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Abstract: Recently, we have been increasing interest in ensemble learning. In particular, Boosting is

a useful learning method in which multiple classifiers construct multiple layers with maintaining mutual

dependencies, and its expressive ability is high. We have proposed pdi-Boosting, which virtually generates

interpolated data and adds them to the training data to improve the accuracy of classifiers. However, in

this method, the area for generating the additional fuzzy rule is not directly related to the misidentification

data and virtual data. Therefore, the discrimination rate is not high. In this paper, we propose a new

“pdi-BoostingG” that also regularizes the additional region G of fuzzy rules. In pdi-BoostingG, fuzzy rules

are additionally generated around the misidentification data, and virtual data is generated in this area

G. In addition, the individual learning of the additional fuzzy rule and the whole learning of the whole

space are alternately learned to form the multi-layered structure. As a result, pdi-BoostingG improves the

discrimination rate and robustness. In addition, since virtual data and fuzzy rules are inherited between

multiple layers, deep inference of fuzzy rules is realized. We formulate here how to generate additional

fuzzy rules and virtual data, and how to inherit whole fuzzy rules and virtual data between layers. In

addition, we compare the discrimination rate of pdi-BoostingG with other methods in order to discuss its

usefulness.

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で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

にファジィ推論を用いて，そのモデルの学習の際に，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

やブースティ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 [10–14]．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．そこで，多層構造における前層から

次層にファジィルールやバーチャルデータ集合を継承す

るブースティング法を提案している [15]．このブースティ

ング法を pdi-Boosting(Possibilistic Data Interpolation-

Boosting)と呼ぶ．ブースティングでは，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ルール継承

を行う．また，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バーチャルデータの

量的継承を行う．さらに，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

方法などのバーチャルデータの質的継承も行う．しかし，

ブースティング法では，バーチャルデータを発生する領

域に追加でファジィルールを設定するが，その設定位置

は任意で決定するため，最終的な識別率は必ずしも良い

とはいえない．

本論文では，従来型の pdi-Boostingに加えて，ファジィ

ルールの追加領域の位置を規則化して決定する新たな pdi-

Boostingを提案する．この手法を pdi-BoostingGと呼ぶ．

pdi-BoostingGでは，誤判別データが識別された際，そ

の誤判別データを中心に範囲Gを設定して，範囲G内に

ファジィルールを追加で生成し，バーチャルデータを範囲

G内で発生する．全体のアルゴリズムでは，範囲G内の

追加ファジィルールの個別学習と全空間のファジィルール
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の全体学習を交互に繰り返して多層構造を形成する．ま

ず，全空間の全体学習では，層構造において前層から次

層へ移行する際にファジィルール集合とバーチャルデー

タ集合を継承する．ファジィルールの継承では，全空間

のファジィ推論の学習において，前層の学習後のファジィ

ルールは次層のファジィルールの学習の初期値として用

いられる．また，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は，継承率を乗じた量が次層

でバーチャルデータとして用いられる．次に，範囲Gの

個別学習では，誤判別が識別された際，その誤判別デー

タを中心に範囲Gを設定し，範囲内でバーチャルデータ

を発生して，範囲内のファジィルールを学習する．なお，

範囲Gでは，直角台形型のメンバシップ関数を用いるの

で，範囲 Gの大きさは変化せず，誤判別に特化したファ

ジィルールが追加される．ただし，層構造の前層から次

層へ移行する際には，範囲Gでファジィルールは継承す

るが，バーチャルデータは全空間のファジィ推論の学習の

際にすでに継承されているので，範囲Gでは継承しない．

このように，全空間と範囲Gの 2種類の学習機能と多

層構造によ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．なお，本手法は，範

囲G内でバーチャルデータを発生して，全空間との多層

構造でファジィルールとバーチャルデータの両方を継承

することから，一般的な多段ファジィ推論とは異なる．こ

こでは，範囲Gのファジィルールとバーチャルデータの

設定方法，及び，ファジィルールとバーチャルデータの

継承方法を定式化する．また，2群識別の数値例を用い

て，pdi-BoostingGの特性を明らかにして，他手法との

精度比較を行い，本手法の有用性を議論する．
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図 1: pdi-BoostingG

