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* 2500 employeés

* 13 000 utilisateurs dans 500 instituts de 80 pays
* « Where the Web was born » B LN
 CERN data centre : 230 000 coeurs sur 15 000 serveurs, 250
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Plus de 800 000 cceurs
170 sites dans 42 pays

LHC : 50-70 petabytes/an
CERN : +25 PB

2 milliards de fichiers

> 250 000 taches
simultanées

2 millions de taches/jour

Typiguement > 2 PB
accedes chaque jour

Taux de transfert
typiques 35 GB/s

Stockage total :
~ exabyte !

WLOCGG

Worldwide LHC Computing Grid

Datacentre




Le futur proche

CPU projections for HL-LHC
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Disk storage projections for HL LHC
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Annual CPU Consumption [MHS06]

Disk storage prolectlons for HL-LHC
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Le futur proche : HL-LHC

CPU prolectlons 1{e]§ HL LHC
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e Solutions possibles

» Techniques :

Machines plus performantes (GPU,
FPGA, etc.)

Meilleur software (vectorisation, etc.)
> Opérationnelles
* Stocker moins d'informations
Eviter les « reprocessings »
Politique
* Obtenir plus d'argent

» Accéder a plus de ressources (HPC,
volontaire)

> Physique

\4

Prendre moins de donnees
* Annuler une partie du programme
Délai dans le processing



Le futur proche : HL-LHC
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* Annuler une partie du programme
* Délai dans le processing
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Le LHC

and collisionneur de hadrons)
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Interaction des particules avec le
detecteur
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http://cds.cern.ch/record/1458883

Passage des particules




Reconstruction des trajectoires
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ATLAS

@EXPERIMENT

http://atlas.ch

Run: 205113

Event: 12611816

N Date: 2012-06-18
.9 Time: 11:07:47 CEST
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Le LHC en action

Acceélérateur de science



https://videos.cern.ch/record/2020780

Mesure

* Analyse typique : sélection d’évenements en coupant sur
guelques 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 exces distribue un
peu partout (habituel...)
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Ameliorer le potentiel de
decouverte avec le ML

* Début des années 2000 : apparition de
quelques analyses avec des réeseaux de
neurones

» Enormément de réticences dans la
communaute (black box)



Ameliorer le potentiel de
decouverte avec le ML

* Début des années 2000 : apparition de
quelques analyses avec des réeseaux de
neurones

 Enormément de réticences dans la
communaute (black box)
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tb+tgb Decision Tree Output avec des BDT (classification
et régression)



Data Science

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities
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Local Organising Committee
= Xabier Cid (CERN)

= Gilles Louppe (CERM)

+ Michelangelo Mangano (CERM)

» Maurizio Pierini (CERN)

« Jean=Roch Viimant (Caltech)

Program Committee

+ Kyle Cranmer (Wew York L)

« Cécile Germain (LRI)
N - Viadimir Vava Gligorov (CERN)
I.- Gilles Louppe (CERN)

« Andrew Lowe (Wigner RCP)

= Mawrizio Pierini (CERN)

« David Rousseau (LAL-Orsay)

= Marla Spiropulu (Caltech)

+ Jean-Roch Viimant (Caltech)

= Daniel Whiteson (UC Irvine)

i i

sponsored by

International Advisory Committee
* Roger Barlow (Huddersheld U)

= Tommaso Doriga (INFN-Padowal

« lan Fisk (Simons Foundation)

+ Maria Girone (CERN)

= Eilarm Gross (Weizmann)

+ Baldzs Kégl {LAL-Orsay)

= Constantin Loizides (LBML)

« Stuart Russell (UC Berkeley)

= Victoria Stodden (Ul Urbana-Champaign)
+ Max Welling (Amsterdam U}

LHC Physics Center at CERN: http://lpcc.web.cern.ch
Fermilab National Laboratory: http://fnal.gov

Moore-Sloan Data Science Environment: http://cds.nyu.edu/mooresloan

http://cern.ch/DataScienceLH2015

htip:/{ependata.cern.ch
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http://opendata.cern.ch/

Data Science @

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities

Exploring the potential for Machine Learning on ATLAS
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Organising Committee:

Matthew Beckingham (Wanaick)
Michael Kagan (SLAC)
David Rousseau (LAL-Orsay)
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Data Science @

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities

Exploring the potential for Machine Learning on ATLAS
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Data Science @

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities

Hi9ostd the HiggsML challenge

challenge
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h tt p " / / O p e n d at a Ce rn C h Cécile Germain - TAO-LRI Glen Cowan - Atlos-RHUL (Claire Adam-Bourdarios - Atlas-LAL Andreas Hoecker - Atlas-CERN Marc Schoenaver - INRIA
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Data Science

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities

Hi9ostd the HiggsML challenge

challenge
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“info to cupté‘"'un'd compe

Invited Speakers Tutorials

_ _ The tutorial times and rooms have not
Yol - el L Kyle Cranmer (NYU).4 been set yet. View the list of tutorials
h —I: t p . J/ i Navlak s using the button below.
Organization committee I::DEED : , N ert View Tutorials »
Baldzs Kégl - AppstarlAL David Rousseau - Atlas-LAL
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Dimensionnalité

Raw Sparsified  Reco Select  Physics Ana
le7 Te4 100-ish* 50 10 1

aaaaaaaa




Dimensionnalité

Raw Sparsified  Reco Select  Physics Ana
le7 Te4 100-ish* 50 10 1

Améliorer chaque étape avec le ML ?



Dimensionnalité

Raw Sparsified  Reco Select  Physics Ana
le7 Te4 100-ish* 50 10 1

Sauter une ou des étapes avec le ML 7?



Supprimer les variables
p hys I q u es ? http://arxiv.org/abs/1410.3469
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* 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

Supprimer les variables

p hys i q u es ? http://arxiv.org/abs/1410.3469
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* 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 revolutionner
notre facon de faire des analyses


http://arxiv.org/abs/1410.3469

Ameliorer les inputs

 Mieux mesurer les proprietés des traces

charge [kel

. 10 NN pour décider

> dunombre de traces .-
. yu 1 [mm]
> du p0|nt d |mpaCt . Initial cluster position @ Predicted particle position

> des erreu rS aSSOCléeS . True path of particle W Trueintersection with sensors




Transformer nos données en
Images

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

ticul 3
par ICU eS §150—
S - mass+1:21
Layer3 4=
yer3_ ] m +AR
Super Cells e g ass
5 —T21+AR
%100 Maxout
©
<) — Convnet

Signal Efficiency

http://arxiv.org/abs/1511.05190


http://arxiv.org/abs/1511.05190

Détection d’anomalies

 Pas encore actif, mais études en cours
 Potentiel :

» decouvrir plus rapidement des problemes pendant la
prise de données

» validation de notre software de physique et de la
gualitée des donnees

* actuellement : comparaison d’histogrammes

* en considération : entrainer un classifieur pour séparer
versions A et B, ou entrainer un auto-encoder sur A et tester
sur B



Détection d’anomalies

 Pas encore actif, mais études en cours
 Potentiel :

» decouvrir plus rapidement des problemes pendant la
prise de données

» validation de notre software de physique et de la
gualitée des donnees
* actuellement : comparaison d’histogrammes

* en considération : entrainer un classifieur pour séparer
versions A et B, ou entrainer un auto-encoder sur A et tester
sur B

En cours de developpement



Encore prospectif

http://arxiv.org/abs/1409.7495
~ . ] http://arxiv.org/abs/1505.07818
* Entrainement typique :

> signal et bruit de fond viennent de simulation
> résultats comparés aux donnees reelles

* Impose un bon accord donnees/simulation
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forwardprop  backprop (and produced derivatives)
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http://arxiv.org/abs/1505.07818

Encore prospectif
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* Entrainement typique :

> signal et bruit de fond viennent de simulation
> résultats comparés aux donnees reelles

* Impose un bon accord donnees/simulation
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http://arxiv.org/abs/1409.7495
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Modeles géeneratifs
ATLAS PUB note ATL-SOFT-PUB-2018-001
e Simulation : colut CPU tres éleve

