeny analizés darbams. Duomenis vaizduoja detektoriuje uzfiksuoty daleliy ivykiy energijas.
CERN kompiuteriniy skai¢iavimy laboratorijose eksperimento duomenys yra generuojami pagal
GEANT4 Monte Carlo metodo grista programing iranga, kuri neefektyviai naudoja kompiuterinius
CERN GRID infrastruktiros resursus. Straipsnio autoriai sieké atrasti nauja efektyvy duomeny
generavimo sprendima. Duomeny generavimo tyrimams pasirinko VAE ir DC-GAN modelius.



Straipsnio ivade autoriai pabréZia minti, jog Monte Carlo eksperimentai reikalauja dideliy kom-
piuteriniy resursy kiekiy skai¢iavimams CERN GRID kompiuteringje infrastruktiiroje, sudarancia
500000 kompiuteriy procesoriy 170 mazguose. Pradiné duomeny aibé, kuri yra naudojama CERN
Monte Carlo duomeny eksperimentams turi 8 milijonus daleles ir jy energijas apibudinanciy jrasy.
Autoriai pirmiausia taiké eksperimentuose masininio mokymo klasifikatoriy, ifiltruoti duomenis
pagal tam tikra kriterijy, kurie galéty buti naudingi duomeny generavimui. Véliau, duomeny gene-
ravimo eksperimentu metu, pasirinko masininio mokymo modelius, kurie gali sugeneruoti naujus
duomenis [12]. Véliau sugeneruoti duomenys buvo atvaizduoti 44 x 44 pikseliy iliustracijoje,
kurioje turéjo parodyti tikslingai apskaiciuota i$skirta daleliy energija detektoriaus pluoStuose. At-
likus eksperimentus, autoriams pavyko pasiekti pakankamai gerus rezultatus. Sugeneravo duome-
Nauji sugeneruoti duomenys buvo iSanalizuoti Frechet Inception ir Wasserstein atstumu metri-
komis. Autoriai rezultatuose pastebéjo, kad VAE galéjo sukurti detektoriaus uZfiksuotu energiju
pozicijas, bet iliustracijos gavosi nerySkios. GAN modelis galéjo sugeneruoti geresnes iliustraci-
jas, tik jose néra tinkamai uZfiksuoti daleliy duomeny sarysiai. Panaudojus pridétinj regresoriaus
metoda (angly k. auxillary regressor), pavyko pagerinti sugeneruoty duomeny rezultatus taikant
DC-GAN modelj.

Taikant, B-VAE modelj, galima gauti duomenis, kurie gali buti tikslesni negu VAE modelio su-
generuoti duomenys. Straipsnyje "Event generation and statistical sampling for physics with deep
generative models and a density information buffer" [23], autoriai apraso masininio mokymo duo-
meny generavimo eksperimentus, kuriuos atliko taikant standartini GAN, DijetGAN, VAE ir B-VAE
modelius. Eksperimentuose buvo siekiama nustatyti ar modeliai galéty sékmingai generuoti nau-
jus aukStos energijos fizikiniy daleliy ivykiy duomenis pagal Monte Carlo metodu sugeneruotus
4 leptono ir virSutiniy kvarky duomeny rinkinius. Straipsnyje autoriai mini, kad atlikus duomeny
generavimo eksperimentus, pavyko nustatyti, jog standartiniai VAE ir GAN modeliai yra maZiau
naudingi duomeny generavime negu B-VAE arba DijetGAN modeliai. VAE modeliai suformuoja
latentinéje erdvéje duomeny, tikimybines aproksimacijas, kurios gali sugeneruoti aukstos ener-
gijos daleliy duomenis, neturincius standartinio normalaus skirstinio. Taciau, jeigu VAE modelis
latentinés erdveés duomeny aproksimacijy skaic¢iavimuose pridéty papildomai sugeneruotg atsitikti-
ng, tikimybing seka, turincig Gauso skirstinio savybes, tuomet VAE modelio sugeneruoti rezultatai
pasidaro geresni. Sugeneruoty duomeny rezultaty, savybés pasidaro panasesnés i Monte Carlo
metodu sugeneruoty duomeny savybes. Autoriai lygino pasirinkty Monte Carlo metodu duome-
ny energijy, daleliy greiciy ir koordinaciy skirstinius pagal histogramas. Nustaté, kad skirstiniai
yra beveik panaSus, pagal rezultaty grafikus, galima pastebéti, kad duomeny skirstiniy histogra-
mos beveik vienodos. VAE modelio variantas, kurio funkcionalumas yra papildytas atsitiktiniu
triukSmo generuojancia funkcija, pavadintas B-VAE modeliu. Autoriai nustaté, kad B-VAE mo-
delis tinkamai sugeneruoja aukstos energijos daleliy jvykiy koordinates p,, p,, p.. Standartiniams
GAN modeliams yra sudétinga sumodeliuoti daleliy ivykiy azimuto kampa ¢. B-VAE modelis ga-
li sugeneruoti aukstos energijos daleliy ivykiy duomenis, pagal kuriuos galima sékmingai galima
apskaiciuoti daleliy grei¢ius pr, poliarinius 6 ir azimuto ¢ kampus.

Masininio mokymo srities tyréjai straipsnyje "DijetGAN: A Generative-Adversarial Network
Approach for the Simulation of QCD Dijet Events at the LHC" pasitulé duomeny generavimo
sprendima, kuris gali pateikti tikslius, efektyvius, sintetinius aukStos energijos daleliy duomenis
kiniai. CERN organizacija aktyviai ieSko simuliaciniy duomeny sprendimy, kurie galéty efekty-
viai sukurti protony (pp) susidiirimy ivykiy duomenis. Straipsnio autoriai iStyré, kad Siai proble-



mai spresti gali padéti gilaus mokymo duomeny modelis GAN (Generative Adversarial Network),
kuris pradZioje buvo skirtas generuoti nuotraukas, véliau buvo po truputi taikomas simuliaciniy
duomeny generavimui. Atliekant duomeny generavimo eksperimentus, straipsnio autoriai mini,
kad naudojo transformuotg protony susidirimy rinkinj, kuriame tam tikrais skai¢iavimais gauna-
si daleliy jvykiy azimuto kampas lygus 0. Pritaikius §i apdorojimo sprendima, duomenys tampa
labiau tinkami naujy duomeny generavimui naudojant GAN modelj. Eksperimenty metu, GAN
modelis transformuoja tam tikra sudaryta seka atsitiktiniy skaiciy i duomenis, kurie turéty fiziki-
n¢ prasme apibiidinancia protony ivykiy duomenis. Véliau, Sie duomenys buvo naudojami GAN
modelio diskriminatoriaus metode, kuris jvertina ar sugeneruoti duomenys yra panasus 1 duotg
Monte Carlo metodu sugeneruota protony susidirimy duomeny rinkini, kuris gautas pagal meto-
do tankumo funkcija pdf. Autoriams pritaikius GAN modelio paremta daleliy ivykiy generavimo
sprendima, pavyksta sugeneruoti tinkamus naujus daleliy ivykiy duomenis. Atliktuose eksperi-
mentuose, autoriai nustaté, kad sugeneruoty daleliy 1vykiy duomeny histogramos beveik sutampa
ir GAN modelio diskriminatoriaus ir generatoriaus netekties reikSmés sukonverguoja i viena ti-
kimybg 0, 7, kuri rodo, kad modelis galés gerus duomenis sugeneruoti. Straipsnyje yra minimas
eksperimentas, kuriame autoriai patikrino, jog GAN modelis gali sugeneruoti 1 milijona daleliy
susidirimy duomenu, kurie gali biiti pagal invariantinés masés metrika laisvai lyginami su Monte
Carlo budu sugeneruotu rinkiniu. Taikant GAN modelj, autoriams pavyko sugeneruoti 1 milijona
fizikiniy daleliy ivykiy per 80 sekundZiy grafikos kortoje NVIDIA Quadro P6000.

Norint pasiekti geresni duomeny generavimo tiksluma, nebutina turéti pilnai apmokytus masi-
ninio mokymo metodus. Straipsnyje "Event generation with normalizing flows" [4], autoriai patei-
kia giliojo mokymo normalizing flows modeli, kuris galéty buti tinkamas CERN aukstos energijos
daleliy duomeny generavimui. Modelis gali sugeneruoti duomenis, turincius Drell Yann LHC
procesy tipa. Autoriai pastebéjo, kad pastiprinty sprendimo medZiy ir GAN modeliai sugene-
ruoja naujus duomenis, panaudojant daugiau kompiuteriniy resursy naujy duomeny operacijoms.
Tai keldavo problemy asinchroniniams aukstos energijos daleliy duomeny skaic¢iavimams, kurie
siekdavo inferencijos metu apskaiciuoti aproksimacijai skirta Jacobian funkcijos reikSme. NICE
metodas skai¢iuodamas naujus aukStos energijos daleliy duomenis, netaiko gradienty skaiciavimy.
Autoriams atlikus eksperimentus naudojant N/ICE modelij, pavyko gauti rezultatus, kurie yra ge-
resni, negu tam tikry paprasty duomeny skai¢iavimo algoritmy. Ivykdzius duomeny generavimo
procesa naudojant NICE metoda, autoriai palygino gautus rezultatus su kitais duomeny generavi-
mo rezultatais gautais i§ SHERPA generatoriaus, kuriame duomeny generavimo skai¢iavimai yra
atliekami naudojant Monte Carlo metoda. Autoriai nustaté, kad maSininio mokymo Normalizing
Flow metodas sugeneruoja aukstos energijos daleliy duomenis, kurie yra tinkamo tikslumo ir turi
savybiy, kuriomis pasizymi Monte Carlo metodu sugeneruoti duomenys. Duomeny generavimo
eksperimentuose, pagal NICE metoda, straipsnio [4] autoriai nustaté, kad NICE metodas yra pajé-
gus sugeneruoti naujus fizikinius duomenis, kurie gali igauti LO ir NLO fizikiniy skai¢iavimy tipy
tiksluma.

Atlikus panaSiy darby analizg, pastebéta, kad taikomo naujy duomeny generavimo modelio
rezultatus, gali nulemti duomeny rinkinys, pagal kuri yra apmokamas modelis, jo architekttros
struktiira ir metriky jverciai. Magistriniame darbe pasirinkta generuoti naujus duomenis taikant
GAN, VAE ir normalizuojanciy srauty modelius. Modeliy rezultatai bus jvertinti pagal Wasserstein
ir Frechet Inception atstumo metrikas. Patikrinami rezultaty duomeny skirstiniy histogramos ir
ivertinta greitaveika. Atlikus modeliy rezultaty analizg, bus nustatyta, kuris i§ pasirinkty modeliy,
galés biiti taikomas naujy aukstos energijos fizikiniy duomeny generavimui.
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2. MasSininis mokymas

MaSininis mokymas (angl. machine learning) - automatiniai, kompiuterizuoti metodai, kurie
leidZia sistemoms automatiSkai sukurti pac¢ioms uzdaviniy sprendimus be kokiy nors reikalingy,
specifiniy uZprogramuoty instrukcijy. Loginius uzdavinius sprendZia masininio mokymo metodai
struktiiriniu ir nestrukttriniu duomeny modeliavimu btdu. Strukttriniai duomenys biity lentelés,
o nestrukturiniai duomenys buty duomenys, kurie néra sudélioti tam tikra grieZta apibréZta tvarka
[21].

Masininio mokymo modeliy yra paprasty, kuriuos sudaro paprasti metodai, atliekantys papras-
tesnes analitines duomeny prognoziy uzduotis. Metodai nenaudoja sudétingy architektiiry ir yra
lengvai apmokomi pagal tam tikrus treniravimo duomenis ir hiperparametrus. PavyzdZziui, tiesing
regresija, logisting regresija, Gauso maiSos modelis ir pan.

Taciau, yra maSininio mokymo modeliy, kurie yra sudétingesni ir yra kaip poaibis bendros
masininio mokymo srities, paremti sudétingomis architektiromis. Modeliai naudoja neuroninius
tinklus, kurie atlieka tam tikras duomeny transformacijas, reikalingas kokiems nors loginiams uz-
daviniams spresti. Gilaus mokymo modeliai naudojami nuotrauky ir kalbos atpazinimui, teksto
sintezel, trukstamy viety nuotraukose uzpildyti, objekty atpaZinimui ir pan. MaSininio mokymo
metodai yra skirstomas i Sias kategorijas:

* Prizitrimasis mokymas (angl. supervised learning) - maSininio mokymo sritis, kurioje me-
todai atlieka automatini mokymosi procesa pagal duota mokymo duomeny rinkinj. Rinki-
nyje yra vektoriy poros, kurios nariai apibiidina duomeny rinkinyje naudojama ivesti (angl.
Input Vector, feature, points) ir norimo gauti rezultato duomenis(angl. expected value).
Srityje yra tikslas pagal ivesties duomenis nustatyti, kokia funkcija buvo naudojama norint
gauti rezultato duomenis pagal jvesties ir rezultato duomeny vektoriy poras apskai¢iuojant
prognozes. Sios magininio mokymo srities kategorijai priklauso modeliai: tiesiné regresija,
polinominé regresija, multilinijiné regresija, logistiné regresija ir pan.

* Nepriziarimasis mokymas (angl. unsupervised learning) - maSininio mokymo sritis, kurio-
je modeliai automatiskai panaudoja paruoStus pradinius duomenis ir nenaudoja papildomy
duomenuy, kurie informuoja modelius, kokie rezultatai turi biiti gaunami. Sios srities mode-
liai, pagal duotus pradinius duomenis, siekia automatiSkai nustatyti jy struktira. Modeliai
taikomi klasifikavimui ir naujy duomeny generavimui. NepriZitrimo mokymo sri¢iai pri-
klausyty masininio mokymo modeliai: Gausian Mixtures, k-means, Kernal Density Estima-
tion (KDE) ir pan.

* Sustiprintasis mokymas (angl. reinforcement learning) - maSininio mokymo sritis, kurioje
modeliai naudoja jvesties duomeny rinkinius spresti tam tikrus loginius uZdavinius kokioje
nors aplinkoje arba situacijoje. Sprgsdami loginius uzdavinius, sustiprintojo mokymo mo-
deliai patobuléja ir gali dar geriau iSspresti kitus loginius uzdavinius.
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2.1. Masininio mokymo modeliai

Darbe bus naudojami gilaus mokymo variaciniai auto-enkoderiai (VAE), B-variaciniai auto
enkoderiai (B-VAE), generatyvis prieSingi tinklai(GAN) ir normalizuojancio srauto (Normalizing
flow) modeliai. Dar ir eksperimentuose bus taikomas tradicinis, masininio mokymo Gauso maiSos
modelis (Gaussian Mixtures). Sioje darbo apra$o dalyje yra aprasomi naudoty masininio moky-
mo modeliy teoriniai veikimo principai. Skyriuje apZvelgiama, pagal kokius metodus pasirinkti
modeliai apskaic¢iuoja naujus duomenis Y, pagal duota duomeny rinkini X.

