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Oswiadczenie studenta

Uprzedzony(-a) o odpowiedzialnosci karnej na podstawie art. 115 ust. 1 i 2 ustawy z
dnia 4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz. U. z 2018 r. poz.
1191 z pdézn. zm.): ,Kto przywtaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w btgd 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 twércy cudzy
utwor w wersji orygi-nalnej 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 przepisow obowigzujgcych w uczelni oraz za czyn uchybiajgcy godnosci
studenta.”, oswiadczam, ze niniejszg prace dyplomowg wykonatem(-am) osobiscie i
samodzielnie i nie korzystatem(-am) ze zrédet 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 ktdrym 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 pdzn. zm.), moze korzysta¢ bez wynagrodzenia i bez koniecznosci
uzyskania zgody autora z utworu stworzonego przez studenta w wyniku wykonywania
obowigzkow zwigzanych z odbywaniem studiéw, udostepniajgc utwor ministrowi
wiasciwemu do spraw szkolnictwa wyzszego i nauki oraz korzystaé 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 wspotpracujgcych z nimi systemow
informatycznych.



1. Wstep

Obecnos$¢ cztowieka na Ziemi dzieli sie na epoki, nazwane od najwazniejszych
materiatdow uzywanych do dalszego rozwoju naszego gatunku. Byta epoka kamienia
lupanego, epoka brazu, a z dziejow mniej odleglych - epoka pary. Wedtug tej
klasyfikacji, drugg dekade XXI wieku mozemy bez watpienia nazwal epoka
informacji. Algorytmy do analizy danych nigdy nie byty tak powszechnie uzywane
jak obecnie. Szacuje sie, ze generowane codziennie ilosci danych przekraczajg swoja
licznoScig wszystkie informacje zebrane przez ludzko$¢ od poczatku jej istnienia do
momentu powstania Internetu. Ciezko wiec sobie wyobrazi¢, ze w cieniu tego
bezmiaru wcigz istniejg obszary nauki, w ktdrych rejestrowanych danych jest

stanowczo za mato. Jednym z tych obszardw jest fizyka czgstek elementarnych.

Sam fakt dostepu do duzych zbioréw danych to oczywiscie nie wszystko - aby
wyciggna¢ wnioski konieczna jest skomplikowana analiza tych informacji. Dziedzing
nauki doskonale wpasowujgcg sie w potrzeby wspdtczesnego, skoncentrowanego na
danych Swiata jest Uczenie Maszynowe (ang. Machine Learning). Technika ta, choc
powszechnie wykorzystywana w wielu zagadnieniach z pogranicza informatyki i
statystyki, w fizyce czastek wysokich energii zostata zauwazona dopiero kilka lat
temu, a obecnie przechodzi faze dynamicznego rozwoju. Jedng z najczestszych
aplikacji algorytméw Uczenia Maszynowego, réwniez w fizyce, jest zagadnienie
klasyfikacji, czyli okre$lenie przynaleznosci elementéw zbioru danych do klas na

podstawie zaobserwowanych wartosci atrybutéw klasyfikowanych obiektow.

Badania prowadzone w ramach fizyki czastek elementarnych sg niesamowicie
kosztowne i czasochtonne - niezbedne jest wykorzystanie najnowszych technologii,
budowa gigantycznych detektoréw, oraz zaangazowanie naj$wiatlejszych umystow.
Urzadzeniem petnigcym w ostatnich latach kluczowg role w badaniach nad rzadka i
nie wystepujaca na Ziemi materig jest niewatpliwie Wielki Zderzacz Hadrondw (ang.
LHC - Large Hadron Collider).

W$rdd wielu nowych obszaréw badan powstatych w wyniku dziatania urzadzen
pokroju LHC wyrdzni¢ mozna badania nad rzadkimi rozpadami hadronowymi. Analiza

tych rozpaddw jest trudna, z uwagi na niewielkie ilosci rejestrowanych przypadkow.



Z tego samego powodu, préby ich klasyfikacji przy uzyciu technik Uczenia
Maszynowego nie osiggajg optymalnej, znanej z innych dziedzin nauki doktadnosci.
Niniejsza praca skupia sie na zagadnieniu poprawy jakosci klasyfikacji rzadkiego
rozpadu B, — D;K* poprzez wykorzystanie odnoszacej duze sukcesy w innych
dziedzinach Uczenia Maszynowego techniki powielania zbioru danych (ang. data

augmentation).

Praca zostata podzielona na nastepujgce czesSci: w rozdziale drugim
przedstawiona zostata idea technik Uczenia Maszynowego, przedstawienie jezyka
programowania Python, opis akceleratora LHC, charakterystyka eksperymentu LHCb
(ang. Large Hadron Collider beauty), oraz oméwienie analizowanego kanatu rozpadu.
Trzeci rozdziat skupia sie na metodach zbierania i preselekcji danych (ang. data flow)
w eksperymencie LHCb. Rozdziat czwarty to omdwienie wybranych metod
zaawansowanej analizy danych. W rozdziale pigtym przedstawiono szczegdtowo
tematyke pracy - algorytm, trudnosci, oraz potencjalne korzysci ptyngce z powielania
danych w kontekscie klasyfikacji metodg Wzmacnianych Drzew Decyzyjnych (ang.
BDT - Boosted Decision Trees). Omowienie uzyskanych wynikdw i ptyngce z nich

wnioski przedstawia rozdziat szosty.



2. Wstep teoretyczny
2.1. Uczenie Maszynowe

Od poczatkdw rozwoju informatyki, cztowiekowi towarzyszyto marzenie o
stworzeniu maszyny zdolnej do samodzielnego uczenia sie i podejmowania
Swiadomych decyzji. Zadanie okazato sie by¢ na tyle trudnym, Zze do dzi$ nie udato
sie stworzy¢ systemu spetniajgcego definicje "Sztucznej Inteligencji". Cho¢ definicji
tych jest kilka, ta ukuta przez Johna McCarthy'ego - autora wyrazenia "sztuczna
inteligencja" - w 1956 roku daje dobry obraz oczekiwan stawianych przed
inteligentng maszyng: "zdolno$¢ systemu do prawidtowego interpretowania danych
pochodzacych z zewnatrz, nauki na ich podstawie oraz wykorzystywania tej wiedzy,
aby wykonywaé okreSlone zadania i osiggaC cele poprzez elastyczne
dostosowanie" [1]. Proby realizacji tego marzenia daty jednak podstawy do rozwoju
szeregu algorytméw, zwanych obecnie technikami Uczenia Maszynowego, ktdrych
celem jest tworzenie automatycznych systemoéw zdolnych do doskonalenia swojego
dziatania przy pomocy zgromadzonego doswiadczenia (danych). Z uwagi na fakt, ze
systemy te trenowane sg na zbiorach danych, zbiory te powinny by¢ odpowiednio

duze.

Systemy Uczenia Maszynowego znajdujg obecnie szerokie zastosowanie w
wielu dziedzinach nauki - poczgwszy od analizy obrazéw, poprzez algorytmy
rozpoznawania mowy, automatyczne sterowanie pojazdami, na calym szeregu

rozwigzan z zakresu eksploracji danych (ang. data mining) skoficzywszy.

Uczenie Maszynowe znalazto zastosowanie rowniez w fizyce wysokich energii.
Précz omawianych w czwartym rozdziale niniejszej pracy technik analizy
wielowymiarowej (ang. MVA - Multivariate Analysis) ze szczegdlnym uwzglednieniem
techniki Wzmacnianych Drzew Decyzyjnych w poszukiwaniach rzadkich rozpaddow
mezondw pieknych i powabnych, algorytmy Uczenia Maszynowego uzywane sg m.in
w rekonstrukcji Sladéw czastek w detektorach, a takze w systemach wyzwalania

zapisu przypadkdéw — triggerach.



2.2. Jezyk Python w analizie danych

Jeszcze kilka lat temu dominacja kompilowanych jezykdw programowania w
dziedzinach analizy danych byfa bezdyskusyjna. Jezyki takie jak C czy C++, a
wczesniej Fortran, byly wybierane przez naukowcdw z uwagi na ich wysoka
wydajnos¢ w przetwarzaniu duzych ilosci informacji. Ceng za wydajnos$¢ programu
byta jednak stosunkowo skomplikowana skiadnia, oraz narzut czasowy niezbedny
programiscie do opanowania jezyka. Od kilku lat trend ten ulega zmianie. Odsetek
jezykdw kompilowanych w zagadnieniach statystyki i eksploracji danych znacznie

zmalat na rzecz jezykdw skryptowych, takich jak Python. [2]

Gidwnym zarzutem przez lata stawianym jezykom skryptowym byfa ich
niewystarczajgca wydajnos¢ w zagadnieniach wymagajacych duzych mocy
obliczeniowych. Obecnie mozna z catg pewnoscig stwierdzi¢, ze w zdecydowanej
wiekszosci aplikacji wydajnos$¢ jezyka Python jest odpowiednia do stawianych przed
nim zadan. Fakt, ze najpopularniejsza implementacja Pythona wykorzystuje jezyk C
(CPython), pozwala na pofaczenie szybkosci dziatania kodu jezyka C z czytelnym,
spojnym, i fatwym do opanowania interfejsem programisty jezyka Python. Dzieki
takiemu potgczeniu uzyskuje sie wydajne narzedzie, ktérego opanowanie nie

wymaga setek godzin nauki.

2.3. Biblioteka XGBoost w Uczeniu Maszynowym

XGBoost [3] to obecnie jeden z najpopularniejszych algorytméw uczenia
maszynowego, wykorzystywany zarowno w aplikacjach regresyjnych, jak i
klasyfikacyjnych. Jego gtdbwng zaletg jest szybkoS¢ dziatania (oryginalna
implementacja algorytmu napisana zostata w jezyku C++) i mozliwosc
zrownoleglenia wykonywanych operacji. W dzisiejszych czasach - czasach masowego
wykorzystania procesoréw graficznych (ang. GPU - Graphics Processing Unit) do
skomplikowanych operacji, mozliwo$¢ wsparcia obliczen przez koprocesory jest

nieodtgczng cechg dobrego algorytmu Uczenia Maszynowego.



Z uwagi na wymienione wyzej zalety algorytmu XGBoost, oczywistym staje sie
fakt jego wtérnej implementacji w jezykach wykorzystywanych do obrobki danych,
jak R czy Python. W niniejszej pracy zastosowanie znalazta biblioteka XGBoost jezyka

Python [4] ktdrego wykorzystanie zostato uzasadnione w poprzednim podrozdziale.

2.4. LHC

Wielki Zderzacz Hadrondw to najwiekszy akcelerator czgstek na Swiecie [5].
Znajduje sie on w Europejskim Osrodku Badan Jadrowych (CERN) pod Genewg, i jest
wynikiem finansowej i naukowej kooperacji wielu panstw. Gtdwnymi obszarami
badan prowadzonych w CERN s3: fizyka wysokich energii (z wykorzystaniem LHC i
mniejszych akceleratordw), fizyka jadrowa, fizyka medyczna, informatyka, i inne. 27-
kilometrowy torus tworzgcy Wielki Zderzacz lezy okoto 100 metrow pod ziemig, na
terenie Francji i Szwajcarii, a jego budowa, rozpoczeta w 2000 roku, trwata 8 lat.
Pierwsze uruchomienie akceleratora zostato gwattownie zakonczone przez wybuch
powstaty w wyniku wycieku ciektego helu (uzywanego jako chtodziwa), potgczonego
ze zwarciem. Naprawa skutkdw tego zdarzenia trwata 14 miesiecy, a do ponownego

uruchomienia doszto w 2009 roku. [6]

Ogromne wymiary urzadzenia zapewniajg wysokg Swietlnos¢ (ang. luminosity)
- parametr okre$lajacy liczbe zderzen czastek rozpedzanych w akceleratorze - oraz
energie wigzki, ktora decyduje o mozliwych stanach kofcowych powstatych w wyniku
kolizji hadrondw. Wieksza energia zderzenia pozwala na powstanie (i pdzniejsza
obserwacje) masywniejszych czastek. Liczba powstajgcych w eksperymencie czgstek
wynika bezposrednio z liczby kolizji (a wiec Swietlnosci). Ze wzrostem tej wartosci

wzrasta réwniez szansa na zaobserwowanie rozpadéw rzadkich.

