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1 はじめに

確率的ニューラルネットワークの一つである制限ボルツマン
マシン [2]は最尤法に基づき学習を行うが, 隠れ変数が多いほど
過学習を起こしてしまい汎化能力が低下してしまう. 特に学習
データが少ない時に過学習を起こすことで機械学習本来の目的
である未知のデータの予想精度が悪くなってしまう. 先行研究
[1] では隠れ変数にスパース正則化を行うことで Contrastive
Divergence法 [3]による近似計算を用いた学習において過学習
を抑制をすることを確認した. 本稿では厳密計算による制限ボ
ルツマンマシン学習においても過学習を抑制することを示す.

2 制限ボルツマンマシン

図 1: 制限ボルツマンマシンのグラフ構造

制限ボルツマンマシンは, 図 1 の完全二部グラフ上で定
義される確率モデルである. グラフ上のノードにはそれぞ
れ確率変数が対応しており, 下層のノードに対応する変数
を可視変数 v, 上層のノードに対応する変数を隠れ変数 h
と呼ぶ. また, 可視変数のインデックス集合を V , 隠れ変
数のインデックス集合を H と定義する. 確率変数につい
て, 可視変数を v = {vi ∈ {−1,+1} | i ∈ V }, 隠れ変数を
h = {hj ∈ X (s)} | j ∈ H}と定義し, X (s)は
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のようになり, Sが奇数のとき隠れ変数は中間値の 0を含む. ま
た, 分割区間を無限区間に分割することで X (∞)] を連続値と
みなすことができる.
隠れ変数が X (S)の値を取る制限ボルツマンマシン PS は, 式

(2)のエネルギー関数 E(θ)を用いることで

Ps(v,h | θ) = 1

Zs(θ)
exp (−E (θ)) (1)
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と定義する. ここで, Zs(θ)は規格化定数, θ は制限ボルツマン
マシンのパラメータ集合である.
制限ボルツマンマシンのパラメータ集合を θ = {b, c,w}と
し, これらのパラメータを用いて制限ボルツマンマシンのエネ
ルギー関数を

E(θ) = −
∑
i∈V

bivi︸ ︷︷ ︸
バイアス項
(可視変数)

−
∑
j∈H

cjhj︸ ︷︷ ︸
バイアス項
(隠れ変数)

−
∑
i∈V

∑
j∈H

wijvihj︸ ︷︷ ︸
ウェイト項

(2)

と定義する.
制限ボルツマンマシン学習は最尤法により行い, N 個の観測
データ集合 D = {d(n) ∈ {−1,+1}|V | | n = 1, 2, 3, ..., N}用い
た対数尤度関数

lD(θ) =
1

N

N∑
n=1

lnPs(v = d(n) | θ) (3)

を最大化するパラメータ θ を決める. ここで, 式 (3) のパラ
メータの勾配は

∂lD(θ)

∂θ
= − 1

N

N∑
n=1

∂E(θ)

∂θ︸ ︷︷ ︸
データの標本平均項

+
∑
v

∑
h

∂E(θ)

∂θ
Ps(v,h | θ)︸ ︷︷ ︸

制限ボルツマンマシンの期待値項

(4)

である. 式 (4) の第 1 項は観測データの標本平均から容易
に計算可能であるが, 第 2 項は制限ボルツマンマシンによる
期待値であるためノード数が多いほど組合せ爆発により計算
困難である. そのため厳密計算が困難な場合は Contrastive
Divergence(CD)法 [3]などで近似計算を行う.

3 スパース正則化制限ボルツマンマシン

× ×

図 2: スパースな構造を持った制限ボルツマンマシン.

制限ボルツマンマシンは隠れ変数が多いと過学習を起こしや
すい. そのため不要な隠れ変数を減らすような振る舞いを持た
せることで過学習を抑制することが出来る. 式 (2)の制限ボル
ツマンマシンのエネルギー関数の役割について説明すると, 隠
れ変数のバイアスパラメータ cは隠れ変数が大きい値を取りや
すいか小さい値を取りやすいかを調整する役割をもつ. 隠れ変
数がスパースとなるようにするには隠れ変数の値が 0に近い値
となる制約が必要となる. その制約を満たすためにスパース正
則化項を式 (2) のエネルギー関数に追加した, 新たな制限ボル
ツマンマシンを定義する.
制限ボルツマンマシンのパラメータ集合 θ にスパース正則化
パラメータ λを追加した新たなパラメータ集合を θ† = θ ∪ λ
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とする. また, 式 (2) のエネルギー関数に対しスパース正則化
項を加えた新たなエネルギー関数

E†(θ†) = E (θ)+
∑
j∈H

exp (λj) |hj |︸ ︷︷ ︸
スパース正則化項

を定義して用いることによりスパース正則化制限ボルツマンマ
シン P †

s を以下のように表す.

