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Sammandrag

Neutrinoexperiment ar beroende av tillforlitliga modeller for neutrino-karninteraktioner eftersom
den inkommande neutrinons energi och sjalva reaktionsforloppet inte kan observeras direkt. I
detta arbete understks om neurala niatverk kan anvindas for att interpolera ab initio-berdknade
karnresponsfunktioner, som pa grund av héga berdkningskostnader endast finns tillgdngliga i
ett begrédnsat antal kinematiska punkter, och darmed mojliggéra anvindning av mer detaljerade
karnmodeller i handelsegeneratorn NuWro. Fokus ligger pa kvasielastisk neutrino-karnspridning
dar kdarnresponsfunktionerna beskriver hur atomkéarnan paverkas av den svaga véixelverkan.
En neural interpolationsmodell utvecklades och utvarderades genom systematiska tester av
natverksarkitektur, aktiveringsfunktioner, indatarepresentationer, normalisering och forlustfunk-
tioner. Den valda modellen anviandes dérefter for att generera tabellerade responsfunktioner vilka
implementerades i NuWro som en hybridmodell, dér den ab initio-baserade modellen anvands
vid laga rorelsemangdsoverforingar och NuWro:s inbyggda lokala fermigasmodell anvands vid
hogre varden. De resulterande tvarsnitten jamférdes med teoretiska berdkningar, den inbyggda
lokala fermigasmodellen och experimentella resultat fran T2K-experimentet i Japan.
Resultaten visar att det neurala natverket kan interpolera responsfunktionerna vél trots ett
begrénsat antal ab initio-berdknade datapunkter. Den implementerade hybridmodellen kunde
dock inte pavisas ge battre 6verensstammelse med T2K-data &n NuWro:s inbyggda lokala
fermigasmodell. Arbetet demonstrerar d&nda en fungerande berdkningskedja for att implementera
mer avancerade kirnmodeller i NuWro och utgor en grund for vidare studier.

Nyckelord: neutrino-karnspridning, kvasielastisk spridning, ab initio, kidrnresponsfunktioner,
neurala niatverk, NuWro, T2K, tvarsnitt
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Abstract

Neutrino experiments depend on reliable models of neutrino—nucleus interactions since the
incoming neutrino energy and the interaction process itself cannot be observed directly. This
work investigates whether neural networks can be used to interpolate ab initio-calculated nuclear
response functions, which due to high computational costs are only available at a limited number
of kinematic points, and thereby enable the use of more detailed nuclear models in the event
generator NuWro. The focus is on quasielastic neutrino-nucleus scattering where the nuclear
response functions describe how the atomic nucleus is affected by the weak interaction.

A neural interpolation model was developed and evaluated through systematic tests of network
architecture, activation functions, input representations, normalization and loss functions. The
selected model was then used to generate tabulated response functions, which were implemented
in NuWro as a hybrid model, where the ab initio-based model is used at low momentum transfers
and NuWro’s built-in local Fermi gas model is used at higher values. The resulting cross sections
were compared with theoretical calculations, the built-in local Fermi gas model and experimental
results from the T2K experiment in Japan.

The results show that the neural network can interpolate the response functions well despite a
limited number of ab initio-calculated data points. However, the implemented hybrid model
could not be shown to give better agreement with T2K data than NuWro’s built-in local
Fermi gas model. Nevertheless, the work demonstrates a functional computational pipeline for
implementing more advanced nuclear models in NuWro and provides a basis for further studies.

Keywords: neutrino—nucleus scattering, quasielastic scattering, ab initio, nuclear response
functions, neural networks, NuWro, T2K, cross sections
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1

Inledning

Maénniskans stravan att forsta universums uppbyggnad har under lang tid drivit hogteknologisk
utveckling och teoretisk modellbyggande inom karn- och partikelfysik. Dessa forskningsomraden
har gjort det mojligt att identifiera ett stort antal elementarpartiklar och beskriva deras inbordes
vaxelverkan med hog precision. Trots dessa framsteg aterstar flera viktiga fragor. Egenskaper
hos neutriner utgor ett sddant exempel. Dessa partiklar &r svara att studera experimentellt
eftersom de mycket sillan vixelverkar med materia. Trots detta spelar de en viktig roll inom
partikelfysik, bland annat eftersom deras egenskaper kan ge information om fysik som dnnu inte
ar fullstandigt forstadd. For att kunna undersoka neutriner anvénds storskaliga experiment dar
man forsoker observera de partiklar som bildas nar en neutrino vaxelverkar med karnmaterian i
detektormaterialet [1].

En central svarighet i neutrino-experiment ér att neutrinon inte observeras direkt, utan att
informationen om den maste aterskapas fran de partiklar som produceras i vaxelverkansprocessen.
Det innebér att tolkning av experimentell data blir beroende av teoretiska modeller fér hur
neutriner viaxelverkar med atomkérnor. Problemet ér att befintliga modeller bygger pa kraftigt
forenklade antaganden (med stora systematiska osédkerheter) eller att de &r mer fundamentala
men berakningsmaéssigt mycket kravande.

For att beskriva neutrino-kdrninteraktioner anvands ofta simuleringsprogram som genererar
mojliga handelser utifran teoretiska modeller. Detta kallas for en handelsegenerator. Ett sadant
program ar NuWro. Programmet kan anvindas for att simulera neutrinointeraktioner utifran en
modell som kan jamforas med faktisk experimentell data. En utmaning ar dock att modellerna
som anvands i sadana simuleringar behéver vara bade tillrdackligt noggranna men samtidigt
snabba nog for att kunna anvindas med de Monte Carlo-metoder som NuWro bygger pa.

Det finns avancerade berdkningsmetoder for att fa en mer detaljerad beskrivning av hur
atomkérnan paverkas vid neutrinointeraktion. Ett forskarlag pa Chalmers har utvecklat en
sadan modell baserad pa ab initio-principer [2]. Denna modell ar dock berdkningstung och darav
tidskravande, vilket gor den orealistisk att implementera direkt i NuWro.

Modellen ér rentav sa krédvande att den bara gar att evaluera i ett begrédnsat antal kinematiska
punkter. For att kunna anvanda den i ett simuleringsprogram behover mellanliggande véirden
approximeras pa ett effektivt och tillforlitligt siatt. Modellen maste alltsa interpoleras.

I detta arbete undersoks om neurala natverk kan anvandas for att utfora denna interpolering
efter att ha tranats med ab-initio beraknade punkter. Malet ar ddrmed att skapa en modell
som kan beskriva de berdknade kérnresponsfunktionerna aven mellan de punkter dar data finns
tillgédngligt. Resultatet av denna modell kommer sedan anvindas for att mojliggéra berakningen
av syntetisk data i NuWro.

Arbetet har tva huvudmal. Det forsta ar att konstruera och utvirdera en maskininlarningsmodell



som kan interpolera mellan kinematiska punkter dér beraknade responsfunktioner ér tillgingliga.
Det andra ar att implementera den interpolerade modellen i NuWro och undersoka hur detta
paverkar berdknade tvarsnitt for neutrino-karninteraktioner. Resultaten jémfors bade med
berédkningar givet en enklare kdrnmodell samt med experimentell data.

Arbetet avgransas till den kvasielastiska delen av neutrino-kérninteraktionen. Det innebéar att
fokus ligger pa processer dar neutrinen huvudsakligen véixelverkar med en enskild nukleon i
karnan. Det innebér att mer komplicerade processer vid hogre energier inte behandlas i detta
arbete.

Rapporten ar strukturerad pa foljande satt. Kapitel 2 ger den teoretiska bakgrunden som
sitter arbetet i rdatt sammanhang fran ett fysikperspektiv. Dar behandlas neutriner, neutrino-
karnspridning och tvarsnitt. I kapitel 3 beskrivs de metoder och verktyg som anvands i arbetet,
vilket inkluderar Monte Carlo-metoder, handelsegeneratorn NuWro och neurala nédtverk som
interpolationsmetod. Kapitel 4 redovisar arbetets genomférande och resultat. Dar beskrivs
hur den neurala interpolationsmetoden utvecklades och utvarderades, hur de resulterande
responsfunktionerna implementerades i NuWro och hur berdknade tvarsnitt jamfordes med
andra modellférutségelser och med experimentell data. Arbetet avslutas med kapitel 5 som
diskuterar de framtagna resultaten, arbetets felkdllor och mojliga fortsatta studier.

2

Bakgrund

Detta kapitel syftar till att introducera viktiga fysikaliska begrepp som é&r relevanta for studien
samt motivera varfor implementeringen av ab-initio berdkningar i NuWro ar av intresse.

2.1 Neutriner och neutrinooscillation

Neutriner tillhor gruppen leptoner, som ar elementarpartiklar med spinn % Leptoner delas in
i laddade partiklar; elektronen e, myonen p och tauonen 7, samt neutrala partiklar; elektron-
neutrinon v., myonneutrinon v, och tauneutrinon v,. Dessa tre typer av neutriner kallas
neutrinosmaker, vilket dr ett centralt begrepp for att forsta neutrinooscillationer. Neutriner och
laddade leptoner delas dven in i tre sa kallade generationer dar varje neutrino paras ihop med
motsvarande laddade lepton [1].

Neutrinooscillationer ar ett kvantmekaniskt fenomen dér en neutrino kan dndra smak (v, v,
v;) under sin utbredning. Neutriner produceras och detekteras som smaktillstand via den svaga
vaxelverkan, medan deras fria utbredning naturligt beskrivs i en véildefinierad bas av masstill-
stand. Eftersom smaktillstand och masstillstand inte sammanfaller kan en producerad neutrino
representeras som en superposition av flera masstillstand. Dessa komponenter ackumulerar olika
faser ndr neutrinen fardas, och interferensen mellan dem gor att sannolikheten att observera
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en viss smak varierar med neutrinoenergin E och fardstrackan L. Oscillationer utgér dérmed
ett centralt verktyg for att undersoka neutrinoegenskaper och implicerar att neutriner inte kan
vara helt masslosa (minst en masskillnad maste vara skild fran noll) [1].

Fenomenet att neutriners smaktillstand kan uttryckas som en linjarkombination av tillstand
med bestdmd massa kallas neutrinomixning [1]. I ekvation 2.1 kopplas smaktillstanden v, v, v,
ihop med masstillstanden vy, 15, v3. Matrisen i ekvation 2.1 ar den sa kallade unitédra Pontecorvo-
Maki-Nakagawa-Sakata (PMNS) matrisen. Elementen i PMNS matrisen beskriver relationen
mellan neutriners masstillstand och smaktillstand och denna neutrinomixning ger upphov till
neutrinooscillation. Matriselementen ér saledes parametrar som beskriver neutrinooscillationer-
nas egenskaper [3].

Ve Uel Ue2 UeS n
V)| = Uﬂl UMQ ng Uy (21)
Vr UTl UT2 UT3 V3

Som exempel betraktas en elektronneutrino. Tidsevolutionen av dess vagfunktion ges i ek-
vation 2.2 dir ¢; = E;t — p; - X ar fasen associerad med planviagen som beskriver utbredningen
av masstillstand v;.

