
Ch
.

5 ニューラル ネットワーク の Bayes推論 .

e Tedformal NN 等の 深層学習モデル を Bayes的 に扱っ て
、

Ch .

4 で やった 近似推論手法 を NNモデル に 適用して いく
.

. 用語 ・ 記法 の 復習 ( Ch
.

2 より )

順伝播型 ニューラルネットワーク ( feedtoward NN )

ユニット数 Hi 3 Hi4 1だ4 H = D = 3

重み W" W" W"

pin → 拳反る飛来 連なっで 、

比較
_ g e RD

入力 出力 目標値
、

入力層 隠れ層 出力層 層数

Layer O Layer I Layer2 Layer 3 L = 3

←
活性化函数 (非線形 )

各層 の出力 i が = で
、
がた かぼ ) 6 = 1

. . . . .
に2 )

に
要素ごと の適用

。

活性 ! が = W"が" ( l = 1 . . . . .
L )

重み の各要素 を 全て まとめて AV と 書く
。

ベクトル として 扱う
、

動NE パラメータ とする NN を 脈 iN) と表す
。 狐 ;N) = d



§ 5.

1 Bayes ニューラルネットワークモデル の近似推論法
.

. NN の バッチ学習 (全門 を 一度に 学習 ) について考える
.

. 回帰問題を 扱う
。

(分類でも本筋は 同じ )

5. 1.1 Bayes ニューラルネットワークモデル

・ ネットワーク の 挙動 を 支配する パラメータNi : 事前分布 pは) を 設定することで

Bayes的 に扱える よう に する
。

入力 H = 伽
.

. . . .
別 に対する 観測データなftp.n.gdigiven.o

モデル を次の よう に設定 i

M.NIH ) = plmpmlt.m.plm面側が、
m

観測モデル : phynlna.hr) =Mgnl狐 ;N)
、 なら )

( か > 0 は 固定の ノイズ パラメータ )

事前分布 : NN)活が) 器Mw 1 0
.
のり

( E > 0 は 固定の ノイズ パラメータ )

以下では 、
簡単 の ため 出力次元 を D = 1 で 考える

.

5
.

1
.

2 Laplace近似による 学習
.

5 .
1

.
2

.
1 事後分布 の近似

1. 事後分布 pmy.tl の最大化問題 の局所最適解がを 求める
.

だが p (My .
H ) の局所最適解 であるなら

、



本は log p (My .
H ) の局所最適解 でもある 。

- log p (Nは 、
H ) に対して勾配降下法で最小化すれば

、

- logplmy.at ) の極小解←→ log p (My .
H ) の極大解 が得られる

。

反復 スキーム : 学習率 を の > 0 と し て
、

www.-Mata Blog PMは州www.
. Blog pmy.tt Hlogpm、州wen について

、

pmy.tk p (mmmm場に爕する項のみ考える
.

log pmy.tl
= logMAN ) + log p (m + const .

= 書 logMyth ;N)が) 十 点 logN(w 1 0
.
i ) + const

.

. 各項は
、

logMyth ;N)が) = 一高 (y -Haim )
2

+ const .

logN(w 1 0
.
i ) = 一

に
_ t const .

なので
、
パラメータ wEN について微分する と

、

tlogpmy.tl
N

=
一合料 はエ一物が)一言料- )

Elm - sum

=は瓺の塙和埜
= w



Blog pmy.tt -TREN) +EN) 、

「 第 1項 は backPropagation で 計算できる
、

→ スキーム Nnew ←Mata Blog p (MMH ) |mm. は きちんと計算できる
、

2. pmy.tk qm =Mmが、
111が) と近似

、

精度行列 は
、

1 1が) = 一 成bgpmなが合成
_

珋 +EI
Hesse行列

.

5
.

1
.

