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1 まえがき 

情報技術の急速な発達に伴い,世界中でデー

タの量が複雑かつ膨大になっていることから,

データマイニングは重要な課題である。クラス

タリングは代表的な分析手法の一つであり,自

己 組 織 化 マ ッ プ (Self-Organizing Map: 

SOM)[1]の利用が注目されている。SOM

は,1982 年に Kohonen によって提案された教

師なしニューラルネットワークである。SOM

はニューロン間のつながりである位相的順位

を保持できるという利点を持ち,類似性のある

データを分類するのに適している。SOMの改

良は、ニューロンの役割による学習率の差別化

[2]や、データの類似度を考慮した近傍関数[3]

など,学習部分に関する研究が主流である。競

合層の最適化に関する研究は、入力データから

動的に競合層を構成する (Growing Self-

Organizing Map: GSOM)[4]などの研究があ

る。これらの手法の評価には量子化誤差,トポ

ロジー誤差,ニューロン使用率などの指標が用

いられるが,各手法によりトレードオフがある。

また,用いられる競合層は基本的に格子状であ

る。 

長谷川らは、ニューラルネットワークの構造

を動的に構成する自己増殖型ニューラルネッ

ト ワ ー ク (Self-Organizing Incremental 

Neural Network: SOINN)[5]を提唱し、予めデ

ータの特徴やクラスのないクラスタリングで

の有効性を示した。 

本研究では,従来の格子状の競合層を用いる

のではなく,須藤らの自己増殖の概念に基づき、

SOMの学習と共に競合層を動的に構成する動

的自己組織化マップを提案する。 

2 従来研究 

2.1  Self-Organizing Map 

 Kohonen によって提案された基本の Self-

Organizing Map: SOMはニューラルネットワ

ークの一種で,与えられた入力情報の類似度を

マップ上での距離で表現するモデルであり、格

子状にニューロンを配置した競合層（図 1）と、

入力そうで構成される。以下に SOMのアルゴ

リズムを示す。 

 

図 1. 格子状の競合層 

1. すべての競合層のノード iの参照ベクトル

𝑚𝑖をランダムに初期化する 

2. 入力データからランダムに選んだものを

入力ベクトル𝑥とする。 

3. 式(1)により入力ベクトル𝑥と競合層のノ

ード i の参照ベクトル𝑚𝑖とのユークリッ

ド距離を求め,その距離が最小となる勝者

ノード cを見つける。 

|𝑥 − 𝑚𝑐| = 𝑚𝑖𝑛|𝑥 − 𝑚𝑖|  𝑖 = 1,2, … , 𝑀 (1) 

4. 式(2)を用いて,勝者ノードとその近傍の参

照ベクトル𝑚𝑖を更新する。ここでℎ𝑐𝑖は近

傍関数と呼ばれ、式(３)で定義される。 

𝑚𝑖(𝑡 + 1) = 𝑚𝑖(𝑡)

+ ℎ𝑐𝑖(𝑡)𝑚𝑖[𝑥(𝑡) − 𝑚𝑖(𝑡)] 
(2) 

ℎ𝑐𝑖(𝑡) = 𝛼(𝑡) exp (−
|𝑟𝑐 − 𝑟𝑖|2

2𝜎2(𝑡)
) (3) 

2.2  Lazy Self-Organizing Map 

従来の SOM の改良としてニューロンの役

割による学習率の差別化を行った研究は、原口

らによる怠け者を考慮した Lazy Self-

Organizing Map: LSOM[2]がある。LSOMは

3 種類のニューロン(働きニューロン,怠けニュ

ーロン,優柔不断ニューロン)の役割があり、そ

れぞれに異なった学習率係数を用いることに

より個性を持たせている。 

 SOMと同様に競合層と入力層の 2層で構成

され,ランダムに選ばれた(p×M)個のニューロ
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ンは,怠けニューロンとしての集合𝑆𝑙𝑎𝑧𝑦に分類