2.1.1. Variacinis auto-enkoderis (VAE)

Gilaus mokymo modelis, kuris panaudojes tam tikra duota duomeny rinkini X, pagal neuronini
tinkla, transformuoja duomenis i pavidala, kuris priklausyty latentinei erdvei Z ir véliau iS jos
galéty sugeneruoti naujus duomenis Y, taikant neuroniniy tinkly metodus.

Variacinis auto-enkoderis yra tinkamas nuotrauky triukSmo Salinimui ir trukstamy viety nuo-
traukose uZpildymui.VAE modelis gali transformuoti pradinius duomenis ir generuoti naujus duo-
menis naudojant metodus: enkoderis ¢(z|z) ir dekoderis p(x|z). Enkoderis yra skirtas apskai¢iuoti
naujy duomeny aproksimacijas vidurki g ir kovariacijos matrica o, kurie yra panaudojami surasti
latentinés erdvés z reikSmes, turincias Gauso skirstinio savybes. Modelis, apskaiciaves z reiks-
mes, perduoda i dekorio metoda, kuris pagal neuroninius tinklus, sugeneruoja naujus duomenis (1

pav.).

©
Input Encoder _|_) _I—> Latent layer Decoder Output

v T qle) _|_, " s T sl Ty

1 pav. Naujy duomeny generavimo procesas taikant VAE modeli

Norint surasti z latentinés erdvés reikSmes, turi biti atliktas reparemetrizacijos etapas. VAE
modelio reparametrizacijos etape, naudojant vidurki p ir kovariacijos matrica o, surandamos z
erdvés reikSmeés taikant duomeny aibg €, apskaiCiuota pagal funkcija, graZinancia "atsitiktinio
triukSmo" reikSmes. € reikSmeés yra normalaus Gauso skirstinio. z skai¢iuojama pagal formulg
(2.1 formulé), kuri yra viena i§ tinkamiausiy atliekant VAE latentinés erdvés reparametrizacijos
skaic¢iavimus [7]:

z =+ o€ 2.1)

VAE apskaiGiaves 1 ir o, dar taiko netekties funkcijos skai¢iavimui £(6, ¢, 2®) [7]. 0 yra
VAE iSmokstamy parametry aibg, kurig sudaro svoriy matricos w ir papildomi nariai b. ¢ Zymi
papildomy nariy aibe, kurie Zymimi b. VAE netekties funkcija yra apibréZiama formule:

n,n

, . 1 . .
L£(0,¢,2") = =Drcr(go(2|27p(2)) + - > (@ =y 22

§=0,i=0

(x® — (D)2 apskaiciuoja atklirimo netekties reik§me, vadinama vidutine kvadratine paklaida
(angly k. Mean Square Error). Skaiiuojama pagal jvesties ir iSvesties rinkiniy x ir y skirtumy
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kvadraty suma padalinta i§ duoto duomeny rinkinio jrasy ilgio n. — Dy (q(z|2®|p(2)) apskai¢iuo-
ja KL divergencijos atstuma pagal modelio apskaiciuotas aproksimacijas y ir o. KL divergencijos
atstumo formule 2.3:

Dice a(=la¥p(=)) = 35 371 +log((0)%) — (4")? ~ exp((0)?)) 23)

j=1

Treniruojant VAE modelj yra siekiama, kad KL divergencijos ir vidutinés kvadratinés paklai-
dos reikSmeés mazéty, tam kad modeliui pavykty geriau sugeneruoti naujus duomenis, turincius
panasiy savybiy i duoty duomeny. Naujuose duomenyse savybeés turi pasizyméti duoty duome-
ny netiesiSkumu, koreliacija ir skirstiniais. Duomeny rinkiniy panaSumas tarp duoto ir naujo yra
vertinamas naudojant W, (Wasserstein) atstuma, FID panasuma, frobenijaus norma ir pan. Mode-
lis, taikydamas netekties funkcija £(6, ¢, ("), suranda gradientus, modelio mokymo ciklo metu
taikant stochastini gradienty mazéjimo algoritma (Adam arba Stochastinis gradiento maZéjimas).
Apskaiciuoja momentinius vektorius m ir v, kurie yra kaip koeficientai, reikalingi maZinti apskai-
Ciuotas VAE modelio reikSmes p, o ir y, tam kad biity arti duoto duomeny rinkinio reikSmiy,

o 1ir p vertés yra apskaic¢iuojamos naudojant VAE modelio enkoderio metoda. o ir ;. yra suran-
dami pagal linijinés transformacijos formulg [19]:

y=azwl +b (2.4)

AT yra svoriy matrica ir papildomas narys b. w yra tiesinés transformacijos svoriy matrica, kuri
gali biti inicializuojama atsitiktiniais skaiciais ir i§ jos apskai¢iuojama transponuojama matrica
w?. b yra papildomas narys (bias unit), kurio reik§mé irgi gali biti inicializuojama atsitiktiniu
skaic¢iumi. b koeficientas yra reikalingas padaryti, kad bent vienas neuronas biity aktyvus neuro-
ninio tinklo sluoksnyje ir galéty vis dar gautis netiesiSkumas gilaus mokymo tinkle, jeigu svoriy
sandauga tarp x ir A” sukuria matrica, kurioje reikimés maZos, artéjancios link nulio, su maZa
dispersija. Matrica A dimensija gali buti bet kokia ir yra apibréZiama vartotojo. A matricos eiluciy
ilgis yra toks pat, kaip duoto duomeny rinkinio. Pilnos VAE modelio y ir o formulés:

p= 2wl +by,0 =awi +b (2.5)

Modelis, pritaikes linijinés transformacijos metoda, pritaiko dar aktyvacijos funkcija tam kad skai-
¢iuojami duomenys turéty netiesiSkumo bruozy. Aktyvacijos funkcijos gali buti ReLU, ELU, Le-
akyRelu ir pan. Placiau apie aktyvacijos funkcijas, galima paskaityti skyrelyje 2.3.
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Apskaiciavus p ir o, VAE modelis suranda latentinés erdvés z reikSmes, taikant reparametriza-
cijos metoda 2.1. Véliau latentiné erdvés reikSmés z yra perduodamos i dekoderio metoda p(x|z),
kuris irgi naudoja tiesinés transformacijas ir aktyvacijos funkcijas naujy duomeny y generavimui
1§ latentinés erdves reikSmiy z (2 pav.).

2 pav. Naujy duomeny generavimo procesas taikant VAE modelio enkoderio ir dekoderio metodus. x,
Zymi duoto rinkinio vektorius. h,, reikSmés, kurios yra gautos pagal tiesinés transformacijos metoda ir
aktyvacijos funkcija. ¥, naujy duomeny vektoriai,
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2.1.2. Generatyvis prieSiskieji tinklai (GAN)

Masininio mokymo modelis, kurj sudaro multi-sluoksnio perceptrono modeliai - generatorius
G ir diskriminatorius D. Generatoriaus modelis GG, sukuria nauja duomeny skirstini pagal duo-
ta duomeny rinkinj X. Diskriminatoriaus modelis D, bando nustatyti, skai¢iuodamas tikimybg,
ar sugeneruoti nauji duomenys yra tokie pat kaip duoto duomeny rinkinio duomenys X. GAN
modelio treniravimo metu, siekiama maksimizuoti tikimybe, kuria apskaiciuoja diskriminatoriaus
modelis. Kuo labiau aukStesné apskaiciuota diskriminatoriaus modelio tikimybe, tuo sugeneruoti
nauji duomenys yra labiau panasis 1 duoto duomeny rinkinio duomenis. Toks modelio veikimas
vadinamas min — maxz Zaidimu. Unikalus sprendimas G ir D modeliams egzistuoja. D duomeny
analizavimo tikimybé yra mazdaug beveik lygi % Apibrézia, kad diskriminatoirus D(x) nebega-
li atskirti ar sugeneruoti duomenys yra i§ generatoriaus G(x), ar yra duoti duomenys. Tuomet,
gaunasi geresni, nauji sugeneruoti duomenys pagal G(z) metoda.

Pats prieSingy tinkly modelis yra treniruojamas griZtamojo perdavimo metodu (angly k. ba-
ckpropogation. Priesisky tinkly modelio veikimas tarsi priminty "padirbty pinigy nusikaltima".
Generatoriaus modelis visame GAN modelio veikimo metu siekia sugeneruoti naujus duomenis,
kurie tarsi buity "padirbti pinigai". Diskriminatoriaus modelis, buity "policija", kuri bando nustatyti
ar rasti pinigai yra padirbti ar tikri. Norint tinkamai apmokyti pacius prieSingy tinkly modelius,
reikia taikyti griZtamojo perdavimo (backpropogation) ir Dropout metodus.

Modelio treniravimo pradZzioje yra sugeneruojama duomeny aproksimacijy skirstinys p(z) pa-
gal generatoriaus modelj G ir atsitikting sugeneruota aibg 2, kurios skirstinys priminty normalaus
skirstinio triukSma [11]. z aibés duomenys yra susiejami su generavyvaus modelio parametrais
0, apibréziant G(z, ). 6, tai parametrai, kuriuos generatoriaus modelis, apskaiciuoja treniravimo
cikle pagal linijinés transformacijos metodus ir aktyvacijos funkcijas p(z) duomeny transforma-
vimui. Véliau sugeneruoti duomenys yra paduodami diskriminatoriaus modeliui D(x,#), kuris
paskaiciuoja tikimybe, rodancia ar sugeneruoti duomenys, pagal juy savybes, galéty buti tokie pat
kaip duoto duomeny rinkinio X. Bendras generatoriaus GG ir diskriminatoriaus DD apmokymas
veikty keliy elementy netekties funkcijoje V' (D, G), kuri apibrézta forma:

VD, G) = Ernpga(a) 108 D(@)] + Eznp. () [L — log D(G(2))] (2.6)

Netekties funkcijos D(x) ir G(z) gali buti skai¢iuojamos pagal binarinés kryZminés entropi-
jos metoda (angly k. Binary cross entropy) naudojant sugeneruotus triuk§mo z duomenis ir duota
duomeny rinkinj z. Norint, kad modelio netekties funkcija G(z, #) sugeneruotu tikslius duomenis,
formulés netekties funkcijos verté log D(G(z) turi gautis aukSta. Kuo aukStesné netekties ver-
te, tuo labiau modelis D teigia, kad G/(z) modelio sugeneruoti duomenys yra X. D(x) patikrings
sugeneruotus duomenis p(z), atnaujinami modeliams G (z) ir D(x) skirti gradientai, naudojant tre-
niravimo optimizavimo algoritmg ir vykdoma kita modeliy treniravimo epocha, kuriame vél G(x)
generatorius sugeneruoja nauja triuk§ma p(z) kitai treniravimo epochai. Jeigu modeliui G(x) pa-
vyksta sugeneruoti duomenis naudojant triuk§mo aibg z, tuomet jo netekties reikSmé mazéja. Jeigu
D(x) modeliui pavyksta neatskirti G(x) sugeneruoty duomeny nuo duoty duomeny, tuomet diskri-
minatoriaus log D(G(z) reik§mé didéja. PrieSingu atveju maZzéja, kai nustato, jog G(z) reikSmeés
gavosi p(z) reik§més, pasios | duoty duomeny rinkinj X.

Funkcijos reik§mé V' (D, GG) turi gautis neigiama —V (D, GG) pagal generatoriaus G(z) ir D(z)
netekéiy funkceijy reik§mes. Tai galés pasakyti, kad modeliams G(z) ir D(z) pavyko sugeneruoti
naujus duomenys, kurie yra panasis i duota duomeny rinkini.
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Generatyviyjy priesiskyjy tinkly treniravimo procesas pagal stochastinio gradiento algoritma:

for epochy kiekis do

for k Zingsniai do
Sugeneruojama triukSmo m aibé z = 2. 20 kuri turi triuk§mo skirstinj Pg(2)
Parenkamas vektoriai aibei pgq4, 18 duomeny rinkinio X duomeny generavimui
Atnaujinama diskriminatoriaus latentiniai kintamieji pagal gradienta:

m

1 : ;
Vo, — ; log D(z) + log(1 — D(G(2D)))] 2.7)
end for
Sugeneruojama triuk§mo m aibé 2z = 2V ..., 2™ kuri turi triuk§mo skirstini p,(z)

Atnaujinami generatoriaus latentiniai kintamieji pagal gradientg

m

ved% > (1= D(G(=")) (2.8)

=1

end for

Vienas iS siekiy treniravimo metu, padaryti, jog skai¢iuojamos gradiento strukttiros "konver-
guoty". Buty pasiektas reikiamas apskaiciuoty modelio generatoriaus ir diskriminatoriaus para-
metry minimumas, nuo kurios nebesikeisty latentiniy kintamyjy rezultatai, reikalingi skaiciuoti
duoty duomeny aproksimacijas tiek generatoriuje GG, tiek diskriminatoriaus modelyje D). Rezulta-
tas, kuris turi buti pasiektas modelio treniravimo metu, p, = Pgase. Tai reikSty, kad sugeneruoty
duomeny modelio G skirstinys p, yra lygus duomeny rinkinio X skirstiniui pgqzq-

Norint, toki rezultata pasiekti reikia daug eksperimenty atlikti, parinkti tinkamas modeliy para-
metrus linijiniy transformacijy dalyse bei pritaikyti tinkamus hiperparametrus, kurie galéty padéti
pasiekti lygybeés rezultata p; = pgqtq. Straipsnyje "Generative Adversarial Nets" [11], kurj parasé
vienas i$ jo autoriy lan J. Goodfellow yra minima, kad GAN modeliui ne visada pavyksta lygybés
rezultata pasiekti ir Siomis dienomis yra aktyviai ieSkoma sprendimy kaip toki lygybés rezultata
pasiekti.

16



2.1.3. Normalizuojantys srautai

Neparametrinis maSininio mokymo modelis, kuris yra taikomas naujy duomeny generavimui.
Modeli sudaro srauto sluoksniai (angly k. flow layers), naudojami rasti latentinius kintamuosius
z, taikant duota duomeny rinkini X ir neuroniniy tinkly linijines transformacijas. Modelis suradgs
latentinius kintamuosius, sugeneruoja naujus duomenis Y, kuriy savybés panasSios i duota duo-
meny rinkini X. Normalizuojanciy srauty modelis yra naudojamas generuoti naujas nuotraukas
pagal kokias nors duotas nuotraukas. Modelis gali uZpildyti tam tikras trukstamas vietas nuotrau-
kose ir generuoti naujus garso takelius pagal duotus garso duomenis. Modelio treniravimo metu,
apskaiciuojama tikimybiné modelio netekties funkcija. Netekties funkcijos skai¢iavimo metu, ma-
Zinamos aproksimuotos latentiniy kintamuyjy reikSmés, kurios yra naudojamos generuoti naujus
duomenis Y. Maz¢jant latentinéms reikSméms z, modeliui gali pavykti geriau sugeneruoti naujus
duomenis Y [2].

