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Lihendid ja terminid

CMS
ECAL

FN
FP
HCAL
NN
PDG
PF
SM
N
TP

Kompaktne midoni solenoid (ingl Compact Muon Solenoid)
Elektromageetiline Kalorimeeter (ingl Electromagnetic Calo-
rimeter)

Vale negatiivne (ingl False Negative)

Vale positiivne (ingl False Positive)

Hadronite kalorimeeter (ingl Hadron Calorimeter)
Narvivork (ingl Neural Network)

Osakeste Andme Grupp (ingl Particle Data Group)
Osakeste vool (ingl Particle Flow)

Standardmudel

Oige negatiivne (ingl True Negative)

Oige positiivne (ingl True Positive)



Sissejuhatus

Tehnoloogia areng on markimisvaarselt edendanud nii eksperimentaalset kui ka teoreetilist
flUsikat, avades uusi voimalusi keerukate nahtuste uurimiseks. Masindppe ja slivadppe
meetodid on eriti tahtsaks muutunud, voimaldades suuremahuliste andmehulkade analll-
simist ja keerukate flilisikaliste protsesside modelleerimist efektiivsemalt kui kunagi varem.
Tehnoloogilise arengu méju oli margata naiteks Standardmudeli (SM) Higgsi bosoni otsingul,
kus kasutati tipptasemel arvutussiisteeme ja klasterdamise algoritme [1].

Péarast Higgsi bosoni avastamist on kindlaks mééaratud tema lagunemiskanalid, millest Uks
on H — 777 [2]. Tau (7) on leptonite hulka kuuluv elementaarosake, mille eriparaks on
mitukiimmend korda suurem mass vorreldes teiste leptonitega, nagu elektron ja miton. Tanu
tema vordlemisi suurele massile on tau osakesel unikaalne véime laguneda nii leptoniliselt
kui ka hadroniliselt. See omadus muudab ta fllsikas oluliseks uurimisobjektiks, kuna tau
hadronilised lagunemised pakuvad teavet fundamentaalsete flUsikaliste protsesside kohta.

Tau hadroniliste lagunemiste tuvastamine on oluline Glesanne nii praegustes kui ka tulevastes
korge energia fllsika eksperimentides. See panustab oluliselt Higgsi osakese ja elektro-
ndrkade bosonite lagunemise analllsimisse, ning aitab avastada uusi fllsikalisi nahtusi
Standardmudelist valjaspool [3]. Samuti on tau hadroniliste lagunemiste uurimine oluline
kvantkromodiinaamika p&himdtete ja fundamentaalsete suuruste uurimiseks ja médtmiseks.
Nende nahtuse analliisimiseks on vaja puhast valimit, ehk kérge tapsusega tuvastada taolisi
tau lagunemisi gluuonite ja kvarkide taustast [4].

Ké&esoleva uurimist6d eesmark on klassifitseerida tau hadronilisi lagunemiskanaleid, ning
mdista nende fllsikalist sisu. Selleks optimeeriti olemasolevat stivadppe koodi [3], rakenda-
des parilevivérku tau lagunemiste tuvastamiseks. Narvivorgu treenimiseks kasutati simuleeri-
tud e~ e™ porgete siindmusi. Mudeli efektiivsuse hindamiseks esitati segadusmaatriks koos
ebavordse andmestiku hindamise jaoks loodud funktsioonidega ja tulemusi vorreldi teiste
uuringute omadega.

Uurimistd6 jargnevates peatikkides tutvustatakse osakesteflilisika tausta, masindppe algo-
ritmide t66tamise pohimdtteid ning kirjeldatakse kasutatud mudelit, andmestikku ja tulemusi.
Seejarel analliisitakse saadud tulemusi, nende fllsikalist sisu ja pakutakse valja voimalikke
lahendusi mudelite edasiseks arendamiseks. Lopetuseks tehakse uurimistddle kokkuvote.



1. Kirjanduse llevaade

Osakesteflilisika voi korge energia fulsika on flldsika haru, mis uurib peamiselt kiirgust
ja mateeriat moodustavaid alusosakesi, ning nendevahelisi vastasikmdjusid. Kuna paljud
elementaarosakesed ei esine madalal energiatasemel, peab nende saamiseks osakesi
kiirendama ja suure energiaga kokku pdrgatama. Sealt tuleb haru viimane nimetus. Uuringud
selles valdkonnas on téestanud kvarkide, leptonite ja bosonite olemasolu, millega tegeleb
tanapéevane osakestefllsika [5].

