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第1章 序論

1.1 研究の背景

近年のコンピュータの高性能化およびそれに伴うネットワーク化によって，高度情報化社会

が形成され，その中で多くのデータ化された情報が，国家や企業あるいは大学や研究機関な

どのデータベースに絶え間なく蓄積され続けている．このような膨大なデータを効率よく取

り扱うためには，コンピュータによるデータ解析は非常に有効な手段である．特に近年，デー

タマイニング (data mining) 1 と呼ばれる技術に注目が集められており，様々な研究がなさ

れている [1, 30, 111]．データマイニングとは，統計学やパターン認識，人工知能等のデータ

解析の諸技法を大量のデータに網羅的に適用することで知識を取り出す技術のことで，通常

のデータの扱い方からは想像が及びにくい，発見的 (heuristic) な知識獲得を目的として使用

される．

データマイニングに注目が集められるようになった背景には前述したように，安価で大容

量の記憶装置が開発され，ネットワーク環境が整備されたことによって，大量のデータ蓄積が

可能となったことが直接的に関係している．デジタル形式でのデータの収集は，コンピュータ

を用いてデータ解析をすることを念頭に置いて 1960年代には既に行われつつあったのだが，

1990年代に至りデータ量は爆発的に増大したため，従来の解析方法では追いつかなくなって

しまった．これに伴い，データベースにおける大量データを処理するための手法として，1995

年頃にデータマイニングの概念が現れ，統計的手法や人工知能分野での検索技術等が応用さ

れるようになったのである [1, 111]．

データマイニングはデータの中から価値ある情報を見つけ出すための技術であり，様々な

手法が用いられている．一般的によく知られているニューラルネットワークなどはパターン

認識の分野における代表的なデータマイニング手法であり，多変量解析に用いられている主

成分分析や因子分析などはデータ解析の分野における代表的な手法である．つまり，データ

マイニングとは全く新しい技術ではなく，様々な研究の融合した領域であると言える．

クラスター分析 (cluster analysis) はこのようなデータマイニングの諸技法の一つであり，

クラスタリング (clustering) とも呼ばれている．クラスタリングは，解析対象となるデータ

を外的基準なしに自動的に分類を行うという特徴を持つ [34, 76, 90]．外的基準がない，すな

1海外では Knowledge - Discovery in Databases（データベースからの知識発見）の頭文字をとって KDDと
も呼ばれている．詳細については [26, 27]を参照されたい．
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わち教師無し分類手法であるため，分類すべきデータ間に定義された類似性や距離のみに基

づいてグループ分けが行われる．大規模データベースに蓄積され続ける膨大なデータを分類

することは，迅速な知識発見作業に繋がるため，現在，データマイニングの分野において最

も注目が集められている手法の一つでもある．

クラスタリングの諸技法は，20世紀後半から盛んに研究がされるようになり，その応用は

広範囲に渡る [2, 92]．例えば，医学の分野では，患者を治療する際に明確な診断をするため

に症候群別に分類したり [25, 38, 109]，考古学の分野では，発掘された陶器のかけらや石器等

を類似のものからなるグループに分けるのに用いられている [39, 40, 41]．また，マーケティ

ングの分野では，都市の商業的，人口学的な変数からなるデータを用いて都市のグループ化

が行われたり [29, 33]，企業の顧客データベースから顧客情報を取り出す際にもクラスタリン

グが用いられている [8, 15]．さらに，文字認識や画像認識，情報検索などの研究にも応用さ

れており [71, 94, 96, 97]，最近ではクラスタリングを用いた情報検索システムなども構築さ

れている [16]．

さて，このようなクラスタリング技法には，階層的クラスタリング (hierarchical cluster-

ing) と非階層的クラスタリング (non-hierarchical clustering) の 2種類がある．

• 階層的クラスタリング
類似度の大きいデータを 1組ずつ結合していき，小さなクラスターから次第に大きなク

ラスターを生成していく手法．出力結果はデータの樹形図 2 で表される．

• 非階層的クラスタリング
クラスターの数をあらかじめ指定し，データ間の距離などを分類の基準としてクラス

ターを生成していく手法

階層的クラスタリングは，図 1.1に示されているような樹形図により結果を表示するので，

単に対象をいくつかのクラスターに分類するだけでなく，どのようにクラスターが結合され

ていくかの過程までをも見ることができる．そのため，非常に直感的なアウトプットが得ら

れるという特徴を持っており，様々な分野において用いられている手法である [91]．しかし

ながら，分類する対象が非常に多い場合には計算量が膨大な量となり実行不可能となったり，

結果が不安定となってしまうという欠点がある．このような場合，つまり大量のデータを取

り扱う場合には，非階層的なクラスタリング手法の方が有効であるということが知られてい

る [92]．本研究では，この非階層的なクラスタリング手法を中心に取り扱う．

非階層的クラスタリングの代表的な手法に c-平均法 (c-means) がある．c-平均法は，クラス

ター中心と各データとの距離などを基準としてクラスタリングを行う手法である．また，こ

の c-平均法に分割のあいまいさであるファジィ理論 [113]を導入したものとして，ファジィc-

2デンドログラムとも呼ばれる．
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平均法 (fuzzy c-means) がある．ファジィ理論を導入することにより解析対象となるデータ

にあいまいな分類を許すことが可能となり，より柔軟にデータを取り扱うことができるよう

になった. そのため，ファジィクラスタリングは，現在，クラスタリングの分野において最も

研究が盛んに行われている手法でもある [22, 31, 42]．

ファジィc-平均法は，Bezdekらによって提案された手法 [6] （本研究では標準的ファジィ

c-平均法と呼ぶ）が最も良く知られており，多くの研究者によってその応用研究が行われて

いる [7, 17, 36, 63, 108]．また，宮本らによって提案されたエントロピー正則化法によるファ

ジィc-平均法 [74, 75]は，エントロピー関数を利用してファジィ化するものであり，様々な点

において拡張性が高いことが知られている [44, 77, 100]．

さて，先にも述べたように，クラスタリングを行う際には，データ間に定義された類似性

や距離に基づいてグループ分けが行われる．この類似性や距離は関連性の尺度とも呼ばれて

おり，この尺度を表すものとして類似度 (similarity) あるいは非類似度 (dissimilarity) と呼

ばれるもがある [76]．類似度とは，その値が大きければ大きいほど個体同士はより似ている

と判定される測度であり，非類似度とは，その値が小さければ小さいほど個体同士はより似

ていると判定される測度である．また，これらの値はそれ自身との値が最も大きく (小さく) 3

かつ対称である必要があるとされている [76]．

Bezdekらによる標準的ファジィc-平均法 [6]では，ユークリッド空間が仮定され，その上で

最適化問題が考察されたので，使用する非類似度は自然に定まった．しかしながら，ファジィ

c-平均法の変形 [43, 44, 74, 75, 100]では，非類似度の選択は自明ではなく，様々な尺度を用

いることが可能である．本研究では関連性の尺度として，データクラスタリングの分野にお

いてあまり研究がされていない，内積に基づく類似度に焦点を当てている点が特徴である．

3類似度を用いた場合はそれ自身との値は最も大きくなり，非類似度を用いた場合はそれ自身との値は最も小
さくなる．
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A        B   C        D     E    F         G       H   I 

図 1.1: 階層的クラスタリングのイメージ図．縦軸は結合のレベルを表しており，ここでは，

結合のレベルを赤の点線でカットしたとき，青，緑，紫の 3つのクラスターが生成される様

子が示されている．

図 1.2: 非階層的クラスタリングのイメージ図．ここでは，各個体がそれぞれ○，△，□の 3

つのクラスターに分類されている様子が示されている．
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1.2 関連研究

内積に基づく類似度を利用したクラスタリングについては，情報検索の分野においてよく

研究されている．特に，コサイン相関と呼ばれる類似度は，文書と用語あるいは文書間同士

の類似尺度を計算する際によく用いられている [59, 60, 94, 96, 97]．しかしながら，データク

ラスタリングの分野では，分類性能において内積は距離に劣るとされているため，あまり用

いられていない．なぜならば，原点からの同一直線上のデータは全て同じであるとみなされ

るからである．

また，従来の c-平均クラスタリング手法では分類境界面が必ず線形になり，しかも，その

分類境界面は各クラスター中心への最近隣分類規則（最近中心分類）に基づいて形成される

ため，各クラスター中心を結ぶ垂直 2等分線から構成されるボロノイ境界を形成する（図 1.3

参照）．そのため，クラスターサイズが異なるようなデータあるいは線形分離不可能なデータ

に対しては最適な分類を行うことができなかった．

そこで，宮本らはクラスターのサイズを調整する変数を導入した新たなアルゴリズムを提

案し，クラスター領域が異なる場合においても適切な分類境界を得ることに成功した [77]．ま

た，非線形サポートベクトルマシン [106, 107]に用いられているカーネル法を利用したクラ

スタリングアルゴリズムを提案することにより，非線形な分類境界を求めることに成功して

いる [81, 82]．しかしながら，これらの提案手法においては，データ間の非類似度としてユー

クリッド距離の 2乗が用いられているため，内積に基づく類似度を利用した際には式の導出

方法が異なり，クラスタリングアルゴリズムに用いられている目的関数や最適解の再定式化

が必要となる．

また，井口ら [46, 47]は，競合学習というアプローチからクラスタリングを考え，カーネ

ル関数を利用した学習ベクトル量子化によるクラスタリングアルゴリズムを提案することで，

c-平均法で問題となっていたカーネル法を利用した際の計算量の増加を抑えることに成功して

いる．さらに，自己組織化マップのアルゴリズムをカーネル化することにより，高次元特徴空

間におけるデータの可視化にも成功している．しかしながら，ここでもデータ間の非類似度

としてユークリッド距離の 2乗が用いられているため，内積を利用した際の更新式の導出方

法が異なり，クラスタリングアルゴリズムに用いられている更新式の再定式化が必要となる．

さらに，宮本 [80]は文書情報あるいはWeb情報などの情報要素をクラスタリングする手法

として，ファジィマルチ集合 [110]と呼ばれる理論を用いたクラスタリングアルゴリズムを提

案している．ここでは，クラスタリングアルゴリズムとして，標準的ファジィc-平均法および

エントロピー正則化法が用いられているが，クラスターサイズを調整する変数を導入した手

法や競合学習モデルを用いた手法はまだ考察されていない．また，カーネル化したアルゴリ

ズムについても考察されていないため，実世界におけるクラスタリング性能の有効性を確か

めるためには，このような応用研究も必要であると言える．
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図 1.3: 各点を結ぶ垂直 2等分線で形成されるボロノイ境界を表した図

1.3 研究の意義

1.3.1 内積に基づく類似度

データクラスタリングの研究においては，データ間の類似性測度としてユークリッド距離

が用いられるのが一般的であり，内積に基づく類似度を利用したクラスタリングの研究はあ

まりなされていない．なぜならば，一般に多変量解析の方法は多次元ユークリッド空間に基

づいて定義されており，クラスタリングにおいてもユークリッド空間に基づく数学モデルに

よって個体間の類似度あるいは関連度を決めることが多いからである．したがって，ユーク

リッド空間においてデータを分類するということを考える場合には，内積に基づく類似度を

用いるよりも距離を用いるほうがより一般的であるとされている．

しかしながら，情報検索におけるクラスター型検索モデル [59, 94]などを考慮する場合に

は，コサイン相関のような内積に基づく類似度を用いることのほうが妥当であるとされてお

り [60]，データクラスタリングにおいても距離だけでなく内積に基づく類似度を利用したア

ルゴリズムについて研究を行う必要がある．

さらに，多次元のデータ，特に各変数の単位や性質が異なったデータを取り扱う際，距離を

利用する場合にはこれらの変数を比較可能にするためあらかじめデータを尺度化しておかな

ければならない [34, 90]．しかしながら，内積に基づく類似度を利用したアルゴリズムでは，

各変数間の単位が異なっても同じクラスタリング結果を得ることが可能である．なぜならば，

内積に基づく類似度を利用したクラスタリングは各個体の持つ値の大きさに依存することな

く，個体間の相対的な分布に対してクラスタリングを行うことができるからである．

1.3.2 クラスタリングアルゴリズムの非線形化の必要性

実世界においては線形分離可能なデータよりもむしろ，線形分離不可能なデータの方が多

く存在しており，非線形分離可能な手法が必要となる．パターン認識の分野においては，非

線形な分類を行う方法としてニューラルネットワークやサポートベクトルマシンなどを応用
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した手法が提案されているが，これらはいずれも教師付き分類手法である．そのため，教師

無し分類手法であるクラスタリングアルゴリズムの非線形分離可能なアルゴリズムへの拡張

が必要となる．本研究では，このような非線形分離可能なアルゴリズムへの拡張のことをア

ルゴリズムの非線形化と呼ぶことにする．

さらに，競合学習モデルに基づくクラスタリングアルゴリズムはオンライン型のクラスタリ

ング手法とも呼ばれ，大量なデータを取り扱う際に有効な手法であることが知られている [20]．

この手法は，c-平均法のような目的関数の最適化を行うのではなく，入力データとクラスター

中心との位置関係だけで分類が行われるのが特徴である．この考えを利用することにより，

カーネル法を利用することによるクラスタリングアルゴリズムの非線形化の際，内積に基づ

く類似度を用いた場合においても計算量の増加を防ぐことが期待できる．

1.3.3 本研究の目的

以上の観点から，本研究では内積に基づく類似度を利用したクラスタリングアルゴリズム

をカーネル法を利用することにより非線形分離可能なアルゴリズムに拡張することで，従来

の手法よりも分類性能において優れた効果を発揮する可能性について明らかにする．

また，クラスタリングの応用研究として，ファジィマルチ集合という新たな情報検索モデ

ルを用いた文書情報をクラスタリングする手法について示し，従来の手法と分類結果を比較

することで，非線形化されたアルゴリズムの有効性を示す．さらに，もう一つの応用研究と

して，クラスタリングにより日本周辺の軍事情勢の分析を行う．ここでは，非線形化された

アルゴリズムが実際にどのような場面で利用可能なのかを示し，世界の実情および多変量解

析などの手法を用いてクラスタリング結果の妥当性を評価していく．
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1.4 本論文の構成

本節では，本論文を構成する第 2章以下の各章の概要について述べる．

第 2章　 c-平均クラスタリングとその拡張手法

非階層的クラスタリングの代表的な手法である c-平均クラスタリングのための類似度とし

てコサイン相関を定義し，その性質について示す．

また，c-平均法をファジィ化したファジィc-平均法について，標準的ファジィc-平均法とエ

ントロピー正則化ファジィc-平均法について紹介し，コサイン相関を用いた場合の目的関数や

アルゴリズムの変化について示す．このとき，ファジィクラスタリングの特徴でもある，ファ

ジィ分類関数について示し，両手法の持つ性質の違いについて述べる．

さらに，エントロピー正則化ファジィc-平均法の拡張手法として知られている，クラスター

サイズ調整変数を導入したアルゴリズムと，この手法をクリスプ化する方法について述べる．

第 3章　クラスタリングアルゴリズムの非線形化

従来の c-平均法やファジィc-平均法では，分類境界が各クラスター中心を結ぶ垂直 2等分線

を形成するように求められ，また，内積を類似度とした場合には，分類境界が各クラスター

中心間の角度を 2等分するように形成されるという特徴を持っている．そのため，非線形な

分類境界を持つようなデータに対しては最適な分類を行うことができず，特に，コサイン相

関を類似度とした場合，同一直線上の個体はすべて同じであるとみなされてしまうため，線

形な分類境界を持つようなデータでさえ最適な分類を行うことができない．

本章では，エントロピー正則化ファジィc-平均法に基づくクラスタリングアルゴリズムに

カーネル法を利用することでアルゴリズムを非線形化し，上記の問題を解決する方法につい

て述べる．また，提案手法の効果，有効性を人工データによる数値実験により視覚的に示す．

第 4章　競合学習モデルに基づくクラスタリング

c-平均法とは異なるアプローチである学習という概念からクラスタリングを考察すること

により，カーネル法を利用する際の問題点である計算量の増加を，内積を利用したクラスタ

リングアルゴリズムにおいても防げることを示す．また，より複雑な形状をした人工データ

を用いて数値実験を行い，競合学習モデルの有効性を示す．

さらに，自己組織化マップのアルゴリズムのカーネル化により，高次元特徴空間に写像さ

れたデータの位置関係の可視化を行う．
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第 5章　ファジィマルチ集合に基づく文書情報クラスタリング

クラスタリングを用いた情報検索への応用として，ファジィマルチ集合という新たな数理

モデルを用いた，文書情報をクラスタリングする方法について述べる．

ファジィマルチ集合の特徴は，要素の数と帰属度を同時に表現する構造を持っていること

である．そのため，同一の用語が異なる度合いを持って複数回出現しているようなWeb上の

情報あるいは文献情報などを適切に表現することが可能であると考えられている．

本章では，ファジィマルチ集合をモデルとした文書情報クラスタリングの方法について述

べ，実際の文書データを用いた実験により，非線形化されたクラスタリングアルゴリズムの

有効性を示す．

第 6章　クラスタリングによる日本周辺の軍事情勢の分析

リスク解析におけるクラスタリングの利用方法の一例として，クラスタリングによる日本

周辺の軍事情勢の分析を行う．各国の軍事データを使用してクラスタリングを行い，世界の

国々をクラスタリングによりグループ化し，そこから得られる情報を利用して，我が国を取

り巻く軍事的リスク（脅威）を分析する．

また，本章で行ったクラスタリング結果の妥当性を，主成分分析により得られた結果と，世

界の核兵器および弾道ミサイルの拡散・保有状況の変化から評価する．

第 7章　結論

本研究の全体を総括し，本研究で得られた成果を要約するとともに，今後の課題および展

望について述べる．
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2.1 クラスタリングと類似性測度

クラスタリングとは，データ解析の諸技法の中で，外的基準なしに自動的に分類を行う方

法，いいかえれば，データ以外にあらかじめ基準を設定することなく，データの集まりをい

くつかのグループに分ける方法のことである．そのため，パターン認識の分野では，教師無

し自動分類 (unsupervised automatic classification) と呼ばれており，外的基準がないため，

分類すべき個体（データ）間に定義された類似性や距離に基づいてグループ分けが行われる．

宮本によるとクラスタリングは次のように規定されている [76]．

“分類すべき個体の集まりにおいて，任意の 2つの個体間に類似性あるいは非類似

性を表す測度が与えられていると仮定する．クラスタリングとは，個体の集まり

をいくつかのクラス（部分集合）に分割し，それぞれのクラスの中では個体どう

しの類似度が大きく，異なるクラスについては類似度が小さくなるようにするこ

とである．”

ここで，類似性測度 (similarity measure) あるいは類似度とは，個体を 2つ与えたとき，そ

の対に対して決まる実数であり，その値が大きければ大きいほど 2つの個体は互いに類似し

ているとされる．逆に，非類似性測度 (dissimilarity measure) あるいは非類似度とは，個体

を 2つ与えたとき，その対に対して決まる実数であり，その値が小さければ小さいほど 2つ

の個体は互いに類似しているとされる．

類似性を表す測度が与えらた場合には，上記で示されている規定のとおりであるが，非類

似度を表す測度が与えられた場合については，同じクラスにおいては非類似度が小さく，異な

るクラスについては非類似度が大きくなるようにしなければならない．一般には，非類似度

という言葉の代わりに我々が使い慣れた距離 (distance) という用語が用いられることも多い．

クラスタリングではよくクラスター (cluster)という用語が用いられるが，これはクラスタリ

ングによって得られたクラス，すなわち個体のグループのことを指している．分類すべき対象を

p次元ユークリッド空間Rp上のn個の点とすると，データの各個体はxk = (x1
k, . . . , x

p
k)

�, k =

1, . . . , nと表される 1 ．また，これらの個体を c個のクラスターGi, i = 1, . . . , cに分類する

ことを考えると，各クラスターGiの代表点は vi = (v1
i , . . . , v

p
i )

�, i = 1, . . . , cと表される．
1�は転置を示す記号であり，したがって xk は列ベクトルである．
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個体 xk が i番目のクラスターGiに属するか否かを二値変数 uik で定義する．すなわち xk

が i番目のクラスターに属するならば uik = 1，そうでなければ uik = 0であるとし，1つの

個体は 1つのクラスターのみに属することができるものとする．各クラスターGiの代表点 vi

をクラスター中心，個体 xk が i番目のクラスター Giに属するか否かを表す二値変数 uik を

帰属度（メンバーシップ）と呼ぶ．

2.2 コサイン相関

コサイン相関 (cosine correlation) あるいはコサイン係数 (cosine coefficient) とも呼ばれ

る類似度は，ベクトル間の角度を用いた類似性測度であり，情報検索の分野におけるベクト

ル空間型モデルにおいてよく利用されている [59, 60, 94, 96, 97]．

X を有限個の点からなるRpの部分集合とする．このとき，x, y ∈ X 間の内積 (もしくは

スカラー積) を次のように定義する．

〈x, y〉 := x�y =
p∑

j=1

xjyj

統計学では，この量は xと yの交差積の和として知られている．ここで，Rp上のユークリッ

ドノルムを ‖ · ‖とすると，xと yの内積はさらに次のように表される．

〈x, y〉 = ‖x‖‖y‖ cos θ (2.1)

ここで，θは xと yの間の角度であり，また，スカラー積とノルムの関係は ‖x‖2 = 〈x, x〉で
あることに注意されたい．図 2.1はこの関係を 2次元空間上に示したものである．O（原点）

からAまでの距離は，よく知られているように ‖x‖ cos θである．この量は，y上への xの正

射影でもあり，したがって内積とは yの長さと y上への xの正射影の長さとの積となる．cos θ

について式 (2.1)を解くと，

cos θ =
〈x, y〉
‖x‖‖y‖ =

p∑
j=1

xjyj

√√√√√
⎧⎨
⎩

p∑
j=1

(xj)2

⎫⎬
⎭

⎧⎨
⎩

p∑
j=1

(yj)2

⎫⎬
⎭

となる．この cos θを xと yの類似度

s(x, y) = cos θ =
〈x, y〉
‖x‖‖y‖ (2.2)

と考えることができる．この類似度 s(x, y)をコサイン相関と呼ぶ．
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s(x, y)は，2つのベクトルが平行に近づけば近づくほど類似度が大きくなる．また，この

類似度はベクトルの長さとは無関係になり，符号が変わることはありうるが，一様な乗法尺

度に対して不変である．この関係を幾何学的に説明すると図 2.2のようになる．すなわち，

s(x, y)は多対一の変換となり，ベクトル間の相対的な大きさは事実上無視されるという特徴

を持つ [92]．

O

A

y

x

O

A

y

x

図 2.1: xと yのなす角を θとし，y上へ xを正射影した点を Aとする．原点 Oから Aまで

の距離は初等幾何学で知られているように ‖x‖ cos θである．したがって，内積は yの長さと

y上への xの射影の長さとの積となる．

O

A
y

x

O

A
y

x

図 2.2: cos θの不変性の幾何学的説明を示した図．直線Oxおよびその両方向への射影（ただ

し原点Oそのものは除く）上の点は，すべてこの測度のもとでは xと同値となる．この場合，

cos θは正であり，同一象限内にある（2直線上の）点の任意の組についても正である．ただ

し，点が異なる象限にある場合には負となる．
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2.3 クリスプ c-平均法

クリスプ c-平均法とは，非階層的クラスタリングの代表的な手法である c-平均法のことで

あり，ファジィc-平均法と区別するために，このクリスプという用語がよく用いられる．

c-平均法 (c-means) はもともとMacQueenによってK-meansと呼ばれていた．MacQueen

によれば，以下の方法をK-meansプロセスと呼び，K-meansによるクラスタリングとは区

別している [66]．

“K-meansの手続きをインフォーマルに述べれば，次のようになる．K個ランダ

ムに個体を選び，それぞれのグループの代表とする．ほかの個体を一つずつ選び，

最も近い平均値をもつグループに割り当てる．割り当てられたグループについて，

平均値を更新する．各ステージにおいて，K 個の平均値がグループを代表する．

したがって，K-meansと呼ぶ．”

実際，MacQueenが K-meansクラスタリングのために開発したプログラムには，クラス

ター数を変更するパラメータなどが含まれており，一般的に使われている c-平均法のアルゴ

リズムより複雑な手続きをとっている．ここでの c-平均法は，Anderberg [2]において述べら

れている Forgy [28]のアルゴリズムを指すものとする．

クリスプ c-平均法では分類すべき個体が与えられているときに，c個のクラスター中心と，

各個体がクラスターに所属するか否かを表す二値変数（帰属度）を含む目的関数（評価関数

とも呼ばれる）を最適化することによりクラスタリングを行う．最適化はクラスター中心と

帰属度について交互最適化を用いて行われる．

ここで，帰属度を c × n行列として U = (uik)とする．また，クラスター中心をまとめて

V = (v1, . . . , vc)とすると，これら 2つの変数を持つ目的関数 Jccmを以下のように定式化す

ることができる 2 ．

Jccm(U, V ) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uiksik (2.3)

ここで，sikは個体 xkとクラスター中心 viとの類似度を表す関数で，以下の式で定義される．

sik =
〈xk, vi〉
‖xk‖‖vi‖ (2.4)

2目的関数 Jccm の添え字の ccmは「crisp c-means」を表している．
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この目的関数 Jccmの値は，各クラスターに属する個体とそのクラスター中心との内積の総

和である．したがって，この目的関数が最大となるような U, V の値が，最適な解であると言

える．また，帰属度 U に関しては次の制約条件が定義されている．

Mc =
{

(uik) : uik ∈ {0, 1},
c∑

i=1

uik = 1, ∀k
}

(2.5)

この制約条件は，各個体は必ずどれか一つのクラスターに属さなければならないということ

を示している．以下に，クリスプ c-平均法におけるアルゴリズムCCM (Crisp c-Means) を

示す．

� �
アルゴリズム CCM.

CCM1. Ū と V̄ の初期値を定める．

CCM2. V̄ を固定して

max
U∈Mc

Jccm(U, V̄ )

を解き，最適解を Ū とする．

CCM3. Ū を固定して

max
V

Jccm(Ū , V )

を解き，最適解を V̄ とする．

CCM4. 解 (Ū , V̄ )が収束すれば終了．そうでなければCCM2に戻る．
� �

CCM2とCCM3の最適化は，実際には次のように行われる．CCM2では，

uik = 1⇐⇒ vi = arg max
1≤j≤c

sjk (2.6)

uik = 0⇐⇒ j 	= i (2.7)

で最適化しており，sjkが最大となるクラスターに対する帰属度（メンバーシップ値）uikを

1とし，他のクラスターに対する帰属度を 0にしている．言い換えると，sjkが最大となるク

ラスターに個体 xkを割り当てている．

また，CCM3における最適解 V̄ については，ラグランジュ乗数法を用いて求めることが

できる．まず，制約条件 ‖vi‖ = 1を仮定する．ここで，ラグランジュ乗数 ξi (i = 1, . . . , c)を
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用いて，ラグランジュ関数を

L = Jccm +
c∑

i=1

ξi(‖vi‖2 − 1)

と定義し， ∂L
∂vi

= 0を計算すれば，

n∑
k=1

uikxk + ξivi = 0

となる．このとき ‖vi‖ = 1を考慮して ξiを消去すれば，viの最適解は，

vi =

n∑
k=1

uikxk

‖
n∑

k=1

uikxk‖
(2.8)

(i = 1, . . . , c)となる．

アルゴリズムCCMは，同一の目的関数を 2つの変数U, V によって交互最適化を行ってい

る．したがって，目的関数の値は単調に増加し，アルゴリズムは有限回で終了する．ここで

注意すべきことは，このアルゴリズムは初期値に依存するということである．よって，局所

解に陥ることを防ぐために初期値をランダムにとり，クラスタリングを何回か試行して，最

も目的関数の値が大きいものを最適解とする必要がある．

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

x

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

y

図 2.3: クリスプ c-平均法により 2つのクラスターに分類した例．各クラスターはそれぞれ□

と＋で表されており，図中の •は各クラスターのクラスター中心を表している．
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2.4 ファジィc-平均法

ファジィ理論は Zadeh [113]によって創始されたもので，物事におけるあいまい性を境界の

はっきりしない集合によって取り扱う理論である．ファジィクラスタリングは，個体が各ク

ラスターに所属する度合い，つまり帰属度 uik に 0から 1までの区間の値を連続的にとるこ

とを許すことにより，帰属度にあいまいさを認めるという考えに基づいて提案された．

前節の c-平均法では，制約条件Mcから，1つの個体は 1つのクラスターにしか属すること

ができないと決められていた．すなわち，帰属度 uikの値は属するか属さないかを表す二値変

数となるように定義されていた．そこで，c-平均法にファジィネス 3 を導入するために，帰属

度 uik に 0から 1までの連続的な値をとることを許し，その値を個体 xk のクラスターGiへ

の帰属の度合いとみなすことにする．このとき，帰属度の制約条件は次のように緩和される．

Mf =
{

(uik) : uik ∈ [0, 1],
c∑

i=1

uik = 1, ∀k
}

(2.9)

この制約条件は，一つの個体は複数のクラスターに所属することができるけれども，帰属度

をすべて加えると 1になるということを示している．

しかし，制約条件Mfのもとで目的関数Jccmを最適化しても，実際にはアルゴリズムCCM2

における最適解は 0か 1のいずれかになってしまう．なぜなら，目的関数 Jccmは帰属度 uik

について線形であり，制約条件Mf も線形であるので，この問題は線形計画問題となり，最

適解は制約条件が形成する多角形の端点，つまりクリスプな解となるからである．

2.4.1 標準的ファジィc-平均法

Dunn [23, 24]とBezdek [6]は，c-平均法をファジィ化するために目的関数にパラメータm

を導入し，次のような目的関数を定義した．

J(U, V ) =
c∑

i=1

n∑
k=1

(uik)m‖xk − vi‖2

ここで，mはm > 1を満たすファジィ化パラメータである．ただし，この目的関数には非類

似度であるユークリッド距離の 2乗が用いられているため，内積に基づく類似度，すなわち

コサイン相関を用いる場合には，次のような目的関数 Jsfcmになることに注意しなければな

らない 4 ．

Jsfcm(U, V ) =
c∑

i=1

n∑
k=1

(uik)m(1− sik) (2.10)

3fuzziness - ファジィである性質のこと．
4目的関数 Jsfcm の添え字の sfcmは「standard fuzzy c-means」を表している．
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この目的関数を以下のアルゴリズム sFCM (standard Fuzzy c-Means) により最適化を行

うと，0から 1までの区間の値をもつファジィな帰属度が得られる．

� �
アルゴリズム sFCM.

sFCM1. Ū と V̄ の初期値を定める．

sFCM2. V̄ を固定して

min
U∈Mf

Jsfcm(U, V̄ )

を解き，最適解を Ū とする．

sFCM3. Ū を固定して

min
V

Jsfcm(Ū , V )

を解き，最適解を V̄ とする．

sFCM4. 解 (Ū , V̄ )が収束すれば終了．そうでなければ sFCM2に戻る．
� �

sFCM2および sFCM3の最適解はそれぞれラグランジュ乗数法により導出される．

• U の最適解
ラグランジュ乗数 νk (k = 1, . . . , n)を用いて，ラグランジュ関数を

L = Jsfcm +
n∑

k=1

νk(
c∑

i=1

uik − 1)

と定義し，最適性の条件から ∂L
∂uik

= 0を計算すれば，

m(uik)m−1(1− sik) + νk = 0

となる．このとき
∑c

j=1 ujk = 1を考慮して νkを消去すれば，uikの最適解は

uik =

⎧⎨
⎩

c∑
j=1

(
1− sik

1− sjk

) 1
m−1

⎫⎬
⎭

−1

(2.11)

となる．なお，この帰属度の式では，xk = Cvi (C はある定数) となる xk が存在した

とき，sik = 1となり解が不定となる．そのため，xk = Cviとなる xk が存在する場合

には，uik = 1，ujk = 0 (i 	= j)となる．
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• V の最適解
まず，制約条件 ‖vi‖ = 1を仮定する．ラグランジュ乗数 ξi (i = 1, . . . , c)を用いて，ラ

グランジュ関数を

L = Jsfcm +
c∑

i=1

ξi(‖vi‖2 − 1)

と定義し，最適性の条件から ∂L
∂vi

= 0を計算すれば，

n∑
k=1

(uik)mxk + ξivi = 0

となる．このとき ‖vi‖ = 1を考慮して ξiを消去すれば，viの最適解は

vi =

n∑
k=1

(uik)mxk

‖
n∑

k=1

(uik)mxk‖
(2.12)

となる．

2.4.2 エントロピー正則化ファジィc-平均法

工学の諸問題には，真の解が存在しない問題や，観測データが少し変化すると解が大きく変

化するような不連続性を持つ問題がしばしば含まれる．このような本質的に解きにくい問題

は，適切でない問題あるいは不良設定問題 (ill-posed problem) と呼ばれる．不良設定問題の

解き方としてよく知られている考え方に，正則化 (regularization) がある．正則化とは，もと

の問題が特異なときにそれを何らかの方法で正則にして近似解を求めるという考え方である．

宮本らは，ファジィc-平均法は c-平均法の正則化ととらえることはできないかと考え，正則

化のための関数としてエントロピー関数を導入したエントロピー正則化ファジィc-平均法を

提案した [74, 75]．このとき，正則化のための関数をエントロピー

K =
c∑

i=1

n∑
k=1

uik log uik

とするので，正則化された目的関数 Jefcmは

Jefcm(U, V ) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uiksik − λ−1
c∑

i=1

n∑
k=1

uik log uik (2.13)

となる 5 ．
5目的関数 Jefcm の添え字の efcmは「entropy-based fuzzy c-means」を表している．
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ここでもさきほどの標準的なファジィc-平均法と同じく，目的関数 Jefcmには，2つの変数，

帰属度 U とクラスター中心 V が含まれているので，エントロピー正則化ファジィc-平均法に

おいても，2段階の交互最適化アルゴリズムによりクラスタリングを行う．以下にエントロ

ピー正則化ファジィc-平均法のアルゴリズム eFCM (entropy-based Fuzzy c-Means) を示す．

� �
アルゴリズム eFCM.

eFCM1. Ū と V̄ の初期値を定める．

eFCM2. V̄ を固定して

max
U∈Mf

Jefcm(U, V̄ )

を解き，最適解を Ū とする．

eFCM3. Ū を固定して

max
V

Jefcm(Ū , V )

を解き，最適解を V̄ とする．

eFCM4. 解 (Ū , V̄ )が収束すれば終了．そうでなければ eFCM2に戻る．
� �

eFCM2および eFCM3の最適解はそれぞれラグランジュ乗数法により導出される．

• U の最適解
ラグランジュ乗数 νk (k = 1, . . . , n)を用いて，ラグランジュ関数を

L = Jefcm +
n∑

k=1

νk(
c∑

i=1

uik − 1)

と定義し，最適性の条件から ∂L
∂uik

= 0を計算すれば，

sik − λ−1(1 + log uik) + νk = 0

となる．このとき
∑c

j=1 ujk = 1を考慮して νkを消去すれば，uikの最適解は

uik =
exp(λsik)

c∑
j=1

exp(λsjk)

(2.14)

となる．
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• V の最適解
まず，制約条件 ‖vi‖ = 1を仮定する．ラグランジュ乗数 ξi (i = 1, . . . , c)を用いて，ラ

グランジュ関数を

L = Jefcm +
c∑

i=1

ξi(‖vi‖2 − 1)

と定義し，最適性の条件から ∂L
∂vi

= 0を計算すれば，

n∑
k=1

uikxk + ξivi = 0

となる．このとき ‖vi‖ = 1を考慮して ξiを消去すれば，viの最適解は

vi =

n∑
k=1

uikxk

‖
n∑

k=1

uikxk‖
(2.15)

となる．

本研究においては，拡張性の良さから様々な拡張手法が提案されている [43, 44, 77, 100, 112]

エントロピー正則化ファジィc-平均法を中心に取り扱う．よって，本稿におけるファジィc-平

均法とは，エントロピー正則化ファジィc-平均法のことを指すことに注意されたい．

図 2.4: ファジィc-平均法により 2つのクラスターに分類した例．縦軸は各クラスターへの帰

属度（メンバーシップ）を表している．ファジィc-平均法により，個体の各クラスターへの帰

属度が 0から 1までの値を持つように緩和されたことが分かる．
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2.5 ファジィ分類関数

クリスプ c-平均法では，最も類似度が大きいクラスター中心に個体を割り当てるという決

定的な分類規則が用いられていた．ファジィc-平均法においても，データ空間Rp内の点 xの

各クラスターに対する帰属度を与える関数を求めることができる．このようなファジィな分

類規則を与える関数のことを，ファジィ分類関数と呼ぶ [75, 76]．

このファジィ分類関数はデータ空間全体で定義されているので，分類結果についてのより

良い見通しを立てることができ，また，この関数の性質を調べることにより，その手法が持

つ特性をより深く分析することができるという特徴を持っている．

ファジィ分類関数は，帰属度 uikの最適解の式の xkを xに置き換えたものになる．よって，

標準的ファジィc-平均法のファジィ分類関数は次のようになる 6 ．

U s
i (x) =

⎧⎨
⎩

c∑
j=1

(
1− Si(x)
1− Sj(x)

) 1
m−1

⎫⎬
⎭

−1

(2.16)

ただし，Si(x) = 1のときは U s
i (x) = 1である．

また，エントロピー正則化ファジィc-平均法のファジィ分類関数は次のようになる 7 ．

U e
i (x) =

exp(λSi(x))
c∑

j=1

exp(λSj(x))

(2.17)

ここで，

Si(x) =
〈x, vi〉
‖x‖‖vi‖ (2.18)

であり，Rp内の任意の点 xとクラスター中心 viとの類似度を表している．

宮本によると，ファジィ分類関数の実際的な意義が次のように述べられている [76]．

• クラスタリングを行った後，新たな個体のデータ yが得られたとする．先のクラスタリ

ングの結果を正しい分類とみなして，新たなデータをどのクラスに入れるかは教師付

き分類問題となる．このとき，U s
i (y), U e

i (y)などを用いてファジィ分類を行うことがで

きる．

• 分類関数自体の性質を調べれば，クラスタリング自体がもつ特性が明らかになり，クラ
スタリングに対する見方が深まる．また，分類結果についての見通しが良くなる．uik

からは個体上の値しかわからないが，uikを内挿 (interporate) する分類関数は，全空間

で定義されているので，性質が調べやすい．
6上付きの添え字の sは，標準的ファジィc-平均法のファジィ分類関数であることを示している．
7上付きの添え字の eは，エントロピー正則化ファジィc-平均法のファジィ分類関数であることを示している．
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図 2.5は，標準的ファジィc-平均法により個体を 2つのクラスターに分類した結果得られた

ファジィ分類関数を表したものであり，図 2.6は，同じくエントロピー正則化ファジィc-平均

法により個体を 2つのクラスターに分類した結果得られたファジィ分類関数を表したもので

ある．両者を比較すると，それぞれの手法の特性が異なることが分かる．これにはそれぞれ

の手法における以下のような性質が関係している．

• 標準的ファジィc-平均法
標準的ファジィc-平均法においては，個体 xをクラスタ中心 viに近づけた場合の個体の

帰属度 uikは 1となる．

lim
‖x‖→vi

U s
i (x) = 1

一方，個体 xを空間内で無限に遠ざけた場合の個体の帰属度 uikは 1
c となる．

lim
‖x‖→∞

U s
i (x) =

1
c

• エントロピー正則化ファジィc-平均法
エントロピー正則化ファジィc-平均法においては，個体 xをクラスタ中心 viに近づけた

場合の個体の帰属度 uikは 1とはならない．

lim
‖x‖→vi

U e
i (x) =

1
1 + E

< 1　

E =
c∑

j=1,j �=i

exp(λSj(x) > 0

個体 xを空間内で無限に遠ざけた場合の個体 xの帰属度 uik は，個体 xがクラスター

Giの領域内であるか,領域外であるかによって値が異なる．すなわち，個体 xがクラス

ターGiの領域内である場合

lim
‖x‖→∞,x∈Gi

U e
i (x) = 1

となり,クラスターGiの領域外である場合

lim
‖x‖→∞,x/∈Gi

U e
i (x) = 0

となる.