2.2 予測分布 の近似

< 次 は 予測分布 plylaiy.tt/p1y*lnc*mplmn)dN
の 近似 を する

。
上 の 事後分布 の近似 PWMが 、 q (N) を 使う

、

.plyha.MS/HylHa*im.og2)e.NNfla*iN) が含まれるので

事後分布 の近似を しても 依然として 解析的 に計算でき ない
、

g
サンプル数が 多くなれば

→ パラメータ の 事後分布 の 密度 が お まわり に 集中 し て い て
、

ある程度 は 妥当か ?

その近傍で H * ;N) を Nに関して線形近似できる と 仮定
.

Taylor展開 を して 1次近似 :

faint - fait) thml.ITmm 。

「 結局
、
予測分布 は 次で近似する .

で 9

呦はいない
fMylfm.int) +gihm.si/Hmf.hmMdN.



これを計算 しよ う
、

f = f(が、 W ) と 書く

.bg/Hy*lf+gi(mtD.rf)=-j(y*-(f+gTmIDP+consi.
= 一高 ( yi -21たが(Army +げらはかげ) + const .

= 一高 ( yi-2 (fr )が (f@なに2gimyt2gmlf.myが)+const .

= 一高 (y - (f明水高 1時らが2がg (y - (fgm)) +const 、

また
、

logMmが、
1 11がり

ーまはが」は)はえ) + const
.

- まはたほは 2かたはりか) + const 、

これより
、

log My * 1 ftgilmm.MNは 1が
、
1 11がリ

= 一高 (y-1fgmP-HmHmttg@hrmhmmjgly.x
、
一 (fr》) +const .

-諧
= log/Half - は、 かまは「

1*N-2れた*1とは*1 ) + const .

= logMy* If - は、 かまはル(がた*は雌は所産が蜊 + const
.

= logMy* 1 fgim.si )NmMatti ) +が唎た*1唎 + const
.

となる ので
、



fMyx.lft@lmm.r、2 )Mmが、
1 11がりdw

a My* 1 faint の城が唎た例が今は仇は選
= 1

=My* 1 fgim.si )城が唎た*14秒、

ここで
、

MyT1xiM1y.i--hmmjg1yHf@mNxmtiggTtmmj.g (y* - (fr ))
であるが

、
Sherman- Morrison-Woodbury公式より

(1は八者99が スカラーなのでこれはただの 逆数

r
= 1 (かになしが利晴郷が )
で

ないが
-1は一 (が紃が9_IA.AT 1 1が

一、 : da )

= 1 1が (1はノー のがggi ) 11が
なので 、

My)な仇制

= (かが1は「I (y - (fgiが昈(1 (m.ir?ggi)hrjNmtg(y*-(fgiWD)T=Nl1m-die+2がかねばは剛球) t.mg (y - (fgiが1)
const

.

+ の
4 (y - (f @MTNET

'

(1はノー の城郷 1は「I

= 2が明 ( 1 -Highly ) (y - (fgim)
匳2 かのが

+ の
4(y - (fGM )組(が.ge ( 1 - みっ明和興 + const .

の脈にな



= 2 0呦 が (y - (fGM) +1のこのヅ) (y - (f @MP + const 、

結局
、

logMy* 1 fgim.si )城が唎た仇制)

=
一からは、

一 (興
+事 (2oaigmyilf.cm) +1坊の例 (

yilf@ADtconst-tdriY1yHfgmF2gh1yHfgmDtconsi.t
-事物が ( y * - (fgm ) ( y * - (ftgm) + const .

- まみっげ ( yi-2fy.it const

= logMy * 1 扱いが
、
み甽 ) + const 、

以上 より
、

では 1がg

plylna.y.tk/Hy*lfH*im.ri+gi11時 )



5. 1.3 ハミルトニアン モンテカルロ法 による 学習
.

. HMC で p (MMH ) から サンプリング を する
、

→ サンプリング したN を 使って y * = f(Tim ) と 予測 できる
、

複数回サンプリング すれば
、
予測 の 不確実性も分かる

。

。 離散変数を パラメータ に 含まない なら
、 R log p (NINA ) の計算は

backPropagation で できる 、

→ ポテンシャル の微分 ができる から HMC が使える

「 計算時間 は 比較的 長いものの 、
理論的 に は 真の 事後分布から の サンプル が得られる

.

