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深層学習 生成AIの基礎共立出版
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正誤表

ページ
行数，

図・表・式番号 誤 正

8 11行目 ふくむまとまりにわけ， 「ふくむまとまりにわけ」に脚注として以下を追
加．「ただし，ミニバッチの大きさ Bは，可変で，通
常は，10から 100の範囲でそのつどランダムに設定す
る．」

17 3行目 . . . , 0 < l < L, z(0)
j = x j, . . . . . . , 1 < l < L, z(1)

j = x j, . . .

17 5行目 . . . , 0 < l < L, Z(0) = X, . . . . . . , 1 < l < L, Z(1) = X, . . .

17 下から 3行目 すべての重みをW = (W(1) · · · W(L))とかき， 「とかき，」に脚注として以下を追加．「行列W(1)

はダミー．」

67 下から 7 - 6行目 式 L ≈
∑

v′∈V′
lnσ(vTv′) + Ev′∼p(v′)[ln(1 − σ(vTv′))]

=
∑

v′∈V′
lnσ(vTv′) + Ev′∼p(v′)[ln(−σ(vTv′))]

L ≈ −
∑

v′∈V′
lnσ(vTv′) − Ev′∼p(v′)[ln(1 − σ(vTv′))]

= −
∑

v′∈V′
lnσ(vTv′) − Ev′∼p(v′)[ln(−σ(vTv′))]

67 下から 2行目 式 L ≈
∑

v′∈V′
lnσ(vTv′) +

1
K

K∑
k=1

lnσ(−vTv′k) L ≈ −
∑

v′∈V′
lnσ(vTv′) − 1

K

K∑
k=1

lnσ(−vTv′k)

85 14-15行目 j = 1, . . ., 500， j = 1, . . ., 250，

85 16行目 i >
i

10000
2 j
D

≥ i
10000

>
1

100
i >

i

10000
2 j
D

≥ i
10000

≥ 1
10000

95 図 6.1のキャプションと
11 - 12行目

図中の丸は現在の状態で，· · · 図中の白丸は状態を表わし，· · ·

96 3行目 累積報酬を評価関数とし， 累積報酬の期待値を評価関数とし，

96 5行目 C0 =

T−1∑
t=0

Rtγ
t , 0 < γ < 1. E[C0] = E

T−1∑
t=0

Rtγ
t

 , 0 < γ < 1.

97 7行目 一般に，強化学習では，学習のスタート時点では
環境に対する情報はもっていないのが普通であ
る．

一般に，強化学習では，状態の集合と行動の集合
は既知とするが，その他の環境に対する情報は，
学習のスタート時点ではもっていないのが普通
である．

98 10行目 に依存する． 「に依存する．」に脚注として以下を追加．「行
動価値関数を，期待値の定義により書きくだすと

Qπ(s, a) ≡ Eπ[C0 | S 0 = s, A0 = a]

= g(s, a) +
∑
k=1

γk
∑

(s′ , a′)

P(S k = s′, Ak = a′)g(s′, a′)

= g(s, a) +
∑
k=1

γk
∑

(s′ , a′)

π(a′ | s′)P(S k = s′)g(s′, a′)

となる．方策 πが定まっていても，一般に，P(S k = s′)
は確定しないので，行動価値関数は陽にはわからない．」

98 下から 8 - 7行目 すなわち，Q(s, a)は，状態 sにおいて行動 aを
選び，· · ·

すなわち，Q(s, a)は，時刻 t で状態 sにおいて
行動 aを選び，· · ·
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98 下から 6 - 4行目 それは，時刻 t での即時報酬と，時刻 t + 1での
状態 s′ ∈ S ′ で，最適行動価値関数 Q(s′, a′) が
最大となる行動 a′ とする割引報酬報酬に γをか
けたものとの和である．

それは，時刻 t での即時報酬と，時刻 t + 1での
状態 s′ ∈ S ′ において行動価値関数を最大とする
行動 a′ に対する行動価値関数値の期待値に γを
かけたものとの和である．

98 下から 2行目 Q関数に関して Q(s, a)関数に関して

105 下から 4-3行目 すなわち，

Eπ[pπ∞(s)] = lim
T→∞

1
T

T−1∑
t=0

P(S t = s)

すなわち，任意の関数 h : S ×A → Rに対し，

Eπ(a | s)pπ∞(s)[h(s, a)] = lim
T→∞

1
T

T−1∑
t=0

h(S t = s, At = a)

107 下から 2行目の式中 pπθ∞ (s′ | s, a) p(s′ | s, a)

108 3行目の式中 pπθ∞ (s′ | s, a) p(s′ | s, a)

109 5行目 式を削除

109 9行目

Eπθ [pπ∞(s)] = lim
T→∞

1
T

T−1∑
t=0

P(S t = s)
Eπθ(a | s)pπ∞(s)[h(s, a)] = lim

T→∞
1
T

T−1∑
t=0

h(S t = s, At = a)

