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研究成果の概要（和文）：数値データからの知識獲得において考慮すべきことは，知識の精度と分かりやすさである．
しかし精度と分かりやすさの間にはトレードオフの関係があり，両者が最適になる知識は一般に存在しない．多目的遺
伝的機械学習は，これら２つの目的を同時に最適化することで，精度と複雑性の異なる複数の知識を一度に獲得できる
手法である．また，大規模データからの知識獲得が必要とされており，本研究では，多目的遺伝的機械学習の並列分散
実装方法を検討する．また，並列分散実装の適用可能性を確かめるために，様々な条件部集合に基づく遺伝的機械学習
への適用と，複数データセンタからの知識獲得への適用を検討する．

研究成果の概要（英文）：There are two goals for data mining from numerical data. One is to maximize the 
accuracy of obtained knowledge. The other is to maximize its interpretability. However, there is a 
tradeoff between the accuracy and the interpretability. To address this issue, we proposed multiobjective 
genetics-based machine learning (MoGBML) which can simultaneously handle these two objectives and provide 
a number of classifiers with different accuracy and interpretability as knowledge. To further extend 
MoGBML to large data sets, we apply our parallel distributed implementation to MoGBML in this study. In 
addition, we examine the effects of a various kind of antecedent sets on the performance of our parallel 
distributed GBML. We also examine the applicability of our parallel distributed implementation to data 
mining from multiple data centers.

研究分野：計算知能
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  １版



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９、Ｚ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
 近年，様々な数値データからの知識獲得が
盛んに行われている．多くの知識獲得手法が
提案されているが，獲得される知識の分かり
やすさを考慮したものは多くない．すなわち，
知識の精度（汎化性能）のみが議論されるこ
とが多い．数値データからの知識獲得におい
て，得られる知識の分かりやすさは情報の利
活用から考えると非常に重要である．例えば，
ニューラルネットワークなどのモデルを用
いた場合，入出力の関係性を理解することは
困難である．一方，If-thenルール形式の知識
表現を用いた場合，「もし○○ならば，△△
である」という理解可能なルールの集合を獲
得することが可能になる．ただし，条件部分
が複雑な場合は，If-thenルール単体での可読
性が低下する．また，膨大なルール集合とし
て知識が獲得された場合も，直感的にルール
集合全体を把握することは困難である．  
 また，近年のビッグデータ解析ブームによ
って，大規模データからの知識獲得への期待
が非常に高まっている．大規模なデータを扱
うことで，より汎化性の高い有用な知識が得
られる可能性があるが，処理すべき情報量も
多くなることから，計算時間も大幅に増加す
るという問題も生じる． 
以上のことから，大規模データから高精度
かつ分かりやすい知識を短時間で獲得する
ことが求められている． 
 
２．研究の目的 
遺伝的機械学習は，If-then形式のルールで
構成される識別器を数値データから獲得で
きる知識獲得手法である．知識獲得に求めら
れる精度と分かりやすさを容易に組み込む
ことが可能であるという特徴もある．遺伝的
機械学習は，確率的多点探索手法である進化
計算に基いているため，知識獲得において，
学習用データを用いた候補解の繰り返し評
価が必要である．そのため，データが大規模
化した場合，膨大な計算時間が必要となると
いう問題がある． 
これまで研究代表者は，If-thenルールを言
語的に解釈可能にするために，条件部にファ
ジィ集合を用いたファジィ遺伝的機械学習
を提案してきた．また，その高速化に，個体
群と学習用データを同時に分割し，複数の
CPU コアに割り当てて進化を行う並列分散
実装を提案してきた．本研究では，これまで
の並列分散型進化型知識獲得手法を拡張す
る．主に，進化型多目的最適化の利用とその
並列分散実装の提案と改良を行う．探索性能
を改善するために，目的関数の修正や，複数
の進化型多目的最適化アルゴリズムの比較
を行う．また，均等分割のファジィ集合以外
の知識表現を用いた並列分散型遺伝的機械
学習の提案と性能比較を行う．さらに，並列
分散実装の拡張として，個人情報保護を考慮
した複数のデータセンタからの知識獲得の
方法を検討する． 

