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ROZDZIAL 1.
Modelowanie generatywne

Ten rozdziat zawiera ogdlne wprowadzenie do dziedziny modelowania generatywnego. Najpierw
opowiem, co to znaczy, ze model jest generatywny, a potem pokaze, w jaki sposéb rézni si¢ on od
badanego doktadniej modelowania dyskryminatywnego. Nastepnie zaprezentuje framework oraz
podstawowe zagadnienia matematyczne, ktére pozwola ustrukturyzowa¢ nasze ogdlne podejscie
do problemdéw wymagajacych rozwigzan generatywnych.

Po oméwieniu tych zagadnien zbudujemy pierwszy przyklad modelu generatywnego o charakterze
probabilistycznym (naiwny model Bayesa). Przekonamy sie, Ze pozwoli to nam generowaé nowe
przyklady, wykraczajace poza szkoleniowy zbidr danych, a ponadto pokaze powody, dla ktérych ten typ
modelu moze si¢ nie sprawdzi¢, gdy zwiekszy sie rozmiar i ztozono$¢ przestrzeni mozliwych kreacji.

(zym jest modelowanie generatywne?

Modelowanie generatywne, ogélnie rzecz biorac, mozna zdefiniowaé nastepujaco:

Model generatywny opisuje sposéb generowania zestawu danych z punktu widzenia modelu proba-
bilistycznego. Poprzez probkowanie z tego modelu jestesmy w stanie wygenerowa¢ nowe dane.

Zat6zmy, ze mamy zestaw danych zawierajacy zdjecia koni. Mozemy dazy¢ do zbudowania modelu
zdolnego do wygenerowania nowego zdjecia konia, ktéry nigdy nie istnial, ale wciaz wyglada na
realnego, poniewaz model nauczy! sie ogdlnych zasad rzadzacych wygladem konia. Jest to rodzaj
problemu, ktéry mozna rozwigza¢ za pomoca modelowania generatywnego. Podsumowanie typo-
wego procesu modelowania generatywnego pokazalem na rysunku 1.1.

Przede wszystkim potrzebujemy zestawu danych sktadajacego si¢ z wielu probek podmiotu, ktéry
staramy si¢ wygenerowal. Ten zestaw probek to dane szkoleniowe, a jeden egzemplarz takiego
punktu danych to obserwacja.

Kazda obserwacja sktada si¢ z wielu cech (ang. feature) — w przypadku problemu generowania
obrazu cechami sg zwykle poszczegdlne wartosci pikseli. Naszym celem jest zbudowanie modelu
pozwalajacego generowaé nowe zestawy cech, ktdre wygladajg tak, jakby zostaly stworzone przy
uzyciu tych samych regut co w danych oryginalnych. Koncepcyjnie, w przypadku generowania ob-
razu, jest to niezwykle trudne zadanie, bioragc pod uwage ogromng liczbe mozliwosci przypisania
wartosci poszczegolnych pikseli oraz stosunkowo niewielka liczbe takich uktadéw tworzacych wi-
zerunek podmiotu, ktéry prébujemy symulowad.
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Rysunek 1.1. Proces modelowania generatywnego

Model generatywny musi réwniez by¢ probabilistyczny, a nie deterministyczny. Jezeli nasz model
jest jedynie ustalonym obliczeniem — na przyklad polega na wyznaczeniu wartosci $redniej kaz-
dego piksela w zbiorze danych — nie jest generatywny, poniewaz daje za kazdym razem taki sam
wynik. Model musi zawiera¢ element stochastyczny (losowy), ktéry ma wplyw na poszczegdlne ge-
nerowane przez niego probki.

Innymi stowy, mozemy sobie wyobrazi¢, ze istnieje jaki$ nieznany rozklad probabilistyczny, ktory
wyjasnia, dlaczego niektére obrazy mogs si¢ znalezé w zbiorze szkoleniowym, a inne nie. Naszym
zadaniem jest zbudowanie modelu, ktéry jak najbardziej nasladuje ten rozktad, a nastepnie pobie-
ranie z niego probek w celu wygenerowania nowych, odmiennych obserwacji, ktore wygladaja tak,
jakby mogly by¢ uwzglednione w pierwotnym zestawie treningowym.

Modelowanie generatywne a dyskryminatywne

Aby naprawde zrozumie¢, co probuje osiggnaé modelowanie generatywne i dlaczego jest to wazne,
warto poréwnac je do innego modelowania, mianowicie modelowania dyskryminatywnego. Wiek-
szo$¢ problemdéw uczenia maszynowego omawianych w literaturze najprawdopodobniej ma cha-
rakter dyskryminatywny. Aby zrozumie¢ réznice pomiedzy poszczegolnymi rodzajami modelowa-
nia, przyjrzyjmy sie przyktadowi.

Zaldzmy, ze mamy zestaw danych opisujacych obrazy. Niektdre z nich zostaly namalowane przez
Van Gogha, a inne przez innych artystéw. Majac wystarczajaco duzo danych, mozemy wytrenowaé
model dyskryminatywny pozwalajacy odgadna¢, czy dany obraz zostal namalowany przez Van
Gogha. Nasz model nauczylby sie, ze pewne zestawienia kolordw, ksztattoéw i tekstur daja wyzsze
prawdopodobienstwo namalowania przez holenderskiego mistrza. W przypadku obrazéw wyka-
zujacych takie cechy model bedzie odpowiednio podnosil wage swoich prognoz. Proces mode-
lowania dyskryminatywnego zostal przedstawiony na rysunku 1.2 — zwrdémy uwage na roznice
wzgledem procesu modelowania generatywnego pokazanego na rysunku 1.1.

16 | Rozdziat 1. Modelowanie generatywne
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Rysunek 1.2. Proces modelowania dyskryminatywnego

Jedng z kluczowych réznic pomiedzy modelem generatywnym a dyskryminatywnym jest to, ze
podczas realizacji modelowania dyskryminatywnego kazda obserwacja w danych szkoleniowych
ma etykiete. W przypadku problemu klasyfikacji binarnej, takiego jak przyktadowy dyskryminator
artysty, obrazy Van Gogha beda oznaczone etykieta 1, natomiast obrazy innych artystéw etykieta
0. Nastepnie nasz model bedzie sie uczyl rozréznia¢ pomiedzy tymi dwiema grupami i wyznaczal
prawdopodobienstwo, ze nowa obserwacja ma etykiete 1 — to znaczy, ze obraz zostal namalowany
przez Van Gogha.

Z tego powodu modelowanie dyskryminatywne jest synonimem wuczenia nadzorowanego lub uczenia
sie funkcji, ktéra odwzorowuje wejécie na wyjscia z uzyciem znakowanego zestawu danych. Mode-
lowanie generatywne jest zwykle wykonywane z wykorzystaniem nieoznakowanego zbioru danych
(czyli jako forma uczenia nienadzorowanego), cho¢ moze by¢ réwniez stosowane do oznaczonego
zbioru danych w celu zapoznania si¢ ze sposobami generowania obserwacji z kazdej odrebnej klasy.

Przyjrzyjmy si¢ notacji matematycznej, ktora opisuje roéznice pomiedzy modelowaniem genera-
tywnym a dyskryminatywnym.

Modelowanie dyskryminatywne szacuje warto$¢ p(y|x) — prawdopodobienstwo, ze danej obserwacji
X zostanie przypisana etykieta y.

Modelowanie generatywne szacuje p(x) — prawdopodobienistwo zaobserwowania obserwacji x.

Jesli zestaw danych jest oznaczony, mozemy réwniez zbudowaé model generatywny, ktory oszaco-

wuje rozklad p(x|y).

Innymi stowy, modelowanie dyskryminatywne probuje oszacowaé prawdopodobienistwo, ze ob-
serwacja x nalezy do kategorii y. W modelowaniu generatywnym nie jest wykonywane znakowanie
obserwacji. Zamiast tego model generatywny probuje oszacowaé prawdopodobienstwo tego, ze ob-
serwacja w ogole sie pojawi.

Kluczowa kwestig jest to, Ze nawet gdybysmy byli w stanie zbudowa¢ idealny model dyskrymina-
tywny do identyfikacji obrazéw Van Gogha, to nadal model 6w nie mialby pojecia, jak stworzy¢
obraz, ktéry wyglada jak obraz namalowany przez Van Gogha. Potrafilby on jedynie okreslaé
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prawdopodobienstwo dla istniejacych obrazéw, poniewaz do tego zostal przeszkolony. Zamiast
tego trzeba wyszkoli¢ model generatywny potrafigcy wygenerowa¢ zbidr pikseli, ktére maja duza
szanse¢ przynaleznosci do oryginalnego zbioru szkoleniowego.

Postepy w uczeniu maszynowym

Aby zrozumie¢, dlaczego modelowanie generatywne mozna uznac za kolejng granice dla uczenia
maszynowego, trzeba najpierw przyjrze¢ sie, dlaczego w ciggu ostatnich dwoéch dekad modelowa-
nie dyskryminatywne byto sita napedowa postepu w wiekszosci metod uczenia maszynowego za-
réwno w $rodowisku akademickim, jak i w branzy.