5
.
1
.
3
.

1 重の パラメータ の推論
.

log p (MMH ) = log pは 1 4 .
N) + log p (N) + const .

なので
、

ポテンシャルエネルギー として では ) = log pは 1 km + logMr)

を利用すればよい 、

リープフロッグ法で
、
この 微分 が 必要 に なる ( PackPropagationで できる )

「 NN に対する HMC の 適用に関する 問題点
、

X 複雑な分布 から のサンプリングに なるので
、 少ない サンプリング数では 分布 の 特徴を

とらえきれているか どうか 不明 、
適切なサンプリング数も不明 、

X ステップサイズ E や ステップ数人 の 調整が難しい
、

X 学習 が低速
.



5 .

1
.
3

.

2 ハイパー パラメータ の 推論
.

・ 上 で は TE
, Tf を ハイパー パラメータ と して扱っ てきた

、

これに も 事前分布 を 与える ことで
、 推論 できる よう にする

、

一 以下
、
精度 パラメータ I = が

2

, y = が
2

を 利用する
、

事前分布 : p (I ) = Gama I a .
bw ) ← ガンマ分布 はI > 0 で確率が非ゼロ

、

正 の実数を とる値 の分布 とし て 使える
.

p (g ) = Gam (al ay.by )

( Ambw
、 ay.by > 0 : 固定値 )

@→@

1 ・コ鰺が
、 モデル 、

Nina 、 川が、 pla )呦pm。働いがたい
。 事後分布 は

、 pma.am .
H )

.

. Gibbsサンプリング を する
。

oa.ly i given として 、
N の条件付き分布 は p (Nは 、

H
, a , g ) 、

これは N の 事後分布なので、
HMC で N を サンプリング できる

。 N.gg i given と して
、 I の 条件付き分布は 、

plala .
H .Way )

の plyw.gg 、
alt )

の

plmalplh.plMdw ) は Gauss分布
、 Na ) は その共役事前分布 の ガンマ 分布 なので

、



条件付き分布 pHは 、H.mg ) は ガンマ分布
.

Kw に (Nの パラメータ数) として
、

Ch
、
3 での結果 より

a~Gamld.li )
、

d = awttkw.li = but またい
とサンプリングすればよい 、

o Na : given として
、 g の 条件付き分布は

、

吻は 、 t.w.at

aplg.W.mil H )

ap (の pHはNa ) .

p (yl H.mg ) は Gauss分布 で
、 Play ) は ガンマ分布なので、

吻は 、H .
N

,
a ) も ガンマ 分布 。

i. g ~ Gamは 、別 、

= Ayt JN 、
現在のNで 表現できない NN の誤差 の 情報を

かこ が きた (yn.fmmpg + Egg
""にパラメータ に 加味している

。 ガンマ分布 の平均 : EG ] = 豊
.

→ Bw が大きい の 誤差EN ) が大きい
、

oy の 逆数

この とき EG ] は 小さく なる ので
、 yn に対する分散は 大きくなる .

. 重み の ハイパー パラメータ % は 共通 としていた が
、
層 ごとに パラメータ を変える

、
など の

改変も できる
。



§5 .
2 近似 Bayes推論 の効率化

n Bayes NN :

X パラメータ の 周辺化 に 伴う計算量が膨大
。

学習 に 必要なデータ数 が 多い

→ X バッチ学習 は 効率 が 良くない
、

o 巨大なネットワーク や 膨大なデータ 量 に対しても
、
近似的な Bayes推論 が

できる よう に する
.

0 ミニ バッチ を利用 した 効率的 な 学習
.

5
.

2
.
1 確率的 勾配 Langevin動力学法 による 学習

.

. SGD

✓ 大規模な NNモデル の 効率的な 学習
。

。
点推定

X 正則化項を追加 した最適化や MAP推定など では
、

パラメータ の 不確実性 を取り扱えない
、

→ 過適合を おこす
、

不確実性 に基づく 予測やモデル の評価 が できない
.

