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问题回溯

• 总结反思
– PPT部分内容制作不严谨，未介绍前沿算法

– 详略不得当，基础知识部分占比过多

– 算法讲解部分未标注符号含义

• 相关内容
– 2023.04.16 万韵伟：《扩散模型加速采样方法与应用》

– 2023.08.14 徐泽豪：《表格数据生成：GAN的演进与未来》

– 2023.11.06 吴肖龙：《智能模型的不确定性估计》

– 2024.01.07 段学明：《DNN中的理论可解释性》
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内容提要

• 预期收获

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– DP-Hflow

– CeFlow

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 1. 理解归一化流模型的基本概念

– 2. 理解归一化流模型在表格数据生成相关任务中的基本应用

– 3. 了解归一化流模型的前沿发展
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目标内涵

• 研究目标
– 以表格数据为研究对象，面向隐私保护/反事实解释任务

– 结合归一化流、变分去量化、条件流高斯混合模型技术

– 探讨归一化流如何提高表格数据概率建模相关应用的准确性

• 内涵解析
– 表格数据：以行和列的形式存储的结构化数据，每列代表一维属性，每行代表一

条数据样本

– 归一化流：利用一系列可逆变换将简单分布映射为复杂数据分布的生成模型，具

有精确计算概率密度的能力

– 概率建模：精确捕获和表达数据的复杂分布特性，为后续的数据生成、分析和预

测等下游任务建立基础
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背景意义

• 研究背景
– 表格数据在商业智能、医疗健康、金融分析等领域广泛应用

– 这些领域的复杂数据分布特性对概率建模提出了挑战

• 研究意义
– 通过精准映射简单分布至复杂分布，对于理解和模拟真实数据复杂性，改进数据

生成质量、增强模型解释性具有重要作用

– 直接使用真实表格数据进行研究或商业分析面临隐私泄露风险，需要在不泄露个

人隐私的前提下利用敏感数据

– 现有的机器学习模型缺乏足够的透明度和解释性，为表格数据生成反事实样本有

助于揭示模型决策背后的因果关系，具有重要的实用价值
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研究历史
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2014

2016

2018

2019

2020

Rezende等人通过将简单

的初始密度通过一系列可

逆变换转换成更复杂的密

度，提出了可扩展的近似

后验分布的归一化流方法

Dinh等人通过引入真实值非体积

保持（Real NVP）变换，扩展了

可学习概率模型的空间，使归一

化流具备精确对数似然计算、维

持可解释潜在空间的能力

Grover等人提出了 Flow-

GAN，结合最大似然和对

抗进行混合训练，弥补了

GAN回避显式密度表征，

难以进行定量评估的不足

Lee等人通过结合差分隐私和

归一化流模型提出了一种表格

数据生成方法，能够在同时保

护数据隐私的同时维持数据的

可用性

Durkan等人提出基于单

调有理二次样条的全微分

模块，证明了神经样条流

在密度估计、变分推断和

生成模型中的有效性

2021
Caterini等人通过学习嵌

入在高维空间中的低维流

形上的分布来解决建模不

匹配的问题

2023

Izmailov等人提出半监督学

习方法FlowGMM，融合归

一化流和高斯混合模型对标

记和未标记数据进行统一处

理，增强了模型的可解释性

2022

Duong等人利用归一化流生成与给

定实例相近但在某些特征上不同的

数据点，以提供直观的模型决策解

释，不仅提高了反事实解释的质量，

还保证了模型的稳健性

归一化流在表格数据中的应用

隐私保护

反事实解释

差分隐私技术

自回归样条变换

模型决策解释

条件流高斯混合



研究现状

• 基于隐私保护的表格数据生成
– 平衡隐私保护和数据可用性：现有方法难以在保护个人隐私的同时，确保合成数据保

持足够的统计特性

• 表格数据的反事实解释生成
– 反事实样本的稀疏性：现有方法难以通过在特定特征上略微改变，生成可行的反事实

样本，稳定性不足，不能确保只改变少数几个特征
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知识基础   归一化流

• 归一化流
– 利用可逆变换将简单概率分布转换为复

杂概率分布，也可逆向变换

– 能够通过可逆变换和雅可比行列式，直

接计算变换后的数据点的对数似然

• 与其他生成模型的区别
– GAN和VAE两种方法都不能对生成数据

点的概率密度进行精确评估

– Diffusion通过随机变换实现分布变换，

归一化流更注重变换的可解释性，每一

步变换都是确定的
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知识基础   归一化流

• 雅可比矩阵的性质
– 设有一个变换 𝑓由 𝑧映射到 𝑥，𝑥 = 𝑓(𝑧)

