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La Matière: les FERMIONS

Les Forces:
les BOSONS?

Modèle Standard
des particules

+Antiparticules

La masse!
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VOIR les particules ?



Le LHC
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Collision de protons

Einstein jeune: E=mc2

Conversion de l’énergie 
cinétique en masse.

Création de nouvelles
particules, d’une centaine
de sortes

La plupart se désintègrent
immédiatement
_Il n’en reste que de 
~6 sortes, 
qui vont traverser
 le détecteur. 

I

inférence
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Le détecteur Atlas Diamètre: 25m
Longueur: 46m
Poids: 7000 
tonnes

3000 km de câbles
100 millions de canaux
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Découverte du positron (Anderson 1932), l’anJ-électron
postulé par Dirac (mais Anderson l’ignorait)
(en joignant les équa6ons de la mécanique quan6que et de la rela6vité restreinte, 
Dirac a vu apparaître comme solu6ons des électrons d’énergie néga6ve) 

Photo dans une chambre à brouillard (« de Wilson »), 
soumise au rayonnement cosmique

Plaque de plomb

Champ magnétiqueP=63MeV

P=23MeV

Nobel 1936
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Current situaJon

Tracking 

• High luminosity means high pileup 
• Combinatorics of charged particle tracking become 

extremely challenging for GPDs 
• Generally sub-linear scaling for track reconstruction 

time with m 

• Impressive improvements for Run 2, but we need to go 
much further 

23

6 m
2 

m

précision des points ~5 µm à 3mm

100k points   10k traces / évènement

10-100 E9 évènements/an



VOIR le boson de Higgs



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

Par9cule très instable (10-22s), se désintègrant immédiatement en 
paire d’autres par9cules, de façon imprévisible (sauf en moyenne)

Probabilités de désintégration
prédites pour une masse de 125 GeV 

H → bb 58%

H → WW* 21%

H → τ+τ- 6.4%

H → ZZ* 2.7%

H → γγ 0.2%



En fait, la formule complète est E2=p2c2+m2c4

p est l’impulsion, mv en mécanique classique
En choisissant bien les unités, on se débarrasse de c: 

E2=p2+m2

EH=Eg1+Eg2

pH=pg1+pg2

H

mH
2=EH

2-pH
2

H, juste avant sa désintégraJon

H

gamma 1

gamma 2

Juste après sa désintégraJon

E=mc2

_on en déduit
        mH!  

Mesurés (et m=0)!

Einstein en 1905

Conservation énergie et
 impulsion
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1014 collisions

109 événements sur disque

Tri rapide et grossier

Tri précis

105 événements à 2 gamma

Calcul de la masse
àhistogramme

Finalement…
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Effet de la précision du détecteur

Cliquer pour animer
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Effet du bruit de fond

Cliquer pour animer
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Effet de la statistique

Cliquer pour animer
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Et maintenant « en vrai » (Juillet 2012)
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Séminaire du 4 juillet 2012 au CERN
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Robert Brout 1928-2011 François Englert 1932- Peter Higgs 1929-

Également : G. S. Guralnik, C. R. Hagen, and T. W. B. Kibble,

« pour la découverte théorique d’un mécanisme qui contribue à notre 
compréhension de l’origine de la masse des particules subatomiques, qui a 
récemment été confirmé par la découverte de la particule fondamentale 

prédite, par les expériences ATLAS et CMS au grand collisionneur de hadrons 
(LHC) du CERN »

Champ de Higgs

Boson de Higgs
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Intelligence Artificielle



Régression Linéaire
L’apprentissage du modèle

L’algorithme de la Régression Linéaire permet de faire cet apprentissage.

Modèle linéaire qui explique le mieux les données (fits best)

21 décembre 2017 30 / 63

x

y

y=f(x)

Boskovic, Legendre, Laplace, Gauss
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 Etant donné x, on veut y è comment construire f ? 

• Ecriture manuscrite   è texte
• Image                            è chien ou chat ?
• Photo         è maman ou mamie ? 
• « Comment ça va ? »  è  « »
• Parole                            è  texte
• Compte facebook        è publicité ciblée
• Posi#on des pièces     è prochain coup
• Camera + capteurs+GPSè ac#on sur volant

x f
y
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Problème Solution
Règles

logiques

Informa#que tradi#onnelle
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Problème Solution
Règles

d’apprenJssage

Apprentissage Automatique

Données

Apprendre = optimiser les paramètres internes de l’algorithme : n=2 à 1012
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Beaucoup de pièges

Sur-apprentissage

Non généralisation
L’algorithme est très performant sur les données d’apprentissage et mauvais sur
les données nouvelles : il ne généralise pas bien

Sur-apprentissage des données d’apprentissage : Bien que ce modèle soit très
fidèles aux données connues, pensez-vous qu’il soit fiable ?

21 décembre 2017 40 / 63
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Interpolation vs Extrapolation

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

Extrapolation

Interpola-on

?

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



Comment ça marche ?



Arbre de Décision Boosté
(Boosted Decision Tree)

• Single tree (CART) <1980
• AdaBoost 1997 : rerun increasing the weight of misclassified entries 

èBoosted Decision Trees (Gradient BDT XGBoost, random forest…)
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Classifier

S

B
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Qu’est ce qu’un classifieur fait?

• Le classifieur “projeOe” les deux “blobs” 
mul9dimensionnels en maximisant leur difference

A B

score
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Application Hèt+t-
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JHEP 04, 117 (2015) 1501.04943 

Higgs !

