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1. はじめに 

予兆検知とは、工場内などでの機器が故障する前に「い

つもと違う」状態、異常状態を故障や停止する前に検知す

ることを指す。故障や停止する前に予兆を検知することで、

重大事故を未然に回避することができるほか、機器の安定

した利用に繋がり、社会的にも重要なタスクである。異常

検知や変化検知、外れ値検知なども広い意味で同様なタス

クといえる。 

予兆検知に用いられる技術としては、機械学習があげら

れる。近年、ソフトウェア、ハードウェアの双方において

利用環境整備が進み使いやすくなったこともあり、多くの

研究が試みられており、一定の成果を得ている[1]。 

一方で、ニューラルネットワークや SVM に代表される

これら機械学習の多くでは、予兆検知モデルを大量のデー

タからモデルを学習する。良い検知モデルを構築するため

には、質・量ともに十分なデータが必要となる。しかし、

予兆検知におけるデータは、正常状態が大多数をしめ、異

常状態とのデータ量に大きな差がある不均衡データとなる。

このようなデータから構築した学習したモデルは正常な状

態に偏る傾向がある。そのため、良い検知モデルを構築す

るためには、不均衡データ処理が必要[1][2]である。 

不均衡データ処理としては、データの重み付け・水増

し・間引きが初等的手法[2]として用いられている。しかし、

重みの決定方法、間引かれたデータの扱い、水増ししたデ

ータの信頼性など各手法とも課題が残されており、新たな

手法を検討する必要がある。 

一方、予兆検知は、高性能、高品質を目指す技術につい

て扱う品質工学においても取り組まれている。品質工学に

おいては、マハラノビス・タグチシステム（MTS）[3]が代

表的な手法である。MTSは、正常なインスタンスの範囲を

示す単位空間を作り、その中心からの距離に基づいて新し

いインスタンスを評価する。MTS は小規模なデータに適用

可能であり、計算量も比較的小さいという特徴を持つ。し

かし、正常・異常の境界値については、利用者の経験や勘

によるところが大きく、その明確な定義方法が必要である。

また MT 法は実例に適用した研究が多く，手法自体への研

究は少ない[4]。 

機械学習、MTSについては、同様のタスクに利用できる

ものであり、比較も行われている。しかし研究領域の違い

からか両者を融合した研究例は少ない。融合した研究とし

ては，MTSの前処理として，主成分分析やカーネルトリッ

クを用いた手法[5]がある。機械学習と MTS は共通点も多

く、またそれぞれが得意としていることが異なる。よって、

これらを融合することで新たな手法が構築できる可能性は

高い。 

以上の背景から、本論文では、機械学習、MTSのそれぞ

れの特徴に着目し、MTSを用いた不均衡データ処理手法を

提案する。本手法では、MTSを用いて学習データを正常・

異常の境界データ、すなわち、不均衡データの中でも均衡

がとれる分を抽出する。抽出した境界データに対し、機械

学習を適用し、検知モデルを構築する。予兆検知において

は、初めにMTSで判定を行い、境界データに入る場合は機

械学習による検知モデルで判定を行う。本手法により、機

械学習に対しては、不均衡データ処理の新しい手法を、

MTSには境界データの処理を実現する。 

以降、第 2 章では、背景となる不均衡データ処理および

MTSについて述べる。続く第 3章において、提案手法を説

明した後、実験に基づく評価結果を第 4 章で示す。最後に、

第 5章で結論および将来の課題を述べる。 

2. 関連研究 

2.1 不均衡データ処理 

水増し法は、不均衡データ処理の初等的手法の 1 つであ

り、多数クラスと少数クラスの間の不均衡を解消するため

に新しいデータを作成する。代表的な手法としては、

Chawala ら[6]が提案した Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE)がある。SMOTE は、クラス間のバラン

