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I CzesSc¢ teoretyczna



1. Wstep

Dziedzing ktdra jest w czolowce, jesli chodzi o ilos¢ produkowanych
danych jest fizyka czastek elementarnych. W pazdzierniku 2017 roku w samym
laboratorium CERN w ciggu miesigca zgromadzono 12.3 petabajta danych [5].
Obrobka takiej ilosci informacji zmusza nas do poszukiwania nowych rozwigzan
w dziedzinie przetwarzania sygnalu. Oprocz optymalizacji sprzetowych rownie
wazna jest optymalizacja algorytmow oraz rozwo6j technologiczny
umozliwiajacy implementacje tychze metod. Analiza wielkiej ilosci danych o
wielu wymiarach wymaga bowiem odpowiednich zasobow. Zwlaszcza gdy
potrzebujemy zaklasyfikowac¢ zdarzenia jako istotne lub nieistotne w przeciagu
utamkow sekund. Uczenie maszynowe jest metoda ktéra w ostatnich latach
zdobyla uznanie zaré6wno ws$rdd profesjonalistow jak i poczatkujacych
analitykow. Stalo sie to gléwnie za sprawa upowszechnienia sie otwartych

bibliotek oferujacych implementacje algorytmow uczenia maszynowego.



2. Cel, zakres i metodyka pracy

W niniejszej pracy zostanie opisane opracowanie i implementacja
algorytmu stuzacego do klasyfikacji zdarzen pochodzacych z eksperymentu
OPERA. Dane te zwierajg informacje o kaskadach czastek, ktérych inicjatorem
byly neutrina. Bardzo lekkie i niezwykle trudne do wykrycia czastki zaliczane
do lepton6éw. Celem jest osiagniecie doktadnosci na poziomie 90% poprawnych
klasyfikacji sposrod sygnatow tla.

Do realizacji celu tej pracy postuze sie skryptem w jezyku Python oraz
modulem scikit-learn. Biblioteka ta zawiera implementacje wielu algorytmow
uczenia maszynowego w tym model losowego lasu opierajacy sie o algorytm
drzew decyzyjnych. Aby okresli¢ dokladno$¢ estymowania zbior dostepnych
danych zostanie zostanie podzielony na podzbidér trenujacy oraz podzbiér
walidacyjny. Za pomoca podzbioru walidacyjnego zostanie wyrysowana krzywa
zwana Krzywa Operacyjng Odbiornika. Pozwala ona zobaczy¢ o ile lepsze sq
przewidywania naszego modelu  wzgledem  calkowicie losowego
przyporzadkowania klas. Sprawdzony zostanie wptyw zmiany liczby drzew w
modelu losowego lasu oraz maksymalnej liczby rozgalezien na dokladnosc¢
modelu a takze na czas jaki jest potrzebny na trening.

Do wizualizacji samych zdarzen zostanie wykorzystany inny pythonowy
modul — matplotlib pozwalajacy na tworzenie wykresow w trzech wymiarach
przestrzennych.

Wczytywanie oraz manipulowanie danymi zostanie przeprowadzone przy

uzyciu metod biblioteki pandas.



3. Paradygmaty trenowania w algorytmach

uczenia maszynowego

3.1 Historia komputerow

Obliczenia towarzysza ludziom od zarania dziejow. Na poczatku liczby
shuzyly do oszacowania iloSci inwentarza, zmierzenia wydajnosci plonow czy
okreslenia cyklu menstruacyjnego u kobiet. W miare rozwoju ludzkosci rosto
zapotrzebowanie na coraz bardziej skomplikowane narzedzia. Czasem
wyprzedzaly one swoja epoke, czasem byly odpowiedzig na biezace potrzeby.
Niemniej jednak ich ztozonosc¢ rosta w szybkim tempie, szczegolnie w czasach
nowozytnych. Doprowadzito to do momentu w ktorym cztowiek musiat znalez¢
bardziej efektywne metody wykonywania obliczen. Wystarczajaco szybkie aby
problem mozna bylo rozwigza¢ w skonczonym czasie — krotszym niz czas jaki
potrzebowalby na to zespot ludzi, a jednoczesnie odpowiednio dokladne aby
mozna z nich bylo zrobi¢ praktyczny uzytek. Méwimy tu o czasach w ktorych
automatyczne obliczenia symboliczne nie byly nawet w sferze marzen
owczesnych naukowcéw oraz wynalazcow. Dlatego naturalnym sposobem
radzenia sobie z problemami jakie dostarczaly skomplikowane réwnania byly
obliczenia numeryczne. Dawaly one wynik przyblizony jednak na tyle dokladny
iz mozna go bylo zastosowa¢ w opisywanych modelach. Obliczenia numeryczne
mialy te istotng zalete, ze mozliwe bylo zaimplementowania ich na wszelakiego
rodzaju maszynach liczacych. Maszynach dla ktérych pojecie nieskonczonosci
czy zera bylo nieosiggalne, ale skonczone liczby i operacje na nich byly bardzo
proste do wykonania. Pomijajac rozwigzania takie jak maszyna Schickarda czy
suwak logarytmiczny - siedemnastowieczne wynalazki, niezwykle eleganckie w
swojej prostocie, musimy wspomnie¢ o prawdziwej rewolucji ktéra dokonatla sie
w dziedzinie maszyn liczacych, a zaczeta sie w koncu XIX stulecia. Na uwage
zastluguje Kaptometr — pierwsze urzadzenie ktore do wprowadzenia danych
uzywato klawiszy. Wielki sukces odniost rowniez Analizator R6znicowy — jeden
z pierwszych mechanicznych komputeréw analogowych stosowanych na wielkg

skale. Byl on w stanie w sposéb przyblizony rozwigzywaC rdownania



rozniczkowe. Przydatny miedzy innymi dla wojska do obliczania trajektorii
pociskow [50].

Duzo bardziej zaawansowang formag byty komputery lampowe (tak zwane
komputery pierwszej generacji) oparte na lampach elektronowych,
programowane poprzez zmiane potaczen kablowych, pozniej poprzez karty
perforowane.

16 grudnia 1947 roku to data ktéra ma ogromne znaczenie dla ludzkosci.
To wlasnie tego dnia w laboratoriach firmy Bell Telephone skonstruowano
pierwszy dzialajacy tranzystor. Dzielo warte Nobla, ktorego zreszta tworcy
otrzymali w 1956 roku [21]. Od tego momentu rozwo6j nauki przebiegat na tyle
szybko, ze zaledwie po 62 latach od tego doniostego momentu mozliwe byto
wystanie samochodu w kierunku Marsa czy zbudowanie samoladujacych rakiet
[33]. Rzecza na ktéra warto zwrdci¢ uwage jest fakt, ze rowniez polscy
naukowcy maja niemaly wklad w rozwoj ukladow scalonych. Sztandarowym
przyktadem jest tutaj Jan Czochralski [52]. Ten poznanski chemik opracowat
stosowang do dzisiaj metode otrzymywania monokrysztatow krzemu z ktérych
tworzy sie te uklady. Niewielkie ptytki zawierajace miliony tranzystorow, co do
zasady dziatania, prawie takich samych jak ten stworzony ponad p6t wieku temu
w Bell Telephone Laboratories.

Szybkie i energetycznie wydajne komputery sq obecne w prawie kazdym
domu. Jednak niezaleznie czy mamy do czynienia z domowym ,,pecetem” czy
ogromnym klastrem obliczeniowym. I jeden i drugi bedzie dzialal tak dobrze,
jak dobry jest zestaw instrukcji przekazany mu przez cztowieka. Dlatego zaszia
potrzeba wymyslenia sposobu na to, aby komputer sam potrafit zobaczy¢ to, co
moglo umkna¢ programiscie. Te potrzebe wyrazajq nieustajace proby stworzenia
sztucznej inteligencji. Jednym z jej przejawow jest uczenie maszynowe. Mozna
je zaaplikowa¢ szczegOlnie tam gdzie mamy do czynienia z duzg iloScig
informacji do przetworzenia.

Wsrad roznych podejs¢ do zagadnienia uczenia maszynowego wyroznia sie trzy

paradygmaty trenowania. Sg to uczenie nadzorowane lub inaczej uczenie z



nauczycielem, uczenie nienadzorowane (uczenie bez nauczyciela) oraz uczenie

przez wzmacnianie [39].

