[skanje nove fizike z variacijskimi avtoenkoderji

Praktikum strojnega ucenja v fiziki

Domen Vaupotic

1 Nova fizika

Standardni model predstavlja eno najuspesnejsih in najboljsih fizikalnih teorij, ki opisu-
jejo fundamentalni ustroj sveta. Model vsebuje 12 delcev in pripadajocih 12 antidelcev,
med katerimi posredujejo tri razlicne vrste sil (elektromagnetna, sibka in mocna), za
popoln opis pa potrebujemo Se 26 parametrov, ki podajajo mase delcev in sklopitvene
konstante. Ceprav je standardni model samokonsistenten in ga potrjuje obilica eksperi-
mentalnih dokazov, obstajajo pojavi, ki jih ne more pojasniti. Mednje sodijo med drugim
nenic¢elna masa nevtrinov, obstoj temne snovi in gravitacijska sila. Ker obstaja kopica
razli¢cnih razsiritev standardnega modela, ni enostavno zacrtati eksperimentov, s katerimi
bi izbrali pravo smer raziskovanja. NajstarejSa in najrobustnejSa metoda je razmeroma
trivialna in se imenuje iskanje izboklin (bump hunt). Z njo preuc¢ujemo spektre invarian-
tnih mas, tako da v gladkih obmocjih ozadja najdemo resonancne vrhove, ki jih povzrocajo
novi, Se neznani delci. Pomembna lastnost te metode je, da je povsem agnosti¢na glede
potencialnega modela, s katerim Zelimo naknadno razloziti obstoj delca. Napredek na
podrocju strojnega ucenja nam tako omogoca Se boljse, hitrejse in ucinkovitejse iskanje
resonanc¢nih vrhov v obilju eksperimentalnih podatkov.

2 Variacijski avtoenkoderji
Metoda, s katero se bomo ukvarjali v nalogi, se imenuje variacijski avtoenkoder. Pomu-
dimo se za trenutek pri navadnih avtoenkoderjih. Obicajno so sestavljeni iz dveh nevron-
skih mrez (poljubnega tipa), tako da prva mreza, imenovana enkoder, preslika vhodni
podatek v manjdimenzionalni latentni vektor, medtem ko druga mreza, imenovana deko-
der, latentni vektor preslika nazaj v podatek, ki je ¢im bolj podoben vhodnemu vektorju.
Odvisno od namena uporabe izberemo ustrezno funkcijo izgube, s katero primerjamo
vhodni podatek z izhodnim. Avtoenkoderji torej efektivno delujejo kot zgoscevalniki
podatkov, saj preslikajo vhodni podatek v zgoScen latentni vektor, ki je manj dimenzi-
onalen. Njihova prednost pred obic¢ajnimi zgoscevalniki (npr. JPEG in MPEG) je ta,
da se sami naucijo, kako podatke najbolje zgostiti, medtem ko moramo pri klasi¢nih
metodah sami sestaviti algoritem. Njihova sposobnost samoucenja pa se izrazi v slabo-
sti, da so primerni le za uporabo na podatkih, ki so podobni u¢ni mnozici, medtem ko
bodo za bistveno drugacne podatke dajali bistveno slabge rezultate. Avtoenkoderje lahko
uporabljamo tudi kot metode za zmanjsevanje dimenzij (alternativa PCA, t-SNE) ali za
rekonstrukcijo sumnatih podatkov (pri tej rabi avtoenkoder u¢imo tako, da iz Sumnatega
vhodnega podatka odstrani Sum).

Variacijski avtoenkoderji (VAE) so nadgradnja, pri kateri latentne vektorje zame-
njamo z latentnimi porazdelitvami. Enkoder tako vhodni podatek preslika v latentno



porazdelitev: obicajno izberemo kar Gaussove porazdelitve, ki so torej parametrizirane
s srednjo vrednostjo p in varianco o. Po enkoderju sledi vzorcenje, pri katerem iz dane
porazdelitve zrebamo nakljuc¢no stevilo, tega pa kot latentno stevilo uporabimo kot vhod
dekoderja. Dimenzionalnost latentnih porazdelitev je lahko poljubna: obic¢ajno izberemo
n-dimenzionalne nekorelirane Gaussove porazdelitve, tako da kot vhod v enkoder nato
uporabimo izzrebani latentni vektor. Klju¢éno je, da lahko variacijski avtoenkoder upo-
rabimo ne zgolj kot zgoscevalnik, ampak tudi kot generativni model, ki nam omogoca
ustvarjanje novih podatkov.

