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1 はじめに

近年、過剰適合を防ぎ不確実性を考慮するモデルの

一つとしてベイズ深層学習が注目されている。ベイズ

深層学習に用いられるベイズ推論の手法は様々存在す

るが、自然言語処理の分野において用いられている一

つの手法として確率的勾配ランジュバン動力学法があ

る。この手法においてパラメータの曲率を考慮して学

習率を減少させる方法が提案されており、従来の研究

では RMSpropを用いて近似的に求められてきた。し

かし、新たな最適化手法は年々提案されているのにも

関わらず、多くの研究では RMSpropを用いているの

が現状である。そこで本研究では RMSprop以降に提

案されたAdadelta, Adam, RmspropGravesなどの最

適化手法と比較し、確率的勾配ランジュバン動力学法

における前処理行列最適化手法の比較調査を行った。

2 関連研究

ベイズ推論の一つの手法として確率的勾配ランジュ

バン動力学法 (stochastic gradient Langevin dynamics

; SGLD)がある。この方法では学習率に応じた分散を

もつガウシアンノイズを加えることでよりパラメータ

空間を探索でき、学習率を次第に 0に近づけていくこ

とでパラメータの事後分布が推定できる。従来はステッ

プ回数に応じたスケジューリングを行っていたが、パラ

メータの成分のスケールが大きく異なる場合に収束が

遅くなることがあるため、リーマン計量であるフィッ

シャー情報量の逆行列を用いた SGRLD (stochastic

gradient Riemannian Langevin dynamics)[1]が提案

された。だが多くのモデル場合はフィッシャー情報量の

逆行列を求めるのは一般に困難である。一方で、行列の

要素のスケールが大きく異なっていても高い精度で逆

行列が近似的に求まるESGD (equilibrated stochastic

gradient descent)とRMSpropが同様の挙動をするこ

とが実験的に知られている [2]。そこでフィッシャー情

報量の逆行列をRMSpropにより近似して得られた前

処理行列を用いた pSGLD (preconditioned SGLD)を

用いたベイズ深層学習が提案された [3]。近年、この

ベイズ深層学習を使った手法が自然言語処理の分野に

も見られるようになった [4]。

しかしRMSprop以外の最適化手法を用いたpSGLD

はほとんど研究されていない。そこで本研究ではRM-

Sprop以降に提案され、その改良にあたる Adadelta、

Adam、RMSpropGravesの最適化手法を用いて前処

理行列を近似して pSGLD に適用した。また、RM-

SpropGra vesはモーメンタム項を加えたものを使う

ことが多いため同様に実験を行った。

3 手法

3.1 pSGLDを用いたベイズ深層学習

pSGLDを用いたベイズ深層学習において損失関数

は以下のように表される。

U(θ) = − log p(θ)−
N∑

n=1

log p(Dn|θ) (1)

ここで θはパラメータ、Nはデータサイズ、Dnは学習

データであり、入力Xnと出力Ynの組Dn = (Xn, Yn)

である。

ミニバッチを用いて確率的勾配法を行うため、バッ

チサイズM ≪ N の時に成立する以下の式を実際に

は用いる。

Ũt(θ) = − log p(θ)− N

M

M∑
m=1

log p(Dm|θ) (2)

pSGLDにおいてパラメータの更新式は次のように

表される。

θt+1 = θt −
η

2
G−1

t f̃t +G
− 1

2
t N (0, ηI) (3)
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ここで f̃t = ∇Ũt(θ)であり、η はステップサイズ、I

は単位行列、N (0, ηI)はガウシアンノイズ、G−1
t は

前処理行列である。

G−1
t をRMSpropで求める際のアルゴリズムは以下

のようになる。

Algorithm 1 pSGLD with RMSprop

Input: η, λ, α

Output: {θt}t=1:T

Initialize:v0 ← 0,θ1 ∼ N (0, I)

