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1. まえがき 

近年機械学習において、ラベル付きデータの収

集には高いコストが伴う一方で、ラベルなしデ

ータは比較的容易に入手可能である。そのため、

ラベルの有無にかかわらず効果的に学習可能な

手法が必要とされている。そこで、少ないラベ

ルを用いた学習法として自己教師学習やラベル

を使用しない教師なし学習などが提案されてき

た。その一つの自己教師学習であるSupervised 

Contrastive Learning(SCL) [1]は教師なし学習

であるContrastive Learningから、自身で教師

を生成し学習を行うモデルである。教師なし学

習手法である Self-Organizing Incremental 

Neural Network (SOINN)[2]は自己増殖するノ

ードとエッジを持つ逐次学習を可能にする手法

として提案された。Chayut Wiwatcharakoses

らはそのSOINNを改良したSOINN+[3]を提案

し、学習効率化やノード管理の改善が報告され

ている。しかし、SOINN+は教師なし学習を前

提としており、ラベル付きデータを部分的に活

用する仕組みを持たないため、限られたラベル

情報を有効に利用できないという問題がある。 

前述のSCLは教師あり学習からのアプローチ

であるが本研究では、ラベル付きデータを利用

できない教師なしであるSOINN＋に半教師あ

り学習の枠組みを導入したSemi-Supervised 

SOINN+(S-SSOINN+)を提案し、ラベル付きデ

ータを活用し、クラスタ形成を誘導しつつラベ

ルなしデータを取り込むことで汎化性能を向上

させることを目的とする。数値データセットに

おける実験により、従来のSOINN+と比較して

分類精度及び学習効率の改善について報告する。 

2. 従来研究 
2.1 Self-Organizing Incremental Neural 

Network 

以下に従来研究につながる機械学習手法である

Self-Organizing Incremental Neural Network 

(SOINN) [2]のアルゴリズムの更新部を示す 

式(1)、(2)に重み更新式を示す。  

𝑊𝑠1
′ =

𝜀 − 𝑊𝑠1

𝑇𝑠1
 (1) 

𝑊𝑖
′ =

𝜀 − 𝑊𝑖

𝑇𝑖 × 100
 (2) 

ここでεは入力、Tは勝利回数となっている。 

アルゴリズムをFigure 1に示す。 

 
2.2 SOINN+ 

SOINN+[3]はSOINNのノード追加、重み更新

の概念を継承するが、edgeの生成・削除方法お

よびノードの削除において根本的に異なる。よ

り優雅な忘却を実現するために三つの概念を追

加されている。 

・アイドル時間・信頼性・ノードの有用性 

基本概念は反復回数tであり、ネットワーク更新

サイクルを示す。 

以下にSOINN+特有のアルゴリズムを示す。 

アルゴリズム1:SOINN+の疑似コード 

 データ:x: 

1 ネットワーク初期化 

2 x = 入力 

3 類似度閾値の計算 

4 if ノート追加条件が真 then 

5 ノード追加 

6 else 

7 ノードの結合 

8 ノードの連結 

9 エッジ削除 

10ノード削除 

 

ノードの連結 

1 for すべてのノードS do //信頼性を更新 

2 aiにi番目のノードを代入 

3 max(WT)にすべてのノードの最大勝

利回数 

4 𝑇(𝑎) =
𝑊𝑇(𝑎)−1

max(𝑊𝑇)−1
  (3) 

 

Figure 1 SOINNのアルゴリズム 
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5 τ1に第一勝者(n1)の類似性閾値の平均を代

入 

6 τ2に第二勝者(n2)の類似性閾値の平均を代

入 

7 σ1にn1の類似性閾値の標準偏差を代入 

8 σ2にn2の類似性閾値の標準偏差を代入 

9 条件1 ネットワーク内のエッジの数が3未満 

10 条 件 2 𝜏(𝑛1)・(1 − 𝑇(𝑛1)) < 𝜏1 + 2・𝜎1 

(4) 

11 条 件 3 𝜏(𝑛2)・(1 − 𝑇(𝑛2)) < 𝜏2 + 2・𝜎2 

(5) 

12 if いずれかの条件が真 then //エッジを作成 

13 if n1とn2の間にエッジがない then 

14  エッジ作成 

15  𝜏1𝜏2𝜎1𝜎2を更新 

16 if 第1,2勝者間にエッジが存在 then 

17  エッジ年齢LTに0を代入 

18 Nにn1とエッジを持つノードの集合を代入 

19 for 全てのN do 

20 𝐿𝑇(𝑒𝑛1𝑎𝑖)を1インクリメント 

 

エッジの削除 

1 Aに生きているエッジの寿命を代入 

2 Adelに削除済みのエッジの寿命を代入 

3 A0.75にAの75パーセンタイルを代入 

4 𝜔 = A0.75 + 2・IQR(A)  (6) 

5𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒 = 𝐴𝑑𝑒𝑙・
|𝐴𝑑𝑒𝑙|

|𝐴𝑑𝑒𝑙|+|𝐴|
+ 𝜔・(1 −

|𝐴𝑑𝑒𝑙|

|𝐴𝑑𝑒𝑙|+|𝐴|
) (7) 

6 for N内のすべてのノード do 

7 aiにNのi番目を代入 

8 条件1 LT(𝑒𝑛1 𝑎𝑖) > 𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒 

9 if 条件1を満たす then 

10  Adelにen1aiを加える 

11  en1 aiを削除 

 

ノードの削除 

1 for すべてのノードS do 

2 aiにiを代入//S内のノード 

3 U(𝑎𝑖) =
𝐼𝑇(𝑎𝑖)

𝑊𝑇(𝑎𝑖)
  (8) 