Funkcija izgube je pri VAE sestavljena iz dveh prispevkov: prvi je enak kot pri
obicajnih avtoenkoderjih in meri razliko med vhodnim in izhodnim podatkom, drugi
prispevek pa je regularizacija, s katero preprecimo, da bi variacijski avtoenkoder laten-
tne porazdelitve razmaknil prevec¢ vsaksebi, s ¢imer bi zgubili Zeleno zveznost latentnega
prostora. Regularizacijo obicajno vpeljemo z Kullback-Leiblerjevo divergenco, s katero
latentne porazdelitve silimo k normalizirani Gaussovi porazdelitvi, odstopanje pa ustre-
zno kaznujemo. Kot Ze omenjeno, s tem preprecimo, da bi se latentni prostor razgrucil
v locene podprostore. Izbira normirane Gaussove porazdelitve kot vnaprejsnje (prior)
porazdelitve je obicajno pogojena s tem, da nam omogoca eksplicitni analiti¢ni izracun
KL-divergence.

Da lahko VAE nauc¢imo z obi¢ajnim vzvratnim razsirjanjem, se moramo posluziti Se
reparametrizacijskega trika. 7 njim vozlisce, ki v VAE predstavlja zrebanje in s svojo
naklju¢nostjo predstavlja oviro za vzvratno razsirjanje napak, pretvorimo v determini-
sticno vozlisce tako, da zrebanje izvedemo po standardni Gaussovi porazdelitvi, nato pa
izzrebano vrednost zgolj ustrezno reskaliramo, da sovpade z ustrezno latentno porazdeli-
tvijo. Reparametrizacijski trik je shematsko prikazan na sliki 1.
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Slika 1: Reparametrizacijski trik. !

Ker zelimo prepreciti, da bi enkoder vracal negativno varianco porazdelitve, obicajno
izhod enkoderja obravnavamo kot srednjo vrednost, pu, in logaritem variance, logo,. Re-
parametrizacijo torej izvedemo tako, da zrebamo ¢ po standardni Gaussovi porazdelitvi,
nato pa z, ki zelimo, da je porazdeljen po N (u, o), izracunamo kot:

1
(g,0) ine~N(0,1) — z=p+exp (E 02ga)'

Za konec se vrnimo Se na izracun izgube. Omenili smo, da je celotna izguba L sesta-
vljena iz rekonstrukcijske izgube Lz in izgube zaradi KL-divergence L. Izkaze se, da

"https://towardsdatascience.com/reparameterization-trick-126062cfd3c3



je obicajno treba izgubi Se primerno uteziti:

L=CLr+ELKL

3 Metodologija

Variacijski avtoenkoder smo implementirali v programskem jeziku Python s knjiznicama
TensorFlow in Keras.

4 Rezultati

4.1 MNIST

V prvem delu naloge se bomo posvetili podatkovnemu setu MNIST, ki ga sestavljajo
rocno zapisane Stevke 0-9 v obliki slik, velikosti 28 x28 pikslov. Vhodne podatke smo
normalizirali na vrednosti od 0 do 1 in jih preoblikovali v vektor dolzine 784. FEnkoder
in dekoder sta bila sestavljena iz ene skrite plasti s 64 nevroni, latentni prostor pa je bil
dvodimenzionalen. VAE smo ucili z optimizatorjem Adam, in sicer 100 epoh. Na sliki
2 je prikazan potek izgube pri razlicni velikosti u¢nega paketa. Opazimo, da z manjsSimi
ucnimi paketi hitreje dosezemo nizje izgube.
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Slika 2: Vpliv velikosti u¢nega paketa na potek ucenja.