– 那么变换 𝑓 的雅可比矩阵 𝐽𝑓 为

– 变换 𝑓 的逆变换 𝑓−1，𝑧 = 𝑓−1(𝑥) ，𝑓−1 的雅可比矩阵 𝐽𝑓−1
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知识基础   归一化流

• 变量变换定理
– 已知变量 𝑧到变量 𝑥的可逆变换 𝑓，其概率密度函数分别是𝑝𝑧(𝑧)，𝑝𝑥(𝑥)

– 𝑧与 𝑥 一一对应，单位区域内积分相等
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知识基础   归一化流

• 归一化流的训练
– 已知简单分布

– 推广到一般

– 有𝑁个训练数据点𝐷 = {𝑥𝑛}𝑛=1
𝑁 ，模型的参数𝜃可以通过最大化对数似然来训练
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∝ log(𝑝𝑍(𝑓𝜃(𝑥))) + log det
𝜕𝑓𝜃
𝜕𝑥

变换确定

变换未知，参数为𝜃

𝑥𝑛为向量𝜃 = argmax
𝜃

෍

𝑛=1

𝑁

log(𝑝𝑍(𝑓𝜃(𝑥𝑛))) + log det
𝜕𝑓𝜃
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算法原理  DP-Hflow

Differentially Private Normalizing Flows for Synthetic Tabular Data 

Generation



算法原理   TIPO
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T 目标 在差分隐私下使用归一化流模型模拟含有连续和离散变量的表格数据

I 输入 Adult（14维，二分类）、Census（40维，二分类）、Covertype（54维，
多分类）、Intrusion（40维，多分类/不平衡）分类数据集

P 处理
1.使用变分去量化层将离散的分类变量转换为连续变量
2.引入条件样条流（Conditional Spline Flow）模拟复杂的多模式密度
3.通过细粒度梯度剪辑技术来控制训练过程中的隐私损失

O 输出 接近真实数据集分布且维持数据隐私的合成数据

P 问题 其他生成方法隐式地对概率密度建模或对其近似，无法对概率密度进行
准确评估；归一化流难以对离散数据进行建模

C 条件 严格的差分隐私保证

D 难点 如何使用归一化流处理混合类型（同时包含连续/离散变量）的数据集

L 水平 AAAI 2022



算法原理  变分去量化

• 连续模型的局限性
– 归一化流依赖于变量的连续变化来建模数据分布，而离散数据没有连续的PDF

– 使用最大似然估计进行训练时，会使模型聚焦于数据集中的少数几个点，从而给

这些点分配异常高的概率

– 导致离散变量被模拟为“退化”分布
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• “退化”分布的影响
– 模型被过度吸引到少数“高概率”点上，

无法准确捕捉数据集的整体特征

– 导致模型泛化能力下降，生成的数据缺

乏多样性



算法原理  变分去量化

• 变分去量化（Variational Dequantization）
– 对于离散变量的每个值，通过添加连续噪声将其“扩散”到连续的范围内

– 与均匀去量化引入来源于均匀分布的噪声不同

• 逻辑混合累积分布函数
– 用于生成噪声向量，其参数从数据中学习
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Logit模块有什么作用？

连续 离散

𝐹LMCDF(𝑥; 𝜋, 𝜇, 𝑠) =෍

𝑖=1

𝑀

𝜋𝑖 𝜎((𝑥 − 𝜇𝑖) ⋅ exp(−𝑠𝑖))

𝑥 : 输入变量，分布函数的特定点
𝜋𝑖 : 第𝑖个部分的混合权重
𝜎 : 逻辑斯蒂（Sigmoid）函数
𝜇𝑖 : 第𝑖个逻辑斯蒂分布的位置参数，分布的平均值
𝑠𝑖 : 第𝑖个逻辑斯蒂分布的尺度参数，影响分布的宽度或标准差
𝑀 : 混合模型中逻辑斯蒂分布的总数

噪声
向量



算法原理  自回归样条变换

• 归一化流具有更高的参数复杂度
– 为了精确地建模和捕捉复杂数据分布的细节特征，需要使用多个复杂的变换层

– 每个子流的设计需要足够复杂以确保模型能够捕捉变量之间的依赖关系
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算法原理  自回归样条变换

