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Nazev préace: Identifikace pripadl se ¢tyfmi top kvarky v datech z urychlovace
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Abstrakt: Jet tagging je metoda analyzy produkti ze srdzek na urychlovacich, je-
jiz podstatou je oznacovani ptivodu jednotlivych jeti na zakladé viiné pivodniho
kvarku, z néhoz vznikly. Tato prace se zabyva vyuzitim algoritmi strojového a
hlubokého uceni na vytvoreni neuronové sité schopné top-taggingu a pripravou
takové sité na vyuziti v ramci detekce ptipadi s rozpady na c¢tverici top kvark.
Pro vybudovani top-taggeru je vyuzita neuronova sit zalozena na architekture mo-
delu Transformer. Pro vysledny model bylo vyzkouSeno nékolik variaci architek-
tury, nékolik sad hyperparametri a pomoci dosazenych vysledkl na testovacich
datech byl vybran nejvykonnéjsi model. Vysledkem prace je otestovany funkéni
top-tagger. Navic bylo nalezeno doporucené nastaveni modelu pro dalsi vyuziti
pri identifikaci rozpadi na ¢tyti top kvarky. Vystup z naseho modelu bude mozno
vyuzit jako nadstandardni informaci pro vstup do verzatilnéjsich klasifikac¢nich
neuronovych siti.
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Title: Identification of events with four top quarks in data from the LHC collider
using machine learning algorithms

Author: Vit Bulin
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Abstract: Jet tagging is a method of analyzing accelerator collision products.
It performs labeling of jets according to the flavor of quark from which they
arose. The subject of the thesis is to use machine learning and deep learning
algorithms to build a top-tagging neural network and to prepare this network for
being used as a support mechanism for the identification of four top decay events.
Our top-tagger architecture is based on the successful Transformer architecture.
To achieve the final form of top-tagger several variations in architecture and
several sets of hyperparameters were tried. Subsequently, the best-performing
model was chosen. The result of our thesis constitutes of tested functioning top-
tagger. Moreover, an optimal setting for further use in identifying four top events
was found. The output of our neural network will be suitable to use as additional
information to the input of more versatile classification models thus creating space
for improvement of those classification models.
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Uvod

Védecké objevy ucinéné na prelomu 19. a 20. stoleti predznamenavaly ottes,
ktery zahy zaznamenal do té doby uznavany fyzikalni pohled na svét. Pochybnosti
o Newtonové predstavé absolutniho ¢asu, objev prvni elementarni ¢astice, ivahy
o absolutné cerném télese a mnoho dalsich ve vysledku vedou k formulaci teorii,
jez dnes povazujeme za fundamentalni soucasti moderni fyziky. Vznika c¢asticova
fyzika, kvantovda mechanika a teorie relativity. Lidstvo smi konec¢né nahlédnout
jak do nitra hmoty, tak do hlubin vesmiru. Mélokdy se vsak zduraznuje, ze uz
v dobéch, kdy fyziku formuji jména jako Einstein, Bohr, Dirac a Schrodinger
se zacal psat soubézné dalsi pribéh, a to historie neuronovych siti. Zac¢ina roku
1943, kdy je vytvoren prvni model umeélého neuronu, v padesatych letech ptrichazi
perceptrony, jejichz vyznam vsak po prvotnim rozvoji pozvolna upada a pomy-
slny hrebicek do rakve poskytne clanek o neschopnosti perceptroni vyporadat
se s XOR problémem. Nésleduje znacny utlum v odvétvi neuronovych siti, ktery
prolomi az roku 1986 architektura vicevrstvého perceptronu (MLP). Kolem roku
1995 jsou neuronové sité opét zastinény, tentokrat algoritmem strojového uceni
SVM. Jak uz ale dnes vsichni vime, po roce 2010 nastava dalsi renesance s prti-
chodem hlubokych siti a az dodnes se hluboké uceni tési stdle veétsi pozornosti a
oblibeé.

V soucasnosti hluboké sité hraji roli efektivniho nastroje v obrovském mnoz-
stvi oborti, a to véetné casticové fyziky. Jednim z nejvyznamnéjsich experimentt
jaderné a subjaderné fyziky soucasnosti je s jistotou detekce srazek castic na
urychlovaci LHC v CERNu. Data, ktera budou v nasi praci vyuzita, pochazi z
detektoru ATLAS, ktery je vybudovan pravé na LHC. Zaméfime se na zpracovani
dat s pomoci algoritmii strojového a hlubokého uceni. Vyuzijeme tedy hlubokych
neuronovych siti k analyze dat, kterda nam ATLAS poskytuje. Zabyvame se kon-
krétné pripady se vznikem c¢tyr top kvarkt, jejichz podstata bude vysvétlena
pozdéji. Zodpovézme nyni radéji otazku, proc je pro nas rozpad na c¢tverici top
kvarki tak dilezity. Jedna se o velmi vzacny proces, kterého se tcastni viibec nej-
tézsi znamé elementarni castice. Takové interakce mohou mit potencial testovat
limity platnosti standardniho modelu a vést k fyzice za standardnim modelem.
Standardni model je v dnesni dobé nejlepsi dostupnou teorii popisujici elemen-
tarni ¢astice a jejich interakce. Bohuzel, a¢ se jedna o nejlepsi dostupnou teorii, je
dnes znamo, ze trpi jistymi nedostatky, jejichz vysvétleni by mohla prinést pravé
teorie presahujici standardni model.

Konkrétné se v nasi praci zamérime na trénink modelu slouziciho jako tak-
zvany top-tagger, tedy neuronovou sif schopnou identifikovat a oznacovat deteko-
vané sprsky ¢astic (jety) pochézejici z rozpadu top kvarku. Univerzalni algoritmus
¢i neuronova sif schopna provadét top-tagging libovolnych jett je jednim z tkoli,
kterymi se zabyva soucasna fyzika. Bézné se jiz vSak vyuziva klasifika¢niho mo-
delu v podobé neuronové sité na top-tagging boosted top jeti (jett vznikajicich
z top kvarku, majicich vysokou hybnost a kolinearitu), nikoliv vsak vsech do-
stupnych top jeti. S pomoci vytvoreného top-taggeru bude nésledné mozné se
pokusit o klasifikaci rozpadti na ¢tyti top kvarky, to vSak spise s vyuzitim dalsich



klasifika¢nich algoritmii, pro které by top-tagging mohl slouzit jako cenny vstup.
Ukol klasifikovat rozpady na ¢tvefici top kvarkt je ostatné velmi nelehky, protoze
koncovy stav rozpadu c¢tverice top kvarkti miize nabyvat obrovského mnozstvi
podob a je velmi obtiZzné jej rozpoznat.

Cilem nasi prace bude vytvorit a otestovat model schopny top-taggingu jed-
notlivych jetd a znovu ovétit vhodnost neuronovych siti a hlubokého uceni pro
feseni tohoto problému.



1. Standardni model

1.1 Standardni model ¢astic a interakci

Standardni model je fyzikalni teorie, kterd je v soucasné dobé nejlepSim po-
pisem zakladnich interakci a elementarnich castic. Nejhrubéji 1ze castice rozdélit
na ty, které tvori hmotu — fermiony a na ty, které zprostredkovavaji interakce —
bosony. Klasifikace castic standardnim modelem je patrnd na obrazku Cés-
tice obsazené ve standardnim modelu jsou vSechny elementarni, coz znamena, ze
nemaji vnitini strukturu a nejsou tedy tvoreny z jinych castic.

Standard Model of Elementary Particles

three generations of matter interactions / force carriers
(fermions) (bosons)
| Il 1]
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Obrézek 1.1: Znazornéni standardniho modelu ¢éstic a interakci, kde jsou barevné
rozlisSeny ¢astice hmoty, neboli fermiony (kvarky a leptony) a ¢astice zprostied-
kovévajici interakce, neboli bosony. [1]

Bosony jsou castice majici celoéiselny spin. Standardni model obsahuje ¢tyti
takzvané vektorové bosony, zodpovidajici za tii ze ¢tyT zédkladnich interakci E|:

o FElektromagentickd interakce — Odehrava se mezi elektricky nabitymi ¢asti-
cemi, jejim nositelem je foton.

o Slabad interakce — Jako jedind pisobi na vSechny fermiony, jejimi nositeli
jsou intermedidlni bosony Z a W.

ICtvrtou interakci, kterd neni ve standardnim modelu zahrnuta, je gravitace, jeji nejlepsi
vysvétleni zatim poskytuje obecné teorie relativity.



e Silnd interakce — Probihd mezi kvarky, respektive mezi casticemi nesou-
cimi barevny ndboj, je zprostredkovana gluony (jejim podrobnym popisem
se zabyva kvantovd chromodynamika).

Poslednim bosonem, takzvanym skaldrnim bosonem, je Higgsiv boson. Jedna
se 0 velmi vyznamou castici se zvlastnim postavenim v ramci teorie standardniho
modelu. Vzhledem k tomu, Ze neni hlavnim predmétem naseho zajmu, uvedeme
znacné zjednoduseny popis. Higgstv boson je dusledkem existence skalarntho Hi-
ggsova pole, které prostupuje celym prostorem a ma nenulovou hodnotu. Diky
potvrzeni existence Higgsova pole je mozno vysvétlit hmotnost elementarnich
¢astic v ramci standardniho modelu.

Spolecnou vlastnosti vSech fermiont je jejich polociselny spin, lze je vsak dale

rozdélit do dvou skupin v zavislosti na tom, jakym zptisobem interaguji. Prvni
skupinu tvori leptony, konkrétné elektron, mion, tauon a také jim prislusna ne-
utrina. Timto zpisobem tvoii tii leptonové rodiny, tedy elektron a elektronové
neutrino a analogicky zbylé dvé. Dilezitou vlastnosti leptont je zachovavani lep-
tonového ¢isla v ramci rodiny pri interakcich. Elektron, mion a tauon nesou elek-
tricky naboj a interaguji tedy jak elektromagneticky, tak slabé, zatimco neutrina
jsou elektricky neutralni a podléhaji pouze slabé interakci.
Druhou skupinou jsou kvarky, kterych je taktéz Sest, a jsou to up, down, strange,
charm, bottom a top. VSechny nesou elektricky naboj, ale navic maji jesté takzvany
barevny naboj (zkracené barvu). Kvarky tedy interaguji silné, slabé a elektromag-
neticky. A¢ to neni na obrazku [I.I|naznaceno, kazdy z dvanécti fermionti ma svou
antic¢astici, tedy castici se stejnymi vlastnostmi, lisici se pouze hodnotou naboje.
Kvarky se v prirodé vyskytuji pouze ve vazanych stavech. Jsou k sobé poutany
silnou interakci, tedy prostfednictvim gluonti. Takové c¢éastice tvorené vyhradné
kvarky a gluony nazyvame hadrony. [2],[3]

1.2 Uvéznéni kvarki, vznik jeta

Hadrony lze rozdélit do dvou kategorii. Prvni z nich jsou baryony, které jsou
tvofeny lichym poctem kvarku (typicky tfemi kvarky) a diky tomu maji cel-
kové polociselnou hodnotu spinu a povazujeme je za fermiony. Druhou kategorii
tvori mesony, neboli ¢astice slozené ze sudého poctu kvarka (typicky kvark a an-
tikvark), a proto maji celo¢iselny spin a klasifikujeme je jako bosony.

Silnou interakci a barevnymi naboji se zabyva kvantova chromodynamika.
Opét je ale potfeba ve zjednodusené verzi zavést par stézejnich pojmi. Hadro-
nizace je proces vzniku hadront z kvarki a gluonti. S timto pojmem velmi tzce
souvisi také pojem uvéznéni kvarki (nékdy barevné uwvézneni). Jednd se o po-
jmenovani skutecnosti, ze kvarky ani gluony neni mozné izolovat, vzdy se budou
vyskytovat pouze ve vazaném stavu. Hadronizace a uvéznéni jsou schematicky
znazornény na obrazku[I.2] Predstavme si zjednoduseny model dvou kvark, které
jsou k soubé poutany gluonem v podobé struny. Je-li systému dodéna energie,
muze dojit k postupnému napinani struny ve snaze o odtrzeni kvarkt. Jakmile
je nashromazdéna energie dostatecna, vznika na jejim misté par kvark-antikvark,
které se silnou interakci spoji s ptivodni dvojici za vzniku dvou novych hadront.



