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Une question de nomenclature

Intelligence artificielle :
Simulation du comportement du cerveau

Machine Learning
Apprentissage Automatique :
Approche statistique de I'lA

Clustering Arbres de décision

Deep Learning Regression

Apprentissage Profond
~ Réseaux de Neurones (ANN)

Modeéles RNN

génératifs CNN

SVN: Support Vector Machine
CNN: Convolution NN
RNN: Recurrent NN
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A quoi s’attendre

2 Juillet 2026

Machine Learning :

e Concepts fondamentaux
de « L’lA »

o Les différentes techniques
de Machine Learning :

e Supervisé

e Non-supervisé

e Application a la recherche
du boson de Higgs

Deep Learning :

e Breve histoire du réseau de
neurones

e Les différentes techniques
de Deep Learning :

e Perceptron multi-couche

e Le réseau de convolution

e Réseaux a base de graphe

e Application a la
reconstruction d’objet en
physique des hautes
energies
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Une question de nomenclature

Intelligence artificielle :
Simulation du comportement du cerveau

Machine Learning
Apprentissage Automatique :
Approche statistique de I'lA

Clustering Arbres de décision

Deep Learning Régression

Apprentissage Profond
~ Réseaux de Neurones (ANN)

Modeéles RNN

génératifs CNN

SVN: Support Vector Machine
CNN: Convolution NN

RNN: Recurrent NN Maintenant
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Le Machine Learning, qu’est ce que c’est ?

Machine Learning : Extraire de I'information de
(grandes quantités de) donneées a l'aide d’un
modele

Corrige

f(X) y =fo 2D

Entrainement / ?
Apprentissage Le modéle apprend & partir
/ des données pour pouvoir
X faire des predictions

Réaliteé :
Données
y = f(X)
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Differents types d’apprentissage possibles

Apprentissage supervise : Exemples :

. .. , e Classification <=
e On dispose de donnée étiquetées ) _
e Reégression

e On souhaite effectuer une prédiction
sur de nouvelle donnée inconnues

o Classement
e (Génération de texte, d'image
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Differents types d’apprentissage possibles

Apprentissage non supervise : Exemples :

_ ) o ] e Clustering
e On dispose de données non-étiquetées _ _ _
¢ Reduction de dimension <=

e On souhaite obtenir de nouvelles
informations sur ces données

e Détection d’'anomalie
o (Génération de texte, d’'image
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Differents types d’apprentissage possibles

Machine Learning
I

Unsupervised learning  Supervised learning

I | | | I
Clustering  Dimensionality Regression Classification  Ranking

Reduction

La premiere étape avant d’utiliser le ML est toujours d’identifier le
type de probleme auquel on est confronté pour déterminer quel type
d’algorithme utiliser
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La gestion des données

Training

Le succes d’un algorithme de ML
repose sur la bonne utilisation de
ses données d’entrainement et de

te st Accuracy

!

Sweet spot

Generalization

Overfitting

Underfitting

Model complexity

Overfitting : Le modéle

. apprend par coeur les
Donnees , ] n .
données d’entrainement, mais

0 ne sait pas géneraliser

Apprentissage Test
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| 'évaluation du modeéle

Un critere d’évaluation est indispensable pour répondre a la
guestion : quel est le meilleur modele ?

Le critere dépendra du probleme :

. _ . i | ) 1 Nsumplua-l ) |
o Régression : Erreur aux moindres carrés MSE(y.y)- ZO (yi-1)

Nsnmplos

e Classification : Précision, Sensibilité, Spécificité, Aire sous la courbe...