これらの性質は，図 2.5や図 2.6に示されているファジィ分類関数からも読み取ることが

できる．
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図 2.5: 標準的ファジィc-平均法により求められたファジィ分類関数．縦軸は各クラスターへ

の帰属度を表している．また，直線は帰属度 0.5のクラスターの分類境界を示している．

図 2.6: エントロピー正則化ファジィc-平均法により求められたファジィ分類関数．縦軸は各

クラスターへの帰属度を表している．また，直線は帰属度 0.5のクラスターの分類境界を示

している．
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2.6 クラスターサイズ調整変数

c-平均法は，クラスターサイズが均等になるように分類される傾向がある．そのため，図 2.7

に示されているようなクラスターサイズの異なるデータが存在した場合においては，サイズ

の大きいクラスターの外縁部の個体を近接する小さいクラスターが飲み込んでしまうという

ことがある．そこで，個体数が少ないクラスターはそのクラスターの領域も狭くなるという

考え方の元，クラスターサイズに偏りがある場合でも効果的に分類することができるように，

クラスターのサイズを調整するための変数が導入されたアルゴリズムが宮本によって提案され

た [77]．これにより目的関数は非線形化され，より最適な分類境界を得ることが可能となった．

本節では，ファジィc-平均法の拡張手法として，まずエントロピー正則化ファジィc-平均法

にクラスターサイズを調整する変数 αを導入したアルゴリズムについて述べる．続いて，こ

の考えを利用して，ハード技法であるクリスプ c-平均法にクラスターサイズ調整変数を導入

したアルゴリズムについて述べる．

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

x

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

y

図 2.7: クラスターサイズが異なるデータ

2.6.1 クラスターサイズ調整変数付ファジィc-平均法

エントロピー正則化ファジィc-平均法における目的関数 Jefcmにおいて，変数 U, V の他に

クラスターサイズ調整変数 α = (α1, . . . , αc)をもつ次の目的関数 Jefcmaを定義する．

Jefcma(U, V, α) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uiksik − λ−1
c∑

i=1

n∑
k=1

uik log
uik

αi
(2.19)
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ここで，αの制約条件は次のように定義されており，

A =
{
α :

c∑
i=1

αi = 1, αi ≥ 0, i = 1, . . . , c
}

(2.20)

αiはクラスターGiのクラスターサイズを表す．

目的関数 Jefcmaには，3つの変数U, V, αが含まれているので，次のような 3段階の交互最

適化アルゴリズム FCMAによりクラスタリングを行う．

� �
アルゴリズム FCMA.

FCMA1. Ū , V̄ , ᾱの初期値を定める．

FCMA2. V̄ , ᾱを固定して

max
U∈Mf

Jefcma(U, V̄ , ᾱ)

を解き，最適解を Ū とする．

FCMA3. Ū , ᾱを固定して

max
V

Jefcma(Ū , V, ᾱ)

を解き，最適解を V̄ とする．

FCMA4. Ū , V̄ を固定して

max
α∈A

Jefcma(Ū , V̄ , α)

を解き，最適解を ᾱとする．

FCMA5. 解 (Ū , V̄ , ᾱ)が収束すれば終了．そうでなければ FCMA2に戻る．
� �

各ステップにおける最適解については，ファジィc-平均法と同様にラグランジュ乗数法を用

いて求めることができ，以下のようになる．

• U の最適解

uik =
αi exp(λsik)

c∑
j=1

αj exp(λsjk)

(2.21)
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• V の最適解

vi =

n∑
k=1

uikxk

‖
n∑

k=1

uikxk‖
(2.22)

• αの最適解

αi =
1
n

n∑
k=1

uik (2.23)

2.6.2 クラスターサイズ調整変数付クリスプ c-平均法

クラスターサイズ調整変数を導入したクリスプ c-平均法においては，目的関数 Jefcmaのエ

ントロピー項から uik log uikの項を取り除いた，次の目的関数 Jccmaを用いる．

Jccma(U, V, α) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uiksik + λ−1
c∑

i=1

n∑
k=1

uik logαi (2.24)

この考え方は，エントロピー正則化ファジィc-平均法が，エントロピー項を付加することに

より目的関数を帰属度 uikに関してファジィ化しているということから発展したものである．

これは，ファジィ技法からハード技法へと変換を行う，通常の考え方とは異なる逆の発想

であり，これ以外にも様々な研究が行われている [112]．このような変換が可能なのは，エン

トロピー正則化法の持つ特徴の一つでもある．

この場合においても，目的関数は 3つの変数 U, V, αが含まれているので，クラスターサイ

ズ調整変数付ファジィc-平均法と同様の 3段階の交互最適化アルゴリズムによりクラスタリン

グを行う．このとき，U の制約条件はMcであることに注意されたい．
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第 2章 c-平均クラスタリングとその拡張手法

� �
アルゴリズム CCMA.

CCMA1. Ū , V̄ , ᾱの初期値を定める．

CCMA2. V̄ , ᾱを固定して

max
U∈Mc

Jccma(U, V̄ , ᾱ)

を解き，最適解を Ū とする．

CCMA3. Ū , ᾱを固定して

max
V

Jccma(Ū , V, ᾱ)

を解き，最適解を V̄ とする．

CCMA4. Ū , V̄ を固定して

max
α∈A

Jccma(Ū , V̄ , α)

を解き，最適解を ᾱとする．

CCMA5. 解 (Ū , V̄ , ᾱ)が収束すれば終了．そうでなければ FCMA2に戻る．
� �

各ステップにおける最適解は次のようになる．CCMA2における最適解は

uik = 1⇐⇒ i = arg max
1≤j≤c

sjk (2.25)

uik = 0⇐⇒ j 	= i (2.26)

で求められる．また，CCMA3およびCCMA4における最適解はそれぞれ，式 (2.22)およ

び式 (2.23)によって求められる．すなわち，

vi =

n∑
k=1

uikxk

‖
n∑

k=1

uikxk‖
, αi =

1
n

n∑
k=1

uik

である．
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数値例
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図 2.8: ファジィc-平均法によりクラスターサイズの異なるデータを 2つのクラスターに分類

した結果と各クラスターのファジィ分類関数が示されている．クラスターサイズの大きいク

ラスターの外縁部の個体が，近接する小さいクラスターに分類されている様子が分かる．
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図 2.9: クラスターサイズ調整変数付ファジィc-平均法によりクラスターサイズの異なるデー

タを 2つのクラスターに分類した結果と各クラスターのファジィ分類関数が示されている．ク

ラスターのサイズに関係なく，最適な分類境界が得られていることが分かる．ちなみに，各

クラスターのサイズについては，＋のクラスターは 0.2，□のクラスターは 0.8である．
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第3章 クラスタリングアルゴリズムの非線形化

3.1 はじめに

従来の c-平均法やファジィc-平均法では，一般的に非類似度にユークリッド空間での各個体

とクラスター中心との距離，すなわちユークリッド距離の 2乗が用いられているので，分類

境界が各クラスター中心を結ぶ垂直 2等分線を形成するように求められる．また，内積を類

似度とした場合には，分類境界が各クラスター中心間の角度を 2等分するように形成される．

そのため，従来の手法では図 3.2のような非線形な分類境界を持つようなデータに対しては，

最適な分類を行うことができないという問題点が指摘されている．特に，コサイン相関を類

似度とした場合，原点からの同一直線上の個体はすべて同じであるとみなされてしまうため，

図 3.1のような線形に分類可能なデータにおいても，最適な分類を行うことができないとい

う問題点がある．

これらの問題点を解決する方法として，高次元空間へ個体を写像してクラスタリングを

行うということが考えられる．近年，SVM（Support Vector Machines） [106, 107]と呼ば

れる非線形な境界を求めることができる教師付き分類が多くの研究者によって注目されてい

る [5, 14, 32]．SVMは 1960年代に Vapnikによって超平面による特徴空間の分割法として

「線形 SVM」が提案され，さらに，1990年代になりカーネル関数と呼ばれる非線形関数を導

入した「非線形 SVM」が提案された．この非線形 SVMにおける手法の特徴の一つに，無限

次元空間を含む高次元特徴空間へ個体を写像して，そこでの内積を表すカーネル関数を利用

してデータを分類するという点が挙げられる．この手法はカーネル法とも呼ばれ，最近では

様々な分野に応用されている [3]．

宮本らは，このアイデアをクラスタリングに取り入れ，高次元空間への写像を利用したク

ラスタリングアルゴリズムを提案し，従来の手法では求めることができなかった非線形な分

類境界を求めることに成功している [81, 82]．ただし，これらの研究ではデータ間の非類似度

としてユークリッド距離の 2乗が用いられており，内積に基づく類似度を用いた場合につい

ては考察されていない．

本章では，第 2章で述べたコサイン相関を利用した 4つのクラスタリングアルゴリズムに，

カーネル法を利用することでアルゴリズムを非線形化する方法について述べる．また，人工

データによる数値例により，コサイン相関を用いた場合でも高次元空間への写像を利用した

クラスタリングにより，最適な分類境界を得られることについて示す．
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図 3.1: 線形に 2つのクラスに分類できる

のに，線形な分類境界を求めることができ

ない例
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図 3.2: 線形に 2つのクラスに分類できな

い例．この場合，最適な分類境界は非線形

になるはずである．

3.2 カーネル法

近年，カーネル法と呼ばれる一連の機械学習の手法が提案されてきた [3, 87]．その代表的

な手法としては，サポートベクトルマシン [14, 32, 106, 107]，カーネル判別分析 [70]，カー

ネル主成分分析 [98, 45]，カーネル部分空間法 [67, 88, 103]などが挙げられる．また，カーネ

ル法の応用分野は，物体認識 [9, 13, 18, 64, 95]，テキストマイニング [19, 21, 53]，時系列予

測 [69, 85, 86]，DNAやたんぱく質の解析 [37, 52, 114]など多岐にわたる．このように様々

な分野に応用されているのは，カーネル法を利用することにより，線形モデルで表される手

法をエレガントな方法で非線形モデルに拡張することが可能であるからである．

3.2.1 カーネル関数

高次元特徴空間をH とし，写像を Φ : Rp → H とする 1 ．このとき写像を行う非線形関

数は，

Φ(x) = (φ1(x), φ2(x), · · · )
と表すことができ，Φ(x)がH 上での個体の値となる．xは p次元ベクトルだが，Φ(x)は無

限次元を含む高次元特徴ベクトルになる．ここで

K(x, y) = 〈Φ(x),Φ(y)〉 (3.1)

とおき，このH 上での内積を x, y ∈ Rpで表現した関数をカーネル関数という．カーネル関

数は，2つの対象 x, y ∈ Rpに対して定義される関数であり，次の定理を満たす必要があると

されている [106, 107]．

1H は無限次元空間を含む，Hilbert空間である．
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Mercerの定理 [106, 107]� �
x, y ∈ Rpについて，

K(x, y) =
∞∑

j=1

γjψj(x)ψj(y), γj ≥ 0 (3.2)

を満たす必要十分条件は，K が対称関数

K(x, y) = K(y, x) (3.3)

であり，かつ，半正定値であることである．すなわち，任意の関数 f について，∫
X

∫
X
K(x, y)f(x)f(y)dxdy ≥ 0 (3.4)

を満たすことである．ただし，ψj(x)はK(x, y)の固有関数で，
∫
X
K(x, y)ψj(x)dx = γjψj(x) (3.5)

を満たす関数である．

� �

このMercerの定理を満たすカーネル関数は，Mercerカーネルとも呼ばれており，よく使

われるものとして次のものがある．

Mercerカーネル� �

• 多項式カーネル

K(x, y) = (1 + 〈x, y〉)d

• ガウシアンカーネル

K(x, y) = exp(−cnst‖x− y‖2)

• シグモイドカーネル

K(x, y) = tanh(γ〈x, y〉+ θ)
� �
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その他に，入力空間が離散値の場合に用いられる Convolutionカーネル [37]，確率モデル

から派生した Fisherカーネル [51, 37]やTOPカーネル [104]などが提案されている．本研究

では，クラスタリングの分野において性質・性能等に優れているガウシアンカーネル 2 を主

に使用する．

ガウシアンカーネルは，すべての x ∈ RpについてK(x, x) = 1のとき，写像された個体は

単位長となり，‖Φ(x)‖ = 1となる．すなわち，データを規格化する作用を持っている．その

ため，データを高次元特徴空間に写像してもデータ空間におけるデータの順序性というもの

は保持される．また，すべての x, y ∈ RpについてK(x, y) ≥ 0のとき，すべての点は特徴空

間上の同じ象限内に存在するため，写像された個体が特徴空間の限られた領域に存在すると

いう特徴も持っている．

3.2.2 カーネル・トリック

先程にも述べたように，カーネル法は線形モデルで表される手法を容易に非線形に拡張す

る方法である．ここでは，その考え方について簡単に述べる．

x ∈ Rpとし，以下のような線形モデル（パラメトリックモデル）を考える．

f(x, θ) = w�x+ b, θ = {w, b}, w ∈ Rp, b ∈ R

このとき，線形モデルの重み wを xとの線形結合で表すと，

w =
n∑

i=1

γixi (3.6)

となる．これにより線形モデル f(x)は，xと xiとの内積で表される．

f(x) =
n∑

i=1

γi〈x, xi〉 (3.7)

このモデルを高次元特徴空間で適用すると，

f(Φ(x)) =
n∑

i=1

γi〈Φ(x),Φ(xi)〉 (3.8)

となる．このとき，Φに対応するカーネルK

K(x, y) = 〈Φ(x),Φ(y)〉
が存在すると仮定すると，高次元特徴空間での線形モデルはカーネルKのみによって置き換

えることができ，

f(Φ(x)) =
n∑

i=1

γiK(x, xi) (3.9)

2ガウシアンカーネルの cnstは cnst > 0を満たす，データの分散を調整するパラメータである．
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となり，写像Φの計算を回避できるのである．このため，写像関数Φ(x)の具体的な形が分か

らなくても，カーネル関数によりH 上での内積の値を得ることができ，高次元特徴空間上へ

の写像計算を低次元で行うことができる．このことをカーネル・トリック，またはカーネル法

と呼んでいる．

c-平均法を代表とするクラスタリング手法は，非線形分離不可能な線形モデルであるため，

このようなカーネル法を利用することにより，非線形分離可能なアルゴリズムに拡張するこ

とが期待できる．

3.3 カーネル関数を利用したクラスタリング

3.3.1 カーネル関数を利用したクリスプ c-平均法

ここでは，クリスプ c-平均法にカーネル関数を利用するアルゴリズムについて述べる．

まず，高次元特徴空間における類似度として次の式を定義する．

sH(Φ(xk), wi) =
〈Φ(xk), wi〉

‖Φ(xk)‖H‖wi‖H (3.10)

ここで，wiは高次元特徴空間におけるクラスター中心であり，まとめてW = (w1, . . . , wc)と

する．

クリスプ c-平均法にカーネル関数を利用する場合，式 (2.3)の目的関数 Jccmにおける類似

度を，高次元特徴空間における類似度に置き換えたものとなる．

Jkccm(U,W ) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uiksH(Φ(xk), wi) (3.11)

最適解については，アルゴリズムCCMにおける V をW に置き換えて適用すれば，CCM2

における最適解は次のように求められる．

uik = 1⇐⇒ i = arg max
1≤j≤c

sH(Φ(xk), wj) (3.12)

uik = 0⇐⇒ j 	= i (3.13)

また，CCM3における最適解はラグランジュ乗数法により次のように解くことができる．

まず，制約条件 ‖wi‖ = 1を仮定する．ここで，ラグランジュ乗数 ξi (i = 1, . . . , c)を用いて，

ラグランジュ関数を

L = Jkccm +
c∑

i=1

ξi(‖wi‖2 − 1)
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と定義し， ∂L
∂wi

= 0を計算すれば，

n∑
k=1

uikΦ(xk) + ξiwi = 0

となる．このとき ‖wi‖ = 1を考慮して ξiを消去すれば，wiの最適解は，

wi =

n∑
k=1

uikΦ(xk)

‖
n∑

k=1

uikΦ(xk)‖
(3.14)

(i = 1, . . . , c)となる．しかし，Φ(xk)の値が不明であるので，これを直接求めることができ

ない．そこで，次の変形を行う．

まず，式 (3.14)を類似度の式 (3.10)に代入し，カーネル関数を

K(x, y) = 〈Φ(x),Φ(y)〉

とおく．さらに，

Kk� = 〈Φ(xk),Φ(x�)〉
とする．Kk�は明示的に用いられるので，これを利用して計算すると，

sH(Φ(xk), wi) =
〈Φ(xk), wi〉

‖Φ(xk)‖H‖wi‖H

=

n∑
�=1

ui�Kk�

√√√√Kkk

n∑
j=1

n∑
�=1

uijui�Kj�

(3.15)

となり，カーネル関数Kと uikだけの式で表すことができる．よって，この式 (3.15)によっ

て類似度の更新を行い，式 (3.12),式 (3.13)による規則により各個体を類似度が最も大きい

クラスターに再配置することを繰り返せば，カーネル関数を利用したクリスプ c-平均法によ

るクラスタリングを行うことができる．

カーネル関数を利用したクリスプ c-平均法のアルゴリズムK-CCM (Kernel-based Crisp

c-Means) を以下に示す．
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� �
アルゴリズム K-CCM.

K-CCM1. 類似度 sH の初期値を設定する．

K-CCM2. 式 (3.12)，式 (3.13)により，U = (uik)を最適解とする．

K-CCM3. 式 (3.15)により類似度 sH を更新する．

K-CCM4. U = (uik)が収束すれば終了．そうでなければK-CCM2に戻る．
� �

アルゴリズムK-CCMでは wiを明示的に用いるのではなく，式 (3.12), 式 (3.13)および

式 (3.15)を繰り返すことで最適解を求めている．従って，K-CCM4における解の収束性は

U のみによって判断される．

クリスプ c-平均法によるクラスタリングでは，クラスター中心の位置が問題になることが

あるが，高次元特徴空間への写像を利用した場合，wiは特徴空間における点であり，Φ−1を

計算しないので，クラスター中心を直接用いずにクラスタリングを行うことができる．

3.3.2 カーネル関数を利用したファジィc-平均法

カーネル関数を利用したファジィc-平均法についても，クリスプ c-平均法の場合と同様に考

えることができる．

この場合の目的関数は，式 (2.13)の目的関数 Jefcmにおける類似度を，高次元特徴空間に

おける類似度に置き換えたもので，次のようになる．

Jkefcm(U,W ) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uiksH(Φ(xk), wi)− λ−1
c∑

i=1

n∑
k=1

uik log uik (3.16)

最適解については，アルゴリズムeFCMにおけるV をWに置き換えて適用すれば，eFCM2

の最適解は次の式で計算できる．

uik =
exp(λsH(Φ(xk), wi))

c∑
j=1

exp(λsH(Φ(xk), wj))

(3.17)

また，eFCM3の最適解については，ラグランジュ乗数法により解くことができ，式 (3.14)

を得る．しかし，ここでも Φ(xk)の値が不明であるので，これを直接求めることができない

ので，類似度の更新式 (3.15)を利用した以下のアルゴリズムK-FCM (Kernel-based Fuzzy

c-Means) により，カーネル関数を利用したファジィc-平均法のクラスタリングを行う．
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� �
アルゴリズム K-FCM.

K-FCM1. 類似度 sH の初期値を設定する．

K-FCM2. 式 (3.17)により，U = (uik)を最適解とする．

K-FCM3. 式 (3.15)により，類似度 sH を更新する．

K-FCM4. U = (uik)が収束すれば終了．そうでなければK-FCM2に戻る．
� �

アルゴリズムK-FCMにおいても，wiを明示的に用いるのではなく，式 (3.17)，式 (3.15)

を繰り返す 2段階の交互最適化により最適解を求めている．従って，ここでもK-FCM4に

おける解の収束性は U のみによって判断される．

ファジィ分類関数

ファジィc-平均法ではクラスター中心の位置を問題にすることがあるが，この場合はwiは

高次元特徴空間上の点であり，写像 Φ−1は明示的に求まらないので，高次元特徴空間上での

クラスター中心 wiを直接求めることはできない．しかし，クラスター中心 wiが求まらなく

てもファジィ分類関数は次の方法で計算することができる．

U e
i (x) =

exp(λSi(x))
c∑

j=1

exp(λSj(x))

(3.18)

ただし，収束後の uikを用いて

Si(x) =

n∑
�=1

ui�K(x, x�)

√√√√K(x, x)
n∑

j=1

n∑
�=1

uijui�Kj�

(3.19)

を計算することに注意する．また，カーネル関数Kについてはガウシアンカーネルを用いて

いるので，

K(x, x�) = exp(−cnst‖x− x�‖2)
により求められる．
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3.3.3 カーネル関数を利用したクラスターサイズ調整変数付クリスプ c-平均法

カーネル関数を利用したクラスターサイズ調整変数付クリスプ c-平均法についても，同様

に考えることができる．

この場合の目的関数は，式 (2.24)の目的関数 Jccmaにおける類似度を，高次元特徴空間に

おける類似度に置き換えたもので，次のようになる．

Jkccma(U,W,α) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uiksH(Φ(xk), wi) + λ−1
c∑

i=1

n∑
k=1

uik logαi (3.20)

最適解については，アルゴリズム CCMA における V を W に置き換えて適用すれば，

CCMA2の最適解は式 (3.12)，式 (3.13)と同じになる．また，CCMA3の最適解につい

ては式 (3.14)となるので，類似度の更新式は式 (3.15)と同じになる．

以上のことから，カーネル関数を利用したクラスターサイズ調整変数付クリスプ c-平均法

のアルゴリズムK-CCMAは以下のようになる．

� �
アルゴリズム K-CCMA.

K-CCMA1. 類似度 sH と αiの初期値を設定する．

K-CCMA2. 式 (3.12)，式 (3.13)により，U = (uik)を最適解とする．

K-CCMA3. 式 (2.23)により，αiを更新する．

K-CCMA4 式 (3.15)により，類似度 sH を更新する．

K-CCMA5. U = (uik)が収束すれば終了．そうでなければK-CCMA2に戻る．
� �

アルゴリズムK-CCMAにおいても，wiを明示的に用いるのではなく，式 (3.12)，式 (3.13)，

式 (2.23)，式 (3.15)を繰り返す 3段階の交互最適化によりクラスタリングを行っている．し

たがって，ここでもK-CCMA5における解の収束性は U のみによって判断される．

3.3.4 カーネル関数を利用したクラスターサイズ調整変数付ファジィc-平均法

カーネル関数を利用したクラスターサイズ調整変数付ファジィc-平均法についても，同様に

考えることができる．

この場合の目的関数は，式 (2.19)の目的関数 Jefcmaにおける類似度を，高次元特徴空間に
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おける類似度に置き換えたもので，次のようになる．

Jkefcma(U,W,α) =
c∑

i=1

n∑
k=1

uiksH(Φ(xk), wi)− λ−1
c∑

i=1

n∑
k=1

uik log
uik

αi
(3.21)

最適解については，アルゴリズム FCMA における V を W に置き換えて適用すれば，

FCMA2の最適解は次の式で計算できる．

uik =
αi exp(λsH(Φ(xk), wi))

c∑
j=1

αj exp(λsH(Φ(xk), wj))

(3.22)

また，FCMA3の最適解については式 (3.14)となるので，類似度の更新式は式 (3.15)と

同じになる．以上のことから，カーネル関数を利用したクラスターサイズ調整変数付ファジィ

c-平均法のアルゴリズムK-FCMAは以下のようになる．

� �
アルゴリズム K-FCMA.

K-FCMA1. 類似度 sH と αiの初期値を設定する．

K-FCMA2. 式 (3.22)により，U = (uik)を最適解とする．

K-FCMA3. 式 (2.23)により，αiを最適解とする．

K-FCMA4. 式 (3.15)により，類似度 sH を更新する．

K-FCMA5. U = (uik)が収束すれば終了．そうでなければK-FCMA2に戻る．
� �

アルゴリズムK-FCMAにおいても，wiを明示的に用いるのではなく，式 (3.22)，式 (2.23)，

式 (3.15)を繰り返す 3段階の交互最適化によりクラスタリングを行っている．したがって，

ここでもK-FCMA5における解の収束性は U のみによって判断される．

また，ファジィ分類関数については，クラスターサイズ調整変数付ファジィc-平均法と同様

に考えることができ，ここでは以下の式になる．

U efcma
i (x) =

αi exp(λSi(x))
c∑

j=1

αj exp(λSj(x))

(3.23)

ここでも，収束後の uikとαiを用いて求める．また，Si(x)については式 (3.19)と同様である．
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3.4 数値例

ここでは，非線形化されたクラスタリングアルゴリズムの効果を，人工データを用いた数

値例により示す．従来の手法による分類結果と比較することで，提案手法の有効性を視覚的

に確認する．

• 人工データ 1

図 3.3はファジィc-平均法（アルゴリズム eFCM）により，図 3.1のデータを 2つのクラ

スターに分類した結果である．この結果から分かるように，コサイン相関を用いたアルゴリ

ズムでは，線形に分類できるようなデータに対しても最適な分類境界を求めることができな

いことが分かる．一方，図 3.4はカーネル関数を利用したファジィc-平均法（アルゴリズム

K-FCM）により 2つのクラスターに分類した結果であり，このデータに対して最適な分類

境界が得られたことが確認できる．

• 人工データ 2

図 3.5はファジィc-平均法（アルゴリズム eFCM）により，図 3.2のデータを 2つのクラ

スターに分類した結果である．この結果から分かるように，ファジィc-平均法のアルゴリズム

では，線形分離不可能なデータに対して最適な分類境界を求めることができないことが分か

る．一方，図 3.6はカーネル関数を利用したファジィc-平均法（アルゴリズムK-FCM）によ

り 2つのクラスターに分類した結果であり，最適な分類ができていることが確認できる．こ

の結果から，カーネル法を利用することにより，非線形な分類境界を得ることができるアル

ゴリズムに拡張できたことが確認できる．
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図 3.3: 左の図はアルゴリズム eFCM (λ = 100) により 2つのクラスターに分類した結果で

ある．各クラスターは□と＋で表示されており，図中の •は各クラスターのクラスター中心
を表している．また，右の図は各クラスターのファジィ分類関数を表しており，帰属度 0.5の

境界線が示されている．
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図 3.4: 左の図はアルゴリズムK-FCM (λ = 10, cnst = 1.0) により 2つのクラスターに分類

した結果である．各クラスターは□と＋で表示されている．また，右の図は各クラスターの

ファジィ分類関数を表しており，帰属度 0.5の境界線が示されている．
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図 3.5: 左の図はアルゴリズム eFCM (λ = 10) により 2つのクラスターに分類した結果であ

る．各クラスターはそれぞれ□と＋で表示されており，線形に 2つのクラスターに分類され

ている様子が分かる．また，右の図は各クラスターのファジィ分類関数を表している．
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図 3.6: 左の図はアルゴリズムK-FCM (λ = 20, cnst = 10)により 2つのクラスターに分類

した結果である．各クラスターはそれぞれ□と＋で表示されており，非線形に 2つのクラス

ターに分類されている様子が分かる．また，右の図は各クラスターのファジィ分類関数を表

している．
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3.5 まとめ

本章では，c-平均法を中心としたクラスタリングアルゴリズムをカーネル法を利用するこ

とで非線形化し，従来の方法では求めることができなかった最適な分類境界を求めることを

目的として，その拡張手法について述べた．

カーネル法をクラスタリングに利用する際，高次元特徴空間上のクラスター中心を直接求

めることができないという問題を，類似度の更新を行うことによって解決した．その結果，高

次元特徴空間を利用したクラスタリングが可能となった．なぜならば，類似度の更新式は帰

属度とカーネル関数のみを用いて計算することができるため，高次元空間上のクラスター中

心を直接用いなくてもクラスタリングができるからである．

また，カーネル関数を利用したファジィクラスタリングにおいても，ファジィ分類関数の

式を導出し，カーネル法を利用した場合，従来の方法とは全く異なる分類規則が存在してい

ることが，人工データを用いた数値例により確認できた．

ただし，カーネル法を利用する際にはカーネル関数のパラメータをどのように決定するの

かが重要な問題となる．現在のところ，カーネル関数のパラメータは経験的あるいは実験的

に決定しており，厳密な意味でクラスタリングを行っているとは言えない．よって，最適なパ

ラメータの決定方法について今後は考察していかなければならない．また，カーネル法を利

用した際の計算量の増加をどのように抑えていくかについても重要なポイントである．なぜ

ならば，c-平均クラスタリングにカーネル法を利用すると，類似度の更新式の計算量はO(n3)

となり，大量のデータを効率よく解析できるという非階層的クラスタリングの利点が失われ

てしまうからである．そのため，カーネル法を利用しても計算量が増加しない，もしくは計

算量が増加したとしてもできるだけその増加を抑えられるアルゴリズムを考察していかなけ

ればならない．さらに，より複雑なデータあるいは実データに対して提案したアルゴリズム

を適用していくことで，このアルゴリズムが持つ性能を評価・検討していく必要がある．
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4.1 はじめに

これまで述べてきたクリスプ c-平均法やファジィc-平均法は，与えられたクラスター数，あ

るいはクラスター数を仮定した場合の全体評価関数の最適化を実施するものであり，教師無

し分類問題を明確に定式化できるものの，期待した結果が常に得られるとは限らないという

問題点があった．これは，評価関数（目的関数）のわずかな変化に対してクラスター構造が

敏感に変化し，この敏感さがクラスタリングの妥当性の評価を困難にしていると考えられて

いるからである．さらに，評価関数の最適化を行う際には，全てのデータの情報が必要とな

り，大量のデータを扱う場合には計算量が非常に多くかかってしまうという問題点も指摘さ

れている．

これらの問題点を解決する方法として，競合学習モデルに基づくクラスタリングアルゴリ

ズムが提案されている [20]．この手法は，オンライン型のクラスタリング手法とも呼ばれて

おり，データを逐次的に処理していく手法なので，大量のデータを取り扱う場合に有効であ

ることが知られている．

井口ら [46, 47]は競合学習の考え方を用いた学習ベクトル量子化 1 によるクラスタリング

を，カーネル法を適用することで非線形分離可能なアルゴリズムに拡張し，さらに，バッチ

型 2 の c-平均法のカーネル化の際に問題となっている計算量の増加を防ぐことに成功してい

る．また，この応用として自己組織化マップのアルゴリズムをカーネル化することにより，高

次元特徴空間におけるデータの可視化にも成功している．

本章では，c-平均法とは異なるアプローチである競合学習モデルに基づくクラスタリング

アルゴリズムを，カーネル法を利用することで非線形化する方法について述べる．

4.2 競合学習クラスタリング

競合学習とは，ニューラルネットワークの分野の自己組織化過程における代表的な学習で

あり，図 4.1に示されているように入力層と出力層の 2層のネットワークを構成する．その基

本的な考え方は，すべてのニューロンの中で入力に対して最も適合するニューロンのみを更

1LVQ - Learning Vector Quantizationとも呼ばれる．
2すべてのデータの情報を利用し一括処理する方法
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新するという「Winner Takes All - WTA」と呼ばれる規則に基づいている．このため，学習

による調整がその時点で与えられるパターンに最も類似度の高いクラスターに限定されるの

で，現時点でのパターンとは関連の無い，すでに見出されたクラスターの特徴がそのパター

ンにより乱されることは無いという特徴を持っている．

Input Layer

x1

x2

xn

x, v1 

x, vj

x, vc

jcj
vx,maxarg

1 ≤≤
vi

Competitive 
Layer

Input Layer

x1

x2

xn

x, v1 

x, vj

x, vc

jcj
vx,maxarg

1 ≤≤
jcj
vx,maxarg

1 ≤≤
vi

Competitive 
Layer

図 4.1: クラスタリングのための競合学習モデル

ここで，時間を表す変数を tとし，t = 1, 2, . . . と離散的な値をとるものとし，各個体は p

次元ベクトル空間におけるベクトル xk = (x1
k, . . . , x

p
k) ∈ Rp, k = 1, . . . , n で表されるものと

する．また，ここでもクラスター数を cとし，各クラスターをGiとすると，クラスター中心

は vi, i = 1, . . . , cで表されるものとする．

時刻 tにおいて入力された個体 xkは各クラスター中心との内積が計算され，最も内積が大

きいクラスター中心 viを持つクラスターGiに割り当てられる．

i = arg max
1≤j≤c

〈xk, vj〉

このとき，最も内積が大きいクラスター中心 viのみが以下の競合学習則に基づいて，入力ベ

クトルに近づくように更新される．

vi ← vi + η(t) xk

vi ← vi/‖vi‖

ここで，η(t)は以下の条件を満たす学習率係数と呼ばれるパラメータで，時間と共に減少さ

せる．
∞∑

t=1

η(t) =∞,
∞∑

t=1

η2(t) <∞, t = 1, 2, · · · (4.1)
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ここで，競合学習モデルに基づくクラスタリングアルゴリズムCCL (Clustering by Com-

petitive Learning) を以下に示す．

� �
アルゴリズム CCL.

