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Model Isinga

100 lat modelu Isinga: nadal ~ 800 publikacji co roku! Praca doktorska z 1924 roku.

Mechanika statystyczna, model ferromagnetyzmu, oddziatywujace dipole magnetyczne (spiny) c; = £1.
W 1944 Lars Onsager (Nobel z chemii, 1968) podat rozwigzanie w 2D, w pracy o statystyce krysztatow,
zmiany od fazy nieuporzgdkowanej do uporzadkowane,;.

Wielu stynnych fizykow probowato rozwigza¢ model 3D analitycznie ale sie to nie udato.

S.F. Edwards, P.W. Anderson (1975) Theory of spin glasses.
Spin glass random Heisenberg Hamiltonian:

ij ‘:downspm
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Giorgio Parisi, 2021 Nobel z fizyki, za badania fluktuacji i uporzgdkowania w sieciach oddziatywujacych
elementow. Zastosowania w sociofizyce, ekonofizyce, ewolucji jezyka, modelowaniu raka, rynkach
finansowych, gtosowaniu w wyborach, polaryzacji przekonan politycznych, wahaniach nastroju ...

Macy, M.W., Szymanski, B.K., & Hotyst, J.A. (2024). The Ising model celebrates a century of interdisciplinary
contributions. Npj Complexity 1, 1-8
Wiecej w referatach o Nagrodzie Nobla 2025 https://is.umk.pl/~duch/ref.html



https://en.wikipedia.org/wiki/Lars_Onsager
https://doi.org/10.1038/s44260-024-00012-0
https://is.umk.pl/~duch/ref.html

Sieci Hopfielda

J.J. Hopfield (1982). Neural networks and physical systems with emergent collective computational
abilities, PNAS 79(8), 2554

Standardowy model oddziatujgcych na siebie elementéw studiowany w ramach fizyki
statystycznej, dajacy sie zaimplementowac sprzetowo.

Sie¢ Hopfielda: binarne element (spiny)
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https://www.youtube.com/watch?v=1WPJdAW-sFo

Pamieci asocjacyjne

Aby osiggna¢ minimum, zaktualizuj wartosci x; sumujgc wszystkie wejscia
docierajace do tego wezta, co zmniejszy energie, iteracje doprowadza do
wzorca {x;} odpowiadajacego lokalnemu minimum, w zaleznosci od
poczgtkowego wzorca.

Prowadzi to do uzupetnienia wzorca, oczyszczenia z szumow i optymalizacji.
Uczenie: dla pojedynczego globalnego zestawu minimalnego w;; = x;x;,
wiec dla N neurondw:

min £ = — Zi j (xl-x j)2: — N2 \/ \/
Dla kilku wzorcow: zsumuj wszystkie wagi dla kazdego s W
w; (k) = x;(k)x;(k) -
Reguta Hebba: neurony, ktore pracujg razem, f3czg sie razem, uzasadnia
usrednianie. Pojemnosc pamigci wynosita: N =0.14 N, ale teraz jest znacznie
zwiekszona. Uzyj symulowanego wyzarzania do zbadania krajobrazu
energetycznego => 4 fazy na diagramie, w zaleznosci od a=Np/N:
stabilne, ptytkie lokalne, kilka szerokich minimoéw (szkto spinowe) i jedno
globalne minimum (paramagnetyczne).

Good intro by Artem Kirsanov (YouTube)
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https://www.youtube.com/watch?v=1WPJdAW-sFo

Maszyny Boltzmanna

Spetnianie ograniczen pozwala na budowe modeli generatywnych na wyzszym poziomie abstrakciji.
e Ackley, D.H., Hinton, G.E., & Sejnowski, T.J. (1985). A learning algorithm for Boltzmann machines.

Cognitive Science, 9(1), 147-1609.
. > 1), 147710 10000 Bolzmann
Dodaj losowos¢ do obliczen, znajdz rozktady prawd. )
ktore uogdlniajg wzorce pamieci i tworzg wewnetrzne Tl Machlnes
reprezentacje danych.
Sie¢ Hopfielda+jednostki ukryte+eksploracja stochastyczna. -
Prawd. przejscia miedzy dwoma stanami energetycznymi: " /@\7@
: L ;

P(AE) = e 2E/T  p(State,) = e E/T ) © %

(85) L . ( . 2 z \-1 i Geoffrey Terry
Normalizacja funkcji partyc;ji ZZZS e_ES/T Hinton Sejnowski