[(z,t)) = ( SUee™ + UnUepe™ " + ;3Ue3€_i¢3) |ve)
+ (U;“lUule_i"ﬁl + UHUpe ™" + U:?,nge_i%) ) (2.2)
+ (U:lUTleii(bl + :2U7-2€7i¢2 + U:3U7-3€7i¢3> ’VT>

Sannolikheten att en neutrinos smaktillstand &ndras fran v, till v, ges av

P(ve = v)=[(vu|(x, ) |? = |UXUne™ " + UU,pe™ 2 + UZU 3¢~ 93|? och eftersom PMNS
matrisen dr unitir (UUT = I) kommer sannolikheten att bli noll om det gar att faktorisera
ut fasfaktorerna. Detta sker da alla fasfaktorer ar lika. Samma resonemang kan appliceras pa
sannolikheten P(v, — v,). Faserna ér olika om och endast om minst tvad massor till massegen-
tillstanden skiljer sig och det foljer att neutrinooscillation endast kan ske da alla tre massor inte
ar identiska. Detta innebar ocksa att neutriner inte kan vara masslosa [3]. I partikelfysikens
standardmodell som etablerades under 1970-talet antas neutriner vara masslosa och upptackten
att neutriner inte ar masslosa ger information bortom standardmodellen.

I dagslaget dr de absoluta massorna hos masstillstanden inte faststédllda men information
om masskvadratskillnaderna har erhéllits via neutrinooscillationsexperiment [4]. Huruvida
ms > my eller mg < my har annu inte fastslagits och det finns alltsa tva mojliga masshierarkier.
Det ar mojligt att massorna har en paverkan pa universums utveckling [3] och studier som okar
forstaelsen for neutrino-oscillation kan bidra till kunskap om neutrinernas massor och deras
betydelse for fysiken som beskriver universum.

En annan oscillationsparameter av central betydelse for att forsta universum ar CP-fasen. I
universum finns mer materia dn antimateria och bruten laddningsparitetssymmetri (CP-brott) ar
ett nodvandigt villkor for att forklara denna observation [3]. Paritet dr en egenskap som beskriver
hur ett fysikaliskt tillstand forandras vid rumslig spegling [1]. Operationen da en partikel byts
mot sin antipartikel kallas laddningssymmetri [1]. CP-brott i den svaga sektorn uppstar da
PMNS-matrisen innehaller en komplex fas [4] och innebéar att paritet och laddningskonjugation
inte bevaras [1].
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Kunskap om parametrar som beskriver fenomenet neutrinooscillation ger alltsa information om
universums utveckling och egenskaper. Osékerheter i neutrinokédrntvarsnitt leder till systematiska
osakerheter i neutrinooscillationsparametrar och ett mal inom partikelfysik ar att minska
osdkerheten hos parametrar som beskriver neutrinooscillation [5]. Implementering av ab initio-
berdkningarna i NuWro kan potentiellt minska osdkerheten i tvarsnittet jamfort med nuvarande
teoretiska modeller.

2.2 T2K-experimentet

For att undersoka neutrinooscillation har bland annat T2K-experimentet (Tokai to Kamioka)
konstruerats. Experimentet utfordes i Japan och bestar av en stralkélla som forst passerar
genom en narbeldgen detektor (pa sadant avstand att oscillationen ar obetydlig). Strélen firdas
dérefter genom marken till en detektor beldgen néstan 30 mil bort, sa att oscillationen kan
observeras genom den uppmaétta skillnaden mellan den néirbeldgna och den bortre detektorn [6].
Experimentuppstallningen visas i figur 2.1.

Super-Kamiokande [:

Mt. Noguchi-Goro
2,924 m

Mt. Ikeno-Yama
1,360 m 4

AP 11,700 m below sea level
' . —

Neutrino Beam

295 km

Figur 2.1: Experimentuppstillning for T2K-experimentet. Figur hamtad fran [6]

Stralen som genereras ar inte monoenergisk; den bestar av en fordelning av olika energier
centrerat kring 600 MeV. Detta visas i figur 2.2. Férutom den breda toppen har distributionen
en lang svans som stracker sig uppat 5 GeV [7]. Neutrinooscillation beror av bade energi och
avstand. Oscillation sker 6ver kortare avstand for neutriner med lag energi jamfort med neutriner
med hogre energi [6].
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Figur 2.2: Neutrinostralens energifordelning i T2K-experimentet.
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2.3 Neutrino-karnspridning

Neutrino-karnspridningsexperiment och dartill relaterade handelsegeneratorer kraver forstaelse
for hur inkommande neutriner véixelverkar med en atomkérna vid olika energier. Neutrino-
karninteraktioner delas in i kategorierna laddad strom (CC) och neutral strom (NC) beroende
pa om den utgaende partikeln &r en laddad lepton eller en neutrino. Vid CC géller att utgaende
laddad lepton tillhér samma generation som inkommande neutrino och vid NC géller att
utgdende neutrino har samma smak som inkommande neutrino [§].

Neutrino—karnspridning sker genom ett antal olika interaktioner. Vilken process som &r mest
betydande beror framst pa den inkommande neutrinons energi (¢) samt hur mycket energi (w)
och rérelseméngd (q) som fors éver till kdrnan. Dessa storheter avgoér neutrino-interaktionens
upplosning, det vill sdga hur detaljerat atomkarnans inre struktur kan sonderas. I figur 2.3
visualiseras vid vilka energitverforingar olika spridningsmekanismer dominerar. Vid mycket
liten rorelseméngdsoverforing kan spridningen vara elastisk och koherent. Neutrinen véixelverkar
da med kdrnan som en helhet, och kdrnan forblir i sitt initialtillstand (bortsett fran en liten
rekyl). Nar energi- och rorelseméangdsoverforingen okar kan spridningen bli inelastisk, sa att
kdrnan hamnar i ett exciterat tillstand [9].

Sa kallade kvasielastisk spridning dominerar i ett stort kinematiskt omrade. Denna process
innebar att neutrinen approximativt vaxelverkar med en enskild nukleon i karnan. I det kvasie-
lastiska omradet ar dock karnfysiken fortfarande avgérande, nukleonerna &r bundna i kdrnan
och kan dessutom vara korrelerade med varandra, vilket paverkar bade de mojliga sluttillstanden
och hur energi och rorelseméangd fordelas i processen. Darfor beskrivs ofta vixelverkan med
karnresponsfunktioner. De sammanfattar hur kidrnan reagerar pa den svaga véxelverkan och
fungerar som en lank mellan den del av hédndelsen som rér den inkommande och den utgaende
partikeln [9].

Att den inkommande partikeln vid kvasielastisk spridning vixelverkar med en bunden nukleon
kan resultera i att nukleonen i fraga lamnar sitt bundna tillstand. Det ar den processen som
star for huvuddelen av utfallen vid energier upp till 1 GeV. Det ar vanligt forekommande att
neutriners energier i experiment ligger i det omrade dér kvasielastisk spridning dominerar [10].
Vid é&nnu storre energioverforing kan neutrinon i stéllet skapa pioner, och vid tillrdckligt hog
upplosning blir den avgérande mekanismen djupt inelastisk spridning dér neutrinen sonderar
nukleonens inre struktur i form av kvarkar och gluoner [9].

c\@ e

dw § ﬁb
QE
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Figur 2.3: Differentiellt tvirsnitt som funktion av energiéverféring. Figur fran [9].
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Kéarnmodeller som beskriver den karnfysik som paverkar neutrino-karnvaxelverkan implementeras
i neutrinohdndelsegeneratorer. Flera moderna neutrinohandelsegeneratorer, daribland NuWro,
antar att neutrinen tréffar en enskild nukleon vid viaxelverkan med karnan. En kdrnmodell
appliceras for att tilldela denna nukleon en initial rorelseméangd samt en bindningsenergi [11].
Vanligt forekommande val av kdrnmodell &r olika varianter av fermigasmodellen.

Paulis uteslutningsprincip uttrycker att fler &n en fermion inte kan ockupera samma kvant-
tillstdnd [9]. I neutrinohéndelsegeneratorer kan Pauli-blockering tillimpas vid simulering av
neutrino-kdrninteraktioner. Detta innebér att overgangar till redan ockuperade tillstand for-
bjuds. Vid kvasielastisk spridning forbjuder Pauli-blockering alla héndelser dér den utslagna
nukleonen far ldgre rorelseméngd an pp. Effekten minskar antalet mojliga sluttillstand och vid
laga rorelsemangdsoverforingar ér det fler nukleoner som blockeras. Nar en nukleon exciteras
fran ett tillstand med rorelseméngd mindre &n pp till ett tillstand med rorelseméngd storre
an pp uppstar ett hal i den tidigare fyllda potentialbrunnen. Denna typ av excitation kallas
en partikel-hél-excitation (1p-1h) [9]. En approximativ metod som anvéinds for att beskriva
kdrnexcitationer dr random phase approximation (RPA) som beskriver dessa excitationer som
linjara superpositioner av 1p-1h excitationer, dar mer komplexa konfigurationer férsummas [12].

Fermigasmodellen

Fermigasmodellen dr en modell som behandlar neutroner och protoner i atomkarnan som tva
oberoende system vilka var for sig uppfyller Paulis uteslutningsprincip. Nukleonerna antas rora
sig fritt inom en begrédnsad volym som representeras av en dndlig potentialbrunn. I modellen
betraktas en neutronpotential och en protonpotential dar respektive potential &r en superposition
av enskilda nukleoners bidrag [1]. Eftersom tva identiska nukleoner inte kan ockupera samma
tillstand samtidigt kommer tillstanden i potentialbrunnen att fyllas pa successivt fran det
med lagst energi upp till det med hogst energi. Nukleonerna antas fylla alla mojliga (diskreta)
rorelsemangdstillstand upp till den sa kallade fermirorelseméngden pg [9].

Fermigasmodellen har begrdnsningar vilka blir betydliga framforallt vid ldgre energinivaer.
Vid laga energioverforingar far excitationer av karnan storre betydelse. Detta dr en effekt
som inte beskrivs vil av fermigasmodellen [13]. Vid energier si laga som endast ett fatal
MeV domineras vaxelverkan av 6vergangar till diskreta laga energinivaer i kdrnan [11]. Vid
energier som ar nagot hogre, men fortfarande relativt laga forekommer kollektiva excitationer,
sa kallad resonans da flera nukleoner ror sig tillsammans. Detta fenomen fangas inte heller val
av fermigasmodellen [11]. Dessa effekter avtar med energi men excitation till laga energinivaer
forvantas vid framatspridning ha en mérkbar paverkan dven vid energier runt 1 GeV [11]. Detta
motiverar behovet av mer avancerade ab initio kirnmodeller vid ldgre energinivaer for att
battre fanga dessa effekter. Vid hogre energier blir det relativa bidraget fran excitationer till
laga energinivaer och kollektiva excitationer ldgre vilket leder till att berdkningar baserade pa
fermigasmodeller blir mer tillforlitliga.

I NuWro erbjuds den lokala fermigasmodellen (LFG) som ett mojligt val av kdrnmodell.
LFG &r en utveckling av fermigasmodellen dar kdrnans densitet antas bero pa avstandet till
kdrnans centrum. Istéallet for att behandla kidrnan som homogen antas Fermirorelseméangden
vara positionsberoende [14]. Detta innebér att nukleoners maximala roérelseméngd beror pa
positionen i kiarnan.
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Ab initio

Ab initio-modeller dr betydligt mer avancerade modeller konstruerade fran fysikens grund-
laggande principer. Den nya modellen som anviandes i projektet behandlar kidrnan som ett
mangkroppssystem och utgar fran den starka vaxelverkan mellan nukleoner for att beskriva
karnans struktur och dynamik. Kérnans energi modelleras med en hamiltonian som inkluderar
nukleonernas kinetiska energi samt tva- och trenukleoninteraktioner. Ab initio-berdkningar
syftar till att numeriskt l6sa kédrnans mangkroppsproblem, det vill sdga Schrodingerekvationen
dar for ett system av véixelverkande nukleoner. En férdel med ab initio-berdkningar ar att det
ar mojligt att kvantifiera den teoretiska osdkerheten, nagot som ér av storsta vikt nér teoretiska
resultat jamfors med experimentella [9].

