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概要：本研究は, フォグコンピューティングを用いた情報基盤により, テキストデータが分散している環境下におい

て, ノード間の協調により独立して機械学習を用いたグループ特徴モデルの導出, その結合により効率的にデータ
を利用するためのネットワーク上での分析手法の同期を行う通信について検討を行っている.提案手法では, テキス

トデータの分散表現を対象とし, 各ノードで生成, 結合を行うために必要となる単語とIDの関連付けの同期,また各

ノードで生成した分散表現の同期と結合を行う,二段階の同期によって特徴モデルの利用と最適化を行う.評価とし
て,ノードにデータが分散した状況を想定したシミュレーションを行い, 特徴モデルの結合により従来の集約的な解

析と同程度の性能を有し, 有効であることを示した. 
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1. はじめに     

筆者らはこれまでフォグコンピューティング[1]によるデ

ータ管理基盤について検討を行なってきた[2].提案基盤は

図 1 に示す形で, フォグノードと呼ばれるストレージと計

算資源を持つノードを動的に構成する.この間で論理ネッ

トワークを構築し,情報の共有を行う.この基盤の利用によ

り, サービス利用者が生成するあらゆる情報は, サービス

単位でクラウドに集約されるのではなく,個々のフォグノ

ードにおいて分散し管理されることとなる.またそれら分

散したデータの外部からの利用はフォグノードにより制限

され, 情報そのものが共有されるのではなく, フォグノー

ドの計算資源により数値化, 統計化されたデータのみが共

有されることとなる.これにより, 従来手法であるクラウ

ドコンピューティングによるデータ集積と比較し, データ

の効率的な利用と, プライバシー性の維持を行う.一方で, 

現在行われている機械学習を用いた情報解析は,データを

集約し同一の手法を適用することによって行われている.

これと同じく, フォグコンピューティングによりデータが

ノード間に分散している前提の元, 導出されたデータの利

用を行うためには, 各ノード間における解析手法の同期が

必要不可欠であり, 課題の一つとなっている. 
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本稿では, 上述した情報基盤によりデータが分散してい

る環境下において, ノード間の協調により機械学習を用い

たグループ特徴モデルの導出, その結合により効率的にデ

ータを利用するためのネットワーク同期手法を明らかにし, 

シミュレーションにより特性を明らかにする. 

 

図 1 フォグコンピューティングによるデータ管理基盤 
 

2. 関連研究     

データを集約管理することなく分析を行うことを目的と
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したプラットフォームとして PDS(Personal Data Store)が

提案されている[3].PDS の元では, データがサービス単位

でなくユーザ単位でクラウド上に分散して管理され, ユー

ザの許可を得ることによりサービスによる制限なくデータ

の取得と利用を行うことができる.これにより効率的なデ

ータの利用と,アクセス制限によるプライバシ性の維持を

行うことができる.一方で, 文献[3]の PDS プラットフォー

ムにおいては, 外部へデータの共有を行う際に数値化, 統

計化を行う処理機能を備えているが, データの管理, 取得

対象はユーザ単位に限られていることから, 多数のユーザ

から取得したデータを元に分析を行う際には一度クラウド

上に情報を集積する必要が生じる.そのため多数のユーザ

よりデータを取得, 解析を行う際には従来の集約的な手法

と同様の形態で処理を行う必要があるため課題となってい

る. 

データがユーザやノードに分散している状態における機

械学習を行うシステムである Federated Learning[3]が提

案されている.この提案手法は図2に示すように, クラウド

上に学習に用いるデータを集約し機械学習を行うのではな

く, クラウド上にある特定のモデルをクライアントとなる

ノードに送信.各ノードが所持するデータを用いて学習し, 

各自モデルを生成する.そして, クラウド上のモデルを更

新する際は各ノードが導出したモデルを結合する.具体的

に,パラメータ調整に用いる勾配情報, すなわち変更点に

相当するベクトル情報を, 各ノードがクラウドに送信し, 

これを平均して統合することで最適化を行っている. 

