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要旨
CERNに設置されている大型ハドロン衝突型加速器LHCでは、世界最高エネル
ギーでの陽子陽子衝突による物理現象の研究が行われている。その探究や物理
理論の検証においては、トラッカーとカロリメータの情報を利用した衝突イベ
ントの再構築能力が重要である。
現在、ATLAS実験では、トラックとカロリメータの情報を互いに組み合わ

せ、二重カウントを避けるParticle Flowアルゴリズムが採用されている。しか
し、Particle Flowアルゴリズムの性能も完全ではなく、精度向上を目指す研究
が続けられている。
本研究では、Particle Flowアルゴリズムに機械学習を応用した先行研究 (F.

A. Di Bello et al., arXiv:2212.01328）において提示されたHGPflowモデルをベー
スとし、そのアルゴリズムの改善を図る。Particle Flowは本来衝突事象全体に
対する再構成を目標としているが、今回はまずジェット 1本の再構成を対象とし
た。HGPflowモデルは、カロリメータのセルにどの粒子がエネルギーを落とし
たかを表す Incidence Matrixという行列を予測する前段とその行列をもとにそ
れぞれの粒子の運動量や種類を予測する後段の 2段階に分かれたグラフニューラ
ルネットワークベースのモデルである。
先行研究で提示されたモデルで学習を行うと非常に時間がかかっていたため、

本研究ではまず使用するデータの情報量を落とすことで学習にかかる時間を削
減した。それによる精度低下を回避するために、HGPflowモデルの前段と後段
のそれぞれのアーキテクチャに変更を加えた。
その後先行研究と同じデータセットに対して予測精度をビーム軸に対する横

運動量である pT および擬ラピディティηと方位角ϕについて検証したところ、荷
電粒子の pT に関してはオリジナルと同程度の予測精度を保っていた。一方、中
性粒子の η、ϕ、pT に関しては精度が劣化していた。特に pT に関しては劣化が
大きかった。
これは前段モデルでの予測精度が低くなっており、その結果に強く影響され

る中性粒子の pT の精度低下として現れていると考えられる。一方で、後段に導
入した tabnetによって中性粒子の pT の予測分解能を向上させ、先行研究の結果
に近づけることができた。また、研究の中で先行研究や本研究で採用されてい
る損失関数も最適なものではない可能性があるなど、前段モデルに対する改善
すべき点がいくつか確認できた。そのため、さらなる精度向上のためには前段
のモデルへの工夫が必要である。
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Chapter 1

序論

この章では、本研究の目的とその背景について端的に解説し、最後に本論文の
構成について述べる。

1.1 コライダー実験とジェット再構成
1.1.1 LHC実験の概要
近年の高エネルギー物理学実験においては、標準模型の精密検証に加え、標準
模型を超える新物理の探索が重要なテーマとなっている。欧州原子核研究機構
(CERN) が運用する大型ハドロン衝突型加速器 (Large Hadron Collider, LHC)
は、陽子同士を非常に高いエネルギーで衝突させることにより、理論の検証やそ
れを超える物理の発見に貢献してきた。LHCではATLAS実験やCMS実験など
複数の国際共同研究が行われており、2012年にはATLASおよびCMSの両実験
でヒッグス粒子が観測されたことが大きな話題を呼んだ。
標準模型は多数の実験でその有効性が検証されてきた一方で、暗黒物質の存

在や電弱スケールの階層性など、未解明な問題が依然として残されている。こ
うした課題を解明するため、LHC実験ではさらなる統計量の蓄積や衝突エネル
ギーの向上に伴い、より高精度な解析が求められている。

1.1.2 粒子の検出とデータ取得
LHCの実験では、高エネルギー陽子衝突の断面積が非常に大きいため、膨大な
数の衝突事象が発生する。実験では衝突から生じる粒子を効率よく捉え、その素
性を識別するため、巨大な多層構造の検出器システムが用いられる。高精度な
空間分解能をもつ内部飛跡検出器 (トラッカー)は荷電粒子を捉え、その飛跡を
再構成し運動量などを測定する。一方、トラッカーの外側に設置される電磁カロ
リメータ およびハドロンカロリメータは、粒子が残すエネルギーを測定し、荷
電粒子・中性粒子を含めた粒子種の同定やエネルギー測定に利用される。これら
の点については 2章にてより詳しく解説する。
実際のデータ取得・解析では、実験で観測される 40 MHz以上にもなる膨大

な事象の中から、トリガーシステムを使って興味のある事象のみ (約 1 kHZ)を
取り出す。保存したデータは、再構成・識別・キャリブレーション等を経て、新
物理探索や標準模型の精密測定などのデータ解析に用いられる。

1



1.1.3 ジェット
ハドロンとハドロンの衝突では大量の粒子が生成される。その中でもクォーク
とグルーオンは検出器内ではジェットとして観測される。ジェットはクォークや
グルーオンが強い相互作用をして多数のハドロンを生成することによってでき
る噴射状の粒子の集団である。検出器で観測されるのは、それらの個々の粒子が
落としたエネルギーであるのでこの情報から一度粒子あるいは粒子群として再
構成し (pflowオブジェクトと呼ぶ)、それを元にジェットを再構成する必要があ
る。さらに、このジェットの観測量であるエネルギーや向きを精度良く求めるこ
とは、ジェットを用いたデータ解析において重要となる。
ATLAS実験グループでは、ジェットの再構成に anti-ktアルゴリズム [1]が採用
されている。以下に anti-ktアルゴリズムの仕組みとジェットエネルギー分解能
に関する測定結果を述べる。

anti-ktアルゴリズムによるジェット再構成
anti-ktアルゴリズムでは、以下の手順でジェットを再構成する。：

1. 距離尺度の定義
pflowオブジェクト間の結合距離 dij および粒子とビーム軸との距離 diB を
以下のように定義する。：

dij = min

(
1

p2T,i
,

1

p2T,j

)
∆R2

ij

R2
, diB =

1

p2T,i
.

ここで、pT,i はpflowオブジェクト iの横運動量、∆Rij =
√

(∆η)2 + (∆ϕ)2

は粒子 i と j の距離、R はジェットサイズを決定するパラメータである。
2. 最小距離の計算と結合
全ての粒子ペア dij および粒子とビーム軸の距離 diB を計算し、最小値を
持つ距離に応じて以下を行う：

• 最小値が dij の場合、粒子 i と j を結合する。
• 最小値が diB の場合、粒子 i をジェットとして確定する。

3. 反復処理
全ての粒子がジェットに割り当てられるまで、この処理を繰り返す。

ここでRはジェットのサイズを表し、LHCでは 0.4や 0.5が典型的に用いら
れており、ATLAS実験では 0.4を採用している。このように、min(p−2

T )を用い
ることで横運動量の大きなオブジェクトを重視し、IRC safeを実現している。ま
た、pT の逆数を用いることが anti-ktの名前の由来である。

ジェットエネルギースケール
ジェットエネルギースケールは、ジェットエネルギーの測定値を補正するために
用いられる。後に述べるParticle Flowアルゴリズムなどを組み合わせることで、
以下のような系統誤差が達成されている：

• pT = 20 GeVでは約 5%。
• pT = 250～2000 GeVでは約 1%。
• pT > 2.5 TeVでは約 3.5%。
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ジェットエネルギー分解能
ジェットエネルギー分解能は、ジェット再構成の精度を表す重要な指標であり、
次式で記述される：

σ(E)

E
=

a√
E

⊕ b,

ここで、a は確率的要因、b は検出器以外の部分に落としたエネルギーのような
Constantタームを表す。ATLAS検出器を用いた√

s = 13 TeVの陽子-陽子衝突
データに基づく結果は以下の通りである。[2]：

• pT = 20 GeVでは分解能は約 24%。
• pT = 300 GeVでは分解能は約 6%。
エネルギー分解能はジェットの横運動量 pT に依存しており、高いエネルギー

領域ではより良好な分解能が得られる。

1.2 Particle Flowアルゴリズム
1.2.1 アルゴリズムの概要
加速器実験における粒子同定とエネルギー測定を高精度で実現する手法として、
Particle Flow と呼ばれるアルゴリズムが提案・発展してきた。Particle Flow
は、トラッカーが得意とする荷電粒子の運動量測定と、カロリメータが得意とす
るエネルギー測定を組み合わせることで、衝突事象における粒子ごとの運動量
などを推定する手法である。その足掛かりとして最も重要であるジェットに対す
る Particle Flowが本論文の研究テーマである。具体的には、3章にて詳しく述
べる。

1.2.2 カロリーメータのみを使ったジェット再構成
Particle Flowの導入以前、大型加速器実験におけるジェットの再構成は、主に各
検出器が独立して行った再構成結果を統合する形で行われていた。例えばトラッ
カーのみでの再構成は以下のように行われていた。

