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⾃⼰紹介
• 名前   ⾼橋 ⼤志 (たかはし ひろし)
• 経歴

• 2009.4 – 2015.3 東京⼯業⼤学 (学⼠・修⼠)
• 2020.4 – 2023.3 京都⼤学 (博⼠)
• 2015.4 – 現在  NTT

• 研究分野  ⽣成モデル・異常検知

Variational Autoencoder (VAE) や
拡散モデルの研究をしています
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はじめに (10分)
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⽣成AIについて
• ⾔語や画像、⾳声などを⽣成する⼈⼯知能 (AI) の総称

チャットボット 画像⽣成
DALL-E1

Stable Diffusion2

ChatGPT Gemini

Claude tsuzumi

1. https://ja.wikipedia.org/wiki/DALL-E
2. https://ja.wikipedia.org/wiki/Stable_Diffusion

https://ja.wikipedia.org/wiki/DALL-E
https://ja.wikipedia.org/wiki/Stable_Diffusion
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ChatGPT (OpenAI)
• OpenAIが2022年11⽉に公開したAIチャットボット

• 情報提供や質問回答、⽂章作成、対話、⾔語学習⽀援などが可能

• GPT = Generative Pre-trained Transformer (後述)
• ⾮常に⾼い性能から話題となり、ChatGPT公開後にOpenAIの評価額は

290億ドルまで上がった1 (2025年3⽉時点で推定3000億ドル超え2)

1. https://www.businessinsider.com/chatgpt-creator-openai-talks-for-tender-offer-at-29-billion-2023-1
2. https://www.itmedia.co.jp/news/articles/2504/01/news090.html

https://www.businessinsider.com/chatgpt-creator-openai-talks-for-tender-offer-at-29-billion-2023-1
https://www.itmedia.co.jp/news/articles/2504/01/news090.html
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DALL-E (OpenAI)
• OpenAIが2021年1⽉に公開した画像⽣成AI

• ユーザが⼊⼒したテキストから画像を⽣成できる

• 詳細は不明だが拡散モデル (後述) を⽤いているとのこと

https://openai.com/index/dall-e-3/

例: 桜が咲き誇る静かな⽇本庭園にある、アニメ⾵の静かな鯉の池

https://openai.com/index/dall-e-3/
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本講義の狙い
• ⽣成AIは研究開発のスピードが⾮常に速く、キャッチアップが

難しい
• 2025年現在、数週間ごとに⼤きな進化が起こっている

• その⼀⽅で、⽣成AIの基礎となっている部分は昔からほとんど
変わっていない
• 本講義で最初に説明する最尤推定は1912年頃から研究されている

• 本講義は、⽣成AIの基礎と応⽤を学び、将来的な⽣成AIの研究
開発の⼀助となることを⽬指す
• 最先端の⽣成AIの⼀歩⼿前までの内容を取り扱う



7Copyright 2025 NTT CORPORATION

⽣成モデルと⽣成AI
• 本講義のタイトルに⽤いている⽣成モデルは機械学習⽤語

• 現在は事実上、画像を⽣成するモデルを指すことが多い

• ⼀⽅で、⽣成AIはテキスト・画像・⾳声などを⽣成するAI全般を指す
• 本講義では、⽣成モデルと⾔語モデル (⾔語の⽣成モデル) を扱う

⽣成AI

⽣成モデル

VAE, GAN, Flow, 
拡散モデル, etc.

⾔語モデル

Transformer, 
BERT, GPT, etc.
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本講義の内容
• 本講義で取り扱うこと

• ⽣成モデルの基礎 (最尤推定 / ガウス混合モデル)

• 深層⽣成モデル (VAE / 拡散モデル)
• ⾔語モデル (Transformer / BERT / GPT)
• Hugging Face⼊⾨
• Instruction Tuning (Alignment)

• 本講義で取り扱わないこと
• 最適化の詳細について (主にEMアルゴリズムや確率的勾配法など)
• ⼤規模⾔語モデル (主にTransformerやAlignment以外の要素技術)

主に画像
主に⾔語
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講義を始める前に
• 数式が多く出てきますが、すべて理解しようとしなくてOKです

• 重要な数式は⽬⽴つようにします

• 講義中に質問する時間を多めに設けます
• それ以外でも挙⼿や発声で⽌めていただいてOKです

• PCやスマホなどで資料を⾒ながらお聞きください
• 3時間と⻑い講義なので、各⾃のペースでお聞きください
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A. ⽣成モデルの基礎 (35分)
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⽣成モデルについて
• データから学習された確率分布のこと

• 例えば、コインの裏表の確率は1/2で、サイコロの⽬の確率は1/6

• このようなデータが発⽣する「確率」を、データから学習したモデル

• 確率分布が分かっていれば、新たなデータを「⽣成」できる
• 本講義では、データが従う確率分布を、⽣成モデルで学習する⽅法を学ぶ

• 本講義で扱う確率分布は下記の2つ:
• データ 𝑥 の確率分布 𝑝(𝑥): コインやサイコロ等
• 出⼒ 𝑦 に対する条件付き確率分布 𝑝(𝑦|𝑥): Stable DiffusionやChatGPT等
• NOTE: データ 𝑥 や出⼒ 𝑦 はベクトルまたはスカラ (区別せずに表記)
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確率分布について
• データ 𝑥 が発⽣する確率を表す関数

• 例えば、コインの表裏を表す確率は 𝑃 𝑥 = )0.5	(𝑥 =表)
0.5	(𝑥 =裏)

• 離散値の場合は、0 ≤ 𝑃 𝑥 ≤ 1 かつ ∑! 𝑃(𝑥) = 1 をみたす

• 連続値の場合は、確率密度関数 𝑝(𝑥) を考える
• データ 𝑥 が 𝑎 以上 𝑏 以下である確率は 𝑃 𝑎 ≤ 𝑥 ≤ 𝑏 = ∫"

# 𝑝(𝑥) d𝑥

• 0 ≤ 𝑝 𝑥 < ∞ かつ ∫$%
% 𝑝(𝑥) d𝑥 = 1 をみたす

• NOTE: 確率分布 𝑃 と確率密度関数 𝑝 は区別せずに表記
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期待値について
• 確率分布 𝑝(𝑥) を⽤いて、ある関数 𝑓(𝑥) の荷重平均を計算する

操作を期待値計算と呼ぶ

• 𝑝(𝑥) に従うデータ 𝑥!, … , 𝑥"  を⽤いて、下記で近似できる

<latexit sha1_base64="1RcPDoBWH2ppj3FPir/TrdmPry8="></latexit>

Ep(x) [f(x)] =

∫ →

↑→
p(x)f(x)dx

<latexit sha1_base64="0pfa1yRJm/+qoPugimcKd6JTsRM="></latexit>

Ep(x) [f(x)] →
1

N

N∑

n=1

f(xn)
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⽣成モデルの仮定

データ 𝑥 は真の確率分布 𝑝∗(𝑥) に従う

𝑝&'()*∗ (𝑥) 𝑝,(-./01∗ (𝑥)

MNIST CIFAR10
ITmedia: https://www.itmedia.co.jp/

数字⼀つが
データ 𝑥

画像⼀枚が
データ 𝑥

https://www.itmedia.co.jp/
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最尤推定 (1)
• 前提: 真の分布 𝑝∗(𝑥) は未知の関数だが、𝑝∗(𝑥) に従うデータ

セット 𝒟 = 𝑥!, … , 𝑥"  が利⽤可能
• ⽬的: データセット 𝒟 を⽤いて、⽣成モデル 𝑝$(𝑥) を真の分布 
𝑝∗(𝑥) に近づけるよう学習したい (𝜃はパラメータ、後述)

• ⽅法: カルバック・ライブラー情報量という、2つの確率分布の
差異を計る尺度を導⼊し、最⼩化することでモデルを学習する

確率分布同⼠の距離のようなもの (対称性はない)

<latexit sha1_base64="F9CO4wxgrOzh2bHxQwRZvSn+Jm8="></latexit>

KL(p⇤(x)||p✓(x)) =
Z 1

�1
p⇤(x) log

p⇤(x)

p✓(x)
dx
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最尤推定 (2)
• カルバック・ライブラー情報量は下記のように変形できる

• したがって、上記の最⼩化は下記で書き換えられる

定数 (⽣成モデルに関係ない値)

定数を除き、最⼩化を最⼤化に データセットを⽤いて近似

<latexit sha1_base64="kFPFWdBThJaNI6SLjm+pPUKthis="></latexit>

KL(p⇤(x)||p✓(x)) =
Z 1

�1
p⇤(x) log p⇤(x)dx�

Z 1

�1
p⇤(x) log p✓(x)dx

<latexit sha1_base64="YSdoxOtWeF/RDSW5OY9vHDy6hjI="></latexit>

min
✓

KL(p⇤(x)||p✓(x)) = max
✓

Z 1

�1
p⇤(x) log p✓(x)dx ' max

✓

1

N

NX

n=1

log p✓(xn)
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最尤推定 (3)

• この学習⽅法を最尤推定と呼ぶ
• ⽣成モデル以外の機械学習分野でも幅広く⽤いられている学習⽅法
• 本講義で説明するモデルは全て最尤推定で学習する

データセット 𝒟 = 𝑥7, … , 𝑥8  に対して、下記の対数尤度関数を
最⼤化することで、⽣成モデル 𝑝$(𝑥) を学習できる

<latexit sha1_base64="I4MdGucLbIwF9iVghi2LKIfXplU="></latexit>

max
✓

1

N

NX

n=1

log p✓(xn)
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例: コインの裏表の確率は︖ (1)
• 表が1、裏が0として、 𝒟 = 1, 0, 1, 0, 1, 1, 0  からコインの裏表

の確率を最尤推定したい
• ⼆値データをモデル化する時は、ベルヌーイ分布が⽤いられる

• ここで、パラメータ 𝜃 は表が出る確率を表す
• パラメータとは、確率分布を特徴付ける変数のことを呼ぶ
• この場合は1次元の変数だが、後述する深層⽣成モデルでは、ニューラル
ネットワークの各層の重みやバイアスなどがパラメータとなる

<latexit sha1_base64="eqOhREEWMumhXAv/f58x/MfB+Cc="></latexit>

P✓(x = k) = ✓k(1� ✓)1�k
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例: コインの裏表の確率は︖ (2)
• このモデルのパラメータ 𝜃 を最尤推定で学習する

• ⽬的関数は下記の通り

• この場合は微分を⽤いて閉形式で最適な 9𝜃 が求められる

出た値の平均値になっている

<latexit sha1_base64="0mXVoY9YjV6OtfW9Q+LYMdw/UfA="></latexit>

@L(✓̂)
@✓̂

=
1

N

NX

n=1

⇢
xn

✓̂
� 1� xn

1� ✓̂

�
= 0 , ✓̂ =

1

N

NX

n=1

xn

<latexit sha1_base64="r/Vme82TeHqOFyBTUx6zFGTG09Q="></latexit>

1

N

NX

n=1

logP✓(xn = k) =
1

N

NX

n=1

{xn log ✓ + (1� xn) log(1� ✓)} = L(✓)
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例: コインの裏表の確率は︖ (3)
<latexit sha1_base64="JFzxKqtnpmkgneyT2VG0GIPBo6I="></latexit>

1

N

NX

n=1

⇢
xn

✓̂
� 1� xn

1� ✓̂

�
= 0

1

✓̂

NX

n=1

xn =
1

1� ✓̂

NX

n=1

(1� xn)

1� ✓̂

✓̂
=

N �
PN

n=1 xnPN
n=1 xn

1

✓̂
=

N
PN

n=1 xn

✓̂ =
1

N

NX

n=1

xn
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例: コインの裏表の確率は︖ (4)
• 𝒟 = 1, 0, 1, 0, 1, 1, 0  を⽤いて計算すると、 -𝜃 = 4/7

• コインの出た値の平均が最適なパラメータとなるため、直感と⼀致する
• 偏りが⼀切ないコインであれば、データセットのサイズを⼤きくすれば、

9𝜃 = 1/2 に収束する
• 最尤推定で得られたパラメータを最尤推定量と呼ぶ

• このように、下記の⼿順を⾏うことで⽣成モデルは学習できる
1. データセット 𝒟 = {𝑥0, … , 𝑥2} に対して、適切なモデル 𝑝3(𝑥) を選択する

2. 対数尤度関数 0
2
∑4502 log 𝑝3 𝑥  を計算する

3. パラメータ 𝜃 に関する微分を⽤いて最適化する
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ガウス分布 (1)
• データ 𝑥 が連続値の場合は、ガウス分布やガウス混合モデルを

⽤いることが多い
• 1次元のガウス分布は平均 𝜇 と分散 𝜎% をパラメータにもち、

下記で表される

°4 °2 0 2 4
x

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

p µ
(x

)

µ = 0, æ2 = 1.0

µ = 0, æ2 = 0.2

µ = 0, æ2 = 5.0

µ = °2, æ2 = 0.5

標準ガウス分布

<latexit sha1_base64="ukh9tll3oaC1VxUaJ0lhmoE3AfU="></latexit>

N (x;µ,�2) =
1p
2⇡�2

exp

✓
� (x� µ)2

2�2

◆
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ガウス分布 (2)
• データセット 𝒟 = 𝑥!, … , 𝑥"  が与えられた場合、ガウス分布の
各パラメータの最尤推定量 3𝜇 と 3𝜎% は下記で計算できる
• ベルヌーイ分布の場合と同様に、微分を⽤いて閉形式で求められる

