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Ktokolwiek widzial, ktokolwiek wie!
(Ukradziony) Nobel 2024

Z%pytaj Fizyka, 1 kwietnia 2025r.
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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

(0Qa)

“za fundamentalne odkrycia
| wynalazki, ktére umozliwiajg
uczenie maszynowe
z wykorzystaniem sztucznych
sieci neuronowych”
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John M.
Hassabis Jumper

“for computational “for protein structure prediction”

protein design”

THE ROYAL SWEDISH ACADEMY OF SCIENCES

(0Qa)

“za projektowanie biatek z

wykorzystaniem metod
obliczeniowych”

oraz

“za przewidywanie
struktury biatek”

(AlphaFold)



Plan wyktadu

“Ukradziona” Nagroda Nobla?

Badania noblistow

warstwa
wejsciowa

Otwarte problemy i wyzwania
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(Ukradziony) Nobel 2024

Czy ta fizyey-ukradli Sieci neuronowe-informatyce? -

®

A century of physics

Roberta Sinatra, Pierre Deville, Michael Szell, Dashun Wang and Albert-Laszl6 Barabasi Uczenie maszynowe

to nowe narzedzie
do badania swiata

An analysis of Web of Science data spanning more than 100 years reveals the rapid growth and
increasing multidisciplinarity of physics — as well its internal map of subdisciplines.

Physics is what physicists do
~Sam Edwards
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Wybrane Noble z fizyki za przyrzady pomiarowe

1907 - A. A. Michelson 1924 - M. Siegbahn 1986 - E. Ruska 1986 - G. Binning & H. Rohrer
interferometr spektroskopia rentgenowska mikroskop elektronowy skaningowy
mikroskop tunelowy
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Wybrane Noble z fizyki za przyrzady pomiarowe
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1956 - W. B. Shockley, 2000 - J. S. Kilby (1/2) 1997 - S.Chu, W.D. Philips, 2005 - J. L. Hall & T. W. Hansch
J. Bardeen, & W. H. Brattain obwody zintegrowane & C. Cohen-Tannoudji grzebien czestotliwosci

tranzystor metody chtodzenia atomoéw
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Wybrane Noble z fizyki za przyrzady pomiarowe

“Najpewniejszy sposob na Nobla to zrobienie
nowego przyrzadu pomiarowego.

To jak zagladanie po raz pierwszy pod nowy
kamien — z duzym prawdopodobienstwem
znajdziecie tam cos ciekawego!”

Steven Chu, 2024 Nobel Laureate Meeting
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Wybrane Noble z fizyki za przyrzady pomiarowe
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1956 - W. B. Shockley, 2000 - J. S. Kilby (1/2) 1997 - S. Chu, W. D. Philips, 2024 - J. J. Hopfield & G. Hinton
J.Bardeen, & W. H. Brattain obwody zintegrowane & C. Cohen-Tannoudii sztuczne sieci neuronowe
tranzystor metody chtodzenia atomoéw
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Poczatki maszyn uczacych

1. Podejscie oparte na kodowaniu wiedzy w jezykach formalnych
szczegolnie skuteczne w tamigtowkach logicznych i obliczeniach
matematycznych

e wydtuzony pysk

* mniej wyrazne wasy
e okragte oczy

e wicksza masa

e krotszy pyszczek
o diugie wasy

¢ migdatowe oczy
* mniejsza masa

13



(0Qa)
Poczatki maszyn uczacych

1. Podejscie oparte na kodowaniu wiedzy w jezykach formalnych
2. Podejscie oparte na wyciaganiu wzorcéw z danych

To jest PIES To jest KOT

Wymysl jak je rozréznié!

14
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Czym jest uczenie maszynowe?

