Opinie o ksigzce Generatywne gtebokie uczenie

Generatywne glebokie uczenie sig jest dostepnym wprowadzeniem do zestawu narzedzi
glebokiego uczenia sie, zwigzanych z generatywnym modelowaniem. Jesli jestescie krea-
tywnymi praktykami kochajacymi majstrowac¢ przy kodzie i chcecie zastosowac glebokie
uczenie si¢ w waszej pracy, ta ksigzka jest dla Was.

- David Ha, szef strategii w Stability Al
Doskonala ksigzka, ktdra zaglebia si¢ prosto we wszystkie najwazniejsze techniki lezace
u podstaw wspodlczesnego glebokiego uczenia si¢. Znajdziecie tu intuicyjne wyjasnie-

nia i madre analogie — poparte dydaktycznymi, bardzo czytelnymi przykltadami kodu.
Pobudzajgca analiza jednej z najbardziej fascynujacych dziedzin w Al!

- Frangois Chollet, twérca Keras
Wyjasnienie przez Davida Fostera zlozonych pojec jest jasne i zwigzlte, wzbogacone in-

tuicyjnymi wizualizacjami, przyktadami kodu i ¢wiczeniami. Doskonale zrédlo dla stu-
dentow i praktykow!

- Suzana Ili¢, gtowny menedzer programowy Responsible AI w Microsoft Azure OpenAl
Generatywna Al to kolejny rewolucyjny krok technologii Al ktéry bedzie miat ogromny

wplyw na caly $wiat. Ksigzka daje wspaniale wprowadzenie do tej dziedziny i jej niezwykly
potencjat oraz ryzyko z nig zwigzane.

— Connor Leahy, prezes firmy Conjecture i wspétzatozyciel EleutherAl
Przewidywanie $wiata oznacza jego zrozumienie — we wszystkich jego odmianach. W tym
sensie generatywna Al rozwigzuje najbardziej podstawowe zagadnienia inteligencji.

- Jonas Andrulis, zatoZyciel i prezes Aleph Alpha
Generatywna Al zmienia niezliczone branze i daje nowa generacje kreatywnych narzedzi.

Ta ksigzka stanowi doskonaly sposob na zapoznanie si¢ z generatywnym modelowaniem
i samodzielne rozpoczecie tworzenia z wykorzystaniem tej rewolucyjnej techniki.

- Ed Newton-Rex, tworca w Stability Al i kompozytor



David nauczyl mnie wszystkiego, co wiem o uczeniu si¢ maszyn i ma talent do ttuma-
czenia pojec¢ lezacych u jego podstaw. Generatywne glebokie uczenie sig jest moim wpro-
wadzajagcym narzedziem do generatywnej Al i stoi na pdlce obok mojego biurka wraz
z niewielkim zbiorem ulubionych ksigzek technicznych.

- Zack Thoutt, CPO w AutoSalesVelocity

Generatywna Al ma szans¢ wywrze¢ ogromny wplyw na spoleczenstwo. Ksigzka ta to
wprowadzenie do tej dziedziny, dostepne bez skupiania si¢ na szczegoélach technicznych.

- Raza Habib, wspétzatozyciel Humanloop

Gdy kto$ mnie pyta, jak wejs¢ w tematyke generatywnej Al, zawsze polecam ksigzke
Davida. Jej drugie wydanie robi wrazenie, gdyz obejmuje najsilniejsze modele, jak mo-
dele dyfuzyjne i transformery. Pozycja niezbedna dla kazdego, kto jest zainteresowany
kreatywnoscig obliczeniows!

- Dr. Tristan Behrens, ekspert i muzyk Al w firmie Residence w KI Salon Heilbronn

Jest to moj numer jeden praktycznej literatury wypakowany wiedzg techniczng, gdy mam
pomysty na temat generatywnej Al Ksiagzka ta powinna by¢ na poélce kazdego anality-
ka danych.

- Martin Musiol, tworca generativeAl net

Ksigzka w wysmienitych szczegétach obejmuje pelng taksonomie modeli generatywnych.
Jedna z najlepszych rzeczy, ktérych dowiedziatem si¢ o tej ksigzce, to fakt, ze obejmuje
wazng teorie lezacg u podstaw modeli, a takze utrwala zrozumienie czytelnika za pomoca
przykladéw praktycznych. Musze zwroci¢ uwage, ze rozdzial na temat GAN jest jednym
z najlepszych wyjasnien, jakie czytatem i daje intuicyjne $rodki do dostrajania swoich
modeli. Ksigzka obejmuje szeroki zakres réznorodnych generatywnych Al w tym teksty,
muzyke i obrazy. Jest to idealne zrédto wiedzy dla kazdego, kto rozpoczyna dziatanie
z generatywna Al

- Aishwarya Srinivasan, analityk danych, Google Cloud
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Przedmowa

Ta ksigzka staje si¢ czg$cig mojego zycia. Po znalezieniu egzemplarza w moim salonie,
zapytalem syna: ,,Kiedy ja dostates?”. Odpowiedzial: ,Wtedy, kiedy mi jg dales”, zdumio-
ny moimi problemami z pamiecig. Przegladajac wspolnie rézne rozdzialy, doszedlem
do wniosku, ze Generatywne uczenie glebokie jest odpowiednikiem Gray’s Anatomia* dla
generatywnej sztucznej inteligencji.

Autor z niesamowitg przejrzystoscia i podbudowujgcym autorytetem analizuje anato-
mie generatywnej sztucznej inteligencji. Przedstawia naprawde niezwykl relacje z szybko
zmieniajgcej sie dziedziny, opartg na pragmatycznych przykladach, wciggajacych narra-
cjach i odniesieniach tak aktualnych, Ze czyta sie ja jak zywa historie.

Poprzez swoje dekonstrukcje autor utrzymuje poczucie zachwytu i podekscytowa-
nia potencjalem generatywnej sztucznej inteligencji — co jest szczegdlnie widoczne w fa-
scynujgcym zwienczeniu ksigzki. Po obnazeniu technologii przypomina nam, ze stoimy
u progu nowej ery inteligencji, epoki, w ktérej generatywna sztuczna inteligencja stanowi
zwierciadlo naszego jezyka, naszej sztuki i naszej kreatywnosci; odzwierciedlajac nie tyl-
ko to, co stworzylismy, ale takze to, co moglibySmy stworzy¢ — co mozemy stworzy¢ —
ograniczone jedynie ,nasza wlasng wyobraznig”. Gtéwny motyw modeli generatywnych
w sztucznej inteligencji gleboko we mnie rozbrzmiewa, poniewaz widze doktadnie te same
motywy pojawiajace sie¢ w naukach przyrodniczych — mianowicie postrzeganie siebie jako
generatywnych modeli §wiata, w ktérym zyjemy. Podejrzewam, ze w kolejnej edycji tej
ksigzki przeczytamy o splocie sztucznej i naturalnej inteligencji. Do tego czasu na mojej
polce z ksigzkami bede trzymac to wydanie obok mojego egzemplarza Gray Anatomia
i innych skarbow.

- Karl Friston, cztonek Towarzystwa Krélewskiego,
profesor neuronauki University College London

1 Anatomia autorstwa Henryego Graya to jeden z najbardziej znanych na $wiecie podrecznikow dla
studentow medycyny (przyp. ttum.).
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Wstep

Czego stworzy¢ nie mogg, tego nie pojmuje.
-Richard Feynman

Generatywna sztuczna inteligencja to jedna z najbardziej rewolucyjnych technologii na-
szych czasow, zmieniajgca sposob, w jaki komunikujemy sie z maszynami. Jej potencjat
zrewolucjonizowania sposobu, w jaki Zyjemy, pracujemy i bawimy sie, byt przedmiotem
niezliczonych rozmoéw, debat i przewidywan. Ale co by byto, gdyby w tej poteznej tech-
nologii tkwit jeszcze wigkszy potencjal? A co, jesli mozliwosci generatywnej sztucznej
inteligencji wykraczajg poza nasze aktualne wyobrazenie? Przyszlos¢ generatywnej sztucz-
nej inteligencji moze by¢ bardziej ekscytujaca, niz kiedykolwiek sadzilismy... Od samego
poczatku poszukiwalismy mozliwosci tworzenia oryginalnych i pieknych dziel. W przy-
padku wczesnych ludzi przybieralo to forme malowidet jaskiniowych przedstawiajacych
dzikie zwierzeta i abstrakcyjne wzory, tworzonych przy uzyciu pigmentow ostroznie i me-
todycznie umieszczanych na skatach. Era romantyzmu dala nam mistrzostwo symfonii
Czajkowskiego, z ich zdolnoscig do wzbudzania uczu¢ triumfu i tragedii poprzez fale
dzwigkowe, splecione ze sobg, tworzgce wspanialg muzyke i harmonie. Ostatnio zdarza
sie nam gnac o poinocy do ksiegarni, Zeby kupi¢ opowiadania o fikcyjnym czarodzieju,
poniewaz kombinacja liter tworzy narracje, ktdra zmusza nas do przewrdcenia strony
i dowiedzenia sig, co przydarzy si¢ naszemu bohaterowi.