される。 

 勝者ニューロン c を決定し,c が𝑆𝑙𝑎𝑧𝑦に含ま

れている場合,cは𝑆𝑙𝑎𝑧𝑦から取り除かれる。この

とき,入力データ𝑥𝑗から最も遠く,𝑆𝑙𝑎𝑧𝑦の中に存

在しないニューロン f が𝑆𝑙𝑎𝑧𝑦に入るように選

ばれる。つまり,勝者ニューロン c になった怠

けニューロンは働きニューロンになり,もう一

方のニューロン fが怠けニューロンとなる。概

要を図 2に示す。 

その後は,ニューロンの性格と怠けニューロ

ンの割合を考慮して式(３)の学習率に異なっ

た係数を用いて,参照ベクトルを更新していく。 

 
図 2. 怠けニューロンが勝者になったときの

働きニューロンとの交代方法 

2.3  類似度を考慮した自己組織化マップ 

データの類似度を考慮した近傍関数を用い

る研究に、竹内らが提案した自己組織化マップ

（TSOM）[3]がある。従来の近傍の概念は競合

層上の距離に基づいているが、TSOM では参

照ベクトルの距離も考慮して近傍関数を定義

する。に基づいて学習を行うものである。概念

を図 3に、近傍関数を式(4)に示す。 

 
図 3. TSOM 

 

ℎ𝑐𝑖(𝑡) = 𝛼(𝑡) exp (−
|𝑟𝑐 − 𝑟𝑖|2

2𝜎2(𝑡)
)

× exp (−
|𝑥𝑐 − 𝑤𝑖|2

2𝜎2(𝑡)
) 

(4) 

|𝑥𝑐 − 𝑤𝑖|2は入力ベクトルと参照ベクトルの特

徴差を表している。ただし,勝者ノードの学習

は従来の近傍関数による式(3)を用いる。 

2.4 自己増殖型ニューラルネットワーク 

長谷川らに提唱された自己増殖型ニューラ

ルネットワーク(Self-Organizing Incremental 

Neural Network: SOINN)[5]は、入力された情

報を元にノードの追加や削除,エッジの追加や

削除を繰り返し行うことによって,情報数や分

類数が不明な状況でも適切なクラスタリング

を行う。SOINNのアルゴリズムを下記に示す。 

1. 入力データをランダムに 2 つ選択し、そ

の値を参照ベクトル𝑊𝑗 , 𝑊𝑘とするノード

を生成する。 

2. ランダムに選んだ入力データを入力ベク

トル𝐼𝑐とし、式(1)により 2つの勝者ノード

r, qを見つける。 

3. 2 つ勝者ノードの閾値𝑑𝑟 , 𝑑𝑞をそれぞれ式

(5)により算出する。 

𝑑𝑖

= {

𝑚𝑎𝑥

𝑘 − 𝑡ℎ 𝑛𝑜𝑑𝑒 ∈ 𝑁𝑖

‖𝑊𝑖 − 𝑊𝑘‖ (𝑁𝑖 ≠ ∅)

𝑚𝑖𝑛

𝑘 − 𝑡ℎ 𝑛𝑜𝑑𝑒 ∈ 𝐴
‖𝑊𝑖 − 𝑊𝑘‖ (𝑁𝑖 ≠ ∅)

 
(5) 

4. ‖𝐼𝑐 − 𝑊𝑟‖ > 𝑑𝑟 , ‖𝐼𝑐 − 𝑊𝑞‖ > 𝑑𝑞 のどちら

かが成立しない場合は入力ベクトルをノ

ードとして追加する。どちらも成り立つ場

合はノード生成せず,第 1,第 2 勝者をエッ

ジで結合する。ただし元々エッジが引かれ

ていた場合は,年齢を更新する。 

5. 第 1 勝者が勝者に選ばれた回数𝜇𝑟に基づ

き、第 1勝者は式(7),第 1勝者の隣接ノー

ドは式(8)を用いて参照ベクトルを更新す

る。 

∆𝑊𝑟 =
1

𝜇𝑟
(𝐼𝑐 − 𝑊𝑟) (6) 