W celu rozpedzenia czastek do ich docelowej energii wykorzystuje sie
akceleratory kotowe i liniowe znajdujgce sie w otoczeniu LHC. W przeciwienstwie do
swojego poprzednika - LEP (zderzacza elektrondw), w LHC zderzane sg hadrony, czyli
protony lub ciezkie jony. Korzyscig ptynacg z tego faktu jest mniejsza utrata energii

w trakcie zakrzywionego lotu czgstki wynikajgca z promieniowania hamowania (niem.



Bremsstrahlung), co przektada sie na bardziej efektywng prace akceleratora.
Schemat kompleksu akceleratora LHC wraz z wchodzacymi w jego skiad

eksperymentami przedstawia rysunek 1.
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Rysunek 1 - Schemat kompleksu akceleratorow dziatajacych w ramach LHC [7]

Ws$rdd najwiekszych eksperymentow dziatajgcych w ramach LHC wyrdznic

mozna:

e ATLAS (ang. A Toroidal LHC Apparatus) - z zatozenia jest detektorem
ogdlnego przeznczenia, majacym za zadanie detekcje mozliwie najwiekszego
spektrum czastek powstatych w wyniku zderzen. Wykorzystywany jest réwniez
do poszukiwania i badania wifasciwosci bozonu Higgsa oraz do sprawdzania
Teorii Supersymetrii.

e ALICE (ang. A Large Ion Collider Experiment) - przeznaczony przede
wzsystkim do obserwacji zderzen ciezkich jondw, w ktérych moze powstaé

plazma kwarkowo - gluonowa.



e CMS (ang. Compact Muon Solenoid) - zakres badan jest zblizony do
eksperymentu ATLAS, jednak wykorzystywany detektor cechuje sie inng
geometrig, co umozliwia niezalezng weryfikacje uzyskiwanych wynikow.

e LHCb - badajacy fizyke ciezkich zapachdéw bi c
Niniejsza praca opiera sie na danych otrzymywanych ze spektrometru LHCb.

Kalendarz LHC sktada sie z trwajacych kilka lat cykli zbierania danych (ang.
Run), oddzielonych od siebie réwniez kilkuletnimi okresami wyfgczenia (ang. Long
Shutdown). Obecnie, od 2018 roku, akcelerator znajduje sie w fazie Long Shutdown
II. Czas ten poswiecany jest na prace konserwacyjne i wprowadzanie ulepszen w
catym kompleksie akceleratora. Zakonczenie tego okresu planowane jest na 2022
rok. [8]

2.5. Large Hadron Collider beauty - LHCb

Spektrometr LHCb jest jednym z siedmiu detektoréw zainstalowanych na
Wielkim Zderzaczu Hadrondw. Jego gtéwnym przeznaczeniem jest badanie rozpadow
ciezkch hadronéw zawierajgcych kwarki b i ¢. Z uwagi na charakterystyke tych
rozpaddw, rejestruje on czastki poruszajgce sie pod matymi katami wzgledem osi
wigzki przyspieszanej w LHC (-300 do 300 mrad w osi pionowej, -250 do 250 mrad w
osi poziomej). Detektor LHCb sktada sie z szeregu systemow (poddetektoréw), z
ktorych kazdy przeznaczony jest do pomiaru pewnej charakterystycznej wtasciwosci
czastek produkowanych w wyniku zderzen proton-proton (ped, energia,

identyfikacja). Rysunek 2 przedstawia schemat przekroju poprzecznego detektora.
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Rysunek 2 - Schemat przekroju poprzecznego spektrometru LHCb [9]

Najwazniejsze widoczne na schemacie elementy spektrometru LHCb to:

VELO (ang. Vertex Locator) - krzemowy detektor znajdujgcy sie najblizej
miejsca zderzen hadrondw. Jego zadaniem jest rekonstrukcja pierwotnego
wierzchotka oddziatywania proton-proton oraz wierzchotkéw wtdrnych, a takze
pomiar odlegtosci miedzy nimi. Dane zebrane przez VELO s3g kluczowe w
badaniach ciezkich hadrondw.

Detektory Czerenkowa (ang. Ring Imaging Cherenkov) - RICH1, potozony
przed magnesami, przeznaczony do identyfikacji natadowanych czgstek
hadronowych o niskich pedach, oraz RICH2, znajdujacy sie za magnesami,
identyfikujgcy czastki o wysokich pedach.

Detektory Sladowe: TT (ang. Track Turicensis), T1, T2, T3 - oddzielone wielkim
elektromagnesem, ktérego zadaniem jest zakrzywienie toru lotu czastek, co

pozwala na pomiar ich pedu i tadunku elektrycznego. Detektory znajdujgce sie
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za magnesem - Ti, T2, T3 skladajg sie z czesci krzemowej (blisko osi gtdownej
akceleratora), oraz gazowej (zewnetrznej).

e Kalorymetry ECAL i HCAL (ang. Electromagnetic Calorimeter, Hadronic
Calorimeter) - absorbujg czastki, mierzagc w efekcie ich energie

e Detektory miondw - znajdujg sie za ostonami pochtaniajgcymi. Miony, z uwagi
na ich bardzo stabe oddziatywanie z materig, s jedynymi czastkami

rejestrowanymi za ostonami.

Taka mnogos¢ systemdéw skfadowych skutkuje produkcja ogromnych ilosci
informacji. Z tego powodu, rozdziat trzeci zostat w catosci poswiecony

charakterystyce przeptywu danych w eksperymencie LHCb.

2.6. Charakterystyka rozpadu BY » K*tD;*

Rozpad B? —» K**D;* jest rzadkim i dotad niezaobserwowanym rozpadem
hadronowym mezonu B. W jego przebiegu mozna wyrdzni¢ cztery stany posrednie:
D ; K&t ; DE ; KO, oraz siedem czastek w stanie koncowym: foton, dwa kaony,
oraz cztery piony. Stany posrednie D;*(2112) i K**(892) sg tak zwanymi czastkami
rezonansowymi, charakteryzujgcymi sie bardzo krétkim czasem zycia. W praktyce
oznacza to przyjecie zatozenia, ze rozpadajg sie one w tym samym punkcie, w
ktorym powstaty. WydajnoS¢ rekonstrukcji czastek neutralnych, jak mezon K2 jest
niska, co skutkuje ogromng liczbg przypadkéw tta. Przypadki te dzielg sie na tto
fizyczne - powstajgce w wyniku rozpadéw podobnych do poszukiwanego, ktére mogg
przejsc przez kryteria selekcji i kontrybuowa¢ w otrzymanych rezultatach, oraz
kombinatoryczne - wynikajgce z btednej rekonstrukcji rozpadu. LicznosS¢ tta sprawia,
ze wydobycie zen sygnatu jest zadaniem skomplikowanym. Schemat omawianego

rozpadu zostat przedstawiony na rysunku 3.
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Rysunek 3 - Diagram rozpadu BY —» K**D;*
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3. Eksperyment LHCb - przeptyw danych (ang. data flow)

W ciggu sekundy, w akcelatorze LHC dochodzi do 40 000 000 zderzehn wigzek
proton-proton. W efekcie, ilos¢ danych zbieranych w systemach dziatajgcych w
ramach LHCb siega 1 TB/s. Takie ilosci informacji nie mogg by¢ w czasie
rzeczywistym zapisane do pamieci masowej. Do ograniczenia rozmiaru zapisywanych
danych wykorzystywany jest system wyzwalania przypadku - tryger (ang. trigger).
Zadaniem trygera jest analiza rozpaddw zbieranych przez poddetektory, ocena czy
dany rekord ukazuje warty uwagi proces fizyczny, i czy w konsekwencji powinien

zostac zrekonstruowany i zapisany, czy tez pominiety.

W trakcie okreséw zbierania danych Run I oraz Run II tryger skfadat sie z
dwdch czesci - programowej: HLT1, HLT2 (ang. High Level Trigger), oraz sprzetowej:
LO. Komponent HLT zaimplementowany jest na farmie obliczeniowej. Skutkiem
dziatania trygera jest zmniejszenie strumienia danych z ~40 MHz do ~12.5 kHz.

Kolejnym etapem procesu zbierania danych jest stripping, czyli wstepne
selekcjonowanie przypadkdw i ich podziat na kategorie, dokonywany na podstawie

zestawu kryteriow tworzonego osobno dla kazdego typu rozpadu.

Ostatecznie, wyselekcjonowane rekordy zapisywane sg w formie n-krotki (ang.
n-tuple) zwanej drzewem (ang. tree). Ta przypominajgca baze danych struktura jest
zoptymalizowana pod katem operacji takich jak iteracja, przeszukiwanie, fgczenie,
czy modyfikacja jej elementéw. W efekcie, czas wykonania w.w. operacji jest
znacznie skrécony wzgledem plikbw w innych formatach danych. Gateziami
tworzacymi drzewo sg poszczegdlne zarejestrowane wielkoSci fizyczne czgstek

wystepujacych w rozpadzie.

Szybkos$¢ przeprowadzania operacji na strukturze danych to jednak tylko jeden
z aspektdw analizy i eksploracji danych. Drugim, réwnie waznym, jest czas potrzebny
cztowiekowi do napisania kodu programu wykonujgcego te analize. Bez dobrego,
intuicyjnego narzedzia wyspecjalizowanego w obstudze n-krotek, zbiory te bytyby
dostepne jedynie dla waskiego grona najwiekszych specjalistdw. W celu ufatwienia
pracy z drzewami, w CERN stworzona zostata oparta na jezyku C++ platforma

ROOT. Umozliwia ona sprawng obrdbke danych zawartych w krotkach na wszystkich
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etapach analizy. Narzedzie daje mozliwo$¢ odczytu, modyfikacji, wizualizacji w
postaci wykresu, histogramu, mapy cieplnej i innych , a nastepnie zapisu rekordow w

nowej krotce.

W ramach eksperymentu LHCb dziatajg rdéwniez generatory danych
symulowanych, ktérych zadaniem jest produkcja przypadkow zgdanego rozpadu jak
najwierniej odwzorowujgcych strukture danych rzeczywistych. Przypadki te
poddawane sg procesom Scisle nasladujgcym realne warunki dziatania systemow
detektora LHCb. Niestety, w przypadku rzadkich rozpadow liczba wygenerowanych
rekordow jest z reguty bardzo mafa, a sama generacja wymaga ogromnej mocy

obliczeniowej oraz duzych naktadéw czasowych.

Niniejsza praca wprowadza pewng modyfikacje do przedstawionego powyzej
algorytmu przeptywu danych - przed analizg uzyskanych n-krotek, zawarte w nich
rekordy sg powielane. Autorski algorytm multiplikacyjny zostat szczegdtowo
omoéwiony w 5. rozdziale tej pracy. Rysunek 4 przedstawia schemat przeptywu

danych w eksperymencie LHCb, uzupetniony o w.w. krok multiplikacji.

