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交換Monte Carlo法を用いたBoltzmann Machineの
標本抽出法の提案

柴田祐樹1,†1,a) 高間康史†1,b)

概要：本稿では積層型 Boltzmann Machine (BM)に対し交換Monte Carlo法（EMC: Exchange Monte Carlo）
を適用し標本抽出を高精度に行う方法を提案する．これまでに BMの学習法として Contrastive Divergence
法などいくつかの近似解法が提案されているが，一般的な積層型の BMに対し効果を示したものは著者ら
の確認する限り見当たらない．それら学習法ではいずれも BMの統計量を計算するための標本抽出法とし
て Gibbs Samplingが用いられるが，この手法の積層型模型に対する精度の低さが学習法の構築を困難にし
ていると言える．これに対し本稿では，BMと同系統の模型に対し適用される EMCと，焼きなまし法の結
晶化効果を用いた標本抽出法を提案し，人工データセットにより Gibbs Samplingに対する提案手法の有効
性を評価した結果を報告する．

1. はじめに

本稿では Boltzmann Machine (BM: Boltzmann Machine)

[7]の学習法構築を念頭に置いた新しい標本抽出法を提案す

る．特に積層された BM（DBM: Deep BM）に対し，非一様

温度分布と交換Monte Carlo (EMC: Exchange Monte Carlo)

法 [4]の併用が有効であることを示す．

近年多くの神経網模型（Neural Network）に対する学習

法，推論法が決定論的で一方向伝搬型として構築されてい

るが [1,2]，BMは結合が双方向性で対称的であり，解析的

に扱いやすい確率模型であるため，依然として学習模型の

振る舞いを考える上で有用であると言える．BMに対する

学習に対し，勾配降下法 [7]，Contrastive Divergence法 [6]，

Gibbs Sampling (GS) [8]，平均場近似 [5]などの利用が提案

されてきているが，BMの定式化を崩さずに学習，推論を

可能とする手法，ならびに，BMの標本抽出を高精度に行

える一般的手法は提案されていない．

BMの学習を困難としている要因として，その内部状態

が確率的挙動を示すことが挙げられる．BMに対し提案さ

れたどの学習法も，模型の適合度合いを測る尺度として尤

度を用いるが，尤度の計算には BMの期待値を計算する必

要がある．この期待値の計算は組み合わせ爆発の問題から

厳密に行うことができず，Monte Carlo法による標本平均
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による近似，あるいは平均場近似を用いることが提案され

ている．しかしながら，平均場近似では模型の正しい分布

を捉えることができない．Monte Carlo法は計算量の増加

を許容すれば標本点を増やすことで精度を上げることがで

きるが，計算量以外にも，DBMでは積層数が増加するに

つれ両端の状態が多数の中間層の確率的挙動による撹乱を

受け，互いに独立に振る舞うようになり，標本抽出が困難

になるという問題がある．文献 [12]ではこれに対し，温度

を非一様に低下させることで DBMの端から端へ状態を伝

達する手法を提案しているが，温度の変化は学習過程では

母数*1へ吸収されるため，学習法へこの方法をそのまま適

用することはできない．

標本抽出を行う Monte Carlo 法の反復中に異なる固定

温度による複数の模型を用いて標本抽出の精度を向上さ

せる手法として，EMC，または並列撹乱法（PT: Parallel

Tempering）[3]と呼ばれる手法がある．EMCは標本を抽

出したい模型と近い母数を持つ模型を複数用意し，それら

模型の状態を一定の規準で確率的に交換することで，それ

ぞれの分布で得意とされる状態遷移を組み合わせ，標本抽

出精度を向上させることが可能である．似た手法として焼

きなまし法 (SA: Simulated Annealing) [10]では温度を高い

状態から低い状態へ局所最適化を行う間徐々に変化させる

ことで大域的最適解の探索を行うが，この方法は一つの最

適解を求めることを目的としており，確率模型の分布を近

*1 本稿では確率模型で標本抽出の対象となるものを状態変数，分布
を特徴づける変数を母数，解法の挙動を定めるものを制御変数
（Hyper-parameter）と呼ぶ．
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似することには適していない．これに対し EMCでは，分

