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Sazetak

Duboko virtualno komptonsko rasprsenje (DVCS) je proces kojim se dobro moze
izucavati trodimenzionalna raspodjela kvarkova i gluona u protonu. Funkcije struk-
ture tog procesa (komptonski form faktori, CFF-ovi) su esencijalno neperturbativni
objekti koje modeliramo neuronskim mrezama. One predstavljaju optimalan izbor
zbog Cinjenice da ne unose pristranost. U ovom radu, tako generiran model DVCS
amplituda prilagodava se razli¢itim eksperimentalnim mjerenjima. Pokazano je da je
prilagodba na podatke najkvalitetnija u slu¢aju kada se koriste svi CFF-ovi u vode¢em
doprinosu. Uocene su opservable na koje se model kvalitetnije prilagodi u odnosu na

druge te su prikazani nauceni CFF-ovi ovisno o izboru znacajki neuronske mreze.

Kljucne rijec¢i: Duboko virtualno komptonsko rasprsenje, Generalizirane partonske

distribucije, Komptonski form faktori, Neuronske mreze.



Study of deeply virtual Compton scattering
using machine learning

Abstract

Deeply virtual Compton scattering (DVCS) is a process which provides access to
quality research of three-dimensional distribution of quarks and gluons inside the
proton. Structure functions of that process (Compton form factors, CFF) are essenti-
ally non-perturbative objects which we model with neural networks. They represent
the optimal choice due to the fact that they do not introduce bias. In this thesis, DVCS
amplitudes generated that way are fitted to different sets of experimental data. It is
shown that using all leading order CFF functions in modeling experimental observa-
bles yields best fit to the data. Also, observables which yield better fits to data than
the others are notices and learned CFF functions, based on neural network features

choices, are shown.

Keywords: Deeply virtual Compton scattering, Generalized parton distributions, Comp-

ton form factors, Neural networks.
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1 Uvod

Struktura materije predmet je ljudskog istrazivanja ve¢ vise od dvije tisu¢e godine
te unato¢ tome S$to je napravljen znacajan napredak od koncepta atoma do danas,
puno toga nam je joS uvijek ostalo nepoznato. Danas standardni model elementarnih
Cestica dijelimo na temeljne Cestice spina 1/2 ili fermione, prijenosnike sila spina 1
ili bazdarne bozone te jedno skalarno polje spina 0 ili Higgsov bozon.

Fermione, odnosno 12 Cestica za koje se smatra da su konstituenti sve materije
u svemiru dalje dijelimo na kvarkove i leptone. Izuzevsi 3 tipa elektri¢no neutralnih
neutrina, sve Cestice su elektricki nabijene i sudjeluju u elektromagnetskim interakci-
jama izmjenama fotona koje su opisane kvantnom elektrodinamikom (eng. Quantum
Electrodynamics, QED).

S druge strane, samo kvarkovi nose ekvivalent elektricnog naboja za jaku inte-
rakciju, novi kvantni broj koji nazivamo boja. Kvarkove u prirodi ne nalazimo kao
slobodne cestice, ve¢ uvijek u vezanim stanjima zajedno sa pripadnim bazdarnim
bozonima (gluonima), kao $to su proton ili neutron, koja nazivamo hadroni i ¢ije in-
terakcije opisuje kvantna kromodinamika (engl. Quantum Chromodynamics, QCD).
Zbog ovisnosti jakosti jake sile o energetskoj skali interakcije, nije moguce koristiti
perturbativni racun kod QCD pri niskim energijama, stoga se moramo okrenuti eks-
perimentima za potpunu sliku hadrona i njihove strukture.

Veliki napori ve¢ su ulozeni u proucavanje eksperimenata koristeéi elektrone i
poznatu QED interakciju: elasti¢no rasprsenje elektrona na protonu i duboko ne-
elasticno rasprsenje (engl. Deep Inelastic Scattering, DIS) iz kojih je moguce izvuci
nukleonske form faktore i partonske distribucijske funkcije (engl. Parton Distribution
Functions, PDFs) koje i dalje ne daju potpunu kvalitativhu informaciju o strukturi
hadrona.

Zbog toga su 90-ih godina prosloga stolje¢a uvedene generalizirane partonske dis-
tribucije (engl. Generalized Parton Distributions, GPDs) koje daju obje navedene in-
formacije i njihove korelacije te tako efektivno predstavljaju 3D raspodjelu kvarkova i
gluona unutar hadrona. Op¢enito, GPD-ovi se mogu proucavati kroz duboko eksklu-
zivne procese elektroprodukcije od kojih je najjednostavniji duboko virtualno komp-
tonsko rasprsenje (engl. Deeply Virtual Compton Scattering, DVCS), a kroz koji su

direktno dostupni komptonski form faktori (engl. Compton Form Factors, CFFs), koji



su konvolucije GPD-ova i poznatih perturbativnih amplituda i predstavljaju vazan
medukorak u cilju poznavanja hadronske strukture.

Koriste¢i Cinjenicu da ne unose pristranost, neuronske mreze su se pokazale kao
dobar izbor za modeliranje CFF-ova. U ovom radu prikazat ¢e se naucenih 8 CFF
funkcija u vode¢em doprinosu ovisno o postavkama neuronske mreze i za razlicite
setove mjerenja udarnih presjeka.

U drugom poglavlju dan je teorijski pregled i svojstva GPD-ova, CFF-ova te samog
DVCS procesa. Opisane su i razli¢ite mjerene opservable koje sluze kao podaci za
treniranje neuronskih mreza. U tre¢em poglavlju opisane su neuronske mreze, moti-
vacija njihovog nastanka, sposobnost aproksimacije proizvoljne funkcije i algoritam
koji im omogucava ucenje - propagacija unatrag (engl. backpropagation). Objasnjene
su i teSkoce koje se mogu pojaviti pri treniranju duboke mreze kao sSto su is¢ezavajuci
gradijenti (engl. vanishing gradients). U cetvrtom poglavlju prikazani su rezultati
kvalitete prilagodbe nauc¢enih modela na kori$tene podatke standardnim y? testom,
kao i rezultirajuce ekstrahirane CFF funkcije za sve promatrane neuralne arhitekture

i setove podataka.



2 Teorijski pregled

2.1 Nukleonski form faktori

Elektron-proton e~ p — e~ p proces se na niskim energijama opisuje elasticnim rasprSenjem
(slika 2.1), Sto znaci da su Cestice prisutne u pocetnom i kona¢nom stanju jednake.
Tada je aproksimacija protona kao toCkaste Cestice valjana, a uz pretpostavke da je
odboj protona zanemariv i da je elektron relativistican, diferencijalni udarni presjek

dan je sa tzv. Mottovim udarnim presjekom:

do a? 5 0
doy _ o el 2.1
(dQ)MCtt 4E?sm’(0/2) 2 (1)

gdje je 0 kut rasprsSenja elektrona, E je energija snopa elektrona, dok je o konstanta

fine strukture.

P1 P3

P2 P4

P P

Slika 2.1: Feynmanov dijagram e~ p — e~ p elasticnog rasprsenja. Posudeno iz [1].

Na visSoj energetskoj skali, valna duljina izmijenjenog fotona je manja te proces
viSe nije isklju¢ivo elektrostaticke prirode. Proton se vise ne smatra tockastim pa
se javlja potreba za uvodenjem form faktora koje kvalitativno mozemo opisati kao
funkcije koje korigiraju razlike u fazi izmedu doprinosa rasprSenom valu od strane
razli¢itih toc¢aka distribucije naboja. Moze se pokazati da je najopcenitiji Lorenz-
invarijantni izraz za elektron-proton elasti¢no rasprsenje uz izmjenu jednog fotona

dan s Rosenbluthovom formulom:

do o? F; <G3E +7G3,

0 0
— = = 2 4+ 27G2, sin” - 2.2
W0 102 By \ 147 % g T2Cusn 2)’ (2.2)
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gdje je 7 = Q?*/ 4m§, a (Q* nazivamo virtualnost i interpretiramo kao skala na ko-
joj ispitujemo strukturu nukleona: vece vrijednosti omogucavaju istrazivanje manjih
udaljenosti i struktura. Gg(Q?) i G/(Q?) nazivamo Sachsovim elektri¢nim i magnet-
skim form faktorima, funkcije su kvadriranog Cetveroimpulsa virtualnog fotona i ne
mogu se direktno interpretirati kao ,,klasi¢ni” form faktori tipa F'(q?) koji su funkcije
vektora troimpulsa.

Medutim, u sustavu beskonac¢nog impulsa (Breitovom sustavu) kod elasticnog
raspréenja gdje ulazni elektron ima impuls & = +¢/2 i proton p = —¢/2, navedeni
Sachsovi form faktori mogu se interpretirati kao Fourierovi transformati distribucija

naboja i magnetskog momenta protona u transverzalnoj ravnini

Go(Q?) ~ Gl = / T ()T,

(2.3)
Car(@?) ~ G () = / T (P

Zbog konzistentnosti s eksperimentalno izmjerenim anomalnim magnetskim mo-
mentom protona, distribucija magnetskog momenta normalizira se na vrijednost

+2.79 te stoga vrijedi

(2.4)
Gu(0) = /M(F)d?’o?: +2.79.

Iz poznatih Sachsovih form faktora mogu se dobiti izrazi za nukleonske radijuse
naboja i magnetske radijuse. Popularna zagonetka radijusa naboja protona je razlog
zbog kojeg je ovo podrudje i dalje u velikom fokusu istrazivanja. PokuSavaju se objas-
niti neuskladenosti iz razli¢itih metoda mjerenja. Jedna od mogucénosti je pogresna
ekstrapolacija za Gg(Q?) pri Q* = 0 zbog ega se elasti¢ni form faktori i dalje mjere

pri ekstremno niskim vrijednostima ()? s velikom precizno$¢u.

2.2 Partonske distribucijske funkcije

Zbog konacne veli¢ine protona, Gg(Q?) i G (Q?) postaju maleni za velike vrijed-
nosti (% i elasti¢ni diferencijalni udarni presjek rapidno pada. Posljedi¢no, dominan-
tan proces kod visokoenergetskih elektron-proton rasprsenja je neelasti¢no rasprsenje
(slika 2.2) gdje virtualni foton medudjeluje s kvarkovima unutar protona umjesto s

protonom kao cjelinom.



P D, X
P4

Slika 2.2: Feynmanov dijagram e~ p — e~ p neelasticnog rasprsenja. Posudeno iz [1].

Kona¢no hadronsko stanje sastoji se od mnogo Cestica. Invarijantna masa W tog
sustava ovisi o ¢etveroimpulsu virtualnog fotona ¢ za razliku od elasti¢nog rasprsenja
gdje je jednaka masi protona. Zbog te Cinjenice, vidimo da su za opis kinematike ne-
elasticnog rasprsenja potrebne dvije fizikalne veli¢ine kako bi se uracunao taj dodatni
stupanj slobode. Neke od cesto koristenih varijabli su spomenuta invarijantna masa
W i virtualnost Q?. Uvode se i bezdimenzionalne varijable x5 (Bjorkenov x) i y koje
imaju raspon izmedu 0 i 1 te predstavljaju elasticitet, odnosno neelasticitet procesa.
Takoder se koristi i varijabla v koja u sustavu gdje proton miruje u po¢etnom stanju
predstavlja izgubljenu energiju elektrona pri rasprSenju.

Poznat je opceniti izraz koji generalizira Rosenbluthovu formulu na neelastic¢ni

slucaj koja se za Q* >> m2y* svodi na:

do  _ 4ma? (1— 1) Fy(zp,Q?)

~ ’F 2 2.5

gdje se umjesto form faktora pojavljuju strukturne funkcije Fy(xp, Q%) i Fy(xp, Q?),
koje zbog ovisnosti 0 z i Q? ne mogu biti interpretirane kao Fourierovi transformati
distribucija naboja i magnetskog momenta protona.

Rana istrazivanja i odredivanje strukturnih funkcija iz mjerenih udarnih presjeka
pokazala su dva jako bitna svojstva. Prvo je uoteno da ni Fy(zp, Q%) ni Fy(zp, Q?)
gotovo uopce ne ovise o Q? $to se naziva Bjorkenovo skaliranje i snazno sugerira da
se rasprSenje dogada na tockastim konstituentima unutar protona, inace bi objekt
konacne veli¢ine unio ? ovisnost kroz form faktor. To saznanje je indikacija posto-
janja kvarkova unutar nukleona. Drugo svojstvo, koje je bilo uoceno za virtualnost

vecu od nekoliko GeV-a, bilo je da strukturne funkcije nisu nezavisne.
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Pokazalo se da vrijedi tzv. Callan-Gross relacija:
Fy(zp) = 2zpFi(zp), (2.6)

koja se moze objasniti pod pretpostavkom da je u rezimu Bjorkenovog skaliranja
pozadinski proces neelasticnog rasprsenja zapravo elasticno rasprSenje elektrona na
jednom kvarku koji ima spin 1/2. Prije nego su kvarkovi i gluoni postali generalno
prihvaceni, Feynman je predlozio model u kojem je proton bio sazdan od tockastih
konstituenata koje je nazvao partonima zbog ¢ega i danas gore opisani pozadinski
proces nazivamo kvark-partonski model.

Kako strukturne funkcije ne ovise o referentnom sustavu, koriste¢i sustav be-
skona¢nog impulsa moze se pokazati da je udio longitudinalnog impulsa = koji nosi
kvark s kojim elektron medudjeluje, jednak Bjorkenovoj varijabli x. Slijedi da je
udarni presjek kod DIS-a moguce reducirati na sumu udarnih presjeka za rasprSenja

s pojedina¢nim kvarkovima u nukleonu. Strukturne funkcije moguce je izraziti kao:

Fy(zp) = 225F (v5) = 25 Y _ Q¢! (zp) 2.7)

=1
gdje su ¢’ (zp) takozvane partonske distribucijske funkcije (PDF-ovi) koje predstavljaju
gustoCu partona ¢ u protonu p s frakcijom longitudinalnog momenta x gz u smislu da je
broj partona i izmedu x5 i x5 + dxp dan sa ¢! (z5)drp. Q; u ovom slucaju predstavlja
naboj partona ¢ u jedinicama naboja protona. Na slici 2.3 vidimo Cetiri primjera

mogucih oblika PDF-ova u protonu.
(i) (ii) (iii) (iv)

qP(x) gP(x) gP(x)

W=

Slika 2.3: (i) jedna tockasta Cestica; (ii) tri staticna kvarka od kojih svaki nosi po
tre¢inu impulsa (iii) tri kvarka koja interagiraju i izmjenjuju impuls (iv) interagirajudi
kvarkovi ukljucuju¢i dijagrame viseg reda. Posudeno iz [1].



Rano je postalo jasno da je proton puno sloZeniji nego Sto se ocekivalo i da je
slika protona kao vezano stanje tri ,,valentna” kvarka previse pojednostavljena. Osim
kvarkova, proton sadrzi i ,,more” gluona koji sami nose gotovo polovicu impulsa, a

preko produkcije para g — ¢g unose antikvarkovsku komponentu.

2.3 Generalizirane partonske distribucije

Dok form faktori i partonske distribucije pruzaju vazne informacije, ni izbliza nisu
dovoljne da bismo imali potpuno razumijevanje strukture nukleona. Zato su 90-ih
godina prosloga stoljeca uvedene generalizirane partonske distribucije koje su po-
vezane s gore spomenutim objektima. Razlika je u tome $to GPD-ovi obuhvacaju i
distribuciju naboja u transverzalnoj ravnini i raspodjelu longitudinalnog impulsa Sto

efektivno daje trodimenzionalnu informaciju (slika 2.4).

Slika 2.4: Probabilisticka interpretacija form faktora, partonskih gustoca i generali-
ziranih partonskih distribucija za n = 0 u sustavu beskona¢nog impulsa. Posudeno
iz [2].

Uz to, GPD-ovi su s ¢ime su ti matri¢ni elementi postali dohvatljivi preko eks-
perimenata elektromagnetskog rasprsenja, umjesto tesko izvodljivog gravitacijskog
rasprsenja.
realnog fotona ili mezona pomocu nukleonske mete pri velikom prijenosu impulsa.
Dva procesa koja zadovoljavaju trazene kriterije su duboko virtualno komptonsko
rasprsenje (DVCS) i duboko virtualna produkcija mezona (DVMP) prikazani na slici
2.5. Pristup GPD-ovima preko navedenih procesa je indirektan jer DVCS i DVMP
ne ovise direktno o GPD-ovima, ve¢ o njihovim integralima - komptonskim form

faktorima (CFF-ovima).



DVCS DVMP

Slika 2.5: Vazni procesi za ekstrakciju GPD-ova: lijevo DVCS, desno DVMP. Posudeno
iz [4].