Z punktu widzenia $rodowiska akademickiego postepy w modelowaniu dyskryminatywnym z pew-
noécig fatwiej monitorowaé. Aby ustali¢ aktualnie najlepsza w swojej klasie metode, mozna zmie-
rzy¢ wskazniki wydajnosci wzgledem typowych zadan klasyfikacyjnych. Modele generatywne sa
czesto trudniejsze do oceny, zwlaszcza wtedy, gdy jako$¢ wynikow jest w duzej mierze subiektywna.
Z tego powodu w ostatnich latach duzy nacisk kladzie si¢ na szkolenie modeli dyskryminatywnych.
Dazy sie do tego, aby dla réznych zadan klasyfikacji tekstu lub obrazu osiaggnaé¢ wydajno$¢ doréw-
nujaca wydajnosci ludzi lub ja przewyzszajaca.

Przyktadowo w przypadku klasyfikacji obrazéw kluczowy przetom nastapit w 2012 roku, kiedy to
zespot kierowany przez Geoffa Hintona z Uniwersytetu w Toronto za projekt gtebokiej konwolu-
cyjnej sieci neuronowej wygrat konkurs ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC).
Konkurs polega na klasyfikowaniu obrazéw do jednej z tysiaca kategorii i stuzy jako punkt odnie-
sienia do poréwnywania najnowszych technik. Model korzystajacy z uczenia glebokiego miat
wspolczynnik bledu 16%. Byl to wynik znaczaco lepszy w poréwnaniu z modelem, ktéry zajat ko-
lejne miejsce — uzyskal on stope btedéw réwna zaledwie 26,2%. Wywolalo to szybki rozwéj tech-
nik uczenia glebokiego. W efekcie w kolejnych latach odnotowano jeszcze wigkszy spadek stopy
bledow. Zwyciezca z roku 2015 po raz pierwszy uzyskat wydajnos¢ przewyzszajaca wydajnoéé czto-
wieka — stope bledéw na poziomie 4% — a obecnie najnowszy model charakteryzuje si¢ wskazni-
kiem bfedu wynoszacym zaledwie 2%. W opinii wielu oséb problem, ktéry byt przedmiotem kon-
kursu, mozna uzna¢ za rozwigzany.

Oprocz tego, ze dla srodowiska akademickiego publikowanie wymiernych efektéw w przypadku
modelowania dyskryminatywnego jest fatwiejsze, z historycznego punktu widzenia modelowanie
dyskryminatywne jest tatwiejsze do zastosowania w odniesieniu do probleméw biznesowych niz
modelowanie generatywne. Ogdlnie rzecz biorgc, w $rodowisku biznesowym nie przejmujemy si¢
sposobem, w jaki wygenerowano dane. Interesuje nas natomiast sposob, w jaki powinni$my skate-
goryzowaé nowg probke lub oszacowac jej warto$¢. Na przyklad:

o Jesli dowddca sit zbrojnych analizuje zdjecie satelitarne, to interesuje go jedynie prawdopo-
dobienstwo, ze przedstawia ono wrogie jednostki, a nie prawdopodobienstwo, ze takie zdjecie
w ogole sie pojawi.

o Menedzer ds. relacji z klientami bedzie zainteresowany tylko tym, czy wydzwiek przychodzacej
wiadomosci e-mail jest pozytywny czy negatywny. Nie interesuje go natomiast model genera-
tywny zdolny do stworzenia przyktadow nieistniejacych wiadomosci e-mail od klientow.

o Lekarz bedzie chcial zna¢ prawdopodobienstwo, ze dany obraz siatkéwki oznacza jaskre. Nie
interesuje go natomiast model, ktéry potrafi generowa¢ nowe zdjecia dna oka.

18 | Rozdziat 1. Modelowanie generatywne

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/deelmg
http://helion.pl/rt/deelmg

Poniewaz wiekszo$¢ rozwigzan pozadanych przez srodowiska biznesowe nalezy do dziedziny mo-
delowania dyskryminatywnego, powstaly liczne narzedzia MLaaS (ang. Machine Learning as a Service
— uczenie maszynowe jako ustuga), ktére maja na celu dostarczanie aplikacji modelowania dys-
kryminatywnego w branzy. W duzej mierze ich dziatanie sprowadza si¢ do automatyzacji procesow
budowania, weryfikowania i monitorowania, ktére sa powszechne dla niemal wszystkich zadan
modelowania dyskryminatywnego.

Powstanie modelowania generatywnego

Chociaz najwigksze jak dotad postepy w dziedzinie uczenia maszynowego zawdzieczamy modelowaniu
dyskryminatywnemu, to w ciggu ostatnich trzech do pigciu lat wiele ciekawych osiagnie¢ w dziedzinie
wynika z nowelizacji aplikacji uczenia glebokiego w kierunku zadan modelowania generatywnego.

W szczegolnoéci w ostatnim czasie mozna bylo zaobserwowac wigksze zainteresowanie medidéw pro-
jektami modelowania generatywnego. Opisywano miedzy innymi projekt StyleGAN firmy NVIDIA',
w ktérym udalo sie tworzy¢ hiperrealistyczne zdjecia ludzkich twarzy, a model jezykowy GPT-2 opraco-
wany przez OpenAT” potrafi dokoniczy¢ akapit tekstu na podstawie krotkiego akapitu wprowadzajacego.

Wyrazny postep, jaki osiggnieto w zakresie generowania obrazu twarzy od 2014 roku, zostal zapre-
zentowany na rysunku 1.3°. Istniejg wyrazne zastosowania tych osiagnie¢ w takich branzach jak
projektowanie gier i kinematografia. Z pewnoscig mozna si¢ rowniez spodziewaé usprawnien
w zakresie automatycznego generowania muzyki. Co prawda nie ma pewnoéci, czy ktoregos$ dnia
przeczytamy artykuly lub powiesci napisane przez modele generatywne, ale ostatnie postepy w tej
dziedzinie s3 oszatamiajace i niewatpliwie sugerowanie, ze pewnego dnia tak moze si¢ sta¢, nie jest
niedorzecznoscig. Cho¢ jest to ekscytujace, budzi réwniez watpliwosci natury etycznej zwigzane
z rozpowszechnianiem falszywych tresci w internecie i oznacza, ze jeszcze trudniejsze moze by¢
zaufanie temu, co widzimy i czytamy za posrednictwem kanaléw komunikacji publiczne;j.

2014 2015 2016 2017 2018

Rysunek 1.3. Tworzenie wizerunku twarzy przy uzyciu modelowania generatywnego uleglto w ciggu ostatnich
czterech lat znacznej poprawie jakosci?

! Tero Karras, Samuli Laine i Timo Aila, A Style-Based Generator Architecture for Generative Adversarial Networks,
12 grudnia 2018, https://arxiv.org/abs/1812.04948.

2 Alec Radford et al., Language Models Are Unsupervised Multitask Learners, 2019, https://paperswithcode.com/paper/
language-models-are-unsupervised-multitask.

* Miles Brundage et al., The Malicious Use of Artificial Intelligence: Forecasting, Prevention, and Mitigation, luty 2018,
https://www.eff.org/files/2018/02/20/malicious_ai_report_final.pdf.

* Zrédlo: Brundage et al., 2018.
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Oproécz praktycznych zastosowan modelowania generatywnego (z ktorych wiele jeszcze nie od-
kryto) istnieja trzy wazniejsze powody, dla ktérych modelowanie generatywne mozna uzna¢ za
klucz do odblokowania znacznie bardziej wyrafinowanej formy sztucznej inteligencji, ktora wykra-
cza poza to, co mozna osiggna¢ wylacznie za pomocg modelowania dyskryminatywnego.

Po pierwsze, z czysto teoretycznego punktu widzenia, nie powinniémy zadowala¢ si¢ samym daze-
niem do mistrzostwa w kategoryzacji danych. Powinni$my réwniez dazy¢ do pelniejszego zrozu-
mienia sposobow, w jakie te dane zostaly wygenerowane. To niewatpliwie trudniejszy problem do
rozwigzania. Powodem jest duza liczba wymiaréw przestrzeni mozliwych wynikéw i stosunkowo
niewielka liczba kreacji, ktore mozna sklasyfikowa¢ jako nalezace do zestawu danych. Jednak, jak si¢
przekonamy, wiele z tych samych technik, ktére napedzaly rozwo6j modelowania dyskryminatyw-
nego — na przyktad uczenie gltebokie — mozna réwniez wykorzysta¢ dla modeli generatywnych.