Tvarsnitt

Inom subatomér fysik dr tvarsnitt en effektiv area vilken kvantifierar sannolikheten att en
viss reaktion ska ske da en inkommande partikel skickas mot en malpartikel. Tvarsnitt anges
normalt i enheten barn (b) dér en barn motsvarar 1072* kvadratcentimeter [15]. Nar det géller
neutrino-kérn-reaktioner kvantifierar det totala tvérsnittet ¢ sannolikheten att en inkommande
neutrino ska vixelverka med en atomkérna [1].

Det forekommer aven differentiella tvéirsnitt samt dubbeldifferentiella tvarsnitt. Dessa beskriver
tvirsnittets beroende pa olika differentiella variabler, exempelvis 2 ¢& som kvantifierar sannolikhe-
ten att en utgdende partikel observeras inom rymdvinkeln €2 [9]. Integration av det differentiella
tvirsnittet ger det totala tvérsnittet o = [ 22dQ dar dQ = d cos 0d¢ [3].

Det inklusiva dubbeldifferentiella tvarsnittet for neutrino v eller antineutrino v
beréknas enligt

dcos@de |V/V

do G2 k2
W ﬁi[UOOROO + V2R — V02 Roz + Voo Ran F nyRa:y]v (23)
v/v

dér Fermikonstanten G = 1.1663787 x 10~''MeV 2, € ar ingdende partikelns energi och € ut-
gaende, k ar storlek av den ingaende partikelns trerorelsemangdsvektor, Roo, R.., Roz, Ryz, Ray
responsfunktioner och vgg, V.., Vo, Uy, Uy leptoniska kinematiska faktorer [16]. Att dubbeldiffe-
rentiella tvarsnittet ar inklusivt innebéar att det summeras 6ver de observerbara tillstand som
det inte differentieras med avseende pa. De kinematiska leptoniska faktorerna beraknas enligt

k/
voo = 2e€’ (1 + COS(9)> : (2.4)
w? 52
Vyz = ?(mZQ + UOO) +— q2 [ml + 2&)(6 te ) + qQ]a (25>
w 9 €+ e
Voy = E(ml + vgo) + m? 7 (2.6)
2 m2 [m2
Vpw = Q% + ¢ (ml + voo) — —Zl [l +w(e+ 6/)1 : (2.7)
2¢* q* | 2
€+ ¢ w
Uy = @Q* —mi=, 2.8
v p " (2.8)

dar k' ar storlek av den utgaende partikelns trerorelsemangdsvektor, ¢ ar beloppet av den
tredimensionella rorelseméngdsoverforingen, w ar energioverforingen, m; massan hos utgaende
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lepton och Q? = ¢* — w? [17]. Ytterligare forhaller sig cos(f) och k, k', ¢ enligt

q=1k—#|
¢ = k* + K? — 2kk cos(0) (2.9)
kQ k/Q _ 2
cos() = Al
2kK

Dubbelintegration av det differentiella tvarsnittet med avseende pa cosinus av spridningsvinkeln
och den utgaende energin ger det totala tvarsnittet.

Det inklusiva dubbeldifferentiella tvarsnittet kan delas upp i faktorer som beskriver inkommande
och utgaende leptons kinematik samt faktorer som beskriver kidrnans respons. Kérnrespons-
funktioner R;; (NRF:er, Nuclear Response Functions) beskriver hur kdrnan svarar pa svaga
vaxelverkan vid neutrino-karnspridning och det ar vid berakningar av dessa funktioner som kérn-
modeller anvands. Det ar alltsa vid berakningen av NRF:er som ab initio-metoden implementeras

[9]-

I figur 2.4 visas det dubbeldifferentiella tvéarsnittet dffgg for elektron-karnspridning vid energinivaer
lagre an 225 MeV. Den roda grafen ar berdknad med responsfunktioner framtagna med
LFG-modellen, den turkosa grafen éar framtagen med ab initio-berdkningar och de svarta
datapunkterna representerar experimentell matdata. Det kan observeras att ab initio resultatet
stdmmer béttre 6verens med observerad data én LFG resultatet. Aven om jamforelsen géller
elektron-karnspridning kan den, eftersom fokus pa kdrnmodellerna snarare &n den inkommande

partikeln, ge insikter dven for neutrino-karnspridning.

E=537 MeV; 6 =37.1°; la| = 330 MeV/c

120

—— LIT-CC
100} —— LFG ]
¢ O Connell et. al
sol ¥ Anghinolfi et. al |

60

40t

do/(dwdQ) [nb/(sr MeV)]

20

25 50 75 100 125 150 175 200 225
w [MeV]

Figur 2.4: Dubbeldifferentiellt tvirsnitt for elektron-kérnspridning. LIT-CC kurvan ar framtagen
fran ab initio-berdkningar, de svarta datapunkterna representerar experimentell data och LFG-
kurvan ar berdknad utifran LFG-modellen. Ab initio-berdkningarna dr baserade pa och den
experimentella datan dr hamtad fran [16]. Det dubbeldifferentiella tvérsnittet &r berdknat enligt
teori i [17].



3. Metodologi

3

Metodologi

En utmaning i neutrinoexperiment ar att varken den inkommande neutrinons energi eller
detaljer vid efterfoljande véixelverkan med kérnan ar kdnd [8]. Detta skapar ett behov av
neutrino-héndelsegeneratorer som utifran experimentella observationer kan generera en sanno-
likhetsfordelning for vixelverkans kinematik [8].

3.1 Monte Carlo-metoder

Monte Carlo-metoder (MC) éar en familj av metoder dar probabilistiska tillvigagangssétt
anvands for att uppskatta olika storheter. De har fordelen att de &r generella och fungerar
pa komplicerade, hogdimensionella och icke-analytiska funktioner med relativt svaga krav pa
funktionens egenskaper [18]. I detta projekt anvinds MC-sampling och MC-integration.

Problemet MC-sampling loser ar att gora slumpdragningar ur en téthetsfunktion f(z) med
parameter x € A, dar A ar parameterrymden beladgen i R"™ med volym A. Ett utfall z foreslas,
och sannolikheten for att det utfallet skulle ha skett utvirderas utifran tathetsfunktionen. Denna
sannolikhet avgor probabilistiskt om den dragna handelsen godtas eller forkastas. Processen
upprepas till dess att det onskade antalet hindelser godtagits. Dessa hindelser kommer da vara
distribuerade enligt f.

Forutom att sampla en fordelning kan MC-metoder anvandas for att integrera komplicerade,
icke-analytiska funktioner. Vi antar en funktion g(x), som till skillnad fran f inte maste vara
normerad och icke-negativ. Istallet for en sannolikhet berdknas for varje handelse en vikt w,
som bland annat beror pa funktionens véirde i den dragna punkten.

Vardet for en funktion 6ver integrationsomradet A beriaknas analytiskt enligt

G:/Ag(aj)daj. (3.1)

En for de flesta funktioner dalig approximation G ar att valja en punkt x och anta att g ar
konstant pa hela integrationsspannet.

G=g(x) A=wx) (3.2)

For att forbattra approximationen G kan manga slumpmassigt valda punkter x,, snittas over

() A = ;V w(z). (3.3)

1 n=1

G =

=~
™=

n



3. Metodologi

Som kan ses ar skélet att en vikt anvéinds istéllet for det "raa” vardet givet av g att kompensera
for sannolikheten att samplen som valdes blev vald. Detta avgors av fordelningen i A for
slumpdragningen av parametern x. For fallet med en uniform fordelning maste utfallets vikt
skalas med storleken av A: om grénserna dubbleras kommer hélften s manga handelser genereras
i ett visst spann. Genom att da dubblera vikten behélls samma totala vikt i detta spann med
samma totala antal dragningar.

Vissa omraden av A kan innehalla mer detalj och ha storre inverkan pa integralen. Exempelvis
erhélls ingen information fran att gora dragningar i ett omrade dér funktionen &r lika med
noll. Férutom att anvinda snavare integrationsgranser kan en transformation appliceras pa
dragningsfordelningen for att ge en storre andel utfall i omradena av storst vikt, vilket gor
samplingen mer effektiv. For att kompensera den férdandrade dragningsfordelningen behover
jacobianen J(z) av transformationen berdknas och appliceras pa vikten. Samma metod kan
aven anvandas fOor att gora dragningar i en annan parametrisering dn den funktionen ar uttryckt
i.

Vid MC-integration ar standardavvikelsen for felet G' — G proportionell mot 1/ VN, s& att
approximationen blir allt mer exakt med fler dragningar. Detta &r inte sarskilt bra jamfort
med till exempel Simpsons regel som konvergerar med 1/N? - men den antar kontinuerliga,
endimensionella funktioner. Konvergensen for MC-integration géller dven for diskontinuerliga
och hégdimensionella funktioner [18].

I de fall en funktion bade ska integreras och goras dragningar ur kan forst MC-integrationen
goras enligt ovan. Darefter anvinds vikterna som sannolikheter genom att normera dem mot den
storsta observerade vikten, sa att inga sannolikheter &r > 1. Detta kraver dock till exempel att
funktionen som undersoks ér icke-negativ. Det ar av intresse att sannolikheterna som anvands
for acceptans/forkastning anvinder hela spannet [0, 1], eftersom onédigt laga sannolikheter leder
till att manga fler dragningar maste goras for att uppna det énskade antalet godtagna handelser.

3.2 Handelsegeneratorn NuWro

NuWro ér en Monte Carlo-handelsegenerator med 6ppen kéllkod skriven i C++4-, utvecklad vid
Wroctaws universitet [19].NuWro kompileras med beroende pa programbiblioteket PYTHIA 6
samt ROOT. PYTHIAG innehaller datastrukturer, modeller och teori for arbete med elementar-
partiklar och hogenergikrockar mellan dem [20]. ROOT ér ett av CERN utvecklat ramverk for
datahantering.

NuWro kan anvéinds for att simulera neutrinointeraktioner med tva olika typer av mal, neut-
rinokdrnvixelverkan samt neutrinonukleonvixelverkan [19]. Olika kdrnmodeller kan véljas i
NuWro, daribland lokala fermigasmodellen vilken anvénds i detta arbete. Med hjélp av NuWro
ar det mojligt att utviardera hur métbara storheter sasom tvérsnitt paverkas av olika teoretiska
implementationer [19]. I NuWro finns olika dynamiska modeller implementerade, déribland
kvasielastisk spridning for laddad strom [19]. Processen att generera hindelser med NuWro
inleds med att vélja vilka interaktionsmekanismer som ska anvindas. Eftersom olika mekanismer
ar olika betydliga vid olika delar av parameterrymden ar det anviandbart att kunna kombinera
flera modeller for att fa en komplett bild av interaktionerna.

For att gora detta anvinds MC-sampling. De olika modellerna ér uttryckta pa olika former, bland
annat som rena matematiska funktioner, férberdknade tabellvirden eller andra mer procedurella
metoder. Dessa kombineras med for- och efterbearbetningssteg i form av kompensationsfaktorer
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och filtrering av fysikaliskt otillatna utfall. Med analytiska metoder hade detta krévt att hela
processen analyseras for varje parameteruppsattning. MC fungerar istallet som ett universellt
granssnitt for att sammanfora hela berdkningskedjan, dar varje steg har mojlighet att paverka
resultatet genom att justera handelsens vikt. Detta gor systemet flexibelt och tillater det att
utokas enkelt.

NuWro arbetar i en test- och genereringsfas. I testfasen samlas information in om de olika
interaktionsmekanikerna sa som deras relativa tvérsnitt och maximala vikt. Detta anvands
sedan i genereringsfasen for att tilldela antalet hdndelser per mekanism. Den maximala vikten
anvands for att normalisera de genererade vikterna, for att erhélla sannolikheter. Genom detta
behover inte modellerna alstra normerade sannolikhetsfordelningar, vilket hade varit svart att
uppehalla da flera justeringar kedjas efter varandra.

