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» Support Vector Machines (SVM).
« Omowienie zadania zaliczeniowego.
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Support Vector Machines

Gtowne zatozenie:

nalezy zbudowac model uzywajgc minimalna liczbe wektoroéw z
danych treningowych (Support Vectors).

Przestrzen:

moze modelowac dowolng funkcje.

Funkcjonalnie algorytm podobny do sieci neuronowej, metod
jadrowych Parzena itp.
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Troche historii

Woczesne lata szeScdziesigte — zostata opracowana metoda “support
vectors” w celu konstruowania hiperptaszczyzn do rozpoznawania
obrazu ( Vapnik i Lerner 1963, Vapnik i Czervonenkis 1964) — liniowa
SVM.

Poczatek lat 1990-siatych: uogolnienie metody pozwalajgce na
konstruowanie nieliniowych funkcji separujgcych (Boser 1992, Cortes |
Vapnik 1995).

1995: dalsze rozszerzenie pozwalajgce otrzymac estymacje funkgji
ciagtej na wyjsciu — regresja (Vapnik 1995).
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Klasyfikator Liniowy 4

l
X . f > yest

f(x,w,b) = sign(w*x - b)
e 0znacza +1

o 0Oznhacza -1

° Kazda z tych linii
(klasyfikatoréw)
jest dobra...

...ale ktora
najlepiej oddziela
o sygnat od tta?

\x\\ :
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Ta z najwiekszym |
marginesem! X | f - yest

f(x,w,b) = sign(wex - D)

e 0Oznhacza B . :
Maximum margin

=+1 o o . .
0 4 linear classifier”

ozhatza y=- o Najprostszy rodzaj
Support Vectors ° o ] . SVM, zwany LSVM
-punkty ograniczajace . Y . ° (liniowa SVM)
margines, czyli te na ° o /"
ktorych on sie ° . i
wsplera. y . Intuicyjnie najlepiej.

Nieczuty na btedy w potozeniu
V. y(w-X+b)—1=0 oo klasyfikatora.

w-X+b=0 rownanie prostej Separacja zalezy tylko od

.2 wektorow wspierajacych.
margin — —-
W Dziata w praktyce!
/
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Troch2 matematyki

Warunek jaki musi spetnia¢ prosta:

° 0zhacza
yi=t1 V. y.(#w%+b)—1>0
. 9ZNhacza opisana wzorem:
yi=-1 ) . °
Subport? - w-x+b=0
PP ~ ]
Vectors _ , :
‘Margines okre$lony jest wzorem:
: 2
margm s
7
/ Musimy maksymalizowacC margines, czyli

minimalizowac |w|>.

Klasyfikator zalezy tylko od czesci danych - wektorow

wspierajacych.
Uzywamy tylko podzbioru wszystkich danych aby zoptymalizowac

separacje.
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Co zrobic jesSli dane nie sg ‘ﬂ?
separowalne?

Dodajemy dodatkowy czton do naszych
rownan (“slack variable”):

€,=0 x; poprawnie sklasyfikowane |e gznacza +1
€, =odlegtosc¢ x; sklasyfikowane niepoprawnie

° 0zZhacza -1

| uzyskujemy:
V. y.(w-X+b)—-1+C¢E€ =0

Dla klasyfikatora liniowego (prostej)
w-x+b=0 °

minimalizuj : §—|Vv|2+ C z €.

gdzie C jest arbitralnym parametrem.
Funkcja straty jest liniowa, nie kwadratowa!
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Przyktad jednowymiarowy ﬂ?

Super tatwe!!!

[ e .l D 0O (OINO) O

|
Wektor Wspierajaeg CWektor wspierajacy
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Trudniejszy przyktad jednowymiarowy

Te dane nie sg linlowo
separowalne!
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A moze przejSC do przestrzeni ‘ﬂ?
2-wymiarowe]j?

X -> (X, X?)

W tej przestrzeni punkty sg
linlowo separowalne!
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W przestrzeni 2-wymiarowej ‘ﬂ?

Teraz mamy
separacje
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Jesli dane nie s liniowe

*] | 5

przestrzen

'

zmiennych

d: 2R3

X1

1] 3l
15 J’f R

W 1

W,
2 /wy

L % |
fix)

przestrzen cech

l f(z) = sgn(wiz? + w3 + w3y 2r1 79 + b)
D

A R’
X
X Y
O
X
X
A R}
O
\
X
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Nalezy dokonac transformac;ji
do przestrzeni o wieksze]
liczbie wymiarow, gdzie dane
beda liniowo separowalne.