3.2 Uczenie nadzorowane

W uczeniu nadzorowanym dane mozemy powigza¢ w pary: wektor
danych wejsciowych oraz znana warto$¢ wyjsciowa zwana rowniez sygnatem
nadzorujacym. Poszukiwanym jest natomiast odwzorowanie laczace te dwa
sygnaly. Innymi stowy szukamy funkcji ktore spehni relacje: Y=f(x), gdzie x to
dane wejsSciowe, Y to warto$¢ wyjsciowa za$ f to szukana funkcja [51]. Aby
zaimplementowa¢ uczenie  nadzorowane potrzebny jest zbior trenujacy
zawierajacy wilasnie dane wejSciowe i gotowa odpowiedZz. Na takim zbiorze
korzystajac z wybranej metody uczenia uzyskujemy wartosci wag ktére, po
wpuszczeniu na przyklad do sieci neuronowej pozwola na znalezienie
optymalnego modelu do klasyfikacji nowych danych. Istotng czeScig tego
procesu jest rowniez walidacja. Polega na sprawdzeniu skutecznosci modelu na
danych co do ktérych mamy informacje o poprawnej wartosci wyjsciowej ale nie
pokazujemy jej sieci przez co mamy pewno$¢ ze odpowiedZ modeli na nowe
dane bedzie taka jak na zbior walidacyjny.

Takie podejscie pozwala na przetworzenie duzych iloSci danych za
pomocq matych zasobéw. Mdéwiac o uczeniu nadzorowanym warto wspomnie¢ o

nastepujacych algorytmach:

* Maszyna wektoréw nosnych (ang. Support vector machine) — algorytm
pozwala na wyznaczanie hiperptaszczyzny lub calego ich zbioru w
przestrzeni o duzej liczbie wymiar6w (rowniez nieskonczenie
wymiarowej). Rozwazajac przypadek jednowymiarowy szukamy linii,
ktorej odlegtos¢ do punktow poszczegolnych zbiorow bedzie najwieksza.
Im odleglos¢ wieksza tym mniejszy blad klasyfikacji. Algorytm znalazi
zastosowanie w zagadnieniach zwigzanych z klasyfikacja, regresja czy

szukaniem wiasciwosci odstajacych [39, 13].



* Naiwny klasyfikator bajesowski (ang. Naive Bayes classifier) — algorytm
oparty na twierdzeniu Bayesa o prawdopodobienstwie warunkowym. Jest

stosowany jako jedno z podejs¢ do zadan z dziedziny klasyfikacji [36].

* Sieci neuronowe — znajdujq swoja realizacje z kazdym z paradygmatow
trenowania, ale pierwsza ich realizacja zwana perceptronem byla proba
odtworzenia biologicznego neuronu. Proces uczenia, czy to perceptronu,
czy tez wielowarstwowego perceprtonu, polega na aktualizacji wag
poszczegoblnych neuronéw poprzez porownywanie wartosci przewidzianej
na danym etapie z wartoScia prawdziwa. Gdy wartoS¢ estymowana jest
bliska wartoSci rzeczywistej proces uczenia mozemy uznaC za

zakonczony, a wytrenowang sie¢ za gotowa do pracy [48].

3.3 Uczenie nienadzorowane

W uczeniu nienadzorowanym, w przeciwienstwie do trenowaniu z
nauczycielem, nie jest znana prawidlowa odpowiedz. Algorytm stara sie sam
przeprowadzi¢ klasyfikacje danych poprzez znalezienie wzoréw ktdre nie sa
bezposrednio widoczne dla czlowieka i na tej podstawie przyporzadkowania
odpowiedniej kategorii dla danych wejSciowych. Symbolicznie mozna to zapisac
jako Y=f(x), gdzie Y to dane wyjSciowe, x — dane wejSciowe za$ f to szukane
odwzorowanie. W przypadku treningu bez nauczyciela znane jest tylko x
nieznane zas$ Y oraz f.

Wsréd wielu algorytmoéw uczenia nienadzorowanego do najwazniejszym

mozemy zaliczyc¢ [39, 3]:

* K najblizszych sgsiadéw (ang. k nearest neighbour) - decyzja o
przynaleznosci danego punktu w przestrzeni wlasciwoSci jest
podejmowana wylacznie na podstawie najblizszych sasiadéw

klasyfikowanego punktu [36].



* autoenkodery — algorytm szczegOlnie przydatny w redukcji
wymiarowosci danych czy pozbywaniu sie szumu. Ten rodzaj sieci
probuje zreprodukowac¢ dane wejSciowe na swoim wyjsciu. Wynik jest
porownywany z oryginatem i na tej podstawie aktualizowane parametry

modelu [11].

* Sie¢ glebokiego zaufania (Deep belief network) — Inny przejaw
sztucznych sieci neuronowych. Sieci tego typu charakteryzuja sie lokalna
kierunkowoscia. Poszczeg6lne warstwy sieci moga by¢ ze soba
potaczone. Ograniczeniem jest brak potaczen pomiedzy poszczegélnymi
jednostkami danej warstwy. Takie sieci znajduja zastosowanie w

rozpoznawaniu obrazow czy tez sekwencji wideo [43].

3.4 Uczenie przez wzmacnianie

W uczeniu przez wzmacnianie probuje sie stworzy¢ system ktory poprzez
oddzialywanie ze S$rodowiskiem stara sie zwiekszy¢ swoja skutecznosc.
Informacja o tym jak dobrze system dopasowat sie do Srodowiska przekazuje sie
za pomoca sygnatlu nagrody i na tej podstawie zmienia sie stan systemu.
Podejscie to przypomina nieco algorytm uczenie nadzorowanego ale jest to
dosy¢ zgrubne poréwnanie. W uczeniu nadzorowanym bowiem tym co zostaje
przekazane do sieci sa dokladne, prawdziwe wartoSci ktérych poréwnanie z
przewidywaniami pokazuje o ile zmieni¢ parametry modelu. W uczeniu
wspomaganym jedyng informacja zwrotng jakq otrzymuje model jest to czy
catos¢ systemu podaza we wlasciwym kierunku czy tez nie, jest to tzw. wartosc¢
funkcji nagrody. Bazujac na informacji ze sSrodowiska system moze podjac kilka
krokow stosujagc metodyke prob i bledow wybiera wéwczas ten zwrot gdzie
nagroda bedzie najwieksza. Jedna z aplikacji uczenia przez wzmacnianie mozna
znalez¢ w silnikach gier, na przyktad jako przeciwnika w rozgrywce szachowej z

komputerem [39].



3.5 Krzywa ROC
W niniejszym paragrafie zostanie przedstawiony opis Krzywej odbiornika
operatora (ROC — reciver operating curve) oraz interpretacja pola pod tg krzywa

— AUROC (Arean under ROC).

Przykladowa krzywa zostala zaprezentowana niebieskg linig ciggla na
rysunku 1. Jest ona okre$lana na podstawie wspotczynnikdw znanych z macierzy
btedu przedstawionej na rysunku 2. True Positive Rate, zwany rowniez czuloscia
(ang. sensitivity) jest stosunkiem poprawnych predykcji pozytywnych do sumy
niepoprawnych predykcji negatywnych i poprawnych pozytywnych. False

Positive Rate, zwany rowniez specyficznoscia (ang. specificity) jest stosunkiem

Receiver operating characteristic example
T T T T

1.0}

0.8

o
(=]
r

True Positive Rate
<
=Y

0.2

e — ROC curve (area = 0.79)

0'?).0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Rys 1: Przyktadowa krzywa ROC
poprawnych predykcji negatywnych do sumy poprawnych predykcji

negatywnych i niepoprawnych predykcji pozytywnych. Tworzac krzywa na osi y

odklada sie warto$¢ rowna 1-specificity [14, 19].
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Za pomocq tej krzywej mozemy poréwnac¢ dwa klasyfikatory binarne lub
zbadac¢ wydajno$¢ pojedynczego klasyfikatora wzgledem klasyfikatora losowego
(oznaczonego na rysunku 1 linig przerywana. Przez klasyfikator losowy rozumie
sie przyznawanie kategorii losowo z prawdopodobienstwem 50 %.