トラッカーでの再構成手法
トラッカーでは、以下の手順で荷電粒子のトラックを再構成できる。[3]:

• ヒットのクラスタリング: 各検出層で記録されたヒットをクラスタリング
し、ノイズを除去。

• ヒットの結合とトラックの作成: クラスタリングされたヒットを結び、粒
子が通過した軌跡（トラック）を再構成。

• トラックパラメータの推定: 再構成したトラックを基に、磁場中での曲率
などのトラックパラメータを計算。
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電磁カロリメータでの再構成手法
また、電磁カロリメータでは以下のように粒子の再構成が行われている。[4]:

• シャワーのクラスタリング: 粒子の入射位置を基にエネルギーが落ちてい
るカロリメータセルをクラスタリング。

• エネルギー較正: シミュレーションやビームテストで得られた較正係数を
使用してエネルギーを較正。

• 粒子識別: シャワー形状や位置を基に電子と光子を識別。
これらの手法には独立して再構成を行うことによる不整合や複雑な衝突事象で
の精度が十分でないことなどの課題があった。

1.2.3 従来のParticle Flowと機械学習ベースの手法
Particle Flowアルゴリズムは、それぞれの検出器の測定結果を組み合わせるとい
う点で独立した再構成手法よりも優れている。しかしながら従来のParticle Flow
アルゴリズムでは粒子の種類やエネルギーを推定するために、人間が設計した
ルールや閾値を用いていた。しかし近年、機械学習 (Machine Learning, ML) 技
術の発展に伴い、大量のシミュレーションデータや実験データを用いてニューラ
ルネットワークなどのモデルを学習させ、より自動的かつ最適化された手法の
探索が活発に行われている。特に深層学習 (Deep Learning) の進展は、検出器
の情報を効果的に取り込むことを可能にし、従来のルールベース手法を上回る
性能を示す可能性を秘めている。

1.3 研究目的と本論文の構成
研究目的
本研究は、Particle Flowアルゴリズムに機械学習を応用した先行研究 [5]におい
て提示されたHGPflowモデルをベースとし、そのアルゴリズムの改善を目的と
したものである。先行研究によって提案されていたモデルを用いると学習およ
び予測に非常に長い時間がかかっていた。本研究において行った再現実験では、
NVIDIA RTX A6000を用いての学習で 1エポックあたり 1時間ほどかけて 150
エポック以上学習させたが、先行研究の精度には到達しなかった。そのため、本
研究ではできるだけ精度を落とさず学習にかかる時間を削減することを目指し
た。

本論文の構成
本論文は上記目的を目指した本研究の結果報告であり、まず 2章において加速
器実験に関する前提知識について提示する。その後、3章では加速器実験におけ
る衝突事象の再構成手法である、Particle Flowについて導入する。それに続く 4
章では先行研究において提示されたモデルであるHGPflowモデルの構造につい
て解説し、5章で実験で用いたデータについて説明する。それ以降の 6章では、
まず先行研究のモデルにどのような変更を加えたのかについて説明する。7章で
は加えた変更によって得られた結果を提示し、8章においてその結果に関する考
察およびそこから得られる展望について触れる。

4



Chapter 2

加速器実験の概要

本研究は大型加速器における機械学習アルゴリズムに関するものである。その
ためまず、加速器実験に関する前提知識を提示する。

2.1 加速器実験の目的と背景
全ての物質は原子から構成されているということが、18から 19世紀ごろの物理
化学の発展により広く信じられるようになった。1897年のトムソンによる電子
の発見およびラザフォードによる原子核の発見に伴い、原子にも構造があると
言うことがわかり、その原子核も中性子と陽子からなることも発見された。1969
年には陽子や中性子にも構造があることがわかった。陽子や中性子はクォークと
呼ばれる素粒子から構成されており、このクォークは内部構造を持たない素粒子
と考えられている。クォークや電子などのレプトンと呼ばれる粒子は大きさを
持たない素粒子だと考えられており、少なくともその大きさは 10−19 m以下で
あることが確かめられている。
物理学、特に素粒子物理学の領域ではこのような微小な粒子を調べるようとし
ているのだが、このように非常に小さなスケールを探索するためには非常に大
きなエネルギーが必要となる。そのエネルギーの大きさはおおよそ以下のドブ
ロイ波長から見積もることができる。

λ =
2π × 197 MeV · fm

p
(2.1)

ここで、pは運動量であり、単位系は自然単位形である。ここに先ほどの 10−19 m
を代入するとおよそ 1013eV=10 TeV(1eVは素電荷を持つ粒子を 1Vで加速した
時に得られるエネルギー)ほどのスケールとなる。
最先端の加速器である LHC加速器はこのスケールのエネルギーまで粒子を加速
し、その衝突によって 10−19mほどの分解能で素粒子物理の探索を行うことがで
きる。

2.2 LHC加速器とATLAS検出器
2.2.1 LHC加速器
LHC（大型ハドロン衝突型加速器）は、スイス・ジュネーブ郊外のCERNに設
置された周囲 27 kmの巨大な円形加速器で、地下約 100 mのトンネル内に構築
されている。外見は円形に見えるが、実際には 1/8周ごとに円弧と直線が交互に
配置されており、円弧部分が合計 18 km、直線部分が合計 9 kmとなっている。
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LHCでは、直線部分で高周波電場を発生させ、陽子を 6.8 TeVにまで加速して
いる。
円弧部分では磁場で陽子を曲げている。磁場に垂直な運動量成分が pT であ

るような電荷 eの粒子を曲率半径 ρで曲げるのに必要な磁場は、

pT (GeV) = 0.3B(T)× ρ(m) (2.2)

により求められる。この式から、非常に高い pT を持つ粒子を曲げるには強力な
磁場が必要である。この強力な磁場を実現するために、LHCでは絶対温度 1.9 K
に冷却された超伝導コイルを使っている。このコイルの材料にはNbTi（ニオブ
チタン）が採用されており、約 1万アンペアの電流を流すことで強力な双極子磁
場を生成している。

LHCで陽子を利用する理由は、シンクロトロン放射によるエネルギー損失
(これは ( E

mc2
)4に比例)が電子に比べて非常に小さいためである。そのため陽子

はシンクロトロン放射による損失を気にせずに効率よく加速できる。

2.2.2 ATLAS検出器
ATLAS検出器 (図 2.1)は、LHCによるハドロン衝突事象を検出するための粒子
検出器であり、全長 46メートル、直径 25メートル、重量 7,000トンにもなる。
この検出器は、多種多様な粒子の特性を高精度に解析するために設計されてい
る。ATLAS検出器は内側から、内部飛跡検出器 (トラッカー)、電磁カロリメー
タ、ハドロンカロリメータ、ミューオン検出器という主な構成要素から成り立つ。
内部飛跡検出器 (図 2.2)は、衝突点から飛び出す荷電粒子の軌跡を高精度で測定
する装置であり、シリコンピクセル検出器、シリコンストリップ検出器、遷移放
射トラッカー（TRT）から構成されている。これにより、粒子の運動量や電荷
を特定することができる。電磁カロリメータ (図 2.3)は、電子や光子などの電磁
相互作用を行う粒子のエネルギーを測定する装置で、鉛と液体アルゴンを用い
たサンプリングカロリメータとして設計されており、高いエネルギー分解能を
持つ。ハドロンカロリメータは、ハドロンのエネルギーを測定する装置で、鉄と
シンチレータタイルを用いたサンプリングカロリメータとして構成されている。
この装置はハドロンの全エネルギー測定に重要な役割を果たす。ミューオン検出
器 (図 2.4)は、物質を透過しやすいミューオンを検出器の最外周で測定する装置
であり、超伝導トロイダル磁石による磁場内での飛跡を追跡し、高精度な運動量
測定を可能にする。
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図 2.1: ATLAS検出器 [6]

内部飛跡検出器 (トラッカー)

内部飛跡検出器は、ATLAS検出器の中心部に位置し、衝突点から飛び出す荷電
粒子の軌跡を高精度で測定するために設計されている。衝突点から半径 1.2メー
トル、全長 6.2メートルの円筒形の構造を持ち、非常に高い粒度と分解能を実現
している。この検出器は、シリコンピクセル検出器、シリコンストリップ検出
器、遷移放射トラッカーの三つの主要なサブシステムで構成されている。
シリコンピクセル検出器は、衝突点に最も近い位置に配置され、微細構造を

持つピクセルセンサーを使用して荷電粒子の軌跡を記録する。これにより、粒子
の初期位置や衝突点での特性を非常に高い精度で測定することができる。この
センサーは、空間分解能が優れており、複数のピクセルを組み合わせることで、
r− ϕ方向で約 10マイクロメートル、z方向で 115マイクロメートルの精度を実
現している。
シリコンストリップ検出器は、シリコンピクセル検出器の外側に配置され、

