
「幾何学的データ解析（GDA）」では分散は
どのように分解されるのか

― GDA で ANOVA の手法を用いるために押さえるべき事がある―

藤　本　一　男

概要
　構造化データ解析（SDA）は、多重対応分析（MCA）を用いた幾何学的デー
タ解析（GDA）における中心部分である。
　SDAは、実験計画が不可能な観察データである社会調査データに対して、
ANOVAの手法を用いた構造分析を行う。その手法を正しく活用するために
は、MCAが元の表のデータをどのように分解するのかを、理解しておかな
くてはならない。また、ANOVAの手法とMCAを結びつけることを数学的
に保証している処理を理解しておかないと、「GDA風」の分析にしかならな
い。対応分析（CA）も多重対応分析も、その処理の根底には、分析対象のデー
タ表の分散の分解がある。
　そこで、本稿では、MCAが分散をどのように分解するのかを整理した。
出発点（第 0分解）は、分析対象表の持つ分散である。これが、分析の構造
設計をへて、CAの処理（特異値分解）がおこなわれ次元縮減がおこなわれる
（第 1分解）。この過程で行空間と列空間という二つの空間が生成される。変
数カテゴリ空間である列空間のカテゴリポイントの軸への寄与をみながら、
軸の解釈、命名を行う（第 3の分解 /混合）。さらに、構造設計段階で追加変
数として用意されたものを、個体空間に射影し、そこでANOVAの技法を用
いて、空間の構造分析を行う。
　これらの過程で、LeRoux&Rouanet2010=2021でMCAのバリアントと紹介
されている speMCA、CSAについて位置付けを述べた。
キーワード： 幾何学的データ解析（GDA）、多重対応分析（MCA）、分散分析 
  （ANOVA）、群内分散、群間分散、相関比、R、GDAtools
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1　はじめに GDA と ANOVA

　多重対応分析（MCA: Multiple Correspondence Analysis）を中心にすえた幾何
学データ解析（GDA: Geometric Data Analysis）は、実験計画が不可能な条件下
で採取された観察データに対して、分散分析（ANOVA）の手法を用いて構造
分析を実現する。ここで「分散分析」という表記にコメントしておく。分散
分析は、2つの処理にわけることができる。分析対象の分散（平方和）を分解
する処理と、その分解を元に F検定を行う処理である。一般に分散分析と
いうときには、この検定過程に注目している。これを、今扱おうとしてい
るGDAにあてはめると、分析対象の構造化分析の部分（SDA: Structured Data 
Analysis）が、前者にあたり、そこで分解された分散をの様態をもとに検定
を行うのが、帰納的データ解析（IDA: Inductive Data Analysis）と呼ばれる部
分に相当する。本稿では、この SDAに注目する（図 1）。

データ ‥
MCAによる雲生成
（空間の生成）

‥
構造化データ解析
（SDA）

‥
帰納的データ解析

（IDA）

図 1　GDA の遂行過程

　入手したデータをMCAすることによって、二つの雲（ポイント Cloud、空
間）が生成される。データは、その空間の生成に寄与させる行（個体）や列（変
数）と、寄与させずにその空間に射影させるものとに区分されている（構造
化設計）。そして、そのように生成された雲の部分雲を形成し、その平均点（重
心）および寄与率をもとに、データを部分集合に分割しその構造を分析して
いく。最後の帰納的データ解析（IDA）は、そうして取得された分析の検定を
行う。
　GDAのこの全体過程を通してデータが有する分散が分解され、変数カテ
ゴリとの関係で評価されていく。その過程を理解する鍵は、対応分析、多重
対応分析が、分析対象の分散をどのように分解するのか、を理解するところ
にある。そして、この分散の分解の理解とあわせて、それを実現する前提に
なっているコーディングの条件があり、それを踏まえて低頻度カテゴリの扱
いなどを適切に行わないならば、「GDA風」の分析にしかならないので注意
が必要である。
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2　前提的確認

