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* situazione informatica nel 2006 (quando ho iniziato io fisica) che pc c’erano, quali
app e quali telefoni

* situazione informatica ora nel 2023

* cambia tutto, ma cosa non cambia ?

* matematica, analisi, Algebra

* qui iniziare a mettere la pulce che algebra e Al sono legate

* mostrare cos’é una rete neurale e cosa vuol dire ottimizzarla (come a lezione)

* alla fine sono tutte operazioni su matrici che possono essere codificate su GPU

* jo per cosa le uso ?

* ma la mia non e proprio fisica... in fisica le reti neurali dove vengono usate ?
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CPU: 2 core
RAM: 1 GB

HD: 120 GB

GPU: 256 MB

0S: wiadewsxp
ubuntu 6.06



SERGE LANG

oGuAA
AATEMATICA







FAIRPHONE

CPU: 8 core

RAM: 8 GB

HD: 256 GB
GPU: 8 GB (shared)

OS: android 13



QO framework

https://frame.work/it/en

CPU: 16 (32) core
RAM: 64 GB
HD: 1-16 TB
GPU: 8 GB

0S: wireews1
ubuntu 23.04


https://frame.work/it/en
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Semplice rete neurale

stratodi  strato  strato di
Ingresso nascosto  uscita
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The importance of an activation function
and tensor algebra

https://Linfn.it/ex7



https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Sinterklaas_zwarte piet.jpg
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File "ct.nii.gz" uploaded and opened successfully
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https://docs.google.com/file/d/14mJguvEgX5zdtyR1Rf3WbZ4M0ivSfqcU/preview

e ora qualcosa
di piu fisico




L'intelligenza artificiale €’ un
coltellino svizzero

Molte topologie di reti sviluppate
per risolvere problemi diversi:
ognuna € uno strumento diverso

Input Cell
© Backfed Input Cell
'@ Noisy Input Cell
@ Hidden cell
@ Probablistic Hiden cell
@ spiking Hidden Cell
© copsulecell
. output Cell

@ otch nput output cell
@ recurrent cell

@ Mermory cell

A mostly complete chart of

Neural Networks srsmmson

©2019 Fjodor van Veen & Stefan Lefjnen  asimovinstitute.org

Perceptron (P) Feed Forward (FF)  Radial Basis Network (RBF)
Recurrent Neural Network (RNN) Long / Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU)
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Deep Convolutional Network (DCN)
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Generative Adversarial Network (GAN)
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Deep Residual Network (DRN)

Capsule Network (CN)
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Liquid State Machine (LSM) ~ Extreme Learning Machine (ELM) ~ Echo State Network (ESN)

Neural Turing Machine (NTM)
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Attention Network (AN)

Kohonen Network (KN) @

Differentiable Neural Computer (DNC)
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Quali strumenti? Come usarli?

Gli strumenti vanno usati nel modo
corretto:

e Definire per ogni problema lo
strumento adatto

e Preparare i dati in modo da
ottimizzare la prestazione dello
strumento

e Seceilcaso, adattare lo
strumento alle nostre necessita

Nel seguito: un paio di esempi di
questo approccio all’'uso di Al in
fisica delle particelle




Esperimenti in fisica delle particelle

Si fanno collidere
due particelle

Si prende una “foto” dei
prodotti della collisione

s 60
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Si elabora la foto
:> e si scopre una

nuova particella



Eventi di fisica particelle verso immagini convenzionali

Differenze principali:

Dimensionalita: le nostre immagini
sono 3D (coordinate spaziali) o 4D
(spaziali+temporali)

Big Data: migliaia di pixel in ogni
dimensione:da 10 a 1M piu grande di
un'immagine 2D (memoria, spazio
disco...)

Sparsita: La maggior parte
dell’azione concentrata in piccole
regioni del rivelatore

Possiamo usare le idee sviluppate per applicazioni non scientifiche ma
dobbiamo metterci le mani per farle funzionare per i nostri obiettivi!



Problema di analisi di immagine: Ricostruzione di tracce
Centinaia di migliaia di punti
spaziali nel rivelatore (“hit”)

Vogliamo raggrupparli in ‘tracce’,
gruppi di punti che si allineano su
un arco di cerchio

Approcci possibili:

Hit come coordinate di
un’immagine: reti convoluzionali




Problema di analisi di immagine: Ricostruzione di tracce

Centinaia di migliaia di punti
SpaZiali nel rivelato re (“hit") _ Slreeit']rsosr;rahlung photon 1

-+ bremsstrahlung photon 2

Vogliamo raggrupparli in ‘tracce’,
gruppi di punti che si allineano su
un arco di cerchio

Tracker

Approcci possibili:

Ogni strato del rivelatore come
fase successive dell’evoluzione
della traccia influenzata da fasi
precedenti: reti ricorrenti




Uso di reti ricorrenti: un esempio

Traduzione automatica: il significato di
ogni parola dipende dalla posizione di tutte
le altre parole nella frase

Economic growth has slowed down in recent years

Das Wirtschaftswachstum hat sich in den letzten Jahren verlangsamt .
Economic growth has slowed down in recent vyears

[ ‘ \
La croissance économique s' est ralentie ces derniéres années .

many to many

Ingressi organizzati in sequenze
A ogni elemento associato nodo
Addestramento di ogni nodo
influenzato da stato dei nodi
precedenti

Figure from: devblogs.nvidia.com



Model prediction

Approcci Al al tracciamento:
traccia come serie ordinata 20

Ogni strato del rivelatore e’ un vettore 1
In ingresso tutti gli ‘hit’

