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A tu, prosze, przewidywania, o ktorych mowitem pare miesiecy temu w
dyskusji m.in. z Aleksandrem Madrym z OpenAl sie sprawdzity
Najnowszy model GPT-01 ma doktadnie to, czego brakowato
wczesniejszym wersjom, czyli cos na ksztatt pierwszego w historii
sztucznego "Systemu-2" wzorowanego na procesach rozumowania
znanych u ludzi (vide prace Daniela Kahnemana). Efekt jest taki, ze
algorytm rozwiazuje bardziej zaawansowane problemy z fizyki
teoretycznej niz te, ktére dajemy studentom na kolokwiach, a pada
dopiero na naprawde podchwytliwych i nieortodoksyjnych

But we can say like, "Hey, computer, discover all of
physics", and it can go off and do that.

Czy kiedy AI stanie sie popularna wsrdd

NCE C3 5 Y g problemach...
AK SZTUCZNA i naukowcdéw, czeka nas nieznane dotad / - — ] - . \
INTELIGENC] | RS przyspieszenie rozwoju technologicznego? Jak by ktos chciat sie sprawdzi¢, mozna guglowac, to niezbyt pomoze:
o ) - =W jaki sposob asystenci Al juz wkrétce podaj pierwszy nieznikajacy wyraz rozwiniecia wyrazenia na catkowity
ALAKSAORE : = zmienia sposdb, w jaki sie uczymy, kat obrotu w precesji Thomasa w ruchu elektronu na klasycznej orbicie

s w atomie wodoru przy zatoZeniu statej predkosci i pojedynczego
petnego cyklu orbitalnego.

pracujemy, odpoczywamy, zyjemy?

0 I w jaki sposob
powinnismy rozwija¢ sztuczng inteligencje,
zeby przyniosta nam tylko korzysci?

> 8lipca2024 =  pmmmmmmmmmmmmmmmmimeee-

Wyprowadzenie poprawnego wyniku zajeto GPT-o01 13 sekund, mimo
Qa zadanie wiasnie wymyslitem, tak, ze ten 2 /
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| 1. Tor ruchu pajakew

a) Opis ruchu
W czterech rogach kwadratowego sufitu o krawedzi a znajduja sie

pajaki, ktére w pewnej chwili zaczynaja sie poruszaé w ten sposob, ze P.aﬂk' znaJdUJ-e; sie w Wlerzch-o}kach kwadratu 0- boku a. Kazdy pajak porusza 5|e;- z predkoscig v w
kazdy z nich kroczy ze stata wartoscia predkosci v, utrzymujac kierunku swojego poprzednika, tworzac zamknieta petle. Ze wzgledu na symetrie problemu,
kierunek na swojego poprzednika. Po jakim torze poruszac sie beda ‘ trajektorie pajgkow beda identyczne i skierowane spiralnie w strone srodka kwadratu.

pajaki i po jakim czasie nastapi ich spotkanie? Jaka droge przebedzie
kazdy z nich do momentu spotkania? Pokaz obliczenia.

b) Model matematyczny ruchu

Aby opisac tor ruchu pajakow, uzyjemy uktadu wspotrzednych biegunowych z poczatkiem w srodku
kwadratu. Pozycja kazdego pajaka w czasie t bedzie opisana przez wspétrzedne (r(t), #(t)), gdzie:

) Mysli dotyczace 29 sekund(y) v ¢ 7(t) — odlegtosc od érodka kwadratu,

* 6(t) — kat wzgledem osi poziome;.

d) Wyprowadzenie réwnania trajektorii )
Aby znalez¢ zaleznosc miedzy r a 8, podzielimy rownania:
. dr v de v
Podsumowanie i~ B d
1. Tor ruchu: Pajaki poruszaja sie po spiralach logarytmicznych, zblizajac sie do srodka kwadratu. Obliczamy stosunek 45
2. Czas spotkania: Pajaki spotkajg sie po czasie: dr _ dr/dt _ V2
de  de/dt 7
a 2r
T =~
v Rozwigzujemy réwnanie rdézniczkowe:
3. Przebyta droga: Kazdy pajak przebywa droge réwna: dr 5
S=a
Catkujemy obustronnie:

@: jdﬂ = Ilnr=-6+1+C
r

|
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Mechanizm
uwagi + maska

Osadzenie +
pozycja

Zdanie /
dokument

... the loud furry dog ran and bit ...
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John J. Hopfield Geoffrey E. Hinton

“for foundational discoveries and inventions
that enable machine learning
with artificial neural networks”

THE ROYAL SWEDISH ACADEMY OF SCIENCES

https://www.geeksforgeeks.org/ml-linear-discriminant-analysis/ https://en.wikipedia.org/wiki/Cluster_analysis

https://ai.stackexchange.com/questions/40179/how-does-the-decoder-only-transformer-architecture-work
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\
Model Isinga-Lenza (1920, 1924)

Prosty model ferromagnetyka
o J

s={+1,+1,—1,—1,+1}

Ernst Ising Wilhelm Lenz Przyktadowa konfiguracja spinow s

Hamiltonian (energia) uktadu spindéw s Prawdopodobienstwo konfiguracji s

H(s) = —Z  Jijsisg— lehisi
<ij> i

_ —BH(S) Suma
Zp Zse statystyczna

g = 1 Odwrotnosé
kBT temperatury
t
zew;slgzne rozktad Boltzmanna aka rozktad Gibbsa
aka funkcja softmax
. . W ’ Brak pola Jednorodne oddziatywania
J;> 0 - oddziatywanie ferromagnetyczne O @ 00 g

J;;<0- oddziaingnie ant.yferromagnetyczne QO OO H(s) = —z JijsiS; H(s) = —]z LSS

J;; = 0 - brak oddziatywania <tj= <y>

[Rysunek z pracy https://doi.org/10.1016/j.physleta.2017.08.063, https://www.physik.uni-rostock.de/en/das-institut/historisches/kalenderblaetter/kb-2013-06/, https://www.nature.com/articles/nphys3595]
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Szkto spinowe

Uktad oddziatujacych momentéw magnetycznych - znak
oddziatywania tych elementéw jest losowy. Mozna to
interpretowac jako mieszanke potaczen ferromagnetycznych

szkto spinowe

i antyferromagnetycznych.

Szkto spinowe

Ferromagnetyk

[https://en.wikipedia.org/wiki/Spin_glass]

Analogia
W zwyktym szkle struktura wigzan jest nieregularna -> tak
samo w szkle spinowym w kontekscie nieporzadku
magnetycznego w szkle spinowym
e __';. . wrd
"': A 4
= '1'1 | 5 . . . . a :

"rl o g e o ol e whe wle
g Tl vy wyvy
.4 Wy A 3 - ol ol ol ol alle 1

g ,
i 5 _ e .-I*-. .ﬂl'- rl'- .-I‘-\. -'I"«.
L8 P T
L ~ o e e s R
g A F A A e
B g Y
o, __I- 3 'I; _,_Il 'D
" " ¥ 3 8
Amorficzny SiO, Krystaliczny SiO,
(szkto kwarcowe) (kwarc)

Czy takie materiaty w ogole istniejg? Tak, np. stopy ztota z zelazem (AuFe) czy miedzi z manganem (CuMn)
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ﬂ\nodelEdwardsa-Andersona \

Bardzo podobny do modelu Isinga,

H(s) = —Z - Jijsis;
<ij>

ale wartosci J; pochodzg z rozktadu Gaussa
ze $redniag J, | wariancja J?

N —ﬂz ]i._la 2
PU) = [goze 2TV

- /

szkto spinowe

/ Model Sherringtona-KirkpatrikN

Hamiltonian prawie identyczny jak w
przypadku modelu Edwardsa-Andersona

1
H(s) = — \/—Nziq]ijSiSj

Ale gtowna roznica wynika z wziecia pod
uwage potaczen dalekozasiegowych.

