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Santrauka

Sio magistrinio darbo tikslas - sukurti duomeny klasifikavimo modelj patikimai klasifikuojantj
CERN CMS duomenis pagal jy kokybés Zyma. Toks modelis gerokai sumazinty duomeny kokybés
eksperty darbo poreiki, todél yra itin reikalingas.

Darbo metu buvo apzvelgti egzistuojantys problemos sprendimo pasitlymai bei jy trukumai.
Eksperimentinés dalies metu patikrinti keli skirtingi duomeny klasifikavimo metodai, palygintas
Ju apmokymo greitis bei tiksluma nusakantys parametrai. Nepavykus pasiekti pakankamai gero
klasifikavimo tikslumo, buvo kuriamas duomeny klasifikatorius, naudojantis dirbtini neuronini
tinkla.

Nustatyta, kad patobulinus neuroninio tinklo architektiira, buvo sukurtas geriausius rezultatus
rodantis CERN CMS duomeny klasifikatorius, kuris pasieké daugiau nei 95% tiksluma.



Summary
Automated CERN CMS Data Certification

CMS (Compact Muon Solenoid) is one of the CERN LHC detectors. It is able to register par-
ticle collisions up to 40 million times in a second. All this data has to go through many complex
tests and systems to reach scientist for physics analysis. Most of these tests are automated and
doesn’t need professional supervision. However, the final certification flag, that defines data qu-
ality, is done manually by data quality specialists. In order to ease their load, an automated data
certification model has to be created.

The main goal of this work is to create a reliable model for CERN CMS data certification. A
more detailed tasks were to have a look at current propositions for solving automated certification
problem and investigate possible classification models in order to find the most suitable one for
creating an automated certification model in the future.

After investigating related works from scientists of Yandex group and from University of Mi-
chigan, four classification models were examined. The first one, logistic regression classifier, was
able to find optimal solution and reach accuracy of 87.55%. The second one, support vector machi-
nes, weren’t able to find optimal solution even after increasing threshold for maximum iterations.
It was able to reach quite similar accuracy of 87.12%. The third model that was examined in this
work is boosted decision trees. Despite of the longest training time, it was able to reach high ac-
curacy of 95.52%. The final model, which was created, is based on artificial neural networks. One
of the goals of this work was to find the best learning parameters and the most suitable network
architecture for CERN CMS data certification problem. After many invertigation the best neural
network model was reached with a 95.15% accuracy.

After evaluating all the models, it was decided, that artificial neural network model suits this
case the best. However, further research has to be done in order to make a more applicable model
and possibly reach even best classification accuracy.



Ivadas

CMS (angl. Compact Muon Solenoid) - tai vienas 1§ didZiausio pasaulyje daleliy greitintuvo
LHC (angl. Large Hadron Collider), kuris yra isikiirgs CERN mokslinéje laboratorijoje, de-
tektoriy. Sis detektorius registruoja duomenis iki 40 milijony karty per sekundg. Pagrindinis Siy
duomeny kokybés analizés jrankis - DQM (angl. Data Quality Monitoring) sistema, kurig sudaro
dvi dalys: Online — skirta tiesioginiam duomeny steb¢jimui realiu laiku ir Offline — skirta galuti-
niam gauty duomeny sertifikavimui. Nors duomenys nuo jy surinkimo detektoriuje iki pateikimo
mokslininky analizei prereina daug automatiniy testy, galutinis duomeny sertifikavimas yra atlie-
kamas rankiniu buidu, o tai reikalauja didZiulés Zmoniy darbo jégos. Biitent todél yra reikalingas
patikimas modelis, kuris biity apmokytas sertifikuoti Siuos duomenis automatiskai su tikslumu,
artimu duomeny sertifikavimo eksperto darbui.

Sio baigiamojo magirstro darbo tikslas - sukurti patikima modelj, gebantj automatizkai serti-
fikuoti CERN CMS duomenis. Nustatyti darbo uzdaviniai - susipaZinti su esamais CERN CMS
duomeny automatinio sertifikavimo modeliais, iStirti uZdavinio sprendimui tinkamus duomeny
klasifikatorius bei atrasti klasifikatoriy, kuris galéty toliau biiti naudojamas, kuriant duomeny ser-
tifikavimo algoritma.

Mokslo tiriamojo darbo metu buvo iSbandyti trys skirtingi duomeny klasifikavimo modeliai,
palygintas ju tikslumas ir kiti klasifikavimo kokybe nurodantys parametrai. Siame darbe esantys
teoriniai bei eksperimentiniai skyriai, susije su logistinés regresijos, atraminiy vektoriy masiny ir
iSpusty sprendimy medziy klasifikatoriais, buvo paimti 1§ mokslo tiriamojo darbo projekto. Kan-
dangi, nei vienas i$ klasifikatoriy nepasieke tokio auksto tikslumo ir patikimumo, kuris biity paten-
kinamas praktiniam modelio naudojimui, baigiamojo magistro darbo metu buvo nuspregsta sukurti
neuroninio tinklo modelj. Tiriant klasifikavimo tikslumo priklausomybg¢ nuo neuroninio tinklo ar-
chitektiiros ir parametry, buvo bandoma sukurti modeli, gebantj automatiskai sertifikuoti CERN
CMS duomenis maksimaliai tiksliai.

Baigiamojo darbo metu buvo nustatyta, kad geriausi rezultatai yra gaunami naudojant sukur-
ta dirbtini neuronini tinkla. Tokiu klasifikatoriumi buvo pasiektas 95.12% tikslumas, iSsprgstos
klasifikatoriaus prisitaikymo prie duomenyse esanciy triuk§Smy problemos. Galima teigti, kad di-
btinis neuroninis tinklas yra potencialiai tinkamas papildyti CERN CMS DQM sistema siekiant
automatizuoti galutini duomeny sertifikavimo procesa.

Tolimesniuose skyriuose apraSyta CERN CMS duomeny kokybés stebéjimo sistema, jos vei-
kimas, aptarti kompanijos Yandex bei Micigano universiteto mokslininky grupiy sukurti duomeny
deli. Taip pat aprasSyti naudoty klasifikatoriy pagrindiniai principai bei neuroniniy tinkly teorija.
Eksperimentinéje dalyje apraSyti magistrinio tiriamojo darbo metu naudoti klasifikatoriai ir jais pa-
siektas klasifikavimo tikslumas. Taipogi apraSytas nauroninio tinklo naudojimas magistro darbo
tikslui pasiekti bei jo tikslumui pagerinti atlikti tyrimai.



1. Teorinis ivadas

1.1. CERN CMS detektorius

CERN moksliniy tyrimy laboratorijoje isikures, beveik 27 km ilgio daleliy greitintuvas LHC
(angl. Large Hadron Collider) yra pats didziausias ir galingiausias Zeméje. Jis gali jgreitinti
protonus beveik iki Sviesos greicio ir sukelti juy susidirimus keturiose greitintuvo Ziedo vietose.
Vienoje iS jy yra isikiirgs CMS (angl. Compact Muon Solenoid) detektorius. Tai yra bendrosios
paskirties detektorius, galintis registruoti beveik visy rasiy stabilias daleles, atsirandancias aukstos
energijos protony susidirimy metu.

Viena pagrindiniy detektoriaus konstrukcijos daliy - solenoidas (cilindriné rité), kuriantis mag-
netini lauka, kuris yra daugiau nei 100 000 karty stipresnis uz Zemés magnetinj lauka. Tai padeda
nustatyti po susidiirimo atsiradusiy daleliy kruvi ir judesio kiekio momenta. Pasinaudojant dviejy
rusiy kalorimetrais, detektorius gali iSmatuoti jvairiy daleliy energija. CMS is kity detektoriy iSsi-
skiria tuo, kad, be iprasty daleliy, geba registruoti ir miuonus - elementariasias daleles, kurios turi
neigiamg elektrini kraivi ir yra 200 karty sunkesnés uz elektronus [11]. Iprasti kalorimetrai tokiy
daleliy sustabdyti negali, todél tam reikalinga papildoma iranga.

LCH greitintuve daleliy paketai susiduria mazdaug 40 milijony karty per sekunde [3]. Detek-
toriuje veikianti sistema i$ karto po susidirimo atrenka fizikos mokslininkams potencialiai ido-
mius jvykius ir iraSo jy duomenis. Taciau, net po Sios atrankos lieka apie 100 iraSy per sekundg.
Kiekvieng akimirka registruojant toki dideli kieki duomeny yra svarbu, kad detektorius veikty ne-
priekaistingai, biity nuolat pasiruosg¢s iraSyti duomenis ir juos jvertinti tolimesnei analizei. CMS
detektoriaus atveju, Sig uzduoti atlieka duomeny kokybés prieziiiros sistema DQM (angl. Data
Quality Monitoring).

1.2. CMS DQM sistema

Jei kurioje nors greitintuvo ar detektoriaus dalyje atsiranda sutrikimas, tai i$ karto atsispindi
registruojamuose parametruose. Be to, ne visi duomenys yra tinkami tolimesnei fizikos mokslinin-
ky analizei. Duomeny kokybés tikrinimo ekspertai remiasi apibréZtomis taisyklémis ir statistiniais
metodais, kad nustatyty netinkamus fiksuojamy susidiirimy parametry ver¢iy nukrypimus. Siy
taisykliy ir metody apibrézimas reikalauja puikiaus detektoriaus ir galimy anomalijy supratimo.

Duomeny kokybes stebéjimui buvo sukurta DQM (duomeny kokybés stebé¢jimo) sistema. Ji
yra sudaryta i§ dviejy daliy. Maza dalis susidirimy metu registruojamy duomeny yra siun¢iama
1 CMS valdymo centra, kur tuo metu dirbantys asmenys realiu laiku analizuoja gautus duome-
nis ir pateikia iSvadas apie duomeny kokybeg. Antroji komanda yra isiktirusi CMS centre CERN
laboratorijose ir atlieka daug detalesne duomeny analizg.

DQM sistemos supaprastinta schema pavaizduota 1 pav. Visy pirma, duomenys, gauti is detek-
toriaus, yra filtruojami paliekant jraSus, kurie, tikétina, bus naudingi tolimesnei analizei. Tuomet,
dalis duomeny yra siun¢iama i duomeny tyrimo realiu laiku centra (DQM Online), kur ivairios sis-
temos ir algoritmai tikrina duomenis. Tai naudinga todél, kad tokiu buidu galima i$ karto pastebéti
ivairius atsirandancius detektoriaus ar sistemos gedimus ir juos tvarkyti neuzdelsiant ir nepraran-
dant daug duomeny. Tuomet rezultatai yra ikeliami | DOM GUI Online sistema, kur juos gali
pasiekti sistemos vartotojai, ir yra atliekamas pradinis duomeny sertifikavimas. Kiekvieno iraso
kokybé yra pazymima kaip "gera", "bloga" ar "neZinoma" (jei turimiems duomenims nepavyks-
ta tiksliai nustatyti kokybés Zymos) ir nustatyti rezultatai yra ikeliami i eigos registra (angl. run



CMS detektorius

oogd ogod
R
DQM GUI
D D oo Online
ES Priimamas galutinis

duomeny sertifikavimo

S sprendimas
Duomenys siunc¢iami

apdorojimui ne realiu Sertifikavimas R
laiko metu (“Offline*) un EENg Duomeny
P registry analizé
Sertifikavimas
Tier-0
Duomenys pateikiami

Tier-1 > tolimesnei analizei

Paleidimo DQM GUI
patvirtinimas CAF Offline

1 pav. DQM sistemos principiné schema.

Simuliacijos
patvirtinimas

gt

registry) [17].

Visi 1§ detektoriaus gauti tinkami duomenys siun¢iami | antragja DQM sistemos dali, kurioje
vyksta nuodugnus jy tyrimas, trunkantis savaites ar ménesius. Duomeny tinkamumas tolimesniam
panaudojimui labai priklauso nuo to, ar visa detektoriaus sistema yra teisingai sukalibruota. Dél to,
gauti duomenys pereina daug zZingsniy, kuriy metu nuolatos tikrinamas sistemos veikimas (simu-
liacijos ir paleidimo patvirtinimai, nulinés ir pirmosios duomeny apdorojimo pakopu (angl. Tier-0,
Tier-1) kalibravimo tikrinimo sistemos, CAF (angl. CERN Analysis Facility) tikrinimai). Duome-
nims peréjus daug tikrinimo ir apdorojimo sistemuy, jie ikeliami { DOM GUI Offline sistema, kur
jie pasiekiami mokslininkams. I DQM GUI ikelti failai yra peremti ROOT objekty faily strukttra.
ROOT - tai moksliné programinés jrangos sistema, kuri leidzia naudotis funkcijomis, skirtomis
apdoroti dideliams duomeny kiekiams, duomenis analizuoti, vaizduoti bei saugoti. Automatinius
testuis peréje duomenys taip pat yra siunc¢iami sertifikavimui, kurio rezultatai su pastabomis yra
frasomi i eigos registra.

Gavus sertifikavimo rezultatus i§ abiejy DQM daliy, eigos registras dar karta perZitirimas,
sprendziama dél galutinio sertifikavimo rezultato. Tai atlieka ta pamaina dirbantys ekspertai. Sio
rankinio sertifikavimo metu yra perZitrimos pacios svarbiausios histogramos ir duomeny kokybé
vertinama pagal tam tikras eksperty paraSytas instrukcijas. Kiekvienas duomeny iraSas yra pazy-
mimas arba kaip geras, arba kaip blogas. Sios Zymos jraSomos i eigos registra ir yra pasiekiamos
mokslininkams.

Nors Sis galutinis sertifikavimas $iuo metu yra atlickamas Zmoniy eksperty rankinio darbo me-
tu, yra siekiama toliau tobulinti DQM sistema ir §j procesa automatizuoti. Siekiant sukurti automa-
tinio CERN CMS sertifikavimo modeli, yra naudojamasi jvairiais sistemos mokymosi metodais,
kurie bus aprasyti tolimesniuose §io darbo skyriuose. Visi apraSyti metodai buvo naudojami ir
Siame magistro darbe.

Siuo metu egzistuoja pora kity mokslininky grupiy, kurios uZsiima automatinio CERN CMS
duomeny sertifikavimo uzdavinio sprendimo paieSkomis. Juy pasiekti rezultatai buvo pristatyti
ivairiose konferencijose ir pristatymuose, taciau vieningos iSvados, apie tinkamiausia automati-
nio sertifikavimo modeli, kol kas néra. Minéty mokslininky grupiy pasiekti rezultatai aprasyti
tolimesniuose poskyriuose.



