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Uprzedzony(-a) o odpowiedzialnosci karnej na podstawie art. 115 ust. 1i 2 ustawy z dnia 4
lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz. U. z 2018 r. poz. 1191 z
pozn. zm.): ,Kto przywtaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w btad co do autorstwa
catosci lub czesci cudzego utworu albo artystycznego wykonania, podlega grzywnie, karze
ograniczenia wolnosci albo pozbawienia wolnosci do lat 3. Tej samej karze podlega, kto
rozpowszechnia bez podania nazwiska lub pseudonimu tworcy cudzy utwér w wersji
oryginalnej albo w postaci opracowania, artystyczne wykonanie albo publicznie znieksztatca
taki utwor, artystyczne wykonanie, fonogram, wideogram lub nadanie.”, a takze
uprzedzony(-a) o odpowiedzialnosci dyscyplinarnej na podstawie art. 307 ust. 1 ustawy z
dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2018 r. poz. 1668 z
pozn. zm.) ,Student podlega odpowiedzialnosci dyscyplinarnej za naruszenie przepiséw
obowigzujacych w uczelni oraz za czyn uchybiajgcy godnosci studenta.”, oswiadczam, ze
niniejszg prace dyplomowagwykonatem(-am) osobiscie i samodzielnie i nie korzystatem(- am)
ze zrodet innych niz wymienione w pracy. Jednoczesnie Uczelnia informuje, ze zgodnie z
art. 15a ww. ustawy o prawie autorskim i prawach pokrewnych Uczelni przystuguje
pierwszenstwo w opublikowaniu pracy dyplomowej studenta. Jezeli Uczelnia nie
opublikowata pracy dyplomowej w terminie 6 miesiecy od dnia jej obrony, autor moze jg
opublikowac, chyba ze praca jest czescig utworu zbiorowego. Ponadto Uczelnia jako
podmiot, o ktérym mowa w art. 7 ust. 1 pkt 1 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. — Prawo o
szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2018 r. poz. 1668 z pézn. zm.), moze korzysta¢ bez
wynagrodzenia i bez koniecznosci uzyskania zgody autora z utworu stworzonego przez
studenta w wyniku wykonywania obowigzkdéw zwigzanych z odbywaniem studiow,
udostepnia¢ utwor ministrowi wkasciwemu do spraw szkolnictwa wyzszego i nauki oraz
korzystac z utworéw znajdujgcych sie w prowadzonych przez niego bazach danych, w celu
sprawdzania z wykorzystaniem systemu antyplagiatowego. Minister wtasciwy do spraw
szkolnictwa wyzszego i nauki moze korzysta¢ z prac dyplomowych znajdujgcych sie w
prowadzonych przez niego bazach danych w zakresie niezbednym do zapewnienia
prawidtowego utrzymania i rozwoju tych baz oraz wspétpracujgcych z nimi systeméow
informatycznych.

................................................................. (czytelny podpis)
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Wprowadzenie

Eksperyment LHCb (Large Hadron Collider beauty experiment) [1] - jest jednym z 8
eksperymentow prowadzonych w europejskim osrodku badan jagdrowych CERN,
specjalizujacym sie w fizyce czastek elementarnych. Eksperyment polega na badaniu
produktow powstatych na skutek zderzeh czgstek rozpedzonych w akceleratorze
LHC. Sa to przede wszystkim kwarki niskie zwane réwniez kwarkami pieknymi —
stad "beauty" w nazwie. Detektor przystosowany jest do pomiaru czgstek tamigcych

symetrie parzystosci oraz tadunku.

1.1. Budowa detektora

Detektor wykorzystuje fakt ze dwa b-hadrony powstajg przewaznie
skierowane w tg sama strone. Elementy detektora utozone sg w ksztatt stozka
co przedstawiono na rysunku 1.1, zwieksza prawdopodobienstwo
zaobserwowania pary czastek. Gtéwnymi elementami detektora istotnymi dla
tej pracy sa trzy detektory: Vortex Locator (VELO), TT oraz detektory T1, T2,

oraz T3 tworzgce stacje T. Istotny jest takze magnes odchylajacy czastki

posiadajace tadunki.

ECAL HCAL
SPD/PS M3

Mg M5
Magnet RICHZ g M2 i
3

Rysunek 1.1: schemat detektora LHCb



1.2.

1.3.

Typy sladow

Slady dzielone sg wzgledem tego w jakich detektorach zostajg
zrekonstruowane [2]. W tej pracy wzieto pod uwage $lady oznaczone na
rysunku 1.2 jako downstream track i stworzono klasyfikator binarny ktérego
zadaniem jest odrzucenie wszystkich sladéw posiadajacych trafienia w
detektorze VELO, klasyfikujgcych sie jako downstream tracks od tych ktére
takich trafien nie posiadaja.

magnet T stations

T track
VELO TT % racl

upstream track

long track

—]
‘*\\
downstream track

Rysunek 1.2: Podziat $ladéw rekonstruowanych przez detektor

VELO track

Cele pracy

Gtownym celem pracy byto stworzenie narzedzi, pozwalajacych na szybkie
dobranie modelu uczenia maszynowego w zaleznosci od posiadanych
danych i zatozonego rezultatu oraz prostego i bezbolesnego sposobu na
znalezienie optymalnych hiperparametrow. Zatozeniem pracy byto
wykorzystanie w tym celu biblioteki Pytorch [3] oraz przedstawienie korzysci
jakie niesie ze sobg ta biblioteka, a takze uzyskanie wydajnego modelu

stuzgcego do klasyfikacji sladow.



