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Motivacija

e Strojno ucenje se pokazalo korisnim u mnogim podrucjima (racunalni vid,
NLP, Go)

e Modeli strojnog ucenja dobro pronalaze stupnjeve slobode

e Princip sli¢an renormalizacijskim grupama u fizici

e Primjena strojnog u¢enja na probleme iz podrucja fizike u svrhu boljeg
razumijevanja istih

e Proucavamo 2D Isingov model



Renormalizacijske grupe (RG)

Binarni sistem opisan vektorom v, {v;} = +1

e Particijska funkcija i distribucija vjerojatnosti:
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e RG je mapiranje originalnog Hamiltoniana u novi Hamiltonian s drukcijim konstantama vezivanja
(K.-..) i udrugu skalu

e Na novoj skali sistem je opisan vektorom h



Hamiltonian u novoj skali: H"¢(h) = ZK’ - ZK' hihy — Y K ihibih+
Nakon mnogo iteracija RG-a neke konstante vezwanja Ce neé{tkatl
One koje prezive nam daju vazne informacije o sustavu

RG transformacija uvodi operator T(v,h) koji ovisi o parametrima A
Hamiltonian nakon RG transformacije:
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T(v,h) variramo po A kako bi minimzirali
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Ograniceni Boltzmanovi strojevi (RBM)

e Jedan od najpopularnijih algoritama dubokog ucenja il

e Jedan vidiljivi sloj (v) i jedan skriveni sloj (h) s

e Vi h povezani matricom tezina w; te slobodnim
parametrima bji C;

o A={b,w, c}

e Energija mreze

E(U, h) = Z bjhj + Zc,:v,-_ + Z w,-,jv,-_hj
J i i.j

Slika 1: Shematski prikaz RBM-a.



—E(v.h)

Vjerojatnost da je mreza u stanju v,h: Pa(v,h) = 7

Mozemo sumirati po jednoj varijabli i dobiti da vjerojatnost ovisi samo o
drugoj
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Minimiziramo Kullback-Leibler divergenciju (slicnost dvije distribucije)
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Mapiranje izmedu RG i RBM

e |zaberimo: T\(v,h) = —E(v,h) + H(v)

o Slijedi:
e—HfG(h) _ Zvestates eT)\(U’h)_H(U) _ EUEStQtes e—E(v,h) _ (h) _ B_HﬁBM(h)

o = HS(h)= H{M(h)
e Hamiltonian RG-a je isti kao i Hamiltonian skrivenog sloja RBM-a!

e Varijacija RG uvjeta je isto sto i minimizacija D,



2D Isingov model

e Atomi slozeni u ¢eliji mogu imati pozitivan i negativan magnetski moment
e Matematicki model feromagnetizma

e N x N reSetka sa vrijednostima ¢ = {—1,1}

e H(o)=-— Z Jijoioj, suma po susjedima, J,.j je jacina interakcije

e Particijska funkcija je suma po svim stanjima tj:
Z — Z e_H(Ui)/(kT)
ol

e Gdje ¢* predstavlja jedno od mogucih stanja sustava



Vjerojatnost da se sustav nalazi u stanju S (Boltzmanova distribucija):
—H(0®)/(kT)

A
Kod faznog prijelaza, sustav mijenja ponasanje
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Za 2D Isingov model fazni prijelaz je na ~ 2.27 K
Podaci su generirani Monte-Carlo simulacijom
|zgenerirali smo po 1000 primjera za temperature od 0 Kdo 6 K s

inkrementom od 0.25 K
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Slika 2: Primjeri iz skupa podataka.
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Temperaturni model

e Za dano stanje sustava predvida distribuciju vjerojatnosti temperature
e Neuronska mreza s jednim skrivenim slojem (100-64-25)
e Aktivacijska funkcija skrivenog sloja je tanh(x)

e Izlazna funkcija softmax:
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e Minimizira se unakrsna entropija:



Slika 3: Shematski prikaz modela za temperaturu.

3.2

3.0

2.8

Greska

2.4

2.2

0 10 20 30 40 50 60 70
lteracija

Slika 4: Greska na skupu za ucenje i validaciju u ovisnosti
o broju iteracija kod modela za temperaturu.
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Slike 5i 6 prikazuju distribucije vjerojatnosti temperature za razne temperature sustava.




Tok parametara

e Nakon sto se RBM istrenira, koristimo ga za generiranje sekvence
distribucije sustava (tok temperature)
e Ekvivalentno iterativnoj primjeni renormalizacijske grupe
e Krenemo od sustava sa stanjem v/,
v§°> — hgl) — vz(.l) — h§2) — vz@) — ...
e Stohasticki dio RBM-a nam osigurava da je stanje v razli¢ito od v{*".

e Nakon svakog koraka trazimo distribuciju temperature stanja v("),.



e Promatramo tok distribucije temperature za razliCite pocetne uvjete
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Slika 7: Distribucija temperatura sustava nakon raznog broja iteracija toka. Pocetni sustav se nalazio na 0 K, a konacni se
stabilizirao u blizini T.
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Slika 8: Distribucija temperatura sustava nakon raznog broja iteracija toka. PoCetni sustav se nalazio na 2.5 K, a konacni se
stabilizirao u blizini T.
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Slika 9: Distribucija temperatura sustava nakon raznog broja iteracija toka. PoCetni sustav se nalazio na 6 K, a konacni se
stabilizirao u blizini T,



Kriticna temperaturu 2D Isingovog modela je 2.27 K, a sustav nam je
konvergirao u 2.25 K (najblizi bin koji imamo)

Nakon velikoj broj iteracija distribucija temperature ostane skoro pa ista
RBM-a konvergira u stabilnu kriticnu temperaturu 7T,

Neovisno o pocetnoj temperaturu sustava



Zakljucak

e Strojno ucenije i fizika imaju puno dodirnih tocaka

e Alati stojnog ucenja se mogu iskoristiti kako bi bolje razumijeli fiziku

e Skiveni sloj RBM-a je ekvivalentan primjeni renormalizacijske grope

e RBM je generirao stanja iz nekog pocetnog sustava dok smo s drugim modelom mijerili
temperaturu dobivenog sustava

e Sustav konvergira u temperaturu T,

e Ovakva metodologija mogla bi nam dati kriticnu temperaturu sustava koju ne mozemo
teorijski odrediti

e Moguce preciznije mjerenje temperature uz generiranje podataka u uzem intervalu
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