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5.5.6 たたみ込みニューラルネットワーク

3/31



たたみ込みニューラルネットワーク

CNN :  Convolutional Neural Network
畳み込み層とプーリング層，全結合層などから構成されるニューラルネットワーク．

タスク例: ⼿書き⽂字認識
⼊⼒: 画像の画素の輝度値の集合
出⼒: 10個の数字のクラスの事後分布

平⾏移動や拡⼤縮⼩，(⼩さい)
回転などにも
不変であるべき

これは６だ

どちらも6だと認識してほしい
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CNN

完全結合ネットワーク
⼊⼒同⼠の相関性を無視

⼊⼒同⼠が相関性を持つネットワーク
画像であれば，隣り合う画素同⼠は相関性が⾼い等

inputs
outputs

⼊⼒について相関性などの知⾒があるなら
ネットワークをあらかじめ変形させよう
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CNNの３つの機構

局所的受容野

部分サンプリング

重み共有

• 局所的な特徴の抽出
• その特徴の情報を統合することによりさらに⾼次の特徴の検出
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局所受容野と重み共有(畳み込み層)

局所的受容野

全結合じゃない

重み共有

⼀部の⼊⼒の影響しか
受けない

7/31

<latexit sha1_base64="8FPn0zBku4VEeXwRy5jz+zzrUD8="></latexit> <latexit sha1_base64="8FPn0zBku4VEeXwRy5jz+zzrUD8="></latexit><latexit sha1_base64="8FPn0zBku4VEeXwRy5jz+zzrUD8="></latexit><latexit sha1_base64="8FPn0zBku4VEeXwRy5jz+zzrUD8="></latexit>



死ぬほど分かりやすい畳み込み演算の様子

⼊⼒画像の画素表記
(簡略のため２値)

フィルター(重み)
(簡略のためバイアス０を想定)

⼊⼒画像のあらゆる位置で同じパターン(特徴)を
抽出している

⼊⼒画像の平⾏移動は特徴マップの平⾏移動と
して現れる

(たたみ込み層)

複数の特徴に対応して複数の特徴マップ，重
みとバイアスが存在する
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部分サンプリング(プーリング操作)

Max-pooling

多少の数値の⼊れ替わりがあっても影響がない

先ほどの畳み込みと合わせて平⾏移動や歪みに対して頑健になる

畳み込み層の出⼒(特徴マップ)
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特徴同⼠がどのような関係であるかが希薄になる問題もある。(⇒カプセルネットワーク)



CNNの概観

𝑛個の重み
(25次元＋バイアス)

5×5

15×15

10×10×𝑛

…

⼊⼒ conv層 pooling層

2×2

2×2 からサンプリング

…

5×5×𝑛

conv層

𝑚個の重み
(2×2次元＋バイアス)

3×3×𝑛𝑚

出⼒全結合層

層を重ねるごとに空間解像度は減るが特徴数を増やすことで補償する
層を重ねるごとに不変性は強固になる
Conv層とpooling層を合わせて畳み込み層と呼ぶ場合もある
最後に集めた特徴を集約する，多クラス分類問題ならソフトマックス関数など

…

…
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逆伝播法による誤差最小化(演習5.28)

順伝播

逆伝播

順伝播

逆伝播

…
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<latexit sha1_base64="q4KSEB+TAT8TkrTqYz/f6HGFa7A="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZilukAupsJEoOcy/b+m9BFd3Nxs="></latexit>

<latexit sha1_base64="s/tpTUoQO3ZcWK8dAd/qWP+mr/E="></latexit>

<latexit sha1_base64="j5eSfZURe4RtFjErpNtVXUefA8o="></latexit>

<latexit sha1_base64="sRM2ZsF0Z1/GSXOcNt5KKhn403U="></latexit>

<latexit sha1_base64="BCz2h5gPRKw5BhamMItE9r0YbAI="></latexit>

<latexit sha1_base64="NG+/D1N2pjMijqPTrI1hcUNNryw="></latexit>

<latexit sha1_base64="gT4u/YcNyFPJhqbAcZTjN187Ljc="></latexit>

<latexit sha1_base64="fduwPfXjODIAfPkU6en8tjsKKRQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ws/ZlOF6ePL5Aw/FIiLZF92k3P0="></latexit>