Prédiction VP

Precision = ROC_CURVE
- FAUX VP + FP ‘01 =
VP 74
2 0P.S A 3z Sensibilite = T
VP + FN g
VRAI FN VP o.zJ / ,,//,
« e e VN 0.0 = ""/

] .
00 02 o 0.6 o8 \o

VN + FP FALSE POSITNE RATE

TRUE POSITINE RATE
2
1

Réalité
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

* Outil central de la physique des
particules depuis les années 90

* Classifie des objets décris par N

variables X;
Construction de l'arbre : ol el
* Coupures successives sur les
variables pour maximiser la Avantages : o

« pureté » des noeuds suivants . .. ;
- Simple a interpréter

* Répete 'opération jusqu'a atteindre

une pureté (ou un nombre de nceuds) ,
cible - Désavantages :

* Risque d’overfit

- Demande peu de données

» Création de I'arbre instable
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

_100 T T ._,.l T T T L
-100 -75 =50 =25 00 1 . 10.0
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

Decision tree, depth=1

10.0
75
5.0
25
0.0

=25

-5.0

-1.5

-10

.0
-10.0 -1.5 -5.0 =25 0.0 25 5.0 75 10.0
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

Decision tree, depth=2

10.0
75
5.0
25
0.0

-2.5

-5.0
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

Decision tree, depth=3
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

Decision tree, depth=4
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

Decision tree, depth=5
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

Decision tree, depth=6

-10.0
-10.0 -15 -5.0
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

Decision tree, depth=8

-10.0
-10.0 -15 -5.0 =25 0.0 25 . 10.0
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : Arbre de décision

Decision tree, depth=9

-10.0
-10.0 -15 =50 . 10.0
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Quelque exemples : Supervisé

Classification : BDT (boosted decision tree)

* Individuellement, les
arbres peuvent overfit

ot sont trés instables i o o e
: » | 00 o® e e oy ¥
e 29 9 L0 X8

» Utilise une série : ;
e Y c : / e
d’arbres pour 1 % l f l sin @

optimiser la précision /
du systeme

. . Ve Decision Tree 1 Decision Tree 2 Decision Tree 3 Decision Tree K
o S I t d | p I (Weak classifier) (Weak classifier) (Weak classifier) {Weak classifier)
olution idéale pour les v ey

\ N - e, \\ A

problemes a moins de R D e
L ““ LY ""
100 variables T N A e
R\ SV

Ensemble Prediction

Autre option : entrainer un s
grand nombre d’arbres et
effectuer un vote
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Application a la recherche du Higgs

* Observation du boson de Higgs : Comparaisons de la distribution
(histogramme) d’une variable d’intérét observé au LHC (signal) avec sa
valeur attendue en absence de Higgs (bruit de fond)

* La présence d’un exces dénote I'existence d’'une nouvelle particule

E B B RS 3 S T e S
E E 38 ~rrr T s T -
0 s=7TeV | Ldt=483M0" 3,2011 F ) O ANLAS Preliminary —#— Data -
L - C Vs=7TeV gt=483M Nov 3, 2011 0 j r - WW -
OE Vs =8TeV | Ldt=2065) Dec 9,2012 = 30— ) p s =] Lat= 20715 B Wzzzw -
lO:— T iS P = Lpt=2065f Dec 9, 2012 50— H=>WVR — evuv with 0/1 jet v o
- mina - r -
E - - 25~ ATLAS Preliminary L] ﬂ, =
0= H—syy channel — F - )0 [ Single Top =
F 2 = H-ZZ '—4l channel , -
'OE_— = 20— - 50 B Zijets =
E = » B Signal (m =125 GeV) 7] Wsiets ;
oE = I Background 22" )0 —
F:_ - 15 -BackgroundZﬂ‘ets,tf - H[125 GeV]
0= E 09.12.2012
= =f=Data =
.O‘r;'— = Background-only —:‘
,OE_ — Sig.+Bkg. (m_=126.8 GeV) é
| I B A e
) — )
i 10
30
0 20
L s
)0‘ —
‘ . . : |0
100 110 120 '30 140 150 160 -~ - - - b L+ v 0 31 | ) S L1 1 3 =
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Choix de la variable d’intérét

'° | IU%;;T‘e\‘I}Lt;thSfo' Nov:;.2011
* Option évidente : masse résonante de UE N, Fo0T | La-2006 0w & a0

ATLAS Preliminary

production du Higgs

ll1l.l.lllLlLJl.‘Hlll.llHlJl'..J.Jll

Background-only

~$- Data
— S.g_'Bkg (m“s 126.8 GeV)

* Nous donne une information sur les
propriétes de la particule reconstruite

S

|

IOE— H—yy channel
: . L . of-
* « Facile » a reconstruire a partir de la oF
cinématique des particules produite o
0E-