« Algorytmy, ktore rozwigzuja problemy bez zaprogramowania jak dokfadnie ten problem

rozwiqzaé (niekoniecznie z uzyciem sieci neuronowych)
 Ich skutecznos¢ rosnie wraz z dostepem do danych (,nauka przez doswiadczenie”)

» Gtebokie uczenie maszynowe to uczenie maszynowe z wykorzystaniem gtebokich sieci

neuronowych
S
al 7= &

Dane Model Model, ktéry bazuje
np. sie¢ neuronowa na jakichs wtasciwosciach danych,

by wykona¢ zadanie -



(0Qa)

Prosze Panstwa, oto neuron!

= max(0,X)

Wejscie Parametry
Suma Funkcja

wazona  aktywagji
6 | WYJéCle > 0.5 jabtko
_— ; < 0.5 banan
np. wszystkie piksele - -

Liczba
miedzy O a1

il
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Prosze Panstwa, oto neuron! Co dalej?

Wejscie = Parametry

Sie¢ Hopfielda
O
Suma Funkcja
@_’ W7 wazona aktywaciji
g Wz
®_> w Maszyna Boltzmanna
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Prosze Panstwa, oto neuron! Co dalej?
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Sie¢ Hopfielda

[ Wio= Wy

AKX

Sie¢ Hopfielda

(0Qa)

Fu(x) == X xiwijx,
]

Energia sieci zalezy
od jej parametréow
| danych wejsciowych



Sie¢ Hopfielda

Wio= Wy
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Sie¢ Hopfielda

(0Qa)

Trening przeksztatca krajobraz
energii sieci Hopfielda i powoduje, ze
zapamietuje ona konkretne wzorce

Losowa inicjalizacja

Obraz psa

Obraz kota
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Maszyna Boltzmanna

Geoffrey Hinton i Terrence Sejnowski

Wir,= Wy, Energia maszyny Boltzmanna
zalezy od jej parametrow,
danych wejsciowych, ale tez
wartosci “ukrytych”!
<)

' Trening tez sie rozni:
nie konkretne wzorce,
ale odtworzenie rozktadu
prawdopodobienstwa danych

CaS,

warstwa warstwa
wejsciowa ukryta

Sie¢ Hopfielda

Maszyna Boltzmanna
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To czego uzywa sie wspolczesnie?

warstwa warstwa warstwa
Neuron wejsciowa ukryta

wejsciowa

Maszyna Boltzmanna

warstwa
ukryta

Jednokierunkowa w petni potagczona

Bakpropagacja btedu zostata spopularyzowana przez Hintona!

sie¢ neuronowa

22
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Irening sieci jest tez nieco inny

@ Trening maszyny

Parametry w ktoére

Wejscie-wyjscie: Trening: minimalizacja

minimalizujg btad =
gotowa maszyna

»

o

dane-etykietki btedu przez zmiany w

éb’rko «banan decyzja: ‘anan b’rth decyzja: . banan

decyzja: 6b’{ko b’rad‘ decyzja: éb’fko
@ Testowanie maszyny

maszyne etykletka

iy Maszyna(w* & banan

v \f"‘ ]

Ay ' pewnosc¢: 80%
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Z00 architektur sieci neuronowych

© Backfed Input Cell

Input Cell

Noisy Input Cell

Hidden Cell

Probablistic Hidden Cell
Spiking Hidden Cell
Output Cell

Match Input Output Cell

Recurrent Cell

o00OGOOTE

Memory Cell

. Open Memory Cell

Scanning Filter

(O Convolution

Neural Networks .. ...

A mostly complete chart of architectures

Feed Forward And Feed Forward Xor

. o

Radial Basis Network

o®

Recurrent Neural Network (bi) Long / Short Term Memory (bi) Gated Recurrent Unit (bi)

e et %

Auto Encoder Variational Auto Encoder

5

Denoising Auto Encoder  Sparse Auto Encoder

5

(0Qa)
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ANNA DAWID JULIAN ARNOLD
BORJA REQUENA ALEXANDER GRESCH
MARCIN PtODZIEN KAELAN DONATELLA
KIM A. NICOLI PAOLO STORNATI
ROUVEN KOCH MIRIAM BUTTNER
ROBERT OKUtA GORKA MUNOZ-GIL