Normalizuojancio srauto modelio jungiamasis sluoksnis yra duomeny transformavimo meto-
das, kuris duota duomeny rinkini X padalija i du lygius poaibius X 4 ir Xp ir atlieka duomeny
transformavimo skai¢iavimus Xp poaibiui. X, lieka nepakeistas, tik normalizuojancio srauto
modelis, priskiria latentinés erdveés kintamiesiems z ir kei¢ia Xp poaibi transformuojant pagal
neoroniniy tinkly linijines transformacijas, aktyvacijos funkcijas ir poaibi Xp [?]. Poaibiai pri-
klauso intervale (24, zp) € R% - RP~4

ZA =T A
_ 29
fo=9., - h(za, 0(z3)) (29)

h(za,0) Zyméty jungiamaja funkcija, kurioje yra naudojama neuroniniy tinkly linijinés transfor-
macijos funkcija #. Jungiamasis srautas atvaizduoja reik§mes principu h(z,0) : R — R. Funkcija
h(z, 8) suprojektuoja reik§mes, kurios yra duoty duomeny aproksimacijos, priklausancios realiyjy
skaiciy aibei.

Normalizuojancio srauto modelio mokymo cikle, gali buti tatkomas netekties funkcijos meto-
das, KL divergencijos, vidutinés kvadratinés paklaidos ir pan (2.3 formule). Tik eksperimentuojant
su skirtingomis netejties funkcijomis, reikia atkreipti sugeneruoty duomeny rezultatus pagal tam
tikras pasirinktas statistines metrikas, kurios jvertina duomeny kokybe. IStirti, ar sugeneruotuo-
se duomenyse yra geros savybés Wasserstein atstumo, frobenijaus normos, FID reikSmés ir pan.
Placiau apie metrikas 2.2 skyrelyje.

Idéja netekties funkcijos tokia pat, kaip VAE ir GAN modelio. Modelio treniravimo metu turi
buti irgi maZéjanti netekties funkcijos verté naudojant parametry optimizavimo algoritma, kuria-
me apskaiciuojamos netekties funkcijos iSvestinés, i§ kuriy yra surandamos gradiento reikSmés.
Gradientai yra reikalingi surasti tikimybe p(z), pagal kurig sugeneruoja naujus duomenis Y. Ma-
zéjant netekties funkcijos vertei, gali didéti tikimybés p(z) reik§més, jeigu tinkami optimizavimo
algoritmo parametrai yra parinkti, kurie sékmingai mazina netekties funkcijos vertg. Jeigu pasi-
baigus modelio mokymo aibei, néra apskaiciuota tinkama funkcijos reik§meé, didiname modelio
treniravimo epochy skaiciy. Placiau apie tai nagrinéjame praktinéje darbo dalyje.

Norint pagerinti normalizavimo srauty sugeneruoty duomeny rezultatus Y, galima taikyti afini-
ninés transformacijos srautus (vadinami auto regresyvis modeliai). Padidina apskai¢iuotas norma-
lizavimo srauty tikimybes, transformuojant latentinés erdvés z reikSmes, padidina naujy duomeny
generavimo tiksluma. Darbe yra naudojama maskuotas auto regsyvus modelis, kuris duomeny
transformacijos metu, naudoja bity matrica, kuria padauginus su transformuotais duomenimis z,
atsiranda daugiau atsitiktiniy, nevienody reikSmiy naujuose duomenyse [8].
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2.1.4. Gauso maiSos modelis

v —

mokymo parametrinis modelis [13], kuris pagal duota duomeny rinkinj X, suranda tikimybinius
Gauso skirstinius, kurie apibiidina tam tikras duomeny rinkinio X dalis (vadinami klasteriais) [27],
[3]. Modelis yra tinkamas klasifikavimo ir naujy duomeny generavimui pagal tam tikra duota
duomeny rinkinj X.

1. Klasifikavimo uZduoties sprendimas pagal gauso maisos modeli
Gauso maiSos modelis apskaiCiuoja tikimybinius svorius p(z|k) klasifikavimo funkcijos
f(x) ieskojimo procese. Svoriai yra gaunami i§, EM (Expectation Maximization) algorit-
mo budu, nustatytos z; aibés vidurkiy p, 7 iver¢iy bei x; kovariacijos X matricos [9].

(a) Gauso maiSos modelio veikimo pirmame Zingsnyje inicializuoja > matrica, kurios ver-
tés lygios 1, 7y, tikimybés, kuriy pradinés vertés lygios % (k - svoriy kiekis) bei M kiekis
centroidZiy, kurios yra parenkamos pagal k-means, k-means++ algoritma arba atsitik-
tiniu biidu i§ duomeny rinkinio matricos X .

(b) Modelio veikimo antrame Zingsnyje, pagal bendring tikimybiniy svoriy formulg, ap-
skai¢iuojami p(k|z;) z; tasky klasteriy narystés svoriai (2.10 formulé):

N 5
plklz;) = —> (], ) (2.10)
> w1 TRV (2], L)

1 (zi — p)
N (x|, o7) = \/%:*Uzexp <_T,§ (2.11)

(c) TreCiame modelio veikimo Zingsnyje, EM algoritmo budu perskai¢iuojamos 2, p ir
7 vertés taikant formules 2.12, 2.13, 2.14 bei antrame Zingsnyje surastus pirminius
tikimybinius svorius p(k|z;):

_ Z?:l P(k’xl)xz
N P(k) (2.12)

2 iy P(k|wi) (i — )?
o = lzn Pklz) Y = (0],05,..,0%) (2.13)
i=1 i

>0, Pkl o1

n

T =

Svarbu dar skai¢iuojant tikimybinius p(k|x;) svorius duomeny rinkinio vektoriy x;
klasterio narystés nustatymui, apskaiciuoti pirmines tikimybes 7, tenkinancias salygas:

0<m <1, Sh m=1
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(d) Ketvirtame Zingsnyje, kartoti antrg ir tre¢ig modelio veikimo Zingsnius iki tol, kol
p(k|x;) svoriai nebekis.

EM algoritmas yra uzdaros formos ir iteratyviai taikomas modelio klasteriy sudarymo pro-
cese. Apkroksimacijos jver¢iy ieSkojimo procediroje, modelis cikliniu budu k karty suranda
vidurkio g ir ¥ matricos reikSmes. Dar jverciai yra ieSkomi naudojant tikimybiy skai¢iavimo
logaritmo Maximum likelihood metodu (2.15 formulé).

n K
L =log P(X|m, jix, S) = Y _log »  N(ailu, ¥) (2.15)
k i

Metodas Maximum likelihood metodas logaritminiu budu padaro, kad p(k|x;) svoriy tikimy-
bés buity didesnés ir nebiity mazos. Tada bus tikslesni klasifikavimo uzduoties rezultatai.

Apskaiciavus p(x) iver¢ius, Gauso maiSos modelis, gali nustatyti, kokiems priklauso klaste-
riams tam tikri duomeny rinkinio x; ivesties vektoriai. Klasteriy kiekis apibréztas konstanta
k, o Python scitkit-learn bibliotekos komandose apibréZiamas kintamuoju n_components.
Modelis tinkamas duomeny rinkinio anomalijy aptikimui, vaizdo ir nuotrauky kompresijai,
duomeny klasifikavimui ir naujy duomeny generavimui.

. Duomeny generavimas pagal Gauso maiSos modeli

Norint iSbandyti modeli su naujais, nematytais duomenimis, galima taikyti modelio duome-
ny generavimo algoritma. Gauso maiSos modelis, gali suteikti galimybg sugeneruoti deter-
ministiniy, atsitiktiniy skaiciy aibg vy;, kuri igauty daugiamacio, Gauso skirstinio savybes.
Generuojant skirstini, Gauso maiSos modelis apskaic¢iuoja p, m ir oy, ivercius, pagal kuriuos
transformuoja sugeneruota, Gauso savybiy igavusia, atsitiktiniy skaiciy turinCia aibg v;. L,
T 1r 0, yra apskaiciuojami pagal duota duomeny rinkini X ir 2.12, 2.13, 2.14 formules.
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2.2. Duomeny vertinimo metrikos

Norint jvertinti modelio veikimo kokybg, naudojamos rezultaty vertinimo metrikos. Darbe bus
naudojama Frechet atstumo metrika jvertinti savybiy panaSuma tarp originalaus duomeny rinki-
nio ir sugeneruoty duomeny rinkinio. Wasserstein atstumas bus naudojamas nustatyti kokio reikty
svorio kiekio, leidziancio sugeneruotiems duomenims biiti panaSiems i duota duomeny rinkini.
Papildomai darbe bus naudojamos fizikinés metrikos, pagal kurias bus norima ivertinti ar suge-
neruoty, naujy duomeny daleliy fizikinés savybés yra tinkamos. Fizikinés metrikos yra fizikiné
invariantiné¢ mas¢ ir daleliy pabégimo greitis.

2.2.1. Frechet inception atstumas (FID)

Analitiné metrika, skirta ivertinti panaSuma tarp tam tikry aibiy vektoriniy taSky. Metrikos
veikimo tikslas nustatyti, kiek duotas vektoriy tasky rinkinys P yra panasus i duota rinkini ).
Literatiiroje metrika yra dar vadinama, kaip Wasserstein-2 metrika. FID darbe yra naudojama
rezultaty duoty fizikiniy duomeny palyginimui su naujais sugeneruotai duomenims. Fréechet in-
ception atstumo formulé yra apibréZiama tokia formule:

d((p0p), (1. 0Q)) = llip — npls + Tr(op + 0q — 2op * 00)*) (2.16)

ip, fto - duoty duomeny rinkinio P ir iSvesties vektoriaus () apskaiCiuoti vidurkiai. op,oq
yra apskai¢iuotos duoto duomeny rinkinio P ir i§vesties vektoriaus () kovariacijos matricos. 7' ()
yra linijinés algebros, matricos funkcija apibrézta formule [14]:

n—1

TT’(ZL’) = Z Ti1 + Tog + ... + Tn—1n—1 (217)
1=0

Funkcija apskaiciuoja pagrinding, matricos diagonalés jverciy suma.

2.2.2. Frobenijaus norma

Analitiné, matricy duomeny vertinimo metrika, taitkoma analizuoti, skaitine verte, dviejy duoty
matricos reikSmiy panaSuma. Frobenijaus metrika yra tinkama analizuoti duoty tam tikry duome-
ny rinkiniy P ir () savybiy panaSuma pagal koreliacijy matricas. Koreliacijy matricos gali biiti
apskaiciuotos naudojant Pearsono arba Spearmeno metodus. Frobenijaus metrika yra suformuluo-
jama formule [15]:

(2.18)

Frobenijaus metrika Zymima || M|| . a ir b yra dviejy skirtingy koreliacijy matricy P ir () ele-
mentai. Analizuojant statistinius rezultatus, svarbu nustatyti, jog apskaiciuota frobenijaus reikSme
biitu artéjanti link O.

lim M (x) (2.19)

x—0

Kuo maZesné frobenijaus metrikos reikSme, tuo labiau analizuojamos matricos yra panasios.
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2.2.3. Fizikinés metrikos

Metrikos, kurios bus naudojamos jvertinti sugeneruoty, naujo duomeny rinkinio fizikiniy duo-
meny kokybé biity invariantiné masé m,,, ir jégos impulsas pr [26], [23].

¢ Invariantiné masé

Min, INVariantiné mase, tai yra dalelés mase, kuri iSlieka po aukstos energijos daleliy susi-
ddrimo ir branduolio skylimo. AukStos energijos dalelés invariantiné matrica skai¢iuojama
formule:

4

Miny = (Z E;)? — (pri)Q - (Zpyi)Q - (szi)2 (2.20)

n=1

E zymi aukstos energijos daleliy energija, matuojama eV (Elektron voltai). p,, p, ir p, dale-
liy ivykiy koordinatés, Zymincios susidiirimy ir branduolio skylimo. Fizikiniai vienetai m;,,
yra GeV giga-elektro voltai.

* Fizikiniuy daleliy greitis

Daleliy pr greitis, pamatuoja, kokiu grei¢iu atvyksta iki susidirimo jvykio ir pabéga i§ tam
tikros dalelés branduolio. Formulé yra apibréziama keliais variantais:

Naudojant p; dalelés koordinates (x, y).

pr = /P +D; (2.21)

Pa» Dy» P» yra tam tikros daleles (z, y, z) koordinatés. pr vienetai yra GeV/s giga elektrovol-
tai per sekundg.
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2.3. Aktyvacijos funkcijos

Gilaus mokymo modeliy apmokymo procesuose yra naudojamos aktyvacijos funkcijos, skir-
tos panaikinti dingstanciojo gradiento skai¢iavimo problema. Tai bty situacija, kai susiformuoja
mazos linijiniy transformacijy svoriy matricos reikSmes del gradienty reikSmiy. Susidaro labai
mazos gradienty reikSmés, artéjancios link O [21]. Tokiu momentu, taikant gilaus mokymo mode-
li generuoti naujus duomenis, gali nesusidaryti netiesiSkumo poZymiai naujuose sugeneruotuose
duomenyse. Norint, kad pavykty gilaus mokymo modeliui tiksliau sugeneruoti naujus duomenis,
taikomos modelio architektiiroje aktyvacijos funkcijos:

* RelLU aktyvacijos funkcija:

ReLU(zx) = max(0,x) (2.22)

Funkcija ivestyje naudoja reikSme¢ x, kuri yra bet kokio tipo skaitiné reikSmé ir taikoma
mazx() funkcijoje. Jeigu x reik§mé yra didesné uz 0, tada ReLU (x) grazina z reikSmg [21],
[17], 3 pav. Kitu atveju ReLU grazinty 0.

