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FISICA DELLE PARTICELLE E LHC

“There are historical reasons not to expect too much from the LHC. (...)

There have been sixteen important discoveries” (in HEP)
“between 1945 and 2008:

four discoveries on the energy frontier,

four on the rarity frontier,

eight on the accuracy frontier”

Freeman Dyson, 2008



QUAL E IL PROBLEMA?

“There are two reasons to be skeptical about the importance of the LHC:
one technical and one historical”.

Un bosone di Higgs prodotto in collisioni pp,
decade in due coppie putp~

9 ATLAS
b1t : XF:E':"TE P::

e

“The technical weakness of the LHC arises from the nature of the collisions that it studies.

These are collisions of protons with protons, and they have the unfortunate habit of being
Freeman Dyson, 2008

messy”’



COME SONO ANDATE LE COSE VERAMENTE?
MISURA DI PRECISIONE DI PROCESSI DEL MODELLO STANDARD A LHC

Standard Model Production Cross Section Measurements

Status: July 2018
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DOVE HA SBAGLIATO DYSON?

CALCOLI AL TERZO ORDINE PERTURBATIVO
NELL'INTERAZIONE FORTE

NNLO

i dliff H P H + et (m i
......... gtUtWHJmt H}g (VBF)H—Het(mf%‘DOJ
: Utgot H e+e % SJetS 3o G N o

géot AR Eele event Shapeb

S —r> 3 jets

01 2003 2005 2007 2009 201 2013 2015 2017

(G. Heinrich, 2017)



___ CALCQLI PERTURBATIVI?
IL “MIRACOLO” DELLA FATTORIZZAZIONE

I “PARTONI” DI FEYNMAN

RADIOGRAFIA DEL PROTONE
CON UN FOTONE DI PICCOLA LUNGHEZZA D’ONDA \:

< - /
X P -4

N 2

Feynman spiega il modello

a partoni al CERN nel 1970

e SUPPONIAMO CHE IL FOTONE COLPISCA UN “PARTONE” LIBERO E SENZA MASSA
(QUARK, GLUONE) CHE PORTA UNA FRAZIONE x DELL’ENERGIA DEL PROTONE

Pquark = xPproton
e IL VALORE DI z E MISURABILE: FISSATO DALLA CINEMATICA

e LA SEZIONE D'URTO E PROPORZIONALE ALLA PROBABILITA ¢;(x) DI ESTRARRE UN
PARTONE DI TIPO ¢ CON FRAZIONE DI ENERGIA x NEL PROTONE



IL “MIRACOLO” DELLA FATTORIZZAZIONE

LA QCD PERTURBATIVA

RADIOGRAFIA DEL PROTONE
CON UN FOTONE
DI PICCOLA LUNGHEZZA D’ONDA \:
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e IL MODELLO A PARTONI E IL PRIMO ORDINE DI UNA SERIE PERTURBATIVA

e A OGNI ORDINE PERTURBATIVO LA SEZIONE D’URTO FATTORIZZA:
Omisurata — Operturbativa & i

e SI PUO DIMOSTRARE RIGOROSAMENTE CON LO SVILUPPO DI WILSON



LA QCD PERTURBATIVA

URTO PROTONE-PROTONE
CON PICCOLA SCALA DI DISTANZA \:

Fe\/mmw
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whons

Collins

Sterman

Altarelli Parisi

MHiggs
produzione di Higgs al quarto ordine perturbativo

e IL MODELLO A PARTONI E IL PRIMO ORDINE DI UNA SERIE PERTURBATIVA

® A OGNI ORDIANE PERTURBATIVO LA SEZIONE D'URTO FATTORIZZA:
Omisurata — Operturbativa & qi X q;

e SI PUO DIMOSTRARE RIGOROSAMENTE CON LO SVILUPPO DI WILSON



RITRATTO DEL PROTONE
VISTO DA UN BOSONE DI HIGGS

1

1 T IIIIII
g0

xf(xp2=10" GeV?)]
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T 1 LA II| 1 T FrrTrTT
NNPDF3.0 (NNLO) ]
xf(x,u2=10 GeV?) 1

(PDG 2018)

LE “DISTRIBUZIONI PARTONICHE”

DISTRIBUZIONI DI ENERGIA
PER OGNI SPECIE DI QUARK, ANTIQUARK, E IL GLUONE

fol fup(x)dxr = Nyp, . ..
“VALENZA” Nup — Nantiup = 2; Ndovvn — Ndovvn =2

DIPENDONO DALLA RISOLUZIONE f ~ 5 (SCALA DI ENERGIA ~ g———);

i . ) _ distanza
dipendenza dalla risoluazione calcolabile



DOVE HA SBAGLIATO DYSON?
COME SI FA IL RITRATTO?

e CALCOLO DI UN PROCESSO FISICO = DIPENDE DALLA PDF
e CONFRONTO CON I DATI
e INVERSIONE

UN TIPICO INSIEME DI DATI (NNPDF3.1)

Kinematic coverage
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DOVE HA SBAGLIATO DYSON?

