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Abstrakt: Moderni metody strojového uceni zna¢nym zpusobem ovlivnily obor po-
¢itacového vidéni, jehoz cilem je naucit stroje chapat informaci proudici z vizualnich
zdroju (obrazky, videa atd.). Ukazuje se, ze tyto metodiky nachazeji své vyuziti i ve
fyzice ¢astic, kdyz budeme chapat detektor jako vysokorychlostni 2D /3D kameru.
Predesly vyzkum tykajici se aplikaci metod strojového uceni na jetovou fyziku te-
sil predevsim otazku tzv. tagovani jeti, ktery se dal chapat v kontextu klasifikace.
Logickou evoluci této metody jsou algoritmy pro detekci objektt nebo segmentaci
instanci. Tato bakalarska prace se zaméruje na jeden z téchto algoritmi, Mask R-
CNN; s jehoz pomoci se provadi detekce jetl ve srazce pomoci jediného vstupniho
obrazku reprezentujictho rovinu detektoru v azimutélnich (¢) a pseodorapiditnich
(n) souradnicich . Ziskané vysledky jsou nésledné porovnany s klasickym klastrova-
nim castic zalozeném na jetovém rekonstrukénim algoritmu anti-k;.
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Abstract:  Modern methods of machine learning have revolutionized the field of
Computer Vision, where the main goal is to learn the machine to understand in-
formation coming from visual sources (images, video, etc.). It has been shown that
those methods can be applied in High Energy Physics as well, if we understand
a detector as a high speed 2D /3D camera. Previous research in machine learning
applied to jet physics was mainly dealing with a task of jet tagging, which could
be understood in the context of a classification task. The logical evolution of those
methods are algorithms for object detection and instance segmentation. This bache-
lor thesis deals with applications of one of such algorithms, Mask R-CNN, which
classifies jets in a collision from a single input image, representing a plane of the
detector in azimuthal (@) and pseudorapidity (n) coordinates. Obtained results are
compared with common jet clustering approach based on the anti-k; algorithm.
Key words: machine learning, computer vision, jet physics, jet algorithms, neu-
ral networks



Obsah

Uvod

1

Castice, interakce a Standardni model
1.1 Standardni model . . . . . .. ... ..
1.2 Silna interakce . . . . . .. ... . ...

1.2.1 Uéinné prufezy v rdmci QCD .

Ultrarelativistické srazky tézkych ionti
2.1 Evoluce QGP . . .. ... ... .. ..
2.2 Kinematické a tihlové proménné . . . .
2.3 Centralita a Glauberv model . . . . .
2.4 Sondy kvark-gluonového plazmatu . . .
2.4.1 Jaderné modifikac¢ni faktory . .
2.4.2  Dvoucésticové korelace . . . . .
243 Zhasenijetd . .. .. ... ...

Jetové algoritmy

3.1 Sekvenc¢né-rekombinacni algoritmy . . .
3.1.1 Jetové pozadi . . ... .. ...

3.2 Dekonvoluce fluktuujictho pozadi . . .

Urychlova¢ RHIC a experiment STAR
4.1 Experiment STAR . . ... ... ...

411 TPC .. ... ... ... ...
412 BEMC . ... ..........
413 HFT . ... ... ... . ....

Strojové uceni

5.1 Zakladni pojmy strojového uceni . . . .
5.2 Formulace uc¢iciho problému s ucitelem
5.3 Resenf ué¢ictho problému . . . . . . ..
5.4 Neuronové sité . . . . ... ... ...

5.4.1 Konvoluéni neuronova sit jako extraktor priznaka . . . . . ..

55 Mask R-CNN . . ... ... ... ...

5.6 Nedavné vysledky v aplikacich strojového uceni na jetovou fyziku

Detekce objektti pro jetovou fyziku
6.1 Mnozinadat . . . ... ... ... ...

16
16
18
18

22
23
23
23
25

26
26
26
27
28
29
29
31

34



6.2 Priprava a trénovani modelu
6.3 Evaluace modelu . . . . ..

Zavér



Seznam obrazku

1.1
1.2

1.3

2.1
2.2
2.3
24
2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

2.10

Céstice Standardniho modelu. Pfevzato z [1]. . . . .. ... ... ..
Priklad partonovych distribu¢nich funkeci kvarkt a gluont v protonu
ziskanych kolaboraci CTEQ s pomoci globalniho fitu na experimen-
talnich datech pro @ = 2 GeV (vlevo) a @ = 100 GeV (vpravo).
Prevzatoz [2]. . . . . . . . . .
Schéma evoluce jetu v p+p srdzce. . . . . . . . .. ... ... ...

Fazovy diagram jaderné hmoty. Prevzatoz [3]. . . . . . .. . . .. ..
Evoluce jadro-jaderné srazky. Prevzatoz [4]. . . . . . .. ... .. ..
Reakéni rovina pro srazku dvou tézkych ionti. Prevzato z [5].
Geometrie srazky dvou jader. Prevzatoz [6]. . . . . . . . ... .. ..
Diferencialni uc¢inny prifez v zavislosti na poctu nabitych castic a
nasledné stanoveni centrality pomoci Glauberova modelu. Prevzato z
(6], .
Faktor Rcp pro nabité castice v zavislosti na ruaznych hodnotach
VNN Prevzatoz [7). . . . oo
Jaderny modifika¢ni faktor Rya D° mezonti naméieny experimentem
STAR pro riazné centrality (vlevo) a porovnani s modifikaénimi fak-
tory pro lehké ¢astice zmérenymi experimenty STAR a ALICE (prava
dolni ¢ast). Prevzato z [8]. . . . . . . . .. .. ... L.
Jaderny modifika¢ni faktor Raa pro pramér pies D*, D° a D** me-
zony naméfeny experimentem ALICE na LHC v Pb+Pb srazkach
pii /sny = 2,76 TeV v centralité 0-10 % a jeho porovnani s jader-
nym modifka¢nim faktorem namérenym experimentem STAR. (vlevo)
Stejny jaderny modifikacni faktor a jeho porovnani s jadernym mo-
difikaénim faktorem pro lehké ¢éstice (vpravo). Prevzato z [9)].
Dvoucasticové korelace pro p+p, d+Au a Au+Au srazky pro 4 GeV/ c
< P9 < 6 GeV/ca2 GeV/e < pr < pi'99° pro asociovanou Eastici
(vlevo). Pfevzato z [10]. Analogické méFeni pro 8 GeV/c < ph'99" <
15 GeV/c v riznych centralitich Au+Au srazek a hybnostech asoci-
ované Castice (vpravo). Prevzato z [11]. . . . . .. . ... ... .. ..
Jaderny modifika¢ni faktor Raa pro jety s rozliSovacim parametrem
R = 0,4 naméteny experimentem ATLAS na LHC v Pb+Pb srazkach
pii \/sxy = 2,76 TeV pro rizné intervaly rapidit v zdvislosti na pr
jetu. Prevzato z [12]. . . . . . .. ..o oo

13



2.11 Mira dvoujetové asymetrie zmétrena experimentem STAR pro Au+Au
srazky pii \/snn = 200 GeV. Prevzato z [13] (nahofe). Analogické
méfeni provedené experimentem CMS pro Pb+Pb srdzky pfi \/snn
= 2,76 TeV (dole). Prevzato z [14]. . . . . ... ... ... ... ...

3.1 Vliv jetového algoritmu na vysledny tvar jett a jejich plochy. Vlevo
lze vidét priklad pro k; algoritmus s R = 1, vpravo pro anti-k; s R = 1.
Prevzato z [15]. . . . . . . . .

3.2 Rozdéleni dpr pro pg™ = 20,0 GeV/c. Cervené a Sedé spektrum
predstavuje jednocasticovy jet bez a s vlivem kolektivnich jevii. Modré
spektrum predstavuje jety generované modelem Pythia. Prevzato z
[16]. . .

3.3 Priklad jetovych spekter v Au+4Au srdzce pii energii /sy = 200 GeV
pred dekonvoluci (¢erné body) a po (fialové, ervné a modré body).
Prevzato z [17] . . . . . . . .

4.1 Schéma urychlovace RHIC. Prevzato z [18].. . . . . . .. ... .. ..
4.2 Rez experimentem STAR. Pievzatoz [18]. . . . . .. ... ... ...
4.3 Casové projekéni komora (TPC) experimentu STAR. Detektor po-
kryva rozsah pseudorapidity od -1 do 1. Pfevzato z [18].. . . . . . ..
4.4  Barelovy elektromagneticky kalorimetr (BEMC) experimentu STAR.
Analogicky jako TPC i tento detektor ma pokryti od -1 do 1 v pseu-
dorapidité. Prevzato z [18]. . . . . . . . . ... .. L L
4.5 (vlevo) Modul detektoru BEMC. (vpravo) Déleni modulu BEMC na
jednotlivé véze. Plevzatoz [18]. . . . . . . . ... .. ...
4.6 Pruarez detektorem HFT. Prevzatoz [19]. . . . . . . ... .. ... ..

5.1 Priklady detekci pomoci algoritmu Mask R-CNN. Prevzato z [20]. . .
5.2 Architektura Mask R-CNN. Pfevzato z [20]. . . . .. ... ... ...
5.3 Priklad kotev. Pfevzatoz [21]. . . . . . . . ... ...
5.4 Operace RoIAlign. Prevzatoz [20]. . . . . . . .. .. ... ... ...
5.5 Priklad jetového obrazku zprimérovaného pres velky pocet jeti. Osa
(21 vznikla rotaci a translaci soutadnice ¢, osa ) rotaci a translaci
soufadnice 7. Pfevzato z [22]. . . . . .. ... .. .o L.
5.6 Prumérnd -y sprska v GEANT4 (nahofe) a prumérnd ~ sprska v CA-
LOGAN (dole). Prevzatoz [23]. . . . . .. .. ... ... ... ....

6.1 Priklad masky, ve které se vyskytuje problém s nespojitosti ve (. Vo-
dorovna osa predstavuje diskretizované hodnoty ¢ v intervalu [0, 27],
svisld osa hodnoty n v intervalu [—1,1]. . . . . . . .. ... ... ...

6.2 Prodlouzeni ptivodni masky ze 128 na 192 pixeli dle vodorovné osy.
Toto odpovida prodlouzeni detektoru z [0, 27] do [0,37]. . . . .. ..

6.3 Maska po zpracovani 20 x 20 morfologickou dilataci. . . . . . . . . ..

6.4 Separace dvou dilatovanych oblasti. . . . . . . ... ... ... ...

6.5 Konecna podoba masky, ktera jde na vstup do modelu Mask R-CNN.

6.6 Priklad detekce (Cerveny ramecek) v porovnani s pravdivym jetem
(zeleny rdmecek). Skére 1.0/0.68 fiké, Ze se jednd o jet s pravdépo-
dobnosti 100% a IoU mezi predikei a pravdivym objektem je 68%. . .

10

18

39



6.7

6.8

6.9

Efektivita detekce jeti v p+p srazkach pomoci modelu Mask R-CNN
trénovaného na konstantnim pr spektru. Cervené body ukazuji vy-
sledky modelu pti testovani na mnoziné dat s konstantnim pr, zelené
s realistickym pp. Lze vidét, Zze model trénovany na této trénovaci
mnoziné dosahuje ptiblizné stejnych efektivit napti¢ celym interva-
hybnostmi. Nékteré chyby méfeni jsou mensi nez velikosti namére-
nych boda.. . . . . . ..
Efektivita detekce jeti v p+p srazkach pomoci modelu Mask R-CNN
trénovaného na realistickém pp spektru. Cervené body ukazuji vy-
sledky modelu pfi testovani na mnoziné dat s plochym pr, zelené s
realistickym pr. Na rozdil od modelu, ktery byl trénovan na mnoziné
dat s konstantnim pz, dosahuje tento model horsich vysledki pro jety
s vysokym pr. Toto je zpusobeno nerovnomérnym zastoupenim jeti
v dané mnoziné dat, kde dominuji jety s nizkym pr. Nékteré chyby
méreni jsou mensi nez velikosti namérenych boda. . . . . . . . . . ..
Efektivita detekce jeti v Au+Au srazkiach pomoci modelu Mask R-
CNN. Analogicky jako v predchozim pripadu je i vykon tohoto mo-
delu ovlivnén nerovnomeérnym zastoupenim jetti v trénovaci mnoziné.
Chyby méfeni jsou mensi nez velikosti namérenych boda. . . . . . . .

