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Teorijski uvod

» motivacija: poznavanje generaliziranih partonskih distribucija
(GPD) - daju detaljnu sliku raspodjele kvarkova i gluona u
nukleonima

> 8 realnih GPD-ova: H9,E9,Hd,Eq,H%,E,HY i E9

» GPD-ovi povezani sa komtonskim form faktorima (CFF) preko
konvolucija:
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Teorijski uvod

v

CFF-ovi - 8 kompleksnih funkcija: F =H, &, ...

> u najnizem redu doprinose ’H,E,?-N[ i &

v

CFF-ovi ovise o dvije varijable: bezdimenzionalnom ¢ koji je
blizak Bjorkenovoj x varijabli xg i Mandelstamovoj t varijabli

v

GPD funkcije imaju ovisnost o jo$ jednoj varijabli
» glavni i najpogodniji eksperiment za odredivanje CFF funkcija
je duboko virtualno komptonsko rasprsenje (DVCS)



Teorijski uvod

> ulazni foton virtualan i dobija se zracenjem leptona -
leptoprodukcija fotona ep — epy
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Figure: Leptoprodukcija realnog fotona kao koherentna superpozicija
DVCS i Bethe-Heitler amplituda. Preuzeto iz [2].

> mjeri se udarni presjek za proces ep — epy i on je dan kao
slozena formula nepoznatih CFF-ova

» Kako iz tih mjerenja odrediti 4 kompleksne CFF funkcije 7



Teorijski uvod

» pomoglo bi kad bi imali snopove leptona razli€itih naboja
(elektron i pozitron) i spinova, mogucnost razliCite polarizacije
mete i kada bi za metu mogli koristiti i proton i neutron

» imali bi razli¢ite opservable kojima razli¢iti CFF-ovi doprinose
drugacije

» koristene opservable: BSD, BSSw0, BSSwl, TSA i BCA

» standardne metode izvlacenja (ekstrakcije) nepoznatih
CFF-ova iz generiranih opservabli: lokalna i globalna
ekstrakcija uz teorijske pretpostavke

» unos pristranosti u model — motivacija za neuronske mreze



Metoda: neuronske mreze

» poku3aj pronalaska matematicke reprezentacije obrade
informacija u bioloskim sustavima (McCulloch i Pitts 1943.)

> Siroki spektar algoritama koji se danas koristi za prepoznavanje
uzoraka modeliranih po uzoru na ljudski mozak

» prvi korak: algoritam perceptrona za binarnu klasifikaciju
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Figure: Perceptron. Preuzeto iz [9].



Metoda: neuronske mreze

> X0,X1,... | X, predstavljaju znacajke jednog primjera, dok je b
pristranost

» sve znacajke ulaze u model sa jednom od n+ 1 tezina
Wo = 1,w1,...,w, koje su proporcionalne vaznosti pripadne
znacajke:

a=b+) wi-x (3)
=1

» predikcija za dani primjer dobija se djelovanjem aktivacijske
funkcije na skalarni produkt znacajki sa tezinama
» u slucaju perceptrona: step funkcija — linearan model

» optimizacija: azuriranje tezina sve dok za konacni vektor tezina
sve predikcije postanu jednake stvarnim oznakama primjera



Metoda: neuronske mreze

> neuronske mreze ~ viSeslojni perceptron; ulazni vorovi
kombiniraju se sa pripadnim tezinama na opisani nacin u vise
¢vorova u takozvanom skrivenom sloju koji sada sluzi kao ulaz
za sljededi sloj
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Figure: Umjetna neuronska mreza. Preuzeto iz [8].

» bitna razlika: aktivacijska funkcija



Metoda: neuronske mreze

» linearna aktivacijska funkcija kombinira slojeve u linearnu

kombinaciju ulaza; malena slozenost i kapacitet za ucenje i
modeliranje veéine podataka

sigmoid | Leaky ReLU )
max(0.1z, z)
o(e) = 1+a d
tanh Maxout
tanh(z max(w] z + by, wd x + b)
ReLU ELU
max(0, z) v e20
ale”—1) =<0 ~ o

Figure: Nelinearne aktivacijske funkcije kod neuronskih mreza. Preuzeto
iz [10].
» neuronske mreze - koriste se nelinearne aktivacijske funkcije

koje se primjenjuju na skrivene slojeve — neuronske mreze kao
univerzalni aproksimatori



Metoda: neuronske mreze
» prilagodba tezina u svrhu sto boljeg obavljanja zadace
» ucenje se odvija algoritmom propagacije unatrag (engl.
backpropagation)
» gradijenti pogreske po svim tezinama - azuriranje tezina +
optimizacija hiperparametra
» ulancano deriviranje - puno efikasniji racun
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Figure: Ciklus u€enja neuronske mreze. Preuzeto iz [9].