1.1 Standardmudel

Alusosakeste kaitumist selgitavate protsesside matemaatiliseks kirjeldamiseks loodi Stan-
dardmudel (vt joonis [T), mis pakub tapset seletust paljude osakeste kiirendi ja kiirendita
katsete tulemustele. Standardmudeli keskmes on kvargid, leptonid, jdukandja osakesed ning
nendevahelised interakisioonid labi alusjdudude. Alusjoudusid on Standardmudelis kolme
erinevat tiUpi ja neid vahendavad erinevad jdudude kandjad. Elektromagnetilisi jdudusid
vahendavad footonid, ndérkasid joudusid vahendavad W ja Z bosonid, ning tugevaid joudusid
vahendavad gluuonid [6].

mass —» =2.3 MeV/c? =1.275 GeW/c? =173.07 GeV/c? 0 =126 GeV/c?

charge— 2/3 u 2/3 C 2/3 t 0 0 H
0

spin— 1/2 12 i1y2

©o

up charm top gluon E'c',gg%
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0.511 MeV/c? 105.7 MeV/c? 1.777 Gevfc? 91.2 GeV/fc?
-1 e =il -1 0
142 1/2 I 1/2 [ 1

electron muon tau Z boson

®

<2.2 eVic? <0.17 MeV/c? <15.5 MeVjc? 80.4 Gev/c?
Pe o u o, D T
1/2 € 12 12 1

electron muon tau
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Joonis 1. Standardmudel koosneb alusosakestest: kvarkidest (lillad), leptonitest (rohelised) ja
joukandja osakestest bosonitest (punased). Higgs on skalaarboson, ehk spinniga 0 (kollane)
[7]-



1.1.1 Tau lepton

Tau osake on Uks alusosakestest, mis kuulub leptonite perekonda koos mulonite ja elekt-
ronidega. Tal on sama laeng ja spinn kui elektronil ja mutonil, kuid eristub nendest palju
suuremat massi omades. Tau keskmine eluiga on ¢, = 290.15 + 0.5 x 1071° s [5] ja keskmine
lagunemiskaugus 30 GeV energia juures on

A=c- 2Tt ~3.00x 10" mm/s - 30GeV

S .9290.15 x 107 P s ~ 1. ) 1.1
. [ 73GeV 90.15 x 107 s 5mm (1.1)

Kus ¢ on valguse kiiruse konstant, p, on tau impulss ja m. on tau mass. Adrmiselt kiire eluea
ja lihikese lagunemiskauguse t6ttu ei ole véimalik taud detektoritega otseselt tuvastada. Tau
lagunemisi saab tuvastata kaudselt tema lagunemisproduktide kaudu [1].

1.1.2 Tau leptoni lagunemiskanalid

Kodik leptonid, sealhulgas tau, lagunevad leptoniliselt, kuid erinevalt teistest leptonitest on
tau ainus, mis vdib laguneda ka hadroniliselt (vt joonis [2). Seda tdnu tema suurele massile
m, = 1776.86£0.12 MeV, mis vdrreldes mitioni massiga on pea kakskiimmend korda suurem
(11, (8]

Joonis 2. Feynmani diagrammid 7~ leptonilisest lagunemisest (vasakul) ja 7~ hadronilisest
lagunemisest (paremal). Leptoniline lagunemine tdhendab, et osake (7~) laguneb Iabi nérga
joukandja osakese (W) leptoniks, naiteks mitioniks (1. ~) voi elektroniks (e™) ja vastavaks
neutriinoks (v, ). Hadroniline lagunemine on sarnane, kuid lagunemisproduktideks on hadro-
nid (h), nagu piionid () ja kaaonid (K’), mis koosnevad kahest kvargist [8]. Naiteks 7~ : u, d
ja K~ @, s[5

Lagunemine kahe kanali vahel pole vordvaéarne ténu lihtsale kombinatoorikale. Leptoniliselt
lagunemise véimalusi on peamiselt kaks - elektroniks voi miloniks ja vastavaks neutriinoks.
Hadroniliselt lagunemise teeb tdendolisemaks kvarkide varvilaengud, mis véimaldavad roh-
kem erinevaid kombinatsioone, ehk erinevaid hadroneid. Eksperimentaalsed katsed naitavad,
et leptoniliselt laguneb umbes 1/3 ja hadroniliselt Glejaanud 2/3 juhtudest [1].



Peamised lagunemiskanalid on koos nende mdddetud osakaaludega tabelis [1] Tabelist on
naha, et kdige tdendolisem tau lagunemine on lheks laetud hadroniks, neutraalseks piioniks
ja tau neutriinoks [9]. Lisaks vdib margata hadronilise lagunemise puhul osakaalu ja osakeste
arvu vahelist korrellatsiooni - mida rohkem osakesi, seda vahem tdenéolisem on kanali
osakaal.

Lagunemise kanal Kanali osakaal (%)
Hadroniline lagunemine 64.79
Tm = hTus 11.51
7~ = h 7, 25.93
7= = h 1070, 9.48
77 = h w7970, 1.18
T~ —=h h hty, 9.80
7~ = h~h~htrl, 4.76
T — muu 2.31
Leptoniline lagunemine 35.21
T — € Uply 17.82
T = U Uuls 17.39

Tabel 1. Peamised tau lagunemise kanalid ja osakaalud. ~»~ alla kuuluvad 7~ ja K~ lagune-
mised [9].