11



Uvod

Moderni metodiky strojového uceni znac¢nym zpusobem pozménily obory pocita-
c¢ového vidéni, zpracovani prirozeného jazyka a jiné. Je proto zajimavou otazkou,
jakym zpusobem lze tyto moderni metodiky vyuzit pro tucely casticové a jaderné
fyziky.

Strojové uceni se v casticové fyzice pouziva jiz od 90. let minulého stoleti. Tyto me-
todiky se ovsem soustiedily prevazné na klasifikaci (napt. urcéeni zda-li ma trojice
¢astic puvod v rozpadu D-mesonu) nebo na uceni bez ucitele (redukce dimenzionality
experimentalnich dat). Takové metodiky ale predstavuji jen malou ¢ast modernich
algoritmti strojového uceni. Cilem této préace je prozkoumat, zda-li neddvno vyvi-
nuté metody detekce a segmentace instanci objekth mohou mit vyuziti pro jetovou
fyziku.

Prace je ¢lenénd nasledujicim zptusobem: v prvni kapitole jsou uvedeny zakladni
vlastnosti interakci a ¢éastic, kde se zejména soustiedime na silnou interakci. Ve
druhé kapitole jsou probrany zakladni vlastnosti fyziky ultrarelativistickych srazek
tézkych ionti, véetné nékolika experimentdlnich méreni. Treti kapitola se zamétuje
na popis jetovych algoritmi. Ctvrta kapitola se zabyva usporadanim experimentu
STAR. Pata kapitola je kratkym tvodem do problematiky strojového uceni a apli-
kaci strojového uceni na jetovou fyziku. Posledni, Sesta kapitola, popisuje aplikaci
modelu Mask R-CNN pro detekci jettt v p+p a Au+Au srazkach.



Kapitola 1

Céastice, interakce a Standardni
model

1.1 Standardni model

V ramci Standardniho modelu jsou zahrnuty t¥i fundamentélni interakce - elektro-
magneticka, slaba a silna, které jsou prenaseny kalibra¢nimi bosony. Elektromagne-
tickou interakci zprostiedkovava foton (7), ktery je ¢astici bez hmotnosti a naboje.
Slabé interakce je zprostiedkovdna masivnimi bosony Z° a W=*. Siln4 interakce je
zprostredkovana gluony, ¢asticemi bez hmotnosti a s barevnym nabojem. Posled-
nim prirtstkem do rodiny bosont je Higgsuv boson (objeveny v roce 2012), ktery
odpovidéd za mechanismus naruseni elektroslabé symetrie.

Déle v ramci Standardniho modelu mame ¢astice hmoty, které jsou tvoreny fermiony.
Ty se déli se na dvé podkategorie - leptony a kvarky. Mezi leptony patii elektron
(e), mion (u) a tauon (7) a jejich anticastice. Ke kazdé z téchto ¢astic jesté existuji
jim odpovidajici neutrina, v., v, a v;, coz jsou ¢astice bez ndboje, které interaguji s
pomoci slabé interakce. Mezi kvarky fadime castice u, c a t s ndbojem —|—§e ad,s, bs
nabojem —%e, kde e je elementarni naboj. Z kvarkii a gluonti se pak tvori kompozitni
castice zvané hadrony. Obr. 1.1 shrnuje prehled o elementarnich ¢asticich, které byly
uvedeny v predeslych dvou odstavcich.

1.2 Silna interakce

Zbytek této kapitoly je vénovan nékterym vlastnostem silné interakce, jelikoz jeji
projevy jsou stézejni pro tuto praci. Silna interakce je popsdna pomoci teorie zvané
kvantova chromodynamika (QCD), ktera popisuje dynamiku interakei mezi kvarky
a gluony. Tato teorie zavadi nové kvantové ¢islo, kterému se rikd barevny naboj, v
analogii s nabojem elektrickym. Existuji tfi hodnoty barevnych naboji, nejcastéji
jsou oznacované jako Cervend (r), zelend (g) a modra (b). Je nutné poznamenat, ze
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Standard Model of Elementary Particles
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Obrazek 1.1: Céstice Standardniho modelu. Pievzato z [1].

se nejedna o barvu v pravém slova smyslu, nybrz o abstrakci. Barevny naboj kvarki
je pak dan témito naboji, resp. antindboji v pripadé antikvarkt. Pro gluony pak
existuje 8 riuznych nabojovych stavi, které jsou kombinaci zakladnich naboju.

Sila interakce je uddvana pomoci tzv. vazebné konstanty. Pro QCD je tato vazebna
konstanta proménliva v zavislosti na kvadratu prenesené ¢tyfhybnosti Q? jako

127

- Q?
(33— 2N;) In (Azm

O‘S(QQ) =

: (1.1)
)

kde Ny je pocet kvarkovych vini, které se ucastni interakce a Agep ~ 220 MeV je
charakteristické energeticka skala pro QCD [24].

Pro pripad limgz o as(Q?) = 0 dostdvame asymptotickou svobodu, kterd fikd ze
¢im vyssi energie, tim je mensi interakce mezi ¢asticemi icastnicimi se silné interakce.
S pouzitim této konstanty mizeme sestavit empiricky potencial jako
4
V(r)=——-— +kr, 1.2
(r)=—3° (12)
kde r je vzdalenost mezi kvarky a k je parametr udavajici silu linearniho ¢lenu. S
pomoci tohoto potencidlu mizeme zjednodusené vysvétlit jev barevného uvéznéni,
ktery zplisobuje to, ze se v prirodé nevyskytuji volné kvarky. V pripadé, ze by se
vzdalenost mezi dvéma kvarky r zvétsovala, od jisté hodnoty vzdalenosti r. se mezi
témito kvarky deponuje dostateéné mnozstvi energie pro tvorbu gq paru.
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Obréazek 1.2: Priklad partonovych distribuc¢nich funkci kvark a gluoni v protonu

ziskanych kolaboraci CTEQ s pomoci globalniho fitu na experimentalnich datech
pro @ =2 GeV (vlevo) a @) = 100 GeV (vpravo). Prevzato z [2]

1.2.1 Ud&inné prufezy v ramci QCD

Obecné je mozné ucéinny prifez pro srazku dvou hadronti pii dostateéné vysokych
energiich vyjadiit pomoci faktorizac¢niho teorému [25] jako

o= Z /dl‘ldl'gfl(l'l,Q%)f](l'g,Q%)a'Z]_)le(k’ — h) (13)
0,5kl
Rozeberme dale jednotlivé komponenty v tomto vyrazu:

o fi(z,Q?) je tzv. partonova distribucni funkce partonu i zdvisld na frakci hyb-

nosti ptivodniho hadronu, ktery nese dany parton a kvadratu prenesené ctyrhyb-
nosti. Tato funkce udava rozdéleni jednotlivych partont ve srazeném hadronu.
Priklad této funkce lze vidét na Obr. 1.2. Tyto funkce se vSsak méri pro jed-

notlivé hodnoty Q?. Chceme-li ziskat hodnoty f;(z,@?) pro jiné hodnoty Q2
tak mizeme pouzit DGLAP [26, 27, 28] evolu¢ni rovnici

0f(x,@Q*) a, tdy T
S [

(1.4)
s pocdtecni podminkou f(z,Q3). Zde P,
pravdépodobnost, ze se kvark rozdéli na kvark a gluon.

—qg j& Vvétvici funkce, kterd udava

® 0,k je ucinny prufez pro reakciij — kl na partonové irovni, dany vypoctem
z poruchové kvantové teorie pole.

e D(k — h) je fragmentaé¢ni funkce, udavajici pravdépodobnost, ze parton k pre-

jde na pozorovanou ¢astici h. Analogicky jako u partonové distribuc¢ni funkce
Ize spoéitat i evoluci fragmentacni funkce v zavislosti na Q? s pomoci DGLAP
rovnice (1.4).



V pripadé velmi energetickych srazek dojde k interakci na partonové tirovni a partony
vzniklé z této interakce budou nasledné vyzarovat gluony a hadronizovat. Vysledna
kaskada kolimovanych ¢éstic se nazyva jet. Jety hraji vyznamnou roli ve fyzice ¢astic,
jelikoz jejich vlastnosti tizce souvisi s vlastnostmi partonu, ktery je vyprodukoval.
Priklad zjednodusené evoluce jetu v pp srazce lze vidét na Obr. 1.3.

Obréazek 1.3: Schéma evoluce jetu v p+p srézce.



Kapitola 2

Ultrarelativistické srazky tézkych
iontu

Kvark-gluonové plazma (QGP) [29, 30] je extrémni stav hmoty, ktery mél existo-
vat v prvnich mikrosekundéch existence naseho vesmiru. V tomto stavu hmoty jsou
vsechny kvarky a gluony kvazivolné. Pro vytvoreni tohoto stavu hmoty je pottfeba,
aby vazebna konstanta oy byla velmi mald (tj. aby Q2 bylo velmi velké). Tohoto lze
docilit napt. srazkou dvou tézkych iontt. Tyto srazky umoznuji dosdhnout potieb-
nych hustot energie, které by vedly ke vzniku QGP dle fazového diagramu. Jednu
z moznych verzi fazového diagramu QGP lze vidét na Obr. 2.1. Zde oblast "Hadro-
nic Phase" predstavuje jadernou hmotu, kterou normalné pozorujeme v prirodeé,
"Quark-Gluon Plasma', je oblast, ve které vznika kvark-gluonové plazma. Oblasti
"Quarkyonic Regime" a "Color Superconductors’ predstavuji hypotetické stavy ja-
derné hmoty, které by mély napt. existovat v neutronovych hvézdach.

(=R
3 Quark-Gluon Plasma
5 |sacp
o
[F]
(=9
E
e —

' ~

A -

. -

A = -
Hadronic Phase  ° Quarkyonic “--._ =~ ___--=-==

'\ Regime i

' “2s¢
Liquid-Gas |  Crystalline States
1

—

Pl
Nuclear Superfluid Chemical Potential pg

Obrézek 2.1: Fazovy diagram jaderné hmoty. Prevzato z [3].



2.1 Evoluce QGP

Od srazky dvou tézkych iontti do svého konce prochézi QGP velmi slozitou evo-
luci. Plati-li predpoklad toho, ze se médium chova jako idealni tekutina, 1ze jeho
dynamiku popsat pomoci rovnic relativistické hydrodynamiky

8, T =0, (2.1)
5k = 0. (2.2)

Zde T predstavuje energeticko-hybnostni tenzor a j/ hustotu baryonového toku.

K Freeze-Out time /‘

~nY

o | N\¢g
> Q
W %

Obréazek 2.2: Evoluce jadro-jaderné srazky. Pievzato z [4].

Zjednodusené se da evoluce jadro-jaderné srazky popsat v nasledujicich krocich:

1. Srézce predchazi pocatecni faze, kterd je ovlivnéna geometrii srazky a poca-
teénim rozlozenim energie v nukleonech.

2. Nastane samotna srazka. Béhem té miuze dojit k uvolnéni kvarkd a gluont,
obsazenych v nukleonech. V této fazi vznika nejvic tézkych kvarki a téz se
vytvari majorita partoni které v pozdéjsi fazi hadronizuji na jet. Teplota, pri
které k tomuto déji dojde, se znac¢i T, a nazyva se kritickou teplotou.