2. 1  CA と MCA の処理の原理的な同等性の確認
　対応分析（CA）は、クロス表のような 2変数データに対する処理で、多重
対応分析（MCA）は、3変数以上のデータで、行が回答者個体、列が変数と
いう構成のデータに適用されると言われる。しかし、以下の説明においては、
まず、CAにおける行変数は、MCAにおける個体、CAにおける列変数は、
MCAにおける変数、に対応するものであることを確認しておきたい。
　MCAにおいて行は個体であるが、列の変数は、変数カテゴリに展開され、
そのカテゴリが選択されている場合には、1をたて、同時に、変数内には、
必ず一つは 1がたつ、つまり、行和は、変数の数になる、というルールのも
とにコーディングされているという条件がある 1）。
　MCAとは、このように列を変数ごとに必ず 1が一つたっている「変数カテ
ゴリ」を列としてコーディングされた指示行列に対してCAを行うことであ
る。そのため、空間の生成、その空間のポイント間の関係などについて理解
する際には、CAでの例でもMCAでの例も同じ考え方でよい。

2. 2  CA/MCA の結果、2 つの空間が生成される
　分析対象のデータは、行と列の 2元のデータで、その交差したところに、
CAであればクロス表の度数が入っており、MCAであれば 1と 0が入って
いる。こうした 2元表の標準化残差行列（各要素から期待値要素を引き、標
準偏差に相当する期待値要素の平方根で除した行列）の特異値分解（SVD：
Singular Value Decompression）によって得られる三つの行列、U、D、V　の
積に再構成される 2）。

図 2　MCA による空間の生成を模式図で表示する
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　ここで、Dは特異値（固有値の平方根）の大きさの順の対角行列であるが、
この対角要素を選択することで、もとの行列の次元縮減をした近似値が得ら
れることになる。D は、この次元変換の結果生成される固有値（座標軸）の
行列であり、この行列Uは行変数 /個体の座標に関係し、Vは、列変数 /変
数カテゴリに関係する。
　さらに、このように生成された「個体空間（雲）」「変数空間（雲）」は、それ
ぞれ行が「個体」と「変数カテゴリ」になっており、列は分解され生成された
空間の次元になったことを確認しておきたい（図２）。

3　第 0 の分散の分解

　元データ行列 Nを、I行 J列の行列としよう。この Nが指示行列 注）であ
る場合は、この元行列のもつ分散は、非常にシンプルに計算される。J列の
設問が Q個、そのカテゴリ総数がK個であるとすると、この行列の分散は、

　　　　　　　　Vcloud　= （K/Q)　−1 

という簡単な数式で表現される Le Roux&Rouanet2010=2021:53。以下の CA
行列処理の過程の出発点は、この値である。特異値分解の結果計算されるす
べての次元を総合すれば、元の行列の分散＝情報は、100%回復されるわけ
だが、この分解が次元縮減を目的するので、分散率の大きなものから選択さ
れ、十分な分散率を確保できた時は、それよりも先の次元に体現されている
分散は、誤差として扱われることになる。

４　第１の分散の分解

4. 1  CA の原理と特異値分解　
　ここで、CAがどのように元の行列から行空間、列空間を生成するのかを
確認しておきたい。

　処理は、以下のような段取りである（付録を参照）。

　元行列（MCAの場合は指示行列）を、行列要素の総数で除して、対応行列
Pとする。この Pの行和（指示行列なので、変数の数 Q）と列和を計算し、そ
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れをもとに、標準化残差行列 Sを計算する。
　この Sに対して、特異値分解を行い、それで得られる 3つ行列、U、D、V
から生成される座標の分散（固有値）、行と列の標準座標および主座標が計
算される。この結果、図 2にあるような二つの空間が生成される。

　図 2に示したように、行 /個体、および列 /変数カテゴリに、次元変換によっ
て生成された空間の多次元の座標が割り当てられる。これが CAやMCAに
よる「数量化」の実際である。つまり、CAやMCAによる空間変換は、カテ
ゴリカル変数の数量化処理である。
　各軸（Dim1… n）の下のセルに示されているものが、行列U、行列Vから
計算される座標である 3）。