Zaktualizuj stan neuronu x; obliczajac energig E; = — X W;ix;X; 50
z prawd. opartym na roznicy energii dla x; = +1 okreslonej przez funkcje
sigmoidalng (funkcja transferu neuronu):

e_Ei+/T 1

~Ei+/T 4+ e—Ei-/T _ 1 4 @—AEi/T :

P(x = +1) =~


https://doi.org/10.1016/S0364-0213(85)80012-4

Generatory rozktad=>obraz

Oblicz sygnat dla neuronu x; od potgczonych neuronow Ziij WX 1
Oblicz prawd. aktualizacji z uzyciem f. sigmoidalnej ~ p(x, = +1) = = |

1 + e 4Ei/T

Wygeneruj liczbe losowa: jesli jest mniejsza niz P(x;) to brak zmiany, jesli wieksza to zmiana.

Niskie T = bardziej deterministyczne, wysokie T bardziej losowa eksploracja lokalnych minimoéw.
Uzywane rowniez w modelach LLM do kontrolowania kreatywnosci sieci.

Uczenie kontrastywne: zmiana prawdopodobienstwa jednego wzorca wptynie na funkcje partyc;ji.
Maksymalizacja tacznego prawdopodobiefistwa danych treningowych {x®, x@, .. xM}

log P(Data) = — . 2 log P(x®) —nlog Z 1
T4 000

Minimalizacja funkcji partycji zwiekszy energie fatszywych stanow. @@ 1) |

Obliczanie gradientéw prowadzi do kontrastowej reguty Hebbowskie;j: @ &

Aw;; (xixj)data - <xixj) free

Ustal wejscia, uruchom sie¢, wagi zakodujg wzorce, druga czes¢ redukuje szum,

[

zacznij od losowych wejs¢. RBM, Restricted Boltzmann machines, majg tylko —1 -1 @ Lt
potaczenia miedzy jednostkami ukrytymi na wejsciu. B



https://en.wikipedia.org/wiki/Restricted_Boltzmann_machine

Modele generatywne

Gtowne kategorie modeli generatywnych.

GAN (Goodfellow 2014):

model generatywny G przechwytuje
rozktad danych, oraz model
dyskryminacyjny D, ktory szacuje
prawdopodobienistwo, ze probka pochodzi
z danych treningowych, a nie z G.
Model D: klasyfikator, sie¢ neuronowa.
Model G: probki z rozktadu prawd. Z
na przestrzen obrazéw.

O Maszyny Boltzmanna i warianty.

O Deep Belief Networks.
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GAN: Adversarial /

Modele generatywne

Discriminator

Generator

Y

G(z)

Decoder

po(x|2)

X X >
training D(x)

VAE: maximize X > Encoder
variational lower bound g4 (2(x)
Flow-based models: o - Flow » Z
Invertible transform of f(x)

distributions
Diffusion models: X0 — X | - Xo | R

Gradually add Gaussian
noise and then reverse

1 7@

Inverse

v

Kompresja do ukrytych
reprezentacji, x=>z

GAN (2014), VAE (2022),

Flows (2019), diffusion
models (2015).

EBM, Energy-based models.

Rozktady, a nie obrazy czy
zapamietane teksty.
Polecenia (prompty)
pozwalajg na utozenie
skojarzonych z nimi
fragmentow w nowg
sensowng cafosc.

Kluczem jest informacja
algorytmiczna o niskiej
ztozonosci.


https://en.wikipedia.org/wiki/Generative_adversarial_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Variational_autoencoder
https://en.wikipedia.org/wiki/Flow-based_generative_model
https://en.wikipedia.org/wiki/Diffusion_model
https://arxiv.org/abs/2406.13661

Autoenkodery

Autoasocjacja w modelu Hopfielda/Boltzmanna: uszkodzone wzorce zbiegaja sie do nauczonych.

Ogdlna architektura autoenkoderow (AE):

Transformacja x=>z i dekompresja z=>x

Autoenkoder dziata jako generator tworzac ukryte uproszczone reprezentacje.

