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認知心理学会テクニカルレポート 

多次元尺度構成法 

――その基礎と広がり―― 

小杉考司（専修大学） 

 

はじめに 

 

 今日は多次元尺度構成法，Multi-Dimensional Scaling（以下

MDS）のお話をします。今日のお話ですけれども，前半の方で

基本的な MDS のお話をした上で後半の方で特殊なというか，

より進んだ MDS のモデルについてお話しさせていただきたい

と思っています。 

 

MDSの基礎 

MDSの特徴，長所，短所 

 ということでまず MDS って何なのだという話と，改めて距

離って何なのかみたいなところの話を進めていきたいと思いま

す。一言でMDSの特徴は何かと言うと，距離の情報から地図を

作ることだと思ってください。距離の情報から地図を作る，言っ

てしまえばこれだけの話です。これがなぜ良いのかという話で

すけれども，大きな特徴の一つとしてはですね，被験者への負担，

介入過程が少ないデータからスケールを作ることができるとこ

ろです。いろんな心理的な刺激を出していろんな人に評価して

もらってそこからデータを作っていくということを，心理学で

はやっているわけですけれども，その元になるデータが距離，似

ているか似ていないか，という判断をさせるだけで分析ができ

る。これがMDSの醍醐味です。もうひとつは，その似ている・

似ていないという程度の判断が，順序尺度水準でもいいという

ことです。心理学のデータのほとんどは，例えば，因子分析法だ

とか構造方程式モデリング（SEM，あるいは共分散構造分析）

のようなデータなんかは間隔尺度水準以上の量的なデータであ

ることを仮定しますけれども，その仮定が必ずしも成り立って

いないというようなときであっても，数値を与えることができ

るというのが面白いポイントですね。三つ目に，結果の空間に加

筆修正できる自由度の高さとありますが，この点については今

日のお話の後半部分の応用編のところでお話できればな，とい

うように思います。 

 また，先に欠点の方を言っておきますと，データにもよるので

すが，結果が多少不安定なことが挙げられます。距離というのは

その条件に合うものであればなんでもいいのですが，そのラフ

さ故に，距離をどう計算するか，その計算方法が違うと結果も変

わってしまうということがあるんですね。誰がどこからどう見

ても間違いない本当の真実，というようなものを期待されてい

ると，ちょっと「思ってたんと違う！」というようなことになる

かもしれません。 

 いきなりですが，ちょっと実演してみましょう。統計ソフトR

を使って今日はお話しさせて頂きます。その R のサンプルデー

タの中にeurodistというデータセットがあります。これはヨー

ロッパの都市の間の距離がデータになっているもので，データ

を見ていただいたらですね，例えばアテネとバルセロナとの距

離が 3313,なんて書いてありますね。単位はキロメートルです。

行と列がずらっと並んでいるので，画面の下の方にも出力が続

いているのですが，距離行列というのは基本的に対称行列です。

つまりアテネとバルセロナの距離はバルセロナとアテネの距離

といっしょになりますので，表示するときは下三角行列，つまり

全体の距離行列の下半分だけ表示するようになっています。 

これをいきなりですが，cmdscaleという，MDSの関数に与えま

す。これもRに最初から入っている関数で，MDSを実行しろ，

つまり地図を作れというコードを走らせますと，こんな結果が

出てきます（Figure 1）。 

 

 

Figure 1. MDSによる出力例（ヨーロッパの都市間距離より） 

 

 これを見ると右上の方にアテネがあって，下の方にストック

ホルムが出てきてます。確かストックホルムって北の街じゃな

かったかな，と思う方もいらっしゃると思うんですが，このよう

な感じで相対的な位置関係が出るだけですので，必ずしも上を

北にした結果というのが出るわけではありません。そこで手動

で，これをぐるんと反転させてみます。そうすると上にストック

ホルムがきて右下にアテネが来て，アテネのちょっと離れたと

ころにローマがあったりして，こういう，よりヨーロッパの地図

に似た図が出てくるかと思います(Figure 2)。 
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Figure 2. MDSによる出力例（第二軸の反転） 

 

 こちらがGoogle Mapを使って「ヨーロッパ」で検索したとき

に出てくる画面です。多少倍率は変えましたが，これと先ほどの

結果を重ねてみますとこんな感じになるわけです(Figure 3)。こ

れは私がゴソゴソと，角度をちょっとずつ変えて透過率を上げ

ながらやって，重なるように描いたものなんです。例えばアテネ

とストックホルムの辺り，実際の地図が青いポイントです。MDS

の重ねた地図が赤いポイントなんですが，その辺が重なるよう

に角度をつけたりしてですね，うまく合わせると，ストックホル

ム，コペンハーゲン，アテネ，ローマ，ジェノバ，マドリッド…

はちょっと外れてますけれども，ともかく，ちょっと調整すると，

なるほど地図が書けましたね！ 

 

  

Figure 3. MDSの結果と実際の地図を重ねてみた 

 

 これを見て完全に一致というのは言い過ぎかもしれませんが，

元々がそれぞれの都市間がどれぐらい離れているかという距離

の情報だけでして，そこから地図を作っていますので，そうだと

するとそこそこの再現ができてるといっても良いのではないで

しょうか。完全再現にというには無理があるとしても，そこそこ

できてるんじゃないかと思っていただければ，MDSに少し興味

を持っていただけるんではないかと思います。本当は，私もこれ，

もうちょっと精度が上がらないものかな，と思ったんですけれ

ども…。例えばGoogleの地図もですね，最近なんか補正が入っ

て距離が正確になるように，地球の曲面の率に合わせたような

地図の出方になったそうです。MDSの方の図は，これはデフォ

ルトでは二次元マップとして出力するのですが，実際は三次元

の世界観を二次元のマップに落としてるわけですから，なかな

かぴったり完全に再現，というわけにはいかないというところ

があるんです。そのあたりを勘案してもらうと，まあそこそこ再

現できているのではないかというふうに思っていただけるので

はと思います。 

 もし，「なるほど距離から地図を再現するのか」，という筋道を

納得していただきましたら，次にやっと本題の，じゃあ距離って

何なのか，あるいはこの MDS の関数の中でどうやって作って

いるのかという話になりますね。そこで少し遠回りに思うかも

しれませんが，距離って何かというお話を今からしていきたい

と思います。 

 

距離ってなんだろう 

 私の好きな『伝染るんです。』(吉田,1994)っていう漫画に大好

きなシーンがありまして。四コマ漫画なんですけどね，一コマ目

で「おっ，距離！」って喜んでいるおじさんが出てくるんです。

それを周りのみんなで，「いい距離だ」「ほう，いい距離ですな」

「私ら距離マニアを満足させる距離はめったにありませんから

なあ」なんて言ってるわけです。そこへ最初の人の奥さんらしき

人が，「あなた！ そんなわけのわからない距離道楽はもうやめ

てください！ 店のことも子供のこともみな私に押し付けて。

うう……」って出てきて，「す，すまん」とかって謝るんですけ

ど，その時もいい距離を保っているという（笑）。まあ不条理漫

画なので意味はないんですが，距離というとこの漫画がいつも

思いだされるんです。皆さんもこのマニアたちに負けず劣らず

ですね，距離というものにもっと興味を持っていただければな，

と，そんな風に思っています。冗談です。 

 さて，距離って何なのかというと，数学的なところに戻って考

えますと，ルールはそんなに多くありません。一つ目は2点xと

yの距離をd(x,y)と表すと，距離は必ず正の値を取りますよ，っ

ていうことです。二つ目は xとyの距離は yと xの距離と等し

いですよ，これが対称性の条件というやつですね。で，三つ目は，

もし xと yが同じ，つまり同じ点であればその距離はゼロです

ということ。アテネとアテネの距離は 0 km みたいな意味です

ね。で，最後の四つ目は，xとz，zとyというx,y,zの三つのポ

イントがあったとすると，xとyの距離は直線の距離はどこか一

箇所，zを経由したときの距離に比べて必ず短くなるというやつ

です。これらのルールが満たされていれば全て距離と考えるこ

とができるというのが距離の一般的な公理です(Figure 4)。 
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Figure 4. 距離についてのスライドより 

 

この条件を満たす様々な距離が考えられているんですが，実は

Rには距離に関してはdist関数というのがありまして，最初か

ら距離を計算してくれる関数が用意されています。この関数を

使うとデータ行列を与えると答えとして距離行列が返ってくる

ので非常に便利な関数ですね。ちょっと例として，iris という

データで関数の使い方をお示ししますね。このirisというのも

Rに入っているサンプルデータですが，4つの変数に関して150

個体のデータがあります。これの距離を計算しなさい，と dist

関数に与えますと，下三角の行列が返ってきます(Figure 5)。 

 

Figure 5. 統計環境Rによる距離の関数 

 

