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Problema

Nuestro trabajo consistié en el estudio del uso de redes
adversariales generativas o GANs.

Estas son un modelo para generar datos de un proceso cuya
densidad se encuentra implicita. Presenta ciertas ventajas respecto
a otros modelos:

@ El procedimiento para generar una muestra se hace de forma
paralela.

@ Pocos requerimientos de dimensionalidad y sobre la funcién G
generadora.

© El procedimiento es insesgado y asintéticamente consistente.

@ Generan muestras en un paso, a diferencia de algoritmos
basados en cadenas de Markov.



Modelo

Consta de dos funciones diferenciables G y D, que son
representadas por redes neuronales convolusionales. G recibe un
ruido aleatorio z y a partir de él genera una muestra. D recibe una
muestra y debe determinar si esta fue generada por G o si es un
dato real. Asi ambas participan en un juego de suma cero definido
por:

X i vy, (108(D()) — Eore, (08(1 — D(G(2))))

En el equilibrio de Nash de este juego resulta que G replica la
distribucién latente de manera perfecta.
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Resultados

(a) U(-1,1), LReLU, 10 (b) U(—1,1), LReLU, 20
épocas. épocas.

(c) N(0,1), LReLU, 10 (d) N(0,1), LReLU, 20
épocas. épocas.

(e) U(-1,1), ReLU, 10 (f) N(0,1), ReLU, 20
épocas. épocas.



Conclusiones

@ Modelo posee una forma simple de muestreo de una
distribucién desconocida, sujeta a la capacidad del generador.

@ Implementacién flexible a modificaciones.

o El tiempo de entrenamiento esta lejos del tiempo de
convergencia del algoritmo.

@ Generacién de imagenes con atributos humanos, pero que
pueden ser mejoradas para ser mds realistas.

@ Auln es un misterio porque las GANs prefieren generar
imagenes con pocos modos diferentes.
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Figure: Representacién Grafica de la Convolucién Traspuesta
(Deconvolucién). Figura obtenida de [7].
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Derivada de la sigmoid cross entropy: Si ( = Zj wju; + b es la
suma con pesos de los inputs u de una capa, entonces
oc 1

o'(Q)u; 1
oy = 0 2 —a@) )N 5 T )

donde y es el label esperado (1 para imdgenes reales y 0 para las
falsas).
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