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Statistical Physics Of Computation

Od magnetu k ChatGPT: Rozumime umélé inteligenci?

Lenka Zdeborova



Statistical Physics Of Computation



Posledni dvé Nobelovy ceny za teoretickou fyziku.

2021

Objevy Giorgia Parisiho umoznuji porozumét a
popsat mnohé na prvni pohled zcela nahodné
komplexni materialy a jevy, a to nejen ve
fyzice, ale také v dalSich, velmi rozdilnych
oblastech, jako jsou matematika, biologie,
neuroveédy a strojové uéeni.

John Hopfield a Geoffrey Hinton vyuZili nastroje
fyziky k rozvoji metod, které tvofi zaklad
dnesniho strojového uéeni.



Co musi stroj zvladnout, aby byl “inteligentni”?
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Large Language Models Pass the Turing Test

Cameron R. Jones Benjamin K. Bergen
Department of Cognitive Science Department of Cognitive Science
UC San Diego UC San Diego
San Diego, CA 92119 San Diego, CA 92119
cameronQucsd.edu bkbergen@ucsd.edu
Abstract

We evaluated 4 systems (ELIZA, GPT-40, LLLaMa-3.1-405B, and GPT-4.5) in
two randomised, controlled, and pre-registered Turing tests on independent pop-
ulations. Participants had 5 minute conversations simultaneously with another
human participant and one of these systems before judging which conversational
partner they thought was human. When prompted to adopt a humanlike persona,
GPT-4.5 was judged to be the human 73% of the time: significantly more often
than interrogators selected the real human participant. LLaMa-3.1, with the same
prompt, was judged to be the human 56% of the time—not significantly more or
less often than the humans they were being compared to—while baseline models
(ELIZA and GPT-40) achieved win rates significantly below chance (23% and 21%
respectively). The results constitute the first empirical evidence that any artificial
system passes a standard three-party Turing test. The results have implications for
debates about what kind of intelligence is exhibited by Large Language Models
(LLMs), and the social and economic impacts these systems are likely to have.




NATURE VOL. 323 ¢ OCTOBER 1986

REVIEW

2015

doi:10.1038/nature14539

Deep learning

Yann LeCun’?, Yoshua Bengio® & Geoffrey Hinton"®

LETTERSTONATURE —

Learning representations 1986
by back-propagating errors

David E. Rumelhart*, Geoffrey E. Hintont
& Ronald J. Williams*

* Institute for Cognitive Science, C-015, University of California,
San Diego, La Jolla, California 92093, USA

t Department of Computer Science, Carnegie-Mellon University,
Pittsburgh, Philadelphia 15213, USA

nature

Communicated by Dana Ballard e
1989

Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code
Recognition

Y. LeCun

B. Boser

J. S. Denker

D. Henderson

R. E. Howard

W. Hubbard

L. D. Jackel

AT& T Bell Laboratories Holmdel, NJ 07733 USA




Klasifikace obrazku

o of 1
- ——

\ -
-Hlt .

701pg 702jpg 7034pg 704)pg




Klasifikace obrazkii
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Ugel: Najdi funkci fi;(X,,) takovou, aby

fp(X) =+ 1 pro obrazek X, koCky.

JwX,) =—1 pro obrazek X, psa.



Linearni regrese

e ;m;a::;t VStUpnll data {X:u }Zzl
| — Residuals ] ] "
vystupni data v, =1
parametry: W= {w;, w,}
linearni funkce: fW(Xﬂ) =w X, +w,
n
. 2
Metoda nejmensich ¢tvercu: mul/n Z [y,u _fW(Xlu)]

p=1



Linearni regrese

— tnew vstupni data {X, }Z: 1
vystupni data v, Z=1
parametry: W= {w;, w,}

nelinearni funkce:  fi (X)) = cos(w; X)) + sin(w, X))

n
. 2
Metoda nejmensich ¢tvercu: mul/n Z [y,u _fW(X,u)]
p=1

10



Neuronova sit = specificka nelinearni funkce

» &tyfvrstvy perceptron: fW(Xﬂ) — ¢(4)(W(4)q0(3)(W(3)qo(2)(W(2)¢(1)(W(1)Xﬂ))))

. hidden layer 1  hidden layer 2 hidden layer 3 VStupnI’ data X//t E Rd

trénovatelné parametry: (%)

aktivacni funkce qg(f )

vystupni data Yu

» Trénovani Al: n trénovacich vzorkl + minimalizace “ztraty” sestupem po gradientu:

min (W), L(W) = Y [ = X))

/,{:1 11



Jazykové modely pouzivaji: Transformery
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Figure 1:

(shified right)

The Transformer - model architecture.