Proces se mize dale opakovat a dochazi tak ke zminéné hadronizaci.
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Obrazek 1.2: Barevné uvéznéni kvarkt a postupna hadronizace. [4]

P1i experimentech na urychlovacich ¢astic proto nepozorujeme nikdy samo-
statné kvarky nebo gluony, nybrz detekujeme sprsky ¢astic (mesoni a baryont),
které vznikaji pravé hadronizaci. Tyto sprsky jazyvame jety a lze si je predstavit
jako uzké kuzele ¢astic, vyletujicich z interakéni oblasti. Typickym prikladem mo-
hou byt srazky na urychlovaci v CERNu. Tam probihaji srdzky protonti za velmi
vysokych energii. Pii srazce dochézi efektivné ke srdazkam a rozptylu konstitu-
entll protonu, tedy kvarkt a gluonii. Vzhledem k vysokym energiim, za kterych
se interakce odehrava pak snadno dochazi k hadronizaci a vzniku jeti.[2]

1.3 Top kvark

vvyv,

modelu, tedy top kvark. Top kvark ma hmotnost m; = (172,69 4+ 0,30) GeV.[5]
Byl objeven roku 1995 v experimentech CDF a D0 na urychlova¢i Tevatron ve
FNAL (Fermi National Accelerator Laboratory) ve Spojenych statech. V téchto
experimentech dochdazelo ke srazeni protonii s antiprotony. Vzhledem k obrovské
hmotnosti top kvarku je tento jedinou ¢astici, ktera nepodléha hadronizaci ani
barevnému uvéznéni, jeho doba Zivota je totiz ptiblizné 0,5 - 10724 s.[5] Difve nez
by mohl vzniknout jakykoliv hadronovy vazany stav se top kvark rozpadne pro-
stfednictvim slabé interakce, pricemz ve vice nez 99% pripadu se jednd o rozpad
na bottom kvark a W boson, ktery se poté dale rozpada.[5],[2]

Co se tyce produkce top kvarku, piuvodné (na urychlovaci Tevatron) byly
pozorovany dva hlavni zpusoby, a to produkce jednoho top kvarku spole¢né s
bottom kvarkem (tzv. single top production) a nebo produkce paru top kvark a
top antikvark (Castéji se pouziva vyraz top-antitop). Mnohem castéjsi je vsak pro-
dukce paru top-antitop, ktera probiha prostfednictvim silné interakce pii anihilaci
kvarku a antikvarku, pripadné dvou gluonti. Interakce s produkci top-antitop jsou
patrné na obrazku [I.3]Single top produkce probihd prostiednictvim slabé inter-
akce a aé je energeticky vyhodnéjsf, ma mnohem mensf Géinny priiez [} [6]

2V klasické analogii ¢astice a terce si lze i¢inny priifez predstavit jako plochu, kterou musi
Castice trefit, aby doslo k interakci.



g t

g t

Obrazek 1.3: Feynmanovy diagramy procest s nejvyssim prispévkem k produkei
péaru top-antitop.[7]

Procesem, ktery budeme v nasi praci sledovat je vzacny pripad produkce ¢tyr
top kvarki. Detektory ATLAS i CMS E| zaznamenaly produkci ¢tyT top kvarkt
s vysledky splitujicimi 5o-kritériunff] v roce 2023.[8] Na obrazku jsou opét k
nahlédnuti Feynmanovy diagramyﬂ prislusnych interakei.

t t
g gmﬂﬂm/
l H

=

g gm\
Obrézek 1.4: Feynmanovy diagramy procesu s nejvyssim prispévkem k produkeci

¢ty top kvarku. [9]

Rozpad top kvarku, jak jiz bylo zminéno vyse, probiha velmi rychle a to pro-
strednictvim slabé interakce. Top kvark se rozpada dominantné na bottom kvark

3Detektory na urychlova¢i LHC, viz kapitola

450-kritérium je obecné uznavand hranice, kdy naméfens hodnota nabyva statistického vy-
znamu. Pravdépodobnost, Zze naméreny signal je pouze statistickou fluktuaci pozadi je poté
mensi néz 3-1077.

5Feynmanovy diagramy jsou grafickym vyjadienim vypoctu fyzikdlnich veli¢in v rdmci po-
ruchové teorie kvantové mechaniky.



a W boson. Podle nasledného rozpadu W bosonu miizeme rozlisovat takzvané roz-
padové médy (kandly). Vyznamnymi produkty rozpadi jsou pro nas samoziejmé
produkty z rozpadu ¢tyt top kvarki, ale také zde uvedeme rozpadové mody paru
top-antitop (tt), ktery je nejhire filtrovatelnym pozadim pii pozorovani produkce
¢tyT top kvarkii.

Pro par tt rozpoznavdme t¥i koncové stavy:

e Ve g pripadl nalezneme v koncovém stavu dva b-jety a ctyti dalsi jety.
Nékdy se tento mod nazyva all-jet ¢i all-hadronic.

e Ve % pripadt se v koncovém stavu nachazi opét dva b-jety, dva dalsi jety,
nabity lepton a neutrino ¢i antineutrino (tak, aby bylo zachovano leptonové
¢islo). Jednd se o takzvany semileptonic channel.

e Ve zbylé é pripadt narazime na leptonic channel. Pak koncovy stav tvori
dva b-jety, dva nabité leptony a dvé neutrina ¢i antineutrina.

Co se tyce detekce produktt koncového stavu z rozpadu ¢tyt top kvarki, jedna
se 0 mnohem naroc¢néjsi ikol. Kazdy z top kvarkt se rozpada na bottom kvark
a boson W. Boson W se miize poté rozpadat budto leptonicky na nabity lepton
a prislusné neutrino ¢i antineutrino nebo hadronicky na par kvark-antikvark. 7
toho je patrné, ze koncové stavy takového rozpadu budou nabyvat mnoha roz-
licnych podob a ze rozpad povede velkym mnozstvim kanali. V koncovém stavu
pak kromé ctverice b-jeti nalezneme 0-4 nabité leptony a az dvanéact jeti pocha-
zejicich z kvark. Kvili tomu je hledani produkce ¢tyt top kvark velmi obtizné.
Do zna¢né miry si vsak lze pomoci naptiklad metodami strojového a hlubokého
uceni. V nasi praci se budeme zabyvat top-taggingem pro all-hadronic méd.[9]



2. LHC a ATLAS

Roku 1954 byla zalozena Evropska organizace pro jaderny vyzkum, zkracené
CERN, se sidlem v Zenevé. Jednd se o mezindrodni organizaci, kterd ma jiz 23
clenskych stati. Komplex v CERNu je dnes nejvétsi laboratori provadéjici ex-
perimenty v oblasti subjaderné fyziky. Laborator za sebou ma mnoho tspéchu
na poli fyziky vysokych energii, napiiklad objev bosont Z a W, pozorovani na-
ruseni CP-symetrie, ¢i zfejmé viibec nejznaméjsi uspéch, tedy objev Higgsova
bosonu. Posledné zminény objev mohl byt ucinén az diky vybudovani doposud
viibec nejvétsiho urychlovace ¢éastic na svété - LHC (zkratka pro Large Hadron

Collider)[10]

2.1 Large Hadron Collider

LHC je nejvétsim urychlovacem v soustavé urychlovaéa v CERNu. Céstice,
se kterymi se pracuje na LHC, nejdiive musely projit retézcem urychlovaca s
postupné vyssi a vyssi cilovou energii, na kterou byly urychlovany, a az poté
mohou byt injektovany do samotného LHC, jakozto posledniho ¢lanku soustavy.
Znézornéni komplexu v CERNu je patrné na obrézku Samotny LHC ma
obvod témér 27km a jsou zde urychlovany svazky protonti nebo jader olova na
rychlost blizici se rychlosti svétla.

The CERN accelerator complex
Complexe des accélérateurs du CERN

LHC

T2

\/ AWAKE

SPS

T2

DY 2005 78 m)
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MEDICIS
AD
ISOLDE
e,
. REX/HIE- | EastArea !
o ISOLDE : H
i /*—C :
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------------------- ’
NAC A
;
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LHC - Large Hadron Collider // SPS - Super Proton Synchrotron // PS - Proton Synchrotron // AD - Antiproton Decelerator / CLEAR - CERN Linear
Electron Accelerator for Research // AWAKE - Advanced WAKefield Experiment // ISOLDE - Isotope Separator OnLine // REX/HIE-ISOLDE - Radioactive
EXperiment/High Intensity and Energy ISOLDE // MEDICIS // LEIR - Low Energy lon Ring // LINAC - LINear ACcelerator //

// HiRadMat - High-Radiation to Materials / Neutrino Platform

Obréazek 2.1: Schematickd ilustrace soustavy urychlova¢i CERN. [11]
V prostorach priblizné 100 m pod zemskym povrchem se nachazi dvé trubice,

v nichz se pohybuji urychlované shluky ¢astic. Uvnitt trubic je vysoké vakuum a
po celém jejich obvodu jsou umistény tisice supravodivych elektromagneti, které
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svym polem paprsky urychluji a zakrivuji jejich trajektorii. Aby elektromagnety
dosahly supravodivosti, musi pracovat pri nizkych teplotach. Proto jsou chlazeny
na teplotu 1,9 K pomoci tekutého helia. Paprsky jsou urychlovany v protichtidném
sméru, aby mohlo v mistech, kde se trubice kiizi, dojit ke srdazkam urychlenych
shlukti ¢astic. Na LHC jsou celkem ¢tyti takova mista a pravé na nich jsou umis-
tény detektory riznych typi. Celkové na LHC bézi devét experimenti z nichz
kazdy ma sviij typ detektoru. Zminime alespon ¢tyti nejvétsi z nich a témi jsou
ATLAS, CMS, ALICE a LHCb. Pravé z detektoru experimentu ATLAS pochézi
data pro nasi praci.[12],[11]

2.2 Detektor ATLAS

ATLAS (A Toroidal LHC AparatuS) je nejvétsim viceucelovym detektorem
na LHC. M4 véalcovy tvar s tictyhodnymi rozméry, pramér ¢ini 25 m, délka 46 m
a hmotnost priblizné 7000t. Detektor se skldada z Sesti vrstev, které tvori subde-
tektory, schopné zaznamenavat trajektorii, hybnost a energii ¢astic, coz umoznuje
jejich naslednou identifikaci. Celkové schéma detektoru je k nahlédnuti jako ob-
razek Uvnitt detektoru dojde kazdou sekundu k vice nez miliardé srazek a
interakci ¢astic. Sice pouze jen jedna z milionu srazek je oznacena jako potenci-
alné hodna blizsiho studia, nicméné i tak experiment produkuje a uklada obrovské
mnozstvi dat. [13],[14]

muon detectors tile calorimeter liquid-argon calorimeter

toroid magnets
solenoid magnet

Obrazek 2.2: Schematické znazornéni celkového pohledu na detektor ATLAS s

vvvvvv

2.2.1 Vnitini detektor (Inner detector)

Prvni ¢asti zasazenou bezprostiedné po ¢asticové srazce je pravé vnitini detek-
tor. Nachazi se v magnetickém poli, rovnobézném se smérem priichodu paprski,
které zakrivuje drahy nabitych ¢astic. Sklada se ze t1 ¢asti: pixelového detektoru,
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stripového detektoru(SCT) a TRT. Vnitini detektor slouzi k zaznamenani hyb-
nosti, naboje a trajektorie ¢astic produkovanych proton-protonovych srazkach.
Prurez vnitinim detektorem je zachycen na obrazku [2.3

: End-cap semiconductor tracker

Obrazek 2.3: Detailni pohled na podélny prufez vnitinim detektorem.[16]

Pixelovy detektor (Pixel detector)

Pixelovy detektor je nejblizsi vrstvou k interakéni oblasti. Jedna se tedy o
misto prvniho kontaktu produktu srazky s detektorem, a proto také o misto s
nejvyssimi naroky na odolnost viici ionizujicimu zareni. Je slozen z 92 miliont
kiremikovych pixeli o rozmérech v radech stovek mikrometrii, které jsou uspora-
dany do ctyr vrstev. Prolétavajici castice ztraci v pixelovém detektoru energii a
pohybuje se po zakfivené trajektorii, z jejthoz poloméru zaktiveni lze urcit hyb-
nost této ¢astice a navic i jeji ptivod s presnosti na 10 pm.

Stripovy detektor (Semiconductor tracker - SCT)

SCT tvori vrstvu kolem pixelového detektoru. Princip pixelového detektoru
a SCT je navic velmi podobny, rozdil je pouze v usporadani ktemikovych de-
tektort, které v SCT tvoii stripy (péasky). Opét je tak diky prichodu étyimi
vrstavmi stripi mozné ¢éstici trackovat (zaznamendvat jeji trajektorii) s pres-
nosti na 25 pm.