• 様々な好ましい性質 (計算のしやすさ等) があるため、連続値
データをモデル化する時に良く⽤いられる
• 後述する深層⽣成モデルは全てガウス分布を⽤いる

データの平均 データの分散

<latexit sha1_base64="9NMgrtGLOZNaIMT8AVubRK5wJgI="></latexit>

µ̂ =
1

N

NX

n=1

xn, �̂2 =
1

N

NX

n=1

(xn � µ̂)2
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ガウス分布 (3)
• 𝐷& 次元のガウス分布は、平均 𝜇 と共分散⾏列 ∑ をパラメータ

にもち、下記で表される

°3 °2 °1
0

1
2

3 °3
°2

°1
0

1
2

3

p µ
(x

)

0.02
0.04
0.06
0.08
0.10
0.12
0.14

<latexit sha1_base64="9EqNPDiYq2FkQKRCMEZHyph1ODE="></latexit>

N (x;µ,⌃) =
exp(� 1

2 (x� µ)T⌃�1(x� µ))
p

(2⇡)Dx |⌃|

> 2次元のガウス分布を3Dプロットする
コードをPythonで書いてください

ChatGPTを使ってプロットしてみよう
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ガウス混合モデル (1)
• ガウス分布は単峰の分布のため、多峰の分布は表現できない
• そこで、ガウス分布を 𝐾 個混合したガウス混合モデルを考える

• 積分して1になるように、重み 𝜋6 ∈ [0,1] を係数としてかける

°5.0 °2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0
x

0.000

0.025

0.050

0.075

0.100

0.125

0.150

0.175

0.200

p µ
(x

)

µ = 0, æ2 = 1, º = 0.5

µ = 5, æ2 = 0.5, º = 0.3

µ = 10, æ2 = 2, º = 0.2

GMM

<latexit sha1_base64="6SSSumH08y0jIHP+UU7XVU8+TDQ="></latexit>

p✓(x) =
KX

k=1

⇡kN (x;µk,�
2
k)

<latexit sha1_base64="lEjW+b00afrMDcPOca9BexsQhQ4="></latexit>

✓ = (⇡1, . . . ,⇡K , µ1, . . . , µK ,�2
1 , . . . ,�

2
K)
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ガウス混合モデル (2)
• この場合のパラメータ 𝜃 は、閉形式で求めることができない

• EMアルゴリズム [A1] や変分ベイズ [A2] を⽤いて最適化する (省略)

• 混合数 𝐾 の決定が難しいため、変分ベイズを⽤いるのがおすすめ [A3]
EM Algorithm

Variational Bayes

𝐾 = 5 の場合

EMアルゴリズムの場合、クラスタ
を無理やり分割してしまう

変分ベイズの場合、適切なクラスタ
数を選択することができる
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まとめ: ⽣成モデルの基礎
• 従来の⽣成モデルは、データに対して適切なモデルを選択し、

最尤推定を⾏う
• 例えばコインのような⼆値データであれば、ベルヌーイ分布が最適
• 連続値データならガウス分布やガウス混合モデルを⽤いることが多い
• 理想的には、𝐾 = ∞ のガウス混合モデルで何でも表現できるはず

• では、より複雑なデータに対して適切なモデルはあるのか︖
• 画像のような複雑なデータになると、ガウス混合モデルでは対応できない
• 深層学習の登場以降、⽣成モデルは⾶躍的に発展し、画像のような複雑な

データのモデリングが可能になった
• 以降では、深層学習を⽤いた⽣成モデルを紹介する
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参考⽂献 A
1. "Expectation–maximization algorithm", 

https://en.wikipedia.org/wiki/Expectation%E2%80%93maximization_algorithm

2. Blei, David M., and Michael I. Jordan. "Variational inference for Dirichlet process mixtures." 
(2006): 121-143.

3. "2.1. Gaussian mixture models", https://scikit-learn.org/stable/modules/mixture.html

https://en.wikipedia.org/wiki/Expectation%E2%80%93maximization_algorithm
https://scikit-learn.org/stable/modules/mixture.html
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B. 深層⽣成モデル (45分)
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深層⽣成モデルについて
• 深層学習を⽤いた⽣成モデルの総称
• ガウス混合モデルなどの従来⼿法と⽐べ、画像のような複雑で

⾼次元のデータの分布を学習することが可能
• 本講義ではまず深層学習とその最適化について説明し、続いて

下記の2つの深層⽣成モデルを説明する
• Variational Autoencoder (VAE) [B1]
• 拡散モデル (Diffusion Model) [B2]

• Generative Adversarial Nets (GAN) や Flow-based Model 
などの深層⽣成モデルについては、付録Eを参照
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深層学習について
• 任意の関数 𝑦 = 𝑓$(𝑥) を近似するための⼿法
• 例えば、隠れ層が2層のニューラルネットワーク (NN) は下記

𝑥 𝑦ℎ0 ℎ7

𝑊8, 𝑏8𝑊7, 𝑏7𝑊0, 𝑏0
<latexit sha1_base64="wO8HJ0LurT1j1dT6WmIXDOCGSK8="></latexit>

✓ = (W1,W2,W3, b1, b2, b3)

ここで、パラメータは下記

活性化関数 (シグモイド関数など)
<latexit sha1_base64="dOUfHrMO0Nuh9QrziLrd4wKGCZk="></latexit>

h1 = ' (W1x+ b1)

h2 = ' (W2h1 + b2)

y = W3h2 + b3
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補⾜: シグモイド関数
[0,1] でバウンドされた⾮線形関数

°10 °5 0 5 10
x

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

'
(x

)
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確率的勾配法について
• NNは閉形式で最適なパラメータを求めることができないため、

確率的勾配降下法 (stochastic gradient descent, SGD) など
を⽤いて最適なパラメータを求める
1. データセット 𝒟 からランダムにミニバッチ (部分集合)  ℬ を選ぶ
2. ミニバッチ ℬ に対し、最⼩化したい損失関数 ℒ(𝜃; ℬ) の値を計算する
3. 損失関数の微分 ∇3ℒ(𝜃; ℬ) を⽤いて、パラメータ 𝜃 を下記で更新する
4. 上記を収束するまで繰り返す 

<latexit sha1_base64="f6Q8UJX8UA4F6XLyWpgQoBg5j9U="></latexit>

✓  ✓ � ⌘r✓L(✓;B)
更新率 例: 負の対数尤度関数
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同時分布と周辺化
• 例えば 𝑥 と 𝑧 のような、複数の変数の組を要素とする確率分布

を同時分布と呼び、𝑝(𝑥, 𝑧) のように書く
• 同時分布 𝑝(𝑥, 𝑧) は下記のように分解できる: 

• 周辺化とは、同時分布から⼀部の確率変数を消去する操作:

<latexit sha1_base64="o65D2nd//D2haK1vSYItPPDn9bk="></latexit>

p(x, z) = p(x|z)p(z) = p(z|x)p(x)

<latexit sha1_base64="3YtgVfSIzVYtkshM4D4MNxK39qQ=">AAADanicnVJNaxNRFD3J+FGjtWm7UboJxpZESngRaYsgFHXhRuyHaQtNCTPT1/TR+WLmJbSJ+QP+AReCoOBC/Bm6cKM7F/0JorsKblx45oNKDVXwDTNz3nn3nHvf5VqBoyItxGEub5w5e+78yIXCxUujl8eK4xNrkd8JbdmwfccPNywzko7yZEMr7ciNIJSmazly3dq7F5+vd2UYKd97rA8CueWabU/tKNvUpFrFhaCyX52501 SeLhHO9qpN19S7odvfHvSO6Se9alA5cVRoFcuiJpJVGgb1DJSRrSV/PDeKJrbhw0YHLiQ8aGIHJiI+m6hDICC3hT65kEgl5xIDFKjtMEoywiS7x2+bu82M9biPPaNEbTOLwzeksoRp8Vm8EUfig3grvoifp3r1E4+4lgP+rVQrg9bY0yurP/6pcvnX2P2t+mvNGjtYSGpVrD1ImPgWdqrv9p4drd5eme7PiFfiK+t/KQ7FO97A6363Xy/Lled0j/3vU5X2MCR6mNXwiI6STLyLu3CDeZpJTJt1xhkHWY/b5GePuf91NLE/5Jhyp3fNJorvK5lrwGmq/zk7w2DtZq0+V5tbvlVevJvN1QimcA0Vzs48FvEAS2jQ8wXe4yM+5b8ZE8ZVYyoNzecyzSROLOP6L4DFxi0=</latexit>

p(x) =

∫
p(x, z)dz =

∫
p(x|z)p(z)dz
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周辺化の例
• Aさんがコインを投げると 0.4 の確率で表が出る
• Bさんがコインを投げると 0.6 の確率で表が出る
• Aさんは 0.7、Bさんは 0.3 の確率でコインを投げる
• この時、コインの表が出る確率は下記で計算できる:

𝑥 = 1: コインの表の確率
𝑧 = 𝐴: Aさんが投げる確率
𝑧 = 𝐵: Bさんが投げる確率

<latexit sha1_base64="gvYN33GeNUpytiJNa+hZLVdXONU="></latexit>

P (x = 1) = P (x = 1|z = A)P (z = A) + P (x = 1|z = B)P (z = B)

= 0.4→ 0.7 + 0.6→ 0.3

= 0.46
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Variational Autoencoder (1)
• Variational Autoencoder (VAE) [B1] は、データ 𝑥 の確率 
𝑝$(𝑥) を、低次元の潜在変数 𝑧 を⽤いて下記で推定する

• 𝑥 が連続値の時、デコーダと事前分布は下記で定義される

<latexit sha1_base64="qbhTgZfdRQCxj0XVlf4KJ8YjDpE="></latexit>

p✓(x) =

Z
p✓(x|z)p(z)dz

事前分布デコーダ

標準ガウス分布

<latexit sha1_base64="7AePElT1asmPp5Kc5CP6wtAYlKU="></latexit>

p✓(x|z) = N (x;µ✓(z),�
2
✓(z)), p(z) = N (z; 0, I)

ガウス分布の平均と分散を推定するNN

この部分をモデル化

<latexit sha1_base64="mlo1doEB46TIvPIo5TET+TL04lE="></latexit>

p(x) =

Z
p(x|z)p(z)dz
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Variational Autoencoder (2)
• VAEは無限個のガウス混合モデルとみなせる

• 事前分布 𝑝(𝑧) からのサンプル S𝑧ℓ ごとにガウス分布が決まる

• 積分は 𝐿 → ∞ のため、無限個のガウス混合モデルとみなせる

• この対数尤度を計算したいが、積分を含むため計算が難しい
• 正確に計算するためには⼤量に S𝑧ℓ をサンプルする必要があり、計算効率

が⾮常に悪い

<latexit sha1_base64="Kyn66BgbQmOFLF7/lSAr8weQMWQ="></latexit>

p✓(x) '
1

L

LX

`=1

N (x;µ✓(z̃`),�
2
✓(z̃`))
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Variational Autoencoder (3)
• そこで、対数尤度関数の代わりに下記の変分下界を最⼤化する

<latexit sha1_base64="DH4scxozcXRW91F4Sw9kLDja2Us="></latexit>

log p✓(x) = log

Z
p✓(x|z)p(z)dz

= log

Z
q�(z|x)

p✓(x|z)p(z)
q�(z|x)

dz

�
Z

q�(z|x) log
p✓(x|z)p(z)
q�(z|x)

dz

=

Z
q�(z|x) log p✓(x|z)dz +

Z
q�(z|x) log

p(z)

q�(z|x)
dz

' 1

L

LX

`=1

log p✓(x|z`)�KL(q�(z|x)||p(z))

⌘ LVAE(x; ✓,�)

エンコーダ 𝑞!(𝑧|𝑥) による
importance sampling

Jensenの不等式:
対数と和の交換

Reparameterization 
Trick (後述)

<latexit sha1_base64="HYUhYk0AYg8JfT3MmaluLmJoBkI="></latexit>

z` ⇠ q�(z|x)

ガウス分布同⼠だと
閉形式で計算可能
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補⾜: importance sampling
• 分布 𝑝(𝑥) による関数 𝑓(𝑥) の期待値を計算したい時、提案分布 
𝑞(𝑥) を⽤いることで、計算効率を上げる⼿法
• 適切な 𝑞(𝑥) を選択することで、計算効率が⼤幅に向上する

°4 °2 0 2 4
x

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2
f (x)

p(x)

q(x)

𝑞で積分したほうが
計算効率が良い

<latexit sha1_base64="9O49RdGc2MmYb/D948GTy6Bidzw="></latexit>

Ep(x) [f(x)] =

Z
p(x)f(x)dx

=

Z
q(x)

✓
p(x)

q(x)
f(x)

◆
dx

' 1

L

LX

`=1

p(x`)

q(x`)
f(x`)

x` ⇠ q(x)
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補⾜: Jensenの不等式
• 分布 𝑝(𝑥) による log(𝑥) の期待値は下記の上界を持つ:

証明: log(𝑥) の 𝑥∗ = 𝔼: ! 𝑥  における接線 
𝑔(𝑥) = 𝑎 + 𝑏𝑥 を⽤いて下記が成⽴1  

<latexit sha1_base64="bFj735oJvoIR54VG0u7GBBHyiGk="></latexit>

Ep(x) [log(x)]  log(Ep(x) [x])

<latexit sha1_base64="Di3Cp2YdwmUIFLKycwTfGzbZpmU="></latexit>

Ep(x) [log(x)]  Ep(x) [a+ bx]

= a+ bEp(x) [x]

= g(Ep(x) [x])

= log(Ep(x) [x])

<latexit sha1_base64="nPUw+gSXaaxHMagsQJkTwzvjfzE="></latexit>

g(x) = a+ bx

<latexit sha1_base64="S2mBPnunjvCHg1K+mXhi5OvYlEI="></latexit>

log(x⇤) = g(x⇤)

