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Setting the scene

3 Uczenie Maszynowe (Machine Learning)
 To nie jest nowy pomyst: lata 50 XX wieku

J Czes¢ dyscypliny wiedzy zwiazanej z poszukiwaniem mozliwosci
stworzenia sztucznej inteligencji: ,,czy mozemy zautomatyzowac zadania
wymagajace intelektu (ludzkiego)”

J Symboliczna Al — dostarczamy ,,zasad” postugiwania sie wiedza, przy
pewnej liczbie zasad osiaggamy ,,mase krytyczna” czyli Al
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CYBERDYNE

Setting the scene

0 Uczenie Maszynowe ,,in a nutshell”
0 Klasyczne programowanie:
] Dane + Algorytm (,,zasady’’) - Odpowiedzi

2 UM odwraca troche porzadek:
) Dane + Odpowiedzi = Algorytm (,,zasady’’)
] Poza faza kodowania, mamy dodatkowo faze treningu!
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CYBERDYNE
SYSTEMS

Setting the scene

2 Przygotowanie i uzytkowanie oprogramowania
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Setting the scene

O Podziat technik uczenia maszynowego
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CYBERDYNE

Dlaczego teraz...?

0 Moim zdaniem mase krytyczna stworzyty:
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7 CYBERDYNE

Dlaczego teraz...!

0 Moim zdaniem mase krytyczna stworzyty:

Eksperyment LHCb generuje
ok | PB/miesiac




Historia — perceptron THE TR G

O Przygoda zaczyna sie w1943 kiedy to McCullock-Pitts proponuja
model neuronu

O Uzywaja do tego komaorki nerwowej i opisu bazujacego
cyfrowej bramce logicznej z binarnym wyjsciem — taki
perceptron (sztuczny neuron) dostaje na wejsciu wiele sygnatow,
dokonuje ich ,,asocjacji”’ i jezeli sygnat otrzymany przekracza
odpowiednio dobrany prog perceptron jest w stanie
wyprodukowac sygnat wyjsciowy
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Historia — perceptron THE TR G

d

d

Przygoda zaczyna sie w1943 kiedy to McCullock-Pitts proponuja
model neuronu

Uzywaja do tego komaérki nerwowej i opisu bazujacego
cyfrowej bramce logicznej z binarnym wyjsciem — taki
perceptron (sztuczny neuron) dostaje na wejsciu wiele sygnatow,
dokonuje ich ,,asocjacji”’ i jezeli sygnat otrzymany przekracza
odpowiednio dobrany prog perceptron jest w stanie
wyprodukowac sygnat wyjsciowy

Badania nad tego typu strukturami doprowadzity do opracowania
metody uczenia (1957) przez Rosenblatt’a

Zasada uczenia Rosenblatt’a pozwala na automatyczne dobranie
najlepszych wag, ktore kontroluja odpowiedz perceptronu
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51
Pe rc e Pt ro n m O d e I THE HISTORY CHANNEL.
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Zasada Rosen blatt’a THE HISTORY CHANNEL.

0 W tym podejsciu, uzywamy nauczania nadzorowanego do
optymalizacji (trenowania) wag

O Woagi kombinowane sa z danymi wejsciowymi (cechami) i biorac
pod uwage otrzymany wynik perceptron podejmuje decyzje o
odpowiedzi (fire/not fire)

O Tak wytrenowany perceptron moze nastepnie podejmowac decyzje
w odniesieniu do przynaleznosci danych do klas (klasyfikacja)

0 Na przyktad, bardzo czesto (analiza danych HEP) spotykamy sie z
problemem klasyfikacji binarnej, czyli mamy dwie klasy przypadkow
negatywne —1 (szum) oraz pozytywne +1 (sygnaf)

O Zachowanie perceptronu kontroluje funkcja aktywacji: ¢ (z)

Prog decyzji
_|+1lifz= 10
$(2) _{—1ifz<9
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KIaSYfi I(aCja Bi nar’na THE HISTORY CHANNEL.