布の近似が可能である．

本稿では，前述した EMCと，文献 [12]で用いられる温

度分布を組み合わせた手法を提案する．評価実験では人工

模型から標本を抽出し，その統計量と理論的に得られる統

計量を理論値と比較し，従来手法に比べ多くの状況で優れ

た結果を示すことを報告する．

1.1 記法と用語

本稿で利用する記法について述べる．標本空間を Ωと

表し，その上に定義される確率変数 xに対してその状態空
間を x (Ω)とする．また，p(x = x)は xが x (∈ x(Ω))を取

る確率を示し，期待値を ⟨x⟩ = ∑
x∈x(Ω) p(x = x)と表す．ま

た x (Ω) = v (Ω)である任意の 2つの確率変数 x, vについて
p (x) = p (v)と書いた場合 ∀x ∈ x (Ω) , p (x = x) = p (v = x)

であることを意味する．

文献 [9]で提案されている確率変数に対する添字記法を

用いる．この記法において，多次元確率変数のそれぞれの

要素を識別するために添字集合が用いられる．ある添字集

合 Λで添字づけられる確率変数の族を xΛ = (xl|l ∈ Λ)など

と表す．Λの任意の部分集合 M ⊂ Λに対してその補集合を
Mc = Λ \ M と定義する．ただし，\は差集合を意味する．
このとき，p (xΛ) = p (xM , xMc ) = p (xM |xMc ) p (xMc )が成り

立つとする．添字集合が明らかなときは省略し，xΛを単に
xなどと表す*2．

任意の x, yに対し，δ(x, y)は Kronecker deltaを表す．そ

の他集合論の記法と概念について [15]に従う．

2. 関連研究

2.1 Boltzmann Machine
BMは Boltzmann分布に従う確率模型の一つである．各

変数を識別する添字の集合を Λ，その状態を表す確率変数

を x，エネルギー関数を ϕ : x (Ω)→ R，温度を T としたと

き，Boltzmann分布は式 (1)で定義される．

p (xΛ) =
1
Z

exp
(
− 1

T
ϕ (xΛ)

)
(1)

ここで，Zは正規化定数である．E ⊂ Λ2 を結合を表す添字

の対，w : Λ2 → Rを結合の重み，b : Λ → Rを発火率の偏
りとしたとき，BMにおける ϕは式 (2)で定義される．

ϕ (xΛ) = −
∑

(i, j)∈E
xiwi, jx j −

∑
i∈Λ

bixi (2)

また，学習中に温度の違いは吸収されるため BMでは通常

T = 1とする．状態空間について x (Ω) = {0, 1}Λ としたも
のは Binary BMと呼ばれ，多くの研究がこの模型について

なされている [5–7]．

*2 文献 [9] では添字のみで確率空間を区別するとあるが，本稿では
確率変数の記号によっても確率空間を区別するものとする．

データの表現を行う確率変数を vΛとしたとき，母数 w, b
を勾配降下法で学習するための勾配は次のように書ける．

ここでは wについてのみ記載する．

∂S
∂wi, j

=
⟨
viv j

⟩
−

⟨
xix j

⟩
, (i, j) ∈ E (3)

