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Abstrakt: Klasifikace ¢asticovych interakei je jednou ze zédkladnich iloh analyzy dat v ¢as-
ticové fyzice. V neutrinové fyzice je pritom tato tloha velice podobna tloze rozpoznavani
obrazu. Z tohoto divodu se v této praci zajimame o klasifikaci neutrinovych interakei v de-
tektorech experimentu NOvVA laboratore Fermilab pomoci konvoluénich neuronovych siti
(CNN). Pravé CNN jsou v soucasnosti diky své schopnosti extrahovat vizualni priznaky
ze surovych obrazovych dat pouzivany pro tlohu klasifikace neutrinovych interakci na
experimentu NOvVA. Pro tuto tlohu proto predstavujeme porovnani modernich CNN ar-
chitektur. Vyslednou presnost klasifikace pritom porovnavame s architekturou tzv. CVN,
aktudlné pouzivané na experimentu NOvA [2]. Dale predstavujeme modely kombinujici
extrakci vizualnich priznakt skrze CNN a jejich klasifikaci skrze modely zalozené na tech-
nice rozhodovacich stromt.
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Abstract: Classification of particle interactions is a crucial task in high energy physics. In
neutrino physics, this classification task is similar to image recognition tasks in many ways.
Therefore, we are interested in the application of convolutional neural networks (CNN) to
the classification of neutrino interactions for data from the NOvA experiment. In partic-
ular, CNN can extract visual features from image pixel maps at different scales and use
these features for particle identification. We present a comparison of the state-of-the-art
CNN architectures for neutrino interaction classification. Furthermore, we compare these
models to the so-called CVN architecture used at NOvA. Moreover, we construct hybrid
models using ensemble decision tree classifiers on top of the features extracted by our
CNN model.
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Seznam zkratek

ANN umélé neuronové sité (artificial neural networks)

CC charged current
CNN konvoluéni neuronové sité (convolutional neural networks)

CVN convolutional visual network

DL hluboké uceni (deep learning)

FNAL Fermi National Accelerator Laboratory
GD gradient descent

HEP casticova fyzika (high energy physics)

ML strojové uceni (machine learning)

MLP multi-layer perceptron

NC neutral current
NOvA NuMI Off-axis v, Appearance

NuMI neutrinos at the main injector
PDF hustota pravdépodobnosti (probability density function)
ResNet residudlni neuronové sité

SGD stochastic gradient descent
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Uvod

Klasifikace ¢asticovych interakei je jednou z klicovych tloh v |casticové fyzice (high|
fenergy physics, HEP)| Vzhledem k velkému mnozstvi dat se k tomuto tcelu s ohledem
na automatizaci tlohy ¢asto pouzivaji metody [strojového uceni (machine learning, ML)|
V rdmci této price se proto zaméfujeme na aplikaci [MI] metod pro klasifikaci dat z[HEP]

Nasim cilem je provést klasifikaci na datech z neutrinového experimentu[NOvA| v ame-
rické laboratofi [Fermi National Accelerator Laboratory (FNAL)l Uloha klasifikace neu-
trinovych interakci se velice podoba tloze rozpoznavani obrazu. Z tohoto divodu jsou
pro tyto ucely v soucasnosti pouzivany modely [konvolu¢nich neuronovych siti (CNN)| [2].
Pravé [CNN] jsou tak stfedobodem naseho zajmu. [CNN]| jsou totiz schopné ze surovych
obrazovych dat extrahovat relevantni vizudlni priznaky, s jejichz vyuzitim jsou nasledné
data klasifikovana. V této praci proto navazujeme na teoretické poznatky o klasifikaci
neutrinovych interakci pomoci z [16], pficemz nabyté poznatky dale rozsifujeme
o pokrocilé architektury a dalsi{ [MT] techniky s cilem vyuziti pro ilohu vicerozmérné
statistické klasifikace dat z experimentu

Prace obsahuje teoretickou a implementacni ¢ast. V tuvodni kapitole [I| popisujeme
technické pozadi experimentu[NOvA] druhy pozorovatelnych neutrinovych interakei a po-
dobu dat. Déle v kapitole [2 rozsifujeme ilohu bindrni statistické klasifikace z [16] na tlohu
vicerozmeérné statistické klasifikace. V kapitole |3 pak pfimo navazujeme na teoretické po-
znatky o z [16] a rozsifujeme je o moderni architektury vyuzivajici tzv. inception
moduly ¢i residudlni uceni. Tyto techniky jsou bud ¢asteéné pouzity pro klasifikaci dat na
experimentu nebo se o jejich pouziti v soucasnosti uvazuje. Nésledné v kapitole [4]
predstavujeme dalsi klasifikaéni [ML] modely. Popisujeme piitom koncept rozhodovacich
stromt a jejich rozsiteni vyuzivajici tzv. bagging ¢i boosting. Tyto koncepty predstavu-
jeme s cilem pouziti pro klasifikaci pfiznakt extrahovanych pomoci [CNN|

V zéavérecné kapitole [5| poté vyuzivame teoretické poznatky z predchozich kapitol k im-
plementaci modelu pro klasifikaci neutrinovych interakei z experimentu [NOvA| Porovné-
vame pritom nas model fresidualni neuronové sité (ResNet)| s modelem tzv.
visual network (CVN)|l v souCasnosti pouzivanym na experimentu Nésledné tvo-
fime hybridni model, ktery vyuziva model pro extrakci priznaki a model zalozeny
na rozhodovacich stromech pro jejich klasifikaci. Celkové takto konstruujeme tii hyb-
ridni modely vyuzivajici pro klasifikaci priznakt koncepty tzv. ndhodného lesa, AdaBoost
a Gradient Boosting. Vyslednou ptesnost klasifikace hybridnich modelt poté porovnavame

s presnosti modelt [ResNet] a [CVN]
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Kapitola 1

Metody klasifikace dat v ramci
experimentu NOvVA

V tvodni kapitole pfiblizujeme fyzikdlni pozadi a technické detaily experimentu[NOvA]
Pravé data z experimentu [NOvA]totiz budeme v zavérecné kapitole [f]analyzovat. Z tohoto
divodu priblizujeme jednotlivé typy neutrinovych interakci a zptisoby jejich zpracovani
jako obrazovych dat v detektorech experimentu [NOvA] Dale pokrac¢ujeme popisem tlohy

klasifikace dat z experimentu s dirazem na aktudlné pouzivané modely
nich neuronovych siti (CNN)|

1.1 Uvod do fyziky neutrin

INuMI Off-axis v. Appearance (NOvA)|je jednim z experimentii americké laboratore
Fermi National Accelerator Laboratory (FNAL)| vyuzivajicich neutrinovy svazek
nos at the main injector (NuMI)| Cilem tohoto vyzkumu je popis chovani elementarnich
¢astic zvanych neutrina. Neutrina jsou ¢éstice, dle standardniho modelu [1] pattici do sku-
piny leptonii, které vznikaji pti jadernych reakcich. Elektricky naboj neutrin je nulovy,
a proto na né nepusobi elektromagneticka sila. Neutrina nepodléhaji silné jaderné interakci
a v porovnani s jinymi elementarnimi ¢asticemi se vyznacuji extrémné malou hmotnosti.
Kv1li tomu neutrina prakticky viibec nereaguji s okolnim prostredi a je velice obtizné je
detekovat. Neutrinové detektory jsou tak zpravidla velice rozmérna zarizeni, kterda jsou
navic s ohledem na odstinéni ostatnich ¢astic casto ukryta pod zemi. Prave velké rozmeéry
detektort jsou nezbytné pro zvyseni c¢etnosti detekce takto mélo interagujici ¢astice.

V soucasnosti pozorujeme tfi typy (téZ oznacované jako viné) neutrin - mionové ne-
utrino v, elektronové neutrino v, a tauonové neutrino v,. Ke kazdé viini nésledné exis-
tuje téz prislusné antineutrino. Unikatni vlastnosti neutrin je kvantové mechanicky jev
tzv. oscilace neutrin, béhem néhoz neutrino méni svou vini. Zakladni myslenku modelo-
vani oscilace je mozno popsat pomoci soustav tzv. smésovacich rovnic (v angli¢tiné mixing
equations) , a [27], které s vyuzitim Diracovy notace charakterizuji jed-
notlivé tzv. vlastni stavy vini v., v, a v, na zakladé superpozice tzv. vlastnich stavii
hmotnosti v, 15 a v3.
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[ve) = Ury [1) + Uz [1a) + Uss |vs) (1.1)
(V) = Ui 1) + Una [v2) + Uss |v3) (1.2)

|vr) = Usy 1) + Usg |va) + Uss |v3) . (1.3)

Koeficienty prislusné vlastnim staviim hmotnosti odpovidaji pravdépodobnostem pozoro-
vani vlastniho stavu viiné s prislusnou hmotnosti. Jejich hodnoty poté odpovidaji prvkim
matice U vzniklé nasobenim tzv. matic rotaci v; — 1», 9 — 13 a v3 — 1. Toto maticové
nasobeni lze zapsat jako

C12 S12 0 1 0 0 C31 0 531€_i6
U = —S12 C12 0 0 Ca3 S93 0 1 0 s (14)
0 0 1 0 —S93 (€23 —S831 €i5 0 C31

kde s vyuzitim notace [27] znacime c;; = cos(6;;) a s;; = sin(6;;) pro prislusné indexy
i,j € {1,2,3}. Tzv. sméSovaci thly 69,623 a 031 poté uréuji pravdépodobnosti prechodii
stavi neutrin a jejich hodnoty jsou spolecné s velikosti tzv. fazového faktoru o cilem
experimentalniho i teoretického vyzkumu na experimentu Detailni popis procesu
oscilace neutrin je mozno najit v [27].

1.2 Experiment

Hlavni myslenkou experimentu je vysldni neutrinového svazku skrze
dvojici funkéné identickych detektort a porovnani slozeni svazku v obou detektorech.
Svazek vysilany z [FNAI] je z drtivé vétSiny tvofeny mionovymi neutriny v, s piimési
malého mnozstvi elektronovych neutrin v, a stopového mnozstvi neutrin tauonovych v, .
Prvni, tzv. blizky detektor, lezi v podzemi blizko zdroje svazku v aredlu [FNAT] Jeho
cilem je tedy presny popis slozeni neutrinového svazku. Druhy, tzv. vzdaleny detektor,
lezi v laboratori Ash River ve staté Minnesota. Svazek tak mezi blizkym a vzdalenym
detektorem urazi zhruba 800 kilometrii dlouhou trasu skrze skalnaté podlozi. Vzdaleny
detektor tak miZze monitorovat zmény ve slozeni svazku zptisobené oscilaci v, — v.. Jak jiz
bylo naznaceno, oba detektory jsou funkéné velice podobné. Kostra detektort je tvorena
systémem vertikdlné a horizontdlné poloZzenych trubek z PVC. Jak ukazuje obrazek [1.1]
paralelni bunky jsou poté usporadany do rovnobéznych desek, ze kterych je detektor
slozen. Jednotlivé desky jsou tedy poskladany za sebe takovym zptsobem, aby bylo mozno
pofizovat snimky shora i ze strany detektoru. Rovinu pro snimky ze strany detektoru
oznacujeme jako X-view, zatimco rovinu pro pohled shora nazyvame Y-view. Bunky z PVC
jsou nasledné vyplnény tekutym scintilatorem. Nabité castice prolétavajici detektorem
poté reaguji se scintilatorem v podobé emise fotoelektront. Ty jsou nasledné smyckou
optickych vldken zachyceny, diky cemuz lze rekonstruovat podobu ¢éasticové interakce
v detektoru napri¢ bunkami.
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Obréazek 1.1: Schéma konstrukce neutrinovych detektort experimentu . Obréazek
vlevo zachycuje strukturu detektoru poskladaného z PVC bunék s indikaci sméru neu-
trinového svazku vedeného z [FNAT] Obrazky vpravo poté ukazuji zachycenou interakci
z pohledi X-view (dole) a Y-view (nahote). Na obrézcich je vyznacen bod interakce (In-
teraction Point) ¢astic z neutrinového rozpadu s detektorem a smér pri interakci vzniklych
¢astic (Particle). Zvyraznéné bunky poté reprezentuji bunky, ve kterych ¢astice predala
dostatecné mnozstvi energie pro zachyceni signélu ¢itacim senzorem. Prevzato z [2].

Prvotni snimky z detektori experimentu tak odpovidaji pixelovym mapém,
v nichz intenzita jednotlivych pixeli reprezentuje pocty emitovanych fotoelektroni. Pocty
emitovanych fotoelektroni v dané burice lze poté skrze proces tzv. absolutni kalibrace [4]
prepocitat na mnozstvi energie, jez ¢astice ztratila v bunce. Diky tomu mame pro vsechny
bunky k dispozici faktor, kterym mutzeme mnozstvi emitovanych fotoelektronti v bunkach
porovnavat ve fyzikdlné smysluplnych jednotkach (eV). Blizsi popis a technické detaily
tykajici se procesu kalibrace jsou k dispozici v [4]. Ukézka vysledné pixelové mapy pro
X-view je zobrazena na obrazku |1.2

1.3 Vyuziti CNN pro klasifikaci ¢asticovych interakci

V detektorech nelze pozorovat neutrina piimo, ale jejich pritomnost 1ze zjistit dete-
kovanim rozpadu na pozorovatelné castice. Viiné neutrina muze byt determinovana na
zékladé tzv. [charged current (CC)| interakei. Tyto interakce jsou doprovazeny vyskytem
elektronu v piipadé v,, mionu u v, a tauonu pro v,. Interakce, pii kterych nelze urcit vini
neutrina, jsou poté oznacovany jako tzv. neutral current (NC)| interakce. Ve vzdaleném
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Interakce Produkty interakce Topologie trajektorie v detektoru

v, |CC mion + hadron Dlouh4 rovna trajektorie odpovidajici mini-
malné ionizujicimu mionu.

v, |CC elektron + hadron  Sprska castic s vétsim rozptylem, typicky
kratsi trajektorie.

v, |CC tauon + hadron Tauony se velice rychle rozpadaji, a proto
misto nich detektor snimé elektrony, miony,
piony ¢i neutrina vzniklé jejich rozpadem.

v INC neutrino + hadron  Leptony v [NC| interakcich jsou v detektoru
neviditelna neutrina, a snimek tak zachycuje
pouze hadronovou slozku interakce.

kosmické zareni Castice z kosmického zéfeni (napf. miony)
typicky dopadaji ze shora pod jinym thlem,
nez castice ze svazku.

Tabulka 1.1: Prehled zkoumanych interakci a odpovidajicich topologii trajektorii v detek-
toru [2].

detektoru umisténém na povrchu poté mizeme pozorovat téz castice z kosmického zareni,
a to zejména kosmické miony. Tyto castice vSak zpravidla prichézeji z jinych hli nez
castice ze svazku. Spravnou identifikaci vySe popsanych interakeci je poté mozno porov-
navat slozeni svazku v obou detektorech a zkoumat tak proces neutrinové oscilace [2.
Jak uvddime v tabulce [I.I] kazda [CC| a [NC]| interakce se v detektoru vyznacuje jinou
topologii drahy interagujicich ¢astic. Prestoze obecné lze popsat trajektorii kazdé inter-
akce v detektoru, v praxi mize stdle dochazet k chybné klasifikaci casticové interakce.
Nabité piony v interakcich naptiklad ¢asto trajektorii pripominaji miony, ¢imz muze
dojit k zdméné za v, [CC|interakei. Klasifikace interakci v detektoru je tak netrividlni, ale
nedilnou soucasti analyzy neutrinovych procest.

