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Le modele standard
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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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* 2500 employes
* 13 000 utilisateurs dans 500 instituts de 80 pays -
* « Where the Web was born » B A0

e CERN data centre : 230 000 ceceurs sur 15 000 serveurs, 250 P.Ig

* Donneées brutes : gardées a vie — conservation des données et
du sofware associé




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




Big data

* 40 MHz — petabyte/sec dans chaque détecteur, zetabyte/an !

* Impossible — filtres « online » : systéme de déclenchement
hardware+software, pour arriver a ~1 kHz, ~1 MB/événement
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Big data

* 40 MHz — petabyte/sec dans chaque détecteur, zetabyte/an !

* Impossible — filtres « online » : systéme de déclenchement
hardware+software, pour arriver a ~1 kHz, ~1 MB/événement

* Futur challenge : HL-LHC

 Peak luminosity

Integrated luminosity

Run 1 Run 2 Run 3 Run 4

Trigger- Trigger Trigger

Rate -Rate: -Rate:

~500 Hz
Trigger-
Rate:
~7.5 kH

0.0e+00 =
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38

Year

Run 5 Runé

Trigger-
Rate:
~7.5 kHz

3500 1 80
3000 ‘w 150
_ -~
2500 g; ID—:] 120
o § L 90
€N ©
1500% E 60
1000 & -Ej'
£ < 30
500
0

0

post zero-suppression data rates per experiment (ATLAS & CMS)

104

103
m’
— e~ o — LN 102 11
a3 @ 2 a g —
4y}
10 ©
35

1

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

year

* Demande des réflexions sur la gestion d’énormes volumes de

données

* Possible showstopper si le trigger n'est pas assez rapide pour
« digerer » autant de données



Le futur proche

CPU 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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Disk storage prolectlons for 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
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Prendre moins de donnees
* Annuler une partie du programme
Délai dans le processing



Le LHC en action

Acceélérateur de science



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

Mesure

* Analyse typique : sélection d’événements en coupant sur
qguelques 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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2006 : premiere utilisation des

Boosted decision trees dans
une analyse de physique des
particules

Trés populaires depuis, car

« faciles » a utiliser, bons
résultats « out-of-the-box »,

« rapides » a entrainer
Nombreux résultats du LHC
avec des BDT (classification et
regression)



Exemples de BDT au LHC

BDT in HEP: ATLAS b-tagging in Run 2

@ Run 1 MV1c: NN trained from output of other taggers

@ Run 2 MV2c20: BDT using feature variables of underlying algorithms
(impact parameter, secondary vertices) and pt, 1 of jets

@ Run 2: introduced IBL (new innermost pixel layer)
= explains part of the performance gain, but not all
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Yann Coadou (CPPM) — Boosted decision trees ESIPAP’19, Archamps, 5 February 2(119 55/67



Exemples de BDT au LHC

BDT in HEP: CMS H — ~~ result

Hard to use more BDT in an analysis:
@ vertex selected with BDT
e 2" vertex BDT to estimate probability to be within 1cm of
Interaction point

@ photon ID with BDT

@ photon energy corrected with BD T regression

@ event-by-event energy uncertainty from another BDT

@ several BDT to extract signal in different categories

CMS praliminary, /s = 8 TeV, L=19.6 fb’
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Data Science

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities

/ /// VL e

[ "

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

http://opendata.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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Michael Kagan (SLAC)
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e _._'. ;|-
| T L—*--_.rn}_i; i

201 6

/th,f!"er“n.ctht 8 s M{I


http://opendata.cern.ch/

Data Science @

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities

Exploring the potential for Machine Learning on ATLAS

) HTLHS Machine L=|:|rn|ng
/¢ lorkshop P

ML

o 201 6
M Lund, Sweder


http://opendata.cern.ch/

Data Science @

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities

Hi9ostd the HiggsML challenge
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Data Science

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities

Hi9ostd the HiggsML challenge

challenge
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Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities
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Data Science

Bridging High-Energy Physics and Machine Learning communities
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The challenge