2. Wstep teoretyczny

2.1.

Problem klasyfikacji i sztuczna sie¢ neuronowa

Klasyfikacja polega no podzieleniu zbioru danych na dwie lub wiecej klas na
podstawie parametréw poszczegolnych rekordéw. Problem ten mozna
rozwigzaé wykorzystujac nadzorowane algorytmy uczenia maszynowego.
Jednym z takich algorytmow jest perceptron [4]. Jest on oparty o prosty model

sktadajacy sie z jednego sztucznego neuronu:

Bias
b
X, O—w;
Activation
Function
Output
Inputs< x; O W, Z il f—

X O—r
Weights

Rysunek 2.1: schemat klasyfikatora [2]

Takie neurony posiadajg wiele wejs¢ oraz jedno wyjscie. Kazde z wejsé
mnozone jest przez jego wage i sumowane razem ze sobg oraz z wartoscig,

biasu, a wynik wprowadzany jest do funkcji aktywacyjnej.

y(x)=f(2 x, - w, +b) gdzie x = {x,... x,} (1)
i=1

Wykorzystujgc perceptron jako podstawowy budulec mozemy w bardzo
prosty sposob uzyska¢ wielowarstwowg sie¢ neuronowgq [5] gdzie kazdy z
neuronéw przekazuje swoje wyjscie do kazdego neuronu z nastepnej
warstwy. Warstwy pomiedzy warstwg wejsciowg a wyjsciowg nazywamy
ukrytymi. Kazdy neuron wyjsciowy odpowiada jednej klasie obiektow.

Dla klasyfikacji binarnej wystarczy jeden neuron wyjsciowy.



2.2.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Rysunek 2.2: Schemat sieci neuronowej z jedng ukrytg warstwg

Wzorem na wynik wielowarstwowej sieci neuronowej jest zagniezdzona
funkcja z wzoru (1) gdzie wejsciami do kazdego neuronu sg wyjscia

wszystkich neuronéw z warstwy poprzednie;.

s =yPo" V@) )

gdzie y(l) jest tensorem wynikow I-tej warstwy

Uzywajac odpowiednich (innych niz liniowe) funkcji aktywacyjnych oraz
dobierajgc odpowiednie wagi, jesteSmy w stanie odwzorowa¢ dowolng
funkcje matematyczna, z doktadnoscig zalezng od ilosci ukrytych warstw i

liczby neuronéw w warstwach i ztozonosci funkcji aktywacyjnych.

Funkcje aktywacji

Do rozwigzania problemu klasyfikacji wykorzystuje sie gtoéwnie 4 funkcje
aktywacji w zaleznos$ci od potrzeb. Funkcje te dostepne sg zazwyczaj w
bibliotekach udostepniajacych narzedzia do tworzenia modeli uczenia

maszynowego ale w przypadku, tak jak w przypadku biblioteki Pytorch [6].

221. RelLU

Jest to bardzo prosta funkcja podobna do funkcji liniowej jednak réwna
zeru dla wartosci ujemnych. Sprawia to ze jej pochodna jest bardzo

tania w obliczeniu a w przeciwienstwie do funkgciji liniowej uzyta w



modelu sieci neuronowej umozliwia mu aproksymacje ztozonych
funkcji. Wykorzystywana gtéwnie w ukrytych warstwach modelu.

Jest jedng z najpopularniejszych funkcji aktywacji i praktycznie
catkowicie wyparta z uzytku funkcje Sigmoid z ukrytych warstw.
ReLU(x) = max(0, x) (3)

RelLU activation function
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2.2.2. LeakyRelU - (ang rectified linear unit)

Podobna do funkcji ReLU jednak dla wartosci ujemnych zachowuje sie
jak funkcja liniowa o bardzo matym ujemnym nachyleniu. Pomaga to w
przypadku kiedy gradienty modelu zbyt szybko sie zerujg i model
przestaje efektywnie sie uczyé.

LeakyReL U (x) = max(0,x) + negative _slope - min(0, x) (4)



LeakyRelLU activation function

Output
o

Input

2.2.3. Sigmoid

Funkcja uzywana gtéwnie do modeli rozwigzujacych problemy

klasyfikacji. W dzisiejszych czasach jako funkcja warstwy wyjsciowe;.

Sigmoid(x) = 10— = (5)
Sigmoid activation function
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2.2.4. Softmax

Funkcja wykorzystywana do klasyfikacji wieloklasowej manipuluje
tensorem tak aby elementy n-wymiarowego wyjscia sumowaty sie do

wartosci 1 i lezaty w przedziale [0, 1].

Softmax(x;) = 2p(y) (6)

jexp(xj)



Trenowanie modelu

Aby model dobrze klasyfikowat obiekty musimy ustawi¢ odpowiednie wagi dla
kazdego neuronu. Dobranie ich recznie bytoby bardzo czasochtonne i
catkowicie pozbawione sensu. Dlatego wykorzystuje sie w tym celu algorytmy
optymalizujace ktére robig to za nas poprzez propagacje wsteczng (z ang.
backpropagation) [5]. Polegajg one na obliczeniu btedu inaczej kosztu
naszego modelu po wprowadzeniu do niego danych wejsciowych i
poréwnaniu wyjscia z oczekiwanymi odpowiedziami.