ストリップ状のセンサーを用いて粒子の飛跡を検出する。この検出器は複数の
層になる形で設置されている。これらの層は 2 重になったシリコンストリップ
センサーを持っており、それらが 40 mrad の角度で張り合わされることで、入
射粒子の位置測定を行っている。
遷移放射トラッカーは、シリコンストリップ検出器の外側に配置され、軽量

で高密度のストロー状検出器を用いて粒子の軌跡を追跡する。このシステムは、
電子と他の荷電粒子を識別する能力を持ち、遷移放射の特性を利用して粒子の
識別をする。遷移放射トラッカーは非常に高いヒット効率を持ち、荷電粒子が通
過した際の検出精度を向上させている。
これらのサブシステムが組み合わさることで、内部飛跡検出器は、粒子の運

動量や電荷を正確に測定し、衝突事象の詳細な解析を可能にしている。この検
出器は、磁場 (ソレノイド磁石 2 T)を利用して荷電粒子の軌跡を湾曲させ、そ
の曲率半径から運動量を計算する。高精度なデータを提供することで、ATLAS
全体の粒子識別能力と物理解析における重要な役割を果たしている。
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図 2.2: 内部飛跡検出器 (トラッカー)[7]

電磁カロリメータ
電磁カロリメータ（Electromagnetic Calorimeter）は、電子や光子などの電磁
相互作用を行う粒子のエネルギーを高精度で測定するために設計されている。
ATLAS検出器では、液体アルゴンを使用したサンプリングカロリメータの方式
が採用されており、鉛と液体アルゴンを交互に配置した構造を持つ。鉛は粒子
のシャワー生成を促進するための吸収材として機能し、液体アルゴンはそのシャ
ワーにより生じた電離を検出する役割を担う。

ハドロンカロリメータ
ハドロンカロリメータ（Hadronic Calorimeter）は、ハドロンが持つエネルギー
を測定するために設計されている。この検出器は、鉄や銅などの高密度材料を
吸収材として使用し、その間に配置されたシンチレータタイルや液体アルゴン
を用いて粒子のエネルギーを検出するサンプリングカロリメータの方式を採用
している。
ハドロンカロリメータは、電磁カロリメータよりも厚みがあり、粒子の運動

エネルギーを完全に吸収することで全エネルギーを測定することを目的として
いる。ハドロンカロリメータは、バレル（中心部）、エンドキャップ（端部）、前
方（ビームライン付近）のセクションに分かれており、それぞれのセクションが
異なる角度範囲をカバーしている。
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図 2.3: カロリメータの図。内側が電磁カロリメータであり、外側がハドロンカ
ロリメータ [7]

ミューオン検出器
ミューオン検出器（Muon Spectrometer）は、ATLAS検出器の最外周部に配置さ
れ、衝突事象で生成されるミューオンを検出するために設計されている。ミュー
オンは他の粒子に比べて物質を透過しやすいため、カロリメータを通過してし
まう。その軌跡と運動量を測定するためにミューオン検出器が用いられる。この
検出器は、超伝導トロイダル磁石による大規模な磁場内で動作し、磁場内で粒
子の軌跡がどのように湾曲するかを測定することで運動量を計算する。
ミューオン検出器は、Monitored Drift Tube（MDT）、Cathode Strip Chamber

（CSC）、Registive Plate Chamber（RPC）、およびThin Gap Chamber (TGC)
といった複数のサブシステムで構成されている。これらのサブシステムは、それ
ぞれ異なる役割を果たし、MDTとCSCは高精度、RPCとTGCは高速なトリ
ガー処理を実現している。
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図 2.4: ミューオン検出器 [7]

2.2.3 座標系の定義
LHCにおいて特有の物理量などが存在するのでそれらを定義する。
まず座標系は (x, y, z)座標系で見た場合、x方向はLHCの円の中心方向、yは鉛
直上向の方向、zはビーム軸の方向ととる。ビーム軸周りの角度を ϕ、z軸から
の天頂角を θと定義する。この時擬ラピディティηという量を以下のように定義
する。

η = − ln tan
θ

2
(2.3)

ビーム軸に平行な方向には保存則が使えないため、ビーム軸に垂直な運動量で
ある横運動量 (pT )をよく用いる。

pT =
√
px2 + py2 (2.4)

本研究ではジェット中の粒子の pT , η, ϕを Particle Flowで予測する。

2.2.4 物理オブジェクトの定義
トラック
トラックは、荷電粒子が検出器内を通過した際に残す軌跡のことであり、内部
検出器 (トラッカー)によって記録される。トラッカーには磁場がかかっており、
荷電粒子はその運動量に応じて軌跡が湾曲するためこの曲率から粒子の運動量
を計算することができる。

セル
セルは、ATLAS実験のカロリメータにおける基本的な検出単位であり、粒子の
energy depositを測定する。電磁カロリメータは主に、電磁相互作用する電子お
よび光子のエネルギーを、ハドロンカロリメータはハドロンのエネルギーを測
定することができる。
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トポクラスター (クラスター)

トポクラスターは一定のクラスタリングアルゴリズム (例えば [8] Topological
clustering)によってセルをまとめたものである。この手法に関しては、5.2章に
てトポクラスターの構成について述べている部分で詳しく触れる。

PDGID

PDGID（Particle Data Group Identifier）は粒子物理学において素粒子や複合粒
子を一意に識別するために使用される識別番号である [9]。PDGIDの付与には一
定の規則があり、例えば正の値は粒子そのものを、負の値がその反粒子を示すと
いう規則がある。今回使用するデータの予測対象は光子、電子、中性ハドロン、
荷電ハドロン、ミューオンである。中性ハドロンと荷電ハドロンは複数の粒子を
まとめた呼称として使っており厳密には一つのPDGIDが振り分けられているわ
けではないが、以下の文章では便宜上PDGID(または粒子の種類)を予測すると
記述している場面がある。
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Chapter 3

Particle Flow

3.1 Particle Flow

Particle Flowアルゴリズムは、トラッカー、カロリメータ、ミューオン検出器な
どのサブ検出器からの情報を統合して個々の粒子を特定し、そのエネルギーや
運動量などの性質を正確に再構築するための手法である。このアルゴリズムの
設計思想は、異なる検出器が持つ得意分野を最大限に活用することにある。ト
ラッカーは運動量が 40 GeVを上回らない程度の荷電粒子の運動量測定に優れ、
トラックにより運動量を測定できない中性粒子についてはカロリメータの情報
を用いる。これらの情報を統合することで、全体の粒子再構築精度を向上させ
ることができる。

Particle Flowアルゴリズムは、CMSや ATLASで採用されているものなど
いくつかの種類が存在するが、概ねトラックとカロリメータのセルに落ちたエ
ネルギーをまとめたクラスターを一定の手法で関連付けることでまず荷電粒子
のエネルギーや粒子の種類を特定する。その後、トラックと関連づいていない
クラスターを中性粒子由来のものとすることで中性粒子のエネルギーや粒子の
種類を特定するというアルゴリズムになっている。Particle Flowは現在、人の
手によって閾値を決めているルールベースのアルゴリズムだが、この部分を機
械学習に置き換えることも可能であり、本研究では機械学習を応用したParticle
Flowアルゴリズムの改善を試みている。

3.2 ATLASにおける Particle Flow アルゴリズム
ATLASにおけるParticle Flowアルゴリズム [10]の流れを以下に示す。まず以下
の基準によりトラックを選択する。

1. シリコン検出器において少なくとも 9つのヒットが必要で、ピクセル検出
器で期待されるヒットがすべて存在すること。

2. pT > 0.5GeVかつ |η| < 2.5。
3. pT > 40GeVのトラックは、除外される。

その後、トラックの外挿位置とトポクラスターの距離を計算してトラックとクラ
スターのマッチングを行う。その際に用いる距離指標∆Rは、以下のように定義
されている。

∆R =

√(
∆ϕ

σϕ

)2

+

(
∆η

ση

)2

,
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ここで、σϕおよび σηはクラスタの角度的広がりを表す。この指標を基に、以下
の手順でマッチングを行う。

1. Eclus/ptrk > 0.1の条件を満たすクラスタを選択する。
2. 選択されたクラスターの中から、最小の∆Rを持つものを対応するクラス
ターとして割り当てる。

適切なクラスターが見つからない場合、そのトラックはそのまま保持され、カロ
リメータからのエネルギー除去は行われない。そして、ここまでのエネルギー
の除去を行なったのちに残るクラスターを中性粒子由来のものとみなす。
この流れを図にすると図 3.1のようになる。

