Fisica e
inteligencia artificial

Leticia F. Cugliandolo

Sorbonne Université

leticia@lpthe. jussieu. fr
www.lpthe. jussieu.fr/ leticia

Galicia, Espana, 2026



Un poco de fisica




Los estados de la materia

Por ejemplo, H,O y sus transiciones de fase

O O

. 0°C
El hielo —— elagua —— el vapor

Las moléculas son siempre las mismas Hy,O

Se produce un cambio fisico, pero no quimico

Image V. K. Singh



Los estados de la materia

Por ejemplo, H,O y sus propiedades microscopicas

El hielo el vapor

o
o—e—
0

... ®
————

el agua bebible

Solide Liquide Gaz
rigidez si no no )
forma fija no no >
compresible no no si
fluye no si si Y,
estructura
microscopica ordenada desordenada desordenada

Macroscopico



Los estados de la materia

Por ejemplo, H,O y sus propiedades macroscopicas

El hielo el agua bebible el vapor
/’\
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Solide Liquide Gaz
rigidez si no no \
forma fija no no >
compresible no no si
fluye no si si Y,

estructura
microscopica ordenada desordenada desordenada

Macroscopico



Modelos

de la naturaleza

Entender lo complejo, estudiando lo simple

El marco: la fisica clasica no relativista

sin efectos cuanticos 7 — 0, bajas velocidades v /¢ — (
Los constituyentes:

Simplificamos, pasamos de moléculas a esferas o hasta puntos.
Proponemos un modelo para las interacciones entre constituyentes:

Las fuerzas.

Mecanica Newtoniana

Lo que vimos en los Ultimos afios de la secundaria z(t) = zo + vot — % t*



La fisica estadistica

De lo microscopico al macroscopico : muchisimas particulas

Desarrolla modelos simples y métodos matematicos para

microscopico —> macroscopico

On Freezing

i/ molecules form \ =,

/ stable hexagonal

crystal lattice
structure

Liquid water

Describe lo macroscopico y las transiciones de fase (de manera muy precisa)

La teoria de probabilidades y la estadistica son centrales 1 — N > 1

Durante mucho tiempo el interés principal se centrd en los materiales,
F. D. Haldane (Princeton), J. M. Kosterlitz (Brown) & D. J. Thouless (Seattle) - UK
Nobel 2016 “for theoretical discoveries of topological phase transitions and topological
phases of matter’



Los paisajes

una representacion util - derivada matematicamente

"= 30°C T = 0°C T = —0.1°C
I L \z Y-
0 n e 7 0 7
liquido coexistencia liquido-hielo hielo
la transicion
n=>~0 1) es una propiedad macroscopica n =+ 0

Los estados de la materia son los | valles mas profundos

L. D. Landau On the theory of phase transitions, Zh. Eksp. Teor. Fiz. 7, 19 (1937)
(Kharkov/Moscou) Nobel 1962



Los paisajes

cada valle tiene una interpretacion

1" = 30°C 1T'=0°C 1T'= —0.1°C

IL \L | £

liquide
surfondu

0 n - 7
liquido coexistencia liquido-hielo hielo
la transicion

El hielo (el valle mas profundo) es estable por debajo de 7' = 0°C

pero se puede sobreenfriar el agua liquida (metastable) a [’ S 0°C

L. D. Landau On the theory of phase transitions, Zh. Eksp. Teor. Fiz. 7, 19 (1937)
(Kharkov/Moscou) Nobel 1962



Otro ejemplo fisico




Los sistemas magneticos

Los imanes son mas sencillos y relevantes para el resto de la charla

Una red regular unidimensional

/2 A N g S SN (et et I N b (NN NN BN R
N NN 2 N NN N

T l un momento magnético : una flecha o una variable s = +1

En el espacio tridimensional, las posiciones son regulares o aleatorias

|
[

l l T el orden (alineacién de flechas) - magnetismo m # 0

La interaccion (todas iguales) entre las flechas vecinas

y la temperatura deciden

T o el desorden (falta de alineaciéon) m = 0
T T de las flechas



El paisaje

Energia libre: dos valles m # (0 a baja temperatura

1 > 1T, 1T <1,

upper
critical
lower

ninguna imantacion dos posibles imanes activos

la transicion

L. D. Landau On the theory of phase transitions, Zh. Eksp. Teor. Fiz. 7, 19 (1937)
(Kharkov/Moscou) Nobel 1962



Neurociencias




Las neuronas

Yy sus conexiones

dendrites synapse dendrites
axon

myelin
sheath

neurona pre-sinaptica — sinapsis — neurona post-sinaptica

directional connection

una “molécula” otra “molécula”