<latexit sha1_base64="/COZSfiER7Nuim+DPWGPl7+mCl0="></latexit>

<latexit sha1_base64="qT69PhmzJTPb71Tkwc0g/PrnVO0="></latexit>

<latexit sha1_base64="VpaOE581Fuhsum83eOzBRp+J62s="></latexit>

<latexit sha1_base64="VpaOE581Fuhsum83eOzBRp+J62s="></latexit>

<latexit sha1_base64="ernUpKvKaurX3o0iTMumsFUh0MA="></latexit>

<latexit sha1_base64="KVfrrPEyA4ifo8Cn7yo1eBXVyZg="></latexit>

<latexit sha1_base64="IyHolZlCx3lyTtHipMrUbQf7zxM="></latexit>

<latexit sha1_base64="pbmnwxiIDB9Cl/FSLY4Iq8VBtzA="></latexit>

<latexit sha1_base64="VpaOE581Fuhsum83eOzBRp+J62s="></latexit>

<latexit sha1_base64="bjkE+bfupa+dhjBk3tpvo2pLYCA="></latexit> <latexit sha1_base64="3WoZYQXHCvnl3WMtGdyc1JvkvhU="></latexit>

<latexit sha1_base64="IyHolZlCx3lyTtHipMrUbQf7zxM="></latexit>



5.5.7 ソフト重み共有
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ソフト重み共有

重み共有はネットワークの複雑さを削減する有効なテクニック
しかし，制限の形が特定される特別な問題にしか適⽤できない

ソフト重み共有
重みが同じグループで似た値を取りやすくなるように正則化項の導⼊

つまり，緑のグループや⾚のグループごとに
重みの平均や分散を設定しよう
さらにそれらを学習の過程で得よう
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<latexit sha1_base64="9GgjT8RFvP1BUY7xqBxPn+V8XhU="></latexit>

<latexit sha1_base64="Pqs7LeVl1yK5y0XRDs3fsi0be+0="></latexit>

<latexit sha1_base64="jNvCA8pj6fn/Rj3h1dJEq0ls8FI="></latexit>



ソフト重み共有ー荷重減衰の拡張 14/31

単純な荷重減衰正則化項(5.112)が, 重みのガウス事前分布の負の対数尤度とみなせる(5.5節，3.1.1〜3.1.4節)
つまり，このときの重みはガウス分布に従う⼀つのグループであるとみなせる

複数のグループを構成したい

混合ガウス分布を代わりに⽤いよう(2.3.9)

確率密度関数:

ただし，

負の対数尤度を取る

誤差関数:

<latexit sha1_base64="/HXLvBGwi9BoGEtnnjYQiLA3Mmc="></latexit>

<latexit sha1_base64="Yi9FIE+eXSyxbkuOVWPmLUngbhE="></latexit>

<latexit sha1_base64="w59PcUiizfSp1p8i7guXWxtVlFA="></latexit>

<latexit sha1_base64="BbThxDLc3lNmrT/fxQ2um/0INa4="></latexit>



ソフト重み共有-誤差関数の最小化 15/31

調整可能なパラメータ
中⼼:
分散:
混合係数:

2.3.9節に従って負担率の導⼊(2.192)，
を事前分布とみなすとベイズの定理から

事後分布:

パラメータである平均 ，分散，混合係数についても最⼩化し，決定する

• 重みが定数なら，EMアルゴリズム
• 重みと同時最適化が必要な場合，共役勾配法，準ニュートン法

<latexit sha1_base64="K4JAeKL9OPxgHzDK58oHwQi36uI="></latexit>

<latexit sha1_base64="lP3HrNSDSqRxo5fXvMAFX0S524k="></latexit>

<latexit sha1_base64="bzv7MlNiMChAq0liQDAhjPKmkHo="></latexit>

<latexit sha1_base64="Gvy5nI9rQEoSDXI4IHgHCwASvGE="></latexit>

<latexit sha1_base64="8E/1yBWl5MVQAy1c7f/HwwGixEM="></latexit>

<latexit sha1_base64="OeKLSn7Yuzw8sfevG0KW3nrtGnY="></latexit>



誤差関数の最小化-重み, 中心について 16/31

重み(演習5.29)

