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Abstract: Recently, we have been increasing interest in ensemble learning. In particular, Bagging and

Boosting are useful methods. Bagging is a method of learning more than one classifier independently for

training data, and Boosting is a method of learning more than one classifier dependent on each other. In

this paper, we propose a new ensemble learning ”pdi-Boosting,” which inherits virtual data and fuzzy rules

between classifiers of pdi-Bagging. In pdi-Boosting, the discrimination rate is improved, and the robustness

against noise data is also improved because of increasing the amount of data due to the inheritance of virtual

data. We define here the inheritance method for virtual data and fuzzy rules, and formulate pdi-Boosting.

We will also discuss the usefulness of pdi-Boosting.

1. はじめに

パターン分類問題に対して，複数個の弱判別器を統合

的に組み合わせて全体の識別精度を向上させるアンサン

ブル法 [1,2]に対する関心が高まっている．アンサンブル

学習の判別器結合モデルの逐次的タイプの一つにブース

ティング法 (Boosting Methods) [3]がある．ブースティン

グは，逐次的に弱判別器を学習させ，識別率を向上させる

手法であり，AdaBoost [3, 4]は特に有用で，データ集合

の特徴量を解析しやすい利点がある．また，学習データの

分割法 [5]の提案や 2クラス識別器のGentle Boosting [6]

をマルチクラスに拡張した Joint Boosting [7]なども提案

されている．なお，バギングとブースティングを統合し

たアンサンブル法も提案されている [8,9]．我々は弱判別

器の同定の際に，仮想的に生成したデータを観測データ

に追加して学習データを構成し，判別線の精度を向上さ

せる新たなバギング法を提案している．このバギング法

を pdi-Baggingと呼び，仮想的に生成したデータをバー

チャルデータと呼んでいる [10–13]．バーチャルデータの

追加で学習時にデータ量が増えるので，クラス間でデー

タ量の偏りがなくなり，判別線の同定精度が向上する．し

かし，バギングでは，最適化したファジィルールや発生

したバーチャルデータが次層に引き続かれず，全体の認

識精度が改善されない．

本論文では，多層構造における前層から次層にファ

ジィルールやデータ集合を継承する新たなブースティ

ング法 (pdi-Boosting: Possibilistic Data Interpolation-

Boosting)を提案する．ここでの継承とは，1)ルールの継

承，2) バーチャルデータの量的継承，3) バーチャルデー

タの質的継承をいう．ルールの継承とは，前層で学習さ

れた判別器のファジィルールを次層に引き継ぐことをい

う．バーチャルデータの量的継承とは，バーチャルデータ

を次層の学習データに追加して学習データの量を増加さ

せるための継承法をいう．ただし，前層までの継承を単

層と定義するか累積層と定義するかによって構成法が異

なる．バーチャルデータの質的継承とは，前層から次層

へ継承するバーチャルデータクラスを再決定する方法や

サンプリングの方法をいう．ここでは，ルールの継承と

バーチャルデータの量的継承について議論する．ファジィ

ルールの継承では，弱判別器を学習する際に，前層で学

習した最小誤差のファジィルールデータを次層のファジィ

ルール学習の初期値として設定する．バーチャルデータ

の継承では，前層で発生したバーチャルデータの量に継

承率を乗じたデータ量を次層の学習データに追加して全

体の学習データを構成する．ファジィルールとバーチャル

データの継承により最終結果の識別率は向上する．しか

し，最終の識別率とファジィルールやバーチャルデータ

の継承が相関関係にあるとは限らない．そのため，ここ

では，ファジィルールの継承とバーチャルデータの量的

継承を組み入れた新たな pdi-Boostingを定式化し，2群

識別の数値例を用いて，識別率とファジィルールやバー

チャルデータの継承との関係について議論する．

2. pdi-Boosting

pdi-Boostingでは，全データ集合から確率的に抽出さ

れた学習データ (TRD)を用いてファジィ推論の弱判別器

M0を学習し，TRDの識別率を算出する．次ステップ (層)

では，メンバシップ関数を用いてバーチャルデータを特定

の観測データの近傍に発生して継承率を乗じた量を TRD
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に追加させて，ファジィ推論の弱判別器M1により TRD