1.2 Osakeste juga

Osakeste korgeenergilistel kokkupdrgetel tekivad kvargid ja gluuonid, mis fragmenteeruvad
ja hadroniseeruvad, tulemuseks on varvineutraalsed hadronid. See nahtus tuleneb kvant-
kromodinaamikast, mis kehtestab, et kvarkide ja gluuonite Uksik olek pole vdimalik ning
need peavad Uhinema, moodustades varvineutraalse kombinatsiooni. Naiteks antipunane ja
punane annavad varvitu. Kvarke méjutab tugev vastastikmoju, mistdttu osakeste kokkpdrkel
tekkinud kvargid interakteeruvad koheselt teiste kvarkidega vastavalt varvilaengu reeglile.
Tekkinud hadronitel on kokku sama impulss, kui osakestel, millest nad tekkisid, ehk lagu-
nemise kaigus liguvad hadronid Ghes kitsas koonuses. Seda hadronitest koosnevat kitsast
koonust kutsutakse joaks (ingl jet) [9]. Joonis [3 kujutab, mida detektorid tuvastavad ja kuidas
osakeste lagunemise protsessid toimuvad koonuse sees.
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Joonis 3. Juga tau lagunemisel [10]. Joonise all on tau lagunemiskanal. Kdik protsessid
toimuvad kitsa koonuse, ehk joonisel kahe sirge vahel, moodustades Uhe joa. Hadronite
kalorimeeter (HCAL) tuvastab ainult tGihe laetud piioni ning elektromagneetiline kalorimeeter
(ECAL) tuvastab kaks footonit.

1.2.1 Joa osakeste rekonstrueerimine.

Selleks, et teada, mis osakesed kuuluvad jugasse kasutatakse CMS-is joa rekonstrueeri-
misel, mitmeid algoritme. Individuaalsete osakeste tuvastamiseks ja rekonstureerimiseks on
Particle Flow (PF) algoritm, mis saab infot kdigilt detektoritelt. PF pakutud osakestest, ehk
kandidaatidest rekonstrueeritakse klasterdamise algoritmi anti-k abil joad (vt joonis [4).

PF kandidaadid AR < 0.4 +

Joa telg .

v

Joonis 4. PF kandidaatidest joa rekonstrueerimine anti-k7 algoritmiga [9].



2. Masinope

Masindpe ehk ML (ingl Machine learning) on tehisintellekti alamvaldkond, mille peamine
eesmark on luua algoritme, mis automaatselt avastavad andmetes mustreid ja struktuure.
Tohutute andmehulkade ja komplekssete andmete analiiiisimisel leiavad automatiseeritud
masindppe algoritmid inimestele ndhtamatuid seoseid. ML vdib jagada kolme kategooriasse:
juhendatud 6pe, juhendamata 6pe ja stiimuldpe. Juhendatud masindpe on kui algoritmid
sobitavad mingi objekti parameetrite jargi ette nédhtud klassi, naiteks pildilt arvude tuvastamine.
Juhendamata masindpe on kui algoritm ei pea ennustama spetsiifilist klassi, vaid loob selle
ise. Stiimulépe kasutab Umbritsevaid andmeid, et kohandada ennast tehislikus keskkonnas,
saades minimaalselt trahvi [11].

2.1 Juhendatud masinope

Juhendatud masinéppe algoritmid otsivad andmetes seoseid, millega kirjeldada maéaratud
valjundeid, nditeks kindlaid klasse. Andmeid on vaja enne t66tlemist ette valmistada, et mudelil
oleks voimalikult kvaliteetne valim, sest mira ja andmestruktuuride erinevused pdhjustavad
mudeli tdpsuse langemist. Erinevused on naiteks, kui klasside arvvaartused on erineva
komakoha tapsusega vdi, kui osadel muutujatel puuduvad vaartused. Lisaks on vaja andmeid
margendama, ehk maarata andmeridadele margendid (ingl target), et ML algoritmil oleks
millelt 6ppida [12]. Juhendatud masindpet kasutatakse osakesteflilsikas erinevate osakeste
tuvastamiseks. Kiirendieksperimendis simuleeritakse suuri andmehulki, mille peal treenitakse
algoritme tuvastama spetsiifilist osakest voi protsessi. Naiteks Higgsi osakese otsimisel loodi
algoritm, mis eristas Z bosoni lagunemist taudeks Higgsi omadest [1].

Andmehulk, mille kogume mudeli jaoks on kui maatriks, mis koosneb ridadest ja veergudest.
Ridu véime kujutada kui sildistatud objekte, mida kirjeldavad veeru vaartused ehk omadused.
Naiteks, kui iga rida on mingi tau lagunemiskanal, siis veerg kirjeldab selle kanali omadusi,
nagu osakeste arv, tau laeng, neliimpulss jms. Juhendatud masindppe eesmark on leida
funktsioon, mis suudab uuele, margistamata reale anda véljund, mis sarnaneb simulatsioonist
teada oleva sildiga [12].

Andmed jagatakse tavaliselt kolmeks: treening-, test- ja valideerimisandmestikuks. Treening-
andmestikku kasutatakse mudeli “Gpetamiseks”, aidates mudelil tuvastada sisendandmete ja
margendatud véljundite vahelisi seoseid. Testandmestik on eraldiseisev andmehulk, mida
kasutatakse mudeli kvaliteedi hindamiseks parast treenimist. Valideerimisandmestik on mudeli
Uldise joudluse hindamiseks, aidates valtida Uletreenimist ja tagades mudeli vdime teha



tapseid ennustusi ka uute andmete pohjal [11].

