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1. はじめに 
群知能とは，鳥や魚などの群れの自己組織的な

振る舞いを模倣した人工知能技術の総称である．

鳥や魚の群れをなす行動を模倣した粒子群最適

化法 1)などの最適化アルゴリズムや鳥の群の振る

舞いのシミュレーションモデルとして有名な

Boid を応用した Data Swarm Clustering(以下，DSC

と略記 )2)などのクラスタ分析法が例として挙げ

られる．群知能に基づくアルゴリズムは，発見的

手法に基づく場合が多く，必ず解が求まる保証が

ない．しかし，アルゴリズムの簡便さ，多様な問

題への適応性及び解探索能力の高さから着目さ

れている．また，自律分散型マルチロボットシス

テムにおける協調行動に群知能を応用したスワ

ームロボティクス分野で，近年多くの研究が行わ

れている 3)．   

高次元特徴ベクトルで表現されるデータオブ

ジェクトを，低次元空間上に写像することで自己

組織的にクラスタを形成するクラスタ分析アル

ゴリズムがある．人工ニューラルネットワークモ

デ ル で あ る 自 己 組 織 化 マ ッ プ (Self-Organizing 

Maps, 以下，SOM と略記 )4)，Neural-Gas5)及び t-

distributed Stochastic Neighbor Embetting (t-SNE)  6 )

が，その代表的なアルゴリズムである．SOM では，

高次元データオブジェクトをユニットが配置さ

れた低次元空間（以下，マップと呼ぶ）に写像し，

各データオブジェクトに対応する Best Matching 

Unit（以下，BMU と略記）がマップ上に自己組織

的に配置され，クラスタが形成される．形成され

たマップ空間上の BMU 同士の近隣関係と，対応

するデータオブジェクトの特徴ベクトル空間上

の近隣関係が一致することが望ましい．この性質

を「位相保存性」と呼び，SOM は位相保存性のよ

いクラスタ分析法の一つである．  

また，Veenhuis ら 1)により提案された DSC モデ

ルでは，データオブジェクトを付与された Boid で

ある Datoid が類似したデータオブジェクトを付

与された Datoid と群れを形成することで，クラス

タが形成され，最終的に同一クラスタに属す

Datoid が一点に集まる .この DSC モデルに基づき，

Datoid を離散空間に配置させる離散 DSC モデル

が考案され，SOM と同程度の位相保存性が示さ

れた 7).  

本研究では，離散 DSC モデルの重複回避規則

である交換方式を連鎖方式に変更したモデルを

提案し，連鎖方式の離散 DSC モデルと交換方式

の離散 DSC モデル及び SOM との位相保存性を比

較した．  

2. DSC モデルの概要 2) 
𝐷個の属性を持つデータオブジェクトを𝐷次元

特徴ベクトル𝒐として表現し，特徴ベクトル空間

上のデータオブジェクト𝒐𝒊と𝒐𝒋の距離𝑟 に基づき

𝒐𝒊, 𝒐𝒋間の類似度を式 (1)(2)で定義する類似度関数

S(𝒐𝒊, 𝒐𝒋)で表す．  



 
  
 

 

  S 𝒐𝒊, 𝒐𝒋 =1-                    (1) 

  𝑟 = max 
,

𝑟                      (2) 

データオブジェクト𝒐𝒊を付与された離散 Datoid の

運動するマップ空間上での位置ベクトルを 𝒙 で

表し，Datoid𝒙 と𝒙 のユークリッド距離𝑑 𝒙 , 𝒙 を

実距離と呼ぶ．実距離の他に，類似度関数を考慮

したマップ空間上の Datoid 対の距離として，類似

度距離𝑆𝐷 と非類似度距離𝐷𝐷 を Datoid の運動規

則に用いる . 類似度距離と非類似度距離を，それ

ぞれ式 (3)(4)に定義する．  

  𝑆𝐷(𝑖, 𝑗) = 𝑆 𝒐 , 𝒐 𝑑 𝒙 , 𝒙 + 1 − 𝑆 𝒐 , 𝒐 𝑑   (3) 

  𝐷𝐷(𝑖, 𝑗) = 1 − 𝑆 𝒐 , 𝒐 𝑑 𝒙 , 𝒙  + 𝑆 𝒐 , 𝒐 𝑑     (4) 