Inng wazng informacjq jaka mozemy uzyska¢ krzywej ROC jest wartos¢
pola pod tg krzywa. Mozna jq interpretowac jako doktadnos¢ badanego modelu

(pole catkowite) lub okresli¢ o ile lepszy jest on od klasyfikatora losowego

ktorego AUROC wynosi 0.5 [14].
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4. Drzewa decyzyjne

4.1 Poczatki

Drzewa klasyfikacyjno-regresyjne (ang. CART - classifiacation and
regression trees) nie byly pierwszymi ktére zostaly uzyte w kontekscie uczenia
maszynowego. Byly za to pierwszymi ktore zostaty opisane za pomoca Scistego
formalizmu teorii prawdopodobienstwa oraz ujete w ramach statystyki. Wczesne
Slady ich pochodzenia prowadzq nas w lata 60 XX wieku, a konkretnie do roku
1963 gdzie automatyczny wykrywacz interakcji (AID — automatic interaction
detection) zostal wykorzystany do znajdowania relacji w danych pochodzacych z
ankiet. Cho¢ bardzo uzyteczny nie posiadal Zadnego opisu teoretycznego.
Skutkowato to, mimo poprawno$ci w dziataniu, brakiem zaufania, zwiaszcza
jesli chodzi o przetrenowanie ktére moze prowadzi¢ do btednych wnioskow przy
tworzeniu modeli w oparciu o male proby. Gléwnie z tego powodu juz w
kolejnej dekadzie dwudziestego wieku drzewa zostaly niemal catkowicie
zapomniang i nieuzywana powszechnie metoda. Jednak nie wszyscy badacze
porzucili to podejscie. Richard Olsen wraz Jerome Friedmanem bazujac na
publikacji Covera i Harta z 1967 traktujacej o innym algorytmie uczenia
maszynowego, klasyfikacji wykorzystujacej najblizsze sagsiedztwo uznali, iz
jezeli mozliwe jest poznanie bledu estymacji dla algorytmu najblizszego
sasiedztwa, mozliwe tez bedzie to dla drzew decyzyjnych gdyz kazdy wezel
koncowy drzewa mozna traktowaC jako dynamicznie tworzony klasyfikator
najblizszego sasiedztwa. To wlasnie te badania przyczynily sie do powstania
algorytmu ktéry z czasem przeksztalcit sie w drzewa klasyfikacyjno regresyjne.
Badacze Ci prowadzili badania w Centrum Liniowego Akceleratora Stanforda
(SLAC). W tym samym czasie niezalezne badania w Los Angeles prowadzili
Leo Breiman oraz Charles Stone. Calos¢ wysitkow tych czterech autorow
zostala wydana w 1984 i date te mozna uzna¢ za narodzony algorytmu drzew

klasyfikacyjno regresyjnych [6].
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Intuicyjng ewolucja tego algorytmu jest, zapostulowany na przetomie XX i XXI
wieku, model losowego lasu. W tym podejsciu o wynikach klasyfikacji decyduje

nie jedno drzewo ale caly ich zbior [42].

4.2 Dzialanie klasyfikatora

Na poczatek wprowadzone =zostanie kilka terminow ktére ulatwig
zrozumienie zagadnien zwigzanych z drzewami decyzyjnymi oraz z modelem
losowego lasu [40, 41]:

*  Wezel gléwny (Root node) — jest poczatkiem catego drzewa, jest dzielony
na dwa lub wiecej podzbioréw. Rodzic dla wszystkich pozostalych
weziow.

* Lis¢ (Leaf node) — wezet koncowy, nie moze juz by¢ podzielony na
mniejsze segmenty.

* Rodzic, dziecko (Parent/ child node)- wezel nazywamy rodzicem jesli
rozgalezia sie na co najmniej dwa wezty. Dziecko to wezel ktéry posiada
rodzica.

* Podziat (Splitting) — utworzenie poddrzew z wezta gtlownego lub innego
rodzica na podstawie zadanych kryteriow.

* Galaz, poddrzewo (Branch, SubTree) — powstaje poprzez podziat
drzewa/wezla

* Przycinanie (pruning) — jest procesem odwrotnym do podzialu. Pomaga w
usunieciu niechcianych galezi zawierajagcych mato istotne informacje
ktore moga prowadzic¢ do przetrenowania drzewa.

Budowe drzewa rozpoczynamy od wezla gldwnego, ktory jest naszym
zbiorem do klasyfikacji (lub jego probka). Wybrana zostaje kategoria ktora
znowu zostaje podzielona na kolejne. Proces ten jest kontynuowany az do
momentu podziatu lub gdy uzyskanej gatezi nie mozna juz podzieli¢. Problemem
jest ustalenie wlasciwych kryteriow wyboru. Jesli mamy kilkanascie parametrow
ktore majq prowadzi¢ nas do przyporzadkowania danej probki do jednej z dwoch
klas to istotnym jest ktorg kategorie bedziemy dzieli¢c. Celem jest osiggniecie

czystego zbioru, to znaczy zbioru ktéry mozemy zaklasyfikowac tylko do jednej
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klasy. W tym celu obliczany jest zysk informacyjny dla kazdej kategorii. Zysk
informacyjny jest to zmiana (zmniejszenie) entropii informacyjnej. Entropia jest
miarg niepewnosci (losowosci) danych. Pojecie to zostalo wprowadzone w 1948

roku przez Clauda Shannona. Zdefiniowane jest jako:
H(X):_ Z p(xi)logrp (Xi) >
i=1

gdzie H(X) jest entropig zmiennej losowej X o zbiorze wartoS¢ {x;, X,...,X»}, zas
p(x;) jest prawdopodobienstwem zajsScia zdarzenia x;, natomiast r jest podstawa
logarytmu. W teorii informacji najczesciej jako podstawe logarytmu stosuje sie
liczby 2, e oraz 10, odpowiadajace im nazwy jednostek informacji to bit, nat i dit
[49].

Podczas poruszania sie w dot drzewa od wezta glownego zaczynamy z
punktu o ktéorym nie wiemy nic, kiedy dotrzemy do lisScia wiadomo jest
doktadnie do jakiej klasy nalezy dany punkt. Uscislajac wiec, poruszajac sie w
dot drzewa na kazdym poziomie wymagana jest jak najwieksza redukcja
entropii. Taki test jest powtarzany dla kazdego atrybutu na kazdym wezle. Cecha
z najwiekszym zyskiem informacyjnym umieszczana jest jako rodzic dla danej

gatezi. Przykladowy sposéb budowania drzewa zostal przedstawiony na rysunku

stoneczna deszczowa
pochmurna

o - e ———

[\ ] wilgotnosé .,__i E ['\ il |

i — -

normalna duza staby \sllny

Rys 3: Przyktadowe drzewo decyzyjne odpowiadajqce na pytanie czy
uzytkownik wyjdzie na spacer [10].
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Inng liczba definiujaca poprawnos¢ klasyfikacji jest zanieczyszczenie
Giniego (Gini impurity) informujace jak czesto wezel decyzyjny prowadzi do

btednej klasyfikacji [24].

4.3 Metody zespolowe — model losowego lasu

Pojedyncze drzewo decyzyjne potrafi poradzi¢ sobie z wieloma
ztozonymi problemami. Jednakze w wielu przypadkach moze okazac sie, ze
doskonata doktadno$¢ modelu jest jedynie osiggana na zbiorze trenujacym. Taka
przypadto$¢ nazwano przeuczeniem lub przetrenowaniem (ang. overfitting).
Dzieje sie tak poniewaz model podczas treningu traci zdolnos¢ do generalizacji i
stara sie dopasowac do nieistniejacych regularnosci bedacych w rzeczywistosci
szumem. Moze to byC spowodowane zbyt dlugim procesem uczenia lub
korzystaniem z mocno zaszumionych danych, lub tez ze zbioru ktéry posiada
silnie skorelowane cechy [9]. Aby zobrazowac istote przeuczenia postuzymy sie

przyktadem. Na rysunku nr 4 widzimy punkty pomiarowe do ktérych zostat

10

%)

2 p 6 8
Rys 4: Przykiad punktéow ktore mogq by¢ dopasowane za pomocq wielomianiu oraz

funkcji liniowej (kolor zielony). Mimo iz wielomian przechodzi przez wszystkie punkty
nie mozna nazwac go najlepszym dopasowaniem [53].
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dopasowany wielomian oraz funkcja liniowa. Mimo iz wielomian przechodzi
przez wszystkie punkty lepszym dopasowaniem jest linia prosta. Widac to
zwlaszcza przy koncach przedziatlu ktére w przypadku wielomianu przyjmuja
wartosci odbiegajace od trendu wartosci. Taki wiasnie efekt uzyskamy gdy
algorytm przez nas szkolony Swietnie nauczy sie zbioru trenujgcego, ale nie

nabedzie zdolnosci do predykcji nowych danych.

Jednym ze sposobow na poradzenie sobie z tym problemem jest
dopasowanie maksymalnej ilosci podzialéw dla danego drzewa. Skutkuje to
bardziej globalnym podzialem drzewa i brakiem podzialu na wysoce

wyspecjalizowane klasy aczkolwiek moze to powodowac spadek wydajnosci.