　次に、分解された座標軸が体現する分散である固有値についても確認して
おく。これは、行列Dの対角成分として得られるがMCAにおいては、個体
数も変数カテゴリ数も大きなものになるために、分解によって生成される軸
数も多くなる。その結果、一つの軸あたりに配分される分散の値は小さいも
のになる。この問題に対処するために、寄与率を補正する方法が提案されて
いる。この修正寄与率は、分析対象とする空間を何次元までを分析対象にす
るのか、を判断する時に用いられるが、本稿で扱っている分散の分解という
場面での寄与率の計算の分母には補正前の値が用いられる 4）。

図 3　生成された座標軸が有する分散（修正なし）
   折れ線グラフは、累積寄与率。
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このように、行/個体、および列/変数カテゴリに、多次元の座標が割り当てられている。
これが CA や MCA による「数量化」の実際である。つまり、CA 
や MCA による空間変換は、カテゴリの数量化のステップである。 
 
各軸（Dim1…28）の下のセルに示されているものが、行列 U、行列 V から計算される主
座標であるiii。 
 
さらに、分解された座標軸が体現する分散である固有値も確認しておく。これは、行列 D
の対角成分として得られる。MCA においては、個体数も変数カテゴリ数も大きなものに
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図５ 生成された座標軸が有する分散（修正なし） 

 

これに対して、補正された固有値でのスクリープロットは以下のようになる。 
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　寄与率とは、基準とする分散に対して、注目している軸、個体やカテゴリ
点が体現している分散の割合を表している。

4. 2  生成された二つの雲：個体雲と変数雲
　MCAによって生成された二つの空間を表示すると以下のようになる（デー
タは、Le	ROux&Rouanet2010=2021で使用されている「嗜好データ」を用いた）。

　　   　図 4-1　嗜好の個体雲　　　　　　　  　図 4-2　嗜好の変数雲

5　第２の分解（混合カテゴリの解釈）

　分析の手順としては、まず、変数空間を構成している変数カテゴリをもと
に分解された座標軸の解釈を行う。CAを行う前のデータであれば、それぞ
れの回答カテゴリが座標軸を形成し、それが張る空間に、個体が位置づく、
という関係で考えることができる。
　CA（同じくMCA）によって座標変換された空間では、座標軸には、各カ
テゴリが混在して影響している。最初の課題は、この軸の解釈、名づけにあ
る。調査報告で我々が目にする「経済資本 -/文化資本＋　vs　経済資本 +/文
化資本 -」（ブルデュー 1979=1990,2020:660）という「わかりやすい」（もしくは
手にいれたい）座標軸が最初から見つかるものではない。
　ここで、座標軸の解釈に必要になるのは、軸の生成に寄与している分散で
ある。つまり、各変数カテゴリが、軸の分散のある量を体現している。つま
り軸の生成に寄与している。その寄与の度合いをみながら、軸のプラス方向、
マイナス方向の解釈を行い、名付ける。

 8
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　この判定材料となる各カテゴリの分散は、分析対象の集計表から取得され
る相対頻度と、次元縮減によって計算された主座標から計算することができ
る。これを計算することは難しいことではないが、多重対応分析のパッケー
ジでは、このように分析に必要な統計量を計算する functionが提供されてい
るので、その結果をつかうことにする。
　ここで用いるのは、Nicolas RobetteによるGDAtoolsである。その名のと
おり、GDAを行うためのツールがまとめられている。
　これに含まれている tabcontib （寄与率表）を用いると、各軸の解釈で重視
しなくてはならないカテゴリが列挙される（表１のデータは「嗜好データ」）。
ctr1が左、もしくは下、ctr2はその反対側の右、もしくは上を意味している。
weightは、MCAにかけられる前の集計表から得られる単純集計での度数で
ある。ctrtotは、ctr1、ctr2の分散を、weightを重みとして加算した値を設問
ごとに示している。最右列には、こうして影響あり、と判定されたカテゴリ
が全体の分散の何パーセントにあたるかが表示されている。

表 1　第一軸に平均値（100/29）より大きく寄与しているカテゴリ

　また、変数雲を表示する functionである ggcloud_variablesには、軸への寄
与が基準値（平均値）よりも大きく検討すべき候補とこの表にあげられてい
るカテゴリだけを表示した平面マップを表示するオプションが用意されてい
る。

