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概要

テキスト音声合成システムにおいて音韻継続長は合成音声のリズムやテンポの制御を担う

重要な特徴量の一つであり、音韻継続長の制御は合成音声の品質を左右する重要な問題で

ある。この音韻継続長の制御は音韻．韻律情報や言語情報を説明変数とした予測問題と考

えられ、回帰木やニューラルネットを用いた手法などがいくつか提案されている。本研究

では、これらの手法の音韻継続長の予測性能を効率的に向上・改善させるため、 Gradient

Boostingと呼ばれる逐次型アンサンブル学習を利用し、音韻継続長予測モデルの性能を効

率的に向上させることを検討する。この手法は現在の予測モデルにおける残差のみを考慮

すればよいため、 Baggingなどの並列型アンサンブル学習よりも圧倒的に少ないパラメー

タで性能を向上させることができることが特徴である。 ATR音韻バランス 503文を用いた

実験においては、ベースとなる学習モデルに回帰木を用いた場合、単体の回帰木の場合と

比べ、本手法は平均二乗誤差で約 1.30[ms]程度予測誤差を減少させることができることが

わかった。
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1 はじめに

テキスト音声合成システムにおいて音韻継続長は合成音声のリズムやテンポの制御を担う重要な特徴量の一

つである。この音韻継続長の予測／制御には音韻・韻律情報や言語情報を説明変数とした音韻継続長関数の関

数近似問題と考える手法が広く用いられている。この音韻継続長（以下継続長と呼ぶことにする。）の予測問

題に対してこれまで、重回帰／数量化I類を用いた手法 [1],CART (Classification and Regression Tree) [2]な

どの回帰木を用いた手法[3],ニューラルネットを用いた手法[4][5], sum-of-productsを用いた手法 [6]などが

提案されている。また、並列型アンサンブル学習の手法の一つである Bagging(Bootstrap and Aggregating) 

[7]をCARTによる予測手法に応用し、予測性能を向上させる試みも行われている [8]。

そこで本研究では、音韻継続長の予測性能をさらに向上させるため逐次型アンサンブル学習を導入するこ

とを試みる。本研究では、 GradientBoosting[9] [10]と呼ばれる加法型回帰モデルを導入することを試みる。

Gradient Boostingは損失関数上で逐次最適化を行うことによってベースとなる学習モデルを結合し、予測モ

デルとなる加法モデルを構成する手法である。本実験では、加法モデルのベースとなる学習モデルには回帰木

(Regression Treee)を用い、予測誤差による客観評価を行った。また Baggingを用いたアンサンブル手法と本

手法との比較も行った。

2 アンサンブル学習

2.1 並列型アンサンブル学習： Bagging 

ここでは、並列型アンサンブル学習である Baggingアルゴリズム [7]について簡単に説明する。

ある入カベクトルx= (x1,x2, ・ ・ ・,xn)の正解値を yとする。学習データはN個、 {yぃI:i}fであるとする。
このとき、 M個の異なる学習モデルh(x,am)を加算し、単純に平均をとることで新たな予測モデルF位）を

作るアルゴリズムがBaggingアルゴリズムである。

1 
M 

F(x) =訂Lh(x,am) 
m=l 

(1) 

ここでamはm番目の学習モデルのパラメータセットを表している。 Baggingアルゴリズムでは学習データに

対してブートストラップ法（復元抽出）を繰り返し行い、擬似的な学習データセットを M 個作り出し、これら

をもとに複数の学習モデルh(x,am)を独立に構築する。この並列型のアンサンブル学習は学習データに特異

なデータが含まれている場合に汎化性を高める能力を持っているが、質の良い学習データに対しては性能を下

げる可能性もある。またパラメータ数も非常に多くなり，効率的な手法とは言い難い．

2.2 逐次型アンサンブル学習： Gradient Boosting 

ここでは、本研究において逐次型アンサンブル学習として樽入した GradientBoostingアルゴリズム [9]に

ついて簡単に説明する。

Baggingアルゴリズムと同様に、ある入カベクトル X= (x1心2,... , Xn)の正解値を yとする。ただし、学
習データはN個、 {Yi,Xi}fであるとする。このとき、 M 個の異なる学習モデルh(x,am)を加法的に結合し、
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新たな予測モデルF(x)を作ることを考える。

M 

F(x) = Lふ h(x,am) 
1n=O 

(2) 