∆𝑊𝑖 =
1

100𝜇𝑟
(𝐼𝑐 − 𝑊𝑖) (7) 

 

6. 2.-5.を学習回数分繰り返し、ネットワーク

の更新周期λ毎に,少ないエッジを持つノ

ードと勝者ノード間に選ばれないエッジ

の削除を行う。 

2.5 自己組織化マップの評価指標 

SOMの学習及びデータ構造の表現能力を定

量的に比較するために、量子化誤差、トポロジ

ー誤差、ニューロン使用率の 3つの指標を用い

る。 

― 286 ―



量子化誤差Qeはそれぞれの入力ベクトルと

その勝者との距離の平均を計算した値である。 

Qe =
1

𝑁
∑‖𝑥𝑗 − 𝑤𝑗‖

𝑁

𝑗=1

 
 

(8) 

𝑤𝑗は入力データ𝑥𝑗に対する勝者ニューロン

の重みベクトルである。従って,Qe は 0 に近

いほど入力状態に近いことを示す。 

 トポロジー誤差 Teは SOM がどのくらい入

力データのトポロジーを保存できているかを

示す値である。 

Te =
1

𝑁
∑ 𝑢(𝑥𝑗)

𝑁

𝑗=1

 
 

(9) 

N は入力データの総数である。 また,入力デ

ータ𝑥𝑗に対する 1 番目の勝者と 2 番目の勝者

が互いに 1 近傍以内なら u(𝑥𝑗) は 0,それ以外

なら 1 となる。つまり, Te は 0 に近いほど入

力データのトポロジーを保存できていること

を示す。 

ニューロン利用率U は1 度以上勝者になっ

たニューロンの割合を示す値である。 

U =
1

𝑛𝑚
∑ 𝑢𝑖

𝑛𝑚

𝑖=1

 
 

(10) 

もし,ニューロン i が 1度以上勝者になったな

ら,𝑢𝑖は 1 となり 1 度も勝者にならなかったな

ら𝑢𝑖は 0 となる。つまり,U は 1 に近いほどよ

り多くのニューロンを有効利用できており,不

活性ニューロンが少ないことを示す。 

3 提案手法 

従来の改善手法において、LSOMはQeが改

善し、TSOMはUが改善されるが、どちらも

トポロジー誤差が悪化する。3つの評価指標が

すべてにおいて改善することは難しい。本研究

では、競合層を入力データの特徴に基づきノー

ドの配置やエッジの作成を行うことにより、従

来の SOM より Qe と U の 2 つの指標を同時

に改善することを目指す。そこで、SOINNの

自己増殖アルゴリズムを取り入れた、動的に競

合層を構成する自己組織化マップを提案する。

以下に提案手法のアルゴリズムを示す。 

1. 入力データをランダムに 2 つ選択し、そ

の値を参照ベクトル𝑊𝑗 , 𝑊𝑘とするノード

を生成する。 

2. ランダムに選んだ入力データを入力ベク

トル𝐼𝑐とし、式(1)により 2つの勝者ノード

r, qを見つける。 

3. 2 つ勝者ノードの閾値𝑑𝑟 , 𝑑𝑞をそれぞれ式

(5)により算出する。 

4. ‖𝐼𝑐 − 𝑊𝑟‖ > 𝑑𝑟 , ‖𝐼𝑐 − 𝑊𝑞‖ > 𝑑𝑞 のどちら

かが成立しない場合は入力ベクトルをノ

ードとして追加し,新しく生成されたノー

ドと第 1,第 2 勝者間をそれぞれエッジで

結合する。どちらも成り立つ場合はノード

生成せず,第 1,第 2 勝者をエッジで結合す

る。ただし,1つのノードがもつエッジの最

大数は 6とした。 

5. 式(2)を用いて,勝者ノードとその近傍の参

照ベクトル𝑚𝑖を更新する。近傍関数は

DSOMでは式(11)、DTSOMでは式(12)を

用いる。 

ℎ𝑐𝑖(𝑡) = 𝛼(𝑡) exp (−
|𝑟𝑐 − 𝑟𝑖|2

2𝑙2(𝑡)
) (11) 