Attention Is All You Need

NeurIPS’17, arXiv:1706.03762
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Attention is all you need

A Vaswani, N Shazeer, N Parmar... - Advances in neural ..., 2017 - proceedings.neurips.cc

... to attend to all positions in the decoder up to and including that position. We need to prevent
... We implement this inside of scaled dot-product attention by masking out (setting to —<«) ...
v¢ Save D9 Cite Cited by 249713 Related articles All 71 versions 99



Ingredience jazykovych modelu Predchozi hluboké uceni
(Attention is all you need, Vaswani et al.’17) (vicevrstveé perceptrony)

* Vstupni data = sekvence token(/slov. * Vstupni data = vektor

> token = slovo reprezentované vektorem

» sekvence = text slov/tokenl

* Vystupni data = nasledujici token/slovo.  Vystupni data explicitné dana
* Attention vrstva v transformerech * PIné propojena vrstva
X = softmax —(wa)(wa)T XWy X =o(Wx)
r
attention

trénované parametry: WQ, Wk, Wy



Dveé faze tréenovani

* “PFedtrénovani”:
Model se z obrovského mnozstvi textu nauci predpovidat dalSi token/slovo.
Tim se naudi jazyk a velkou ¢ast struktury svéta, kterou jazyk popisuije.

e “Potrénovani”:
Model se pomoci lidské zpétné vazby naudi, jaké typy a styl odpovédi lidé preferuiji.
Tim se nauéi komunikovat s lidmi.



Kli¢ovou ingredienci, ktera posouva Al vpred, je... Skala!

* Vice vypocetniho vykonu (GPU), vétsi datasety, vice ucitelnych parametrd.

« Skalovaci zakony (scaling-laws) jsou hlavnim hnacim motorem souéasného Al priimyslu.
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Velké védecke prekvapeni.

Predpovidanim dalsiho slova a Skalou vznikly schopnosti, které jsme
drive povazovali za mnohem hlubsi.

» Jazykové modely se naucily: preklad, vysvétlovani, argumentace, prace s kontextem,
shrnovani, programovani, matematiku atd.

Fundamentalini otazky

Je obrovska skala jedina mozna cesta?

» Lidsky mozek funguje se zlomkem energie a dat.

Jaka jsou fundamentalni omezeni ucéeni?
(Urena statistickymi a vypocetnimi podminkami.)



VY ARV 4

Skala pFinasi

* Vykon se fidi zakony Skalovani.

= Jak odvodit jejich exponenty?

» Schopnosti se vynofuji se Skalou.

= Jsou to fazové prechody?

G - NN

Test Loss

2 r v v
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* Prokleti vysoké dimenze = trénovani neuronovych siti je vypocetné tézké (Bium, Rivest’89).

= M{zZeme charakterizovat, kdy se Ize obtiznosti vyhnout?
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Kde porozumeni Al stoji dnes?
Analogie s parnim strojem

* Denis Papin (1679) — tlakovy hrnec, prvni pokusy vyuZzit pdru — krdsnd demonstrace principu.

e Thomas Newcomen (1712) — ,,atmosféricky stroj* na od¢erpavani vody z doli — prvni Siroce nasazena
technologie, ale neefektivni.

e James Watt (1763-1775) — kliCové inZenyrské zlepSeni — stroj se stal u¢innym, univerzalné pouZzitelnym,
odstartoval primyslovou revoluci.

* Sadi Carnot (1824) — teorie ucinnosti tepelného stroje — prvni hluboké porozuméni principtim a limittim.

e Maxwell, Gibbs, Boltzmann (konec 19. stol.) — rozvoj termodynamiky a statistické fyziky — obecné
zakony nad ramec konkrétni technologie. Statistické mysleni odhalilo limity klasické fyziky a otevielo cestu
ke kvantové teorii. Entropie z fyziky se stala klicovym konceptem pro méfeni a zpracovani informace.

18



Parni stroj

Denis Papin (1679) — tlakovy hrnec, — krdsna
demonstrace principu. Chybi industridlni vyuZiti.

Thomas Newcomen (1712) — ,,atmosféricky stroj* —
prvni Siroce nasazend technologie, ale neefektivni.

James Watt (1760s) — klicové inzenyrské zlepSeni — stroj
univerzalné pouzitelny, odstartoval primyslovou revoluci.

Sadi Carnot (1824) — teorie ucinnosti tepelného stroje,
porozuméni principtim a limitim.

Maxwell, Gibbs, Boltzmann (konec 19. stol.) — rozvoj
statistické fyziky. Obecné zakony nad ramec technologie.