Trigger Reconstruction Stripping
Moore Brunel DaVinci
‘ -
.:':Rbreconsmxﬁon B "‘l;eslripping
—— y L P S Sy
Particle simulation Dlgltlsatlon Storage Storage Storage
—_— =
FULLSTREAM FULLSTREAM | CHARM.MDST DIMUON.DST
h Gauss h Boole
Generation Decay Propagation . ‘ A
Pythia/ POWHEG/... " EvtGen | Geanté AnalVSIs Multlpllcatlon Ntuple maklng
—
ROOT/Numpy]/... DaVinci

Read values from ROOT,
calculate residues,
simulate detection step

Rysunek 4 - Schemat przeptywu danych w eksperymencie LHCb [10]. Na schemacie widoczny
autorski krok multiplikacji danych.
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4. Metody zaawansowanej analizy danych
4.1. Analiza wielu zmiennych - MVA

Metody analizy wielu zmiennych (ang. MVA - MultiVariate analysis) znajdujg
zastosowanie w przypadku obrdébki wielowymiarowych zbioréw danych. W
standardowym, jednowymiarowym podejSciu do analizy, poszczegdlne cechy
elementdw takiego zbioru analizowane s osobno, w oderwaniu od kontekstu
wynikajgcego ze zmiennosci innych cech i korelacji miedzy nimi. Dzieki jednoczesnej
interpretacji wielu atrybutow obiektu, MVA nierzadko dostarcza zupetnie nowych
obserwaciji, ktorych nie datoby sie uzyska¢ rozpatrujgc tylko jedng ceche naraz.
Jedng z najczestszych aplikacji technik analizy wielowymiarowej jest klasyfikacja
danych, czyli podziat obiektéw na klasy wynikajgce z wartosci posiadanych przez nie
atrybutdw. Programy klasyfikujgce (klasyfikatory) czestokro¢ tworzone sg w oparciu
o algorytmy Uczenia Maszynowego, i jako takie, mogg by¢ podzielone na dwie
grupy: oparte na uczeniu nadzorowanym (ang. supervised learning), oraz oparte na

uczeniu nienadzorowanym (ang. unsupervised learning).

Uczenie nadzorowane jest to zbidr technik zakfadajacych ludzki nadzér nad
procesem odwzorowania wejscia programu na jego wyjscie. Nadzor ten najczesciej
objawia sie poprzez dostarczenie programowi zbioru danych uczacych rozszerzonego
o informacje o prawidtowej klasie przynaleznej danemu rekordowi. Istotg uczenia
nienadzorowanego jest z kolei, aby program sam, bez dodatkowych informacji z
zewnatrz, odkrywat istniejgce w zbiorze danych wzorce. W technikach tych program
nie posiada informacji o oczekiwanym (prawidtowym) wyniku operacji na danym

rekordzie.

Algorytm analizy wielowymiarowej wykorzystany w niniejszej pracy do
stworzenia klasyfikatora oparty jest o uczenie nadzorowane. Klasyfikator tego typu
wymaga wytrenowania, to znaczy stworzenia uogolnionego modelu predykcyjnego,
bedacego w stanie sklasyfikowaé nowy, wczesniej nieznany obiekt na podstawie
uprzedniej analizy podobnych rekordéw. Celem zapewnienia wysokiej doktadnosci
programu, zbidr przeznaczony do trenowania klasyfikatora dzielony jest na dwie

czesSci - uczacg oraz testowq. Funkcja klasyfikujgca wykorzystuje zbidr uczacy do
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wyszukania wzorcdw odpowiedzialnych za przynalezno$¢ obiektu do danej klasy i
stworzenia modelu predykcyjnego, za$ do sprawdzenia jego doktadnosci
wykorzystywany jest zbidr testowy. Zastosowanie zbioru testowego pozwala
stwierdzi¢ m.in. przetrenowanie, czyli sytuacje, w ktérej model Swietnie radzi sobie z
klasyfikacjg zbioru uczacego, ale nie jest zdolny do uogdlnienia wykorzystywanych
zaleznosci w celu poprawnej klasyfikacji nowych, wczesniej nie widzianych

przypadkow.

Analiza wielu zmiennych dobrze wpasowuje sie w potrzeby fizyki wysokich
energii - czastki powstajgce w wyniku zderzen w akceleratorach opisywane sg
wieloma parametrami, ktorych wzajemne zaleznosci nie mogg by¢ pominiete. Dzieki
zastosowaniu metod MVA mozliwe jest zautomatyzowanie procesu wykrywania

przypadkdw sygnatowych, oraz odrzucenie przypadkdéw stanowigcych tto.

4.2. Drzewa decyzyjne

Drzewo decyzyjne (ang. Decision Tree) to algorytm klasyfikujacy oparty o
nadzorowane uczenie maszynowe, polegajgcy na podziale przestrzeni zmiennych na
obszary, ktérych krawedzie sg réwnolegte do osi wspotrzednych. Kazdemu obszarowi
odpowiada pewna klasa, a klasyfikacja sprowadza sie do przyporzadkowania obiektu
do tej klasy, w granicach ktdrej plasujg go wartosci jego cech (wspoirzednych).
Czytelniejszym sposobem przedstawienia tej techniki jest wykorzystanie struktury
drzewa, w ktorym wezty reprezentujg decyzje (test na zmiennych danego wektora),
za$ gatezie sg mozliwymi wynikami testu. Koficowe gatezie drzewa prowadza do lisci,
bedacych klasami do ktérych moze przynaleze¢ obiekt. Ta forma przedstawienia
drzewa decyzyjnego znacznie ufatwia interpretacje - poszczegdlne testy i ich
konsekwencje sg wyraznie widoczne, nawet dla $rednio wprawnego obserwatora.
Mozliwa jest réwniez fatwa analiza jak nalezatoby zmieni¢ wartosci cech obiektu, aby
zostat on zakwalifikowany inaczej. Schemat prostego klasyfikatora opartego na

drzewie decyzyjnym przedstawia rysunek 5.
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Rysunek 5 - Schemat klasyfikacji metoda drzewa decyzyjnego [11]

Tworzac drzewo decyzyjne nalezy znalez¢ kompromis miedzy efektywnoscig
klasyfikacji a prostotg struktury. Jedng z metryk okreslajgcg jakos¢ klasyfikacji (a co
za tym idzie - jakoS¢ dopasowania parametrow modelu) jest indeks Gini, okreslony

wzorem.

0r(1) = > b~ (1= )
k=1

gdzie p,, okreSla jaka cze$¢ zbioru danych zostata przypisana do klasy k. Kryterium
oceny stopnia rozbudowy drzewa jest tutaj liczba przypadkdéw przyporzadkowanch do
jednego liscia (po przekroczeniu progu nowe gatezie nie s dodawane), lub funkcja
straty.

Inng metoda optymalizacji jest przycinanie drzewa. Celem stosowania tej
techniki jest uproszczenie drzewa, przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej jakoSci
odwzorowania. Korzyscig ptynaca z przyciecia drzewa jest zazwyczaj oszczedno$é
pamieci obliczeniowej, oraz skrdocenie czasu klasyfikacji. Wsrdd algorytmow

stosowanych w tej technice optymalizacji mozna wyrdznic:
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e Expected error pruning - polegajacy na rekursywnym usunieciu gatezi, dla
ktorych funkcja btedu poprzedniego rozgatezienia jest mniejsza od sumy
btedow gatezi ponizej

e Cost complexity pruning - polegajacy na porownaniu poprawy klasyfikacji
catego rozgatezienia wzgledem efektywnosci klasyfikacji pojedynczego

rozgatezienia w tym samym miejscu

Metodg uczenia drzew decyzyjnych wykorzystywang w niniejszej pracy jest
boosting (ang. Boosted Decision Trees - wzmacnianie drzewa decyzyjne). W technice

tej wiele stabych klasyfikatordw jest tgczone w jeden mocny.
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5. Powielanie danych
5.1. Motywacja

Poréwnujgc prawdopodobienstwa rozpaddéw podobnych kanatéw rozpadu
mezonu B [12], spodziewana statystyka liczby przypadkdw jest bardzo mata -
mowimy tu o kilku tysigcach przypadkdw w catym okresie zbierania danych w
eksperymencie LHCb. Z drugiej strony, chcac wykorzystaé klasyfikatory oparte o
metody analizy wielu zmiennych, potrzeba nam zbioréw na tyle duzych, aby méc
podzieli¢ je na dane treningowe i testowe, oraz na tyle uogdlnionych, aby algorytm
klasyfikujgcy byt w stanie poprawnie przenies¢ wyuczone reguty klasyfikacji na nowe,
wczesniej nie rejestrowane przypadki. Z uwagi na powyzsze, niezbedne staje sie
wykorzystanie  danych symulowanych, uzywanych m.in. w trenowaniu modeli
uczenia maszynowego, oraz do wstepnych badan poszukiwanych rozpaddw. Niestety,
z uwagi na koniecznos$¢ doktadnego odwzorowania procesu rozpadu i detekcji (tak,
aby wszystkie czastki zostaty poprawnie zidentyfikowane i zrekonstruowane), finalna

liczba wygenerowanych przypadkéw Monte Carlo rowniez jest niewystarczajgca.

W ostatnich latach - latach bardzo szybkiego rozwoju technik uczenia
maszynowego, podobne problemy dotknety réwniez inne dziedziny informatyki.
Narodzit sie pomyst, aby przejrze¢ rozwigzania wypracowane przez naukowcoéw z
innych obszarédw nauki o danych, i sprébowal zaadaptowac je do potrzeb fizyki
wysokich energii. Obiecujgcg technikg wydato sie rozwigzanie wprowadzone w
dziedzinie komputerowej analizy obrazow. W opisywanej technice, niedobory
ilosSciowe danych s3g niwelowane poprzez sztuczne powielenie przypadkow. W
praktyce sprowadza sie to do wykorzystania wycinkéw uprzednio wykorzystanych
obrazéw, lub ich nieznacznie zmodyfikowanych kopii. Metoda ta data
nadspodziewanie dobre wyniki, stad pomyst, aby sprébowac zaadaptowal jg do
potrzeb badania rzadkich rozpadéw. Konieczne byto jednak opracowanie autorskiego
algorytmu multiplikujgcego dane, ktdéry dziatatby zgodnie ze znanymi prawidtami

fizycznymi.
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5.2. Algorytm multiplikujacy

