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1 はじめに
判別分析とは, いくつかのグループに分かれている
データを基に, それらが「どういう基準で分けられて
いるのか」という関係を解析することで, 分類されて
いないサンプルがどのようにグループに属するかを予
測する手法である.

本研究では, 判別分析手法の一つである Ad-

aBoost.M1を改良し, ノイズに耐えるロバストな判別
境界を求める手法を考察する.

2 AdaBoost.M1

ブースティングとは, 大量の弱学習器を順番に学習
し, 組み合わせることで学習を強化する手法で, 前の学
習器が誤分類したデータを優先的に正しく分類できる
ように学習していく.
AdaBoost.M1とは, ブースティングの最も代表的な
手法である.

AdaBoost.M1のアルゴリズムは以下の通りである.

1. データの重みを初期化. wi = 1/N, i = 1, 2, · · · , N .

2. m = 1からm = M まで以下を繰り返す.

(a)重みwiを使い, 弱学習器Gm(x)でトレーニング
データを学習する.

(b)エラー率 errm を計算する.

errm =

∑N
i=1 wi I

(
y ̸= Gm(xi)

)∑N
i=1 wi

(c)弱学習器の重ね合わせの重み αm を計算する.

αm = log

(
1− errm
errm

)
(d)wi を更新する.

wi ← wi · exp
(
αm I

(
yi ̸= Gm(xi)

))
, i = 1, 2, . . . , N.

3. 最終的な学習器 G(x)

G(x) = sign

( M∑
m=1

αmGm(x)

)
を出力.

ここで, N は与えられたデータの数, M は弱学習器
の数, y はクラスラベル 1 または -1, Gm は予測子変
数を与えられると 1 または -1 をとる予測を生成する
弱学習器, wi はデータへの重み, 関数 I は

I =


1 if y ̸= Gm(x),

0 if y = Gm(x).

このAdaBoost.M1には, ノイズに弱いという弱点が
ある.

3 シグモイド関数を用いた改良
AdaBoost.M1がノイズに弱い理由は, 間違った観測
の重みを, 次のラウンドで集中して学習させるように
重くするため. そこで, エラー率を求める時と, 重みを
更新する時に使われている 2値関数 I を改良すること
を提案する.

関数 I は弱学習器の出力とクラスラベルが合ってい
るかどうかしか考慮していない. この関数 I を合って
いる確率を表す関数, シグモイド関数 f(x) = 1

1+e−βx

に変更して実験を行った.

3.1 実験概要

図 1のような各クラス 200個ずつ 400個のノイズの
あるデータと, 弱学習器を 800個用意し, 図 1のよう
な判別境界を描けるか, 2値関数を使用した場合とシ
グモイド関数を使用した場合とで比較する.
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図 1

3.2 実験結果
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図 2 : 2値関数 図 3 : シグモイド関数

図 2と図 3を比較すると, シグモイド関数を用いた
ときの方が滑らかな境界を描けることが分かる.

4 重み, パラメータの調整
弱学習器の重み αとシグモイド関数のパラメータ β

の値が, 滑らかな境界を引くことにどう影響するか調
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べるために数値実験を行った.

αは, ある閾値よりも絶対値が小さければ 0にする
トランケーションを行う. そのトランケーション処理
を行う時の閾値を, 0.01, 0.025, 0.05と変化させた結果
が下図である.
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上図より, αはの絶対値が 0.025より小さいものを
０とした時が最も滑らかな境界を描けることが分かる.

しかし, αのトランケーションは, 閾値の最適値が, 与
えるサンプルデータによって毎回変化する可能性があ
るため, 毎回比較する必要がある.

さらに, シグモイド関数のパラメータ β を, 1, 5, 10

と変化させて比較した. 結果は下図の通りである.
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β = 1 β = 5 β = 10

上図より, β の値が１の時に最も滑らかな境界を描
けることが分かる. β の値を大きくしていくと, シグ
モイド関数はステップ関数に近づいていくため, ノイ
ズの影響を受けやすくなる.

5 多クラスへの拡張
2クラスの判別分析手法であるAdaBoost.M1を, 多
クラスの判別分析にも対応させる改良を考察した.

5.1 改良手法の概要

まず一つのクラスについて, これまでの 2クラスの
判別分析と同様に, データがそのクラスに属するか属
さないかを判別し, その処理をそれぞれのクラスにつ
いて行うことで, 多クラスの判別分析を達成する.

5.2 改良手法のシミュレーション

サンプルデータとして, 図 4のような, 各クラス 100

個ずつ 4クラスに別れている合計 400個のデータを用
意した. 弱学習器の数は 800個とした.
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図 4

シミュレーションの結果は図 5で, 4クラスのデータ
について判別境界を引くことができた.
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図 5

6 まとめ
AdaBoost.M1のノイズに弱いという弱点は, ２値関
数の代わりにシグモイド関数を用いることで改善でき
ることがわかった. 弱学習器の重みやシグモイド関数
のパラメータを調整することも, 滑らかな境界を描く
ことに影響することがわかった. 最適なパラメータの
調整方法に関しては今後の課題となる.

また, １つのクラスについて, データがそのクラスに
属するか属さないかを判別し, その処理をそれぞれの
クラスについて行うことで, AdaBoost.M1を多クラス
の判別分析に拡張することができた.
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