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（様式研２０１９－２） 

<研究テーマ> 不均衡データに対する異なる比率のサンプリングを利用した協調学習 

<研究の概要、研究期間と学術的意義> 

【研究概要】 
不均衡データはラベル付きデータにおいてラベルごとのサンプル数が偏ったデータである．不均衡デ
ータは分類問題において分類性能を低下させる要因の一つである．不均衡データが問題になる例とし
て，クレジットカード不履行予測やネットワーク侵入検知，電子商取引における商品推薦などがある．
本研究では，不均衡データへの対処として有効とされるリサンプリングに注目する．リサンプリング
には，多数派データをサンプリングするアンダーサンプリング (US) と少数派データをかさ増しする
オーバーサンプリング (OS) の二種類がある．本研究では US に着目し，サンプリング比率を変化さ
せることで分類器が捉えるデータ特性が変わることを利用した分類手法の構築を目指す．リサンプリ
ングに関する研究動向については，資料 2に付記する． 
 具体的には，複数のサンプリング比率における US を組合せた分類器を構築する．US において異
なるサンプリング比率を用いると多数派あるいは少数派に寄った分類器を構築可能である（資料 1を
参照）．多数派（少数派）に寄った分類器は，多数派（少数派）の分類を得意とし，多数派（少数派）
を高い確度で分類する．この確度をデータのラベルへの信頼度合いと捉え，様々な比率による分類器
から信頼度の高い分類を実現する．  
 研究提案者はこれまでの研究 [1,2]（資料 1）にて，上記基本アイデアを実現するためのフレーム
ワークの構築を行った．本研究では，フレームワークにおいてより深化すべき点について掘り進める．
具体的には，サンプリング比率の導出方法，サンプリング比率に対する重要度の算出方法の二点を洗
練する．また，実社会における不均衡データに対する大規模なデータセットに対して本研究を適用し，
本研究の有効性および不得手なデータセットの特徴について解析する．データの不均衡性は分類性能
低下の唯一の要因ではないため，他の要因について上記解析で明らかにする． 

【研究期間：二年間】 
l 一年目：複数のサンプリングレートにおけるUSを組合せた分類器の洗練． 
提案者がすでに進めている研究 [1,2]（資料１）について実験・改良を重ね分類器を構築する．特
に，サンプリング比率の導出方法，サンプリング比率に対する重要度の算出方法について研究する． 

l 二年目：大規模データセットを用いた分類実験・解析に基づく手法改良． 
提案手法の得手・不得手を明らかにするとともに，不均衡性以外の問題点を明らかにする．解析結
果をもとに，提案手法のさらなる改善を目指す． 

【学術的意義】 
不均衡データへの対処は盛んに研究されている．リサンプリングはその中でも様々なデータへの応用
が可能な手法である．リサンプリングの研究において，異なる分布やサンプリングレートを組合せる
手法は未だに研究されておらず，不均衡データ問題に対する新たな視点を与えることが期待される． 
<研究業績一覧(著者名・論文テーマ・学会誌名・巻・号・出版年月・ページ数など)> 
※申請研究に関連のある主なもの※ 
 
[1] 植原 リサ, 駒水 孝裕, 小川 泰弘, 外山 勝彦, 弱分類器の調整に基づく不均衡データ向けアンサンブ
ル・フレームワーク, 第 12回Webとデータベースに関するフォーラム, 2019 年（採択済み） 

[2] Yasuhiro Ogawa, Michiaki Satou, Takahiro Komamizu, Katsuhiko Toyama, "nagoy Team’s Summarization 
System at the NTCIR-14 QA-Lab PoliInfo", Proc. NTCIR-14, pp.182-189, 2019 

[3] Takahiro Yamakoshi, Takahiro Komamizu, Yasuhiro Ogawa, Katsuhiko Toyama, "Japanese Legal Term 
Correction using Random Forests", in Proc. JURIX 2018, pp.161-170, 2018 (Best paper award) 

[4] Takahiro Komamizu, "Learning Interpretable Entity Representation in Linked Data", in Proc. DEXA 2018, 
pp.153-168, 2018 

[5] Takahiro Komamizu, Yasuhiro Hayase, Toshiyuki Amagasa, Hiroyuki Kitagawa, "Exploring Identical Users on 
GitHub and Stack Overflow", in Proc. SEKE 2017, pp.584-589, 2017 