Autorski algorytm multiplikujacy wykorzystany niniejszej pracy jest pierwszym
lub jednym z pierwszych zastosowan techniki sztucznego powielania danych w fizyce
wysokich energii. Z tego powodu szczegdlng uwage poswiecono zapewnieniu
zgodnosci nowo powstatych przypadkéw z rzeczywistymi wielkoSciami fizycznymi.
Pierwszym krokiem byfa analiza rozpadu BY - K**D}* i wybor zbioru parametréw,
ktorych multiplikacja da najwieksze szanse na poprawe jakosci klasyfikacji. W zbiorze

tym znalazly sie:

e pedy standw koncowych, ktérych odpowiednia modyfikacja, a nastepnie
rekonstrukcja drzewa rozpadu pozwalaty stworzy¢ czeSciowo nowe przypadki

e pedy poprzeczne - wypadkowa sktadowych pedu czastki wzdtuz osi X i Y. Z
uwagi na fakt, ze ped wzdtuz osi czastki (osi Z) jest znacznie wiekszy od pedu
wzdtuz pozostatych osi, ped poprzeczny stanowi interesujgcg informacje

e wierzchotki powstania i rozpadu czastek

e geometryczny parametr zderzenia (ang. Impact Parameter) - prostopadia
odlegto$¢ miedzy torem lotu czastki, a Srodkiem pola potencjatu obiektu, do

ktorego czastka sie zbliza (rysunek 6)

beam

Rysunek 6 - Wyjasnienie definicji geometrycznego parametru zderzenia
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W opracowanej procedurze, produkcja nowych przypadkéow bazuje na
modulacji efektow aparaturowych. Stworzony w toku pracy algorytm oblicza dla
wybranych parametrow residuum, czyli rdéznice miedzy ich wartoSciami
wygenerowanymi  w symulowanych zderzeniach, a wartosciami po etapie
symulowanej odpowiedzi detektora. W zatozeniu, rozktad wartosci residuum dla
kazdej cechy powinien oscylowa¢ wokot zera, z odchyleniem standardowym
wielokrotnie mniejszym niz rozktad oryginalnych wartosci danej cechy. Zatozenie to
wynika z faktu, ze odpowiedz detektora nie moze mie¢ zbyt duzego wptywu na
rzeczywiste wartosci - wtedy pomiary bytyby obarczone duzym btedem, i nie miatyby
wiekszego sensu. Otrzymawszy rozktad wartosci residuum z wielu elementdw zbioru
danych, wyznaczono funkcje opisujgcg jego parametry statystyczne, takie jak
warto$¢ Srednia i odchylenie standardowe. W kolejnym kroku funkcja ta zostata
zaimplementowana w generatorze pseudolosowym. Uzyskano w ten sposob
generator odpowiedzi detektora, w zatozeniu reprezentujgcy wszystkie procesy
zwigzane z elektronikg odczytu i procesem detekcji. Podejscie to pozwala na
wielokrotne wykorzystanie danych, dla ktérych znane sg wielkosci atrybutéw przed
etapem symulowanej detekcji - do wielkosci tych dodajemy kazdorazowo kolejng
warto$¢ z generatora odpowiedzi detektora, otrzymujgc nowy, wpasowujgcy sie w

ramy fizyczne przypadek.

Dalej dziatanie algorytmu rdzni sie w zaleznosci od rodzaju powielanego
parametru. W przypadku peddéw standw koncowych, po etapie symulacji odpowiedzi
detektora nastepuje petna rekonstrukcja drzewa rozpadu bazujgca na
nowopowstatych stanach koncowych. Celem rekonstrukcji jest odtworzenie
parametréow wszystkich czastek - matek biorgcych udziat w rozpadzie tak, aby
parametry te uwzgledniaty réznice wynikajacg z modyfikacji cech stanéw koncowych.
Szczegbtowe omodwienie procesu rekonstrukcji wraz z przyktadowymi wynikami
przedstawiono w rozdziale 5.3. W przypadku peddéw poprzecznych, nowo uzyskane

wielkosci sg wstawiane w odpowiednie pola n-krotki i zapisywane.

Z kolei powielajgc wierzchotki powstania i rozpadu czastek nalezy pamietaé, o

kilku waznych ograniczeniach wynikajgcych z natury rozpadu i detektora:
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e Miejsce rozpadu czastki jest miejscem powstania czgstek - corek, w zwigzku z
czym wierzchotek rozpadu jednej czastki jest jednoczesnie wierzchotkiem
powstania innej, i wstawiajac jeden z nich do krotki, nalezy tg samg wartoscig
wypetni¢ odpowiednie pole czastki pochodnej.

e Wyjatkiem od powyzszej reguly jest mezon By, ktdry powstaje w miejscu
zderzen proton - proton, a miejsce to nazywane jest wierzchotkiem
pierwotnym - PV.

e W przypadku czastek Ds i K* konieczna jest inna obstuga algorytmu - sg one
stanami rezonansowymi, charakteryzujgcymi sie bardzo krotkim czasem zycia.
Z uwagi na ograniczenia detektora w probkowaniu potozenia czastki,
przyjmuje sie, ze stany te rozpadajg sie w miejscu powstania.

e Wierzchotki rozpadu stanéw koricowych nie sg okreslone, poniewaz czastki te

nie rozpadajg sie w detektorze.

Jednym z bardziej skomplikowanych parametréw wykorzystywanych w analizie
jest geometryczny parametr zderzenia. Do wyliczenia jego nowych wartosci
wykorzystywane sg obliczone wczesniej rozmyte potozenia wierzchotkdw. Dla kazdej
czastki, algorytm wykorzystuje jej wspotrzedne wierzchotkdow powstania i rozpadu,
oraz wspodtrzedne wierzchotka powstania gtéwnej czastki (B2). Z tego powodu,
rozmycie parametru zderzenia dla niektorych czastek nie jest mozliwe - jako przyktad
mozna przedstawi¢ stany koncowe, dla ktorych nie posiadamy informacji o

wierzchotkach rozpadu.

Potwierdzenie fizycznej prawidtowosci powielonych przypadkéw odbywa sie
poprzez poréwnanie histograméw rozktadu charakterystycznych atrybutéw nowych

rekordow z rozktadami wynikajgcymi z probki pierwotnej

5.3. Implementacja algorytmu

Jedng z pierwszych koniecznych do podjecia decyzji w poczatkowych stadiach
powstawania programu multiplikujgcego opartego o powyzszy algorytm byt wybor

jezyka programowania. Z uwagi na istnienie platformy ROOT, jedynym rozsgdnym
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wyborem wydawat sie by¢ C++. Po doktadniejszej analizie okazato sie jednak, ze z
uwagi na rosngcg popularnos¢ jezyka Python w dziedzinie obrobki danych, powstata
wersja pakietu ROOT napisana z myslg o tym witasnie jezyku - pyROOT. Wersja ta
udostepnia wszystkie funkcjonalnosci oryginatu, oferujgc jednoczesnie wszystkie
zalety jezyka Python. Rozwazywszy wady i zalety obydwu podejs¢, zdecydowano sie

wykorzysta¢ implementacje pyROOT.

Gldwnym wyzwaniem w implementacji programu multiplikujgcego byta
poprawna obstuga pochodzacych z eksperymentu LHCb krotek - baz danych
stosowanych w eksperymentach z zakresu fizyki wysokich energii, m.in. LHCb. Po
otwarciu zawartosci pliku, konieczne byto powigzanie adreséw zmiennych z programu
z adresami odpowiadajgcych im gatezi drzewa zawartego w krotce. W nastepnym
kroku program iterowat po zawartosci drzewa, kazdorazowo przypisujgc zmiennym
wartosci z danego rekordu. Iteracja ta miata na celu obliczenie wartosci residuéw
modyfikowanych cech dla poszczegdinych przypadkdw. Po przeprocesowaniu
wszystkich elementdw drzewa, program wyliczat funkcje statystyczne residudw, a
pOzniej tworzyt generator symulowanej odpowiedzi detektora. Przyktadowe rozktady
residudw (wykreSlone dla skfadowej X pedu standw koncowych hi, h2, h3) z
naniesionymi krzywymi opisujgcymi funkcje rozktadu statystycznego przedstawia
rysunek 7.
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Rysunek 7 - Rozktady przedstawiajace residua obliczone dla zmienianych wartosci stanow
koncowych rozpadu mezonu Ds wraz z dopasowanym modelem normalnym

Dla kazdego procesowanego przypadku rozpadu, obliczenia wykonywane byty
przy uzyciu standardowych bibliotek i narzedzi jezyka Python, przy wsparciu
specjalistycznych klas i metod pakietu pyROOT. Wyniki powyzszych obliczen

przechowywane byty w pamieci programu, bez koniecznosci modyfikacji n-krotki.

W kolejnym kroku rozpoczynata sie nowa petla, ktérej zadaniem byto

wygenerowanie zadanej przez uzytkownika liczby nowych przypadkéw, zgodnie z
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alogrytmem opisanym w punkcie 5.2. Kazdy wygenerowany przypadek musiat zostac
zapisany jako nowy rekord n-krotki, a wartosci zmodyfikowanych atrybutéw
umieszczone w histogramach poszczegdinych wartosci charakterystycznych, w celu
pOzniejszego sprawdzenia prawidtowosci rozktadu powielonych przypadkéw.
Sprawdzenia poprawnosci dokonano m.in. poprzez poréwnanie znormalizowanych
rozktadéw multiplikowanych parametréw z ich rozkladami z probki pierwotnej
(rysunek 8), oraz analizujgc rozktady cech czgstek powstatych w wyniku petnej

rekonstrukcji drzewa rozpadu (rysunki 9, 10).
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Rysunek 8 - Porownanie znormalizowanych rozkladéw pedoéw wzdtuz osi X mezonow (K* / rt)
pochodzacych z rozpadu mezonu Ds dla pierwszego stanu koncowego - punkty niebieskie: probka
pierwotna, punkty czerwone: probka powielona
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5.4. Testowanie powielonych przypadkow w klasyfikatorze BDT

Dysponujgc powielonym zbiorem danych mozliwe stato sie sprawdzenie
poprawy jakosci klasyfikatora dziatajgcego w oparciu o technike wzmacnianych drzew
decyzyjnych. Oczekiwanym efektem jego dziatania byto rozdzielenie dostarczonego
zbioru przypadkow rozpadu mezonu Bg na przypadki sygnatowe oraz tto

kombinatoryczne.

W celu przetestowania dziatania metody powielania danych, postuzono sie
zbiorem rekordow zebranym w eksperymencie LHCb w 2015 i 2016 roku, o
scatkowanej Swietlnosci [ L dt = 1,99 fb~1. Pierwszy krok oceny poprawy jakosci
klasyfikacji polegat na nauczeniu dwoch osobnych klasyfikatorow - pierwszego,
stworzonego na podstawie pierwotnego, nie powielonego zbioru danych, oraz
drugiego, opartego o zbior zmultiplikowany. Obydwa programy wykorzystywaty ten
sam zbiér zmiennych klasyfikujgcych, sktadajacy sie z atrybutdw czastek, ktére udato
sie powieli¢ dzieku programowi multiplikujgcemu, oraz innych standardowych cech

uzywanych w analize eksperymentu LHCb:

e Peddéw poprzecznych (PT) czastek K2 ; y; K* /mt
e Parametrow zderzenia (IP) czastek D ; K* / n

e Wierzchotkdw powstania lub rozpadu czastek B ; D ; n*

Szczegbtowa lista zmiennych, wraz z ich wspdtczynnikami feature importance
(wielkoscig wptywu kazdej zmiennej na efekt klasyfikacji) zostata omowiona w

rozdziale 6.5 na rysunku 50).

Po wytrenowaniu obu programdéw, kolejny etap polegat na ocenie i
porownaniu wynikow klasyfikacji testowego zbioru rekordéw. Majgc do czynienia z

uczeniem nadzorowanym, kazdy z przypadkéw zaklasyfikowano do jednej z czterech

grup:

e True Positives (TP) - przypadki, w ktdrych rekord zostat przypisany do klasy
sygnatowej, i w rzeczywistosci faktycznie byt to przypadek sygnatowy
e True Negatives (TN) - przypadki, w ktérych rekord zostat przypisany do klasy

tha, i w rzeczywistosci faktycznie przypadek ten nie byt sygnatem
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e False Positives (FP) - przypadki, w ktérych rekord zostat przypisany do klasy
sygnatowej, jednak w rzeczywistosci byt to przypadek tta.
e False Negatives (FN) - przypadki, w ktérych rekord zostat przypisany do klasy

tfa, jednak w rzeczywistosci byt to przypadek sygnatowy.