ただし，Λ のうち隠れ層でないものを V，データ分布を

p (vV )としたとき，p (vΛ) = p (vV ) p (xVc = vVc |xV = vV )で

あるとする．また，S は負の対数尤度である [12]．

E について，模型が積層構造を取るように Λ =∑K
k=1 Hk, E =

∑K−1
k=1 Hk × Hk+1 (H ∈ P(Λ)K)と結合に制限を

加えたものを制限（Restricted）Boltzmann Machine（RBM）

と呼び，特に ∃k, (Hk + Hk+1) ∩ V = ∅であるものを (K ≥ 3

が必要)を DBMと呼ぶ．

式 (3)中の期待値の厳密計算は困難であるため，近似手

法が提案されており，代表的なものにMarkov Chain Monte

Carlo（MCMC）法 [11]および Gibbs Sampling (GS)法 [8]，

平均場近似 [5]がある．またMCMC法の発展として RBM

に対し EMC [3, 4]を用いることも提案されている．DBM

に対する EMCの適用事例は著者らの確認する限り報告さ

れていない．また，4層以上の DBMに対する GSの適用

事例も確認できないが，これについては評価実験でも示す

とおり，DBMに対し GSが有効ではないことが原因であ

ると考える．本稿ではこれらのうち MCMC, GS, EMCに

ついてそれぞれ紹介する．

2.2 Monte Carlo法
Monte Carlo (MC)法は統計量の厳密算出が困難な分布に

対し，標本を用いて統計量を近似する手法である．ここで

は特に BMから標本を求めるためによく使われるMCMC

法について説明を行う．

標本を抽出したい元の分布を p (x)としたとき，MCMC

では確率変数の系列 z1, z2, ...と，標本の抽出が容易な遷移

確率 p (zn|zn−1)を用い，元の分布を段階的に近似すること

を考える．このとき，p(zn|zn−1)が式 (4)を満たすとき，系

列は元の分布に従う．

p (x = x) =
∑

x′∈x(Ω)

p
(
zn = x|zn−1 = x′

)
p
(
x = x′

)
,

∀x ∈ x (Ω) , n ∈ N (4)

この条件は釣り合い条件（Balance condition）と呼ばれ

る [11,13]．有限の標本で系列を近似する場合，初期の分布

が p (x)からずれている場合，系列が収束するまでの計算

量が増えるが，式 (4)が満たされている限り，元の分布に

収束する．

式 (4)を満たす遷移確率として，Metropolis法と呼ばれ

る以下のものが提案されている [11]．

2ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-MPS-132 No.16
2021/3/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

p
(
zi+1 = x′|zi = x

)
=

A(x′, x)q
(
zi+1 = x′|zi = x

)
+ C(x)δ(x, x′) (5)

A(x′, x) = min
(
1,

p (x = x′)
p (x = x)

)
(6)

q は提案分布と呼ばれ，状態の遷移を試みるための

遷移確率であり，対称性条件 ∀x′, x, q (zi+1 = x|zi = x′) =

q (zi+1 = x′|zi = x)を満たす．qで提案された遷移は，Aによ

り受理するか判断される．Aは Metropolis規準と呼ばれ，

MCMC法を構築するために広く用いられている [3, 4, 11]．

C(x) は遷移が棄却された場合に元の状態を保つ確率であ

る*3．以上の漸化式を計算し得られた系列から，適当な間

隔で標本を抽出することを繰り返し，統計量を計算する．

C は小さければ計算の無駄が少ない．これを小さく，あ

るいは 0にする方法が研究されている [8, 13]. GS [8]は部

分空間毎に標本を抽出することにより，Metropolis規準を

用いずに式 (4)を満たす遷移確率を実現している．GSを適

用するには，元の分布の条件付き分布が計算できる必要が

有る．条件付き分布が互いに独立に計算可能な場合につい

て計算を並列化することができるという利点もある.

2.3 交換Monte Carlo法
EMC [4]は単一の確率変数の系列を用いる通常のMCMC

に加え，複数の系列を用意し，各系列を求めながら互いの

状態を交換し合うことで，それぞれの系列の特徴を相互に

活かしながら標本抽出の質を向上させる手法である．それ

ぞれの系列が近似する模型は複製と呼ばれ，その分布は元

の模型と母数が異なる．複製間の状態の交換は，式 (5)に

基づき行われる．以降上述の定式化を行う．各複製を識別

する添字の集合を L，全複製の状態を記述する確率変数を

xL としたとき，この分布は次の通り定義される．

p (xL) =
∏
l∈L

p (xl)

ここで，p (xl) は l で識別される模型を表し，2 つの模型

l, l′ ∈ Lについて，l , l′ であれば互いに母数は異なる．

xL を近似する系列を z1, z2, ...としたとき，EMCでは次

のとおり定義される xから x′ への状態変化を考える．

x′ = (..., xb, ..., xa, ...) , x = (..., xa, ..., xb, ...)