スを保つために、少数クラスからランダムに K 個の最近傍

サンプルを選択し、式(1)に基づいて選択したインスタンス

の間に新しいインスタンスを作成し、少数インスタンスの

領域を拡大する。式(1)において、xi は元のサンプル、xj は

ランダムに選択されたサンプル、xn+i は新しいサンプルを

それぞれ示す。また rは 0から 1の間の乱数である。 

 

𝑥𝑛+𝑖 − 𝑥𝑖 + 𝑟(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖), (0 ≤ 𝑟 ≤ 1)   (1) 

 

また Han H ら [7]による Borderline-SMOTE、 Haibo Heら 

[8]による  Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) などの

SMOTE の派生手法が提案されている。 

また間引き法では、多数クラスと少数クラス間の不均衡

を解消するためにデータからインスタンスの削除を行う。

間引くインスタンスの選択方法として、既存のインスタン

スを選択する方法と、近傍のインスタンスから新たに生成

するインスタンスを利用する方法が主流である。前者の方

法としては、ランダムに選択する方法 RUS（Random 

Under-Sampling algorithm）[9]がある。しかし、RUS によっ

て変更されたデータセットには偏りがある可能性があるた

め、いくつかのアプローチが提案されている。1 つはクラ

スタベースの間引き方法であり、主要なクラスを選択する

クラスタを作成し、各クラスタから順に間引いていく。一

方、後者においては、複数のインスタンスを統合したイン

スタンスをもとのインスタンスの代わりに利用する方法で

ある。 
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このように、不均衡データを処理する手法はいくつか提

案されており、さらに改良が試みられている。 

 

2.2 MTS 

MTS は、田口玄一らが提唱したマハラノビス距離（MD）

を利用した統計手法である。MTS では、正常の集団（単位

空間）を考え、判定対象データと単位空間の中心との MD

を基に、正常か異常かを判定する。判定対象データから

MD を計算するのが主体であることから、判定対象データ

のみかつ小規模データに適用できる特徴がある。MTSは単

位空間内に含まれるインスタンスの発見を行うことから、

パターン認識手法としての役割ももち、判別、予測、推定、

診断のタスクに活用され、バイオテクノロジー、マーケテ

ィング、医療などの領域で応用されている。さらに、MTS

は改良が加えられ、いくつかのバリエーションが提案され

ている。その中の 1 つである Recognition Taguchi Method

（RT）は判別タスクに重点を置き、データを高速に処理す

ることができる。 

一方、MTSには，正常異常判定の閾値決定方法が不明瞭

という課題[10]がある。実際の利用においては、経験や学

習データに基づいて定義される傾向がある。またMTSの別

の課題としては「単位空間が多重正規分布しない場合の判

定方法」がある[10]。この課題に対しては、主成分分析や

カーネルトリックを適用したデータに MTS が提案[10]され

ている。これは機械学習とMTSとを融合する点本研究と類

似するが，融合方法は異なっている。 

3. 提案手法 

3.1 概要 

本研究では、MTSを用いて不均衡データを処理する手法

を提案する。本手法の概要を図 1 に示す。本手法は、学習

フェーズと検知フェーズに分割される。 

学習フェーズは、次の①から④のステップで検知モデル

を構築する。 

 

① 学習データの少数クラスに MTS を適用し、単位空間を

構築する。この単位空間は、検知フェーズでも用いる。 

② 全学習データに対し、この単位空間の中心からの MD

を求める、 

③ 境界データ（機械学習用データ）を以下の方法で設定

する。 

(ア) 上記②で求めた MD の平均値±標準偏差の範囲

を取り出す。 

(イ) 上記の範囲に入る正常・異常データを取り出す。 

(ウ) 式(2)を用いて不均衡度を求める。式(2)において、

Nminor は少数クラスのインスタンス数、Nmajor は

多数クラスのインスタンス数を意味する。 

 

不均衡度 =
𝑁𝑚𝑖𝑛𝑜𝑟

𝑁𝑚𝑎𝑗𝑜𝑟+𝑁𝑚𝑖𝑛𝑜𝑟    (2) 

