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AdaBoostのロバスト化   
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筑波大学 鈴木秀男 HideoSuzuki  

れている【2トミスラベルのある学習データにAdaBoost  

を適用すると弱学習機はラベルが聞達った例題に対する  

重みを指数的に増加させるのでAdaBoostM12（c）にお  

いてラベルの間遠った例題に特化した弱学習機を構成す  

るようになり．そのような学習機に対してもある程度の  

信頼度を与えてしまう．結果として．最終的に出力され  

る学習機もラベルの間違った例題に大きく影響を受けテ  

ストデータに対する誤り率が増加してしまう．これを損  

失関数の観点から見ると，AdaBoostが指数関数を損失  

関数としている【5】ことに起因している・図1にそのグラ  

フを示す．x紬は正規化されてはいないが，マージンと呼  

ばれ分頬の難しさを表す畠である．マージンがマイナス  

ということは多くの弱学習機が判別を誤ったことになり，  

判別の難しいデータということになる．しかしながら．  

このような観測値に対して極端に大きなペナルティーを  

かけて良いのだろうか？データ収集者がミスラベルを行っ  

た可能性もある．そこで本研究はより緩やかな関数とし  

てY軸対称なシグモイド関数1／exp（1＋入げ（ェ））を損  

失関数として提案する．この関数は0，1損失関数の近似  

となっており，この期待損失を最小化することはベイズ  

ルールの近似となる．  

乱 はじめに   

ブースティング（Boosting）は逐次的に学習データの  

分布を変化させ，その度に弱学習機（学習アルゴリズム）  

をあてはめ．これらの弱学習機を組み合わせて精度の高  

い学習機械を構成する手法である．代表的なものとして  

ÅdaBoost，Bagging等が挙げられデータマイニングにお  

いてニューラルネットワークや決定木等の性能を酎ヒす  

るために用いられる．次にそのアルゴリズムを示す．  

2 Ada】Boosも  

Ada恐00StMl（恥eumdamdSchapi陀【3】）   

1．Initializcobscrvationwcightswi＝1／N，i＝1，・・・，N   

2．Repcatm＝1，2，．．・，M  

（a）Fitac】assiL3cr／m（3：）∈ト1，1）usingwi  

（l））Computccrrm＝Ew［I（y，f／（r）））  

（c）Computccm＝log（（1－Crrm）／crrm）  

（d）叫←叫eXP【cm・J机≠んt（ェ‘）い＝1，2，…〃and  

normalizesothat∑‘叫＝1  

3．OtltPut顆）＝殉m【∑監1Cmん（訂）】  

ここで学習データは（机，互＝＝1，…，Ⅳでありy∈  

（－1，1）の2値軍脚問題を考える・観測血こ対する重み  

はl回目のラウシドにおいては一様に1／〃となってい  

る．この観測値に対してなんらかの弱学習機があてはめ  

られるのであるが．その学習において正解した観測値に  

対しては次のラウンドにおけるその観測値に対する重み  

を′トさく．誤った観測値に対しては重みを重くするのが  

Boosti11gの特徴である．また毎ラウンドあてはめられ  

た弱学習機に対しても信頼度cmが与えれる．最終的な  

判別は∑監1Cm／m（ェ）にsignを取ることで行われる・  
～  1  0  1  壬  

yf回  

図1：AdaBoostの損失関数と提案する損失関数  
3 損失関数の提案   

AdaBoostはシンプルで強力な手法であるがミスラベ  
ルのようなノイズに対して強い影響を受けることが知ら  
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4 提案するBoosting   

本研究では次のアルゴリズムを提案する．  

1．克（ェ）＝宙   

2．Repeat叩＝1，2，‥．，M  

（a）否i＝おこ蒜bri＝1，‥・，〃  

α仁F（ェi）＝f㌦＿l（ごり  

（b）a柑minβ∑た1軌－Jiβ】2   

（c）f㌦（ェi）＝」㌦卜1（ごり＋エーβm   

3・Outputダ（エ）＝ヰ卯申㌦（エ）】  

AdaBoost－が最急降下法によって損失関数の最′川ヒを行っ  
ているとみなす研究はいくつかあるが（例えば【4】），本  

研究も同様に3節において提案した損失関数を最急降下  

法によって最小化することによりアルゴリズムの導出を  

行った．2（a）において提案する損失関数のgradicnt痴＝  

入ye入yF（T）／（l＋c入yF（n））2を求めている．このgradicnt  

は学習データ点においてのみ定義されているので2（b）（c）  

においてこれを最小2乗法によって補間している．その  

予測値を足し合わせることで最終的な判別を行う．  
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図2：提案するアルゴリズムの誤り率  
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 5 応用例   

UCrMachincLcarnjngilc♭ository川の2値データ  

GcrmanCrcditDataに対して提案アルゴリズムを適用  

した．AdaI∋00Stの弱学習機械には探さ3の決定木を用  
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図3：A（laBoostと提案するアルゴリズムのテスト誤り  

いた．学習データの数は300でテストデータの数は700 率の比較  

とした．100回のラウンドによる学習誤り率とテスト誤  

り率の変化を図Zに示す．・AdilBoostと提案アルゴリズ  

ムのテスト誤り率の比較を図3に示す．本研究で提案す  

るアルゴリズムは学習誤り率についてはAdaBoosもより  

も劣っていたが，土テストデータにおいては安定した結果  

を示しており，概ねAdaI〕00Stよりも優れていることが  

わかる（図3）．  
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6 おわりに   

今後の方針としてシミュレーションによりノイズの皇  

の変化に対するテスト誤り率の変化を見る必要がある．  

また今回のアルゴリズムは各弱学習機に対する信頼度を  

一様にし，B争g由ngの一種の、ような形になっているが，  

より良い重みの決定法について検討する必要がある．  
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