1.3. Yandex modelis

Viena 1§ didZiausia pazanga CERN CMS automatinio sertifikavimo srityje padariusiy - tai Yan-
dex duomeny analizés mokyklos mokslininky grupé. Jie pasiiilé savo modeli, kuris yra apmokytas
automatiSkai sertifikuoti CERN CMS detektoriaus duomenis. Vietoje to, kad biity apraSytos tiks-
lios salygos, lemiancios duomeny kokybe, Yandex grupé pasitilé modeli, kuris yra apmokomas jau
egzistuojanciais ir jvertintais detektoriaus duomenimis. Jy apraSytu atveju, buvo naudojami 2010
mety LHC CMS detektoriaus rezultatai [1]. Sis modelio kiirimo biidas turi kelis privalumus. Visy
pirma, sukurta sistema, naudodama jau eksperty ivertintus duomenis, pati iSmoksta taikyti ivairius
satistinius metodus. Antra, tokia sistema gali biiti nesunkiai pritaikoma pakeitus reikalingus eks-
perimento parametrus. Trecia, modelis yra nesunkiai suderinamas su duomeny kokybés eksperty
sukurtais statistiniais modeliais ir gali buti jais papildomas.

Pirminis Yandex sitlomos sistemos tikslas - sugebéti atrinkti pacius aiSkiausius atvejus - kai
duomenys yra tikrai geri, tinkami tolimesnei analizei ir nerodo jokiy detektoriaus ar greitintuvo
problemy ("baltoji zona"), bei tokius duomenis, kuriuose matomos anomalijos ("juodoji zona").
Duomenys, kurie netinka nei vienam i$ Siy regiony, yra priskiriami pilkajai zonai ir reikalauja
detalesnés duomeny kokybeés eksperty analizés. Kol modelis yra neapmokytas jau sertifikuotais
duomenimis, jis visus atvejus priskiria pilkajai zonai [1]. Kuo labiau modelis apmokomas, tuo
didesng dali duomeny gali tiksliai priskirti baltajai ar juodajai zonoms.

Kuriant automatinio sertifikavimo modeli, yra siekiama, kad biity galima sertifikuoti kuo di-
desng¢ duomeny dali, paliekant maZiau atvejy, kada yra reikalinga eksperty nuomoné. Tai reikia
atlikti esant kuo maZesnéms praradimy ir uZterStumo santykiy reikSméms. Praradimo santykis -
tai dydis, kuris parodo gery duomeny kieki, kurie buvo sertifikuoti kaip netinkami duomenys ir
del to buvo prarasti. UZterStumo santykis - tai dydis, parodantis, kiek netinkamy duomeny buvo
sertifikuoti kaip tinkami ir taip "uzters¢" duomenis. Sertifikuota duomeny dalis yra apibréZiama
atmetimo santykiu:

R
RR = . (1.1)

kur RR - atmetimo santykis, I? - nesertifikuoty duomeny kiekis (pilkoji zona), T - pilnas
duomeny kiekis. Apribojimai sistemai:

FN
LR = ——— 1.2
R TP+ FN’ (1.2)

kur LR - praradimo santykis (angl. loss rate), F'N - neteisingai netinamais sertifikuoti duome-
nys (angl. false negative), T'P - teisingai tinkamais sertifikuoti duomenys (angl. true positive).

FP

PR=—
R=Tpirp

(1.3)

kur PR - uzterStumo santykis (angl. pollution rate), F'P - neteisingai tinkamais sertifikuoti
duomenys (angl. false positive). Kuriant modeli, yra nustatomos siekiamos konstantos L ir F,
atitinkanc¢ios maksimalias praradimo ir uZteStumo santykiy vertes, leidZiamas sistemai. Siy dydziy
parinkimas nurodo automatinio duomeny sertifikavimo modelio tikslumg ir kokybe. Dél Siy pa-
rametry, sistema yra priversta atrinkti tik pacius aiSkiausius atvejus, o tuos, kurie kelia klausimuy,
palikti pilkoje zonoje.



Yandex grupés sukurtas modelis bando sertifikuoti gaunamus duomenis vienas po kito. Jei yra
gaunamas duomeny irasas, kurio sertifikuoti su duotais apribojimais modelis nesugeba, Sis irasas
kartu su eksperty nustatyta Zyma yra siun¢iamas modelio apmokymui. Tokiu biidu, kiekvieng
karta nepavykus sertifikuoti duomeny, modelis vis tobulinamas ji apmokant sudétingesniais duo-
menimis. Kuo daugiau duomeny siun¢iama modeliui, tuo "protingesnis" ir geriau apmokytas jis
tampa.

Modelis buvo iSbandytas esant jvairioms praradimo ir uzZterStumo santykiy vertéms ir buvo
nustatyta, kad modelis $iy apribojimy nepazeidé. Sistema sugebéjo automatiskai sertifikuoti bent
20% gaunamy duomeny. Sertifikuojamy duomeny skaicius gerokai iSauga, jei yra maZinami ser-
tifikavimo kokybe nusakantys apribojimai.

1.4. Michigano universiteto tyrimas

Mokslininkai i§ Michigano universiteto grupés 2016 mety pabaigoje pristaté savo tyrimus dél
CERN CMS duomeny klasifikavimo [10]. Jy tyrimo tikslas taip pat buvo panaudoti sistemos apsi-
mokymo technikas siekiant sukurti modeli, gebanti atskirti aiSkiausius duomeny kokybés atvejus,
o duomeny kokybes eksperty tyrimui palikti tik pacius netrivialiausius duomeny irasus.

Mokslininkai naudojo 2016 mety duomenis kurdami dviejy riiS§iy modelius: atraminiy vektoriy
masinas bei iSpiistus sprendimo medZzius. Kiekvienu atveju buvo tikrinama modelio apmokymo
trukmé ir tikslumas. Nustatyta, kad SVM modelio kiirimas trunka daugiau nei vieng valanda, o tuo
tarpu BDT - 3 minutes. Si mokslininky grupé sukurto klasifikatoriaus kokybei tikrinti pasirinko ki-
ta mata - preciziSkuma. Tai yra teisingai klasifikuoty sertifikuoty duomeny santykis su Sio dydzio
ir nesertifikuoty duomeny, kurie buvo klasifikuoti kaip sertifikuoti, skai¢iaus suma. Nors atrami-
niy vektoriy masiny klasifikatoriaus apmokymo laikas buvo ilgesnis, $is klasifikatorius pasieké
ganétinai dideli 97% preciziSkuma. BDT pasiekiamas preciziSkumas - 92%.

Nors Sios grupés pasiektas preciziSkumas yra ganétinai didelis, yra norima ir toliau tobulinti
naudojamus algoritmus siekiant sumaZinti juy apmokymui skirta laika bei padidinti tiksluma. Siam
tikslui yra atliekama tolimesné sistemy, kuriose atsiranda anomalijos ir nekokybiski duomenys,
analizé bei ieSkoma labiausiai Siam uZdaviniui tinkancio algoritmo.

1.5. Fizikiniai duomenis nusakantys parametrai

I DQM GUI sistemg ikéliami ROOT formato duomenys yra sudaryti i§ daugybés histogramy.
Siekiant atlikti duomeny analize ir kurti automatinio sertifikavimo algoritma apmokant metoda
atpazinti duomenis, ROOT formato duomeny failas yra konvertuojamas jraSant svarbiausius his-
togramy parametrus. Siy parametry Zinojimas yra naudingas siekiant suprasti, kas lemia CERN
CMS duomeny kokybe. Kokybés nusakymui svarbiausi parametrai buvo nustatyti eksperimentiniu
budu [1]. Analizei naudojamy parametry saraSas pateikiamas Zemiau.

1. runld - detektoriaus paleidimo serijos numeris.

2. lumild - segmento numeris. Detektoriaus paleidimo serija yra padalinama i mazesnius seg-
mentus tam, kad atsiradus detektoriaus ar sistemos klaidoms ir jas greitai pataisius, neteikty
atsisakyti visos paleidimo serijos duomenu, o tik tam tikry sugadinty segmenty. TipiSkai,
vieno segmento duomeny registravimo trukmeé yra apie 23 sekundes.

3. lumi - tai Sviesis, gautas suintegravus viso segmento metu uzfiksuota spinduliavimo galig.
Matuojamas vatais [W].



4. isSig - tai loginiu "taip" arba "ne" iraSyta Zyme, kuri nusako bendra iraso kokybg. Reik§me
yra lygi "taip", jei duomenys yra tinkami analizei (visos sub-sistemos veikia tinkamai).

5. qPFJetPt, gPFJetEta, gPFJetPhi - tai vektoriai i§ 7 dydziy (vidurkis, kvadraty vidurkio
kvadratiné Saknis (RMS), kvantiliai), nusakantys atitinkamai Siuos parametrus daleliy-kandidaciy
trajektorijose, atsiradusiose po protono-protono susidiirimo:

* skersinio impulso pasiskirstyma;
» kampo tarp dalelés ir spindulio aSies pasiskirstyma;

 azimutinio kampo pasiskirstyma.

Pagal detektoriaus uZfiksuotus rodmenis, ivairiis algoritmai geba atpazinti, kokios dalelés
susidaré po susidiirimo (dalelés kandidatés). Apskaiciavus jy energija, galima surasti triks-
tama energija, kuri padeda spresti apie neuZfiksuotas daleles (pavyzdZiui, neutrinus).

6. gMetPt, gMetPhi - tai vektoriai 1§ 7 dydZiy (vidurkis, kvadraty vidurkio kvadratiné Saknis
(RMS), kvantiliai), nusakantys atitinkamai skersinio impulso bei azimutinio kampo pasi-
skirstymus MET (angl. Missing transverse momentum) tyrime. MET - tai visy uZfiksuoty
daleliy skersinio impulso disbalansas. Pagal impulso tvermés désni, imulsas turi biti iSlaiko-
mas visomis kryptimis. Taciau, po daleliy susidirimo detektoriuje, atsiranda jo disbalansas,
o tai leidZzia numanyti, kad atsiranda neuZzfiksuojamy daleliy (pavyzdZiui, neutriny).

7. gNVix - tai vektorius i§ 7 dydziy (vidurkis, kvadraty vidurkio kvadratiné Saknis (RMS),
kvantiliai), nusakantis daleliy susidiirimy ir sklaidos jvykiy skaiCiaus pasiskirstyma.

8. crossSection - ivykiy i$ pirminio duomeny rinkinio skaicius padalintas i§ segmento suinte-
gruoto Sviesio.

1.6. Sistemos mokymasis

Sistemos mokymasis (angl. machine learning) - tai duomeny mokslo technika, kuri leidzia
kompiuteriams pasinaudoti jau egzistuojanciais duomenimis siekiant numatyti sistemos elgesi at-
eityje, galimas tendencijas ar rezultatus. DaZniausiai yra iSskiriami trys sistemos mokymosi tipai:

* Priziirimas mokymasis (angl. supervised learning) - tai toks sistemos mokymosi tipas, kai
yra turimi i€jimo kintamieji X, i§¢jimo kintamieji Y ir algoritmo pagalba yra siekiama rasti
funkcija f, kuri kiekvienam iéjimo kintamajam rasty teisinga i$é¢jimo reikSme: Y = f(X).
Tai yra bene daZniausiai naudojamas mokymosi metodas. PriZilirimo mokymosi problemos
gali biti toliau skirtomos i klasifikavimo ir regresijos problemas.

* Neprizilirimas mokymasis (angl. unsupervised learning) - tai toks sistemos mokymosi tipas,
kai yra turimi tik j¢jimo kintamieji X ir jokiy i§¢jimo kintamujy. Sio mokymosi tikslas yra
modeliuoti turimas duomeny strukttras ar pasiskirstymus duomenyse, kad buity galima suZi-
noti apie juos daugiau informacijos. Sio tipo uZdaviniai gali biiti toliau skirstomi j klasteriy
analizés bei asociacijy.

* Mokymasis su pastiprinimu (angl. reinforcement Learning) - tai toks sistemos mokymosi
tipas, kuriuo siekiama nustatyti idealy galima sistemos elgesi, kad btity gaunama maksimali
galima nauda. Kiekvienos mokymosi iteracijos metu sistema gauna tam tikra griZtamaji rysi,
kuris leidZia mokytis toliau ir Sis rySys yra vadinamas pastiprinimo rysiu.
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Siame baigiamajame magistro darbe bus naudojami priZidrimo sistemos mokymosi metodai,
nes kiekvieno duomeny iraso atveju yra Zinoma duomeny kokybés Zyma, kitaip - klase, kuriai yra
priskiramas konkretus jrasas. Tolimesniuose poskyriuose bus aprasyti dazniausiai duomeny klasi-
fikatoriams naudojami sistemos mokymosi metodai. Visi minimi klasifikatoriai buvo naudojami
ir baigiamojo magistrinio darbo eksperimentingje dalyje.

1.6.1. Logistiné regresija

Logistiné regresija - tai toks modelis, kuriame tikimybé, kad dvejetainis kintamasis i1gyja reiks-
mg¢ "tiesa", yra modeliuojama kaip daugelio kintamuyjy logistiné funkcija:

L

T e R (5

/()

kur e - nattralusis logaritmas, xy - funkcijos vidurio taSko x koordinatés reikSme, L kreiveés
maksimali verté, k - kreivés statumo reikSmé. Logistinés funkcijos pavyzdys vieno parametro
atveju yra pavaizduotas 2 pav.

Klasifikavimo reiksmeé

Parametro reikime

2 pav. Logistinés funkcijos naudojimas vieno parametro atveju. Mélini taskai Zymi duomenis,
kuriy dvejetainis kintamasis turi reikSmeg "tiesa", raudoni - "melas"; Zalia kreivé Zymi logisting
funkcija.

Naudojant logisting regresija galima klasifikuoti dvi galimas klases (ne daugiau). Esant trijy
ar daugiau klasiy problemai, galima naudoti daugelio klasiy logisting funkcija, taciau Sis metodas
néra taikomas taip daznai. Logistiné funkcija savo forma yra panasi i Heaviside Zingsnio funkcija.
Tik Siuo atveju, dviejy reikSmiy riba yra suSvelninta ir, turint tam tikrus jéjimo kintamuosius, néra
i§ karto spéjama klase, kuriai priklauso duomenys.

