
Тезисы конференции «Ломоносов — 2019»

Адаптивный вариационный вывод
Юдин Никита Евгеньевич

Студент
Факультет ВМК МГУ имени М.В.Ломоносова, Москва, Россия

E-mail: yudin@stud.cs.msu.ru

Научный руководитель — Рудаков Константин Владимирович

Байесовский вывод является одним из важных методов стати-
стики. Однако точный вывод возможен только в случае относитель-
но небольшого количества проблем, во многих практически важных
случаях приходится проводить релаксацию с помощью методов при-
ближённого байесовского вывода, в том числе вариационного [1]. В
данной работе предлагается обобщение методов приближённого бай-
есовского вывода с помощью модификации оптимизируемых функ-
ционалов, рассматриваемых в данных методах. В частности, пред-
лагается заменить KL–дивергенцию в нижней оценке на логарифм
обоснованности в вариационном выводе на следующий функционал:
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Данный функционал позволяет непрерывно объединить в себе
сразу несколько используемых на практике функционалов: робаст-
ные γ–дивергенции D1,γ [q||p], α–Реньи дивергенции Dα,1−α[q||p], KL–
дивергенция D1,0[q||p] [2, 3]. Dα,1−α[q||p] расширяет семейство оценок
на логарифм обоснованности ln(pθ(x)) с параметром θ и вариацион-
ным приближением апостериорного распределения qϕ(z|x) c пара-
метром ϕ [4]:
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X = {xn}Nn=1, Z = {zmnk}
N,M,K
n,m,k=1, xn ∼ p(x), z

m
nk ∼ qϕ(z|xn).

(2)
1



Текущая секция

LN,M,K
α (ϕ, θ) предоставляет возможность непрерывно выби-

рать между наиболее часто применяемыми оценками LN,M,K
0 (ϕ, θ)

и LN,M,K
1 (ϕ, θ), сохраняя при этом информативные оценки на гради-

енты ϕ, θ в смысле отношения сигнала к шуму, позволяя эффективно
настраивать модели при любом K ∈ N и α 6= 0 [5], что подтверждают
графики на рис. 1, описывающие результаты экспериментов с моде-
лью вариационного автокодировщика на выборке MNIST [1]. Экс-
перименты показали, что оценка правдоподобия тестовой выборки
максимальна при α ∈ (0, 1), различия в качестве при варьировании
α лучше заметны для K � 1.

Иллюстрации

Рис. 1. Оценка логарифма обоснованности тестовой выборки,
нормализованная на объём и размерность выборки.
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