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Cosa definisce una Al

“Un programma informatico sidice che apprenda dall'esperienza E rispetto a una classe di task T e una

misura di performance P, se la sua performance nei compitiin T, misurata da P, migliora con l'esperienza E.”

O , @
Oy
o

Esperienza: insieme di tutti i dati a
disposizione

Task: classificare la frutta

Performance: quanto bene ho
separato la frutta?



Cosa definisce una Al

“Un programma informatico si dice che apprenda dall'esperienza E rispetto a una classe di task T e una misura di performance P,

se la sua performance nei compiti in T, misurata da P, migliora con l'esperienza E.”

Valore di soglia

Il mondo
reale e
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Cosa definisce una Al

“Un programma informatico si dice che apprenda dall'esperienza E rispetto a una classe di task T e una misura di performance P,
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Cosa definisce una Al

OOOOO



Cosa «impara» il modello di Al?

* Ilmondo reale puo avere elementi non facilmente classificabili

* Soluzione semplice: Cercare quale sia la retta che Massimizza le performance di classificazione

dimensioni

y=wx+b

e

1. Divisione casuale dei data points

2. Calcolo dell’errore (quanti elementi ho
classificato male)

3. Aggiornamento dei parametri della
funzione

\ 4

colore
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Cosa «impara» il modello di Al?

* Ilmondo reale puo avere elementi non facilmente classificabili

* Soluzione semplice: Cercare quale sia la retta che Massimizza le performance di classificazione

dimensioni
Come migliorare?
- modelli pit complessi (non lineari)
- considerare piu caratteristiche
(acidita, mese di raccolta, ..)
y=wx+b X

\

colore
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Quanto siamo bravi nel nostro Task T?

Funzione di
Perdita: L

Parametro: w

v
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Funzione |,
di Perdita

A

Step 1

[
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Parametro

dimensioni
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Funzione |,
di Perdita

A

Step 1

Step 2
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Funzione |,
di Perdita

A

Step 1

Step 2

Step 3
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Come possiamo usare UlA nella fisica?



Immagine di
una Sala di

Controllo




Sistemi di

Controllo

* Immagine
generata con Al
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Rilevamento di
Eventi Rari

* Immagine
generata con Al




Tracciamento
delle
Particelle

* Immagine
generata con Al




Motivazioni

Nonostante la varieta di approcci e modelli teorici testati negli esperimenti fisici, cio che li
accomuna ¢ l'enorme quantita di dati complessi che producono

!

Questa sfida legata ai datirichiede potenti metodi computazionali, come il Machine Learning e il
Deep Learning

E GPU La parallelizzazione tramite GPU (Graphical Processing Unit) e la loro capacita di memoria
consentono di ridurre drasticamente i tempi di calcolo.



Tracciamento in NAG62
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Giga Tracker

>
GTKO GTK1 CTKS
1 ‘ GTK2
: 400
............. 300
. =200
—
*5* 7197 " isssT ~ Z(cm) 100

Hit rate [kHz/mm?]

24



10

-10

Hits on GTK stations
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Hits on GTK stations
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Hits on GTK stations
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Hits on GTK stations
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% Multi-Layer Perceptron

Il Multi-Layer Perceptron & un'architettura
composta da strati componibili e differenziabili
che ottimizza i suoi pesi (W, b) mediante Back-
Propagation per minimizzare una funzione di
perdita L

Output layer

Hidden layer

Input layer

* Image from Dive into Deep Learning, chapter 5 31




Multi-Layer Perceptron

RN NN




Multi-Layer Perceptron
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Multi-Layer Perceptron

Tracce Ammissibili
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Multi-Layer Perceptron

Tracce Ammissibili

Tracce Non Ammissibili
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Multi-Layer Perceptron

Tracce Ammissibili

Tracce Non Ammissibili
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Multi-Layer Perceptron

[X,Y, z, time]
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Probabilita di 1- Probabilita di

Multi-Layer Perceptron
Esistenza Esistenza

[ X,Y, z, time] \ /
/ o o ° 0.76 0.24 Q

X

0.94 0.06
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% Multi-Layer Perceptron: results