の識別率を算出する．TRDを増加させることによって弱

判別器の識別精度が向上する．終了判定が満足されるま

でこの一連の操作を L回繰り返し，最終的に，評価デー

タ (CHD) を L 個の弱判別器 M0,M1, · · · ,Ml, · · · ,ML

に入力して，多数決により最終結果を得る．pdi-Boosting

の概念図を図 1に示す．
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Fig.1: pdi-Boosting

pdi-Boostingでは，弱判別器として簡易型ファジィ推

論 [14,15]によるファジィクラスタリングを用いる．ただ

し，三角型のメンバシップ関数を一般化した正規な台形

型ファジィ集合を用いる．

いま，出力変数を z，後件部のシングルトンを pi で表

すと，ファジィルール ri, i = 1, 2, · · · , Rは次のように
なる．

ri : if x1 is µFi1
(x1) and · · · and xn is µFin

(xn)

then C = {Cik | z = pi}

ただし，C は出力クラスの変数であり，Cik はルール ri

のクラス値が Ck であることを示す．

いま，入力データ x = (x1, x2, · · · , xn)が得られたとし

よう．第 i番目のファジィルール riの前件部に入力データ

xを入力し，前件部の適合度 µi(x) = µFi1
(x1) ·µFi2

(x2) ·
· · · · µFin

(xn)を計算する．ファジィ推論の結果 ẑ とク

ラス C は次式から求める．

ẑ =

∑R
i=1 µi(x) · pi∑R

i=1 µi(x)

C = {Ck | min |ẑ − z|}

バーチャルデータの発生では，W 個のデータから

なるデータ集合 D の第 d 番目のデータを xD(d) =

(xD
1 (d), xD

2 (d), · · · , xD
j (d), · · · , xD

n (d))で表す．バーチャ

ルデータ xV (d)は，ある特定の正判別データ xC(d)や誤

判別データ xE(d)の周辺に発生する．xV (d)を構成する

第 j 属性目のバーチャルデータ xV
j (d)の発生は，ある実

数 h, 0 ≤ h ≤ 1が与えられると，ファジィ数 F のメンバ

シップ関数 µF (xj)を用いて次のように発生する．

xV
j (d) = {xj | µF (xj) = h, µF (x

S
j (d)) = 1}

h ∼ N(1, 1), 0 ≤ h ≤ 1

ただし，xS
j (d)は正判別データ xC

j (d)または誤判別デー

タ xE
j (d) を意味し，メンバシップ関数 µF (xj) は，ファ

ジィ数 F の中心が xS
j (d)であり，標準偏差が σである次

の正規分布で定義する．

µF (xj) =
1√
2πσ2

exp(−
(xj − xS

j (d))
2

2σ2
)

バーチャルデータの発生方法として次の 5種類を提案

する．

(1) 正判別全領域型 (CA)

全領域の任意の学習データ xS(d)のクラスが弱判

別器により正判別と判別された場合，その正判別

データ xC(d)の周辺にバーチャルデータ xV (d)を

発生する．

(2) 正判別クラスター中心型 (CC)

任意の学習データxS(d)のクラスが弱判別器により

誤判別と判別された場合，その誤判別データxE(d)

の真のクラス (教師クラス) と同クラスに属する

xE(d)からの最近傍の正判別データと最遠方の正

判別データの中点を求め，その中点に最近傍の正判

別データ xC(d′)の周辺にバーチャルデータ xV (d′)

を発生する．

(3) 誤判別型 (E)

任意の学習データxS(d)のクラスが弱判別器により

誤判別と判別された場合，その誤判別データxE(d)

の周辺にバーチャルデータ xV (d)を発生する．

(4) 混合判別全領域型 (MA)

バギングの各層で正判別全領域型と誤判別型を交

互に用いて，バーチャルデータ xV (d)を xC(d)や

xE(d)の周辺に発生する．

(5) 混合判別クラスター中心型 (MC)

