Wykorzystanie jezyka Python do generatywnej sztucznej inteligencji

Czym jest generatywna sztuczna inteligencja?
Przeglad generatywnej sztucznej inteligencji

Generatywna sztuczna inteligencja to poddziedzina sztucznej inteligencji, ktérej celem jest tworzenie
systeméw zdolnych do generowania nowej tresci, czy to obrazéw, tekstu, muzyki czy innych form
danych. W przeciwienistwie do tradycyjnych modeli sztucznej inteligencji, ktére koncentrujg sie na
zadaniach klasyfikacji lub przewidywania, modele generatywne tworzg nowe wystgpienia danych,
ktore sg podobne do danego zestawu danych. Osigga sie to poprzez nauke podstawowych wzorcow i
rozktadéw danych treningowych, co umozliwia modelowi generowanie wiarygodnych i czesto
kreatywnych wynikdow. Przyktad: Wyobraz sobie generatywny model sztucznej inteligencji
wytrenowany na tysigcach obrazéw kotéw. Ten model moze generowac¢ nowe, realistycznie
wygladajace obrazy kotdw, ktdre nie byty czescig oryginalnego zestawu danych. Obrazy te mogg réznic
sie wzorami futra, kolorami, a nawet postawami, pokazujgc zdolno$¢ modelu do zrozumienia i
powielenia ztozonych cech obiektu. Generatywna sztuczna inteligencja odnotowata znaczny wzrost w
ostatnich latach dzieki postepom w zakresie gtebokiego uczenia sie i dostepnosci duzych zestawow
danych. Niektére z najbardziej znanych zastosowan obejmuja filmy deepfake, w ktérych generowane
przez Al twarze lub gtosy nasladujg prawdziwych ludzi, oraz sztuke napedzang przez Al, w ktoérej
maszyny tworzg oryginalne obrazy lub kompozycje muzyczne.

Kluczowe koncepcje i terminologia

Aby zrozumiec generatywng sztuczng inteligencje, konieczne jest zrozumienie kilku kluczowych
koncepcji i terminéw:

Modele generatywne: Sg to modele Al zaprojektowane w celu generowania nowych danych. Do
powszechnych typow nalezg generatywne sieci przeciwstawne (GAN), autoenkodery wariacyjne (VAE)
i modele oparte na transformatorach, takie jak GPT.

Przestrzen utajona: Jest to abstrakcyjna, wielowymiarowa przestrzen, w ktérej modele generatywne
reprezentujg wariacje danych. Poprzez eksploracje réznych punktéw w tej przestrzeni model moze
generowac rézne wyniki.

Prébkowanie: W kontekscie generatywnej Al probkowanie odnosi sie do procesu wybierania punktow
z przestrzeni utajonej w celu generowania nowych instancji danych.

Nadmierne dopasowanie: Czesty problem w uczeniu maszynowym, nadmierne dopasowanie
wystepuje, gdy model jest zbyt Scisle dopasowany do danych treningowych, co ogranicza jego zdolnos¢
do generalizowania i generowania nowych, zréznicowanych wynikéw.

Przypadek uzycia: W przetwarzaniu jezyka naturalnego (NLP) model generatywny, taki jak GPT-3,
mozna trenowac na ogromnych ilosciach danych tekstowych. Po przeszkoleniu moze generowac
spojne akapity tekstu, ktore nasladujg pisanie ludzkie, co czyni go przydatnym do zadan takich jak
tworzenie tresci lub konwersacyjna sztuczna inteligencja.

Zastosowania generatywnej sztucznej inteligencji

Generatywna sztuczna inteligencja ma szeroki zakres zastosowan w réznych branzach, co czyni jg
wszechstronnym narzedziem do innowacji i kreatywnosci.



Sztuka i kreatywnosé:

Sztuka generatywna: Artysci wykorzystujg Al do tworzenia sztuki wizualnej, od abstrakcyjnych obrazéw
po realistyczne portrety. Al moze réwniez pomagac¢ w tworzeniu animacji, modeli 3D i innych form
sztuki cyfrowe;j.

Kompozycja muzyczna: Al moze komponowac oryginalng muzyke, uczac sie wzorcéw z istniejgcych
kompozycji, co pozwala muzykom odkrywac nowe melodie i harmonie.

Opieka zdrowotna:

Odkrywanie lekéw: Modele generatywne mogag projektowaé¢ nowe struktury molekularne,
przyspieszajac proces odkrywania lekéw poprzez przewidywanie, ktére zwigzki mogg by¢ skuteczne w
walce z okreslonymi chorobami.

Obrazowanie medyczne: Al moze generowaé wysokiej jakosci obrazy medyczne, zwiekszajac
doktadno$¢ diagnostyczng i umozliwiajac tworzenie syntetycznych zestawdéw danych do celéw
szkoleniowych.

Gry i rozrywka:

Projektowanie postaci i Srodowiska: W grach wideo generatywna Al moze tworzy¢ unikalne postacie,
krajobrazy i fabuty, wzbogacajgc wrazenia z gry o nieskoriczone mozliwosci.

Tworzenie tresci: Al moze generowad scenariusze, dialogi i watki fabularne do filméw i programéw
telewizyjnych, pomagajac pisarzom w eksplorowaniu réznych kierunkéw kreatywnych.

Biznes i finanse :

Rozszerzanie danych: Firmy mogg wykorzystywac¢ dane generowane przez Al do trenowania modeli
uczenia maszynowego, zwtaszcza gdy prawdziwe dane s3 rzadkie lub ich pozyskanie jest kosztowne.

Algorytmiczny handel: Modele generatywne mogg symulowac rynki finansowe, pomagajgc traderom
opracowywac i testowac strategie w srodowisku wolnym od ryzyka.

Studium przypadku: DALL-E firmy OpenAl, generatywny model zaprojektowany do tworzenia obrazéw
z opisOw tekstowych, demonstruje kreatywny potencjat Al. Wprowadzajgc opis, taki jak ,,dwupietrowy
rozowy dom w ksztatcie buta”, DALL-E moze generowaé wiele obrazéw, ktére pasujg do opisu,
pokazujac swojg zdolnos¢ do kreatywnego tgczenia koncepcji.

Historia i ewolucja modeli generatywnych
Woczesne osiggniecia w dziedzinie sztucznej inteligencji i modeli generatywnych

Koncepcja generatywnej sztucznej inteligencji siega poczgtkdw sztucznej inteligenc;ji, kiedy to badacze
badali sposoby tworzenia maszyn, ktére mogtyby nasladowac ludzka kreatywnosé. Poczatkdéw modeli
generatywnych mozna doszukiwac sie w metodach statystycznych stosowanych w XX wieku, takich jak
tancuchy Markowa i ukryte modele Markowa (HMM), ktére byty wykorzystywane do generowania
sekwencji danych, w tym tekstu i mowy. Przyktad: Jednym z najwczesniejszych zastosowan modeli
generatywnych byto generowanie tekstu, gdzie proste taiicuchy Markowa byty wykorzystywane do
generowania nowych zdan poprzez przewidywanie nastepnego stowa w sekwencji na podstawie
poprzednich stéw. Choé prymitywne, modele te potozyly podwaliny pod bardziej zaawansowane



techniki. W latach 80. i 90. rozwdj sieci neuronowych i wprowadzenie algorytmu propagacji wstecznej
utorowaty droge bardziej ztozonym modelom generatywnym. Naukowcy zaczeli eksperymentowac z
sieciami neuronowymi w zadaniach takich jak generowanie obrazéw i synteza mowy, chociaz
ograniczenia obliczeniowe czasu ograniczaty ich skutecznosé. Scenariusz: W 1989 roku Yann LeCun i
jego wspodtpracownicy opracowali pierwszg splotowg sie¢ neuronowg (CNN) do rozpoznawania
odrecznie pisanych cyfr. Praca ta byta podstawg pdzniejszych osiggnie¢ w zakresie gtebokiego uczenia
sie, ktére miaty stad sie krytyczne dla rozwoju generatywnej Al.

Kluczowe kamienie milowe w generatywnej Al

Ewolucje generatywnej Al mozna okresli¢ kilkoma kluczowymi kamieniami milowymi, ktére znaczaco
rozwinety te dziedzine:

2006: Ograniczone maszyny Boltzmanna (RBM) i sieci gtebokiej wiary (DBN):

Geoffrey Hinton i jego zespdt wprowadzili RBM i DBN, ktére byty jednymi z pierwszych modeli
gtebokiego uczenia sie zdolnych do uczenia sie cech z danych w sposdb nienadzorowany. Modele te
byty wczesnymi przyktadami generatywnego uczenia sie.

2014: Generative Adversarial Networks (GAN):

lan Goodfellow i jego wspdtpracownicy wprowadzili GAN, przetomowg architekture, w ktérej dwie sieci
neuronowe (generator i dyskryminator) konkurujg ze sobg. GAN staty sie jednym z najpopularniejszych
i najskuteczniejszych podejs¢ w generatywnej Al, szczegdlnie w generowaniu obrazéw i wideo.

2017: Variational Autoencoders (VAE):

VAE, wprowadzone przez Kingme i Wellinga, zapewnity probabilistyczne podejscie do generowania
nowych danych poprzez nauke ukrytej reprezentacji przestrzeni danych wejsciowych. VAE byty szeroko
stosowane do generowania obrazow, tekstu, a nawet obiektéw 3D.

2018: Transformer Models i GPT:

Wprowadzenie architektury Transformer przez Vaswaniego i in. zrewolucjonizowato NLP i
generatywng Al. Modele Generative Pre-trained Transformer (GPT) firmy OpenAl, w szczegdlnosci
GPT-3, wykazaty zdolno$¢ do generowania tekstu przypominajacego tekst ludzki, przesuwajac granice
tego, co mogg osiggnaé¢ modele generatywne.

2020: DALL-E i CLIP:

DALL-E firmy OpenAl, model generujacy obrazy z opisdow tekstowych, oraz CLIP, model rozumiejgcy
obrazy i tekst razem, pokazaty moc tgczenia rozumienia wizualnego i jezykowego w generatywnej
sztucznej inteligencji.

Studium przypadku: Wprowadzenie GAN-6w w 2014 r. bylo przetlomowym momentem dla
generatywnej Al. GAN-y szybko staty sie metodg generowania wysokiej jakosci obrazéw, co
doprowadzito do zastosowan w wielu dziedzinach, od generowania sztuki po obrazowanie medyczne.
Konfrontacyjna natura GAN-6w, w ktorej generator prébuje oszukaé dyskryminator, okazata sie
wysoce skutecznym sposobem na generowanie realistycznych wynikow.

Aktualne trendy i przyszte kierunki

Generatywna Al nadal ewoluuje, napedzana postepem w uczeniu gtebokim, zwiekszong mocg
obliczeniowa i dostepnoscig duzych zestawdw danych. Aktualne trendy w generatywnej Al obejmuja:



Multimodalne modele generatywne:

Coraz wieksze zainteresowanie budzg modele, ktére moga obstugiwa¢ wiele typow danych
jednoczesnie, takich jak tekst, obrazy i dZzwiek. Multimodalne modele, takie jak DALL-E, taczg rézne
modalnosci, aby generowac bardziej ztozone i wszechstronne wyniki.

Etyczna i odpowiedzialna sztuczna inteligencja:

W miare jak generatywna sztuczna inteligencja staje sie coraz potezniejsza, rosng obawy dotyczace jej
etycznych implikacji. Naukowcy skupiajg sie na opracowywaniu metod, ktdére zapewnig
odpowiedzialne korzystanie z generatywne] sztucznej inteligencji, rozwigzujgc takie problemy, jak
stronniczos¢, dezinformacija i prywatnosé.

Kreatywnos¢ i wspotpraca oparta na sztucznej inteligencji:

Generatywna sztuczna inteligencja jest coraz cze$ciej wykorzystywana jako narzedzie do kreatywnosci,
pomagajgc artystom, projektantom i pisarzom w ich pracy. Narzedzia oparte na sztucznej inteligencji,
ktore wspétpracujg z ludzmi w celu tworzenia sztuki, muzyki i literatury, stajg sie coraz
powszechniejsze, zacierajgc granice miedzy kreatywnoscig cztowieka i maszyny.

Skalowalnos¢ i wydajnos¢:

Gtéwnym celem jest skalowanie modeli generatywnych w celu obstugi wiekszych zestawdw danych i
bardziej ztozonych zadan. Techniki takie jak destylacja modeli, wydajne algorytmy szkoleniowe i
rozproszone przetwarzanie sg badane w celu uczynienia generatywnej Al bardziej skalowalng i
dostepng. Przyktad: GPT-4 firmy OpenAl, najnowsza iteracja serii GPT, jest przyktadem trendu w
kierunku wiekszych i bardziej wydajnych modeli generatywnych. Dzieki miliardom parametréow GPT-4
moze generowac wysoce spojny i kontekstowo istotny tekst, co czyni go cennym narzedziem do zadan
takich jak automatyczne pisanie, generowanie kodu i automatyzacja obstugi klienta.

Przyszte kierunki: Patrzgc w przysztosé, generatywna Al prawdopodobnie odegra kluczowa role w kilku
powstajgcych obszarach:

Al w medycynie spersonalizowanej: Modele generatywne mogg by¢ wykorzystywane do
projektowania spersonalizowanych planéw leczenia, generowania syntetycznych danych pacjentéw do
badan i tworzenia modeli postepu choroby.

Generatywna Al w rzeczywistos$ci wirtualnej (VR) i rzeczywistosci rozszerzonej (AR): Tresci generowane
przez Al mogg wzbogacaé wciggajgce doswiadczenia poprzez tworzenie realistycznych wirtualnych
srodowisk, postaci i interakcji.

Autonomiczna kreatywnosé: Systemy sztucznej inteligencji mogg ostatecznie osiggng¢ poziom
kreatywnosci, ktory pozwoli im na autonomiczne tworzenie sztuki, muzyki i literatury, otwierajgc nowe
mozliwosci zaréwno w zakresie interakcji cztowiek-komputer, jak i ekspresji artystyczne;.