O Typowy problem przy analizie danych: mamy 30 przypadkow, zatozmy
ze potowa to szum (klasa ,,negatywna’) a potowa sygnat (klasa

,,pozZytywna”)

21 4 o , O Dla prostoty przyjmijmy, ze
o + przypadki s3 opisywane przez dwie
O o / zmienne kinematyczne (x4, x;)
0 S+
OO o ;’; + 4 a Jei.el.i sprébgjemy sglekcji liniowej
S+ (uzyjemy kazdej zmiennej
O o . . .
o / 4+ + + oddzielnie) wyniki beda stabe!
°,7 /L 4 + 0 Odpowiednie rozkfady 1D
o,/ T + + pokrywaja sie
>
X1

O Nasz algorytm wielomodalny musi nauczyc¢ sie zasady separac;ji
przypadkow, tak zeby kazdy nowy przypadek zaklasyfikowac do jednej
z dwoch klas (szum/sygnat) uzywajac zmiennych x4, x5

O Geometrycznie, wytrenowana zasada klasyfikacji to hiperpowierzchnia
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Re d u I(Cj a Wym ia réw THE HISTORY CHANNEL.

O Funkcja skokowa Heaviside’a jest jednym z najbardziej popularnych
typow funkgcji aktywaciji (jest wiele innych). Jako argument podajem
funkcji skokowej kombinacje liniowa zmiennych oraz wag

(W1] _xf)_
W= |20 = |52
Wi MO

O Zapisujac to dla wygody jako wektory wyznaczamy z:

. : : . j=k _ _
7O = Wlxil) + szél) + ..o 4 kal((l) = z ijj(l) = WT?_C)U)
j=1
0 Mozna rowniez przeniesc na lewa strone rownania prog aktywacji
aby dostac:

20 = woxP + wix® + wxl® + o+ wexlP wp = 6,xP =1
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H
An d th e Magl C... THE HISTORY CHANNEL.

O Nalezy tutaj zwrocic uwage na dwie rzeczy:

J Skomplikowana struktura danych wejsciowych zostata zamieniona na
informacje binarnag (+1/—1)

W jaki sposéb mozemy dokonac na tej podstawie klasyfikacji?

$(wh \

,»Python Machine Learning”, S. Raschka I 8



Tre n i ng THE HISTORY CHANNEL.

O Implementacja treningu dla perceptronu:
) Inicjalizacja wag (zwykle ,,0” na poczatek)
) Dla kazdego przypadku ¥ wykonaj:

Wyznacz odpowiedz neuronu (klasa) 7, przy pomocy nasze;j
funkcji aktywaciji

Odswiez wartosci wag w zaleznosci od otrzymanej klasy
O Modyfikacja wag:
wj = w; + Aw;
Awj =7 - (y® - F®) . 1V
O Drugie rownanie nazywamy zasadq uczenia neronu,

parametr 1) gradient (szybkosc) uczenia (formalnie jest
to parametr z przedziatu [0,1])
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Tre e S THE HISTORY CHANNEL.

O Drzewo klasyfikujace (classification tree):
) Lista ,,pytan”, ktore reprezentuja wezty drzewa

J W kazdym wezle mozemy miec tylko dwie odpowiedzi (zasada ta
pracuje bardzo dobrze zarowno dla zmiennych ciaglych jak
dyskretnych — istotne dla HEP)

J Wezly ,,czuja sie nawzajem”, lub innymi stowy: pytania zaleza od
uprzednio uzyskanych odpowiedzi

] Ostateczna odpowiedz nazywana jest liSciem i oznacza klasyfikacje
do danej klasy przypadkow

O Drzewa sa szczegolnie ulubione przez HEP...

J W kazdym wezle mamy petng kontrole nad tym co si¢ dzieje i

jestesmy w stanie tatwo zinterpretowac wyniki (inaczej niz w
przypadku NN)

J Wydaje sie, ze im wigcej zmiennych tym lepiej dla drzewka...
) Procedura trenowania jest bardzo szybka
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Tre e S THE HISTORY CHANNEL.

O Nothing is perfect, however...