TRT (Transition radiation tracker)

Posledni vrstvu vnitiniho detektoru tvori TRT | ktery sestava z velkého poctu
tenkosténnych trubicek. Uvniti trubicek je pozlacené wolframové vlakno a ply-
nova vypln. Prolétavajici nabita c¢astice ionizuje plyn v trubickach, diky cemuz
vzniké detekovatelny signal. TRT je schopny poskytnout informaci o typu castice.
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2.2.2 Kalorimetry

Kolem vnitintho detektoru, avsak uz mimo jeho magnetické pole, se nachazi
dalsi ze subdetektorii a tim je soustava kalorimetri. Kalorimetr je zatizeni, které
je schopné pohltit témeér vsechny c¢astice vznikajicich pri srazkach na urychlo-
vaci. Jednd se tedy o destruktivni metodu métreni. Vzhledem k tomu, Ze jejich
funkci neni pouze méreni c¢astic, ale i jejich pohlcovani a zastavovani, jednéa se
o podstatné mohutnéjsi vrstvu detektoru ATLAS, jak je patrné na obrazku
Strukturu kalorimetru tvori velké mnozstvi vrstev, kde se stiidd material s vyso-
kou hustotou schopny pohlcovat ¢astice s vrstvami latky, diky niz je mozné mérit
energii ¢astic. V soustaveé kalorimetrii na detektoru ALTAS se vyskytuji dva typy
kalorimetri, a to elektromageticky kalorimetr a hadronovy kalorimetr.

Tile barrel Tile extended barrel

t-----~—-_-_ = —

LAr hadronic
end-cap (HEC)

e

LAr electromagnetic
end-cap (EMEC)

B
»
=~
=
—

3

A

LAr electromagnetic

barrel
LAF forward (FCal)

Obrézek 2.4: Detailni pohled na podélny priifez soustavou kalorimetr detektoru

ATLAS. [17]

Elektromagnetické kalorimetry (Liquid Argon Calorimeter)

Vnitini vrstvu soustavy kalorimetri tvori elektromagnetické kalorimetry, je-
jichz tkolem je mérit energii elektronti, fotonti a hadront na zakladé jejich schop-
nosti elektromagneticky interagovat. Na obrazku jsou oznaceny jako LAr, coz
je zkratka z anglického nazvu, ktery napovida, ze médium, diky némuz lze mérit
energie ¢astic, je tvoreno tekutym argonem. Proto musi byt elektromagnetické ka-
lorimetry chlazeny na teplotu 89 K. Zminéna detekce je mozna také diky vrstvam
kovu, mezi nimiz je tekuty argon uzavien. Pti priletu castice kovovou vrstvou
(wolfram, olovo ¢i méd) dochazi k zaniku puvodni ¢astice a vzniku sprsky ¢éstic
s nizsi energii. Takova sprska poté ionizuje tekuty argon a vytvari tak deteko-
vatelny elektricky signal. Elektromagnetické kalorimetry jsou navrzeny tak, aby
pohlcovaly elektrony, pozitrony a fotony.

Hadronové kalorimetry (Tile Hadronic Calorimeter)

Vnéjsi vrstvou soustavy kalorimetri jsou kalorimetry hadronové, které maji
jednak mérit energii hadroni, které jiz deponovaly ¢ast energie v elektromagnetic-
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kych kalorimetrech a jednak hadrony absorbovat. To se odehrava prostrednictvim
silné interakce, kterou hadrony (jakozto ¢éstice slozené z kvarki a gluont) inter-
aguji. Princip detekce je stejny jako u elektromagnetickych kalorimetri s tim
rozdilem, ze zde se sttidaji vrstvy oceli a scintilatort. Na ocelovych deskach vzni-
kaji sprsky castic a scintilatory je preméni na signal, jehoz inzenzita je imérna
energii pohlcené castice.

2.2.3 Mionovy spektrometr

Skrz ptredchozi vrstvy detektoru se dostanou pouze neutrina a miony. Neu-
trina interaguji pouze slabou interakci, a proto jsou velmi obtizné detekovatelna.
Miony sice interaguji elektromagneticky, ale jejich hmotnost odpovida zhruba
hmotnosti 200 elektronti, procez v kalorimetrech deponuji pouze malou ¢ast své
energie. Proto tvori posledni a také nejvétsi vrstvu ATLASu mionovy spektro-
metr, ktery se skladd z péti ¢asti (Thin Gap Chambers, Resistive Plate Chambers,
Monitored Drift Tubes, Small-Strip Thin Gap Chambers, Micromegas). Miony
nelze detekovat destruktivné (jejich pohlcenim), procez je potfeba zaznamenat
jejich trajektorii a hybnost. Aby to bylo pro zminény systém detektori mozné,
musi byt mionovy spektrometr v silném magnetickém poli.

Thin-gap chambers (T&C)

Cathode strip chambers (CSC)

" Resistive-plate
chambers (RPC)

End-cap toroid
Monitored drift tubes (MDT)

Obrazek 2.5: Umisténi detekénich systému, tvoficich mionovy spektrometr. [1§]

2.2.4 Soustava magnett

Detektor ATLAS vyuziva silné magnetické pole vytvorené soustavou supra-
vodivych elektromagnetu k zakrivovani trajektorii ¢astic. Diky pribéhu trajekto-
rie je pak mozné urcit ndboj a hybnost pozorované ¢astice. Veskeré supravodivé
elektomagnety funguji az pti teplotach 4,5 K, ¢imz se dosahuje vyjimecéné silného
magnetického pole. [19] Soustavu lze rozdélit na tii ¢asti:

o C(entral solenoid - Obklopuje vnitini detektor, je tvoren niob-titaniovym
supravodi¢em a tvori magnetické pole o intenzité B = 2T.
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e Barrel toroid - Je soucéasti vnéjsiho plasté detektoru a vytvari magnetické
pole o intenzité B = 3,5'T pro mionovy spektrometr.

o End-cap toroid - Nachazi se na podstavach a slouzi stejnému ucelu jako
barrel toroid.

Poloha magnett je zachycena také na obrézku [2.2]

2.2.5 Trigger

Jak jiz bylo vyse zminéno, v nitru detektoru se kazdou sekundu odehrava vice
nez miliarda proton-protonovych srazek (coz odpovida produkci zhruba 60 TB dat
kazdou sekundu). Nicméné vyznamné jsou pro nés z fyzikalniho hlediska pouze
nékteré interakce, a proto potfebuje ATLAS systém, ktery musi byt schopen
obrovsky objem dat prefiltrovat. Tento systém se nazyva trigger a ma dveé irovneé:

e Prvni troven je hardwarova, pracuje s frakci dat z kalorimetri a mionového
spektrometru a béhem 2,5 ug]] od eventu (udalosti v detektoru) rozhodne
zda data zachova a posle je do druhé trovné, kterd je schopna prijimat az
100000 eventii za sekundu.

o Druhd troven je softwarova (mé k dispozici zhruba 40000 CPU) a béhem
200 us provede podrobnou analyzu dat, pricemz vybere zhruba 1000 eventi
za sekundu vhodnych k uloZeni.[20]

Na zavér, po popisu principu vSech subdetektorovych vrstev uvadime jesté
obrazek [2.6] kde jsou popsané principy zachyceny.

Obrazek 2.6: Pricny prufrez celym detektorem ATLAS s naznacenou formou de-
tekce riznych castic. [21]

1V priibéhu rozhodovaci doby jsou data uloZena v takzvanych buffer-storages
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3. Data

Data vyuzivana pro nasi praci pochéazi z detektoru ATLAS v CERNu. Nejednéd
se vSak primo o redlnd namérena data, ale o Monte Carlo simulaci (MC'), ktera
napodobuje srazku c¢astic a naslednou odezvu v detektoru.

3.1 Vlastnosti

Samotnou MC lze vnimat jako dvé ¢asti, prvni je simulace srazky, zalozena na
fyzikdlnim modelu a druha je simulace interakce produkti srazky s detektorem.
Data z MC pfichazi ve stejném formatu jako data z redlného méteni. [22] Ob-
sahuji vsak navic dvé sady informaci, diky kterym je umoznén efektivni trénink
algoritmi strojového a hlubokého uceni:

o Prvni z nich je sada vah (weights) pro jednotivé eventy. Jednou z vyhod,
které MC poskytuje je moznost generovat riizné typy eventl ve volitelnych
pomeérech. Lze tedy simulovat velké mnozstvi vzacnych interakei, coz je
vyhodné pro vyvazeni tréninkového datasetu, ktery vyuzijeme jako wstup
pri tréninku neuronové sité. Aby vsak takovy dataset stale daval fyzikalni
smysl, je potfeba jednotlivym eventim pric¢lenit vahy, které kompenzuji
zmény v pomeérech typt generovanych eventii.

o Druhou je takzvana ground-truth. Zjednodusené feceno se jednd o infor-
maci, kterou by ndm k datium mél poskytnout idealizovany 100% tucinny
klasifika¢ni model. Ground-truth tedy vyuzivame pfi tréninku a snazime se
ji svou predikei co nejvice priblizit.

Dataset vyuzity pro praci s neuronovou siti sestava z nékolika typi eventii.
Signalnimi eventy byly samoziejmé rozpady na ¢tyti top kvarky. Pozadi bylo
tvoreno z vice Casti, pricemz tou prvni byl jiz zminovany proces produkce top-
antitop. Dale bylo vyuzito takzvanych multijet eventt z kategorie JZ3-JZ 7ﬂ, které
jsou tvoreny predevsim procesy produkujicimi lehké kvarky prostirednictvim silné
interakce.

3.2 Analyza signalu z detektoru

Jiz jsme zavedli pojem jet, jakozto kolimovanou sprsku castic a také pojem
hadronizace. Jety hraji pti analyze dat z detektoru klicovou roli, nebot z nich
lze ziskat idaje o pivodni podobé srazky detektoru a o c¢asticich, které se pred
interakci s detektorem jiz rozpadly. Schématické znazornéni je k nahlédnuti jako
obrazek [3.1} V nitru detektoru vSak dochazi ke srazkdm velmi pocetnych shluku
castic, takze vznika velké mnozstvi produkti, které spolu dale interaguji a snizuji
presnost detektoru. Za nejvyraznéjsi fenomén v této oblasti 1ze oznacit Pile-up.

Pile-up je efekt, ktery generuje v detektoru sum. Za Sum oznacujeme v tomto
pripadé znacné mnozstvi srazek, které se odehraji simultanné s pozorovanym

'P¥i generaci MC eventti jsou tyto déleny do nékolika dilii oznadenych JZ podle intervall
pri¢né hybnosti. Z nich pro néas byly jako pozadi relevantni pravé casti 3-7
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eventem. Pfi srdzkach na LHC koliduji dva protonové shluky, majici fddové 10!
protont, proto dojde pri srazce dvou shlukt k nékolika riznym srazkam proton-
proton. Pile-up je tedy zptsoben vysokou luminositouﬂ LHC, kterou je vsak pro
bézny provoz vyhodnéjsi udrzovat. Vzacné eventy, které chceme pozorovat maji
totiz velmi nizky ucéinny prufez a vysoka luminosita pak znamend vyssi efektivitu
urychlovace. Navic pomoci triggeru na samotném detektoru a také diky sofistiko-
vanym algoritmim (naptiklad Particle Flow Algorithm [23]) je mozné nechténé
eventy velmi dobre potlacovat.

CaloJets

-
Observable \\ \I ,;/\/ /

l Stable Particles GendJets

\\ 1)
A
I
Hadronization
Theory |
and \ E .

Modeling !

l 1\ Partons

Obrézek 3.1: Znazornéni postupného vzniku jeta a jejich detekce - jedinou moz-
nosti, jak se dobrat presné podoby puvodni srazky je rekonstrukee jetu.[24]

3.3 Rekonstrukce jetu

Pro rekonstrukci jett vyuzivame algoritmt, do kterych vstupuji data z kalo-
rimetra i trackert. Pri vyuzivani algoritmu je potifeba vzit v tivahu dveé dulezité
vlastnosti findlni rekonstrukce:

o Infra-red and collinear safety (IRC safety) - O algoritmu rekneme, zZe je
infra-red safe, pokud jeho vysledek neni ovlivnén vyskytem nizkoenerge-
tickych c¢éstic ¢i fotonfﬂ ve studovaném procesu. Analogicky povazujeme
algoritmus za collinear safe, pokud jeho vysledek neovlivni kolinearita jeti,
tedy poskytuje spravné vysledky i v pripadé, ze jety zdanlivé splyvaji.

o Velikost jeti - Vétsi jety umozni zahrnout vétsi mnozstvi hadronizovanych
castic, diky ¢emuz lze lépe dopocitat piivodni hmotnost a energii. Uzsi jety
jsou tuspésné v redukei negativnich vlivi, které zptisobi napriklad pile-up,
diky ¢emuz predchazi nadhodnocovani hmotnosti a energie.

Nejcastéji vyuzivanymi typy algoritmi jsou Fized cone a Sequential recombi-
nation

2Fyzikalni veli¢ina vyjadiujici pocet interakei za jednotku ¢asu.
3V anglické odborné literatuie je pro tyto nizkoenergetické ¢éstice vyuzivan pojem soft ra-
diation.
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3.3.1 Fixed cone algorithm

Jak nazev napovida, zakladni myslenkou je predstava jetu jako sprsky castic
ohranicené pevné danym kuzelem. Ve zjednodusené podobé funguje algoritmus
nasledovné [24]:

1. Nalezneme nejtvrsi objekt (Castice), ktery vyuzijeme jako seed.
2. Ve sméru hybnosti zvoleného objektu konstruujeme kuzel fixni velikosti.