３．研究の方法 
(1) 並列分散型多目的遺伝的機械学習 
 知識獲得では，高精度かつ分かりやすい知
識が求められるが，それらはトレードオフの
関係にあり，高精度な知識は複雑になり，簡
単な知識は精度が低い．また，利用者が持つ
背景知識によって，必要とされる知識の分か
りやすさは異なる．そこで，進化型多目的最
適化アルゴリズムを用いて，精度と複雑性の
異なる複数の知識を１回の手法の実行によ
り得られる多目的ファジィ遺伝的機械学習
手法を提案してきた．この手法を並列分散化
することで，精度と複雑性の異なる知識を短
時間で獲得する方法と提案する（図 1）． 
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図 1 並列分散多目的遺伝的機械学習 
 
 また，精度の最大化（誤識別の最小化）に
バイアスを掛ける探索方法も検討する．具体
的には，誤識別率の最小化 f1と複雑性の最小
化 f2の２つの目的関数を回転行列により修正
することで，誤識別率最小化の強調 f1’と，複
雑性最小化 f2’の緩和を行う（図 2）． 
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図 2 目的関数の修正 
 
 これまで多目的ファジィ遺伝的機械学習
には，解の優越関係に基づく NSGA-IIを用い
てきたが，並列分散実装において，別の進化
型多目的最適化アルゴリズムが適している
可能性がある．そこで，アルゴリズム自体の
分散化が容易であると思われる MOEA/D を
用いて有効性を検証する．MOEA/Dは多目的
最適化問題を複数の単一目的最適化に分割
して探索を行う手法である．例えば，図 3の



ように，探索方向を複数のベクトル群で分割
することが容易に行うことが可能である． 
 

 

図 3 MOEA/Dにおける探索方向の分割 
 
 (2) 区間集合および非均等ファジィ集合を
用いた並列分散進化型知識獲得 
 代表的な区間集合を用いた遺伝的機械学
習 GAssist に，並列分散実装を適用し，ベー
スとなる遺伝的機械学習の違いによる影響
を調査する． 
 また，知識の汎化性を改善するために，区
間導出型ファジィ集合を利用した方法と，均
等ファジィ分割の位置を後処理として修正
する方法を提案し有効性を検証する． 
 
(3) 個人情報保護を考慮した実装 
 並列分散ファジィ遺伝的機械学習の応用
として，複数のデータセンタからの知識獲得
手法の提案を行う．各データセンタはデータ
の内容は公開せず，知識の評価のみ行い，そ
の評価値のみから進化を行うというモデル
である． 
 
４．研究成果 
(1) 並列分散型多目的遺伝的機械学習 
 多目的ファジィ遺伝的機械学習に，これま
で提案した並列分散実装を直接適用した場
合，計算時間は大幅に改善するものの，高精
度かつ複雑な知識が獲得できないことが明
らかになった．これに対して，目的関数を修
正し，誤識別率の最小化にバイアスを掛ける
ことで，これまで取れなかった高精度かつ複
雑な知識が獲得できることを明らかにした．
ただ，複雑な知識を個体群に含む場合，計算
時間に大きな影響を与えることも明らかに
なった． 
 図 4から図 6に数値実験結果の一例を示す．
数値実験では，7CPU コア用いて並列分散実
装を行った．すなわち，個体群と学習用デー
タはそれぞれ 7分割し，個別の CPUコアに割
り当てた．図 4 は，Segment データの評価用
データに対する誤識別率である．Non-parallel
は非並列非分散の通常の多目的ファジィ遺
伝的機械学習の結果である．0°は並列分散
型多目的ファジィ遺伝的機械学習の結果で
ある．15°は目的関数を 15°回転させた並列

分散型多目的ファジィ遺伝的機械学習の結
果である．図 4 から，並列分散実装により，
複雑な知識が獲得できていないことが分か
る．それに対して，目的関数を回転させるこ
とで，並列分散実装でも，非並列非分散と同
様の精度と複雑性を持つ複数の知識が獲得
されていることが分かる．さらに，もっと複
雑な知識（20ルール以上）の獲得も確認でき
るが，ほとんど誤識別率が改善していないこ
とも分かる． 
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図 4 Segmentデータの評価用データに 
対する誤識別率 
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図 5 Phonemeデータの評価用データに 
対する誤識別率 
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図 6 Satimageデータの評価用データに 
対する誤識別率 

