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纷类了
>打pays[x)输出的是⼀个标签

朴素⻉叶斯 . YGEO , } x= [λ, …,xd )d表示特征维数

argmaxfio)
表示在 fi0)取最⼤值时 , θ的取值 argmin同理 ,

最优化理论与算法 。

① 梯度 XεR意味着 x是⼀个向量 x),
② 凸集 T

凸组合

设系 ERM , θx
以 x" ε S

, θλε[O, ] , 有 λX
"
+ (r-λ)x

(2
)ε

S ,则得s为互集,

⼆
n维空间中的⼦集 。

↓
两个点 (何量了 , 两个点连线上的某⼀⽄点表示出来的其实是⼀个

→ “

数…
>(慌) = a .

点集
,

半空间 H = {xIpx≤ a了,
↓ gxa px =a ,

超平⾯

① 当 m=2 ,
{x =[ |( P,}(] ≤ a } , x 1

Pix≤→a ,

② 当 m= 3 ,{ x =] | (β , 2, B3( ≤ a } n
”

→
P成=a .

→ P 奶 EG

x,
<

…

③对证θ m .H ={ x |pTx≤a 等是凸的
θx", x)εH, 满⾜PTxc)≤a, PTx()≤ a

T 凸组合 ,

)
则V λε[O,1 ] ,P λx

"+
[cr-x)x ] =λpTx)+ (1-x]x

"
) ≤λa +(1x) a . =ω .

∴ xx
("
+ {1-λ )

X) EH ∴ H为凸集

凸集的极点 (不能在没集中两个不同的点 ,使其在这两个点之间了 ,

范数 (Norm ) :⽤于刻画距 ①UXER
^

1X≥O
1|x 1|=0 , 当且仅当 Ciff) x = 0

② 1lax1 |= la|- 11 x 1 | ③1x+y 1|= 11×11tlly1l ,

设 x = [ )
⼭范数 11×11 , . =Ʃ|xi |= n

L2范数11 ×11 .=… +加 =机

L∞范数 1|×1| 0 =m |λjl Lp范数 1|x 1|p = (Ʃ|xj/)
万

.



凸集分离定理

超平⾯ H分离凸集和Sv,如果对θ xε S ,有K≥ a ,θ xε S 有pTX ≤a则称 H分离合Ss

s, 111/11州1
+ H={x|p+x=a}

,

定理 :
. y

⼀ 若 s为⾮凸 ,则⽂则不唯⼀ _

⼆维: ⽚ , y是凸集外的点以 f!
7闭凸集
—

_

— 若 s⾮闭,刚找不到万离Y更近

S . FGS⼩

,
使得lly⼀=ly-x11x 及 ES

唯⼀ ,

300
y

三维

……
…

!

证明 ,

v

-
(可以当作取最⼩值了 , 向量序列

设 r= inf 1|y-x1 / > 0 ,由下确界定义,存在序列⼊
R 3 } ε S使得 lly-x|| s

.

XES
下证{xl啊的极限点万存在 ,且万 ES

gu ?

。
、

! '(xxcm)(
.

>
x?

,

"

;
m !

~

0Ʃ [x+x<)( m

.

由平⾏ v四边形定律 , L g
^

√
xcm] ,

则||/×(k)_x
1mb|↑+E 1 |

xx( m
"-
y1 | ) ≤21| x <k]_y 1|

"

+ 2 |x^m以_y /1
P

≥

1|×(R_xc1|↑+ 41 |<
'
+ x型-y 1|↑= 2|/ x(k] y|P+21| xcm)_-ylP
≥

则 1|×(k)_xcm) ||=≤ 21|x(R]-y 1|+21|x<m>_y1|
2
- 4pz 第⼀步 ,存在性 ,

当 R , m ⾜够⼤时1 |/ x(n)_xcm31 / 70 ,故 {x(以为序列Canchy
则 {x(k3了极限存在没为万⼀ ∵ s⼒团集订 ∴ 万 ES

,

①
假设☆ ES , 使 114- 11 = 11 y-☆ 1 |= r

∵ s为凸集 下万
,
分 ES .

