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Kako pretvoriti vaseg konja u zebru?

Evo ovako:
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Masinsko ucenje

Sta je masinsko uéenje?

» Masinsko ucenje - izuCava algoritme koji uce iz podataka

» Neuralna mreza - model baziran na principu rada stvarnog
mozga

» Sustinska ideja - izabrati pogodne vrednosti parametara
od kojih nasa funkcija zavisi tako da ona $to bolje
aproksimira ciljanu funkciju.
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Masinsko ucenje

Stvarna neuralna Celija
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» ViSe dendrita preko kojih ¢elija prima informaciju
» Jedan akson kojim predaje informaciju drugoj Celiji
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Masinsko ucenje

Vestacki neuron i neuralna mreza
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» o(x) - aktivaciona funkcija uvodi nelinearnost u sistem
(najcesce RelLU, o(z) = max(z,0))

» Sloj u neuralnoj mrezi - skup neurona koji dele iste
ulazne informacije

» Vise slojeva Cini neuralnu mrezu
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Masinsko ucenje

Supervizirano ucenje

Trening podaci, § ——|

Algoritam ucenja, L
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Nevideni podaci, 1 ——>

Neuralna mreza, h

— Labela, y

» Trening podatke - Cini skup ulaznih podataka i njihove

labele.

» Algoritam ucenja - treba da modifikuje neuralnu mrezu
tako da se ona dobro ponasa na nevidenim podacima.
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Masinsko ucenje

Funkcija greske

» Funkcija greske predstavlja meru koliko izlazi naSe mreze
odstupaju od Zeljenih.

» NajceSce se koristi MSE (srednje kvadratne odstojanje) i
unakrsna entropija.

» Cilj algoritma u¢enja mozemo formulisati kao smanjenje
oCekivane vrednosti funkcije greske.
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Masinsko ucenje

Gradijentni spust

» lterativna metoda za nalazak minimuma funkcije

» |deja: ako se nalazimo u tacki z, u sledecem koraku
pomericemo se u smeru u kom funkcija najbrze opada.
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Sta je GAN?

» GAN (Generative Adversarial Networks) - Generativne
adverzalne mreze

» Dve neuralne mreze koje se medusobno takmice
(zero-sum game).

» Prva mreza (generator) ulaz transformise tako da li¢i na
podatke iz trening skupa, a druga mreza (diskriminator)
odlucuje da li je podatak pravi ili lazan.

GAN: Kako pretvoriti vaseg konja u zebru? Filip Vesovi¢



Arhitektura GAN

D: Detective

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

D: Detective

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

» Cilj generatora (falsifikatora) je da nauci $to bolje da kreira
podatke nalik stvarnim podacima.

» Cilj diskriminatora (detektiva) je da nauci $to bolje da
otkrije koji podatak je pravi, a koji je generisan.

Filip Vesovi¢
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Arhitektura GAN

» Na ulaz generatora dovodimo z ~ p.(z), a izlaz generatora
oznaci¢emo sa G(z). Generator transformi$e ulaznu
raspodelu u novu raspodelu G(z) ~ p,.

» Na ulaz diskriminatora dovodimo ili izlaz generatora G(z) ili
pravi podatak iz raspodele p,. 1zlaz diskriminatora treba da
nam kaze verovatno¢u da je na ulaz doveden pravi
podatak, a ne lazni (generisani).

» Diskriminator treba da utvrdi da li podatak dolazi iz
raspodele py ili pg.
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Arhitektura GAN

Training Data
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Treniranje GAN

Diskriminator i generator igraju sledecu igru:

minmax V(D, G) = Eyvp,(r)[log D()]+E.p. () [log(1-D(G(2)))]
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Treniranje GAN

» Imamo dve faze treniranja: treniranje generatora, i
treniranje diskriminatora

» Treniranje generatora - parametre diskriminatora ne
azuriramo, ve¢ ih posmatramo kao fiksne.

» Treniranje diskriminatora - obrnuto, generator se
posmatra kao fiksan.