CCL1. vi, i = 1, . . . , cの初期値を設定し，xk ← xk/‖xk‖とする．t = 1, 2, . . . について

収束するまでCCL2とCCL3を繰り返す．

CCL2.

i = arg max
1≤j≤c

〈xk, vj〉

を求め，xkをクラスターGiに割り当てる．

CCL3. viを更新する．

vi ← vi + η(t) xk

vi ← vi/‖vi‖
� �

アルゴリズムCCLにおいては，データが時間と共に一つずつ入力されていき，各クラス

ター中心との内積が最も大きいクラスターに割り当てられていく．つまり，入力されたデー

タと各クラスター中心との位置関係だけでクラスタリングが行われていることになる．この

手法のことをオンライン型クラスタリングと呼ぶ．なお，アルゴリズムの収束性に関しては，

最大学習回数を設定することで保障される．

4.3 ファジィ競合学習クラスタリング

競合学習モデルに基づくクラスタリングアルゴリズムのファジィ化については，ファジィ

c-平均法に用いられているメンバーシップ関数（帰属度の式）の利用が考えられる [57, 58]．

ファジィクラスタリングの特徴の一つに，ファジィ分類関数がある．ファジィ分類関数の詳

細については第 2章で述べたが，この関数を利用することによりクリスプな分類よりもより

多くの情報を得ることができるということが知られている [75, 76]．

ファジィc-平均法において，個体 xkがクラスターGiに所属する帰属度については c×n行
列 U = (uik)で表される．この時，帰属度 U の制約条件は (2.9)と同様の

Mf =
{

(uik) : uik ∈ [0, 1],
c∑

i=1

uik = 1, ∀k
}
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となる．帰属度を計算する式として以下のようなものが利用可能である．

uik =

⎧⎨
⎩

c∑
j=1

(
1− 〈xk, vi〉
1− 〈xk, vj〉

) 1
m−1

⎫⎬
⎭

−1

(m > 1) (4.2)

uik =
exp(λ〈xk, vi〉)

c∑
j=1

exp(λ〈xk, vj〉)
(λ > 0) (4.3)

ここで，式 (4.2)は Bezdekらによって提案された標準的ファジィc-平均法における帰属度の

式に基づくものであり，式 (4.3)は宮本らによって提案されたエントロピー正則化ファジィc-

平均法における帰属度の式に基づくものである．本研究では帰属度の計算に式 (4.3)を使用

する．

ファジィ化された競合学習モデルに基づくクラスタリングアルゴリズムFCCL (Fuzzy Clus-

tering by Competitive Learning) を以下に示す．

� �
アルゴリズム FCCL.

FCCL1. vi, i = 1, . . . , cの初期値を設定し，xk ← xk/‖xk‖とする．t = 1, 2, . . . について

収束するまで FCCL2と FCCL3を繰り返す．

FCCL2.

i = arg max
1≤j≤c

〈xk, vj〉

を求め，個体 xkの帰属度を式 (4.3)により計算する．

FCCL3. viを更新する．

vi ← vi + η(t)
n∑

k=1

uikxk

vi ← vi/‖vi‖
� �

ファジィ分類関数

競合学習モデルを用いたクラスタリングにおいても，ファジィ分類関数を次の式を用いて

計算することができる．本研究では，エントロピー正則化ファジィc-平均法の帰属度の式を用

いているので，この場合のファジィ分類関数は以下のようになる．
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U e
i (x) =

exp(λSi(x))
c∑

j=1

exp(λSj(x))

ただし，収束後の viを用いて

Si(x) =
〈x, vi〉
‖x‖‖vi‖

を計算することに注意する．

4.4 競合学習クラスタリングの非線形化

競合学習モデルに基づくクラスタリングも c-平均法と同様に，非線形分離不可能な線形モ

デルである．そこで本節では，第 3章でも述べたようにカーネル法を利用することでアルゴ

リズムを非線形化する方法について述べる．

4.4.1 カーネル・競合学習クラスタリング

高次元特徴空間上の時刻 tにおける類似度として次の式を考える．

pik(t) = 〈yk, vi〉 (4.4)

ここで，yk ← Φ(xk)/‖Φ(xk)‖である．
カーネル法を利用する場合，特徴空間におけるクラスター中心 viを明示的に用いないので，

特徴空間における類似度 pikやカーネル関数のみを用いて計算を進める必要がある．そこで，

pik(t+ 1)の更新式を次のように求める．アルゴリズムCCLにおけるクラスター中心の更新

式は

vi ← vi + η(t)xk

vi ← vi/‖vi‖

であるので，

pik(t+ 1) = 〈yk, vi(t+ 1)〉
= 〈yk,

vi + η(t)yj)
‖vi + η(t)yj)‖〉

=
〈yk, vi〉+ η(t)〈yk, yj〉
‖vi + η(t)yj)‖
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となる．ここで，Vi(t) = ‖vi‖とおき，

〈yj , yk〉 =
Kjk√
KjjKkk

Kjk = K(xj , xk)

であることに注意すると

pik(t+ 1) =
pik(t) + η(t)

Kjk√
KjjKkk

Vi(t+ 1)
(4.5)

V 2
i (t+ 1) = V 2

i (t) + 2η(t)pij(t) + η2(t)Kjj (4.6)

となる．これらの式を用いて pikの更新を行うことにより，カーネル法を利用した競合学習ク

ラスタリングを行うことができる．以下に，カーネル法を利用した競合学習クラスタリング

アルゴリズムK-CCL (Kernel-based Clustering by Competitive Learning) を示す．

� �
アルゴリズム K-CCL

K-CCL1. pik, i = 1, . . . , c, k = 1, . . . , nの初期値を設定し，t = 1, 2, . . . について収束す

るまでK-CCL2とK-CCL3を繰り返す．

K-CCL2.

i = arg max
1≤j≤c

pjk(t)

を求め，個体 xkをクラスターGiに割り当てる．

K-CCL3. pikを式 (4.5)と式 (4.6)を用いて更新する.
� �

4.4.2 カーネル・ファジィ競合学習クラスタリング

カーネル法を利用したファジィ競合学習クラスタリングも前述と同様に考えることができる．

帰属度の計算については，高次元特徴空間における類似度の式 (4.4)を用いて，

uik =
exp(λpik)

c∑
j=1

exp(λpjk)

(4.7)
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で計算される．

アルゴリズム FCCLにおけるクラスター中心の更新式は

vi ← vi + η(t)
n∑

k=1

uikxk

vi ← vi/‖vi‖

であるので，

pik(t+ 1) = 〈yk, vi(t+ 1)〉

= 〈yk,
vi + η(t)

∑
j uijyj)

‖vi + η(t)
∑

j uijyj)‖〉

=
〈yk, vi〉+ η(t)

∑
j uij〈yk, yj〉

‖vi + η(t)
∑

j uijyj)‖

となる．ここで，Vi(t) = ‖vi‖とおき，

〈yj , yk〉 =
Kjk√
KjjKkk

Kjk = K(xj , xk)

であることに注意すると

pik(t+ 1) =

pik(t) + η(t)
n∑

j=1

uij
Kjk√
KjjKkk

Vi(t+ 1)
(4.8)

V 2
i (t+ 1) = V 2

i (t) + 2η(t)
n∑

j=1

uijpjk(t) + η2(t)
n∑

j=1

n∑
�=1

uijui�Kj� (4.9)

となる．これらの式を用いて pikの更新を行い，各個体の帰属度を計算することを繰り返せば，

カーネル法を利用したファジィ競合学習クラスタリングを行うことができる．以下に，カーネ

ル法を利用したファジィ競合学習クラスタリングアルゴリズムK-FCCL (Kernel-based Fuzzy

Clustering by Competitive Learning) を示す．
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� �
アルゴリズム K-FCCL

K-FCCL1. pik, i = 1, . . . , c, k = 1, . . . , nの初期値を設定し，t = 1, 2, . . . について収束

するまでK-FCCL2とK-FCCL3を繰り返す．

K-FCCL2.

i = arg max
1≤j≤c

pjk(t)

を求め，個体 xkの帰属度を式 (4.7)を用いて計算する．

K-FCCL3. pikを式 (4.8)と式 (4.9)を用いて更新する.
� �

ファジィ分類関数

第 3章でも述べたが，カーネル法を利用する場合，写像 Φ−1 は明示的に求まらないので，

高次元特徴空間上でのクラスター中心を直接求めることはできない．しかし，クラスター中

心が求まらなくても，ファジィ分類関数を次の方法で計算することができる．

U e
i (x) =

exp(λPi(x))
c∑

j=1

exp(λPj(x))

ただし，収束後の uik，pij を用いて

Pi(x) =

∑
j uijK(x, xj)√

1 + 2
∑

j uijpij +
∑

j

∑
� uijui�Kj�

を計算することに注意する．また，学習率係数 ηについては，クラスタリングが行われた後

は微小数になっているので，本研究においてはファジィ分類関数を計算する際に省略してい

るということに注意されたい．

さらに，カーネル関数K についてはガウシアンカーネルを用いているので，

K(x, xj) = exp(−cnst‖x− xj‖2)

により求められる．
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4.5 自己組織化マップによる高次元特徴空間におけるデータの可視化

自己組織化マップ 3 とは，競合学習に基づいた位相マップ形成の代表的なモデルであり，複

雑かつ高次元のデータを相互間の位置関係を保持したまま，低次元のマップに写像を行う手

法である [62]．

高次元空間への写像を利用したクラスタリングにおいては，カーネル法を利用することで

非線形な分類境界を求められることが確認できているが，実際に高次元特徴空間上でどのよ

うにデータが分離されているのかを見ることができない．それは，写像関数が陽に現れない

ため，どのように非線形写像が行われているのかが分からないからである．しかしながら，高

次元特徴空間上でのデータの位置関係を知ることは，多次元のデータを分析する際には，非

常に有効な手段となり得るであろう．

井口らは，アルゴリズム SOMにカーネル法を利用したカーネル SOMを提案し，高次元特

徴空間におけるデータの位置関係の可視化に成功している [46, 47]．これにより，概念的に考

えられていた高次元特徴空間上におけるデータの線形構造が視覚的に確認可能になった．

本節では，内積を類似度とした自己組織化マップにカーネル法を利用することで，高次元

特徴空間上のデータの位置関係を可視化する方法について述べる．

4.5.1 自己組織化マップ

SOMは入力層と出力層の 2層のネットワーク構造を持ち，基本的に競合過程，協調過程の

2つの過程から成る．競合過程では，WTAの原則に基づいた競合が行われる．ここで，K個

のニューロンが格子状に配置されているとする．SOMではニューロンのことをノードと呼ぶ．

この過程では，以下のような競合則により最もデータに適合する勝者ノードが選ばれる．

m�(t) = arg max
1≤i≤K

〈x(t),mi(t)〉 (4.10)

ここで，mi ∈ Rp, i = 1, . . . ,K は，各ノードに含まれている参照ベクトルと呼ばれるもので

ある．

SOMにおいてはWTAの原則で競合過程が行われるが，これは局所的な動作であり，大局

的な動作，すなわち位相情報の保持を実現するためには協調過程が必要である．勝者ノード

を中心とした近傍ノードも，勝者ノードの動きに同調するように次の学習則に従う．

m�(t+ 1) := m�(t) + hci(t)x(t) (4.11)

位相近傍の定義はノードの格子の形によるが，一般的な 2次元マップのグリッドの配列とし

ては正方形格子と六角形格子がある．データ構造の視覚化を意図する本研究では，ノード間

3SOM - Self-Organizing Mapsとも呼ばれる．
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の距離が等しい六角形格子を用いる．一般に，近傍領域 Nc は時間に関する単調減少関数で

あって，Ncの半径は時間とともに小さくなる 4 ．

hci(t) =

⎧⎨
⎩
η(t), i ∈ Nc

0, i 	= Nc

(4.12)

また，以下のようなより滑らかな近傍関数を用いることも可能である．

hci = η(t) · exp
(‖rc − ri‖2

2δ2(t)

)
(4.13)

ここで，riはノードの位置，δは近傍半径を表す．

� �
アルゴリズム SOM

SOM1. 初期ノードmi(1), i = 1, . . . ,K を定め，xk ← xk/‖xk‖とする．t = 1, 2, . . . に

ついて収束するまで SOM2と SOM3を繰り返す．

SOM2.

� = arg max
1≤i≤K

〈xk,mi〉

を求める．

SOM3. 勝者ノードm�の近傍Ncに含まれるすべてのノードを更新する.

mi ← mi + η(t)xk

mi ← mi/‖mi‖
� �

競合学習モデルに基づくクラスタリングでは勝者ベクトルのみを学習させていたのに対し，

SOMでは勝者ノードの近傍領域 Nc に含まれる全てのノードが学習されるのが特徴である．

また，K はノードの数を表すものであり，クラスター数を表すものではないことに注意され

たい．

4.5.2 カーネル・自己組織化マップ

カーネル法を利用した SOMは，競合学習モデルに基づくクラスタリングと同様に導くこ

とができる．
4ここで用いられている Nc の下付の cはクラスター数を表す記号ではなく，近傍領域のノードの位置を表す

記号であることに注意されたい．
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まず，高次元特徴空間上の時刻 tにおける類似度として次の式を考える．

pik(t) = 〈yk,mi〉 (4.14)

ここで，yk ← Φ(xk)/‖Φ(xk)‖である．
アルゴリズム SOMにおける参照ベクトルの更新式は

mi ← mi + η(t)xk

mi ← mi/‖mi‖

であるので，

pik(t+ 1) = 〈yk,mi(t+ 1)〉
= 〈yk,

mi + η(t)yj)
‖mi + η(t)yj)‖〉

=
〈yk,mi〉+ η(t)〈yk, yj〉
‖mi + η(t)yj)‖

となる．ここで，Mi(t) = ‖mi‖とおき，

〈yj , yk〉 =
Kjk√
KjjKkk

Kjk = K(xj , xk)

であることに注意すると

pik(t+ 1) =
pik(t) + η(t)

Kjk√
KjjKkk

Mi(t+ 1)
(4.15)

M2
i (t+ 1) = M2

i (t) + 2η(t)pij(t) + η2(t)Kjj (4.16)

となる．これらの式を用いて pikの更新を行うことにより，カーネル法を利用した SOMのア

ルゴリズムを実行することができる．以下に，カーネル法を利用した自己組織化マップのア

ルゴリズムK-SOM (Kernel-based Self Organizing Maps) を示す．
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� �
アルゴリズム K-SOM

K-SOM1. pik, i = 1, . . . ,K, k = 1, . . . , nの初期値を設定する．t = 1, 2, . . . について収

束するまでK-SOM2とK-SOM3を繰り返す．

K-SOM2.

� = arg max
1≤i≤K

pik(t) (4.17)

を求める．

K-SOM3. 勝者ノードm�の近傍Ncに含まれるすべてのノード iに対する pikを式 (4.15)

と式 (4.16)によって更新する.
� �

アルゴリズムK-SOMにおいてはmiの値を明示的に用いないことに注意する．用いるの

はグリッド上にあるmiの位置だけである．

4.6 数値例

競合学習モデルに基づくクラスタリングアルゴリズムにカーネル法を利用することで，非

線形な分類境界を得ることができるアルゴリズムに拡張できたことを，人工データおよび実

データを用いた数値例により示す．

• 人工データ 1

ここでは，個体数 150の 3次元人工データに対して，アルゴリズムCCLとK-CCLによ

り 2つのクラスターに分類を行う．さらに，アルゴリズムK-SOMによりマップを生成し，

高次元特徴空間上に写像されたデータの位置関係の視覚化を行う．

図 4.2はアルゴリズムCCLにより，2つのクラスターに分類した結果であり，内積を用い

たアルゴリズムでは，原点を通る超平面により 2つのクラスターに分類されている様子が確

認できる．一方，図 4.3はアルゴリズムK-CCLにより 2つのクラスターに分類した結果で

あり，中心の塊とその周りのリングの 2つのクラスターに分類されている様子が分かる．す

なわち，このデータに対して最適な分類が行われたということが確認できる．

また，図 4.4はアルゴリズムK-SOMにより生成されたマップである．この図から，デー

タ空間における外側のリングと内側の塊が，高次元特徴空間上では境界のはっきりした線形

分離可能な状態になっていることが確認できる．このように，カーネル法を利用した自己組
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織化マップにより，内積を用いた場合においても，高次元特徴空間上のデータの位置関係を

可視化することに成功したことが分かる．

図 4.2: アルゴリズムCCL (η(0) = 0.5)によ

り 2つのクラスターに分類した結果．各クラ

スターについては，それぞれ□と＋で表され

ており，原点を通る超平面により線形に 2つ

のクラスに分類されている様子が確認できる．

図 4.3: アルゴリズム K-CCL (η(0) =

0.05, cnst = 20) により 2つのクラスターに

分類した結果．各クラスターについては，そ

れぞれ□と＋で表されており，非線形に分類

されている様子が確認できる．

図 4.4: アルゴリズムK-SOM (η(0) = 0.05, cnst = 20) により生成されたマップ．各クラス

ターについては，図 4.3と同じ□と＋で表されており，高次元特徴空間上では線形分離可能

な状態になっていることが確認できる．
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• 人工データ 2

ここでは，個体数 150の 2次元人工データに対して，アルゴリズムFCCLとK-FCCLに

より 3つのクラスターに分類を行った例について示す．

図 4.5はアルゴリズムFCCLにより 3つのクラスターに分類した結果であり，線形に 3つ

のクラスターに分類されている様子が確認できる．一方，図 4.6はアルゴリズムK-FCCL

により 3つのクラスターに分類した結果であり，真ん中の塊とその周りの 2つのリングに分

類されている様子が分かる．すなわち，非線形に最適な分類ができていることが確認できる．

また，図 4.7はそれぞれのクラスターのファジィ分類関数を示しており，非線形な分類境界が

得られている様子が分かる．これらの結果から，カーネル法を利用することにより，より複

雑なデータに対しても期待通りの分類を行うことができるアルゴリズムに拡張できたことが

確認できる．ちなみに，このデータをバッチ型のアルゴリズムK-FCMで 3つのクラスター

に分類しても，図 4.6と同様の結果を得られることが確認できている．しかしながら，ユー

クリッド距離の 2乗を用いたアルゴリズムでは，カーネル法を利用した手法であってもこの

データを期待通りに分類することはできていない．（図 4.8参照）

図 4.9はアルゴリズムK-SOMにより生成されたマップである．この図から，データ空間

における 3つのクラスターが，高次元特徴空間上では 3つのクラスターが線形分離可能な状

態であることが確認できる．
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図 4.5: アルゴリズムFCCL (λ = 10, η(0) = 0.5) により 3つのクラスターに分類した結果で

ある．各クラスターは□，＋，△で表示されており，線形に 3つのクラスターに分類されて

いる様子が確認できる．
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図 4.6: アルゴリズムK-FCCL (λ = 10, cnst = 1.5, η(0) = 0.05) により 3つのクラスターに

分類した結果である．各クラスターは□，＋，△で表示されており，非線形に 3つのクラス

ターに分類されている様子が確認できる．

図 4.7: アルゴリズムK-FCCLにより 3つのクラスターに分類した結果得られた各クラス

ターのファジィ分類関数．縦軸は各クラスターに対する帰属度（メンバーシップ）を表して

いる．
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図 4.8: ユークリッド距離の 2 乗を用いたカーネル法を利用したファジィc-平均法 (λ =

10, cnst = 1) により 3つのクラスターに分類した結果である．各クラスターは□，＋，△

で表示されており，真ん中のクラスターのみが非線形に分類されたが，周りのリングについ

ては非線形に分類されていない様子が確認できる．

図 4.9: アルゴリズムK-SOM (η(0) = 0.05, cnst = 1) により生成されたマップ．各クラス

ターは図 4.6と同じ□，＋，△で表示されている．データ空間における内側の塊と外側の 2つ

のリングが，高次元特徴空間上では境界のはっきりした線形分離可能な状態になっているこ

とが確認できる．
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• 人工データ 3

ここでは，個体数 300の 3次元人工データに対して各手法により，球面状に分布している

データ中にもう一つの球面状の分布を持つデータを 2つのクラスターに分類を行った例につ

いて示す．

図 4.10はアルゴリズムCCLおよびアルゴリズム FCCLにより，2つのクラスターに分

類した結果であり，超平面によって線形に 2つのクラスターに分類されている様子が確認で

きる．すなわち，カーネル化していないクラスタリングアルゴリズムでは分類境界は線形に

なっている様子が確認できる．一方，図 4.11はアルゴリズムK-CCLおよびアルゴリズム

K-FCCLにより 2つのクラスターに分類した結果であり，内側の球と外側の球の 2つのクラ

スターに最適な分類ができていることが確認できる．これらの結果から，カーネル法を利用

することにより，3次元においてより複雑な形状をしたデータに対しても，最適な分類を行う

ことができるアルゴリズムに拡張できたことが確認できる．

また，図 4.12は，アルゴリズムK-SOMにより生成したマップであるが，データ空間に

おける内側の球と外側の球が，高次元特徴空間上では境界のはっきりした線形分離可能な状

態になっていることが確認できる．

図 4.10: アルゴリズムCCL (η(0) = 0.5) および FCCL (λ = 10, η(0) = 0.5) により 2つの

クラスターに分類した結果である．各クラスターは •，◦で表示されており，線形に 2つのク

ラスターに分類されている様子が確認できる．
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図 4.11: アルゴリズムK-CCL (cnst = 10, η(0) = 0.05) およびK-FCCL (λ = 10, cnst =

10, η(0) = 0.05) により 2つのクラスターに分類した結果である．各クラスターは •，◦で表
示されており，内側の球と外側の球に非線形に 2つのクラスターに分類されている様子が確

認できる．

図 4.12: アルゴリズムK-SOM (η(0) = 0.06, cnst = 7.8) により生成されたマップ．各クラ

スターは図 4.11と同じ •，◦で表示されており，内側の球のデータと外側の球のデータの間
にはっきりとした境界ができている様子が確認できる．すなわち，高次元特徴空間上では線

形分離可能な状態になっているということである．
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• 人工データ 4

ここでは，個体数 200の 3次元人工データに対して，アルゴリズムCCLとK-CCLによ

り螺旋状のデータを 2つのクラスターに分類を行った例について示す．

図 4.13はアルゴリズムCCLによる分類結果を示しており，螺旋状のデータは原点を通る

超平面により 2つのクラスターに線形に分類されている様子が分かる．一方，図 4.14はアル

ゴリズムK-CCLによる分類結果を示しており，螺旋状のデータは所望の 2つのクラスター

に分類されている様子が分かる．これらの結果からカーネル法を利用したアルゴリズムによ

り，より複雑なデータに対しても，期待通りの分類結果を得ることが可能であることが確認

できる．

図 4.13: アルゴリズムCCL (η(0) = 0.5) により 2つのクラスターに分類した結果である．各

クラスターは •，◦で表示されており，超平面により 2つのクラスターに線形に分類されてい

る様子が確認できる．

図 4.14: アルゴリズムK-CCL (cnst = 200, η = 0.5) により 2つのクラスターに分類した結

果である．各クラスターは •，◦で表示されており，2つの螺旋状の形に分類されている様子

が確認できる．
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• 実データ

ここでは，実データとして Irisデータを用いた実験について示す．Irisデータ [105]とは，

統計学におけるデータ解析の例としてよく用いられるデータセットであり，以下のようなア

ヤメ科の 3品種の寸法を表す個体数 150の 4次元データである．

Irisデータ� �

個体数 : 150

属性 (次元)数 : 4 (各属性は実数値)

　ガクの長さ (sepal length)

　ガクの幅 (sepal width)

　花弁の長さ (petal length)

　花弁の幅 (petal width)

クラス数 : 3 (アヤメの品種)

　 Iris-setosa (50)

　 Iris-versicolor (50)

　 Iris-virginica (50)
� �
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図 4.15: Irisデータの 2次元散布図．＋は Iris-setosa，□は Iris-veisicolor，△は Iris-verginica

の各品種を表している．
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図 4.15に各属性ごとの 2次元散布図を示す．これらの図が示すように，このデータは 3つ

の品種のうち Iris-setosaは他の 2品種と区別できるが，Iris-versicolorと Iris-verginicaの 2

品種はデータの一部が混在しているため線形に分離できないという特徴を持っている．また，

数値モデルという観点から見ると，Irisデータは，花の各品種の特徴を各代表点で表すことの

できる集中型の数値モデルとして見なすことができる．

ここでは，各クラスタリングアルゴリズムによりアヤメ科の 3品種である 3つのクラスに

分類を行い，誤分類数および計算時間を比較することにより実データにおける提案手法の有

効性を示す．

表 4.1は，それぞれのアルゴリズムにおける誤分類数，収束するまでの繰り返し回数およ

び収束までに要した時間を示している．なお，収束回数および計算時間については，異なる

初期値についてそれぞれ 100回ずつアルゴリズムを適用した際の平均をとっている．

これらの結果から，まずバッチ型のアルゴリズム（CCM, FCM, K-CCM, K-FCM）に

おいてはカーネル化することにより誤分類数が増加してしまっていることが分かる．その逆

に，競合学習モデルを用いた場合には，カーネル化により誤分類数が減少していることが分

かる．誤分類数のみで結果を比較すると，アルゴリズムCCMおよびFCMが最も優れてい

るようであるが，今回の実験に用いた Irisデータにおいては，初期値によって大きく結果が

異なってしまっている．

すなわち，実際に今回の実験で得られた結果（誤分類数：4）は目的関数値が最も大きくなっ

たときのものではあるが，100回の試行中 9回しか得られていない．したがって，アルゴリズ

ムの安定性の面からみると，必ずしも優れたアルゴリズムであるとは言えない．ただし，こ

のことは競合学習モデルを用いた場合も同様のことが言える．すなわち，アルゴリズムCCL

および FCCLにおいても，初期値によって結果が大きく異なるという結果を得ている．

一方，カーネル法を利用したアルゴリズムにおいては，初期値によって大きく結果が異な

るということがなく，100回の試行中における誤分類数の差はほとんどない．このことから，

カーネル法を利用することにより，初期値依存性を減らすことが可能であることが確認できた．

また，計算時間に注目してみると，カーネル法を適用したバッチ型のアルゴリズム（K-

CCM，K-FCM）においては，カーネル法を適用しないアルゴリズムと比較して約 900倍

から 1100倍もの増加が見られるが，競合学習モデルを用いたクラスタリングでは，カーネル

化の際の計算時間の増加が約 22倍から 200倍で抑えられていることが確認できる．

ちなみに，表 4.2はユークリッド距離の 2乗を用いた場合の分類結果であるが，これらの

誤分類数を見てみると，内積に基づく類似度を使用したほうが分類性能が良いことが分かる．
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表 4.1: 各手法における誤分類数，収束・学習回数および計算時間の比較

アルゴリズム 誤分類数 収束・学習回数 計算時間（秒）

CCM 4 4 9.0× 10−4

FCM 4 8.5 4.5× 10−3

CCL 9 5000 1.7× 10−2

FCCL 9 1200 1.3× 10−2

K-CCM 10 7.7 1.03

K-FCM 9 20.6 4.2

K-CCL 5 5000 3.9× 10−1

K-FCCL 5 3150 2.5

Computer performance:

CPU: Athlon 1.73 GHz, Memory: 256 MB

OS: Microsoft Windows XP

表 4.2: 各手法における誤分類数，収束・学習回数および計算時間の比較（ユークリッド距離

の 2乗を用いた場合）

アルゴリズム 誤分類数 収束・学習回数 計算時間（秒）

CCM 17 2.9 1.6× 10−3

FCM 16 14.7 7.8× 10−3

CCL 14 5000 1.4× 10−3

K-CCM 15 11 1.7

K-FCM 10 10 4.6

K-CCL 9 5000 2.6× 10−2

Computer performance:

CPU: Athlon 1.73 GHz, Memory: 256 MB

OS: Microsoft Windows XP
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また，図 4.16～図 4.19は，自己組織化マップのそれぞれの手法により 2次元上にマップ

化したものである．すなわち，図 4.16は内積を用いたアルゴリズム SOMにより生成され

たマップ，図 4.17は内積を用いたカーネル法を利用したアルゴリズムK-SOMにより生成

されたマップ，図 4.18はユークリッド距離の 2乗を用いたアルゴリズム SOMにより生成さ

れたマップ，図 4.17はユークリッド距離の 2乗を用いたカーネル法を利用したアルゴリズム

K-SOMにより生成されたマップを表している．図中の＋は Iris-setosa，□は Iris-veisicolor，

△は Iris-verginicaの各品種を表している．これらの結果から，Irisデータに関しては，ユー

クリッド距離を用いるよりも内積に基づく類似度を用いて分類した方がより精度の良い結果

が得られることが分かる．なぜならば，本研究で提案したアルゴリズムK-SOMによりマッ

プを形成した結果が，各品種間の境界が最もはっきりと現れているからである．

図 4.16: アルゴリズムSOM (η(0) = 0.5)に

より生成されたマップ．Iris-setosaと他の 2

品種の境界がはっきりと出ていることが確

認できる．

図 4.17: アルゴリズム K-SOM (η(0) =

0.4, cnst = 20)により生成されたマップ．各

品種の境界がはっきりと出ていることが確

認できる．

図 4.18: ユークリッド距離の 2乗を用いた

アルゴリズム SOM (η(0) = 0.5) により生

成されたマップ．

図 4.19: ユークリッド距離の 2乗を用いた

アルゴリズムK-SOM (η(0) = 0.05, cnst =

20) により生成されたマップ．
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4.7 まとめ

本章では，c-平均法とは異なるアプローチである競合学習モデルを利用したクラスタリン

グアルゴリズムを，カーネル法を利用することで非線形化し，従来の方法では求めることが

できなかった最適な分類境界を求めることを目的として，その拡張手法について述べた．あ

わせて，競合学習の考え方を用いた自己組織化マップにカーネル法を利用することで，高次

元特徴空間上に写像されたデータを可視化する方法についても述べた．

4つの人工データを用いた実験により，競合学習モデルとカーネル法を組み合わせること

で，従来の方法では求めることができなかった最適な分類境界を求めることができるアルゴ

リズムに拡張できたことを示した．また，実データによる実験として，統計学におけるデータ

解析の例としてよく用いられている Irisデータを用いた実験においては，競合学習モデルの

利点であるカーネル化の際の計算量の増加を，内積を用いた場合においても抑えることが可

能であることを示した．さらに，ユークリッド距離の 2乗を用いた分類結果と比較して，Iris

データにおいては内積に基づく類似度を利用した方が，距離を用いた場合よりも優れた性能

を発揮することを示した．

ただし，競合学習モデルを用いた場合においても，カーネル法を利用する際にはカーネル関

数のパラメータをどのように決定するのかが重要な問題となるため，今後は最適なパラメー

タの決定方法について考察していく必要がある．また，ファジィ競合学習クラスタリングにお

いては，理論的にはカーネル法を利用した際の計算量の増加を防ぐことができていない．こ

の問題を解決するヒントとして，井口ら [48]によって提案されたバッチ型のファジィLVQを

カーネル化しても計算時間が増加しない方法を利用することが考えられる．そのため，内積

を利用した場合においても，どのようにして競合学習クラスタリングの特徴であるオンライ

ン型の特徴を活かして計算量を防いでいくのかということについて考察していく必要がある．

さらに，より多くの実データに対してこのアルゴリズムを適用することで，どこまでの性能

を発揮するのかを検討していく必要があり，その際の結果の評価の仕方などについても検討

していく必要があると考えられる．
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ラスタリング

5.1 はじめに

計算機システムの高性能化とそれに伴うネットワーク化によって，我々の身のまわりには

大量の電子化された情報が存在するようになってきた．これらの情報を効率よく取り扱うた

めの方法として，情報検索と呼ばれる技術がある [59, 60]．

この情報検索において情報アクセスを支援する手段の 1つとして，文書をその内容に応じ

て分類・整理するということが考えられる．大規模な文書集合を分類・整理するためにはコン

ピュータによる自動的な処理が必要となるわけであるが，このための技術の一つとしてクラ

スタリングが利用可能である [71, 94, 96, 97]．しかしながら，文書情報をクラスタリングす

るためには，文書に関する情報をなんらかの数理モデルを用いて表現する必要がある．そこ

で，本研究では文書集合を数値化するための数理モデルとして，ファジィマルチ集合 (fuzzy

multisets) を用いることにする．

ファジィバッグ (fuzzy bags) とも呼ばれるファジィマルチ集合は，Yager [110]によって提

案された．また，宮本 [72]によってその基本演算の性質が論じられ，ファジィマルチ集合を

クラスタリングする手法も提案されている [79]．ファジィマルチ集合の特徴は要素の数と帰

属度を同時に表現する構造を持つため，同一の用語が異なる度合いを持って複数回出現して

いるようなWeb上の情報あるいは文献情報などを適切に表現することができると考えられて

いる [80, 84]．本章では，ファジィマルチ集合をモデルとした文書情報クラスタリングの方法

について述べる．

5.2 ファジィマルチ集合

通常の集合ではある要素は一つしか存在しないが，要素の重複が許される集合が考察され

ている [10, 61, 68]．このような集合はマルチ集合あるいはバッグと呼ばれており，通常の集

合はマルチ集合の一種とみなすことができる．また，マルチ集合のファジィ化がYager [110]

によって提案され，宮本 [65, 72, 73, 78]によってその基本演算の性質が論じられた．本節で

はマルチ集合とファジィマルチ集合の特徴及びそれらの基本演算について述べていく．
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5.2.1 マルチ集合の性質と基本演算

マルチ集合とカウント関数

Xを通常の有限集合，N = {0, 1, 2, . . . }を自然数の集合とする．有限集合X = {x1, . . . , xn}
上にマルチ集合が定義されるものと仮定する．クリスプなマルチ集合M は，

M = {xi, . . . , xi, xj , . . . , xj}

のように要素の重複を許す集合であり，各 x ∈ X に自然数を対応づける Count 関数

Count : X → {0, 1, 2, . . . } (5.1)

で特徴付けられる．この関数は要素の重複度，すなわちマルチ集合M における要素 xの出現

回数を表しており，CountM (x1) = 3ならば，マルチ集合M には要素 x1が 3個存在するこ

とを意味している．

マルチ集合の基本演算

2つのマルチ集合M，N について，マルチ集合の基本演算及びその関係は，Count 関数を

用いて次のように定義される [65, 72]．

マルチ集合の基本演算� �

1. 包含関係

M ⊆ N ⇐⇒ CountM (x) ≤ CountN (x), ∀x ∈ X

2. 相等関係

M = N ⇐⇒ CountM (x) = CountN (x), ∀x ∈ X

3. 合併集合

CountM∪N (x) = CountM (x) ∨ CountN (x)

4. 共通集合

CountM∩N (x) = CountM (x) ∧ CountN (x)

5. 和

CountM⊕N (x) = CountM (x) + CountN (x)
� �
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なお，∨および ∧はそれぞれmaxとminを表す．合併集合と共通集合は，交換法則，結合