ここでamはm番目の学習モデルのパラメータセットを表している。一般的にBoostingと呼ばれる逐次型ア

ンサンブル学習では、ベースとなる学習モデルのパラメータセット amおよび各学習モデルの重み係数f3mを

損失関数w(y,F(x))上で逐次的に最適化を行うことにより求め、予測モデルとなる加法モデルを構成してい

る。つまり、 m-1番日までの学習モデルを加法したモデルを Fm-1位）と表すと m番目に加法する学習モデ

ルのパラメータセット amおよび現在の学習モデルの重み係数f3mは以下のように求める。

N 

（ふ，am)= argmin L旺!i,Fm~1(叫＋郎(xi,a)) 
f],a i=l 

そして m番目までの学習モデルを加法したモデルFm(x)はf3mおよびamを用いて

Fm(x) = Fm-1位）+ f3mh(x, a叫

(3) 

(4) 

として与えればいことになる lo

しかし、任意の損失関数において式(3)を解くことは非常に困難な間題である。そこで、 GradientBoosting[9] 

では上記の問題を amを求めるステップおよびf3mを求めるステップの 2ステップにわけることで任意の損失

関数w(y,F(x))に対して近似的に式(3)を求めることを可能としている。学習モデルのパラメータ amを求め

るスッテプでは、現在の加法モデルFm-1位）と正解値yとの損失関数上において

8w(yi, F(叫）

Yim= -[ BF(年） ] F(m)=Fm-1(m) 
(5) 

により与えれる如imを学習データ iの現時点における仮残差とし、この仮残差如imに対する二乗誤差を最小に

するモデルパラメータを amとして求める。

N 

am= argmin~[Yim -ph(x, a)]2 
a,p 

、i=l
(6) 

そして、上記の amにより与えられる学習モデルh(x,am)をもとに、与えられた損失関数上での誤差が最小

になるように学習モデルの重み係数/3mを決定する。

N 

伽=argmin L w(yi, Fm-1(叫＋陣（叩，a叫）
, i=l 

(7) 

2.3 回帰木のアンサンブル学習： Gradient Tree Boosting 

次に GradientBoostingアルゴリズムにおいてベースの学習モデルとして L個のリーフノードにより構成さ

れる回帰木 (Regressiontree)を用いた場合について説明する。この手法は GradientTree Boostingもしくは

Multiple Additive Regression Trees(MART)と呼ばれている.L個のリーフノードを持つ回帰木は入カベクト

慣失関数を W(y,F)= e―yFとすればAdaboost[ll]アルゴリズムである。
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ル空間xを互いに素なL個の空閻{Rzm}仁1に分割し、各空間である定数を返す予測モデルであるので、 m番
目の繰り返しにおける学習モデルは以下のように表すことが出来る。

L 

h(x, {Rzm}似）=L如 l(xE Rzm) 
l=l 

(8) 

ここで

如lm= mean叫 ERzm(f}im) (9) 

であり、 1(-)は引数が真のとき 1を返し、真でないときは 0を返す関数である。

回帰木は各リーフノードである定数を返すモデルであるので式(7)は以下のように簡単化して書くことがで

きる。

帽=argmin L -w(yi, Fm-1仇） + ry) 
叫 ER1m

ただし、ここで"/lm= f3叫llmである。また同様に式 (4)は以下のように書くことができる。

F叫x)= Fm-1位） + "flml(x E Rzm) 

F叫叫 =Fm-1位） +v・冗zml(xE Rzm) 

(10) 

(11) 

ここで新たに収束パラメータ vを上式に溝入する。この収束パラメータはI/::::1のとき汎化誤差を少なくする
ことが経験的に知られている。この収束パラメータ vを用いると式 (11)は以下のようになる。

(12) 

これらのことをまとめるとベースの学習モデルに回帰木を用いた場合の GradientBoostingアルゴリズムは以

下のようになる。

Algorithm : Gradient Tree Boosting 

I F () N 
o x = argmm, Li=l ¥ff(yi,'Y) 

2 For m = 1 to M do: 

3 Yim= -[竺憬凸芦] , i = 1, ・.. ,N 
F(x)=Fm-1位）

4 {Yim, Xiげをもとに回帰木を構築：リーフノード {Rzm}f

5 "flm = argmin心：叫ERzm¥ff(yi, Fm-1(xi) +'Y) 
6 F; 叫x)= Fm-1位） +vりzml(xE Rim) 
7 endFor 