BDT sur ~10 variables : masses invariantes, angles, etc…
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D‘après Nature 560, 41–48 (2018)

s

51%

85%

73%

125%

15%

• En général, 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:

èéquivalent à ~50% de 
données en plus
(le LHC a coûté 4 milliards 
d’euros, budget du cern 1 
milliard CHF par an)  

32



Neural Networks



Simplest NN

ML Course 3, David Rousseau,  spring 2022,  Centralesupelec, ST4 PNT

input la
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h(x) = �(b2 +W 2�(b1 +W 1x))

<latexit sha1_base64="iaW4MvLQIIJxmigt/F1UblNcgwo="></latexit>

Beware: superscript 
are layer indices!

h(x(2)) = �(b2(1) +W 2
(1,3)�(b

1
(3) +W 1

(3,2)x(2)))

<latexit sha1_base64="z/K/+wzOXuOSlFrcX2BP/XnmI5Y="></latexit>

Now with dimensions

s

activation function

Outputj= �(bj +
X

wijxi)

<latexit sha1_base64="D7jIoaK1FHhW/DCpfnpsaj9yc78="></latexit>



Universal Approximation theorem
• Mathematical theorem 

1991 
https://en.wikipedia.org/wiki/Universal_approxim
ation_theorem

• Any continuous, bounded 
function RnèRp

• … can be approximately 
sufficiently well (better 
than a given e)

• … with a sufficiently large 
single hidden layer neural 
net

• But how to build it ?

xn yp

Addendum ResNet 1 neuron sufficient depth
35

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


16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 189/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret 189 / 214relu(x) = x if x>0 & 0 otherwise

Universal Theorem at work
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 190/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 191/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 192/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 193/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 194/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 195/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 196/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 197/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 198/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 199/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 200/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 201/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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Universal Theorem at work

16/12/2017 Deep Learning DIY lectures

file:///Users/florent/GitHub/dldiy-practicals/slides/lecture_5/index.html#203 202/214

Universal approximation

We can approximate any  with a linear combination
of translated/scaled ReLU functions

Slide credit: F. Fleuret
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y =

X

i

Relu(ai ⇥ x + bi)

<latexit sha1_base64="bs1yNtTGc9ONkvS/2d5oB7GL3lM="></latexit>



NN at workNeural Network Decision Boundaries 33	

x1	

x2	

4-class	classifica0on	
2-hidden	layer	NN	
ReLU	ac0va0ons	
L2	norm	regulariza0on	

2-class	classifica0on	
1-hidden	layer	NN	
L2	norm	regulariza0on	

One	neuron	 Two	neuron	

Three	neurons	 Four	neurons	

Five	neurons	 Twenty	neurons	

FiGy	neurons	

hXp://www.wildml.com/2015/09/implemen0ng-a-neural-network-from-scratch/		 hXp://junma5.weebly.com/data-blog/build-your-own-neural-network-classifier-in-r		

ML Course 3, David Rousseau,  spring 2022,  Centralesupelec, ST4 PNT



Neural Net in a nutshell

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

layers (also ReLU instead of sigmoïd activation)
• “Deep Neural Net” hundreds layers
• Computing power (DNN training can take days even on GPU)
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Optimisation

Note : https://www.college-de-france.fr/site/stephane-mallat/course-2019-03-20-09h30.htm
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Neural Network OpMmizaMon
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Régression Linéaire
L’apprentissage du modèle

L’algorithme de la Régression Linéaire permet de faire cet apprentissage.

Modèle linéaire qui explique le mieux les données (fits best)

21 décembre 2017 30 / 63
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Neural Network loss functionNeural Network Optimization Problem 

•  Neural Network Model: 

•  Classification: Cross-entropy loss function 

•  Regression: Square error loss function 

•  Minimize loss with respect to weights w, U 

22	

h(x) = wT�(Ux)

L(w,U) =
1

2

X

i

(yi � h(xi))
2

pi = p(yi = 1|xi) = �(h(xi))

L(w,U) = �
X

i

yi ln(pi) + (1� yi) ln(1� pi)
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Gradient descentGradient Descent 

•  Minimize loss by repeated gradient steps 

–  Compute gradient w.r.t. parameters: 

–  Update parameters: 

23	

w0  w� ⌘
@L(w)

@w

@L(w)

@w

Computing Hessian not practical!

BB
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OpMmisaMon
• Up to 1012 of parameters to optimise….
• Wealth of newish algorithms in particular Stochastic 

Gradient Descent (SGD) and more 
Alec Radford
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https://www.reddit.com/r/MachineLearning/comments/2gopfa/visualizing_gradient_optimization_techniques/cklhott/


Architectures spécialisées



Convolutional Neural Network

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

Google 2012
http://arxiv.org/abs/1112.6209

GoogLeNet
ILSVRC 2014 Winner
4M parameters

http://arxiv.org/abs/1112.6209


Typical Deep Learning application
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Applications innombrables

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM



Les données scientifiques ne sont souvent 
pas des images



Les instruments dont des objets 3D complexes 

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM



Une image, pas les données

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

IceCube-170922A 22 September 2017
Blazar TXS 0506+056

Time encoded as color



Une image, pas les données
Structure de 
l’hémoglobine

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

Par Deposition authors: Fermi, G., Perutz, M.F.;
visualization author: User:Astrojan — 
https://www.rcsb.org/structure/3hhb, 
CC BY-SA 4.0, 
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=48714519



Architectures spécialisées



Graph Neural Network
• Structure définie
– vi : noeud
– ek : arête
– u : global  

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

Global : poten6al energy



Graph on HEP data

IA et Sciences, David Rousseau, Avril 2023, CSNUM

from 2007.13681

https://arxiv.org/abs/2007.13681