 10

これに含まれている tabcontib (寄与率表)を用いると、各軸の解釈で重視しなくてはなら
いカテゴリを列挙してくれる。 
ctr1 が左、もしくは下、ctr2 はその反対側の右、もしくは上を意味している。weight
は、MCA にかけられる前の集計表から得られる単純集計での度数である。ctrtot は、
ctr1、ctr2 の分散を、weight を重みとして加算した値を設問ごとに示している。最右列に
は、こうして影響あり、と判定されたカテゴリが全体の分散の何パーセントにあたるかが
表示されている。 

 

表２ 第一軸に平均値（100/29）より大きく寄与しているカテゴリ 

 

 

 

また、ggcloud_variables を用いると、この表にあげられているカテゴリだけを表示

した平面マップを表示することができる。 
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図 5　第一軸に大きな寄与をしている点をプロット

　2軸、3軸に対しても、同じような表が表示される。これをみながら、各
軸の＋方向、－方向を解釈し軸を命名していく＊。

 11

 
図８ 第一軸に大きな寄与をしている点をプロット 

 

2 軸、３軸に対しても、同じような表が表示される（これらの全実行手順のスクリプト
は、xxx で公開している）。これをみながら、各軸の＋方向、-方向を解釈していく。 
ちなみに、分析サンプルとしてこの嗜好データを用いた Le Roux&Rouanet2010=2021
は、以下のように解釈している。P72、p73、p74 
 
• 第 1 軸  
 • 「事事実実に即したものへの嗜好」(かつ伝伝統統的的なものへの嗜好) 
  • 「架架空空の世界への嗜好」(かつ現現代代的的なものへの嗜好)  
• 第 2 軸  
 • 「大大衆衆的的なもの」に対する嗜好 
 • 「洗洗練練されたもの」に対する嗜好  
• 第 3 軸  
 • 「硬硬いいもの」(積積極極的、活活発発)  

＊ ちなみに、分析サンプルとしてこの嗜好データを用いたLe Roux & Rouanet 2010=2021は、以下のよ
うに解釈している。P72、p73、p74

• 第 1軸 
　• 「事実に即したものへの嗜好」（かつ伝統的なものへの嗜好）
　 • 「架空の世界への嗜好」（かつ現代的なものへの嗜好） 
• 第 2軸 
　• 「大衆的なもの」に対する嗜好
　• 「洗練されたもの」に対する嗜好 
• 第 3軸 
　• 「硬いもの」（積極的、活発） 
　•	「柔らかいもの」（消極的、穏やかさ）

　このように、軸の命名は、機械的にできるものではなく、軸に寄与している変数カテゴリに対する
（例えば）社会学的な知見が動員される必要がある。
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6　追加変数による構造分析

6. 1  空間を構造分析するための「追加変数」
　次に、データの構造化を行う追加変数の機能を確認する。この変数は、
空間の生成には寄与しないが、座標値をもつことができる、という性質を
もっており、このことから、空間の構造分析に用いられる（構造化因子）（Le 
Roux & Rouanet 2010=2021: 95,168)。これは、先にふれた一方の空間のポイ
ントは、他方の空間のすべての点の加重平均として表される、という関係（遷
移公式）に依拠して取得される。

　遷移公式は、行列表記では以下のように表現される。ここで用いられる諸
要素は、以下の通りである（Clausen1989=2015:102、Greenacre1984:64）。

　今、列に新たな回答カテゴリを加えてみる。この列和は計算できる。つまり、
列比率は計算できる。しかし、行和には変更はない。こういう関係のもと
で、その列プロファイルを重みとして、すでに計算されている、つまり空間
として生成されている行主座標の加重和をもとめ、それを固有値の平方根で
スケーリングする。こうすることで、生成された空間上に射影される追加さ
れた変数カテゴリの座標が求められる。行列表記を模試図として描けば図 6 
のようになる。