Aby skompensowac te straty mozemy stworzy¢ kilka drzew decyzyjnych
i sprawdzi¢ jak zakwalifikowany zostanie dane zdarzenie. Za warto$¢ prawdziwa
predykcji bierzemy wtedy te ktora zostala przyznana przez najwieksza liczbe
drzew. Tak wiasnie dziata model lasu losowego [22].
Powoduje to jednak pewne problemy. Jednym z nich jest deterministyczno$c¢
drzew, te same dane wejsciowe spowoduja pojawienie sie tej samej wartosci
wyjsciowej za kazdym razem. Mozna jednak podzieli¢ zbior trenujacy losujac
kilka mniejszych co spowoduje powstanie osobnego zbioru dla kazdego drzewa,
a nawet dla kazdego wezla. Procedura ta nazywana jest baggingiem. Jednak w
dalszym ciggu mozemy spodziewaC sie ze nasze drzewa bedq budowane w
podobny lub nawet czasem ten sam sposob poniewaz zysk informacyjny dla
danej cechy wcigz bedzie wysoki. Aby uniknaC tego podobienstwa miedzy
drzewami, r6wniez w sposob losowy, wybierany jest zbior cech ktére bedq brane
pod uwage w weztach danego drzewa. W ten sposob otrzymujemy las losowych

drzew decyzyjnych [22, 24]
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5. Jezyk Python w kontekscie uczenia

maszynowego

5.1 Opis jezyka Python

Python jest wysokopoziomowym, wieloparadygmatowym,
interpretowanym, dynamicznie typowanym jezykiem programowania [30].
Doskonale sprawdza sie jako narzedzie do Rapid Application Development
metodologii pozwalajacej programiscie na podjecie szerokich dziatan w
dziedzinie prototypowania w krotkim czasie od podjecia dziatan. Jest szeroko
stosowany jako jako jezyk do taczenie istniejacych komponentow razem. Python
jest intuicyjny oraz posiada latwa do przysposobienia skladnie. Wspiera
modulowosc¢ i jest dostepny bezptatnie na wiele platform oraz co najwazniejsze

jest udostepniany z otwartym kodem. Powstal we wczesnych latach 90 XX

Projections of future traffic for major programming languages
Future traffic is predicted with an STL model, along with an 80% prediction interval.

. python

boor javascript

v
10% ALY N T - ™ java

5% -

% of overall question views each month

s php
o Ct

2012 2014 2016 2018 2020
Time

Rys 5: Wykres przedstawiajqcy procent zapytan na forum stackoverflow.com
dotyczqcy poszczegdlnych jezykéw programowania na przestrzeni lat [45].
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wieku, ale znaczaco na popularnosci zyskat w drugiej dekadzie dwudziestego
pierwszego stulecia. Na rysunku nr 5 widzimy statystyke ze strony
stackoverflow.com — popularnego forum dla programistow zrzeszajacego
zaréwno ekspertow jak i amatoréw. Wykresy przedstawiaja procentowy udziat
zapytan dotyczacy poszczegolnych jezykow. Jak latwo zauwazy¢ python w
okolicach 2017 roku przegonit w tym zestawieniu jezyk Java. W modelu nie

zostaty uwzglednione CSS, HTM, Andorid , Jquery [45].

5.2 Moduly — glowna sila Pythona

Bezsprzeczng sita pythona jest ilos¢ modulow ktére zapewniaja

dopasowanie jezyka niemal do kazdego problemu. Najwazniejsze z nich to [4]:

*  NumPy — biblioteka zawiera

implementacje szybkich tablic, ktore sa .

NumPy

podstawowym typem danych uzywanym

byl

przez biblioteki naukowe i wuczenia Rys 6: Logo biblioteki NumPy
[28].

maszynowego. Pomaga w obstudze

wielowymiarowych tablic poprzez szeroka game matematycznych

funkcji. Charakteryzuje sie wysokim stopniem optymalizacji, dzieki

czemu skomplikowane operacje na macierzach odbywaja sie w krétkim

czasie [28].

* SciPy — jest pewnym
rozszerzeniem
funkcjonalnosci Rys 7: Logo SciPy [31].
pakiety NumPy. Oferuje wiekszy zbi6r algorytmow naukowych z zakresu
algebry liniowej, przetwarzania sygnalu i obrazu, zagadnien

optymalizacyjnych czy szybkiej transformaty Fouriera [4, 31].

* Pandas — Pandas wypeknia pandas I.'II-II W W

wszystkie luki ktére

Rys 8: Logo pandas [29].
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pozostawily dwa powyzsze moduly. Dzieki posiadaniu specjalnego
strukturyzowania danych (Data Frame, Series) pozwala na obstuge
ztozonych tablic danych réznych typow. Za pomoca tego modulu mozna
matym wysitkiem tadowac¢ dane z réznych Zrédel, obstugiwac¢ brakujace

elementy, zmieniaC nazwy i wymiary oraz wizualizowac dane [29].

* Scikit-learn — jest pythonowym rdzeniem jesli

chodzi o nauke o danych. Biblioteka

dostarcza narzedzi potrzebnych wstepnego . eewm

rzetwarzania danych, uczenia nadzorowango i i
P y 8 Rys 9: Znak graficzny

nadzorowanego, walidacji, metryk btedu [32]. scikit-learn [32].

* Matplotlib —  biblioteka

S matplotlib
dostarcza funkcjonalnos¢ a p O I
tworzenia przejrzystych, Rys 10 Logo biblioteki Matplotlib [27]
jakosciowych wykresow [27, 40].

5.3 Portal Kaggle

Kaggle jest platforma na ktérg warto zwroci¢ uwage przy wyborze
miejsca do szukania ciekawych zbiorow danych z r6znych dziedzin. Dodatkowo
pozwala na stawanie w szranki z innymi entuzjastami eksploracji danych i metod
sztucznej inteligencji w ramach konkursow ktérych pula nagréd nieraz siega
kilkudziesieciu tysiecy dolarow. Problemy ktore sg stawiane uczestnikom musza
speiac restrykcyjne kryteria:

- Zagadnienie musi by¢ trudne — ma to zacheca¢ firmy do przekazania

swoich problemoéw w rece specjalistow.

- Rozwigzanie powinno by¢ innowacyjne — z uwagi na pierwsze

kryterium opracowanie odpowiedniego podejscia wymaga sporego

zaangazowania co skutkuje znalezieniem podejsScia ktorego jeszcze nikt

nie uzyt
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- Jako$¢ rozwigzanie powinna by¢ mierzalna — konkursy sa po to aby
wyloni¢ zwyciezce dlatego musi istnie¢ mozliwos¢ zmierzenia o ile
lepsze rozwigzanie przedstawil zwyciezca wzgledem pozostatych

uczestnikdw. Dodaje to dodatkowego charakteru zmaganiom [37].

19



6. Fizyka czastek elementarnych

W niniejszym rozdziale zostanie przedstawiony krotki rys historyczny

dotyczacy pogladu na materie na przestrzeni wiekdw.
Proby wyjasnienia zjawisk zachodzacych w przyrodzie oraz materii
podejmowali juz starozytni Grecy. Uwazali Ze materia zbudowana oraz
oddzialywania mozna przedstawi¢ za pomoca czterech Zywioléw: ognia, wody,
ziemi i powietrza oraz powigzanych z nimi cech: ciepta, zimna, wilgotnosci i
suchosci. Transformacje mogly zachodzi¢ miedzy zZywiotami poprzez utrate lub
zyskanie pewnej cechy. Te hipoteze mozna uznac za pierwsza probe unifikacji
sit przyrody. Inna szkola filozoféw postulowata ze caly Swiat sklada sie z
niepodzielnych czastek — atomow [35]. Poglad ten jest znacznie blizszy faktom.
Aktualne znaczenie stowa atom rézni sie od tego co przez to stowo rozumieli
starozytni. Wierzyli oni zZe na pewnym poziomie mozemy spotkac takq cegietke
ktorej juz nie bedzie mozna podzielic.

W wiekach srednich badano oddzialywania cial naelektryzowanych,
roOwnanie stanu gazu czy rozpuszczanie sie ciat statych. Sporg stawa cieszyli sie
alchemicy ktoérzy prébowali stworzy¢ kamien filozoficzny, artefakt ktory kazda
substancje mogt przemieni¢ w zloto.

W kolejnych latach zaczeto doktadnie badac otaczajace nas zjawiska i
sporzadzac teorie te doSwiadczenie opisujace. Dominowat nurt ktory probowat
wyjasni¢ nieintuicyjne zjawiska za pomocq ludzkiego rozumu raczej
wyzbywajac sie wyjasnien opartych na odwolywaniu sie do sit
nadprzyrodzonych.

Do konca XIX wieku fizyka zyskala teorie opisujaca zachowanie
obiektow w wielkiej skali. Za znany i zbadany uznawany byl rowniez
elektromagnetyzm. Udalo sie potwierdzi¢ istnienie elektronu. Rozumiano
przeptyw ciepta i zachowanie gazow. Jak powiadat Philipp von Jolly,
wyktadowca na monachijskim uniwersytecie : “w tym polu [fizyce], prawie
wszystko zostalo juz odkryte i jedyne co pozostalo to wypemic kilka
nieistotnych ubytkdw” czlowiek do ktorego skierowane zostaly te stowa

nazywat sie Max Planck — dzisiaj wymieniany jako jeden z ojcow mechaniki
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kwantowej — dziedziny fizyki ktora pokazala jak wiele jest jeszcze do zrobienia

[1, 18].

