
𝑅𝑒𝑠𝑡𝑟𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑
𝐵𝑜𝑙𝑡𝑧𝑚𝑎𝑛𝑛
𝑀𝑎𝑐ℎ𝑖𝑛𝑒



𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝑠





𝑉𝑖𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒 𝑈𝑛𝑖𝑡(𝑣) : 입력에 해당하는 층으로 식별이 가능한 특성들(예상 변수)

𝐻𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑈𝑛𝑖𝑡(ℎ) : 식별이 불가능한 특성의 존재를 암시하기 위한 추가적인 특성 (숨겨진
변수)

𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 (𝐸 ): 학습 정도를 수치적으로 판단하기 위한 𝐶𝑜𝑠𝑡 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝑉𝑖𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒 𝑈𝑛𝑖𝑡𝑠 𝑟!" 𝑎𝑛𝑑 𝑏𝑖𝑎𝑠 (𝑏!)
𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝐻𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑈𝑛𝑖𝑡𝑠 𝑡!" 𝑎𝑛𝑑 𝑏𝑖𝑎𝑠 (𝑐!)
𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝑉𝑖𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒 𝑎𝑛𝑑 𝐻𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑈𝑛𝑖𝑡 (𝑤!")

Boltzmann Machine



𝐶𝑜𝑠𝑡 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛: 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦

𝐸 𝑣, ℎ = −( (
!, #

𝑟!#𝑣!𝑣# +𝑤!#𝑣#ℎ! + 𝑡!#ℎ!ℎ# + (
!

𝑏!𝑣! +(
#

𝑐#ℎ# )

𝐸 𝑣, ℎ = −(𝑣$𝑅 𝑣 + ℎ$𝑊 𝑣 + ℎ$𝑇 ℎ + 𝑏$𝑣 + 𝑐$ℎ)

① visible interaction

② visible-hidden interaction

③ hidden interaction

④ bias of visible

⑤ bias of hidden

𝑅𝑒𝑠𝑡𝑟𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝐵𝑜𝑙𝑡𝑚𝑎𝑛𝑛 𝑀𝑎𝑐ℎ𝑖𝑛𝑒은
𝑣𝑖𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 & ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 node 사이의 연결을 고려하지 않음 => 각 사건을 독립으로 볼 수 있음

𝑟!" = 0 , 𝑡!" = 0

𝐸 𝑣, ℎ = −ℎ$𝑊 𝑣 − 𝑏$𝑣 − 𝑐$ℎ



𝑝! ∝ 𝑒"#!/%& ; Boltzman  distribution

𝑝',),* 𝑣, ℎ =
exp(−𝐸 𝑣, ℎ )

𝑍

𝑍 = ∑+,, exp(−𝐸 𝑣, ℎ )

𝑣𝑖𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒 𝑢𝑛𝑖𝑡, 𝑣

𝑝',),* 𝑣 =8
,

1
𝑍
𝑒"-(+,,) =

1
𝑍′
𝑒"0(+)

𝑍1 = ∑+ exp(−𝐹 𝑣 ) 𝑎𝑛𝑑 𝐹 𝑣 = −𝑙𝑜𝑔∑, exp(−𝐸 𝑣, ℎ )
𝐹(𝑣)는 𝐹 𝑣 = −𝑘!𝑙𝑜𝑔𝑍



𝐶𝑜𝑠𝑡 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛: 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 𝑡𝑜 𝐹𝑟𝑒𝑒 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦

𝐹 𝑣 = −𝑙𝑜𝑔(
D

exp −𝐸 𝑣, ℎ

= − 𝑙𝑜𝑔(
D

𝑒E(EF!G EH!D ED!IG)

= −𝑙𝑜𝑔(
D

𝑒(F!GJH!DJD!IG)

= −𝑏K𝑣 − 𝑙𝑜𝑔(
D

𝑒(H!DJD!IG)
ℎ ∈ {0, 1}

𝑖𝑓 ℎ ∈ 0, 1 ; 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖 𝑅𝐵𝑀

𝐹 𝑣 = −𝑏K𝑣 −(
LMN

O

log 𝑒P + 𝑒H"JI"G = −𝑏K𝑣 − (
LMN

O

log 1 + 𝑒H"JI"G



𝑣 ℎ 𝑝 ℎ 𝑣)에

𝑝 ℎ 𝑣 =
𝑝(ℎ, 𝑣)
𝑝(𝑣)