 この行列はサイズ 150 の下三角行列ですが，このデータを転

置してから関数に渡すとサイズ 4 の下三角行列になります。と

にかく三角行列として二つの変数あるいはそれぞれの個体間の

距離が返ってくるのが distという関数です。この dist関数に

は様々なオプションがありまして，特に何の指定もしなければ，

デフォルトではユークリッド距離が計算されます。その他にも

マキシマム距離だとか，マンハッタン距離，キャンベラ距離，バ

イナリー距離，ミンコフスキー距離という 6 種類もの距離が用

意されています。なので，皆さんもどんな距離使おうかしらと思

いながら，興奮しながら聞いていただきたいと思います。 

 もちろんどのオプションを選んでもらっても，それぞれ距離

の公理が満たされるよう数字になっています。最初のデフォル

トのユークリッド距離というのは，皆さんもよくご存知のいわ

ゆる距離，一般的な距離です。二次元であればピタゴラスの定理

で表わされるように，直角三角形の斜辺以外の二つの辺を二乗

して足し合わせ，平方根が斜辺になる，という形で表現されるの

がユークリッド距離ですね。二次元の場合はこうですが，三次元，

四次元，五次元の場合であっても，各次元について二乗した辺を

次々足していきます。一次元目を二乗，二次元目を二乗，三次元

目を二乗というように，全部二乗して足したものの平方根を取

ったらユークリッド距離になります。これがまあいわゆる距離

の一番わかりやすい例です。 

 二つ目にマキシマム距離というのがあります。これは要素同

士の差の絶対値が最大のものを距離とする，いろんな要素の中

の絶対値が最大になるものを距離にしましょうということで，

マキシマム距離という名前がついています。 

 マンハッタン距離というのも結構有名ですね。直線ではなく

てブロック化された都市の距離みたいな，まっすぐ行かない距

離，絶対値の和で，xとyのそれぞれの次元の絶対値の和で計算

するというのがマンハッタン距離です。次にこのキャンベラ距

離ですね。これ何でキャンベラっていう名前なのかわかんない

んですけれども，マンハッタン距離の拡張みたいな形で，定義と

しては足したやつの絶対値分の引いたやつの絶対値の和みたい

な形で表現されるものです。 

 あるいはバイナリー距離というやつで，これは0・1のビット

データなんかに関する距離の計算の仕方で，一方が 1 のときに

他方も 1であれば近い，一方が1のときに他方が 0であれば遠

いと。一方が 0 のときはノーカウントにするというルールで計

算される距離です。 

 最後に，ミンコフスキー距離です。先ほどいろいろお話しして

いました距離の計算をするときっていうのは，例えばユークリ

ッド距離は二乗したものを足して平方根をとる，としましたよ

ね。この累乗の計算を，p乗したやつのp乗根（1/p乗）を取る

というように一般化すれば，それがミンコフスキー距離と言わ

れる距離になります。二乗するとか，三乗，四乗，五乗，好きな

数字を入れていただいたミンコフスキー距離というのを作るこ

とができます。特に三乗とか四乗とかっていうのを目標にして

距離にするというのは僕もあんまり聞いたことはないんですが，

距離の概念はこういう風にして何乗するかという形で一般化で

きますよという話があるわけです。ちなみにこの考え方なんで

すが，一乗をしたときは距離の長さ，二乗したときは円の状態，

無限大にすると一番端っこまで行きますよということでこの一

番端っこの優勢次元距離というのが実は先ほどのマキシマム距

離と同じになっていると言うことができます(Figure 6)。 
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Figure 6. ミンコフスキー距離に関するスライドより 

 

 こういう風にして距離と一言で言ってもいろんな形で取るこ

とができるんだということを分かってください。同じデータで

あってもそれがユークリッド距離で計算した場合とマンハッタ

ン距離で計算した場合とでは距離の計算が変わってますから，

当然 MDS の結果にも影響されるわけです。もっと言うと相関

係数とか共分散というのも，相関係数は一方が高ければ他方も

高い，一方が低ければ他方も低いというような意味になります

ので，これも類似度を表す指標になっているじゃないかという

ように考えることもできます。例えば，相関係数はマックスが1

になってますので，1から相関係数の絶対値を引き算したらそれ

も非類似度。つまり距離を表してると考えることもできるわけ

です。正の相関の場合ですけど。ともかく，こういうようなもの

を非類似度，距離のデータとして分析することも可能なんです

ね。 

こういう意味で MDS の計算のもとになる距離っていうやつ

がいろんな定義の仕方があり，多様なものを距離とみなすこと

ができる，みなして分析できるというのが MDS の強さでもあ

るわけです。 

 

距離に関する心理学のデータ 

 心理学に限ってこの MDS の強みというのを考えますと，類

似性の判断，あるいは直接，非類似性を判断させるというような

課題を課してもいいですが，類似性の判断をしたものを距離と

みなして分析に使うことが一般的です。 

 直接何か測るのではなくて，類似性というのをデータにする

ということに，どれだけ利点があるか，と思われるかもしれませ

んが，いくつかあるんです。まず一つ目は，似ているとか似てい

ないという包括的な判断をさせるだけで良いということ。何か

の対象について，例えば「ミネラルウォーター」について，これ

とですね「綾鷹」みたいなのがあったとして，似ていますか・似

ていませんかって聞いたら，誰だってなんとなくうん似てると

か，いや水とお茶だから違うとかっていう判断はしやすいわけ

ですね。心理学者が尺度を作って，水の透明度はどうですかとか，

味わいの深さがどうですかとか，飲んだ後の感触はどうですか

みたいな項目を考え出してですよ，それを一つひとつ評定して

もらって，その差分を計算して類似度を算出するというのもい

いんですが，それは言い方を変えると実験者とか調査する側が

もう評定次元を決め打ちしちゃってることになります。本当は，

被験者はそんな次元で，細かい透明度とか，味の深さとか，のど

ごしとかの次元で判断してるんじゃなくて，何となく似てると

か何となく似てないというような，漠としたイメージしかない

のだけど，それを下位次元に落とし込んでいくとひょっとした

ら大事な何かが壊れたりとか，なくなってしまうかもしれない。

言語化できない感覚，というのもありますから，そういうときに

「似ていますか，似ていませんか」というだけで聞けるというの

がメリットの一つになるのではないかと思います。被験者への

認知的負担も少ないですしね。 

 そのことと関連するのですが，全体的に似ていますか・似てい

ませんか，非類似度どれぐらいですか，という感じで聞きますの

で，社会的望ましさ，つまり，あまり悪い言葉は使わないでおこ

うとか，ネガティブな表現は避けようとかっていうような，調査

データなんかの場合はそういう望ましさ判断みたいなのが入っ

てくることがありますが，それを取り去った自由なデータを入

手することができる。この辺がメリットの一つではないかと個

人的に思っています。ここで，例えばこのお茶とこのお茶は似て

いますか・似ていませんか，何となく似てる・何となく似てない

というような感じで答えさせるデータを積み重ねていったとす

ると，それはちゃんと考えてないデータだからまともなデータ

なの？みたいなツッコミがあるところもあるかと思います。も

し厳格な手続きを取ってやるのであれば，複数回同じ刺激対を

出して，そのときにちゃんとその回答に一貫性があるかどうか

というのを確認しながら進めていくというやり方もありますね。

最初は「おーいお茶」と「綾鷹」はまったく似てないと答えてい

たのに，「綾鷹」と「おーいお茶」という組み合わせでやったら

とても似ていると答えてた，回答に一貫性がなかった，というよ

うなことがあったら，何巡かしてからもう 1 回提示して，収束

するとか答えが一致するまで答えさせるっていうようなやり方

をしたりします。そもそも，判断するときは，おそらく被験者の

中では言葉にできないけど，何か一貫した評価次元で似ている・

似ていないというのがあるはずなので，それを十分にチェック

しておけば類似性のデータであっても十分に信憑性のあるデー

タが手に入ると考えられます。 

 この辺の話はですね，高根先生の『多次元尺度法』という東京

大学出版会が出してる本(高根,1980)に詳しいです。おそらく大

分古い本なのでもう絶版になってるんじゃないかと思うのです

が，データの取り方なんかについてはこの本に非常に詳しく書

かれていますから，興味がある人は図書館とか古本屋さんとか

で是非この高根先生の『多次元尺度法』という本を探してみてく
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ださい。古典的な技術について非常に丁寧に書いてありますの