Simulated hits

|

Reconstructed tracks,
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labelled hits
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The challenge - Solution type

hit_id track_id
5 1
272 1
982 1
1231 1
8771 1

—””;éck1

8771




The challenge in 2| ohases

— [Phase 1: accuracy phase kaggle @

Launch Close

Apr 30, 2018 R“'efj Aug 14, 2018

— Phase Z: throughput phase

-rfy
C 4%

» Current Next End

Sept. 7, 2018, midnight UTC Nov. 5, 2018, 11:59 p.m. UTC Nov. 12, 2018, 11:59 p.m. UTC
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Phase 1 Jury prices

B In the money B Gold B Silver B Bronze
Innovation prize
e L e L e e # Apub Team Name Kernel
Yuval Reina & Trian Xylouris ) SRR
Marginalized Hough transform
with machine learning classifier ? e [N the money
3 Sergey Gorbunov
4 demelian
. . . S5 Edwin Steiner
Clustering prize : .
.................................................................................. E 6 Komaki
Jean-Francois Puget (kaggle grandmaster) =
DBScan clustering with iterative ! Yuval & Trian Jury pick
Hough transform 8 bestfitting
----------- 9 DBSCAN forever Jury piCk
. ) 10 Zidmie & KhaVo
DeepLearnlng prl Ze ............................... . 11 Andrea Lonza
Nicole & Liam Finnie - -
DBScan seeding and LSTM track ™~ i v Finnies Jury pick
Buildin g 13 Rei Matsuzaki
14 Mickey
Organisers prize 15 Vicens Gaitan
Diogo R. Ferreira ; 16 Robert
Innovative pattern matching
........... 100  +2  Diogo Jury p|ck

Team Members

oA

.....

Score

0.92182

0.90302

0.89353

0.87079

0.86395

0.83127

0.80414

0.80341

0.80114

0.76320

0.75845

0.74827

0.74035

0.73217

0.70429

0.69955

0.55480



Phase 1 Top Quarks

Wall clock time

Peak memory usage

Author: J. S. Wind #~ T ‘
(- NCIN fEP , > [ ATLAS Weekly - 23/10/2018

== |Logistic regression for track candidate
pruning

Average TmlT7s 2.78GB
Max 11m20s 4.07GB
ML assisted

pruning

* Pure C++, somejscikit-learn for training




@ “Wall clock time”
Phase 1 cutrunner ~1 day/event

Author: Pei-Lien Chou ‘
» [ATLAS Weekly - 23/10/2018

NCIN dEP

Pure ML approach

Training
- Deep learning approach,
following a typical ML
workflow
Prediction:

Reconstruction:



C++| |Execution time
1.2 min on single core 2.6 GHz CPU

Phase 1 3¢ place

Author: Sergey Gobrunov

» [ATLAS Weekly - 23/10/2018

Track following approach
no ML in a modern sense



Phase 1 Aftermath Score stability
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Summary of Phase-1 accepted as NeurlPS2018 Competition book.
[ https:/arxiv.org/abs/1904.06778 ]



Phase 2 Resulting 2D scorng map

Impressive trend
- generally fastest solutions are also the best
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Phase 2 Aftermath Score evolution with time

Computation speed (sec/event)
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TrackML challenge conclusions

* Accuracy: The proposed methods clearly demonstrate a necessity
of further synergy between model-based and data-based
approaches (...) Being original and innovative the proposed
methods attempted at incorporating the best from physical models
and machine learning targeting a trade off between the
performance and complexity. We do believe that the experience
and lessons learned in the TrackML challenge will further stimulate
a dialog between these communities and will be mutually
beneficial and enriching.

* Throughput: They were able to maintain high score with speed well
below 10s per event (even below 1s for the first two), well below
the state of the art.

https://sites.google.com/site/trackmlparticle/
https://indico.cern.ch/e/TrackMLFinale


https://sites.google.com/site/trackmlparticle/
https://indico.cern.ch/e/TrackMLFinale

Dimensionnalité

Pour permettre I'analyse des données, reduction de leur 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

aaaaaaaa

Perte d'information a chaque étape de simplification



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 (ici : quadrivecteurs)
* 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 (ici : quadrivecteurs)
* 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

Pas si suUr...

