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 Sieci neuronowe i ich zastosowanie w fizyce.
« Bayesowskie sieci neuronowe.
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Inspiracja dziataniem mozgu
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— rownolegte procesowanie danych (kompleksowe
rozpoznanie obrazu w 100 ms — tylko 10 krokow!!!)

— uczy sie na przyktadach

— odporny na btedy i czesciowe uszkodzenia

® Sie¢ neuronowa:

— tylko algorytm, niekoniecznie odzwierciedlajgcy dziatanie

mOozgul.
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Historia

N. Rashevsky, neurodynamika - sieci neuronowe
jako uktady dynamiczne, sieci rekurencyjne.

W. McCulloch, W. Pitts, sieci neuronowe=uktady logiczne

F. Rosenblatt, perceptron, siec jako funkcja;

Chr. von der Malsburg, samoorganizacja w mdzgu;

Kohonen, Self-Organizing Maps

wsteczna propagacja btedow; liczne zastosowania.
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Co to jest sieC nheuronowa?

B SieC neuronowa - model matematyczny bedgcy ztozeniem wielu
funkcji (przewaznie nieliniowych)

B Zadania:
Klasyfikacja przypadkow — np. odrdznienie sygnatu od tta
Regresja — aproksymuje funkcje rzeczywistg

®  Dwa rodzaje sieci:
Feed forward — informacja przesytana od wejsScia do wyjsScia bez
sprzezen zwrotnych

Rekurencyjne — petle rekurencyjne.
| Uczenie: O O

Z nauczycielem

Feed-forward Rekurencyjna Q
bez nauczyciela

16.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 4




Do czego sa uzywane?

® Systemy ekspertowe
® Rozpoznawanie obrazu
® Przewidywania (meteorologia, gietda...)

®\V fizyce czastek elementarnych:
— Analiza danych (gtownie selekcja przypadkow)

— Wstepna selekcja przypadkdéw podczas zbierania
danych — czasy ~ms (dedykowana elektronika, uktady
scalone)
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Neuron — podstawowa cegietka

® Funkcja wazonej sumy wejsé yi = F(Q_wijy)
3

A Motor Neuron
Input

7— dendrites
Wejscla —2__ WyjScia

%,O f_ cell body

axon endings ———
Output Zone

S y,=f(net;)
® Funkcje f nazywamy funkcjg aktywacii
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Typowe funkcje aktywacji

Liniowa (wtedy catg sieC nazywamy liniowa)

Yy =X
] Logistic ¢+ | Progowa
o.zf y _ 1 |:I|:l5: E
1+exp(- x) p

M & £ 4 -2 0 2 4+ B & W

Tangens hiperboliczny

;: I ) ZEXPL0 - exp(- )

- exp(x) +exp(- x)
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Uczenie pojedynczego neuronu

Neuron uczy sie na przyktadach
Nauka z nauczycielem — znamy poprawne odpowiedzi

® X. — dane wejsciowe

® Y - wartos¢ na wyjsciu
® /7 - poprawna wartos¢ wyjsciowa
(uczenie z nauczycielem!)
0 ZADANIE — minimalizacja funkcji kary:
0 Znajdz: 4 :Z(Z(j)_ yy?
9 Nowy zestaw wag:
0 =z-Y
0 n - szybkosSC uczenia

W =W+n-6 X

ADALINE
(Adaptive Linear Network)
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SzybkosScC uczenia

4 ® Za maia

small Learning Rate
Slowy Conyergence

® Za duza

Large Learning Rate
Divergence!
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Co potrafi pojedynczy neuron
(perceptron)

« Perceptron (z progowa funkcjg
aktywacji) moze dzieli¢
ptaszczyzne za pomoca linii
(ogolnie: hiperptaszczyzny w
przestrzeni n-wymiarowe)).

« Punkty lezgce nad owg prostg
klasyfikujemy jako 1, zasS pozostate
jako 0.
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Czego perceptron nie potrafi

« Pojedynczy perceptron nie potrafi
odrézniaé zbiorow ‘ XOR
nieseparowalnych liniowo, np.
funkcji XOR.
- czer X O
« Odkrycie tych ograniczen (1969) na d
wiele lat zahamowato rozwqj sieci @
neuronowych.
Applet perceptron O X
N AND ~ OR
® X J X
Q O—xC o\\x
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Moze wiec sieC heuronow?