. HMC ← 勾配を利用 したサンプリング方法

。 よく利用されて いる

X ( MCMc全般的に ) 大規模データ に対し
、
計算効率が 悪い

、



o 確率的勾配 Langevin動学法

( Stochastic gradient Langevin dynamies method )

a SGD t Langevin dynamies method

✓ 計算効率が 高い
、

✓ 不確実性の推定 が可能 、

確率的 M CMC の 一種
。

• SGD の アルゴリズム を 用いて
、
NN の 正則化項付き のコスト函数を最適化

、

ミニ バッチ を 指定する 添字集合をS と 書く
.

1 8 1 = M
.

ミニ バッチ : Di { (が gn ) Les 、

Hi Hines
, Hi Hines

MAP推定

mm = aylogpmm.rs )
が 正則化項付き のコスト函数 の最小化 と等価だった

.

Blog pは 1は 、
) が、 依らない

I
= Blog Plus INAs ) + Blog pm -剛が興

淈は 109唎がMt Blog Nm
であり

、
ミニ バッチ に対する コスト函数が

、
期待値 として は全データ に対する

コスト函数 と 等価 に なる よう 係数 を調整すると
、



七回目 の パラメータ の更新 は

mm + で臨剛唎が、mthgpm)
係数は便宜上 こう設定する

「 )

と すればよい
、
学習率 の は最適解 の 収束の ため

だので 戯 .
を みたす よう に とる

。

o Langevin動力 学法 で 事後分布 pmなか から サンプル候補だを得る

ポテンシャルエネルギー を ひ = - logMrは、H ) 、

運動量ベクトル を P ~ル( p 1 0
.
I ) と し

、

ステップサイズ を ENI と する と
、

だが説で EP

= N + で信 Blog附」がM咯卯川に無感淵差が 小さくなるが

e Mt の 受容率は 、 E を 小さく ( i . e
. .
のを 小さく ) して いく と I に近づく

.

0 上の 二つ の アナロジー で
、 Langevin動力学法 の ミニ バッチ版 を

www..tl𣗄 Blog phynlx.mtD.bgNm )VEP

p ~Mp 1 0
.

I )

とする
。

✓ Blog plmy.tt ) の 不偏推定量が得られる
。

✓ t.tn で サンプル N の 受容率が漸近的に 1
.



⇒ はじめ は SGD の 利点 を 生かし てN を 効率的 に探索
、

t が 大きく なるにつれて Langevin動力学法による真 の 事後分布 から の

近似的なサンプル を 得る こと が できる よう になる
、

5.2.2 確率的変分推論法 による学習

o 確率的変分推論法 ( Stochastic Variationd into method )

SGP+変分推論 → 効率的に学習

- pmy.HN qmf ) と 近似 、

ここでは
、
$ = { べが 、

だ! た。 として q(Ni ら = 恋Mw馴べか の州 とする
.

EL BO は
、

は) = /qlme ) log
""""

dw
qlmf )

= Same ) ( log "爽"柳 (m)dw://mellogpmm.TW- DaKm郷は1 1

=剡9は、私が別物imdb.DKm級が
r最大化なので

「上昇法」

(f ) を 勾配降下法で E について 最大化 しよう とする と
、

各ステップ での

THE ) の評価 のため に全データ を読みこむ 必要がある .

→ 効率的 でない
.

. ミニ バッチd に対する部分的な ELBO を 以下の よう に設定 :

Is (秘熙には、私が別物imdb.DKm紃が 1
.



→ 両心 (利 = L ) (不偏推定量 ) となる
、

H. は Ch
、

2でやったの と同様 )

L ) を 最大化する 代わり に
、 Ls ) を最大化する よう にすればよい

。

5. 2.3 勾配の モンテカルロ近似

・ G (E ) に対して 勾配降下法 を 行う に は
、 NG ) を計算する必要がある .

