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原著論文

pdi-Baggingの定式化とその評価†

入江 穂乃香∗1・林 勲∗1

パターン分類問題に対して，複数個の弱判別器を学習しそれら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
ンサンブル法に対する関心が高まっている．本論文では，仮想的に生成したデータを学習データに追加して，複数個の
弱判別器を学習しこれらの多数決により識別精度を向上させる新たなバギング (Bagging)を提案する．仮想的に生成した
データをバーチャルデータと呼び，このバギングを pdi-Bagging(Possibilistic Data Interpolation-Bagging)と呼ぶ．ここで
は，バーチャルデータの領域を特定化する新たなバーチャルデータ発生法とバーチャルデータのクラスを決定する新たな
評価指標を提案する．バーチャルデータの発生領域の特定化では，学習データの分布性と方位性を考慮し，誤判別型，正
判別型，混合判別型の 5種類の発生法を導入する．また，評価指標の定式化では，正誤判別データとバーチャルデータと
の空間的類似指標を基盤とした 3種類の評価指標を定式化する．pdi-Baggingでは，バーチャルデータが学習データに追
加されるので，バーチャルデータの追加の方法によってはクラス間のデータ量の偏りがなくなり，判別線の同定精度が向
上し，評価データに対して高い識別率を得ることができる．ここでは，新たな pdi-Bagging のアルゴリズムを定式化し，
数値例を用いて本手法の有用性を議論する．
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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 [1–5]
に対する関心が高まっている．アンサンブル法は，学習データ
を用いて複数の弱判別器を学習し，評価データに対して，それ
らの弱判別器を結合して出力を得る．アンサンブル法は，弱判
別器を簡便に結合する判別器結合モデルとクラスパターンに高
い相関をもつ属性で弱判別器を構成する属性結合モデルに分類
できる [1]．属性結合モデルは広義のアンサンブル法であり，
混在データ利用法や最大エントロピー法などがある．一方，判
別器結合モデルは，それぞれの判別器が独立的に結合する独立
型と依存関係を保持しながら結合する依存型に分類できる．
判別器結合モデルの独立型は，サンプリングによってデータ

集合から複数の学習データを構成し，それぞれの判別器が個別
の学習データによって学習され，それらを独立的に統合して高
い識別率を得る手法である．バギング [6]やランダムフォレス
ト [7, 8]，誤り訂正符号法 [9] がこの分類に属する．バギング
は，サンプリングされた学習データに対して複数の判別器が独
立に学習され，それらの判別器の多数決もしくは判別関数の平
均によって評価データに対する識別を求める手法である．バギ
ングは，アルゴリズム構造がシンプルであるので，医療データ
のクラスタリングモデル [6]や時系列の予測モデル [10]として
多用されている．また，半導体ウェハの欠陥を検出するモデル
として AdaBoostよりも高精度を得た事例もあり [11]，SSM調
査 (社会階層と社会移動に関する全国調査) に適用した事例も
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ある [12]．ランダムフォレストは，パターン識別や回帰分析，
クラスラリング法，画像処理手法のアルゴリズムとして多用
されており，Open CV，MATLAB，FORTRAN，Waffles，R，
Microsoftの Kinect for Xbox 360にもライブラリが実装されて
いる [7, 13]．
一方，判別器結合モデルの依存型とは，サンプリングによっ
て複数の学習データが構成された場合，複数の判別器が逐次的
もしくは同時に依存関係を保ちながら学習され，最終的にはそ
れらを統合して高い識別率を得る手法である．逐次的タイプと
してブースティング (Boosting) [14] があり，同時学習タイプ
として混合エキスパート法 [15] がある．混合エキスパート法
は，ゲートネットワークを用いて複数の弱判別器の評価を結合
し，それぞれの弱判別器の中で最大値を出力する弱判別器の結
果を最終結果とする手法である．混合エキスパート法による
ブログ検索等への応用の報告がある [16]．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 [14,17]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．人や車両等の画像認識に多く用いら
れている [18]．また，汎化精度を向上させるため，学習データ
の分割法 [19]の提案や 2クラス識別器の Gentle Boosting [20]
をマルチクラスに拡張した Joint Boosting [21]なども提案され
ている．特に，Joint Boostingはマルチクラス Boosting [22]で
あるため，画像処理における多クラス判別に多用され，コンビ
ニやスーパーマーケット等での購買者の行動検出のための画
像認識 [23] やカメラセンサによる人物トラッキングの精度向
上 [24] 等に多用されている．このように，ブースティングに
代表される依存型は，学習データに対して複数の弱判別器が逐
次的な相互依存関係を保ちながら学習され，その依存関係を有
した入出力関係を同定できる．一方，バギングに代表される独
立型は，それぞれの学習データは個別に構成されて独立である
が，処理アルゴリズムは比較的簡便であり，精度が高いという
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特徴をもつ．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 [25]．
我々は，弱判別器の学習時に仮想的にデータを生成し学習

データに追加して，判別線の識別率を向上させるバギングを
提案している．このバギングを pdi-Bagging(Possibilistic Data
Interpolation-Bagging)と呼び，仮想的に生成したデータをバー
チャルデータと呼ぶ [26, 27]．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をなく
すことが可能で，各クラスのデータ量が均等となり，判別線の
同定精度が向上する．しかし，バーチャルデータを発生させる
発生元の学習データの正誤判別の種類とその発生領域の特定
化，及びバーチャルデータのクラス付与法によって全体の認識
精度が異なってくる．
本論文では，バーチャルデータ発生元の学習データの種類

と発生領域を特定化し，さらに，バーチャルデータのクラス
付与法を定式化する新たなバギング (pdi-Bagging) を提案す
る [28, 29]．具体的には，発生領域の特定化では，バーチャル
データ発生元の学習データのクラスが誤判別と識別された場合
や正判別と判別された場合によって発生方法を変更するバギン
グを定式化する．発生元の学習データのクラスが誤判別と識別
された場合の誤判別型では，判別線の領域に集中してバーチャ
ルデータを発生させる．誤判別クラスのデータは判別線に近い
位置に存在するので，誤判別データ周辺で発生したバーチャル
データも判別線近傍に分布する．発生元の学習データのクラス
が正判別と識別された正判別型では，バーチャルデータは全
データ空間に均一に発生させるか，誤判別データと正判別デー
タの分布性と方位性を考慮して特定領域に発生させる．正判別
クラスの学習データは判別線の近傍に位置するとは限らないの
で，発生したバーチャルデータは全データ空間に均一に分布す
るか，特定化された領域に集中して分布することになる．さら
に，これらの正判別と誤判別を混合させた混合型のバギングの
アルゴリズムも定式化する．ここでは，pdi-Baggingとして，5
種類のバーチャルデータの発生法を定式化し，その有用性を議
論する，一方，バーチャルデータの教師クラスを変更するため
の評価指標として，多次元上でのユークリッド距離を基に正誤
判別データとの類似度を導入した新たな評価式を定式化する．
評価式は，バーチャルデータの正誤判別データからの距離，ク
ラスの中心からの距離，バーチャルデータの近傍データへの距
離の 3種類の距離を重みで加算平均した構成とする．
このように，pdi-Baggingでは，バーチャルデータを発生し