2.2 Parilevivork

Périlevivorgu t66pbhimdte seisneb selles, et informatsioon liigub Uhes suunas - sisendkihist
labi Ghe vbi mitme peidetud kihi kuni véljundkihini. Kaik kihid koosnevad sdlmedest (ingl
nodes). S6lmed on omavahel ihendatud servadega (ingl edges), mis kannavad informat-
siooni Ghest sélmest teise (vt joonis[B). Iga serv on seotud kaaluga, mis maarab selle serva
kaudu lilkuva informatsiooni olulisuse. Iga s6lme sisendite summa arvutatakse kaalude ja
sisendite korrutisena, millele lisatakse nihe (ingl bias). See summa on sdlme aktiveerimis-
funktsiooni sisend. Aktiveerimisfunktsioon maarab sdlme valjundi, mis on sisendiks jargmise
kihi sdimedele [13].

Aktiveerimisfunktsioonina kasutatakse sageli ReLU (ingl Rectified Linear Unit) funktsiooni,
mis on lihtne, kuid téhus. ReLU funktsioon on null, kui sisend on negatiivne ja vérdub
sisendiga, kui see on positiivne. See voimaldab vorgul dppida mittelineaarseid seoseid, mis
on olulised paljude andmestike puhul [14].

Narvivdrgu parameetrite optimeerimine toimub gradientlaskumise ja tagasilevi (ingl back-
propagation) meetodite abil. Gradientlaskumine on optimeerimisalgoritm, mis pttab leida
igal iteratsioonil vorgu kaaluparameetritele vaartused, mis minimeerivad kaotusfunktsiooni.
Tagasilevi vdimaldab arvutada kaotusfunktsiooni gradiendid vérgu kaalude suhtes, viies vea
tagasi vorgu valjundkihist sisendkihti. Selle abil korrigeeritakse kaale, et parandada vérgu en-
nustusvdimet, muutes kaaluparameetreid suunas, mis vidhendab kaotust. See kombinatsioon
on vajalik vorgu tdhusaks treenimiseks ja optimeerimiseks [195].

Optimiseerimisfunktsioonina kasutatakse sageli AdamW-d [16], mis on Adam [17] optimee-
rija modifikatsioon, mis votab arvesse kaalude langust. See aitab valtida Gledppimist ja
parandab narvivdrgu uldist kvaliteeti. AdamW optimeerija kohandab iga kaalu dppimiskiirust
individuaalselt, mis vdimaldab vdrgul kiiremini ja tdhusamalt 6ppida.

Dropout-meetodit kasutatakse Gledppimise valtimiseks. See seisneb selles, et dppimise ajal
“visatakse ara” juhuslikult valitud sélmed, mis tdhendab, et neid ei arvestata vorgu véljundi
arvutamisel. See sunnib vorku olema robustsem ja vahem sdéltuv Uksikutest sélmedest, mis
aitab parandada vorgu Uldist kvaliteeti valideerimisandmestikul [18].

Joonisel 5 on néha, et lisaks sisend- ja valjundkihtidele on ka neli peidetud kihti. Peidetud
kihtide arv ja nende s6lmede arv vdivad varieeruda soéltuvalt konkreetsest Ulesandest ja
andmestikust. Peidetud kihtides toimub suurem osa vdrgu 6ppimisest, kuna need sisaldavad
s6Imi, mis dpivad andmestiku keerukamaid omadusi. Naiteks vdivad esimese peidetud kihi
s6lmed dppida tuvastama lihtsaid omadusi, nagu jooned véi varvid, samas kui siigavamate
kihtide s6lmed &pivad tuvastama keerukamaid omadusi, nagu kujud vdi objektid [14].
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Sisendkiht Peidetud kihid Valjundkiht

Andmete suund

Joonis 5. Kuuekihiline parilevivork, millest neli on peidetud kihid.
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3. Metoodika

Uurimistdd eesmark oli edasi arendada avaldatud tulemusi [3], mis tuvastasid tau hadronilisi
lagunemisi, kuid ei klassifitseerinud lagunemiskanalite harusid. Autor modifitseeris koodi
vastavalt uurimisté6 eesmargile.

3.1 Andmete simuleerimine

Kogu protsess oli simuleeritud, ehk simuleeriti osakesi ja nende interaktsioone detektoritega.
Esialgu genereeriti sindmuste kogum PYTHIAS8 [19] programmiga e~ e™ pdrgetest energiaga
380 GeV. Genereeritud sindmuste Z,Z — 77 ja ZH, H — 77 puhul oli teada, kas toimus
tau lagunemine vo6i mitte. Genereeritud andmeid kasutati sisendina detektori simulatsioonis,
mille valjundiks olid kalorimeetrite ja laetud osakeste detektorite signaalid. Detektoritest
registreeritud signaalide pohjal rekonstrueeriti osakesed. Tulemuseks saadi rekonstrueeritud
osakesed, mis erinesid genereeritud osakestest simuleeritud mira ja mdotevigade tottu,
olles geomeetriliselt piisavalt sarnased genereeritud osakestele ja sailitades tau lagunemise
olemasolu [3].

3.1.1 Andmete struktuur

Uldine andmete struktuur on kujutatud joonisel @ Valim naitas, kas taud tulid genereeritud
Z vOi H bosoni lagunemisest. Valimi moodustasid vastavad stindmused e~ e™ — Z, Z v0i
e"et — ZH, H, mis lagunesid madalama energiaga osakesteks. Stindmuse kogumi moodus-
tasid joad, mis olid vastavusse seatud genereeritud taudega. Iga juga kirjeldas neliimpulss p
ja joas olevate osakeste jada, ning genereeritud tau kohta teati neliimpulssi p-, laengut ¢,
energiat E. ja lagunemiskanalit DM. Iga osakest kirjeldasid jargmised suurused: neliimpluss
p, laeng ¢, osakese tlldp (hadron, lepton, footon jms).