中⼼(演習5.30)

事後分布:

<latexit sha1_base64="S1XX5wIcOJnDUxVXidKwAi0iYWE="></latexit>

<latexit sha1_base64="BbThxDLc3lNmrT/fxQ2um/0INa4="></latexit>

<latexit sha1_base64="1LKIoiU6VpbQEt6fnPyfVtJd5D8="></latexit>

=
X

j

�j(wi)
(wi � µj)

�2
j

<latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit><latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit><latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit><latexit sha1_base64="kyXeYanE6VoW6jlj+lQX846h/OU="></latexit><latexit sha1_base64="PvSPHBt1njt2vu06DFpwQJd/Qcs="></latexit><latexit sha1_base64="PvSPHBt1njt2vu06DFpwQJd/Qcs="></latexit><latexit sha1_base64="ShvuckcDUTXPbHZHxLxvdcQfvGI="></latexit><latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit><latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit><latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit><latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit><latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit><latexit sha1_base64="aS2WlDhGa6XpBeIJ0oUfT6W78DU="></latexit>

@Ẽ

@µj
=

X

i

�j(wi)
(µj � wi)

�2
j

<latexit sha1_base64="2fLBxjMSVX/RcLRtUQeEHcddahw="></latexit><latexit sha1_base64="2fLBxjMSVX/RcLRtUQeEHcddahw="></latexit><latexit sha1_base64="2fLBxjMSVX/RcLRtUQeEHcddahw="></latexit><latexit sha1_base64="2fLBxjMSVX/RcLRtUQeEHcddahw="></latexit>

<latexit sha1_base64="/IDFd7d9tSBoyiQyZdtp0bG9qes="></latexit>

=
X

i

�j(wi)
(µj � wi)

�2
j

<latexit sha1_base64="luBRBxOZS+g9PXDGGx+7ZUbnNXg="></latexit><latexit sha1_base64="luBRBxOZS+g9PXDGGx+7ZUbnNXg="></latexit><latexit sha1_base64="luBRBxOZS+g9PXDGGx+7ZUbnNXg="></latexit><latexit sha1_base64="luBRBxOZS+g9PXDGGx+7ZUbnNXg="></latexit>

<latexit sha1_base64="w59PcUiizfSp1p8i7guXWxtVlFA="></latexit>

@N (x|µ,�2)

@x
= � (x� µ)

�2
N

�
x|µ,�2

�
<latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit><latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit><latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit><latexit sha1_base64="kyXeYanE6VoW6jlj+lQX846h/OU="></latexit><latexit sha1_base64="v+dcbcxfXpmqG9N7JgZh3svLnzc="></latexit><latexit sha1_base64="v+dcbcxfXpmqG9N7JgZh3svLnzc="></latexit><latexit sha1_base64="hby0DZ6RY7636jN/psDZqRLjr3Q="></latexit><latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit><latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit><latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit><latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit><latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit><latexit sha1_base64="1wRrVcSiSE5VENVvqcbaskg7lwU="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZACJqFKlGX73Do0FwdDIaWp2cGA="></latexit>

<latexit sha1_base64="OeKLSn7Yuzw8sfevG0KW3nrtGnY="></latexit>



誤差関数の最小化-分散について 17/31

分散(演習5.31)

事後分布:

<latexit sha1_base64="Oa0lGOzKY3Q+f3SWV080D7Zesfs="></latexit>

<latexit sha1_base64="kMiqWR82tjyn0Wx2S75jjlIU19E="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZVux7NguZk2J22I9pRG6Alcnqtg="></latexit>