てそのクラスを推定し，学習データに追加して，ファジィ推
論 [30, 31]の弱判別器で判別線を推定し，次層でも同様にバー
チャルデータの追加とクラス推定，及び，学習データへの追
加で判別線の推定を行う．これらの一連の操作を繰り返し，
最終的には，複数の弱判別器の多数決によって評価データの
識別率を得る．ファジィ理論を用いたアンサンブル法として
は，ファジィ意思決定によるアンサンブル法 Fuzzy Adaptive
Boosting [32] が提案されており，顔認識画像の事例により，
Fuzzy Adaptive Boostingが AdaBoostよりも識別率が高いこと
を紹介している．また，ニューロファジィシステムを用いたア
ンサンブル法 [33]も提案されており，AdaBoostの識別率より

も高い識別精度を示している．さらに，ファジィ推論を用いた
アンサンブル法 [34]やファジィランダムフォレスト [35]も提
案されている．しかし，これらのアンサンブル法では，学習法
の定式化のみが議論されており，学習データの均一性やデータ
の偏りを解消する手法は議論されていない．pdi-Bagging は，
バーチャルデータを発生し学習データに追加するので，デー
タの偏りが解消され，学習データの均一性が保たれる特性が
ある．ここでは，新たな pdi-Baggingのアルゴリズムを定式化
し，数値例を用いて本手法の有用性を議論する．

2. pdi-Bagging
バギングとは，複数個の弱判別器を用意し，各識別結果を統
合することにより評価データに対する高い識別率を得る手法で
ある．ブースティングが繰り返し学習の際に，複数の学習デー
タ間で相互依存関係を有するのに対して，バギングでは，複数
の学習データ間は独立である．pdi-Baggingでは，この弱判別
器の独立性に加えて，バーチャルデータの発生により学習デー
タの量を増加させる．

pdi-Bagging の概念図を図 1 に示す．pdi-Bagging では，ま
ず，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，特定の学習データからバーチャルデータを発生し 𝑇𝑅𝐷 の
量を増加して，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 の量を増加させることにより弱判別器
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-Baggingでは，バーチャルデータを学習
データに追加し弱判別器が同定されるので，従来のバギングや
AdaBoostよりも高い精度の判別線が得られる [26]．
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図 1 pdi-Bagging Algorithm

pdi-Baggingでは，弱判別器として簡易型ファジィ推論 [31]
によるファジィクラスタリングを用いる．特に，弱判別器を
ファジィクラスタリングに限定する必要はない．しかし，ファ
ジィ推論は学習能力と表現性に優れ，ルール表現によって，深
層学習等の課題である結果の可視化を実現できる．また，ファ
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ジィ推論は決定木の一手法であり，ファジィ集合によって判
別線をより柔軟に学習することも可能である．これらの利点
から，ここでは，ファジィ推論を用いる．簡易型ファジィ推論
は，if-then型でルールを表現し，前件部では，メンバシップ関
数のファジィ集合を定義し，後件部では，シングルトンを定義
する．ここでは，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 𝑧 とクラス 𝐶 は次式から求
める．

𝑧 =

∑𝑅
𝑖=1 𝜇𝑖 (x) · 𝑝𝑖∑𝑅
𝑖=1 𝜇𝑖 (x)

𝐶 = {𝐶𝑘 | min |𝑧 − 𝑧 |}

次に，pdi-Bagging におけるバーチャルデータの生成方法
について説明する．いま，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) = (𝑥𝐷1 (𝑑), 𝑥𝐷2 (𝑑), · · · , 𝑥𝐷𝑗 (𝑑),
· · · , 𝑥𝐷𝑛 (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 𝑑 番目のデータの第 𝑗 属性目のバーチャ
ルデータ 𝑥𝑉𝑗 (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 (𝑥 𝑗 ) を用いて次の
ように発生する．

𝑥𝑉𝑗 (𝑑) = {𝑥 𝑗 | 𝜇𝐹 (𝑥 𝑗 ) = ℎ, 𝜇𝐹 (𝑥𝑆𝑗 (𝑑)) = 1}

ℎ ∼ 𝑁 (1, 1), 0 ≤ ℎ ≤ 1

ただし，𝑥𝑆𝑗 (𝑑) は正判別データ 𝑥𝐶𝑗 (𝑑) または誤判別データ
𝑥𝐸𝑗 (𝑑) を意味し，メンバシップ関数 𝜇𝐹 (𝑥 𝑗 ) は，ファジィ数 𝐹

の中心が 𝑥𝑆𝑗 (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 (𝑥 𝑗 ) =
1

√
2𝜋𝜎2

exp(−
(𝑥 𝑗 − 𝑥𝑆𝑗 (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: Generation of Virtual Data with
Correct Data in All Area)
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: Generation of Virtual
Data with Correct Data arround Cluster Center)

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．

x𝐶 (𝑑 ′) = {x𝐶 (𝑒) | min
𝑒

|x𝐶 (𝑒) − 1
2
(max
𝑓

|x𝐸 (𝑑) − x𝐶 ( 𝑓 ) |

+min
𝑔

|x𝐸 (𝑑) − x𝐶 (𝑔) |) |, 𝑓 𝑜𝑟 ∀𝑒, 𝑓 , 𝑔}

(3)誤判別型 (E: Generation of Virtual Data with Error
Data)
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: Generation of Virtual Data
with Correct/Error(Mix) Data in All Area)
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: Generation of Virtual
Data with Correct/Error(Mix) Data arround Cluster
Center)
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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図 2 Generation of Virtual Data with Correct Data arround
Cluster Center

特に，正判別クラスター中心型 (CC)について，図 2を用い
て概説する．図 2では，合計 8個のデータを緑色と黄色の 2ク
ラスに識別する問題を想定している．図中下部の黄色に緑色の
枠を有する学習データは，教師クラスは黄色クラスであるが，
緑色クラスとして誤判別されている．この誤判別データ x𝐸 (𝑑)
は，教師クラスが黄色クラスであるので，最近傍データ x𝐶 ( 𝑓 )
と最遠方データ x𝐶 (𝑔) を求め，それらの中点 (図中では ▲ 印)
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を計算し，この中点の最近傍の正判別データ x𝐶 (𝑑 ′) を求めて，
その周辺にバーチャルデータ x𝑉 (𝑑 ′) を発生する．そのため，
バーチャルデータはクラスター中心付近で発生する傾向があ
り，正判別クラスター中心型 (CC) は正判別全領域型 (CA) と
比較して，バーチャルデータが判別線に影響を与えやすい．ま
た，中点座標を最近傍と最遠方の任意の内挿点や外挿点に変
更することで，判別線に与える影響を制御することも可能と
なる．