Rezultati i diskusija

» zamislimo da znamo sve CFF funkcije od interesa -
pojednostavljeni Goloskokov-Kroll model

» pomocu poznatih BMK formula generiraju se vrijednosti
opservabli za CFF-ove u odabranom kinemati¢kom rasponu sa
simuliranom pogreskom - simulirani podaci
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Figure: Prikaz simuliranih podataka za opservablu BSSw1 u ovisnosti o
kinematickim varijablama



Rezultati i diskusija

>

ekstrahiramo zeljene CFF-ove parametrizirane neuronskim
mrezama sa kinemati¢kim varijablama na ulazu, usporedujuci
tako dobijene udarne presjeke (preko izvucenih CFF-ova) sa
referentnim modelom te tako od nasumicnih tezina u mrezi
dobijemo one koje minimiziraju pogresku

dobijene CFF-ove usporedujemo sa poznatim CFF-ovima
(dobijenim pomocu referentnog modela) te promatramo je li
¢itava procedura konzistentna

kao relevantne uzimaju se neuronske mreze za koje je
vjerojatnost uz pripadajuci x? (tzv. "goodness of a fit") veca
od praga 0.05

parametar nnets odreduje koliko takvih mreza zelimo -
propagiranje eksperimentalne nepouzdanosti

dobiju se vrpce koje odgovaraju nepouzdanosti - standardne
devijacije oko prosjecne vrijednosti od CFF-ova ekstrahiranih
nnets puta



Primjer: istovremeno uspjesno ekstrahirano sva tri
promatrana CFF-a iz svih pet opservabli
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» Cilj: u tako stvorenom okruzenju pokazati jesu li neke
opservable pogodnije za ekstrakciju CFF-ova

za razne kombinacije simuliranih opservabli pokusavamo
uspjesno ekstrahirati po jednu ili vise CFF-ova te onda
raCunanati pogresku u odnosu na referentni model



Rezultati i diskusija

Koristi se korijen iz kvadratne srednje pogreske (engl. root mean
square error) koja je definirana kao:

1Y -
RMSE = + ‘ Y(Yi-Y)?, (4)
i=1

> prvi korak:ekstrahirati iz svih 5 opservabli po 1 CFF,
dominantni doprinos

=|

RMSE

- .

BSSWO

Figure: RMSE dominantnog doprinosa CFF-a pri ekstrakciji iz jedne
opservable



Rezultati i diskusija
» drugi korak: RMSE pri ekstrakciji po 2 dominantna CFF-a uz
sve kombinacije od po dvije opservable

» ukupni RMSE koji odgovara ekstrakciji uz kombinaciju dvije
opservable izracunat je kao prosjek dvije pogreske uspjesno
ekstrahiranih dvaju CFF-ova
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Figure: Prosje¢ni RMSE dvaju CFF-ova pri ekstrakciji iz dvije opservable
» kombinacija opservabli BCA i TSA daje najbolje rezultate



Rezultati i diskusija

> treci korak: u ovom slucaju su ekstrahirana sva tri CFF-a za
svaku kombinaciju opservabli te je shodno tome prikazan
prosjek RMS pogresaka za po tri ekstrahirana CFF-a
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Figure: Prosje¢ni RMSE tri CFF-a pri ekstrakciji iz tri opservable
» ponovno primje¢ujemo da se medu kombinacijama s

najmanjom prosjecnom pogreskom najcesce pojavljuju

kombinacija BCA i TSA uz moguce trece varijable



Rezultati i diskusija
» Cetvrti korak: iz svih mogucih kombinacija od po 4 opservable
i iz svih pet opservabli, racune se prosjecna RMS pogreska pri
ekstrakciji sva 3 promatrana CFF-a

Figure: Prosjeéni RMSE tri CFF-ova pri ekstrakciji iz €etiri i pet opservabli

> po treci put se vidi da se kombinacija opservabli BCA i TSA
pojavljuje u sve tri kombinacije sa najmanjom prosjenom
pogreskom



Zakljucak

> rezultati ukazuju da su BCA i TSA u kombinaciji najpogodnije
za ekstrakciju tri promatrana Comptonska form faktora

» time se potvrduju neki od rezultata (I.Cori¢ u svom
diplomskom radu [11]), gdje se za to koriste metode dubokog
ucéenja

> napomena je da su u ovom radu koristene neuronske mreze sa
jednim skrivenim slojem sa najées¢e 7 neurona nasuprot
arhitektura u modernom paketu Tensorflow sa puno veéim
brojem skrivenih slojeva i neurona u njima u [11]
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