P †
s (v,h | θ†) =

1

Z†
s(θ†)

(−E†(v,h;θ†))

スパース正則化パラメータ λ を調整することで隠れ変数 h
が 0に近い値を取る確率が変動し, λj > 0のとき hj は 0に近
い値を取りやすくなり, λj < 0のとき hj は 0に近い値を取り
にくくなる. このモデルを学習することで不要な隠れ変数に対
するスパース正則化パラメータ λが調整され, 不要な隠れ変数
のみ確率的に 0 を取りやすくなるように学習することができ
る. それにより図 2のようなスパースな構造のような振る舞い
を持ち過学習を抑制することが出来る.

4 数値実験

制限ボルツマンマシンと, スパース正則化制限ボルツマンマ
シンの学習において汎化誤差を低減し過学習を抑制できている
かどうかを実験的に示す.
この数値実験の枠組みはデータから制限ボルツマンマシン学

習を行い, 学習モデルと真の分布である生成モデルとの汎化誤
差をカルバックライブラー情報量を用いて計算し, 各モデルに
ついて比較を行うことである.
実験ではデータと生成モデルが必要となるため, 2 値の制限

ボルツマンマシン P2 を生成モデルとして乱数的に生成した
データを訓練データとして用いる. 訓練モデルとしては表 1で
示す制限ボルツマンマシン, スパース正則化制限ボルツマンマ
シンを用いてそれぞれ学習させる.

表 1: 実験モデルと学習の設定

生成モデル 訓練モデル

RBM P2
P2, P3, P4, P5, P∞,

P †
3 , P

†
4 , P

†
5 , P

†
∞

|V | 8

|H| 4 4 + 5

パラメータ
Xavierの初期値

初期値

学習法
Contrastive Divergence法,

厳密計算
最適化 AdaMax[4]

試行回数 200回

表 1の補足として, スパース正則化パラメータ λの初期値は
[2, 4]の一様乱数で初期化している. 実験の制約として訓練モデ
ルの隠れ変数を意図的に多くしている. これは, 本研究の目的
が過学習の抑制であるため意図的に過学習を起こしやすい学習
モデルを用いることで過学習の抑制をわかりやすくするためで
ある.
表 1の条件の数値実験のうち, 制限ボルツマンマシン P2, P3,

P∞ の実験結果を図 3, スパース正則化制限ボルツマンマシン
P †
3 , P

†
4 , P

†
5 の実験結果を図 4に示す. なお, 図示しない他の制

限ボルツマンマシンモデルについての実験結果は本講演にて発
表する.
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(a) CD法による近似計算.
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(b) 厳密計算.

図 3: 制限ボルツマンマシン学習の実験結果. 隠れ変数を多値
に分割するほど汎化誤差が大きくなりにくくなる.
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(a) CD法による近似計算.
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(b) 厳密計算.

図 4: スパース正則化制限ボルツマンマシン学習の実験結果.
厳密計算において特に汎化誤差が小さくなっている.

図 3では CD法, 厳密計算のどちらの制限ボルツマンマシン
学習であっても隠れ変数が多値を取るほど汎化誤差が小さく
なっていることを表している.
一方, 図 4のスパース正則化制限ボルツマンマシン学習にお
いては学習を重ねるうちに一度汎化誤差が大きくなった後汎化
誤差が小さくなり, その後過学習により汎化誤差が大きくなっ
ている. これはスパース正則化パラメータの学習の影響からで
ある. また, 図 3bと図 4bとを比較するとスパース正則化を入
れることで顕著に過学習を抑制できていることを表している.
なお, 図 4b を見るとスパース正則化制限ボルツマンマシン
は多値制限ボルツマンマシンのように隠れ変数をより細かく多
値分割するよりも, 3値, 5値のほうが汎化誤差が小さくなって
いる. 隠れ変数の値として 0をとるようなスパース正則化制限
ボルツマンマシンのほうが傾向的には汎化誤差が小さくなる.
この仕組みを本講演にて単純な構造の制限ボルツマンマシンを
用いて発表する予定である.

5 まとめ

制限ボルツマンマシン学習において先行研究 [1] では Con-
trastive Divergence 法による学習においてスパース正則化を
導入することで過学習を抑制出来ることを確認したが, 本研究
ではさらに厳密計算でも過学習を抑制できることを確認した.
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