# Tracce Predette Correttamente

l\, Efficienza =

# Totale Tracce Vere

N L # Tracce Predette Correttamente

Purezza =
4 ] # Totale Tracce Predette

# Tracce Predette con Errore
Tracce False =

FAKE # Totale Tracce Vere

“eficionzs | purezza | Traccoatse

70.06 % 92.3% 39.45 %
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Multi-Layer Perceptron:

e Conoscenza Locale

Le performance non sono fantastiche

Ci serve molta memoria per processare tutte le combinazioni

e Diventiamo Lenti

Non c’e bilanciamento fra il numero di tracce vere e false

1% © ﬁeo

40



Multi-Layer Perceptron
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Transformer

Attention Is All You Need
Ashish Vaswani® Noam Shazeer” Niki Parmar” Jakob Uszkoreit”
Google Brain Google Brain Google Research Google Research

avaswani@google.com noam@google.com nikip@google.com usz@google.com

Llion Jones* Aidan N. Gomez* | Eukasz Kaiser*
Google Research University of Toronto Google Brain
1lion@google. com aidan@cs.toronto.edu lukaszkaiser@google.com

Illia Polosukhin* *
illia.polosukhin@gmail.com

Presentatinel 2017 e ora ampiamente
adottati grazie alle loro incredibili prestazioni
e alla parallelizzazione.

Hanno rappresentato unarivoluzione
nell'Elaborazione del Linguaggio Naturale,
nella Computer Vision e nell'Apprendimento
Multimodale.
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Cre Transformer

\ \ \ \ Classificazione binaria: esiste o non esiste

° ° ~ FV%

° ° . t**

Riduciamo di molto il numero di candidati da
considerare
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@ Transformer

1=k
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Selezione degli archi: quale prendiamo per costruire una sola tracce per hit?

RN

N

52



C= Transformer

Multi-Layer Perceptron

o # Tracce Predette Correttamente Efficienza Purezza Tracce False
’, \, Efficienza =
# Totale Tracce Vere 70.06 % 92.3 % 39.45 %
1 # Tracce Predette Correttamente
>~ Purezza =
J # Totale Tracce Predette Transformer

Efficienza Purezza Tracce False

# Tracce Predette con Errore 95.95 9% 98.62 % 1.22 %

D Tracce False =
FAKE # Totale Tracce Vere
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Transformer

Risolto il problema di avere tanti esempi di tracce false

Conoscenza globale

Molto efficienti con i calcoli

Dobbiamo considerare tutte le connessioni fra le hit

54
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Graph Neural Network

Nodi: A, B, ..., F

\o Connessioni

Le Graph Neural Networks sono un tipo di rete neurale progettata per lavorare con dati strutturati sotto

forma di grafo.
Propagano e aggregano informazioni tra i nodi e i lati di un grafo, consentendo di apprendere rappresentazioni

che catturano le relazioni e la struttura dei dati.
Vengono utilizzate per compiti come la classificazione dei nodi, la previsione dei collegamentie la

classificazione dei grafi.
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Graph Neural Network
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Graph Neural Network

|
l-E=x
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Graph Neural Network
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Graph Neural Network
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Graph Neural Network

Multi-Layer Perceptron

Efficienza Purezza Tracce False
PS Etfici # Tracce Predette Correttamente 70.06 % 92.3% 39.45 %
icienza =
\, # Totale Tracce Vere Transformer
Efficienza Purezza Tracce False
.
> Purerza = # Tracce Predette Correttamente 9595 % 98.62 % 1.920
_| # Totale Tracce Predette ' : ,
Graph Neural Network*
D Tracce False = # Tracce Predette con Errore Efficienza Purezza Tracce False
FAKE # Totale Tracce Vere

94.78 % 99.78 % 0.21%
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‘ Graph Neural Network

Un errore

@ particle0
@ particle 20
@ particle 31

Predizione buona

particle 0
particle 42
particle 55
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Graph Neural Network

Risolto il problema del bilanciamento

Conoscenza globale

Efficienti nei calcoli

I
®
©

\ - o
/ 2 Decisione delle connessioni

\. » flessibile
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‘ Graph Neural Network
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Hits on GTK stations
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