110 10 - 11行目 確率の列（離散分布）であるから，その出力（の
対数）を誤差とする誤差逆伝播で計算可能であ
る．

確率の列（離散分布）であり，ln πθ(at | st) は出
力の関数なので，それの出力ユニットの活性に
よる微分を誤差とする誤差逆伝播で計算可能で
ある．

112 1行目

clip(x, a, b) =


1 + ϵ, b < x,
x, a < x ≤ b,
1 − ϵ, x ≤ a

clip(x, a, b) =


a, x ≤ a,
x, a < x ≤ b,
b, b < x

116 9行目 を考える． 「を考える．」に脚注として以下を追加．「以下
では，確率変数列のインデックスとして，下つきだけで
はなく，上つきもつかう．たとえば，文が複数あるとき
に，各文を区別するために下つきインデックスをもち
いるので，列のインデックスとして上つきをつかう．」

116 下から 7行目 . . . , xt などがでてくる． . . . , xt などがでてくる．

123 1行目 L = −
N∑

n=1

Tn+1∑
t=1

P(yt
n | y1

n, . . . , yt−1
n , · · · ) L = −

N∑
n=1

Tn+1∑
t=1

ln P(yt
n | y1

n, . . . , yt−1
n , · · · )

123 下から 5行目 式 (7.3.1) P(Y |X) =
T+1∏
t=1

P(yt |Y0:t−1, X) P(Y |X) =
T+1∏
t=1

P(yt |Y0:t−1, X)

123 下から 4行目 ただし，Y0:t−1 は部分列 y0, y1, . . ., yt−1 を表わ
す．

ただし，Y0:t−1 は部分列 y0, . . ., yt−1 を表わす．

124 図 7.4 右上のほうの c4 c4 + z̃4

125 図 7.5 (a), (b), (c) 右上にある角がまるい四角の中にある c0, c1, c2

はそれぞれ
c0 + z̃0, c1 + z̃1, c2 + z̃2

126 下から 4行目 L = −
N∑

n=1

Tn+1∑
t=1

P(yt
n | y1

n, . . . , yt−1
n , sent1, · · · ) L = −

N∑
n=1

Tn+1∑
t=1

ln P(yt
n | y1

n, . . . , yt−1
n , sent1, · · · )

127, 128 図 7.6,図 7.7 (a), (b), (c) 右上にある角がまるい四角の中にある c4, c0, c1,
c2 をそれぞれ

削除

129 6行目 （ここでは 12）である． 「（ここでは 12である）」に脚注として以下を追
加．「自己注意の項で述べたように，関連性ベクトル
の正規化でもちいられるソフトマックス関数の性質上，
マルチヘッド化せずに一つのベクトルの注意を求めた
だけでは，正規化成分のうちの一つの成分が 1に近く，
その他の成分がほとんど 0になることが起こる．」

144 4行目 かたることはできない． 「かたることはできない」に脚注として以下を追
加．「強化学習そのものというよりも，人手で文をラ
ンクづけた学習データが重要である．」
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173 14行目から 18行目 学習時には，· · · から ϵθ(xt , t)が求まる． 時刻 tでの入力「画像」

xt(x0, ϵ) =
√
ᾱtx0 +

√
1 − ᾱtϵ

に，時刻 t の埋めこみ t̃ を加えたものが入力で，
それに対する出力が ϵθ(xt , t)となる．

174 図 8.9 右上方にある x̂t−1 ϵθ(xt , t)
213 1行目 式 max

∥ f ∥L≤1
{Ea[ f (i)] − Eb[ f ( j)]} max

∥ f ∥L≤1
{Ea[ f (x)] − Eb[ f (x)]}

220 6行目 p(tn = 0 | xn)
= (1 − θ1) · p(t∗n = 0 | xn) + θ1 · p(t∗n = 1 | xn),

p(tn = 0 | xn)
= (1 − θ0) · p(t∗n = 0 | xn) + θ1 · p(t∗n = 1 | xn),

220 7行目 p(tn = 1 | xn)
= θ0 · p(t∗n = 0 | xn) + (1 − θ0) · p(t∗n = 1 | xn)

p(tn = 1 | xn)
= θ0 · p(t∗n = 0 | xn) + (1 − θ1) · p(t∗n = 1 | xn)

220 12 - 13行目
 p(tn = 0 | xn) = (1 − θ1) · (1 − yn) + θ1 · yn,

p(tn = 1 | xn) = θ0 · (1 − yn) + (1 − θ0) · yn

 p(tn = 0 | xn) = (1 − θ0) · (1 − yn) + θ1 · yn,

p(tn = 1 | xn) = θ0 · (1 − yn) + (1 − θ1) · yn

226 4行目と 12行目 こえては近づかない． こえては離れない．