バギングの各層で正判別クラスター中心型と誤判

別型を交互に用いて，バーチャルデータ xV (d)を

xC(d)や xE(d)の周辺に発生する．
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3. 継承と定式化

pdi-Boostingの識別率をより向上させるため，前層か

ら次層にルールやデータ集合を継承する．ここでの継承

問題とは，次の 3種類の継承を対象とする．

(1) ルールの継承

判別器によって学習された前層のルールを次層に

引き継ぐための継承法をいう．前層の識別率が最

大となるファジィルールのメンバシップ関数のパ

ラメータを次層のファジィルール学習の初期設定

のパラメータとする．前層の最適ファジィルール

が次層で継続して学習されるので，ファジィルール

がより深化に学習され識別率の向上が期待できる．

(2) バーチャルデータの量的継承

各層で発生したバーチャルデータを次層の学習デー

タに追加して学習データの量を増加させるための

継承法をいう．バーチャルデータの量的継承には

2つの方法がある．

(a) バーチャルデータ量の単率継承法

第 l層の vl 個のバーチャルデータから継承率 ξを

用いた乱数サンプリングによって，vl+1 個のバー

チャルデータを第 l + 1層へ継承する．

vl+1 = ξ × vl (1)

WTRD
l+1 = WTRD

l + vl+1

ここで，WTRD
l とWTRD

l+1 はそれぞれ第 l 層目と

第 l + 1 層目の学習データである．

(b) バーチャルデータ量の複率継承法

第 1層から第 l層までの
∑l

k=1 vk 個のバーチャル

データから継承率 ξ を用いた乱数サンプリングに

よって，vl+1個のバーチャルデータを第 l+1層へ

継承する．

vl+1 = ξ ×
l∑

k=1

vk (2)

WTRD
l+1 = WTRD

l + vl+1

(3) バーチャルデータの質的継承

層間で継承したバーチャルデータのクラスを再決

定することとサンプリング方法をいう．特に，バー

チャルデータのクラスは前層の学習データやバー

チャルデータを考慮して決定すべきである．しか

し，この議論は今後の課題としたい．

pdi-Boostingにおける継承を図 2に示す．pdi-Boosting

を 3層構造としている．各層で全領域のファジィルール

と特定領域内の追加ファジィルールを用いたファジィ推論

を判別器として判別線が推定されている．層間でファジィ

ルールとバーチャルデータが継承されている．なお，継承

率 ξが ξ = 0.0の場合には，pdi-Boostingは pdi-Bagging

と同じ構造となることに注目すべきである．
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Fig.2: pdi-Boostingにおける継承

pdi-Baggingのアルゴリズムを次のように定式化する．

Step 1 データD(個数：W 個)を学習データDTRD(個

数：WTRD 個) と評価データ DCHD(個数：

WCHD 個) に分割する．また，DTRD から構

成されるバーチャルデータをDV で表す．

Step 2 第 l − 1層目の弱判別器Ml−1 の最適ファジィ

ルールを第 l層目の弱判別器Ml に継承し，第

l層目の弱判別器MlにDTRD を入力して，第

l層目の結果 Rl の識別率 rTRD
l を得る．

Step 3 正判別あるいは誤判別された第 d番目のデータ

を DTRD から一時的に抽出する．正判別ある

いは誤判別データ xS(d) の第 j 番目の属性値

xS
j (d)に対して，メンバシップ関数 µF (xj)に

よりバーチャルデータ xV
j (d)を発生する．

Step 4 論文 [13]によりバーチャルデータ xV (d)のク

ラス k∗を求め，l > 1の第 l層目のDV にクラ

ス k∗ のバーチャルデータ xV (d)を追加する．

Step 5 継承率 ξ を用いて，式 (1)や式 (2)のバーチャ

ルデータの個数 vl を決定する．乱数によって，

DV から vl 個のバーチャルデータを DTRD に

加え，第 l − 1層目から第 l層目にバーチャル

データを継承する．
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Step 6 l = l+1としてStep2から 5までを繰り返し，し