でとても勉強になる本です。 

 評定尺度法 心理的なデータとしての距離ですが，先ほども

言いましたように，評定して取るということ，つまり類似度評定

で「似ていますか，似ていませんか」という形で聞くことももち

ろんできます。例えば，「日本人とユダヤ人」と言う２つの刺激

を出して，これが似ていますか・似ていませんかっていうのを25

段階の目盛りで聞くこともできます。尺度の目盛りをつけるな

ら，左端が非常によく似ているで，右端がまったく似ていない，

というようにするんです。どの辺ですかというように答えても

らってもいいですし，25段階って大変だと思うのであれば，い

わゆる5段階，7段階ぐらいの，「非常に似ている」から「やや

似ている」といったカテゴリをつけて，段階を落としていただい

て。そこまでいくと，ひょっとしたら順序尺度水準のデータにな

っているかもしれませんが，ともかくそのように取る方法もあ

りますね。他にも，質問紙の紙に直線を引いておいて，両端だけ

提示しておいて，該当する程度の線上にチャッとチェックさせ

て，その長さを測って，何センチぐらいの所にチェックをしたか

ということで類似度とするというような使い方もできます。最

近はWeb調査なんかもできますし，その中で答えさせ方として

スライダーみたいなのがありますから，スライダーでどの辺で

似ているとか似てないと回答者に調整してもらって，距離デー

タとみなすとというような使い方も可能かと思います。 

 心理指標を類似度とみなす場合 こういう評定尺度法ももち

ろんあるんですが，その他に，刺激の混同率なんかも使えます。

昔，シェパードさんという人がやったデータの例ですが，モール

ス信号の聞き間違いの多さみたいなのをデータにするというの

があります。例えば a っていうのがトントンツーで b ってい

うのがツートントンだったとすると，それを聞き取るときにaを

b と聞き間違えた回数がすごく多いようであれば刺激が似てい

るわけです。似ているから聞き間違えたのだ，なので類似度が近

いと考えます。あるいは，もうこれとこれとはまったく取り間違

えようがないですよというような刺激であれば，これはもう似

てないのだから距離が遠いというようにして，混同率をもとに

距離のデータにすることもできます。 

 あるいは記憶の実験の単語なんかの話によくあるように，こ

の値がどれくらい代表的なのか，を距離にすることもあります。

例えばりんごっていうのは果物の中でとても代表的で，例えば

そうじゃない名前，代表的でない果物がぱっと思いつかないで

すけど，そうですね，ドリアンとかがあったとしたら，これはり

んごに比べたらだいぶ遠いと考える。また，これと連想価が高い

ものは似てるけれども，あんまり連想で出てこないものは遠い

として考えるというような，そういうものを距離と考えること

もできます。 

 あるいは刺激の般化勾配ですね。Sという刺激があれば Rと

いう反応をするという条件づけがある中で，Sという刺激に対し

て P という反応をしちゃった，というこの間違える確率みたい

なのを類似度のヒントにするわけです。間違えやすいというこ

とは刺激を取り間違えやすいということだから，刺激の距離が

近いと考えるとか。同じか違うかというのを判断させる課題に

おいて，「同じ」とする判断が早ければ類似性が高い，「違う」と

する判断が遅ければ類似性が近い，といったようなそういった

ものを距離と考えることもできます。 

 あるいは社会心理学的な，この辺から僕は MDS の道に入っ

たのですが，友人関係ですね，学級の中で誰とよく遊ぶの？三人

ぐらい名前を挙げてごらんとかっていう，その誰と誰が仲良し

ですかというような人間関係のデータ，社会ネットワークのデ

ータみたいなやつを距離だとみなして分析するというようなこ

ともできます。 

 こういう風に考えていくと，距離の公理が満たされてそうな，

距離と見なせそうな心理学的な刺激は，結構いろいろあるので

はないでしょうか。しかもその背後にあるかもしれない，下位次

元一つひとつの細かな判断まで求めずに，被験者に漠と「似てい

ますか・似ていませんか」とか，イエスかノーか，同じか違うか

判断してくださいというような形で取ることもできたりするの

で，そういう意味でデータの間口は非常に広いんですね。この辺

の何をデータとするかというのは，実験者の工夫にかかってい

るところですので，ぜひいろんな工夫をしてですね，どんどん

MDSを使っていっていただければ嬉しいです。 

 

数理的なカラクリ 

 さて，これで何を距離とするかという話がわかりましたので，

どうやってこの座標を作ってるんだ，という具体的なお話に進

んでいきたいと思います。最初に YH 定理って書いています。

これ，笑い話なんですけど，私，前いた大学で英語の本を読んで

翻訳させるという授業をやったときに，「若者と世帯主の定理」

って言ってきた学生がいたんですね。何を訳したらこんな風に

なったのかなと思ったんですけれども，これこそ MDS のこの

話で，ヤング－ハウスホルダーの定理なんです。YとH，大文字

だったんですけど，彼は多分辞書引いたんだと思います（笑）。 

 さて，ヤングさんとハウスホルダーさんが作った定理があり

まして，これによってどういう条件であればMDSができる，あ

るいは空間行列の分析結果を距離とみなすことができるかとい

う必要条件が明らかになっています。これについての資料とし

ては，千野先生という愛知教育大学の先生のウェブサイトに「多

次元尺度法講義ノート」というのがあって，そこに丁寧な数式展

開も含めていろんな説明がありますので，それ見ていただいた

らいいんですけど(千野,2003)。大変なので簡単にかいつまんで

話ししますと，要は座標と座標のベクトルが組み合わさったも

のが，どういう理屈で距離行列になっているか，という行列の計

算についての話です。こういう風に要素間の座標を考えれば，距

離とみなすことができるよというようなことを述べた定理なの
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ですね。数学的な細かいところに入ってもいいのですが，大雑把

に言いますと，基本的なメカニズムは正方行列，距離で表現され

ているサイズ N の正方行列，N×N の行列を考えます。それを 

AとA’（Aを転置させたもの），同じ行列を二つ掛け合わせたも

のの形に分解することができれば，A という行列の中の要素が

それぞれ座標を表していると解釈できるよ，っていう仕組みで

す。この時，Aの行列のサイズはm列しかなくて，数式では m 

<<N って書きます。要するにmはNより随分小さい，十分に

小さいという意味です。多次元尺度構成法で地図を描くという

場合は，大体，二次元とか三次元なので，mは2とか3とかっ

ていう数字が入るのですが，二次元とか三次元ぐらいのサイズ

で分解できるとすると，A の方の行列の要素は座標になってい

ると見なすことができますよ，というようなことなんだと思っ

てください。 

 正方行列をサイズの小さな矩形行列の積の形に分解できれば

座標とみなせるよという話で，そんな都合のいい行列の分解な

んかできるのかと，パッと見，そう思ってしまうかもしれません。

でもこれ，数学的なトリックとはいませんけれども，数学的な技

術を使うとできるんです。固有値分解というんですが，この辺は

線形代数の話になりますので，手前味噌ですが拙著「言葉と数式

で理解する多変量解析入門」(小杉,2019)を読んでいただければ，

イメージをつかんでいただけるかとおもいます。ひとまず皆さ

んにはこの行列の分解という話のエッセンスだけつかんでいた

だければなというふうに思います(Figure 7)。 

 

Figure 7 行列の分解についてのスライドより 

 

 さて，データを距離行列にするということなんですけれども，

普通のデータは矩形の，縦長いデータが多いんじゃないかなと

思います。列に変数が入っていて行にケースが入っている，一人

の人に問い1，問い2， 問い3，このあたりの次元で評定しても

らったというようなのが一般的な調査系のデータだったりしま

す。でもこれ，もちろん縦は一列だけでもいいんです。そこから

距離行列を構成しますから。最初からペアについての，対刺激の

データでもいいんですが，一般的なローデータについて，列変数

同士の 1列目と 2列目の差の二乗を足したやつをルートしたの

を作ると，変数 1と変数 2の類似度行列というのができます。

それと同じように1と2，1と3，1と4，2と3，2と4という

風にやって行くと，変数の方を使った下三角行列の距離の行列

というのを作ることができます。これは別に列方向・変数の類似

度に限ったことではなくて，1行目，2行目，3行目，つまり一

人目の人のいろんな反応と二人目の人のいろんな反応の，同じ

変数同士の差の二乗を取って足したやつをルートすれば，ケー

ス同士の距離を考えた下三角行列の計算ができるわけです。 

 これ，どちらの側からアプローチしても構いません。変数を分

類だとか，マッピングしたいっていうのであれば，変数の側の，

だいたいサイズ M ぐらい，ちょっと小さめの列になるかと。ま

あせいぜい20，30ぐらいかなと思うのですが，それぐらいの20

×20とか，30×30ぐらいの行列ができますし，100人，200人

分のデータがあって，一人一人の違いが見たいと言うんであれ

ば，100×100，200×200みたいな距離行列，いずれにしても最

近の統計ソフト R でしたら dist関数を使っていただくと一瞬

で距離行列が作れますから，そんな感じでどちら側についても

距離行列っていうのを考えることができるわけです。もちろん

相関行列みたいなのを距離とみなすとしていただいても構いま

せんが，とにかくこういう対称の行列ができます。対称の行列が

できれば先ほどやった行列の分解の数学的な技術を使いますと，

少ない次元に対象なりケースなりを布置した座標というのが計

算されることになるわけです(Figure 8)。 

 

Figure 8. データから距離を作る。スライドより 

 

 実は多変量解析の世界はいろんな計算方法，分析方法があり

ますが，やっていることはすべて先ほどお示ししました，この行

列をうまいこと分解してより少ない次元の形に分解して表現す

ると，同じ AとAを転置したやつの積和の形で作られる行列に

分解するということをやっているに過ぎません。そのもとにな

るデータだとか，分解の仕方が違うときに分析名が変わってい

るわけです。例えば元々の関係，関連を表す行列，これは先ほど

も言いましたが，行の側でも列の側でも何でも構わないんです

が，類似度なり非類似度なりを表している，関係を表す行列があ

ったとします。たとえばそれが，変数同士の相関係数であれば，

それを固有値分解，行列を分解する分析方法が因子分析と呼ば
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れる手法なわけです。相関行列ではなくて，平均とかの情報を含