Najprostszg funkcjg btedu jest:

Cx, y) =k —yl (7)
jednak dla problemu klasyfikacji binarnej mozna wykorzystac funkcje

BCELoss czyli Binary Cross Entropy Loss:
Clx,y)=y logx + (1-y)-log(l —x) (8)

Algorytm oblicza btad modelu i na jego podstawie aktualizuje kolejne wagi

zaczynajac od ostatniej warstwy posuwajgc sie wstecz, minimalizujgc btad.

2.3.1. Propagacja

Najpierw dla kazdego neuronu kazdej warstwy wyznaczany jest
wektor a korzystajgc z wzoru (2).

Po wykonaniu tego zabiegu dla ostatniej warstwy otrzymamy takze
predykcje modelu i na tej podstawie obliczamy btad korzystajac ze

wzoru (7).

2.3.2. Propagacja wsteczna

Po obliczeniu wartosci funkciji straty obliczamy pochodne czastkowe

dla kazdej wagi i biasu zaczynajac od warstwy wyjsciowej:

L _ aC L
8 = Zgo'ep) ©)
co pozwala nam obliczy¢ btedy dla pozostatych warstw:

8" = (™8 e fih (10)
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Majac obliczone btedy dla kazdej warstwy mozemy w koncu

zaktualizowa¢ wagi (10) i biasy (11)

H_ 0 .l -1

(G il | RN A (11)
I+ / / —

b =b;—m-8 s (12)

Gdzie i oraz k wskazujg na poszczegolne wagi i biasy a / ukryte

I+

warstwy co pokazuje rysunek 2.3. + w wyrazeniu: W wskazuje ze

jest to nowa wartos¢ dla wagi.

1M - (ang. learning rate) - hiper parametr definiujacy jak szybko model

ma sie uczy¢, powinien by¢ mniejszy od 0.01.

Rysunek 2.3: Schemat sieci neuronowej z opisanymi wagami
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2.3.3.

Epoki, metryki i terminologia

Jeden cykl propagaciji i propagacji wstecznej nazywamy epoka.
Po kazdej epoki dobrze wyznaczyé metryki [7] modelu takie jak:

doktadnos¢ - (ang. accuracy) ACC

ACC = IEHN (13)
precyzja - (ang. precision) PPV
PPV = = (14)

czuto$c¢ - (ang. recall) TPR

TPR = 7= (15)

gdzie TP - (true positive) poprawnie zakwalifikowany jako klasa,
TN - (true negative) poprawnie odrzucony,
FP - (false positive) fatszywy alarm,

FN - (false negative) niepoprawnie zakwalifikowany jako klasa

Krzywa ROC:
Jest to krzywa pokazujgca w jaki sposob predykcje modelu
klasyfikujg dane jako TP i FP w zaleznosci od wybranego

progu klasyfikacji.

TP Rate

(=]

0 FP Rate 1

(ang: Area under Curve):
Metryka z przedziatu [0, 1], wyznaczona na podstawie krzywej
ROC, jest polem pod tg krzywa. Im blizej wartosci 1 tym lepsza
klasyfikacja modelu. Modele o AUC nizszym niz 0.5 radza

sobie gorzej niz wylosowanie klas lub klasyfikujg na odwrot.

12



Podczas trenowania modelu powinno sie podzieli¢ dane na
treningowe i testowe. W proporcjach 0.1 do 0.2 w zaleznosci od
wielkosci zbioru danych. Jak wskazujg nazwy dane treningowe
wykorzystujemy podczas uczenia modelu a dane testowe stuzg tylko
do wyznaczenia metryk.

Dobrze jest takze podzieli¢ zbior danych na mniejsze fragmenty tak
zwane batch’e (z ang. partie) ma to kluczowy wptyw na to jak szybko
uczy sie nasza funkcja.

Poréwnujac metryki wyznaczone dla danych testowych oraz dla
danych treningowych jestesmy w stanie stwierdzi¢ czy nie dochodzi
do nadmiernego dopasowania naszego modelu do danych
treningowych tak zwanego overfitting’u (z ang. nadmierne
dopasowanie). Jest to zjawisko wynikajgce z przeuczenia i powoduje
ono stabszg doktadnos¢ w stycznosci z danymi spoza zbioru

testowego.

Optymalizacja hiperparametrow

Hiperparametry sg to r6zne parametry naszego modelu zalezne gtéwnie od
uzytkownika w przeciwienstwie do wag i biasow.

Sa to na przykiad learning rate, ilos¢ ukrytych warstw, ilos¢ neuronéw w
warstwach czy tez funkcje aktywacji.

Istnieje wiele metod na znalezienie optymalnych lub suboptymalnych

hiperparametréw:

24.1. Metoda prob i btedéw

polega na recznym dobieraniu hiperparametréw i probie znalezienia
optymalnego ich ustawienia. Niepraktyczne dla modeli z duzg iloscig
hiperparametréw jednak jezeli mamy do czynienia z prostym modelem
ktéry dobrze znamy i wystarczy nam suboptymalne rozwigzanie moze
by¢ catkowicie wystarczajaca.

2.4.2. Wyszukiwanie w siatce (ang. Grid Search)

Polega na stworzeniu n-wymiarowe;j siatki gdzie n to liczba
hiperparametrow i wybraniu wartosci granicznych dla kazdego z nich.
Algorytm Grid Search tworzy wtedy model dla kazdego punktu siatki i

13



2.4.3.