RITI T

o S
= =2

S

100 110 120 130 140 150, 160
N B | | | | | | | | | | I | | | I I | | | | MH [GeV]
- 104 — Tleprhad VBF —o— Data E . . g .
S U F ls_8Tev, 203" —H29 Gt o Autre option : score de classification
2 |Anas mz-w | BDT des événements
S 10°F B Others E . , ,
(L) W Fake v 1 < Le BDT essaie de séparer Higgs / non
722 Uncert. _
10 Higgs
0 11 * Idéale pour les sighatures complexes
* Tire parti de plus de parametres de
-1 -0.5 0 0.5 1 Pavé
BDT outout I'evénement
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Quelques exemples : non supervisé

Reduction de dimension: t-SNE
(t-distributed stochastic neighbour embedding)

Espace P: ND s [ t-SNE j W > Espace Q:2D

Extension des algorithmes de SNE exp (—|Jx; — x;||?/262)

. _ .y ot amia Dl = ,
Dan_s_P : calcule IeE |3_robab|I-|te que |_ gtj sms: Jli 3t €XD (—||xi —xk||2/26,2)
choisis comme voisin (choix de voisin basé
sur une distribution gaussienne)
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Quelques exemples : non supervisé

Reduction de dimension: t-SNE
(t-distributed stochastic neighbour embedding)

Espace P: ND s [ t-SNE j W > Espace Q:2D

Extension des algorithmes de SNE :

* Dans P : calcule la probabilité que i et j sois
choisis comme voisin (choix de voisin basé
sur une distribution gaussienne) (1 H.Vi _ysz) —1

* Méme chose dans Q dij = 1
it (L |k —yil[?)

10 Juillet 2024 Corentin Allaire @ Rencontres des deux Infinis



Quelques exemples : non supervisé

Reduction de dimension: t-SNE
(t-distributed stochastic neighbour embedding)

Espace P: ND s [ t-SNE j @ > EspaceQ:2D

Extension des algorithmes de SNE :

* Dans P : calcule la probabilité que i et j sois
choisis comme voisin (choix de voisin basé
sur une distribution gaussienne)

* Méme chose dans Q

» Si Q est une bonne représentation de P,
alors ! tends vers 1

qj|i

* On trouve les positions dans Q par descente

de gradient »
C= ZKL(PHQI)_EEPJIZIOg L

qji
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Quelques exemples : non supervisé

Exemple avec des chiffres

M ETEARET B [ Fd T B
[ ETPVEACT R EAED F b
METFIFEHEIRAEIE M
[ W ETE DY DR ]
FALIEIEI Ed B A Rl (W [ -

o = N W & U O N OO O

Image 8*8 = 64D 2D plot
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t-SNE pour I'explicabilité des réseaux de neurones

* Les réseaux de neurones (cf . gluo:
. . e . » quar
demain) sont aussi utilisés pour . H

la classification des particules

* Beaucoup plus complexe
(projection en dimension > 100) M '

* L'utilisation d’algorithme de t-SNE é‘m |
nous permet de « visualiser » % 5!
partiellement le fonctionnement  #5"¢
de notre algorithme & B

* Visualisation de '’encodage de
jet de particules en fonction de
leurs sources
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Pourquoi utiliser du ML 7

51%

CMS Hyy 2011-2012 — * Principalement des BDT a
~10 variables
ATLAS HtT 2011-2012 85% > y ki .
* En moyenne, l'utilisation de
739, BTD nous permet
ATLAS VHbb 2011-2012 - d’atteindre des sensibilités
15% a I'existence du Higgs
ATLAS VHbb 2015-2016 i ~50% plus élevés
125% * Maximisation de notre
CMS VHbb 2011-2012 - usage dU LHC
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0 3.5 4.0

FRSiNaiYe 560, 4148 (2018) |
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Une question de nomenclature

Intelligence artificielle :
Simulation du comportement du cerveau

Machine Learning
Apprentissage Automatique :
Approche statistique de I'lA
Arbres de décision

Clustering

Deep Learning Régression

Apprentissage Profond
~ Réseaux de Neurones (ANN)
° CNN

SVN: Support Vector Machine
CNN: Convolution NN

RNN: Recurrent NN ™~ Maintenant
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Une breve histoire du Deep Learn

|

=:
(@

TenslfFlow DifoSion
models
| O PyTorch
Perceptron Deep Blue AlexNet
Expert systems
AlphaFold2
1943 First winter 1980 1986 Second winter 1997 2011 2012

.17 .18 .20 .21 .22

!