For att generera en héndelse slumpas forst en punkt i parameterrymden (“phase space”).
Tvérsnittet berdknas for denna punkt och justeras enligt ovan for dragningsférdelningen. For
att Oka effektiviteten bor parameterrymdens granser vara sa sndva som mojligt sa att inte
punkter dar tvarsnittet ar 0 samplas, da dessa handelser alltid kommer sléngas och ger da ingen
information.

3.3 Neurala natverk som interpolationsmetod

Interpolering ar metoder for att approximera en funktion mellan kinda diskreta datapunkter
[21]. Néagra av dessa ar linjar interpolering, bilinjar interpolering samt splineinterpolering. Vid
linjar interpolering antas det okdnda vardet mellan tva kanda datapunkter ligga pa en rat linje
som skér de tva kdnda punkterna [21]. Bilinjar interpolering kan anvindas f6r approximering av
en punkt som beror av tva variabler och innebér linjar interpolering i forst den ena riktningen
och darefter i den andra.

I detta arbete anvéinds ett neuralt ndtverk for att interpolera ab initio-berdknade responsfunktio-
ner. Eftersom ab initio-berdkningarna endast finns tillgdngliga for ett begrédnsat antal diskreta
viarden pa rorelsemangdsoverforingen behovs en metod som kan uppskatta responsfunktionerna
aven mellan dessa punkter. Det neurala natverket anvinds déarfor som en icke-linjéar interpolator,
vilket ar relevant eftersom responsfunktionerna kan ha snabbt varierande struktur kring den
kvasielastiska toppen.

Det neurala niatverk som anvéands i detta arbete ar ett djupt framatriktat natverk, dven kallat
multilayer perceptron (MLP) [22], [23]. Nétverket bestar av ett inmatningslager, ett antal dolda
lager samt ett utmatningslager. Inmatningslagret tar emot de variabler som beskriver punkter déar
responsfunktionerna ska berdknas, exempelvis ¢ och w, eller transformerade varianter av dessa.
Utmatningslagret ger nétverkets prediktion av responsfunktionerna. I detta arbete kan natverket
betraktas som en funktion R = fo(q,w), dar R ér ndtverkets predikterade responsvektor och 6
betecknar natverkets traningsbara parametrar. Dessa parametrar bestar framfor allt av vikter
och biastermer i néitverkets lager [22], [23].

I varje lager utfors en transformation av foregaende lagers utdata. Matematiskt kan detta skrivas
som

) = U(W(l)h(l_l) + b(l)), (3.4)
dar h® ar utdata fran lager [, W® och b® &r lagrets vikter respektive bias, och ¢ dr en
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aktiveringsfunktion [22], [23]. Forst appliceras alltsa en affin transformation, {6ljt av en icke-
linjar aktiveringsfunktion. Denna icke-linearitet ar avgorande for att natverket ska kunna
representera komplexa samband i data [22].

Under traningsprocessen justeras natverkets parametrar 6 for att minimera skillnaden mellan
natverkets prediktion och de kidnda responsviardena. For varje traningspunkt jamfors natverkets
prediktion R; med den givna responsen R;. Skillnaden mellan dessa kvantifieras med hjélp av en
forlustfunktion, som anger hur vil modellen beskriver trianingsdata. En vanlig forlustfunktion
for regressionsproblem ar mean squared error (MSE). For ett skalart mal, eller for en enskild
responskomponent, kan den skrivas som

N

1 N
=1

diar N ar antalet datapunkter, ¢; 4r modellens prediktion och y; ar det sanna véirdet. MSE
bestraffar stora avvikelser relativt hért eftersom felet kvadreras [22], [23].

Eftersom valet av forlustfunktion styr vilka egenskaper modellen prioriterar under traningen
kan den anpassas till det aktuella fysikaliska problemet. Detta kan exempelvis goras genom
att inkludera fysikalisk modellkunskap i forlustfunktionen [23]. I detta arbete &r det sérskilt
viktigt att modellen beskriver fysikaliskt relevanta omraden val, exempelvis omradet kring den
kvasielastiska toppen. Detta motiverar anvindningen av en viktad forlustfunktion, dér fel i
sadana omraden ges storre betydelse.

Som komplement till MSE kan modellens noggrannhet dven beskrivas med mean absolute error
(MAE), dar absolutbeloppet av skillnaden mellan prediktion och sant virde anvinds. MAE kan
anvandas bade som forlustfunktion vid trdning och som utvirderingsmatt vid jamforelse mellan
modeller. Eftersom MAE anger den genomsnittliga absoluta avvikelsen i samma skala som
responsfunktionerna sjalva ar mattet sarskilt anvindbart for att tolka modellens prediktionsfel
[22], [23].

For att minimera forlustfunktionen anvéinds en optimeringsalgoritm, exempelvis Adam. Optime-
ringsalgoritmens uppgift &r att justera modellens parametrar 6 sa att forlustfunktionen minskar.
Detta gors genom gradientbaserad optimering, dar gradienten av forlustfunktionen med avseende
pa natverkets parametrar berdknas med hjalp av felbakatspridning. Parametrarna uppdateras
dérefter iterativt i den riktning som minskar férlusten [22], [23]. Hur stora uppdateringar som
gors styrs bland annat av inlarningshastigheten. Inldrningshastigheten kan vara konstant under
trdningen, men kan ocksa dndras enligt ett schema, exempelvis genom att minska nér tréningen
fortskrider. Valet av inlarningshastighet och schema paverkar dérfor bade hur snabbt modellen
tranas och hur stabil optimeringen blir [22].

En viktig del av traningen ér att modellen inte bara ska beskriva tréningsdata vél, utan ocksa ge
tillforlitliga prediktioner for punkter som inte ingatt i traningen. Detta éar sarskilt viktigt i detta
arbete, eftersom syftet ar att interpolera responsfunktionerna mellan de diskreta punkter dér ab
initio-berakningar finns tillgdngliga. Tva vanliga problem under traningen av neurala natverk ar
underanpassning och éveranpassning. Underanpassning innebar att modellen ér for enkel, eller
inte har tréanats tillrackligt val, for att fanga det underliggande sambandet i data. Detta leder
ofta till hégt fel bade pa triningsdata och pa validerings- eller testdata. Overanpassning innebér
i stallet att modellen beskriver traningsdata mycket véil, men samtidigt lar sig detaljer eller
brus som inte generaliserar till nya datapunkter. Detta visar sig ofta genom att traningsfelet
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ar 1agt medan felet pa validerings- eller testdata ar betydligt hogre [22], [23]. Overanpassning
ar problematiskt eftersom modellen da kan ge missvisande interpolationer mellan de kanda
berdkningspunkterna. For att bedoma modellens anvindbarhet ar det darfor nodvandigt att
jamfora modellens fel pa traningsdata med dess fel pa validerings- eller testdata.

4

Utveckling av neural
interpolationsmetod och tillampning i

NuWro

Det finns flera méjliga metoder for att utfora interpoleringen av den hogkvalitativa datan. I en in-
ledande fas testades olika interpoleringsmodeller, daribland neurala nétverk, linjar interpolering,
interpolering efter bastransformation (ortogonal dekomposition) och koordinattransformation.
Interpoleringsmetoden utvarderades genom jamforelse mellan interpolerade kurvor samt ur-
sprungliga kurvor. Efter den utforskande fasen av projektet gjordes valet att ga vidare med
interpolering med neuralt natverk.

Projektet delades darefter upp i tva olika delar enligt figur 4.1 vilka bearbetades parallellt. Den
ena deluppgiften innefattade att vélja en metod for att utvirdera prestandan hos ett neuralt
natverk med syfte att interpolera mellan ab initio berdkningar. Déarefter utviarderades val av olika
arkitekturer och hyperparametrar systematiskt. Deluppgiften innefattade ocksa att undersoka
ifall det var gynnsamt att interpolera med hjalp av tva olika nétverk dér det ena trédnades till att
interpolera responsfunktioner berdknade med en enklare modell (sé kallade spektralfunktioner).
Det andra neurala nétverket skulle sedan interpolera residualerna mellan responsfunktionerna
fran ab initio-modellen och spektralmodellen. I slutdndan togs beslutet att endast anvanda ett

Glesa ) =] . !
NRE-er T2K experiementdata —V; = Szzerlmentell i
| [ S— ]
Berakningstung e e e e e e e e e e — i i
Ab Initio-modell l A 1 i ! i
L | Monte carIo- NuWro i i . |
| I | samplingsfunktion Gor MC- H | (= Data fran i
5 i 5 sampling | +— |=| inbyggd LFG- |
Tranlngl Tata forberéknade; | Generoecr;rv?katz:ielser o 1= mo{l?eﬁ i
NRF:er ! LFG 12 |
1= 1
Interpolerings- . 1 R — . |
i i 15 |[=] Datafranny |
system" —> A —;—E > i 'l == | Ab Initio- i
(Neuralt nat) T | | i — modell :
1 1 i 1
______ S ————————————— R S
Deluppgift 1 Deluppgift 2 Jamforelse

Figur 4.1: Projektets arkitektur och deluppgifter
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neuralt natverk som direkt interpolerade ab initio-responsfunktionerna.

Den andra deluppgiften innefattade att implementera en modell for kvasielastiskt spridning
i NuWro baserad pa ab initio-karnresponsfunktionerna. Detta utgjordes av en handelsegene-
rationsfunktion som NuWro anvéande for att gora dragningar till dess MC-sampling. For att
berikna en héndelses vikt anvinds det differentiella tvérsnittet som berodde pa tabellerade
NREF:er generarade av interpolatorn i deluppgift 1. Det differentiella tvéirsnittet berdknat fran
av NuWro-genererade handelser jamfordes till sist med experimentell data. Detta gjordes for
bade den inbyggda LFG-modellen samt den nya ab initio-baserade modellen.

4.1 Neurala natverk

For att identifiera en lamplig modell for interpolering av de ab initio-berdknade responsfunk-
tionerna genomfordes en systematisk undersokning av flera av modellens hyperparametrar. De
undersokta hyperparametrarna omfattade natverksarkitektur, aktiveringsfunktion, basinlar-
ningshastighet, schema for inlarningshastigheten, forlustfunktion, indatavarianter, normalisering
och enhetssystem. Malet var att forutsiga de fem responskomponenterna

R007 Rt7 Rmya Rzz7 ROZ

som funktion av ¢ och w, med hog noggrannhet samtidigt som 6veranpassning till tréningsdatan
undveks.

Eftersom de ab initio-berdaknade responsfunktionerna har en tillhérande teoretisk osdkerhet
anges varje responskurva som ett intervall. For varje responskomponent R, motsvarar R™"(q, w)
den nedre griansen och R¥**(g,w) den 6vre gransen for detta osdkerhetsband vid givna vérden
pa rorelseméangdsoverforingen g och energioverforingen w. Som central malkurva definierades
déarfoér medelresponsen

R (g,0) = 5 (RI%(q,0) + RE™(q,). (4.1

Hyperparametersékningen i detta avsnitt gjordes med R™°d som tréaningsmal.

Den ursprungliga dataméngden bestod av atta ab initio-berdknade responskurvor for g-varden
fran 50 till 400 MeV i steg om 50 MeV, dar varje kurva var tatt tabellerad i energioverforingen
w. Senare tillkom &ven en responskurva for ¢ = 75 MeV, vilken anvandes vid trédningen av det
slutgiltiga natverket men inte ingick i hyperparametersokningen.

