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MDS を使って使って使い倒す！  

MDS 入門から非対称 MDS 実習まで  

 

中山厚穂  (長崎大学 )   横山暁  (慶應義塾大学 )   

 

1. 多次元尺度構成法とは  

多次元尺度構成法  (MDS)  は，多次元空間を用いてデータの背後に隠れてい

る関係を表現する方法である．視覚的に対象間の関係を表現することができ，

対象間の関係の理解を行いやすい．  

現代社会においては，情報技術の発達によって多くの情報を簡単に得ること

ができるようになり，様々な分野において対象間の類似度をもとにして何らか

の表現を得たいという興味や関心が高まっている．このようなニーズに応える

ために用いられるのが多次元尺度構成法といえる．多次元尺度構成法は，多次

元空間内に対象を位置付け，データの背後に隠れている関係を表現するため，

視覚的に対象間の関係を表現でき対象間の関係を理解しやすいという特徴があ

る．  

多次元尺度構成法の扱うデータは，一般的には対象 ×対象の組み合わせから

なる単相 2 元データである．その他にも，対象 ×変数からなる 2 相 2 元データ，

対象 ×対象の単相 2 元データを異なる時点，被験者，実験条件などについて収

集することで得られる 2 相 3 元データも分析するモデルもある．多次元尺度構

成法において用いられるデータは，相  (mode)  と元  (way)  という概念によ

って整理することができる．データの相とは 1 組の対象を意味する． 1 つの

相をもつデータを単相データという．そして， 2 つの相を持つデータを 2 相

データ， 3 つの相を持つデータを 3 相データという．また，元の数は相がい

くつ組み合わされているかにより決定される  (Car ro l l  & Arabie ,  1980 )． M 個

の相と N 個の元をもつデータを M 相 N 元データ  (M≦ N )  と呼ぶ．  
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図 1.1  多次元尺度構成法のイメージ  

 

多次元尺度構成法というと，一般的には，対象 ×対象間の類似度を表す単相 2

元 デ ー タ を 分 析 す る た め の 手 法 の こ と を 示 す こ と が 多 く ， Kruska l の 方 法  

(Kruska l ,  1964a ;b )  がよく用いられる．  

対象間の類似度が複数得られているような 2 相 3 元データは，データの繰

り 返 し を 誤 差 と み な す こ と に よ り 属 性 ご と の 構 造 的 な 違 い を 無 視 し て

Kruskal の方法により分析することも可能である．しかし，これでは属性ご

との違いを無視してしまうため，重要な情報を捨ててしまう場合も存在する

こととなる．そこで，Tucker  & Mess ick (1963)  の研究にはじまる個人差を考

慮したモデルの研究が行われるようになった  (Car ro l l  & Chang,  1970;  Horan ,  

1969;  Schönemann,  1972 )．特に，対称 2 相 3 元のデータを分析する INDSCAL 

(Car ro l l  & Chang,  1970 )  が一般的に現在では用いられている．  
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図 1.2  多次元尺度構成法におけるデータ例  

 

Kruska l の方法や INDSCAL などのモデルは，対称な  (データの対角要素同

士が等しい )  データを分析するためのモデルである．したがって，対角要素

同士が等しくない非対称なデータを Kruska l の方法や INDSCAL などのモデル

で分析するには，対角要素の値を合算して平均をとり対称化するか，何らか

の 基 準 に 基 づ い て デ ー タ を 基 準 化  ( 再 構 成 )  し て 分 析  (Harshman ,Green,  

Wind,  & Lundy,  1982 ;  横山・岡太 ,  2006)  を行わなければならない．これらの

方法は，データがもっている非対称性に多尐の配慮はしているが，一部の手

順は非対称性に全く配慮しておらず，直接的にデータがもっている非対称性

を分析の対象としているわけではない  (岡太， 2002)．非対称データを分析
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するためには，データのもつ非対称性を直接的に分析する必要がある．その

ため，データがもっている非対称性を直接的に表現するために，非対称なデ

ータを分析するためのモデルも提案されている  ( e .g .  Chino,2002;  DeSarbo & 

Manra i ,  1992;  Okada  & Imaizumi ,  1987;  Okada  & Imaizumi ,  1997;  Zie lman & 

