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Rk - k-wymiarowa przestrzen danych wyjsciowych: Y
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* baza w ktorej szukamy
wspotczynnikow rozwiniecia
funkcji opisujacej dane f (X . O!)

 funkcje bazy sa okreslone
przez parametry o

Cesa

2 THE COSMIC MICROWAVE BACKGROUND
Przyklad: Planck Legacy Release 2018

* harmoniki sferyczne - baza
funkcji zdefiniowanych na

sferze:
T(0,p)=
a Y, (0,¢
[,m ’
ESA/Planck Collaboration
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R.L. Workman et al. (Particle Data Grou E) Prog. Theor.
Exp. Phys. 2022, 083C01 (2022) and 2023 update
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https://pdg.lbl.gov/2023/reviews/contents_sports.html
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Y: k-wymiarowa przestrzen danych wyjsciowych

Dopasowanie funkcji:
n~2, k~1
- postac funkcji bazy zadana explicite

« wspolczynniki rozwiniecia moga byc¢ interpretowalne
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WARSZAWSKI danyCh

X: n-wymiarowa przestrzen danych wejsciowych

Y: k-wymiarowa przestrzen danych wyjsSciowych

@ e =

Uczenie maszynowe:

n~10!, k~10™, 1, m~6

* baza funkcji zdefiniowana implicite przez
strukture przeplywu danych - architekture

* wspolczynniki rozwiniecia nie sa interpretowalne
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Klasyczna sie¢ neuronowa
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Funkcja aktywacii

standard dla standard dla warstwy wyjsciowej:
warstw ukrytych

T
121 —— RelU = x- (x> 0) 121 — sigmoid = 1
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Input Input
pojedyncze prawdopodobienstwo
prawdopodobienstwo dla wielu wariantow
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Siec¢ kodujaca
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Metody uczenia maszynowego w 9 04.09.2023
naukach przyrodniczych e



W“YDZIAI'.
-FI1ZYKI

UNIWERSYTET
WARSZAWSKI

Sie¢ neuronowa ze splotem

s

arXiv:1603.07285 [stat.ML]

tura: ,,convolution”

dane z okienka
3x3 sg sumowane
z tymi samymi
wagami dla
calego obrazu
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Trening modelu

» parametry znajdowane w iteracyjnym procesie minimalizacji
funkcji kosztu:

L(f(X,a),Y)
a=argmin,L(f(X,a),Y)

3.025 x 10? . —— loss
e znajdowanie parametrow 3 % 10! validation loss
mode.1u jest okreslane mianem 5 g5 4 101
treningu 2.95x 10! | |
2.925 x 10| |
29%x10! |

2.875 x 101 - |
2.85 x 101 | '
0 50 100 150 200
Melody uczenla maszymowego w i EpOeh
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« zagadnienie regresji: f(X) zwraca dowolng, ciagla, wartosc

L(F(X,@).¥)=3 X, (F(X,a)-Yf+2J(a)

- zagadnienie klasyfikacji: f(X) zwraca prawdopodobienstwo
L(f(X,a),Y)=

1
]V Zi 10g(fpoprawnaklasa<X3 OC))"'
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» poprawnosc¢ modeli klasyfikacyjnych jest szacowana przy uzyciu
macierzy pomytek, oraz metryk - liczb opisujacych zgodnosc
modelu z danymi, np.:

-0.10

poprawne
normalizacja

Cc —

-0.08

0.06
e accuracy:

True label

. . 0.04
normalizacja -

wszystkie przyktady

0.02

Predicted label 0.00
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Metryki

» poprawnosc¢ modeli klasyfikacyjnych jest szacowana przy uzyciu
macierzy pomytek, oraz metryk - liczb opisujacych zgodnosc
modelu z danymi, np.:

0.8

poprawne
normalizacja

Cc —

 recall:

True label

normalizacja - przyktady
z danej klasy
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Predicted label
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Metryki

» poprawnosc¢ modeli klasyfikacyjnych jest szacowana przy uzyciu
macierzy pomytek, oraz metryk - liczb opisujacych zgodnosc
modelu z danymi, np.:

0.8

poprawne
normalizacja

Cc—

* precision:

True label

normalizacja - przyklady
ktorym model przyznat
dana klase

Predicted label
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Eksperyment CMS dzialajacy przy LHC (CERN)

jets
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CERN/CMS Collaboration

Schemat zderzenia proton-proton
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Przykiad: fizyka czastek

elementarnych
Eksperyment CMS dzialajacy przy LHC (CERN)

j CMS Experiment at the LHC, CERN
~ 4| Data recorded: 2022-Jul-27 17:59:47.706560 GMT
Run / Event / LS: 356309 / 34360879 / 70

jets

proton e ----------- % ------------ e: proton

CERN/CMS Collaboration

Schemat zderzenia proton-proton
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kiad: fizyka czastek
elementarnych
Zadanie: klasyfikacja “obrazow” zderzen: kwark top/cos innego

Dane wejsciowe: obrazy dzetéw
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arXiv:1902.09914 [hep-ph]

pojedyncze zderzenie

proton-proton Obrazy usrednione po

10 000 zderzen
proton-proton 04.09.2023
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kiad: f1zyka czastek
elementarnych

Zadanie: klasyfikacja “obrazow” zderzen: kwark top/cos innego
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Zadanie: klasyfikacja zwigzkow: nadprzewodzacy? TAK/NIE

rzyklad: fizyka materialowa

Dane wejsciowe:
» zestaw pierwiastkow tworzacych analizowany zwigzek,
« 22 cechy na pierwiastek + wspotczynnik stochiometryczny

X1 Latent space

Z ﬁ : ¢(X),,O(X) - sieci neuronowe

/ ' K., Guizouarn, T. et al. From individual elements to
1

H i rials: in search of new superconductors via machine
. ! put Mater 9, 71 (2023).
: 3 1038/s41524-023-01023-6
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https://www.nature.com/articles/s41524-023-01023-6
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1.0 1
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0.8 1
0.7 1 $
15 —e— COD+SuperCon
N 0.6 e—t— ./ . .
2 L4 zbior o strukturze identycznej
& -~ =~ Baseline Hosono ) ] .
0.5+ ze zbiorem uzytym do treningu
0.4 - treningu
" \
0.2 1 niezalezny zbidr, nie
uzywany do trenowania
zbior Hosono zawiera
20% nadprzewodnikow
Pereti, C., Bernot, K., Guizouarn, T. et al. From individual elements to
macroscopic materials: in search of new superconductors via machine
learning. npj Comput Mater 9, 71 (2023).
https://doi.org/10.1038/s41524-023-01023-6
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Mapa wplywu na zwiekszenie temperatury krytycznej:
duze X — zwiekszona T,
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Pereti, C., Bernot, K., Guizouarn, T. et al. From individual elements to
macroscopic materials: in search of new superconductors via machine
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Wspolczesne uczenie maszynowe ma swoje
korzenie w metodach statystycznej analizy
danych rozwijanych w drugiej potowie XX
wieku.

Blyskawiczny rozwoj metod obliczeniowych
pozwala na zastosowanie znanego podejscia -
,dopasowanie funkcji” w catkiem nowych
kontekstach
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