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P i

il

f il
Equipe ARGO ﬁi\}"
Apprentissage, Graphes et Pt

Optimisation Distribuée
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M¢écanique classique
F =ma

LE PROBLZME

A 3
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La thSiqlle StatiStique La “physique des grands ensembles”

Mg Classique Systemes gravitationnels: —
F =ma ) LE PROBLZME
A 3
N
N =2 )
N =3 :
Molécules dans un verre d’eau
o L Calculer toutes les trajectoires est
L Y el —> j

\g/ii.,‘, 1. Sansespoir
:‘.f /:\! .:0:' 2. Sans intérét (ne dit rien sur la physique de I’eau)
o 2N

_/_,,/”'/.7 S =
o5
Navogadro ~ 6 - 10% XL 2540 E
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La physique statistique

19e siecle - .

Idée clé: utiliser une

approche probabiliste

VM axwell

%

(@)
“Quelle est la probabilité que I’énergie
cinétique de mon gaz de N particules a
température T soitégale a E 2”

P(E) « e E/T
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La physique statistique

19e siecle

Lois microscopiques + Tres grand nombre de

|9 particules
I
Comportement macroscopique
p pP1q
prédictible, lois simples.

Loi des grands nombres AE
Théoréme central limite ==
Concentration de la mesure (&)

~

31~

(@)
“Quelle est la probabilité que I’énergie
cinétique de mon gaz de N particules a
température T soitégale a E 2”

P(E) « e E/T

Idée clé: utiliser une

approche probabiliste

e  Caractérisé par un petit nombre de quantités macroscopiques

Variables d’état: densité, température, pression, ...

e Phénomenes émergents quand N — oo
Transitions de phases, ...

e Approche tres générale
Physique, informatique, économie, biologie, ...

e T e e B e e e B e S Y o



Y

Transitions de phase: physique...

pression
Point critique
(218 atm; 374°C)
solide liquide gaz
(glace) (vapeur)
latm ofoceoime el “
0.06 atm /' Point triple
0 110.01 : température
0 100 (‘)

La molécule ne
change pas! J
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Transitions de phase: physique...

pression
o 1000 -
Point critique i_\
(218 atm; 374°C) :
m 9801 '
£ i
= 1
solide liquide gaz 2 |
(glace) (vapeur) :; 960 - :
,_,-la = Solide !
1atm --- - cr——— - - - - - - - 4 c H
L -1 I
! 2 940 :
; I
' 1
0.06 atm /1 Point triple ! | I | | | '
: : -80 —-60 —-40 -20 0 20 40
: ' Température (°C)
0 1 1001 : température
0 100 (‘C) e :
= Changement brutal des propriétés physiques
& La molécule ne = Comportement émergent quand le nombre de
change pas! ) molécules est tres grand N avogadro ~ 6 - 10%
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Transitions de phase: ... et informatique

: collaboration
SIERRA
..... :. .
coe% *
®e oo
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o0
ARGO , %%
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o o0
[ S )
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@ ®
. . ®
o ..:.f.. ® ::.
.... .. ° o .,::.
ALPINES o "o WILLO
° o \\14
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: collaboration
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Transitions de phase: ... et informatique

: collaboration T
[(]:] g3 Reconstruis les équipes !
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Transitions de phase:

: collaboration

.. €L informatique

STARY
[E]s|u\ A Reconstruis les équipes !

°
\ J .'. 0.00
o °® )
[ 2 ...
[ s re®
oo ° ° ot
® o ® L :
— g ... °« %o o o @
® a7V /% Vi N I
® °®
° ° °
e o & NN
) L] »
oo o, i LA Y
® SN )
& ° ~ AN 3
[ o oo > ° ®
°
o %o ° ° °
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Transitions de phase: ... et informatique

GHNE!

|:> Reconstruire les équipes

= Est-ce que c’est possible ?
=> Avec un algorithme efficace ?

Applications:

Détection de communauté sur des
réseaux

Clustering (partitionnement) de
données
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Transitions de phase: ... et informatique

GHNE!

|:> Reconstruire les équipes

= Est-ce que c’est possible ?
=> Avec un algorithme efficace ?