ℎ𝑐𝑖(𝑡) = 𝛼(𝑡) exp (−
|𝑟𝑐 − 𝑟𝑖|2

2𝑙2(𝑡)
)

× exp (−
|𝑥𝑐 − 𝑤𝑖|2

2𝜎2(𝑡)
) 

(12) 

ここで、𝑙(𝑡)はネットワークの最長経路長

に基づき決定する。 

6. 2.-5.を学習回数分繰り返す 

4 実験環境 

本実験では,図 4 に示すターゲットデータ[6]

を用いた。データ数は 770で、中央、周辺円、

四隅に偏りのあるデータ配置となっている。 

 
図 4. ターゲットデータ 

ノード数 N=100,学習回数 T=15400 とし,そ

れぞれの手法のシミュレーションを 100 回行

った平均で各指標を比較する。 

従来の格子状の競合層は,格子の対角に第 1

勝者と第 2勝者が選ばれた場合は、近傍にある

にも関わらず Te が悪化するという欠点がある。

そこで、正方格子ではなく、三角格子のハニカ

ム構造(図 5)で競合層を構成することにより、

従来手法の SOM のトポロジー誤差が改善で

きるか実験を行った。 
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図 5. ハニカム構造の競合層 

5 実験結果 

 通常の四角格子で競合層を構成した SOM、

LSOM、TSOMの実験結果を表 1に示す。 

表 1. 通常の競合層での各指標 

 SOM LSOM TSOM 

Qe 0.018  0.015  0.018  

Te 0.094  0.313  0.138  

U 0.804  0.804  0.858  

表 1より LSOMはQeが、TSOMはUが最

も良い結果となった。しかし両手法とも Te が

従来の SOMより悪化した。 

表 2 にハニカム構造での競合層を用いた,実

験結果を示す。 

表 2. ハニカム構造の競合層での各指標 

 SOM LSOM TSOM 

Qe 0.021  0.020  0.021  

Te 0.020  0.022  0.028  

U 0.822  0.827  0.871  

表 2 より,競合層をハニカム構造で構成する

ことにより,Teの数値が大幅に改善されたこと

がわかる。これは四角格子では対角にあったノ

ード間も隣接ノードとなることで、データの距

離と競合層の距離の概念の乖離が改善された

からだと考えられる。 

表 3 に提案手法により動的に競合層を構成

した,通常 SOM と TSOM の実験結果を示す。

LSOM は競合層の変化には適さないので,提案

手法の適用は行わない。 

表 3. 提案手法の結果 

 DSOM DTSOM 

Qe 0.014  0.014  

Te 0.206  0.202  

U 0.905  0.917  

表 3 より Qe 及び U は従来およびハニカム

構造の競合層を用いた結果より改善すること

ができた。この結果より、提案手法では、入力

データの特徴に合わせて適切にノードの配置

を行ったことで、不活性ニューロンの割合が減

少し、データの偏りを反映した競合層の構成が

行えたと考えられる。 

しかし Te は従来手法より悪化する結果とな

った。この原因は、ノードやエッジの削除を行

っていないので、学習が不十分な初期ノードや

エッジの影響が残っているからだと考えられ、

SOINNのようにノードやエッジの削除といっ

た概念を取り入れれば,改善できるのではない

かと考えられる。 

6 まとめ 

 本研究では、入力データに基づき、動的に競

合層を構成する自己組織化マップのアルゴリ

ズムを提案した。提案手法により、従来の自己

組織マップの各手法より量子化誤差及びニュ

ーロン使用率を改善することができた。しかし、

トポロジー誤差は従来手法より悪化する結果

となった。今後の課題として、ノードやエッジ

の削除を取り入れることで、トポロジー誤差の

改善を試みることが挙げられる。 
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