3. クラス変更化と定式化
pdi-Bagging では，誤判別データや正判別データの周辺に

バーチャルデータを発生して識別率を向上させる．しかし，さ
らに識別率を向上させるため，発生したバーチャルデータのク
ラスを正しく評価する必要がある．ここでは，バーチャルデー
タに正しいクラスを付与するためのクラス決定法を提案する．
いま，正判別データ x𝐶 (𝑑) や誤判別データ x𝐸 (𝑑) を発生源

としてバーチャルデータ x𝑉 (𝑑) を発生させたとする．基本的
には，x𝑉 (𝑑) のクラスは発生源の x𝑆 (𝑑) = {x𝐶,𝑘 (𝑑), x𝐸,𝑘 (𝑑)}
の教師クラスと同クラスとすべきと考える．しかし，バーチャ
ルデータは発生源データから離れた位置に発生する場合もあ
り，また，異クラスの学習データ領域内でバーチャルデータが
発生することもある．そこで，バーチャルデータ x𝑉 (𝑑) のク
ラス 𝑘∗ を次の 3 つの評価基準：正誤判別データの評価 (𝐸1)，
識別クラスの評価 (𝐸2)，近傍データクラスの評価 (𝐸3)を要素
として統合の評価式により決定する．

(1)正誤判別データの評価 (𝐸1)

評価値 𝐸1 は，バーチャルデータ x𝑉 (𝑑) とクラス 𝑘 をもつ
発生源の正誤判別データ x𝑆,𝑘 (𝑑) との距離を用いて定義する．
この評価値 𝐸1 が小さいほど，x𝑉 (𝑑) はクラス 𝑘 への依存度が
高い．

𝐸 𝑘1 =
|x𝑉 (𝑑) − x𝑆,𝑘 (𝑑) |

max𝑒 |x𝑆,𝑘 (𝑑) − x𝐷+𝑉 (𝑒) | − min 𝑓 |x𝑆,𝑘 (𝑑) − x𝐷+𝑉 ( 𝑓 ) |
,

𝑓 𝑜𝑟 ∀𝑒, 𝑓

𝐸 𝑝1 = 1 − 𝐸 𝑘1 , 𝑓 𝑜𝑟 𝑝 ≠ 𝑘

(2)識別クラスの評価 (𝐸2)

評価値 𝐸2 は，バーチャルデータ x𝑉 (𝑑) とクラス 𝑘 の中心と
の距離を用いて定義する．この評価値 𝐸2が小さいほど，x𝑉 (𝑑)
はクラス 𝑘 への依存度が高い．いま，クラス 𝑘 の中心を x𝑘𝑐 と
する．

𝐸 𝑘2 =
|x𝑉 (𝑑) − x𝑘𝑐 |

max𝑒, 𝑓 |x𝐷+𝑉 (𝑒) − x𝐷+𝑉 ( 𝑓 ) | , 𝑓 𝑜𝑟 ∀𝑒, 𝑓

(3)近傍データクラスの評価 (𝐸3)

評価値 𝐸3 は，バーチャルデータ x𝑉 (𝑑) とクラス 𝑘 の最近傍
の正誤判別データ x𝑆,𝑘 (𝑒) との距離を用いて定義する．この評
価値 𝐸3 が小さいほど，x𝑉 (𝑑) はクラス 𝑘 への依存度が高い．

𝐸 𝑘3 =
min𝑒 |x𝑉 (𝑑) − x𝑆,𝑘 (𝑒) |

max 𝑓 ,𝑔 |x𝐷+𝑉 ( 𝑓 ) − x𝐷+𝑉 (𝑔) | , 𝑓 𝑜𝑟 ∀𝑒, 𝑓 , 𝑔

これらの評価基準では，バーチャルデータが発生源データの
近傍で発生する場合には評価 𝐸1 が高まり，クラスの中心近傍
で発生する場合には評価 𝐸2 が高まる．また，近傍データのク
ラスへの評価は 𝐸3 で計算される．
これらの 3つの評価基準を統合し全体の評価値 𝐸 𝑘 を得る．

全体の評価値は，x𝑉 (𝑑) のクラスとして下記の評価値 𝐸 𝑘 が最
小となるクラス 𝑘∗ を求める．

𝑘∗ = {𝑘 | min
𝑘
𝐸 𝑘 = min

𝑘
(𝑤1𝐸

𝑘
1 + 𝑤2𝐸

𝑘
2 + 𝑤3𝐸

𝑘
3 )} (1)

ただし，𝑤1, 𝑤2, 𝑤3 は各評価値の重みである．
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 𝐷𝑇 𝑅𝐷(個
数：𝑊𝑇 𝑅𝐷 個) と評価データ 𝐷𝐶𝐻𝐷(個数：𝑊𝐶𝐻𝐷

個) に分割する．また，𝐷𝑇 𝑅𝐷 から構成されるバー
チャルデータを 𝐷𝑉 で表す．

Step 2 第 𝑙 番目の弱判別器 𝑀𝑙 に 𝐷𝑇 𝑅𝐷 を入力し，第 𝑙 番
目の結果 𝑅𝑙 の識別率 𝑟𝑇 𝑅𝐷𝑙 を得る．ただし，𝑀0 は
初期弱判別器である．

Step 3 正判別あるいは誤判別された第 𝑑 番目のデータを
𝐷𝑇 𝑅𝐷 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 𝑥𝑆𝑗 (𝑑) に対し
て，メンバシップ関数 𝜇𝐹 (𝑥 𝑗 )によりバーチャルデー
タ 𝑥𝑉𝑗 (𝑑) を発生させる．

Step 4 式 (1)により，バーチャルデータ x𝑉 (𝑑) のクラス 𝑘∗

を求める．𝑙 > 2の第 𝑙 − 1番目の 𝐷𝑉 からバーチャ
ルデータ x𝑉 (𝑑) を除去し，第 𝑙 番目の 𝐷𝑉 にクラス
𝑘∗ をもつバーチャルデータ x𝑉 (𝑑) を追加する．

Step 5 乱数により 𝐷𝑉 から 𝑣 個のバーチャルデータを取り
出し 𝐷𝑇 𝑅𝐷 に加える．

Step 6 𝑙 = 𝑙 + 1 として Step2 から Step5 までを繰り返し，
しきい値 𝜃 に対して 𝑟𝑇 𝑅𝐷𝑙 ≥ 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 𝑟𝐶𝐻𝐷𝐾 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 3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．なお，
ここでは，2 fold cross validationを用いるので，数値例 1を学
習データ，数値例 2を評価データとして識別率を求め，逆のパ
ターンでも識別率を求め，それらを平均識別率として求めた．