Na podstawie przedstawionych powyzej grup poddano analizie nastepujgce wielkosci

charakterystyczne:

e Krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristic) - wykres liczby
przypadkdw True Positive do False Positive. Im bardziej warto$¢ ta zblizona
jest do 1, tym lepszy klasyfikator. Przyktadowe przebiegi krzywej ROC
przedstawiono na rysunku 11.

e Figure of Merit (FOM) - parametr wykorzystany do oceny poprawy jakosci

. . . . S .
klasyfikacji dokonanej na danych rzeczywistych. FoM = Ny gdzie S -

liczba przypadkdéw sygnatowych, B - liczba przypadkéw tia.

Liczba przypadkéw sygnatowych i tta zostata oszacowana na podstawie rozktadu
teoretycznego dopasowanego do rozktadu masy K* (892) . Szczegdtowy opis
zastosowanej metody wraz z uzyskanymi wynikami zostat przedstawiony w rozdziale
6.5.

1".;:;_1rla|

]
—

Rysunek 11 - Przebiegi krzywej ROC dla réznych jakosci klasyfikacji
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Oprécz wyzej wymienionych charakterystyk, analizie poddano réwniez
roznorakie rozktady sygnatu oraz tta wygenerowane przez obydwa klasyfikatory,
celem zaobserwowania poprawy dokonanych podziatdbw w programie wzmocnionym
danymi powielonymi. Szczegdtowe omdwienie analizowanych charakterystyk zawarte

zostato w rozdziale 6.5.
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6. Omowienie wynikow

Do przedstawienia wynikéw multiplikacji przypadkéw rozpadu B? — D:K*
wykorzystano histogramy rozktadu charakterystycznych atrybutdw nowych rekorddw,
uzyskane w wyniku dziatania programu powielajgcego. Rozdziat ten zostat podzielony
na cztery czesci, zgodnie z czterema gateziami algorytmu powielajgcego,

przedstawionymi w rozdziale 5.2.

6.1. Multiplikacja - pedy stanow koncowych i rekonstrukcja drzewa

rozpadu

Na rysunkach 12 - 17 przedstawiono niektore rozktady pedow (wzdtuz osi X)
czastek K* /mt powstatych w wyniku rozpadu mezonu Dg dla pierwotnego, nie
powielonego zbioru przypadkéw (nazywane dalej pedami stanéw koncowych).
Rysunki te mozna podzieli¢ na dwie grupy - rysunki 12, 14, 16 obrazujg rozktad
peddw standw koncowych bezposrednio po ich wygenerowaniu przez dziatajacy przy
LHCb generator przypadkow, za$ rysunki 13, 15, 17 przedstawiajg ten sam zestaw
przypadkdw po przejsciu przez etap symulacji efektéw aparaturowych. Wybrany do
prezentacji wynikdw zbiér danych liczy 2152 przypadki rozpadu. Ped i energia
wyrazone sg w jednostkach naturalnych (MeV). Dla wszystkich trzech standw
koncowych mozna zauwazy¢, ze ukazane rozktady przed i po symulacji efektéw
aparaturowych sg do siebie bardzo zblizone, zaréwno ksztattem histogramu jak i

wartosciami statystyk ($rednia oraz odchylenie standardowe).
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Rysunek 12 - Rozklad pedéw wzgledem osi X przed symulowang modulacja efektéw aparaturowych
dla pierwszego stanu koncowego powstatego w wyniku rozpadu mezonu Ds
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Rysunek 13 - Rozklad pedow wzgledem osi X po symulowanej modulacji efektéw aparaturowych
dla pierwszego stanu koncowego powstatego w wyniku rozpadu mezonu Ds
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Rysunek 14 - Rozklad pedéw wzgledem osi X przed symulowang modulacjg efektéw aparaturowych
dla drugiego stanu koincowego powstatego w wyniku rozpadu mezonu Ds
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Rysunek 15 - Rozklad pedow wzgledem osi X po symulowanej modulacji efektow aparaturowych
dla drugiego stanu koncowego powstatego w wyniku rozpadu mezonu Ds
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Rysunek 16 - Rozklad pedow wzgledem osi X przed symulowang modulacja efektow aparaturowych
dla trzeciego stanu koncowego powstatego w wyniku rozpadu mezonu Ds
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Rysunek 17 - Rozklad pedéw wzgledem osi X po symulowanej modulacji efektow aparaturowych
dla trzeciego stanu koncowego powstatego w wyniku rozpadu mezonu Ds

Powyzsze rozktady pokazuja, ze wplyw wprowadzonego rozmycia

detektorowego na zarejestrowane wartosci jest niewielki - dla wszystkich trzech
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przedstawionych atrybutdéw, histogramy przed i po powieleniu sg statystycznie
podobne. Fakt ten jest zgodny z oczekiwaniami - gdyby byto inaczej znaczytoby to,
Zze rejestrowane dane ulegajg duzemu znieksztatceniu podczas detekcji, a to
prowadzitoby do przektaman i bfednych zatozen, za$ wiarygodno$¢ wnioskow
uzyskanych w wyniku obrobki takich danych bytaby fatwa do podwazenia. Powyzsza
obserwacja stoi u podstaw dziatania algorytmu multiplikujgcego, i jest - posrednio

lub bezposrednio - wykorzystywana we wszystkich czterech jego gateziach.

Dysponujac potwierdzeniem przyjetych zatozen, mozliwe staje sie obliczenie
residuum, dajgcego liczbowg informacje o sposobie rejestracji czastek przez detektor,
jak i jego wplywie na wartosci rejestrowanych atrybutéw. Rozktady residuum
uzyskane dla omawianych pedéw stanéw koncowych, wraz z krzywymi dopasowania

rozktadu prawdopodobienstwa przedstawione zostaty wczesniej, na rysunku 7.

Planujgc obliczenie wptywu etapu symulowanej detekcji na rozktad wartosci
badanych cech czgstek, oczekiwano Zze wplyw ten bedzie niewielki. Powyzsze
histogramy potwierdzajg te teze. Otrzymane wartosci residuum oscylujg wokot zera,
a ich rozrzut (mierzony wielkoScia odchylenia standardowego) jest 200-krotnie
mniejszy od odchylenia standardowego danych uzytych do obliczen. Krzywe
dopasowania rozktadu prawdopodobienstwa, wyznaczone dla otrzymanych

histogramdw wskazujg na rozktad normalny.

Wykorzystujgc otrzymane statystyki pedéw standéw koncowych, przystgpiono
do nastepnego kroku algorytmu - multiplikacji i rekonstrukcji drzewa rozpadu na
podstawie powielonych wartosci. Celem potwierdzenia poprawnosci
zaimplementowanego algorytmu multiplikujgcego, na histogramy zawierajgce dane
wejsciowe natozone zostaty rozktady uzyskane w wyniku czterokrotnego powielenia,
a cato$¢ poddano normalizacji, aby umozliwi¢ bezposrednie poréwnanie rozktadéw na

jednym histogramie. Wyniki tych dziatan przedstawiajg rysunki 18 - 20
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Rysunek 18 - Porownanie znormalizowanych rozkadéw pedéw stanéw koncowych wzdtuz osi X
pochodzacych z rozpadu mezonu Ds dla pierwszego stanu koncowego - punkty niebieskie: probka
pierwotna, punkty czerwone: probka powielona
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Rysunek 19 - Porownanie znormalizowanych rozkladow pedow stanow koncowych wzdtuz osi X
pochodzacych z rozpadu mezonu Ds dla drugiego stanu koncowego - punkty niebieskie: probka
pierwotna, punkty czerwone: préobka powielona
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Rysunek 20 - Porownanie znormalizowanych rozktadéw pedéw stanéw koncowych wzdtuz osi X
pochodzacych z rozpadu mezonu Ds dla trzeciego stanu koncowego - punkty niebieskie: probka
pierwotna, punkty czerwone: prébka powielona

Przedstawione wyniki wskazujg na zgodno$¢ pomiedzy probkami zrédtowymi i
powielonymi, co wskazuje na poprawne dziatanie algorytmu. Mozna zauwazy¢, ze
prébka powielona jest niemal identyczna z probkg pierwotng, co doskonale
wpasowuje sie w ramy przyjetego w algorytmie zatozenia o "nieznacznej modyfikacji"

danych wejsciowych.

Zgodnie z przedstawionym wczesniej algorytmem, nastepnym krokiem byfa
rekonstrukcja drzewa rozpadu na podstawie nowo uzyskanych przypadkéw. Gtéwnym
celem rekonstrukcji jest rozszerzenie spektrum dziatana algorytmu multiplikujgcego
na czastki, ktérych parametry nie sg explicite poddane catemu Zzmudnemu,
opisanemu powyzej procesowi multiplikacji. Dysponujgc podstawowg wiedzg fizyczng
dotyczaca pedu, energii oraz zderzen, mozna "odtworzy¢" przebieg rozpadéw B? —
D:K* ktérych koncowym efektem bylyby stany koncowe o takich pedach, jak te
uzyskane w wyniku powielenia. Dodatkowym, jednakze bardzo pozgdanym, efektem
rekonstrukcji drzewa rozpadu jest mozliwoS¢ sprawdzenia  poprawnosci

przeprowadzonych multiplikacji poprzez analize histograméw mas poszczegdinych
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czgstek powstajgcych w zderzeniu (Dg , Dg , oraz By ) dla oryginalnego zbioru
danych, oraz dla probki czterokrotnie powielonej. Histogramy te zostaty

przedstawione na rysunkach 21 - 26.
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Rysunek 21 - Histogram masy mezonu Ds przed powieleniem metoda rekonstrukcji drzewa rozpadu
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Rysunek 22 - Histogram masy mezonu Ds po powieleniu metoda rekonstrukcji drzewa rozpadu
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Rozktady masy mezonu Dg przed i po powieleniu w wyniku rekonstrukcji
drzewa rozpadu s3 do siebie zblizone. Ich wartos¢ Srednia jest identyczna, i zgodna z
wartoscig tablicowg 1968.8 MeV [12], natomiast odchylenie standardowe prdbki
powielonej jest o 51% wieksze, co skutkuje zauwazalnym sptaszczeniem i
rozciggnieciem odpowiadajgcego jej histogramu. Prawdopodobng przyczyng takiego
stanu rzeczy sg nieznaczne rdznice w przedstawionych powyzej rozktadach pedow
czastek - cérek. Niepewnos$¢ wynikajgca z rozmycia parametréw trzech czastek
sumarycznie skutkuje zwiekszeniem obserwowanej niepewnosSci wartosci masy
mezonu Dg. Otrzymany rozktad wykorzystano do dalszej rekonstrukcji drzewa
rozpadu, a w efekcie uzyskania histogramu masy stanu rezonansowego D; dla
powielonych przypadkéw rozpadu, i poréwnano go z rozktadem wynikajgcym z prébki
pierwotnej (rysunki 23, 24). Wiekszy rozrzut wartosci wynikajgcy ze zwiekszonego
odchylenia standardowego masy mezonu Dg nie ma odzwierciedlenia w rozktadzie

powielonym dla stanu rezonansowego Dj.
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Rysunek 23 - Histogram masy stanu rezonansowego D przed powieleniem metodg rekonstrukcji
drzewa rozpadu

38



150

100

50

Dstar multiplied mass

$ 4501 — Entries 8432
° - Mean 2120
2 400 — Std Dev 24.83
S E

350 —

300 —

250 —

200 —

1 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2060 2080 2100 2120 2140 2160 2180 2200
MeV

Rysunek 24 - Histogram masy stanu rezonansowego D po powieleniu metoda rekonstrukcji drzewa
rozpadu

Choc¢ powyzsze histogramy roznig sie nieco ksztattem, ich statystyki - wartos¢
Srednia i odchylenie standardowe sg niemal identyczne. Wartosci gtdwne obu
histogramdéw (odpowiednio 2121 oraz 2120 MeV) sg blisko wartosci tablicowej,
wynoszgcej 2112 MeV [12]. Ostatecznym potwierdzeniem prawidtowosci

otrzymanych wynikdw jest analiza rozktadéow masy mezonu B (rysunki 25, 26).
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Rysunek 25 - Histogram masy mezonu B przed powieleniem metodga rekonstrukcji drzewa rozpadu
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Rysunek 26 - Histogram masy mezonu B po powieleniu metoda rekonstrukcji drzewa rozpadu

Statystyczne parametry rozktadu masy mezonu Bg przed i po multiplikacji sa
do siebie bardzo zblizone. Wartos$¢ srednia, wynoszaca w obu przypadkach 5378 MeV
jest zgodna z wartoscig tablicowg 5366 MeV [12]. Oznacza to, ze na wszystkich

etapach rekonstrukcji drzewa rozpadu otrzymane wyniki wskazujg na poprawnos¢
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implementacji algorytmu powielajgcego w czesci dotyczacej multiplikacji poprzez

modyfikacje wartosci pedéw standw koncowych.