一方, この手法ではあるモデルの最適化をクラウド上で

データを集約することなく行うことを目的として, 各ノー

ドにデータを分散させ学習を行うものであるため, 利用で

きる機械学習モデルはノード全体のモデルを平均した単一

のものであり, クラウド上に集積済みのデータより生成し

たモデルがあることを前提としており, 個々のノードにお

いて分散したデータよりモデル構築を行うことについて検

討されていない. 

 

 
図 2 Federated Learning による機械学習の流れ 

 
2.1 課題へのアプローチ 
関連研究の動向を踏まえて, 本提案手法では, フォグノー

ド上で収集したテキスト情報を対象として, ノード間で分

散し特徴モデルの生成とその最適化を行う手法について検

討している.このとき, 特徴モデルの生成を行うため 分散

している文書データに含まれる単語の情報についてはノー

ド間で統一させた後に特徴モデルの生成を行う必要がある.
従って,文書中の単語情報の同期処理, 生成後の多数の特徴

モデルの同期を行う必要がある.また, 各ノードにおいて生

成された特徴モデルの管理を行い結合する際, これをノー

ド間で協調し執り行うプロトコルが要求される. 

3. 特徴モデルの生成の最適化手法 

 本節では, グループ特徴モデルの導出のための情報同期

プロトコルについて示す. 
3.1 最適化対象の特徴モデル 
本稿において最適化の対象とする特徴モデルは図 3 に示

すように利用する単語ベクトルの語彙数𝒘, ベクトル次元

数𝒉の行列モデル𝑾であり, 各単語の分散表現となる.単語

ベクトル行はそれぞれ𝑣0, 𝑣1, …	𝑣𝑤の形で個々に IDを持ち, 
この IDと実際の単語文字列を関連付けてテーブル形式によ

り持つ.これらをモデルデータとして各ノードが管理する文

書情報をもとにして生成, 管理, 送受信を行うこととなる. 

 

図 3 対象とする特徴モデル 
 
各ノードにおいて独立して分散表現を生成し結合して利

用する際には, 同一の語彙数と次元数を持つ分散表現を各

ノードにおいて生成する必要がある.そのため,各ノードに

おいて分散して管理されている文書から, 単語と ID の関連

付けとベクトル次元数の情報を同期するための通信を行う

ことが要求される. 
 
3.2 単語と ID の関連付け同期方法 
 単語と IDの関連付けの同期を行うためフォグノードを管

理する管理ノードより, 全てのノードの論理空間上のアド

レスを取得し,  該当するノード間でリング型のネットワー

クを構築, 通信を行うことで情報同期を行う. 
各ノードは, 自ノード上で管理を行っている文書の形態素

解析を行い, 文書を単語の配列に分解した後, 重複を取り

除いたものを単語情報として次ノードに送信する. 
各ノードにおいて単語情報は, 図 4の形でフォグノードに
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おいて割り当てられた論理空間のアドレスに従い処理を行

う. まず最もアドレスの小さいノードから, 管理する情報

に含まれる単語に ID を割り当て,リストを生成する.そして 
次のノードに送信する.次ノードは, 前ノードまでにおいて

の単語情報に対して不足分の単語について順次 IDを割り当

てる.これを末端のノードに到達するまで繰り返し行う.全
てのノードの単語割り当てが完了したら, 末端のノードは

先端のノードに対して最終的な単語と IDの関連付け情報を

送信したのち, 末端のノードまで順次関連付け情報を送信

する.分散表現のベクトル次元数𝒉についても, 同期が完了

した関連付け情報の送信を行うのと同時に,ノード全体に対

して順次送信を行う.これによりすべてのノードで分散表現

の生成に必要な情報が確定する. 
 各ノードにおいてプライバシ上の問題により公開が行え

ない単語が存在する場合は,単語情報を次のノードに送信し

ないことによって情報公開の制御を行う[2].これにより, 分
散表現そのもののプライバシ性を維持する. 
 

 

図 4 単語-ID の関連付け同期 
 

4. 生成した特徴モデルの同期手法 

本節では, 各グループにて特徴モデルを導出, 結合し最適

化を行うための情報同期について示す. 
 

