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Appren&ssage profond



Réseau de Neurones Convolu0fs (CNN)
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2019



Réseau de Neurones Convolu0fs (CNN)

Bruit de fond

Higgs Lourd
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Projec3on des données du calorimètre sur image 2D pixels carrés
èperte d’info

Jet Images

https://arxiv.org/abs/1511.05190


Un succès du Deep Learning : NOVA
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arXiv 1604.01444 Aurisano et al
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http://arxiv.org/abs/1604.01444


• Recherche d’un Higgs rare :  H0èWWbb vs 4èWWbb
• Simula8on simplifiée d’événements LHC
• Variables de bas niveau

– Quadri-vecteur par-cules
• Variables de haut niveau

– Masses invariantes, angles etc…
• èDNN (Deep Neural Network) marche mieux que

réseau simple
• èDNN n’a pas besoin de variables de haut niveau
• èle DNN apprend la physique ????

1402.4735 Baldi, Sadowski, Whiteson
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https://arxiv.org/abs/1402.4735


• Analyse H tautau : Hètautau vs Zètautau
– Bas niveau
– Haut niveau

1410.3469 Baldi Sadowski Whiteson

q DNN marche mieux que 
réseau simple

q Mais ce;e fois il a besoin 
de variables de haut 
niveau !

q Ca se complique…
q Pour l’instant, pas de 

résultat de physique 
uFlisant DNN sauf ...
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https://arxiv.org/abs/1410.3469


Tracking challenge

https://sites.google.com/site/trackmlparticle/
https://www.kaggle.com/c/trackml-particle-identification
https://twitter.com/trackmllhc 

https://sites.google.com/site/trackmlparticle/
https://www.kaggle.com/c/trackml-particle-identification
https://twitter.com/trackmllhc


L’enjeu
• LHC en 2029
• Augmenta8on du nombre de collisions de proton
• èsuperposi8on d’événements ~200 (contre ~50 maintenant)
• èévénements tres complexe
• En par8culier pour la trajectographie : relier les points
• Algorithmes actuels ~10 fois trop lents
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Mais : 
- 3 dimensions
- 10’000 traces x 10 points

è



Pourquoi c’est difficile ?

• 100’000 points à grouper en 10’000 traces de 10 points
– è~10450’000 combinaisons
– ⇒la “force brutale” n’a (vraiment) aucune chance

• Precision des points : ~50µm sur un volume ~40 m3

– è3 1014 voxels!
– projecFon 2D è2 109 pixels !
– ⇒ algorithme de traitement d’image n’ont (vraiment) aucune chance

• Pas un problème classique
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Trajectographie (Tracking)
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Tracking Machine Learning challenge

Idée : me(re les points (x,y,z) sur le web
   demander aux par;cipants de relier les points
Objec;f : obtenir de nouveaux algorithmes 
• Accuracy phase sur Kaggle, uniquement la précision 

: mai-aout 2018
• Throughput phase (compé;;on officielle NeurIPS 

2018) précision + vitesse : octobre 2018-mars 2019
Conclusion : Machine Learning aided reconstruc;on

hWps://twiWer.com/trackmllhc
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https://twitter.com/trackmllhc


Visualisa&on spin-off
• Visit at CERN Tobias Isenberg visualisa8on scien8st at LRI-Orsay with PhD 

student Xiyao Wang
• Will use TrackML dataset to experiment with visualisa8on/interac8on 

with MicrosoK’ Hololens
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Aparté historique.          

GAN and TrackML, David Rousseau, 10/24/2019, Oxford Physics Dept

q 1987 Very first Neural Net in HEP paper known
q Bruce Denby post doc au LAL-Orsay sur Delphi (expérience 

sur le LEP au CERN)
q Puis Post-doc à Fermilab sur Tevatron
q QuiWe HEP en 1993 (annula3on de SSC)
q Actuellement Professeur U Sorbonne, Ins3tut Langevin 

Ondes et Images): “silent speech” (analysis of ultrasonic 
video of the tongue) slides video

Bruce Denby

Le tout premier ar3cle Intelligence Ar3ficielle appliqué 
à la physique des par3cules!