Uvnitt detektoru standardné probihd hned nékolik interakei soucasné. Jednotlivé in-
terakce jsou proto separovany a zobrazeny na samostatnych snimecich o rozmérech 80 x 100
pixel. Podobu takovych snimki ukazujeme na obrazcich a Orfiznuti snimku na
uvedené rozméry ma za efekt snizeni rozmeérii obrazku pti zachovani priznakt vsech ky-
zenych [CC| i interakei. Jen zanedbatelnd cast interakei se totiz s takto vymezenymi
rozméry nevejde do findlniho snimku. Pred pouzitim klasifikac¢nich algoritmu jsou nicméné
snimky interakce dale upraveny. Prvni deska snimku reprezentovana prvnim bodem na
horizontalni ose poté odpovida prvni desce detektoru, v niz byla zaznamenana inter-
akce. Veskeré interakce jsou tak v rdmci pixelovych map zarovnany horizontalné doleva.
Centrovani pro vysku snimku je poté provadéno takovym zptisobem, aby horni i spodni
polovina snimku obsahovaly stejny pocet bunék zachycujicich signal. Snimek interakce je
tak vertikalné centrovany na stied. Centrovani je provadéno predevsim s cilem zkvalitnit
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podobu vstupnich dat pro klasifika¢ni algoritmus. V tuto chvili jsme dospéli do faze, kdy
jsme schopni jednotlivé pozorované interakce interpretovat v podobé dvou pixelovych map
reprezentujici snimky neutrinovych interakci pro pohled X-view a Y-view.
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60| |
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20} 8

0 I I I I
0 20 40 60 80 100
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Obrézek 1.2: Kalibrovana pixelova mapa v, interakce s vyznacenym emitovanym elek-
tronem e~ pozorované ve vzdaleném detektoru pro X-view. Osa Cell pritom oznacuje
indexované bunky a osa Plane jednotlivé desky detektoru. Barevné stupné jednotlivych
pixell odpovidaji normované hodnoté energie odevzdané v dané ¢asti detektoru. Tmavsi
barva tedy odpovidd vétsi hodnoté predané energie v dané burtice. Prevzato z [21].

V ramci [16] jsme predstavili princip fungovani, vyhodné vlastnosti a predevsim vy-
soky potencial [CNN]| pro tlohy rozpoznavéni obrazu. [CNN] jsou pro tyto tlohy pfirozené
adaptovany a v soucasnosti dominuji mezi modely pouzivanymi na poli rozpoznavani ob-
razu [22]. Pravé to je motivaci pro pouziti k rozpoznavani c¢asticovych interakci z
pixelovych map namisto na experimentu difve pouzivanych technik jako
llayer perceptron (MLP)|¢i tzv. library event matching [5], [3]. Tyto techniky vyuzivaly
na vstupu manualné urcené expertni priznaky, které bylo treba vyextrahovat ze snimk.
Motivaci pro pouziti je v této fazi snaha o minimalizaci ztraty informace ze snimki
zpusobené nutnosti rekonstrukce fyzikalnich priznakt nasledné pouzitych jako vstupy pro
diive pouzivané metody. PTi tom je vyuzivano schopnosti samostatné extrahovat
vizudlni priznaky z obrazu [22]. Extrahovanymi pfiznaky pritom rozumime numerické
charakteristiky popisujici obraz, tedy v nasem pripadé neutrinové interakce. Jak ukazuje
obrazek pro kazdou interakci jsou specifické rtizné priznaky, které je schopna
rozpoznat. Tyto vizudlni ptiznaky pritom diive zminéné konvencni techniky klasifikace ne-
museji odhalit. Konkrétni architektury [CNN| pouzivané v experimentu se zaklddaji
na modelech pouzivanych na poli rozpoznavani obrazu. Kazdé pozorovani neutrinové in-
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terakce nicméné odpovida hned dvojici snimkt pro oba pohledy detektoru, a architektura
[CNN] tak musi byt upravena pro dvojici vstupnich snimki. Velice viznamnou architek-
turou pouzivanou pii analyze dat z experimentu je predevsim tzv. [CVN] jez
je jednou z vubec prvnich pouzivanych pro rekonstrukci neutrinovych dat z obra-
zovych snimku [2]. Pravé tuto architekturu budeme v kapitole [5| pouzivat jako referencni
model pro porovnavani vysledku klasifikace neutrinovych interakei.
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Obrazek 1.3: Snimek z obrazku zobrazeny spolec¢né se sadou priznakovych map extra-
hovanych z Zvyraznéné piiznakové mapy se ukézaly byt citlivé na v, [CC|interakee

(vyznaceno zelené), v, interakce (modre) a interakce (fialove). Prevzato z [21].
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Kapitola 2

Uloha statistické klasifikace

Jak jiz bylo naznaceno v kapitole [T} jednou ze zakladnich tloh pii analyze dat nejen
na experimentu je spravna kategorizace zaznamenanych interakci do presné defi-
novanych t¥{d. V piipadé experimentu je tak napriklad nezbytné rozlisit interakce
tiidy pozadi v, a tiidy signalu v, s cilem méfit oscilace v, — v.. V obecnéjsim piipadé je
poté t¥eba rozlisit interakce vSech péti t¥id popsanych v tabulce [I.1} V této kapitole tedy
ilustrujeme koncept statistické klasifikace, jenz jsme podrobné definovali v [16]. Zprvu
predstavujeme problematiku na tiloze binarni statistické klasifikace a nésledné predstavu-
jeme zobecnéni na vicerozmérnou statistickou klasifikaci. Cilem této sekce je predevsim
definovat klasifika¢ni metriky, s jejichz vyuzitim budeme nasledné v kapitole |5 schopni
porovnavat uspésnost klasifikace riznych algoritmi.

2.1 Statisticka klasifikace

Uvazujme vektor £ € R? d € N jako realizaci ndhodné veli¢iny X . Déle necht jsou
Wi, . . .,we disjunktni tiidy pozorovani spliiujici 72, P(w;) = 1 a P(w;) > 0 pro vSechna
i€ {l,..., 2}, kde £ € N je pocet tiid. Potom klasifikaci do .Z t¥id myslime tlohu
rozhodovani, zda pozorovani x prislusi k i-té tridé dle pravidla

T €w < Pw |x)>Pw;|x), (2.1)

pro vSechna j € {1,...,.Z}, kde j # i. Aposteriorni pravdépodobnosti z rovnice ({2.1]) 1ze
dale odvodit na zadkladé Bayesovy véty jako

p(x | wi) P(w;)

P(w; | ) = (@) , (2.2)
kde
R
p(x) = p(x | w)P(w;) >0, (2.3)

=1

je lhustota pravdépodobnosti (probability density function, PDF)| pro ndhodnou veli¢inu
X a p(z | w;) je[PDF| pro ndhodnou veli¢inu X podminénu prislusnosti ke tr{dé w;.
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2.2 Binarni klasifikace

V této ¢asti navazujeme na rigorézné zavedeny proces binarni statistické klasifikace
z [16] a pokracujeme v zavadéni metrik, jez na konci prace pouzijeme pro méreni uspés-
nosti klasifikace jednotlivych algoritmi. Ozna¢me P = card(wg) celkovy pocet pozorovani
tridy signalu wg a N = card(wg) celkovy pocet pozorovani tiidy pozadi wg. Potom TP
(true positive) je pocet spravné klasifikovanych pozorovani tiidy wg a F'N (false negative)
pocet pozorovani tridy wg nespravné klasifikovanych jako wg. Analogicky bud T'N (true
negative) pocet spravné klasifikovanych pozorovani tiidy wg a F'P (false positive) pocet
pozorovani wp nespravné klasifikovanych jako wg. Ziejmé tedy plati

P=TP+FN, (2.4)
N =TN + FP. (2.5)
S touto notaci 1ze nyni zavést metriku accuracy (ACC) predpisem
TP+ TN
ACC = ———. 2.6
P+N (2.6)

ACC tedy udava pomér spravné klasifikovanych pozorovani ku celkovému poctu pozoro-
vani. Ziskavame tak velice intuitivni metriku, jejiz pouzitelnost nicméné klesa u nevyba-
lancovanych datovych mnozin. V oblastech jako je [HEP] totiz typicky plati P < N, a ani
vysokd hodnota ACC' tak obecné nemusi zohledniovat nizkou klasifikac¢ni tispésnost na
méné pocetné trideé.

Z tohoto divodu zavadime tzv. senzitivitu (téz oznacovanou jako recall, true positive
rate (T'PR) nebo signal efficiency) jako
TP TP
P TP+FN’
Senzitivita tak odpovidd poméru poctu spravné klasifikovanych pozorovani tiidy signélu
ku celkovému poctu pozorovani tiidy signdlu. Oproti ACC tak tato metrika 1épe zohled-
nuje uspésnost klasifikace na pozorovanich prislusnych ke tiidé signdlu. Déle zavadime
metriku precision neboli positive predictive value (PPV') jako

TP

TP+ FP
Podobné jako v pripadé senzitivity i precision slouzi k presnéjsimu popisu klasifikace na
tride signalu. Na rozdil od senzitivity nicméné precision odpovida poméru poctu spravné
klasifikovanych pozorovani t¥idy signalu ku poc¢tu pozorovani klasifikovanych jako signél.
V pripadech, kdy neni jasna preference senzitivity nad precision ¢i naopak, lze pouzit
smisené metriky. Proto zavadime tzv. F1 skore, jez odpovida harmonickému priméru
senzitivity a precision, tedy

TPR = (2.7)

PPV (2.8)

PPV -TPR

PPV +TPR’
F1 skore v sobé zahrnuje senzitivitu i precision. Diky tomu predstavuje kompromis mezi
obéma metrikami.

F1=2 (2.9)
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2.3 Vicerozmérna klasifikace

V pripadé klasifikace do .£ > 2 tiid je tfeba koncepty metrik z predchozi sekce zo-
becnit. K tomu zavddime pojem matice zamén C € N2> jejiz (i,7)-ty prvek C;; je
definovany jako pocet pozorovani tiidy w; klasifikovanych jako pozorovani tiidy w; pro
i,7 € {1,...,Z}. Diagondlni prvky matice tedy odpovidaji poc¢tim spravné klasifikova-
nych pozorovani danych tiid, zatimco mimodiagonalni prvky odpovidaji poc¢tiim Spatné
klasifikovanych pozorovani. Zaroven navic muzeme z matice zamén primo vycist za jaké
tridy byla Spatné klasifikovand pozorovani skutecné ttidy predikovana.

S takto zavedenou matici zdmén nyni lze definovat AC'C pro klasifikaci do .Z t¥id jako
pomeér souctu diagonalnich a vSech prvka matice zameén, tedy

- Zi1 Cm
Z‘Z Oz‘j

ij=1

ACC (2.10)

Podobné jako v pripadé binarni klasifikace nicméné AC'C' pfi nevybalancovanosti t¥id
wy,...,we neni zcela vypovidajici o presnosti klasifikace jednotlivych t¥id. Z tohoto di-
vodu rozsifujeme senzitivitu zavedenou rovnici (2.7) na senzitivitu t¥idy w; jako pomér
poctu spravné klasifikovanych pozorovani tiidy w; vici celkovému poctu pozorovani tridy
w;, tedy
Ci

¥ Gy
Analogicky lze zavést téz precision tiidy w; jako pomér poctu spravné klasifikovanych
pozorovani ttidy w; ku poc¢tu pozorovani klasifikovanych jako tiida w;

TPR; = (2.11)

C..
PPV, = —" (2.12)
>0 Ci
a F1 skére pro tridu w; jako
PPV, - TPR;
d 2 PPV, +TPR; (2.13)

Ekvivalentni zavedeni vyse vypsanych metrik bychom ziskali také, pokud bychom na tiidu
w; pohlizeli jako na tridu signdlu ws a na sjednoceni zbylych tiid U, ., w; jako na tridu
pozadi wg. Pro .Z = 2 poté zavedeni metrik pro obecny pocet tiid prechazi na zavedeni
pro ulohu binarni klasifikace z predchozi sekce.

[lustrujme nyni vyse popsanou problematiku na ptikladu klasifikace do t¥id wy, ws
a w3 ze simulovanych dat z 2D Gaussova rozdéleni se stifednimi hodnotami

0 0 15
Huwy = (_15) ) Hwy = (15) ) Hws = (0) ’ (214)

a stejnou kovarian¢ni matici
15 0
5o (50). .
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Pro kazdou tiidu timto zptsobem generujeme 2000 pozorovani, ktera ilustrujeme na ob-
razku [2.Ta] Pro ukdzku vyhodnocovéni tispésnosti klasifikace nyni data separujeme line-
arnim klasifikdtorem. Na obrazcich [2.1b] [2.1c a [2.1d| poté pro i € {1,2,3} vykreslujeme
histogramy odhadt aposteriornich pravdépodobnosti P(w;|x), tzv. control ploty. V nasem
pripadé tak vidime, Ze na obrazku neni vrchol histogramu pro tiidu ws tak vyrazny
jako na ostatnich control plotech. To indikuje nizsi jistotu klasifikatoru pro klasifikaci do
této tiidy. Na obrézcich a[2.1f] poté vykreslujeme vysledky klasifikace zapsané v ma-
tici zameén, resp. matici zdmén normalizované poc¢tem pozorovani v jednotlivych tiidach.
Matice zamén tedy dokazuji, ze tfida ws byla klasifikovana s nizsi presnosti nezli zbylé
tridy. Detailnéjsi prehled metrik pro klasifikaci do jednotlivych tiid poté uvadime v ta-
bulce 2.1} V nf uvddime té7 vazeny pramér pro jednotlivé metriky, jenz zohlediuje pocty
pozorovani v jednotlivych tiidédch. Oznacime-li tedy card(w;) pocet pozorovani i-té tiidy,
pak muzeme vazeny prumeér napriklad pro precision T'PR spocitat jako

Y&, card(w;)TPR;

TPR
Z‘il card(w;)

(2.16)

V tomto ukazkovém pripadé je pocet pozorovani v jednotlivych tridach stejny, a vazeny
prumér tak prechazi v primér aritmeticky. V praxi se nicméné castéji setkavame s nevy-
balancovanosti t¥id, a proto obecné pracujeme s vazenym prameérem.

Trida precision recall F1
w1 0.79 0.85 0.82
Wo 0.84 0.80 0.82
w3 0.75 0.73 0.74

Vézeny prameér 0.79 0.79 0.79

Tabulka 2.1: Vysledky klasifikace 2D simulovanych dat.
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Kapitola 3

Umelé neuronové sité

Zatimco v predchozi kapitole jsme popsali princip a metodiku vyhodnocovani statis-
tické klasifikace, nyni se zamérime na popis klasifikac¢nich algoritmi. Konkrétné se zame-
rujeme na metody [machine learning (ML)| neboli ¢esky strojového uceni. Tyto metody
dokéazou za pomoci dostupnych dat natrénovat velice komplexni klasifikac¢ni vzory. Vy-
znamnou skupinou klasifikacnich algoritmu jsou tzv. fartificial neural networks (ANN)|
neboli umélé neuronové sité. Pfedevsim [konvolucni neuronové sité (CNN)|jsou poté velmi
rozsifenym a Uspésnym piistupem k feSeni tlohy klasifikace obrazovych dat. [CNN] jsou
totiz schopné extrahovat ze snimku priznaky, s nimiz je mozno nasledné snimek klasi-
fikovat. Z tohoto divodu jsou také [CNN] metodou hojné vyuzivanou pro klasifikaci ob-
razovych dat na experimentu Pokrocilé modely schopné zachytit i velice
komplikované vzory poté oznacujeme jako metody pouzivajici techniky [hlubokého ucenil
|(deep learning, DL)| [10]. V této kapitole tak navazujeme na podrobné popsané teoretické
koncepty a v praci [I6], které rozsitujeme pro tlohu klasifikace do vice nez
dvou ttid. Po zavedeni zakladniho znaceni, konceptii architektury a u¢eni neuronovych siti
se zaméifme na pokro¢ilé architektury [CNN|a regularizacni techniky zabranujici pfeuceni
modeli. VSechny tyto poznatky pritom predstavujeme s cilem pouzit je v kapitole 5| pro
klasifikaci neutrinovych interakei na datech z experimentu

3.1 Umélé neuronové sité (ANN)

[ANN]jsou komplexni modely tvorené zdkladnimi komponenty, tzv. neurony. Uvazujme
vstupni vektor £ € R?, d € N. Neuron s vektorem vah w € R?, prahem b € R a aktivac¢ni
funkci f : R — R pak transformuje vstupni vektor & na vystupni hodnotu y € R zptsobem

y=fwx+b)=f <Zw,xZ +b> . (3.1)

Vyraz & = Z?Zl w;r; + b nazyvame potencidlem neuronu. Matematicky model neuronu
ilustrujeme na obrazku . Jak jsme rigor6zné definovali v [16], jednotlivé neurony lze
formovat do vrstev, pricemz vystup vrstvy predchozi pouzivame jako vstup pro nasledujici
vrstvu. Prvni vrstvu nazyvame vrstvou vstupni a posledni vrstvu modelu nazyvame
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Obrazek 3.1: Model neuronu se vstupy 1, xs, x3, vahami wy, wo, w3, prahem b a aktivacni
funkei f. Transformaci popsanou rovnici (3.1)) poté vznikd vystup y.

vrstvou vystupni. Zbylé vrstvy nazyvdme vrstvami skrytymi. Schéma [ANN] tvorené tfemi
skrytymi vrstvami zobrazujeme na obrazku

Konkrétni predpis funkce f poté zalezi na povaze tilohy. Typicky se pro skryté vrstvy
pouzivaji jiné druhy aktivac¢nich funkci nez pro vrstvy vystupni. Pro klasifika¢ni
ucely totiz od vystupu vystupni vrstvy pozadujeme interpretaci v podobé odhadu pravdé-
podobnosti. Jednotlivé druhy pouzivanych aktivacnich funkci predstavime v nasledujicich
odstavcich.