Nic wiec dziwnego, ze ludzkos¢ zaczela zadawacd ostateczne pytanie dotyczace krea-
tywnosci: czy mozemy stworzy¢ co$, co samo w sobie jest tworcze?

Oto pytanie, na ktdre stara si¢ odpowiedzie¢ generatywna sztuczna inteligencja. Dzigki
ostatniemu postepowi metodologii i technologii jesteSmy obecnie w stanie zbudowa¢ ma-
szyny, ktore potrafia malowac oryginalne dziefa sztuki w okreslonym stylu, pisa¢ spdjne
bloki tekstu o dlugofalowej strukturze, komponowac¢ przyjemng muzyke do stuchania
i opracowywac zwycieskie strategie dla ztozonych gier poprzez generowanie wyimagino-
wanych scenariuszy przyszlosci. To dopiero poczatek generatywnej rewolucji, ktéra nie
pozostawi nas bez innego wyboru, jak tylko znalez¢ odpowiedzi na niektére z najwaz-
niejszych pytan dotyczacych mechaniki kreatywnosci i ostatecznie tego, co to znaczy by¢
cztowiekiem.

Krétko mdéwigc, nigdy nie byto lepszego momentu na poznanie generatywnej sztucznej
inteligencji - zatem zaczynamy!
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Cel i podejscie

Ksigzka nie wymaga wczesniejszej wiedzy na temat generatywnej sztucznej inteligencji.
Wszystkie kluczowe koncepcje wprowadzimy od podstaw w sposéb intuicyjny i przystep-
ny, wiec nie martw sie, jesli nie masz doswiadczenia z generatywng sztuczng inteligencja.
Jestes we wlasciwym miejscul

Zamiast tylko opisywac techniki, ktére s3 obecnie w modzie, ksigzka stuzy jako kom-
pletny przewodnik po modelowaniu generatywnym, obejmujacy szeroki zakres rodzin
modeli. Nie ma jednej techniki, ktora bylaby obiektywnie lepsza czy gorsza od innych -
w rzeczywistosci wiele najnowocze$niejszych modeli Igczy obecnie pomysty z szerokiego
spektrum podejs¢ do modelowania generatywnego. Z tego powodu wazne jest, aby by¢
na biezgco z rozwojem we wszystkich obszarach generatywnej sztucznej inteligencji, za-
miast skupia¢ si¢ na jednym konkretnym rodzaju techniki. Jedno jest pewne: dziedzina
generatywnej sztucznej inteligencji rozwija sie szybko i nigdy nie wiadomo, skad nadejdzie
kolejny przelomowy pomyst!

Majac na uwadze powyzsze, zastosuje podejscie polegajace na pokazaniu, jak treno-
waé wlasne modele generatywne na wlasnych danych, zamiast polega¢ na wstepnie wy-
szkolonych, gotowych modelach. Chociaz obecnie istnieje wiele imponujacych modeli
generatywnych typu open source, ktére mozna pobra¢ i uruchomic poprzez kilka linijek
kodu, celem tej ksigzki jest glebsze poznanie ich architektury i projektowanie na bazie
podstawowych zasad, aby mozna bylo w pelni zrozumie¢, w jaki sposob dzialajg i moc
zaprogramowac od podstaw przyklady kazdej z technik przy uzyciu jezyka Python i Keras.

Reasumujac, niniejsza ksiazke mozna traktowac jako mape obecnego krajobrazu ge-
neratywnej sztucznej inteligencji, obejmujacg zaréwno teorie, jak i zastosowania prak-
tyczne, zawierajacg kompletne dzialajace przyktady kluczowych modeli z literatury.
Przeanalizujemy krok po kroku kazdy kod, korzystajac z jasnych drogowskazow pokazu-
jacych, w jaki sposéb kod implementuje teorie¢ lezgcg u podstaw poszczegdlnych technik.
Ksigzke te mozna czyta¢ od deski do deski lub uzywac jej jako podrecznika, w ktory
mozna sie zaglebiac. I przede wszystkim mam nadzieje, ze zostanie uznana za przydatng
i przyjemna lekture!

W catlej ksigzce znajdujg si¢ krdtkie, alegoryczne historie, ktére pomo-
ga w wyjasnianiu mechaniki niektérych budowanych przez nas modeli.
Wierze, ze jednym z najlepszych sposobéw nauczania nowej abstrakcyjnej
teorii jest najpierw przeksztalcenie jej w co$, co nie jest tak abstrakcyjne,

jak na przyklad opowies¢, przed zaglebieniem si¢ w wyjasnienia techniczne.
Historia i wyjasnienie modelu to ta sama mechanika wyjasniona w dwoch
roznych dziedzinach - dlatego podczas poznawania szczegétow technicz-
nych poszczegolnych modeli moze okaza¢ si¢ przydatne odniesienie do od-
powiedniej historii!
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Wymagania wstepne

W ksigzce zalozono, Ze posiadasz doswiadczenie w kodowaniu w Pythonie. Jesli nie znasz
jezyka Python, najlepiej zacza¢ od strony LearnPython.org. W internecie jest dostepnych
wiele bezptatnych zasobdw, ktére pozwolg rozwing¢ wiedze¢ na temat jezyka Python
na tyle, aby mozna bylo pracowa¢ z przykladami zawartymi w niniejszej ksiazce.

Ponadto, poniewaz niektére modele s3 opisane przy uzyciu notacji matematycznej,
przydatna bedzie solidna znajomos¢ algebry liniowej (na przyktad mnozenia macierzy)
i ogdlnej teorii prawdopodobienstwa. Przydatnym zrodlem moze okaza¢ si¢ swobod-
nie dostepna ksigzka Deisenrotha i in. Mathematics for Machine Learning (Cambridge
University Press).

Autor ksigzki nie zaklada zadnej wczesniejszej wiedzy na temat modelowania gene-
ratywnego (przeanalizujemy kluczowe pojecia w rozdziale 1) ani TensorFlow czy Keras
(biblioteki te zostang przedstawione w rozdziale 2).

Mapa drogowa

Ksigzka zostala podzielona na trzy czesci.

Czes¢ I stanowi ogdlne wprowadzenie do modelowania generatywnego i uczenia gle-
bokiego, podczas ktérego zbadamy podstawowe koncepcje lezace u podstaw wszystkich
technik opisanych w dalszej czesci ksigzki:

o W rozdziale 1, ,Modelowanie generatywne” zdefiniujemy modelowanie generatyw-
ne i rozwazymy pewien uproszczony przyklad, ktérego mozna uzy¢ do zrozumie-
nia niektérych kluczowych poje¢ waznych dla wszystkich modeli generatywnych.
Przedstawimy réwniez taksonomie rodzin modeli generatywnych, ktérg omowimy
w czgsci II tej ksigzki.

o W rozdziale 2, ,,Uczenie glebokie” rozpoczniemy naszg eksploracje uczenia glebo-
kiego i sieci neuronowych od zbudowania naszego pierwszego przykladu percep-
tronu wielowarstwowego (MLP) przy uzyciu biblioteki Keras. Nastepnie zmodyfi-
kujemy go, uwzgledniajgc warstwy splotowe i inne ulepszenia, aby zaobserwowac
réznice w wydajnosci.

Czes¢ 11 omawia sze$¢ kluczowych technik, ktérych bedziemy uzywa¢ do budowania
modeli generatywnych, wraz z praktycznymi przykladami kazdej z nich:

o W rozdziale 3 ,, Autokodery wariacyjne” rozwazymy wariacyjny autokoder (VAE)
i przekonamy sig, jak mozna go wykorzysta¢ do generowania obrazdw twarzy i prze-
ksztalcen miedzy twarzami w przestrzeni ukrytej modelu.

o W rozdziale 4 ,Generatywne sieci antagonistyczne” zbadamy generatywne sieci
antagonistyczne (GAN) do generowania obrazu, w tym glebokie splotowe GAN,
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warunkowe GAN i ich rozwinigcia, takie jak GAN Wassersteina, dzieki ktérym
proces uczenia staje si¢ bardziej stabilny.

W rozdziale 5 ,,Modele autoregresyjne” zwrocimy naszg uwage na modele autore-
gresyjne, zaczynajac od wprowadzenia do rekurencyjnych sieci neuronowych, takich
jak sieci z dluga pamiecig krotkotrwalg (LSTM) do generowania tekstu i Pixel CNN
do generowania obrazdéw.

W rozdziale 6 ,,Modele przeptywéw normalizujgcych” skupimy si¢ na przeptywach
normalizujgcych, w tym na intuicyjnej teoretycznej eksploracji techniki i praktycz-
nym przykladzie budowania modelu ReaNVP w celu generowania obrazdéw.