606



知能と情報 (日本知能情報ファジィ学会誌) Vol.35, No.1, pp.603-614 (2023)

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

図 3 Numerical Example of Training and Testing Data

弱判別器には簡易型ファジィ推論を用い，まず各入力
区間 [0, 1] に 5 種類の台形型メンバシップ関数を設定
し，データ空間の全領域に 25 個のルールを設定した．次
に，データ空間の特定領域にルールを追加した場合の識
別率の変化を確認するため，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．この特定領域へのルールの追加は，判別線が複雑な境界面
であるとき，判別線から離れた特異点データの集合領域に別
途，追加ルールを構成した際の精度を検証するためである．こ
こでは，追加ルールの有無と特定領域内の各次元の両端でメ
ンバシップ関数を台形型と直角台形型で定義した場合の合計 3
種類を設定した．特定領域内のメンバシップ関数は台形型とす
るが，特定領域内の各次元の両端に直角台形型メンバシップ関
数を設定した場合には，特定領域はメンバシップ関数の学習後
であっても領域は変化しない．一方，特定領域内の各次元の両
端に台形型メンバシップ関数を設定した場合には，学習によっ
て領域は変化する．したがって，追加ルールに直角台形型メン
バシップ関数を設定した場合には，メンバシップ関数は学習に
よって特定領域外に移動されず，特定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した．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 [30]を同一とし 0.01に設定した．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 (𝑥 𝑗 ) は正規分

布とし，バーチャルデータの発生個数は 1個とした．ただし，
事前実験でファジィ推論の識別率が 87% 程度と得られ，評価
データの 200 個で 26 個程度が誤判別となることから，バー
チャルデータの総数が学習データの 200 個と同程度となるた
めには，バーチャルデータの発生個数は 8個程度となる．そこ
で，バーチャルデータの発生個数を 1個から 10個まで変化し

た場合の識別率もあわせて議論した．
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), (0.2, 0.3, 0.5),
(0.2, 0.5, 0.3), (0.5, 0.25, 0.25), (0.01, 0.495, 0.495), (0.05,
0.475, 0.475)} とする．重みの決定では，発生源データから
の距離の重み 𝑤1 がクラス推定に最も大きな影響を与えるの
で，𝑤1 = 𝑤2 = 𝑤3 の 𝑤1 = 1/3の場合と 𝑤1 = 0.5の場合，およ
び，𝑤1 の値を減じた 5種類の合計 7種類で識別率を議論した．
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．ファジィ推論の後件部と前後件部交
互学習では，1エポックごとに乱数によりデータの並び順序を
変更し，エポック回数は，それぞれ 10回と (10, 10)回である
ので，𝐾 = 5 では合計 150 回のエポック学習となる．ここで
は，2-fold cross validationを用いるので，それぞれのデータ集
合の 150 回のエポック学習は合計 300 回のエポック学習とな
り，これを 1試行として，正判別全領域型，正判別クラスター
中心型，誤判別型，混合判別全領域型，混合判別クラスター中
心型で，それぞれ 10試行で得た識別率の平均値を比較した．
正判別全領域型 (CA)，正判別クラスター中心型 (CC)，誤判

別型 (E)，混合判別全領域型 (MA)，混合判別クラスター中心
型 (MC)の評価データに対する識別率を表 1と図 4～図 6に示
す．表 1では，メンバシップ関数とルール数の種別によるバー
チャルデータ発生手法の識別率を示し，同時に，メンバシップ
関数とルールの種別の差も計算した．図 4～図 6では，メンバ
シップ関数とルール数の種別による平均識別率を示した．
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図 4 Average Discriminant Rates of 5 Methods in 25 Basic Rules

まず，表 1と図 4の結果から，台形型メンバシップ関数によ
る 25個のルール数の場合，識別率には次の特性がある．

1) 25ルール数の単体のファジィ推論の 2-fold cross validation
による識別率は 84.40%となった．5種類のすべてのバー
チャルデータ発生法の識別率は単体のファジィ推論より上
回っており，本手法の有効性が示されている．

2) 正判別型の 2手法の比較では，全領域型 (CA)は平均識別
率が 86.87% であるのに対して．クラスター中心型 (CC)
は全領域型 (CA)よりも全般的に識別率が高く，平均識別
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表 1 Comparison of Discriminant Rates According to 5 Methods

ルール形式 評価指標の重み 正・全 (CA) (%) 正・ク (CC) (%) 誤 (E) (%) 混・全 (MA) (%) 混・ク (MC) (%)
識別率 差 (a) 差 (b) 識別率 差 (a) 差 (b) 識別率 差 (a) 差 (b) 識別率 差 (a) 差 (b) 識別率 差 (a) 差 (b)

(a)台形型MF
25ルール

1/3, 1/3, 1/3 86.73 — — 87.70 — — 86.61 — — 87.05 — — 87.29 — —
0.2, 0.4, 0.4 86.50 — — 87.60 — — 87.03 — — 87.28 — — 87.52 — —
0.2, 0.3, 0.5 87.00 — — 87.55 — — 86.70 — — 87.03 — — 87.10 — —
0.2, 0.5, 0.3 86.85 — — 87.70 — — 86.70 — — 87.08 — — 87.15 — —

0.5, 0.25, 0.25 86.40 — — 87.45 — — 86.95 — — 86.85 —- — 87.40 — —
0.01, 0.495, 0.495 87.18 — — 87.55 — — 86.55 — — 86.58 — — 86.88 — —
0.05, 0.475, 0.475 87.45 — — 87.48 — — 86.85 — — 86.63 — — 87.30 — —

平均 86.87 — — 87.58 — — 86.77 — — 86.93 — — 87.23 — —

(b)台形型MF
78ルール

1/3, 1/3, 1/3 89.53 2.80 — 89.83 2.13 — 89.80 3.18 — 89.78 2.73 — 89.79 2.50 —
0.2, 0.4, 0.4 89.33 2.83 — 89.93 2.33 — 90.15 3.13 — 90.00 2.73 — 89.95 2.43 —
0.2, 0.3, 0.5 89.03 2.03 — 90.15 2.60 — 90.30 3.60 — 89.78 2.75 — 89.93 2.83 —
0.2, 0.5, 0.3 88.95 2.10 — 89.65 1.95 — 90.05 3.35 — 89.85 2.78 — 89.83 2.67 —

0.5, 0.25, 0.25 89.18 2.77 — 89.48 2.03 — 90.05 3.10 — 89.38 2.53 — 90.23 2.83 —
0.01, 0.495, 0.495 87.40 0.22 — 89.80 2.25 — 88.63 2.08 — 88.55 1.97 — 89.43 2.55 —
0.05, 0.475, 0.475 88.70 1.25 — 90.00 2.52 — 89.83 2.97 — 89.85 3.23 — 89.85 2.55 —