DVCS amplituda moze biti izrazena kao razvoj produkta operatora. Twist je tada
definiran kad d — j, gdje je d dimenzija tih operatora, a j njihov spin i Kkoristi se za
sortiranje ¢lanova razvoja po rastucoj potenciji od 1/@). Za DVCS, vode¢i doprinos je
twist-2 $to znadi da je twist-3 potisnut za 1/Q, twist-4 za 1/Q? itd.

Zbog kasnijih definicija i izraza bit ¢e nam potrebna sljedec¢a notacija kao u [4].

Za svaki cetverovektor a definiramo koordinate svjetlosnog stosca kao:

1
ot =—("+d®) i a=(a",a,a), (2.8)

V2

dok se skalarni produkt takva dva vektora definira kao:
(ab) =a®™b” +a bt —a-b. (2.9)

Promatrat ¢emo hadronske matri¢ne elemente oblika (P|O|P;) za razli¢ite operatore

izmedu ulaznog i izlaznog stanja. Ukupni impuls i prijenos impulsa definiraju se sa:

P=P + P, 2.10)

A=P,—P.

Mandelstamova varijabla ¢ odgovara vrijednosti A?, varijabla ¢ je kinematitka va-
rijabla koja je jednaka zp/(2 — z5), 7, je Diracova matrica, o, = i[y,,7.]/2 1 g*
je standardni metricki tenzor. Dodatno uvodimo i GPD varijablu asimetrije (engl.

skewness kao:
A+



Opcenito, postoje GPD-ovi u nepolariziranom (vektorskom) sektoru i u polarizi-
ranom (aksijalno-vektorskom) sektoru. Nepolarizirani GPD-ovi su povezani s pro-
sjecima preko heliciteta kvarkova, dok su polarizirani vezani uz razlike. Takoder,
razlikujemo kiralno-parne GPD-ove koji ¢uvaju helicitet kvarka na kojem se dogada
rasprSenje od kiralno-neparnih koje isti mijenjaju. DVCS amplituda nije osjetljiva na
kiralno-neparne GPD-ove, a gluoni ne doprinose u vode¢em redu (twist-2).

Stoga nadalje razmatramo cCetiri kvarkovska kiralno-parna GPD-a koji parametri-
ziraju strukturu nukleona za twist-2: H,, E,, qu i Eq. GPD-ovi ovise 0 Q?, x, nit,
ali kao i kod DIS-a, GPD-ovi isto tako pokazuju svojstvo skaliranja i ovisnost o (Q?
je poznata pa se ta ovisnost izbacuje iz notacije i nadalje se podrazumijeva ovisnost
o ostale tri spomenute varijable, odnosno F'? = F(x,n,t), gdje je F'? optenita GPD
funkcija.

Sada mozemo definirati GPD-ove u nepolariziranom (vektorskom) sektoru kao:

o C o [ Bt =)o) P 2.12
ittt = [ 5 (Polq(=2)7v"q(2)| 1) . (2.12)
ht et 4 dz= . .-
—H'+ —FE'= — [ —"P " (PG (—2)Gl (2)| P 2.1
i u polazirizanom (aksijalno-vektorskom) sektoru kao:
B—i_ ] é+ n dz" R = +
i o= /ge (P2lq(=2)v"v5q(2)| 1) . 2.149)
ht - e - 4 [dz prs- + 1wt
EHQ + EEg — P o€ (Po|GLH(—2)ie,, Gy ()| P1) - (2.15)
gdje su:
A
W= a(P)y u(P); e = ;—Mﬂu(g)wu(ﬂ), (2.16)
. . AKX
ht = ’lj(PQ)’Y“’Yg;'LL(Pﬂ, et = m’lj(Pg)’)@’U,(Pl) (217)

Spinori su normalizirani tako da vrijedi @(p)y*u(p) = 2p*.



Za malo jednostavniju interpretaciju, vrijedno je pogledati krajnji slucaj tzv. forward

limit gdje je P, = P,, t = 0 kada se neki GPD-ovi svode na PDF-ove:

H(z,0,0) = (2.18)

) Aq(), 0
H9(z,0,0) = o) o> (2.19)

ili kompaktnije:
H(x,0,0) = 0(x)q(x) — 0(—z)q(—x) (2.20)

H(z,0,0) = 0(x)Aq(x) + 0(—2)Ag(—x) (2.21)

q(z)(@(x)) 1 Aq(z)(Ag(z)) su respektivno kvarkovski (antikvarkovski) nepolarizirani
i polarizirani PDF-ovi za okus ¢q. Za konstantni ¢, prvi moment GPD-ova daje form
faktore, a za n = 0 GPD-ovi se mogu interpretirati kao amplituda vjerojatnosti pro-
nalazenja kvarka s frakcijom longitudinalnom momenta x na danoj transverzalnoj
udaljenosti od sredista impulsa nukleona.

GPD-ovi takoder omogucavaju razotkriti informaciju o strukturi spina nukleona.
Kao $to je pokazano u [3], spin nukleona moguce je razdvojiti na doprinose kvarkova
J, 1gluona J,:

1
5= STy, (2.22)
q

te se kvarkovski doprinosi nadalje mogu razdvojiti na njihov ukupni spin S, i orbitalni
angularni moment L,:
1

Jo= 5%+ Ly (2.23)

Drugi moment GPD-ova tada daje poznato Jijevo sumacijsko pravilo, koje omogucava
pristup kvarkovskom doprinosu J,, a s tim i ukupnom orbitalnom angularnom mo-

mentu kvarkova L,:

1
J, = _/ z[Hy(x,n,t =0) + E,(z,n,t = 0)]dz. (2.24)

1

U ostala matematicka svojstva GPD-ova kao $to su pravila sume, pozitivnost i polino-

mijalnost ne¢emo detaljnije ulaziti, a opisana su u [4].
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2.4 Komptonski form faktori

Mjerenja DVCS-a najcesc¢e se izvode preko leptoprodukcije realnog fotona, a pojav-
ljuje se i interferencija s takozvanim Bethe-Heitler procesom Sto je prikazano na slici

2.6.

DVCS BH BH

Slika 2.6: Leptoprodukcija realnog fotona kao koherentna superpozicija DVCS i
Bethe-Heitler amplituda. Posudeno iz [4].

Eksperimentalno nije moguce razdvojiti DVCS od Bethe-Heitler amplitude. Obje
imaju isto pocetno i konacno stanje, dok u BH slucaju foton biva zracen iz elektrona
umjesto kvarka na kojem se elektron rasprSuje. Posljedi¢no, doprinosi BH ampli-
tude i njihova interferencija s DVCS trebaju biti ukljuceni u udarni presjek mjerenja
ekskluzivne elektro-produkcije fotona.

Udarni presjek diferencijalan je po xp, virtualnosti (), kvadriranom prijenosu
Cetveroimpulsa t = A? i dva azimutalna kuta mjerena relativno prema leptonskoj
ravnini rasprsenja. ¢ je kut do ravnine foton-meta rasprsenja, a ¢5 do transverzalne
komponente polarizacijskog vektora mete kao Sto je prikazano na slici 2.7 koja je

oznacena prema Trento konvenciji.

Slika 2.7: Definicija impulsa i kuteva relevantnih za leptoprodukciju realnog fotona.
Posudeno iz [4].
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Izraz za udarni presjek dan je sa:
d°o alrp

- T2 2.25
epd07didedss ~ T6mOhiTeE T (2.25)

gdje su « elektromagnetska konstanta fine strukture, e = 2xpM/(Q), M je masa mete

i T je koherentna superpozicija DVCS i Bethe-Heitler amplituda:
IT1? =|Tsu + Toves]> =|Teul® + T oves|? + I (2.26)

7 predstavlja interferencijski ¢lan, a DVCS amplituda 7 py g Se moZe raspisati preko
amplituda heliciteta ili ekvivalentno preko kompleksnih komptonskih form faktora
(CFF-ova). Razmatramo ¢etiri CFF-a u najnizem redu: X, &, H i € koje je pomoéu
QCD faktorizacijskih teorema moguce izraziti u vodecem redu perturbativhe QCD

pomocu sljedecih konvolucija:

L 1
F(n,t) = ZeZ/ldx Fi(x,n,t), (2.27)
q - L =

~ L 1]
F(n,t) = Z eg /1 dx + Fa(x,n,t), (2.28)
- _

[N — T —1€ N+ T — 1€

gdjeje F = H, &, ... CFF funkcije te F'? = HY, £, ... pripadajuce GPD funkcije i odakle
vidimo da su CFF jednostavnije jer ovise samo o dvije varijable koje odreduju kine-
maticko podrucje te funkcije. Bethe-Heitler amplituda izrazena je pomocu elasti¢nih
form faktora koji se u kinematickoj regiji eksperimenata poznati do na 1% Sto skupa
s interferencijskim ¢lanom daje eksperimentalni pristup realnim i imaginarnim dije-
lovima CFF-ova. Moguce je pokazati da su konacni izrazi [4] za amplitude koje ulaze

u udarni presjek dane sa:

1
r5t(1 4 €2)2P1())Pa(@)

T gul” =

2
{CEH + Z cBHcos(ng) + sstingb}, (2.29)
n=1

2
1
T bves|* = @{cé’m + D eV P eos(ng) + 7] } (2.30)

n=1

3
_ —G )
L ety Pl (@A) {Cg + 2 [encos(ng) + sy sin(ng)] } (2.31)

n=1
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gdje je y gubitak energije leptona u referentnom sustavu mete, ¢; naboj snopa
leptona u jedinicama naboja pozitrona, a 1/(P;(¢)P2(¢)) dolazi od leptonskih propa-
gatora u BH amplitudi.

CFF-ovi ulaze kvadrati¢no u harmonicke koeficijente c2V¢ i sPVCS iz DVCS am-
plitude, linearno u one iz interferencijskog ¢lana te su potpuno odsutni iz BH dijela

izraza. Tocni izrazi za koeficijente mogu se naci u [5].

2.5 DVCS opservable

Kako bismo iz pokazanih izraza dosli do CFF funkcija, potrebna su DVCS mjerenja
udarnih presjeka. Uvelike bi pomoglo kada bi na raspolaganju imali snopove leptona
razli¢itih naboja (elektron i pozitron) i spinova, kao i moguénost razli¢ite polariza-
cije mete. Takoder bi pomoglo kada bi za metu mogli koristiti i proton i neutron.
Na taj nacin, dobile bi se razli¢ite opservable kojima razli¢iti CFF-ovi razlic¢ito dopri-
nose. Neke od tih pretpostavki nazalost jo$ nije moguce eksperimentalno ostvariti sa
zZeljenom preciznoscu.

Udarni presjek za leptoprodukciju realnog fotona leptonom [ (s nabojem ¢, u jedi-
nicama naboja pozitrona i helicitetom h,;/2) koji se rasprSuje na nepolariziranoj meti

mozZze se zapisati kao:

do" ! (¢) = doyu(9)[1 + MALv.pves(d) + ediALus + erAc(9)], (2.32)

gdje je samo ovisnost o kutu ¢ prikazana eksplicitno. NajceSce se koristi notacija u
kojoj prvi indeks oznacava polarizaciju snopa: ,,U” znaci nepolarizirano (engl. unpo-
larized), ,,L” oznacava longitudinalnu polarizaciju, dok ,,T” predstavlja transverzalnu
polarizaciju. Drugi indeks je rezerviran za polarizaciju mete.

Primjerice, ako eksperimentalno postoje uvjeti za longitudinalnu polarizaciju snopa

leptona i dostupni su i pozitivno i negativno nabijeni snopovi, moguce je izolirati asi-

metrije:
(o +do¥) = (do= + do<)
Ac(o) = oug(0) , (2.33)
+ + - -
Argr(6) = (do~ — do<) — (do— — dm—)’ (2.34)

4dO'UU (¢>
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(dai - dai) + (do—~ — do+)
4dUUU(¢)

Arvpves(¢) = (2.35)

Koristi se uobicajena notacija gdje — i «+ oznacavaju desni odnosno lijevi helicitet,
a + i — pozitivan ili negativan naboj leptonskog snopa. A predstavlja asimetriju
naboja snopa (engl. beam charge asymmetry, BCA) Sto se vidi i iz izraza, dok Apy; i
Aru pves predstavljaju asimetrije spina snopa (engl. beam spin asymmetry, BSA).

S druge strane, ako eksperiment ima pristup samo jednoj vrijednosti ¢; kao sto je
to slucaj na Jefferson Lab-u, prethodno definirane asimetrije ne mogu biti izolirane
i moZe se mjeriti asimetrija spina snopa Af;, koja ovisi o kombiniranom naboj-spin

udarnom presjeku:

€l €]
do— — do+

do— + do+

ALy(9)

Moguce je i mjeriti asimetriju spina mete (engl. target spin asymmetry, TSA),
kao i dvostruku asimetriju spina (engl. beam target spin asymmetry, BTSA) koje
se definiraju analogno uz dodatak da < (=) signalizira paralelnu ili antiparalelnu
polarizaciju mete u odnosu na impuls snopa.

Kod eksperimenata koji ne mogu mijeriti direktne udarne presjeke, ve¢ samo asi-
metrije, moZe se iskoristiti ¢injenica da je u nazivniku dominantan BH ¢lan tako da
se dobije priblizno linearna ovisnost opservable o CFF-ovima kao $to je to slucaj za

prvi sinusni harmonik asimetrije spina snopa s longitudinalno polariziranim snopom:

A 0) = [ dosinodry (o) (237)

—T

Taj harmonik je onda priblizno proporcionalan linearnoj kombinaciji CFF-ova:

. t ~
A (¢) o< Im <F1H - BE+B(F + Fg)’H> (2.38)

4M? 2

i tim izrazom dominira Im#. Ako se mjere udarni presjeci, Cesto se vrsi Fourierova
analiza ili se radi s posebnim tezinskim Fourierovim mjerama kako bi se ponistili osci-
liraju¢i faktori 1/(P1(¢)P2(¢)) u Bethe-Heitler i interferencijskim ¢lanovima. Redovi
takvih tezinskih harmonickih ¢lanova konvergiraju brze nego standardni Fourierov

red.
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Kona¢no, u DVCS mjerenjima pojavljuju se polarizirani i nepolarizirani udarni
presjeci. Polarizirani udarni presjek (engl. beam spin difference, BSD) definiran je

kao razlika udarnih presjeka s razli¢itim spinom odnosno helicitetom:
1
Ao = E(da_’ —do), (2.39)

dok je nepolarizirani udarni presjek (engl. beam spin sum, BSS) se definira kao zbroj

udarnih presjeka s lijevim i desnim helicitetom:
do=do” +do*. (2.40)

Postoji viSe metoda izvlacenja (ekstrakcije) nepoznatih CFF-ova iz navedenih op-
servabli. Neke od njih su jako primitivne i nepouzdane kao sto je tzv. lokalna eks-
trakcija gdje se odrede numericke vrijednosti nekih od CFF-ova za fiksne parametre 7
i t. U drugoj varijanti lokalne ekstrakcije, teorijski se odrede minimumi i maksimumi
vrijednosti svih CFF-ova $to dovodi do konvergencije i relativno preciznih vrijednosti
za Im™H koji je dominantni doprinos za vec¢inu opservabli, dok su ostale vrijednosti
relativno nepouzdane.

Nama je interesantno dobiti globalnu ekstrakciju nasuprot lokalne. Jedna od op-
cija je pomocu teorijskih saznanja pretpostaviti funkcijski oblik za svaki od CFF-ova sa
po nekoliko slobodnih parametara koje nau¢imo prilagodbom na mjerenja opserva-
bli, za sve 7 i ¢ istovremeno. To funkcionira dobro, no postavlja se pitanje pristranosti
koja se unosi u model samim odabirom funkcijskih oblika. Tim odabirom znacajno
smanjujemo funkcijski prostor jer funkcija ovisi o dvije kinematicke varijable na rela-
tivho nepoznat nacin, a za konacni cilj (poznavanje GPD-ova) taj bi problem postao
jos i vedi. Upravo je to motivacija zbog koje za ovu svrhu pribjegavamo neuronskim

mrezama koje parametriziraju proizvoljne CFF funkcije bez da unose pristranost.
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3 Umjetne neuronske mreze

3.1 Motivacija i povijesni uvod

Jos od kraja 19. stoljeca, postoji teorijski okvir na osnovu kojega su nastale danasnje
neuronske mreze (Bain i James). Njihove hipoteze povezivale su ljudske misli i tje-
lesnu aktivnost s interakcijama neurona u mozgu. U jednoj verziji razlic¢ite aktivnosti
vode na pobudenje razlicitih neurona i tako jacaju veze medu njima, dok u drugoj
akcije nastaju kao rezultat elektri¢ne struje kroz neurone $to ne zahtijeva vezu medu
svim pojedina¢nim neuronima.

Pojam umjetna neuronska mreza (engl. artificial neural network, ANN) potjece
od pokusaja pronalaska matematicke reprezentacije obrade informacija u bioloskim
sustavima (McCulloch i Pitts 1943.) pa se tako i danas koristi za Siroki spektar algo-
ritama za prepoznavanje uzoraka (npr. prepoznavanje znamenki, lica, objekata i sl.)
modeliranih po uzoru na ljudski mozak.