® |nformacja propaguje sie od
wejscia do wyjscia

® SiecC jest ztozeniem wielu funkcji
aktywacji (w ogolnosci
nieliniowych)

Output layer

2nd hidden

ayer ® Odpowiednio ztozona sie€
== moze odtworzyc¢ dowolng

1st hidden — funkcje.

layer

x1 x2 ... XN
Input layer
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Co potrafi sieC heuronow

applet generall (progowa funkcja aktywaciji)
S Types of Exclusive-OR Classes with Most General
tructure Decision Regions Problem Meshed regions | Region Shapes

Single-Layer Half Plane
O Bounded By

/ \ Hyperplane
Two-Layer Convex Open

Or
Closed Regions

o

Three-Layer

Abitrary
(Complexity
Limited by No.
of Nodes)
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Jak uczyc sieC wielowarstwowa?

® Minimalizacja funkcji ryzyka ze wzgledu na zestaw wag w:
— 2
R(w) =3 3, It, - n(x;, )]
i

® Problem — jak korygowac wagi w gtebszych warstwach sieci
porownujgc tylko wartosci na ptaszczyznie wyjsciowej.

® To pytanie wstrzymaito rozwqj sieci neuronowych na 30 lat, az do lat 80-
tych.

® Rozwigzanie - metoda propagaciji do tytu (backpropagation). Btad
o=t-n(X, ) jest propagowany wstecz poprzez siec z uzyciem aktualnych
wag.
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Typowa procedura uczenia

® Dwa zbiory danych: do nauki i do sprawdzenia.

® >=) (z-y)? obliczane jest dla obydwu zbiorow i
porownywane, aby zapobiegaC przeuczeniu.

* propagacja do tytu (backpropagation). R6znica miedzy A L f
wartoscig oczekiwang a otrzymang na wyjsciu y-f(x,w)

. - . . . Output Layer
jest propagowana wstecznie przez sie¢ uzywajac

aktualnych wag. Zmiana wagi: “+ } f -
.,I EZ::::"E Hidden Layer E%g;_
7 — . . . Activation pruan
d“‘a‘;‘ = Jﬂlr‘[f}' Vil W‘ TD
e gdzie p szybkos¢ uczenia, t, prawdziwa wartosc¢ wyjsciowa Input Layer

na wezle |, Y, obliczong przez siec, a x, jest aktualng

wartoscig na wezle i w ptaszczyznie poprzedzajacej
warstwe wyjsciowa.
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Znajdowanie minimum

® Nie ma pewnosci, czy znalezliSmy lokalne czy globalne minimum funkc;ji
straty y?=).(z-y)?

® Mechanizmy zapobiegajace ugrzeznieciu w lokalnym minimum:

— WYybor przypadkowych wag poczagtkowych, powtarzanie uczenia
— Dodawanie szumu, aby algorytm opuscit lokalne minimum (jittering).
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Przycinanie sieci

Algorytmy usuwajgce mato znaczgce potgczenia sieci lub cate wezly
Upraszczajg siec, zwiekszajg szybkos¢
Zapobiegajg przetrenowaniu

Alternatywa — stopniowo rozbudowujemy sie¢ dodajgc nowe
neurony/warstwy, az uzyska optymalna wielkosc.
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SieC neuronowa wytrenowana do rozpoznawania liter alfabetu przed przycieciem za

pomoca algorytmu optymalny chirurg mézgu (po lewej) oraz po przycieciu (po prawej).
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A Strategy for Discovering a Low-Mass Higgs Boson at the ’
Tevatron

Pushpalatha Bhat, Russell Gilmartin and Harrison B. Prosper

FERMILAB-Pub-00/006
Combined ResultsiWH+ZH)
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o
= b2
& EY
E 0 _— B Siandard euts (530 .ﬂ- J{'{JE
E W NN cuts (5a) H‘] ]
40 4
E E.
:%H 0 - 5
AR(by, b
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System wstepnej selekcji przypadkow (trigger)‘ﬂ?
w eksperymencie H1 (1996 r)

® \\Vytrenowana sie¢ neuronowa jest szybka — nadaje sie
do sytemu triggera.