3. Kuzel oznac¢ime jako jet a vyradime veskeré castice, které obsahuje z dalsi
analyzy.

4. Opakujeme dokud nezachytime veskeré castice.

Dnes se vsak uz od fixed cone algoritmt ustoupilo, vzhledem k tomu, Ze vétsina z
nich neni IRC safe, a¢ byly ptivodné preferovany pro mensi vypocetni naroc¢nost
[24]. Priklady mohou byt tieba SISconel25] ¢i IC-SM.

3.3.2 Sequential recombination algorithm
Tento typ algoritmu vyuziva pro klasifikaci metriky d;; a dp;, pficemz d;; je
metrika popisujici vzdalenost objekti i a j, definovana jako:
2
)
R2’
kde pr jsou pricné hybnosti a R;; radidlni vzdalenost objektll 7 a j, definovana

vyrazem R, = (1;—n;)*+ (@i —goj)zﬁ. dpi je metrika popisujici vzdalenost objektu
1 a svazku, definovana jako:

(3.1)

dij = min (PT4-PT:)

dBi :p%i. (32)

Navic je zde zavedeny parametr a, pro jehoz specialni hodnoty, rozliSujeme rtzné
algoritmy. Pro a = 2 se jednd o k; algoritmus, a = 0 odpovida algoritmu
Cambridge/Aachen a pro a = —2 je to algoritmus anti-k;,. VSechny algoritmy
tohoto typu vsak maji spolecnou kostru, kterda ve zjednodusené podobé vypada
nasledovné [26]:

1. Nalezneme nejtvrdsi objekt, ktery budeme nazyvat objekt 1.
2. Pomoci vztahu vypocteme vzdalenost objektu i a objektu j.

3. Pokud je d;; < dp; pficlenime objekt j k objektu ¢ a vracime se ke kroku 2,
jinak objekt 7 oznac¢ime za jet a vyclenime jej z dalsi analyzy.

4. Opakujeme, dokud nejsou veskeré ¢astice zahrnuty do jetti.

Dnes se vyuziva prevazné algoritmus anti-k;, ktery IRC safe. V nasi analyze
vyuzivame jet s volbou parametru R = 0,4 a R = 1,0.

Souhrnné se uvedené algoritmy nazyvaji jet clustering algoritmy. Prilady vy-
uziti vybranych typu jsou k nahlédnuti jako obrazek [3.2]

41 oznacuje pseudorapiditu ¢astice a o thel jejiho sméru v roviné kolmé na rovinu urychlovace
a rovnobézné se smérem paprsku
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Obrézek 3.2: Ukéazka vyuziti riiznych jet clustering algoritmiti. Nahote zleva k; a
Cambridge/Aachen, dole zleva SIScone a anti-k;.[26]

3.4 b-tagging, top-tagging

Tagging znamena oznacovani jetd podle jejich pivodu, konkrétné podle viiné
kvarku, ze kterého pochazi. Metoda b-tagging se zaméruje na jety pochazejici
z bottom kvarku. Tyto je mozné idetnifikovat diky dvéma vlastnostem bottom
kvarku.

e Po vzniku spoluvytvari v detektoru hadron, ktery pred svym rozpadem
urazi nenulovou vzdalenost, ktera je dostatecné dlouhd na to, aby z rozpa-
dovych produkti bylo mozné poznat, ze nevylétavaji z primarni kolize, ale
z druhotného vrcholu, kde doslo k rozpadu bottom kvarku.

o Bottom kvark se rozpadd na mnohem leh¢i ¢astice, a proto vznika Sirsi jet,
tvoreny Casticemi s vysokou hybnosti.

Tyto skutecnosti tvori zakladni myslenku b-taggingu, schematicky jsou navic zna-
zornény jako obrazek [3.3]

Hlavni ideou top-taggingu je identifikace top kvarkt s vysokou hybnosti (bo-
osted top). Vysoké hybnost zptsobuje silnou kolinearitu rozpadovych produktu
(bottom kvarku a bosoni W), pficemz pii vyuziti algoritmu anti-k; s vysokou
hodnotou poloméru lze pak tyto produkty sloucit do jednoho large jetu. Large
jetu navic pritazujeme vlastnost N-subjettines, kterd udava pocet jetl, obsaze-
nych v large jetu.[27]
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Obrazek 3.3: Vizualizace zakladnich principt b-taggingu. [28§]

3.5 Trénovaci proménné

Jako trénovaci proménné oznacujeme veli¢iny, které ptitazujeme jednotlivym
jetum jako vlastnosti a vyuzivame je jako input pro klasifika¢ni model. V nasem
pripadé byl kazdy jet charakterizovan 11 fyzikdlnimi veli¢inami:

o Prvni skupinu tvori popis kinematiky samotného jetu ¢i large jetu, jedna se

O:

— Pri¢nou hybnost jetu - pr (respektive pro kazdou hybnost uvazujeme
jeji logaritmus, ¢imz se snizi hodnoty inputu a diky tomu sit nastavuje
nizsi hodnoty parametri)

— Celkovou rekonstruovanou energii (taktéZ uvazujeme logaritmus)
— Celkovou rekonstruovanou hmotnost
— Pseudorapiditu - n

— Uhel sméru jetu ve vertikdlni roviné ve sméru paprsku - ¢ (Tento
je vsak prepocten tak, ze jetu s nejvyssi hybnosti priradime hodnotu
¢ = 0 a smér ostatnich vyjadiime relativné vzhledem k tomuto jetu.
Diky tomu jsou data odpoutana od absolutni geometrie dané urychlo-
vacem, coz siti usnadni trénink, nebof se nemusi ucit preferovat rela-
tivni polohu jet oproti absolutni.)

e Druhou skupinu tvori trojice veli¢in souvisejici s chybéjici pricnou energii:
— Chybéjici pricna energie jetu
— Uhel sméru chybéjici energie jetu

— Celkova energie vsech objektli v eventu
o Vysledek z b-taggingu jetu

 Dvojice proménnych jakozto vysledek z top-taggingu jetu (pro jiné nez large
jety automaticky 0)
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4. Strojové uceni, Hluboké uceni

Strojové uceni (Machine learning - ML) je studium algoritmt zaloZenych na
metodach statistické matematiky. Tyto algoritmy jsou schopny ucit se, respek-
tive generalizovat na zakladé poskytnutych dat a naucenou generalizaci aplikovat
i na dosud netrénovana data. Hluboké uceni (Deep learning - DL) je podobor
strojového uceni zabyvajici se u¢enim modeld tvorenych hlubokymi neuronovymi
sitémi. Takové modely jsou schopny nejen generalizovat, ale vytvaret si na za-
kladé vstupnich dat sady abstraktnich charakteristickych ryst, pomoci kterych
se data uci. Hluboké uéeni vynikd pfi vyuziti na vysokodimenzionalni data (jako
napiiklad obrézky) a pri uceni na mohutnych datasetech. Algoritmy ML naopak
dodnes slavi ispéch pri tréninku na malych datasetech, které nejsou dostacujici
pro kvalitni trénink hlubokych siti.

4.1 Zaklady strojového uceni

Zamérme se nyni na zakladni pojmy a principy, které tvori zdklady ML i
DL. Ve vsi obecnosti nastinme cile tréninku modelii a metody, kterymi jich lze
dosahovat. Nasledovat bude jejich podrobny popis.

4.1.1 Trénink modelu

Pro trénink algoritmt ML ¢i hlubokych neuronovych siti je nutné mit dataset
dostacujici kvality a mohutnosti. Nase préace je zaméfena Cisté na takzvany super-
vised learning, neboli uceni s ucitelem. Pro takovy druh uceni vyuzivame dataset,
obsahujici nejen samotna data mifici na vstup modelu, ale k nim i sparovany oce-
kévany spravny vystup z modelu (target output, tedy zminovana ground-truth).

Dataset je jesté pred tréninkem rozdélen na tti ¢asti, a to tréninkovy set, va-
lidacni set a testovaci set.

Z tohoto rozdéleni vyplyva struktura tréninku. Ten je rozdélen na nékolik men-
Sich ¢asti, nazyvanych epochy. V priubéhu jedné epochy provede model vypocet
na celém tréninkovém datasetu a proces opakuje po zadany pocet epoch. Epochy
lze dale délit na jednotlivé kroky. V kazdém kroku provede model forward pass,
tedy vypocet na mensi ¢asti vstupnich dat (batch) a vypocteny output porovna
s ground-truth. Na vysledek srovnani pak model reaguje algoritmem zpétného
siteni chyby (backpropagation). Jedné se o optimaliza¢ni algoritmus, ktery spo-
¢iva ve vypoctu parcialnich derivaci loss funkce podle trénovatelnych parametra
modelu (formalné tedy vypoctu gradientu) a nasledné tpravé téchto parametri.

Pro natrénovany model vyuzijeme valida¢ni dataset jako zcela novy vstup.
Poté, co model poskytne output lze na zakladé ruznych metrik zlepsovat vykon
modelu tpravou hyperparametri (napriklad pocet vrstev, velikost batchu, akti-
vacni funkce, pocet epoch, reqularizace,...).
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V momenté, kdy povazujeme model za hotovy, poskytneme mu na vstup tes-
tovaci dataset a na zdkladé metrik zjistime finalni Gspésnost modelu.[29],[30]

V prubéhu tréninku budeme celit dvéma zasadnim problémum, a to:

Underfitting — Nedostatecné vyuziti kapacity modelu, zptisobené nedoko-
nalym ucenim a nedostatecnym prizptusobenim tréninkovym dattm. Proti
underfittingu bojujeme optimaliza¢nimi metodami.

Overfitting — Prilisné prizptsobeni tréninkovym dattm, ztrata schopnosti
modelu produkovat relevantni output pro jiné datasety nez tréninkové. Proti
overfittingu bojujeme regularizacnimi technikami.

Za dvé hlavni tlohy strojového uceni jsou bézné povazovany:

e Regrese — Cilem regrese je predpovédét pro dany input jeho piislusny target

output.

Klasifikace — Cilem klasifikace je pro fixni pocet trid budto pritadit vstupu
prislusnost do nékteré ze tiid a nebo priradit ke vstupu celou distribuci
hustoty pravdépodobnosti, nesouci informaci o prislusnosti k jednotlivym
triddm. To znamen4, ze pro kazdé vstupni dato (v nasem pripadé jet) je vy-
stupem rozdéleni, které vyjadiuje pravdépodobnost s niz toto dato spada
do kazdé z uvazovanych trid. Pro pripad binarni klasifikace se rozdéleni
zjednodusi na dvé hodnoty, tedy na pravdépodobnost P, Ze se jedna o sig-
nal a pravdépodobnost, ze se jedna o pozadi (1 — P). Prifazovani dat ke
tridé poté provedeme jednodusSe nastavenim pravdépodobnostniho prahu
P,. Kazdé dato, které bude spliiovat P > P, pak oznacime jako signal.

4.1.2 Loss funkce

Loss funkce je error funkce, které umoznuje trénink modeli strojového uceni.
V prvnim ptiblizeni loss funkce popisuje neshodu vystupu modelu s target out-
putem. Podstatou tréninku je tedy zpravidla minimalizace této funkce.

Pravdépodobnost a teorie informace

Pravdépodobnost hraje v ML obecné velmi dilezitou roli. Zadefinujme si nyni
(podle [31]) nékolik stézejnich pojmi potrebnych pro vystavbu zakladu ML:

o Stredni hodnota — Stfedni hodnota funkce f(z) vzhledem k pravdépodob-

nostni distribuci P(z) je prumérnou hodnotou, které nabude funkce f(z) pii
ndhodném vybéru z podle P(z). Pro diskrétni proménné je dana vyrazem:

zatimco pro spojité proménné je urcena jako:

E,plf(2)] = [ pla)f(2)da (42)
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o Rozptyl (variance) — Variance je stfedni hodnota kvadratu odchylky od
stfedni hodnoty funkce f(x). Urcuje tedy miru, kterou se lisi hodnoty funkce
f(z) od jeji stredni hodnoty, vybirame- li z ndhodné podle ditribuce P(z):

Var(f(x)) = El(f(x) — E[f(x)])?] (4.3)

Teorie informace je odvétvi matematiky, jez se zabyva kvantifikaci mnozstvi
informace v signalech. Jako jeden ze zcela zakladnich pojmt zavadi takzvanou
self—z'nformationﬂ (Cesky self-informace ¢i informanéni obsah):

I(x) = —InP(z). (4.4)

o Entropie — Entropii lze neformélné chapat jako primérné prekvapeni pri
vybéru z z P(z) ¢i alternativné jako veli¢inu kvantifikujici nejistotu v celé
distribuci P(z). Je definovana jako stfedni hodnota self-informace pro prav-
dépobnostni distribuci P(z):

H(P) = Epp[l(z)] = —Eenp[InP(z)]. (4.5)

Entropie distribuci, které jsou témeér deterministické se blizi nule, naopak,
maximalni entropie dosahnou distribuce rovnomeérné.

o KriZovd entropie (cross-entropy) — Jak ndzev napovidé, jednd se o veli-
¢inu velmi blizkou entropii. Uvazujme dvé pravdépodobnostni distribuce
pro stejnou ndhodnou proménnou P(z) a Q(z). Q(z) je ocekdvand distri-
buce, ale ve skutecnosti se informace idi podle distribuce P(x). Neformalné
ji tedy lze chépat jako primérné prekvapeni z ocekavané distibuce Q(z),
kdyz skutecnou distribuci je P(z). Cross-entropy definujeme jako:

H(P.Q) = ~E,plnQ(x) (4.6)

o KL divergence — Kullback-Leibnerova divergence, nékdy také relativni entro-
pie, je veli¢ina, kterou lze porovnat dvé ruzné pravdépodobnostni distribuce.
Definujeme ji jako:

Dir(Pl|Q) = H(P,Q) — H(P) = Eyp[InP(z) — InQ(x)] (4.7)

Metoda maximalni vérohodnosti (Maximum likelihood estimation)

Nejcastéjsim principem, o ktery se opirdme pfi tvorbé loss funkci je pravé
princip maximalni vérohodnosti (MLE). Jeho podstatou je maximalizace tak-
zvané vérohodnostni funkce (likelihood function,).