Po drugie, jest wysoce prawdopodobne, ze modelowanie generatywne bedzie mie¢ kluczowe zna-
czenie dla rozwoju przyszlych prac w innych dziedzinach uczenia maszynowego — takich jak na
przyklad w uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcenment learning; badanie agentéw uczacych
zmierzajace do optymalizacji celu w $rodowisku metoda préb i bledéw). Na przyktad moglibysmy
zastosowacl techniki uczenia przez wzmacnianie, aby wytrenowac robota do spacerowania po okre-
$lonym terenie. Ogolne podejécie mogloby polega¢ na zbudowaniu symulacji komputerowej terenu,
a nastepnie przeprowadzeniu wielu eksperymentdw, w ktérych agent préobuje réznych strategii.
Z biegiem czasu agent uczylby sie, ktore strategie sa skuteczniejsze od innych, i w ten sposéb osia-
galby stopniowe postepy. Typowym problemem z tym podejéciem jest to, ze cechy fizyczne $rodo-
wiska czesto sg bardzo skomplikowane i musialyby by¢ obliczane w kazdym kroku czasowym po
to, by przekaza¢ informacje z powrotem do agenta i zdecydowa¢ o jego nastepnym ruchu. Gdyby
jednak agent byl w stanie symulowa¢ swoje otoczenie za posrednictwem modelu generatywnego, to
nie trzeba by bylo testowad strategii w symulacji komputerowej lub w realnym $wiecie, ale méglby
sie jej nauczy¢ we wlasnym wyimaginowanym $rodowisku. Wykorzystanie tego pomystu pokaze
w rozdziale 8. Zajmiemy si¢ w nim szkoleniem samochodu w taki sposob, by pokonywat trase moz-
liwie jak najszybciej, pozwalajac mu uczy¢ sie bezposrednio z wlasnego, wyobrazonego $rodowiska.

Aby$my mogli stwierdzi¢, ze udalo nam sie zbudowaé maszyne, ktéra zyskata forme inteligencji
poréwnywalnej do tej, jakg ma cztowiek, to z pewnoscia czescia rozwigzania powinno by¢ mode-
lowanie generatywne. Jednym z najlepszych przykladéw modelu generatywnego w naturalnym
$wiecie jeste$ Ty, drogi Czytelniku tej ksigzki. Poswieé chwile, aby zastanowi¢ si¢ nad tym, jakim
niezwyklym modelem generatywnym jestes. Potrafisz zamkna¢ oczy i wyobrazi¢ sobie, jak wyglada
ston pod kazdym mozliwym katem. Potrafisz sobie wyobrazi¢ szereg réznych prawdopodobnych
zakonczen swojego ulubionego programu telewizyjnego oraz zaplanowa¢ nadchodzacy tydzien
w efekcie przemysélenia réznych wariantoéw przysztoéci i podjecia wlasciwych dziatan. Wspoétczesna
neurobiologia sugeruje, ze nasza percepcja rzeczywistosci nie jest wysoce skomplikowanym mode-
lem dyskryminatywnym dzialajacym na podstawie danych wejsciowych odbieranych przez nasze
zmysly w celu prognozowania tego, co przezywamy, lecz raczej modelem generatywnym, ktéry od
urodzenia jest szkolony w kierunku generowania symulacji swojego otoczenia, ktdre jak najdoktad-
niej pasuje do przyszlosci. Niektdre teorie sugerujg nawet, ze wyjscie z tego modelu generatywnego
jest tym, co bezpo$rednio postrzegamy jako rzeczywisto$¢. Oczywiscie glebokie zrozumienie spo-
sobu, w jaki mozemy budowa¢ maszyny, by nabyly te umiejetnosci, bedzie mie¢ kluczowe znacze-
nie dla naszego dalszego zrozumienia funkcjonowania mézgu i ogélnie sztucznej inteligencji.
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Majac to na uwadze, zacznijmy nasza podrdz do fascynujacego $wiata modelowania generatyw-
nego. Na poczatek przyjrzymy si¢ najprostszym przyktadom modeli generatywnych i niektérym
pojeciom, ktére pomoga nam przeanalizowa¢ bardziej zlozone architektury opisane w dalszej cze-
$ci tej ksigzki.

Framework modelowania generatywnego

Zacznijmy od zagrania w gre modelowania generatywnego zaledwie w dwdch wymiarach. Na ry-
sunku 1.4 wybralem regute wykorzystana do wygenerowania zbioru punktéw X. Nazwijmy te re-
gule puaa. Twoim zadaniem jest wybranie w przestrzeni innego punktu x = (x;, x2), ktory wyglada
tak, jakby zostal wygenerowany przez te samg regule.

Rysunek 1.4. Zbiér punktow w dwoch wymiarach wygenerowany przez nieznang regute pdata

W jaki sposob postapiles? Prawdopodobnie wykorzystale§ swoja wiedze o istniejacych punktach
danych w celu skonstruowania mentalnego modelu p,uoq. Zawierajacego wspdlrzedne w przestrzeni,
gdzie prawdopodobnie powinien znalez¢ si¢ punkt. W zwigzku z tym poqe jest oszacowaniem pata.
By¢ moze zdecydowales, ze poqe powinien wygladac tak jak na rysunku 1.5 — jest prostokatnym
oknem, w ktérym moga znajdowac si¢ punkty, oraz obszarem na zewnatrz okna, gdzie nie ma szans
na znalezienie zadnych punktéw. Aby wygenerowaé nowa obserwacj¢, mozna po prostu wybraé
losowy punkt nalezacy do okna lub — bardziej formalnie — prébke z dystrybucji pmode. Gratulacje!
Wtaénie opracowale$ swdj pierwszy model generatywny!

Chociaz nie jest to najbardziej ztozony przyktad, mozemy go wykorzysta¢, aby zrozumie¢ cel,
jaki stara si¢ osiagna¢ modelowanie generatywne. Opisany ponizej framework przedstawia nasze
motywacje.

Sprébujmy teraz ujawni¢ prawdziwy rozklad generujacy dane — puaa — 1 ocenié, w jaki sposéb
framework pasuje do tego przykladu.

Jak mozna zobaczy¢ na rysunku 1.6, regula generowania danych jest po prostu réwnomiernym
rozkladem punktéw nalezacych do ladowych czeéci $wiata — zaden z punktéw nie lezy w morzu.

Czym jest modelowanie generatywne? | 21

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/deelmg
http://helion.pl/rt/deelmg

XZ
PY ]
L]
{ ]
[ ] L ] [ ]
® L J
o *° o
o
®
Model L %
generowania
punktéw ° ® o
Pmadef » -
®
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Rysunek 1.6. R6zowe pole, pmodes to oszacowanie rzeczywistego rozkladu generujgcego dane paua(szary obszar)

Framework modelowania generatywnego

e Mamy zestaw danych naszych obserwacji X.
o Zakladamy, ze obserwacje zostaly wygenerowane wedlug jakiego$ nieznanego rozkladu pdata.

o Model generatywny pmode probuje nasladowaé rozklad paaa. Jesli osiagniemy ten cel, bedziemy
mogli pobiera¢ prébki z modelu prode, aby wygenerowa¢ obserwacje wygladajace tak, jakby zo-
staly pobrane z paata.

o Bedziemy zadowoleni z modelu pmoder, jezeli:
o Regula 1: bedzie w stanie generowa¢ prébki, ktére wygladaja tak, jakby zostaty pobrane z paaa.

o Reguta 2: bedzie w stanie generowac probki, ktore w pewien sposob roznig sie od obserwacji
zamieszczonych w X. Innymi stowy, model nie powinien jedynie powiela¢ tego, co zostato
zaobserwowane.
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Oczywidcie nasz model pyoqe jest olbrzymim uproszczeniem rozkladu pya.. Punkty A, B i C przed-
stawiajg trzy obserwacje wygenerowane przez pode z roznym skutkiem:

o Punkt A famie regute nr 1 frameworka modelowania generatywnego — nie wyglada tak, jakby
zostal wygenerowany przez pua., poniewaz jest posrodku morza.

o Punkt B jest tak blisko punktu nalezacego do rzeczywistego zestawu danych, ze nie powinien
nas zaskoczy¢ fakt, ze nasz model potrafi wygenerowac¢ taki punkt. Gdyby wszystkie prébki
wygenerowane przez model byly takie jak punkt B, byloby to naruszeniem reguly 2. frame-
worka modelowania generatywnego.

o Punkt C mozna uznac¢ za sukces, poniewaz maégl on by¢ wygenerowany przez paa. i jest od-
powiednio rézny od dowolnego innego punktu nalezacego do oryginalnego zestawu danych.

Dziedzina modelowania generatywnego jest zréznicowana, a definicja problemu moze przyja¢
wiele roznych form. Jednak w wiekszo$ci scenariuszy framework modelowania generatywnego do-
brze oddaje sposob, w jaki powinni$my mysle¢ o rozwigzywaniu problemdw.

Sprébujmy teraz zbudowacé nasz pierwszy nietrywialny przyktad modelu generatywnego.

Probabilistyczne modele generatywne

Nie martw sig, jesli nigdy nie uczyte$ sie rachunku prawdopodobienstwa. Do zbudowania i uru-
chomienia wielu modeli uczenia glebokiego, ktére zobaczymy w dalszej czesci tej ksiazki, nie jest
istotne gruntowne zrozumienie teorii statystycznej. Jednak aby uzyska¢ pelne uznanie historii za-
dania, ktére probujemy rozwiazaé, warto sprobowaé zbudowaé model generatywny, ktéry nie ba-
zuje na uczeniu glebokim, a zamiast tego opiera si¢ wylacznie na teorii prawdopodobienstwa.
W ten sposéb bedziesz mial podstawy pozwalajace zrozumie¢ wszystkie modele generatywne, nie-
zaleznie od tego, czy bazuja one na uczeniu glebokim, czy nie, z tego samego, probabilistycznego
punktu widzenia.

