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资源与文献阅读

我们主要参考的文献：
在 年发表的 论文
和 在 年发表的第一篇 论文

一篇易于阅读的 教程
等人在 年发表的关于 训练中“ ”的论文
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的“ ”
高维数据可以通过训练一个具有较小中心层
的多层神经网络（用于重构高维输入向量）
来转换为低维代码。梯度下降可用于微调这
种“ ”网络中的权重，但这只有
在初始权重接近良好解决方案时才有效。我
们描述了一种初始化权重的有效方法，该方
法允许深度 网络学习低维代码，
作为一种 （降维）工具，
其效果比主成分分析（

）好得多。

年 月 日

注意：
的非线性推广 从维度约简的角度而言 。

使用自适应的多层“ 编码”网络将高维数据 转换为低维代码 。
一个类似的“ 解码”网络从代码中恢复数据。
从两个网络中的随机权重开始，它们可以通过最小化原始数据与其重构之间的差异来一起训练。 利用重构
误差
所需的梯度很容易通过使用链式法则获得，首先通过 网络，然后通过 网络反向传播误差
导数。

——该模型被称为“ ”。
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基于

“ 已经成为无监督学习（ ）复杂分布的最受欢迎的方法之一。 具有吸引力，因为
它们建立在标准函数逼近器（ ）之上，并且可以使用 进行训练。”

我们以 算法的建模为例，熟悉隐变量模型、 算法等算法概念及其数学符号化阐释。

年 月 日

基于

我们以 算法的建模为例，熟悉隐变量模型、 算法等算法概念及其数学符号化阐释。

在 中，引入 遵循了 框架中的老技巧。 隐变量
模型 用于求解 。

像 一样， 中的 扮演着数据 的低维代表的角色。
(·) 是一个 ，与 中使用的符号相同。

年 月 日

基于

的基础
处理分布 ( ) 的模型，该分布定义在某个潜在的高维空间 X 中的数据点 上。

的基础：
高维空间 Z 中的 。
人们可以根据定义在 Z 上的某个概率密度函数 ( ) 轻松地对 进行抽样。
我们有一族确定性函数 ( ; θ)，由某个空间 Θ 中的向量 θ 参数化，其中 : Z ×Θ→ X。 是一个确定性函
数，如果 是随机的且 θ 是固定的，它就是 X 中的一个随机变量。
我们希望优化 θ，使得我们可以从 ( ) 中对 进行抽样，并且以很高的概率， ( ; θ) 将会像我们数据集中
的 一样。
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建模 的形成

证据最大化

在 的一般概念下，我们的目标是根据以下公式最大化整个生成过程中训练集中每个 的概率：

( ) = ( | ; θ) ( ) .

年 月 日



建模 的形成

引入隐变量。

引入 是一个老技巧。图形模型如下。

为了求解方程 ， 必须处理两个问题：如何定义 （即，决定它们代表什么信息），以及如
何处理关于 的积分。 对这两者都给出了明确的答案。

年 月 日

建模 的形成

理解 存在的合理性，以及 可以从一个标准分布中抽样获得

例如，假设我们想要构建一个 随机变量，其值位于一个圆环上。如果 是 且
∼ N (0, 1) ，则 ( ; θ) := ( ) = /10 + /|| || 大致呈圆环状，如图所示。

年 月 日

建模 的形成

理解如何通过神经网络获得 的抽样，并且刻画 ( | ; θ)

因此，如果提供强大的 ，我们可以简单地学习一个函数，该函数将我们独立的、
值映射到模型可能需要的任何 ，然后将这些 映射到 。

在大多数情况下，我们实际上不知道 ( , θ) 是什么。
将 ( , θ) 视为一个 。
从 中抽样

( | ; θ) = N ( | ( ; θ), σ2 ∗ ).
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建模 形成

如果 ( ; θ) 是一个多层 ，那么我们可以想象该网络使用其前几层将 以完全
正确的统计特征映射到潜在值（如数字标识、笔画粗细、角度等）。然后它可以使用后面的层将这些潜在值映射
到一个完全渲染的数字。一般来说，我们不需要担心确保这种潜在结构的存在。如果这种潜在结构有助于模型
准确地重构（即最大化似然）训练集，那么网络将在某一层学习到该结构。

现在剩下的就是
最大化方程 : ( ) = ( | ; θ) ( )
其中 ( ) = N (0, ).

我们还没使用 如果我们想使用它，该怎么做？
年 月 日

建模 形成

追加要求：让 的抽样生成，更加有利于数据重构

在实践中，对于大多数 ， ( | ) 将接近于零，因此对我们估计 ( ) 几乎没有贡献。

背后的核心思想是尝试对可能产生 的 的值进行抽样，并仅根据这些值计算 ( )。

这意味着我们需要一个新函数 ( | ) 它可以接受一个 的值，并给我们一个关于可能产生 的 值的分布。

同时，请注意 ( | ) 通常是未知的。
是的！ ( | ) 是 ，它是一个 ，旨在逼近 ( | )。与 中的想法相同。
并且， ( | ) 可以从 分布中选择，特别是 。

年 月 日

建模 形成

所以：

我们希望 ( | ) 下的 来自一个比 ( ) 下的完整 空间小得多的空间。
一如既往，我们的目标是最大化 ( | )。显然，现在我们将其更新为

∼ [ ( | )].