[6] Takahiro Komamizu, Toshiyuki Amagasa, Hiroyuki Kitagawa, "SPOOL: A SPARQL-based ETL Framework for 
OLAP over Linked Data", in Proc. iiWAS 2015, pp.49:1-10, 2015 (Best paper award) 

１．英文で記入する場合は、和文も必ず併記してください。 
２．資料を添付する場合は、Ａ４用紙２枚までとします。 
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（資料１）弱分類器の調整に基づく不均衡データ向けアンサンブル・フレームワーク [1] 
 
[1] では，本研究提案の基盤となるフレームワーク (MUE) を提案した． 
 MUE における基本アイデアは図 1 に示す予備実験の結果
から得た．予備実験において，US に異なるサンプリング比
率を用いた場合，分類性能の性質が異なることを示した．図
１はサンプリング比率を 0.1 から 1 と 1 から 10 に変化させ
たときの分類性能を示している．ここでは分類性能として，
真陽性率（少数派における再現率, True Positive Rate；青）
と真陰性率（多数派における再現率, True Negative Rate；
赤）を積み上げグラフで表示している．灰色の部分は分類に
失敗した割合を表す．図 1から，サンプリング比率を 1以下
にした場合，少数派データに対する分類性能が向上する一方
で多数派データに対する分類性能は低下し，サンプリング比
率を 1以上にした場合，逆のことが起こることを確認した． 
 MUE の狙いは，図 1 に示した異なるサンプリング比率に
おける分類器の性質の違いをアンサンブル学習によって吸
収し，より分類性能の高い分類器を構築することである．こ
の実現のために，(1) 異なるサンプリング比率で学習した分
類器を組み合せる枠組みの構築（図 2），(2) 導入するサンプ
リング比率の選択，(3) サンプリング比率ごとに学習される
分類器の重み付け，を行った．MUE では，まず，決められ
たサンプリング比率に基づきアンダーサンプリングを適用し，学習用データを生成する（Sampling 
Phase）．次に，Ensemble Phase において，それぞれの学習データに対して弱分類器を学習する．サ
ンプリング比率ごとに学習した弱分類器をアンサンブル学習によりひとつの分類器としてまとめる．
最後に，各サンプリング比率で学習した分類器をアンサンブル学習により最終的な分類器を構築する． 
 表 1に提案フレームワーク（MUE）と既存
手法と比較した結果を示す．比較手法は OS
手法三種類とUS手法三種類（資料 2を参照）
で，データセットは，UCI 機械学習リポジト
リと Kaggle dataset から取得した不均衡性
を有する実データを用いた．評価指標には，
真陽性率と真陰性率の幾何平均を用いた．こ
の表から，US の方が OS よりも良い分類性
能を示している事がわかる．特に，MUE は
既存手法に対して良い性能を示している．
MUE が既存手法で最高の性能を示した
EasyEnsemble (EE) に対して劣っているデ
ータにおいてその差は小さい．注目したいの
が，少数派データ数 (#minor) が小さいデー
タにおけるMUE の性能である．少数派デー
タ数が 102を下回る場合に，MUE はより高性能であることがわかる．少数派データ数が多い場合で
もMUE は既存手法に対し，同等かそれ以上の性能を示している．このことから，複数のサンプリン
グ比率を導入することの有効性が示された． 
 本研究提案では，MUE におけるサンプリング比率の導出方法とサンプリング比率に対する重要度
の算出方法について研究することでさらなる性能改善を目指す．また，表 1 から MUE を含む US 手
法がOS手法に劣るデータが存在する（D2, D3, D16）．同様に，MUEが EEに明らかに劣るデータ
も存在する（D9）．これらはデータの不均衡性以外の性質によるものと推測される．これらのデータ
と他のデータの性質の違いを深く分析することでMUEをより高性能にすることが期待される． 
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Table 4: Comparison over baselines. The datasets are sorted by #minor in the ascending order. For each row, boldfaced and
underlined cells are the best and the second best among the methods.