図 3.1: ATLASにおける particl flowの流れ [10]

ATLASのアプローチは各トラックを個別に処理していくことでカロリメータ
からエネルギーを引いていき、最終的に中性粒子のエネルギーを推定するジェッ
トに対する手法である。一方でCMSでは複数の粒子を同時に再構成するグロー
バルな Particle Flowアルゴリズムをとっている。本研究も現在の対象はジェッ
トであるが、最終的には CMSのようなグローバルの Particle Flowを目標とし
ている。
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Chapter 4

ハイパーグラフを用いたParticle Flow

今回、予測に用いるベースのモデルとして、ハイパーグラフを用いた Particle
FlowアルゴリズムであるHGPflowを採用した。

4.1 ハイパーグラフ
ハイパーグラフ（hypergraph）は、通常のグラフを一般化した構造である。ハイ
パーグラフにおいて、エッジは任意の個数のノードと繋がることができ、この
エッジをハイパーエッジという。ハイパーグラフにおいては、グラフは Incidence
Matrixという行列によって表される。Incidence Matrixは行が頂点を、列がハ
イパーエッジを表しており、その要素には対象とする頂点がハイパーエッジと繋
がっていれば 1を、繋がっていなければ 0が入れられる。

図 4.1: hypergraphの例 (左図)とそれを表す Incidence Matrix(右図)

図 4.1左にハイパーグラフの例を示す。このグラフは 5つの頂点と 3つのハ
イパーエッジからなっている。ハイパーエッジ 1は頂点 1と頂点 3と頂点 5に、
ハイパーエッジ 2は頂点 2と頂点 3に、ハイパーエッジ 3は頂点 4のみに繋がっ
ている。これを Incidence Matrixに直すと図 4.1右のようになる。

4.2 本モデルにおける Incidence Matrix

加速器実験において、粒子の残したトラックやエネルギーの落とされたカロリ
メーターのセルを頂点 (nodes)に、粒子をハイパーエッジに対応させ、あるハイ
パーエッジ (粒子)に注目した際、そのハイパーエッジとつながっている頂点 (ト
ラック/カロリメーター)と関連している、つまり「トラックならばそのトラック
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を残し、カロリメーターであるならばそのセル/クラスターにエネルギーを落と
している」と解釈することによりハイパーグラフを用いて衝突事象を表すこと
ができる。以下の図 4.2はある衝突事象を簡単な図で表したものである。

図 4.2: ある衝突事象とそれを表す行列

この図の衝突事象では最終的に 3つの粒子 (Particle1からParticle3)が生じ、
それらが 3つのセルにエネルギーを落としている。その中で Particle2はトラッ
カーにトラックを残している。これを行をカロリメーターおよびトラックとし、
列を粒子とした行列で表すと図 4.2の右図のようになる。その後この行列を行に
関して正規化したもの (図 4.3の右図)を Incidence Matrixとして解釈すること
ができる。

図 4.3: 衝突事象を表す行列 (左図)を元に Incidence Matrix(右図)を作成

これによって定義された Incidence Matrixの i行 a列の要素 Iiaは対応する行
のクラスターに落とされたエネルギーのうち対応する列の particleからの寄与の
割合を表している。

Iia =
Eia∑

particle b Eib

=
Eia

Ei

(4.1)

ここでEiaは粒子 aが i行目のセル/クラスターに落としたエネルギーである。ま
た、トラックに関してはそのトラックを残した粒子にのみ 1を割り振り残りは 0
とする。
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4.3 モデルの全体像
HGPflow モデルは以下の 2つのステップからなる。

ステップ 1. イベントを元に作成しされたグラフ構造をもとに Incidence Ma-
trix を予測する。

ステップ 2. ステップ 1で予測された Incidence Matrix をもとに粒子の pT ,
η, ϕ および PDGID を予測する。

ステップ 1ではサイズが (N+1)×Kの行列を予測する。ここでNはイベントで
エネルギーを落とされたクラスター/セルとトラックの数の合計であり、Kは粒
子の数である。しかし粒子数Kはあらかじめにはわからないため、K= 30と固
定して予測させる。ここでKを 30と設定したのは使用したデータの 1イベント
あたりに含まれる粒子の数の最大値が 30であるためである。この値は適用先に
応じて生じうる粒子の数を全てカバーできるように設定しなければならない。行
方向の余った 1行は indicatorと呼ばれ、30個の粒子候補のうちどれだけが実際
に粒子であるかを 01で予測するための行である。
ステップ 2では予測された Incidence Matrixをもとに算出された pT , η, ϕの

ベースとなる以下の値と実際の値とのずれを予測し補正する。

Êa =
∑

nodes i

EiIia, η̂a =
∑

nodes i

ηiĨia, ϕ̂a =
∑

nodes i

ϕiĨia (4.2)

ただし Ĩiaは以下のように定義される dual Incidence Matrixである。

Ĩia =
Ei · Iia∑

nodes j

(Ej · Ija)
(4.3)

また、それと同時に粒子の種類をトラックの有無をもとに荷電粒子と中性粒子
に分類し、粒子の種類を予測する。

4.4 Incidence Matrixを予測する前段モデルの詳細
4.4.1 モデルの学習のための準備
Incidence Matrixを予測する具体的な方法としては、まず各イベントごとにト
ラックやカロリメーター/セルを表す頂点 (以下では nodesという)と粒子を表す
頂点の二種類の頂点 (以下ではpflowsという)をもつグラフを作成し、それらの頂
点全てを辺で結び無向完全グラフを作成する (図 4.4)。この中で nodesと pflows
を結ぶ辺は、結んでいるカロリメーター/セルと粒子の間の Incidence Matrixの
要素と見ることができるため、予測された Incidence Matrixの値 (以下 Incidence
valという)はこの辺の特徴量として格納される。また、nodesと pflowsの頂点
にはそれぞれの特徴量を格納しておく (pflowsの特徴量は初めはランダムな値が
割り振られる)。
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図 4.4: 作成されるグラフの一例。

4.4.2 学習のステップ
Incidence Matrix Iおよび nodes特徴量 V と pflows特徴量 U は、以下の順に予
測・更新されていく。ただし小文字の v及び uは個々の nodeや pflowの特徴量
である。

I t+1
ia = ϕI

(
vti , w

t
a, I

t
ia

)
(4.4)

I t+1
ia = Softmaxi

(
I t+1
ia

)
(4.5)

ut+1
a = ϕU

(
concat

(
ut
a, ρV→U(a, t)

))
(4.6)

vt+1
i = ϕV

(
concat

(
vti , ρU→V (i, t), v

0
))

(4.7)

ここで、tは上記の予測・更新の繰り返しの回数であり、eや uは特定の node
や pflowの特徴量、Softmaxは nodesについてとっている。また、ρV→U(a, t) =∑

i I
t+1
ia vti および ρU→V (i, t) =

∑
a I

t+1
ia ut

a は、nodes特徴量 (V ) および pflows特
徴量 (U) を Incidence Matrixで重み付けして集約したものである。予測・更新
に用いる ϕI , ϕV , および ϕU は各繰り返しの中で同じものを使用する。ϕIは単純
な多層パーセプトロンであり、後者二つはDeepSets[11]モデルである。
以上のプロセスを図に起こすと図 4.5のようになる。
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図 4.5: Incidence Matrixの予測ステップ

まず、現在の Incidence Matrixの値と対応する行 (track+cluster)および列
(particle)の特徴量を用いて Incidence Matrixの更新する (図中のステップ 1、式
4.4)。次に、列 (particle)の特徴量を行 (track+cluster)の特徴量を用いて更新する
(図中のステップ2)。この際、行の特徴量をどれだけ反映するかは行列の Incidence
Matrixの値で重みがつけられている。これによって得られた特徴量のベース値
をDeepSetsに入れることで列 (particle)の (この回における)最終的な特徴量と
する (図中のステップ 3、ステップ 2と合わせて式 4.6)。次に、行 (track+cluster)
の特徴量を列 (particle)の特徴量を用いて更新する (図中のステップ 4)。この際
にも、列の特徴量をどれだけ反映するかは行列の Incidence Matrixの値で重みが
つけられている。列の場合と同様にしてこのベース値をDeepSetsに入れること
で行 (track+cluster)の最終的な特徴量とする。これを設定した回数分繰り返す。

4.4.3 損失関数と列方向のマッチング
上記のステップで予測した Incidence Matrix(Ipred)と正しい Incidence Matrix(I truth)
との差を以下の損失関数 Lで評価し、パラメータを更新していく。

L = KL
(
Itruthia , Ipredia

)
− f1 score

(
Itruthia , Ipredia

)
(4.8)