-2

-4 4

-6

T T T T T T
-6 -4 -2 0 2 4 6

3 pav. ReLU (x) funkcijos grafikas [17]

* LeakyReLU aktyvacijos funkcija

>0
LeakyReLU(k,z) = 4 " = (2.23)
k-x,x<0

LeakyReLU (k, x) padeda apskai¢iuoti gradienty reik§mes, kurios galéty bati ir teigiamos,
ir neigiamos reikSmeés. Tik veikia tokiu pagrindu, jeigu x yra didesnis arba lygus 0O, tada
grazinamas modelio jvesties vektorius z. Kitu atveju, graZzinama x reikSmé, sudauginta su
funkcijos krypties koeficientu k, kuris gali bati bet kokio tipo ir dydzio skaiius [—o0, ool 4
pav.
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F ifzz0
a2 atherwise

Pz} =[

4 pav. LeakyReLU (x) funkcijos grafikas [21]

* ELU aktyvacijos funkcija

{x,x >0
ELU(z) = (2.24)
alexp(z) — 1),z <0

Jeigu funkcijos parametras x yra didesnis uz 0, tuomet, x reikSmé yra nekei¢iama. Kitu
atveju, jeigu x reikSmeé yra mazesné arba lygi 0, tuomet, apskaiciuoja = reikSmeés eksponenté
pagal o parametra. « krypties koeficientas, kuri funkcijos naudotojas gali apsibrézti. «
reik§mé priklauso intervalui [—oo, 0o].

-2

—6

T T T T T T
-6 -4 -2 0 2 4 6

5 pav. ELU (x) funkcijos grafikas [16]
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2.4. Optimizavimo algoritmai

Darbe naudojamas gradienty skaiciavimo optimizavimo algoritmas Adam. Reikalingus surasti
linijiniy transformacijy svorius, kurie yra reikalingi pagal duota duomeny rinkini x, skaiciuoti
gilaus mokymo modeliy latentiniy kintamyjy aproksimacijas z [5].

Lvestis: v (mokymosi daznis 0,01)
Ivestis: (31, 02 € [0, 1) (Eksponentés mokymosi dazniai, kurie inicializuojami reik§mémis /3, fs.
Algoritmo autoriai rekomenduoja reikSmes naudoti 5; = 0,9 ir Sy = 0, 999)
Ivestis: f(f) tam tikro modelio netekties funkcija, kuri turi parametry aibeg ¢
Lvestis: 6, pradinis modelio parametry vektorius, kuris initializuotas atsitiktiniais skaiciais arba
1.
Ivestis: e, vartotojo parenkamas pokycio reik§mé. DaZniausiai naudojama reik§me 1075,
mg <— 0 (Initializuota pirma vektoriaus momentiné reikSme)
vy < 0 (Initializuotas antra vektoriaus momentiné reikSmé)
t <— 0 (Pradinis laiko Zingsnis)
fort=1tot,,,, do
gt < Vofi(0;-1)
my = Brxmy_y + (1= B1) * g
vy < Box vy + (1 — Bo) * g7
My < my/(1 = i)
G <= v /(1= B3)
O < 0,1 — v *my/(VT;) + €
end for

Norint, kad veikty tinkamai Adam algoritmas (2 algoritmas), reikia vartotojui nurodyti gera
algoritmo mokymosi daznio reikSmeg ~ (17). ReikSmé parenkama eksperimentiniu biidu Zvelgiant
pagal modelio, kuriam yra taikomas parametry optimizavimo algoritmas, rezultatus. Kei¢iamas
daZnis iki tol, kol vartotojui atrodys, kad modelis sukiiré tinkamus rezultatus. Modelio rezultatai
yra jvertinami pagal vartotojo pasirinktas metrikas (I (wasserstein atstumas, diagramas ir pan.)).
Paprastai, kai bandoma atrasti tinkama mokymosi dazni, startuojama nuo Zemiausios reikSmés
0,01 ir vél mazZinama arba didinama Ziiirint pagal modelio sukurtus rezultatus.

Algoritmas veikia tam tikrame kiekyje iteracijuy, kurios apribreziamos t,,,,. Tai yra vartotojo
nurodytas epochy skaicius, skirtas treniruoti gilaus masininio mokymo modeli. NurodZius %,,,,
apskaiciuojami vektoriy momentinés reikSmés m ir vy, pagal kurias véliau atnaujinama ¢, modelio
parametry reik§miy aibe atimant pagal apskaiiuota verte iSraiska v * 11, /(1/7;) + €.
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2.5. Paketo normalizavimas

Metodas, kuris yra taikomas pagreitinti gilaus mokymo modelio apmokymo procesa ir maZin-
ti latentinés erdves z aproksimacijos reikSmes, kurios gaunasi labai didelés. Modelio sluoksniy
vektoriy reikSmeés, surastos pagal tiesinés transformacijos metoda yra transformuojamos pagal pa-
keto normalizavimo metoda (angly k. batch normalization), kuris naudoja vidurki p, standartini
nuokrypi o ir parametrus 7y ir 3.

Metodo formulés, kurios yra reikalingos g, o ir y radimui.

1 m

s = — ; zi (2.25)
1 m

o2 = -~ > (xi— pp)’ (2.26)
=1

y = LM (2.27)

Vos+e

m - jvesties vektoriaus ilgis. € parametras, kuris yra vartotojo parenkamas ir reikSmé priklauso
intervalui [—o0, 0o].
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3. Duomeny rinkinys

Duomeny generavimo eksperimentams bus naudojamas aukStos energijos, fizikiniy, keturiy
leptony daleliy modelio duomeny rinkinys [1]. Duomeny rinkinys yra .csv failas, kuri sudaro
20,000 eiluciy ir 20 stulpeliy. Failas yra sugeneruotas CERN organizacijos mokslininky, taikant
Monte Carlo metodu paremta naujy duomeny generatoriy. Rinkinio stulpeliuose yra pateikta fi-
zikinés Z Higgs bozono daleliy formavimo ir branduolio skylimo ijvykiuose dalyvaujanciy daleliy
koordinaciy tasky, energijos, daleliy kategorijos informacija:

* El, E2, E3, E4 - stulpeliai vaizduoja fizikiniuose ivykiuose dalyvaujanciy, miuony, protony
bei elektrony daleliy iSskirta energija. Aprasoma skaiciais, kurie priklauso realiyjy skaiciy
aibei R. Fizikoje leptony, protony ir elektrony daleliy energijos vienetai yra elektro voltai.

* pdgl, pdg2, pdg3, pdg4 - stulpeliai yra nurodantys fizikiniuose jvykiuose dalyvaujanciy
daleliy kategorinius tipus. Fizikiniy daleliy tipai stulpeliuose yra nusakomi fiksuotais, svei-
kaisiais skai€iais. 13 ir -13 Zymi miuonus ir antimiuonus. -11 ir 11 Zymi elektronus ir
protonus.

* plx, p2x, p3x, p4x, ply, p2y, p3y, pdy, plz, p2z, p3z, p4z - stulpeliai apibiidinantys fi-
zikiniuose Z Higgs bozono daleliy formavimo ir branduolio skylimo dalyvaujanciy daleliy
ivykiy koordinates. Koordinaciy reikSmés priklauso realiyjy skaiciy aibei R.

Pries naudojant keturiy leptony duomeny rinkini naujy duomeny generavimo eksperimentams,
pagal tam tikra giliojo mokymo modeli, taikomas retéjimo vaizdavimo metodas pasirinktam duo-
meny rinkiniui (angly k. sparse encoding). Kiekviename duomeny rinkinio iraSe yra reikSmes,
kurios informuoja kokios dalelés dalyvauja tam tikrame fizikiniame jvykyje ir 0, randantys, ko-
kios daleles nedalyvauja.

Duoto duomeny rinkinio dimensija yra padidinama i§ 20 i 32. Idéja metodo taikymo yra pa-
greitinti modeliy mokymo procesa, nes modeliy mokymo cikluose, ne visi duoto duomeny rinkinio
irasai yra transformuojami pagal linijines transformacijas [22]. Kiekviename jrasSe yra dalis nuli-
niy reikSmiy ir dalis nenuliniy reik§miy. Duomeny rinkinyje vaizduojama kiekviename duomeny
rinkinio iraSas, kuris apibuding 8 daleliy dalyvaujanciuose 4 leptony ivykiuose. Kokios reikSmés
kiekviename jraSe yra uZpildomas, sparse algoritmas sprendZzia pagal fizikiniy daleliy tipus pdgl,
pdg2, pdg3 ir pdg4. Tarkime pdgl = -11 ir pdg2 = 11, tuomet uzpildomi duomeny rinkinio jrasai
susieti su elektrony ir protony susidirimo jvykiu. Jeigu pdg3 = 13 ir pdg4 = -13, tuomet miuono
ir atimiuono atributai duomeny rinkinio irase yra uZpildomi. Naujy stulpeliy pavadinimai:

1. ell_neg_E, ell_neg_px, ell_neg_py, ell_neg_pz - fizikiniame ivykyje dalyvaujancio pirmo
elektrono energijos ell_neg_F ir koordinaciy z, y ir z informacija.

2. el2_neg_E, el2_neg_px, el2_neg_py, ell_neg_pz - fizikiniame ivykyje dalyvaujancio antro
elektrono energijos el2_neg_F ir koordinaciy z, y ir z informacija.

3. ell_pos_E, ell_pos_px, ell_pos_py, ell_pos_pz - fizikiniame ivykyje dalyvaujancio pirmo
pozitrono energijos ell_pos_E ir koordinaciy z, y ir z informacija.

4. el2_pos_E, el2_pos_px, el2_pos_py, ell_pos_pz - fizikiniame ivykyje dalyvaujancio antro
pozitrono energijos el2_pos_FE ir koordinaciy z, y ir z informacija..
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5. mul_neg_E, mul_neg_px, mul_neg_py, mul_neg_pz - fizikiniame ivykyje dalyvaujancio
pirmo miuono energijos mul_neg_E ir koordinadiy z, y ir z informacija.

6. mu2_neg_E, mu2_neg_px, mu2_neg_py, mu2_neg_pz - fizikiniame jvykyje dalyvaujancio
antro miuono energijos mu2_neg_E ir koordinaciy z, y ir z informacija.

7. mul_pos_E, mul_pos_px, mul_pos_py, mul_pos_pz - fizikiniame jvykyje dalyvaujancio
pirmo antimiuono energijos mul_pos_E ir koordinaciy x, y ir z informacija.

8. mu2_pos_E, mu2_pos_px, mu2_pos_py, mu2_pos_pz - fizikiniame ivykyje dalyvaujancio
antro antimiuono energijos mu2_pos_E ir koordinaciy z, y ir z informacija.

3.1. Duomeny rinkinio savybés

Apskaiciavus koreliacijos matrica pagal Pearsono metoda, galima pamatyti, kaip duomeny rin-
kinio stulpeliy reikSmés koreliuoja tarpusavyje. Diagramoje yra rodoma, kad kuo labiau Sviesesné
spalva, tuo labiau stipresné koreliacija duomeny 6 pav. Tamsesné spalvos diagramoje rodo silp-
nesng duomeny koreliacija.

Orginal data correlation diagram iy
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6 pav. Monte carlo Pearsono duomeny koreliacija
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IStyrinéjus koreliacijos diagrama, matosi, duomeny koreliacija yra nepastovi. Gerai isiZiuréjus
1 diagrama, matosi, kad tamsioje violetinéje spalvoje, matosi neryskiai skirtingos koreliacijy reiks-
meés. Reiskia, kad duomenys duotame duomeny rinkinyje, fizikiniy daleliy jvykiai yra vienas nuo
kito nepriklausomi ir neturintys kokio nors sarysio.
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4. Duomeny generavimo eksperimentai

Sioje dalyje yra aprasomi atlikti gilaus mokymo modeliy eksperimentai. Atlieckami duomeny
generavimo eksperimentai naudojant 4 leptony duomeny rinkini ir VAE, GAN bei normalizuojan-
Cius srauty modelius. Kiekvienas modelis buvo apmokomas pagal duoto duomeny rinkinio mo-
kymo aibg ir visag duomeny aibg. Sugeneravus naujus fizikinius daleliy duomenis, iSanalizuojami
nauji sugeneruoti duomenys pagal Frechet Inception atstuma, Wasserstein atstuma, invariantinés
maseés metrika M, bendra daleliy energija E ir daleliy greicius pp. Tiriant rezultatus, siekia-
ma nustatyti, ar duomenys yra tiksliai apskai¢iuojami, igauna Gauso skirstinio savybes ir panasiis
1 pradinius Monte Carlo duomenis. Atlikus naujy duomeny analizg, iStyrinéjama ar masininio
mokymo modeliai nenaudoja daug procesoriaus skai¢iavimo laiko ir operatyvios RAM atminties
generuojant naujus fizikinius auksStos energijos duomenis.

4.1. VAE eksperimentai

Realizuotoje VAE architekturoje, enkoderio sluoksnj sudaro trys tiesinés transformacijos sluoks-
niainn.Linear (in_features, out_features). Pirmame tiesin¢je transformacijoje yra
apibréZzta, kad 32 jvesties matrica (in_features) bus transformuojama i 70 dimensijos matrica
(out_features). Antroje tiesinés transformacijos sluoksnyje yra nurodyta, kad pirmo sluoksnio ap-
skaiCiuota matrica, kurios dimensija yra 70 bus transformuojama i 35 dimensijos matrica. Trecia-
me sluoksnyje i§ 35 matricos bus transformuojama | 8 dimensijos matrica. Enkoderio architekttra
naudoja viena BatchNormld paketo normalizacijos sluoksni, kuris yra taikomas papildomai trans-
formuoti duomenis, tam kad galima biity naudoti aukStesnes mokymo daZnio koeficiento reiks-
mes modelio apmokymui, neprarandant reikSmiy stabilumo. Norint, kad VAE modeliui pavyktu
sugeneruoti naujus duomenis, kurie turi netiesiSkumo bruozy, naudojami trys ELU aktyvacijos
sluoksniai enkoderyje. Atlikus visus skaiiavimus enkoderio sluoksnyje, apskaic¢iuojamos latenti-
nés erdvés 7 reikSmeés pagal surasta vidurki p ir o.
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Batch.Norm1d(dim = 70)

i

nn_Linear
in_features = 32
out_features = 70
bias = True

|

ELU{alpha=-0.6)

l

nn.Linear
in_features = 70
out_features = 35
bias = True

l

ELU(alpha=-0.6)

l

nn_Linear
in_features = 35
out_features = 8
bias = True

l

ELU(alpha=-0.6)

7 pav. Realizuota VAE enkoderio architektara

Modeliui suradus enkoderio duomeny aproksmacijy reik§miy aibiy matrica, i jos yra suran-
damos vidurkio p matrica, kovariacijos matrica o ir latentinés erdvés Z reikSmiy aibé. Norint
surasti p ir o matricas yra naudojamos nn.Linear tiesinés transformacijos funkcijos. g sluoks-
nis, tiesinés transformacijos metu, naudoja 8 dimensijos jvesties bruozy matrica ir apskaiciuoja 20
dimensijos vidurkiy matrica. o sluoksnis kaip ir vidurkiy matrica, naudoja 20 dimensijos ives-
ties matricg ir apskaiciuoja 8 dimensijos o matrica. VAE modelis apskaiciaves Siuos duomenis,
panaudoja Z latentinés erdveés reikSmiy skaiiavimui, kuriame naudojama nn. Linear tiesiné trans-
formacijos funkcija. Z sluoksnis surandamas naudojant 8 dimensijos matrica, gauta pagal vidurkiy
 ir kovariacijos matrica o(8 pav.).
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VAE model

M
Encoder —
in_features =8

out_featues = 20

z_hidden
in_features = 20 «— a
out_fetures =8 —|—

in_featues =8
out_featurees = 20

Decoder

8 pav. Detalesné¢ VAE architekttros informacija

VAE dekoderio modelio struktiira yra panasios struktiiros kaip ir enkoderio modelio. Tik la-
tentinés erdvés z duomenys yra transformuojami atvirkSting tvarka. Tik paketo normalizavimo
metodas yra taikomas prie§ paskutini ELU sluoksni (9 pav.).

nn.Linear
in_features = 8
out_features = 35
bias = True

l

ELU(alpha=-0.6)

l

nn_Linear
In_features = 35
out_features = 70
bias = True

l

ELU(alpha=-0.6)

l

Batch.Norm1d{dim = 70)

l

nn_Linear
in_features = 70
out_features = 32
bias = True

l

ELU(alpha=-0.6)
9 pav. VAE dekoderio architektiira

Tokia yra jgyvendinta architektiira, nes kad VAE modelis praradgs truputi tikslumo, galéty be-
veik tiksliai sugeneruoti duomenis. Testuojant skirtingas VAE architektiiry implementacijas, pavy-
ko nustatyti, kad didéjant linijiniy transformacijy sluoksniy kiekiui ir naudojamy linijiniy iSvesties
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dimensijy (neuronai), ilgéja kompiuteriaus procesoriaus skai¢iavimo laikas, naudojama daugiau
kompiuterinés atminties ir gali gautis maZiau tikslesni sugeneruoti nauji duomenys. PavyzdZziui,
keliuose stulpeliuose maza dispersija naujame duomeny rinkinyje, naujame duomeny rinkinyje
duomenys maziau kaip atsitiktiniai skaiciai ir pan. Norint iSsaugoti skaiciy atsitiknumo bruoza,
naudoja ELU aktyvacijos funkcija.

