Machine Learning per la fisica delle alte energie:
stato dell'arte e prospettive future
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Un uomo o una donna?




Nessuno dei due!




Come ho potuto ingannarvi?

Sfruttando 'attenzione:
come i dettagli ci permettono
di predire la parte mancante

Possiamo replicare lo stesso
meccanismo nel ML?

Si, ed e’ la piu grande
innovazione degli ultimi
anni!

She is eatihg a gi'een apple. 4

image source: Lilian Weng blog



Computer Vision Natural Lang. Proc.
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[1] CNN image CC-BY-SA by Aphex34 for Wikipedia https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Typical_cnn.png
[2] RNN image CC-BY-SA by GChe for Wikipedia https://commons.wikimedia.org/wiki/File:The_LSTM_Cell.svg

Recurrent NNs (+LSTMs)
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Algorithm 1 Generative adversarial imitation learning

1: Input: Expert trajectories 7 ~ 7, initial policy and discriminator parameters 6, wo
2: fori=0,1,2,... do

3:  Sample trajectories 7; ~ 7g,

4:  Update the discriminator parameters from w; to w;, with the gradient

B[V log(Du(s,0))] +Ery [V log(1 — Das(s.a)] an

5:  Take a policy step from 6; to 6; 1, using the TRPO rule with cost function log(D., ., (s, a)).
Specifically, take a KL-constrained natural gradient step with

E-, [Vologmo(als)Q(s.a)] = AV H(m), -

where Q(5,a) = E,[10g(Du,., (5,0)) | o = 5,a0 = a

6: end for
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Computer Vision Natural Lang. Proc.  Reinf. Learning
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Transformer image sourc

: "Attention Is All You Need" paper
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'attenzione come prodotto di matrici apprese!
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'attenzione come prodotto di matrici apprese!
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'attenzione come prodotto di matrici apprese!
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Un nuovo strumento (Transformer) dalle molte
applicazioni

Qualsiasi cosa puo’ essere vista
come una sequenza e passata a
questi modelli!

Tutta una serie di problemi diversi
puo’ ora essere approcciata con la
stessa architettura

Calorimetria, Ricostruzione,
Mitigazione del Pileup, Tagging, |
TraCCiam e n to- .o (b) Particle Attention Block ) (c)-él:;sAtt‘enﬁon Block




Dobbiamo ancora allenare su problemi diversi!

ALLENAMENTO SU
DATASET
NUMERO 1 CON TARGET

ESEGUIRE COMPITO
NUMERO 1

ALLENAMENTO SU
DATASET
NUMERO 2 CON TARGET

ESEGUIRE COMPITO
NUMERO 2
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Cosa abbiamo imparato?

Ora sappiamo anche
distinguere i van Gogh da
tutti gli altri stili!

Nel confrontare due
esempi simili, abbiamo
cominciato a imparare
qualcosa nello spazio di
tutti i dipinti!

Come ripropongo la
stessa cosa per la fisica?
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Foundation models per le alte energie!
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Un cambio di paradigma per ottimizzare!

COMPITO
NUMERO
1

ALLENAMENTO SU
PICCOLO DATASET 1,
CON TARGET

ALLENAMENTO SU
DATASET

GENERICO, SENZA
TARGET

COMPITO
NUMERO
2

ALLENAMENTO SU
PICCOLO DATASET 2,
CON TARGET
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Ci serve una nuova funzione di costo per imparare lo
spazio dei dati!

SImMCLR loss
A

Ci serve una funzione di costo che - - \\Zz
crei lo spazio confrontando due | T \%
esempi alla volta g i

' _ %
Vogliamo esempi simili vicini, (@) 2z
differenti lontani ST

L; = —log

2 j#icbatch [es(z""‘j)/ " e )/T]

2108.04253
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Un’applicazione al jet tagging

Si allena un Transformer su 100 Milioni di
Jets senza label da 10 classi diverse

Si perfeziona su 1.2 Milioni di Jet da Top o
da QCD per imparare a discriminare tra i
due

Performance migliori e in meno tempo!

Model Accuracy Comparison

—e— Pre-trained
0.90 1 —e— From scratch

10° 104 10° 10°
N labeled training samples

Model Training Comparison

N epochs it takes to reach within ~1% of final accuracy
500

—e— Pre-trained
—e— From scratch

104 10° 106
N labeled training samples
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La fisica non e’ I'industria!

Necessita’ e scale differenti

La velocita €’ un fattore chiave
che spesso non ha eguali negli
altri domini!

Non tutte le architetture sono
adatte a tutti gli scenari!
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Vogliamo gia delegare tutto a un unico modello?

& ATLAS

EXPERIMENT

H( ) W( 2

Transformer

or whatever
comes next.

Al: Trust me,
This is a Higgs Decay

Human: Ok.
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La catena gerarchica dei nostri dati e’ alla base della
comprensione fisica
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Forse non conviene delegare

tutto a un unico modello...
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Ci sono esempi dove 'informazione fisica fa ancora la
differenza
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Per certi versi, abbiamo gia dei foundation models!

Tracking Data

“,{; =

Reconstructed
Event

lower limit on m (GeV}

In many ways we’ve always had
a foundation model for general v
purpose experiments.. s sn B s

Exotic Particles

Slides:
https://indico.cern.ch/event/1202995/contributions/5241156/attachments/2

744152/4774403/HN_2023_Talk.pdf
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Conclusioni

Sono tempi stimolanti per il ML nelle alte energie

Possiamo sfruttare e innovare le soluzioni sviluppate negli altri
domini

’attenzione e i Transformers stanno soppiantando le altre
soluzioni — ma sono abbastanza veloci?

I foundation models sono una possibilita — ma e’ la soluzione
giusta per il nostro campo? Il modo in cui lavoriamo €’ gia allineato
con questi strumenti, ma serve cautela per andare avanti!

francesco.vaselli@cern.ch
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