l*' CONICET

UNIVERSIDAD NACIONAL IMIT
DEL NORDESTE

4

Modulo 7:

Deep learning - Autoencoders - Variational
autoencoders



Objetivos

» Arquitecturas profundas en imégenes.
» Autocodificadores/autoencoders
> UNET

» Modelos generativos:

> GAN
» Variational autoencoders
» Flujos normalizantes
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Papers mas relevantes de Image Recognition

» Todos los papers basados
en la base ImageNet.

28%
26%

» Importantes avances en la

AlexNet, 8 layers

Classification error

|— 27 layrs performance en
VGG, 19 layers . . .
s Gooutenel 2ieys reconocimiento de objetos.
e ResNet, 152 layers
I— |—cume« » La performance se
73%g; .
lﬁ T correlaciona con el aumento
i 3.0%
Shallow Doop de capas (mas profundo
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 mas performance).
Fuente Reddit. » ResNet tiene menor error

que un humano!



Herramientas de la convolucién 1: Padding

Dado un vector de datos cuando comenzamos y cuando terminamos
no tenemos datos para generar la convolucion de la primera
componente del vector:

Ni//2

Yi = Z WitNe//2  Xj+i
i=—Ni//2

Que pasa paraj = 0, Ny = 57, necesito x_,??
» Agrego Ni//2 puntos con 0s: x_» =x_; = 0, xy, = xy,4+1 = 0.

» Asumo dominio ciclico o periddico x_; = xy,—1, X—2 = xn,—2,
XN, = X0
» Asumo dominio espejo: x_| = x1, x_3 = X»
» Reduzco componentes del vector de salida en 2 x Ni//2:
Ni//2

Yo = Z Wit N/ /2Xj+i+Ni/ /2
i=—Ni//2



2. Downsampling

¢, Como disminuyo la resolucién de las imagenes?
Supongamos que quiero ir de 256 pixels a 128. Manteniendo el
mismo dominio/apertura.

» Puedo ir saltando de dos pixels y me quedo entonces con los
pares (stride). En dos dimensiones son rectangulos.

» Tomo el maximo entre dos pixels o en el rectangulo de dos por
dos (max-pooling).
» Promedio los pixels del rectangulo: Average pooling

Lo debo realizar para cada canal por separado.



2. Max-pooling
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» Invariancia en la posicion.

» Invariancia en la rotacion.

» Invariancia a la escala (chico o

grande)

» Selecciona las caracteristicas

mas importantes de la

entrada.

Max Pooling | 7 6 4

QOutput

» Pierde informacioén. El average
pooling conserva mas
informacion.

» Puede causar sobre-suavizado de
las caracteristicas, con pérdida de
detalles de peq. escala.



2. Upsampling

Aumento de la resolucién de las imagenes. Tengo que inventar un
pixel en el medio de dos que ya tengo.

Nearest Neighbor

1 1122
12 . . .
— Copio o replico cada pixel. En 2d
34 ..
aparte del original son 3!.
313144
Input: 2 x 2 Qutput: 4 x 4
Max Unpooling
Use positions from
pooling layer o|lol2]| o0
12 ol1 o o Max-unpooling. Tengo que registrar
3|4 o o o o donde estaba el maximo.
3 0|0 4

Input: 2 x 2 Output: 4 x4



2. Upsampling

Original Image pixel at Original Image pixel at
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Precursor: LeNet-5

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: . maps 16@5x5

INPUT 6@28x28
r GS: layer [g. jayer OUTPUT
r 120 84 10

32x32 S2: . maps r
6@14x14 r

|
Full coanection ‘ Gaussian connect
Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Convolutions

Desarrollada por varios afos para digitalizar los cédigos postales a
partir de las cartas. También se utiliza en cajeros.

e Kernels 5x5

e El subsampling se hacia con la suma de los 4 vecinos.

ol(@>2_, C, + B)]. Luego se aplica una sigmoide.

¢ No se aplican todas las conexiones entre S2 y C3.

e Entre S4 y C5 hay una FC. Tangente hiperbdlica como funcién de
activacion.

e La (ltima capa se compone de unidades de RBFs con 84 inputs c/u. La

salidadelaRBF esy, = S .(x; — w;)>2.



La bisagra: Alexnet

Aplicacién: ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
ImageNet: base de datos con mas de 14 millones de images de alta
resolucién clasificadas con 22.000 clases. (web scrapping).
https://image-net.org/

La imagenes que se usaron son de 224x224x3.

