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1 はじめに
機械学習アルゴリズムAdaBoostは、複数の分
類器を組み合わせてより高性能な分類器を構成す
る手法である。原型となる手法は 1996年に提案
され [2]、今日では主に画像中の物体認識などに
用いられている [3]。
弱分類器と呼ばれる複数の分類器から強分類器
と呼ばれる高性能な分類器を構成する枠組みはア
ンサンブル学習と呼ばれるが、その中でAdaBoost
の特徴は、訓練データに重み付けを行いながら学
習していくということである。特徴量 x ∈ Rd を
クラス yn ∈ {0, 1} に分類する分類器を作成する
AdaBoostのアルゴリズムをAlgorithm 1に示
す。Algorithm 1の wn が各訓練データの重み
である。目的関数 Jt に示される通り、AdaBoost
はすべてのデータ点の訓練誤差を均等に見るので
はなく、wn により重み付けを行って弱分類器を
作成する。重みの更新が行われるのは 8～11行目
であり、この更新は、ステップ tにおいて作成し
た弱分類器 ft(xn) が正しく分類できたデータ点
の重みは減少させ、誤分類したデータの重みを増
加させることを意味する。更新された重みは次の
弱分類器を作るときに使用されるため、t個目の
弱分類器が正確に分類できないデータを重点的に
t+1個目の弱分類器が作成されることになる。こ
のようにしてAdaBoostアルゴリズムは互いの弱
点を補い合うような弱分類器を作成していくこと
により、高性能な強分類器 h(x)を構成すること
ができる。

2 AdaBoostのサンプリング数
各弱学習器の作成のために様々な機械学習アル
ゴリズムが用いられるが、学習時に訓練データ
の重みを適用できないアルゴリズムに対しては、
Algorithm 1の一部を改変した手法 [2]が使用で
きる。重み付き誤差として考慮するのではなく、
その重みを使って訓練データ全体から重み付き復
元サンプリングを行うことで部分サンプルデータ
を得て、そのデータのみを弱分類器の作成に用い
るのである。弱分類器の作成に重みを直接用いる
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Algorithm 1 AdaBoost (by Reweighting)

Input: 訓練データ集合 (x1, y1), . . . , (xN , yN )

Output: 分類器 h(x)

1: w
(1)
n = 1/N に初期化

2: for t = 1 to T do

3: 次の目的関数 Jt を最小化するように ft(x)

を訓練データにフィットさせる
4: Jt =

∑N
n=1w

(t)
n |ft(xn)− yn|

5: ϵt =
∑N

n=1w
(t)
n |ft(xn)− yn|

6: αt =
1− ϵt

ϵt
7: for n = 1 to N do

8: v
(t)
n = w

(t)
n α

|ft(xn)−yn|−1
t

9: end for

10: for n = 1 to N do

11: w
(t+1)
n =

v
(t)
n∑N

k=1 v
(t)
k

12: end for

13: end for

14: F (x) =

∑T
t=1(logαt)ft(x)∑T

t=1 logαt

15: h(x) =

1 (F (x) ≧ 1/2)

0 (F (x) < 1/2)

方法と重みによる部分サンプリングを行う方法の
学習性能を比較すると、一般に後者の方が良い性
能を示すことが実験により示されている [4]。
重みによる部分サンプリングを行う方法につい

て、Freundら [2]はサンプリング数は訓練データ
数と等しくなるように設定しているが、サンプリ
ング数を小さくすると学習にかかる時間を短縮で
きることが期待される。そこで本研究では、重み
による部分サンプリングを行うAdaBoostのサン
プリング数を小さくした場合の学習精度の変化に
ついて実験と考察を行う。

3 実験
本実験では、サンプリング数を変えながら分類

器のテスト誤差を計測し、両者の関係について考
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図 1: MNISTデータセット使用時のサンプリン
グ数とテスト誤差の関係
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図 2: Bananaデータセット使用時のサンプリン
グ数とテスト誤差の関係

察する。弱分類器の生成には CART[1]を用いて
枝刈ありとなしの両方を試し、枝刈ありの場合の
複雑度パラメータは 0.02に設定した。また弱分類
器数は 80とした。データセットとして手書き文
字MNISTの 6と 8と、人工データセットBanana
を用いて 2値分類を行った。それぞれの情報は表
1のとおりである。

表 1: データセットの情報
データセット 次元数 訓練データ数

MNIST 6&8 784 2000

Banana 2 4300

MNISTを用いた実験結果を図 1に示す。サン
プル数 60の時にもっとも汎化誤差が小さくなり、
この時の学習時間は 0.608秒であった。一方でサ
ンプル数 2000では学習に 148秒を費やした。サ
ンプル数が 20～400 では枝刈の有無で汎化誤差
が変わっていない。このときに生成された決定木
を確認したところ、枝刈が実際には行われておら
ず、両者で全く同じ決定木を作成していることが

分かった。枝刈は決定木が複雑になりすぎたとき
に行われるため、サンプル数 20～400のときは単
純な木が作成されたと言える。このことによる 2
つのメリットが挙げられる。1つは、枝刈の必要
がないほど単純な決定木を作成し分類に使用して
もテスト誤差を低く抑えられるため、CARTの複
雑度パラメータのチューニングを行う必要がない
ということである。もう 1つは、単純な決定木は
深さが小さいため、データの分類を高速に行える
ということである。
Bananaによる実験結果は図 2の通りである。

テスト誤差が最小になるサンプリング数は 40と
なりMNISTの場合と異なるため、データセット
によってこの値は変わってくると考えられる。サ
ンプリング数が少ない場合は単純な決定木が作成
されること、サンプリング数が多いとテスト誤差
が大きくなっていることはMNISTを用いた場合
と共通している。

4 おわりに
本研究では、AdaBoostについて、訓練データ

数よりも少ないサンプリング数の方がテスト誤差
を小さくできることを実験により示した。
今後の課題として、テスト誤差を最も小さくで

きるようなサンプリング数を自動的に求める方
法を考案したい。現状ではサンプリング数は学習
パラメータであり、チューニングが必要であると
いう問題がある。サンプリング数の最適値は訓練
データのサイズや次元数、分類器逐次生成時の訓
練誤差などの情報に依存すると考えられる。様々
なデータセットや弱学習アルゴリズムに対し、そ
れらの依存性について解析を行っていきたい。
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