Cwiczenie praktyczne: Aby lepiej zrozumie¢ zasady generatywnej sztucznej inteligencji, przeanalizujmy
prosty przyktad trenowania sieci GAN w celu generowania recznie pisanych cyfr podobnych do tych w
zestawie danych MNIST.

python

Copy code



import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Load the MNIST dataset

(train_images, _), (_, _) = tf.keras.datasets.mnist.load_data()
train_images = train_images.reshape(train_images.shape[0], 28, 28,
1).astype('float32')

train_images = (train_images - 127.5) / 127.5 # Normalize the images
to [-1, 1]

BUFFER_SIZE = 60000

BATCH_SIZE = 256

train_dataset =
tf.data.Dataset.from_tensor_slices(train_images).shuffle(BUFFER_SIZE).
batch(BATCH_SIZE)

# Generator Model

def make_generator_model():

model = tf.keras.Sequential()

model.add(layers.Dense(7*7*256, use_bias=False, input_shape=
(100,)))

model.add(layers.BatchNormalization())
model.add(layers.LeakyReLU())

model.add(layers.Reshape((7, 7, 256)))
model.add(layers.Conv2DTranspose(128, (5, 5), strides=(1, 1),
padding="'same’, use_bias=False))
model.add(layers.BatchNormalization())
model.add(layers.LeakyReLU())
model.add(layers.Conv2DTranspose(64, (5, 5), strides=(2, 2),
padding="'same’, use_bias=False))
model.add(layers.BatchNormalization())

model.add(layers.LeakyReLU())



model.add(layers.Conv2DTranspose(1, (5, 5), strides=(2, 2),
padding="'same’, use_bias=False, activation="'tanh'))

return model

# Discriminator Model

def make_discriminator_model():

model = tf.keras.Sequential()

model.add(layers.Conv2D(64, (5, 5), strides=(2, 2), padding='same’,
input_shape=[28, 28, 1]))

model.add(layers.LeakyReLU())

model.add(layers.Dropout(0.3))

model.add(layers.Conv2D(128, (5, 5), strides=(2, 2), padding="'same'))
model.add(layers.LeakyReLU())

model.add(layers.Dropout(0.3))

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(1))

return model

# Loss Function

cross_entropy = tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(from_logits=True)
def discriminator_loss(real_output, fake_output):

real_loss = cross_entropy(tf.ones_like(real_output), real_output)
fake_loss = cross_entropy(tf.zeros_like(fake_output), fake_output)
total_loss = real_loss + fake_loss

return total_loss

def generator_loss(fake_output):

return cross_entropy(tf.ones_like(fake_output), fake_output)

# Optimizers

generator = make_generator_model()

discriminator = make_discriminator_model()

generator_optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1le-4)
discriminator_optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(le-4)

# Training Loop



EPOCHS =50

noise_dim = 100

num_examples_to_generate = 16

seed = tf.random.normal([num_examples_to_generate, noise_dim])
def train_step(images):

noise = tf.random.normal([BATCH_SIZE, noise_dim])

with tf.GradientTape() as gen_tape, tf.GradientTape() as disc_tape:
generated_images = generator(noise, training=True)

real_output = discriminator(images, training=True)

fake_output = discriminator(generated_images, training=True)
gen_loss = generator_loss(fake_output)

disc_loss = discriminator_loss(real_output, fake_output)
gradients_of_generator = gen_tape.gradient(gen_loss,
generator.trainable_variables)

gradients_of discriminator = disc_tape.gradient(disc_loss,
discriminator.trainable_variables)
generator_optimizer.apply_gradients(zip(gradients_of generator,
generator.trainable_variables))
discriminator_optimizer.apply_gradients(zip(gradients_of_discriminato
r, discriminator.trainable_variables))

def train(dataset, epochs):

for epoch in range(epochs):

for image_batch in dataset:

train_step(image_batch)

generate_and_save_images(generator, epoch + 1, seed)

def generate_and_save_images(model, epoch, test_input):
predictions = model(test_input, training=False)

fig = plt.figure(figsize=(4, 4))

foriin range(predictions.shape[0]):

plt.subplot(4, 4, i+1)

plt.imshow(predictions[i, :, :, 0] * 127.5 + 127.5, cmap='gray')



plt.axis('off")
plt.savefig('image_at_epoch_{:04d}.png'.format(epoch))
plt.show()

# Train the model

train(train_dataset, EPOCHS)

Wyjasnienie: Ten samouczek przeprowadzi Cie przez proces tworzenia podstawowej sieci GAN przy
uzyciu TensorFlow w celu generowania recznie pisanych cyfr podobnych do tych w zestawie danych
MNIST. Model generatora uczy sie generowac obrazy, podczas gdy dyskryminator prébuje odréznic
obrazy rzeczywiste od generowanych. Z czasem generator sie poprawia, tworzac bardziej realistyczne
obrazy.

Cwiczenie praktyczne:

Zmodyfikuj architekture generatora i dyskryminatora, aby zobaczyé, jak wptywa to na jakosc
generowanych obrazéw. Eksperymentuj z rdéinymi hiperparametrami treningowymi, takimi jak
wspotczynniki uczenia sie i rozmiary partii.

Sprébuj trenowac¢ GAN na innym zestawie danych, takim jak CIFAR-10, aby wygenerowacd kolorowe
obrazy réznych obiektow

Python jako narzedzie do generatywnej Al

Python jest powszechnie uznawany za jezyk programowania dla sztucznej inteligencji (Al) i uczenia
maszynowego (ML). Jego popularnos¢ wynika z prostoty, czytelnosci i ogromnego ekosystemu
bibliotek, ktére obstugujg szeroki zakres zadan Al i ML, w tym generatywng Al. W tym rozdziale
zbadamy, dlaczego Python jest idealnym wyborem dla generatywnej Al, podstawowe biblioteki, ktére
czynia jg potezng, i jak skonfigurowaé srodowisko Python dla projektéw generatywnej Al.

Dlaczego Python dla generatywnej Al?

Generatywna Al obejmuje tworzenie modeli, ktére mogg generowac nowe dane, takie jak obrazy, tekst
lub muzyka, w oparciu o wzorce poznane z istniejgcych danych. Python jest szczegdlnie odpowiedni do
tej dziedziny z kilku powoddw: Prostota i sktadnia Pythona jest przejrzysta i tatwa do zrozumienia,
dzieki czemu jest dostepna nawet dla oséb, ktére dopiero zaczynajg programowaé. Ta prostota
pozwala programistom skupic¢ sie na rozwigzywaniu probleméw, zamiast grzezngé¢ w ztozonej skfadni.
Extensive Libraries and Python ma bogaty ekosystem bibliotek i frameworkéw dostosowanych do Al i
ML, takich jak TensorFlow, PyTorch i Keras. Biblioteki te upraszczajg implementacje ztozonych
algorytmow, utatwiajac eksperymentowanie z réinymi modelami generatywnymi. Community
Support and Python ma duzg i aktywng spotecznos¢ programistow, badaczy i praktykéow. Oznacza to,
ze istnieje wiele zasobdw, samouczkdéw i foréw, na ktérych mozna znalezé pomoc, dzieli¢ sie wiedzg i
wspotpracowaé nad projektami generatywnej Al. Integracja Python moze fatwo integrowad sie z
innymi jezykami i narzedziami, dzieki czemu jest wszechstronny w budowaniu ztozonych systemow Al.
Niezaleznie od tego, czy pracujesz z C++ w przypadku zadan o krytycznym znaczeniu dla wydajnosci,
czy z JavaScript w przypadku aplikacji internetowych, Python moze bezproblemowo tgczy¢ sie z nimi.
Branza Powszechne przyjecie Pythona w przemysle oznacza, ze umiejetnosci w zakresie Pythona i
powigzanych z nim bibliotek Al s3 bardzo pozgdane. Wiele firm buduje swojg infrastrukture Al przy
uzyciu Pythona, co czyni jg cenng umiejetnoscig dla aspirujgcych profesjonalistow Al.

Podstawowe biblioteki Pythona dla generatywnej Al



Aby skutecznie pracowac nad projektami generatywnej Al, wazne jest, aby znac kilka kluczowych
bibliotek Pythona. Biblioteki te zapewniajg narzedzia niezbedne do obstugi danych, budowania modeli
i wizualizacji wynikdw. NumPy to podstawowy pakiet do obliczeh naukowych w Pythonie. Zapewnia
obstuge tablic, macierzy i szerokiej gamy funkcji matematycznych. Mozesz uzy¢é NumPy do tworzenia i
manipulowania duzymi zestawami danych, ktére sg niezbedne do trenowania modeli generatywnych.

python

import numpy as np

# Creating a random dataset
data = np.random.rand(1000, 20)
# Normalizing the data

data_normalized = (data - np.mean(data, axis=0)) / np.std(data, axis=0)

Pandas jest uzywany do manipulacji danymi i analizy. Dostarcza struktur danych, takich jak
DataFrames, ktdre ufatwiajg obstuge ustrukturyzowanych danych. Pandas jest przydatny do
wstepnego przetwarzania zestawdw danych, czyszczenia danych i eksplorowania relacji w danych.

python

import pandas as pd

# Loading a dataset

df = pd.read_csv('data.csv')

# Handling missing values
df.fillna(df.mean(), inplace=True)
# Selecting features

features = df[['featurel’, 'feature2’, 'feature3']]

Matplotlib to biblioteka wykreséw umozliwiajgca wizualizacje danych. Pomaga w tworzeniu
statycznych, animowanych i interaktywnych wizualizacji w Pythonie. Uzyj Matplotlib, aby wizualizowa¢
wyniki modeli generatywnych, takich jak generowane obrazy lub krzywe strat podczas treningu.

python

import matplotlib.pyplot as plt

# Plotting a loss curve
plt.plot(range(1, 101), loss_values)
plt.xlabel('Epoch’)

plt.ylabel('Loss')

plt.title('Training Loss Curve')



plt.show()

TensorFlow to biblioteka typu open source opracowana przez Google do budowania i trenowania
modeli gtebokiego uczenia. Jest szeroko stosowana zaréwno do badan, jak i produkcji w generatywnej
sztucznej inteligencji. TensorFlow mozna uzywac do tworzenia generatywnych sieci przeciwstawnych
(GAN) i trenowania ich w celu generowania realistycznych obrazéw.

python

import tensorflow as tf

# Defining a simple neural network model
model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(128, activation="relu’),
tf.keras.layers.Dense(64, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(1, activation="'sigmoid’)
1)

# Compiling the model

model.compile(optimizer='adam’, loss='binary_crossentropy')

PyTorch, opracowany przez Al Research Lab Facebooka, to kolejna popularna biblioteka gtebokiego
uczenia, znana ze swojej elastycznosci i tatwosci uzytkowania, zwtaszcza w kontekscie badan. PyTorch
jest czesto uzywany w badaniach i rozwoju modeli generatywnych, takich jak Variational Autoencoders
(VAE).

python

import torch

import torch.nn as nn

# Defining a simple feedforward neural network
class SimpleNN(nn.Module):
def __init__(self):
super(SimpleNN, self). _init_ ()
self.fc1 = nn.Linear(20, 128)
self.fc2 = nn.Linear(128, 64)
self.fc3 = nn.Linear(64, 1)

def forward(self, x):

x = torch.relu(self.fc1(x))



x = torch.relu(self.fc2(x))

x = torch.sigmoid(self.fc3(x))
return x

# Initializing the model

model = SimpleNN()

Keras to biblioteka oprogramowania typu open source, ktdra zapewnia interfejs Pythona dla
sztucznych sieci neuronowych. Keras dziata jako interfejs dla biblioteki TensorFlow. Uzyj Keras, aby
szybko prototypowac i budowac sieci neuronowe, szczegdlnie dla poczatkujgcych.

python

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

# Defining a simple model

model = Sequential()

model.add(Dense(128, input_dim=20, activation="relu'))
model.add(Dense(64, activation="relu'))
model.add(Dense(1, activation="'sigmoid'))

# Compiling the model

model.compile(optimizer='adam’, loss='binary_crossentropy')

Konfigurowanie srodowiska Pythona

Zanim zanurzysz sie w generatywnych projektach Al, kluczowe jest skonfigurowanie solidnego
Srodowiska Pythona. Oto przewodnik krok po kroku, ktéry pomoze Ci zaczac:

Instalacja

Upewnij sie, ze Python jest zainstalowany w Twoim systemie. Zaleca sie uzywanie najnowszej wersji
Pythona 3.x.

Pobierz i zainstaluj Pythona
Konfigurowanie srodowiska wirtualnego

Srodowiska wirtualne to $wietny sposéb na zarzadzanie zaleznoséciami dla réznych projektéw.
Pomagajg one uniknag¢ konfliktdw miedzy pakietami wymaganymi przez rézne projekty.

bash

# Installing virtualenv



pip install virtualenv

# Creating a virtual environment
virtualenv genai_env

# Activating the virtual environment

source genai_env/bin/activate # On Windows: genai_env\Scripts\activate

Zainstaluj Essential

Po aktywacji srodowiska wirtualnego zainstaluj niezbedne biblioteki.
bash

Kopiuj kod

pip install numpy pandas matplotlib tensorflow torch keras

Konfigurowanie Jupyter

Jupyter Notebook to popularne narzedzie do pisania i udostepniania kodu na zywo, réwnan,
wizualizacji i tekstu narracyjnego. Jest szczegdlnie przydatne do eksperymentowania z generatywnymi
modelami Al.

bash

pip install jupyter

# Start Jupyter Notebook
jupyter notebook

Po uruchomieniu powyzszego polecenia otworzy sie przegladarka internetowa z interfejsem Jupyter.
Mozesz tworzy¢ nowe notatniki i zaczg¢ kodowaé.

Kontrola wersji

Korzystanie z kontroli wersji to najlepsza praktyka w rozwoju oprogramowania, a Git jest
najpopularniejszym narzedziem do tego celu. Pomaga Sledzi¢ zmiany, wspotpracowac z innymi i
zarzgdzac wersjami projektu.

bash

# Install Git

sudo apt-get install git # On macOS: brew install git
# Initialize a Git repository

gitinit

# Add and commit changes

gitadd .



git commit -m "Initial commit"
Korzystanie ze zintegrowanych srodowisk programistycznych

Podczas gdy Jupyter Notebook jest doskonaty do eksperymentdw, petnoprawne IDE, takie jak PyCharm
lub Visual Studio Code (VS Code), moze by¢ bardziej produktywne w przypadku wiekszych projektow.
Oferuje potezne funkcje do tworzenia kodu w Pythonie, w tym uzupetnianie kodu, debugowanie i
integracje kontroli wersji. VS Lightweight, z rozbudowanymi rozszerzeniami i doskonatym wsparciem
dla Pythona poprzez rozszerzenie Python.

Cwiczenie praktyczne: Konfigurowanie pierwszego projektu Python dla generatywnej Al
Skonfiguruj Srodowisko Python i zbuduj podstawowy skrypt, ktéry faduje i przetwarza zbiér danych.
Krok Konfigurowanie srodowiska wirtualnego

bash

virtualenv genai_project

source genai_project/bin/activate

Step Install essential libraries.

bash

Copy code

pip install numpy pandas matplotlib

Step Create a Python script data_processing.py.

python

Copy code

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Load a dataset (e.g., iris dataset from a URL)

url = "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learningdatabases/
iris/iris.data"

column_names = ['sepal_length', 'sepal_width', 'petal_length’,
'petal_width', 'class']

df = pd.read_csv(url, names=column_names)

# Data exploration

print(df.head())

print(df.describe())



# Plotting a histogram of sepal length
plt.hist(df['sepal_length'], bins=10, alpha=0.7, color="blue')
plt.title('Sepal Length Distribution')

plt.xlabel('Sepal Length')

plt.ylabel('Frequency')

plt.show()

Step Run the script.

bash

Copy code

python data_processing.py

You should see a summary of the iris dataset and a histogram of sepal
lengths.

