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Концепция машинного обучения

• МО - приближение универсальной (многопараметрической) 
модели к многоразмерным данным
• градиент метрики качества должен аналитически 

пересчитываться в градиенты параметров модели
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Типичные задачи машинного обучения 

• С учителем
• классификация

• регрессия

• генерация

• Без учителя
• кластеризация

• автоматическое выявление взаимосвязей
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Задача классификации

• Автоматический поиск наилучшей разделяющей 
поверхности в многопараметрическом 
подпространстве общих функций в многомерном 
пространстве характеристик объектов

4

mailto:Fedor.Ratnikov@cern.ch?subject=


Fedor.Ratnikov@cern.ch Машинное обучение в ФВЭ

Первые применения в ФВЭ

• Возможность использования МО в задачах поиска 
треков и кластеров в детекторах ФВЭ. 
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Bruce Denby, 1988
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Практические применения МО
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Типичные задачи в ФВЭ

• Физический анализ, оптимизация отделения сигнала 
от фона (MVA)

• Быстрый отбор событий в триггере

• Реконструкция в детекторах

• Идентификация частиц в детекторе

• Поиск аномалий
• технические аномалии: качество данных

• физические аномалии: поиск новой физики

• Ускорение МС генераторов

• Ускорение симуляции детекторов 
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Single Top Discovery 2008

• Проявление эффекта в 
распределении выхода 
классификатора, а не 
физического параметра
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arXiv:0809.2581
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Оптимизация анализа данных. LHC

• Активное использование 
MVA в экспериментах LHC
• ~ 50% прирост значимости 

для измерений бозона 
Хиггса 

• В 2020 трудно найти 
физический анализ без 
использования MVA для 
разделения сигнала и 
фона
• типична совместная 

оптимизация ~10 критериев 
физического отбора
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Самая свежая статья LHCb
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Классификация распадов

• Нейтринный эксперимент NOvA
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Nature, 560, 41-48 (2018) 
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Классификация в триггерах

• 70% данных LHCb отбирается основанными на 
применении МО триггерами
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Перевзвешивание

• Задача: перевзвесить события симуляции так, чтобы воспроизводились 
определённые распределения в данных 
• без проблем для 1D

• непросто для больших размерностей и ограниченной статистики

• Естественная задача для МО: перевзвесить так, чтобы распределения 
стали неразличимыми для классификатора
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arXiv:1608.05806
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Доменная адаптация

• Сделать алгоритм зависящим от существенных 
свойств объектов, но нечувствительным к деталям 
обучающего набора данных
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Доменная адаптация в ФВЭ
• сигнал:  MC 

• фон:  реальные данные вне массы 

• контрольные данные: 

τ → 3μ
′�′�τ′�′� → 3μ τ

Ds → ϕπ → 3μ
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arXiv:1912.08001

← без ДА

← с ДА
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Поиск аномалий в данных
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ОК

Аномальные данные
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Поиск технических аномалий

• Вход: кинематические 
распределения (процентили) для 
различных физических объектов в 
различных физических данных CMS
• ~2500-D данные на входе

• Выход: 
• “данные ОК”

• “данные BAD”

• “отдать эксперту для принятия 
решения” 

• работы< 20 %
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Робошифтер (LHCb, DUNE)

• Основанный на МО помощник 
оператора

• Анализирует данные текущие 
высокоуровневые данные, 
делает предсказание о 
качестве текущих данных

• Подсказывает возможные 
источники проблем 
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 better · worse ← →

J.Phys.Conf.Ser. 898 (2017) no.9, 092027
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МО в теоретических исследованиях
• Machine Learning in the String Landscape
• Carifio, J., J. Halverson, D. Krioukov, and B. D. Nelson (2017), JHEP 09, 

157, arXiv:1707.00655 [hep-th].

• An equation-of-state-meter of QCD transition from deep learning
• Pang, L.-G., K. Zhou, N. Su, H. Petersen, H. Stöcker, and X.-N. Wang 

(2018), Nature Commun. 9 (1), 210, arXiv:1612.04262 [hep-ph].