損失関数には二乗誤差 W(y,F)= (y -Fげや絶対誤差 w(y,F)= IY -Flや HuberM W(y, F) = (y -

F戸l(IY-Fl ::;: o) + 2o(IY -Fl -o/2)l(IY -Fl > o)などが用いられることが多い。なお本研究では損失関
数w(y,F)として二乗誤差w(y,F)= (y-F)2/2を用いた． この損失関数W(y,F) = (y -F)2 /2においては，

p = /3となり，さらに仮残差は如im= Yi -Fm-1(xリとなる．これは単純に現在の予測モデルにおける残差
をもとに逐次的に次の予測モデルを構築するアルゴリズムとなり，一般化加法モデル (GeneralizedAdditive 

Model)に似たアルゴリズムになる凡

2一般的に boostingでは繰り返しごとに学習データの分布の璽みを変える。本アルゴリズムではそのような行程はない。従って本
実験に用いた GradientBoostingアルゴリズムは一般的な boostingとは異なり、加法型回帰モデル (AdditiveRegression Model)に
近いアルゴリズムであると言える。
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3 実験

3.1 実験条件

提案法の有効性を示すため、音素継続時間長の予測誤差による客観評価を行った。実験に用いたデータは話

者M007および話者F009のATR音韻バランス文セット Bの503文章である。本実験では 503文中の 400文

章を学習データとして用い、残りの 103文章をテストデータとして用いた。なお、実験に用いた音素継続時間

のラベルはハンドラベリングにより与えている。アンサンブル学習のベースとなる学習モデルの構築には2分

木の回帰木 (RegressionTree)を用いた。ただし、回帰木の構築後、枝狩りおよびスムージングをおこなって

いる [12]。学習データの説明変数としては以下の 47種類の音韻．韻律情報や言語情報を用いた。

1. 先先行音素

2. 先行音素

3. 当該音素

4. 後続音素

5. 後後続音素

6. アクセント核とモーラ位懺との差（単位：モーラ）

7. 前からカウントした当該韻律語内での当該モーラ位置（単位：モーラ）

8. 後ろからカウントした当該韻律語内での当該モーラ位置（単位：モーラ）

9. 先行形態素の品詞

10. 先行形態素の品詞の活用形

11. 先行形態素の品詞の活用型

12. 先行形態素の境界の種別

13. 当該形態素の品詞

14. 当該形態素の品詞の活用形

15. 当該形態素の品詞の活用型

16. 当該形態素の境界の種別

17. 後続形態素の品詞

18. 後続形態素の品詞の活用形

19. 後続形態素の品詞の活用型

20. 後続形態素の境界の種別
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21. 先行韻律語の長さ（単位：モーラ）

22. 先行韻律語のアクセント型

23. 先行韻律語と当該韻律語間のポーズの有無

24. 当該韻律語の長さ（単位：モーラ）

25. 当該韻律語のアクセント型

26. 前からカウントした当該呼気段落での韻律語の位置（単位：韻律語）

27. 後ろからカウントした当該呼気段落での韻律語の位置（単位：韻律語）

28. 前からカウントした当該呼気段落での韻律語の位置（単位：モーラ）

29. 後ろからカウントした当該呼気段落での韻律語の位置（単位：モーラ）

30. 後続韻律語の長さ（単位：モーラ）

31. 後続韻律語のアクセント型

32. 後続韻律語と当該韻律語間のポーズの有無

33. 先行呼気段落の長さ（単位：韻律語）

34. 先行呼気段落の長さ（単位：モーラ）

35. 当該呼気段落の長さ（単位：韻律語）

36. 当該呼気段落の長さ（単位：モーラ）

37. 前からカウントした文中での当該呼気段落の位置（単位：呼気段落）

38. 後ろからカウントした文中での当該呼気段落の位置（単位：呼気段落）

39. 前からカウントした文中での当該呼気段落の位懺（単位：韻律語）

40. 後ろからカウントした文中での当該呼気段落の位置（単位：韻律語）

41. 前からカウントした文中での当該呼気段落の位置（単位：モーラ）

42. 後ろからカウントした文中での当該呼気段落の位置（単位：モーラ）

43. 後続呼気段落の長さ（単位：韻律語）

44. 後続呼気段落の長さ（単位：モーラ）

45. 文の長さ（単位：呼気段落）

46. 文の長さ（単位：韻律語）

47. 文の長さ（単位：モーラ）
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表 1:Comparison of number of leaf nodes. Basic learning algorithm is regression tree, and 10 classifiers are 

made in ensemble r畑 thod.Regression tree is constructed at each target class. 