Implementada en GPUs (2 x GTX 580).

La profundidad del modelo es esencial para obtener alta
performance.

Kizhevsky, A., Sutskever, |., and Hinton, G. E. (2012). Imagenet
classification with deep convolutional neural networks. Advances in NIPS,
1097-1105.



Arquitectura Alexnet

R R
h k1 ;
e | [EH] 128 2028 5aa \dense
A8 . 138 O
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8 capas. La division en dos es por las GPUs.

5 primeras con convolucionales. Algunas con maxpooling.

Las ultimas tres son FC.

(CNN — RN — MP)?> — (CNN?® — MP) — (FC — DO)? — Linear — softm

CNN = capa convolucional (con funcion de activacion ReLU)
RN = normalizacién local

MP = max-pooling

FC = capa fully connected (con funcion de activacion ReLU)
Linear = capa fully connected (sin activacion)

DO = dropout



¢ Porque Alexnet fue un landmark?
Resultados: AlexNet gané la competicion de ImageNet 2012 con un
error top-5 de 15.3%, comparado al 2do lugar que obtuvo 26.2% (por
afano).

» Activacion con RelLU. AlexNet usaba ReLU en lugar de la tanh.
Las RelLUs se pueden entrenar mucho mas eficientemente.

» Overlapping Pooling. Evaluan el overlap en la aplicacién de las
CNNs disminuye el error y encuentran menos overfit.

» Batch size of 128. Algoritmo de aprendizaje: SGD Momentum

» Problema de overfitting: AlexNet tenia 60 millones de
parametros (gracias a las 2 GPUs de 3gb), para disminuir el
overfitting se uso:

» Data Augmentation. Se generaron imagenes a través de
reflecciones horizontales y traslaciones.

» Dropout. Uno de los primeros modelos de produccién en aplicar
el dropout.



Alexnet in pytorch

class AlexNet (nn.Module) :
def _ _init_ (self, num_classes: int = 1000, dropout: float = 0.5) -> None:
super () .__init_ ()
self.features = nn.Sequential (
nn.Conv2d (3, 64, kernel_size=11, stride=4, padding=2),
nn.RelLU(inplace=True),
nn.MaxPool2d (kernel_size=3, stride=2),
[ [VARIAS MAS]]... )
self.avgpool = nn.AdaptiveAvgPool2d( (6, 6))
self.classifier = nn.Sequential (
nn.Dropout (p=dropout) ,
nn.Linear (in_features=256 6 6, out_features=4096),
nn.RelLU(inplace=True),
nn.Dropout (p=dropout) ,
nn.Linear (4096, 4096),
nn.RelU (inplace=True),
nn.Linear (4096, num_classes) )
def forward(self, x: torch.Tensor) -> torch.Tensor:
x = self.features (x)
x = self.avgpool (x)
X = torch.flatten(x, 1)
x = self.classifier (x)
return x




Tamano del kernel

En lugar de tener kernels en las convoluciones de 11x11, 5x5, 3x3.
Se puede tener multiples kernels de 3x3 y el efecto es el mismo.

Dos de 3x3 tendrian la misma cobertura y “localidad” que uno de 5x5.
En el caso del max-pooling se puede usar un max-pooling de 2x2.

Es una de las fuentes de inspiracion de la VGGNet 138 millén de
paramétros



Normalizacién del batch
Las entradas x se asumen que tienen norma finita. Y generalmente uno
procesa las variables de entrada para que tengan media 0 y la identidad
como covarianza.
En redes profundas, la entrada de la activacion se transforma a
través de la media pp y la varianza o del batch B a través de

X_
BN(x) =~ -8 13
op+€

~ Yy B3 son hiperparametros.

1 2 1 2
prp = X y o= (x — pp)
B 2 5]
BN es util como una forma de regularizacién y mejora la convergencia

durante la optimizacién. B deberia contener como minimo 20 elementos,
optimo 50-100. loffe, S., & Szegedy, C. (2015). Batch normalization: accelerating

deep network training by reducing internal covariate shift. arXiv preprint



Normalizacion de los pesos
Normalizacion del batch tiene algunos problemas:
» Solo se puede usar con tamafos de mini-batch grandes >32.
» No funciona con redes recurrentes, el batch cambia.

» No queda claro como usarlo en prediccion/inferencia. Generalmente
los valores medios obtenidos en el entrenamiento.

Salimans, T. and Kingma, D.P., 2016. Weight normalization: A simple
reparameterization to accelerate training of deep neural networks.
Advances in neural information processing systems, 29.