∴万 ES
∴ .r :llg -⼀別 ≤洲-別 t忙1 ly

-

別齡,兩边取范数可得
=γ ⇒ V≤ lly_ 1 川 ≤ r

则 1y -1 | 1=γ
由平⾏四边形定律; ① ①

11 分 -π 11 + 4| 1y-||= 2|| 9-≥ 1P+ 2||φ -B11
P

第⼆步 , 唯⼀性

1 |* - π 11
P
+ 4p

2
= 2γ

P

+ 2p
2

∴ 1| x -π1| 2=0 则第万,则反唯⼀



(回剛王了
了 hregression(x)输出的是⼀个回归值 ,

YiεRCYi☆回、归值了

线性回归
7
m个样本

☆i = {xi, … , λ
ip]⼚
,

i = 1 , 2 , … , 以i是对data计数 ,都是特征淮度了

x ← 1
R

↑wTx =xTw =<ω ,x >=ωjxj =f它ω→,要求的 ,

因为溜给上data计数 来⾃datasceruple

datd sample ;

X 、
= (λ " , ,2}

T

,
: :

Xn = [Xm1 ,X加2
]

Tyn ,

挑选线性模型

Z=f(x} =ωπ=ω ,λ 1+ω2λ 2

n ⼏何理解 ,

L

……
… Y 实际上是⼀个⾯ 。

v >

^; ∅

x

^

x4
15、

. “ }r
x1

最⼩⼆乘线性回归 >村正值进⾏处理 ,

J(ω)π意 (Yi -f(xi ,ω )}
2

τ

\=(
…

別懺慌] 襲 *-×ω=
(

、
则 |1*x ω 1l = [ φi-f(xi ,ω)]

2

∴ Jcω) = π 1|Y-Xwll>判断拟合好城 (优化⽬标]

=π (Y-Xω]
T

[Y-Xω]
, 其中 ω为变量

min [J(ω] ]ω
*
= arg

WER☆

算
“ Jlw)最⼩时的ω度 : 0 =

打= (
(YXwJT(Yxwll / 2 (YT-ωTxT] (Y-Xω)

JW
= 下 J⽐

/ 2 (Y.YT- YTXω -ωTXTY+ωTXTXω)
⼆下 ZW fYTx≈

_
= XTY

=π (O- λ*Y- X̂ Y+2XXω] 2

理: 22=π EXY + XTXω)
,

原 yw
得 π= (xixjjXig显式解, 缺点:不⼀定算得出来,因为可逆不⼀定可解 α ( b,ω ittbnwn

)

当x形如⼀(时不可逆
=β

an

也可论 = SβTX =β



ω ERE
.

J[ω)=ω∵+2⽐Ʃ 请绘制 J1ww 了空间曲线图和等⾼线图
AJCW] nWz

汕⼀ … … ⼀“ 可
-

-
-

"

. →ω i

…
云

— —

→ ⽐2
.

.

!
f(ω) =ωβ+ω, 若看到左式,WER (ω是⼏维向量 )

ω可以是任意维度
,
只是fiw)取的是ω前⼆维 ,

正则项

Loss函数 : [= J (ω) - βg(ω) . >优化⽬标

梯度下降法 : w" ε RP /初始化

ω
(n+y =ω

()
_ ⽚就 [J(ωm ) n= 0 , 1 , 2 …直到收敛

学习率 (作情慢调节了
A

岭回剛归 m恐的 lly-xwll s -t 1lwll- <c 1, ”
。

常数 ,⽐取值范围
n2 1假设 C=4]

Lasso回归 m☆π 1ly-Xwlli s.t 1lwl 1. cc
”

./“

最优性条件
[F -J了条件 : π是局部最优解 , 雪有零的⾮负数θ 0, θ

…… ,使得②☆>Jω]客Qigi(ω] =

[KT条件] : {gilω)可钱性⽆关 ,再若的是局部最优解,雪原全为零的θ, θ2 …

、
应⽤ 使得 JJ( πFQiog:(a)

Ridge (岭回归)和 Lasso
正则项

,

[oss函数可写为 π lly-XQll2+ω( 11θ112-c)
线性回归 岭回归 LASSO 回归



① ③linear- classification A limear - Regression
⼗⼗ ⼗ 2-class
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在凹函数中,局部最⼩解就是全局最⼩解
⽀持向量机