平均 88.87 2.00 — 89.83 2.26 — 89.83 3.06 — 89.60 2.67 — 89.86 2.62 —

(c)直角台形型MF
78ルール

1/3, 1/3, 1/3 90.03 3.30 0.50 90.33 2.63 0.50 89.93 3.32 0.14 90.23 3.18 0.45 90.15 2.86 0.36
0.2, 0.4, 0.4 89.83 3.33 0.50 90.20 2.60 0.27 90.35 3.33 0.20 90.28 3.00 0.27 90.28 2.76 0.32
0.2, 0.3, 0.5 90.45 3.45 1.43 90.10 2.55 -0.05 90.05 3.35 -0.25 90.10 3.08 0.32 90.30 3.20 0.37
0.2, 0.5, 0.3 89.95 3.10 1.00 90.35 2.65 0.70 90.05 3.35 0.00 90.30 3.23 0.45 89.98 2.82 0.15

0.5, 0.25, 0.25 90.18 3.78 1.00 90.28 2.83 0.80 89.93 2.97 -0.13 90.05 3.20 0.67 90.35 2.95 0.13
0.01, 0.495, 0.495 87.55 0.37 0.15 90.40 2.85 0.60 88.63 2.07 0.00 88.40 1.82 -0.15 90.18 3.30 0.75
0.05, 0.475, 0.475 89.83 2.37 1.13 90.35 2.87 0.35 89.95 3.10 0.12 90.03 3.40 0.17 90.03 2.73 0.17

平均 89.69 2.81 0.81 90.29 2.71 0.45 89.84 3.07 0.01 89.91 2.99 0.31 90.18 2.94 0.32

率は 87.58%であった．
3) 誤判別型の識別率は正判別型よりも必ずしも高いとはいえ
ない．平均識別率は 86.77%であった．

4) 混合判別型の 2手法の比較では，識別率は混合判別全領域
型 (MA)も混合判別クラスター中心型 (MC)もほぼ同じで
あるが，平均識別率は混合判別クラスター中心型 (MC)の
方が混合判別全領域型 (MA)よりも若干高い．

台形型メンバシップ関数によるルール数が 25 個の場合に
は，5 手法の比較では，正判別クラスター中心型 (CC) の識別
率は正判別全領域型 (CA)よりも高く，混合判別型でも，混合
判別クラスター中心型 (MC)の方が，混合判別全領域型 (MA)
よりも識別率は高い．この理由は，バーチャルデータがクラス
ターの中心付近で発生するので，クラス中心付近のファジィ
ルールが精度良く学習されることによる．
次に，表 1 と図 5 の結果から，特定領域内で台形型メンバ

シップ関数による追加ルールを加えた合計 78個の場合につい
て，識別率には次の特性があることがわかる．

1) 78 ルール数の台形型メンバシップ関数による単体のファ
ジィ推論の 2-fold cross validation の識別率は 89.68% と
なった．5種類のバーチャルデータ発生法の中で，誤判別
型 (E) と正判別クラスター中心型 (CC)，混合判別クラス
ター中心型 (MC)は，単体のファジィ推論の識別率より上
回っており，全領域でバーチャルデータを発生しない手法
の有効性が示されている．

2) 正判別型の 2手法の比較では，識別率はクラスター中心型
(CC)が全領域型 (CA)よりも高い．特に，全領域型 (CA)
の平均識別率は 88.87% であったが，クラスター中心型
(CC)の平均識別率は 89.83%であった．

3) 誤判別型 (E) の識別率は正判別型と同等である．しかし，
識別率の最大値は正判別型よりも高い．

4) 混合判別型の 2手法の比較では，混合判別全領域型 (MA)
と混合判別クラスター中心型 (MC)の識別率はほぼ同じで
あるが，混合判別クラスター中心型 (MC)の平均識別率は
わずかに高く 89.86%であった．

5) 識別率の増減差から，台形型メンバシップ関数の 25 個
ルールとの比較では，全ての手法において，平均識別率
は 2.00%～3.06%ほど上昇した．ただし，正判別全領域型
(CA) と正判別クラスター中心型 (CC) の平均識別率の上
昇率は他手法よりも若干低い．
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図 5 Average Discriminant Rates of 5 Methods in 78 Total Rules
Added by Trapezoidal Membership Function
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表 2 Results of t-Test and Tukey’s HSD Test between 5 Methods in 25 Basic Rules

検定方法
識別率

t検定 Tukey’s HSD検定
識別率

Tukey’s HSD検定・2 fold cross validation
バーチャルデータ 正・全 正・ク 誤 混・全 混・ク 正・全 正・ク 誤 混・全 混・ク 正・全 正・ク 誤 混・全 混・ク

発生方法 (CA) (CC) (E) (MA) (MC) (CA) (CC) (E) (MA) (MC) (CA) (CC) (E) (MA) (MC)

正・全 (CA)
87.19 — 1O⋆ 1O⋆ 1O⋆ 1O⋆ — 1O⋆ 1O⋆ 1O⋆ 1O⋆

86.87 — 0.9282 0.9922
86.55 — 0.3557 2O 2O 2O — 0.9870 2O 0.1384 0.1042 O⋆ 0.0605

正・ク (CC)
88.70 1O — 1O 1O 0.0514 1O — 1O 1O 0.4949

87.58 O O O86.45 0.3557 — 2O 2O 2O 0.9870 — 2O 0.3293 0.2627
— 0.0846

誤 (E)
87.85 1O 1O⋆ — 0.3725 1O⋆ 1O 1O⋆ — 0.9949 1O⋆

86.77 0.9282 — 0.7313
85.69 2O⋆ 2O⋆ — 2O⋆ 2O⋆ 2O⋆ 2O⋆ — 0.3575 0.4361 O⋆ O⋆

混・全 (MA)
87.79 1O 1O⋆ 0.3725 — 1O⋆ 1O 1O⋆ 0.9949 — 1O⋆

86.93 0.9922 0.7313 —
86.06 2O⋆ 2O⋆ 2O — 0.4165 0.1384 0.3293 0.3575 — 0.9999 O⋆ 0.1483

混・ク (MC)
88.43 1O 0.0514 1O 1O — 1O 0.4949 1O 1O —

87.23 0.0605 O 0.1483
86.04 2O⋆ 2O⋆ 2O 0.4165 — 0.1042 0.2627 0.4361 0.9999 —

0.0846 —

台形型メンバシップ関数によるルール数が 78個の場合，正
判別型，誤判別型，混合判別型の比較では，識別率はほぼ同じ
であるが，平均識別率は，混合判別クラスター中心型 (MC)が
最も良い結果となった．一方，ルール数が 25個の場合と比較
すると，全般的に識別率が高くなり，平均識別率が 2.52%ほど
上昇した．ルール数が追加されたので識別率の上昇は予測でき
るが，ルールを追加した特定領域は特異点データの集合領域周
辺であるので，その特定領域周辺の識別率の向上が全体の識別
率を押し上げている効果が現れていると考えられる．
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図 6 Average Discriminant Rates of 5 Methods in 78 Total Rules
Added by Right Trapezoidal Membership Function