 

                                                   
1 https://imbalanced-learn.org/stable/ 

(エ) 得られた不均衡度が一定範以内であれば、今得

られた範囲を境界データの範囲とする。一定範

囲外であれば、標準偏差の範囲を変更し、一定

範囲内に入るまで調整する。 

④ 境界データに機械学習を適用し検知モデルを構築する。 

 

本手法は、機械学習から見れば、学習データの一部を取

り出すという点から、間引き法の一種と捉えることができ

る。一方で、間引いたデータは、MTSとして予測において

も利用する点が、大きく異なっている。また間引いたデー

タに MTS を適用することで，それらデータの有効活用，

検知精度向上が期待できる。 

検知フェーズでは、次のステップで新規データから予兆

検知を行う。 

 

⑤ 新規データに対し、学習データの①で構築した単位空

間の中心からの MDを求める、 

⑥ 上記⑤で得た MD が、学習フェーズの③で得た MD の

範囲外であれば、MTS の判定結果を検知結果とする。

範囲内であれば、機械学習で用いた検知モデルを適用

し、判定する。 

 

4. 評価 

4.1 実験概要 

本手法の有用性を評価するために Pythonを用いた実験を

行った。実験の概要を図 2に示す。 

評価実験においては、本手法を、不均衡データ処理を行

わない場合、SMOTE、RUS との比較を行う。SMOTE、

RUSについては Imbalanced-learningライブラリ1を用いる。

また機械学習モデルとしては、Random Forest (RF), Logistic 

Regulation (LR), 線形 SVM, SVM, K-Nearest Neighbors (KNN), 

Multi-Layer Perceptron (MLP)を使用する。これらについて

 
図 1 提案手法の概要 

単位
空間

異常 正常

学習データ

異常 正常

MTSによりMD算出

境界
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検知モデル
による分類

境界異常 正常
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は、Python 機械学習用のライブラリとして著名な scikit-

learn ライブラリ1を用いる。これらのモデルのパラメータ

を表１に⽰す。 

実験データとしては scikit-learn ライブラリの関数 

{Thinkit make_classification}を用いて機械的に作成したもの

を用いる。本関数はガウス分布に基づいたデータセットを

作成する。この関数で生成されたデータセットの特徴は、

あるレベルで制御可能である。よって、この人工データセ

ットを用いて、提案手法と特徴量との関係を分析する。本

実験では、この関数を用いて、10 個の特徴量を持つ 5000

個のインスタンスを作成した。また多数クラスと少数クラ

スの割合については、式(2)で得られる不均衡度が 0.1 にな

るように設定する。作成したデータのうち、70%を学習フ

ェーズで利用し、残りのインスタンスを検知フェーズで利

用する。実験においては、5-Fold Cross Validation を実施し、

その評価の平均を用いる。 

評価基準には、式(3)で表される Sensitivity、式(4)で表さ

れる Specificity、式(5)で表される G-mean（Sensitivity と

Specificityの幾何平均）を使用する。 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  (3), 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 (4) 

𝐺 − 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠 = √𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 × 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 (5) 

 

式(3)(4)において、TP は P クラスを正しく P クラスと識

別したデータ数、FN は N クラスを誤って別のクラスと識

別したデータ数、FP は、P クラスを誤って別のクラスと識

                                                   
1 https://scikit-learn.org/stable/ 

別したデータ数、TN は N クラスを正しく N クラスと識別

したデータ数を示す。本実験においては、P クラスが多数

クラス、N クラスが少数クラスになる。よって、Sensitivity

は多数クラスを正しく識別した割合を、Specificity は少数

クラスを正しく識別した割合を示す。 

4.2 実験結果 

表 2 に作成したデータの概要を示す。SMOTE において

は、少数クラスを多数クラスと同数になるように水増しし、

RUS では、多数クラスを少数クラスと同数になるように間

引きしている。また提案手法における境界データの不均衡

度の範囲は、0.4以上 0.6未満としている。 

 

