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概要：ユーザにとって望ましいクラスタリング結果の定義は，ユーザそれぞれによって異なるものである．
そのため，入力データの特徴のみを用いてクラスタリングを行っても，望ましいクラスタリング結果が得ら
れない場合が多くある．そこで，本研究では教師なしクラスタリング手法である自己組織化マップに重み
ベクトルとユーザフィードバックを導入し，クラスタリングにユーザの意図を反映させる手法を提案する．
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Abstract: A clustering result which a user wants to obtain differs from user to user. A desirable clustering
result will not be obtained only with the data features in clustering. We propose a new clustering algorithm
which can reflect user’s intention by introducing weight vectors and user feedback into self-organizing maps.
By using this algorithm the user can refine and adjust the clustering system interactively.
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1. はじめに

1.1 背景

互いに特徴が似ているデータの集まりをクラスタとよび，

データを適切なクラスタに分けることをクラスタリングと

いう．クラスタリングを行うシステムは，あらかじめ与え

られた何らかの基準に基づいてクラスタリングを行い，こ

の基準の下で最善のクラスタリング結果を出力する [1]．そ

のため，どのような基準に基づいてクラスタリングするか

によって，様々なクラスタリングを考案できることが指摘

されている [2]．

たとえば，ある図形を入力データとしてクラスタリング

することを考える（図 1）．図形の辺の数と頂点数を基準と

してクラスタリングを行うとクラスタリングAのようにな
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り，図形の色を基準としてクラスタリングを行うとクラス

タリング Bのようになる．さらに，特徴としては説明がで

きないが実験者の直感に基づいたクラスタリングとして，

クラスタリング Cのようなクラスタリングも考えられる．

上に述べた例は，基準の選び方によって，クラスタリン

グ結果に差異が生じることを示している．この他にも入力

データ間の距離定義を変更したり，クラスタリングの手順

を変えたりすることにより，様々なクラスタリング結果が

得られる可能性がある．

入力データに対して，正しいクラスタリングが一意に定

まらない原因として，クラスタの厳密な定義が存在しない

ことが指摘されている [1], [2]．そのためクラスタリング手

法の評価実験などでは，正しいクラスタリング結果を実験

者があらかじめ作成したり，あるいはすでにクラスに分類

されているデータを使用し，実験で得られたクラスタリン

グ結果と比較することによって，手法の性能を評価するこ

とが一般的となっている．
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図 1 クラスタリング結果の例

Fig. 1 Examples of clustering result.

