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Rekapitulace

» Perceptron

> NN, gradientni sestup, Vrstvené sité
» Konvoluce NN

» Autoencodery



Autoencoder

je neuronova sit, kterd se u& komprimovat data do latentniho
prostoru (encoder) a z tohoto prostoru zp&tné rekonstruovat
pdvodni data (decoder).

Cilem je minimalizovat chybu mezi pivodnimi a rekonstruovanymi
daty.
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AE postrada schopnost generovat nova data a latentni prostor
nemusi byt smysluplny nebo spojity.



Co déla VAE odlisnym od klasického autoencoderu?

VAE pfidava prvek pravdépodobnostni inferenci a pfechazi od &isté
deterministické latentni reprezentace ke stochastické, coz
umoZiiuje generovat nové, smysluplné vzorky.



Z3kladni myslenka VAE

Misto toho, aby encoder pfimo mapoval vstupni data do pevnych
latentnich vektorl, VAE pro kazdé vstupni data predpovida stfedni
hodnotu i a smérodatnou odchylku o.
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Vybér latentni proménné neni deterministicky, ale je provadén
nahodné podle rozdéleni N'(u, 0?).



Intermezzo: stfedni hodnota a smérodatna odchyla

Rozptyl (02) se vypotita jako priimé&md hodnota kvadratii
odchylek jednotlivych hodnot od jejich stfedni hodnoty.
Postup vypoltu rozptylu Ize shrnout nasledujicim zpiisobem:

Vzorec:
Pro ndhodnou proménnou X s n hodnotami xi, x2, ..., x, a jejich

stfedni hodnotou u plati:

o = 1 Z(Xf - M)27
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kde: - u je stfedni hodnota (primér) datového souboru:
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Normalni rozdéleni

Rozdé&leni pravdépodobnosti je matematicky popis toho, jak se

pravdépodobnosti p¥id&luji riiznym moZnym vysledkiim nahodného
jevu.

Normalni rozd&leni (také zndmé jako Gaussovo rozdéleni) je jedno
z nejdileZitéjsich a nejéastéji pouzivanych rozdéleni
pravdépodobnosti v matematice a statistice.

M3 tvar (zvonové) k¥ivky a je symetrické kolem své stfedni
hodnoty.




Normalni rozdéleni

Vzorec Gaussovy kFivky, neboli hustotni funkce normainiho
rozdéleni, je:

Flx) = ——e 54
ovV2m
kde:

» f(x) je hodnota hustotni funkce pro konkrétni x,
» 4 je stfedni hodnota (primér) rozdélent,
> o je smérodatnd odchylka,
> e je Eulerovo &islo
» 7 je Ludolfovo &islo



Vlastnosti rozdéleni (Pravidlo 63-95-99,7):

Toto pravidlo ¥ika, Ze pro normalni rozdéleni plati nasledujici:
» P¥iblizn& 68 % hodnot leZi v intervalu (i — o, i + o).
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Vlastnosti rozdéleni (Pravidlo 63-95-99,7):

» P¥iblizn& 95 % hodnot leZi v intervalu (u — 20, i + 20).
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Vlastnosti rozdéleni (Pravidlo 68-95-99,7):

» P¥iblizn& 99,7 % hodnot lezi v intervalu (1 — 30, u + 30)
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Z3kladni myslenka VAE

Misto toho, aby encoder pfimo mapoval vstupni data do pevnych
latentnich vektorl, VAE pro kazdé vstupni data predpovida stfedni
hodnotu i a smérodatnou odchylku o.
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Vybér latentni proménné neni deterministicky, ale je provadén
nahodné podle rozdéleni N'(u, 0?).



Vypolet ve Variational Autoencoderu (VAE) probihd ve
tfech hlavnich krocich:

» Funkce encoderu:
Pro vstupni data x encoder spol&itd parametry latentni
reprezentace, konkrétné stfedni hodnotu p a smérodatnou
odchylku o pro kaZzdou latentni promé&nnou.
Tim se definuje distribuce N'(u, 0?), ze které budeme
vzorkovat.

» Sampling (vzorkovani):
Nahodné se vybere vzorek z z N'(u, 0?).

» Funkce decoderu:
Dekodér bere latentni proménnou z a snaZi se z ni
rekonstruovat pivodni vstupni data X.

Vystupem je pravd&podobnostni distribuce py(x|z), kterd
uréuje, jak dob¥e rekonstruovand data odpovidaji plvodnimu
vstupu.



ResSeni: Reparametrizacni trik

Aby bylo mozné zpétné trénovat model gradientnimi metodami,
pouZiva se trik zvany reparametrizacni trik.