Definice 3.1.1. Nechf ¢ € R je potencidl neuronu, potom skokovou aktivacni funkci
f:R —{0,1} definujeme jako

f1 e>o,
1O = {O jinak. (3:2)

Skokova aktivacni funkce tak vysle tzv. signal z neuronu pouze pri prekroceni prahu
d
i=1

tvorenou jedingym neuronem se skokovou aktivacni funkei nazyvame perceptron [6].

Vv

proto skokovou funkci uvadime pouze z ilustrativnich divodi.

Definice 3.1.2. Necht ¢ € R je potencidlem neuronu, pak sigmoidalni aktivacni funkeci
f:R — (0,1) myslime funkci
1

f(€) = Trec (3.4)
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Obrazek 3.2: Model tvorené vstupni vrstvou o Ctyfech neuronech, tremi skrytymi
vrstvami a vystupni vrstvou o jednom neuronu. VSechny neurony ve skrytych vrstvach
jsou pritom propojeny s kazdym neuronem predeslé a nasledujici vrstvy. Model
tvoreny seskupenim neuronu dle do vrstev byva také oznacovan jako
iperceptron (MLP)l neboli vicevrstvy perceptron [6].

Jak ilustrujeme na obrazku sigmoidalni funkce zobrazuje vstupni potencidly na
interval (0, 1). Diky tomu se sigmoidélni funkce zpravidla pouziva ve vystupni vrstvé pro
ulohu binarni klasifikace, jelikoz jeji vystup lze v pripadé jednoho vystupniho neuronu
interpretovat jako pravdépodobnost prislusnosti ke tiidé signalu. Pro pripad klasifikace
do £ > 2 t¥id lze sigmoidalni funkci zobecnit na tzv. softmax funkci. Softmax funkci f
myslime funkci f : RZ — (0,1)% definovanou po slozkach jako

eSi

:m, jef{l,..., %}, (3.5)

(f(€);
kde & = (&1, . ..,&) je vektor potenciali na vystupni vrstve. Pro slozky vystupu y = f(&)
tedy plati 0 < y; < 1 a Eil y; = 1. Poté lze j-ty vystup softmax funkce interpretovat
jako pravdépodobnost prislusnosti pozorovani x k j-té tiidé, j € {1,...,.Z}. Z tohoto
divodu se podobné jako sigmoidalni funkce pouzivaji ve vystupni vrstveé sité, tentokrate
ovsem pro pripad klasifikace do . > 2 trid.

Definice 3.1.3. Necht £ € R je potencidlem neuronu, pak rectified linear unit (ReL.U)
funkci f: R — R{ definujeme jako

_)E £20,
J(&) = {0 inak (3.6)
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Vyhodou ReLU funkce je diky podobnosti s identitou jeji snadny vypocet a skutecnost,
ze pro vysoké hodnoty & se derivace funkce f neblizi nule (viz tzv. vanishing gradient
problem [14]). Z téchto duvodu se ReLU funkce ¢asto pouziva ve skrytych vrstvach
o velkém poctu vrstev a neuronti.

2.0
—— sigmoid
—— tanh
—— skokova funkce
1.5 4 —— RelU
1.0 4
0.0
_05 .
_1.0 T T T T T T T
2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Obrézek 3.3: Porovnani jednotlivych aktivacnich funkei.

3.2 Uceni neuronovych siti

Uceni neuronovych siti je proces uréeni volnych parametrii modelu (vah a prahi) tako-
vym zpusobem, aby klasifikdtor ptitazoval vstupiim spravnou prislusnost ke tiidé. Systém
volnych parametri budeme pro piehlednost znacit jako 0 = (('wl, bh, ..., (wk, bk)>, kde
k € N. Uvazujeme pritom pripad uceni s ucitelem, kde v pripadeé klasifikace do . > 2 t¥id

pouzivame trénovaci mnozinu ((¢1,y,),. .., (€,,y,)). V takovém pripadé pro i-té tréno-
vaci pozorovan{ x; uddva vektor y, € {0,1}% indikaci pifslusnosti ke t¥{dé w;, j € &
jako
1 prox; €w;
(Y;); = { ' a (3.7)
0 prox; ¢ wj,
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Obrazek 3.4: Ukazka klasifikace simulovanych 2D dat pomoci s jednou skrytou
vrstvou o riazném poctu neuront. Obrazek zobrazuje data s indikaci mnozin a nelinearni
separacni hranici. Model s vétsim mnozstvim neuronti, tedy i vétSim mnozstvim parametr
modelu, dokazal 1épe zachytit realny vzor v datech, a dosahl tak vyssi hodnoty metriky
AUC [16].

kde (y;); je j-ta slozka vektoru y,. S vyuzitim trénovaci mnoziny je nasim cilem nasta-
vit parametry modelu 8 takovym zpusobem, aby byl na zakladé pravidel naucenych na
trénovaci mnoziné schopny spravné predikovat i na datech, ktera pti uceni nebyla pouzita.

3.2.1 Ztratova funkce

Uvazujme vystup modelu f(z;;0) € (0,1)% pro pifpad klasifikace se softmax funkei.
Vystup modelu tedy reprezentuje vektor predikovanych pravdépodobnosti prislusnosti
k jednotlivym tridam. Odchylku predikce f(x;; @) od skuteéné indikace y, poté mérime
s vyuzitim tzv. ztratové funkce L : RZ x RZ — RT. Pro piipad vicerozmérné klasifikace
poté pouzivame kategorickou k¥izovou entropickou funkci Loeog definovanou jako

%
Lecr (f(wi; 9), yi) = - Z(yi)j log (f(wi; 9))j . (3-8)
j=1
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S vyuzitim vhodné ztratové funkce poté definujeme empirickou rizikovou funkci J jako

Z L(f(x:;0),v:), (3.9)
z:l
coz odpovida odhadu stredni hodnoty ztratové funkce L napfii¢ n € N trénovacimi pozo-
rovanimi [I6]. Uloha u¢eni modelu poté prechdzi v ilohu minimalizace cilové funkce J.

3.2.2 Gradient descent

Typicky pouzivanou metodou pro minimalizaci J je metoda nejvétsiho gradientniho
spadu, tzv. |gradient descent (GD)l Ta spociva v iterativni dpravé parametri modelu
pomoci malych krokti ve sméru nejvétsiho zaporného gradientu empirické rizikové funkce
dle vzorce

1 n
o+ = k) — Eﬁve > L (f(«’lfﬁ o), yi) , (3.10)
i=1

kde € > 0 je rychlost uceni neboli learning rate a £ € N je index iterace. Pro k = 1 lze
parametry 0V inicializovat napifklad vybérem z normalniho rozdéleni o nulové stredni
hodnoté. Pro vypocet gradientii ztratové funkce se pouziva algoritmus tzv. backpropa-
gation, ktery jsme detailné popsali v [16]. V rdmci vyuzivame v kazdém kroku celou
mnozinu n € N trénovacich pozorovani. Proto jej v této podobé oznacujeme téz jako batch
GDI

Oznacenim [stochastic gradient descent (SGD)|poté pro prehlednost odkazujeme na pro-
ces, kdy dochazi k aktualizaci parametri po vypoctu gradientu skrz jedno nahodné vy-
brané trénovaci pozorovani [I7]. V takovém piipadé tedy rovnice prechazi na tvar

ot = 9" — vyl (f(wz'; o), yi) , (3.11)

kdei € {1,...,n} jeindex ndhodné vybraného pozorovani z trénovaciho vzorku. V piipadé
[SGD]je vypocetni ndro¢nost jednoho kroku vyrazné nizsi nez pro[GD] protoZze vypocet je
provadén jen pro jedno pozorovani. Diky rychlym jednotlivym kroktm se tak s pouzitim
1ze rychleji dostat do blizkého okoli minima .J. Pro jeden trénovaci cyklus (neboli
epochu) vsak oproti namisto jednoho kroku opakujeme krok pro kazdé pozorovani
z trénovaci mnoziny. Ackoliv je tak vypocet jednoho kroku vyrazné rychlejsi a je mozno
rychleji se dostat do okoli minima J, ¢asovy tusek pro jednu trénovaci epochu muze byt
celkoveé vyrazné delsi.

Oba tyto pristupy tak proto miize byt vyhodné skloubit optimalizaci pomoci tzv. mini-
batch [T1]. Pfi mini-batch je pro aktualizaci parametri pouzita vzdy pouze vy-
brand mensi varka (mini-batch) trénovacich dat. S pouzitim mini-batch tedy vy-
vstava pozadavek na dalsi uzivatelem voleny hyperparametr modelu v podobé velikosti
varky. Uvazujme pro k-tou iteraci varku B*) = ((a:il, Yi ) (T, yim)), pricemz plati
i1,y 0m € {1,...,n}, m € N za podminky m < n a pro j # [ plati i; # i; pro vSechna
J, L€ {1,...,m}. Potom se tedy pravidlo pro aktualizaci parametri popsané rovnici
zméni na

gt — g _ L, > L(f(x;0%),y), (3.12)
" @y)est
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kde m = card(B("‘)) oznacuje pocet pozorovani v jedné varce. Diky castéjsim aktualizacim
parametri mé mini-batch [GD] moZznost rychleji dojit do bodu minima cilové funkce nezli
[GD] Navic oproti [GD] se mini-batch [GD] dokéZe sndze vymanit z lokédlnfho minima. Em-
piricky se pfitom ukazuje [11], Ze mensi varky vedou k rychlejsi konvergenci cilové funkce
co do poctu trénovacich cykld. Porovnani pribéhu minimalizace cilové funkce pro rtzné
varianty [GD)] ilustrujeme na obrézku

—— SGD
1.0 4 .
—— mini-batch GD
—— batch GD
0.8 -
» 0.6
(V)]
39
0.4
0.2 -
0.0 -
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Epoch

Obrézek 3.5: Obrézek ilustruje pribéh minimalizace cilové funkce s pouzitim riznych va-
riant [GD] Pozorovani bylo provedeno v rémci klasifikace na mnoziné IRIS [9] na
tvorené tremi skrytymi vrstvami po 10 neuronech. Z obrazku je patrnd pomala konver-
gence batch [GD] Oproti tomu [SGD]i mini-batch [GD| konvergujf k minimu .J rychleji.

3.3 Konvoluéni neuronové sité (CNN)

jsou rozsifenim konceptu[ANN] které dokdze 1épe zachytit ptiznaky v obrazovych
vstupech. Oproti klasickym [ANN]pouzivaji[CNN]|pro transformaci dat namisto maticového
nasobeni operaci konvoluce. Konvoluci funkci f, g : R — R ve spojitém pripadé definujeme
jako

(f % 9)(z /f . (3.13)

V praxi nicméné budeme pracovat s diskrétnimi 2D obrazovymi daty. V takovém ptipadé
konvoluci funkei X : Z? — R? a K : Z? — R? definujeme jako

(X « K +2<>:0 Z X(i—m,j—n)K(m,n), (3.14)

m=—0o0 N=—00
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Obrézek 3.6: Schéma konvoluce dle rovnice ([3.14)). Cervené vyznacené pole odpovida ¢asti
vstupniho snimku X, ze kterého po konvoluci s modfe oznacenym konvolu¢nim jadrem
K vznika zelené vyznaceny prvek na vystupni priznakové mapé.

kde 7,7 € Z jsou indexy vystupniho snimku. Pro obrazova data konecnych rozméra poté
nekonefnad sumace prechézi v sumaci konecnou, viz [16]. Funkce X v takovém piipadé
reprezentuje vstupni obrazek a K je tzv. konvoluéni jadro neboli kernel. Pravé prvky
konvoluc¢niho jadra jsou volné parametry pro natrénovani modelu a jsou analogii k vaham
v pripadé Rozméry a pocet konvolucnich jader jsou uzivatelem zadany parametr,
standardné tak pro kazdou konvoluc¢ni vrstvu pouzivame hned nékolik konvolucnich jader.
Schéma konvoluce popsané rovnici (3.14)) ilustrujeme na obrazku .

Vystup konvoluce (tzv. priznakova mapa) je nasledné podobné jako v pripadé po
prvcich transformovan aktivacni funkci. Zaroven navic miizeme vystupy takto vytvorené
konvoluéni{ vrstvy pouzit jako vstupy pro vrstvu nasledujici a ziskat tak hlubokou [CNN|
Pro klasifikaci nakonec kazdy pixel vystupu posledni konvoluéni vrstvy propojujeme skrze
skrytou tzv. plné propojenou vrstvu (téz fully-connected layer) s vrstvou vystupni. Vystup
modelu poté stejné jako v piipadé [ANN] po pouzit{ aktivaéni funkce sigmoid ¢i softmax
odpovida pravdépodobnosti ptislusnosti k dané tridé. Schéma tohoto popisu ilustrujeme

na obrazku B. 71

Kromé konvoluci a transformace aktivacni funkei je v architekturdch [CNN] té7Z pouzi-
van tzv. pooling, jak jsme jiz podrobné popsali v [16]. Ten slouzi ke sniZeni dimenze pii-
znakovych map vhodnou transformaci. Standardné je pouzivan tzv. max pooling, ktery
priznakovou mapu rozdéli na pole o uzivatelem danych rozmérech. Z kazdého pole je
poté na vystup prenesen pouze prvek o maximalni hodnoté. Alternativou za max pooling
je tzv. average pooling, ktery misto nejvyssi hodnoty vybere aritmeticky primér prvki
z pole.