ここで，𝑑 とはマップ空間の最大距離である．

本研究ではマップ空間を正方形とし，𝑑 を正方

形の対角線の長さとした．式 (3)(4)より，類似度／

非類似度距離は Datoid に付与したデータオブジ

ェクト間の類似度が高い／低いと実距離に近づ

き，類似度が低い／高いと実距離より大きくなる． 

Boid の運動規則を構成する 3 つの効果である

接近回避，速度合わせ及び結合を，類似度距離と

非類似度距離に基づき変更した運動規則に従い

Datoid の位置は更新される．以下に，その 3 つの

効果について説明する．  

①非類似 Datoid への接近回避  
着目している i 番目の Datoid に対して非類似度距
離で最近傍（非類似最近傍）にいる Datoid が実距
離で閾値𝑇 以内にいるとき , i 番目の Datoid は非
類似最近傍の Datoid に対して接近を回避する．そ
の速度の変化分𝛥𝑉 を式 (5)に示す . 

𝛥𝑉 = 1 − 𝑆 𝑜 , 𝑜
,

𝑊 × 𝑥 − 𝑥
,

(5)         

ここで，添え字𝑛 , は i 番目の Datoid の非類

似最近傍にいる Datoid の識別番号である．また ,𝑊

は調整係数である．  

②類似 Datoid との速度合わせ  
着目している i 番目の Datoid は，類似度距離で最
近傍 (類似最近傍 )にいる Datoid と速度を合わせる .
速度合わせのための速度変化分𝛥𝑉 を式 (6)
で表す．  

𝛥𝑉 = 𝑊 𝑣
,

− 𝑣                   (6) 

ここで，𝑣 は i 番目の Datoid の速度ベクトルであ
り，添え字𝑛 , は i 番目の Datoid の類似最近
傍にいる Datoid の識別番号である．また𝑊 は調
整係数である．  
③類似 Datoid の群れへの結合  
着目している i 番目の Datoid は，類似度距離が近

い K 番目までの Datoid(類似 K 近傍 )の中心へ向
かう．その速度変化分𝛥𝑉 は式 (7)で表す．  

𝛥𝑉  =  𝑆 𝑜 , 𝑜
,

𝑊 𝑅 , × 𝑐 , − 𝑥  (7) 

𝑐 ,  =  ∑ 𝑥                         (8) 

ここで，式 (8)で表される𝑐 ,
( )

は i 番目の Datoid

に対する類似 K 近傍の Datoid の重心を表す位置

ベクトルである．式 (8)の𝑥 は i 番 Datoid の j 番目

の類似近傍 Datoid の位置ベクトルである．また

𝑅 , は [0, 1]の範囲の一様乱数であり，𝑊 は調整係

数である．  

以上の 3 つの効果からなる運動規則より， i 番

目の Datoid の速度を式 (9)により更新する．また，  

i 番目の Datoid の位置の更新式を式 (10)に示す．  

𝑣
( )

= 𝑤
( )

𝑣
( )

+ 𝛥𝑉
( )

+ 𝛥𝑉
( )

+ 𝛥𝑉
( ) (9) 

𝑥
( )

= 𝑥
( )

+ 𝑣
( )                          (10) 

ここで，𝑤
( )
は慣性係数であり，本研究ではその

値を時間ステップ毎に線形減少させた．  

DSC モデルでは Datoid が連続空間内を運動し，

類 似 し た デ ー タ オ ブ ジ ェ ク ト を 付 与 さ れ た

Datoid 同士が群れを形成し，クラスタ分析が実現

する．しかし，類似した Datoid 同士は無限に接近

することが可能なため，形成されたクラスタは一

点に収束することが多い．それに対して，SOM の

ように Datoid 同士の配置の位相保存性が実現さ

れるモデルとして離散 DSC モデルがある．  

3. 離散 DSC モデルの概要 

マップ空間を離散化して，離散 Datoid を離散空

間上に配置するモデルである．本研究では，マッ

プ空間を正方格子で離散化する．離散 Datoid の位

置の更新は次の 2 ステップに分かれる．  

1) 2 章で説明した Datoid の従う運動規則に基づ

き連続空間上に離散 Datoid の移動位置を定める．

2)その移動位置に最も近い格子点に離散 Datoid

の位置を更新する．  

ただし，更新先の格子点に既に他の離散 Datoid が

いた場合，離散 Datoid 同士が位置を重複すること

がないように重複回避処理を施す．本研究で使用

する 2 つの重複回避処理について説明する．  

既存の離散 DSC モデルでの重複回避処理では，

更新した離散 Datoid と更新位置に既にいた離散

Datoid の位置を単に交換する．以下では，この重

複回避処理を交換方式と呼ぶ．全離散 Datoid の更

新を終えて繰り返し回数を一つ増やす．  



 
  