4 条件1 aiが一つ以上エッジを持つ 

5 if 条件1が真 then 

6  UにU(ai)を加える//つながり

を持つノードの非有用度分布

を作る準備 

7 エッジの無いノードの集合 I を作成 

8   𝜔𝑛𝑜𝑑𝑒 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑈) + 2・𝑠𝑀𝐴𝐷(𝑈)   (9) 

9             𝑅𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒 = |
𝐼

𝑆
|               (10) 

10𝜆𝑛𝑜𝑑𝑒 = 

𝑈𝑑𝑒𝑙・
|𝐵𝑑𝑒𝑙|

|𝐵𝑑𝑒𝑙| + |𝑆¥𝐼|
+ 

𝜔𝑛𝑜𝑑𝑒・ (1 −
|𝐵𝑑𝑒𝑙|

|𝐵𝑑𝑒𝑙|+|𝑆¥𝐼|
)・(1 − 𝑅𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒)   (11) 

11 for すべてのノードS do 

12 aiにiを代入//S内のノード 

13 条件1 一つ以上のエッジが存在 

14 条件2 U(ai)>λnode 

15 条件3 aiがエッジを持たない 

16 if 条件すべてを満たす then 

17  aiノードを削除 

18  Bdelにaiを加える 

19  Udelにaiを加える 

20 for すべてのノードS do 

21 aiにiを代入//S内のノード 

22 IT(aa)を一つインクリメント 

3. 提案手法 

本研究では、Semi-Supervised SOINN+ (S-

SSOINN+)を提案する。まず、新たにラベル伝

播率:LPを追加することで、ラベルありノード

を中心に、自身のラベルを周りのノードに与え

る。SOINN+ネットワーク更新ではSOINN+の

削除閾値λを、ラベル情報をもとに変更を加え

る。そうすることで、よりラベルを有効活用し

たネットワーク構造にする。以下にラベル情報

の伝播、λの計算に使用する式を述べる。 

𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑛𝑒𝑥𝑡 = 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖 − 𝐿𝑃・𝑛 (12) 

ここでLabelはノードが保有しているラベルの

濃度であり、値は1以下の実数であり、ネットワ

ーク上のラベル保有ノードiから伝播先ノード

nextに減衰率LPと距離nの乗算で得られた値を

ラベル濃度から引いた値を伝播する。 

𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑅𝑎𝑡𝑒 =
|𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙|

|𝑆|
 (13) 

ネットワーク全体のノード数|𝑆|でラベル保有

ノード数|𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙|を割ることでLabelRateを求め

る。 

𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 =  max (0, 2max (𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖)

− ∑ 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖,𝑐
𝑐

) (14) 

ラムダの計算に使用する𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖はノード

が保有しているラベルから最大濃度のラベルを

抽出し、それ以外のラベルを保有しているとき

に相殺させることで、曖昧なノードの影響力を

減少させている。 

𝜆𝑒𝑑𝑔𝑒,𝑛𝑜𝑑𝑒 = 𝜆 +
1 + 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖

1 + 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑅𝑎𝑡𝑒
 (15) 

SOINN+の削除閾値λを計算した後、ラベル保

有ノードの数、濃度で新たな閾値を計算する。

これは、ネットワーク全体でラベルを一つも保

有していない時、SOINN+の削除閾値そのもの

になる。Figure2にネットワーク上でのラベル

伝播の様子を示す。 
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4. 実験および検討 

データセットにyy5000とoptdigitsを用いた

クラス分類タスクにおいて、従来手法の

SOINN+ との比 較を行 う。提 案手法 は        

S-SSOINN+(x)とし、xは教師データにラベルが

ついている割合を示している。yy5000とは、教

師データ5000 ノイズデータ500 クラス数3 の

二次元データセットである。 

Table 1 yy5000での実験結果 

 
Table 2 optdigitsでの実験結果 

 
従来手法のSOINN+と提案手法である S-

SSOINNの分類精度は大きく異なることはなか

った。しかし、Table1ではラベル確率0.5、

Table2ではラベル確率0.85のときにノード数

が減少していることがわかる。これは、ラベル

を持ったノードを効果的に活用し、より少ない

ノード数でネットワーク構築をしたからだと考

えられる。その結果ネットワークの規模が縮小

し、更新するための処理コストを抑えることが

でき、全体の処理時間が短くなった。だが、

Table2のラベル付き確率が0.5のとき、従来より

もノード数と処理時間の増加、精度の低下して

いる。これは各次元、データ数、クラス数によ

ってラベル必要数やその他パラメータにウィー

クポイントが存在することが考えられる。 

 
S-SSOINNはパラメータの調整が必要ではあ

るが、ネットワークの縮小を実現しつつ、

Table3からわかるようにSOINN+の安定した

学習を継承した学習手法であるといえる。 

5. まとめ 

本研究では、SOINN+の問題点であるラベル

情報を用いた効果的なネットワーク構築ができ

ないことに焦点を当て、半教師学習の枠組みを

SOINN+に加えたS-SSOINN+を提案した。実

験結果としてパラメータに左右されるものの、

ノード数を削減することで処理時間を短縮しつ

つ分類精度を維持することができた。しかし、

同じパラメータであってもデータセットによっ

て従来手法よりも精度、処理時間が悪化するこ

とがわかった。今後はより高次元なデータにお

けるS-SSOINN+での精度調査や、パラメータ

によってノード数の削減ができない問題点の改

善を検討したい。 
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Figure 2 ラベルの伝播  

Figure 3 node数の推移 
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