Step Save and commit your work using Git.

bash

Copy code

gitinit

git add data_processing.py

git commit -m "Initial data processing script"
Wprowadzenie do uczenia maszynowego

Rodzaje uczenia maszynowego nadzorowanego, nienadzorowanego i wzmacniajgcego Uczenie
maszynowe (ML) to podzbidér sztucznej inteligencji (Al), ktory koncentruje sie na opracowywaniu
algorytmoéw, ktére umozliwiajg komputerom uczenie sie i dokonywanie przewidywan Ilub
podejmowanie decyzji na podstawie danych. Zrozumienie réznych typdéw uczenia maszynowego jest
niezbedne do zrozumienia podstaw dziatania tych systemdw. Nadzorowane W uczeniu nadzorowanym
model jest trenowany na oznaczonym zestawie danych, co oznacza, ze kazdy przyktad treningowy jest
sparowany z etykietg wyjsciowa. Celem modelu jest nauczenie sie mapowania danych wejsciowych na
dane wyjsciowe. Typowe przyktady obejmujg zadania klasyfikacji i regres;i.

Prognozowanie cen domdw na podstawie cech, takich jak lokalizacja, rozmiar i liczba sypialni. Model
jest trenowany na danych historycznych, w ktdrych ceny sg znane, i uczy sie przewidywac cene domu
na podstawie cech.

Klucz

Regresja liniowa

Drzewa decyzyjne



Maszyny wektorow nosnych (SVM)

Sieci neuronowe

Zbuduj prosty model regresji liniowej w celu przewidywania cen domow.
python

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.datasets import load_boston

from sklearn.metrics import mean_squared_error

# Load the dataset

boston =load_boston()

X, y = boston.data, boston.target

# Split the data

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

# Train the model

model = LinearRegression()

model.fit(X_train, y_train)

# Make predictions

y_pred = model.predict(X_test)

# Evaluate the model

mse = mean_squared_error(y_test, y pred)

print(f"Mean Squared Error: {mse}")

Bez nadzoru W przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego, uczenie bez nadzoru polega na
trenowaniu modelu na danych bez wyraznych etykiet. Model prébuje identyfikowaé wzorce i relacje w
danych.

Klastrowanie klientéw w réznych segmentach na podstawie ich zachowan zakupowych. Model grupuje
klientéw o podobnych zachowaniach bez wczesdniejszej wiedzy o segmentach.

Klucz
Klastrowanie metodg K-srednich
Analiza gtéwnych sktadowych (PCA)

Hierarchiczne klasterowanie



Autoenkodery

Wykonaj klasterowanie metodg K-$rednich na zestawie danych, aby zidentyfikowaé segmenty
klientow.

python

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.datasets import make_blobs

import matplotlib.pyplot as plt

# Generate synthetic data

X, _=make_blobs(n_samples=300, centers=4, cluster_std=0.60,
random_state=0)

# Perform K-Means clustering

kmeans = KMeans(n_clusters=4)

kmeans.fit(X)

y_kmeans = kmeans.predict(X)

# Plot the clusters

plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y_kmeans, s=50, cmap='viridis')
centers = kmeans.cluster_centers_

plt.scatter(centers[:, 0], centers[:, 1], c="red’, s=200, alpha=0.75)

plt.show()

Wzmocnienie Uczenie sie przez wzmacnianie polega na trenowaniu agenta, aby podejmowat
sekwencje decyzji poprzez interakcje ze Srodowiskiem. Agent otrzymuje informacje zwrotne w formie
nagrdd lub kar na podstawie swoich dziatan i uczy sie maksymalizowaé skumulowane nagrody.

Trening robota, aby poruszat sie po labiryncie. Robot otrzymuje pozytywne nagrody za osiggniecie celu
i negatywne nagrody za uderzanie w $ciany. Z czasem uczy sie optymalnej $ciezki.

Klucz
Q-Learning
Gtebokie sieci Q (DQN)

Metody gradientu polityki



Wdrozenie prostego algorytmu Q-Learning dla srodowiska opartego na siatce.

python

import numpy as np

# Define the environment

n_states =5

n_actions =2

g_table = np.zeros((n_states, n_actions))

alpha = 0.1 # Learning rate

gamma = 0.9 # Discount factor

def choose_action(state):

return np.argmax(q_table[state, :])

def update_q_table(state, action, reward, next_state):
g_table[state, action] = g_table[state, action] + alpha * (reward + gamma *
np.max(q_table[next_state, :]) - q_table[state, action])
# Simulate learning

for episode in range(100):

state = np.random.randint(0, n_states)

for step in range(10):

action = choose_action(state)

next_state = state + (1 if action == 1 else -1)
next_state = np.clip(next_state, 0, n_states - 1)
reward = 1 if next_state == n_states- 1 else 0
update_q_table(state, action, reward, next_state)
state = next_state

print(q_table)

Znaczenie danych w uczeniu maszynowym

Dane sg podstawag uczenia maszynowego. Jakos¢, ilo$é i réznorodnosé danych bezposrednio wptywaja
na wydajnos¢ modeli ML. Przygotowanie danych obejmuje zbieranie, czyszczenie i wstepne
przetwarzanie danych w celu zapewnienia, ze nadajg sie do szkolenia. Ten krok czesto obejmuje
obstuge brakujgcych wartosci, normalizacje cech i wybieranie odpowiednich cech. Zastosowanie W



opiece zdrowotnej dane z dokumentacji medycznej, badan laboratoryjnych i obrazowania mogg by¢
wykorzystywane do przewidywania wynikédw choroby. Jednak dane te muszg byé starannie
selekcjonowane i anonimizowane w celu ochrony prywatnosci pacjenta i zapewnienia doktadnych
prognoz.

Podstawy gtebokiego uczenia sie Podstawy sieci neuronowych

Sieci neuronowe sg podstawowymi elementami gtebokiego uczenia sie. Sktadajg sie z warstw
potaczonych ze sobg weztéw (neurondw), ktdre nasladujg strukture ludzkiego mézgu. Kazdy neuron
otrzymuje dane wejsciowe, przetwarza je za pomocg wazonej sumy i przekazuje wynik przez funkcje
aktywacji.

Funkcje aktywacji, ktdre wprowadzajg nieliniowos¢ do sieci, umozliwiajac jej uczenie sie ztozonych
wzorcow. Typowe funkcje aktywacji obejmujg ReLU, Sigmoid i Tanh. ReLU (Rectified Linear Unit) jest
definiowana jako f(x)=maxii(0,x)f(x) = \max(0,x)f(x)=max(0,x), co powoduje bezposrednie
wyprowadzenie danych wejsciowych, jesli sg dodatnie, w przeciwnym razie wyprowadza zero. Metoda
szkolenia sieci neuronowych poprzez propagowanie btedu wstecz w sieci i aktualizowanie wag w celu

zminimalizowania btedu.

W sieci neuronowej wytrenowanej do rozpoznawania cyfr pisanych odrecznie, propagacja wsteczna
pomaga dostosowaé¢ wagi po kazdej iteracji, aby zmniejszy¢ rdéznice miedzy przewidywang a
rzeczywistg cyfrg. Gradient Algorytm optymalizacji, ktéry minimalizuje funkcje straty poprzez
iteracyjne aktualizowanie parametréw modelu w kierunku przeciwnym do gradientu. Szybkos¢ uczenia
sie w gradiencie zstepujgcym kontroluje rozmiar kroku dla kazdej aktualizacji. Wysoka szybkosé uczenia
sie moze prowadzi¢ do przekroczenia minimum, podczas gdy niska szybkos$¢ uczenia sie moze
skutkowaé powolng zbieznoscig. Wprowadzenie do TensorFlow i PyTorch TensorFlow i PyTorch to dwa
z najpopularniejszych frameworkdéw gtebokiego uczenia. Oba zapewniajg rozbudowane narzedzia do
budowania, trenowania i wdrazania sieci neuronowych. Opracowany przez Google TensorFlow oferuje
elastyczny ekosystem do uczenia maszynowego, z obstugg zaréwno interfejséw APl wysokiego, jak i
niskiego poziomu.

Budowa prostej sieci neuronowej w TensorFlow.
python

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers

# Define the model

model = tf.keras.Sequential([

layers.Dense(128, activation="relu’, input_shape=(784,)),
layers.Dense(10, activation="'softmax')

1)

# Compile the model
model.compile(optimizer='adam’,
loss='sparse_categorical_crossentropy’,

metrics=['accuracy'])



# Train the model on the MNIST dataset

(train_images, train_labels), _ = tf.keras.datasets.mnist.load_data()
train_images = train_images.reshape(-1, 784) / 255.0
model.fit(train_images, train_labels, epochs=5)

Opracowany przez Facebooka PyTorch jest znany z dynamicznego grafu obliczeniowego, dzieki czemu
tatwiej go debugowac i modyfikowac.

Budowa podobnej sieci neuronowej w PyTorch.
python

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms

# Define the model

class SimpleNN(nn.Module):

def __init__(self):

super(SimpleNN, self). _init_ ()

self.fcl = nn.Linear(784, 128)

self.fc2 = nn.Linear(128, 10)

def forward(self, x):

x = torch.relu(self.fc1(x))

x = torch.softmax(self.fc2(x), dim=1)

return x

# Instantiate the model, define loss and optimizer
model = SimpleNN()

criterion = nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = optim.Adam(model.parameters())

# Train the model

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

trainset = datasets.MNIST(root="./data’, train=True, download=True,

transform=transform)



trainloader = torch.utils.data.Dataloader(trainset, batch_size=32,
shuffle=True)

for epoch in range(5):

for images, labels in trainloader:

images = images.view(images.size(0), -1)
optimizer.zero_grad()

output = model(images)

loss = criterion(output, labels)
loss.backward()

optimizer.step()

Wprowadzenie do modeli generatywnych
Modele generatywne a dyskryminacyjne

Modele generatywne uczg sie wspolnego rozktadu prawdopodobieristwa danych wejsciowych i
etykiet, co pozwala im generowac¢ nowe punkty danych. Modele dyskryminacyjne z kolei uczg sie
granicy decyzyjnej miedzy klasami i sg uzywane do zadan klasyfikacyjnych. Model generatywny, taki
jak autokoder wariacyjny (VAE), moze generowa¢ nowe obrazy twarzy, podczas gdy model
dyskryminacyjny, taki jak regresja logistyczna, klasyfikuje obrazy jako ,twarz” lub ,,nie twarz”. Przeglad
popularnych modeli generatywnych GAN (Generative Adversarial GAN) sktadajg sie z dwdch sieci
neuronowych — generatora i dyskryminatora — trenowanych razem w scenariuszu teorii gier.
Generator prébuje tworzy¢ realistyczne dane, podczas gdy dyskryminator prébuje odrdzni¢ dane
rzeczywiste od generowanych. GAN mogg generowac realistyczne obrazy nieistniejgcych gwiazd, uczac
sie na podstawie zestawu danych zdje¢ gwiazd. VAE (Variational VAE) to rodzaj autokodera, ktory
wprowadza podejscie probabilistyczne do reprezentacji przestrzeni utajonej. S3 uzywane do
generowania danych poprzez probkowanie z wyuczonego rozktadu. VAE mogg by¢ uzywane do
generowania odrecznie pisanych cyfr, ktére przypominajg te w zestawie danych MNIST. Oparte na
przeptywie Te modele wykorzystujg odwracalne transformacje do modelowania ztozonych rozktadéw
danych. Sg znane ze swojej zdolnosci do obliczania doktadnych prawdopodobienstw. Modele oparte
na przeptywie mogg by¢ uzywane w aplikacjach, w ktérych doktadna ocena prawdopodobienstwa ma
kluczowe znaczenie, takich jak wykrywanie anomalii. Przypadki uzycia modeli generatywnych Modele
generatywne majg szeroki zakres aplikacje, w tym: Sieci GAN danych mogg generowa¢ dodatkowe
dane treningowe, co jest szczegdlnie przydatne w przypadkach, gdy dane oznaczone sg nieliczne. Sieci
GAN obrazéw mogg by¢ uzywane do zwiekszania rozdzielczosci obrazéw, poprawiajac ich jakos¢. Sieci
VAE lekdw mogg generowac nowe zwigzki chemiczne poprzez eksploracje przestrzeni utajonej znanych
czasteczek. Modele artystyczne i generatywne moga by¢ uzywane do tworzenia muzyki, obrazéw i
innych form sztuki, rozszerzajac granice ludzkiej kreatywnosci.