• 自回归样条变换（Autoregressive Spline Transformation）
– 自回归在归一化流中用于建模变量间的复杂非线性关系

– 通过使用样条函数，可以创建平滑且可微的映射，适应数据中的非线性结构
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• 算法步骤
– 确定节点

– 定义有理二次样条函数

– 构建自回归模型

有理二次样条函数通过保持单调性，确保分布变换的可逆性

分
段
拟
合
效
果

𝑥 𝑘 − 1 < 𝑥 𝑘 , 𝑦(𝑘 − 1) < 𝑦 𝑘 𝑘 = 1, . . . , 𝐾

𝑥 0 = 𝑦 0 = −𝐵, 𝑥 𝐾 = 𝑦 𝐾 = 𝐵 𝐵 > 0



算法原理  自回归样条变换

• 区间 𝑘上的单调有理二次样条函数
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• 局部坐标映射
– 对于给定的输入𝑥 ，首先确定它所在的区间

– 计算 𝜉，也就是 𝑥 在该区间内的相对位置

– 用节点𝑦 𝑘+1 和𝑦 𝑘 以及导数𝛿 𝑘+1 和𝛿 𝑘 计算

样条函数 𝑆𝑘 𝑥 在 𝑥处的值

这种变换使得模型能够学习任何一维概率分布，并且可通过自回归的方式扩展到多维

𝑆𝑘 𝑥 = 𝑦 𝑘 +
𝑦 𝑘+1 − 𝑦 𝑘 𝛥 𝑘 𝜉2 + 𝛿 𝑘 𝜉 1 − 𝜉

𝛥 𝑘 + 𝛿 𝑘+1 + 𝛿 𝑘 − 2𝛥 𝑘 𝜉 1 − 𝜉

𝛥 𝑘 =
𝑦 𝑘+1 − 𝑦 𝑘

𝑥 𝑘+1 − 𝑥 𝑘

𝜉 𝑥 =
𝑥 − 𝑥 𝑘

𝑥 𝑘+1 − 𝑥 𝑘

斜率

坐标



算法原理  细粒度梯度剪辑

• 单元剪辑
– 为每个神经元单独设定剪辑阈值，用于限制单个数据点对总梯度的贡献，以避免

敏感信息的泄露

• 随机稀疏化
– 随机地将梯度向量的一些元素设置为零

– 选择一个梯度的稀疏级别，计算梯度向量中第𝑘大的绝对值作为阈值
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为绝对值较大的梯度分配较大的裁剪阈值，从而使重要的学习信号得到较少裁剪