んだままの分散と共分散からなる分散共分散行列であれば，こ

れを固有値分解をして得られる答えは主成分分析(PCA； 

principle component analysis)だったり，構造方程式モデリング

の中の潜在変数を決めたりするあのSEMになります。SEMは

複雑なモデルなので，そのベクトルの中に数式がいろいろ入っ

てくるんですけれども，分散共分散行列を元に少数次元にまと

めようというところは同じなんです。元の行列が距離行列であ

れば，今日お話ししている MDS をやったことにもなります。

あるいはクラスター分析というやつも，基本は距離行列からス

タートして分類するんです。というか，同じことです。見方が違

うだけなんです。他にも関係，関連を表す行列というのはありま

して，例えばクロス集計表は，設問に「はい」か「いいえ」で答

えたのを，男女で分けて集計した 2かける 2のクロス集計表と

かっていうのがあったりしますけれども，ああいうやつが分析

対象です。テキストマイニングと言われる分析方法では，内部で

それをやっています。テキストマイニングというのは，形態素解

析と多変量解析の合わせ技の総称なんです。基本的には自然言

語で書かれたテキストを，まず形態素解析というもので言葉の

単位に分解しまして，品詞あるいは単語ごとに単語Aと単語 B 

が同時に使われてる回数は何回かというような行列を作るわけ

です（共頻度行列といったりします）。サイズは非常に大きくな

りますけど，正方行列です。これを同じように分解することで，

どういう言葉がたくさん使われますよ，というマッピングがで

きるわけです。よく使われる多変量解析の手法としては双対尺

度法（数量化 III類）というのがありますが，その共頻関係をそ

のまま距離とみなして MDS をかけたりクラスター分析をかけ

たりしても構わないんです。テキストマイニングのツールで，デ

フォルトで MDS とかクラスター分析が入ってるKH Coderと

いうフリーソフトウェアをご存知の方もいらっしゃるかもしれ

ません(Figure 9)。 

 要は，ここで勘所としてつかんでいただきたいのは，MDS っ

ていうのは特殊な分析方法ではなくて，他の分析方法と同じよ

うなことやってるんだということです。因子分析法だとか構造

方程式モデリングのように各変数，データがどういう風に作ら

れてきたかという細かいメカニズムを考えるのではなくて，座

標でプロットするだけですからデータに対しても自由度が多い

ですし，そこから出てくる結果の読み取り方も様々に楽しむこ

とができる。これが MDS のメリットなのだと思っておいてく

ださい。 

 データの相と元 MDS の話をするときにそのデータの性質

について議論されることがありますので，ちょっとこれをうん

ちく程度にお話ししておきたいと思います。データというのは

世の中にはいろいろありますが，区分の仕方として相と元とい

う考え方があります。英語ではmodeとwayになります。 

 

Figure 9. 距離と分析法に関するスライドより 

 

最頻値もmodeと言いますが，それとは違ってデータのmodeと

いう話をします。データの mode（相）とは一体何かというと，

何種類の変数の組み合わせからできていますか，ということを

表すものです。way（元）というのはそれを何回組み合わせまし

たかという意味です。一般的に一人ひとりの個々人が，ある変数

のセットに答えましたよというデータは，変数と個人という2種

類の情報が組み合わさって出てきています。組み合わせた回数

が個人で一回，変数で一回なのでこういうのを2×2の2mode - 

2wayのデータと言ったりします。同じ人に対して，同じ変数を

使って春-夏-秋-冬のような感じで，複数回調査しましたよという

ことであれば，含まれるのは変数と個人，これを 3 回繰り返し

ますから2-mode-3wayのデータと言ったりします。なんでこん

なことを区別するのかと言うと，例えば車の販売台数みたいな

のからトヨタとホンダ，どっちの販売台数が多いか，何台分ぐら

い離れてるかとかっていうデータを考えるのであれば，種類が

車の売り上げだけになったりするので，1mode-2way のデータ

になるんですね。MDSの場合はこういうデータになることがあ

るんです。私が見た中で一番組み合わせが大きかったのは，社会

調査のデータなんですけど，誰が何チャンネルの何時台のどう

いうジャンルのテレビ番組を見たかっていう4相データですね。

どういう種類のデータを取ったかということによって，このデ

ータの特徴が変わってくるんです。1相，2相ぐらいのデータで

あれば，いわゆる多変量解析みたいなの大体使えるのですが，3

相，4相ぐらいの多変量解析になると，それ用の分析モデルを適

用することになります。このあと 2相 3元のMDSをご紹介し

ますが，modeとwayの数によっては分析方法もちょっと変わ

ってくることがある，ということは頭の片隅に置いといていた

だければと思います。modeがたくさんになってきても，最近は

多変量解析的な技術で潜在変数として扱うこともありますし，

これをわざと潰してしまうこともあります。2相3元のデータを

2相2元に落として類似度行列を作る，というようなこともあり

ます。 
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計量/非計量MDSの違い 

 さて前半の最後に，MDSの種類についてもうひとつ大きな違

いがありますので，それをちょっとお話ししておきたいと思い

ます。 

 まず用語の説明から。MDSはいろんな対象を使って地図を描

きます。この対象を使って作られた座標で，座標によって作られ

た地図のことを特に布置(configuration)と言いますので，この用

語を知っておいてください。もうひとつ，計量MDS(メトリック

MDS)というのと，非計量MDS(ノンメトリックMDS)という，

二種類の MDS があることを知っておいてください。メトリッ

ク云々って何だという話ですが，これはデータの性質に由来す

る区別です。 

 古典的なMDSは，ヤングとハウスホルダーの定理，MDSが

どうやってできるのかという必要十分条件を示したあの定理の

おかげで，地盤が固まったんです。あの定理そのものは，実はあ

る対象を中心に行列を分解するという，そういう条件でやれば

解けるっていう話なのですが，一般に MDS では誤差が入って

くるようなデータですから，特定の対象を中心にそこからの距

離みたいな考え方は不自然だということで，行方向にも列方向

にも平均値を取って標準化して原点を中心にした地図を描くと

いう方法をとります。ですので原点を中心にした布置が得られ

るんですね。最初のヨーロッパの例でお示ししましたように，東

西南北の向きはぐるぐる変わります。変わるというか不定なの

で，自分で見たいように見ていただいたらいいんですが，いわゆ

る因子分析のように軸の解釈をして，右方向に行けば行くほど

どうで，左方向に行けば行くほどどうでという解釈はできない

のが普通です。どうとでも置きようがありますから，反転，回転

の可能性があるというのは知っておいてください。もちろん，デ

フォルトで出されたものを，なんらかの説明率が最も高くなる

ように，例えば分散が最も多くなるように座標軸を回転するバ

リマックス回転ということも可能ですし，何かターゲット行列

を作ってそれに合うようにプロクラステス回転して軸を止める

という風なことも可能ですが，そういった外部的な基準がない

場合は，原点に対して，回転に対して不定ですので軸の解釈なん

かはしないように注意していただければと思います。 

 話を戻します。この古典的なMDSはメトリックなMDSとい

います。ではノンメトリックというのは何かというと，もともと

のメトリックな MDS というやつが行列の数値的な分解をもと

に座標を作りますよという話であったように，ヤングとハウス

ホルダーがサポートした計量 MDS は基本的にはデータが比率

尺度水準で得られる必要があるんです。先ほどの例でeurodist，

ヨーロッパの距離データというのを元にしましたが，測定上の

誤差はあるかもしれませんけれども，基本的には距離データで

すから比率尺度でいいだろうということで先ほどそれを例にし

ました。それに対して，人の判断，類似度の判断とか，類似度評

定みたいなのは本当に量的な，メトリックなスケールになって

いるのかと言われると，非常に怪しいですね。人文社会科学系の

データの場合はそこまで厳密に測定できているわけではないん

じゃないでしょうか。そんなときに，対象 jとkの類似度を例え

ば δjkとおいて，それを何か次元の方にプロットするとしまし

ょう。プロットしたときの距離 d(j,k)というのを考えたときに，

この類似度が例えば d(j,k)と d(l,m)を比べたら d(j,k)の方が大き

いとします。そこでプロットされる空間の方でも，この d(j,k)の

方がd(l,m)よりも距離が近いというように，この大小関係だけを

保存するというルールにして，それでプロットされる座標を決

めていくとします。このように，厳密に比率尺度的な条件を抜き

にして，類似度が近ければ対象のプロットされる布置の距離も

近いという順序関係だけを使ってプロットできないかというよ

うに考えられてできあがったのが，非計量 MDS というやつで

す(Figure 10)。ですので被験者の判断が，例えば「綾鷹」と「い

ろはす」は決して似ているといえないけれども，「綾鷹」と「お

ーいお茶」は非常に似ている，というような判断をだったとしま

すよね。「決して似ているとはいえない」に1点，「非常に似てい

る」に7点とかつけたとしても，別に7点が1点の7倍も似て

いるとまでは厳密に言えない，というのは心理学を学ばなくて

もわかるところだと思います。こういうときは，もう順序性しか

ないと仮定して分析できるMDS，つまり非計量MDSを使うこ

とになります。これくらいデータに対する要請が少ない方法な

ので，心理学的なデータなんかの場合は非計量 MDS の方が使

いやすいと思います。他の多変量解析に比べて，ゆるい尺度水準

に早くから対応していたというのが MDS の強みでもあるかと

思います。 

 

Figure 10. 非計量MDSについてのスライドより 

 

 非計量的なMDSをやって，じゃあどうやってそのd(j,k)みた

いな座標を定めていくんだという話になりますが，これは計算

上の最適化アルゴリズムというのがいろいろ考えられていて，

クルスカルさんという人が対象間の本当の位置と計量された位

置の，差の二乗の平均とったやつのルートを指標にしましょう

と言ってます。これをストレス値といいますが，これが一番少な
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くなるように座標を探していきましょうというアルゴリズムが

考えられています。このストレス値というやつですけれども，こ

れは提唱者のクルスカルさんの基準で，小さければ小さいほど

その再現性がぴったりだということで，ストレスが 0.025 ぐら

いだったらエクセレント，0.05だったらグッド，0.1だったらま

ずまずで，0.2だったら残念，という，一応の目安があったりし

ますので，これを見て当てはまりの程度はどうだったかを考え

ていただくことになります。 

 ちなみに因子分析とかと同じで，表現する次元が多ければ多

いほど当然のことながら当てはまりは良くなっていくわけです。

当てはまりは良くなっていくのですけれど，ここから先は誤差

だよねとか，ここから先はそんなにストレスが大きく改善され

ないよねっていうようなところを探しながら，この地図のは，こ

の類似度のデータは何次元ぐらいで表現したら良いだろうかと

いう風なことを探していっていただくことになります。 

 ストレスの目安ですが，因子分析において固有値の減衰状況

を見て因子数を定めるとかっていうやり方があるように，スト

レス値を一次元のとき，二次元のとき，三次元のときと各次元で

計算して，これの減衰状況を見て，ここまでとかっていう風にし

て決めましょうということになりますので，少しご紹介してお

きます(Figure 11)。 

 