En central hyperparameter var natverksarkitekturen, dér natverk med olika bredd och djup
testades. Mindre natverk har farre traningsbara parametrar och ar darfér mer stabila i fall
dar méngden trédningsdata ar begransad, men samtidigt har de inte formagan att lira sig mer
komplicerade samband i datan. Storre natverk har fler traningsbara parametrar och kan darmed
lara sig mer avancerade samband i traningsdatan. Nackdelen ar att det finns en storre risk for
6veranpassning med storre néatverk. Att testa olika natverksarkitekturer hjalper till att hitta en
balans mellan féormagan att lara sig av datan och 6éveranpassning till datan.

Nétverket tranades genom att ensamt prediktera samtliga fem responskomponenter,
R007 Rt; R(Ey; RZZ7 ROZ?

for varje indatapunkt (¢, w). Pa sa séitt fick modellen mojlighet att utnyttja gemensamma
strukturer hos responsfunktionerna, istéllet for att fem separata nédtverk trénades oberoende av
varandra.
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4. Utveckling av neural interpolationsmetod och tillimpning i NuWro

For att minska risken for 6veranpassning anvéndes tidigt stopp. Varje modell tranades i hogst
700 epoker, men triningen avbrots om valideringsméttet inte forbéttrades med minst 107°
under 70 efterfoljande epoker. Den modellversion som gav bést valideringsvarde under traningen
sparades och anvindes vid den slutliga utvarderingen.

Aven olika aktiveringsfunktioner underséktes. Funktionerna GELU, SiLU, SELU och Tanh
testades eftersom de har olika egenskaper och darmed paverkar hur informationen transformeras
mellan natverkets lager.

Som optimeringsmetod anvindes AdamW, medan olika metoder for att variera inlarningshastig-
heten jamfordes. En fast inlarningshastighet anvindes som utgangspunkt for jamforelse. Dartill
undersoktes ett cosinusschema samt ett schema dér inldrningshastigheten minskades nar forbatt-
ringen av valideringsfelet avstannade. Syftet var att avgora om en varierande inldrningshastighet
kunde ge battre slutlig prestanda. Hastigheten av traning och inferens var av mindre intresse
eftersom modellen enbart behdver generera de slutliga responskurvorna en gang, vilka sedan
sparas i tabell.

Olika forlustfunktioner testades ocksa. MAE (mean absolute error) och MSE (mean squared
error) anvandes eftersom de uppskattar modellfelet pa olika satt. Dessutom testades en viktad
variant av MAE, déar fel i omraden med storre respons gavs storre betydelse. Detta motiverades
av att omradet kring den kvasielastiska toppen ar mer fysikaliskt relevant &n 6vriga delar av
responsfunktionen.

Den viktade MAE:n definierades som
5 Zz wz(C) (c)

(€) FRERY 1 i -y,
w; =14al —"—00 ], Lovaes =< ) @
max ’y ’ 5 c=1 Zz w;

diar o = 4 och p = 1. Viktningen gjordes alltsd responsvis, vilket innebar att varje respons-
komponent normaliserades med sitt eget maximala absolutvirde. Pa sa satt gavs punkter néra
toppen storre vikt inom respektive responsfunktion, utan att responskomponenter med storre
absolut amplitud automatiskt dominerade forlustfunktionen. Detta var sérskilt viktigt eftersom
de fem responsfunktionerna har olika storleksordning. Viktningen andrade alltsa inte vilken
respons som prioriterades mellan komponenterna, utan vilka delar av varje enskild responskurva
som betonades under traningen.

En annan viktig del av undersokningen var valet av indatavariabler. Forutom de direkta
variablerna g och w testades dven transformerade variabler, exempelvis ¢ — w, w/q, log(1 + q)
och log(1 + w). Anledningen var att natverket inte nédvandigtvis lar sig mest effektivt fran
de ursprungliga variablerna ¢ och w. Genom att tillféora kombinationer och transformationer
av indata kunde det understkas om sambandet mellan indata och respons blev enklare for
nétverket att approximera. Transformationerna log(1 + ¢) och log(1 4+ w) anvéndes i stallet for
log(q) och log(w), eftersom additionen av 1 goér uttrycken véldefinierade dven d& variabeln &r
noll.

Innan tridningen modifierades trianingsdatan sa att det for varje givet g-varde lades till extra
datapunkter fran w = 0 upp till det lagsta w-virde som fanns i den ursprungliga responskurvan.
I dessa punkter sattes samtliga responsfunktioner till noll. Detta var fysikaliskt motiverat for
att svara mot att det krdvs en minsta energi for att 6vervinna bindningsenergin hos nukleonen.

Slutligen undersoktes effekten av normalisering och val av enhetssystem. Normalisering kan
forbattra traningsprocessen genom att placera indatavariablerna pa jamférbara numeriska skalor.
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4. Utveckling av neural interpolationsmetod och tillimpning i NuWro

Eftersom ¢ och w kan uttryckas i bade MeV och GeV testades dven bada enhetssystemen. Detta
gjordes for att undersoka om den numeriska skalan pa indata hade betydelse for nétverkets
prestanda.

Néar normalisering anvindes berdknades medelvirde och standardavvikelse endast fran tranings-
datan i respektive korsvalideringsdel. Samma skalning applicerades darefter pa bade tranings-
och valideringsdatan inom folden. Eftersom valideringskurvan inte anvandes vid berédkningen av
normaliseringsparametrarna undveks informationslédckage fran valideringsdatan till tréningspro-
cessen. Detta var viktigt for att valideringsfelet skulle ge ett sa oberoende matt som mojligt pa
modellens interpolationsformaga.

Indatavariablerna normaliserades innan de gavs till natverket. Natverkets utdata behandlades
ocksa i en skalad representation, men prediktionerna transformerades tillbaka till responsfunk-
tionernas ursprungliga skala innan forlustfunktionen och valideringsfelen berdknades. Felméatten
uttrycktes darfor fortfarande i samma skala som de ursprungliga responsfunktionerna.

Modellerna utvarderades med sexfaldig korsvalidering, dér en responskurva i taget anvindes for
validering medan resterande kurvor anvéndes for tréning. Den forsta och sista responskurvan i
q anvandes inte som valideringskurvor, eftersom malet var att undersoka interpolering mellan
kdnda g-varden snarare dn extrapolering. Nedan sammanfattas de parametrar som varierades i
modellselektionen. For ndtverksarkitekturen anger varje lista antalet dolda lager och antalet
neuroner i varje dolt lager. Exempelvis betyder [64, 64] tva dolda lager och 64 neuroner i varje
dolt lager.

o Natverksarkitektur:
— [64, 64]
— [256, 256]
— [256, 256, 128, 128, 64]
— [128,128,128, 128,128,128, 128,128,128, 128]
— [128,128,128, 128,128, 128]

— [128,128, 64]

Aktiveringsfunktion: GELU, SiLU, SELU och Tanh.

Schema for inlarningshastigheten: fast virde, cosineschema och halvering vid plata.

Forlustfunktion: MAE, MSE och viktad MAE.

Indatavarianter:

— Bas: q och w
— Awstand: ¢ —w och w/q
— Logaritmer: log(1 + q) och log(1 + w)

— Kombinationer: Bas, Bas+Avstand, Bas+Logaritmer och Bas+Avstand+Logaritmer

16



4. Utveckling av neural interpolationsmetod och tillimpning i NuWro

o Normalisering: med respektive utan normalisering.
o Enhetssystem: MeV och GeV.

Totalt testades 3 456 olika nétverkskonfigurationer. Eftersom varje konfiguration utvarderades
med sexfaldig korsvalidering genomfordes sammanlagt 20 736 traningskorningar for att identifiera
de bast presterande hyperparametrarna.

Tabell 4.1: De tio bédsta modellkonfigurationerna fran hyperparametersokningen, rangordnade
efter lagst medelvirde av validerings-MAE over sexfaldig korsvalidering.

# | Néatverksarkitektur Aktiveringsfunktion | Inldrningsschema Forlustfunktion | Indatavarianter | Norm. | Enhet | Val.-MAE
1 | 128-128-128-128-128-128 | GELU Fast MAE Base+logs Ja MeV 0,00049
2 | 256-256-128-128-64 GELU Fast MAE Base+logs Ja MeV 0,00050
3 | 256-256-128-128-64 GELU Fast MAE Base+dist+logs Ja MeV 0,00051
4 | 128-128-128-128-128-128 | GELU Fast MAE Base+dist+logs Ja MeV 0,00053
5 | 256-256-128-128-64 GELU Halvering vid plata | MAE Base+logs Ja MeV 0,00054
6 | 256-256-128-128-64 SiLU Fast MAE Base+dist+logs Ja MeV 0,00057
7 | 256-256-128-128-64 GELU Fast Viktad MAE Base+logs Ja MeV 0,00059
8 | 256-256-128-128-64 GELU Fast MAE Base Ja GeV 0,00059
9 | 256-256-128-128-64 GELU Fast MAE Base Ja MeV 0,00060
10 | 256-256-128-128-64 GELU Cosschema MAE Base+dist+logs Ja MeV 0,00060

Tabell 4.1 visar de tio modellkonfigurationer som gav lagst genomsnittligt valideringsfel 6ver
den sexfaldiga korsvalideringen. For de tre bést rankade konfigurationerna berdknades éven
standardavvikelsen i validerings-MAE o6ver de sex korsvalideringsdelningarna. Fér modell 1,
2 och 3 var dessa standardavvikelser 8,6 - 1072, 6,7 - 1072 respektive 1,0 - 10~*. Skillnaderna
mellan de tre ldgsta medelvardena ar darmed sma i forhallande till spridningen mellan korsvali-
deringsdelningarna. Modellvalet ska déarfor inte tolkas som att den bést rankade modellen ar
entydigt overldgsen, utan som att den gav lagst genomsnittligt valideringsfel enligt det valda
jamforelsemattet.

Som jamforelsematt anvindes MAE, oberoende av vilken forlustfunktion modellen hade trénats
med. Detta val gjordes for att samtliga modellkonfigurationer skulle kunna jamféras med ett
gemensamt och direkt tolkningsbart felmatt. Till skillnad fran MSE, dér storre avvikelser
forstarks kvadratiskt, ger MAE ett matt pa det genomsnittliga absoluta felet i samma skala som
responsfunktionerna sjilva. Detta gor MAE mindre kéansligt for enstaka stora lokala avvikelser,
exempelvis nédra troskelomraden eller i snabbt varierande delar av kurvan.

Ett viktat felmatt hade ocksa kunnat anvindas for valideringen, eftersom vissa delar av re-
sponsfunktionen, sarskilt omradet kring den kvasielastiska toppen, ar fysikaliskt viktiga. En
sadan viktning introducerar dock ytterligare antaganden om vilka delar av kurvan som ska
prioriteras. Det finns darfor en risk att ett viktat valideringsmatt ger en alltfér smal bild av
modellens kvalitet, dér god prestanda i ett begrédnsat omrade kan dolja storre fel i andra delar av
responsfunktionen. Eftersom syftet med modellselektionen var att véilja en generellt anvindbar
interpolationsmodell bedomdes MAE vara ett mer neutralt och robust jamforelsematt.

Resultaten i tabell 4.1 visar att de bast presterande modellerna har flera gemensamma egenskaper.
Samtliga tio anvinder normalisering, vilket tyder pa att skalningen av indata och utdata hade
stor betydelse for traningsstabiliteten. Vidare domineras de bést rankade modellerna av GELU
som aktiveringsfunktion och ett fast schema for inlarningshastigheten. Detta antyder att mer
avancerade scheman for inlarningshastigheten inte gav nagon tydlig forbattring i detta fall. De
basta modellerna anvinder dessutom i huvudsak indatavarianten Base+logs eller Base+dist+logs,
vilket visar att de logaritmiska transformationerna av ¢ och w bidrog till att géra sambandet
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mellan indata och respons lattare for natverket att lara sig.