244,

1.00

sprawdza ich wyniki znajdujgc w ten sposéb model o optymalnych
hiperparametrach.

Metoda bardzo czasochtonna nie praktyczna dla modeli
potrzebujacych duzo czasu na trening.

Losowe Wyszukiwanie w siatce (ang. Random Search)

Bardzo podobne do poprzedniej metody jednak w tym przypadku
algorytm losuje zadang ilo$¢ punktow z siatki dla ktérych trenuje
model.

Moze by¢ bardzo efektywne w potaczeniu z metodg prob i btedéw
poniewaz dzieki niej mozemy zawezi¢ poszukiwania.

Optymalizacja Bayesowska (ang. Bayesian
optimization) [8]

Bardzo wydajna metoda znajdowania optymalnych hiperparametréw.
Pierwszym krokiem jest wyznaczenie wyniku dla kilku losowych
zestawien hiperparametrow podobnie jak w przypadku metody
Random Search. Nastepnie na ich podstawie mozna wyznaczy¢
funkcje zastepczg przechodzacy przez wszystkie wczesniej
znalezione punkty i wybraniu nowego punktu w maksimum
wyznaczonej funkgji i obliczamy kolejng funkcje zastepczg
uwzgledniajac nowo znaleziony punkt.

GP estimate of the function

0.75

0.25

best observed value

® observed values
true function
= GP mean
confidence interval

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
hyperparameter

Rysunek 2.5: przedstawia metode optymalizacji Bayesowskiej
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Wykorzystane technologie

Ponizej zostaty przedstawione rozwigzania technologiczne wybrane przez autora

podczas pisania pracy.

3.1.

3.2.

Jezyk Python - Wysoko poziomowy, interpretowany jezyk programowania
zorientowany obiektowo. Posiada rozbudowang spotecznos¢ uczenia
maszynowego co daje utatwiony dostep do gotowych rozwigzan i poradnikow
z tego zagadnienia oraz ogromng liczbe bibliotek i ekosystemow
pozwalajgcych tworzy¢ zaawansowane modele uczenia maszynowego w

prosty sposob co czyni go idealnym srodowiskiem pracy w tym temacie.

3.1.1.  PyTorch - biblioteka oparta o operacje na tensorach podobnie jak

numpay, jednak z naciskiem na silng akceleracjg GPU,

oraz rozbudowang architekture pozwalajgca tworzy¢ zaawansowane
modele gtebokiego uczenia maszynowego.

Jej gléwnym atutem jest obliczanie gradientéw funkcji
przeprowadzanych na tensorach poprzez metode backward co jest
duzym atutem podczas przeprowadzania algorytmu propagaciji
wstecznej. Do tego korzysta on z metod i funkcji zaimplementowanych

w jezyku C++ co sprawia ze jest bardzo wydajna.

3.1.2.  sklearn - fatwa w uzyciu biblioteka pozwalajgca na tworzenie prostych

predefiniowanych modeli uczenia maszynowego, w tym przypadku
uzyta gtdéwnie do wstepnego przetworzenia danych oraz wyznaczenia

metryk modelu.

3.1.3.  bayesian-optimization - wykorzystany do zoptymalizowania

hiperparametrow modelu przy pomocy optymalizacji bayesowskie;.
Platforma Jupyter notebook - jest to aplikacja webowa pozwalajgca na
tworzenie projektow w postaci dokumentow zawierajgcych kod, obliczone
wyniki i wizualizacje danych. Pozwala na uruchomienie lokalnego serwera i
prace nad kodem zdalnie z innej maszyny. Dzieki temu mamy mozliwo$¢é
zamknigecia danej sesji, a po ponownym nawigzaniu z nig kontaktu mozemy
bez problemu uzyskac obliczone w trakcie przerwy wyniki. Przydaje sie to
zwtaszcza w sytuacji kiedy okres oczekiwania na wynik algorytmu wynosi

wiecej niz 24h.

15



3.3.

Root - modularna naukowa platforma stuzgca do pracy z big data,
wykorzystana w projekcie do odczytania i przetwarzania otrzymanych danych
danych w formacie .root.
Platforma ta posiada api pozwalajgce na korzystanie z niej w jezyku Python,
PyRoot.

3.3.1.  RootPy - jest wraperem utatwiajgcym prace z bibliotekg pyroot

udostepniajgcym metode csv uzytg w tym projekcie.

16



4. Przebieg Projektu

4.1. Konwersja i analiza danych

4.1.1.  Konwersja danych do pliku csv

W projekcie uzyto danych dostarczonych w postaci pliku .root
zawierajgcego ponad 30 milionéw rekordow.

Po odczytaniu danych z pliku i wpisaniu nazw kolumn przy pomocy
ponizszego skryptu:

from rootpy.io import root open

myfile root open('some file.r

mytree myfile.Particle Data
labels mytree.branchnames

print (labels)

Otrzymalismy:

'UT_planeCo
'UT

'particle py', 'particle

Z powyzszych kolumn wybrane zostaty tylko te zaczynajgce sie od
track_ oraz kolumny takie jak: particle_hasVelo, particle_isDown,
particle_isDown_noVelo, particle_isLong, 'particle_isLong_andUT na
ktérych podstawie podzielimy zbiér danych testowych na klasy.