Se usan dos parametros g (longitud del vector de pesos) y v para
“normalizar” los pesos en el descenso de gradientes:

- &
M
Acelera el, entrenamiento como la BN sin embargo en la practica es

w \4



Normalizacion de la capa

Normalizacion del batch tiene algunos problemas:

» Solo se puede usar con tamafios
de mini-batch grandes >32.

» No funciona con redes
recurrentes, el batch cambia.

» No queda claro como usarlo en
prediccion/inferencia.
Generalmente los valores
medios obtenidos en el
entrenamiento.

Se normaliza las caracteristicas a media zero y varianza unitaria en
cada capa antes de aplicar la funcién de activacion.

Ba, J. L., Kiros, J. R., & Hinton, G. E. (2016). Layer normalization. arXiv preprint
arXiv:1607.06450.



Resnet

Sumo a la salida de la red/bloque la en-
trada.

Skip connections - identity mappings:

F(x) y =f(x)+x
|den§ i tenemos multiples capas, puedo pen-
sar en cada una es una correccion pe-
F(x) +x quefa a la anterior.

Cada capa adicional contiene la funcién
de identidad.
De esta manera el nuevo modelo es tan bueno como el anterior con
una correccion para reducir el error. Salto enorme en la
interpretabilidad
La forma matematica coincide con los mapas: x; = xx—1 +f(Xk—1)
Esquema de Euler & = f(x) — x¢ = x¢_1 + Atf(x4_1)



Red residual o salto de conecciones

L e e 60— —— - —— ———— -
e L S0 = - —— - — - — - —— - — - - — - -
R M b L i
34-layer ° \
K il - —— - ———— - = \ o ————-———-=
plain-18 ResNet-18 A ,
—plain-34 —ResNet-34 34-layer
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
iter. (le4) iter. (led)

La ResNet profunda (34 capas) mejora significativamente a la de 18
Esto no sucede con la estructura de la AlexNet.



Bloque residual en pytorch

class ResidualBlock (nn.Module) :
def _ _init_ (self, in_channels, out_channels, stride=1, downsample=None) :

super (ResidualBlock, self).__init__ ()
self.convl = conv3x3(in_channels, out_channels, stride)
self.bnl = nn.BatchNorm2d (out_channels)
self.relu = nn.RelLU(inplace=True)
self.conv2 = conv3x3(out_channels, out_channels)
self.bn2 = nn.BatchNorm2d (out_channels
self.downsample = downsample

def forward(self, x):
residual = x
out = self.convl (x)
out = self.bnl (out)
out = self.relu(out)
out = self.conv2(out)
out = self.bn2 (out)
if self.downsample:

residual = self.downsample (x)

out += residual
out = self.relu(out)
return out

model = ResNet (ResidualBlock, [2, 2, 2]).to(device)




Autocodificadores

Idea que en principio parece absurda:
Quiero transformar la input x con f a un
espacio latente, h = f(x) y luego anti-
transformar con g de vuelta al espacio de
la input r = g(x).

— La clave esta en la dimensionalidad: x ¢
RN h € RV y r € RM, asumimos que N;, <

N,
Técnica NO supervisada. No requerimos de “targets”.

Obligo a ir a un espacio latente pequeno y a representar todo lo
posible en ese espacio. Si no reduzco estoy copiando.



Autocodificadores

» La complejidad de f también
es central para obligar a la
codificacion.

neural network

e » Sify g son lineales resulta en
PCA.

» El autoencoder es una
técnica de reduccion de la
dimensionalidad nolineal =
PCAs nolineales.

decoder

encoder

loss = [[x-X|[? = [|x-d@)|[* = [|x-deb) |

Queremos aprender a replicar las inputs, pero aprendiendo de la
esenciade x en h/z.



Autocodificadores

Para evitar la memorizacién de las inputs, N, < N, con modelos
complejos podemos regularizar.

» Regularizacién:
> representacion esparsa J(x, g(f(X))) + A >, Vxhil?,
> derivada pequefia J(x, g(f(X))) + A >_;[| Vxhil|%,
» robustocidad al ruido.
» Modelos generativos: autocodificadores variacionales, redes
generativas estocasticas. Aprenden a maximizar la probabilidad
(ELBO) evitando la memorizacion.

» Autocodificadores para denoising. x = x + €, funcién de pérdida:

J(x, &(f(x)))-



UNETs

Reconocimiento visual. Clasificacion de imagenes.