Créons un
modgele simple !

Applications:

Détection de communauté sur des
réseaux

Clustering (partitionnement) de
données
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Transitions de phase: ... et informatique = Modr

1. Méme nombre de chercheurs dans chaque équipe

2. Pour chaque paire de chercheurs, on tire au hasard :
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Transitions de phase: ... et informatique = Modr

1. Méme nombre de chercheurs dans chaque équipe

2. Pour chaque paire de chercheurs, on tire au hasard :

“Les membres d’'une méme équipe sont

q<p

plus susceptibles de collaborer”
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Transitions de phase: ... et informatique = Modr

1. Méme nombre de chercheurs dans chaque équipe

2. Pour chaque paire de chercheurs, on tire au hasard :

“Les membres d’'une méme équipe sont

q<p

plus susceptibles de collaborer”

[Possible de retrouver les équipes ?]
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Transitions de phase: ... et informatique = Modr

1. Méme nombre de chercheurs dans chaque équipe

2. Pour chaque paire de chercheurs, on tire au hasard :

“Les membres d’'une méme équipe sont

q<p

plus susceptibles de collaborer”

[Possible de retrouver les équipes ?]




7
“Stochastic Block

Transitions de phase: ... et informatique = Modr

1. Méme nombre de chercheurs dans chaque équipe

2. Pour chaque paire de chercheurs, on tire au hasard :

“Les membres d’'une méme équipe sont

q<p

plus susceptibles de collaborer”

[Possible de retrouver les équipes ?]

T. Bayes 4 |

Stratégie optimale (limite théorique) -
1. Regarder tous les choix possibles (#équipes)™
2. Faire la moyenne pondérée 3 un poids ¢ =%/

Frustration

=
4

|~ &

p—q
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“Stochastic Block

Transitions de phase: ... et informatique = Modr

1. Méme nombre de chercheurs dans chaque équipe

2. Pour chaque paire de chercheurs, on tire au hasard :

“Les membres d’'une méme équipe sont

q<p

plus susceptibles de collaborer”

[Possible de retrouver les équipes ?]

T. Bayes 4
Stratégie optimale (limite théorique) B - . . .
1. Regarder tous les choix possibles (#équipes)™ ® “Enecrgie”: 1 =) Frmstration
2. Faire la moyenne pondérée 4 un poids e E/T o “Température” ;7 =) p—q

\0 Nombre de chercheurs N > 1 /
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Transitions de phase: ... et informatique

1. Méme nombre de chercheurs dans chaque équipe

2. Pour chaque paire de chercheurs, on tire au hasard :

“Les membres d’'une méme équipe sont

q<p

plus susceptibles de collaborer”

[Possible de retrouver les équipes ?]

e Statistical
T. Bayes

Stratégie optimale (limite théorique)
1. Regarder tous les choix possibles (#équipes)™
2. Faire la moyenne pondérée 3 un poids ¢ =%/

== Equilibre thermique &

“Stochastic Block
Model”

e “Energie”: E ¢u==) Frustration

1
e “Température”: 7 =) p—q

\0 Nombre de chercheurs N > 1

/




t Decelle, Krzakala, Moore
h— & Zdeborovd (2011)

Transitions de phase: ... et informatique

10 équipes, g = 0.25

0.g ] Erreur “triviale” Possible Impossible Une transition de phase !!
0.6

0.4

024 Fraction d’erreur (limite

théorique — stratégie optimale )

00 II ........................ I ————— [ ——— /m

7 6 5 4 3 2
p — q <« 4 »
- Température

Bordenave, Lelarge & Massouli¢ ‘15 ; Gulikers, Lelarge & Massoulié ‘16 ‘17 ; Lelarge, Massoulié¢ & Xu ‘15 ; Massoulié ‘14 ...



t Decelle, Krzakala, Moore
— & Zdeborovd (2011)

