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今天的主题

 RNN 生成模型（续）



原理



回顾

 分类问题（性别预测）
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计算损失



回顾

 分类问题（性别预测）

 本质上是对 𝑝(𝑦|𝑥1, … , 𝑥𝑇) 进行建模

 这是一个条件分布

 𝑌 是标签，视作服从 Bernoulli 分布

 𝑃(𝑌 = 1) 的取值依赖于序列 𝑥1, … , 𝑥𝑇



生成模型

 而序列生成模型是对 𝑝(𝑥1, … , 𝑥𝑇) 进行建模

 这是一个联合分布

 每个 𝑋𝑡 代表一个字的 one-hot 向量

 如何利用 RNN 对联合分布进行建模？



核心思想

 核心思想依然是极大似然估计

 条件概率分解公式
𝑝 𝑥1, … , 𝑥𝑇 = 𝑝 𝑥1 𝑝 𝑥2 𝑥1 𝑝 𝑥3 𝑥1, 𝑥2 ⋯

𝑝(𝑥𝑇|𝑥1, … , 𝑥𝑇−1)

 事实上，这也是当前许多大语言模型的根本
出发点

 它表明，联合分布的建模可以拆解成一系列
的序列分类问题



生成模型

 人名生成可以看作是序列预测序列的问题

 例如如下观测数据

张三
小五郎
福尔摩斯

 可以转换成序列预测问题

[张, 三]
[小, 五, 郎]
[福, 尔, 摩, 斯]

自变量 因变量

[三, <End>]
[五, 郎, <End>]
[尔, 摩, 斯, <End>]

 <End>是特殊字符，表示名字的结尾



序列预测

 更进一步，序列预测可以拆解成一系列分类
问题

[小]
[小, 五]
[小, 五, 郎]

自变量 因变量

[五]
[郎]
[<End>]

[小, 五, 郎]

自变量 因变量

[五, 郎, <End>]



模型原理
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郎五 <End>



资料来自http://cs231n.stanford.edu/















实例演示



人名生成

 数据来源

 https://github.com/wainshine/Chinese-
Names-Corpus

 >42万条英文翻译人名

https://github.com/wainshine/Chinese-Names-Corpus


预处理

 出于演示目的

 只考虑数据中最高频的50个字

 建立字典

 还需要在字典中加入一个特殊字符代表字符
串结束



建立模型

 参考：
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/
char_rnn_generation_tutorial.html



损失函数

柯 尔 莫 哥 洛 夫

目标 尔 莫 哥 洛 夫 <EOS>

输出，通常为
softmax

隐藏状态

输入，one-hot
向量



训练结果

 比用序列预测分类更复杂

 GPU 上训练 ~12 分钟



代码实现  参见 lec12-rnn-generation.zip