Number of Ensumble 

Speaker Target Method 1 2 3 4 5 6 7 8 ， 10 RMSE[ms] 
Regression Tree 146 17.49 

Bagging 208 244 216 255 256 230 153 194 216 207 17.05 

Boosting v = l.O 146 58 18 17 1 16.71 

Vowel 
Boosting v = 0. 7 146 70 57 31 22 23 11 1 1 1 16.56 

Boosting v = 0.5 146 122 61 47 27 30 15 1 1 1 16.19 

Boosting v = 0.3 146 111 81 67 55 45 55 48 25 26 16.17 

Boosting v = 0.1 146 152 131 129 105 96 87 95 73 92 18.97 

Boosting v = 0.05 146 150 156 131 139 119 119 130 122 105 22.47 

M007 Regression Tree 223 14.21 

Bagging 341 303 299 318 259 333 256 280 257 323 13.57 

Boosting v = l. 0 223 87 37 7 22 1 13.31 

Consonant 
Boosting v = 0.7 223 137 73 37 30 19 5 12 10 1 12.91 

Boosting v = 0.5 223 167 117 72 73 L15 17 23 1 1 12.63 

Boosting v = 0.3 223 175 144 116 95 92 58 60 15 51 12.75 

Boosting v = 0.1 223 190 196 189 182 167 163 154 127 143 15.60 

Boosting v = 0.05 223 217 200 201 192 188 189 170 175 173 19.47 

Regression Tree 166 15.21 

Bagging 187 278 242 268 282 270 211 246 269 217 14.81 

Boosting v = l. 0 166 67 27 29 4 12 14 1 14.71 

Vowel 
Boosting v = 0.7 166 86 58 40 ， 18 1 1 1 1 14.37 
Boosting v = 0.5 166 93 59 58 32 32 21 17 18 1 14.03 

Boosting v = 0.3 166 99 134 80 63 68 43 31 35 20 14.19 

Boosting v = 0.1 166 179 114 111 87 81 113 103 90 111 16.10 

Boosting v = 0.05 166 166 171 134 112 128 113 120 96 108 18.06 

F009 Regression Tree 240 13.29 

Bagging 320 301 270 317 331 374 367 404 337 356 13.17 

Boosting v = 1.0 240 77 30 1 12.18 

Boosting v = 0. 7 240 135 
Consonant 

73 35 38 1 1 1 1 1 11.98 

Boosting v = 0.5 240 162 96 97 46 42 1 1 1 1 11.84 

Boosting v = 0.3 240 192 133 111 85 108 72 58 26 35 11.99 

Boosting v = 0.1 240 206 203 170 175 184 163 153 140 147 17.24 

Boosting v = 0.05 240 204 198 228 180 189 193 162 186 162 22.64 

3.2 収束パラメータ uおよびパラメータ数の検討

Gradient Boostingアルゴリズムにおける収束パラメータッはI/::=;1のとき汎化誤差を少なくできることが
経験的に知られている。そこで、収束パラメータを V= 0.05, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 1.0とし、テストデータに対
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する平均二乗誤差を各値ごとに求めた。また、 10回の繰り返しにおける回帰木のリーフノード数の変化および