. Zmiana wiasnosci danych wejsciowych moze zupetnie popsuc
jakosc klasyfikacji

] Zeby poprawi¢ sytuacje zamiast jednego drzewa
wykorzystujemy lasy... (grupa drzew)

0 Na poczatku, moze wydawac sie to troche nie intuicyjne, jak uzycie
wielu podobnych drzew moze poprawic klasyfikacje? Magic?

O Zatdézmy, ze mamy wytrenowane 3 drzewa, ktore charakteryzuja sie
taka sama jakoscia klasyfikacji (separation power), ktora wynosi 0.7

O Lasy gtosuja w sprawie decyzji, wiec 2/3 drzew musi dokonac
klasyfikacji poprawnej, tak wiec prawd. Btednej decyzji wynosi teraz

o= (3) 0.320.7 + (g) 0.33 = 0.216
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Trees

O Schemat drzewka wyglada tak...
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THE HISTORY CHANNEL.
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BOOSti ng (Wzmac n ian i e) THE HISTORY CHANNEL.

 Ostatnia z rzeczy historycznych, ktore stanowia o sile metod
uczenia maszynowego jest technika wzmacniania decyzji

3 Pytanie — czy stabi uczniowie moga potaczyc sity i zostac
medrcem (Kearns iValiant)
a Matematyczny dowod — Schapire (1990)

J Mozna pokazag, ze klasyfikatory, ktore daja odpowiedzi tylko nieco
lepsze niz klasyfikacja losowa moga ,,wspotpracowac” ze soba tak, zeby
dac klasyfikator o arbitralnie wysokiej jakosci klasyfikacji

] Boosting
3 Trenujemy sfabych uczniow a nastepnie taczymy ich ze soba

0 Wiekszosc obecnie prowadzonych analiz fizycznych w LHCb
(i pewnie nie tylko...) bazuje na technice BDT (Boosted
Decision Trees)
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Banda LHCb-AGH

Agnieszka Obtakowska
Bartek Rachwat
Adam Dendek

Maciej Majewski
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" 15 countries,
600 people,
75 MCHF

Wojciech Krupa
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Pawet Kopciewicz

Good mass and propertime resolution: VELO + tracking system
Hadron identification: RICH system

o OO0 o000 O

Artur Kucia

L0 Lepton and Hadron py trigger: Calorimeter and muon system

(I

Klasyfikacji sladow dtugozyciowych w czasie rzeczywistym (tryger)

0 Analizy rzadkich rozpadéw hadronowych: B —» D+ K*~ oraz BY —
DiI*K*~

O Autonomiczny system do oceny jakosci danych detektora wierzchotka

O Modelowanie funkcji opisujacej ksztatt odpowiedzi uktadow odczytu front-

end
26



Tryger LHCb (AD,AK,TS)

d Detektor LHCb dokonuje petnego odczytu wszystkich
swoich kanatow z czestotliwoscia 1.1 MHz

O Farma, ktora przetwarza dane w czasie rzeczywistym ma
okoto 250 ms na podjecie decyzji czy dany przypadek jest
interesujacy czy nie (btednej decyzji nie da sie naprawic!)

3 W tym czasie musimy miedzy innymi zrekonstruowac
wszystkie slady jakie rejestruje detektor

O Typowy przypadek zawiera ~350 czastek (rozktad Poisson’a)

O Duza gestosc ,,hitow’ stanowi trudny problem dla
rekonstrukg;ji

0 Metody klasyczne (jakos¢ dopasowania modelu sladu) nie
wystarczaja
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Tryger LHCDb
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Tryger LHCb

3 Trudny problem kombinatoryczny

O Duze prawd. rekonstrukgcji sladow
fatszywych ,,ghost”

1000 2000 3000 5000 8000
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Tryger LHCb

3 Adam i Artur zaatakowali problem uzywajac BDT oraz sieci
neuronowej

d Ostateczny wybor padt na bBDT, ktory od poczatku 2016
roku dziata w systemie wyzwalania przypadku LHCb

LHCb simulation
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—— ROC bBDT (area = 0.87)
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Tryger LHCb