Den modell som gav lagst genomsnittlig validerings-MAE, modell 1 i tabell 4.1, hade arkitekturen
128 — 128 — 128 — 128 — 128 — 128,

GELU som aktiveringsfunktion, fast inlarningshastighet, MAE som traningsforlust, indatavari-
anten Base+logs, normalisering samt MeV som enhetssystem. Det genomsnittliga valideringsfelet

var
4.90 x 1074,

Skillnaden till de ndrmast foljande modellerna ar inte stor, men valet av denna modell ar dnda
valmotiverat eftersom rangordningen baseras pa medelviardet over samtliga korsvalideringsdel-
ningar. Modellen har darmed inte endast presterat vil pa en enskild utelamnad kurva, utan
uppvisat bast genomsnittlig interpolationsformaga over flera olika ¢-varden.

Valet av modellen med lagst valideringsmatt ska déarfor inte tolkas som att 6vriga modeller
i tabellen ar kvalitativt samre, utan som ett konsekvent modellval utifran ett fordefinierat
jamforelsematt. Eftersom modellselektionen omfattade manga kombinationer av arkitektur,
aktiveringsfunktion, indatavariabler och traningsinstéallningar ar det rimligt att vilja den konfi-
guration som gav liagst genomsnittlig validerings-MAE. Detta minskar inslaget av subjektiva
efterhandsval och gor modellvalet reproducerbart.

Efter modellselektionen anvindes den valda konfigurationen i de fortsatta studierna. Vid tréning
anvandes ¢ = 250 MeV som valideringskurva och utnyttjades aven for tidigt stopp. Detta val
baserades pa tidigare tester dar denna kurva gav lagst validerings-MAE nér den utelamnades ur
traningen. Det tyder pa att ¢ = 250 MeV ar en av de kurvor som ar ldttast for modellen att
interpolera fran de 6vriga g-vardena. Genom att anvidnda denna kurva for validering minskas
risken att trédningsstoppet styrs av en sérskilt svar eller avvikande valideringskurva. Samtidigt
innebér valet att en kurva som modellen redan har visat sig kunna rekonstruera val utelamnas
ur traningen, vilket forhoppningsvis paverkar den slutliga modellens formaga att beskriva de
ovriga delarna av parameteromradet sa lite som mojligt.

Sammantaget ar det tydligt att den valda modellen ger den béasta genomsnittliga interpolations-
formagan enligt ett enkelt, transparent och gemensamt valideringsmatt. Den valda modellen
kombinerar lag validerings-MAE med en arkitektur som har tillracklig kapacitet for att beskriva
responsfunktionernas struktur, utan att valet bygger pa ett mer komplext eller starkt viktat
matt.

4.2 Prediktioner med den valda modellen

For att undersoka den valda modellkonfigurationens robusthet tranades modellen tio ganger.
Det som skiljer korningarna at dr den slumpméssiga initialiseringen av natverkets vikter. For
varje responsfunktion beriaknades sedan medelprediktionen och standardavvikelsen 6ver de tio
korningarna.

I varje figur nedan visas tva fall. Den 6vre panelen motsvarar valideringskurvan ¢ = 250
MeV, medan den nedre panelen motsvarar testkurvan ¢ = 75 MeV. Testkurvan ¢ = 75 MeV
anvandes inte under trdningen av modellen. Den anvéndes i stéllet for att undersdka hur
modellen predikterar okénda data och hur val den generaliserar till ett ¢-viarde som inte ingick i
traningsmangden. Den bla kurvan visar referensdata, den orange kurvan visar medelprediktionen
och det skuggade omradet visar +1 standardavvikelse berdknad fran de tio trdningarna.
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R0Oz: sann kurva vs Basta valideringsmodell medel = 1 standardavvikelse 6ver 10 korningar
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Figur 4.2: Forutsigelse av Ry, med den valda modellen vid ¢ = 250 MeV och ¢ = 75 MeV.

Rt: sann kurva vs Basta valideringsmodell medel = 1 standardavvikelse over 10 korningar
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Figur 4.3: Forutsagelse av R; med den valda modellen vid ¢ = 250 MeV och ¢ = 75 MeV.

19



4. Utveckling av neural interpolationsmetod och tillimpning i NuWro

Rzz: sann kurva vs Basta valideringsmodell medel + 1 standardavvikelse over 10 kdrningar
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Figur 4.4: Forutsigelse av R,, med den valda modellen vid ¢ = 250 MeV och ¢ = 75 MeV.

Figurerna 4.2-4.4 visar tre representativa exempel pa hur den valda modellen aterger respons-
funktionernas form. I de visade fallen foljer medelprediktionen referenskurvan val bade for
valideringsfallet och for testfallet. Detta tyder pa att modellen inte enbart har anpassats till
q = 250 MeV, utan dven kan ge rimliga prediktioner for ett separat g-vérde.

For ROz, figur 4.2, &r bilden mer varierad. I valideringsfallet aterges den positiva toppen relativt
vél, &ven om sma skillnader syns nara den forsta snabba ¢kningen och vid 6vergangen mot sma
negativa véirden. I testfallet ar avvikelsen tydligare, sarskilt kring den skarpa strukturen vid
laga w-véirden, dar modellen inte fullt ut foljer referenskurvans snabba positiva och negativa
variation. Trots detta ar standardavvikelsen smal, vilket innebar att de olika initialiseringarna
leder till liknande prediktioner.

Responsen Rt, figur 4.3, predikteras mycket stabilt. Medelprediktionen foljer referenskurvan
val bade vid toppen och i svansen. Det galler for bade ¢ = 250 MeV och ¢ = 75 MeV.
Standardavvikelsen ar mycket smal jamfort med responsens storlek, vilket visar att resultatet ar
stabilt med avseende pa den slumpmaéssiga initialiseringen.

For Rzz, figur 4.4, foljer medelprediktionen referenskurvan pa ett 6vergripande bra sétt. [
valideringspanelen syns en viss underskattning néra toppen, men modellen aterger fortfarande
bade toppens ldge och kurvans avtagande del rimligt val. I testpanelen dr 6verensstédmmelsen
god efter det forsta toppomradet, &ven om mindre skillnader férekommer vid toppen. Av de
olika responsfunktionerna ar det Rzz som har det tydligaste standardavvikelsebandet. Det visar
att denna respons ar mer kéanslig for vilken initialisering som anvands vid traningen, jamfort
med de Ovriga responserna.

Resultaten visar sammantaget att den valda modellen ger konsekventa prediktioner for de olika
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responsfunktionerna. I de flesta fall ar spridningen mellan de tio trédningskoérningarna liten,
vilket innebar att modellen ger robusta prediktioner trots olika initialiseringar. Den storsta
variationen mellan korningarna ses for Rzz, dar standardavvikelsebandet ar tydligare an for
de 6vriga responserna. De storsta avvikelserna mellan modellens medelvéirde och referensdata
upptrader framst i omraden déar responsen andras snabbt, sarskilt for R0z i testfallet ¢ = 75
MeV. Eftersom ¢ = 75 MeV inte ingick i trdningen ger detta testfall en separat kontroll av
modellens generaliseringsformaga. Overlag visar figurerna att modellen har lirt sig ett robust
samband mellan (¢, w) och de olika responsfunktionerna.

4.3 Propagerad teoretisk osikerhet

For att propagera osikerhetsbandet hos responsfunktionerna genom det neurala nétverket
tranades den valda modellen tre ganger. Natverken skiljde sig endast at genom tréaningsmalet:
Rmin - pmed prespektive R™3X ) enligt definitionerna i sektion 4.1. Detta gjordes for samtliga
responskomponenter

Ra € {ROO; Rta Rzya Rz27 ROZ}'

De tre resulterande natverken beskriver ddrmed den nedre gréansen, den centrala responsen
och den Ovre gransen for det teoretiska osdkerhetsbandet. Traningen utférdes pa samtliga
tillgédngliga g-varden forutom g = 250 MeV, vilken anvandes som valideringskurva. Pa sa satt
kunde natverkets formaga att interpolera till ett icke-trédnat ¢-varde undersokas.

Figurerna 4.5-4.7 visar prediktionerna for R,, pa valideringskurvan ¢ = 250 MeV f{or de tre
traningsmalen. Endast R.. visas héar, eftersom de 6vriga responskomponenterna inte uppvisade
nagra storre visuella skillnader mellan minimi-, medel- och maximimalet.

For medelmalet foljer néatverkets prediktion den sanna responsen vél over nédstan hela w-
intervallet. Bade den storre kvasielastiska toppen och den langsamma avklingningen vid hogre
energioverforing aterges med god noggrannhet. Fér minimi- och maximimaélet ar avvikelserna
nagot storre, framfor allt i omradet dar responsen stiger snabbt mot sitt maximum. Detta ar
aven den del av kurvan dar responsfunktionen har stérst lokal variation och dér interpoleringen
darfor ar mest kanslig.

For maximimalet syns dessutom att nétverket inte fullt ut aterskapar den mindre strukturen
vid laga w-virden innan den huvudsakliga toppen. Detta tyder pa att mindre och smalare
strukturer i responsfunktionerna ar svarare for natverket att lira sig &n den Gvergripande formen.
Trots dessa avvikelser beskriver samtliga tre natverk den dominerande toppen och responsens
avtagande beteende vél.
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Rzz: Forutsdgelse jamfort med sann kurva pa valideringskurvan q=250 MeV fér minimivarde
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Figur 4.5: Prediktion och sann respons for R,, vid ¢ = 250 MeV {6r minimimalet.

Rzz: Férutsagelse jamfért med sann kurva péd valideringskurvan q=250 MeV fér medelvarde
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Figur 4.6: Prediktion och sann respons for R, vid ¢ = 250 MeV for medelmalet.
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Rzz: Forutsagelse jamfort med sann kurva pa valideringskurvan q=250 MeV fér maximivarde

Rzz | Maximivarde | g=250 MeV
MAE=7,7e-05
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Figur 4.7: Prediktion och sann respons for R,, vid ¢ = 250 MeV for maximimaélet.

De numeriska felen for valideringskurvan sammanfattas i tabell 4.2. Eftersom responskomponen-
terna har olika storleksordning bér MAE-vardena framst jamforas inom samma responskompo-
nent och inte direkt mellan olika komponenter.

Tabell 4.2: Medelabsolutfel pa valideringskurvan ¢ = 250 MeV for niatverk tréanade pa minimi-,
medel- respektive maximirespons. Raderna visar de fem responskomponenterna. Sista raden
visar medelvéirdet over responskomponenterna.

Respons Minimi Medel Maximi

Roo 5,2x 107 | 4,9%x 107 | 5,9 x 1074
Ry, 1,5 x107% 11,3 x107* | 1,2 x 1074
Ry 8,9x107* (6,6 x107* | 7,1x 107*
R,y 7,8x 107 | 4,9%x107* | 4,5 x 1074
R, 4,0x 1075 | 3,8 x107° | 7,7x 107
Medelvirde éver responskomponenterna | 4,8 x 107% | 3,6 x 107* | 3,9 x 10~

Tabellen visar att modellen som tranades pa medelresponsen uppvisar det lagsta genomsnittliga
valideringsfelet. Skillnaderna mellan de tre traningsfallen dr dock sma, och bor darfor inte
overtolkas. De kan delvis bero pa stokastiska variationer i trdningsprocessen, exempelvis initiali-
sering av nitverkets vikter och optimeringens konvergens, snarare én pa en systematisk skillnad
mellan minimi-, medel- och maximiresponsen.