12



Sindmus:
e"et — ZH — osakesed

—‘ Jugai:p <—{gen_¢:p7, qr, Er, DM]

Osake 1:p, q, PDG
Osake m: p, q, PDG

Juga 2: p <—>[gen_7: Dry G, Er, DM}

@ Osake 1:p, q, PDG

Osake k: p, q, PDG

Juga N: p <—>£gen_r: Dry ¢ry Er, DM]

Osake 1:p, q, PDG
Osake j: p, q, PDG

Joonis 6. Uldine andmete struktuur. Stindmustes oli varieeruv arv jugasid ja igas joas oli
varieeruv arv osakesi.

Joonisel[7|on kujutatud osakeste jaotused ZH, H — 77 jugades. Jugasid oli kokku umbes
viissada tuhat ja osakeste arv joas varieerus. Vasakpoolsetel alamjoonistel on kahedimen-
sionaalne histogramm, mis kujutab osakeste jaotust timber joa telje, kus An = njer — Nosake
ja A¢ = djer — dosare- Vaheste osakestega harude korral on suurem enamus osakesi vaga
lahedal joa teljele. Rohkemate osakeste korral on joa telje imber suurem hajumine. Parem-
poolsetel alamjoonistel on kahe haru osakeste arvjaotuse histogramm. Lagunemiskanalis
7~ — 7~ v, oli kdige rohkem Uihe osakesega jugasid ja 7~ — 7~ 7’7", oli kbige rohkem viie
osakesega jugasid. Mdlemad tulemused olid ootusparased, arvestades, et tau lagunedes
mitmeks osakeseks, suureneb ka rekonstrueeritud osakeste arv joas.
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Joonis 7. Parempoolsed tulpdiagrammid kujutavad jugade 7~ — n~ v, (1h_Opi0) ja 7~ —

7~ 7070, (1h_2pi0) osakeste arvjaotusi. 7~ — 7~ v, oli umbes seitsekiimmend tuhatja 7= —

7~ n7%, umbes kaheksakiimmend viis tuhat. Vasakpoolsed 2D-histogrammid kujutavad
jugade osakeste jaotusi imber joa telgede, kus 1 on nurk neliimpulsi vektori p ja nelimpulsi
vektori ristsuunalise komponendi pr vahel, ja ¢ on nurk CMS’i x-telje ja neliimpulsi vektori
vahel []2;0[] Varviskeem on logaritmiline.

3.1.2 Testandmestik

Testandmestikus oli umbes sada tuhat juga, kust puudusid tausid mitte sisaldavad ja lepto-
nilised tau joad, kuna eesmark oli klassifitseerida ainult tau hadronilisi lagunemiskanaleid.
Selleks, et mudeli tulemused oleks vérreldavad Particle Data Group’i (PDG) omadega tuli
tabeli[f] vaartused Umber arvutada, et saada sobilikud osakaalu vaartused (tabel 2).

14



Lagunemiskanal Algne osakaal (%) Kohandatud osakaal (%)
Hadroniline lagunemine 64.79 100
TT = hTu, 11.51 17.77
7~ = h 7y, 25.93 40.02
7= = h 1070, 9.48 14.63
7= = h 107070, 1.18 1.82
7= —h h htu, 9.80 15.13
7~ = h~h~htrl, 4.76 7.35
T — muu 2.13 3.29

Tabel 2. Tau hadronilise lagunemise algsed ja kohandatud osakaalud protsentides.

3.2 Mudeli struktuur

Mudel ennustas tau lagunemiskanalit Ghe joa haaval, ehk mudeli sisendiks oli juga ja tema
osakeste parameetrid (vt joonis [6) ja véljundiks oli lagunemiskanalile vastav arv. Mudel
oli kuuekihiline parilevivork, mille sisendkiht koosnes 3080 sdlmest, iga peidetud kiht 512
sb6lmest ja valjundkiht 16 sGlmest. Sisend- ja peidetud kihtide sdlmede arvud valiti vastavalt
arvutuskeskuse vdéimekusele ja parima tulemuse saavutamiseks tuleks neid optimeerida.
Narvivorgus kasutati aktiveerimisfunktsioonina mittelineaarset ReL U funktsiooni, sest see on
mitmekihilisel nérvivorgul palju efektiivsem kui sigmoid funktsioon [13].

Mudeli optimeerimiseks kasutati AdamW optimeerimisalgoritmi ja dropout-meetodit. Dropout-
meetod, nullis juhusliku sisendkihi s6lme téendosusega 0.1. AdamW kohandas dppimiskiirust
vastavalt iga parameetri tdhtsusele. M6lemad meetodid vahendavad mudeli Gledppimise riski
ja parandavad uldistusvéimet [14].

3.3 Mudeli optimeerimine

Mudel treeniti treeningandmestikul kuni 49 epohhi, ehk iteratsioonini. Iga epohhi jooksul
minimeeriti treeningandmetel kahjufunktsiooni, muutes mudeli kaalusid. Samaaegselt jal-
giti mudeli tdpsust valideerimisandmestikul, et hinnata mudeli Gldistamisvdimet ja valtida
uledppimist. Joonisel [8]on kujutatud mélemad kahjukdverad.