Naime, bioloski neuroni prikazani na slici 3.1. su fundamentalne jedinice mozga
i zivtanog sustava odgovorne za primanje senzorskih informacija iz okoline preko

dendrita, a potom i za obradu istih te izlaz preko aksona.

impulses carried
toward cell body
branches

of axon

dendrites

axon

nucleus terminals

impulses carried

away from cell body
cell body

Slika 3.1: Bioloski neuron. Posudeno iz [6].

Pocetni korak u simuliranju nacina rada prikazanog bioloskog neurona bila je po-
java algoritma perceptrona (Rosenblatt, 1958.), koji se naziva i umjetnim neuronom,
a koristi se za binarnu Kklasifikaciju. Istrazivanja u ovom podrucju smanjuju svoj in-
tenzitet krajem 60-tih godina 20. stoljeca, dijelom zbog nedostatka racunalne snage,
dijelom zbog nedostatka efikasnog algoritma za ucenje modela te zbog nemoguénosti
perceptrona da rijesi linearno neodvojiv problem (npr. exclusive-or). Situacija se

znatno mijenja krajem 80-tih godina pojavom algoritma propagacije unatrag (engl.
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backpropagation), Sto omogucava razmjernu prilagodbu onih dijelova mreze koji su
odgovorni za pogresku na izlazu, otkada podrucje neuro-racunarstva dozivljava rapi-
dan napredak i siroku primjenu zbog Cega veza s bioloskim kontekstom ostaje samo

na razini motivacije.

3.2 Umyjetni neuron - perceptron

Kao Sto je spomenuto, bitan korak dogodio se s modelom perceptrona (umjetnog

neurona), koji je prikazan na slici 3.2.

Threshold
Summer unit

J_ Output

Artificial Neuron

w, w, w_w - Weights of Connection

X, X, %, % - Inputs b - Bias

Slika 3.2: Perceptron. Posudeno iz [7].

S gornje slike vide se glavni njegovi elementi. Ulazi zy, x1, ... i z, predstavljaju
znacajke jednog primjera, dok je b oznacava pristranost (engl. bias) Sto je parametar
koji sluzi da decizijska granica u prostoru znacajki ne prolazi nuzno kroz ishodiste.
Svaka od tih znacajki ulazi u model s jednom od n + 1 tezina w, = 1, wy, ..., w, koje

su proporcionalne vaznosti pripadne znacajke:
a:b—l—ij-xj (3.1)
j=1

Djelovanjem aktivacijske funkcije na skalarni produkt znacajki s tezinama dobi-
jamo predikciju za dani primjer kao §y = f(a). Aktivacijska funkcija f kod perceptrona
je step funkcija 6, zbog Cega je perceptron linearan model. Optimizacija se vrsi tako
da se predikcija primjera usporeduje s danim oznakama skupa za ucenje i teZine se
azuriraju ako oznaka ne odgovara predikciji sve dok se ne nade vektor tezina za koji

su sve predikcije jednake stvarnim oznakama primjera.
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3.3 Neuronske mreze

Za neuronske mreze se priblizno moze reci da su viSeslojni perceptroni. Umjetni ne-
uroni (¢vorovi) kombiniraju se s pripadnim tezinama u viSe ¢vorova u takozvanom
skrivenom sloju (engl. hidden layer) koji sada sluzi kao ulaz za sljededi sloj tako
stvaraju¢i umjetnu neuronsku mrezu. Nacin na koji su neuroni medusobno organi-
zirani i povezani u mrezi odreduje njezinu arhitekturu. Medu ostalima, razlikujemo
aciklicku (engl. feedforward), mrezu s povratnom vezom (engl. recurrent net), la-
teralno povezanu i hibridnu neuronsku mrezu. Medu aciklickim se isticu potpuno
povezana mreza(slika 3.3.), konvolucijska mreza i autoenkoder. Kao broj slojeva

mreze, najcesCe se uzima njen broj slojeva bez ulaznog sloja.

o
V,é . "\
‘\“'A . output layer

input layer

X
«
®

3

W
X

[
3
2

\
Y

hidden layer 1 hidden layer 2

Slika 3.3: Primjer neuronske mreZe sa 3 sloja. Posudeno iz [6].

Arhitektura ovisi o zadanom problemu i podrucju u kojem se algoritam primje-
njuje (npr. duboko ucenje, obrada prirodnog jezika ili racunalni vid), dok ¢e se u
sklopu ovog rada koristiti samo aciklicka potpuno povezana mreza.

Bitna razlika izmedu viSeslojnog perceptrona i neuronske mreze je u aktivacijskoj
funkciji. Kod perceptrona, kao sto je spomenuto, radi se o step funkciji koja odlucuje
je li neuron ,,aktiviran” ili ne. Kada bi imali viSe slojeva, izlaz bi i dalje bio linearna
kombinacija ulaza. Takav model ima jako malenu slozenost i nema kapacitet nauciti
i modelirati sloznije nelinearne podatke.

Zbog toga se u neuronskim mrezama Koriste nelinearne aktivacijske funkcije koje
se primjenjuju na skrivene slojeve. Na taj nacin, neuronske mreze mogu aproksimi-
rati bilo koju funkciju kao $to ¢emo kasnije ilustrirati. Neke od nelinearnih aktivacij-
skih funkcija kao Sto su sigmoida ili logisticka funkcija, tangens hiperbolni i ReLu (

rectified linear unit) su prikazane na slici 3.4.
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Sigmoid ] Leaky ReLU )

o(7) = i max(0.1z, x)

tanh Maxout

tanh(a:) B max(w] x + by, wlz + by)
ReLU ELU

max(0, z) ey 20 w

Slika 3.4: Nelinearne aktivacijske funkcije. Preuzeto iz [8].

U opcenitom slucaju, neka neuronska mreza ima L slojeva i neka [-ti sloj ima
n; ¢vorova, gdje [ = 1,2, ..., L. Neka je n broj znacajki, odnosno dimenzija ulaznih

vektora tako da je x = (zy, ¥, ..., 7,)". Za k-tu aktivaciju u prvom sloju vrijedi:
al(:) = Z U)]it).fﬂl + b;l), (3.2)
=1

gdje su w,i? i b,(gl) tezine i pristranosti s kojima ¢vorovi ,,nultog” sloja (ulazne znacajke)
ulaze u k-ti ¢vor prvog sloja mreze. Svaka aktivacija transformira se koriste¢i spome-
nute diferencijabilne, nelinearne aktivacijske funkcije A(-) i daje takozvana skrivena

stanja (engl. hidden units):

z,il) = h(a,(cl)) =h (Z w,ili)xi + b,(:)> : (3.3)
i=1
gdje navedeno vrijedi za svaki k od 1 do ny, a® = (a a, ..., a{)T i z® =
2(1)7 z(l), . zﬁbll) T Prema obliku jednadZbi i poopéenjem na bilo koji sloj, parametri
15 %2 J poopcen) ) ), P

I-tog sloja mogu se kompaktno zapisati u obliku matrice teZina W koja ima dimen-

zije (n; x my_,) i vektora pristranosti b® dimenzije (n; x 1):

() (0 ()
1

wn w12 RN w [
wéll) wég cen wél)

wO — 771-1 i bh = (bgl),bg), » bﬁf})T. (3.4)
wflil wf”)z . wﬁu),nz_l

[-ti sloj tada ima (n; + 1) - n;_; parametara.
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Za prvi sloj onda mozemo pisati:
zV =h (WWx +bM), (3.5)

za [-ti sloj moZemo pisati:

20— p (W(l)z(lfl) + b(‘)) : (3.6)

dok izlazni vektor iz mreze (predikciju) oznacavamo sa y i racunamo kao:

y =h (WHZED 4 p) (3.7)

3.4 Aproksimacijska svojstva neuronskih mreza

Aproksimacijska svojstva kod aciklickih (engl. feed-forward) neuronskih mreza bila su
predmet mnogih istrazivanja (npr. [9]). Pokazano je da su ta svojstva jako opcenita
zbog Cega se neuronske mreze nazivaju univerzalnim aproksimatorima. Primjerice,
dvoslojna mreza s linearnim izlazima moze aproksimirati bilo koju kontinuiranu
funkciju na kompaktnoj domeni s proizvoljnom preciznosc¢u, uz uvjet da mreza ima
dovoljan broj ¢vorova u skrivenom sloju. Taj rezultat vrijedi za razlic¢ite aktivacijske
funkcije i prikazan je na slici 3.5 na problemu regresije.

VT / '
"-‘ ~ ! ',r'/’- \\\\

Y 4 !
\ N 7 /

\ 4 !
\ y;
A AN N

N 7 "
AN / f
| /
\ & |
\ / |
N N
(©) (d)

Slika 3.5: Ilustracija sposobnosti dvoslojne neuronske mreze. Preuzeto iz [10].

Kod regresije je ciljna vrijednost y kontinuirana te je iz skupa primjera D =
(x,y®) potrebno nautiti f : x — R tako da u idealnom slu¢aju vrijedi y =

v = f(x") za svaki i.
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Na slici se vide cetiri funkcije, ¢ijih je 50 to¢aka oznacenih plavim tockama na-
sumicno izvuceno na domeni [—1, 1|, aproksimirane neuronskom mrezom S§to je pri-
kazano crvenom linijom. Funkcije su (a) f(z) = 2%, (b) f(z) = sin(x), (¢) f(x) = |z| i
(d) f(x) = 0(x), gdje je 6(x) Heaviside step funkcija. Neuronska mreza ima tri ¢vora
u skrivenom sloju ¢iji su doprinosi na slikama prikazani crtkanim linijama, odakle se
vidi kako individualni ¢vorovi iz skrivenog sloja rade zajedno kako bi $to blize opisali

ciljnu funkciju.

3.5 Odabir modela

Cinjenica da su neuronske mreZe univerzalni aproksimatori pod nekim pretpostav-
kama nam pomaze, no ostaje nam problem kako a priori znati je li model dovoljno
slozen i ima li dovoljan kapacitet za opisati trazeni problem. Ucenje hipoteze inte-
resantan je problem utoliko Sto je rije¢ o loSe definiranom problemu (engl. ill-posed
problem), odnosno primjeri za ucenje D nisu sami po sebi dovoljni da bi se na te-
melju njih jednoznac¢no inducirala hipoteza h za koju Zelimo da ima klju¢no svojstvo
generalizacije: predvidanje klase ili vrijednosti dotad nevidenih primjera.

To sugerira uvodenje induktivne pristranosti, dodatnih pretpostavki koje omogucavaju
induktivno ucenje s kojima se odlucujemo za neki skup hipoteza (model) Sto se da-
lje svodi na optimizaciju hiperparametara. Zbog mnogih razloga (racunalni resursi,
interpretabilnost) preferiramo $to jednostavnije modele, a da je istovremeno sposob-
nost generalizacije Sto vec¢a. Kako bismo na neki nac¢in mjerili sposobnost generali-
zacije, potreban nam je kriterij tj. funkcija empirijske pogreske hipoteze koja se za

regresiju najcesce definira kao:

BP) = 5 315 5O G8)
gdje koristimo vektorsku notaciju, y' je predikcija neuronske mreZe za ulazni vektor
x(, dok je 1/2 uvr$ten zbog jednostavnosti optimizacije. Kod problema regresije u
stvarnosti, zbog neizostavne prisutnosti Suma koji nastaje iz razli¢itih razloga, u¢imo
funkciju f(x®) + ¢, gdje je ¢ slutajni Sum. Na$ je cilj optimizacijom parametara
mreze (Sto ¢emo detaljnije obraditi naknadno), minimizirati empirijsku pogresku,
opisati podatke i istovremeno mo¢i generalizirati. Kada dobijemo naucen model,

razlikujemo 3 situacije prikazane na slici 3.6.
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h(x) hix) h(x)

(c)

Slika 3.6: Regresija funkcije f(z) = —2? + ¢. : (a) podnaucenost (linearna regre-
sija), (b) optimalan model (regresija polinomom drugog stupnja), (c) prenaucenost
(regresija polinomom 15. stupnja). Preuzeto iz [11].

Prvi dio slike pokazuje situaciju podnaucenosti (engl. underfitting) sto odgovara
prejednostavnom modelu (veca statistiCka pristranost) i manjku kapaciteta modela
da se prilagodi podacima pa je jako izgledno da ¢e takav model biti los pri generali-
zaciji nevidenih primjera.

Treci dio slike pokazuje primjer prenaucenosti (engl. overfitting) sto odgovara
preslozenom modelu koji pretpostavlja viSe od onoga Sto se nalazi u podacima te se
zapravo prilagodava sumu u podacima. Takvi modeli imaju vec¢u varijancu Sto znaci
da ¢e male promjene u skupu podataka dovesti do ve¢ih promjena u predikcijama.

U ovom slucaju optimalan model je polinom drugog stupnja koji predstavlja ide-
alan balans izmedu pristranosti i varijance (engl. bias-variance dilemma).

Jednostavan nacin da se kvantitativno izabere optimalna sloZzenost modela jest
unakrsna provjera (engl. cross-validation). Tada podatke razdvajamo na dva djela:
skup za ucenje (engl. training set) i skup za provjeru (engl. validation set). Mo-
del se uc¢i na skupu za ucenje, a njegovu generalizacijsku sposobnost provjeravamo
na njemu disjunktnom skupu za provjeru. Na taj nac¢in, moze se vrlo dobro proci-
jeniti kako se model ponasa na nevidenim primjerima. PogreSku hipoteze mjerenu
na skupu koji nije koristen za ucenje nazivamo pogreskom generalizacije. Tipi¢no
ponasanje empirijske pogreske i pogreske generalizacije prikazano je na slici 3.7.

U rezimu podnaucenosti obje pogreske su velike, dok kod prenaucenosti vidimo

da je pogreska na skupu za ucenje puno manje od pogreske generalizacije.
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Slika 3.7: Empirijska pogreska i pogreska generalizacije u ovisnosti o sloZzenosti mo-
dela. Preuzeto iz [11].

3.6 Optimizacija parametara i gradijentni spust

Kako bi neuronska mreza Sto bolje obavila svoj zadatak, u nasem slucaju Sto vjernije
aproksimirala funkciju koju opisuju podaci, potrebno je provesti optimizaciju njenih
parametara. Taj zadatak se svodi na nalazenje matrica tezina i vektora pristranosti
za koje je funkcija pogreske minimalna. U daljnjem tekstu zanemarujemo ovisnost o
pristranostima b jer se za njih moze provesti analogan postupak.
U slu¢aju kada se ne moze dobiti analiticko rjeSenje jednadzbe minimuma VE(w) =

0, pribjegavamo raznim iterativnim algoritmima optimizacije. Nakon inicijalizacije
tezina i pocetnog prolaska kroz mrezu racuna se pogreska te se na osnovu toga tezine

azuriraju u svrhu smanjivanja pogreske. Pravilo azuriranja op¢enito je oblika:
wi™) = wl p Aw(, (3.9)

Koristec¢i ¢injenicu da je gradijent vektor u smjeru najveceg porasta funkcije, najjed-

nostavnije i najkoristenije pravilo azurira tezine u smjeru negativnog gradijenta tako

smanjujuci greSku prema minimumu:
w() — W _ T]VE(U)(T)), (3.10)

gdje je n hiperparametar koji najces¢e odabiremo unakrsnom provjerom i nazivamo

stopa ucenja (engl. learning rate). Ako je n prevelik azuriranjem tezina presko¢imo
minimum, a ako je premalen ucenje moze trajati predugo. Samo pravilo azuriranja

naziva se gradijentni spust (engl. gradient descent).
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Postoje tri varijante gradijentnog spusta ovisno o broju primjera iz skupa koje uzi-
mamo u obzir pri racunanju pogreske, a potom i gradijenata. Prva opcija je takozvani
batch gradijentni spust u kojemu se racuna prosjecna pogreska na cijelom skupu za
ucenje i azuriranje tezina se vrsi nakon svake epohe odnosno nakon svakog prolaska
cijelog skupa za ucenje unaprijed. Druga opcija je mini-batch gradijentni spust gdje
se skup svih primjera za ucenje dijeli na disjunktne podskupove odabrane velicine.
Tada se pogreska, a onda i gradijenti, racunaju na svakom podskupu (mini-batchu)
pojedinacno te se azuriranja tezina vrSe nakon S$to svaki mini-batch prode unapri-
jed i unatrag kroz mrezu. Tredi i krajnji slucaj je stohasticki gradijentni spust (engl.
online learning) gdje se funkcija gubitka L definira kao funkcija pogreske na jednom
primjeru:

~ (7 i 1 ~ (7 )
£y = SlIly? -y I (3.11)

Tada se tezine azuriraju nakon prolaska svakog primjera kroz mrezu. Za ocekivati je
da ¢e takav postupak rezultirati ne nuzno monotonim padom funkcije gubitka upro-
sjeCene po jednoj epohi i skokovitijim ponasanjem. Tu Cinjenicu mozemo iskoristiti
da objasnimo moguc¢nost stohastickog gradijentnog spusta da lakse ,,pobjegne” iz lo-
kalnog minimuma jer stacionarna tocka funkcije pogreske na cijelom skupu podataka
generalno nije jednaka stacionarnoj tocki za svaku tocku pojedinacno. Konvergencija

ovih triju slucajeva prikazana je na slici 3.8.

