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あらまし 大脳皮質の計算論的モデルとして BESOMを提案している。BESOMは最新の神経科学的な知見に基づいてベ

イジアンネットで大脳皮質をモデル化したもので、人間の脳の比較的忠実なモデルとなっていることから、科学的に

興味深いだけではなく、工学的にも広い応用が期待できる。その一方、BESOMにおける学習には、近年注目を集めて

いるニューラルネットによるディープラーニングよりもさらに計算量が大きいことから、並列化による実行速度向上

が要請される。本稿では、汎用のマスタ・ワーカ型タスク実行フレームワークを用いて、学習パラメータを交換するパ

ラメータサーバを構築し、複数の BESOMモデルが協調して並列に学習する環境を実現した。これに、計算機内でのス

レッド並列を組み合わせることで、16台 4スレッドを用いた場合で、最大 40倍程度の高速化が可能であること、ま

た、高速化の度合いは並列実行時のバッチサイズに依存することを確認した。
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Abstract We have been proposing a computational model of the cerebral cortex called BESOM. BESOM models the

cerebral cortex as Bayesian network based on recent findings in the neuroscience area. Because of its (relatively)

faithful modeling, BESOM is not only scientifically interesting but also expected to be practically useful. On the other

hand, machine learning with BESOM is a quite computation intensive task, even compared with the deep learning with

conventional neural networks, that attract public attention recently. This means that parallel computation with

multiple machines is essential for BESOM. In this paper we implement a parameter exchange mechanism, publically

known as ’parameter server’, using a general-purpose master-worker task execution mechanism, and constructed

multi-node BESOM execution environment using it. We confirmed the it shows 40 times faster execution time with

16 machines and 8 threads each.
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1. は じ め に

人間の脳を理解し、その情報処理原理を解明することは、人

間のような知能を持つロボットを作るための一つの方法であ

る。近年、神経科学の発展により、人間の脳への理解は著しく

進んでおり、大脳皮質の情報処理とベイジアンネットの類似点

が多数見つかっている。われわれはその知見に基づいて、計算

機で大脳皮質の機能を再現することを目指している。BESOMモ

デル (BidirEctional Self Organizing Maps) [1] [2] [3]は、大脳

皮質をベイジアンネットでモデル化した機械学習モデルである。

BESOMは、大脳皮質に存在するマクロコラムをノードとして表

現し、これらのノードを結んだベイジアンネットによって大脳

皮質をモデル化するもので、パターン認識や強化学習など、人

間の脳で行われる処理を実現することを目指している。
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一般に機械学習は、大量の学習データを処理しなければなら