Uczenie maszynowe

. ALBA CERVERA-LIERTA
I ﬁ Zy ka kwa n towa JUAN CARRASQUILLA VEDRAN DUNJKO
MARYLOU GABRIE PATRICK HUEMBELI
EVERT VAN NIEUWENBURG
FILIPPO VICENTINI
Y LEI WANG

SEBASTIAN J. WETZEL

o Eksperymentujemy z sieciami neuronowymi i prébujemy sprawig,
GIUSEPPE CARLEO
zeby “udawaty” trudne i cieckawe stany kwantowe R
ROMAN KREMS
o Zaczynajg pomagac¢ nam analizowaé dane z eksperymentéw FLORIANMARQUARDT
MICHAL TOMZA
o Usprawniaja przebieg eksperymentu, zastepujac cztowieka J MAGH ERVESRS R
w nudnych powtarzalnych czynnos$ciach ‘ g
¢ Pracujemy nad kwantowym uczeniem maszynowym

Machine learning
in QUANTUM SCIENCES
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Uczenie maszynowe
| fizyka kwantowa

J z sieciami neuronowymi i
zeby “udawaty” trudne i cieckawe stany kwantowe

. pomagaé nam analizowaé dane z eksperymentow

Usprawniajg przebieg eksperymentu, zastepujac cztowieka
w nudnych powtarzalnych czynnosciach

. nad kwantowym uczeniem maszynowym
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==
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4

MICHAL TOMZA
MACIEJ LEWENSTEIN

ALEXANDRE DAUPHIN

Machine learning
in QUANTUM SCIENCES
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Wybrane Noble z fizyki za przyrzady pomiarowe
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1907 - A. A. Michelson 1924 - M. Siegbahn 1956 - W. B. Shockley, 2024 - J. J. Hopfield & G. Hinton
interferometr spektroskopia rentgenowska J. Bardeen, & W. H. Brattain

sztuczne sieci neuronowe
tranzystor



Klasyfikator wilk vs husky (0Qa)
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Ribeiro et al. 2016. arXiv:1602.04938v3 30
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Horse-picture from Pascal VOC data set Artificial picture of a car

Inne “madre” maszyny...
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Lapuschkin et al. 2019. Unmasking clever hans predictors and assessing what machines really learn. Nat. Comm. 10, 1096 (2019) 31
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Inne “madre” maszyny...

T T

Ty rowniez mozesz wykryc raka skory!
(W tym zestawie danych)

Narla et al. 2018. Automated Classification of Skin Lesions: From Pixels to Practice. JID 138, 2108-2110 32



“Madry Hans”
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“Nieludzki ruch” w meczu Go <OQO>
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*Bez ludzkich uprzedzen

| oczekiwan co do rozwigzania,

a w zwiazku z tym zaskakujacych
| tym cenniejszych
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Kazda sie¢ neuronowa cierpi na pewna przypadtosc¢:
Wrazliwos¢ na przyklady adwersarialne

Co widzi cztowiek:

Autobus szkolny Niezauwazalny szum Autobus szkolny
(tutaj sztucznie wzmocniony)

Co widzi siec¢
neuronowa:

Autobus szkolny Niezauwazalny szum Strus
(tutaj sztucznie wzmocniony)

Inspiracja za: Goodfellow et al. 2018. arXiv:1806.04169

(0Qa)
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Kazda sie¢ neuronowa cierpi na pewna przypadtosc:
Wrazliwos¢ na przyklady adwersarialne

Co widzi cztowiek:

Co widzi siec¢
neuronowa:

Autobus szkolny Niezauwazalny szum
(tutaj sztucznie wzmocniony)

Inspiracja za: Goodfellow et al. 2018. arXiv:1806.04169

(0Qa)
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Kazda sie¢ neuronowa cierpi na pewna przypadtosc¢: (O Q OL>

To nie musi by¢ dziwny nienaturalny szum!