法則，分配法則を満たすことが知られている [68, 110]．マルチ集合が有限であると仮定する

と，これらの演算及び関係は通常の集合におけるそれらと同様に定義されることが分かる．

例： X = {a, b, c, d}を全体集合とし，M = {3/a, 1/b, 3/c}とN = {2/a, 3/b, 2/d}がXのマ

ルチ集合であるとすると，その合併集合，共通集合，和演算は次のように計算される．

M ∪N = {3/a, 3/b, 3/c, 2/d}
= {a, a, a, b, b, b, c, c, c, d, d}

M ∩N = {2/a, 1/b}
= {a, a, b}

M ⊕N = {5/a, 4/b, 3/c, 2/d}
= {a, a, a, a, a, b, b, b, b, c, c, c, d, d}

5.2.2 ファジィマルチ集合の性質と基本演算

ファジィマルチ集合とカウント関数

ファジィマルチ集合は各要素の帰属度をマルチ集合に導入したものである．Yager [110]の

定義によれば，通常の有限集合X 上のファジィマルチ集合Aは，単位区間 I = [0, 1]のマル

チ集合に値をとる Count 関数で特徴付けられている．すなわち，

CountA(x) = {ν, ν ′, . . . , ν′′}, ν, ν ′, . . . , ν′′ ∈ I. (5.2)

このように定義されたX 上のファジィマルチ集合の全体を FM(X)と書くことにする．

ファジィマルチ集合の基本演算の定義にはメンバーシップ列，すなわちCountA(x)を降順

にソートした列を用いる必要がある [72]．そこで，上記の数列を降順にソートすることがで

きると仮定する．

このようにして定義されたメンバーシップ列を

CountA(x) = {μ1
A(x), μ2

A(x), . . . , μm
A (x)}

と表す．μ1
A(x) ≥ μ2

A(x) ≥ · · · ≥ μm
A (x) であることに注意する．X を全体集合すると上記の

ファジィマルチ集合は次のように表すことができる．

A = {(μ1
A(x), μ2

A(x), . . . , μm
A (x))/x : x ∈ X}
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ここで，{(μ1
A(x), μ2

A(x), . . . , μm
A (x))/x}は要素 xがファジィマルチ集合Aにm個存在し，

帰属度はそれぞれ μ1
A(x), μ2

A(x), . . . , μm
A (x)であることを表している．一般に μj

A(x)/x (j =

1, 2, . . . ,m)において，μj
A(x) = 0ならば要素が存在しないことを表している．従って，ある

ファジィマルチ集合にはμj
A(x) = 0となる要素μj

A(x)/xを任意個追加しても，省略してもファ

ジィマルチ集合は変わらないという性質を持っている．

ファジィマルチ集合の基本演算

2つのファジィマルチ集合A，Bの基本演算とそれらの関係は，メンバーシップ列の演算と

関係により次のように定義されている [65, 72]．

ファジィマルチ集合の基本演算� �

1. 包含関係

A ⊆ B ⇐⇒ μj
A(x) ≤ μj

B(x), j = 1, . . . ,m, ∀x ∈ X

2. 相等関係

A = B ⇐⇒ μj
A(x) = μj

B(x), j = 1, . . . ,m, ∀x ∈ X

3. 合併集合

μj
A∪B(x) = μj

A(x) ∨ μj
B(x), j = 1, . . . ,m, ∀x ∈ X

4. 共通集合

μj
A∩B(x) = μj

A(x) ∧ μj
B(x), j = 1, . . . ,m, ∀x ∈ X

5. 和

CountA(x) = {ν1, ν2, . . . }, CountB(x) = {ν ′1, ν ′2, . . . }

のとき，

CountA⊕B(x) = {ν1, ν
′
1, ν2, ν

′
2, . . . }

6. 積

CountA(x) = {ν1, ν2, . . . , ν�}, CountB(x) = {ν ′1, ν ′2, . . . , ν′�′}, � ≤ �′

のとき，

CountA·B(x) = {ν1ν
′
1, ν2ν

′
2, . . . , ν�ν

′
�, 0, . . . }

� �
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ファジィマルチ集合の演算では，要素の帰属度を並び替えて順序付けをしている点が重要

である．このようなファジィマルチ集合はメンバーシップ列で特徴付けられるが，ベクトル

値のメンバーシップを持っているわけではない．すなわち，メンバーシップ列の長さが異な

るような場合に，帰属度 μj
A(x) = 0の要素を任意個付加して，メンバーシップ列の長さを同

じにすることができる．一般に，有限個のファジィマルチ集合を取り扱うのであれば，同様

の操作により各ファジィマルチ集合について xにおけるメンバーシップ列を構成し，それら

の列の長さをすべての x ∈ X とすべてのファジィマルチ集合について一定に取ることができ
る．なぜならば，対象とする有限個のファジィマルチ集合と有限集合内の要素についてそれ

ぞれの長さを計算し，それらの最大値を取ればよいからである．

例： X = {a, b, c, d}を全体集合とし，

A = {(0.7, 0.4, 0.1)/a, (0.5, 0.3)/b, (0.9, 0.2)/c}
B = {(0.6, 0.5)/a, (0.7)/b, (0.6)/c}

がX のファジィマルチ集合であるとすると，その合併集合，共通集合，和演算，積演

算は次のように計算される．

A ∪B = {(0.7, 0.5, 0.1)/a, (0.7, 0.3)/b, (0.9, 0.2)/c}
A ∩B = {(0.6, 0.4)/a, (0.5)/b, (0.6)/c}
A⊕B = {(0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.1)/a, (0.7, 0.5, 0.3)/b, (0.9, 0.6, 0.2)/c}
A×B = {(0.42, 0.2)/a, (0.35)/b, (0.54)/c}

5.3 ファジィマルチ集合のノルムと類似度

5.3.1 ファジィマルチ集合のノルム

ファジィマルチ集合Aの長さを

L(x;A) = max{ j : μj
A(x) > 0 }

と定義する．明らかに，次の式が成り立つ．

L(x;A⊕B) = L(x;A) + L(x;B)

L(x;A ∪B) = L(x;A) ∨ L(x;B)

L(x;A ∩B) = L(x;A) ∧ L(x;B)
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ここで，ファジィマルチ集合Aのノルムを次式で定義する

‖A‖ =

√√√√√∑
x∈X

L(x;A)∑
j=1

{μj
A(x)}2 (5.3)

5.3.2 ファジィマルチ集合の類似度

クラスタリングのために，ファジィマルチ集合間の類似度として次のような式を定義する．

ファジィマルチ集合A,Bに対して

s(A,B) =

∑
x∈X

L(x;A)∧L(x;B)∑
j=1

μj
A(x) μj

B(x)

‖A‖‖B‖ (5.4)

と定義する．s(A,B)は次の性質を満たす．

(i) s(A,B) ≥ 0

(ii) s(A,B) = s(B,A)

なお，(i)で s(A,B) = 1が満たされるのは，ある定数 C に対して

μj
A(x) = Cμj

B(x), j = 1, . . . ,m, ∀x ∈ X

のときかつそのときに限る．

この類似度は情報検索におけるベクトル空間モデルのコサイン相関を，ファジィマルチ集合

間の類似度として一般化したものである．コサイン相関あるいはコサイン係数と呼ばれている

類似度は，文献の類似検索やクラスタリングにおいてよく利用されている [59, 60, 94, 96, 97]．

5.4 ファジィマルチ集合による文書情報のモデル化

情報検索では，用語の関連性解析や用語あるいは文献クラスタリングのため，用語-文献行

列 (Term-Document Matrix) [96, 97]が用いられる．これは次のように表される．用語の集

合を T = {t1, . . . , tp}とし，文献の集合をD = {d1, . . . , dq}とする．用語-文献行列 F = (fij)

は，p× q行列で，用語 ti (i = 1, . . . , p) が文献 dj (j = 1, . . . , q) に fij回出現することを表す．

いま，用語 tiが文献 dj に異なる度合いをもって複数回現れるとし，そのメンバーシップが

ν1, . . . , νsであるとする．このとき，整数 fij の代わりにファジィマルチ集合

fij = {ν1, . . . , νs}
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を用いる．

クラスタリングに関していえば，用語のクラスタリングと文献のクラスタリングのいずれ

もが可能である．用語をクラスタリングする場合，tkに対応するファジィマルチ集合をAkと

し，X = Dと置くと，

CountAi(dj) = fij = {ν1, . . . , νs}

であり，また，文献をクラスタリングする場合，dk に対応するファジィマルチ集合を Ak と

し，X = T と置くと，

CountAj (ti) = fij = {ν1, . . . , νs}

であることに注意すれば，文書情報をファジィマルチ集合を用いてモデル化することができる．

数値例

ここでは，ごく簡単な数値例について示す．用語の集合を T = {t1, t2, t3}，文献の集合を
D = {d1, d2, d3, d4, d5}とし，これらの文献に対応するファジィマルチ集合をAk (k = 1, . . . , 5)

とする．

このとき，用語帰属度が，

1. 用語が文献のタイトルにあれば，帰属度 1.0とし，なければ帰属度 0とする

2. 用語が文献のキーワードにあれば，帰属度 0.5とし，なければ帰属度 0とする

3. 用語が文献のアブストラクトにあれば，帰属度 0.2とし，なければ帰属度 0とする

というルールに従って与えられ，文献に対応するファジィマルチ集合が以下のように与えら

れたとする．

A1 = {(1.0, 0.5)/t1, (0.5, 0.2)/t2, (0)/t3}
A2 = {(0.5)/t1, (1.0, 0.5, 0.2)/t2, (0.2)/t3}
A3 = {(1.0, 0.2)/t1, (1.0, 0.2)/t2, (0.5)/t3}
A4 = {(0.2)/t1, (0.5)/t2, (1.0, 0.5, 0.2)/t3}
A5 = {(0)/t1, (0.5, 0.2)/t2, (1.0)/t3}

73



第 5章 ファジィマルチ集合に基づく文書情報クラスタリング

このとき用語-文献行列は，

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

t1 t2 t3

A1 (1.0, 0.5) (0.5, 0.2) (0)

A2 (0.5) (1.0, 0.5, 0.2) (0.2)

A3 (1.0, 0.2) (1.0, 0.2) (0.5)

A4 (0.2) (0.5) (1.0, 0.5, 0.2)

A5 (0) (0.5, 0.2) (1.0)

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

となる．この時，文献 d1と d2の類似度，すなわちファジィマルチ集合A1とA2の類似度は

s(A1, A2) =
1.0× 0.5 + 0.5× 1.0 + 0.2× 0.5

‖1.54‖ ‖1.58‖
= 0.82

と計算される．

これらの文献をファジィc-平均法のアルゴリズム（ただし λ = 2.0）を用い，クラスター数

c=2で分類すると，クラスタリング結果は以下のようになる．

(u1A1 , u2A1) = (0.74, 0.26)

(u1A2 , u2A2) = (0.68, 0.32)

(u1A3 , u2A3) = (0.85, 0.15)

(u1A4 , u2A4) = (0.20, 0.80)

(u1A5 , u2A5) = (0.22, 0.78)

v1 = {(0.1)/t1, (0.5, 0.1)/t2, (0.8, 0.2, 0.1)/t3}
v2 = {(0.7, 0.2)/t1, (0.7, 0.2)/t2, (0.2)/t3}

ここで，uiA1 から uiA5（i = 1, 2）はそれぞれのクラスに属する帰属度を表しており，v1，

v2はそれぞれクラスター中心を表している．

また，図 5.1は分類結果を示しており，グラフの横軸は文献番号，縦軸はそれぞれのクラス

に属する帰属度を表している．すなわち，文献 d1についてみてみると，この文献はクラス 1

に 0.74，クラス 2に 0.26の割合で属していることになる．
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図 5.1: 分類結果

5.5 文書情報クラスタリング

5.5.1 数値例 1

データの説明

ここでは，30件の文献に対してファジィマルチ集合のモデルを適用し，文書に関するクラ

スタリングを行った例について示す．なお，今回選択した文献，用語，用語-帰属度の設定ルー

ルについて以下に示す．

1. 文献：クラスタリングアルゴリズムをテーマとする文献（21件）とクラスタリングには

関連しないアルゴリズムをテーマとする文献（9件）の 2種類を選択（付録 : A.1 参照）

2. 用語：　

t1 : クラスタリング

t2 : ファジィ

t3 : アルゴリズム

3. 用語-帰属度を決めるルール

(a) 用語が文献のタイトルにあれば，帰属度 1.0とし，なければ帰属度 0とする．

(b) 用語が文献のキーワードにあれば，帰属度 0.5とし，なければ帰属度 0とする．

(c) 用語が文献のアブストラクトにあれば，帰属度 0.2とし，なければ帰属度 0とする．

これにより得られたファジィマルチ集合を提案した手法により 2つのクラスに分類する．
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分類結果

図 5.2はエントロピー正則化ファジィc-平均法 (eFCM, λ = 15) による分類結果，図 5.3

はカーネル関数を利用したエントロピー正則化ファジィc-平均法 (K-FCM, λ = 10, cnst =

1) による分類結果，図 5.4はクラスターサイズ調整変数付エントロピー正則化ファジィc-平

均法 (FCMA, λ = 15) による分類結果，図 5.5はカーネル関数を利用したクラスターサイズ

調整変数付エントロピー正則化ファジィc-平均法 (K-FCMA, λ = 10, cnst = 1) による分類

結果，図 5.6はファジィ競合学習クラスタリング (FCCL, λ = 10) による分類結果，図 5.7

はカーネル・ファジィ競合学習クラスタリング (K-FCCL, λ = 10, cnst = 1.6) による分類

結果である．

図の横軸はファジィマルチ集合のノルム，縦軸は文献がクラスタリングをテーマとする文

献のクラスに属する帰属度を示している．帰属度の高さ 0.5のラインを基準に，ラインの上

はクラスタリングをテーマとする文献のクラスで，ラインの下はクラスタリングとは関連し

ないアルゴリズムをテーマとする文献のクラスである．

分類に用いた文献数は 30件であり，このうち，クラスタリングをテーマとする文献（21件）

は図中の青の ‘□’で表示し，その他のアルゴリズムをテーマとする文献（9件）は図中の赤の

‘＋’で表示している．

eFCMとK-FCMの両者の分類結果を比較してみると，eFCMによる分類結果（図 5.2）

では，クラスタリングに関係がある文献が 4件，クラスタリング以外のアルゴリズムに関係

がある文献 3件が誤分類されていることが分かる．これは，ファジィマルチ集合を構成する

際の帰属度の設定において，文献のタイトルにその用語が含まれれば高い帰属度を与えると

いうルールによるものであると考えられる．一方，K-FCMによる分類結果（図 5.3）では，

クラスタリングに関係がある文献 2件が誤分類される結果となった．カーネル関数を利用す

ることで，誤分類された文献数は 7件から 2件に減少した．しかし，この誤分類された 2件

の文献に注目してみると，カーネル関数を利用することで若干ではあるがさらに帰属度が低

くなっていることがわかる．これは，得られたファジィマルチ集合の性質に大きく関係して

おり，これらはクラスタリングに関係がある文献であるが，タイトル，あるいはキーワード

にクラスタリングという言葉が含まれておらず，逆にキーワードやアブストラクトにアルゴ

リズムという言葉が含まれていたからであると考えられる．しかし，その他の文献に関して

は，クラスタリングに関する文献は帰属度がより高く，逆にアルゴリズムに関する文献は帰

属度がより低くなった．

FCMAとK-FCMAの両者の分類結果を比較してみると，FCMAによる分類結果（図 5.4）

では，クラスタリングをテーマとする文献 2件，その他のアルゴリズムをテーマとする文献 3

件が誤分類されていることが分かる．理由については先程と同様のことが考えられる．一方，

K-FCMAによる分類結果（図 5.5）では，クラスタリングをテーマとする文献が 1件，そ

の他のアルゴリズムをテーマとする文献 3件が誤分類となる結果となり，語分類数について
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は 1件しか減らすことができなかった．

さらに，FCCLとK-FCCLの両者の分類結果を比較してみると，FCCLによる分類結果

（図 5.6）では，クラスタリングをテーマとする文献 5件，その他のアルゴリズムをテーマと

する文献 1件が誤分類されているのに対して，K-FCCLによる分類結果（図 5.7）では，ク

ラスタリングをテーマとする文献の 2件のみが誤分類となる結果となり，競合学習モデルに

おいても，カーネル化したアルゴリズムによって誤分類数を大幅に減らすことができた．

分類結果を全面的に考察すると，ファジィマルチ集合のモデルを用いたクラスタリングに

より，文書情報を有効に分類できることが分かった．また，カーネル関数を利用した非線形

クラスタリングアルゴリズムにより，文献の誤分類を減らすことができる，すなわち分類性

能を向上させることができるということも確認できた．

図 5.2: アルゴリズム eFCMによる分類

結果

図 5.3: アルゴリズムK-FCMによる分類

結果
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図 5.4: アルゴリズム FCMAによる分類

結果

図 5.5: アルゴリズムK-FCMAによる分

類結果

図 5.6: アルゴリズム FCCLによる分類

結果

図 5.7: アルゴリズムK-FCCLによる分

類結果
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5.5.2 数値例 2

リスクとは，リスク学事典 [89]によると，「人間の生命や経済活動にとって，望ましくない

事象の発生の不確実さの程度およびその結果の大きさの程度」，「危険をもたらす確率と事象

によってもたらされた損失や障害の大きさとの積，ないし和集合」とされている．一般的に

は，危険量を定量的に示したもので，被害規模と起きる発生確率の積で表現され，その事象

が顕在化すると社会に好ましくない影響が発生するというものである．

我々は，昔から自然災害や伝染病などの様々なリスクにさらされ，それらを克服してきた．

しかしながら，豊かさと快適性を追求している現代社会においては，巨大技術に伴う事故や

大都市災害，大気汚染などの様々な人工リスクが発生している．さらに，近年の情報化の進展

を背景にサイバーリスクなどの問題が社会的に注目を集めている．このように，新規のリス

クが顕在化する背景として，潜在的に存在していたリスクに対して，早い段階でリスクの回

避・低減のための適切な対応が取られなかったことが考えられる．新規のリスクを管理する

ためには早い段階で発見し，早期警告を発することが必要であることが最近では認められる

ようになってきており，様々なリスク解析のための研究が行われるようになってきた [4, 54]．

このような，リスクへの早期発見を支援するための一つの手段として，リスクに関する情

報を分類するということが考えられる．存在する様々なリスク情報を分類することは，それら

の情報が持つ特徴を抽出するだけでなく，その情報が持つ他の情報との関連性を見出すこと

も可能であり，リスク解析を容易にするための有効手段と言える．これはソフトコンピュー

ティングと呼ばれている技術の一つであり，存在する様々なリスク情報をグループ化するこ

とで，それらのデータあるいは情報が持つ特徴を抽出することを目的として行うものである．

抽出した情報を用いてリスク解析を行うことは，個々に存在する情報を直接用いて解析を行

うことに比べて，より容易にかつより詳細な分析を可能にすることができるであろう．この

ことから，クラスタリングはリスク解析のための方法論として基礎的な研究であると考える

ことができる．

序論でも述べたように，近年のコンピュータの高性能化と情報技術の目覚しい発展に伴い，

HTML文書に代表されるような多くの情報が巷に溢れている．これらの情報を効率よく取り

扱うためには，クラスタリングなどのデータマイニング技術を用いて，あらかじめ情報を分

類しておくことが考えられる．これはリスク解析においても同様のことが言える．つまり，存

在する様々なリスク情報をあらかじめ分類しておくことによって，取り扱うリスク情報への

アクセスを容易にすることができるのである．

ここでは，存在する様々なリスク情報（リスクに関する文書情報）に対してクラスタリン

グを行うことにより，グループ化された情報の中からどのような特徴が抽出できるのか，ま

た，実データに対する提案手法の有効性について，考察を行っていく．
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データの説明

ここでは，リスクに関する情報を取り扱うことを目的としているので，2002年にヨーロッ

パで行われたリスクに関する国際会議で発表された文献 127件 [102]（付録 : A.2 参照）を用

いて文書情報クラスタリングを行う．

選択した文献，用語，用語-帰属度の設定ルールについて以下に示す．

1. 文献：「Society for Risk Analysis Annual Meeting 2002」で発表された論文 127件

2. 用語：　

t1 : Risk

t2 : Perception

t3 : Management

t4 : Communication

t5 : Assessment

t6 : Uncertainty

3. 用語-帰属度を決めるルール

(a) 用語が文献のタイトルにあれば，帰属度 1.0とし，なければ帰属度 0とする．

(b) 用語が文献のキーワードにあれば，帰属度 0.6とし，なければ帰属度 0とする．

(c) 用語が文献のアブストラクトにあれば，帰属度 0.2とし，なければ帰属度 0とする．

なお，選択した用語については，発表された論文に使われていたキーワードについて，使用

頻度の高い順に 6つ選択した．

分類結果

クラスター数の決定

まず始めに，いくつのクラスターに分類することが適当なのかを分析する．用語として選

択したキーワードは全部で 6つあるので，最大で 6つのクラスターに分類することとし，ク

リスプ c-平均法により，c = 2から c = 6で分類を行った．そのクラスタリング結果を表 5.1

に示す．

ここには，クラスタリングによりそれぞれのクラスに分類された文献数が示してある．す

なわち，c = 2で分類したときには，Class 1には 47件の文献が，Class 2には 80件の文献が

分類されたことを示している．

次に，クラスター数をいくつに設定するのが適当なのかを分析する．クラスター数を c = 2

から c = 6までのそれぞれの分類結果において，各クラスに含まれている用語の種類を見て
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表 5.1: クラスタリング結果

c = 2 c = 3 c = 4 c = 5 c = 6

Class 1 47 46 38 37 35

Class 2 80 38 33 28 26

Class 3 — 43 47 21 19

Class 4 — — 9 9 9

Class 5 — — — 32 28

Class 6 — — — — 10

合計　 127 127 127 127 127

みる．

表 5.2から表 5.6は，それぞれのクラスタリング結果において，選択した用語がどのくらい

の割合で各クラスに含まれているのかを示したものである．表中においてR，P，M，C，A，

Uはそれぞれ選択した用語の頭文字を表している．文献数というのは，用語として選択した 6

つの言葉が，分類された文献中のタイトルもしくはキーワードに含まれている場合の文献の

数を表しており，割合というのは，選択した用語が含まれている文献の数がどれくらいの割

合で分類された文献の中に含まれているかを示したものである．図 5.8から図 5.12は表中の

割合を各クラスごとに表したものである．また，これらの結果から，まわりの用語に比べて

高い割合で存在している用語をそのクラスの特徴を表す用語として抽出した．
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表 5.2: クラスタリング結果 (c = 2)

R P M C A U 特徴を表す用語

Class 1 文献数 37 0 37 1 1 3 Risk,

(47件) 割　合 79 % 0 % 79 % 2 % 2 % 6 % Management

Class 2 文献数 70 30 2 14 17 4 Risk, Communication,

(80件) 割　合 88 % 38 % 3 % 18 % 21 % 5 % Perception, Assessment

R:Risk, P:Perception, M:Management, C:Communication, A:Assessment, U:Uncertainty

表 5.3: クラスタリング結果 (c = 3)

R P M C A U 特徴を表す用語　

Class 1 文献数 38 0 35 1 0 3 Risk,

(46件) 割　合 83 % 0 % 74 % 2 % 0 % 6 % Management

Class 2 文献数 32 28 1 2 0 1 Risk,

(38件) 割　合 84 % 35 % 1 % 3 % 0 % 1 % Perception

Class 3 文献数 35 2 3 12 18 2 Risk, Communication,

(43件) 割　合 81 % 5 % 7 % 28 % 42 % 5 % Assessment

R:Risk, P:Perception, M:Management, C:Communication, A:Assessment, U:Uncertainty

図 5.8: クラスタリング結果 (c = 2) 図 5.9: クラスタリング結果 (c = 3)
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表 5.4: クラスタリング結果 (c = 4)

R P M C A U 特徴を表す用語　

Class 1 文献数 32 0 35 1 0 3 Risk,

(38件) 割　合 89 % 0 % 97 % 3 % 0 % 8 % Management

Class 2 文献数 28 28 1 2 0 1 Risk,

(33件) 割　合 85 % 85 % 3 % 6 % 0 % 3 % Perception

Class 3 文献数 38 2 1 4 18 3 Risk,

(47件) 割　合 81 % 4 % 2 % 9 % 38 % 6 % Assessment

Class 4 文献数 8 0 2 8 0 0 Risk,

(9件) 割　合 89 % 0 % 22 % 89 % 0 % 0 % Communication

R:Risk, P:Perception, M:Management, C:Communication, A:Assessment, U:Uncertainty

図 5.10: クラスタリング結果 (c = 4)
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表 5.5: クラスタリング結果 (c = 5)

R P M C A U 特徴を表す用語　

Class 1 文献数 29 0 32 1 0 3 Risk,

(37件) 割　合 78 % 0 % 86 % 3 % 0 % 8 % Management

Class 2 文献数 25 26 1 0 0 0 Risk,

(28件) 割　合 89 % 93 % 4 % 0 % 0 % 0 % Perception

Class 3 文献数 16 2 1 2 18 2 Risk,

(21件) 割　合 76 % 10 % 5 % 10 % 86 % 10 % Assessment

Class 4 文献数 8 0 2 8 0 0 Risk,

(9件) 割　合 89 % 0 % 22 % 89 % 0 % 0 % Communication

Class 5 文献数 28 2 3 4 0 1 Risk

(32件) 割　合 88 % 6 % 9 % 13 % 0 % 3 %

R:Risk, P:Perception, M:Management, C:Communication, A:Assessment, U:Uncertainty

図 5.11: クラスタリング結果 (c = 5)
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表 5.6: クラスタリング結果 (c = 6)

R P M C A U 特徴を表す用語

Class 1 文献数 28 0 31 1 0 3 Risk,

(35件) 割　合 80 % 0 % 89 % 3 % 0 % 9 % Management

Class 2 文献数 25 26 1 0 0 0 Risk,

(26件) 割　合 96 % 100 % 4 % 0 % 0 % 0 % Perception

Class 3 文献数 15 2 0 2 17 2 Risk,

(19件) 割　合 79 % 11 % 0 % 11 % 89 % 11 % Assessment

Class 4 文献数 8 0 2 8 0 0 Risk,

(9件) 割　合 89 % 0 % 22 % 89 % 0 % 0 % Communication

Class 5 文献数 26 0 5 0 1 1 Risk

(28件) 割　合 93 % 0 % 18 % 0 % 4 % 4 %

Class 6 文献数 4 2 0 4 0 1 Risk,

(10件) 割　合 40 % 20 % 0 % 40 % 0 % 10 % Communication

R:Risk, P:Perception, M:Management, C:Communication, A:Assessment, U:Uncertainty

図 5.12: クラスタリング結果 (c = 6)
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すなわち，表 5.2及び図 5.8について見てみると，「Class 1」に分類された文献は全部で 47

件あり，そのうち用語「Risk」が含まれている文献は 37件で全体の 79%，用語「Perception」

が含まれている文献は無し，用語「Management」が含まれている文献は 37件で全体の 79%，

用語「Communication」が含まれている文献は 1件で全体の 2%，用語「Assessment」が含

まれている文献は 1件で全体の 2%，用語「Uncertainty」が含まれている文献は 3件で全体

の 6%であることを示している．また，これらの結果から「Class 1」の特徴を表す用語とし

て，「Risk」，「Management」の 2つを抽出したことが分かる．

これらの結果から適切なクラスター数の決定について考察してみる．まず用語「Risk」につ

いてみてみると，クラスター数を変えてもどのクラスにも高い割合で存在していることが分か

り，クラスター数の決定には依存していないとみなすことができる．また用語「Uncertainty」

についても同様のことが考えられ，クラスター数を変えてもどのクラスにも低い割合で存在

していることが分かり，この用語についてもクラスター数の決定には依存していないとみな

すことができる．つまり，選択した 6つの用語のうち「Risk」と「Uncertainty」を除く 4つ

の用語のクラスに分類することが妥当ではないか，ということが考えられる．

実際に 4つのクラスに分類した結果 (表 5.4及び図 5.10)についてみてみると，各クラスの

特徴を表す用語がそれぞれ，

• Class 1 — Risk, Management

• Class 2 — Risk, Perception

• Class 3 — Risk, Assessment

• Class 4 — Risk, Communication

であることが分かる．すなわち，今回分類に用いた文献については上記の 4つのクラスに分

類することが適当であるということが分かる．
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各手法による分類結果の考察

ここでは，本研究で提案した各手法の有効性についての考察を行う．考察を行う手順とし

ては以下のとおりである．

1. 　クリスプ c-平均法と競合学習クラスタリングにより分類を行い，どちらのモデルが適

当であるかを検証する．

2. 　 1の結果を用いて，ファジィの導入について考察を行う．

3. 　 1，2の結果を用いて，カーネル関数の利用について考察を行う．

これまでの分析でクラスター数を 4つに分類することが適当であることが分かったので，実

際にそれぞれの文献がどのクラスに属するのかを調べた．その結果を表 5.7及び図 5.13に

示す．

表 5.7: 各クラスに属する文献の数

クラスター 文献数

Class1 : Risk Management 50

Class2 : Risk Perception 36

Class3 : Risk Assessment 25

Class4 : Risk Communication 16

合計　 127

図 5.13: 各クラスに属する文献の数

すなわち，分類に用いた 127件の文献について，Risk Managementに関する文献について

は 50件，Risk Perceptionに関する文献については 36件，Risk Assessmentに関する文献に

ついては 25件，Risk Communicationに関する文献につては 16件であったことを示している．

まず始めに，アルゴリズムCCMとアルゴリズムCCLの分類性能の比較を行い，どちらの

モデルが今回のデータに対して有効であるかを検証する．ここでは，分類性能を比較するため

に誤分類数での比較を行う．アルゴリズムCCMとアルゴリズムCCLのクラスタリング結

果を表 5.8に示す．ここには，それぞれの手法によって分類した結果の誤分類された文献の数

を示してある．誤分類された文献とは，それぞれのクラスに分類されるべき文献が他のクラス

に分類されてしまった文献のことを指す．すなわち，アルゴリズムCCMについてみてみる

87



第 5章 ファジィマルチ集合に基づく文書情報クラスタリング

と，Risk Managementに関する文献 50件のうち 12件が他のクラスに分類されてしまい誤分

類となっており，同様に，Risk Perceptionに関する文献 36件中 5件，Risk Communication

に関する文献 16件中 7件，合計すると分類に用いた文献 127件中 24件が誤分類とみなされ

たことを示している．この 2つの手法による誤分類数を比較すると，アルゴリズムCCLの

分類結果の方が 20件と少ないことが分かる．この結果から，今回の文献データに関しては競

合学習モデルの方が適していることが分かる．

次に，ファジィ化の必要性について考察する．先程の分析から競合学習モデルを用いるこ

とにし，ここではアルゴリズムCCLとファジィを導入したアルゴリズムFCCLとの比較を

行う．アルゴリズムCCLとアルゴリズムFCCLのクラスタリング結果を表 5.9に示す．こ

の 2つの手法による誤分類数を比較すると，アルゴリズムCCLの分類結果が 20件だったの

に対してアルゴリズム FCCLの分類結果は 16件であった．この結果から，アルゴリズムを

ファジィ化したほうが分類性能が良いことが分かる．

最後に，カーネル関数の利用について考察する．これまでの分析からアルゴリズムFCCL

を用いることにし，ここではアルゴリズム FCCLとカーネル・ファジィ競合学習クラスタ

リング （アルゴリズムK-FCCL）との比較を行う．アルゴリズム FCCLとアルゴリズム

K-FCCLのクラスタリング結果を表 5.10に示す．この 2つの手法による誤分類数を比較す

ると，アルゴリズム FCCLの分類結果が 16件だったのに対してアルゴリズムK-FCCLの

分類結果では 12件と最も少ない結果となった．これらの結果から，本研究で提案したカーネ

ル・ファジィ競合学習クラスタリングが最も性能が良いことが分かる．

表 5.8: アルゴリズムCCMとCCLの比較

CCM CCL

Risk Management 12 9

Risk Perception 5 2

Risk Assessment 0 2

Risk Communication 7 7

誤分類数の合計　 24 20

表 5.9: アルゴリズムCCLとFCCLの比較

CCL FCCL

Risk Management 9 12

Risk Perception 2 2

Risk Assessment 2 0

Risk Communication 7 2

誤分類数の合計　 20 16
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表 5.10: アルゴリズム FCCLとK-FCCLの比較

FCCL K-FCCL

Risk Management 12 0

Risk Perception 2 5

Risk Assessment 0 0

Risk Communication 2 7

誤分類数の合計　 16 12

また，それぞれの手法におけるクラスタリング結果の詳細について，表 5.11から表 5.14及

び図 5.14から図 5.17に示す．ここには，それぞれの手法により，どのクラスに分類された

のかが示してある．すなわち，アルゴリズムCCMについてみてみると，Risk Management

に関する文献のうち 38件については正しく Class 1の Risk Managementのクラスに分類さ

れているが，誤分類とされた 12件の文献については Class 2の Risk Perceptionのクラスに

1件，Class 3の Risk Assessmentのクラスに 11件の文献が分類されているということを示

している．同様に，Risk Perceptionに関する文献については，誤分類とされた 5件の文献が

Class3の Risk Assessmentのクラスに分類されており，また，Risk Communicationに関す

る文献については，誤分類とされた 7件の文献がClass 3のRisk Assessmentのクラスに分類

されているということを示している．
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表 5.11: アルゴリズムCCMによる分類結果

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 合計

Risk Management 38 1 11 0 50

Risk Perception 0 31 5 0 36

Risk Assessment 0 0 25 0 25

Risk Communication 0 0 7 9 16

合計　 38 32 48 9 127

表 5.12: アルゴリズムCCLによる分類結果

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 合計

Risk Management 41 0 9 0 50

Risk Perception 1 34 1 0 36

Risk Assessment 2 0 23 0 25

Risk Communication 4 0 3 9 16

合計　 48 34 36 9 127

図 5.14: アルゴリズムCCMによる分類

結果

図 5.15: アルゴリズム CCLによる分類

結果
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表 5.13: アルゴリズム FCCLによる分類結果 (λ = 10)

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 合計

Risk Management 38 1 11 0 50

Risk Perception 0 34 2 0 36

Risk Assessment 0 0 25 0 25

Risk Communication 0 0 2 14 16

合計　 38 35 40 14 127

表 5.14: アルゴリズムK-FCCLによる分類結果 (λ = 10, cnst = 0.01)

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 合計

Risk Management 50 0 0 0 50

Risk Perception 5 31 0 0 36

Risk Assessment 0 0 25 0 25

Risk Communication 7 0 0 9 16

合計　 62 31 25 9 127

図 5.16: アルゴリズムFCCLによる分類

結果

図 5.17: アルゴリズムK-FCCLによる分

類結果
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結果の考察

本実験では，リスクに関連する文献情報を分類し，得られた結果からどのようにして各グ

ループの特徴を抽出していくのかについて考察を行った．その結果，今回の文献情報に関し

ては，Risk Management，Risk Perception，Risk Assessment，Risk Communication の 4つ

のクラスに分類することが適当であるということが分かった．

また，本研究で提案した手法が有効であるかどうかを検証するために，実際にこれらの文

献がどのクラスに所属しているのかを調べ，考察を行った．その結果，今回の文献情報に関

しては, 非線形化された競合学習モデルによるファジィクラスタリングアルゴリズムが最も優

れた分類性能を発揮しており，本研究で提案した手法の有効性を確かめることができた．

5.6 まとめ

本章では，ファジィマルチ集合をモデルとした文書情報クラスタリングを行うために，ファ

ジィマルチ集合間の類似度として一般化したコサイン相関を定義し，ファジィマルチ集合を

クラスタリングする方法について述べた．

また，提案した手法の有効性を検証するために，実際の文献情報を用いてそこから得られ

る用語と文献の関連性からファジィマルチ集合を用いてモデル化し，上記のクラスタリング

アルゴリズムにより分類を行った．その結果，数値例 1において，分類性能を向上させるこ

とを目的としたカーネル関数を利用することの有効性を確認することができた．また，数値

例 2においては，リスクに関連する情報を分析することを目的として提案した手法を用いて

リスクに関する文献情報のクラスタリングを行い，クラスター数の決定方法，及びそれらの

クラスターがどのような特徴をもっているのかを抽出することができた．

さらに分類性能を向上させるためには，用語と文献の関連性から得られるファジィマルチ

集合をどのように作成していくか，すなわち，選択する用語数を増やしたり，より適切な帰

属度の付与の仕方について検討していくことが考えられる．また，文書情報だけでなくWeb

上の情報に対しての本理論の適用性を把握するために，本研究で提案した理論（モデル）を

用いた情報検索システムを構築し，実在するWeb情報に対してどのくらいの性能を発揮でき

るのかということについても検証していく必要がある．
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情勢の分析