さらに，表 1と図 6の結果から，特定領域内の両端で直角台
形型メンバシップ関数による追加ルールを加えた合計 78個の
場合について，識別率には次の特性があることがわかる．

1) 78 ルール数の直角台形型メンバシップ関数による単体の
ファジィ推論の 2-fold cross validationの識別率は 89.73%
となった．5種類のバーチャルデータ発生法の中で，誤判
別型 (E)と混合判別全領域型 (MA)，混合判別クラスター
中心型 (MC)，正判別クラスター中心型 (CC) は，単体の
ファジィ推論の識別率より上回っており，特に，混合判別
クラスター中心型 (MC) と正判別クラスター中心型 (CC)
は 0.45%以上高い．

2) 正判別型の 2手法の比較では，識別率は，クラスター中心

型 (CC)が全領域型 (CA)よりもわずかながら高い．
3) 誤判別型 (E) の識別率は正判別全領域型 (CA) と同等で
ある．

4) 混合判別型の 2手法の比較では，混合判別クラスター中心
型 (MC)が混合判別全領域型 (MA)よりも平均識別率がわ
ずかに高い 90.18%であった．

5) 識別率の増減差から，台形型メンバシップ関数の 25 個
ルールとの比較では，全ての手法において，平均識別率
は 2.71%～3.07%ほど上昇した．ただし，正判別全領域型
(CA) と正判別クラスター中心型 (CC) の平均識別率の上
昇率は他手法よりも若干低い．

直角台形型メンバシップ関数によるルール数が 78 個の場
合，正判別型，誤判別型，混合判別型の比較では，識別率はほ
ぼ同じであるが，平均識別率は，正判別クラスター中心型 (CC)
と混別判別クラスター中心型 (MC) が良い結果となった．一
方，ルール数が 25個の場合と比較すると，全般的に識別率が
高くなり，平均識別率が 2.90% ほど上昇した．また，台形型
でルール数が 78個の場合と比較すると，わずかながら高くな
り，平均識別率が 0.38%ほど上昇した．平均識別率が 90.00%
以上であるのは，正判別クラスター中心型 (CC)の 90.29%と
混合判別クラスター中心型 (MC)の 90.18%であった．ルール
を追加した特定領域は特異点データが多く存在する領域に設定
しているので，この領域での識別率の向上が全体の識別率を押
し上げている効果が現れていると考えられ，さらに，特定領域
のメンバシップ関数として直角台形を定義した場合には，メン
バシップ関数の学習でも特定領域のサイズは変化しないので，
特定領域内で効率的にメンバシップ関数が学習され，識別率が
上昇していると考えられる．
台形型メンバシップ関数のルール数が 25個での 5種類の手

法を比較するため，評価指標の重みの平均識別率を用いた t検
定と Tukey’s HSD検定の結果を表 2に示す．表 2の左列の t検
定と中央列の Tukey’s HSD検定では，図 3の数値データを交互
に学習データと評価データに用いて，5種類の手法の識別率の
組み合わせが有意水準 5%の片側 t検定と Tukey’s HSD検定で
有意な差を認めた場合，データ集合の交互の組に対して 1Oと
2O で示した．さらに，手法間で有意な差があり識別率が高い
手法には，その手法の列に⋆を付与した．なお， 1Oと 2Oの

609



知能と情報 (日本知能情報ファジィ学会誌) Vol.35, No.1, pp.603-614 (2023)

検定結果 pが有意水準 5%以下を満たさない場合には，その p
値を示した．したがって， 1Oまたは 2Oが示され⋆が付与さ
れている列の手法は，他手法とは有意な差が認められる識別率
の高い手法といえる．一方，表 2の右列の Tukey’s HSD検定・
2-fold cross validation では，図 3 の数値データを 2-fold cross
validation として，5 種類の手法の識別率の組み合わせが有意
水準 5%の Tukey’s HSD検定で有意な場合，その組み合わせに
対してOで示した．さらに，手法間で有意な差があり識別率
が高い手法には，その手法の列に対して⋆を付与した．なお，
同様に，検定結果 pが有意水準 5%以下を満たさない場合，そ
の p値を示した．したがって，Oが示され⋆が付与されてい
る列の手法は，他手法とは有意な差が認められる識別率の高い
手法といえる．最後に，左列の t検定と中央列の Tukey’s HSD
検定の各手法の列において，⋆印が付与された 1O または 2O
の最大個数の列と第 2番目の列を灰色で示し，右列の Tukey’s
HSD検定・2-fold cross validationにおいて，⋆が付与された
O印の最大個数の列と第 2番目の列を灰色で示した．

表 3 Comparison of Discriminant Rates between 25 Rules and
78 Rules

ルール形式 正・全 正・ク 誤 混・全 混・ク
(CA) (CC) (E) (MA) (MC)

台形型MF・25ルール 86.87143 87.57500 86.76981 86.92500 87.23395
台形型MF・78ルール 88.87143 89.83214 89.82792 89.59643 89.85625
直角台形型MF・78ルール 89.68571 90.28571 89.84026 89.91104 90.17857

表 4 Two-way Analysis of Variance Table between Rule Formats
and Virtual Data Generation Methods

変動要因 変動 自由度 分散 観測分散比 P値 F境界値
MF・ルール形式 24.91134 2 12.45567 276.62 4.1282E-08 4.45897

VD発生方法 1.01819 4 0.25455 5.6531 0.018445 3.83785
誤差 0.36022 8 0.04503
合計 26.28975 14

これらの t検定と Tukey’s HSD検定の結果から，灰色の列の
手法は，すべて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)であり，したがって，これらの手法は，他
手法よりも有意差が認められる識別率の高い手法であるといえ
る．特に，右列の Tukey’s HSD検定・2-fold cross validationで
は，O印と⋆印が同時に示されている手法は，灰色の正判別
クラスター中心型 (CC)と混合判別クラスター中心型 (MC)の

みであり，O印以外の p値も 0.0846と 0.0605, 0.1483となっ
ており，他の手法間の p値よりもかなり小さい．また，表 1か
ら，正判別全領域型 (CA)，誤判別型 (E)，混合判別全領域型
(MA) は識別率が低く，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)は識別率が高い．したがって，こ
れらの結果から，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)は他の手法よりも識別率が高い手法であ
るといえる．
一方，台形型メンバシップ関数の 25個ルールと 78個ルール

