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The Gaussian mixture model could be formulated as  ( ) ( )∑ =
∑Ν=

K
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,| μπ , 

where the parameters are  { }Kkkkk ~1|,, =Σ= μπθ . The graphic model is shown 

below: 

 

A complete ith observation is  ( )ii zx , , where  { }Kzi ,...,2,1= , and  kzi =   indicates 

the explicit observation  ix   comes from kth Gaussian component. So the complete 

data log‐likelihood  ( ) ( ) ( ) ( )kkikiiiii xkzxpkzpkzxp ΣΝ===== ,|,|||, μπθθθ . 

Following the E‐step of standard EM procedure, we first set 
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Then for the M‐step, we are to maximize 
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3) 0=Σ∂∂ kL  

We need three rules: 

  (from wikipedia.org “Matrix calculus”) 

,  ( )Tt AtrA αααα = , and  ( )TAA
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Then we can calculate the derivatives as follows,
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Demos could be seen from 
http://neural.cs.nthu.edu.tw/jang/matlab/toolbox/machineLearning/ 