Misto ndhodného vyb&ru p¥imo z N(u, 02) se vzorkovéani provede
nasledovné:
z=p+ooe €ecN(01)

kde ® znadi nasobeni prvek-po-prvku.

Timto zplisobem se zachova tok gradientil skrze ¢ a ¢ béhem
zpétného Siteni.



Problém

» Sampling (vzorkovani): Nahodn& se vybere vzorek z

z N(p,0%).

Problém: Tento sampling krok je problémovy pFi hledani gradientu,
protoZe neni mozné pf¥imo derivovat operaci ndhodného vzorkovani.

To znamend, Ze nemame p¥imy zplsob, jak optimalizovat vahy
v encoderu, které generuji ;v a o pro dany vstup, pomoci zpétného
Siteni gradientd.



(z
|
| é
=&
(
,€)

~N
(0,1)



Chybova funkce (Loss Function)

Celkova ztrata se sklada ze dvou &asti:

1. Rekonstrukéni ztrata: MéFi, jak presné dokaze decoder
rekonstruovat plivodni data. Napfiklad:

Reconstruction loss = Eq, (;1x) [I1x — %|[?] ,
tady je pouzito MSE (miZe se pouZit i jind, ale nezname).

Ten vyraz znamena:

1. Vezmeme vzorek z z distribuce q4(z|x), ktery encoder poskytuje pro dany
vstup x.

2. Spotitdme rekonstrukci X pomoci dekodéru s latentni proménnou z.

3. Spotitame kvadratickou chybu ||x — %||> mezi piivodnimi daty a
rekonstrukci.

4. Tento proces zopakujeme pro né&kolik vzorkli z a zprimérujeme vysledky,
abychom p¥iblizné vypocitali o¢ekavanou hodnotu.



Prakticky pFistup:

V praxi se p¥i trénovani VAE vétSinou pouziva jediny vzorek z na
jednu iteraci (tzv. ,single-sample estimate"), aby se zjednodusilo
a zrychlilo uéeni:

Reconstruction loss ~ ||x — %||?,

kde z je vzorek vybrany z distribuce g,(z|x) pomoci
reparametrizaéniho triku.

Octekdvana hodnota je tedy v praxi p¥iblizn& odhadnuta jako
primér pres tyto vzorky, ale p¥i pouZiti jediného vzorku na iteraci
model stdle dokdZe dobte trénovat.



Chybova funkce (Loss Function)

Celkova ztrata se sklada ze dvou &asti:
1. Rekonstrukéni ztrata

2. Regularizatni term (KL divergence): M&Fi, jak moc se
distribuce gy (z|x) lisi od pfedem dané apriorni distribuce p(z)
(typicky N(0,1)).

Regularization term = Dy (q4(z|x)||p(2))

k
1
=—3 Y (1 +logo} — i — 7).
j=1

Tento &len zajistuje, Ze latentni prostor zlistdvd smysluplny
a spojity.



Smysluplnost

vzorek z latentniho prostoru = smysluplny vysledek decoderu
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Spojitost

body, které jsou blizko v latentnim prostoru = podobny vysledek
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class VAE(nn.Module):
def __init__(self, latent_dim):

super (VAE, self).__init__Q)
self.encoder = nn.Sequential(
nn.Linear (64, 32),

nn.ReLU(),

nn.Linear (32, latent_dim * 2)

)

self.decoder = nn.Sequential(
nn.Linear (latent_dim, 32),
nn.RelLU(Q),

nn.Linear (32, 64),
nn.Sigmoid ()



def reparameterize(self, mu, logvar):
std = torch.exp(0.5 * logvar)
eps = torch.randn_like (std)
return mu + eps * std

def forward(self, x):

h = self.encoder(x)
mu, logvar = h.split(h.size(1l) // 2, dim=1)
z = self.reparameterize (mu, logvar)

return self.decoder(z), mu, logvar



model = VAE(8)
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

def loss_function(recon_x, x, mu, logvar):

recon_loss = -torch.sum(x * torch.log(recon_x + 1le-9)
+(1 - x)*torch.log(l - recon_x + 1e-9))
kl_loss = -0.5 * torch.sum(l + logvar

- mu.pow(2) - logvar.exp())
return recon_loss + kl_loss



# Training loop
for epoch in range (100):
for i, (data,) in enumerate(dataloader):
output, mu, log_var = model(data)
loss = loss_function(output, data, mu,

optimizer.zero_grad()
loss.backward ()
optimizer.step ()

print (£f"Epoch,{epoch+1}, ,Loss: {loss.item()}")



Decoding the same encoded zero:
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Generative Adversarial Network (GAN)

Idea: namisto explicitniho modelovani hustoty pravdépodobnosti
jednoduse generujeme nové instance vzorkovanim.

Problém: chceme vzorkovat z komplexni distribuce, coZ nelze
udélat p¥imo.