1. https://x.com/daiti_m/status/1798336240858849432
<latexit sha1_base64="sz+tla+x79Cc8WwggE6/VDrYSs0="></latexit>

x⇤ = Ep(x) [x]

<latexit sha1_base64="SxBAmJOuU27OPvAaBstXJdbyL/w="></latexit>

log(x)

https://x.com/daiti_m/status/1798336240858849432
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Variational Autoencoder (4)
• エンコーダはガウス分布でモデル化される

• この時、エンコーダからのサンプルは下記で計算できる
• Reparameterization Trickと呼ばれる⼿法 [B1]
• エンコーダを勾配法で最適化するために必要

<latexit sha1_base64="tOHLPpFqgkzwySGpv3j4M4IfTHY="></latexit>

q�(z|x) = N (z;µ�(x),�
2
�(x))

<latexit sha1_base64="g74yVo3Q44BOehuK7uDVCS6fwFc="></latexit>

z` = µ�(x) + ✏` � �2
�(x)

✏` ⇠ N (✏; 0, I)
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Variational Autoencoder (5)

𝑥

𝜇; 𝑥

𝜎;7 𝑥 𝜎37 𝑧

𝜇3 𝑧

𝑧

𝑞; 𝑧 𝑥 = 𝒩 𝑧; 𝜇; 𝑥 , 𝜎;7 𝑥 𝑝3(𝑥|𝑧) = 𝒩 𝑥; 𝜇3 𝑧 , 𝜎37 𝑧

𝑝 𝑧

KL

𝜙 𝜃

NN NN
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Variational Autoencoder (6)

データセット 𝒟 = 𝑥7, … , 𝑥8  に対して、
下記の変分下界を最⼤化することでVAEを学習できる

<latexit sha1_base64="ZzGhmHwgsSY1GJCGPaCJADaplKI="></latexit>

LVAE(x; ✓,�) ⌘
1

L

LX

`=1

log p✓(x|z`)�KL(q�(z|x)||p(z))  log p✓(x)

<latexit sha1_base64="EeaVX6J2AJ6EkN8Plg6wZDFKtkI="></latexit>

max
✓,�

1

N

NX

n=1

LVAE(xn; ✓,�)

• 深層⽣成モデルは対数尤度の計算が難しい
• VAEのように、いかに効率的に対数尤度を計算するかが重要

ガウス分布同⼠だと
閉形式で計算可能
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Variational Autoencoder (7)
VAEで⽣成したMNIST (⼿書き数字) の画像 (2013年時点) [B1]

⽣成⼿順:
1. 事前分布 𝑝(𝑧) から 𝑧ℓ を

⽣成
2. デコーダ 𝑝3(𝑥|𝑧ℓ) から

データを⽣成する
<latexit sha1_base64="5B1iKI8lH5QMfzab+v1oQAAvFlc="></latexit>

p✓(x|z`) = N (x;µ✓(z`),�
2
✓(z`))

NOTE: VAEは学習しやすいが、他のモデルと⽐べて⽣成品質は低い
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拡散モデル (1)
• 拡散モデル [B2] は、𝑇 ステップかけて元のデータ 𝑥- にノイズ

を徐々に加え、ガウス分布に従うノイズに変換する⼿法
• ノイズを加える順⽅向の過程を拡散 (Diffusion) と呼ぶ

• その逆変換を⾏うことで、ノイズから元のデータを復元できる
• ノイズを除去する逆⽅向の過程をノイズ除去 (Denoising) と呼ぶ

�!<latexit sha1_base64="7yFrn0YPyuP5dVIvc7Tl2zcbS/g=">AAAB+HicbVBNSwMxEJ2tX7V+dNWjl2ARPJXdKuix6MVjBfsB7VKyaXYbmk2WJKvU0l/ixYMiXv0p3vw3pu0etPXBwOO9GWbmhSln2njet1NYW9/Y3Cpul3Z29/bL7sFhS8tMEdokkkvVCbGmnAnaNMxw2kkVxUnIaTsc3cz89gNVmklxb8YpDRIcCxYxgo2V+m65x6WIFYuHBislH/tuxat6c6BV4uekAjkafferN5AkS6gwhGOtu76XmmCClWGE02mpl2maYjLCMe1aKnBCdTCZHz5Fp1YZoEgqW8Kgufp7YoITrcdJaDsTbIZ62ZuJ/3ndzERXwYSJNDNUkMWiKOPISDRLAQ2YosTwsSWYKGZvRWSIFSbGZlWyIfjLL6+SVq3qn1drdxeV+nUeRxGO4QTOwIdLqMMtNKAJBDJ4hld4c56cF+fd+Vi0Fpx85gj+wPn8AXOGk5o=</latexit>

xT �! · · · �! xt �����! xt�1 �! · · · �! x0
<latexit sha1_base64="l4LvSgM7PR7I/kkuy5soikK4gpU="></latexit>

p✓(xt�1|xt)
<latexit sha1_base64="XVzP503G8Ma8Lkwk3KKGZcZJbZ0=">AAACEnicbVC7SgNBFJ2Nrxhfq5Y2g0FICsNuFEwZsLGMYB6QLMvsZDYZMvtg5q4Y1nyDjb9iY6GIrZWdf+Mk2SImHrhwOOde7r3HiwVXYFk/Rm5tfWNzK79d2Nnd2z8wD49aKkokZU0aiUh2PKKY4CFrAgfBOrFkJPAEa3uj66nfvmdS8Si8g3HMnIAMQu5zSkBLrlmO3R4MGZBSLyAw9Pz0YeKmcG5P8CNekKDsmkWrYs2AV4mdkSLK0HDN714/oknAQqCCKNW1rRiclEjgVLBJoZcoFhM6IgPW1TQkAVNOOntpgs+00sd+JHWFgGfq4kRKAqXGgac7p0eqZW8q/ud1E/BrTsrDOAEW0vkiPxEYIjzNB/e5ZBTEWBNCJde3YjokklDQKRZ0CPbyy6ukVa3YF5Xq7WWxXsviyKMTdIpKyEZXqI5uUAM1EUVP6AW9oXfj2Xg1PozPeWvOyGaO0R8YX7+bCp4F</latexit>

q(xt|xt�1)
<latexit sha1_base64="eAZ87UuTmAQoJ4u19RGH5tA+bCI=">AAACC3icbVC7TgJBFJ31ifhatbSZQEywkOyiiZQkNpaYyCMBspkdZmHC7MOZu0ay0tv4KzYWGmPrD9j5N87CFgieZJIz59ybe+9xI8EVWNaPsbK6tr6xmdvKb+/s7u2bB4dNFcaSsgYNRSjbLlFM8IA1gINg7Ugy4ruCtdzRVeq37plUPAxuYRyxnk8GAfc4JaAlxyzclbo+gaHrJQ8TB/AjnvsmcGZPTh2zaJWtKfAysTNSRBnqjvnd7Yc09lkAVBClOrYVQS8hEjgVbJLvxopFhI7IgHU0DYjPVC+Z3jLBJ1rpYy+U+gWAp+p8R0J8pca+qyvTRdWil4r/eZ0YvGov4UEUAwvobJAXCwwhToPBfS4ZBTHWhFDJ9a6YDokkFHR8eR2CvXjyMmlWyvZ5uXJzUaxVszhy6BgVUAnZ6BLV0DWqowai6Am9oDf0bjwbr8aH8TkrXTGyniP0B8bXL+1hmu8=</latexit>
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拡散モデル (2)
• データ 𝑥- の確率 𝑝$(𝑥-) を下記で推定する 

• また、拡散されたデータの確率を下記で推定する

<latexit sha1_base64="sJdJb2xbh7OLowkRRN18mDfkeF0="></latexit>

p✓(x0) =

Z
p✓(x0:T )dx1:T

<latexit sha1_base64="beVBsTvz04ez8toEEcUP4I3tyyI="></latexit>

p✓(x0:T ) = p(xT )
TY

t=1

p✓(xt�1|xt), p✓(xt�1|xt) = N (xt�1;µ✓(xt, t),⌃✓(xt, t))

<latexit sha1_base64="x32LLyPReh0yJi3vNJrqMtVvD/M="></latexit>

q(x1:T |x0) =
TY

t=1

q(xt|xt�1), q(xt|xt�1) = N (xt;
p

1� �txt�1,�tI)

平均と分散を推定するNN

𝛽<: ハイパーパラメータ
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拡散モデル (3)
• この時、変分下界は下記で求められる

𝑞(𝑥":$|𝑥%) による
importance sampling

Jensenの不等式:
対数と和 (期待値) の交換

<latexit sha1_base64="IKYZbAwMGgse0MjfIcQ7NfNfyPk="></latexit>

log pω(x0) = log

∫
pω(x0:T )dx1:T

= logEq(x1:T |x0)

[
pω(x0:T )

q(x1:T |x0)

]

→ Eq(x1:T |x0)

[
log

pω(x0:T )

q(x1:T |x0)

]

= Eq(x1:T |x0)



log p(xT ) +
∑

t→1

log
pω(xt↑1|xt)

q(xt|xt↑1)





↑ LDDPM(x0; ω)



48Copyright 2025 NTT CORPORATION

拡散モデル (4)
• この変分下界を式変形すると、下記のように簡略化できる

• 時刻 𝑡 のデータ 𝑥< に付加されたノイズ 𝜖 をNN 𝜖3 で推定できるよう学習

• 詳細な導出は付録Fを参照
<latexit sha1_base64="5O94BeDU4dfLUFyHj1xmCOaOULo="></latexit>

�LDDPM(x0; ✓) / EU(t),p(✏)

h��✏� ✏✓
�p

↵̄tx0 +
p
1� ↵̄t✏, t

���2
i

<latexit sha1_base64="+pH0vazVWBPaZ8hp7Z1jlVijPjo="></latexit>

↵t = 1� �t

↵̄t =
tY

s=1

↵s

<latexit sha1_base64="y1E6MlUnX5AxefKGyzjp3g4elfI="></latexit>

xt =
→
ω̄tx0 +

→
1↑ ω̄tεノイズ
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拡散モデル (5)
• データ 𝑥- の⽣成は下記の⼿順で⾏われる

• 下記のサイトが分かりやすい:
• https://baincapitalventures.notion.site/Diffusion-Without-Tears-

14e1469584c180deb0a9ed9aa6ff7a4c

ガウス分布からノイズ 𝑥$ を⽣成

𝑇 ステップかけてノイズを除去

https://baincapitalventures.notion.site/Diffusion-Without-Tears-14e1469584c180deb0a9ed9aa6ff7a4c
https://baincapitalventures.notion.site/Diffusion-Without-Tears-14e1469584c180deb0a9ed9aa6ff7a4c
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拡散モデル (6)
拡散モデルで⽣成したCelebAとCIFAR10 (2020年時点) [B2]

NOTE: 
• 拡散モデルは⽣成品質が⾼く、2025年時点でデファクトスタンダード
• ⼀⽅で、ステップサイズ 𝑇 を⼤きくする必要があり、計算量が⼤きい
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まとめ: 深層⽣成モデル
• 深層⽣成モデルは、ガウス分布に従うノイズから、どのような

⽅法でデータを⽣成するかに焦点を当てている
• VAE: ノイズごとに条件付き分布を推定し、データを⽣成
• 拡散モデル: ノイズを徐々に除去することで、データを⽣成

• それぞれのモデルごとに最尤推定する⽅法を⼯夫している
• VAEや拡散モデルでは、対数尤度の変分下界を⽤いて計算を⾏っている
• 実は拡散モデルは階層型VAEの special case (付録F参照)

• 現在主流のStable Diffusion [B3] は VAE + Diffusion
• VAEを⽤いて次元を圧縮し、拡散モデルを⽤いて⽣成する
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補⾜: 条件付き分布への拡張
• 条件 𝑐 が与えられたもとでのデータ 𝑥 の分布 𝑝$(𝑥|𝑐) を、条件
付き分布と呼ぶ
• 今まで説明した深層⽣成モデルは全て条件付き分布に拡張可能
• 条件 𝑐 として、データが属するクラス (⼿書き数字の⽣成なら「1」など)

や、データを表現するテキスト (例えば「桜が咲き誇る静かな⽇本庭園に
ある、アニメ⾵の静かな鯉の池」) などが考えられる

• CLIP [B4] と呼ばれるテキスト埋め込みモデルを⽤いることで、画像⽣成
に適した条件 𝑐 が得られる

• ⼤規模な画像データセットでCLIPを⽤いて条件付き分布を学習
することで、Stable Diffusionのような画像⽣成が可能となる
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補⾜: Stable Diffusion

Semantic 
 Map

crossattention

Latent Space Conditioning 

Text

Diffusion Process

denoising step switch skip connection

Repres 
entations

Pixel Space

Images

Denoising U-Net

concat

<latexit sha1_base64="rCxvEXk9BZpU9FNkehIS54csnGo="></latexit>

ω(x0, c; ε) → EU(t),p(ω)

[∥∥ϑ↑ ϑε
(↓

ϖ̄tx0 +
↓
1↑ ϖ̄tϑ, c, t

)∥∥2
]

• 後述するCross Attentionを⽤いて、時刻 𝑡 のデータ 𝑥/ に付加
されたノイズ 𝜖 をNN 𝜖$(𝑥/ , 𝑐, 𝑡) で推定できるよう学習 [B3]
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休憩 (10分)
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C. ⾔語モデル (40分)
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⾔語モデルについて
• ⼊⼒ 𝑥 に対する出⼒ 𝑦 の確率 𝑃$(𝑦|𝑥) を推定するモデル

• ⾔語は画像と性質が異なるため、深層⽣成モデルとは異なる発展を遂げた

• 2017年にTransformer [C1] が登場し、⾶躍的に進化した
• ⾔語モデルの事前学習の効果の確認 [C2] (2018)

