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Agenda

Modelos geradores



Geracdo de dados

Caixa preta:
aperte para
gerar dados




Interpretacdo: aprender a distribuicdo

Aprender a distribuicdo que "gera" os dados permite amostrar a
partir dela

P(x)

X



Interpretacdo: aprender a gerar dados

Mas podemos querer apenas dados, ndo uma distribuic3o...
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Tipos de métodos

Funcdes densidade explicitas

» Fully Visible Belief Nets
» Boltzmann Machines

» Variational Autoencoders

Fun¢des densidade implicitas

» Métodos de Monte Carlo
» Likelihood-free inference via classification

» Generative Adversarial Networks



Autoencoders

Autoencoders convencionais tentam codificar atributos de forma
discreta

y

Sorriso: 0.95
Cor de pele: 0.82

Género: -0.75
encoder decoder
Barba: 0.85

Oculos: -0.90

Cabelo: 0.62

\
N . /'/

Atributos latentes



Autoencoders variacionais (VAEs)

Autoencoders variacionais aprendem distribuicdes (seus
pardmetros) de cada variavel, a partir do qual se amostram valores
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Autoencoders variacionais (VAEs)
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VAE: funcido de perda ELBO

ELBO (Evidence Lower Bound)

L = reconstrucdo + divergéncia de Kullback-Leibler
L = MSE / Binary Cross Entropy + divergéncia de Kullback-Leibler



VAE: funcido de perda ELBO

ELBO (Evidence Lower Bound) com MSE para reconstrugdo

L = [|x — %|” 4+ Drr (g4(2]x), N(0,1))
=[x — )?H2 + Dki (N(M7U)7N(O7 1))
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Redes adversarias geradoras (GANs)

» Adversaria pois ha dois componentes que "disputam"

» Geradora pois o objetivo central é aprender a gerar dados



Redes adversarias geradoras (GANs)

Gerador G

» recebe um exemplo Z’ obtido de uma distribuicdo, i.e.
Z' ~q(z)
» gera x por meio de uma fung¢do x = Ggo(2')

Discriminador D

P recebe x e classifica se esse foi produzido pela distribuicdo
original ou pela aproximacdo do gerador



Redes adversarias geradoras (GANs)
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Redes adversarias geradoras (GANs)
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Redes adversarias geradoras (GANs)

Formulacdo

mGin max V(G,D) = WE,p,..collog(D(x))]

+ Ezpy(z)[log(1 — D(G(2)))]

Funcg&o original

—(1/2) Exnpgoia () [l08(D(x))] = (1/2) Ez[log(1 — D(G(2)))]



Aritmética no espaco latente

man man woman
with glasses without glasses without glasses

woman with glasses



Exemplos gerados por uma GAN de 2017




2019 (SAGAN)




2021 (StyleGAN)




2021 (Diffusion-based Model)
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Difus3o




Difus3o: forward

forward




Difusio: forward

T
qGry.rlxg) = [ [ a1 x-p)
t=1



Difus3o: forward

qCxr|xg) = A (0,D)



Difus3o: reverse

reverse
—
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Difusdo vs VAEs

VAE
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Perda: analogia com VAEs

IEq(xl:Tle)[logpa(xO|x]:T)] — Dy (q(x1.71 %) || po(xi.1))



Difusdo: perda

2
losssimple = [Exo,e,t[”e_ eg(xp t)” ]



Difusdo vs BigGAN
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