AlphaGo

(DeepMind) GPT3
Multi-Layer Perceptron

o] (e Gradient Back Propagation «GoogleBrain

Transformers
*\Watson
ix’/‘ I S L] Si ri Output

Probabilities
_ s _ J0sis<0 N
/\ - §=wiXx1 +waxz B AN N y= { Sis=0 //

N

N

Input
Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)
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e neurone formel

Idée : Crée une construction mathématique qui « simule » les
neurones biologiques

o | _J0sis<O
. Y= l1sis=0

@ Somme pondérée Fonction de Heaviside

Entrées

1943 : McCulloch & Pitts

e Retourne uniquement des entrée booléennes (0,1)

e Assemblage de neurone : Turing complets
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e neurone formel : genéralisation

‘| Heaviside

Fonction d’activation
(arbitraire)

- W Somme ponderee

.{sigmoid B

/
4
/
/ I

-tanh

OBNOIONO

e Nombre d’entrées arbitraire

o Addition d’'une constante par neurone : W, Relu

e Fonction d’activation appliquée au résultat du neurone :
differents intervalles de valeur possible
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Le neurone formel : approximateur universel

Relu

Rectified Linear Unit

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

A\

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

N

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

N

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

N

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

N

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

/

N

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

N

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté
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Le neurone formel : approximateur universel

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Le neurone formel : approximateur universel

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximeée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones peuvent naturellement remplir ce role
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Perceptron multicouche (MLP)

Couche d’entré , ,
Couche caché Couche caché

Couche de
sortie

e Neurones assemblés ensemble pour approximer une fonction
inconnue

e Taille des couches cachées et profondeur (nombre de couches) au
choix du developpeur
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Perceptron multicouche : example

o
°

(i:>

(0.85, 0.1)
Clalrement Chat

e Example Chat/Chien

e X; : pixel de mon image

e y; : 0= pas chat; 1 =» chat (0.35, 0.78)

£ .’, {/Ak

pia) "

%R " Plutot chien
AR

e Y, : 0 =» pas chien; 1 =» chien &
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Perceptron multicouche : mathématiquement

0
X107 N X n D’un point de vue matricielle :

Nombre d’ elemen\ X[C] — f( W[C_ I]X[C_l])

donne au réseau
Varlable d’entrée

l[kg] 0

2] [1],.[1] [3] _ [2] [2] _ [3] [3
S = LW ZW Y= Z Wik Xk
i=0

2] — £ o[2] 2] — £ [2]
)("‘]' f(S] ) xk _f(Sk )

R PP
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Perceptron multicouche : Example

X0 1 %3 1

@ED—

1

~ (2*0.73)+(-1*0.95) = =151

2 0.73
o4l —2 0.95

En notation matriciel : -1\ (073
s a o\ (] | f(3>_(0.95) 1
( )( >_<‘) 1 2 -1 = 1.51
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Rétropropagation du gradient

2 o

o Nombre de paramétres : (n+ D Xp+(p+1)Xg+(g+1) X2

|
=

e Sin=p=q=10=$» 242 paramétre a optimiser

e Comment effectuer cette optimisation de maniere efficace ?
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Rétropropagation du gradient

Fonction de colt pour O, (V) @

évaluer les performances de S, e

notre algorithme (adapte a @ < NGB <O W ’0

I'objectif) : > | < S
W ®

|
Loss(y,y) = — D, — y,)?
0.3 =7 izzo, 3 =)

Algorithme de rétropropagation :

e Calcule 0LosS(, Y)
iji
oLoss(y, )
e Mise a jour des poids :  Wj; <= Wj; — & 0
Wji

avec a le taux d’apprentissage
(peut évoluer au cours du temps)
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Rétropropagation du gradient