Aplicaciones: imagenes biomédicas (estructura multiresolucion).
Desafio ISBI (Int. Symp. Biomedical Images) Segmentacién
automatica de estructuras neuronales.

Imagenes de microscopio electrénico.

ISBI seguimiento de celdas 2015. Segmentacion a distintos tiempos.
Objetivo: Requerimos de localizaciéon. La etiqueta debe ser asignada
a cada pixel de la imagen.



La U es una tipica estructura de autocodificacion. x es una imagen de
572x572 pixels (bw). La codificamos en un h de 32x32 pixels (base de la U).

(skip connections) mezcladas con down-sampling y

Capas residuales
up-sampling.

output
segmentation

L
’HT—U‘;D =»-conv 3x3, ReLU
T su sz T TS copy and crop
sHellell — 3 I # max pool 2x2
L (I 4 up-conv 2x2
8 e 3
‘"l:l*' = conv 1x1



UNETs

>

>

Data augmentation: deformaciones elasticas a las imagenes.

Funcién de pérdida: Cross entropy

J= Z x) log(pix) (X))

donde [ es la etiqueta target de cada pixel.
Usan etiquetas de los limites de las celdas. Ver contornos en la figura.

Objetos de la misma clase pegados entre ellos. Como distinguirlos?
Mucho peso en la funcion de costo a la clase de limites entre celdas.

2, p
w(x) = we(x) 4+ wo exp (—dl i d2>

202

donde w.(x) son los pesos para balancear la frecuencia de los pixels
de distintas clases. d;(x) y d>(x) son la primera y la segunda distancia
del borde a la celda mas cercana y a la 2da mas cercana.



Modelos generativos

» No tenemos targets. Aprendizaje no-supervisado.
» Queremos aprender la funcion densidad de probabilidad.

Esto va mucho mas alla del problema de “estimacion de funcion/al”
Queremos caracterizar a todo el conjunto de los datos con una
densidad de probabilidad.

Generacién de muestras sintéticas (no existen en los datos).

Aplicaciones:
» Generacion de caras “nuevas”.
» Generacion de textos (escribir un poema).
» Generacién de una voz sintetica.

» Tomadores de decisiones.



Modelos generativos

Métodos clésicos para estimar una PDF son el histograma y kernel
density estimation (KDE).

» Curso de la dimensionalidad. No sirven para dimensiones
mayores a 10.

» No existe una metologia eficiente para generar muestras de
distribuciones complejas. (E.g. MCMC, importance sampling).

Alternativa: Aprender una transformacién de los datos a un espacio
latente de baja dimensionalidad.

Que los datos se representen con distribuciones sencillas (e.g. la
normal).

Si tengo el mapa desde el espacio latente al espacio observacional,
entonces dada una muestra en el espacio latente puedo encontrar
una muestra en el espacio observacional.



GANSs

Generative adversarial Networks. Técnica para generar muestras
que son indistinguibles de los datos.

No nos genera una distribucién de probabilidad de los datos por lo
que no podemos evaluar si un dato pertenece o no al conjunto.

» Para generar una muestra sintética, x*, se muestrea a partir de
una distribucién normal en el espacio latente z*, a esta la
transformamos con una red al espacio observacional
x* = g(z*, 0). Esta red es denominada generador.

» Una segunda red d(x*, ¢) que actua como discriminador, intenta
clasificar si la muestra es una real o es ficticia (no pertenece a
los datos).

Policia y ladrén.



Estructura de la GAN

Latent random variable

Real Data Samples

Generator

Discriminator

Condition

Is it correct?

Generated
fake samples

Fine tune training




Funcion de pérdida de las GANs

Para el discriminador, como es un clasificador vamos a poner y; = 1
si pensamos que la muestra es real, y y; = 0 si clasifica a la muestra
como ficticia.

J(@) ==Y (1 —yi)log (1 = sig (f(xi #))) + yilog (sig (f(xi, ¢)))

1

Si tenemos np, ng muestras reales y ficticias, entonces:
ngG np
J(¢) == log (1 —sig (x5, ¢))) — > _log (sig (f(xi, ¢)))
j i

Un término “pesa” las muestras ficticias y el otro las reales. La idea
seria encontrar el ¢ los parametros de la red que nos dan una J
minima.



Funcion de pérdida de las GANs

Si las muestras las genero con el generador, x; = g(z;, 0),

J(6,9) = = log (1 —sig (f(8(z,6),9))) — Y log (sig (f(x;, ¢)))
J i

Pero ahora necesito maximizar la J para “enganar” al discriminador
gue se piense que son muestras reales.