図 6　遷移公式を用いて、列追加変数から列種座標を計算する
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　こうして、追加変数の座標がもとめられ、それらは、変数空間にプロット
される。

図 7　追加変数をプロットした変数雲と個体雲

　そして、この追加ポイント（性別、男性 /女性の平均点）は、個体空間にも
位置をもつことができる。この追加変数による構造化が構造分析の第一歩で
ある。これを用いて、生成された空間に、追加変数の平均点をプロットする
ことができるが、Le Rouxと Rouanetは、この構造分析をさらに進化させて
いった。

7　第３の分解：構造分析（平均点、η 2、集中楕円、ANOVA、CSA）

7. 1  追加変数による個体表の拡張と分析
　今、追加変数を二つの空間にプロットした。この追加変数は、もう一つの
使い方ができる。空間生成された個体雲のデータ（図 2）に、変数を追加して
みよう。つまり、「性別」という列を追加し、そこに男性 /女性という選択肢
が入る状態である。このような表によって、個体雲は、この変数によって部
分雲へと分割することが可能になる。つまり、個体全体雲は、男性雲と女性
雲への 2分割される。これは同様に、6つの年齢区分（カテゴリ）を有する年
齢変数を投入すれば、個体全体雲は、年齢カテゴリ（6）に分割されることに
なる。さらに、合成変数（性別 -年齢）を考えれば、それに応じて 12の部分
雲への分割することが可能になるのである。
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　その部分雲は、平均点をもち、また、その平均点を中心とした分散と、
平均点同士の分散を考えることができる。この平均点を中心とした分散
は、Vwithin 群内分散、また、（分散をもつ）平均点の原点からの分散を、
Vbetween 群間分散と呼んで、次のような関係があることが確認されてい
る 5）。

Vtotal	=	Σ	Vwithin	+	Vbetween

　そして、相関比 η2が　Vbetween/Vtotal　として定義される。

幾何学的データ解析とは、このように分解した分散の大きさをもとに、変数
の関係を分析される。

7. 2  個体雲を分割した部分雲を集中楕円で表示する
　分割された個体雲のちらばりを集中楕円（Concentration ellipses）で表現で
きる。この楕円は、部分雲の重心を中心として、部分雲が正規分布にした
がっていると仮定した場合に、その範囲に、86.47％が含まれている範囲を
示している。これによって部分雲の構造因子による分散を幾何学的に確認す
ることができる。（注：数理的には、Cramer1946 = 1973: 131、林 1993:39、Le 
Roux＆Rouanet 2010 = 2021:97を参照。）

　以下は、性別の部分雲を集中楕円で表示したものである。

 図 8　性別 = 男性 / 女性で分割された     図 9　個体雲を、追加変数として
     個体雲の集中楕円                        年齢で分割した集中楕円
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　この部分雲に関する、平均点の座標値、平均点（重心）の分散、群内分散、
群間分散、相関比（η2）を算出する functionも用意されている。varsup（）である。
それを用いると以下の出力が得られる。

表 2　追加変数「性別」に関連する分散関連の表

　この表から確認できることを見ておこう。totalの行にあるのは、最初に確
認した固有値そのもの、つまり軸が体現している分散である。
　分散を評価するにあたって、注目したいのは、η2である。この表をみると、
第 3軸の値が一番大きい（0.202037）。つまり「男女の差は第 3軸にある」とい
うことを読み取ることができる。

7. 3  年齢を構造因子として投入する
　今、性別でみたのと同じように、変数：年齢を空間に射影してみよう。個
体雲に集中楕円で年齢をプロットすると図９のようになる。
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　性別と同様に、各平均点の分散、群内分散、群間分散、相関比を表示する
と以下のようになる。

表 3　追加変数「年齢」に関連する分散関連の表

　この表の相関比（η2、eta2）からわかることは、第 1軸が、年齢カテゴリで
の変化が一番大きいということである。第 3軸ではほとんど影響がない。

7. 4  相関比を検討する
　変数の「ちらばり」が軸に対してどのようになっているかを η2は表してい
る。図10に示したように、追加変数（性別：Gender、年齢：Age）は、空間
生成に寄与した変数にくらべてちらばり度合いはすくない。しかし、すで
に検討したように、性別の η2は、1、2軸より第 3軸で大きいことがわかる。
また 1-2軸でみれば、性別よりも年齢による「ちらばり」が大きいことがわか
る。
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変数の「ちらばり」が軸に対してどのようになっているかをη2 は表している。以下に図
示したように、追加変数は、空間生成に寄与した変数にくらべてちらばり度合いはすくな
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図 10　変数ごとに相関比を比較する

