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1. まえがき 

データの可視化は、観察者にデータを見やす

くすることでデータ分析において重要な役割を

果たす。特に多次元データを可視化するには、

データを人間にとって見やすい低次元空間へ写

像することが必要とされている。また、膨大な

データにはノイズが含まれており、対処が必要

である。山崎らが提案したSOINNは機械学習の

手法の一つであり、高いノイズ耐性を持つ。し

かし、SOINNは高次元データに対する性能が低

いことで知られている。そこでHuiらはデータ

点内のトポロジー関係を保持しながら低次元空

間での投影を生成できるニューラルネットワー

クであるV-SOINNを提案し、人工データセット

と実データセットで行った実験ではV-SOINN

はPCA,MDS,t-SNE,NeuralGas,SOMを上回る

可視ノードのクラス分け性能を示し、かつトポ

ロジーを保持することができ、サンプル数が少

ない場合にも正しい分類結果を生成することが

できたという報告がされている。 

本研究では，V-SOINN空間の精度に関して、

SOINNの高次元データに対する性能の低さの

影響を下げるために、V-SOINN空間にノードの

価値を導入し、その価値によってノードの追加・

削除を行うことでV-SOINN空間の精度の向上

を目指すこと提案し、MNISTとoptdigitsを用い

た実験により提案手法との精度を比較し、得ら

れた結果ついて報告する。  

 

2. 従来研究 
2.1 Adjusted SOINN 

自己増殖型ニューラルネットワーク(SOINN)

には複数の応用事例が存在するが、それらで共

通して利用される最も基本的なアルゴリズムで

あるAdjusted SOINNについて説明する。

Adjusted SOINNは一層構造で、パラメータ数

は２つである。また、オンライン学習を用いた

自己増殖的なネットワークの構成と、構成され

たネットワーク構造に基づく入力分布の近似を

可能にする。以下の図１にフローチャートを示

す。 

 
Adjusted SOINNではまず学習データからラン

ダムに選択されたノードのみにする初期化が行

われる。次に入力として学習データが与えられ

ると各ノードとの距離を計算し、最も距離の近

いノードである第一勝者ノードと、２番目に距

離の近い第二勝者ノードが求められる。その際

に、類似度閾値も求められる。類似度閾値は勝

者ノードがそれぞれ連結しているノードがある

場合には勝者ノードから最も遠いノードとの距

離を、勝者ノードがそれぞれ連結しているノー

ドがない場合には勝者ノードから最も近いノー

ドとの距離が代入される。以下に閾値を求める

２つの式を示す。 

𝑇𝑖 ← max
𝑐∈𝑁𝑖

||𝑊𝑖 − 𝑊𝑐|| (1) 

𝑇𝑖 ← min
𝑐∈𝐴|{𝑖}

||𝑊𝑖 − 𝑊𝑐|| (2) 

入力と第一勝者ノード、第二勝者ノードとの

距離のどちらかが各閾値を超えた場合、入力を

新規ノードとして追加する。どちらも各閾値を

超えない場合には、まず、２つの勝者ノード間

にエッジがない場合にはエッジが追加される。

次に、エッジが存在する場合には、そのエッジ

の年齢が０にリセットされ、第一勝者ノードに

つながる全エッジの年齢が１増やされる。 

その後、式(3)、(4)により重みの更新を行う。 

第１勝者ノードは式(3)により入力ノードか

ら勝者ノードを引いたものを、そのノードが勝

者ノードに選ばれた回数で割り、その値をもと

の重みに加える。 

 

Figure 1 

Adjusted SOINNのフローチャート 
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次に、その他のノードは(4)の式のように、入

力ノードから各ノードの値を引いたものに対し

て、各ノードが勝者ノードに選ばれた回数×

100で割り、その値をもとのノードの重みに加

える。以上により各ノードの重みの更新を行う。 

∆𝑊𝑠1 ←
1

𝑡𝑖
(𝜉 − 𝑊𝑠1 ) (3) 