Uméla inteligence

19



Parni stroj

Denis Papin (1679) — tlakovy hrnec, — krasna
demonstrace principu. Chybi industridlni vyuZiti.

Thomas Newcomen (1712) — ,,atmosféricky stroj* —
prvni Siroce nasazend technologie, ale neefektivni.

James Watt (1760s) — klicové inzenyrské zlepSeni — stroj
univerzalné pouzitelny, odstartoval primyslovou revoluci.

Sadi Carnot (1824) — teorie ucinnosti tepelného stroje,
porozuméni principtim a limitim.

Maxwell, Gibbs, Boltzmann (konec 19. stol.) — rozvoj
statistické fyziky. Obecné zakony nad ramec technologie.

Uméla inteligence

John Hopfield (1982) — energie a asociativni pamét’ —
krasna demonstrace principu. Chybi konkrétni vyuZiti.

Geoffrey Hinton & kol. (1980s) — Boltzmannova masina
— prvni Siroce nasazené metody, ale neefektivni.

20



Parni stroj Uméla inteligence

Denis Papin (1679) — tlakovy hrnec, — krdsna

John Hopfield (1982) — energie a asociativni pamét’ —
demonstrace principu. Chybi industridlni vyuZiti.

krasna demonstrace principu. Chybi konkrétni vyuZiti.

Thomas Newcomen (1712) — ,,atmosféricky stroj* —

Geoffrey Hinton & kol. (1980s) — Boltzmannova masina
prvni Siroce nasazend technologie, ale neefektivni.

— prvni Siroce nasazené metody, ale neefektivni.

James Watt (1760s) — klicové inZenyrské zlepSeni — stroj Deep learning & LLM (od ~2012) — klicova inZenyrska
univerzaln€ pouzitelny, odstartoval priimyslovou revoluci. zlepSeni — univerzalné pouZzitelné, soucasna Al revoluce.

Sadi Carnot (1824) — teorie ucinnosti tepelného stroje,
porozuméni principtim a limitim.

Maxwell, Gibbs, Boltzmann (konec 19. stol.) — rozvoj
statistické fyziky. Obecné zakony nad ramec technologie.

21



Parni stroj Uméla inteligence

Denis Papin (1679) — tlakovy hrnec, — krdsna

John Hopfield (1982) — energie a asociativni pamét’ —
demonstrace principu. Chybi industridlni vyuZiti.

krasna demonstrace principu. Chybi konkrétni vyuZiti.

Thomas Newcomen (1712) — ,,atmosféricky stroj* —

Geoffrey Hinton & kol. (1980s) — Boltzmannova masina
prvni Siroce nasazend technologie, ale neefektivni.

— prvni Siroce nasazené metody, ale neefektivni.

James Watt (1760s) — klicové inZenyrské zlepSeni — stroj Deep learning & LLM (od ~2012) — klicova inZenyrska
univerzaln¢ pouzitelny, odstartoval primyslovou revoluci. zlepSeni — univerzalné pouZzitelné, soucasna Al revoluce.

Sadi Carnot (1824) — teorie ucinnosti tepelného stroje,
porozuméni principiim a limitGm. Porozuméni moznostem a omezenim? Chybi.

Maxwell, Gibbs, Boltzmann (konec 19. stol.) — rozvoj

o ) ] : Obecné zakony inteligence? Zatim nemame.
statistické fyziky. Obecné zakony nad ramec technologie. Y &

22



b4 ’ Y 4 s s~ ’ w -
Skalovani prinasi take odpovedi ....
* Pozehnani vysoké dimenze (Donoho’00): Nékteré Skalovaci limity umoznuji popis jen

pomoci nékolika malo “fadovych parametrd”.

= Statisticka fyzika (Gibbs’1902) toho vyuziva k popisu “nekone¢né” velkych
systémU atomU a molekul.

= Fazové prechody (Lenz, Ising’1920s; Onsager’1944) — nahlé zmény v chovani,
které se formalné objevuiji pi “nekonecnych” velikostech.

23



Isingliv model’1925, fyzikalni pochopeni magnetismu

ey

2-D Ising Model

spiny S;e{-1,+1} i=1,....N
energie E=—-J Z SiSj interakCni konstanta ] > () teplota
(ij))eE

dynamika: Vyber spin, oto¢ ho do sméru vétsiny jeho sousedl s pravdépodobnosti p(J, T, Z Sj).
JEN()
vyber mu nahodny smér s pravdépodobnosti 1-p,

24



Isingliv model’1925, fyzikalni pochopeni magnetismu

ey

2-D Ising Model

spiny S;e{-1,+1} i=1,....N
energie E=—-J Z SiSj interakéni konstanta  J > ()
(ij))eE

dynamika: Teplota 0 K: vzdy oto& spin do sméru vétsiny jeho souseddl Sl.’Jrl = sign( Z Sj’).
JENG)
Energie v kazdém kroku klesa nebo stagnuije.