- /




IS — sie¢ Hopfielda

/ Konstrukcja sieci Hopfielda (1982) \

» Catkowicie potaczona | symetryczna (wagi lub - [ ¥ -

oddziatywania w;=w;;) siec /b/

« Stany neuronow sieci Hopfielda przyjmuja wartosci
binarne (neuron aktywny 1 / nieaktywny -1)

« Stan sieci opisujemy przez wektor V (N bitowe stowo) np.
V={+1,-1,+1,+1} w przypadku sieci na rys. obok

fe¥ed:

* Oddziatywania pomiedzy neuronami w;; przyjmuja
wartosci +1 lub -1

Przyktadowa sieé
4 neurondow
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/ Uczenie sie wzorca \

« Zatdézmy, ze chcemy nauczyc siec wzorca Vs ={+1,+1,-1,-1}

« Stosujemy tzw. zasade Hebba, ktéra méwi, ze waga potgczenia A~
pomiedzy neuronamiiorazj to w;; = V5,15

* Innymi stowy, na wejsciu wstawimy V& i czekamy az siec znajdzie /b/
stan stabilny (tzn ustala sie wartosci wy) -

Po tym jak sieC nauczy sie wzorca, wj; juz sie nie zmieniaja

/ Odzyskiwanie wzorca \

« Cosie stanie, jesli na wejsciu wstawimy teraz jakis inny wzorzec?
 Stan ten dziata na sie¢ w ten sposob, ze dokonujemy aktualizacji
kazdego neuron jako 1 jesli Y; wy;V; > 05, -1 jesli Y5 wy;V; < 6
« Stany neuronow beda sie zmienia¢ do momentu az “odzyskaja”

oryginalny wzorzec V¢

Przyktadowa sieé
4 neurondéw




S = — sie¢ Hopfielda

A co to ma wspolnego z modelem Isinga i szktem
spinowym?

Z kazdym stanem sieci Hopfielda mozna \
powigzaé¢ wartosc skalarna, okreslang jako

“energie” tego stanu: update L
E=-30. 2. ’ N/
Dy o . _“ minimum
aftractor

o ~ T energy
Warto$¢ ta albo pozostaje na statym >
poziomie albo tez zmniejsza sie podczas basin of attraction e
aktualizacji stanéw neurondw. /

Jak widac, opis sieci Hopfielda oraz szkta spinowego w modelu SK jest tozsamy (w przypadku

losowych wag w SK). Zapamietane wzorce odpowiadaja lokalnym minimum energii.
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Machine learning phases of strongly correlated fermions
Phys. Rev. X (2017)

Quantum loop topography for machine learning
Phys. Rev. Lett (2017)

Machine learning 72 quantum spin liquids with quasiparticle
statistics Phys. Rev. B (2017)

Learning phase transitions by confusion
Nat. Phys. (2017)

Machine learning topological invariants with neural networks
Phys. Rev. Lett (2018)

Extrapolating quantum observables with machine learning:

inferring multiple phase transitions from properties of a
single phase Phys. Rev. Lett. (2018)

Machine learning vortices at the Kosterlitz-Thouless

transition Phys. Rev. B 97 (2018)

nature

physics LETTERS

PUBLISHED ONLINE: 13 FEBRUARY 2017 | DOI: 10.1038/NPHY54035

Machine learning phases of matter

Juan Carrasquilla™ and Roger G. Melko?

e Uczenie pod nadzorem,
* Prosty 1D model Isinga

Output layer
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Identyfikacja czastek przy T Wykorzystanie NN do S
brakujacych danych < projektowania dyfrakcyjnych —
elementow optycznych : A

" THz source

[P Komorowski, M Kurowska, M Kaluza, P Czerwinska, P Zagrajek,
A Siemion, IEEE Trans. Terahertz Sci. Technol. 14, 228 (2024)]

[M Kasak, K Deja, M Karwowska, M Jakubowska,
£ Graczykowski, M Janik, Eur. Phys. J. C (2024) 84:691]

