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1 はじめに
Cost Sensitive (CS) 学習は機械学習 [1, 2] の中でとても重

要な学習法であり，データ毎に異なる重みつけをもった損失
関数を最適化する学習である．CS 学習はデータに重みを付け
るので不均衡データでの学習や，共変量シフト学習などに学
習の改善に応用できるが，DNN 上での CS 学習において通常
のバッチ正規化 [3]と一緒に組み合わせて使うと相性が悪いと
いう問題が発生してしまう．そこで，データ点の重みを考慮し
て改良した重み付きバッチ正規化 [4]が問題を解決できること
が報告されている．本研究では，重み付きバッチ正規化に加
え，CS 学習を高性能化するために入力データ前処理において
もデータ点の重みを考慮する正規化法を提案する．

2 Cost Sensitive 学習
N 個のデータ点で構成される訓練データ集合 D :=

{(xµ, tµ) | µ = 1, 2, . . . , N} があるとする．ここで，入力
データ xと対応する教師データ tの組を一つのデータ点 (x, t)

として，数が µ個である．この訓練データ集合に対して，DNN

での損失関数は

L(θ) :=
1

N

N∑
µ=1

f(xµ, tµ, θ) (1)

である．ここで，θは学習パラメータであり，ℓ(xµ, tµ, θ)は µ

番目の訓練データに対する損失を表わしている．
CS 学習は次のような重み付き損失関数

Lw(θ) :=
1

Z

N∑
µ=1

wµf(xµ, tµ, θ) (2)

と定式化される．wµ は µ番目の訓練データに対する正の重み
係数であり，Z :=

∑N
µ=1 wµ は規格化定数である．重み係数

wµは対応するデータん点の重みを変えることによって，デー
タの実質的なデータ数を調整されていると考えられる．例え
ば，wµ = 100の場合，µ番目の訓練データが 100個に複製さ
れていると考えられる．
こうして，重み係数に適切な値に設定すれば，データが不

均衡の環境でも学習が可能になる．重み係数の設定法は様々
であるが，クラス分類問題に対しては inverse class frequency

(ICF)[5] が多く用いられている，一方，不均衡回帰問題の場合
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では inverse kernel density estimation (IKDE) [6] が有効で
あることが確認されている．ICF は，重み係数が該当するデー
タの確率の逆数：

wµ =
(n(µ)

N

)−1

(3)

と設定する．n(µ)は µ番目の訓練データが属するクラスに属
するデータ数のこと．ICF はクラスごとのデータ数をバラン
スを調整し，疑似的に均衡データの学習を実現することがで
きる．
一方，回帰問題の場合では学習するデータは連続実数値のた

めクラス分類問題のようにデータがクラスに属してないので
ICF を用いることがとても困難である．そこで，

P (t) =
1

Nhm

N∑
µ=1

K
(t− tµ

h

)
(4)

のように KDE [7] を用いてデータの確率密度分布を計算する．
ここで，K(t) はカーネル関数であり，h はバンド幅（分布の
平滑性）を表わすハイパパラメータである．また，mは出力次
元である．そして ICF の概念を応用して，µ 番目の訓練デー
タに対する重みを次のように分布 P (t) の逆数 (inverse KDE

(IKDE)) で設定する．

wµ = P (tµ)
−1 (5)

3 重み付きバッチ正規化
バッチ正規化は，中間層の出力信号をミニバッチ毎に標準化

し，平均・分散を一定に保つようする [3]．中間層の出力信号
の分布が中間層を経るごとに大きく変化してしまうこと（共変
量シフト）を防ぎ，学習の質を向上されることができる．
しかしながら，バッチ正規化における標準化は CS 学習と相

性が悪い．CS 学習の重み係数 wµ によってデータの実質的サ
イズは変化する一方，通常のバッチ正規化は重み係数 wµ によ
るデータサイズの変化を考慮しないので，結果としてデータサ
イズの解釈に不一致が生じてしまうのである．そこで，不一致
の問題を解消する方法として WBN が提案された [4]．WBN

を使用することによって，CS 学習の重み係数 wµ を考慮した
標準化計算が可能となり，データサイズの解釈を CS 学習と
バッチ正規化の両方において一致させることができる．