Wdrazanie prostego VAE w celu generowania nowych obrazéw cyfr.

python

import torch



import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms
class VAE(nn.Module):

def __init__(self):

super(VAE, self).__init__()

self.fcl = nn.Linear(784, 400)

self.fc21 = nn.Linear(400, 20)

self.fc22 = nn.Linear(400, 20)

self.fc3 = nn.Linear(20, 400)

self.fc4 = nn.Linear(400, 784)

def encode(self, x):

h1 = torch.relu(self.fc1(x))

return self.fc21(h1), self.fc22(h1)

def reparameterize(self, mu, logvar):

std = torch.exp(0.5*logvar)

eps = torch.randn_like(std)

return mu + eps*std

def decode(self, z):

h3 = torch.relu(self.fc3(z))

return torch.sigmoid(self.fc4(h3))

def forward(self, x):

mu, logvar = self.encode(x)

z = self.reparameterize(mu, logvar)

return self.decode(z), mu, logvar

# Loss function

def loss_function(recon_x, x, mu, logvar):
BCE = nn.functional.binary_cross_entropy(recon_x, x, reduction="'sum’)
KLD =-0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) - logvar.exp())
return BCE + KLD

# Training the VAE



transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

trainset = datasets.MNIST(root="./data’, train=True, download=True,
transform=transform)

trainloader = torch.utils.data.DatalLoader(trainset, batch_size=128,
shuffle=True)

model = VAE()

optimizer = optim.Adam(model.parameters())

for epoch in range(10):

model.train()

train_loss=0

for data, _ in trainloader:

data = data.view(-1, 784)

optimizer.zero_grad()

recon_batch, mu, logvar = model(data)

loss = loss_function(recon_batch, data, mu, logvar)
loss.backward()

train_loss += loss.item()

optimizer.step()

print(f'Epoch {epoch}, Loss: {train_loss/len(trainloader.dataset)}')

Zrozumienie GAN-6w
Architektura GAN: Generator i dyskryminator

Generatywne sieci przeciwstawne (GAN) sktadajg sie z dwdch sieci neuronowych: Generatora i, ktére
sg trenowane jednoczesnie poprzez procesy przeciwstawne. Generator odpowiada za tworzenie
syntetycznych danych, ktére przypominajg dane rzeczywiste. Przyjmuje losowy szum jako dane
wejsciowe i przeksztatca go w probke danych. Na przyktad w kontekscie generowania obrazu generator
moze przyjac losowy wektor (czesto nazywany wektorem utajonym) i przekonwertowac go na obraz,
ktéry wyglagda podobnie do obrazéw z zestawu treningowego. Zadaniem dyskryminatora jest
odréznianie danych rzeczywistych od danych generowanych przez generator. Dziata on jako
klasyfikator binarny, wyprowadzajac prawdopodobienstwo wskazujgce, czy dane wejsciowe sg
prawdziwe czy fatszywe. Dyskryminator jest trenowany w celu maksymalizacji prawdopodobienstwa
prawidtowe] identyfikacji danych rzeczywistych w poréwnaniu z wygenerowanymi. W sieci GAN
trenowanej na zestawie danych cyfr pisanych recznie (np. MNIST) generator generuje obrazy cyfr,



podczas gdy dyskryminator prébuje odrdzni¢ rzeczywiste cyfry pisane recznie od danych wyjsciowych
generatora.

python

import torch

import torch.nn as nn

class Generator(nn.Module):
def _init__ (self, input_dim, output_dim):
super(Generator, self).__init__()
self.model = nn.Sequential(
nn.Linear(input_dim, 128),
nn.ReLU(),

nn.Linear(128, 256),

nn.ReLU(),

nn.Linear(256, 512),

nn.ReLU(),

nn.Linear(512, output_dim),
nn.Tanh()

)

def forward(self, x):

return self.model(x)

class Discriminator(nn.Module):
def __init__(self, input_dim):
super(Discriminator, self). _init_ ()
self.model = nn.Sequential(
nn.Linear(input_dim, 512),
nn.LeakyRelLU(0.2),
nn.Linear(512, 256),
nn.LeakyRelLU(0.2),
nn.Linear(256, 1),

nn.Sigmoid()
)



def forward(self, x):

return self.model(x)

Proces szkolenia GAN

Szkolenie GAN to gra min-maks pomiedzy generatorem a dyskryminatorem: Generator Generator
probuje oszuka¢ dyskryminator, produkujgc dane, ktdrych dyskryminator nie moze odrézni¢ od
prawdziwych danych. Strata generatora zalezy od tego, jak dobrze potrafi oszuka¢ dyskryminator.
Dyskryminator Dyskryminator jest trenowany, aby prawidtowo identyfikowac¢ prawdziwe dane od
fatszywych danych generatora. Strata dyskryminatora to réznica miedzy tym, jak dobrze odrdznia on
prawdziwe dane od fatszywych. Krok Zaktualizuj dyskryminator, maksymalizujgc jego zdolnos$¢ do
odrdzniania prawdziwych danych od fatszywych. Krok Zaktualizuj generator, minimalizujgc zdolnos¢
dyskryminatora do prawidtowego identyfikowania wygenerowanych danych.

Training Loop

python

import torch.optim as optim

# Define hyperparameters

input_dim =100

output_dim =784

epochs =100

batch_size = 64

# Instantiate models

generator = Generator(input_dim, output_dim)
discriminator = Discriminator(output_dim)

# Loss and optimizer

criterion = nn.BCELoss()

optimizer_g = optim.Adam(generator.parameters(), Ir=0.0002)
optimizer_d = optim.Adam(discriminator.parameters(), Ir=0.0002)
# Training loop

for epoch in range(epochs):

for real_data, _ in dataloader:

batch_size = real_data.size(0)

# Train discriminator

optimizer_d.zero_grad()

real_labels = torch.ones(batch_size, 1)



fake_labels = torch.zeros(batch_size, 1)
real_data = real_data.view(batch_size, -1)
output_real = discriminator(real_data)
loss_real = criterion(output_real, real_labels)
noise = torch.randn(batch_size, input_dim)
fake_data = generator(noise)

output_fake = discriminator(fake_data)
loss_fake = criterion(output_fake, fake_labels)
loss_d =loss_real + loss_fake
loss_d.backward()

optimizer_d.step()

# Train generator

optimizer_g.zero_grad()

noise = torch.randn(batch_size, input_dim)
fake_data = generator(noise)

output = discriminator(fake_data)

loss_g = criterion(output, real_labels)
loss_g.backward()

optimizer_g.step()

print(f"Epoch {epoch}/{epochs} - Loss D: {loss_d.item()}, Loss G:
{loss_g.item()}")

Wyzwania i rozwigzania w szkoleniu sieci GAN

Szkolenie sieci GAN jest notorycznie trudne z powodu kilku wyzwan: Tryb Generator moze zaczgé
generowac ograniczone typy wynikow, ignorujgc réoznorodnos¢ danych. Dzieje sie tak, gdy generator
znajdzie waski zakres wynikdéw, ktdére dyskryminator stale btednie klasyfikuje. Techniki takie jak
dopasowywanie cech, dyskryminacja minibatch i uzywanie réznych architektur, takich jak Wasserstein
GAN (WGAN), mogg tagodzi¢ zatamanie trybu. Znikanie Jesli dyskryminator stanie sie zbyt dobry, moze
zapewni¢ bardzo mate gradienty generatorowi, co prowadzi do nieskutecznego szkolenia. Stosuj
techniki takie jak dodawanie szumu do danych wejsciowych dyskryminatora, uzywanie normalizacji
wsadowej lub wdrazanie architektury WGAN. Nierdwnowaga w Generator i dyskryminator mogg nie
uczyc¢ sie w tym samym tempie, co prowadzi do niestabilnego szkolenia. Regularnie aktualizuj obie sieci
lub dostosowuj ich wskazniki uczenia sie, aby zapewni¢ zrdwnowazone szkolenie.

Implementacja GAN w Pythonie

Budowanie prostego GAN od podstaw w Pythonie



Aby zaimplementowac, zaczynamy od zdefiniowania modeli generatora i dyskryminatora za pomoca
Pythona i PyTorch, jak pokazano w rozdziale 7.

Krok po kroku

Zdefiniuj generator i wykorzystaj fragmenty kodu z rozdziatu wczesniejszego, aby zdefiniowa¢ dwa
modele. Strata Uzyj straty binarnej entropii krzyzowej zaréwno dla generatora, jak i dyskryminatora.
Optymalizator Adam jest powszechnie uzywany ze wzgledu na jego mozliwosci adaptacyjnego tempa
uczenia sie.

python

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms

# Hyperparameters

input_dim =100

output_dim =784

epochs =50

batch_size = 64

# Instantiate the models

generator = Generator(input_dim, output_dim)

discriminator = Discriminator(output_dim)

# Loss function

criterion = nn.BCELoss()

optimizer_g = optim.Adam(generator.parameters(), Ir=0.0002)
optimizer_d = optim.Adam(discriminator.parameters(), Ir=0.0002)
# Data loader

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

trainset = datasets.MNIST(root="./data’, train=True, download=True,
transform=transform)

dataloader = torch.utils.data.DatalLoader(trainset,
batch_size=batch_size, shuffle=True)

# Training the GAN



for epoch in range(epochs):

for real_data, _in dataloader:

batch_size = real_data.size(0)

# Discriminator training

optimizer_d.zero_grad()

real_labels = torch.ones(batch_size, 1)

fake_labels = torch.zeros(batch_size, 1)

real_data = real_data.view(batch_size, -1)
output_real = discriminator(real_data)

loss_real = criterion(output_real, real_labels)
noise = torch.randn(batch_size, input_dim)
fake_data = generator(noise)

output_fake = discriminator(fake_data)

loss_fake = criterion(output_fake, fake_labels)
loss_d =loss_real + loss_fake

loss_d.backward()

optimizer_d.step()

# Generator training

optimizer_g.zero_grad()

noise = torch.randn(batch_size, input_dim)
fake_data = generator(noise)

output = discriminator(fake_data)

loss_g = criterion(output, real_labels)
loss_g.backward()

optimizer_g.step()

print(f"Epoch {epoch}/{epochs} - Loss D: {loss_d.item()}, Loss G:
{loss_g.item()}")

# Save the model for future use
torch.save(generator.state_dict(), "generator.pth")
torch.save(discriminator.state_dict(), "discriminator.pth")

Szkolenie GAN: Przewodnik krok po kroku



Zacznij od skonfigurowania zestawu danych, modeli, funkcji straty i optymalizatoréw Dyskryminator
Dla kazdej partii rzeczywistych danych oblicz strate iskryminatora na rzeczywistych i wygenerowanych
danych. Zaktualizuj wagi dyskryminatora. Generator Wygeneruj fatszywe dane i oblicz strate
generatora na podstawie wynikéw dyskryminatora. Zaktualizuj wagi generatora. Powtorz powyisze
kroki dla zagdanej liczby epok.

Ocena wydajnosci GAN

Ocena GAN moze by¢ trudna, poniewaz tradycyjne metryki doktadnosci nie majg zastosowania. Oto
kilka metod: Wizualna Wizualna inspekcja wygenerowanych prébek, aby sprawdzié, czy wygladajg
realistycznie. Wynik Inception Metryka wykorzystujgca wstepnie wyszkolony model (taki jak Inception)
do oceny jakosci generowanych obrazéw. Fréchet Inception Distance Mierzy odlegto$¢ miedzy
rozktadami cech danych rzeczywistych i generowanych. Nizsze wyniki FID wskazujg na lepszg jakosé.
Mozesz uzy¢ wyniku Inception Score, aby oceni¢ jakos¢ obrazéw generowanych przez GAN. Wymaga
to wstepnie wyszkolonego modelu Inception do obliczenia wyniku.

Zaawansowane techniki GAN

Warunkowe GAN rozszerzajg standardowe ramy GAN, warunkujgc zardwno generator, jak i
dyskryminator na podstawie dodatkowych informacji (np. etykiet klas). W cGAN trenowanym na
zestawie danych MNIST mozna generowaé okreslone cyfry, warunkujgc generator na podstawie
pozadanej etykiety cyfry.

python

class ConditionalGenerator(nn.Module):
def __init__ (self, input_dim, label_dim, output_dim):
super(ConditionalGenerator, self).__init__ ()
self.model = nn.Sequential(
nn.Linear(input_dim + label_dim, 128),
nn.ReLU(),

nn.Linear(128, 256),

nn.ReLU(),

nn.Linear(256, output_dim),

nn.Tanh()

)

def forward(self, x, labels):

x = torch.cat([x, labels], dim=1)

return self.model(x)

StyleGAN i BigGAN



Wprowadza nowatorskie podejscie do GAN, umozliwiajgc synteze obrazu wysokiej jakosci z precyzyjng
kontrolg nad stylem generowanego obrazu na réznych poziomach szczegétowosci. Uzyj StyleGAN
mozna uzy¢ do generowania realistycznych twarzy ludzkich z kontrolowanymi atrybutami (np. wiek,
kolor wtoséw). Skaluje architekture GAN w celu generowania obrazéw o wysokiej rozdzielczosci i
lepszej jakosci Uzyj BigGAN zostat wykorzystany do generowania obrazéw o wysokiej wiernosci w
réznych kategoriach, takich jak zwierzeta, obiekty i sceny, czesto uzywanych w branzach kreatywnych
i symulacjach naukowych. BigGAN moze generowaé obrazy krajobrazéw o wysokiej rozdzielczosci,
ktére moga by¢ uzywane w srodowiskach wirtualnych lub grach.

Poprawa stabilnosci szkolenia GAN

Szkolenie GAN to sztuka réwnowagi, a wiele zaawansowanych technik zostato opracowanych w celu
poprawy stabilnosci i wydajnosci: Wasserstein GAN WGAN rozwigzuje problem zanikajacego gradientu
poprzez modyfikacje funkcji straty. Zamiast stosowac binarng strate entropii krzyzowej, WGAN
wykorzystuje strate opartg na odlegtosci Wassersteina, co zapewnia lepsze gradienty dla generatora.

python

class WGANGPDiscriminator(nn.Module):

def _init__ (self, input_dim):
super(WGANGPDiscriminator, self).__init_ ()

self.model = nn.Sequential(

nn.Linear(input_dim, 512),

nn.LeakyRelLU(0.2),

nn.Linear(512, 256),

nn.LeakyRelLU(0.2),

nn.Linear(256, 1)

)

def forward(self, x):

return self.model(x)

def gradient_penalty(discriminator, real_data, fake_data):
alpha = torch.rand(real_data.size(0), 1)

alpha = alpha.expand_as(real_data)

interpolates = alpha * real_data + ((1 - alpha) * fake_data)
interpolates = torch.autograd.Variable(interpolates, requires_grad=True)
d_interpolates = discriminator(interpolates)

gradients = torch.autograd.grad(

outputs=d_interpolates, inputs=interpolates,

grad_outputs=torch.ones(d_interpolates.size()),



create_graph=True, retain_graph=True, only_inputs=True
)[0]

gradients = gradients.view(gradients.size(0), -1)
gradients_norm = gradients.norm(2, dim=1)
gradient_penalty = ((gradients_norm - 1) ** 2).mean()

return gradient_penalty

Spectral.Ta technika normalizuje wagi dyskryminatora, aby zapewni¢, ze gradienty pozostang dobrze
zachowane. Jest szczegdlnie przydatna w stabilizowaniu treningu i zapobieganiu, aby dyskryminator
stat sie zbyt silny. Normalizacja widmowa jest czesto stosowana w architekturach GAN, takich jak
SNGAN, w celu kontrolowania statej Lipschitza dyskryminatora, co prowadzi do bardziej stabilnego
treningu. Progressive Growing of Wprowadzona w kontek$cie StyleGAN, ta technika polega na
rozpoczeciu od obrazu o niskiej rozdzielczosci i stopniowym zwiekszaniu rozdzielczosci w miare
postepu treningu. Pozwala to modelowi uczy¢ sie szczegdtéw stopniowo, co prowadzi do obrazéw o
wyzszej jakosci.

Uzyj Progressive Growing jest szczegdlnie przydatna w generowaniu obrazéow o bardzo wysokiej
rozdzielczosci, takich jak obrazy uzywane w obrazowaniu medycznym lub szczegdétowe renderowanie
artystyczne.

Cwiczenie praktyczne: Implementacja cGAN

Cel: Implementacja warunkowej sieci GAN (cGAN) w Pythonie w celu generowania okreslonych typéw
obrazéw z zestawu danych MNIST.

Przewodnik krok po kroku:

Konfiguracja

Zainstalowanie wymaganych bibliotek (torch, torchvision, matplotlib).
Zaimportowanie niezbednych modutéw i skonfigurowanie zestawu danych.

Zdefiniowanie generatora i zmodyfikowanie generatora w celu zaakceptowania zaréwno wektora
szumu, jak i etykiety.