IByla zavedena tak, aby spliiovala trojici zakladnich pozadavki:
1. Méla by byt nulova pro udalosti s pravdépodobnosti 1.
2. Méné pravdépodobné udalosti nesou vétsi informacnin obsah.

3. Informace nesené nezavislymi jevy jsou aditivni.
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Méjme datovy soubor X = (x1,Xa,...), Tidici se pravdépodobnostni distribuci
P(x). Déale uvazme pravdépodobnostni distribuci Q(x; w), kterou poskytuje tré-
novany model a s jejiz pomoci modeluje trénovana data. Nyni lze zavést vérohod-
nostni funkci ve tvaru:

L(w)=Q(X;w) = l:IlQ(xi,W)

Zobecnéme nyni tilohu pro pripad, ze cilem tréninku je, aby nas model prediko-
val target oputput t. Poté je pravdépodobnostni distribuce vystupujici z modelu
Q(t|X; w). Maximélni vérohodny odhad poté ur¢ime nasledovné (maximalizu-
jeme ¢i minimalizujeme vzdy vzhledem k w):

N
wMLE = argmaxL(w) = argmax [ [ Q(¢;|xi; w)

=1

N
= argminz —logQ(t;|xi; w) = argminE x ».p — [logQ(t|x; w)]
i=1

= argminH (P(x,t)|Q(t|x; w)) = argmin D (P(x,t)]|Q(t|x; w))

Vyslednou loss funkci nazyvame negative log likelihood, nékdy také cross-
entropy ¢i KL divergence. Za povsimnuti stoji, ze z MLE tpravami snadno plyne
KL divergence, ktera je vhodnym nastrojem pro porovnavani pravdépodobnost-
nich distribuci. Podstatou loss funkce je hodnotit odlisnost distribuce poskytnuté
modelem od realné distribuce dat a diky minimalizaci tohoto rozdilu se model
zlepSuje — probihd trénink.[31],[32]

4.1.3 Optimalizace

Optimalizaci rozumime proces minimalizace loss funkce prostrfednicvim riz-
nych algoritmi, které upravuji parametry modelu. Tyto algoritmy jsou nejcastéji
zalozeny na metodé gradient descent.

Gradient descent

Uvazujme model s libovolnou loss funkei L(w), pricemz je nasim cilem tuto
funkci minimalizovat. Minimalizace je provadéna iterativné postupnou aktualizaci
parametru modelu. Algoritmus gradient descent definuje aktualizaci parametria
jako:

w < w—aVyL(w), (4.8)
kde koeficient o nazveme learning rate. Learning rate je hyperparametrem, ktery
ovliviiuje velikost kroku algoritmu pti kazdé iteraci a ovliviiuje tedy miru aktu-
alizace parametri modelu. Obecné rozliSujeme tti pristupy k vypoctu gradientu
loss funkce:

o Standard gradient descent — K vypoctu gradientu jsou vyuzivana vsechna
data v dostupném vzorku. Jednd se o vypocetné narocny zpisob.

o Stochastic gradient descent (SGD) — Gradient je v podstaté odhadnut vy-
poctem z jednoho nahodné vybraného data. Takovy postup je vypocetné
velmi nenaroc¢ny, ale mnohem pomaleji konverguje.
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e Batch SGD — Stiedni cesta mezi zminénymi pristupy. Ze vzorku je ndhodné
vybréana podskupina prvka (batch) z nichz je néasledné gradient urcen.

Momentum

Velmi ¢asto je mozné gradient descent zefektivnit modifikaci aktualizace para-
metru 4.8 do podoby [£.91 Oproti ptuvodni verzi ma nové rovnice navic momentum
neboli hybnost ¢i setrvacnost. Klasicky gradient descent totiz neefektivné hleda
minimum loss funkci, které maji tvar podlouhlého tidoli. Predstavime-li si jed-
notlivé kroky algoritmu hledani minima, budou zna¢né ovlivnény tvarem tudoli.
V jednotlivych krocich bude algoritmus skakat ze stény na sténu, ale samotny po-
stup dolt idolim bude pomaly. Momentum vsak umoznuje rozpoznat i pozvolny
trend klesani na dno pomyslného tidoli, jeho vliv umocnit a naopak omezit osci-
lace.

1) z < fz+ aVyL(w)

2) W W — z

(4.9)

Zde hyperparametr § urcuje miru vlivu momenta na trénink. Efektivné tedy
momentum gradient descent vylepsuje o kratkodobou pamét a algoritmus je scho-
pen do aktualizace zohlednit velikost predchoziho kroku.[33]

Learning rate

Learning rate byl zadefinovan jako pojem v rovnici [4.8] Vibec nejméné efek-
tivni zptusob jakym tento hyperparametr nastavit je volbou konstanty. Naopak

vvvvvv

nima loss funkce. Typicky variabilni learning rate nastavujeme dvéma zptsoby:

o Learning rate scheduling — Jednd se o proces, kdy dochézi ke zméné lear-
ning rate v pribéhu tréninku, tedy skutecné jakési rozvrzeni tohoto hy-
perparametru. Typicky se jedna o decay, tedy postupné ubyvani learning
rate. Oznacme nyni celkovy pocet iteraci v tréninku jako N a pismenem
7 indexujme poradové ¢islo iterace. Nejcastéji se pak vyuziva néasledujicich
metod:

— Linear decay: «a; = ag (1 — ﬁ)

— Inversed square root decay: «; = aoﬁ
— Exponencial decay:  «o; = ayC"

— Cosine decay: a; = <1 + cos(%i))

Pricemz ag je pocatecni hodnota learning rate a C volitelnd konstanta
o Adaptivni learning rate — Predchozi metoda opét zavisi na volbé hyper-
parametru uzivatelem, naproti tomu adaptivni learning rate je variovan

implicitné optimalizacnim algoritmem. S adaptivnim learning rate pracuje
napriklad algoritmus Adam.
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Adam (Adaptive Moment Estimation)

Jednim ze v soucasnosti nejpouzivanéjsich optimalizac¢nich algoritmt je Adam.
Je zalozen na batch SGD, vyuziva momentum prvniho i druhého fadu a mé adap-
tivni learning rate. Kombinuje tedy vétsinu vyse uvedenych pokrocilych metod.
NiZe uviadime ve zjednodusené formé jeho prubéh. [34] Zde vyuzivame diive zave-
deného znaceni, tedy « je learning rate, 31,85 jsou koeficienty pro momentum, ¢
je poradové cislo iterace v epose, m je pocet dat v batchi a navic zde je konstanta
] kterd zajistuje déleni nenulovym &islem a také A neboli penalizacni koeficient
L? regularizace (podrobnéji v . Na pocatku uvazujeme ¢ <— 0; s <— 0;7 < 0
a dale:

1) g mbgcthWL(w)
2) 1 1+1
3) S < ﬂls + (1 — 51)%
2

4) T < ﬁg[‘s—i— (1 — 61)g (41())
5) S T 5

r
6) r < T
7) Wew— — g

VT +e

Presto, ze Adam vyuziva adaptivni learning rate, ukazuje se, ze je vyhodné vyuzit
i metody learning rate scheduling. [30] Takto bude implementovéna optimalizace
i pro nas model.

Gradient clipping

Gradient clipping je metoda eliminujici exploding gradient. Tento problém se
vyskytuje hlavné pti tréninku hlubokych neuronovych siti. V pripadé, ze gradient
loss funkce podle parametri modelu nabude vysokych hodnot (Casto pravé u hlu-
bokych siti s parametry vyssimi nez 1, coz zapti¢ini exponencidlni rist gradientu)
dochéazi ke znacné komplikaci numerického reseni, které nasledkem dokonce casto
viibec nezkonverguje. Metoda Gradient clipping omezuje velikost gradientu g na

nastavitelnou hodnotu c:

g pro |g[]<c

4.1.4 Aktivacni funkce

Jak jiz bylo naznaceno, forward pass je oznaceni pro proces, kdy se z dat na
vstupu do sité vypocitava postupné ptes jednotlivé vrstvy kyzeny vystup. Obecné
neuronové sité s daty provadi dvojici operaci. Tou prvni je maticové nasobeni a
jedna se tedy o linedrni operaci, tou druhou jsou pak operace nelinearni a jsou
zprostredkovany aktivacnimi funkcemi35]. Kazdy neuron ma prirazenu aktivacéni
funkci, ktera v zavislosti na jeho parametrech a konkrétnim vstupu urcéi vystup z
daného neuronu, ktery pak postupuje dal siti. Pravé diky nelinearnim aktiva¢nim

2Defaultni hodnoty parametrd jsou: o = 0,001; 31 = 0,9; B2 = 0,999; ¢ = 108
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funkcim bylo umoznéno neuronovym sitim resit slozité nelinearni problémy. Podle
Universal approzimation theorem [36], tedy podle véty o univerzalni aproximaci,
je mozno aproximovat libovolnou spojitou funkei na kompaktni podmnoziné RY
s libovolnou pfesnosti pomoci standartni neuronové sité MLP s jednou
skrytou vrstvou o konec¢ném poctu neuronti.

o Sigmoid — Nelinearni aktivacni funkce s oborem hodnot (0;1). Typicky se
vyuziva na posledni vrstvé pti bindrni klasifikaci (vstupem je skaldr a vy-
stupem je prislusnost k jedné z dvou tiid). Pfi tréninku hlubokych siti
a nadmérném vyuziti sigmoidy dochazi k patologickému jevu jménem wva-
nishing gradient, ktery muze trénink vyrazné zpomalit, ¢i iplné paralyzovat
optimaliza¢ni algoritmus.

o(x) = (4.12)

o Hyperbolicky tangens — Jedna se o jednu z prvnich vyuzivanych aktivac¢nich
funkci. Taktéz se typicky vyuziva pro binarni klasifikaci a podléha vanishing
gradient problému.

et —e™®
tgh(x) = ——— 4.13
gh() = S (113)

e ReLU — Dodnes jednou z nejvyuzivanéjsich aktiva¢ni funkei je ReLU (Recti-
fied Linear Unit). Je velmi rychld jak pfi forward pass vypoctu tak na pii
derivaci a nasledném zpétném siteni chyby. Pro velmi jednoduché regrese
muze byt efektinvéjsi volbou hyperbolicky tangens, ale pro hluboké archi-
tektury je jednou z nejefektivnéjsich aktivaci.

ReLU(z) = max(0,z) (4.14)

e Softmar — Jedna se v podstaté o zobecnéni sigmoidy. Typicky se vyuziva
jako aktivace na vystupni vrstvé pii klasifikaci do vice nez dvou tiid (pfri
bindrni se redukuje pravé na sigmoid). Na vstupu je vektor a na vystupu
pravdépodobnostni distribuce pro prislusnost do jednotlivych trid.

ex
softmax(x) = — (4.15)

n €T
j=1¢"

4.1.5 Regularizace

Jiz v ivodu byly zavedeny pojmy overfitting a underfitting. Vyhnout se obéma
témto nechténym jevim predstavuje skutecnou vyzvu pri tréninku neuronovych
siti. Hlavnim cilem pri tréninku je, aby byl model aspésny v generalizaci, tedy aby
uspésné pracoval na novych datech. Tuto schopnost ovérujeme pomoci testovaciho
datasetu, ktery vyuzivame pouze k hodnoceni. V pribéhu tréninku na trénovacim
datasetu snizujeme tréninkovou chybu. Pti nasledném béhu na testovacim data-
setu lze oc¢ekavat hodnotu generaliza¢ni chyby prinejlepsim stejnou, spise vyssi.
Na obrazku [4.1] je znazornéna zavislost trénovaci i generalizacni chyby na ka-
pacité modelu. Za uspésny trénink povazujeme takovy, ktery jednak dostatecné
minimalizuje trénikovou chybu a jednak minimalizuje rozdil mezi tréninkovou a
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generalizacni chybou. PTi underfittingu se tedy nepodafi splnit prvni pozada-
vek a model nedokaze dosdhnout dostatecné nizké trénovaci chyby. Naopak pti
overfittingu je tréninkova chyba minimalizovana, ale generaliza¢ni chyba roste.
Velkou mérou lze overfitting a underfitting ovlivnit kapacitou modelu, tedy jeho
schopnosti aproximovat Sirokou paletu funkci. Kapacita vsak nezalezi pouze na
architekture, nybrz naptiklad i na pribéhu optimalizace.