 
図 5は，Phonemeデータの評価用データに
対する誤識別率である．非並列非分散と同様



の精度と複雑性を持つ複数の個体はルール
数 10位上でほとんど獲得できなかった． 
図 6は，Satimageデータの評価用データに
対する誤識別率である．他のデータと異なり，
単純に並列分散実装を行うだけで，非並列非
分散で獲得された知識をすべて優越する知
識を獲得できるたことが分かる．また，目的
関数を修正することで，さらに，誤識別率が
低い知識を獲得できた． 
このように，多目的ファジィ遺伝的機械学
習の並列分散実装の性能は，データに大きく
依存するが，大きく改善できる可能性も高い
ことも明らかになった． 
 図 7に，MOEA/Dと NSGA-IIの比較実験結
果を示す．実験には Penbasedデータを用いた．
MOEA/D は図 3 のようにベクトルを分割し，
それぞれ部分個体群として並列分散実装を
行った．また異なるスカラー化関数を用いて
影響を調査した．NSGA-IIの方が２つの目的
に対して優れた多数の知識が獲得できてい
ることが確認できる．また，MOEA/Dは，ス
カラー化関数の違いにより，探索の方向性が
異なることが明らかになった．MOEA/Dには，
調整可能な種々のパラメータが存在し，また
ベクトルの構成方法に関しても検討の余地
が残っており，これらは今後の課題である． 
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図 7 異なるスカラー化関数を持つMOEA/D
と NSGA-IIの比較 

 
(2) 区間集合および非均等ファジィ集合を
用いた並列分散進化型知識獲得 
 まず，区間集合を用いた代表的な遺伝的機
械学習手法である GAssist の並列分散実装を
行った．学習用データと個体群の分割数を変
え，ファジィ遺伝的機械学習の並列分散実装
との比較を行った．図 8に Penbasedデータの
評価用データに対する正答率の比較結果を
示す．まず GAssistに関して，7分割において
汎化性能の改善がみられた．また，分割数を
増やしても，ファジィ遺伝的機械学習もとも
に大幅な改悪が見られなかった．並列分散実
装による高速化は，分割数の 2乗倍になるこ
とから，汎化性能を悪化させずに，計算時間
の大幅な短縮が可能であることが明らかに
なった． 
 次に，並列分散ファジィ遺伝的機械学習で

得られたファジィ If-then ルールに基づく知
識において，ファジィ集合の位置を後処理と
して進化計算により最適化した結果を表1に
示す．ファジィ集合の位置を最適化すること
で，学習用データおよび評価用データに対し
て正答率が改善できることが確認できた． 
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図 8 並列分散 GAssistと並列分散ファジィ
遺伝的機械学習の比較 

 

表 1 ファジィ集合の位置の最適化前後の 
正答率の比較 

Data name 
Parallel Distributed 

GBML 
Genetic Lateral 

Tuning 
Training Test Training Test 

Penbased 97.56 96.45 97.70 96.77 
Phoneme 85.33 83.93 85.80 84.21 
Satimage 85.36 84.38 85.54 84.54 
Segment 95.63 94.00 96.16 94.26 
 
(3) 個人情報保護を考慮した実装 
 図 9に示すような状況を想定し，数値実験
を行った．Dataset D1 のみフルアクセス可能
であり，他のデータ集合は，知識の評価のみ
行える状況である．Dataset D1の情報を元に，
ファジィ If-then ルール集合を解候補として
作成し，その解の評価のみ他のデータで行う
ことで，Dataset D1 だけで知識獲得を行う場
合よりも，汎化性能の高い知識が得られるこ
とが明らかになった．同等の情報を保持する
複数のデータセンタ（例えば，病院など）に，
知識評価用のコンピュータを設置し，遺伝的
機械学習を実行することで，個人情報を保護
した状態で汎化性能の高い知識が得られる
可能性を示した． 
 

 

ID x1 x2 x3 x4 x5 x6 y
A1 3 9 2 3 2 9 1
A2 5 8 1 4 3 6 1
A3 1 9 5 7 1 5 0

Dataset D2

ID x1 x2 x3 x4 x5 x6 y
C1 5 9 9 1 8 8 0
C2 2 6 2 1 2 7 1
C3 4 5 5 2 1 7 1

ID x1 x2 x3 x4 x5 x6 y
P1 1 8 1 1 1 2 0
P2 1 8 2 2 3 5 0
P3 3 9 2 2 1 1 1
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Classifier Design

Error
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Dataset DN
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Error
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図 9 個人情報保護を考慮した複数データ集
合からの進化型知識獲得 
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