Oglejmo si sedaj, kako izgleda latentni prostor, ki je prikazan na sliki 4. Opazimo,
da je vecina Stevk locenih v posamezne gruce, vendar deluje celotni latentni prostor kot
povezana, zvezna gruca. Predstavljamo si torej lahko zvezno prehajanje iz ene Stevke
v drugi, kar je vidno tudi na sliki 4, ki prikazuje vzorcen latentni prostor na kvadratu
[—1.8,1.8]°.

Oglejmo si sedaj, kakSen vpliv ima razmerje utezi v celotni izgubi. V zgornjem pri-
meru smo uporabili vrednosti ( = 784, & = 1, kar pomeni, da smo rekonstrukcijsko izgubo
utezili z dolzino vhodnega vektorja. Na sliki 5 sta prikazani dve skrajni situaciji. V prvi
je uporabljena samo KL-izguba: rezultat je homogena gruca, porazdeljena po dvodimen-
zionalni standardni Gaussovi porazdelitvi (glej sliko 6), stevke pa med seboj niso locene.
V drugem primeru je uporabljena samo rekonstrukcijska izguba: latentni prostor postane
veliko bolj nepravilne oblike, Stevke so dobro lo¢ene, med posameznimi grucami pa so
vecji prazni prostori, znotraj katerih bi dekoder dajal cudne in nesmiselne rezultate.
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Slika 3: Latentni prostor u¢nega seta MNIST z utezema ¢ = 784,& = 1.
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Slika 4: Vzoréen latentni prostor po kvadratu [—1.8,1.8]%.
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4.2 LHCO

V drugem delu naloge se bomo ukvarjali z iskanjem novih delcev v simuliranih dogodkih
trkov na LHC. Dogodki bodo sestavljeni iz ozadja (kot ga narekuje kvantna kromodina-
mika) in razpada namisljenega delca Z' — X +Y. V testnih podatkih so dogodki ustrezno



samo KL-izguba samo rekonstrukcijska izguba
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Slika 5: Latentni prostor v dveh skrajnih primerih: uporabljeni samo KL-izgubi (levo) in
uporabljeni samo rekonstrukeijski izgubi (desno).

Slika 6: Histogram latentnega prostora v primeru ¢ = 0,& = 1.

oznaceni, delci pa so imeli maso mz = 3,5 TeV, myxy = 500 GeV in my = 100 GeV. Drugi
del bo analiza neoznac¢enih dogodkov (¢érna skatla), v katerih bomo morali dolociti mase
vseh treh delcev.

Za vsak dogodek imamo podanih 8 spremenljivk, in sicer po Stiri za vsakega izmed
hadronskih curkov: invariantna masa curka (m;), 2-subjettiness (12/T1), 3-subjettiness
(13/72) in massdrop (mg). Dodatno imamo podano Se invariantno maso celotnega do-
godka, m.

Vse spremenljivke najprej transformiramo s transformacijo QuantileTransformer,
tako da dobimo enakomerno porazdeljene transformirane spremenljivke na enotskem in-
tervalu. VAE je sestavljen iz 3 skritih slojev, vsak ima 64 nevronov, latentni prostor je

enodimenzionalen. Rekonstrukcijska izguba bo merjena s povpreénim kvadratom napake
(MSE), njena utez pa bo ¢ = 5000.

4.3 Testni podatki

Znotraj testnih podatkov imamo dve simulaciji z razlicnim razmerjem signala in ozadja,
S/B. Oglejmo si za zacetek strukturo podatkov za obe razmerji signala, kot je prikazano
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na slikah 7 in 8. Pri razmerju S/B = 10% je Ze v nelocenih dogodkih mogoce opaziti
dva resonanc¢na vrhova pri ustreznih masah delcev X in Y. Nasprotno sta pri razmerju
S/B = 0,1 % vrhova skrita v ozadje, zato sta na grafih prikazana v loceni y-osi. Na sliki
9 je prikazana Se porazdelitev invariantnih mas dogodkov za obe razmerji signala, kjer
ponovno opazimo jasen vrh pri razmerju S/B = 10% .
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Slika 7: Struktura testnih podatkov pri S/B = 10 %.
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Slika 8: Struktura testnih podatkov pri S/B = 0,1%.