7. 5  平均値の差、分散の差、相関比 η2 の比較
　以下にこうして計算された分割された個体雲の平均値（重心）のへだたり、
分散値の比較、と合わせて、相関比 η2を図示して比較してみる。

図 11　平均点の座標の差、部分雲の分散の比較

　このように、分散の違いは、1、2軸で顕著であるが、その中心のずれは、
第三軸において大きいことがわかる。図12に、軸の分散値における群間分
散の割合（η2）を示した。
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図 14 平均点の座標の差、部分雲の分散の比較 
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図 12　軸ごとの群内分散、群間分散の比較と、η2 値

7. 6  交互作用の検討
　次に、今見てきた性別（Gender）と年齢（Age）の合成変数を作成し、それを
個体空間にプロットしてみる。これまでと同じやり方を使えば、「性別 -年齢」
を構成したのちに、それを、追加変数として、個体雲を分割することができる。
次の図（左）は、その分割された個体雲の重心（平均）をプロットしたもので、
右の図は、年齢のみでのプロットである。

図 13　合成変数による交互作用の表示

　合成変数（これは、交互作用を分析するための組み合わせなので、交互作
用コーディングと呼ぶこともある。Greenace 2017=2020:122）をプロットする
ことで、男性と女性で、年齢効果内の性別変化が異なっていることがわかる。
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この変化の方向を解釈するためには、変数空間での軸の命名が重要になって
くる。右の図からわかることは、年齢が上になるにつれて、1-2次元平面では、
右下の象限から左上の象限へと推移している傾向である。左の図をみれば、
男性は、ほぼその傾向であるものの、女性は、55－ 64、65+の年齢区分で、
それまでの年齢区分とは異なる傾向を有していることが示唆される動きを見
せている。

　なお、Le Roux&Rouanetは、構造化分析による分析のために、比較分析
（Analysis of Comparison）という概念のもと、第 6 章 STRUCTURED（構造化デー
タ解析）で以下の比較方法を整理している（Le Roux＆Rouanet2004: 256）。
　•  入れ子構造（Nesting Structure 6.2.3）
　•  交差構造（Crossing Structure 6.2.4）
　•  分散の二重分解（Double Breakdown of variance 6.2.5）
　•  加算雲（Additive Cloud 6.3.1）
　•  交互作用雲（Interaction Cloud 6.3.2）
　•  構造効果（Structural Effect 6.3.3）

8　MCA と ANOVA を接続できる条件

8. 1  指示行列というコーディングルール
　以上、MCAにおいて分散の分解がどのようにおこなわれるのか、また、
その分解した分散を用いて、どのように分析がおこわなれるのか、というこ
とを概観してきた。
　ここで、こうした手法が成立するために、遵守する必要がある要件を整理
しておく。なぜなら、以下に述べる条件を無視しても、ソフトウェアはなん
らかの計算結果を出力するグラフを描画するからである。
　上に述べた幾何学的データ解析で、分散分析の手法を活用するためには、
まず、以下のコーディング要件がみたされていなくてはならない。
　Disjuntive coding（完備排他形式：大隈・ルバールほか 1994、指示行列。
LeRoux&Rouanet2010=2021、p172の用語集の図）が行われているかどうか
である。冒頭、確認したように、MCAは、このタイプのデータに対する
CA処理である。この形式を維持していないデータ行列を入力しても、なに
かしら計算結果は得られる。しかし、本稿で整理してきたような分散分析
（ANOVA）との接続の数理的な保証はなりたたない。
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　その保証とは、分散の分解式である：