𝑇𝜏,𝛾(𝑥) = ቐ

𝑥 if |𝑥| > 𝜏
sign(𝑥) ⋅ 𝜏 if 𝜏 ⋅ 𝛾 ≤ |𝑥| ≤ 𝜏

0 if |𝑥| < 𝜏 ⋅ 𝛾

𝐶𝓁[𝑖] = 𝐶𝓁
∥ 𝐺[𝑖, : ] ∥1

σ𝑗=1
𝑚 ∥ 𝐺[𝑗, : ] ∥1

, for 𝑖 = 1,… ,𝑚

𝐶𝓁 : 全局剪辑阈值，一个预设常数
𝐺 : 梯度矩阵
𝐺[𝑖, : ] : 第𝑖个参数的梯度向量
∥ 𝐺[𝑖, : ] ∥1 : 第𝑖个参数梯度向量的1-范数

𝜏：全局梯度阈值
𝛾：比例因子，进一步区分梯度值



实验设计

• 数据集：
– Adult

• 成人收入数据集，预测任务是确定一个人年薪是否超过50K，数据来源于1994年美国人口普

查局的数据库，包含如年龄、工作类别、教育水平、婚姻状况、种族等特征

– Census

• 人口普查数据集，包含从1990年美国人口普查中抽取的人口统计和就业信息，具有41个与

人口和就业相关的变量，预测任务是个人年收入分类

– Covertype

• 植被覆盖类型数据集，该数据集中包含一系列的地理和环境特征，如土壤类型、地形阴影、

坡度、高度等，被用来预测每个样本点的森林覆盖类型，共有7种不同的森林覆盖类型标签

– Intrusion

• 该数据库包含一组要审计的标准数据，其中包括在军事网络环境中模拟的各种入侵，具备

正常记录及4种入侵记录
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实验设计  对比实验

• 对比方法
– DP-CGAN （CVPR, 2019）

– GRU-D （NeurIPS, 2020）

– DP-MERF （AISTATS, 2021）

• 评价方法
– 边缘分布对比

• 评估每个属性列与原始数据列的分布差异 

– 依赖结构比较
• 评估模型捕获变量之间依赖关系的程度

– 分类性能评估
• 通过使用生成的数据来训练分类模型，评估分类模型在真实测试数据上的性能，从

而度量生成数据的效用 22



实验设计  边缘分布对比

• 实验结果
– DP-HFlow 能够学习具有多个模式的分布，而 DP-MERF 则在平均值上模式崩溃

– DP-HFlow 能够捕捉到复杂的边缘分布（Covertype、Adult）
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实验设计  依赖结构比较

• 实验结果
– 在 Covertype 数据集上，DP-HFlow 在保留依赖结构方面优于其他方法，具有最小

的肯德尔系数矩阵间的均方误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）
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• Kendall（肯德尔）系数：
– 同序对（concordant pairs）和异序对（discordant pairs）之差与总对数

（n(n-1)/2）的比值定义为Kendall系数

𝜏 =
一致对的数量−不一致对的数量

𝑛(𝑛 − 1)
2



实验设计  分类性能评估

• 实验结果
– 使用不同方法生成的合成数据来训练分类器时，DP-HFlow 在 Adult、Census 和 

Intrusion 数据集上的性能优于其他基线

– DP-MERF 在 Covertype 数据集上的表现超过了其他方法，虽然其生成数据的边缘

分布与原始数据集有很大的偏差
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算法原理  Warpformer

CeFlow: A Robust and Efficient Counterfactual Explanation 

Framework for Tabular Data Using Normalizing Flows



算法原理   TIPO

27

T 目标 克服VAE采样过程中的随机性而产生的不稳定结果，为基于表格数据的
机器学习模型生成反事实解释

I 输入 Law（16维特征，二分类）、Campus（14维特征，二分类）、Adult

（14维特征，二分类）分类数据集

P 处理
1.使用预训练的归一化流模型建模
2.添加扰动向量并生成反事实样本
3.基于优化目标函数反复迭代

O 输出 反事实解释样本

P 问题 基于VAE的方法样本生成缓慢且结果缺乏稳定性

C 条件 反事实解释须保证接近度和稀疏性

D 难点 如何构造目标函数来学习反事实标签的条件分布

L 水平 PAKDD 2023



算法原理  反事实解释
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• 反事实解释
– 一种可解释的机器学习形式，它通过对输入样本进行微小的变化来生成新的样本，

新样本在模型的预测结果上与原始样本有所不同

– 这种方法的目的是为了解释和理解模型的决策过程

– 反事实解释通过提供“如果...会怎样”（What if）的情景分析，帮助用户理解需要

如何改变输入特征才能得到不同的预测结果

• 反事实举例
– 假设小徐想要申请一项奖学金，奖学金的评审系统基于机器学习模型，考虑了

GPA、项目论文等多个因素，小徐提交了申请后系统做出不予发放奖学金的决定

– 反事实解释就是指，如果小徐希望改变这一决定结果，需要做出哪些具体改变：

例如系统可能会告诉他：如果发表一篇SCI 1区，将有资格获得这项奖学金



算法原理  反事实解释
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• 反事实解释
– 准确性（Accuracy）

• 反事实能够改变模型的预测结果至目标类别，模型的输出与期望的目标结果一致

– 可行性（Feasibility）
• 生成的反事实不应该违反任何已知的数据约束或现实世界的逻辑（如年龄不为负）

– 接近度（Proximity）
• 反事实与原始实例在特征空间中的距离尽可能小，相较于原始实例，应该只对少数

特征进行微小的修改，以保持可信性

– 稀疏性（Sparsity）
• 优良的反事实解释应该只涉及少数几个特征的改变，而不是对特征进行大规模调整

– 多样性（Diversity）
• 对于同一个实例，可以生成多个有效的反事实解释，以提供用户不同的改变选项



算法原理  反事实解释

• VAE的局限性
– 不稳定的潜在表示

• 从编码器模型中采样的潜在表示会随着不同的采样次数而改变，导致不稳定的反事

实样本，在重复实验中无法保持一致性

– 缓慢的扰动转换过程

• VAE的优化过程涉及对潜在空间进行采样，并对采样得到的潜在向量添加随机扰动，

这个过程需要多次迭代才能达到理想的输出，难以在实时响应的场景中应用

– 反事实样本与密度区域脱节
• VAE生成的反事实样本可能不会落在接近决策边界的高密度区域，使得生成的解释

不可操作，不能指导用户进行实际的改变
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为黑箱模型提供反事实样本能够促进人机交互，从而促进ML模型在多个领域的应用