25



magnetizace

Isinguv model’1925, fazovy prechod

Fazovy prechod vznikne spontanné z toho, ze je
pocet atomU/spind velmi velky, N — oo.

paramagnet feﬁomagnet

s b

1/teplota

1
—ekB_TJ Z(ij)eE

N \ —
P({Si}izl) — Z(T)

Fazovy prechod = nespojitost derivaci lim
N— oo

S

S

J

log Z(T)

Vysvétleni toho, Ze zelezo se stane paramagnetickym nad Tcurie=1043K.
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Fazovy
diagram

Fazovy diagram vody (pfechod prvniho druhu)
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Metastabilita (u fazovych prechodt prvniho druhu)

Podchlazeny (metastabilni) dést mrzne v
okamziku pri doteku s necistotou.

100 Diamond

Pressure (GPa)

L
—

0,01

0,001 © ; ‘
0 2000 4000 6000 8000 10000
Temperature (Kelvin)

Diamant za normailniho tlaku a teploty je
metastabilni. Grafit (tuha v tuzce) je stabilni.
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Spinové sklo ’1975, komplexni a neusporadané systémy

ey

2-D Ising Model

spiny S;e{-1,+1} i=1,....N

energie E = — Z ]..S.Sj interakéni konstanta Jij < { , }

e VN VN

UZite¢ny model pro celou fadu tzv. neusporadanych systémd.

29



Budovani teorie Al pomoci zjednodusenych modelu

Al, az ji pochopime Al dnes (& mozek) Al teorie

Porozumét optimalni Al mUze byt snazsi nez pochopit Al systémy soucasné.

30



Zjednodusené modely Al: ¢tyri neoddélitelné ingredience

3. ztrata & trénovaci algoritmus

31



Zjednodusene modely Al = “spinova skla”

—I— 4. Skalovaci limita

termodynamicka limita

3. ztrata & trénovaci algoritmus
energie & dynamika

ucitelné vahy = “spiny”

32



Uceni v jednovrstvém perceptronu

Maillard, Loureiro, Krzakala, LZ, arXiv:2006.05228, NeurlPS’20.

ZX w>’<

5
g *~ A/ (0,1)
g
g XMiN,/V(O,l/d)
0.2 best achievable error
m— state evolution of AMP n
0.0 T+ ¢ : AME ;d=800(? -.-----.- ----- ' -----" : a = _,n - 0
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2
a
awg = 1/2 pocet vzorl potrebnych, aby uéeni zacalo, fazovy prechod druhého druhu.
arp =1 pocet vzorl potrebnych, aby u¢eni mohlo byt presné, f.p. prvniho druhu.

aavp = 1.13 pocet vzorl potiebnych, aby u¢eni mohlo byt pfesné a algoritmicky dosaZitelné.



Fazove prechody v uceni

voda led

nemozné ‘ ‘ mozZné

:
! nemozné
!
!

Fundamentalni statistické a vypocetni omezeni uceni jsou uréeny fazovymi prechody.



Parni stroj Uméla inteligence

Denis Papin (1679) — tlakovy hrnec, — krdsna

John Hopfield (1982) — energie a asociativni pamét’ —
demonstrace principu. Chybi industridlni vyuZiti.

krasnd demonstrace principu. Chybi konkrétni vyuZiti.

Thq MUj odhad: v 21. stoleti nas
prv} Ceka jeste cela rada Nobelovych
cen za porozumeéni Al.

Geoffrey Hinton & kol. (1980s) — Boltzmannova masina
— prvni Siroce nasazené metody, ale neefektivni.

Ja

univerzalné pouzitelny, odstartoval prumyslovol

> stroj Deep learning & LLM (od ~2012) — kli¢ova inZenyrska

i. zlepSeni — univerzalné pouzitelné, soucasna Al revoluce.

Sadi Carnot (1824) — teorie ucinnosti tepelného stroje,

porozuméni principiim a limitGm. Porozuméni moZnostem a omezenim? Chybi.

Maxwell, Gibbs, Boltzmann (konec 19. stol.) — rozvoj

o ) ] . Obecné zakony inteligence? Zatim nemame.
statistické fyziky. Obecné zakony nad ramec technologie. Y &
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