ただしKL(Kullback–Leibler ダイバージェンス)および連続値を取る行列に対す
る f1 scoreは以下のように定義されている。triumeanは上三角行列の非対角成
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分の平均を取る操作である。

KL(P,Q) =
∑
x

P (x) log
P (x)

Q(x)
(4.9)

TP(P,Q) = triumean(P TP ∗QTQ) (4.10)

FP(P,Q) = triumean((1− P TP ) ∗QTQ) (4.11)

FN(P,Q) = triumean(P TP ∗ (1−QTQ)) (4.12)

recall(P,Q) =
TP(P,Q)

TP(P,Q) + FN(P,Q)
(4.13)

precision(P,Q) =
TP(P,Q)

TP(P,Q) + FP(P,Q)
(4.14)

f1 score(P,Q) =
2 ∗ recall(P,Q) ∗ precision(P,Q)

recall(P,Q) + precision(P,Q)
(4.15)

ここでTP、FP、FNはそれぞれ true positive、false positive、false negativeの
ことであり、順に (2値問題において)1を 1と正しく予測できた数、実際は 0で
あるものを 1と予測してしまったものの数、実際には 1であるものを 0と予測し
てしまったものの数の意味である。また、recallは実際には 1であるもののうち
のどれだけを正しく予測できたかの割合であり、precisionは 1と予測したもの
のうちどれだけが実際に 1であったかの割合である。しかしながら、このように
定義されたTP、FP、FNは正確には実際のTP、FP、FNを表していないこ
とには注意が必要である。
以上で定義した損失関数をもって予測値を評価するのだが、Incidence Matrix

の列方向の要素である pflows(粒子)の順番は順不同であるべきなので、損失関数
が最も小さくなる列の入れ替え方をハンガリアンマッチング [12]により探索し、
最小となるように入れ替えた上での損失を予測値に対する Lossとしている。

4.5 粒子の物理量とPDGIDを予測する後段モデル
HGPflowアルゴリズムの後段は前段のステップで予測された Incidence Matrix
をもとに粒子の物理量 (pT、η、ϕ)とPDGIDを予測するタスクからなっている。
この際に、物理量に関しては (4.2)式によって計算される物理量のベースとなる
値を活用する。
予測の際、各粒子はトラックの有無によって荷電粒子と中性粒子に分類される。
このうち荷電粒子はトラックに結び付けられた pT , η, ϕの値が存在するためその
値をベース値とし pT はそのベース値と実際の値とのずれを学習し、η, ϕに関し
てはその値をそのまま用いる。PDGIDは「電子」、「荷電ハドロン」、「ミューオ
ン」のいずれかに分類される。一方でトラックを持たない中性粒子は Incidence
Matrixをもとに計算されたベース値を用い、pT , η, ϕ全てで実際の値とのずれを
学習させる。また、PDGIDは「光子」、「中性ハドロン」のいずれかに分類され
る。上記の物理量と PDGID予測は前段のモデルの中で得られた pflowsの特徴
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量 (Ua)とベース値をもとに多層パーセプトロン (Φ)によってなされる。

paT (charged) = Φch-property (U
a) + paT (from track) (4.16)

ϕa, ηa(charged) = ϕa, ηa(from track) (4.17)

PDGID(charged) = Φch-pdgid (U
a) (4.18)

paT , ϕ
a, ηa(neutral) = Φneu-property (U

a) + p̂aT , ϕ̂
a, η̂a (4.19)

PDGID(neutral) = Φneu-pdgid (U
a) (4.20)

ただし荷電粒子の η、ϕに関してはトラックから推定される値の精度が十分に
高いため、その値をそのまま用いる。これによって予測された各物理量および
PDGIDはそれぞれ以下のMSE(二乗平均誤差)とクロスエントロピーによって
評価される。

MSE =
1

N

∑
particle

(xtruth
a − xpred

a )2 (4.21)

Cross Entropy = − 1

N

∑
particle

C∑
c=1

yi,c log(ŷi,c) (4.22)

xは物理量、yは各クラス (粒子の種類)の予測確率、Nはデータ数、Cはクラス
数である。
この際 truthとpredのマッチングは前段で行ったマッチングの通りに対応させる。
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Chapter 5

データセット

本研究では加速器シミュレーションによって生成されたデータを用いて学習、評
価を行った。このデータは HGPflowアルゴリズムが提案された際に Di Bello,
Dreyer, Ganguly, et al. (2023)[5]らが作成、使用したものである。

5.1 検出器シミュレーション
上記研究グループは、簡易的なシミュレーションであるDELPHES[13]のような公
開ソフトウェアでは再現できない、粒子の詳細な相互作用を含むデータセットを必
要とした。このため、Configurable Calorimeter simulatiOn for AI (COCOA)[14]
パッケージを新たに導入し、より実際の結果に近いデータを生成した。COCOA
パッケージでは、検出器との相互作用はGEANT4にてシミュレーションされてい
る。COCOAカロリメーターは、粒子の衝突や検出器の幾何学的特性を反映した構
造を持ち、バレル領域（0.0 < |η| < 1.5）とエンドキャップ領域（1.5 < |η| < 3.0）
に分かれている。エンドキャップ領域は、バレル領域との遷移部に隙間ができない
よう、完全密閉設計が施されている。深さ方向には電磁カロリメーター（ECAL）
3層とハドロンカロリメーター（HCAL）3層の合計 6層があり、それぞれ異な
る機能と材質を持つ。
各層では ηおよび ϕ方向に均一な分解能を持ち、granularityは ECALの第

一層と第二層では 256 × 256、第三層では 128 × 128、HCALの第一層と第二層
では 64× 64、第三層では 32× 32になっている。各カロリメーター層の深さは、
cosh ηに応じて調整され、粒子がカロリメーター内で均一に相互作用するように
設計されている。ECALには鉛と液体アルゴンの混合材質が用いられ、その放
射線長（X0 = 2.5, cm）が得られるように調整されている。一方、HCALは鉄を
吸収体、ポリビニルトルエンプラスチックを発光体として使用しており、核相互
作用長（λint = 26.6, cm）に基づいて設計されている。
エネルギーの分解能を現実的に再現するため、各層の energy depositはサン

プリング分解能に基づいてスミアリング（統計的ぼかし）が適用されている。ま
た、パイルアップと電子雑音の影響を再現するため、各層ごとに正規分布に基
づくランダムなノイズ成分が追加されている。このノイズは層ごとに異なる標
準偏差を持ち、ATLASカロリメーターシステムの実験データに近似した設定で
ある。
トラック（荷電粒子の軌跡）は、粒子の横方向運動量（pT）に依存した分解

能を持つモデルを使用して再現され、分解能は比例定数を a = 10−5/GeVとし
て、σ(p)/p = a× pでスミアリングしている。。さらに、粒子の方向のスミアリ
ングは無視されており、これは研究で扱う課題においてその影響が小さいと考
えられるためである。加えて、ある特定の条件下（例えば、横方向半径がバレ

21



ルでは 75mm、エンドキャップでは 250mmを超えた場合）では、荷電粒子がト
ラックとして再構築されないこともモデル化されている。
本研究のデータセットは、主にカロリメーターでの粒子検出を中心に構成さ

れており、トラックとカロリメーター情報を統合することで、検出器で観測され
る現象を詳細に再現している。これにより、LHC環境に近い複雑な粒子相互作
用を反映したデータセットの生成が可能となった。

5.2 データ生成
データセット生成には、PYTHIA8[15]を使用し、初期状態のクォークまたはグ
ルーオン粒子から始まるイベントのhadronizationとparton showerをシミュレー
トした (ただし、本研究ではグルーオンのデータは用いていない)。
初期エネルギーは 10 GeVから 200 GeVの範囲でランダムにサンプリングさ

れ、角度 η（擬ラピディティ）と ϕ（方位角）は一様分布から選ばれる。生成さ
れた最終状態粒子はGEANT4[16]を用いてシミュレートされ、カロリメーター
でのシャワー形成や相互作用が再現される。このデータセットには追加のパイル
アップ（複数の散乱事象）は含まれていない。
機械学習アルゴリズムのターゲットは、横方向運動量（pT）が 1 GeV以上で

カロリメーターに到達する安定した最終状態粒子である。シミュレーションされ
たカロリメーターセルは energy depositをもとにトポクラスターと呼ばれるグ
ループにクラスタリングされる。このクラスタリングは、各セルのエネルギーと
ノイズの比（E/σ）が 4を超えるセルをシードとして開始される。次に、近傍セ
ルを探索し、エネルギーとノイズ比が 2を超えるセルをシードセルに統合する。
これを統合するセルがなくなるまで繰り返す。最後に、エネルギーとノイズ比が
ゼロ以上の近傍セルを統合する。さらに、シードセルを共有するクラスターの
統合や近接する粒子がある場合にはクラスターの分離などを行う。
このシミュレータでは、各セルのエネルギーに寄与した粒子情報が保存され