17



Aby zapisac dane do pliku csv wykorzystano metode:
rootpy.tree.Tree.csv():

labels = ['track charge', 'track chi2',

'track chi2PerDoF', 'track nLHCbIDs', 'trac

'"track phi', 'track

'particle isDown', e isDown n
'particle islong', 'particle isLong andUT']

out file = open("data.csv",

mytree.csv (branches=labels, stream=out file)

4.1.2.

4.1.3.

Podziat danych na klasy

Po wczytaniu danych do struktury dataframe dostarczonej przez
biblioteke pandas dane zostaty podzielone na klasy True i False
wykorzystujgc warunki:

particle_isDown == 1 & particle_hasVelo == 0 & particle_isLong_andUT ==
(particle_isDown == 0 | particle_hasVelo == 1) & particle_isLong_andUT ==
Co podzielito dane na: 1769906 True i 3549788 False

Nastepnie z klasy zawierajgcej wiekszg ilos¢ rekordow odrzucono
losowe wartosci tak aby zrownacé obie klasy co pozwala utworzy¢
histogramy wyodrebnionych klas, macierze korelacji oraz wykresy
rozproszenia (z ang. scatter plot). Wizualizacje te pozwalajg na
wytypowanie ostatecznych cech ktére zostang wykorzystane podczas
uczenia modelu.

Analiza histogramow

Skorelowane cechy majg negatywny wptyw na uczenie sie haszego
modelu oraz wydiuzajg czas treningu nie poprawiajac jego wynikow.
Moze to prowadzi¢ do zmniejszenia czutosci modelu na inne cechy

zbioru danych.

Dzieki zestawieniu ze sobg roznych klas w histogramach tatwo mozna
zobaczy¢ ktore z cech znaczacy rozrdzniajg nasz zbiér. Jezeli
histogram jednej cechy praktycznie sie nie réznig nie oznacza to od
razu ze ta klasa powinna zosta¢ usunieta, ale pozwala to wybrac
kandydata w przypadku gtebszych korelacji:
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Z dostarczonych danych uzyskano nastepujace histogramy:

track_chi2 track_chi2PerDoF
mm T | PODOD -7
0000 1 == F = F
GOD0D 1
50000 1
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30000 1 20000 1
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Rysunek 4.1: histogramy klas T i F dla cech chi2 oraz chi2PerDoF
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Rysunek 4.2: histogramy klas T i F dla cech p oraz pt
_— track_posibion_x track_tx
s T L__ I |
60000 == ¥ | so000 | —
50000
20000 4
40000
0000 20000 1
20000
10000 1
o000
[ L

-2000

-1000 0 1000 2000

=10

=05

Rysunek 4.3: histogramy klas T i F dla cech position_x oraz tx
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Rysunek 4.4: histogramy klas T i F dla cech position_y oraz ty
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Rysunek 4.5: histogramy klas T i F dla cech position_r oraz pseudoRapidity
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Rysunek 4.6: histogramy klas T i F dla cechy nLHCbIDs
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Mozna zauwazy¢ na rysunku 4.1 ze dla chi2 oraz chi2PerDoF
histogramy wartosci True i False praktycznie sie pokrywaja.
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track_pseudoRapidity
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4.
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4.

1.4. Macierze Korelaciji
Nastepnie stworzone zostaty macierze korelacji dla obu klas,
przedstawione na rysunku 4.7, na ktérych wida¢ silng korelacje miedzy
cechami chi2 oraz chi2PerDoF.
Jest tak dlatego poniewaz wartosci chi2PerDoF sg wartosciami chi2
podzielonymi przez stopnie swobody, dlatego pierwszym kandydatem
do odrzucenia jest chi2.
i E
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Rysunek: 4.7: macierze korelacji dla obu klas.

1.5.

Wykresy rozproszenia

Dla pozostatych klas dla ktérych zauwazy¢ mozna mniejsze lub
wieksze korelacje wyznaczono wykresy rozproszenia:

rack_chi2PerDof

5 ™ B W B

track_chid

10

True

[ X |

'
s

"]
.

L*]

ot

10

5 ™ % X

rack_chi

False

Rysunek 4.8: Wykresy rozproszenia klas T i F dla cech chi2 oraz chi2PerDoF
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Rysunek 4.9: Wykresy rozproszenia klas T i F dla cech phi oraz position_phi
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Rysunek 4.10: Wykresy rozproszenia klas T i F dla cech p oraz pt [6]
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Rysunek 4.11: Wykresy rozproszenia klas T i F dla cech position_x oraz tx [6]
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Rysunek 4.12: Wykresy rozproszenia klas T i F dla cech position_y oraz ty [6]
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Rysunek 4.13: Wykresy rozproszenia klas T i F dla cech pseudoRapidity oraz position_r [6]

Na podstawie powyzszych wynikoéw z cech przeznaczonych do treningu odrzucona zosta
cecha chi2.

4.2. Przetwarzanie wstepne i podziat danych:

W zaleznos$ci od modelu wprowadzane dane powinny zosta¢ wstepnie
przetworzone. W przypadku sieci neuronowej powinno sie przeprowadzic¢
standaryzacje danych polegajgca na przeksztatceniu kazdej wartosci zgodnie
ze wzorem (9) znacznie poprawia to dziatanie modelu zmniejszajgc
znaczenie przypadkow krancowych oraz eliminuje problemy wynikajace z
rozbieznosciami miedzy cechami wynikajacymi z natury problemu.
Przyktadem problemem mogtaby by¢ rozbiezno$¢ miedzy np. cenami obiektu
a jego waga. Waga wahataby sie od 0 do 1 kg a cena od 100 zt do 1000zt
Spowodowatoby to catkowite przykrycie znaczenia wagi przez cene i
nauczanie modelu aby stat sie na nig wrazliwy bytoby bardzo czasochtonne.