Slika 3.8: Vrste gradijentnog spusta. Crna linija predstavlja batch gradijentni spust,
plava stohasticki gradijentni spust,a zelena mini-batch gradijentni spust. Preuzeto
iz [12].
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Batch gradijentni spust racuna stvarni gradijent, ali je najsporiji. Stohasticki gra-
dijentni spust racuna grubu procjenu gradijenta, ali je najbrzi. Mini-batch varijanta
je kompromis koji koristi prednosti obje krajnosti.

Vazno je napomenuti da u viSedimenzionalnim prostorima parametara (duboko
ucenje) imamo puno vise problema sa sedlenim tockama nego lokalnim minimu-
mima. Da bi tocka bila minimum, bilo globalni bilo lokalni, ta tocka mora biti mi-
nimum te funkcije po svakoj od njenih n komponenti. Vjerojatnost da se to dogodi
je 1/2™ sto je za veliki n ocigledno zanemarivo. S druge strane sedlena tocka je po

nekim komponentama minimum, dok je po nekima maksimum.

3.7 Algoritam propagacije unatrag

Preostaje jos dati objasnjenje kako ve¢ina danasnjih neuronskih mreza koristi pravilo
ulancanih derivacija kako bi ubrzala proces ucenja i ucinila ga efikasnijim. Radi
se u algoritmu propagacije unatrag (engl. backpropagation algorithm) [13], koji je
istrazivanje neuronskih mreza ponovno stavio u fokus krajem 80-tih godina proslog
stoljeca.

Za gradijentni spust i mnoge druge optimizacijske postupke azuriranja tezina po-
trebno je izracunati derivacije funkcije gubitka s obzirom na sve tezine. Neka je £

D su skrivena stanja u [-tom sloju.

kori$tena funkcija gubitka, a) su aktivacije, a z!
Takoder koriste¢i prethodnu notaciju neka je h aktivacijska funkcija koja je jednaka
za sve slojeve (radi pojednostavljenja izvoda, lako je poop¢iti), L je ukupan broj slo-
jeva mreze i W = wg) su tezine koje pripadaju /-tom sloju.

Za zadnji sloj koriste¢i pravilo ulan¢anog deriviranja mozemo pisati:

oc oL 92" aal”
ow'? asz) 80P g™’

1) 7 )

(3.12)

Znamo da je z® = h(a®)ial” = 3, w® 2" + b za svaki [ izmedu 11 L iz ¢ega

slijedi da je:

() ()
oL - = L'(=), —gj@) — W@y @ 9 AP, (3.13)

o2F

(2
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Tada imamo:

—y = L) W) Y (3.14)

J

gdje su L' i I/ poznate derivacije funkcije pogreske i aktivacijske funkcije, a z](L_l)
aktivacija predzadnjeg sloja.

Kada se ne radi o zadnjem sloju nego nekom unutarnjem sloju [, gdje je | < L, si-
tuacija je drugacija utoliko Sto tada prvi faktor s desne strane jednadzbe za neuron iz
sloja [ analogne jednadzbi (3.12), derivacija funkcije gubitka £ po skrivenim stanjima
[-tog sloja zl.(l), ovisi o svakom neuronu koji dobiva ulaz iz razmatranog neurona.

Tada imamo:

oL oL 9ty
9,0 - Za (+1) 5,0 (3.15)
Zi k=1 9% Z
Iz 2\ = h (Zkzl w70 4 b§”> slijedi:
AR
.0 = 1/(ag ™) wist) (3.16)
i
pa jednadzba (3.15) postaje:
ni41
O S O W) - wfl (3.17)

-0~ & 0+

Drugi faktor je analogan prethodnom slucaju, derivacija skrivenog stanja po pripad-
noj aktivaciji je i dalje jednaka derivaciji aktivacijske funkcije za vrijednost te ak-
tivacije. Treci faktor takoder ostaje neovisan o drugim dijelovima mreze. u svrhu

kompaktnijeg zapisa uvodimo standardnu pokratu 6%) kao:

O]
oL oz L'(z7), I=L
l 7 l 2
o) = 2 e = W (a) x . (3.18)
0z’ Oa; i w,i;r )5](€+ )<L
Tada konacno objedinjeno mozemo zapisati:
oL _
Awy) = — =6 7Y (3.19)
ow,;

v
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Vidimo da je varijabla §() odredena rekurzivnom jednadzbom. Znamo da se pro-
laskom mrezom unaprijed racunaju sve aktivacije i skrivena stanja, a iz jednadzbe
(3.18) se lako zakljuéi da jednom kad izra¢unamo 6), znamo i §*~V, Kada znamo
§(E=1 | lako se izratuna i 6*=?) i tako dalje sve do 6. U toj spoznaji lezi snaga i
efikasnost algoritma propagacije unatrag. Krec¢uci od posljednjeg sloja, pri racunanju
gradijenata blize ulaznom sloju ve¢ imamo izracunat i dostupan dobar dio infor-
macije koja nam je potrebna. Jedan ciklus u¢enja mreze u 2 koraka, propagacije

unaprijed i unatrag, prikazan je na slici 3.9.

FORWARD PROPAGATION

LOSS

BARCKWARD PROPAGATION

Slika 3.9: Ciklus uCenja neuronske mreze. Preuzeto iz [14].

3.8 Problemi pri u¢enju dubokih mreza

Kako ¢emo u ovom radu isprobavati i neke arhitekture koje upadaju u rezim dubokog
ucenja, susrest ¢emo se i s nekim karakteristicnim problemima. Najucestaliji je pro-
blem iS¢ezavajuc¢ih gradijenata (engl. vanishing gradient problem), koji se najceSce
vezuje uz aktivacijske funkcije kao sto su sigmoid ili tangens hiperbolni. Takvim
funkcijama je derivacija efektivno razli¢ita od nule samo u relativno uskom pojasu
oko nule sto se vidi na slici 3.10. Iz opisanog algoritma propagacije unatrag vidi se
da promjena tezina, a time i gradijenti u ranijim slojevima, ovisi o umnosku gradije-

nata iz slojeva koji dolaze nakon njih.
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Slika 3.10: Sigmoidna aktivacijska funkcija i njena derivacija. Preuzeto iz [15].

Stoga je jasno da se u arhitekturama s velikim brojem slojeva lako dogodi da
gradijenti u pocetnim slojevima duboke mreze iS¢eznu i da se efektivho ne dogada
ucenje kroz mrezu. NajceSce su pocetni dijelovi mreze jako vazni u raspoznavanju
znacajki iz podataka pa ovaj problem dovodi do velikih nepreciznosti.

Taj problem djelomicno se rjeSava koriste¢i spomenutu ReLu aktivacijsku funkciju
koja ima konstantnu derivaciju jednaku jedan na pozitivnom dijelu svoje domene,
ali s druge strane moze uzrokovati takozvano odumiranje neurona. Drugi nacin su
rezidualne mreze koje imaju direktne veze izmedu kasnijih i ranijih slojeva, a u koje
ne¢emo detaljnije ulaziti.

Moze se dogoditi i eksplozija gradijenata (engl. exploding gradient problem) kada
se gradijenti funkcije gubitka akumuliraju i ¢ine uCenje nestabilnim. Najcesce se
rjeSava ogranicenjem gradijenta (engl. gradient clipping) gdje se gradijent ,,odreze”
na odredenoj vrijednosti koju unaprijed odredujemo.

Valja napomenuti i vaznost inicijalizacije tezina. Ako se radi o arhitekturi s ve¢im
brojem slojeva i ¢vorova po sloju, moze se dogoditi da varijanca izlaza iz sloja bude
puno veca od varijance ulaza. To opet dovodi do regije gdje su derivacije blizu
nuli, odnosno do prestanka ucCenja. Za svaki tip aktivacijske funkcije postoji pre-
porucena vrsta inicijalizacije tezina koja pomaze pri o¢uvanju varijance pri prolasku
kroz mrezu. Kod sigmoide i tangensa hiperbolnog to je takozvana ,,Xavier” inicijali-

zacija [16], dok uz ReLu funkciju najbolje radi ,,He” inicijalizacija [17].
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4 Ekstrakcija CFF funkcija

4.1 Umyjetni podaci

Ve¢ smo spomenuli da bi neuronske mreze mogle biti dobar izbor za modeliranje
komptonskih form faktora zato Sto zahvaljujudi svojim svojstvima ne unose pristra-
nost u model. Ta mogucnost testirana je u [18] uz prilagodbu mentorovog ,,GeParD”
softvera na Tensorflow, a nezavisno potvrdena u [19]. Pomocu poznatog teorijskog
Goloskokov-Kroll (GK) modela [20] za CFF-ove i poznatih formula kreirane su vri-
jednosti za razne opservable koriste¢i kinematicke tocke (¢,t) s mjerenja na CLAS
detektoru. Kako bi se sto vjernije simulirala mjerenja sa stvarnih eksperimenata,
na tako dobivene vrijednosti opservabli dodan je slucajni Sum Sto zajedno daje set
umjetnih (engl. mock) podataka. Tada su CFF funkcije Im#, ReH i ImH modeli-
rane neuronskim mrezama na istoj kinematickoj domeni, a njihov izlaz koristen je za

predikciju opservabli. Analogna postavka prikazana je na slici 4.1.

Slika 4.1: Neuronska mreza kao set CFF-ova. MreZa se uci racunajuci udarne pre-
sjeke (opservable) pomocu CFF-ova, usporedujudi ih s eksperimentalnim mjerenjima
i korigiraju¢i parametre mreze u cilju smanjenja pogreske. Preuzeto iz [21].

Cilj je bio nauciti generirane umjetne podatke, koji su bili koriSteni za racunanje
pogreske koja se propagirala natrag kroz mrezu i korigirala se na nacin da predikcije
opservabli budu sto blize vrijednostima umjetnih podataka. Kao indirektan rezultat
tog postupka, neuronske mreze tada trebaju dati funkcije jako bliske funkcijama iz
GK modela. Rezultati su bili zanimljivi i vizualno zadovoljavaju¢i. Uspjesnost eks-
trakcije CFF funkcija mjerena je prosjekom korijena kvadratne pogreske (engl. root
mean squared error, RMSE) te su dobivene i kombinacije opservabli koje su zajedno
pogodne za ekstrakciju. To je predstavljalo dobru validaciju neuronske mreze kao
metode jer u slucaju kad se bude radilo sa stvarnim podacima, znamo da metoda
rezultira s ekstrakcijom funkcija pribliznih inherentnim funkcijama koje generiraju

mjerene opservable.
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U ovom radu, razmatra se procedura sli¢na opisanoj, ali s koriStenjem stvarnih
umjesto umjetnih podaraka. Koriste se mjerenja s eksperimenata CLAS (opservable
BSDw, BSSw0, BSSwl, BTSA, TSA i BSA), Hall A(opservable BSDw, BSSw0,
BSSwl) i HERMES (opservabla BC' A).

4.2 Izbor arhitekture i znacajki mreze

Prvi dio provedenih eksperimenata odnosi se na izbor arhitekture i znacajki neuron-
ske mreze kako bi se dobili Sto bolji rezultati. Koriste¢i i azuriraju¢i mentorov kod
te prilagodbu istoga na Tensorflow [18], testirane su neuronske mreze s razli¢itim
brojem slojeva (1, 2, 10, 50, 100) i razli¢itim brojem ¢vorova po sloju (10, 50, 100,
200, 500, 1000). U ovom dijelu za predikciju opservabli koristeno je 6 CFF funkcija
(ImH, ReH, ImH, ImE, ReE i ImE) kao u [22]. Sve CFF funkcije modelirane su
istom mrezom sa zajednickim parametrima koja u zadnjem sloju ima broj ¢vorova
jednak broju CFF-ova, svaki ¢vor predstavlja vrijednost po jedne CFF funkcije koje
dalje ulaze u ra¢un udarnog presjeka.

U svakom modelu je koriSten poznati Adam optimizacijski algoritam [23], koji
koristi prvi i drugi moment gradijenata parametara i na taj nacin ,,izgladuje” nagle
skokove u gradijentima i ¢ini optimizacijski postupak robusnijim i primjenjivim na
Siroki raspon problema.

Stopa ucenja je hiperparametar koji se bira unakrsnom provjerom i blago se sma-
njuje s brojem epoha sto dovodi do manjih oscilacija stohastickog spusta oko mi-
nimuma i efikasnije konvergencije. Aktivacijska funkcija SELU (engl. Scaled Expo-
nential Linear Unit) koja je koriStena u svim slojevima prikazana je na slici 4.2, a
definirana je kao:

Az, x>0
SELU(x) = (4.1)

Aa(e® —1), =<0
Vidi se da ova funkcija koristi prednost ReLu funkcije (dovoljno velika derivacija
u pozitivhom dijelu domene da se izbjegne iSCezavanje gradijenata) i rjeSava se njene
mane (sprjecava pojavu odumiranja neurona u negativnom dijelu domene). U ovome
dijelu rada koriSteni su samo podaci s CLAS detektora (180 tocaka) koji su podijeljeni
na skup za ucenje i skup za validaciju na isti nacin za svaku postavku mreze zbog

reproducibilnosti rezultata.
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SELU(x)

Slika 4.2: SELU(x) za o = 1.673 1 A = 1.051. Preuzeto iz [24].

Kvaliteta prilagodbe neuronske mreZe na mjerene podatke opisuje se y? testom:

2
2 (i — Us)
X = - (4.2)
2 Ay
gdje je y; mjerenje opservable s neodredenosti Ay;, predikcija neuronske mreze za
danu to¢ku oznadena je sa ¢;, a N je broj mjerenih to¢aka. x?/N bi idealno trebao
biti oko 1, no prihvatljive su i ne$to veée vrijednosti. Vrijednosti za x*/N na reSetci

ispitivanih arhitektura (broj slojeva x broj ¢vorova po sloju) dane su na slici 4.3.

2.2

1 sloj
2 sloja

10 slojeva
2 —— 50 slojeva
100 slojeva

10 50 100 200 500 1000
Broj ¢vorova po skrivenom sloju

Slika 4.3: Vrijednosti x*/N za ispitivane arhitekture.

Podaci su podijeljeni na skup za ucenje i skup za validaciju u omjeru 3:1, a prika-
zane vrijednosti odnose se na oba skupa kombinirano. Dobiveni rezultati prikazani
su i u tablici 4.1. gdje se za mrezu od 2 i 10 slojeva vide i vrijednosti x*/N na
skupu za validaciju u zagradama. Idealno bismo Zeljeli da su x?/N vrijednosti sli¢ne
i na skupu za ucenje i na skupu za validaciju jer veliki nesrazmjer moze ukazivati na

prenaucenost.
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| Broj slojeva 1 ] 2 \ 10 | 50 [ 100 |
10 ¢vorova po sloju 1.06 | 1.03 (1.46) | 1.03 (1.34) | 1.41 | 1.08
50 ¢vorova po sloju 1.12 | 1.01 (1.42) | 1.11 (1.29) | 1.44 | 1.45
100 ¢vorova po sloju | 1.27 | 1.11 (1.54) | 1.20 (1.50) | 1.35 | 1.49
200 ¢vorova po sloju | 1.21 | 1.23 (1.58) | 1.21 (1.67) | 1.42 | 1.39
500 ¢vorova po sloju | 1.22 | 1.25 (1.82) | 1.39 (1.82) | 1.31 | 1.62
1000 ¢vorova po sloju | 1.17 | 1.17 (1.50) | 2.19 (2.97) | 1.26 | 1.26

Tablica 4.1: Vrijednosti x?/N za ispitivane arhitekture. U zagradama se nalaze vri-
jednosti izracunate na skupu za validaciju.

U naSim eksperimentima to ne mora biti slucaj jer su izvrSeni samo za jednu od
mnogih moguc¢ih konfiguracija raspodjele primjera u dva skupa. Vidi se da konfigura-
cija mreze (2x50) daje najbolju ukupnu vrijednost (1.01). Medutim, mreza (10x50)
daje nizu vrijednost na skupu za validaciju (1.29). Ovi rezultati djelomicno mogu biti
posljedica veceg broja netipi¢nih vrijednosti (engl. outliera) u skupu za validaciju, a
bolja prilagodba mreze na podatke iz skupa za validaciju jedne arhitekture u od-
nosu na drugu bi mogla ukazivati na bolju sposobnost generalizacije. Ponovno zbog
¢injenice da je eksperiment izvrSen samo na jednoj konfiguraciji podjele podataka to
moze biti istina samo za tu konfiguraciju primjera, ne nuzno za sve ostale moguce
nacine podjele. Zbog Cinjenice da je svaki od ovih 30 eksperimenata trajao otpri-
like 3 sata, ograniceni smo s moguc¢nostima pokusaja iste procedure na viSe razlicitih
podjela podataka u skupove. Zato se okre¢emo drugom nacinu za donoSenje infor-
mirane odluke o optimalnoj arhitekturi.