36



Input Convolution Convolution Fully-connected

b=

Pooling Pooling

Obrézek 3.7: Schéma [CNN| Vstup (Input) je po sérii konvolu¢nich vrstev (Convolution)
a poolingu skrze plné propojenou vrstvu (Fully-connected) spojen s vystupni vrstvou.
Architekturu pritom ilustrujeme na jednokandlovém vstupu, stejné jako je tomu

v pripadé dat z experimentu .
3.4 Pokrocilé techniky

Pro komplexni tlohy vyuzivajici velké mnozstvi dat o vysoké dimenzi je pro dosazeni
kyzenych vysledki nutno rozsitit architektury popsané v predchozi sekci. V této
sekci proto popisujeme dvé modifikace [CNN] jez jsou v soucasnosti hojné vyuzivané na
poli rozpoznévani obrazu. Tyto techniky nasledné v kapitole [p| pouzivame v architekturdch
modelt pro klasifikaci neutrinovych interakei z experimentu [NOvA]

3.4.1 Inception

Jednou z moznosti, jak zvysit presnost klasickych [CNN] je zavedeni tzv. inception
moduli publikovanych v rdmci modelu GoogLeNet[24]. Na zdkladé testovani na porovné-
vacich benchmark datovych mnozinach lze s inception moduly dosdhnout vyrazné lepsich
vysledku oproti zdkladnim [CNN] Préavé modelem GoogLeNet je inspirovany model [CVN]|
pouzivany na klasifikaci neutrinovych interakei na experimentu [NOvA]

Architektura inception modulu pouzitého v[CVN]je zndzornéna na obrazku[3.8 V rameci
kazdého modulu jsou jednotlivé priznakové mapy paralelné zpracovany c¢tyimi vétvemi
skrytych vrstev. Na pocatku je provedena konvoluce s jadry o rozmérech (1,1), pocet
vystupnich ptriznakovych map pak totiz odpovida poctu (1,1) filtri. Pracujeme-li s vy-
sokym mnozstvim vstupnich priznakovych map, 1ze timto krokem snizit pocet vstupt do
nasledujicich konvoluc¢nich vrstev. Timto zptusobem lze tedy snizit vypocetni naroc¢nost
modelu [21]. Zatimco v prvni vétvi jiz nejsou pouzity dalsi operace, ve druhé a treti vétvi
jsou vstupy transformovany konvolucemi s konvoluénimi filtry o rozmeérech (3,3) a (5, 5).
Posledni vétev poté pred konvoluci s filtrem (1, 1) pouzivd max pooling o rozmérech (3, 3).
Diky takto popsané architektufre slozené ze ¢ty unikatnich paralelnich sérii skrytych vrs-
tev disponuje inception modul vyssi flexibilitou pro extrakci priznakt ze vstupu nezli
standardni konvoluéni vrstva. Pro jediny vstup totiz inception modul vytvori vystupni
priznakové mapy hned pro ¢tyfi vétve s riznymi konvolu¢nimi vrstvami. Model tak zis-
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Obrézek 3.8: Schéma inception modulu pouzivaného v architekturdch GoogleNet a.
Bunka Previous Layer zde reprezentuje vystupy z predchozi vrstvy, které jsou nasledné
pouzity jako vstupy do ¢tyr paralelnich vrstev. Bunka Filter Concatenation poté symbo-
lizuje poskladani takto vzniklych pfiznakovych map do jedné série. Prevzato z [21].

kava vétsi kapacitu pouzitim paralelnich vétvi namisto zvétsovanim hloubky. Z vyslednych
sérii priznakovych map ze vSech ¢tyr vétvi je nasledné vytvoren jeden velky systém pii-
znakovych map. Ten je pouzit jako vstup do dalsi vrstvy. Na jednotlivé inception moduly
se poté v ramci sité miuzeme divat analogicky jako na standardni skryté vrstvy.

3.4.2 Residualni neuronové sité (ResNet)

Dalsi modifikaci architektury [CNN|vedouci k vyssi presnosti klasifikace pro komplexni
a obséhlé datové mnoziny jsou tzv. fresidudlni neuronové sité (ResNet)| [I3]. Tato technika
byla vyvinuta s cilem odstranit problémy pri uceni s tadove desitkami skrytych
vrstev. U takto hlubokych se Casto projevoval tzv. vanishing gradient problem [14]
a problém degradace [13], kdy dalsi pfidavani skrytych vrstev snizuje klasifikacni pres-
nost modelu. V této sekci popisujeme zdkladni myslenku a znaceni [ResNet] Pro popis
budeme hojné pouzivat pojem tzv. mapovani vstupu. To odpovidé transformaci
vstupu skrze urcéitou sérii vrstev Uvazujeme-li vstup X € R%*92 pak mapovanim
F(X) : Rirxd2 5 Rérxd2 myglime transformaci vstupu X urcitou sérif vrstev sité. Pro
jednoduchost nyni predpokladame stejné rozméry vstupni a vystupni matice. Hodnoty
dy,ds € N tedy odpovidaji dimenzim vstupu, respektive mapovani. Uvazujeme pouze jed-
nokanélové obrazové vstupy ve stupnich Sedi. Mapovani F(X) nemusi byt vystupem celé
[CNN] ale znac¢ime jim i transformaci do trovné skrytych vrstev. S vyuzitim této notace
nyni pristupujeme k popisu residualniho uceni.
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Cilem trénovani je naucit model mapovani vedouci na vystup y € {0,1}%, kde
Z € N je pocet trid. Uvazujme, zZe toto cilené mapovani je po jisté sérii skrytych vrstev
popséno transformaci H(X) : R1*% — Réxd2 7Z4kladn{ myslenkou residudlnfho ucenf je
naucit se namisto cileného popisného mapovani H (X)) vstupu X tzv. residudlni mapovani
ve tvaru

F(X) =H(X) - X. (3.15)

Rozdil v je myslen po prvcich maticové. Z tohoto diivodu jsme predpokladali stejné
dimenze vstupu a vystupu mapovani. Obecné lze ale vhodnou transformaci vztah
upravit i pro obecné rozméry [13]. Vyzkum ukazuje, Ze série skrytych vrstev nedokaze
dostatecné presné mapovat identity. Proto mutze byt vhodnéjsi pouzit pravé residudlni
mapovani, které tento problém odstranuje. V extrémnim pripadé, kdy je optimalni mapo-
vani identitou, se poté ukazuje, ze je skrze fadu vrstev snazsi modelovat nulové residuum
nezli identitu [I3], [I12]. Timto zptsobem tak mize dojit k omezeni vlivu problému degra-
dace. Myslenku residualniho uceni popsanou rovnici lze v praxi implementovat za
pomoci tzv. shortcut connections [I3]. Po dpravé dostdvame z rovnice vztah

H(X) = F(X) + X. (3.16)

Shortcut connections poté schematicky znazornuji pricteni vstupu X k residudlnimu ma-
povani F(X) v ramci tzv. residudlnich bloki. Residudlnimi bloky myslime sérii po sobé
jdoucich vrstev, na které skrze shortcut connections pouzijeme techniku residuélniho uceni

dle rovnice (3.15)). Schematicky je model residudlnfho bloku vykreslen na obrazku [3.9]

weight layer

o = RelLU

weight layer

oI
L F@ x|

f = RelU

Obréazek 3.9: Schéma principu pouzité v [I3]. Sipka vpravo znazoriuje shortcut
connection. Aktivacni funkce f poté provadi transformaci vystupu residudlniho bloku
F(X) + X. Funkce f pritom obecné nemusi byt stejnd jako aktivacni funkce o uvnitf
bloku, coz zdiraznujeme odlisSnym znacenim funkci.
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3.5 Regularizacni techniky

Zasadnim pozadavkem na aplikovatelny model je schopnost generalizovat, tedy pre-
dikovat na trénovacich datech s podobnou presnosti jako na datech, kterd béhem tréno-
vani nebyla pouzita. Jak jiz bylo zminéno v sekci [3.2] pro trénovani modelu pouzivdme
tzv. trénovaci mnozinu dat. V praxi navic pro kontrolu generalizace modelu béhem uceni
pozorujeme presnost modelu na tzv. validaéni mnoziné dat. Ve chvili, kdy se prestane sni-
zovat empiricka rizikova funkce pro valida¢ni mnozinu, zac¢ina se model tzv. pretrénovavat
(nastava tzv. overfitting). To znamend, Ze model prestava generalizovat pro nova data,
prestoze presnost na trénovacich datech se stdle zvysuje. Empiricka rizikova funkce se na
trénovaci mnoziné sice napric¢ iteracemi stale snizuje, ale prestava byt dobrym odhadem
skutecné rizikové funkce. Pravé vysledky klasifikace na valida¢ni mnoziné jsou tak pro nas
klicové pri ladéni hyperparametri modelu.

Ztraté generalizace modelu lze predchazet volbou rozsahlé a reprezentativni trénovaci
mnoziny ¢i technikami zabranujicimi pretrénovani modelu ipravou modelu nebo procesu
uceni. Modifikacim architektury modelu ¢i procesu uceni vedoucim k prevenci preuceni
modelu fikdme regularizacni techniky [6]. V této sekci popisujeme regularizacni techniky,
které nasledné pouzivame jako prevenci proti pretrénovani béhem analyzy dat z ex-

perimentu v kapitole [5]

— ftrain
0.25 1 valid

0.20

0.15 -

0.10

Cross-Entropy Loss

0.05 ~

] 2 4 6 8
Epoch

Obrézek 3.10: Zatimco modfe oznacena empiricka rizikova funkce pro trénovaci data klesd,
oranzové znacena empiricka rizikova funkce pro valida¢ni data po druhém trénovacim
cyklu (Epoch) osciluje. To znaci, Ze presnost klasifikdtoru na valida¢nich datech se nezvy-
suje, a model se tedy pretrénovava.
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3.5.1 Early stopping

Jednou z velice intuitivnich regularizacnich technik je tzv. early stopping [20]. Béhem
early stopping probihd ukladani parametri modelu v rdmci kazdé trénovaci epochy. Pri
dosazeni tzv. ukoncovaciho kritéria je uéeni modelu ukonceno a early stopping ulozi model
s nejvyhodnéjsimi parametry. V praxi muze byt uceni sité zastaveno v k-té iteraci pro
k € N, pokud se empiricka rizikova funkce J pro validaéni mnozinu v nasledujici epose
zvysi, tedy pokud

JE) < gD, (3.17)

Uplatnime-li tedy early stopping na uceni ilustrovaném na obrazku |3.10, uceni bude ukon-
¢eno po druhé epose a vysledny model bude obsahovat parametry pravé z druhé epochy.
V praxi takto definované kritérium nicméné muze vlivem ojedinélé oscilace funkce J tré-
novaci proces predcasné ukoncit. Proto se zavadi parametr tolerance early stopping ¢ € N.
V takovém pripadé je uceni v epose k ukonceno az poté, co funkce J na valida¢ni mnoziné
dat v nasledujicich ¢ epochach nezacne klesat, tedy pokud

JH < Jlti), (3.18)

pro vSechna i € {1,...,c}. Timto zpisobem tak zamezime predéasnému ukonéeni tréno-
vani zpusobeného nahodilou oscilaci empirické rizikové funkce pro validacni data.

3.5.2 Dropout

Dalsi regularizac¢ni technikou snizujici riziko pretrénovani modelu je tzv. dropout [23].
Hlavni myslenkou metody dropout je zabranéni prilisné adaptace parametrii na trénovaci
data deaktivaci ndhodné vybranych neuronovych spoju ve skryté vrstvé pro konkrétni
trénovaci cyklus. V silnéjsi verzi je poté mozno deaktivovat namisto spoji ptimo celé neu-
rony. Timto zptusobem tak lze upravit [ANN|po vzoru schématu na obrézku[3.11} V kazdém
trénovacim cyklu je pozménéna architektura modelu, coz snizuje tendenci modelu k pte-
trénovani. Zaroven timto zptsobem lze snizit pocet trénovanych parametri, a zrychlit tak
uceni modelu. To je typicky zadano v plné propojenych vrstvach do kterych vede
vysoké mnozstvi spoji z predeslych konvolucnich vrstev. Tuto metodu tak popisujeme
prave s cilem pouziti v plné propojenych vrstvach Pro matematicky popis deakti-
vace neuronovych spoji uvazujme sit s £ € N skrytymi vrstvami, kde [ € {1,..., L} znadi
index vrstvy. Bud ! € R? vektorem vystupt z [-té vrstvy. Pak pro libovolny neuron lze
vystup neuronu y'*! neregularizované sité vypodcist jako

yl—l-l _ f(’wl+1T9’}l + bl—H), (319)

kde f, w't! a b1 znaéi postupné aktivacéni funkei, vektor vah a prah neuronu. V piipadé
pouziti regularizace dropout s uzivatelem zvolenou pravdépodobnosti p € (0,1) jednotlivé

spoje mezi neurony prerusime ndhodnym vynulovanim slozek w't' = (wi™, ... wi™),
d € N. Uvazujeme tedy vektor vah 't vybrany po slozkach jako
I+1 " ]
w; s pravdépodobnosti 1 — p,
aitt = praveep o (3.20)
0 s pravdépodobnosti p,
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Obréazek 3.11: Obrézek vpravo ilustruje pouziti metody dropout na modelu Vy-
kresleném vlevo. Spoje mezi neurony jsou znazornény sipkami. Obréazek tak ilustruje,
ze s vyuzitim metody dropout napri¢c modelem lze vyrazné snizit pocet parametria pri
zachovani komplexity modelu. Prevzato z [23].

kde i € {1,...,d}. Slozky @™ tedy nabyvaji bud ptivodnich hodnot w!™, nebo hodnot
nulovych. To ptritom dle Bernoulliho rozdéleni s parametrem p. V kazdém trénovacim
cyklu jsou poté jednotlivé neurony s pravdépodobnosti p deaktivovany vynulovanim svych
vstupti, zatimco s pravdépodobnosti ¢ = 1—p se vstupy neuronii nezméni. Hyperparametr
p tak miizeme volit unikatné pro kazdou skrytou vrstvu s technikou dropout. Vystup

neuronu lze poté ziskat jako
- T
y = f (@) 2 0. (3.21)

Matematicky popis deaktivace celych neuroni je analogickym zptsobem popsan v [23].

3.5.3 Batch normalization

Uceni [ANN] muze komplikovat fakt, ze se zménami velikosti parametri v jednotlivych
vrstvach se méni distribuce jejich vystupt, a tedy vstupt do nasledujicich vrstev. Tento
jev vyzaduje vysokou opatrnost ohledné volby inicializace parametri a velikosti learning
rate. Vzhledem k tomu, Ze se béhem tréninku parametry v jednotlivych vrstvach neustéle
adaptuji na jind rozdéleni vstupt, prilis vysoka hodnota learning rate ¢i neopatrné ini-
cializované parametry mohou ve skrytych vrstvach zptsobit nestabilitu pri uc¢eni modelu
a explozi hodnot gradientt1. Uzivatel je tak nucen volit nizsi hodnotu learning rate, ¢imz se
vsak celkové prodluzuje délka uceni modelu. V rameci [15] byl nicméné predstaven koncept
normalizace varek trénovacich dat (v angli¢tiné tzv. batch normalization), ktery umoznuje
stabilnéjsi pribéh trénovani s mensi citlivosti na volbu learning rate a inicializaci vah.

Necht je ddn obecny trénovaci systém n € N vstupti ; € R?, d € N, do jisté vrstvy sité,

1.2 d

pticemz i € {1,...,n}. UvazZujeme pritom d dimenziondlni vstupy x; = (xz N ,xi).
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V rdmci normalizace pro kazdé k € {1,...,d} normalizujeme kazdy prvek

E o~k
Ak Ly T H
kde |
=Ly (3.23)
n:3
st | LS () 3.24
o) \ln;(:vz ,u). (3.24)

V této fazi nicméné skrze normalizaci ovliviiujeme reprezentacni schopnosti modelu. Z to-
hoto divodu v rdmci batch normalization pro vstup x; € R? po normalizaci z ([3.22)
pouzivame té7 §kdlovani a posun parametry 7, ¥ € R v podobé

a; =2} + p~. (3.25)

Parametry +*, 8% jsou natrénovany béhem uceni spoleéné s dalsimi parametry modelu.
Diky skalovani dle je poté mozno upravit normalizaci ve prospéch rychlejsi mini-
malizace cilové funkce oproti . V extrémnim pifpadé pro 4% = 6% a g¥ = ¥ piechézi
transformace v identitu.

Jak jsme popsali v sekci [3.2] v praxi nicméné jednotlivé dopredné kroky casto prova-
dime namisto s celou trénovaci sadou dat po sériich trénovacich varek. Uvazujeme tedy
varkum € N, m < n pozorovani B = (x;,,...,x;, ), kdei; € {1,...,n}proj e {1,...,m}
dle popisu v sekci [3.2] Pak provddime normalizaci pozorovéni z B analogicky po vzoru

rovnic (3.22) a (3.25)). Pro normalizaci B tedy napocitame vyrazy

> (3.26)

o = J Ly (ak — )" (3.27)

Jj=1

S vyuzitim vztahu (3.26]) a (3.27) nyni miuzeme provést transformaci dle [15] jako

b — ik
o= IS (3.28)
J O'B
k _ _kak k
a;, =" &, + B (3.29)

Celou transformaci xfj — af’j poté zapisujeme jako

BNk gk (27 ) = aj . (3.30)

%

Pro ptrehlednost notace popisujeme skrze rovnici (3.22)) normalizaci vstupt s vek-
torovym vstupem x. V piipadé [CNN]| je viarka B tvofena m € N vstupnimi maticemi.

43



Pozadujeme pritom, aby vSechny prvky na stejné priznakové mapé byly normalizovany
stejnym zptisobem pro zachovani interpretace vstupu jako obrazku. Z tohoto divodu nor-
malizujeme kazdy prvek vstupu napti¢ vSemi prvky vsech priznakovych map ve varce.

