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Generativ modellek J




Generativ modellek 2/25

Neuralis halé

Valés vektorokat valés vektorokba képzé folytonos fiiggvény

Bemenetek lehetnek: kép, hang, vided, szdveg, ...

Kimenet példaul egy klasszifikacié feladat esetén a
valosziniiségek vektora

Veszteségfiiggvény: példaul L(y,y), vagyis mennyire vagyunk
elégedettek a kimenettel az elvart kimenet ismeretében (pl.
négyzetes hiba)

tanitas (paraméterek hangolasa)
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Feliigyelet nélkiili tanitas

Nincsenek cimkék, csak adatok

Hasznos adatreprezentacié létrehozasa

A j6 reprezentaciok sziikségesek a hatékony tanitashoz

o Peldaul faktorok azonositasa, dimenzié redukcié

Lényeges informaciok kinyerése
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Generativ modellek

o Cél: egy adott adathalmazhoz szeretnénk olyan modellt
épiteni, ami generalni tud ) adatpontokat

@ Ma a két legnépszer(ibb generativ modell:

o Variational Autoencoder (VAE)
o Generative Adversarial Network (GAN)

o Latens valtozés modellek: egy megfigyelhetetlen z valtozébdl
generalunk
o Eredeti cikkek:

o VAE: https://arxiv.org/abs/1312.6114
o GAN: https://arxiv.org/abs/1406.2661
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Generative Adversarial Network

D: Detective

R: Real Data G: Generator (Forger) I: Input for Generator
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Generative Adversarial Network

min max V(D, G)
G D

V(D, G) = Ex~p,[log D(x)] + Ez~p, [log(1 — D(G(2)))]
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Tanitasi nehézségek

@ Nem konvergal
@ Mode collapse: Nem elég valtozatosak a generatumok

o Nagyon érzékeny a hiperparaméterekre, véletlen perturbacickra
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Autoencoder

Cél: Az identitas fiiggvény megtanulasa

Original Input Latent Representation Reconstructed Output

X h r

Encoder: h = f(x)
Decoder: Az eredeti input rekonsctrukcidja; r = g(h)
Kellene, hogy X = g(f(x)) kozel legyen x-hez.
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Korlatozasok

Korlatozasokat kell bevezetniink, hogy elkeriiljiik a memorizalast

Az adathalmaz rejtett sszefiiggéseit szeretnénk megtalalni
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Autoencoder

Sok esetben a loss fiiggvény két részbdl all:

@ Reconstruction loss £(x, g(f(x)))

@ Regularizer, ami megakadalyozza a memorizalast.

Peldak:

@ Undercomplete Autoencoder: a latens dimenziét korlatozzuk
(bottle neck)

@ Sparse autoencoder: az aktivacidkra bevezetiink korlatozast.
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Tomorités

A be- meg kitomorits fiiggvények
@ adatspecifikusak

@ veszteségesek

o példak alapjan automatikusan tanultak

Nem jé tomoritésre:
o adatspecifikus

@ Nagyon nehéz olyat tanitani, ami jobb mint a JPEG



Generativ model

Denoising autoencoder

Measure
Add noise to the reconstruction
loss against

input image
# original image

Feed
corrupted
input into

autoencoder
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Training an autoencoder on the
MNIST dataset, and visualizing
the encodings from a 2D latent
space reveals the formation of
distinct clusters. This makes
A sense, as distinct encodings for
each image type makes it far
;\ easier for the decoder to decode
them.
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Variational autoencoder
Van egy adathalmazunk: D = {x(’) "4

Feltessziik, hogy az adathalmazunk a kdvetkez6képpen van
generalva:

@ A zU) minta egy p(z) prior eloszlasbdl

@ Az x) pedig egy p(x | z) feltételes eloszlasbol.

p() = [ p(xl2)p(z) oz

A célunk, hogy minden x(/) adatpont valészintiségét maximalizaljuk.
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Variational Autoencoder

Olyan algoritmust szeretnénk, ami akkor is mikédik, ha

@ a p(x) marginalis és a p(z | x) posterior is nehezen szamolhat6

@ nagy az adathalmazunk

Feltessziik, hogy
o plz) = N(2(0,1)
o p(x|z) = N(x|f(2.0),0% - 1)
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Variational Autoencoder

A gyakorlatban a legtobb z-re a py(x(") | z) majdnem 0.

A lényeg: olyan z értékeket szeretnénk mintavételezni, amire
valészind, hogy az x())-t hozta létre.

A pg(z | x() posterlor nehezen szamolhatd, egy masik eloszlassal
kozelitjiik: g4(z | x()).
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neural network
decoder

neural network

encoder

loss = ||x-X]| + KLI SN0, DT = || x-d(2) |2 + KL LN, 1) ]
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Variational lower bound

log po(x") — Dir (qs(2|xD) || po(z]x7)) =
= Eg,(z1x00) log po(x1|2) — Dii (g4 (z|xD) | p(2)).

Jobb oldal a Variational lower bound (ELBO)

L£(0,,x) = E, 10y log po(x7|2) = Dir(qs(21x1)| p(2))-
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Latens tér

Only reconstruction loss Only KL divergence Combination
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Applications

Figure 7: Generated samples
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Applications

Photograph Van Gogh

Input Fearful

Angry Happy

Blond hair Gender Aged Pale skin Input
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Applications
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Deepfake

-o-1-@

Original A Encoder Latent space Decoder A Reconstructed A

- @~ _,@
Original B Encoder Latentspace  Decoder B Reconstructed B
6*‘*0 -Q

Original A Latentspace \/ DecoderA  Reconstructed AB

©-&e58-Q

Original B Latentspace  Decoder B Reconstructed BA

25 /25