Koristimo Tensorboard, alat koji sluzi za vizualizaciju Tensorflow grafa koji izvrsava
sve operacije, pomocu kojega je implementirano i omoguceno pracenje procesa ucenja
na nacin da vidimo parametre mreze i njihove gradijente za svaki sloj u obliku dis-
tribucije i histograma. Usporedujudi gradijente kroz mrezu za dvije diskutirane si-
tuacije, mreze (2x50) i (10x50) prikazane na slici 4.4, vidimo da su gradijenti u
prvom sloju mreze (2x50) nesto Sire raspodijeljeni nego oni u Sestom sloju mreze
(10x50).

To implicira smanjenu moguc¢nost ucenja mreze (10x50) i situaciju u kojem se
zadnjih nekoliko slojeva adaptira na podatke koriste¢i informacije s ulaza u puno
manjoj mjeri zbog nemogucénosti propagacije pogreske unazad i manjeg azuriranja

parametara.
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Slika 4.4: Distribucija gradijenata za a) 1. sloj (2x50) mreze i b) 6. sloj (10x50)
mreze

Na slikama nijanse od intenzivnijih prema manje intenzivnim oznacavaju redom
podrucja ogranicena s prosjekom, jednom standardnom devijacijom, dvije standardne
devijacije, tri standardne devijacije i minimuma ili maksimuma matrica gradijenata.
Vrijednosti gradijenata prikazane su preko 100 epoha kroz koliko je proces ucenja
izveden.

Na isti na¢in mozemo promotriti i drugacije konfiguracije. Tako primjerice slucaj
mreza s 2 sloja s 1000 ¢vorova po sloju, prikazan na slici 4.5, unato¢ sli¢nim x?/N
vrijednostima kao (2x50) slucaj, pokazuje najmanje dvostruko uzu distribuciju gra-
dijenata u prvom sloju i gotovo zanemarive gradijente u svom drugom sloju. To
¢ini mreze s 2 sloja i puno ¢vorova po sloju nepotrebnima te ih iskljucujemo iz raz-
matranja jer unato¢ tome S$to imaju viSe parametara, ne daju nikakvo poboljsanje

performansama modela.

Slika 4.5: Distribucija gradijenata za a) 1. sloj (2x1000) i b) 2. sloj (2x1000) mreze
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S druge strane, promotrimo i slucaj s vise slojeva kao sto je mreza (100x100).
Ovdje se primje¢uje klasi¢na situacija i$¢ezavaju¢ih gradijenata. Sirina distribucije
gradijenata smanjuje se od zadnjeg prema prvom sloju na nacin da je svaki sloj prije
90. prakticki zanemariv, odnosno zaustavlja ucenje i propagaciju pogreske unatrag.

Na slici 4.6 prikazane su distribucije gradijenata za 1. i 100. sloj (100x100) mreZe.

R~ T G
? b & 2 g

154

?
b b b b o b b b & &
@

IS & [
? 3 &

264

Slika 4.6: Distribucija gradijenata za a) 1. sloj i b) 100. sloj (100x100) mreze

Ponavlja se situacija da se zadnjih nekoliko slojeva donekle prihvatljivo prilagodi
podacima (x?/N=1.49), ali kvalitativno se ne dobije dobar opis podataka i sposob-
nost generalizacije je jako losa. Sli¢na situacija primjecuje se i za mrezu (50x500)

koja kvantitativno jo$ bolje opisuje podatke (x?/N = 1.31) i prikazana je na slici 4.7.

1.2e-3

(@ (b)
Slika 4.7: Distribucija gradijenata za a) 1. sloj i b) 50. sloj (50x500) mreze

Sve skupa, namece se zakljucak da je (2x50) optimalna arhitektura neuronske
mreze medu razmatranima. Takoder se pokazalo da nema potrebe za velikim brojem
¢vorova u mrezi od dva sloja, kao ni za ,,dubokim” mrezama s ve¢im brojem slo-
jeva. Iz tog razloga, nadalje se podrazumijeva da svaka koriStena mreza ima (2x50)

arhitekturu $to je slican raspon kao sto je predlozeno u [22].
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Kao sto je kratko spomenuto, umjesto dosadasnjih modela u kojem je svaka CFF
funkcija imala svoju neuronsku mrezu sa svojim parametrima, implementirana je i
varijanta u kojoj sve promatrane CFF funkcije dijele parametre sve do zadnjeg sloja
koji ima onoliko ¢vorova koliko CFF-ova promatramo (u ovom slucaju 6). Svaki
taj ¢vor tada predstavlja vrijednost odredene CFF funkcije koju dalje koristimo za
predikciju opservabli. U ovom dijelu analize, to nam pomaze da usporedimo koliko
je tesko ekstrahirati koju CFF funkciju, odnosno koliko su one dostupne u odnosu na

druge. To moZemo vidjeti sa slike 4.8.

Slika 4.8: Distribucija gradijenata za posljednji linearni sloj prema izlazu koji odgo-
vara a) Im™H funkciji i b) Imé& funkciji
S y-osi obiju slika vidimo razliku od nekoliko redova veli¢ine u distribuciji gradijenata
Sto implicira da /mH ima vedi utjecaj na opservable. U tom dijelu mreze se dogadaju
vece korekcije koje poboljSavaju prilagodbu mreze na podatke, odnosno moze se re¢i
da je Im#H dostupnija za ekstrakciju od Imé .

Implementirana je i opcija za izbor korisnika Zeli li provesti normalizaciju ulaza
ili regularizaciju sto je pokazano u kodu u dodacima. Kada se redovi veli¢ina ulaz-
nih znacajki razlikuju, to vodi na otezanu optimizaciju pri ¢emu normalizacija ulaza
pomaze tako da svaka znacajka ima varijancu jednaku 1 i prosje¢nu vrijednost jed-
naku 0. S druge strane, regularizacija je tehnika koja u funkciju gubitka dodaje ¢lan
jednak zbroju normi svih tezina pomnozen s hiperparametrom koji se bira unakrsnom
provjerom. Na taj se nacin sprjecava prenaucenost jer se smanjuju norme tezinama,
nekima i do nule, ¢ime se efektivno pojednostavljuje model.

Normalizacija ulaza se pokazala nepotrebnom i uzrokovala je eksploziju gradije-
nata u prvoj epohi jer su nasi ulazi dovoljno maleni brojevi (izmedu 0.2 i 0.45) pa ih

normalizacija zapravo ,,Siri” u kinemati¢koj domeni.
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Regularizacija takoder nije pokazala nikakav utjecaj na sposobnost neuronske mreze.
Opazeno je da cak i izrazito male regularizacijske konstante A dovode do izrazitog
pojednostavljivanja modela, a ne rjesava se problem is¢ezavajucih gradijenata zbog
¢ega u sljede¢im dijelovima ovog rada ne koristimo regularizaciju. Za dio softvera
koji je vezan uz neuronske mreze, Tensorflow omogucava racunanje na grafickoj
procesorskoj jedinici (engl. graphics processing unit, GPU) Sto Cesto rezultira znat-
nim ubrzanjem procesa ucenja. Medutim, u nasem slucaju nije zapazena nikakva
promjena vremena izvrSavanja u odnosu na centralnu procesorsku jedinicu (CPU).
Valja ponovno naglasiti i vaznost inicijalizacije parametara. Kao i za druge aktiva-
cijske funkcije, postoji preferirani nacin inicijalizacije kod koristenja SELU aktivacije

koji priblizno ¢uva varijancu tezina kroz slojeve.

4.3 Rezultati prilagodbe neuronskih mreza na opservable

Sada kada je nacelno izabrana arhitektura i neke opée znacajke mreze, mozemo se
posvetiti nekim specifi¢nijim obiljeZjima i usporediti performanse. Kao $to je u neko-
liko navrata diskutirano, CFF modeli u [18] su implementirani na nacin da je svaka
CFF funkcija parametrizirana svojom neuronskom mrezom, Sto daje vise parametara,
ali i dozu fleksibilnosti da se CFF-ovi uce nezavisno jedni od drugih. Na takav tip mo-
dela referirat cemo se kao odvojeni (engl. separated).

S druge strane, medu CFF-ovima postoje odredene korelacije te je moguce da se
odvojenim modelima one izgube pa ih je mozda lakse nauciti modelima gdje svaka
CFF funkcija predstavlja neuron u izlaznom sloju, odnosno CFF-ovi imaju veliki dio
zajednickih parametara. Na taj tip modela referirat ¢emo se kao dijeljeni (engl. sha-
red). Potencijalni problem s dijeljenim pristupom je linearna aktivacijska funkcija u
izlaznom sloju. To znaci da su razli¢iti CFF-ovi ustvari linearne kombinacije jednih te
istih funkcija koje generira zadnji skriveni sloj $to mozebitno smanjuje fleksibilnost
modela.

Takoder, osim prosjecne kvadratne pogreske (engl. mean squared error, MSE) kao

ciljne funkcije za optimizaciju, koristimo i takozvani ,,Huber” gubitak definiran kao:

1a?, la| < 0

d(la] — 26), inate

i koji je prikazan na slici 4.9.
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Slika 4.9: Huber gubitak (zeleno) za 6 = 1 i kvadratna funkcija gubitka (plavo).
Preuzeto iz [25].

Sa slike i iz definicije primjecuje se da je Huber gubitak jednak kvadratnome za
podrucje oko O definirano parametrom 4, dok je izvan tog podrucja linearna funk-
cija. To dovodi do drugacijeg tretmana netipi¢nih vrijednosti (engl. outliera) kojima
se mreza tada manje prilagodava. U ovom radu za parametar § koriStena je vrijed-
nost standardne devijacije razlika izmedu predikcija mreze kada je funkcija gubitka
kvadratna i pripadnih izmjerenih opservabli.

Usporeduju se i performanse modela za tri opisane aktivacijske funkcije: RELU(x),
SELU(x) i tanh(z). Sve navedene kombinacije proucavaju se na mjerenjima s triju
eksperimenata: CLAS (180 tocaka), Hall A (35 tocaka) i HERMES (36 tocaka).

U ovom dijelu se za modeliranje opservabli koristi svih 8 CFF-ova u vode¢em do-
prinosu jer je tada primije¢eno smanjenje x?/N vrijednosti $to se vidi iz rezultata svih
36 razmatranih kombinacija koji su dani za dijeljeni i odvojeni tip modela respektivno

u tablicama 4.2 i 4.3.

Funkcija gubitka MSE Huber

Aktivacijska funkcija | SELU | RELU | tanh || SELU | RELU | tanh
CLAS 0.54 | 0.68 [ 0.54 [ 0.55 | 0.61 | 0.56
Hall A 0.63 | 0.54 | 0.74 || 0.66 | 0.61 | 0.74
HERMES 0.53 | 0.50 | 0.52 | 0.54 [ 0.50 | 0.52

Tablica 4.2: Vrijednosti x?/N dijeljeni tip modela ovisno o funkciji gubitka, aktivacij-
skoj funkciji i eksperimentu.
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Funkcija gubitka MSE Huber
Aktivacijska funkcija | SELU | RELU | tanh | SELU | RELU | tanh

CLAS 0.80 | 092 | 1.24 | 0.78 | 0.78 | 0.95
Hall A 0.71 | 0.65 | 0.75 | 0.71 | 0.53 | 0.71
HERMES 0.50 | 0.47 | 0.54 | 0.51 | 0.50 | 0.53

Tablica 4.3: Vrijednosti x?/N odvojeni tip modela ovisno o funkciji gubitka, aktivacij-
skoj funkciji i eksperimentu.

Za CLAS podatke najbolje rezultate daje dijeljeni tip mreze u kombinaciji s kva-
dratnim gubitkom, za Hall A podatke sli¢ne rezultate daju dijeljeni tip s kvadratnim
gubitkom i odvojeni tip s Huber gubitkom, dok za HERMES podatke sva 4 podslucaja
daju otprilike podjednake rezultate.

U velikoj vedini slucajeva, RELU i SELU aktivacije dovode do boljih rezultata u
odnosu na tangens hiperbolni. Huber gubitak takoder ne donosi poboljsanja u dije-
ljenom tipu, dok za odvojeni tip modela ukupno daje malo bolje rezultate od kva-
dratnog gubitka.

Vidimo da uklju¢enje Re# i Re€ kao dva dodatna ulaza u modeliranje opserva-
bli zaista dovodi do smanjenja y*/N. Male vrijednosti mogu znaciti prenaucenost
(overfitting) ili da su eksperimentalne ovisnosti precijenjene.

U cilju rasvjetljenja te dileme, na slikama 4.10 i 4.11 prikazana su mjerenja BSDw
i BSSwO opservabli s CLAS eksperimenta te prilagodbu neuronske mreZe dijeljenog
tipa na iste. Na slikama plavi stupci pogreSke oznacavaju pripadajuce eksperimen-
talne neodredenosti.

Za podskup koji odgovara prikazanim mjerenjima opservable BSDw y2/N = 0.36,
dok za podskup koji odgovara prikazanim mjerenjima opservable BSSw0 Y?/N =
0.20. Uocavamo da je prilagodba na BSSwO zaista kvalitetnija Sto odgovara manjoj
vrijednosti x?/N. Obje vrijednosti su relativno male, stoga moZemo zakljuéiti da se
vjerojatno radi o slucaju precjenjivanja eksperimentalnih neodredenosti sto smanjuje
vrijednost x? statistike. Ovakav prikaz omogucava nam to $to je kinemati¢ka do-
mena eksperimenta reSetkasta, odnosno postoji viSe mjerenja za iste vrijednosti ¢ te
isto tako viSe mjerenja za iste vrijednosti ¢t. Druge opservable mjerene na CLAS eks-
perimentu (sve osim BSD i BSS) te sva mjerenja na ostalim eksperimentima (Hall A

i HERMES) nemaju to svojstvo.
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Slika 4.10: Mjerenja BSDw opservable i njihove eksperimentalne neodredenosti
(plavo) i predikcije neuronske mreze (crveno, SELU aktivacija, MSE pogreska).
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Slika 4.11: Mjerenja BSSwO opservable i njihove eksperimentalne neodredenosti
(plavo) i predikcije neuronske mreze (crveno, SELU aktivacija, MSE pogreska).
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Kako su 3D slike nezgrapne i teze (Citljive, prosjetne vrijednosti sa standardnim

devijacijama za x?/N za sve opservable (12 modela za svaku) u svakom eksperimentu

dane su u tablici 4.4.

| opservabla| CLAS | HallA | HERMES |
BSDw 0.43+0.04 | 0.5240.02

BSSwO 0.41+£0.30 | 0.67+0.15

BSSw1l 1.104+0.40 | 0.88+0.20

BSA 2.31+0.28

BTSAwO 0.93+0.15

BTSAw1 0.72+0.33

TSA 0.334+ 0.06

BCAO 0.80+0.05
BCAl 0.23+ 0.06

Tablica 4.4: Prosje¢ne vrijednosti x?/N sa standardnim devijacijama za sve koriStene
opservable.

Valja primijetiti da se najmanje vrijednosti dobivaju za opservable TSA i BCA1 §to
se indirektno poklapa s rezultatima iz [18] i [19] da se CFF funkcije najbolje ekstra-
hiraju kada se koristi kombinacija tih dvaju opservabli. Naime, niZi x? znadi bolju
prilagodbu na podatke sto implicira da su CFF funkcije koje su dobivene kao ,,nus-
produkt” procesa prilagodbe blize stvarnim CFF funkcijama koje generira ,,priroda”

nego one s visim 2.

4.4 Ekstrahirane CFF funkcije

U ovom potpoglavlju dani su najvazniji rezultati ovog istrazivanja. Za svaki od 3
eksperimenta gdje su mjerene koriStene opservable, donosimo sve 4 CFF funkcije u
vode¢em doprinosu. CFF funkcije prikazane su u panelima, svaki od kojih ima po
4 dijela: imaginarni i realni dio za konstantnu vrijednost ¢ (zp) i t. Na svakom
od ta 4 dijela dana su po 4 izabrana modela koja su oznacena na legendi u for-
matu “aktivacija-pogreska-tip_modela”. Na taj nacin vidimo kako odabir odredenih
znacajki utjeCe na oblik ekstrahirane funkcije. Za CLAS mjerenja, na slikama 4.12 do

4.15 prikazane se funkcije dobijene za modele s najmanjim x? vrijednostima.

