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紹介論⽂
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Neural Process (Family)

ほぼ同内容の⼆本の論⽂
・Conditional Neural Process (Garnelo et.al., ICML2018) 
・Neural Processes (Garnelo et.al., ICML2018WS) 

上記の発展形の論⽂
・Attentive Neural Processes (Kim et.al., ICLR2019)

今回は提唱論⽂となる上2つを紹介します。

今回のモチベーション︓適応的な(動的な)学習⼿法について調べたい
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⼿法の説明
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ガウス過程(GP)
特徴︓
・確率過程モデル(関数そのものの確率分布を与えるモデル)
 ・分散の計算なども可能
・実際の計算では、
 ・𝑁個の観測で条件付け
 ・𝑀個の予測値の同時分布を求める
・学習と推論を分離できない
 →条件付確率計算で同時に⾏う
・事前学習は分離して⾏える
 →カーネル関数のハイパラ𝜃の学習
 →これは𝑁個の観測データで⾏う
・推論が重い(𝒪(𝑁!))

𝐾!! =
𝑘(𝒙", 𝒙") ⋯ 𝑘(𝒙", 𝒙!)

⋮ ⋱ ⋮
𝑘(𝒙!, 𝒙") ⋯ 𝑘(𝒙!, 𝒙!)

, 𝑘(𝒙#, 𝒙$)=𝑘%(𝒙#, 𝒙$) (適当なカーネル関数) 

ここで、

Targets 𝒇∗ =(𝑓"∗, 𝑓#∗, … , 𝑓$∗ ) for input (𝒙"∗ , 𝒙#∗ , … , 𝒙$∗ )
Observation 𝐲 = (y", 𝑦#, … , 𝑦%) for input (𝒙", 𝒙#, … , 𝒙&)
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⼿法説明

コアアイデア︓
 ・NNの表現能⼒を利⽤しながら
 ・ガウス過程のような確率過程モデルで
 ・適応的(動的)な学習を実現できないか︖

Gaussian Process Neural Network
to black box function ◯ ◯

probabilistic ◯ △(limited model)
flexibility (to new data) ◯ ×

computation cost 
(in inference)

× ○

representation ability ◯ ◎

Neural Process
◯
◯
◯
○

◎

Gaussian Process vs. Neural Network

特徴︓
・確率過程モデル(関数そのものの確率分布を与えるモデル)
 ・分散の計算なども可能
・実際の計算では、
 ・𝑁個の観測で条件付け
 ・𝑀個の予測値の同時分布を求める
・学習と推論を分離できない
 →条件付確率計算で同時に⾏う
・事前学習は分離して⾏える
 →カーネル関数のハイパラ𝜃の学習
 →これは𝑁個の観測データで⾏う
・推論が重い(𝒪(𝑁'))

再掲︓GPの特徴
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ざっくりいうとどういうモデル︖︖

𝜃, 	𝜓の事前学習を⾏なった後、
(Lossなどは後述)
推論そのものはN個のデータで条件づけて⾏う
→学習の逐次実⾏
→適応性につながる

学習器の学習(Meta-Learning)
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𝜃, 𝜓 → 𝜃にまとめて表記
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再掲︓GPからのサンプリング

で解決︕
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⼿法の説明2
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VAEでは計算できる


