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Sequential learning is an effective tool to solve large-scale learning tasks. However, a negative side-effect might
happen in sequential learning setting; the learner sometimes makes an incorrect prediction on examples that has
been correctly predicted. The conventional sequential learning framework neglects such inconsistent prediction
behavior and such events affect the human decision making. We propose a new sequential learning framework
that internalizes human cognitive bias. These effects arise when the final predictor misclassifies the data that was
correctly predicted. Our goal is on minimization of the sum of the expected loss and a new loss originates from
this negative side-effect. We have developed a cognitive bias induced framework as a generic template to solve
sequential learning problems with this bias. Finally, we conducted experiments in a sequential learning setting
with the human cognitive bias and showed our framework outperformed the conventional algorithms.

1. はじめに
オンライン学習は，データを一つ受け取る度予測モデルを

改良する学習手法の一つである．オンライン学習によるデータ
の逐次処理の結果，予測モデルの変化に伴い同データに対する
予測結果も時系列的に変化する．結果として，過去の予測モデ
ルでは正しく分類できたデータを現在のモデルでは誤分類し，
一部のデータへの予測精度が最終的に犠牲になることがある．
人間は自身の所有物を新たに未所有の物を取得する場合よ

り高く評価する認知バイアスを持つ事が知られている．後に見
るように，授かり効果 [Thaler 80]と呼ばれるこの現象はオン
ライン学習の枠組みでも発生することが示唆されるが，これま
で授かり効果を考慮していなかった．本研究の目的は，授かり
効果を補正するための新たなオンライン学習の枠組みとその上
でのアルゴリズムを構築することである．
本稿の構成は以下のとおりである．はじめに 2.にて，オン

ライン学習と授かり効果の概要を解説する．続く 3.では，授
かり効果損失を数理的にモデル化し，預かり効果損失を考慮し
た新たな枠組みを提案する．4.では，授かり効果付きオンライ
ン学習における一般的なアルゴリズムとして，預かり効果付き
確率的勾配降下法を提案する．5. では提案手法の理論解析を
行い，新しい枠組みでの Regret解析と収束性を議論する．6.

では大規模データを用いた実データ実験を行い，提案手法を一
般の確率的勾配降下法と比較し，有効性を示す．

2. オンライン学習と授かり効果
本章では，オンライン学習と授かり効果の概要を簡単に述

べる．オンライン学習は，大量のデータを高速に処理するため
の基盤として近年注目を集めている学習の枠組みである．機械
学習分野を中心にアルゴリズム開発や理論的性能評価が急速に
進められている [Shalev-Shwartz 12]．授かり効果は行動経済
学分野を中心に研究が進んでいる人間の認知バイアスの一種の
モデル化である [Kahneman 90]．授かり効果による認知バイ
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Algorithm 1 オンライン学習
n 次元の重みベクトルを初期化する (w1 = 0 ∈ W)．
for t = 1, . . . , T do

n 次元の入力空間 X から入力ベクトル (xt ∈ X ) を受け取る．
出力の予測値 (ŷt = sgn(⟨wt,xt⟩)) を計算する．
真の出力値 (yt ∈ {−1, 1}) を受け取る．
予測精度に応じた損失値 (ℓ(wt; ⟨xt, yt⟩)) を被る．
重みベクトルを更新する wt+1 ∈ W．

end for

アスにより，オンライン学習によって最終的に得られた予測モ
デルが過去に正答したデータを誤って予測する時，未知のデー
タを誤答する時よりもモデル評価が低くなる事が示唆される．

2.1 オンライン学習
オンライン学習とは，大規模データの学習を高速かつ省メ

モリに実現する方法として注目を集めている枠組みである．全
てのデータを一度に処理するのではなく，オンライン学習では
データが一つ与えられるたび即座に予測値を出力し，予測モデ
ルの改良を行う．全データを一度に扱うバッチ学習手法では，
大規模データを扱う際には全てのデータを一度にメモリに載せ
る事が困難なため，データ数に対するメモリ使用量等を考慮し
た効率的なアルゴリズムが必要となる [Yu 12]．一方で，オン
ライン学習では毎回の予測モデル更新に最新のデータしか利用
せず過去に用いたデータをメモリに保存しない条件下で動くた
め，大規模データやストリームデータと相性が良い．
本稿では，二値分類問題に対する線形識別器に限り議論を