UN TIPICO INSIEME DI DATI(NNPDF3.1)

Kinematic coverage

Fixed target DIS
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COME E POSSIBILE??

e OGNI PDF E UNA FUNZIONE una distribuzione, in realta
— SI DEVE DETERMINARE UNA
PROBABILITA IN UNO SPAZIO DI FUNZIONI

e SI DEVE DETERMINARE UN
FUNZIONALE (CONTINUO) DA UN INSIEME DISCRETO DI DATI SPERIMENTALI



DOVE HA SBAGLIATO DYSON?

HA FATTO I CONTI SENZA L INTELLIGENZA ARTIFICIALE!

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

Edward Shortliffe w
an Expert or Rule
to classify blood
1970s

Turing Test Devised
1950

ELIZA
1964 - 1966

1950s 1960s 1970s 1980s 1990s 2000s 2010s



INTELLIGENZA ARTIFICIALE: PARADIGMI

“KNOWLEDGE BASED” Al

e APPRENDIMENTO E IMPLEMENTAZIONE DI UN
INSIEME DI REGOLE

e BENE PER GLI SCACCHI, g—"— -
MALE PER LA VITA VERA R

MACHINE LEARNING

POO0OB0VCIOOCLIOD e RAPPRESENTAZIONE
FUVN L A2 s NN
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INTELLIGENZA ARTIFICIALE: ALGORITMI

Unsupervised learning

Input Data

:

Unknown Output

No Training Data Set

Discover
Interpretation
from Features
Algorithm

l

Processing

Output

ESTRAE E OTTIMIZZA
LE CARATTERISTICHE DEI DATI

Supervised learning

Input Data

!

Training Data Set

Algorithm

Reinforcement learning

Input Data

Desired Output

A J

Processing

Output

Agent

Best Action

Reward

Environment

Algorithm

Output

IMPARA DAI DATI OTTIMIZZANDO IMPARA DAI DATI LA STRATEGIA
UNA PROPRIETA

DI APPRENDIMENTO



LA STRUTTURA DEL PROTONE COME PROBLEMA DI Al:
NNPDF

(s.f., Latorre: 2002)

NNPDF3.1
full LHC runl
charm parametrized

NNPDF1.0 eight neural nets

]E_)IS—onIy PIDFS
ive neural nets NNPDF3.0

several LHC data
closure test validation

NNPDF F2p
architecture independence

proton structure function
single neural net backpropagation
NNPDF2.0 NNPDF2.3

First structure function global NLO PDFs first LHC data
nodal mutation GA

with neural networks seven neural nets

2004 2006

NNPDF nonsinglet NNPDF2.1 NNPDF3.1luxQED
quark PDF heavy quark mass NLO QED+photon

single neural net GA
NNPDF2.3QED First Tensorflow PDF fit
NNPDF1.2 photon PDF incl. hyperparameter tuning

strange PDF added
six neural nets

MONTECARLO + RETI NEURALI



COMBINAZIONE DI DATI CON IL METODO MONTECARLO

DUE DATI: @1 £+ 01; o & 09
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LA STRUTTURA DEL PROTONE COME PROBLEMA DI Al
IL MONTECARLO FUNZIONALE

REPLICHE DI FUNZIONI <> PROBABILITA IN UNO SPAZIO DI FUNZIONI

»

\ 4

»

A
\ 4

PDF OouUTPUT: f( )(x ,LL i =up, antiup, down, antidown, strange, antistrange, charm, gluone;
J=1,2,... Nyrep




LA RETE NEURALE COME AGENTE Al UNIVERSALE

ARCHITETTURA PARAMETERI
® PESI w;;
e SOGLIE 0;
output layer
input layer
hidden layer 1 hidden layer 2
() (= — } : j
FUNZIONE DI ATTIVAZIONE F, (Zim) = F wi; Ty, — 0;
J

f out
0. IL PIU SEMPLICE ESEMPIO
.z 1 _2_ 1

Lb 5 5 LD
1

f(x) = @ )
0(3) _ 11 _ 12

1 0(2) _ (1) 02 _ (1)