ないことから、計算機に対する負荷が大きい。それに加えて

BESOMは、ベイジアンネット上で高機能な推論動作を実現する

ために確率伝搬法と呼ばれるある種の反復計算を用いるため、

一般的なニューラルネットと比較して、より負荷が大きい。し

たがって、BESOMを実用的に利用するには、並列化による高速

化が不可欠である。

機械学習を並列化する手法には、大別して、ひとつの機械学

習モジュールの内部を並列化する方法と、複数の機械学習モ

ジュールを並列に実行する方法が考えられるが、本稿では後者

を用いる。具体的には、複数の機械学習モジュールを独立、並

列に動作させ、それらの間で定期的に学習パラメータの調停を

行うことで、並列に学習を進行させる。このパラメータの調停

には、一般にパラメータサーバと呼ばれる機構を用いるが、こ

れを汎用のマスタワーカ型のタスク処理フレームワークで実現

する。さらに、単一計算機内部でも複数のスレッドを用いて複

数の機械学習モジュールを並列実行する。

評価には、機械学習の標準的なワークロードの一つである

MNIST手書き文字認識を用い、利用台数、スレッドあたりの

速度向上率を計測する。また、調停を行う実行間隔に相当する

バッチサイズと、速度向上率の相関を調査する。

本論文の構成は以下の通りである。2. で BESOM を概説す

る。3.ではパラメータサーバの実装について述べる。4.で評価

を行う。5.で関連する研究を議論する。6.では、まとめと今後

の課題について述べる。

2. BESOMとその並列化

2. 1 BESOMの概要

計算論的神経科学における注目すべき進展として、「大脳皮

質がベイジアンネットである」という仮説の登場がある。大脳

皮質とベイジアンネットは、機能と構造の両面で多くの類似性

を持ち、実際にさまざまな神経科学的現象がベイジアンネット

を用いたモデルで再現されている。このような観点から、われ

われは大脳皮質をベイジアンネットでモデル化した計算論的モ

デル BESOMを提案している。

ベイジアンネットを用いたディープラーニングは以下の点か

ら有望であると思われる。

• ベイジアンネットは複数の事象の間の因果関係を確率に

より表現する知識表現の技術である。ベイジアンネットは信号

源と観測データの間の因果関係を比較的少ないメモリで完結に

表現できる場合があり、その場合は少ない計算量でさまざまな

推論を行うことができる。

• 推論動作は、ネットワーク全体の情報を使って行われる。

入力からのボトムアップの情報だけでなく、文脈からのトップ

ダウンの予想の情報も用いたロバストな認識を行うことができ

る。したがって、フィードフォワード型ニューラルネットより

もはるかに高機能である。

• 階層的な生成モデルを素直に表現できるため、学習対象

の事前知識が作りこみやすい。事前知識をネットワーク構造や

パラメタ事前分布の形で作りこむことで、学習の性能を上げら

図 1 BESOM のネットワーク例

れる可能性がある。

BESOMは、大脳皮質に存在するマクロコラムをノードとして

表現し、これらのノードを結んだベイジアンネットによって大

脳皮質をモデル化する。個々のノードは複数のユニットから構

成される。ノードは確率変数に相当し、ユニットはその確率変

数が取りうる値を示す。

図 1に BESOMのネットワークの例を示す。楕円がノード、そ

の中の白丸がユニットを表現している。ネットワークはこの図

で示すように、一般に多階層の構造をとる。

ソフトウェアとしての BESOMは、Javaで記述されており、パ

ラメータをインタラクティブに操作するための GUIを備えて

いる。

2. 2 BESOMの並列化

BESOMの学習の並列化に関しては、大別して 2つの方針が考

えられる。

ひとつは単一のモデル内での学習を並列化する方法である。

BESOMでの学習には、その一部に確率伝搬法を用いるが、この

計算は個々のノードに対して独立に行う事ができるため、ノー

ド数分の並列度が存在し、比較的容易に並列化を行うことがで

きる。

もう一つの方法は、複数のモデルを用いて独立、並列に学習

を進める方法である。学習中に定期的にモデル上の学習パラ

メータを収集し、調停した結果を再配布してモデル間の同期を

取ることで、効率的に学習をすすめることができる。

もちろんこの 2つは排他的ではなく、双方を同時に実現する

ことも可能である。

本稿では、後者の方法を用いて並列化を行った。これは、前

者の方法が複数計算機間に拡張することが比較的難しいのに対

し、後者の方法は、単一計算機内でのマルチスレッド、マルチ

プロセスによる並列化にも複数計算機を用いた分散実行にも容

易に拡張可能だからである。

複数モデルを用いる場合の重要なパラメータとしてバッチサ

イズがある。これは、ひとつのモデルが他のモデルと通信せず

に学習を行う回数をあらわす。バッチサイズが大きすぎると、

個々のモデルが異なるローカルミニマムに収束してしまい、調

停した結果が無意味なものになり、学習の進度が低下する可能

性がある。一方で、バッチサイズが小さいと、頻繁にモデル間

の通信が発生する事になるため、実行速度が低下することが予

測される。
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図 2 パラメータサーバの動作

public interface TaskManager {

// 初期化。
void initialize(String initialString);

// タスクを生成。タスクがなければブロックする。
// 終了時には null を返す。
List<Task> getTasks();

// タスクの結果を受け取る。
void putResult(TaskResult tr);

}

public interface Solver {

// 初期化。
void initialize(String initialString);

// タスクの処理。
TaskResult solve(Task t);