* These de Ziyu GUO (CPPM), défendue la semaine prochaine
* Analyse ttH(H—bb), optimisée et publiée avec des BDT
* Tests avec RNN, avec low-level : pas mieux



Pas si suUr...

* These de Ziyu GUO (CPPM), défendue la semaine prochaine
* Analyse ttH(H—bb), optimisée et publiée avec des BDT
* Tests avec RNN, avec low-level : pas mieux
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Pas si suUr...

* These de Ziyu GUO (CPPM), défendue la semaine prochaine
* Analyse ttH(H—bb), optimisée et publiée avec des BDT

* Tests avec RNN, avec low-level : pas mieux

BDT: reco MVAs, v Higgs, X b-tagging
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Pas si sir...
* These de Ziyu GUO (CPPM), défendue la semaine prochaine

* Analyse ttH(H—bb), optimisée et publiée avec des BDT

* Tests avec RNN, avec low-level : pas mieux

RNN: 12 combs, v Higgs, v b-tagging

1.0 A

siganl selection (true positive rate)

0.0 1

0.8 A

0.6 1

0.4 1

ROC
—— RNN_withH_allComb_withBTag
LHD
—— RecoBDT_wHiggs
—— classBDT_inclusive
—— classBDT _inclusive_withBTag
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

bkg selection (false positive rate)

signal selection (true positive rate)

ROC

1.0 4

0.8 1

0.6

0.4 4

0.2

0.0

»° ~—— tree+RNN: test 0.788, val, 0.791
’#, === dnn+RNN: test 0.776, val, 0.778

,/ —— tree+RMNN+high: test 0.789, val, 0.794

," ——- dnn+RNN+high: test 0.783, val, 0.788
— bdt w_btag: test 0.789, val, NJA

O.IO 0.|2 O.I4 O.IG O.IB l.IO

bkg selection (false positive rate)




Pas si suUr...

* These de Ziyu GUO (CPPM), défendue la semaine prochaine
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* Importance de la référence de performance
* Impact de la simulation simplifiee ?



Ameéliorer le training

Eur. Phys. J. C (2016) 76:235

[ Background

e Recherche de nouvelle
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https://doi.org/10.1140/epjc/s10052-016-4099-4

Ameéliorer le training

Eur. Phys J.C (2016) 76:235

e Recherche de nouvelle

I:I Background

physigue, masse inconnue E::i;ii;’;;o |
— un BDT pour chaque masse =m0
Ai:@)—hhmﬂ z;

0
X1 .
G=0 . f(x1,x2,0)
XJ .
:@)— fo(x1,x2)
X2

e Parameterised NN :
masse comme parametre |

d'entrainement I
> AUSS| bon qu'un 06l ;;{ —x Parameterizled NN (mass is a feature]|
~ y s s / - Network trained on all masses
entra|nement dedle ( = = Network trained at mass=1000 only
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> Meilleure generalisation Mass of signal


https://doi.org/10.1140/epjc/s10052-016-4099-4

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

* Pour reperer des problemes
* Pas encore activement deploye
* 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

* Pour reperer des problemes
* Pas encore activement deploye
* 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



Détection d’anomalies

* Pour chercher de la nouvelle physique,
iIndependamment d'une theéorie en particulier

 Ex : Gaussian processes pour chercher des
resonances (these de Fabrizio Jimenez, LPC)

#  Bkp. oy with injected signal

'1[_]4 4 GI background component
= ] signal+background 1000
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Adversarial training

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
 Autre cas : différences entre simulation nominale

OL,

et systématiques % —«— ﬂaol] Closs L,
D

E> E class label y

05
m:>®:> @:> :>m§\
= label predlctor Gy(+;0y)

J

feature extractor Gy(560¢)

o

forwardprop  backprop (and produced derivatives)
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http://arxiv.org/abs/1505.07818

