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Le modèle standard

+ anti-matière
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CERN
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CERN

● 2500 employés
● 13 000 utilisateurs dans 500 instituts de 80 pays
● « Where the Web was born »
● CERN data centre : 230 000 cœurs sur 15 000 serveurs, 250 PB
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La grille de calcul
● Plus de 800 000 cœurs
● 170 sites dans 42 pays
● LHC : 50-70 petabytes/an

 CERN : +25 PB
● 2 milliards de fichiers
● > 250 000 tâches 

simultanées
● 2 millions de tâches/jour
● Typiquement > 2 PB 

accédés chaque jour
● Taux de transfert 

typiques 35 GB/s
● Stockage total : 

~ exabyte !
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Le futur proche : HL-LHC
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Le futur proche : HL-LHC
● Solutions possibles

► Techniques : 
● Machines plus performantes (GPU, 

FPGA, etc.)
● Meilleur software (vectorisation, etc.)

► Opérationnelles
● Stocker moins d'informations
● Éviter les « reprocessings »

► Politique
● Obtenir plus d'argent
● Accéder à plus de ressources (HPC, 

volontaire)

► Physique
● Prendre moins de données
● Annuler une partie du programme
● Délai dans le processing
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Le LHC
(grand collisionneur de hadrons)
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Le LHC
(grand collisionneur de hadrons)

Collisions toutes les 25 ns
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CMS

ALICE

ATLAS
LHCb

Le LHC
(grand collisionneur de hadrons)
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Le détecteur ATLAS
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Le détecteur ATLAS

● Typiquement 35 collisions simultanéesTypiquement 35 collisions simultanées
→ → > 1 milliard de collisions par seconde> 1 milliard de collisions par seconde

● ~ 100 millions de canaux de mesure~ 100 millions de canaux de mesure
● Rejet de 99,998 % des événements « en ligne »Rejet de 99,998 % des événements « en ligne »
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Interaction des particules avec le 
détecteur

© CERN

http://cds.cern.ch/record/1458883
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Passage des particules
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Reconstruction des trajectoires
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Candidat H→ZZ*→eeμμ
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Le LHC en action

© CERN

https://videos.cern.ch/record/2020780
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Mesure
● Analyse typique : sélection d’événements en coupant sur 

quelques variables (basées sur la physique), en gardant le 
plus de signal possible et en rejetant le plus de bruit de 
fond possible

● Apparition d’un pic (idéal) ou d’un petit excès distribué un 
peu partout (habituel...)
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Améliorer le potentiel de 
découverte avec le ML

● Début des années 2000 : apparition de 
quelques analyses avec des réseaux de 
neurones

● Énormément de réticences dans la 
communauté (black box)
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Améliorer le potentiel de 
découverte avec le ML

● 2006 : première utilisation 
des Boosted decision trees 
dans une analyse de 
physique des particules

● Très populaires depuis, car 
« faciles » à utiliser, bons 
résultats « out-of-the-box »

● Nombreux résultats du LHC 
avec des BDT (classification 
et régression)

● Début des années 2000 : apparition de 
quelques analyses avec des réseaux de 
neurones

● Énormément de réticences dans la 
communauté (black box)
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http://opendata.cern.ch/
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http://opendata.cern.ch/
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http://opendata.cern.ch/
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http://opendata.cern.ch/
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http://opendata.cern.ch/
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Dimensionnalité
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Dimensionnalité

Améliorer chaque étape avec le ML ?
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Dimensionnalité

Sauter une ou des étapes avec le ML ?
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Supprimer les variables 
physiques ?

● Lo-level : propriétés de base des objets
● Hi-level : variables construites par les physiciens
● NN (shallow network classique) : n’y arrive pas avec low seul
● DNN : meilleur avec low que high (!)

http://arxiv.org/abs/1410.3469

http://arxiv.org/abs/1410.3469
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Supprimer les variables 
physiques ?

● Lo-level : propriétés de base des objets
● Hi-level : variables construites par les physiciens
● NN (shallow network classique) : n’y arrive pas avec low seul
● DNN : meilleur avec low que high (!)

Recherche en cours, pourrait révolutionner 
notre façon de faire des analyses

http://arxiv.org/abs/1410.3469

http://arxiv.org/abs/1410.3469
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Améliorer les inputs

● Mieux mesurer les propriétés des traces

● 10 NN pour décider
► du nombre de traces
► du point d’impact
► des erreurs associées

50 μm
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Transformer nos données en 
images

● Tentative d’utiliser les algorithmes d’analyse 
d’image (CNN, etc.) pour classer les jets de 
particules

http://arxiv.org/abs/1511.05190

http://arxiv.org/abs/1511.05190
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Détection d’anomalies

● Pas encore actif, mais études en cours
● Potentiel :

► découvrir plus rapidement des problèmes pendant la 
prise de données

► validation de notre software de physique et de la 
qualité des données

● actuellement : comparaison d’histogrammes
● en considération : entraîner un classifieur pour séparer 

versions A et B, ou entraîner un auto-encoder sur A et tester 
sur B
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Détection d’anomalies

● Pas encore actif, mais études en cours
● Potentiel :