<latexit sha1_base64="BbThxDLc3lNmrT/fxQ2um/0INa4="></latexit>

<latexit sha1_base64="w59PcUiizfSp1p8i7guXWxtVlFA="></latexit>

<latexit sha1_base64="bdGipDBIhtxrSoA9UShEFpAQU68="></latexit>

<latexit sha1_base64="OeKLSn7Yuzw8sfevG0KW3nrtGnY="></latexit>



混合ガウスの対数尤度の注意 18/31

実際の実装では と定義される変数 を導⼊し，この変数について最⼩化を⾏う

なぜか

• パラメータ の正値性の保証
• がゼロに近づくことで，ガウス要素が重みのパラメータの値の⼀つに収縮するという

病的な解を避けるため

対数尤度: 

例えば… ある について となる重みが存在した時，その重みは対数尤度に対して

の形で寄与する，この項は の極限を考えると無限⼤に発散する．
つまり，対数尤度も無限⼤に発散する．
混合要素の分布が特定の点に収束すれば対数尤度は常に増⼤する⽅向へ
働いてしまう．

(正則化項)
<latexit sha1_base64="w59PcUiizfSp1p8i7guXWxtVlFA="></latexit>

<latexit sha1_base64="9AcbaOfBFY0Ngb61O5VlqE30wgM="></latexit>

<latexit sha1_base64="zGZyvEHbHA09uYC4PCZweJz+bB8="></latexit>

<latexit sha1_base64="bzv7MlNiMChAq0liQDAhjPKmkHo="></latexit>

<latexit sha1_base64="bzv7MlNiMChAq0liQDAhjPKmkHo="></latexit>

<latexit sha1_base64="NfD+RudUabYBKWAbrCtcRYgM3wc="></latexit>

<latexit sha1_base64="gFWqo6Ju/D8ALl7PwnZasuC4swo="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ffb852Bo7BJfEdI/ddtM0FA6eUY="></latexit>

<latexit sha1_base64="InTDvTWn6GeWmMoyh/nhQFGDvss="></latexit>



誤差関数の最小化-混合係数について 19/31

復習(2.3.9節-混合ガウス分布)
前述の通り， 𝜋* を事前分布として解釈するため
制約を考慮し，右記の補助変数 𝜂* を導⼊

𝜂* に関する微分(演習5.32)

制約

<latexit sha1_base64="b5BVzJ9XHllA/GejBK90yf4lZBE="></latexit>

<latexit sha1_base64="JpmtjMERbhxwkjeIlagqTcb58Jg="></latexit>

<latexit sha1_base64="Lsk9+vutgIqlcKlX21iZJRN5/Qs="></latexit>

<latexit sha1_base64="dEkW1poJdqp4INZJsBqTiaL/H0I="></latexit>

<latexit sha1_base64="ot3yGhtt0BOR7/rBdZgnS9pUgFk="></latexit>

<latexit sha1_base64="GKAbWnGgozRLB/Zu15fyJclsU+4="></latexit>

<latexit sha1_base64="xRDYs+80UDj9/PeS5tUOsEZRkZQ="></latexit>



5.6 混合密度ネットワーク
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混合密度ネットワーク 21/31