Mimo rychlejsi minimalizace empirické rizikové funkce funguje batch normalization
i jako regulariza¢ni metoda. V rovnicich a jsou odhady vybérovych statistik
pocitany vzdy pouze pro danou varku B, nikoliv pro celou trénovaci mnozinu. Diky tomu
dochézi k vnaseni sumu béhem kazdé normalizace, coz zvySuje generalizacni potencidl
modelu. Tento regularizacni efekt roste pro mensi velikosti varek. S postupnym rustem
mohutnosti varky B vzhledem k mohutnosti celé trénovaci mnoziny dochazi k utlumu
sumu, a tedy i k utlumu regularizac¢nich vlastnosti normalizace.
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Kapitola 4

Metody strojového uceni zalozené na
rozhodovacich stromech

Kromé neuronovych siti 1ze pro klasifika¢ni tucely pouzit fadu dalsich [MI] technik.
V této sekei proto popisujeme dalsi [MI] algoritmy zaloZzené na schématu tzv. rozhodova-
ciho stromu. Podobné jako v predchozi kapitole [3] i v tomto piipadé se pro ufeni modeli
pouzivé trénovaci mnozina dat. [DI modely jako jsou schopné si ze surovych obra-
zovych dat samostatné extrahovat vhodné ptiznaky pro naslednou klasifikaci. Obecné je
ovSem pro [MIL] modely nutné vstupni obrazové piiznaky extrahovat manuélné. Pro ex-
trakci priznakt ze surovych obrazovych dat je nicméné mozné pouzit konvoluéni vrstvy
[CNN| Algoritmy popsané v této kapitole proto prezentujeme pravé s motivaci pouzit
je pro klasifikaci na ptiznacich extrahovanych z modeli Algoritmy zalozenymi na
rozhodovacich stromech tak muzeme nahradit plné propojenou vrstvu [CNN|

4.1 Rozhodovaci stromy

Jednim z ¢asto pouzivanych klasifikacnich algoritmi je rozhodovaci strom [6]. Namisto
komplexnich maticovych operaci a nelinearnich transformaci v pripadé neuronovych siti
rozhodovaci stromy klasifikuji vstupni pozorovani na zakladé série rozhodovacich procest.
Rozhodovaci proces uvnitt rozhodovaciho stromu je mozno definovat jako binarni porov-
nani, zda jisty prvek z; vstupniho vektoru € R, d € N, spliluje pro parametr ¢; € R,
k € N podminku

xj > cy, (4.1)

proj € {1,...,d}. Timto zpusobem tak data rozrazujeme do dvou tzv. rozhodovacich regi-
ont Ry = {z|r; > ¢} a Ry = {x|r; < ¢ }. Index j a hodnotu ¢, pfitom volime s cilem co
nejlépe v daném kroku dle rozhodovaciho pravidla separovat data, coz lze v praxi provést
skrze minimalizaci jistého klasifika¢niho kritéria. Tim mutze byt naptiklad entropie. Prvni
takto vybrané binarni rozhodovani nazyvame koten stromu. Podle splnéni rozhodovaci
podminky v kofenu nicméné miizeme pro jednotlivé rozhodovaci regiony pokracovat déle
po tzv. rozhodovacich hranach k dalsim rozhodovacim uzlim. Uzel, ze kterého nevychazi
dalsi rozhodovaci hrany, nazyvame list. Pravé pocet list poté urcuje pocet rozhodovacich
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regionti na konci rozhodovaciho stromu. Strukturu rozhodovacich stromi ilustrujeme na
piikladu separace pozorovani neutrin od kosmického zafeni na obrazku [4.1]

\ 4

cosmics

Jr 7

neutrino cosmics

Obrézek 4.1: Schéma rozhodovaciho stromu na ilustrativnim ptikladu binarni klasifikace.
Zelend bunka znazornuje kofen stromu, modra buinka rozhodovaci uzel a fialové bunky
listy. Vyrazy z; a x; jsou slozky vstupniho vektoru .

Pocet trovni stromu pocitany od korene po nejhlubsi list nazyvame hloubkou stromu.
Maximalni hloubka stromu je uzivatelem voleny hyperparametr a urc¢uje komplexitu mo-
delu. S vétsi hloubkou modelu totiz roste také pocet uzli obsahujicich rozhodovaci pra-
vidla. Diky tomuto principu tak rozhodovaci stromy nabizeji oproti [ANN| moznost jedno-
duché interpretace modelu. Je totiz mozno jednoduse zjistit na zakladé jakych podminek
model klasifikuje vstupni pozorovani.

Popsané schéma sepiSeme matematicky. Uvazujme rozhodovaci strom s M € N listy
urcujicimi rozhodovaci regiony Ry, ..., Ry;. Ozna¢me nyni N,, € N jako pocet trénovacich
pozorovani x; v regionu R,,, tedy

N, =card{z; € R,,Ji € {1,...,n}}, (4.2)

kde m € {1,...,M} an € N je velikost trénovaci mnoziny. Potom muzeme pro list m
v rozhodovacim stromu odhadnout pravdépodobnost prislusnosti pozorovani z regionu R,,
ke tiidé w; jako
. 1
Pim =5~ 2 l@icw) (4.3)
m xr, €Rm
i€{1,...,n}

kde j € {1,...,Z} oznacuje index t¥idy a

1 pokud x; € w;,
I(z; € w;) = { POXHE ®¢ &85 (4.4)
0 jinak ,
je identifikator tiidy w;. Kategorickou entropii pro list m lze spocist jako
%
H(m) = = Zﬁj,m IOg(ﬁj,m)' (45)
j=1
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Obrazek 4.2: Ukazka klasifikace simulovanych 2D dat pomoci rozhodovacich stromt s rtz-
nymi hloubkami. Obrazek zobrazuje data s indikaci mnozin a separacni hranici. Model
s vetsi hloubkou dokazal 1épe zachytit realny vzor v datech, a dosahl tak vyssi hodnoty
klasifika¢ni metriky AUC. Na ptipadé rozhodovaciho stromu o hloubce 5 a vice nicméné
pozorujeme pretrénovani modelu. Rozhodovaci stromy totiz v téchto ptripadech ziejmé
prestavaji zachytavat skutecny vzor v datech. Na obrazku je téz patrny odlisny tvar roz-
hodovaci hranice oproti rozhodovaci hranici [ANN] ilustrované na obrazku [3.4] pro stejnou
tlohu.

Budeme-li pokracovat v ristu rozhodovaciho stromu, pravé na zakladé minimalizace ent-
ropie v uzlu budeme vybirat dalsi rozhodovaci pravidlo. Timto zptisobem mizeme pokra-
covat v rozdélovani uzli az do dosazeni maximalni hloubky stromu. V praxi nicméné z listu
vytvarime dalsi uzel pouze kdyz tim dosdhneme snizeni entropie o zadanou hrani¢ni hod-
notu. Ta miize byt volena jako uzivatelsky hyperparametr. Struktura stromi tak nemusi
byt symetrickd. Predikce listu m rozhodovaciho stromu h je poté pro j, k € {1,...,.Z}
urcena jako

1 pro k = argmax; p; m,

p\m = (4.6)

0 jinak ,
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coZ je ekvivalentni predikei tiidy 7™ € {1,...,.2Z} pro list m jako

9™ = argmax ;. (4.7)

J
Detailnéjsi popis uceni rozhodovacich stromi je k dispozici v [6]. Rozhodovaci hranice
u rozhodovacich lesti jsou urceny na zakladé rozhodovacich regionu R,,. To ilustrujeme
na piikladu bindrni klasifikace na simulovanych datech na obrazku (.2l Modifikované
rozhodovaci stromy se pro jednoduché tlohy, jako je naptiklad prave separace CC interakei

od kosmického zareni, pouzivaji i na experimentu [2.

4.2 Bagging a nahodné lesy

Rozhodovaci stromy jsou pro hledani komplikovanych klasifika¢nich vzort c¢asto ne-
vhodné kviili sklonu k overfittingu. V praxi proto pouzivame dalsi rozsitujici techniky ve-
douci k lepsim klasifika¢nim vlastnostem modelu jako napfiklad tzv. ndhodné lesy [§]. N&-
hodné lesy se skladaji ze systému nékolika rozhodovacich stromii. Ty slouzi jako tzv. slabé
klasifikatory, jejichz slozenim ziskavame tzv. silny klasifikator v podobé ndhodného lesa.
Slabym klasifikatorem pritom myslime rozhodovaci strom s alespon o trochu vétsi pres-
nosti nez nahodny klasifikator. Kazdy rozhodovaci strom v ndhodném lese predikuje pro
dané pozorovani vyslednou tiidu a nejcastéji predikovana tiida se stane predikovanou
tfidou nahodného lesa.

Klicovym pozadavkem pro spravnou funkénost nahodnych lesti je nekorelovanost sla-
bych klasifikatoru [6]. Diky nekorelovanosti rozhodovacich stromi totiz slabé klasifikatory
nebudou kopirovat stejné chyby a s vyssim poctem slabych klasifikatora bude mozné, aby
byly chybné klasifikdtory tzv. pfehlasovany. K tomu je vyuzivano silné zavislosti rozho-
dovacich stroml na vstupnich trénovacich datech. Slozeni dat pouzitych pro trénovani
modelu totiz dokaze zasadné ovlivnit parametry natrénovaného rozhodovaciho stromu.
Pokud tak jednotlivé rozhodovaci stromy budeme trénovat na vzajemné rozdilnych tréno-
vacich mnozinach, mizeme se tak priblizit jejich nekorelovanosti.

Prvni moznosti jak se ptiblizit nekorelovanosti rozhodovacich stromi je odebrani na-
hodné vybranych pozorovani z trénovaci mnoziny. Kazdy strom tak trénujeme na nahodné
vybrané podmnoziné trénovacich pozorovani. Tuto techniku nazyvame bagging. Uvazujme
trénovaci mnozinu n € N pozorovani {(x;,y,)},. Necht pfitom x; € R? a y, € {0,1}Z,
kde d € N a .Z € N oznacuje pocet tiid. Pro kazdy slaby klasifikator z nahodného lesa
o T € N rozhodovacich stromech poté provadime uniformné ndhodny vybér s opakovanim
n pozorovani z trénovaci mnoziny. Pro rozhodovaci strom o indexu ¢t € {1,...,T} takto
vznikd mnozina B; = ((wil,yil), e (:I;in,yl-n)), kde i; € {1,...,n} pro j € {1,...,n}.
Tento systém tedy obsahuje n pozorovani z trénovaci mnoziny bez podminky jejich uni-
katnosti. Soubor B; ma tedy stejny pocet pozorovani jako ptivodni trénovaci mnozina, né-
ktera pozorovani z trénovaci mnoziny se v ném vSak mohou opakovat. Rozhodovaci stromy
hi,...,hr z ndhodného lesa tedy trénujeme postupné na rtzné poskladanych mnozinach
Bi,...,Br, coz ovlivni parametry nahodnych lest, a vede tak k jejich nekorelovanosti.

Dalsi moznosti jak zndhodnit strukturu stromt v nadhodném lese je omezeni poctu
vstupnich ptiznaku, tedy omezeni dimenze vstupu. Pak ze vstupnich trénovacich pozo-
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rovani x; € R ndhodnym vybérem d' < d pifznakii vytvoiime nové vstupni pozorovani
x, € RY. Kazdy slaby klasifikdtor pfitom mtiZe pouzivat jinou sadu d’ piiznakti. Tento
proces miizeme matematicky zapsat s vyuzitim vybérové funkce Sy(x) : R* — R jez pro
te{l,...,T} vyberez x € R? pouze d’ dimenzi. Po pouzit{ techniky bagging a sniZen{ po-
¢tu vstupnich piiznaki poté miizeme ziskat predikci nahodného lesa Frr(x) : R — {0, 1}%
slozeného ze systému T rozhodovacich stromt b, : RY — {0,1}¥ jako

Fr(z) = argmax » I (y = hy [Si(x)]), (4.8)

Y t=1

kde strom h; je natrénovan na datech ze souboru B;. Vysledny vektor Fr tedy odpovida
indikaci predikované ttidy.

4.3 Boosting

Kromé baggingu se pouziva dalsi metoda rozsitujici rozhodovaci stromy, tzv. boosting.
Myslenkou boostingu je vyuziti sady slabych klasifikatort k vytvoreni jednoho silného mo-
delu. Pro tyto tcely nam opét postaci napriklad sada rozhodovacich stromt, jez funguji
lépe nez ndhodny klasifikdtor. Oproti baggingu se nicméné lisi zptisob uceni silného kla-
sifikatoru. V této praci se zamérime na algoritmy AdaBoost a Gradient Boosting.

4.3.1 AdaBoost

Technika AdaBoost [28] spociva v trénovani silného klasifikitoru Fp : R? — RZ
slozeného jako vazeného souc¢tu T € N slabych klasifikdtort h,(x) s koeficienty a; € R
jako

Fr(x) = ;atht(m), (4.9)

kde £ € R?, d € N, je vstupni pozorovani a . € N je pocet tiid. Jako slaby klasifikitor lze
poté typicky pouzit rozhodovaci strom s nizkou hloubkou. Pravé druh slabého klasifikatoru
a jejich pocet T jsou uzivatelem zadavané hyperparametry. Kazdy slaby klasifikator poté
produkuje vystup h;(x;) pro kazdé pozorovani x; o indexu i € {1,...,n} z trénovaci sady
n € N pozorovani. Dalsi iterativné ptridany rozhodovaci strom h;. 1 se snazi vylepsit silny
klasifikator F; z predchozi iterace. Slabé klasifikatory s vyssi presnosti pak skrze vétsi
hodnoty «; prispivaji silnému klasifikatoru vice nezli hure fungujici slabé klasifikatory.
Zlepsit silny klasifikator lze typicky pridanim slabého klasifikatoru, ktery dokaze spravneé
zatadit drive spatné klasifikovana data. Takové slabé klasifikatory jsou poté zvyhodnény
vétsi hodnotou koeficientu «y. Specifikum algoritmu AdaBoost je totiz adaptace noveé
pridanych slabych klasifikdtori na drive nespravné klasifikovana pozorovani. Na zdkladé
chybovosti klasifikace pozorovani ; je totiz mozno «; pridat vahu w;; € R*. Vahy w; ; pro

index pozorovani i € {1,...,n} a index iterace t € {1,...,T} inicializujeme rovnomérné
jako
! (4.10)
Wiy = —. .
2,t n
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V pozdéjsich iteracich pak muzeme zveétsit vahu Spatné klasifikovanym pozorovanim. Nové
pridanymi klasifikatory je poté mozno zamérit se prave na Spatné klasifikovana pozorovani.
To v praxi provadime takovym zptsobem, Ze po pridani slabého klasifikdtoru o indexu
t € {1,...,T} napocitdme vaZenou chybu ¢, [28] na Spatné klasifikovanych datech jako

>t wi,tI(ht(wi) #Y;)

€ = , 4.11
! Z?:1 Wy ¢ ( )
s jejiz vyuzitim urcime koeficient slabého klasifikatoru a; pro £ > 2 ttid jako
1— €t
ar = log ( ) +log(Z —1). (4.12)
€t

Divod této volby «y je netrividlni, odvozeni je rozepsano v [28]. Nésledné prepocitame
vahy pro dalsi iteraci dle vzorce

Wi pq1 = wi7teatl(ht(wi)7ﬁyi)7 (4.13)

a po normalizaci na Y 7" ; w; 11 = 1 cyklus opakujeme az do dosazeni maximélniho poctu
slabych klasifikdtorit T. Vyslednou indikaci predikované tifdy ¢ € {0,1}% poté uréime
jako

T

g = argmax »_ oI (y = hy(x)). (4.14)
4 t=1

Nutnym predpokladem pro funkénost modelu je nicméné schopnost slabych modelt roz-

hodovat 1épe nez nahodny klasifikator. Horsim nez nahodnym klasifikatorim by potom

dle (4.12)) byl pritazovan zaporny koeficient oy < 0 a algoritmus by zkolaboval.