Transitions de phase: ... et informatique

10 équipes, g = 0.25

Erreur “triviale” . Tt "
0.8 - Possible . Une transition de phase !!
0.6

Reconstruire les équipes
0.47 = Est-ce que c’est possible ? F_lf
= Avec un algorithme efficace ?
mem= : Fraction d’erreur (limite

0.2 ( “efficace” = temps polynomial en N

théorique — stratégie optimale )

00 II ........................ I ————— [ ——— /m

7 6 5 4 3 2
p — q <« 4 »
) “T'empérature

Bordenave, Lelarge & Massouli¢ ‘15 ; Gulikers, Lelarge & Massoulié ‘16 ‘17 ; Lelarge, Massoulié¢ & Xu ‘15 ; Massoulié ‘14 ...
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Métastabilité: surfusion...
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Métastabilité: surfusion...

1000+ Surfusion PPt
7 1
— 4 1
m 980 / 1
£ / 1
-~ ! 1
=] : 1
LY : 1
5 960 : !

= ! Solide ! Liquide
0=J 940 : :
o : i
= 1
= 1
920-\:

-80 -60 -40  -20 0 20 40
Température (°C)
E 4 AE
T1»3 X €T
Loi
d’Arrhenius

(1889)
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Métastabilité: ... et algorithmes

10 équipes, g = 0.25

0.8 Erreur “triviale” Possible : Dur Impossible
' I

: E
|

0.6 I
I
[

0.4+ = :Stratégie optimale :
I
I

0.2 1 !

00 II ........................ ——— ——— /m

7 6 5 4 3 2

“Température”

Une transition de phase
computationnelle !

AE

T3 X erT

|-
»

X

: Métastabilité ; “Phase dure”

Algorithmes “bloqués” pour un
temps exponentiel en N
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Métastabilité: ... et algorithmes

10 équipes, g = 0.25

TRt et - ) Une transition de phase
0.8 Erreur “triviale” Possible computationnelle !
E 4 AE
T3 X erT
0.6 -
$— ;. . 1
@ 0.4 = : Stratégie optimale
[-T;:i »-
X
0.2
: Métastabilité ; “Phase dure”
Algorithmes “bloqués” pour un
00 II ........................ ——— —— /m temps exponentielenN
7 6 5 4 3 2

“Température”
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Métastabilité: ... et algorithmes

10 équipes, g = 0.25

Erreur “triviale” Possible
0.8
E
0.6 1
$— ;. . 1
@ 0.4 = : Stratégie optimale I
5 — = : Meilleur algorithme “efﬁcace”:
0.2 - “efficace” = temps polynomial en N |
00 II ........................ ——— ——— /m
7 6 5 p—gq 4 3 2

“Température”

Une transition de phase
computationnelle !

AE

T3 X erT

X

: Métastabilité ; “Phase dure”

Algorithmes “bloqués” pour un
temps exponentiel en N
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Physique du frigo ?
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Théorie physique de l-apprentissage-machine ?

Ingénierie

Comment construire un bon frigo ?

Physique du frigo ? Physique

Q>0

| Source Thermostat __Freezer compartment
froide K 3 Finned tube X
Tp W > 0 F Quick | bed E evaporator N Finned tube
| Extérieur | frozen box ‘ [evaporator
oL 44 F;
I an \ k
S Damper -
FEAHE thermostat N\ }- Condenser
|| [p— Refrgerator 1IN
compartment NN
T, N
Shelf & N
Lois fondamentales de la Oy

Fruit and / Compr
. vegetable box~ . / 37§t Compressor
thermodynamique A _ St oty
Drainpan /‘ Overload protector - :‘Eélerf
= rain pan
a




Théorie physique de l-apprentissage-machine ?

: Ingénierie
Physique du frigo ? Physique

Comment construire un bon frigo ?