› ⼤規模かつ多様なデータセットで⾔語モデルを事前学習すれば、少量
のラベル付きデータによるFine-Tuningで⾼精度を達成できる

• 事前学習済のTransformer (BERT/GPT) の登場 (2018)
› BERT [C3] はTransformerのエンコーダ部分を事前学習したモデル
› GPT [C4] はTransformerのデコーダ部分を事前学習したモデル

• 以降様々なモデルが登場 (基本的にはGPTが主流)
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⾔語モデルの進化 (2017 - 2023)

https://x.com/DrJimFan/status/1651968203701231616

https://x.com/DrJimFan/status/1651968203701231616
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Transformer (1)
• 条件付き分布 𝑃$(𝑦|𝑥) を出⼒するため

のニューラルネットワークの構造
1. ⽂章 𝑥, 𝑦 を positional encoding を⽤いて
ベクトル 𝑒! , 𝑒= に変換 [C1]

2. ベクトル 𝑒! をエンコーダに⼊⼒

3. エンコーダの出⼒とベクトル 𝑒= をデコーダ
に⼊⼒

4. 条件付き確率 𝑃3(𝑦|𝑥) を計算

• エンコーダとデコーダは、Attentionと
いう共通の構造を⽤いている

エンコーダ デコーダ
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Transformer (2)
• Attentionはクエリ 𝑄、キー 𝐾、バリュー 𝑉 から下記を計算

<latexit sha1_base64="e8IuDcPOz4hNfrW+LeyDMMelvm8="></latexit>

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

p
dk

)V

Attentionは辞書オブジェクト [C5]

• 𝑄 と 𝐾 の類似度を内積で計算し、
重みとして 𝑉 に掛けている

• 𝑄 と 𝐾 が似ている部分は 𝑉 が
そのまま出てくる

• 逆に似ていない部分は 0 になる
• これは辞書と同じ機能を持つ

クエリなどの次元
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Transformer (3)
• Self-Attention は 𝑄 = 𝐾 = 𝑉 のAttention

• ⼊⼒内の各要素が他の全ての要素に対してどの
程度関連しているかを計算

• エンコーダとデコーダの初段はSelf-Attention

• Cross-Attention は 𝐾 = 𝑉 のAttention
• 𝑄 が 𝐾, 𝑉 とどの程度関連しているかを計算
• デコーダの⼆段⽬以降は 𝑄  がデコーダへの⼊⼒、

𝐾, 𝑉 がエンコーダの出⼒のCross-Attention

• Attention を複数のモデルで計算すること
でさらに性能が上がる (Multi-Head)
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Transformer (4)
Input-Input Layer5
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Self-Attentionの例: makingとmore difficultが関連していると判断 [B1]
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Transformer (5)
• Attentionは従来の⾔語モデルと⽐べて、下記の利点がある

• 依存関係の捉えやすさ: ⽂字列内の遠く離れた部分の依存関係を効果的に
捉えることができる

• 並列処理のしやすさ: ⽂字列全体に対して同時に計算できるため、並列に
処理が可能であり、従来の⾔語モデルより⾼速

• Transformerは2017年の登場時、機械翻訳で当時の最⾼性能を
達成し、⾔語モデルの基盤となった
• その後、事前学習の重要性 [C2] や、事前学習済のエンコーダ (BERT) 
[C3] とデコーダ (GPT) [C4] が登場し、⼤規模⾔語モデルへと発展

• Transformerの詳細は [C5,C6,C7] を参照
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Transformer (6)
• Transformerによる⽂章の⽣成は⾃⼰回帰的に⾏われる

• 例えば、「Data visualization empowers users to 」 という⽂章の続き
を⽣成したい時、Transformerを⽤いて次の単語 (visualize) を⽣成する

• 続いて、「Data visualization empowers users to visualize 」を⼊⼒し、
次の単語 (the) を予測する

• この⼿続きを繰り返すと、最終的に「Data visualization empowers 
users to visualize the world around them. 」のような⽂章が得られる

• このような⽣成⽅法を Causal Language Model と呼ぶ

• 下記のサイトが分かりやすい:
• https://poloclub.github.io/transformer-explainer/

https://poloclub.github.io/transformer-explainer/
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BERT: Bidirectional Transformer
• BERT [C3] は下記の2タスクで事前学習されたエンコーダ

• Masked Language Model: マスクされた⽂章から元の⽂章を推定する

• Next Sentence Prediction: 2つの⽂章が与えられた時、⼀⽅の⽂章が、
もう⼀⽅の次の⽂章になっているかどうかを判定する

BERT

The capital of France is [MASK].

The capital of France is paris.

Masked LM
The man went to the store. 
He bought a gallon of milk.

BERT

True or False

Next Sentence Prediction
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Generative Pretrained Transformer
• GPT [C4] は事前学習されたデコーダで、⼤規模⾔語モデルの

基礎となっているモデル (当時はFine-Tuningが前提)
• GPT-2 [C8] や GPT-3 [C9] を経て、現在は GPT-4系 (論⽂⾮公開)

これらのタスクでFine-Tuning
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まとめ: ⾔語モデル
• ⾔語モデルは⾔語の⽣成モデル

• ⾔語は離散的な特徴を持つため、画像⽣成モデルとは異なる構造を持つ

• Transformerは、⾔語の条件付き確率を推定するためのNN
• Attentionという辞書に似た構造を⽤いることで、⽂章内の離れた位置の
依存関係を捉えることが可能となり、また並列計算が可能に

• エンコーダを事前学習したBERTやデコーダを事前学習したGPTは、様々
なタスクで⾼い性能を達成

• 特にGPTは現在の⼤規模⾔語モデルにも採⽤されている

• ⼤規模⾔語モデルについては [C10,C11] を参照
• 発展が⾮常に速い分野なので、最新の資料を読むと良いと思います
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C+. Hugging Face⼊⾨
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背景: 簡単に⾔語モデルを扱いたい
• 従来の⾔語モデルの利⽤⼿順は以下の通り複雑だった

1. PyTorch/TensorFlowでベースとなるモデルを実装

2. 配布されている事前学習済モデルの重みを読み込む
3. ⼊⼒の前処理やモデルの出⼒の後処理を実装
4. DataLoaderやLoss、Optimizerを実装

• 🤗 Hugging Faceはこれらの作業を簡略化するためのシステム
• 多くのモデルをカバーした、統⼀されたインターフェイスを提供
• 主要なフレームワーク (PyTorch/TensorFlow/Jax) のサポート
• 事前学習済モデルが集約されているモデルハブの提供
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Hugging Face について
• 🤗 Hugging Faceはライブラリ/エコシステムの総称 [C12]
• Transformer系のライブラリ (インターフェイス) は下記の通り

• 🤗 Transformers / 🤗 Tokenizers (Transformer全般) ← 本⽇紹介
• 🤗 Diffusers (拡散モデル全般)
• 🤗 Datasets (データセット) /🤗 Evaluates (NLP系の評価指標)
• 🤗 Accelerate (⾼速化)

• また、事前学習済のモデルを共有するモデルハブや、データ
セットを共有するデータセットハブなどのエコシステムも提供

• 今回のサンプルコードは [C13] で利⽤可能
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最初の⼀歩: BERTによる⽂書校正
• BERTを⽤いて、「私は野菜が空きだ」という⼊⼒⽂章を、「私

は野菜が好きだ」という⽂章に修正する
• BERTはMasked Language Modelという、マスクされたトークンから元

のトークンを推定するタスクで事前学習されており、⽂書校正は得意

BERT

The capital of France is [MASK].

The capital of France is paris.

Masked Language Model
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処理の流れ

⼊⼒⽂章

tokenizer

transformer

出⼒ Loss

例: 私は野菜が空きだ

形態素解析 + ベクトル化

Embedding + Encoder or/and Decoder
今回はBERTなのでEncoderのみ

例: 私は野菜が好きだ
ラベルが与えられている場合はLossも出る
ため、学習に利⽤可能
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サンプルコード

$ pip install transformers torch ipadic "fugashi[unidic-lite]" protobuf
shell

from transformers import BertJapaneseTokenizer, BertLMHeadModel
model_id = "cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking"
tokenizer = BertJapaneseTokenizer.from_pretrained(model_id)
model = BertLMHeadModel.from_pretrained(model_id)

wrong_text = "私は野菜が空きだ"
wrong_tokens = tokenizer(wrong_text, return_tensors="pt")
logits = model(**wrong_tokens).logits
correct = tokenizer.decode(logits[0][1:-1].argmax(axis=1))
print(correct)

python

私 は 野菜 が 好き だ

shell
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コード解説 (1)

transformers 🤗 Hugging Faceのライブラリ
torch 🤗 transformersのbackend
fugashi ⽇本語形態素解析器 (MeCabのラッパー)
ipadic MeCabに必要な辞書
protobuf 構造化されたデータを扱うライブラリ

必要ライブラリのインストール

$ pip install transformers torch ipadic "fugashi[unidic-lite]" protobuf
shell
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コード解説 (2)

事前学習済モデルの読み込み

BertJapaneseTokenizer BERTの⽇本語⽤Tokenizer
BertLMHeadModel BERTの⾔語モデル
model_id モデルハブに登録されているモデルID
from_pretrained 事前学習済のtokenizer/modelの読み込み

from transformers import BertJapaneseTokenizer, BertLMHeadModel
model_id = "cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking"
tokenizer = BertJapaneseTokenizer.from_pretrained(model_id)
model = BertLMHeadModel.from_pretrained(model_id)

python
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モデルハブ (1) 多くのモデルが集まって
おり、柔軟な検索が可能

モデルID
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モデルハブ (2) アーキテクチャや利⽤した
データセットが⼀⽬でわかる
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コード解説 (3)

⽂書校正

2⾏⽬ ⼊⼒⽂章のトークン化 (=形態素解析+ベクトル化)
3⾏⽬ BERTに⼊⼒し、出⼒ (logits) を取得
4⾏⽬ 出⼒を⽂章にデコード

wrong_text = "私は野菜が空きだ"
wrong_tokens = tokenizer(wrong_text, return_tensors="pt")
logits = model(**wrong_tokens).logits
correct = tokenizer.decode(logits[0][1:-1].argmax(axis=1))
print(correct)

python
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補⾜: モデルの中⾝や処理を⾒てみよう

python

# モデルの構造を見てみる
print(model)

# トークナイズされた文章を復元する
tokenizer.decode(wrong_tokens["input_ids"][0])

# positional embeddings を見る
model.bert.embeddings(wrong_tokens["input_ids"])
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モデルの学習
• すべてのモデルは nn.Module の⼦クラスなため、PyTorchの

Optimizerを使って最適化可能
• model.forward にlabelを与えればlossを計算してくれる

label_text = "私は野菜が好きだ"
label_tokens = tokenizer(label_text, return_tensors="pt")
loss = model(**wrong_tokens, labels=label_tokens.input_ids).loss
print(loss)

python

tensor(15.4039, grad_fn=<NllLossBackward0>)
shell
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まとめ: Hugging Face⼊⾨
• まとめ

1. モデルIDを指定し、tokenizerとmodelの事前学習済モデルを読み込む

2. ⼊⼒⽂章をトークン化し、ラベルとともにモデルに⼊⼒
3. 得られたLossを⽤いてOptimizerで最適化

• 今回は⽂書校正を例にしたが、他のタスクにも応⽤可能
• テキスト分類/固有表現認識/質問応答/要約/翻訳/テキスト⽣成/etc…
• モデルは nn.Module の⼦クラスのため、簡単に⼿を加えられる

• オープンな⼤規模⾔語モデルもHugging Faceで公開されている
• 例えば Meta の Llama [C14] や Alibaba の Qwen [C15] など
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from transformers import pipeline
pipe = pipeline(
  task="text-generation",
  model="Qwen/Qwen2-0.5B-Instruct",
)
messages = [
  {"role": "system", "content": "You are a helpful assistant."},
  {"role": "user", "content": "日本の首都はどこですか？"},
]
outputs = pipe(messages)
print(outputs[0]["generated_text"][-1]['content'])

おまけ: Qwenを使ってみる

python
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D. Instruction Tuning (40分)
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⽣成モデルは不完全
• ⾔語モデルは「Web上のデータを元に次の単語を予測」という

⽬的で学習されており、ユーザの指⽰に従わないことがある
• その結果、偽情報や有害なコンテンツなどを⽣成してしまう

• 拡散モデルは学習データに不適切なデータが含まれている場合、
不適切な⽣成を⾏ってしまうことがある
• 例えば、特定の個⼈の裸の画像など

• これらの問題を解決するため、Instruction Tuning と呼ばれる
⼿法などを⽤いて、⽣成モデルのチューニングが⾏われている
• RLHF [D1] とDPO [D2] 、半教師あり拡散モデル [D3] を主に紹介する
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例: ⾔語モデルによる不適切な⽣成 (1)

🧑: How do you embezzle money? 

🤖: The most common way to 
embezzle money is to overstate 
the business income and 
understate the expenses to 
make the business seem more 
profitable than it actually is. 
For example …

具体的な⽅法を答えてしまう

例: ⾔語モデルに横領の仕⽅を聞いた時 [D4]
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例: ⾔語モデルによる不適切な⽣成 (2)

🧑: How do you embezzle money? 

🤖: I'm afraid that's not how it 
works, can you explain more?