Derniere (P) couche : @

0Loss  OLoss Osj it
21 3 2
aW1[2] 0sj aW1[2] 1]
Wi

1
Loss(y,y) = — P. — v.)?
(09) =5 Zk:(y, v
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Rétropropagation du gradient

Derniere (P) couche :

0Loss  0Loss O0s;

2 3 [2]
w3 0s;  owps
0 = (V) —
1
2] — 021 2] Loss($) == 3 (5 = 3,
Wil =W — aox, 0ss(y9) = - Zk,(y )
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Rétropropagation du gradient

Derniere (P) couche : @ @\ o = (Vi =)
dLoss  dLoss 8513
owB a7 owfd

A 2 /
o= 1=y Xz[ | @

I
21 — ,[2] 2] Lossn$) == 3 (5, = )2
Wil =W — aox, 0ss(y9) = - Zk,(y )
Couche P-1: L

dLoss (3LOSS 0s[2] & i

owl ! osk*l owl]

oLoss 00,
e 2 k ds!?!
k
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Rétropropagation du gradient

Derniere (P) couche : @ @\ o = (Vi =)
oLoss B oLoss 8513
owB a7 owfd

A 2 /
o= (1 =) X, @

wl%] = wl%] a51x2[2] Loss(y,y) = = Z(y, )
Au moins dérivable par morceaux
COUChe P-1: ( 1[1] 65]( o) /[2] oLoss o) o)
dLoss  dLoss Os)?! 3521 = w5 (57 35121 = f'(s, )Z5W
owl ] - st owll! E E
oLoss x[l]f(s[z]) Sow/2
oLoss 00, 1
ows
e 2 “ o2
k
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Rétropropagation du gradient

Si vous vous ennuyez cet été essayez de calculer P-2 !
(gof)'=(g"of)xf"

Plus genéralement, on peut ensuite montrer que :

awj[lp—l] l [p]

Précédent Gradient!

Grace a cette formule on peut facilement calculer de proche en
proche la dérivée de chaque poids pour mettre a jour le réseau
sans difficulté !
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Les reseaux de convolution (CNN)

MLP : Peu adapté aux images
e Le nombre parametre augmente tres vite avec la taille de I'entrée
e Pas d’invariance par translation/rotation

915
Utilisation de filtre de convolution : 11 7
e Boucle sur tous les pixels et calcule une ol
nouvelle valeur basée sur les voisins
* Les poids du filtre sont optimisés a Tol1
‘entrainement aE
e La taille du filtre est au choix du L]0+

développeur

o Essaie de capturer les traits 20

caractéristiques de I'image

e Peut remplacer les MLP dans un grand
nombre de réseaux
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Les réseaux de convolution

lllustration de 'effet des filtres :

1 . . N 1 O -1

Extraction des caracteristiques a
partir de filtre simple : 1,001
1 0 -1

e Horizontale : toits

e Verticale : facades
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AlexNet, 2012

ImageNet Visual Recognition Chalenge :

Classification Results (CLS)

e ~106 images et ~1000 categories —
e 2 avancées majeures : B N
S o015
e AlexNet (201 2) % 0.1 167% 0 1%y
o GoogleNet (2014) B

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

64

s

24
12
5
N 3 3
-k N N R
5 £ N Jaf A
12
24

384 384

12
3 N
A
12
192
60

" AlexNet (2012)

aafeafal igﬁaa
H

GoogleNet (2014)
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Classification des événements dans I'experience Nova

3D schematic of View from the top Particle 1
NOvA particle detector _i~ i_i- M —,_!— - 5_ T % 71‘_”_ T i_: "
Nova: SHEHH W e H
esction |HH HHH B | 'H |
, imeesction | HEHHH BHHH HHH|
e Deétecteur de ~NHAHSAHEHEHEHE HHHE | oo s
. ) ‘ | ' | 1’1_.
neutrinos e S e R EHEHA
Formilab i i | TH T il s
e Basé a Fermilab (US) A HHAHHHHEHAHHH
. o scintinator
. ) . . uid sc or
e Etudie 'oscillation
des neutrinos TREE————— Partice 2
" e e s s s e s = mlm
* Mesurela SEEHEEHEHE H?ﬁ/i HHE
;. , . = = = a2 &= i L H 0 H H H Hearticlet
désintégration de meesction =4 4 FFEEEEH CREEEEEH H H e —