Vykonnost a tspésnost modelt vyznamné vzrista s jejich rostouci kapacitou.
Abychom se vSak u mohutnych model ubranili overfittingu, ktery by byl za
normdlnich okolnosti nevyhnutelny, vyuzivime ruzné druhy regularizace [31],[32]:

— - Training error
Underfitting zone| Overfitting zone y . .
- — (]elle]."(]..llz'('ltl(')ll error

Error

0 Optimal Capacity

Capacity

Obrazek 4.1: Typicky prubéh zéavislosti chybovosti modelu na jeho kapacité. [31]

o FEarly stopping — Nejjednodussi z metod regularizace je nasnadé. V prekladu
se jednd o vcasné zastaveni. Podstatou je tedy ukoncit trénink modelu v
okamziku, kdy je nejmensi rozdil mezi trénovaci a generaliza¢ni chybou.

e L? reqularizace — Mechanismus zabudovany do loss funkce regularizovaného
modelu, ktery pri tréninku preferuje modely s mensimi hodnotami parame-
tra (vah). Dosahuje toho penalizaci modelu s vysokymi vahami. Upravena
loss funk(:(ﬂ vypada naptiklad nasledovneé:

Liw) = L(w) + 2wl

kde A je mira regularizace (nastavitelny hyperparametr). Ve zjednoduseném
pohledu tato forma regularizace potlacuje aktualizace parametri a snazi se
je udrzet v puvodni podobé. Efektivneé tim brani modelu ptilis se prizpusobit
trénovacimu datasetu a jediné aktualizace, které pretrvaji jsou ty zalozené
na opakujicich se motivech (obecnd pravidla).

3Spodnf index u normy ||w]|> naznacuje, e se jedna o Euklidovskou, neboli L? normu. Obéas
se vyuziva také L' regularizace, zavedend analogicky (tato je vSak nevhodnd pro neuronovvé
sité).
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Dataset augmentation — Pro urcité typy dat lze aplikovat umélé rozsireni
datasetu. Rozsifeni probiha jako drobnd tprava stévajicich dat (napf. pro
obrézky se jednd o oriznuti, maskovani, otaceni...) a jejich nasledné vmi-
chani do puvodniho datasetu. Diky zvétseni mohutnosti datasetu efektivné
snizujeme kapacitu modelu, coz je prevence overfittingu.

Ensembling — Dalsi z jednoduchych technik, ktera je zalozena na tréninku
vétstho mnozstvi modeli a nasledném kombinovéani (typicky prumérovani)

Vv

Droupout — Metoda dropout pro kazdy neuron v siti nezavisle rozhodne
o tom, zda mé byt ponechén, ¢i ma byt hodnota jeho vystupu nastavena
na 0. Rozhodovani probiha pokazdé s pravdépodobnosti p, kterou nazy-
vame dropout rate a je nastavitelnym hyperparametrem. Opét diky tomuto
mechanismu dojde k potlaceni naucenych nuanci trénovaciho datasetu a
zachovani obecné platnych principi.

Label smoothing — P1i klasifikaci typicky nazyvame nas target output slo-
vem label. Takovy target output je vSak typu one-hot, tedy pro tfidu do
které dato opravdu nélezi ma hodnotu 1 a pro vSechny ostatni tridy 0. Pri
dlouhém tréninku totiz loss funkce typu negative log likelihood nuti model k
overfittingu, protoze vynucuje aktualizaci parametrii dokud neni klasifika¢ni
distribuce na vystupu pfesné ve tvaru target outputu (tedy one-hot), ¢ehoz
vsak témeér nikdy nedosdhneme. Tento negativni vliv lze zmirnit, kdyz na-
stavime parametr « a target output modifikujeme do podoby, kdy spravna
tfida bude mit hodnotu (1 — a) a zbylé tiidy %5, kde K je pocet tiid.

4.1.6 Evaluace

Fvaluace modelt strojového uceni proces hodnoceni vykonnosti modelu. K

tomuto ucelu vyuzivime druhy druh error funkci bézné zavadénych v ML, tedy
metriky. Mezi loss funkcemi a metrikami lze spattit dva hlavni rozdily, a to, Ze
metriky nemusi byt diferencovatelné a standardné jejich vypocet probiha pres
vysoké mnozstvi batchi.

Target positive Target negative

HCHIEELR True positive
positive (TP)

Predicted True negative
negative (TN)

Obréazek 4.2: Obecnd podoba 2 x 2 confusion matrix (tedy chybové matice pro
binarni klasifikaci).
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V nasi praci se budeme zabyvat pouze binarni klasifikaci (na top a non-top
jety), a proto uvedeme metriky pouze pro tuto problematiku. Zavedeni konkrét-
nich metrik nam usnadni pochopeni pojmu confusion matriz neboli chybova ma-
tice. Jeji podoba pro binarni klasifikaci je prilozena jako obrazek

Ve sloupcich chybové matice jsou usporadany hodnoty podle své skutecné
prislusnosti, tedy zda jsou opravdu top (positive) ¢i non-top (negative) v nasem
pripadé binarni klasifikace. V tadcich jsou poté seskupeny podle predikce, kterou
pritadil model. V kazdém ze ¢tyT policek je dvouslovné oznaceni. Prvni slovo hod-
noti, zda byla predikce modelu tspésna, pokud je True, shodl se output modelu
s target outputem a naopak. Druhé slovo vyjadiuje predikci modelu. Konkrétné
tedy na prikladu False positive — jedné se o dato oznacené modelem za positive
(top jet), coz se vsak neshoduje s target outputem a jedna se tedy o Spatné kla-
sifikovany negative (non-top jet).

Definujme nyni nékolik metrik:

o Accuracy — Vyjadiuje pomér uspésnych predikei (True) ku vSem ucinénym
predikcim. Lze na ni také nahlizet jako na pravdépodobnost spravné pre-

dikce.
TP+TN

TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (4.16)
e Precision — Vyjadiuje pomér uspésnych pozitivnich predikei ku vSem da-
tim oznacenym predikei jako positive. Lze ji tedy chapat také jako ¢istotu
skupiny eventii oznacenych top.
TP

PreCiSiOn = W (417)

e Recall — Ma vyznam podilu, ktery tvori tispésné pozitivni predikce ze sku-
piny vSech dat, které jsou skutecné positive. Jedna se tedy o kvantifikaci
zéchytu top jetu siti. Nékdy se také nazyva acinnost (efficiency).

TP

Recall = m (418)

o Precision at Recall - Metriky precision a recall maji v jistém slova smyslu
antagonisticky vztah, jinymi slovy, potlacenim jedné lze dosdhnout maxima
druhé. Pr1i evaluaci je nutné hledat vzajemnou rovnovahu, coz zprostiedko-
vava treba tato metrika. Nejprve je zvolena hodnota recall. Model si pak
upravi pravdépodobnostni prah (pro zbylé metriky defaultné 50%, zaveden
v pro prijeti data jako positive tak, aby celkové dosdhl pozadovaného
recall. Pro takto ziskanou predikci je nésledné vypoctena hodnota precision.

o AUC — Posledni z metrik, které zminime je Area Under Curve. Jedna se
skutecné o velikost plochy pod ROC krivkou, kterou zjistime integraci. ROC
(Reciever Operating Charakteristic) kiivka je vynesend zavislost metriky
recall na metrice False positive rate, zavedené jako: FPFJF%. Analogicky

jako u precision at recall je zde upravovan pravdépodobnostni prah pro

oznaceni data za positive pro dosazeni hodnot false positive rate a nasledné

pro kazdou takovou predikci dopocten recall.
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4.2 Cesta k architekture Transformer

Se znalosti fundamentélnich principi tréninku neuronovych siti (NN) lze nyni
popsat rizné typy architektur neuronovych siti od téch nejjednodussich az k siti
Transformer, kterou budeme vyuzivat v nasi praci.

4.2.1 Perceptron, Fully connected NN, Feedforward NN

Viibec nejjednodussim predchiidcem neuronovych siti je perceptron, ktery je
tvoren v podstaté jedinym neuronem. Jednalo se o linedrni binarni klasifikator,
ktery byl casto usporadan do takzvaného single layer perceptronu, tedy jediné
vrstvy neuront. Perceptron je vSak velmi trividlni prostredek ML a poji se s nim
rada nedostatkt. Kupftikladu neni schopen aproximovat XOR funkci, pro nese-
parovatelnd data nekonverguje a v momenté, kdy najde feseni, neni schopen dale
aktualizovat své parametry. Dalsim vyznamnym krokem je piichod Fully con-
nected NN(FC), respektive fully connected vrstvy (nékdy dense vrstva). Jedna
se o dvé vrstvy neuront, pricemz kazdy neuron prvni vrstvy je propojen s kaz-
dym neuronem druhé vrstvy. Nyni lze jiz snadno zadefinovat pojem Feedforward
NN (nékdy cesky doprednd sit). To je takova sit, kterd obsahuje jednu nebo vice
skrytych vrstev a informace v ni plynou pouze dopredné (narozdil od napriklad
rekurentnich sit{). Skrytd vrstva (hidden layer) je typicky dense vrstva, kterd je
husté spojena s predchozi a nasledujici vrstvou, avsak z vnéjsku do ni nevstu-
puje zadnd informace. Podoba takové sité je k nahlédnuti na obrazku [4.3] Diky
architekture typu feedforward se dostavame k prvnim modelim hlubokého uceni.
Zaroven je dobré poznamenat, ze pro veskeré vrstvy je typicky uvazovana neline-
arni aktivacni funkce, popripadé regulariza¢ni metoda. [31]

@

00000
SEEEY

Q O O O

O

Input Layer € &° Hidden Layer € 3¢ Qutput Layer € R*

Obrézek 4.3: Zjednodusené vyobrazeni fully connected sité, kterd zaroven spada
do kategorie feedforward NN.
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4.2.2 Multi-layer perceptron (MLP)

MLP je neuronova sit typu feedforward, ktera obsahuje alespon jednu skrytou
vrstvu. Pokud obsahuje vice nez jednu skrytou vrstvu, jedna se o nejjednodussi
architekturu schopnou hlubokého uceni. Input vrstva zalezi na povaze vstupnich
dat a output vrstva na target outputu. Skryté vrstvy jsou dale schopné extrahovat
charakteristické rysy dat nezavisle na rysech, které dattim pfifazujeme my. Cim
vice skrytych neuronu je v architekture zarazenych, tim abstraktnéjsi rysy je sit
schopna v rdmci hlubokého uceni extrahovat. Diky témto abstraktnim rystm,
vstupujicim do output vrstvy, dosahuji neuronové sité vyjimecnych vysledku pri
porovnani s ostatnimi mechanismy strojového uceni.

input data output

ooy —>[Hidden Iayer]—)[Hidden layer] e [Hidden Iayer]—b [Output layer ]—» $®
I L
r r 1

|

Linear Linear

Obrazek 4.4: Schéma architektury MLP. Blok fully connected vrstav zakoncenych
vystupni vrstvou s aktivaci sigmoid.

Schopnost univerzalni aproximace a s ni souvisejici zdatnost v feseni kom-
plexnich tloh prameni jednak z vyuziti skrytych vrstev, ale hlavné z vyuziti neli-
nearnich aktivaci na téchto vrstvach. Historicky byly pro MLP nejpopularnéjsimi
hyperbolicky tangens a sigmoid. Dnes uz jsou vyuzivany novéjsi aktivace (napii-
klad ReLU a jeji modifikakce).

Uvazme nyni priklad nejjednodussiho MLP jako napriklad na obrazku a
nastinme alespon pro tento nejjednodusi model ideu vypoctu vystupu.
Mé¢jme na vstupu vektory x, které prichazi v batchi, tedy na vstupu je matice X.
Kazda vrstva mé trénovatelné parametry, a to matici vah W a vektor b, tedy tak-
zvany bias. Prvky spjaté se skrytou vrstvou znac¢ime pismenem h a prvky output
vrstvy analogicky pismenem y. Vypocet probihajici v MLP mé pak podobu:

H = a;(XW), + by) = Y = ay(HW, + b,), (4.19)

kde ay,as jsou obecné ruzné aktivacéni funkce, pritazené danym vrstvam.