Mudeli optimeerimisel kasutati ristentroopiakahjufunktsiooni (ingl cross-entropy loss function),
mis sobib hasti mitmik-klassi (lesande jaoks. Ristentroopiakahju mdddab erinevust mudeli
ennustatud ja tegelike klasside vahel. Selle arvutamine algab mudeli valjundite tdendosus-
jaotuse ja tegelike klasside tdendosusjaotuse vordlemisest. Tegelikud klassid kodeeritakse
one-hot encoding meetodiga, kus iga klassi jaoks vastav element vektoris on vaartusega 1 ja
koik Ulejaédnud elemendid on vaartusega 0.
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Mudeli kahjukdéverad
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Joonis 8. Treening- ja valideerimisandmestike kahjukdverad. Need kdverad kujutavad kah-
jufunktsioonide vaartuste pidevat vihenemist iga epohhi ajal, mis naitab, et mudel muutub
ennustamises jérjest paremaks.

3.4 Mudeli hindamine

Kuigi kahjufunktsiooni abil saab hinnata mudeli tapsust, ei anna see fllsikaliselt mdistetavat
informatsiooni mudeli voi klasside tapsuse kohta. Mudeli Uldise efektiivsuse hindamiseks
kasutati tasakaalustatud tapsust (ingl balanced accuracy) ning F1-skoori, kuna need arves-
tavad ebavdrdsusega andmeklasside jaotuses [21]. Tasakaalustatud tapsus votab arvesse
nii toeliselt positiivsete (TP) kui ka téeliselt negatiivsete (TN) osakaalu. F1-skoor on tédpsuse
(ingl precision) ja saagise (ingl recall) harmooniline keskmine. Tapsus néitab, kui palju mudeli
tehtud positiivseid ennustusi on tegelikult diged. Saagis néitab, kui palju mudel suudab TP
juhtumeid tuvastada. Klasside skooride arvutamiseks kasutati scikit-learn [21] paketi
classification_report funktsiooni, mis arvutab peamised klassifitseerimise hinnangud (tabel

3).

1 TP TN
Tasakaalustatud tépsus = 5 < )

TP+ FN TN+ FP

9 % TP
p— -2
Flskoor = oS 7Py FP 1 PN (3.2)

kus T'P on 6iged positiivsed, T'N 6iged negatiivsed, F'P valed positiivsed, F'N valed nega-
tiivsed.
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4. Tulemused ja arutelu

Peatlkis hinnatakse antud tehisnarvivorgu mudeli tulemusi ja vorreldakse neid teiste uurimis-
t66de omadega. Lisaks arutleti valjundite fiUsikalise sisu Ule.

4.1 Tulemused

Joonisel [9) on kujutatud tau hadroniliste lagunemiskanalite osakaalud nii simuleeritud kui
ka mudeli véljunditega. Joonise horisontaalsel teljel on simuleeritud andmetes esinenud
lagunemiskanalid. Alla Ghe protsendilise osakaaluga hadronilised lagunemiskanalid voeti
kokku ja kategoriseeriti sildiga "muu”. Vertikaalsel teljel on mudeli valjundite ja simuleeritud
kanalite osakaalud kujutatud tulpadena.

Tau lagunemiskanalite sagedustabel

o X particle data group
0.40 X =3 Simulatsiooni valjund
__ 0.35 A 3 Mudeli valjund
©
2 0.30 -
©
w0
© 0.25 -
o)
2 0.20 A
£ X
201s- X
it
0.10 A )
0.05 A
F X
0.00 f N

'\Y\ - '\‘(\ - AN~ 4\,‘(\ s ’5\(\ - 15‘(\ -
Tegelikud lagunemiskanalid

Joonis 9. Tau lagunemiskanalite sagedustabel simulatsiooni ja mudeli véljunditega. Vérdlu-
seks lisati x-iga tahistatud PDG osakaalud tabelist

Uurimistdd oluliseim tulemus on joonisel[T0} kus on kujutatud mudeli valjundite ja simuleeritud
andmete vaheline segadusmaatriks. Y-teljel on mudeli ennustatud, x-teljel tegelikud lagune-
miskanalid ja z-teljel on ennustuste normaliseeritud vaartused. Maatriksi kérvaldiagonaalil on
mudeli digesti ennustatud vaartused ja llejadnud vaartused on valesti ennustatud.
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Segadusmaatriks
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Tegelikud lagunemiskanalid

Joonis 10. Mudeli ennustuste ja tegelike lagunemiskanalite segadusmaatriks. Tasakaalustatud
tapsuseks tuli 71.9% ja F1-skooriks 86.3%.

Classification_report funktiooniga saadud tulemused on tabelis [3] Funktsioon arvutas igale
kanalile eraldi peamised hinnangud nagu tapsus, saagis, F1-skoor. Lisaks arvutas see
nendele hinnangutele keskmise ja kaalutud keskmise. Tugi (ingl support) néitab palju jugasid
oli kokku.