Es decir que para encontrar los 8 requiero maximizar la J o minimizar
la —J.

En el caso de 6 solo depende de un término por lo que tenemos que
minimizar es:

J(0) = Zlog (1 —sig (f(g(z,0), )))



Entrenamiento de las GANs

Vamos a tener que entrenar en dos pasos, en una minimizamos la J
con respecto a ¢ para que el discriminador pueda distinguir las
muestras sintéticas de las reales.

Mientras la maximizacién de J, o minimizacién de Jg, con respecto a
6 busca que las muestras sintéticas se parezcan reales.

Esto es un minimax game.

Para cada paso de entrenamieno, generamos ng muestras latentes
{zj,j = 1:ng} y las transformamos, {x; = g(z,0),j =1 : ng} ,
tomamos np muestras de los datos y con estas. Para el descenso de
gradientes hacemos primero el paso de J y luego el paso de Jg:

D = Pr_1 — UVJ(XT:NG’XI : Np, 1, 0k-1)
Ok = 0r—1 — 16V J(x|.n, X1 : Np, &y, O—1)

donde Ng, Np €s un minibatch, eg. Ng = Np = 64.



Ejemplo de una Gaussiana

j : /” : //H Linea azul a

trazos. La distribucion discrimitativa. Discrimina muestras de la
distribucién generativa de los datos p, (linea a puntos negros) y la

generada nuestra (verde).
A partir de puntos de una Gau33|ana se transforman ala verde

ing GAN

ing GAN

sing GAN: (mu: 0,

0
rrrrrrrrrrrrr
uuuuuuuuuuuuu

o0
rrrrrrrrrrrrr



Convergencia de las GANs

El problema de convergencia de las GANs es un equilibrio de Nash.
» Colapso en la moda.
» Pérdida de modas.
» Inestabilidad y no-convergencia.
» Alta sensibilidad a las métricas e hiperparametros.

Queremos aprender no solo la media pero tambien el ruido/la
incerteza del sistema



Wasserstein GAN

La medida que hay detras de las GANSs es la divergencia de
Jensen-Shannon se puede usar la métrica de Wasserstein.

10 Wasserstein GAN:

— Density of real
— Density of fake . o
a4 . Ciipleeineon > Mejora la estabilidad del
WGAN Critic . .
06 aprendizaje.

» Previene el colapso a las

o modas.
0.0 e AT, - S B e . L. L,
oy / > Permite optimizacion de los
-0.2 - Vanishing gradients . , .
/ in regular GAN hiperparametros (por la mejora
B R I de la estabilidad).

Arjovsky, M. et al. Wasserstein Generative Adversarial Networks. ICML 2017.



Variational Autoencoders

Los autocodificadores buscan producir replicas de la entrada pasando por
un espacio latente de mucho menor dimensionalidad. Ejemplo MNIST.

» Modelo generativo: Queremos
neurdifeen determinar la distribucién de
probabilidad.

neural network
encoder

» Asumimos que la distribucién
es Gaussiana.

loss = [[x-¥|P + KL[ NGO, = [|x-d() |2 + KL LN, )]

» Autoencoder que va a tratar de inferir la media y la varianza en el
espacio latente.

» Luego deberia producir muestras Gaussianas con z ~ N (u, o).



Marco probabilistico de un variational autoencoder

latent sampled latent input
variational input distribution representation raconstruction
autoencoders X plz|x) z~plz|x) d(z)

Queremos inferir una distribucion p(z|x) de probabilidad en el espacio
latente.

La reconstruccion d(z) son muestras aleatorias condicionadas a la entrada.
Suponemos la inferencia de un modelo paramétrico, g4(z|x), el codificador.
La red del codificador debe predecir los paramétros de la distribucion
normal,

p, o = NeuralNet,(x)
qs(2zlx) = N(z; p, 0)

donde o es la diagonal de la covarianza .

p(z[x) ~ q4(z[x)



ELBO

La inferencia variacional se encarga de optimizar los paramétros de la
distribucion. La log-verosimilitud de los datos es:

Po(X,Z qe(Z|X
log po(x) = Ey, (a)x) (1Og ( )> +Ey,2x) <1Og (2] )>

q4(2[x) po(z[x)

log pg(x) = Lo,4(x) + Drr (g4 (2[x)[[pe (2x))

Notando que Dx;. (g4 (z|x)||pe(z[x)) > 0,

Ly 4(x) > log pg(x)

La funcion de perdida utilizada es la ELBO (evidence lower bound). Si
maximizamos la ELBO con respecto a 6, ¢ estamos:

» maximizando la verosimilitud py(x)

» minimizando la KLD, i.e. ¢4(z|x) se aproxima a ps(z|x).