6.1 Odkrycie kwantow

14 grudnia 1900 - ten dzien uznawany jest za narodziny mechaniki
kwantowej. Nauki ktéra z jednej strony wyjasnita wiele sekretow przyrody oraz
pozwolita (i wcigz pozwala) na niebywaty postep technologiczny. Z drugiej
strony stata sie ikong najbardziej skomplikowanej nauki i przyczyna wielu tez
wylanych przez studentow fizyki. W tym dniu Max Planc na zebraniu
Niemieckiego = Towarzystwa Fizycznego probujagc  wyjasni¢c  widmo
promieniowania ciata doskonale czarnego zapostulowal istnienie kwantow i
powotat do zycia nowq stalg fizyczng zwang pdzniej statq Plancka [2]. W tym
czasie Planck jeszcze nie wiedziat Ze otwiera nowy rozdzial w erze badan nad
otaczajacym nas Swiatem. Kolejne odkrycia nastepowaly bardzo szybko. W
ciggu kilkudziesieciu lat fizyka kwantowa odpowiedziata nie tylko na to jak
promieniuje ciatlo doskonale czarne, ale rowniez jakie jest prawdopodobienstwa
tunelowanie czastki, dlaczego czarne dziury jednak moga parowac¢, podata

model kwarkowy materii oraz prognoze dtugosci zycia Stonca [1, 17].

6.2 Model Standardowy

Istota kwantowej teorii pola jest wyjasnianie efektéw zachodzacych w
bardzo malej skali. Stara sie ona odpowiedzie¢ jakie obiekty za pomoca jakich
sit oddzialuja ze soba. Efektem tych dociekan stal sie Model Standardowy —
teoria fizyczna opisujgca materie, zaréwno te ktéra buduje otaczajacy nas Swiat
jak i te ktéra powstala w bardzo wczesnym etapie ewolucji wszechswiata i
obecnie jest badana w laboratoriach fizyki czastek.

Model Standardowy obejmuje trzy generacje czastek Jednak wszystkie
czastki potrzebne do zbudowanie otaczajacej nas materii sg ujete w obrebie
pierwszej generacji. Wszystko co widzimy zbudowane jest z atomow, te
posiadaja neutronowo-protonowe jadra ktore z kolei sktadajg sie z kwarkow

gornych i dolnych. Dopelnieniem tego obrazu jest elektron oraz odpowiadajace
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mu neutrino — neutrino elektronowe. Ten wtasnie komplet — kwark dolny, kwark

gorny, elektron, neutrino elektronowe tworza pierwszq generacje czastek.

Fermiony Bozony
2.3 MeV/c? 1.27 GeV/c? 173.5 GeV/c’ ] (©
U [=C =€ |:
Yy Y Ys g
'AZ gérny powabny | |szczytowy 6
© (O]
= )
\/ |[4.8 MeV/c? 95 MeV/c? >
C
od | :
EZ) Vs ‘g
dolny dziwny
0.511 MeV/c? [} [105.7 MeV/c? [ | 1.777 GeV/c?
WSH I » C
1, 14 1,
> .
S elektron mion taon
4
o
S <2.2 eV/c? <15.5 MeV/c? Masa
0 v 0 v tadunek
1/2 e 1/2 T Spin
neutrino neutrino neutrino
elektronowe mionowe taonowe

Rys 11: Model Standardowy [16].

Pozostate dwie generacje sq bardzo podobne do pierwszej. Generacje
druga tworzq kwark powabny i dziwny, mion i jego neutrino. Generacja trzecia

to kwark wysoki i niski oraz taon i neutrino taonowe.

Oprocz czastek mamy roéwniez sity ktora propaguja sie poprzez wymiane
bozonéw — sa to czastki o spinie catkowitym. Jak wspomnialem wyzej neutrony
oraz protony sa zbudowane z kwarkdw — gorny oraz dolny. Kwarki sa
utrzymywane razem za pomocq sity kolorowej — przejawu oddzialywania
silnego, polega to na wymianie gluondw. Ta interakcja jest o tyle ciekawa ze jej
natezenie rosnie wraz ze wzrostem odleglosci pomiedzy kwarkami. Nazywamy
to asymptotyczng swobodg kwarkéw. Przyczynia sie do tego, ze nie mozemy
obserwowac¢ swobodnych kwarkow czy gluonow, a jedynie taka ich kombinacje

ktora w efekcie daje kolor biaty.
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Elektron znajdujacy sie w otoczeniu jadra oddzialuje z nim
elektromagnetycznie. Kwatnem tego oddzialywania sq fotony. Zas za przemiane
neutronéw w protony oraz rozpady promieniotworcze odpowiada oddziatywanie
stabe ktérego kwantami jest jeden z ciezkich bozonéw: W* W', Z°
Catosci formalizmu dopelia pole Higgsa wraz ze swoim bozonem zwanym
przez niektorych Boska Czastka. Pole to odpowiada za nadawanie masy

bozonom W i Z oraz w pewnej czeSci leptonom [1, 18, 44].

6.3 Neutrina

Koncepcja neutrina zostalo po raz pierwszy zaproponowana w 1930 roku
przez Wolfganga Pauliego jako wyjasnienie ciaglego rozkladu energii
promieniowania beta. Poczatkowe hipotezy zakladaly nawet niezachowanie
energii w tego typu rozpadach. Pauli chcial rozwigzac¢ ten problem postulujac
istnienie neutralnej i gleboko penetrujacej czastki. Zakladat ze taka hipotetyczna
czastka powinna mieC bardzo mala mase, okoto 0.01 masy protonu, posiadac
potowkowy spin przez co podlegalaby zakazowi Pauliego. Przewidywat ze
moment magnetyczny takiej czastki wynosi okoto 0.02 magnetonu Bohra oraz
zdolnosS¢ penetracyjng co najmniej dziesieC razy wiekszg niz promieniowanie
gamma. Nie opublikowal jednak swoich rozwazan. Zrobit to w 1933 Enrico
Fermi, nazywajac nowa czastke neutrinem, odrézniajac ja w ten sposéb od

odkrytego rok wczesniej neutronu [15].

Rok po6zniej Hans Bethe oraz Rudolf Peierls jako pierwsi oszacowali
przekrdj czynny rozpraszania neutrin na nukleonach umiejscawiajac go w
przedziale <10 *cm® dla wigzki neutrin o energii 2.3 MeV. Wywnioskowali
zatem ze nie ma praktycznego sposobu detekcji — aby zatrzymac neutrio o
energii 1 MeV nalezy uzy¢ zbiornika z woda o dlugosci 50 lat Swietlnych [47].
Wtedy, jak i aktualnie, zadne laboratorium nie dysponowato takim sprzetem.
Bethe obliczyt rowniez przekroj czynny na rozpraszanie natadowanych czastek
poprzez oddzialywanie magnetyczne. Jednakze okazalo sie Ze ustalona przez

Pauliego gorna granica momentu magnetycznego jest znacznie przeszacowana
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przez co estymowany przekroj czynny takiego zdarzenia bylby czternascie
rzedow wielkosci mniejszy niz zaktadano. Byly to poczatki intensywnych badan
nad tymi bardzo tajemniczymi ale tez bardzo istotnymi dla fizyki wysokich
energii czastkami.

Wyrézniamy dwa typy interakcji neutrin. Moga one sprzegaC do
neutralnego bozonu posredniczacego oddzialywan stabych — Z° — reakcja ta
nazywana jest pragdem neutralnym, zachowuje ona liczby kwantowe ale przenosi
ped, spin oraz energie. Moga rowniez sprzegaC do naladowanych bozonow
cechowania oddziatywania stabego — W' - ten typ nazywany jest pradem
naladowanym — moze zmieniac liczby kwantowe — w tym tadunek elektryczny.
Kolejnym odmiennym i bardzo ciekawa wlasnoscia neutrin jest ich spin.
Okazuje sie Ze antyneutrina nie majg spinu o przeciwnym znaku, ale o
odmiennej skretnosci. Wszystkie neutrina sg lewoskretne podczas gdy wszystkie
nuetrina sg prawoskretne. Dlatego tez neutrina sg rozwazane jako tak zwane
fermiony Majorany co oznacza iz postuluje sie, ze ich antyczastki s tak

naprawde nimi samymi ale w innym stanie kwantowym [47].

6.4 Pochodzenie Neutrin

Neutrina kosmologiczne zwane réwniez neutrinami reliktowymi.
Pochodzq z bardzo wczesnego etapu wszechSwiata. Dopdki temperatura
wynosita wiecej niz 10" K neutrina byty w réwnowadze termicznej z fotonami.
Ponizej temperatury nie zachodzila juz reakcja yy-v,v,, w zwigzku z czym
neutrina zostaty ,,uwolnione”. Aktualnie temperatura neutrin reliktowych jest na
poziomie okoto 1.95 K.