行う．オンライン学習では，Algorithm 1 の手続きに従い予
測モデルを逐次的に更新する．線形識別器の設定では，n 次
元の重みベクトルと n次元の入力ベクトルとの内積値の符号
(sgn(⟨w,x⟩)) を基に予測を行う．損失関数は重みベクトルと
データの関数として ℓ(w; (x, y))で定義される．損失関数は現
在の予測モデルによるデータ (x, y) の予測精度を評価する関
数であり，当てはまりが悪いほど大きな値を出力する．代表的
な損失関数の例としてロジスティック損失関数があげられる．

ℓ(w; (x, y)) = log(1 + e−y⟨w,x⟩) . (1)

既存のオンライン学習の枠組みでは，多くのアルゴリズム
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が Regret と呼ばれる評価値を最小化する予測モデルの導出
を目的としている [Shalev-Shwartz 07, Shalev-Shwartz 11,

Oiwa 12]∗1．Regretとは，重みベクトル (u ∈ W)を用いて以
下の式で定義されるアルゴリズム評価のための指標である．

Regret(u) =

T∑
t=1

ℓ(wt; (xt, yt))−
T∑

t=1

ℓ(u; (xt, yt)) , (2)

ここで T は受け取ったデータの数である．この指標の第一項
は，特定のオンライン学習アルゴリズムで学習を逐次的に行っ
た時に T 個のデータを処理するまでに得られた損失の総和を
表している．第二項は，重みベクトルを uに固定した時の T

個のデータに関する損失値の総和を示している．Regretでは
第一項と第二項の差を指標として扱っている．Regretの値が
いかなる重みベクトル・データ系列に対しても上限値が o(T )

で抑えられる場合，一データ当たりの Regretの値はデータ数
の増加に応じて 0 に収束する．Regret 上限が o(T ) の時，各
データがある確率分布 D から i.i.d. でサンプルされていた場
合，一定の条件のもと期待損失の値が最適値に収束する重み
ベクトルを得ることが出来る [Cesa-Bianchi 04]．この事から，
Regret最小化を目指すオンライン学習アルゴリズムは i.i.d.条
件下でサンプルされた有限個データからの反復学習にも適用可
能になる．ここで，期待損失の値は以下の式で定義される．

E(x,y)∼D [ℓ(w; (x, y))] (3)

2.2 授かり効果
授かり効果は，人間の合理的な意思決定を阻害しうる認知

バイアスの一種である．人間は自身が既に所有する物を高く評
価しやすい事が知られている．人間の認知バイアスを引き起こ
す上記の現象を授かり効果と呼ぶ．授かり効果の一因として，
所得効果が挙げられる [Hanemann 91]．

3. 授かり効果付きオンライン学習
オンライン学習は大規模データ等に対してメモリ容量や計算

量の面で効率のよいアルゴリズムを導出可能な枠組みである．
しかし，データを逐次的に処理する枠組みのため，人間の認知
バイアスを主因とする副作用が発生する．
データを逐次的に処理しながら予測モデルを更新する場合，

過去の予測モデルで正しく分類したデータを最終的な予測モデ
ルでは誤答する事がある．2.2で指摘したように，人間は自身
が既に所有する物を高く評価する認知バイアスを持つことが
知られている．この事から，過去に正答したデータを後の予測
モデルで誤答する場合，新出のデータへの予測を誤るよりも大
きな損失を被る事が示唆される．この認知バイアスを低減する
ため，オンライン学習のためのアルゴリズムは過去に処理した
データへの予測精度低下による副作用も考慮した予測モデル更
新が求められる．本稿の主な試みは，オンライン学習の枠組み
で発生する授かり効果を新たな損失として定義し内生化する新
たなオンライン学習の枠組みを提案することである．

3.1 定式化
授かり効果の影響により発生する損失を授かり効果損失と

して新しく定義する．過去に正しい予測を返したデータに対し
て現在の予測モデルが誤答する場合に，授かり効果損失は発現
∗1 誤識別回数の最小化を目指すオンライン学習アルゴリズム

[Rosenblatt 58, Crammer 06, Crammer 08]も存在する．損失関
数を適切に設定すれば，Regret 最小化を目的としたアルゴリズム
は誤識別回数と同等な目的関数の上限値も導出できる．

する．この授かり効果損失を導入した新しい最適化問題は以下
の式で記述される．

S(w) = E(x,y)∼D [ℓ(w; (x, y))]