表２ 作成した実験データの概要 

 元データ SMOTE RUS 提案 

データ数 3500 6274 726 661.4 

不均衡度 0.103 0.500 0.500 0.431 

 

実験結果を表 3 に示す。表 3の各値は 5回分の平均値で

ある。Sensitivity は多数クラスを正しく識別した割合を、

Specificity は少数クラスを正しく識別した割合を示す。ど

ちらの値も高いことが望ましいが、特に不均衡データで問

題となる Specificityが重要となる。 

 

表３ 実験結果 

RF 元データ SOMTE RUS 提案手法 

Sensitivity 0.99 0.97 0.94 0.98 

Specificity 0.81 0.88 0.93 0.83 

G-means 0.90 0.92 0.94 0.90 

LR 元データ SOMTE RUS 提案手法 

Sensitivity 0.99 0.95 0.94 0.98 

Specificity 0.82 0.92 0.93 0.83 

G-means 0.90 0.93 0.93 0.91 

線形 SVM 元データ SOMTE RUS 提案手法 

Sensitivity 0.99 0.95 0.94 0.98 

Specificity 0.82 0.92 0.92 0.84 

G-means 0.90 0.93 0.93 0.91 

SVM 元データ SOMTE RUS 提案手法 

Sensitivity 0.99 0.97 0.94 0.98 

Specificity 0.81 0.88 0.93 0.83 

G-means 0.90 0.92 0.94 0.90 

KNN 元データ SOMTE RUS 提案手法 

Sensitivity 0.99 0.93 0.91 0.97 

Specificity 0.68 0.88 0.93 0.74 

G-means 0.82 0.90 0.92 0.84 

MLP 元データ SOMTE RUS 提案手法 

Sensitivity 0.99 0.97 0.92 0.98 

Specificity 0.80 0.82 0.92 0.82 

G-means 0.89 0.90 0.92 0.90 

 

不均衡データ処理を加えない場合（表中の元データ）で

は、機械学習手法に関係なく 0.99と高い値となった。今回

の元データは表 2 で示した通り不均衡度が 0.1 である。す

 
 

図 2 評価実験概要 

 

表１ 各機械学習モデルの設定 

モデル パラメータ 

RF citerion=gini,estimators=100,min_sample_split=2 

LR penalty=12, C=1.0 

SVM C = 1, kernel=rbf 

線形 SVM penalty=12, loss-function=squeard hinge, C=1.0 

KNN k-nearests = 5 

MLP 中間層 100ノード 1層、activation関数：relu. 

 

データ
セット

訓
練
用

評価用

SMOTE

RUS

MTS

ML

ML

ML

ML

分類器

分類器

分類器

分類器

単位空間MTS

評価

分類器

分類器

分類器

分類器

単位空間

評価

評価

評価

FIT2022（第 21 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2022 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 411

