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1 はじめに
近年では，スマートフォンやタブレットなどのデ

バイスの増加に伴い，これまでにないほどの大量の
個人データの入手が可能である．それらのデータを
用いた機械学習が様々なアプリケーションに応用さ
れている．従来の機械学習では中央のサーバが全て
のデータを保持しながら集中的にモデルを学習する
ため，サーバにデータを全て送る必要がある．しか
し，デバイスから入手したデータは機密性やプライ
バシが高いという問題がある．加えて，ネットワー
ク帯域幅の制限があるため，全てのデータを送るこ
とは現実的ではない．
これらの問題を解決するために連合学習が提案さ

れた [1]．連合学習は複数のクライアントが中央の
サーバと連携して，クライアントの持つデータを共
有することなくモデルを学習する分散型の機械学習
技術である．しかし，クライアントのもつデータに
は不均一性がある．例えば，『I live in...』の後に続
く単語はユーザによって異なる．このようなデータ
の不均一性がある場合，既存の連合学習手法ではモ
デルの推論性能が低下する．データの不均一性に対
処するために様々な手法が提案されているが，網羅
的な比較および分析は行われない．そこで，本稿で
は２つのデータセットを用いて，連合学習手法の比
較と分析を行い，手法の特性を明らかにする．

2 連合学習技術
本稿の実験で比較する 5 つ手法について説明す

る．FedAvg [1] は連合学習の代表的な手法である．
まず，各クライアントがサーバからモデルをダウン
ロードし，自身のデータでモデルを学習する．各ク
ライアントは学習後のモデルをサーバに送る．そし
て，サーバがそれらのモデルを平均化して一つのモ
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デルに集約する．この手順をモデルが収束するまで
繰り返す．
HypCluster [2]はモデルを用いたユーザクラスタ

リングを行う．HypClusterでは複数のモデルを作成
する．クライアントは自身のデータを用いて最も損
失が小さいモデルを選択し，そのモデルを学習する．
MAPPER [2]はサーバが一つのモデルを作成し，各
クライアントがそれぞれモデルを作成する．各クラ
イアントは自身のモデルとサーバのモデルを加重平
均し補間モデルを作成する．そして補間モデルを最
適化するように自身のモデル，ダウンロードしたモ
デル，加重平均の比率を学習する．

FedMD [3]は，各クライアントがそれぞれモデル
を作成する．FedMDは（1）クライアント毎にパブ
リックデータで学習した後自身のデータで学習する
転移学習と，（2）クライアントのモデルのパブリッ
クデータに対する出力をサーバに送信し，平均化さ
れたものを正解ラベルとする知識蒸留の 2 つのス
テップで学習を進める．パブリックデータとは，全
てのクライアントがアクセスできるデータを指す．
FML [4]はサーバが一つのモデルを作成し，各ク

ライアントがそれぞれモデルを作成する．各クライ
アントは自身のモデルとサーバのモデルを深層相互
学習によって学習する．本稿では，推論に各クライ
アントがそれぞれ作成したモデルを用いる．

3 評価実験
実験では，Pytorchを用いて単一のGPUマシンで

仮想的にクライアントとサーバを作成し，精度検証
を行う．
実験設定: データセットとして Federated

EMNIST-62 データセット（FEMNIST）と Shake-

speare データセットの 2つを利用する．FEMNIST

は 28× 28ピクセルの画像データであり，CNNを用
いて多クラス分類を行う．Shakespeare データセッ
トは，演劇中の役がぞれぞれクライアントに割り当
てられ，LSTMを用いて演劇中のセリフの次に来る
文字（計 80種類）を推論する．
比較手法として，2 章で説明した手法に加えて，

各クライアントが自身のデータのみを使用して学
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表 1 実験結果

手法 FEMNIST Shakespeare

local 66.59 24.18

FedAvg 86.30 48.80

FedAvg(fine-tune) 86.84 48.90

HypCluster 86.31 51.32

HypCluster(fine-tune) 86.25 51.06

MAPPER 82.07 42.96

FedMD 71.09 41.10

FML 71.34 30.22

Centra 86.60 55.13

Centra(fine-tune) 87.23 55.29

習する localと全データをサーバが持っているもの
としてモデルを学習する Centraを比較する．また，
Centra，FedAvg，HypClusterは，各クライアントの
データで再学習する fine-tuneも比較する．
実験結果: 実験結果を表 1，図 1，および図 2 に

示す．表 1は，最終的なモデルを用いたテストデー
タに対する各クライアントの精度の平均を表してい
る．図 1と図 2は，エポック毎の参加クライアント
の検証用データに対する精度の平均である．
表 1より，まず連合学習手法は local より精度が

高い．ローカルデータのみの学習では，各クライア
ントの持つデータのみの学習では過学習を起こすた
め，連合学習手法の有効性がわかる．次に，連合学
習手法の精度は Centra よりも低い．2 つのデータ
セットには不均一性があるためであり，連合学習に
おける精度向上のためにはデータの不均一性に対応
することが重要であることがわかる．
既存手法の中では FEMNISTと Shakespeareに対

しては FedAvg（fine-tune）と HypClusterがそれぞ
れ最も精度が高い．HypClusterでは，FEMNISTに
対してはほとんど FedAvg と精度が変わらないが，
Shakespeareに対しては FedAvgよりも精度が高い．
これは FEMNISTよりも Shakespeareの方がデータ
の不均一性があり，ユーザクラスタリングの効果が
高いためだと考えられる．FedMDと FMLは，local

よりも精度が高いが他の手法に比べて精度が低い．
FedMDと FMLの精度が低いのは，どちらもクライ
アントのモデルが各クライアントの持つデータ上で
しか学習しないためである．
図 1 と図 2 より，まず Sakespeare の学習曲線が

FEMNISTと比べて安定していない．これは Shake-

speare の方がクライアント毎の精度に差があるた
めである．次に 2つのデータセットで FedMDの初
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図 1 FEMNIST 学習曲線
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図 2 Shakespeare 学習曲線

期精度が最も高い．これはパブリックデータを用
いた転移学習をおこなっているためである．また，
MAPPERの精度の収束が FedAvgと HypClusterに
比べて遅い．これはMAPPERではクライアントの
モデル，サーバのモデル，加重平均の比率の 3つを
学習しているためである．図 1と図 2の結果より，
収束速度，精度ともに FedAvgと HypClusterが他手
法よりも優れていることがわかる．
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