=h(ω , x了

①超平⾯ :ω^ x + b =

③ 场景 ; ,±
ncw .x3

⾮线性场景 f ⼗千 SUM

博
c …

-
∴ "

data feature datalabel

③ 符号准备 . data sample(xi ,yi } 1 = 1 , 2 ….(对样或计数了 ,

* ε Rd cd维] Y = 1 或 - 1

④ 超平⾯分类器的建模
「 ⽬标 :把 + 了 - 数据截然分开

w奶tb≥0 ωTxib =o 求⼼ , 多
,

+
,

wxeblwixib:0
+
才 +
⼀ T ω

i
+b ⼆1

> ++⼗⼗

g年卉 =
- wixtb< o

0

∴ -
⼀

φi =-1 ☆⼆

約条件 yi (ω x̂i+b) 3, 1
π Y=2Bt3 ⽐⻰+多 = 1

eg :

,

φ=2x 7ω Tx+b=-1
×= [涉 ]

{ 订= 2☆+多 → -2λ+φ=多 → -2x +φ+2 =分

Y=zx -个 → -zx +Y = -T → -2x +Y+2=-5

⼀ 5x+59 + 5 : Y →(-5
,
5}
^

( ] ,号 ⇒
{
-5

;≥☆+5Y+ 5=- 1 →{ -5 ,](侶 ) +
5

=-1

MaX matgm

⾄分得最合理 (拷最宽的间隔)

如何计算间隔宽度 ? (点到⾯的距离公式 ) 点加到ω Tx+b =o的距离
,

z

wxtbl ⼆维版本 ←Rx|d (x , ω , b ) =11wll

点→线距离 : 点 [x 0 , φ0 ) ,平⾯XOY .直线 l : ω,λ+ω2y+b = 0

则 (X0 , Yo)到 ( 距离为 : d=|ω , x 0 +ω2φ0 tb 1

⼩ ωp + ωi

|AX0 + BY0 +CZ0 +D 1
点→⾯距离 :

点
, (X0 , φ0) , ⾯ : AX+Y +CZ+ D = O d= λ A2+ B' + C2

我最优分类⾯的 margin计算
wxw|,

记
d(x,w , b )x

^

(及
d
}到 ωx+b=o . d=

min d(xi
,
ω , b) =v 11 +=nmargin宽度 : =_)d (xi

,
ω , b) +蘅



lHw{
R

4② max margn Ʃmin①(ω ) =

4③在线性可分的情形下,优化⽬标为m 恐ψ(ω)= 1ω1↑ s.t. g
=

(ωTx+b) ≥ 1

类似 mimJ(ω) s.t . 1lwll. < C

4 .④ ⽤对偶问题来表正和求解上述模型,
向量

,

①(ω , b,⼩
_

向量了=Ʃ 1lw 11≥ _ αi [yiuwπ州 }

对偶问题 :

mω(2]= m (mmω,
b φ
(u, b , α )]

⑤求 minm
,b ④ (ω , b, α了 , { 了w φcw ,

b
, θ) =≈ (σ )

品 ψ cw. b, A)品tRd
解 : Jwllwl

|

P - JCWTw ) =2 WE11wP
:Witant td = OTw

Jw(ωxi+b) = Xi+0 = xi

∴□ωφ (ω , b ,α了 = 即 Jw 法1(ω1|β _αi (gi(ωπi+b)- 」 ) =⽐_⼩洲
=xi =

则 W
*
= 零 αiyixi 1说 ω

*
, b
*
≈
min
ω , s
φ(ω , b, α )

另易知 φ(ω,b ,α )= 零⼩iyi=0 .
46maxωl2 )

=max ψ(ω * ,b*, ]
1 = ma☆ { Ʃ 11ω * 1-α i(Yic

ω*xi+b ] - 1

内外两圈循瓶 :
m三意欢giy 術

x游⼀竟i [[豪djyixi]xi+b]⼀J
=
0

编程易于实现 =m 嘴经静⼩e⼩jyiyjx⾏了⼀旁哥⼩浙ygjxb +⼩可
[

= mX 多三空哥 α:α于yiyi<xixj>+⼩⾏
⼩*的求解可写为 α

*
= m學⽴章⼩idjyiy于{

元,λ 于>⼀主

5
. SUM classifier超平⾯分类(有噪⾳ ] 线性可分到不可分的跨越 ,

⑤容错处理修正: gic ωixits
ψ (w⾏吃≥Iwl+

s
-t. { yi (ω

xi +b)≥ ,1 -纪

纪 ≥

往下求解与④ 中类似



6.不可分场景 (核⽅法] ⼀

⼀

⼀

R→R
3

+
才
+

-

<p低维→⾼维
⼀ ⼗⼗ ←①

-(* ) →( ] ⼀÷

eg . ω+x+b = (1 .1 )() + b = x, +☆+b =0

√ ⾼维

xP+ Xx2+× 2 + b = 0 > ( λ1 -
÷x。]2+Ʃ3x2+ b =0

PCA 主成分分析 ,

若⼲結论准备 :