® \W drugim stopniu selekcji (L2) — sprzetowa
Implementacja sieci neuronowe.

® Implementacja na rownolegtych procesorach (CNAPS
z Adaptive Solutions).

® Czas decyzji — (L1 hardware — 2.3 us, L2 sieC
neuronowa - 20 ys, L3 mikroprocesory - 800 ps).

SUN SREARC
CHAPS wWE 1
CHAPS YME 2
CHAPS YME =
CMAPS WME 4
CHaPs wME S
CHapPs vME &
CHAPS WwME 7
CHAPS WWE 28
CHAPS YMWE 9
CHMAPS WME 10
CHaPs WME 11
CHaPs wME 12

Terminal

L

Empfidngerkarten

LT——~ £ ~
- = INETAT J. K. Kohne i inni,
AEE LT .
L T Realization of a second level neural
“l= 1441414 network trigger for the H1 experiment
3 1 at HERA,

{cTLz Fir‘::ll Decider) { Detektor Daten } Nucl. Instrum. Meth. A389 (1997)
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Zastosowanie sieci neuronowych do selekcji

syghatu w poszukiwaniach natadowanego
bozonu Higgsa w eksperymencie ATLAS

/7%
i i e - %,
Using Neural Networks to improve sensitivity A, X,
Input variables for the training of NN o, = ™,
%
4
Neural Networks are trained in the 0-jet bin and 2-jet bin for m, =150 GeV and 180 Gev.@ ¢
Training @ :
m,, = 150 GeV ’
N m,, = 180 GeV
n_ U\ Cutput, Output Node 1
_ ,__\ Target 1800
input variables O‘E‘ t(z) :ﬁi
o/ s(x) froct
S OC1 a o]
= '-..‘*f:?:f /"’ ) a0 LI/
N / Weights :u: - .__1.-..':;..:"':"'"::'.'I'H"?' AT o] %z@
rden Laver Search for Higgs bosons
ehiddennodes  nredicted in Two-Higgs-Doublet Models
{]Jhl‘t!; Implementation with NeuroBayes in the Wwe lV'V decay cha N nel
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Identyfikacja kwarkow t w eksperymencigﬁ
CDF

80 1
CDF Run2, 194 pb § o]
7 Ot s o
W W-like | %o
W multijet| = o3

» data = U8 I 3 1

tt fraction

tt: 91.0 + |31
multijet: 32.7+ 77
W-like: 395.1+ 243

+

events/ 0.04
N w BN (4] (e} ]

04 06 0.

ANN outp'ut
(©AMERICAN PHVSICAL SOCIETY

Rysunek 4.5: Rozktad odpowiedzi sieci neuronowej dla stanu koncowego W+ > 3 dzety (bo-
zon W oraz co najmniej 3 dzety) w eksperymencie CDF, poréwnany z wynikami dopasowania

funkeji [69].
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Radial Base Functions (RBF)

® Odwzorowanie zbioru wejsciowego w wyjsciowy przez dopasowanie wielu
pojedynczych funkcji aproksymujacych do wartosci zadanych.

® \Wazne jedynie w waskim obszarze przestrzeni wielowymiarowej.

® Neuron w warstwie ukrytej - funkcja zmieniajgca sie radialnie wokét centrum
C | przyjmujaca wartosci niezerowe tylko w otoczeniu tego centrum:

f(x)=Ff. (||x-c]|]|)nazywamy radialng funkcjg bazowa.

Weighted Sum of Radial Basis Transfer Functions

1.5

Cutput a

Applet rbf
22
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Funkcje RBF

1. Gaussian Functions:

2

o(r) = eXp(—;?