第2分冊



べての識別結果を多数クラスとしても、Sensitivityが 0.9に

なることから、この値が高くなることは妥当である。一方、

Specificityは、0.68から 0.82の値となり、Sensitivityよりも

低い値となっている。この要因は不均衡データが影響して

いると考えられる。特に値が低い KNN は、アルゴリズム

の特性上から、その影響が大きい。 

SOMTEおよび RUSは、Sensitivityは、高い値を得ている

が、元データと比較すれば、やや劣る結果となっている。

一方で、Specificity は改善が見られ、本実験では、RUS が

有用に働いている。結果、G-means も向上している。これ

らのことから、従来の不均衡データ処理は有用に働いてい

ることが見て取れる。 

一方、提案手法の値は、機械学習手法による違いもある

が、Sensitivityが 0.97から 0.98、Specificityが 0.74から 0.83

となった。Sensitivityは、SMOTEや RUSを上回るが、元デ

ータよりも低く、Specificityは逆に、SMOTEやRUSを下回

り、元データよりも高い結果となっている。また G-means

は元データより上回る場合もあるが、SMOTE や RUS より

も低い。 

4.3 考察 

今回の実験結果では、Specificity は、処理を加えなかっ

た場合より、2 から 6 ポイントの向上が見られたが、G-

meansは 0から 1ポイントの向上に留まっている。G-means

については、SMOTE や RUS よりも低い。これらのことか

ら、本提案手法の優位性は確認できなかった。このような

結果となる理由としては、次のことが考えられる。 

第一に、境界クラスの抽出方法の問題が挙げられる。提

案手法においては、多数データ・少数データともに、MD

の範囲が同じものを取り出している。これは、同じ MD に

偏るデータ間の識別率を上げることにより、全体の識別率

をあげること、また、この部分が判断の難しい箇所であり、

この点に明確な基準を設けることが必要と考えたからであ

る。しかし、結果としては識別率向上にはつながっていな

い。これは、MD の範囲が同じため、KNN での値が低いこ

とから予想されるように、データが近すぎ、識別が困難に

なったと考えられる。 

第二に、学習データと検証データの関係がある。提案手

法においては、学習データと検証データが同じ傾向にある

と仮定している。仮にこれらのデータの特徴が異なる場合、

提案手法では正しく分類することが困難である。この点は、

他の手法でも同様の問題があるが、本提案手法は特に敏感

といえる。 

以上の点を踏まえ、今後の課題としては、データの抽出

方法の再検討が挙げられる。現在同じ範囲としているが、

識別率を上げるために、それぞれの平均±標準偏差の範囲

から取り出すことを試みる。また、この際、不均衡度を考

慮し、多数クラスの方を間引くことを行う。この点では、

RUSなどに近い形となる。 

また、本実験では、1 つのパラメータ設定に基づくデー

タセットを作成したが、今後は様々なパラメータ設定に基

づくデータセットを用いて提案手法を評価検証する。その

結果をもとに、本提案手法を適用するためのデータセット

の特徴を明らかにするととみに、適切なデータの抽出方法

を検討する。さらに、実際の不均衡データを収集し、それ

に適用することで、本手法の有用性を評価する共に、特性

を捉える。 

一方、本提案手法では、各インスタンスが持つ特徴を、

ベータ値や SN値、MDなど少数の特徴量に圧縮しているた

め、次元圧縮を行うことも可能である。MTSは、パターン

認識の特性変数選択に SNR（信号対雑音比）実験計画を適

用したものである。直交表と SNRゲインを用いて特性変数

の妥当性を検証し、影響力のある特性変数を選択すること

で、特性変数の最適化・簡略化を実現する。そのため、認

識品質を落とすことなく、システム内の元特徴の数を最小

化することを実現することが期待できる。Ting Mao ら[12]

の研究において、その可能性が示されている。この点を踏

まえて、改めて本提案手法を検討する。 

 

5. おわりに 

本論文では、MTSを用いた不均衡データ処理を提案した。

本提案手法では、MTSによって求める MDを元に抽出した

データに対して、教師あり機械学習アルゴリズムを適用し、

検知モデルを生成する。このことから、本手法は、機械学

習アルゴリズムの観点からは、学習データセットを間引き

手法の一種とみることができる。一方、間引き法では、学

習データに含まれる全てのインスタンスを利用しないが、

本提案では MTSにおいて全インスタンスを利用する。 

人工的な不均衡データを対象とした評価実験においては、

本提案手法の優位性を示すまでには至らなかった。 

今後の課題としては、様々なパラメータ設定に基づくデ

ータセットを用いて評価実験の結果分析を通し、本提案手

法の特徴を把握し、適切なデータ抽出方法を決定する、

MTS を次元圧縮として利用することを検討することが挙げ

られる。これらを通し、MTSと教師あり機械学習の効果的

な融合方法についての検討を進める。 
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