Figure 11. ストレス値の目安についてのスライドより 

 

 右側にあるのがストレスの減衰がなだらかで，何次元にして

いいかはっきりとした区分がないという状況です。因子分析な

んかの場合でも，固有値の減衰状況で右側のような状態になっ

ていると 何因子構造かっていうのがはっきりつかめないとか

っていう話になるんですけれども，MDS のときでも左側のよう

に，ここでもうこれ以下はそんなにストレスは変わらないよと

かっていうのが出てきたら，そこまでの次元を採択しましょう

というルールになっています。 因子分析のいわゆる固有値の減

衰状況と，切るところが違いますのでちょっと注意してくださ

い。因子分析の場合は，例えばスクリープロットが左側のように

なっていたら二因子構造を採択するっていうのが基本的な考え

方ですね。この三因子目以降はもうほとんど誤差のようなもの

だから二因子で説明が終わりって考えるんですけど，ストレス

の減衰で考える場合はその下がりきったところまで，左側の例

でしたら 3 次元目まで採択するという考え方をしますので，そ

こだけご留意いただければなというふうに思います。 

 ちなみにここにも書きましたが，岡太先生と今泉先生が共立

出版で出されてる『パソコン多次元尺度構成法』(岡太・今

泉,1994)という本がありまして。これももうひょっとしたら絶版

なのかもしれないですけど。これもとても良い本ですのでご紹

介しておきます。この本はクルスカルの方法だとか，今日ご紹介

するいろんな応用的な手法も入っていますし，因子分析法とか

クラスター分析とか，コンジョイント分析なんかも入っていま

す。一見バラバラな分析法が，なぜこの一冊の本に入っているの

かと言うと，ちょっと前にもお話ししましたように，これらいず

れの分析方法も似ているか・似ていないかという類似度を元に

分類なり布置を求めるというような作業をしているという意味

で同じだからです。そういう意味で一冊にまとめられるのです

ね。このパソコンっていうのを堂々と銘打っているところから

お察しいただけるかと思うんですが，多分当時はこの「パソコン」

っていうのがすごくて，前の方を見ると PC 9801で実行できる

ソフトウェアがありますとかっていう紹介があるんです。残念

ながら，今のご時世だと何のことかわからないですね。できれば

R か何かでパッケージ出していてほしいところですが。中に書

いてあることは今でもなるほどな，と思わされる，いい説明がい

ろいろ載っていますので，是非ご参考にしていただきたいと思

います。 

 

非計量MDSの例 

 ではちょっと伴走サイトの方を見ていただけますでしょうか。

具体的に非計量 MDS の例を示ししてみたいと思います。サイ

トの方に，M1グランプリの採点結果より，というセクションが

あるかと。みなさん，M1グランプリはお好きでしょうか。僕大

好きなんですけど。去年度も 10 人の漫才師が漫才をしまして，

7 人の審査員が 100 点満点で採点しています。漫才がうまかっ

た人が優勝するレースなんです。その採点基準についてですね，

なんやかんや言われたりするんですね。好みの問題だと発言し

たら，好みで判断されたら困るとかっていうような意見があっ

たりするんですけれども。でも，おそらくこの審査員たちはそれ

ぞれ舞台に立つ人ですから，その人たちなりの感覚で，技術点だ

とか，テンポだとか，動きだとか，何かしらその人が大事にして

いるいろんな評価次元があって，それらを踏まえて 100 点満点

で言うとこうだ，という形にして表に出すわけですね。それがど

ういう次元で判断されていたのか，あるいは判断された人達は

どの辺が似ていて，どの辺が似ていなかったのかっていうこと

を MDS はやってくれるわけですから，今回のセミナーにおい

ても格好の材料かとも思います。このコードの部分をよろしけ
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ればRの画面にコピーしてちょっと実行してみてください。 

 伴走サイトの方にM-1 2018というデータセットがあって，点

数のデータからプレイヤーの，漫才師たちの類似度行列ができ

ます。非計量的な MDS をするときは，MASSパッケージの中に

入っている isoMDSという関数を使います。この isoMDSという

関数を使いますと，非計量的な，つまり順序性だけを担保した分

析ができます。データから距離行列を計算していますが，審査員

同士の距離が近かった，低かったという，類似度の順序関係だけ

を使って分析しますので MDS なんかは非計量の方が向いてる

かと思います。このisoMDSという関数で，距離行列を与えてそ

れを何次元で表現するかを関数の引数で与えてやると，機械が

さっと計算をして最適な布置を探して最終的にストレス値がこ

れくらいでしたよという答えを出します。えーと 2 次元を指定

してやると，final valueで0.013671って出力されます。0.01だ

ったら先ほどのクルスカルの基準でいっても0.01っていうのは

素晴らしいと完璧の間になるのですが，これ実はなぜかこの

isoMDSは百分率の形で出てます。ですからこれ0.01じゃなくて，

本当はさらにその1/100の0.00013671のことなので，もうとに

かくほぼ完璧にすごいぐらい二次元でプロットできるというこ

とがわかります。これ今は皆さんやらなくてもいいですが，次元

数を探索するときはisoMDSの関数に次元数をfor関数か何かで

ぐるぐる追加してやって，何次元ぐらいがいいかな，というのを

試してそれをプロットするというような形で見てくださいね。

これ見ていただくとストレス値がもう二次元のところでもほぼ

ストーンと落ち切っていますので，先ほども言いましたように，

ここまで採択して二次元であのプレイヤーたちをプロットすれ

ばいいんじゃないかということがわかります。サイトの方に

ggplot パッケージを使ってプロットするコードもありますので，

よろしければぜひお試しください。それをやるとこんなふうに

出てくるかと思います(Figure 12)。 

 

 

 

Figure 12. 伴走サイトより，M1データの分析例 

 

右上の方にトム・ブラウンとジャルジャルがいます。右下の方に

ミキと和牛と霜降り明星とかいて左の方にユニバースとか見取

り図とかがいてですね，皆さん，「どんなネタだったかな」とか

「どんな芸人だったかな」って思い出していただくと，何となく

おわかりいただけるかと思います。ちなみに僕だったらたとえ

ばこんなふうに考えるんじゃないかなと，少し軸を回転させて

みました(Figure 13)。 

 

 

Figure 13. 軸を回転して考える 

 

 原点を中心にぐるぐる回りますので，原点を中心に大まかに

回転させた方がいいかなと思って軸を描いたのですが，このよ

うに見ると，右下のグループはテンポが早くしゃべるミキとか

和牛がありますね。ユニバースはすこしゆっくり喋りますから，

左上はテンポはゆっくりめかなとか。トム・ブラウンとかジャル
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ジャルは，動きが非常に大きかったりしますから，右上が大きく

動く方で左下側はそんなに動かない方かな，といった解釈がで

きますね。 いやいや，ジャルジャルの一本目はそんなに動きが

なかったぞ，という反論もあるかもしれません。その辺の解釈は，

いろいろあり得ます。もっとも，繰り返しますが，軸は回転しま

すので，最初に出されたこのときの一次元目と二次元目という

のをそのまま解釈にあてるのは危険です。まずは自分で布置を

見ながら，大体どの領域にどんなのがあるのかなっていうよう

に見てください。 

 解釈は本当に自由にできますけれども，例えば類似度データ

以外に対象に布置された情報があったとします。例えば審査員

の点数以外に街の声としてこの評価が高いとか，各コンビの観

客動員数がどうだといった，他の説明変数があれば，座標の値を

従属変数にして回帰分析を行い，どういう説明変数がこの軸を

説明するか検証することもできます。解釈次元の妥当性を考え

る１つのやり方ですね。この方法はまたまた手前味噌ですが，

「緑の紐本」の愛称がある小杉ら(2018)の中に，多次元尺度構成

法の章がありますので，ご参照ください(Stalans, L. J.,1994)。 

 もともとが距離のデータなので，これにクラスター分析を重

ねて，ここが一つのクラスター，ここは二つ目のクラスターとい

うように，グルーピングしていくこともできます。また今回は芸

人さんの方をプロットしましたけれども，評定の行じゃなくて

列の方の類似度行列を計算して分析することもできます(Figure 

14)。そうすると，立川志らくと上沼恵美子の評定はかなり離れ

ているんだな，ということが見えたりします。点数をつけるとき

にどんなこと考えたかわかりませんが，離れているんだという

ことは確かなわけで。中川礼二はこの二人の中間ぐらいだな，変

なとこにいるな，とかですね。富澤たけし，オール巨人，塙，松

本人志の辺りがすごく一箇所にまとまるので，これはこれで彼

らは何か共通の次元で判断してたんではないかなというような

ことを考えたりすることもできます。たった一回の番組の 7 か

ける10ぐらいのデータでもこんな風にして遊べますので，ぜひ

いろいろ試していただければなというふうに思います。 

 

 

Figure 14. 審査員の方のMDS結果 

 