3. Nastane hydrodynamicka evoluce média, které se ridi rovnicemi relativistické
hydrodynamiky. V disledku interakce s rozpinajicim se médiem mohou uvol-
néné partony ztracet svoji energii. V pribéhu evoluce se teplota systému
ochladi na teplotu T, pri které nastane chemicka rovnovaha systému, v du-
sledku toho Ze prestanou probihat nepruzné srazky mezi ¢asticemi a systém
prejde do stavu hadronového plynu. To ma za nasledek, ze se ¢asticova kom-
pozice systému prestane ménit béhem jeho dalsi evoluce. V pripadé, ze kri-
ticka teplota a pocatecni hustota systému budou malé, mize systém po srazce
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ihned prejit do stavu hadronového plynu. Po jisté dobé systém dosdhne tep-
loty T}y, pti které nastane kineticka rovnovaha v systému. Pro teploty v rozmezi
T, > T > Ty, se bude v systému ménit jenom rozdéleni hybnosti, coz je né-
sledkem pruznych srazek mezi ¢asticemi. Poté, co se teplota systému snizi pod
Ty, nastane vymrznuti systému, po kterém budou moci byt detekovany c¢éstice,
které z néj pochazely.

2.2 Kinematické a thlové proménné

Pro studium dynamiky QGP je tfeba zvolit vhodné experimentélné méritelné pro-
meénné, které dokazi predat co nejvice informaci o systému. Prvni zakladni promén-
nou je tzv. pricna hybnost ¢astice, definovana jako

pr = /P + P2 (2.3)

Zde p, a p, jsou slozky hybnostniho vektoru dané castice. Dalsimi dvéma promén-
nymi jsou rapidita (y) a pseudorapidita (7), definované jako

1. E+p,
= -1 2.4
y 2 nE—pz’ ( )
1. |p|+p.
n=-ln—— = 2.5
2 ’p‘_pz ( )

V rovnici (2.4) predstavuje E energii ¢astice a p, slozku vektoru hybnosti ¢astice
podel osy z. V rovnici (2.5) predstavuje |p| normu hybnostniho vektoru ¢astice. Tyto
proménné urcuji odchylku ¢astic viici svazku v detektoru.

Pro méteni nékterych jevi mohou byt taktéz dilezitymi proménnymi azimutalni
thel ¢, mezi osami x a y v detektoru a radidlni ithel # mezi osou z a y. VSechny vyse
uvedené proménné lze vidét na Obr. 2.3. Zde lze taktéz vidét i tzv. reakéni rovinu,
coz je rovina mezi srazejicimi se jadry, ktera je dana hlavné srazkovym parametrem.

2.3 Centralita a Glauberuv model

Dalsi dulezitou proménnou v jadro-jadernych srazkach je srazkovy parametr b, ktery
lze vidét na Obr. 2.3. To, jak moc se jadra budou pfi srazce prekryvat, zna¢nym
zpusobem ovliviiuje vysledna pozorovani. Nejcastéji se tento proces popisuje pomoci
Glauberova optického modelu [6]. Nejprve se zavadi parametrizace hustoty jadra
pomoci Woods-Saxonova rozdéleni jako

P
07‘—R ) (26)

plr) = ——=
1+e=

kde R je polomér jadra s A nukleony dany parametrizaci R = 1,20 - As fm, a je
volny parametr a pgy je hustota v centru jadra.
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Obréazek 2.3: Reakéni rovina pro srazku dvou tézkych ionti. Prevzato z [5].

Projectile B Target A
 — -
__________ sb
---- _._______ __: _____________
U T b zZ—»
a) Side View b) Beam-line View

Obréazek 2.4: Geometrie srazky dvou jader. Prevzato z [6].

Necht se dvé jadra A a B srazeji se srazkovym parametrem b (viz. Obr. 2.4). Pokud
jsou dany dva valce (tzv. flux-tubes) na vzdalenosti s od centra projektilu A a na
vzdalenosti s — b od centra projektilu B, bude pravdépodobnost toho, Ze se nukleon
bude nachézet v daném valci

T(s) = /p(s,z)dz, (2.7)

kde p(s, z) je objemova pravdépodobnost pro nalezeni nukleonu v (s, z). Pro prav-
dépodobnost, ze se nukleony budou nachazet v pruniku jader A a B plati

Tap(b) = / Tu(b)Ts(s — b)d?s, (2.8)

kde T'ap je prekryvova (tzv. overlap) funkce. Je-li znam celkovy neelasticky ucinny
priifez pro nukleon-nukleonové srazky (oY) mizeme urcit celkovou pravdépodob-
nost n interakci mezi jadry A a B jako

P(n,b) = (AnB> (Tap(bol))" (1 - TAB(b)ang)AB%. (2.9)
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Celkovy pocet nukleon-nukleonovych srazek je pak

Neoi(b) = Af nP(n,b) = ABTap(b)o} (2.10)

inel
n=1

a celkovy pocet nukleont icastnicich se interakce je
NN\B 42
Npare(B) = A [ Ta(s) {1 — (1 - Ty(s - b)oY) }d s +

B [T(s 1) {1~ (1~ Ta(s)ol) " J s .11
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Obréazek 2.5: Diferencidlni uc¢inny prirez v zavislosti na pocétu nabitych castic a
nésledné stanoveni centrality pomoci Glauberova modelu. Prevzato z [6].

Pomoci Glauberova modelu lze pak definovat centralitu, ktera také vyjadruje geo-
metrické prekryti jader. Centralita 0 % predstavuje nejvice centralni srazky, 90 %
predstavuje periferalni atd. Experimentalné se centralita stanovuje napt. pomoci
zévislosti diferencidlniho i¢inného prifezu na poétu nabitych éastic (N.,). Priklad
takového méteni lze vidét na Obr. 2.5. Pro stanoveni centrality se pak tato distribuce
rozdéli tak, aby pocet nabitych ¢astic v jednom binu odpovidal jistému procentu ge-
ometrického prekryti pri srézce.

2.4 Sondy kvark-gluonového plazmatu

Za pomoci diive uvedenych kinematickych a thlovych proménnych je mozné stu-
dovat rizné pozorovatelné, které mohou byt citlivé na projevy kvark-gluonového
plazmatu. Priklady takovych pozorovatelnych jsou uvedeny nize.
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2.4.1 Jaderné modifikacni faktory

Hlavnim projevem kvark-gluonového plazmatu je potlaceni produkce jednotlivych
¢astic v dusledku interakce partonii/hadroni s médiem. Ztréta energie probihd po-
moci koliznich a radiac¢nich ztrat. Jednim ze zpusobi, jak porovnat vliv média na
produkci ¢astic, je zmétfeni jaderného modifikacniho faktoru Raa. Tento faktor po-
rovnava produkci ¢astic v médiu vytvoreném v jadro-jaderné srazce s produkei castic
v p+p srazkach, které jsou skalovany poctem binarnich nukleon-nukleonovych sréazek
(No) ziskanych z Glauberova modelu

1 dQNAA/dedy
<Ncoll> dszp/dedy ‘

Raa = (2.12)
Hodnota Raa ~ 1 bude vypovidat o tom, zZe se produkce ¢astic v jadro-jadernych
srazkach chova jako superpozice p+p srazek. Hodnota Ry > 1 bude vypovidat o
nadprodukei ¢astic v jaddro-jadernych srazkach. Nakonec, Ras < 1 bude vypovidat o
potlaceni produkce ¢astic v jadro-jadernych srazkach, ktera je pozorovana u lehkych
hadront a ptuvabnych ¢astic [8, 9].

V pripadé, ze neni dostupna reference z p+p srazek, lze sestavit faktor Rcp

<Ncoll > Central d2 NCentral/dedy
<N coll > Peripheral d2 N, Peripheral / de dy ’

Rep = (2.13)

ktery porovnava produkci ¢astic v centralnich srazkach vic¢i perifernim srazkam.
Zde (Neoir) Central & (Neoll) Peripheral Predstavuji pocet binarnich nukleon-nukleonovych
srazek v centralnich a perifernich srazkach. Na experimentu STAR se pozoruje nad-
produkce ¢astic v Au+Au srdzkach pii energiich |/syy od 7,7 do 19,6 GeV, pro vyssi
energie se uz zase pozoruje potlaceni produkce ¢astic [7]. Toto méreni lze vidét na
Obr. 2.6.

7. teoretickych predpovédi je znamo, ze by c¢astice obsahujici tézké kvarky meély
ztracet méné energie v médiu v disledku jevu zvaného dead-cone efekt [31]. Ten
spociva v tom, ze tézké kvarky nemohou vyzarovat gluony pod malymi thly bé-
hem prichodu médiem a méli bychom pozorovat mensi potlaceni produkce Castic
obsahujicich tézké kvarky nez potlaceni pro lehké ¢astice. Experimentalné tento jev
ovsem neni dodnes pozorovan a potlaceni ¢astic s tézkymi kvarky je obdobné tomu u
lehkych ¢astic. Piiklad jaderného modifika¢niho faktoru pro D° mezony zméfeného
pro rizné centrality na experimentu STAR v Au+Au srazkach pfi /syy = 200 GeV
lze vidét na Obr. 2.7 vlevo a porovnéani tohoto faktoru s lehkymi casticemi lze vidét
na Obr. 2.7 vpravo v dolni ¢asti.

Podobné méreni probéhlo i na experimentu ALICE na urychlovaci LHC pro Pb+Pb
srdzky pfi tézistové energii /syn = 2,76 TeV. Jaderny modifikacni faktor zpri-
mérovany pies DT, D° a D** mezony lze vidét na Obr. 2.8 vlevo. Vpravo lze vidét
porovnani téhoz jaderného modifikac¢niho faktoru vzhledem k lehkym casticim. Tato
meéteni jsou v relativni shodé s hodnotami obdrzenymi experimentem STAR a taktéz
neukazuji na projev dead-cone efektu.
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Obrazek 2.6: Faktor Rcp pro nabité ¢astice v zavislosti na riznych hodnotach /syn.
Pfevzato z [7].
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Obrézek 2.7: Jaderny modifikacni faktor Baa D° mezonti naméfeny experimentem
STAR pro riazné centrality (vlevo) a porovnani s modifika¢nimi faktory pro lehké
¢astice zméfenymi experimenty STAR a ALICE (prava dolni ¢ast). Prevzato z [8].

2.4.2 Dvoucasticové korelace

Prikladem dalstho méreni, které muze odhalit vliv média na produkované castice,
je méfeni dvoucasticovych korelaci. Tato metoda spociva v tom, Ze se zvoli urcity
interval pr (napf. 4 GeV/c < pr < 6 GeV/c) a nalezne se ¢astice, kterd takové pr
méa. Tato ¢astice se oznacuje jako tzv. trigger castice. Pro kazdou takovou castici

min

se méri azimutalni dhlova korelace A¢ s jinymi ¢asticemi, které splnuji p7'*" < pr <
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Obrazek 2.8: Jaderny modifikaéni faktor Raa pro priamér pres DV, D a D** mezony
naméieny experimentem ALICE na LHC v Pb+Pb srdzkdch pii /sy = 2,76 TeV
v centralité 0-10 % a jeho porovnani s jadernym modifkacnim faktorem namérenym
experimentem STAR. (vlevo) Stejny jaderny modifika¢ni faktor a jeho porovnani s
jadernym modifikacnim faktorem pro lehké ¢astice (vpravo). Prevzato z [9)].