3 Adam i Artur zaatakowali problem uzywajac BDT oraz sieci
neuronowej

d Ostateczny wybor padt na bBDT, ktory od poczatku 2016
roku dziata w systemie wyzwalania przypadku LHCb

new model | BBDT parameter | new model | BBDT

74.1% 75.0% €rec 73.1% 74.1%
€rec,p>5GeV 80.5% 81.4% €rec,p>5GeV 79.9% 80.8%
ghost rate 23.2% 30.3% ghost rate 24.2% 31.3%

parameter

€rec

parameter ‘ new model [ms] ‘ BBDT [ms]
CPU time | 1.822 1.681
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Tryger LHCb

3 Adam i Artur zaatakowali problem uzywajac BDT oraz sieci
neuronowej

d Ostateczny wybor padt na bBDT, ktory od poczatku 2016
roku dziata w systemie wyzwalania przypadku LHCb

A mass fit
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New Way

O Z uwagi na to, ze modernizacja detektora LHCDb jest w petni
rozkwitu — potaczylismy sity z grupa prof. Kulczyckiego
(Szymon tukasik, Grzegorz Gotaszewski) aby stworzyc
jeszcze bardziej wyrafinowang aplikacje do klasyfikacji sladow
dtugozyciowych

0 Podejmiemy probe stworzenia systemu, ktory bedzie sie
uczyc bez nadzoru — korzystajac z danych rzeczywistych

O Zupetnie nowe podejscie w LHCDb!

3 Problemem moze byc¢ szybkos¢c — zmodernizowany tryger
bedzie posiadac budzet czasowy wynoszacy okoto 13 ms na
przetworzenie przypadku i wypracowanie decyz;i...

3 Jednoczesnie pracujemy nad bBDT oraz NN
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Otwarty Powab (A.0M, WK, TS)
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Otwarty Powab

Input variable: log(Pi_Plus_PT)
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Otwarty Powa
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VELO (MM, TS)
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VELO MM, TS)

0 Rozbudowana platforma do analizy danych produkowanych
przez detektor VELO

2 180 000 kanatow do monitorowania

Raw ROOT
Histograms
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VELO (MM, TS)

0 Korzystajac z metod uczenia maszynowego — system
autonomiczny, ktory jest w stanie sam podjac decyzje co do
jakosci danych — wyeliminowanie operatora

3 Grant preludium
3 Intensywne prace nad redukcja danych

0 Celem jest stworzenie systemu dla zmodernizowanego
detektora (64 miliony kanatow pomiarowych, ekstremalne
zniszczenia radiacyjne)

O Uzywamy istniejacego systemu jako test-bed, préoba
uruchomienia modutu z inteligencja obliczeniowa po
wakacjach (trzy miesiace zbierania danych)
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Pulse shape (Pk.)
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Pulse shape (PK.)

O Doktadny opis odpowiedzi uktadu front-end jest potrzebny
do symulacji odpowiedzi detektora

O Zwykle stosuje sie albo binowanie albo dopasowanie przy
uzyciu wielomianow wyzszego stopnia w przedziatach
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Pulse shape (PK.)

O Doktadny opis odpowiedzi uktadu front-end jest potrzebny
do symulacji odpowiedzi detektora

O Zwykle stosuje sie albo binowanie albo dopasowanie przy
uzyciu wielomianow wyzszego stopnia w przedziatach
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Spin-off(s)

0 Grupa entuzjastycznie nastawionych magistrantow chciataby
pracowac nad autonomicznym pojazdem

0 Dwie prace (rozpoznawanie znakow oraz orientacja na

drodze — Artur Rog, Jakub Kolybacz) zostata zauwazona
przez NVIDIA Polska

O Dotaczyli: Mateusz Karpik, Kamila Kalecinska
2 Mozliwa wspotpraca — ale negocjacje ,,ida powoli”

3 Nowy przedmiot dotyczacy gtebokiego uczenia wg planu
NVIDIA (uczestnicy moga miec lepsze szanse w aplikowaniu
o staz w NV-Polska)
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