}

図 3 TaskManager と Solver のインターフェイス

3. パラメータサーバの実装

機械学習を並列に進める際に、パラメータを共有する機構と

して、パラメータサーバと呼ばれる機構が提案されている [4]。

パラメータサーバは定期的に、独立して稼働する機械学習モ

ジュールから定期的にパラメータを収集し、それらのパラメー

タ間の調停を行い、機械学習モジュールに分配する。この様子

を図 2 に示す。

3. 1 マスタ・ワーカ型のタスク管理システム

本稿では、パラメータサーバをマスタ・ワーカ型のタスク管

理システムを用いて実装した。用いたマスタ・ワーカ型タスク

管理システムは Javaで記述されたシンプルなもので、タスク

を生成する TaskManager とタスクを処理する Solverを生成す

るファクトリクラスを指定することで、さまざまな問題に対応

することができる。TaskManagerと Solverのインターフェイ

スを図 3に示す。TaskManager はマスタ上で動作し、Solver

はワーカ上で動作する。

3. 2 マスタ・ワーカ型のタスク管理システムを用いたパラ

メータサーバの実装

パラメータサーバをマスタ・ワーカ型で実装するには、個々

のワーカに機械学習モジュールを実装し、マスタでパラメータ

の調停を行えば良い。

パラメータの配布はマスタからワーカへ渡されるタスクの一

部として行う。個々のワーカ（機械学習モジュール）でアップ

デートされたパラメータはタスクの結果として、マスタに回収

する。一つのタスクで実行する学習回数をバッチサイズと呼び、

ワーカ  
機械学習機

ワーカ  
機械学習機

ワーカ  
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図 4 マスタ・ワーカで実装したパラメータサーバの動作
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図 5 スレッド並列とマスタ・ワーカ並列の併用

タスクを表す情報の一部として与える。この様子を図 4に示す。

動作をまとめると以下のようになる。

• マスタは、ワーカの数だけタスクを生成し、ワーカに与

える (図 4(1))。このときタスクとしてパラメータを渡すが、は

前回の実行で得られた結果に対して調停を行った結果のパラ

メータである。

• ワーカは、タスクとしてバッチサイズとパラメータを受

け取る。パラメータを機械学習モジュールにセットし、バッチ

サイズの回数だけ学習操作を行う (図 4(2))。

• その結果更新された学習結果のパラメータを、タスクの

結果としてマスタに返却する (図 4(3))。

• マスタは、結果として受け取ったパラメータが集まると、

パラメータの調停を行う (図 4(4))。

この過程を、規定の回数繰り返す。

3. 3 スレッド並列との併用

本稿では、マスタ・ワーカでの並列化に加えて、計算機内で

のスレッド並列も併用する。並列化手法はマスタ・ワーカでの

並列化と同様で、個々のスレッドが独立に学習を行い、定期的

にパラメータの調停を行う手法を用いた。

スレッド間のパラメータ調停は、マスタでの調停に先立って

ローカルに行われる。スレッド内の各学習機でバッチサイズ分

の学習が終了すると、ワーカ計算機内で、各スレッドでの結果

パラメータを集計し、調停を行う。その結果をワーカ計算機の

結果として、マスタに返却する。つまり調停は、計算機内と計

算機間とで階層的に行われることになる。この様子を図 5 に

示す。

— 3 —



図 6 MNIST 手書き文字の例

表 1 バッチサイズと速度向上率

バッチサイズ 25 50 100

速度向上率 21.7 28.3 40.6

4. 評 価

4. 1 評価環境と評価項目

本研究での評価には、1基のヘッド計算機と 16基のワーカ計

算機から構成される小規模なクラスタを使用した。各計算機は

1Gbit Ethernetで接続されている。CPUは Intel(R) Xeon(R)