. De DaKm紃pm ) は 、
どちらも Gauss分布なので 解析的 に計算できる

。 D://mfllogplnynlfbai.MNN は解析的に計算 できない
。

→ モンテカルロ法で積分を近似し
、
勾配 の推定を得る

。 簡易的 に表記する パラメータ WEIR に対して 、
ある函数Hw ) と

分布 q (wjf ) を考えて
、
勾配

III) =剛和 qlwi !) dw

を評価したい
、

5
.
2
.

3
.
1 スコア函数推定

- 分布 q(wie ) に対し 、 T.bg/wif ) を スコア函数という
、

III)
y
微分 と積分 の交換

= Mw順 qlwif ) dw 蹶
= Mw ) qlwi の順 10991朝
= Equi flu )T.bg/wifD.



→ 分布 qlwi ) から wを 複数サンプリングし 、
Hw倨 log q(wif ) の

サンプル平均 を とる ことで 工(f ) を推定できる 、

✓ Blog qlwif ) が計算できれば利用できる
、

X 分散が大きい 、

→ 制御変量法 ( Control Various method ) と併用 、

5. 23.2 再 パラメータ 化勾配
、

- 再パラメータ化勾配 ( reparametrizati.in gradient )

w ~ q (wie ) とする 代わり に
、
変分 パラメータ と の ない 分布 p(E ) から

E ~ PIE ) とサンプリングし .mg (SE ) と変換することで んを 得る
、

「
wが qに 従うように

→ III )
、 qlwif

) dw = p(E )de p と g を設定する
。

= 𦣝 / f( g io)朓 ) de

= /f '( g 州㡡 (秘脈 ) de

= Elsa [f
'

( gKiel )剛 (SED

分布 pk ) から E を 複数サンプリングし
、Hg ie )順 glie ) の

サンプル平均 を とる ことで 工(f ) を推定できる 、

a) ftp.t } として
、 q(wie ) =Mwlf .が ) の 場合 を考える

.

E ~NO .
2 ) と し

、
W =

g ie) =f +だ と すれば

W~Mwlf.tl となる 。

この とき
、 糸 びな に関する 勾配は

、



だけ(www.Ddwt/Hw)q(wi$)dw=EqaiHwD.tHtqlwif)dw=/HwIEq(wie ) dw =/和博q (wie)dw

= Eame 、 いい感1
.

5
.

2
.
3.3 再パラメータ化勾配 の 一般化

、

、 再 パラメータ化勾配

✓ 勾配の分散を 小さく抑えられる 傾向 が ある
、

X f に依存しない P (E ) を つくれない こと が 多い
、

o ガンマ分布 、
ベータ分布 などで

、
再パラメータ化勾配による勾配推定ができない

.

. 一般化再パラメータ 化勾配 ( Generalized parametricin gradient ) :

g に関する制約を 緩めて
、 E の分布 に対して と の依存性 が残る の を

許容する ( E~pls.ie ) ) .

・ 陰函数微分 ( implicit differentiation ) を 用いる 方法 .

0

g を 求める の は 困難だが
、

は 容易 に 得 られる ケース
.

a) ガンマ分布 、
Dirichlet分布

、 von Mises分布 、 etc 、

d) von Mise s分布 : 角度 OE [0 .
2で の 分布

附加に 奭城でい )

re [ 0 .
2が

、 PO i パラメータ

邳川が悪い酢)ぼ ( j次 第一 種変形 Bessel函数)



r 逆変換 E こ ら は、
w ) を 〖 に関して 微分

→

g を 介さずに 期待値 の 勾配を得られる
。

o W の サンプル を 得る の に は ( g が計算できない ので ) 棄却サンプリングなど を

使う 必要がある
.