Innym Zrodiem neutrin ktore nie lezy w obrebie ukladu stoneczne sg
supernowe typu II. Sa to gwiazdy ktorym skonczyto sie paliwo do
podtrzymywania reakcji nuklearnych. Ostatnim syntezowanym w ten sposOb
pierwiastkiem jest zelazo ktdre nie moze zostac przeksztatcone z zaden ciezszy
pierwiastek. Skutkuje to wytworzeniem sie zZelazowego jadra otoczonego przez
coraz lzejsze elementy. Gwiazda tuz przed swojq Smiercia przypomina nieco

cebule. Kiedy masa takiego jadra przekroczy granice Chandrasekhara staje sie
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bardzo niestabilne i w ciggu ulamkéw sekundy zapada sie. Podczas kolapsu
gwattownie rosnie ciSnienie czego wynikiem jest wttaczanie elektronéw do jader
atomowych gdzie nastepuje wychwyt tychze elektronéw na protonach,
produktem tej reakcji, zwanej neutralizacja jest neutron oraz antyneutrino
elektronowe:

e +p->In+v,

Okolo 99% energii kolapsu jest emitowane w postaci neutrin wszystkich
rodzajow. Inne rodzaje neutrin sa produkowane w bardzo goracych obszarach na
drodze reakcji yy2Vv.V. . Na powstaly w ten sposob obiekt spadaja
zewnetrzne warstwy gwiazdy ktore zderzajac sie fala neutrin oraz z
powierzchnig gwiazdy wyzwalaja wielka energie ktéra nazywamy wybuchem
supernowej. Jesli masa bedacej w centrum gwiazdy neutronowe jest wieksza niz
okoto 3 mas Stonca, to grawitacja takiego obiektu bedzie silniejsza niz ciSnienie
materii neutronowej — dojdzie do dalszego zapadania w wyniku ktorego
powstanie czarna dziura [34].

Najwieksza oraz najblizsza nam fabryka neutrin jest Stonce. W jego
wnetrzu zachodzi reakcja zwana cyklem protonowym. Jest to dominujacy
czynnik jesli chodzi o generacje energii najblizszej nam gwiazdy. Schematycznie
mozemy zapisac ja nastepujaco:

4p->a+2e’+2v,+Energia
W wyniku polaczenia czterech proton6w powstaje jadro helu (czastka alfa), dwa
pozytony (antyczastki elektronu), dwa neutrina elektronowe oraz energia. Z racji
na stabe interakcje z materiq neutrina te dochodza do ziemi bezposrednio zw
wnetrza naszej gwiazdy. Mozna powiedzie¢ ze mozliwe jest ogladanie Stonca w
spektrum neutrin. Same neutrina solarne, jak sie je nazywa, przysporzyly
naukowcom spora zagwozdke. Z obliczen uczonych wynikatlo ze w okolicach
jadra stonecznego gdzie przebiegaja reakcje termojadrowe w ciggu sekundy
przetwarzane jest okoto szes¢set milionéw ton zjonizowanego wodoru. Powinno
to skutkowa¢ silnym strumieniem neutrin elektronowych. Jednak nie
potwierdzaly tego obserwacje. Rozklad odbieranych neutrin byl rownomierny

dla kazdego typu. Wyjasnieniem tej zagadki bylo odkrycie zjawiska zwanego
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oscylacja neutrin. Podrézujac w przestrzeni neutrina mogq zmieniaC sie
swobodnie w dowolne inne neutrino co skutkuje wyréwnaniem dystrybucji
wykrywanych w ziemskich obserwatoriach neutrin. Odkrycie to zostato
uhonorowane Nagrodq Nobla [21].

Naturalna promieniotworczoS¢ pierwiastkbw zawartych glownie w
skorupie ziemi odpowiada za okolo 40 % energii generowanej przez nasza

planete. Reakcjom tym towarzyszy emisja neutrin ktérych strumien jest rzedu

10° (cm® s)™ i jest zalezny od grubosSci skorupy ziemskiej. Neutrina powstaja
rowniez w gornych warstwach ziemskiej atmosferze gdzie na skutek zderzen
wysokoenergetycznych czastek pochodzenia pozaziemskiego z atomami
dochodzi do rozpadéw ktérym towarzyszy emisja neutrin.

Ostatnim wartym wzmianki typem neutrin sa te ktore cztowiek generuje
w reaktorach oraz akceleratorach czastek podczas zderzenia ich we wnetrzu

detektoréw [15, 47].

6.5 Detekcja neutrin w eksperymencie OPERA
Eksperymnent OPERA (Oscillation Project with Emulsion-tRacking

Apparatus) jest usytuowany w srodkowych Wiloszech w Narodowym
Laboratorium Gran Sasso [26]. Jednak neutrina ktore sa wykrywane w tym
detektorze produkowane sa 732 kilometry na poinocny-wschod Europejskim
Laboratorium Fizyki Czastek pod Genewa. Poczatkiem drogi protonow ktore
postuza jako czynnik inicjujacy powstanie strumienia neutrin jest butla z
wodorem. Pierwszy pierwiastek z tablicy Mendelejewa posiada jeden elektron
ktory tatwo mozna odlaczy¢ od jadra atomowego dzieki czemu uzyskujemy
protony ktdre sa wstrzykiwane do liniowego akcelratora ktory rozpedza je do
poczatkowej energii 50 MeV, nastepnie wigzka jest przyspieszana przez Booster
— najmniejszy sposrod kotowych akceleratorow w CERN, wigzka uzyskuje tu
energie 1.4 GeV. W dalsze] kolejnosci porcja protonow trafia do Synchrotrona
Protonowego gdzie jest przyspieszana do energii 14 GeV [38] skad wedruje do
Super Synchrotrona Protonowego (SPS — Super Proton Syncrotron).

Opuszczajac pierscien SPSa wigzka ma energie 400 GeV i zostaje skierowana na
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tarcze zbudowang z grafitu. W wyniku reakcji protonéw z jadrami atoméw
wegla zostaja wyprodukowane piony oraz kaony ktore rozpadajg sie uwalniajac
neutrina [15, 23].

Zdarzenia w detektorze sa wykrywane poprzez wykorzystanie technik
detekcji w czasie rzeczywistym (detektory elektroniczne) oraz poprzez
odtworzenie $ladow zapisanych w emulsji jadrowej (ECC — Emulsion Cloud
Chamber). Podstawowa jednostka budulcowa detektora jest cegietka ztozona z
56 plyt pomiedzy ktorymi znajdujq sie cienkie warstwy emulsji jadrowej. W
calym detektorze znajduje sie 150 000 takich jednostek ktore skladaja sie na
mase 1 250 000 kilograméw. Tak duza masa jest konieczna do osiagniecia

odpowiedniej czutosci oraz liczby interakcji [23, 38].

£

Rys 12: Detektor eksperymentu OPERA [46].
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7. Przebieg analizy

Pierwszym krokiem analizy jest pobranie danych z portalu Kaggle.com.
Uzyskane dane sg zapisane w pliku w formacie csv (comma seperated values) o
rozmiarze 1 GB. Zawieraja 9 806 386 wierszy oraz 9 kolumn. Pobrane dane
zostang wczytane przy uzyciu biblioteki pandas. Korzystajac z pakietow
mpl_toolkits oraz matplotlib zostana zwizualizowane $lady czastek. Nastepnie
zbior danych zostanie podzielony na podzbior uczacy oraz testowy. Dane
treningowe zostang przekazane do funkcji pakietu sklearn odpowiedzialnej za
szkolenie. Korzystajac z czesci testowej zostanie wykreslona krzywa operacyjna
odbiornika pozwalajgca okresli¢c dokladnos¢ modelu. Wizualizacja drzewa
zostanie wyeksportowana do pliku png za pomocq pakietu graphviz. Modut
tqdm pomoze w estymowaniu czasu wykonywania czesci kodu umieszczonych

w petlach.