Logistiné regresija veikia modeliuodama tikimybes, kad duomenys priklauso numatytajai kla-
sei [8]. Tarkime, kad klasifikuojame CERN duomenis, kaip sertifikuotus ar nesertifikuotus ir
sakome, kad numatytoji klase yra sertifikuoti duomenys. Tuomet, remiantis logistinés regresijos
metodu, yra skai¢iuojama timybeé, jog esant tam tikriems parametrams, duomenys bus priskirti
sertifikuoty klasei. Jei Si tikimybé yra lygi ar didesné nei 0.5, duomeny irasas priskiriamas ser-
tifikuoty duomeny klasei, jei maZesné - nesertifikuoty duomeny klasei. Apmokant klasifikatoriy,
paremta logistine regresija, yra keiciami logistinés funkcijos parametrai, siekant atrasti geriausiai
konkrety uZdavini atitinkancia logistinés funkcijos forma.
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Logistinés regresijos klasifikatorius yra tinkamiausias naudoti, kai uZdavinyje egzistuoja riba,
kuria galima atskirti dvi klases. Taciau sprendZant sudétingesnius uzdavinius, Sis klasifikatorius
gali biiti per daug paprastas ir nesugebéti pasiekti auksto tikslumo.

1.6.2. Atraminiuy vektoriy masinos

cve—

vienas irasas yra vaizduojamas n-matéje erdvéje, kurioje yra ieSkoma hiperplokStuma, geriausiai
atskirianti nurodytas dvi klases [4]. Atraminis vektorius - tai ir yra kiekvienas duomeny iraSas,
kurio parametrai atitinka atraminio vektoriaus koordinates. Pastaruoju metu SVM yra vis placiau
naudojamas dvejetainio klasifikavimo modelis, kuris daznai naudojamas ir sprendziant aukstos
energijos fizikos problemas [13]. SVM naudojimas apmokant klasifikatoriy dvimatéje erdveje yra
pavaizduotas 3 pav.

A
s

o..;‘t
® e

) Se

o'.. 0.

Parametro y reikSme

e

Parametro x reikSmé

>

3 pav. Dvimacio klasifikatoriaus, naudojancio SVM, pavyzdys. Mélyni ir raudoni taskai Zymi
skirtingoms klaséms priklausancius duomenis, Zalia linija - sprendimo riba, kuria pasinaudodamas
klasifikatorius priskiria duomenis dviems klaséms.

Skirtingai nei logistinés regresijos atveju, Sis klasifikatorius sukuria algoritma, kuris i§ karto
priskira duomenis konkreciai klasei (neskaicuodamas tikimybiy). Jei galime sakyti, kad vienas
duomeny irasas gali biiti vaizduojamas, kaip n-dimensinis vektorius, tai metodo tikslas bus rasti
(n-1)-dimensing hiperploksStuma, kuri atskirty dvi turimas klases. Realioje sistemoje gali biti ir
kelios hiperplokStumos, kurios atitinka Siuos reikalavimus. Tokiu atveju, geriausia hiperploStuma
laikoma ta, kurios atstumas nuo abiejy klasiy artimiausiy tasky yra didZiausias.

Tarkime, turime du parametrus: z ir y. Tuomet hiperplokStuma ieSkoma tokia formule:

BO+ (B1-z)+ (B2-y) =0, (1.5)

kur B0, B1 ir B2 - parametrai, kuriy tinkamiausios vertés yra randamos modelio mokymosi
metu. Radus Siuos parametrus, yra gaunama tiesé, kuri skiria dvi galimas klases. Jei duomeny
irasas ira vienoje hiperplokStumos pus¢je, jis priskiriamas pirmajai klasei, jei kitoje - antrajai.

Orginaliai, Sis atraminiy vektoriy masiny metodas buvo pasitlytas sprgsti tiesinéms proble-
moms [18]. Taciau véliau buvo pasitlytas biidas pritaikyti §j metoda spresti netiesiniams uzdavi-
niams panaudojant Kernelio metoda [2]. Sio metodo naudojimas nekei¢ia pagrindiniy atraminiy
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vektoriy masSiniy principy, taciau algoritme esancios sandaugos yra kei¢iamos netiesine Kernelio
funkcija. Tai sukuria transformuota parametry erdve, kurioje radus hiperploStuma ir griZus prie or-
ginalios daugiadimensinés parametry erdvés, hiperplokStuma yra netiesing ir gali biiti pritaikoma
spesti atitinkamiems uZdaviniams (4 pav.).

HO)
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o £ .9 Qe
o @
o C
5
Parametro x reikSme Parametro x reik§mé transformuotoje erdvéje
a) b)

4 pav. Dvimacio netiesinio klasifikatoriaus, naudojan¢io SVM, pavyzdys. a) paveikslélyje pavaiz-
duotas netiesinis uzdavinys, kuriam spresti erdvé yra transformuojama i tiesing parametry erdve
(b) paveiksleélis).

SVM pliusai: klasifikavimas Siuo metodu veikia itin tiksliai ir greitai, jei galima rasti gerai
duomenis atskirian¢ia hiperplo§tuma. Sis metodas yra efektyvus ir daugelio dimensijy erdvése,
net jei dimensijy skaiCius yra didesnis uz duomeny jrasy skaiCiy. Atraminiy vektoriy masiny
pagrindinis minusas - jei yra turimas didelis duomeny skaicius, sistemos mokymasis trunka ilgai,
palyginti su kity klasifikavimo metody mokymusi. Taip pat Sis metodas gali duoti gana maza
tiksluma, jei daugiadimensinéje erdvéje duomeny jrasai persikloja, t.y. nejmanoma rasti tikslios
ribos, skirian¢ios duomeny klases.

1.6.3. ISpusti sprendimy medziai

ISpusty sprendimy medziy klasifikatorius (angl. Boosted Decision Trees, sutr. BTD) - tai
sistemos mokymosi metodas, kurio metu yra naudojamasi srendimo medziais, kad nuo duomeny
parametry verc¢iy analizavimo bty prieita prie iSvady apie duomeny klasg. ISpuisti sprendimy me-
dZiai yra ypatingi tuo, kad kiekvienas i$ kuriamy sprendimo medZiy taiso pries tai buvusio medzio
klaidas, taip pasiekiant didesni klasifikavimo tikslumg. Tai yra priZiGrimas sistemos mokymosi
metodas. Per pastaruosius kelerius metus bavo padaryta didelé¢ pazanga kuriant vis tikslesnius
BDT metodus [14] ir Sis metodas tampa vis daZniau naudojamas aukstos energijos fizikos srityje
[12].

Pagrindiniai iSpiisty sprendimy medZiy elementai:

 Klaidos funkcija, kurig reikia optimizuoti
* Baziniai modeliai, kurie priima klasifikavimo sprendimus su palyginti mazu tikslumu

 Sudétinis modelis, kuris sujungia baziniy modeliy sprendimus.
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Formaliai sudétini modeli galime uZraSyti tokia formule:

g9(x) = folx) + f(x) + folz) + ..., (1.6)

kur g(x) - baziniy klasifikatoriy f;(z) suma. I§pasty sprendimy medZiy atveju, kiekvienas i$
Siy baziniy klasifikatoriy yra atskiras sprendimy medis. BDT mokymasis apima mokymasi sudéti
Siuos bazinius klasifikatorius tokiu budu, kad biity kuo labiau sumazinta klaidos funkcija. Daz-
niausiai iSpustiems sprendimo medZiams yra naudojamas gradientinio maZéjimo principas, kuris
Siuo atveju lemia tai, kad atskiri baziniai modeliai yra pridedami prie bendro iSpiisty spendimo
medZio taip, kad biity judama klaidos funkcijos gradiento mazéjimo kryptimi.

ISpusty sprendimy medZiy didZiausi privalumai prie§ kitus sistemos mokymosi metodus yra
tokie, kad Sis metodas reikalauja mazesnio duomeny paruoS$imo, gali dirbti ne tik su skaitiniais,
bet ir su kategoriniais duomenimis. Taip pat modelis gerai veikia su dideliais duomeny kiekiais
bei geriausiai atitinka Zmoniy sprendimy priémimo modelj.

Kita vertus, $is modelis daznai gali biti ne toks tikslus ir greitai pritaikomas naujiems atvejams.
Net ir maZas pokytis duomenyse gali lemti didelius pokycius sprendimo medZio strukturoje. Taip
pat, naudojant §i metoda daznai pasitaiko situacijos, kai yra sukuriami per daug sudeétingi medZiai,
kurie atsizvelgia { menkiausius triukSmus mokymosi duomenyse, tod¢l gali pasiekti labai didelj ju
klasifikavimo tiksluma. Taciau $i sukurta modeli naudojant testavimo duomenims, tikslumas gana
drastiskai krenta. Tai galima spresti nurodant, kiek Saky medis gali turéti arba koks minimalus
duomeny skaicius turéty priklausyti kiekvienam i$ regiony. Dar vienas iSpusty sprendimo medziy
minusas - labai didelis kompiuterinés atminties naudojimas (arba itin ilgas mokymosi laikas).

1.7. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas (angl. artifitial neural network, sutr. ANN)- tai skai¢iavimo sis-
tema, sudaryta iS paprasty, taCiau stipriai tarpusavyje sujungty elementy, vadinamy dirbtiniais
neuronais. ANN yra paremti biologiniy neuroniniy tinkly veikimo principu. DaZniausiai ANN
yra sudaryti i$ iéjimo sluoksnio, keletos paslépty neurony sluoksniy ir i§¢jimo sluoksnio neurony.
Supaprastintas dirbtinio neurony tinklo modelis yra pavaizduotas 5 pav.

Paslépti neurony sluoksniai

Jvesties duomenys
ISvesties duomenys

5 pav. Dirbtinio neurony tinklo modelis

Sluoksniy jungtims yra priskiriami tam tikri svoriai, kurie véliau naudojami matematinése
funkcijose, kurios nurodo neurono aktyvavima [7]. Keiciant dirbtiniy neurony svorius galima
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pasiekti, kad tinklui gavus tam tikra i¢jimo duomeny rinkini, i§é¢jime biity gaunamas teisingas
rezultatas. Paslépto sluoksnio neurono i i§¢jimo verté h; yra lygi:

N
hi =0 Z Wijl'j + ﬂhid y (17)

j=1

kur o() - aktyvacijos funkcija, IV - j¢jimo neurony skaicius, WW;; - neurony svoriai, , - i¢jimo
neurony vertés, 77" - paslépto sluoksnio neurono slenkstiné verté [19]. Aktyvacijos funkcijai gali
biti naudojamos ivairios matematinés funkcijos: tiesiné, apribota tiesiné, slenksting, sinusiodiné,
tangentiné, hiperboling, sigmoidiné (arba logistiné¢) ir kitos. Detaliau dirbtinio neurony tinklo
veikimas bus apraSytas tolimesniuose skyriuose.

1.7.1. Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymasis

Kadangi dirbtinius neuroninius tinklus jprastai sudaro Simtai ar tiikkstanciai neurony, yra kuria-
mi reikalingi algoritmai, randantys teisingus tinklo neurony svorius. Sis teisingy svoriy ieskojimo
procesas yra vadinamas dirbtinio neuroninio tinklo mokymusi ir tam daZniausiai yra naudojami
sistemos mokymosi algoritmai. Procesas pradedamas su atsitiktiniais neurony svoriais ir moky-
mosi metu jie yra kei¢iami taip, kad galutinio rezultato paklaida biity minimali.

Dazniausiai neuroniniai tinklai yra apmokomi naudojant jungc€iy svoriy gradientinio nusileidi-
mo metoda. Sis metodas yra paremtas tuo, kad skaliarinio lauko gradientas visuomet rodo grei-
Ciausia lauko augimo krypti, o jo antigradientas rodo greiciausia mazé¢jimo krypti. Gradientui
skaiCiuoti yra naudojama klaidos funkcija (angl. loss function). Nors galutini sukurto neuroninio
tinklo geruma vertiname skai¢iuodami jo tiksluma (klasifikavimo atveju - kokia dalis duomeny
buvo teisingai klasifikuoti), Sis dydis néra tinkamas vertinti modeliui mokymosi metu ir naudoti
skaiciuojant gradienta. Taip yra todel, kad apmokant neuronini tinkla, svoriai yra kei¢iami po tru-
puti ir maZas jy pokytis gali visiSkai nepakeisti klasifikavimo tikslumo. D¢l Sios prieZasties yra
naudojama klaidos funkcija, kurios vertg gali pakeisti net ir nedidelis tinklo svoriy pokytis. Tai
leidZia aiSkiau matyti, | kuria pus¢ yra teisinga keisti svorius.

Dar viena savoka, reikalinga kalbant apie dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymasi - griZtamasis
perdavimas (angl. backpropapagation). Visi duomenys 1§ mokymuisi skirto duomeny rinkinio
yra padalinami i paketus pagal sistemoje nustatyta paketo dydi. Vienos mokymosi iteracijos metu
tinklui yra siun¢iamas vienas duomeny paketas. Vyksta priekinis perdavimas (angl. forward pass),
duomenys pereina visus dirbtiniame neurony tinkle esancius sluoksnius, spéjamos klasés, kurioms
duomenys turéty priklausyti, ir pagal formules skai¢iuojama visa paklaida. Tuomet vyksta antrasis
Zingnis - atgalinis perdavimas (angl. backwards pass). Sio Zingsnio tikslas atnaujinti visy tinkle
esanciy neurony jungc¢iy svorius bei slenkstines vertes, kad gaunama paklaida btity kuo mazesné.
Tam pasiekti naudojamos gautos vertés ir tinklu einant nuo galo link pradZios, pagal nustatytas
funkcijas keic¢iamos svoriy bei slenks¢iy vertés. Vienas griZtamasis perdavimas, sudarytas i§ Siy
dviejy Zingsniy, yra vadinamas viena iteracija, o visos reikalingos iteracijos, kai per neuronini
tinklg pereina visi duomeny rinkinj sudarantys paketai, yra vadinama viena epocha.

1.7.2. Mokymosi parametrai

Kalbant apie neuroninio tinklo mokymasi naudojant gradientinio nusileidimo metoda, vie-
nas i§ svarbiausiy naudojamy parametry yra mokymosi greitis. Tarkime, turime klaidos funkcija
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C'(v1, v9), kuri priklauso nuo dviejy parametry v; ir vo. Jei Siek tiek pakei¢iame §iy parametry ver-
tes (pavyzdZiui, pakoreguojame neuroninio tinklo svorius), tuomet funkcijos C'(vy, vy) reik§més
pokytis gali biiti nusakomas tokia formule:

AC ~ %Avl + ﬁA’Ug. (18)
81}1 (9?}2

Kadangi uzdavinio tikslas yra sumazinti klaidos funkcija, yra reikalinga parinkti tokius vy ir vs,
kad AC buty neigiamas. Funkcijos C' gradienta galime apraSyti kaip daliniy i§vestiniy vektoriy:

Ve — (30 ac). (1.9)

dvy’ Oy

PerraSome parametry v; ir vy pokyti, kaip vektoriy Av = (vy,v9). Tokiu badu 1.8 formule
galima perraSyti:

AC = VC - Av. (1.10)

Tokiu atveju, norédami gauti neigiama AC reikSme, pasirenkame parametry v pokyti, lygu:

Av=-nVC, (1.11)

kur 77 - mokymosi greitis. 7 visada yra maZzas ir teigiamas parametras. Tuomet pertvarke 1.10
lygti gauname:

AC =~ —nVC -VC = —n|VC|>. (1.12)

Kadangi n ir | VC ||2 visada yra teigiami dydZiai, toks parametry v pokyc¢io pasirinkimas lemia
klaidos funkcijos C' mazéjima, ko ir siekiame. Tokiu biidu metoda kartojame tiek karty, kiek reikia
norint maksimaliai sumazinti klaidos funkcija.