4.3.2 Gradient Boosting

Dalsi metodou vyuzivajici sadu rozhodovacich stromt k vytvoreni jednoho silného kla-
sifikdtoru je tzv. Gradient Boosting [I8]. Podobné jako AdaBoost, i Gradient Boosting
modeluje silny klasifikator Frp(x) jako vazenou sumu 7' € N slabych klasifikatoru s koefi-

cienty oy > 0 jako
T

Fr(x) = z_:lft(w) =Y ahy(x), (4.15)

=1
kde pouzivame stejného znaceni jako v pripadé AdaBoost. Uvazujeme opét trénovaci
mnoZinu n € N pozorovani ; € R? s indikacemi tifdy y, € {0,1}%, kde i € {1,...,n}.
Cilem této metody je naleznout klasifikator Frr jako model minimalizujici sumu ztratovych
funkci L : RZ x R — R napfi¢ trénovacimi daty, tj.

Fp =argminy | L (yi, F(azz)) . (4.16)
F =1

Jako ztratovou funkci L je pro tuto tlohu z netrividlnich davodu vysvétlenych v [I§]
vhodné pouzit exponencialni ztratovou funkci

L(y;, F(x;)) = eXp{—;yZF(wi)}. (4.17)
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Podobné jako v pripadé AdaBoost se i v tomto pripadé s kazdym dalsim pridanym slabym
klasifikatorem snazime minimalizovat chybu silného klasifikatoru. Slabé klasifikatory tedy
opét iterativné pridavame dle predpisu

Fy(x) = Fi1(x) + arhy (). (4.18)

Tuto minimalizacni optimalizacni tlohu lze poté podobné jako v piipadé [ANN] fesit za
pomoci metody gradient descent. Na pocatku trénovani model Fy € R¥ inicializujeme
konstantou jako
n
Fy = argmin» _ L(y;, F). (4.19)
FeRZ =1

Ulohu zadanou rovnici (#19)) lze v praxi fesit napiiklad metodou tzv. exhaustive search [19].
Nasim cilem je dalsi slabé klasifikatory h; pridavat zptisobem

Ft = Ft—l + argmin Z L (yl7 Ft_l(mi) + ht(wl>) . (420)

he =1

To je vSak obecné nefesitelnd optimaliza¢ni tloha, proto pokracujeme minimalizaci ve
sméru nejvyssiho gradientniho spadu dle rovnice

F=F1—ay Vi, Ly, Fa(z))), (4.21)

=1

kde V,_, L je gradient ztratové funkce L podle F;_;. Ptiblizné rovnosti ve vztahu Ize
nyni docilit natrénovanim dalsiho slabého klasifikatoru h; na zdporny gradient ztratové
funkce L. Zavedeme-li nyni tzv. pseudoresidua

[f%(yi, F(x))

e , (4.22)

Tit= —

)

] F(ml):thl(mz)

pak se platnosti (4.21]) miazeme priblizit trénovanim slabého klasifikatoru h; na trénovacich
datech {(x;, 7;+)}~ . Koeficienty o pro slaby klasifikdtor h; ur¢ujeme na zékladé pravidla

op = argmin > L (y,, Fyy — oV, L(y,, Froa())), (4.23)
@ =1
které pri trénovani na pseudoresidua prechézi do tvaru
ap = argmin Z L(y,;, Fi_1 + ah(x;)) . (4.24)
@ =1

Rovnice (4.24)) tedy zadava jednoduchou optimaliza¢ni tlohu fesitelnou napiiklad meto-
dou exhaustive search. Na zavér cyklu aktualizujeme silny klasifikator F; jako

Ft = Ft—l —l— atht. (425)

Timto zptsobem trénovani opakujeme dokud neni dosazen maximélni pocet slabych kla-
sifikatort T'. S vétsim poctem slabych klasifikdtori se tak zvysuje presnost modelu na

51



trénovacich datech. Vyslednou predikovanou tridu poté podobné jako v predchozim pri-
padé urc¢ime jako analogicky dle rovnice (4.14]) jako v pripadé AdaBoost.

Pro ptehlednost praktické implementace algoritmu ve struc¢nosti jesté jednou opaku-
jeme pouziti vySe odvozenych krokl v praxi. Pro implementaci modelu Gradient Boosting
po inicializaci Fy dle (4.19) prvné vypocéteme pseudoresidua dle . Nésledné na takto
vypoctena pseudoresidua natrénujeme slaby klasifikator h;, ¢imz bude priblizné platit
vztah . Se znalosti na residuich natrénovaného stromu h; déale dopoc¢itame prislus-
nou vahu o, dle . Na zavér aktualizujeme silny klasifikator F; dle a cely cyklus
opakujeme do dosazeni t = T.

4.4 Krizova validace a vybér hyperparametra

Protoze [MI] modely mohou byt néchylné k overfittingu, je vhodné pfetrénovanost
modelu kontrolovat tzv. kiizovou validaci. Ta spoc¢iva v rozdéleni trénovacich dat do k € N
stejné velkych exkluzivnich trénovacich podmnozin. Poté se model k-krat natrénuje na
kombinacich (k — 1) podmnozin slou¢enych dohromady, zatimco jedna zbyvajici valida¢ni
podmnozina slouzi pro vyhodnocovani klasifikace. Schéma kiizové validace ilustrujeme na

obrazku [4.3

Validation Training

e

Obréazek 4.3: Schéma krizové validace pro rozdéleni do k& = 3 skupin. Model je celkove
trénovan trikrat, pricemz modre oznacend ¢ast trénovacich dat je vyhrazena pro validaci
(validation) modelu. Zbyla ¢ast dat je urena pro natrénovani modelu (training). Celkova
presnost modelu je poté vypoctena jako aritmeticky primeér vysledki na k& kombinacich
trénovacich dat.

Pouzijeme-li notaci z predchozi sekce, trénovanim na £ trénovacich podmnozinach zis-
kavame modely Fi, ..., Fy, jejichz presnost mérime postupné na validacnich mnozinach
By, ..., Br. K méfeni presnosti modelli lze pouzit naptiklad ztratovou funkci L nebo me-
triky popsané v kapitole [2l Obecné budeme toto kritérium tspésnosti klasifikace nazyvat
skére a oznacovat jako score. Oznacime-li score; skére modelu Fj na validacni mnoziné
B;, j € {1,...,k}, pak celkové skére je pocitano jako aritmeticky pramér skére modeli
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na k validacnich sadach

1 k
score = o > score;. (4.26)
=1

Pokud tak model na néjaké podmnoziné dat B; nefunguje dostatecné dobfe, je penalizo-
vano jeho celkové skore.

Presnost klasifikace vySe popsanych [ML] modelt je silné zavisla na volbé hyperpara-
metri, jako je hloubka stromu ¢i pocet pouzitych slabych klasifikdtori. Optimélni volba
hyperparametrii je nicméné silné vazana na konkrétni povahu tlohy a dat. Optimalni hod-
noty hyperparametru tak muze byt pomérné obtizné odhadnout. Nejjednodussim fesenim,
jak se riziku Spatné volby hyperparametri vyhnout, je tzv. grid search. Tato metoda spo-
¢iva v natrénovani modelu na vSech kombinacich hyperparametrii z uzivatelem zadané
miizky. Zasadni nevyhodou této metody je vypocetni naroc¢nost. Pii pokryti dostatec-
ného rozsahu hodnot hyperparametri se u modelt s vyssi dimenzi hyperparametrického
prostoru dostavame na velice vysoké mnozstvi kombinaci. V ptipadé pouziti kiizové vali-
dace je ndsledné pocet modelt k natrénovani jesté umocnén. Uspornéjsi metodou je tak
tzv. randomized search. Tato metoda podobné jako grid search vyzaduje uzivatelem za-
dany prostor pripustnych hyperparametri. Namisto zkouseni vSech kombinaci nicméné
randomized search prochazi uzivatelem zvoleny pevny pocet ndhodné vybranych kombi-
naci hyperparametri. Diky tomu tak miize randomized search prohledat rozsahly prostor
hyperparametrii pti zachovani libovolného poc¢tu kombinaci. Pti zvoleni prilis nizkého po-
¢tu kombinaci nicméné miuize randomized search vyrazné minout okoli globalné optimélni
kombinace hyperparametrii. Celkové tak trénujeme modely pro sadu riznych kombinaci
hyperparametri, pricemz jejich presnost hodnotime na zakladé skére z kiizové validace.
Vysledny model poté vybereme jako model s nejlepsim skore.
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Kapitola 5

Klasifikace neutrinovych interakci
z experimentu NOvVA

V této kapitole vyuzivame poznatky z predchozich kapitol k analyze simulovanych
interakei ze vzdéleného detektoru experimentu [NOvA] Konkrétné provadime tlohu kla-
sifikace do tfid v, ve, v-, NC a kosmického zafeni popsanych v kapitole [I} Jak jsme jiz
v tvodni kapitole uvedli, snimky interakei z detektor experimentu maji povahu
obrazovych dat. Z tohoto divodu pro klasifikaci pouzivame [CNN|popsané v kapitole[3| Ty
se dokazou ze surovych obrazovych dat naucit priznaky typické pro jednotlivé topologie
trajektorii a na jejich zakladé klasifikovat vstupni snimky.

Pro srovnani nejdiive sestavujeme zdkladni model [CNN] tvofeny dvéma konvoluénimi
vrstvami. Na tomto modelu budeme ilustrovat, jak veliky vliv ma na presnost klasifikace
pouziti komplexnich siti s technikami popsanymi v sekci Pro porovnani pouzivame
referencéni model vyuzivajici metody inception modulii popsanych v sekci |3.4.1]
Tento model je diky dobrému poméru presnosti klasifikace a poctu parametra pouzivan
pro klasifikaci neutrinovych interakef na experimentu[NOvA|[2]. Déle konstruujeme model
ResNet] vyuzivajici residualniho uceni popsaného v sekei [3.4.2] Nasim cilem poté bude
priblizit se klasifika¢ni presnosti m, a to prevazné pro klicové tiidy v, a v.. Jak jsme
jiz. uvedli v kapitole [, experiment se zaméfuje na pozorovani oscilace v, — v,
a pravé proto jsou pro nas vysledky na tiidach v, a v, zdsadni.

Model [ResNet] dale rozsitujeme s vyuzitim technik [ML] popsanych v kapitole [l Zatimco
konvoluc¢ni vrstvy v slouzi k extrakci priznaki, zdvérecna plné propojend vrstva
slouzi ke klasifikaci do jednotlivych tiid s vyuzitim pravé ziskanych priznakii. jsou
pro rozpoznavani obrazovych dat vhodné pravé diky schopnosti extrakce priznakt. Co se
samotné klasifikace s nalezenymi piiznaky tyce, [ML] metody ze sekce [d] mohou nabidnout
vyssi presnost klasifikace nez skryta plné propojena vrstva. Proto dale implementujeme
hybridni model, ktery vyuzije extrahovanych pfiznaki z konvoluénich vrstev [ResNef] a né-
sledné pro jejich klasifikaci namisto plné propojené vrstvy pouziva popsané [MI] metody.
Konkrétné se zamérujeme na nahodné lesy, AdaBoost a Gradient Boosting. Myslenku
hybridniho modelu ilustrujeme na obrazku [5.1} Podobné schéma klasifikace s vyuzitim
piiznaki extrahovanych z CNN bylo pouzito v [25], kde vedlo ke zlepSeni klasifikace oproti
samotnému modelu CNN. Tuto myslenku prakticky realizujeme tak, Ze z modelu
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X y

Extrakce |_____ || kjasifikace |—>

pFiznaku

Obrézek 5.1: Schéma kombinace pro extrakeci priznak ze vstupu X a klasifikatoru
pro jejich klasifikaci.

natrénovaného na prislusnych datech vyjmeme priznakové mapy z posledni konvoluéni
vrstvy a pouzijeme je jako vstupy do [MI] klasifikdtoru.

5.1 Data

Celkové mame k dispozici 3 miliony vstupnich snimki vygenerovanych ze 3300 simu-
lovanych mnozin dat. Jak jiz bylo popsano v kapitole |1} neutrinovy svazek je standardné
tvofen mionovymi neutriny v,. Simulace v takovém pfipadé z neutrinovych interakci ob-
sahuji prevazné interakce v, s malym mnoZstvim v, a stopovym mnozstvim v,. Z tohoto
divodu byla pouzita téz data ze simulaci pro jina nastaveni svazku obsahujici prevazujici
zastoupeni zbylych neutrinovych interakci. Timto zplsobem tak snizujeme nevybalan-
covanost datové mnoziny. Mimo neutrinové interakce zachycuji simulace téz interakce
z kosmického zareni. Ackoliv to v praxi tvori drtivou vétsinu dat zaznamenanych detek-
torem, v nasi datové mnoziné pevné nastavujeme zastoupeni kosmického zareni na 10 %.
Céstice kosmického zafen{ totiz do detektoru typicky vlétaji shora pod zcela jinymi thly
nez ¢astice ze svazku, diky ¢emuz je lze snaze klasifikovat. Pro natrénovani modelu proto
neni nezbytné tak vysoké mnozstvi pozorovani z této tiidy. Kompletni zastoupeni jed-
notlivych t¥id v datové mnoziné je uvedeno v tabulce 5.1 Kazdé pozorovani se sklddd

v, CC v, CC v, CC NC kosmika
Pocet pozorovani  0.8M  0.8M  0.3M 0.8M  0.3M

Tabulka 5.1: Zastoupeni jednotlivych tiid v datové mnoziné.

ze dvojice snimki pro oba pohledy o rozmérech 100 x 80 pixeli. Intenzita jednotlivych
pixela I € {0,...,255} poté odpovidd normovanému poctu fotoelektroni emitovanych
v prislusné burice detektoru. Pro trénovani modelt pouzivame 80 % trénovacich dat.
Dalsich 10 % pouzivame jako validacni mnozinu pro ladéni hyperparametri modelu. Se
zbylymi 10 % dat model béhem trénovani neptijde do styku, a pouzivdme je proto pro
vysledné testovani presnosti klasifikace modelu. Celkové tak datovou sadu rozdélujeme na
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tii disjunktni mnoziny, které dale oznac¢ujeme jako trénovaci (training), valida¢ni (valid)
a testovaci (test).

5.2 Modely

Pro vSechny modely pouzivame jako optimalizacni proces mini-batch [GD| s learning
rate ¢ = 0.002. Trénovaci varky se skldadaji z 16 vstupnich pozorovani. Vzhledem k po-
vaze ulohy volime jako ztratovou funkci kategorickou kiiZzovou entropii. Pro ukonceni
trénovani modelu pouzivame metodu early stopping, ktera uceni prerusi, pokud se v 10
po sobé jdoucich epochach nesnizi hodnota empirické rizikové funkce pro valida¢ni mno-
zinu. Toto nastaveni hyperparametrii vychazi z volby hyperparametri pro trénovani
z experimentu [NOvA] Maximalni pocet trénovacich epoch je poté vzhledem k vypocetni
narocnosti omezen na 100. Ve vsech skrytych vrstvach pouzivame ReLLU aktivac¢ni funkei.
Jako aktivacni funkce pro vystupni vrstvu je poté vzhledem ke klasifikaéni povaze tlohy
pouzita funkce softmax. Jejim vystupem je poté vektor, jehoz slozky odpovidaji pravdeé-
podobnosti prislusnosti k jednotlivym tifidam.

5.2.1 TIlustrativni CNN

Jako prvni model konstruujeme jednoduchou ilustrativni [CNN| se dvéma skrytymi
konvolu¢nimi vrstvami s 32, respektive 64 konvolu¢nimi jadry a plné propojenou vrstvou
0 128 neuronech. Tuto volbu hyperparametru jsme zvolili s cilem ziskat vypocetné jedno-
duchy model pro nésledné porovnani s pokrocilejsimi architekturami[CNN] Model nejprve
zpracovava oba vstupy paralelné a poté sklada vzniklé priznakové mapy do druhé konvo-
luéni vrstvy. Celkovy pocet volnych parametru pro trénovani je cca 1 milion. Architekturu

modelu ilustrujeme na obrazku [5.4

5.2.2 CVN

Jako referencni model pouzivame [CVN] Ten vyuZzivd techniku inception moduli ve
verzi popsané na obrazku 3.8 Model zpracovavéa vstupni snimky skrze dvé paralelné ve-
dené vétve tvorené tremi konvolu¢nimi vrstvami a jednim inception modulem. Nasledné
jsou priznakové mapy spojeny do jedné velké série a zpracovany dalsim inception modu-
lem. Po kazdé konvoluéni vrstvé [CVN] téz nasleduje max pooling s jddrem o rozmérech
2x 2. Vystupy posledniho inception modulu jsou poté piimo prevedeny na vystupni vrstvu
o 5 neuronech se softmax funkci. Celkové ma tento model 1 milion parametri pro tré-
novani, tedy cca stejné jako predchozi model Presné technické detaily [CVN] jsou
k dispozici [2].