前半を終えて 

 どどーっと喋ってきましたのでちょっと休憩を挟んでもいい

でしょうか。何かここまでのところでご質問とか，ご意見ありま

すでしょうか。 

 質問：最終的に研究者の主観によって結果を判断するのか 

そうです。そもそもそういう意味で探索的な分析方法だと思っ

てください。潜在的な評価尺度次元を探すという技なので，本当

かどうかは分からない世界です。 

 質問：次元数の探索によって四次元以上になることはあるの

か 今までの経験では，ほとんどないです。一番多くっても3と

か 4 ぐらいで。もちろん変数の数とかにもよるんですが。2，3

次元ぐらいで収まることの方が多いです。僕の経験上ですが。 

 質問：4次元の場合はどのように分析・解釈するのか そのと

きはもう 1次元目と 2次元目のプロット，1次元目と 3次元目

のプロット，2次元目と3次元目のプロットみたいに，いくつも

プロットを描いて，こっちの次元で見るとここが近いな，と試行

錯誤しながら総合的に判断することになります。イメージする

だけで難しいんですけど，実際経験上そんなにたくさんの次元

が，十何次元出てきて困っちゃったってことは僕はあんまりな

いです。 

 質問：元データと相関データのどちらを使って分析したほう

がいいのか どちらでも良いです。相関行列を距離とみなす場

合は 1 マイナス相関行列の絶対値，みたいに変形する必要があ

ります。元データとどっちがいいのかっていうことですけど，こ

れがMDSの弱点のところなんですが，どちらでもいいんです。

いいのですけど，結果はそれぞれ違ってきちゃうんですね。相関

データの方が個人行なり列なりで標準化されていて，相対的な

比較になっているので，単位が整っているという長所がありま
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す。それに対して，元データはやっぱり単位こそバラバラかもし

れないけど，測定値としてはっきりしているので，そういう意味

のある違いなんだ，ということができます。つまりどっちの良さ

もあって，どっちの良さで距離行列を作っていただいてもいい

です。ただ，それぞれの方法でやった距離行列から出てくる地図

って全部違うんですよ。どれが正解かって言われると難しいと

ころなので，解釈可能性みたいなのを考えていろいろ応用して

いただければと思います。 

 質問：ストレス値がなだらかな場合はどうするか 解釈しや

すい次元に定める，というのが１つの基準です。数量化Ⅲ類のと

きなんかもそうですけど，次元が増えてたくさんの次元になる

とやっぱり分かりにくくなるので，最初からもう 2 次元で決め

ちゃう，ストレスが良かろうが悪かろうが 2 次元で決めちゃう

みたいな考え方も一つにはあります。ただその時は，ストレス値

が良くないから暫定的な結果だ，大体の傾向だ，というようなこ

とも踏まえて判断にしていただいた方がいいと思います。 

 

MDSの応用 

 

 では後半のお話に進みたいと思います。後半は応用的なMDS

のお話です。三つほど話題を持って参りました。ひとつが個人差

を表現する INDSCALという方法，二つ目が地図に情報を書き

加える方法で，三つ目が非対称関係に拡張する方法というやつ

です。順にご説明していきたいと思います。伴走サイト(小

杉,2019)の方は上のタブのところで応用とあるところを選んで

いただくと，それらのコードが出てきますので見てください。 

 

個人差MDS(INDSCAL) 

 さて個人差MDSからご紹介します。これは INDSCALとい

う名前がついています。Dは発音しませんのでインスカル，とい

うふうに読みます。individualな特徴を残したスケーリングとい

うことで ind -というのがついています。これは2相3元のデー

タ，つまり類似度評定のデータが三次元にあるようなデータを

使うやつで，個人的にはすごく好きなモデルです。 

 どういうモデルかと言いますと，個人 iが対象 jとkの類似度

を評定したということを考えたとします。それが何らかの次元

にプロットされます。そのプロットされるときの距離の計算は，

いわゆるユークリッド距離の計算で同じですが，個々人の特徴

はこの各ユークリッド距離に個人 iがt次元目に持ってるウエイ

トをかけたものとして表現されるというのが個人差 MDS の考

え方です(Figure 15)。 

 

Figure 15. INDSCALについてのスライドより 

 

数式だけで見ていてもピンとこないかもしれませんので，こん

な例を持って参りました。これを見ていただきますと，プラスと

三角と丸と四角がプロットされています。これらが対象ですね。

それの類似度評定の結果，りんごとマンゴーは似ていますか，マ

ンゴーとみかんは似ていますか，みかんとメロンは似ています

か，といったデータを取って，赤の四角で描いた世界にプロット

されたものだと思ってください(Figure 16)。 

 

Figure 16. INDSCALの分析結果のイメージを掴む 

スライドより 

 

 そのりんご，マンゴー，みかん，メロン，それぞれの類似度調

査を A さんと B さんの二人にしたとします。プロットされる

軸が A さんと B さんとでは歪んで知覚されている，軸の重要

度が違うよという考え方，これが INDSCALのイメージです。

全体の共通空間としては赤字のように等間隔になっていたとし

ても，Aさんの方の世界は横に伸びているわけです。これはなぜ

かというと，この第一軸の評価は，三角と四角ですからみかんと

メロン，リンゴとマンゴーというふたつですね。わかんないです

けど，歯ごたえの良さとみずみずしさみたいな次元があったの

ですかね，それを A さんは非常に重要なものだと思って評価し
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ている。こういうときはこれが横にギュウッと伸びるわけです。

これに対してマンゴーとメロン，リンゴとミカンのですね，形の

丸さを表す次元でしょうか，それについては Aさんはそんなに

気にしないようです。このときは，この軸がキュッと縮んでいま

す。Aさんは第二軸を縮めて第一軸を強調して表現する，そうい

う形で個人差を表現できるのです。同様に，二人目の人は第一軸

はそんなに重視しないが，第二軸が大事だというようにプロッ

トすることもできます。こうして軸の伸縮で個人差を表現する，

というのがこの INDSCALの面白いところですね。個々人がど

れくらい歪んでいるかを考えることもできますし，共通空間を

考えて平均的にはこういう風になるんだよと，いろんな評価の

違いはあるけれども共通した世界はここなんだというプロット

もできるという意味で，個人差の表現力が増した面白いモデル

ではないかなと思います。 

 具体的な計算のときは，重みがマイナスにならないように制

約します。人によっては次元がひっくり返っちゃうと，ちょっと

話がややこしいので，そうはならないようにします。あと，次元

の重みが何倍してもよいということになりすぎたら困るので，

重みのノルムは 1 にしておきましょう，といった制約を課すこ

とになりますね。その制約のもとでプロットを描きますので，こ

こまでのお話にあった，地図の回転に対する自由度がなくなる

のも特徴です。つまり共通次元はもう個人差みたいなのは軸の

伸縮の率で表現されて，共通次元で説明ができるので，軸の解釈

ができるというのがこの分析方法の特徴の一つでもあります。

人によってはそこが歪んでるかもしれない，という可能性につ

いては，INDSCAL の重み行列を対角じゃなくて，非対角要素

にも大きさがあるもの，つまり軸の相関を許したような形で表

現する，IDIOSCALという方法もありますので，こんな方法も

あるんだって知っておいていただければなと思います。 

 ちょっと具体例です。以前，豊田先生の『たのしいベイズモデ

リング』(豊田,2018)っていう本に，INDSCAL のベイズ版を分

担執筆で提供したのですが，これの例の一部を使って，この

INDSCAL の実例をお見せしたいと思います。どんなデータか

と言いますと，観光都市が10個あげられていまして，札幌，飛

騨高山，舞鶴，佐世保，志摩，秋吉台，野沢，道後，湯布院，宮

古島という10個の町があって，この旅行先似ていますか，似て

いませんかという調査をやったんですね。元々のデータは何百

人ぶんかあるんですけれども，今回はその一部，五人ぶんを取り

出したデータを伴走サイトの方に掲載しています。これを使っ

て試してみたいと思います。INDSCALはsmacofというパッケ

ージでできますので，これを事前に準備しておいてください。フ

ァイルを読み込んで，マトリックスを人数分足していきますか

ら，R でいうところのリスト型で10かける10の行列が5人分

入っているリストのようなデータを作ります。INDSCAL は

smacof パッケージにある，smacofIndDiff という関数を使うと

できます。そのデータが間隔尺度水準なのか比率尺度水準なの

か，順序尺度水準なのかみたいなのも指定できますので，順序尺

度水準で INDSCAL方法，つまり軸の対角線だけ重みづけると

いう風な形で分析しなさいというと，あっという間に結果が出

てきます(Figure 17)。 

 

 

Figure 17. INDSCALの実践例 

 

宮古島がこっちにあって，秋吉台がこっちに行って，札幌があ

っちに行ってという地図ですね。これ実際の地図じゃなくてイ

メージ，イメージですよ。観光地のイメージでが似ているかどう

かというイメージのマップが出てきているわけです。これに加

えてこの5人の人，一番目の人は30代女性ですが，この人は第

一軸を1.2倍，ですからこれが横に伸びるわけです。つまり一番

目のこの人にとっては佐世保と野沢の距離なんかはこの共通次

元よりも遠くへ，ちょっと似てないという判断をされている。そ

れに対して同じく一番目の人は縦軸が0.82倍されますから，上

の方にある舞鶴と湯布院の距離がきゅっと，8割ぐらいに短くな

って知覚されているよということがわかります。一番の30代女

性はそうですが，一番下の50代男性なんかは逆で，横軸が0.75 

倍，縦軸が1.29倍ですから，この人は第二軸の方が似てないと。

いわば違いを繊細に区別できるので，こうしたプロットができ

る。 

こういう風に個人差を表せるようにモデルが展開しているの

もあります。いろんな人に似てる似てないの判断をしてもらっ

た後で，個人差をつぶすことなく分析したいとかっていうとき

はこの INDSCALなんかを使っていただければいいんじゃない

かなと思います。 

 

