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Gtebokie warunkowe modele generatywne

Glebokie modele generatywne, takie jak GANy (generative adversarial networks) oraz VAE
(variational autoencoders), osiagnely w ostatnich latach ogromny sukces, szczegdlnie w takich dzie-
dzinach jak wizja komputerowa, cheminformatyka czy modelowanie ksztaltéw 3D. Opisujac rozktad
danych, mozemy tworzy¢ nowe przyklady na podstawie istniejacych danych. Jednakze skoro mode-
le generatywne sa zwykle trenowane w sposéb nienadzorowany, trudno jest sterowaé¢ wlasciwosciami
generowanych danych, zobacz Rysunek 1 przedstawiajacy nasze wstepne wyniki. W wielu sytuacjach
proces generowania danych musi spetniaé okreslone wlasnosci i ograniczenia:

e Aby wyjasni¢ decyzje modeli sztucznej inteligencji, chcemy odkryé¢ atrybuty majace naj-
wiekszy wplyw na predykcje. Mozna to zrealizowaé generujac przyklady kontrfaktyczne (coun-
terfactual examples), ktore przez lekkie modyfikacje interpretowanych atrybutéw prowadza do
zmiany predykcji modelu.

¢ W cheminformatyce, generowanie czastek chemicznych o okreslonych wlasciwosciach jest pierw
szym krokiem w konstrukcji nowych lekéw. Kandydat na lek powinien byé¢ aktywny na okreslone
bialka oraz nieaktywny na inne, aby nie powodowal efektow ubocznych.

e W wypelnianiu obrazéw (image inpainting), szukamy realistycznego wypelnienia brakuja-
cego obszaru, ktéry jest zgodny z pozostala czescia obrazu. Jako ze wiele rozwiazan spelnia wy-
magane ograniczenia, naturalnym jest wykorzystanie modeli generatywnych, ktére moga zwracaé
wiele rezultatéw dla danego warunku.

Biorac pod uwage wage powyzszych probleméw, naszym celem jest konstrukcja modeli
generatywnych, ktére pozwalaja na kontrolowanie procesu generowania.

Budowa nowych warunkowych modeli generatywnych stanowi duze wyzwanie z koncepcyjnego oraz
obliczeniowego punktu widzenia, poniewaz wymaga wyboru architektury oraz szeregu hiperparame-
tréw, co jest czasochlonne oraz wymaga zaangazowania duzych zasobdéw obliczeniowych. Ponadto,
zaadaptowanie wypracowanego rozwigzania do nowych danych stanowi dodatkowy koszt. Ten pro-
blem jest szczegdlnie wazny, gdyz nauczenie bardzo duzego modelu moze byé fizycznie niewykonalne
bez dostepu do mocy obliczeniowej, ktéra dysponuja globalne przedsiebiorstwa takie jak Google czy
Facebook.

Aby zmierzy¢ sie z réznorodnymi proble-
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wym trendem stosowanym w glebokim ucze-
niu, ktéry polega na zaadaptowaniu pre-
trenowanych modeli do zadanego proble-
mu, co znaczaco zminimalizuje koszty kon-
cepcyjne oraz obliczeniowe. Planujemy opra-
cowaé¢ niewielkie przenosne sieci (plu-
gin networks), ktére beda mogly pracowaé
na reprezentacji stworzonej przez model pre-
trenowany i modyfikowa¢ wybrane atrybuty
przyktadéw. Naszym zdaniem przenosne sie-

ci lepiej nadaja sie do aplikacji w réznorod-
nych zastosowaniach. Postawiona hipoteza be-
dzie weryfikowana poprzez zastosowanie pro-

Rysunek 1: Manipulacja atrybutami twarzy (pleé,
okulary, usmiech) za pomoca naszego wstepnego mo-
delu.

ponowanych modeli do generowania przykla-
déw kontrfaktycznych, czastek chemicznych, a takze modelowania ksztattow 3D.

Nasze rezultaty beda mialy konsekwencje w wyjasnianiu decyzji modeli uczenia maszynowego,
co jest kluczowym wymaganiem stawianym obecnie przed systemami sztucznej inteligencji. Osiagnie-
te wyniki beda mialy réwniez wplyw na rozwiazanie realnych probleméw, takich jak komputerowo-
wspomagane tworzenie lekow. Bedziemy rowniez pracowaé¢ nad modelami gltebokiego uczenia do roz-
wigzania probleméw odwrotnych takich jak wypelnianie obrazéw. Z uwagi na interdyscyplinarny cha-
rakter prowadzonych badan, nasz projekt przyniesie efekty poza samym uczeniem maszynowym. Aby
lepiej spopularyzowac¢ nasze wyniki, planujemy publikowanie kodéw implementujacych nasze algoryt-
my na serwisach takich jak GitHub (https://github.com/).