5.2.3 ResNet

Model [CVN]budeme déle porovnavat s vlastnim modelem [ResNet] vyuzivajicim residu-
aln{ uceni. Jak ilustrujeme na obrizku model oba vstupy nejdiive zpracovava

skrze dveé paralelné vedené vétve. Po sérii dvou residualnich bloku tvorenych konvoluénimi
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Obrézek 5.2: Ukéazka obrazovych dat pro jednotlivé tiidy z X-view. Horizontalni osa od-
povida hloubce detektoru, zatimco vertikalni vysce detektoru. Intenzita pixeltt odpovida
energii predané v dané bunce normované na hodnoty od 0 do 255. Na obréazcich
a[5.2d] ilustrujeme problematiku nejednoznacnosti topologii drah pii v, CC interakci, kde
pri rozpadu mohou vznikat riizné castice.
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Obrazek 5.3: Pruméry snimkt pocitané napri¢ trénovaci mnozinou pro jednotlivé tiidy
z X-view. Nejvyssi hodnoty pohybujici se v levé ¢asti uprostied obrazkt odpovidaji cent-
rovani snimki. Z obrazku je patrné, Ze v, CC a kosmické ¢astice ztraceji energii pomaleji
a projdou hloubéji do detektoru. Zaroven lze pozorovat, ze ¢astice z kosmického zareni ty-
picky do detektoru vlétaji pod odlisnymi tihly nez ¢astice pti zbylych interakcich. To se na
tomto obrazku projevuje nizsim kontrastem hodnot uprostied a na krajich ve vertikalnim

sméru snimku.
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Obrazek 5.4: Schéma modelu Dvojice vstupt pro X-view (Input X view) a Y-
view (Input Y view) je zpracovana paralelnimi konvoluénimi vrstvami o 32 konvolu¢nich
jaddrech. Po spojeni dvou paralelnich vétvi je pouzita dalsi konvolucéni vrstva o 64 kernelech
a plné propojend vrstva (Fully Connected) se 128 neurony.

vrstvami se 64 kernely skladame priznakové mapy z obou vétvi do jedné série priznakovych
map, které dale prochézi residualnimi bloky s konvoluénimi vrstvami o 128, respektive 256
konvolu¢nimi jadry. Posledni série priznakovych map je poté skrze plné propojenou vrstvu
o 128 neuronech spojena s vystupni vrstvou tvorenou 5 neurony. V ramci plné propojené
vrstvy zaroven pouzivame techniku dropout s parametrem p = 0.4. Celkové ma model
4.6 milionu parametri k natrénovani. Proto oc¢ekavame vétsi kapacitu modelu ve
srovnani s [CVNI

5.2.4 ML metody pro klasifikaci priznaki z ResNet

Model [ResNet] ddle modifikujeme s vyuzitim [MI]klasifikdtori popsanych v sekei[d] Pro
trénovani [ML] metod pouzivame jako vstupy priznakové mapy z natrénovaného modelu
[ResNet] Vzhledem k vypocetni ndro¢nosti prevadime extrahované priznaky skrze jednu
skrytou vrstvu o 128 neuronech. Tim zredukujeme pocet vstupt do [MI] algoritmt na,
128 z plvodnich cca 3000. Oproti klasické plné propojené vrstvé nicméné jiz na vystup
skryté vrstvy neaplikujeme aktivac¢ni funkci, vyznam této vrstvy spociva cisté v redukei
dimenze vstupu do klasifikatoru. Schematicky takto vznikly model pro pripad ndhodného
lesa ilustrujeme na obrazku [5.50

Pro ladén{ hyperparametru [MI] algoritmi pouzivime metodu randomized search. Za-
roven provadime krizovou validaci pro 10 podmnozin vybiranych z trénovaci a validac¢ni
mnoziny. Klicovou metrikou pro volbu hyperparametri modelu je pro néas vazené F1 skore.
Celkové provadime hledani napii¢ 10 ndhodné inicializovanymi sadami hyperparametri.
Toto omezeni opét plyne z vysoké vypocetni narocnosti modeli spojené s pouzitim kiizové
validace.
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Obrazek 5.5: Porovnani architektur modelt (vlevo) a hybridniho modelu

(vpravo) vyuzivajiciho jako klasifikdtor ndhodny les (Random Forest). Bunkami Unit
myslime residudlni bloky dle schématu na obrazku [3.9

5.2.4.1 ResNet & nahodny les

P1i uc¢eni ndhodného lesa jsme pro pocet rozhodovacich stromi vyzkouseli hodnoty
z mnoziny {20, 40,60, 100,200, 300,500}. Pro maximalni hloubku stromu byla pouzita
miizka {4,6,...,20}. Nejlepsich vysledki jsme dosahli s ndhodnym lesem o 300 stromech
s maximalni hloubkou 14. Pti pouziti vétsi hloubky se model zacal stavat nachylnéjsim
k pretrénovani. Pfi malém poctu stromu jsme naopak obdrzeli vysokou disproporci mezi
vysledky na valida¢ni a testovaci mnoziné.

5.2.4.2 ResNet & AdaBoost

Vv

nez klasicky ndhodny les, a proto byl pocet rozhodovacich lest v algoritmt omezen na
miizku {20, 40, 60, 100, 200, 300, 400} slabych klasifikdtor s hloubkou z miizky {1, ...,10}.
Nejlepsi model se sklada ze 300 rozhodovacich stromt o hloubce 8.
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5.2.4.3 ResNet & Gradient Boosting

V pripadé metody Gradient Boosting jsme hledali pocet slabych klasifikdtorti na mrizce
{20, 40,60, 100, 200}. Snizeni horni hranice pro pocet stromt oproti predchozim mode-
lim bylo voleno vzhledem k vySsi vypocetni naroc¢nosti tohoto typu modelu. Hloubku
klasifikatoru jsme omezili na mrizku {2,4,...,16}. Oproti predchozim klasifikdtorim se
Gradient Boosting ukazal byt nejnachylnéjsi k pretrénovani. Vysledny model se sklada ze
150 stromti o hloubce 10.

5.3 Vysledky

5.3.1 Modely CNN

Vysledky modeli porovnévdme na zdkladé matic zdmén vykreslenych na obrazku [5.7]
Z obrazku pozorujeme, ze vSechny modely mély problémy s presnosti klasifikace pro tridu
v,. Jak jsme naznacili jiz na obrazku tento jev muze byt zplsoben sSirokou skalou
rozpadl v,, a tedy i nejednoznacnosti trajektorii. Ve skutecnosti je nicméné pozorovani
v, CC interakei extrémné vzacné a oproti tiiddm v, CC a v, CC pro nés tak jeho Spatna
klasifikace nen{ prilis podstatna. Podivame-li se podrobnéji na obrazek [5.6], kde zobrazu-
jeme histogramy pro vystupni skore klasifikatort pti predikei na snimcich tiidy v, CC,
pozorujeme, ze se nepodarilo spolehlivé separovat pozorovani tridy v, CC od tiid v, CC

a NC.
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Obrézek 5.6: Histogramy vystupnich hodnot pro pozorovani s indikaci tiidy v..

Naopak vsechny klasifikatory dokazou velmi dobie odhalit ¢astice z kosmického zé-
feni. Jak jsme jiz ukézali na obrazku castice z kosmického zareni typicky prichézeji
z jinych thli nez vede svazek, a proto jsou pro klasifikator dobfe rozpoznatelné. Ackoliv
model ilustrativni obsahuje stejny pocet parametrii jako dosahuje vyrazné
horsich vysledkl, co se presnosti klasifikace tyce. Navzdory stejnému poctu parametra
tedy dokaze model [CVN]diky dspornéjsim inception moduli dosdhnout lepsich vysledkd,
nezli obyc¢ejny model [CNN] Porovndme-li mezi sebou pokrocilejsi klasifikdtory, z matic
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zdmén na obrazku [5.7] vidime, Ze model dokézal mirné zlep$it presnost klasifikace
v, CC, v, CCav, CCaNC. Nevyhodou[ResNet|ovsem je, Ze pro dosazeni téchto vysledki
vyzadoval cca ¢tyfikrat vice parametr nez [CVN]

1.0

1.0

0.0115 0.1748 0.0108 0.0255 0.0124 0.1009 0.0128

Vu

0.8 0.8
0.0233 0.1966 0.0047 ve | 0.0276 0.1652 0.0041
E 0.6 E 0.6
& v 10,1845 0.3010 0.1087 0.4035 0.0023 & v {0.1803 0.2195 0.1876 0.4107 0.0020
S 3
= 0.4 [ 0.4
nc 4 0.0794 0.1383 0.0220 ne 4 0.0454 0.0818 0.0307
0.2 0.2
cosmics 4 0.0222  0.0039 0.0000 cosmics | 0.0077 0.0012 0.0000
T T T 0.0 T T . 0.0
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0.8 0.8
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E 0.6 E 0.6
& v 401688 0.2324 0.2165 0.3808 0.0015 & v, 401812 0.2490 0.1073 [0.4610 0.0015
S 3
[ 0.4 [ 0.4
nc 4 0.0386 0.0747 0.0356 nc 4 0.0351 0.0681 0.0146
0.2 0.2
cosmics 4 0.0134  0.0017 0.0000 cosmics 1 0.0103  0.0007 0.0000
T T T 0.0 T T . 0.0
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Predicted label Predicted label
(c) ResNet (d) ResNet & nahodny les
1.0 1.0
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0.8 0.8
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E 0.6 E 0.6
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Obréazek 5.7: Matice zamén pro klasifikaci na testovacich datech.
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Na obrazku zobrazujeme priibéh minimalizace empirické rizikové funkce spolecné
s rustem ACC' pro model [ResNef] Malé rozdily mezi empirickou rizikovou funkei pro
trénovaci a valida¢ni data ukazuji, ze nedochazi k pretrénovani modelu.

—— Loss Train
— Loss Valid

0.800 +

0.775 4

0.750 4

0.725 4

ACC

0.700 4

Cross-Entropy Loss

0.675 4

0650 —— ACC Train
) —— AcC valid 0357

0 20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

(a) ACC (b) Empiricka rizikova funkce

Obréazek 5.8: Tlustrace prubéhu trénovani pro model ResNet v ramci trénovacich cykla
(epoch). Prubéh pro trénovaci a valida¢ni data je na obou obrézcich velice podobny,
nedochazi tedy k overfittingu.

5.3.2 Aplikace ML klasifikatort

Jak déle ukazujeme na vysledcich na obrazku [5.7], vliv pouziti [MI] klasifikdtoru na
pfesnost modelu se pro jednotlivé tiidy lisi. Co se tyce klicovych tiid v, a v., aplikace
nahodného lesa ¢i metody AdaBoost jako klasifikatoru vedla ke zhorseni klasifikace. Pres-
nost klasifikace na t¥idé v, se za pomoci klasifikdtoru vyuzivajictho Gradient Boosting
podafilo vylepsit pouze o 0.2 %. Nebylo tedy dosazeno vyznamného zpresnéni klasifikace.
Pro ti{du v, nevedlo pouzit{ [MI] klasifikitorii k vyraznému zlepSeni. Co se nicméné tyce
tridy NC, vsechny klasifikatory vedly ke zpresnéni klasifikace, v pfipadé ndhodného
lesa poté dokonce velmi vyrazné o 3.13 %. Pro tiidu kosmického zareni aplikace klasi-
fikdtort na priznaky extrahované z sice vedla ke zlepSeni vysledkii oproti[ResNet],
presnost na této tFidé je nicméné stdle nizsi nez pro[CVN] S ohledem na dilezitost jednot-
livych tiid jsme tak dospéli pouze k velice malému zlepseni presnosti klasifikace, a to za
pomoci klasifikatoru s technikou Gradient Boosting. Pokud by pro nas byla vyznamnéjsi
trida NC, mohlo by nicméné byt vyhodné vyuzit klasifikator s ndhodnym lesem.

Co se analyzy vystupti modelt tyce, od zbylych modeli se vyrazné lisi rozdéleni vy-
kované pravdépodobnosti se totiz pozorovatelné blizi vystupu nahodného klasifikatoru.
Oproti tomu rozdéleni predikci pravdépodobnosti prislusnosti ke spravné tridé pro zbylé
modely se vyjma Spatné klasifikovatelné t¥idy v, sousttedi kolem 1. Vzhledem k volbé
prislusnosti ke tiidé jako maximalni predikované pravdépodobnosti tento jev nicméné
pozorovatelné neovliviiuje klasifikacni metriky modelu AdaBoost. Tento jev se umocno-
val na modelech s nizkou hloubkou klasifikatoru. Pti volbé vétsi hloubky modelu byl
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Obrazek 5.9: Histogramy vystupnich hodnot predikovanych pro pozorovani tiidy kosmic-
kého zareni. Prestoze model AdaBoost na zakladé histogramu nepredikoval vyrazné vyssi
odhady pravdépodobnosti pro tiidu kosmického zareni, vysledné F1 skére ¢i ACC jsou
srovnatelné se zbylymi modely.

nicméné tento klasifikator velmi nachylny k pretrénovani. Kompletni vysledky klasifikace
pro vSechny testované modely jsou k dispozici v priloze

5.4 Analyza priznakt a t-SNE

Aplikace [MI] klasifikdtort na priznaky extrahované posledni konvoluéni vrstvou muze
davat smysluplné vysledky pouze pokud s extrahovanymi priznaky lze separovat jednotlivé
tTidy. Z tohoto divodu v této sekci ilustrujeme separacni potencial vybranych priznaki
pomoci metody t-SNE [26]. Ukazku ptiznakt z prvni konvolu¢ni vrstvy modelu
vykreslujeme na obrazku [5.10] Tyto obrazky odpovidaji priznaktim, na jejichz zakladé
model klasifikuje do jednotlivych trid.

(a) (b)
Obrézek 5.10: Ukézka dvou vybranych priznakt z prvni konvoluéni vrstvy modelu .

Rozhodovani se sité na zakladé vizualnich priznakt lze vizualizovat za pomoci metody
t-SNE. Ta spocivd v projekci piiznakovych map ze do prostoru o nizké dimenzi,
tedy napiiklad do 2D prostoru. Piiklad vykresleni t-SNE ukazujeme na obrézcich [5.17]
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a[5.12] Kazdy bod na obrazku odpovida jednomu pozorovani, celkové vSak pro prehlednost
vykreslujeme pouze 1000 ndhodné vybranych bodu. Barva poté indikuje prislusnost ke
tridé. Dobréa separace dat v prislusné t-SNE projekci poté odpovida dobie oddélenym
shlukim na obrazku. Priznak z obrazku tak patrné dobie separuje tiidy v, a v., ale
neni prilis uspésny pro tridy ostatni. Piiznak z obrazku [5.12| zase zjevné vyborné separuje
tiidy v, a kosmického zaieni. Zaroven vsak pomérné dobfe separuje i tiidy v, a NC. Toto
pozorovani tedy ukazuje na schopnost [CNN] extrahovat pfiznaky umoziiujici separaci dat
do piislusnych ti{d. Na zévér na obrazku [5.13] ilustrujeme téz t-SNE projekei pro pfiznaky
z plné propojené vrstvy modelu [ResNei] Na této projekei je nejlépe vidét separovatelnost
pozorovani tfid v, a kosmického zafeni.

Celkové lze z posledni konvoluéni vrstvy pro 256 konvolucnich filtrti vykreslit 256
t-SNE projekci. Pti detailnim pohledu bychom zjistili, ze zadna z 256 t-SNE projekci
nenabizi dobrou separaci v,. To odpovida skutecnosti, ze zadny z extrahovanych ptriznakt
posledni konvolu¢n{ vrstvy neni vhodny pro t¢innou separaci ti{dy v;.
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Obrazek 5.11: Ukazka t-SNE projekci priznaki.