Baggingアルゴリズムにおける回帰木のリーフノード数の変化も比較のため調べた。表1にその結果を示す。

この表において "MOOT'と"F009"はそれぞれ話者M007およびF009による結果を示し、 "Vowel"と"Con-

sonant"はそれぞれ母音を学習データとしたモデルにおける母音によるテストデータの評価結果、子音を学習

データとしたモデルにおける子音によるテストデータの評価結果を示す。また "RegressionTI.・ee"、"Bagging"、

"Boosting"はそれぞれ単体の回帰木による結果、 Baggingによるアンサンブル学習を行った回帰木を用いた結

果、 GradientBoostingによるアンサンブル学習を行った回帰木を用いた結果を示す。 "v"は収束パラメータ

値を示し、表中の数値は各繰り返し（アンサンブル）におけるリーフノード数を表す。また "RMSE[ms『'はテ

ストデータに対する平均二乗誤差を示す。

この表から Baggingアルゴリズムもしくは GradientBoostingアルゴリズムによるアンサンブル学習を行う

ことで、どちらの話者においても単体の回帰木の場合よりも二乗誤差を少なくすることができることが確認で

きる。また収束パラメータッを小さくすると、各繰り返しにおける回帰木のリーフノード数が増えていくこと

もわかり、 10回の繰り返しにおいては収束パラメータがおおむね V= 0.5のとき二乗誤差が最も少なくなって
いることがわかる。さらに収束パラメータが V= 0.5のときの GradientBoostingアルゴリズムは、 Bagging
アルゴリズムよりも少ないリーフノード（パラメータ）数でより誤差の少ない予測モデルを構築できているこ

とがわかる。本実験の場合、 GradientBoostingアルゴリズムは単体の回帰木の場合と比べ、平均二乗誤差で

約 l.30[ms]程度、 Baggingアルゴリズムと比べ約0.9[ms]程度誤差を減少させることができることがわかる。

3.3 客観評価結果

表2に単体の回帰木、 Baggingによる回帰木、 GradientBoosting(v = 0.5)による回帰木におけるテストデー
タに対する相関係数、平均絶対誤差、平均二乗誤差、ノーマライズド平均二乗誤差を客観評価結果として示す。

これらの表において "r"、"AAE"、"RMSE"、"NMSE"はそれぞれピアソンの積率相関係数、平均絶対誤差、

平均二乗誤差、ノーマライズド平均二乗誤差を示す。これらの客観評価結果からも GradientBoostingアルゴ

リズム (v= 0.5)は、 Baggingアルゴリズムよりも誤差の少ない予測モデルを構築できることがわかる。

表2:Comparison of duration modeling for speakers M007 and F009. Basic learning algorithm is regression 

tree, and 10 classifiers were made in ensemble method. r is correlation coefficient, AAE is average absolute 

error in [ms], RMSE is root mean squared error in [ms], and NMSE is normalized mean squared error. 

Regression tree is constructed at each target class. 

Vowel Consonant 

Speaker Method r AAE RMSE NMSE r AAE RMSE NMSE 

Regression Tree 0.81 13.19 17.49 0.34 0.85 10.67 14.21 0.28 

M007 Bagging 0.82 12.90 17.05 0.33 0.86 10.27 13.57 0.25 

Boosting v = 0.5 0.84 12.17 16.19 0.29 0.88 9.47 12.63 0.22 

Regression Tree 0.72 11.50 15.21 0.48 0.91 9.89 13.29 0.17 

F009 Bagging 0.75 11.10 14.81 0.45 0.92 9.83 13.17 0.17 

Boosting z; = 0.5 0.77 10.46 14.03 0.40 0.93 8.84 11.84 0.13 
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4 まとめ

本研究では、音韻継続長の予測性能をさらに向上させるため GradientBoostingと呼ばれる逐次型アンサン

ブル学習を導入した。 GradientBoostingでは損失関数上で逐次最適化を行うことによってベースとなる学習

モデルを結合し、予測モデルとなる加法モデルを構成する。本実験では加法モデルのベースとなる学習モデ

ルに回帰木を用い、オープンデータに対する予測誤差による客観評価を行った。客観評価の結果、 Gradient

Boostingアルゴリズムは、 Baggingアルゴリズムよりも少ないパラメータ数でより誤差の少ない予測モデルを

構築できることがわかった。

今後の課題は本実験で用いた損失関数とは異なる損失関数の利用や学習データの分布の重みを変えるアプ

ローチの導入などが挙げられる。
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A 他の学習モテルにおける比較

付録データとして、加法モデルのベースとなる学習モデルに DecisionStumpとModel'Thee(M5) [12] [13] 

を用いた場合の予測誤差による客観評価結果を示す。 Model'Il・eeは入カベクトル空間を互いに素な空間に分

割し、分割された各空間において線形回帰による近似関数を行う予測モデルである。つまり、回帰木と線形回

帰を組み合わせたアルゴリズムである。

表 3:Comparison of duration modeling for speakers M007 and F009. Basic learning algorithm is decision 

stump, and 10 classifiers are made in ensemble method. r is correlation coefficient, AAE is average absolute 

error in [ms], RMSE is root mean squared error in [ms], and NMSE is normalized mean squared error. 