40



£=022 i = —0.2GeV*

selu-mse-shared
—— tanh-mse-shared
selu-huber-shared
6 tanh-huber-shared

ImH

ReH

0.3 0.35 0.4 0.45 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2

—1[GeV?] z

Slika 4.12: I'm™H i ReH ekstrahirane s razli¢itim modelima iz CLAS mjerenja.
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Slika 4.13: Im& i Re€ ekstrahirane s razlic¢itim modelima iz CLAS mjerenja.

Sva cCetiri modela relativno slicno predvidaju oblik /m& i posebno Im#H, koja je
opcenito najdominantniji i najdostupniji doprinos opservablama. S druge strane, kod

ReH i Re€ vidi segmentacija prema aktivacijskoj funkciji na po dvije sli¢ne predikcije.
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Slika 4.14: I'mH i ReH ekstrahirane s razli¢itim modelima iz CLAS mjerenja.
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Slika 4.15: Imé€ i Re€ ekstrahirane s razli¢itim modelima iz CLAS mjerenja.

Ovdje situacija nalikuje prethodnoj, Re?, a posebno I'm?# su predvidene relativno
jednoliko sa svim modelima, dok kod Imé i Re£ ponovno dobivamo blago rasloja-
vanje predikcija ve¢inom po klju¢u da su iste aktivacijske funkcije blize. Analogni

grafovi ekstrahirani iz Hall A mjerenja, prikazani su na slikama 4.16 do 4.19.
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Slika 4.16: ImH i ReH ekstrahirane s razli¢itim modelima iz Hall A mjerenja.
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Slika 4.17: Im& i Re€ ekstrahirane s razli¢itim modelima iz Hall A mjerenja.

Svi modeli predvidaju Im?H, ReH te donekle i Im& na bliskim vrijednostima,
dok se kod Ref primjecuje malo vece, ali i dalje ne snazno raslojavanje predikcija
bez ocitog uzorka po modelima. Vrijednosti se, izuzevsi Imé&, ugrubo poklapaju

vrijednostima ekstrahiranim iz CLAS mjerenja na pribliznoj kinemati¢koj domeni.

43



=023 t = —0.232GeV?

relu-mse-shared

——________—- — relu-huber-shared
3.5 selu-mse-separated
= relu-huber-separated

0.24 0.25 0.26 0.27 0.222 0.224 0.226 0.228 0.23

—i[GeV?] &

Slika 4.18: I'mH i ReH ekstrahirane s razli¢itim modelima iz HAIl A mjerenja.
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Slika 4.19: Im€ i Re€ ekstrahirane s razli¢itim modelima iz HAll A mjerenja.

U ovom slu¢aju, osim Im#, vrijednosti CFF funkcija ne poklapaju se s onima
ekstrahiranima iz CLAS mijerenja, dok Imé& i Re€ izgledaju usko raspreni oko nule
bez uzorka po modelima. Konacno, analogni prikazi CFF funkcija ekstrahiranih iz

HERMES mjerenja dani su na slikama 4.20 do 4.23.
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Slika 4.20: Im#H i Re’H ekstrahirane s razli¢itim modelima iz HERMES mjerenja.
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Slika 4.21: Imé& i Re€ ekstrahirane s razli¢itim modelima iz HERMES mjerenja.

U ovom slucaju, nemamo usporedivu kinematicku domenu s ostala dva seta mje-

renja, zbog Cega nisu moguce usporedbe vrijednosti ekstrahiranih CFF funkcija. Pre-

dikcije za Im# i Imé& su rasprSene na nesto Sire raspone vrijednosti u odnosu na

ReH i Rek.
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Slika 4.22: ImH i ReH ekstrahirane s razli¢itim modelima iz HERMES mjerenja.
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Slika 4.23: Im& i Re€ ekstrahirane s razli¢itim modelima iz HERMES mjerenja.

Kod I'mH i Re# vidimo da su predikcije blago raspriene, dok kod predikcija za

Imé€ i Re€ jedan model odskace od ostalih koji su usko oko nule.
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5 Zakljucak

U ovom radu proucene su razliciti tipovi i arhitekture neuronskih mreza u cilju sto bo-
lje prilagodbe na DVCS mjerenja s razlic¢itih eksperimenata. Opisane su GPD funkcije
kao objekti koji sadrze trodimenzionalnu informaciju o strukturi nukleona, distribu-
ciju naboja u transverzalnoj ravnini, distribuciju longitudinalnog impulsa i njihove
korelacije. Opisan je DVCS proces kao teorijski naj¢is¢i pristup GPD-ovima, kao i
integrali GPD-ova, komptonski form faktori o kojima direktno ovisi DVCS amplituda.

Opisane su i neuronske mreze, skup algoritama kojima modeliramo CFF-ove na
nacin da ne unose pristranost. Dana je njihova bioloska motivacija te povijesni ra-
zvoj od perceptrona do danas. Takoder je preko algoritma propagacije unatrag opi-
san nacin njihovog ucenja i optimizacije parametara. Diskutirane su i standardne
poteskoce koje se javljaju pri uCenju tzv. dubokih mreza.

Na koncu se optimalno izabrana arhitektura neuronske mreze primijenila na stvarna
mjerenja DVCS opservabli s tri razlic¢ita eksperimenta. Kvaliteta prilagodbe ocjenji-
vala se standardnim Y? testom, ali i vizualno. Tijekom tog postupka, ekstrahirano je
svih 8 CFF funkcija u vode¢em doprinosu te su usporedeni funkcijski oblici dobiveni

razli¢itim izborima aktivacijske funkcije, funkcije pogreske i tipa neuronske mreze.
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Dodaci

Ovdje donosimo Python skripte prilagodbe ,,GeParD” softvera na moderniju bibli-
oteku Tensorflow. Kostur koda i struktura izvrSavanja zadaca posudeni su iz [18],
dok su u sklopu ovog rada implementirane nove funkcionalnosti na osnovu istog.

U dodatku A prikazana je skripta load data.py koja sluzi za ucitavanje Zeljenih
setova podataka. Dodatak B sadrzi dvije varijante skripte models.py u kojoj se kreira
graf operacija za dva opisana tipa neuronske mreze: dijeljeni i odvojeni. U dodatku
C nalazi se skripta train.py koja Salje podatke kroz stvoreni graf operacija, evaluira
pogresku i na kraju svake epohe izvrsava validaciju. Na koncu, u dodatku D dana je
skripta visualize_CFFs.py koja sluzi za prikaz ekstrahiranih CFF funkcija. Osim koda
danog u nastavku, koriSten je i alat checkmate [26] koji pamti instancu modela s

najnizom pogreskom na skupu za validaciju.

Dodatak A load_data.py

Kod 1: load_data.py

import os, sys, shelve, logging

from shutil import rmtree

from sklearn.model_selection import train_test_split
import numpy as np

# Some paths

HOME = os.path.expanduser("~")

GEPARD_DIR = os.path.join(os.path.sep, HOME, 'gepard3')
PYPE_DIR = os.path.join(os.path.sep, GEPARD_DIR, 'pype')
NN = os.path.join(HOME, 'nn-shared')

CHECKMATE_DIR = os.path.join(os.path.sep, NN, 'checkmate')
sys.path.append (PYPE_DIR)

sys.path.append (CHECKMATE_DIR)

# gepard modules and stuff, including ezperimental data (from abbrevs)
import Model, Approach, Data, utils, plots, Approach_new, Model_new
from results import *

from abbrevs import *

def get_dataset(dataset, seed, input_norm=False):
mimn
Return real data to be fitted to
Args:
dataset (string): defines which dataset or combination
of dataset ts used for further training;
see down for actual names
random_state (int): ensures reproducibility of results by
splitting data the same way
input_norm (Boolean): if True, input coordinates (t and /xzi)
are returned normalized - with mean=0 and var=1
Returns:
pts (DataSet) : all data used
fitpoints_train (list): List of datapoints used
for training.
fitpoints_val (list): List of datapoints used
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nmmnn

for walidation.

if dataset == 'BSA-CLAS':

pts = CLAS14BSApts

elif dataset == 'TSA-CLAS':

pts = CLAS14TSApts

elif dataset == 'BTSA-CLAS':

pts = CLAS14BTSApts

elif dataset == 'BSDw-CLAS':

pts = C_BSDwpts

elif dataset == 'BSSwO-CLAS':

pts = C_BSSwOpts

elif dataset == 'BSSwi1-CLAS':

pts = C_BSSwlpts

elif dataset == 'BSDw-HALL_A':

pts = H_BSDwpts

elif dataset == 'BSSwO-HALL_A':

pts = H_BSSwOpts

elif dataset == 'BSSwl-HALL_A':

pts = H_BSSwilpts

elif dataset == 'BCAO-HERMES':

pts = BCAOpoints

elif dataset == 'BCA1-HERMES':

pts = BCAlpoints

elif dataset == 'CLAS':

pts = CLAS14TSApts + CLAS14BTSApts + C_BSSwipts + C_BSSwOpts \

+ C_BSDwpts + CLAS14BSApts # CLAS 180 tocaka
elif dataset == 'HALL_A':

pts = H_BSDwpts + H_BSSwlpts + H_BSSwOpts # HALL_A 35 tocaka

elif dataset == 'BCA-all':

pts = BCAOpoints + BCAlpoints

elif dataset == 'CLAS + HALL_A':

fit
for

fitpoints_train, fitpoints_val =

pts = CLAS14TSApts + CLAS14BTSApts + C_BSSwipts + C_BSSwOpts
+ C_BSDwpts + CLAS14BSApts + H_BSDupts + H_BSSwipts + H_BSSwOpts

(]
pt in pts:

if pt.ylname in ['BSDw', 'BSSw'

pt.inlpolarizationvector =
pt.inlpolarization = 1
pt.in2polarization = 0

if pt.ylname == 'TSA':
pt.inlpolarization = O
pt.in2polarizationvector =
pt.in2polarization = 1

if pt.ylname == 'BTSA':
pt.inlpolarizationvector =
pt.inlpolarization = 1
pt.in2polarizationvector =
pt.in2polarization = 1

if pt.ylname == 'BCA':
pt.inlpolarization = O
pt.in2polarization = 0
pt.inlcharge = -1

fit.append(pt)

if input_norm:

, 'BSA']:
BN

train_test_split(fit, test_size=0.25,
random_state=seed)

ts=[x.t for x in fitpoints_train]
xis=[x.xi for x in fitpoints_train]

mt=np.array(ts) .mean()
mxi=np.array(xis) .mean()
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vt=np.array(ts) .var()
vxi=np.array(xis) .var()

for pt in fitpoints_train:
pt.t=(pt.t-mt)/np.sqrt((vt+epsilon))
pt.xi=(pt.xi-mxi)/np.sqrt((vxi+epsilon))

for pt in fitpoints_val:
pt.t=(pt.t-mt)/np.sqrt((vt+epsilon))
pt.xi=(pt.xi-mxi)/np.sqrt((vxi+tepsilon))

return pts, fitpoints_train, fitpoints_val

Dodatak B models.py

Kod 2: nn-separated/models.py
import os, sys, shelve, logging
from shutil import rmtree

import numpy as np

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt
from math import sqrt, cos, sin
import copy

O 0N AW N =
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# Some paths

HOME = os.path.expanduser("~")

GEPARD_DIR = os.path.join(os.path.sep, HOME, 'gepard3')
PYPE_DIR = os.path.join(os.path.sep, GEPARD_DIR, 'pype')
NN = os.path.join(HOME, 'nn-separated')

CHECKMATE_DIR = os.path.join(os.path.sep, NN, 'checkmate')
sys.path.append (PYPE_DIR)

sys.path.append (CHECKMATE_DIR)

# gepard modules and stuff, including ezperimental data (from abbrevs)
import Model, Approach, Data, utils, plots, Approach_new, Model_new
from results import *

from abbrevs import *

class ToyModel (Model_new.ComptonFormFactors, Model_new.ElasticDipole):

nmmnn

A model for all 8 leading order CFF functions.

mmnn

def __init__(self, placeholder, CFFs=[], num_neurons_per_layers=[50,50],

initializer=(tf.keras.initializers
.VarianceScaling(scale=1.0, mode='fan_in')),
activation=tf.nn.selu):
mmnn
Inittalize the model and store placeholders for later usage.
Args:
placeholder (tf.placeholder): A placeholder through which the
CFF functions acquire inputs.
CFFs (ltst): List of CFFs user wants to include in modeling
the cross sections.
num_neurons_per_layers (list): List of numbers of neurons per
each hidden layer.
inttializer (tf.initializer): Initializer for weights and biases.
activation: activation function used in every layer of NN.
mmn
Model_new.ComptonFormFactors.__init__(self)
Model_new.ElasticDipole.__init__(self)
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def

def

def

def

def

self.input = placeholder

assert len(num_neurons_per_layers) > 0O

self .num_neurons_per_layers = num_neurons_per_layers
self.initializer = initializer

self.activation = activation

self .CFFs = CFFs

self._ImH_create()
self._ReH_create()
self._ImE_create()
self._ReE_create()
self._ImHt_create()
self._ReHt_create()
self._ImEt_create()
self._ReEt_create()

_ImH_create(self):

mnimn

Create neural network for ImH CFF function.
mmnn

ImH_model = tf.keras.Sequential (name='ImH_model"')

for num_neurons in self.num_neurons_per_layers:
ImH_model.add(tf.keras.layers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,
kernel_initializer=self.initializer))
ImH_model.add(tf.keras.layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer))
self._ImH = ImH_model(self.input)

ImH(self, pt):
Calculate ImH.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
nimn
if 'ImH' in self.CFFs:
return self._ImH
else:
return O.

_ReH_create(self):

mimn

Create neural network for ReH CFF function.
mnmnn

ReH_model = tf.keras.Sequential (name='ReH_model')

for num_neurons in self.num_neurons_per_layers:
ReH_model.add(tf.keras.1ayers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,
kernel_initializer=self.initializer))
ReH_model.add(tf.keras.layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer))
self._ReH = ReH_model(self.input)

ReH(self, pt):
nimn
Calculate ReH.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
mnimnn
if 'ReH' in self.CFFs:
return self._ReH
else:
return O.

_ImE_create(self):

mimnn

Create neural network for ImE CFF function.

nnn
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178

ImE_model = tf.keras.Sequential(name='ImE_model')

for num_neurons in self.num_neurons_per_layers:

ImE_model.add(tf.keras.layers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,

kernel_initializer=self.initializer))
ImE_model.add(tf.keras.layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer))
self._ImE = ImE_model(self.input)

def ImE(self, pt):
Calculate ImE.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
if 'ImE' in self.CFFs:
return self._ImE
else:
return O.

def _ReE_create(self):

mmnn

Create neural network for ReE CFF function.

mimn

ReE_model = tf.keras.Sequential (name='ReE_model')

for num_neurons in self.num_neurons_per_layers:

ReE_model.add(tf.keras.layers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,

kernel_initializer=self.initializer))
ReE_model.add(tf.keras.layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer))
self._ReE = ReE_model(self.input)

def ReE(self, pt):
Calculate ReE.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
if 'ReE' in self.CFFs:
return self._ReE
else:
return O.

def _ImHt_create(self):

mmnn

Create neural network for ImHt CFF function.

mimnn

ImHt_model = tf.keras.Sequential (name='ImHt_model')

for num_neurons in self.num_neurons_per_layers:

ImHt_model.add(tf.keras.layers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,

kernel_initializer=self.initializer))
ImHt_model.add(tf.keras.layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer))
self._ImHt = ImHt_model(self.input)

def ImHt(self, pt):
mnimnn
Calculate ImHt.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
nmnn
if 'ImHt' in self.CFFs:
return self._ImHt
else:
return O.

def _ReHt_create(self):
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def

def

def

def

def

mnnn

Create neural network for ReHt CFF function.
mmn

ReHt_model = tf.keras.Sequential (name='ReHt_model')

for num_neurons in self.num_neurons_per_layers:
Rth_model.add(tf.keras.layers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,
kernel_initializer=self.initializer))
ReHt_model.add(tf.keras.layers.Dense(1l, kernel_initializer=self.initializer))
self._ReHt = ReHt_model(self.input)

ReHt (self, pt):
nmnn
Calculate ReHt.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
nmnn
if 'ReHt' in self.CFFs:
return self._ReHt
else:
return O.

_ImEt_create(self):

mnimn

Create neural network for ImEt CFF function.
mmnn

ImEt_model = tf.keras.Sequential (name='ImEt_model')

for num_neurons in self.num_neurons_per_layers:
ImEt_model.add(tf.keras.1ayers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,
kernel_initializer=self.initializer))
ImEt_model.add(tf.keras.layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer))
self._ImEt = ImEt_model(self.input)

ImEt (self, pt):
Calculate ImEt.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
mnimnn
if 'ImEt' in self.CFFs:
return self._ImEt
else:
return O.