Wyjasnialnosc przewidywan
GNN w sieciach ztozonych

Wykorzystanie NN do badania T .
° ° ° ° i) S ) Y iy o W'E’WT‘
przestrzeni miedzyziarnowej AL

w elektrolitach statych

[M Krynski, Nowe podejscie do modelowania komputerowego proceséw zachodzacych na [P Kaczyriska, J Sienkiewicz, D Slezak, Accumulated Local Effects for Link Prediction with
interfejsach elektrolitow statych, LAB-TECH of Excellence] Graph Neural Networks, submitted to NeurlPS 2024 Workshop ATTRIB]
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PINN
Physics Informed Neural Networks

Ttumiony oscylator harmoniczny

Training step: 10

/\ /\ /\ ——— Exact solution
v Neural network prediction
Training data

Uwzglednienie wiezow w funkcji kosztu

Training a physics-informed

neural network Training step: 150

Q. Q,
% g 2 \ _
Y. du d“u —— Exact solution
< LT = dx’dx2’"™ -~ === Neural network prediction
coseEE \\ | v Training data
L7\ Co"rf\"z::iem:rvlslsnag"d \/ Physics loss training locations
@ @ equation residual

https://benmoseley.blog/my-research/so-what-is-a-physics-informed-neural-network/
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(S. Lem, Obtok Magellana, 1955

Goobar to przyshuchiwat si¢ odpowiedziom, to odczytywat je i powoli przeczyt glowa;
czasem odwracat si¢ ze zniechgceniem [...] zapoznawszy si¢ ze wszystkim, co miala mu do
zakomunikowania, powtarzal przeczacy ruch gtowa i wypowiadat [...] nagle $ciagnat brwi,
[...] 1 znikt mi z oczu. [...] Po minucie Goobar wrdcit; byt z nim mechanoautomat, ktéry
skierowat sie prosto do mézgu elektrycznego, uczony cofnat si¢, zmruzyt oko i przemowit do
mechanoautomatu [...] wypuscit z glowicy narzedziowej wiertlo 1 przewiercit dziure w
pancernym czole moézgu, po czym nozycowa dzwignig odchylit calg pokrywa. [...] Goobar
za$ z najwickszym zaciekawieniem zagladat do $rodka otwartej machiny; potem wziat kilka
drobnych instrumentéw i1 poczat zmienia¢ polaczenia kabli; pracowat niezwykle szybko. [..]
Goobar usiadl na skraju wysokiego stotka i przez dtugi czas patrzat na rozwijajace si¢ w glebi
ekranow krzywe, nareszcie potakujaco kiwnat glowa [...]. Pomyslatem, ze przeksztatcit
zapewne czg$¢ aparatury aksjomatycznej; wida¢ tworzyt nie istniejacg gataZz matematyki,
ktorej konieczno$¢ pojawita si¢ w zwigzku z nowymi dociekaniami, i bytem $wiadkiem
operacji, jaka wprowadzat rozumowanie mozgu na nowe tory.

—
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rzeczywistosc
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Al Feynman: A physics-inspired method for
symbolic regression

Silviu-Marian Udrescu' and Max Tegmark"2*

A core challenge for both physics and artificial intelligence (Al) is symbolic regression: finding a symbolic expression

that matches data from an unknown function. Although this problem is likely to be NP-hard in principle, functions

of practical interest often exhibit symmetries, separability, compositionality, and other simplifying properties. In

this spirit, we develop a recursive multidimensional symbolic regression algorithm that combines neural network

fitting with a suite of physics-inspired techniques. We apply it to 100 equations from the Feynman Lectures on Physics,

~d it discovers all of them, while previous publicly available software cracks only 71; for a more difficult physics-
d test set, we improve the state-of-the-art success rate from 15 to 90%.

Copyright © 2020

The Authors, some
rights reserved;
exclusive licensee
American Association
for the Advancement
of Science. No claim to
oniginal US. Government
Works. Distributed
under a Creative
Commons Attribution
NonCommercial

License 4.0 (CC BY-NC).

