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Voir le boson de Higgs ?
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VOIR les particules ?
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Découverte du positron (Anderson 1932), I'anti-électron

postulé par Dirac (mais Anderson I'ignorait)
(en joignant les équations de la mécanique quantique et de la relativité restreinte,
Dirac a vu apparaitre comme solutions des électrons d’énergie négative)

Photo dans une chambre a brouillard (« de Wilson »),
soumise au rayonnement cosmique
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Sélection des événements en temps réel

20 millions de collision de paquets par seconde
*400 événements sélectionnés (1/50.000) au vol
[léchantillonnage en cascade, décision en 1us-1s sur des signatures




VOIR |le boson de Higgs



Avant de le voir, on savait tout sur le boson de Higgs, sauf sa masse

Particule trés instable (10%%s), se désintégrant immédiatement en
paire d’autres particules, de facon imprévisible (sauf en moyenne)

Probabilités de désintégration
prédites pour une masse de 125 GeV

H — bb 58%
H—> WW* 21%
H— t+t- 6.4%
H— ZZ* 2.7%

H— vy 0.2%




2 En fait, la formule compléte est E2=p%c?+m?c*
p est I'impulsion, mv en mécanique classique
En choisissant bien les unités, on se débarrasse de c:

Einstein en 1905

H

f”
-

H, juste avant sa désintégration

2_F 2 2
mH _EH pH

E’=p%+m?

gamma 1
Mesurés (et m=0)!

gamma 2

4' __—-—___

Juste aprées sa désintégration

Conservation énergie et

impulsion
E =E +E
H 1 2 , .
ﬁvzi +g Hon en déduit
H pgl g2 m. !

H
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_ Finalement...

Tri rapide et grossier

‘ Tri précis

Calcul de la masse
[Jhistogramme
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Effet de la précision du
détecteur
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Effet du bruit de fond

Cliquer pour animer

10

1
110

1 . 1 2
120 130

150

Mass ((GeV)

16



Effet de la statistique

Cliquer pour animer

@ @
&
&
@ a8 ® © 00 ©
& 908 oo o
8 @
l 1;0 l 1:10 - 1;0 Pr— z.l:o. — 1;0 .“_l_léo_ Mass (GeV)

17



Et maintenant « en vrai » (Juillet 2012)
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Séminaire du 4 juillet 2012 au CERN

148 | NATURE | VOL 487 | 12 JULY 2012

-4 4
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rapt crowd watches as physicists Fabiola Gianotti (standing. left). Rolf Dieter-Heuer (right) and Joe Incandela (far right) unveil evidence for the Higgs boson.
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Robert Brout 1928-2011  Francois Englert 1932- Peter Higgs 1929-
Egalement : G. S. Guralnik, C. R. Hagen, and T. W. B. Kibble,

2013 NOBEL PRIZE IN PHYSICS £ ﬂ \ |
Francois Englert
Peter W. Higgs NOBL

« pour la découverte théoriqué€ d un mecanisme qui contribue a notre
compréhension de l'origine de la masse des particulquui a
récemment été confirmé par la découverte de la pa tale
prédite, par les expériences ATLAS et CMS au grand collisionneur de hadrons
(LHC) du CERN » .




Intelligence Artificielle
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Bonheur moyen

Régression Linéaire

Boskovic, Legendre, Laplace, Gauss

X

10000 20000 30000 40000 50000 60000

PNB par habitant

y=f(x)
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Etant donné x, on veut y L] comment construire f ?

X f

 Ecriture manuscrite [ texte

y

* Image ] chien ou chat ?

e Photo 1l maman ou mamie ?

* « Commentgava?» [[I ¢ sy (&<

 Parole 1 texie

 Compte facebook 1 publicité ciblée

* Position des pieces [IJ prochain coup

* Camera + capteurs+GP

S[] action sur volant
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Informatique traditionnelle

Regles

Probleme logiques

Solution
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Apprentissage Automatique

Données

e e

| Regles |
Probleme d’apprentissage Solution

Apprendre = optimiser les parametres internes de |'algorithme : n=2 - millions
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Life satisfaction

Beaucoup de pieges

Interpolation
Extrapolation

20000 40000 60000 80000
GDP per capita

>

100000
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Interpolation vs Extrapolation

20 40 60 30 100 120 140 160 180 200

Interpolation/Extrapolation already ill-defined in 2D, what about large dimensions ?

ML Course 1, David Rousseau, spring 2022,
CentraleSupelec, ST4 PNT



Comment ¢ca marche ?



