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研究成果の概要（和文）： 
MKL (Multiple Kernel Learning) は Lasso や Group Lasso を含む広いクラスの正則化
学習法である．画像認識など様々な応用で用いられている．本研究では，MKL の統計的
性質を一般的な枠組みで解明し，どのような正則化を用いれば最適性を有するかについて
調べた．また，MKL のベイズ的変種を考察し，それが緩い条件である種の最適性を満た
すことを示した．さらに，大量データにおける構造的正則化学習に有用なオンライン型の
Alternating Direction Multiplier Method を提案し，その収束に関する理論的な正当性を
与えた． 
 
研究成果の概要（英文）： 
We have investigated statistical convergence properties of Multiple Kernel Learning 

(MKL) with various types of regularizations. Moreover, we proposed a Bayesian 
variant of MKL and showed that it has optimality without strong assumptions on the 
design which are assumed in conventional theoretical analysis of MKL. We also 
proposed an online optimization method that is useful for structured regularization. It 
was shown that the proposed algorithm converges in the mini-max optimal rate. 
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１．研究開始当初の背景 
計算機やインターネットの発達に伴い，

我々が扱うデータは多様化の一途をたどっ
ている．検索エンジンではあらゆる種類のテ
キストデータが調べられるのみでなく，画像

や動画といったコンテンツにも手軽にアク
セスでき，バイオインフォマティクスにおい
ても実験から得られるデータの種類は日々
増大しつつある．例えばあるウェブページの
内容をカテゴリ分類することを考えてみる．
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従来ならばテキストの内容だけからその記
事のカテゴリを推定することが行われてき
たが，そのウェブページに関する他の情報と
して掲載されている画像やそのページ周辺
のリンク構造やリンク先のデータなど，様々
な付加情報を用いることにより推定精度の
向上やアプリケーションの拡大が望まれる．
このように多様なデータを用いて，多様な要
求にこたえるべく，柔軟に情報を統合整理し
提示するニーズが高まっている． 

 
２．研究の目的 
機械学習を含めた情報科学の諸分野（自

然言語処理や画像認識，バイオインフォマ
ティクス等）において，近年，様々なデー
タソース（画像やテキスト，音声等）の情
報を同時に扱い，いくつもの似たようなタ
スクを同時に解くような，関連のある事物
をまとめて扱う問題設定が多大なる重要性
を帯びてきている．本研究は，増大しつつ
ある多種多様なデータソースやタスクを総
括的に扱う学習手法の統計的観点からの厳
密な性能解析を軸とし，理論的な知見をも
とにした新しい手法の導出およびその応用
までを体系的に行うのが目的である． 

 
３．研究の方法 
データソースの多様性については，スパ

ース性の度合いを数量化し，様々な状況を
含む包括的な理論的枠組みを構築する．次
いで統計的理論で得た知見をもとに統計的
性質のよいスパース学習手法の構築を行う．
次いで，タスクの多様性に対応するため，
マルチタスク学習についての研究を進める．
マルチタスク学習に現れる状況設定を理論
的に整理しその概念を拡張する形でノンパ
ラメトリックな性能評価を与える． 
さらに，年次を進めるにつれこれらの研

究を統合する形で研究を進める．すなわち，
マルチタスク学習におけるスパース学習を
拡張し，多種多様なデータソースから情報
を取捨選択し多種多様なタスクに柔軟に適
用する手法を考案し，その統計的理論を各
トピックを統合する形で構築してゆく．ま
た，MKL をマルチタスク学習の問題設定
に拡張し，柔軟さと効率性を求めてさらな
る手法の洗練を最適化技法を駆使しながら
実現してゆく． 
 

４．研究成果 

（１）MKL (Multiple Kernel Learning) は
LassoやGroup Lassoを含む広い枠組みであり

， L1-ノルムを正則化項とした正則化学習法

であるとみなすことができる．拡張としてLp-

ノルムやElasticnet型の正則化を用いた手法

が提案されてきたが，興味深い事実として，

近年多くの数値実験により，p>1における

Lp-MKLやElasticnet-MKLが普通のL1-MKLを精

度の面で上回ることが知られるようになって

きた.この事実は，Corinna CortesがICML 2009

の招待講演で紹介し，広く機械学習業界に知

られるようになった．「なぜ密な学習方法が

疎なL1正則化を上回るのか」という問いは非

常に重要な問題である．本研究では，この問

いに対する理論的解答を与えるため，一般的

な枠組み構築して包括的な考察を行った．こ

の枠組みは全ての単調増加な混合ノルム型正

則化に適用できるという点で特徴的である．

我々の学習レートは局所化の技術を使ってお

り，そのため大域的なバウンドよりもタイト

である．我々の一般的な枠組みを具体例にあ

てはめることにより具体的な収束レートを導

出することが可能である．また，その枠組み

によって導出されるレートがミニマクスレー

トを達成することも示した．そして，「なぜ

L1正則化を密な正則化が上回るのか」という

問いへの解答として，RKHS の"複雑さ"が一様

に等しいわけではないとき，密な正則化が疎

なL1正則化を上回ることを示した．"複雑さ"

が不均一という状況は実問題では非常に自然

な設定である． 

 上では真が密な場合を想定していたが，真が

疎な場合の解析も行った．ここでは

Elasticnet型の正則化項に注目し，L1と比べ

てどのような違いがあるかを調べた．結論と

して，Elasticnet型正則化を使うことにより

真の関数の滑らかさに応じて速い収束レート

を達成できることが示された．一方，L1正則

化を用いると，推定量がより疎になるため真

の非ゼロ要素数に関するオーダーが小さくな

る．よって滑らかさと疎性の間にトレードオ

フが生じ，もし真の関数が滑らかなら

Elasticnetが，滑らかでない場合はL1が良い

ということが示唆された． 

（２）MKL のベイズ的変種を提案し，その統
計的性質を PAC-ベイズという手法を用いて
理論的に評価した．これまでの MKL の標準的
な 理 論 解 析 に お い て は デ ザ イ ン に
restricted eigenvalue condition といった
強い仮定を課していた．しかし，この仮定は
実際には満たされないことが多い．そこで，
本研究では MKL のベイズ的変種を考察し，そ
れがデザインに仮定を置かずに最適収束レ
ートを達成することを証明した．我々の証明
は基本的に PAC-ベイズ法とガウシアンプロ
セス回帰の理論を組み合わせてなされる．既
存のガウシアンプロセス回帰の統計的収束
に関する理論においては，主に Sobolev 空間
をモデルの空間として考えてきたが，我々の
理論は interpolation space の理論を用いて
それを一般化した．その意味で我々の手法は



 

 

既存のガウシアンプロセス回帰の理論を包
含するものである． 
（３）大量データにおける構造的正則化学習
に 有 用 な オ ン ラ イ ン 型 の Alternating 
Direction Multiplier Method (ADMM) を提
案し，その収束に関する理論的な正当性を与
えた．提案方法は，基本的に ADMM と確率的
最適化技法との組み合わせである．確率的最
適化手法の中でも特に広く用いられている
オンライン型近接勾配法と双対平均化法に
注目し，それら二つの手法の ADMM 型変種を
考察した．提案手法は更新式が陽に書き下せ
るため計算が軽く，実装も容易である．また，
提案手法の期待リスクはミニマクス最適レ
ートを達成することを示した．計算機実験に
よる既存手法との比較により提案手法の有
用性を確かめた． 
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