4.1 分散表現の生成 
個々のノードでの分散表現の生成は, テキストの特徴抽出

に用いられる手法である Word2Vec[5]を用いる.Word2Vec で

は図 5 のように各ノードの文書情報を分かち書きし, 単語
と ID の関連付けを基に単語を ID に変換した数列データを

入力とし, 全単語について割り当てられた ID と対応する単

語ベクトルを生成する.これを単語と ID の関連付け同期が

完了した後に, 各ノード独立して行い, それぞれが同一の

単語 ID に対して異なる分散表現を獲得する. 
学習済みの分散表現は, 生成を行ったフォグノードのアド

レス情報が含まれる一意な ID によって識別し, 各ノードの

ストレージ上で管理する.ID には同期時の時系列情報を含

み, 同期を行った各ノードが生成した分散表現は統一して

取得することができる. 
分散表現を外部より取得する際は, 管理ノードよりフォグ

ノードのアドレス情報を取得し, 各フォグノードに要求す

ることによって行う. 

 
図 5 分散表現の生成 

 
4.2 分散表現の結合 
各ノードにおいて生成された分散表現を最適化のための

事前学習モデルとして利用を行うためには, 分散表現の同

期, 結合処理を行う必要がある.図 6 では簡単のため, 二つ

のノードにおいて各単語 5 次元のベクトルで表される分散

表現を結合する際の処理について示している.前節に述べた

単語と ID の関連付けの同期によって, 各ノードにおいて生

成した分散表現の同じ ID と対応付けられるベクトルは, 同
じ ID と単語のものを表している.分散表現の結合において

は, 文献[3]における特徴量の結合手法を本提案手法でも採

用し, 同一の単語ベクトルを一次元ごと平均することによ

り結合を行う. 
 

 

図 6 分散表現の結合処理 
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本稿は既存手法である集約型の大規模なグループのデー

タ処理, 高スケーラビリティの要求される分析環境を置き

換えることを目的としていることから, 提案手法において

も多数のノードの特徴モデルの結合処理を行うことが考え

られ, コストを生じさせると考えられる.分散環境における

効率的なデータ処理基盤は Apache Hadoop[6]や Apache 
Spark[7]などが実用化されており, 本稿においては Apache 
Spark を採用し論理ネットワーク上のノードの計算資源を

利用することにより分散表現の結合処理を行うことを想定

している. 
分散表現の結合は, 論理ネットワーク上に存在する全ての

ノードが生成したものについて結合する場合, また選択的

に結合する場合が考えられる.どのような基準に基づき分散

表現の選択を行うかについては本稿では触れないが, 論理

ネットワーク上で結合対象とする分散表現を持つノードア

ドレス一覧をクエリとして,論理ネットワーク上に存在する

いずれかのノードに対して要求を行い, この返答として結

合済みの分散表現を取得する.  
論理ネットワーク上で分散表現が行われたとき, 要求を受

け付けたフォグノードをマスターノード, プラットフォー

ム上の他のフォグノードをスレーブノードとして, クラス

タ環境を構築する.マスターノードは分散表現の要求先であ

るアドレスに基づいて順次各ノードに分散表現の要求を行

い,分散表現を取得する. その後, クラスター上で各グルー

プの分散表現を単語ごと集計(Reduce)し, 平均(Map)を行

うジョブを生成し,その結果として得られる結合した分散

表現を利用する. 

結合済みの分散表現は, 各フォグノード内において提供

するサービス, 分析の利用目的に応じてノード内のデータ

を用いて追加学習を行うことによって最適化を実行し利用

する. 

5. 特徴モデル結合の評価 

結合したモデルの性能を従来の集約的なモデルとシミュ

レーション比較し, 有効性を明らかにする. 
本評価では, 表 1 の環境で提案手法を実装している.論理ネ

ットワーク上にデータが分散した状況を想定して , 英
Wikipediaのダンプファイル[8]を用いる. このとき,記事をラ

ンダムに各論理ネットワーク上に配置し,フォグノードで

Word2Vec を用いて特徴モデルの生成を行う.この特徴モデ

ルをランダムに結合する. 
結合した特徴モデルを類似文書検索の最適化に評価に適

用した.このとき,ニュース記事とそのトピック分類カテゴ

リがラベリングされたデータセットである newsgroup[9]の
うち,  5 ラベルのトピック分類を行うタスクを実施し, 精
度の比較を行う.文書分類に用いる文書特徴量は, 文書中に

出現する各単語を分散表現より参照し, その平均値とした. 