67



Ve

NC
cosmics
Vu

Vr

Obrazek 5.12: Ukazka t-SNE projekci priznak.
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Obréazek 5.13: Ukazka t-SNE projekei ptriznakt z plné propojené vrstvy modelu .
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Z.aver

V této praci jsme demonstrovali potencidl [ML] metod pro klasifikaci obrazovych dat
z[HEP] V kapitole [I] jsme popsali podstatu neutrinového experimentu[NOvA]a pfedstavili
vyznam Uulohy klasifikace neutrinovych interakei véetné analogii s tlohou rozpoznavani
obrazu. Nésledné jsme v kapitole [2l navazali na praci [16] a rozsirili jsme koncepty bindrni
statistické klasifikace na tlohu klasifikace do vice t¥id s odkazem na klasifika¢ni tlohu
pro experiment Daéle jsme v kapitole [3| navazali na poznatky o z préace [10]
a predstavili moderni [CNN]architektury. V kapitole [d] jsme potom predstavili dals{ metody
[MI] zalozené na rozhodovacich stromech s cilem jejich zakomponovani do komplexnich
[CNN] architektur pro klasifikaci neutrinovych interakef.

V zavérecné kapitole [5| jsme vyuzili nabyté teoretické znalosti z predchozich kapitol
k tloze klasifikace neutrinovych interakei do tiid v, ve, v;, NC a kosmického zafeni.
K tomu jsme pouzili mnozinu simulovanych obrazovych dat ze vzdéleného detektoru ex-
perimentu Uspd&iné jsme implementovali tfi modely s odliSnou architekturou.
Pro prvni, ilustrativni{ implementaci, jsme sestrojili konvencni model se dvéma kon-
volu¢nimi vrstvami. Dale jsme rekonstruovali na experimentu v soucasnosti pouzi-
vany model [CVN] vyuzivajici tzv. inception moduly. Na zavér jsme sestrojili vlastni model
ResNet| vyuzivajici techniku tzv. residudlniho uceni. Na vysledné presnosti klasifikace jsme
ukdzali na vyrazné lepsi vysledky pro modely [CVN] a [ResNet] oproti konvenénimu modelu
[CNN] Na klicovych tfiddch v, a v, dosahl model ve srovnani s [CVN] zlepSen{
ACC 7 84.84 % na 86.11 %, resp. z 77.42 % na 79.88 %. K tomuto zlepseni jsme nicméné
potiebovali zhruba ¢tyrnasobny pocet parametri modelu. Zaroven jsme u vsech modela
shodné pozorovali velice $patnou presnost klasifikace na t¥idé v,. Ukazuje se tedy, ze[CNN]
nejsou vhodné pro extrahovani priznakii z rozpadovych interakei v,. Tiida v, je nicméné
ve skutecnosti zastoupena pouze stopovym mnozstvim pozorovani a neni pfimym pred-
métem z4jmu vyzkumu na experimentu Proto Spatné klasifikace této t¥idy v praxi
nijak nesnizuje pouzitelnost pro klasifikaci neutrinovych interakci.

Daéle jsme do architektury implementovali modely zaloZené na rozhodovacich
stromech. V tomto piipadé jsme pouzili konvoluéni vrstvy k extrakci pfiznaku
z obrazovych dat a nasledné provedli jejich klasifikaci pravé skrze modely zaloZzené na
rozhodovacich stromech. Konkrétné jsme k tomuto tcelu sestrojili hybridni modely kom-
binujici [ResNet] a [MI] klasifikitory jako ndhodny les, AdaBoost a Gradient Boosting.
U takto konstruovanych model jsme nicméné nepozorovali vyznamné zlepseni ani zhor-
Seni presnosti klasifikace. Vzhledem ke komplikovanosti konstrukce a trénovani hybridnich
modeli se tedy zda vyhodnéjsi pouziti modelil s plné propojenou vrstvou.
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5.5 Ilustrativni CNN

Test Valid Train
Trida prec. recall F1  prec. recall F1  prec. recall F1
vy, 0.766 0.731 0.748 0.765 0.732 0.748 0.767 0.734 0.750
Ve 0.680 0.702 0.691 0.683 0.701 0.692 0.686 0.703 0.695
v, 0.344 0.109 0.165 0.341 0.107 0.163 0.348 0.110 0.167
NC 0.629 0.748 0.683 0.630 0.751 0.685 0.630 0.752 0.686

Kosmika ~ 0.916 0.897 0.907 0.919 0.896 0.907 0.920 0.899 0.909
Véz. pramér 0.685 0.698 0.685 0.686 0.699 0.686 0.688 0.701 0.688

Tabulka 5.2: Vysledky pro model ilustrativni CNN na testovaci, valida¢ni a trénovaci
mnozine.
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0.0115 0.1748 0.0108 0.0119 0.1741 0.0112
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0.2
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Predicted label

(¢) trénovaci data

Obrézek 5.14: Normalizovand matice zamén pro model ilustrativni CNN. Diagonalni hod-
noty zvyraznéné barevnou skélou odpovidaji ACC' pro prislusnou tiidu.
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Obrézek 5.15: Tlustrace pritbéhu trénovani pro ilustrativni CNN v ramci trénovacich cykla
(epoch).
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Obréazek 5.16: Control ploty pro ilustrativni CNN.
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5.6 CVN

Test Valid Train

Trida prec. recall F1  prec. recall F1  prec. recall F1

Vy 0.863 0.848 0.856 0.862 0.850 0.856 0.862 0.851 0.856
Ve 0.803 0.774 0.788 0.802 0.777 0.789 0.805 0.777 0.791
vy 0.419 0.188 0.259 0.423 0.187 0.259 0.428 0.191 0.264
NC 0.715 0.831 0.769 0.715 0.829 0.768 0.716 0.831 0.769

Kosmika  0.926 0.982 0.953 0.929 0.981 0.954 0.927 0.982 0.954
Véz. pramér 0.775 0.787 0.777 0.775 0.788 0.777 0.777 0.789 0.778

Tabulka 5.3: Vysledky pro model CVN na testovaci, validac¢ni a trénovaci mnoziné.

10 10

0.0124 0.1009 0.0128 0.0253 0.0123 0.1001 0.0122

Vu

0.0276 0.1652 0.0041 Ve 4 0.0275 0.1629 0.0039

. 101803 0.2195 0.1876 0.4107 0.0020 .10.1831 0.2199 0.1869 0.4077 0.0022

True label
<
True label
<

nc 4 0.0454 0.0818 0.0307 nc 4 0.0458 0.0856 0.0293

0.0077 0.0012 0.0000 0.0096 cosmics ] 0.0075 0.0011 0.0000 0.0107

COSMICS -

T T T T 0.0 T T T T
Vu V, Vr NC cosmics Vi V, Vr NC cosmics

Predicted label Predicted label

0.0

(a) testovaci data (b) valida¢ni data

1.0

0.0119 0.0997 0.0127

0.0274 0.1621 0.0042

.10.1811 0.2145 0.1906 0.4117 0.0022

True label
<

ne 4 0.0460 0.0830 0.0300

0.0070 0.0011 0.0000 0.0101

COSMICS o

T T T T 0.0
Uy v, Vr NC cosmics

Predicted label

(¢) trénovaci data

Obrézek 5.17: Normalizovand matice zamén pro model CVN. Diagonalni hodnoty zvyraz-
néné barevnou skalou odpovidaji AC'C' pro prislusnou tridu.
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Obrazek 5.18: Ilustrace prubéhu trénovani pro model CVN v ramci trénovacich cykla
(epoch).
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5.7 ResNet

Test Valid Train
Trida prec. recall F1  prec. recall F1  prec. recall F1
vy, 0.875 0.861 0.868 0.874 0.861 0.868 0.876 0.863 0.869
Ve 0.812 0.799 0.806 0.811 0.800 0.805 0.816 0.802 0.809
v, 0.460 0.217 0.294 0.459 0.220 0.298 0.471 0.224 0.303
NC 0.733 0.844 0.785 0.734 0.842 0.784 0.736 0.847 0.787

Kosmika  0.954 0.976 0.965 0.956 0.976 0.966 0.957 0.978 0.967
Véz. pramér 0.792 0.803 0.793 0.792 0.803 0.793 0.795 0.805 0.796

Tabulka 5.4: Vysledky pro model ResNet na testovaci, validac¢ni a trénovaci mnoziné.

10
0.0113 0.0963 0.0064 wy

10

0.0249 0.0252 0.0122 0.0954 0.0062

Vi

0.0212 0.1514 0.0030 ve 0.0215 0.1500 0.0029

. {0.1688 0.2324 0.2165 0.3808 0.0015 . {0.1715 0.2336 0.2204 0.3733 0.0012

True label
<
True label
<

ncd 0.0386 0.0747 0.0356 nc40.0386 0.0771 0.0357

cosmics 4 0-0134  0.0017 0.0000 0.0088 cosmics 4 0.0135  0.0017 0.0000 0.0084

T T T T 0.0 T T T T
Vi Ve Vr NC cosmics Vi W vr NC cosmics

Predicted label Predicted label

0.0

(a) testovaci data (b) valida¢ni data

1.0
0.0114 0.0950 0.0063

0.0207 0.1479 0.0030

. {01682 0.2314 0.2237 0.3754 0.0013

True label
<

nc4 0.0382 0.0735 0.0353

cosmics { 0.0120 0.0014 0.0000

T T T T 0.0
N Ve Vr NC cosmics

Predicted label

(¢) trénovaci data

Obrazek 5.20: Normalizovana matice zdmén pro model ResNet. Diagonalni hodnoty zvy-
raznéné barevnou skalou odpovidaji ACC pro prislusnou tiidu.
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Obrazek 5.21: Ilustrace pritbéhu trénovani pro model ResNet v rdmci trénovacich cykli
(epoch).
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Obrazek 5.22: Control ploty pro ResNet.
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5.8 ResNet + nahodny les

Test Valid Train
Ttida prec. recall F1  prec. recall F1  prec. recall F1

vy, 0.879 0.849 0.864 0.882 0.852 0.867 0.883 0.853 0.868

Ve 0.813 0.778 0.895 0.815 0.784 0.800 0.821 0.787 0.803

U, 0.478 0.107 0.175 0.491 0.110 0.180 0.505 0.114 0.186

NC 0.701 0.876 0.779 0.705 0.879 0.782 0.706 0.882 0.784
Kosmika 0.952 0.979 0.965 0.958 0.981 0.969 0.957 0.982 0.969
Véaz. primér 0.785 0.796 0.778 0.789 0.799 0.782 0.792 0.802 0.784

Tabulka 5.5: Vysledky pro model ResNet & nahodny les na testovaci, valida¢ni a trénovaci

mnoziné.

True label
<

NC A

cosmics 4

.| 01812

0.0351

0.0103

1.0

0.2490

0.0681

0.0007 0.0000 0.0099

0.0039

0.0132

0.1073

0.0146

0.1169

0.1840

0.4610

0.0075

0.0034

0.0015

True label

T
Vi

T
v,

T
Vr

T
NC

0.0

cosmics

cosmics 4

v | 0.1822

ne | 0.0332

0.0091

0.2478

0.0682

0.0006 0.0000 0.0097

0.0041

0.0131

0.1104

0.0138

0.1146

0.1791

0.4585

T
Vi

T
v,

T
Vr

T
NC

Predicted label

Predicted label

0.0063

0.0031

0.0012

cosmics

1.0

0.0

(a) testovaci data (b) valida¢ni data
1.0
0.0038 0.1141 0.0064
0.8
0.0127 0.1768 0.0031
T 0.6
Q
o v, 0.1791 0.2444 0.1143  0.4607 0.0014
s
= 0.4
nc4 0.0334 0.0649 0.0139
0.2
cosmics | 0.0083  0.0004 0.0000 0.0093

T T T T 0.0
N v Vo NC

Predicted label

cosmics

(¢) trénovaci data

Obrazek 5.23: Normalizovana matice zdmén pro model ResNet & ndhodny les. Diagonalni
hodnoty zvyraznéné barevnou skalou odpovidaji AC'C pro prislusnou tridu.
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Obrazek 5.24: Control ploty pro ResNet &
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5.9 ResNet + AdaBoost

Test Valid Train
Trida prec. recall F1  prec. recall F1  prec. recall F1

vy, 0.889 0.843 0.866 0.891 0.845 0.868 0.894 0.848 0.870

Ve 0.833 0.768 0.799 0.834 0.773 0.803 0.839 0.776 0.806

vy 0.415 0.246 0.309 0.419 0.251 0.314 0427 0.255 0.320

NC 0.717 0.862 0.783 0.719 0.864 0.785 0.722 0.867 0.788
Kosmika ~ 0.956 0.978 0.967 0.961 0.981 0.971 0.962 0.983 0.972
Véaz. primér 0.793 0.798 0.791 0.796 0.801 0.794 0.799 0.804 0.797

Tabulka 5.6: Vysledky pro model ResNet & AdaBoost na testovaci, valida¢ni a trénovaci

mnoziné.

1.0

1.0
0.0176 0.1077 0.0070 0.0180 0.1060 0.0061
0.8 0.8
0.0388 0.1713 0.0027 0.0387 0.1678 0.0023
5 0.6 B 0.6
e Qo
= v, |0.1637 0.1835 0.2461 0.4053 0.0014 o v. ] 0.1659 0.1814 0.2505 0.4013 0.0009
s s
= 0.4 = 0.4
nc 00314 0.0619 0.0383 e 10.0295 0.0632 0.0381
0.2 0.2
cosmics | 0.0100  0.0020 0.0001 0.0099 cosmics | 0.0100 0.0010 0.0000 0.0081
T T T T 0.0 T T T T 0.0
Vi Ve Vr NC cosmics Vu Ve Vr NC cosmics
Predicted label Predicted label
(a) testovaci data (b) valida¢ni data
1.0
0.0176 0.1045 0.0062
0.8
0.0383 0.1652 0.0023
] 0.6
2
I v. ] 0.1618 0.1781 0.2552 0.4039 0.0011
s
= 0.4
nc | 0.0296 0.0600 0.0377
0.2
cosmics | 0.0084 0.0009 0.0000 0.0079

T T T T 0.0
N v Vo NC

Predicted label

cosmics

(¢) trénovaci data

Obrazek 5.25: Normalizovana matice zamén pro model ResNet & AdaBoost. Diagonalni
hodnoty zvyraznéné barevnou skalou odpovidaji AC'C pro prislusnou tridu.
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Obrazek 5.26: Control ploty pro ResNet & AdaBoost.
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5.10 ResNet + Gradient Boosting

Test Valid Train
Ttida prec. recall F1  prec. recall F1  prec. recall F1
vy, 0.877 0.863 0.870 0.884 0.870 0.877 0.885 0.872 0.879
Ve 0.819 0.798 0.809 0.825 0.808 0.817 0.831 0.821 0.812
U, 0.454 0.234 0.309 0476 0.248 0.326 0.493 0.257 0.338
NC 0.738 0.846 0.788 0.746 0.853 0.796 0.749 0.857 0.799

Kosmika  0.957 0.980 0.968 0.965 0.987 0.976 0.966 0.988 0.977
Véaz. pramér 0.796 0.805 0.797 0.804 0.813 0.805 0.808 0.817 0.809

Tabulka 5.7: Vysledky pro model ResNet & Gradient Boosting na testovaci, valida¢ni
a trénovaci mnoziné.

1.0

10
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T T T T 0.0 T T T T
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0.0

(a) testovaci data (b) valida¢ni data

1.0
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.40.1776 0.2078 0.2570 0.3566 0.0010
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<

nc 4 0.0345 0.0670 0.0368

0.0059 0.0005 0.0000 0.0053

cosmics 4

T T T T 0.0
Vi Ve Vr NC cosmics

Predicted label

(¢) trénovaci data

Obrazek 5.27: Normalizovand matice zdmén pro model ResNet & Gradient Boosting.
Diagonalni hodnoty zvyraznéné barevnou skalou odpovidaji AC'C' pro ptislusnou t¥idu.
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Obrazek 5.28: Control ploty pro ResNet & Gradient Boosting.
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