地図に書き加える方法 

 二つ目の応用例です。MDS で描かれた地図というのは，対象

間の類似度を反映した地図なのですね。なので，その地図に例え

ば何かプラスアルファとして，追加で情報を書き込むとかって

いうことだってしていいはずですし，できるよというお話です。

地図に何らかの情報を追加することによって，表現力あげまし

ょうというような例がありますので，それを二つほどご紹介し

たいと思います。 
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 一つは，この似ている・似ていないの判断に加えて，各対象が

好きかどうかの判断を追加する，選好度の写像分析，Preference 

Mappingをご紹介します。同じように，類似度の世界の中の力

関係みたいなのを表現しようというAbelson Mapというのもあ

りますので，この二つをちょっとご紹介したいと思います。 

 Preference Mapping 一つ目の Preference Mapping という

やつですが，類似度評価をされた地図の世界の中に個々人の点

を追記しようという考え方です。その点はいったい何なのかと

言うと，その人の理想的な点だというわけですね。この理想点と

いうのは何かと言うことですが，類似度評定に加えて，それぞれ

の対象の好き嫌いの情報を追加で収集します。そうすると，似て

いるか似ていないかでいうとこういう地図の世界だけど，私の

一番好きな味はこの地図でいうとこの辺りにあるはずという，

そういう個々人の好みの理想的な場所を求めるための点が描け

ます。その理想的な点と，その地図で描かれているそれぞれの対

象との距離が，選好の強さを反映します。原理的には，個人の理

想点の座標を何か一つ考えたとすると，その座標点が対象との

距離の一次関数で表現できると考えるわけですね。一次関数で

考えますから，要はこの選好度 sij，iさんの jに対する好意の度

合いというのは，距離の二乗かける個人の定数＋誤差みたいな

形で表現したらいいじゃないかというわけです。つまり，こんな

形にすると回帰分析で解けるので比較的簡単にできます(Figure 

18)。 

Figure 18. Preference Mappingについてのスライドより 

 

 そのときの距離っていうのは何かって言うと，対象の布置で

得られた点と個人の理想点との距離になっているわけです。こ

の数式だけから展開していくと，最終的にこういう形になりま

して(Figure 19)，上の方の式の右辺を見ていただきますと，座標

値の二乗と座標と誤差の形に分かれているように分解できるの

ですね。MDSでは対象の座標というのが計算で出ますから，こ

の座標が出たら，座標にこの数式の展開をした回帰分析をして，

その回帰係数から個人の理想点を算出するということができま

す。この辺の数式の展開とか導入に関しては，先ほどご紹介しま

したこの『パソコン多次元尺度構成法』(岡太・今泉,1994)の8章

か9章の後半の方に書いてありますので見てみて下さい。 

 

Figure 19. Preference Mappingの計算方法に関する 

スライドより 

 

 ちょっと具体例です。先ほどM-1の審査でやった，距離の世

界があります。それに自分なりの点数をつけます。私個人の感想

です。皆さんご自身の好きな数字を書いていただいて結構です。

私は個人的には霜降り明星はそんなに良くなかったと思います

し，私はもっとジャルジャルに行って欲しかったので，そういう

評定値を書いてみます。その上で，残念ながらこのPrefmapは

Rのパッケージで提供されるような関数になっていませんので，

伴走サイトの方にコードを私が書きました。と言っても，回帰分

析をやってこの係数を読み取るだけなので，大したことはない

んですが。まず先ほどの二次元布置を見て座標が出てきます。こ

の座標を使って各次元を二乗して足した項が必要なので，それ

を計算します。それと一次元目の数字と二次元目の数字でもっ

て，自身のスコア，つまりPrefって書いたところが，私が各プ

レイヤーにつけた選好のスコアなんですが，その情報を追加し

ましてそれを回帰分析します。そうすると二乗の項にはこの数

字，一次元目の係数はこれで，二次元目の係数はこれみたいなの

が出てくるので，これを使って座標を-1/2かけるベータ分のアル

ファみたいなので計算して出したのがこれです(Figure 20)。こ

こに私の理想点があるわけです。 
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Figure 20. Prefmapの結果の例（スライドより） 

 

 これが何なのか，という話ですが，これを見ていただくと，要

はこういうことですね。あそこを中心に対象との距離が私の選

好の度合いを表していますから，僕，多分ミキが一番好きなんで

す。それよりちょっと遠いところにかまいたちとか和牛とか霜

降り明星とかがいて，だいたい僕のつけたスコアでは85点ぐら

いのラインで，70点ぐらいのラインが外にあってと，こういう

風に同心円を中心に自分の選好度が表現されているようになる

わけです。いやいやジャルジャルの評定値はもっと高かったぞ，

という意見もあるかと思いますが，確かにそういうズレてると

ころは出てきます。10組のトータルの中で誤差が一番少ないの

があそこというだけで，一個一個のケースを見たらずれている

ことももちろんあるんですが，それはあの地図を作った審査員

たちの評価と僕の好みとのズレでもあるので，その辺はちょっ

とご容赦いただいて，少なくともこうやって表現はできるとい

うことです。 

 今回は類似度評定と私の選好のデータが別でした。つまり類

似度評定はプロの漫才師達がやっていますけれども，別に私の

このスコアを元に対象同士の距離を計算して，地図も自分の好

みで変えて理想点も自分の好みで描いていいんですよ。ともか

く地図さえあればそこに点を追加できるよということを知って

いただければと思うわけです。ちなみに，これは，小杉はあそこ

って風に点を打ちましたけれども，同じ地図に複数の人の点を

打つことだってできます。もしこれが先ほどの例の飲み物の類

似度評定とかだったりすると，どうも多くの人の理想点はこの

辺にあるけれども，そこに類似した商品がなさそうだというこ

とであれば，なんか開発のヒントみたいなのになったりするか

もしれないわけですね。そういう風にして使える個人の好みの

評定マップというのもあるよということですね。一つご紹介で

した。 

 Abelson Mapping つぎに，もう一つのAbelson Mapという

技をご紹介します。これは正式名称があるわけではないんです

が，エイベルソンさんが 1954-55 年の論文で提唱したやつで。

これは各対象に個々人の強い思い，重みが載っているというふ

うに考えます。その重さに応じて，そこの点から対象からじわじ

わと力が溢れ出ていって，その力がどうやって拮抗するかとい

うような，場の理論，電磁波の理論みたいなのを応用した描き方

です。これで地図上の各点の力がぶつかっているところ，ぶつか

っていないところみたいなのを計算して，心理空間を描きまし

ょうとかっていう技なんです。ちょっと見てもらった方がわか

りやすいかと思いますので，先ほどのM-1の地図にですね，自

分の好みを追加するという例でやってみます。私先ほど 70 点，

80点とかをつけましたがそれの平均点を引いたようなスコア使

っています。何でこういう風にしているかというと ，0 をまた

いでプラスマイナスに描いた方がこの後出てくる地図が見やす

いからです。なので，平均点を引いた形で中心化しました。

Abelson Mapのパッケージとかもありませんので，恥ずかしな

がら伴走サイトに私の自作関数を書いてありますから，それを

読み込んでいただいてプロットしていただければ，こんなよう

な地図が描けるのかと思います(Figure 21)。 

 

Figure 21. Abelson Mappingの例（スライドより） 

 

 これ，白いところが山の部分です。赤い所が谷の部分です。ミ

キなんかは割と好きなので，ここから何かポジティブな力がじ

わじわっと出ているわけです。ネガティブな，僕，多分トム・ブ

ラウンが嫌いなんで，あそこ谷があってですね，間に線が走って

いるところ，これがプラスマイナスゼロのラインなわけですね。

だから僕の好みは好き嫌いがここの境界で別れているというこ

とが読み取れるわけです。あの 0 のラインというのが私の好き

嫌いのラインになっています。特にトム・ブラウンは底です。ジ

ャルジャルは僕好きなんで，山になっています。山と谷がすごく

近くにあるというのはどういうことかというと，類似度は似て

いるんですが好き嫌いが逆なので，個人的にはあんまり嬉しい

状態ではないわけです。だから僕はこの状態にあると，なんかジ

ャルジャルはもっと点数が高くないと，とか，トム・ブラウンは

もうちょっと低くても良かったんじゃないかとか，なんでトム・

ブラウンとジャルジャルを審査員は一緒にしちゃったんだ，と
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いう心理的な葛藤が起こる場面という風に解釈することができ

るんではないかと思います。これは非常に，心理学的なフィール

ドをみたいなのを考えたモデル化をしています。電磁場のメタ

ファーである，という仮定を受け入れるのであれば面白い絵の

描き方ではないかなと思います。ちなみに，これはエイベルソン

のやり方っていうので書いていますけれども，空間統計学のク

リギングの手法を使って，実際のマーケティングデータにこの

好き嫌いの勾配を書いているという例が朝野先生の本(朝野, 

2010)なんかであったりもしますので，ひょっとしたらまだまだ

応用可能な，展開可能なジャンルなのかなとも思ったりしてい

ます。 

 