本稿では, 図 7 に示す形で、 
1) Wikipedia 文書データより 100000 件をランダムに選

択し, 𝑁(1 < 𝑁 ≤ 20)ノードに分散配置して, 従来手

法(𝑁 = 1)の場合とモデルを結合した場合においての

精度の比較 
2) 20ノードにWikipedia文書を各 10000件ランダムに配

置し学習させ, 生成した特徴モデルを 1ノード数ずつ

増加させながら結合した場合においての精度の比較

と, モデル結合時の処理時間 
の二点について評価を行った. 

表 1 評価環境 

実装環境 Arch Linux 
Python 3.7.4 

分散表現の生成 Gensim Word2vec[9] 
(dim=300,windowsize=5, epoch=5) 

文書分類処理 LightGBM 

事前学習データ Wikimedia Database backup dumps 
(enwiki-20200101)[8] 

文書分類対象データ newsgroups[10] 

 

 

図 7 シミュレーション環境 
 
5.1 評価結果 
シミュレーション評価の結果を図 8 および図 9 に示す.ど
ちらの図も, 𝑥軸は結合したモデル数であり, 𝑦軸に文書分

類の精度を示している. 
図 6 は Wikipedia文書データより 100000件をランダムに選 
択し, 𝑁(1 < 𝑁 ≤ 20)ノードに対して均等に分散配置した際

の精度を示している.𝑁 = 0の時はノード間での分散表現の

同期を行わずに文書分類を行った際の精度であり, 𝑁 = 1は
従来手法である, 最適化に用いる分散表現を生成するため

のデータをすべて集約して単一のモデルを作成した場合の

精度である.はじめ, 𝑁 = 2, 4, 5程度の少ない分割数の規模

では学習が不安定となり従来手法, また分散表現の同期を

行わない場合と比較しても精度が低下する傾向が見られる

が, 𝑁 = 10, 16つまり各ノード 10000 記事程度に分割数を

大きくした場合, 精度が従来手法と同程度かそれ以上とな

る傾向が見られる. 
精度が低下する部分については, Wikipedia の記事データよ
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りランダムに選択した乱雑性, 一般性を持つデータである