Arbre de Décision Boosté
(Boosted Decision Tree)

[xj>c2] {xj<c2] [x1>c3 x1<c3]
¥ N 'd
® @ ¢
xk>c4 [xk<c4

Single tree (CART) <1980

AdaBoost 1997 : rerun increasing the weight of misclassified entries
[I1Boosted Decision Trees (Gradient BDT XGBoost, random forest...)

32



Classifier




Qu’est ce qu’un classifieur fait?

score

T

e Le classifieur “projette” les deux “blobs”
multidimensionnels en maximisant leur difference

34
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 Engénéral, jusqu’en ~2015, nous n’avons utilisé que les
Arbres de Décision Boosté sur une dizaine de variables

* Impact sur la sensibilité de découverte du boson de Higgs:

D‘aprés Nature 560, 41-48 (2018)

51%
CMS Hyy 2011-2012 _——
85%
ATLAS Hr1T1 2011-2012 -
73%

ATLAS VHbb 2011-2012 ——

15%
ATLAS VHbb 2015-2016 —_—

125%
CMS VHbb 2011-2012
0.0 0.5 1.0 1.5 20 25 3.0 3.5 4.0
sensitivity 0

[1équivalent a “50% de données en plus
(le LHC a co(té 4 milliards d’euros, budget du cern 1
milliard CHF par an)



Higgs Machine Learning challenge

Idée : simplifier une analyse

Higgs, poster les données
When High Energy Physics meets Machine Learning simulées sur le web,
demander aux spécialistes
de l'Intelligence Artificielle
de I'améliorer

199 the HiggsML challenge

May to September 2014

Organisé en 2014 sur la
plateforme Kaggle

- . . P I f
. " =8 - - &
L - 5 L o st
. - 2 . y - P o o
¥ = ’ “

info to pdrticipule and compet

QATLAS ttlt lreia— kaggle G Google

EXPERIMENT
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https://www.kaggle.com/c/higgs-boson

HiggS nggsBoson achine Learning Challenge

challenge Mon 12 May 2014 - Mon 15 Sep 2014 (34 days ago)
Dashboard Private Leaderboard - Higgs Boson Machine Learning Challenge
This competition has completed. This leaderboard reflects the final standings. See someone using multiple accounts?
Ecart standard et s o
# Alw Team Name #model uploaded * in the money Score ® Entries Last Submission UTC (Best - Last Submission)
1 14  Gabor Melis T * 7000$ A 3.80581 110
2 11 Tim Salimans t * 4000S 3.78913 57
3 nhix5haze £ * 20005 3.78682 254
4 155  ChoKo Team 3.77526 216
S 123 cheng chen 3.77384 21 Vion, 15 Sep 2014 23:29:29 (-Oh
6 12 quantify 3.77086 8
7 173 Stanislav Semenov & Co (HSE Yandex) 3.76211 68
8 11 Lubo$ Motl's team 3.76050 589
9 1" Roberto-UCIIIM 3.75864 292
10 15 Davut & Josef 3.75838 161

991 TMVA (CERN standard) 3.2



Pas de miracle

Si les fonctions de densité de 6

probabilité (pdf) sont connues, on ne
peut faire mieux que le rapport de
vraisemblance (théoréme de 5
Neyman-Pearson) : )
— LX)/, S
OK mais en général L L  ne sont pas -2
connus (méme pas leur forme)
d +xde grande dimension

0

-4

ML devient intéressant dans ce cas la -6 =+ = . 3 2

[lapproche mixte
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|dentification



Typical Deep Learning application

41



Un événement
. HoZ(op'w)Z(oe'*e’)

-

Run Number: 182796,
Event Number: 74566644
Date: 2011-05-30, 06:54:29 CET

> 4,,-4\\ 70 8
EtCut>0.3 GeV Al = -
PtCut>2.0 GeV
Vertex Cuts:
Z direction <lcm
Rphi <lcm

Muon: blue
Electron: Black
Cells: Tiles, EMC



Real-time face detection

Vrai positif:25

Faux négatif:5
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Neural Networks
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Neural Net in a nutshell

5

4

N
=
~
-

o

=

/

SO0
W
N
d ..ts

X
Wil

NN

)
%

NS
>

\\
WK
\

)

&
M
QOB

(XX .%» N
)
N

X

(XS

P

\wél
’

DAY

\
o

X
0
[

4

101!‘ Y\‘ )

Wi

| IC\\.A‘\\

\

W )

S

QO

Q

SO

'(‘.0

.

K
XN\
A

AX)

S
SO<)
A&

T

3.‘.,8.\
A

MVQO

0

AN
0/0/0/0/0/0

Output layer

()
J

.