教師あり学習の⽬標:            のモデル化

単純な回帰問題ではガウス分布を仮定することが多い

例えば，PRML１章の⼆乗和誤差の最⼩化が
最尤推定と等価であった話もノイズがガウス
分布に従う仮定があった

もし，分布が多峰性を持つならば？

<latexit sha1_base64="s2keATwNOF5NSYjYeOdb4PLoulg="></latexit>



順問題と逆問題 22/31

順問題 逆問題
関節⾓から終端位置 終端位置から関節⾓
特定の疾患から特定の症状 ある症状の集合から疾患

⾼次元の機械学習では多峰性の存在は明⽩ではない



順問題と逆問題 23/31

: ⼀様分布 に従う確率変数𝑥からサンプリングしたもの

:  関数 に から⽣成される乱数を加えたもの

順問題 逆問題

<latexit sha1_base64="2SbCaxlT9KqMdzKm705HqP9wdJg="></latexit>

<latexit sha1_base64="AmuCMkZXDKOGoF5eWD0ZU19sQ5o="></latexit>

<latexit sha1_base64="8qN3iN2U0RZKTNi2hSgGJF5knLw="></latexit>

<latexit sha1_base64="SzWly3bAJzMV0qFL3sOOqJsHtdg="></latexit>

<latexit sha1_base64="+7npYuqgZj/orJ1OnfiyO7tBjbY="></latexit>

<latexit sha1_base64="ywg6qFQUT8dzs5WfXzGChuX5uDI="></latexit>

<latexit sha1_base64="1lgI80MckeZX8WubxPE9YJsGBgo="></latexit>

<latexit sha1_base64="+7npYuqgZj/orJ1OnfiyO7tBjbY="></latexit>

<latexit sha1_base64="+7npYuqgZj/orJ1OnfiyO7tBjbY="></latexit>

<latexit sha1_base64="+7npYuqgZj/orJ1OnfiyO7tBjbY="></latexit>

<latexit sha1_base64="SzWly3bAJzMV0qFL3sOOqJsHtdg="></latexit>

<latexit sha1_base64="SzWly3bAJzMV0qFL3sOOqJsHtdg="></latexit>

<latexit sha1_base64="SzWly3bAJzMV0qFL3sOOqJsHtdg="></latexit>



混合密度ネットワーク 24/31

任意の条件付き密度関数をモデル化するための枠組み
もしガウス分布を要素に持つならば，

異分散(heteroscedastic)のモデルの⼀例

Wikiより
データに対するノイズの分散が𝐱の関数になっている
等⽅性共分散を持つことを仮定しない
Tの要素に分解できることを仮定しない

<latexit sha1_base64="MvUAcYE/CeUhZem5g4e66TrlrU4="></latexit>



混合密度ネットワーク 25/31

パラメータをNNの出⼒に
⽀配されるようにとる．

出⼒するパラメータ
平均:
分散:
混合係数:

例えば， のモデルは要素がK個であり，𝐭の要素がL個ならば

出⼒ 決定するもの 個数
混合係数 K

カーネルの幅 K
カーネルの中⼼ の要素 K×L

図5.19の例であれば
K=3, L=1でいい感じであることが
後に書かれている
つまり出⼒の総数は9個となる

<latexit sha1_base64="MvUAcYE/CeUhZem5g4e66TrlrU4="></latexit>

<latexit sha1_base64="tFieWICzq11YmEy05PNKe8NC18I="></latexit>

<latexit sha1_base64="tPGBc1Vg8jSm61ugv6QKbhY7MOs="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZFyf6/X4jGanzxWIc/TM9Wrmr2A="></latexit>

<latexit sha1_base64="e9/S7vY4gjVs81lLdSm77i5W5VM="></latexit>

<latexit sha1_base64="TicirZ5N0rfvnBwx+AmFZI7Wv2M="></latexit>

<latexit sha1_base64="rKOg44prZ5qkWqDmbq+Uz46+sYY="></latexit>

<latexit sha1_base64="ePlAORJ3o/zdh7hWxN9R9z9V6EI="></latexit>

<latexit sha1_base64="fld5NHspex6vpUc9iLXcrHxebZ8="></latexit><latexit sha1_base64="fld5NHspex6vpUc9iLXcrHxebZ8="></latexit>

µkj(x)
<latexit sha1_base64="fld5NHspex6vpUc9iLXcrHxebZ8="></latexit><latexit sha1_base64="fld5NHspex6vpUc9iLXcrHxebZ8="></latexit><latexit sha1_base64="fld5NHspex6vpUc9iLXcrHxebZ8="></latexit><latexit sha1_base64="fld5NHspex6vpUc9iLXcrHxebZ8="></latexit>

<latexit sha1_base64="tPGBc1Vg8jSm61ugv6QKbhY7MOs="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZFyf6/X4jGanzxWIc/TM9Wrmr2A="></latexit>