7. Cubic Function:
width parameter 6> 0

————

o(r) =1’
2. Multi-Quadric Functions: 8 Linear Function:

o(r)= (rz +0° )”2 parameter G >0 Pr)=r

3. Generalized Multi-Quadric Functions:

A parameters 6>0,1>3>0

o(r)= (r2 + 0'2)

4. Inverse Multi-Quadric Functions:

o(r)= (r2 + 0'2)_”2 parameter G > 0

5. Generalized Inverse Multi-Quadric Functions:

o(r) = (rz + 0'2)_a parameters 6 >0, o> 0

6. Thin Plate Spline Function:

¢(r)=r*In(r)
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CosS innego...
Nieliniowa PCA

(Principal Component Analysis)

7L ¥ Input wectors
2 Reconstructed
sk e Liniowa PCA:
ol 5 5 : ® redukcja wymiarow (tu z dwoch do
% g jednego) tak, aby stracic¢ jak

Pl o 2 el g najmniej informaciji.
18 "¢ * o :

t Lol % ® Znajduje ortogonalng baze macierzy
=T TS oy e kowariancji, wektory wtasne z
ir . najmniejszymi wartoSciami wiasnymi
ast x % sSg pomijane.
3k

3 4 SI G 7 g
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A co zrobic¢ z takim nieliniowym
rzypadkiem?

= Blx]
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® Jak optymalnie
Zrobic
transformacje do
jednego
wymiaru?
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Nieliniowa PCA

0478 n.H

SieC jest trenowana przez podanie takich samych
wektorow na wejscie i na wyjscie. Potem siec jest

rozcinana na pot.
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| wynik - transformacja do jednego
wymiaru

T — | ® Transformacja

GRID

0. 93233

0. 8666 ~
CLERR |

0.2000 -
0.7333 - H-TEST
0. EEEE —
RECORD
0.6000 - -
0.5333 -
D-CTRL |
0. 4666 -

SETUF |
0.4000
0.3333
0.2666
0.2000

0.1333 +

0. 0eEE

0. 0000 ; ; ; i ; i ; d ; i
0.0000  0.1428 0.2857  0.4285 0.5714  0.7142

horizontal @ output of unit Koo 1
vertical : output of wunit no. 2

T
0.8571  1.0000
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Sieci nheuronowe aproksymujace funkcje {ﬁ
struktury protonu

® Inkluzywny przekrdj czynny na rozpraszanie elektronow na protonie mozna
przedstawi¢ za pomocag funkcji struktury F (x,Q%) i F,(x,Q?%), gdzie x — utamek

pedu niesiony przez parton, Q% — przekaz czteropedu.

® Funkcje struktury mierzone sa w szeregu S

eksperymentdw, w réznych zakresach ’ H1and ZEUS
kinematycznych. Zestawiajgc dostepne dane i Rsreon N  HERAINCe'p
i dopasowujac do nich funkcje uzyskamy TP et om0 ]
sparametryzowane funkcje struktury. s :
® Kolaboracja NNPDF uzywa sieci neuronowych ém e
do aproksymaciji rozktadu funkgji struktury (lub %' " mee i AV

Ir;‘ 10 & podth o - * ssspyssennessy ¥ o L, (8 /-5

rozktadu partonow w protonie): oS It o

— nieobciazony estymator (nie wybieramy b T e ~vtnant ]

funkcji aproksymujace)), N TR 1, eSS

— nie histogramujemy przypadkéw (lepsze N
wykorzystanie informaciji). T ey "
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NNPDF -aproksymacja funkcji strukturyﬂ?

® Stworzenie wielu replik danych

Wszystkie dane eksperymentalne sg
uzyte do wygenerowania pseudo-danych.
Reprodukcja Srednich, bteddw, korelacji.

® Stworzenie rozktadow gestosci
prawdopodobienstwa partonow

Dopasowanie sieci neuronowych, po
jednej dla kazdej repliki.

® WiarygodnosS¢ statystyczna

Zestaw wytrenowanych sieci
neuronowych jest uzywany do
reprodukowania obserwabli, wigczajac
w to btedy oraz korelacje.

Uwaga: Wynik uzyskujemy z wielu sieci
neuronowych — estymacja btedu.