El truco de la reparametrizacion

En la practica la ELBO la estimamos con una muestra de Monte
Carlo,

Lo,¢(x) = log py(xi|z) +log p(z) — log g4 (z|xi)
Si realizamos muestras de z = N (i, o), no podemos volver desde z a 4, en
términos del gradiente ya que las z son muestras.

Necesitamos independizar la parte aleatoria de la parte de los parametros.
Hacemos una transformacién:

Z=p+o0e€
donde e = N(0, 1), muestra de una normal estandard.
Entonces estamos obligando que el espacio latente tenga media 0 y
varianza 1, mientras ;. y o pasan a ser parte de los parametros del
codificador y el decodificador.



VAE en pytorch

class VAE (nn.Module) :
def __init__ (self, shape, nhid = 16):
super (VAE, self)._ init_ ()
self.dim = nhid
self.encoder = Encoder (shape, nhid)
self.decoder = Decoder (shape, nhid)

def sampling(self, mean, logvar):
eps = torch.randn(mean.shape) .to(device)
sigma = 0.5 * torch.exp(logvar)
return mean + eps x sigma

def forward(self, x):
mean, logvar = self.encoder (x)
z = self.sampling(mean, logvar)
return self.decoder(z), mean, logvar

def generate(self, batch_size = None):
z = torch.randn ((batch_size, self.dim)).to(device)
return self.decoder(z)

def loss_function(x, x_hat, mean, log_var):
reproduction_loss = nn.functional.binary_cross_entropy (x_hat, x, reduction=’sum’)
KID = - 0.5 % torch.sum(l+ log_var - mean.pow(2) - log_var.exp())
return reproduction_loss + KLD




Representacion en el espacio latente

VAE latent representation with flat features

Esto podria pensarse como una reduccién de la dimensionalidad de
imagenes de 48x48 a 2 dimensiones.



Reduccion de la dimensionalidad en MNIST.
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Flujos normalizantes

Base p.(2)

Target p(¥)

f(2)

|

Flow defining function

Transformacion de una distribucion simple (normal) a la distribucion
de los datos

Rezende D, Mohamed S. Variational inference with normalizing flows. ICML 2015.
Esteban Takak (Courant Institute).

Cristina Turner (FaMAF, UNC).



Flujos normalizantes

» Trabaja con distribuciones arbitrariamente complejas.
» Funciona en alta dimensionalidad y sobre manifolds.
» Permite evaluar analiticamente la probabilidad.

» Genera muestras diferenciables y por lo tanto las esperanzas.

Tabak, E.G. and Turner, C.V., 2013. A family of nonparametric density estimation
algorithms. CPAM.

Pulido M., and P. J. vanLeewen, 2019: Sequential Monte Carlo with kernel

embedded mappings: The mapping particle filter. JCP.



Flujos invertibles

Proponemos una transforma-

N

cion de variables x = f;(z). /\ ;Z**%

Produciendo una transforma- s / \ diroction 5 /«\

cion de densidades: b [ Y —am) - [
Po(x) = ’det i giz) (2) Base distribution, 2 Taxget distribution, Y

Si tenemos esta transformacion luego z* ~ p(z) —  x* = f,(z%)
Requerimos la inversa para evaluar la verosimilitud z :qul(x).

Funcién biyectiva para que exista la inversa + Funcién diferenciable —
Diffeomorfismo.

det Ofy '(x)

p(x) = po(f ' (x) pe




Entrenamiento

Dada las muestras el negativo de la log-likelihood:

N

nll(x) =Y [1og

n=1

of. ) (Zn)
det v

- Ing(Zn):l

donde z, zfgl(xn) son la transformacién de cada una de las muestras.
En general se asume que f4(z) es una red neuronal con mdltiples capas k,

luego
Potenciales capas de la red:

x=fi(fk-1(---fi2))

» Flujos lineales

» Flujos por componentes
e=f @ =1 W) nolineales.

» Flujos autoregresivos
ha = glha, ¢(h1:a—1)]

» Flujos residuales

‘ o (2n)
0z

|
fi—1

LU, )
af}(_z 8Z




Aplicacion de flujos normalizantes

Generacién de imagenes sintéticas