Dataset #minor ORG Oversampling Undersampling MUESMT ADA SWIM RUS RBST EE
D10 20 .511 .283 .440 .686 .570 .565 .629 .779
D1 42 .494 .577 .550 .635 .682 .560 .714 .750
D9 63 .470 .581 .538 .587 .639 .348 .700 .685
D2 68 .885 .918 .902 .969 .915 .966 .940 .967
D14 136 .496 .542 .595 .557 .758 .645 .861 .862
D12 492 .872 .871 .844 .911 .901 .890 .937 .938
D17 678 .707 .754 .733 .776 .781 .685 .813 .811
D13 803 .807 .838 .833 .831 .881 .818 .913 .913
D5 1,639 .904 .918 .913 .921 .909 .891 .935 .938
D8 1,813 .903 .910 .900 .899 .898 .933 .946 .940
D6 1,908 .722 .744 .744 .713 .791 .703 .845 .845
D11 2,037 .640 .663 .653 .653 .670 .634 .756 .753
D7 2,091 .834 .830 .831 .834 .855 .712 .926 .924
D16 2,190 .755 .771 .758 .768 .787 .664 .757 .761
D19 3,690 .805 .791 .755 .805 .791 .778 .834 .830
D4 6,636 .587 .583 .581 .577 .620 .536 .701 .705
D3 9,493 .885 .919 .916 .885 .928 .859 .858 .831
D18 31,877 .675 .689 .689 .675 .712 .617 .779 .780
D15 50,611 .467 .471 .472 .468 .539 .423 .611 .607

< 102 .590 .590 .608 .719 .702 .610 .746 .795
Macro < 103 .683 .698 .705 .764 .782 .688 .827 .838
Avg. < 104 .722 .735 .734 .765 .787 .717 .827 .837

all .706 .719 .718 .745 .770 .696 .813 .822

multiple sampling ratios is beneficial, especially when the
number of minority examples is small. Based on the result,
the concave function is preferred to MUEnsemble.

Q3: Does MUEnsemble outperforms baseline methods?
Table 4 demonstrates MUEnsemble outperforms baseline
methods. In most of the datasets, MUEnsemble achieves the
first or the second positions. In the table, boldfaced cells
and underlined cells represent the first and the second posi-
tion, respectively. The strongest counterpart is EasyEnsem-
ble which also achieves the first and the second positions.
On average (see the bottom of the table), MUEnsemble
outperforms EasyEnsemble with 0.009 point. In this point,
MUEnsemble and EasyEnsemble are comparable.

However, looking into the detail of the table, MUEnsem-
ble is clearly superior to EasyEnsemble when the num-
ber of minority is small. This result can observed from
the macro average of the datasets with smaller num-
bers of minority examples (first three rows in the bottom
Macro Avg. row). The smaller the number of minority ex-
amples is, the larger the gap of gmean scores between
MUEnsemble and EasyEnsemble. This phenomenon is not
only against EasyEnsemble but also observable against other
methods. Here, the most interesting fact from the table is
that MUEnsemble clearly outperforms SWIM. Even though
SWIM is designed for extremely imbalanced datasets which
means the number of minority examples is quite small,
MUEnsemble is almost always superior to SWIM except

datasets D2, D3 and D16. It is noteworthy that D2 is the only
dataset with the small number of minority examples which
MUEnsemble is inferior (with less gap) to SWIM.

Q4: How MUEnsemble works for highly imbalanced
data? Table 4 indicates that MUEnsemble is strong at the
case when the number of minority examples is small. This
case is called highly imbalanced (Sharma et al. 2018) which
refers to the training examples with highly imbalanced and
the small minority size. In order to examine MUEnsemble
on the highly imbalanced datasets, the datasets shown in Ta-
ble 1 are modified so as to the numbers of minority exam-
ples become 20 (the minimum number of minority examples
among the datasets). IR20 column in Table 1 refers the im-
balance ratios after the modification. The IR20 ranges from
34.5 to 14,165.1, and the largest imbalance ratios are still
reasonable in real-world scenarios (e.g., tweets about spe-
cific locations like Kyoto on Twitter is less than 0.01%). For
evaluation, the 20 minority examples are selected randomly
and the same examples are used among the comparing meth-
ods in a trial, and the trial has been performed 10 times.