　　　全体の分散 = 群間分散 + 群内分散
　　　　    （Vtotal	=	V_between	+	ΣV_within）

の関係である。この式は、平方和の分解として、回帰分析でも分散分析でも
前提とされるが、このようにシンプルに分解できるためには、要素平均が厳
密にゼロであることが必要であった。それがなければ、このようなシンプル
な構成にはならない。
　指示行列は、こうした関係を維持するためのもっとも基本的な前提である。

8. 2  specificMCA による要素平均ゼロの保持
　調査データにMCAを実行すると次のような場面に直面することがある。
度数が少ないカテゴリが、外れ値として軸をひっぱってしまい、分析対象に
したい領域が密集してしまい評価ができない、という問題である。
　こうした事態に直面すると、そうした小度数のカテゴリを外して CAを行
うことが考えられるが、このようにした場合、そのカテゴリを選択した個体
と選択してない個体の「距離」の違いが表現されてなくなってしまうという
ことが発生する。また、機械的にそのカテゴリを除去することになると、先
にのべた指示行列化によって維持されていた、すべての行で同じ周辺度数を
もつ、という前提が壊れてしまい、各変数内カテゴリの平均ポイントがゼロ
ではなくなってしまうのである。
　ここでふれた低度数カテゴリの扱いは、Le Roux & Rouanet2004 によって、
SpecificMCAとして定式化されている。GDAtools::speMCAやFavctoMineR::MCA 
では、excl= で除去するカテゴリ位置を指示することで specificMCAが実行
されるだけでよい。

9　個体に対するサブセット MCA としての CSA

　また、同様の措置を行（個体）に適用する部分個体MCAは、CSA（Class Specific  
Analysis）として定式化されている。
　この CSAは、ブルデュー派の社会空間分析において「界」分析のツールと
して用いられている（Hjellbrekke2018）。SpecificMCAもCSAも、全体行列に
対して、変数カテゴリ列に対する選択的MCA処理、また個体行に対する選
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択的MCA処理である。処理的には、全体との関係を無視してそれぞれ選択
した範囲でMCAを実行すればいいように思えるかもしれないが、それでは、
specificMCAの場合は、行和一定の関係がくずれ、カテゴリの要素平均が厳
密にゼロがなりたたなくなり、ANOVA的手法を適用する数学的根拠が崩れ
る。また、選択個体行を独立してMCAすることももちろん可能であるが、
その場合は、その選択されたサブセットと全体の関係、もしくは異なるサブ
セット間の関係は崩れることになる。ここは、分析の目的に依存する領域に
なるが、全体の雲（Gloabal cloud）との関係を論じるアプローチではCSAは
必須となる。
　このように構造化を経て、分析対象の解析がすすんでいくが、必要に応じ
て、次のステップ、分散分析における「F検定」に相当する領域が用意されて
いる。これはGDAにおける帰納的データ解析（Inductive data analysis）と呼ば
れている。IDAについては稿をあらためて説明したい。

図 14　GDA における分散の分解過程
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注：

1） indicator 行列（指示行列）。ここでのコーディング方式は、Disjunctive Codeing, Crisp codingとも

呼ばれる。Le Roux&Rouanet2010=2021の用語解説 p170に詳しい説明がある。

2） SVDを用いた次元縮減の事例は、”Metric Scaling”にわかりやすい例が提示されている。以下に仮

訳を提示。https://wp.me/p70mJn-s1

3） 行列表記の計算式は、付録の 3.1式～ 3.4式。および、実際の展開については次の文献を参照の

こと。

 Clausen1998=2015:188、Greenacre2017=2020:244

4） ベンゼクリの補正については Le Roux&Rouanet2010=2021:56、Greeancreの補正については

Greenacre2017=2020:149を参照。

5） この関係は、Le Roux & Rouanet 2020=2021 では、ホイヘンスの原理と呼ばれているが、回帰分

析や分散分析で行われる平方和の分解と原理は同じである。
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付付録録 MCA、、speMCA、、CSA のの標標準準化化残残差差行行列列 