16.03.2017

| NNPDF2.0 dataset |
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Uczenie maszynowe a bayesowskie

Uczenie maszynowe

Uczymy algorytm zaleznosci y = f(x) podajac dane treningowe T = (X, y) =
X.Y). (X.¥),,.-.(X,y), oraz wiezy dotyczace klasy funkciji.

Uczenie bayesowskie

Dla kazdej funkcji f(x) z przestrzeni funkcji F znajdujemy prawdopodobienstwo
a posteriori p(f |T) uzywajac zbioru treningowego T= (X, y).

W uczeniu bayesowskim NIE ZNAJDUJEMY jednej, najlepszej funkciji, ale
uzywamy wielu funkcji wazonych ich prawdopodobienstwem.

Prawdopodobienstwo a posteriori - prawdopodobienstwo obliczane na podstawie
wynikow doswiadczenia.

Zbior treningowy T = (X, y). zbior wektorow wejsciowych x oraz odpowiedzi y.
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Uczenie maszynowe a bayesowskie

i Maksimum
)
018;—'—; 0.1SW""""""""""";
0.16 = 0.16F =
0.14 = 0.14F =
0.12 = 0.12f =
0.1;— —; 0.1; —;
0085 /Wybrana ER E
0.06-  [warto$¢ - 006f =
0.04— — - —
- 3 W -
0.02F — j?ozj —
ot ot M T oC A A AR S . A A e
-2 0 2 4 6 8 10 12 14 -2 0 2 4 6 8 10 12 14
parametr W parametr W
Uczenie maszynowe Uczenie bayesowskie
Wybieramy jedng funkcje (lub Kazda funkcja (lub wartosc¢
wartosc parametru opisujgcego parametru) ma przypisane
funkcje). prawdopodobienstwo (wage).
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Implementacja: bayesowskie sieci
neuronowe

Zamiast wybierac¢ pojedynczy zestaw wag
opisujacych sie¢ neuronowa znajdzmy gestosc¢
prawdopodobienstwa dla catej przestrzeni wag.

Uzyjmy zamiast jednej wiele
sieci neuronowych.

Majac wiele sieci mozemy
uzyskac Srednig wazong lub —
maksymalnie prawdopodobng
sieC, a takze blad estymac;ji.

C.M. Bishop Ym

“Neural Networks for Pattern Recognition”,
Oxford 1995

:o<‘<|
|l
~.[_\Q/J
=

Darmowe oprogramowanie (uzywane np. przez kolaboracje DO):
Radford Neal, http://www.cs.toronto.edu/~radford/fbm.software.html
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ONE SLIDE ON BAYESIAN MACHINE LEARNING

Everything follows from two simple rules:
Sum rule: P(x) =) P(x,y)
Product rule: P(x,y) = P(x)P(y|x)

Learning:
P(DIO. mP(0|m P(D|6,m) likelihood of parameters € in model m
P(Q ‘D, m) = ( | , ) ( | ) P(0|m) prior probability of 0
P (D ‘ m) P(O|D,m)  posterior of 6 given data D
Prediction:

P(x|D,m) = /P(x|9,D,m)P(6[D,m)d9

Model Comparison:
P(D|m)P(m)

Zoubin Ghahramani 10/39
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Bayesowskie sieci heuronowe

® Powinnismy liczyC Srednig ze wszystkich mozliwych sieci neuronowych...

® Poniewaz sieC neuronowa jest funkcjg nieliniowag, mozna postuzyc¢ sie
rozwinieciem w szereg wokot zestawu parametrow dajgcym sie€ o
najmniejszej funkcji straty, czyli takiej, jaka otrzymalibysSmy trenujac klasyczng
sie¢ neuronowg [Bishop].

® Uzycie metod Monte Carlo. Musimy wygenerowac zbior punktow
w przestrzeni wag wedtug pewnej gestosci prawdopodobienstwa.
Stosowanym rozwigzaniem jest ich generacja z uzyciem symulacji Monte
Carlo postugujacej sie tancuchami Markowa (ang. Markov Chain Monte Carlo,
MCMC) [O'Neil].