> facteur de plus en plus limitant pour les analyses
> pas assez d'evenements simules

* Remplacer « full simulation » par approximation

* Generative adversarial networks (GAN) et variational
auto-encoders (VAE)

- ————— e OEOO r
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https://atlas.web.cern.ch/Atlas/GROUPS/PHYSICS/PUBNOTES/ATL-SOFT-PUB-2018-001/

Showers / 0.3 GeV

=
[}

-
o

=
o
S
T

100

Modeles géeneratifs
ATLAS PUB note ATL-SOFT-PUB-2018-001
e Simulation : colut CPU tres éleve

> facteur de plus en plus limitant pour les analyses
> pas assez d'evenements simules

* Remplacer « full simulation » par approximation

* Generative adversarial networks (GAN) et variational
auto-encoders (VAE)
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1Encore beaucoup de
I chemin a parcourir


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

Au CPPM

 |nfrastructure
» T2 grille LHC
* 1920 cceurs, 1.4 PB, réseau 10 Gb/s
 Middleware

» DIRAC
* Applications

> LHC

 BDT dans ATLAS et LHCb

 ATLAS : thése 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



Au CPPM

http://diracgrid.org

, meDmAc

THE INTERWARE

» DIRAC provides all the necessary components to
build ad-hoc grid infrastructures interconnecting
 Mi computing resources of different types, allowing
interoperability and simplifying interfaces. This
allows to speak about the DIRAC interware.
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http://diracgrid.org/

Au CPPM

 |nfrastructure
» T2 grille LHC
* 1920 cceurs, 1.4 PB, réseau 10 Gb/s
 Middleware

» DIRAC
* Applications

> LHC

 BDT dans ATLAS et LHCb

 ATLAS : thése 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



Conclusion

* LHC = big data (exabyte)
* Grille de calcul pour le rendre possible
» Challenge du HL-LHC

* Nouveautes en Machine Learning : tendance a prendre un peu de
temps a arriver en physique des particules (par ex 10 ans pour les
BDT)

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

Une grande partie des résultats du LHC dépendent maintenant du ML
» Sans le ML : besoin d'encore plus de données, certains résultats impossibles
Géneére un « colt » computing de plus en plus éleve

La tendance a I'adoption s’accélére : le Deep learning a le vent en
poupe, les RNN, adversarial training, etc.



Emerging Technology Hype Cycle 2015

‘ Autonomous Vehicles
Advanced Analytics With ’—F Internet of Things
Self-Service Delivery

Speech-to-Speech Translation
a arnin
=

@ Cryptocurrencies

Smart Advisors

Micro Data Cente
Digital Dexterity @

Software-Defined Security @ Consumer 3D Printing

@ Natural-Language Question Answering

Neurobusiness

Gitizen Data Science @
Biochips @

16T Platform

Connected Home
Affective Computing
Smart Robots @

3D Bioprinting Systems
for Organ Transplant
Volumetric Displays
Human Augmentation
Brain-Computer Interface
Quantum Computing

@ Hybrid Cloud Computing

Expectations

@ Augmented Reality
A

Bioacoustic Sensing

Cryptocurrency Exchange

People-Literate Technology
Digital Security

Virtual Personal Assistants
® Smart Dust

7/

L Gesture Control

_/ L Virtual Realit
y
@ L autonomous Fiekd ericies

L Enterprise 3D Printing
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Gartner Hype Cycle for Emerging Technologies, 2017
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/ Virtual Assistants
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Smart Robots les
dgn Compuling Nanotube Elecironics
Avamerted Data Cognitive Computing
Discovery Blockehain

Commercial UAVs (Drones)

Smart Workspace

Braln-Computer
Interface

Quantum
Computing

Conversational
User Interfaces

Cognitive Expert Advsors

Expectations

Enterprise Taxonomy
and Ontology Management

Deep Reinforcement
Leaming Software-Defined
Artificial General Security
Intelligence

As of July 2015

Piateau will be reached in:
@ less than 2 years
@ 205 years

@ 5to0years

/A more than 10 years

As of July 2017
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@ less than 2 years @ 2to5years @ 5to 10 years @ more than 10 years 43 obsolete before plateau gartner com/Smarterw ithGartner

gartner.com/SmarterWithGartner

©2015 Gartner, Inc. and/or its affiliates. All rights reserved.