+
γ

|P |
∑

(xp,yp)∈P

ℓ(w; (xp, yp)) . (4)

ここで，P は過去の予測モデルで正しい結果を返したデータ
集合を表し，|P |は P の要素数を示す．集合 P の要素はアル
ゴリズムがデータを受け取るたび，逐次更新される．第一項は
データ分布 D に関する期待損失を表現する．この項は，既存
のオンライン学習アルゴリズムで最小化を目指していた指標で
ある．第二項に新しく授かり効果損失が導入される．パラメー
タ γ ≥ 0は上記の二項の間の優先度を調節する．具体的な値
はタスクや人間の認知バイアスの強さに応じて自動的に定ま
る．γ = 0の時通常のオンライン学習の枠組みと同一となる．
(4)式を最小化すべき最適化問題とおいてデータを一つ受け取
るたびに逐次的にパラメータ更新を行うのが授かり効果付きオ
ンライン学習である．次の章では，この関数を最小化するパラ
メータを導出するためのアルゴリズム開発に焦点を置く．

4. 授かり効果付き確率的勾配降下法
確率的勾配降下法は，オンライン学習のための最適化アル

ゴリズムの一種である．特に損失関数が凸な場合によく用いら
れる手法である．確率的勾配降下法では，損失関数が微分可能
であれば一次近似を用いてパラメータを更新する∗2．一次近似
のみを用いてパラメータを更新するため，特徴量次元数やデー
タ数が膨大な場合にも高速な最適化が実現される．理論解析面
では他の手法に劣る場合でも実験的に大規模データに対して多
くの場合高い性能を示すことが知られている [Bottou 11]．
確率的勾配降下法はデータを一つ受け取る毎に現在の重み

ベクトルに関する損失関数の勾配の逆方向へパラメータを更新
する．更新式は式 (5)の形で記述される．

wt+1 = ΠW (wt − ηt∇ℓ(wt; (xt, yt))) . (5)

∇ℓ(wt; (xt, yt))は，重みベクトルwt に関するデータ (xt, yt)

の損失関数の劣勾配を表す．ΠW(·)は凸集合W への投射関数
であり，ΠW(w) = argminw′∈W ∥w − w′∥2 で定義される．
{ηt}は学習率の系列を示す．
一般のオンライン学習の枠組みでは高い性能を示す確率的

勾配降下法も授かり効果損失を導入した場合は良い結果を得に
くい．確率的勾配降下法は各時点での予測結果を考慮せず全て
の訓練データを同一の重要度で扱うためである．授かり効果損
失は，データを受け取った際に当時の予測モデルで正答した場
合にしか発現しない．そのため通常の確率的勾配降下法では，
正答したデータと誤答したデータの間に生じる歪みを補正する
ことが出来ない．上記の現象を数理的に確認するため，授かり
効果付きオンライン学習における経験損失を変形すると，

ST (w) =

T∑
t=1

ℓ(w; (xt, yt)) + γ
∑

(xp,yp)∈P

ℓ(w; (xp, yp))

=

T∑
t=1

ℓ(w; (xt, yt)) + γ

T∑
t=1

1ŷt=ytℓ(w; (xt, yt))

=

T∑
t=1

(1 + γ1ŷt=yt)ℓ(w; (xt, yt)) , (6)

∗2 損失関数が微分不可能な点を持つ場合も関数形が凸であれば劣勾
配を用いることができる
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となる．ここで，

1ŷt=yt =

{
1 if ŷt = yt

0 if ŷt ̸= yt
(7)

である．(6)式から過去の予測モデルで正答しているデータは
誤答しているデータよりも重要度が高くなる事がわかる．損失
最小化には，過去のモデルで正答したデータの重要度を高める
ことが不可欠である．
本稿では授かり効果を導入した確率的勾配降下法を提案す

る．提案手法では重要度に応じた更新式を導出するため，デー
タを予測ステップの結果 (y と ŷ が一致するか否か) に応じて
カテゴリー分類し，重みベクトルの更新幅を調節する．現在の
予測モデルで正答した場合は，重みベクトルを通常の幅よりさ
らに γの割合だけ大きく更新することで，より重要なデータと
して扱う．重みベクトルの更新式は以下のように記述できる．

wt+1 = ΠW (wt − ct∇ℓ(wt; (xt, yt))) . (8)