Jedli juz masz gruntowng wiedze dotyczaca rachunku prawdopodobienstwa,
to $wietnie — duza cze$¢ nastepnego podrozdzialu moze by¢ dla Ciebie znana.
W rozdziale zamie$citem jednak zabawny przyktad. Uwazaj, aby go nie przegapi¢!

Najpierw powinni$my zdefiniowa¢ cztery podstawowe terminy: przestrzer probek, funkcja gestosci,
modelowanie parametryczne i szacowanie maksymalnej wiarygodnosci.

Przestrzen probek

Przestrzen prébek to kompletny zestaw wszystkich warto$ci, ktore moze przyjmowac obserwacja x.

W naszym poprzednim przykladzie przestrzen prébek sklada sie z wszystkich punktéw o szerokosci
i dlugo$ci geograficznej x = (x1, x2) na mapie $wiata.

Przykladowym punktem w przestrzeni probek jest x = (40,7306, -73,9352) — Nowy Jork.
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Funkcja gestosci prawdopodobienstwa

Funkcja gestosci prawdopodobieristwa (lub po prostu funkcja gestosci), p(x), to funkcja, ktora odwzo-
rowuje punkt x nalezacy do przestrzeni prébek na liczbe z przedzialu od 0 do 1. Suma® funkcji ge-
stoéci dla wszystkich punktéw w przestrzeni probek musi by¢ réwna 1, zatem funkcja gestosci jest
$ciéle zdefiniowanym rozktadem prawdopodobienstwa®.

W przykladzie mapy $wiata funkcja gestosci naszego modelu ma wartos¢ 0 dla punktéw poza rézo-
wym polem oraz ma stalg warto$¢ wewnatrz tego pola.

Chociaz istnieje tylko jedna rzeczywista funkcja gesto$ci paa, ktéra mogta wygenerowac obserwo-
walny zestaw danych, istnieje nieskoriczenie wiele funkeji gesto$ci pumode, ktore mozemy wykorzystaé
do oszacowania funkcji pau,. Aby uporzadkowaé nasze podejscie w celu znalezienia odpowiedniej
funkeji pmode(X), mozemy uzy¢ techniki znanej jako modelowanie parametryczne.

Modelowanie parametryczne

Model parametryczny, pe(x), to rodzina funkeji gestosci, ktéra mozna opisa¢ za pomocy skonczonej
liczby parametrow, 0.

Przyktadem modelu parametrycznego jest rodzina wszystkich mozliwych pdl, jakie mozna naryso-
wacé na rysunku 1.5. W tym przypadku mamy cztery parametry: wspélrzedne lewego dolnego (81, 02)
i prawego gornego (03, 04) rogu pola.

Tak wiec kazda funkcja gestosci pe(x) w tym modelu parametrycznym (tzn. kazde pole) moze by¢
w unikatowy sposéb opisana za pomocg czterech liczb: 6 = (01, 02, 63, 04).

Wiarygodnos¢

Wiarygodno$¢ £6|x) zbioru parametréw 6 jest funkcja, ktora mierzy wiarygodnoéé 6 na podstawie
pewnego zaobserwowanego punktu x.

Mozna ja zdefiniowa¢ w nastepujacy sposob:
L(O1X) = pb(x)

Oznacza to, ze wiarygodnoé¢ 6 pewnego zaobserwowanego punktu mozna zdefiniowa¢ jako wartoé¢
funkcji gestosci parametryzowanej przez 6 w punkcie x.

Jesli mamy caly zestaw danych X niezaleznych obserwacji, to mozemy napisa¢:

@) = [po @

xeX

> Lub calka, jezeli przestrzen probek jest ciagta.

¢ Jesli przestrzen prébek jest dyskretna, p(x) jest po prostu prawdopodobienstwem zaobserwowania punktu x.
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Poniewaz wyznaczenie tego iloczynu moze by¢ dos¢ trudne obliczeniowo, cz¢sto zamiast niego uzy-
wamy wiarygodnosci logarytmicznej €:

20010 = ) logpy ()
xeX

Istniejg statystyczne powody, dla ktérych wiarygodnos$¢ jest zdefiniowana w ten sposob, ale dla nas
taka definicja jest wystarczajaca do tego, aby zrozumie¢, dlaczego, intuicyjnie, ma to sens. Definiu-
jemy wiarygodnos¢ zbioru parametréw 0 jako réwna prawdopodobienstwu zaobserwowania danych
w modelu sparametryzowanym przez 0.

W przykladzie mapy $wiata rozowe pole, ktére pokrywaloby tylko lewa polowe mapy, miatoby wia-
rygodnoé¢ 0 — nie mogltaby ona wygenerowac zestawu danych ztozonego z punktéw, ktére obser-
wowalismy w prawej polowie mapy. R6zowe pole z rysunku 1.5 ma dodatnia wiarygodnos¢, ponie-
waz funkcja gestosci w tym modelu jest dodatnia dla wszystkich punktéw danych.

Dlatego intuicyjnie ma sens, Ze celem modelowania parametrycznego powinno by¢ znalezienie dla
zestawu parametrow optymalnej wartoéci 8, ktora maksymalizuje wiarygodno$¢ zaobserwowania ze-
stawu danych X. Ta technika jest do$¢ sensownie nazywana szacowaniem maksymalnej wiarygodnosci.

Szacowanie maksymalnej wiarygodnosci

Szacowanie maksymalnej wiarygodnosci jest technika, ktéra pozwala oszacowaé 8 — zestaw para-
metréow 0 w funkcji gestosci, ps(x), ktore w najbardziej prawdopodobny sposéb pozwalajg opisa¢
pewne obserwowane dane X.

Bardziej formalnie:

6 = argmax L (8|X)
9

Wartos¢ 8 jest nazywana rowniez oszacowaniem maksymalnej wiarygodnosci (ang. maximum
likelihood estimate — MLE).

Mamy teraz calg niezbedna terminologie, aby zacza¢ opisywa¢ sposéb, w jaki mozna zbudowaé
probabilistyczny model generatywny.

Wigkszo$¢ rozdziatéow w tej ksigzce bedzie zawiera krétkie opowiadanie, ktére pomaga opisaé
konkretng technike. W tym rozdziale wyruszymy w podréz na planete Zlemia, gdzie czeka na
nas pierwsze zadanie zwigzane z modelowaniem generatywnym...

Witaj, Zlemio!

Jest rok 2047. Ku Twojej radoéci zostale§ powolany na stanowisko Szefa Mody Planety Zlemia.
Twoim jedynym obowiazkiem jest tworzenie nowych i ekscytujacych trendéw w modzie dla miesz-
kancow planety.
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Zlemianie s3 do$¢ konserwatywni, jesli chodzi o mode, wigc Twoim zadaniem jest generowanie
nowych styléw, ktore s3 podobne do tych, ktdre juz istnieja na planecie, cho¢ nie sg identyczne.

W dniu Twojego przybycia zaprezentowano Ci zestaw danych zawierajacy 50 obserwacji mody
Zlemian (rysunek 1.7) i zlecono zadanie znalezienia w ciggu dnia 10 nowych styléw, ktére masz
przedstawi¢ Zlemianskiej Komisji Mody. W procesie tworzenia swoich dziet mozesz eksperymen-
towa¢ z fryzurami, kolorem wtoséw, okularami, rodzajem odziezy i jej kolorem.
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Rysunek 1.7. Probki wizerunkéw 50 Zlemian’

| B

Poniewaz czujesz si¢ inzynierem danych, w celu rozwigzania problemu postanowite$ zastosowaé
model generatywny. Po krétkiej wizycie w Intergalaktycznej Bibliotece wypozyczyle$ ksigzke pod
tytulem Generatywne uczenie glebokie i zaczate$ czytad. ..

Cigg dalszy nastgpi...

Twaj pierwszy probabilistyczny model generatywny

Sprébujmy przyjrzel sie blizej zestawowi danych Zlemian. Sktada si¢ on z N = 50 obserwacji
stylow mody obecnie obserwowanych na planecie. Kazda obserwacje mozna opisaé za pomoca
pieciu cech (typDodatkow, kolorOdziezy, rodzajOdziezy, kolorWloséw, rodzajFryzury), tak jak
pokazano w tabeli 1.1.