7.2 Wizualizacja
Zbiér danych mozemy podejrze¢ w programie umozliwiajgcym

tadowanie oraz formowanie plikow csv w tabele. Na rysunku 13 mozemy

zobaczy¢ jak wygladaja dane. Warto wspomnieC ze zostaly one wygenerowane

index levent id [X Y 4 LS TY chi2 signal [brick_number
0| -999|66162.84375 65620.03125 0.0 0.16688987612700001 0.27667412161800004 2.98871397972 0.0 44
1] -999|43900.4453125 67091.671875 0.0 -0.179966524243 -0.478794634342 1.90141999722 0.0 98]
2 -999|37564.0195312 26618.890625 55599.0 |-0.26781994104400003 -0.282087057829 2.5102450847599997 0.0 64]
3| -999|39380.0273438 148135.4257812 19395.0 |0.26519715786 -0.577492535114 1.21521890163 0.0 63]
4 -999|65040.78125 44018.46875 12930.0 |-0.711160719395 -0.245591521263 2.9736614227300002 0.0 2|
5 -999|55179.875 24942 84375 [41376.0 |-0.173363083561 -0.31843379139899997 2.48823952675 0.0 68]
6| -999|55329.1796875 58168.703125 6465.0 |-0.11945684254200001 -0.07142857462169999 2.05435395241 0.0 60
7| -999|29075. 796875 23138.0839844 7758.0 |-0.410165548325 0.224944189191 2.0932071209 0.0 70)
8| -999|61468.56640619999  |69761.6171875 1293.0 |-0.31194195151299997 0.31856399774599997 2.7136926651 0.0 30)
9 -999|47745.734375 14015.421875 58185.0 |0.33418899774599997 -0.21645274758299998 2.77924323082 0.0 51
10| -999|46175.921875 53356.5117188 149134.0 |0.18264508247400002 0.19585193693599998 1.09449219704 0.0 19)
11 -999/69591.375 5571.828125 24567.0 |0.035342261195199995 -0.330594301224 2.13952589035 0.0 66|
12 -999|49481. 703125 146143.875 25860.0 |0.324944198132 0.251060277224 2.99730944633 0.0 26
13| -999|33727.87890620001  |55500.921875 |46548.0 |0.25250184536 0.468154758215 0.766934335232 0.0 94
14 -999|70301.171875 56099.3203125 65943.0 |0.25308778882 -0.547433018684 2.2599773407 0.0 43
15 -999|58960.609375 8119.7734375 54306.0 |0.358333319426 -0.45486420393 2.47038221359 0.0 20|
16| -999|68376.421875 60203.48046880001  |16809.0 |-0.0497023798525 -0.395796120167 1.99797737598 0.0 6|
17| -999|47896.828125 33607.9765625 65943.0 |0.0786086320877 -0.35154390335100005 0.391841590405 0.0 31
18] -999|70269.796875 11935.050781200001 1293.0 |-0.45309524774599997 0.15234375 2.27036046982 0.0 75]

Rys 13:

niebiesko zaznczoan zostata zmienna docelowa.
przy uzyciu metody Monte Carlo. Nazwy kolumn maja nastepujace znaczenie:

* event_id — numer identyfikacyjny sladu, w przypadku rekordu z

sygnalem wystepuje wartos¢ inna niz -999

» X —pozycja x Sladu

* Y —pozycja y Sladu
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Z — pozycja z Sladu

TX — kat w plaszczyznie XZ

TY — kat w plaszczyznie YZ

chi2 — zgodnos$¢ dopasowanie linii $ladu do punktu poczatkowego $ladu.
signal — 1 gdy wiersz jest sygnatem (czesScia kaskady), 0 w przeciwnym

wypadku

brick_number — numer cegietki w ktdrej doszto do zdarzenia

W celu zaladowania danych do skryptu oraz dalszej ich obrébki

niezbedne jest zatadowanie potrzebnych modutow.

import numpy as np

import pandas as pd

from

from

matplotlib import pyplot as plt

mpl_toolkits.mplot3d.art3d import

Line3DCollection

from
from
from

from

from

from

from

from

sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
sklearn import metrics
sklearn.model_selection import train_test_split

sklearn.model_selection import cross_val_score

sklearn.tree import export_graphviz

subprocess import call

time import time

tgdm import tgdm
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Dobrym poczatkiem eksploracji danych jest proba ich zrozumienia.
Wyjatkowo pomocng metodq jest wizualizacja danych. Jest to dobra praktyka
jesli dane maja interpretacje fizyczng i nie maja zbyt wielu stopni swobody.
Proba przedstawienia na pojedynczym wykresie zbioru z wymiarowoscia
wieksza niz dziesie¢ moze nas raczej zniecheci¢ do dalszej pracy. Aby
zwizualizowa¢ dane, zostala napisana funkcja ktéra biorgc koordynaty
przestrzenne oraz katy wyznacza linie ktora jest obrazem toru po ktérym
poruszala sie czastka w danej warstwie detektora. W celu narysowanie takiej
linii konieczne jest podanie punktu poczatkowego oraz koncowego. Punkty
koncowe zostaly wyliczone na podstawie katow oraz arbitralnie przyjetej
grubosci pojedynczego plasterka w cegielce. Parametrem tym mozna sterowac
przez co zmienia sie zageszczenie wykresu. Osobno wyliczane sg Slady dla
danych ktére zawieraja informacje o kaskadzie osobno za$ dla danych tla. W
przypadku obliczania linii Sladow tta mozemy jeszcze okresli¢c parametr step,
domyslnie ustawiony na jeden. Przy zmianie tej wartoSci na inng liczbe
catkowitg cze$c¢ sladéw tta zostanie pominieta i nie bedzie rysowana na wykresie

dzieki czemu obraz sygnatu stanie sie wyrazniejszy. Kod wyglada nastepujaco:

def plot_bg_and_mc (pbg, pmc, step=1, dz=205):
df = pbg
d0 = pd.DataFrame ([
df['2"'"] [::step],
df['X"] [::step],
df['Y'] [::stepl],
index=['z"', 'x', 'y']).T
numtracks = d0.shape[0]
dd = pd.DataFrame ([
dE['TX'] [::step] *dZ,
df['"TY'] [::step] *dZ],
index=['x", 'y']).T
dd.insert (loc=0, column='z', value=dz)
dl = d0 + dd
C = plt.cm.Blues(0.5)
lc_bg = Line3DCollection(list (zip(d0.values,

dl.values)), colors=C, alpha=0.3, 1lw=2)
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df = pmc
d0 = pd.DataFrame ([
df['z'],
df ["X"],
daf('y"']],
index=['z"', 'x', 'y']).T
dd = pd.DataFrame ([
df['TX']*dZ,
df['TY']*dZ],
index=['x"', 'y']).T
dd.insert (loc=0, column='z', value=dZ)
dl = d0 + dd
C = plt.cm.Reds (0.5)
lc_mc = Line3DCollection(list (zip(d0.values,
dl.values)), colors=C, alpha=0.7, 1lw=2)

fi

ax

ax.

ax.

ax.

ax.

ax.

ax.

ax.

ax.

ax

g = plt.figure(figsize=(12,8))
= fig.gca(projection="3d")
view_init (azim=-50, elev=10)
add_collection3d(lc_mc)
add_collection3d(lc_bqg)

set_xlabel ("z")
set_ylabel ("x")
set_zlabel ("y")
set_x1im (0, BRICK_Z)
set_ylim (0, BRICK_X)
.set_z1lim (0, BRICK_Y)

W wywotaniu funkcji jako argumenty podajemy dane z konkretnej

cegielki
plot_b
df [np.
df [np.
plt.sh

zawierajgce sygnat oraz tlo:

g_and_mc (

logical_and(df.brick_number==17, df.signal == 0)],
logical_and(df.brick_number == 17, df.signa == 1)])
ow ()
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Rys 14: Przyktadowe wizualizacje sladéw. Niebieski kolor oznacza tto, pomaranczowy -
sygnat.
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7.2 Parametryzacja

Implementacja algorytmu w scikit learn wymaga odpowiedniego dobrania
parametrow. CzeS¢ z nich w sposob znaczacy wplywa na szybkos¢ dzialania.
Ponizej przedstawiono niektore z nich :
n_estimators : liczba catkowita, domyslnie ustawiona na dziesie¢. Ten argument

funkcji parametryzuje ilos¢ drzew w modelu lasu losowego.

criterion : kryterium zatrzymania. DomySlnym sposobem wprowadzenia wezia
decycyjnego jest mierzenie zanieczyszczenie Giniego, inng mozliwa opcja jest

mierzenie zysku informacyjnego. Parametr ten nie byt zmieniany

max_depth : liczba catkowita opisujaca maksymalng glebokos¢ drzewa - liczbe

weztow decyzyjnych miedzy weztem glownym a lisciem.

bootstrap : parametr typu bool. Pozwala na uzycie techniki bootstrapingu co

utatwia unikniecie przetrenowania algorytmu.

oob_scores : parametr typu bool. Umozliwia walidacje podczas trenowania

poprzez obliczanie Sredniego btedu dla kazdej probki bez uzycia probki uczacej.

n_jobs : w metodach ktore uzywaja zespotu algorytmu praca moze by¢ w latwy
sposob zrownoleglona. Parametr n_jobs pozwala okresli¢ iloS¢ rdzeni ktore

chcemy uzy¢ do przeprowadzenia trenowania algorytmu.
random_state : ziarno generatora liczb pseudolosowych