Autoasocjacja to forma uczenia bez nadzoru. Denoising Autoencoders

Proste wyjasnienie jak dziatajg modele dyfuzyjne.



https://www.youtube.com/watch?v=EhndHhIvWWw
https://youtu.be/1pgiu--4W3I?si=s6HMFpA6Sf2DECEX

Modele open-source

Llama 3.3 79B DeepSeek V3

: Qwen 2.5-Coder 32B
FLUX.1 [dev] wen LA Qwen QwQ-32B

Llama 3.2 11B Free
Llama 3.2 9B

Llama 4 Maverick

Llama 4 Scout

Arcee Trinity Mini
Qwen 2.5 72B

DeepSeek R1

FLUX1.1 [pro]

FLUX.1 [schnell] Free
Qwen2.5-VL 72B

Gemma 3 (27B)
Cartesia Sonic-2

Mistral Small 3



https://www.together.ai/models

Metody: Gtebokie sieci NN dla obrazow

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Tokenizacja: mate fragmenty obrazu (np. 5x5 pikseli) s filtrowane przez pola
receptywne w operacji splotu, tworzgc elementarne cechy, tgczone razem za pomocg
probkowania i ponownie filtrowane w celu wygenerowania bardziej ztozonych cech.
Ostatecznie wygenerowane cechy sg analizowane w celu okreslenia kategorii obrazu.



Methods: NN for images

Feature representation

, : 3rd layer
Input data he ~ “Objects”

R =

2nd layer
“Object parts

”n

1st layer

llEdgesll
Lee et al., ICML 2009;

CACM 2011 .
Pixels

IBM an introduction to deep learning



https://developer.ibm.com/learningpaths/get-started-with-deep-learning/an-introduction-to-deep-learning/

Sieci konwolucyjne CNN

Czemu CNN zawdzieczajg swoim mozliwosci?

®* Nieliniowe transformacje po6t recepcyjnych.

e Wiele filtrow pracujacych réwnolegle, macierzowe operacje (tensorowe).

® Hierarchiczna (gtdwnie przestrzenna) organizacja, konicowe warstwy s3 geste.

® Pomocne: inicjalizacja, algorytmy uczenia (optymalizatory), normalizacja wsadowa (batch
normalization) i inne usprawnienia.

Zrodto: A. Krizhevsky, I. Sutskever, G.E. Hinton, ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural
Networks. NIPS 2012.

Sie¢ Alexnet, uczona na
1.2 min obrazdéw, 60 min
parametrow, 1000 klas.

Jednostki RelLu.

Wiele architektur CNN.

pooling



https://dl.acm.org/doi/10.5555/2999134.2999257

Obrazy i kreatywnosc¢

Autoenkodery — kompresja i dekompresja informacji, tworzy przestrzen ukrytych parametrow.

Generator

Decoder

Generative Adversarial Networks:

Generuj obrazy (G), poréwnuj z
rzeczywistymi (D), zmieniaj parametry by stawaty
sie coraz bardziej realistyczne.

Przyktady na Youtube, Dall-e2

ent space

* Generator(G)

Generated fake
samples

“Discriminator(D)
|

Real
samples

Fine-tuning


https://www.youtube.com/watch?v=hZw-AjbdN5k
https://www.youtube.com/watch?v=qTgPSKKjfVg

Modele dyfuzyjne

Jak z szumu powstaje obraz? Szum nie zawiera przeciez zadnej informacji.

Proste wyjasnienie jak dziatajg modele dyfuzyjne i bardziej techniczne Denoising Autoencoders.

W przestrzeni obrazow 1000X1000 pikseli [0..255] uczymy siec kierunku najblizszego klastra z
obrazami zgodnymi z opisem, czyli szukamy gradientéw rozktadow prawdopodobienstwa.

Dodajemy szum, dostajemy kierunek obraz czysty — zaszumiony; uczymy wektora w strone
czystego obrazu — tworzymy mape gradientow w przestrzeni obrazow.
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https://youtu.be/1pgiu--4W3I?si=s6HMFpA6Sf2DECEX
https://www.youtube.com/watch?v=EhndHhIvWWw

Modele IMM

Zhou, L., Ermon, S., & Song, J. (3/2025). Inductive Moment Matching.
Wyijasnienie: Inductive Moment Matching (3/2025) — YouTube

Uzywane przez Luma Photon, w potowie 2025 roku to najszybciej dziatajgcy model.
Podobnie jak modele dyfuzyjne, moze startowac od szumu, z mniejszg liczbg krokow.