4 重み付き入力標準化
入力標準化は学習する前に入力データを平均 0，分散 1 に標

準化する作業のことであり，z–score 法と呼ばれる：

x̂(µ) =
x(µ) − xmean

xstd
(6)
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ここで，xmean はデータの平均，xstd はデータの標準偏差であ
る．しかしながら，z–score 法もバッチ正規化法と同じように
CS 学習において相性が悪いと考えられる．CS 学習は重み係
数 wµ によってデータの実質的なデータサイズを変更するが，
通常の入力の標準化はそれを考慮してない．本研究は重み付き
バッチ正規化と共に，CS 学習の性能をさらに良くするために
重み付き入力標準化 (weighted z–score (WZS)) を提案する．
提案法では，データの平均：

xmean =
1

Z

N∑
µ=1

wµx
(µ) (7)

と（不偏）分散：

x2
std =

Z

Z2 −
∑N

µ=1 w
2
µ

N∑
µ=1

wµ

(
x(µ) − xmean

)2
(8)

を用いて，式 (6) の方法により標準化を行う．このように，
データの実質的なデータ数を考慮しながら標準化する．
4.1 数値実験
本研究は MNIST[8] データセットを使って重み付き入力正

規化を検証する．MNIST は 28x28 ピクセルの手書き数字画
像データのことである.CS 学習を有効活用するため MNIST

データセットからクラス 3，4，7 と 9 を用いて，さらに不均
衡環境を作るためにクラス 3，4，7の訓練データ数を 5と設定
する．テストデータはそれのクラスにあるすべてのテストデー
タを使う．DNN のモデルは 784素子数の入力層，300素子数
の中間層，300素子数の中間層と 4素子数の出力層から構成さ
れてる．中間層の活性化関数は ReLU，出力層の活性化関数は
恒等関数を使用している．損失関数はクロスピエントロピーと
し，最適化法はミニバッチサイズ 128 の adamax を利用した．

表 1 MNIST実験のデータ数

MNIST データ クラス 3 クラス 4 クラス 7 クラス 9

訓練データ 5 5 5 5000

テストデータ 1010 982 1028 1009

表 2に 4種類の実験モデルそれぞれのクラス認識率と全体認
識率を表す．それは普通の損失関数とバッチ正規化，CS 学習
とバッチ正規化の単純に組み合わせ，CS 学習と重み付きバッ
チ正規化，CS学習と重み付きバッチ正規化と重み付き入力正
規化の４種類である．

表 2 200 エポック学習後の DNN でテストデータを評価し
たときの損失値．10 回の実験の平均値である．認識率は %

表記である．

モデル クラス３ クラス４ クラス７ クラス９ 全体
BN 13.7 3.4 6.0 100.0 30.8

CS(ICF)+BN 15.3 4.8 9.9 100.0 32.6

CS(ICF)+WBN 57.4 40.3 42.9 99.5 60.1

CS(ICF)+WBN+WZS (提案法) 70.3 37.2 48.4 100.0 64.1

表 2 の実験結果から不均衡問題の学習のために CS 学習と
バッチ正規化を用いたが結果はそれほど改善しないというこ

とが分かる．その理由はデータサイズへの解釈がやはり違う．
そこで，重み付きバッチ正規化を使うとクラス認識率が全体的
に改善される．そして，今回本研究で CS学習をさらに改善し
たいためにWZSを提案した提案法は全体的の認識率を 64.1%

まで向上した．この結果からデータの入力正規化が非常に重要
であることが分かって，CS学習を行う際に重み付き入力正規
化を適用した方がいいであることが分かる．

5 まとめ
本研究では CS学習能力を向上させるために重み付きバッチ

正規化法のほかに，重み付き入力正規化法を提案した．そし
て，不均衡MNISTデータの実験結果から重み付き入力正規化
法は CS学習に有効であることが確認できた．しかし，本研究
では不均衡データのみに対する CS学習の結果しか検証してい
ないため，今後の課題として CS学習が適用できる問題，例え
ば共変量シフト問題に適用し，提案法の信頼性を高めたいと考
えられている．
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