 

 

本研究で提案する重複回避処理では，更新した

離散 Datoid の更新位置にいた離散 Datoid に対し

て更新を行う．これを，重複がなくなるまで連鎖

的に繰り返す．以下では，この重複回避処理を連

鎖方式と呼ぶ．この連鎖的に行われる離散 Datoid

の更新も含めて全離散 Datoid の位置の更新を終

えて繰り返し回数を一つ進める．連鎖方式の離散

DSC モデルのアルゴリズムの擬似コードを図１

に示す．  

 

Fig.1 連鎖方式の離散 DSC モデルのアルゴリズム  

図１中の配列 turn は 0 から n-1(n は Datoid 数 )の

数がランダムに格納された大きさ n の配列であり，

配列内容の値を識別番号に対応させ，順番に

Datoid を更新することで，ランダム非同期式で

Datoid を更新している．以下では，離散 Datoid の

ことを単に Datoid と呼ぶ．  

4. 数値実験の内容 

離散 DSC モデルと SOM により 3 つのデータセ

ットのクラスタ分析の数値実験を行い，位相保存

性を比較した．  

3 つのデータセットについて説明する．一つは，

自作の Circle データセットである．これは属性数

D=200，データオブジェクト数が 150 であり，デ

ータオブジェクトの識別番号が近いほどデータ

オブジェクト間の類似性が高く，類似性は識別番

号に対して周期境界条件を満たす．つまり，類似

性の高い Datoid 対を隣接させて Datoid を並べる

と，識別番号に沿って円環状に Datoid が並ぶ．二

つ目は，UC Irvine Machine Learning Repository8)で

提供されている Iris（アヤメ）データセットであ

り，三種類の Iris の種からそれぞれ 50 個体，合

計 150 個のデータオブジェクトから構成されてい

る．各データは 4 つの属性 (D=4)を持つ．種の異

なる 3 つのクラスへのクラス分類用のベンチマー

クデータセットであり，各データオブジェクトが

属す種を識別するクラスラベルが付与されてい

る．三つ目は，Swiss Roll データセット 9)である．

各 デ ー タ オ ブ ジ ェ ク ト は ， 二 次 元 上 の 4 点

（7.5,7.5），（7.5,12.5），（12.5,7.5），（12.5,12.5）に

ピークを持つガウス混合モデルからランダムに

サンプリングされて作成された二次元上の点 (x, 

y)を次式で変換した 3 次元空間上の点 (X, Y, Z)で

ある．  

    𝑋 = 𝑥 cos 𝑥                                                                 (11) 

    𝑌 = 𝑦                                                                           (12) 

    𝑍 =  𝑥 sin 𝑥                                                                 (13) 

従って，属性数 (D)は 3 であり，本研究ではデータ

オブジェクト数を 200 個とした．また，変換前の

2 次元データ点が 4 つのガウス分布のいずれから

生成されたか識別するラベルが各データオブジ

ェクトに付与されている．このラベルをクラスラ

ベルと呼び，クラス数は 4 となる．  

Iris データセットと Swiss Roll データセットで

は，全てのデータオブジェクトがクラスごとにク

ラスタ分類されるわけではないと考えるが，殆ど

のデータオブジェクトがクラスラベル毎にクラ

スタ分類されると期待される．  

位相保存性を定量的に評価するために，類似度

平均，Goodman-Kruskal の順序連関係数（以下，

G-K 係数と略記）及び Spearman の順位相関係数

（以下，S 係数と略記）を測定した．  

類似度平均は，着目する Datoid とそれに隣接す

る 8 近傍の Datoid との類似度の平均をとり，さ

らに全 Datoid に対してそれを平均した量である． 

G-K 係数は，2 対のデータオブジェクト対の特徴

ベクトル空間上での距離の大小関係と対応する 2

対の Datoid 対の実距離の大小関係の一致度を表

す測定量である．また，S 係数は，特徴ベクトル

空間上のデータオブジェクトの全ペア間距離の

順位と対応する Datoid 対の実距離の順位に対す

る Pearson の積率相関係数である．ただし，これ

らの評価量は -1 から 1 の値を取り，位相保存性が

良いほど大きい値を取る．Datoid の更新等におい

て乱数列を使用しているため，40 回の数値実験で

評価量の統計平均を行う．  

G-K 係数と S 係数は，Datoid 対の類似度の大小

関係の比較に基づく位相保存性の厳密な評価量

であるのに比べ，類似度平均では類似した Datoid



 
  