P99 (tzv. asociované Géstice). Piiklady takovych méfeni lze vidét vlevo na Obr.
2.9. V pripadé p+p a d+Au srazek jsou podle ocekavani vidét oba korela¢ni piky,
odpovidajici tzv. near-side a away-side jetim. Na Obr. 2.9 vpravo lze vidét méteni
dvoucésticovych korelaci pro rizné hodnoty ph'99°". Lze vidét, Ze pii vysokych pr u
asociovanych castic se v Au+Au srazkach znovu objevi pik v oblasti A¢ = 7.
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Obrazek 2.9: Dvoudésticové korelace pro p+p, d+Au a Au+Au srazky pro 4 GeV/c
< P < 6 GeV/c a 2 GeV/e < pp < P pro asociovanou &stici (vlevo).
Pfevzato z [10]. Analogické méteni pro 8 GeV/c < pi99" < 15 GeV/c v riznych
centralitdch Au+Au srdzek a hybnostech asociované ¢astice (vpravo). Prevzato z

11].
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2.4.3 Zhaseni jeti

Efekty kvark-gluonového plazmatu se téz projevuji v modifikaci charakteristik jett.
Jednim z projevu je zhaSeni (Castecné ¢i kompletni) jednoho z jett ve srazce. Jelikoz
jsou jety tvoreny hadrony, lze jejich potlaceni kvantifikovat pomoci faktoru Raa.
Priklad takového méteni, které provedla kolaborace ATLAS na urychlovac¢i LHC
v Pb+Pb srdzkdch pii /sy = 2,76 TeV, lze vidét na Obr. 2.10. Zde naméfené
potlaceni jetti je prakticky konstantni.

T T T
14 ATLAS antik, R = 0.4 jets 2011 Pb+Pb data, 0.14 nb™
Sy =276 TeV 2013 pp data, 4.0 pb™*

Obrazek 2.10: Jaderny modifikacni faktor Raa pro jety s rozliSovacim parametrem
R = 0,4 naméfeny experimentem ATLAS na LHC v Pb+4Pb srazkach pri /syy =
2,76 TeV pro ruzné intervaly rapidit v zavislosti na pr jetu. Prevzato z [12].

V pripadé dvoujetovych udalosti lze potlaceni kvantifikovat pomoci proménné Aj,
kterd je definovana jako

A = pry1 — PT,27 (2.14)

Pra + P2

kde pr; je hybnost jetu s nejvyssim pr (tzv. leading jet) a pro je hybnost druhého
jetu (tzv. sub-leading jet). V pfipadé ze A; ~ 0, jsou pozorované jety malo ovlivnény
médiem. Piipad A; ~ 1 bude zase ukazovat na to, zZe se jeden z jetti prakticky
zcela pohltil médiem. Priklad takovych méteni lze vidét na Obr. 2.11, na kterych
je zobrazeno pravdépodobnostni rozdéleni pro velicinu A;. V téchto meérenich se
porovnavaji p+p srazky vlozené do jadro-jaderného pozadi (p+p HT @ Au+Au MB
nahote, ¢i PYTHIA+DATA dole, kde PYTHIA predstavuje simulované srazky). V
pifpadé horniho obrazku, pii selekci konstituenttt p$* > 2 GeV/c lze vidét, Ze se
rozdéleni A; pro Au+Au HT data lisi od p+p HT & Au+Au MB, pro omezeni
Pt > 0,2 GeV/c oviem rozdil mizi. Obdobné, v dolnim obrizku, lze vidét ze
pro periferni srazky jsou namérena data podobna PYTHIA+DATA. Se zvysujici se
centralitou se ovsem namérené rozdéleni A; méni. Toto mize napovidat o tom, zZe
se zvysujici se centralitou srazky roste interakce jetti s médiem.
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srazky pri /sy = 200 GeV. Prevzato z [13] (nahofe). Analogické méfeni provedené
experimentem CMS pro Pb+Pb srazky pii /sxy = 2,76 TeV (dole). Prevzato z [14].
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Kapitola 3

Jetové algoritmy

Vysledek casticovych srazek, ktery je vystupem z experimentu, ma nejcastéji slozi-
tou datovou strukturu zalozenou na tzv. eventech, coz jsou digitalizované zaznamy
srazky, které obsahuji informace o ¢ésticich (jejich pocet, hybnost atd.), informace o
detektorech, které byly aktivni atd. Pro samotné studium jeti je tedy nutné tyto jety
nejprve zrekonstruovat. K tomuto ucelu slouzi algoritmy pro jetovou rekonstrukei,
které prohledavaji n — ¢ prostor detektoru, kde 7 je pseudorapidita a ¢ je azimutélni
thel ¢astic a v ném rekonstruuji jety. Dobfe definovany jetovy algoritmus by mél
spliiovat nasledujici podminky:

e Kolinearni bezpecnost - v pripadé, ze se ¢astice rozdéli vlivem rozpadu na
dvé castice, které budou vuci sobé kolinearni, nemél by se vysledny pocet jett
zmenit.

e Infracervena bezpecnost - jetovy algoritmus musi byt invariantni vici ¢as-
ticim, které vznikaji jako disledek vyzatovani gluonii s velmi nizkou hybnosti.
Zase plati, ze pripadné vyzareni mékkého gluonu by nemeélo zménit pocet jett
ve srazce.

e Nezavislost na tirovni popisu - algoritmus by nemél zaviset na tom, zda-li
popisujeme jet na partonové, hadronové ¢i detektorové trovni.

3.1 Sekvencné-rekombinacni algoritmy

Déle se zamérime na tridu sekvencéné-rekombinacnich algoritmii. Ty jsou v dnesni
dobé nejpouzivanéjsi, jelikoz jsou infracervené a kolinearné bezpecné. Tyto algo-
ritmy funguji na principu, zZe zvoli pocatecni ¢astici a k ni pak iterativné pridavaji
jiné castice, které jsou blizké v n — ¢ prostoru. V této tiidé algoritmu jsou nejvy-
znamnéjsimi predstaviteli algoritmy &, [32], anti-k; [15] a Cambridge-Aachen [33, 34].
Tyto algoritmy lze generalizovat do nasledujici podoby:

1. Pro mnozinu ¢éstic s indexem ¢, pficnou hybnosti pr;, a pozici (1;, ¢;) se spocte
vzdélenost od svazku d; = pa¥..
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2. Pro kazdy par castic s indexem ¢ a j se spocte vzdéalenost

ok }(m —1;)* — (pi — ;)?

dij = min{pQTlfm Pr; R2 ; (3.1)

kde R je predem definované rozliseni algoritmu urcujici, kolik hybnosti z poca-
tecniho partonu dokazeme ziskat. Vyssi hodnoty R umoznuji lepsi rekonstrukei
ptvodni hybnosti, ovSsem v tomto ptripadé je rekonstruovany jet vice citlivy na
pritomnost mékkého pozadi.

3. Nalezneme d,,;, = min{d, ;,d;}.
4. Je-li dyin, = d;, pak je 7 piiddno do mnoziny finalnich jetd. Pokud je d,,in, = d; 5,
pak jsou objekty 7 a j spojeny a postup opakovan.

Volbou parametru k vznikaji nasledujici verze sekven¢né-rekombinac¢nich algoritmi:

e pro k =1 se jedna o k; algoritmus,
e volba k = 0 odpovida Cambridge-Aachen algoritmu,

e pro k = —1 hovofime o anti-k; algoritmu.

k; algoritmus

Algoritmus k; zac¢ind rekombinaci ¢asticemi s nizkou pri¢nou hybnosti. Z toho plyne
i nevyhoda tohoto algoritmu, jelikoz je citlivy na pritomnost mékkého pozadi, nepo-
chéazejiciho z procestt s vysokymi hodnotami Q?, které je pfitomné v jadro-jadernych
srazkach. Toto ma ovsem i vyuziti pti uréeni hustoty pozadi, ktera se pouziva pro
korekci na jetové pozadi.

Anti-k, algoritmus

Algoritmus anti-k; je pfesnym opakem k; algoritmu, kdy rekombinace ¢astic do jetu
zacind ¢asticemi s vysokou pricnou hybnosti. V ramci jadro-jadernych srazek se tento
algoritmus pouziva pro rekonstrukci primarnich jett, jelikoz anti-k; je méné citlivy
na pritomnost mékkého pozadi nez k; .

Cambridge-Aachen algoritmus
Algoritmus Cambridge- Aachen ve své rekombinaci nezahrnuje pti¢né hybnosti, nybrz

jen prostorové rozlozeni éastic v predpoklddaném jetu. Tento algoritmus se dnes
pouziva zejména pro analyzu jetové substruktury.
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Obrézek 3.1: Vliv jetového algoritmu na vysledny tvar jeti a jejich plochy. Vlevo lze
vidét priklad pro k; algoritmus s R = 1, vpravo pro anti-k; s R = 1. Prevzato z [15].

3.1.1 Jetové pozadi

Po jetové rekonstrukci jsou vystupem objekty, které byly algoritmem urceny jako
jety. Tyto objekty ovsem nemusi byt jety ve fyzikalnim smyslu. Tyto tzv. pseudojety
se filtruji zavedenim omezujici podminky na jejich py. Je-li py > pi™ pak je pseu-
dojet povazovan za jet. V pripadé silnych pozadi je dalsim krokem odeéteni tohoto
pozadi. Toto je potieba, jelikoz cilem je ziskat jet co nejblizsi teoretickému popisu
- tj. pochéazejici z procesu s vysokym Q2. Silné pozadi oviem miiZe do jetu pridat
castice pochazejici z mékkych procesti. Prvnim krokem je odecet stfedni hodnoty
energie pozadi, ktery spociva v tom, Ze do srazky je ndhodné pridan velky pocet
mekkych ¢astic s naslednou rekonstrukei pomoci algoritmu k;. Diky tomu lze urcit
tzv. plochu jetu A, kterd je imérna poc¢tu mékkych ¢astic, které v ném jsou nalezeny.
Celkovéa stfedni energie pozadi se spocte jako

]jjtj
= med { —= 3.2
kde j prochazi pres vSechny jety v eventu. Korigovana hodnota pti¢né hybnosti jetu
i (p%¥;") na stiedni hodnotu pozadi je pak urcena jako

corr

pri = pri— pAi (3.3)

3.2 Dekonvoluce fluktuujiciho pozadi

Silné pozadi vznikajici v jadro-jadernych srazkach znaénym zptisobem ovliviiuje na-
meérend jetova spektra, kterda jsou konvoluci skutec¢ného jetového spektra péfg-zt a
fluktuaci pozadi. Pro ziskani skutecného jetového spektra z namérenych dat je po-
tfeba provést operaci dekonvoluce, kterda odstrani efekty pozadi z namérenych dat.

Necht pro namérené distribuce plati vztah

true meas] -true __ ._.meas
R[pT,jet — pT,jet]pT,jet = PTjet s (3.4)
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Obrézek 3.2: Rozdéleni dpr pro pi™® = 20,0 GeV/c. Cervené a Sedé spektrum pied-
stavuje jednocasticovy jet bez a s vlivem kolektivnich jevi. Modré spektrum pred-
stavuje jety generované modelem Pythia. Prevzato z [16].

true

kde priei a prje; predstavuji vektory, jejichz prvky jsou dany biny jednotlivych

pr distribuci a R[p%?it — prée;] je matice odezvy. Cilem je pak invertovat matici

R[pTYe, — ppees] tak, aby byla ziskana prava distribuce pi%s;. Tato tloha je velmi
narocna, jelikoz matice mutize byt singularni, byt Spatné podminéna atd. Nejprve je
ale potieba tuto matici sestavit, coz se provede pomoci simulaci, kdy se do jadro-
jaderné srazky vlozi simulovany jet, cela srazka se rekonstruuje a pak se méri rozdil
opr ktery je dany jako
b

OPT = Prer — PA — D0, (3.5)
kde p75., znaci pricnou hybnost rekonstruovaného jetu a p%’f‘j’;t pricnou hybnost
vlozeného jetu. Rozdéleni dpr je nasledné normalizovano na pravdépodobnostni roz-
déleni a poté se matice sestroji tak, ze se pro ruzné biny v p7%; na ose x zaplni
odpovidajici hodnoty dpr pro urcené hodnoty p?’}it s tim, ze dpr = 0 je vzdy na
diagondle matice. Pifklad rozdéleni dpr pro jety s R = 0,4 a p&™® = 20,0 GeV/c lze
vidét na Obr. 3.2.