VAE modelio treniravimo metu, naudojamas 120 epochy ciklas, nes straipsnio autoriams [24]
pavyko sugeneruoti naujus fizikinius daleliy duomenis taikant 120 epochy kieki. VAE modelio
mokymas vyko pagal mokymo aibg ir visg aibg. VAE modelis buvo treniruojamas skirtingomis
mokymosi dazniais 7). Kiekviena karta apmokius modeli VAE buvo ivertinamas FID atstumas.
Treniravimo ciklas vyko pagal Adam algoritma. Pavyko nustatyti, kad geriausias mokymo daznio
koeficiento 7 lygus 10~%, nes gaunasi maZesnis FID atstumas.

1 lentelé. VAE modelio treniravimo FID rezultatai pagal skirtingus mokymosi daznio koeficientus
n

i FID atstumas
107° 5,185 % 10~ 11
1074 8,98 % 10711
1,574 5,99 % 10~

VAE modelio mokymo procese, pavyko gauti mazeéjancia VAE modelio netekties funkcijos
verte, kuri skai¢iuojama pagal KL divergencija ir viduting kvadrating paklaida. Gavosi, kad netek-
ties funkcija beveik yra logaritmiSkai mazéjanti. Apmokant VAE modelj, buvo dar vienas tikslas
surasti invariantinés masés netekties funkcijos mazesng vertg, kuri yra skai¢iuojama pagal fiziking,
invariantinés masés formulg. Pasiekus minimuma ties 120 epochos, turéty VAE mokéti sugene-
ruoti tinkamus naujus fizikinius daleliy duomenis pagal 4 leptony duomeny rinkinio mokymo arba
visa aibg. ISbandZius abi aibes, gaunasi panaSus netekties funkcijy rezultatai. Abu grafikai beveik
logaritmiSkai mazéja. Tik pagal mokymo aibg, 120 epochoje pasiektas minimumas, o pagal visa
aibe, pradeda Siek tiek didéti (10 pav. ir 11 pav.).

VAE loss values
1e6 1e6
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1.6 247

2.2
14+
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0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

10 pav. VAE netekties funkcijos reik§més 120 epochy treniravimo cikle pagal mokymo aibg
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VAE loss values
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11 pav. VAE netekties funkcijos reik§més 120 epochy treniravimo cikle pagal visa aibg.

Atlikus VAE modelio apmokymo procesa, buvo vykdomas daleliy duomeny generavimo eks-
perimentas. Atrastas modelio aproksimacijos p ir o buvo panaudotos Z paslépto, latentinés erdvés
sluoksnio duomeny aproksimacijos skai¢iavimams. Suradus Z aibés reikSmiy aibg, panaudojamos
VAE dekoderio sluoksnio duomeny generavimo automatiniame procese. lvykdZzius VAE duomeny
generavima, pavyko gauti duomenis, kuriy invariantiné mase M, turéty Gauso skirstinio savy-
biy. Invariantiné masé, kuri yra apskaiciuota pagal sugeneruotus fizikinius duomenis yra Zymima
oranzine spalva, o invariantiné mase, kuri apskaiciuota pagal duotus duomenis, paZyméta mély-
na spalva 12 pav. Duoty duomeny invariantinés masés reikSmeés koncentruojasi labiau ties 200
skaiciaus. Sugeneruoty duomeny, pagal VAE modelij, invariantinés masés reikSmés koncentruoja-
si prie reik§més X € [200, 300] Tai reiskia, kad sugeneruoty duomeny invariantinés masés M,
reikSmeés yra beveik arti reikiamo centro. Apskaiciavus Wasserstein-1 atstuma pagal invarianting
mase, kuri yra rasta pagal duotus duomenis ir sugeneruotus, gaunasi W; = 101.853.

HEP invariant mass M, (GeV)

1000 variable
B My
O Mpew
800
g
c 6001
L)
=
g
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400 1
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0
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Miny, GeV

12 pav. Invariantinés masés M;,, histograma pagal daleliy koordinates ir energijas. Duomenis yra gauti
taikant mokymo aibg

Apskaiciavus daleliy grei¢iy pr koordinates, gavosi blogi rezultatai. VAE modeliui pavyko su-
generuoti kiekvienos dalelés energija, bet negaléjo sugeneruoti tinkamai x ir y daleliy koordinates.
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Grafike 13 pav. yra vaizduojama daleliy greiciy histograma.

Value frequency
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13 pav. Sugeneruoty duomeny ir duoty duomeny pr daleliy greicio palyginimas

Palyginus M;,,, mases, buvo dar lyginami duoty duomeny ir sugeneruoty duomeny daleliy
greifiai py. Daleliy greiciai buvo apskai¢iuojami pagal du pabégusius elektronus i$ jvykusio da-
lelés branduolio formavimo ivykio. Diagramoje apskaiciuota daleliy greicio aibg py pagal duotus
duomenis Zymima pr,,,. Daleliy greiCiy aibe, kuri rasta pagal sugeneruotus duomenis, Zymima
pr,...- Analizuojant rasty duomeny histograma, gaunasi, kad abiejy aibiy savybeés skiriasi, apskai-
¢iuota daleliy greiciy aibé pagal sugeneruotus duomenis, turi daug reikSmiy kurios bty netoli 0.
Daleliy greiciai pr,,, turi didesniy reikSmiy, kurios priklausyty invervalui [0, 100]. Apskaiciuoty
duomeny Wasserstein-1 atstumas yra lygus 43.984.

New generated data correlation diagram
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14 pav. Sugeneruoty duomeny Pearsono koreliacijos diagrama
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Jeigu bandytume sugeneruoti Pearsono koreliacijos diagrama pagal duomenis, kurie yra suge-
neruoti taikant VAE modeli, matytume, jog koreliacijos diagrama Siek tiek skiriasi nuo Pearsono
koreliacijos diagramos, apskaiciuotos pagal pradinius duomenis. Sugeneruoty 4 leptony duome-
ny koreliacijos diagrama, turi daug reikSmiy, kurios turi turi stiprig koreliacija, paZyméta raudona
spalva netoli diagramos istrizainés. Dar naujy daleliy duomenys turi reikSmiy, kurios turi silpna
(juoda spalva) arba viduting (violeting) koreliacija. Tai reiSkia, kad koreliacijos diagrama gali buti
pakankamai informatyvi ir turi stulpeliy, kuriy reikSmeés skiriasi viena nuo kitos. Lyginant abi
koreliacijos diagramas, apskaiCiuota frobenijaus normos M reikSmeé lygi 13,429.
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15 pav. Pagal mokymo aib¢ VAE modeliu sugeneruoty ir pradiniy duomeny F energijos

Jeigu meégintume lyginti duoty duomeny E,;4 ir sugeneruoty duomeny F,,.,, apskaiciuotas da-
leliy energijas, galime pastebéti, kad grafikai yra skiriasi (16 pav.), kai kurie grafikai jgauna kreive,
kuri panasi i gauso kreive, bet dauguma turi daug reikSmiy kurios yra arti link 0. Grafiky centrai
yra beveik panasus kai kuriuose grafikuose. Matosi, kad VAE modeliui nepavyksta ir kai kuriy
daleliy energijas tinkamai sugeneruoti.

2 lentele. VAE sugeneruoty ir duoty duomeny y ir o skirtumai

Vertés pavadinimas [ o
Duoty HEP duomeny 11,289 9.321
Sugeneruoty HEP duomeny 63,095 37.239

Perziiiréjus bendrai abiejy duomeny rinkiniy vidurkiy g ir o skirtumus, galime pastebéti, jog
sugeneruoty duomeny, pagal VAE modeli vidurkis p ir o gaunasi beveik panaSus. Pradiniuose
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duomenyse standartinis nuokrypis o yra nutolgs nuo vidurkio y ir sugeneruotuose naujuose fiziki-
niuose duomenyse standartinis nuokrypis ¢ yra nutoles nuo vidurkio . Tiktais pradiniy duomeny
vidurkis yra lygus 63,095, o sugeneruoty duomeny vidurkis yra 37,239. Gavosi, kad daugiau
reikSmiy yra nutolg pradiniuose duomenyse negu naujuose duomenyse (2 lentele). Dél to, daugiau
analitinés informacijos apie fizikines galima pamatyti kolkas duotuose duomenyse.
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4.2. GAN duomeny generavimo eksperimentai

Atlikti naujy, aukstos energijos, fizikiniy daleliy duomeny generavimo eksperimentai taikant
GAN modeli. Modelis turi realizuotg tam tikra architektiira, leidZiancia generuoti naujus duome-
nis. Architektiira sudaro diskriminatoriaus ir generatoriaus modeliai. [gyvendinant GAN modelio
architektiirg buvo stengiamasi padaryti, taip, kad GAN modelis galéty nenaudojant daug jvesties ir
iSvesties neurony, sugeneruoti naujus fizikinius duomenis analitiniams moksliniams darbams. 1gy-
vendinus GAN architektiira, atlikti modelio apmokymo ir duomeny generavimo procesai. Modelio
apmokymo metu, pagal Binary Cross Entropy (BCE) ir M;,,, , buvo Ziturima ar diskriminatoriaus
netekties funkcijos reikSmeé didéja ir generatoriaus reikSmé mazéja.

Darbe realizuotas GAN modelio diskriminatoriaus D(x) ir generatoriaus G () modeliai. Rea-
lizuota D(x) architektiira, kur bty sudétingesnés struktiiros uz generatoriaus G'(x). Diskrimina-
toriuje, buvo siekiama sukurti 204 dimensijos tikimybiy masyva, i§ kurio patapty | 1 dimensijos
tikimybini masyva. Kiekviename tiesinés transformacijos nn.Linear() sluoksnyje dvigubai didéja
neurony kiekis (out_features). Pries§ paskutiniame diskriminaroriaus sluoksnyje pasiekus reikiama
maksimuma, neurony kiekis yra sumazinamas iki 1. Véliau pagal apskaiciuotas tikimybines reiks-
mes yra surandama sigmoid() funkcijos tikimybiné reikSmé. Modelis suradgs sigmoid reikSmg,
gali ja panaudoti Binary Cross Entropy(BCE) skai¢iavime.

GAN modelio generatoriaus metodas yra labiau paprastesnés struktiiros. UZteko realizuoti tre-
ju sluoksniy generatoriaus architekttira, kuria sudaro linijing transformacija nn.Linear(), turincia
tvestyje 20 neurony (bruozuy, in_features) ir 40 neurony (bruozy, out_features) iSvestyje bei sluoks-
ni, turintj aktyvacijos funkcija nn.LeakyReLU() ir linijinés transformacijos sluoksni nn.Linear(),
kurio jvestyje 40 neurony ir i§vestyje 32 neurony.
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D(x)

nn.Linear():
in_features=32
out_features=34

v

nn.LeakyRelLU(0.2)

v

nn.Linear():
in_features=34
out_features=68

v

nn.LeakyRelLU(0.2)

v

nn.Linear():
in_features=68
out_features=136

!

nn.LeakyRelLU(0.2)

v

nn.Linear():
in_features=136
out_features=204

v

nn.LeakyRelLU(0.2)

v

nn.Linear():
in_features=204
out_features=1

v

Sigmoid()

GAN

G(x)

nn.Linear():
in_features=20
out_features=40

v

nn.LeakyReLU{0.2)

v

nn.Linear():
in_features=40
out_features=32

16 pav. Naudota GAN modelio architektura

D(x) padarytas sudétingesnés architektiiros, nes jeigu modelyje yra didesnis tiesiniy sluoksniy
kiekis, pavyksta tam tiksliau apskaiciuoti klasifikavimo tikimybes. G/(x) struktira buvo padaryta
labiau paprastesné, nes D(x) yra sudétingesnés struktiiros ir jeigu G(z) modelis irgi buty sudé-
tingesnés struktiros, abu modeliai daugiau virtualios atminties naudoty ir daugiau procesoriaus
skaiciavimo laiko. D¢l greitaveikos, padaryta paprastenés generatoriaus architektira.
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Apmokant GAN modeli pastebéta, kad gaunasi, diskriminatoriaus metodo BCE reik§mé nema-
Z€ja, o didéja. Generatoriaus BCE reikSmé labiau mazéjanti 17 pav. Modelio apmokymas buvo
ivykdytas su 120 epochy treniravimo ciklu. Treniravime tikslas buvo, kad GAN modelio D(x)
netekties funkcijos reik§mé baty auksStesné, jeigu generatoriaus G (x) reikSmeés yra panaSios i tre-
niravimo aibés duomenis ir generatoriaus reik§mé G/(x) buty maZesné, jeigu metodui pavyksta
sugeneruoti naujus duomenis, panasius i treniravimo aibg. Modelio treniravime gavosi, kad dis-
kriminatoriaus reik§meé didéja ir isisotina ties 50, o generatoriaus netekties reikSmé isisotina ties 0.
M;,, invariantinés masés netekties reikSmeés eksponentiskai mazéja kaip VAE modelio treniravimo
?? skyrelyje.