Table 5 shows that MUEnsemble outperforms the base-
line methods in most of the datasets. A conspicuous fact is
the oversampling methods fail to overcome the high class
imbalance in many datasets. Since the evaluation metrics
is the geometric mean of TPR and TNR, gmean becomes
0 when either TPR or TNR is 0. This indicates that the
oversampling methods fail to output any true positives. The

表 1 
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（資料 2）リサンプリングに関する研究動向 
まず，不均衡データの問題について説明する．図 3にデータの例
を示す．青色の丸が多数派の観測データを表し，橙色の三角が少
数派の観測データを表す．図中のグラデーションはそれぞれのデ
ータの真の分布を表現する．観測データに基づく分類器では，分
類の境界付近のデータは多数派に分類される可能性が高い．図中
の赤い点Xは少数派データの分布に属しているが，近傍のデータ
の数から多数派に分類させてしまう可能性が高い．このような観
測データ（特に少数派データ）の分布の偏りにより，分類器の性能を低下させてしまう． 
 この問題に対処するのが，リサンプリングである．リサンプリングには，多数派データを減らすア
ンダーサンプリング (US) と少数派データを増やすオーバーサンプリング (OS) がある．US は図中
の青丸のデータを間引いて，多数派データの数を少数派データの数に合わせる（資料 1 での RUS）．
US はサンプリングした際に多数派データを破棄してしまう．これでは重要なデータを見落とすこと
もあるため，多数派データももれなく使う方が良いとされている．これを実現したのがEasyEnsemble 
[1] である．EasyEnsemble は多数派データをカバーする回数だけ US を行う．サンプリングされた
データそれぞれについて弱分類器を学習し，弱分類器を統合するアンサンブル学習を行うことで上記
問題を解消した．別なアプローチとして，少数派データと分類が困難な多数派データをサンプリング
する手法も提案されている．これは，多数派と少数派の境界にあるデータをサンプリングすることで
より分類性能の高い分類器の構築を目指すものである．このアプローチを実現した手法として，
RUSBoost [2]（資料１でのRBST）や Trainable US [3] である．[3] については，資料１では実験に
含めていない．これは，[3] で示した有効性が正解率をもとにしており，少数派データがうまく分類
できなくとも高いスコアになる評価指標を使っていたため，同じ実験データ・評価指標で実験したと
ころ性能が著しく悪かったために除外した． 
 一方で，少数派データを（単純に）複製する OS は過学習を起こすため，「少数派データのような」
データを生成する Synthetic Oversampling (SO) が研究されている．SO の代表的な手法である
SMOTE [4]（資料１での SMT）は少数派データの観測データの近傍に擬似サンプルを生成する．つ
まり，図 3中の三角のデータを付近に疑似サンプルを生成する．これにより，数の偏りによる少数派
データの軽視は避ける．SMOTEの拡張手法は多く提案されている．ADASYN [5] （資料１でのADA）
もその一つである．しかしながら，疑似サンプルの分布が少数派データの観測データに依存するため，
観測データが偏っている場合には，真の分布に近づけることは難しい．これに対して，SWIM [6] で
は，少数派データの分布の広がりが多数派データの分布の広がりと似ている，という仮説に基づいて
疑似サンプルを生成する．つまり，図中の丸のデータの広がりと同じ広がりを三角のデータにも適用
する．これにより，より広い範囲の疑似サンプルを生成できる． 
〔参考文献〕  
[1] X. Liu et al., Exploratory Undersampling for Class-Imbalance Learning. IEEE Trans. Systems, Man, and Cybernetics, Part B, 

39(2):539–550, 2009. 
[2] C. Seiffert et al., RUSBoost: A Hybrid Approach to Alleviating Class Imbalance. IEEE Trans. Systems, Man, and Cybernetics, 

Part A 40(1):185–197, 2010 
[3] M. Peng, Trainable Undersampling for Class-Imbalance Learning. In AAAI 2019, pp. 4707-4714, 2019 
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（資料 3）助成金の使途に関する補足 

l 物品費は，研究をより効率的に進めるための計算資源の拡充のために用いる．また，必要に 
応じて消耗品の補充も行う． 

l 旅費は，研究成果の発表および研究内容について議論するために用いる．研究内容について 
国内で議論し深化するために，国内の研究会（WebDB Forum を想定）と国内シンポジウム
（DEIMを想定）への参加を計画している．また，研究成果を国際的に発表するために，国際 
会議（AAAI を想定）に参加・発表を計画している．それぞれ，研究期間の一年目と二年目に
一回ずつ参加する予定である． 

l その他は，所属部署にて研究助成金を管理するのに必要な費用（助成金の 1%）である． 
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