Filip Vesovi¢
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Treniranje GAN

for number of training iterations do
for k steps do

# Sample minibatch of m noise samples {z{1}, . .., z(")} from noise prior p,(2).
e Sample minibatch of m examples {x*),..., 2™} from data generating distribution
Diata (:E)

o Update the discriminator by ascending its stochastic gradient:

T

V=3 [1og D () +10g (1- D (¢ (=)))].

i=1

end for
* Sample minibatch of m noise samples {2z, ..., 2™} from noise prior p,(z).
¢ Update the generator by descending its stochastic gradient:

e

va_,,% ;log (1-p(a(=?))).

end for
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Sustina iza GANova

>

Treniranjem obicnih neuralnih mreza, mi minimizujemo
funkciju greske u nadi da ¢e naSa neuralna mreza uspeti
da generalizuje.

Postavlja se pitanje kako odabrati dobru funkciju gresSke?
Zasto ne bismo funkciju greSke zamenili neuralnom
mrezom koja ¢e da nauci dobru funkciju greske?

» — GAN

v

v
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Entropija

>

v

v

v

H(X) = =32 P(xi) log(P(z:)).

Za bazu logaritma se najcesc¢e uzima 2, 10 ili e.

Moze se shvatiti kao prosecna koli¢ina informacija koju
neki random proces stvara.

Entropija fer novcica (p = 1/2) je 1, a entropija novéica koji
uvek pada na istu stranu (p = 0) je 0.
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Zasto GANovi rade?

generated distribution true data distribution

P(x)

_—

unit gaussian

generative
model
(neural net)

image space image space
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Zasto GANovi rade?

generated distribution true data distribution

P(x)

unit gaussian

generative
Q model .
2 || (neural net) loss
image space image space

» Kako izmeriti rastojanje izmedu dve raspodele?
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Zasto GANovi rade?

Neki od mogucih nacina:
» KL divergence

v

JS divergence
Earth mover distanca

v
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GAN

Kullback—Leibler divergencija

» KL divergencija:

Dgr(P|Q) = ZP ( g)

» U teoriji kodiranja, oCekivan broj dodatnih bitova potrebnih
da kodiramo uzorke iz P koristeci kod optimizovan za @
umesto P

» Ako su P i Q iste raspodele — Dk (P|Q) =0
» Nije simetri¢na

Dk (P||Q) # Dir(Q||P)
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GAN
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GAN

Jensen-Shannon divergencija

» JS divergencija:
1 1
JSDk(P|Q) = §DKL(P||M) + §DKL(Q||M)
gdeje M = 3(P+Q)

» Dokazuje se da GAN koji smo danas uveli minimizuje JS
divergenciju.
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Malo istorije

» Rad objavljen 2014. godine od strane lan Goodfellow et al.
» Ideja za GANove nastala posle par pi¢a u pubu.

Cumulative number of named GAN papers by month

Total number of papers
£

Slika: Ukupan broj GAN papera kroz mesece

» Od tada nastale mnoge varijante kao §to su DCGAN,
WGAN, CycleGAN..
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Primena

CycleGAN

Monet _ Photos Zebras % Horses Summer % Winter

horse — zebra

Photograph Van Gogh - Cezanne




Primena

CycleGAN G

G ei
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ucenje Primena

Fake faces

Figure 5: 1024 x 1024 images generated using the CELEBA-HQ dataset. See Appendix F for a
larger set of results, and the accompanying video for latent space interpolations. On the right, two
images from an earlier megapixel GAN by Marchesi (2017) show limited detail and variation.
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iICenje Primena

Inprinting G

(a) Input (b) GntIpt (c) PConv(Ours) (d) Ground Truth
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Primena

Interactive GAN G

User edits Generated images
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Primena

Interpolation G

Figure 6. Interpolation experiments for celebA
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Primena

Latent space arithmetic

-

man man woman N
with glasses without glasses without glasses woman with glasses
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Primena

Latent space arithmetic

smiling neutral neutral

smiling man
woman woman man 9
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Primena

N
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