如何获得逼近 ( | )，同时最大化方程 的 ( | )？通过定义 和 ，所有的技巧都与
标准 中相同。

年 月 日



建模 形成

考虑 ( | ) 和 ( | ) 之间的 ：

KL[ ( | )|| ( | )] = ∼ [ ( | )− ( | )].

由于 ( | ) = ( | ) · ( )/ ( )，将 ( | ) 和 ( ) 放入以下等式是一个老技巧：

KL[ ( | )|| ( | )] = ∼ [ ( | )− ( | )− ( )] + ( ).

或者
( )−KL[ ( | )|| ( | )] = ∼ [ ( | )]−KL[ ( | )|| ( )].

(·) ( | , φ) ( | , θ)

年 月 日

建模 形成
和 结构

(·) ( | , φ) ( | , θ)

L(θ, φ, ) = ( | ,φ)[ ( | , θ)]−KL[ ( | , φ)|| ( )].

年 月 日

建模 形成
备注：

一石二鸟：在寻找最佳 ( | ) 时，我们希望最大化 ( )，同时，我们希望最小化 KL[ ( | )|| ( | )]。

为什么称为 ？
“ ”：函数调优 ( | , φ) 并抽取 。
“ ”： ( | , φ)。
一个推理网络计算 ( | , φ)，并对 维均值 µ( ) 和协方差 Σ( ) 进行抽样。 是根据
( | ) = N (µ( ),Σ( )) 抽取的。

“ ”： ( | , θ)。
在 中学习 ( ; θ)，使得 ( | ; θ) = N ( | ( ; θ), σ2 ∗ ) 。

年 月 日



建模 形成
总结

L(θ, φ, ) = ( | ,φ)[ ( | , θ)] −KL[ ( | , φ)|| ( )].

观测值 ∈ ， 是训练数据集。
对 ( ) 是一般且共同的目的。
从 训练的角度来看，它是最大化 ( ) 的期望，即 ∼ [ ( )]。

引入 是一种贝叶斯技巧，并且 ( ) = ( | ; θ) ( ) 。

( | ) 被计算为 ( | ; θ) = N ( | ( ; θ), σ2 ∗ ) 。它在 中被视为“ ”层，并且 ( ; θ) 是通
过 学习的。
为了选择更好的 ，对 ∼ ( | ) 进行抽样，并希望 ( | ) 逼近 ( | )。
因此， ( | ) 通过 ( | ) = N (µ( ),Σ( )) 进行抽样，这个过程被称为“ ”。
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因此，现在是优化方程 中 的时候了。

L(θ, φ, ) = ( | ,φ)[ ( | , θ)] −KL[ ( | , φ)|| ( )].

首先，请注意
KL(N (µ0,Σ0)||N (µ1,Σ1)) =
1
2
( (Σ−1

1 Σ0) + (µ1 − µ0) Σ−1
1 (µ1 − µ0)− + ( Σ1

Σ0
)),

其中 是分布的维度。然后我们有

KL( ( | )|| ( )) =
KL(N (µ( ),Σ( )),N (0, )) =
1
2
( (Σ( ) + (µ( ) µ( )− − ( Σ( ))).

留作练习。
年 月 日

两个 的

两个 N0 和 N1 的 ：

年 月 日

两个 的
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两个 的
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两个 的

年 月 日

两个 的

感谢 提供上述电子笔记的截图。

年 月 日



从 到

建模

训练

算法框架中的梯度计算

太慢了？ 中的

梯度的估计

年 月 日

训练实际上是在从训练数据集 中抽样的不同 上的 。要优化的完整方程是
∼ [L(θ, φ, )]，即：

∼ [ ∼ [ ( | )]−KL( ( | )|| ( ))].

在获得方程 后，剩下的是计算 ∼ [ ∼ [ ( | )]]，得出

∼ [ ε∼N (0, )[ ( | = µ( ) + Σ
1
2 ( ) ∗ ε)]].

这个期望的易读形式实际上是

∼ [从 层输出的 的均值]

这是通过 实现的 。

给定集合上分布 和 的 为 ( , ) = [− ]。离散形式： ( , ) = − ∈X ( ) ( )。
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算法框架中的梯度计算

迭代在以下步骤之间交替执行 ：
一个 ：估计 上的分布。
和一个 ：最大化关于参数的联合对数似然在 上的期望。

通过获得 φ 来估计 ( | , φ)：

φ( +1) = φ( ) + ηφ
∂L(θ( ), φ, )

∂φ

通过获得 θ 来最大化 ( | ,φ)[ ( , |θ)]：

θ( +1) = θ( ) + ηθ
∂L(θ, φ( +1), )

∂θ

给定 φ∗，要最大化 ( | ,φ∗)[ ( , |θ)] 只需最大化 L(θ, φ∗, ) 即可。留作家庭作业。
年 月 日
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为什么进行 ？
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答：使梯度计算成为可能！