_ReEt_create(self):

mimn

Create neural network for ReEt CFF function.
mmnn

ReEt_model = tf.keras.Sequential (name='ReEt_model')

for num_neurons in self.num_neurons_per_layers:
ReEt_model.add(tf.keras.1ayers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,
kernel_initializer=self.initializer))
ReEt_model.add(tf.keras.layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer))
self._ReEt = ReEt_model(self.input)

ReEt (self, pt):
nimn
Calculate ReEt.
Args:
pt (DataPoint): Unused arqument.
mnimn
if 'ReEt' in self.CFFs:
return self._ReEt
else:
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245 return O.
246
247 class Regularizer(tf.keras.regularizers.Regularizer):

248 def __init__(self, strength):

249 self.strength = strength

250

251 def __call__(self, x):

252 return self.strength * tf.reduce_sum(tf.square(x))

253
254 def create_graph(point_example, lr, num_neurons_per_layers, loss='mse',

255 activation='Selu',

256 reg_constant=0.0,

257 CFFs=['ImH', 'ReH', 'ReHt', 'ImHt', 'ImE', 'ReE', 'ReEt', 'ImEt']):
258 mmn

259 Create graph for learning the CFF functions.

260 Args:

261 point_example (DataPoint): One datapoint from some dataset for

262 the placeholder to copy.

263 lr (float): Learning rate.

264 num_neurons_per_layers (list): List of numbers of neurons per each hidden layer.
265 loss (string): 'mse' or 'huber' - defines loss function.

266 activation (string): 'Selu’, 'Relu’ or 'Tanh'

267 reg_constant (float): Regularization constant.

268 CFFs (list): List of CFFs user wants to tinclude in modeling

269 the cross sections.

270

271 Returns:

272 point (tf.placeholder): Point placeholder.

273 y_true (tf.placeholder): Placeholder for the true value of

274 observable for a given point.

275 partial_loss (tf.Tensor): Partial loss function temsor.

276 train_ops (dict): A dictionary containing training operations for

277 different combinations of CFF functions.

278 predictions (dict): Dictionary of predictions for each CFF function.
279 global_step_tensor (tf.Tensor): Global step tensor.

280 merged (tf.Tensor): Tensor of type string resulting from the merging
281 of summaries tracked for visualizing in Tensorboard.

282 y_hat (tf.Tensor): Tensor for observable prediction.

283 chi (tf.Tensor): Tensor used for calculating \chi 2 statistic.

284 mmn

285 tf.reset_default_graph()

286 with tf.device('/CPU:0'):

287

288 with tf.name_scope('point'):

289 point = copy.copy(point_example) # can be any point, I think

290 # Placeholders for inputs

291 point.t = tf.placeholder(tf.float32, name='t")

292 point.xB = tf.placeholder(tf.float32, name='xB')

293 point.ylname = tf.placeholder(tf.string, name='ylname')

294 point.FTn = tf.placeholder(tf.float32, name='FTn')

295 point.inlpolarization = tf.placeholder(tf.float32, name='inlpolarization')
296 point.in2polarization = tf.placeholder(tf.float32, name='in2polarization')
297 point.in2polarizationvector = tf.placeholder(tf.string, name='in2pvector')
298 point.W = tf.placeholder(tf.float32, name='W')

299 point.Q2 = tf.placeholder(tf.float32, name='Q2')

300 point.eps = tf.placeholder(tf.float32, name='eps')

301 point.yaxis = tf.placeholder(tf.string, name='yaxis')

302 point.err = tf.placeholder(tf.float32, name='err')

303 point.xi = tf.placeholder(tf.float32, name='xi')

304

305 global_step_tensor = tf.train.get_or_create_global_step()

306 regularizer=Regularizer (strength=reg_constant)

307

308 with tf.name_scope('Build-model-and-theory'):

309 # Create a model given the input data.

310 # The same point goes to the model to calculate the CFF functions
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# and to the th.predict(point). This couldn't be solved
# differently because the code that calculate observables
# creates new instance of a Point and replaces my placeholders.
# So CFF functions all have the same input ([point.t, point.zt])
# and do mot consider pt argument that is passed to them by the
# Approach.
if activation == 'Selu':
act=tf.nn.selu
init=tf.keras.initializers.VarianceScaling(scale=1.0, mode='fan_in')
if activation == 'Relu':
act=tf.nn.relu

init=tf.keras.initializers.he_normal()
if activation=='Tanh':

act=tf.

nn.tanh

init=tf .keras.initializers.glorot_normal()

m = ToyModel (tf.reshape(tf.stack([point.t, point.xi],0),(1,2)),

num_neurons_per_layers=num_neurons_per_layers,
CFFs=CFFs, activation=act,

th = Approach_new.BM10tw2(m)
th.prepare(point)

predictions = {'ImH':
'ReH': th.
'"ImE': th.
'ReE': th.

th.

m. ImH(point),
m.ReH(point),
m.ImE(point),
m.ReE(point),

"ImHt': th.m.ImHt(point),
'ReHt': th.m.ReHt(point),
'ImEt': th.m.ImEt(point),
'ReEt': th.m.ReEt(point)}

with tf.name_scope('Loss-definition'):
y_true = tf.placeholder(tf.float32, name='y_true')
with tf.name_scope('y_hat'):
y_hat = th.predict(point)

# Definition of loss function
if loss=='mse':
1=tf.square(y_hat - y_true, name='squared_loss')
if loss=='huber':
1=tf.losses.huber_loss(y_true, y_hat, delta=0.025)

#Logging wetghts of every defined layer and adding regularization loss term

reg_loss=0

for var in tf.global_variables():
if 'kernel:0' in
tf.summary.histogram("{}/weights"\

var.name:

.format (var.name.replace("':

reg_loss+=regularizer(var)

initializer=init)

>

'_')), var)

# Definition of a chi”2 value for a point passing through the graph

chi = tf.math

#Partial loss

partial_loss=

.divide(tf.square(y_hat - y_true),

tf.square(point.err), name='chi')

1 + reg_loss

with tf.name_scope('Train'):
= tf.train.exponential_decay(lr,

decayed_1r

global_step_tensor, 180,
0.97, staircase=True)

tf.summary.scalar('Decayed_learning_rate', decayed_lr)

with tf.name_scope('Weights'):
#Logging weights of every defined layer
for var in tf.global_variables():

if

'kernel:0'

in var.name:
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tf.summary.histogram("{}/weights"\

.format (var.name.replace(':', '_')), var)

with tf.name_scope('Activations'):
#Logging layers' activations
input_op=(tf.get_default_graph()

.get_operation_by_name ("Build-model-and-theory/Reshape"))

tf.summary.histogram("inputs", input_op.outputs[0])
for i,cff in enumerate(CFFs):
for j in range(len(num_neurons_per_layers)):
if §==0:
op=(tf.get_default_graph()
.get_operation_by_name (
"Build-model-and-theory/{}_model/{}"

.format (cff, activation)))

tf.summary.histogram("Activation_{}{}"\

.format(i+1,j+1), op.outputs[0])

else:
op=(tf.get_default_graph()
.get_operation_by_name (
"Build-model-and-theory/{}_model/{}_{}"

.format (cff,activation, j)))

tf.summary.histogram("Activation_{}{}"\

.format (i+1,j+1), op.outputs[0])

grads_and_vars=(tf.train.AdamOptimizer(learning rate=decayed_lr)
.compute_gradients(partial_loss))

#Logging gradients of every defined layer
for g, v in grads_and_vars:
if g is not None and 'bias' not in v.name:
tf.summary.histogram("{}/grad_histogram"\

.format (v.name.replace(':', '_')), g)

train_op = (tf.train.AdamOptimizer(learning_rate=decayed_lr)
.apply_gradients(grads_and_vars,
global_step = global_step_tensor))
merged = tf.summary.merge_all()

return point, y_true, partial_loss, train_op, predictioms,\
global_step_tensor, merged, y_hat, chi

Kod 3: nn-shared/models.py

import os, sys, shelve, logging
from shutil import rmtree

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers
import matplotlib.pyplot as plt
from math import sqrt, cos, sin
import copy

# Some paths

HOME = os.path.expanduser("™")

GEPARD_DIR = os.path.join(os.path.sep, HOME, 'gepard3')
PYPE_DIR = os.path.join(os.path.sep, GEPARD_DIR, 'pype')
NN = os.path.join(HOME, 'nn-shared')

CHECKMATE_DIR = os.path.join(os.path.sep, NN, 'checkmate')
sys.path.append (PYPE_DIR)

sys.path.append (CHECKMATE_DIR)
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# gepard modules and stuff, including exzperimental data (from abbrevs)
import Model, Approach, Data, utils, plots, Approach_new, Model_new
from results import *

from abbrevs import *

class ToyModel (Model_new.ComptonFormFactors, Model_new.ElasticDipole):

nmnn

A model for CFF functions we want to learn, the rest are zero.
mmn

def __init__(self, placeholder, CFFs=[], num_neurons_per_layers=[50,50],
initializer=(tf.keras.initializers
.VarianceScaling(scale=1.0, mode='fan_in')),
activation=tf.nn.selu):

mimnn

Inittalize the model and store placeholders for later usage.

Args:
placeholder (tf.placeholder): A placeholder through which the
CFF functions acquire inputs.
num_neurons_per_layers (list): List of numbers of neurons per
each hidden layer.
inttializer (tf.inttializer): Initializer for weights and biases.
Model_new.ComptonFormFactors.__init__(self)
Model_new.ElasticDipole.__init__(self)
self.input = placeholder
assert len(num_neurons_per_layers) > 0O
self .num_neurons_per_layers = num_neurons_per_layers
self.initializer = initializer
self.activation = activation
self .CFFs = CFFs

self._NN_create()

def _NN_create(self):
Create a neural network with user-selected CFF functions as nodes
in the output layer.

mimn

x = layers.Dense(self.num_neurons_per_layers[0], activation=self.activation,
kernel_initializer=self.initializer) (self.input)

if len(self.num_neurons_per_layers) > 1:
for num_neurons in self.num_neurons_per_layers[1:]:
X = 1ayers.Dense(num_neurons, activation=self.activation,
kernel_initializer=self.initializer) (x)

if 'ImH' in self.CFFs:
ImH_output = layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer,
name='ImH_output') (x)
self._ImH = ImH_output

if 'ReH' in self.CFFs:
ReH_output = layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer,
name="'ReH_output') (x)
self._ReH = ReH_output

if 'ImE' in self.CFFs:
ImE_output = layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer,
name="'ImE_output') (x)
self._ImE = ImE_output

if 'ReE' in self.CFFs:
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def

def

def

ReE_output = layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer,
name="'ReE_output') (x)
self._ReE = ReE_output

if 'ImHt' in self.CFFs:
ImHt_output = layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer,
name="'ImHt_output') (x)
self._ImHt = ImHt_output

if 'ReHt' in self.CFFs:
ReHt_output = layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer,
name='ReHt_output') (x)
self._ReHt = ReHt_output

if 'ImEt' in self.CFFs:
ImEt_output = layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer,
name="'ImEt_output') (x)
self._ImEt = ImEt_output

if 'ReEt' in self.CFFs:
ReEt_output = layers.Dense(l, kernel_initializer=self.initializer,
name="'ReEt_output') (x)
self._ReEt = ReEt_output

ImH(self, pt):
Calculate ImH.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
if 'ImH' in self.CFFs:
return self._ImH
else:
return O.

ReH(self, pt):
nimnn
Calculate ReH.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
nimnn
if 'ReH' in self.CFFs:
return self._ReH
else:
return O.

ImE(self, pt):
nimnn
Calculate ImE.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
nimnn
if 'ImE' in self.CFFs:
return self._ImE
else:
return O.

ReE(self, pt):
nimn
Calculate ReE.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
nimnn
if 'ReE' in self.CFFs:
return self._ReE
else:
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return O.

def ReHt(self, pt):
Calculate ReH.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
if 'ReHt' in self.CFFs:
return self._ReHt
else:
return O.

def ImHt(self, pt):
Calculate ImHt.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
if 'ImHt' in self.CFFs:
return self._ImHt
else:
return O.

def ImEt(self, pt):
Calculate ImEt.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
nmnn
if 'ImEt' in self.CFFs:
return self._ImEt
else:
return O.

def ReEt(self, pt):
nimn
Calculate ImEt.
Args:
pt (DataPoint): Unused argument.
nimn
if 'ReEt' in self.CFFs:
return self._ReEt
else:
return O.

class Regularizer( tf.keras.regularizers.Regularizer):
def __init__(self, strength):
self.strength = strength
def __call__(self, x):

return self.strength * tf.reduce_sum(tf.square(x))

def create_graph(point_example, lr, num_neurons_per_layers,
loss='mse', activation='Selu',
reg_constant=0.0,
CFFs=['ImH', 'ReH', 'ReHt', 'ImHt', 'ImE', 'ReE', 'ReEt', 'ImEt']):
mimn
Create graph for learning the CFF functions.
Args:
point_exzample (DataPoint): One datapoint from some dataset for
the placeholder to copy.
lr (float): Learning rate.
num_neurons_per_layers (list): List of numbers of neurons per each hidden layer.
loss (string): 'mse' or 'huber' - defines loss function.
activation (string): 'Selu’, 'Relu’ or 'Tanh'’
reg_constant (float): Regularization constant.
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219 CFFs (ltst): List of CFFs user wants to include in modeling
220 the cross sections.

222 Returns:

223 point (tf.placeholder): Point placeholder.

224 y_true (tf.placeholder): Placeholder for the true value of

225 observable for a given point.

226 partial_loss (tf.Tensor): Partial loss function tensor.

227 train_ops (dict): A dictionary containing training operations for
228 different combinations of CFF functions.

229 predictions (dict): Dictionary of predictions for each CFF function.
230 global_step_tensor (tf.Tensor): Global step temsor.

231 merged (tf.Tensor): Tensor of type string resulting from the merging
232 of summarties tracked for visualizing in Tensorboard.

233 y_hat (tf.Tensor): Tensor for observable prediction.

234 chi (tf.Tensor): Tensor used for calculating \chi 2 statistic.

235 mimn

236 tf.reset_default_graph()

237 with tf.device('/CPU:0'):

238

239 with tf.name_scope('point'):

240 point = copy.copy(point_example) # can be any point, I think

241 # Placeholders for inputs

242 point.t = tf.placeholder(tf.float32, name='t"')

243 point.xB = tf.placeholder(tf.float32, name='xB')

244 point.ylname = tf.placeholder(tf.string, name='ylname')

245 point.FTn = tf.placeholder(tf.float32, name='FTn')

246 point.inlpolarization = tf.placeholder(tf.float32, name='inlpolarization')
247 point.in2polarization = tf.placeholder(tf.float32, name='in2polarization')
248 point.in2polarizationvector = tf.placeholder(tf.string, name='in2pvector')
249 point.W = tf.placeholder(tf.float32, name='W')

250 point.Q2 = tf.placeholder(tf.float32, name='Q2')

251 point.eps = tf.placeholder(tf.float32, name='eps')

252 point.yaxis = tf.placeholder(tf.string, name='yaxis')

253 point.err = tf.placeholder(tf.float32, name='err')

254 point.xi = tf.placeholder(tf.float32, name='xi')

255

256 global_step_tensor = tf.train.get_or_create_global_step()

257 regularizer=Regularizer(strength=reg_constant)

258

259 with tf.name_scope('Build-model-and-theory'):

260 # Create a model given the input data.

261 # The same point goes to the model to calculate the CFF functions
262 # and to the th.predict(point). This couldn't be solved

263 # differently because the code that calculate observables

264 # creates new instance of a Point and replaces my placeholders.
265 # So CFF functions all have the same input ([point.t, point.zi])
266 # and do mot consider pt argument that is passed to them by the
267 # Approach.