Zmodyfikowanie dyskryminatora w celu przyjecia zaréwno obrazu, jak i etykiety jako danych
wejsciowych.

Trening

Zaimplementowanie petli szkoleniowej podobnej do tej w rozdziale 8, ale uwzglednienie etykiet
podczas treningu zarowno generatora, jak i dyskryminatora.

Generowanie i wizualizacja
Po treningu generowanie obrazéw warunkowanych okreslonymi etykietami (np. cyframi 0-9).
Wizualizacja wynikdw przy uzyciu matplotlib.

Kompletny kod



python

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms
from torch.utils.data import DataLoader
import matplotlib.pyplot as plt

# Define the conditional generator

class ConditionalGenerator(nn.Module):

def __init__ (self, input_dim, label_dim, output_dim):
super(ConditionalGenerator, self).__init_ ()
self.model = nn.Sequential(
nn.Linear(input_dim + label_dim, 128),
nn.ReLU(),

nn.Linear(128, 256),

nn.ReLU(),

nn.Linear(256, output_dim),

nn.Tanh()

)

def forward(self, x, labels):

x = torch.cat([x, labels], dim=1)

return self.model(x)

# Define the conditional discriminator

class ConditionalDiscriminator(nn.Module):
def __init__ (self, input_dim, label_dim):
super(ConditionalDiscriminator, self). _init_ ()
self.model = nn.Sequential(
nn.Linear(input_dim + label_dim, 512),
nn.LeakyRelLU(0.2),

nn.Linear(512, 256),

nn.LeakyRelLU(0.2),



nn.Linear(256, 1),

nn.Sigmoid()

)

def forward(self, x, labels):

x = torch.cat([x, labels], dim=1)

return self.model(x)

# Hyperparameters

input_dim =100

label_dim =10

output_dim =784

epochs =50

batch_size = 64

# Instantiate models

generator = ConditionalGenerator(input_dim, label_dim, output_dim)
discriminator = ConditionalDiscriminator(output_dim, label_dim)
# Loss and optimizer

criterion = nn.BCELoss()

optimizer_g = optim.Adam(generator.parameters(), Ir=0.0002)
optimizer_d = optim.Adam(discriminator.parameters(), Ir=0.0002)
# Data loading

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

trainset = datasets.MNIST(root="./data’, train=True, download=True,
transform=transform)

dataloader = Dataloader(trainset, batch_size=batch_size,
shuffle=True)

# One-hot encode labels

def one_hot(labels, num_classes):

return torch.eye(num_classes)[labels]

# Training the cGAN

for epoch in range(epochs):



for real_data, labels in dataloader:

batch_size = real_data.size(0)

# Discriminator training
optimizer_d.zero_grad()

real_labels = torch.ones(batch_size, 1)
fake_labels = torch.zeros(batch_size, 1)

labels = one_hot(labels, label_dim)

real_data = real_data.view(batch_size, -1)
output_real = discriminator(real_data, labels)
loss_real = criterion(output_real, real_labels)
noise = torch.randn(batch_size, input_dim)
fake_data = generator(noise, labels)
output_fake = discriminator(fake_data, labels)
loss_fake = criterion(output_fake, fake_labels)
loss_d =loss_real + loss_fake
loss_d.backward()

optimizer_d.step()

# Generator training

optimizer_g.zero_grad()

noise = torch.randn(batch_size, input_dim)
fake_data = generator(noise, labels)

output = discriminator(fake_data, labels)
loss_g = criterion(output, real_labels)
loss_g.backward()

optimizer_g.step()

print(f"Epoch {epoch}/{epochs} - Loss D: {loss_d.item()}, Loss G:
{loss_g.item()}")

# Generate images for specific labels

noise = torch.randn(10, input_dim)

labels = torch.eye(10)

generated_images = generator(noise, labels)



# Plot the generated images

foriin range(10):

plt.subplot(2, 5, i+1)
plt.imshow(generated_images[i].detach().view(28, 28), cmap='gray')
plt.title(f"Digit: {i}")

plt.axis('off")

plt.show()

Dyskusja i analiza

To ¢wiczenie pokazuje moc warunkowych GAN w generowaniu okreslonych typéw obrazéw na
podstawie etykiet. Rozszerzajgc podstawowe ramy GAN o etykiety, cGAN zapewniajg wiekszg kontrole
nad generowanym wynikiem, co czyni je niezwykle przydatnymi w aplikacjach, w ktérych wymagana
jest specyfika, takich jak powiekszanie danych dla niezrdwnowazonych zestawdw danych lub w
kreatywnych domenach, takich jak projektowanie mody i tworzenie gier wideo.

Zrozumienie VAE
Architektura VAE: Koder, Dekoder i Przestrzen Utajona
Przeglad architektury VAE

Autoenkodery wariacyjne (VAE) to modele generatywne, ktdre uczg sie reprezentowac dane w formie
skompresowanej (przestrzen utajona) i rekonstruowac je z tej reprezentacji. W przeciwienistwie do
tradycyjnych autoenkoderéw, VAE modelujg rozktad przestrzeni utajonej probabilistycznie,
umozliwiajgc kontrolowane generowanie nowych danych. Mapuje dane wejsciowe na reprezentacje
przestrzeni utajonej, generujgc parametry rozktadu (Srednig i wariancje), ktére opisujg te przestrzen
utajong. Utajona Przestrzen o nizszym wymiarze, w ktdrej dane sg reprezentowane probabilistycznie.
Koder generuje wektor $redniej i wektor wariancji, z ktérych préobkowany jest punkt w przestrzeni
utajonej. Rekonstruuje dane z przestrzeni utajonej, mapujac prébkowane punkty z powrotem do
oryginalnej przestrzeni danych.

Simple VAE Architecture

python

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

class VAE(nn.Module):

def _init_ (self, input_dim, hidden_dim, latent_dim):
super(VAE, self). _init_ ()

# Encoder

self.fcl = nn.Linear(input_dim, hidden_dim)



self.fc2_mu = nn.Linear(hidden_dim, latent_dim)
self.fc2_logvar = nn.Linear(hidden_dim, latent_dim)
# Decoder

self.fc3 = nn.Linear(latent_dim, hidden_dim)
self.fc4 = nn.Linear(hidden_dim, input_dim)

def encode(self, x):

h1 = torch.relu(self.fc1(x))

return self.fc2_mu(h1), self.fc2_logvar(h1)

def reparameterize(self, mu, logvar):

std = torch.exp(0.5 * logvar)

eps = torch.randn_like(std)

return mu + eps * std

def decode(self, z):

h3 = torch.relu(self.fc3(z))

return torch.sigmoid(self.fc4(h3))

def forward(self, x):

mu, logvar = self.encode(x)

z = self.reparameterize(mu, logvar)

return self.decode(z), mu, logvar

Matematyczne podstawy VAE
Modele zmiennych ukrytych i wnioskowanie wariacyjne

VAE opierajg sie na modelach zmiennych ukrytych, w ktérych zaktada sie, ze obserwowane dane s3
generowane przez pewne zmienne ukryte, ktére nie sg bezposrednio obserwowalne. Wyzwaniem jest
wnioskowanie o tych zmiennych ukrytych, co odbywa sie poprzez wnioskowanie wariacyjne.
Zmaksymalizuj prawdopodobieristwo obserwowanych danych. Jednak bezposrednia maksymalizacja
jest nierozwigzywalna, wiec problem jest ujmowany jako maksymalizacja dolnej granicy
prawdopodobienstwa danych, znanej jako dolna granica dowodéw (ELBO).

ELBO

ELBO=Eq(zlx)[logiip(xIz)]-KL(a(zIx)lIp(z))\text{ELBO} =  \mathbb{E}_{g(z|x)}[\log  p(x|z)] -
\text{KL}(a(z|x) || p(z))ELBO=Eq(z|x)[logp(xIz)]-KL(a(zIx)!Ip(z))

Gdzie:

p(xlz)p(x]z)p(xlz) to prawdopodobienstwo danych przy danych zmiennych ukrytych.



a(zlx)a(z|x)q(zIx) to przyblizony rozktad a posteriori. KL(q(z|x)lIp(z))\text{KL}q(z|x) ||
p(z))KL(a(zIx)llp(z)) to dywergencja Kullbacka-Leiblera, ktéra penalizuje réznice miedzy przyblizong
wartoscig a posteriori i a priori.

Zastosowania VAE w generatywnej sztucznej inteligencji

VAE sg wszechstronne i mogg by¢ stosowane w réznych domenach: VAE obrazu mogg generowac nowe
obrazy poprzez prébkowanie z przestrzeni utajonej i dekodowanie tych prébek. VAE danych mogg
uzupetnia¢ brakujgce dane poprzez generowanie prawdopodobnych wartosci, ktére pasujg do
podstawowego rozktadu danych. VAE anomalii mogg by¢ uzywane do wykrywania anomalii poprzez
rekonstrukcje danych i poréwnanie ich z oryginalnym wejsciem. Duze btedy rekonstrukcji wskazujg na
potencjalne anomalie.

Przypadek uzycia: Generowanie recznie pisanych cyfr za pomocg VAE

Wytrenuj VAE na zestawie danych MNIST, aby wygenerowac nowe obrazy cyfr. Poprzez probkowanie
z réznych punktéw w przestrzeni ukrytej mozna tworzy¢ wariacje recznie pisanych cyfr.

Implementacja VAE w Pythonie
Tworzenie VAE od podstaw w Pythonie

Ta sekcja obejmuje implementacje VAE przy uzyciu PyTorch, skupiajgc sie na danych obrazu, takich jak
zbiér danych MNIST.

Przewodnik krok po kroku:

Skonfiguruj

Zainstaluj niezbedne biblioteki (torch, torchvision).

Zataduj i wstepnie przetworz zbiér danych MNIST.

Zdefiniuj VAE

Zaimplementuj koder, dekoder i sztuczke reparametryzacji (aby

probkowac z przestrzeni utajonej). Zaimplementuj przebieg do przodu, ktéry obejmuje kodowanie,
préobkowanie i dekodowanie.

python

import torch

from torchvision import datasets, transforms

from torch.utils.data import DataLoader

# Load MNIST dataset

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

train_dataset = datasets.MNIST('./data’, train=True, download=True,
transform=transform)

train_loader = DatalLoader(train_dataset, batch_size=128,



shuffle=True)

# Initialize model, optimizer, and loss function

vae = VAE(input_dim=784, hidden_dim=256, latent_dim=20)
optimizer = optim.Adam(vae.parameters(), Ir=0.001)

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

BCE = nn.functional.binary_cross_entropy(recon_x, x.view(-1, 784),
reduction="'sum’)

KLD =-0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) - logvar.exp())

return BCE + KLD

Szkolenie i optymalizacja VAE

Szkolenie VAE obejmuje minimalizacje funkc;ji straty, ktdra obejmuje zaréwno strate rekonstrukgcji (jak
dobrze VAE rekonstruuje dane wejsciowe), jak i dywergencje KL (ktdra zapewnia, ze przestrzen utajona
podaza za rozktadem normalnym).

Training

python

# Training loop

for epoch in range(10):

vae.train()

train_loss =0

for data, _in train_loader:

data = data.view(-1, 784)
optimizer.zero_grad()

recon_batch, mu, logvar = vae(data)

loss = loss_function(recon_batch, data, mu, logvar)
loss.backward()

train_loss += loss.item()

optimizer.step()

print(f'Epoch {epoch + 1}, Loss: {train_loss /

len(train_loader.dataset)}')

Ocena wydajnosci VAE



Ocene VAE mozna przeprowadzi¢ poprzez:

Rekonstrukcje Poréwnywanie oryginalnych i zrekonstruowanych obrazéw. Przestrzerh utajona
Wizualizacja przestrzeni utajonej poprzez projekcje danych wielowymiarowych do 2D przy uzyciu
technik takich jak t-SNE lub PCA. Generowanie nowych danych poprzez prébkowanie z przestrzeni
utajone;j.

Cwiczenie praktyczne: Wizualizacja utajonych

Préobkuj punkty z przestrzeni utajonej i dekoduj je na obrazy. Wizualizuj, jak mate zmiany zmiennych
utajonych wptywajg na wynik.

python

import matplotlib.pyplot as plt
vae.eval()

with torch.no_grad():

z = torch.randn(16, 20)

sample = vae.decode(z).cpu()
# Plot the generated images
foriinrange(16):
plt.subplot(4, 4, i+ 1)
plt.imshow(sample[i].view(28, 28), cmap='gray')
plt.axis('off")

plt.show()

Zaawansowane techniki VAE
Warunkowe VAE (cVAE)

Warunkowe VAE rozszerzajg ramy VAE, warunkujgc zaréwno koder, jak i dekoder na dodatkowych
informacjach, takich jak etykiety klas. Generuj okreslone typy obrazow, warunkujac etykiety klas (np.
cyfry 0-9 w MNIST).

python

class Conditional VAE(VAE):

def __init__ (self, input_dim, hidden_dim, latent_dim, label_dim):
super(ConditionalVAE, self).__init__ (input_dim, hidden_dim,
latent_dim)

self.fc1 = nn.Linear(input_dim + label_dim, hidden_dim)

self.fc2_mu = nn.Linear(hidden_dim, latent_dim)



self.fc2_logvar = nn.Linear(hidden_dim, latent_dim)
self.fc3 = nn.Linear(latent_dim + label_dim, hidden_dim)
self.fc4 = nn.Linear(hidden_dim, input_dim)

def encode(self, x, labels):

x = torch.cat([x, labels], dim=1)

h1 = torch.relu(self.fc1(x))

return self.fc2_mu(h1), self.fc2_logvar(h1)

def decode(self, z, labels):

z = torch.cat([z, labels], dim=1)

h3 = torch.relu(self.fc3(z))

return torch.sigmoid(self.fc4(h3))

def forward(self, x, labels):

mu, logvar = self.encode(x, labels)

z = self.reparameterize(mu, logvar)

return self.decode(z, labels), mu, logvar

Beta-VAE i VQ-VAE
Beta-VAE:

Beta-VAE modyfikuje cel VAE, wprowadzajgc termin wazenia, B\betaB, ktory réwnowazy strate
rekonstrukcji i rozbieznos¢ KL. To zacheca do rozplgtywania w przestrzeni ukrytej. Uzycie Beta-VAE jest
przydatne do nauki rozplgtanych reprezentacji, w ktorych poszczegdlne wymiary ukryte przechwytujg
odrebne cechy danych.

Beta-VAE Loss

python

def beta_vae_loss(recon_x, x, mu, logvar, beta=1.0):

BCE = nn.functional.binary_cross_entropy(recon_x, x.view(-1, 784),
reduction='sum’)

KLD =-0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) - logvar.exp())

return BCE + beta * KLD

VQ-VAE:



Vector Quantized VAE (VQ-VAE) wprowadza dyskretne zmienne ukryte, reprezentujace dane ze
skofnczonym zestawem mozliwych wartosci. Odbywa sie to za pomocg kwantyzacji wektorowej, w
ktérej wektory ukryte s3 mapowane na dyskretng ksigzke kodowa. Zastosowanie VQ-VAE jest uzywane
w aplikacjach wymagajgcych dyskretnych reprezentacji ukrytych, takich jak synteza mowy.