きい値 θに対して rCHD
l ≥ θを満足したK = l

の時点，あるいは，弱判別器の個数 Lと繰り返

し回数K, K ≤ Lに対して l ≥ K を満足した

時点でアルゴリズムを終了する．

Step 7 M0, M1, · · · , Ml, · · · , MK にDCHD を適用

し，多数決により結果の識別率 rCHD
K を得る．

Fig.3: 学習データと評価データ

4. 数値データによる検証と考察

検証に用いる数値データは，学習データと評価データ

を同一とし 200個である．学習データと評価データを図 3

に示す．2入力 1出力の 2群判別問題として，乱数により

各入力値を [0, 1]内で発生し，2 群クラスの実数値を 2.0

（赤・◯印）と 3.0（青・△印）に設定した．データ空間の全

領域に 25個のルールを設定し，特定領域をG1, G2 とし

て，G1 = {(x1, x2) | [0.4, 0.7]× [0.4, 0.7]} に 49個のルー

ルを追加し，また，G2 = {(x1, x2) | [0.7, 0.8]× [0.3, 0.7]}
に 4個のルールを追加した．その結果，ルール数は合計

78個となった．なお，ファジィルールの各次元の両端で

はメンバシップ関数を直角台形型に設定した．また，ファ

ジィ推論の前件部の初期値設定は既定法とし，前件部と

後件部の学習順序は，後件部→前後件部交互学習とした．

さらに，各入力の 5種類のメンバシップ関数の学習係数

は同一とし 0.01に設定し，後件部のシングルトンの学習

係数は最初の後件部学習では 0.4，交互学習の後件部学習

では 0.6とした．後件部と前後件部交互学習のエポック

回数をそれぞれ (10, 10, 10)，(10, 20, 20)，(10, 30, 30)

の 3種類に設定した．バーチャルデータのクラス推定の

ための評価値の重みを (w1, w2, w3) = {(1/3, 1/3, 1/3),
(0.2, 0.4, 0.4), (0.5, 0.25, 0.25)}とする．バーチャルデー

タの発生個数は 1個とした．アルゴリズムの終了規範は

繰り返し判定として，K = 5とした．ただし，混合判別

型は，奇数層を誤判別型とし，偶数層を正判別型とする．

また，継承率を ξ = 0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0とした，な

お，結果の識別率は 10試行の識別率の平均値とした．

pdi-Baggingと pdi-Boostingのルール継承，バーチャ

ルデータ (VD)の継承，ルールとバーチャルデータ (VD)

の継承の識別率の比較を表 1に示し，評価指標の重み (0.2,

0.4, 0.4)での継承率変化による識別率を図 4に示す．な

お，判別器のファジィ推論単体の識別率は 89.43%であっ

た．表 1 と図 4の結果から識別率には次の特性があるこ

とがわかる．

1) pdi-Baggingと pdi-Boostingの識別率を比較すると，

全ての VD発生法において，pdi-Boostingの識別率

の方が高い．特に，VD継承では，正判別クラスター

中心型 (CC)と混合判別クラスター中心型 (MC)の

評価指標の重みが (0.2, 0.4, 0.4)の場合，1.35%の差

があった．また，ルール・VD継承でも，CCやMC

で 1.0%の以上の差を得た．したがって，VD継承が

識別率の向上に大きく寄与していることがわかる．

2) ルール継承と VD継承やルール・VD継承の識別率

の比較では，CA以外のVD発生法において，VD継

承やルール・VD継承の方が識別率が高い．したがっ

て，CA以外では，VDを継承することによって識別

率が高くなることがわかる．

3) 正判別全領域型 (CA)では，VD継承やルール・VD

継承の継承率が 0.0の場合，識別率が 92.00%と高く

なった．継承率 0.0は pdi-Baggingと同じであり，継

承率が 0.0の場合に識別率が高くなるのは CAのみ

であるので，pdi-Baggingは CAで識別率が高くな

ることがわかる．また，継承率が 0.5以下で識別率

が高くなっていることから，CAでは，VD継承より

もルール継承が識別率の向上に寄与していることが

わかる．

4) 正判別クラスター中心型 (CC)では，ルール継承の

識別率は高くなかった．また，継承率が高い VD継

承やルール・VD継承は識別率が高くなる傾向があ

ることから，VDの継承が識別率の向上に寄与して

いることがわかる．

5) 正判別型以外の誤判別型が関わる手法 (E, MA, MC)

では，VD継承やルール・VD継承において，高い継

承率で識別率が最大となる場合が多く見られた．こ

こでは，継承率 0.7以上で高い識別率となっている．
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表 1: pdi-Boostingと pid-Baggingの識別率の比較

手法 評価指標の重み pdi-Bagging pdi-Boosting(ルール継承)
pdi-Boosting(VD継承) pdi-Boosting(ルール・VD継承)