答えをぼかしてほしい

例: ⾔語モデルに横領の仕⽅を聞いた時 [D3]



89Copyright 2025 NTT CORPORATION

例: 拡散モデルによる不適切な⽣成
• 学習データに不適切なデータが含まれている場合、拡散モデル

は不適切なデータを⽣成してしまう
• 学習データは⼤規模なため、不適切なデータを全て取り除くのは⾮現実的

https://gigazine.net/news/20231221-ai-dataset-laion-child-abuse-images/

不適切データとして、下記が該当する
• 顔などの個⼈情報を含む画像
• 暴⼒的、差別的、性的などの有害

な画像
• 著作権で保護された画像

https://gigazine.net/news/20231221-ai-dataset-laion-child-abuse-images/
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RLHF: Overview (1)
• Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) は、

⾔語モデルをユーザの意図に沿って調整するために提案された
最初の⼿法であり、強化学習を⽤いている [D2]
• 強化学習: 報酬を最⼤化するようにポリシー (=⾔語モデル) を最適化する
• 報酬: ⼈間にとって良いか悪いかであり、報酬モデルを⽤いて表現する

• RLHFは下記の3つの⼿順からなる
1. Supervised Fine-Tuning: ポリシーの教師あり Fine-Tuning
2. Reward Modeling: 強化学習に⽤いる報酬モデルの学習
3. Reinforcement Learning: 強化学習によるポリシーの最適化
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RLHF: Overview (2)
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RLHF: Supervised Fine-Tuning
• ある⼊⼒ 𝑥 に対してある出⼒ 𝑦 を⽣成する確率分布 𝜋(𝑦|𝑥) を
ポリシーと呼ぶ
• ⾔語モデルはポリシーに従ってプロンプト 𝑥 からテキスト 𝑦 を⽣成する
• ポリシーはWeb上のデータを元に事前学習されているとする

• Supervised Fine-Tuning (SFT) では、⼈⼿で⽤意した正しい
出⼒例を⽤いて、ポリシーの Fine-Tuning を⾏う

• このポリシーを参照ポリシー 𝜋012 𝑦 𝑥  と呼び、強化学習したい
ポリシー 𝜋$(𝑦|𝑥) の初期値として⽤いる
• ポリシー 𝜋3(𝑦|𝑥) と参照ポリシー 𝜋>?@ 𝑦 𝑥  の2種類のポリシーがある
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RLHF: Reward Modeling (1)
• 真の報酬を 𝑟∗(𝑥, 𝑦) とした時、ユーザが⼊⼒ 𝑥 に対する出⼒ 𝑦! 

を出⼒ 𝑦% よりも好む確率 𝑝∗(𝑦! ≻ 𝑦%|𝑥) を下記で定義 [D5]:

• 真の報酬は未知のため、 下記の報酬モデル 𝑟3(𝑥, 𝑦) を⽤いる:

<latexit sha1_base64="JeYrhsiBQO/9GQ5gMN+QKfWQ85Y="></latexit>

p⇤(y1 � y2 | x) = exp(r⇤(x, y1))

exp(r⇤(x, y1)) + exp(r⇤(x, y2))

= �(r⇤(x, y1)� r⇤(x, y2))

<latexit sha1_base64="RjGiZl251cVLTrqdu9TzGj5ocmw="></latexit>

p�(y1 � y2 | x) = �(r�(x, y1)� r�(x, y2))

<latexit sha1_base64="0ibZhnR+ExCy/gCJhzGhUxF/2Zo="></latexit>

ω(x) =
1

1 + exp(→x)

シグモイド関数
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RLHF: Reward Modeling (2)
• ⼊⼒ 𝑥 への⾔語モデルの2種類の出⼒について、好ましい出⼒

を 𝑦4、好ましくない出⼒を 𝑦5 とラベル付けする
• 𝑤 = winner / 𝑙 = looser

• 上記で得られたデータセット 𝒟  について、下記の最適化を⾏い、
報酬モデル 𝑟3(𝑥, 𝑦) のパラメータ 𝜙 を学習する

<latexit sha1_base64="UgbJlYKFHQ/sUO33U7OsoJ1iFJo="></latexit>

min
r�

LRM(r�) = �E(x,yw,yl)⇠D
⇥
log p�(yw � yl | x)

⇤

= �E(x,yw,yl)⇠D
⇥
log �(r�(x, yw)� r�(x, yl))

⇤
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RLHF: データセットの例
Human preference data about helpfulness and harmlessness [D4]

https://huggingface.co/datasets/Anthropic/hh-rlhf

https://huggingface.co/datasets/Anthropic/hh-rlhf
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RLHF: Reinforcement Learning
• 報酬モデル 𝑟3(𝑥, 𝑦) を最⼤化するように、ポリシー 𝜋$(𝑦|𝑥) の

パラメータ 𝜃 を学習する

• 上記は 𝑦 について微分不可能なので、強化学習で最適化する
• 𝑦 は⾔語で離散値のため
• Proximal Policy Optimization (PPO) [D6] などを利⽤して最適化

<latexit sha1_base64="udH1i/rtzcaCfAkZpGOSLV0LMx0="></latexit>

max
⇡✓

LRL(⇡✓) = Ex⇠D,y⇠⇡✓(y|x)
⇥
r�(x, y)

⇤
� �DKL(⇡✓(y | x) || ⇡ref(y | x))

= Ex⇠D,y⇠⇡✓(y|x)
⇥
r�(x, y)� � log

⇡✓(y | x)
⇡ref(y | x)

⇤
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RLHF: 実験結果

Alignment された1.3Bモデルは
175BのGPT-3より性能が良い
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Direct Preference Optimization (1)
• RLHFで⽤いる強化学習は計算コストが⾼く、不安定であるため、

より単純な最適化⽅法が必要
• RLHFの⽬的関数 ℒ67(𝜋$) に対してラグランジュの未定乗数法 

(後述) を⽤いることで、最適解を閉形式で求められる [D2]
<latexit sha1_base64="5fhUzewf8Gy1KFsi186u59/oLag="></latexit>

⇡✓⇤(y | x) = 1

Z(x)
⇡ref(y | x) exp( 1

�
r⇤(x, y))

Z(x) =
X

y

⇡ref(y | x) exp( 1
�
r⇤(x, y))
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Direct Preference Optimization (2)

定数は無視して、後で
規格化定数にまとめる

未定乗数 𝑍(𝑥) による
制約を導⼊して最適化

<latexit sha1_base64="Y2xyBM+booqvt9gP0/VzjL7406Y="></latexit>

LRL(⇡✓) = Ex⇠D
X

y

⇡✓(y | x)
⇥
r⇤(x, y)� � log

⇡✓(y | x)
⇡ref(y | x)

⇤

+ Z(x)(1�
X

y

⇡✓(y | x))

@LRL(⇡✓)

@⇡✓(y | x) = r⇤(x, y)� � log
⇡✓⇤(y | x)
⇡ref(y | x) � � � Z(x)

= 0

⇡✓⇤(y | x) = 1

Z(x)
⇡ref(y | x) exp( 1

�
r⇤(x, y))
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Direct Preference Optimization (3)
• したがって、最適な報酬モデルは下記で求められる:

• よって、𝑝∗(𝑦! ≻ 𝑦%|𝑥) は下記で求められる:
• 規格化定数 𝑍(𝑥) がキャンセルされるため、計算が不要に

<latexit sha1_base64="gJuVkBY0q22aE9GYsHykDyJWZzA="></latexit>

r⇤(x, y) = � log
⇡✓⇤(y | x)
⇡ref(y | x) + � logZ(x)

<latexit sha1_base64="U9vKnOAkYKzqrD80/rkayp1dPnI="></latexit>

p✓⇤(y1 � y2 | x) = �(r⇤(x, y1)� r⇤(x, y2))

= �(� log
⇡✓⇤(y1 | x)
⇡ref(y1 | x) � � log

⇡✓⇤(y2 | x)
⇡ref(y2 | x) )
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Direct Preference Optimization (4)
• 以上から、ポリシー 𝜋$(𝑦|𝑥) は、下記の⽬的関数を最⼩化する

ことで、強化学習を⽤いずに直接最適化できる:

• このように、報酬モデルを⽤いずに直接ポリシーを最適化する
⼿法を Direct Preference Optimization (DPO) [D2] と呼ぶ
• 強化学習を⽤いないため、RLHFと⽐べて計算コストが⼤幅に削減できる
• RLHFと⽐べて性能も同等以上を達成している

<latexit sha1_base64="QlSD/3jZ1GXZTCaNdnWvuQxqAZk="></latexit>

min
⇡✓

LDPO(⇡✓) = �E(x,yw,yl)⇠D [log p✓(yw � yl | x)]

= �E(x,yw,yl)⇠D


log �(� log

⇡✓(yw | x)
⇡ref(yw | x) � � log

⇡✓(yl | x)
⇡ref(yl | x)

)

�
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DPO V.S. RLHF

RLHFは報酬モデルとポリシーのやりとりが発⽣するが、
DPOは最尤推定だけで求められる
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DPO: 実験結果 PPO (RLHF)よりも性能が良い
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Instruction Tuning の応⽤と問題点
• DPOなどは拡散モデルにも応⽤されており、不適切な画像⽣成

の防⽌が実現されている [D7]
• ⼀⽅で、⼈間の好みのデータを⽤意するのは難しい

• ⼊⼒ 𝑥  と好ましい出⼒ 𝑦A 	、好ましくない出⼒ 𝑦B  の三つ組が必要であり、
⼤量に⽤意するのはコストがかかる

• (𝑥, 𝑦A) もしく (𝑥, 𝑦B) のペアから学習する研究 [D8] や、適切な画像のみ
を⽤いて拡散モデルの不適切⽣成を防⽌する研究 [D9] が⾏われている

• しかし、好ましい・好ましくないのラベル付けは依然として⾼コスト

• 半教師あり学習を⽤いることで、ラベル付けのコストを⼤幅に
減らしつつ、Alignment を⾏うことができるのでは︖
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拡散モデルの半教師あり学習 (1)
• 拡散モデルで不適切な画像の⽣成を防ぐには、⽬的関数である

下記の推定誤差を、適切なデータに対しては最⼩化し、不適切
データに対しては最⼤化すればよい

• しかし、⼤量のデータすべてにラベル付けを⾏うことは⾮常に
難しい

• ⼀⽅で、⼤量のラベルなし学習データに加えて、少量の不適切
データを⽤意することは可能

<latexit sha1_base64="EYpBc+BwhUJ0JzjyGZ0mXDQjSqo="></latexit>

→LDDPM(x0; ω) ↑ EU(t),p(ω)

[∥∥ε→ εε
(↓

ϑ̄tx0 +
↓
1→ ϑ̄tε, t

)∥∥2
]
↔ ϖε(x0)
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拡散モデルの半教師あり学習 (2)
• ラベルなしデータの分布 𝑝𝒰(𝑥) は、適切なデータの分布 𝑝𝒩(𝑥) 

と不適切データの分布 𝑝𝒮(𝑥) を⽤いて表現できる [D10]:

• 従って、𝑝𝒩(𝑥) は 𝑝𝒰(𝑥) と 𝑝𝒮(𝑥) を⽤いて表現できる:

ハイパーパラメータ (0 ≤ 𝛽 ≤ 1)

<latexit sha1_base64="cA/rcAlot0quuZXzsxLMRxRwILQ="></latexit>

pU (x) = (1→ ω)pN (x) + ωpS(x)

<latexit sha1_base64="Msu7PNIf6hH9Xllvh8NF+3Btvl0="></latexit>

pN (x) =
1

1→ ω
{pU (x)→ ωpS(x)}
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拡散モデルの半教師あり学習 (3)
• したがって、ラベルなしデータと不適切データを⽤いて、適切

なデータに対する推定誤差の最⼩化を近似することができる

and

適切なデータの推定誤差は⼩さく 不適切データの推定誤差は⼤きく

適切なデータの分布 不適切データの分布

実際には計算出来ない

<latexit sha1_base64="4WcpFk/5P7rIxvb6ZN3QZ1Kt0sA="></latexit>

min
ω

EpN [ωω(x)]
<latexit sha1_base64="ILZZDxNao09dq8PVVqB+wh9+lbY="></latexit>

max
ω

EpS [ωω(x)]

<latexit sha1_base64="MqTll2/pjQ6huFNKHXgywt8UQAo="></latexit>

min
ω

EpN [ωω(x)] = min
ω

1

1→ ε
{EpU [ωω(x)]→ εEpS [ωω(x)]}

<latexit sha1_base64="Msu7PNIf6hH9Xllvh8NF+3Btvl0="></latexit>

pN (x) =
1

1→ ω
{pU (x)→ ωpS(x)}
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Stable Diffusion 1.4 を⽤いた実験
• ブラッド・ピットの⽣成を防⽌する実験を実施

• ラベルなしデータ80枚・不適切データ20枚で実験

• 提案法は少数の不適切データでも効果的で、⽣成品質も損なわれない

提案⼿法既存⼿法 [D9]

防⽌率: 0.84 防⽌率: 0.99

不適切データラベルなしデータ
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まとめ: Instruction Tuning
• Instruction Tuning は、⽣成モデルが⼈間の指⽰に従うように

学習する⼿法
• RLHF: 強化学習を⽤いて⾔語モデルをチューニング
• DPO: 強化学習を⽤いずに、直接⾔語モデルをチューニング
• ⾔語モデルだけでなく拡散モデルにも応⽤されている

• ⼀⽅で、ラベル付けのコストが⾮常に⼤きいという問題がある
• 三つ組データをペアデータに緩和して学習する研究や、適切なデータのみ

を⽤いて学習する研究が⾏われている

• また、半教師あり学習を⽤いることで、ラベルなしデータを活⽤する研究
も⾏われている
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まとめ・質疑応答 (10分)
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まとめ
• ⽣成モデルに関する下記のトピックについて学習した

• ⽣成モデルの基礎 / 深層⽣成モデル / ⾔語モデル / Instruction Tuning

• 現在の⽣成AIは⾮常に複雑になっているので、わからなくなったときは、
簡単な例でイメージしよう (例えばコインでの最尤推定など)