S. Ramén y Cajal, ca. 1890 (Madrid) Nobel 1906 Medecina
Imagen M. J. Hove & S. A. Martinez, Brain & Behaviour 2024



Las neuronas

las modelamos de la manera mas simple posible

dendrites synapse dendrites
axon

myelin
sheath

W. S. McCulloch & W. Pitts Bull. Math. Biophys. 5, 115 (1943)
(psiquiatra/neurofisiélogo y logico/matematico en Chicago)



Las neuronas

asi como sus conexiones y su actividad

® la neurona pre-sinaptica esta activa y envia informacion (“fires”)

a la neurona post-sinaptica

Y

® la neurona pre-singptica esta en reposo y no envia nada

g

a =20

Se transforma de & = 0, 1 (Booleano) a s = +1 (flecha) cona = (s + 1)/2 0

s = 2a — 1 = similitud con el iman




Las neuronas

y la senal recibida

® |la neurona receptora recibe la informacién enviada por la neurona emisora

ponderada por el peso w sinaptico

Y

® si la neurona pre-sinptica esta en reposo, la segunda neurona no recibe senal

a=>0 w h =wa=20

Y

® Las sinapsis pueden ser inhibitorias (w negativo) o excitatorias (w positivo)



Las neuronas

y su interpretacion de la senal recibida

la neurona receptora recibe la informacion enviada por la neurona emisora

ponderada por el peso w sinéptico y la procesa aplicando una funcién llamada f

a=1 w f(h =wa = w)

Y

si la neurona pre-sinaptica esta en reposo, la segunda neurona no recibe senal

a =0 w  f(h=wa=0)=0

Y

Si la sinapsis w es :

inhibitoria, reduce el valor de / y pone a la receptora en reposo f(h) = 0

excitatoria, aumenta el valor de /. y hace emitir a la receptora f(h) = 1



Las redes de neuronas

grafos con numerosos veértices y todavia mas aristas
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En todo instante, cada neurona calcula la suma de las entradas enviadas por sus vecinas,
ponderadas por los pesos de las sinapsis, /,; = Zj w;;a;,y aplica una funcion, f.
Si el resultado supera un umbral, f(hz) > (, la neurona receptora emite a su vez, a; = 1

Si no lo supera, se pone en reposo. Y asi sucesivamente, en toda la red.

Detalles por precisar : dindmica en paralelo o secuencia aleatoria



Las redes de neuronas

Funcionamiento

Dénde esta la memoria ? En las conexiones y las sinapsis, los w;;
D. O. Hebb, The Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory (1949)
(psychologist, McGill, Montréal, Canada)

Se puede construir una red de neuronas que reconozca un objeto
previamente aprendido ?

Truco de fisico tedrico : colocar las neuronas en un grafo completo (w;; =+ (), usar

flechas s; = 41 y usar sinapsis simétricas

O — = Sistema magnético
1 w —1

AN

J. J. Hopfield, Neural networks and physical systems with emergent collective compu-
tational abilities., Proc. Nat. Acad. Sc. USA, 79, 2554 (1982) (Princeton) Nobel 2024



El modelo de Hopfield

ENERGY LEVEL

Las memorias asociativas - se preseleccionan los w;;

INPUT PATTERN

Memories are stored When the trained network is 28989999290000
i fed with a distorted or 009800800080000
Ina landscape incomplete pattern, it can g eyl
SR P be likened to dropping a 00080000808000
John Hopfield's associative memory stores ball down a slope in this 99
o]

information in a manner similar to shaping a landscape €000000008800

landscape. When the network is trained, it ' 00000050088

creates a valley in a virtual energy landscape O HEO RS
3

r tern.
for every saved patter coeCe0ecee

(alslelalel ¥ 1 1 Tolel
(slelslolel Yolel Tole]
'y /\ /\/-\

CeCe0000
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0000000000

Q00000000000
Q00000000000
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_:_-_- SAVED PATTERN
0000000000000 0
0000000000000
0000000000000 0
/i 0000908808800
coOCeeeeeeecO0
0000C0000ee000
O0000CO0000Oe8e0Q0
/| 00000C00C0e8000
00000000088000
0000000008800 0
H B [elelelelalolalsls]l I Jelele]
2 TI;\e ba_ll rolls until :jt rg?)cheshal{)ta;ce . 388::8838::238
where It Is surrounde yupi_s. n the oot Al i
same way, the network makes its way 00008808880000
towards lower energy and finds the 0600000000000 0
00000000000000
closest saved pattern. 00000000000000

Imagen www . nobelprize.org



El modelo de Hopfield

ENERGY LEVEL

Las memorias asociativas - se eligen los w;;

M . t d INPUT PATTERN
emories are store When the trained network is 88g88288888383
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2 The ball rolls until it reaches a place
where it is surrounded by uphills. In the
same way, the network makes its way

towards lower energy and finds the 0600000000000 0

0000000C000000
closest saved pattern. 00000000000000

Image www . nobelprize.org



El modelo de Hopfield

Propiedades

Las sinapsis {w;; } moldean el paisaje, la memoria.