Heiser,  1993)．  

多次元尺度構成法というと，一般的に単相 2 元データを分析するための手法

を示すことが多いことから，今回は，対象 ×対象間の類似度を表す単相 2 元デ

ータを分析するための方法である Kruska l の方法を取り上げて解説する．非対

称多次元尺度構成法は， 2 元データだけではなく 3 元データの分析が可能な手

法も開発されており，多様なデータの分析に対応しうる．これらの非対称多次

元尺度構成法は，主として心理学やマーケティングの分野で発達し，これらの

分野でのデータを主として扱っているが，今後は，社会学における有用な分析

方法となりうる可能性が高いと考えられる．そこで，非対称単相 2 元データを

デ ー タ が も つ 非 対 称 性 の 情 報 を 直 接 的 に 分 析 す る 方 法 に つ い て ， Okada & 

Imaizumi  (1987)  を取り上げながら解説する．  

 

2． Kruskal の方法  

多次元尺度構成法には様々な手法がデータの特性に合わせて提案されている

が ， 本 章 で は最 も 一般 的 な Kruska l の 多 次 元 尺 度 構 成 法 に つ い て 解 説 す る ．

Kruska l の方法は， 2 つの対象間の  (非 )  類似度関係を分析するための多次元尺

度構成法である．類似度関係を分析する多次元尺度構成法として，計量的多次

元尺度構成法と非計量多次元尺度構成法とがある．Kruska l の方法は，非計量的

多次元尺度構成法になる．計量多次元尺度構成法では，分析に使用する対象間

の  (非 )  類似度データは，原則として比尺度の水準で得られていなければなら

ない．しかし，非計量多次元尺度構成法では，データは順序尺度の水準で得ら

れていれば，対象は多次元距離空間内の点として位置づけることができる．デ

ータの水準に対する制約が尐ないという特徴がある．  

なお計量的 MDS では，複数の対象間の非類似度が比率尺度，特に，対象間
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のユークリッド距離として推定されている場合に，固有値分解により，固有値

と固有ベクトルを求めることで，対象を多次元ユークリッド空間の点として位

置づける．ただし，実際には，得られている非類似度データが比尺度の水準で

得られていても，距離の性質を満たしているとは限らない．その場合には，デ

ータに定数  (加算定数 )  を加えることで，距離の性質を満たすように変換して

分析することになる．計量的 MDS には，Torgerson の方法  (To rger son ,  1952)  な

どがある 1．  

Kruska l の方法は，非計量多次元尺度構成法であり，類似度と対象間の距離と

が単調関係となるように対象を点として多次元空間内に位置付けることで，対

象間の関係を表現する．つまり，多次元空間内に，類似度の大きい対象同士は

それぞれの対象を表現する点間の距離が小さくなるように，類似度の小さい対

象同士はそれぞれの対象を表現する点間の距離が大きくなるように，各対象の

点 を 位 置 づ け る ． 対 象 を 多 次 元 空 間 内 に 位 置 づ け た 図 は 布 置 と 呼 ば れ る ．

Kruska l の方法で得られた布置では，対象間の類似度の大小の関係が，各対象の

点間の距離によって視覚的に把握することができる．  

 

2.1.  多次元空間内での距離の定義  

対象 i と対象 j の間の類似度を δ j k とし，対象 i と対象 j の多次元空間内にお

ける各対象を表す点間の距離を d i j とする．この対象間の距離 d i j には，一般的

にユークリッド距離  
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が用いられる．なお， x i t， x j t はそれぞれ対象 i と対象 j の t 次元での座標を表

している．  

 

                                                   
1  R  のパッケージ stats  には，計量多次元尺度法の関数 cmdscale(Classical  

(Metric)  Multidimensional  Scal ing)が用意されているので cmdscale()関数を

用いると計量多次元尺度法を R により実行することができる．  
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図 2.1  ユークリッド距離  

 

ユークリッド距離よりも，離れている対象間の距離ほど，より大きな重みづ

けを行いたいといった場合などには，平方ユークリッド距離  
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と定義される距離を用いる．この一般化した距離は，ミンコフスキーの一般距