6.1 はじめに

21世紀に入り，国際社会の流れがさらにスピードアップしグローバル化しつつある中，世

界は国際テロや大量破壊兵器あるいは弾道ミサイルの拡散など，予測困難でかつグローバル

な脅威にさらされるようになってきた [101]．

2001年 9月のアメリカ同時多発テロ以降，国際テロとの闘いにおける各国の努力は着実な

効果を挙げる一方，今なおテロの脅威は世界に拡散し，各地でテロ事件が発生している．特

に，国際テロ組織が従来の組織の枠にとらわれない活動を実施するようになったため，いつ

どこでテロが起きるのかを予測することが難しく，各国は対処困難な状況が続いている．

また，大量破壊兵器や弾道ミサイルの移転・拡散は冷戦後の大きな脅威の一つとして認識

されている．その背景には，このような大量破壊兵器などを求める国家の多くが自国の国土

や国民を危険にさらすことに対する抵抗が少なく，その国土において国際テロ組織の活動が

指摘されるなど政府の統治能力が低いため，大量破壊兵器などが使用される可能性が高いと

考えられるからである．さらに，このような国家では，関連技術や物質の管理体制にも不安

があり，結果として，化学物質や核物質などが移転・流出する可能性も高くなっているから

である．具体的な問題としては，イランや北朝鮮 1 の核問題が国際社会にとっての差し迫っ

た課題となっている．

このような諸課題に対して，一国のみで対処することは困難であることから，現在，国際

社会においては，多国間の枠組みを活用した各種の協力体制も構築されている．中でも，各

国間の協力を推進するための主要な場として機能することが期待されている国連 2 ，特に安

保理 3 の意義・役割は重要であり，実効性と信頼性を高める形で改革することが急務の課題

となっている．我が国としても，イラク復興支援などに代表されるような各種の取り組みに

より，積極的にこれに取り組んでいくこととしている [11]．

国際社会は，より効果的に諸課題へ対応する方策を模索し，テロ情報を含む各種の情報交

換体制の強化，テロリストを厳正に処罰するための国際的な法的枠組み強化，大量破壊兵器

1朝鮮民主主義人民共和国
2国際連合
3安全保障理事会
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不拡散への取組強化，途上国などに対するテロ対処能力向上支援などのための取組を行って

いく必要がある．

一方，アジア太平洋地域に目を向けてみると，その地域の特性上，民族・宗教など多様性に

富み，各国の安全保障観も様々であることから，依然として領土問題や統一問題といった従来

からの問題が残されている．さらに，最近では東南アジア地域におけるテロや海賊行為など

の問題が地域の安全保障に深刻な影響を及ぼすようになっている．具体的には，朝鮮半島に

おける軍事的対峙，中国・台湾問題，インドネシアやタイ国内での分離・独立運動，中国・東

南アジア各国間での南沙群島の領有権をめぐる対立の問題などが挙げられる．我が国におい

ては，日本固有の領土である北方領土や竹島の領土問題が依然として未解決のまま存在して

いる．また，この地域の多くの国においては，国防費の増額や新装備の導入など軍事力の拡

充・近代化を行ってきており，特に，政治的・経済的に地域の大国として重要な影響力をもつ

中国については，軍事面においても，各国がその動向に注目する存在となっている [11, 101]．

このような情勢の中，我が国を取り巻く戦略環境と地域情勢を正しく理解することは非常

に重要なことであり，そのために常に変転する全世界の軍事情勢の流れを把握することは必

要不可欠であると考えられる．

本章では，我が国を取り巻く軍事情勢の動向の変化をクラスタリングにより分析を行う．す

なわち，クラスタリングにより世界の国々をグループ化し，そこから得られる情報を利用し

て我が国に対する軍事的リスクの分析を行っていく．

6.2 クラスタリングによる分析

世界各国の軍事データを用いたクラスタリングによる分析を，次の手順で行う．

1. 冷戦終焉期（1985年）における世界各国の軍事データを用いてクラスタリングを行い，

各グループ（各クラスター）の特徴について分析を行う．また，各地域ごとの特徴 4 ，

特に東アジア地域の特徴について分析する．

2. 現在の世界の軍事データ（2003年）を用いてクラスタリングを行い，各グループ（各

クラスター）の特徴について分析を行う．ここでも，各地域ごとの特徴 5 ，特に東アジ

ア地域の特徴について分析する．

3. 1985年と 2003年のクラスタリング結果および各国の軍事データを比較することで，日

本周辺における軍事的リスクについての分析を行う．併せて，各国の国防政策などに触

れることでクラスタリング結果の妥当性評価も行う．

41985年においては世界を 8つの地域に分割している．
52003年においては世界を 7つの地域に分割している．
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6.2.1 クラスタリングに用いるデータ

クラスタリングに用いるデータとして，各国の国防支出ならびに兵力，各種兵器の数など

の 17次元のデータを用いて分析を行う．（付録：B.1 参照）なお，本研究においては各変数に

対する重みは考慮しておらず，データをそのまま使用してクラスタリングを行った．これらの

データの出所は英国国際戦略研究所から発行されているミリタリー・バランスである [49, 50]．

以下に，今回用いた各変数の説明を記す．

• 国防費

– 国防支出費

– 国民一人当たりの国防支出費

– GDPに占める国防支出の割合

• 兵力

– 現役兵力

フルタイム勤務の全ての男女将兵

– 予備役

平時には完全充足あるいは即応体制にはないが，緊急時には予備役将兵を再呼集

することによって動員し得る編成・部隊

– 準軍隊

正規軍部隊に対する支援戦力として，あるいはそれに代わり得る戦力として活用

できると思われる組織

• 陸上戦力

– 戦車

無積載量が少なくとも 16.5トン以上で，少なくとも口径 75ミリ以上の 360度旋回

可能な砲を装備している戦闘用の装甲装軌車両

– 軽戦車

無積載量が少なくとも 6トン以上で，少なくとも口径 75ミリ以上の直接射撃式の

砲を組み込むか積載している装甲戦闘車両で，上記の戦車に含まれないもの．

– 装甲歩兵戦闘車

少なくとも口径 20ミリ以上の砲を組み込むか積載し，歩兵 1個分隊を輸送するよ

う設計された装甲戦闘車両

– 攻撃ヘリコプター

攻撃を目的とした武装ヘリコプター
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• 海上戦力

– 潜水艦

満載排水量 1,000トン以上で，全長 60メートル以上の水中で活動することのでき

る船

– 主要水上戦闘艦艇

満載排水量 1,000トン以上で，自艦防衛用以外の兵装を搭載した全ての水上艦で，

空母，巡洋艦（8,000トン以上），駆逐艦（8,000トン以下），フリゲート艦（8,000

トン以下）が含まれる．

– 哨戒艦艇・沿岸戦闘艦艇

領海侵入対処としと沿岸警備を主任務とする全ての艦艇

• 航空戦力

– 作戦機（空軍） · · · 空軍が持つ，攻撃能力を保有する航空機
– 作戦機（海軍） · · · 海軍が持つ，攻撃能力を保有する航空機
– 武装ヘリコプター（空軍） · · · 空軍が持つ，攻撃能力を保有するヘリコプター
– 武装ヘリコプター（海軍） · · · 海軍が持つ，攻撃能力を保有するヘリコプター

6.2.2 クラスタリングアルゴリズム

クラスタリングを行うための手法はいくつかあるが，本分析では世界各国の軍事データを

クラスタリングするための手法として，本研究で提案したカーネル・競合学習クラスタリン

グ（アルゴリズムK-CCL）を用いる．その理由について以下に述べる．

まず，ユークリッド距離の 2乗を用いた場合のアルゴリズムについて考察する．本分析で用

いるデータは様々な性質を持つ変数が混在しているため，各変数間の単位および値の大きさ

が大きく異なるという特徴を持っている．特に，国防支出費の値について見てみると，先進

国においては他の変数に比べて圧倒的に大きく，クラスタリングを行う際に，値の大きさに

左右されるというユークリッド距離の 2乗を用いた場合の欠点が，クラスタリング結果に現

れてしまう可能性がある．つまり，他の変数を用いている意味がなくなってしまうのである．

実際に，全 17次元のデータを用いた場合の結果と国防支出費のみのデータを用いてクラ

スタリングした結果は，ほぼ同じ結果になっており，クラスタリング結果が国防支出費の値

にのみ依存してしまう．表 6.1は，2003年の軍事データをユークリッド距離の 2乗を用いて

クラスタリングした結果の一部を示したものであり，表 6.2は，2003年における国防支出費

の上位 10ヶ国を示したものである．これらの表を比較すると，クラスタリング結果における

Cluster 1から Cluster 3に含まれている国については，国防支出費の高い国が上から順番に
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分類されている様子が分かる．つまり，国防支出費の値のみに依存してクラスタリングされ

ていることがこれらの結果から明らかである．このことから，今回のような特徴を持つデー

タを取り扱うときには，内積に基づく類似度を利用した方が全ての変数を考慮した結果を得

られることが期待できる．

表 6.1: 2003年の軍事データをユークリッド距離の 2乗を用いてクラスタリングした結果の

一部（国名については順不同）

　 Cluster 1　 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

　アメリカ　 中　国 イタリア カナダ チェコ共和国

　　　 ロシア サウジアラビア ベルギー デンマーク

フランス インド ギリシャ ハンガリー

日　本 韓　国 オランダ ルクセンブルク

イギリス ノルウェー ポルトガル

ドイツ ポーランド アルバニア

スペイン アルメニア
...

...

(合計 21ヶ国) (合計 125ヶ国)

表 6.2: 2003年における国防支出費の上位 10ヵ国

国　名 国防支出費

(単位 100万ドル)

1 アメリカ 329616

2 中　国 48380

3 ロシア 48040

4 フランス 38005

5 日　本 37070

6 イギリス 35249

7 ドイツ 31465

8 イタリア 24210

9 サウジアラビア 20981

10 インド 13073
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次に，クラスタリングアルゴリズムの非線形化の必要性について考察する．カーネル化さ

れていない従来のアルゴリズムでは初期値依存性が高く，適切な初期値が選択されないと上

手くクラスタリングされない場合が生起してしまう．上手くクラスタリングされない場合と

は，ほとんどの国が一つのクラスターに固まってしまったり，同じ国が複数のクラスターに

またがって分類されるという結果である．これらの結果については，目的関数の値も正確に

求められず，収束回数も平均 2回程度であることから，明らかに適切な結果ではないことが

分かる．ちなみに，クラスタリングの成功回数はアルゴリズムCCMにおいて，100回の試

行中 32回である．

ここで，成功したクラスタリング結果において，目的関数値の値が最も大きかった分類結

果について見てみることにする．表 6.3は，2003年の軍事データをアルゴリズムCCMで分

類した結果である．この結果から各クラスターの特徴を分析してみると以下のことが分かる．

表 6.3: 2003年の軍事データをコサイン相関を用いてクラスタリングした結果の一部（国名

については順不同）

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

アメリカ チェコ共和国 エジプト キプロス グルジア

カナダ ギリシャ イラク エストニア 北朝鮮

フランス ハンガリー ヨルダン マルタ ベトナム

ドイツ ポーランド シリア ベリーズ パラグアイ

中　国 トルコ アフガニスタン ガイアナ タンザニア

日　本 ロシア パキスタン スリナム
...

...
...

...

(合計 71ヶ国) (合計 35ヶ国) (合計 27ヶ国) (合計 19ヶ国)

• Cluster 1

国防支出費の割合が他の変数に比べて極端に大きくなっている国が集まっているクラス

ター．最も多くの国（157ヵ国中 71ヵ国）がこのクラスターに分類されている．

• Cluster 2

Cluster 1に分類された国に次いで国防支出費の割合が他の変数に比べて高いが，併せ

て，戦車や装甲歩兵戦闘車などの陸上兵器の割合も比較的高い国が集まっているクラス

ターである．
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• Cluster 3

他の変数に比べて，戦車の割合が比較的大きい国が集まっているクラスターである．特

に，中東諸国の国が多く分類されている．

• Cluster 4

他の変数に比べて，一人当たりの国防支出費の割合が最も大きい国が集まっているクラ

スターである．しかし，国防支出費は全般的に低く，また各種兵器についても装備して

いない国が多く含まれている．

• Cluster 5

国防支出の割合が半分を超えているものの，予備役の割合も比較的高い国が集まってい

るクラスターである．すなわち，予備役の数もクラスタリング結果に大きな影響を与え

ている．

ここで，各変数の割合というのは，ある国において，ある変数が他の変数と比べてどの程

度の割合をもっているかということである．すなわち，ここでは全 17次元のデータを正規化

して得られた値を見て，割合としている．例えば，表 6.4は日本における 2003年の軍事デー

タの一部とそれらの正規化した値が示されているが，国防支出の値が 0.9995と他の変数に比

べて非常に高くなっていることが分かる．このように，クラスター 1に分類された国につい

ては，国防支出の割合が他の変数に比べて非常に大きくなっている様子が分かる．

表 6.4: 日本における 2003年の軍事データの一部とそれらの正規化した値

国防支出 現役兵力 戦車 潜水艦 空軍作戦機

元のデータ 37070 239.9 1020 16 270

(100万ドル) (1,000人) (両) (隻) (機)

正規化した値 0.9995 0.0064 0.0276 0.0004 0.0073

以上の考察から，アルゴリズムCCMによるクラスタリングではユークリッド距離の 2乗

を用いた場合とは異なる結果を得てはいるものの，各変数間の比重をもとにクラスタリング

がされており，各国の軍事的能力を比較するための情報を得ることが難しいことが分かった．

ちなみに，アルゴリズムCCLによりクラスタリングした結果についても，ほぼ同様の結果

を得ている．

一方，非線形化された（カーネル化された）クラスタリングアルゴリズムは初期値依存性

も少なく，またガウシアンカーネルのパラメータを小さくすることで全ての変数を考慮した
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クラスタリング結果を得ることが可能であるので，軍事力の大きさを見る今回の分析におい

ては非常に効果的な手法であると言える．また，計算時間の観点からも，第 4章において競

合学習モデルの方が c-平均クラスタリングよりも望ましい結果を得ているので，本研究にお

いてはカーネル・競合学習クラスタリングを用いて分析を行うことにした．参考までに，以

下にアルゴリズムK-CCLを再度示しておく 6 ．また，本分析で使用した各種パラメータを

表 6.5に示す．

� �
Algorithm of Kernel-based Competitive Learning Clustering

begin initialize η, sik(i = 1, . . . , c, k = 1, . . . , n), T

do select pattern xk

i← arg max
j
sjk (allocate xk to cluster Gi)

sik ←− sik + ηKjk√
1+2ηsij+η2Kjj

(update similarity measure)

until no significant change sik in T attempts

　 return sik

end� �

表 6.5: クラスタリングに使用した各種パラメータ

1985年 2003年

クラスター数 (c) 5 5

国の数 (n) 138 157

学習率係数 初期値 (η) 0.5 0.5

学習率係数 減少幅 　　　 5.0× 10−6 5.0× 10−6

カーネル関数パラメータ (cnst) 5.0× 10−7 1.0× 10−6

最大学習回数 (T ) 100,000 100,000

本研究ではクラスター数を c = 5とし，世界の国々をその国の軍事力に応じて 5つのグルー

プに分類し分析を行う．参考までに，クラスター数を c = 2から c = 5まで変化させて分類を

行ったが，1985年のデータを用いた場合と 2003年のデータを用いた場合の両方において，特
6アルゴリズムK-CCLにおけるパターン xk というのが，各国（日本やアメリカなどの国）を指すことにな

る．
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異な傾向の変化は見られなかった．実際に，世界の軍事 3大国と呼ばれているアメリカ，中

国，ロシア（1985年においてはソ連）は，クラスター数を c = 2から c = 5に変化させても

同一のクラスターに分類される結果となり，このことは世界の情勢から考えても妥当性があ

るものと考えられる．また，クラスター数を c = 5としたときに，アメリカやロシアと同一

クラスターに分類された国，すなわち軍事力能力が高いと判断される国については，クラス

ター数を c = 2から c = 4まで変化させた場合においても，同一クラスターに分類されてい

る．（付録：図 B.1 ～ 図 B.12を参照）

6.3 冷戦終焉期における世界とアジア地域の軍事情勢

冷戦期（1945年から 1989年）とは，ソビエト連邦を盟主とする共産主義（社会主義）陣営

とアメリカ合衆国を盟主とする資本主義陣営の対立構造が続いた時期のことである．この間，

世界は大きく 3種類の国に分かれていた．すなわち，共産主義を支持する国，資本主義を支

持する国，どちらにも属さない国である．

1985年，ソ連共産党書記長に就任したミハイル・ゴルバチョフは，改革（ペレストロイカ）

および新思考外交を掲げて大胆な軍縮提案を行い，西側との関係改善に乗り出した．また，東

欧諸国に対しても改革を促し，1989年に入るとポーランドやハンガリーを皮切りに共産党体

制が相次いで倒れ，11月には冷戦の象徴ともいうべきベルリンの壁が崩壊すると，チェコス

ロバキアやルーマニアでも共産党政権が崩壊した (東欧革命)．その結果，12月には地中海の

マルタ島でゴルバチョフとジョージ・H・W・ブッシュが会談し，冷戦の終結を宣言すること

となったのである．つまり，1985年という年は世界が軍縮の方向に向かい始めるきっかけと

なった年であるとみなすことができる．

したがって，ここでは第 2次世界大戦後，最も軍事力が充実していたと思われる 1985年に

おける世界各国の軍事データ（138ヶ国）を用いてクラスタリングを行い，冷戦終焉期，つま

り世界が軍縮に向かい始めた時の分析を行う．

6.3.1 クラスタリング結果

クラスタリング結果を図 6.1，図 6.2および表 6.6に示す．図 6.1は各クラスターごとに国

名を記したものであり，図 6.2はクラスタリング結果を国別に各クラスターごと色分けをし

て，世界地図にプロットしたものである．また，表 6.6は各クラスターに含まれている各地

域ごとの国数を表したものである．なお，ここでは世界をその特性上から 8つの地域に分け

ている．
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図 6.1: 1985年における各国の軍事データを用いたクラスタリングの結果を, 各クラスターご

と色分けをし（赤，橙，黄，緑，青）, そのクラスターに分類された国名を記している．括弧

内の数字は，各クラスターに含まれている国の数である．
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図 6.2: 1985年における各国の軍事データを用いたクラスタリングの結果を世界地図にプロッ

トした図．各クラスターの色は図 6.1と同じである．

表 6.6: 各クラスターに含まれている各地域ごとの国の数（1985年）

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

NATO諸国 4 4 2 3 2

ワルシャワ条約機構 1 1 2 2 0

その他の欧州諸国 0 0 0 5 4

中東・北アフリカ諸国 1 3 2 6 5

中央・南アジア諸国 1 0 1 0 4

東アジア・大洋州諸国 1 3 1 5 4

中央・ラテンアメリカ諸国 1 1 0 4 19

サハラ以南のアフリカ諸国 0 0 0 2 37

合計 9 15 8 28 78
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各クラスターの特性

図 6.3から図 6.7は，それぞれ国防費，現役兵力，戦車，主要水上戦闘艦艇，空軍作戦機に

おける各クラスターごとに平均をとったものの割合を表したものである．あわせて，各クラ

スターごとの各変数の平均が示されている．

すなわち，図 6.3における国防費について見てみると，Cluster 1に分類された 9ヶ国の国

防費の平均額が 985億 6,400万ドルであるということを示しており，同様にCluster 2につい

ては 125億 6,900万ドル（15ヶ国平均），Cluster 3については 30億 3,300万ドル（8ヶ国平

均），Cluster 4については 20億 8,300万ドル（28ヶ国平均），Cluster 5については 1億 7,000

万ドル（78ヶ国平均）であるということを示している．

以下に，これらのグラフから読み取ることができる各クラスターごとの特徴を示す．

• Cluster 1

どのカテゴリーにおいても 3分の 2以上の割合を占めており，軍事的能力が高い国のク

ラスターである．

• Cluster 2

現役兵力および戦車の数以外のカテゴリーにおいては Cluster 1に次ぐ割合を占めてお

り，軍事的能力が比較的高い国のクラスターである．

• Cluster 3

国防費と主要水上戦闘艦艇を除いては，Cluster 2とほぼ同じ割合で存在しており，Cluster

1，2と Cluster 4，5にはさまれた中間国のクラスターである．

• Cluster 4

各カテゴリーにおいてCluster 2，3よりも割合が少なく，またCluster 5よりも割合が

多いため軍事的能力が比較的低い国のクラスターである．

• Cluster 5

各カテゴリーにおいて割合が最も少なく，他のクラスターと比較して軍事的能力が低い

国のクラスターである．
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図 6.3: 1985年における各クラスターごと

の国防費の比較（単位：100万ドル）

図 6.4: 1985年における各クラスターごと

の現役兵力の比較（単位：1,000人）

図 6.5: 1985年における各クラスターごと

の戦車の数の比較（単位：両）

図 6.6: 1985年における各クラスターごと

の主要水上戦闘艦艇の数の比較（単位：隻）
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図 6.7: 1985年における各クラスターごと

の空軍作戦機の数の比較（単位：機）

6.3.2 世界の軍事情勢の分析

NATO（北大西洋条約機構）諸国

NATO 7 とは，アメリカ合衆国を中心としたアメリカ・ヨーロッパ諸国によって結成され

た軍事同盟のことである．Cluster 1に分類された国の約半数が，また Cluster 2に分類され

た国の約 4分の 1がこのNATO諸国の国であることから，軍事的能力の高い国が集まってい

る組織であることが分かる．

ワルシャワ条約機構

ワルシャワ条約機構（Warsaw Treaty Organization/Warsaw Pact : WP）とは，1955年に

ワルシャワ条約に基づきソビエト社会主義共和国連邦を盟主とした東ヨーロッパ諸国が結成し

た軍事同盟のことである．クラスタリング結果から判断すると，NATO諸国に比べると軍事

的能力に劣ると見ることができるが，実際にはソ連一国で，アメリカ・カナダを除くNATO

諸国の合計を上回った軍事力を保有している点に注目すべきである．（図 6.8参照)

7NATO : North Atlantic Treaty Organization
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図 6.8: NATO諸国（アメリカ・カナダを除く）の合計とソ連の保有する軍事能力の比較を示

したグラフ．特に，ソ連一国の保有する戦車の数はNATO諸国の 3倍にものぼる．

その他の欧州諸国

Cluster 1からCluster 3に含まれている国が無く，NATO諸国とWPの国を除いた欧州諸

国は比較的軍事的能力が低い国であるとみなすことができる．特に，地域の特性上，潜水艦

や水上戦闘艦艇を保有している国が少ないため，このような結果になったものと考えられる．

中東・北アフリカ諸国

世界の火薬庫と呼ばれている中東諸国においては，イラクが Cluster 1に分類されており，

次いで，エジプト，イスラエル，サウジアラビア，シリアがCluster 2に分類されている．注

目すべきは，これらの国のGDPに対する国防支出の割合の平均が 22.48%と非常に高い割合

を示していることである．特に，イラクにおいては対GDPの割合が 42.2%と，世界の中で最

も高い割合を示している．

中央・南アジア諸国

この地域で最も軍事力の高いインドが Cluster 1 に分類されているほかは，パキスタン

（Cluster 3）を除いて，軍事的能力が低いとされるCluster 5に分類されており，軍事的能力

が比較的低い国が集まっている地域であると見なすことができる．しかしながら，インドの

軍事的能力は非常に高く，この地域はインドの一国集中型の地域ともいえる．
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中央・ラテンアメリカ諸国

この地域で最も高い軍事力を保有するブラジルがCluster 1に分類されており，次いでアル

ゼンチンが Cluster 2に分類されているほかは，Clusetr 5に分類された国の約 4分の 1がこ

の中央・ラテンアメリカ地域の国であることから，この地域の軍事的能力は比較的低いと見

なすことができる．なお，アルゼンチンがCluster 2に分類されてはいるが実際の軍事力を比

較してみると各変数においてブラジルと約 2倍ほどの差があり，中央・アジア諸国と同様の，

ブラジルの一国集中型の地域といえる．

アフリカ諸国

ほとんどの国が軍事的能力の低いとされるCluster 5に分類されており，軍事的能力の低い

国が集まっている地域であるといえる．この背景には，アフリカ諸国の中には戦車を保有し

ていない国もあり，ほとんどの国が潜水艦や主要水上戦闘艦艇を保有しておらず，海上作戦

能力の低さがこの結果になっているものと考えられる．

6.3.3 東アジア地域の軍事情勢の分析

東アジア地域においては，強大な軍事力を誇る中国が Cluster 1に分類されており，次い

で，日本，北朝鮮，韓国，台湾がCluster 2に分類される結果となった．実際に東アジア各国

のデータを比較してみても，この様子を見て取ることができる．

図 6.9は 1985年における東アジア地域の国防費の比較を表したもので，Cluster 1，2に分

類された中国，日本，北朝鮮，韓国，台湾の国防費が他の東アジア諸国に比べて多く支出さ

れていることが分かる．

また，図 6.10から図 6.13は 1985年における東アジア諸国の兵力，および陸・海・空の各

戦力の比較を表したもので，特に，中国の圧倒的な軍事力を見て取ることができる．

1985年における東アジア地域の情勢をまとめると，この時期は中国の軍事力が圧倒的であ

り，陸上，海上，航空戦力とも群を抜いていたことが分かった．また，日本と同じクラスター

に分類された国については，韓国，台湾の各戦力は日本と同等，もしくはそれ以下であった

が，北朝鮮については兵力および各戦力とも日本より高い割合で保有しており，我が国は各

種装備の保有数において北朝鮮より劣っていたことが分かった．
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図 6.9: 1985年における東アジア地域の国防費を比較したグラフ（単位：100万ドル）．棒グ

ラフの各色はそれぞれのクラスターの色を示している．

図 6.10: 1985年における東アジア地域の兵力を比較したグラフ（単位：1,000人）
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図 6.11: 1985年における東アジア地域の陸上戦力を比較したグラフ．各国の保有する戦車，

軽戦車，装甲歩兵戦闘車，攻撃ヘリコプターの数が比較されている．

図 6.12: 1985年における東アジア地域の海上戦力を比較したグラフ．各国の保有する潜水艦，

主要水上戦闘艦艇，哨戒艦艇・沿岸戦闘艦艇の数が比較されている．
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図 6.13: 1985年における東アジア地域の航空戦力を比較したグラフ．各国の保有する空軍作

戦機，海軍作戦機，空軍武装ヘリコプター，海軍武装ヘリコプターの数が比較されている．

6.4 現在の世界とアジア地域の軍事情勢

冷戦終結後，安全保障環境を改善するため，世界各国がその保有する軍事力や国防政策の

透明性を高め，防衛当局者間の対話・交流，各種共同訓練などを通じて相互の信頼関係を深

めることで，無用な軍備増強や不測の事態の発生とその拡大を抑えることが重要との認識が

共有されることとなった．さらに，近年，国際テロリストや大量破壊兵器などのグローバル

な脅威に対処するため，国家間の相互依存が拡大・深化したことに伴い，二国間及び多国間

の連携・協力関係の充実・強化が図られるようになってきた．

こうした中，アメリカは本土防衛を国防の最優先事項とするとともに，海外においても米

国の安全と行動の自由の確保，国益を重視する現実主義的な姿勢を示しており，必要な軍の

変革を推進するとともに，世界的に米軍の展開態勢を見直す作業を進めている．また，ロシ

アについては，兵員の削減と軍種の統合，装備面での軍の近代化，即応態勢の立て直しなど

が進められてきており，今後は，軍の効率化・近代化や即応態勢の向上を含めた軍改革の残

された課題達成に取り組んでいくものと考えられている [11]．

一方，アジア太平洋地域においては，北朝鮮の核問題，特に中国における軍事費の大幅な

増加，核・ミサイル戦力や海・空軍を中心とした全軍の近代化や台湾問題など，日本の安全

を脅かす新たな要因が発生している．

このような情勢の下，ここでは 2003年における世界各国の軍事データ（157ヶ国）を用い
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てクラスタリングを行い，現在の世界各国の軍事情勢の分析を行う．

6.4.1 クラスタリング結果

クラスタリング結果を図 6.14，図 6.15および表 6.7に示す．図 6.14は各クラスターごと

に国名を記したものであり，図 6.15はクラスタリング結果を国別に各クラスターごと色分け

をして，世界地図にプロットしたものである．また，表 6.7は各クラスターに含まれている

地域ごとの国数を表したものである．なお，ここでは世界をその特性上から 7つの地域に分

けている 8 ．　

表 6.7: 各クラスターに含まれている各地域ごとの国の数（2003年）

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

NATO諸国 5 5 5 2 1

ロシア・欧州諸国 3 0 2 6 15

中東・北アフリカ諸国 3 4 4 4 3

中央・南アジア諸国 2 0 0 3 6

東アジア・大洋州諸国 4 3 4 2 6

中央・ラテンアメリカ諸国 2 0 2 4 18

サハラ以南のアフリカ諸国 0 0 0 3 36

合計 19 12 17 24 85

各クラスターの特性

各クラスターの特性を見るために，クラスタリングに使用した各変数，すなわち国防費，

兵力，主要陸上戦力，主要海上戦力，主要航空戦力の 5つのカテゴリーを用いて分析を行う．

図 6.16から図 6.20は，それぞれ国防費，現役兵力，戦車，主要水上戦闘艦艇，空軍作戦機に

おける各クラスターごとに平均をとったものの割合を表したものである．あわせて，各クラ

スターごとの各変数の平均が示されている．

81985年においては世界を 8つの地域に分けていたが，ワルシャワ条約機構が，1989年の冷戦終結に伴い 1991

年 7月 1日に解散したため，ロシアを欧州諸国に入れて 7地域とした．
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図 6.14: 2003年における各国の軍事データを用いたクラスタリングの結果を, 各クラスター

ごと色分けをし（赤，橙，黄，緑，青）, そのクラスターに分類された国名を記している．括

弧内の数字は，各クラスターに含まれている国の数である．
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図 6.15: 2003年における各国の軍事データを用いたクラスタリングの結果を世界地図にプ

ロットした図．各クラスターの色は図 6.14と同じである．

114



第 6章 クラスタリングによる日本周辺の軍事情勢の分析

以下に，これらのグラフから読み取ることができる各クラスターごとの特徴を示す．

• Cluster 1

すべてのカテゴリーにおいて 2分の 1以上の割合を占めており，軍事的能力が高い国の

クラスターである．

• Cluster 2

すべてのカテゴリーにおいて Cluster 1に次ぐ割合を占めており，軍事的能力が比較的

高い国のクラスターである．

• Cluster 3

各種戦力においては Cluster 4とほぼ同等の割合であるが，国防費および兵力において

勝っており，中間国のクラスターとして見なすことができる．

• Cluster 4

各カテゴリーにおいてCluster 2，3よりも割合が少なく，またCluster 5よりも割合が

多いため軍事的能力が比較的低い国のクラスターである．

• Cluster 5

各カテゴリーにおいて割合が最も少なく，他のクラスターと比較して軍事的能力が低い

国のクラスターである．

図 6.16: 2003年における各クラスターご

との国防費の比較（単位：100万ドル）

図 6.17: 2003年における各クラスターご

との現役兵力の比較（単位：1,000人）
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図 6.18: 2003年における各クラスターご

との戦車の数の比較（単位：両）

図 6.19: 2003年における各クラスターごと

の主要水上戦闘艦艇の数の比較（単位：隻）

図 6.20: 2003年における各クラスターご

との空軍作戦機の数の比較（単位：機）
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6.4.2 世界の軍事情勢の分析

NATO（北大西洋条約機構）諸国

Cluster 1とCluster 2に分類されている国のうち約 3分の 1（31ヶ国中 10ヶ国）がNATO

諸国の国であることから，現在においても軍事的能力の高い国が集まっている組織であるこ

とが分かる．

ロシア・欧州諸国

Cluster 1に含まれている国は，ロシア，ベラルーシ，ウクライナといずれも旧ソ連を形成

していた国であり，いまだに高い軍事能力を保有していることが分かる．それ以外の欧州諸

国は半数以上が Cluster 5に分類されており，1985年の結果とあまり変化がみられず，比較

的軍事的能力が低い地域であるとみなすことができる．

中東・北アフリカ諸国

この地域の特性として，GDPに占める国防支出の割合が他の地域に比べて非常に高い点

があげられる．特に，Cluster 1に分類されたイラク，カタール，シリアの 3カ国の平均が

10.2%と 2桁台に達しており，軍事力の拡充に力を注いでいることが分かる．また，カタール

にいたっては国民一人当たりの国防費が 2,857ドル（世界平均：173ドル）と世界でもトップ

である．

中央・南アジア諸国

この地域で最も軍事力の高いインドと，インドとの対立が続くパキスタンがCluster 1に分

類されているほかは，Cluster 4，5に分類されており，この地域は比較的軍事能力の低い国

が集まっている地域である．

中央・ラテンアメリカ諸国

この地域で最も高い軍事力を保有するブラジル，および海上戦力が最も高いメキシコが

Cluster 1に分類されているほかは，大部分がCluster 4，5に分類されており，ブラジルなど

の一部を除いて軍事的能力の低い国が集まっている地域である．
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アフリカ諸国

ほとんどの国がCluster 5に分類されており，軍事的能力の低い国が集まっている．その背

景には，アフリカ諸国の中には戦車を保有していない国もあり，ほとんどの国が潜水艦や主

要水上戦闘艦艇を保有しておらず，海上作戦能力の低さがこの結果になっているものと考え

られる．

6.4.3 東アジア地域の軍事情勢の分析

東アジア地域においては，世界軍事 3大国の一つである中国がCluster 1に分類されている

ほか，日本，北朝鮮，韓国も Cluster 1に分類される結果となった．これらについで，台湾，

ベトナムが Cluster 2に分類されている．

図 6.21は 2003年における東アジア地域の国防費の比較を表したもので，Cluster 1に分類

された国の中でも特に中国，日本の国防費が他の東アジア諸国に比べて多く支出されている

様子が分かる．

図 6.21: 2003年における東アジア地域の国防費を比較したグラフ（単位：100万ドル）. 棒

グラフの各色はそれぞれのクラスターの色を示している．
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また，図 6.22から図 6.25は 2003年における東アジア諸国の兵力，および陸・海・空の各

戦力の比較を表したもので，中国をトップに，北朝鮮，韓国，日本と続いていることが読み

取れる．注目すべきは，韓国，北朝鮮の兵力で，現役兵力では中国の半分以下なのに対して，

有事の際には兵力として加わることのできる予備役や準軍隊を含めると，中国の 1.5倍から 2

倍近くの兵力に膨れ上がることがわかる．

2003年における東アジア地域の情勢をまとめると，中国の軍事力の優勢は変わらないが，

1985年においては圧倒的であった中国軍の兵力において，予備役や準軍隊を含めたときの兵

力では韓国や北朝鮮が中国をも上回るような傾向が見られるようになってきた．これは，中

国が軍縮を進める一方でその周りの国，特に朝鮮半島の国々において軍拡を進める動きがあ

るためである．また，全体的に軍事的能力が低い国のクラスターに属する国が少なくなって

おり，この地域は世界的にみても軍事的能力が高い国が集まっている地域であるとみなすこ

とができる．

図 6.22: 2003年における東アジア地域の兵力を比較したグラフ（単位：1,000人）
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図 6.23: 2003年における東アジア地域の陸上戦力を比較したグラフ．各国の保有する戦車，

軽戦車，装甲歩兵戦闘車，攻撃ヘリコプターの数が比較されている．

図 6.24: 2003年における東アジア地域の海上戦力を比較したグラフ．各国の保有する潜水艦，

主要水上戦闘艦艇，哨戒艦艇・沿岸戦闘艦艇の数が比較されている．
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図 6.25: 2003年における東アジア地域の航空戦力を比較したグラフ．各国の保有する空軍作