Ogolnie mamy dane w postaci {x;,X,,...,X,, y} gdzie

y=f(X{,X,- . .,X,,) | szukamy f:

(1) Stosujac rachunek jednostek

(2) Szukajac wielomiandw niskiego rzedu,

(3) Zaktadajac, ze f sktada sie z funkgji
elementarnych,

(4) fjestciagta,

(5) f cechuje sie symetria,

(6) fjest separowalna
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nature computational science Atomic positions Example: ideal-gas law (equilibrium, static)
and velocities

Article https://doLorg/10.1038/543588-023-00581-5
Constructing custom thermodynamics
using deep learning

Volume (V)
Temperature (T)

Ideal-gas law:

Particle number PV = NkgT

(N)

Received: 13 August 2023 Xiaoll Chon?“”. Beatrice W. Soh™, n:-cn Ool’, Eleonore vmol-G:tfn‘, Microscopic coordinates Reduced coordinates
Accepted: 30 November 2023 ::anun YUSQ;JKoswa S. Novoselov®® |, Kedar Hippalgaonkar® & PR g . = i
acroscopic osure coordinates . .
Published online: 29 December 2023 COOI’dinateS * Closed eQuatlpn in
reduced coordinates

# Check for updates One of the most exciting applications of artificial intelligence is automated LOf interest

scientific discovery based on previously amassed data, coupled with x z

restrictions provided by known physical principles, including symmetries

and conservation laws. Such automated hypothesis creation and verification Dissipative, conservative forces

can assist scientists in studying complex phenomena, where traditional X > M(Z) W(Z) ‘

physical intuition may fail. Here we develop a platform based on a 4 > £

generalized Onsager principle to learn macroscopic dynamical descriptions e @ F;Otent'«al

of arbitrary stochastic dissipative systems directly from observations of N ® X > V(Z)\

their microscopic trajectories. Our method simultaneously constructs - Z B! Noise

reduced thermodynamic coordinates and interprets the dynamics on these X > O(Z) {

ranrdinatac Wa damanctrata itc affactivanace hv chidving thanraticallv PCA-ResNet encoder ) 4 v

| Z=-(M@)+ WZ)VV(D) +o@)B |
Workflow S-OnsagerNet

. . . . P =

Opierajac sie na relacjach Onsagera, = @9

. Polymer chain Learned closure Learned
OpI’Ogra mowa nle S'Onsage I’-N et extension coordinates dynamics
H Polymer chain
tWO rZy Za k mni Qty ZeSta W configuration Example: polymer dynamics (non-equilibrium, dynamic)
/ . .

WS pO{rZQd nyC h , O p | SUJ acyCh u k{a d . Fig.1| Overall workflow of the proposed approach. Given acomplex system challenging. Our machine learning method (middle) addresses this by
described by X, the goal is to model the behavior of macroscopic coordinates of simultaneously constructing the closure coordinates using PCA-ResNet
interest Z*. We construct closure coordinates Z and closed (dynamical) equation (Methods), and governing equations on reduced coordinates using the
on the combined reduced coordinates Z = (Z*, Z). The classical ideal-gas law is S-OnsagerNet with drift term —(M(Z) + W(Z))V V(Z) and noise term o(Z) (see
anillustration of this process (top). For general non-equilibrium, dynamic equation (2)).

systems (bottom), carrying out this workflow from theoretical analysis is
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= Google Translate i

Wzmacnianie
’ ¥ Text Documents
stereotypow . ==
HUNGARIAN - DETECTED ~ POLISH  P( .~ ENGLISH  POLISH  PORTUGUESE v
o .o a O szép. O okos. O olvas. O mosogat. 0 x She is beautiful. He is clever. Hereads. ¥
Przecigzenie > - P . )
épit. O varr. O tanit. § féz. O kutat. O She washes the dishes. He builds. She
Informacyjne gyereket nevel. O zenél. O takarito. 0 sews. He teaches. She cooks. He's
politikus. O sok pénzt keres. O researching. She is raising a child. He
siiteményt siit. O professzor. O plays music. She's a cleaner. He is a
asszisztens. | politician. He makes a lot of money. She
Tworzenie baniek is baking a cake. He's a professor. She's

an assistant.