W naszym przyktadzie dane
separowalne przez krzywa
eliptyczng w R? beda
separowalne liniowo w R®.

Potrzebna jest uniwersalna
metoda transformacji do
przestrzeni o wiekszej liczbie
wymiarow.
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Mnozniki Lagrange'a
(przypomnienie)

Mnozniki Lagrange’a — metoda obliczania ekstremum warunkowego funkcji
rozniczkowalnej wykorzystywana w teorii optymalizacji. Dla przypadku
dwuwymiarowego problem optymalizacji polega na maksymalizacji L(X, y) przy
spetnieniu warunku G(x, y)= 0. W tym celu wprowadzamy nowag zmienng a
zwang mnoznikiem Lagrange’a oraz budujemy funkcje pomocnicza:

F(x, y, o) = L(X, y) + aG(X, y) .

Wszystkie punkty, ktdre moga by¢ ekstremami warunkowymi sg rozwigzaniami
uktadu rownan:

dF(x,y.a) 0

) 1,-:'?1‘ _

dbr,y,o) :
Ay

~ \ r

Glx,y) =10

e

Problem n zmiennych z k wiezami jest redukowany do problemu n+k zmiennych
bez wiezow.
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Troche matematyki ‘ﬂ?

Wprowadzamy Lagrangian i mnozniki Lagrange'a:

L(W,b,&):1/2|w|2—z o (y,[(W,X)+b]—1)

;=0 H{ /

y.[{w,X)+b]—1=0 nasze wiezy

Lagrangian musi by¢ minimalizowany ze wzgledu na w i b oraz maksymalizowany
ze wzgledu na a..

y[{w,%)+b]—-1>0 - «,=0 (bez znaczenia)

y.[{w,X)+b]—1=0  supportvectors
w punkcie ekstremum: oL 0 oL 0

ob ~  ow
_)Z o; y;=0 W:Z o Y X;

podstawiamy do L i mamy maksymalizacje funkcji W(a) w przestrzeni a

i

=0 , Y, y,&=0 funkcjg iloczynow x*x
" f — funkcja dyskryminujaca

L 1 . o
W(&)=2 %5 Z ; %0 y,y (%, X W tej przestrzeni W jest

f(X)=sgn({Ww,%)+b)=sgn Z oy (X, X)+b
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Trik — zastosowanie jadra (kernel) ‘i'_?

Funkja ® przeprowadza przestrzen wektoréw wejsciowych do nowej
przestrzeni w ktorej dane sg separowalne przez hiperptaszczyzne:

®(x):inputR"-R" (N=n)
Wtedy

(x;,%;)=(®(x,),P(x,))=K(x;,x))
| mozemy uzywac tych samych rownan.

Nie musimy znac¢ funkcji ®, wystarczy znac jadro (kernel) i mozna
pracowac w nowej przestrzeni.

W (&) Zu——ZZu o;yy; K(X, X))
Zyl(xl 0

f(X)=sgn Z(xyl 1,5<’)+b)
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Typowo stosowane jadra

« Polynomal

« Sigmoid

K(x.x, ) = tanh (1 (K: X >—|— 0)

« (aussian

.. l
K(x.x | exp

-

20

X, —X,

LY
‘-l ]
)

Jadro musi spetniaC warunek:
K(Xiyxj):K(X X')

J2 o
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Lagrangian

Lagrangian w przypadku danych nieseparowalnych:

1
min §||w|| + Gg{i
subject to: ylw-z—b) >21-§ Vi; §=20Y1

This problem is referred to as the primal problem. The Lagrangian for this problem is:

L= %lel"” + CZ{T- + z aill — & —yilw -z — b)] - z miki

M. Krzysko, Systemy uczqce sie: rozpoznawanie wzorcow, analiza skupien i redukcja
wymiarowosci. WNT, 2008. http://books.google.com/books?id=wx6DPgAACAAT

C. J. Burges, A Tutforial on Support Vector Machines for Pattern Recognition, Data

Mining and Knowledge Discovery 2 (1998) 121-167.
http://dx.doi.org/10.1023/A:1009715923555|
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Nieliniowe jadro (I)

Przyktad: SVM z jgdrem wielomianowym 2-go stopnia

16.03.2017

2
Kernel: K{,?:,Ej) = [§,‘§j-+ 1]

plot by Bell SV applet
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Nieliniowe jadro (ll)

Jadro: funkcja Gaussa

2, 2
> .
Xi—Xx| /67) plot by Bell SVM applet

Kernel: K(}.%) = exp(-
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Applet pokazujacy dziatanie SVM

http://cs.stanford.edu/people/karpathy/svmjs/demo/
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http://cs.stanford.edu/people/karpathy/svmjs/demo/

Regresja — “¢€ insensitive loss” ‘ﬂ?