Jednou z metod, pomoci které lze provést dekonvoluci, je iterativni Bayesovska
dekonvoluce [35], jejiz vysledek 1ze vidét na Obr. 3.3. Ta spociva v nékolika nésle-
dujicich krocich:

1. Zvoli se apriorni distribuce pro pr spektrum, ozn. Fy (ptff]‘-e), kde pr; je hybnost
v j-tém binu.

2. 7 Bayesovy véty se spocita aposteriorni distribuce

Ppree o7 ) Po(pry)

2y P lprie) Po(p7i©)”

P(pri‘lpri®) = (3.6)

kde n; je pocet bint.
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Unf.: Bayes, P; > 4.0 GeV/c, prior: biased Pythia, fragmentation: single particle
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Obrazek 3.3: Priklad jetovych spekter v Au+4Au srazce pri energii \/syy = 200 GeV
pred dekonvoluci (¢erné body) a po (fialové, ¢ervné a modré body). Pfevzato z [17]

3. Provede se prevahovani jednotlivych binii jako
n(pr*) = n(prs™) Py Iors™), (3.7)
kde n(-) je pocet prvki v jednotlivém binu.

4. Zvoli se nova apriorni distribuce

n(pf4e)

3.8
Ntrue ’ ( )

P (Ptf?e) =

kde Niue znaci odhad na pocet jeti v distribuci péfggt a zopakuje se iterace.

Dalsi metodou, kterd se Casto vyuziva pro dekonvoluci, je metoda SVD (Singular
Valude Decomposition) rozkladu [36]. Ta spoc¢iva v tom, Ze pro libovolnou matici
A € R™" existuje rozklad ve tvaru

A=USVT, (3.9)

kde U € R™™ a V € R™" jsou ortogonalni matice a § € R™*" je diago-
nalni matice s nenulovymi diagonalnimi prvky. Pouzije-li se SVD rozklad pro matici
R[pTYe, — pipser], piejde rovnice (3.4) na tvar

USVTplue, = ppses. (3.10)
7 ortogonality matice U pak plyne

SViprie =U'prie;. (3.11)
Oznadi-li se d = UTpp5ef a z = VIplie,, pak ma soustava tvar

Sz =d. (3.12)
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Inverze matice S je trivialni, jelikoz se jedna o diagonalni matici a feSeni pro vektor

z je

z=S8"'d. (3.13)

Vyuzije-li se toho, ze z = VI pf4e, a VT je ortogondlni matice, mé celkové FeSeni
tvar

P, =VS'd (3.14)
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Kapitola 4

Urychlovac RHIC a experiment
STAR

Urychlova¢ RHIC nachdzejici se v Brookhavenské Nérodni Laboratofi (BNL) je
urychlova¢ nabitych iontd a proton na vstiicnych svazcich, jehoz primérnim ci-
lem je studium dynamiky jaderné hmoty pri vysokych energiich a spinové struktury
protonu. Jeho pfednosti je moznost srazet ruznorodé jadro-jaderné systémy (napt.
Au+Au, U+U, Cu+Cu, ale i asymetrické jako Au+Cu, d+Au) pfi variabilnich ener-
jedinym urychlovacem na svété, ktery dokaze srazet spinové polarizované protony.
Na zacatku byly na urychlovaéi ptitomny 4 experimenty - BRAHMS [37], PHOBOS
[38], PHENIX [39] a STAR [40]. V dnesni dobé¢ je vsak aktivni pouze experiment
STAR a v priprave se nachazi novy experiment SPHENIX, ktery nahradi experiment
PHENIX.

BRAHMS

PHOBOS
ﬁu

~ 10 RHIC

PHENIX

Obréazek 4.1: Schéma urychlovace RHIC. Prevzato z [18].
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4.1 Experiment STAR

Nasledujici cast prace je zamérena experiment STAR a budou proto blize specifi-
kovany informace o nékterych jeho detektorech, které lze vidét na Obr. 4.2. Cely
experiment je obklopen solenoidem o magnetické indukci B = 0,5 T, ktery pomahé
identifikovat naboj a hybnost ¢astic v detektoru TPC.

BBC B M ——— e Yellow

East ‘/—’_‘
<

Obrézek 4.2: Rez experimentem STAR. Prevzato z [18].

4.1.1 TPC

Casové projekéni komora (TPC) [41] je plynovy detektor, ktery slouzi k identifikaci
nabitych ¢éastic. Jeho konstrukei Ize vidét na Obr. 4.3. Cely detektor je udrzovan pod
vysokym napétim a je rozdéleny na dva sektory. Béhem priichodi vytvori castice v
TPC elektron-iontové pary. Ionty budou driftovat k centralni katodé, elektrony ke
konciim detektoru, které slouzi jako anody. Diky tomu, ze konce TPC jsou rozdéleny
do sektort, Ize jednotlivym zdsahtim priradit presnou polohu v polarnich souradni-
cich, které se nasledné prepocitaji do x a y slozek v kartézské soustave. Slozka z se
spocita s pomoci ¢asu, ktery probéhne od spusténi zaznamu srazky do zaznamenani
zasahu dané c¢éastice na konci detektoru TPC. Identifikace nabitych ¢astic probihéa
na zakladé energetickych ztrat castice pri prichodu plynem. Lehké castice ztraceji
vice energie a tedy produkuji vice elektron-iontovych part.

4.1.2 BEMC

Barelovy elektromagneticky kalorimetr (BEMC) [42] je dal$im detektorem, ktery je
soucasti experimentu STAR. Jeho pritez lze vidét na Obr. 4.4. Hraje velmi dilezitou
roli pfi mérenich, ktera se tykaji jetové fyziky, jelikoz umoznuje detekovat neutralni
Céstice, které jsou v téchto jetech pritomné. Funguje na principu, ze ¢dstice (nabité
i nenabitd) vleti do olovéného absorbatoru, ve kterém vznikne elektromagnetické
sprska. Ta nésledné vleti do scintilatoru (experiment STAR se pouziva kombinaci
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Obrézek 4.3: Casové projekéni komora (TPC) experimentu STAR. Detektor pokryva
rozsah pseudorapidity od -1 do 1. Pfevzato z [18].

Obrazek 4.4: Barelovy elektromagneticky kalorimetr (BEMC) experimentu STAR.
Analogicky jako TPC i tento detektor ma pokryti od -1 do 1 v pseudorapidité.
Prevzato z [18].
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plastovych a olovénych scintilatort), které se nasledné vyctou. Energie, kterd je
deponovana castici, je pak imérna intenzité vycteného signalu. Detektor je tvoren
jednotlivymi vézemi (tzv. "tower"), kde kazdd véz ma rozmér Ap = 0,05 a An =
0,05. Priklad BEMC modulu lze vidét na Obr. 4.5 vlevo, déleni na jednotlivé véze
je na Obr. 4.5 vpravo.

5.9‘35&6'“4 - ! i

L 200 B
<« | 25.992cm —

- 22.816cm »

Obrazek 4.5: (vlevo) Modul detektoru BEMC. (vpravo) Déleni modulu BEMC na
jednotlivé véze. Prevzato z [18].

4.1.3 HFT

Poslednim detektorem, ktery mlze mit vyuziti pro méteni tykajici se jetové fyziky,
je tracker tézkych vini (Heavy Flavour Tracker, HFT) [43]. Jedna se o vicevrstvy
kifemikovy detektor, jehoz schematicky ndkres kterého lze vidét na Obr. 4.6. Zde
PXL predstavuje detektor PiXel [44], ktery je zaloZzen na technologii MAPS, IST
je vnitini kfemikovy tracker a SSD [45] je kiemikovy stripovy detektor. Diky své
konstrukei a pouzitym technologiim umoznuje HF T detekovat sekundarni vertexy
tézkych ¢astic (obsahujicich ¢ a b kvarky) s vysokou presnosti (== 40um).

PXL at 2.5 and 8 cm

IST at 14 cm —

Obréazek 4.6: Prurez detektorem HFT. Prevzato z [19].

V ramci jetové fyziky je tento detektor zajimavy pro meéreni jeti, které vznikly v
nasledku fragmentace ¢ nebo b kvarku.
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Kapitola 5

Strojové uceni

Strojové uceni [46, 47] je védni obor nachazejici se na pomezi aplikované matematiky,
informatiky a statistiky. Ustfedn{ dlohu v tomto oboru hrajf algoritmy, které se uéi
z dat. Diky tomu dokazou ftesit tlohy, které by se tézko tesily pomoci algoritmi
zalozenych na pevné danych pravidlech.

5.1 Zakladni pojmy strojového uceni

Pred dalsim vykladem o strojovém uceni je tfeba zavést nékolik zakladnich pojmu
a notaci uzivanych v tomto textu. V dalsim textu bude pomoci & zna¢enad mnozina
tzv. priznakovych vektorii a ) bude znacit jim prislusSnou mnozina znacek. Pripad,
kdy jsou pritomny obé dvé mnoziny a cilem je se naucit zobrazeni f : X — ), se
nazyva ucenf s ucitelem. V tomto pifpadé je usporadana dvojice {(x;, ;) }v, € X xY
tzv. trénovaci mnozina.

Uloha s uéitelem se nazjva regrese, pokud bude snaha se nauéit zobrazeni f : X —
Y C R”. Uloha je klasifikaci, pokud hledanym zobrazenim je f : X — Y C {0,1}M.
Zde M je pocet klasifikac¢nich tiid. Tato tiloha je velmi ¢asto modifikovana a namisto
0-1 klasifikace se provadi urceni pravdépodobnosti, ze dany ptiklad nalezi dané tridé.
Hledanym zobrazenim je pak zobrazeni f : X — [0, 1]M.

Je nutné poznamenat, ze existuje nespocet jinych ucicich pristupti, kde nékteré z
nich napft. lezi na pomezi uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

5.2 Formulace ucdiciho problému s ucitelem

Jelikoz je uceni s ucitelem stézejni pro tuto praci, nasledujici text bude zamétren
na jeho podrobnou formulaci. Ostatni uéici pfipady (bez ucitele atd.) budou po-
dobné nize uvedenému konstruktu ovsem s nékterymi tpravami. Necht jsou dany
predpoklady:

e Mnozina ptiznakovych vektoru X se ridi pravdépodobnostnim rozdélenim p(x).
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e Mmnozina znacek ), pro které existuje (nezndme) pravdépodobnostni rozdéleni
p(y|x) : X = Y.

e Trénovaci mnozina {(x;,y;) 1Y, € X x Y je pak generovana rozdélenim p(x, y),
u kterého existuje predpoklad nezavislosti a stejného rozdéleni prvka (iid).

e Je zvolen parametricky model f(x;8).

e Je zvolend ztratova funkce L(f(x;0),y), kterd bude kvantifikovat vykon na-
seho modelu.