In uscita solo gli hit appartenenti a una
stessa traccia

40

Pixel

10

Output detector layer
predictions

Target track

Input detector layer
arrays

Target track H E P'Trkx p roj e Ct




Problema: la ricerca di nuova fisica

60 P
I ® Data il
C ATLAS Signal (m, =125 GeV) ]
50 —H— ZZ* - 4l I Background 22* -
L 13 TeV, 36.1 fb" B Background Zejets, ti, ti+V, VWV
C Y Uncertainty i
40 =

Sappiamo come si comporta la fisica ‘nota’
nel rivelatore

e Simuliamo eventi di fisica nota con il
metodo Monte Carlo (Background
rosso nella figura)

e Confrontiamo con i dati (pallini neri)
e Se sono diversi vuol dire che c’e della
fisica nuova (il segnale di Higgs in

azzurro)

Events / 2.5 GeV

Caso “facile”: sappiamo cosa stiamo

0
. . 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170
cercando ricerca supervised

FSR- ted
m4' correcte [GeV]



Problema: La ricerca di nuova fisica

e Lafisica “nuova” e per SUPERSTRING Grand S0
definizione sconosciuta “Gf::,'::z,,“‘*;:fg‘ ke
e Molte proposte teoriche: Type-IA Type-I 3

5‘0(3‘2-7 A Anti-metter
vee ( ?0 Atymeatey

o Qual e quella vera?

o E se nessuno ha pensato a quella
vera?

:> Ricerca unsupervised

e Sappiamo che eventi si producono in
assenza di nuova fisica (Standard
Model - SM)

e Vogliamo che tra tutti gli eventi trovi
quelli “anomali” rispetto a SM

:> Ricerca di anomalie

l<..




Ricerca di anomalie

Insieme di oggetti: qual e quello
“strano”?

In vita reale: Controllo carte di
credito: se un'operazione €’
“anomala” rispetto alle nostre
abitudini viene bloccata

CREDIT CARD

https://towardsdatascience.com



Esempio di algoritmo per anomalie: autoencoder

codifica immagine
a dimensionalita
inferiore:

costruisce

Si addestra la rete minimizzando

differenza tra immagine in entrata e

quella in uscita (Loss L)

Se si addestra l'algo con foto di
gatti, una foto di cane in ingresso
dara L molto piu grande che una
nuova foto di un gatto

Latent g

space g

Compressed

representation Decoder

Encoder

Encoder Decoder
Network = — Network

(conv) (deconv)

(=) latent vect;/variables g(f (x))
L=(§—9(f(x))’




https://arxiv.org/pdf/1811.10276.pdf

Esempio di ricerca anomalia in HEP

e Codifica ogni evento in 21 variabili -
o e . ---- 1k evts/month

e Addestra la rete su cocktail di eventi S daT Mix
simulati SM [ h%stt

e Calcola distribuzione di funzione di [ A-4l
“Loss” per eventi SM e

her . . =R

e Manda in ingresso eventi di nuova fisica
(NP) e calcola funzione di “Loss”

e Distribuzione “Loss” per gli eventi NP ha
un valore piu’ alto che per eventi SM

e In esperimento reale: si predice a partire
dalla simulazione il numero di eventi
aspettati con Loss> X. C'é un eccesso di
eventi in questa regione?

MSE
:> Scoperta! msE = 130y

i=1

=
9
(=]

Probability
= = =
o o o
L 4
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https://arxiv.org/pdf/1811.10276.pdf
https://arxiv.org/pdf/1811.10276.pdf

Problema: simulazione in HEP

e Ogni esperimento produce ~10" eventi
all’anno

e Per analizzarli serve ~stesso numero di
eventi simulati

e Simulazione: emulare per ogni evento
l'interazione di migliaia di particelle in
passi di frazioni di mm nel rivelatore

e Incredibilmente lento e costoso!

e Possiamo usare Al per sveltire il
processo?: Si da in pasto a un algoritmo
un campione di eventi simulati e gli si
chiede di produrre eventi diversi con le
stesse caratteristiche




Al genera immagini/testi che non

Al generativa esistevano prima, ma che sono
“plausibili” come immagini reali:
deepfake

Stable Diffusion

& GitHub Copilot




Esempio di Al generativa: Variational autoencoder

Funziona come autoencoder, ma
invece di un vettore, codifica per ogni
‘feature’ media e deviazione standard

Il decoder €’ allenato a riprodurre
'immagine iniziale da immagini
campionate dalla distribuzione
gaussiana

Le immagini in uscita non esistevano
prima, ma la rete (e noi!) le riconosce
come omogenee a quelle di
addestramento

Encoder
Network

(conv)

mean vector

”

N

sampled
latent vector

N

Ve

Decoder
Network

(deconv)

f (.’II ) standard deviation
vector

9(f(z))




Esempio: simulazione deposito
energia in rivelatore

Si modella il deposito di
energia nel rivelatore come
una matrice 3-dimensionale

zi

e" GEANT [ e* GAN
. . . 10! y GEANT [y GAN
Si utilizza una rete generativa o R GEANT L m* GAW
avversariale per stabilizzare la Ay,
. . p 10"’1 “'\\j-\.
simulazione
1072
Buona riproduzione 10-3
del deposito di energia _—
per diverse particelle -

10-4 10~ 10°

Phys. Rev. D 97 14021 (2018) Eo (GeV)
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Rete generativa avversariale

Si pongono in competizione TR et
due reti: )

e Il generatore: scopo e di ‘S }7 \‘
produrre eventi che sl & "l oo
imitino quelli di prm—
addestramento t

PESI E PARAMETRI

e Il discriminatore: scopo e
di trovare quali eventi

sono finti, prodotti dal Tipicamente piu facile da addestrare
generatore di un autoencoder variazionale



Long-short term memory recurrent cell
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Usi dell’intelligenza artificiale in HEP
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Negli ultimi anni sempre piu problemi in HEP affrontati con strumenti Al