Y 4
Hidden layer

K
i

Input layer

<4— o,

Zy

>

Yi

Neural Net ~1950!
* But many many new tricks for learning, in particular if many

layers (also ReLU instead of sigmoid activation)

 “Deep Neural Net” hundreds layers

 Computing power (DNN training can take days even on GPU)



Universal Approximation theorem

* Mathematical theorem I
1991 Xn 7 . Yo

https://en.wikipedia.org/wiki/Universal_approxi ! W
mation_theorem \ k
* Any continuous, bounded ' ' I

function R"[IRP . .

* ... can be approximately Y, "’/ \\\

P \‘ 0’ 44 l
sufficiently well (better N o.: A SR \r '\.
than a given ¢) ,' Vo ‘/ \(0*'

. .. s' X " *o
e ... with a sufficiently large «E“‘ “';g‘v,‘//
zlgtgle hidden layer neural .///’/;v‘\\ " \\.

L7
* But how to build it ? %l Output layer

Addendum ResNet 1 neuron sufficient depth IHpUt layer

Hldden layer



https://papers.nips.cc/paper/7855-resnet-with-one-neuron-hidden-layers-is-a-universal-approximator.pdf

Universal Theorem at work

Universal approximation

We can approximate any f € %([«, b], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions

relu(x) = x if x>0 & 0 otherwise

47



Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions

O
oNEE
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions

\/\ R o

50



Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination

of translated/scaled Rel U functions
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TOX
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions

/A




Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions

/N
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination

of translated/scaled Rel U functions

NS
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination

of translated/scaled Rel U functions

NS

\k/
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination

of translated/scaled Rel U functions

NS

Y
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions

NS
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions

JASARAVA
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Universal approximation

We can approximate any f € ¢'([a, £], R) with a linear combination
of translated/scaled RelU functions
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o activation function

N
x O
X Q\\’ ‘Q\\ — e
- o
Qg} , ame gofiion
X0
Y 3 \\Q} /
A /4/’/'——_

m=) Output= o (b, + waxz)
h(w) = o (b + W2a (b + W) S

Now with dimensions

hzg) =0 (b?n + W<21,3>U (b%?») + W(13,2)$(2)))



One neuron

H bl H 2
Three neurons

NINI

Twa neuron

o 1 H

Five neurons

Four neurons

Twenty neurons

)

Fifty neurons

B

http :.//wv.-.f\;J.wildmI.con:\_/2015/{.19/implementi ng-a-neural-network-from-scrateh/
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4-class classification
2-hidden layer NN
RelLU activations

L2 norm regularization
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\ 2-class classification
1-hidden layer NN

L2 norm regularization

http:/{junmaS.weebly.com/data-blog /build-your-own-neural-netwark-classifier-in-r




Activation functions

: : : : / ‘
0.0
-0.5 :
— |::{eLU(m)
— 1/(1+4¢")
=k : : ' I — tanh(z)
~classic ~ - - ’ ' ’ ’ ~NEW!
« Vanishing gradient problem * Rectified Linear Unit (RelLU)
— Deivative of sigmoid: — RelLU(x) = max{0, x}
— Deivativeis oonstant!
i Y N ,
Ox 8ReLU(x):;L ] whenx>0
— Nearly Owhen x is far from O! x 4o 0 otherwise
— Gradient descent difficult! — Rel.U gradient doesn't vanish
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Aparté historiqu

Le tout premier article Intelligence Artificielle appliqué
a la physique des particules!

Computer Physics Communications 49 (1988) 429-448
North-Holland, Amsterdam
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NEURAL NETWORKS AND CELLULAR AUTOMATA
IN EXPERIMENTAL HIGH ENERGY PHYSICS

B. DENBY

Laboratoire de I’Accélérateur Linéaire, Orsay, France

Received 20 September 1987; in revised form 28 December 1987
Bruce Denby post doc au LAL-Orsay sur Delphi (expérience
sur le LEP au CERN)
Puis Post-doc a Fermilab sur Tevatron
Quitte HEP en 1993 (annulation de SSC)

Actuellement Professeur U Sorbonne, Institut Langevin
Ondes et Images): “silent speech” (analysis of ultrasonic
video of the tongue) slides video
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https://indico.ijclab.in2p3.fr/event/5999/contributions/25958/attachments/18694/25095/Learning_to_Discover_Denby.pdf
https://indico.ijclab.in2p3.fr/event/5999/contributions/25958/attachments/18694/25251/Bruce_Denby_LTD2022.mp4