ただし，a, b ∈ Lである．この変化では，模型 aと模型 bの

状態の入れ替えのみを試みている．この変化を与える提案

分布は式 (7)の通りである．

q
(
zi+1 = x′|zi = x

)
= δ

(
x′b, xa

)
δ
(
x′a, xb

) ∏
l,a,b

δ
(
x′l , xl

)
(7)

この提案分布を式 (5)へ代入し遷移確率を得る．式 (6)の

分数部分は，l , a, bについて因数が約分されるため，式 (8)
*3 式 (5) の両辺の総和を取れば計算可能である．

のようになる．

p (xL = x′)
p (xL = x)

=
p (xa = xb) p (xb = xa)
p (xa = xa) p (xb = xb)

(8)

本手法は複数の温度を持つ模型を利用可能な点で SAと

同様の利点を持つが，温度は固定で状態の交換を行う点で

異なる．また，各系列の計算は並列化可能である．標本は

元の分布 p(x∗)に対し，p(xl) = p(x∗)となる lを用意し，こ

こから抽出する．

2.4 焼きなまし法と結晶化効果

焼きなまし法（SA）は，最適化問題中の説明変数で定義

された目的関数の最小値を求めるために，Boltzmann分布

とMCMCを利用した手法である [10]．

SAでは式 (1)の ϕに対し，目的関数を設定する．式 (1)

の分布は T → 0としたときに min (ϕ(x))を与える xで高い
確率となるため，T を徐々に 0に近づけながらMCMCに

よる分布の近似を続けていくことで，実用的な最適解の近

似解を得ることが可能である．本手法は最適値を求める手

法であり，統計量を近似するための標本抽出を行うことに

は向かない．

SA は確率分布の最頻値の推定にも利用可能であるが，

DBM に対して効果がないと報告されている [12]．また，

SAで従来より用いられる全ての状態変数に対し一様な温

度を用いる温度低下過程ではなく，入力層など情報発信の

起点となる状態変数から順に温度を低下させるといった，

非一様な温度分布を用いた温度低下過程を用いることで，

最頻値の推定精度を改善できることが報告されている [12]．

以降この手法と，この手法を用いるために必要な BMの定

式化を説明する．

2.1節で紹介したのと同様に，Λを模型の各要素を定義す

る添字の集合，xΛ を Λで定義される確率変数としたとき，
文献 [12]で用いられる BMの分布を次のように書ける．

p (xΛ) =
1
Z

exp
(−ϕ′(xΛ,T )

)
(9)

Z は正規化定数で，T は温度であるが SAと異なり，この

模型では温度が非一様に分布する．ϕ′は修正エネルギー関

数であり*4，次の通り定義される．

ϕ′(xΛ,T ) = −
∑

(i, j)∈E

1
Ti, j

xiwi, jx j −
∑
i∈Λ

1
Ti

xibi (10)

ここで，E, w, bの定義は式 (2)と同様であるが，i (∈ Λ)毎

に異なる温度 Ti が新たに導入されている．また，Ti, j は

i, j (∈ Λ)間の温度を示し，Ti, j = 2TiT j/(Ti + T j)で定義され

る．このとき，xΛ の標本を抽出するために GSで用いる条

件付き分布は，式 (11)のように書ける．

*4 文献 [12] とは同等であるが表記上において異なる定式化である．
本稿では簡素化のためにこちらを用いる
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: position of layer

: position of layer

Floating Zone (FZ)

Parallel Tempering (PT)

図 1 式 (14)と式 (15)それぞれについて T1 = 16,T0 = 1, β = 0.01, α =

0.99,K = 8 の条件で描かれる曲線の例.

p
(
xi = 1|xΛ\{i}

)
= σ

 1
Ti

bi +
∑

(i, j)∈E

1
Ti, j
wi, jx j

 (11)

ここで，σ(x) = 1/(1 + exp(−x))は Sigmoid関数であり，全

ての i ∈ Λについて順番にGSを適用しながら系列の更新を

行う．式 (11)中の条件付き分布はこれら既存研究 [3, 5, 6]