VQ-VAE

python

class VQVAE(nn.Module):

def __init_ (self, input_dim, hidden_dim, latent_dim,
num_embeddings):

super(VQVAE, self). _init_ ()

self.fc1 = nn.Linear(input_dim, hidden_dim)

self.fc2 = nn.Linear(hidden_dim, latent_dim)
self.codebook = nn.Embedding(num_embeddings, latent_dim)
self.fc3 = nn.Linear(latent_dim, hidden_dim)

self.fc4 = nn.Linear(hidden_dim, input_dim)

def encode(self, x):

h1 = torch.relu(self.fc1(x))

z = self.fc2(h1)

return z

def quantize(self, z):

z_flatten = z.view(-1, z.size(-1))

distances = torch.cdist(z_flatten, self.codebook.weight)
indices = torch.argmin(distances, dim=1)

z_q = self.codebook(indices).view(z.size())

return z_q, indices

def decode(self, z_q):

h3 = torch.relu(self.fc3(z_q))

return torch.sigmoid(self.fc4(h3))

def forward(self, x):

z = self.encode(x)

z_q, indices = self.quantize(z)

return self.decode(z_q), indices



Modele hybrydowe: tgczenie VAE z GAN

Modele hybrydowe taczg mocne strony VAE i generatywnych sieci przeciwstawnych (GAN). To
podejscie moze wykorzystac¢ probabilistyczng nature VAE i zdolnos¢ GAN do generowania wysokiej
jakosci prébek. taczy przestrzen utajong VAE ze stratg przeciwstawng GAN w celu poprawy jakosci
probek.

VAE-GAN

python

class VAEGAN(nn.Module):

def __init__ (self, vae, gan_discriminator):
super(VAEGAN, self). _init_ ()

self.vae = vae

self.discriminator = gan_discriminator

def forward(self, x):

recon_x, mu, logvar = self.vae(x)
real_or_fake = self.discriminator(recon_x)

return recon_x, mu, logvar, real_or_fake

Uzyj Generowanie obrazéw wysokiej jakosci przy zachowaniu mozliwosci interpolacji miedzy punktami
danych w przestrzeni utajone;j.

Cwiczenie praktyczne: Wdrazanie i szkolenie
Potfacz VAE z dyskryminatorem GAN, aby poprawi¢ jakos¢ obrazu.

Szkolenie modelu przy uzyciu zaréwno utraty rekonstrukcji, jak i utraty przeciwnika. To kompleksowe
omoéwienie VAE zapewnia solidne podstawy do zrozumienia i wdrozenia tych modeli, od podstawowej
architektury po zaawansowane techniki i podejscia hybrydowe.

Modele oparte na przeptywie
Wprowadzenie do modeli opartych na przeptywie

Modele oparte na przeptywie to klasa modeli generatywnych, ktére uczg sie bijektywnego
odwzorowania miedzy prostym rozktadem (np. Gaussa) a rozktadem danych. To odwzorowanie jest
osiggane poprzez serie odwracalnych transformacji, umozliwiajgc doktadne obliczenia
prawdopodobienstwa i wydajne prébkowanie.

Kluczowe koncepcje:

Normalizacja Technika, w ktérej ztozone rozktady danych sg przeksztatcane w prostszy rozktad przy
uzyciu sekwencji odwracalnych transformacji. Proces ten umozliwia zaréwno wydajne prébkowanie,
jak i doktadne oszacowanie prawdopodobieristwa.



Neuron odwracalny Gtéwny sktadnik modeli opartych na przeptywie, zapewniajacy, ze uzywane
transformacje sg bijektywne (jeden do jednego) i odwracalne.

Typowym modelem opartym na przeptywie jest RealNVP, ktdry wykorzystuje serie warstw
sprzegajacych do przeksztatcania rozktadu danych.

Implementacja przeptywdw normalizacyjnych w Pythonie
Przyktad kodu: Implementacja RealNVP
Zaimplementujemy uproszczong wersje modelu RealNVP, uzywajac
PyTorch.

python

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

class CouplinglLayer(nn.Module):

def __init__(self, input_dim):

super(CouplinglLayer, self). _init_ ()

self.net = nn.Sequential(

nn.Linear(input_dim // 2, 128),

nn.ReLU(),

nn.Linear(128, input_dim // 2)

)

def forward(self, x, log_det_J):

x1, x2 = x.chunk(2, dim=1)

shift, scale = self.net(x1).chunk(2, dim=1)

scale = torch.tanh(scale)

x2 = (x2 - shift) * torch.exp(-scale)

log_det_J += scale.sum(dim=1)

return torch.cat([x1, x2], dim=1), log_det_J

class RealNVP(nn.Module):

def __init__ (self, input_dim):

super(RealNVP, self). _init_ ()

self.coupling_layers = nn.ModulelList([CouplingLayer(input_dim) for

_inrange(4)])



self.z_dim = input_dim

def forward(self, x):

log_det_J = torch.zeros(x.size(0), device=x.device)
for layer in self.coupling_layers:

x, log_det_J = layer(x, log_det_J)

return x, log_det_J

def inverse(self, z):

for layer in reversed(self.coupling_layers):

z, _=layer(z, log_det_J)

return z

# Example usage

model = RealNVP(input_dim=4)

data = torch.randn(10, 4)

z, log_det_J = model(data)

Zastosowania i przypadki uzycia modeli opartych na przeptywie

1. Gestos¢ Modele oparte na przeptywie mogg szacowac ztozone rozktady danych, przydatne do
wykrywania anomalii, w ktérych odchylenia od wyuczonego rozktadu wskazujg na anomalie.

2. Dane Poprzez transformacje prostych rozktadow w ztozone, modele oparte na przeptywie moga
generowac realistyczne prébki, np. generujgc nowe obrazy z wyuczonych rozktadéw danych.

Synteza obrazu przypadku z RealNVP

Naukowcy uzyli RealNVP do syntezy obrazu o wysokiej rozdzielczosci, wykazujac jego zdolnosé¢ do
generowania realistycznych obrazéw ze szczegdtowymi teksturami poprzez nauke ztozonych
rozktadéw z duzych zestawdw danych obrazéw.

Modele autoregresyjne

Rozumienie modeli autoregresyjnych: PixelRNN, PixelCNN Modele autoregresyjne generujg dane
sekwencyjnie, przewidujgc kazdy piksel lub token na podstawie wcze$niej wygenerowanych danych.
Rozkfadajg rozktad danych na produkt rozktadéw warunkowych.

PixelRNN:

PixelRNN generuje obrazy piksel po pikselu, modelujgc rozktad kazdego piksela uwarunkowany
poprzednimi pikselami. Wykorzystuje rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) do przechwytywania
zaleznosci miedzy pikselami.

PixelCNN:

PixelCNN jest podobny, ale wykorzystuje sieci splotowe do modelowania rozktadu warunkowego
kazdego piksela, wykorzystujac hierarchie przestrzenne w obrazach.



Uzyj Generowanie wysokiej jakosci obrazéw, w ktérych kazdy piksel jest uwarunkowany poprzednimi
pikselami, zapewniajgc spojng strukture i teksture.

Implementacja modeli autoregresyjnych w Pythonie
Implementacja PixelCNN

python

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

class PixelCNN(nn.Module):

def _init__ (self):

super(PixelCNN, self). _init_ ()

self.convl = nn.Conv2d(1, 64, kernel_size=7, padding=3)
self.conv2 = nn.Conv2d(64, 64, kernel_size=7, padding=3)
self.conv3 = nn.Conv2d(64, 1, kernel_size=1)

def forward(self, x):

x = F.relu(self.conv1(x))

x = F.relu(self.conv2(x))

x = self.conv3(x)

return x

# Example usage

model = PixelCNN()

data = torch.randn(1, 1, 28, 28)

output = model(data)

Praktyczne zastosowania i przypadki uzycia

1. Obraz PixelCNN moze generowac wysokiej jakosci obrazy piksel po pikselu, rejestrujgc drobne
szczegoty i struktury.

2. Tekst Modele autoregresyjne sg uzywane w modelowaniu jezyka, gdzie kazde stowo lub znak jest
generowany na podstawie poprzedniego tekstu.

Przypadek generowania obrazéw o wysokiej rozdzielczosci

PixelCNN zostat uzyty do generowania obrazéw o wysokiej rozdzielczosci z danych pikselowych,
pokazujac swojg zdolnos¢ do rejestrowania szczegétowych tekstur i struktur poprzez modelowanie
ztozonych zaleznosci miedzy pikselami.



Modele generatywne oparte na transformatorach
Wprowadzenie do modeli transformatoréw

Transformatory zrewolucjonizowaty przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP), umozliwiajgc modelom
przechwytywanie zaleznosci dalekiego zasiegu za pomocg mechanizméw samouwagi. Ta architektura
jest obecnie stosowana do zadan generatywnych, generujac najnowoczesniejsze wyniki w réznych
domenach.

Mechanizm umozliwiajacy modelowi ocene waznosci réznych czesci danych wejsciowych. Pozycyjny
Dodaje informacje o potozeniu kazdego tokena w sekwencji, co jest kluczowe dla przetwarzania danych
sekwencyjnych.

GPT i jego warianty

Modele GPT (Generative Transformer) generujg spdjny i kontekstowo istotny tekst. Sg wstepnie
trenowane na duzych korpusach tekstowych i dostrajane do konkretnych zadan.

GPT-2:

Ulepszona wersja GPT z wiekszg liczbg parametréw, umozliwiajgca lepsze generowanie i zrozumienie
tekstu.

GPT-3:

Znacznie wiekszy model z 175 miliardami parametréw, zapewniajacy jeszcze bardziej ptynne i
kontekstowo doktadne generowanie tekstu.

Generowanie akapitéw tekstu, ktore sg spdjne i kontekstowo istotne w oparciu o dany monit.
Implementacja modeli opartych na transformatorach do generowania tekstu
Generowanie tekstu za pomocg GPT-2 przy uzyciu transformatoréw Hugging Face
python

from transformers import GPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer

# Load pre-trained model and tokenizer

model_name = 'gpt2'

model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained(model_name)

tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained(model_name)

def generate_text(prompt, max_length=50):

input_ids = tokenizer.encode(prompt, return_tensors="'pt')

output = model.generate(input_ids, max_length=max_length,
num_return_sequences=1)

return tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True)

# Example usage

prompt = "In the near future, Al will"



generated_text = generate_text(prompt)

print(generated_text)

Zastosowania i przypadki uzycia

1. Modele GPT tekstu mogg generowad spdjny i kontekstowo doktadny tekst, uzywany w chatbotach,
tworzeniu tresci i pisaniu kreatywnym.

2. Transformatory kodu, takie jak Codex, mogg generowac fragmenty kodu na podstawie opisow w
jezyku naturalnym, wspomagajac zadania programistyczne.

Uzupetnianie tekstu przypadku za pomocg GPT-3

GPT-3 byt uzywany w rdéznych aplikacjach, w tym w automatycznym generowaniu tresci i
interaktywnym opowiadaniu historii, pokazujgc swojg zdolno$¢ do generowania tekstu podobnego do
ludzkiego i kontekstowego reagowania na monity.

Cwiczenia praktyczne

Oparte na przeptywie Wdréz model przeptywu normalizujgcego od podstaw i przeszkol go na prostym
zestawie danych. Eksperymentuj z réznymi architekturami przeptywu i oceniaj wydajno$é szacowania
gestosci. Autoregresyjne Zbuduj model PixelCNN i przeszkol go na zestawie danych obrazu. Ocen jego
wydajnosé w generowaniu nowych obrazow i zbadaj, w jaki sposdb zmiana hiperparametréw wptywa
na wynik. Oparte na transformatorze Dostréj GPT-2 na niestandardowym korpusie tekstowym i ocen
jego wydajnos¢ w generowaniu tekstu specyficznego dla Twojej domeny. Eksperymentuj z réoznymi
monitami i strategiami prébkowania, aby zoptymalizowa¢ generowanie tekstu. Te ¢wiczenia pomogg
Ci zdoby¢ praktyczne doswiadczenie z réznymi modelami generatywnymi, umozliwiajagc Ci
zastosowanie ich do rzeczywistych problemow i poszerzenie zrozumienia ich mozliwosci i ograniczen.

Generatywna sztuczna inteligencja do syntezy obrazu
Techniki generowania obrazu

Generatywne techniki sztucznej inteligencji do syntezy obrazu obejmujg tworzenie realistycznych
obrazéw z réinych danych wejsciowych, takich jak losowy szum lub istniejgce obrazy. Kluczowe
metody obejmuja:

1. Generatywne sieci przeciwstawne (GAN)

GAN sktadajg sie z dwdch sieci neuronowych, Generatora i, ktére konkurujg ze sobg. Generator tworzy
obrazy, podczas gdy dyskryminator je ocenia. Z czasem Generator poprawia sie w tworzeniu
realistycznych obrazéw, poniewaz dyskryminator staje sie lepszy w odrdznianiu fatszywych od
prawdziwych. GAN moze generowac wysokiej jakosci obrazy twarzy, krajobrazéw lub innych obiektéw
poprzez trenowanie na duzych zestawach danych podobnych obrazow.

Przyktad kodu: prosta sie¢ GAN do generowania obrazéw
python
import torch

import torch.nn as nn



import torch.optim as optim

# Define the Generator and Discriminator
class Generator(nn.Module):

def _init__ (self):
super(Generator, self).__init_ ()
self.fc = nn.Sequential(
nn.Linear(100, 256),

nn.ReLU(),

nn.Linear(256, 512),

nn.ReLU(),

nn.Linear(512, 784),

nn.Tanh()

)

def forward(self, x):

return self.fc(x).view(-1, 1, 28, 28)
class Discriminator(nn.Module):
def __init__(self):
super(Discriminator, self). _init_ ()
self.fc = nn.Sequential(
nn.Linear(784, 512),
nn.LeakyRelLU(0.2),
nn.Linear(512, 256),
nn.LeakyRelLU(0.2),
nn.Linear(256, 1),

nn.Sigmoid()

)

def forward(self, x):

X = x.view(-1, 784)

return self.fc(x)

# Training loop (simplified)

generator = Generator()



discriminator = Discriminator()

criterion = nn.BCELoss()

optimizer_g = optim.Adam(generator.parameters(), Ir=0.0002, betas=
(0.5, 0.999))

optimizer_d = optim.Adam(discriminator.parameters(), [r=0.0002,
betas=(0.5, 0.999))

# Sample training procedure (pseudo-code)

for epoch in range(num_epochs):

# Training code here...

2. Autoenkodery wariacyjne (VAE)

VAE to kolejne podejscie do generowania obrazu, skupiajace sie na kodowaniu obrazéw do przestrzeni
utajonej, a nastepnie dekodowaniu ich z powrotem do obrazéw. Ta technika jest przydatna do
generowania nowych obrazéw poprzez prébkowanie z przestrzeni utajonej.