このように，正しいクラスタリング結果やその定義が

ユーザの主観に依存するという問題点に対し，筆者らは，

システムがユーザからクラスタリングに対する何かしらの

情報を受け取り，ユーザの意図をクラスタリングに反映さ

せることにより，望ましいクラスタリング結果が得られる

可能性があることに着目した．

本研究では，自己組織化マップに Subspace Clustering

の手法を導入し，それぞれのクラスタに対する特徴の関連

度を重みベクトルでとらえたWeighted SOMを提案する．

さらに，Weighted SOMが出力したクラスタリング結果に

対してユーザフィードバックを与えることにより，特徴の

関連度を変化させ，実験者の意図を考慮したクラスタリン

グを行う手法を提案する．

1.2 提案概要

本研究ではユーザフィードバックを用いた重み付き自己

組織化マップであるWeighted SOMを提案する．Weighted

SOMでは，各クラスタに重みベクトルを付加することによ

り，それぞれのクラスタに対して支配的な特徴や各特徴の

関連度を定量的に得ることが可能となる．また，Weighted

SOM が出力したクラスタリング結果に対して，ユーザ

フィードバックを与え，重みベクトルに反映させることに

より，ユーザの意図を考慮したクラスタリングを行うこと

が可能となる．

本研究ではWeighted SOMによりクラスタリングされ

た結果に対し，ある入力データxfが配置される望ましいク

ラスタ k′
f を，他の入力データのクラスタリングを考慮し

てユーザが指定することをユーザフィードバックとする．

このユーザフィードバックによりシステムは，クラスタ

k′
f の周囲にクラスタリングされている入力データのうち，

xfと似ている入力データを k′
f に集めることによって，入

力データxfがクラスタ k′
f に配置されることが望ましいと

いうユーザの意図をクラスタリングに反映させる．

自己組織化マップ（SOM: Self-Organizing Maps）は，

Kohonenが提案したニューラルネットワークを用いた教師

なしクラスタリング手法である [3]．SOMをクラスタリン

グに用いると，高次元の入力データを 2次元のマップに射

影することができる．本研究で SOMを用いる理由は，ク

ラスタリング結果を 2次元のマップ上で表現でき，それぞ

れのクラスタがどのような関係を示しているかを視覚的に

観察できるからである．また SOMでは，2次元のマップ

上で入力データ間の距離関係が保存されているため，ユー

ザは他のクラスタを参考に望ましい入力データのクラスタ

を予想することができる．さらに，SOMは教師なしクラ

スタリング手法であるため，教師データの一種であるユー

ザフィードバックがない場合でも，クラスタリングを行う

ことができる．

2. 関連研究

2.1 ユーザフィードバックを用いるクラスタリング手法

Cohnら [4]は，ユーザフィードバックを用いたクラス

タリング手法を提案した．この研究では，大量のデータ

を人間の直感に基づいてグループ分けする作業を Yahoo!

Problemとよび，Yahoo! Problemの解決方法として，ク

ラスタリング手法にユーザの意図を反映させる手法を提案

している．彼らは，ある特定の 2つの入力データが同じク

ラスタに属さないというユーザフィードバックをクラスタ

リングに導入している．しかし，彼らが指摘しているよう

に，特定の入力データ間に制約情報を与える方法以外にも

様々なユーザフィードバックが考えられる．

Nurnbergerら [5]は，教師なしクラスタリング手法であ

る SOMに，ユーザフィードバックを学習する重みベクト

ルを適用した手法を提案した．この研究では，ある参照

ノードに属すると判断された入力データを，ユーザが別の

参照ノードに移動させるというユーザフィードバックを

SOMに導入している．このユーザフィードバックを用い

て重みベクトルを更新し，入力データをクラスタリングし

なおすことによりユーザの意図に考慮したクラスタリング

を行っている．この手法は本研究の提案手法とは異なり，

ユーザフィードバックを受けて初めて重みベクトルが更新

される．

山田ら [6]は，人間と知的システムが協調しながら問題解

決を行う知的インタラクティブシステム実現のために，最

小ユーザフィードバック（MUF: Minimal User Feedback）

を提唱している．この研究では，知的システム全体のパ

フォーマンスを維持しつつ，ユーザが与えるフィードバッ

クの計算論的コストと認知的コストを最小にすることを目

的としている．計算論的コストを最小化するために制約つ

きクラスタリングを拡張した手法 [7]を，認知的コストを

最小化するために人の能動的学習を促進する GUI [8]を提

案している．この両者では，主に制約付き k-means法を改
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良することを考えている．

