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W ostatnich latach nastgpil gwaltowny rozwdj nowych metod uczenia glebokich sieci
neuronowych, dzigki czemu znalazty one zastosowanie w wielu dziedzinach nauki i techniki. Sieci
neuronowe mozna czgsto spotka¢ rowniez w fizyce. W tym projekcie planujemy skupi¢ si¢ na
szczegblnym zastosowaniu sieci neuronowych, ktore zostalo zaproponowane w ostatnich latach:
symulowanie rozktadow prawdopodobienstw uktadow fizycznych.

Chcac obliczy¢ wielkosci fizyczne w ukladzie statystycznym niezbedna jest wiedza na temat
rozktadu prawdopodobienstwa stanow fizycznych. W ogromnej wigkszosci przypadkow, ktore sg
rozwazane w fizyce, liczba stanéw ukladu jest zbyt duza, aby mozna jg efektywnie policzy¢
numerycznie (czesto jest wrecz nieskonczona). W takich przypadkach stosowane sa bardziej
wyrafinowane metody numeryczne, np. Lancuchy Markova Monte Carlo, ang. Markov Chain Monte
Carlo (MCMC). W MCMC generuje si¢ nowy stan ukladu fizycznego poprzez mata, losowa zmiang
w poprzednio wygenerowanej konfiguracji. Kazda nowa konfiguracja moze zosta¢ zaakceptowana
badz odrzucona z pewnym prawdopodobienstwem, ktore gwarantuje, ze dla bardzo dlugich
tancuchow wygenerowane konfiguracje maja poszukiwany rozktad prawdopodobienstwa.
Zasadniczo wystepuja dwa glowne problemy z podejsciem MCMC. Po pierwsze, nie jest mozliwe
obliczenie niektorych funkcji stanu, np. entropii, co wynika z faktu, ze metoda nie jest czuta na
normalizacje¢ rozktadu prawdopodobienstwa. Po drugie, wystepuje autokorelacja, a wiec konfiguracje
potozone niedaleko od siebie w tancuchu nie sg od siebie statystycznie niezalezne. Autokorelacja
powoduje zwickszenie btedu symulacji, czasem wielokrotnie. Obydwa te problemy moga zostaé
zasadniczo zredukowane dzigki zastosowaniu sieci neuronowych.

Istnieje kilka metod uczenia sieci neuronowych tak, aby odtwarzaty zadany rozktad
prawdopodobienstwa. W tym projekcie skupimy si¢ na dwoch, ktore wedlug nas sa najbardziej
obiecujace: 1) Wariacyjne Sieci Autoregresywne, ang. Variational Autoregressive Networks (VAN),
ktére znajduja zastosowanie w ukladach z dyskretnymi stopniami swobody; ii) Normalizing Flow
(NF) stosowane w uktadach z ciggtymi stopniami swobody. Oba te podejscia maja wspdlng ceche:
sie¢ jednocze$nie uczy si¢ rozktadu prawdopodobienstwa oraz generuje stany ukladu. Nie potrzebny
jest wiec zespot danych, na ktorych sie¢ si¢ uczy, a jedynie nieznormalizowana forma docelowego
rozktadu prawdopodobienstwa. Metoda uczenia polega na minimalizowaniu wariacyjnej energii
swobodnej, co pozwala oszacowa¢ funkcje stanu z bardzo wysoka doktadnoscig. Ponadto, tak
wytrenowang sie¢ neuronowa mozna zastosowa¢ do generacji MCMC (tzw. Neuronowy MCMC —
NMCMC), gdzie kazdy kolejny stan jest niezalezny od poprzedniego, a jedyne korelacje moga
pojawiac sie z powodu nieidealnego odtworzenia rozktadu docelowego.

Gléwnymi celami tego projektu sg udoskonalenie algorytméw VAN i NF poprzez poprawe
ich wydajnosci oraz zastosowanie ich do roznych uktadow fizycznych. Niemal w kazdej dziedzinie
fizyki wystepuja uktady, ktére moja charakterystyke pozwalajaca zastosowac ktory$ z tych dwoch
algorytmow. Przykladowo s3 to: pola fizyczne Modelu Standardowego (np. chromodynamika
kwantowa), podej$cie dynamicznych triangulacji do kwantowej teorii grawitacji, szkta spinowe,
krysztaty czasowe, materialy topologiczne. Proponowany projekt zawiera wigc elementy wielu
dziedzin fizyki i mamy nadziej¢ na poszerzenie wiedzy w kazdej z nich.