離と呼ばれる．ミンコフスキーの一般距離での M は，ミンコフスキー定数とい

われる． M=2 のときは，ユークリッド距離となる．そして， M=1 のときは，

市街地距離  (マンハッタン距離 )，M=∞の場合は優勢次元距離となる．ユークリ

ッド距離以外の場合を非ユークリッド距離という．  

非ユークリッド距離を用いる場合には，何種類かの M を用いて分析し，次元

数を決定した上で，最小のストレスが得られた M での結果を解とすることが多

い．通常は，ユークリッド距離で分析することが一般的であるが，各次元の示

す特性が個別に識別できる場合には非ユークリッド距離  (特に市街地距離 )  を

用いる場合もある．なお，非ユークリッド距離を用いた分析から得られた布置

対象 i  (x i 1 ,  x i 2 )  
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多次元空間内に幾何的に 2 つの対象間の距離を定義  
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は次元の方向が一意に定まり，次元の回転を行うことはできないということに

注意が必要である．  

 

2.2.  ストレス  (不適合度 )  の定義  

Kruska l の多次元尺度構成法では，類似度が大きく似ている対象同士ほど，距

離が小さくなるように，多次元空間内で近くになるように，対象の位置関係を

決める．したがって，対象を表す点間の距離が，対象間の類似度と単調減尐関

係  

rsijrsij dd   

を満たすように，多次元空間内での対象間の位置が決定される．  

多次元空間内の対象を表す点の位置を決定するためには，はじめに，ある次

元における n 個  (分析対象の対象数 )  の点の仮の位置決める．そして点間距離

が 類 似 度 と 単 調 減 尐 関 係 に な る よ う に ， 多 次 元 空 間 内 で の 対 象 の 点 の 座 標 を

徐々に改善し，最適な位置関係となる各対象の座標を求める．  

対象の座標を求めていく過程で，対象間の類似度と対象を表す点間の距離が

必ずしも単調関係を満たさない場合もある．多次元空間内の点の座標を決定す

るにあったっては，単調関係をどの程度満たしているのかを示す尺度である不

適合度  (ストレス )  が必要となる．  

Kruska l の方法では，このストレス S  
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を定義する  (Kruska l  & Carro l l ,  1969 )．そして，ストレス S が最小となるように

布置を反復手順で改善していく．ただし， ijd̂ はディスパリティーと呼ばれ，単

調関係を満たし，距離に対して S*を最小とするような値である．そして，ディ

スパリティー ijd̂ は点間距離が類似度と単調減尐関係にある場合には，点間距離

d i j をそのままディスパリティー ijd̂ として用い，点間距離が類似度と単調減尐関

係を満たさない場合には，単調減尐関係にない範囲の点間距離の平均値に置き

換える．また T*を  
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と置き換え，解が退化することを防ぐストレス第 2 式もある．このとき， d は

点間距離の平均値を示している．退化とは，対象を表現する点が重なりあい，

小数の点に集中してしまうことにより，ストレスの値が低くなっているような

状態を指す．一般的にはストレス第 2 式が用いられる．置き換える前の式は区

別のためにストレス第 1 式と呼ばれる．   

 

2.3.  布置の算出方法  

Kruska l の方法では，ストレス S が最小となる座標を求めるために最急降下法

を用いる．最急降下法は，制約のない最適化問題を解くための勾配法の 1 つで

ある．つまり，ストレス S が最小となる方向に解  (座標値 )  を探索する．次元

数 t のもとでストレスを最小化する布置を求めるには，仮の t 次元布置  (初期

布置 )  を求め，この布置のストレスが減尐するように対象の位置を尐しずつ動

かして布置を反復的に改善し，ストレスが一定以上減尐しなくなるまで反復を

続ける．このとき，得られた布置は，ストレスがそれ以上改善できない布置す

なわち局所極小布置であるというだけで，ストレスが必ずしも最小であるとは

限らないことに注意が必要である．したがって，初期の座標値をどのように与

えるかに解が依存するため，局所最適解  (局所的な最小値であって，全体の最

小値ではない値 )  が得られてしまう場合がある．よって，様々な初期値を用い

て分析を行い，ストレスの最小値が得られている結果を解として採用する必要

がある．  

なお，ストレス S は点間の距離によって定義されているため，あらかじめ布

置の次元数を決めておく必要がある．しかし，布置の次元数がいくつであるか

は通常は分析を行う前には分からない．そこで，何種類かの次元数のもとで分

析を行い，各次元数においてストレスを最小にする布置を求める．そして，得

られたストレスや布置を検討して何次元の布置を解にするかを決定する．なお，

分析を実行する際には，分析の最大次元数と分析の最小次元数を決めて分析を
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行うのが一般的である．そして，分析の最大次元数で分析して布置を求め，分