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


Genera&ve Adversarial Network



Genera&ve model



Réseau Généra2f Adversaire (Genera've Adversarial Network GAN)
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Condi&on GAN
Text to image
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Dall.eText to image
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2022 « Large Founda3on Model » 



GAN pour la simula0on de par0cules

Gain en temps de calcul  x1000
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La méthode scien&fique



Incer3tudes systéma3ques :
 tout ce dont on n’est pas sur…
Et si ? Et si ? ... Les inconnues connues et inconnues
jusqu’à ce que nos collègues soient convaincus

Publica>on scien>fique Phys.Rev.LeW. 114 (2015)191803
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https://arxiv.org/pdf/1503.07589.pdf


Biais expérimental
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Dialogue

Près de 200 pages et plusieurs semaines de 
ques3ons/réponses avant l’approba3on
de la publica3on !
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Trust but verify : de la théorie à
l’expérience

Lisa Randall, Harvard

John Ellis, CERN
30



Ré-observa#on de par#cules connues

2010

˜1940-50
1974

1977

1983

?



ML et erreur systéma&que
• Nos papiers expérimentaux se concluent souvent par

– measure = m ± s(stat) ± s(syst)
– s(syst) erreur systéma8que : inconnues connues, inconnues inconnues

• On cherche a minimiser la somme quadraFque:         
s(stat) ±s(syst)

• Technique ML standard minimise s(stat)

q Comment indiquer au ML de minimiser s(stat) ± s(syst) ?
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Effet systéma&que
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Entrainement sur chiffres manuscrits. Effet de l’angle



Entrainement adversaire
Inspired from 1505.07818 Ganin et al :

Signal vs Background

MC vs data

Tuning parameter
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ACAT 2017 Ryzhikov and Ustyuzhanin 
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https://indico.cern.ch/event/567550/contributions/2629724/attachments/1513629/2361286/Ryzhikov_poster_v6.pdf


Higgs Machine Learning challenge
Idée : simplifier une analyse 

Higgs, poster les données 
simulées sur le web, 
demander aux spécialistes 
de l’Intelligence Ar>ficielle 
de l’améliorer

Organisé en 2014 sur la 
plateforme Kaggle
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https://www.kaggle.com/c/higgs-boson


Fair Universe 2024

• Collabora#on U Berkeley U 
Washington U Paris-Saclay Chalearn

• Même principe que HiggsML mais en 
incluant les incer#tudes systéma#ques
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https://cs.lbl.gov/news-media/news/2022/new-fair-universe-project-aims-to-build-supercomputer-scale-ai-benchmarks-for-hep-and-beyond/


Calcul mul&-échelles



Eléments finis

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

… avec un

qTechnique ubiquitaire
qPrécision limitée par taille de maille
qmaille / 2 è ressources x 8 

(mémoire, temps de calcul)
qAu lieu de réduire la maille, 

entrainer un NN à reproduire un 
modèle à pe#te maille



Applica&on océanographie

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

NASA

https://www.whoi.edu/know-your-ocean/ocean-topics/how-the-ocean-works/ocean-circulation/currents-gyres-eddies/


Appren2ssage par renforcement (RL)

Ce n’est pas la des#na#on qui compte mais le chemin



RL s’impose si:

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

• Les méthodes classiques renoncent
• Univers fini, mais combinatoire importante
• ObjecFf final clair mais pas d’objecFf intermédiaire
• Réponse rapide aux essais

Alpha-Fold



Applica&on en physique des par&cules
• Concep#on expérience
• Prise de données 
• Echec/succès ?

èEn pra5que, pourrait être 
u5lisable pour le tri rapide
d’événements, facilement 
paramètrable et se prêtant 
bien a la virtualisa5on de 
l’expérience
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Voir collabora3on MODE

https://mode-collaboration.github.io/


ChatGPT, David Rousseau,    SFP, 6 Jul 2023

ChatGPT, u
n sta

giaire brilla
nt m

ais brouillon 



Base de connaissance
• En général ChatGPT est plus complet que Bing (qui a acces au 

web) mais absences de sources souvent rédhibitoires (et base de 
connaissances gelée à septembre 2021)

• Très bon pour savoir livresque A ou B 
• Ne[ement moins pour traiter A dans B (IA et science par 

exemple…), surtout si pointu et récent
• èpoten#el très important si « fine tuning » pour une base de 

connaissance interne à l’expérience  (ar#cles publics et les 
discussions internes correspondantes, notes internes, liste emails, 
transparents de réunion, etc… depuis ~2000)

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM



Prompt engineering

45

• With prompt engineering:



Can Normalizing Flows be used at the LHC?
Yes, normalizing flows can be used at the Large Hadron Collider (LHC) 

for various tasks, such as data analysis and simula@on. Normalizing flows are a 
type of genera@ve model that can be used to learn the probability distribu@on 
of high-dimensional data. In the context of par@cle physics, normalizing flows 
can be used to model the probability distribu@on of par@cle collision events.
One applica@on of normalizing flows in par@cle physics is in the simula@on of 
par@cle collisions. Simula@ng par@cle collisions is essen@al for predic@ng the 
outcomes of experiments at the LHC. However, simula@ng par@cle collisions is 
a computa@onally expensive task that can require significant compu@ng 
resources. Normalizing flows can be used to speed up the simula@on of 
par@cle collisions by learning the probability distribu@on of the par@cles 
produced in a collision and genera@ng new samples from that distribu@on. 
This can reduce the computa@onal resources required to simulate par@cle 
collisions, which can be especially useful for rare events.
Normalizing flows can also be used for data analysis at the LHC. For example, 
they can be used to learn the probability distribu@on of signal events and 
background events in a par@cle physics experiment. This can be useful for 
iden@fying signal events, which are events that are of par@cular interest to 
researchers, and dis@nguishing them from background events, which are 
events that are produced by other processes and can obscure the signal 
events.
In summary, normalizing flows can be a useful tool for various tasks in par@cle 
physics, including simula@on and data analysis at the LHC.

 

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

Normalizing Flows are generative models which produce tractable 
distributions where both sampling and density evaluation can be 
efficient and exact 1. They are used for distribution learning 2.

 I found a research paper titled "Normalizing Flows for LHC 
Theory" which discusses the use of normalizing flows in LHC theory 3. 
However, I couldn't find any other information about the use of 
normalizing flows at LHC.
Is there anything else I can help you with?
1. https://arxiv.org/abs/1908.09257
2. https://arxiv.org/abs/1505.05770
3. 
https://www.researchgate.net/publication/368556193_Normalizing_Flow
s_for_LHC_Theory

 

ChatGPT Bing

q Bing has tried to make sense from 
the first few hits 

q ChatGPT more thorough but 
absence of source a clear 
handicap

q …however one should ask follow-
up questions ( A then B): 

How can normalizing flows be used to 
learn probability distribu@on exactly ?
(…) 
thanks, please provide as a full latex 
document

 I

 

çbest primary reference

https://arxiv.org/abs/1908.09257
https://arxiv.org/abs/1505.05770


Lecture scien&fique

• médiocre: »Quels sont les points importants de ce 
papier ? »ètous les points énoncés sont corrects mais:
– Certains ne viennent pas du papier
– No>on « d’important » est trop vague

• Par contre, dialogue peut être intéressant si ques#on précise : 
« pourquoi la technique A est u#lisée » ?
–èmais toujours  80/20 correct vs BS

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM



Ecriture scien&fique
• Très bon pour suggérer une 

structure/sous-structure d’un ar>cle, et 
donner des idées

• Nul pour texte complet
• Pas mal pour résumer un projet 

(80/20)
• De bonnes idées pour vulgarisa>on 

scien>fique : je suis un lycéen, explique 
moi le boson de higgs

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM



Code
• Très bon pour écrire des bouts de code de 

complexité modérée
– ècorrect à 80% dans condi8ons réelles
– Peut aussi expliquer code existant

• Peut aussi expliquer/debuguer du codeè
• Moins bon pour du code spécifique (3 

millions lignes de code C++/Python dans 
ATLAS)èil faudrait un « fine tuning » dédié

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM



Rêve de physicien.ne

• Peut-on entrainer un 
grand modèle sur des 
dizaine de milliards 
d’événements simulés ?

• Qui « apprendrait la 
physique » ?

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM



Finalement…



Terrain de jeu des algorithmes IA

publica3ondonnées
Op8misa8on sta8s8que

Iden8fica8on
des par8cules

Op8misa8on 
systéma8que

Régression énergie
Tri rapide
op8misa8on

Détecteur
Simula8on

Simula8on physique
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Conclusion
• Intelligence Ar>ficielle : beaucoup de 

promesses pour la physique des 
par>cules et la recherche scien>fique

• Algorithmes très puissants 
• Leur terrain de jeu s’aggrandit
• Jusqu’où…

• ... ça sera l’enjeu des prochaines 
années!
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