2.2 重みベクトルを用いるクラスタリング手法

Doeniconiら [9]は，クラスタリングに重みベクトルを

適用した Locally Adaptive Clustering（LAC）を提案して

いる．クラスタリングに重みベクトルを適用することによ

り，各クラスタにおける各次元の関連度をとらえることが

でき，クラスタリング精度が向上している．しかし，LAC

を用いるには重みの影響をどの程度重視するのかを表すパ

ラメータ hを適切に決定する必要があり，適切なパラメー

タの調整が問題となる．また，この研究では何らかの制約

条件やユーザフィードバックを用いて，重みを更新する方

法については述べられていない．

Chengら [10]は，k-means法に重みベクトルを適用した

Locally Weighted Clustering（LWC）と，LWCにmust-link

と cannot-linkといった制約情報を付加した，Constrained

Locally Weighted Clustering（CLWC）を提案している．

LWCと CLWCは LACとは異なり，重みの影響度を表す

パラメータが存在しないためパラメータの調整が必要ない．

LWCと CLWCはいくつかのデータに対して LACなどの

既存クラスタリング手法よりも高いクラスタリング精度を

示している．しかし，LWCと CLWCはどちらも k-means

法を拡張した手法であるため，正しいクラスタ数が分から

ない場合は，正しい分類ができない．

3. 背景知識

3.1 Subspace Clustering

一般的なクラスタリング手法は入力データのすべての次

元を用いてクラスタリングを行っている．しかし，高次元

の入力データにはクラスタリングに不必要な次元が多く，

そのすべてを用いてクラスタリングを行うとクラスタリン

グ精度が落ちる場合がある．また，入力データが高次元に

なると入力データ間の距離が等距離になってしまい，デー

タ間の類似性を正しく求めることができなくなってしまう

という指摘がある [11]．そこで Subspace Clusteringでは，

各クラスタに重みベクトルを付加して，クラスタごとに次

元の重みを変化させ，クラスタに関連性のある次元を用い

てクラスタリングを行うことでクラスタリング精度の向上

を図っている．

3.1.1 Locally Weighted Clustering

提案手法では，Chengら [10]が提案している k-means法

に重みベクトルを加えた手法を SOMに拡張することを考

える．そこで，ここでは Chengらが提案している Locally

Weighted Clustering（LWC）について説明する．

3.1.1.1 概要

LWC（図 2）ではまず，各クラスタの中心点 ck =

(ck1, ck2, . . . , ckM ) と各クラスタに付加されている重み

ベクトル wk = (wk1, wk2, . . . , wkM )を初期化する．次に，

図 2 LWC の流れ図

Fig. 2 Flow diagram of locally weighted clustering.

各入力ベクトル xi = (xi1, xi2, . . . , xiM )を重み付き距離関

数 L2,wk を用いて各クラスタに割り当てる．その後，各

クラスタの中心点ckと重みベクトルwkを更新する．入力

データの各クラスタへの割当てと，中心点ckと重みベクト

ルwkの更新をクラスタリング結果が収束するまで繰り返

し行う．ここでM は，入力データの次元数である．

3.1.1.2 初期化

k-means法において中心点ckの初期値はクラスタリング

精度に影響を及ぼすため，中心点ckを入力データを用いて

初期化を行う Forgy initializationなどの手法を用いて初期

化する．また，重みベクトルwkは式 (1)の制約条件を設け

るため，重みベクトルwkのすべての要素を 1で初期化す

る．ここでM は入力ベクトルと重みベクトルの次元数で

ある．
M∏

j=1

wkj = 1 (1)

3.1.1.3 入力データの割り当て

重み付き距離関数 L2,wk を用いて，入力データを各クラ

スタに割り当てていく（式 (2)）．ここで K は割当てを行

う全クラスタの総数である．

φc(xi) = arg min
1<k<K

L2,wk(xi, ck) (2)

L2,wk(xi, ck) =

√√√√ M∑
j=1

wkj |ckj − xij |2 (3)

3.1.1.4 中心点と重みベクトルの更新

中心点ckは各クラスタ Ck に割り当てられた入力ベク

トルの平均値として更新する（式 (4)）．中心点の更新後，

式 (5)を用いて重みベクトルwkを更新する．ここで，式 (6)

中の
∑

xi∈Ck
|xij − ckj |2 の値が，非常に小さくなると重

みベクトルの更新時に悪影響を及ぼす可能性がある．そ

こで
∑

xi∈Ck
|xij − ckj |2 の値が閾値 Othreshold より小さ

い場合は，
∑

xi∈Ck
|xij − ckj |2 = Othreshold とする．逆に∑

xi∈Ck
|xij − ckj |2 の値が非常に大きくなる場合もあり，

この場合は計算途中で桁あふれが発生する可能性がある．
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図 3 SOM の概念図

Fig. 3 Conceptual diagram of self-organizing map.

図 4 SOM の流れ図

Fig. 4 Flow diagram of self-organizing map.

そこで実際には式 (5)の自然対数をとった値を計算し，得

られた値を用いて重みベクトルを計算している．

ckj =
1

|Ck|
∑

xi∈Ck

xij (4)

wkj =
λk∑

xi∈Ck
|xij − ckj |2 (5)

λk =

⎧⎨
⎩

M∏
j=1

⎛
⎝ ∑

xi∈Ck

|xij − ckj |2
⎞
⎠

⎫⎬
⎭

1
M

(6)