析により得られたその布置の「最大次元数 -1」個の次元の座標の値を初期布置

として「分析の最大次元数 -1」の次元で分析して布置を求める．このように，

次元数を 1 つずつ減らしていき，分析の最小次元数まで布置を求めていく．  

このときの布置を改善するための最大反復回数は通常 50〜 200 回程度行う．

最大反復数に達する前にストレスがほぼ 0 と考えられる値  (目安は， 0 .00001

程度 )  まで減尐すれば，反復を終了する．また，最大反復数に達していてもさ

らに布置を改善することができる可能性がある場合もある．その場合は，最大

反複数の 1 回前と最大反復数でのストレスの値を比較して，その減尐の程度が

一定の値以上あれば，布置はさらに改善できる可能性があると判断して，最大

反復数を増やし，再度分析を行う．このときの減尐の程度の目安は 0 .000001 が

おおよその基準となる．最大反復数に達していな場合において，現在の反復と

1 回前の反復のストレスを比較して，減尐の程度が一定の値以下であれば，そ

れ以上反復して分析を行っても布置は改善できないと判断して，反復を終了す

る．このときの減尐の程度の目安は 0 .000001 がおおよその基準となる．   

 

2.4.  布置の解釈  

ストレスが小さい布置は適合度が大きいわけなので，ストレスの値は，解の

次元数を決定する際の１つの規準となる．対象数や布置の次元数も考慮する必

要があるが，およそ 0 .05 から 0 .5 程度までのストレスであればその次元数の結

果を解として採用することができるといわれている．  

その他にも，解を採用する基準には，布置の解釈，肘の基準  (ストレスの変

化の程度 )，点間距離と類似度との散布図などがある．これらの基準から総合的

に判断して解とする次元数を決定するのが望ましい．  

布置の解釈は，得られた布置で対象間の関係を明確に理解することができる

かどうかにより，解として採用するかを判断する．ストレスの値を定義してい

る点間の距離は布置の各次元を直交回転しても変化しない．したがって，布置

の各次元は解釈を行いやすい方向に直交回転することができる．因子分析と同
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様にバリマックス回転などの直交回転の方法が適用できるが，一般的には，各

次元と対象の特性とが対応するように， 視覚的に布置を解釈しやすい方向に回

転する．なお，このときに可能であれば， 3 次元までの低次元の布置が望まし

い．布置を解釈するためには，視覚的に対象間の関係を理解できることが重要

であり，そのためには 3 次元までの低次元の布置が最適である． 4 次元以上の

解を解釈するためには，個々の次元を 2 つ  (もしくは 3 つ )  ずつ取り上げて分

割して解釈し，それぞれの組み合わせごとに総合的に布置を解釈することにな

る． 3 次元までの低次元での布置の解釈に比べて解釈が難しくなる．したがっ

て，なるべく 3 次元までの低次元の布置を採用することが望ましい．  

肘の基準  (ストレスの変化の程度 )  は，次元数を増やしたときのストレスの

値の減尐の程度により解として採用する次元数を決定する方法である．次元数

を増やしたときに，ある次元数においてストレスの値が急激に減尐し，それ以

上の次元数ではストレスの値の減尐が顕著でないならば，そのストレスが急激

に減尐した次元数の結果を解として採用する  (図 2 .2  (a ) )．このときの次元とス

トレスの値の関係を表した図の形状が肘に似ていることから，この判断基準は

肘の基準と呼ばれる．実際には肘の形状が明瞭でないこともある  (図 2 .2  (b ) )．

肘が明瞭でない場合，次元数を増やしても，どの次元数においても大きくスト

レスが減尐しない．ストレスの肘が不明瞭となるのはデータに含まれる誤差が

大きい場合である．ストレスの肘が明瞭でない場合は，ストレスの変化の程度

からをどの次元数の結果を解として採用するのかの判断は難しい．   



11 

 