Cilem je pak najit takovou parametrizaci modelu, ktera minimalizuje ztratovou
funkci, tj.
0" = arg H%in Eoyp(en L(f(x;6),9). (5.1)

V ramci hlubokého uceni je nejcastéjsi volbou ztratové funkce krizova entropie mezi
dvéma distribucemi poqe(y|x; @) a p(x,y). Uloha je pak formulovana jako

0" = arg mein Es yp(@,y) 10 Dmoder (Y| 0) (5.2)

a model musi byt schopen reprezentovat pravdépodobnostni rozdéleni. V pripadé
regrese se nejcastéji predpoklada, ze proaer (y|x) je Gausovskou distribuci s prumérem
y a jednotkovou kovarian¢ni matici, v pripadé klasifikace o N tridach pak plati
predpoklad tzv. multinomického rozdéleni.

5.3 Reseni uciciho problému

Presna podoba modelu bude blize specifikovana pozdéji a tato ¢ast se bude zabyvat
feSenim optimalizacniho problému (5.2). Zakladni metodou ve strojovém uceni je
gradientni sestup [48, 49], ktery je dan jako

04 = 01 — A\VE, ,p(wy) 0 Dimoder (y|22; ), (5.3)

kde A je parametr fidici intenzitu optimalizace, kterému se ve strojovém uceni
fikd mira uceni. V praxi vSak neni podoba pravého pravdépodobnostniho rozdéleni
p(x,y) znama, jelikoz existuje jen kone¢ny pocet bodu z dané trénovaci mnoziny.
Proto se prechazi k minimalizaci empirického risku ve tvaru

1 N N
H(H_l) = O(t) — )\N Z v lnpmodel(y(l)|w(l); 0) (54)
i=1

Tento pristup ovsem selhava u velkych trénovacich mnozin, jelikoz vyzaduje vycisleni
gradientu pres vsechny jeji prvky, coz je vypocetné velmi naro¢né. Proto se zavadi
stochasticky gradientni sestup [50, 51, 52], ktery nejprve vybere M nahodnych prvku
z trénovaci mnoziny a pak provede optimaliza¢ni krok analogicky jako v predchozim
pripadé, tj.

1M N
0 =00 — AT D"V In prigaa(y ;) (5.5)
=1
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V tomto ptipadé ovSem neni pouzity gradient v pravém slova smyslu, nybrz jeho
statisticka aproximace. Existuji i pokrocilejsi varianty stochastického gradientniho
sestupu, naprt. stochasticky gradientni sestup s hybnosti, kde jednotlivé iterace jsou
dany jako

vt = o) — AVE, yp(@y) 1N Dinoder (Y23 0), (5.6)

g+ — i) _ 4(t+1) (5.7)

kde v udava silu prispévku "hybnostniho" ¢lenu. Existuji ovSem i jiné, mnohem sofis-
tikovanéjsi metody, napr. Adam [53], AdaDelta [54], které se snazi priblizit metoddm
druhého fadu. Podrobnéji se o tom lze docist napi. v 8. kapitole v [47]. Parametr
blému. Bohuzel dodnes nejsou znamy presné postupy, jak ho spravné zvolit. Existuje
ovsem velky pocet heuristik, jak tento parametr zvolit, napt. volba takové nejvétsi
pocatecni hodnoty A, pti které optimalizacni problém jesté nediverguje. S pribéhem
trénovani je taktéz potreba ménit hodnoty A. Lze tak ucinit napf. vydélenim poca-
tecni hodnoty jistym faktorem po splnéni danych podminek (napr. presnost modelu
prestala rist), preddefinovanym schématem (napf. linearni snizeni k urcité hodnoté)
nebo i cyklicky [55].

5.4 Neuronové sité

Déle bude rozebrana problematika neuronovych siti, jelikoz jsou stézejni soucasti
této prace. Ve své podstaté je dopfednd neuronova sit slozenou parametrickou funkei

F(Xa W7 b) = fn(hnflv Wnabn) ©--+0 fl(X;thl)a (58)

kde f; je tzv. vrstva. Kazda tato vrstva kond linearni operaci (konvoluce nebo afinni
transformace), kterou nasleduje nelinearita. Dnes je nejc¢astéjsi volbou nelinearity
funkce ReLU, ktera ma tvar

ReLU(z) = max(0, ). (5.9)

Trénovani neuronové sité probthd pomoci algoritmu zpétné propagace [56, 57, 58],
kdy se pocita derivace ztratové funkce vzhledem ke vSem parametrim v neuronové
siti a pro vypocet gradientu v n-té vrstvé se pouziva gradient z predeslych vrstev.

Diilezitou podminkou pro dobrou konvergenci algoritmu je spravna inicializace pa-
rametri. Existuje mnoho metod inicializace, zde jsou vSak nastinény tifi nejpouzi-
vanéjsi. Prvni metoda, tzv. Xavier inicializace [59], inicializuje jednotlivé parametry

W, vrstvy pomoci uniformni distribuce U(—a,a) s volbou a = 1/ 8
c

s kde m je
pocet vstupu do vrstvy a n je pocet vystupu z vrstvy. Analogicky lze inicializo-
vat z Gausovské distribuce N (0,a), kde a = w/mim. Modifikaci parametru a jako

a = \/% pro uniformni distribuci ¢i a = \/% pro normalni distribuci dostaneme
tzv. Kaiming inicializaci [60]. Posledni popularni metodou je inicializace parametri
pomoci ndhodnych ortogonalnich matic [61]. Volba vhodné inicializace pro hluboké
neuronové sité je velmi aktivnim zdrojem vyzkumu a neexistuje spolehlivdi metoda,
jak ji zvolit. Je tedy nutné volit inicializaci na zdkladé empirickych experimenti na
zvolené mnoziné dat.
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5.4.1 Konvolu¢ni neuronova sit jako extraktor priznaku

Jednou z velmi dtlezitych vlastnosti konvolu¢nich neuronovych siti, na kterych jsou
zalozeny dalsi aplikace, je extrakce priznakt. Konvoluéni neuronova sit muze byt
prepsana jako

F(X; W7 b) = fhead(he; Wh» bh) o fembedding(x; We7 be)a (510)

kde fueaa je vystupni ¢ast, kterd mize byt tvorena jak jednoduchym linearnim mo-
delem, tak doptednou neuronovou siti a kterd provadi regresni ¢i klasifikacni tlohu.
Tato ¢ast bere jako vstup vektory z fembedding, které maji oproti vstupnim datim
nizsi dimenzionalitu a vyssi informacni obsah. Na zdkladé této vlastnosti funguje
algoritmus Mask R-CNN [20], ktery byl také pouzit v této praci.

5.5 Mask R-CNN

V této praci je dale uzivan algoritmus Mask R-CNN pro tcely detekce jetit v n—p ro-
viné. Dale se tedy prace vénuje podrobnému popisu tohoto algoritmu. Mask R-CNN
je algoritmem ktery provadi detekci objektii a instancéni segmentaci na vstupnich
obrazcich. Priklady detekci lze vidét na Obr. 5.1.

Obréazek 5.1: Priklady detekel pomoci algoritmu Mask R-CNN. Prevzato z [20].

Na rozdil od klasifikace, kde algoritmus ocekava obrazek a k nému prislusejici znacku,
oc¢ekava béhem trénovani Mask R-CNN navic rdmecek a pixelovou masku kolem
objektt k detekci. Toto v praxi komplikuje pripravu dat pro tento algoritmus, jelikoz
je potfeba nejen vyznacit co za objekt je na obrazku, ale je také potieba vyznacit
jeho pfesnou polohu a okraje.

Doptedny smér fungovani algoritmu lze vidét na Obr. 5.2. Obréazek se tedy nejprve
zpropaguje pres konvoluéni neuronovou sit, kterd funguje jako extraktor ptriznak.
Poté je vytvorena priznakovd mapa. Na ni pak musime najit oblasti zdjmu (Region
of Interest, Rol), které budou pouzity v RoiAlign vrstvé pro extrakei fixnich kousku
priznakové mapy s obsahem objektil, které jsou urceny k detekci. Model Mask R-
CNN vychazi z modelu Faster R-CNN [21], ktery tento problém fesi tim, Ze po celém

29



2!

RolAlign
|

Obréazek 5.2: Architektura Mask R-CNN. Prevzato z [20].

obrazku nejprve rozdistribuuje tzv. kotvy, které maji slouzit jako mozni kandidati
na Rol. Priklad toho, jak takovy ptistup funguje, lze vidét na Obr. 5.3.

| 2k scores | | 4k coordinates I <mm  kanchor boxes

cls layer \ t reg layer

| 256-d \
t intermediate layer

sliding window.

conv feature map

Obréazek 5.3: Priklad kotev. Prevzato z [21].

Tito kandidati jsou pak zpracovani pomoci Region Proposal Network (RPN), kterd
ma dva tkoly - urc¢it, zda-li je v oblasti vyznacené kotvou pritomen objekt zdjmu, a
dale korigovat polohu jednotlivych kotev tak, aby 1épe popisovaly skute¢nou polohu
objektu. K jejimu trénovani se uzivaji ramecky, které jsou v trénovaci mnoziné.
Optimalizace probiha pres ztratovou funkci ve tvaru

A
*Lyeo (£, 1), 5.11
o Lol ) (5.11)

LRPN(patap*a t*> = ]\} Lcls(pap*) +
cls
kde p je pfedpovézend pravdépodobnost, ze Rol obsahuje objekt, p* € {0, 1} urcuje,
zda-li Rol obsahuje objekt, ¢ je predpovézeny vektor rameckt a t* je spravny vektor
rameckt. Faktor p* se zasluhuje o to, aby optimalizace predikce rameckt probihala
pouze v pifpadé pozitivnich objekt@. Clen L., odpovida za pfesnost klasifikace
objektii zdjmu a Clen L, fidi pfesnost korekce kotev.

Poté jsou Rol extrahovany pomoci operace RoIAlign, kterd z priznakové mapy
extrahuje Rol a nésledné ho rozdéli na fixni velikost (naptf. 7 x 7 bint) s tim, Ze
pouzije bilinearni interpolaci pro dopocet hodnot mezi pixely. Fungovani této operace
Ize vidét na Obr. 5.4.
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Obréazek 5.4: Operace RoIAlign. Prevzato z [20].

Nésledné se z této mrizky provede agregace (napft. zvolenim nejvétsiho prvku v binu),
¢imz se ziskd fixni tenzor o velikosti 7 x 7 x ', kde C' je pocet kandli v posledni
konvolucni vrstvé. Tento tenzor se pak dal propaguje do vystupnich vrstev - ¢tyfroz-
meérné linearni regrese pro detekci rameckt, softmax klasifikator pro detekci tiid a
malou konvoluéni sif, kterd emituje pixelové masky kolem detekovanych objektii.
Trénovani této ¢asti modelu se provadi pres ztratovou funkci

Lheads(p7 tu7 m,u,v, UJ) = Lcls(p7 U) + Lloc(tua U) + Lmask(m7 w), (512)

kde p je predikce tiidy detekovaného objektu, t* predikovany ramecek, m prediko-
vana instancéni maska, u, v, w pravdiva tiida, pravdivy ramecek a pravdiva maska
detekovaného objektu. Jak pro RPN, tak pro vystupy, je Lys kategorickou kiizovou
entropii, Liy./Lye, Huberova ztratova funkce a Ly,qq, bindrni kiizova entropie mezi
pixely. Clen Ly, zde ovliviiuje pfesnost s jakou bude model klasifikovat jednotlivé
tridy, L. odpovida za polohu emitovaného ramecku a L, odpovida za presnost
emitovanych masek.

Pro Mask R-CNN existuje vice postupt trénovani, které lze nalézt v [20, 21]. Zde je
popsan jeden z nich, ktery je oznacen jako "approximate joint training". Ten spociva
v tom, zZe se pres model provede doprednéd propagace, pri které se vygeneruji Rol
kandidati. Tyto Rol se pak déle predpokladaji za fixni. Zpétna propagace néasledné
modifikuje vahy RPN a zbytku sité soucasné. Problém tohoto pristupu je, Ze nebere
v ivahu derivace vzhledem k vystuptim RPN sité. Proto se nejedna o plnohodnotny
pristup, ovSsem s jeho pomoci lze efektivné trénovat model od zacatku do konce.