7 Zrédlo obrazéw: https://getavataaars.com.
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Tabela 1.1. Pierwsze 10 obserwacji w zestawie danych twarzy Zlemian

typDodatkow  kolorOdziezy | typOdziezy kolorWtoséw  typFryzury

0 Okragte Biaty KoszulkaZOkragtym  Rudy WrosyKrdotkieProste
>Dekoltem
1 Okragte Biaty Ogrodniczki Platynowy WrosyKrotkieNadeza
2 Przeciwsto Biaty KoszulkazZOkragtym Blond WrosyKrdotkieProste
neczne >Dekoltem
3 Okragte Biaty KoszulkaZOkragtym  Rudy WtosyDYugieProste
“>Dekoltem
4 Okragte Biaty Ogrodniczki Platynowy BrakWtosow
5 Brak Biaty Ogrodniczki Czarny WtosyDYugieProste
6 Przeciwsto Biaty Ogrodniczki PTatynowy WtosyDYugieProste
neczne
7 Okragte Biaty KoszulkaZOkragtym Platynowy WYosyKrotkieProste
>Dekoltem
8 Okragte R6Zowy BluzaZKapturem PTatynowy WtosyDYugieProste
9 Okragte Pastelowy KoszulkaZOkragfym Blond WYosyDYugieProste

Pomaraincz >Dekoltem

Oto mozliwe wartosci dla kazdej cechy:
o 7 réznych fryzur (typFryzury):

o BrakWYosow, WYosyDtugieKok, WrosyDtugieKrecone, WrosyDTugieProste, WlosyKrotkieFalowane,
WrosyKrotkieProste, WrosyKrdotkieNadeza

6 roznych koloréw wloséw (kolorWtosow):
e Czarne, Blond, Brazowe, PastelowoRdzowe, Rude, Platynowe
e 3 rdézne rodzaje okularéw (typDodatkow):
e Czarne, Okragte, Przeciwstoneczne
o 4 rézne rodzaje odziezy (typOdziezy):

e BluzaZKapturem, Ogrodniczki, KoszulkaZOkragtymDekoltem, SweterekWSerek

8 roznych koloréw odziezy (kolorOdziezy):

e Czarny, NiebieskiOl, Szary0l, PastelowaZielen, PastelowyPomaraficz, R6zowy, Czerwony,
Biaty

Istniejg 7x6x3x4x8 = 4032 kombinacje tych cech, wigc w przestrzeni probek istnieja 4032 punkty.
Mozemy sobie wyobrazi¢, Ze nasz zestaw danych zostal wygenerowany przez pewien rozktad paata,
ktéry faworyzuje niektére wartosci cech. Na przyklad na ilustracji przedstawionej na rysunku 1.7

mozemy zobaczy¢, ze popularnym wyborem wydaja sie biale ubrania, podobnie jak platynowe
wlosy i koszulki z okraglym dekoltem.
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Problem polega na tym, Ze nie znamy jawnie rozkladu p,... — jestesmy zmuszeni pracowa¢ z probka
obserwacji X wygenerowana przez pa... Celem modelowania generatywnego jest wykorzystanie
tych obserwacji po to, by zbudowa¢é model pioder, ktory dokladnie nasladuje obserwacje generowane
PIZeZ Piata-

Aby to osiagna¢, mozemy po prostu, na podstawie danych, ktére zaobserwowali$émy, przypisa¢ praw-
dopodobienstwo do kazdej kombinacji cech. Tak wigc ten model parametryczny miatby d = 4031
parametréw — po jednym dla kazdego punktu w przestrzeni probek minus jeden, poniewaz war-
to$¢ ostatniego parametru bedzie wymuszona tak, aby suma prawdopodobienstw wynosita 1.
A zatem parametry modelu, ktdre staramy sie oszacowac, to (04, . . . ,04031).

Ta konkretna klasa modelu parametrycznego jest znana jako rozktad wielomianowy, a oszacowanie
maksymalnej wiarygodnosci to:
~ nj
1IN
gdzie n; oznacza liczbe razy, kiedy w zestawie danych zaobserwowano kombinacje j, a N = 50 to
catkowita liczba obserwacji.

Innymi stowy, oszacowanie dla kazdego parametru to po prostu proporcja liczby obserwacji kom-
binacji w zestawie danych wzgledem wszystkich obserwacji.

Na przyktad ponizsza kombinacja (nazwijmy ja kombinacjg 1) pojawia si¢ w zbiorze danych
dwukrotnie:

e (WYosyDtugieProste, Rudy, Okragte, KoszulkaZOkragtymDekoltem, Biaty)

Dlatego:
6, = 2/50 = 0.04

Kolejny przyklad (nazwijmy gokombinacjg 2) nie pojawia si¢ w zbiorze danych wecale:

e (WYosyDtugieProste, Rudy, Okragte, KoszulkaZOkragtymDekoltem, Niebieski01)

Dlatego:
6, = 0/50 = 0

W ten sposéb mozemy obliczy¢ wszystkie wartosci j, aby okresli¢ rozktad przestrzeni probek.
Poniewaz mozemy tworzy¢ prébki z tego rozktadu, lista potencjalnie mogtaby by¢ nazwana mode-
lem generatywnym. Jednak z jednego waznego powodu nie jest to model generatywny: mianowicie
nigdy nie pozwala wygenerowaé niczego, czego wczesniej nie zaobserwowano — dla dowolnej
kombinacji, ktérej nie byto w oryginalnym zestawie danych X, zachodzi 8j = 0.

Aby rozwigzaé ten problem, mozemy przypisa¢ dodatkowa warto$¢ pseudocount réwna 1 do kazdej
mozliwej kombinacji cech. Technika ta jest znana jako wygladzanie addytywne. W tym modelu
warto$¢ MLE dla parametréw mozna okresli¢ nastepujaco:
g, = n; +1
7 N+d
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Teraz kazda kombinacja charakteryzuje si¢ niezerowym prawdopodobienistwem pojawienia si¢
w probce z modelu — dotyczy to réwniez tych probek, ktérych nie bylo w zbiorze oryginalnym.
Jednak ten model nadal nie jest zadowalajagcym modelem generatywnym, poniewaz prawdopodo-
bienstwo zaobserwowania punktu, ktérego nie bylo w oryginalnym zbiorze danych, jest state. Gdy-
by$my probowali zastosowaé taki model do generowania obrazéw Picassa, model przypisywalby
taka sama wage losowej kolekcji kolorowych pikseli jak replice obrazu Picassa, ktdra tylko troche
rézni sie od rzeczywistego dzieta.

W idealnej sytuacji chcieliby$émy, aby model generatywny przypisywal wyzsza wage tym obszarom
przestrzeni probek, ktore uzna za bardziej prawdopodobne na podstawie pewnej struktury wy-
wnioskowanej z danych, a nie zeby przypisywal wagi probabilistyczne jedynie tym punktom, ktdre
wystepuja w zbiorze danych.

Aby osiggna¢ ten cel, trzeba zastosowa¢ inny model parametryczny.

Naiwny model Bayesa

Naiwny model parametryczny Bayesa wykorzystuje proste zalozenie, ktére znacznie zmniejsza
liczbe parametréw do oszacowania.

Przyjmujemy naiwne zalozenie, ze kazda cecha x; jest niezalezna od kazdej innej cechy x*. Odno-
szac to do zbioru danych Zlemian, zakltadamy, ze na przyklad wybdr koloru wloséw nie ma wptywu
na wybdr typu odziezy, a typ okularéw, ktéry kto$ nosi, nie ma wpltywu na fryzure. Bardziej for-
malnie dla wszystkich cech xj, xx zachodzi:

p (xj|xk) =D (xj)

Warunek ten jest znany jako naiwne zatozenie Bayesa. Aby zastosowac¢ to zalozenie, najpierw na-
lezy skorzysta¢ z reguly tancuchowej prawdopodobienstwa i zapisa¢ funkcje gestosci jako iloczyn
prawdopodobienstw warunkowych:

p(X) = P(xl’---:xl()
= p(xz, .- Xk X)) (X1)

= p(x3, ..., Xg|x1, X2)D (X2 |x1)D(%1)

K
= [ [peoets-- )
k=1

gdzie K oznacza calkowitg liczbe cech (5 w przypadku zestawu danych Zlemian).

Aby uproéci¢ ostatni wiersz, mozemy teraz zastosowac naiwne zalozenie Bayesa:

e = [ [pe
k=1

¢ Dla danej zmiennej odpowiedzi y naiwne zalozenie Bayesa mowi, ze istnieje warunkowa niezalezno$¢ pomigdzy
kazda para cech xj, xi dla danego y.

Probabilistyczne modele generatywne | 29

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/deelmg
http://helion.pl/rt/deelmg

To jest naiwny model Bayesa. Problem sprowadza si¢ do oszacowania parametréw 0; = p(x; = 1)
dla kazdej cechy osobno i pomnozenia ich przez siebie w celu wyznaczenia prawdopodobienstwa
dla kazdej mozliwej kombinacji.

Ile parametréw trzeba teraz oszacowac? Dla kazdej cechy trzeba oszacowa¢ parametr dla kazdej
warto$ci, ktérg cecha moze przyjaé. Dlatego w przypadku zestawu danych Zlemian ten model jest
definiowany jedynie przez 7 + 6 + 3 + 4 + 8 - 5 = 23 parametry’.

Oszacowania maksymalnej wiarygodnosci 8y, sa nastepujace:

— Ny,
O =—
kl N

gdzie B, oznacza liczbe razy, jaka dla danego zestawu danych cecha k przyjmuje wartos¢ I, nato-
miast N=50 oznacza taczng liczbe obserwaciji.

Wryliczone parametry dla zestawu danych Zlemian zostaly pokazane w tabeli 1.2.