6.2. Multiplikacja - pedy poprzeczne

Podobnie jak w poprzednim punkcie, réwniez w tej gatezi algorytmu
sprawdzenie fizycznej poprawnosci nowo uzyskanych przypadkéow odbyto sie na
zasadzie pordwnania wartosci peddw poprzecznych dla poszczegdlnych czastek
otrzymanych z probki pierwotnej, z warto$ciami uzyskanymi w wyniku dziatania
algorytmu powielajgcego. Krokiem posrednim niezbednym do powielenia rekordow
byto wyliczenie wartosci residuum dla kazdej z procesowanych czastek. Rysunki
27 - 29 przedstawiajg jego rozktady dla niektorych czastek, wykorzystane do

stworzenia generatora odpowiedzi detektora.
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Rysunek 27 - Rozklad wartosci residuum obliczonych dla pedu poprzecznego czastki K wraz z

dopasowanym rozkitadem normalnym
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Rysunek 28 - Rozklad wartosci residuum obliczonych dla pedu poprzecznego czastki y wraz z
dopasowanym rozkiadem normalnym
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Rysunek 29 - Rozkiad wartosci residuum obliczonych dla pedu poprzecznego pierwszego mezonu
(K* / nt) pochodzacego z rozpadu mezonu Ds wraz z dopasowanym rozkiadem normalnym

Powyzsze przykladowe rozktady residuum potwierdzajg obserwacje
przedstawione w rozdziale 6.1. Dla wszystkich powielanych peddéw poprzecznych z
wyjatkiem czastki y, warto$¢ srednia residuum zawiera sie w przedziale (-1.0 ; 1.0),

a odchylenie standardowe nie przekracza 70 MeV. Otrzymane wartosci residuum sg
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bardzo mate w poréwnaniu z oryginalnymi wartosciami zmiennych dla ktorych zostaty
wyliczone - w przypadku kazdej zmiennej méwimy o co najmniej dwoch - trzech
rzedach wielkoSci (przyktadowo - dla pedu poprzecznego pierwszego mezonu
(K* / n*) pochodzacego z rozpadu mezonu Dg, warto$¢ Srednia wynosi 2401, zas
odchylenie standardowe 1822 MeV, wobec wartosci $redniej residuum réwnej -
0.6854 i odchyleniu standardowym 12.31 MeV). W kazdym przypadku wartosci
residuum rozktadajg sie zgodnie z rozktadem normalnym, co pozwolito na stworzenie
statystycznego generatora modulacji efektdw  aparaturowych, zgodnie z
zaprezentowanym algorytmem. Pordwnanie histogramow powielonych cech z ich

wartosciami wystepujgcymi w probce pierwotnej przedstawiajg rysunki 30 - 35
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Rysunek 30 - Histogram pedu poprzecznego czastki K2 przed powieleniem metoda modulacji

efektow aparaturowych
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Rysunek 31 - Histogram pedu poprzecznego czastki K2 po powieleniu metoda modulacji efektow
aparaturowych

W powyzszym przyktadzie rozktady wartosci pedu poprzecznego oryginalne
oraz powielone sg niemalze identyczne. Warto$¢ srednia w obu przypadkach jest taka
sama i wynosi 3590 MeV, za$ odchylenie standardowe rozni sie o 1 MeV (rdznica
rzedu 0,04%). Wyniki te sugeruja, ze technika powielenia stosowana dla peddéw

poprzecznych jest poprawna z fizycznego punktu widzenia.
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Rysunek 32 - Histogram pedu poprzecznego czastki y przed powieleniem metoda modulacji
efektéw aparaturowych
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Rysunek 33 - Histogram pedu poprzecznego czgstki y po powieleniu metodg modulacji efektow
aparaturowych

W przypadku czastki y histogramy s do siebie zblizone, jednak analiza

parametrow statystycznych wskazuje, ze wystepujgce miedzy nimi réznice sg wieksze

45



ni
m

st

Candidates

Candidates

z w przypadku czastki K2. Warto$¢ $rednia probki powielonej jest o 49 MeV
niejsza od wartosci z probki oryginalnej, zmniejszeniu ulegto rowniez odchylenie
andardowe (0 28 MeV)

lab8_PT original
Entries 2175
Mean 2327
Std Dev 1786

80

70

60

50

40

30

20

0 1 1 1 | 1 1 1 | 1 1 1 | 1 1 1 | 1

10000
P [MeV]

o
[ue]
(=]
(=]
o
F=Y
o
o
(=]
(o)]
o
o
(=]
o]
o
(=]
(=]

Rysunek 34 - Histogram pedu poprzecznego drugiego mezonu (K* / nt) pochodzacego z rozpadu
mezonu Ds przed powieleniem metodq modulacji efektow aparaturowych
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Rysunek 35 - Histogram pedu poprzecznego drugiego mezonu (K* / nt) pochodzacego z rozpadu
mezonu Ds po powieleniu metoda modulacji efektéw aparaturowych
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W przypadku mezonu K* /m* zarédwno rozktad wartosci, jak i parametry
statystyczne sg niemal identyczne dla obydwu histograméw. Na podstawie
wszystkich przedstawionych rozktaddéw stwierdzono, Zze technika sztucznego
powielenia zastosowana w przypadku peddw poprzecznych daje poprawne z
fizycznego punktu widzenia wyniki, a dane uzyskane w ten sposdéb mogg zostaé

poddane weryfikacji w klasyfikatorze opartym o technike BDT.

6.3. Wspotrzedne wierzchotkow powstania i rozpadu czastek

Majac w pamieci dodatkowe wymagania stawiane algorytmowi powielajgcemu
w czesci dotyczacej wierzchotkdw powstania i rozpadu czastek mogtoby sie wydawac,
ze omodwienie wynikdow tego fragmentu bedzie bardziej skomplikowane. Nalezy
jednak pamieta¢, ze sama logika algorytmu nie zmienia sie wzgledem wersji dla
pedow poprzecznych, a dodatkowe akcje ograniczajg sie do nadpisania odpowiednich
atrybutdw czgstek wyliczonymi warto$ciami. Z tego wzgledu wyniki tej czesci zostang
omoéwione w taki sam sposdb jak poprzednie. Sposrod wszystkich multiplikowanych
warto$ci, w omowieniu zaprezentowane zostang wyniki dla wspédtrzednej X
wierzchotka rozpadu mezonu Bg, wspoétrzednej Y wierzchotka rozpadu mezonu K ,
oraz wspotrzednej Z wierzchotka rozpadu mezonu D,. Wartosci residuum obliczone

dla wymienionych wspdtrzednych przedstawiajg rysunki 36 - 38
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Rysunek 36 - Rozktad wartosci residuum obliczonych dla wspoétrzednej X wierzchotka rozpadu

mezonu Bs wraz z dopasowanym rozkiadem normalnym
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Rysunek 37 - Rozktad wartosci residuum obliczonych dla wspétrzednej Y wierzchotka rozpadu

czastki K2 wraz z dopasowanym rozktadem normalnym
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Rysunek 38 - Rozklad wartosci residuum obliczonych dla wspoétrzednej Z wierzchotka rozpadu
mezonu Ds wraz z dopasowanym rozkladem normalnym

Wszystkie przedstawione powyzej histogramy zawierajg wartosci oscylujgce
wokoét zera. Odchylenie standardowe stanowi maty procent oryginalnych wartoSci
uzytych do obliczenia residuum (przedstawionych ponizej na rysunkach 39, 41, 43),
co jest zgodne z zatozeniem dotyczacym rozkfadu residuum przedstawionym w
rozdziale 5.2. Wyrysowane krzywe dopasowania rozktadu ujawniajg rozktad
normalny. Przedstawione histogramy uznane zostaly za poprawng reprezentacje
efektow aparaturowych, wiec - podobnie jak wczesniej - stworzono na ich podstawie
generator modulacji efektéw aparaturowych dla wspotrzednych wierzchotkow
powstania i rozpadu czastek. Rysunki 40, 42, 44 przedstawiajg powielone rozktady
omawianych przyktadowych wspdtrzednych, uzyskane w wyniku potraktowania

rozktadu oryginalnego generatorem modulacji efektow aparaturowych.
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Rysunek 39 - Rozkiad wartosci wspoétrzednej X wierzchotka rozpadu mezonu Bs z probki pierwotnej
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Rysunek 40 - Rozklad wartosci wspoétrzednej X wierzchotka rozpadu mezonu Bs z probki powielonej



W przypadku mezonu Bg wartosci wspotrzednej X wierzchotka rozpadu z
probki pierwotnej oraz zmultiplikowanej sg niemalze identyczne. Rdznica w wartosci
Sredniej widoczna jest na 4 miejscu znaczacym, za$ odchylenie standardowe jest
identyczne. Rzeczg najwyrazniej $wiadczacg o roznicach miedzy oboma prébkami sg
histogramy - od razu widac¢, ze choc¢ ich ogdlny ksztatt jest taki sam, to wystepuja
roznice w wartosciach "pikdw". Jest to doktadnie efekt, na ktérego uzyskanie liczono
implementujgc algorytm multiplikujgcy. W przypadku pozostatych powielanych cech
sytuacja wyglada podobnie. Rysunki 41, 42 przedstawiajg odpowiadajgce histogramy

dla wspotrzednej Y wierzchotka rozpadu czastki K?2.
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Rysunek 41 - Rozktad wartosci wspotrzednej Y wierzchotka rozpadu czastki K2 z probki pierwotnej
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Rysunek 42 - Rozktad wartosci wspotrzednej Y wierzchotka rozpadu czastki K2 z probki powielonej

Cho¢ wartos¢ $rednia i odchylenie standardowe nie s3 w tym przypadku

identyczne, sg one bardzo zblizone, a w skali wartosci rejestrowanych na obydwu

histogramach mozna uznac je za takie same. Tak jak w poprzednim przypadkuy,

rozktad wartosci na obu histogramach rozni sie jedynie w szczegdtach pikow, wiec i

tu mozna

stwierdzi¢, Zze powielenie przebiegto zgodnie

z oczekiwaniami.

