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§１．研究成果の概要 

 

本年度は, NTK に基づいた学習ダイナミクス解析の対象として, 自然勾配法に着目し研究を遂行

した. 深層学習では学習の高速化のために自然勾配法の開発が進んできたが, 厳密な自然勾配

は計算コストが大きく利用が難しい. そこで, ヒューリスティックな近似自然勾配法の開発が進めら

れてきた. この近似自然勾配法に対して,  幅が十分に大きい深層モデルの NTK regime におい

て訓練ダイナミクスの解析を行った. その結果, 深層学習で経験的に使われてきた近似自然勾配

が, ステップ数に対して,  厳密な自然勾配と同じ速さで収束できることが明らかとなった. 具体的

には, 勾配を補正している Fisher 情報行列の対角ブロック近似の中で, layer-wise 近似, unit-

wise 近似, もっとも広く使われている K-FAC 近似で高速な収束が実現可能である. いずれの場

合も, 関数空間での勾配が等方的になる条件を満たしており, これが NTK regime において最も

早い収束を実現するために重要である. 一方で, 各近似手法の違いが汎化性能において現れる

点や, より粗い近似において等方性が崩れる場合を数値実験を援用しながら明らかにした.  

本年度はさらに, 非常に層数が多い深層モデルにおいて, 逆誤差伝播の発散・消失を防ぎながら

訓練するためのアーキテクチャ・パラメータ初期値について, dynamical isometry の観点から研究

を遂行した. 具体的には, 訓練サンプルに対して条件づけられた Fisher 情報行列の固有値分布

をランダム行列理論によって解析し, 適切なスケールの直交行列初期値において固有値の集中

がみられること, この固有値に対して適切な大きさでスケールした学習率で,  超深層のモデルの

訓練を初期値から高速に進められることを明らかにした.  
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