W rozdziale 7 ,Modele oparte o energi¢” omdwimy modele oparte o energie, w tym
istotne metody, takie jak szkolenie przy uzyciu przeciwnych rozbieznosci i probko-
wanie przy zastosowaniu dynamiki Langevina.

W rozdziale 8 ,Modele dyfuzji” przejdziemy przez praktyczny przewodnik po bu-
dowaniu modeli dyfuzji, ktére napedzajg wiele najnowoczesniejszych modeli gene-
rowania obrazu, takich jak DALL.E 2 i Stable Diftusion.

Na koniec, w czesci III na bazie tych podstaw zbadamy wewnetrzne dzialanie najnowo-
czes$niejszych modeli generowania obrazdéw, tekstow, komponowania muzyki i uczenia ze
wzmocnieniem, wykorzystujagc model srodowiska:

W rozdziale 9 ,Transformery” zbadamy pochodzenie i szczegdty techniczne modeli
StyleGAN, a takze innych najnowszych sieci GAN do generowania obrazu, takich
jak VQ-GAN.

W rozdziale 10 ,Zaawansowane GAN” rozwazymy architekture transformera, a tak-
ze znajdzie si¢ w nim praktyczny przewodnik dotyczacy tworzenia wlasnej wersji
GPT do generowania tekstow.

W rozdziale 11 ,Generowanie muzyki” skierujemy nasza uwage na generowanie
muzyki. Znajdzie si¢ w nim réwniez przewodnik po pracy z danymi muzycznymi
i zastosowaniu technik, takich jak transformery i MuseGAN.

W rozdziale 12 ,,Modele swiatowe” zobaczymy, jak modele generatywne moga by¢
stosowane w kontekscie uczenia si¢ ze wzmocnieniem, z zastosowaniem modeli
$wiata i metod opartych na transformerach.

W rozdziale 13 ,Modele multimodalne” wyjasnimy wewnetrzne dzialanie czterech
najnowoczesniejszych modeli multimodalnych, ktére uwzgledniajg wigcej niz jeden
typ danych, w tym DALL.E 2, Imagen i Stable Diffusion do zamiany tekstu na obrazy
i Flamingo, modelu jezyka wizualnego.

W rozdziale 14 ,Wnioski” podsumujemy najwazniejsze dotychczasowe kamienie
milowe generatywnej sztucznej inteligencji i oméwimy, w jaki sposéb w nadcho-
dzacych latach generatywna sztuczna inteligencja zrewolucjonizuje nasze codzien-
ne zycie.

XX
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Zmiany w drugim wydaniu

Dzigkuje wszystkim, ktdrzy przeczytali pierwsze wydanie tej ksigzki — naprawde ciesze
sie, ze tak wielu z Was uznalo ja za przydatne zZrédlo informacji i przekazato swoje uwagi
na temat rzeczy, ktore chcielibyscie zobaczy¢ w drugim wydaniu. Dziedzina generatyw-
nego uczenia glebokiego znaczaco si¢ rozwingta od czasu opublikowania pierwszego wy-
dania w 2019 roku, wiec oprécz odswiezenia poprzedniej tresci dodatem kilka nowych
rozdzialéw w celu dostosowania materiatu do aktualnego stanu wiedzy.

Ponizej znajduje si¢ podsumowanie gléwnych aktualizacji w zakresie poszczegdlnych
rozdzialéw oraz calosciowego ulepszenia ksigzki:

Rozdzial 1 zawiera teraz punkt dotyczgcy réznych rodzin modeli generatywnych
oraz taksonomie ich powigzan.

Rozdzial 2 zawiera ulepszone diagramy i bardziej szczegélowe objasnienia kluczo-
wych pojec.

Rozdzial 3 zostal odswiezony o nowy przyklad i dodatkowe objasnienia.

Rozdzial 4 zawiera teraz objasnienie warunkowych architektur GAN.

Rozdziat 5 zawiera teraz punkt dotyczacy modeli autoregresyjnych dla obrazéw
(np. PixelCNN).

Rozdzial 6 to zupelnie nowy rozdzial, opisujacy model RealNVP.

Rozdzial 7 to takze nowy rozdzial, skupiajacy sie na technikach, takich jak dynamika
Langevina i dywergencja kontrastywna.

Rozdziat 8 to na nowo napisany rozdzial poswiecony odszumianiu modeli dyfuzji,
ktdre napedzajg wiele wspdlczesnych, najnowoczesniejszych zastosowan.

Rozdzial 9 stanowi rozwiniecie materialu zawartego w zakonczeniu pierwszego
wydania, z glebszym skupieniem si¢ na architekturach réznych modeli StyleGAN
i nowym materiale na temat VQ-GAN.

Rozdzial 10 to nowy rozdzial, ktdry szczegdtowo wyjasnia architekture transformera.

Rozdzial 11 zawiera wspoéltczesne architektury transformerow, zastepujgce modele
LSTM z pierwszego wydania.

Rozdzial 12 zawiera zaktualizowane diagramy i opisy, z punktem dotyczacym tego,
w jaki sposéb to podejscie wplywa na aktualny stan wiedzy na temat uczenia ze
wzmocnieniem.

Rozdzial 13 to nowy rozdzial, ktéry szczegélowo wyjasnia, jak dzialaja imponujace
modele, takie jak DALL.E 2, Imagen, Stable Diffusion i Flamingo.

Rozdzial 14 zostat zaktualizowany, aby odzwierciedli¢ wyjgtkowy postep w tej dzie-
dzinie od czasu pierwszej edycji i da¢ pelniejszy i bardziej szczegdtowy obraz kie-
runku, w jakim zmierza generatywna sztuczna inteligencja w przysztosci.
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o Zostaly uwzglednione wszelkie komentarze przekazane w ramach opinii na temat
pierwszego wydania i wychwycone literowki (zgodnie z mojg najlepsza wiedza!).

» Na poczatku poszczegélnych rozdzialéw zostaly dodane ich cele, dzigki czemu przed
rozpoczeciem lektury mozna si¢ zapozna¢ z kluczowymi tematami poruszonymi
w rozdziale.

 Niektdre alegoryczne historie zostaly przepisane, aby byly bardziej zwigzte i jasne —
ciesze sig, ze tak wielu czytelnikow stwierdzilo, ze pomogty one lepiej zrozumieé
kluczowe pojecial

o Naglowki i podtytuly kazdego rozdzialu zostaly dostosowane tak, aby byto jasne,
ktdére czesci rozdziatu skupiajg sie na wyjasnieniach, a ktére na budowaniu wtas-
nych modeli.

Inne zasoby

Jako ogolne wprowadzenie do uczenia maszynowego i uczenia glebokiego goraco polecam
nastepujace ksigzki:

Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow: Concepts,
Tools, and Techniques to Build Intelligent Systems autorstwa Aurélien Géron (https://
learning.oreilly.com/library/view/hands-on-machine-learning/9781098125967)
(wydawnictwo O’Reilly)?

Deep Learning with Python autorstwa Francois Chollet (wydawnictwo Manning)

Zrédtem wigkszo$ci artykutéw zawartych w tej ksigzce jest arXiv, bezptatne repozytorium
artykuléw naukowych. Obecnie czgstg praktyka jest publikowanie artykuléw w arXiv
przed ich pelng recenzja. Przegladanie najnowszych zgloszen to swietny sposob, aby by¢
na biezaco z najnowocze$niejszymi osiggnieciami w danej dziedzinie.

Goraco polecam réwniez witryne Papers with Code (https://paperswithcode.com/),
w ktdrej mozna znalez¢ najswiezszy stan wiedzy w zakresie rezultatéw réznych zadan
uczenia maszynowego, a takze linki do artykutow i oficjalnych repozytoriow GitHub.
Jest to doskonale zrédlo informacji dla kazdego, kto chce szybko zrozumie¢, ktdre tech-
niki obecnie uzyskuja najwyzsze rezultaty posrod réznych zadan i z pewnoscig pomogto
mi podja¢ decyzje, ktore techniki uwzglednic¢ w tej ksigzce.

2 Wydanie polskie Uczenie maszynowe z uzyciem Scikit-Learn, Keras i TensorFlow, Helion 2023.
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Konwencje stosowane w tej ksigzce

W tej ksigzce zastosowano nastepujace konwencje typograficzne:

Kursywa
Wskazuje nowe pojecia, adresy URL, adresy e-mail, nazwy plikéw i rozszerze-
nia plikéw.

Stata szerokos¢
Uzywane w przypadku polecen i listingdw programodw, a takze w akapitach w od-
niesieniu do elementéw programu, takich jak nazwy zmiennych lub funkcji.

Stata szerokos$¢ kursywg

Wskazuje tekst, ktory nalezy zastapi¢ warto$ciami dostarczonymi przez uzytkow-
nika lub wartosciami okreslonymi przez kontekst.

Ten element oznacza wskazdwke lub sugestie.

Ten element oznacza uwage ogolna.

Ten element oznacza ostrzezenie lub uwage.