3.2 自己組織化マップ

SOMはKohonenにより提案された教師なしクラスタリ

ング手法である．SOMは多次元の入力データを 2次元平

面に配置された参照ノードに分類する（図 3）．このとき，

ある入力データに対して特徴が似ている他の入力データは

2次元平面上で近くの参照ノードに分類され，特徴が似て

いない入力データは遠くの参照ノードに分類される．

SOMには Online型 SOMと Batch型 SOMがある．提

案手法では，学習効率が良いとされている Batch型 SOM

を用いる．Batch型 SOMは 4段階のステップで構成され

ている（図 4）．

3.2.1 参照ベクトルの初期化

2次元平面に配置された参照ノード kはそれぞれ，参照

ベクトルmkとよばれるM 次元のベクトルを持っている．

M は入力データの次元数と同じである．ここではまず参

照ノードの学習を行う前に，それぞれの参照ベクトルの初

期化を行う．一般的に参照ベクトルは乱数を用いて初期化

される．

3.2.2 勝者ノードの決定

次に，各入力データに対して最も距離が小さい参照ノー

ドを計算する．ある入力データ xi に対して最も距離が小

さい参照ノードを入力データxiの勝者ノード k∗
i とよぶ．

勝者ノードは式 (7)を用いて計算される．

k∗
i = arg min

k
D(xi, mk) (7)

D(xi, mk) =

√√√√ M∑
j=1

(mkj − xij)2 (8)

3.2.3 参照ベクトルの更新

前項で求めた勝者ノードと入力ベクトルを用いて参照ベ

クトルの更新を行う（式 (9)）．ここで，Nk,r(t)は参照ノー

ド k の近傍半径 r(t)内に存在する参照ノードを勝者ノー

ドとした入力データの集合である（式 (10)）．Dist(k1, k2)

は，参照ノード k1 と参照ノード k2 の 2次元マップ上での

ユークリッド距離であり，n(Nk,r(t))はNk,r(t) の要素数で

ある．

mk =
1

n(Nk,r(t))

∑
xi∈Nk,r(t)

xi (9)

Nk,r(t) = {xi | Dist(k∗
i , k) < r(t)} (10)

3.2.4 更新反復

勝者ノードの決定と参照ベクトルの更新を Ts 回反復す

る．反復する際に，近傍半径 r(t)を反復回数 tにあわせて

減衰させることにより，参照ノードの学習効率が上昇す

る．ここでは式 (11)を用いて近傍半径 r(t)を減衰させる．

Ts は参照ベクトル更新回数であり，tは現在の更新回数で

ある．

r(t) =
(

1 − t

Ts

)
r(0) (11)

4. 提案手法

4.1 概要

提案手法であるWeighted SOMでは，Kohonenが提案

した Batch型 SOM [3]の各参照ノードに重みベクトルwk

を適用し，参照ベクトルmkと入力データxiを用いて重み

ベクトルwkを更新する．SOMに重みベクトルを導入する

ことにより，参照ベクトルごとに各次元の重みを変化させ

クラスタリング能力の向上を図る（図 5）．本研究では，重

みベクトルwkの更新には LWCで用いられている重みベク

トルの更新式を拡張した式を採用した．さらに，Weighted

SOMから得られたクラスタリング結果にユーザフィード

バックを与えることにより，重みベクトルwkの値を変化さ

せ，ユーザの意図に合ったクラスタリングを行う（図 6）．
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図 5 Weighted SOM の概念図

Fig. 5 Conceptual diagram of weighted self-organizing map.

図 6 提案手法の流れ図

Fig. 6 Flow diagram of proposed clustering algorithm.

4.2 勝者ノードの計算

提案手法では，LWC [10]で用いられている重み付きの

距離関数 L2,wk を拡張した重み付き距離 Dwk を使用し，

入力データxiに対して最も距離が小さい参照ノードを勝者

ノード k∗
i とする（式 (12)）．勝者ノード k∗

i は入力データ

xiと最も距離が小さい参照ノードのことであり，入力ベク

トルxiは参照ノード k∗
i に属すると判断される．

k∗
i = arg min

k
Dw(xi,mk) (12)

Dw(xi,mk) =

√√√√ M∑
j=1

wkj |mkj − xij |2 (13)

4.3 参照ベクトルの更新

提案手法では，式 (9)に従って Ts回参照ベクトルを更新

する．

4.4 重みベクトルの更新

参照ベクトルを Ts 回更新した後，各参照ノードに分類

された入力データと参照ベクトルmkを用いて重みベクト

ルwkの更新を行う．参照ノード k を勝者ノードとする入

力データの集合を Nk,0 とする．提案手法では LWCで用

いられていた重みベクトルの更新式におけるクラスタの

中心点ckを，参照ベクトルmkに置き換えた式を重みベク

トルの更新に使用する（式 (14)）．重みベクトルを更新し，

再び勝者ノードの計算と参照ベクトルの更新を Ts 回行う．

重みベクトルが Tw 回更新された後に，インタラクション

フェーズに移行する．ここでM は入力データの次元数，N

は入力データの数を表す．

wkj =
λk∑

xi∈Nk,0
|xij − mkj |2 (14)

