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Feliigyelet nélkuli tanulas

e Nincs tanitd cimke, csak adatok
o Megfigyelések értelmezése
e Hasznos adatreprezentacié |étrehozdsa

e Hasznos "fogalmak” bevezetése magasabbrendii kognitiv
folyamatok tdmogatdasara

e Faktorok azonositdsa, ami mentén a dolgok valtozhatnak
e Kornyezet viselkedésének elorejelzése

e Viaratlan dolgok észrevétele



Generativ modell

e Explicit: adatok valdszinliségét jésolja meg
e Implicit:
e Csak normalizdlatlan valdsziniiségek dllnak rendelkezéslinkre

e Csak adatpontokat tud generdlni

e Eszkoz a felligyelet nélkiili tanuldshoz



Generative Adversarial Networks

o Eredeti cikk: https://arxiv.org/abs/1406.2661
(Goodfellow et al, tobb, mint 42000 hivatkoz3s.)

e Adott egy adathalmaz, szeretnénk olyan modellt épiteni, ami

generdlni tud "valésnak t{ind” adatokat.
o Két tanulé modell versengésébdl sziiletik meg az eredmény
e Implicit modell: csak adatpontokat tud generalni

e Latens (rejtett) valtozés modell: megfigyelhetetlen z

véltozébdl generdlunk


https://arxiv.org/abs/1406.2661

Generative Adversarial Networks

D: Detective

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



Generative Adversarial Networks

Training data

m QE Classify fake images vs real images
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Generative Adversarial Networks

Generative Adversarial Networks
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GAN-ok tanitasanak nehézségei

e Nem konvergal, nem taldlunk Nash equilibrium-ot

e Mode collapse: Nem elég valtozatosak a generdtumok

e Gyenge gradiens jel: generator és diszkriminator kényes
egyensulyt kell tartson

o Rendkiviil érzékeny a hiperparaméterekre

° Erzékeny a véletlen perturbdcidkra

e Nincs inferencia modell



Nash Equilibrium

e Se a generdator, se a diszkriminator nem akar véltoztatni.
e Nagyon tipikus, hogy egy GAN nem konvergdl

e Mintapélda: V(D, G) = xy, ahol D dllitja x-et és G y-t.

Preal( )
Preal (X)+pg5'7 (X)

e Optimalis diszkrimindtort feltételezve, megmutathatd, hogy a

e Optimilis diszkriminator stratégia: D(x) =

generdtor a két eloszlas kozti Jensen-Shannon divergenciat
minimalizalja.
mGin V(D*; G) = 2DJ5(prea/Hpgen) —2log2

e Dys(p|lq) = lDKL(pHm) + 1Dki(q]|259)
o Dii(plla) = [ p(x) log 223



Mode collapse
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Gyenge gradiens jel

o Generdtor veszteségfiiggvény:
V(G) = Eznp. (log(1 — D(G(2))))

o Nem szaturdld veszteségfliggvény:
V(G) = Eznp.(—log(D(G(2))))
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Gyenge gradiens jel

Figyelembe véve, hogy a diszkriminator utolsé nemlinearitasa
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Generativ modellek kiértékelése

e Szabad szemmel
e Valamilyen divergenciat kozelitiink véges mintahalmazok
alapjan
e Wasserstein divergencia
e Véletlen vetités alacsony dimenzidéba, majd ott valamilyen
statisztikai teszt

e Egy neurdlis halé (tanuld rendszer) &ltal kinyert reprezentdcids
térben végzlink osszehasonlitdst

e FID: Frechet Inception Distance
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Conditional Generative Adversarial Nets

e https://arxiv.org/abs/1411.1784

e A generdtor és a diszkriminator egyardnt kapnak egy plusz
bemenetet

GENERATOR ¢/ ¢/ DISCRIMINATOR m

P (I ~ paata | y)

==

Dense code and
conditional data are
combined to yield a

prediction

Noise and conditional The dense code is I I Images are
data are combined to ‘upsarmpled" via transformed via
create a dense code of deconvolution into convolution into a
the output image. image space. . - dense code
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https://arxiv.org/abs/1411.1784

Progressive Growing of GANs for Improved Quality, Stability,
and Variation

e https://arxiv.org/abs/1710.10196
e Generatort/diszkriminatort fokozatosan noveljiik Uj rétegekkel

e Kis felbontast képekbdl indulunk, fokozatosan jutunk el a
nagy felbontdshoz
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Figure 1: Our training starts with both the generator (G) and discriminator (D) having a low spa-
tial resolution of 4x4 pixels. As the training advances, we incrementally add layers to G and D,
thus i ing the spatial resolution of the

d images. All existing layers remain trainable
throughout the process. Here | N x N | refers to convolutional layers operating on N x N spatial

resolution. This allows stable synthesis in high resolutions and also speeds up training considerably.
One the right we show six example images generated using progressive growing at 1024 x 1024.
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https://arxiv.org/abs/1710.10196

Arckép generalas megoldva?

https://thispersondoesnotexist.com/image
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