L(f,y)
+¢ f

Mamy dane wejsciowe:

X ={(x;,dy), ..., (X, dy)}
Chcemy znalezc¢ funkcje f(x) ktora ma odchylenie od
wartosci d nie wieksze niz ¢ oraz bedaca jak
najbardzie] “gtadkg”.
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Regresja ﬂ?
Zadanie: przeprowadzi¢ uogolnienie algorytmu klasyfikacji tak, aby
uzyskac regresje.
Zachowac wszystkie wtasciwosci SVM

Definiujemy funkcje:

y — f(x)]e == max{0, [y — f(x])| — ¢}

Minimalizacja: 1 5y O i i
=llwll” + ;Z yi — f(xi)le

| powtarzamy procedure przejscia do wyzszych wymiarow, stosujemy
funkcje jadra itd...
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SVM w pakiecieTMVA

Algorytm SVM zostat zaimplementowany do
pakietu TMVA — Andrzej Zemia, praca
magisterska.

Dostepne funkcje jadra:

Liniowa — zapewnia tylko separacje liniowag

RBF (funkcja Gaussa) — dowolny ksztatt
powierzchni separujacej

Wielomianowa

Rozwigzanie problemu kwadratowego - SMO (Sequential Minimal Optimization - J. Platt,
Microsoft) z modyfikacjami Keerthi'ego:

rozbicie problemu minimalizacji na wiele matych krokow

znalezienie optymalnej pary wektorow, redukcja do problemu dwaéch
zmiennych i rozwigzanie analityczne

iteracyjne powtarzanie procedury az do znalezienia minimum.
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Poroéwnanie SMO z innymi algorytmami

Z prezentacji J. Platt

Experiment SMO  SVM"8"™  Chunking SMO SVM"8"  Chunking
Time Time Time Scaling Scaling Scaling
(sec) (sec) (sec) Exponent Exponent Exponent
AdultLin 13.7 217.9 20711.3 1.8 2.1 3.1
AdultLinD 21.9 n'a 21141.1 1.0 n/a 3.0
WebLin 3399 3980.8 17164.7 1.6 2.2 2.5
WebLinD 4589.1 n'a 17332.8 1.5 n/a 2.5
AdultGaussK 442 4 284.7 11910.6 2.0 2.0 2.0
AdultGauss 523.3 737.5 n'a 2.0 2.0 n/'a
AdultGaussKD 1433.0 n'a 14740.4 2.5 n/a 2.8
AdultGaussD 1810.2 n'a n'a 2.0 n/a n/a
WebGausskK 2477.9 29040 5 23877.6 1.6 2.0 2.0
WebGauss 2538.0 6923.5 n/a 1.6 1.8 n'a
WebGaussKD 23365.3 n'a 50371.9 2.6 n/a 2.0
WebGaussD 24758.0 n'a n'a 1.6 n/a n/'a
MNIST 19387.9 38452.3 33109.0 n'a n/a n/'a

Table 2: Timings of algorithms on various data sets,

16.03.2017
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Przyktad (pakiet TMVA):
Identyfikacja leptonoéw Tt w eksperymencie ATLAS

Eksperyment ATLAS — jeden z
eksperymentow (CMS, ALICE, LHCD)
budowanych obecnie na akceleratorze
LHC w laboratorium CERN (start 2008

Dane do analizy: hadronowe rozpady t
zrekonstruowane za pomocag algorytmt ! ;
taulp3p (z danych Monte-Carlo) 5

1-prong (1 slad hadronowy)

2-prong (2 slady hadronowe) E

3-prong (3 slady hadronowe)
ldentyfikacja — zrekonstruowane zmienne:

- ]
- . & M

rozpady 1p — 9 zmiennych

Dane 3-prong

rozpady 2p i 3p — 11 zmiennych

Zadna zmienna samodzielnie nie pozwala
na dobre rozréznienie sygnatu od tta.
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Optymalizacja punktu pracy -
dane 3-prong

8 lt,mgNauka: trening na czesci danych, sprawdzenie na

72

ez pOzostatych danych (kontrola przeuczenia).