4.3.1 Vpliv hiperparametrov

Preden se posvetimo ucenju, si oglejmo vpliv izbire optimizatorja in hitrosti ucenja g,
kar je prikazano na sliki 10. Na grafih je prikazana vrednost AUC med potekom ucenja
za optimizator Adam in Adadelta pri treh razliénih hitrostih ucenja. Opazimo, da se
optimizator Adam obnaSa precej nenavadno, zato bomo za vso nadaljnje ucenje uporabili
optimizator Adadelta.
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Slika 9: Porazdelitev invariantnih mas dogodkov na obmoc¢ju med 3000 GeV in 4000 GeV.
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Slika 10: Vpliv hitrosti u¢enja /3 in optimizatorja na AUC med ucenjem.

4.3.2 Latentni prostor

VAE smo trenirali 100 epoh in na sliki 11 so prikazane porazdelitve parametrov latentne
porazdelitve. Ukvarjamo se torej ponovno z dvema parametroma: srednjo vrednostjo, Z,
in logaritmom variance, log o.. Opazimo, da oba parametra, ki ju bomo uporabili kot kla-
sifikatorja, dobro loc¢ita dogodke ozadja in signala, vredno je omeniti, da se na prikazanih
grafih signal ve¢inoma pojavi na desni strani (pri vecjih vrednostih klasifikatorja), le v
enem primeru se pojavi na levi. Vrstni red je seveda povsem nepomemben in ne vpliva na
kakovost klasifikatorja, zavisi zgolj od naklju¢nih zacetnih pogojev ucenja (inicializacija
utezi).

Na sliki 12 so prikazane krivulje ROC za vse tri mozne klasifikatorje (z,z? in logoz)
te pripadajoce ploscine pod krivuljo (AUC). Opazimo, da v obeh primerih klasifikator
log o, nekoliko prednjaci pred ostalima dvema, zato bomo tega uporabili za nadaljnjo
klasifikacijo.
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Slika 11: Porazdelitev parametrov latentne porazdelitve.
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Slika 12: Krivulje ROC za tri razli¢ne klasifikatorje in obe razmerji signala.

4.3.3 Porazdelitev parametrov v signalu

Sedaj si bomo ogledali porazdelitev parametrov dogodkov v signalu tako, da bomo pobi-
rali vedno ve¢ dogodkov iz ustrezne smeri vrednosti klasifikatorja. Na sliki 13 so prikazane
porazdelitve mas za vse tri delce pri narascajocem stevilu vkljuéenih dogodkov. Opazimo,
da v primeru S/B = 10 % klasifikator zelo dobro izlusé¢i resonan¢ne vrhove, ki jih nato
zacne prekrivati ozadje. Tudi v primeru S/B = 0,1 % klasifikator najde ustrezne vrhove,
vendar ti — pricakovano — hitro zginejo med ozadjem.

4.3.4 Generiranje novih podatkov

V zadnjem bomo generirali nove podatke in jih primerjali z uénimi podatki, za razmerje
signala S/B = 10% . Na sliki 14 je prikazana porazdelitev vrednosti latentne spremen-
ljivke z, in sicer lo¢eno za ozadje in signal (glede na podane oznake). Da bi se ¢im bolj
priblizali porazdelitvam parametrov v u¢nem setu, moramo vzorciti po porazdelitvi, ki
bo karseda podobna. V ta namen smo na celotno porazdelitev prilegali Gaussovo po-
razdelitev, vendar se ta slabo prilega, saj mo¢no podceni predvsem obmocje s signalom.
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Slika 13: Porazdelitve mas vseh treh delcev s postopnim vklju¢evanjem dogodkov si-
gnala. Rdece ¢rtice oznacujejo izbrane vrednosti mas, ki so bile uporabljene v simulaciji
dogodkov.

Da bi nasli boljso zvezno porazdelitev, smo uporabili iskanje? po vseh porazdelitvah iz
knjiznice scipy.stats, kot je prikazano na sliki 15. Najbolje se je prilegala porazdelitev
Johnson Sy;.
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Slika 14: Porazdelitev latentne spremenljivke 2z za ozadje in signal (levo) ter za vse
dogodke skupaj (desno). Prilegani sta Gaussova porazdelitev in porazdelitev Johnson

Su.

