
(83342) パターン認識特論

張 潮

zhang@u-fukui.ac.jp

0776-27-8477



本日の内容

第1回 パターン認識のための線形代数
第2回 パターン認識のための確率論
第3回 凸最適化の概念
第4回 線形回帰とLMSアルゴリズム
第5回 分類とロジスティック回帰
第6回 一般化線形モデル
第7回 ガウシアン判別分析と単純ベイズ分類器
第8回 サポートベクターマシン（1）
第9回 サポートベクターマシン（2）
第10回 正則化とモデル選択（ハイパーパラメータのチューニング）
第11回 k平均法ガウス過程
第12回 混合ガウスモデルとEMアルゴリズム
第13回 因子分析
第14回 主成分分析

第15回 未定
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K-means

まずは，１０分くらいで添付pdf資料を理解してみてください

2018/12/11(83342) パターン認識特論

3



最終レポート＆15回目の予告について

最終レポート
 14回目終了後回収する
 A4一面
フォントサイズ18
フォント：MSゴシック
学籍番号・氏名を記入
表・グラフでまとめる
任意のデータ＋任意のパターン認識アルゴリズム

目的
使用したアルゴリズム
結果と考察

プレゼンテーション（15回目）
 30人×2分
張のほうで回収したレポートをスキャンし映す（レポートを使ってプレゼ
ンする）
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ベイズ方法（Bayesian methods）

今まで紹介した学習アルゴリズムの考え方

学習データセット（母集団（情報源）分布からサンプリングした標本
セット）

学習モデルのパラメータ最適化を凸最適化問題に落とし込む

最適化されたモデルでテストデータを予測

ベイズ方法
最適なパラメータを推定しない

与えられた学習モデルで事後確率分布を作る

さらに予測分布を計算しテストデータを予測
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ベイズ方法（Bayesian methods）

重要な概念
ベイズ方法における学習

真の確率密度関数 (True probability density function)

事前確率密度関数 (A priori probability density function, Prior)

事後確率密度関数 (A posteriori probability density function)

予測分布 (Predictive distribution)
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ベイズ方法における学習の世界観

情報源が確率分布で表されている
情報源を表す確率密度関数： q(x) =q(y=?|特徴量x*)

真の確率密度関数 (True probability density function)

学習データセット：D =｛ x1, x2, ..., xn ｝
n個のサンプルをn個の確立変数として見なす

それぞれのx?がq(x) に独立に従う（IID）
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実世界では，真の確率密度関数 q(x) は分からないことが多い

q(x) を推測したい

サンプルから情報源を推測することを学習 (Learning) あるいは統計的推測 (Statistical estimation) という



ベイズ方法における学習の世界観

パラメータ w によって定まる x の確率密度関数 p(x|w)
確率モデル，統計モデル，学習モデル (Probabilistic model, 

Statistical model, Learning machine)

w の集合上の確率密度関数φ(w)
事前確率密度関数 (A priori probability density function, Prior)

p(w|D) = (1/Z) p(x1|w) p(x2|w) ・ ・ ・ p(xn|w) φ(w)
事後確率密度関数 (A posteriori probability density function)

Z=∫ p(x1|w) p(x2|w) ・ ・ ・ p(xn|w) φ(w) dw
周辺尤度 (Marginal likelihood) あるいは証拠（エビデンス）

(Evidence)

p(x|D)=∫ p(x|w) p(w|D) dw
予測分布 (Predictive distribution)
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「予測分布 p(x|D) は，きっと，真の密度関数 q(x) に近いであろう」

ベイズの定理



ベイズ方法における学習の世界観

疑問
真の確率密度関数q(x)が分からないのに，なぜ学習モデル

p(x|w) と事前確率密度関数φ(w)を勝手に作るの？

p(x|w)を作る際には， q(x)と関係なくていい

φ(w)も， q(x)と関係なくていい

 「p(x|w) と φ(w)」 のペアが作られたと思えばいい

事後確率密度関数 p(w|D) で両者の関連性が評価される

p(w|D)が分かれば，予測分布p(x|D)が分かる
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p(x|w)とφ(w)を設計
↓

ベイズ定理でp(w|D) を計算する
↓

p(x|D)で予測する



ベイズ方法における学習例

多変量正規分布を用いた線形回帰分析
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p(y|θ)とφ(θ)を設計

ベイズ定理でp(θ|S) を計算する

p(y|S)で予測する



ベイズ方法における学習例
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ガウス過程

有限集合

 を使って を実数空間へ写像することができる

例

m次元のベクトルを使って任意のhを表現することができる

hのベクトル表現で関数における確率分布が定義される
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ガウス過程

hのベクトル表現で関数における確率分布

多変量正規分布でh関数の確率分布を表せる
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ガウス過程

確率過程
 stochastic process

時間とともに変化する確率変数（株価や為替の変動）

ガウス過程
Gaussian process

多変量正規分布に従う性質をもつ確率過程
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h自体が変わるので，要注意



ガウス過程
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hのベクトル表現が多変量正規分布に従っている

平均関数（任意の実数関数でいい）

共分散関数（半
正定値行列が前
提条件）

関数mと関数kが決まれば，関数hの分布が決まる
→h(x1)….h(xm)の値が分かる（サンプリングすることができる）



ガウス過程

例：ゼロ平均ガウス過程
平均関数を0に

共分散行列をガウスカーネルにする（SVMの話，Mercerの定理）

特性
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ガウス過程

2018/12/11(83342) パターン認識特論

17

http://www.tmpl.fi/gp/



ガウス過程を用いた回帰モデル

線形回帰モデルとはちょっと違って．．．
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カーネルはユーザが決める

事前分布

予測分布を求めたい

事後確率を求める



ガウス過程を用いた回帰モデル

より簡単な求め方がある

多変量正規関数の周辺分布の特性
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予測分布を求めたい

事後確率を求める

周辺分布



ガウス過程を用いた回帰モデル

多変量正規関数の条件付き分布の特性

2018/12/11(83342) パターン認識特論

20



ガウス過程を用いた回帰モデル

テストセット 学習セット
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ガウス過程を用いた回帰モデル

hは0平均ガウス過程からサンプリングした関数

hにおける周辺分布はガウス分布である
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ガウス過程を用いた回帰モデル

ノイズ項
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ガウス過程を用いた回帰モデル

条件付き分布
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ガウス過程を用いた回帰モデル
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