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する微分C′（yi昂（諾i））／∑≡1C′（机昂（∬i））を重みwt（豆）  

としている（ボックス中3（e））点で一般化といえる．  

このyF（x）で表される急がMarginであり，最終的な判  

別はsign（y埠（∬））により行われるため次のような関係  

が成り立つ．  

ify＝Sign（丹（x））theny乃1（x）≧0  （1）  

ify≠sign（丹（x））thenyF｝（x）＜O   

Marginは学習データの判別の難易度を表す量であり，  

Marginの借が大きいぼど判別が易しくMarginの値が  

小きいほど判別が難しいデータであることを示す．   

3 損失関数   

AdaBoostはC＝eXpとした場合のMarginBoostで  

あり，図1に示される．指数関数は負のMar由nを持つ  

データに対して極端に大きなペナルティーをかけている  

ことがわかる．つまり判別の難しいデータを集中的に学  

習している．図1には他に2項対数尤度等の損失関数が  

示されているが，これらは全て0－1損失関数を近似した  

ものとみなすことができる．損失関数を0－1損失関数と  

した場合，期待損失を最小化するような識別関数はベイ  

ズ識別となることから0－1損失関数は最も理想的な損失  

関数であるといえる．しかしながら0－1損失関数は原点  

において微分不可能であることから次の近似法によって  

0－1損失関数の微分の近似を行う．   

4 S也①C払as七五c N①五seさReac七五①m  

StochasticNoiseReaction（SNR）はノイズを用いて微  

分の近似を行う方法である．ある関数Cの微分∂C（∬）／∂∬i  

を求めたいとする．SNRはまず変数エiにノイズfi∈  

Ⅳ（0，1）を入れる．  

∬i（j）＝ごi＋も（メ）bり＝1，…，〟・  （2）   

以j）はごiに入れられたノイズのj番目の実現値であ  

る．さらに関数Cとモの碗の平均を取ることで微分を  

皿 隠旺め陀   

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，これらの弱学習磯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  

AdaBoost【1】，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強  

化するために用いられる．さらにAdaBoostを一般化さ  

せ任意の損失関数からブースティングを導出できるよう  

にしたものに次のMarginBoost【2】がある・  

2 Ma『g五m迅⑳⑳Sも   

Ma∬g五mBoosも（Masome血a且．，20①0）   

1．SpecifyasuitablelossfunctionC．   

2．Initializewo（i）＝1／nfori＝1，2，…，n，and   

昂（ご）＝0．   

3．Fbrt＝1，2，…，T，do  

（a）Fitaclassifierft（x）tothetrainingdata  

Weightedbywト1（i）fori＝1，2，‥．，n・  

（b）If∑≡1Wト1（i）yift（xi）≧0，thenreturn  

薫．  

endIf．  

（c）Chooseβtappropriately・   

（d）Let薫（∬）＝薫＿1（∬）＋βtム（∬）・   

（e）Set  

wt（豆）＝C′（机昂（∬i））／∑迄1C′（机昂（〇i））  

br豆＝1，2，…，れ．  

end fbr   

4．Outputsign（丹（∬））．  

Mar由nBoostは任意の関数（通常は単調減少関数）を損  

失関数とし（ボックス中1），さらにそのy昂（∬）に関  
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5 SNRBoost  

SNRにより0－1損失関数の微分を近似し，Margin－  

Boostからブースティングを導出したのがSNRBoostで  

ある．次のボックス中にアルゴリズムを示す．発表では  

数値実験によるSNRBoostのロバスト性の検証を行う．  
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SNRBoost   

l・Initializewo（i）＝1／nfori＝1，2，‥・，n，   

and昂（Ⅹ）＝0．  

2．Fbrf＝1，2，．‥，r，do 

（a）Fitaclassifierft（x）tothetrainingdata  

Weightedbywt－1（i）fori＝1，2，…，n．   

（b）Setβt＝1／t．   

（c）薫（∬）＝薫＿1（∬）＋β沃（け   

（d）Computezt（i）＝yi薫（xi）．   

（e）Compute approximated derivatives for  

Z6ro－Onelossfunctiondt（i）atzt（i）using  

SNRfbr壱＝1，2，…，m．   

（f）Computeweights  

叫（豆）＝dt（り／∑ニ1dt（戌）  

br豆＝1，2，…，れ．   

（g）IflUt（盲）≦Othen勒（り＝0・  

endIf．   

end Fbr  

3・Outputsign（丹（x））．  
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図1：種々の損失関数．横軸zはMargin  

近似できる．  

箸競争（∬（j））∈（ル  
（3）  

SNRは微分不可能な関数の微分を求めたい場合に有効  

であり，ニューラルネットワーク【3】や巡回セールスマ  

ン問題に適用した研究がある．  

4．1 SNRの導出  

Jiはノイズ∈i∈Ⅳ（0，Jヲ）の標準偏差であり，（）が期  

待値演算を表すとすると次のような関係が成り立つ．  

〈抽）＝鞠，粍デ叶1〉＝0，く！デr）＝げ黒，  

（4）  

∂iJは．クロネッカーのデルタを表し，rは非負の整数を  

表す．（4）式を用いてJ（∬＋！）を∬の周りでテイラー  

展開すると次のような関係が成り立つ．   

寿（仲＋∈沌〉   

＝封（J（わ＋∑芸1去∑畏1（も款）リ（珊‘〉 l   

＝寿（仲）結ゎ・∑芝1去∑笠1（純量）た）J回）  

＝去∑芸1招ヂ＋1〉轟拍） l  

＝嘉∑た＝2，4，6，…ポ市ほヂ）群仲） l  
＝ま 
箪驚＋∑ん＝。，6，8，…ポ叩箪欝仲）  

2（r‾1’ 

＝皆・∑ニ2ホ（器） 欝拍）   
籍－ 

、  

（5）  

最後の式の近似はJi＜ヽ乃の場合に成り立ち．－れ→0  

となるほど良い近似となる．簡便のためにJ‘＝1と  

し，期待値はサンプル平均に置き換えられている．M  

を大きくするほど，やはり近似の精度は上がる．  
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