λk =

⎧⎨
⎩

M∏
j=1

∑
xi ∈Nk,0

|xij − mkj |2
⎫⎬
⎭

1
M

(15)

4.5 クラスタリングと結果の表示

各入力データはそれぞれの勝者ノードに割り当てられる

ことにより，クラスタリングされる．提案手法では分類さ

れたデータ間の関係が分かりやすいように，2次元平面で

碁盤の目状に各参照ノードと分類された入力データをディ

スプレイに描画する．

4.6 ユーザフィードバック

クラスタリングフェーズによりクラスタリングされた結

果を見たユーザは，自分の意図と違った参照ノードに配置

されている入力データxfに対して，適切だと思われる参

照ノード k
′
f を指定する．いくつかの入力データに対して

参照ノードの指定を受けた後，重みベクトルを更新する．

以降のクラスタリングにおいて，指定を受けた入力データ

xfの勝者ノード k∗
f を k

′
f に変更する．入力データxfは k

′
f

に分類されているものとして重みベクトルの更新と参照ベ

クトルの更新を行う．ある入力データに対して，直接最適

な配置を指定することにより，cannot-linkやmust-linkと

いった制約条件よりも，ユーザにとって直感的なフィード

バックを与えることができる．

5. 実験

5.1 実験 1

重みベクトルを付加しない Batch型 SOMと提案手法の

クラスタリング結果を比べ，重みベクトルを SOMに付加

することにより，どのようなクラスタリングがなされるか

を調べる．また，ユーザフィードバックを受けたことによ

り重みベクトルと参照ベクトルに変化が起こり，クラスタ

リング結果にどのような影響が起きるのか調べる．

5.1.1 実験方法

提案手法では入力データの各次元の関連度を重みベクト

ルで表現する．そのため，次元の大きい入力データにおい

て重みの影響が鮮明になると考えられる．そこで，提案手

法のクラスタリング結果を調べるために，筆者が先行研

究 [12]で行ったソフトウェアのクラスタリングを行う．ソ
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フトウェアのクラスタリングでは，単語の出現頻度を元に