Ostatecznego potwierdzenia prawidtowosci zaimplementowanej metody dostarcza

trzecia omawiana w tej czesci cecha - wspdirzedna Z wierzchotka rozpadu mezonu

Dy, ktorej rozktady przedstawiono na rysunkach 43, 44.
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Rysunek 43 - Rozklad wartosci wspoétrzednej Z wierzchotka rozpadu czgstki Ds z prébki pierwotnej
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Rysunek 44 - - Rozklad wartosci wspétrzednej Z wierzchotka rozpadu czastki Ds z prébki
powielonej
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Podobnie jak w poprzednich dwdch przypadkach, powielony zestaw wartosci
cechy rézni sie od rozktadu oryginalnego niewielkimi szczegétami. Na podstawie tych
analiz uznano, ze dziatanie algorytmu multiplikujgcego stosowanego dla
wspotrzednych powstania i rozpadu wierzchotkdw czagstek jest prawidlowe, a
uzyskane w wyniku jego dziatania wartosci nadajg sie do wykorzystania w

klasyfikatorze.

6.4. Geometryczny Parametr zderzenia

Na wstepie nalezy przypomnieé, ze dziatanie algorytmu multiplikujgcego w
czeSci dotyczacej parametru zderzenia rdzni sie znaczgco od wczesniejszych
przypadkdow. Algorytm zamiast operowac¢ na wartosciach parametru zderzenia "przed
symulowang detekcjg" i po niej, bazuje na wartosciach otrzymanych w wyniku
powielenia wierzchotkdw powstania i rozpadu czastek. Z tego wzgledu spodziewano
sie, ze odwzorowanie rozktaddw pomiedzy prdbka pierwotng a powielong moze nie
by¢ idealne. Nalezato jednak oceni¢, czy otrzymane warto$ci mozna uznaé za
poprawne z fizycznego punktu widzenia, i czy uzycie ich w klasyfikatorze BDT jest
uzasadnione. Uzyskane rozktady powielone wraz z odpowiadajgcymi im rozktadami

oryginalnymi przedstawione zostaty na rysunkach 45 - 48.
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Rysunek 45 - Rozktad wartosci parametru zderzenia dla czastki K2 w prébce pierwotnej
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Rysunek 46 - Rozktad wartosci parametru zderzenia dla czastki K w prébce powielonej
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W przypadku czastki K istnienie prognozowanej réznicy miedzy rozktadem
pierwotnym i powielonym jest zauwazalne na podstawie parametréow statystycznych -
zaréwno warto$¢ $rednia jak i odchylenie standardowe prébki multiplikowanej jest
mniejsze, co skutkuje widocznym sptaszczeniem histogramu wzdtuz osi X. Histogram
wartosci oryginalnych zawiera stosunkowo wiecej przypadkéw w przedziale wartosci
(0,0 - 1,0), nastepnie zaczyna opadac hiperbolicznie, rejestrujgc pojedyncze
przypadki w odlegtosci ok 3,5 nm i dalej. Z kolei w histogramie wartosci powielonych
wida¢ wyrazny pik na odlegtosci ok. 0,25 nm, gdzie rozpoczyna sie hiperbola,
osiggajagca pojedyncze przypadki w odlegtosci ok. 3 nm. Co ciekawe, na obu
histogramach widoczny jest skokowy wzrost rejestrowanych wartosci pomiedzy 2,7 a

3,2 nm.

W przypadku mezonu Dg sytuacja wyglada inaczej. Rozktady parametru

zderzenia dla tej czastki zostaty przedstawione na rysunkach 47 oraz 48.
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Rysunek 47 - Rozklad wartosci parametru zderzenia dla mezonu Ds w prébce pierwotnej
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Rysunek 48 - Rozklad wartosci parametru zderzenia dla mezonu Ds w prébce powielonej

Obserwujgc histogramy wyrysowane dla mezonu Dg tatwo zauwazy¢, ze tym
razem doszto do rozciggniecia rozktadu powielonego wzgledem osi X. Zardéwno
odchylenie standardowe jak i warto$¢ Srednia sg tu wieksze, niemniej w ksztatcie
histogramdw rdznice nie sg wyrazne. Mozna jedynie stwierdzi¢, ze wartosci rozktadu
pierwotnego, po osiggnieciu maksimum dla odlegtosci ~0,3 nm szybko opadajg w
dét, az do wartosci 0,75 nm, a nastepnie da sie zauwazy¢ stopniowy spadek
wartosci, osiggajgcy 0 w odlegtosci 2,2 nm. Powyzej tej wartosci, na histogramie
rejestrowane sg jedynie okazyjne, pojedyncze przypadki. Z kolei rozktad powielony,
po osiggnieciu maksimum w podobnej odlegtosci co rozktad oryginalny, zaczyna
opada¢ bardziej hiperbolicznie, az do osiggniecia odlegtosci okoto 4 nm. Da sie
zauwazy¢ niewielkg liczbe przypadkéw rejestrowanych w odlegtosciach powyzej 3,2

nm, w ktorych dla prébki pierwotnej zadne przypadki nie wystepowaty.
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6.5. Testowanie powielonych przypadkow klasyfikatorem BDT
Klasyfikator trenowany probka bazowa

W przypadku tego klasyfikatora wejsciowy zbiér danych liczagcy 4086 rekordéw
zostat podzielony na 3064 przypadki treningowe, oraz 1022 przypadki testowe.
Liczba przypadkéw sygnatowych w zbiorze uczacym wynosita 587. Program ustalit
waznos¢ (Feature Importance) cech czastek wytypowanych do klasyfikatora w

sposob przedstawiony na rysunku 49.

Feature importance
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Rysunek 49 - Feature Importance cech czastek wybranych do bazowego klasyfikatora BDT

Sposrdd zmiennych uzytych w klasyfikatorze, pedy poprzeczne (PT) stanowig
dla programu bardzo wartosciowg informacje - az 5 z 7 najwazniejszych atrybutéw
stanowig pedy poprzeczne. Za najwazniejszy atrybut program uznat /ab/ProbNNk -
jest to zmienna indentyfikacyjna wyznaczana na podstawie sieci neuronowej. W
pierwszej dziesigtce znajdujg sie réwniez dwie cechy zwigzane z geometrycznym
parametrem zderzenia (IP). Co ciekawe, 3 najmniej wazne cechy réwniez stanowig
dane dotyczace parametru zderzenia - waznos¢ tej cechy jest wiec silnie zalezna od
rodzaju czastki. Wspotrzedne wierzchotkdw czastek plasujg sie w wiekszosci w srodku

stawki Feature Importance. Warto podkresli¢, ze podziat na atrybuty wazniejsze i
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mniej wazne nie oznacza, ze te drugie nie powinny by¢ uzyte w klasyfikatorze - wcigz
dajg one wartosciowy wkiad, jednak jest on mniejszy niz w przypadku cech

najwazniejszych.

Do celéow prezentacji efektywnosci klasyfikatora postuzono sie przede
wszystkim rozktadami wygenerowanymi dla masy czastki K* z uwagi na fakt, ze
kontrybucja sygnatu i tta jest w tym przypadku wyraznie widoczna i pozwala na
okreslenie, czy zastosowana metoda powielania dziata zgodnie z oczekiwaniami.
Rozktad przypadkéw sygnatowych oraz tta dla wybranego przez wytrenowany

program najlepszego ciecia BDT dla czastki K* przedstawia rysunek 50.
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Rysunek 50 - Rozkiad przypadkéw sygnatowych oraz tia dla optymalnego ciecia BDT dla masy
czgstki K - klasyfikator wytrenowany zbiorem pierwotnym

Powyzszy rysunek stanowi pierwsze potwierdzenie, ze pierwotny klasyfikator
dziata poprawnie - widoczny jest pik sygnatowy dla wartosci 892 MeV,
odpowiadajgcej wartosci tablicowej. Pik ten nie jest widoczny dla przypadkéw tia.
Powierzchnia pod krzywg ROC wykreslong dla klasyfikatora wynosi 0,8428. Jest to

warto$¢ wysoka, co stanowi kolejne potwierdzenie dobrej jakosci programu, jednak
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WCigz pozostawiajgca pole do poprawy. Krzywa ROC zostata przedstawiona na

rysunku 51.
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Rysunek 51 - Krzywa ROC dla klasyfikatora trenowanego niepowielonym zbiorem danych

Rysunki 52 - 55 przedstawiajg przyktadowe rozktady zmiennych uzytych w
procesie trenowania klasyfikatora dla przypadkdw sygnatu i tta. Rozktady te stanowig
uzasadnienie kolejnosci cech na wykresie Feature Importance - dla zmiennych o
wysokiej waznosci rozdziat pomiedzy przypadkami sygnatowymi a ttem jest bardzo
wyraznie widoczny, za$ w przypadku cech z konca stawki, obydwa histogramy niemal

sie pokrywaja.
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Rysunek 52 - Rozktad liczby przypadkow sygnatowych oraz tfa dla pedu poprzecznego czastki K?

wygenerowany przez bazowy klasyfikator

100 [ signal
[ background

804

60 -

Events

20

un
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
lab5_PT

Rysunek 53 - Rozk}ad liczby przypadkéw sygnatowych oraz tta dla pedu poprzecznego czgstki
y wygenerowany przez bazowy klasyfikator

Obydwie prezentowane powyzej cechy sg cechami ze szczytu listy Feature
Importance. W obu przypadkach mozna zaobserwowad wyraznie zaznaczony pik
liczby przypadkow tta w poczatkowym przedziale obserwowanych wartosci. Pik ten
nie wystepuje w rozkladzie sygnatowym. Dla wiekszych wartosci peddéw
poprzecznych tto rejestrowane jest w kilkukrotnie mniejszej liczbie niz przypadki
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sygnatowe. Ztozenie tych dwoch zjawisk daje w efekcie histogramy wyraznie od

siebie oddzielone.
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Rysunek 54 - Rozkiad liczby przypadkow sygnatowych oraz tta dla parametru zderzenia czastki
K* / n* wygenerowany przez bazowy klasyfikator
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Rysunek 55 - Rozkiad liczby przypadkow sygnatowych oraz tia dla parametru zderzenia czastki
pochodzacej z rozpadu K2 wygenerowany przez bazowy klasyfikator

W przypadku dwdch powyzszych rozktaddw rdéznice miedzy histogramami sg
nieznaczne. Obserwowane piki wystepujg zaréwno dla histograméw przypadkéw
sygnatowych, jak i dla tta, zakresy osigganych wartosci sg bardzo zblizone, a
przebiegi niemal sie pokrywajg. Z tego powodu cechy te zostaty ocenione jako mato

znaczace w procesie klasyfikacji.
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Po zakonczeniu fazy nauki, do programu dostarczono zupetnie nowy zbidr
danych rzeczywistych zebranych w detektorze LHCb, celem jego klasyfikacji.

Odpowiedz BDT dla tego zbioru przedstawia rysunek 56.
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Rysunek 56 - Rozklad odpowiedzi BDT dla zbioru danych poddanego klasyfikacji.

Na powyzszym rozkfadzie tatwo zauwazy¢ dwa piki, zlokalizowane na dwoch
krancach przedziatu wartosci odpowiedzi BDT (0,0 - 0,2 oraz 0,8 - 1,0). Pomiedzy
nimi, w przedziale 0,2 - 0,8 liczba zarejestrowanych zdarzen jest niewielka i prawie

stata.