2. pdi-BoostingG

pdi-BoostingG の概念を図 1 に示す．pdi-BoostingG

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，誤判

別データを中心とした範囲Gを設定し，メンバシップ関

数を用いてバーチャルデータを範囲G内で発生して継承

率を乗じた量を TRD 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-BoostingGでは，弱判別器として簡易型ファジィ推

論 [16, 17] 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|}

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．バーチャルデータの発生では，任意の学習データ

xD(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)を中心に範囲Gを生成して，

バーチャルデータ xV (d)を発生する．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
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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

E
j (d)) = 1}

h ∼ N(1, 1), 0 ≤ h ≤ 1

ただし，xE
j (d)は誤判別データを意味し，メンバシップ関

数 µF (xj)は，ファジィ数 F の中心が xE
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 − xE

j (d))
2

2σ2
)
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図 2: Generation of Virtual Data
and Fuzzy Rules in Region G

3. 継承と範囲G

識別率をより向上させるため，pdi-BoostingGにおい

て，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) 全空間ファジィルールの継承

判別器によって学習された前層の全空間のファジィ

ルールを次層に引き継ぐための継承法をいう．前

層で識別率が最大となった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

ル学習の際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) 全空間のバーチャルデータの量的継承

各層で発生した全空間の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．全空間のバーチャルデー

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．

従来の pdi-Boostingでは，バーチャルデータを誤判別

データ周辺で発生しファジィルールは設定していない．そ

のため，全空間のファジィルールは個々の誤判別データに

適応できないと考えられる．そこで，pdi-BoostingGで

は，誤判別データを中心に範囲Gを限定して生成し，こ

の範囲G内でファジィルールを設定して，全空間のファ

ジィルールとは独立に学習させる．図 2 に範囲 G にお

けるバーチャルデータとファジィルールの設定の例を表

す．xD(d)が誤判別データ xE(d)と識別された場合，そ

の xE(d)を中心に幅 2λの範囲G ⊂ [0, 1]を生成し，その

範囲 G内でバーチャルデータ xV (E)(d)を発生する．

xV (E)(d) ∈ G

G = {xl|xE
l (d)− λ ≤ xl ≤ xE

l (d) + λ}, 0 ≤ λ ≤ 1

ここで，λは範囲 Gの大きさを指定する定数である．
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バーチャルデータ xV (E)(d)は，範囲 G内で xE(d)を

中心とする正規分布を用いた正規乱数で生成される．た

だし，範囲Gを固定するため，範囲Gの両端では，直角

台形型メンバシップ関数を設定し，範囲G内に設定した

全てのメンバシップ関数は，学習後も範囲内に留まるよ

うに制限した．なお，xV (E)(d)は次層以降の範囲Gの学

習では使用しないので学習後に破棄する．

pdi-Boostingにおける継承を図 3に示す．pdi-Boosting

を 3層構造としている．各層で全空間のファジィルール

と範囲G内の追加ファジィルールを用いたファジィ推論

により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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図 3: Inheritance Mechanism of pdi-BoostingG

pdi-Baggingのアルゴリズムを次のように定式化する．

Step 1 計測データ 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，

全空間を学習するための弱判別器のファジィ

ルールの集合を Qで表し，DTRD から構成す

る全空間を学習するためのバーチャルデータ

を DV (= DV (C) + DV (E)) で表す．ただし，

DV (C) はDTRD の誤判別データ xE(d)が弱判

別器の学習により正判別となった場合のバー

チャルデータを表し，DV (E) は学習後も誤判

別であった場合のバーチャルデータを表す．

Step 2 第 0層目として，全空間のメンバシップ関数を

もつ弱判別器M0 に DTRD を入力し弱判別器

M0 を学習する．第 0層目の結果 R0 の識別率

rTRD
0 を得る．学習された全空間のファジィルー

ルを Qに追加する．

Step 3 第 l層目での範囲Gの生成のため，DTRDの誤

判別データ xE(d)を抽出し，その xE(d)が第

l − 1層以前で抽出されたとしても，xE(d)を

中心に範囲G ⊂ [0, 1]を生成する．範囲G内で

バーチャルデータxV (E)(d)を生成し，xV (E)(d)