図 2.2  ストレスの肘  

また，各次元数の結果から，点間距離と類似度との散布図を描き，散布図が

どのように変化するのかを見ると，各次元数で，点間距離の類似度に対する単

調関係がどの程度満たされているのかをとらえることができる．類似度と点間

距離の単調関係が，ある次元数において明瞭になるならば，その次元数の結果

を解として採用することも可能である．点間距離と類似度との散布図から判断

をするということは解が退化していないかどうかの確認をすることもでき有効

な判断方法である．退化してしまった布置からは対象間の関係についての情報

は得られないため，初期布置を変更して再度分析する必要がある．図 2 .3 のよ

うに各次元数での点間距離と類似度との散布図を作成すると，退化している傾

向はなく，次元数 2 において類似度と点間距離の単調関係が明確となっている

ことが読み取れる．したがって，この例の場合では，次元数 2 の結果を解とし

て採用するのが望ましいと判断できる．  
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図 2.3  各次元数での点間距離と類似度との散布図  

 

また，ストレスは点間の距離にもとづいて定義されているため，布置の大き

さ，原点の位置，次元の方向には影響を受けない．そのため，布置の重心が原

点となるように  

),,1(0
1

ptx
n

i

it 

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布置を基準化する．つまり，平均が 0，分散が 1 となるように得られた布置の

座標を基準化したものを次元数の平方根で除せば良い．   

Kruska l の多次元尺度構成法の流れは以下の通りである．これらの一連の手続

きを行うことで Kruska l の多次元尺度構成法を実行することができる．  

 

1 .  分析の最大次元数，最小次元数，最大反復数，反復の停止条件を決定して，

最大次元数から最小次元数までの各次元数においてストレスが最小となる

点間距離を類似度と単調関係を満たすように求める．  

2 .  各次元数において最小となったストレスが得られているものを，その次元

数における分析結果とする．  
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3 .  ストレスの大きさ，布置の解釈のしやすさ，肘の基準，類似度と点間距離

の散布図といった解の採用基準と照らし合わせて，どの次元数の結果を解

として採用するのかを決定する．  

 

3．非対称単相 2 元多次元尺度構成法  (Okada & Imaizumi,  1987)  

Kruska l の多次元尺度構成法では，対象を多次元空間内に点として表現し，点

間距離を対象間の類似度に対応させることで対象間の対称な関係性を表現した．

つまり，類似した  (類似度の大きい )  対象間の点間距離は小さくなるように，

そして，類似してない  (類似度の小さい )  対象間の点間距離が大きくなるよう

に，多次元空間で対象を表現する点の位置を決定した．したがって，対象間の

関係を多次元空間内の点間距離はどちらの方向から測っても等しく，対称であ

るとみなしていることになる．対象間の関係を多次元空間内の点間距離が等し

くないよう場場合には，誤差とみなすなどして分析が行われていた．そのため，

データとして与えられた類似度が，対象 j から対象 k への類似度と対象 k から

対象 j への類似度が誤差範囲以上に異なる非対称なデータでは，対応する 2 つ

の 類 似 度 の 平 均 を 求 め て 類 似 度 を 対 称 化 し て 分 析 す る か ， Harshman,Green ,  

Wind,  & Lundy (1982)  などにより提案されているよう何らかの基準に基づ

いてデータを基準化  (再構成 )  して分析が行われることが多かった．しかし，

このような分析の方法で，非対称な類似度を分析することは，非対称性が有し

ているかも知れな情報を捨ててしまう危険性ある．したがって，本来であれば

非対称データを分析するためには，データのもつ非対称性を直接的に分析す

る必要がある．そのため，データがもっている非対称性を直接的に 表現する

ために，非対称なデータを分析するためのモデルも提案されている．そこで，

対象問の類似度の非対称性がもつ情報を捨てることなく，非対称な類似度を非

対称なままで分析することを目的 として提案された Okada  & Ima izumi  (1987 )  

を取り上げて非対称多次元尺度構成法について解説する．  

Okada  & Imaizumi  (1987)  による非対称多次元尺度構成法では，対象を多次元

空間内の点とその点を中心とする円  (2 次元布置 )，球  (3 次元布置 )，超球  (4
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次元以上の布置 )  により表現する．  