Tabela 1.2. Wartosci MLE dla parametréw w naiwnym modelu Bayesa

typFryzury n 8 kolorWlosow  n kolor0dziezy n )

I

BrakWtosow 7 0,14 Czarny 7 0,14 Czarny 0 0,00
WYosyDYugieKok 0 0,00 Blond 6 0,12 NiebieskiOl 4 0,08
WYosyDtugieKrecone 1 0,02 Brazowy 2 0,04 Siwy01 10 0,20
WYosyDYugieProste 23 046 Pastelowo- 3 0,06 PastelowaZielen 5 0,10
Rozowy
WYosyKrotkieFalowane 1 0,02 Rudy 8 0,16 PastelowyPomaraincz 2 0,04
WYosyKrotkieProste 022 Platynowy 24 048 RoZzowy 4 0,08
WrosyKrotkieNaJeza 7 0,14 Razem 50 1,00 Czerwony 3 0,06
Razem 50 1,00 Biaty 22 044
Razem 50 1,00
typDodatkow n 6 typOdziezy n 0
Brak 1" 0,22 BluzaZKapturem 7 0,14
Okragte 22 044 Ogrodniczki 18 036
Przeciwstoneczne 17 034 KoszulkaZOkragtymDekoltem 19 0,38
Razem 50 1,00 SweterekWSerek 6 0,12
Razem 50 1,00

Aby obliczy¢ prawdopodobienstwo generowania przez model pewnej obserwacji x, po prostu mno-
zymy przez siebie prawdopodobienstwa poszczegdlnych cech. Na przyktad:

p(WYosyDtugieProste, Rudy, Okragte, KoszulkaZOkragtymDekoltem, Biaty)

= p(WtosyDtugieProste) x p(Rudy) x p(Okragte) x p(KoszulkaZOkragtymDekoltem) x p(Biaty)
= 0.46 x 0.16 x 0.44 x 0.38 x 0.44

0.0054

° -5 wynika z faktu, ze ostatni parametr dla kazdej funkcji powinien zapewni¢, aby suma parametréw dla tej cechy wynosita 1.
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Zauwaz, ze ta kombinacja nie pojawia si¢ w oryginalnym zestawie danych, ale nasz model nadal
przydziela jej niezerowe prawdopodobienstwo, wiec wciaz moze zostaé wygenerowana. Ponadto istnieje
wicksze prawdopodobienistwo jej wygenerowania niz powiedzmy kombinacji (WrosyDtugieProste,
Rudy, Okragte, SweterekWSerek, Biatly), poniewaz biate ubranie pojawia si¢ w zbiorze danych
czesciej niz niebieskie.

Dlatego naiwny model Bayesa jest w stanie nauczy¢ si¢ pewnej struktury danych i wykorzysta¢ ja
do wygenerowania nowych probek, ktére nie wystepowaly w wyjsciowym zbiorze danych. Model
oszacowal prawdopodobienstwo zaobserwowania wartosci kazdej cechy niezaleznie, zatem zgod-
nie z zalozeniem naiwnego modelu Bayesa mozemy pomnozy¢ te prawdopodobienstwa w celu
zbudowania kompletnej funkcji gestosci po(x).

Dziesie¢ obserwacji pochodzacych z modelu przedstawiono na rysunku 1.8.

O’O’

T

Rysunek 1.8. Dziesig¢ nowych stylow Zlemian wygenerowanych za pomocg naiwnego modelu Bayesa

W przypadku tego prostego problemu zalozenie naiwnego modelu Bayesa, ze kazda cecha jest nieza-
lezna od wszystkich pozostalych cech, jest uzasadnione i dlatego generuje dobry model generatywny.

Teraz przyjrzyjmy sie, co si¢ stanie, gdy to zalozenie si¢ nie sprawdzi.

Witaj, Zlemio! Kontynuacja

Gdy patrzysz na 10 nowych tworéw wygenerowanych przez naiwny model Bayesa, czujesz dume.
Cieszac si¢ sukcesem, zwrociles uwage na dylemat mody na innej planecie, ale tym razem problem
nie jest taki prosty.

Na adekwatnie nazwanej planecie Piksel zestaw danych, ktory otrzymates, nie sktada si¢ z pigciu
ogoélnych cech, ktére widzieliémy na Zlemi (kolorWtosow, typDodatkow itd.), lecz zawiera jedynie
wartoéci 32x32 piksele, ktdre tworzg kazde zdjecie. Kazda obserwacja zatem ma teraz 32x32 = 1024
cechy, a kazda cecha moze mie¢ dowolng z 256 wartosci (pojedyncze kolory w palecie).

Obrazy z nowego zbioru danych zostaly pokazane na rysunku 1.9, a probki wartosci pikseli dla
pierwszych 10 obserwacji zostaly zestawione w tabeli 1.3.
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Rysunek 1.9. Moda na planecie Piksel

Tabela 1.3. Wartosci pikseli 458 — 467 dla pierwszych 10 obserwacji na planecie Piksel

0 49 14 14
1 43 10 10
2 37 12 12
3 54 9 9
4 2 2 5
5 44 15 15
6 12 9 2
7 36 9 9
8 54 n n
9 49 17 17

19
17
14
14
2

21
31
13
16
19

px_465 px_466
5 5 12 19 14
3 3 18 17 10
4 4 6 14 12
4 4 16 14 9
4 4 4 2 5
3 3 4 21 15
3 3 16 31 2
4 4 12 13 9
4 4 19 16 1"
6 6 22 19 17

Zdecydowale$, ze chcesz wyprobowaé sprawdzony naiwny model Bayesa raz jeszcze — tym razem
wytrenowany na zestawie danych pikseli. Model oszacuje parametry maksymalnej wiarygodnosci,
ktére zarzadzajg rozktadem koloréw poszczegélnych pikseli. Dzigki temu bedziesz w stanie gene-
rowa¢ probki z tego rozkladu i w ten sposdb tworzy¢ nowe obserwacje. Gdy jednak sprobowates to

zrobi¢, stalo sie jasne, ze co$ poszto bardzo Zle.

Zamiast nowych styléw mody model wygenerowat 10 bardzo podobnych zdje¢, ktore nie maja wy-
raznie rozréznialnych dodatkéw, wltoséw ani koloru odziezy (rysunek 1.10). Dlaczego tak sie stato?

32 | Rozdziat 1. Modelowanie generatywne

Kup ksigzke

Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/deelmg
http://helion.pl/rt/deelmg

Rysunek 1.10. Dziesig¢ nowych stylow na planecie Piksel wygenerowanych przez naiwny model Bayesa

Wyzwania modelowania generatywnego

Po pierwsze, ze wzgledu na to, ze naiwny model Bayesa probkuje piksele niezaleznie, nie ma moz-
liwosci, by sie dowiedzie¢, ze dwa sasiadujace ze sobg piksele prawdopodobnie majg bardzo po-
dobny odcien, poniewaz na przyklad s czeécig tego samego elementu odziezy. Model potrafi ge-
nerowacl piksele w kolorze twarzy i ust, gdyz wszystkie te piksele w zbiorze szkoleniowym maja
w kazdej obserwacji w przyblizeniu ten sam odcien. Z kolei w przypadku T-shirtéw kazdy piksel
jest prébkowany losowo z réznych koloréw w zbiorze treningowym, bez wzgledu na kolory,
ktére byly prébkowane z sgsiednich pikseli. Ponadto brak jest mechanizmu, ktéry powodowatby
formowanie z pikseli wokét oczu okraglych ksztattéw okularéw lub na przyktad interpretowatby
wzorce fal reprezentujgcych konkretny typ fryzury na podstawie czerwonych pikseli w gérnej
czeéci obrazu.

Po drugie, w przestrzeni probek istnieje obecnie ogromna liczba mozliwych obserwacji. Tylko nie-
wielka czg$¢ z nich to rozpoznawalne twarze, a jeszcze mniejszy podzbiér stanowig twarze, ktdre
s3 zgodne z regutami mody na planecie Piksel. Dlatego jesli naiwny model Bayesa pracuje bezpo-
$rednio z wysoce skorelowanymi warto$ciami pikseli, szanse znalezienia satysfakcjonujacych kom-
binacji warto$ci sa bardzo mate.

Podsumowujac, na planecie Zlemia poszczegélne cechy byly niezalezne, a przestrzen prébek sto-
sunkowo niewielka, wiec naiwny model Bayesa dziatal dobrze. Z kolei na planecie Piksel zaloze-
nie, ze kazda warto$¢ piksela jest niezalezna od kazdej innej wartosci piksela, jest wyraznie nie-
stuszne. Wartosci pikseli sg ze sobg silnie skorelowane, a przestrzen probek jest ogromna, wiec
znalezienie prawidlowej twarzy przez niezalezne probkowanie pikseli jest prawie niemozliwe.
To wyja$nia, dlaczego nie mozna oczekiwaé, aby naiwny model Bayesa dobrze dzialal na su-
rowych danych obrazéw.

Ten przyktad pokazuje dwa gléwne wyzwania, ktére musi pokona¢ model generatywny, aby osia-
gnac sukees.
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Wyzwania modelu generatywnego

* Model musi sobie radzi¢ z wysokim stopniem warunkowej zalezno$ci pomiedzy cechami.

e Model musi potrafi¢ znalez¢ niewielky czes¢ satysfakcjonujacych, by¢ moze wygenerowanych
obserwacji w duzej, wielowymiarowej przestrzeni probek.

Kluczem do pokonania obu tych wyzwan jest uczenie glebokie.

Potrzebujemy modelu, ktory potrafi wywnioskowaé odpowiednig strukture danych. Nie chcemy
nakazywa¢ mu, by z gory przyjmowat jakie$ zalozenie. To jest doktadnie ten obszar, w ktdrym ide-
alnie sprawdza si¢ uczenie glebokie. Jest to takze jeden z gtéwnych powodéw, dla ktérych technika
ta stala sie motorem najnowszych postepéw w modelowaniu generatywnym.