Prosty VAE do generowania obrazu
import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

class VAE(nn.Module):

def _init__ (self):

super(VAE, self).__init_ ()
self.encoder = nn.Sequential(
nn.Linear(784, 400),

nn.ReLU(),

nn.Linear(400, 20) # Latent space size
)

self.decoder = nn.Sequential(
nn.Linear(20, 400),

nn.ReLU(),

nn.Linear(400, 784),

nn.Sigmoid()

)



def forward(self, x):

z = self.encoder(x)

x_reconstructed = self.decoder(z)

return x_reconstructed

# Training loop (simplified)

vae = VAE()

optimizer = optim.Adam(vae.parameters(), Ir=0.001)
# Sample training procedure (pseudo-code)

for epoch in range(num_epochs):

# Training code here...

Tworzenie aplikacji syntezy obrazu

Aby utworzy¢ praktyczng aplikacje syntezy obrazu:

Zdefiniuj Okresl, jaki typ obrazéw chcesz wygenerowad (np. twarze, krajobrazy). Wybierz Wybierz GAN
lub VAE w zaleznosci od swoich wymagan. Przygotuj Zbierz i wstepnie przetwérz zbiér danych obrazéw.
Przeszkol Wdréz i przeszkol wybrany model przy uzyciu zbioru danych. Ocen i oszacuj jakosc
generowanych obrazéw i wprowadz niezbedne ulepszenia. Tworzenie aplikacji, ktora generuje dzieta
sztuki na podstawie danych wejsciowych lub styléw uzytkownika.

Studium przypadku: DeepFakes i rozwazania etyczne

DeepFakes wykorzystujg GAN-y do tworzenia realistycznych, ale fatszywych obrazéw lub filméw ludzi.
Chociaz DeepFakes majg zastosowanie w rozrywce i mediach, stwarzajg réwniez problemy etyczne,
takie jak:

Nieautoryzowane wykorzystanie czyjegos$ wizerunku.
Tworzenie wprowadzajgcych w btad lub szkodliwych tresci.

Badanie zbadato wykorzystanie DeepFakes w tworzeniu realistycznych fatszywych filméw do celéw
propagandowych, podkreslajgc potrzebe wytycznych etycznych i mechanizméw wykrywania.

Generatywna sztuczna inteligencja do generowania tekstu
Modele jezykowe i generowanie tekstu

Generatywna sztuczna inteligencja przeksztatcita generowanie tekstu za pomocg modeli takich jak GPT
(Generative Pre-trained Transformer), ktére generujg tekst przypominajacy tekst ludzki na podstawie
podanych monitéw.

1. Modele GPT

Modele GPT generujg spojny i kontekstowo istotny tekst. Uzywajg architektury transformatora z
mechanizmami samouwagi, aby zrozumiec i generowac jezyk. GPT-3 generuje tekst dla aplikacji, takich
jak tworzenie tresci, podsumowywanie i agenci konwersacyjni.

Generowanie tekstu za pomocg GPT-2



python

from transformers import GPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer
# Load pre-trained model and tokenizer

model_name = 'gpt2'

model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained(model_name)
tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained(model_name)
def generate_text(prompt, max_length=50):

input_ids = tokenizer.encode(prompt, return_tensors="'pt')
output = model.generate(input_ids, max_length=max_length,
num_return_sequences=1)

return tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True)
# Example usage

prompt = "The future of Al is"

generated_text = generate_text(prompt)

print(generated_text)

Tworzenie aplikacji do generowania tekstu
Aby utworzy¢ aplikacje do generowania tekstu:

Wybierz Wybierz wstepnie wyszkolony model jezyka, taki jak GPT-2 lub GPT-3. Zdefiniuj Uzyj Okresl, w
jaki sposéb chcesz uzywad generowania tekstu (np. chatboty, tworzenie tresci).

Zintegruj Zaimplementuj model w swojej aplikacji, uzywajac bibliotek, takich jak Hugging Face
Transformers.

Zoptymalizuj i dopracuj model w razie potrzeby i wdréz go do interakcji z uzytkownikami.
Utworz chatbota, ktdry dostarcza informacji i angazuje uzytkownikow w konwersacje.
Studium przypadku: Chatboty i konwersacyjna sztuczna inteligencja

Chatboty wykorzystujg generatywng sztuczng inteligencje, aby zapewnié obstuge klienta, odpowiada¢
na pytania i ulepsza¢ doswiadczenia uzytkownikéw. Firmy takie jak Microsoft i

Google opracowaty zaawansowane systemy konwersacyjnej sztucznej inteligencji, ktére oferujg
ptynne interakcje. Chatbot obstugi klienta wykorzystujgcy GPT-3 do obstugi typowych zapytan,
udzielania rekomendacji produktow i eskalowania problemoéw do agentdéw ludzkich w razie potrzeby.

Generatywna sztuczna inteligencja dla muzyki i sztuki

Sztuczna inteligencja w sztukach kreatywnych: kompozycja muzyczna i generowanie sztuki



Generatywna sztuczna inteligencja rozszerzyta sie na dziedziny kreatywne, w tym muzyke i sztuke.
Modele takie jak MuseNet i DALL-E wykorzystujg sztuczng inteligencje do komponowania muzyki i
tworzenia dziet sztuki.

1. Komponowanie muzyki za pomocg sztucznej inteligencji

Modele sztucznej inteligencji mogg generowac oryginalne kompozycje muzyczne, uczac sie z
istniejgcych zestawdw danych muzycznych. Techniki obejmuja:

Rekurencyjne sieci neuronowe generujg sekwencje nut muzycznych.

Modele takie jak MuseNet generujg ztozone kompozycje, przechwytujgc zaleznosci dalekiego zasiegu
w muzyce.

Generowanie muzyki za pomocg Magenty

python

from magenta.models import music_vae

from magenta.music import midi_io

# Load pre-trained MusicVAE model

model = music_vae.TrainedModel(
checkpoint_dir_or_path='path/to/magenta/checkpoint’,
hparams='path/to/hparams',

batch_size=4,

mode="decode’

)

# Generate a music sequence

generated_sequence = model.sample(n=1, length=80)
midi_io.sequence_proto_to_midi_file(generated_sequence[0],
'generated_music.mid')

2. Generowanie sztuki za pomoca Al

Al moze tworzy¢ dzieta sztuki, uczac sie réznych styldw artystycznych i stosujgc je do nowych obrazéw.
Techniki obejmuja:

Neural Style Stosuje styl jednego obrazu do drugiego.
Generuje nowe dzieta sztuki z nauczonych styléow i cech.
Neural Style Transfer z PyTorch

python

from torchvision import models, transforms



from PIL import Image

import torch

import torch.nn as nn

# Load and preprocess images

def load_image(img_path, size=512):

image = Image.open(img_path).convert('RGB')
transform = transforms.Compose([
transforms.Resize(size),

transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize(mean=[0.485, 0.456, 0.406], std=[0.229, 0.224,
0.225])

1)

return transform(image).unsqueeze(0)

# Define style transfer model (simplified)

class StyleTransferModel(nn.Module):

def _init__ (self):

super(StyleTransferModel, self). _init_ ()

self.model = models.vgg19(pretrained=True).features
def forward(self, x):

return self.model(x)

# Example usage

content_image = load_image('path/to/content.jpg')
style_image = load_image('path/to/style.jpg')

model = StyleTransferModel()

output = model(content_image) # Example step; actual
implementation requires optimization

Tworzenie generatywnego modelu muzycznego

Aby utworzy¢ generatywny model muzyczny:

Wybierz Wybierz wstepnie wytrenowany model lub zaprojektuj wtasny, korzystajgc z frameworkow
takich jak Magenta. Przygotuj Uzyj zbioru kompozycji muzycznych, aby wytrenowac lub dostroié swaj
model. Wygeneruj Zaimplementuj kod, aby generowa¢ muzyke na podstawie danych wejsciowych
uzytkownika lub wstepnie zdefiniowanych parametréw. Ocen i Ocen jako$é generowanej muzyki i



dostosuj model w razie potrzeby. Tworzenie narzedzia do generowania muzyki w tle do filmow lub
gier.

Al w sztuce nowoczesnej

Al jest wykorzystywana do tworzenia sztuki, ktéra rzuca wyzwanie tradycyjnym pojeciom
kreatywnosci. Artysci i badacze wykorzystujg Al do eksplorowania nowych form ekspresji.
Wykorzystanie GAN do tworzenia dziet sztuki, ktére faczg rézne style artystyczne, tworzac unikalne i
nowatorskie dzieta sztuki. Godne uwagi przyktady obejmujg wygenerowany przez Al portret ,Edmond
de Belamy”, ktéry zostat wystawiony na aukcji w Christie's.

Rozwazania etyczne w generatywnej sztucznej inteligencji
Strefy i uczciwos¢ w modelach generatywnych

Generatywna sztuczna inteligencja ma potencjat tworzenia niesamowitych i innowacyjnych tresci, ale
budzi réwniez powazne obawy etyczne, szczegdlnie w odniesieniu do stronniczosci i uczciwosci.

Strefy w modelach generatywnych

Strefy w modelach sztucznej inteligencji, w tym modelach generatywnych, wystepujg, gdy algorytmy
generujg wyniki, ktére odzwierciedlajg lub wzmacniajg istniejgce uprzedzenia obecne w danych
treningowych. Moze to skutkowac:

Niesprawiedliwoscig Niektdre grupy mogg by¢ niedoreprezentowane lub btednie reprezentowane.
Wzmocnienie modeli moze utrwalac stereotypy lub praktyki dyskryminacyjne. Model generatywny
trenowany na zestawie danych obrazdéw, ktéry gtdwnie przedstawia osoby o jasnej karnacji, moze
generowac obrazy, ktdre niedoreprezentujg osoby o ciemniejszym odcieniu skory.

Przyktad kodu: sprawdzanie stronniczo$ci w generowaniu obrazéw Aby ocenic i ztagodzi¢ stronniczosé,
mozesz przeanalizowa¢ wygenerowane obrazy, aby sprawdzié, czy nieproporcjonalnie reprezentujg
one okreslone grupy.

python

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Function to evaluate generated images

def evaluate_bias(generated_images):

# Placeholder function to assess bias

# For example, analyzing the color distribution of images
colors = [np.mean(img) for img in generated_images]
return colors

# Example usage

generated_images = [np.random.rand(28, 28) for _in range(100)] #
Random images as placeholders

bias_scores = evaluate_bias(generated_images)



print("Bias scores:", bias_scores)

Zapewnienie uczciwosci
Aby rozwigzac problem stronniczosci, rozwaz nastepujgce strategie:

Réznorodnos¢ Upewnij sie, ze zestawy danych szkoleniowych sg reprezentatywne dla wszystkich
odpowiednich grup. Wykrywanie stronniczos$ci Uzywaj narzedzi i technik, aby identyfikowac i fagodzié¢
stronniczo$¢ zarowno w szkoleniu, jak i generowanych wynikach. Dokumentuj Zrédta danych i
metodologie stosowane w szkoleniu modelu.

Stronniczosc¢ ze wzgledu na pte¢ w generatorach obrazéw Al

Badanie wykazato, ze niektore generatory obrazéw Al byty stronnicze wobec kobiet w $rodowisku
zawodowym, czesto przedstawiajgc je w stereotypowych rolach. Poprzez analize i dywersyfikacje
zestawow danych szkoleniowych, programisci byli w stanie znacznie zmniejszy¢ te stronniczosc.

DeepFakes i dezinformacja

DeepFakes wykorzystujag modele generatywne do tworzenia wysoce realistycznych, ale fatszywych
medidw, co budzi powaine obawy dotyczace dezinformacji. Wyzwania DeepFakes mogg byc¢
wykorzystywane do tworzenia wprowadzajgcych w btad filméw lub obrazéw, stwarzajac ryzyko dla
integralnosci informacji. Proliferacja DeepFakes moze podwazy¢ zaufanie publiczne do medidw i
komunikacji.

Wideo DeepFake przedstawiajace postaé polityczng sktadajaca kontrowersyjne oswiadczenia moze
wprowadzaé widzow w btad i wptywac na opinie publiczng. Przyktad kodu: wykrywanie DeepFakes

Wykrywanie polega na uzyciu modeli wytrenowanych w celu odrdzniania prawdziwych mediéw od
fatszywych.

python

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
# Example feature extraction from images or videos
def extract_features(media):

# Placeholder function for feature extraction

return np.random.rand(10) # Example features

# Train a classifier to detect DeepFakes

model = RandomForestClassifier()

features = [extract_features(media) for media in media_samples]
labels =[0, 1, O, 1] # 0: Real, 1: Fake
model.fit(features, labels)

# Example detection



test_media = extract_features(test_sample)

prediction = model.predict([test_media])

print("DeepFake Detection:", "Fake" if prediction[0] == 1 else "Real")

Etyczne wykorzystanie

Aby zapewnié etyczne wykorzystanie generatywnej Al:

Promowanie i przestrzeganie przepiséw regulujgcych wykorzystanie mediéw generowanych przez Al.

Edukowanie spoteczenstwa na temat potencjalnego wystepowania dezinformacji i krytycznej oceny
mediow.

Inicjatywy wykrywania DeepFake

Kilka organizacji i badaczy opracowato narzedzia do wykrywania DeepFake, takie jak Video
Authenticator firmy Microsoft. Narzedzia te analizujg wskazéwki wizualne i dZzwiekowe w celu
oznaczenia potencjalnie fatszywych tresci.

Przysztos¢ generatywnej Al

Nowe trendy i technologie

Generatywna Al szybko ewoluuje, a nowe trendy i technologie zmieniajg jej przysztos¢.

1. Zaawansowane modele generatywne

Ostatnie osiggniecia obejmujg bardziej wydajne i wydajne modele generatywne, takie jak:

Dyfuzja Generuj wysokiej jakosci obrazy poprzez iteracyjne udoskonalanie zaszumionych danych
wejsciowych.

Multimodalny generatywny tacz tekst, obrazy i inne typy danych, aby tworzy¢ bardziej ztozone wyniki.

Imagen firmy Google wykorzystuje modele dyfuzji do tworzenia obrazéw o wysokiej wiernosci z opiséw
tekstowych.