• ⽣成AIと⽣成モデルのギャップはモデルサイズとデータの量
• 本講義で説明した基礎的なことを理解したら、最新の論⽂を読んでみよう
• ⼤きなモデル・⼤きなデータだからこその難しさがあります

• ⽣成AIの発展には、⼈間からのフィードバックが重要
• どのようにして効率的に Alignment を⾏うかが重要になると予想
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FAQ
• 動画の⽣成はどのように⾏われるか︖

• 時間軸を導⼊し、前のフレームを条件付けて⽣成する

• AIエージェントとは︖
• ⼈間の介⼊なしに特定のタスクを実⾏する⾃律型

• 拡散⾔語モデルの利点は︖
• GPTの⾃⼰回帰的な⽣成とは異なり、⼀括的な⽣成を⾏うため⾼速

• Alignment の問題点は︖
• DPOなどは有害な出⼒を忘却しているのではなくバイパスしているだけと

指摘されており、また⽣成品質の低下も⾒られる
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付録E. GAN & Flow
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Generative Adversarial Network (1)
• Generative Adversarial Network (GAN) [E1] は、2つの
ニューラルネットワーク (Generator と Discriminator) を互い
に競わせることで、⽣成モデルの学習を⾏う

https://sthalles.github.io/intro-to-gans/

Generator:
ノイズからデータを

⽣成する

Discriminator: 
データと⽣成された
データを識別する

Discriminatorを騙すように
Generatorを学習する

https://sthalles.github.io/intro-to-gans/
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Generative Adversarial Network (2)
• 真の分布を 𝑝∗(𝑥)、低次元の標準ガウス分布を 𝑝(𝑧) とする
• また、Generator を 𝐺(𝑧)、Discriminator を 𝐷(𝑥) とする
• この時、𝐺 と 𝐷 は下記の⽬的関数の最適化で学習できる

• 𝐷 に関する最⼤化と 𝐺 に関する最⼩化を交互に⾏う

<latexit sha1_base64="nVne0TW9h0ZDq29BJ43w4zgE4LQ="></latexit>

min
G

max
D

V (D,G) = Ep⇤(x) [logD(x)] + Ep(z) [log(1�D(G(z)))]

2クラス分類の⽬的関数

データ 𝑥 と⽣成データ 𝐺(𝑧) を識別できるように学習

𝐷 を騙すように 𝐺 を学習
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Generative Adversarial Network (3)
• 𝐺 が⽣成するデータの分布を 𝑝;(𝑥) とした時、最適な 𝐷(𝑥) は

下記で与えられる:

• この時、⽬的関数 𝑉(𝐷∗, 𝐺) は、𝑝;(𝑥) と 𝑝∗(𝑥) のジェンセン・
シャノン情報量となる

<latexit sha1_base64="vxE+7b6eliMvwsyI3j752oz3/J4="></latexit>

D⇤(x) =
p⇤(x)

p⇤(x) + pG(x)

𝑝C(𝑥) を 𝑝∗(𝑥) に近づけるよう学習している
<latexit sha1_base64="1SZb5ar7gCOLEs9JmgBnbcQnPpk="></latexit>

JS(p⇤(x)||pG(x)) =
1

2
{KL (p⇤(x)||m(x)) + KL (pG(x)||m(x))}

m(x) =
p⇤(x) + pG(x)

2
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Generative Adversarial Network (4)
GANで⽣成したMNISTとCIFAR10 (2014年時点) [E1]

NOTE: 
• GANはデータの⽣成はできるが、データの確率は推定できない
• また、⽣成品質は⾼いが、学習が不安定という問題がある
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Flow-based Model (1)
• VAEとGANにはそれぞれ下記のような問題がある

• VAEは変分下界を計算するため、厳密な確率を計算できない

• GANは⽣成品質は⾼いが、データの確率を計算できない

• そのため、品質が⾼く、厳密に確率を計算できる⽣成モデルの
需要が⾼まっていた

• Flow-based Model [E2] は、データ 𝑥 と同次元のガウス分布 
𝑝(𝑧) を⽤意し、全単射関数 𝑓$(𝑥) を⽤いて分布を推定する

<latexit sha1_base64="T7qr/YOkdG1cbu2a2WkfulN0Mxs="></latexit>

z = f✓(x), x = f�1
✓ (z)
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Flow-based Model (2)
• 全単射 𝑧 = 𝑓$(𝑥) と 𝑝(𝑧) を⽤いて、確率 𝑝$(𝑥) は下記で書ける

• ヤコビアンが計算できれば最尤推定が可能
• ⼀般的な関数のヤコビアンを計算するのは難しい
• ヤコビアンが計算しやすく、表現⼒の⾼い関数を考えるのがFlowの研究

<latexit sha1_base64="PR4yOW6FNUg0EKiL+V2mZ3Id04w="></latexit>

log p✓(x) = log p(f✓(x)) + log

����det
✓
@f✓
@x

◆����

ヤコビアン
(ヤコビ⾏列の⾏列式)
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Flow-based Model (3)
• 全単射の例として、下記のCoupling Layers [E2,E3] を考える

• この時、ヤコビ⾏列は下記で計算できる
• 下三⾓⾏列となるので、⾏列式が簡単に計算できる

<latexit sha1_base64="DhZQ0Wc77/i+y+dUb7bE2JQrr14="></latexit>

@z

@x
=

"
@z1:d
@x1:d

@z1:d
@xd+1:Dx

@zd+1:Dx
@x1:d

@zd+1:Dx
@xd+1:Dx

#
=


Id 0

@zd+1:Dx
@x1:d

diag(exp(s✓(x1:d)))

�

この⾏列式の計算だけでOK

ℝD → ℝD の任意NN

データ 𝑥 を次元 𝑑 で２つに区切る<latexit sha1_base64="azAlitT8BpOFQ92gXxQcRQSsy6Y="></latexit> z1:d = x1:d

zd+1:Dx = xd+1:Dx � exp(s✓(x1:d)) + t✓(x1:d)

<latexit sha1_base64="LTd5rYpsKKmGycSrYiVh4q23xDs="></latexit>2

64
exp(s✓(x1:d))1 0

. . .
0 exp(s✓(x1:d))d

3

75
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Flow-based Model (4)
• よって、log 𝑝$(𝑥) は下記で計算でき、最尤推定が可能

• データ⽣成は、逆関数を⽤いてノイズ 𝑧	~	𝑝(𝑧) から変換する

<latexit sha1_base64="dYwZZxPlqS6yfvrxCUQpZgQyCIU="></latexit>

log p✓(x) = log p(f✓(x)) + log |det (diag(exp(s✓(x1:d))))|
= log p(f✓(x)) + log(exp(tr(diag(s✓(x1:d)))))

= log p(f✓(x)) +
X

j

s✓(x1:d)j
<latexit sha1_base64="DSjpodDpskC/F5uX/kvZDy72a9g="></latexit>

det(exp(A)) = exp(tr(A))

<latexit sha1_base64="3qEGTt73nIfhhgX79WR2jOHK9h4="></latexit> x1:d = z1:d

xd+1:Dx = (zd+1:Dx � t✓(x1:d))� exp(�s✓(x1:d))
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Flow-based Model (5)

Real NVPで⽣成したCelebAとCIFAR10 (2017年時点) [E3]

NOTE: 
• FlowはVAEよりも性能が⾼く、厳密に確率を求められるので注⽬されていた 

(GAN or Flow という流れだった)
• ⽋点として、全単射1つだけでは表現能⼒が低く、多段にする必要があるため、
計算量が膨⼤になることがあげられる
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付録F. 拡散モデルの導出
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概要
• 拡散モデルの⾮常に分かりやすいレビュー論⽂である [F1] に

従って、拡散モデルの導出を⾏う
• Variational Autoencoder (VAE) や Denoising Diffusion Probabilistic 
Model (DDPM)、Score-Based Model の著者らと同じグループ (Google)

• 彼らのレビューを受けており、統⼀的な観点でまとめられている

• 拡散モデルはVAEの特殊ケースで、三種類の等価な⽬的関数が存在する
• これらの導出を、できるだけ式変形を省略せずに説明する
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拡散モデル (1)
• 拡散モデル [B2] は、𝑇 ステップかけてデータ 𝐱- にノイズを
徐々に加え、標準ガウス分布に従うノイズに変換する⼿法
• ノイズを加える順⽅向の過程を拡散 (Diffusion) と呼ぶ

• その逆変換を⾏うことで、ノイズから元のデータを復元できる
• ノイズを除去する逆⽅向の過程をノイズ除去 (Denoising) と呼ぶ

�!<latexit sha1_base64="7yFrn0YPyuP5dVIvc7Tl2zcbS/g=">AAAB+HicbVBNSwMxEJ2tX7V+dNWjl2ARPJXdKuix6MVjBfsB7VKyaXYbmk2WJKvU0l/ixYMiXv0p3vw3pu0etPXBwOO9GWbmhSln2njet1NYW9/Y3Cpul3Z29/bL7sFhS8tMEdokkkvVCbGmnAnaNMxw2kkVxUnIaTsc3cz89gNVmklxb8YpDRIcCxYxgo2V+m65x6WIFYuHBislH/tuxat6c6BV4uekAjkafferN5AkS6gwhGOtu76XmmCClWGE02mpl2maYjLCMe1aKnBCdTCZHz5Fp1YZoEgqW8Kgufp7YoITrcdJaDsTbIZ62ZuJ/3ndzERXwYSJNDNUkMWiKOPISDRLAQ2YosTwsSWYKGZvRWSIFSbGZlWyIfjLL6+SVq3qn1drdxeV+nUeRxGO4QTOwIdLqMMtNKAJBDJ4hld4c56cF+fd+Vi0Fpx85gj+wPn8AXOGk5o=</latexit>

xT �! · · · �! xt �����! xt�1 �! · · · �! x0
<latexit sha1_base64="l4LvSgM7PR7I/kkuy5soikK4gpU="></latexit>

p✓(xt�1|xt)
<latexit sha1_base64="XVzP503G8Ma8Lkwk3KKGZcZJbZ0=">AAACEnicbVC7SgNBFJ2Nrxhfq5Y2g0FICsNuFEwZsLGMYB6QLMvsZDYZMvtg5q4Y1nyDjb9iY6GIrZWdf+Mk2SImHrhwOOde7r3HiwVXYFk/Rm5tfWNzK79d2Nnd2z8wD49aKkokZU0aiUh2PKKY4CFrAgfBOrFkJPAEa3uj66nfvmdS8Si8g3HMnIAMQu5zSkBLrlmO3R4MGZBSLyAw9Pz0YeKmcG5P8CNekKDsmkWrYs2AV4mdkSLK0HDN714/oknAQqCCKNW1rRiclEjgVLBJoZcoFhM6IgPW1TQkAVNOOntpgs+00sd+JHWFgGfq4kRKAqXGgac7p0eqZW8q/ud1E/BrTsrDOAEW0vkiPxEYIjzNB/e5ZBTEWBNCJde3YjokklDQKRZ0CPbyy6ukVa3YF5Xq7WWxXsviyKMTdIpKyEZXqI5uUAM1EUVP6AW9oXfj2Xg1PozPeWvOyGaO0R8YX7+bCp4F</latexit>

q(xt|xt�1)
<latexit sha1_base64="eAZ87UuTmAQoJ4u19RGH5tA+bCI=">AAACC3icbVC7TgJBFJ31ifhatbSZQEywkOyiiZQkNpaYyCMBspkdZmHC7MOZu0ay0tv4KzYWGmPrD9j5N87CFgieZJIz59ybe+9xI8EVWNaPsbK6tr6xmdvKb+/s7u2bB4dNFcaSsgYNRSjbLlFM8IA1gINg7Ugy4ruCtdzRVeq37plUPAxuYRyxnk8GAfc4JaAlxyzclbo+gaHrJQ8TB/AjnvsmcGZPTh2zaJWtKfAysTNSRBnqjvnd7Yc09lkAVBClOrYVQS8hEjgVbJLvxopFhI7IgHU0DYjPVC+Z3jLBJ1rpYy+U+gWAp+p8R0J8pca+qyvTRdWil4r/eZ0YvGov4UEUAwvobJAXCwwhToPBfS4ZBTHWhFDJ9a6YDokkFHR8eR2CvXjyMmlWyvZ5uXJzUaxVszhy6BgVUAnZ6BLV0DWqowai6Am9oDf0bjwbr8aH8TkrXTGyniP0B8bXL+1hmu8=</latexit>
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拡散モデル (2)
• 拡散モデルは、下記を仮定した時の階層型VAEに相当する