Tam, kad gradientinio nusileidimo metodas veikty tinkamai, turime tinkamai pasirinkti mo-
kymosi greiti 7. Jis turi buti pakankamai mazas, kad 1.12 aproksimacija buty pakankamai tiksli.
Tuo paciu metu, mokymosi greitis negali biiti per daug maZas, nes tuomet net ir pakankamai dideli
parametry pokyciai lems mazas klaidos funkcijos pokyc¢iy vertes ir algoritmas veiks labai létai.

Papildomai, kuriant dirbtini neuroninj tinkla su GraphLab Create paketo funkcijomis, galima
nurodyti parametra "learning_rate_schedule". Sis parametras leidZia nustatyti skirtinga moky-
mosi grei€io vert¢ skirtingy mokymosi iteracijy metu. Artéjant prie globalaus klaidos funkcijos
minimumo yra naudinga jo siekti kuo maZesniais Zingsniais. Mokymosi greicio grafiko paramet-
ro naudojimas leidZia pradéti dirbtinio neuroninio tinklo mokymasi su didele mokymosi grei¢io
verte, grei¢iau priartéti prie klaidos funkcijos minimumo ir tada siekti geriausio klasifikatoriaus
tikslumo mazais Zingsniais dél palaipsniui mazinamos mokymosi greicio vertes.

Mokymosi greicio grafiko parametras turi dvi galimas reikSmes: "exponential_decay" ir "poly-
nomial_decay". Sios reik§més skiriasi tuo, pagal kokia funkcija yra mazinama mokymosi grei¢io
verté. Eksponentinio maZinimo atveju yra naudojama tokia funkcija:

new_lr =lr - lr_gammaep“h/l“mp, (1.13)
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kur new_[r - nauja mokymosi greiio verté, [r - esama mokymosi greicio verte, [r_gamma -
papildomas parametras, kuris sistemos numatytuoju atveju yra lygus 0.1, epoch - epochos numeris,
[r_step - papildomas parametras, kuris sistemos numatytuoju atveju yra lygus 1. Polinominio
mokymosi grei¢io mazéjimo atveju yra naudojamasi tokia funkcija:

new_lr = Ir - (1 4 (epoch/lr_step) - lr_gamma) — lr_alpha, (1.14)

kur lr_alpha - papildomas parametras, kuris sistemos numatytuoju atveju yra lygus 0.5. Dirb-
tinio neuroninio tinklo kiirimo metu galima keisti parametry lr_gamma, lr_alpha ir lr_step pa-
rametry vertes. Taip pat papildomai galima nurodyti parametro min_learning_rate vertg, kuri
sistemos numatytuoju atveju yra lygi 0.00001 ir nurodo, kokia minimalia mokymosi greicio verte
pasiekus, ji toliau mazéti nebegali.

Vienareik§migko atsakymo, kokia turéty biiti mokymosi greicio verté, néra. Sis parametras turi
buti pritaikytas kiekvieno konkretaus uzdavinio atveju.

Dar vienas mokymosi parametras - momentas, yra reikalingas siekiant pasiekti greitesni neuro-
ninio tinklo konvergavima i klaidos funkcijos globaly minimuma. Momento naudojimo apmokant
neuroninius tinklus idéja yra ta, kad atnaujinant tinklo svoriy vertes buty atsizvelgiama ir i po-
kycius, kurie buvo atlikti buvusiose iteracijose. GriZtant prie anksciau apraSyto klaidos funkcijos
poky¢io skai¢iavimo pavyzdZio, parametry v pokytis n-tosios iteracijos metu buty:

Av(n) = —nVC + aAv(n — 1), (1.15)

kur o - momento verté, nuodanti, kiek itakos praeitos iteracijos pokyciai turéty turéti esamai
iteracijai [9]. Momentas neuroninio tinklo mokymuisi prideda "slopinamaji" efekta, sumaZina
osciliacijas artéjant prie klaidos funkcijos minimumo. Taip pat Sio parametro naudojimas padeda
modeliui neapsistoti klaidos funkcijos lokaliuose minimuose. Artéjimas prie klaidos funkcijos
minimumo naudojant momento parametra ir be jo, yra pavaizduoti 6 pav.

a) b)

6 pav. Artéjimas prie klaidos funkcijos minimumo mokantis be momento parametro (a) paveiks-
lelis) ir su momento parametru (b) paveiksleélis).

1.7.3. Aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos funkcijos - tai tokios funkcijos, kurios paima sluoksnio i¢jimo reikSmes ir jas
transformuoja 1 1Séjimo signala. DaZniausiai, uZdaviniai sprendZiami dirbtiniais neuroniniais tink-
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lais yra ganétinai sudétingi ir jy nejmanoma aprasyti tiesinémis funkcijomis. Tokiu atveju turi biti
naudojamos netiesinés aktyvacijos funkcijos, kurios leidZia sukurti dirbtinius neuroninius tinklus,
gebancius iSspresti sudétingus klasifikavimo ar kitokius uzdavinius. Tiesinés aktyvacijos funkcijos
gali buti naudojamos tik itin retais ir paprastais atvejais.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra apmokomi naudojant griZtamaji perdavima, todél yra reika-
linga naudoti tokias aktyvacijos funkcijas, kurios yra diferencijuojamos, t.y. funkcija turi iSvesting
bet kuriame taske i§ viso verciy intervalo. GriZtamasis perdavimas yra naudojamas tam, kad ne-
uroninio tinklo jungciy svoriai galéty buti tinkamai koreguojami kiekvienos mokymosi iteracijos
metu, jis yra reikalingas norint suskaiciuoti klaidos funkcijos gradienta.

Aktyvacijos funkcijos yra svarbios dirbtiniy neuroniniy tinkly kokybei, todél svarbu Zinoti, ko-
kia funkcija geriausiai tinka konkreciu tinklo kiirimo atveju. DaZniausiai naudojamos aktyvacijos
funkcijos bus placiau apraSytos kitame skyriuje, kalbant apie dirbtinio neurony tinklo sluoksnius.

1.7.4. Dirbtiniy neurony sluoksniai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra sudaryti i§ jvairiy sluoksniy, kuriy pagrindiniai bus apraSyti
Siame skyriuje. Kiekvienas dirbtiniy neurony tinklas yra sudarytas i§ i€jimo, pasléptyjy ir i§é¢jimo
sluoksniy. I¢jimo sluoksnis yra pasyvus, nes priima vertes ir perduoda tolimesniems sluoksniams
ju visiSkai nekeisdamas. Tuo tarpy pasléptieji ir iS¢jimo sluoksniai yra aktyvus. Tai reiSkia, kad
juose reikSmés yra kei¢iamos. PavyzdZiui, dauginamos i§ jung€iy svoriy arba keic¢iamos kitokiy
funkcijy [15].

Siame baigiamajame magistriniame darbe dirbtiniams neuroniniams tinklams buvo naudoja-
masi GraphLab Create paketu, kuriame prieinami tokie ANN sluoksniai:

* FullConnectionLayer - tai toks jungiamasis dirbtiniy neuroniniy tinkly sluoksnis, kuris su-
jungia kiekviena i sluoksni jeinancia verte su kiekvienu Sio sluoksnio vienetu (dirbtiniu ne-
uronu). Todél Sis sluoksnis yra vadinamas pilnai sujuntu sluoksniu. Kiekvienas sluoksnio
dirbtinis neuronas taip pat turi tam tikra slenksting verte, kuri yra pridedama prie i sluoksni
jeinancios vertés. Sios slenkstinés vertés yra automatiskai kei¢iamos apmokant tinkla. Pilnai
sujungtas sluoksnis turi kelis galimus parametrus:

num_hidden_units - dirbtiniy neurony skaicius sluoksnyje

init_bias - pradiné dirbtiniy neurony slenkstiné verté¢. Numatytoji reikSmeé - 0.

init_random - pasiskirstymas i$ kurio inicijuojami sluoksnio parametrai. Galimos reiks-
meés: 'gaussian’, “xavier’.

init_sigma - jei sluoksnio parametrai yra inicijuojami pagal Gauso skirstini, init_sigma
parametras nurodo standartinio nuokrypio dydi. Nuo jo priklauso parametry skirstinio
kreivés amplitudé bei plotis.

Dél didelio parametry skaiCiaus, Sis sluoksnis gali numatyti net labai sudétingus rySius tarp
duomeny parametry reikSmiy, taciau gali biiti sunkiai apmokomas.

» SigmoidLayer - tai aktyvacijos sluoksnis, kuris transformuoja visus jéjimus su tokia aktyva-
cijos funkcija:

f@)=1/(1+¢e™). (1.16)
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Si transformacija sukuria netiesiskuma dirbtiniame neuroniniame tinkle. Sluoksnis dazniau-
siai yra naudojamas po pilnai sujungto dirbtiniy neurony sluoksnio. Sios aktyvacijos funk-
cijos minusas - dingstantys gradientai. Kai funkcija pasiekia tam tikra verte, tinklas toliau
mokosi labai létai, nes net ir didelis i¢jimo vertés pokytis sukelia maza iS¢jimo vertés pasi-
keitima. Funkcijos pliusas - lengvai skai¢iuojama iSvestiné:

f'(a) = fx)(1 = f(x). (1.17)
Sigmoidiné funkcija ir jos iSvestiné pavaizduotos 7 pav.
1.00
0.75 /
0.50
0.25 /
0.00 / ] ~_
4 -2 0 2 4 4 -2 0 2 4
a) b)

7 pav. Sigmoidiné funkcija (a) paveikslélis) ir jos iSvestiné (b) paveikslélis).

TanhLayer - tai aktyvacijos sluoksnis, kuris transformuoja visus 1é¢jimus su tokia aktyvacijos
funkcija:

f(z) = tanh(z). (1.18)

Si transformacija sukuria netiesiSkuma dirbtiniame neuroniniame tinkle. Sis sluoksnis daz-
niausiai yra naudojamas po pilnai sujungto dirbtiniy neurony sluoksnio. Funkcijos iSvestiné
skaiCiuojama pagal funkcija:

f'(x) =1 — tanh?(x) (1.19)

Hiperboliné tangentiné funkcija ir jos iSvestiné pavaizduotos 8 pav.

Nors hiperbolinés tangentinés funkcijos iSvestinés forma panasi i sigmoidinés, $i funkcija
yra centruota ties nuliu ir jos iSvestiné yra didesné. Be to, hiperbolinio tangento aktyvacijos
funkcija geriau veikia su neigiamomis iéjimo vertémis.

RectifiedLinearLayer - tai aktyvacijos sluoksnis, kuris transformuoja visus i€¢jimus su tokia
aktyvacijos funkcija:

f(z) = max(0,x). (1.20)
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1.00

0.00

-1.00

8 pav. Hiperboliné tangentiné funkcija (a) paveikslélis) ir jos iSvestiné (b) paveikslélis).

Si transformacija sukuria netiesiS$kuma dirbtiniame neuroniniame tinkle. Sis sluoksnis daz-
niausiai yra po pilnai sujungto dirbtiniy neurony sluoksnio. IStaisyta tiesiné funkcija grazina
1S¢jimo reikSme lygia iéjimui, jei i€jimo verté yra didesné uz nulj. Tai yra papras¢iausia
netiesiné aktyvacijos funkcija, kuri yra tinkama naudoti kuriant neuronini tinkla. Funkcija ir
jos iSvestiné pavaizduotos 9 pav.

6
4
2
0
4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
a) b)

9 pav. IStaisyta tiesiné funkcija (a) paveiksleélis) ir jos iSvestiné (b) paveikslélis).

Sios funkcijos pagrindinis pliusas - labai greitas apmokymas. DaZnai naudojamos ir funk-
cijos atmainos. Galimas funkcijos minusas - jei per tokj dirbtiniy neurony sluoksni pereina
didelio gradiento duomenys, tai gali sukelti tokj jung€iy svoriy pakitima, kad toliau mokan-
tis, nepriklausomai nuo jeinan¢iy duomeny, neuronas nebebus aktyvuotas. Kitaip sakant,
neuronas "mirs". Tokiu budu, jei tinklo mokymosi greitis yra per didelis, dalis neurony
gali buti nepataisomai "mir¢". Taciau, Siai problemai spgsti yra keli pasitlymai, 1§ kuriy
daZniausiai naudojamas - tiesiog nustatatyti mazesni tinklo mokymosi greiti.

PoolingLayer - vienas 1§ svarbiy sluoksniy tipy, tai sujungimo (angl. pooling) sluoksniai.
Tai yra tam tikra netiesiné duomeny skaiciaus sumazinimo forma. Egzistuoja keli netiesiniai
budai, kaip galima atlikti duomeny sujungima (ju skai¢iau sumazinima). Bene daZniausiai
tam naudojamas dirbtiniy neurony sluoksnis - MaxPoolingLayer. Sis sluoksnis padalina
i¢jimo duomenis i tam tikras dalis, kurias nurodo sluoksnio parametras kernel_size. IS
kiekvienos dalies atiduodamos tos dalies maksimalios duomeny parametry verteés.
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Kiti daZnai naudojami sluoksniy tipai: SumPoolingLayer (i§ kiekvienos dalies graZinamos
tos dalies duomeny parametry verciy sumos), AveragePoolinglayer (i$ kiekvienos dalies
atiduodami tos dalies duomeny parametry verciy vidurkiai). DaZniausiai Sie sluoksniai yra
naudojami po keliy aktyvacijos sluoksniy.

Sujungimo sluoksniy naudojimas padeda sumaZinti neuroniniam tinklui reikalingy duome-
ny parametry skaiciy. DaZnai tai gelbsti nuo neuroninio tinklo prisitaikymo prie triuk§mo
esancio duomenyse (daugiau apie tai kitame poskyryje).