ここで，ct は以下のように定義される．

ct =

{
ηt(1 + γ) if ŷt = yt

ηt if ŷt ̸= yt
(9)

この更新式によって，過去に正答したデータを γ の割合だけ
大きな重み付けが実現する．
提案手法の擬似コードを Algorithm 2 で示す．

Algorithm 2 授かり効果付き確率的勾配降下法
Input: 学習率 {ηt}, ハイパーパラメータ γ
重みベクトルの初期化 (w1 = 0)
for t = 1, . . . , T do

入力ベクトル (xt) を受け取る
現在のモデルで出力値を予測 (ŷ = sgn (⟨wt,xt⟩))
真の出力値 (yt) を得る
if yt = ŷt then

vt+1 = wt − ηt(1 + γ)∇ℓ(wt; (xt, yt))

else
vt+1 = wt − ηt∇ℓ(wt; (xt, yt))

end if
wt+1 = argmin

w∈W
∥w − vt+1∥2

end for
Output: w̄ =

∑T
t=1 wt

5. 理論解析
本章では，授かり効果付きオンライン学習の枠組みにおけ

る提案手法の理論解析を行う．理論解析の目的は，提案手法に
よる Regretおよび期待損失の上限値の導出である．これらの
結果により，一定の条件のもと，提案手法は授かり効果付きオ
ンライン学習の枠組みにおける最適化問題の最適解へ収束する
予測モデルを導出可能な事が示される．ページ数制約のため，
Lemmaおよび Theoremの証明は省略する．

Lemma 1は，授かり効果付きオンライン学習の最適化問題
を新たな関数 r(·, ·)を用いて変形する．

Lemma 1 授かり効果付きオンライン学習の枠組みで得られ
るデータはあるデータ分布Dから i.i.d.にサンプルされると仮
定する．この時，以下の等式を満たす関数 r(·, ·)が存在する．

E(x,y)∼D [ℓ(w; (x, y))] +
γ

|P |
∑

(xp,yp)∈P

ℓ(w; (xp, yp))

= E(x,y)∼D [r(x, y)ℓ(w; (x, y))] . (10)

さらに，適切な新しいデータ分布DP と定数H を用いて以下
の式を導出できる．

E(x,y)∼D [r(x, y)ℓ(w; (x, y))]

= HE(x,y)∼DP
[ℓ(w; (x, y))] . (11)

次に，提案手法の Regret上限を評価する．簡単のため，こ
れ以降は r(xt, yt)は rt，ℓ(·; (xt, yt))は ℓt(·) とデータに関す
る部分を省略して表記する．この時，授かり効果付きオンライ
ン学習の枠組みにおける Regretは以下の式で定義される．

Regret(u) =

T∑
t=1

rtℓt(wt)−
T∑

t=1

rtℓt(u) (12)

提案手法の Regret上限は Lemma 2で導出される．

Lemma 2 提案手法の更新ルール (Algorithm 2) に則り重み
ベクトル系列 {wt}を導出した時，定数R,Gを用いて ∥wt∥2 ≤
R，∥∇ℓt(wt)∥2 ≤ G，(rt/ct − rt−1/ct−1) ≥ 0 が全ての tに
おいて満たされると仮定する．ηt =

√
2R/(1+ γ)G

√
tと設定

した時，全ての ∥u∥2 ≤ Rに対して以下の不等式が成立する．

Regret(u) ≤ 2
√
2RGrmax(1 + γ)

√
T = O(

√
T ) . (13)

ここで，系列 {rt}の最大値を rmax = maxt rt と表記する．

最後に Theorem 1で，提案手法が最適化問題 (4) の上限値
を抑える事が可能で，最適解への収束性を持つ事を確認する．

Theorem 1 データがある分布 Dから i.i.d.にサンプルされ
る時，Lemma 1と Lemma 2 で導入した条件が全て満たされ
る場合は以下の式が満たされる．

EDT

[
E(x,y)∼DP

[ℓ(w̄; (x, y))]
]

−E(x,y)∼DP
[ℓ(u; (x, y))] ≤ 2

√
2RGrmax(1 + γ)√

T
. (14)

この結果から，提案手法により導出された重みベクトル系列
の平均は，データ分布 D と授かり効果損失に関連するデータ
集合 P に関する最適化問題を最小化する事が示される．自然
に，最適な重みベクトルへの収束性も示される．収束レートは
O(1/