算法原理  算法原理图

• 构建原始分类器
– 实现从原始特征到标签的映射

• 构建条件流高斯混合模型
– 将分类特征转换为连续表示后，通过归一化流建模原始样本的分布

• 反事实样本生成
– 在潜在空间中加入缩放后的扰动向量改变样本分类，通过逆映射生成反事实样本
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算法原理  目标函数

• 反事实解释的优化目标

– 反事实解释的目的是找到最接近的反事实样本𝑥𝑐𝑓，从而将𝑥𝑐𝑓的分类器的结果更改

为期望的输出类𝑦𝑐𝑓

– 基于                                     可将目标函数改写为：
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反事实解释应考虑原始样本特征的最小改变，以使解释尽可能地可行

𝑥𝑐𝑓 = arg min
𝑥𝑐𝑓∈𝒳

𝑑 𝑥𝑐𝑓, 𝑥𝑜𝑟𝑔 ℋ(𝑥𝑐𝑓) = 𝑦𝑐𝑓

ቐ
𝛿𝑧 = arg min

𝛿𝑧,𝑧∈𝑍
𝑑(z𝑜𝑟𝑔 + 𝛿𝑧 , z𝑜𝑟𝑔)

ℋ(𝑥𝑐𝑓) = 𝑦𝑐𝑓

𝑥𝑐𝑓 = 𝑓𝜃
−1 z𝑜𝑟𝑔 + 𝛿𝑧

ℋ:𝒳 → 𝒴：分类器，输入特征𝒳，
输出分类𝒴 = {1. . . 𝐶}

𝑓𝜃
−1：归一化流模型的逆函数，参数𝜃

𝑥𝑜𝑟𝑔：原始样本
𝛿𝑧：反事实样本扰动



算法原理  条件流高斯混合模型

• 条件流高斯混合模型构建
– 使用高斯去量化将分类特征转换为连续表示

– 分类特征 𝑥𝑐𝑎𝑡 高斯去量化转换为连续表示，然后与𝑥𝑐𝑜𝑛合并得到 𝑥𝑓𝑢𝑙𝑙

– 变换后随机变量 𝑥𝑓𝑢𝑙𝑙 = 𝑓𝜃
−1(𝑧𝑓𝑢𝑙𝑙) 的密度为：

– 最大化连续/离散分类特征联合似然
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𝑝𝑥(𝑥
𝑓𝑢𝑙𝑙) = log(𝑝𝑧(𝑓𝜃(𝑥

𝑓𝑢𝑙𝑙))) + log det
𝜕𝑓𝜃
𝜕𝑥𝑓𝑢𝑙𝑙

𝑝𝑥(𝑥
𝑓𝑢𝑙𝑙|𝑦 = 𝑘) = log(𝒩(𝑓𝜃(𝑥

𝑓𝑢𝑙𝑙)|𝜇𝑘 , 𝛴𝑘)) + log det
𝜕𝑓𝜃
𝜕𝑥𝑓𝑢𝑙𝑙

𝜃∗, 𝜃𝑐𝑎𝑡
∗ , 𝜃𝑐𝑜𝑛

∗ = arg max
𝜃,𝜃𝑐𝑎𝑡,𝜃𝑐𝑜𝑛

ෑ

𝑛=1

𝑁

𝑝𝑥 (𝑥𝑛
𝑐𝑜𝑛|𝑥𝑛

𝑐𝑜𝑛)𝑝𝑥(𝑥𝑛
𝑐𝑎𝑡|𝑥𝑛

𝑐𝑎𝑡)

= arg max
𝜃,𝜃𝑐𝑎𝑡,𝜃𝑐𝑜𝑛

෍

𝑛=1

𝑁

log(𝒩(𝑓𝜃(𝑥𝑛
𝑓𝑢𝑙𝑙

)|𝜇𝑘 , 𝛴𝑘)) + log det
𝜕𝑓𝜃

𝜕𝑥𝑛
𝑓𝑢𝑙𝑙

𝑝𝑧(𝑧
𝑓𝑢𝑙𝑙|𝑦 = 𝑘) = 𝒩(𝑧𝑓𝑢𝑙𝑙|𝜇𝑘 , 𝛴𝑘)