=
𝑝(ℎ, 𝑣)

∑D 𝑝(ℎ, 𝑣)
=

1
𝑍 exp(−𝐸 ℎ, 𝑣 )

∑D
1
𝑍 exp(−𝐸 ℎ, 𝑣 )

=
𝑒H!DJD!IG

∑D 𝑒H
!DJD!IG



𝑝 ℎ! = 1 𝑣) =
exp(𝑐! +𝑊!𝑣)

∑, exp(𝑐!ℎ! + ℎ!𝑊! 𝑣)
=

exp(𝑐! +𝑊!𝑣)
∑, exp ℎ! + exp(cA +𝑊!𝑣)

=
exp(𝑐! +𝑊!𝑣)

1 + exp(𝑐! +𝑊!𝑣)
= 𝜎(𝑐! +𝑊!𝑣)

𝜎 E : 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑠𝑎𝑚𝑒 𝑎𝑠, 𝑝 𝑣B = 1 ℎ) = 𝜎(𝑏B +𝑊B&𝑣)

ℎ ∈ {0, 1}



ℎ(") ~ 𝑃 ℎ �⃗�(") ) �⃗�("$%)~𝑃 �⃗� ℎ("))
Input(𝑣𝑖𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒 𝑙) Output(𝑣𝑖𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒 𝑙 + 1)

제한된 볼츠만 모델로 얻는 𝒑(𝒗, 𝒉)와 실제 데이터의 확률 분포 𝒑𝒐 가 비슷해지도록 학습을 진행!!

𝑝 & 𝑝#확률을 𝐷$% 𝑃# 𝑃) Log 𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝐷$% 𝑃 𝑃# = Σ𝑃 𝑖 𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑖)
𝑃#(𝑖)

𝑃# 𝑃

with 𝐺𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡 𝐷𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑡



𝐺𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡 𝐷𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑡
𝑅𝐵𝑀의파라미터 𝑏, 𝑐,𝑊에대하여 𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑의곱 = min − log 𝐿 이최대가되도록학습!

𝑏, 𝑐,𝑊 𝜃로표기함

−
𝜕
𝜕𝜃 ln 𝑝 𝑣 = −

𝜕
𝜕𝜃 ln

exp −𝐹 𝑣
𝑍′ = −

𝜕
𝜕𝜃 −𝐹 𝑣 − ln 𝑍′

=
𝜕
𝜕𝜃 𝐹 𝑣 +

𝜕
𝜕𝜃 ln(M

"#

exp(−𝐹( N𝑣))

=
𝜕
𝜕𝜃 𝐹 𝑣 −M

"#

exp −𝐹 N𝑣
𝑍′

𝜕
𝜕𝜃 𝐹( N𝑣)

=
𝜕
𝜕𝜃 𝐹 𝑣 −M

"#

𝑝( N𝑣)
𝜕
𝜕𝜃 𝐹( N𝑣) 𝐸 𝑥 = ∑𝑥𝑃(𝑥)

=
𝜕
𝜕𝜃 𝐹 𝑣 − 𝐸${

𝜕𝐹 N𝑣
𝜕𝜃 }



𝐺𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡 𝐷𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑡

−
𝜕
𝜕𝜃
ln 𝑝 𝑣 =

𝜕
𝜕𝜃 𝐹 𝑣 −7

IJ

𝑝(:𝑣)
𝜕
𝜕𝜃 𝐹(:𝑣)

𝜕
𝜕𝜃
𝐹 𝑣 − 𝐸S{

𝜕𝐹 O𝑣
𝜕𝜃

}

𝑪𝒐𝒏𝒕𝒓𝒂𝒔𝒕𝒊𝒗𝒆 𝑫𝒊𝒗𝒆𝒓𝒈𝒆𝒏𝒄𝒆(𝑪𝑫)

ℎ, 𝑣

p 𝑣, ℎ
𝑝 𝑣, ℎ

𝑔𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡

≈
𝜕
𝜕𝜃
𝐹 𝑣 −

1
𝑁
Q

&'∈)

𝜕𝐹( R𝑣)
𝜕𝜃

→
𝜕
𝜕𝜃 [ 𝐹 𝑣 −

1
𝑁Q&'∈)