で用いられているものと類似した形をしているが，温度が

含まれている点で異なる．

この温度の項により，より低い温度の変数の状態が，他

の項の分布へ強い影響を与え，それにより，情報の伝搬が

温度の低い方から高い方へ制限されることで最頻値の推

定精度を上げることが可能であると報告されている [12]．

これは材料科学における Floating Zone (FZ) [14]法により

Silicon単結晶を生成可能なことを例として定性的に説明さ

れる．本稿ではこの作用を結晶化効果と呼ぶ．この手法で

推論精度の向上は期待できるが，文献 [12]の適用方法では

SAと同様の理由で学習法に応用することはできず，また

分布の推定に用いることもできない．

3. 提案手法

本稿では，DBM に対し有効な EMC と SA の結晶化効

果を用いた標本抽出法を提案する．結晶化効果を利用して

DBM中に比較的大きな結晶粒を生成させる，つまりエネ

ルギー関数の値が低く生起確率の高い標本を優先的に生成

させることで標本抽出法の高精度化を狙う．また，異なる

固定温度分布を持つ複製の模型による EMCを用いること

で，SAを用いた場合と異なり分布の近似を可能とする．

提案手法では温度分布を表現するために式 (9)を確率分

布として採用する．GSを用いて系列を更新する遷移確率

を pu，状態の交換が起こる遷移確率を pe，pe による遷移

が起こる確率を ce (∈ [0, 1])として，提案手法では以下の遷

移確率を用いる．

p (zk |zk−1) = ce pe (zk |zk−1) + (1 − ce)pu (zk |zk−1) (12)

ceは制御変数である．peが選ばれた場合，すべての l, l′ ∈ L

について交換を試みるものとする*5.
*5 実装に当たっては状態を入れ替える代わりに，温度分布を入れ替
えたほうが記憶域の操作が少なくて済む．

3.1 温度制御

温度について，文献 [12]で提案されている結晶化作用の

ある温度分布は複雑で一般性が低いため，本稿ではこれを

改良した以下の分布を用いる．

T (t, k∗) = (T1 − T0 + a f (T1 − 2T0))σ (− f (k∗, t))+ T0 (13)

ここで，t ∈ [0, 1]は制御変数であり，SAでは進行度合い

に当たるものである．EMCでは，温度分布を計算の進度

に合わせて変化させることはしないが，tを複製毎に変化

させることで温度分布の異なる模型を作成する．k∗ は正規

化された層番号にあたり，k = 1, 2, ...,K を層番号とするな

らば，k∗ = (k − 1)/(K − 1)である．T1 と T0 はそれぞれ温

度分布の境界値（最大値，もしくは最小値）に相当する．

f (k∗, t)については，以下の 2通りを用いる．

f (k∗, t) = c1 |(1 + 2c2)t − c2 − k∗| + c3, (14)

f (k∗, t) = −c3t (15)

a f は，f が式 (15)で与えられる場合に 1，式 (14)で与えられ

る場合に 0を取る．式 (15)の方は一様温度分布を与えるも

ので，結晶化作用の効果をみるための比較用である．定数は

次の通り定められる：c1 = 2(NL − 1) ln(1−α), c2 = −2c3/c1,

c3 = ln (1 − β2)/β2). その他は制御変数であり，α (∈ (0, 1))

は分布の曲率を決定し，β2 は最大値と最小値の再現精度

を決める制御変数である．具体的には σ (− f (1, 1)) = β2,

σ (− f (0, 0)) = 1 − β2 となるためこれを制御する. 図 1に曲
線の例を示す．

本稿での提案は，式 (14)を用いることである．これに対

応する温度分布は図 1の上部に示されている．この温度分

布はケイ素棒を端から端へ順に溶かして全体を単結晶とす

る，結晶化作用を有する FZ法の温度分布を模擬している．

図中下部は式 (15)を用いたもので，提案手法の有効性を示

すための比較用分布である．

4. 評価実験

それぞれの手法について，人工模型から標本を抽出する

精度を評価する．用意する模型は統計量の理論値を得ら

れ，積層模型で特に標本抽出が困難と考えられる遠距離変

数間での共起が，発火模様から明確にわかる模型としてい

る．比較を行う手法は式 (15)の一様温度分布を用いたもの

（PT），提案する式 (14)の温度分布を用いたもの（FZ）,ま

た，単に GSを用いたもの（GS）の 3つである．

4.1 人工データセットと評価指標

正解として，次の設定を行った DBMを用意する．

wi, j =

 w0, v(i) = v( j)