7=t ©)

gdzie u to $rednia wszystkich wartosci a s to odchylenie standardowe.
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4.3.

W tym projekcie do tego celu wykorzystano metode udostepniong przez
biblioteke sklearn sklearn.preprocessing.StandardScaler

scaler = StandardScaler ()

scaler.fit (features)

X = scaler.transform(features)

rozwigzanie to wymaga jednak aby kazde dane wprowadzone do modelu po
treningu byly poddane tej operacji, co za tym idzie jezeli nauczony model
miatby zosta¢ umieszczony w innym projekcie razem z nim powinnismy takze
przekazaé obiekt scaler np. przy pomoc biblioteki Pickle.

Po ustandaryzowaniu danych zostaty one podzielone na dane testowe oraz
treningowe uzywajac funkcji sklearn.model_selection.train_test_split

X train, X test, y train, y test = train test split (X,

targets, test size = 0.2)

Tworzenie modelu

Tworzenie modelu uczenia maszynowego opartego o sieci neuronowe
wykorzystujac biblioteke PyTorch jesty rozlegte. Biblioteka oferuje nam
gotowe rozwigzania ale takze pozwala w prosty sposdb modyfikowac lub
tworzy¢ witasne modele. W tej pracy zostat przedstawiony model regresji
liniowej ktérego gtownym atutem jest mozliwos¢ ustawienia “ksztattu” i ilosci
neuronéw. Pozwala on stworzy¢ proste modele kwadratowe, piramidy,
klepsydry oraz odwrdconej klepsydry.

Hiperparametrami: n_hidden (ilos¢ ukrytych warst), first_hidden (ilos¢
neurondéw pierwszej ukrytej warstwy) center_hidden (ilos¢ neuronéw
srodkowej ukrytej warstwy) i last_hidden (ilo§¢ neuronéw ostatniej warstwy)
mozemy z duzg dowolnoscig manipulowa¢ ksztattem modelu.

Model zostat stworzony tworzac klase dziedziczacqg po torch.nn.Module.
w konstruktorze klasy definiowane sg poszczegdlne warstwy neurondw.

W przypadku tego projektu warstwy tworzone sg przy pomocy ponizszego
kodu:
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range (int (n_hidden) +1) :
.leyer list.append(nn.Linear (layer w, hidden dim))
if 1 < (n hidden/2)-1:
layer w = hidden dim

hidden dim =

(int) ((i+1) * (2* (center hidden-first hidden)/n hidden)+first hidden)

SHESEY:
layer w = hidden dim

hidden dim =

(int) ((i-n_hidden/2+1) * (2* (last hidden-center hidden)/n hidden)tcenter

__hidden)

.leyer list.append(nn.Linear (layer w, 1))

ilosci neuronéw w kolejnych warstwach wyprowadzane sg na podstawie
dwdch funkcji liniowych, przechodzacych przez kolejno first_hidden i
center_hidden dla pierwszej potowy warstw oraz center_hidden i
last_hidden dla drugiej potowy warstw.

utworzenie modelu z parametrami:

model = LogisticRegressionModel(input_dim=10, n_hiden=11, first_hiden=15,
center_hiden=4, last_hiden=2)

utworzy model o postaci:

(leyer_list): ModuleList(
(0): Linear(in_features=10, out_features=15, bias=True)
(1): Linear(in_features=15, out_features=13, bias=True)
(2): Linear(in_features=13, out_features=11, bias=True)
(3): Linear(in_features=11, out_features=9, bias=True)
(4): Linear(in_features=9, out_features=7, bias=True)
(5): Linear(in_features=7, out_features=5, bias=True)
(6): Linear(in_features=5, out_features=3, bias=True)
(7): Linear(in_features=3, out_features=3, bias=True)
(8): Linear(in_features=3, out_features=3, bias=True)
(9): Linear(in_features=3, out_features=2, bias=True)
(10): Linear(in_features=2, out_features=2, bias=True)
(11): Linear(in_features=2, out_features=2, bias=True)
(12): Linear(in_features=2, out_features=1, bias=True)
Nastepnie zdefiniowana jest metoda forward w ktérej definiujemy przeptyw
danych przez model. To w tym miejscu definiujemy funkcje aktywaciji dla
kazdej warstwy.
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forward(self, x):
Relu = nn.LeakyReLU()

Sigm = nn.Sigmoid ()

for layer .leyer list[:-1]:

x = Relu (layer (x))
y = Sigm( .leyer list[-1] (x))

return y

44. Trenowanie modelu

Model trenowany jest przez petle trenujgca sktadajgca sie z 4 gtéwnych
elementéw:

Propagacji, czyli obliczenie predykcji modelu: pred = model(batch_features)
Obliczenie funkcji straty: loss_val = loss_fun(pred, batch_targets)
Propagacja wsteczna: loss_val.backward()

Optymalizacja wag: optimizer.step()

Po tych krokach nalezy jeszcze wyzerowac gradienty obliczone
automatycznie podczas propagacji metoda: optimizer.zero_grad()

Ponizej przedstawiono funkcje trenujgca uzyta w projekcia:

Argument verbose odpowiada za wypisywane przez funkcje informacje.
verbose = 0 spowoduje wypisanie metryk tylko po zakohczeniu treningu,
a dla wartoéci 1 przedstawi je co epoke.

train(model, training_set, test_data, stat_dict, epochs, Ir_rate, batch_size, verbose = 0):
input_dim = X_train.shape[1]
X test, y test = test _data
loss_fun = torch.nn.BCELoss().to(device)
optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), Ir_rate)
model.to(device)
n_epoch = len(stat_dict["train_acc"])
scheduler = torch.optim.Ir_scheduler.StepLR(optimizer, step_size=50, gamma=0.2)
f = FloatProgress(min=n_epoch, max=epochs)
display(f)
for epoch in range(n_epoch, epochs):

f.value = epoch

training_generator = utils.data.DataLoader(training_set, batch_size = batch_size, shuffle

)

train_acc, train_loss, train_precision, train_recall, = acc(model, loss_fun, X_train,
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y_train)
test_acc, test_loss, test_precision, test_recall, elapsed_time = acc(model, loss_fun,
X test, y_test)
for batch_features, batch_targets in training_generator:
batch_features, batch_targets = batch_features.to(device).view(-1,input_dim),
batch_targets.to(device).view(-1,1)
closure(batch_features, batch_targets):
optimizer.zero_grad()
pred = model(batch_features)
loss_val = loss_fun(pred, batch_targets)
loss_val.backward()
optimizer.step(closure(batch_features, batch_targets))
scheduler.step()
stat_dict["test_loss"].append(test_loss)
stat_dict["test_acc"].append(test_acc)
stat_dict["test_precision"].append(test_precision)
stat_dict["test_recall"].append(test_recall)
stat_dict["train_loss"].append(train_loss)
stat_dict["train_acc"].append(train_acc)
stat_dict["train_precision"].append(train_precision)
stat_dict["train_recall"l.append(train_recall)
stat_dict["elapsed_time"].append(elapsed_time)
if verbose == 1:
print("epoch {0}".format(epoch+1))
print("train: loss , acc = , precision = , recall =
" format(train_loss, train_acc, train_precision, train_recall))
print("test: loss ,acc = , precision = , recall = , time=
"format( test_loss, test_acc, test_precision, test_recall, elapsed_time))
if epoch!=0 epoch%100==0:
plot_training_classification(stat_dict)
auc_val = plot_roc(X_test, y_test, model)
f.value = epochs
if verbose == 0:
print("train: loss , acc = , precision= , recall = ".format(train_loss,
train_acc, train_precision, train_recall))

print("test: loss , acc = , precision = , recall = ".format( test_loss,

test_acc, test_precision, test_recall))

plot_training_classification(stat_dict)
auc_val = plot_roc(X_test, y_test, model)




4.5.

PyTorch udostepnie narzedzie jakim jest Ir_scheduler pozwalajaca na
zdefiniowanie jak tempo nauki ma zmienia¢ sie w trakcie treningu. W
projekcie uzyty zostat Ir_scheduler .step_size ktéry umozliwia stworzenie
dynamicznego hiperparametru zmieniajagcego po wykonaniu odpowiednigj
ilosci epok.

scheduler = StepLR(optimizer, step_size=50, gamma=0.2) sprawi ze
learning_rate bedzie mnozono o wartos¢ 0.2 co 50 epok. Nalezy pamieta¢ o
wywotaniu metody scheduler.step() w kazdej epoce.

Przeprowadzenie treningu

Analizujgc pokazang wczesniej funkcje train mozna zauwazy¢ ze metrykami
zwracanymi przez funkcje do stownika stat_dict sa: loss - wynik funkcji btedu,
acc - doktadnos¢, precision - precyzja i recall - czuto$¢ dla danych testowych
oraz dla danych treningowych, a takze czas jaki zajeto obliczenie predykc;ji
dla danych testowych w sekundach.

Dla uftatwienia przygotowano takze funkcje fit_with przygotowujaca model,
stownik metryk oraz dane.

Argument funkcji return_model dla wartosci True zwréci model razem ze
stownikiem metryk w przypadku false zwraca wynik modelu, wykorzystany do
znalezienia optymalnych hiperparametrow.

def fit with (epochs, n hiden, first hiden, center hiden, last hiden,

params = [int (n_hiden), int(first hiden),

input dim = X train.shape[l]
output dim = 1
model = LogisticRegressionModel (input dim, *params)

stat dict = {

}

training set = MyDataset (X train, y train)

lr, batch size, return model=True, verbose = 0):

int (center hiden), int(last hiden) ]

"train loss"

est loss"

,a'

"train precision"
"test precision"
"train recal"
"test recal"

~ N

>lapsed time":
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test data = (X test, y test)
train (model, training set, test data, stat dict,
epochs, 1lr, int (batch size), verbose)
elapsed time = mean(stat dict["elapsed time"][-5:])
if verbose
print ("time: , batc
elapsed time, batch size))

score = Score(stat dict["test loss"][-1].item(),

stat dict["test recal"][-1].item(),

elapsed time)
if return model:

return model, stat dict

return score

070
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055 1

050

045

040

0.35

Wykonanie metody z ponizszymi parametrami:

fit_with(epochs=200, n_hiden=6, first_hiden=12, center_hiden=7,
last_hiden=3, Ir=0.01, batch_size=30000, return_model=True, verbose=1)

Stworzy model zbudowany z 42 ukrytych neuronéw cechujacy sie
nastepujacymi wynikami:

train: loss 0.3761, acc = 0.8511, precision= 0.8832, recall = 0.8300
test: loss 0.3762, acc = 0.8502, precision = 0.8827, recall = 0.8285
time= 0.001512765884399414
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Rysunek 4.14: wykres funkcji btedu i precyzji
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Rysunek 4.16: wykres krzywej ROC

Woybierajgc hiperparametry recznie udato sie uzyskac catkiem dobrg celnosé
oraz dokfadnosc.
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4.6.