I . ⼩
, βER

β

, ⼩向 β投影求投影向量表达式 ,⾨

a α R
2

记γ为2向β作投影

0
: >β

<α , β> = 12 | - 1β las( a ,β
]

r

r=
1A 11β lascα, β)

-β= 12 |ωs (2,β ).最 | (β⽅向单位向量了(β| 1 B1

> γ=
(α ,β
,
β>β ,

2 .多⽆统计知识点 \×=()为n元随机变量,µ=E[x ] =(]]为 x的期望
Ʃ= (Ʃ⾏) nxm为协⽅差矩阵 ,Ʃ ⾏ =E[(xi-li](x 于-街3]

问 : Ʃ E [ ( x-µ]π[ x-µ]] 或 Ʃ÷ E[(x=u] (λ-µ]T]
,

哪个结论正确?
v

x是⼀个列阿量 λ-l}nx1, 则 (X-ulTxm .
才可以形成 mxn矩阵

当n=1 时(1维) ⽅差Var =δ2= E[[x- E[x]]

obserration .

1
3
.设上述X的观测值集合O = { λ (", x (", … x<m ) }问记号 λ与X

”
的区別

X: 随机变量 O : {x^“ =(" ] ……x ∵("了
}

x
”
= (] ,

4
.
µ=成x

⾏

”,Ʃ= 成噩, (xj-µ] (x于-µ]” , 问⺠和⾛是什么 ? 它们与⽐和三的关系是什么 ?

µ是⽐的估计
,
叫最⼤以然估计, 是根据样本可以求协⽅差的估计,



5
. Cnxm为⼀对称矩阵, X

εRm
*1

mGX XTCX st. 11x1|z = 1 该优化问题如何求解 ?
XGRMX

1

PGA希望在n维空间中找到若⼲条最好的线访向 , 向上作投影 , 以线访向作新的坐标轴 ,并

⽤新的坐标代替原来的 希望新的投影散的开

b
c eg

n x= (为⼀ m⽆随机变量,

”⼀

…
… δ= {x”. i) x}为观测向量集合,N ⼀ …… 票 ^

,

: 7 a
:
…:

…
≥ : ⼀

∅

…… V
-

a⽅向优于 b⽅向 ,

。 "濤於过原点 每个点可表示为 O中的⼀个⼒了 ,

⑦ >

V为某投影⽅向向量
,

x以何V投影 ,投影向量 :

<x们品v > v=< x<
i
) ,v>11

xlij
“

不妨设 1|101|=|(VTV =<V,V>= 1 ,1V 1= ]
?V = VT. x

(i)
,

,以0}== 式 EUTx( ] ] [O]Tδ
2

为所有投影坐标的美 , 则 δ
2
= 盏 CU5)
= 式 VTx(i)x(i3TV = U+(τ X("X(iT ) U
= UTCU

则 PCA优化问题即: V= argmaxUTCU 拉格朗⽇⼦乘,
f (v,λ)=OTCU-λ(UV-1)

UεRd, 1V1= 1

梯度求解, =□ , 即登= 2 CV-2λV= 0求 τ, c≈=λ已
森称矩阵

,

0

PCA最后的问题就是对协⽅差矩阵求对持征值,特正向量

最后求得有若條V,可以按特征值绝对值进⾏排序( V11, V… . ) , U重要性最⾼



K-Means =

单⾼斯模型 ;

n

PDT (概率密度函数) : P(x=
Random

,caoiexp(-Ʃix-ui
)Variabe(R ,v ) ,XMNU,σ]

or
B {xloll, δ^) P[a{ λ≤ b)—

。

mon

= Sabpx)dx

概率模型的 General Paradigm :

)假定数据服⼈某分布leg. Gohlrssiam ) ,

23 抽样估计分布的参数 (U, δ]