𝐹 R𝑣 ]

∴ 𝒍𝒐𝒔𝒔 = 𝑭 𝒗 − 𝑭(𝒗 𝒌 )



𝐺𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡 𝐷𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑡
𝐶𝐷 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐷𝑖𝑣𝑒𝑟𝑔𝑒𝑛𝑐𝑒

𝑮𝒊𝒃𝒃𝒔 𝑺𝒂𝒎𝒑𝒍𝒊𝒏𝒈 & 𝑪𝑫

𝑺𝒕𝒆𝒑 𝟏. 𝑺𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆 𝒉𝒍 ~𝑷 𝒉 𝒗𝒍

𝑺𝒕𝒆𝒑 𝟐. 𝑺𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆 𝒗𝒍+𝟏 ~𝑷 𝒗 𝒉𝒍
𝒌 = 𝟏 번반복수행



RBM Codes- Prepare Dataset :: MNIST

MNIST



RBM Codes- Prepare Dataset :: MNIST



RBM Codes- model class and main codes

Input: (28x28)(0 or 1)=728
Output: (28x28)(0 or 1)=728



RBM Codes- model class

class RBM{
Instance variables(클래스 인스턴스 변수){

- w : weight( visible node # x hidden node # )
w[i][j]=visible[i]와 hidden[j] 사이의 가중치를 의미

- v_bias: bias of Visible
- h_bias: bias of Hidden
- k: Contrastive Divergence 횟수

}
Methods(클래스 메서드){

- sampling(p)
- v_to_h(v)
- h_to_v(h)
- forward(v)
- freeEnergy(v)

}};



RBM class : Methods

𝐹 𝑣 = −𝑏K𝑣 − (
LMN

O

log 1 + 𝑒H"JI"G
v(parameter):
Model의 input으로 (batch_size x 784)

sum_i.size()=(Batch_size x hidden #)

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝐹 𝑣 − 𝐹(𝑣 % )



𝑺𝒕𝒆𝒑 𝟏. 𝑺𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆 𝒉𝒍 ~𝑷 𝒉 𝒗𝒍

𝑺𝒕𝒆𝒑 𝟐. 𝑺𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆 𝒗𝒍+𝟏 ~𝑷 𝒗 𝒉𝒍
𝒌 = 𝟏 번반복수행

Step 1

Step 2

RBM class : Methods



𝑝 𝑣- = 1 ℎ) = 𝜎(𝑏- +𝑊-.𝑣)

𝑝 ℎ/ = 1 𝑣) = 𝜎(𝑐/ +𝑊/𝑣)

RBM class : Methods

𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 ℎ& 𝑜𝑟 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 �⃗�&'(

𝑝 ℎ) = 1 𝑣)

𝑝 𝑣* = 1 ℎ)

𝑖𝑓 𝑟𝑎𝑛𝑑 1 < 𝑝 ℎ) = 1 𝑣 : ℎ* = 1;
𝑒𝑙𝑠𝑒: ℎ* = 0;

𝑖𝑓 𝑟𝑎𝑛𝑑 1 < 𝑝 𝑣) = 1 ℎ : 𝑣) = 1;
𝑒𝑙𝑠𝑒: 𝑣) = 0;

𝒑의확률로 𝟏, 𝟏 − 𝒑 의확률로 𝟎출력
학습된분포 p에대한출력을생성



RBM Codes- main codes

Training

Testing



main :: training

Epoch: 100

_sample_data(batch_size x 784)(0 or 1): data[i]의 확률로 1, (1-data[i])의 확률로 0

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝐹 𝑣 − 𝐹(𝑣 % )

𝑤:= 𝑎𝑟𝑔min
+
log(𝐿 𝑣 )



RBM Codes- Result: training epoch(Last batch 32)

Epoch 1 Epoch 10 Epoch 20 Epoch 30 Epoch 40

Epoch 50 Epoch 60 Epoch 70 Epoch 90 Epoch 100



RBM Codes- Result: Test Dataset 32



Implicit sampling & Explicit sampling

GAN MNIST generated img
without CNN(not DCGAN)

Energy Based Model(EBMs): 
RBMs;1980

VAEs(Variational Autoencoders); 2014
GANs;2014

Implicit Generation and Generalization in Energy-Based Model(2019)



감사합니다