Lagunemiskanal Tépsus Saagis F1-skoor  Tugi

T = hTur 0.961  0.923 0.942 14913
7~ = h 7%, 0.871  0.906 0.888 42146
7~ — h~ %70, 0.745 0.758 0.751 17646

7= = h 707970, 0.596  0.296 0.395 2178
T~ = h"h htv, 0.909 0.942 0.925 16687
7~ —=h"h~h*7%, 0.855 0.817 0.835 8399

T = muu 0.699 0.391 0.502 1219
Oigsus 0.863 103188
Keskmine 0.805 0.719 0.748 103188

Kaalutud keskmine  0.860 0.863 0.859 103188

Tabel 3. Klassifikatsiooni tulemused.
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4.2 Arutelu

Jooniselt[9 on naha, et kdige rohkem esines lhe laetud osakesega lagunemisi, moodustades
pea 70% hadronilistest lagunemistest. Suur osakaal tulenes 7~ — h~hOv,. kanalist, mis
esines andmestikus pea pooltel juhtudel. Ulejaanud osa moodustasid kolme laetud osakesega
ja muud kanalid. PDG katse osakaalud sarnanevad simulatsiooni andmetega, mis omakorda
sarnanevad mudeli tulemustega. N&ha on ka, kuidas kanalites, kus osaleb jarjest rohkem
osakesi on vdhem téendolisemad. Sama trend esineb ka uurimistd6 tulemustes, néidates
mudeli usaldusvaarsust ja tapsust.

Mudeli hea efektiivsuse visuaalseks indikaatoriks on segadusmaatriksile tekkiv nahtavalt
eristuv diagonaal. Joonis [10] maatriksi kérvaldiagonaal pole perfektne, mis tuleneb teatud
klasside arvulist vdhesust ja/vdi nende valesti maaramist. Antud juhul on tegu mdlema
probleemiga. Parema tulemuse saamiseks oleks madistlik votta alla 5% osakaaluga kanalid
kokku Gihe margise alla.

Mudel oli vadga edukas 7~ — h™v; ja 7~ — h~h~h*v, lagunemiste m&aaramisel, kus koik
skoorid Uletasid 0.92 piiri. Kdrge tulemuse pdhjuseks tundub olevat laenguta piionite puudu-
mine ja piisav valimi suurus. Hasti Iaks mudelil 7= — h~ 7%, m&&aramisel, kus skoorid pisisid
0.88 Uimbruses. Voib 6elda, et mudeli péhirdhk oligi selle klassi ennustamisel, kuna klassi
osakaal oli valimis suurim. Kéige rohkem vigu tehti 7= — h~ 7%, ja 7= — h~ 7%, vahel,
mojutades negatiivselt viimase tulemusi. 7= — h~7%7%7%, halbade skooride pohjuseks
voib olla vaike valim ja neutraalsete piionite eristamise keerulisus. Sagedusmaatriksist (vt
joonis paistab, et seda kanalit ennustati rohkem valesti, kui digesti. Uldiselt mudeli vead
korreleeruvad klassi neutraalsete piionite arvuga ja valimi suurusega.

Joonisel[T1]on vérdluseks toodud CMS-i [22] ja ATLAS-e [23] teadustddde segadusmaatriksid.
Nende t66de eesmargid olid sarnased kaesoleva uurimistéd omaga, kuid nende Iahenemised
erinesid oluliselt. CMS kasutas tau hadroniliste lagunemiste klassifitseerimiseks slivadpet,
samas kui ATLAS piirdus ainult algoritmidega. Andmekogumid genereeriti PYTHIA8 program-
miga pp porgetest ja joa kandidaadid rekonstrueeriti Z — 77 sindmustest. pp porge ei ole
nii puhas kui e~ e™ porge, seetdttu oli osakesi ka keerulisem rekonstrueerida. Lisaks piirduti
tau lagunemiskanalite klassifitseerimisel viie peamise kanaliga jattes valja tle 2 neutraalse
piioniga ja muud haruldased kanalid. Nende t66dega vérdlemine on oluline, sest see aitab
moista, kuidas erinevad meetodid ja andmestikud mdjutavad tulemuste tapsust ja mudelite
uldist efektiivsust.
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(a) CMS segadusmaatriks. Tasakaalustatud tap- (b) ATLAS segadusmaatriks. Tasakaalustatud
sus oli 54.4% [22]. tapsus oli 74.7%.

Joonis 11. CMS ja ATLAS tulemused pp porgete ja Z — 77 sindmusega . Y-teljel on
rekonstrueeritud lagunemiskanalid ja x-teljel tegelikud lagunemiskanalid.

Vérreldes kéesoleva t66 tulemusi jooniselt[10] joonise [TT]omadega on néha palju sarnasusi.
Kanalid, mida kdik t66d ennustasid suure tapsusega olid neutraalsete piioniteta, ehk ainult
Uhe ja kolme hadroniga. Neutraalsete piionnite arvu suurenemisel langesid kanalite tdpsused.
CMS valis neli peamist kanalit ja muud klassifitseeriti "muu" alla, mis vdis oluliselt langetada
tasakaalustatud keskmist. ATLAS jattis ara rohkem kui kahe neutraalse piioniga ja "muud”
kanalid, mis vdis oluliselt tosta tasakaalustatud tapsust.