非対称MDS 

 さて最後です。非対称多次元尺度構成法です。非対称っていう

のはどういうことやねんという話ですね。そもそも距離は対称

じゃなかったのということですが，距離の定義は対称なんです

けれども，元々のデータが非対称なことっていうのは結構ある

わけです。例えば好きな人に嫌われているという，片思いみたい

な世界もある。ビールから発泡酒に変えたんです，プリン体のこ

と気にして変えたんですとかっていう人がいても，発泡酒から

ビールにはなかなか変える人がいない，とかっていうブランド

スイッチングの問題ですとか。東京には人が集まっていきます

けれども東京から地方にはあまり人が流れていかないとか，国

際貿易で台北は黒字だけど台中は赤字だとか。そういうことを

考えると，二者間で二つの対象間の関係が必ずしも対称になっ

てないことっていうのは結構世の中にはあるわけです。この非

対称情報に意味があるので，その情報を取り込みたいというと

きのMDS が非対称MDS というやつです。心理学的なデータ

では，先ほどのモールス信号の間違いなんかも基本的に非対称

ですね。AからBには間違いやすいけどBからAには間違いに

くいとかってこともあったりするので，そういう風な情報なん

かも分析することができます。 

 さて，どうやってその非対称情報を分析するのかといったら，

いろんなモデルがあるんです。一つはなかなか破天荒な方法で

して，なにかというと，距離空間が非対称性を許さないんだった

ら空間の方を拡張すればいいじゃない，という千野先生のやり

方です。もう一個は，その距離は距離で普通にユークリッド空間

に描いておいて，それに非対称情報を書き加えるというやり方

でやったらいいじゃないかというやつです。ちなみに先ほどの

Abelson Mapも高さのところに非対称情報を描いて，非対称情

報の山と谷みたいなので描くようなこともできます。それはそ

の第 3 次元に外挿する方法なので，意味は何とでもつけようが

あるというやり方なんですが。ともかく，いろんなモデルが考え

られていますので，2，3ご紹介します。 

 千野先生の HFM 一つ目の千野先生の HFM という技はエル

ミート空間モデル，エルミート形式モデルというやつでして，こ

れは何かって言うと空間の特徴の方を拡張しましょう。実空間

でやっているからダメなので，複素空間でやってしまいましょ

うという技ですね。どうやるかと言うと，行列を対称な部分と対

称じゃない部分に分割して，非対称な部分は虚数なんだ，として

行列を組み上げると，その行列の，先ほど分解の式がありました

が，あの数学的なやつがですね，少なくとも答えが全部実数で得

られる。そして固有ベクトルの方が，座標ですが，その内積が距

離として定義できる空間になっているという技なんですね

(Figure 22,23)。この式見るとなんか難しそうな気がしますが，

実際の計算はたいしたことなくて。 

 

Figure 22. HFMのスライドより 

 

 

Figure 23. エルミート形式への変換方法（スライドより） 

 

 非対称な行列があったとします。これ(Figure 23)見ていただ

くと，[1,3]の要素が 1なんですけど[3,1]の要素が 7だったりし

てこれ非対称になってます。1の人は3番の人は嫌いなんだけど

3 番の人は 1 番の人のことが好きとかそういうデータだと思っ

ていただいても結構です。これを転置して足して二で割ったや

つ，転置して引いて 2 で割ったやつに分けます。それは何かと

言うと，足して二で割ったら平均になりますから対称行列がで

きるわけです。引き算をするとその対称からずれているものが
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出てくるわけです。引き算した方のやつを虚数の世界に移しま

すので，一つの行列として対称部分＋非対称部分の情報が行列

として描くことができます。これを先ほどの行列のやつと計算

と同じで分解しちゃおう，というのが HFM です。ちなみにこ

のエルミート形式モデルもパッケージがあるわけじゃありませ

んので，私の自作関数を伴奏サイトに載せておりますのでそち

らをご参照ください。そうすると先ほどの四人のデータだった

らこんな感じで出てきます(Figure 24)。 

 

Figure 24. HFMの出力例（スライドより） 

 

 これでどういう風に読むかという話ですが，ちょっと難しい

のはですね，まずこれだけで一つの次元だということですね。2

次元あるじゃないと思うかもしれませんが，これ実数と虚数に

なってるんですね。最終的にプロットされる座標が複素数で得

られるので，これでも一次元です。複素数の1次元です。 

 もう一つは，出てくる固有値がマイナスになって-11.45 で出

ていますね。このマイナスになっている数値，プラスになったり

することもあるんですが，これはこの空間の方向を意味してい

ます。固有値が正の場合は時計回りに，負の場合は反時計回りに

向きが流れているというように読んでください。これはマイナ

スなので反時計回りに向きが向いているんですが，これはどう

解釈するかと言うと，3は1のことが好きなんだけど逆方向は嫌

い，と読みます。こういうようにしてさっきの四人のデータがプ

ロットされているということになります。詳しくは千野先生ご

自身のご著書でいろいろ書いてありますので，参照してくださ

い(千野,2003)。僕，個人的にはなかなか面白い技だなぁと思って

いるんですが，複素数とかあんまり喜ばれる方が少なくてです

ね(笑)，結果も読みにくいというところもあるんではやらないの

かもしれないです。 

 非対称情報を描き加えるモデル 情報書き足す系でいうと，

岡太先生のモデルなんかはもう少し分かりやすいです。これは

何かというと，そもそものプロットされる布置は MDS 空間で

すから対称ですけれども，これにこんな丸を書き足します。この

丸の部分が非対称情報を表しています。jとkの距離，対称な部

分はあの長さですが，非対称な部分はどうやって表すかという

と，具体的な距離はこの jが持っている楕円の端っこの部分から

相手の中心を通って向こうの端まで，この長さが jから kへの

距離で，kから jの距離は，緑の字が間違ってますが，このkの

外枠から出て jのこっちまで来ると。こういう風に表現すること

で，対称部分にまとわりついている楕円の範囲がプラスとかマ

イナスとかで非対称関係を表現しましょうというモデルです

(Figure 25)。こういう風にして情報書き加えるという技もある

わけですね。 

 

Figure 25. 岡太・今泉モデル（スライドより） 

 

 最後に，フォン・ミーゼス分布を使う，荘島先生の考えている

面白い技があるんですが，これは下手な説明するよりもこちら

のサイト見ていただいた方がわかりやすいかと思います。何か

というと対象に確率分布をまとわせて，だいたい全員がどっち

の方向を向いているかというようなことを考えるモデルです。

さっきの HFM と同じデータセットなんですが，これでやると

この結果はこんなふうに出ます。AとB はなんとなく向こうの

方が好きなんだけど，C はこっちの方を向いていて，D はこっ

ちの方向いてるみたいですね，全員がどっちの方向に歪んでる

かとかっていうのがプロットされる方法としてあります。 

 

Figure 26. 非対称フォン・ミーゼス分布モデルについて 

（スライドより） 
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 なんでこの話したかと言いますと，非対称 MDS は実は世界

の中でも日本が特に抜きん出ている技術でして，この研究者，岡

太先生，今泉先生，千野先生，荘島先生というトップクラスがな

ぜか全員日本にいるので，日本では妙に非対称 MDS の研究が

進んでいます。もし興味がある人は行動計量学会の中に非対称

部会というのがありますので，非対称な人たちがやっている，研

究が非常に楽しい世界ですので，ぜひご参加ください。 

 今日のまとめとしていいますと，覚えておいて欲しいのは，要

は距離から地図を作る技術だということです。データがしっか

りしていれば，それっぽい評価次元の地図っていうのを作るこ

とができます。ですので，データの何を距離とみなすかというの

が面白ければ皆さんの様々な領域で応用できるんではないかな

と思います。しかも出てきたのはただの地図なので，それに落書

きしたり色を塗ったり加筆修正したりとかっていうのが結構自

由にモデルを拡張できる。この辺が面白いところではないかな

というふうに思っています。 

 最後ちょっと駆け足になりましたけれども，多次元尺度構成

法の基礎とその応用ということでお話しさせていただきました。

どうもありがとうございました。 

 

文献 

 

Abelson, R. P. (1954−55). A technique and a model for multi-dimensional 

scaling. Public Opinion Quarterly, Winter, 405-418.  

朝野熙彦. (2010). 最新マーケティング・サイエンスの基礎. 講談

社.  

千野直仁  (2003). 多次元尺度構成法講義ノート 

http://www.aichi-gakuin.ac.jp/~chino/part-time/handai.pdf  

小杉考司 (2019). 言葉と数式で理解する多変量解析入門 北大

路書房 

小杉考司 (2019). 日本認知心理学・研究法研究部会・第一回MDS

の巻伴走サイト https://kosugitti.github.io/JSCP_MDS_2019/ 

岡太彬訓・今泉忠 (1994). パソコン多次元尺度構成法 共立出版 

荘島 宏ニ郎  (2011) 非対称フォン・ミーゼス尺度法 

http://www.rd.dnc.ac.jp/~shojima/ams/jindex.htm 

Stalans, L. J. (1994). Multidimensinal scaling. In G. Grimm & P. R. 

Yarnold (Eds.), Reading and understanding multivariate statistics 

(pp. 137-168). Washington DC: American Psychological 

Association. (Stalans, L. J. 高田 菜美・山根 嵩史 (訳) (2016). 

多次元尺度構成法 L. G. グリム・P. R. ヤーノルド (編) 小

杉 考司 (監訳) 研究論文を読み解くための多変量解析入門

――重回帰分析からメタ分析まで―― (pp. 127-153) 北大

路書房)  

高根芳雄 (1980). 多次元尺度法 東京大学出版会 

豊田秀樹(編) (2018).  たのしいベイズモデリング, 北大路書房. 

吉田戦車 (1994). 伝染るんです。（４） 小学館 

 

付記 

 

 本稿の内容は，日本認知心理学会・研究法研究部会 第１回研

究会の発表内容に基づくものです。 

 

 


