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1 はじめに
大規模な訓練データをニューラルネットワーク (NN:

Neural Network)に学習させるには膨大な計算資源と計算
時間が必要である．この問題を解決するため，最近，訓
練データを多数の NNに分散的に学習させる方法が提案
された [1]．これは，各 NNが，自身に割り当てられた
訓練データに対する損失を減少させる処理（局所最適
化）と，自身のパラメータ値を近傍のニューラルネット
ワークのパラメータ値の重み付き平均に置き換える処理
（合意更新）を交互に繰り返し行う方法であり，NN間の
通信を表すグラフの構造や合意重み等に関するいくつか
の条件の下で収束性が証明されている．本稿では，新た
な合意重み決定法を提案し，上記の条件を満たさなくて
も合意が達成されることや，従来法よりも速く収束する
ことを実験的に示す．
2 ニューラルネットワークの分散学習

Scardapane と Di Lorenzo [1] によって提案された NN
の分散学習法について述べる．訓練データ S を I 個の
部分集合 Si = {(xi,m, di,m)}Ni

m=1 (i = 1, 2, . . . , I) に分割し，
それらを I 個の NN に割り当てる．ただし xi,m ∈ Rd ,
di,m ∈ Rである．I 個の NNはすべて同一の構造をもつ
とする．このとき，i番目の NNの入力 x ∈ Rd に対する
出力は f (wi; x) と表される．ここで wi ∈ RQ は i番目の
NNのすべてのパラメータをまとめたベクトルである．

仮定 1 NNモデル f (w; x) は次の二つの条件を満たす．
1) f は w に関して連続微分可能である．2) f は w に関
してリプシッツ連続である．

NNの分散学習の目標は，各 NNが自身に与えられた
訓練データと近傍の NNから受け取るパラメータ値の情
報のみを基に自身のパラメータ値を更新していき，全体
で次の最適化問題の局所最適解を求めることである．

minimize U (w) = 1
I

∑I
i=1
(∑I

j=1 gj (wi ) + r (wi )
)

subject to w1 = w2 = · · · = wI

(1)

ここで w = (wT
1 , w

T
2 , . . . , w

T
I )T ∈ RQI はすべての NN

のパラメータをまとめたベクトルである．また，
gj (wi ) =

∑N j

m=1 ℓ
(
d j,m, f (wi; x j,m)

)
である．ℓ は損失関数

を表し，r (wi )は正則化項を表す．i番目のNNは Si以外
の訓練データにはアクセスできないため，gj (wi ) ( j , i)
を計算できないことに注意する．

仮定 2 最適化問題 (1)式は次の三つの条件を満たす．
1) ℓ は連続微分可能かつリプシッツ連続な凸関数であ
る．2) r は次の (a), (b)のいずれかを満たす．(a)連続微
分可能かつリプシッツ連続な凸関数である．(b)有界な
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劣勾配をもつ微分不可能な凸関数である．3) U は強圧
的である，すなわち lim∥w ∥→∞U (w) = ∞を満たす．

以下では簡単のため，各 NN の通信相手は時間とと
もに変化しないと仮定する．このとき，NN間の通信は
有向グラフ G = (V, E) で表される．V = {1, 2, . . . , I}は
I 個の NN に対応する頂点の集合を表し，E ⊆ V × V
は有向辺の集合を表す．E は i 番目の NN が j 番目の
NN から情報を受信できるとき，かつそのときに限
り ( j, i) を含む．ただし (i, i) < E とする．頂点 i ∈ V の
入近傍と出近傍を，それぞれ N in

i = { j | ( j, i) ∈ E} ∪ {i},
N out

i = { j | (i, j) ∈ E} ∪ {i}で定義する．
Scardapaneと Di Lorenzo [1]の分散学習アルゴリズム
では，各 NNは局所最適化と合意更新を交互に行う．n
回反復後の i 番目の NN のパラメータ値を wi[n]とし，∑I

j=1, j,i ∇wi gj (wi[n])の推定値を π̃i[n]とする．各 NNは，
局所最適化として wi に関する次の最適化問題を解く．

minimize g̃i (wi; wi[n]) + π̃i[n]T(wi − wi[n]) + r (wi ) (2)

ここで g̃i (wi; wi[n]) は， gi (wi ) の wi = wi[n]における強
凸代理関数である．本稿では，gi の wi = wi[n]におけ
る線形近似関数に近接正則化項を加えた g̃i (wi; wi[n]) =
gi (wi[n]) + ∇gi (wi[n])T(wi − wi[n]) + τ

2 ∥wi − wi[n]∥22 を代
理関数に用いる．ただし τ は正定数である．各 NN
は (2)の最適解 w̃[n]を求め，zi[n] = wi[n] + α[n](w̃i[n] −
wi[n]) を求める．ここで {α[n]}∞n=0 は，α[0], ϵ ∈ (0, 1],
α[n] = α[n − 1](1 − ϵα[n − 1]) (n = 1, 2, . . .) によって決
まる数列である．合意更新では，各 NN は wi[n + 1],
yi[n]と π̃i[n + 1]をそれぞれ wi[n + 1] = ∑j∈N in

i
ci j z j [n],

yi[n + 1] = ∑j∈N in
i

ci j y j [n] + ∇gi (wi[n + 1]) − ∇gi (wi[n]),
π̃i[n + 1] = I yi[n + 1] − ∇gi[n + 1] によって計算する．
ここで ci j は合意重みとよばれる非負定数である．
また，yi[n] と π̃i[n] はそれぞれ 1