−w0/m, v(i) , v( j)
, bi = 0, (i, j) ∈ E (16)

ここで，v(i)は i要素の層内での位置を示す．全ての層は
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(b) possible(a) impossible (c) 2 line example

negative e�ect positive e�ect no e�ect, omitted to draw

図 2 試験用模型と，食い違いがあり生成されない発火模様 (a)，生成

されうる線状発火模様 (b, c) の例．
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図 3 様々な K = 2, 4, ..., 64 に対する各手法の τ = 1 における Root

Means Square Errorの比較．

同じ数の変数からなる．この模型では，w0が十分に大きい

場合に,図 2(b), (c)に示すように,一連の長い発火模様とな

る状態のみが生成されるようになる．もし図 2(a)の例のよ

うに，途中で食い違いが有る場合式 (16)の設定ではエネル

ギー関数の値が大きくなることからそのような状態が生成

される確率は低くなり，結果としてほとんど，もしくは w0

が十分に大きければ実質的に生成されない．

いま，K を層の数とし，発火する線の本数を n，その状

態を xとしたとき，エネルギー関数は以下の値を取る．

ϕ(x) = −(K − 1)nw0 + (K − 1)n(n − 1)w0/m

上式の ϕの最小値を与える nを n∗としたとき，n∗ = (m+1)/2

と求まる．このことから，m が特に整数で奇数のときは

(m + 1)/2本，mが偶数のときは m/2あるいは (m + 2)/2の

線が同時に現れることになる．

この人工模型から得られる比較用の分散共分散を算出す

る．n∗と層あたりの状態変数の数 Hが与えられたとき，食

い違い模様が生成される可能性を無視すれば，分散共分散

σi, j =
⟨
xix j

⟩
− ⟨xi⟩

⟨
x j

⟩
は以下の通り求まる．

σi, j =

H − 2 + δi, j
n∗ − 2 + δi, j


H

n∗


−1

− (n∗)2

H2 , i, j ∈ Λ

ただし，( )は選択の組み合わせの数を示す*6．各手法によ

り得られる標本で計算した標本分散を σ̂i, j として，これに

対し評価実験では以下に示される Root Mean Square Error

(RMSE)を評価尺度として用いる．

RMSE =

√(
Σi, j∈Λ

(
σi, j − σ̂i, j

)2
)
/ |Λ|2

4.2 設定値

本節では評価実験で共通して用いる設定について説明す

る．常に β2 = 0.01, w0 = 16, ce = 0.4とする．これらの設
*6 σi, j は i, j に依存しない．

(a): α と T1 に関する変化

(b): α と |L| に関する変化
図 4 τ = 1 における，α = 0, 0.1, , ..., 0.9, 0.95, 0.99 について FZ の

Root Means Square Errorの変化．横軸は α を示す．

定値は事前実験より特に実験結果に他の制御変数と比べ有

意な影響を与えないことを確認している．H = 9と m = 5

についても共通して用いられるが，これらは状態空間の大

きさ（ここでは 84）が複製の数を超える，つまり複製が全

状態を記憶することがないように設定されている．

PT は式 (15), GS は T0 = T1 = 1 とした式 (15), FZ は

式 (14) を様々な設定値で用い，PT と FZ には EMC を用

いる．EMCで使うそれぞれの複製の温度分布は，式 (13)