混合密度ネットワーク 26/31

制約パラメータについての注意
ソフト重み共有の時と同じように，混合係数は制約を満たすために

上記のソフトマックス関数を導⼊．同じく分散も制約から，

を導⼊する．平均は実数の値を取るので，

制約

<latexit sha1_base64="i7DUjh9J261T3VPSBSf5x7kYBn8="></latexit>

<latexit sha1_base64="G1LURrz7V486a8hLKIbKtZDUyQQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="7STqpEju5tUYMgjA4FNvF7c9/CQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="i30dFJCORN5rHKDnGuVypS/yL5U="></latexit>

<latexit sha1_base64="b5BVzJ9XHllA/GejBK90yf4lZBE="></latexit>

<latexit sha1_base64="JpmtjMERbhxwkjeIlagqTcb58Jg="></latexit>



最適化 27/31

ニューラルネットの重みとバイアスであるベクトル𝐰を誤差関数の最⼩化によって得る．

事後分布: ただし，

ただし，データが独⽴である．(2.193)の負の対数尤度．

各出⼒ユニットの出⼒の誤差の微分が与えられるならば，通常の逆伝播で評価できる．

各訓練データ点についての和で構成されている．

<latexit sha1_base64="GwUjpN98AHgZbi8rfCp+xef2raQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="+9ZHVcIz+R8V6/8Lhs4w0K57vjw="></latexit>

<latexit sha1_base64="gwfh7QOg4PxH7LwPMwLArRZJmps="></latexit>



各出力に関する微分 28/31

混合係数について
(演習5.34)

平均について
(演習5.35)

分散について
(演習5.36)

分散のみ後述

<latexit sha1_base64="MlNg+qlJUAyD4kHzghI6u/vwTLE="></latexit>

<latexit sha1_base64="eMnAaCRfJWyB8cW/l71H1NXvyX8="></latexit>

<latexit sha1_base64="MOX7AjjD0m4etO+kNZaN2aq3qgg="></latexit>



分散による微分(演習5.36) 29/31

<latexit sha1_base64="N75bLE3WWdhqI+viJwRuAS4zOQE="></latexit>

<latexit sha1_base64="HLvLPljJ2SYEnIAALUtuaZdl9dw="></latexit>

<latexit sha1_base64="LLM3JbcYsH7sDvLCi758CbPOzI4="></latexit>

<latexit sha1_base64="Nbj+LBhqeNVmz1djF5AGV3z/tgc="></latexit>

<latexit sha1_base64="vxQOngYV6VV2sPJehR2910bdhvs="></latexit>

<latexit sha1_base64="NlSf5nem4DaglPmUXEPsE6MlD8k="></latexit>

<latexit sha1_base64="Awwq1BV7Dy05FPTRUQ1cy7tDi4I="></latexit>

<latexit sha1_base64="zG9YJNzzLoUk8/t0K8I7YKHdrAM="></latexit>

<latexit sha1_base64="oGmDRUXkFB7+/i/fU3Q/FFe71XA="></latexit>



混合密度ネットワーク-図5.19の例 30/31

混合係数
どの要素が選ばれるかという
事前分布とみなせる

平均
各要素の分布の
xに応じた平均

条件付き密度分布
混合係数のグラフからも
xの⼤きさに応じて単峰か多峰か
変わることがわかる

今回のモデルはガウス分布を３つ持つ混合モデル
５個のシグモイド隠れユニットと
９個の出⼒からなる多層パーセプトロン



予測モデルを作ったら 31/31

いろんな有⽤な量を計算したい，例えば，

平均: 

分散:  

条件付き平均が多峰性の分布では貧弱な表現になる(最⼩⼆乗と⼤差ない)．
分散は最⼩⼆乗よりは⼀般的．

条件付き平均よりモードの⽅が重要

ただし解析解はなく数値的反復法が必要．

右図はxの値に対して混合係数の⼤きい(事前確率の⾼い)要素の平均を
プロットしたもの

<latexit sha1_base64="2qy4RDBhNzqi9sI0n89kUWYRUFM="></latexit>

<latexit sha1_base64="74wcdrw2C6bKzh3NWP5SYP1IrSo="></latexit>