- ESVM z gaussowska funkcja jgdrowa — optymalizacja o
5 funkcji gaussa oraz parametru C.

. Optymalizacja - wielokrotny trening, wybor
— Iojm ~najlepszej” pary {0,C} (najwieksza catka z
0.938 krzywej ROC)

Parametr "sigma"

—10 20 30 40 _ 50 60

Parametr C

Odrzucanie 1la w zaleznosci od wielkosci zbioru treningowego I

g100p 5 1.2  Zaleznosc¢ odrzucania tta oraz czasu

o T — / oo treningu od liczby wektoréw

8 aafs o I L treningowych.
Y SN W RN R NS U N SR —6000 5
gngf, T :jzzz Dla matych zbiorow _tren_ingowych prawie
f T e optymalna klasyfikacja (skraca czas
Y N S N . /ﬁjﬁ}:zzﬁ fos 2000 treningu, czesto nie mamy duzych
2|5 WYARJNOSC 90% 1000 zbiorow danych treningowych).
80555560 70000 75000 20000 2500030000 35000 30000 °

Liczba przypadkow uzytych do treningu
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Separacja sygnatu i tta ofs
dane 3-prong ”

Wyniki dla funkcji jadrowych: liniowej, gausa Porownanie SVM z wielowarstwowg

| wielomianowej 9 stopnia. siecig neuronowa
Trening na zbiorze zawierajacym po 5000 Sie€ MLP z pakietu TMVA
przypadkow sygnatu i tla. 2 ukryte warstwy majgce po 20
nodow

Testowanie: ~62000 p. sygnaitu
~264000 p. tta

| Odrzucanie tla vs wydajnosc sygnalu |

| Odrzucanie tla vs Wydajnosc sygnalu |
& e e R e SR S S MO SOOITN S S St SIS S
L 0.95 i e e e S S = _—
hal: "
S U T O N T N U A S
S 0-85 Tt P S e ST TS SR PYISCSs: U TRPEE SRS PRI SRR \ Vo0
8 - Krzywa R'C .................................................................................................................................................................
0.8 :_,.,. ,...,.4...4 ...........
0-75 i_ ........................... | ............... . ............................................................................................................
0.7 oo R P e O
N Metodé--SVM-: ........................................................................................................ E
E 5 ‘SVMGaqSS \\\\\ IIIIEIIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIII:IIIIiIIIIE
0'6 E .......................... .SVM..Po.Iy .............. ............... ................ ............... ............... ........... . ] ] ] ] - ] ] D-B ] 1
0.55 ;_ ............ SVML'ln .................. ............... ................ ........... _; wydajnosc sygnalu
0'5:IIII|IIII|IIII|IIIIIIIIIilllllllll|IIII|IIII|I|I|: SieC’MLPOraZSVMqunkchjadrowa
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 . ..
Wydajnosc sygnalu gausa dajg zblizone rezultaty
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SVM <-> multilayer perceptron (sieC nheuronowa)
Fundamentalne roznice

MLP — stopien skomplikowania kontrolowany poprzez liczbe ukrytych nodéw
SVM - stopien skomplikowania kontrolowany niezaleznie od liczby wymiarow

SVM — mapowanie powoduje, ze ptaszczyzna separujgca jest konstruowana w
przestrzeni wielo (czesto nieskonczenie) wymiarowej.

Problem z wielka liczbg wymiardw jest rozwigzywany poprzez uzycie funkcji
jadra (kernel).

Jianfeng Feng, Sussex University
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Mocne strony SVM

Stopien skomplikowania/pojemnosc jest niezalezny od liczby
wymiarow.

Dobra podbudowa statystyczna.

Znajdowanie minimum. Minimalizujemy funkcje kwadratowa co
gwarantuje zawsze znalezienie minimum. Algorytm jest wydajny |
SVM generuje prawie optymalny klasyfikator. Nie jest tez czuty na
przetrenowanie.

Dobre uogodlnianie dzieki wielowymiarowej “feature space”.

Najwazniejsze: poprzez uzycie odpowiedniej funkcji jadra
SVM automatycznie dobiera wszystkie parametry sieci
(liczbe ukrytych nodoéw, wagi).

Jianfeng Feng, Sussex University
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Stabe strony SVM

Powolny trening — minimalizacja funkcji, szczegolnie dokuczliwy przy duzej ilosci
danych uzytych do treningu.