入力データを作成するため，次元が大きい入力データを扱

う．また，ソフトウェアのクラスタリングにおける正しい

クラスタリング結果はユーザの好みに大きく影響されるた

め，ユーザフィードバックがより重要になる．

クラスタリングに用いる入力データは，以下の方法で作

成した．

( 1 ) それぞれのソフトウェアに対して，ソフトウェア名を

検索クエリとして Yahoo! Searchを用いて web検索

を行う．

( 2 ) 上位 50件分の検索結果スニペットを形態素解析し，名

詞のみ集める．

( 3 ) それぞれのソフトウェアに対して名詞の出現回数をベ

クトルで表現し，ソフトウェアベクトルとする．

( 4 ) すべてのソフトウェアに対して求めたソフトウェアベ

クトルを tf-idfを用いて変換する．

単語の出現頻度を tf-idf [13]を用いて変換することによ

り，すべての文書に共通して出現する単語や，特定の文

書にのみ出現する単語の影響を抑えることができる．ク

ラスタリングに用いたソフトウェアは表 1 のとおりであ

る．今回の実験では上記の手順で作成した 7,666次元のソ

フトウェアベクトル 29個に対してクラスタリングを行う．

SOMの参照ノードは 6 × 6の碁盤の目状に配置し，近傍

半径 r(0)を 2としている．また，参照ベクトルの更新回数

Ts を 100，重みベクトルの更新回数 Tw を 10としている．

5.1.2 実験結果

図 7 は，Batch型 SOMを用いてソフトウェアのクラス

タリングを行った結果である．この結果から，領域 Aに音

楽・動画プレイヤ，領域 BにMicrosoft Visual Studio，領

域 CにMicrosoft Office，領域 Dにネットワーク関係のソ

フトがそれぞれ分類されていることが分かる．

次に図 8 は，提案手法であるWeighted SOMを用いて

ソフトウェアのクラスタリングを行った結果である．この

結果からは，領域 Aに統合開発環境，領域 BにMicrosoft

Office，領域 Cにチャットソフト，領域 Dに音楽・動画プ

レイヤ，領域 Eにインターネットブラウザが分類されて

いることが分かる．また，クラスタリング後のWeighted

SOMの参照ベクトルと重みベクトルの値を調べると，参

照ベクトルの値が 0の次元の重みが大きくなっていること

が分かった．

さらに，図 8のクラスタリング結果を出力したWeighted

SOMにユーザフィードバックを与えた結果が図 9 である．

ここでは，ユーザフィードバックとして EmEditorの分類

を変更している．その結果，フィードバックを与えられた

参照ノード付近に存在していたMicrosoft Office関係のソ

フトウェアが EmEditorと同じ参照ノードに移動し，移動

したEmEditorの周辺参照ノードに存在したWinShellがプ

ログラミングのクラスタに移動している．また，Weighted

表 1 分類対象のソフトウェア一覧

Table 1 List of software to be clustered.

ソフトウェア名

1 BEAT!MusicPlayer

2 Google Chrome

3 Internet Explorer

4 Outlook Express

5 Windows Media Player

6 Rip!AudiCO FREE Ver 4.03

7 Adobe Reader 9

8 EmEditor

9 GOM Player

10 Lunascape6

11 Microsoft Office Excel 2007

12 Microsoft Office Outlook 2007

13 Microsoft Office Picture Manager

14 Microsoft Office PowerPoint 2003

15 Microsoft Office Word 2007

16 Microsoft Visual Basic 2008 Express Edition

17 Microsoft Visual C++ 2008 Express Edition

18 Visual Studio 2008 コマンドプロンプト

19 Mozilla Firefox

20 QuickTime Player

21 Skype

22 VLC media player

23 Windows Live Call

24 Windows Live Messenger

25 Windows Live メール

26 Windows Messenger

27 WinShell

28 ペイント

29 ワードパッド

図 7 Batch 型 SOM でのクラスタリング結果

Fig. 7 Clustering result of batch version of SOM.

SOMにユーザフィードバックを与える前後の参照ベクト

ルと重みベクトルの値を比較すると，両者の値が変化して

いることが確認できた．

5.2 実験 2

重みベクトルを付加しない Batch型 SOMと提案手法の

クラスタリング結果を比較し，各手法によるクラスタリン

グ結果が，どの程度ユーザの意図に近いか被験者実験を行

い調査する．

また，提案手法と既存手法のクラスタリング結果にユー
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図 8 Weighted SOM でのクラスタリング結果

Fig. 8 Clustering result of Weighted SOM.

図 9 Weighted SOM にフィードバックを与えた場合のクラスタリ

ング結果

Fig. 9 Clustering result of Weighted SOM with user feedback.

ザフィードバックを与えることにより，ユーザにとって妥

当なクラスタリング結果の変更がなされるか調査する．

5.2.1 実験方法

被験者に入力データを複数の手法でクラスタリングした

結果をランダムな順で提示し，それぞれのクラスタリング

結果がどの程度ユーザの意図に近いか 5段階で評価しても

らう．その後，それぞれのクラスタリング結果に対し，最

大 5個のユーザフィードバックを与えてもらい，再度クラ

スタリングした結果を被験者に提示する．各手法にユーザ

フィードバックを与えた後のクラスタリング結果が，どの

程度ユーザの意図に近いか，また，クラスタの移動がユー

ザフィードバックに対して妥当であるかを 5段階で評価し

てもらう．

提案手法と比較する対象のクラスタリング手法は以下の

2つである．

SOM1 式 (16)を用いて参照ベクトルを更新する従来の

Batch型 SOMに Nurnbergerら [5]の手法を導入した

もの

SOM2 式 (9) を用いて参照ベクトルを更新する従来の

Batch 型 SOM にユーザフィードバックを導入した

もの

SOM2の手法では，提案手法と同様に，ユーザフィード

バックとして特定の入力データに対して適切な参照ノード

を指定している．

図 10 被験者によるクラスタリング結果の評価

Fig. 10 User’s evaluation of clustering result.

mk =

N∑
i=1

hk∗
i ,kxi

N∑
i=1

hk∗
i ,k

(16)

hk∗
i ,k = α(t) exp

(
−Dist2(k∗

i , k)
2r2(t)

)
(17)