Kaesolevat t66d analllsides, voiks mudeli tapsuse tdstmiseks kaaluda alla 5% osakaaluga

kanalite iheks margendamist, vdi hoopis nende ara jatmist. Kindlasti peaks ka optimeerima
parilevivérgu parameetreid, nagu sélmede arvu kihis.
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5. Kokkuvote

Uurimistdd eesmark oli juhendatud masindppe abil klassifitseerida tau hadronili lagunemis-
kanaleid simuleeritud kiirendi eksperimendis ja mdista tulemuste fldsikalist sisu. Tau hadroni-
liste lagunemiskanalite klassifitseerimine on oluline, et saada puhas valim, mis véimaldaks
edasi uurida Standardmudeli valist fiUsikat.

Tau lagunemised genereeriti PYTHIA8 programmiga, simuleerides e~ e™ porkeid ja sellele
jargnevaid sindmusi Z,Z — r7 ja ZH, H — 77. Genereeritud osakesed labisid detektori
simulatsiooni, mille valjundiks olid rekonstrueeritud osakesed ja joad, mis moodustasid
treening-, test- ja valideerimisandmestiku.

Klassifitseerimiseks kasutati kuuekihilist parilevivorgu mudelit, millest neli olid peidetud kihid.
Mudeli sisendkihis oli 3080 s6lme, igas peidetud kihis 512 sdlme ja valjundkihis 16 sdlme.
Mudeli sisenditeks olid rekonstrueeritud joa ja joa osakeste muutujad, nagu neliimpulss,
laeng ja osakeste tl0p. Mudelit treeniti treeningandmestikul, samal ajal hinnati selle kvaliteeti
valideerimisandmestikul ja tulemusi hinnati testandmestikul.

Parilevivork suutis korge tapsusega ennustada 7~ — h~v,, 7~ — h 7%, 7~ — h~h~hT v,
jaT= — h~h~hT7%, lagunemisi, kusjuures tulemused sarnanesid CMS, ATLAS, Particle
Data Group omadega. Siiski esines raskusi haruldaste ja mitme neutraalse hadroniga lagune-
miskanalite klassifitseerimisel. Probleem v6ib tuleneda juba rekonstrueerimise tasandil, kuna
neutraalsed hadronid asuvad joas vaga lahedal Uksteisele ja nende eristamine detektoritega
on keeruline.

Uurimistdd tulemuste pohjal voib jareldada, et mudel oli efektiivne, sest oluliste klasside
tapsused olid ennustamisel suuremad kui 80%. Mudeli tapsuse tdstmiseks vdiks kaaluda alla
5% osakaaluga kanalite Uheks margendamist vGi nende ara jatmist. Lisaks tuleks optimeerida
parilevivérgu parameetreid, nditeks sdlmede arvu kihtides.
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Annotatsioon

Uurimistd6 eesmargiks oli juhendatud masindppe meetodite abil klassifitseerida tau hadronili-
si lagunemiskanaleid simuleeritud kiirendi eksperimendis ja mdista tulemuste fldlsikalist sisu.
Tau hadroniliste lagunemiskanalite klassifitseerimine on oluline puhta valimi saamiseks, mis
vOimaldaks pdhjalikult uurida Standardmudeli vélist fulsikat. Uurimisté6s kasutati slivadppe
meetodina mitmekihilist parilevivorku. Mudeli treening-, valideerimis- ja testandmestik ge-
nereeriti PYTHIA8 programmiga e~ e™ porgetest. Narvivorku treeniti rekonstrueeritud joa ja
joa osakeste muutujatel ennustama 16 vdimaliku klassi vahel. Mudel suutis vordlemisi kérge
tapsusega ennustada 7~ — h~ v, 7~ — h7lv,, 7~ — h"h~htv,, 7~ — h"h~hTn%;,
lagunemisi ja sagedused sarnanesid Particle Data Group’i omadega.

Uurimistdd tulemuste pdhjal voib jareldada, et masindppe algoritmil oli raskusi haruldaste ja
mitme neutraalse hadroniga lagunemiskanalite klassifitseerimisel. Probleemid véivad esineda
juba rekonstrueerimise tasandil, sest neutraalsed hadronid on joas vaga lahedal Uksteisele
ja nende eristamine detektoritega on samuti keeruline. Siiski oluliste klasside tapsused olid
ennustamisel suuremad kui 80%.
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Abstract

The aim of this study was to classify tau hadronic decay channels in a simulated accelerator
experiment using supervised machine learning methods and to understand the physical
content of the results. The classification of tau hadronic decay channels is important for
obtaining a clean sample, which would allow for a thorough investigation of physics beyond the
Standard Model. The study used a multilayer feedforward network as a deep learning method.
The model’s training, validation, and test datasets were generated from e~e™ collisions using
the PYTHIAS8 program. The neural network was trained on reconstructed jet and jet particle
variables to predict between 16 possible classes. The model was able to predict 7~ — A7 v,
7~ = h v, 7~ = h~h~htv,, 7~ — h~h~ht7%, decays with relatively high accuracy,
and the frequencies resembled those of the Particle Data Group.

Based on the results of the study, it can be concluded that the deep learning algorithm was
successful in classifying rare decay channels with multiple neutral hadrons. Problems may
occur already at the reconstruction level, as neutral hadrons are very close to each other in
the jet and their differentiation with detectors is also complicated. However, the accuracies of
important classes were greater than 80%.
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