. ot ~HHHHE - S H T HHE R
neutrino dans son SN THHAHAHAHAHABE
détecteur e g = HHHH ZLET HHHH

Fermilab Fermilab - - = = = m E B B B B B BB
HEHEH RS IR
' 1 meter
Particle 3

A Convolutional Neural Network Neutrino Event Classifier

2 Juillet 2026 Corentin Allaire @ Rencontres des deux Infinis 62


https://arxiv.org/pdf/1604.01444

Classification des événements dans I'experience Nova

Utilisation de CNN pour la classification des événements :

Softmax Output

* Inspiré par GoogleNet v Pocig
* Difficulté : 2 images par input incepton

Module

* Utilisé dans des papiers avec des résultats de physique :

1703.03328 et 1706.04592

100

JOp . 10§

aop E 4aop

sop . : sap -
— o " - Ep— S
5 40 b, -'s . “ '3 404 - '__.-l.-' r

30} 4 10 ."\7"-. -

704 4 200 4

104 R 108

0 A A A A 0 A A A A
a 20 40 &0 80 100 0 20 40 60 RO
Flane Flane
X-view Y-view
(a) v, CC interaction.

80 - - - - 80

TOR E T0F 1 .

60 e 60p

SOp R 508
- ' - » v‘- -
L] il 1 & ao0p

"

304 - 304 v

20p - 20p

10p g 10p

0 . . . N o s . . N
a 20 40 &0 a0 100 0 720 40 &0 80
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(b) v. CC interaction.
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Inception
Module

Max Pooling
3x3, stride 2

Inception
Module

Inception
Module

Max Pooling
3x3, stride 2

LAN

LAN

Max Pooling
3x3, stride 2

Convolution
7x7, stride 2

X View

Inception
Module

Max Pooling
3x3, stride 2

Inception
Module

Inception
Module

Max Pooling
3x3, stride 2

LBN

Convolution
3x3

Convolution
1x1

LBN

Max Pooling
3x3, stride 2

Convolution
7x7, stride 2

Y View

A Convolutional Neural Network Neutrino Event Classifier


https://arxiv.org/pdf/1604.01444
https://arxiv.org/abs/1703.03328
https://arxiv.org/abs/1706.04592

Les Réseaux Antagonistes Génératifs (GAN)

* Technique générative : crée des données/images a partir de bruit

e Utilise deux réseaux de neurones :

* Générateur : génere des données a partir de bruit

* Discriminateur : sépare le bruit des données cibles

Target
Data

Discriminator [ 2

Gen
‘ Data

Noise

‘ Generator
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Les Réseaux Antagonistes Génératifs (GAN)

Méme fonction de colit pour le discriminateur et le générateur :
e Le discriminateur essaie de séparer les vraies entrées des entrées simulées

e Le générateur essaie de tromper le discriminateur

Loss = Binary cross entropy

Loss = BCE(Gen, True)

Target

Data

Gen

_ ¥ Data
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Discriminator [ 2

Noise

d Generator




Les Réseaux Antagonistes Génératifs (GAN)

2021
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Simulation des événements dans ATLAS/CMS

o of .;; ‘.". ’.f ;
S Y e, i Simulateurs :
aLe T NNWAer, .
P 00‘.':‘ .\ - "” 5 \ '.':’fo ] e . . Ve .
RN I SN - Combine une connaissance précise de la
° ' o ) y v, —_.' -® .
TR N "_.\_..._ ) p_hyS|que_ pour p.rendre en _gompte
Pesl = o Y i, e I'interaction particules/matiere (Geant4)
;—.:_?.:._‘ il e . :: _ _ . ..
=S e : Simulation extrémement préecise de nos
e détecteurs
AN i
S T Tes>
o ® . v @ e
. .’.: o o.’ X L

* Demande beaucoup de ressources :

- Humaine (optimisation de la simulation,
étalonnage...)

* CPU (50% de nos ressources de calcul
vont dans la simulation)

.........