実験 2において使用する入力データは，実験 1と同様の

ソフトウェアベクトルである．本実験では実験条件を統一

するために，表 1 から使用用途が分かりにくいソフトウェ

アを除いた 24個のソフトウェアに対してソフトウェアベ

クトルを作成し，クラスタリングを行う．SOMの設定は

実験 1と同じである．また，式 (17)で用いる学習率 α(0)

は 0.1とし，参照ベクトルの更新を重ねるにつれ減衰させ

ていく．

被験者は 22～27歳の男性 5名であり，実験前にクラス

タリングを行うソフトウェアの一覧を提示し，使用用途が

分からないソフトウェアに対しては，簡単な説明を行った．

5.2.2 実験結果

図 10 は，被験者によるクラスタリング結果の評価であ

る．質問 1，2は，ユーザフィードバックをシステムに与

える前後のクラスタリング結果がユーザの意図にどの程度

近いか 5段階で評価してもらった結果である．また，質問

3はユーザフィードバックをシステムに与えた後のクラス

タの移動がユーザにとって妥当であるか 5段階で評価して

もらった結果である．

提案手法に対して被験者がユーザフィードバックを与え

たクラスタリング結果の例が図 11 である．太い枠がそれ

ぞれの参照ノードを表し，ユーザフィードバックを受けた

ソフトウェアは斜体で表している．図 11 のクラスタリン

グ結果には，Visual Studio系のソフトウェアや，音楽・動

画プレイヤ，ブラウザといったソフトウェアを集めるとい

うユーザの意図の下にユーザフィードバックが与えられて
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図 11 提案手法に対して被験者がユーザフィードバックを与えたク

ラスタリング結果 2

Fig. 11 Clustering result of proposed algorithm with user feed-

back.