Przyktad kodu: Implementacja prostego modelu dyfuzji
python

import torch

import torch.nn as nn

class SimpleDiffusionModel(nn.Module):

def __init__(self):

super(SimpleDiffusionModel, self).__init_ ()

# Define your diffusion model architecture here

def forward(self, x):

# Implement forward pass



return x

# Instantiate and use the model

model = SimpleDiffusionModel()

input_data = torch.randn(1, 3, 64, 64) # Example input

output = model(input_data)

2. Integracja z innymi technologiami

Generative Al jest coraz bardziej integrowana z innymi technologiami: Augmented Reality
(rzeczywistos$¢ rozszerzona) Ulepsza doswiadczenia AR dzieki wygenerowanej tresci. Wykorzystuje
blockchain do weryfikacji i uwierzytelniania tresci wygenerowanych przez Al. Aplikacje AR
wykorzystujgce generative Al do tworzenia immersyjnych srodowisk wirtualnych.

Rola generatywnej Al w spoteczenstwie
Generatywna Al jest gotowa wywrzeé gteboki wptyw na rézne aspekty spoteczeristwa:
1. Kreatywnosc¢ i innowacyjnosc

Generatywna Al moze wspiera¢ nowe formy kreatywnosci, od generowania unikalnej sztuki i muzyki
po projektowanie innowacyjnych produktdw i rozwigzan. Projekty generowane przez Al dla mody lub
prototypdéw produktéw.

2. Personalizacja

Generatywna Al umozliwia spersonalizowane doswiadczenia w takich dziedzinach jak marketing i
edukacja poprzez dostosowywanie tresci do indywidualnych preferencji. Spersonalizowane materiaty
edukacyjne generowane na podstawie wynikow i zainteresowan uczniéw.

3. Rozwazania etyczne

W miare jak generatywna Al staje sie coraz bardziej zintegrowana ze spoteczeristwem, zajmowanie sie
kwestiami etycznymi pozostaje kluczowe. Obejmuje to zapewnienie odpowiedzialnego uzytkowania,
zapobieganie niewfasciwemu uzyciu i promowanie przejrzystosci.

Al w opiece zdrowotnej

Generatywna Al jest wykorzystywana do tworzenia syntetycznych danych medycznych na potrzeby
badan i szkolen, ulepszania modeli diagnostycznych i planéw leczenia. Rozwazania etyczne obejmujg
zapewnienie prywatnosci i doktadnosci danych.

Przygotowanie na przysztosc: umiejetnosci i wiedza

Aby utrzymacé sie na czele w dziedzinie generatywnej sztucznej inteligencji, skup sie na rozwijaniu
nastepujgcych umiejetnosci i wiedzy:

1. Umiejetnosci techniczne

Podstawowe zasady i techniki uczenia maszynowego i gtebokiego zrozumienia. Znajomosc¢ jezykow
takich jak Python i frameworkdw takich jak TensorFlow i PyTorch.



Przyktad kodu: Konfigurowanie podstawowej sieci neuronowej
python

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

class SimpleNN(nn.Module):

def __init__(self):

super(SimpleNN, self). _init_ ()

self.fcl = nn.Linear(10, 5)

self.fc2 = nn.Linear(5, 1)

def forward(self, x):

x = torch.relu(self.fc1(x))

x = self.fc2(x)

return x

# Example usage

model = SimpleNN()

optimizer = optim.SGD(model.parameters(), Ir=0.01)
criterion = nn.MSELoss()

2. Swiadomos¢ etyczna

Strony i zrozumienie oraz rozwigzywanie problemdéw etycznych w Al. Przepisy i znajomo$¢ nowych
praw i wytycznych zwigzanych z korzystaniem z Al. Programista Al tworzacy system rekomendacji musi
rozwazy¢ etyczne implikacje tego, jak sugestie systemu mogg wptynac¢ na uzytkownikow.

3. Ciagta nauka

Badz na biezgco z najnowszymi badaniami i postepem w dziedzinie Al. Cwiczenia praktyczne We? udziat
w projektach i éwiczeniach, aby zastosowac¢ wiedze teoretyczna.

Cwiczenie praktyczne: Zbuduj prosty model generatywny
Zdefiniuj Wybierz domene (np. generowanie obrazu lub tekstu).
Wybierz Uzyj TensorFlow lub PyTorch.

Opracuj i Zbuduj i wytrenuj model generatywny.

Ocen wydajnos¢ modelu i powtorz.

Utwdrz generator tekstu za pomocg GPT-2 i dostosuj go do konkretnego zestawu danych. Postepujac
zgodnie z tymi wytycznymi i pozostajgc poinformowanym, mozesz skutecznie poruszaé sie po



zmieniajgcym sie krajobrazie generatywnej Al i przyczynia¢ sie do jej odpowiedzialnego rozwoju i
wdrazania.

Projekt 1 - Budowanie GAN do generowania obrazow
Przeglad projektu i cele

W tym projekcie zbudujesz i wytrenujesz Generative Adversarial Network (GAN) w celu generowania
obrazéw. GAN sktadajg sie z dwdch sieci neuronowych: Generatora, ktéry tworzy obrazy i
Dyskryminatora, ktdry je ocenia.

Celem jest wytrenowanie tych sieci tak, aby Generator generowat realistyczne obrazy, ktére mogg
oszukac¢ Dyskryminator.

Cele:

Zrozumienie architektury GAN.

Wdrozenie GAN od podstaw.

Wytrenowanie GAN na zbiorze danych obrazéw.

Ocena i udoskonalenie modelu w celu poprawy jakosci obrazu.

Przewodnik wdrazania krok po kroku

1. Konfiguracja i biblioteki

Zainstaluj niezbedne biblioteki za pomoca pip:
bash

pip install torch torchvision matplotlib
Import the libraries in your Python script:
python

Copy code

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms
from torch.utils.data import DataLoader
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np.

2. Zdefiniuj architekture GAN

Zdefiniuj sieci generatora i dyskryminatora:



python

class Generator(nn.Module):

def __init__(self):
super(Generator, self). _init_ ()
self.main = nn.Sequential(
nn.Linear(100, 256),
nn.ReLU(True),

nn.Linear(256, 512),
nn.ReLU(True),

nn.Linear(512, 1024),
nn.ReLU(True),

nn.Linear(1024, 28*28),
nn.Tanh()

)

def forward(self, x):

return self.main(x).view(-1, 1, 28, 28)
class Discriminator(nn.Module):
def _init__ (self):
super(Discriminator, self). __init_ ()
self.main = nn.Sequential(
nn.Linear(28*28, 1024),
nn.LeakyRelLU(0.2, inplace=True),
nn.Linear(1024, 512),
nn.LeakyRelLU(0.2, inplace=True),
nn.Linear(512, 256),
nn.LeakyRelLU(0.2, inplace=True),
nn.Linear(256, 1),

nn.Sigmoid()

)

def forward(self, x):

return self.main(x.view(-1, 28*28))



3. Szkolenie GAN

Zdefiniuj hiperparametry i zainicjuj model, funkcje straty i optymalizatory:
python

device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu’)
generator = Generator().to(device)

discriminator = Discriminator().to(device)

criterion = nn.BCELoss()

optimizerG = optim.Adam(generator.parameters(), Ir=0.0002, betas=
(0.5, 0.999))

optimizerD = optim.Adam(discriminator.parameters(), Ir=0.0002,
betas=(0.5, 0.999))

def train_gan(num_epochs=10, batch_size=64):

# Load dataset

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])

dataset = datasets.MNIST('.", download=True, transform=transform)
dataloader = DatalLoader(dataset, batch_size=batch_size, shuffle=True)
for epoch in range(num_epochs):

fori, (data, ) in enumerate(dataloader):

real_data = data.to(device)

batch_size = real_data.size(0)

labels = torch.ones(batch_size, 1).to(device)

noise = torch.randn(batch_size, 100).to(device)

fake_data = generator(noise)

# Train Discriminator

optimizerD.zero_grad()

output = discriminator(real_data)

lossD_real = criterion(output, labels)

lossD_real.backward()

labels.fill_(0)

output = discriminator(fake_data.detach())



lossD_fake = criterion(output, labels)

lossD_fake.backward()

optimizerD.step()

# Train Generator

optimizerG.zero_grad()

labels.fill_(1)

output = discriminator(fake_data)

lossG = criterion(output, labels)

lossG.backward()

optimizerG.step()

print(f'Epoch [{epoch+1}/{num_epochs}] Loss D: {lossD_real.item()
+ lossD_fake.item()} Loss G: {lossG.item()}')

if (epoch+1) % 10 == 0:

save_image(fake_data.data, f'fake_images_{epoch+1}.png')
train_gan()

4. Ocena i udoskonalenie modelu

Aby oceni¢ wygenerowane obrazy wizualizacyjne i ocenic ich jakosé:
python

from torchvision.utils import save_image

def visualize_generated_images(generator, num_images=64):
noise = torch.randn(num_images, 100).to(device)
generated_images = generator(noise)
save_image(generated_images.data, 'generated_images.png', nrow=8,
normalize=True)

visualize_generated_images(generator)

Refinement Strategies:

Eksperymentuj z hiperparametrami z rdéznymi szybkosciami uczenia sie, rozmiarami partii i
architekturami sieci. Wdrazaj techniki takie jak dropout lub normalizacja partii, aby poprawic
stabilnos¢.

Projekt 2 - Generowanie tekstu przy uzyciu modeli Transformer

Przeglad projektu i cele



W tym projekcie zbudujesz model generowania tekstu przy uzyciu architektury Transformer.
Transformery, takie jak GPT-2, sg bardzo skuteczne w przypadku zadan obejmujgcych dane
sekwencyjne. Celem jest stworzenie modelu, ktéry moze generowac spdjny i kontekstowo istotny tekst
na podstawie podanych danych wejsciowych.

Cele:
Zrozumienie architektury Transformer do generowania tekstu.
Wdrozenie modelu generowania tekstu opartego na Transformer.

Dopracowanie modelu na okreslonym zestawie danych i wdrozenie go.

Przewodnik wdrazania krok po kroku
1. Konfiguracja i biblioteki

Zainstaluj wymagane biblioteki:

bash

pip install transformers torch
Import necessary modules:
python

Copy code

import torch

from transformers import GPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer

2. Zataduj i przygotuj model

Zataduj wstepnie wytrenowany model GPT-2 i tokenizer:
python

tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained('gpt2')
model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained('gpt2')
model.eval()

3. Generowanie tekstu

Zdefiniuj funkcje generujaca tekst na podstawie monitu:
python

def generate_text(prompt, max_length=100):

inputs = tokenizer.encode(prompt, return_tensors='pt')



outputs = model.generate(inputs, max_length=max_length,
num_return_sequences=1)

return tokenizer.decode(outputs[0], skip_special_tokens=True)
prompt = "Once upon a time"

print(generate_text(prompt))

4. Dostrajanie i wdrazanie

Aby dostroi¢ GPT-2 na niestandardowych danych:

Przygotuj Sformatuj swoje dane tekstowe do treningu.
Trenuj Uzyj interfejsu APl Hugging Face Trainer lub napisz wtasne petle treningowe.
python

from transformers import Trainer, TrainingArguments
train_args = TrainingArguments(
per_device_train_batch_size=4,

num_train_epochs=1,

logging_steps=10,

save_steps=10,

output_dir="./results'

)

trainer = Trainer(

model=model,

args=train_args,

train_dataset=custom_dataset,

)

trainer.train()

Konwertuj model do uzycia w aplikacji internetowej lub APl za pomoca narzedzi takich jak Flask lub
FastAPl. Wdrdéz model generowania tekstu za pomocy interfejsu APl REST, ktéry odbiera monity

tekstowe i zwraca wygenerowang zawartosc.

Projekt 3 - Kreatywna sztuczna inteligencja: generowanie muzyki za pomocg VAE Przeglad projektu i

cele

W tym projekcie uzyjesz Variational Autoencoders (VAE) do generowania muzyki. VAE sg skuteczne w
tworzeniu nowych prébek na podstawie poznanych rozktadéow danych. Wytrenujesz VAE do

generowania sekwencji muzycznych i ocenisz jego wydajnosé.



Cele:
Zrozumie¢ architekture VAE do generowania muzyki.
Wdrozy¢ VAE do generowania sekwencji muzycznych.

Analizowac i ulepszaé wygenerowane dane wyjsciowe.

Przewodnik wdrazania krok po kroku

1. Konfiguracja i biblioteki

Wymagana instalacja

bash

pip install torch torchaudio

Import libraries:

python

Copy code

import torch

import torch.nn as nn

import torchaudio

from torchaudio.transforms import MelSpectrogram
2. Zdefiniuj architekture VAE

Wdréz VAE do generowania sekwencji muzycznych:
python

class VAE(nn.Module):

def _init__ (self):

super(VAE, self).__init_ ()

self.encoder = nn.Sequential(
nn.Linear(128, 256),

nn.ReLU(),

nn.Linear(256, 512)

)

self.fcl = nn.Linear(512, 20) # Mean
self.fc2 = nn.Linear(512, 20) # Log variance

self.decoder = nn.Sequential(



nn.Linear(20, 512),

nn.ReLU(),

nn.Linear(512, 128),

nn.Sigmoid()

)

def encode(self, x):

h = self.encoder(x)

return self.fc1(h), self.fc2(h)

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

eps = torch.randn_like(std)

return mu + eps*std

def decode(self, z):

return self.decoder(z)

def forward(self, x):

mu, logvar = self.encode(x)

z = self.reparameterize(mu, logvar)

return self.decode(z), mu, logvar

3. Szkolenie VAE

Zdefiniuj funkcje straty i petle szkoleniowa:

python

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

BCE = nn.functional.binary_cross_entropy(recon_x, X,
reduction='sum')

KLD =-0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) - logvar.exp())
return BCE + KLD

def train_vae(vae, dataloader, num_epochs=10):
optimizer = torch.optim.Adam(vae.parameters(), Ir=1e-3)
for epoch in range(num_epochs):

for data in dataloader:



data = data.view(-1, 128)

optimizer.zero_grad()

recon_batch, mu, logvar = vae(data)

loss = loss_function(recon_batch, data, mu, logvar)
loss.backward()

optimizer.step()

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

4. Analiza i poprawa wynikow

Generuj sekwencje muzyczne i analizuj ich jakos¢:
python

def generate_music(vae, num_samples=10):

with torch.no_grad():

z = torch.randn(num_samples, 20)

samples = vae.decode(z)

# Convert samples to audio format or visualize
return samples

generated_music = generate_music(vae)
Improvement Strategies:

Hiperparametr Dostosuj wspétczynniki uczenia, gtebokos¢ sieci i wymiary ukryte.

Zestaw danych Uzywaj wysokiej jakosci, zréznicowanych zestawéw danych muzycznych, aby poprawic
wyniki. Kazda sekcja projektu powinna by¢ szczegétowo opisana przyktadami kodu, przypadkami uzycia
i ¢wiczeniami praktycznymi, aby zapewni¢ dogtebne zrozumienie i praktyczne dos$wiadczenie.