* DropoutLayer - Sis sluoksnis priima visus 1€jimo duomenis ir juos prilygina nuliui su tiki-
mybe lygia sluoksnio parametrui ¢reshold. Tai apsaugo tinkla nuo vienos daZzniausiai pa-
sitaikanCiy problemy kuriant neuronini tinklg - tinklo prisitaikymo prie duomenyse esanciy
triukSmy. Atmetimo sluoksnis yra vienas i§ dazniausiai naudojamy metody minétai proble-
mai spresti.

Sis sluoksnis naudojamas tik apmokant neuroninj tinkla su mokymuisi skirtais duomenimis.
Naudojant tinkla su testavimo duomenimis, atmetimo sluoksnis yra praleidZiamas. I[vairis
tyrimai jrodé, kad atmetimo sluoksnio naudojimas gali gana Zenkliai padidinti dirbtiniy ne-
uroniniy tinkly, naudojamy priZitrimam sistemos mokymuisi, tiksluma bei greitj [16].

» SoftmaxLayer - tai i$¢jimo sluoksnis, kuris transformuoja kiekviena i¢jimo vertg tokia funk-
cija:

flag) =€) e, (1.21)
k

kur z; tai i-tojo i§¢jimo reikSmé susumuota per visus i¢jimus k. Visos sluoksnio i§¢jimo ver-
tés yra intervale [0,1], o ju suma yra lygi 1. Klasifikavimo atveju, kiekvienas i§¢jimas Zymi
skirtingg klas¢. Dirbtinio neurono i$¢jimo reikSmeé rodo tikimybe, kad duomuo priklauso
atitinkamai klasei. Sluoksnis, esantis prie§s SoftmaxLayer sluoksni, turi buti pilnai sujungtas
sluoksnis, turintis tiek dirbtiniy neurony, kiek yra galimy duomeny klasiy.

Apibendrinant, Softmax sluoksnis neprisideda prie teisingo dirbtinio neuroninio tinklo kla-
sifikavimo uZdavinio sprendimo. Sis sluoksnis tiesiog transformuoja jau esancias i§¢jimo
vertes 1 aiSkiau suvokiamas vertes - tikimybes, kad duomeny irasas priklauso konkreciai
klasei.

1.7.5. Dazniausiai pasitaikantys sunkumai

Viena i§ dazniausiai pasitaikan¢iy problemy apmokant neuroninius tinklus - tai neuroninio
tinklo prisitaikymas prie triukimo duomenyse (angl. overfitting). Si situacija daznai pasitaiko, kai
palyginti paprastam uZdaviniui spresti yra sukuriamas sudétingas dirbtinis neuroninis tinklas. Sios
problemos pazymius galime pastebéti jei, didéjant mokymosi iteracijy skaiciui, tinklo klasifikavi-
mo tikslumas mokymosi duomenims didéja, taciau testavimo duomenims - mazéja (10 pav.). Tai
parodo, kad tinklas prisitaiko prie menkiausiy pokyciy mokymuisi skirtuose duomenyse, net ty,
kurie néra reikSmingi ar svarbis.

Atsiradus tokiai problemai yra patariama supaprastinti tinklo architektiira, sumazinti sluoks-
niy ar mokymosi iteracijy skai¢iy. Taip pat i tinklo architekttirg galima itraukti tam tikro tipo
sluoksnius, pavyzdZiui, atmetimo sluoksni (DropoutLayer).
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Paklaida
A

Testavimo duomenys

Mokymosi duomenys

>

Mokymosi iteracijy
skaicius

10 pav. Neuroninio tinklo klaidos dydzio priklausomybé nuo mokymosi iteracijy skaicius te-
stavimo bei mokymosi duomenims, kai tinkle pasireiskia prisitaikymo prie triuk§mo duomenyse
problema.

Sis efektas pastebimas tada, kai modelis jsimena mokymuisi skirtus duomenis, o ne mokosi at-
rasti juose esancias tendencijas (11 pav). Be jau minéty prisitaikymo pasekmiy, dél Sios problemos
taip pat kyla modelio naudojamy kompiuterio resursy dydis bei tinklo architekturos sudétingumas,
todel modelis darosi sunkiai pritaikomas uzdaviniui spresti. Kadangi sistemos mokymosi metody
tikslas yra, stebint mokymuisi skirtus duomenis, sukurti apibendrinta modeli, gebanti dirbti su ki-
tais duomenimis i§ to pacio Saltinio, prisitaikymas prie trukSmy yra gana rimta ir nepageidaujama
problema, kuriai spre¢sti yra skiriama daug démesio.

Parametro y reikSmé

Parametro x reikSmeé

11 pav. Neuroninio tinklo prisitaikymas prie triukSmo mokymosi duomenyse. Juoda linija Zymi
reguliuojama modelj, kuris geriausiai atitinka turimus duomenis. RoZiné linija Zymi per daug prie
mokymosi duomeny prisitaikiusi modeli. Nors mokymosi duomenims §is modelis turés didZiausig
tiksluma, ji naudojant su testavimui skirtais duomenimis, yra dideleé tikimybe, kad tikslumas bus
gerokai mazesnis.

Dar viena problema, pasitaikanti kuriant neuroninius tinklus - tai lokaltis minimumai klaidos
funkcijoje (12 pav.). Jei dirbtinio neuroninio tinklo apmokymo metu, kei¢iant svorius yra paten-
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kamai i lokalaus minimumo zona, modelis tai priima kaip minimuma ir stengiasi i ji konverguoti.
Tuo tarpu teisingas sprendimo biidas biity keisti svorius tiek, kad klaidos funkcija Siek tiek padi-
déty ir taip biity galima pasiekti globaly minimuma.

Paklaida
A

Lokalus
minimumas

Globalus
minimumas

>

12 pav. Lokalus ir globalus minimumai klaidos funkcijoje.

Lokaliy minimumy funkcijoje gali biiti ne vienas, todél itin svarbu naudoti papildomas priemo-
nes, kad Sios problemos biity iSvengiama. Vienas i§ dazniausiai naudojamy §ios problemos spren-
dimo biidy - momento, kaip dirbtinio neurony tinklo mokymosi parametro, naudojimas. Momento
naudojimas didina dirbtinio neurony tinklo mokymosi Zingniy dydi, kas lemia tai, kad dauguma
atvejuy, patekus i lokalaus minimumo taska i$ jo tiesiog "i§8Sokama". Be to, naudojant momento pa-
rametra, neuroninis tinklas taip pat atsizvelgia ir | praéjusiy iteracijy itaka, taip gerindamas tinklo
veikimg. Reikia pastebéti, kad jei yra naudojama didelé momento verté, mokymosi greitis turéty
buti sumaZzinamas. Kitu atveju did¢ja tikimybe, kad minimumai bus perSokti labai dideliu Zingsniu
ir bus sunku pasiekti klaidos funkcijos globaly minimuma.
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2. Eksperimentiné dalis

Eksperimentiné darbo dalis buvo atliekama Python programavimo kalba. Papildomai buvo
naudojamasi GraphLab Create Python paketu. GraphLab Create leidZia atlikti didelio masto duo-
meny analizg, dirbti su duomeny struktiiromis bei naudotis sistemos mokymosi jrankiais. Kodas
buvo raSomas Jupyter Notebook aplikacijoje.

2.1. Duomeny analizé ir paruoSimas

Programoje yra naudojami 2016 mety CMS detektoriaus duomenys i JetHT pirminio duome-
ny rinkinio. Pirminis duomeny rinkinys - tai detektoriaus uZregistruoty ivykiy srautas, atrinktas
naudojant HLT (angl. High Level Trigger) gaunamus rezultatus [6]. Tam, kad detektoriaus uZre-
gistuotas ivykis buty iraSytas saugojimui, jis turi ne tik praeiti pirmini techninés irangos patikrini-
ma, bet ir atitikti daug sudetingy HLT salygy [5].

IS .root tipo duomeny konvertuoti iraSai yra jkeliami SFrame formatu. Tam, kad klasifikato-
rius nebuty apmokomas klaidingais duomenimis, yra paSalinami jraSai, turintys "NA" reikSmiy.
Kadangi duomeny iraSus sudaro ne tik parametrai, lemiantys duomeny kokybe, bet ir kiti dydZziai,
tokie kaip jraSo ID, ivykiy skaiCius ir pan., yra nusakoma, kurie dydZiai yra laikomi modeliui
kurti reikalingais parametrais. Sie parametrai buvo pla¢iau apra$yti 1.5 poskiryje. Taip pat yra
nusakomas rodiklis, skiriantis sertifikuotus bei nesertifikuotus duomenis - "isSig".

Pradinis sertifikuoty ir nesertifikuoty duomeny skaicius labai skiriasi: visus turimus duomenis
sudaro beveik 95% sertifikuoty duomeny ir 5% nesertifikuoty. Jei sistemos mokymosi metodui
bty duodami duomenys, kuriy skaiCius klasése taip skiriasi, didelé tikimybe, kad modelis i$-
mokty gerai klasifikuoti didesnés klasés duomenis ir visus tolimesnius jam siun¢iamus duomenus
priskirty didesniajai klasei. Siekiant to iSvengti galima naudoti du metodus. Pirmasis - duomeny
skaiCiy sulyginti atmetant atsitikting dalj tinkamais sertifikuoty duomeny. Tokiu atveju yra suku-
riamas subalansuotas duomeny rinkinys, kuriame lieka dvi klasés su vienodu skai¢iumi duomeny.
Taciau Sio metodo pagrindinis minusas yra tas, kad tai lemia dideli duomeny skai¢iaus sumazéji-
ma ir maZesni skaiciy irasy, skirty modelio apmokymui. Dél to krinta klasifikatoriaus tikslumas.
Antra galima priemoné¢ klasiy duomeny skaiciaus disbalanso problemai spresti - GraphLab Cre-
ate modeliy papildomas parametras class_weights = ’auto’. Sio parametro reik§mé yra tokia, kad
kuriant modeli klaséms yra priskiriami skirtingi svoriai, atsizvelgiant i klasiy pasikartojima apmo-
kymui skirtuose duomenyse. Sio magistrinio baigiamojo darbo metu buvo isbandomi abu galimi
problemos sprendimo budai.

Vienas i§ pagrindiniy duomenis apibudinanciy parametry yra Sviesis. Nors jis néra tiesiogiai
naudojamas tolimesniuose sistemos mokymosi metoduose, jis lemia duomenis nusakanciy his-
togramy parametrus. Duomeny pasiskirstymas pagal Sviesj yra pavaizduotas 13 pav. Atskirai
pavaizdavus sertifikuoty bei nesertifikuoty duomeny pasisikirstymus matome, kad didzioji dalis
nesertifikuoty duomeny yra mazo $viesio zonoje. Tuo tarpu, sertifikuoty duomeny didzioji dalis
priklauso segmantams, kuriy Sviesis yra didesnis. Tai leidZia tikétis, kad maZesnio Sviesio segmen-
tai yra su anomalijomis ar rodo tolimesnei analizei netinkamus iraSus. Taciau, dél pasiskirstymy
persiklojimo, negalima teigti, kad Sviesis vienareikSmiSkai nusako duomeny kokybg. Vis délto,
Sios priklausomybés grafinis pavaizdavimas leidZia gariau suprasti, su kokiais duomenimis yra
dirbama.

Po duomeny paruoSimo like jraSai yra atsitiktinai padalinami i dvi dalis: 80% duomeny yra
skirta modelio apmokymui, o lik¢ 20% - jau sukurto modelio testavimui. Skirtingai nei Yandex
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13 pav. Sertifikuoty ir nesertifikuoty duomeny pasiskirstymas pagal Sviesi.

grupés sitlyme, Siuo atveju nebuvo naudojamos uZterStumo ar praradimo santikiy ribinés vertés.
Visi duomenys buvo klasifikuojami ir tuomet tikrinamas modelio tikslumas dar modelio nematy-
tiems - testavimo - duomenims, lyginant klasifikavimo rezultatus su duomenyse nurodyta duome-
ny kokybes eksperty sertifikavimo verte.

2.2. Duomeny klasifikavimas naudojant sistemos mokymosi metodus

Mokslo tiriamojo darbo metu buvo iSbandyti trys skirtingy riisiy duomeny klasifikatoriai pa-
remti sistemos mokymosi metodais. Naudoti klasifikatoriai: logistinés regresijos, atraminiy vek-
toriy masiny, iSpusty sprendimy medZziy. Visi Sie klasifikatoriai yra placiau aprasyti Sio darbo 1.6
skyriuje. Kiekvieno i§ klasifikatoriy atveju, buvo nustatytas maksimalus galimy mokymosi itera-
cijy skaiCius. Kai vienos iteracijos metu vykstantis pokytis yra maZesnis, nei tam tikra sistemos
numatyta riba, yra laikoma, kad buvo sukurtas optimalus modelis. Jei pra¢jus maksimaliam mo-
kymosi iteracijy skai¢iui optimalus modelis yra nerandamas, sistemos mokymasis yra stabdomas,
taCiau sukurtu modeliu vis tiek galima naudotis. Rezultatai, gauti naudojantis minétais klasifika-
toriais yra pateikti tolimesniuose poskyriuose.

Sukurti modeliai buvo lyginami pasitelkiant kelis galimus tikslumo jvertinimo btdus. Kiek-
vieno modelio atveju buvo skai¢iuojamas jo tikslumas (teisingai klasifikuoty duomeny santykis su
visais duomenimis) su testavimui skirtais duomenimis. Kadangi yra siekiama sukurti modeli, ku-
ris vienodai gerai klasifikuoty tiek sertifikuotus, tiek nesertifikuotus duomenis, buvo skai¢iuojami
klasifikavimo tikslumai ir Sioms dviems klaséms atskirai. Dél duomeny skaiciaus skirtingose kla-
sése disbalanso, modeliai buvo kuriami ir naudojant parametra class_weights = ’auto’, ir atmetant
dalj sertifikuoty duomeny. Skirtingy klasiy duomeny klasifikavimui stebéti buvo naudojama ir
painiavos matrica. Joje yra iSskiriama, kiek kiekvienos klasés duomeny buvo klasifikuoti teisingai
ir kiek - neteisingai.

Dar vienas dydis, skirtas tikrinti sukurto modelio klasifikavimo kokybei, tai F1-rezultatas. Sis
dydis - tai tikslumo matas, atsizvelgiantis | praradimo bei uzZterStumo santykius. F1-rezultatas
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gali kisti nuo O iki 1, kur O reiSkia blogiausia klasifikatoriaus parametra, o 1 - geriausig imanoma.
Kadangi tiriamu atveju skirtingy klasiy duomeny skaicius yra nesubalansuotas, $is parametras gana
gerai tinka spresti apie sukurto modelio tinkamuma.