• Deep Learning and AdS/CFT
• Hashimoto, K., S. Sugishita, A. Tanaka, (2018), Phys. Rev. D98 (4), 

046019, arXiv:1902.05131 [hep-th].

• Machine learning action parameters in lattice quantum 
chromodynamics
• Shanahan, P. E., D. Trewartha, and W. Detmold (2018), Phys. Rev. D97 

(9), 094506, arXiv:1801.05784 [hep-lat].  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12 месяцев в arXiv
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hep-ex hep-th
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12 месяцев в arXiv
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hep-ex hep-thcs
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МО для извлечения эффективных параметров модели

• Для конвертации наблюдаемых в 
параметры модели требуется аккуратное 
вычисление значениий функции 
правдоподобия данных для различных 
моделей
• сложная задача

• Зависящие от модели партонные 
распределения можно отфакторизовать от 
эффектов детектора
• … и оценить значение отношения функций 

правдоподобия методами МО
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arXiv:1805.00013
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Генеративные модели

• Генерация объектов в соответствии с заданной 
(изученной) вероятностью распределения 

•  - объект,  - условия

p(X |c)
X c
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StyleGAN (NVIDIA)
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arXiv:1912.04958
видео: https://youtu.be/c-NJtV9Jvp0
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Генеративные модели (FastSim)
• Более 80% вычислительных                                 ресурсов 
ФВЭ тратится на симуляцию                                            
данных экспериментов

• Закон Мура вышел в                                                   
насыщение
• требуются новые решения для                             симуляции 

данных высоких светимостей LHC

• GEANT - переходная функция между (немногими) 
параметрами частицы и (макроскопическим) откликом 
детектора
• вычисляемая на микроскопическом уровне детализации

• Идея: натренировать (более простую и быструю) 
суррогатную модель для воспроизведения этой переходной 
функции
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Генеративные модели для калориметров
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arXiv:1812.01319 
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Генеративные модели

• Сгенерировать выглядящие похоже отклики - несложно

• Сложно воспроизвести маргинальные распределения
• особенно, если их список не известен a priori
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Генеративные модели (bumper to bumper)

• Симуляция RICH включает:
• симуляцию прохождения частицы через 

радиатор

• генерацию черенковских фотонов

• распространение фотонов, отражение, 
переломление, рассеяние

• симуляцию HPD

• Все эти вычисления требует 
существенных компьютерных ресурсов
• при этом воспроизводимость 

получаемых параметров идентификации 
частиц оказывается не настолько 
хорошей, как хотелось бы

28

250 mrad

Track

Beam pipe

Photon
Detectors

VELO exit window

Spherical
Mirror

Plane
Mirror

C4F10

0 100 200 z (cm)

Magnetic
Shield

mailto:Fedor.Ratnikov@cern.ch?subject=


Fedor.Ratnikov@cern.ch Машинное обучение в ФВЭ
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• Используем МО: 

• натренируем генеративную модель переводить 
кинематику трека непосредственно в параметры 
идентификации 

• можно тренироваться прямо на калибровочных образцах 
данных
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Генеративные модели RICH

• Хорошо или плохо?
30
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arXiv:1903.11788 
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Генеративные модели на реальных данных

• : сравнение генеративной 
модели с независимыми 
данными
• малые расхождения уходят в 

систематику

𝒩ℬ
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Использование MO для R&D детекторов
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Использование MO для R&D детекторов
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Использование MO для R&D детекторов
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Заключение
• Применение машинного обучения, искусственный 
интеллект, анализ больших данных оказывают 
существенное влияние на развитие современной 
цивилизации

• Полученные наработки широко адаптируются и 
используются в современной ФВЭ

• Навык владения аппаратом МО стал существенным 
аспектом успеха физических программ современных 
экспериментов ФВЭ

• … а также, использование МО для задач ФВЭ повышает мотивацию научной 
молодёжи, поскольку эти навыки высоко ценятся и имеют широчайшую 
область применения 
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Интеллект и навык
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