Baza kodu

Przyklady kodu zawarte w tej ksigzce mozna znalez¢ w repozytorium GitHub. Celowo
zadbaltem o to, aby zZaden z modeli nie wymagat do trenowania zbyt duzej ilosci zasobow
obliczeniowych, dzigki czemu mozna rozpocza¢ trenowanie wlasnych modeli bez ko-
niecznosci po$wiecania duzej ilosci czasu i wydawania pieniedzy na drogi sprzet. W re-
pozytorium znajduje si¢ obszerny przewodnik dotyczacy rozpoczecia pracy z Dockerem
i, jesli to konieczne, konfiguracji zasobéw chmurowych z procesorami graficznymi
w Google Cloud.
W stosunku do pierwszej edycji wprowadzono nastepujace zmiany w bazie kodu:

o Wszystkie przyklady mozna teraz uruchamia¢ z poziomu jednego notebooka, za-
miast potrzeby importowania fragmentéow kodu z moduléw sposrod calej bazy
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kodu. Dzigki temu mozna wykona¢ kazdy przykiad komorka po komorce i do-
kfadnie pozna¢, jak zbudowany jest kazdy model, kawalek po kawatku.

o Sekcje kazdego notebooka sg z grubsza dopasowane pomiedzy przykladami.

o Wiele przykladéw w tej ksigzce wykorzystuje fragmenty kodu z niesamowitego open
sourceowego repozytorium Keras — ma to na celu unikniecie tworzenia catkowicie
odrebnego repozytorium przykladéw generatywnej sztucznej inteligencji wyko-
rzystujacego Keras, gdy istniejg juz doskonale implementacje dostepne w witrynie
Keras. W calej tej ksigzce oraz w repozytorium dodatem odniesienia i linki do au-
torow oryginalnego kodu, z ktérego korzystalem poprzez strone Keras.

o W poréwnaniu z pierwszg edycja dodatem nowe zrodta danych i usprawnilem proces
zbierania danych - w tej wersji dostepny jest skrypt, ktéry mozna tatwo uruchomic
w celu zebrania danych z wymaganych zrédet w celu uczenia przykladéw zawartych
w ksigzce, przy uzyciu narzedzi takich jak Kaggle API (https://oreil.ly/8ibPw).

Korzystanie z przyktadow kodu

Materiaty dodatkowe (przyklady kodu, ¢wiczenia itp.) s3 dostepne do pobrania pod adre-
sem https://github.com/davidADSP/Generative_Deep_Learning 2nd_Edition.

Jesli masz pytanie techniczne lub problem z uzyciem przykladéw kodu, wyslij e-mail
na adres bookquestions@oreilly.com.

Ta ksigzka ma pomdc w wykonywaniu Twojej pracy. Ogélnie rzecz biorac, jesli w tej
ksigzce znajduje sie przyktadowy kod, mozesz go uzywacé w swoich programach i doku-
mentacji. Nie musisz kontaktowac si¢ z nami w celu uzyskania zgody, chyba ze powielasz
znaczng cze$¢ kodu. Dla przykladu napisanie programu korzystajacego z kilku fragmen-
tow kodu z tej ksigzki nie wymaga pozwolenia. Sprzedaz lub dystrybucja przykladow
z ksigzek O’'Reilly juz tak. Odpowiadanie na pytanie poprzez cytowanie tej ksigzki i przy-
ktadowego kodu nie wymaga pozwolenia. Wykorzystywanie znacznej ilosci przyktadowe-
go kodu z tej ksigzki do dokumentacji produktu wymaga juz pozwolenia.

Doceniamy atrybucje, ale jej nie wymagamy. Uznanie autorstwa zazwyczaj obejmuje
tytul, autora, wydawce i numer ISBN. Dla przykladu: ,,Generative Deep Learning, 2nd
edition, by David Foster (O’Reilly). Copyright 2023 Applied Data Science Partners Ltd.,
978-1-098-13418-1”

Jesli uznasz, ze uzycie przykladéw kodu wykracza poza dozwolony uzytek lub zgode
udzielong powyzej, skontaktuj sie z nami pod adresem permissions@oreilly.com.
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Jak mozna sie z nami skontaktowac
Wszelkie uwagi i pytania dotyczace tej ksigzki prosimy kierowa¢ do wydawcy:

O’Reilly Media, Inc.

1005 Gravenstein Highway North

Sebastopol, CA 95472

800-998-9938 (w Stanach Zjednoczonych i w Kanadzie)
707-829-0515 (migdzynarodowo lub lokalnie)
707-829-0104 (faks)

Dla tej ksigzki stworzyliSmy strone internetowg, na ktdrej zamieszczamy liste errat, przy-
ktadéw i wszelkich dodatkowych informacji. Strona jest dostgpna pod adresem https://
oreil ly/generative-dl.

Wyslij e-mail na bookquestions@oreilly.com, aby skomentowac lub zada¢ pytania tech-
niczne dotyczace tej ksigzki.

Aktualnosci i informacje o naszych ksigzkach i kursach mozna znalez¢ na stronie
https://oreilly.com.

Znajdz nas na LinkedIn: https://linkedin.com/company/oreilly-media
Sledz nas na Twitterze: https://twitter.com/oreillymedia

Ogladaj nas na YouTube'ie: https://youtube.com/oreillymedia

Podziekowania

Jest tak wiele osob, ktérym chcialbym podziekowaé za pomoc w pisaniu tej ksigzki.
Po pierwsze, chcialbym podziekowaé wszystkim, ktorzy poswiecili czas na techniczng
recenzje ksigzki — w szczegdlnosci Vishweshowi Raviemu Shrimali, Lipi Deepaakshi
Patnaik, Lubie Elliot i Lornie Barclay. Dziekuje takze Samirowi Bico za pomoc w przej-
rzeniu i przetestowaniu kodu zrédlowego dotaczonego do tej ksigzki. Twoj wkiad byt
nieoceniony.

Ogromne podzickowania kieruje takze do moich kolegéw z Applied Data Science
Partners (https://adsp.ai/), Ross Witeszczak, Amy Bull, Ali Parandeh, Zine Eddine,
Joego Rowe, Gerty Salillari, Aleshii Parkes, Eveliny Kireilyte, Riccarda Tolli, Mai Do,
Khaleela Syed i Willa Holmesa. Wasza cierpliwo$¢ do mnie, gdy poswiecalem czas
na dokonczenie ksigzki, jest niezwykle cenna i nie moge sie doczeka¢ wszystkich projek-
tow zwigzanych z uczeniem maszynowym, ktére wspdlnie zrealizujemy w przysztosci!
Szczegolne podzigkowania nalezg si¢ Ross — gdyby$my nie zdecydowali si¢ na wspdlne
zalozenie firmy, ta ksigzka moglaby nigdy nie nabra¢ ksztaltu, dlatego dzigkuje za wiare
we mnie jako partnera biznesowego!

Chce takze podziekowaé kazdemu, kto kiedykolwiek nauczyl mnie czegokolwiek
z matematyki. Jestem szczesciarzem, ze mialem w szkole fantastycznych nauczycieli
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matematyki, ktérzy rozwineli moje zainteresowanie tym przedmiotem i zachecili mnie
do kontynuowania jej zglebiania na uniwersytecie. Chcialbym podzigkowac za zaangazo-
wanie i za to, ze zrobili$cie wszystko, aby podzieli¢ si¢ ze mna swoja wiedza na ten temat.

Ogromne podzigkowania kieruje do personelu O’Reilly za przeprowadzenie mnie
przez proces pisania tej ksigzki. Specjalne podzickowania nalezg si¢ Michele Cronin,
ktdra byla obecna na kazdym etapie, przekazujac mi przydatne uwagi i wysylajac zyczli-
we przypominajki, abym kontynuowal uzupetnianie rozdziatéw! Dzigkuje takze Nicole
Butterfield, Christopherowi Faucherowi, Charlesowi Roumeliotisowi i Suzanne Huston
za umozliwienie wydania ksigzki oraz Mikeowi Loukidesowi za pierwszy kontakt i zapyta-
nie, czy bylbym zainteresowany jej napisaniem. Wszyscy od poczatku bardzo wspieraliscie
ten projekt i chce wam podzigkowac za udostepnienie mi platformy, na ktérej moge pisac
o czyms, co kocham.