5.6 Nedavné vysledky v aplikacich strojového uceni
na jetovou fyziku

Zaver této kapitoly je vénovan hlavnim vysledktim v oblasti aplikaci strojového uc¢eni
na jetovou fyziku. Majorita vyzkumu se dnes soustredi na otazku tagovani jett - tj.
na identifikaci ¢astice, ktera vedla ke vzniku daného jetu. Jedny z prvnich praci, které
aplikovaly moderni strojové uceni na tagovani jet1, jsou [22, 62]. V nich zavedli autori
pojem jetového obrazku, coz umoznilo pouzit aparat konvoluénich neuronovych siti
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na tagovani jet pochézejicich z rozpadi W bozont. Priklad takové reprezentace lze
vidét na Obr. 5.5.
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Obrézek 5.5: Priklad jetového obrazku zpriamérovaného pres velky pocet jetid. Osa
(21 vznikla rotaci a translaci souradnice ¢, osa (Jo rotaci a translaci souradnice 7.
Pfevzato z [22].

Tento pristup umoznil provadét tagovani jet na zakladé nizkouroviiové informace
bez potieby pracného odvozovani vysokodroviovych proménnych. Dalsim krokem
bylo pridéni barevnych kanali do téchto obrazki v [63], kde jednotlivy kandl repre-
zentoval nabité nebo neutralni c¢astice. V tomto ¢lanku autori zkoumaji, jak rozli-
Sovat jety pochazejici z kvarkii od jetd pochézejicich z gluonti. Hlavnim pfinosem
bylo potvrzeni intuitivniho faktu, ze pridani vicevrstvé informace vede ke zvysSeni
klasifikacniho vykonu.

Tagovani zalozené na jetovych obrazcich ovsem selhava v pripadé potieby tagovat
jety pochazejici z b a ¢ kvarkt, jelikoz v jejich pripadé je potifeba znat informaci
o vertexech ¢astic. V tomto pripadé existuje nékolik moznosti - extrahovat vysoko-
urovnovou informaci z jetu, pouzit nizkouroviovou informaci anebo jejich kombi-
naci, ktera se bude zpracovavat pomoci klasickych doprednych siti nebo rekurent-
nich modeli (tyto pristupy lze napf. najit v [64]). Tyto pristupy ovSem maji i své
nedostatky. V ptripadé prvniho modelu se jedné o pracné odvozovani téchto promén-
nych. Ve druhém pripadé jde o konceptualni problém - rekurentni modely vyzaduji
pritomnost posloupnosti v datech. Neexistuje ovSsem zadny prirozeny zptsob, jak
vyznacit posloupnost v jetu po vystupu z anti-k; klastrovani. Proto autori zavadé;ji
umeéla usporadani - napt. dle pr drah ¢astic, dle vzristajicich vzdalenosti vertext
drah castic od priméarniho vertexu. Lze tedy fict, ze otdzka findlni reprezentace v
tagovani jeti pochazejicich z rozpadi b a ¢ kvarkt je stale oteviena.

Jinym velmi zajimavym smérem je simulace elektromagnetickych sprsek, které vzni-
kaji nasledkem priichodu castic jetu detektorem. Spravny a rigorézni zptisob vyza-
duje simulaci pruchodu ¢astic pomoci vypocetniho kédu GEANT [65, 66, 67], ktery
je vsak vypocetné velmi naroc¢ny. Naproti tomu se nabizi moznost pouziti generativ-
nich adversidlnich siti [68] pro simulaci téchto sprsek [23]. Ackoliv trénovani téchto
siti je komplikované, vysledné predikce na GPU jsou mnohonasobné rychlejsi nez
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Obrazek 5.6: Prumérnd v sprska v GEANT4 (nahore) a prumérnd v sprska v CA-
LOGAN (dole). Prevzato z [23].

to, co se ziskd pouzitim simuldtoru GEANT. I kvalitativné jsou takto generované
sprsky podobné tém, které se ziskaji pomoci kodu GEANT. Srovnani obou pristupt
lze vidét na Obr. 5.6.

V ramci teto prace se ¢tenar docte o aplikaci modelu Mask R-CNN pro detekci jett
v n — ¢ roviné detektoru. Oproti diiveéjsim pracim, které se primarné soustiedily
na generativni modelovani ¢i na klasifikaci jednotlivych objektl, bude tento pristup
pouzivat cely obrazek srazky, ktera ma simulovat vycet srazky z kalorimetru. Cilem
je pak najit vSechny jety v této srazce bez potieby provadét rekonstrukei srazky a
nasledné klastrovani pomoci algoritmu anti-k;.
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Kapitola 6

Detekce objektu pro jetovou fyziku

Tato kapitola se soustiedi na aplikaci modelu Mask R-CNN pro detekci jett z jedi-
ného obréazku reprezentujiciho n — ¢ rovinu detektoru. Nejprve bude popsan proces
pripravy dat, pak bude nasledovat popis postupu trénovani a nakonec budou pred-
staveny vysledky tykajici se analyzy modelu.

6.1 Mnozina dat

Jako inspirace pro postup generace dat poslouzily [62, 23]. Kalorimetr se mode-
luje jako 2D histogram v (7, ¢, pr) prostoru, ve kterém se zaznamenavaji jednotlivé
zasahy castic v binech s tim, Ze se pr téchto éastic s¢ita. V této praci byl zvolen
detektor s n € [—1,1] a ¢ € [0, 27], ktery se diskretizuje do 128 x 128 binového his-
togramu. Céstice jsou generovany pomoci Monte-Carlo generatoru Pythia8 [69, 70]
pro p+p srazky, resp. pomoci generatoru HYDJET++ [71, 72, 73, 74, 75] pro Au+Au
srazky.

Pythia8 je Monte-Carlo generator srazek, ktery dokaze simulovat Siroké spektrum
jevu, vyskytujicich se v p+p a e +et srazkich. V dnesni dobé se jednd o nejpo-
uzivanéjsi generator pro simulaci p+p srazek a proto je schopny uz i v zakladni
konfiguraci dobfe simulovat vlastnosti jett v nich. Pythia8 ovSem neumi popisovat
jadro-jaderné srazky, proto pro tyto simulace byl zvolen generator HYDJET++. Tento
generator v sobé kombinuje dvé ¢asti - mékkou cast a tvrdou cast. Mékka cast je
zalozena na parametrizaci relativistické hydrodynamiky, kterd umoznuje simulovat
hydrodynamické vlastnosti jadro-jadernych srazek bez potteby narocnych vypocti
v relativistické hydrodynamice. Tvrda c¢ast, ktera slouzi pro simulace jetu v jader-
ném médiu, vychazi z modifikovaného generatoru Pythia6 do kterého byly pridany
mechanizmy pro energetické ztraty partont. Zakladni konfiguracni soubory, které
jsou soucasti generatoru, umoznuji provadét simulace riiznych aspekti jetové fyziky
v jadro-jadernych srazkach s dobrou presnosti.

Generdtor Pythia8 se inicializuje na p+p srdzky o energii /s = 200 GeV. Déle se
zvoli vSechny tvrdé procesy s pomoci selektoru HardQCD:all = on. U téchto pro-
cesll je nutné zvolit parametry Promin & Prmaes- Lyto parametry ovliviiuji celkovou
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podobu pr distribuce rekonstruovanych jet, proto jsou voleny dvé sady parame-
tru. Jedna sada se zvoli jako prmin = 9,0 GeV/c a hodnota pr .. se neomezuje.
Tato sada ma generovat realisticky vypadajici jetova pr spektra. V druhé sadé se
VOl Prmin, Prmaz PO 10 GeV/c intervalech od 10 do 60 GeV/c. Tato volba zajisti
uniformni pr spektrum. Pro generator HYDJET++ se uziva konfigurace ze souboru
RunInputHydjetRHIC200, jedind zména, kterou provadime, spociva v tom, Ze je
zvolen maximalni rozsah centralit srazky. Béhem generace jsou prijaty pouze ty ¢as-
tice, jejichz pr > 0,2 GeV/c a |n| < 1. Tato volba odpovidé jetovym analyzam v
experimentu STAR.

Po zaznamenéni srazky se postupné extrahuji (1, ¢, pr) kazdého binu a predpoklada
se, ze hmotnost "Castice" je nulova. Toto pak slouzi jako informace na vstup do anti-
k; algoritmu s rozliSovacim parametrem R = 0,4. Nésledné jsou jako jety zvoleny
ty objekty, jejichz p%et > 10 GeV/c. Pro Au+Au srazky se taktéz provadi odhad
pozadi a jsou prijimany takové jety, pro které plati p%ffnaw —pA > 10 GeV/e. V
obou piipadech se také vyzaduje tzv. fiducidlni akceptance, tj. aby |1 < 0,6.
Pro zjednoduseni trénovaciho procesu se vyzaduje, aby pocet konstituenti v jetu

Nconst > 1

Po klastrovani se pak provadi ukladani jet a srazek, ve kterych se nalezly. Jednotlivy
jet je reprezentovan jako bindrni matice o rozméru 128 x 128. Srazka se pak uklada
jako 128 x 128 matice, kde jednotlivé prvky odpovidaji pr v daném binu. Tyto
masky a srazky ulozené do soubort ve formatu ROOT [76] jsou pak uzity jako vstup

do modelu Mask R-CNN.

Pro potteby této préace jsou tedy generovany 3 mnoziny dat - p+p srazky s realis-
tickym pr spektrem, s konstantnim pp spektrem a Au+Au srazky. Kazda mnozina
dat obsahuje 10® vygenerovanych sraZek pro trénovani a 10° srdzek pro testovani a
validaci.

6.2 Priprava a trénovani modelu

V této praci pouzivame implementaci modelu Mask R-CNN [77], ktery je implemen-
tovan v knihovné Keras [78]. Pro potieby této prace jsme provedli nékteré modifikace
tohoto modelu, zejména:

e Byl pridan model ResNet-18 [79] jako jednodussi pfiznakovy extraktor. Toto
je umoznéno tim, ze data, se kterymi se pracuje, jsou vizualné "jednoducha’.
Ptinosem je pak rychlejsi a jednodussi trénovani modelu.

e Pocatecni inicializace je zvolena na ortogonalni matice [61]. Tato modifikace
byla vybrana na zakladé empirickych experimenti, ve kterych se projevila jako
nejlepsi.

e Byla pridana konfigurace modelu pres YAML soubory, coz umoznuje jednodussi
automatizaci experimentii.
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Obréazek 6.1: Priklad masky, ve které se vyskytuje problém s nespojitosti ve ¢.
Vodorovna osa predstavuje diskretizované hodnoty ¢ v intervalu [0, 27], svisla osa
hodnoty n v intervalu [—1, 1].

Pti naivnim pristupu k trénovani vznikd problém, ktery je disledkem vneseni umeélé
nespojitosti v soutradnici ¢ pri diskretizaci. Piiklad takové nespojitosti lze vidét na
Obr. 6.1. Jeji feseni spociva v prodlouzeni zdrojového obrazku a masky tak, aby
na ném byl ptitomen cely jet. Pak se pomoci morfologické dilatace jednotlivé jety
zvetsi a rozdéli na dvé souvislé oblasti. Plnohodnotny jet je pak déan logickym AND
s puvodni prodlouzenou maskou.