Fakt, ze uczenie glebokie potrafi tworzy¢ swoje wlasne cechy w niskowymiarowej przestrzeni, ozna-
cza, iz jest ono forma uczenia reprezentacji. Zanim zajmiemy si¢ w nastepnym rozdziale uczeniem
glebokim, wazne jest przyswojenie sobie najwazniejszych poje¢ dotyczacych uczenia reprezentacji.

Uczenie reprezentadji

Gléwng koncepcja uczenia reprezentacji jest rezygnacja z préb bezposredniego modelowania wie-
lowymiarowej przestrzeni probek. Zamiast tego dazy si¢ do opisania kazdej obserwacji w zbiorze
treningowym przy uzyciu pewnej niskowymiarowej przestrzeni ukrytej (ang. latent space), a nastepnie
wywnioskowania funkcji mapowania, ktéra potrafi przeksztalci¢ punkt w przestrzeni ukrytej na
punkt we wla$ciwej domenie. Innymi stowy, kazdy punkt w przestrzeni ukrytej jest reprezentacja
pewnego wielowymiarowego obrazu.

Co to oznacza w praktyce? Zat6zmy, Ze mamy szkoleniowy zestaw danych skfadajacy si¢ z obrazow
puszek herbatnikéw w skali szarosci (rysunek 1.11).

Rysunek 1.11. Zbiér danych obrazéw puszek herbatnikéw
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Dla nas jest oczywiste, ze istnieja dwie cechy, ktére pozwalaja jednoznacznie okresli¢ kazdg z tych
puszek: wysoko$¢ i szerokos¢. Majac dane wysoko$é i szeroko$é, mozemy narysowad prawidlowa puszke
nawet wtedy, gdy nie bylo obrazu w zbiorze treningowym. Dla maszyny jednak nie jest to réwnie
tatwe — najpierw musi ona ustali¢, ze wysoko$¢ i szeroko$¢ sa dwoma wymiarami przestrzeni ukrytej,
ktoére najlepiej opisuja ten zestaw danych, a nastepnie wywnioskowa¢ funkcje mapujaca f, ktdra potrafi
pobra¢ punkt z tej przestrzeni ukrytej i zmapowaé go na obraz puszki herbatnikdéw w skali szarosci.
Wynikowa przestrzen ukryta puszek herbatnikdw i proces generowania przedstawia rysunek 1.12.
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Rysunek 1.12. Ukryta przestrzefi puszek herbatnikow i funkcja f, ktéra mapuje punkt w przestrzeni ukrytej
na oryginalng domeng obrazu

Uczenie glebokie daje nam wiele mozliwosci nauczenia si¢ czesto bardzo ztozonych funkcji mapo-
wania f. Niektore z najwazniejszych technik przeanalizujemy w dalszych rozdzialach tej ksigzki.
Na razie wystarczy ogolnie zrozumied, co stara sie osiagnac uczenie reprezentacji.

Jedna z zalet korzystania z uczenia reprezentacji jest mozliwos¢ wykonywania operacji w fatwiejszej
do zarzadzania przestrzeni ukrytej, ktéra wplywa na wysokopoziomowe wilasciwosci obrazu. Spo-
sob dostosowania cieniowania kazdego piksela tak, aby dana puszka herbatnikéw wygladata na
wyzszg, nie jest oczywisty. Jednak w przestrzeni ukrytej sprowadza sie to do dodania 1 do wymiaru
wysokos¢, a nastepnie zastosowania funkcji mapowania, by powréci¢ do dziedziny obrazu. Przyktad
tego zachowania zobaczymy w nastepnym rozdziale. Zastosujemy go jednak nie do puszek herbat-
nikéw, lecz do twarzy.

Uczenie reprezentacji przychodzi ludziom tak naturalnie, ze trudno nam przesta¢ mysle¢, jak nie-
zwykle jest to, iz mozemy to robi¢ zupelnie bez wysitku. Zat6zmy, ze chcesz opisa¢ swoj wyglad
komus, kto patrzy na ciebie w ttumie ludzi i nie wie, jak wygladasz. Nie zaczniesz od podania koloru
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pierwszego piksela wloséw, nastepnie piksela drugiego, potem trzeciego itd. Zamiast tego przyj-
miesz rozsadne zalozenie, ze druga osoba ma ogdlne pojecie o tym, jak wyglada przecietny czlo-
wiek, po czym zmodyfikujesz t¢ bazg¢ cechami opisujacymi grupy pikseli, na przykltad mam bardzo
jasne wlosy lub nosze okulary. Wystarczy nie wigcej niz 10 takich zdan, aby rozmdwca potrafit zma-
powac opis na piksele i wygenerowa¢ w swojej glowie obraz Ciebie. Obraz nie bedzie idealny, ale
bedzie wystarczajaco podobny do Twojego rzeczywistego wygladu, aby bylo mozliwe znalezienie
Cie wérdd setek innych ludzi, nawet jedli osoba, ktora Cie szuka, nigdy wezeéniej Cig nie widziata.

Nalezy pamietad, ze uczenie reprezentacji nie polega wylacznie na przypisywaniu warto$ci do da-
nego zbioru cech, na przyklad odcienia blond wlosoéw, wzrostu itp., dla pewnego obrazu. Sifa ucze-
nia reprezentacji polega na tym, ze technika ta faktycznie uczy, ktére cechy sa najwazniejsze dla
opisania okre$lonej obserwacji oraz jak wygenerowa¢ te cechy na podstawie surowych danych.
W jezyku matematyki uczenie reprezentacji probuje znalez¢ wysoce nieliniowa rozmaitos¢ (ang.
manifold), na ktérej bazuja dane, a nastepnie ustali¢ wymiary wymagane do pelnego opisania tej
przestrzeni. Zostalo to pokazane na rysunku 1.13.

Przestrzen wysokowymiarowa

A\

Niskowymiarowa przestrzeri ukryta (rozmaitos¢)

Rysunek 1.13. Ramka reprezentuje skrajnie wysokowymiarowg przestrzen wszystkich obrazéw; uczenie
reprezentacji probuje znaleZ¢ mniej wymiarowq podprzestrzeri ukrytg lub rozmaitosé, na ktorej bazujg
poszczegblne rodzaje obrazéw (na przyklad rozmaitos¢ psow)
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Podsumowujac, nauka reprezentacji ustanawia najbardziej istotne wysokopoziomowe cechy opi-
sujace sposob, w jaki s3 wyswietlane grupy pikseli. Dzigki temu istnieje wysokie prawdopodobien-
stwo, ze kazdy punkt w przestrzeni ukrytej jest reprezentacja dobrze uformowanego obrazu. Po-
przez dostrajanie wartosci cech w przestrzeni ukrytej mozemy utworzy¢ nowa reprezentacje, ktora
po zmapowaniu na oryginalng domene obrazu daje znacznie wiekszg szanse na realny wyglad niz
wtedy, gdyby$my prébowali bezposrednio korzystaé z pojedynczych pikseli.

Po zaprezentowaniu podstaw uczenia reprezentacji, ktdre stanowi rdzen wielu przyktadéw gene-
ratywnego uczenia glebokiego w tej ksigzce, pozostaje skonfigurowanie $rodowiska, dzieki ktd-
remu bedziemy mogli rozpocza¢ budowanie wlasnych modeli generatywnych uczenia glebokiego.

Konfiguracja sSrodowiska

W tej ksiazce zamieécitem wiele dzialajacych przykladéw budowania modeli, ktore bede oma-
wia¢ w tekscie.

Aby uzyska¢ dostep do tych przykladow, trzeba sklonowad repozytorium Git towarzyszace tej
ksigzce. Git jest systemem kontroli wersji open source, ktéry umozliwia skopiowanie kodu do lo-
kalnego komputera. Dzieki temu mozna uruchamiaé notatniki zaréwno na wlasnym komputerze,
jak i w $rodowisku chmury. Jesli jeszcze nie zainstalowate$ tego srodowiska, postepuj zgodnie
z instrukcjami wlasciwymi dla danego systemu operacyjnego (http://bit.ly/2MUrvNI). Aby sklo-
nowa¢ repozytorium dla tej ksigzki, przejdz do folderu, w ktérym chcesz zapisa¢ pliki, i wpisz
w terminalu nastgpujace polecenie:

git clone https://github.com/davidADSP/GDL_code.git

Aby mie¢ najbardziej aktualng wersje, pamietaj o uruchomieniu nastepujacego polecenia:
git pull

Teraz powinienes$ zobaczy¢ pliki znajdujace sie w folderze na Twoim komputerze.

Nastepnie trzeba skonfigurowa¢ srodowisko wirtualne. Jest to po prostu folder, w ktérym zainsta-
lujesz $wiezg kopie Pythona wraz ze wszystkimi pakietami, ktére bedziemy wykorzystywaé w tej
ksigzce. W ten sposdb bedziesz mie¢ pewno$¢, ze na Twoja systemowa wersje Pythona nie beda
mialy wplywu zadne z bibliotek, ktore zainstalujesz.