共共通通 
• データ行列（個体×変数）を指示行列化する。それを𝑁𝑁とする。 
• 𝑁𝑁の要素を𝑁𝑁の総数で割り、対応行列𝑃𝑃とする。 

基基本本形形 

𝑟𝑟を𝑃𝑃の行和ベクトル、𝑐𝑐を𝑃𝑃の列和ベクトルとすると、𝑟𝑟𝑐𝑐�が期待値行列を表す。こ

れから、残差は、𝑃𝑃 � 𝑟𝑟𝑐𝑐� であらわされるでの、標準化要素としての標準偏差（ポ

アソン分布を考えるので期待値要素が分散であるため、期待値の平方根）で割っ

て、残差行列 S が得られる。つまり、 
 � � 𝐷𝐷���/��𝑃𝑃 � 𝑟𝑟𝑐𝑐��𝐷𝐷���/� 
となる。これを特異値分解（SVD）して得られる行列を𝑈𝑈,𝐷𝐷,𝑉𝑉とすれば、 
 � � 𝑈𝑈𝐷𝐷𝑉𝑉� 
である。これをもとに、 
標準座標（𝛷𝛷,𝛤𝛤）、主座標(𝐹𝐹,𝐺𝐺)が求められる。 
 𝛷𝛷 � 𝐷𝐷���/�𝑈𝑈 
 𝛤𝛤 � 𝐷𝐷���/�𝑉𝑉 
 𝐹𝐹 � 𝐷𝐷���/�𝑈𝑈𝐷𝐷� � 𝛷𝛷𝐷𝐷� 
 𝐺𝐺 � 𝐷𝐷���/�𝑉𝑉𝐷𝐷� � 𝛤𝛤𝐷𝐷�  
 
 SpecificMCA (列：回答カテゴリ選択 MCA) 
除去するカテゴリをはずした対応行列を𝑃𝑃�とする。列和ベクトル𝑐𝑐の構成は変わる

が要素の値に変更はない。しかし、行和ベクトル𝑟𝑟についてみれると、カテゴリが

除去されているので、行和に変更が生じてうる。これを𝑟𝑟�とする。 
残差を計算する時の期待値要素は、𝑟𝑟�𝑐𝑐�である。これを𝑃𝑃�からひくことで残差が得

られる。しかし、標準化する分母に用いるものは、元の𝑃𝑃の行和ベクトルの𝑟𝑟を用

いる。つまり、残差の大きさの評価は、あくまで元の𝑃𝑃の値が基準になっていると

いうことである。こうして、specificMCA の標準化残差行列は、以下のようにな

る。 
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 𝑆𝑆� � 𝐷𝐷���/��𝑃𝑃� � ��𝑐𝑐��𝐷𝐷���/� 
CSA （（行行：：個個体体選選択択MCA）） 

CSA の場合は、MCA の対象とする個体が選択されている。その対応行列を P"とす

る。この P"の期待値要素は、行和ベクトルの要素値に変更はない。しかし、行が

少なくなっているので、列和ベクトルは変更されてる。これを、c"とする。ここ

でも、期待値は、rc"tで掲載し、残差は、specificMCA の場合と同じように、それ

を𝑃𝑃から引けばよい。ここでの標準化要素である標準偏差は、もとの列和要素を用

いたものを使う。それゆえ、CSA での標準化残差行列は以下のようになる。 
S' = D_r^{-1/2}(P^{'} - rc^{"t})D_c^{-1/2}$$ 
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4 CSA （行：個体選択MCA）

CSAの場合は、MCAの対象とする個体が選択されている。その対応行列を 𝑃𝑃 " とする。この 𝑃𝑃 " の期待値要素は、
行和ベクトルの要素値に変更はない。しかし、行が少なくなっているので、列和ベクトルは変更されてる。これを、𝑐𝑐"

とする。ここでも、期待値は、𝑟𝑟𝑐𝑐"𝑡𝑡 で計算し、残差は、specificMCAの場合と同じように、それを 𝑃𝑃 から引けばよい。
ここでの標準化要素である標準偏差は、もとの列和要素を用いたものを使う。それゆえ、CSAでの標準化残差行列
は以下のようになる。

𝑆𝑆′ = 𝐷𝐷−1/2
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