の識別率を表 3に示す．また，メンバシップ関数の形状・ルー
ル数とバーチャルデータ発生手法を比較するため，二元配置分
散分析の結果を表 4 に示す．表 4 は表 3 の識別率を二元配置
分散分析法で検定した結果である．さらに，表 5 に t 検定と
Tukey’s HSD検定の結果を示す．いま，表 4において，帰無仮
説として，表 3の因子 (行)の各メンバシップ関数の形状とルー
ル数の識別率が等しく，因子 (列)の各バーチャルデータ発生手
法の識別率が等しいと仮定する．表 4の有意水準を 5%とした
分散分析の結果では，第 1行目の p値は 4.1282E-08と得られ
た．この結果から，表 3の因子 (行)の各メンバシップ関数の形
状とルール数の識別率には，5%の有意水準で有意な差がある
といえる．また，第 2行目の p値は 0.018445と得られた．し
たがって，表 3の因子 (列)のそれぞれのバーチャルデータ発生
手法の識別率には，5%の有意水準で有意な差があるといえる．
一方，表 5における台形型メンバシップ関数の 25個ルールと
78個ルールの比較では，有意水準 5%の片側 t検定と Tukey’s
HSD 検定で全ての手法間で有意な差が認められた．また，台
形型メンバシップ関数の 25個ルールと直角台形型メンバシッ
プ関数の 78 個ルールの比較でも，有意水準 5% の片側 t 検定
と Tukey’s HSD検定で全ての手法間で有意な差が認められた．
これらの結果から，台形型と直角台形型のメンバシップ関数の
形状の違いや 25 ルールと 78 ルールのルール数の違い，およ
び，バーチャルデータ発生手法の違いによって，検定の結果か
らも識別率に明らかな差があると認められた．したがって，メ
ンバシップ関数を直角台形型として，特定領域に 53個のルー
ルを追加し全ルール数を 78個とした場合の正判別クラスター
中心型 (CC)と混合判別クラスター中心型 (MC)が，バーチャ
ルデータ発生手法の中で最も優れた手法であるといえる．
次に，バーチャルデータの発生個数によって識別率がどのよ

うに変化するかを議論した．平均識別率が 90.00%以上である
のは，正判別クラスター中心型 (CC)の 90.29%と混合判別ク
ラスター中心型 (MC)の 90.18%であった．一例として，直角

表 5 Results of t-Test and Tukey’s HSD Test between 25 Rules and 78 Rules

ルール形式 台形型MF・25ルール
検定方法 t検定 Tukey’s HSD検定 Tukey’s HSD検定・2 fold cross validation

バーチャルデータ 正・全 正・ク 誤 混・全 混・ク 正・全 正・ク 誤 混・全 混・ク 正・全 正・ク 誤 混・全 混・ク
発生方法 (CA) (CC) (E) (MA) (MC) (CA) (CC) (E) (MA) (MC) (CA) (CC) (E) (MA) (MC)
台形型MF 1O 1O 1O 1O 1O 1O 1O 1O 1O 1O O O O O O78ルール 2O 2O 2O 2O 2O 2O 2O 2O 2O 2O
直角台形型MF 1O 1O 1O 1O 1O 1O 1O 1O 1O 1O O O O O O78ルール 2O 2O 2O 2O 2O 2O 2O 2O 2O 2O
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台形型メンバシップ関数のルール数が 78個における正判別ク
ラスター中心型 (CC)の評価指標の重み (0.2, 0.5, 0.3)と混合判
別クラスター中心型 (MC) の評価指標の重み (0.5, 0.25, 0.25)
の 2 つの条件について，バーチャルデータの発生個数が変化
したときの識別率を議論する．識別率の変化を図 7 と図 8 に
示す．
図 7 は，正判別クラスター中心型 (CC) の評価指標の重み

(0.2, 0.5, 0.3)の条件において，バーチャルデータの発生個数を
1 個から 10 個まで変化したときの 2-fold cross validation の 2
つのデータ集合に対するそれぞれの識別率と識別率の平均値を
示している．また，図 8は，混合判別クラスター中心型 (MC)
の評価指標の重み (0.5, 0.25, 0.25) の条件において，同様に，
バーチャルデータ発生個数に対する 3 種類の識別率の変化を
示している．なお，バーチャルデータの発生個数を 10個まで
としたのは，正判別クラスター中心型 (CC)も混合判別クラス
ター中心型 (MC)も，バーチャルデータの発生個数が 1個の場
合に，識別率は 90.35%であり，バーチャルデータの発生個数
が 10 個の場合には，バーチャルデータの総数が学習データの
200個と同程度となるので，十分なバーチャルデータが発生し
ていると考えられるからである．
図 7 では，2-fold cross validation の 2 種類のデータ集合の

識別率は，バーチャルデータの発生個数の増加に対して，交差
せずに一定の差を保ちながら緩やかに減少し，バーチャルデー
タの発生個数の変化に対する分散値は小さい．一方，識別率
の平均値も，バーチャルデータが 2 個の場合の最大識別率の
90.53%をピークとして，バーチャルデータの発生個数の増加
とともに緩やかに減少し，バーチャルデータの発生個数の変
化に対する分散値は小さい．正判別クラスター中心型 (CC)の
バーチャルデータは，誤判別データに依存せず正判別データが
多いクラスター中心付近で発生するので，この特性からも，識
別率は，バーチャルデータの発生個数にあまり影響されず，比
較的同じような値を示すことがわかる．
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図 7 Discriminant Rates Due to Changes in Virtual Data in CC

一方，図 8では，3種類の識別率は，バーチャルデータの発
生個数の増加とともに急激に減少している．2-fold cross vali-
dationの 2種類のデータ集合の識別率は，バーチャルデータの

表 6 Number of Changing Class Label per a Layer

バーチャルデータ
発生方法

台形型MF 台形型MF 直角台形型MF
25ルール 78ルール 78ルール

1 5 平均 1 5 平均 1 5 平均
正・全 (CA) 0.44 1.29 0.86 0.81 3.19 2.00 0.87 2.88 1.87
正・ク (CC) 0.52 2.03 1.27 0.67 3.07 1.87 0.64 3.03 1.84
誤 (E) 3.56 19.99 11.78 2.96 18.40 10.68 2.87 17.72 10.30

混・全 (MA) 4.20 25.09 14.64 3.18 22.16 12.67 3.27 21.94 12.61
混・ク (MC) 2.06 10.92 6.49 1.69 8.66 5.17 1.59 8.27 4.93
平均 2.16 11.86 7.01 1.86 11.10 6.48 1.85 10.77 6.31

発生個数の増加に対して，頻繁に交差して急激に低下し，バー
チャルデータの発生個数の変化に対する分散値は大きい．一
方，識別率の平均値も，バーチャルデータが 1個の場合の最大
識別率の 90.35%をピークとして，バーチャルデータの発生個
数の増加とともに急激に減少し，最小識別率はバーチャルデー
タの発生個数が 9個の場合の 87.90%であった．その識別率の
差は 2.45% である．混合判別クラスター中心型 (MC) のバー
チャルデータは，正判別データだけでなく誤判別データの付
近でも発生するので，この特性からも，識別率は，バーチャル
データの発生個数に強く影響され，最適なバーチャルデータの
発生個数が存在するといえる．
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図 8 Discriminant Rates Due to Changes in Virtual Data in MC