識別率 継承率 識別率 継承率

CA

1/3, 1/3, 1/3 91.50 91.95 91.55 0.1, 0.5 91.95 0.0

0.2, 0.4, 0.4 91.65 92.00 91.65 0.0 92.00 0.0, 0.1

0.5, 0.25, 0.25 91.50 91.80 91.50 0.0, 0.1 91.85 1.0

平均 91.55 91.92 91.57 – 91.93 –

CC

1/3, 1/3, 1/3 91.30 91.95 92.20 0.8 92.45 0.9

0.2, 0.4, 0.4 91.20 91.85 92.55 0.8 92.30 0.2

0.5, 0.25, 0.25 91.75 92.10 92.10 0.7 92.35 0.5

平均 91.42 91.97 92.28 – 92.37 –

E

1/3, 1/3, 1/3 91.35 91.45 92.35 0.9 92.10 0.2, 1.0

0.2, 0.4, 0.4 91.75 91.80 92.15 0.9 92.55 0.9

0.5, 0.25, 0.25 91.55 91.55 92.45 0.4 92.40 0.5

平均 91.55 91.60 91.60 – 92.35 –

MA

1/3, 1/3, 1/3 91.35 91.50 92.20 0.4 92.05 0.1

0.2, 0.4, 0.4 91.40 92.00 92.00 0.9 92.25 0.8

0.5, 0.25, 0.25 91.25 91.55 92.05 0.4 91.95 0.7

平均 91.33 91.68 92.08 – 92.08 –

MC

1/3, 1/3, 1/3 91.65 91.55 92.35 0.8 92.40 0.5

0.2, 0.4, 0.4 91.35 91.90 92.70 1.0 92.25 0.8

0.5, 0.25, 0.25 91.20 91.90 92.40 1.0 92.20 0.6

平均 91.40 91.78 92.48 – 92.28 –

6) 全手法で識別率が最も高いのは，混合判別クラスター

中心型 (MC)の VD継承の継承率 1.0で評価指標の

重みが (0.2, 0.4, 0.4)の場合の 92.70% であった．

7) pdi-Boostingの平均識別率の比較では，ルール継承

はCCが最も高く，VD継承はMC，ルール・VD継承

ではCCが高かった．CCやMCの奇数層では，VD

は判別線からクラス中心付近で発生する．多数のルー

ルが重なっているこれらの領域付近で VDが発生す

ることによって学習が促進されたと考えられる．

これらの結果から，全ての VD発生法において，pdi-

Boostingの方が pdi-Baggingよりも識別率が高く，pdi-

Boostingが優れた手法であるといえる．また，CA以外

のVD発生法では，ルール継承よりもVD継承やルール・

VD継承の方が識別率が高く，VDの継承が識別率に寄与

していることがわかる．VDを継承する場合は，CA以外

の VD発生法を採用すべきである．特に，誤判別型が関

わる手法 (E, MA, MC)では，VDを継承した場合，高い

継承率で識別率が最大となる場合が多く見られ，ここで

は，継承率 0.7以上で高い識別率となった．なお，識別率

が最も高い VD発生法と継承法は，混合判別クラスター

中心型 (MC) の継承率 1.0の VD継承であった．
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Fig.4: 継承率変化による識別率
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5. おわりに

本論文では，弱判別器としてファジィ推論を用いて，

バーチャルデータを発生する新たなブースティング法 (pdi-

Boosting)を定式化し，その有用性を議論した．特に，ファ

ジィルールとバーチャルデータの継承について議論し，2

群識別の数値例により pdi-Boostingの有用性を議論した．

pdi-Boostingは，バーチャルデータの追加により外乱に

対するロバスト性に優れているが，今後，判別線の同定

精度を向上させるため，より効率的なバーチャルデータ

の発生法やクラス決定法，サンプリング方法，継承率の

調整法，ファジィルールの継承法について議論する必要

がある．

なお，本研究の一部は，関西大学研究拠点形成支援経

費「Harmonized Fitness：音楽運動のアンサンブルによ

る健康づくりのスマート化」（2021年～2022年）および

科学研究費補助金基盤研究 (C)一般「バーチャルデータ

発生型ファジィバギングを用いた放送映像の卓球戦略獲

得ボードの開発」(No.20K11981, 2020 年～2025年)の助

成を得た．
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