Optymalizacja hiperparametrow

W projekcie do optymalizacji hiperparametréw wykorzystano metode
Bayesowska opisang w punkcie 2.3.4.

Do jej implementacji wykozystano biblioteke bayesian-optimization:

from bayes opt import BayesianOptimization

optimizer = BayesianOptimization (
f=fit with partial,
pbounds=pbounds,
verbose=2,

random state=1,

optimizer.maximize (init points=15, n iter=50)

gdzie pbounds to stownik zawierajacy granice poszczegolnych
hiperparametréw:

pbounds = {'n hiden': (4, 15), "first hiden": (5, 15),
"center hiden": (5, 15), "last hiden": (5, 15),

'Ir': (le-3, le-2), "batch size": (5e+3, 5e+4)}

parametr fto funkcja ktérej ma zostac¢ zoptymalizowana.

W przypadku tej pracy byta to funkcja fit_with opakowana funkcjg
fit_with_partial = functools.partial(fit_with, epochs)

Pozwala to na ustalenie hiperparametréw przez uzytkownika uzytych w
kazdej iteraciji.

Jako wynik ktérego maximum jest szukane przez funkcje optymalizacyjna
wybrane zostato rownanie (15), bierze ono pod uwage wydajnos¢é modelu a

nie tylko jego skutecznos$¢.

score = ACC — model cost (15)
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W pierwszych prébach jako model_cost autor pracy prébowat wykozystaé
czas w jakim dane tostowe zostajg przetworzone jednak model jest na tyle
maty ze jego wielkos¢ nie miata znacznego wptywu na szybkosc¢
przetwarzania danych dla tak matych prébek.

Wykorzystana zostata wiec ilos¢ ukrytych neurondw modelu a koszt obliczony
wzorem (16), gdzie neuron_max oznacza maksymalng liczbe neuronéw dla
przeprowadzanej optymalizacji a cost_ratio jest wspotczynnikiem regulujacym
wptywu kosztu na ostateczny wynik.

number_of neurons
neuron_max

model cost = - cost_ratio (16)

4.6.1. Wyniki optymalizacji Bayesowskiej

Po 65 iteracjach najlepszym uzyskanym rezultatem byt
target: 0.8361 dla modelu zbudowanego z 20 ukrytych neuronéw.

train: loss 0.3349, acc = 0.8658, precision = 0.8951, recall = 0.8453
test: loss 0.3369, acc = 0.8655, precision = 0.8943, recall = 0.8459
time= 0.00079[s]

dla parametrow:
n_hiden: 4, center_hiden: 14, first_hiden: 13, last_hiden: 7
Ir: 0.004, batch_size: 6704
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Rysunek 4.17: wykres funkcji btedu i precyzji dla modelu o zoptymalizowanych
hiperparametrach
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Rysunek 4.18: wykres funkcji btedu i precyzji dla modelu o zoptymalizowanych
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Rysunek 4.19: wykres krzywej ROC

Po przeprowadzeniu optymalizacji celnos¢ modelu podniosta sie o
1.5% a ilo$¢ ukrytych neuronéw zostata zredukowana z 42 do 20.
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Rysunek 4.17: wykres przedstawiajgcy wynik modelu dla kazdej iteraciji [7]

5.Podsumowanie:

Celem Projektu byto stworzenie prostego modelu uczenia maszynowego opartego o
sztuczne sieci neuronowe do rozwigzania problemu klasyfikacji danych uzyskanych
w eksperymencie LHCb. Model stworzony zostat wykorzystujac biblioteke Pytorch dla
jezyka programowania Python.

Zaprezentowane narzedzia bardzo utatwiajg tworzenie prostych i wydajnych modeli
uczenia maszynowego, ale mogq by¢ takze uzyte do znacznie bardziej ztozonych
projektéw Model pokazany w punkcie 4.3 mozna bardzo fatwo przebudowac na
model klasyfikacji obrazéw dodajac do niego warstwy konwolucyjne lub dodac inne
warstwy poprawiajgce skutecznos¢ takie jak np. warstwy dropout czy warstwy
normalizacyjne.

Optymalizacja bayesowska pokazana w punkcie 4.6. moze zosta¢ wykorzystana do
innych problemdéw optymalizacji niekoniecznie optymalizowania hiperparametréw
modelu.

Przedstawiony w pracy model nie osiagng jednak satysfakcjonujgcego wyniku jakim
mogtaby byc¢ celnos$¢ na poziomie 90%, jednak moze wynikac to z bardzo
pokrywajacych sie ze sobg klas ktére nalezato rozpozna¢ co wida¢ na histogramach
przedstawionych w punkcie 4.1.3.

Wyniki pracy umieszczone zostaty w serwisie Github pod linkiem:
https://github.com/Barnabasz/RECONSTRUCTION
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