Decision stump is constructed at each target class. 

Vowel Consonant 

Speaker Method r AAE RMSE NMSE r AAE RMSE NMSE 

Decision stump 0.67 17.01 22.18 0.55 0.42 19.43 24.39 0.82 

M007 Bagging 0.67 17.01 22.19 0.55 0.42 19.41 24.38 0.82 

Boosting 0.74 15.54 20.16 0.46 0.68 16.28 20.73 0.59 

Decision stump 0.32 16.21 20.76 0.89 0.46 23.94 28.79 0.79 

F009 Bagging 0.33 16.21 20.76 0.89 0.46 23.94 28.78 0.79 

Boosting 0.58 14.34 18.53 0.4.0 0.73 18.53 23.46 0.53 

表4:Comparison of duration modeling for speakers M007 and F009. Basic learning algorithm is model tree, 

and 10 classifiers are made in ensemble method. r is correlation coefficient, AAE is average absolute error 

in [ms], RMSE is root mean squared error in [ms], and NMSE is relative mean squared error (normalized 

mean squared error). Model tree is constructed at each target class. 

Vowel Consonant 

Speaker Method r AAE RMSE NMSE r AAE RMSE NMSE 

Model Tree 0.83 12.53 16.68 0.31 0.85 10.57 14.19 0.28 

M007 Bagging 0.85 12.00 16.00 0.29 0.88 9.64 12.80 0.22 

Boosting 0.84 12.23 16.25 0.30 0.88 9.62 12.85 0.23 

Model Tree 0.75 10.94 14.56 0.44 0.92 9.10 12.29 0.14 

F009 Bagging 0.76 10.71 14.32 0.42 0.93 8.73 11.72 0.13 

Boosting 0.76 10.69 14.25 0.42 0.93 8.77 11.68 0.13 

表3および表4にそれぞれ DecisionStumpとModelTree (MS)を用いた結果を示す。これらの表において

"M007''と"F009"はそれぞれ話者M007およびF009による結果を示し、 "Vowel"と"Consonant"はそれぞ

れ母音を学習データとしたモデルにおける母音によるテストデータの評価結果、子音を学習データとしたモデ

ルにおける子音によるテストデータの評価結果を示す。また "DecisionStump"、"ModelTree"、"Bagging"、
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"Boosting"はそれぞれ単体の DecisionStumpによる結果、単体の ModelTree (MS)による結果、 Bagging

によるアンサンブル学習を行った結果、 GradientBoostingによるアンサンブル学習を行った結果を示す。こ

れらの表において "r"、"AAE"、"RMSE"、"NMSE"はそれぞれピアソンの積率相関係数、平均絶対誤差、平

均二乗誤差、ノーマライズド平均二乗誤差を示す。

この表から DecisionStumpにおいては単体の場合よりも予測精度を非常に改善できることがわかるが、

Model Tree (MS)においては単体の場合と比べ予測精度をそれほど改善できないことがわかる。このことから

本実験に用いた逐次型アンサンブル学習は、ベースとなる学習モデルの予測精度が低い場合には予測精度を効

果的に改善する働きをするが、ベースとなる学習モデルの精度が高い場合には予測精度を効果的には改善でき

ないことがわかる。

B 他の予測モテルとの比較

付録データとして、璽回帰／数量化I類を用いた手法[1]との予測誤差による比較結果を表5に示す。

表5:Comparison of duration modeling using linear regression method. r is correlation coefficient, AAE is 

average absolute error in [ms], RMSE is root mean squared error in [ms], and NMSE is normalized mean 

squared error. 

Vowel Consonant 

Speaker Method r AAE RMSE NMSE r AAE RMSE NMSE 

Linear Regression 0.83 12.62 16.79 0.32 0.83 11.39 15.03 0.31 

M007 Regression Tree 0.81 13.19 17.49 0.34 0.85 10.67 14.21 0.28 

Boosting v = 0.5 0.84 12.17 16.19 0.29 0.88 9.47 12.63 0.22 

Linear Regression 0.75 10.98 14.63 0.44 0.88 11.44 15.18 0.22 

F009 Regression Tree 0.72 11.50 15.21 0.48 0.91 9.89 13.29 0.17 

Boosting v = 0.5 0.77 10.46 14.03 0.40 0.93 8.84 11.84 0.13 
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