W trakcie calego procesu pisania moja rodzina byla nieustajagcym zrédltem otuchy
i wsparcia. Ogromne podzigckowania kieruje do mojej mamy, Gillian Foster, za spraw-
dzanie kazdej linijki tekstu pod katem literéwek i przede wszystkim za nauczenie mnie
sumowania! Twoja dbalos¢ o szczegdly byta niezwykle pomocna podczas korekty tej
ksigzki i jestem naprawde wdzieczny za wszystkie mozliwosci, ktére datas mi zaréwno ty,
jak i tata. Moj tata, Clive Foster, nauczyl mnie, jak programowa¢ komputer - ta ksigzka
jest pelna praktycznych przykladow, a to dzieki jego cierpliwosci we wczesnych latach
mojego zycia, gdy jako nastolatek grzebalem w jezyku BASIC, prébujac tworzy¢ gry zwig-
zane z futbolem. Moj brat Rob Foster to najskromniejszy geniusz, jakiego kiedykolwiek
mozna spotkac, zwlaszcza w dziedzinie lingwistyki — rozmowa z nim na temat sztucznej
inteligencji i przyszlosci uczenia maszynowego opartego na tekscie okazata si¢ niezwykle
pomocna. Na koniec chcialbym podzigkowa¢ mojej Nanie, ktéra zawsze byla dla nas
wszystkich nieustajagcym Zrédlem inspiracji i dobrej zabawy. Jej milos¢ do literatury byta
jednym z powodow, dla ktérych zdecydowaltem, ze napisanie ksigzki bedzie ekscytujacym
zajeciem.

Chcialbym takze podzigkowa¢ mojej zonie, Lornie Barclay. Oprdcz bezkresne-
go wsparcia i oceanu filizanek herbaty podczas calego procesu pisania, rygorystycznie
i szczegdtowo sprawdzatas kazde stowo tej ksigzki. Nie dalbym rady tego dokonac bez
ciebie. Dziekuje, Ze zawsze bylas przy mnie i Ze uczynilas t¢ podroz o wiele przyjemniej-
sz3. Obiecuje, ze nie bede moéwi¢ o generatywnej sztucznej inteligencji przy stole przez
przynajmniej kilka dni po wydaniu ksigzki.

Na koniec chcialbym podziekowaé naszej picknej céreczce Alinie za zapewnienie
niekonczacej sie rozrywki podczas diugich nocy spedzonych na pisaniu ksigzek. Twoje
urocze chichoty byly idealnym podkladem muzycznym do mojego pisania. Dzigkuje,
ze jeste$ mojg inspiracja i Ze zawsze trzymasz mnie w gotowosci. To ty jeste$ prawdziwym
mozgiem tej operacji.
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Czesc|
Wprowadzenie do generatywnego
gtebokiego uczenia

Cze$¢ I to ogoélne wprowadzenie do modelowania generatywnego i glebokiego uczenia -
dwoch dziedzin, ktére musimy zrozumie¢, aby rozpoczaé generatywne glebokie uczenie!

W rozdziale 1 zdefiniujemy modelowanie generatywne i rozwazymy uproszczony
przyklad, ktérego mozna uzy¢ do zrozumienia niektérych kluczowych poje¢ waznych
dla wszystkich modeli generatywnych. Przedstawimy rdwniez taksonomi¢ rodzin modeli
generatywnych, ktorg omowimy w czesci 11 tej ksigzki.

Rozdzial 2 to przewodnik po narzedziach i technikach glebokiego uczenia, ktére beda
nam potrzebne do rozpoczecia tworzenia bardziej ztozonych modeli generatywnych.
W szczegolnosci zbudujemy nasz pierwszy przyklad glebokiej sieci neuronowej — per-
ceptron wielowarstwowy (MLP) - przy uzyciu biblioteki Keras. Nastepnie, aby mdc za-
obserwowac roéznice w wydajnosci, dostosujemy go do uwzglednienia warstw splotowych
i innych rozwiniec.

Pod koniec Czesci I Czytelnik posigdzie odpowiednie rozumienie podstawowych poje¢
lezacych u podstaw wszystkich technik opisanych w dalszych czesciach ksigzki.
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Rozdziat 1
Modelowanie generatywne

Cele rozdziatu
W tym rozdziale:
« Poznamy kluczowe réznice pomiedzy modelami generatywnymi
i dyskryminacyjnymi.
o Poprzez prosty przyklad zrozumiemy odpowiednie wlasciwosci modelu
generatywnego.

» Dowiemy sig, jakie sg podstawowe koncepcje probabilistyczne lezgce
u podstaw modeli generatywnych.

o Poznamy rézne rodziny modeli generatywnych.

 Sklonujemy baze kodu dotgczong do tej ksigzki, co umozliwi rozpoczecie
budowania modeli generatywnych!

Rozdzial ten stanowi ogélne wprowadzenie do dziedziny modelowania generatywnego.

Zaczniemy od tagodnego teoretycznego wprowadzenia do modelowania generatyw-
nego i zobaczymy, w jaki sposéb jest ono naturalnym odpowiednikiem szerzej badanego
modelowania dyskryminacyjnego. Nastepnie ustalimy ramy opisujgce pozadane wlasci-
wosci, jakie powinien posiada¢ dobry model generatywny. Przedstawimy takze podsta-
wowe koncepcje probabilistyczne, ktore warto zna¢, aby w petni docenié, w jaki sposdb
rézne podejscia radzg sobie z wyzwaniem modelowania generatywnego.

W naturalny sposob doprowadzi nas to do przedostatniej czgsci, ktéra przedstawia
sze$¢ szerokich rodzin modeli generatywnych dominujacych aktualnie w tej dziedzinie.
W ostatniej cze$ci wyjasnimy, jak rozpoczaé prace z bazg kodu dotaczong do tej ksigzki.
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Czym jest modelowanie generatywne?

Modelowanie generatywne mozna w sposdb ogdlny zdefiniowa¢ w nastepujacy sposob:

Modelowanie generatywne to galaz uczenia maszynowego, ktéra polega na wy-
szkoleniu modelu w celu wygenerowania nowych danych podobnych do podanego
zbioru danych.

Co to oznacza w praktyce? Zaldézmy, ze mamy zbiér danych zawierajacy zdjecia koni.
Na tym zbiorze danych mozemy wyszkoli¢ model generatywny do uchwycenia zasad rza-
dzacych zlozonymi relacjami miedzy pikselami na obrazach koni. Nastepnie mozemy
pobrac prébki z tego modelu, aby stworzy¢ nowatorskie, realistyczne obrazy koni, ktore
nie istnialy w oryginalnym zbiorze danych. Proces ten przedstawiono na rysunku 1.1.

Dane szkolace Wygenerowane probki
) 2
Szkolenie Model Prébkowanie
generatywny
Losowy
szum
—  Obserwagja

Rysunek 1.1 Model generatywny wyszkolony do generowania realistycznych zdje¢ koni

Do zbudowania modelu generatywnego potrzebujemy zbioru danych sktadajacego si¢
z wielu przykladéw bytu, ktorg staramy si¢ wygenerowac. Sg one znane pod nazwg dane
szkoleniowe, a jeden taki punkt danych jest nazywany obserwacjg.

Kazda obserwacja sktada si¢ z wielu cech. Dla problemu z generowaniem obrazu cecha-
mi sg zwykle wartosci poszczegdlnych pikseli. Dla problemu generowania tekstu cechami
moga by¢ pojedyncze stowa lub grupy liter. Naszym celem jest zbudowanie modelu, ktory
bedzie w stanie wygenerowac nowe zestawy cech wygladajace tak, jakby zostaly utworzone
przy uzyciu tych samych regut, co oryginalne dane. Pod wzgledem koncepcyjnym, w przy-
padku generowania obrazu, jest to niezwykle trudne zadanie, biorgc pod uwage ogromnag
liczbe sposobow przypisania wartosci poszczegdlnym pikselom i stosunkowo niewielka
liczbe takich ukladdw, ktore sktadaja si¢ na obraz obiektu, ktory staramy sie wygenerowac.

Model generatywny musi by¢ takze probabilistyczny, a nie deterministyczny, poniewaz
chcemy mie¢ mozliwo$¢ generowania wielu réznych wariantéw wyniku, zamiast uzyski-
wac za kazdym razem ten sam. Jesli nasz model jest jedynie ustalonym obliczeniem, takim
jak $rednia wartos$¢ kazdego piksela w zbiorze danych uczacych, nie jest on generatywny.

4 | Rozdziat 1: Modelowanie generatywne
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Model generatywny musi zawiera¢ sktadnik losowy, ktory wplywa na poszczegoélne probki
generowane przez model.

Innymi stowy, mozemy sobie wyobrazi¢, ze istnieje nieznany rozklad prawdopodo-
bienstwa, ktory wyjasnia, dlaczego niektére obrazy prawdopodobnie zostang znalezione
w zbiorze danych uczacych, a inne nie. Naszym zadaniem jest zbudowanie modelu, ktdry
mozliwie najdokladniej nasladuje ten rozktad, a nastepnie pobranie z niego probek w celu
wygenerowania nowych, odrebnych obserwacji, ktore wygladaja tak, jakby mogty zosta¢
uwzglednione w oryginalnym zbiorze uczacym.

Modelowanie generatywne vs. dyskryminacyjne

Aby naprawde zrozumie¢, co ma na celu osiggniecie modelowanie generatywne i dlaczego
jest to wazne, warto poréwnac je z jego ekwiwalentem, modelowaniem dyskryminacyj-
nym. Jedli kto$ studiowal uczenie maszynowe, wickszos¢ probleméw, na ktére napotka,
najprawdopodobniej bedzie mialo charakter dyskryminacyjny. Zapoznajmy sie¢ z przykla-
dem, ktdry zobrazuje nam te roéznice.