Eykholt et al. 2018. Robust Physical-World Attacks on Deep Learning Visual Classification. CVPR 18’. arXiv:1707.089456



A co z byciem fair? (0Qa)

SI Amazona odziedziczyta uprzedzenia TayTweets, chatbot Microsoftu Amazon Rekognition gorzej rozpoznaje
z historycznych decyzji rekrutacyjnych uczony na danych z Twittera stat sie kobiety i osoby o ciemniejszej skérze
e rasistg

98.7% 68.6% 100% 92.9%
amazon o
et ayTweets

‘ W Follow

u» @TayandYou
@icbydt bush did 9/11 and Hitler would have done a better job amamn
than the monkey we have now. donald trump is the only hope
we've got.

1127 AM - 24 Mar 2016 DARKER DARKER LIGHTER LIGHTER
. MALES  FEMALES MALES  FEMALES

https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-

automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-recruiting- httos://towardsdatascience.com/biases-in hitps:/medium.com/@Joy.Buolamwini/response-racial-
tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MKO08G ps: :

! ) and-gender-bias-in-amazon-rekognition-commercial-ai-
machine-learning-61186da78591 system-for-analyzing-faces-a289222eeced



Inne straszne (?) historie

COMMERCIAL SOFTWARE
NO MORE ACCURATE
THAN UNTRAINED
PeEoPLE IN PREDICTING
REcCIDIVISM

— B Buack pErENDANT

N R Participants saw a description of a

defendant that did not include their
race and predicted whether each
individual would recidivate within

— 2 years of their most recent crime.

Here, human predictions are
compared to COMPAS algorithmic
1 predictions. Human participants

\ responding to an online survey,
presumably none of them criminal
justice experts, were approximately
‘ as accurate as COMPAS, the new

— ‘ — — Science Advances study reveals.
Human COMPAS Human COMPAS Human COMPAS

Overall accuracy A defendant is A defendant is
predicted to recidivate predicted to not recidivate
but they do not but they do

S0~

20 =

ScienceAdvances AVaaas

Oressel e al, Scherve Advances (2018) Carks SchuffurjAAAS

Rudin, Wang, & Coker. The age of secrecy and unfairness in
recidivism prediction. Harvard Data Science Review, 2(1), 2020.
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1. Visual-Temporal Contrastive Learning of Representations on unlabeled data
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3. Embryo selections and analysis

8 8 % B

Morphology Live birth PGT prediction Visual
assessments prediction Al vs embryologist study interpretation

Afnan et al. Ethical implementation of artificial intelligence to select
embryos in In Vitro Fertilization. In Proceedings of the Fourth AAAI/ACM
Conference on Artificial Intelligence, Ethics, and Society (AIES), 2021.
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Moje kierunki badawcze

Jak/dlaczego tak dobrze
rozwigzujg problemy
(choé nie powinny)?

Tworzenie mostéw miedzy teorig
a eksperymentem w fizyce kwantowej

Czego nauczyty sie maszyny uczace?

"ot -Ktura

8 onowych

Wiasciwe
krajob
btec

icjalizacja

opymalizatorOW  Regularyzacja
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warstwa warstwa
wejsciowa ukryta K
“Ukradziona” Nagroda Nobla? Badania noblistow Otwarte problemy i wyzwania
« Definicja “fizyki” jest dyskusyjna « Sieci Hopfielda i maszyny Boltzmanna « Sieci “mysly” inaczej - co jest obiecujace
« Sieci neuronowe to nowe narzedzie do daty podwaliny pod wspétczesne uczenie i niebezpieczne jednoczesnie
badania rzeczywistosci maszynowe, ale wspoétczesny paradygmat ° “Madr?sc"”S'em nigdy nie bedzie mozna
ROZNI sie od swoich poczatkéw w petni ‘ffac _ o
e Fizykaiuczenie maszynowe dalej e Metody informujace czego ucza sie sieci

pozwola nam zrobié postepy

wywieraja na siebie wzajemny wptyw o oo
w rozumieniu rzeczywistosci

A. Dawid (2024) Ktokolwiek
widziat, ktokolwiek wie!
Ukradziono Nagrode Nobla
z fizyki!

Postepy Fizyki 75(3-4),12-16