GAN loss values
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17 pav. GAN netekties BCE ir My, vertés

Pritaikius fizikines metrikas pastebéta, kad gaunasi, GAN modelio invariantiné masés M,,c,,
grafikas ir duoty duomeny invariantinés maseés grafiko M4, W7 atstumas lygiu 51,248. Susidaro
didesnis invariantinés masés skirstiniy skirtumas negu VAE modelyje. 18 pav.
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18 pav. M, skirstiniai sugeneruoty M; ir duoty duomeny Mjy,,,,,

NUnew

Abiejy grafiky reikSmiy centrai beveik sutampantys. M;,,, ,, grafiko, gauso kreivés tipo, histo-
gramy centras susidaro prie 200 vertés, sugeneruoty duomeny histogramos centras susidaro inter-
vale [200, 300]. Sugeneruoty duomeny invariantinés masés reik§miy variacija pakankamai didelé,
nes centre esantis standartinis nuokrypis sugeneruoty duomeny invariantinés masés M;,,, .. yra
aukStesnis uZ duoty duomeny invariantinés mases M, ,, -
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19 pav. GAN modelio sugeneruoty duomeny ir duoty duomeny p7 daleliy greicio palyginimas

Analizuojant pabégusiy elektrony greicio grafikus pr,, ir pr,.., GAN modeliu irgi gavosi ge-
resni daleliy greicio rezultatai. Modeliui pavyko sékmingai sugeneruoti daleliy ivykiy koordinates,
1§ kuriy sékmingai pavyko apskaiciuoti daleliy greicius pr. GAN modelio sugeneruotuose duome-
nyse, pr W atstumas yra mazesnis uz VAE modelio.

New generated data correlation diagram
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20 pav. Sugeneruoty duomeny Pearsono koreliacijos diagrama

Analizuojant sugeneruoty duomeny Pearsono koreliacijos diagrama, sugeneruoty duomeny
stulpeliai arba koreliuoja arba ne. Kai kuriose diagramos dalyse, reikSmiy koreliacija kartojasi.
Yra didelé reikSmiy koreliacijos ivairové. ReiSkia, kad duomenys yra labiau nepastovis, triuks-
mingi, turintys tam tikry pasikartojimy. Koreliacijos frobenijaus normos reikSmeé M yra lygi
13,626. Bendras koreliacijy dydziy skirtumas yra didesnis lyginant su VAE modelio frobenijaus
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normos reikSme(14 pav). Tai reiSkia, kad duomeny koreliacijos savybés daugiau skiriasi negu
VAE modelio koreliacijos diagramos.

3 lentelé. GAN modeliu sugeneruoty ir duoty duomeny o ir o skirtumai

Vertés pavadinimas 0 o
Duoty HEP duomeny 11,289 0.962
Sugeneruoty HEP duomeny 63,095 13.65

Tikrinant vidurki g ir 0 GAN modelio sugeneruoty duomeny, galima pamatyti, jog sugene-
ruotuose duomenyse yra mazesné variacija duomeny (3 lentel¢). Naujy sugeneruoty duomeny o
standartinis nuokrypis nutuolgs nuo vidurkio x, panasiai kaip VAE modelyje, tik GAN sugeneruo-
tuose duomenyse j ir o yra mazesnis uz VAE modeliu sugeneruoty duomeny. Tai reiskia, kad
VAE sukiré labiau didesni duomeny informatyvuma, o GAN modelis daugiau sumaZino informa-
tyvuma, bet variacija tarp duomeny, GAN modeliui pavyko iSlaikyti, kad buty panaSus | duoty
duomeny. Naujuose duomenyse yra atstiktiniu reik§miy savybiy.
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4.3. Normalizavimo srauty duomeny generavimas

Parengtas naujy HEP duomeny generavimo eksperimentas naudojant normalizavimo srauty
modeli. Realizuota modelio architektiira, naudoja normalizavimo srauty maskuotus, autoregresy-
vius srauty sluoksnius (Masked Affine Flow) ir daugiasluoksnius perceptrono sluoksnius. Atliktas
modelio apmokymas pagal Adam gradienty optimizavimo algoritma, KL divergencijos atstuma ir
invariantinés masés M;,,, netekties funkcijy reikSmes. Sugeneruoti duomenys buidavo paduodami i
modelio KL divergavimo atstumo netekties funkcija, kuri naujus sugeneruotus duomenis palygina
su duotais duomenimis.

Modelio architektiirg sudaro du daugiasluoksniai perceptrono (MLP) sluoksniai, kurie yra pa-
naudojami maskuotame sraute (angly k. Masked Affine Flow) (21 pav.). Normalizavimo srauto
apmokymui yra parinkti 32 srauto sluoksniai. MLP sluoksnius sudaro trys svoriy matricos, kurios
32. 36 ir 32 dimensijy. Dar ir sluoksniuose yra naudojama netiesiné aktyvacijos ReLU() funkcija
tam kad bty matricy reikSmiy sandaugoje netiesiSkumo bruozai. Kai duoty duomeny aproksi-
macijos yra apskaiciuotos i§ matricy svoriy daugybos ir netiesiniy ReLU() funkcijy, pritaikoma
tiesiné aktyvacijos funkcija - sigmoidé. [vesties matricos aproksimacijos yra skai¢iuojama dviejo-
se vienodose MLP sluoksniuose pazymétais s ir t. Véliau modelio architektiiroje MLP sluoksniai
naudojami maskuotame sraute, kuriame yra atliekamos diferencialinés transformacijos. Atlikus
diferencialines aproksimacijy transformacijas, gautos reikSmés vél paduodamos MLP sluoksniams
s ir t. Toks procesas modelio architektiiroje daromas 32 kartus. Siuo principu, pavyko gauti
duomenys, kurie igauty norimy duomeny rinkinio savybiy.
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21 pav. Implementuota normalizavimo srauty architektura, taikant pyrorch API normflows biblioteka

4.3.1. Modelio treniravimas ir naujuy duomeny generavimas

Apmokant normalizavimo srauty modeli pagal duotus Z Higgs bozono duomenis, buvo skai-
¢iuojamas KL divergavimo funkcijos reik§mé ir invariantinés masés M,,,, netekties funkcijos reiks-
mé. Modelio apmokymas buvo vykdomas 120 epochy. Darant modelio apmokymo eksperimen-
tus, siekiama sumazinti netekties funkcijos reikSmes. Modelis buvo apmokytas 120, 160 ir 100
epochomis ir nustatyta, kad kuo didesnis epochy skai¢ius tuo labiau ilgéja normalizavimo srau-
ty modelio apmokymo proceso laikas. Parinktas 120 skaiCius suteik¢ padaryti taip, kad modelis
greiciau, geriau iSmokty generuoti naujus fizikinius duomenis. Gavosi, kad netekties funkcijos KL
divergencijos reikSmeés tiesiSkai mazéja iki tam tikro minimumo, o invariantinés M;,,,, funkcijos
mazgéja, bet nestabiliai.
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NF loss values
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22 pav. Normalizavimo srauty modelio netekties funkcijy reik§més

Pagal Siuo grafikus gavosi taip, kad modeliui yra sudétinga apmokyti pagal invariatinés masés
netekties funkcija. Tai gali gautis, naujuose, sugeneruotuose aukstos energijos daleliy fizikiniuose
duomenyse, tam tikry netikslumy skaiciuojant kokia nors analiting informacija.
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23 pav. M;y, skirstiniai sugeneruoty Mj,,,,.., ir duoty duomeny M;p,, ,,

NUnew

su Mip,,,, (23 pav.), gaunasi, kad

normalizavimo srauto modeliui pavyksta sunkiau aproksimuoti reikSmes taip kad pavykty tikslin-
giau apskaiCiuoti invariantinés mase naujy daleliy duomeny. Abiejy invariantinés masés skirstiniy
Wy atstumas gaunasi lygus 200,599. Palyginus Sia W, reikSmg su kity modeliy invariantinés ma-
sés rezultatais, VAE modelis sugeneruoja Siek tiek tikslingiau invariantinés masés naujus fizikinius

daleliy duomenis su atstumu W; = 71,636.
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24 pav. Sugeneruoty ir duoty fizikiniy duomeny F energijos

Patikrinant sugeneruoty naujy fizikiniy daleliy energines vertes (24 pav.), gaunasi, kad norma-
lizavimo srauty modeliui pavyksta geriau aproksimuoti daleliy energijos vertes. Beveik visuose
grafikuose susidaro gauso pavidalo histrogramy kreives, susikoncentravusios ant tam tikro energi-
jos vidurkio. Standartiniai nuokrypiai yra beveik visuose grafikuose dideli. Daleliy duomenys turi
pakankamai informatyvius energijos duomenis.
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Normalizavimo srauty modelio sugeneruoty duomeny ir duoty duomeny pr daleliy greicio palygi-

Pabegusiy daleliy greicio histogramos gaunasi beveik panasios 25 pav. Tik standartinis nuo-

krypis pr naujy duomeny diagramoje susidaro mazesnis ir néra auksStas kaip duoty duomeny pr
standartinis nuokrypis. pr,,, ir pr,., W atstumas yra lygus 44.953.

New generated data correlation diagram
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26 pav. Sugeneruoty duomeny Pearsono koreliacijos diagrama

1.0

0.8

46



Sugeneruoty duomeny, pagal normalizavimo srauty modeli, susidaro nevienoda koreliacijos
diagramoje violeting spalva. Atsiranda nevienoda koreliacija tarp naujo, sugeneruoto duomeny
rinkinio kintamyjy. ReiSkia, kad naujo, duomeny rinkinio stulpeliai yra maziau vienas nuo kito
priklausomi. Galima bus atrasti kokios nors naudingos analitinés informacijos. Tikslas yra suge-
neruoti duomenis informatyvius, kuriuose koreliacija yra nevienoda 26 pav. Frobenijaus norma
M pagal naujy duomeny koreliacijos diagrama ir duoty duomeny koreliacijos diagrama, gaunasi
M; = 4.994. Koreliacijos skirtumas yra beveik panaSus abiejy sugeneruoty duomeny. GAN ir
VAE modeliy frobenijaus normos atstumai yra dideli. VAE modelio frobenijaus norma lygi 9, 402,
o VAE modelio frobenijaus norma lygi 13.626.
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4.4. Rezultaty ir greitaveikos palyginimas

Siame skyriuje bendrai apZvelgiami visy tyrinéty gilaus mokymo modelio duomeny genera-
vimo ir veikimo greitaveikos rezultatus. Atliekant auksStos energijos duomeny generavimo eks-
perimentus, siekiama buvo pritaikyti gilaus mokymo modeli, kuris galéty sugeneruoti kokybiskus
aukstos energijos fizikinius daleliy duomenis. Atlikus duomeny generavimo eksperimenta, pritai-
komos fizikinés ir statistinés metrikos, kurios parodo, ar naujy sugeneruoty duomeny savybeés yra
arti pasirinkto duomeny rinkinio. Taikomos metrikos, skirtos ivertinti modeliy duomeny genera-
vimo greitaveika. Tikrinama, kiek reikia laiko apmokyti modeli pagal naujus duotus duomenis ir
sugeneruoti naujus fizikinius duomenis.

4 lentelé. Modeliy FID atstumo ir laiko rezultatai

FID atstumas pagal duotus ir

Modelio pavadinimas ) )
P naujus HEP duomenis

VAE 8,1989 * 108
GAN 3,527 % 107
NF 2,942 % 10°

Viena i§ metriky, kuri buvo taikoma ivertinti modeliy sugeneruoty duomeny kokybé buvo
Frechet Inception atstumas. Metrika skirta analizuoti dviejy duoty matricy vidurkio ir standartinio
nuokrypio skirtumas. ISsiaiSkinti ar dviejy matricy skirstiniai yra panasis. PerZitréjus mode-
liy rezultatus 4 lentelés rezultatus, galime matyti, kad tiksliausiai duomenis generuoja prieSingy
tinkly modelis GAN. Analizuojant GAN skyrelio rezultatus, galime pastebéti, kad modeliui pa-
vyksta sugeneruoti duomenis pagal kuriuos paskaiciavus daleliy grei¢ius, gaunasi mazesnis W
(Wasserstein) svoris. Analizuojant invariantinés maseés skirtuma, matome, kad skirtumas yra Siek
tiek didesnis. Sugeneruotuose naujuose duomenyse pagal NF' (Normalizuojantys srautai), lyginant
su VAE ir GAN frobinaujaus norma yra maziausia. Dar ir analizuojant visy sugeneruoty duomeny
dispersijas, pastebéta, kad NF modeliui pavyko visy stulpeliy duomenis aproksimuoti ir kiekviena-
me stulpelyje yra dideli standartiniai nuokrypiai kaip duotame Monte Carlo budu sugeneruotame
duomeny rinkinyje. Tai reiSkia, kad NF' modeliui pavyko padaryti tokius duomenis, kurie bty
informatyvis, duomeny reik§més kai kurios yra toliau nuo vidurkio.

5 lentelé. Modeliy daleliy skirstiniy FID atstumai pagal duotus ir sugeneruotus HEP duomenis

Dalelé VAE FID GAN FID NF FID

Elektronas 1 1,125 % 10® 4,821 % 10° 7,37304913884 %108
Elektronas 2 5,131 % 106 8,336 * 10° 5, 5013945853 * 107
Positronas 1 2,531 % 106 4,37 % 106 2,62221448581 %108
Positronas 2 7,75 % 108 9,75 % 10° 2,62221448581%108
Miuonas 1 1,33 % 10% 3,27 % 10° 5, 22445337265% 108
Miuonas 2 6,501 x 108 1,192 % 10° 8, 405698758 * 107
Antimiuonas 1 1,51 % 10® 4,075447537 * 106 8,49649257899% 108
Antimiuonas 2 4,601 * 10° 1,04 % 108 1,91 % 108
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Analizuojant visy daleliy duomeny skirstiniy skirtumus pagal duotus ir sugeneruotus HEP duo-
menis, gavosi, kad GAN modelis geriausiai sugeneravo naujus duomenis 5 lentelé. Dauguma mo-
delio sugeneruoty duomeny skirstiniy FID atstumai yra mazi lyginant su VAE ir NF modelio FID
atstumais.

Kadangi darbe siekiama pasiekti, kad norima turéti kiek jmanoma visy metriky maZziausias
reikSmes, NF modelio frobenijaus norma gaunasi pati maZziausia, lyginat su VAE ir GAN modelio.
Normalizavimo srauty modelis gautysi kol kas tiksliausias (6 lentelé).