Source Q e 0 Thermostat __Freezer compartment
frOide = 8 Finned tube
Tp W>0 | = o ;g evaporator N /aned tube
| Extérieur | frozen box : Fan > evaporator
I Damper _’
HE— thermostat _1 _Condenser
; P Refrigerator
CUI“pa(lmeﬂl
Te Shelf @
Lois fondamentales de la . N T
thel‘modynamlque vegelable box CA, vy 27§t Compressor
Drainpan @ Overload protector — :\:?rl‘e; af:r
() b)
e Oscillateur harmonique
U(x)
Simplification
Mode¢les simplifiés, résolubles =
Machine/phénoméne IE———) mathématiquement, pour Inexactitude
complexe _ expliquer un phénoméne donné
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Une théorie de Papprentissage machine ?

2 \
Pt

Modeles simplifiés, résolubles

Machine/phénoméne E—) mathématiquement, pour
complexe _ expliquer un phénoméne donné

There Will Be a Scientific Theory of Deep Learning, J. Simon & al (2026)



Une théorie de Papprentissage machine ?

7 )
PHYSICISTS

‘, - \_ ST T RN Statistical s

| Trés grands modeles | Physics Mode¢les simplifiés, résolubles
: + : Machine/phénoméne — mathématiquement, pour

I o complexe _ expliquer un phénoméne donné
I Beaucoup de données 1

\ /

There Will Be a Scientific Theory of Deep Learning, J. Simon & al (2026)

7777777 —7—7—7—7—7—A_7_.a e mim i i imimimimmimo -
Encoder
5 \
Section

Physique” Ingénierie

Lois fondamentales de Comment
Iapprentissage machine ? * construire/entrainer un

réseau de neurones résolvant -
au mieux mon probleme ?

@ChatGPT e af NN

VGG-SegNet -

¢
"2\(‘( (
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Un “diagramme de phase”

9
13 ] M., Bonnaire & Biroli (2026)

® Réseau 2 une couche

e Données “synthétiques”

“Minimiser Perreur sur les
données d’entrainement”
(/

0
T
/li{{l‘}' i

i
i

W




Un “diagramme de phase”

]
13 ] M., Bonnaire & Biroli (2026)

® Réseau 2 une couche

e Données “synthétiques”

“Minimiser Perreur sur les
données d’entrainement”

Performance de
généralisation
de Wi,

Géométrie du “paysage”
d’optimisation

Sy

- #-données

#parametres




Un “diagramme de phase”

]
13 ] M., Bonnaire & Biroli (2026)

e Performance “triviale”

h 4

® Réseau 2 une couche

e Données “synthétiques”

“Minimiser Perreur sur les J
données d’entrainement”

Performance de 1
généralisation
de Wipst.
Géométrie du “paysage” 20
d’optimisation '

Sy

25 30 35 40 45 50 55 6.0
- #+données

#parametres




Un “diagramme de phase”

® Réseau 2 une couche

e Données “synthétiques”

“Minimiser Perreur sur les
données d’entrainement”

Performance de

généralisation
’ feos 173 ) de Winit.
Geomftrle. d1.1 paysage 2.0 25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0
d’optimisation #données
@ #paramétres

&

‘U (Expériences) : L’apprentissage
marche aussi dans cette région ! o e

|
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Quelques (autres) exemples...

Modg¢les de diffusion

7
. 7 6
Lois d’échelles "
7]
17
, 3 4 8
Emergence a partir de séquences de § | Kaplangeal 20
transitions de phases
L = (Cinf2.3 - 108)-0.050
2
fo-® 107 10 107 107" 10!
o R TS , .. Ren&al ‘25 ; Defilippis, K., L., M.&al
o Généralisation/mémorisation  Birolidal ¢ i o >R e Compute
Biroliéal ‘24, Bonnairedcal ‘26; Barbier&al ‘26; Ben Arous&al 25, ... PF-days, non-embedding

® Dynamique du débruitage 25, Goldt&M. 26, ...

Et beaucoup,
beaucoup, d’autres...

Modgtles de langage

Statistical
Phy51%§

® Mémoires associatives (récupération de faits)

Compétition sémantique 4= positionnel

Tip of the
Ic,eberg

Cui&al ‘24, Cabannes&al ‘25, Giorlandino, G.&M. 26, ...
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