268 if activation == 'Selu':

269 act=tf.nn.selu

270 init=tf .keras.initializers.VarianceScaling(scale=1.0, mode='fan_in')
271 if activation == 'Relu':

272 act=tf.nn.relu

273 init=tf.keras.initializers.he_normal()

274 if activation=='Tanh':

275 act=tf.nn.tanh

276 init=tf .keras.initializers.glorot_normal()

277

278 m = ToyModel(tf.reshape(tf.stack([point.t, point.xi],0),(1,2)),
279 num_neurons_per_layers=num_neurons_per_layers,

280 CFFs=CFFs,

281 activation=act,

282 initializer=init)

283 th = Approach_new.BM10tw2(m)

284 th.prepare(point)
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predictions = {'ImH': th.m.ImH(point),
'ReH': th.m.ReH(point),
'"ImE': th.m.ImE(point),
'ReE': th.m.ReE(point),
"ImHt': th.m.ImHt(point),
'ReHt': th.m.ReHt(point),
'"ImEt': th.m.ImEt(point),
'ReEt': th.m.ReEt(point)}

with tf.name_scope('Loss-definition'):
y_true = tf.placeholder(tf.float32, name='y_true')
with tf.name_scope('y_hat'):
y_hat = th.predict(point)

# Definition of loss function
if loss=='mse':

1=tf.square(y_hat - y_true, name='squared_loss')
if loss=='huber':

1=tf.losses.huber_loss(y_true, y_hat, delta=0.025)

#Logging weights of every defined layer, adding regularization loss term
reg_loss=0
for var in tf.global_variables():
if 'kernel:0' in var.name:
tf.summary.histogram("{}/weights"\

.format(var.name.replace(':', '_')), var)
reg_loss+=regularizer (var)

# Definition of a chi"2 wvalue for a point passing through the graph

chi = tf.math.divide(tf.square(y_hat - y_true),
tf.square(point.err), name='chi')

#Partial loss

partial_loss= 1 + reg_loss

with tf.name_scope('Train'):
decayed_lr = tf.train.exponential_decay(lr,
global_step_tensor, 360,
0.97, staircase=True)
tf.summary.scalar('Decayed_learning rate', decayed_lr)

#Logging layers' activations
n_layers=len(num_neurons_per_layers)
input_op=(tf.get_default_graph()
.get_operation_by_name("Build-model-and-theory/Reshape"))
tf.summary.histogram("inputs", input_op.outputs[0])
for i in range(n_layers):
if i ==
op=(tf.get_default_graph()
.get_operation_by_name (
"Build-model-and-theory/dense/{}".format (activation)))
tf.summary.histogram("Activation_{}".format(i+1), op.outputs[0])
else:
op=(tf.get_default_graph()
.get_operation_by_name (
"Build-model-and-theory/dense_{}/{}".format (i,activation)))
tf.summary.histogram("Activation_{}".format(i+1), op.outputs[0])

grads_and_vars=(tf.train.AdamOptimizer(learning_rate=decayed_lr)
.compute_gradients(partial_loss))

#Logging gradients of every defined layer
for g, v in grads_and_vars:
if g is not None and 'bias' not in v.name:
tf.summary.histogram("{}/grad_histogram"\
.format (v.name.replace(':"', '_')), g)
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train_op = (tf.train.AdamOptimizer(learning_rate=decayed_1r)\
.apply_gradients(grads_and_vars,
global_step = global_step_tensor))
merged = tf.summary.merge_all()

return point, y_true, partial_loss, train_op, predictions,\
global_step_tensor, merged, y_hat, chi

Dodatak C train.py

Kod 4: train.py

import os, sys, shelve, logging
from shutil import rmtree

import numpy as np

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt
from math import sqrt, cos, sin
import copy

import checkmate

# Some paths

HOME = os.path.expanduser("™")

GEPARD_DIR = os.path.join(os.path.sep, HOME, 'gepard3')
PYPE_DIR = os.path.join(os.path.sep, GEPARD_DIR, 'pype')
NN = os.path.join(HOME, 'neural-net-tf-MC')

CHECKMATE_DIR = os.path.join(os.path.sep, NN, 'checkmate')
sys.path.append (PYPE_DIR)

sys.path.append (CHECKMATE_DIR)

# gepard modules and stuff, including

# experimental data (from abbrevs)

import Model, Approach, Data, utils, plots, Approach_new, Model_new
from results import *

from abbrevs import *

def create_feed(placeholder, y_true, datapoint):
Create feed from datapoint to placeholders.
Args:
placeholder (tf.placeholder): Datapoint
placeholder (without val attribute).
y_true (tf.placeholder): Placeholder for wval
attribute of the datapoint.
datapoint (DataPoint): Datapoint to
feed the network.
Returns:
feed (dict): Feed dictionary.
feed = {placeholder.in2polarization:
float(datapoint.in2polarization),
placeholder.t: datapoint.t,
placeholder.xB: datapoint.xB,
placeholder.ylname: datapoint.ylname,
placeholder.FTn: float(datapoint.FTn),
placeholder.inlpolarization:
float(datapoint.inlpolarization),
placeholder.in2polarizationvector:
datapoint.in2polarizationvector
if hasattr(datapoint,
"in2polarizationvector')
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def

else '',
placeholder.W: datapoint.W,
placeholder.Q2: datapoint.Q2,

placeholder.eps: datapoint.eps,

placeholder.yaxis: datapoint.

yaxis,

placeholder.err: datapoint.err,

placeholder.xi: datapoint.xi,
y_true: datapoint.val}
return feed

train(placeholder, y_true, global_step_tensor,

merged, chi,

partial_loss, train_op, fitpoints_train,
fitpoints_val, save_dir, num_epochs=50,
fine_tune_from=None, best_checkpoints_to_keep=1,

logdir="'logs'):
mmn
Train the model.
Args:

placeholder (tf.placeholder): Datapoint placeholder

(without wval attribute).

y_true (tf.placeholder): Placeholder for wal attribute

of the datapoint.

global_step_tensor (tf.Tensor): Global step tensor.

merged (tf.Tensor): Tensor of type string resulting from the merging
of summaries tracked for visualizing in Tensorboard.

calculating \chi“2 statistic.

partial_loss (tf.Tensor): Loss function tensor.

train_op (tf.0p): Training operation to execute each

chi (tf.Tensor): Tensor used for

step.

fitpoints_train (list): List of training points.
fitpoints_val (list): List of points for valudation.
save_dir (str): Path to the directory where the

checkpoints will be saved.

num_epochs (int): Number of epochs to train.

fine_tune_from (str): Path to the directory of the
checkpoint from which to fine tune.

best_checkpoints_to_keep (int): Number of best
checkpoints on wvalidation set to keep.

logdir (str): Path to the directory to where to
save the logs and tensorboard data.

Returns:
losses (list): List of losses on

chi2 (list): List of \chi“2/npts

mimn

if os.path.exists(save_dir):

training set.

val_losses (list): List of losses on validation set.

values on training set.
val_chi2 (list): List of \chi 2/npts values on validation set.

if len(os.listdir(save_dir)) != O:

raise AssertionError('save_dir should be empty!')

saver = checkmate.BestCheckpointSaver(

save_dir=save_dir,

num_to_keep=best_checkpoints_to_keep,

maximize=False

)

loader = tf.train.Saver()

losses, val_losses = list(), list()
chi2, val_chi2 = list(), 1list()
rls=1list()

with tf.Session() as sess:

sess.run(tf.global_variables_initializer())

if fine_tune_from is not None:

loader.restore(sess, checkmate.get_best_checkpoint(
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fine_tune_from, select_maximum_value=False,
index=0))

er = tf.summary.FileWriter(logdir, sess.graph)

epoch in range(num_epochs) :
# Training
for pt in fitpoints_train :
feed = create_feed(placeholder, y_true, pt)
_ , summary = sess.run([train_op, merged], feed_dict=feed)

loss = 0
chis = 0
for pt in fitpoints_train :
feed = create_feed(placeholder, y_true, pt)
pl, c = sess.run([partial_loss, chi], feed_dict=feed)
loss += pl
chis += ¢
chis/=len(fitpoints_train)

loss_val = 0O
chi_val = 0
for pt in fitpoints_val :
feed = create_feed(placeholder, y_true, pt)
pl, ¢ = sess.run([partial_loss, chi], feed_dict=feed)
loss_val += pl
chi_val += ¢
chi_val/=len(fitpoints_val)

print ("{}. epoch: loss = {}".format(epoch, loss))
losses.append(loss)
print ("{}. epoch: chi2
chi2.append(chis)

print ("\t Loss on validation set: {}.".format(loss_val))
val_losses.append(loss_val)

print ("\t Chi2 on validation set: {}.".format(chi_val))
val_chi2.append(chi_val)

{}".format (epoch, chis))

saver.handle(loss_val, sess, global_step_tensor)
writer.add_summary(summary, epoch)
er.close()

return losses, val_losses, chi2, val_chi2

Dodatak D visualize CFFs.py

Kod 5: visualize CFFs.py

import numpy as np

from plotly.
import plotl

subplots import make_subplots
y.graph_objects as go

def filtered(model,kin_var,value):

filt=[]

if kin_var=='x_B':

for

filt

i,xb in enumerate(modell[:,0]):

if xb==value:
filt.append(modell[i,:])

= np.array(filt)

if kin_var=='t':

for

filt

i,t in enumerate(modell([:,1]):

if t==value:
filt.append(modell[i,:])

= np.array(filt)
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return filt

def plotCFFs(mode='lines', models=[], cffs=[], x_B=0, t=0, names=[]):
if mode=='lines':
colors=['crimson', 'mediumblue', 'green', 'darkorchid']
names=names

for cff in cffs:
fig = make_subplots(rows=2, cols=2,
vertical_spacing=0.03, horizontal_spacing=0.03,
shared_xaxes=True, shared_yaxes=True,
subplot_titles=[r'$\xi={}$"'\
.format (round(x_B/(2-x_B),2)),
r'$t={{{v}}\textrm{{{GeV}}}"2%"\
.format (v=t,GeV="'GeV'),"'"',''])
for i in range(4):
if i<2:

dic={'H':1+r,'E':3+r,'Ht':5+r, 'Et':7+r}
for j,model in enumerate(models):
if i==0 or i==2:

if i==0:
1=True

else:
1=False

fig.add_trace(go.Scatter(
x=sorted(-filtered(model, 'x_B', x_B)[:,1]),
y=[v for _,v in sorted(zip(-filtered(model,'x_B', x_B)[:,1],

filtered(model, 'x_B', x_B)[:,diclcff]]))],
mode='lines',
line=dict(color=colors[j]) ,name=names[j], showlegend=1),
row=r, col=c)
else:

xis=filtered(model,'t', t)[:,0]

fig.add_trace(go.Scatter(
x=np.array(sorted(xis))/(2-np.array(sorted(xis))),
y=[v for _,v in sorted(zip(filtered(model,'t', t)[:,0],

filtered(model,'t', t)[:,dic[cff]]1))],

mode='lines',
line=dict(color=colors[j]),showlegend=False),
row=r, col=c)

fig.update_xaxes(title_text=r'$\xi$', row=2, col=2)
fig.update_xaxes(title_text=r'$-t [\textrm{GeV}~2]$', row=2, col=1)
fig.update_xaxes(showline=True, linewidth=1,

linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=1, col=1)
fig.update_xaxes(showline=True, linewidth=1,

linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=1, col=2)
fig.update_xaxes(showline=True, linewidth=1,

linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=2, col=1)
fig.update_xaxes(showline=True, linewidth=1,

linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=2, col=2)

if cff=='H' or cff=='E':
fig.update_yaxes(title_text=r'$\operatorname{{{Im}} \mathcal{{{c}}}$'\
.format(Im='Im',c=cff), row=1, col=1)
fig.update_yaxes(title_text=r'$\operatorname{{{Re}}F\mathcal{{{c}}}$'\
.format (Re='Re',c=cff), row=2, col=1)
else:
fig.update_yaxes(title_text=r'$\operatorname{{{Im}}F\mathcal{{{c}}}$'\
.format (Im='Im',c=r'\tilde{{{k}}}'.format (k=cff[0])),
row=1, col=1)
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fig.
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fig.

fig.
fig.

fig.upd

update_
update_
update_
update_
update_
update_

update_
show ()

if mode=='bands':

modelsl=
models2=

(]
(]

ate_yaxes(title_text=r'$\operatorname{{{Re}}F\mathcal{{{c}}}$'\
.format (Re="'Re',c=r'\tilde{{{k}}}'.format (k=cf£[0])),
row=2, col=1)

yaxes(showline=True, linewidth=1,
linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=1, col=1)
yaxes(showline=True, linewidth=1,
linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=1, col=2)
yaxes(showline=True, linewidth=1,
linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=2, col=1)
yaxes(showline=True, linewidth=1,
linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=2, col=2)
annotations(y=1.04, selector={'text':r'$\xi={}$'\
.format (round(x_B/(2-x_B),2))})
annotations(y=1.04,
selector={"text':r'$t={{{vi}}F\textrm{{{GeV}}}"2%"\
.format (v=t,GeV='GeV')})
layout (height=800, width=1000, template='plotly_white')

for model in models:
modelsl.append(filtered(model, 'x_B', x_B))
models2.append(filtered(model,'t', t))

modelsl=np.array(modelsl)

models2=np.array (models2)

ts=modelsi[1,:,1]
xis=models2[1,:,0]

avgsl=np.mean(modelsi[:,:,2
avgs2=np.mean(models2[:,:,2:

1] ,axis=0)
1,axis=0)

stddevsl=np.std(modelsli[:,:,2:],axis=0)
2:]

stddevs2=np.std(models2[:,:,

,axis=0)

for cff in cffs:
fig = make_subplots(rows=2, cols=2,

vertical_spacing=0.03, horizontal_spacing=0.03,
shared_xaxes=True, shared_yaxes=True,
subplot_titles=[r'$\xi={}$"'\
.format (round (x_B/(2-x_B),2)),
' $t={{v}}\textrm{{{GeV}}}"2%'\
.format (v=t,GeV="'GeV'),"'"',"''])

for i in range(4):

if i<2:
c=i
r=1
else:
c=i
r=2
dic={'H
if i==0
if
els

+1

-1

":r-1,'E':1+4r, 'Ht':3+r, 'Et':5+r}
or i==2:

i==0:

1=True

e:

1=False

fig.add_trace(go.Scatter(

x=sorted(-ts),
y=[v for _,v in sorted(zip(-ts,
np.array(avgsl+stddevsl) [:,dic[cf£]11))],
mode='lines',
marker=dict(color='blue'),
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fig.
fig.
fig.
fig.

fig.

fig

if cff=='H'
fig.update_yaxes(title_text=r'$\operatorname{{{Im}}F\mathcal{{{c}}}$'\

else:
fig.update_yaxes(title_text=r'$\operatorname{{{Im}} \mathcal{{{c}}}$'\

name="'Upper bound',
line=dict(width=2),
showlegend=False),
row=r,col=c)

fig.add_trace(go.Scatter(

x=sorted(-ts),
y=[v for _,v in sorted(zip(-ts,
np.array(avgsil-stddevsl) [:,dic[cf£]1]))],
mode='lines',
marker=dict(color='mediumblue'),
name='Lower bound',
line=dict(width=2),
fill="'tonexty',
fillcolor='rgba(0,90,150,0.3)"',
showlegend=False),
row=r, col=c)

fig.add_trace(go.Scatter(

x=sorted(xis),
y=[v for _,v in sorted(zip(xis,
np.array(avgs2+stddevs2) [:,dic[cff]11))],

mode='lines',

marker=dict (color='mediumblue'),

name="'Upper bound',

line=dict(width=2),

showlegend=False),

row=r, col=c)

fig.add_trace(go.Scatter(

x=sorted(xis),

y=[v for _,v in sorted(zip(xis,
np.array (avgs2-stddevs2) [:,dic[cf£]]))],

mode="'lines',

marker=dict(color='mediumblue'),

name='Lower bound',

line=dict(width=2),

fillcolor='rgba(0, 90, 150, 0.3)',

fill="'tonexty',

showlegend=False),

row=r, col=c)

update_xaxes(title_text=r'$\xi$', row=2, col=2)
update_xaxes(title_text=r'$-t [\textrm{GeV}~2]$', row=2, col=1)
update_xaxes (showline=True,

linewidth=1, linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=1, col=1)

update_xaxes (showline=True,

linewidth=1,linecolor="'rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=1, col=2)

update_xaxes (showline=True,

linewidth=1, linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=2, col=1)

.update_xaxes (showline=True,

linewidth=1,linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)', row=2, col=2)
or cff=='E"':

.format(Im='Im',c=cff), row=1, col=1)

fig.update_yaxes(title_text=r'$\operatorname{{{Re}}}\mathcal{{{c}}}$"'\

.format (Re='Re',c=cff), row=2, col=1)

.format (Im="'Im',c=r'\tilde{{{k}}}'.format(k=cf£[0])),
row=1, col=1)

fig.update_yaxes(title_text=r'$\operatorname{{{Re}}}\mathcal{{{c}}}$"'\

.format (Re='Re',c=r'\tilde{{{k}}}'.format (k=cf£f[0])),
row=2, col=1)

fig.update_yaxes(showline=True, linewidth=1,
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216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231

fig.
fig.

fig.

fig.

fig.

fig.
fig.

linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)"'

update_yaxes(showline=True, linewidth=1,

linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)'

update_yaxes(showline=True, linewidth=1,

linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)'

update_yaxes (showline=True, linewidth=1,

linecolor='rgba(0, 0, 0, 0.2)'

update_annotations(y=1.04,
selector={"text':r'$\xi={3$"'\

.format (round(x_B/(2-x_B),2))})
update_annotations(y=1.04,

update_layout (height=800, width=1000, template='plotly_white')

show ()

selector={"'text':r'$t={{{v}}}F\textrm{{{GeV}}}"2$"'\

.format (v=t,GeV='GeV')})

>

>

>

>

row=1, col=1)
row=1, col=2)
row=2, col=1)

row=2, col=2)
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