4.2.3 Rekurentni sité (RNN)

Rekurentni neuronova sit je obecné typ architektury, ktery je urcen ke zpraco-
vavani datovych sekvenci a vymykéa se tridé feedforward, nebot output z jednot-
livych neuronit miize ovliviiovat vypocty na sousednich neuronech v téze vrstveé.
Vypocty a plynuti dat nejsou cisté doptredné, coz je predpokladem k tispéSnému
zpracovani datovych sekvenci. Za nejjednodussi typ rekurentni sité povazujeme
takzvanou RNN bunku, poptipadé usporadani takovych bunék do vrstvy, viz ob-
razek [4.5

RNN buiika sestava z fully connected vrstvy s aktivaci typicky v podobé hy-
perbolické tangenty. Tato aktivace se vyuziva pro sviij omezeny obor hodnot.
RNN burky jsou totiz pri tréninku velmi citlivé na hodnoty gradientu a s neome-
zenou aktivaci okamzité nastava problém s exploding gradientem. Uvazujme nyni
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nad libovolnou buiikou zapojenou v RNN fetézciﬂ Jako vstup dostava jednak
samotné dato ze sekvence, ale také stav poskytnuty predchazejici bunkou. Tato
dvojice vstupu je konkatenovana, projde FC a vystupuje z bunky jednak jako
stav pro nasledujici bunku a jednak jako samostatny output. Chceme-li postup
popsat matematicky za pomoci zavedeného znaceni, probihd vypocet:

h™ = tanh(Uh™ Y + vx™ +b),

kde U,V jsou trénovatelné matice parametri.

Simple RNN cell Unrolled RNN cells

input input 1 output 1

input 2 output 2

input 3 output 3

Obrézek 4.5: Vlevo jednoduchd RNN bunka a vpravo usporadani takovych bunék
do vrstvy, kterd poté zpracovava sekvenci vstupnich dat.

Bohuzel rekurentni sité v této podobé nefunguji dobie, nebot nezvladaji re-
flektovat informace o vzdalenéjsich prvcich frekvence. Pti tréninku totiz trpi na
vanishing gradient, kvili omezenému oboru hodnot hyperbolické tangenty, kterd
nas chrani pred exploding gradientem. Narazime na takzvany challenge of long-
term dependencies, ktery vytesi az architektura LSTM.

LSTM (Long short-term memory)

Pro odstranéni problému s vanishing gradientem byla navrzena LSTM burika,
pro niz byl navrzen konstantni error flow, tedy pamétova linka ¢, po niz bude
derivace pfi zpétném Siteni chyby rovna jedné. Navic byla do architektury pri-
dana dvojice bran, a to input gate, jejiz funkci je rozhodovat o datech, ktera si
sit zapamatuje a output gate, ktera rozhoduje, jaka cast vystupu je relevantni a
bude postoupena jako output a stav vedlejsi bunce. Jedinou nedokonalosti tohoto
usporadani byla neschopnost modelu zapominat, proc¢ez byla pridana tireti brana
— forget gate. Schéma butiky LSTM je pfilozeno jako obrazek [4.6]

4 Analogicky lze uvazovat i o samostatné buiice, do niz postupné vstupuji data ze sekvence.
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Obréazek 4.6: Schematické znazornéni principu LSTM bunky. Zluté zvyraznéné
operatory a funkce jsou aplikovany prvek po prvku, zatimco oranzoveé zvyraznéné
implementujeme jako klasické vrstvy s maticovym nasobenim.

Chceme-li popsat princip LSTM matematicky [31], drzime se zavedeného zna-
¢eni, pricemz vyrazy nalezici k jednotlivym brandm indexujeme prvnim pismenem
jejich anglického nazvu:

i; « o(W'x, + V'h;_; + b’)

f, < o(W/x, + V'h,_; +b)

o; + 0(Wx; + V°h;_; + b?) (4.20)
c; < fociy + i, o tanh(Wx; + V¢h;_; + b°)

h; < o, o tanh(c,),

pricemz o znaci operaci nasobeni prvek po prvku.

4.2.4 Architektura typu seq2seq

Nejatraktivnéjsim vyuzitim pri vyvoji rekurentnich siti byla prace se sekven-
cemi tvorenymi lidskou Teci, at uz mluvenou, ¢i psanou. Seg2seq je vétev neu-
ronovych siti, které jsou na takovy tkol pripravené. Typicky se takovy model
sklada ze dvou velkych casti, kterymi jsou encoder a decoder. Encoder prijima
vstup a vytvari jeho abstraktni reprezentaci. Tato reprezentace putuje do de-
coderu, ktery z abstraktni reprezentace generuje novou datovou sekvenci. Jako
stavebni kameny encoderu a decoderu se drive vyuzivaly pravé rekurentni sité.
Dnes se pouzivaji prevazné Transformery. Diky préaci s lidskym jazykem vznikly
dva dilezité prvky neuronovych siti. Vzhledem k potiebé pracovat s rozsahlym
slovnikem vznikla embedding vrstva. Pro zkvalitnéni prace se sekvencemi v zavis-
losti na vyznamu samostatnych dat vznikla také attention vrstva, kterda opravdu
napodobuje schopnost upirat pozornost (ve findlnim modelu budeme pracovat s
modern&js{ self-attention viz [4.2.5)).
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Embedding

Embedding vrstva prevadi diskrétni data do spojitych vektorti a zaroven za-
chycuje jejich vzajemné souvislosti. Pro diskrétni data je ve velkém meéritku nevy-
hodné reprezentace one-hot, nebot se poté potykame s obrovskymi vektory plnymi
nul, s vyjimkou jediné pozice. Proto takové vektory embedding vrsta reprezentuje
jako vektory fixni (volitelné) velikosti s nenulovymi slozkami. Embedding tedy za-
jistuje reprezentaci, obsahujici vzajemné vztahy jednotlivych dat a také redukci
dimenze vstupu, coz jsou idealni vlastnosti budouciho vstupu do neuronové sité.

Toto je zavedeni embeddingu je motivované potiebou prace s textem, tedy
diskrétnimi daty s vysokou dimenzionalitou. Pro nasi praci jsou vsak data spo-
jita s velmi nizkou dimenzionalitou. Embedding v nasem pripadé vyuzivame k
opac¢nému ucelu, tedy ke zvysovani dimenzionality na droven vhodnou pro archi-
tekturu transformer.

4.2.5 Transformer

Architektura hluboké neuronové sité Transformer byla predstavena ¢lankem
Attention Is All You Need [37] a zahy se stala nejvyuzivanéjsi architekturou pro
self-attention (SA), respektive multi-head self-attention (MHSA). Self-attention
bloky poté casto nahrazovaly RNN v seq2seq architekturach, nebot pro urcité
ukoly je takové sekvenc¢ni zpracovani nevhodné a dostatecné nevyuziva potencialu
vypocetni techniky. Self-attention umoznila propojovat informace z dat nezavisle
na jejich poradi v sekvenci.

Zamérme se nyni jiz na upravu Transformeru, kterou vyuzijeme pro top-
tagging. N&S model sestavd pouze z encoderu (a¢ puvodni obsahuje i decoder
v navaznosti na starsi seq2seq modely), ktery bude vytvéaret abstraktni reprezen-
tace dat, na nichz bude provadéna klasifikace. Strukura modelu je schematicky
zndzornéna na obrazku

input data output
- Selffatiention| [Seir-attention Seff-attention
‘ bedding block J block J [ block Output layer ®

\ ] r )

! (e D
Encoder

Obrézek 4.7: Schéma architektury Transformer. Prvnim procesem je embedding,
aby encoder mohl pracovat s reprezentacemi dat uniformni délky:.

Self-Attention

Méjme vstupni datovou sekvenci o n prvcich, reprezentovanou matici Xm*¢,
kde d je dimenze embeddingu. P1i vstupu do SA bloku je kazdé jedné reprezentaci
prifazena trojice vektoru, a to:

e Query — Pro kazdé vstupni dato reprezentuje jeho query vektor otazku,
na kterou se snazi najit nejlepsi odpovéd mezi zbylymi cleny sekvence. V
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praxi je uréovana matice vsech queries Q € R™% jako vysledek maticového
nasobeni vstupu s trénovatelnou matici, tedy

Q = XWQ.

o Key — Keys tvori doplnék ke queries, tedy pro kazdé dato formuluji cha-
rakteristiku relevantni pro queries. Jedna se tedy o odpovédi. Prakticky
je opét uréovana matice K € R™%  pomoci maticového nasobeni s dalsi
trénovatelnou matici:

K = XW~,

o Value — Poslednim prifazovanym vektorem jsou values, které uchovavaji pu-
vodni konkrétni informaci, kterou dato ze sekvence obsahovalo. Analogicky
je poditdna matice V € R™* 9 s pomoci posledn{ ze ti{ trénovatelnych matic:

V= XW".

Mechanismus self-attention vrstvy spociva ve vypoctu attention-score, coz je
proces ve kterém se vzajemné paruji queries a keys, néasledné je pomoci aktivace
softmax z attention-score vytvorena distribuce, podle niz je pak rozdélen vyznam
dat z matice V. Matematickd podoba takového procesu je nasledujici:

Attention(Q.K.V) = soft (QKT>V (4.21)
ention(Q,K,V) = softmax | —— | V. .
Vi

r
Self-attention

/ \ Feedforward network

7 * r

-

Multi-head self-attention

L

Qnear Linear | |Linear // R N
&ﬁ ) 1
N p AN L

Obrazek 4.8: Jednotka self-attention s detailem multi-head self-attention bloku a
feedforward bloku. Pismenem R jsou oznaceny residualni spoje.

SA je velice silna architektura, ktera pii praci s velkym mnoztvim dat prekona
jiné uzivané architektury, pro malé datové soubory vsak velmi rychle ptretréno-
vava. Bézné se SA neimplementuje ve tvaru jednoho obrovského SA vypoctu,
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nybrz jako multi-head self attention, tedy nékolik mensich paralelnich vypocta
SA. Schéma MHSA ve formé, ve které je vybudovana v nasem modelu je prilozeno
jako obréazek

Ve vysledné implementaci podle schématu [1.§ jsou vyuzity jesté dva dosud
nezminéné prvky, témi jsou:

o Residudlni spoje — Néekdy také skip connections byly predstaveny jako sou-
cast architektury ResNet. Podstatou je zobrazeni identitou, které prekroci
blok vrstev a je pak znovu spojeno s vystupem. Residudlnin spoje diky
tomu zefektivnuji trénink hlubokych siti, protoze zmirnuji vanishing gradi-
ent problém a ukazalo se, Zze znacné zlepsuji schopnost sité generalizovat.
38]

o Layer normalization — Jednd se o techniku vyvinutou pro RNN, pro které
nefungovala do té doby pouzivana batch normalization, tedy normalizace
pres dimenzi batche. Proto se zavedla normalizace pres dimenzi rysu da-
tového vstupu. Normalizace obecné stabilizuje trénink modelu, mize mit
mirné regularizacni efekt a urychluje konvergenci tréninku. [39]
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5. Vysledky

Cilem nasi prace je vytvorit top-tagger, tedy model schopny identifikovat a
oznacit jety pochazejici z rozpadu top kvarku. Vystupem z modelu jsou tedy
jety oznacené budto jako top nebo jako non-top. Nasledné zhodnotime schopnost
naseho modelu identifikovat top jety pochazejici z rozpadi na ¢tverici top kvarkt
(4top eventtt). Top jety z 4top eventi poté povazujeme za signdl a zbylé jety
za pozadi. Nase neuronova sif byla vybudovana v programovacim jazyce Python
za vyuziti knihoven Tensorflow[40] a Keras[4I]. Jako vychozi architektura byl
zvolen model Transformer, ktery byl implementovan v tipravé popsané v sekci 4.7}
Architektura typu Transofmer je momentdlné jednim z nejvyuzivanéjsich typu
hlubokych neuronovych siti, zaznamenavajici tspéch v oblasti prace s lidskym
jazykem, ale vynikd nad ostatnimi architekturami i v oblasti klasifikace dat z
¢asticovych experimenti. [42]

5.1 Volba hyperparametru

Jak bylo popsano v sekci z vnéjsku lze ovlivnit vykon a trénink neuro-
nové sité pomoci hyperparametri. Prvnim uvazovanym hyperparametrem je délka
tréninku, tedy pocet epoch. Nejdrive byly modely testovany na 10 epochach, v
porovnani vsak dosahovaly nejlepsich vykonii pro 20 epoch. Dalsim hyperparame-
trem byly learning rate, nastaveny na 0,001. Dale byl vyuzit CosineDecay a
optimaliza¢ni algoritmus Adam [£.1.3] jehoz parametry byly ponechény v default-
nim nastaveni. Z regularizacnich metod byl vyuzivan hlavné dropout, pricemz
dropout rate byl nastaven na 0,5. Pocet hlav bloku MHSA byl nastaven na 8, coz
je empiricky osvédcéeny pocet [30]. Aktiva¢ni funkei v SA blocich byla Rel.U.