最⼤似然估计 (MLE) 求解单⾼斯模型
D构造似然函数 : Lcµ , δ ]̂ = 感PExill, δ^ )
」取对数:( ( µ,σ^

]

=ω gL[ l,δ2
)= ⾶ l ωgP [xill,0 ^)

33最花对数似然 ωg单调δ, 求导 = 0 ,找到⽐和 σ
r

= 0⇒ =πƩx(i)≈ 2 =πƩ(x☆ ]
到



第 1个隐糧量模型 ,

⾼斯混合模型 (GussTan mixure model )

n [U, σ} 混合系数]

通过调整每个⾼斯分布的参数 ,

≈i 使得所有数据点联合概率最⼤。

>

GMM与 K-Means的联系与区别

联系 :

DGMM和 K-Means都是将数据分成多个簇
27 都通过选我优化来优化某个⽬标承数
K-Means :簇內点到中⼼的距离之和

GMM: 对数似然函数
区别 :

DK-Means:硬聚类;GMM软聚类
2) K-Means参数少; GMM:参数更多,包括每个⾼斯分布均值,协⽅着和权重

混合⾼斯模型的 EM算法求解 ,

所有观测值放⼊ λ= {x”, X
“1 , …x

(2 )
}
,每个样本独⽴词⽅布,且符合⾼斯分布

K↑⾼斯分布 Nllk, 0%] Q = {⽐1, δ }, … …, ⽐k , δ作 }
,

O 引⼊权重αk , 定义 likelihoodP{x | 0]

p[×|θ] = 超 2kN (x ; Uk,k) 且使ƩαK = 1
⼩K应与 X有关 ,不应是固定常值

O引⼊隐变量 Z
近隱变量 ,

对每个 X来说 ,都对应1 TZ, Z 的取1 …k , 即每个X)对应⼀个Z
)

值

P[Z ⼁D] 替代⼦k

{ “☆ P(Z= k (θ ) :Z抽中是K的概率 。(随便1个点,这个点是蓝点的概率 )

P[X 12 ,θ) = P (xlUk,δk]



hl[P ×0、
酒( 0) 似然函数0) dz = SP(z10 )P( x|Z ,Q)dZ边缘概率连续版刺0

P(x12] = P(x |2) PCZ){
P(x | 0) = P (EIO3P (XZ,Q )离散版本,

E⼀M步骤 :

E步 : 估计正 ,估计隐变量分布 PE |X , θ]

M步 : Maximize , 最⼤化联合分布期望
[logp[x ,②|0] P [Z 1x ,θ) dz = argEzuPZ |N, θ)[logP(x ,210]

求解步骤:

① 似然函数logp(x( θ)= @ gp[x , 2 |② ]-
ωgPE| x, θ ], p<x]=

P[ x,x),[ = Ep (z1 x ,&'9'] [logP [X10)]
= EP(zx, @g3] [ logP [x,21θ) - [ogP[Z |X, θ) ]

i →
后 logp(x10)PE 1x , θ

19'
] dz = EogP (X ,21- PCz|x , θ '

93] dz- - Elogp(z|X ,θ] ,P{ Z|λ,θ9)]dZ
Q [θ, ②

9'] H (Q, Q
19']

定理 : H (θ<9 ],θ91 )3 ,H (θ,Q
'g]

Qg] : argmaflogP[X, 21θ] ,P(Z ) X,
θ9'
)dZQs ⼆ argmdQ (Q ,

Q '9' ] =argmd[logp(x 1θ ) + H(θ,
θ 19)]

logp(x | 0(g+) ] +H(θ<g" ,θ9' ) ≥ l0gp[λ|θ[g ) )+ H [θ') ,θ" ]
下 l0g [P[xlag

*3 ]Ʃ l0g [P[x/Q
(9"
] ] ≥ H (Q9) ,θ(

9

" ] - H{
Q<g

"
,
θ<g+] ] ≥

Qg)是⼀个正确的取最⼤化和虽然⽅法

cg)
⼩zi

= π 亞 P(ZiX θ)
N

gt)( 意, Xip (zi | xi;θ
lg)

lzi ≥ 念 P (zi | Xi, Q
(9]

δz:
G"

=
[ Xi

-
µz州
][X之_µz:g

州]
TP (Zi|×}, θ

9]

念 PCElXi, Q9]



第 2个隐变量模型
LDA主题模型 (变分推断算法 LEM扩展]