る。エネルギー寄与が主にノイズに由来するセルのクラスタがわずかな割合で発
生するため、23%のトレーニングイベントでノイズが支配的なトポクラスターが
1つ以上含まれる結果となっている。データセットには、次の 3種類のオブジェ
クトが含まれる。

1. トポクラスタに属するカロリメーターセル
2. カロリメーターに到達したすべてのトラック
3. カロリメーターに入射した粒子のセット

この構成でトレーニング用として 50,000イベント、テスト用として 30,000イベ
ントが生成された。また、「グルーオンジェット」データセットとして、初期状
態粒子をグルーオンに置き換えた 30,000イベントのデータセットも作成された。
このデータセットは同じエネルギーと角度分布を持つ。これらのイベントのオ
ブジェクト (セル、トラック、各種粒子などの数)は図 5.1のようになっている。
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図 5.1: イベントごとのオブジェクト数の分布 [5]。シングルクォークとシングル
グルーオンのサンプルを、平均値は括弧内で示し、分布のばらつきをボックスプ
ロットとバーを使って四分位数として可視化している。バーで最小値と最大値、
ボックスで下位 4分の 1、中央値、上位 4分の 1の境界を表している。

5.3 モデルへの入力変数
モデルの入力として用いた主な変数は以下のようになっている

1. トラックに関する変数:トラック自体の (log d0, log z0, log pT , η, ϕ, sinϕ, cosϕ)、
レイヤーごとの (η, ϕ, sinϕ, cosϕ)及びトラックがミューオンによるものか
どうかの符号

2. トポクラスターに関する変数: (x, y, z, logE, η, ϕ, sinϕ, cosϕ)及び電磁カロ
リメータに落としたエネルギーの割合、ハドロンカロリメータに落とした
エネルギーの割合

変数のうち主要なものの分布は図 5.2のようになっている。
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図 5.2: 入力に用いたトラックおよびトポクラスターの pT とエネルギー (上)、
η(中央)、ϕ(下)の分布。
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Chapter 6

HGPflowモデルの研究とアーキテクチャ変
更による改善

この章においては、先行研究によって提示されたHGPflowモデルに加えた変更
点についてまとめる。

6.1 カロリメータ由来のデータの粒度の変更
先行研究においては、前段の Incidence Matrixを予測する上で用いる情報とし
て、カロリメータからの情報はセル単位の粒度で情報を利用していた。しかし
ながらセル単位で情報を用いてしまうと学習および予測にかかる時間が非常に
長くなってしまう問題があった。そのため、カロリメータからの情報をセル単位
ではなく、トポクラスターにまとめた単位で扱うような変更を施しすことで学
習にかかる時間を削減することを図った。

6.2 前段モデルでの予測対象の変更
先行研究における前段モデルの予測対象は Incidence Matrixの行列要素であっ
た。Incidence Matrixの行列要素は対象とするクラスター (セル)に落ちたエネ
ルギーのうちどれだけが対象とする列の粒子から来たものかを表す比であり、こ
れは物理量ではない。また、この Incidence Matrixの行列要素は、他の粒子によ
る影響を考えなければならないため対象となる行のクラスター (セル)と列の粒
子の情報のみでは確定しない。そのため直接の予測は難しいと言えるため、予
測対象を粒子が落としたエネルギーそのものとする変更をした (図 6.1)。

図 6.1: 元々の予測対象である Incidence Matrix(左)と変更後の予測対象 (右)
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実際には、予測しなければならないエネルギーは数百MeVから数十GeVま
でと非常に幅があるため、log(エネルギー (MeV))を予測する。

6.3 ネットワークの部分的変更
先行研究におけるモデルでは、Incidence Matrixを予測したり特徴量更新に用い
ていた多層パーセプトロン (4章における ϕたち)のパラメータは繰り返し各回
で共有されており、同じネットワークに通していた。しかしながら各回での多層
パーセプトロンの役割は異なっているはず (例えば最初は更新されていない特徴
量をもとに Incidence Matrixの予測値のベースとなる値を出力することが役割
であるが、以降は更新された特徴量をもとにベースからのずれ (残差)を予測す
ることが役割であるなど)なので、各回の多層パーセプトロンのパラメータは全
て独立のものとする変更を行った。

6.4 後段のネットワークの変更
後段の物理量および粒子に種類を特定する部分において、先行研究のモデルにお
いては単一のMLPに通すモデルであったが、この部分に変更を加えた。以下に
説明のために必要な事項の導入を行なったのちに加えた変更について記述する。

6.4.1 Residual MLP

Residual MLP[17]とは通常の多層パーセプトロン (MLP)にスキップ接続を加え
たものである。通常の多層パーセプトロンでは、入力 xに対してウエイトW を
かけバイアス項 bを足したWx+ bを出力とし、これに活性化関数 ϕを作用させ
る。一方で Residual MLPでは上記の ϕ(Wx + b)に恒等写像によるスキップ接
続 xを加えた ϕ(Wx + b) + xを出力とする。このスキップ接続を加えることに
より、層を重ねるごとに勾配が小さくなっていく勾配消失を回避することができ
る。そのため、通常のMLPよりも深い層を持たせることができる。

6.4.2 tabnet

tabnet[18]は、表形式データ（tabular data）に特化した、決定木に似た性質を
持つディープラーニングモデルである。各学習ステップで入力特徴量の中から
重要なものを動的に選択するアテンション機構を採用している。このアテンショ
ン機構では、特徴量ごとの重要度を計算し、それに基づいて次のステップで使
用する特徴量を絞り込む。これによって、不要な特徴量を無視し、効率的な学習
が可能になるだけでなく、モデルの解釈可能性も向上させることができている。
実験的な結果から高い予測精度を持つとされているが、再帰的な構造と特徴選
択処理を含むため、通常のMLPや Residual MLPと比べて計算コストが高く、
学習にかかる時間も長い傾向にある。以下で説明するアンサンブルの効果を高
めるために、MLP や Residual MLP とは性質の異なる決定技ベースのモデルを
採用することで各モデルの相関が小さくなることを狙っている。

6.4.3 アンサンブル
アンサンブルは、より高い予測精度を得るために複数の機械学習モデルを組み
合わせて予測する手法である。機械学習における誤差は以下の式に示すように
削減不可能な誤差 (第 1項)とバイアスと呼ばれる推定値の平均と真の値との差
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の 2乗 (第 2項)、およびバリアンスと呼ばれる学習に用いたデータの偏りに由来
する誤差項 (過学習の度合いを示す)(第 3項)の和に分解できる。そのため、最終
的な予測性能を向上させるためにはバイアスとバリアンスのバランスを取るこ
とが重要となる (これらはトレードオフの関係にあるため)。

error = σ2 +Bias2 + V ar (6.1)

アンサンブルには複数のモデルを組み合わせることでバリアンスを低減させる
効果がある。また、アンサンブルによるバリアンスの低減のためには組み合わ
せるモデルは各々の相関は小さいことが望ましい。アンサンブルの手法として
は独立に構築したモデルによる予測値に対して多数決/平均をとったものを最終
的な予測値とする単純なものから、バギングやブースティングといった複雑な手
法まであるがモデル全体を過度に複雑にしないために今回は単純に平均を取る
手法を採用した。

6.4.4 後段ネットワークの変更
先述した通り、後段の物理量および粒子に種類を特定する部分において、先行研
究のモデルにおいては単一のMLPに通すモデルであった。この部分を

1. ネットワークの多様化: 使用するネットワークを MLP 一つから MLP、
Residual MLP、tabnetの 3つに増やす。

2. 予測する数値の多様化: 各ネットワークごとに pT , η, ϕの数値を予測する部
分において、過小評価に対するペナルティを大きくすることで数値を大き
めに予測するモデル、過大評価に対するペナルティを大きくすることで数
値を小さめに予測するモデル、通常のモデルの 3つのモデルを作成する。
値を大きめに予測するモデルの損失関数は以下のように定義し、

Loss =
∑

pred <truth

3 ∗ (xtruth
a − xpred

a )2 +
∑

pred >truth

(xtruth
a − xpred

a )2 (6.2)

値を小さめに予測するモデルの損失関数は以下のように定義する。

Loss =
∑

pred <truth

(xtruth
a − xpred

a )2 +
∑

pred >truth

3 ∗ (xtruth
a − xpred

a )2 (6.3)

3. アンサンブル: 以上 9つの出力を平均して最終的な出力とする。
というように変更をほどこす。性質の異なるネットワークを 3つ採用することに
より、アンサンブルによるより多くのバリアンスの低減が期待でき、かつ過大予
測および過小予測のモデルを追加することで最終的な数値を安定させることを
狙っている。
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Chapter 7