Cuencas de atraccion: el objeto mostrado no debe ser demasiado diferente
del esperado para que la red sea capaz de reconocerlo.

La red tiene una capacidad limitada: existe un valor critico de

(Cantidad de objetos aprendidOS)
cantidad de neuronas c

mas alla del cual la red deja de funcionar
Transicion de fase: orden (funcionamiento correcto) - desorden
La red crea valles ilégitimos que no corresponden a ningun objeto aprendido

D. J. Amit, H. Gutfreund & H. Sompolinsky Phys. Rev. Lett. 55, 1530 (1985) con
las técnicas de la fisica estadistica desarrolladas por G. Parisi Nobel 2021



Maquinas de Boltzmann

Fisica = dinamica estocastica ~ temperatura

T — —O.loC Memories are stored

ina landscape @ 'nfomphl 32
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liquido sobreenfriado hielo

D. Ackley, G. E. Hinton & T. Sejnowski, A Learning Algorithm for Boltzmann Machines,
Cognitive Science 9, 147 (1985) G. E. Hinton Nobel 2024 Toronto desde 87, Google
2013-2023 cuando dimisiono para hablar liboremente sobre los riesgos de la inteligencia
artificial



Trucos

Numéricos y experimentales

Métodos numéricos - Monte Carlo Recocido - annealing

Para evitar quedar atrapado en un valle,
se acepta ir “contracorriente”
y subir montanas.

Asi, se va a mirar en otra parte y posiblemente

se encuentran otros caminos para descender

mas en el paisaje global

dRrMS © ARMOR

acero (aleacion hierro carbon)

el recocido desplaza el carbén



Informatica




Aprendizaje profundo

Maquina de Boltzmann restringida — redes multicapa

La geometria de las redes de neuronas de Hopfield esta basada en la de nues-

tro cerebro.
¢, Y si modificamos la arquitectura de las redes ?
¢;,Podemos construir redes mas eficientes ?

Redes artificiales
El perceptron
Rosenblatt 57 Cornell USA

Redes multicapa : el aprendizaje profundo



Aprendizaje profundo

Maquina de Boltzmann restringida — redes multicapa

Todas las sinapsis estan dirigidas de izquierda a derecha

2\

Entrada

Salida
~ 100000 Capas ocultas

G. E. Hinton, numerosos articulos muy influyentes sobre el aprendizaje de estas redes, e.g.

D. E. Rumelhart, G. E. Hinton & R. J. Williams, Learning representations by back-propa-
gating errors, Nature 323, 533 (1986)

NuUmero de citas recibidas por G. E. Hinton desde 2021: 606 742 Nobel 2024



Aprendizaje profundo

Big Data y generalizacion

La red representa una correspondencia (funcidn) entre un vector de entrada y la salida

La combinacién de numerosas funciones | permite a la red aproximar funciones

extremadamente complejas. Una vez aprendidas, dan nuevas respuestas

si:f<Zwijsj)

h

F(Input Data) vs. Data

F(New) = Result

Input Output
~ 100000 Capas ocultas

Inyeccion de datos Clasificacion
Aprendizaje
ajuste de los pesos



La funcion error

encontrar el minimo absoluto para entrenar la red

Diferencia entre la salida esperada y la propuesta por la red

(si se muestra un gato a la entrada, ¢,se nos propone un gato a la salida ?)

Error .

Los pesos {w;; |

Funcién Error : mean square error entre salida y resultado esperado o bien la
pérdida de entropia cruzada (comparacion entre distribuciones de probabilidad)
S. Solla, E. Levin & M. Fleisher 88 Accelerated learning in layered neural networks



El aprendizaje

encontrar el minimo absoluto para entrenar la red

El aprendizaje corresponde a encontrar el minimo absoluto en este paisaje, las

coordenadas son las configuraciones de los {w;; }

Error

AN

Los pesos {w;; |



¢, Que paso entre 1990 y 2020 ?