Adversarial training

Entrainement typique :

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

> signal et bruit de fond viennent de simulation

> résultats comparés aux donnees reelles
Impose un bon accord donnees/simulation

Autre cas : difféerences entre simulation nominale
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http://arxiv.org/abs/1505.07818

Décorrélation

Phys. Rev. D 96, 074034 (2017)
 DNN tagger pour les sous-structures des jets

* Probleme : resultat dépendant de la masse du jet
— shaping des distributions

* Solution : adversarial training pour décorréler le
resultat de la masse

g 10° ,‘ g‘_ 1:

= o ------Tradition_al NN = 0_91_ —— Traditional NN

@ _f?,dv' Trained NN O =« Adv. Trained NN

Z Z 9% :
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https://doi.org/10.1103/PhysRevD.96.074034

Fast simulation : modeles génératifs

o Simulation : colt CPU tres élevé
(> 50% de la grille)

> facteur de plus en plus limitant FAN
pour les analyses L

Real / Fake

> pas assez d'evenements simulés

 Remplacer « full simulation » par x
approximation
» Habituellement : paramétrisation ~ .-
ou banque d'objets pré-reconstruits \
* Generative adversarial networks |
(GAN) et variational auto- et
encoders (VAE) 1




Fast simulation : modeles génératifs

1 ol x?/ndf = 130 (GAN)

144 .

- SR E IR B
& 105L ATLAS Simulation Preliminary 4 Geant4 |
(<) Fv,E=65GeV,0.20<Inl<0.25 24445 \JAE E
e [ EM Barrel Presampler .
@ I x?/ndf=20 (VAE) W GAN
8 10°E y2/ndf = 60 (GAN) .
2 E .
n L
10%L i
103
102}
101
109
Energy [GeV]
s L L L B L L B
E ATLAS Simulation Preliminary ¢ Geant4
“\"E 3k vy.020<Ini<025 ¥ VAE
W Xx2/ndf = 400 (VAE) 4 GAN

25
10910Etruth [GeV]

Showers / 10 mm

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

25001
ATLAS Simulation Preliminary 4 Geant4
y, E=65GeV, 0.20 <Inl <0.25 w5555 \JAE
X?/ndf =16 (VAE) s GAN .
1* <1 msaulieude

~10 s pour produire

un objet !
1 Gain x100 pour un

4 V4 I

T S evenement comp et
150 200 250 300 350

Shower depth with respect to presampler front [mm]

ROOT

- Simulation Digitization - Physics Analysis



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

Fast simulation : modeles génératifs
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Fast simulation : modeles génératifs
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Conclusion

* HEP génere énormément de données

» LHC = big data (exascale)
» Rendu possible par une infrastructure mondiale (grille de calcul)
» Challenge du HL-LHC (croissance des volumes, fin de la loi de Moore)

* Avenement du Machine Learning en physique des particules :

» Les nouveautés en ML avaient tendance a prendre un peu de temps a
arriver en physique des particules (par ex 10 ans pour les BDT ou les
DNN)

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

* Une grande partie des résultats du LHC dépendent maintenant
du ML

» Surtout BDT ces derniéres années

» La tendance a I'adoption s’accélere : le Deep learning a le vent en
poupe, RNN, domain adaptation, etc.



Conclusion

* Genere un « cout » computing de plus en plus eleve
(mais permet une meilleure exploitation des donnees)

* Ne pas sous-estimer le temps nécessaire pour :

(1) Avoir une bonne idee d'application de ML
(2) ... puis montrer sa viabilité sur des lots de test
(3) ... puis sur des données simulées un peu plus realistes

(4) ... puis dans le vrai contexte d'une analyse, avec simulation
complete et données du détecteur

(5) ... et enfin obtenir une publication au sein de la collaboration

* Difficulté des éetapes (4) et (5) pour publier seulement
sur la partie ML, en particulier si collaboration avec
spécialiste ML

https://github.com/iml-wg/HEP-ML-Resources


https://github.com/iml-wg/HEP-ML-Resources
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