Zatozmy, ze mamy zbidr danych zawierajacy obrazy, niektére namalowane przez Van
Gogha, pozostale przez innych artystow. Majgc wystarczajacg ilo§¢ danych, mogliby$my
wyszkoli¢ model dyskryminacyjny, aby okresli¢, czy dany obraz zostal namalowany przez
Van Gogha. Nasz model dowiedzialby sie, ze okreslone kolory, ksztalty i tekstury z wiek-
szym prawdopodobienstwem wskazuja, ze obraz jest dzietem holenderskiego mistrza,
a w przypadku obrazéw posiadajacych te cechy model odpowiednio wzmocnilby swoje
przewidywania. Rysunek 1.2 przedstawia proces modelowania dyskryminacyjnego — nale-
zy zwrocic¢ uwage, czym rozni sie on od procesu modelowania generatywnego pokazanego
na rysunku 1.1.

Dane szkolace
)
Szkolenie Model Predykda Pr((e)dg;cja
dyskryminacyjny prawdopodt;bnie Van Gogh
4 Ftykieta
41— Obserwagja
D ——————
[ ]

Rysunek 1.2 Model dyskryminacyjny wyszkolony do predykcji, czy dany obraz zostat
namalowany przez Van Gogha

Podczas wykonywania modelowania dyskryminacyjnego kazda obserwacja w da-
nych uczacych ma etykiete. W przypadku binarnego problemu klasyfikacji, takiego jak

Czym jest modelowanie generatywne? | 5

Kup ksigzke


http://helion.pl/page354U~rt/e_43m2_ebook

dyskryminator artysty, obrazy Van Gogha zostang oznaczone jako 1, a obrazy innych
artystow niz Van Gogh - jako 0. Nasz model nauczy si¢ nastepnie, jak rozrdznia¢ te dwie
grupy i wskaze prawdopodobienstwo, ze nowa obserwacja ma etykiete 1 — tj. Ze zostal
namalowany przez Van Gogha.

W przeciwienstwie do tego modelowanie generatywne nie wymaga etykietowania zbio-
ru danych, poniewaz zajmuje si¢ generowaniem zupelnie nowych obrazéw, a nie préba
predykcji etykiety danego obrazu.

Zdefiniujmy formalnie tego typu modelowanie, postugujac si¢ notacja matematyczna:

Modelowanie dyskryminacyjne szacuje p (y|x)
Oznacza to, ze modelowanie dyskryminacyjne ma na celu zamodelowanie prawdo-
podobienstwa etykiety y przy pewnej obserwacji x.

Modelowanie generatywne szacuje p ()

Oznacza to, ze modelowanie generatywne ma na celu zamodelowanie prawdopodo-
bienstwa zaobserwowania obserwacji x. Probkowanie z tego rozkladu pozwala nam
wygenerowa¢ nowe obserwacje.

Warunkowe modele generatywne

Nalezy zwréci¢ uwage, ze mozemy rowniez zbudowaé model generatywny
do modelowania prawdopodobienstwa warunkowego p(x|y) - prawdopo-
dobienstwa zaobserwowania obserwacji x z okreslong etykietg y.

Dla przykiadu, jesli nasz zbiér danych zawiera rézne rodzaje owocédw, moze-
my nakaza¢ naszemu modelowi generatywnemu, aby generowal konkretnie
obraz jabtka.

Nalezy zauwazy¢, ze nawet gdyby$smy byli w stanie zbudowa¢ doskonaly model dyskrymi-
nacyjny do identyfikacji obrazéw Van Gogha, nadal nie mielibySmy pojecia, jak stworzy¢
obraz wygladajacy jak dzielo Van Gogha. Moze jedynie generowac prawdopodobien-
stwa w odniesieniu do istniejacych obrazoéw, poniewaz model do tego zostal wyszkolony.
Zamiast tego mogliby$my wyszkoli¢ model generatywny i prébkowac ten model w celu
wygenerowania obrazow, ktore maja duze szanse na przynalezno$¢ do oryginalnego zbio-
ru danych treningowych.

Powstanie modelowania generatywnego

Do niedawna modelowanie dyskryminacyjne bylo sila napedowa wiekszosci postepow
w uczeniu maszynowym. Dzieje si¢ tak dlatego, ze w przypadku kazdego problemu dys-
kryminacyjnego odpowiadajacy mu problem modelowania generatywnego jest zwykle
znacznie trudniejszy do rozwigzania. Dla przyktadu znacznie fatwiej jest wyszkoli¢ model,
aby przewidywal, czy obraz jest dzielem Van Gogha, niz wyszkoli¢ model do wygenero-
wania od zera obrazu w stylu Van Gogha.

6 | Rozdziat 1: Modelowanie generatywne
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Podobnie znacznie tatwiej jest wyszkoli¢ model, aby przewidywal, czy strona tekstu
zostala napisana przez Charlesa Dickensa, niz zbudowa¢ model generujacy zbior akapitow
w stylu Dickensa. Do niedawna wigkszo$¢ problemoéw generatywnych byla zwyczajnie
poza zasiegiem i wielu watpilo, czy kiedykolwiek uda si¢ je rozwigzaé. Kreatywnos¢ uzna-
wano za zdolnos$¢ czysto ludzka, z ktérg nie mogta rywalizowac sztuczna inteligencja.

Jednak w miare dojrzewania technologii uczenia maszynowego zalozenie to stopniowo
stabnie. W ciggu ostatnich 10 lat wiele z najciekawszych osiggnie¢ w tej dziedzinie nasta-
pilo dzigki nowatorskim zastosowaniom uczenia maszynowego do zadan modelowania
generatywnego. Dla przykladu rysunek 1.3 pokazuje uderzajgcy postep, jaki od 2014 roku
nastapil w generowaniu obrazu twarzy.

2020 2021

Rysunek 1.3 W ciggu ostatniej dekady generowanie twarzy przy uzyciu modelowania
generatywnego znacznie si¢ poprawito (na podstawie Brundage et al., 2018)’

Z modelowaniem dyskryminacyjnym jest nie tylko tatwiej sie uporac, ale takze w prze-
szlosci bylo tatwiej dostosowywane do praktycznych probleméw w réznych branzach, niz
modelowanie generatywne. Na przyktad lekarz moze odnies¢ korzys$¢ z modelu, ktory
przewiduje, czy dany obraz siatkdwki wykazuje oznaki jaskry, ale niekoniecznie skorzysta
z modelu, ktdry moze wygenerowa¢ nowe obrazy tylnej czesci oka.

Jednak to réwniez zaczyna si¢ zmienia¢ wraz z rozprzestrzenianiem si¢ firm oferu-
jacych uslugi generatywne, ktdre sg ukierunkowane na konkretne problemy bizneso-
we. Dla przykladu mozna teraz uzyska¢ dostep do interfejséw API, ktdre generujg ory-
ginalne wpisy dla bloga o okreslonej tematyce, tworzg réznorodne zdjecia produktu
w dowolnym ustawieniu lub piszg tresci do medidéw spolecznosciowych i teksty reklam
pasujace do danej marki i przekazu docelowego. Istnieja rowniez wyraznie pozytywne
zastosowania generatywnej sztucznej inteligencji w branzach, takich jak projektowanie

1 Miles Brundage et al., ,The Malicious Use of Artificial Intelligence: Forecasting, Prevention, and
Mitigation,” February 20, 2018, https://www.eff.org/files/2018/02/20/malicious_ai_report_final.pdf.
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gier i kinematografia, gdzie modele przeszkolone w zakresie tworzenia wideo i muzyki
zaczynajg wnosi¢ warto$¢ dodang.

Modelowanie generatywne i sztuczna inteligencja

Oprocz praktycznych zastosowan modelowania generatywnego (z ktorych wiele jeszcze
nie zostalo odkrytych) istniejg trzy glebsze powody, dla ktérych modelowanie genera-
tywne mozna uzna¢ za klucz do odblokowania znacznie bardziej wyrafinowanej formy
sztucznej inteligencji, ktdra wykracza poza to, co moze osiggna¢ samo modelowanie
dyskryminacyjne.

Po pierwsze, z czysto teoretycznego punktu widzenia, nie powinnis$my ogranicza¢ na-
szego uczenia maszynowego do prostego kategoryzowania danych. Dla kompletnosci,
powinni$my rowniez zajac sie modelami uczgcymi, ktére oddadzg pelniejsze zrozumienie
rozkladu danych, poza jakimi$§ konkretnymi etykietami. Jest to niewatpliwie problem
trudniejszy do rozwigzania, ze wzgledu na duzg wymiarowos¢ przestrzeni mozliwych
wynikéw oraz stosunkowo niewielkg liczbe wytwordw, ktére zaklasyfikowaliby$my jako
nalezace do zbioru danych. Jednakze, jak sie przekonamy, wiele z tych samych technik,
ktére napedzajg rozwdj modelowania dyskryminacyjnego, takich jak gtebokie uczenie,
moze by¢ rowniez wykorzystywanych w modelach generatywnych.