先行研究のモデルとの精度比較

HGPflowをはじめとした particle flowモデルは最終的には衝突事象の再構成を
目的としている。今回は single jetをデータとして用いており、最終的に生じた
粒子の種類と各物理量を予測することを目標としている。そのためモデルの評
価の観点は粒子の物理量の再構成精度と粒子の種類をどれだけ正確に予測でき
ているかということになる。今回は粒子の種類を予測する部分のモデルにはあ
まり大きな変化を加えていないため物理量の予測精度を比較する。比較の方法
に関しては先行研究の論文に倣い

荷電粒子の pT の分解能
荷電粒子の pT の絶対誤差である

pT
truth − pT

pred (7.1)

を各粒子ごとに計算し plotしたものをガウシアンで近似する。その際の標準偏
差を pT の分解能として定義し、評価指標とする。

中性粒子の ϕ、ηの誤差
中性粒子の ϕおよび ηの絶対誤差である

ϕtruth − ϕpred (7.2)

ηtruth − ηpred (7.3)

を中性粒子の ϕ、ηに対する評価指標とする。

中性粒子の pT の相対誤差
中性粒子の pT の相対誤差である

(pT
truth − pT

pred)

pT truth
(7.4)

を中性粒子の pT に対する評価指標とする。これらの結果を比較する。また、学
習にかかった時間についても比較する。
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7.1 比較するモデル
性能の評価に際して、以下のモデルを比較する。学習は試作モデルと改善版モ
デル。学習はある程度損失が下がったところまでさせたが、最適なエポック数
の探索は行えていない。また、学習および予測にはGPUとしてNVIDIA RTX
A6000を使用した。

1. オリジナルモデル: 先行研究のチームによって公開されているオリジナル
のモデル。公開されているコードそのままでは動かなかったためそれを動
くように整えたもので学習・予測をさせた。150エポック分 (1エポックあ
たり 1時間ほどで計約 9000分)学習をさせたが先行研究の結果を再現でき
なかったため、先行研究の論文より結果を引用して比較するものとする。
パラメータは約 1.8M。

2. 試作モデル:後段のネットワークをMLPからResidual MLPにした試作モ
デル。その他の変更に関しては上述した改善をそのまま適用している。150
エポック分 (1エポックあたり 4分ほどで計約 600分)学習をさせた。パラ
メータは約 2.1M。

3. 改善版モデル: 上述した変更点を全て取り入れた改善版のモデル。10エポッ
ク分 (1エポックあたり 30分ほどで計約 300分)学習をさせた。パラメータ
は約 18M。

改善版モデルに関して、学習を10エポックで停止させたのは図7.1に見られるよう
にここから先では lossがあまり低下しなくなり、かつ別で確認していたvalidation
データに対する損失も増加していったためである。

図 7.1: 改善版モデルの lossの推移。

ハイパーパラメータ
これらのトレーニングに関するハイパーパラメータは以下のように定めた。

1. learning rate:0.0005

2. batch size:128
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7.2 時間に関する優位性
上述のようにセル単位の情報から使っているオリジナルのモデルでは学習に 9000
分以上かかっているものを、試作モデルおよび改善版モデルでは大幅に削減さ
れている。オリジナルのモデルが提案された論文 [5]には学習にかかった具体的
な時間に関しての言及はないが、先行研究のチームが出した最新の論文 [19]で
は、学習のかかった時間はNVIDIA RTX A6000を用いて約 60時間ほどと主張
している。ただし、新しい論文で用いられているモデルは元のオリジナルのモ
デルからの改良を含んでいる。

7.3 前段モデルの予測
前段のモデルでは Incidence Matrixを予測しているが、この部分に関してはあ
まり正確に予測できていない。全体のイベントの中でも、荷電粒子に対する予
測や、イベントに関係する粒子数およびクラスター数が少ない場合に関しては
高い再構成精度を見せる傾向 (図 7.2)にあるが、トラックによる補正のできない
中性粒子や、イベントに関係する粒子数およびクラスター数が多い場合は再構
成精度が低い傾向 (図 7.3)にある。

図 7.2: 予測が容易なイベントに対する正解の Incidence Matrix(左)と予測され
た Incidence Matrix(右)の一例。Incidence Matrixは実際は 30行あるが見やす
さのため粒子でない部分 (値が 0しか入っていない部分)の多くを省略している。
以下 Incidence Matrixを図示する場合そのように粒子でない 0しか入っていない
部分を一部省略する。
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図 7.3: 予測が難しいイベントに対する正解の Incidence Matrixと予測された
Incidence Matrix

7.4 荷電粒子に対する予測性能
図 7.4は荷電粒子の pT に対する分解能である。pflow originは先行研究における
HGPflowモデルの結果を読み取り plotしたものであり、trackはトラックのみか
ら算出された値。pflow updは本研究により作成したモデルの結果である。両方
の図にある trackは純粋にトラッカーに残したトラックのみをもとに計算された
pT の分解能であり、機械学習などによる補正はない。pT の分解能の算出は 15
から 20GeV、20GeVから 30GeV、30GeVから 50GeV、50GeV以上の 4区間に
ついて行った。15GeVより低い領域に関しては、トラックをもとに推測した pT
の方が精度が良くなるため表示していない。これは pT が小さいほど、磁場のか
かっている内部飛跡検出器を通る際に大きく曲がり、曲率半径の測定の精度が高
くなるためである。
まず本研究における改善版モデルの各区間での結果をトラックをもとに算出

したもの (track)と比較すると、中 pT 領域 (15から 30GeV)では trackとほとん
ど同じ分解能が出ている。これは、HGPflowモデルが荷電粒子の pT 予測に関し
てはトラックからの推定値をベースとしてそこへの補正値を予測しているため
である。一方で 30GeV以上の pT 領域では、trackをもとに推定した pT よりもよ
り正確な値に補正することができている。次に先行研究との比較を行うと、ほ
ぼ同程度の精度言えるレベルである。
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図 7.4: 荷電粒子の pT の分解能。original modelは先行研究におけるHGP flow
モデルの結果を読み取り plotしたものであり、trackはトラックのみから算出さ
れた値。improved modelは本研究により作成した改善版モデルの結果。

7.5 中性粒子に対する予測性能
7.5.1 ϕおよび ηの精度比較
図 7.5は ϕおよび ηの絶対誤差のヒストグラムをプロットしたものである。赤線
が先行研究のオリジナルのモデルの結果であり、青線が改善版のモデルである。
縦軸はノーマライズしてありで横軸は truth - predictionの値を表している。
まずϕに関して見てみると、改善版の中央 (truth = prediction)のピークはオ

リジナルに比べ 10.3%劣化しており、FWHM(resolution)は 47.6%劣化している。
ηに関しては、ピークはオリジナルに比べ 47.6%劣化しており、FWHMは 95%
劣化している。ただし、FWHMはビンの分け方による影響もあるが、オリジナ
ルのデータが入手できなかったため他のビンの分け方での比較はできなかった。

図 7.5: 中性粒子の ϕ(左)と η(右)の誤差 (truth-prediction)の比較。赤線がオリ
ジナルのモデルの結果であり、青線が改善版モデルの結果である。

図 7.6は中性粒子に対する pT の相対誤差のヒストグラムをプロットしたもの
である。赤線が先行研究のオリジナルのモデルの結果であり、緑線が試作モデ
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ルの結果、青線が改善版のモデルである。縦軸はノーマライズしてあり、横軸は
(truth - prediction)/truthの値を表している。
まず、試作モデルと改善版モデルともにオリジナルから比べると再構成精度

がピークの高さと位置および resolutionの両方の観点から劣化している。試作モ
デルのピークは0.041でFWHMは1.37、改善版モデルのピークは0.048、FWHM
は 1.0であった。若干ヒストグラムが右側に傾いているのは、精度が高いため見
えにくくなっているがオリジナルに対してもその傾向が確認できる。これは pT
を予測する際にそのまま pT を予測しているのではなく log pT を予測対象として
おり、log pT の相対誤差をプロットした際に左右対称の山型になっているものを
expを取ったことに起因している。

図 7.6: 中性粒子の pT の相対誤差の比較。赤線がオリジナルのモデルの結果で
あり、緑線がMLPのみを用いた試作モデルの結果。青線が改善版モデルの結果
である。
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Chapter 8

考察と展望

入力変数の変更の影響
まず、使うカロリメータの情報の粒度をセル単位からトポクラスター単位に変
更したことによる影響は、若干の精度低下はあるものの荷電粒子 pT においては
小さく、中性粒子においては大きな影響があった。荷電粒子の pT 予測に関して
はトラックの持つ情報が重要であり、目標とする精度のレベルにもよるが学習時
間の削減のために学習に用いるカロリメータの情報の粒度をトポクラスター単
位にしても問題ないと考えられる。
次に、中性粒子の精度に関しては、これらは Incidence Matrixの予測精度と