2.2.1. Duomeny sertifikavimas naudojant logistine regresija

Visy pirma buvo iSbandytas klasifikatorius paremtas logistine regresija. Placiau apie Sio klasi-
fikatoriaus veikima apraSyta 1.6.1 poskyryje.

Pirmiausia logistinis klasifikatorius buvo kuriamas naudojant pilnus klasiy duomenis ir pa-
pildoma parametra class_weights = ’auto’. Siuo atveju, optimalus modelis buvo sukurtas jau
po 7 skai¢iavimo iteracijy. Modelio kiirimas truko 10.4 sekundes. Naudojant testavimui skirtus
duomenis buvo jvertintas modelio tikslumas, kuris yra lygus 92.23%. Gauta painiavos matrica
pavaizduota 1 lentel¢je.

Tikroji sertifikavimo reikSmé Modeliu nustatyta sertifikavimo reikSmé Pasikartojimy skaicius
1 1 40917
1 0 3112
0 1 518
0 0 2195

1 lentelé. Logistiniu klasifikatoriumi sukurto modelio painiavos matrica.

Naudojantis painiavos matrica galime suskaiciuoti, kad sertifikuoty duomeny klasifikavimo
procentas yra lygus 92.93%, o nesertifikuoty - 80.91%. Nors gana greitai yra sukuriamas opti-
malus modelis, Sio klasifikatoriaus tikslumas yra ganétinai mazas. Dél itin maZo nesertifikuoty
duomeny klasifikavimo tikslumo, modelis taip pat buvo kuriamas naudojant balansuota duomeny
rinkini. Tokiu atveju optimalus sprendimas buvo rastas jau po 6 iteracijy (1.8 sekundés). Bend-
ras klasifikatoriaus tikslumas testavimo duomenims - 87.55%, o painiavos matrica pavaizduota 2
lenteléje.

Tikroji sertifikavimo reikSmé Modeliu nustatyta sertifikavimo reikSmé Pasikartojimy skaicius
1 1 2606
1 0 175
0 1 506
0 0 2182

2 lentele. Logistiniu klasifikatoriumi sukurto modelio painiavos matrica.

Naudojantis §ia lentele galima suskaiciuoti, kad sertifikuoty duomeny klasifikavimo procen-
tas yra lygus 93.71%, o nesertifikuoty - 81.18%. Taigi matome, kad net naudojant subalansuotg
duomeny rinkini, logistinis klasifikatorius gerokai sunkiau geba atskirti nesertifikuotus duomenis.

2.2.2. Duomeny Kklasifikavimas paremtas atraminiy vektoriy masinomis

Antrasis i1Sbandytas duomeny klasifikatorius - atraminiy vektoriy maSiny. Placiau Sis klasifi-
katorius yra apraSytas 1.6.2 poskyryje.
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Nesubalansuoto duomeny rinkinio atveju, SVM optimalaus modelio rasti nepavyko net padi-
dinus klasifikatoriaus kiirimo iteracijy skaiciy iki 1500. Numatytasis GraphLab modelio kiirimo
iteracijy skaicius - 10 iteracijy. Kadangi daug iteracijy trunkancio modelio kiirimas kainuoja daug
resursy, ko yra siekiama iSvengti, itaracijy skaicius programoje buvo sumazintas iki 100. Toks
skaicius buvo pasirinktas del nedidelio tikslumo kitimo toliau didinant iteracijy skaiciy.

Atraminiy vektoriy masiny klasifikatoriaus sukiirimas uZtruko 55 sekundes. Sukurus modelj
jis buvo tikrinamas naudojant duomenis skirtus testavimui. Ivertintas modelio tikslumas bei pai-
niavos matrica. ApraSytu atveju gautas modelio tikslumas - 94.30 %. Gauta painiavos matrica
pavaizduota 3 lenteléje.

Tikroji sertifikavimo reikSmé Modeliu nustatyta sertifikavimo reikSme Pasikartojimy skaicius
1 1 41988
1 0 2041
0 1 623
0 0 2090

3 lentelé. SVM Kklasifikatoriumi sukurto modelio painiavos matrica.

Kaip matoma i$ painiavos matricos, sukurtas modelis gerokai tiksliau veikia su sertifikuotais
duomenimis (ju klasifikavimo tikslumas yra lygus 95.36%), nei su nesertifikuotais (klasifikavimo
tikslumas - 77.03%).

Kuriant atraminiy vektoriy masSiny modeli su subalansuotu duomeny rinkiniu, buvo pasiektas
87.12% procenty bendras tikslumas testavimo duomenims. Klasifikavimo tikslumas sertifikuoty
duomeny klasei - 95.72%, o nesertifikuoty duomeny klasei - 78.24%. Matome, kad, kaip ir logisti-
nés regresijos atveju, naudojant subalansuota duomeny rinkinj yra pasiekiamas Siek tiek (apie 1%)
didesnis klasifikavimo tikslumas nesertifikuoty duomeny klasei.

2.2.3. Duomeny sertifikavimas naudojant iSpiistus sprendimuy medzius

Treciasis iSbandytas klasifikatorius - iSpusty sprendimy medziy. Placiau apie $i klasifikatoriy
yra apraSyta 1.6.3 poskyryje.

Kaip ir atraminiy vektoriy masiny atveju, kuriant $i algoritma optimalaus modelio sukurti nepa-
vyko net padidinus iteracijy skaiciy. Siekiant iSlaikyti optimaly modelio apsimokymo laika, buvo
nuspresta pasirinkti ribinj iteracijy skaiciy lygy 100. Kuriant modelj su pilnu duomeny rinkiniy,
jo kuirimas uZtruko 747 sekundes. ApraSytu atveju, modelis pasieke itin didelj 98.22% tiksluma su
testavimo duomenimis. Siuo atveju gauta painiavos matrica nurofyta 4 lenteléje.

Tikroji sertifikavimo reikSmé Modeliu nustatyta sertifikavimo reikSmé Pasikartojimy skaicius
1 1 43438
1 0 591
0 1 237
0 0 2476

4 lentelé. BDT klasifikatoriumi sukurto modelio painiavos matrica.

27



Kaip ir prie§ aukSciau apraSyty klasifikatoriy atvejais, didesnis tikslumas buvo pasiektas kla-
sifikuojant sertifikuotus duomenis (98.65%). Nesertifikuoty duomeny klasifikavimo tikslumas -
91.26%.

Naudojant subalansuota duomeny rinkini, modelio kiirimas truko 87.9 sekundés ir buvo pa-
siektas 95.52% klasifikavimo tikslumas. Gauti tikslumai sertifikuoty ir nesertifikuoty duomeny
rinkiniams - atitinkamai 97.61% ir 93.12%. Matome, kad Siuo atveju pasiektas didZiausias bend-
ras klasifikavimo tikslumas, bei geriausias tikslumas nesertifikuoty duomeny rinkiniui.

Taciau buvo pastebéta, kad modelio mokymosi metu yra pasiekiamas itin aukStas 99.9% tiks-
lumas (mokymosi duomeny rinkiniui). Tai reiSkia, kad §io modelio mokymosi metu yra itin gerai
iSmokstami mokymosi duomenis ir prisitaikoma net prie juose esanciy triukSmy. Tai gali buti
Zenklas, kad atsiradus naujiems duomenims, §is modelis veiks vis prasciau.

2.2.4. Modeliy palyginimas

Mokslo tiriamojo darbo metu, siekiant nustatyti, ar kuris nors i$ iSbandyty sistemos mokymosi
klasifikatoriy yra tinkamas automatinio sertifikavimo uzdaviniui spr¢sti, buvo lyginami modeliy
apmokymo laikai bei jy tikslumas. Kadangi visy klasifikatoriy atveju buvo gautas mazesnis tikslu-
mas nesertifikuotiems duomenims, be bendro modelio tikslumo, sukurty modeliy kokybei lyginti
buvo naudojamas ir nesertifikuoty duomeny klasifikavimo tikslumas. Gauti rezultatai pateikiami
5 lenteléje.

- . Iteraciju  Apmokymo Bendras Tikslumas nesertifikuotiems

Klasifikatorius skai¢ius  trukme (s)  tikslumas (%) duomenims (%) Fl-rezultatas

Logistinis 7 104 92.23 80.91 0.95

Logistinis (balansuota) 6 1.8 87.55 81.18 0.88

SVM 100 55 94.30 77.03 0.96

SVM (balansuota) 100 9 87.12 78.24 0.88

BDT 100 747 98.22 91.26 0.99

BDT (balansuota) 100 87.9 95.52 93.12 0.96

5 lentelé. Duomeny klasifikavimo modeliy palyginimas.

Kaip matome iS Sios lentelés, visy klasifikatoriy atveju, naudojant subalansuota duomeny rin-
kini, buvo gautas mazesnis bendras klasifikavimo tikslumas, taciau nesertifikuoti duomenys buvo
klasifikuojami tiksliau. Kadangi yra svarbu galéti atmesti visus blogus duomenis, kaip nesertifi-
kuojamus, i pastaraji sertifikavimo tiksluma buvo kreipiama daugiau démesio. Todél nuspresta,
kad, Sios problemos atveju, tinkamesnis klasiy duomeny skaiciaus disbalanso problemos sprendi-
mo budas yra atmesti didZiaja dali sertifikuoty duomeny taip iSlyginant klasiy dydZius.

Lyginant klasifikavimo metodus, optimaly modeli pavyko sukurti tik logistinio klasifikatoriaus
atveju. Taciau Sio modelio atveju buvo pasiekiamas ganétinai mazas 87.55% tikslumas, bei 0.95
F1-rezultatas.

Atraminiy vektoriy maSiny atveju buvo pasiektas taip pat nedidelis bendras klasifikavimo tiks-
lumas (87.12%) bei zemiausias klasifikavimo tikslumas nesertifikuotiems duomenims (78.24%).
Kadangi vienas i$ pagrindiniy CERN duomeny kokybés stebéjimo sistemos tiklsy yra atmesti toli-
mesei analizei netinkamus duomenis, Sio klasifikatoriaus naudojimas sistemoje bty netinkamas.
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Geriausi rezultatai buvo pasiekti i§pusty sprendimy medziy klasifikatoriumi. Pasiektas auks-
tas bendras sertifikavimo tikslumas (95.52%) bei F1-rezultatas (0.96) leidzia manyti, kad iSpuisty
sprendimo medziy klasifikatorius galéty biiti potencialiai pritaikomas CMS DQM sitemoje. Vis
delto, vis dar iSlieka pakankamai didelis skirtumas tarp sertifikuoty ir nesertifikuoty duomeny kla-
sifikavimo tikslumo (atitinkamai 97.19% ir 93.12% procentai). Modelio kiirimo metu buvo pasiek-
tas itin auksStas 99.9% tikslumas mokymosi duomenims, kas leidZia manyti, kad modelis gerokai
prisitaiko prie visy mokymosi duomenyse esanciy triukSmy. Be to, net ir padidinus maksimaly mo-
delio kurimo iteracijy skaiciy, optimalus sprendimas pasiektas nebuvo. Bandant pritaikyti iSpiisty
sprendimy medziy klasifikatoriy realioje duomeny kokybés steb¢jimo sistemoje, dél Siy prieZas-
¢iy galéty kilti problemy su klasifikavimo stabilumu ir patikimumu. Kadangi BDT Kklasifikatorius
lengvai prisitaiko ir prie triukSmy duomenyse, reikeéty atidZiai stebéti Sio klasifikatoriaus veikimag
su naujais duomenimis ir pritaikyti papildomus metodus, leidZiancius sumazinti §j prisitaikyma.

Kadangi nei vienu i§ sistemos mokymosi metody nepavyko sukurti modelio, kuris vienodai
kokybiskai klasifikuoty tiek sertifikuotus, tiek nesertifikuotus duomenis ir buty patikimas, baigia-
mojo magistro darbo metu buvo nuspresta iSbandyti ir dirbtinius neuroninius tinklus CERN CMS
duomeny sertifikavimo problemai spresti. Kol kas literatiiroje néra duomeny, apie toki minéto
uzdavinio sprendimo buda, o dirbtiniai neuroniniai tinklai tampa vis pla¢iau naudojami klasifika-
toriams kurti.

2.3. Duomeny klasifikavimas naudojant neuroninius tinklus

Dirtinio neuroninio tinklo veikimas labai priklauso nuo ivairiy jo mokymosi parametry bei
architektiiros. Kaip ir apraSyta §io darbo 1.7 skyriuje, naudojantis jvairiais neurony sluoksniais,
galima sukurti nuo paprasty, iki itin sudétingy neuroniniy tinkly su skirtingomis aktyvacijos funk-
cijomis, bei kitais parametrais. Baigiamojo magistrinio darbo metu buvo tiriama kuriamo modelio
klasifikavimo tikslumo priklausomybé nuo tinklo sluoksniy skaiciaus, tipy bei mokymosi para-
metry.

Naudojant dirbtinius neuroninius tinklus, visi duomeny parametrai buvo papildomai paruosia-
mi. Visu darbo su dirbtiniais neuroniniais tinklais metu buvo naudojamas subalansuotas duomeny
rinkinys (vienodas sertifikuoty bei nesertifikuoty duomeny rinkiniy dydis). Kaip ir ankstesniu at-
veju, visi duomenys buvo padalinami i dvi dalis: 80% - modelio apmokymui skirti duomenys ir
20% - testavimui skirti duomenys.

Pries§ dirbant su dirbtiniais neuroniniais tinklais, duomenys buvo centruojami i$ kiekvieno pa-
rametro atimant jo vidurki pagal funkcija:

data_balanced|f] = data_balanced|f] — data_balanced]f].mean(), (2.1)

kur data_balanced - visi duomenys i§ subalansuoto duomeny rinkinio, f - kiekvienas i§ kla-
sifikavimui reikalingy duomeny parametry, data_balanced|f].mean() - duomeny parametro f
vidurkis. Tuomet visi duomenys buvo normuojami. Kiekvieno i§ parametry f reik§més kinta skir-
tinguose intervaluose, todél prie§ kuriant dirbtini neuronini tinkla, reikia suvienodinti $iy reikSmiy
mastelius. Tai buvo atliekama kiekvieno i§ parametry vertes dalinant i§ standartinio nuokrypio
pagal formuleg:

data_balanced[f] = data_balanced|f]/data_balanced|f].std(), (2.2)

kur data_balanced]f].std() duomeny parametro f standartinis nuokrypis.
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2.3.1. Sistemos numatytojo tinklo kurimas

Klasifikavimui naudojamas dirbtinis neuroninis tinklas buvo kuriamas naudojantis GraphLab
Create "deeplearning" moduliu. Sis modulis yra skirtas kurti skirtingy neuroniniy tinkly architek-
tiiras bei jomis manipuliuoti. Klasifikatoriaus kiirimas buvo pradedamas nuo sistemos numatytojo
dirbtinio neurony tinklo kairimo.