’https://stackoverflow.com/a/37616966



Slika 15: Prilegane raznovrstne zvezne porazdelitve.

Po tej porazdelitvi smo zZrebali enako stevilo dogodkov, kot v uénem setu (1100000).
Na sliki 16 so prikazane porazdelitve za netransformirane podatke (iz u¢nega seta in
naklju¢no zrebane), na sliki 17 pa ustrezno transformirani. Opazimo, da se porazdelitve
v sploSnem sicer pojavijo na priblizno pravih mestih, vendar se po obliki znatno razlikujejo
od tistih iz ucnega seta. Zanimiva je prisotnost resonanc¢nih vrhov, vendar na napacnih
mestih. Najverjetneje je za to krivo prekratko ucenje, kar pomeni, da so se tudi po 100
epohah izhodi avtoenkoderja Se vedno znatno razlikovali od vhodnih podatkov, kar je
vidno tudi na sliki 18, na kateri sta prikazani vhodna in izhodna distribucija. Za boljse
ujemanje bi morda bilo treba povecati vrednost utezi ¢ in s tem povecati rekonstrukcijsko
sposobnost VAE.
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Slika 16: Porazdelitev netransformiranih parametrov za ué¢ni set in zrebane dogodke.

4.4 Crna skatla

V tem delu naloge bomo enak postopek kot na u¢ni mnozici uporabili Se na neoznacenih
podatkih. Na sliki 19 so prikazani dogodki za signal, rekonstruirani iz klasifikatorja
Z, ki se je v tem primeru bolje odrezal. Opazimo lahko, da se pojavljata resonanc¢na
vrhova pri masah priblizno 400 GeV in 600 GeV. Poleg vrednosti klasifikatorja smo za
dogodke signala dodatno uporabili filter, s katerim smo vkljucili zgolj dogodke s celokupno
invariantno maso med 3,6 TeV in 4 TeV.

Za boljso doloc¢itev mas smo spreminjali Stevilo vkljuc¢enih dogodkov in spremljali, kje
se pojavi vrh histograma. Na sliki 20 je prikazan polozaj vrha za vse tri mase pri razlicnem
stevilu vklju¢enih dogodkov signala. Opazimo, da pri prevelikem stevilu vkljucenih do-
godkov zacnemo zajemati tudi dogodke ozadja, ki prekrijejo signal in s tem se maksimum
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Slika 17: Porazdelitev transformiranih parametrov za ucni set in zrebane dogodke.
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Slika 18: Primerjava vhodne in izhodne porazdelitve VAE za dogodke iz u¢ne mnozice

S/B=10% .

Slika 19: Rekonstrukcija signala iz dogodkov ¢rne skatle.

premakne proti nizjim vrednostim. Konéno oceno mas smo izracunali s povprecenjem
vrednosti od vkljuc¢enih 100 do 1300 dogodkov, kot je prikazano z rdeco ¢rto na grafu:

mx = (617 £ 19) GeV
my = (387 £ 3) GeV
my = (3818 £ 77) GeV
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Slika 20: Polozaj maksimuma resonancnega vrha z narascanjem stevila vkljucenih do-
godkov iz signala.

Na sliki 21 so prikazani Se vsi parametri dogodkov pri vkljucenih 1000 dogodkih si-
gnala.
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Slika 21: Porazdelitev vseh osmih parametrov v 1000 dogodkih signala.

5 Zakljucek

V nalogi smo obravnavali variacijske avtoenkoderje, s katerimi smo v prvem delu generi-
rali dvodimenzionalni latentni prostor Stevk iz u¢ne mnozice MNIST, v drugem delu pa
jih uporabili za iskanje signala v simuliranih dogodkih LHC. Na primeru stevk smo si
pogledali vpliv razmerja med pomembnostjo rekonstrukcijske izgube in regularizacijske
izgube s KL-divergenco. Uspesno smo dolocili mase neznanega delca in njegovih razpa-
dnih produktov, tako da smo variacijski avtoenkoder, uporabili kot binarni klasifikator
med dogodki ozadja in dogodki signala.
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