Winter was coming

Experimentos fisiologicos para entender el funcionamiento del cerebro
Técnicas pobres, pocas medidas

Desde el punto de vista de la fisica estadistica, se volvid repetitivo
Las técnicas ya existian, poco interesante

Redes digitales artificiales
Demasiado pequenas, mal entrenadas

Redes analdgicas artificiales

Tres neuronas... Amit, Fusi & Salina, Sapienza



¢, Que paso entre 1990 y 2020 ?

Winter was coming

Experimentos fisiologicos para entender el funcionamiento del cerebro

Técnicas pobres, pocas medidas progresos : medidas de locales, etc.
Desde el punto de vista de la fisica estadistica, se volvi6 repetitivo

Las técnicas ya existian, poco interesante ¢ por qué funcionan ?
Redes digitales artificiales

Demasiado pequenas, mal entrenadas enormes, bien entrenadas
Redes analdgicas artificiales

Tres neuronas... neuromorfismo



Uso

una vez entrenada la red

Se puede usar para reconocer/clasificar,

e.g. seleccionar trazas provenientes de los colisionadores de particulas (CERN)

O para encontrar nuevas estructuras, nuevos “hielos”

AlphaFold, por DeepMind, predice las estructuras de las proteinas
D. Baker (Seattle), D. Hassabis and J. M. Jumper (DeepMind)
Nobel Quimica 2024

sin comprender realmente el mecanismo

Se puede entrenar una red con datos disponibles en gran cantidad (ros-
tros) y luego perfeccionarla con datos menos disponibles (imagenes me-

dicas) transferencia



Algunas cifras

Deep learning vs. nuestro cerebro

Chat GPT es un large language model (son poco diferentes)
“The exact number of neurons & synapses in GPT-4 hasn’t been publicly disclosed”

Chat GPT-3 tiene 175 mil millones = 175 000 000 000 ~ 10! parametros
11

Chat GPT-4 hay versiones optimizadas

El cerebro de un ser humano

tiene 86 mil millones ~ 100 000 000 000 ~ 10! de neuronas
11

Cada neurona recibe ~ 10 000 = 10* sinapsis

10 000 x 100 000 000 000 = 1000 000 000 000 000 ~ 107 sinapsis
A 11 15

5 x 10'* granos de arena en la playa de Biarritz



Resumen

¢, Como bajar a Mendoza desde el Aconcagua ?

Fisica Fisiologia Informatica
Estados de la materia Redes neuronales Aprendizaje profundo

Hielo vs vidrio Reconocimiento Generativo, LLMs, etc.



Algunos comentarios

Desde los afnos 50 hubo interés en la redes neuronales pero poca gente traba-

jando en ellas, alrededor de 200 cientificos hasta hace 20 anos aprox.

La revolucion tecnologica (capacidad de almacenamiento y calculo, ingenieria)

e inversion hizo que alrededor de un millén de investigadores lo hagan ahora
Utilidad en ciencia
Avance rapidisimo : ChatGPT-3 aparecio en el 2020-22 y alucinaba. Ya no.

Large Language Models han logrado demostrar (usados de manera inteligente

por humanos) resultados matematicos abiertos.

Por ejemplo, Parisi & Zamponi, A proof of an identity for the critical expo-
nents of famming, J. Stat. Mech. (2026) 073301, uso Claude (Sonnet 4.6 &
Opus 4.7). La interaccion entre Claude y los autores esta en Zenodo



Algunos comentarios

Consumo energético

Enorme esfuerzo de aprendizaje comparado con un humano (¢, es cierto ?)

Probablemente se resolvera.
Revolucion cientifica

Hinton: “tendremos que aceptar que la inteligencia no es solo biologica

La posicion del hombre cambia cfr. Copernico, Darwin
Seguridad

Hinton: muy preocupado porque considera que Large Language Models
entienden el lenguaje. Regulaciones necesarias para, por ejemplo, disefnar

estos “seres" de modo que nos protejan
Musk: comité de control con los directores de las grandes companias

LeCun: no esta preocupado, la humanidad controlara estos modelos



Algunos comentarios

Yann LeCun y la escuela de fisica de Les Houches

Para Yann LeCun, el pueblo de Les Houches (en Alta Saboya, Francia) marca
un punto de inflexion fundamental: fue durante un taller cienttifico organizado
alli en 1985 cuando establecié sus primeros contactos determinantes con la
comunidad internacional de investigacion en redes neuronales y aprendizaje

automatico.
Presentes : Hinton, Hopfield, Kirkpatrick, Toulouse (frustracion), etc.

Ex post-doc de Hinton

Ex director cientifico de la IA de Meta