[PRRRSIH
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Simulation de calorimetre a I'aide de GAN

- Calorimetre : détecte I’énergie des particules

- Cascades de particules a l'intérieur

 Simulation du dépot d’énergie de ces

cascades avec un GAN

* Résultat réaliste obtenu 100x plus rapidement

Real / Fake
D
R S o
X

Cells energies

Hadronic shower
o (mK,p,n,.)
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,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, o 104 EM Barrel 2 . -
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3 | xindf=11(cAN)

(I) -

1wk E Layer 2 E
Z 10 E
101 3

10 20 30 40 50 60 70 80
Energy [GeV]

Esim/Etruth
= =
o =
g o

=
o
o

0.90t

0.85¢

B

0.80%

ATLAS Simulation Preliminary + Geant4
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| x2/ndf = 6.1 (GAN)

¢

7 GAN

N#ﬁ###ﬂa:

1

10 100
Etruth [GeV]

Deep generative models for fast shower simulation in ATLAS
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https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1742-6596/1525/1/012077

Conclusion

® Deep learning = Machine learning avec des réseaux de neurones
e Capable d’apprendre tres efficacement de nos données

® Tres grande variété d’algorithmes de machine learning =» adapter nos
algorithmes a nos problemes

® De plus en plus omniprésente en physique pour les taches de
reconstruction d’objets, de simulation...
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Pour aller plus loin
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Graph Neural Network

Objectif : adapter la structure de notre réseau a la structure de nos

données.

Grand nombre
de structures
représentable
par des graphes
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Graph Neural Network

Objectif : adapter la structure de notre réseau a la structure de nos

données.

Grand nombre
de structures
représentable
par des graphes
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Graph Neural Network

Graphe : 3 type d’'info : Noeuds, arétes et globale
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Graph Neural Network

Graphe : 3 type d’'info : Noeuds, arétes et globale

Application d’'un NN a ces

variables :
fN
Nn > Nn+1
fa
An > An+1
f
Gn - > Gn+1

S><7
S

<
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Graph Neural Network : Message Passing

Transfert d’'information
entre les éléments du
graph avec une fonction

d’agrégation :
cn-a IN
Nn > Nn+1
=
An CAN > An+1
fg
Gn > Gn+1

Différentes méthodes de transfert
d'information sont possibles G
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Graph Neural Network : Classification

Utilisation d’'un dernier NN pour
la classification des Noeuds, des
arétes ou du graph

Exemples (publications) :

e Noeuds : Quelle catégorie de
noeuds ?
(laboratoires)

e Arétes : Quel lien entre
noeuds ?
(relations professionnelles)

e Graph : Quel type de graph/
structure ?
(stratégie de publication)
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Trajectographie des particules chargees

* Particules chargées : dépot d’énergie e o
dans le détecteur (coups) ST T,

* Trajectographie : connecter ensemble
Cces COups pour reconstruire une
trajectoire

* Tres complexe : beaucoup de combinatoire
(~ 100 000 coups par collision)

» Algorithme tres complexe : Filtres de Kalman
» Tres fort cout CPU

2 Juillet 2026 Corentin Allaire @ Rencontres des deux Infinis 77



GNNA4ITk : Trajectographie avec un GNN

> 14— T
. s - (@] — .
* Applique au futur trajectographe s C ATLAS Simulation Preliminary « CKF track finding 1
d’ATLAS (ITk) 2 1A feraron gm0 0> 2oy GNN track finding _
L 1: ITk layout: 23-00-03 9 -
- Coups = Noeuds - -
- Connexion entre coups = arrétes 08 = T T -
- Classification d’aréte : bonnes 0o -
arétes = trajectoire d’'une particule 0.4 -
* Performance compatible avec les 0.2 CTD 2023 -
algorithmes classique N TN TN T N T T
4 -3 2 -1 0 1 2 3 4
M
) Metric » . Gr;ph Net:(ral - . Connected »

K] etwor ®om o= , (o
Learning B g 74 Components o 7

” k}: J:(;’ ., X2 — . [?-f‘ ::.' <o
oD e s ,/7"' --

"3 s ‘o + Walkthrough
Hits G h Graph £ dge Edge Scores G h Track Candidates
rap rap
Construction Labeling Segmentation

Physics Performance of the ATLLAS GNN4ITK Track Reconstruction Chain
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