16.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe
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Bayesowskie sieci heuronowe

Kazda sieC opisana przez wektor parametrow w.

Dla danych treningowych T= {y,x}, gestos¢ prawdopodobienstwa w punkcie w
dana jest przez:

rownanie Bayesa

p <W ’ T): p(T) p(w) — prawdopodobienstwo
a priori, musi by¢ wybrane wczesniej

® Odpowiedzig jest Srednia po wszystkich sieciach neuronowych
(wartosciach w):

j/(x):f f(x,w)p(w,T)dw f(x,w)—neural network
® Obliczanie Sredniej: probkowanie z uzyciem tancuchéw Markowa.
® Zalety:

— Otrzymujemy btad estymowanej funkciji,

— Zwiekszona odpornosc na przetrenowanie i fluktuacje.
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Przyktad BNN s

Jak bayesowska sieC o 8 weztach dziata przy roznej iloSci danych?

* Dane generowane za pomoca funkcji: y=0.3+0.4x+0.5sin(2.7x)+1.1/(1+x")
Zz gaussowskim szumem o odchyleniu standardowym 0.1

* 400 sieci neuronowych, z rozktadu odpowiedzi sieci wyznaczamy
mediane oraz 10% Qnt i 90% Qnt (10% sieci dato odpowiedz o wartosc /.~ @
ponizej dolnej niebieskiej linii oraz 10% powyzej gérnej niebieskiej linii). \.

* Gdy uzylisSmy zbioru treningowego tylko o 10 punktach btedy bardzo
wzrosty (czyli tak jak powinny).
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Przykiad — poszukiwanie pojedynczego ‘ﬂ?
kwarku top w eksperymencie DO

= ool (a) -  +D@09 - H{b).— e+ channel
o = =] R s
z : s-channel 2 S ek B B
E - Mt-channel E +
w 400" = Ml )
g= W+jets T
5 . ilMuuuet 2
200 e+ channel
- 1-2 b-tags
. ; 2-4 |ets
]
0 02 04 06 08 1 0 0.2 04 06 08 1 3
tb+tgb Decision Tree Output tb+tgb Bayesian NN Output Zblizona L.
doktadnosc
Analiza z u2yCiem: Decision frees ; —e— 49 t:: pb
wzmocnionych drzew decyzyjnych (BDT) i .
. . . H ' |__._.| +1.
oraz bayesowskich sieci neuronowych Bayesian NNs 4 e PO
Matrix elements i —e—i 48 "_:i pb
DO Collaboration, Combination | —8— 67713 o
PRD 78 012005’ 2008 N. Hiduind'.ls PRO 74, 114012 (2006), My, = 175 GeW
| IZ. %ulliuanl: P'Ftl;?ﬁ: 11|401|2|.|E‘EI:I4} ml?p=l1?'lf> G?U. |

-5 0 5 10 15
o{pp — tb+X, tqb+X) [pb]
16.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 37




BAYESIAN NEURAL NETWORK REVIVAL (SOME
RECENT PAPERS)

>

A. Honkela and H. Valpola. Variational learning and bits-back coding: An
information-theoretic view to Bayesian learning. IEEE Transactions on Neural
Networks, 15:800-810, 2004.

Alex Graves. Practical variational inference for neural networks. In NIPS 2011.

Charles Blundell, Julien Cornebise, Koray Kavukcuoglu, and Daan Wierstra. Weight
uncertainty in neural network. In ICML, 2015.

José Miguel Hernédndez-Lobato and Ryan Adams. Probabilistic backpropagation for
scalable learning of Bayesian neural networks. In ICML, 2015.

José Miguel Hernandez-Lobato, Yingzhen Li, Daniel Hernandez-Lobato, Thang Bui,
and Richard E Turner. Black-box alpha divergence minimization. In Proceedings of The
33rd International Conference on Machine Learning, pages 1511-1520, 2016.

Yarin Gal and Zoubin Ghahramani. Dropout as a Bayesian approximation: Representing
model uncertainty in deep learning. ICML, 2016.