𝒩：高斯分布，均值
为 𝜇𝑘 ，协方差为 𝛴𝑘



算法原理 反事实样本生成

• 反事实样本生成
– 训练可逆函数

• 最大化对数似然

– 计算平均潜在向量

– 计算扰动向量

– 生成反事实样本
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𝜇𝑘 =
1

𝑀
෍

𝑥𝑚∈𝐺𝑘

𝑓𝜃 𝑥𝑚

𝛥𝑦𝑜𝑟𝑔→𝑦𝑐𝑓 = 𝜇𝑦𝑜𝑟𝑔 − 𝜇𝑦𝑐𝑓

𝑥𝑐𝑓 = 𝑓𝜃
−1 𝑓𝜃 𝑥𝑜𝑟𝑔 + 𝛼𝛥𝑦𝑜𝑟𝑔→𝑦𝑐𝑓

𝐺𝑘 = {(𝑥𝑚, 𝑦𝑚)}𝑚=1
𝑀 相同预测类别



实验设计

• 数据集
– Law

• 法学院招生委员会LSAC的数据集，包含学生的入学考试成绩等信息，共39维特征，

23维离散特征，16维连续特征，预测目标是律师考试是否通过

– Compas

• 由2013年至2014年在佛罗里达州Broward县接受COMPAS筛查的所有刑事被告组成，

用于研究刑事量刑中的机器偏见，包含6167名被告的14维特征信息，包括种族，先

前犯罪记录等相关属性，预测目标是被告是否会再次犯罪

– Adult

• 成人收入数据集，来源于UCI机器学习库，包含48842条记录共14维特征，如年龄、

工作类别、教育水平、婚姻状况等，预测目标是个体收入是否超过50K美元/年
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实验设计  对比实验

• 对比方法
– Actionable Recourse (AR) （ACM FAT， 2019）线性模型

– Growing Sphere (GS) （Arxiv，2017）球状搜索

– FACE （AAAI，2020）真实数据

– CERTIFAI（AAAI，2020）公平性、鲁棒性和解释性

– DiCE（ACM FAT， 2020）专攻多样性

– C-CHVAE（WWW，2020）VAE，特定约束条件

• 评价指标
– success rate：衡量生成反事实的成功次数比例

– L1-norm：评估所需改变的最小幅度

– mean log-density：评估反事实的可信度或出现的可能性
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实验设计  对比实验

• 实验结果
– success rate： CeFlow在所有数

据集上都实现了100%的成功率

– L1-norm：显示出算法在生成稳

定且接近原始实例的反事实方面

的鲁棒性

– mean log-density：表明生成的

反事实在数据分布中的可能性较

高，与真实数据分布更为一致
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实验设计  对比实验

• 实验结果
– 分类近似性：CeFlow能够保持生成反事实的分类特征与原始数据接近

– 连续近似性：表现仅次于DiCE
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反事实解释：接近度（Proximity）



实验设计  对比实验

• 超参数实验
– Law、Compas、Adult的超参数分别

对应于0.8、0.9、0.3

– 使用平均对数密度、分类近似性、连

续近似性进行评估

• 运行时间对比
– CeFLow极大加速了扰动转换过程

– 加快了反事实样本的生成速度
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特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结

• 归一化流
– 由一系列可逆变换组成，可构建从简单到复杂分布的精确映射，也能反向进行

– 通过变换雅可比行列式，可直接计算复杂数据的概率密度，不需要近似

• DP-Hflow

– 使用变分去量化将离散的分类变量转换为连续变量

– 利用自回归样条变换建模变量的复杂分布

• CeFlow

– 利用归一化流优化了扰动转换过程

– 增强了反事实解释生成的稳定性

• 工作展望
– 设计更精准的梯度裁剪标准

– 设计用于机器学习中反事实公平性的归一化流架构
41



预期收获  回顾分析

• 预期收获
– 1. 理解归一化流模型的基本概念

• 归一化流与其他生成模型的区别

• 归一化流分布转换推导

– 2. 理解归一化流模型在表格数据生成相关任务中的基本应用
• 差分隐私下的数据生成，对概率密度进行准确建模

• 反事实解释生成速率优化，确保稳定生成

– 3. 了解归一化流模型的前沿发展
• 异常检测

• 数据去噪

• 语音合成与转换

• 图像风格迁移
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