Po drugie jak zobaczymy w rozdziale 12, modelowanie generatywne jest obecnie wy-
korzystywane do napedzania postepu w innych obszarach sztucznej inteligencji, takich jak
uczenie ze wzmocnieniem (badanie agentéw uczgcych w celu optymalizacji celu w $ro-
dowisku metodg prob i bledow). Zatézmy, ze chcemy wyszkoli¢ robota, aby poruszat si¢
po wskazanym terenie. Tradycyjne podejicie polegaloby na przeprowadzeniu wielu ekspe-
rymentow, podczas ktérych agent wyprobowuje rézne strategie w terenie, lub komputero-
wej symulacji terenu. Z biegiem czasu agent nauczylby sie, ktdre strategie sg skuteczniejsze
od innych i dlatego stopniowo by si¢ ulepszal. Wyzwaniem zwigzanym z tym podej$ciem
jest to, ze jest ono do$¢ nieelastyczne, poniewaz jest szkolone w zakresie optymalizacji
polityki dla jednego konkretnego zadania. Alternatywnym podejsciem, ktore ostatnio
zyskalo na popularnosci, jest wyszkolenie agenta w zakresie uczenia si¢ modelu swiata
srodowiska przy uzyciu modelu generatywnego, niezaleznego od konkretnego zadania.
Agent moze szybko dostosowac si¢ do nowych zadan, testujgc strategie we wlasnym mo-
delu $wiata, a nie w rzeczywistym srodowisku, ktdre czgsto jest wydajniejsze obliczeniowo
i nie wymaga ponownego uczenia od podstaw dla kazdego nowego zadania.

I wreszcie, jesli mamy szczerze powiedzie¢, ze zbudowalismy maszyne, ktora uzyskala
inteligencj¢ poréwnywalng z ludzks, modelowanie generatywne z pewnos$cig musi by¢
czgécig rozwigzania. Jednym z najwspanialszych przykladéw modelu generatywnego
w Swiecie przyrody jest osoba czytajaca t¢ ksigzke. Poswie¢my chwile i zastanéwmy sig,
jakim niesamowitym modelem generatywnym jesteSmy. Mozna zamkng¢ oczy i wyob-
razi¢ sobie, jak wygladalby ston pod kazdym mozliwym katem. Mozna wyobrazi¢ sobie
wiele réznych, prawdopodobnych zakonczen swojego ulubionego programu telewizyj-
nego i zaplanowa¢ nadchodzacy tydzien, wyobrazajac sobie rézne wersje przyszlosci
i podejmujac odpowiednie dziatania. Obecna teoria neuronaukowa sugeruje, Ze nasze
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postrzeganie rzeczywistosci nie jest bardzo zlozonym modelem dyskryminujacym, dziata-
jacym na podstawie naszych bodzcéw zmystowych w celu wytworzenia przewidywan tego,
czego doswiadczamy, ale zamiast tego jest modelem generatywnym, ktdry jest trenowany
od urodzenia w celu stworzenia symulacji naszego otoczenia, ktére doktadnie odpowia-
daja przyszlosci. Niektore teorie sugerujg nawet, ze wynikiem tego modelu generatywne-
go jest to, co bezposrednio postrzegamy jako rzeczywisto$¢. Jest oczywiste, ze glebokie
zrozumienie tego, w jaki sposob mozemy zbudowa¢ maszyny umozliwiajace nabycie tej
zdolnosci, bedzie mialo kluczowe znaczenie dla naszego dalszego zrozumienia dzialania
mozgu i ogodlnej sztucznej inteligencji.

Nasz pierwszy model generatywny

Majac to na uwadze, rozpocznijmy naszg podréz do ekscytujacego $wiata modelowania
generatywnego. Na poczatek przyjrzymy sie uproszczonemu przykladowi modelu gene-
ratywnego i przedstawimy kilka pomystow, ktére pomoga nam pracowa¢ nad bardziej
zlozonymi architekturami, z ktérymi zetkniemy si¢ w dalszej czesci ksigzki.

Witaj, Swiecie!

Zacznijmy od zagrania w gre polegajaca na modelowaniu generatywnym w zaledwie
dwoch wymiarach. Wybratem regute, ktéra postuzyla do wygenerowania zbioru punk-
tow X przedstawionego na rysunku 1.4. Nazwijmy te regute p, . Twoim wyzwaniem

jest wybranie innego punktu x = (x,, x,) w przestrzeni, ktéry ma wygladac, jakby zostal
wygenerowany na podstawie tej samej reguly.

® X1

Rysunek 1.4 Zbior punktow w dwéch wymiarach, wygenerowany przez nieznang regute

p data
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Gdzie je wybierzesz? Prawdopodobnie wykorzystasz swoja wiedz¢ na temat istniejacych
punktéw danych do skonstruowania modelu mentalnego, p, ., — miejsc w przestrzeni,
w ktorej istnieje wieksze prawdopodobienstwo, ze powinien znalez¢ si¢ punkt. Pod tym
wzgledem p . jest estymacjgp, . By¢ moze zdecydowales, ze p . powinien wygladac
jak na rysunku 1.5 - prostokatna ramka, w ktorej moga znalez¢ si¢ punkty, i obszar poza
ramka, w ktérym nie ma szans na znalezienie si¢ jakichkolwiek punktéw.

X2
P @&
[ ]
®
[ [ ] [ ]
° . o ® s
L
[ ]
Model ° %
generujacy . ° o
punkty o
P model —>

Rysunek 1.5 Pomarariczowe pole, p, .. to oszacowanie rzeczywistego rozkladu

generujgcego dane - p,

W celu wygenerowania nowej obserwacji, mozna wybra¢ losowo punkt w ramce lub,
bardziej formalnie, prébke z rozkladu p, .. Gratulacje, wtasnie udato Ci si¢ zbudowac
swoj pierwszy model generatywny! Zostaly przez Ciebie wykorzystane dane treningowe
(czarne punkty) do skonstruowania modelu (pomaranczowy obszar), z ktérego mozna
tatwo pobierac probki w celu wygenerowania innych punktow, ktore wydaja sie nalezec
do zbioru treningowego.

Sformalizujemy teraz to myslenie w ramy, ktére pomoga nam zrozumie¢, co prébuje
osiggna¢ modelowanie generatywne.

Ramy modelowania generatywnego

Nasze motywacje i cele zwigzane z budowaniem modelu generatywnego mozemy ujaé
W nastepujacy sposob.
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Ramy modelowania generatywnego

e Mamy zbiér danych z obserwacjami X.

« Zakladamy, Ze obserwacje zostaly wygenerowane wedlug jakiegos$ nieznanego
rozkladup, .

+ Chcemy zbudowa¢ model generatywny p . ., ktory nadladuje p, . . Jesli
osiggniemy ten cel, bedziemy mogli pobierac probkiz p, .., aby wygenerowac
obserwacje, ktore wygladajg na pochodzacez p, .

« Dlatego pozagdanymi wlasciwosciami p, ., sa:
Doktadnos¢

Jesli dla wygenerowanej obserwacji p, .. jest wysoki, powinien wygladac tak,
jakby zostal uzyskany z p , . . Jedli dla wygenerowanej obserwacji p, .. jest niski,
nie powinien wygladac¢, jakby zostat uzyskany zp, .

Generacja

Powinno by¢ mozliwe tatwe pobranie probki nowej obserwacjizp . .

Reprezentacja

Powinno by¢ mozliwe zrozumienie, jak p_ . reprezentuje rézne wysokopozio-
mowe cechy w danych.

Ujawnijmy teraz p, , rzeczywisty rozklad generujacy dane, i przekonajmy sie, jak
te ramy majg zastosowanie w tym przyktadzie. Jak wida¢ na rysunku 1.6, regutg ge-
nerowania danych jest po prostu rozklad jednostajny na powierzchni ladéw $wiata,
bez szans na wskazanie punktu na morzu.

X

X

=

reczywisty rozktad
P data \

Rysunek 1.6 Pomaraticzowe pole p, .. to oszacowanie rzeczywistego rozktadu
generujgcego dane p,  (szary obszar)
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Oczywiscie, nasz model p_ .. jest nadmiernym uproszczeniem p, . Mozemy zbada¢
punkty A, B i C, aby zrozumie¢ sukcesy i porazki naszego modelu wzgledem tego, jak
doktadnie nasladujeon p,,

« Punkt A to obserwacja wygenerowana przez nasz model, ale wydaje sie, Ze nie zo-
stala wygenerowana przez p,  , poniewaz znajduje si¢ na morzu.

