Лабораторная работа 14
Анализ применения GAN для генерации текста, временных рядов, и табличные данные
Изначально GAN применялись для генерации изображений, однако их принципы могут быть распространены на другие типы данных. Основная идея остаётся неизменной: генератор пытается воспроизвести распределение данных, а дискриминатор отличает реальные данные от сгенерированных.
Генерация текста – одна из самых сложных задач для GAN, поскольку текст является дискретным. Градиенты не могут напрямую передаваться через операции выбора слов, что нарушает процесс обучения.
Для решения этой проблемы используются специальные подходы:
· Reinforcement Learning (например, SeqGAN) 
· Policy Gradient методы 
· Gumbel-Softmax аппроксимации 
GAN для текста применяются в:
· чат-ботах 
· генерации описаний 
· синтетических данных NLP
GAN для временных рядов
Временные ряды имеют последовательную природу, где важно учитывать временные зависимости. Для таких задач применяются:
· RNN-GAN (LSTM/GRU) 
· TimeGAN (комбинация автоэнкодера и GAN) 
· Seq2Seq GAN 
GAN для временных рядов используются в:
· финансовом моделировании 
· генерации сенсорных данных 
· медицинских сигналов (ECG, EEG)
GAN для табличных данных
Табличные данные содержат:
· числовые признаки 
· категориальные признаки 
· смешанные распределения 
Основные архитектуры:
· CTGAN (Conditional Tabular GAN) 
· TableGAN 
· TVAE 
GAN применяются для:
· генерации синтетических датасетов 
· анонимизации данных 
· балансировки классов
Реализация GAN для временных рядов
Генерация данных
import numpy as np
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras import layers, Model

def generate_sine_data(samples=10000, seq_len=20):
    x = np.linspace(0, 2*np.pi, seq_len)
    data = []

    for _ in range(samples):
        amplitude = np.random.uniform(0.1, 1.0)
        phase = np.random.uniform(0, np.pi)
        noise = np.random.normal(0, 0.05, seq_len)

        y = amplitude * np.sin(x + phase) + noise
        data.append(y)

    return np.array(data)

Генератор
def build_ts_generator(latent_dim, seq_len):
    model = tf.keras.Sequential([
        layers.Dense(64, activation="relu", input_dim=latent_dim),
        layers.Dense(128, activation="relu"),
        layers.Dense(seq_len)
    ])
    return model
Дискриминатор
def build_ts_discriminator(seq_len):
    model = tf.keras.Sequential([
        layers.Dense(128, activation="relu", input_dim=seq_len),
        layers.Dense(64, activation="relu"),
        layers.Dense(1, activation="sigmoid")
    ])
    return model

Обучение
latent_dim = 10
seq_len = 20

generator = build_ts_generator(latent_dim, seq_len)
discriminator = build_ts_discriminator(seq_len)

discriminator.compile(optimizer="adam", loss="binary_crossentropy")

discriminator.trainable = False

noise = layers.Input(shape=(latent_dim,))
generated_seq = generator(noise)
validity = discriminator(generated_seq)

gan = Model(noise, validity)
gan.compile(optimizer="adam", loss="binary_crossentropy")

data = generate_sine_data()

for epoch in range(1000):
    idx = np.random.randint(0, data.shape[0], 32)
    real = data[idx]

    noise = np.random.normal(0, 1, (32, latent_dim))
    fake = generator.predict(noise, verbose=0)

    d_loss_real = discriminator.train_on_batch(real, np.ones((32, 1)))
    d_loss_fake = discriminator.train_on_batch(fake, np.zeros((32, 1)))

    d_loss = 0.5 * (d_loss_real + d_loss_fake)

    noise = np.random.normal(0, 1, (32, latent_dim))
    g_loss = gan.train_on_batch(noise, np.ones((32, 1)))

    if epoch % 100 == 0:
        print(f"Epoch {epoch}, D loss: {d_loss}, G loss: {g_loss}")

Реализация GAN для табличных данных
Генерация синтетических табличных данных
def generate_tabular_data(samples=10000):
    age = np.random.randint(18, 70, samples)
    income = age * 1000 + np.random.normal(0, 5000, samples)
    score = income / 10000 + np.random.normal(0, 1, samples)

    return np.stack([age, income, score], axis=1)

Модель GAN
def build_tab_generator(latent_dim, output_dim):
    return tf.keras.Sequential([
        layers.Dense(32, activation="relu", input_dim=latent_dim),
        layers.Dense(64, activation="relu"),
        layers.Dense(output_dim)
    ])

def build_tab_discriminator(input_dim):
    return tf.keras.Sequential([
        layers.Dense(64, activation="relu", input_dim=input_dim),
        layers.Dense(32, activation="relu"),
        layers.Dense(1, activation="sigmoid")
    ])

Обучение
latent_dim = 5
data = generate_tabular_data()

generator = build_tab_generator(latent_dim, 3)
discriminator = build_tab_discriminator(3)

discriminator.compile(optimizer="adam", loss="binary_crossentropy")

discriminator.trainable = False

noise = layers.Input(shape=(latent_dim,))
generated = generator(noise)
validity = discriminator(generated)

gan = Model(noise, validity)
gan.compile(optimizer="adam", loss="binary_crossentropy")

for epoch in range(1000):
    idx = np.random.randint(0, data.shape[0], 32)
    real = data[idx]

    noise = np.random.normal(0, 1, (32, latent_dim))
    fake = generator.predict(noise, verbose=0)

    d_loss = 0.5 * (
        discriminator.train_on_batch(real, np.ones((32, 1))) +
        discriminator.train_on_batch(fake, np.zeros((32, 1)))
    )

    noise = np.random.normal(0, 1, (32, latent_dim))
    g_loss = gan.train_on_batch(noise, np.ones((32, 1)))

    if epoch % 100 == 0:
        print(f"Epoch {epoch}, D loss: {d_loss}, G loss: {g_loss}")