CPU W5590 （3.33GHz, 4 コア） x 2 ソケット、メモリは

48GByte を搭載している。カーネルは Linux 3.13.0 である。

Java処理系には Oracle JDK 1.8.0_45を用いた。

評価実験には MNIST手書き文字認識 [5]を用いた。これは

0から 9までの手書きの数字を 28x28の白黒 8bitの画像とし

たラベル付きデータで、60000件の訓練データと 10000件のテ

ストデータから構成される。図 6に画像の例を示す。この教師

画像 1枚を学習することを 1回と数え、特定の回数を学習する

時間を計測した。

使用するワーカー計算機の数と、個々のワーカー計算機上で

稼働するワークスレッドの数を変化させ、定数回の学習を行う

時間を比較した。また、バッチサイズの速度向上率に与える影

響を見るために、バッチサイズも変化させた。この際、マスタ

上でのパラメータの調停にかかる時間も計測した。

学習回数は、バッチサイズ 25および 50では、6400回とし、

バッチサイズ 100では 12800回とした。

4. 2 評 価 結 果

実行時間に対する評価は、ワーカーの台数を 1,2,4,8,16、ワー

カーのスレッド数を 1,2,4,8とそれぞれ変化させて、学習全体

にかかった時間と、パラメータの調停にかかった時間を測定し

た。実験は 3回行い、その平均をとった。

4. 2. 1 並列化による速度向上率

バッチサイズを 25、50、100とした時の実行時間をそれぞれ

表 2,表 3,表 4に示す。バッチサイズ 100の場合のみ、学習回

数が倍となっていることに注意されたい。同じ結果をグラフに

まとめたものをそれぞれ図 7,図 8,図 9に示す。X軸は実行に

用いた総スレッド数、Y軸は 1ワーカ 1スレッドで行った場合

に対する相対的な速度向上率を示している。X軸、Y軸ともに

対数表記となっている。

基本的な傾向はいずれの場合も同じで、ワーカー数が増える

と、速度が向上している。ただし、スレッド数が増えれば必ず

速度が向上するわけではなく、同じスレッド数では、ワーカー

数の多い方、すなわちワーカあたりのスレッド数が小さいほう

表 2 学習所要時間（バッチサイズ 25）(s)

XXXXXXXXXXXスレッド数

ワーカ数
1 2 4 8 16

1 256.9 131.0 68.3 37.7 23.9

2 140.6 75.0 40.0 22.3 15.3

4 86.5 45.4 25.0 15.5 11.9

8 89.7 53.2 27.1 15.3 12.5

表 3 学習所要時間（バッチサイズ 50）(s)

XXXXXXXXXXXスレッド数

ワーカ数
1 2 4 8 16

1 254.2 129.8 66.9 36.4 21.6

2 137.1 71.6 38.3 21.7 13.3

4 80.3 42.8 23.9 14.0 9.2

8 86.4 45.6 25.8 14.6 9.0

表 4 学習所要時間（バッチサイズ 100）(s)
XXXXXXXXXXXスレッド数

ワーカ数
1 2 4 8 16

1 560.9 257.7 131.1 68.9 37.9

2 276.4 142.9 72.6 38.5 21.9

4 150.5 81.2 42.3 23.1 13.8

8 165.3 87.0 47.0 24.9 14.3
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図 7 速度向上率（バッチサイズ 25）

が効率が高いとわかる。

また、多くの場合、同一ワーカ数に対して、8スレッドを用

いた場合より、4スレッドを用いたほうが性能が高い。これは、

8スレッドの場合、メモリのバンド幅やキャッシュが不足し、逆

に性能が低下したためであると考えられる。

バッチサイズと速度向上率の関係を見るために、各バッチ

サイズにおける最大速度向上率をまとめたものを表 1に示す。

バッチサイズを大きくすることで速度向上率が大きくなること

がわかる。これは、パラメータ調停の回数が低減されるために、

そのために必要となる通信と計算のコストが低減されるためで

ある。
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図 8 速度向上率（バッチサイズ 50）
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図 9 速度向上率（バッチサイズ 100）

4. 2. 2 ワーカ数とパラメータ調停にかかる時間

ワーカ数とパラメータ調停にかかる時間の相関を調べるため

に、1ワーカあたり 1スレッドの場合に、マスタ上で行われる

調停にかかった時間とワーカ数を、表 5にまとめた。調停の回

数はワーカ数、スレッド数に依存するので、これを調停の回数

で割り、一度の調停あたりの時間を算出したものを表 6に示す。

ここで示す調停時間は、マスタ上で行われるもので、ワーカ

上でローカルに行われる調停時間や、調停に必要となるデータ

通信時間は含まれていないことに注意する必要がある。

表 6 を見ると、調停にかかる時間はワーカ数の増大にした

がって、ほぼ線形に増大している事がわかる。これは、現在の

調停の実装が、パラメータの逐次的な加算による平均で実装さ

れているためである。ワーカ数が十分小さいため、現状では特

に問題にはならないが、ワーカ数が数百のオーダとなる場合に

は何らかの対策が必要である。対策としては、加算をツリー状

に並列化することで、ワーカ数に対して対数オーダに抑える方

法が考えられる。

5. 関 連 研 究

本稿ではパラメータサーバを一般名詞として用いているが、

固有名詞としての Parameter Serverも存在する [4]。この Pa-

表 5 調停総時間 (ms)