Kolejnym krokiem niezbednym do zakonczenia klasyfikacji byto dokonanie
ciecia, czyli podzielenie histogramu odpowiedzi BDT na dwie cze$ci - jedng
zawierajgcg wszystkie przypadki sygnatowe, oraz drugg zawierajgcg wszystkie
przypadki tta. Rysunek 57 przedstawia rozktad przypadkéw sygnatowych masy
czastki K* bez ciecia BDT, za$ na rysunkach 58 - 60 przedstawione zostaty
wygenerowane przez klasyfikator rozktady przypadkdéw sygnatowych tej zmiennej dla
roznych wartosci ciecia. Wszystkie rozktady uzupetnione zostaty o krzywe
dopasowania rozktadu prawdopodobienstwa, zaznaczone niebieskimi liniami. Na

rysunkach wida¢ wyraznie, ze krzywe te sg ztozeniem dwdch rozktaddw - rozktadu
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Gaussa modelujgcego przypadki sygnatowe, oraz krzywej wielomianowej modelujgcej
tto. Klasyfikator wyliczyt rowniez liczby przypadkéw zawartych pod kazdg z krzywych,
co postuzyto do wyznaczenia wielko$ci Figure of Merit.
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Rysunek 57 - Rozklad przypadkow sygnatowych wartosci masy czastki K* bez ciecia BDT
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Rysunek 58 - Rozklad przypadkow sygnatowych wartosci masy czastki K* dla ciecia BDT = 0,2
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Rysunek 59 - Rozktad przypadkéw sygnatowych wartosci masy czastki K* dla ciecia BDT = 0,4
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Rysunek 60 - Rozktad przypadkow sygnatowych wartosci masy czastki K* dla ciecia BDT = 0,6

Pomijajac rdznice w liczbie rejestrowanych zdarzen, powyzsze wykresy
wygladajg identycznie do tego stopnia, ze niemozilwe jest okreslenie, dla ktdrego
ciecia klasyfikacja daje najlepsze efekty. Pomocg w tej sytuacji jest omawiana

wczesniej wielko$¢ Figure of Merit, Dysponujac przedstawiong na wykresach wiedzg

65



o liczbie przypadkdéw zaklasyfikowanych jako sygnat i jako tto, mozliwe stato sie
wyliczenie Figure of Merit. W tej chwili wielkosci te nie niosg ze sobg wartoSciowej
informacji - ich znaczenie uwidoczni sie w momencie poréwnania ich z warto$ciami
FoM dla klasyfikatora trenowanego prébkg powielong. Poréwnanie FoM

wyznaczonych dla kazdego z cie¢ dla obu klasyfikatorow przedstawia tabela 1

Klasyfikator trenowany probka powielong

W przypadku tego klasyfikatora wejsciowy zbior danych liczacy 7787 rekorddw
zostat podzielony na 5988 przypadkow treningowych, oraz 1799 przypadkow
testowych. Liczba przypadkéw sygnatowych w zbiorze uczacym wynosita 2923.
Waznos¢ (Feature Importance) cech czastek wytypowanych do klasyfikatora zostata

ustalona w sposdb przedstawiony na rysunku 61.

Feature importance
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Rysunek 61 - Feature Importance cech czastek wybranych do klasyfikatora BDT opartego o
powielony zbior danych

W stosunku do rozktadu Feature Importance dla bazowego klasyfikatora,
mozna zauwazy¢ wzrost znaczenia atrybutdw zwigzanych z pedem poprzecznym.

Podobnie jak poprzednio zajmujg one czotowe miejsca, jednak ich wartosci F score
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sg wyraznie wyzsze. Do zmian doszto na najmniej waznych pozycjach - koncowe
miejsca przypadty tym razem cechom zwigzanym ze wspOtrzednymi wierzchotkdw
powstania i rozpadu czastek. Wazno$¢ zmiennych reprezentujgcych parametr

zderzenia, podobnie jak w poprzednim przypadku, zalezy od rodzaju czastki.

Tak jak poprzednio, prezentacja wynikéw klasyfikacji zostanie przedstawiona
przede wszystkim w oparciu o rozktady wygenerowane dla masy czastki K*. Rozktad
przypadkow sygnatowych oraz tta dla wybranego przez program najlepszego ciecia
BDT dla czgstki K* przedstawia rysunek 62.
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Rysunek 62 - Rozklad przypadkéw sygnatowych oraz tta dla optymalnego ciecia BDT dla masy
czastki K" - klasyfikator uczony zbiorem powielonym

Dla klasyfikatora trenowanego przy pomocy danych powielonych, przy tak
dobranym biningu, pik sygnatowy nie jest tak wyrazny jak w przypadku programu
uczonego danymi bazowymi. Rzeczg zastugujgcg na uwage jest natomiast bardzo
dobra separacja przypadkéw sygnatowych od tta dla wysokich wartosci masy.

Powierzchnia pod krzywg ROC wykreslong dla tego klasyfikatora wynosi 0,9322.
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Warto$¢ ta jest znacznie wyzsza od tej otrzymanej dla poprzedniego programu, co
jest pierwsza wskazowka, ze omawiany obecnie klasyfikator dziata lepiej. Krzywa
ROC zostata przedstawiona na rysunku 63. W kwestii rozktadéw zmiennych uzytych
w procesie trenowania klasyfikatora dla przypadkdw sygnatu i tta sytuacja nie
zmienia sie wzgledem poprzedniego programu - histogramy dla zmiennych o
wysokim Feature Importance byly wyraznie rozdzielone, za$ te o matej waznosci

naktadaty sie na siebie.
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Rysunek 63 - Krzywa ROC dla klasyfikatora trenowanego powielonym zbiorem danych

W kolejnym kroku - po zakonczeniu fazy nauki - program otrzymat nowy,
wczesniej nie widziany zbior danych celem jego klasyfikacji. Rysunek 64 przedstawia
rozktad odpowiedzi BDT dla przypadkdow rozpadu w testowym podzbiorze

powielonego zbioru danych.
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Rysunek 64 - Rozkiad odpowiedzi BDT dla przypadkow rozpadu w podzbiorze testowym
powielonego zbioru danych

Poréwnanie powyzszego histogramu z jego odpowiednikiem dla klasyfikatora
bazowego pozwala zauwazy¢, ze w programie trenowanym danymi powielonymi
rozgraniczenie na dwa piki jest o wiele bardziej wyrazne. W poprzednim rozktadzie
pewna ilos¢ przypadkéw byla rejestrowana w petnym spektrum zakresu wartosci
odpowiedzi BDT. W obecnie analizowanym klasyfikatorze, niemal zadne rekordy nie
sg rejestrowane w przedziale 0,1 - 0,9. Obserwacja ta pozwala stwierdzi¢, ze
program jest w stanie z wiekszg pewnoscig jednoznacznie przyporzadkowac

przypadki.

Znajac histogram odpowiedzi BDT w catej klasyfikowanej probce przystgpiono
do analizy rozktadéw przypadkéw sygnatowych masy czastki K* dla roznych cie¢
BDT. Rozktady te przedstawiajg rysunki 65 - 68. Tak jak w przypadku klasyfikatora
bazowego, rysunki te zawierajg krzywe dopasowania rozktadu prawdopodobienstwa,

zaznaczone niebieskimi liniami.
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Rysunek 65 - Rozkiad przypadkow sygnatowych wartosci masy czastki K* bez ciecia BDT

Nggo 1= 13620 + 151

} Ngo 1= 975 + 101

a0 = 0.362 + 0.016

a1 = -0.0866 + 0.018
a2 = 0.020

1 sg= 248 +23

350

Events / ( 7.69231)

lllllllllllllllllllllllllll

3
lllllllll

9 lllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll

00 750 800 850 900 950 1000 1050 1100 1150 1200

Rysunek 66 - Rozklad przypadkéw sygnatowych wartosci masy czastki K* dla ciecia BDT = 0,2
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Rysunek 67 - Rozkiad przypadkéw sygnatowych wartosci masy czastki K* dla ciecia BDT = 0,4
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Rysunek 68 - Rozkiad przypadkow sygnatowych wartosci masy czastki K* dla ciecia BDT = 0,6

Tak jak w przypadku pierwszego klasyfikatora, zwiekszenie wartosci ciecia
powoduje kazdorazowo zmniejszenie liczby rejestrowanych przypadkdéw. Przebieg

krzywych dopasowania rozktadu jest niemal identyczny w obu klasyfikatorach, wiec
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aby moc oceni¢ poprawe jakosci klasyfikacji konieczne jest pordwnanie wielkoSci

Figure of Merit dla obu programdw.

Wartosc¢ ciecia BDT Wartos$c FoM - Wartosc FoM -
klasyfikator bazowy klasyfikator powielony
0,0 9,0764 9,0764
0,2 8,1552 8,0705
0,4 6,5638 9,5539
0,6 6,0421 9,2871

Tabela 1 - Poréwnanie wartosci Figure of Merit dla klasyfikacji masy czastki k*dla réznych cie¢ BDT

dla obu klasyfikatorow

Poréwnanie wartosci Figure of Merit obu programéw wyraznie pokazuje ktory
klasyfikator jest dokfadniejszy. Cho¢ dla ciecia 0,2 mozna zauwazy¢ pozorny spadek
wydajnosci drugiego programu, to przy wiekszych wartosciach cie¢ wyzszo$é
programu uczonego powielonym zbiorem danych jest niezaprzeczalna - jego FOM jest

wyzsza o potowe dla cie¢ 0,4 oraz 0,6.

7. Wnioski

Analizujgc  wyniki otrzymane w pierwszej czeSci niniejszej pracy mozna
stwierdzi¢, ze autorski algorytm multiplikujgcy dane zostat zaimplementowany
poprawnie. Wszystkie otrzymane histogramy powielanych wartosci cech czastek
odwzorowujg rozktady z probki bazowej nieznacznie je modyfikujgc - zgodnie z
zatozeniem algorytmu, co pokazano na rysunkach 18 - 26, 30 - 35, 39 - 48, .
Potencjalne korzysci ptyngce z tego faktu sg oczywiste - mozliwos¢ generowania
praktycznie dowolnej liczby poprawnych z fizycznego punktu widzenia rekordéw przy

znikomym naktadzie czasu i kosztow.

Jednak sam fakt powielenia danych w zgodny z fizycznymi prawidtami sposob

nie miatby wiekszego znaczenia z naukowego punktu widzenia, gdyby nie dato sie
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otrzymanych zbioréow wykorzysta¢ w celu poprawy jakosci analizy rzeczywistych
danych przetwarzanych w eksperymencie LHCb. Celem drugiej czesci pracy byto wiec
potwierdzenie przydatnosci wygenerowanych przypadkéw w realnym scenariuszu.
Uzyskane efekty potwierdzity warto$¢ naukowg multiplikacji danych - wszystkie
badane metryki sg poprawne i wykazaly znaczng poprawe jakosci programu
klasyfikujgcego uczonego przy pomocy powielonego zbioru danych. W przypadku
krzywej ROC poprawa wyniosta okoto 11% (rysunki 51 oraz 63), zas w przypadku

Figure of Merit udato sie otrzymac uzysk rzedu 40 - 50%, przedstawiony w tabeli 1.

8. Podsumowanie

Gidwnym celem niniejszej pracy byto potwierdzenie przydatnosci autorskiej
techniki powielania danych z eksperymentu LHCb dotyczacych rzadkiego rozpadu
BY - K**D;*. W analizie skupiono sie na zagadnieniu klasyfikacji obserwowanych
przypadkdw na sygnat i tto kombinatoryczne. Na obecng chwile mozna powiedziec,
ze zastosowana technika daje bardzo obiecujgce wyniki - we wszystkich fazach
niniejszej pracy zaktadano, ze zaobserwowanie cho¢ minimalnej poprawy bedzie
duzym sukcesem, jako ze w zagadnieniu klasyfikacji nawet uzysk rzedu utamka
procenta jest znacznym osiggnieciem. Otrzymane wyniki przerosty oczekiwania -
poprawa jakosci rzedu kilkunastu procent jest bardzo duzym krokiem w strone
szerokiego zastosowania techniki multiplikacji danych w zagadnieniach z zakresu

fizyki wysokich energii.
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