+ Punkt B nigdy nie mé6glby zosta¢ wygenerowany przez p, ..., poniewaz znajduje sie
poza pomaranczowym prostokatem. Dlatego nasz model ma pewne luki w zdolno$ci
do generowania obserwacji w calym zakresie potencjalnych mozliwosci.

o Punkt C jest obserwacja, ktéra moze zosta¢ wygenerowana przez p,_ ., a takze

przez pduta'

Pomimo swoich niedociggnie¢, model jest tatwy do probkowania, poniewaz jest to zwy-
czajnie rozklad jednostajny w pomaranczowym polu. W trakcie prébkowania mozemy
tatwo wybra¢ losowo punkt z jego wnetrza.

Z calg pewnos$cig mozemy tez powiedzie¢, ze nasz model jest prostg reprezentacija
lezacego u jego podstaw ztozonego rozkladu, i ktéry uwzglednia niektore z jego wysoko-
poziomowych cech. Prawdziwy rozklad jest podzielony na obszary z duzg ilo$cig obszaréw
ladowych (kontynenty) i te bez obszaréw ladowych (morza). Jest to wysokopoziomowa
cecha, ktdra dotyczy réwniez naszego modelu, z tg réznicg, Ze mamy jeden duzy konty-
nent, a nie wiele.

W tym przyktadzie zademonstrowano podstawowe pojecia stojgce za modelowaniem
generatywnym. Problemy, ktérymi zajmiemy si¢ w tej ksigzce, bedg znacznie bardziej
zlozone i wielowymiarowe, ale fundamentalne ramy, poprzez ktére bedziemy podchodzi¢
do problemu, pozostang niezmienne.

model

Uczenie reprezentagji

Warto nieco bardziej zaglebic si¢ w to, co mamy na mysli, méwiac o reprezentacji danych
wielowymiarowych, poniewaz temat bedzie powracal w tej ksigzce.

Zalézmy, ze chcemy opisaé swoj wyglad komus, kto szuka nas w ttumie ludzi i nie wie,
jak wygladamy. Nie zaczynaliby$my od podania koloru pierwszego piksela na naszym
zdjeciu, nastepnie piksela 2, potem piksela, 3, itd. Zamiast tego przyjelibysSmy rozsadne
zalozenie, ze druga osoba ma ogoélne pojecie o tym, jak wyglada przecietny czlowiek,
a nastepnie zmieniliby$my te linie bazowa, dodajac cechy opisujace grupy pikseli, jak
na przyklad: Mam bardzo jasne wlosy lub Nosze okulary. Majac nie wigcej, niz 10 takich
stwierdzen, taka osoba bedzie w stanie odwzorowac opis z powrotem w postaci pikseli,
aby wygenerowac w swojej gtowie nasz obraz. Moze nie bylby idealny, ale na tyle podobny
do naszego rzeczywistego wizerunku, Ze mozna bylo nas znalez¢ wéréd prawdopodobnie
setek innych oséb, nawet jesli kto$ nigdy wczesniej by nas nie widzial.

12 | Rozdziat 1: Modelowanie generatywne

Kup ksigzke


http://helion.pl/page354U~rt/e_43m2_ebook

To jest gléwna idea stojaca za uczeniem reprezentacji. Zamiast starac sie bezposred-
niego modelowaé wielowymiarowg przestrzeni prébek, opisujemy kazda obserwacje
w zbiorze uczacym przy uzyciu niskowymiarowej przestrzeni ukrytej, a nastgpnie uczy-
my sie funkcji mapujacej, ktéra moze pobra¢ punkt z przestrzeni ukrytej i odwzorowaé
go na punkt w pierwotnej domenie. Innymi stowy, kazdy punkt w przestrzeni ukrytej jest
reprezentacjq jakiejs wielowymiarowej obserwacji.

Co to oznacza w praktyce? Zatézmy, ze mamy zbioér uczacy ztozony z obrazéw szarych,
cieniowanych puszek na ciastka (rysunek 1.7).

Rysunek 1.7 Zbiér danych dotyczgcych puszek na ciastka

Dla nas jest oczywiste, ze kazdg z tych puszek wyrdzniajg dwie cechy: wysokos¢ i sze-
rokos$¢ puszki. Oznacza to, ze mozemy przekonwertowac kazdy obraz puszki na punkt
w przestrzeni ukrytej o zaledwie dwoch wymiarach, mimo Ze zbiér uczacy obrazow jest
podany w wielowymiarowej przestrzeni pikseli. W szczegdlnosci oznacza to, Ze mozemy
réwniez wygenerowac obrazy puszek, ktdre nie istniejg w zbiorze uczgcym, stosujgc odpo-
wiednig funkcje mapujaca f do nowego punktu w przestrzeni ukrytej, jak pokazano na ry-
sunku 1.8. Zrozumienie, Ze oryginalny zbiér danych mozna opisa¢ prostszg przestrze-
nig ukryta, nie jest takie proste dla maszyny — musialaby najpierw ustali¢, ze wysokos¢
i szeroko$¢ to dwa wymiary przestrzeni ukrytej, ktore najlepiej opisuja ten zbidr danych,
a nastepnie nauczy¢ sie funkcji mapujacej f, ktéra moze wybiera¢ punkt w tej przestrzeni
i odwzorowa¢ go na obraz cieniowanej szarej puszki po ciastkach. Uczenie maszynowe
(w szczegdlnosci glebokie uczenie) daje nam mozliwos$¢ uczenia maszyn, przez co potrafig
znajdowac te zlozone relacje bez udzialu cztowieka.
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Przestrzen ukryta
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Rysunek 1.8 Dwuwymiarowa ukryta przestrzen dla puszek na ciastka i funkcja f, ktéra
odwzorowuje punkt w przestrzeni ukrytej z powrotem na oryginalng dziedzing
obrazu
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Jedna z zalet modeli uczacych wykorzystujacych przestrzen ukryta jest to, ze mozemy
wykonywac operacje, ktére wptywaja na wysokopoziomowe wlasciwosci obrazu, ma-
nipulujac jego wektorem reprezentacji w fatwiejszej do zarzadzania przestrzeni ukryte;j.
Przykladowo - nie jest oczywiste, jak dostosowaé cieniowanie kazdego pojedynczego
piksela, aby obraz puszki po ciastkach byl wyzszy. Jednak w przestrzeni ukrytej wystar-
czy zwigkszy¢ ukryty wymiar wysoko$é, a nastepnie zastosowac funkcje mapujacg, aby
powrdci¢ do dziedziny obrazu. Jasny przyklad tego zobaczymy w nastepnym rozdziale,
zastosowany nie do puszek na ciastka, ale do twarzy.

Koncepcja kodowania uczgcego zbioru danych w przestrzeni ukrytej, abysSmy mogli
z niego pobrac prébki i zdekodowaé punkt z powrotem do dziedziny pierwotnej, jest
powszechna w wielu technikach modelowania generatywnego, o czym przekonamy sie
w dalszych rozdzialach tej ksigzki. Z matematycznego punktu widzenia techniki kodowa-
nia-dekodowania prébuja przeksztalci¢ wysoce nieliniowa rozmaitos¢, w ktérej znajduja
sie dane (np. w przestrzeni pikseli), w prostsza przestrzen ukryts, z ktérej mozna pobierac
probki, przez co staje si¢ prawdopodobne, ze dowolny punkt z przestrzeni ukrytej jest
reprezentacjg dobrze zbudowanego obrazu, jak pokazano na rysunku 1.9.
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Réznorodnos¢
w przestrzeni wielowymiarowej

Prostsza przestrzen ukryta,
z ktérej mozna pobierac probki

Rysunek 1.9 Réznorodnosé psow w wielowymiarowej przestrzeni pikseli jest mapowana
na prostszq przestrzen ukrytqg, z ktorej mozna pobierac probki

Podstawowa teoria prawdopodobienstwa

Przekonalismy si¢ juz, ze modelowanie generatywne jest $cisle powigzane ze statystycz-
nym modelowaniem rozktadéw prawdopodobienstwa. Dlatego sensowne jest teraz wpro-
wadzenie kilku podstawowych poje¢ probabilistycznych i statystycznych, ktére bedg uzy-
wane w calej ksigzce w celu wyjasnienia teoretycznych podstaw kazdego modelu.

Jesli problematyka prawdopodobienstwa i statystyki jest Ci obca, nie martw sie.
Do zbudowania wielu modeli glebokiego uczenia, ktére zobaczymy w dalszej czesci tej
ksigzki, nie jest konieczne doglebne zrozumienie teorii statystycznej. Aby jednak moéc
w pelni doceni¢ zadanie, przed ktdrym stoimy, warto sprobowac zbudowac¢ solidne zro-
zumienie podstawowej teorii prawdopodobienstwa. W ten sposéb bedziemy mie¢ podsta-
wy do zrozumienia réznych rodzin modeli generatywnych, ktére zostang przedstawione
w dalszej czesci tego rozdziatu.

W pierwszym kroku zdefiniujemy pie¢ kluczowych terminéw, faczac kazdy z nich
z naszym wczesniejszym przykladem modelu generatywnego, ktory modeluje mape $wiata
w dwoch wymiarach:
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