Source: Gartner (July 2017)
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Autonomous Vehicles

‘ Advanced Analytics With ’—F Internet of Things
Self-Service Delivery

Speech-to-Speech Translation
a eamnin

=
@ Cryptocurrencies

Smart Advisors

Micro Data Cente
Digital Dexterity @
Software-Defined Security .

Gonsurmer 3D Printing

Neurobusiness
Gitizen Data Science @
Biochips @
16T Platform
Connected Home
Affective Computing
Smart Robots @
3D Bioprinting Systems

for Organ Transplant
Volumetric Displays
Human Augmentation

Expectations

@ Natural-Language Question Answering

@ Hybrid Cloud Computing

/ L Enterprise 3D Printing

Hype cycle

Gartner Hype Cycle for Emerging Technologies, 2017

/ Virtual Assistants
loT Piatiorm
Smart Robots

Edge Computing
Augmented Data
Discovery

Smart Workspace
Brain-Computer
Interface

Quantum
Computing

Paas
56

Human

Expectations

Conversational
User Interfaces

Volumeric
Displays

Digital Twin
Serverless

Augmentation
Deep Reinforcement
Learning

Artificial General

Connected Home:

icles
Nanotube Elecironics

Commercial UAVs (Drones)

Cognitive Expert Advsors

Entarprise Taxonomy

and Ontology Management Virtual Reality

Software-Defined
Security

Piateau will be reached in:
@ less than 2 years
@ 2105 years

@ 5to0years

/A more than 10 years

Brain-Computer Interface
Quantum Computing
@ Augmented Reality
Pt
L Gesture Control
_/ L Virtual Realit
y
Bioacoustic Sensing { ] L Autonomous Field Vehicles Intelligence g
L Cryptocurrency Exchange Reaiity
People-Literate Technology
Digital Security
Virtual Personal Assistants
® Smart Dust Kecitis)
/7 As of July 2015 As of July 2017
. Peak of vati il
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Trigger ; > Enlightenment Produc rigger Expectations sillusionmen roductivity
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T
) Time ime
Years to mainstream adoption:
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Hype Cycle for E ging Technologies, 2018
Gartner.
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less than 2 years
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Expectations

Deep Neural Nets (Deep Learning)
Carbon Nanotube
loT Platform
Virtual Assistants
Silicon Anode Batteries
Blockchain

Smart Workspace
Brain-Computer Interface-
Autonomous Mobile Robots
Smart Robots.
Deep Neural Network ASICs-
AlPaa$:
Quantum Computing-
Volumetric Displays

Connected Home
Autonomous Driving Level 4

Self-Healing System Technology

Conversational Al Platform
tonomous Driving Level 5

Mixed Reality

Blockchain for Data Security

Neuromorphic Hardware
Knowledge Graphs

Human Augmentation

4D Printing

Artificial General Intelligence

Augmented Reality

Peak of
Slope of Enlightenment

Inflated Trough of
ent

Innovation

Trigger
Time

@ Hless than 2 years
@ 2Mo5years

@ 5to10years

/\ more than 10 years

As of July 2018

Plateau of
Productivity

gartner.com/SmarterWithGartner

Source: Gartner (August 2018)
© 2018 Gartner, Inc. and/or its affiliates. Al rights reserved.
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Liens

ATLAS@home !:{ atlasathome.cern.ch
ATLAS grand public atlas.cern

ATLAS en direct ?

ATLAS sur ,
ATLAS sur n
ATLAS sur @ www.instagram.com/atlasexperiment
ATLAS sur YUI,I www.youtube.com/theATLASExperiment
Site francais du
Le CPPM E£=

atlas-live.cern.ch

twitter.com/ATLASexperiment

www.facebook.com/ATLASexperiment

nnnnnn

,twitter.com/cppmluminy
, twitter.com/cern

www.facebook.com/cern

www.cppm.in2p3.fr

CPPM

Le CERN Y home.cern

Le CERN sur K &


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
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