6 lentele. Modeliy My normos skaiCiavimo rezultatai

Modelio pavadinimas M (frobenijaus norma)
VAE 8,94

GAN 11,183

NF 5.002

Atliekant modeliy apmokymo ir naujy duomeny generavimo eksperimentus, buvo siekiama
ne tik jvertinti sugeneruoty duomeny tiksluma pagal tam tikras pasirinktas metrikas, bet ir dar
nustatyti ar taikomi modeliai efektyviai naudoja kompiutering virtualia atmintj ir skaic¢iavimo laikg
generuojant naujus fizikinius duomenis. Monte Carlo generatoriai naudoja VEGAS algoritma,
kuris generuoja fizikiniy duomeny jvykius létai, kai kiekvieno ivykio sukiirimas trunka apie 10
min.

7 lentelé. Modeliy skaic¢iavimo laikas ir virtualios atminties GPU naudojimas apmokymo ir duo-
meny generavimo metu

Modelis GPU isnaudojo (MB) Laikas Google Colab Laikas superkompiuteryje
VAE 92.16 3 min. 24min 28s

GAN 499.712 2s 8s

NF 172.032 4min 30s 9min 1s

Pasirinkti modeliai duomeny generavimo tyrimams buvo paleidZziami Google Colab aplinkoje
ir universiteto HPC superkompiuteryje. PaleidZziant modeliy duomeny generavimo eksperimentus
buvo tikranama, kiek iSnaudojo GPU ploksties atminties procesy paskirstymy metu ir kiek laiko
iSnaudojo modeliy apmokymo ir naujy duomeny generavimo metu. GPU naudojimas buvo tik-
rinamas naudotoje Google Colab aplinkoje. Modeliy apmokymuy ir naujy duomeny generavimo
laikas buvo skaiciuojamas tiek Google Colab, tiek superkompiuterio aplinkoje.

Daugiausiai virtualios GPU i$naudojo GAN modelis. Reikia patobulinti modelio architektiira,
parinkti tinkamus hiperparametrus ir taikyti metodus, kurie patobulinty gradienty skaiciavimus,
tam kad biity maZiau naudojama virtualios atminties. MaZziausiai naudoja GPU atminties VAE
modelis, bet paanalizavus gautus VAE modelio statistinius rezultatus pagal naujus sugeneruotus
duomenis, modelis veikia efektyviai atminties naudojimo atzvilgiu, bet ne tiksliai skaiciuoja. NF
(normalizavimo srautai) naudoja /72 MB. Palyginus su VAE ir GAN modelio GPU atminties nau-
dojimo kiekiais, NF' modelis naudoja nei per daug nei labai mazai. Analizuojant NF modelio
veikima pagal toki virtualios atminties naudojimo kieki, sugeneruoja naujus fizikinius duomenis
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beveik tiksliai. GAN modelis naudoja daugiausiai virtualios GPU atminties, skai¢iuojant diskri-
minaroriaus ir generatoriaus reikSmes sukiriant naujus fizikinius duomenis.

Naujy duomeny generavimo skaiciavimuose ilgiausiai trunka VAE modelis superkompiuteryje.
Tai gali atsitikti dél modelio architektiros, naudoja pakankamai daug operacijy transformuojant
duotus duomenis ir d¢l superkompiuterio aparatinés irangos skaiciavimo ribojimy. Yra nepakan-
kamai galingi Google colab paslaugai skirta aparatiné iranga. GAN modeliai skai¢iuoja greiciau-
siai generuojant naujus fizikinius duomenis, bet sukuria naujus fizikinius duomenis netiksliai. NF
modelis pasiekia geresni skaiiavimy greitj superkompiuteriuje, nes modelyje buvo geresng archi-
tektura ir hiperparametrai generuoti naujus fizikinius duomenis.
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4.5. HEP duomeny generavimas pagal Gauso maisos modeli (GMM)

Atlikus f (x) funkcijos aproksimacijos eksperimentus pagal skirtingas atrastas hiperparametry
poras, buvo daromas duomeny generavimo eksperimentas pagal mokymo aibg X;,..;,. Buvo palei-
dZiamas trejy iteracijy ciklas duomeny generavimo automatiniame scenarijuje. Kiekvienoje ciklo
iteracijoje buvo i naujo aproksimuojama GMM modelio generavimo funkcija f (x) pagal tam tik-
ra atrasta hiperparametry pora, kuria sudaro n_components ir covariance_type. Ciklo iteracijos
viduje, po atlikto aproksimacijos proceso, buvo sugeneruojami nauji fizikiniy daleliy duomenys
ir apskai¢iuojama invariantinés maseés massye,, aibé. Apskaifiavus mass,e,, buvo surandamas
Wasserstein atstumas ir apskai¢iuojama Bray Curtis nepanasumo jvertis pagal mass,;q it massyeqw
invariantinés maseés aibes.

8 lentelé. Duomeny generavimo rezultatai pagal GMM modeli

n_components | covariance_type Wasserstein Bray Curtis
94 tied 117,2 44%
80 tied 108,75 43%
42 tied 107,35 43%

Lentel¢je matome, kad didéjant n_components kintamajam, didéja Wasserstein ir Bray Curtis
jvertis. Geriausias eksperimente rezultatas biity lentelés trecias irasas, kai n_components = 42,
Wasserstein atstumas lygus 107,35 ir Bray Curtis atstumas lygus 43%.
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27 pav. Invariantinés mases m;q it Myeq palyginimas, kai yra naudojama mokymo aibé Xyyqin

Diagramoje 27 pav. vaizduojamos invariantiniy masiy mass,;q(mélyna spalva) ir mass,,.,,(oranzine
spalva) histograma, kai Wasserstein atstumas lygus 107,35 ir Bray Curtis skirtumo atstumas lygus
43%. Histogramoje matosi pakankamai dideli skirtumai tarp masiy aibiy histogramuy, nes eksper-
imentuose nustatyta, kad GMM modelis sugeneruoja duomenis pakankamai greitai, bet netiksliai.
Apskaiciavus mass,e, aibg, joje gavosi daug klaidingy apskai¢iuoty maseés reikSmiy. Skaiciuo-
jant invariantinés masg, formulés(2.20 formulé) Saknies dalyje susidaré labai didelés reikSmeés, i$
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kuriy iStraukus kvadrating Sakni, Python scenarijuje gaunasi NaN vertés. 27 pav. mass,ew ai-
bé igavo 6909 NaN iverciy, kurie yra aptinkami 20000 ilgio mass,., aibéje. Panasy rezultata,
taikant atrinkta geriausia hiperparametry n_components ir covariance_type pora, galima pastebéti
generuojant duomenis pagal testing aibg X;.s;.

variable
1200 A mass_old
[ mass_new

1000

800

Count

800 +

400

200

o] 100 200 300 400 500 800
value

28 pav. Invariantinés mases m;q it Myeq palyginimas, kai yra naudojama testiné Xyeq; aibé

Diagramoje 28 pav. gaunasi panasus invariantinés masés rezultatas, kaip diagramoje 27 pav.
Yra dideliy masiy skirtumy. Kadangi X reikSmeés sudaro 20% Monte Carlo sugeneruoty duo-
meny rinkinio, massy;g It Massyqi, aibiy ilgiai buvo suvienodinti ir lygis testinés aibés X
ilgiui. Invariantiné masés aibg mass,e,, kuri yra vaizduojama grafike 28 pav., turi klaidingy
reikSmiy 1241 mass,e, aibéje i§ esanciy 4000 reikSmiy. Norint, NaN reikSmiy neatvaizduoti
masiy aibiy palyginimy histogramose, mass,., aibéje NaN vertés buvo pakei¢iamos i 0. Toks
principas pritaikytas tam, kad buty aiSkesni aibés mass,,¢,, rezultatai.

4.5.1. Gauso maiSos modelio duomeny generavimo rezultatai

Atlikus hiperparametry ir duomeny generavimo eksperimentus, pavyko atrasti hiperparametry
poras n_components ir covariance_type, Kurios greitai sugeneruoja nauja daleliy duomeny rinki-
ni, bet su mazZesniu tikslumu. Taciau, yra idomu, kokios dar gali buti tinkamos n_components
reikSmés GMM modeliui?
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mass_old ir mass_new atstumai
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29 pav. Invariantinés mases mass,q it Mmassye, atstumai pagal wasserstein atstuma

Grafikas 29 pav., rodo, kad tinkamiausi n_components biity, kai n_components yra intervale
(75,78). Linijinis grafikas rodo, kad Siame n_components intervale, wasserstein atstumas yra arti
grafiko minimumo. Reiskia, kad taikant Sias n_components vertes, pagal modelio GMM sugene-
ruotg duomeny rinkini, turéty gautis daugiau geresné apskaiciuota mass,,, reikSme ir biity galima
teigti, kad modelis geriau atlieka darba.

mass_new klaidy skaiciai

7000 A

6800 -

6600

6400

Blogy reikSmiy kiekis

6200

6000

20 30 40 50 60 70 80 90 1l|)0
n_components

30 pav. myey aibés klaidingy reik§miy kiekiai

Zvelgiant | sugeneruoty invariantinés masés klaidingy reik¥miy kiekio grafika 30 pav. pagal
skirtinga n_components verte, padidéjus n_components reikSmei, pradeda maZzéti prasty sugene-
ruoty reik§miy aibéje mass,., kiekis. n_components intervale (76,80) klaidy kiekio grafikas
pasiekia maZziausig reikSme. Galima teigti, kad Sio intervalo n_components reikSmes leisty GMM
modeliui suteikti geresniy rezultaty.
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Analizuojant grafikus 29 pav., 27 pav., 28 pav. ir 30 pav., galima teigti, kad GMM duomeny
generavimo eksperimentai yra arti tinkamo tikslumo. Klaidingy reikSmiy atsiradimas mass;eq
aibéje lemia GMM modelio hyperparametrai. Jeigu pavyksta parinkti gerus hyperparametrus, pa-
geréja massne, skaiciavimo rezultatai. Norint pagerinti duomeny generavimo rezultatus, ateities
planuose yra itraukta iSbandyti kitas kovariacijos matricos formas, kitokiy hyperparametry kombi-
nacijy su GMM modelio n_components verte bei i§samiai pazitréti, kaip kinta klaidingy reikSmiy
kiekis mass,e,, aibéje pagal spherical, diag ir full kovariacijos matricos formas.

4.5.2. GMM palyginimas su gilaus mokymo modelio rezultatais

Vienas i§ geriausiy duomeny generavimo eksperimenty rezultaty biity normalizavimo srauty
(NF) modelis. Modelio apmokymas trunka 4 minutes ir 30 sekundZiy. Modelio invariantinés ma-
sés grafikas 12 pav. ir koreliacijos diagramy palyginimas pagal frobenijaus norma 26 pav. teigia,
kad NF modeliui pavyksta beveik tiksliai sugeneruoti naujus fizikinius aukstos energijos daleliy
duomenis, kurie turéty fizikiniy ir statistiniy savybiy, kurias galima pastebéti Monte Carlo budu
sugeneruotuose duomenyse. Dar ir gali patvirtinti NF modelio apskaiciuotas FID (Frechet Incep-
tion distance) atstumas pagal duotus Monte Carlo ir VAE biidu modeliu sugeneruotus duomenis.
VAE modelio FID atstumas yra lygus 2, 94186364465 * 10°.

Analizuojant NF netekties funkcijy grafikus (22 pav.) ir GMM modelio W, grafika (29 pav.),
matosi, kad modeliams pavyksta sugeneruoti tiksliau naujus fizikinius duomenis, kai turi tam tik-
ras, dideles hiperparametry parametry reikSmes. GMM modeliui pavyksta tiksliau sugeneruoti
naujus fizikinius duomenis, kai turi didesng n_components reikSme, o NF modeliui pavyksta ge-
resnius, naujus fizikinius duomenis sugeneruoti, kai jo apmokymas trunka apie 120 epochy ir
mokymosi daZnis 1) yra labai mazas, lygus 1079,

Pavyko nustatyti, kad nors ir paprasta GMM modelj realizuoti, apmokyti bei sugeneruoti, nau-
jus fizikinius duomenis per trumpa laika, trunkantj 6 sekundes, NF modeliui vis tiek pavyko su-
generuoti geriau naujus duomenis negu GMM modeliuvi. GMM modelis nereikalauja specialios
architektiiros. Reikia tik parinkti tinkamas hiperparametry reikSmes susijusias su n_components ir
covariance_type, Zymincia kovariacijos tipa pagal kurji modelis bandyty kurti naujy duomeny ap-
roksimacijas. NF' modelio apmokymo laikas didesnis uz GMM modelio, bet NF modelis naudoja
maziau virtualios atminties ir sugeneruoja tiksliau HEP duomenis. NF' modelio invariantinés ma-
sés atstumas yra mazesnis uz GMM modelio. GMM modelio apmokymui reikia 245,80 megabaity.
NF modelio apmokymui uZtenka GPU virtualios atminties, kuri yra lygi 172.032 megabaitai. NF
modelis, kaip ir visi kiti gilaus mokymo modeliai, gali naudoti ir GPU vaizdo plokste ir kompiu-
terio procesoriy CPU. Yra galimybiy naujy duomeny generavimo operacijas vykdyti GPU vaizdo
plokstéje ir CPU procesoriuje. GPU plokstes skai¢iavimai yra greitesni negu kompiuterio pro-
cesoriuje. Parinkus tinkamas NF modelio ir optimizavimo Adam parametrus, galima pagerinti
modelio veikima generuojant naujus fizikinius daleliy duomenis. Atliekant eksperimentus nusta-
tyta, kad maz¢jant mokymosi dazniui Adam algoritme geréja rezultatai, kai NF architekturoje yra
srauty perceptrono strukttrose didesnis neurony kiekis viename srauto sluoksnyje ir maZi neurony
kiekiai keliose srauto sluoksniuose.
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ISvados

* VAE modelis turéty greiciau veikti dél mazo neurony kiekio ir galimybiy neprarasti naujy
duomeny generavimo tikslumo dél ELU aktyvacijos funkcijos [16]. Normalizavimo srautai
naudoja tik sigmoidés aktyvacijos funkcija ir GAN modelis taiko LeakyReLU aktyvacijos
funkcija netiesiSkumo bruozy sukiirimui naujuose duomenyse. Atlikus VAE duomeny gene-
ravimo eksperimenta, pastebéta, kad KL divergencijos ir vidutiné kvadratiné paklaidos bei
M;,.,, netekties funkcijos logaritmiSkai mazeéja kiekvienoje modelio mokymo ciklo epocho-
je. Patikrinus VAE invariantinés masés ir daleliy greiciy pr histogramas, pastebéta, kad VAE
modeliui pavyksta sugeneruoti fizikiniy daleliy energijas, daleliy ivykiy z koordinates, bet
ne ivykiy x ir y koordinates. ell_neg_px, Naujame duomeny rinkinyje el/l_neg_py ir kitu-
soe z ir y daleliy koordinaciy stulpeliuose susidaro labai mazos, artéjancio iki O reikSmeés
(pavyzdziui 0, 6, 0.5992 ir pan.). IStyrus visy naudoty gilaus mokymo modeliy rezultatus,
gavosi normalizavimo srauto modelio geresni rezultatai. Irodo panaudotos statistinés ir fizi-
kinés metrikos.