(⽣成模型]

建⽴观测值与隐变量之间的分布依赖系—— 概率图模
”

型

θd : 第d个⽂档主题的抽样 像 : 第公个主题的抽样 (某⼀主题下单词的概率]

Wd,m第d⽄⽂档下第n单词 7Ʃd, n :辅助奕量 ,② d中本是哪⼀个主题取出来→知道具体的 K

Zd
.n mMultinomial (Qd] Wd

,mnMaltinomial 1 β☆d, n }

观测值只Wd,n ,
隐变量 :β , θ Z [三个隐变量类别了

事

“

o" ?!" ? ':naa"
' "

π

L

分

VI lvariational Inference ) 变分推断 ,

E步 ; 固定往 EIBO中的模型参数 ,优⼊分参数 ,刻画 q(Z). 变分函数

M步 : 固定住 ELBO中的变分函数. 优化模型参数,刻画X和正的概率图cjoiut分布了( ,E : qladb . E(Zd, n) ,(k)
.

3 qCZ] θ—模型参数
个 NXD个上个
↓ ↓ 7logp[ω lθ] = log0SβƩ zP[ θ,Z ,β, w { α,π}dθd β 导⼊隐变量
l

= logfelsƩz
P(θ ,Z , β,ω 1> ,π) - q (θ,2 , β)

dads .变分推断 (q(θ, 2 , β)

要极⼤化 =logp(ωlθ) 10gEq10,2 ,β) [
P<O, Z , β,ω|α,≈)

q[θ , Z , β) J ≥ Eq(θ,z,s) [ l0gPLO
,Z,β, W -q

(0,Z, β 3π

)
]

可以通过极⼤化
= Eq [ logp[ θ, Z , β , ⽐ | 2,π}] - Eq[q [θ ,E , B

]]证据下界ELBOELBO来完成 , ↓
↓= P[θ|α]P(Z1θ]P[β|N] P{ω )Z,β]

= Eq [θ) [ p[ ②|2)] + Eq2][P[ Z] θ]]+Eqlβ>[ P[β|π]] + Eq(z,β] [P[ω 1Z,B]]

- Eq2)[[(Z ) ]-Eqβ>[[[ β ]-Eqz,β 3[ q[ 2,β) ]



(Buto- Emcoder]

FAE ⾃变分编码器
,

X= {X, λ2,… Xm} ,

可以是⼀个或多个随机变量 ,

☆→
①⽣成模型对P{ x了建模,X -observation ⽣成新⼊ ,逼近原X

Vs

判别模型 : 对 P(YIx)建模
,
X - observationi 丫⼀模型参数 「数据标签 1与 ×有关)

( SUM , NB , BP > ,

委别 预测出的丫 , ⽐原丫便接不
可→ 乐 ,

碑
AE cler

② AE是不是隐变量模型?
encoder … deco

x→ Z→π
是

,

x
-

=

"

z
、 ⽗

③ UAE与 AE的区别 ,
Variational (变分 )如何体现

“

变分⽅法
”

的特点 ?

隐变量 Em qlE) ⼀个分布族 ,

{
逐数 f(x) : x取瓦同值 ,结果不同

看哪⼀个模型参数取下来qZ*最好 变分fi( x): fi不同 ,
结果不同 ,

概率密度函数CBBF了

AE: ⽤多层神经⽹经训练⼀个⼩层,再⽤⼩层重建
优化⽬标 : q[z) → PCE |x] 交叉⽕,

VAE表⼤试 logP[x) - KL[q(E|)|1PZ|×)] = Eznq[lgp[X12] ] -KL[ q(21X ]1PZ]]
(LOS]

证据概率 (最⼤了 最⼩ (希望
=

q(a)→P(Z|x)]

⼀

x
….≈抽样

☆
, p(x)=SP(xZ ; θ) P[Z)dZ< VAE

p(x (Z)- PCE3

-Uo 2' .EMNCL, OIqlZ) =

V
= Eznq[ logq{z|x)- ogp[ε|x)] ,

其中 P [Z|x)= BCX]

= Eznq[logq(z |x) - logp[X12} - 10gp(Z)]+ logp[x) 则可得上述VAE表达式 ,

重参
(

Re-Paranmeter) z = r (x) →ƩƩ {x) . Ʃ 使抽样有被打断 ,