戦機，海軍作戦機，空軍武装ヘリコプター，海軍武装ヘリコプターの数が比較されている．
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6.5 日本をとりまく軍事的リスク

本節では日本を取り巻く軍事的リスク分析を行う．そのため，日本周辺地域，すなわち東

アジア地域に注目をし，クラスター分析により軍事的能力の高い国と判断された国，言い換

えれば軍事的脅威の高い国として分類された中国などの軍事情勢，あるいは国防政策につい

て調べ，日本に対する脅威（リスク）について分析を行う．

6.5.1 東アジア地域における主要国の軍事情勢の変化

ここでは 2003年のクラスター分析によりCluster 1およびCluster 2に分類された国，すな

わち中国，日本，北朝鮮，韓国，台湾，ベトナムの 6ヶ国のデータを用いて 1985年から 2003

年にかけてどのように軍事力が推移したのかについて見ていく．

図 6.26から図 6.28には，1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国の国防費関係の比

較が示されている．図 6.26，図 6.27から，中国，日本，韓国には国防費の増加が見られるが，

北朝鮮，台湾については減少していることがわかる．特に中国については，国防支出額にお

いて約 2.2倍もの増加が見られる．

一方，図 6.28は，東アジア主要 6ヶ国GDPに占める国防支出費の割合の比較を示したも

のであるが，北朝鮮の国防費のGDPに占める割合を見てみると，他国が減少もしくは変化が

無いのに対して 5%もの増加が見られる．

図 6.26: 1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国における国防費の比較を表したグラフ

（単位：100万ドル）
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図 6.27: 1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国における国民一人当たりの国防費の比

較を表したグラフ（単位：ドル）

図 6.28: 1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国におけるGDPに占める国防費の割合

を比較したグラフ（単位：%）
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ここで，北朝鮮の国防費関係に注目してみる．北朝鮮の国防支出が減少している理由として

は経済的な問題が考えられる．実際に，図 6.29に示されているように北朝鮮のGDPは年々

減少し，2003年は 1985年に比べて 199億ドルの減少がある．その結果，国防支出について

も約 30億ドルの減少があったと考えられる．このような状況の中で，GDPに占める国防費

の割合が増加しているということは，北朝鮮がより軍事力に力を注いでいることに他ならず，

今後の動向に注目すべき国であることがわかる．

図 6.29: 1985年から 2003年にかけての北朝鮮におけるGDPの推移（単位：億ドル）[55]

また，図 6.30は各国の現役兵力，予備役，準軍隊を足し合わせた総兵力の比較を示したも

のであり，日本，台湾においてはほとんど変化が無く，また，中国，韓国，ベトナムにおい

ては多くの兵力が削減されている．中でも中国は，1985年の約 5分の 1まで総兵力を削減し

ている．しかしながら，北朝鮮においては総兵力が増加傾向にあり，特に図 6.31に示されて

いるように総人口に占める総兵力の割合が 27%と群を抜いている．これは，日本において自

衛官，予備自衛官，海上保安庁などに勤務している人間が 500人に 1人という割合に対して，

北朝鮮では 4人に 1人の割合であるということを示している．また，韓国にいたっては 1985

年に比べて大幅に減ってはいるものの，10人に 1人という割合であり，台湾についても同様

の割合である．この背景には，これらの国は徴兵制度をとっているためであると考えられる．

図 6.32から図 6.34は，陸・海・空の各戦力の増減を示したものである．これらのグラフか

ら分かることは，中国は陸上戦力の主力である戦車や海上戦力の主力でもある潜水艦，ある

いは航空戦力の主力である空軍作戦機など，数の上では大幅な削減を行っているということ

である．一方，韓国に目を向けてみると，陸上・海上・航空の全ての戦力において装備の増

加が見られる．特に陸上戦力の主力である戦車の数が大幅に増加している．また，北朝鮮に

ついて見てみると，陸上戦力の増加が見られ，また，哨戒艦艇・沿岸戦闘艦艇の大幅な増加

も見られるが，その他の装備に関してはあまり変化が見られない傾向にある．
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図 6.30: 1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国の総兵力の比較（単位：1,000人）

図 6.31: 1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国の総人口に占める総兵力の割合（単位：

%）
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図 6.32: 1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国の陸上戦力の増減．1985年よりも減

少したものはマイナスで表現されている．

図 6.33: 1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国の海上戦力の増減．1985年よりも減

少したものはマイナスで表現されている．
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図 6.34: 1985年と 2003年における東アジア主要 6ヶ国の航空戦力の増減．1985年よりも減

少したものはマイナスで表現されている．

6.5.2 日本に対する軍事的脅威

これまでの分析から，日本に対する軍事的な意味での脅威としては，東アジア諸国におい

ても特に，中国，北朝鮮，韓国の 3ヶ国に注目する必要があると判断できる．これは，クラス

タリング結果においても裏付けられており，2003年におけるクラスタリング結果では，全て

軍事的能力の高い国のクラスターであるCluster 1に分類されている．上記 3ヶ国の軍事情勢

の変化とそれぞれの国における国防政策を踏まえた上で，日本に対する軍事的脅威について

まとめると，以下のようになる．

中国

1985年における中国は，東アジア地域において他国を寄せ付けない圧倒的な軍事力を保有

していた．しかしながら，冷戦後の世界の軍縮の動きに合わせて，この約 15年間で大幅な削

減を実施している．具体的には，陸上戦力の主力である戦車については 4,270両の削減，海

上戦力の主力でもある潜水艦については 41隻の削減，また空軍作戦機にいたっては 3,400機

もの作戦機を削減している（図 6.32 ～ 図 6.34参照）．

この背景には，世界の軍事発展の趨勢に対応するために「中国の特色ある軍事変革」を積

極的に推し進めるという中国の国防政策が関係している．これにより，中国は継続する高い

国防費の伸びを背景に，陸軍を中心とした兵員の削減と核・ミサイル戦力や海・空軍を中心
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とした全軍の更なる近代化を進めるとともに，高い能力を持つ人材の育成に努めている．

中国は政治・経済的にアジア地域の大国として着実に成長し続けているが，一方で，最近

では日本周辺での動きも活発化してきている．特に，昨年 11月の中国原子力潜水艦による我

が国領海内潜没航行事案をはじめとする海軍艦艇の活動や，海洋調査船による活動などが顕

著な例である．これは，中国海軍が近海において防御作戦空間を拡大し総合的作戦能力を増

強することを目指しているためであると指摘されており，特に領海が隣接している我が国に

おいては常にその動向に注目し，軍事衝突が生起するリスクを回避するためにも，国として

の具体的な方策を打ち立てていくことが急務の課題であるといえる．

北朝鮮

北朝鮮は「先軍政治」という政治方式の下，現在も軍事面に対して資源を重点的に配分し戦

力・即応態勢の維持・強化に努めている．このことは図 6.28におけるGDPに占める国防支出

の割合が 25%であるということからからも見てわかる．しかも，本年 4月の最高人民会議にお

ける北朝鮮の公式発表によれば，北朝鮮の本年の国家予算に占める国防費の割合は 15.9%と

なっており，国家の運営において軍事を重要視し，かつ軍事に依存する状況は今後も継続す

ると考えられる．

また，北朝鮮は大規模な特殊部隊を保持するなど，いわゆる非対称的な軍事能力を維持・強

化していると考えられている．特に，総人口の約 5%が現役の軍人であり，予備役，準軍隊を

含めると約 25%もの兵力になる（図 6.31）．

特に最近では，北朝鮮の核問題にも注目が集められており，このことは我が国の安全保障

に重大な影響を及ぼす問題であるのみでならず，国際社会全体にとっても重要な問題である

ことから，6ヶ国協議を通じた具体的解決，日・米・韓の緊密な連携，中国及びロシアさらに

は他の諸国や国際機関などによりその対応がとられている．

また，北朝鮮の弾道ミサイルについてはなお不明な点が多いが，政治外交的観点や外貨獲

得の観点などからも弾道ミサイルに高い優先度を与えており，長射程化を着実に進めてきて

いるということが考えられる．北朝鮮のこうした軍事的な動きは朝鮮半島の緊張を高めてお

り，我が国を含む東アジア全域の安全保障にとって重大な不安定要因となっている．特に我

が国においては，北朝鮮のミサイルの射程圏内にあり直接被害が及ぶ可能性も高い．この国

は，依然として閉鎖的な体制をとっているため，その動向を明確に把握することは困難であ

ると言われているが，その真の意図がなんであるのかを見極めることが重要である．そのた

めには，中国と同様に常にその動向に注目し，最新の注意を払っていく必要がある．未だに

解決されていない拉致問題も含めて，日本の国益が北朝鮮によって損なわれるリスクは高い

ものであると判断できる．
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韓国

韓国における 1985年の国防支出額は，68億 6,100万ドルと東アジア地域において 5番目で

あったのが，2003年には 126億 1,500万ドルと中国，日本に次いで 3番目に多い国となって

いる（図 6.26）．特に，近年における韓国の目覚しい経済発展を背景に，海・空軍の近代化

が推し進められている．また，韓国の「2004国防白書」 [56]によると，国防政策の重点事項

として次の 4点が設定されている．

1. 確固たる国防態勢の確立：

どのような軍事的脅威と侵略に対しても即座に対応できるよう備え，敵の戦争挑発を抑

制し，挑発時には勝利を保障できる態勢を維持する．

2. 協力的自主国防推進：

自主国防と米韓同盟が安全保障の重要な 2本の軸であるとし，安全保障の自主的な力量

を備えていくとともに，米韓同盟をより堅固かつ未来志向的に発展させていく．

3. 一貫した国防改革推進：

絶え間なく変化する安全保障環境と新しい挑戦に備え, 持続的な自己評価と改革を通し

て軍事的対応態勢と能力を強化していく．

4. 信頼される国軍像確立：

以上のためには何よりも軍自らが内部改革を通して望ましい軍隊文化を発展・定着させ

ていかねばならない．

このような政策から，韓国は北朝鮮に対する警戒を最重要事項とし，日本と同様にアメリ

カとの関係を維持していこうとしていることがわかる．実際に，在韓米軍は朝鮮半島の軍事

バランスを維持し，朝鮮半島における大規模な武力紛争の発生を抑止する上で大きな役割を

果たしている．アメリカは，米韓相互防衛条約に基づき第 2歩兵師団と第 7空軍などを中心

とする約 36,000人の部隊を韓国に配備し，韓国軍とともに米韓連合軍司令部を設置している．

以上のことから判断すると，1985年以降徐々に軍事力を高めてきてはいるものの，日本に

対する軍事的リスクは低いものと判断できる．

6.6 クラスタリング結果の妥当性評価

本節では，本分析で行ったクラスタリング結果の妥当性を，主成分分析により得られた結

果と，核兵器および弾道ミサイルの拡散・保有状況の変化から評価する．
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6.6.1 主成分分析による妥当性評価

ここでは，2003年の軍事データを用いて主成分分析を行い，本分析で行ったクラスタリン

グ結果の妥当性を主成分分析の結果を用いることで評価していく．なお，本分析においては，

数理システム社の S-PLUSを用いて主成分分析を行った．

図 6.35は 2003年の軍事データを用いて主成分分析した結果得られた，第 10主成分までの

固有値と累積寄与率を表しており，図 6.36は第 5主成分までの各変数の主成分負荷量を表し

ている．一般的に，主成分分析においては以下の 3項目のどれかに該当する主成分を解析対

象とする．

1. 固有値が 1以上の成分

2. 寄与率に大幅な変化が見られたところ

3. 累積寄与率が 80%を超えたところ

これらの観点から見ると，図 6.35から，第 4主成分までを解析対象とすればよいことが分

かる．

しかしながら，図 6.36から各主成分の持つ特徴を読み取る際に，第 1主成分および第 2主

成分については解釈が容易であるが，第 3主成分および第 4主成分については解釈が困難で

ある．また，寄与率の変化については第 1主成分と第 2主成分との間が最も大きいというこ

とから，本分析においては第 1主成分と第 2主成分を解析対象とすることにする．

さて，ここで各主成分の特徴を見ていくと，図 6.36に示されている第 1主成分および第 2

主成分の主成分負荷量から以下のように読み取ることができる．

第 1主成分

航空戦力の要である空軍作戦機や海軍作戦機，および海上戦力の要である潜水艦や主要

水上戦闘艦艇などの変数が大きく正の方向に示されている．これらの兵器はいずれも強

力な戦闘力を発揮できる兵器であるため，軍事的能力の総合指標を表す成分であると解

釈できる．すなわち，値の大きな国ほど軍事的能力が高い国であることを示している．

第 2主成分

哨戒艦艇・沿岸警備艦艇や軽戦車，および準軍隊の変数が正の方向に示されており，海

軍の武装ヘリコプターや攻撃ヘリコプター，国防支出費などの変数が負の方向に示され

ている．哨戒艦艇や沿岸警備艦艇，あるいは準軍隊などは正規の戦闘力ではなく，2次

的な軍事力として解釈することができる．また，国防支出費が多いということは高価な

装備品を購入することが可能であり，近代的な最新鋭の兵器を装備することが可能であ

る．したがって，第 2主成分は値の大きな国ほど 2次的な軍事能力が高く，値が低い国

ほど，近代的な戦闘力を保持した国であると解釈できる．
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図 6.35: 2003年の軍事データを用いて主成分分析した結果得られた，第 10主成分までの固

有値と累積寄与率を表したグラフ．各主成分の棒グラフが固有値の値を示しており，棒グラ

フの上部に記されている数字が累積寄与率を表している．
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図 6.36: 2003年の軍事データを用いて主成分分析した結果得られた，第 5主成分までの主成

分負荷量を表したグラフ．各主成分の主成分負荷量については値（絶対値）の大きいものか

ら 6つの変数が示されている．
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図 6.37は第 1主成分と第 2主成分の主成分得点の分布を表しており，各国の国名が記され

ている．先程の各主成分の分析から判断すると，アメリカ (U.S.A) やロシア (Russia) ，中

国 (China) は第 1主成分の値が他の国に比べて大きい位置に分布しており，軍事的能力が高

い国であると解釈できる．これは，現在アメリカ・ロシア・中国が世界の軍事 3大国と呼ば

れていることから，妥当性のある解釈であることが分かる．

また，第 2主成分に注目してみると，アメリカは値が小さい位置に分布しており，近代的

な装備品を保有した国であることが分かる．反対に，中国や北朝鮮 (North Korea) は値が大

きい位置に分布しており，2次的な軍事能力，すなわち正規の軍事力ではないが，いざという

時には軍事力となり得る力を保有している国であることが分かる．
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図 6.37: 2003年の軍事データを用いて主成分分析した結果得られた，第 1主成分と第 2主成

分の主成分得点の分布を表した図

ここで，主成分分析により得られた結果とクラスタリングにより得られた結果を融合して

みる．図 6.38および図 6.39は，主成分分析の結果とクラスタリング結果を一つにまとめた

ものである．すなわち，国名がクラスタリング結果により得られたクラスターごとに色分け

されており，赤に近づくほど軍事的能力が高い国のクラスターに分類された国，逆に青に近

づくほど軍事的能力が低い国のクラスターに分類された国であることを示している．

この結果から判断すると，赤に近づくほど軍事的能力が高い国，すなわち暖色系の色で示

された国は軍事的能力が高い国であり，これらの国は第 1主成分の値が大きいほど多く分布
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している．反対に，青に近づくほど軍事的能力が低い国，すなわち寒色系の色で示された国

は軍事的能力が低い国であり，これらの国は第 1主成分の値が小さいほど多く分布している．

これらの結果はいずれも主成分分析で得られた結果，すなわち第 1主成分の値の大きさは

各国の軍事的能力の大きさを表したものであるとの解釈と一致しており，本分析で行ったク

ラスタリング結果は妥当性があるものと評価できる．

6.6.2 核兵器および弾道ミサイルの拡散・保有状況の変化による妥当性評価

ここでは，現在も世界で問題となっている核兵器，核開発問題に注目して，今回行ったク

ラスタリング結果の妥当性を評価していく．1985年においては，国連安全保障理事会の常任

理事国であり，NPT 9 上の核保有国でもあるアメリカ，ロシア，イギリス，フランス，中国，

1974年に核実験を行い核保有を宣言したインド，公式には認められていないが保有の可能性

が極めて高いとされているイスラエルの合計 7ヶ国が核兵器を保有していた．これらの国々は

1985年のクラスタリング結果において，軍事的能力が高い国のクラスターである Cluster 1

および Cluster 2に分類されている．

一方，1998年 5月に核実験を行い事実上核保有を宣言したパキスタン，および現在核開発

の疑惑が指摘されているイランや北朝鮮に注目してみると，1985年におけるクラスタリング

結果では，北朝鮮がCluster 2，イラン，パキスタンがCluster 3に分類されていたのに対し，

2003年におけるクラスタリング結果では，Cluster 1にパキスタン，北朝鮮，Cluster 2にイ

ランが分類される結果となり，いずれの国も軍事的能力の高い方のクラスターに移動してい

ることが確認できる．（表 6.8参照）

また，東アジア地域についてみてみると，ここでは核兵器と同等の問題になっている弾道

ミサイルの拡散状況に注目してみる．すると，1985年には中国のみしか保有していなかった

のが，2003年には中国を含む，韓国，北朝鮮，台湾，ベトナムが保有するようになった [11]．

これらの国々についても，1985年のクラスタリング結果よりも 2003年の結果の方が軍事的

能力が高い方のクラスターに分類されていることが確認できる．

以上の分析から判断すると，今回のクラスタリング結果，および結果の解釈については妥

当性があるものと評価できる．

9核拡散防止条約 (NPT : Nuclear Non-Proliferation Treaty) は，1967年 1月 1日前に核兵器その他の核爆
発装置を製造し，かつ爆発させた国を核保有国として定義している．
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図 6.38: 2003年の軍事データを用いて主成分分析した結果とクラスタリングによる結果を一

つにまとめた図．国名をクラスタリング結果により得られたクラスターごとに色分けをして

表している．すなわち，赤に近づくほど軍事的能力が高い国のクラスターに分類された国で

あり，逆に青に近づくほど軍事的能力が低い国のクラスターに分類された国である．
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図 6.39: 図 6.38の拡大図．第 1主成分の主成分得点の幅を-3から 3，第 2主成分の主成分得

点の幅を-2から 2として表した図
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表 6.8: 現在の世界の核兵器保有状況とクラスタリング結果の比較．太字の国は 1985年には

核兵器を保有していなかった国であることを表している．

国　名 クラスター番号

1985年 2003年

NPT上の核保有国 アメリカ 1 1

ロシア 1 1

イギリス 1 1

フランス 2 1

中　国 1 1

核保有宣言国 インド 1 1

パキスタン 3 1

保有の可能性が極めて高い国 イスラエル 2 2

核開発疑惑国 イラン 3 2

北朝鮮 2 1

6.7 まとめ

我が国を取り巻く戦略環境と地域情勢を正しく理解するために，常に変転する全世界の軍

事情勢の流れを把握することは必要不可欠であると考えられる．そのため，本章では日本を

取り巻く軍事情勢の動向を把握するためにクラスタリングを用いた分析を行った．

その結果，各地域の軍事情勢の動向や各地域ごとの特性などをクラスタリング結果から読

みとることができ，特に，東アジア地域においては，最終的には日本に対する脅威のある国

として 3ヶ国まで絞ることができ，クラスタリングによる解析で必要な情報を効率よく取り出

すことができるということが確認できた．また，今回のように変数の値の大きさに偏りがあ

るようなデータを取り扱う場合には，内積に基づく類似度を利用することで全ての変数を考

慮した分類結果が得られるということが分かった．また，この類似度を用いた場合，各変数

間の比重をもとにデータがクラスタリングされるので，データの質的な部分の特徴を抽出す

るのに利用できると考えられる．さらに，ガウシアンカーネルの分散を調整するパラメータ

の値を小さくしていくと，データの量的な部分に関してのクラスタリングが可能となること

も分かった．

日本を取り巻く軍事的リスクに関しては，ある国の軍事能力を見るとき，よく国防費など

を用いて評価されるが，国防費だけでその国の軍事力を判断することは北朝鮮のような危険

な国を見逃すことになり，軍事的リスクを高める要因となり得ることが分かった．また，我が
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国に脅威を及ぼす国はクラスタリングにより中国，韓国，北朝鮮の 3ヶ国に絞ることができ，

この中でも特に中国，北朝鮮に対する警戒を強化しなければならないことが明らかになった．

韓国については，この国の国防政策から軍事力の増加は北朝鮮を意識したものであり，日本

を対象にしたものではないため，韓国に対する警戒はさほど必要ないと考えられる．

一方，我が国に目を向けてみると，2003年のクラスタリング結果においては Cluster 1に

分類されており，世界的に見ても軍事的能力の高い国として見ることができる．データでみ

ると，現役兵力や戦車の数などは他国に比べて少ないのだが，国防支出費が非常に多く，ま

た他の国において比較的装備されていない潜水艦や主要水上戦闘艦艇の数においても世界水

準を大幅に上回る数を保有しているため，このような結果になったものと考えられる．特に，

2003年における国防支出費には，約 370億ドルと世界で 5番目に多い額が使われている．こ

の背景には，日本がアメリカなどの先進国と同様に質の高い装備品を保有している，あるい

は開発を行っているということがあり，日本がCluster 1に分類された要因の一つであると考

えられる．

また，本分析で行ったクラスタリング結果の妥当性を，主成分分析と核兵器および弾道ミ

サイルの拡散・保有状況の変化から評価し，いずれの場合においても本研究で提案したクラ

スタリング結果は妥当性があるものと評価できた．

主成分分析やクラスタリングは，複数の変数に関するデータをもとにこれらの変数間の相

互関連を分析する多変量解析と呼ばれる手法の一つである．各手法の持つ特徴はそれぞれ異

なり，通常はデータ解析の目的・用途に応じて使い分けられる．すなわち，主成分分析は，多

くの量的説明変数がある場合に，これを少数の総合指標で表わす目的で用いられる．一方，ク

ラスタリングは，解析対象となるデータの中から互いに似たものを集めてクラスターを作り，

データを分類するという目的で用いられる．したがって，主成分分析はデータの持つ特徴を

容易に把握することが可能であるが，データを分類するのには適していない．また，クラス

タリングはデータを分類する目的で用いられるため，この手法のみではそのデータの持つ特

徴を把握することは困難である．このため，それぞれの手法の持つ弱点を補うために，各手

法を組み合わせて分析を行うということが考えられる．

本章の最後では，クラスタリング結果の妥当性を評価する目的で主成分分析を行った．すな

わち，本研究で提案したクラスタリングアルゴリズムにより得られた各クラスターがどのよ

うな特徴を持つのかを，主成分分析により確かめた．その結果，今回分析に用いたデータの

持つ特性とクラスタリングにより得られた結果の特徴が一致していることが確認できた．以

上のことから，クラスタリングは主成分分析あるいは他の多変量解析の方法などと組み合わ

せることによって，データマイニングの目的である「発見的な知識獲得」に大きく寄与でき

るものであると考えられる．
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ここで，我が国における国防政策について簡単に触れておくと，2004年 12月に策定され

た新防衛大綱 10 において，前述した脅威に対処するための方針が掲げられている．新防衛大

綱によると我が国の安全保障の基本方針としては，

1. 我が国に直接脅威が及ぶことを防止し，脅威が及んだ場合にはこれを排除するとともに，

その被害を最小化する

2. 国際的な安全保障環境を改善し，我が国に脅威が及ばないようにする

という 2つの目標が掲げられており，また，これらの目標を達成するための防衛力の役割と

して

1. 新たな脅威や多様な事態への実効的な対応

2. 本格的な侵略事態への対処への備え

3. 国際的な安全保障環境の改善のための主体的・積極的な取組

の 3つが掲げられている．この中でも特に「新たな脅威や多様な事態への実効的な対応」を

重要視しており，防衛力の第一の役割として位置づけている．ここで示されている新たな脅

威には，

• 弾道ミサイル攻撃への対応　

• ゲリラや特殊部隊による攻撃等への対応

• 島嶼部に対する侵略への対応

• 周辺海空域の警戒監視及び領空侵犯対処や武装工作船等への対応

• 大規模・特殊災害等への対応
といった 5項目が挙げられており，これらはいずれも中国や北朝鮮を意識したものであると

判断することができる．このことは，今回クラスタリングにより東アジア地域を分析した結

果，すなわち我が国にとって脅威を及ぼすであろう国は中国，北朝鮮であるという結果と一

致しており，ここでも本研究の妥当性が確認できる．

今後はより詳細な分析を行うために，各国の軍事データだけでなく，その国の経済状況を

も考慮に入れた分析をしていく必要があると考えられる．また，軍事データにおいても，た

だ単に兵器の数だけを用いて比較するのではなく，近年の科学技術の発展に伴う装備のハイ

テク化により，各種兵器の性能も考慮に入れた分析，あるいは，今回はクラスタリングの妥

当性をみるために用いた核戦力や弾道ミサイルなどの要素も考慮に入れたより広範囲かつ詳

細な分析を行っていく必要があると考えられる．
10平成 17年度以降に係る防衛計画の大綱について [12]
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　本研究では，内積に基づく類似度を利用したクラスタリングアルゴリズムにおいて，近年

注目が集められているカーネル法と呼ばれるテクニックを利用することで，非線形分離可能

なクラスタリングアルゴリズムへの拡張を行った．これにより，高次元特徴空間への写像を

利用したクラスタリングが可能となり，内積に基づく類似度を利用した場合においても従来

の手法では分類不可能なデータを分類することが可能となった．類似度として，c-平均法を中

心としたバッチ型のクラスタリングアルゴリズムにおいてはコサイン相関を利用し，競合学

習モデルに基づくオンライン型のクラスタリングアルゴリズムにおいては内積を用いた．

また，内積に基づく類似度を利用したクラスタリングアルゴリズムの応用研究として，ファ

ジィマルチ集合を利用した文書情報クラスタリングの方法について示し，非線形化されたク

ラスタリングアルゴリズムの有効性について検証を行った．さらに，日本周辺の軍事情勢の

動向の変化をクラスタリングを用いることにより分析を行い，日本に対する軍事的リスクを

クラスタリング結果と各国の国防政策との両面から検証を行うことで，非線形化されたクラ

スタリングアルゴリズムの妥当性について評価を行った．

7.1 まとめ

第 1章では，本研究の背景として，クラスター分析の持つ役割について触れ，内積に基づ

く類似度を利用したクラスタリング手法の位置づけについて示した．また，従来の研究にお

ける問題点について指摘し，本研究の意義，目的について簡潔に述べた．

第 2章では，まず，非階層的クラスタリングの代表的な手法である c-平均クラスタリング

を行うための類似度としてコサイン相関を定義し，その性質について示した．次に，コサイン

相関を類似度とした場合のクリスプ c-平均法およびクリスプ c-平均法をファジィ化したファ

ジィc-平均法について示した．ファジィc-平均法においては，Bezdekらによって提案された

標準的ファジィc-平均法と，宮本らによって提案されたエントロピー正則化ファジィc-平均法

について紹介し，コサイン相関を用いた場合の目的関数やアルゴリズムの変化について示し

た．このとき，ファジィクラスタリングの特徴でもあるファジィ分類関数について述べ，両

手法の持つ性質の違いについて示した．さらに，エントロピー正則化ファジィc-平均法の拡張

手法として知られている，クラスターサイズ調整変数を導入したアルゴリズムと，この手法
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をクリスプ化する方法について示し，クラスター領域が異なる場合においても適切な分類境

界が得られることを人工データを使用した数値例を用いて示した．

第 3章では，クラスタリングアルゴリズムをカーネル法を利用することで非線形化する方

法について述べた．従来の c-平均法やファジィc-平均法が持つ問題点として，非線形な分類

境界を持つようなデータに対しては最適な分類を行うことができず，特に，コサイン相関を

類似度とした場合，同一直線上の個体はすべて同じであるとみなされてしまうため，線形な

分類境界を持つようなデータでさえ最適な分類を行うことができないということが挙げられ

る．なぜならば，分類境界が各クラスター中心を結ぶ垂直 2等分線を形成するように求めら

れ，また，内積を類似度とした場合には，分類境界が各クラスター中心間の角度を 2等分す

るように形成されるという特徴を持っているからである．

そこで本章では，カーネル法と呼ばれる線形モデルで表される手法を容易に非線形に拡張

できる手法を，エントロピー正則化ファジィc-平均法に基づくクラスタリングアルゴリズム

に利用することでアルゴリズムを非線形化し，上記の問題を解決する方法について述べ，提

案手法の効果，有効性を人工データによる数値実験により視覚的に示した．また，アルゴリ

ズムをファジィ化することによりカーネル法を利用した際のファジィ分類関数の式を導出し，

従来の手法とは全く異なった分類規則が存在することを数値例により示した．

しかしながら，カーネル関数を計算する際のパラメータについては，本研究では実験的・経

験的にしか得ることができておらず，厳密な意味でクラスタリングを行っているとは言えな

い．よって，今後はカーネル関数の最適なパラメータの決定をも考慮したアルゴリズムの開

発が必要となる．

第 4章では，c-平均法とは異なるアプローチである競合学習という概念からクラスタリン

グを考察する方法について示した．競合学習モデルに基づくクラスタリングアルゴリズムは

オンライン型のクラスタリング手法とも呼ばれ，大量なデータを取り扱う際に有効な手法で

あることが知られている．この手法は，c-平均法のような目的関数の最適化を行うのではな

く，入力データとクラスター中心との位置関係だけでクラスタリングが行われるのが特徴で

ある．この考えを利用することにより，カーネル法を利用することによるクラスタリングア

ルゴリズムの非線形化の際の計算量の増加を，内積を利用したクラスタリングアルゴリズム

においても防げることを示した．

また，第 3章で用いたものよりもより複雑な形状をした人工データを用いた数値実験，お

よび実データとして統計学の世界でよく用いられている Iris データを用いた数値実験により，

競合学習モデルの有効性を示した．さらに，井口らによって提案された自己組織化マップの

アルゴリズムをカーネル化することで，高次元特徴空間上に写像されたデータの位置関係の

視覚化を，内積を利用した場合でも可能であることを示した．

しかしながら，競合学習モデルを用いた場合においても，カーネル法を利用する場合には

カーネル関数のパラメータの決定方法が重要であると言える．よって，ここでもカーネル関
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数のパラメータをも同時に学習させていけるようなアルゴリズムの開発が必要である．

第 5章では，情報検索におけるクラスター型検索モデルへの応用として，ファジィマルチ

集合という新たな数理モデルを用いる方法について述べた．ファジィマルチ集合の特徴は要

素の数と帰属度を同時に表現する構造を持つため，同一の用語が異なる度合いを持って複数

回出現しているようなWeb上の情報あるいは文献情報などを適切に表現することが可能であ

ると考えられている．

本章では，このような特徴を持つファジィマルチ集合をモデルとした文書情報クラスタリ

ングの方法について述べ，実際の文書情報を用いた実験により，従来のクラスタリング手法

との分類性能を比較することで非線形化されたクラスタリングアルゴリズムの有効性を示し

た．また，リスク解析における情報クラスタリングの位置づけについても述べ，リスクに関

する文献情報をクラスタリングすることで，提案手法の妥当性の評価も行った．

第 6章では，リスク解析におけるクラスタリングの利用方法の一例として，クラスタリン

グによる日本周辺の軍事情勢の分析を行う方法について述べた．各国の軍事データを使用し

てクラスタリングを行い，世界の国々をクラスタリングによりグループ化し，そこから得ら

れる情報を利用して我が国を取り巻く軍事的リスク（脅威）の分析を行った．

その結果，クラスタリングにより日本に脅威のある国を 3ヶ国まで絞ることができ，クラ

スタリングによる解析で必要な情報を効率よく取り出すことができるということが確認でき

た．また，主成分分析および世界の核保有状況の変化あるいは大量破壊兵器の拡散状況から，

本研究で提案したクラスタリングアルゴリズムの結果は妥当性があることを示した．さらに，

クラスタリングは主成分分析あるいは他の多変量解析の方法などと組み合わせることによっ

て，データマイニングの目的である「発見的な知識獲得」に大きく寄与できるものであるこ

とを示した．

以上のことから，本研究の主な成果をまとめると以下のようになる．

I. 内積に基づく類似度を利用したクラスタリング手法は，距離を用いる場合とは異なる性

質を持つことについて明らかにし，データクラスタリングにおける現状の問題点につい

て指摘した．

II. 内積に基づく類似度を用いた c-平均法およびその拡張手法，あるいは競合学習モデルに

基づく従来のクラスタリング手法にカーネル法を適用することで，非線形分離可能なア

ルゴリズムに拡張可能である．

III. 内積を利用した類似度とカーネル法（ガウシアンカーネル）を組み合わせることによっ

て，ユークリッド距離では非線形分離できなかった複雑なデータについても分類可能な

アルゴリズムを開発した．
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IV. 競合学習モデルを用いたクラスタリングは，カーネル法を用いても計算量が大幅に増加

せずに非線形分離が行えるため，従来の手法に比べて優れた性能を持つアルゴリズムで

ある．

V. ファジィマルチ集合は，情報検索における新たな数理モデルとして適用可能であり，文

書情報あるいはWeb情報を適切に表現することが可能である．

VI. ベクトル間の角度を類似度としたクラスタリングアルゴリズムは，その性質から情報検

索における文書分類等に用いることができ，非線形化されたアルゴリズムの分類性能は

従来の手法よりも優れている．

VII. クラスタリングはリスク解析において情報を集約するためのデータマイニングのツール

として利用可能であり，また，他の多変量解析の方法と組み合わせることにより，その

データが持つ特徴を容易に，かつ詳細に把握することが可能である．

7.2 今後の課題と展望

本研究では，データクラスタリングの研究においてはあまり検討されていない内積に基づ

く類似度に焦点を当ててきた．カーネル法を利用することにより，ユークリッド距離を用い

る場合よりも分類性能において優れている場合があることが確認されたが，残された課題は

多い．以下では本研究で得られた主な諸課題についてまとめる．

• 実データに基づく検証と評価
本研究では，提案手法と従来の手法との比較を容易にするため，数値例においては人工

データを多く用いて実験を行った．また，実データとしてはパターン認識の世界におい

てよく用いられている Iris データを用いて実験を行った．しかしながら，実世界におい

て本提案手法がどれくらいの性能をもっているのかを検証するためには，実データを用

いたより多くの数値実験により評価していく必要がある．

• パラメータの決定方法
本研究で用いたカーネル関数のパラメータの決定方法については未だに決定的な方法

が確立しておらず，経験的あるいは実験的に決定するのみである．カーネル関数のパラ

メータは非常にセンシティブであることが知られており，特にデータの形が分からない

ような実データに応用する際にはその決定方法が重要となるため，最適なパラメータを

も同時に決められるようなアルゴリズムを開発していく必要がある．

• 情報検索システムの構築
本研究では，新たな情報検索の理論として，ファジィマルチ集合を用いた文書分類の方
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法を提案したが，文書情報だけでなくWeb上の情報に対しての本理論の適用性を把握

するために，本研究で提案した理論（モデル）を用いた情報検索システムを構築し，実

在するWeb情報に対してどのくらいの性能を発揮できるのかを検証していくことも重

要であると考えられる．

• クラスタリングによる軍事情勢分析
本研究では，軍事力の大きさの変化，つまり量的な変化によって分析を行ったが，より

詳細な分析を行うためには，その国の経済状況をも考慮に入れた分析をしていく必要が

あると考えられる．また，軍事データにおいてもただ単に兵器の数だけを用いて比較す

るのではなく，近年の科学技術の発展に伴う装備のハイテク化により各種兵器の性能も

考慮に入れた分析，つまり質的な変化についても見ていく必要がある．

内積に基づく類似度を使用したクラスタリングアルゴリズムはあまり研究がされていない

領域であり，多くの研究の余地があると言えよう．特に，非線形分離可能となったクラスタ

リングアルゴリズムは，実世界におけるデータ解析においても分類性能を向上させるもので

あり，理論的にも実用的にも発展の余地が大きく，今後のさらなる研究が望まれる．
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付 録A 文書情報クラスタリングに用いた文献

のタイトル（第5章）

A.1 数値例1に用いた文献のタイトル

ここでは，第 5章の文書情報クラスタリングの数値例 1で用いた文献のタイトルについて

示す．なお，クラスタリング以外のアルゴリズムをテーマとする論文（9件）については，タ

イトルの最後に♣をつけて表示している．

1. L1空間に基づくファジィc-平均クラスタリング

2. 固有値を用いた次元係数の正則化による線形ファジィクラスタリング

3. ファジィ集合と LVQを用いた関数近似手法 ♣
4. 正則化ファジィc-平均法におけるいくつかの目的関数と２つの制約

5. データの部分構造を考慮した数量化分析１類 ♣
6. ファジィc-平均クラスタリングにおける制約条件と正則化

7. Viterbi復号アルゴリズムにおけるファジィ推論を用いたチャンネルの推定 ♣
8. 関数近似問題におけるファジィ遺伝的機械学習アルゴリズム ♣
9. ファジィパターン識別のための教師あり、教師なし離散化

10. 局所的なマイナー成分を用いた最小絶対誤差に基づく線形ファジィクラスタリング

11. 類似度が与えられた場合のファジィクラスタリング

12. ファジィルールにより交叉演算子を選択する遺伝的アルゴリズムについて ♣
13. 可能性クラスタリングにおける分類関数の考察と計算手法の検討

14. 最小自乗誤差規範と最小絶対誤差規範にもとづく c-回帰法

15. 不確定性を含むデータのファジィクラスタリングにおける中心の計算

16. ファジィデータに対する L1距離に基づくファジィc-平均法

17. ファジィマルチ集合とファジィクラスタリング

18. クラスタリングにおける c-回帰法の分類関数とプロトタイプ関数

19. ファジィクラスタリングの評価基準について

20. 正則化ファジィクラスタリングと分類関数－エントロピー正則化と２次正則化－

21. 次元係数の正則化による線形ファジィクラスタリング

22. ファジィ符号化を用いたクラスタリングアルゴリズム
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付録 A 文書情報クラスタリングに用いた文献のタイトル（第 5章）

23. ファジィc-平均クラスタリングアルゴリズムによるファジィ規則生成法の改善

24. ファジィクラスタリングを用いた都市道路網の色彩評価に基づくイメージ分析

25. ファジィデータに対する L1距離を用いたファジィクラスタリング

26. ニューロファジィモデルにおける種々の自己増殖型アルゴリズム ♣
27. クラスタワイズ回帰型主観的評価モデル ♣
28. 相転移を利用した階層化ファジィクラスタリング

29. SOMを用いた階層型分類手法 ♣
30. ファジィ情報検索について ♣
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A.2 数値例2に用いた文献のタイトル

ここでは，第 5章の文書情報クラスタリングの数値例 2で用いた 127件の文献のタイトル

について示す．

1. Understanding public and other stakeholder of risk during the siting process for a

waste transfer station in an urban neighbourhood.