. 離散 の確率変数に対する 再パラメータ化勾配 を 用いる 方法も ある
、

← Gumbd ソフトマックス分布 (連続分布 ) で 、

分布 の 温度パラメータ を 0 にする こと で カテゴリ分布 に一致させる ことが できる
、

→ カテゴリ 分布 の Gumbd ソフトマックス分布 による連続緩和 ができる
、

5. 2.4 勾配近似による変分推論法
。

再パラメータ化勾配を利用 して
、
ミニ バッチG = { (any ) Ies に対する

ELBO

WE )

瑶仙が約 1,唎狐 imdb.IN側脈川
を 最大化する

→ 事後分布 の近似精度 を上げる
.

a ~ル( 10
.

I )
.
N =

g ie ) と 変数変換
。

qme ) = p (e) de に 注意して
、

雄に臨伽は唎狐はらい )を肌側州が



すごい雑だけど 計算効率的に
d 大変なので仕方ない 。 複数サンプリング

積分 を
、
1回 のサンプル値 EE ~ル(£ 1 0

,
I ) で近似する

.

にも もちろんよい

GK ) -Golf )
に 洲 がない ことにサンプリングする

=増川唎物は秘ノ ) -Der )脇]

GHS ) は L ) の 不偏推定量 : Else Itself ) ] = L (か
.

o 計算すれば分かる
、

o 勾配を近似する と
、

阿雄に脳
、
峨

=臨剛唎狐彬が一豳には別側
TT

解析的に求まる
。

父
backPropagation

で計算できる.EE

まとめる と
、
以下の よう に を最適化する

。

1. ミニ バッチ d を O から つくる
、

2
. M個 の ノイズ E ~NO

.
I ) を 取得

.

3
. Rest ) を 計算

、

4
. f ← f + aThe ) と 更新

、

1 へ
.

5.2.5 期待値伝播法 による学習

。 確率的逆伝播法 ( probabilisticbo.dePropagation method )

。 順伝播 : ネットワーク を通して確率を伝播
、
周辺尤度の評価

。逆伝播 : パラメータ 学習 のため の 周辺尤度の 勾配計算
、



✓ データ を逐次的に処理でき
、
大量データ で の 学習ができる

、

✓ ハイパー パラメータ の近似推論
.

5
.

2
.
5

.
1 モデル

揄一※← %○○
yn ER : 1次元の ラベル で考える

、 1 N
モデル : %○→NO

phtMailが pは 1 t.N.glpmaN.MN .

pは 1 t.N.gl消Myd Haim , I )

Play ) = Gamlgl T.pe ) (T.fi ハイパーパラメータ )

pma ) =武直 無 Mw.が 1 0
. だ ) に 全独立

p (a )
= Gam (Nao 、 Bao ) No . Bao : ハイパーパラメータ)

ここ では
、
NN 扱いN) を 次 の よう に設定 している :

蛺 が 、
欧 = RLU

。
( d ' 丿 ll = 1 .

. . . .
L - 1 )

←係数を調整
.

d ' =

2

両が鈊 ( l = 1 . . . . .
ん )

Haim ) = が こ げ

。 事後分布

p (magaは、 1 )

の 癖 phtmas .
alt )

の

pは 1 t.mg )pmalpla.MN



5.25.2 近似分布
_

o 近似分布 を次 の とおり に設定 (事前分布 と 同じ種類の分布 を選択 ) :

p (mainlyA ) - qmg.at 、 q(n;リ
"

qma.atGIN_tGamlala.me齰覰1wi.tn
q(g ) q( au )-_-qmqlg ) q (al .

9は'T ? 9側

5. 25.3 初期化 と事前分布因子の導入
、

r.
ii様

"

ぐらい の意味
.

q(Way ,
a ) が 無情報になる よう に

、
パラメータ を設定 、

Wii = 0 、 ング =

Yj然更新されるのでのy
= 1

, Ph = 0

あまり 気にしなく て いい かも .