4.4 Dubbeldifferentiellt tvarsnitt

Med hjalp av den valda modellen beriaknades det dubbeldifferentiella tvérsnittet dgge, for

E, = 620 MeV och 8 = 36°. Den utgaende laddade leptonen &r en myon. Kinematiken
berédknades enligt uttrycken i avsnitt 2.3.

Kurvan beraknades punktvis. Forst valdes flera diskreta virden pa energioverforingen w. For var-
je sadant varde berdknades det motsvarande g-virdet fran den valda kinematiken med F, = 620
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MeV, 6 = 36° och en utgaende myon. Den valda modellen anvindes sedan for att forutsaga
responsfunktionerna i varje (g, w)-punkt. Dessa responsvérden sattes in i tvirsnittsformeln, vilket
gav ett varde pa det dubbeldifferentiella tvéarsnittet for varje w. Figur 4.8 visar det dubbeldiffe-
rentiella tvirsnittet nér den valda modellen anvinds for att forutsédga responsfunktionerna. Den
orange kurvan visar det dubbeldifferentiella tvarsnittet berdknat fran medelresponsen, medan
det skuggade omradet visar minimum-—maximum-bandet. Detta gjordes genom tva separata
berédkningar, en med minimirespons och en med maximirespons, dar minimi- och maximirespons
definieras som i avsnitt 4.3. Kurvan vaxer snabbt vid laga w, nar sitt maximum omkring w ~ 90
MeV och avtar déarefter mot storre energioverforing. Detta visar att det storsta bidraget till det
dubbeldifferentiella tvarsnittet, for den valda kinematiken, kommer fran omradet runt toppens
lage. Bandet ér som bredast under det dubbeldifferentiella tvarsnittets uppgang och i narheten av
toppomradet, vilket visar att skillnaden mellan minimi- och maximirespons paverkar tvarsnittet
mest i det omrade dar kurvan véixer snabbt och nar sina storsta varden. Vid hégre w blir bandet
smalare, eftersom de tva berdkningarna narmar sig varandra.

Differentiellt tvarsnitt med minimum-maximum-band och medelvarde, Ev=620.0 MeV, 6=36.0°

Minimum-maximum-band

Medelvarde
10 1

do/(dQde’) [10738 cm?/(sr GeV)]

0 50 100 150 200 250
w [MeV]

Figur 4.8: Differentiellt tvarsnitt fran den valda modellen, med medelvarde och minimum-—
maximum-band.

4.5 Implementation av ab initio-baserad modell i NuWro

For att generera héndelser i NuWro maste dubbeldifferentiella tvarsnittet for slumpmassigt
dragna punkter i parameterrymden beraknas. Detta maste ske med hog hastighet, sa att ett
stort antal dragningar kan bearbetas for att minska den statistiska osdkerheten i berdkningen.
Den i NuWro implementerade lokala fermigasmodellen ar snabb nog for att kunna anvéindas
direkt i héndelsegenerationen [24].

Den nya ab initio-baserade modellen ar som tidigare namnts mycket berakningsintensiv, vil-
ket motiverade anvindandet av det interpolerande neurala natverket. Men aven det neurala
natverket bedéomdes vara for berdkningstungt for att anvindas direkt i NuWro. Antalet stora
matrismultiplikationer som skulle behova goras for varje dragning skulle gora hindelsegeneratio-
nen extremt langsam. NuWro stodjer inte heller den grafikprocessoraccelerering som anvénts
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under traningen av natverket utan betydligt arbete och omstrukturering.

Ab initio-modellen implementerades darfor genom uppslag i forberédknade tabeller. Tabellupp-
slagning anviandes i NuWro sedan tidigare (i 2020Valencia-modellen) [25], vilket stodjer att
det ar ett giltigt tillvigagangssatt. Vardena for de fem responskomponenterna samplades fran
det neurala natverket pa ett 4 MeV-grid i parameterrymden 0 MeV < ¢,w < 1200 MeV. Datan
sparades som endimensionella arrays i headerfiler och kompilerades med programmet - de lastes
alltsé inte in under kortid. I NuWro anvindes sedan bilinjar interpolering for att berdkna re-
sponskomponenterna for godtyckliga (¢, w) i utfallsrymden. Rutnétet i ¢ och w for tabellvardena
ar sa téatt att anvindandet av bilinjar interpolering i detta lage inte bedéms introducera nagot
signifikant interpolationsfel. Responsfunktionernas virden anvindes sedan i ekvation 2.3 for att
berédkna det dubbeldifferentiella tvarsnittet.

Fore det dubbeldifferentiella tvéirsnittet kan berdknas kravs en parameterdragning. Ekvation
2.3 ar uttryckt i € och cosf, vilket gor det naturligt att sampla i den parametriseringen. Den
utgaende energin ¢’ har dock ett linjart beroende till w, och da responsfunktionerna ar uttryckta
i w samplades w istéllet. For varje iteration i MC-processen slumpas ett cosf fran en likformig
fordelning i intervallet [—1, 1] och ett w i intervallet [wWynin, Winaz]- Eftersom w ar energioverforing
fas Wmar = € — €,,;,- € fs 1 sin tur fran den inkommande leptonens energi och ¢ . ar den
minsta mojliga utgaende energin. Detta intraffar da den utgaende leptonen har 0 rorelseméngd.
I naturliga enheter har vi E? = k? +m?, vilket for detta fall ger

2
man

/ —
min — 1Y

€2 —kP=mi = ¢
dar wy,, blir bindningsenergin for att sla loss en nukleon fran kérnan, vilket ar vad som sker
vid kvaselastisk spridning. Parametrar utanfér dessa spann ar icke-fysikaliska och ska ge 0 i
tvarsnitt. Dragningen begransas anda till spannet for att effektivisera processen samt undvika

ofdrutsedda bieffekter.

Det differentiella tvérsnittet dcggz o berdknas sedan for varje dragen parameter med ekvation

2.3 och varden pa responsfunktioner uppslagna i tabellerna. Eftersom responsfunktionerna ar
uttryckta i ¢ istéllet for cos § anvandes ekvation 2.9 for att konvertera koordinaten.

do
d cos Odw

Varje handelse tilldelas en vikt w = AwA cos 0 dar Aw = Wgr — Winin 0Ch A cosf = 2 ar

samplingsintervallerna.

Efter testfasen som beskrivs i kapitel 3.2 genereras de faktiska handelserna. De slumpdragna
handelserna med tilldelade vikter w; accepteras eller forkastas med sannolikheten ﬁ dar Wz
ar maximala vikten fran testfasen. De accepterade héndelserna sparas som oviktade héndelser i
filen "eventsout.root". Det totala tvarsnittet o berdknas dven. Det ges analytiskt av

E:n.n..r 1 do- Wmax 1 do’
_ %% dcosfde = / / — 7 ___dcosbd
7 /e'm o /_1 dcos fde © 7 wmin  J—1 d cos Odw cosvaL,

men vid MC-integration i NuWro uppskattas det totala tvirsnittet med o = ﬁ SN w; dir N
ar antalet accepterade handelser. Det totala tvérsnittet ges alltsd av medelvirdet av vikterna,
vilket ar en mycket enkel operation jamfort med det tidigare integrationsuttrycket.

Till sist ska aven den utgiaende myonens rorelseméangdsvektor k' berdknas. k' ska uppfylla
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ekvationssystemet

S (4.2)

k-K = kK cosd
k=K =q

vilket har losningen

|K'| = ecosf + \/¢> — €?sin?
K, = [k|sin 6 (4.3)
k. = |k| cosf

déar komponenterna k7 och k! ar komponenten langsmed respektive ortogonal mot den infallande
axeln. Interaktionen ar radiellt symmetrisk.

Vid korning stélldes 6nskade parameterviarden in genom redigering av textfilen params i mappen
data. Den inkommande stralens energi sattes till 600 MeV och Pauli-blockering stéingdes av,
Alla dynamiska kanaler utom neutrino-elektron-spridning samt kvasielastisk laddad strom
avaktiverades. Anvindningen av spektralfunktioner som kidrnmodell samt RPA-korrelationer
(Random Phase Approximation) sténgdes av.

For de slutliga resultaten implementerades en hybridmodell som valde den nya ab initio-modellen
eller den ursprungliga LFG-modellen beroende pa interaktionens ¢q. Den nya modellen bedémdes
ge tillforlitliga resultat enbart for ¢ < 400 MeV, sa for alla handelser med ett hogre ¢ anvindes
istéillet LFG-modellen.

4.6 Tvarsnitt frin NuWro-handelser jamfort med teore-
tiskt

Vid koérning av NuWro sparas de genererade hdndelserna i ROOT-filen "eventsout.root'. Varje
héndelse ar ett objekt innehallande information om en enskild neutrino-karninteraktion, dar
framforallt de ingaende och utgaende partiklarnas typ och 4-rérelseméngd ér av intresse. For att
validera att LFG-modellen implementerats korrekt jamfordes det teoretiska dubbeldifferentiella
tvarsnittet som funktion av w berdknat i Python med det dubbel-differentiella tvérsnittet
berédknat fran de genererade handelserna. Det teoretiska tvérsnittet dcoi"e - beraknades med
ekvation 2.3. For att kunna jamfora differentiella tvarsnitt med varandra och jamsides NRF:erna
ar det anvandbart att gora en graf i w for ett specifikt q. Det behovs da goras ett variabelbyte

(cosB,€') — (q,w). Fran ekvation 2.9 kan jakobianen J hérledas

2q dqg = —2kk' dcos(0)
g dcos(f) ¢ (4.4)

dq kE'
vilket multipliceras med det teoretiska tvérsnittet.

For att berakna det differentiella tvarsnittet fran genererade handelser antogs tvérsnittet vara
konstant i ett litet tvadimensionellt intervall A = AgAw. Detta gav

do do
———dgdw ~ ——AgA 4.
//A dqdw 1 dgdw 1= (4.5)
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g = 300 = 30 MeV, 50 bins
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Figur 4.9: Differentiella tvarsnittet beraknat frain NuWro-genererade handelser samt teoretiskt
tvarsnitt beraknat fran tabellerade responsfunktioner. LFG har &r kurvan i figur 2.4.

och 1 ts 1 AgA
# events i Agq w'a (4.6)

do 1 do
R / / dgdw =~
dgdw — AqAw JJa dgdw AqAw totalt # events

dar o ar det totala tvarsnittet.

Figur 4.9 visar det differentiella tvarsnittet beraknat fran héndelser genererat i NuWro med den
ovanstaende metoden. Handelserna genereras for en monoenergisk strale med £ = 600 MeV
eftersom det teoretiska tvirsnittet berdknas for en ingangsenergi. For LFG-modellen ar Pauli-
blockering och RPA-korrigering avsténgt for att kunna observera modellens okorrigerade tvérsnitt.
Detta jamfors med det teoretiska tvirsnittet berdknat med ekvation 2.3 fran samma tabeller
som laddats i NuWro. Detta indikerar att tvarsnittsberdkningen ar korrekt implementerad.
Héndelserna genererade med den nya modellen ger dven ett differentiellt tvarsnitt med liknande
form och magnitud till NuWro:s inbyggda LFG-modell, vilket ytterligare starker en korrekt
implementering. Spridningen i punkterna beror pa statistisk osédkerhet, orsakat av sma bins med
héandelser i varje bin. Om binstorleken 6kas blir dock istéllet topparna utsmetade, da data fran

ett storre spann av g-viarden anvands.