1: for t = 1 to T do

2: % Estimate gradient from minibatch

3: f̃t = ∇Ũt(θ);

4: % Preconditioning with RMSprop

5: vt ← αvt−1 + (1− α)f̃t ⊙ f̃t;

6: G−1
t ← diag

(
1⊘ (λ1 + v

1
2
t )

)
;

7: % Parameter update

8: θt+1 = θt − η
2G

−1
t f̃t +G

− 1
2

t N (0, ηI)

9: end for

3.2 最適化手法

本研究ではRMSpropを用いて前処理行列を求める

ところ、別の最適化手法を用いて比較する。RMSprop

以降に提案され、その改良とされている Adadelta、

Adam、RMSpropGraves、RMSpropGravesにモーメ

ンタム項を加えたものを用いる。

• Adadelta

RMSpropでは次元の不整合が生じているという

問題点がある。Adadeltaではパラメータの差分

の二乗の指数移動平均を用いることでこの問題を

解決し、同時に学習率の設定を不要とした。本実

験では形式的に η = 1.0と設定した。

• Adam

RMSpropや Adadeltaでは過去の勾配の情報そ

のものを考慮していなかった。Adamでは過去の

勾配との指数移動平均をとり、指数移動平均が有

するバイアスを取り除いた不変推定量を用いる。

• RMSpropGraves

RMSpropは最新の二乗勾配の影響を大きく受け

る。RMSpropGravesは最新の二乗勾配の影響を

より抑え、前処理行列の値をRMSpropに比べて

大きめに推定する傾向にある。

4 実験

本実験では単語レベルの言語モデルタスク、画像キャ

プション生成タスク、文の分類タスクに関して実験を

行った。プログラムは theanoにより実装し、GPUは

NVIDIA GeForce GTX 1080 Tiを用いた。また、本

実験ではガウシアンノイズを用いたドロップコネクト

や開発データを用いた early-stoppingを行っている。

• 言語モデルタスク
言語モデルタスクでは、Penn Treebank(PTB)

コーパス [5]を用い、訓練/開発/テストの単語数

は 929K/73K/82Kである。また、語彙数は 10K

である。ミニバッチサイズは 32、エポック数 55

とし、二層 LSTMを隠れユニット数 1500として

用い、ドロップ率 0.65とした。また先行研究 [4]