* Normalizavimo srauty modeliui pavyko sugeneruoti geriau naujus fizikinius duomenis negu
VAE ir GAN modeliui. Normalizavimo srauty eksperimentuose yra naudotas autoregresy-
vus transformacijos metodas modelio linijinés transformacijos sluoksniams. Suteiké mo-
deliui galimybiy tiksliau apskaiciuoti duoty fizikiniy duomeny tikimybines, aproksimacijy
vertes 1§ kuriy galéjo sugeneruoti tinkamus naujus, fizikiniy daleliy ivykiy koordinaciy z,
y ir z bei energijy duomenis. Nesigavo labai maZos x ir y daleliy ivykiy koordinatés kaip
VAE modelyje. Sugeneruotuose normalizavimo srauty duomenyse yra didesnis standartinis
nuokrypis negu VAE modeliu sugeneruotuose duomenyse. Pagal naujus fizikinius daleliy
duomenis, kurie yra sugeneruoti pagal normalizavimo srauty apsiskaiciuoja tiksliau daleliy
greiciy reikSmés pr, nes néra labai mazas standartinis nuokrypis kaip VAE modelio daleliy
greiCiy rezultatuose. Normalizavimo srauty modelio frobenijaus normos reik§mé rodo, jog
sugeneruoty duomeny koreliacijos savybés yra arti duoty duomeny rinkinio, 0 GAN mode-
liu ir VAE modeliy sugeneruoty duomeny frobenijaus normos reikSmeés rodo, kad duomeny
koreliacijos savybés néra panasios | duoty, Monte Carlo metodu sugeneruoty duomeny.
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* Apmokant VAE, GAN ir normalizavimo srauto modelius, pastebéta, kad pavyksta pagerinti
modeliy veikimo greitaveika, kai mokymo bei naujy duomeny generavimo procesai vyks-
ta grafinéje kortoje ir kompiuterio procesoriuje. Modeliai buvo paleisti Google Colab ir
universiteto superkompiuteryje. Internetinéje Google Colab sékmingai pavyko lygiagreciai
vykdyti duomeny krovimo, modelio treniravimo skai¢iavimus ir pan naudojant paslaugos
teikiama grafing korta NVIDIA T4 Tensor core ir kompiuterio procesoriy Intel(R) Xeon(R)
2,20 Ghz greicio. Del grafinés kortos naudojimo pagreitéjo modelio apmokymo ir naujy
duomeny generavimo skaiciavimy rezultatai. Universiteto superkompiuteryje buvo naudota
aplinka, kurioje buvo prieinamas tik procesorius 8 branduoliu, Intel(R) Xeon(R) 2,10 Ghz
greicio. Kai kuriy modelio naujy duomeny generavimo skai¢iavimai vyko léciau, nes proce-
soriuje vyksta sinchroniniai skai¢iavimai ir biina maZiau branduoliy negu grafingje kortoje.
VAE modelio Google Colab ir superkompiuterio skirtumas yra 21 minutés ir 28 sekundés.
GAN modelio skirtumas bty 6 sekundés ir normalizuojanciy srauty buty 5 minutés ir 1 se-
kunde. Norint pagerinti pasirinkty modeliy greitaveikos rezultatus, reikéty parinkti geresng
modeliy architektiira, kurioje biity maziau sluoksniy ir neurony, tinkamus optimizavimo al-
goritmy hiperparametrus (mokymosi dazni, svoriy mazéjimo koeficientg ir pan.) tam, kad
biity apskaiciuoti geresni linijiniy transformacijy svoriai.

* Panaudota, modeliy mokymo metu, gradienty reikSmiy skai¢iavimams invariantinés mases
netekties funkcija, nepadéjo pagerinti naujy duomeny generavimo rezultaty. VAE, GAN
ir normalizavimo srauty modelio sugeneruotuose naujuose, fizikiniuose, auksStos energijos
daleliy duomenyse susidaro labai mazos reikSmes, kurios eksperimenty koduose yra apibreé-
ziamos kaip NaN (Not a number) vertés. Tokios vertés atsiranda, nes Adam algoritmo mo-
mentiniy vektoriy skai¢iavimuose susidaré dalyba iS 0. Buvo patikrintas netekties funkcijos
realizuotas kodas, nebuvo klaidy. Norint iSspresti Sig problema, turéty biti geriau patobu-
linta modelio architektiirg ir hiperparametrai tam kad iSeity geriau panaudoti invariantinés
netekties funkcija.

* Dirbant prie gilaus mokymo modeliy veikimo analizés ir duomeny generavimo eksperimen-
ty, suzinota, kad GAN, VAE ir normalizuojanciy srauty modeliai turi tiksla transformuoti
duotus duomenis i latentinés erdves z reikSmes i$ kuriy buty sugeneruojami nauji duomenys
Y. IStirta, kad kiekvienas modelis gali ne visada tiksliai sugeneruoti naujus fizikinius da-
leliy duomenis. VAE modeliui pavyksta sugeneruoti naujuose daleliy duomenyse fizikines
daleliy energijas, z koordinates, o ne x ir y koordinates. GAN modelis gali tinkamai suge-
neruoti naujus duomenis, jeigu buty parinkta geresné modelio architektira. Normalizavimo
srauty modelis, gali visus fizikinius daleliy duomenis sugeneruoti, tik kai kurios energijy
reikSmés susidaro mazos, nes apsiskaiciuoja 0 invariantinés masés reikSmes. ISmokta, kad
norint pagerinti modeliy naujy duomeny generavimo rezultatus, reikia mazinti Adam algorit-
mo mokymosi daznj 7, taikyti linijines aktyvacijos funkcijas, kurios padéty modeliui sukurti
netiesiSkumo bruoZy naujuose duomenyse ir taikyti duomeny normalizavimo metodus mo-
deliams, tam kad bty grei¢iau apmokami pasirinkti modeliai.
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Ateities tyrimy planas

* Pagal fizikines ir statistines metrikas, palyginti, sugeneruotus naujus, aukstos energijos fi-
zikinius duomenis su realiais fizikiniais daleliy duomenimis, kurie yra gauti CERN daleliy
LHC greitintuve.

* ISanalizuoti kaip veikia Monte Carlo generatoriai: PYTHIA, HERWIG, COJETS ir t.t. Nusta-
tyti ar sugeneruoti nauji fizikiniai aukStos energijos duomenys pagal gilaus mokymo mode-
lius yra geresni negu Monte Carlo generatoriy. [vertinti greitaveika Monte Carlo generatoriy
ir gilaus mokymo modeliy.

» Atlikti detalia modeliy veikimo greitaveikos analizg. SuZinoti, kurios modeliy funkcijos
daugiausiai naudoja kompiuterio procesoriaus laiko naujy duomeny generavimo skaiciavi-
muose. Atradus Sias funkcijas, pakeisti i kitas ir nustatyti i§ naujo ar modelio greitaveika
pageré¢ja.

* Patobulinti taikyty modeliy VAE, GAN ir normalizuojanciy srauty modeliy naujy duomeny
generavimo architekttiras. Atrasti modeliy architektiiros varianta, kuris padéty dar tiksliau
generuoty naujus fizikinius aukStos daleliy duomenis.

* ISbandyti daugiau hiperparametry algoritmuy, kurie padéty patobulinti taikyty modeliy naujy
generavimui svorius. Palyginti jy veikimo principus ir nustatyti, kuris bity labiau tinkames-
nis modeliy apmokymy cikly rezultatus gerinti.
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Ivyke susitikimai su darbo vadovu

Data

Pavadinimas

Veikla

2023-06-27

Darbo plano sudarymas
ir jo aptarimas

Su darbo vadovu apZvelgéme magistrinio dar-
bo temos reikalavimus. ISanalizavome moks-
lo tiriamojo darbo rezultatus bei pastabas, ku-
rios buvo gautos mokslo tiriamojo darbo gyni-

mo metu.

2023-09-11

Pirminiy VAE modelio
implementacijy bandy-
my ir darbo apraso ap-
tarimas

Su darbo vadovu, aptaréme pirmojo pasirinkto
masininio mokymo modelio VAE implementa-
cijy metody pasirinkimus, kurie yra susije¢ su
PyTorch ir TensorFlow bibliotekomis. Pakal-
béjome kokios pirminés pasirinktos metrikos
modeliy veikimo vertinimui yra tinkamos. Dar
ir susitikimo metu, aptaréme kaip tinkamiau
rengti darbo apraSa. Padiskutavome, kokias
vietas reikty i§ mokslo tiriamojo darbo perkelti
1 magistro darbo apraSa. Dar ir su darbo vadovu
pakalbéjome, kokias dalis reikty pradéti aprasi-
néti magistro darbo aprase.

2023-09-25

Darbo apraSo ir pirmi-
niy VAE modelio eks-
perimenty analizavimas

Susitikimo metu, aptaréme ivykdyty VAE ma-
Sininio mokymo modelio eksperimenty rezul-
tatus. Aptaréme, jog reikia patobulinti esama
implementuota modelio architektiira. Nuspren-
déme, kad reikia panaudoti daugiau sluoksniy
modelio sudétingumo didinimui bei panaudoti
geresnes treniravimo vertinimo metrikas. Dar
ir apZvelgéme pradinj darbo apraSo jvado va-
rianta. Darbo vadovas pakomentavo, jog min-
tys naudojamos jvade yra tinkamos bei paminé-
jo, kokias vietas ivade, reikia tinkamiau aprasi-
néti.

2023-10-09

VAE modelio eksperi-
menty rezultaty ir dar-
bo apraSo rengimo ap-
tarimas

Su darbo vadovu susitikimo metu, apZvelge-
me nauja pasirinkta VAE modelio architekturos
implementacija duomeny generavimo eksperi-
mentams bei pirminius rezultatus, kuriuos su-
generavo. Nustatéme, kad nauji, gauti duome-
ny generavimo rezultatai yra netinkami, bet pa-
sirinkta VAE architektiiros implementacija yra
geresné. Dar ir su darbo vadovu buvo aptartas
darbo apraso planas skirtas susijusiy darby ana-
lizei. Nustatéme, kokius straipsnius reikty ap-
raSyti skyriuje ir kuriuos pasirinktus straipsnius
reikés naudoti teorinéje darbo dalyje.
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2023-10-23

VAE ir GAN modelio
eksperimenty rezultaty
ir darbo apraSo rengimo
aptarimas

Susitikimo metu, su darbo vadovu, apzvelgéme
VAE ir GAN modeliy eksperimenty rezultatus
bei darbo apraSo prading teoring dalj ir susijusiy
darby analizg. Aptaréme vietas kurias reikeéty
pataisyti VAE ir GAN modelio eksperimentuo-
se tam kad biity geresni duomeny generavimo
rezultatai. Pasitaréme, kurias vietas reikés pa-
koreguoti susijusiy darby analizéje, tam kad bi-
ty tinkamiau paraSytas tekstas. Susiplanavome
darbus iki kito darbo aptarimo susitikimo.

2023-11-06

VAE, B-VAE ir Nor-
malizing Flows mode-
lio eksperimenty rezul-
taty bei darbo apraSo
rengimo aptarimas

Susitikimo metu, su darbo vadovu, apZvelgé-
me VAE, B-VAE ir Normalizing Flows modeliy
eksperimenty rezultatus bei darbo apraSo apra-
Syta VAE ir GAN modeliy teoring dali. Aptaré-
me teorinés dalies vietas kurias reikeés iki kito
susitikimo pataisyti. Nustatéme, kad VAE mo-
delio rezultatai yra pakankamai geri ir beveik
arti siekiamo tikslo. Pasitaréme, kurio masini-
nio mokymo modelio eksperimenty rezultatus
tobulinsime bei kokie kiti darbai bus jgyvendi-
nami magistro darbo rengimo metu iki kito su-
sitikimo su darbo vadovu.

2023-11-20

Aptarti maSininio mo-
kymo modeliy eksperi-
mentai ir darbo apraSas

Su darbo vadovu perzitréjome atliktus VAE
modelio duomeny generavimo eksperimentus.
Nustatyta, pagal padarytus statistinius grafikus,
jog VAE modelis beveik tiksliai generuoja fi-
zikinius duomenis, tik loss funkcijos reikSmé
netinkamai mazéja. ISkeltas tikslas patobulin-
ti duomeny generavimo modelio rezultatus iki
kito susitikimo su darbo vadovu. Dar ir pasitar-
ta kokius dar tam tikrus patobulinimus padary-
ti darbo apraSe ir atlickamuosiuose eksperimen-
tuose. Nutartas darbo veiksmy planas likusiam
darbo rengimo laikui iki darbo gynimo dienos.

2023-12-13

Atlikty duomeny ge-
neravimo eksperimenty
aptarimas

Aprodyti nuveikti duomeny generavimo eks-
perimenty darbai. Pristatyta vadovui, kokius
darbus pavyko padaryti ir kaip sekési. Pasitarta,
kokig prakting mokslo tiriamojo darbo informa-
cing atlikty eksperimenty medZiaga patalpinti
magistro darbo apraSe bei kokius eksperimen-
ty palyginimus apraSyti.
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2023-12-27

Darbo apraSo ir atlikty
eksperimenty aptarimas

Su darbo vadovu patikrinta esama darbo apra-
So strukttra ir turinys. Su darbo vadovu pasi-
tarta, kokius dar likusius duomeny generavimo
eksperimentus padaryti. Aptarti atlikty modeliy
fizikiniy daleliy duomeny eksperimenty rezul-
tatai. Pazitréta kokius reikia pataisymus pada-
ryti eksperimenty koduose. Vadovas pateike re-
komendacijy dél darbo apraSo. Paminéjo kokia
trikstama informacija aprase reikéty patalpinti.

2024-01-04

Paskutiniy pataisymui
aptarimas

Su darbo vadovu aptarta, kokius finalinius pa-
taisymus reikia padaryti darbo aprase ir ka pa-
tikrinti bei pataisyti daryty VAE, GAN ir nor-
malizuojanciy srauto modeliy eksperimenty ko-
duose. Vadovas papasakojo kokios yra padary-
tos klaidos darbo apraSe ir kg reikéty jame pa-
taisyti bei papildyti.
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