を全空間の学習のためのDV (E) に保存する．

xV (E)(d) ∈ G

G = {xl|xE
l (d)− λ ≤ xl ≤ xE

l (d) + λ}

0 ≤ λ ≤ 1

ただし，λは範囲Gの大きさを指定する定数で

ある．

Step 4 範囲 G で弱判別器のファジィルールのメンバ

シップ関数を設定し，第 l層目の弱判別器MG
l

に xE(d)と xV (E)(d)，範囲G内のDTRDを入

力し，弱判別器MG
l を学習する．ただし，範囲

Gを固定するため，範囲 Gの両端には，直角

台形型メンバシップ関数を設定し，範囲G内に

設定する全てのメンバシップ関数には，学習後

も範囲内に留まる制限が設定される．xV (E)(d)

は次層以降の範囲 Gの学習では使用しないの

で破棄する．学習されたファジィルールを全空

間の学習のための Qに追加する．

Step 5 第 l 層目での全空間の弱判別器の学習のため，

弱判別器Ml に DTRD と DV (C)，DV (E) を入

力し，Qに存在する全てのファジィルールを用

いて弱判別器Mlを学習し，Qの全ルールを更

新する．

Step 6 第 l 層目の全空間の弱判別器の学習によって，

正判別データ xC(d)が誤判別となった場合，過

去に xC(d)から生成した xV (C)(d)も含めて全

ての xV (C)(d) を DV (C) から DV (E) へ移動す

る．一方，誤判別データ xE(d)が正判別となっ

た場合，過去に xE(d)から生成した xV (E)(d)

も含めて全ての xV (E)(d)をDV (E)からDV (C)

へ移動する．なお，過去の xE(d) が再び誤判

別 xE(d)となり，かつ，単率継承の場合には，

xV (E)はDV (E)から取り除くが，複率継承では，

xV (E)はDV (E)に存続させる．ただし，xV (E)

は発生した第 l層目から第 l + ϕ層目まで存続

するとし，第 l+ ϕ+1層目でDV (C)とDV (E)

から取り除く．DTRD に対する第 l層目の結果

Rl の識別率 rTRD
l を得る．
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Step 7 第 l 層目のバーチャルデータ DV (C) と DV (E)

に対して，全ての xV (C) と xV (E) のクラス k∗

を求める．

k∗ = {k|min
k

Ek = min
k

(w1E
k
1+w2E

k
2+w3E

k
3 )}

ただし，Ek
1 , E

k
2 , E

k
3 は，それぞれクラス決定の

ための評価基準であり，Ekは全体の評価値であ

る．また，w1, w2, w3は各評価値の重みである．

Step 8 第 l層目での vCl 個のDV (C)と vEl 個のDV (E)

が，継承率 ξC と ξEと乱数サンプリングによっ

て，第 l + 1 層目では，それぞれ，vCl+1 個の

DV (C) と vEl+1 個のDV (E) に継承される．

vCl+1 = ξC × vCl

vEl+1 = ξE × vEl

Step 9 l = l + 1 として，Step3 から 8 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 10 MK に DCHD を適用し，多数決により最終の

結果の識別率 rCHD
K を得る．

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

でそれぞれ 200個である．学習データと評価データに用

いる数値データを図 4に示す．これらの数値データは，基

本データに乱数で最大±0.05の増減値を加えて生成した．

ここでは，2入力 1出力の 2群判別問題として，ファジィ

推論の 2群クラスの実数値を 2.0（赤・⃝印）と 3.0（青・

△印）に設定した．弱判別器には簡易型ファジィ推論を
用いる．各入力区間 [0, 1]に 5種類の台形型メンバシップ

関数を設定するので，全空間では 25個のルールとなる．

範囲 Gでは，3種類のメンバシップ関数を台形型で設定

し，範囲 G内の各次元の両端では直角台形型メンバシッ

プ関数を設定し，範囲G内のメンバシップ関数は学習後

も範囲内に留まる制限を設ける．この結果，範囲 Gの 9

個のルールは領域内で集中的に学習される．

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
とする．学習では，各入力の台形型メンバシップ関数の

上底の 2頂点の x座標 xb と xc，および，上底と下底の

x座標の差 αと β の学習係数Kb，Kα，Kc，Kβ [17]を

同一とし 0.01に設定する．また，後件部のシングルトン

の学習係数Kp は，最初の後件部学習では 0.4 に設定し，

交互学習の後件部学習では 0.6とする．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回と (10, 10)回