informacyjnych

o) 194 / 5000 LD} ID 7 <

Homogenizacja
przestrzeni informacyjnej

TAY - Thinking About You

Polaryzacja o = “The Al with zero chill” —
spoteczenstwa o R chatbot (2016)
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Przecigzenie
informacyjne

\

Overcoming Multilevel
INformation Overload

Homogenizacja Fig.1|Information space should be considered
. . s asanimportant part of our environmentand be
przestrzent | nformacyj nej protected alongside air, water and soil. Smoking

Tworzenie baniek
informacyjnych

A 4

Polaryzacja . . .
spoteczenstwa Koszt produkcji informacji = 0
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nature machine intelligence

Wzmacnianie
stereotypow

Article https://doi.org/101038/s42256-023-00731-4

Human-Aladaptive dynamicsdrives the
emergence ofinformation cocoons

Przecigzenie
informacyjne

Received: 30 March 2023 Jinghua Piao®"?, Jiazhen Liu*?, Fang Zhang?, Jun Su? & Yong Li®"

Accepted: 6 September 2023

Despite Al-driven recommendation algorithms being widely adopted to
Tworzenie ban iek TSR coun[fl.'ri_nformationoverload, substantial evidence 5|:|ggest_sthatthey
— are building cocoons of homogeneous contents and viewpoints, further

= 2 aggravating social polarization and prejudice. Curbing these perils requires

Info rm acyj nyCh a%igeep insigght into tphe origin ofinfnfmi;ltion cocoons.gHere wginvesti:ate
information cocoons in the real world using two large datasets and find
thata large number of users are trapped in information cocoons. Further
empirical analysis suggests that two ingredients, each correspondingtoa
. . fundamental mechanism in human-Al interaction systems, are correlated
HomogenlzaCja [ with the loss of information diversity. Grounded on the empirical findings,

przestrzeni informacyjnej g

Published online: 9 October 2023

A/

A 4

A 4

A 4

Human Al [ Similarity-based matching ]

Feedback o
v K—/ ¢ " - ’
||

Recommendation

Positive Negative
feedback feedback

Exploration

Polaryzacja

spoteczenstwa

duj=y, > Fu,ipde+y_ > Flu,ip)de+odw,
ik eRy Ik ERg
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spoteczenstwa

PNAS

Link recommendation algorithms and dynamics of
polarization in online social networks

RESEARCH ARTICLE SOCIAL SCIENCES

Fernando P. Santos () 22" Yphtach Lelkes () ©, and Simon A. Levin () 2

Edited by Charles Perrings, Arizona State University, Tempe, AZ, and accepted by Editorial Board Member Kenneth W
Wachter July 14, 2021 (received for review March 1, 2021)

December 6, 2021 118 (50) 2102141118 | https://doi.org/10.1073/pnas.2102141118
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Comment

https://doi.org/10.1038/s42254-024-00772-7

Physics and the empirical gap

of trustworthy Al

Savannah Thais

M Check for updates

Understanding what cutting-edge Al models
are doing ‘under the hood’ requires not just
theoretical research but also well-controlled
computational experiments. Savannah
Thais explains why physics datasets may be
the testing ground that Al developers need
and how physicists can play a critical role in
developing trustworthy Al.

—
Black Box Model :

Explainable Al

= B

reliable knowledge about the system it is observing, it is necessary
forthe measurement and evaluation process to be well characterized
and understood; for example, in astronomy research, it is critical
that we understand precisely the performance and uncertainty of
our telescopes.

| believe that physics can be uniquely useful to this process of
measuring Al model performance and reliability. With data drawn
from physics experiments or observations of physical systems, we
have a (reasonably) robust mathematical understanding of the true
data generating functions, as well as the symmetries and conservation
laws obeyed by the data; this stands in contrast to many other types

This is an
insect!

Why?

SOUSFIRTRIY 1}

Because it has 6 legs

Rozgryzamy

Centrum Wiarygodnej Sztucznej Inteligendji
Politechnika Warszawska

https://credibleai.github.io/job_all.html

This is an
insect!

Open Positions in
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