表 7 Number of Changing Class Label per a Virtual Datum

バーチャルデータ
発生方法

台形型MF 台形型MF 直角台形型MF
25ルール 78ルール 78ルール

1 5 平均 1 5 平均 1 5 平均
正・全 (CA) 0.003 0.002 0.002 0.005 0.004 0.004 0.005 0.003 0.004
正・ク (CC) 0.018 0.014 0.016 0.033 0.029 0.031 0.033 0.029 0.031
誤 (E) 0.122 0.112 0.117 0.145 0.120 0.132 0.147 0.129 0.138

混・全 (MA) 0.146 0.138 0.142 0.152 0.152 0.152 0.162 0.154 0.158
混・ク (MC) 0.073 0.064 0.068 0.083 0.064 0.074 0.081 0.061 0.071
平均 0.072 0.066 0.069 0.084 0.074 0.079 0.086 0.075 0.080

最後に，クラス推定のアルゴリズムによって，バーチャル
データのクラスがどのように変化したかを議論した．1層あた
りのクラス変更回数を表 6に示し，バーチャルデータ 1個あた
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りのクラス変更回数を表 7 に示す．ただし，変更回数は 7 種
類の評価指標の重みの平均値であり，10試行の平均値である．
表 6と表 7から，ルール数が 25個や 78個でも，また，台形型
や直角台形型でも，誤判別型 (E)や混合判別全領域型 (MA)の
クラス変更回数は多く混合判別クラスター中心型 (MC)のクラ
ス変更回数はそれに次いで大きい．誤判別型 (E)のバーチャル
データは判別線付近で多く発生しクラス変更の可能性が高い．
同様に，混合判別全領域型 (MA)にも誤判別型が含まれ，例え
ば，第 𝑙 番目の弱判別器で判別線付近の誤判別データから発生
したバーチャルデータは，第 𝑙 +1番目の弱判別器に学習データ
として用いられ，第 𝑙 +1番目のバーチャルデータは正判別デー
タから発生する．このように，バーチャルデータは誤判別と正
判別の両データから発生し，その発生範囲は広範囲である．そ
の結果，クラス変更の可能性はより高くなる．混合判別クラス
ター中心型 (MC)でも誤判別型は含まれているが，正判別デー
タのバーチャルデータはクラスターの中心付近で発生し発生範
囲は限定される．したがって，誤判別型 (E)や混合判別全領域
型 (MA)よりもクラスが変更しにくいと考えられる．一方，正
判別全領域型 (CA) や正判別クラスター中心型 (CC) のクラス
変更回数は少ない．これらの手法では，誤判別型が含まれてい
ないのでバーチャルデータは判別線の付近では発生せず，クラ
スが変更しにくいと考えられる．また，表 7から，バーチャル
データの発生個数の増加に対して，クラス変更回数は減少して
いる．また，ルール数の増加に対して，クラス変更回数はわず
かながら増加している．しかし，クラス変更回数はほぼ同じ規
則を保っている．このことから，クラス変更回数は，バーチャ
ルデータの発生方法に強く依存し，ルール数やバーチャルデー
タの発生個数にはあまり依存しないことがわかる．
これらの結果をまとめると，まず，表 1～表 5と図 4～図 6

から，識別率の高い手法は，特定領域に直角台形型メンバシッ
プ関数を用いた 78 個ルールの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)であった．これらの 2手法
では，特異点データが多く存在する特定領域へのルールの追加
により全体の識別率が押し上げられ，メンバシップ関数が直角
台形型であるので特定領域が拡大されず，集中的にメンバシッ
プ関数が学習され，全体の識別率に良い影響を与えたと考えら
れる．次に，図 7 と図 8 のバーチャルデータの発生個数と識
別率の関係では，正判別クラスター中心型 (CC)は，バーチャ
ルデータがクラスター中心付近で多い正判別データから発生す
るので，識別率は，バーチャルデータの発生個数に影響されず
比較的一定の値を示す．混合判別クラスター中心型 (MC) は，
バーチャルデータがクラスター中心付近の正判別データだけ
でなく全領域の誤判別データからも発生するので，識別率は，
バーチャルデータの発生個数に依存する．したがって，評価指
標の重みを決定した後，バーチャルデータの発生個数をパラ
メータとして，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)から最大識別率を得ることができる．ここ
では，最大識別率は，バーチャルデータの発生個数が 2個の正
判別クラスター中心型 (CC)で 90.53%となった．最後に，表 6
と表 7から，誤判別型 (E)や混合判別全領域型 (MA)は，全領
域の誤判別データからバーチャルデータが発生し，クラス変更

回数が多くなることから，クラス変更回数は，ルール数やバー
チャルデータの発生個数に依存せず，バーチャルデータの発生
方法に依存することがわかる．

5. おわりに
本論文では，pdi-Baggingのバーチャルデータの発生方法と

その発生クラスを推定する手法について議論し，数値例から，
バーチャルデータの発生方法とクラス変更の特性を明らかに
した．今後，クラス間でデータ量に偏りが存在する場合のバー
チャルデータの発生方法や Boosting のバーチャルデータの発
生方法，方向性をもつデータ発生方法等を検討し，様々な質と
量の計測データを用いて，実応用での有用性を検証する必要が
ある．
なお，本研究の一部は，JST 次世代研究者挑戦的研究プロ

グラム (JPMJSP2150) の支援を得た．また，JSPS 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「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），及び，2021年度
関西大学学術研究員研究費の助成を得た．
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Formulation of pdi-Bagging and Its Evaluation
by

Honoka IRIE and Isao HAYASHI

Abstract:
For pattern classification problems, there is ensemble learning method that identifies multiple weak classifiers by the learning data

and combines them together to improve the discriminant rate of testing data. We have already proposed pdi-Bagging (Possibilistic
Data Interpolation-Bagging) which improves the discriminant rate of testing data by adding virtually generated data to learning data.
However, the accuracy of the correct virtual data type is not stable because the virtual data generate in the wide area of the data space.
In addition, the discriminant accuracy is not high because the evaluation index for changing the generation class of virtual data is
defined in each dimension. In this paper, we propose a new method to specify the generation area of virtual data and change the
generation class of virtual data. As a result, the discriminant accuracy is improved since five new bagging methods which generate
virtual data around correct discriminant data and error discriminant data are formulated, and the class of virtual data is determined
with the proposed new evaluation index in multidimensional space. We formulate a new pdi-Bagging algorithm, and discuss the
usefulness of the proposed method using numerical examples.
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