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三人寄れば文殊の知恵

Boosting とは正答率の低いクラス分類器を組合せて、

高い正答率を示すクラス分類器を構成する技法。



T1 T2 T3 T4     目標属性

1  0  1  1 1
1  0  1  1 1
1  1  1  1 1
1  1  1  0 0
1  0  1  0 0
1  1  0  1 0
1  0  0  1 0
1  1  0  1 0
0  1  0  1 1
0  0  1  1 1
0  1  0  1 1
0  1  0  1 1
0  0  0  1 1
0  0  1  0 0
0  1  0  0 0
0  0  1  0 0

訓練用データ
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AdaBoost の基本的考え方

• 初期状態では各レコードに均等な重みを割当てる

• 次のステップを繰返す

1. ランダムに推測するよりは正答率の高い
（50%を超える）クラス分類器を生成

2. 目標属性の値の予測を誤ったレコードの重みを

相対的に上げる
（予測が困難であることを覚えておく）

註：参考論文中ではクラス分類器(classifier)のことを仮説(hypothesis)と呼んでいる



T1 T2 T3 T4   目標 重み if T1=1 新しい
then Ob=0 重み

else Ob=1

1  0  1  1 1 ■ 0 ■
1  0  1  1 1 ■ 0 ■
1  1  1  1 1 ■ 0 ■
1  1  1  0 0 ■ 0 ■

1  0  1  0 0 ■ 0 ■

1  1  0  1 0 ■ 0 ■

1  0  0  1 0 ■ 0 ■

1  1  0  1 0 ■ 0 ■

クラス分類器

■ の大きさが重みを表現



T1 T2 T3 T4   目標 重み if T3=1 新しい
then Ob=1 重み

else Ob=0

1  0  1  1 1 ■ 1 ■

1  0  1  1 1 ■ 1 ■

1  1  1  1 1 ■ 1 ■

1  1  1  0 0 ■ 1 ■

1  0  1  0 0 ■ 1 ■

1  1  0  1 0 ■ 0 ■

1  0  0  1 0 ■ 0 ■

1  1  0  1 0 ■ 0 ■

新たな
クラス分類器



T1 T2 T3 T4   目標 重み if T4=1 新たな
then Ob=1 重み

else Ob=0

1  0  1  1 1 ■ 1 ■

1  0  1  1 1 ■ 1 ■

1  1  1  1 1 ■ 1 ■

1  1  1  0 0 ■ 0 ■

1  0  1  0 0 ■ 0 ■

1  1  0  1 0 ■ 1 ■

1  0  0  1 0 ■ 1 ■

1  1  0  1 0 ■ 1 ■

新たな
クラス分類器



AdaBoost は重みを使った多数決

クラス分類器
if T1=1 if T3=1 if T4=1 単純な

then Ob=0 then Ob=1 then Ob=1 多数決

T1 T2 T3 T4 Ob else Ob=1      else Ob=0 else Ob=0

1  0  1  1 1 0 1 1 1
1  0  1  1 1 0 1 1 1
1  1  1  1 1 0 1 1 1
1  1  1  0 0 0 1 0 0
1  0  1  0 0 0 1 0 0
1  1  0  1 0 0 0 1 0
1  0  0  1 0 0 0 1 0
1  1  0  1 0 0 0 1 0



入力

訓練データ

初期の重み

WeakLearn ： エラー率が0.5未満の

クラス分類器を常に出力する学習アルゴリズム

T: 最終的に使うクラス分類器の個数
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2: WeakLearn を呼び出し次の条件を満たすクラス分類器 ht を生成
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:  , ..., 1,   プを繰返すについて以下のステッ各 Tt =
1: 各レコードの重みを正規化して各レコードの分布 pi

t を計算

3:  重みを更新 重みは正解だと軽くなり、不正解だとそのまま

重み付き誤り率<1/2

1,2/10,0 →→→→ tβttβt εε



出力:   最終のクラス分類器 hf (ht の重みつき多数決)
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定義 最終クラス分類器 hf の

初期分布に対するエラー率
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エラー率が低い予測を尊重する
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証明のロードマップ

重みの総和は 2εt 倍以下になる

最終回の重みの総和の下限値

補題３の繰返し適用
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補題１より
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最終回の重みの総和の下限値

最終クラス分類器 hf が誤るレコードの重みの総和

最終クラス分類器 hf が誤る
レコードの重みは

以上になる（あまり減らない）
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の両辺に加算をならば

 )(1)(  

             
2
1)(log)()(log    

2
1)log()()log( : 1 ,0)(

  )(1)(1      

     
2
1)(log))(1)((log    

.(*)   )(log : 0 ,1)(

1 1

1 1

1 1

1

iitit

T

t

T

t titt

T

t

T

t tittiif

iitit

T

t

T

t titt

T

t tiif

yxhxh

βxhβ

βxhβyxh

yxhxh

βxhβ

βyxh

−−=

>

−<−==

−−=−

≥−

==

∑ ∑

∑ ∑

∑ ∑

∑

= =

= =

= =

=

rr

r

rr

rr

r

r

2
1

11

)(1   )(    1 ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
≥≠ ∏∏

==

−−
T

t
t

T

t

yxh
tiif ββyxh iit

rr
　ならば補題

( )
⎪⎩

⎪
⎨
⎧ −≥−= ∑ ∑= =

                                                              otherwise0

*    
2
1)log()()log(   if1)( 1 1

T

t

T

t ttt
f

βxhβxh L
r

r

コメント 最終のクラス分類機で予測が失敗するデータでは重みが十分に減らない
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補題３

正解する重みの和
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