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勾配ランジュバン動力学の一般論平均場勾配ランジュバン動力学の収束解析とNN最適化への応用
• 分散縮小型確率的勾配ランジュバン動力学の収束解析 (NeurIPS2022)
• 無限次元勾配ランジュバン動力学のアルゴリズムと収束理論 (COLT2022)

• 無限次元入力ニューラルネットの無限次元GLDによる最適化 (NeurIPS2022)
• 平均場ニューラルネットワークのGLDによる最適化の収束 (AISTATS2022)
• 平均場ニューラルネットワークの新しい最適化手法: 粒子確率的双対座標上昇法 (ICLR2022)
• 有限粒子近似の近似誤差解析 (ICLR2023)

有限次元入力

無限次元入力

𝑤𝑗 , 𝑥 ∈ ℋ (無限次元ヒルベルト空間)

•確率的粒子双対平均加法（PDA），確率的粒子双対座標降下法
（PSDCA）の両手法に対して，無限次元入力バージョンを提案．

•内部ループにて無限次元勾配ランジュバン動力学の理論を援
用（Muzellec et al. COLT2022）

入力 𝑥 ∈ ℋ (無限次元ヒルベルト空間)

関数データ グラフ

出力
（実数）

[Naoki Nishikawa, Taiji Suzuki, Atsushi Nitanda, Denny Wu: Two-layer neural network on infinite dimensional data: 
global optimization guarantee in the mean-field regime. NeurIPS2022]

連続時間勾配ランジュバン動力学

- Vempala&Wibisono (2019): 非確率的勾配

-我々の結果: 確率的勾配+分散縮小法

∇𝐹(𝑥)の計算にO(n)かかる (大規模データで困る): 

𝜶: 対数ソボレフ定数
例：
-二次関数+有界関数
- Weak Morse型関数

： 𝒏倍高速

➢ 勾配計算量

[Yuri Kinoshita, Taiji Suzuki: Improved Convergence Rate of Stochastic Gradient Langevin 
Dynamics with Variance Reduction and its Application to Optimization. NeurIPS2022]

無限次元入力NNの無限次元GLDによる最適化

問：勾配法で𝑊を更新することで，データに合った
特徴量を獲得できるか？

答：大きなステップサイズを用いれば，一回の更新
で意味のある特徴量の方向を得ることができる．

点: 実測値
実線: 理論値

➢𝜂 = 𝑁: 大きなステップサイズを用いると，ランダム特徴モデルに
よるリッジ回帰を優越する．（非線形成分も学習）
➢𝜂 = 1: 中間的なステップサイズでは横幅無限大のランダム特徴
リッジ回帰を優越しないが初期値𝑊は優越．（線形成分しか学習
できない）
➢𝜂 = 𝑜(1): 小さなステップサイズでは初期値𝑊と同じ予測誤差

(NTK-regime)．（特徴学習の効果なし）

[Jimmy Ba, Murat A. Erdogdu, Taiji Suzuki, Zhichao Wang, Denny Wu, Greg Yang: High-dimensional Asymptotics
of Feature Learning: How One Gradient Step Improves the Representation. NeurIPS2022]

最適解近傍へ到達

最適解まわりでは大体強凸
→ 普通の勾配法で線形収束

探索フェーズ:  

収束フェーズ:

ニューロン１

ニューロン２

ニューロン３

目的関数値

[Akiyama and Suzuki: Excess Risk of Two-Layer ReLU Neural Networks in Teacher-Student Settings and its 
Superiority to Kernel Methods. ICLR2023]

※全体で多項式時間でOK二層NNの最適化は二段階のフェーズで収束

ニューラルネットワークの予測誤差 カーネル法の予測誤差

[Murata, Suzuki: Escaping Saddle Points with Bias-Variance Reduced Local Perturbed SGD for Communication 
Efficient Nonconvex Distributed Learning. NeurIPS2022]
[Oko, Akiyama, Murata, Suzuki: Versatile Single-Loop Method for Gradient Estimator: First and Second Order 
Optimality, and its Application to Federated Learning: OPT2022, NeurIPS2022 Workshop]

連合学習：データを分散させた並列分散学習（１）へ拡張
（１）確率的分散縮小勾配降下法を用いて高速化
（２）既存研究で要求されていた二重ループを一重ループへ

ランジュバン動力学の理論平均場解析による深層NNの最適化

連合学習の最適化理論

𝑀 → ∞

Particles move to fit the 
model to the data.

(movement of each particle)

(distribution)

…

2層ニューラルネットワーク：

過剰パラメータ化 （平均場）：

パラメータ 𝑟𝑗 , 𝑤𝑗 𝑗=1

𝑀
に関して非線形：非凸最適化

パラメータの「分布」𝜇に関する平均：分布に関して線形

定常分布

➢定常分布からのサンプリング
➢𝛽が大きければ，定常分布は
最適解周りに集中する．

ガウスノイズ
勾配降下

ℓ𝑖が凸であるなら，対数ソボレフ不等式定数𝛼を用いて，

定理 (Entropy sandwich) [Nitanda, Wu, Suzuki (AISTATS2022)] 平均場ランジュバン動力学（ノイ
ズ有り勾配降下法）で二層
ニューラルネットワークは最適
解へ指数関数的速度で収束

➢ 平均場ランジュバン動力学 (ノイズあり勾配降下法):

目的関数 (正則化学習)
𝜇で微分

実は平均場ランジュバン動力学は以下を最適化するWasserstein勾配流：

拡張

離散時間勾配ランジュバン動力学

分散縮小型確率的勾配:

[Atsushi Nitanda, Denny Wu, Taiji Suzuki: Convex Analysis of the Mean Field Langevin Dynamics. AISTATS2022]

分散縮小型確率的勾配を用いることで 𝑛倍少ない計算量でOK．

高次元特徴学習のダイナミクス
• 勾配降下による特徴学習の高次元漸近解析 (NeurIPS2022)
• ノイズあり勾配降下法による特徴学習と汎化誤差解析 (ICLR2023)

小ステップサイズの限界

大ステップサイズ

𝒏, 𝒅,𝑵 → ∞の極限を考え，勾配法１回の
更新後の予測誤差を評価．

（次元の呪いを受けない） （次元の呪いを受ける）

我々の貢献：
• 連合学習の新しい効率的な確率的最適化法の提案
➢ クライアント間分散の縮小
➢ クライアントが似ていれば（Heterogeneous）速い収束

• 一重ループの分散縮小法

➢ 全クライアントを使う必要がなく，ランダムに選んだクラ
イアントを動かせば十分

➢ 通信量を削減できる

収束保証：二次最適性条件も保証

これまでの手法の中で最小の通信回数・計算量
（単一クライアントの最適化手法としても一重ループかつ最適計算量） local data local data local data local data

モデル/勾配のみ共有

SARAH-type recursive update

Estimator of

• クライアント内アップデート• クライアント間勾配同期

提案法「SLEDGE」型更新
→クライアント間の分散を縮小

𝐼𝑡:ランダムに選んだクライアント

提案法

分散縮小

非分散縮小
確率的勾配


	スライド 1