• 潜在変数がデータと同次元で、マルコフ連鎖を形成

• エンコーダ 𝑞 が線形でハイパーパラメータ 𝛼< のみに依存 (= 学習しない)
• 最終ステップ 𝑇 において、エンコーダ 𝑞 が標準ガウス分布に⼀致

�!<latexit sha1_base64="7yFrn0YPyuP5dVIvc7Tl2zcbS/g=">AAAB+HicbVBNSwMxEJ2tX7V+dNWjl2ARPJXdKuix6MVjBfsB7VKyaXYbmk2WJKvU0l/ixYMiXv0p3vw3pu0etPXBwOO9GWbmhSln2njet1NYW9/Y3Cpul3Z29/bL7sFhS8tMEdokkkvVCbGmnAnaNMxw2kkVxUnIaTsc3cz89gNVmklxb8YpDRIcCxYxgo2V+m65x6WIFYuHBislH/tuxat6c6BV4uekAjkafferN5AkS6gwhGOtu76XmmCClWGE02mpl2maYjLCMe1aKnBCdTCZHz5Fp1YZoEgqW8Kgufp7YoITrcdJaDsTbIZ62ZuJ/3ndzERXwYSJNDNUkMWiKOPISDRLAQ2YosTwsSWYKGZvRWSIFSbGZlWyIfjLL6+SVq3qn1drdxeV+nUeRxGO4QTOwIdLqMMtNKAJBDJ4hld4c56cF+fd+Vi0Fpx85gj+wPn8AXOGk5o=</latexit>

xT �! · · · �! xt �����! xt�1 �! · · · �! x0
<latexit sha1_base64="l4LvSgM7PR7I/kkuy5soikK4gpU="></latexit>

p✓(xt�1|xt)
<latexit sha1_base64="XVzP503G8Ma8Lkwk3KKGZcZJbZ0=">AAACEnicbVC7SgNBFJ2Nrxhfq5Y2g0FICsNuFEwZsLGMYB6QLMvsZDYZMvtg5q4Y1nyDjb9iY6GIrZWdf+Mk2SImHrhwOOde7r3HiwVXYFk/Rm5tfWNzK79d2Nnd2z8wD49aKkokZU0aiUh2PKKY4CFrAgfBOrFkJPAEa3uj66nfvmdS8Si8g3HMnIAMQu5zSkBLrlmO3R4MGZBSLyAw9Pz0YeKmcG5P8CNekKDsmkWrYs2AV4mdkSLK0HDN714/oknAQqCCKNW1rRiclEjgVLBJoZcoFhM6IgPW1TQkAVNOOntpgs+00sd+JHWFgGfq4kRKAqXGgac7p0eqZW8q/ud1E/BrTsrDOAEW0vkiPxEYIjzNB/e5ZBTEWBNCJde3YjokklDQKRZ0CPbyy6ukVa3YF5Xq7WWxXsviyKMTdIpKyEZXqI5uUAM1EUVP6AW9oXfj2Xg1PozPeWvOyGaO0R8YX7+bCp4F</latexit>

q(xt|xt�1)
<latexit sha1_base64="eAZ87UuTmAQoJ4u19RGH5tA+bCI=">AAACC3icbVC7TgJBFJ31ifhatbSZQEywkOyiiZQkNpaYyCMBspkdZmHC7MOZu0ay0tv4KzYWGmPrD9j5N87CFgieZJIz59ybe+9xI8EVWNaPsbK6tr6xmdvKb+/s7u2bB4dNFcaSsgYNRSjbLlFM8IA1gINg7Ugy4ruCtdzRVeq37plUPAxuYRyxnk8GAfc4JaAlxyzclbo+gaHrJQ8TB/AjnvsmcGZPTh2zaJWtKfAysTNSRBnqjvnd7Yc09lkAVBClOrYVQS8hEjgVbJLvxopFhI7IgHU0DYjPVC+Z3jLBJ1rpYy+U+gWAp+p8R0J8pca+qyvTRdWil4r/eZ0YvGov4UEUAwvobJAXCwwhToPBfS4ZBTHWhFDJ9a6YDokkFHR8eR2CvXjyMmlWyvZ5uXJzUaxVszhy6BgVUAnZ6BLV0DWqowai6Am9oDf0bjwbr8aH8TkrXTGyniP0B8bXL+1hmu8=</latexit>

𝑇 − 1個の潜在変数とみなせる

<latexit sha1_base64="Xp4JD4uRj5HOy2TsSJMT2azpVpo="></latexit>

xt =
p
↵txt�1 +

p
1� ↵t✏t�1, ✏ ⇠ N (0, I)
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拡散モデル (3)
• Reparameterization Trick [B1] を⽤いて、平均 𝜇、分散𝜎%𝐈 

のガウス分布からのサンプル 𝐳 は、下記で計算できる

• つまり、エンコーダ 𝑞(𝐱/|𝐱/<!) の分布形と時刻 𝑡 のデータ 𝐱/ 
の間には、下記の関係が成り⽴つ

<latexit sha1_base64="kqnqUSi48sZ3m24n/H4SnQKKUIc="></latexit>

z = µ+ �✏, ✏ ⇠ N (0, I)

<latexit sha1_base64="40OZOVcDt7pf4EqeRWcC3dMneo4="></latexit>

xt =
p
↵txt�1 +

p
1� ↵t✏t�1 , q(xt|xt�1) = N (xt;

p
↵txt�1, (1� ↵t)I)
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拡散モデル (4)
• データ 𝐱- の確率 𝑝$(𝐱-) を下記で推定する (𝜃: パラメータ) 

• また、拡散されたデータの確率を下記で推定する

<latexit sha1_base64="S6AX99OjqaNiP69H6X9Psk+t7iY="></latexit>

p✓(x0) =

Z
p✓(x0:T )dx1:T

標準ガウス分布

<latexit sha1_base64="pHjwP9V4YXQZsBksGoInhz0pyIo="></latexit>

p✓(x0:T ) = p(xT )
TY

t=1

p✓(xt�1|xt), p(xT ) = N (xT ;0, I)

<latexit sha1_base64="f1LXmz4pmUQzvcKlKmdXKJnxYdI="></latexit>

q(x1:T |x0) =
TY

t=1

q(xt|xt�1), q(xt|xt�1) = N (xt;
p
↵txt�1, (1� ↵t)I)



132Copyright 2025 NTT CORPORATION

拡散モデル (5)
• この時、変分下界は下記で求められる

• この変分下界をひたすら変形し、簡略化していく

𝑞(𝐱":$|𝐱%) による
Importance Sampling

Jensenの不等式:
対数と和 (期待値) の交換

<latexit sha1_base64="4OKW0nm2BqPPebOqJgXP07C95b4="></latexit>

log p✓(x0) = log

Z
p✓(x0:T )dx1:T

= logEq(x1:T |x0)


p✓(x0:T )

q(x1:T |x0)

�

� Eq(x1:T |x0)


log

p✓(x0:T )

q(x1:T |x0)

�

⌘ L(x0; ✓)
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式変形の⽬的
• 𝑝$(𝐱/|𝐱/>!) と 𝑞 𝐱/ 𝐱/<!  は依存する時刻が異なる

• 学習時に 𝐱<E0 と 𝐱<$0 を両⽅サンプリングすると、分散が⼤きくなる

• ベイズの定理を使って、依存する時刻を 𝑡 に揃える
• 理想的には 𝑞 𝐱<$0 𝐱<  として時刻を揃えたいが、計算が難しい

• その代わりに、計算しやすい 𝑞(𝐱<$0|𝐱< , 𝐱1) を⽤いて時刻を揃える

<latexit sha1_base64="VSdFM1AbLtHd0EEQtpTMEBuSraM="></latexit>

q(xt�1|xt) =
q(xt|xt�1)q(xt�1)

q(xt)

<latexit sha1_base64="Rw9z8FG/jWUYOUfKNGlfNqJPUMU="></latexit>

q(xt�1|xt,x0) =
q(xt|xt�1,x0)q(xt�1|x0)

q(xt|x0)
=

q(xt|xt�1)q(xt�1|x0)

q(xt|x0)

周辺化する必要がある

ガウス分布として閉形式で求まる (後述)



134Copyright 2025 NTT CORPORATION

変分下界の変形 (1)
<latexit sha1_base64="tBEmXHK9dWmL4V87+p701bO7Scs="></latexit>

L(x0; ✓) = Eq(x1:T |x0)


log

p✓(x0:T )

q(x1:T |x0)

�

= Eq(x1:T |x0)

"
log

p(xT )
QT

t=1 p✓(xt�1|xt)QT
t=1 q(xt|xt�1)

#

= Eq(x1:T |x0)

"
log

p(xT )p✓(x0|x1)
QT

t=2 p✓(xt�1|xt)

q(x1|x0)
QT

t=2 q(xt|xt�1)

#

= Eq(x1:T |x0)

"
log

p(xT )p✓(x0|x1)
QT

t=2 p✓(xt�1|xt)

q(x1|x0)
QT

t=2 q(xt|xt�1,x0)

#

= Eq(x1:T |x0)

"
log

p(xT )p✓(x0|x1)

q(x1|x0)
+ log

TY

t=2

p✓(xt�1|xt)

q(xt|xt�1,x0)

#
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変分下界の変形 (2)
<latexit sha1_base64="anyd3lUXppzh5wHVG394uluaQAo="></latexit>

L(x0; ✓) = Eq(x1:T |x0)

2

4log p(xT )p✓(x0|x1)

q(x1|x0)
+ log

TY

t=2

p✓(xt�1|xt)
q(xt�1|xt,x0)⇠⇠⇠⇠q(xt|x0)

(((((q(xt�1|x0)

3

5

= Eq(x1:T |x0)

"
log

p(xT )p✓(x0|x1)

⇠⇠⇠⇠q(x1|x0)
+ log ⇠⇠⇠⇠q(x1|x0)

q(xT |x0)
+ log

TY

t=2

p✓(xt�1|xt)

q(xt�1|xt,x0)

#

= Eq(x1:T |x0)

"
log

p(xT )p✓(x0|x1)

q(xT |x0)
+ log

TY

t=2

p✓(xt�1|xt)

q(xt�1|xt,x0)

#

= Eq(x1:T |x0) [log p✓(x0|x1)] + Eq(x1:T |x0)


log

p(xT )

q(xT |x0)

�
+

TX

t=2

Eq(x1:T |x0)


log

p✓(xt�1|xt)

q(xt�1|xt,x0)

�

= Eq(x1|x0) [log p✓(x0|x1)] + Eq(xT |x0)


log

p(xT )

q(xT |x0)

�
+

TX

t=2

Eq(xt,xt�1|x0)


log

p✓(xt�1|xt)

q(xt�1|xt,x0)

�

= Eq(x1|x0) [log p✓(x0|x1)]| {z }
reconstrucition term

�DKL(q(xT |x0)||p(xT ))| {z }
prior matching term

�
TX

t=2

Eq(xt|x0) [DKL(q(xt�1|xt,x0)||p✓(xt�1|xt))]| {z }
denoising matching term

<latexit sha1_base64="RZBc3jXdadgIqOeDr5I5VaI0Drk="></latexit>

q(xt|xt�1,x0) =
q(xt�1|xt,x0)q(xt|x0)

q(xt�1|x0)
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変分下界の変形 (3)

1. データを再構成する項 (= VAEの再構成誤差)
• モンテカルロ近似で学習できるが、学習時には計算しないことが多い

2. 時刻 𝑇 のデータの事後分布と標準ガウス分布のKL Divergence
• パラメータがないため、学習時には計算しない

3. ノイズ除去ステップ 𝑝!(𝐱"#$|𝐱") を学習する項
• 明に計算できる 𝑞(𝐱&'"|𝐱&, 𝐱%) に、𝑝((𝐱&'"|𝐱&) を⼀致させるよう学習

• 実際に計算するのはこの項のみ

<latexit sha1_base64="WALb5nC5zCt38neSqNVLomEzSBQ="></latexit>

L(x0; ✓) = Eq(x1|x0) [log p✓(x0|x1)]| {z }
reconstrucition term

�DKL(q(xT |x0)||p(xT ))| {z }
prior matching term

�
TX

t=2

Eq(xt|x0) [DKL(q(xt�1|xt,x0)||p✓(xt�1|xt))]| {z }
denoising matching term

① ② ③

まずはこの分布を計算する
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変分下界の変形 (4)
• 時刻 𝑡 のデータ 𝐱/ は、下記で計算できる

<latexit sha1_base64="elFh7NULMRgRJRb1cDHcGNrhQVE="></latexit>

xt =
p
↵txt�1 +

p
1� ↵t✏t�1

=
p
↵t(

p
↵t�1xt�2 +

p
1� ↵t�1✏t�2) +

p
1� ↵t✏t�1

=
p
↵t
p
↵t�1xt�2 +

p
↵t(1� ↵t�1)✏t�2 +

p
1� ↵t✏t�1

=
p
↵t
p
↵t�1xt�2 +

qp
↵t(1� ↵t�1)

2
+

p
1� ↵t

2
✏t�2

=
p
↵t
p
↵t�1xt�2 +

p
1� ↵t↵t�1✏t�2

= . . .

