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Постановка задачи

▶ Есть некоторое сложное целевое распределение π из которого
мы хотим научиться семплировать.

▶ Известна ненормированная плотность этого распределения
π(x), также у нас уже есть небольшая выборка из π.

▶ Решение этой задачи позволяет, например, получать численные
приближения многомерных интегралов.
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Монте-Карло с марковскими цепями (MCMC)

▶ Стандартный подход к семплированию из сложных
распределений

▶ Получаемая выборка автокоррелирована, семплы не
независимые

▶ Примеры: Алгоритм Метрополиса-Гастингса, семплирование по
Гиббсу, Гамильтоново Монте-Карло
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Алгоритм Метрополиса-Гастингса
▶ Алгоритм Метрополиса-Гастингса позволяет семплировать из

сложного целевого распределения с известной плотностью π(x)
путём сэмплирования из более простого
предлагающего распределения η(x) и принятием или
отвержением каждого сэмпла.

▶ В глобальной версии марковская цепь {Xn} строится по
правилу по правилу

Xn+1 =
{

X ′, с вероятностью α(Xn, X ′)
Xn, c вероятностью 1 − α(Xn, X ′)

где α(X, X ′) = π(X′)η(X)
π(X)η(X′) — вероятность принятия, X ′ ∼ η(X).

▶ Можно показать, что при достаточно мягких условиях
предельным распределением этой марковской цепи будет π(x).

▶ От выбора предлагающего распределения сильно зависит
качество алгоритма. Если оно недостаточно похоже на целевое,
доля принятых семплов может быть очень близка к нулю.
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Использование генеративных моделей в М-Г

▶ Предлагающее распределение η(x) хотелось бы моделировать с
помощью современных глубоких генеративных моделей.

▶ Главная сложность заключается в том, что для подсчёта
α(X, X ′) необходимо знать маргинальное правдоподобие (МП)
модели.

▶ Есть классы т.н. явных генеративных моделей, специально
спроектированных таким образом, что можно легко вычислять
МП. Такими моделями являются, например, нормализующие
потоки.

▶ Большинство же моделей, основанных на нейронных сетях,
неявные.
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Идея исследования

▶ Обучить мощную генеративную модель, не позволяющую
точного вычисления МП, на небольшой выборке из π(x).

▶ Использовать её для моделирования предлагающего
распределения в алгоритме Метрополиса-Гастингса.

▶ Использовать оценку маргинального правдоподобия η̂ для
вычилсения вероятности принятия α̂(X, X ′) = π(X′)η̂(X)

π(X)η̂(X′) .
▶ Сравнить с точным алгоритмом Метрополиса-Гастингса
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Вариационные автокодировщики

▶ Генеративная модель с явными (x) и латентными (z)
переменными, параметризованная двумя нейросетями.

▶ Априорное распределение p(z) фиксированная. Одна нейросеть
(декодер) задаёт условное распределение p(x|z). Другая
(энкодер) задаёт qφ(z|x) — приближение настоящего
апостериорного распределения p(z|x).

▶ Маргинальное праводоподобие p(x) =
∫

z
p(x|z)p(z)dz нельзя

посчитать точно. Интеграл не берётся. Более того, наивная
Монте-Карло аппроксимация работает очень плохо.

▶ Но, можно использовать Importance Weighted оценку,
основанную на семплах из энкодера

p̂L(x) = 1
L

L∑
i=1

p(x, Zi)
qφ(Zi|x) ,

где Z1, . . . , ZL ∼ qφ(·|x) генерируются декодером независимо.
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Эксперименты I

Figure: 2D синтетические примеры. 4000 точек

Доверительные интервалы для усреднённой метрики
Вассерштейна по проекциям (расстояние до целевого
распределения): VAE — [1.2e-2; 1.6e-2], Неточный М-Г — [1.0e-2;
1.3e-2], обычный М-Г —[1.5e-2; 2.0e-2].
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Эксперименты II

Figure: Сравнение VAE и нормализующего потока RNVP
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Эксперименты III

Figure: Наш алгоритм улучшает распределение признаков на
128-мерной воронке
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Эксперименты IV

Figure: Наш алгоритм работает лучше чем существующие на
128-мерной воронке
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Эксперименты V

Figure: Наш алгоритм стабильно улучшает качество выборки
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Публикация
Статья отправлена на воркшоп SPIGM конференции ICML 2024
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Вопросы?

14 / 15



Спасибо за внимание!
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