2. Safety reports : Integrated russian experience.

3. Normative regulation of emergencies prevention on the design stage of potentially

dangerous objects on the territory of Russian Federation.

4. Risk assessment for steel buildings and occupants under fire situation.

5. Decision making for accidental risk management : Uncertainty level quantification.

6. Time will tell : Changes in risk perception and the processing of risk information

about the inevitable of the millennium bug.

7. Social science in a nuclear research centre : Dream or Reality?

8. Safety culture : an integrative concept for managing risks?

9. Urban air pollution in the regional press : a dramatic representation.

10. Did people believe in the Twin Tower attack on September the 11th?

11. Risk evaluation : The noise exposure.

12. Researching risk.

13. Beliefs related to natural disasters and flooding. An example from Assam, India.

14. Technical limitations of cost-effectiveness analysis.

15. Neglected regulation : the institutional attention of risk.

16. Space, power and public constructions of risk : a case of study the foot and mouth

disease outbreak in the UK.

17. Obstacles to Holistic Risk Management in the Energy Sector.

18. Competitive health risk model based on the mortality age-dependent model and pop-

ulation heterogenicity assumption.

19. A formal to health risk assessment for cases of acute and chronicle exposure.

20. Risk analysis within integrated coastal zone management.

21. Scientific risk construct : economic aspects.

22. Trust and confidence in the applied field of EMF.

23. The use of mental models in chemical risk protection - the need for multi-method

evaluation.

24. Climate change, political-administrative regulation and coastal protection “PAS”.

25. IT-Operation criteria selection for risk analysis support.
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26. The psychometric qualities of the employee safety, health and environment question-

naire.

27. The effects on traffic safety attitudes and behaviour of a safety campaign among

adoloescents.

28. Social trust in UK risk regulators : The role of practical reasoning strategies in the

formation of public attitudes.

29. Scenario-based risk assessment comparing occupational exposure to perchloroethylene

and trichloroethylene in mental-degreasing over the last 30 years.

30. Trust as a prerequisite of low risk perception in relation to biotechnology : case

Finland.

31. Climate change, risk constructs and coastal protection : Aim and approach of the

interdisciplinary project KRIM.

32. Social representations of uranium mining residues.

33. e-Risk management.

34. The interrelation between the internal organisational processes and external risk com-

munication.

35. The growth and development of risk communication through an analysis of the liter-

ature in the field.

36. Temporal discounting in environmental risk evaluation.

37. Media resonance and the collective action of experts in the conflict of nuclear waste

management.

38. Questioning social amplification : learning about risk communication.

39. Short term and long term management of a nuclear accident : a CD-ROM for the

construction of a common risk culture between stakeholders and stake-seekers.

40. Zha methodology - A powerful tool.

41. The KRIM decision support system - policy support for integrated coastal protection

and risk management.

42. New Approach to early recognition of risks and rare events : The application of the

theory of catastrophes and the mathematical modeling.

43. Elementary my dear Watson : On condition and case in catastrophe risk.

44. Holes in holistic risk management : Financial institution’s approaches to operational

risk.

45. Assessment of risk in tunnels Bayesian Networks.

46. Transparency and public hearings. An evaluation of dialogs in the process of building

a Swedish nuclear waste repository.
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47. Exchange of nuclear safety information across expert group. A study of trouble shoot-

ing.

48. Inherent flight safety vs operating safety aspect.

49. The Japanese consensus conference on GM crops : an experiment towards deliberative

policy-making.

50. The 5S technique for small to medium-sized businesses : A risk management perspec-

tive.

51. Consumer exposure to chemicals widely used in personal care products : A scenario-

based exposure assessment of polycyclic musk compounds.

52. Prospective risk recognition through Petri Net simulation and reachable-states anal-

ysis.

53. Managing occupational risk in the health care facilities.

54. An integrated approach in managing risk in industrial areas.

55. Mobile telecommunication technology in the UK-multi-way engagement or self-regulation

gone wrong?

56. Living with radiation : Perception of radiation risk amongst adolescents born after

chernobyl in Belarus and Ukraine.

57. The neglect of risk : Result from a study of experts risk assessments.

58. Financial provision of emergency risk management.

59. The problem of municipal solid waste in the Moscow region.

60. Weighing ecological risk and environmental impact : Developing a holistic risk man-

agement strategy for wetland sediment remediation.

61. Basic hydromechanical information for risk assessment of coastal defences in the Jade-

Weser area (Germany).

62. Application of risk analysis technologies for optimization of administrative decisions

in safety when for storage of irradiated nuclear fuel.

63. Communicating European food safety : British and Dutch newspapers coverting the

BSE-crisis.

64. Scientific risk construct : Environmental aspects.

65. Evaluation of operating experience for early recognition of risks.

66. Stakeholders involvement in the vicinity of industrial sites.

67. Are rules safe? A study of rule management in railways.

68. Decision making and bids in construction industry.

69. The requirement for holistic risk management.
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70. The knowledge potential of open, integrated social decision making : the case of waste

management facilities in the United Kingdom.

71. Ratifying Kyoto : applying the precautionary principal to the climate change issue

controversy in Canada.

72. Image of local environmental uncertainty and an indeterminable future : A Swedish

case study.

73. Risk communication on organic foods : effects of collaboration between sources.

74. Land use planning and industrial risk : tools for prevention and disaster mitigation.

75. External emergency plans : a challenging risk management tool for local communities.

76. Coping capacity of people at risk : Predictors of households coping with the risk of

flooding.

77. Lessons learned from scientific dialogue on EMF risk assessment.

78. Plugging leaks sinking ships.

79. Cultural dimensions of risk perception.

80. Risk communication for chemical risk management. An OECD guidance document.

81. Risk management as internalization. The example of risk management by insurance.

82. Stakeholder views in transboundary water contamination problems : the case of the

January 2000 Tisza River cyanide spill.

83. Integrated flood risk management for Hungary’s Tisza River.

84. SERF3 - Socio-economic research on fusion. The narrow path for ITER.

85. Risk and sustainability. The claim of sustainability.

86. Pagination or animation? Examples of emf risk information tools for the public.

87. Attitudes towards genetically modified food in six european countries.

88. We didn’t see it coming : the subjective nature of signal detection.

89. Public opinion as constraint for coastal risk management : The role of the media.

90. The perception of the Galtur avalanche disaster.

91. ARAMIS project : development of a accidental risk assessment methodology in the

context of the Seveso 2 directive.

92. Predicting exposure concentrations of cadmium in vegetables and fruits by probabilis-

tic modelling : Improved selection of input variables and plausibility check.

93. Exposure assessment for children : Is there a great risk than in adults?

94. The principle of two-dimensional probabilistic modelling - talking extrapolation fac-

tors as an example.

95. Uncertainty analysis in population based environmental risk assessment with respect

to traffic noise related cardiovascular mortality.
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96. Fast and dynamic security risk assessment and presentation for telecommunication :

security risk radar.

97. Information regulation of major industrial accidents : The case of the U.S. LEPCs.

98. Post mining management in the Lorraine region : Multi-criteria decision-aid method

for the hierarchization of mining subsidence risk.

99. Terrorism as a generalized threat.

100. Social aspects of risk management : Integrated perspectives after the first ten years.

101. Scientific and practical aspect of risk analyses and management on oil and gas pro-

duction enterprises.

102. Estimating quality-quantity risk trade-off value : Decision-making in hospital man-

agement.

103. MIRIAM : an integrated approach to organise major risk control in hazardous chemical

establishments.

104. Predictive analysis for project portfolio risk management.

105. Consciousness difference between doctors-nurses on the medical information that af-

fects the risk assessment of the word.

106. Sensitive factors associated with cancer risk due to inhalation exposures to volatile

organic compounds in drinking water during showering.

107. Paradigmatic study of risk perception from three student groups specialising in radi-

ation and environment studies leading to new views of optimistic bias.

108. Assessing websites for risk information and disaster preparedness.

109. The baycol/lipobay issue - a case study - the politics of product recall.

110. Reduction of pollution using technologies and methods for identification, estimation

and limitation of industrial risk.

111. The impact of information frames on the laypersons risk appraisal.

112. An advanced strategic risk management solution : The inclusion of precautionary

principle in the strategic decision process to enhance global risk management and

foster sustainable development : Concepts, tools, methodology and results.

113. Consequence-based approach for land-use planning : a precautionary principle in

accidental risk control?

114. Trust in science and regulation : The case of biotechnological risks.

115. Risk as perceived by the public : Disparities of qualitative and quantitative findings.

116. Consumers as Guinea pigs? The relative importance of the risk dimension in public

discour-ses and individual evaluations of biotechnology.

117. Adored and feared? The public’s perception of mobile telephony.
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118. Blood work : Where is the risk on the hospital waste? risk perception hospital waste

environmental behaviour.

119. Radioactive contamination of wild mushrooms : A cross-cultural risk perception study

using World Wide Web.

120. Biotechnology : the perennial challenge.

121. Classifying corporate occupational safety cultures : lessons learned from six case stud-

ies in Germany and the UK.

122. Communication - as necessary as it is useful - a short guideline.

123. Beyond stigma? Risk, encroachment and sense of place.

124. Innovative packaging methodology construction.

125. Affected people’s flood risk perception and local experience of disaster management.

126. Early risk in environmental health – Is it feasible? A German perspective.

127. Risk of maritime traffic accidents at the Turkish Straits.
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付 録B クラスタリングによる日本周辺の軍事

情勢の分析 : 参考資料（第6章）

B.1 クラスタリングに用いたデータ

B.1.1 1985年

1985年における世界各国の軍事データ（国防費関係および兵力関係）

国防費 兵力

　　国　名 地域・組織 国防支出 一人当たり 1 GDP比 2 現役兵力 予備役 準軍隊

100 万ドル ドル % 1,000 人 1,000 人 1,000 人

アメリカ NATO 380899 1592 6.1 2156.6 1212.3 178.7

カナダ 11164 440 2.2 83 24.7 7.9

ベルギー 3538 363 2.9 91.6 178.5 15.9

デンマーク 1858 363 2.1 29.6 162.2 0

フランス 30659 556 3.9 464.3 393 89.5

(東・西) ドイツ 29393 387 3.2 478 1420 97.5

ギリシャ 3439 346 7 201.5 404 25

イタリア 13729 240 2.2 385.1 799 6.6

ルクセンブルク 74 203 1 0.7 0 0.5

オランダ 5731 396 2.9 105.5 176.3 8.7

ノルウェー 2651 638 2.8 37 291 0

ポルトガル 964 94 3.2 73 173 37.3

スペイン 5856 152 2.4 320 1085 110.5

トルコ 3489 69 3.1 630 936 125

イギリス 35003 619 5.2 334 294.5 0

ソ連 ワルシャワ 368327 1321 16.1 5300 5400 600

ハンガリー 条約機構 2060 193 6.8 106 143 75

ポーランド 21644 582 20.5 319 501 218

ブルガリア 1424 159 2.9 148.5 795 172.5

チェコスロバキア 2038 131 8.2 203.3 575 131

ルーマニア 1204 53 1.7 189.5 565 37

アルバニア ヨーロッパ 164 55 4.1 40.4 155 12.5

オーストリア 1124 149 1.2 54.7 170 0

1国民一人当たりの国防支出費
2GDPに占める国防支出費の割合
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国防費 兵力

　　国　名 地域・組織 国防支出 一人当たり 1 GDP比 2 現役兵力 予備役 準軍隊

100 万ドル ドル % 1,000 人 1,000 人 1,000 人

キプロス 75 113 2.2 10 60 3

フィンランド 1308 267 1.2 36.5 700 3.5

アイルランド 278 78 1 13.7 16.4 0

マルタ 16 44 1.1 0.8 0 0.9

スウェーデン 2776 332 1.9 65.7 735.5 0.6

スイス 1681 260 1.2 20 625 480

ユーゴスラビア/ 2904 125 3.7 241 500 15

セルビア/モンテネグロ

アルジェリア 中東・ 1056 48 1.2 170 150 30.6

バーレーン 北アフリカ 223 534 4.1 2.8 0 2.2

エジプト 4617 95 13 445 380 139

イラン 7952 178 7.7 610 350 2570

イラク 18664 1174 42.2 1000 75 654.8

イスラエル 11468 2709 21.2 142 370 4.5

ヨルダン 915 261 15.9 70.3 35 11

クウェート 2215 1295 9.1 12 0 0

レバノン 173 65 9 17.4 0 0

リビア 1170 311 6.2 73 40.4 7

モロッコ 1475 67 5.4 149 0 31

オマーン 2858 1786 20.8 29.2 0 3.6

カタール 260 854 6 6 0 0

サウジアラビア 31485 2728 19.6 62.5 0 43.5

シリア 8014 763 16.4 402.5 272.5 14.3

チュニジア 472 66 5 35.1 0 9.5

アラブ首長国連邦 2805 2003 7.6 43 0 0

(南・北) イエメン 478 47 9.9 64.1 85 70

アフガニスタン 中央・ 425 24 8.7 47 0 30

バングラディシュ 南アジア 215 2 1 91.3 30 55

インド 10948 14 3.5 1260 250 260

ネパール 31 2 0.8 25 25 22

パキスタン 2669 28 6.1 482.8 513 164

スリランカ 257 16 2.9 21.6 16.1 19.5

オーストラリア 東アジア・ 6613 420 2.7 70.4 31.5 0

ブルネイ 太平洋州 390 1739 8 4.1 0 2.7

中国 21616 21 4.9 3900 5377 12000

フィジィー 19 28 1.2 2.7 0.3 0

インドネシア 3674 23 2.8 278.1 0 82

日本 20139 167 1 243 43.6 20

北朝鮮 7761 381 20 838 540 3108

韓国 6861 167 5 598 4822 4100

ラオス 196 54 7.1 53.7 0 0

マレーシア 1748 112 3.8 110 46.4 372.3

モンゴル 71 37 8 33 0 15

ミャンマー 1475 40 5 186 0 73
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国防費 兵力

　　国　名 地域・組織 国防支出 一人当たり 1 GDP比 2 現役兵力 予備役 準軍隊

100 万ドル ドル % 1,000 人 1,000 人 1,000 人

ニュージーランド 664 204 2 12.4 9.6 0

パプアニューギニア 31 9 1 3.2 0 4.6

フィリピン 633 12 1.4 114.8 123 112

シンガポール 1567 613 6 55 162 37.5

台湾 9295 479 7 444 1470 25

タイ 2296 44 4 235.3 500 86

ベトナム 2079 34 19.4 1027 3000 1560

バハマ カリブ 9 40 0.3 0.5 0 0.5

キューバ 1384 137 6.3 161.5 165 1418.5

ドミニカ 89 14 1.2 22.2 0 1

ハイチ 27 4 0.9 6.9 0 15

ジャマイカ 24 11 0.8 2.1 1.3 1.5

トリニダード・トバコ 63 54 0.6 2.1 0 0.4

ベリーズ 中央アメリカ 3 18 1 0.6 0.3 0

コスタリカ 25 10 0.4 0 0 8

エルサルバドル 478 100 5.7 41.7 0 18

グアテマラ 261 33 1.6 31.7 10 26.6

ホンジュラス 190 43 3.5 16.6 50 5

メキシコ 1890 24 0.7 129.1 250 0

ニカラグア 307 94 17.3 62.9 57 45

パナマ 159 73 2 12 0 0

アルゼンチン ラテンアメリカ 4670 153 3.8 108 377 21

ボリビア 292 46 3 27.6 0 0

ブラジル 11066 82 3 276 1340 220

チリ 2125 176 10 101 100 25

コロンビア 823 29 1.6 66.2 116.6 50

エクアドル 657 70 2.8 42.5 0 0.2

ガイアナ 50 63 7.7 6.6 0 5

パラグアイ 72 20 1.1 14.4 36.3 6

ペルー 3262 175 6.7 128 175 51.6

スリナム 7 19 0.9 2 0 0.7

ウルグアイ 207 69 2.8 31.9 0 2.7

ベネズエラ 1855 107 2.1 49 0 22

ジブチ サハラ以南 46 106 7.9 3 0 1.5

エチオピア のアフリカ 99 2 6.6 217 0 169

スーダン 27 1 2.9 56.6 0 0

ブルンジ 52 11 3 5.2 0 1.5

カメルーン 137 13 1.1 7.3 0 4

カーポ・ヴェルデ 3 9 1.4 7.7 0 0

中央アフリカ共和国 15 6 1.4 2.3 0 10

チャド 32 6 2.5 12.2 0 11.4

コンゴ 49 26 1.5 8.7 0 6.1

コンゴ民主共和国 71 2 0.9 48 0 22

赤道ギニア 3 8 2.4 2.2 0 0
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国防費 兵力

　　国　名 地域・組織 国防支出 一人当たり 1 GDP比 2 現役兵力 予備役 準軍隊

100 万ドル ドル % 1,000 人 1,000 人 1,000 人

ガボン 68 68 1.3 2.4 0 4.8

ルワンダ 28 5 1.1 5.2 0 1.2

ケニア 221 11 2.5 13.7 0 0

マダガスカル 47 5 1.1 21.1 0 8

セーシェル 7 113 3 1.2 0 0.9

タンザニア 359 16 3.8 40.4 0 50.5

ウガンダ 112 8 2 20 0 23

ベナン 18 4 1.1 4.5 0 3.5

ブルキナ・ファソ 30 4 1.4 4 40 2.1

コートジボアール 122 12 1.2 13.2 12 7.8

ガンビア 1 2 0.4 0.5 0 0

ガーナ 93 7 1 15.1 0 0

ギニア 46 7 1.1 9.9 0 9

ギニア・ビサウ 9 10 3 8.6 0 2

リベリア 43 19 2.6 6.8 50 2

マリ 52 7 2.8 4.9 0 12.3

ニジェール 10 2 0.5 2.2 0 2.5

ナイジェリア 651 7 1.7 94 0 12

セネガル 55 8 1.4 10.1 0 6.8

シェラレオネ 9 2 0.7 3.1 0 0.8

トーゴ 28 9 2.5 3.6 0 1.6

アンゴラ 1328 152 15 49.5 50 64

ボツワナ 32 30 2.2 4 0 1

マラウイ 32 5 2 5.3 0.5 1

モザンビーク 330 24 9.9 15.8 0 9.5

南アフリカ 3252 97 3.8 106.4 317 130

ザンビア 34 5 0.9 16.2 0 1.2

ジンバブエ 475 57 5.7 41 0 26
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1985年における世界各国の軍事データ（陸上戦力および海上戦力）

陸上戦力 海上戦力

国　名 地域・組織 戦車 軽戦車 装甲歩兵 攻撃ヘリ 潜水艦 主要水上 哨戒艦艇
戦闘車 戦闘艦艇 沿岸戦闘艦艇

両 両 両 機 隻 隻 隻

アメリカ NATO 14139 0 2150 1891 95 200 89

カナダ 114 0 0 0 3 23 0

ベルギー 334 116 10 0 0 4 0

デンマーク 208 48 0 0 4 20 27

フランス 1260 342 780 68 18 47 3

(東・西) ドイツ 6162 0 3544 0 26 34 6

ギリシャ 1747 270 240 8 10 21 9

イタリア 1770 0 0 0 10 23 0

ルクセンブルク 0 0 0 0 0 0 0

オランダ 1146 0 0 0 5 18 3

ノルウェー 100 70 135 0 14 5 30

ポルトガル 66 0 0 0 3 17 19

スペイン 779 180 250 0 7 23 87

トルコ 2922 0 0 0 16 18 29

イギリス 1030 271 0 314 28 60 0

ソ連 ワルシャワ 52600 0 27000 1250 371 289 0

ハンガリー 条約機構 1230 100 200 0 0 0 0

ポーランド 3450 110 0 0 3 4 8

ブルガリア 1860 0 60 0 2 0 13

チェコスロバキア 3500 0 1100 0 0 0 0

ルーマニア 1230 0 0 0 0 6 49

アルバニア ヨーロッパ 100 0 0 0 3 0 2

オーストリア 170 0 0 0 0 0 0

キプロス 8 0 0 0 0 0 2

フィンランド 1 1 1 0 0 0 5

アイルランド 0 12 0 0 0 0 1

マルタ 0 0 0 0 0 0 0

スウェーデン 670 200 0 0 13 1 4

スイス 846 0 0 0 0 0 0

ユーゴスラビア/ 920 0 200 0 9 2 18

セルビア/モンテネグロ

アルジェリア 中東・ 700 0 650 0 2 3 0

バーレーン 北アフリカ 0 0 0 0 0 0 0

エジプト 2159 30 417 0 14 10 30

イラン 1000 50 180 0 0 7 7

イラク 2900 250 500 65 0 1 3

イスラエル 3600 0 0 0 3 0 45

ヨルダン 795 0 0 0 0 0 9

クウェート 240 0 0 0 0 0 48

レバノン 50 60 0 0 0 0 4

リビア 2800 0 700 0 6 1 5
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陸上戦力 海上戦力

国　名 地域・組織 戦車 軽戦車 装甲歩兵 攻撃ヘリ 潜水艦 主要水上 哨戒艦艇
戦闘車 戦闘艦艇 沿岸戦闘艦艇

両 両 両 機 隻 隻 隻

モロッコ 120 70 0 0 0 1 1

オマーン 33 36 6 0 0 0 4

カタール 24 0 30 0 0 0 6

サウジアラビア 450 0 350 0 0 4 1

シリア 4200 0 600 0 0 2 7

チュニジア 59 50 0 0 0 1 17

アラブ首長国連邦 136 60 1 0 0 0 9

（南・北）イエメン 1114 0 100 0 0 0 10

アフガニスタン 中央・ 450 60 40 0 0 0 0

バングラディシュ 南アジア 50 6 0 0 0 3 6

インド 2500 150 350 0 8 28 8

ネパール 0 16 0 0 0 0 0

パキスタン 1506 0 0 2 11 8 24

スリランカ 0 0 0 0 0 0 2

オーストラリア 東アジア・ 103 0 63 0 6 13 23

ブルネイ 太平洋州 0 16 0 0 0 0 3

中国 11450 0 0 0 110 44 60

フィジィー 0 0 0 0 0 0 0

インドネシア 0 111 200 0 2 13 24

日本 1070 0 0 10 14 49 11

北朝鮮 3275 150 0 0 20 4 32

韓国 1200 0 0 0 0 18 84

ラオス 30 25 0 0 0 0 20

マレーシア 0 26 0 0 0 3 20

モンゴル 650 0 0 0 0 0 0

ミャンマー 24 0 0 0 0 0 46

ニュージーランド 0 26 0 0 0 4 8

パプアニューギニア 0 0 0 0 0 0 5

フィリピン 0 28 45 0 0 7 12

シンガポール 0 270 0 0 0 0 12

台湾 309 1120 0 0 2 36 28

タイ 390 144 0 0 0 6 94

ベトナム 1600 450 0 0 0 8 54

バハマ カリブ 0 0 0 0 0 0 0

キューバ 835 55 50 0 4 2 17

ドミニカ 0 14 0 0 0 1 20

ハイチ 0 6 0 0 0 0 14

ジャマイカ 0 0 0 0 0 0 0

トリニダード・トバコ 0 0 0 0 0 0 6

ベリーズ 中央アメリカ 0 0 0 0 0 0 0

コスタリカ 0 0 0 0 0 0 0

エルサルバドル 0 12 0 0 0 0 0

グアテマラ 0 23 0 0 0 0 13
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陸上戦力 海上戦力

国　名 地域・組織 戦車 軽戦車 装甲歩兵 攻撃ヘリ 潜水艦 主要水上 哨戒艦艇
戦闘車 戦闘艦艇 沿岸戦闘艦艇

両 両 両 機 隻 隻 隻

ホンジュラス 0 12 0 0 0 0 9

メキシコ 0 40 0 0 0 8 66

ニカラグア 122 30 0 0 0 0 2

パナマ 0 0 0 0 0 0 2

アルゼンチン ラテンアメリカ 230 50 450 0 4 7 6

ボリビア 0 0 0 0 0 0 37

ブラジル 0 575 0 0 7 17 6

チリ 171 65 0 0 2 8 10

コロンビア 12 0 0 0 2 4 5

エクアドル 0 145 0 0 2 1 10

ガイアナ 0 0 0 0 0 0 11

パラグアイ 3 10 0 0 0 0 11

ペルー 250 110 0 0 12 16 4

スリナム 0 0 0 0 0 0 9

ウルグアイ 0 67 0 0 0 3 7

ベネズエラ 80 422 0 0 2 8 0

ジブチ サハラ以南 0 0 0 0 0 0 0

エチオピア のアフリカ 935 20 40 0 0 2 14

スーダン 170 183 0 0 0 0 13

ブルンジ 0 0 0 0 0 0 0

カメルーン 0 0 12 0 0 0 3

カーポ・ヴェルデ 0 0 0 0 0 0 1

中央アフリカ共和国 4 0 0 0 0 0 0

チャド 0 0 0 0 0 0 0

コンゴ 50 17 0 0 0 0 9

コンゴ民主共和国 50 0 0 0 0 0 46

赤道ギニア 0 0 0 0 0 0 1

ガボン 0 0 0 0 0 0 2

ルワンダ 0 0 0 0 0 0 0

ケニア 76 0 0 0 0 0 3

マダガスカル 12 0 0 0 0 0 1

セーシェル 0 0 0 0 0 0 1

タンザニア 30 66 0 0 0 0 12

ウガンダ 13 0 0 0 0 0 0

ベナン 0 10 0 0 0 0 0

ブルキナ・ファソ 0 0 0 0 0 0 0

コートジボアール 0 5 0 0 0 0 8

ガンビア 0 0 0 0 0 0 0

ガーナ 0 0 0 0 0 0 6

ギニア 53 20 0 0 0 0 16

ギニア・ビサウ 10 20 0 0 0 0 13

リベリア 0 0 0 0 0 0 5

マリ 21 12 0 0 0 0 3

ニジェール 0 0 0 0 0 0 0
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陸上戦力 海上戦力

国　名 地域・組織 戦車 軽戦車 装甲歩兵 攻撃ヘリ 潜水艦 主要水上 哨戒艦艇
戦闘車 戦闘艦艇 沿岸戦闘艦艇

両 両 両 機 隻 隻 隻

ナイジェリア 76 50 0 0 0 2 9

セネガル 0 0 0 0 0 0 8

シェラレオネ 0 0 0 0 0 0 0

トーゴ 9 0 0 0 0 0 2

アンゴラ 465 50 0 0 0 0 12

ボツワナ 0 0 0 0 0 0 0

マラウイ 0 0 0 0 0 0 0

モザンビーク 285 0 0 0 0 0 26

南アフリカ 250 0 1500 0 3 1 4

ザンビア 30 50 0 0 0 0 0

ジンバブエ 31 0 0 0 0 0 0
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1985年における世界各国の軍事データ（航空戦力）

航空戦力

国　名 地域・組織 作戦機 武装ヘリ 作戦機 武装ヘリ
（海軍） （海軍） （空軍） （空軍）

機 機 機 機

アメリカ NATO 1350 160 3700 0

カナダ 0 0 181 32

ベルギー 0 0 181 0

デンマーク 0 0 102 0

フランス 104 23 475 0

（東・西）ドイツ 122 12 966 70

ギリシャ 0 0 314 0

イタリア 0 83 315 0

ルクセンブルク 0 0 0 0

オランダ 15 17 218 0

ノルウェー 0 0 92 0

ポルトガル 0 0 116 0

スペイン 10 40 177 0

トルコ 20 7 368 0

イギリス 32 121 599 0

ソ連 ワルシャワ 875 310 2350 2650

ハンガリー 条約機構 0 0 155 12

ポーランド 0 0 675 12

ブルガリア 0 3 226 20

チェコスロバキア 0 0 474 24

ルーマニア 0 0 378 0

アルバニア ヨーロッパ 0 0 100 0

オーストリア 0 0 32 0

キプロス 0 0 0 0

フィンランド 0 0 64 0

アイルランド 0 0 15 0

マルタ 0 0 0 0

スウェーデン 0 0 524 0

スイス 0 0 299 0

ユーゴスラビア/ 0 0 420 0

セルビア/モンテネグロ

アルジェリア 中東・ 0 0 332 35

バーレーン 北アフリカ 0 0 0 0

エジプト 0 0 427 48

イラン 2 12 80 0

イラク 0 0 500 100

イスラエル 0 0 684 60

ヨルダン 0 0 121 0

クウェート 0 0 76 23

レバノン 0 0 7 4

リビア 0 0 535 42
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航空戦力

国　名 地域・組織 作戦機 武装ヘリ 作戦機 武装ヘリ
（海軍） （海軍） （空軍） （空軍）

機 機 機 機

モロッコ 0 0 105 0

オマーン 0 0 52 0

カタール 0 0 17 2

サウジアラビア 0 0 205 0

シリア 0 0 500 100

チュニジア 0 0 20 0

アラブ首長国連邦 0 0 42 7

（南・北）イエメン 0 0 179 15

アフガニスタン 中央・ 0 0 150 30

バングラディシュ 南アジア 0 0 23 0

インド 36 26 846 60

ネパール 0 0 0 0

パキスタン 3 6 375 0

スリランカ 0 0 0 2

オーストラリア 東アジア・ 0 0 138 0

ブルネイ 太平洋州 0 0 6 0

中国 0 0 5300 0

フィジィー 0 0 0 0

インドネシア 19 14 68 0

日本 84 0 270 0

北朝鮮 0 0 800 0

韓国 0 0 451 0

ラオス 0 0 20 0

マレーシア 0 0 42 0

モンゴル 0 0 12 0

ミャンマー 0 0 22 0

ニュージーランド 0 0 44 0

パプアニューギニア 0 0 0 0

フィリピン 0 0 64 0

シンガポール 0 0 164 0

台湾 0 0 567 12

タイ 0 0 183 0

ベトナム 0 0 270 65

バハマ カリブ 0 0 0 0

キューバ 0 0 250 38

ドミニカ 0 0 36 0

ハイチ 0 0 7 0

ジャマイカ 0 0 0 0

トリニダード・トバコ 0 0 0 0

ベリーズ 中央アメリカ 0 0 0 0

コスタリカ 0 0 0 0

エルサルバドル 0 0 32 4

グアテマラ 0 0 16 4
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航空戦力

国　名 地域・組織 作戦機 武装ヘリ 作戦機 武装ヘリ
（海軍） （海軍） （空軍） （空軍）

機 機 機 機

ホンジュラス 0 0 25 0

メキシコ 0 0 85 0

ニカラグア 0 0 17 0

パナマ 0 0 0 0

アルゼンチン ラテンアメリカ 54 24 157 6

ボリビア 0 0 14 9

ブラジル 0 16 166 0

チリ 6 0 101 0

コロンビア 0 0 49 17

エクアドル 0 0 72 0

ガイアナ 0 0 0 0

パラグアイ 0 0 5 0

ペルー 13 8 108 42

スリナム 0 0 0 0

ウルグアイ 7 0 41 0

ベネズエラ 4 6 91 0

ジブチ サハラ以南 0 0 0 0

エチオピア のアフリカ 0 0 150 30

スーダン 0 0 45 0

ブルンジ 0 0 3 0

カメルーン 0 0 15 2

カーポ・ヴェルデ 0 0 0 0

中央アフリカ共和国 0 0 2 0

チャド 0 0 2 0

コンゴ 0 0 21 0

コンゴ民主共和国 0 0 40 0

赤道ギニア 0 0 2 0

ガボン 0 0 11 0

ルワンダ 0 0 4 0

ケニア 0 0 0 0

マダガスカル 0 0 12 0

セーシェル 0 0 0 0

タンザニア 0 0 29 0

ウガンダ 0 0 0 0

ベナン 0 0 0 0

ブルキナ・ファソ 0 0 0 0

コートジボアール 0 0 6 0

ガンビア 0 0 0 0

ガーナ 0 0 10 0

ギニア 0 0 6 0

ギニア・ビサウ 0 0 0 0

リベリア 0 0 0 0

マリ 0 0 5 0

ニジェール 0 0 0 0
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航空戦力

国　名 地域・組織 作戦機 武装ヘリ 作戦機 武装ヘリ
（海軍） （海軍） （空軍） （空軍）

機 機 機 機

ナイジェリア 0 0 49 0

セネガル 0 0 2 0

シェラレオネ 0 0 0 0

トーゴ 0 0 11 0

アンゴラ 0 0 141 12

ボツワナ 0 0 5 0

マラウイ 0 0 0 0

モザンビーク 0 0 18 0

南アフリカ 0 0 356 16

ザンビア 0 0 44 0

ジンバブエ 0 0 53 0
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B.1.2 2003年

2003年における世界各国の軍事データ（国防費関係および兵力関係）

国防費 兵力

　　国　名 地域・組織 国防支出 一人当たり 1 GDP比 2 現役兵力 予備役 準軍隊

100 万ドル ドル % 1,000 人 1,000 人 1,000 人

アメリカ NATO 329616 1138 3.3 1414 1259.3 53

カナダ 7771 247 1.1 52.3 35.4 9.3

ベルギー 3435 332 1.3 39.2 100.5 0

チェコ共和国 1401 136 2.1 49.4 0 5.6

デンマーク 2564 483 1.6 22.7 64.9

フランス 38005 636 2.5 260.4 100 101.4

ドイツ 31465 383 1.5 296 390.3 0

ギリシャ 6154 579 4.4 177.6 291 4

ハンガリー 1083 110 1.8 33.4 90.3 14

イタリア 24210 421 1.9 216.8 65.2 254.3

ルクセンブルク 193 438 0.9 0.9 0 0.6

オランダ 7330 459 1.6 49.6 32.2 3.3

ノルウェー 3434 759 1.9 26.6 219 0

ポーランド 3400 88 1.9 163 234 21.4

ポルトガル 2945 294 2.3 43.6 210.9 46.4

スペイン 8253 206 1.2 177.9 328.5 73.3

トルコ 8727 127 5.1 514.8 378.7 150

イギリス 35249 590 2.4 210.4 256.7 0

ロシア ヨーロッパ 48040 333 4.8 988.1 2400 409.1

アルバニア (NATO 以外) 107 35 2.5 27 0 0

アルメニア 615 162 6.4 44.6 210 1

オーストリア 1699 209 0.8 34.6 72 0

アゼルバイジャン 851 104 3.3 72.1 300 15

ベラルーシ 1891 188 2.5 79.8 289.5 110

ボスニア・ヘルツェゴビナ 178 44 3.8 19.8 0 0

ブルガリア 378 48 2.5 68.4 303 34

クロアチア 517 110 2.4 51 140 10

キプロス 227 245 2.4 10 60 0.1

エストニア 93 68 1.6 5.5 24 2.6

フィンランド 1970 378 1.4 31.8 485 3.1

マケドニア 96 49 2.7 12.3 60 7.6

グルジア 236 46 1.7 17.5 250 11.7

アイルランド 718 187 0.6 10.5 14.8 0

ラトビア 141 60 1.8 5.5 14 3.2

リトアニア 233 63 1.8 13.5 25 13.8

マルタ 25 62 0.7 2.1 0 0

モルドバ 151 35 1.7 7.2 66 3.4

ルーマニア 999 45 2.3 99.2 130 79.9

スロバキア 439 81 2 26.2 20 4.7

スロベニア 311 156 1.5 9 20 4.5
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国防費 兵力