Yarin Gal and Zoubin Ghahramani. A theoretically grounded application of dropout in
recurrent neural networks. NIPS, 2016.
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Zadanie dla ambitnych

https://www.kaggle.com/c/higgs-boson
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Machine Learning and HEP

90’ies - Neural Nets used by LEP experiments
BDT (Adaboost) invented in 97

Machine Learning used extensively at DO/CDF (mostly BDT, also Neural
Nets) in the 00’ies

Last years — mostly BDT built in TMVA ROOT package (popular among
physicists). Neural Nets and other techniques treated as obsolete.

Not much work within LHC experiments on studying possible better
MVA techniques.

Enormous development of Machine Learning in the outside world in
the last 10 years (“Big Data”, “Data Science”, even “Artificial
Intelligence” is back).

We have to catch up and learn from computer scientists:

Make an open Higgs challenge!

Task: identify H->tau tau signal out of background in the simulated
data.

ifs



How did it work ? ﬂ?

® People register to Kaggle web site hosted https://www.kaggle.com/c/higgs-
boson . (additional info on https://higgsml.lal.in2p3.fr).

...download training dataset (with label) with 250k events
...train their own algorithm to optimize the significance (a la s/sqrt(b))

...download test dataset (without labels) with 550k events

...upload their own classification

® The site automatically calculates significance. Public (100k events) and
private (450k events) leader boards update instantly. (Only the public is
visible)

® 1785 teams (1942 people) have participated
® most popular challenge on the Kaggle platform (until a few weeks ago)

® 35772 solutions uploaded

Funded by: Paris Saclay Center for Data Science, Google, INRIA




Final leaderboard

# Arank Team Name #model uploaded * in the money

™

2 M

3 M

4 138

5 135

6 116

7 M

8 \7

9 18

10 12

45 15
782 1149
991 14

Gabor Melis 1 * 7000%
Tim Salimans £ * 4000%
nhix5haze $ * 2000$
ChoKo Team

cheng chen

quantify

Stanislav Semenov & Co (HSE Yandex)

Lubo$ Motl's team Best physicist
Roberto-UCIIIM
Davut & Josef
HEP meets ML award
crowwork % XGBoost authors
Free trip to CERN
Eckhard
Rem.

Score

3.80581

3.78913

3.78682

8.4 7520

3.77384

3.77086

3.76211

3.76050

3.75864

3.75838

3.71885

3.49945

3.20423

Entries

110

57

254

216

21

68

589

292

161

94

29

2

-

Last Submission UTC (Best - Last Submission)



The winners

® See
http://atlas.ch/news/2014/machine-learning-wins
-the-higgs-challenge.html

® 1 : Gabor Melis (Hungary) software developer
and consultant : wins 7000%.

® 2 : Tim Salimans (Neitherland) data science
consultant: wins 4000%

® 3 : Pierre Courtiol (nhix5haze) (France) ? :
wins 2000$

® HEP meets ML award: (team crowwork), Tiangi ?
Chen (U of Washington PhD student in Data
Science) and Tong He (graduate student Data
Science SFU). Provided XGBoost public
software used by many participants.

https://github.com/dmlc/xgboost




Rank distribution after bootstrap if'é

Distribution of rank of participant of rank i after 1000 bootstraps
of the test sample.

I Gabor clearly better

1000-1dBts ranks 2th 1000-1dBts ranks 3th

a0o T T T r T T T r 250 T 300 T T
240
200
. rank 1 | k 2 k 3
ran - ran
150 q
400 4 1580
100
100
200
a0 q 50
e ey | 1 1 U U
1 2 3 4 5 B T g g 10 1 2 3 4 5 B T g g 10 1 2 3 4 5 B T g g 10

1000-1dBts ranks dth 1000-1dBts ranks Sth 1000-1dBts ranks Bth

280 r T T T 200 T T 200 T T

i rank 4 | rank 5 rank 6
180 F 4 180 F

150 F
100 F B 100 F

100 F

50 a0 g a0k

0 0 ]
1 7 3 4 5 5] 7 g 9 10 1 Z 3 4 5 i1 7 i1 9 10 1 2 3 4 ) B 7 g 9 10

1000-1dBts ranks 7th 1000-1dBts ranks Bth 1000-1dBts ranks Sth

250 250 300

.| rank 7 . » rank 8 | = rank 9
200 +
150 + 4 150 -
150 +
100 F E 100 F
100 +
50} 1 50} 1 =
i] 1] i]
1 2 3 4 5 G 7 g 9 10 il 2 3 4 5 G 7 g 9 10 1 2 3 4 5 G 7 g 9 10

David Rousseau HiggsML visits CERN, 19th May 2015
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Deep neural network

® Hierarchical feature extraction — first build abstract objects, than find dependencies
between them.