XXXXXXXXXXXバッチサイズ

ワーカ数
1 2 4 8 16

25 637 649 565 534 450

50 331 346 310 287 241

100 339 346 310 278 237

表 6 1 回の調停時間 (ms)

XXXXXXXXXXXバッチサイズ

ワーカ数
1 2 4 8 16

25 2.49 5.07 8.82 16.7 28.1

50 2.58 5.41 9.69 17.9 30.1

100 2.65 5.41 9.69 17.4 29.6

rameter Serverは、CMUのチームが開発したもので、大規模

なパラメータ集合を取り扱うために、サーバが複数の計算機に

分散している点が、われわれのシンプルなパラメータサーバと

の最大の相違点である。個々のパラメータサーバは、パラメー

タの部分集合を担当する。このように分散する事で一つの計算

機に対する通信の集中を防ぐことができる。また、通信量を削

減するために、パラメータそのものではなくその勾配のみを通

信する、通信時間を隠ぺいするために同期の制約を緩和する、

といったさまざまな工夫がなされている。

Project Adam [6]は、マイクロソフトが機械学習用に提案し

たパラメータサーバである。基本的な構成は上述の Parameter

Server と類似するが、耐故障性を実現するために、パラメー

タサーバコントローラを持つ点に特徴がある。コントローラは

Paxosクラスタを構成する複数の計算機からなり、パラメータ

の各部分のサーバへの割り当てを司る。コントローラはサーバ

の死活監視を行い、パラメータの再割当てを行う。各パラメー

タは 2つ以上のサーバに複製されて保存される。このような構

造は、大規模な分散ストレージでは一般的であるが、大規模な

機械学習には数日以上の計算時間がかかるとはいえ、分散スト

レージと比較すると、はるかに持続時間が短いパラメータサー

バで、ここまでのコストをかけて耐故障性を実現する意味があ

るかは疑問である。

Yahooの Smolaらは高性能の分散式トピックモデル構築アー

キテクチャを提案している [7] [8]。このアーキテクチャでは、分

散して動作するスキャナの同期を、memcachedを用いて実装し

た分散キーバリューストレージを用いた黒板モデルで行ってい

る。各スキャナは非同期にそれぞれ分散キーバリューストレー

ジに書き込み、グローバルな状態管理者が後処理として加算を

行うモデルである。分散キーバリューストレージを用いること

で、各計算機のネットワーク負荷が軽減される。また、データ

の書き込みと集計処理が分離されることで、同期コストが低減

される。このアプローチが有効になるのは非常に規模が大きい

場合のみであるが、われわれのパラメータサーバにも適用可能

である。
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6. お わ り に

本稿では、BESOMモデルのマスタ・ワーカ型パラメータサー

バを用いた並列化について述べた。並列化の結果、16 台 8 ス

レッドを用いておよそ 40倍の高速化を実現することができた。

また、バッチサイズによって、速度向上率が変化することを確

認した。

今後の課題としては以下が挙げられる

• バッチサイズによる学習速度の相関

今回の議論では、学習の回数のみに着目し、実際の学習の進行

は見ていないが、本来問題となるのは学習回数ではなく学習速

度である。本稿ではバッチサイズと学習回数の相関を確認した

が、実際にはバッチサイズと学習の速度には別の相関があり、

これら双方を勘案した上で、最適なバッチサイズを決定する必

要があると思われる。

• GPGPUを用いたモデル内並列化

2. 2で述べたとおり、今回の並列化では、スレッド並列化におい

ても、複数のモデルを並列に学習する方法をとった。一方、モ

デル内部にも十分な並列性が存在することから、モデル内を並

列化することが考えられる。ディープラーニングでは Caffe [9]

に代表されるように、GPGPUを用いてモデル内を並列化する

ことが広く行われているが、BESOMにおいても同様に GPGPU

を用いることで、大幅な高速化が期待できる。

• モデルを複数計算機に拡張

今後 BESOMで扱うモデルのサイズが増大すると、計算量、メモ

リ容量の双方の観点で単一計算機内での計算が難しくなること

が予想される。文献 [6]で行われているのと同様に、一つのモ

デルが複数計算機にまたがって実行できるように拡張すること

も、今後の課題の一つである。
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