Reseni: vzorkovat z n&teho jednoduchého (t¥eba z $umu), a nautit
se transformaci do distribuce dat.



Generative Adversarial Networks (GANs) tvofi dv& neuronové sitg,
které se navzdjem trénuji pomoci konkurenéniho udeni:

» generator

» diskrimindtor
Tyto dvé sité maji riizné tkoly, ale spoletné vytvareji efektivni
rdmec pro generovani realistickych dat.



Generator

» Ukolem generdtoru je vytvaret fale$nd data, ktera se co
nejvice podobaji skute¢nym datim.

» Generator zaind ndhodnym vektorem z, ktery je vzorkovan
z latentniho prostoru, obvykle z normdalniho rozd&leni (0, 1).

» Tento ndhodny vektor prochazi p¥es nékolik vrstev neuronové
sité a je transformovan do formy, kterd se co nejvice podoba
redlnym vzorklim, naptiklad obrazkiim, textim nebo jinym
datlim.

& falesna data




Diskriminator (Discriminator)
» Diskriminator funguje jako klasifikator, ktery ma za dkol odlisit
skute¢na data od fale$nych dat, kterd generuje generator.
» Diskrimindtor p¥ijima jako vstup bud skute¢nd data z
trénovaci mnoZziny, nebo data, kterd vytvofil generator.
» Jeho tkolem je oznadit skute¢na data jako ,prava“ a falesna
data jako ,neprava.”



prava data

falesna data

Q>



Souhra mezi generdtorem a diskriminatorem

Generator a diskriminator spolu hraji hru s nulovym souétem:
» Generdtor se snaZi minimalizovat chybu (ztratu) tim, Ze
vytva¥i co nejrealisti¢téjsi data
» Diskrimindtor se snazi maximalizovat svou schopnost odlisit
fale$na data od skutecnych.



Vysledna ztratova funkce GAN mizZe byt formalné& popsina takto:

mgn max V(D, G) = Exp,..00[log D(x)]
+ Ezp,(2)[log(l — D(G(2)))]

Kde:
» D(x) je pravdépodobnost, kterou diskrimindtor p¥ifadi
vstupnim datlim, Ze jsou skute¢nad.
» G(z) je generatorovd transformace ndhodného Sumového
vektoru z na falesnd data.
» pgata(x) je distribuce skutednych dat.

» p,(z) je distribuce ndhodného Sumového vektoru z.



Postupné uleni generatoru a diskriminatoru
Trénovaci proces GAN je iterativni a typicky probihd nasledujicim

zplisobem:

Trénink diskriminatoru:
> Zalneme tim, Ze aktualizujeme parametry diskriminatoru.
Diskriminator dostane jako vstup dva typy dat:
» Skutefna data ze trénovaci sady, kterd jsou oznalena jako

n

“prava”.
» Fale$na data, kterd vygeneroval generdtor, a jsou oznalena

jako “nepravd”.

» Diskrimindtor se u&i na zdkladé téchto vstupti maximalizovat
pravdépodobnost spravné klasifikace obou typii dat. Ztratova
funkce diskriminatoru je vypod&itana tak, Ze penalizuje chyby
pFi klasifikaci obou typl dat.



Trénink generatoru:

P> Poté, co aktualizujeme diskriminator, aktualizujeme parametry
generdtoru. V této fazi ziistavaji parametry diskriminatoru
zmrazené (neméni se).

» Generdtor dostavad ndhodny Sumovy vektor z (vzorkovany
z N(0,1)) a jeho cilem je vytvoFit tak realistickd data, aby
diskriminator nemohl odhalit, Ze jsou fale$na.

> Ztratova funkce generdtoru je nastavena tak, aby se
minimalizovala pravd&podobnost, Ze diskriminator fale$na
data rozpozna. Generator se tedy uéi klamat diskriminator.

Iterativni proces: Tento proces se opakuje po mnoho iteraci.
Generator a diskriminator jsou trénovany st¥idavé v kazdém kroku,
dokud nedosdhneme uréité trovné konvergence.



Trénovani GANG neni jednoduché a &asto Celi nékolika vyzvam:

> Nestabilita trénovani: Jelikoz generator a diskrimindtor
spolu sout&Zi, mohou vznikat oscilace a celkovad konvergence
modelu miiZe byt nestabilni. V nékterych p¥ipadech se miZe
stat, Ze model nikdy nedosahne stabilni rovnovahy.

> Mode collapse: Nékdy se generator naudi vytvaret pouze
omezenou mnozinu vystupid (nap¥. n&kolik podobnych
obrazki), coz je jev zndmy jako mode collapse.
V disledku toho generdtor prestava vytvaret rozmanité vzorky
dat.
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