► découvrir plus rapidement des problèmes pendant la 
prise de données

► validation de notre software de physique et de la 
qualité des données

● actuellement : comparaison d’histogrammes
● en considération : entraîner un classifieur pour séparer 

versions A et B, ou entraîner un auto-encoder sur A et tester 
sur B

En cours de développement
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Encore prospectif

● Entraînement typique :
► signal et bruit de fond viennent de simulation
► résultats comparés aux données réelles

● Impose un bon accord données/simulation

http://arxiv.org/abs/1409.7495
http://arxiv.org/abs/1505.07818

http://arxiv.org/abs/1409.7495
http://arxiv.org/abs/1505.07818
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Encore prospectif

● Possible 
utilisation de 
l’adversarial 
training/domain 
adaptation

● Entraînement typique :
► signal et bruit de fond viennent de simulation
► résultats comparés aux données réelles

● Impose un bon accord données/simulation

http://arxiv.org/abs/1409.7495
http://arxiv.org/abs/1505.07818

http://arxiv.org/abs/1409.7495
http://arxiv.org/abs/1505.07818
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Modèles génératifs

● Simulation : coût CPU très élevé
► facteur de plus en plus limitant pour les analyses
► pas assez d'événements simulés

● Remplacer « full simulation » par approximation
● Generative adversarial networks (GAN) et variational 

auto-encoders (VAE)

ATLAS PUB note ATL-SOFT-PUB-2018-001

https://atlas.web.cern.ch/Atlas/GROUPS/PHYSICS/PUBNOTES/ATL-SOFT-PUB-2018-001/
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Modèles génératifs

● Simulation : coût CPU très élevé
► facteur de plus en plus limitant pour les analyses
► pas assez d'événements simulés

● Remplacer « full simulation » par approximation
● Generative adversarial networks (GAN) et variational 

auto-encoders (VAE)

ATLAS PUB note ATL-SOFT-PUB-2018-001

Encore beaucoup de 
chemin à parcourir

https://atlas.web.cern.ch/Atlas/GROUPS/PHYSICS/PUBNOTES/ATL-SOFT-PUB-2018-001/
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Au CPPM
● Infrastructure

► T2 grille LHC
● 1920 cœurs, 1.4 PB, réseau 10 Gb/s

● Middleware
► DIRAC

● Applications
► LHC

● BDT dans ATLAS et LHCb
● ATLAS : thèse en cours en codirection inter-écoles doctorales avec le LIS pour 

évaluer le potentiel en analyse (low level inputs, RNN, adversarial training, 
parse trees, etc.)

► Traitement d'images
► LSST (cf. Johanna)

● Mise en place d'un groupe de discussions inter-expériences
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Conclusion
● LHC = big data (exabyte)
● Grille de calcul pour le rendre possible

► Challenge du HL-LHC
● Nouveautés en Machine Learning : tendance à prendre un peu de 

temps à arriver en physique des particules (par ex 10 ans pour les 
BDT)

● La communauté a encore un peu de mal à accepter les black boxes, 
mais les performances parfois très supérieures aident à convaincre

● Une grande partie des résultats du LHC dépendent maintenant du ML
► Sans le ML : besoin d'encore plus de données, certains résultats impossibles

● Génère un « coût » computing de plus en plus élevé
● La tendance à l’adoption s’accélère : le Deep learning a le vent en 

poupe, les RNN, adversarial training, etc.
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Hype cycle
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Hype cycle



Liens

ATLAS@home atlasathome.cern.ch

ATLAS grand public atlas.cern

ATLAS en direct atlas-live.cern.ch

ATLAS sur twitter.com/ATLASexperiment

ATLAS sur www.facebook.com/ATLASexperiment

ATLAS sur www.instagram.com/atlasexperiment

ATLAS sur www.youtube.com/theATLASExperiment

Site français du  www.lhc-france.fr

Le CPPM          www.cppm.in2p3.fr              twitter.com/cppmluminy

Le CERN          home.cern                            twitter.com/cern

Le CERN sur www.facebook.com/cern

 

http://atlasathome.cern.ch/
http://atlas.cern/
http://atlas-live.cern.ch/
http://twitter.com/ATLASexperiment
http://www.facebook.com/ATLASexperiment
https://www.instagram.com/atlasexperiment/
http://www.youtube.com/theATLASExperiment
http://www.lhc-france.fr/
http://www.cppm.in2p3.fr/
https://twitter.com/cppmluminy
https://home.cern/
https://twitter.com/cern
https://www.facebook.com/cern

	Slide 1
	Slide 2
	page3 (1)
	page3 (2)
	Slide 5
	page5 (1)
	page5 (2)
	page5 (3)
	page5 (4)
	page6 (1)
	page6 (2)
	page6 (3)
	page6 (4)
	page6 (5)
	page7 (1)
	page7 (2)
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	page14 (1)
	page14 (2)
	page15 (1)
	page15 (2)
	page15 (3)
	page15 (4)
	page15 (5)
	page16 (1)
	page16 (2)
	page16 (3)
	page17 (1)
	page17 (2)
	Slide 35
	Slide 36
	page20 (1)
	page20 (2)
	page21 (1)
	page21 (2)
	page22 (1)
	page22 (2)
	page23 (1)
	page23 (2)
	page23 (3)
	Slide 46
	page25 (1)
	page25 (2)
	Slide 49

