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概要

本論文では、深層学習に現れる確率的非凸最適化問題を扱い、深層ニューラルネットワーク

を訓練するための適応学習率最適化アルゴリズムについて考察する。特に、適応学習率最適

化アルゴリズム内で利用される勾配が、アルゴリズムの高速収束についてどのように影響す

るかについて考察する。

第 1章はじめに

深層学習の主な目的の一つとして、深層ニューラルネットワークを適切に学習する事が挙

げられる。この目的を達成するための方法として、期待リスクや経験リスクと呼ばれる特定

のコスト関数を減少させるような深層ニューラルネットワークモデルを見つける方法があ

る。そのとき、コスト関数を最小化にするための最適化手法が必要となろう。本論文では、

適応学習率最適化アルゴリズムと呼ばれる深層ニューラルネットワークを訓練するための最

適化手法について考察をする。

本論文では、適応学習率最適化アルゴリズム内で利用される勾配が、アルゴリズムの高速

収束についてどのように影響するかについて考察する。

第 2章非凸最適化問題における停留点問題

2.1数学的準備

N は全ての正数と 0 をから成る集合であり、民d は内積を〈•,•〉、ノルムを 11·11= ✓石〗

で定義する d次元のユークリッド空間とする。誓＝ ｛MEJRdXd:M=M丁｝で定義され
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るdxd対称行列全体の集合とし、 §t+= { M E §d: M >---〇｝で定義される dxd正定値

対称行列全休の集合とする。 lD)d={ME ~dxd: M = diag（叩），叩€股 (i = 1,2,...,d)} 

はdxd対角行列全体の集合とする。 HE Si十に対して、 Hー内積と H-ノルムは、任意の
x,y E配に対して、それぞれ〈x,y)H:＝〈x,Hy〉,||xllt :=〈x,Hx〉と定義される。閉凸集

合X (c配）への距離射影は Pxと表し、 H-ノルムにおける X上の距離射影を Px,Hと表

す。また、確率変数Yの期待値を JE[Y]と表す。

2.2仮定と問題

以下の仮定する。

(Al) X c配は射影が計算可能な閉凸集合である。

(A2) F(•，~):配→股は、 ~ES に対して連続微分可能である。但し、 ~E 三は確率分布 P

に従う確率変数とする。 f：野d→股は、任意の XE配に対して f(x):= lE[F(x,~)] 

で定義する。

この仮定のもとで、関数fのX上での最小化問題の停留点がを求めたい。すなわち、

x* EX*:= {x* EX*: <x-x* ,• f(x* )>~ 0 (x EX)} (1) 

となるがを見つけたい。

以下の条件下での問題（1)を考察する。

(Cl)独立同一分布に従う確率変数<o,&，．．．が存在する。

(C2)入力点 (x,~) E配 x己は、 lE[G(x,~)]＝▽f(x) を満たす確率的勾配 G(x，~)を返す。

(C3)正数M が存在して、任意の xEXについて、 lE[IIG(x, ~) 112]::; M2を満たす。

第 3章既存手法と提案手法

アルゴリズム 3.1[1]は、非凸最適化問題における停留点問題（1)を解くための既存のアル

ゴリズムである。

アルゴリズム 3.1における (Hn)nENE §t+ := diag(hn, i)は以下を満たすとする。

(A3)任意の nE N, i = 1, 2,..., dについて、 hn+l,i2". hn,iが成り立つ。

(A4)任意の i= 1, 2,..., dについて、 sup{lE[hn,i]: n E N} :::'.: Biを満たす正数Biが存在

する。

(A5) x :=（叩） EX,(xn)nEN := ((xn,i))nENに対して、 D:= maxi=l,2,…，dsup{(xn+l,i 

＿叩）2:n EN}< +ooが成り立つ。
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アルゴリズム 3.1Adaptive learning rate optimization algorithm 

入力： （％）nEN C (0, 1), (f3n)nEN C [0, 1), jJ E [0, 1) 

n ←O,xo,m-1 E記 H。E§i+ n ll))d 
loop 

叫：＝加尻1+ (1ーぬ）G(％ふ）
加：＝叫1-Bれ十1

Hn E S土nll))d
Find dn E配 thatsolves Hn出＝ー巾れ

Xn+l := Px,Hn (xn + aふ）

n←n+l 
end loop 

Hn E §i+ n lDJdと％ E配 (nEN)を

Vn := Svn-l + (1 -S)G(％ふ）n

加：＝
Vn 

1 —釦＋1

加：＝ （加，i):= (max｛Vn-l,ぃ恥｝）

Hn = diag（止）
と定義する。ただし、 V-1= V-1 = 0 E配， SE [0, 1), 77 > 0とし、

G(％ふ）,,,:= (G(xば泣）1=1

(2) 

ive moment estimation と定義する。 T/= 2から成る (2)をもつアルゴリズム 3.1は、 Adapti

(Adam) [2]と一致する。さらに、

Vn := tvn-1 + (1 -t)G(％ふ）n

加：＝ （如，i):= (max{ Vn-1,i, Vn,i}) 

Hn = diag（応）
(3) 

で定義するとき、 T/= 2から成る (3)を有するアルゴリズム 3.1は、 AdaptiveMean Square 

Gradient (AMSGrad) [3]と一致する。

式 (2),(3)で定義された HnとVnは、 (A5)のもとでは、 (A3),(A4)を満たす（詳細に

ついては [1]を参照せよ）。
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第 4章数値実験

明治大学所有の高速演算スカラーサーバーを利用した。 2つの Intel(R)Xeon(R) Gold 

6148 CPU(2.4 GHz, 20 cores)及び、 NVIDIATesla VlOO (16GB, 900Gbps) GPU、Red

Hat Enterprise Linux 7.6 operating systemを有している。実験プログラムは Python

3.8.2を使用し、 NumPyl.18.1とPyTorchl.3.0を使用した。

使用した学習データは 10個のラベルが付いたラベル付けされたデータセット CIFAR-10

を使用した。計6万枚のうち、 5万枚の画像とラベル付けされたデータセットを訓練データ

とし学習させ、残りの 1ガ枚のデータセットをテストデータとして精度を比較した。ニュー

ラルネットワークモデルは畳み込み層が44層からなる ResNet44を使用した。
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図1Adam (2), a= 10-3, f3 = 10―3,'T/ = 1/3,1/2,1,2,3,4を有するアルゴリズム
3.1におけるテストデータの分類精度
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図2AMSGrad(3), a = 10―3,(3 ＝10-3, TJ = 1/3, 1/2, 1, 2, 3, 4を有するアルゴリズ

ム3.1におけるテストデータの分類精度

実験結果は、既存の手法 (11= 2)より高い精度を得ることができることを示唆している

が、 nはアルゴリズムを実装する前に設定する必要があるため、どのように nを設定するの

が良いのか、検討する余地がある。
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