中の t を複製毎に変えることで設定を行う．複製の数を

|L|， 複製の番号を自然数で l = 1, 2, ..., |L| としたとき，
t = (l− 1)/(|L| − 1)と計算される．以上の複製の他に元の模

型（元模型）が用意されるため，EMCで用いる複製の数は

|L|+ 1であり，交換が起こりうる組み合わせの数は 2 |L| − 1

である．元模型の母数は PT, FZともに GSで用いられるも

のと同じであり，統計量を算出するための標本はこの元模

型からのみ抽出される．

実験結果の説明において，τ ∈ [0, 1]は正規化された系列

の進展度合いを示す．系列の更新は τ = 1までの間に 217

回行われる．図中 Noと示される破線は RMSEの基準値を

示し，これは共分散行列が独立に一様分布する状態変数よ

り算出されたものである．つまり各状態に相関はないた

め，∀i, j ∈ Λ, σ̂i, j = 0となる．

その他の設定値について，特に断りがなければ，|L| = 32,

K = 32, α = 0.9, T1 = 16,T0 = 1 が用いられる．全ての

RMSEは 32回の実験の平均値である．

4.3 実験結果

図 3 に，FZ, PT, GS それぞれについて層の数を K =

2, 4, ..., 64と変化させた場合の RMSEを示す．この結果よ

り，層の数が多くなるにつれ，FZと PTでは差が開いてい

くことがわかり，GSは K = 2の場合でしか有効に機能し

ていないことがわかる．PTが K = 2, 4の場合において FZ

を上回っている．K = 2（狭義の RBM）に対して PTが機

能することが報告されているが [3]，この結果からもその
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図 5 様々な T1 = 2, 4, ..., 32に対する各手法の τ = 1 における Root

Means Square Errorの比較．

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

No

FZ(2)

PT(2)

FZ(16)

Progress ratio

R
M

S
E

図 6 Root Means Square Errorの比較．PT は T1 = 2 について， FZ

は T1 = 2, 16 について実験を行った.

ことを確認できる．

図 4 は α = 0, 0.1, 0.2, ..., 0.9, 0.95, 0.99 について，(a) は

T1 = 2, 4, 8, 16，(b)は |L| = 8, 16, 32, 64におけるFZのRMSE

の変化を示す．この結果より，α = 0.7程度であれば，複製

の数（|L|）に対し単調に性能は改善し，温度は結果に対し
て大きな影響を与えないことがわかる．

図 5に T1 = 2, 4, ..., 32, τ = 1における FZと PTの RMSE

の変化を示す．この結果より，FZは温度の値域の変化に

大きく影響を受けないことがわかり，一方で PTは影響を

受けることがわかる．

図 5の結果では温度が T1 = 2の場合について PTが FZ

を上回るが，これについてより詳細に調べるために，RMSE

の収束速度を更新回数 τ を横軸にとり履歴を描いた結果

を図 6示す．この結果より，τ = 1において PT が FZ を

僅かに上回ると言えるが，大きな差は見られない．一方で

FZは PTにくらべ収束速度が速いことがわかる．さらに，

T1 = 16の設定では同等の RMSEでより速く収束している

ことがわかる．

5. おわりに

本稿では，DBMの標本抽出法として，SAの結晶化効果

と EMCを組み合わせた手法を提案した．評価実験より，

提案手法は高い収束速度をもち，設定値に対し敏感でなく，

また，ほとんどの場合で比較手法に比べ高い性能を持つこ

とを示した．さらに，温度分布を一様とした GSや PTで

は，積層数が多くなるに連れて高精度な標本の抽出が困難

になっていことから，実際に提案手法が持つと考えられる

結晶化効果が DBMに対して有効であると考えられる．設

定に対し敏感でないことは，母数の適用範囲が広いことを

意味するため，特に母数の変動が大きい学習初期において

PTよりも提案手法である FZが標本抽出法として適してい

るのではないかと考える．

評価実験はここで用意された人工模型についてのみ行わ

れたもので，結果から得られる結論の一般性や実用性は保

証されない．しかしながら，この人工模型を用いた評価方

法の一つを提案したことは本研究の貢献の一つであると考

える．今後の展望として，学習法への応用や，本稿で用い

たデータセット以外に対する適合性の調査が挙げられる．
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