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１ まえがき 

 自己組織化マップ（ SOM:Self-organizing 

maps）は T.Kohonenによって1981年ごろに発

表された、教師なし学習のニューラルネットワー

クであり、与えられた入力情報の類似度をマップ

上の距離で表現するモデルである。[1] 

松下春奈，西尾芳文らの「二種類の SOMを

用いたクラスタリングに関する研究」では、入

力データが集中している部分を局所的に自己組

織化する SOMlと、入力空間全体に広がる入力

データを自己組織化する SOMgの特徴の異な

る二種類の SOMを同時に使用し、偏りのある

入力データに対する二種類の SOMの競合作用

を調査した上で k-means法と比較することで

有効性を確認していた。[2]k-means法では入力

データにノイズが混ざっている場合、クラスタ

に所属するデータのみを正確に抽出することが

困難であるとされている。そのため、二種類の

SOMを用いるとノイズを多く含んだデータ、

偏りのあるデータにたいしてノイズを除去する

ことができるとわかっている。しかし、完全に

ノイズを除去できているわけではなく、クラス

タリング精度が 90％程度にとどまっている。そ

こで本研究では、近傍関数やしきい値、クラス

タリング後の分類方法を変更することで分類精

度の向上を図る。  

 

２ 提案手法 

(Step1) 入力データを1600点、0~1の範囲でラン

ダムに与える。 

(Step2) SOMlのすべての重みベクトルの初期値

を0～1の範囲で、SOMgのすべての重みベクトル

の初期値を入力データの中心付近でランダムに、

それぞれ与える。 

(Step3) 入力ベクトルを並列的にSOMlとSOMg

の各ニューロンにへ同時に入力する。 

(Step4) 入力ベクトルとSOMl 、SOMgとの距離

を計算し、勝者ノードを求める。 

(Step5) SOMl、SOMgの勝者ノードから、より

入力ベクトルにより近いものを勝者ニュー

ロンとし、勝者ニューロンのあるSOMのすべて

のニューロン重みベクトルを更新する。 

(Step6) すべての入力データに対してStep1～

Step5を繰り返す。 

(Step7) ここでSOMgのみの学習を行う。 

(Step8) Step1 ～Step4までと同様に入力、計算

を行う。 

(Step9)勝者ニューロンがSOMlであり、しきい値

よりも距離が大きい場合、SOMgのニューロン重

みベクトルを更新する。 

(Step10)すべての入力データに対してStep8, 

Step9を繰り返す。 

(Step11) 再度、入力ノードと各SOMとの距離を

調べ勝者ニューロンを求める。 

(Step12) 勝者ニューロンがSOMlの場合、計算し

た距離が任意の距離Rよりも小さければSOMlに

対応するクラスタに分類する。 

 
３ 実験 

 図1に本件の実験に使う入力データを示す。 

 
図１ 入力データ 

入力データ1600点、うち400点を横軸0.2～0.3、

縦軸0.7～0.8の範囲で分布させこれをクラスタ

C1とする。800点を横軸0.2～0.6、縦軸0.2～0.3

の範囲で分布させクラスタC2とする。残り400

点を0～1の範囲でランダムに分布させノイズと

する。 

 図2には入力空間全体に広がる入力データを自

己組織化するSOMgと入力データが集中してい
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る部分を局所的に自己組織化するSOMlの初期

状態をしめす。SOMgは10×10で1つ、SOMlは

10×10のものを2つの計300個のニューロンより

なる。 

 

 
図２ SOMg、SOMlの初期状態 

 

 図3はそれぞれの入力データにたいして4回、計

6400回のシミュレーションを行った後、SOMg

のみのシミュレーションを6400回行った結果を

示す。この結果からSOMgが入力空間全体を

SOMlがデータの集中している部分をそれぞれ

クラスタリングしていることが分かる。 

 
図３ シミュレーション後 

 

クラスタリングが終了した時点で、それぞれの入

力データを各SOMに分類する。SOMlに関しては、

入力データと勝者ノードとの距離（R）が0.05以

上のものは近傍距離の短いものであっても

SOMlに分類せず、SOMgに分類するものとする。 

 

表１ 正答率 

 C1 C2 

従来手法 86.8 91.28 

提案手法 96.5 91.3 

 

表1の正答率から、どちらのクラスタに関して

も従来手法より特徴抽出ができていることが分

かる。 

 

４ 実験結果および検討 

 2つのクラスタに対して、それぞれのSOMlが

データの偏りのあるところを集中的にクラスタ

リングできていることが分かった。また、データ

が密集しているC1に関しては90％～98％のクラ

スタリング精度が保てていることが分かった。し

かし、C2に関してはデータが広域に分散してい

るためか、正答率は90％前後にとどまってしまっ

た。クラスタの分類方法はこれからさらに改善し

ていく必要がある。SOMgに関しては、入力空間

全体を覆うようにクラスタリングできているが、

一部に偏りがみられる。 

 

５ まとめ 

 それぞれのSOMが入力データの特徴に沿って

クラスタリングできていることが確認できてい

るが、データが広域の場合に正答率が低いことが

分かる。これは、SOMgが入力データ全体をクラ

スタリングするものであるのに、偏りのある部分

に寄ってしまい、全体のバランスが悪いからであ

ると考えられる。そのため、SOMgそのもののク

ラスタリング方法を見直し、さらにSOMlの特徴

抽出の方法に関しても見直す必要があると考え

られる。結果が向上した場合は2次元マップだけ

でなく3次元でも同様にクラスタ抽出ができるか

どうかを考えていきたい。 
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