ことから, 学習を行った際のデータの偏りが考えられ, ま
た現在の Word2Vec による学習では, 各次元において潜在的

に表現されている特徴は異なる.これが分割数が極端に少な

い場合においては平均化によって特性が顕著に失われてし

まったことが要因として考えられる. 
いずれの場合においても, 性能への影響範囲は

$
$%%

を超えな

いことから, 誤差の範囲であるとみなすことができる.本提

案手法は, 従来手法のデータ集積による分散表現の計算と

対照的に, 各ノードでのデータ学習後, 結合の処理と最適

化のための追加学習が行われている.この結合処理と追加

学習の点において計算とノード間通信コストが増大するこ

とになるが, データ集約に伴うプライバシ性を解決しなが

ら, 従来手法と同等の性能の分析を行うことができる利点

を持つと考えられる.今後, 提案手法をより規模の多いネ

ットワーク, 分析環境に適用した場合のコストの点から定

量的に評価を行う予定である. 
図 9 は 50 ノードに Wikipedia文書を各 10000件ランダム

に配置し学習を行い, 結合数に対する精度を示したグラフ

である.直線は比較のため, 従来手法である単純に集約を行

った特徴モデル結合なし(𝑁 = 0)の精度を表している.モデ

ル結合数と精度に相関は見られず揺らぎがあるが, 全体と

して従来手法より精度が下回る傾向は少ない.結合数によっ

ては, 精度が 1%以上向上する場合も確認でき, 最適な特徴

モデルを選択することによる更なる最適化の可能性も示唆

できる.図 10 は 50 ノードまでのモデル結合時にかかる処

理時間のグラフであり, 𝑥軸は結合したモデル数.𝑦軸に処理

秒数を示している.処理時間は線形の傾向を示しており, 一
ノードを追加するにあたり約 8秒ごと増加する.この結果は

図 9 において生成した分散表現の各ノードあたり3 × 10&

個の語彙数の単語ベクトルを結合したものであり, ノード

数の増加に伴って語彙数, 分散表現の増加によってさらに

負荷が増大することが懸念される.これについて, 各フォグ

ノードにおいて最適なモデルのみを選択することにより, 
モデル結合に要する計算コストの削減が期待でき, また最

適化が可能な特徴に適合する形で適切なノード, 論理空間

上においてモデルの管理を行うことにより, 通信コストの

削減を図ることができる, この点においてモデル結合の特

性について今後検討を行う予定である.   
以上のことから, 提案手法はデータが分散している環境下

においても, 特徴モデルを生成, 結合することを通して既

存手法と変わらない精度で分析の最適化が行えることが分

かる. 
 

 
図 8 特徴モデル分散数と精度の関係 

 

 

図 9 特徴モデル結合数と精度の関係 
 

 
図 10 特徴モデル結合処理時間 

 

6. 今後の課題  

評価により, 特徴モデルの結合により従来の集約的な解析

と同程度の性能を有し, 有効であることを示したが, 実際
に稼働するサービスにおいては, グループ間のどのような

特徴モデルを結合することにより最適化が行えるのか明ら

かでない.また適切なモデルの選択が可能となることで結合

にかかるコストを抑制できることから, 分散した特徴モデ

ルを結合するという環境を前提とした, 特徴量の特性につ

いて早急に分析を行い, 定量的な評価を行う必要がある点
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が課題である.また特徴量は時系列的に同列のものが結合, 
利用されるとは限らないため, 生成した特徴量をノード間

で効率的に管理する手法, 具体的に特徴量の類似性に基づ

いて論理空間上で管理を行う手法が求められる.これについ

ても検討を行なう. 
また, 図 8 における評価では, 既存の Word2Vec によって

個別のノードで学習を行った場合では, 各次元において潜

在的に表現されている特徴は異なるため, 分割数が極端に

少ない場合においては平均化によって特性が顕著に失われ

て精度が低下している可能性について明らかになった.すな

わち, ノード間において単語を示す ID 情報の同期だけでな

く, 各ベクトルにおける表現の要素についても同期を行う

ことが可能となれば, より効率的な特徴モデルの利用が行

えると考えられる.このような特徴量に含まれる潜在空間を

特定する手法として特徴表現の解きほぐしが提案されてお

り[11], これを拡張することによって同期を行う手法につい

て考えている. 

7. まとめ 

本稿では, フォグコンピューティングを用いた情報基盤に

より, テキストデータが分散している環境下において, ノ

ード間の協調により機械学習を用いたグループ特徴モデル

の導出, その結合により効率的にデータを利用するための

ネットワーク上での同期手法について示した.提案手法で

はテキストデータ用いた特徴モデルを対象として,分散表

現を独立したノードで生成,結合を行う手法について明ら

かにした.具体的に,分散表現の生成にあたって必要となる

単語と ID の関連付け,ベクトル次元数の情報を同期し, 各

ノードで独立して分散表現を生成する.そして各ノードで

生成した分散表現を同期,結合を行う形の, 二段階の同期

によってデータ分析の最適化を行う. 
論理ネットワーク上に文書データが分散している環境を

想定したシミュレーション評価により, 特徴モデルの結合

により従来の集約的な解析と同程度の性能を有し, 有効で

あることを示した. 
課題として, 特徴モデルの結合数と最適化の精度は依存し

ない.このためグループ間においてどの特徴モデルを結合す

ることにより最適化が行えるのか明らかにすることにより,
特徴モデルの結合にかかるコスト,また効率的なモデル管理

が行えることが期待できる. 今後, 分散した特徴モデルを

結合するという環境を前提とした, 特徴量の特性について

分析を行った後, 情報基盤としての実装, 実際のデータを

用いた分析を行う. 
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