Visy pirma buvo sukurtas NeuralNet klasés objektas, kurio paskirtis yra nusakyti neuroninio
tinklo architektiira bei mokymosi parametrus, tokius kaip mokymosi greitis ir momentas. Objekto
kiirimui buvo panaudoti modelio apmokymui skirti duomenys, nurodomi reikalingi parametrai bei
kokybés Zymé "isSign". Sukurtas sistemos numatytas tinklas, kurio architektiira sudaryta i$ 4
sluoksniy su atitinkamais parametrais:

1. FullConnectionLayer sluoksnis

* init_sigma = 0.01
* init_random = gaussian
e init_bias=0

e num_hidden_units = 10
2. SigmoidLayer sluosknis
3. FullConnectionLayer sluoksnis

* init_sigma = 0.01
* init_random = gaussian
* init_bias =0

e num_hidden_units = 2
4. SoftmaxLayer sluoksnis
Numatytieji neuroninio tinklo mokymosi parametrai:
* Mokymosi greitis: 0.001
* Momentas: 0.9

Pasinaudojant $iuo neuroniniu tinklu, buvo kuriamas NeuralNetClassifier klasés objektas. Mo-
delio kiirimui buvo naudojami mokymui skirti duomenys, nustatytas pradinis maksimalus iteracijy
skaicius - 50 iteracijy. Tokio klasifikatoriaus sukturimas uZtruko 6.11 sekundziy. Ivertinus su-
kurto klasifikatoriaus tikslumg ir painiavos matricg buvo gauti tokie rezultatai: bendras tikslumas
testavimo duomenims - 87.52%, tikslumas sertifikuotiems duomenims - 94.53%, tikslumas neser-
tifikuotiems duomenims - 80.28%, painiavos matrica pavaizduota 6 lenteléje.

IS Siy rezultaty matome, kad net ir sistemos numatytasis dirbtinis neuroninis tinklas pasiekia
ganétinai aukStus klasifikavimo tikslumo rezultatus. Vis délto, kaip ir ankstesniy klasifikatoriy
atveju, nesertifikuoty duomeny klasifikavimo tikslumas yra gerokai maZzesnis, nei sertifikuoty.
Norint pasiekti geresni sukurto klasifikatoriaus tiksluma, aukS¢iau apraSytas tinklas buvo kore-
guojamas keic¢iant jo mokymosi parametrus ir architekttira. Tolimesniuose poskyriuose yra apra-
Syti baigiamojo magistro darbo metu atlikti pakeitimai, siekiant sukurti toki neuronini tinkla, kuris
gebety klasifikuoti sertifikuotus ir nesertifikuotus CERN CMS duomenis kuo tiksliau.
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Tikroji sertifikavimo reikSmé Modeliu nustatyta sertifikavimo reikSmé Pasikartojimy skaicius
1 1 2629
1 0 152
0 1 520
0 0 2158

6 lentelée. Sistemos numatytojo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus sukurto modelio pai-
niavos matrica.

2.3.2. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo mokymosi parametry

Siekiant sukurti geriausiai turimg uzdavinj atitinkanti dirbtini neurony tinkla, visy pirma buvo
tikrinama klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo mokymosi parametry: mokymosi greicio
bei momento. Kadangi Sie du parametrai yra i$ dalies susij¢ vienas su kitu, tai ir klaisifikatoriaus
tikslumo priklausomybé buvo tiriama nuo $iy parametry kartu. Buvo tiriamos mokymosi greicio
vertés nuo 0.0001 iki 0.1 (7 vertés i$ Sio intervalo), bei momento vertés nuo 0.5 iki 1 (5 vertés
i$ Sio intervalo). Esant kiekvienai mokymosi greicio vertei, tinklui buvo priskiriama kiekviena
1S momento reikSmiy ir kuriamas klasifikatorius su neuroniniu tinklu, turinciu tokias mokymosi
parametry reikSmes. Tokiu budu buvo patikrinta 35 galimos parametry kombinacijos.

Be bendro klasifikatoriaus tikslumo papildomai buvo tikrinama ir teisingai klasifikuoty neser-
tifikuoty duomeny skaicius. Kadangi pries tai tirtais atvejais daugiausia problemy kilo su neserti-
fikuoty duomeny atskyrimu, Sis parametras darbo atveju yra taipogi svarbus. 7 lenteléje nurodytos
mokymosi grei¢io bei momento reikSmiy kombinacijos, kurioms esant buvo pasiektas didZiausias
tikslumas. Taip pat nurodomas teisingai klasifikuoty nesertifikuoty duomeny skaicius.

Modelio tikslumas (%) Mokymosi greitis Momentas neserti ﬁl\lflijlt:ﬁsngiuriﬁims %)
94.40 0.05 0.9 92.29
94.17 0.01 0.9 92.07
93.97 0.1 0.7 92.07
93.86 0.05 0.5 91.11
93.73 0.05 0.7 91.23

7 lentelé. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo mokymosi parametry, bei teisingai klasi-
fikuoty nesertifikuoty duomeny skaicius.

IS Sios lentelés matome, kad didZiausias tikslumas (94.40%) yra pasiekiamas su mokymosi
greidio reikime 0.05 bei momento reik§me lygia 0.9. Si mokymosi greitio reik§meé yra didesné nei
numatytoji. Didelé mokymosi greicio reikSme reiSkia, kad yra grei¢iau judama link klaidos funk-
cijos minimumo, taciau su tokia verte gali biiti sunku pasiekti pacia tiksliausia minimumo verte.
Kadangi tiriant tikslumo priklausomybe nuo mokymosi parametry buvo reikalinga sukurti daug at-
skiry klasifikatoriy ir lyginti jy tikslumus, tai reikalavo daug kompiuterio skai¢iavimo resursy. Dél
Sios priezasties buvo pasirinktas neuroniniams tinklams palyginti nedidelis maksimalus iteracijy
skaicius lygus 100. Norint naudoti maZesni mokymosi greiti, §i iteracijy skaiciy reikéty didinti,
nes mokantis mazu zingsniu, tokios iteracijy skaiCiaus vertés gali nepakakti pasiekti globaliam
minimumui.
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Vis délto, modelio tolimesniam kiirimui buvo pasirinktos vertés, su kuriomis pasiekiama di-
dziausia tikslumo verté. Taciau toliau darbe, pakeitus dirbtinio neuroninio tinklo architekttra,
mokymosi parametry vertés bus dar karta perzitirétos, siekiant pasiekti auksciausia galima klasifi-
kavimo tikslumo vert¢ su jau modifikuotos architektiiros dirbtiniu neuroniniu tinklu.

Taigi, toliau naudojamos mokymosi parametry vertes:

* Mokymosi greitis - 0.05;

* Momentas - 0.9.

2.3.3. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo tinklo sluoksniy parametry

Tiriant klasifikatoriaus tiksluma nuo dirbtinio neuroninio tinklo architekturos pradedama tai
daryti su turimu sluoksniy skai¢iumi, kei¢iant sluoksniy tipus ar parametrus. Visy pirma vyksta
tikrinimas, kuri i§ aktyvacijos funkcijy geriausiai tinka CERN CMS duomenims klasifikuoti. Tam
yra naudojamos trys skirtingos aktyvacijos funkcijos: sigmoiding, iStaisyta tiesiné bei hiperbolinio
tangento. Kiekvienu atveju yra kuriamas klasifikatorius, tikrinamas jo tikslumas visiems testavi-
mo duomenims ir atskirai skai¢iuojamas tikslumas nesertifikuotiems duomenims. Gauti rezultatai
apraSyti 8 lenteléje.

Aktyvacij.os funkcijos Modelio tikslumas (%) . .Model:lio tikslumas.
tipas nesertifikuotiems duomenims (%)
Sigmoidiné funkcija 92.97 90.98
IStaisyta tiesiné funkcija 93.87 91.59
Hiperbolinio tangento funkcija 94.51 92.04

8 lentelé. Klasifikatoriaus tikslumo (visiems testavimo duomenims bei atskirai nesertifikuotiems
duomenims) priklausomybé nuo aktyvacijos funkcijos.

IS Sios lentelés matome, kad visy funkcijy atveju yra pasiekiamas ganétinai panaSus bendras
klasifikavimo tikslumas. Vis délto, hiperbolinio tangento funkcija pasiekia didZiausig tiksluma
tiek visam duomeny rinkiniui, tiek nesertifikuotiems duomenims. D¢l Sios priezasties toliau bus
naudojama §i aktyvacijos funkcija.

Sistemos numatytoje dirbtinio neuroninio tinklo architektiroje be aktyvacijos sluoksnio taip
pat yra ir du pilnai sujungty paslépty neurony sluoksniai. Antrasis i$ jy eina prie§ pat iSé¢jimo Soft-
maxLayer sluoksni, todél jo paslépty neurony skaic¢iy nurodantis parametras "num_hidden_units"
turi buti lygus galimy klasiy skaiciui, taigi, §io uZzdavinio atveju - 2. Tuo tarpu pirmojo pilnai
sujungto sluoksnio paslépty neurony skaiciy galime keisti. Todél buvo nuspresta iStirti ir klasi-
fikatoriaus tikslumo priklausomybe nuo $io skaiciaus. Siai priklausomybei tirti buvo parinktas
"num_hidden_units" reik§miy intervalas nuo 10 iki 60 su Zingsniu lygiu 2.

Gauta klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo pilnai sujungto sluoksnio paslépty neuro-
ny skaiciaus (pilnam duomeny rinkiniui, bei nesertifikuoty duomeny rinkiniui) yra pavaizduota
14 pav. IS Sio grafiko matome, kad keiCiant vieno pilnai sujungto sluoksnio paslépty neurony
skaiCiy, sukurto klasifikatoriaus tikslumas gali keistis net daugiau nei per viena procenta. Taciau
aiskios pastovios priklausomybés, kaip didéja tikslumas, didinant paslépty neurony skaiciy sluoks-
nyje, i$ grafiko nematome. Kadangi matome iSskirtinai auksta tiksluma nesertifikuoty duomeny
rinkiniui, kuomet pilnai sujungta sluoksni sudaro 20 dirbtiniy neurony, pasirenkame $§j skaiciy.
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14 pav. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo pilnai sujungto sluoksnio paslépty neurony
skaiCiaus.

Siuo atveju buvo pasiektas 94.24% tikslumas pilnam testavimo duomeny rinkiniui ir 92.86% tiks-
lumas nesertifikuoty duomeny rinkiniui.

2.3.4. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo tinklo architekturos

Siekiant pasiekti aukStesni klasifikavimo tiksluma, 1 turima dirbtini neuronini tinklg buvo nu-
spresta jtraukti daugiau sluoksniy. Visy pirma i neuroninio tinklo pradzia buvo pridéti du pa-
pildomi sluoksniai: vienas pilnai sujungty neurony sluoksnis ir papildoma hiperbolinio tangento
aktyvacijos funkcija. Kadangi i§ 14 pav. matome, kad nuo parametro num_hidden_layers reiks-
més tikslumas gali keistis gana nemazai, pridéje papildoma pilnai sujungta sluoksni vél tikriname
klasifikatoriaus priklausomybé nuo paslépty neurony skaiciaus. Tikrindami $ig priklausomybg ne-
urony skaiciy keiciame tik naujame sluoksnyje, laikome, kad anksc¢iau sukurty sluoksniy dirbtiniy
neurony skai¢ius jau yra parinktas tinkamai. Gauta priklausomybé pavaizduota 15 pav. Siame
grafike matome, kad paslépty neurony skaiciaus vertés, su kuriomis yra pasiekiamas geriausias
tikslumas, skiriasi nuo 14 pav. matomy ver¢iy. Tai tik irodo, kad kiekvieno sluoksnio atveju,
paslépty neurony skaicius turi biiti pritaikomas atskirai, o ne nustatomas toks pat.

Kaip matome i§ 15 pav., didZiausias tikslumas buvo pasiektas sluoksnyje esant 28 pasléptiems
neuronams. Todel Sis skaicius buvo uZzfiksuotas ir toliau nekei¢iamas. Tokiu atveju sukurtas
klasifikatorius pasieké 95.1% tiksluma pilnam testavimo duomeny rinkiniui ir 94.27% tiksluma
nesertifikuoty duomeny rinkiniui. Kaip matome, po Sio sluoksnio pridéjimo, klasifikatorius jau
pasieké didesni klasifikavimo tiksluma nesertifikuoty duomeny rinkiniui, nei iSpiisty sprendimy
medziy klasifikatorius. Kadangi papildomas sluoksnis turéjo gera itaka klasifikavimo tikslumui,
buvo nuspresta pridéti dar daugiau papildomy sluoksniy su skirtingomis paslépty neurony skai-
¢iaus vertémis.

Pridéjus dar viena papildoma pilnai sujungty neurony sluoksnj bei hiperbolinio tangento akty-
vacijos funkcija, vél buvo tikrinama tikslumo priklausomybé nuo naujojo sluoksnio paslépty neu-
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15 pav. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo pilnai sujungto sluoksnio paslépty neurony
skaiCiaus.

rony skai¢iaus. Siuo atveju geriausius tikslumo rezultatus rodé sluoksnis, kurio paslépty neurony
skaiius lygus 40. Siuo atveju buvo gautos tokios tikslumo vertés:

¢ Pilnam duomeny rinkiniui - 94.55%
¢ Sertifikuoty duomeny rinkiniui - 94.79%

¢ Nesertifikuoty duomeny rinkiniui - 94.31%

Kaip matome i$ Siy duomeny, tinklo architektiira leido pasiekti beveik vienoda abiejy kla-
siy sertifikavimo tikslumg. Taciau bendras sertifikavimo tikslumas Siek tiek maZesnis, nei esant
pries tai buvusiai tinklo architekturai. Vis délto buvo nuspresta pabandyti pridéti dar viena pilnai
sujungta sluoksni bei hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija. Vélgi buvo tikrinama kuriamo
klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo sluoksnyje esanciy dirbtiniy neurony skaiciaus.

Taciau Siuo atveju buvo gauta, kad, nepriklausomai nuo dirbtiniy neurony skaiciaus, klasifika-
torius sugebejo klasifikuoti tik sertifikuotus duomenis. Painiavos matrica, gauta pridéjus paskutini
papildoma pilnai sujungta sluoksni, yra pavaizduota 9 lenteléje.