Rozwigzania tez sg skomplikowane (normalnie >60% wektorow uzytych do nauki
staje sie wektorami wspierajgcymi), szczegolnie dla duzych ilosci danych.

Przyktad (Haykin): poprawa o 1.5% ponad wynik
osiggniety przez MLP. Ale MLP uzywat 2 ukrytych
nodow, SVM 285.

Trudno dodac wiasng wiedze (prior knowledge)

Jianfeng Feng, Sussex University
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Zadanie dla ambitnych

https://www.kaggle.com/c/higgs-boson
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https://www.kaggle.com/c/higgs-boson

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



ifs

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

20 / 23



Zadanie drugie ﬂ?
ATLAS Z - tau tau selection

® Dane:

— mcl2/Ztautau.root - sygnat

— Powheg_ttbar.root - tlo

— Wenu.root - tlo
— Wmunu.root - tlo

— Wtaunu.root - tlo

— Zee.root
- tlo

— Zmumu.root - tlo

® Zmienne;

preselekcja:
if(1( evtsel Is_dilepVeto > 0 && evtsel_is_tau > 0 &&
fabs(evtsel tau_eta) < 2.47 && evtsel_is_conf _lep _veto == 1 &&
evtsel tau_numTrack == 1 && evtsel lep_pt > 26 &&

4 oKX /]

16.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe




ils

ATLAS Z - tau tau selection

® Zmienne uzyte do treningu:

— evtsel_tau_et

— evtsel _dPhiSum

— evtsel_tau_piO_n

— evtsel_transverseMass
— sSum_cos_dphi

® Spectator

— VIS _mass

® Program:

— TMVACIassificationMW.C | TMVACIassificationMW.h
Wykonuje podstawowy trening.

16.03.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe
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ATLAS Z - tau tau selection ‘ﬂ?

® Zainstalowac pakiet root i TMVA

® Sciagna¢ dane i przyktadowy program:

® Uruchomi¢ przyktadowy program:

root -/
.L TMVAClassificationMW.C++
TMVACIassificationMW t

t.Loop()
® Zmodyfikowac go:

— Sprobowac zoptymalizowac parametry wybranej metody
— Sprobowac usungc jakies zmienne a moze dodacé?

— Sprobowac uzy¢ indywidualnych zmiennych wchodzacych w skiad
np. sum_cos_dphi
— Uzy¢ wszystkich rodzajow tla — uzy¢ wag WeightLumi
® Zaaplikowac wyuczony klasyfikator do danych

(datal2/Muons.PhysCont.grpl4.root), mozna sie wzorowac na przyktadzie
TMVACIassificationApplication dostepnym na stronie TMVA.

M. Wolter, Uczenie maszynowe 44




ATLAS Z - tau tau selection

Wykonac tego typu rysunek np. dla masy widzialnej

16.03.2017
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Figure 41: Distributions of variables observed in Z — v (pu-had channel). From top-left: visible mass of r-lepton
system, T transverse momentum, sum of polar angles between t and missing- Ey and between lepton and missing-Ev,
transverse mass of the lepton-missing-Ey system, lepton transverse momentum and missing-Er.

M. Wolter, Uczenie masz
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ils

ATLAS Z - tau tau selection

Event Selection and Background Estimate

Same Sign
Single lepton trigger + evisel is_mu/ evtsel _is_el
offline lepton pT
Isolated Lepton evisel_is_isoLep
Medium Tau ID evisel _is_tau
Veto dileptons evisel _is_dilepVeto
Muon Veto + medium evisel_is_conf_lep_veto_medium
Electron Veto
Single Prong tau evisel_tau_numTrack == 1
Transverse Mass evisel transverseMass < 30
Sum Delta Phi evisel dPhiSum < 3.5
Opposite Sign evisel is_oppositeSign levisel _is_oppositeSign

levtsel_is_isoLep

evtsel_transverseMass > 70
evtsel_dPhiSum > 3.5

evisel_is_oppositeSign / evisel_is_oppositeSign /
levisel _is_oppositeSign levtsel _is_oppositeSign

Ciecia zastosowane w analizie polaryzacji tau pochodzacych z rozpadu Z - taut tau
Czy uzywajgc uczenia maszynowego udato nam sie poprawi¢ wynik?

16.03.2017

M. Wolter, Uczenie maszynowe 46
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