深く関連づいている。なぜなら荷電粒子はトラックからの情報も予測に際して
大きな重要度を持つが、中性粒子に関しては Incidence Matrixのみをもとに予
測するためである。学習時間の削減を目的として使用する情報をセル単位から
トポクラスター単位にしたが、それにより Incidence Matrixの予測精度は低下
する。それを回避するために前段モデルに様々な工夫を設けたが、pT の予測結
果などを見ても Incidence Matrixの予測精度は回復しておらず、大きな効果を示
していないと言える。これはそもそも Incidence Matrixが、列方向の入れ替え
を許容していおり、初期のゼロ行列の状態から正確な Incidence Matrixに収束さ
せるのが難しく、予測対象をより予測しやすいものにしたり、実質的にパラメー
タを増やすだけの変更では対応しきれなかったと考えられる。

前段モデルの課題
また、前段の予測モデルに関しては、構造上の改善可能点があると考えている。
現在の予測モデルでは以下の図のように、予測対象である Incidence Matrixの
行列要素に対して、行要素の特徴量と列要素の特徴量のみを元に予測している。
(図 8.1を参照)
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図 8.1: Incidence Matrixの予測の構造。Incidence Matrixの値 (行列要素)は列
の特徴量と行の特徴量 (と現在の Incidence Matrixの値)のみから予測しており、
周囲の列や行の特徴量が予測に反映されにくい。

例えば、ある地点のクラスターに大きなエネルギーを落としている粒子がそ
こから大きく離れた地点のクラスターにもエネルギーを落としている可能性は
低いが、現状ではクラスターを独立に予測しているためそのような相関関係を
反映するのが難しい。Incidence Matrixの性質から、他の行や列との関係を直接
的に予測に活かすことができるモデルにすべきであると考えられる。この点に
関して、オリジナルのモデルではグラフ構造を採用して周囲の特徴量を反映す
るように意図しているが (図 8.2)、行方向 (クラスターやトラック)の持つエネル
ギーや η、ϕなどの情報は他のクラスターのエネルギーなどと混合するよりもむ
しろそのまま保持されていた方が予測の役に立つ。例えばどれだけのエネルギー
を落としたかを予測する上ではそのクラスターに全体でどれだけのエネルギー
が落ちたかの情報がそのままあったほうが良いと言った具合である。

図 8.2: Incidence Matrixの予測段階である前段での特徴量の更新ステップ。ク
ラスター (+トラック)の特徴量が Incidence Matrixの値によって重みづけられ粒
子の特徴量に反映され、さらにそれを反映した粒子の特徴量を Incidence Matrix
の値によって重みづけてクラスター (+トラック)の特徴量に反映させる。前段
モデルではこのステップが複数回繰り返される。
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前段モデルの損失関数
また、ここまでのことであまり Incidence Matrixの予測精度に関して定量的な評
価ができていないが、この点も HGPflowモデルにおける難点であると言える。
損失関数としては、オリジナルにおいてはKL divergence、試作モデルおよび改
善版モデルにおいてはMSEとなっているが、Lossが一通り下り切っているにも
かかわらず正確なイベント再構成から大きく離れた Incidence Matrixを予測し
ている例が少なくない。

図 8.3: 損失関数の値が小さい Incidence Matrixの一例。具体的な数値は KL
divergenceで 2.92× 10−2。上が truthであり下が prediction。
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図 8.4: 損失関数の値が大きい Incidence Matrixの一例。具体的な数値は KL
divergenceで 7.20× 10−2。上が truthであり下が prediction。丸がついている部
分が lossが悪化している要因

例えば、図 8.3は損失関数の値が同程度のサイズのイベントに対して比較的
小さい Incidence Matrixであり、図 8.4は損失関数の値が同程度のサイズのイベ
ントに対して比較的大きい Incidence Matrixである。各 Incidence Matrixを見
てみると、損失関数が小さくよく予測できているとされる行列に関しては truth
の方では存在するはずの粒子番号 3の行に一切値が割り振られておらずこの粒
子の存在が完全に見落とされてしまっている。それだけでなく truthの方では存
在しないはずの粒子番号 7と 8の粒子が予測された Incidence Matrixの方では
存在することになっておりこの中だけでも粒子 3つ分の誤りがある。一方で、損
失関数が大きくあまり予測できていないとされる行列の方にはそのような粒子
の見落としは二つである (省略されている部分の値は全て 0である)。また数値
に関してはどちらも大きく外している箇所が複数あるわけではない。どちらが
適切にイベントを再構成しているかは観点によるが、今回あまり予測できてい
ないとされる行列の損失が大きくなってしまったのは、KL divergenceの定義が
truthと predictionに対して非対称であり、0を 1と予測する時の損失よりも 1を
0と予測した時の損失が大きく出てしまうためである。そのためイベントを表す
Incidence Matrixに対する損失はどのような再構成の誤りに対してペナルティを
課したいかによって慎重に考えるべきと言える。
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後段モデルの改善とその要因
一方で試作モデルと改善版モデルの比較をすると後段モデルの工夫には一定の
効果があることが伺える。改善版モデルの精度が試作モデルよりも向上してい
た要因として考えられるものとして

1. 9つのモデルを混合したことによるアンサンブルの成果
2. MLPよりも高い予測精度を誇る tabnetを採用したため

があり、それぞれがどの程度寄与しているか確認する。

図 8.5: 過大予測するように損失関数を設定したモデルと通常のモデルの pT 予
測値の差 (オレンジ)と過小予測するように損失関数を設定したモデルと通常の
モデルの pT 予測値の差 (青)。過大 (過小)予測するモデルの出力から通常のモデ
ルの出力を引いている。また、それぞれのモデルの値はMLP、Residual MLP、
tabnetの出力を平均している。

図 8.5は過大 (過小)予測するモデルの pT 予測値と通常のモデルの pT 予測値
の差である。これを見るとその差は数十MeV程度であり、pT の精度の悪さと比
較して小さい。そのため過大評価するモデルと過小評価するモデルのアンサン
ブルが精度向上に大きく寄与しているとは考えにくい。
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図 8.6: 後段で tabnetのみを用いて予測させた場合の中性粒子の pT の相対誤差
のピークと FWHM。

次にMLP、Residual MLP、tabnetによるアンサンブルの効果を確認する。図
8.6は後段で tabnetのみを用いて 300分学習させたのちに pT を予測させた場合の
中性粒子の pT の相対誤差である。これと図 7.6に示した中性粒子の pT の相対誤
差を比較すると、tabnetのみを用いた場合の方がピークの高さ及び resolutionの
観点で高い精度を出していることがわかる。そのためMLP及びResidual MLP
とのアンサンブルはかえって結果を悪化させていた。
一方で tabnetのみでより高い精度が得られることが確認できたため、MLPなど
の単純なモデルではなくより複雑なモデルを後段に導入することによる精度の
向上を期待できると言える。ところで中性粒子の η、ϕの精度が pT に比べて劣
化していない点に関しては、そもそもイベントごとの ηとϕの値の散らばりが小
さく、またセルをトポクラスターにまとめる際、位置座標が近いもの、つまり η
や ϕの近いもの同士をまとめているので粒度を落としたことによる情報劣化の
影響が薄いためと考えられる。

8.1 まとめ
本研究では、Particle Flowアルゴリズムに機械学習を応用した先行研究（HGPflow
モデル）の改良を目指した。先行研究には、学習に非常に時間がかかるという問
題点があったため、計算効率を向上させるためにデータの情報量を削減し、精度
低下を回避するために前段および後段のモデルアーキテクチャを改良した。その
結果、カロリメータ由来の情報の粒度をセル単位からトポクラスター単位に変え
ることで学習にかかる時間を大幅に短縮でき、荷電粒子の物理量の予測精度は大
きく低下しないことが確認された。一方で中性粒子の擬ラピディティ(η)、方位
角 (ϕ)、pT の予測精度の劣化が確認された。これは Incidence Matrixの予測精度
の低さに起因しており、前段モデルを構造的に大きく変更しない限り、Incidence
Matrixを正確に予測するのは難しいことが判明した。また、Incidence Matrixの
予測構造には改善の余地があり、定量的評価方法についても慎重な選択が必要
であることが確認された。
中性粒子の pT の予測精度は大きく低下していたが、後段モデルにより複雑

なモデルを導入することでその精度を向上させることが可能であることが示さ
れた。また、アンサンブルモデルの効果を検証した結果、アンサンブルによる大
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きな効果は得られなかった。
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