Tikroji sertifikavimo reikSmé Modeliu nustatyta sertifikavimo reikSmé¢ Pasikartojimy skaicius

1 1 2781

0 1 2688

9 lentelé. Sudétingos architektiros dirbtinio neuroninio tinklo klasifikatoriaus painiavos matrica.

Atsizvelgus 1 visus gautus rezultatus, buvo nuspregsta tikti prie tokios architektiiros dirbtinio
neuroninio tinklo:

1. FullConnectionLayer sluoksnis
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* init_sigma = 0.01
* init_random = gaussian
e init_bias=0

e num_hidden_units = 28
2. TanhLayer sluosknis
3. FullConnectionLayer sluoksnis

* init_sigma = 0.01
* init_random = gaussian
* init_bias =0

e num_hidden_units = 20
4. TanhLayer sluosknis
5. FullConnectionLayer sluoksnis

* init_sigma = 0.01
* init_random = gaussian
e init_bias =0

e num_hidden_units = 2

6. SoftmaxLayer sluoksnis

2.3.5. Klasifikatoriaus mokymosi greicio parinkimas

Atradus geriausig tinkama neuroninio tinklo architektiira, buvo dar karta siekiama parinkti ge-
riausig tinkama mokymosi greiti. Si karta buvo tiriama klasifikatoriaus tikslumo priklausomybe
tik nuo mokymosi greicio verté. Buvo parinktos 5 potencialiai tinkamos mokymosi grei¢io vertés:
0.0001, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05. Kadangi, esant mazoms mokymosi grei¢io vertéms, klasifika-
toriui reikia daugiau laiko (iteracijy), kad buty pasiektas globalus minimumas klaidos funkcijoje,
Sio priklausomybés tyrimo metu buvo nustatytas gerokai didesnis maksimalus mokymosi iteraci-
ju skaicius, lygus 2000. Gauta tikslumo (pilnam duomeny rinkiniui, bei nesertifikuoty duomeny
rinkiniui) priklausomybé nuo mokymosi greic¢io yra pavaizduota 16 pav.

IS gautos priklausomybés matome, kad geriausi klasifikavimo rezultatai yra pasiekiami su mo-
kymosi greicio verte lygia 0.001. Si verté yra 5 kartus maZesné, nei pries tai naudotoji. Papildomai,
siekiant, kad artéjant prie klaidos funkcijos minimumo, Zingsnis biity maZesnis, buvo naudojamasi
ir dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymosi parametru "learning_rate_schedule". ISbandZius ekspo-
nentini mokymosi grei¢io mazéjimo grafika buvo nustatyta, kad mokymosi greicio verté per daug
greitai sumazéja iki minimalios vertés. Tokiu atveju klaidos funkcijos minimumas néra pasiekia-
mas net po daugelio iteracijy ir klasifikatoriaus tikslumas lieka palyginti nedidelis.

Pasirinkus polinominj klaidos funkcijos mazéjimo grafika buvo gauti geresni rezultatai. Papil-
domo parametro "learning_rate_alpha" verté buvo padidinta nuo 0.5 (sistemos numatytoji verte)
iki 0.9. Tokiu atveju buvo gautos tokios klasifikatoriaus tikslumo vertés:

* Mokymosi duomenims - 96.35%
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16 pav. Klasifikatoriaus tikslumo priklausomybeé nuo pilnai klasifikatoriaus mokymosi greicio.

¢ Pilnam testavimo duomeny rinkiniui - 94.58%
e Sertifikuoty duomeny rinkiniui - 95.29%
¢ Nesertifikuoty duomeny rinkiniui - 93.86%

Matome, kad Siuo atveju bendras klasifikavimo tikslumas pilnam testavimo duomeny rinkiniui
buvo pasiektas Siek tiek maZesnis, nei pries tai tirtu atveju. Vis délto, klasifikavimo tikslumas
nesertifikuoty duomeny atveju buvo gautas didesnis. Taciau, Siuo atveju taip pat reikéty atkreipti
démesi 1 padidéjusi klasifikatoriaus tiksluma mokymosi duomenims. Visais pries tai tirty klasi-
fikatoriy atvejais, klasifikavimo tikslumas mokymosi duomenims bei pilnam testavimo duomeny
rinkiniui buvo apytiksliai lygus. Taciau Siuo atveju stebime beveik dviejy procenty tikslumo skir-
tuma. Tokig situacija stebime po dirbtinio neuroninio tinklo architektiiros pakeitimo, pridedant
daugiau neurony sluoksniy, bei po papildomy mokymosi parametry pridé¢jimo. D¢l Sios priezasties
galima itarti, kad modifikuojamas dirbtiniy neurony tinklas tapo pakankamai sudétingas, kad pra-
dety prisitaikyti prie testavimo duomenyse esanciy triukSmuy, kurie néra naudingi siekiant nusakyti
duomeny klasg. Placiau apie klasifikatoriaus prisitaikyma prie mokymuisi skirtuose duomenyse
esanciy triukSmy aprasyta 1.7.5 skyriuje.

2.3.6. Klasifikatoriaus apsaugojimas nuo prisitaikymo prie triukSmy

Pastebejus, kad, esant sudétingesnei klasifikatoriaus naudojamo dirbtinio neuroninio tinklo
architektiirai bei papildomiems mokymosi parametrams, klasifikatorius pradéjo prisitaikyti prie
mokymosi parametruose esanciy triukSmy, buvo nusprgsta iSbandyti kovojimui su Sia problema
rekomenduojamus metodus. Nors baigiamajame magistro darbe pastebétas klasifikatoriaus tiks-
lumo mokymosi bei testavimo duomenims skirtumas yra palyginti nedidelis, tai gali biti Zenklas,
rodantis apie tolimesnes galimas problemas. Todé¢l baigiamojo magistrinio darbo metu buvo is-
bandyti tokie metodai: L2 reguliavimo parametro padidinimas bei papildomo atmetimo sluoksnio
itraukimas j dirbtinio neuroninio tinklo architektiira.
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Visy pirma buvo iSbandytas L2 reguliavimo padidinimas. Kalbant apie dirbtinius neuroninius
tinklus, L1 ir L2 reguliavimas - tai technikos, kuomet, skai¢iuojant klaidos funkcijos verte yra
pridedamas papildomas narys. Sis narys skiriasi priklausomai nuo to, ar yra naudojamas L1 ar L2
reguliavimas. L1 reguliavimo atveju pridedamo parametro dydis:

k
A lwil, (2.3)
=1

kur A - reguliavimo parametro dydis, w; - dirbtiniy neurony svoriy reikSmeés. L2 reguliavimo
atveju pridedamas narys:

A wl (2.4)

Kuriamame dirbtiniame neuroniniame tinkle yra naudojamas L2 reguliavimas. Sistemos nu-
matytoji reguliavimo parametro A reikSme yra lygi 0.0005. Siekiant sumazinti dirbtinio neuroninio
tinklo prisitaikyma prie triukSmy, L2 reguliavimas buvo didinamas. Tai buvo daroma padidinus
parametrg A tris kartus - iki 0.0015. Sukirus klasifikatoriy su padidintu L2 reguliavimu, buvo
gautos tokios tikslumo verteés:

* Mokymosi duomenims - 95.22%

¢ Pilnam testavimo duomeny rinkiniui - 94.49%
¢ Sertifikuoty duomeny rinkiniui - 96.51%

¢ Nesertifikuoty duomeny rinkiniui - 92.41%

Kaip matome i§ Siy duomeny, pilno testavimo duomeny rinkinio tikslumas tapo artimesnis
mokymosi duomeny klasifikavimo tikslumui, bet skirtumas vis dar isliko. Beto, padidinto L2
reguliavimo atveju, gana smarkiai krito klasifikavimo tikslumas nesertifikuotiems duomenims.
Deél Siy priezas€iy buvo nuspresta griZti prie sistemos numatytosios reguliavimo parametro vertés
ir iSbandyti kitus budus kovoti su klasifikatoriaus prisitaikymu prie mokymosi duomeny.

Antrasis iSbandytas metodas - tai atmetimo sluoksnio pridéjimas. Kadangi tiriamu atveju pri-
sitaikymas prie triukSmy néra didelis, buvo nustatyta nedidelé Sio sluoksnio parametro threshold
verté lygi 0.1. Tai reiSkia, kad duomenims praeinant pro sluoksni, kiekvienas i§ duomeny atsitikti-
niu buidu gali buti nustatytas lygus nuliui su tikimybe lygia 0.1. Sukurus klasifikatoriy, naudojantj
tokios architekttros dirbtini neuronini tinkla, buvo gautos tokios tikslumo vertés:

Mokymosi duomenims - 95.28%

Pilnam testavimo duomeny rinkiniui - 95.37%

Sertifikuoty duomeny rinkiniui - 96.44%

Nesertifikuoty duomeny rinkiniui - 94.27%

Matome, kad Siuo atveju buvo efektyviai sumazintas skirtumas tarp klasifikavimo tikslumo
mokymosi ir testavimo duomenims. Be to, buvo iSlaikytas pakankamai aukstas klasifikavimo
tikslumas ir nesertifikuoty duomeny rinkiniui, kas tiriamu atveju yra svarbu.
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2.3.7. Dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus apibendrinimas

Klasifikatoriaus, naudojancio dirbtini neuronini tinkla kiirimas buvo pradétas nuo sistemos nu-
matytojo tinklo kiirimo. Buvo gautos tokios tikslumo vertés: tikslumas pilnam testavimo duomeny
rinkiniui - 87.52%, tikslumas sertifikuotiems duomenims - 94.53%, tikslumas nesertifikuotiems
duomenims - 80.28%. Sios vertés yra labai panasios | gautas naudojant logistinés regresijos bei
atraminiy vektoriy masiny klasifikatorius.

Baigiamojo magistro darbo metu, minétasis dirbtinis neurony tinklas buvo tobulinamas kei-
¢iant jo mokymosi parametrus bei architektiirg. Susidurus su klasifikatoriaus prisitaikymu prie
mokymosi duomenyse esanciy triuk§muy, buvo iSbandyti du metodai, skirti Siai problemai suma-
Zinti. Neuroninio tinklo architektiira, su kuria buvo sukurtas geriausius rezultatus rodantis klasifi-
katorius:

1. FullConnectionLayer sluoksnis

* init_sigma = 0.01
* init_random = gaussian
e init_bias=0

e num_hidden_units = 28
2. TanhLayer sluosknis
3. DropoutLayer sluoksnis

* threshold = 0.1
4. FullConnectionLayer sluoksnis

* init_sigma = 0.01
* init_random = gaussian
* init_bias =0

e num_hidden_units = 20
5. TanhLayer sluosknis
6. FullConnectionLayer sluoksnis

* init_sigma = 0.01
* init_random = gaussian
e init_bias =0

e num_hidden_units = 2
7. SoftmaxLayer sluoksnis
Naudojami mokymosi parametrai:
* Mokymosi greitis - 0.001

* Momentas - 0.9
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Remiantis $ia tinklo architektiira bei mokymosi parametrais, buvo sukurtas klasifikatorius, ku-
ris po 5000 mokymosi iteracijy pasieké tokias tikslumo vertes: tikslumas pilnam testavimo duome-
ny rinkiniui - 95.18%, tikslumas sertifikuotiems duomenims - 94.63%, tikslumas nesertifikuotiems
duomenims - 95.74%.

Gauti rezultatai leidZia teigti, kad dirbtiniy neuroniniy tinkly naudojimas gali buti rekomen-
duotas kaip metodas CERN CMS automatinio sertifikavimo uZdaviniui spresti.

39



ISvados ir rekomendacijos

* Mokslo tiriamojo darbo metu, tiriant klasifikatorius paremtus trimis sistemos mokymosi
metodais, buvo nustatyta, kad geriausi rezultatai yra pasiekiami iSpiisty sprendimy medZiy
klasifikatoriumi. Pasiektas ganétinai aukStas 95.52% tikslumas leidZia teigti, kad modelis
potencialiai galéty buti pritaikomas CERN CMS duomeny automatinio sertifikavimo uzda-
viniui spresti. Vis dél to, buvo pastebéta, kad sukurtas klasifikatorius labai prisitaiko prie
mokymosi duomenyse esanciy triukSmy, todél, norint naudoti §i klasifikatoriy, turéty buti
atlikti iSsamus tyrimai ir patobulinimai, siekiant Sios problemos iSvengti.

* Naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriy buvo pasiektas 95.18% tikslumas pil-
nam duomeny rinkiniui ir 95.74% tikslumas nesertifikuoty duomeny rinkiniui. Susidiirus su
klasifikatoriaus prisitaikymo prie mokymosi duomenyse esanciy triukSmy problema, ji buvo
iSspresta. Dél Siy priezas¢iy CERN CMS automatinio sertifikavimo uZdaviniui spresti yra
rekomenduojama naudoti dirbtinius neuroninius tinklus.
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Ateities darbuy gairés

Baigiamojo magistrinio darbo metu buvo nustatyta, kad CERN CMS automatinio sertifika-
vimo uzdaviniui spresti yra tinkamiausi klasifikatoriai naudojantys iSpustus sprendimy medZius
bei dirbtinius neuroninius tinklus. Taciau, kiekvienu i$ Siy atveju, modeliai turi biiti tobulina-
mi siekiant juos pritaikyti realiam naudojimui CMS DQM sistemoje. Rekomenduojamos tokios
tolimesnés darby gairés:

* ISpisty sprendimy medZiy atveju svarbiausia uzduotis buty iSspresti klasifikatoriaus prisitai-
kymo prie mokymosi duomenyse esanciy triukSmy problema. Tai galima bandyti padaryti
apribojant modelio mokymasi maZinant leistiny iteracijy skaiciy ar pridedant papildomus
parametrus, tokius kaip kuriamy medZziy gylio maksimali verté ar minimalus vienam regio-
nui tenkanc¢iy duomeny skaicius. Taip pat vertéty pagerinti nesertifikuoty duomeny rinkinio
klasifikavimo tiksluma.

* Dirbtiniy neuroniniy tinkly atveju buty galima iSbandyti daugiau tinklo architekttiros varian-
ty, iterpti papildomy sluoksniy, siekiant padidinti klasifikavimo tiksluma.

* Dar viena rekomendacija ateities darbams - gauti daugiau kuo naujesniy CERN CMS detek-
toriaus duomeny ir patikrinti, kaip sukurti klasifikatoriai veikia su jais. Tam, kad modelis
galéty buti pritaikomas realioje sistemoje, klasifikatorius turéty atskirti naujy duomeny kla-
ses panasiu tikslumu, kaip ir iki Siol naudoty 2016 mety duomenis.
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