MODELS

60

Midjourney W&

Flux Pro 1.1

Recraft V3
{RedPanda)

P 1deogram ve

i Stable Diffusion
3.5 Large

Preference Percentage (%)

B wuna Photon

AESTHETIC INSTRUCTION FOLLOWING COMPOSITION


https://arxiv.org/abs/2503.07565v3
https://www.youtube.com/watch?v=HK-t3lsChVw

Superresolution — odszumianie

Od niskiej (LR) do
wysokiej (HR)
rozdzielczosci.
|Idea: degradacja
HR zalezy od
parametrow
rozmycia k, szumu
n, skalowania s,
kompresji obrazu g
ktore sie¢ probuje
przewidziec.

Autoenkodery,
modele dyfuzyjne,
pozwalajg na
transformacje
obrazéw LR => HR.



https://arxiv.org/abs/2401.00736

Wiele model tekst-obrazy, tekst-wideo, uzywa ukrytych modeli dyfuzyjnych:
Stability Al Stable Diffusion, OpenAl DALL-E 2, Google Imagen, GLIDE, Midjourney.
RectifiedHR (3/2025) tworzy obrazy w 1/10 sekundy!

Modele dyfuzyjne moga tworzy¢ cate zdania
jednoczesnie, zamiast tworzyc¢ kolejne stowa.

Nie, S. et al. (2025). Large Language Diffusion
Models. arXiv:2502.09992

LLaDA (Large Language Diffusion with mAsking)



https://arxiv.org/abs/2503.02537v2
https://doi.org/10.48550/arXiv.2502.09992

Generative Al Animated

Animacja algorytmow Deepia

* Latent Space Visualisation: PCA, t-SNE, UMAP
?

° Autoencoders Diffus’if.'m‘ Models

Unadjusted Langevin Algorithm
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How To
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* Denoising Autoencoders S Aa e
e Diffusion Models: DDPM "

1935

a a Diffusion Models: DDPM | Generative Al :  Unadjusted Langevin Algorithm | Generative :  Denoising Autoencoders | Deep Learning 1 Contrastive Learning with SimCLR | Deep
® Va rl at I 0 n a I A U tO e n CO d e rS Animated Al Animated Animated Learning Animated

2K views - 13 hours ago 19K views - Smo

How Convolutional
Models See ?

Variational Autoencoders

e MIT Sloan course and tools

N
Encoder j

Variational Autoencoders | Generative Al : Latent Space Visualisation: PCA, t-SNE, ¢ Autoencoders | Deep Learning Animated :  CNN Receptive Field | Deep Learning
Animated UMAP | Deep Learning Animated 5 . Animated

100K views - 8 s ago 83K views - 9 months ago 18K views - 11 months ago

Convolutional Neural Networks

0—'~-~-l—~0

10:27

Convolutional Neural Networks | Deep
Learning Animated


https://www.youtube.com/@Deepia-ls2fo
https://www.youtube.com/watch?v=o_cAOa5fMhE
https://www.youtube.com/watch?v=hZ4a4NgM3u0
https://www.youtube.com/watch?v=EhndHhIvWWw
https://www.youtube.com/watch?v=EhndHhIvWWw
https://www.youtube.com/watch?v=qJeaCHQ1k2w
https://mitsloanedtech.mit.edu/ai/

Dyfuzyjne LLMs

Inception Labs Mercury, pierwszy dyfuzyjny model jezykowy na skale komercyjna.

Rodzina dyfuzyjnych duzych modeli jezykowych (dLLM) Mercury, nowa generacja LLM, ktora
przesuwa granice szybkiego generowania wysokiej jakosci tekstu.
Generuje ponad 1000 tokendéw/s na komputerach NVIDIA H100.

Model generowania kodu, Mercury Coder, jest dostepny do testowania.

Takie modele umozliwig gtebokie rozumowanie i odpowiedzi bez zadnych opdznien.
/\ Artificial Analysis
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https://www.inceptionlabs.ai/news?utm_source=flipboard&utm_content=Wlodzislaw%2Fmagazine%2FAI+CI+ML

Tutorials on ML

® Autencoder explanations

https://www.youtube.com/watch?v=gqJeaCHQ1k2w

® More ML tutorial videos
® Deep Learning automated

https://www.youtube.com/@Deepia-ls2fo



https://www.youtube.com/watch?v=qJeaCHQ1k2w
https://www.youtube.com/@Deepia-ls2fo

Pytania

Model Isinga

Maszyny Boltzmana

Sieci konwolucyjne

Jak dziatajg modele dyfuzyjne.
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