Jesli uzywasz srodowiska Anaconda, mozesz utworzy¢ srodowisko wirtualne w nastepujacy sposéb:

conda create -n generative python=3.6 ipykernel

Jesli nie, mozesz zainstalowad narzedzia virtualenv ivirtualenvwrapper za pomocg nastepujacego
polecenia'®:

pip installvirtualenvvirtualenvwrapper
Nalezy rowniez dodaé do skryptu startowego powtoki (np. bash_profile) nastepujace wiersze:

export WORKON_HOME=$HOME/.virtualenvs ©
export VIRTUALENVWRAPPER PYTHON=/usr/local/bin/python3 @
source /usr/Tocal/bin/virtualenvwrapper.sh ©

' Doktfadne instrukcje instalacji narzedzia virtualenvwrapper znajdziesz w dokumentacji (http://bit.ly/2x8LPQ4).
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© Lokalizacja, w ktorej bedzie zapisane $rodowisko wirtualne.

® Domyslna wersja Pythona do wykorzystania podczas tworzenia wirtualnego srodowiska — zadbaj
o to, by wskazywatla Pythona 3, a nie Pythona 2.

© Ponowne zaladowanie skryptu inicjujacego virtualenvwrapper.
Aby utworzy¢ wirtualne srodowisko o nazwie generative, wpisz w terminalu nastepujace polecenie:
mkvirtualenvgenerative

Bedziesz wiedzie¢, ze jestes w srodowisku wirtualnym, poniewaz terminal wy$wietli przed symbo-
lem zachety ciag (generative).

Teraz mozesz zainstalowaé wszystkie pakiety, ktorych bedziemy uzywaé w tej ksigzce, za pomoca
nastepujacego polecenia:

pip install -r requirements.txt

W tej ksiazce bedziemy uzywaé Pythona 3. Plik requirements.txt zawiera nazwy i numery wersji
wszystkich pakietow potrzebnych do uruchomienia przyktadéw.

Aby sprawdzi¢, czy wszystko dziala zgodnie z oczekiwaniami, bedac w wirtualnym $rodowisku,
wpisz w terminalu polecenie python, a nastepnie sprobuj zaimportowa¢ pakiet Keras (biblioteka
uczenia glebokiego, z ktérej bedziemy czesto korzystaé w tej ksiazce). Powiniene$ zobaczy¢ $rodo-
wisko Pythona 3 oraz wys$wietlong przez pakiet Keras informacje, ze wykorzystywany jest backend-
TensorFlow (rysunek 1.14).

Python 3.6.5 (default, Oct 6 2018, ©9:49:35)
[GCC 4.2.1 Compatible Apple LLVM 10.0.0 (clang-1000.11.45.2)] on darwin
Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.

>>> import keras

Using TensorFlow backend.
>>> keras.__version__
'2.2.4"

Rysunek 1.14. Konfiguracja srodowiska

Na koniec sprawdz, czy w swoim komputerze skonfigurowale$ dostep do srodowiska wirtualnego
za posrednictwem notatnikéw Jupyter. Jupyter to srodowisko umozliwiajace interaktywne tworze-
nie kodu w Pythonie za po$rednictwem przegladarki. To doskonaly sposéb na rozwijanie nowych
pomystow i wspoldzielenie kodu. Z wykorzystaniem notatnikéw Jupyter powstata wigkszo$¢ przy-
kladéw zamieszczonych w tej ksigzce. Aby zapewni¢ dostep do srodowiska wirtualnego w $rodo-
wisku Jupyter, uruchom w terminalu, wewnatrz §rodowiska wirtualnego, nastepujace polecenie:

python -m ipykernel install --user --name generative ©

© Daje dostep do $rodowiska wirtualnego, ktore skonfigurowales (generative) wewnatrz notatnikdw
Jupyter.

Aby sprawdzi¢, czy wszystko zostalo prawidlowo zainstalowane, przejdz w terminalu do folderu,
w ktorym sklonowale$ repozytorium tej ksiazki, a nastepnie wpisz polecenie:

jupyter notebook
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W przegladarce powinno otworzy¢ si¢ okno podobne do pokazanego na rysunku 1.15. Kliknij no-
tatnik, ktory chcesz uruchomic, a nastepnie z rozwijanego menu Kernel/ Changekernel wybierz $ro-

dowisko wirtualne generative.

— Jupyter

Files Running Clusters

0O O utils

[ [ scripts

O Drun

0 O medels
O [ generative

0 O data

Select items to perform actions on them.

[J & 09_01_positional_encoding.ipynb

O & 07_05_musegan_analysis.ipynb

Quit Logout

Upload | New~ || &

Last Modified File size

1 dzieni temu

1 dzien temu

1 dzien temu

1 dzien temu

7 minut temu

1 dzien temu

1 dzied temu 466 kB

1 dzien temu 569 kB

Rysunek 1.15. Srodowisko Jupyter notebook

Teraz jeste$ gotowy, by rozpocza¢ budowe generatywnych glebokich sieci neuronowych.

Podsumowanie

Ten rozdzial zawiera wprowadzenie do dziedziny modelowania generatywnego — waznej galezi
uczenia maszynowego, ktéra uzupelnia czeéciej opisywane w literaturze modelowanie dyskrymi-
natywne. W pierwszym prostym przykladzie modelu generatywnego wykorzystaliémy naiwne za-
tozenie Bayesa, aby stworzy¢ rozklad prawdopodobienstwa zdolnego do reprezentowania we-
wnetrznej struktury danych i generowania przykltadéw spoza zbioru szkoleniowego. Pokazalem
tez, ze proste modele zawodza w sytuacji, gdy zlozonoé¢ zadania generatywnego roénie, oraz omé-
witem ogolne wyzwania zwigzane z modelowaniem generatywnym. Na koniec przyjrzelismy sie
uczeniu reprezentacji — waznej koncepcji, ktéra stanowi trzon wielu modeli generatywnych.

W rozdziale 2. zaczniesz poznawac uczenie gtebokie oraz zobaczysz, jak korzysta¢ z biblioteki
Keras, aby budowa¢é modele zdolne do wykonywania zadait modelowania dyskryminatywnego.
To da Ci niezbedne podstawy do rozwigzywania generatywnych problemdéw uczenia glebokiego

w dalszych rozdziatach.

Kup ksigzke

Podsumowanie | 39

Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/deelmg
http://helion.pl/rt/deelmg

40 | Rozdziat 1. Modelowanie generatywne

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/deelmg
http://helion.pl/rt/deelmg

Zmien swoja strone WWW w dziatajacy bankomat!

Dowiedz sie wiece] i dotacz juz dzisiaj! % «sﬁ;?
http://program-partnerski.helion.pl


http://program-partnerski.helion.pl

Czy potrafisz stworzyg¢... twérce?

Techniki uczenia gtebokiego rozwijajg sie w imponujacym
tempie, a sieci neuronowe znajdujg zastosowanie w prze-
roznych branzach. Coraz czesciej komputer wykonuje
zadania, ktére do niedawna byty zarezerwowane dla czto-
wieka. Dobrym przyktadem jest tworzenie dziet sztuki:
ostatnie postepy w dziedzinie modelowania generatyw-
nedo sprawiaja, ze maszyny tworzg orydinalne obrazy

w okreslonym stylu, pisza spdjne akapity tekstu, kompo-
nujg przyjemng w odbiorze muzyke i generujg prawdo-
podobne scenariusze zdarzen. Ta ,generatywna rewolucja”
juz sie zaczeta, a jej efekty przekraczajg najsmielsze
wyobrazenia.

Ksigzka jest praktycznym przewodnikiem przeznaczonym
dla inzynierdw uczenia maszynowedo i analitykdw danych.
W jasny i przystepny sposéb omdwiono w niej zasadnicze
zagadnienia teorii modelowania generatywnedo, a nastep-
nie zaprezentowano techniki stosowane do budowy modeli
generatywnych, wtgcznie z ogélnym opisem uczenia
gtebokiego, wariacyjnych autoenkoderéw i generatywnych
sieci antagonistycznych (GAN). Na tej podstawie —

z wykorzystaniem biblioteki Keras — pokazano wewne-
trzne funkcjonowanie kazdej z tych technik, tgcznie

z najbardziej nowatorskimi architekturami. Opisano

krok po kroku sposoby rozwigzywania takich twérczych
zadan jak malowanie, pisanie i komponowanie muzyki,

a takze zastosowania modelowania generatywnego do
optymalizacji stratedgii grania w gry (modele World).

W ksigzce miedzy innymi:

e dziatanie autoenkoderdw
wariacyjnych

® tworzenie sieci GAN,
w tym CycleGAN i MuseGAN

e rekurencyjne modele
generatywne do tworzenia tekstu
oraz mechanizmy uwagi

® modele generatywne
w Srodowiskach uczenia
przez wzmacnianie

e architektura Transformer
(BERT, GPT-2) oraz modele
denerowania obrazu

David Foster jest wspdtzatozycielem
Applied Data Science i ekspertem

w dziedzinie inzynierii danych. Wygrat
kilka miedzynarodowych konkurséw
zwigzanych z uczeniem maszynowym.
Jest aktywnym cztonkiem spotecznosci
internetowych skupionych wokat nauki
o0 danych.
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