Glowna metodq klasy RandomForrestClassifier jest funkcja fit(). Jako
argumenty przyjmuje cechy danej klasyfikacji oraz jej zmienne docelowe. W
naszym przypadku klasy sa dwie, sygnat i tlo, jest to wiec klasyfikator binarny.
Wczesdniej, w inicjalizacji klasyfikatora zostajq ustawione parametry o ktérych
wspomniano wyzej. Zestawem bardzo ulatwiajacym weryfikacje poprawnosci
jest modut metrics z pakietu scikit-learn. W ramach tego modulu mozemy
wyrysowac krzywa informujaca nas o ile nasz model jest lepszy od losowego
przyznawania kategorii. W takim wypadku powinniSmy mie¢ 50%
prawdopodobienstwo przyznania kazdej z klas. Jednak niekoniecznie bedzie to

dobre oszacowanie. Taka krzywa nazywana jest Krzywa Operacyjng Odbiornika
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(ROC - reciver operator curve). Waznym parametrem jest pole pod ta krzywa —
informacja jaka niesie méwi o doktadno$ci modelu [20, 32]. Ten parametr silnie
zalezy od iloSci drzew w module uczacym oraz maksymalnej iloSci podziatow
drzewa. Kod ktéry dopasowuje dane oraz rysuje krzywa operacyjna odbiornika

wyglada nastepujaco:

X_train, X_test, y_train, y_test =
train_test_split(df.iloc([:,1:7], np.array(df.ilocl[:,-21,
dtype=int), test_size=0.4, random_state=101)

clf = RandomForestClassifier (max_depth = 7, n_estimators =

16, n_jobs = -1, oob_score=True)

clf.fit(X_train.values, y_train)

pred = clf.predict_proba (X_test.values)

fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve (y_test,

pred[:,1], pos_label=1)

roc_auc = metrics.auc (fpr, tpr)
plt.figure()

1w = 2

plt.plot (fpr, tpr, color='darkorange', 1lw=1lw, label='ROC

curve (area = %0.5f)"'" % roc_auc)

plt.plot ([0, 11, [0, 1], color='navy', lw=lw,
linestyle="--")

plt.x1im([0.0, 1.01)
plt.ylim([0.0, 1.057)

plt.xlabel ('False Positive Rate')
plt.grid(True, alpha=0.6)
plt.ylabel ('True Positive Rate')

plt.title('Krzywa ROC \n max_depth = {}, n_estimator =
{}'".format (7, 16))
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plt.legend(loc="lower right")

plt.show ()

Ponizej, na rysunku 15, przedstawiono krzywa wyrysowang dla réznych

parametrow.
Krzywa ROC
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Rys 15: Krzywa ROC dla max_depth = 2, n_estimators = 10

Jak wida¢ na zalaczonych obrazkach (rys. 16) uzyskana na zbiorze
testowym dokladnos¢ jest na znacznie lepszym poziomie dla tej samej liczby
drzew ale przy wiekszej liczbie mozliwych podzialéw. Zwiekszenie liczby
drzew oraz maksymalnej liczby podzialéw prowadzi do zwiekszenia precyzji
modelu. Zysk jednak jest niewielki zwlaszcza jesli wzia¢ pod uwage zasoby i
czas treningu. Na ponizszych wykresach wida¢ ROC dla maksymalnej liczby
podzialow rownej 16 natomiast roznica iloSci drzew jest réwna sto. Zysk

precyzji, w tym przypadku pole krzywej pod wykresem jest réwny 0.00029
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Krzywa ROC
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Rys 16: Krzywe operacyjne odbiornika dla réznej ilosci drzeww
modelu przy statej maksymalnej liczbie podziatow.
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W ramach zbadania

0% | 0/15 :00<?, ?it/s]
czasowej zaleznosci
751l 1/15 [86:06<1:25:29,
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135l 2/15 [14:29<1:34:18, wykonyw €
algorytmu treno-
20%| Il 3/15 goryt
wanie zostato

275 | Il 4/15
33% | N 5/15 :06<1:46: 637.37s/it]|

a0% | N 6/15 [1:10:27<1: 704.50s/1t]

uruchomione w petli,
przy czym dla
kazdego obiegu petli

475 | R 7/15 [1:30:01<1:42:52, 771.60s/it]
zestaw  parametrow

s3% | R 8/15 [1:51:45<1:37:47, 838.19s/it]
60% | [ G 9/15 [2:15:36<1:30:24, 904.10s/it]
67+ | NGz 16/15
73: I | 11/15

sox | | 12/15 [3:40:24<55:06, 1182.80s/it]

byt inny. Na
wykresie  (rysunek
18) mozemy

zobaczy¢ czas

konywania
7% | | 13/15 [4:12:08<38:4 63.74s/it] WYROmyW
pojedynczej iteracji
oz | | 12/15 [4:45:32<208:: 223.73s/it]
w  zaleznosci od
100% | || 15/15 20:26<=00:00, 1281.75s/it]
Rys 17: Zrzut ekranu prezentujqcy czas pojedyrnczej iteracji oraz maksymalnej
estymowany czas zakonczenia wszystkich iteracji podczas dopuszczalnej liczby
trenowania algorytmu wraz ze zwiekszajqcq sie ztozonosciq
modelu. podziatow dla

Zaleznos$¢ czasowa trenowania dla danego zestawu parametréow

1,400+
* n_estimators =410
i = n_estimators =110
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[
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Rys 18: Wykres prezentujqcy zaleznos¢ wykonywania poszczegolnej iteracji dla
zmieniajqcej sie liczby maksymalnych podziatow drzewa przy statej liczbie drzewx
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ustalonej ilosci drzew w lesie. Bardzo uzyteczng klasa do kontroli czasu pracy
algorytmu w konkretnej iteracji jest klasa tgdm. Kazdorazowo mierzy czas
wykonywania kodu i na tej podstawie estymuje czas zakonczenia catego
programu. Przyktadowy widok z konsoli dla iteracji w ktorej algorytm miat
ustawione parametry n_estimators na 410 zas max_depth zmienialo sie w
zakresie od 2 do 16 wlacznie widac¢ na zrzucie ekranu (rysunek 17). Oczywiscie
czas ten jest zalezny od maszyny na ktorej kod jest uruchamiany. Dla komputera
ktorym dysponowalem zuzycie pamieci RAM oraz wykorzystanie procesora

ksztattowato jak na rysunku 19.

System Monitor

Resources File Systems

CPU History
60 seconds S0 L) 0
[ cPu1 6,9% I cruz 1,0% (| cPu3 2,0% [ crus4 3,0%
I cPus 5,1% I crus 4,1% (| cPu7 4,0% I crus 1,0%
Memory and Swap History
100 %
B0 %
- e — —_ 60 %
|
{ 40%
[
20%
0%
60 seconds S0 L) 0 20 10 [1]
Memory ® Swap
4,1 GiB (26,7%) of 15,5 GiB 0 bytes (0,0%) of 46,6 GiB

Rys 19: Zrzut ekranu prezentujqcy moment zwolnienia zasobow komputera podczas
zakonczenia trenowania algorytmu. Zmiana w uzyciu pamieci RAM to okoto 4 GB.
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W przypadku probleméw z osiggnieciem zalozonej wydajnosci modelu
warto zwroci¢ uwage wykres istotnosci cech dla modelu. Pokazuje on jakie
cechy byly najbardziej istotne przy podejmowaniu decyzji. W przypadku lasu
decyzyjnego jest to Srednia calego dla calego zespolu. Dla omawianego
klasyfikatora prezentuje sie on nastepujaco jak na rysunku 20.

Na osi y widzimy nazwy atrybutow ktore klasyfikator bral pod uwage
podczas procesu uczenia. Numery przy nazwach oznaczaja numer kolumny
zarowno w zbiorze uczacym jak i testowym. Stupki oznaczajg Sredniq istotnos¢

cechy w modelu natomiast linie to odchylenie standardowe.

Random Forest importance
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Rys 20: Wykres prezentujqcy sredniq istotnosc¢ cech wraz z odchyleniem
standardowym dla zespotu drzew losowych

W przypadku algorytmu lasu losowego problematyczne jest
przedstawienie catego zespotu wraz z parametrami charakteryzujacymi model na
kazdym wezle. Taki graf jest bardzo rozlegly i mocno nieczytelny. Mozemy
jednak zwizualizowa¢ pojedyncze drzewo z lasu. Taka opcje oferuje modut
graphviz oraz funkcja export_graphviz z pakietu sklearn. Pozwala na zapis
dowolnego grafu w formacie dot. Dla drzew o matym stopniu rozgatezienia
mozliwe jest odczytanie kryteriow przyjetych podczas podejmowanie decyzji,
ilosci zdarzen jakie zostaty pozostaty w kazdej z klas po podziale, czy ostateczng

klase w przypadku liscia [7, 23].
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8. Podsumowanie

W tej pracy, korzystajac z domowego komputera osiagnieto zdolnosc¢
poprawne]j klasyfikacji na poziomie 94 %. Jest to warto$¢ Srednia z oSmiu
wynikow uzyskanych przy wuzyciu cros_val_score() - funkcji ktora
w losowy sposob miesza dane na podzbidr uczacy oraz podzbior testowy
oraz sprawdza poprawnos$¢ klasyfikatora. Nalepsza wartoscia byto 94.071976%,
a najgorsza 93.604546%. OkreSlona zostata rowniez zaleznoS¢ czasowa, a takze

zapotrzebowanie na zasoby.
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