√
T )である．加えて，ηtrt = ct が全ての tで満たされる

時，更に小さな Regretおよび収束レートを得ることが出来る．

6. 実験
本章では実データ実験により，授かり効果付きオンライン学

習の枠組みの上での既存手法と提案手法の性能を観察した．本
実験では，LibSVM datasetの五種類の二値分類タスクを用い
て比較を行った．各データセットの詳細は表 1 に記載してい
る．news20と rcv1はニュースのカテゴリ分類タスクである．
algebraと BtA (Bridge to Algebra) は，各学生の各代数問題
への正答予測タスクである．webspam-tは，ウェブスパム分類
タスクをテキストのトライグラム情報から行なっている．既存
手法としては確率的勾配降下法を用いた．
期待損失と授かり効果損失を定量的に評価するため，テス

トデータに対する平均損失を期待損失，過去に正しく分類した
データに対する最終的な予測モデルでの損失の平均を授かり効
果損失として計測した．従って，最小化するべき累積損失値は
式 (15)で定義される．

1

S

S∑
s=1

ℓ(w; (xs, ys)) +
γ

|P |
∑

(xp,yp)∈P

ℓ(w; (xp, yp)) . (15)
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表 1: 各データセット情報

訓練データ数 テストデータ数 特徴次元数
news20 15,000 4,996 1,335,191
rcv1 20,242 677,399 47,236

algebra 8,407,752 510,302 20,216,830

BtA 19,264,097 748,401 29,890,095
webspam-t 315,000 35,000 16,609,143

表 2: 各手法の実験結果として，期待損失・授かり効果損失・
累積損失の値を表記している (反復回数:1)．

損失関数 提案手法 確率的勾配降下法
期待損失 1.57× 10−1 1.66× 10−1

news20 授かり効果損失 1.99× 10−2 3.67× 10−2

累積損失 1.77× 10−1 2.03× 10−1

期待損失 1.31× 10−1 1.34× 10−1

rcv1 授かり効果損失 2.16× 10−2 3.77× 10−2

累積損失 1.53× 10−1 1.72× 10−1

期待損失 3.13× 10−1 2.95× 10−1

algebra 授かり効果損失 7.27× 10−2 1.23× 10−1

累積損失 3.85× 10−1 4.17× 10−1

期待損失 2.94× 10−1 2.87× 10−1

BtA 授かり効果損失 8.21× 10−2 1.38× 10−1

累積損失 3.76× 10−1 4.24× 10−1

期待損失 4.08× 10−2 4.09× 10−2

webspam-t 授かり効果損失 9.21× 10−3 1.20× 10−2

累積損失 5.00× 10−2 5.29× 10−2

ここで，S はテストデータ数である．重みベクトル空間W は
特徴量次元数と同じN 次元のユークリッド空間全体を用いた．
損失関数にはロジスティック損失関数を利用した．反復数は 1

とした．学習率は ηt = η/
√
t と定義し，103 から 1.91× 10−3

までの 1/2刻みの値の中で累積損失を最小化する η の値を選
んだ．トレードオフパラメータ γ は 1に設定した．

6.1 実験結果
実験結果を表 2 で表記した．表 2より提案手法が授かり効

果損失・累積損失に関して既存手法より低い値を全データセッ
トで示した．さらに提案手法は，期待損失の値も多くのデー
タセットで既存手法と同等かより低い値を導出した．この事か
ら，授かり効果を導入した枠組みの上では提案手法が既存手法
を遥かに上回る結果を得られることを確認できる．さらに図 1

では，BtA データセットに各手法を適用した際の 1,000 サン
プル毎の各損失関数の値をプロットしている．この図から，提
案手法は既存手法より極めて低い授かり効果損失値をイテレー
ション全体を通して維持している事が分かる．また，ページ数
の制約上結果は省いているが，γ の値を変化させた場合の実験
も行なっている．結果として，γ の値の増加に従い提案手法の
授かり効果損失が減少する事が示された．

7. 今後の課題
今後の課題として，以下の事項が挙げられる．

• 適切な ct の設定方法．ct = ηtrt を満たす ct はデータ分
布Dが既知でないと不可能なため，近似値を求めるため
D の推定が必要である．

図 1: 各手法の BtA データセットにおける 1,000 データ毎の
損失関数値の推移

• ミニバッチ学習や分散環境への拡張．
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