のだ 1.pe = 0

d) 無情報事前分布 ( noninfomatin prior ) 、
非正則事前分布 ( improper prior )

u やる こと で 逐次学習

q. ( 10に 善和 10) q.IM 、
10 = は

、 a ,

al
.

f, 1 10 ) と して

p (mainlyA )

a pは 1

t.mg/pma)p(a)p1alftIMynlfaim.が飛驒M唎 。州唎がい
た後因子
-_-

の各因子 を 次々 と設定する ことで q 1 0 ) を 更新 して いく
。

事前分布因子



・ まずは事前分布因子の 情報を追加 していく i

f と して p(al , p (か 、
MmY O.at ) を 設定して

、

q(a ) 、 qgl.fm の パラメータ を更新

。 続いて
、 尤度因子 の情報 を追加 していく :

f と して My」 扱いで I ) を 設定して

qlg ) . q (N) の パラメータ を 更新
。

1
. p(g )pla ) の 導入 、

q (g ) q(a ) を 同じ形 に し て いる ので
、 q の パラメータ を単純に

のがT.PTT.o.at ao 、 patpao

E更新すればよい
、

2 MmY 0
. だ ) の 導入 。

qnewlwi.Mqn.la)

までMwil 0 .
ど ) q (げり q (a)

= だMw剉 0
.
だ)Mwが 1唹に州 Gamlal a.ph 、

2:21の.ph/MmYO.NMwilmYviMGamlala.Pa)duida



0 m .が 、 vif の 更新 .

§42.43 の 結果から
、

mt啡 ば燕、 峒

viii. いげ ( 1ボ
, logが-2燕 logで ) .

o T.pe の 更新
、

§4
.

2
.4
.
4 の 結果から

、

a。
← (でるが擽 ーげ ぶではな

.A ) 、

p。 ← (なぶ無名が碁P 名 では十2Pa)

Napa) を 求める必要 がある が
、

厳密解は得られないので近似する 。

Napa )

= /Mm
T.it/HwYmiYviMGamlala.Pa)duida=//MwiMO.だ)Gamlalapa )da)Mwが 1唹に州di
ET

) §3 . 2 .4.4の 予測分布
=/ ば 1 0器、

2の )Mwが 1戦に州だが 㶚嵆巌籊たGauss分布で近似
-Mlwiil 0 .EI)Mwが 1唹に州dwi

ここ で 、

1Mwl o.DMwlm.it dw
は E

=ノ一城でい)-卯は (mm)
2

) dw

=一
がた
ー/叭ーま (はた)は -212mw いるげ ) ) dw

,平方完成

=器器ノ城様に厳が柳は鍔川 dw



=器器城で鍔が城がいなか選
済𩻩は磯川 濛

=Mm 10.1劂り

なので
、

Napa ) - Mm !が 1 0 .

"
_

+ げり
、

燕 logで 、 ボ logで 、 なし は これで計算 できる
.

5
.
2

.

5
.
4 尤度因子の導入

、

3
. MyHim , I ) の導入 .

qnewlmqnewlo.IT/HynlfHnim.I)q1mq(g)=tMynlfhim.I)q(
m Gam (Na .t.tt/Hynlfhim.州た驒 4時り)Gala .

)
、

Z = では
、別

=/Halfhim . i )qmGala .
)MG .

0 m .が 、 vif の 更新 、

§42.43 の 結果から
、

mi +啡 ば菏。第

viii. いげ ( t.in logが 2燕 log2 ) .



o T.pe. の 更新 、

§4
.

2
.4
.
4 の 結果から

、

の、 ← (Z たが癉 ーげ が2(みたが

p. ← (たぶ感、 名がたけ ぶ 21%+2.31y y y y y

→ Z = Z (g 、 A ) が救れば パラメータ の 更新 が可能
.

N ~ qは1 の とき
、

が = Haim) の 分布 は複雑になる ので
、

中心極限定理 、

が ~ Mが 1 mが 、 ない ) で近似 した ほう
、

つまり 、 qmdw =

p (がり dが これが 1 mが 、蜊ば とする
、

Remark 式 qは)は =

p (がり dで は 、 変数変換の公式 そのもの ではない
。

(
一般に は Ne で の 次元が違うので 、

が" Haim

)
は 全単射に ならない