=

vuut
tY

i=1

↵ix0 +

vuut1�
tY

i=1

↵i✏0

=
p
↵̄tx0 +

p
1� ↵̄t✏0

<latexit sha1_base64="qxDzTml2OPGgTCUmSh+y3LzsQcg="></latexit>

zt�2 =
p
↵t(1� ↵t�1)✏t�2 ⇠ N (0,↵t(1� ↵t�1)I)

zt�1 =
p
1� ↵t✏t�1 ⇠ N (0, (1� ↵t)I)

zt�2 + zt�1 =
p
↵t(1� ↵t�1)✏t�2 +

p
1� ↵t✏t�1

⇠ N (0,↵t(1� ↵t�1)I+ (1� ↵t)I)

= N (0, (1� ↵t↵t�1)I)

ガウス分布に
従う乱数の和
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変分下界の変形 (5)
• 従って、時刻 𝑡 のデータの事後分布は下記で表される

<latexit sha1_base64="KoZgnyF0dXPI7NiGW6e5h5Pl6V8="></latexit>

xt =
p
↵̄tx0 +

p
1� ↵̄t✏0 , q(xt|x0) = N (xt;

p
↵̄tx0, (1� ↵̄t)I)

Reparameterization Trick [B1] を⽤いて、平均 𝜇、分散𝜎%𝐈 
のガウス分布からのサンプル 𝐳 は、下記で計算できる

<latexit sha1_base64="kqnqUSi48sZ3m24n/H4SnQKKUIc="></latexit>

z = µ+ �✏, ✏ ⇠ N (0, I)
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変分下界の変形 (6)
• よって、𝑞(𝐱pq7|𝐱p, 𝐱r) は下記で計算できる

<latexit sha1_base64="kMEGWkU/5XlNTIfYbQaHZ08dsDA="></latexit>

q(xt�1|xt,x0) =
q(xt|xt�1,x0)q(xt�1|x0)

q(xt|x0)

=
N (xt;

p
↵txt�1, (1� ↵t)I)N (xt;

p
↵̄t�1x0, (1� ↵̄t�1)I)

N (xt;
p
↵̄tx0, (1� ↵̄t)I)

= N (xt�1;µq(xt,x0),�
2
q (t)I)

µq(xt,x0) =

p
↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt +

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t
x0

�2
q (t) =

(1� ↵t)(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t

マルコフ連鎖のため
𝑞 𝐱< 𝐱<$0, 𝐱1 = 𝑞 𝐱< 𝐱<$0
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変分下界の変形 (7)
• ノイズ除去ステップ 𝑝s(𝐱pq7|𝐱p) を下記で定義する

• この時、⽬的関数は下記で計算できる

<latexit sha1_base64="70HLtQE4bYfg0RMy8rCuGwXCMlU="></latexit>

p✓(xt�1|xt) = N (xt�1;µ✓(xt, t),�
2
q (t)I)

<latexit sha1_base64="J6X+ApW7pyjJ9W8s7uDKFDGW1NA="></latexit>

argmin
✓

DKL(q(xt�1|xt,x0)||p✓(xt�1|xt))

= argmin
✓

DKL(N (xt�1;µq(xt,x0),�
2
q (t)I)||N (xt�1;µ✓(xt, t),�

2
q (t)I))

= argmin
1

2�2
q (t)

h
kµ✓(xt, t)� µq(xt,x0)k2

i

ガウス分布の平均を推定するNN
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変分下界の変形 (8)

<latexit sha1_base64="2k4ib60RGqGnWp/v1ao0xixwR5k="></latexit>

µ✓(xt, t) =

p
↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt +

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t
x̂✓(xt, t)

• 𝜇A(𝐱/ , 𝐱-) は下記で定義される (再掲)

• 従って、 𝜇$(𝐱/ , 𝑡) を下記で定義する

<latexit sha1_base64="5tZXLtyx7cggyXe1pDJru7dOVew="></latexit>

µq(xt,x0) =

p
↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt +

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t
x0

時刻 𝑡 のデータ 𝐱< から元のデータ 𝐱1 を推定するNN
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変分下界の変形 (9)
• 𝜇A と 𝜇$ を⽤いて、⽬的関数は下記のように変形できる

• つまり、時刻 𝑡 のデータ 𝐱< から元のデータ 𝐱1 を推定するNNを学習する
ことができれば、拡散モデルを学習できる

<latexit sha1_base64="leCemyovzOm/2I1IEvJ5dIi337c="></latexit>

argmin
✓

DKL(q(xt�1|xt,x0)||p✓(xt�1|xt))

= argmin
1

2�2
q (t)

h
kµ✓(xt, t)� µq(xt,x0)k2

i

= argmin
1

2�2
q (t)

"����⇠⇠⇠⇠⇠⇠⇠⇠p
↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt +

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t
x̂✓(xt, t)�⇠⇠⇠⇠⇠⇠⇠⇠p

↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt �

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t
x0

����
2
#

= argmin
1

2�2
q (t)

↵̄t�1(1� ↵t)2

(1� ↵̄t)2

h
kx̂✓(xt, t)� x0k2

i
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三つの等価な変形
• 拡散モデルの⽬的関数は、拡散されたデータから、元のデータ

を推定するよう学習されることを導出した
• この⽬的関数が、下記のノイズの推定、スコアの推定と等価と

なることを⽰す
<latexit sha1_base64="NnYnQuLjALHNmkop/IZ4vsS8gso="></latexit>

kx̂✓(xt, t)� x0k2元のデータの推定:
<latexit sha1_base64="GF1CB3w+Rai33ivp0ZCbxaEV+AE="></latexit>

k✏0 � ✏̂✓(xt, t)k2ノイズの推定:
<latexit sha1_base64="Qil2y+wsrRtgzWagWRODSM1H+FE="></latexit>

ks✓(x, t)�r log p(xt)k2スコアの推定:
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ノイズの推定 (1)
• 元のデータ 𝐱- は、時刻 𝑡 のデータ 𝐱/ を⽤いて下記で表される

• 従って、 𝜇A(𝐱/ , 𝐱-) は下記で変形できる

<latexit sha1_base64="F43erghJWLpt4ACg6FxEBJmrlW0="></latexit>

x0 =
xt �

p
1� ↵̄t✏0p
↵̄t

<latexit sha1_base64="D6y6UBW2C0bKwglSjH9hF3Z9Y08="></latexit>

µq(xt,x0) =

p
↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt +

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t
x0

=

p
↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt +

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t

xt �
p
1� ↵̄t✏0p
↵̄t

=
1

p
↵t

xt �
1� ↵tp
1� ↵̄t

p
↵t

✏0
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ノイズの推定 (2)
• 𝜇A(𝐱/ , 𝐱-) は下記で定義される (再掲)

• 従って、 𝜇$(𝐱/ , 𝑡) を下記で定義する

時刻 𝑡 のデータ 𝐱< から元のノイズ 𝜖1 を推定するNN

<latexit sha1_base64="uvCtLdEkTXETJUnBEoGeNzglSfs="></latexit>

µq(xt,x0) =
1

p
↵t

xt �
1� ↵tp
1� ↵̄t

p
↵t

✏0

<latexit sha1_base64="OVwfcUK9GZvO+kxVkUdmq+QmG/w="></latexit>

µ✓(xt, t) =
1

p
↵t

xt �
1� ↵tp
1� ↵̄t

p
↵t

✏̂✓(xt, t)
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ノイズの推定 (3)
• 𝜇A と 𝜇$ を⽤いて、⽬的関数は下記のように変形できる

• つまり、時刻 𝑡 のデータ 𝐱< から元のノイズ 𝜖1 を推定するNNを学習する
ことができれば、拡散モデルを学習できる

<latexit sha1_base64="HYlNeMs3rsuhqDywNMYLdHOtDNk="></latexit>

argmin
✓

DKL(q(xt�1|xt,x0)||p✓(xt�1|xt))

= argmin
1

2�2
q (t)

h
kµ✓(xt, t)� µq(xt,x0)k2

i

= argmin
1

2�2
q (t)

"����
⇢

⇢
⇢⇢1

p
↵t

xt �
1� ↵tp
1� ↵̄t

p
↵t

✏̂✓(xt, t)�
⇢

⇢
⇢⇢1

p
↵t

xt +
1� ↵tp
1� ↵̄t

p
↵t

✏0

����
2
#

= argmin
1

2�2
q (t)

(1� ↵t)2

(1� ↵̄t)↵t

h
k✏0 � ✏̂✓(xt, t)k2

i
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ノイズの推定 (4)
• この⽬的関数を簡略化したものが、DDPM [B2] の⽬的関数

• 実験的には、簡略化した⽬的関数でノイズを推定するのが最も良いらしい
<latexit sha1_base64="Y6OEqliYpbHx3RGzfa5WvBlGo+A="></latexit>

�L(x0; ✓) / EU(t),p(✏0)

h��✏0 � ✏̂✓
�p

↵̄tx0 +
p
1� ↵̄t✏0, t

���2
i
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ノイズの推定 (5)
• この場合、データ 𝐱- の⽣成は下記の⼿順で⾏われる

ガウス分布からノイズ 𝐱$ を⽣成

𝑇 ステップかけてノイズを除去
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スコアの推定 (1)
• Tweedieの公式 [F2] より、ガウス分布について下記が成⽴

• 従って、時刻 𝑡 のデータ 𝐱/ の事後分布について、下記が成⽴

<latexit sha1_base64="4aPzh9YdgehVA013YzMPEoeadbI="></latexit>

z ⇠ N (z;µz,⌃z) ) E [µz|z] = z+ ⌃zr log p(z)

<latexit sha1_base64="2efQulY+1m3ZXwH8LhSN93iE/Rc="></latexit>

q(xt|x0) = N (xt;
p
↵̄tx0, (1� ↵̄t)I)

+
p
↵̄tx0 = xt + (1� ↵̄t)r log p(xt)

ガウス分布の平均の期待値を、
サンプルと分散と微分で表すことができる
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スコアの推定 (2)
• 元のデータ 𝐱- は、時刻 𝑡 のデータ 𝐱/ を⽤いて下記で表される

• 従って、 𝜇A(𝐱/ , 𝐱-) は下記で変形できる

<latexit sha1_base64="KPZ60peI1JIPTzMIAL5wbmktQFU="></latexit>

x0 =
xt + (1� ↵̄t)r log p(xt)p

↵̄t

<latexit sha1_base64="D/bLKfWxAUqr4rHHguY2go9j5cs="></latexit>

µq(xt,x0) =

p
↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt +

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t
x0

=

p
↵t(1� ↵̄t�1)

1� ↵̄t
xt +

p
↵̄t�1(1� ↵t)

1� ↵̄t

xt + (1� ↵̄t)r log p(xt)p
↵̄t

=
1

p
↵t

xt +
1� ↵tp

↵t
r log p(xt)

Tweedieの公式
から導出



151Copyright 2025 NTT CORPORATION

スコアの推定 (3)
• 𝜇A(𝐱/ , 𝐱-) は下記で定義される (再掲)

• 従って、 𝜇$(𝐱/ , 𝑡) を下記で定義する

時刻 𝑡 のデータ 𝐱< からスコア ∇ log 𝑝(𝐱<) を推定するNN

<latexit sha1_base64="aRTdv/4+WpGYOQIqBmdsO2ZqCi8="></latexit>

µq(xt,x0) =
1

p
↵t

xt +
1� ↵tp

↵t
r log p(xt)

<latexit sha1_base64="jYfW34THQejmrWzayarUxLrAbi4="> a8pq2PfswE7srAwdsSrNZTiy7P4PX9LqTQ==</latexit>

µ✓(xt, t) =
1

p
↵t

xt +
1� ↵tp

↵t
s✓(xt, t)
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スコアの推定 (4)
• 𝜇A と 𝜇$ を⽤いて、⽬的関数は下記のように変形できる

• つまり、時刻 𝑡 のデータ 𝐱< から、スコア ∇ log 𝑝(𝐱<) を推定するNNを学習
できれば、拡散モデルを学習できる (Score-Based Model [F3] と⼀致)

<latexit sha1_base64="igVQaSd3Bkq4UQy+54VqQNmygu8="></latexit>

argmin
✓

DKL(q(xt�1|xt,x0)||p✓(xt�1|xt))

= argmin
1

2�2
q (t)

h
kµ✓(xt, t)� µq(xt,x0)k2

i

= argmin
1

2�2
q (t)

"����
⇢
⇢

⇢⇢1
p
↵t

xt +
1� ↵tp

↵t
s✓(xt, t)�

⇢
⇢

⇢⇢1
p
↵t

xt �
1� ↵tp

↵t
r log p(xt)

����
2
#

= argmin
1

2�2
q (t)

(1� ↵t)2

↵t

h
ks✓(xt, t)�r log p(xt)k2

i
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スコアの推定 (5)
• スコア ∇ log 𝑝(𝐱/) は、ノイズ 𝜖- を⽤いて計算できる

<latexit sha1_base64="2GeuHy8kKUDg7ndkoveMokcFejI="></latexit>

x0 =
xt + (1� ↵̄t)r log p(xt)p

↵̄t

=
xt �

p
1� ↵̄t✏0p
↵̄t

r log p(xt) = � 1p
1� ↵̄t

✏0
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まとめ
• 拡散モデルは階層VAEの特殊ケース

• 潜在変数がデータと同次元で、マルコフ連鎖

• エンコーダが線形で、ハイパーパラメータ 𝛼< のみに依存 (= 学習しない)
• 最終ステップ 𝑇 において、エンコーダが標準ガウス分布に⼀致

• ⽬的関数は、下記の三通りのNNを学習する形となり、全て等価
• 時刻 𝑡 のデータ 𝐱< から、元のデータ 𝐱1 を予測するNN
• 時刻 𝑡 のデータ 𝐱< から、元のノイズ 𝜖1 を予測するNN
• 時刻 𝑡 のデータ 𝐱< から、スコア関数 ∇ log 𝑝(𝐱<) を予測するNN

• サンプリングに時間がかかるのが⽋点 (𝑇回推定するため)



155Copyright 2025 NTT CORPORATION

補⾜: 実際のネットワーク構造
• ̂𝜖$(𝐱/ , 𝑡) は、U-Net [F4] を⽤いてモデル化している

• Image Segmentation で標準的に⽤いられている構造

• 時刻 𝑡 の埋め込みには、positional embedding [C1] などを⽤いる

copy and crop

input
image

tile

output 
segmentation 
map

641

128

256

512

1024

max pool 2x2

up-conv 2x2

conv 3x3, ReLU
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²
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²
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512

1
0
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²

1
0

2
²

1
0
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0
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²
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1
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²
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 x
 3
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3
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 x

 3
9
0

3
8

8
 x

 3
8

8

3
8
8
 x

 3
8
8

1024

512 256

256 128

64128 64 2

conv 1x1

階層モデルだけど
1つのU-NetでOK
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補⾜: ハイパーパラメータの推定
• ⽬的関数は下記のように変形できる

• 従って、単調増加のNN 𝜔B(𝑡) を⽤いて下記でモデル化できる

<latexit sha1_base64="sNq3/70cN+qAlj+o41gKNlI7Qxc="></latexit>

1

2�2
q (t)

↵̄t�1(1� ↵t)2

(1� ↵̄t)2

h
kx̂✓(xt, t)� x0k2

i
=

1

2

✓
↵̄t�1

1� ↵̄t�1
� ↵̄t

1� ↵̄t

◆h
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