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1. Содержание работы (выбрать вариант из предложенных).

1. Соответствует ли статья тематике конференции (https://dlcp2023.sinp.msu.ru/doku.php/dlcp2023/topics):

да 

2. Отражает ли название тему работы.

да 

3. Отражает ли аннотация основное содержание работы.
да 

4. Сформулирована ли научно-техническая проблема, на решение которой направлена работа:

да 

5. Представлено ли современное состояние этой проблемы (state of arts):

да 

6. Сформулирована ли новизна предложенного подхода по сравнению с имеющимися и в чем его ожидаемое преимущество:

да 

7. Сформулирован ли результат работы, в частности, достигнут ли ожидаемый результат:

да 

2. Оформление работы:

1. Английский язык:

хорошо

2. Качество изложения материала, включая структуру статьи (название, аннотация, ключевые слова, введение, обзор текущего состояния, предлагаемый метод, проведенные исследования и обсуждение полученного результата, заключение, литература): 
хорошо 

3. Рекомендация по объему статьи:
краткая (5-9стр.) 

3. Общая рекомендация:
принять 

4. Ваша уверенность в данной рекомендации.
высокая 

5. Комментарий для программного комитета (по желанию рецензента, на русском языке, все замечания, которые должен учесть автор для публикации статьи должны быть отражены в п.6).

Статья посвящена моделированию данных детектора TAIGA-IACT методом условных генеративных состязательных нейронных сетей. Статья представляет сам метод и полученный конкретный результат. Рекомендую статью к публикации. 

6. Комментарий для авторов работы (по желанию рецензента, на английском языке, для российских участников комментарий может быть на русском языке).

Генеративные состязательные сети (GAN) широко исследовались для задачи быстрого моделирования данных экспериментов (например https://iml-wg.github.io/HEPML-LivingReview/

 HYPERLINK ""
 ). При всей простоте и эффективности этого метода он не позволяет реально снизить статистическую погрешность. Это было показано в ряде исследований и понятно из простых рассуждений. Если у нас есть данные, в которых статистические флуктуации перекрывают некую важную особенность то GAN сети не сделают эту особенность статистически значимой. Например, небольшой пик в распределении, который сравним со статистическими флуктуациями, в сгенеренных GAN данных не будет виден, а в реальных данных, при уменьшении статистической ошибки пик будет проявляться, с увеличением статистики. Использование условной сети эффективно снижает такую неопределенность, но количественно посчитать статистическую погрешность в созданной модели сложно, а это один из важных вкладов в точность конечного результата. Другая особенность, заключается в применении сгенеренных в GAN данных для тренировки следующих нейронных сетей. Была замечена деградация качества сетей при использовании сгенеренных в GAN данных для обучения. Отмеченные две проблемы касаются общих методик применения GAN сетей для моделирования и не влияют на качество данной статьи и рекомендацию опубликовать представленные в этой статье исследования.  