4.7 Jamforelse med data fran T2K-experimentet

I figur 4.10 visas hur hybridmodellen paverkar det berdknade tvarsnittet. "Ren NuWro LFG”
syftar till NuWro:s inbyggda LFG-modell, medan hybridmodellen ar den tidigare beskrivna
kombinationen av den nya ab initio-modellen och den inbyggda LFG-modellen. Notera att
tvarsnittet hér uttrycks i dp dcos(f) eftersom w inte ar direkt méatbart i neutrinoexperiment.
Héndelserna genererades for en strale med energiférdelningen satt till den uppmétt i T2K-
experimentet [7]. For LEG-modellen aktiverades Pauli blocking, da det utgor en del av den
kompletta LFG-modellen [24]. Ungefér 25% av handelserna tilldelades den nya ab initio-baserade
modellen medan resterande 75% beraknades med den inbyggda LFG-modellen.

Det kan ses att ab initio-bidraget ar storst for cosf nara 1. Detta dr vantat da 6 néra noll
innebér liten spridning och darmed laga ¢, vilket dr dar den ab initio-baserade modellen anvands.
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le—41 -1<cosfB<0 1le—38 0<cosf <0.6
4.0 1 — Ren NuWro LFG — Ren NuWro LFG
EE QEL Ab initio 1.0 - BN QEL Ab initio
3.5 W QEL LFG W QEL LFG
’ ® T2KData ® T2KData
0.8 1

Tvarsnitt (zezs/GeV nukleoner)
Tvérsnitt (ggrazz/GeV nukleoner)

107! 10° 107
Muonrarelsemangd (GeV/c) Muonrarelsemangd (GeV/c)
le—38 0.6 < cosf <0.75 le—38 0.75 < cosf < 0.86
—— Ren NuWro LFG —— Ren NuWro LFG
N QFEL Ab initio BN QEL Ab initio
W QEL LFG W QELLFG
5 ® T2KData 0 ® T2KData
= =
[=] [=]
5} h)
= e~
= =1
= =
> >
o [:F]
G} U]
S S
-1 ™
£ E
= =
@ i
:g :g
= =
T T - 0 T -
100 10-! 107
Muonrorelsemangd (GeV/c) Muconrorelsemangd (Gev/c)
1e—38 0.86 < cos@ < 0.93 le—39 093 <cosf<1

— Ren NuWro LFG — Ren NuWro LFG

B QEL Ab initio 71 B QEL Ab initio
B QEL LFG B QEL LFG
& T2KData 6 $® T2K Data

Tvarsnitt (z225/GeV nukleoner)
Tvérsnitt (z22=/GeV nukleoner)
[¥8)
1

. . .
10-1 100 10-1 100
Muonrorelsemangd (GeV/c)

Muconrorelsemangd (Gev/c)

Figur 4.10: Det differentiella varsnittet for syre berdknat fran handelser for hybridmodellen,
med de separata bidragen fran ab initio-datan och NuWro:s inbyggda LFG-modell synliga. Detta
jamfors med den rena LFG-modellen samt med tvérsnitt uppmaétt i T2K-experimentet.
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4.10 replikerar aven delar av figur 13 fran [7], dar tvérsnittet for syre uppmaétt fran T2K-
experimentet jamfors med modeller fran olika neutrinohdndelsegeneratorer. Det beraknade
vardet for den rena LFG-modellen ar nara det som presenteras i rapporten, men skiljer framforallt
for cos(f) néara 1. Detta tros bero pa att en annan variant av modellen anvéinds i rapporten.
Béde fordelningen och magnituden stammer dock for det mesta vél Gverens, sa metoden for att
berékna det differentiella tvarsnittet bedéms vara korrekt.

4.11 visar ett preliminért resultat for bidragen fran de olika interaktionsmekanismer som &r
relevanta for T2K-experimentet. Detta tros dock inte vara tillforlitligt - troligtvis anvénds fel
parametrar for NuWro samt felaktig efterbearbetning (bland annat filtrering av alstrade pioner
som inte kan detekteras i verkligheten) for att aterskapa vad som sker i T2K-experimentet.

O

Slutsats

5.1 Felkallor

En central felkélla i arbetet var den begransade mangden ab initio-beraknad data. Det neurala
natverket tranades pa responsfunktionerna for ett begransat antal virden pa rorelseméangdsover-
foringen ¢, inom ett intervall fran 50 MeV till 400 MeV, med totalt atta datapunkter. Det innebér
att information om hur responsfunktionerna varierar mellan olika g-viarden var begrinsad. Detta
hade sarskilt stor paverkan i omraden déar responsfunktionernas form dndras snabbt mellan olika
g-viarden. Vidare hade en storre méngd av ab initio-beriknad data méjliggjort fler uppdelningar
i validerings- och testmangder under utvarderingen av modellen.

Ytterligare osdkerheter kommer fran de ab initio-berdaknade datapunkterna och interpolationen
av dessa med neurala nédtverket. Det neurala nétverket tranades pa medelvardet av det minsta
och storsta vardet i energioverforingen w for varje virde av respektive responsfunktion. Det
innebér att sjdlva utseendet av responsfunktionerna ér endast ett medelvéirde. Det resulterade i
att intressanta dndringar i kurvan inte tas upp av det neurala natverket, trots att sadana kan
vara av intresse.

En potentiell felkilla dr att den implementerade ab initio-modellen anvands i form av diskreta
tabellvirden som sedan interpoleras bilinjart. Som namns i kapitel 4 antas denna approximation
emellertid inte introducera nagot signifikant fel, vilket stods av figur 5.1. Figuren visar det
dubbeldifferentiella tvarsnittet ﬁflq och graferna ar linjara mot responsfunktionerna imple-
menterade i form av tabeller. Att graferna, speciellt de for lagre ¢, inte ar slata beror pa att
tabellvardena ér diskreta. Detta bedoms dock ha en liten procentuell inverkan pa arean under
grafen, det vill sdga integralen, och saledes paverkas inte det resulterande tvérsnittet betydligt.
Om nagot leder det till att tvarsnittet underskattas aningen.

29



5. Slutsats

le—41 -1<cosf <0 1e—38 0<cosf <0.6
QEL Ab initio I QFEL Ab initio
QEL LFG 1.0 4 W QELLFG
35 MEC N MEC
. RES £y E RES
(=4 (=4
DIS B pIs
g 30 g 08
= T2K Data = ® T2K Data
2 2
> 2.5 >
L L
] O 0.6
= =
& 15 & 041
c c
5 5
> 10 >
= =
0.2
0.5
0.0 0.0 T -
1071 10° 1071 10°
Muonrorelsemangd (GeV/c) Muonrorelsemangd (GeV/c)
1e—38 0.6 < cosf <075 1e—38 0.75 < cosf < 0.86
BN QEL Ab initio BN QEL Ab initio
1.2 W QELLFG W QELLFG
s MEC s MEC
5 104 N RES 5 N RES
s mm DS 5 mm DS
= #® T2KData = #® T2KData
E os 2
> >
@ @
[C] [C]
= =
PE ] PE
= =
1 1
T 0.4 e
4 4
g g
= =
0.2
0.0 T - T -
1071 10" 1071 10"
Muonrérelsemangd (GeV/c) Muonrérelsemangd (Gev/c)
1le—38 0.86 < cosf < 0.93 le—39 093 <cosf<1
BN QEL Ab initio BN QEL Ab initio
1.2 4 BN QEL LFG BN QEL LFG
. MEC 3 B MEC
Y B RES )y B RES
c 1.0 c
5 mm DIS 5 mm DIS
= & T2KData - & T2KData
= =]
c c 6
= 0.81 =
[} [:1]
[&] U]
= =
] 4
2 oo g .
1 r
£ 041 H
‘g :g
= =
0.2
0.0
107! 10° 107! 10°
Muonrérelsemangd (Gev/c) Muonrérelsemangd (Gev/c)

Figur 4.11: Preliminért resultat for tvarsnitt beraknat fran héndelser for alla interaktionsmeka-
nismer relevanta for T2K-experimentet, diar hybridmodellen anvinds for kvasielastisk spridning

(QEL).
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Figur 5.1: Dubbel-differentiellt tvarsnitt ﬁzq beraknat med LFG-modellen samt ab initio-
modellen.

Jamforelsen med experimentell data innehaller dessutom flera osédkerheter. Skillnader kan bero
av parameterval i NuWro, behandling av Pauli-blockering, histogrambinning och andra detaljer i
analyskedjan. Detta gor att jamforelsen med T2K-data framst bor ses som en kvalitativ kontroll
av modellens beteende, snarare én som ett exakt test av modellens precision.

Slutligen ar en viktig begransning i hur modellen implementeras som en hybridmodell. Den
ab initio-baserade modellen anvindes endast for ¢ < 400 MeV medan NuWro:s ursprungliga
LFG-modell anvindes for hogre ¢. Det finns ingen exakt fysikalisk motivering nar bytet mellan
modellerna bor ske.

De dominerande felkallorna bedéms dérmed vara den begrinsade mangden ab initio-berdknad
data, interpolationsprocessen med det neurala nétverket samt det begransade g-omrade dar den
ab initio-baserade modellen anvinds i NuWro.

5.2 Vidare studier

Det tydligaste omradet for vidare studier ar att utveckla jamforelsen med T2K-datan, da det
finns vissa begransningar i verkliga experiment som inte beaktas fullt i det nuvarande resultatet.
Detta skulle tillata att utvirdera om den ab initio-baserade modellen ger ett mer korrekt totalt
dubbeldifferentiellt tvérsnitt.

En alternativ metod for att interpolera ab initio-datan undersoktes kort i de tidigare faserna,
men valdes att inte anvindas da det introducerade ytterligare komplexitet utan att ge tydligt
forbattrade resultat. Tillvigaganssittet ar dock inte uteslutet och skulle kunna ge fordelar i
form av kortare traningstider och enklare modeller. Metoden innebar att anvinda en enklare och
snabbare modell (i detta fall de sa kallade spektralfunktionerna) for karnresponsfunktionerna
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och trana det neurala natverket pa residualen mellan ab initio-datan och den enklare modellen.
Motivationen var att forsoka minska frihetsgraderna i datan som ska interpoleras genom att
anvanda information fran en redan kand fysikaliskt motiverad approximation.

Den ytliga undersokningen indikerade att beteendet som dessa enklare modeller modellerar
redan var det interpolatorn larde sig enklast, medan de mer komplexa detaljerade delarna inte
inte forenklades. Farre frihetsgrader, om &n enkla, skulle dock leda till att det neurala natverket
kan forenklas och pa sa sitt bli snabbare.

Den storsta begransande faktorn bedéms vara méngden ab initio-genererad data och de stora
avstanden i ¢. Vissa av kurvorna bedémdes variera sa pass mycket i ¢ att datan som fanns inte
inneholl nog information for att aterge det fulla beteendet i responsfunktionerna.

5.3 Slutsats

En metod for att ladda tabellerade responsfunktioner i NuWro har utvecklats och visats alstra
héandelser med korrekt dubbeldifferentiellt tvirsnitt. Den berdkningspipeline som demonstrerats
vantas vara anvandbar for att enkelt kunna implementera nya modeller. Av sarskilt intresse ar
faktumet att responsfunktionerna kunnat interpoleras sa val som de gjorts, trots den mycket
glesa underliggande datan. Detta tillater modeller som ar mycket kostsamma att evaluera att
anvandas i NuWro, vilket forbattrar mojligheterna att kunna korrekt modellera var fysiska
varld.

Arbetet med jamforelsen for T2K-experimentets uppmatta tvéirsnitt har inte &nnu gett ett
slutgiltigt resultat. For att utvardera den ab initio-baserade kdrnmodellens prestanda jamfort
med den inbyggda LFG-modellen kravs vidare studier.
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