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1 はじめに

パターン認識の性能は，特徴と損失関数の選択によっ
て決まる．本論文では，この２つの要素を同時に改良す
る新しい試みを報告する．
多くの応用において，用いる特徴セットには複数の選
択肢がある．それらの中で最適な特徴はしばしば不明
である．多重カーネル学習 (MKL) [1] の枠組みは，特
徴セットの選択に対する有力な解を提供する．MKL で
は，各特徴セットを等価の表現であるカーネルで表現し，
カーネルを線形結合したものでパターン識別器の学習を
行う．MKL は線形結合における重み係数とパターン識
別器のパラメータの同時最適化を実現する枠組みである．
MKL の枠組みは，単一カーネルでの正則化リスク最小
化が確実に可能であることを仮定している [1]．
近年の多クラス分類に用いられるベンチマークデータ
セットではクラス数が増大するにつれ，Top-k 誤分類
率が重視されるようになった．従来，多クラス分類器の
学習にはMaxヒンジ損失が広く用いられてきたが，こ
れは Top-k 誤分類率を最適化するための損失関数では
なかった．これに対し，Lapin ら [2]は Top-k 誤分類
率を最適化できるように Top-kヒンジ損失
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を設計した．ただし，z ∈ Rm は予測スコア，y ∈
{1, . . . ,m}はクラスラベル，m はクラス数である．し
かし，本研究では，Lapin らが導出した理論に重大な誤
りがあるために正則化リスク最小化が不可能なことを突
き止めた [3]．正則化リスク最小化が実現できなければ，
Top-k ヒンジ損失を MKLの枠組みに導入することもで
きない．
著者らは，Lapin ら [2] の理論的誤りを訂正する
ことで，Top-k 誤分類率から定義されるリスクと
特徴セットの組み合わせの同時最適化を実現する
新しい MKL アルゴリズムを開発した．

2 Top-k 多重カーネル学習 (Top-k MKL)

MKLでは，M 個の n×nカーネル行列K1, . . . ,KM

を，重み係数 β := [β1, . . . , βM ]
⊤ ∈ ∆ を使って，

K(β) =
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βjK
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のように統合する．∆ ⊆ RM
+ は確率単体である．統合

したカーネル行列K(β) の正則化リスクは

Ω(β) := max
A∈Rm×n

D(A;K(β)) (2)

と表される [1]．ただし，D(A;K) は，
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とする．yiは第 i例題のクラスラベルとし，Φ∗(·; yi) は
Φ(·; yi) の凸共役とする．αi は A の第 i列である．正
則化リスク Ω(β)を最小化するには，導関数
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が必要となる [1]．ただしA(β) ∈ argmax
A∈Rm×n

D(A ; K(β))

とする．よって，目的関数の値を計算するには，勾配法
で最小解を探索するときにも，任意のK(β) に対して，
D(A ; K(β))を最大化する A を求めるアルゴリズムが
必要となる．Lapin ら [2]もD(A ; K) について議論し
ているが，凸共役Φ∗(·; yi) を誤って導出してしまったた
めに Lapin らのアルゴリズムでは最適なAを見つけら
れない．著者らは，Lapin らの導出した実行可能領域が
真の領域より狭いために最適解に到達できないことを発
見し，正しい実行可能領域でD(A ; K)を最大化するア
ルゴリズムを開発した [3]．本研究では，そのアルゴリ
ズムと SimpleMKL [1] を組み合わせることで Top-k ヒ
ンジ損失に基づくリスク最小化を行う MKL アルゴリズ
ムを新たに開発した．

3 実験
重みなしで統合したカーネルと提案法について複数の
公開データセットを使って比較実験を行ったところ，表
1に示すように，提案法のTop-k 誤分類率が統計的有意
に減少することを確認した．

表 1 平均 Top-k誤分類率 (%)
Coil 100 k = 2 k = 3 k = 4 k = 5
重みなし 3.887 2.473 1.849 1.441

Top-k MKL 3.328 2.113 1.532 1.242
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