 

 

が隣接しているかを判定する位相保存性のおお

まかな評価量と考えられる．  

データオブジェクトの各次元の特徴を平等に

評価するために，データオブジェクトの次元成分

ごとに最大値を１，最小値を 0 に正規化するデー

タの前処理を行った．   

Datoid の運動できるフィールドは 100×100 の 2

次元正方格子として，繰り返し回数を 30000 回と

した．また，Datoid の更新式 (5)-(7)中の調整係数

の値を Ws=0.8，  Wa=0.1，  Wc=0.2 と Ws=0.5，  

Wa=0.5， Wc=0.5 の二組で数値実験を行った．前

者をパラメータセット 812，後者をパラメータセ

ット 555 と呼ぶ．これらの値は位相保存性に関す

るパラメータ値の数値的解析に基づいて決定し

たものである．  

比較する SOM のマップは Python のライブラリ

Somoclu を用いて作成した．繰り返し回数を離散

DSC モデルの数値実験と同じく 30000 回とした． 

なお，更新に伴いマップが収束することを確認し

ている．Somoclu でも，乱数列を使用しているた

め 40 回の数値実験で評価量の統計平均を行う．  

5. 数値実験の結果と考察  
Circle データセットを離散 DSC でクラスタ分

析したマップ空間上の Datoid の分布を Fig. 2 に

示した．図中の点が Datoid を表し，Datoid に付与

したオブジェクトの識別番号順にグラデーショ

ンをつけている．左図が連鎖方式で，右図が交換

方式の結果である．両図ともに，似た色の Datoid

が隣接して円環状に配置されていることが分か

る．従って，特徴空間上でのオブジェクトの近隣

関係が，マップ空間でもおよそ再現されており，

定性的には位相保存が実現していることが分か

る．Circle データセットを SOM によりクラスタ

分析したマップを Fig.3 に示す．図中の白い点は

BMU であり，背景に U-Matrix をモノトーンで描

いている．また，BMU の横に対応するデータオブ

ジェクトの識別番号を示した．識別番号が近い

BMU がマップ上の近い位置に配置されているが，

所々識別番号が近い BMU が遠くに配置されてい

る．従って，Fig. 3 でも定性的には位相保存が実

現していることが分かる．3 つのデータセットに

おける G-K 係数，S 係数及び類似度平均を，それ

ぞれ Table 1，2，3 にまとめた．Circle データセッ

トでは，離散 DSC モデルでの G-K 係数と S 係数

は，SOM より大きな値を取っている．従って，定

量的には SOM より離散 DSC モデルでのクラスタ

分析の方が高い位相保存性を示したことが分か

る．重複回避処理の違いでは，G-K 係数，S 係数

の値は交換方式より連鎖方式で大きい値を示し

た．一方，類似度平均の値は交換方式の方が大き

くなった．従って，SOM より離散 DSC モデルの

ほうが高い位相保存性を示し，離散 DSC モデル

の方式では連鎖方式のほうがより高い位相保存

性を示すことが分かる．   

Iris データセットを離散 DSC でクラスタ分析し

たマップ空間上の Datoid の分布を Fig. 4, 5 に示

した．Fig. 4, 5 の左図が連鎖方式，右図が交換方

式の結果である．Fig. 4 では図中の点が Datoid を

表し，クラスごとに色をつけている．同一の色の

Datoid が隣接してクラス毎に集合していること

が分かるが，赤と緑のクラスが一つのクラスタ内

に配置してしまった．Fig. 5 では，識別番号１の

データオブジェクトに対する類似度の値に比例

させて Datoid にグラデーションをつけている．  

Fig.4 で赤と緑で色づけられているクラスタ内の

Datoid が，Fig.5 では明確に色で分類できていな

いことが分かる．つまり，データオブジェクトの

類似性からこの 2 つのクラスを明確にクラスタ分

類できないと考えられる．しかし，Fig. 4, 5 では，

似た色の Datoid がマップ上に隣接して配置され

ていることから，定性的に位相保存が実現されて

いることが分かる．Iris データセットを SOM によ

りクラスタ分析したマップを Fig. 6 に示す．図中

の点は BMU であり，背景に U-Matrix をモノトー

ンで描いている．また，BMU をクラスごとに色づ

けている．Fig.6 の BMU と Fig.4 の Datoid の属す

クラスは同一の色で描いた．似た色の BMU がマ

ップ上に隣接して配置されていることから，定性

的に位相保存が実現されていることが分かる．

Table 1 より，Iris データセットにおいて連鎖方式