　　国　名 地域・組織 国防支出 一人当たり 1 GDP比 2 現役兵力 予備役 準軍隊

100 万ドル ドル % 1,000 人 1,000 人 1,000 人

スウェーデン 3947 448 1.7 33.9 262 35.6

スイス 2852 395 1.1 27.6 351.2 0

ウクライナ 4728 97 2.2 302.3 1000 112.5

ユーゴスラビア/ 706 68 5.3 74.5 400 50

セルビア/モンテネグロ

アルジェリア 中東・ 2970 95 5.9 136.7 150 181.2

バーレーン 北アフリカ 314 435 4 10.7 0 10.2

エジプト 3121 44 3.9 443 254 330

イラン 4865 67 4.6 520 350 40

イラク 1470 64 9.7 389 650 43

イスラエル 9437 1499 9.7 161.5 425 8

ヨルダン 844 162 9.3 100.2 35 10

クウェート 3295 1582 10.7 15.5 23.7 6.6

レバノン 509 144 3.2 71.8 0 13

リビア 531 98 3.8 76 40 0.5

モロッコ 1307 42 3.6 196.3 150 50

オマーン 2568 944 13.4 41.7 0 4.4

カタール 1741 2857 10.6 12.4 0 0

サウジアラビア 20981 981 12 199.5 0 15.5

シリア 1819 107 10.3 319 354 108

チュニジア 383 39 1.8 35 0 12

アラブ首長国連邦 2706 949 4 41.5 0 0

イエメン 486 24 5.7 66.5 40 70

アフガニスタン 中央・ 245 10 13 50 0 70

バングラディシュ 南アジア 638 4 1.4 137 0 63.2

インド 13073 13 2.7 1298 535 1089.7

カザフスタン 1986 124 2 60 237 34.5

キルギスタン 265 52 1.9 10.9 57 5

ネパール 99 4 1.9 51 0 40

パキスタン 2541 17 3.9 620 513 289

スリランカ 504 26 3.2 157.9 5.5 88.6

タジキスタン 123 20 1.7 6 0 1.2

トルクメニスタン 284 58 0.8 17.5 0 0

ウズベキスタン 1797 70 2.9 52 0 20

オーストラリア 東アジア・ 7549 388 2 50.9 20.3 0

ブルネイ 太平洋州 253 741 5.2 7 0.7 3.7

中国 48380 37 4.1 2270 550 1500

フィジィー 26 32 1.6 3.5 6 0

インドネシア 6245 29 3.7 297 400 195

日本 37070 290 1 239.9 47 12.2

北朝鮮 4728 214 25 1082 4700 189

韓国 12615 266 2.8 686 4500 4.5

ラオス 14 3 0.8 29.1 0 100

マレーシア 3260 145 3.6 100 41.6 20.1
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国防費 兵力

　　国　名 地域・組織 国防支出 一人当たり 1 GDP比 2 現役兵力 予備役 準軍隊

100 万ドル ドル % 1,000 人 1,000 人 1,000 人

モンゴル 23 9 2.2 9.1 137 7.2

ミャンマー 2837 58 5 444 0 100.3

ニュージーランド 630 164 1.2 8.7 5.9 0

パプアニューギニア 13 3 0.5 3.1 0 0

フィリピン 1511 19 2.1 106 131 44

シンガポール 4334 1010 5.2 60.5 312.5 96.3

台湾 7479 336 2.7 370 1657 26.7

タイ 1730 27 1.5 306 200 113

ベトナム 2286 29 7.1 484 3000 40

バハマ カリブ 25 9 0.5 0.9 0 0

キューバ 1040 93 3.9 46 39 26.5

ドミニカ 153 18 0.7 24.5 0 15

ハイチ 31 4 1 0 0 5.3

ジャマイカ 35 13 0.5 2.8 1 0.2

トリニダード・トバコ 64 49 0.7 2.7 0 0

ベリーズ 中央アメリカ 17 70 2.3 1.1 0.7 0

コスタリカ 89 21 0.6 0 0 8.4

エルサルバドル 155 24 1.2 16.8 0 12

グアテマラ 181 15 0.8 31.4 35 19

ホンジュラス 108 16 1.7 8.3 60 6

メキシコ 5319 52 0.9 192.8 300 11

ニカラグア 31 6 1.3 14 0 0

パナマ 131 44 1.3 0 0 11.8

アルゼンチン ラテンアメリカ 1386 36 1.4 69.9 0 31.2

ボリビア 119 14 1.6 31.5 0 37.1

ブラジル 9651 55 2.3 287.6 1115 385.6

チリ 2557 160 4.1 80.5 50 36.8

コロンビア 2840 64 3.7 158 60.7 104.6

エクアドル 685 52 3 59.5 100 0.3

ガイアナ 5 6 0.7 1.6 1.5 1.5

パラグアイ 54 9 1 18.6 164.5 14.8

ペルー 865 33 1.6 110 188 77

スリナム 8 19 5 2 0 0

ウルグアイ 212 62 1.8 23.9 0 0.9

ベネズエラ 1081 43 1.3 82.3 8 23

ジブチ サハラ以南 21 34 3.8 9.8 0 2.5

エチオピア のアフリカ 442 7 8 252.5 0 0

スーダン 629 19 4.9 117 0 7

ブルンジ 38 6 5.9 45.5 0 5.5

カメルーン 122 8 1.2 23.1 0 9

カーボヴェルデ 8 19 3.2 1.2 0 0.1

中央アフリカ共和国 20 5 2.1 2.6 0 1

チャド 14 2 0.8 30.4 0 4.5

コンゴ 88 28 3.1 10 0 2
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国防費 兵力

　　国　名 地域・組織 国防支出 一人当たり 1 GDP比 2 現役兵力 予備役 準軍隊

100 万ドル ドル % 1,000 人 1,000 人 1,000 人

コンゴ民主共和国 946 18 21.7 81.4 0 0

赤道ギニア 4 10 0.2 2.3 0 0

ガボン 75 58 1.7 4.7 0 2

ルワンダ 68 9 4.1 70 0 10

ケニア 348 11 3.2 24.4 0 5

マダガスカル 45 3 1 13.5 0 8.1

セーシェル 11 140 1.7 0.5 0 0.3

タンザニア 127 3 1.5 27 80 1.4

ウガンダ 158 6 2.7 55 0 1.8

ベナン 46 7 1.8 4.6 0 2.5

ブルキナファソ 41 3 1.5 10.2 0 4.2

コートジボアール 136 8 1.4 17 10 8.9

ガンビア 3 2 1 0.8 0 0

ガーナ 30 1 0.5 7 0 0

ギニア 57 7 1.8 9.7 0 9.6

ギニアビサウ 3 3 1.6 9.3 0 2

リベリア 24 7 4.5 15 0 0

マリ 68 6 2.3 7.4 0 7.8

ニジェール 33 3 1.6 5.3 0 5.4

ナイジェリア 546 5 1.2 78.5 0 82

セネガル 65 7 1.3 9.4 0 5.8

シエラレオネ 17 4 2.2 13 0 0

トーゴ 23 5 1.8 9.5 0 0.8

アンゴラ 946 68 9.8 100 0 10

ボツワナ 254 157 4.5 9 0 1.5

マラウイ 12 1 0.7 5.3 0 1.5

モザンビーク 76 4 2 11 0 0

南アフリカ 1697 37 1.7 60 73.4 0

ザンビア 25 2 0.7 21.6 0 1.4

ジンバブエ 637 56 3.4 36 0 21.8
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2003年における世界各国の軍事データ（陸上戦力および海上戦力）

陸上戦力 海上戦力

国　名 地域・組織 戦車 軽戦車 装甲歩兵 攻撃ヘリ 潜水艦 主要水上 哨戒艦艇
戦闘車 戦闘艦艇 沿岸戦闘艦艇

両 両 両 機 隻 隻 隻

アメリカ NATO 8023 0 7116 1349 72 118 21

カナダ 114 0 0 0 2 16 14

ベルギー 143 0 236 46 0 3 0

チェコ共和国 541 0 880 0 0 0 0

デンマーク 220 0 0 12 4 3 27

フランス 614 0 384 292 10 34 35

ドイツ 2398 0 2122 199 12 13 20

ギリシャ 1723 0 501 20 8 14 40

ハンガリー 743 0 490 0 0 0 0

イタリア 1183 0 27 45 6 18 19

ルクセンブルク 0 0 0 0 0 0 0

オランダ 283 0 345 0 4 15 0

ノルウェー 170 0 53 0 6 3 15

ポーランド 974 0 1248 43 4 4 23

ポルトガル 187 0 0 0 2 6 28

スペイン 552 0 122 28 6 16 37

トルコ 4205 0 650 37 13 19 49

イギリス 543 0 575 126 15 34 23

ロシア ヨーロッパ 21870 150 14700 1000 53 32 88

アルバニア (NATO 以外) 373 0 0 0 0 0 20

アルメニア 110 0 104 0 0 0 0

オーストリア 114 137 0 0 0 0 0

アゼルバイジャン 320 0 226 0 0 0 6

ベラルーシ 1586 0 1588 0 0 0 0

ボスニア・ヘルツェゴビナ 192 1 35 0 0 0 0

ブルガリア 1474 0 214 0 1 1 23

クロアチア 287 0 104 0 1 0 7

キプロス 104 0 43 12 0 0 0

エストニア 0 0 0 0 0 0 3

フィンランド 235 0 276 0 0 0 9

マケドニア 115 0 11 12 0 0 0

グルジア 86 0 78 0 0 0 11

アイルランド 14 14 0 0 0 0 8

ラトビア 3 0 0 0 0 4 0

リトアニア 0 0 0 0 0 0 5

マルタ 0 0 0 0 0 0 0

モルドバ 0 0 45 0 0 0 0

ルーマニア 1258 0 177 0 0 7 38

スロバキア 271 0 404 0 0 0 0

スロベニア 70 0 26 8 0 0 0

スウェーデン 280 0 1623 0 7 0 36

スイス 556 0 435 0 0 0 0
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陸上戦力 海上戦力

国　名 地域・組織 戦車 軽戦車 装甲歩兵 攻撃ヘリ 潜水艦 主要水上 哨戒艦艇
戦闘車 戦闘艦艇 沿岸戦闘艦艇

両 両 両 機 隻 隻 隻

ウクライナ 3784 0 3043 205 1 3 8

ユーゴスラビア/ 931 0 525 0 4 3 31

セルビア/モンテネグロ

アルジェリア 中東・ 1000 0 989 0 2 3 25

バーレーン 北アフリカ 140 0 25 0 0 1 10

エジプト 3655 0 1455 0 4 11 47

イラン 1565 80 750 20 3 3 56

イラク 2600 0 1200 100 0 0 6

イスラエル 3950 0 0 0 3 0 53

ヨルダン 1018 19 26 0 0 0 3

クウェート 368 0 450 0 0 0 10

レバノン 310 40 0 0 0 0 7

リビア 800 0 1000 0 1 1 9

モロッコ 744 100 115 0 0 2 27

オマーン 117 37 0 0 0 0 13

カタール 30 0 40 0 0 0 7

サウジアラビア 1055 0 970 12 0 8 26

シリア 4500 0 2200 0 0 2 18

チュニジア 84 54 0 0 0 0 19

アラブ首長国連邦 81 76 430 0 0 2 16

イエメン 790 0 200 0 0 0 11

アフガニスタン 中央・ 500 0 120 0 0 0 0

バングラディシュ 南アジア 180 40 0 0 0 5 33

インド 3898 90 1600 0 19 29 45

カザフスタン 930 0 573 0 0 0 0

キルギスタン 215 0 387 0 0 0 0

ネパール 0 0 0 0 0 0 0

パキスタン 2368 0 0 19 10 8 9

スリランカ 62 0 52 0 0 0 61

タジキスタン 40 0 34 0 0 0 0

トルクメニスタン 702 0 930 0 0 0 0

ウズベキスタン 340 0 405 0 0 0 0

オーストラリア 東アジア・ 71 0 0 0 6 11 15

ブルネイ 太平洋州 0 20 0 0 0 0 6

中国 7180 1500 4500 0 69 63 368

フィジィー 0 0 0 0 0 0 9

インドネシア 0 365 11 0 2 0 36

日本 1020 0 70 90 16 54 7

北朝鮮 3500 560 0 0 26 3 310

韓国 2330 0 40 117 20 39 84

ラオス 25 10 0 0 0 0 16

マレーシア 0 26 0 0 0 4 41

モンゴル 370 0 310 0 0 0 0
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陸上戦力 海上戦力

国　名 地域・組織 戦車 軽戦車 装甲歩兵 攻撃ヘリ 潜水艦 主要水上 哨戒艦艇
戦闘車 戦闘艦艇 沿岸戦闘艦艇

両 両 両 機 隻 隻 隻

ミャンマー 100 105 0 0 0 0 75

ニュージーランド 0 0 0 0 0 3 4

パプアニューギニア 0 0 0 0 0 0 4

フィリピン 0 65 85 0 0 1 58

シンガポール 80 350 272 0 2 0 24

台湾 926 905 225 62 4 32 59

タイ 333 354 0 3 0 13 115

ベトナム 1315 620 300 0 2 6 42

バハマ カリブ 0 0 0 0 0 0 7

キューバ 900 0 0 0 0 0 5

ドミニカ 0 12 0 0 0 0 15

ハイチ 0 0 0 0 0 0 0

ジャマイカ 0 0 0 0 0 0 5

トリニダード・トバコ 0 0 0 0 0 0 12

ベリーズ 中央アメリカ 0 0 0 0 0 0 0

コスタリカ 0 0 0 0 0 0 0

エルサルバドル 0 0 0 0 0 0 5

グアテマラ 0 0 0 0 0 0 9

ホンジュラス 0 12 0 0 0 0 16

メキシコ 0 0 0 0 0 11 109

ニカラグア 127 10 0 0 0 0 5

パナマ 0 0 0 0 0 0 14

アルゼンチン ラテンアメリカ 200 150 105 0 3 13 14

ボリビア 0 36 0 0 0 0 60

ブラジル 178 286 0 0 4 20 47

チリ 260 0 20 0 2 6 27

コロンビア 0 12 0 0 4 4 27

エクアドル 30 108 0 0 2 2 11

ガイアナ 0 0 0 0 0 0 1

パラグアイ 12 0 0 0 0 0 10

ペルー 275 110 0 0 6 5 10

スリナム 0 0 0 0 0 0 3

ウルグアイ 15 68 15 0 0 3 8

ベネズエラ 81 191 0 7 2 6 6

ジブチ サハラ以南 0 0 0 0 0 0 7

エチオピア のアフリカ 270 0 0 0 0 0 0

スーダン 200 70 75 0 0 0 6

ブルンジ 0 0 0 0 0 0 0

カメルーン 0 0 14 0 0 0 11

カーボヴェルデ 0 0 0 0 0 0 0

中央アフリカ共和国 3 0 0 0 0 0 0

チャド 60 0 0 0 0 0 0

コンゴ 40 10 0 0 0 0 3
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陸上戦力 海上戦力

国　名 地域・組織 戦車 軽戦車 装甲歩兵 攻撃ヘリ 潜水艦 主要水上 哨戒艦艇
戦闘車 戦闘艦艇 沿岸戦闘艦艇

両 両 両 機 隻 隻 隻

コンゴ民主共和国 60 0 0 0 0 0 2

赤道ギニア 0 0 0 0 0 0 2

ガボン 0 0 12 0 0 0 2

ルワンダ 30 0 0 0 0 0 0

ケニア 78 0 0 0 0 0 4

マダガスカル 0 12 0 0 0 0 0

セーシェル 0 0 0 0 0 0 0

タンザニア 45 55 0 0 0 0 6

ウガンダ 190 20 0 0 0 0 0

ベナン 0 18 0 0 0 0 1

ブルキナファソ 0 0 0 0 0 0 0

コートジボアール 10 5 10 0 0 0 2

ガンビア 0 0 0 0 0 0 0

ガーナ 0 0 50 0 0 0 6

ギニア 38 15 0 0 0 0 2

ギニアビサウ 10 15 0 0 0 0 3

リベリア 0 0 0 0 0 0 0

マリ 33 18 0 0 0 0 0

ニジェール 0 0 0 0 0 0 0

ナイジェリア 250 100 0 0 0 1 10

セネガル 0 0 0 0 0 0 10

シエラレオネ 0 0 0 0 0 0 5

トーゴ 2 9 20 0 0 0 2

アンゴラ 400 0 400 0 0 0 7

ボツワナ 0 60 0 0 0 0 0

マラウイ 0 0 0 0 0 0 0

モザンビーク 80 0 40 0 0 0 0

南アフリカ 168 0 1200 0 2 0 8

ザンビア 30 30 0 0 0 0 0

ジンバブエ 40 0 0 0 0 0 0
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2003年における世界各国の軍事データ（航空戦力）

航空戦力

国　名 地域・組織 作戦機 武装ヘリ 作戦機 武装ヘリ
（海軍） （海軍） （空軍） （空軍）

機 機 機 機

アメリカ NATO 1705 693 3513 0

カナダ 0 0 140 0

ベルギー 0 0 90 0

チェコ共和国 0 0 34 34

デンマーク 0 0 68 0

フランス 58 30 478 0

ドイツ 65 22 376 0

ギリシャ 0 18 418 0

ハンガリー 0 0 37 49

イタリア 18 80 263 6

ルクセンブルク 0 0 0 0

オランダ 10 21 137 30

ノルウェー 0 0 61 0

ポーランド 26 12 224 0

ポルトガル 0 0 50 0

スペイン 17 37 186 0

トルコ 0 16 483 0

イギリス 34 178 415 0

ロシア ヨーロッパ 217 102 2151 700

アルバニア (NATO 以外) 0 0 26 0

アルメニア 0 0 8 10

オーストリア 0 0 52 11

アゼルバイジャン 0 0 47 15

ベラルーシ 0 0 210 50

ボスニア・ヘルツェゴビナ 0 0 0 0

ブルガリア 0 10 177 25

クロアチア 0 0 24 10

キプロス 0 0 0 0

エストニア 0 0 0 0

フィンランド 0 0 63 0

マケドニア 0 0 0 0

グルジア 0 0 7 3

アイルランド 0 0 0 0

ラトビア 0 0 0 0

リトアニア 0 0 0 0

マルタ 0 0 0 0

モルドバ 0 0 0 0

ルーマニア 0 0 106 0

スロバキア 0 0 71 19

スロベニア 0 0 0 0

スウェーデン 0 0 207 0

スイス 0 0 123 0
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航空戦力

国　名 地域・組織 作戦機 武装ヘリ 作戦機 武装ヘリ
（海軍） （海軍） （空軍） （空軍）

機 機 機 機

ウクライナ 0 13 499 0

ユーゴスラビア/ 0 0 103 44

セルビア/モンテネグロ

アルジェリア 中東・ 0 0 175 93

バーレーン 北アフリカ 0 0 34 40

エジプト 0 24 579 121

イラン 5 19 306 0

イラク 0 0 316 0

イスラエル 0 0 438 100

ヨルダン 0 0 101 22

クウェート 0 0 81 20

レバノン 0 0 6 5

リビア 0 7 400 41

モロッコ 0 0 95 24

オマーン 0 0 40 0

カタール 0 0 18 19

サウジアラビア 0 21 294 0

シリア 0 16 548 71

チュニジア 0 0 29 15

アラブ首長国連邦 0 0 106 59

イエメン 0 0 76 8

アフガニスタン 中央・ 0 0 5 5

バングラディシュ 南アジア 0 0 83 0

インド 35 50 744 40

カザフスタン 0 0 164 2

キルギスタン 0 0 52 9

ネパール 0 0 0 0

パキスタン 6 9 374 0

スリランカ 0 0 22 24

タジキスタン 0 0 0 4

トルクメニスタン 0 0 89 0

ウズベキスタン 0 0 135 42

オーストラリア 東アジア・ 0 16 161 0

ブルネイ 太平洋州 0 0 0 5

中国 700 45 1900 0

フィジィー 0 0 0 0

インドネシア 0 17 90 2

日本 80 102 270 0

北朝鮮 0 0 605 24

韓国 16 43 538 0

ラオス 0 0 24 0

マレーシア 0 6 95 0

モンゴル 0 0 0 13
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航空戦力

国　名 地域・組織 作戦機 武装ヘリ 作戦機 武装ヘリ
（海軍） （海軍） （空軍） （空軍）

機 機 機 機

ミャンマー 0 0 123 29

ニュージーランド 0 5 6 0

パプアニューギニア 0 0 0 0

フィリピン 0 0 44 87

シンガポール 0 0 126 28

台湾 32 20 479 0

タイ 44 8 194 0

ベトナム 0 0 189 26

バハマ カリブ 0 0 0 0

キューバ 0 0 130 45

ドミニカ 0 0 16 0

ハイチ 0 0 0 0

ジャマイカ 0 0 0 0

トリニダード・トバコ 0 0 0 0

ベリーズ 中央アメリカ 0 0 0 0

コスタリカ 0 0 0 0

エルサルバドル 0 0 21 5

グアテマラ 0 0 10 12

ホンジュラス 0 0 18 0

メキシコ 8 0 107 71

ニカラグア 0 0 0 15

パナマ 0 0 0 0

アルゼンチン ラテンアメリカ 25 21 128 28

ボリビア 0 0 37 16

ブラジル 24 54 254 0

チリ 10 11 79 0

コロンビア 0 0 57 23

エクアドル 0 0 92 0

ガイアナ 0 0 0 0

パラグアイ 0 0 13 0

ペルー 0 9 118 25

スリナム 0 0 7 0

ウルグアイ 1 0 31 0

ベネズエラ 3 9 125 31

ジブチ サハラ以南 0 0 0 0

エチオピア のアフリカ 0 0 50 25

スーダン 0 0 27 10

ブルンジ 0 0 0 0

カメルーン 0 0 15 7

カーボヴェルデ 0 0 0 0

中央アフリカ共和国 0 0 0 0

チャド 0 0 2 2

コンゴ 0 0 12 0
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航空戦力

国　名 地域・組織 作戦機 武装ヘリ 作戦機 武装ヘリ
（海軍） （海軍） （空軍） （空軍）

機 機 機 機

コンゴ民主共和国 0 0 8 0

赤道ギニア 0 0 0 0

ガボン 0 0 10 5

ルワンダ 0 0 0 5

ケニア 0 0 29 34

マダガスカル 0 0 12 0

セーシェル 0 0 0 0

タンザニア 0 0 19 0

ウガンダ 0 0 15 6

ベナン 0 0 0 0

ブルキナファソ 0 0 5 0

コートジボアール 0 0 9 8

ガンビア 0 0 0 0

ガーナ 0 0 19 0

ギニア 0 0 8 0

ギニアビサウ 0 0 3 0

リベリア 0 0 0 0

マリ 0 0 16 0

ニジェール 0 0 0 0

ナイジェリア 0 0 84 15

セネガル 0 0 8 0

シエラレオネ 0 0 0 0

トーゴ 0 0 16 0

アンゴラ 0 0 105 16

ボツワナ 0 0 30 0

マラウイ 0 0 0 0

モザンビーク 0 0 0 4

南アフリカ 0 0 84 12

ザンビア 0 0 63 0

ジンバブエ 0 0 50 12
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B.2 クラスタリング結果（c = 2 ～ c = 4）：1985年

2つのクラスターに分類した結果

図 B.1: 1985年における各国の軍事データを c = 2でクラスタリングした結果

図 B.2: 1985年における各国の軍事データを c = 2でクラスタリングした結果を世界地図に

プロットした図．各クラスターの色は図 B.1と同じである．
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3つのクラスターに分類した結果

図 B.3: 1985年における各国の軍事データを c = 3でクラスタリングした結果

図 B.4: 1985年における各国の軍事データを c = 3でクラスタリングした結果を世界地図に

プロットした図．各クラスターの色は図 B.3と同じである．
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4つのクラスターに分類した結果

図 B.5: 1985年における各国の軍事データを c = 4でクラスタリングした結果

図 B.6: 1985年における各国の軍事データを c = 4でクラスタリングした結果を世界地図に

プロットした図．各クラスターの色は図 B.5と同じである．
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B.3 クラスタリング結果（c = 2 ～ c = 4）：2003年

2つのクラスターに分類した結果

図 B.7: 2003年における各国の軍事データを c = 2でクラスタリングした結果

図 B.8: 2003年における各国の軍事データを c = 2でクラスタリングした結果を世界地図に

プロットした図．各クラスターの色は図 B.7と同じである．
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3つのクラスターに分類した結果

図 B.9: 2003年における各国の軍事データを c = 3でクラスタリングした結果

図 B.10: 2003年における各国の軍事データを c = 3でクラスタリングした結果を世界地図に

プロットした図．各クラスターの色は図 B.9と同じである．
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4つのクラスターに分類した結果

図 B.11: 2003年における各国の軍事データを c = 4でクラスタリングした結果

図 B.12: 2003年における各国の軍事データを c = 4でクラスタリングした結果を世界地図に

プロットした図．各クラスターの色は図 B.11と同じである．
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B.4 各変数における上位10ヶ国

B.4.1 1985年

国防支出費
(100万ドル)

1 アメリカ 380899
2 ソ連 368327
3 イギリス 35003
4 サウジアラビア 31485
5 フランス 30659
6 (東・西)ドイツ 29393
7 ポーランド 21644
8 中国 21616
9 日本 20139
10 イラク 18664

国民一人当たり
(ドル)

1 サウジアラビア 2728
2 イスラエル 2709
3 アラブ首長国連邦 2003
4 オマーン 1786
5 ブルネイ 1739
6 アメリカ 1592
7 ソ連 1321
8 クウェート 1295
9 イラク 1174
10 カタール 854

GDPに占める割合
(%)

1 イラク 42.2
2 イスラエル 21.2
3 オマーン 20.8
4 ポーランド 20.5
5 北朝鮮 20.0
6 サウジアラビア 19.6
7 ベトナム 19.4
8 ニカラグア 17.3
9 シリア 16.4
10 ソ連 16.1

現役兵力
(1,000人)

1 ソ連 5300
2 中国 3900
3 アメリカ 2152
4 インド 1260
5 ベトナム 1027
6 イラク 1000
7 北朝鮮 838
8 トルコ 630
9 イラン 610
10 韓国 598

予備役
(1,000人)

1 ソ連 5400
2 中国 5377
3 韓国 4822
4 ベトナム 3000
5 台湾 1470
6 (東・西)ドイツ 1420
7 ブラジル 1340
8 アメリカ 1212
9 スペイン 1085
10 トルコ 936

準軍隊
(1,000人)

1 中国 12000
2 韓国 4100
3 北朝鮮 3108
4 イラン 2570
5 ベトナム 1560
6 キューバ 1419
7 イラク 655
8 ソ連 600
9 スイス 480
10 マレーシア 372

戦車
(両)

1 ソ連 52600
2 アメリカ 14139
3 中国 11450
4 (東・西)ドイツ 6162
5 シリア 4200
6 イスラエル 3600
7 チェコスロバキア 3500
8 ポーランド 3450
9 北朝鮮 3275
10 トルコ 2922

軽戦車
(両)

1 台湾 1120
2 ブラジル 575
3 ベトナム 450
4 ベネズエラ 422
5 フランス 342
6 イギリス 271
7 ギリシャ 270

シンガポール 270
9 イラク 250
10 スウェーデン 200

装甲歩兵戦闘車
(両)

1 ソ連 27000
2 (東・西)ドイツ 3544
3 アメリカ 2150
4 南アフリカ 1500
5 チェコスロバキア 1100
6 フランス 780
7 リビア 700
8 アルジェリア 650
9 シリア 600
10 イラク 500
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攻撃ヘリコプター
(機)

1 アメリカ 1891
2 ソ連 1250
3 イギリス 314
4 フランス 68
5 イラク 65
6 日本 10
7 ギリシャ 8
8 パキスタン 2

潜水艦
(隻)

1 ソ連 371
2 中国 110
3 アメリカ 95
4 イギリス 28
5 (東・西)ドイツ 26
6 北朝鮮 20
7 フランス 18
8 トルコ 16
9 ノルウェー 14
エジプト 14
日本 14

主要水上戦闘艦艇
(隻)

1 ソ連 289
2 アメリカ 200
3 イギリス 60
4 日本 49
5 フランス 47
6 中国 44
7 台湾 36
8 (東・西)ドイツ 34
9 インド 28
10 カナダ 23

イタリア 23
スペイン 23

哨戒艦艇・沿岸戦闘艦艇

(隻)

1 タイ 94
2 アメリカ 89
3 スペイン 87
4 韓国 84
5 メキシコ 66
6 中国 60
7 ベトナム 54
8 ルーマニア 49
9 クウェート 48
10 ミャンマー 46

コンゴ民主共和国 46

作戦機（海軍）
(機)

1 アメリカ 1350
2 ソ連 875
3 (東・西)ドイツ 122
4 フランス 104
5 日本 84
6 アルゼンチン 54
7 インド 36
8 イギリス 32
9 トルコ 20
10 インドネシア 19

武装ヘリコプター（海軍）

(機)

1 ソ連 310
2 アメリカ 160
3 イギリス 121
4 イタリア 83
5 スペイン 40
6 インド 26
7 アルゼンチン 24
8 フランス 23
9 オランダ 17
10 ブラジル 16

作戦機（空軍）
(機)

1 中国 5300
2 アメリカ 3700
3 ソ連 2350
4 (東・西)ドイツ 966
5 インド 846
6 北朝鮮 800
7 イスラエル 684
8 ポーランド 675
9 イギリス 599
10 台湾 567

武装ヘリコプター（空軍）

(機)

1 ソ連 2650
2 イラク 100
シリア 100

4 (東・西)ドイツ 70
5 ベトナム 65
6 イスラエル 60
インド 60

8 エジプト 48
9 リビア 42
ペルー 42
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B.4.2 2003年

国防支出費
(100万ドル)

1 アメリカ 329616
2 中国 48380
3 ロシア 48040
4 フランス 38005
5 日本 37070
6 イギリス 35249
7 ドイツ 31465
8 イタリア 24210
9 サウジアラビア 20981
10 インド 13073

国民一人当たり
(ドル)

1 カタール 2857
2 クウェート 1582
3 イスラエル 1499
4 アメリカ 1138
5 シンガポール 1010
6 サウジアラビア 981
7 アラブ首長国連邦 949
8 オマーン 944
9 ノルウェー 759
10 ブルネイ 741

GDPに占める割合
(%)

1 北朝鮮 25.0
2 コンゴ民主共和国 21.7
3 オマーン 13.4
4 アフガニスタン 13.0
5 サウジアラビア 12.0
6 クウェート 10.7
7 カタール 10.6
8 シリア 10.3
9 アンゴラ 9.8
10 イラク 9.7

現役兵力
(1,000人)

1 中国 2270
2 アメリカ 1414
3 インド 1298
4 北朝鮮 1028
5 ロシア 988
6 韓国 686
7 パキスタン 620
8 イラン 520
9 トルコ 515
10 ベトナム 484

予備役
(1,000人)

1 北朝鮮 4700
2 韓国 4500
3 ベトナム 3000
4 ロシア 2400
5 台湾 1657
6 アメリカ 1259
7 ブラジル 1115
8 ウクライナ 1000
9 イラク 650
10 中国 550

準軍隊
(1,000人)

1 中国 1500
2 インド 1090
3 ロシア 409
4 ブラジル 386
5 エジプト 330
6 パキスタン 289
7 イタリア 254
8 インドネシア 195
9 北朝鮮 189
10 アルジェリア 181

戦車
(両)

1 ロシア 21870
2 アメリカ 8023
3 中国 7180
4 シリア 4500
5 トルコ 4205
6 イスラエル 3950
7 インド 3898
8 ウクライナ 3784
9 エジプト 3655
10 北朝鮮 3500

軽戦車
(両)

1 中国 1500
2 台湾 905
3 ベトナム 620
4 北朝鮮 560
5 インドネシア 365
6 タイ 354
7 シンガポール 350
8 ブラジル 286
9 ベネズエラ 191
10 ロシア 150

装甲歩兵戦闘車
(両)

1 ロシア 14700
2 アメリカ 7116
3 中国 4500
4 ウクライナ 3043
5 シリア 2200
6 ドイツ 2122
7 スウェーデン 1623
8 インド 1600
9 ベラルーシ 1588
10 エジプト 1455
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攻撃ヘリコプター
(機)

1 アメリカ 1349
2 ロシア 1000
3 フランス 292
4 ウクライナ 205
5 ドイツ 199
6 イギリス 126
7 韓国 117
8 イラク 100
9 日本 90
10 台湾 62

潜水艦
(隻)

1 アメリカ 72
2 中国 69
3 ロシア 53
4 北朝鮮 26
5 韓国 20
6 インド 19
7 日本 16
8 イギリス 15
9 トルコ 13
10 ドイツ 12

主要水上戦闘艦艇
(隻)

1 アメリカ 118
2 中国 63
3 日本 54
4 韓国 39
5 フランス 34

イギリス 34
7 ロシア 32

台湾 32
9 インド 29
10 ブラジル 20

哨戒艦艇・沿岸戦闘艦艇

(隻)

1 中国 368
2 北朝鮮 310
3 タイ 115
4 メキシコ 109
5 ロシア 88
6 韓国 84
7 ミャンマー 75
8 スリランカ 61
9 ボリビア 60
10 台湾 59

作戦機（海軍）
(機)

1 アメリカ 1705
2 中国 700
3 ロシア 217
4 日本 80
5 ドイツ 65
6 フランス 58
7 タイ 44
8 インド 35
9 イギリス 34
10 台湾 32

武装ヘリコプター（海軍）

(機)

1 アメリカ 693
2 イギリス 178
3 ロシア 102

日本 102
5 イタリア 80
6 ブラジル 54
7 インド 50
8 中国 45
9 韓国 43
10 スペイン 37

作戦機（空軍）
(機)

1 アメリカ 3513
2 ロシア 2151
3 中国 1900
4 インド 744
5 北朝鮮 605
6 エジプト 579
7 シリア 548
8 韓国 538
9 ウクライナ 499
10 トルコ 483

武装ヘリコプター（空軍）

(機)

1 ロシア 700
2 エジプト 121
3 イスラエル 100
4 アルジェリア 93
5 フィリピン 87
6 シリア 71

メキシコ 71
8 アラブ首長国連邦 59
9 ベラルーシ 50
10 ハンガリー 49
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