® Deep neural network (DNN)- an artificial neural network with multiple hidden layers of
units between the input and output layers.

® [Extra layers - composition of features from lower layers, potential of modeling complex
data with fewer units than a similarly performing shallow network.

Challenge winning
hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3 Gaborls deep neural
— outpul layer network
(from Gabor's presentation)

inpul layer — —

— s
— — B
| — — — » CV bagged NNs: 3.83

> mpgts: normalized features ("30), some log transformed + CV bagged xgboost: 3.79
» 3 hidden layers of 600 neurons each

» output layer: 2 softmax units (one for signal, one for Remark:
background) Few years ago some
» activation function: “max channel” in groups of 3 experts claimed neural
» trained to minimize cross entropy networks are an obsolete
» regularization: dropout on hidden layers, Ly + L, penalty tool :)

and a mild sparsity constraint input weights
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Automatic optimization of hyperparameters

® Manual optimization of NN (or any other method) is time consuming.

® Fortunately the Bayesian optimization methods can rival and surpass human
domain experts in finding good hyperparameter settings.

® SMAC, SPEARMINT, TPE (and others) are doing that with great success:
http://www.cs.ubc.ca/~hutter/papers/13-BayesOpt EmpiricalFoundation.pdf

ralnl measure performance
.Dat run algorithim -
.E

hyper parameters /
chooses by > mil algorith ‘

knowledge

trained algurithml\—\w

\ - -
FEF

|\_\1 run algorithm d "g::"i
parameters update weights

e j—* - s
inner optimization loop
hyperparameter

-
optimization

termination cn’terig‘ measure
. achieved? @ performance
outer loop No.

Update hyperparameters... ¢

END
(or performance evaluation on test data)




Analiza podczas praktyk
studenckich

Probowalismy powtorzy¢ HiggsChallenge podczas praktyk studenckich.

Udato sie za pomocg TMVA (konwersja danych do formatu root) oraz
pakietu XGBoost

Optymalizacja parametrow XGBoost za pomocg programu hyperopt

@ A. Hoecker, P. Speckmayer, J. Stelzer, J. Therhaag, E. von Toerne, H. Voss (2009)
TMVA 4 Package Documentation
https://tmva.sf.net

@ Tiangi Chen, Tong He, Bing Xu and Michael Benesty (2014)

XGBoost Package Documentation
https://github.com/dmlc/xgboost

@ James Bergstra, Dan Yamins, and David D. Cox (2013)
Hyperopt Package Documentation
https://github.com/hyperopt



Rozwigzania Kaggle-Higgs vs Hyperopt

Poréwnianie wynikdéw uzyskanych przez nas automatycznie z wynikami z
najlepszymi znalezionymi parametrami dla XGBoost.

Kto 9. K-H M. Wolter Nasze obliczenia
Maks. gtebokos¢ 9 10 9

Wsp. uczenia 0.01 0.089 0.059
Liczba drzew 3000 150/250/500 300
Liczba testow - 300 100
Sub_sample 0.9 1 0.9
Maks. ROC 0.987 | 0.933/0.934/0.933 0.934

Sub_sample - jaka cze$¢ danych brana jest do procesu uczenia -

wprowadza pewng losowosc | zapobiega przeuczaniu

Jak widac wyniki przez nas osiggniete s3 znacznie stabsze. ProwadziliSmy
poszukiwania w innym regionie parametrow.

P. Grabinski, B. Meder, V. Mykhaylova (IFJ)

ML in HEP

24 lipca 2015
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