∆𝑊𝑖 ←
1

100𝑡𝑖
(𝜉 − 𝑊𝑠1 ) , ∀𝑖 ∈ 𝑁𝑠1 

(4) 

重みの更新後、エッジ年齢が年齢閾値を超え

たエッジを削除し、さらに削除したエッジで連

結されていたノードのうちほかのすべてのノー

ドとのエッジの接続がなくなったノードを削除

する。また、入力回数が削除の周期であるλの

倍数である場合に、接続されているエッジの数

が一本以下であるノードをすべて削除する。こ

の周期を学習が終了するまで繰り返す。 

 

2.2 V-SOINN 

V-SOINNは、高次元空間のトポロジカルなネ

ットワーク構造を２次元空間でも維持させるた

めに以下のようなことを行う。 

高次元ネットワークで描画された新しいノー

ドa ∊ Aに対して、２次元ネットワークに対応

する可視ノードa’ ∊ A’を持つようにする。 

具体的には、高次元空間ノードの重み𝑤𝑎と対

応低次元空間ノードの重み𝑤𝑎
′を、それぞれの平

均と分散を使って正則化する。式は以下の通り

になる。𝜎、𝑢はそれぞれ平均と分散を表す。 

𝑤𝑎 =  
𝑤𝑎 − 𝑢

𝜎
 , 𝑤𝑎

′ =  
𝑤𝑎

′ − 𝑢′

𝜎′
 (5) 

次に、低次元空間の重みを以下の式により更

新する。 

𝑆(𝑎, 𝑏) = (𝑑(𝑤𝑎 − 𝑤𝑏) − 𝑑(𝑤𝑎
′ − 𝑤𝑏

′ ))2 (6) 

𝑆1(𝑎) =  ∑ 𝑆(𝑎, 𝑏)

𝑏∊𝐴

 (7) 

各ノードの高次元空間と２次元空間のそれぞ

れのユークリッド距離の差を求め、それを距離

差𝑆1(𝑎)が最小になるように偏微分をする。その

後以下の式のように低次元空間の重みを更新す

る。 

𝑤𝑎
′   ←  𝑤𝑎

′ − 𝜂1

𝜕𝑆1(𝑎)

𝜕𝑤𝑎
′

 (8) 

これを学習回数分おこなうことで、低次元空

間のデータは高次元空間の関係性を写像してい

き、低次元空間でも高次元空間のトポロジカル

なネットワーク構造を維持することができるよ

うになる。 

 

3. 提案手法 

 低次元空間の学習の中で、価値の概念を導入

し、各ノードの価値を元に削除の判断を行い、

それをもとに V-SOINN 空間の精度の向上を目

指す。価値として今回各ノードの他の全てのノ

ードとの距離を利用する。従来研究で連結ノー

ド数が１以下のノードはノイズの影響を受けて

いるという判断をされ、ノードが削除されてい

た。そのため、疎なデータ空間上のノードは自

然と削除されてしまうことがある。今回提案し

た価値はそのノードがどれだけ疎かを表すもの

であり、その価値が大きいノードに対する削除

を減少させることにより、疎なノードを残すこ

とで、V-SOINN 空間における精度の向上を見

込むことが出来ると考える。V-SOINN 空間で

はこの価値を導入した削除方法によって、

SOINN に影響されずに V-SOINN 空間の学習

の安定化を図る。 

 

4. 実験および検討 

実験では、学習データ及びテストデータセッ

トとして、MNISTとoptdigitsを利用する。

SOINN空間と共にV-SOINN空間でも学習を行

い、ノードの削除についてはSOINNに依存せず

V-SOINN空間における価値をもとに削除を行

う。 

学習後のV-SOINN空間が従来研究と比べど

れほどのクラス分類精度が得られたかを提案手

法と比較する。 

 

5. まとめ 

本研究では、V-SOINN空間にて価値を導入す

ることにより低次元空間での学習の安定化を図

ることを行った。SOINNの高次元に対する性能

の低さを、V-SOINNを利用することで性能の低

さに関わらず学習することを実践した。 
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