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1. はじめに 

Hinton らによって提案された Contrastive Divergence 

(CD)法により，Restricted Boltzmann Machine(RBM)が高

速に学習可能であることが示され，Deep Learningへ効

果的に応用された[1]．またこれらを改良する方式が

種々提案されている[2-4]．本研究では RBMの学習にお

いて微分値の近似値を求めるサンプリングに重み付け

を行う．また RBMの目的関数に正則化項を導入し，そ

の効果を明らかにする． 

2. Restricted Boltzmann Machine(RBM) 

データを𝒙 = (𝑥𝑖)𝑖∈𝑉，隠れ状態ベクトルを𝒉 = (ℎ𝑗)𝑗∈𝐻と

し，パラメータ𝑊 = [𝑤𝑖𝑗]とする．ここで 

𝑃(𝒙, 𝒉|𝑊) =
1

𝑍
𝑒−𝐸(𝒙,𝒉) (1) 

𝐸(𝒙, 𝒉) = ∑ ∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖𝑗ℎ𝑗

𝑗∈𝐻

= −𝒙T𝑊𝒉

𝑖∈𝑉

 (2) 

𝑍 = ∑ ∑ 𝑒−𝐸(𝒙′,𝒉′)

𝒉′𝒙′

 
(3) 

と定義する．RBMの概略を図 1に示す．このとき RBM

の目的関数を 

log 𝑃(𝒙|𝑊) = log ∑ 𝑃(𝒙, 𝒉′|𝑊)ℎ′ = log ∑
1

𝑍ℎ′ 𝑒−𝑬(𝒙,𝒉′)  

= log ∑ 𝑒−𝑬(𝒙,𝒉′)
𝒉′ − log ∑ 𝑒−𝑬(𝒙′ ,𝒉′)

𝒙′,𝒉′  (4) 

とする[1-4]．パラメータによる微分は以下となる． 

𝜕𝑃(𝒙, 𝑊)

𝜕𝑤𝑖𝑗

= 𝑥𝑖𝑃(ℎ𝑗 = 1|𝒙, 𝑊) − 𝑃(𝑥𝑖
′ = 1, ℎ𝑗

′ = 1|𝑊) (5) 

このとき次式が成り立つことが知られている． 

𝑃(ℎ𝑗 = 1|𝒙, 𝑊) =
1

1 + 𝑒− ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖𝒊
= 𝑔 (∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝒊

𝑖

) 
 

(6) 

ただし𝑔(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥はシグモイド関数である．ここで学

習時において𝑃(𝑥𝑖
′ = 1, ℎ𝑗

′ = 1|𝑊)の項は正確に求めるこ

とができない．そこで文献[2-4]ではサンプリングを行う

ことにより，近似値を求めている． 

 
図 1：RBMの概略 

3. 重み付けサンプリングと正則化項の導入 

本研究では RBMの目的関数を修正して以下とする． 

log 𝑃(𝒙, 𝑊) = log 𝑃(𝒙|𝑊) + log 𝑃(𝑊) (7) 

このとき−log 𝑃(𝑊)は正則化項と呼ばれる．良く利用さ

れる正則化項としては例えば 

−log 𝑃(𝑊) = 𝛾 ∑|𝑤𝑖𝑗|

𝑖,𝑗

 (8) 

などがある．簡単のため，𝐷 = [
𝜕log𝑃(𝑊)

𝜕𝑤𝑖𝑗
]と定義する． 

ここで Salakhutdinovらのアルゴリズム[4]を改良する．

𝑁個の学習データを{𝑥(1), ⋯ , 𝑥(𝑁)}とし，初期パラメータ

𝑊(0)とする．また初期の𝑀個の定常状態サンプルを

(𝑥̃(0,1), ℎ̃(0,1)), ⋯ , (𝑥̃(0,𝑀), ℎ̃(0,𝑀))としたとき，提案アルゴリ

ズムを以下に示す． 

[アルゴリズム] 

for(𝑡 = 0; 𝑡 < 𝑇(number of iterations); 𝑡 + +){ 

  for(𝑛 = 1; 𝑛 ≤ 𝑁; 𝑛 + +) 𝜇𝑗
(𝑛)

= 𝑔(∑ 𝑤𝑖𝑗
(𝑡)

𝑥𝑖
(𝑛)

𝑖 ); 

  for(𝑚 = 1; 𝑚 ≤ 𝑀; 𝑚 + +){ 

    Sample (𝒙(𝑡+1,𝑚), 𝒉̃(𝑡+1,𝑚)) given (𝑥̃(𝑡,𝑚), 𝒉̃(𝑡,𝑚)) by 

running a Gibbs sampler. 

    } 

  𝑊(𝑡+1) = 𝑊(𝑡) + 𝛼𝑡{𝐴(𝑡+1) − 𝐵(𝑡+1)} + 𝐷 

} 

ただし 

𝐴(𝑡+1) =
1

𝑁
∑ 𝒙(𝑛)

𝑁

𝑛=1

(𝝁(𝑛))T (9) 

𝐵(𝑡+1) =
𝛽𝑡

𝑀
∑ 𝒙(𝑡+1,𝑚)(𝒉̃(𝑡+1,𝑚))

T𝑀
𝑚=1 + (1 − 𝛽𝑡)𝐵(𝑡)  (10) 

である．𝐷 = 0, 𝛽𝑡 = 1と設定すると従来法と同一となる． 

4. まとめ 

本研究では RBM の学習において正則化項を導入し，

またサンプリングの重み付けを行う手法を提案した．𝛽𝑡

や正則化項の𝛾の問題に適した適切な設定の仕方につい

ては，今後の課題である． 
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