年 月 日

虚线右侧显示了“ ”，这确保了可以进行梯度计算并应用 ，即：

= µ( ) + Σ
1
2 ( ) ∗ ε,

其中 ε ∼ N (0, )，并且 Σ
1
2 ( ) 是 Σ( ) 矩阵的平方根 。

年 月 日

编码示例 。

年 月 日
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的多种

实际上，我们可以通过考虑 ：
||˜ − ||2，来训练一个非常简单的网络。

注意 ：
观察结果表明 有助于计算损失函数
的梯度。

注意 ：
而这实际上是一个 的想法。

所以，我们使用不同的损失函数并比较其性能。

原始 中的损失函数 ：L(θ, φ, ) = ( | ,φ)[ ( | , θ)] −KL[ ( | , φ)|| ( )]，
中的 部分： ( | ,φ)[ ( | , θ)]，
中的 部分：−KL[ ( | , φ)|| ( )]，

：||˜ − ||2。
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的多种

原始 部分 部分 。

观察重构的图形。
第一列是输入，右边的是生成的内容。

年 月 日

的多种

年 月 日

的多种

原始 部分 部分 。

观察 如何生成新图形。
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中的
结构与积分的
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中的
中的 框架
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使用了 ！

假设 ∼ ( |φ)，并且假设我们想要优化某个连续可微函数 ( ) 关于分布参数 φ 的期望
( |φ)[ ( )]。

我们现在的目标是计算 ( |φ)[ ( )] 的导数，

∇φ ( |φ)[ ( )] = ∇φ ( |φ) ( ) = ∇φ ( |φ) ( )

= ( |φ) ( )∇φ ( |φ) 使用了 。

= ( |φ)[ ( ) ( |φ)].

中的最后一步表明梯度可以通过 进行计算。

缺点：巨大的 。
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使得 成为可能！

“ 很容易使用， ，但仍然相当具有限制性，因为它们排除了许多标准分布，例如
”。

以下公式参考了

年 月 日

假设我们想要优化某个连续可微函数 ( ) 关于分布参数 φ 的期望 ( |φ)[ ( )]。

我们假设可以找到一个 φ( )，当将其应用于来自 ( |φ) 的样本时，可以消除其对分布
参数的依赖。

φ( ) = ε ∼ (ε), ∼ −1
φ (ε).

例如，单变量 ∼ ( |µ, σ)， φ( ) = ε = −µ
σ
∼ (ε|0, 1)。

例如，在 中， 是多元 ， ∼ ( |µ, σ)， −1
µ,σ(ε) = µ+ ε · σ，并且 ε ∼ (ε|0, )。

年 月 日

为了计算避免 求逆的 梯度，我们有

∇φ ( |φ)[ ( )] = ( |φ)[∇ ( )∇φ ].

由于假设 ∇ ( ) 是可计算的，例如，通过 中的解码网络，计算 ∇φ 是一个关键问题。

如果将全梯度应用于等式 φ( ) = ε，我们得到 ∇ φ( )∇φ +∇φ φ( ) = 0，并且得出：

∇φ = −∇φ φ( )

∇ φ( )

对于单变量分布， 由 给出：
φ( ) = ( |φ) ∼ (0, 1)。并且由 我们有

∇φ = −∇φ ( |φ)
( |φ) .

因此，计算隐式梯度只需要对 求导。

年 月 日



分布的

基于 等人的工作，使用 来计算 分布 Γ(α, 1) 的 ：γ( , α)。

γ( , α) =
(− ) α

Γ(α+ 1)
(1 +

∞

=1
(α+ 1)(α+ 2) · · · (α+ )

)

γ( , α) 的导数可以通过 2 2 获得：

∂γ( , α)

∂α
= γ( , α)( − ψ(α)) +2 2(α, α;α+ 1, α+ 1;− )

α

αΓ(α+ 1)
,

其中 ψ(α) = ( Γ(α))� 是 ，并且 2 2(α, α;α+ 1, α+ 1;− ) =
∞

=0

α2

(α+ )2
(− )
!
。

年 月 日

分布的梯度

假设 ∼ (α, β)，则假设 = ( 1, 2) = 1

1+ 2
，并且 1 ∼ Γ(α, 1)， 2 ∼ Γ(β, 1)。此外，γ1( 1, α) 和

γ2( 2, β) 分别是 Γ(α, 1) 和 Γ(β, 1) 的 。然后我们有

∂
∂α = ∂

∂ 1

∂ 1
∂α + ∂

∂ 2

∂ 2
∂α

∂
∂β

= ∂
∂ 1

∂ 1
∂β

+ ∂
∂ 2

∂ 2
∂β

,

对于 = 1 或 2， ∂
∂α
和 ∂

∂β
是通过 计算的。

年 月 日

致谢参与讨论的同学们

年 月 日



致谢参与讨论的同学们

年 月 日

致谢参与讨论的同学们

年 月 日

致谢参与讨论的同学们

感谢参加研讨会的同学们的相关讨论。
感谢 提供 训练代码和图形示例。

年 月 日

年 月 日