のパラメータセット 812 以外の離散 DSC モデル

での G-K 係数の値は SOM での値よりも大きい値

をとった．また，交換方式の G-K 係数の値は，連

鎖方式の値より大きくなった．S 係数では，離散

DSC モデルの両方式での値が SOM での値より大

きくなった．一方，Circle データセットと同様に，

S 係数の値は連鎖方式の方が交換方式より大きい

値を示した．類似度平均は交換方式のほうが連鎖

方式に比べ高い値をとった．このことから，Iris デ

ータセットでは離散 DSC モデルのほうが SOM よ

り高い位相保存性を示すが，離散 DSC モデルで

の交換方式と連鎖方式のいずれの位相保存性が

高いか判断しがたい．  

Swiss Roll データセットを離散 DSC でクラスタ

分析したマップ空間上の Datoid の分布を Fig. 7, 8



 
  
 

 

に示した．Fig. 7 と 8 のマップの描写方法は，そ

れぞれ Fig. 4 及び 5 と同一である . Fig. 7, 8 とも

に，似た色の Datoid がマップ上の隣接した位置に

配置されていることから，定性的に位相保存が実

現されていることが分かる． Swiss Roll データセ

ットを SOM によりクラスタ分析したマップを

Fig. 9 に示す．Fig. 9 のマップの描写方法は，Fig. 

6 と同一である． 似た色の BMU がマップ上に隣

接して配置されていることから，定性的に位相保

存が実現されていることが分かる．Swiss Roll デ

ータセットでの G-K 係数と S 係数の値は離散

DSC モデルの交換方式が最も大きい値をとった．

類似度平均も交換方式のほうが大きい値を示し

た．このことから，Swiss Roll データセットでは

離散 DSC モデルの交換方式が高い位相保存性を

示すことが分かる．  

6. まとめ  
本研究で用いたデータセットに対するクラス

タ分析では，離散 DSC モデルの連鎖方式・交換方

式ともに SOM よりも高い位相保存性を示した．

しかし，データセットによって位相保存性が高い

方式が異なることが分かった．また，調整係数の

値によっても位相保存性の善し悪しが異なる．  

交換方式は単純なアルゴリズムであるが，類似

度平均が大きいことより，類似性の近い Datoid を

マップ上の近隣に集める能力が高いと思われる．

連鎖方式と交換方式で，位相保存性に顕著な差が

見出せなかった．従って，連鎖方式に比べ交換方

式の計算時間が少ないことから，交換方式により

効率的なクラスタ分析ができていると考えられ

る．  

7. 今後の課題  
 本研究では離散 DSC モデルと SOM により位相

保存性の比較を行ったが，Neural-Gas や t-SNE と

の比較を行う．離散 DSC モデルでの位相保存性

のよい調整係数の推奨値を求め，交換方式と連鎖

方式を比較する．異なるデータセットにも適用す

る．  
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Fig. 6 SOM によるマップ（ Iris データセット）  

 

Fig. 7 クラス毎に色付けした Datoid の分布

（Swiss Roll データセット，パラメータ 555）  

 

Fig. 8 類似度で色付けした Datoid の分布  

（Swiss Roll データセット，パラメータ 555）  

 
Fig. 9 SOM によるマップ  

（Swiss Roll データセット）  

Table 1 GK 係数の比較  

 連鎖方式 交換方式 
SOM 

 555 812 555 812 

Circle 0.325 0.318 0.314 0.309 0.196 

Iris 0.549 0.489 0.573 0.575 0.512 

Swiss Roll 0.281 0.392 0.345 0.493 0.454 

 

Table 2 S 係数の比較  

 連鎖方式 交換方式 
SOM 

 555 812 555 812 

Circle 0.389 0.354 0.245 0.248 0.243 

Iris 0.815 0.847 0.781 0.763 0.69 

Swiss Roll 0.419 0.395 0.49 0.665 0.626 

 

Table 3 類似度平均の比較  

 連鎖方式 交換方式 
 555 812 555 812 

Circle 0.571 0.580 0.875 0.872 

Iris 0.863 0.875 0.898 0.903 

Swiss Roll 0.726 0.795 0.845 0.852 

 