いる．

6. 考察

6.1 実験 1

まず，Batch型 SOMによるクラスタリング結果（図 7）

とWeighted SOMによるクラスタリング結果（図 8）を比

べる．両者のクラスタリング結果には音楽・動画プレイヤ

のクラスタやMicrosoft Officeのクラスタなど，共通して

出現しているクラスタが存在している．これは，Weighted

SOMにおける重みベクトルが Batch型 SOMにより得ら

れた参照ベクトルを用いて更新されているため，Weighted

SOMのクラスタリング結果が Batch型 SOMの分類の影

響を受けているからである．両者に同じクラスタが存在す

る一方で，Batch型 SOMではネットワークソフトとして

クラスタを構成していたソフトウェアが，Weighted SOM

を用いたクラスタリング結果ではチャットソフトとイン

ターネットブラウザのクラスタに分割されていることが分

かる．これは，重みベクトルを用いることで各次元の関連

度が変化したことが原因と考えられる．以上の結果から，

Batch型 SOMのクラスタリング結果を踏襲しつつ，分類

能力を向上することができたと考えられる．

今回実験で使用したソフトウェアベクトルはその作成手

順から，単語の出現頻度ベクトルであり，要素の大部分は

0である．また，式 (14)から参照ノード kを勝者ノードと

する入力ベクトル集合 Nk,0 間で値が近い次元の重みが大

きくなるように重みベクトルが更新されることが分かる．

このことから，参照ベクトルの値が 0の次元の重みが大き

くなっていると考えられる．つまり，Weighted SOMによ

るソフトウェアクラスタリングでは，あるクラスタ内に出

現しない単語を重視してクラスタリングを行っていること

が分かる．

次に，Weighted SOMでのクラスタリング結果にユーザ

フィードバックを与える前後のクラスタリング結果（図 9）

を比べる．今回の実験ではユーザフィードバックとして

EmEditorの位置を変更している．この結果では，EmEd-

itorという文書エディタに関係のあるMicrosoft Officeの

ソフトウェアが EmEditorの近くに集まっていることが分

かる．また，TEXの統合開発環境であるWinShellは，文

書エディタより統合開発環境と関係性が重みベクトルによ

り強調されて EmEditorと離れる方向に移動したと考えら

れる．このことから，ユーザフィードバックを与えること

により，クラスタリング結果に変化を与えることができた

といえる．

ここで，ユーザフィードバックとして移動入力データxi

を移動元参照ノード ks から移動先参照ノード kd へ移動さ

せるときに生じるクラスタリング結果への影響について考

える．重みベクトルは式 (14)を用いて更新されるため，移

動元参照ノード ks の重みベクトルwks
は元々移動元参照

ノード ks にクラスタリングされていた入力データからxi

を除いた入力データを用いて更新される．このとき，入力

データの各次元のうち値が似通っている次元の重みを大き

く，それ以外の次元の重みを小さくするように重みベクト

ルは更新される．そのため，移動元参照ノード ks の重み

ベクトルは，元々移動元参照ノード ks にクラスタリング

されていた入力データからxiを除いた入力データの間で共

通して値が似ている重みの次元が大きくなり，それ以外の

次元の重みが小さくなる．同様に移動先参照ノード kd の

重みベクトルは，移動先参照ノードにクラスタリングされ

ていた入力データにxiを加えた入力データを用いて更新さ

れる．このように更新された重みベクトルと参照ベクトル

を用いて再度クラスタリングを行うため，参照ノード ks

と kd の周囲にクラスタリングされている入力データのク

ラスタリングが変化する．以上の考察により，提案手法で

はユーザフィードバックを与えた周囲のクラスタリングに

影響を与えることができたことが分かる．

6.2 実験 2

まず，質問 1の被験者評価結果から，それぞれの手法に

対する評価値の平均を比べると，提案手法はユーザフィー

ドバックを受ける前の初期クラスタリングにおいて，ユー

ザの意図に近いと評価されていることが分かる．しかし，

被験者 No3が提案手法によるクラスタリング結果が最も

意図と遠いと評価していることから，ユーザによって良い

クラスタリング結果の定義が大きく異なっていることが分

かる．次に質問 2の評価結果からユーザフィードバックを

与えた後のクラスタリング結果に対する評価値の平均を比

べると，SOM2によるクラスタリング結果が最も良く，次

いで提案手法，SOM1との結果が得られた．ユーザフィー

ドバックを与える前のクラスタリング結果に対する評価値

の平均も考えると，SOM1，SOM2はユーザフィードバッ

クによりユーザの意図に近づいていることが分かる．その

一方で，被験者 No4は提案手法にユーザフィードバックを

与えた後のクラスタリング結果が，ユーザの意図から少し
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遠いと評価している．これは，提案手法にユーザフィード

バックを与えた際，2つの大きなクラスタが 1つに統合す

るなどの，クラスタの大きな移動が生じていたためである

と考えられる．

また，提案手法において初期クラスタリング結果とユー

ザフィードバックを与えた後のクラスタリング結果の評価

にあまり変化が生じていないことが分かる．このことに対

して，実験後に被験者から，提案手法の初期クラスタリン

グ結果が，意図していたクラスタリング結果と非常に近い

ものであったため，ユーザフィードバックによる効果が表

れにくいのではないかとの意見をいただいた．

質問 3の評価結果から，提案手法は Nurnbergerら [5]の

手法と比べ，ユーザフィードバックによるクラスタの移動

がユーザにとって妥当であることが分かった．Nurnberger

ら [5]の手法では，ユーザフィードバックとして入力デー

タの適切な参照ノードを指定しても，ユーザフィードバッ

クどおりにクラスタが移動しない場合が多かったため，被

験者はクラスタの移動が妥当でないと評価していたと考え

られる．

7. 終わりに

本研究では，SOMの各参照ノードに重みベクトルを付

加することにより，各次元の重要度を調節し，クラスタリ

ング性能を向上させるWeighted SOMを提案した．また，

Weighted SOM にユーザフィードバックを与えることに

より，ユーザの意図をクラスタリング結果に反映させる手

法を提案した．実験により，初期クラスタリングにおいて

提案手法のWeighted SOMは既存の SOMよりユーザの

意図に近いクラスタリングがなされることが分かった．ま

た，提案手法のWeighted SOMにおいてインタラクショ

ンフェーズでユーザフィードバックを与えることにより，

ユーザにとって妥当なクラスタの移動が行えること分かっ

た．今後の課題として，ソフトウェアのクラスタリングだ

けでなく，他のクラスタリングに提案手法を適用し，手法

の有効性を調べる必要がある．さらに，ユーザフィード

バックには様々なユーザの意図が考えられるため，それら

に対応することができる重みベクトルの更新手法を考え

る必要がある．また，提案手法では入力データが何も分類

されていない参照ノードの重みは更新されていない．しか

し，SOMではある参照ノードの近傍に存在する参照ベク

トルの値は互いに似ているため，近傍参照ノードにおける

次元の重要度も似ている可能性がある．そのため，周囲の

重みベクトルを考慮して重みベクトルを更新する手法も考

えられる．
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