に設定した．

バーチャルデータ発生のメンバシップ関数 µF (xj)は正

規分布とし，バーチャルデータの発生個数は 1個とする．

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) = (0.5, 0.25, 0.25)とする．アルゴリズムの

終了規範は繰り返し判定として，回数は K = 5とする．

なお，継承率は ξ = 0.6とした，また，結果の識別率は

10試行の識別率の平均値とした．

!"#$$!"#$% !%#$$&'#$%

図 4: Training Data and Testing Data

pdi-BoostingGの範囲Gのレベル λを変化させた場合

の識別率と他手法との比較を表 1に示す．表 1では，誤判

別データが次層でも誤判別と識別された場合，そのルー

ルの設定と追加方法，及び，バーチャルデータの再発生

の方法を 5種類で変更して比較した．具体的には，範囲

G内の誤判別データが次層でも再度誤判別と識別された

場合，範囲G内のファジィルールを初期化して設定する

か，あるいは，前層のルールを継承するか，また，その場

合に，ファジィルールを新たに追加するか，あるいは，非

追加とするか，さらに，その範囲G内でバーチャルデー

タ (VD) を再度発生するか，あるいは，非再発生とする

かの方法を 5種類に分類して識別率を求めた．本論文の

提案アルゴリズムは下線で示した (ルール継承，ルール

非追加，VD再発生)である．また，従来の pdi-Boosting

と pdi-Bagging，Adaboostとも比較した．なお，判別器

のファジィ推論単体の識別率は 89.00%であった．一方，

範囲 Gの大きさを設定する定数 λを 0.01～0.1で変化さ

せた場合の識別率を図 5に示す．表 1 と図 5の結果から，

識別率には次の特性があることがわかる．
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表 1: Discriminant Rates Comparison between pdi-BoostingG and Other Methods