14e 1+e'1l “11 14e’2 “21

NNPDF: 2 — 5 — 3 — 1 NN PER OGNI PDF: 37 X 8 = 296 PARAMETETRI



SUPERVISED LEARNING

L'ALGORITMO GENETICO
IDEA:

e MUTAZIONE CASUALE DEI PARAMETRI DELLA RETE

e SELEZIONE DEL PIU ADATTO

Genetic
Selection e

Algorithll15 l Generation 1 Generation 2 Generation 3

Initial population LT

(random sampling) and Cross-over ! ._

\ Goodness-of-fit

i (¢ estimator) Generation 4 Generation 5 Generation 6
Fit parameters: weights and

thresholds of the ANNs l

No
Stopping criterion? — e—

} v

best-fit parameters



RETI NEURALI: APPRENDIMENTO DI UNA LEGGE
e LA COMPLESSITA AUMENTA DURANTE L’APPRENDIMENTO
e FINO A IMPARARE IL RUMORE
e QUANDO FERMARSI?

SOTTO-APPRENDIMENTO (“UNDERLEARNING”)

Under Learning y*-2
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RETI NEURALI: APPRENDIMENTO DI UNA LEGGE
e LA COMPLESSITA AUMENTA DURANTE L’APPRENDIMENTO
e FINO A IMPARARE IL RUMORE
e QUANDO FERMARSI?

APPRENDIMENTO (“PROPER LEARNING”)

Proper Learning y2~1
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RETI NEURALI: APPRENDIMENTO DI UNA LEGGE
e LA COMPLESSITA AUMENTA DURANTE L’APPRENDIMENTO
e FINO A IMPARARE IL RUMORE
e QUANDO FERMARSI?

SOVRA-APPRENDIMENTO (“OVERLEARNING”)

Ower Learning y*~0
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CONVALIDA INCROCIATA!

ALGORITMO GENETICO:
AD OGNI GENERAZIONE, IL COSTO (x*) SCENDE O RESTA INVARIATO

e DIVIDI L'INPUT IN DUE: TRAINING
e MINIMIZZA IL COSTO DELL'INSIEME DI TRAINING

e AD OGNI GENERAZIONE CALCOLA IL DELL’INSIEME DI
(NON USATO PER LA MINIMIZZAZIONE)

e QUANDO IL NON SCENDE PIU L’APPRENDIMENTO E COMPLETO

0.08

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|I||I
——. ]
il —

%
—

0
10



CONVALIDA INCROCIATA!

ALGORITMO GENETICO:
AD OGNI GENERAZIONE, IL COSTO (XZ) SCENDE O RESTA INVARIATO

e DIVIDI L'INPUT IN DUE: TRAINING

e MINIMIZZA IL COSTO DELL'INSIEME DI TRAINING

e AD OGNI GENERAZIONE CALCOLA IL DELL’INSIEME DI
(NON USATO PER LA MINIMIZZAZIONE)
e QUANDO IL NON SCENDE PIU L’APPRENDIMENTO E COMPLETO
GO!
[ 2 ]
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g CONVALIDA INCROCIATA!

ALGORITMO GENETICO:
AD OGNI GENERAZIONE, IL COSTO (x°) SCENDE O RESTA INVARIATO

e DIVIDI L'INPUT IN DUE: TRAINING

e MINIMIZZA IL COSTO DELL'INSIEME DI TRAINING

e AD OGNI GENERAZIONE CALCOLA IL DELL'INSIEME DI

(NON USATO PER LA MINIMIZZAZIONE)
e QUANDO IL NON SCENDE PIU L’APPRENDIMENTO E COMPLETO

STOP!
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CONVALIDA INCROCIATA!