において SGLDでも高い精度であるため、同様

の実験を行い perplexityを用いて評価した。

• 画像キャプション生成タスク
画像キャプション生成タスクでは Flickr8k[6]を

用いた。このデータセットは 8kの画像にそれぞ

れ 5つの文が与えらたものであり、訓練/開発/テ

ストは 6K/1K/1K枚の画像を用いる。バッチサ

イズを 64、エポック数を 20とし、単層 LSTMを

隠れ層 512として用いた。ドロップ率は 0.5とし、

言語モデルタスクとの比較のため SGLDでも実

験を行い、perplexityを用いて評価した。

• 分類タスク
文の分類タスクではMR[7]、CR[8]、MPQA[9]を

用い、十分割交差検証を行った。ミニバッチサイズ

は 50、エポック数は 20とし、単層双方向 LSTM

を隠れユニット数 400として用いた。ドロップ率

を 0.5とし、分類誤差を用いて評価した。

最適化手法に用いられるハイパーパラメータはいく

つか決めた候補の組み合わせを実験して、各タスクの

評価指標が最も良くなるような組み合わせを選んだ。

学習率はAdadelta、SGLD、モーメンタム項を加えた

RMSpropGravesを除いて、画像キャプション生成タ

スク、分類タスクで 1.0× 10−3、言語モデルタスクで

はRMSprop、Adamが 1.0×10−3、RMSpropGraves

は 1.0×10−2とした。モーメンタム項を加える場合は

その十分の一にし、SGLDの学習率は１として焼きな

ましを行う。
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図 1: 学習過程（PTB）

5 結果・考察

一定のイテレーション数ごとにテストデータを入れ

て評価し、学習過程を可視化した。

5.1 言語モデルタスク

図1よりRMSpropを用いた場合では、初めはSGLD

よりも学習が早く進むが最終的には最も精度が悪化す

る。AdadeltaとAdamは学習が遅いがRMSpropより

も良い精度となった。RMSpropGraves(rg)は SGLD

と同様の振る舞いをしているが、モーメンタム項を追

加することでRMSpropよりも学習が早く、SGLDと

の最終的にほぼ同じ精度になった。

これはRMSpropGravesは最新の二乗勾配の影響を

抑えるため学習初期は RMSpropの方が早く perplex-

ityが小さくなるが、タスクが難しく鞍点や局所解な

どに陥った場合に最新の二乗勾配の影響が比較的大き

いRMSpropは抜けにくいことを示している。しかし、

RMSpropGravesは最新の二乗勾配の影響を抑えるた

め局所解を比較的に抜け出しやすい。またモーメンタ

ム項を加えることでパラメータ空間の探索をより促し、

学習速度の改善ができたのではないかと考えられる。

5.2 画像キャプション生成

図 2より SGLDは最終的な精度が悪く、学習速度も

Adamを除いたpSGLDの方が速い。また言語モデルタ

スクに比べて全体として学習初期で perplexityがある

程度低いことが分かる。そのためRMSpropGravesに

モーメンタム項を加えた手法は学習速度は大きくなら

ず、単純なRMSpropや次元の不整合がないAdadelta

の方が学習速度は速くなった。

図 2: 学習過程（Flickr8k）

図 3: 学習過程（MR）

図 4: 学習過程（CR）

図 5: 学習過程（MPQA）
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5.3 分類タスク

図 3、4、5において最適化手法ごとに異なるイテレー

ションから十分割交差検証が起こっているのは early-

stopping のためである。Adam、Adadelta はデータ

セットによっては学習初期の誤差が大きいが、Adadelta

の方が誤差の減少が速い。図 2においてはRMSprop-

Gravesにモーメンタム項を加えたものが誤差の減少

が遅く、収束しきっていないことが分かる。

これは Adamやモーメンタム項を加えた最適化手

法がパラメータ空間の探索をより行っていることを表

している。表 1 より各データセットにおける平均誤

差が最も少ないのはMRでは RMSpropGraves、CR

ではAdadelta、MPQAではRMSpropとなっており、

分類タスクのような易しいタスクでは、RMSpropや

RMSpropGravesのように過去の勾配の情報を大きく

考慮しない手法が学習が速く、収束して early-stopping

と比較的になりやすいと考えられる。

表 1: 分類タスクにおける平均誤差と標準偏差
pSGLD with MR CR MPQA

RMSprop 19.11±1.14 18.52±1.48 10.51±0.70
Adadelta 19.29±1.11 18.45±1.58 10.55±0.70
Adam 19.91±0.98 20.61±1.67 10.67±0.87
RMSpropGraves 19.09±1.09 19.03±1.75 10.74±1.02
+momentum 20.16±1.05 18.49±1.35 10.64±0.82

6 おわりに

本研究では pSGLDの前処理行列の最適化手法につ

いて RMSpropの他に Adadelta、Adam、RMSprop-

Gravesを用いて３つのタスクにおいて比較実験を行っ

た。その結果、言語モデルタスクでは初めはRMSprop

の方が学習が速いが、最終的な精度が一番悪くなった。

一方でRMSpropGravesにモーメンタム項を加えたモ

デルは SGLDよりも学習が速く同様の精度が得られ、

RMSprop以外の最適化手法を検討する必要性を示し

た。一方、比較的に易しいタスクである像キャプショ

ン生成タスクにおいては従来のRMSpropの方が学習

が速かった。分類タスクにおいてもデータセットによっ

て誤差が少なくなる最適化手法が異なっており、最適

化手法のデータ依存性及びタスク依存性を示した。
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