Dalsim alternujicim faktorem byla dimenze embeddingu a celkovy pocet SA
bloki v siti. Srovnani modelil pro relevantni uvazované hodnoty je vyneseno do
tabulky 5.1} Kazdy model byl hodnocen pomoci tif metrik, a to precision at recall,
AUC a accuracy. Za nejrelevantnéjsi povazujeme metriku precision at recall. Ve
vsech tfech metrikach vsak dosahl nejlepsich hodnot model JetTrans 2 s dimenzi
embeddingu 256 a ¢tyrmi SA bloky. Na zakladé tohoto modelu byl vytvoren finalni
top-tagger. Za povsimnuti vsSak stoji i model JetTrans 1, jehoz pribéh tréninku
je zachycen na obrazku |5.1|

Tabulka 5.1: Srovnani vykonu modelii na testovacich datastech vzhledem k riiz-
nym dimenzemim embeddingu a po¢tim SA blokti pomoci vybranych metrik.
Nejlepsi vysledek je zvyraznén tucné. Vysledky ukazuji na nejlepsi vykon modelu
JetTrans 2

Model Embedding SA bloky Precision at recall Accuracy AUC

JetTrans 1 256 8 0,7389 0,7617 0,8699
JetTrans_ 2 256 4 0,7516 0,7930 0,8787
JetTrans 3 128 8 0,7493 0,7911 0,8770
JetTrans 4 128 4 0,7478 0,7900 0,8758
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Obrazek 5.1: Pribéh tréninku modelu JetTrans 1 s dimenzi embeddingu 256
a 8 SA bloky. Na hornim grafu je vynesen prubéh metriky loss a na spodnim
grafu metriky precision at recall. Na grafech train approxr oznacuje vysledky na
tréninkovych datech a dev vysledky na valida¢cnim datasetu. U obou grafi je
patrné postupné zhorsovani kratce po zacatku tréninku. V pripadé loss se otvira
obrovska generalizacni chyba mezi vykonem na tréninkovych a validac¢nich datech.

Model ztratil schopnost tispésné pracovat i na novych datech.
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JetTrans 1 byl viibec nejmohutnéjsim z uvazenych modeld. Pfi zbéZzném po-
hledu na priibéh jeho tréninku je patrné velmi silné pretrénovani, neboli overfit-
ting. Konkrétné kiivky vyvoje loss funkce dokonale odpovidaji obrézku [4.1], kde
je demonstrovan narust generalizacni chyby pro model s nadmérnou kapacitou
vzhledem k mnozstvi tréninkovych dat. Presné to se stalo modelu JetTrans 1.
I v tabulce je patrny pokles hodnot vSech uvazenych metrik, a to dokonce
na nejhorsi ze vSech uvedenych modeli. Pokud bychom chtéli pro top-tagging
vyuzivat silnéjsich modelt s vysokou kapacitou, museli bychom uvazit zapojeni
regularizacnich technik v mnohem vétsim méritku, aby jejich kapacita nebyla pri
tréninku na skodu. Navic jsou na grafech patrné vyrazné vykyvy obou metrik v
pribéhu tréninku. Pro mohutnéjsi modely tedy neni soucasné nastaveny trénink
stabilni a bylo by nutné zintenzivnit i normalizaci.

5.2 Top-tagger JetTrans

Vysledny top-tagger, ktery budeme oznacovat pouze JetTrans je zalozen na

modelu JetTrans 2.

5.2.1 Vysledky

Pribéh tréninku top-taggeru je ilustrovan pro metriku precision at recall na
obrazku[5.2] Hranice pozadovaného recall je nastavena na 90%. Z grafu lze vy&ist,
ze trénink byl jednak stabilni a jednak tispésny a model ma predpoklady fungovat
dobte i na novych datech. Precision at recall v takovém ptipadé opét presahuje

75%.
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Obrézek 5.2: Prabéh tréninku z pohledu metriky precision at recall.
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Jak jiz bylo Tec¢eno, top-tagger separuje top a non-top jety. Kazdému jednomu
jetu je pritazena pravdépodobnost, zZe se jedna o top jet. Pomoci pravdépodob-
nosti se pak jety rozvrstvi, jak je znazornéno na obrazku [5.3l Zde je vynesena
taktéz carkovana tusecka, ktera rozdéluje graf na dvé ¢asti. Vlevo jsou jety, o kte-
rych (podle predikce) uvazujeme jako o non-top a vpravo jsou jety, které za top
povazujeme. Je vsak patrné, ze se doprava primisily i non-top jety. Proto pro jety
obsazené v pravé ¢asti histogramii vypocteme metriku precision. Vysledné c¢islo
je hodnota metriky precision at recall
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Obréazek 5.3: Predikce top-taggeru JetTrans. Oranzovou barvou jsou vyneseny
do hitogramu non-top jety, podle jejich pravdépodobnostniho oznaceni top-
taggerem. Vidime klesajici trend histogramu smérem k vyssim pravdépodobnos-
tem. Analogicky poté vysvétlujeme modry histogram top jetl s opa¢nym trendem.
Je patrné, ze dochazi k separaci, kterd vsak jesté poskytuje prostor pro zlepseni.
V idealizovaném nedosazitelném pripadé by se histogramy nemély viibec prekry-
vat.

5.2.2 K-fold cross-validation

P1i tréninku vysledného modelu, byla oproti predchozim vyuzita navic jesté
jedna technika a to kriZovd wvalidace, neboli cross-validation. Tlustrace pribéhu
cross-validation je pfiloZzena jako obrazek [5.4l Princip této techniky spociva v
rozdéleni dat na k stejnych c¢asti, z nichz nékteré hraji roli tréninkového datasetu,
nékteré roli validacniho datasetu a nékteré testovaciho datasetu. Vyuziva se tedy
v pripadech, kdy potfebujeme natrénovat mohutny model na velmi omezeném da-
tasetu a spolehlivé otestovat jeho vykon na novych datech. Celkem je trénovano
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k modeli, pricemz v momenté, kdy dochazi k evaluaci na testovacim datasetu,
lze pro kazdy z téchto modelt najit data, ktera nebyla vyuzita k jeho tréninku a
dostaneme tak nezaujaté hodnoceni vykonu modelu.

V nasem pripadé se jednalo o 5-fold cross-validation a nase data z MC simulace
byla rozdélena na pétiny. Pétina tvorila testovaci dataset, pétina validac¢ni dataset
a zbylé tii pétiny zlstaly tréninkovymi daty. Celkem bylo také natrénovano 5
modelti.

All data

.
r 1

Test data Validation data Training data
e

e
r a1 1
| @O0000000000000

- . .
® . ®

Obrézek 5.4: Ilustrace principu techniky k-fold cross-validation.

5.3 Vyuziti pro identifikaci 4top eventi

Dalsim z cili je pripravit top-tagger na vyuziti pro klasifikaci 4top eventii.
Je ocekavatelné, Ze 4top eventy budou v priuméru obsahovat vice top jett nez tt
¢i multijet eventy. V idedlnim pripadé bychom pro 4top eventy predpokladali 12
top jetu, pro tt eventy 6 top jetd a pro multijet eventy zadny top jet. Bohuzel,
vzhledem k nedokonalosti top-taggeru, takovy vysledek nepozorujeme. Pocet ota-
govanych jeti 1ze vSak vyuzit jako proménnou, kterou vyuzijeme pii klasifikaci
4top eventii. Model na tuto klasifikaci pripravime optimalizaci hodnoty pravdeé-
podobnostniho prahu, které musi jet na vystupu dosdhnout, aby byl otagovan
jako top.

Zavedeme novou proménnou Nypjet, kterd vyjadiuje pocet jetii v eventu, ozna-
cenych jako top jet. Tato proménna je tedy zavisla na pravdépodobnostnim prahu
a konstruujeme ji pro kazdy event. Pro vsechny typy eventt nasledné vyneseme
zavislost poctu eventii na poc¢tu oznacenych top jett v podobé histogramu [5.6 Pri
pohledu na prilozeny histogram |5.6[ je patrné, Ze zavislosti pozadi (tt a multijet)
a signalu (4top) maji ruzné tvary, coz potvrzuje ocekavani vyssiho prumérného
poctu top jetl pro 4top eventy. Vzhledem k obrovské prevaze eventii pozadi vSak
nedochézi v této fazi k vyraznéjsi separaci signélu od pozadi.
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Abychom optimalizovali hodnotu pravdépodobnostniho prahu, musime kvan-
tifikovat miru prekryti histogramu signdlu a pozadi v zavislosti na Nygpjet. Opti-
malizace byla provedena pro prahové hodnoty: 0,3; 0,4; 0,5; 0,6 a 0,7. Jako vhodna
metrika pro kvantifikaci prekryti byla zvolena signifikance.

Signifikanci lze pro poissonovska data standardné odhadnout pomoci vztahu
[43]:

signifikance = Z = $ (Nsig + Nprg)In <1 + nSiQ) — Ngig, (5.1)

Npkg
kde ng;4 a npry jsou obecné pocty objekti klasifikovanych jako signél respektive
pozadi. Za splnéni podminky ng;, << nu, se vSak vzorec redukuje do tvaru:

signifikance = Z = —519_ (5.2)
V/Tbkg
s jehoz pomoci spoéteme Z pro kazdy sloupec histogramu. Celkova signifikance
je pak urcena jako suma c¢tverct jednotlivych Z, pricemz sloupce, které nesplnuji
podminku ng, << nu, nezahrneme do vypoctu signifikance, ¢imz ziskdme jeji
dobry konzervativni odhad.
Vysledky srovnédni jsou pfilozeny v grafické podobé jako obrazek [5.5]
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Obrazek 5.5: Srovnéani klasifikaci pro rtizné pravdépodobnostni prahy. Nejlepsi
nastaveni pravdépodobnostniho prahu top taggeru pro klasifikaci 4top eventt je
0,6 neboli 60%.

7 grafu[5.5|je patrné, ze nejmensi prekryti pozorujeme pro pravdépodobnostni

prah 0,6. Budeme-li vyuzivat top-tagger JetTrans jako soucast klasifika¢niho pro-
cesu zaméreného na 4top eventy, oznac¢ime za top jet takovy jet, kterému predikce
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modelu pritkne pravdépodobnost vyssi nezli 0,6. V grafu na obrazku je vy-
neseny histogram vypoctené zavislosti pravé pro nejvhodnéjsi prahovou hodnotu
0,6.

Number of top tagged jets, probability treshold 0.6
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Obréazek 5.6: Histogram s logaritmickou vertikdlni osou, popisujici zastoupeni
oc¢ekavanych eventi pro rtizné pocty top jett.
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Z.aver

Prvni c¢ast prace tvori fyzikalni ivod, druhou rozsahlé reserse na téma stro-
jové uceni a uc¢eni hlubokych neuronovych siti, kde uvadime informace, diky nimz
bylo mozné v posledni casti naplnit cile nasi prace a prezentovat vysledky.

S vyuzitim programovaciho jazyka Python byla vybudovana a otestovana hlu-
boka neuronova sit architektury Transformer, ktera byla natrénovana, aby slouzila
jako top-tagger. Vysledny top-tagger byl zaloZen na nejlepsim modelu z nékolika
testovanych modelti vzdjemné se odlisujicich stavbou ¢i volbou hyperparametri
pri tréninku.

Nasledné bylo mozné zamérit se na klasifikaci pripadt s rozpadem na ¢tverici top
kvarki, tedy takzvané 4top eventy. Obecné je velmi komplikované takové eventy
klasifikovat vzhledem k tomu, Ze koncovy stav miize nabyvat velkého mnozstvi
podob. Vyznamné spésna separace 4top eventi od pozadi neni v moznostech sa-
mostatného top-taggeru. Top-tagger JetTrans vSak muize poskytnout cenné tudaje
pro vstup do mohutnéjsich klasifika¢nich modelu (jako naptiklad DeParT [42]),
coz bylo cilem nasi prace.

Top-tagger byl na tento kol pfipraven v ramci nasi prace ur¢enim pravdépo-
dobnostniho prahu predikce pro oznaceni jetu za top jet. Volbou prahu muzeme
ovlivnit pomeér oc¢ekdvanych eventi v zavislosti na pozitivné klasifikovanych je-
tech. Bylo otestovano nékolik variant, pricemz vysledna varianta prahové hodnoty
byla zvolena tak, aby top tagger prijmul co mozna nejvyssi mnozstvi top jetti po-
chazejicich z 4top eventii.

Vyhledové miize model JetTrans poskytovat stéle jisty prostor pro zlepseni vy-
konu. Takova prace muze pripadnout v iivahu po otestovani implementace kombi-
nace JetTrans top taggeru a jiz vyuzivanych klasifikacnich modeli pro identifikaci
4top eventil, coz bylo hlavni z jeho zamyslenych vyuziti.
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