I

∑I
j=1 ∇wi gj (wi[n]) と∑I

j=1, j,i ∇wi gj (wi[n])の推定値を表す．詳細は [1]を参照
されたい．
以上の分散学習アルゴリズムに対して次が成り立つ．

命題 1（文献 [1]の Proposition 2の簡潔版） 次の四つ
の仮定が成り立つとき，分散学習アルゴリズ
ム に よ っ て 生 成 さ れ る す べ て の 点 列 の 極 限
{(w1[n]T, w2[n]T, . . . , wI [n]T)T}∞n=0 は (1) の停留点であ
る．1)仮定 1, 2が成り立つ．2) G = (V, E) は強連結で
ある．3)合意重み ci j は正定数で∑

j∈N in
i

ci j = 1, ∀i ∈ {1, 2, . . . , I}, (3)

∑
j∈Nout

i

cji = 1, ∀i ∈ {1, 2, . . . , I}, (4)

を満たす．4)任意の nに対して α[n] ∈ (0, 1]であり，か
つ
∑∞

n=0 α[n] = ∞が成り立つ．
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3 合意重み決定法
以下では，簡単のため NNのつながりは対称とする．
すなわち，( j, i) ∈ E であるとき，かつそのときに限り
(i, j) ∈ E とする．NNの分散学習において，合意重みを
どのように決めるかは収束性に関わる重要な問題であ
り，これまでにいくつかの方法が提案されている．

Blondelら [2]の合意アルゴリズムでは，次式の合意重
み決定法が用いられている．

ci j =


1/(δi + s), if j ∈ N in
i \ {i}

s/(δi + s), if j = i
(5)

ここで δi はグラフ G の頂点 i の次数であり，s ∈ {0, 1}
である．式 (5)は s = 0と s = 1の両方の場合に (3)を満
たすが，一般に (4)を満たさない．

Scardapaneと Di Lorenzo [1] の実験では，次式で表さ
れるMetropolis-Hasting (MH)法が用いられている．

ci j =


1/(max{δi, δ j } + 1), if j ∈ N in
i \ {i}

1 −∑j∈N in
i

1/(max{δi, δ j } + 1), if j = i
(6)

式 (6)によって決まる合意重みは ci j = cji を満たすので，
(3)と (4)が同時に満たされる．

Sun ら [3] は NN の収束性の証明に (3) は不要であ
る1)と主張して次式の重み決定法を提案した．

ci j =


1/(δ j + s), if j ∈ N in
i \ {i}

s/(δ j + s), if j = i
(7)

ここで s ∈ {0, 1}2)である．式 (7)によって決まる重みは
s = 0と s = 1の両方の場合に (4)を満たす．
本稿では次式の合意重み決定法を提案する．

ci j =

δ j/(
∑

j∈N in
i \{i } δ j + s), if j ∈ N in

i \ {i}
s/(
∑

j∈N in
i \{i } δ j + s), if j = i

(8)

ここで s ∈ {0, 1}である．式 (5)と同じく，(8)は (3)を満
たすが，一般に (4)を満たさない．提案手法の重要な特
徴は ci j ( j ∈ N in

i \ {i})の値が頂点 j の次数に比例するこ
とである．多くの NNとつながっている NNほど多くの
情報を持っていると考えられるため，次数の高い NNの
重みを大きく設定することで NN間の合意が速く達成さ
れると期待される．
4 数値実験
合意重みの決定法と NN の分散学習の収束性の関係

を明らかにするため Wisconsin (Breast Cancer Wisconsin)
データセットを用いて実験を行った．このデータセッ
トの入力ベクトルの次元は d = 9 であり，データの総
数は 689 である．これを互いに素な 10 個の部分集合
に分け，図 1 のようにつながっている 10 個の NN に
割り当てた．各 NNは入力層，中間層，出力層の 3 層
からなる．中間層のニューロン数を 10 とし，すべて
のニューロンの活性化関数にはハイパボリックタン
ジェントを用いた．損失関数と正則化項は文献 [1]と同
じく ℓ(a, b) = −a log(b) − (1 − a) log(1 − b), r (w) = λ

2 ∥w∥22
1) いくつかの合意アルゴリズムでは仮定 (4)のみを用いて収束性が
証明されている [4, 5]

2) 厳密には，彼らは (7)の s = 0場合しか提案していない．
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図 2 合意誤差の値の時間推移

とした．NN のパラメータは標準正規分布に従う乱数
で初期化する．ハイパーパラメータは τ = 1.0, λ = 15,
α[0] = 0.03, ϵ = 0.01とする（これらの値は予備実験に
よって決定した）．すべてのアルゴリズムを Python 3.6.6
で実装し， Intel Core i5-4590と 8GB RAMのメモリを搭
載する PC上で実行した．
合意誤差 D[n] = 1

10
∑10

i=1



wi[n] − 1

10
∑10

j=1 wj [n]


2
の時

間変化を図 2 に示す．Simple, MH, DIP (Degree Inversely
Proportional), DP (Degree Proportional)はそれぞれ (5), (6),
(7), (8)を表す．合意誤差が最も速く減少したのは DPで
あった．2番目が Simpleであり，その他の方法は大幅に
遅かった．また，DP (s = 0)が DP (s = 1)より速く収束
しており，Simpleでも同様と結果となった．これは，各
NNが重み付き平均を計算する際に自身の値を除外する
方がよいことを示している．目的関数 (1)については，
どの方法を用いても同じように減少しており，7種類の
方法に大きな違いは見られなかった．
5 まとめ
ニューラルネットワークの分散学習における新たな合
意重み決定法を提案し，従来法よりも速く合意形成を達
成できることを実験的に示した．今後の課題は，多様な
データセットを用いた検証と収束性の理論解析である．
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