pdi-BoostingG

範囲 G ルール初期化 ルール継承 ルール継承 ルール継承 ルール継承 pdi- pdi- Adaboost Adaboost

λ ルール非追加 ルール非追加 ルール非追加 ルール追加 ルール追加 Boosting Bagging J48 RandomForest

VD再発生 VD非再発生 VD再発生 VD非再発生 VD再発生

0.025 90.90 90.85 91.45 91.55 90.95 89.25 90.55 83.00 83.00

0.05 91.65 92.40 92.60 92.40 92.20 89.25 90.55 83.00 83.00

0.075 90.80 90.45 90.40 90.80 90.75 89.25 90.55 83.00 83.00

0.1 90.69 90.60 91.30 90.55 90.60 89.25 90.55 83.00 83.00

平均 91.00 91.08 91.44 91.33 91.13 89.25 90.55 83.00 83.00

1) pdi-BoostingGや pdi-Bagging, pdi-Boostingのバー

チャルデータを発生する手法と Adaboostを比較す

ると，バーチャルデータを発生する手法の方が 5%以

上も識別率が高い．この結果から，バーチャルデー

タの発生の効果が現れているといえる．

2) pdi-Baggingや pdi-Boostingと pdi-BoostingGの平

均認識率を比較すると，pdi-BoostingGの方が識別

率は高い．この結果から，範囲Gでのルールの発生

とバーチャルデータの発生が識別率の向上に有用で

あるといえる．全空間のファジィ推論では，全ての学

習データを用いて学習するため，特異点の学習デー

タが無視される傾向がある．一方，範囲Gの生成に

よって，誤判別データ周辺は局所的に特異点となる

クラスを構成することが可能となった．本手法は，階

層構造でこれらの 2種類の範囲Gと全空間の学習が

交互に繰り返されるので，個々の誤判別データが減

少することで識別精度が向上したといえる．

3) pdi-BoostingGの中では，範囲G内の誤判別データ

が次層でも再度誤判別と識別された場合，範囲G内

のファジィルールを初期化して発生する場合の識別

率は λ = 0.05の際に 91.65%と最大となり，前層の

ルールを継承する場合は，λ = 0.05で 92.20%以上

となっている．したがって，継承する方式の方が識

別率は高いといえる．これは，範囲G内での継続的

なルール学習が全体の識別率を向上させていると考

えられる．

4) pdi-BoostingGの中では，範囲G内の誤判別データ

が次層でも再度誤判別と識別された場合，範囲G内

でファジィルールを継承追加して発生させる場合に

は，平均識別率は 91.13%～91.33%となったが，ファ

ジィルールを追加しない場合には，識別率は 91.08%

～91.44%となり，若干，ルールを追加しない方式の

方が識別率は高い．

5) 「ルール非追加」でのバーチャルデータの再発生と非

再発生の識別率を比較すると，ほぼバーチャルデー

タ再発生の方が識別率は高い．一方，「バーチャルデー

タ非再発生」でのルール追加とルール非追加を比較

すると，その識別率には大きな差はない．一方，「ルー

ル非追加＋バーチャルデータ再発生」と「ルール追

加＋バーチャルデータ再発生」を比較すると，ルー

ル非追加の方が識別率は高い．したがって，ルール

は追加せず，バーチャルデータのみを再発生させる

方式が良いと考えられる．この方式は本論文での提

案アルゴリズムである．

6) pdi-BoostingGの中で，最も高い識別率は λ = 0.05

の (ルール継承，ルール非追加，バーチャルデータ再

発生)の 92.60%であり，この組み合わせは，本論文

の提案アルゴリズムである．

7) 範囲Gレベルの λの変化に対する識別率は変動して

いる．したがって，識別率は範囲Gの大きさに依存

していることがわかる．

これらの考察から，pdi-BoostingGは他手法よりも有

用であり，範囲Gの生成が識別率に大きく影響を与えて

いることがわかる．また，pdi-BoostingGでは，範囲 G

内にファジィルールは追加せず前層から継承し，バーチャ

ルデータのみを発生させる方式が最も有用的な手法であ

ることがわかった．一方で，識別率は，範囲Gの大きさ

を示す λの変化に対して変動する．したがって，ここで

は，範囲Gレベル λの変化に対する提案手法の識別率を

議論する．
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図 5に，範囲 G レベル λの 0.01 ≤ λ ≤ 0.1の変化に

対する提案手法の識別率を示す．ここでは，提案アルゴ

リズムの識別率を青線で示し，比較のため，(ルール初期

化・ルール非追加・VD再発生)の識別率を赤線で示した．

(ルール初期化・ルール非追加・VD再発生)の識別率が，

λ = 0.04でピークを示し最大識別率 92.00%を得たのに対

して，提案アルゴリズムの (ルール継承・ルール非追加・

VD再発生)では，λ = 0.05でピークを示し最大識別率

92.60%を得た．
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図 5: Discriminant Rate due to Size Change in Range G

5. おわりに

本論文では，多層間でバーチャルデータとファジィルー

ルを継承する従来型の pdi-Boostingに加えて，ファジィ

ルールの追加範囲Gを規則化した新たな pdi-BoostingG

を定式化し，その有用性を議論した．特に，誤判別デー

タが発生した場合の範囲Gの発生方法とその範囲G内の

ファジィルールの追加方法とバーチャルデータの発生方法

について議論し，2群識別の数値例により pdi-BoostingG

の有用性を議論した．pdi-BoostingGは，範囲Gとバー

チャルデータの発生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，

より効率的な範囲Gの発生方法やバーチャルデータの発

生法，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，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)，関西大学研究拠点形成支援経費「Har-

monized 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），及び，2021年

度関西大学学術研究員研究費の助成を得た．また，JST

次世代研究者挑戦的研究プログラム (JPMJSP2150)の支

援を得た．
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