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ТЕОРИЯ ИГР В ОБУЧЕНИИ ГЕНЕРАТИВНО-СОСТЯЗАТЕЛЬНЫХ
СЕТЕЙ

Рассматривается применение теории игр в обучении генеративно-состязательных сетей. Игровая постановка
обучения описывается как математический фундамент развития генеративных моделей.

Введение
Генеративные модели представляют собой класс

моделей машинного обучения, предназначенных для
синтеза новых объектов, неотличимых от реальных
данных. Обучение связано с подбором стратегии, ко-
торая определяет правила генерации, поэтому исполь-
зование идей теории игр позволяет описать обучение
как взаимодействие нескольких участников с различ-
ными целями и формирует математическую основу
генеративно-состязательного подхода.

I. Архитектура GAN
Генеративно состязательная сеть (GAN) вклю-

чает две нейронные сети, которые обучаются одно-
временно в режиме конкуренции [1].

Рис. 1 – Архитектура GAN

Генератор G принимает случайный вектор z ∼
pz и преобразует его в синтетический объект G(z),
стремясь приблизить генерируемое распределение
pg к реальному распределению pdata. Дискриминатор
получает на вход либо реальный объект x ∼ pdata,
либо синтетический объект G(z) и оценивает вероят-
ность принадлежности входа реальному распределе-
нию, возвращая значение D(x) ∈ [0, 1].

II. Игровая модель обучения GAN
Обучение формулируется как игра с нулевой

суммой, в которой выигрыш генератора равен проиг-
рышу дискриминатора [2].

Целевая функция записывается в виде задачи
минимакса:

min
G

max
D

V (D,G) = Ex[logD(x)] + Ez [log(1 − D(G(z)))] (1)

Дискриминатор максимизирует значение дан-
ной функции и улучшает способность различать ре-

альные и синтетические объекты. Генератор миними-
зирует тот же функционал и повышает правдоподобие
синтезируемых данных, уменьшая способность дис-
криминатора отличать их от реальных.

Теоретически устойчивым состоянием такой иг-
ры является равновесие Нэша, при котором ни один
участник не может улучшить свой результат при фик-
сированной стратегии другого участника. Для фикси-
рованного генератора оптимальный дискриминатор
имеет вид:

D∗
G(x) = pdata(x)/(pdata(x) + pg(x)) (2)

Подстановка выражения в целевую функцию
показывает, что задача генератора сводится к ми-
нимизации расходимости Дженсена-Шеннона между
pdata и pg , которая обращается в нуль, когда pg = pdata.
Равновесие Нэша в данной игре соответствует совпа-
дению генерируемого и реального распределений.

На практике достижение устойчивого равно-
весия Нэша часто осложняется проблемами mode
collapse и исчезающих градиентов, что приводит к
нестабильности обучения и требует применения до-
полнительных методов регуляризации стратегий обо-
их игроков.

III. Выводы

Теория игр задает математическую основу
генеративно-состязательных сетей, поскольку обу-
чение формулируется как минимакс взаимодействие
генератора и дискриминатора в игре с нулевой суммой.
Такая постановка описывает идеальное состояние мо-
дели через равновесие Нэша и служит основой для
последующих модификаций архитектур и методов
стабилизации обучения генеративных моделей.
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