Celkové lze tedy tento postup zformulovat do néasledujiciho algoritmu:

1. Nejprve se prodlouzi detektor ve ¢ souradnici od [0,27] do [0, 37], coz bude
odpovidat zvétseni obrazku z 128 na 192 pixel. Toto lze vidét na Obr. 6.2.
Vyskyt duplikovanych ¢astic neni béhem trénovani problematicky, jelikoz tento
postup eliminuje duplikatni jety béhem trénovani. Béhem testovani modelu
bude ovsem potteba zvolit vhodny postprocessing, aby se zamezilo duplicitnim
detekcim.

2. Jako dalsi krok se aplikuje tzv. binarni morfologicka dilatace. Ta mnohona-
sobné zvétsi jednotlivé pixely v masce, coz lze vidét na Obr. 6.3.

36



Obrézek 6.2: Prodlouzeni pivodni masky ze 128 na 192 pixeli dle vodorovné osy.
Toto odpovida prodlouzeni detektoru z [0, 27] do [0, 37].

Obréazek 6.3: Maska po zpracovani 20 x 20 morfologickou dilataci.

3. Vystupem této operace jsou dvé nezavislé oblasti (toto je zarucené, jelikoz
kazda maska reprezentuje jen jeden jet), ve které jedna predstavuje puvodni
jet a druha jeho polovinu. Jelikoz tyto oblasti jsou souvislé, tak je mozné je
vyseparovat. Tento krok je zobrazen na Obr. 6.4.

4. Po vyseparovani téchto dvou oblasti pak staci vzit tu s nejvétsi plochou a
provést logicky AND mezi zvétSenou plochou a ptivodni prodlouzenou maskou.
Nésledné se pak pixely zvétsuji pomoci 3 x 3 dilatace pro usnadnéni uciciho
procesu. Vysledek lze vidét na Obr. 6.5.
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Obrézek 6.4: Separace dvou dilatovanych oblasti.

Obrazek 6.5: Konecna podoba masky, ktera jde na vstup do modelu Mask R-CNN.
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Po pripravé modelu se pristoupilo k jeho trénovani. Pro obé mnoziny dat byly zvoleny
velikosti davek pro estimaci gradientu jako 8 obrazkl a nésledné byl model trénovan
po 1500 iteraci, kde kazda iterace obsahovala 200 davek. Na konci kazdé iterace bylo
provedeno vyhodnocovani modelu na 10 davkéch z valida¢ni mnoziny dat. Poc¢atecni
mira uceni byla zvolena jako A = 2,5 - 1073 s tim, Ze se ve 2/3 iteraci sniZila na
2,5-107% a v 8/10 iteraci na 2,5-107°. Po skonc¢en{ trénovani byl jako findlni model
zvolen ten, ktery dosahl nejmensi hodnoty ztratové funkce na validaéni mnoziné dat.

6.3 Evaluace modelu

Pred evaluaci modelu na testovaci mnoziné dat je nejprve potiebné provést "kalib-
raci' modelu, tj. najit takové kombinace parametra pro inferenci, které budou davat
nejlepsi predpovédi. Priklad dobré predpovédi lze vidét na Obr. 6.6.

(=]
1.009°0. 08

Obrazek 6.6: Priklad detekce (Cerveny rdmecek) v porovnani s pravdivym jetem
(zeleny ramecek). Skore 1.0/0.68 Tikd, ze se jednd o jet s pravdépodobnosti 100% a
IoU mezi predikei a pravdivym objektem je 68%.

V prvni fadé byla zvolena mez na klasifikacni skore a to na 98%. Tj. vSechny pred-
povédi modelu, u nichz model mé jistotu mensi nez 98%, jsou zahozeny. Déle je
potieba provést postprocessing, ktery spoc¢iva v nasledujicich krocich:

1. V prvni fadé se pomoci rameckt predikovanych Mask R-CNN vycte pr pre-
dikovaného jetu. V pripadé, ze pr > 10 GeV/c je rdmecek pfijat, v opacném
pripadé je zahozen.

2. Déle je potfeba eliminovat mnohonasobné detekce v jedné oblasti. Pro tento
ucel se vyuziva metrika IoU (Intersection over Union), kterd je ddna jako

IoU = ——= (6.1)

kde B; a Bs jsou predikované ramecky. Tato metrika udava, nakolik se ramecky
prekryvaji procentualné. Je predpokladano, ze pokud IoU > 0,2, pak se jedna
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o pripad mnohonasobné detekce a je zahozen ten rdmecek, jehoz jet ma nizsi
pr-

3. Poslednim krokem je odstranéni moznych duplikatnich detekci. Ty vznikaji
v pripadé, ze ¢ soufadnice jetu je plné obsazena v [0,27] mimo okraje. Pti
prodlouzeni na [0, 37] pak takovy jet bude obsazen na obréazku dvakrat a tedy
je mozné, ze i model provede detekci dvakrat. Pro eliminaci tohoto efektu je v
prvni fadé potieba vzit polohu nejvzdalenéjsiho ramecku, posunout ho o 128
pixelt doleva a poté spocitat jejich IoU. Je-li IoU > 0,8, zcela jisté se jedna o
shodné objekty a predikované ramecky lze taktéz zahodit.

Po kalibraci modelu lze ptistoupit k jeho vyhodnoceni. Cilem je porovnat, jak moc je
navrhnutd metoda u¢inna oproti standardnimu klastrovani pomoci algoritmu anti-
k. Tato G¢innost se bude urcovat pomoci proménné zvané efektivita (Eff) v pevné
daném pr binu jako

# jetu detekovanych Mask R-CNN

Eff =
(pr) # jetu rekonstruovanych anti-k;

(6.2)

Predikovany jet bude povazovan za nalezeny vzhledem k pravdivému jetu, pokud
bude jeho ToU > 0,25 a pifénd hybnost uréend Mask R-CNN pmrenn > (), 75p300 ke,
Vysledky efektivit pro p+p srazky pro konstantni py spektrum lze vidét na Obr.
6.7, pro realistické pr spektrum na Obr. 6.8 a pro Au+Au srazky na Obr. 6.9.
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Obrazek 6.7: Efektivita detekce jett v p+p srazkach pomoci modelu Mask R-CNN
trénovaného na konstantnim py spektru. Cervené body ukazuji vysledky modelu
pri testovani na mnoziné dat s konstantnim pp, zelené s realistickym pp. Lze vidét,
ze model trénovany na této trénovaci mnoziné dosahuje ptiblizné stejnych efekti-
s riznymi hybnostmi. Nékteré chyby méfeni jsou mensi nez velikosti namérenych

bodu.
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Obrézek 6.8: Efektivita detekce jetti v p+p srazkach pomoci modelu Mask R-CNN
trénovaného na realistickém pr spektru. Cervené body ukazuji vysledky modelu
pri testovani na mnoziné dat s plochym pr, zelené s realistickym ppr. Na rozdil
od modelu, ktery byl trénovan na mnoziné dat s konstantnim pp, dosahuje tento
model horsich vysledkti pro jety s vysokym pr. Toto je zpiisobeno nerovnomérnym
zastoupenim jetl v dané mnoziné dat, kde dominuji jety s nizkym py. Nékteré chyby

o Flat p, test dataset

Non-lat p, test dataset

=
o
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meéreni jsou mensi nez velikosti namérenych bodi.
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Obréazek 6.9: Efektivita detekce jeti v Au+Au srazkach pomoci modelu Mask R-
CNN. Analogicky jako v predchozim piipadu je i vykon tohoto modelu ovlivnén
nerovnomérnym zastoupenim jet v trénovaci mnoziné. Chyby méfeni jsou mensi
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nez velikosti namétrenych bodii.
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Z.aver

Tato prace se soustfedila na téma aplikace strojového uceni na jetovou fyziku. V
prvni kapitole jsme popsali zakladni vlastnosti ¢astic a interakci a sousttedili jsme
se zejména na zaklady silné interakce. Ve druhé kapitole jsme popsali fyziku ultrare-
lativistickych jadro-jadernych srazek a zminili jsme zdkladni méfeni, kterd potvrzuji
nekteré vlastnosti kvark-gluonového plazmatu. Problematiku rekonstrukce jeti, je-
jich dekontaminaci vic¢i mékké slozce a dekonvoluci fluktuujiciho pozadi jsme popsali
ve tieti kapitole. Ctvrta kapitola se pak zabyvala popisem jednotlivych subdetektort
na experimentu STAR a kratce se zminila i o urychlova¢i RHIC jako o celku. Pata
kapitola pak slouzila jako stru¢ny tivod do problematiky strojového uceni a aplikaci
strojového uceni na jetovou fyziku.

V Sesté kapitole byly uvedeny vysledky tykajici se aplikace modelu Mask R-CNN na
detekci jetit v n — ¢ roviné. Vysledné efektivity v zavislosti na pricnych hybnostech
jetu v p—+p srazkach 1ze vidét na Obr. 6.7 a 6.8, pro Au+Au srazky lze efektivitu vidét
na Obr. 6.9. Nami natrénované modely se naucily identifikovat jety v n—¢ roviné bez
rekonstrukce srazky a nasledného klastrovani pomoci jetového algoritmu. zakladni
metoda, ke které jsme vztahovali vykon naseho modelu, ndm poslouzil algoritmus
anti-k;. Z nami ziskanych efektivit lze vidét, ze se v p+p srazkach vykon modelu
Mask R-CNN blizi tomu, co ziskame pomoci klasického klastrovani algoritmem anti-
k;. V Au+Au srazkach je tato shoda horsi, jelikoz proces generace dat, ktery jsme
zvolili, nedostateéné odstranoval pozadi, které je v jadro-jadernych srazkach velké.
Problematické je taktéz to, ze z hlediska experimentalni fyziky je jet definovany
pomoci jetového algoritmu, tedy zdkladni metoda nam z definice dava ten nejlepsi
vysledek. Nasi metodu je tedy dobré chapat jako aproximaci pro naroény proces
rekonstrukce srazky a nasledného klastrovani jeti, ne jako rigordzni alternativu.
Toto muze mit praktické vyuziti jako rychly trigger pro srazky, ve kterych jsou
pritomné jety s jistymi charakteristikami.

Déle rozebereme nékteré nedostatky tohoto pristupu a zpusoby, kterymi je 1ze od-
stranit. Grafy efektivit ukazuji jasnou zavislost mezi tvarem py spektra jet a tvarem
efektivit. Z teoretického hlediska je spravné modely strojového uceni trénovat na roz-
délenich, ktera jsou co nejblizsi redlné pozorovanym. Ovsem jak vidime na Obr. 6.8,
toto vede ke zhorseni vykonu modelu pri vysokych py v diasledku toho, Ze trénovaci
mnozina ma maly pocet jetu s vysokym pr. Tento problém by Sel vytesit tak, ze by
se trénovaci mnozina rozdélila na jety po 10 GeV/c a pri trénovani by se kazdy jet
vahoval relativni ¢etnosti vzhledem k jettim s nejvyssim pr.

Déle je potfeba provést modifikaci procesu pro generaci dat. Selekéni kritérium

42



pjffiaw — pA > 10 GeV/c na prijimané jety v Au+Au srazkdch slouzi pouze jako
prvni priblizeni, jelikoz takové jety, ackoliv uz nejsou tvoreny jenom nahodnymi
fluktuacemi pozadi, maji stdle velkou primés mékké slozky. Jako vhodnym kandida-
tem na dekontaminaci muze slouzit metoda constituent-subtractor [80], kterd
se ukazala byt vhodnym néstrojem pro redukci pozadi v jadro-jadernych srazkach.
Je také potteba zanést detektorové efekty do trénovacich dat, hlavné simulace Sumu

v detektoru, a taktéz rozmazavani pr rozdéleni jednotlivych ¢astic.

Dalsi vyzkum v této oblasti se muze tykat natrénovani modelu na realistickych
datech ¢i implementaci této metody pro vybér fyzikalné zajimavych srazek na trovni
triggeru experimentu STAR.
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