ALGORITMO GENETICO:
AD OGNI GENERAZIONE, IL COSTO (x°) SCENDE O RESTA INVARIATO

e DIVIDI L'INPUT IN DUE: TRAINING

e MINIMIZZA IL COSTO DELL'INSIEME DI TRAINING

e AD OGNI GENERAZIONE CALCOLA IL DELL’INSIEME DI
(NON USATO PER LA MINIMIZZAZIONE)
e QUANDO IL NON SCENDE PIU L’APPRENDIMENTO E COMPLETO
TROPPO TARDI!
101 0.08
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8- -
, E— 0.06 E_ I
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aE 0.03 f
K= -
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IL RISULTATO
IL RITRATTO DEL PROTONE (100 REPLICHE)

GLUON
xg{x Qz) Xu {x,Qz)

T T
| Gurrent 1'11 repll-::as 10 C Current fit replicas
- Current fit mean value T '.I ------- Current fit mean value
Current fit 1 error band 1-_ | Current fit 1 error band
Current fit 68% CL band - '| Current fit 68% CL band
C [
B |
08— |

= - L

;IIIIIIlIIII IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII:

T O 105 104 10° , 10 10
DISTRIBUZIONE DI PROBABILITA <+ REPLICHE

RISULTATO PIU PROBABILE <+ MEDIA

INCERTEZZA <> DEVIAZIONE STANDARD

OPPURE 68% C.L.

MA BASTANO 100 REPLICHE?



INSIEME (PRIOR) DI MOLTE REPLICHE

SELEZIONE GENETICA = OTTIMIZZAZIONE INDICATORI STATISTICI

UNSUPERVISED LEARNING
OTTIMIZZAZIONE

COME MASSIMIZZARE L’ACCURATEZZA?

(DIVERGENZA KULLBACK-LEIBLER)

50 REPLICHE OTTIMIZZATE < 1000 REPLICHE DI PARTENZA

MATRICE DI CORRELAZIONE

Correlations for NNPDF3.0 NLO

Prior N,,,=1000 @ Q=100 GeV
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COME FACCIAMO A SAPERE CHE IL RISULTATO E GIUSTO?
TEST DI CHIUSURA

pr— Define Underlying Law
— Generate pseudo-data
— Perform Training

Fails , : OK
Validate results by comparing to law



PRIMO TEST DI CHIUSURA

RISULTATI
” - DISTRIBUZIONE NORMALE DELLE DEVIAZIONI
IL GLUONE: RISULTATO/”VERITA

Ratio of Closure Test g to MSTW2008

Distribution of single replica fits in level 2 uncertainties

TT T T TT T T T T T T T T T T T T 17 TT
m Replica distribution

Gaussian distribution
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Difference to theory (a)

REINFORCEMENT LEARNING?



NNPDF: A CHE PUNTO SIAMO?

NNPDF3.1
full LHC runl
charm parametrized
NNPDF1.0 eight neural nets
DIS-only PDFs
five neural nets NNPDF3.0
several LHC data
NNPDF F2p closure test validation
proton structure function architecture independence
single neural net backpropagation
NNPDF2.0 NNPDF2.3

First structure function global NLO PDFs first LHC data
with neural networks seven neural nets nodal mutation GA

2002 2006

NNPDF nonsinglet NNPDF2.1 NNPDF3.11uxQED
quark PDF heavy quark mass NLO QED+photon

single neural net GA

NNPDF2.3QED First Tensorflow PDF fit
NNPDF1.2 photon PDFincl. hyperparameter tuning
strange PDF added
six neural nets




VERSO IL “DEEP LEARNING”

NUOVI STRUMENTI

e KERAS, TENSORFLOW,. . .

e LIBRERIE OPEN-SOURCE PER IL DEEP LEARNING, >
ELEVATA EFFICIENZA l'
Tensor

e PROGRAMMAZIONE AD ALTO LIVELLO IN PYTHON

SET NNPDF: 15 ORE = 10 MINUTI

OBIETTIVI:
e OTTIMIZZAZIONE DEI PARAMETRI

e “REINFORCEMENT LEARNING” AUTOMATICO DELLA METODOLGIA OTTIMALE



VERSO IL “DEEP LEARNING”
OTTIMIZZAZIONE DEI PARAMETRI
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e VELOCITA = POSSIBILE PROVARE STRATEGIE ALTERNATIVE

e SCAN DELLO SPAZIO DI PARAMETRI = AUTOMATIZZAZIONE



"“DEEP LEARNING”
CHE COSA ABBIAMO IMPARATO?
IMPARARE UNA LEGGE SCONOSCIUTA <> PROBABILITA
IL PROGETTO NUOTO

IMPARARE LA QUALITA DI UN NUOTATORE DAL PROFILO DI VELOCITA
= STRATEGIA DI ALLENAMENTO OTTIMIZZATA



UN LAVORO DI MOLTI!
LA COLLABORAZIONE NNPDF
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