2 つの対象 i と j を考える．対象 i は点と半径 r i の円により表現され，対象 j

は点と半径 r j の円により表現される．対象 i と j を表現する点の間の距離を d j k

とすると，Kruska l の方法などによる対称多次元尺度構成法では，データとして

与えられる対象間類似度を点間距離に対応させるが， Okada  & Ima izumi  (1987)  

による方法では，類似度を  

jiijij rrdm 

 

kjijji rrdm   

と m i j と m j i に対応させる  (図 3 .1)．  

 

図 3.1  共通対象布置での対象 i と j  

 

図 3 .1 からも分かるように m i j と m j i は必ずしも等しくはならない．つまり，

非対称な類似度を布置に表現することができるようになる．対象 i の円の半径

r i が大きくなると，対象 i からそれ以外の対象 j への類似度に対応する m i j は小

さくなる．一方， i 以外の対象 j から対象 i への類似度に対応する m j i は大きく

なる．  

分析の手順は，Kruska l の方法と同様である．布置の次元数を何種類か想定し，

各々の次元数について m i j が，データとして与えられた類似度との単調減尐関

係を可能な限り満たすように，対象の位を  (座標 )  と円の半径を求める．単調

m i j  

m j i  
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液尐関係  (大きな類似度には小さな m i j を対応させ，小さな類似度には大きな

m j i を対応させる )  への不適合度を定義し，その不適合度を反復的に減尐させる． 

       

1 2

2

                       

1 1
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n
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ijij mmmmS
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

 

     

各々の次元数について求めた布置の中から，次元数と不適合度の関係  (次元

数を減尐させたときの不適合度の増加の具合 )  や布置の表す意味の解釈などを

考慮して，どの次元数の布置を解とするかを決定する．なお，布置は因子分析

と同様に次元を回転することが可能であり，布置の解釈にあたって次元の意味

が明らかになるような方向に次元を回転することができる．その他にも，肘の

基準  (ストレスの変化の程度 )，点間距離と類似度との散布図などを用いること

ができる．どの次元数の布置を解とするかは，これらの基準から総合的に判断

して解とする次元数を決定するのが望ましい．  

 

4. R による Kruskal の方法と Okada & Imaizumi (1987) の実行方法  

R においては，いくつかのパッケージに非計量多次元尺度法の関数が実装さ

れている．その中で基本となるのは，パッケージ MASS の中の関数 i soMDS と

sammon である．  

関数 i soMDS は  



 


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ˆ

)ˆ)((

ij

ijij

d

dd

S



 

というように定義したストレスを最小になるように座標を決める．なお，θは

単調増加関数である．関数 i soMDS は， i soMDS (d ,  k  =  2 ,…) というように引数

を指定することで実行できる．引数 d には，距離構造を持つデータマトリクス

を指定する．k には次元の数を指定する．これ以外にも幾つかの引数があるが，

i soMDS と  ( )  なしで実行すると確認することができる  (反復回数なども指定で

きる )．なお，関数 i soMDS は，座標値  ($po in ts )  と最終のストレス  ($s t ress )  を

返す．ストレスの値は百分率で表示される．  
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関数 Sammon は，与えられた t 次元上で  


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ij

ijij

ij d

dd

d
S  

という重みつきストレスを最小化することで座標値を求めるアルゴリズムにな

っている．関数 sammon の引数は基本的には，関数 i soMDS と同じである．返

される結果も i soMDS と同じく 2 項目となるが，ストレス  ($s t res s )  は百分率で

はないことに注意が必要である．  

関数 i soMDS と関数 sammon では初期に与えた座標値を初期値とし て，定義

したストレスの値が最小となるように反復を繰り返す．初期値を与えないとき

には，デフォルトで指定されている関数 cmdsca le  (計量的多次元尺度構成法を

実行する関数 )  の結果を初期値として用いる． 計算の繰り返しの回数は引数で

調整できる．デフォルトでは，関数 i soMDS で maxi t  =  50，関数 sammon では

ni te r  =  100 となっている．  

また，de  Leeuw & Mair  (2009 )  によって提供されている smacof  というパッケ

ージを用いると計量と非計量多次元尺度構成法を実行できる．また，矩形行列

のための分析や個人差を考慮した分析を実行することもできる．なお，デフォ

ルトのパッケージには用意されていないので，  CRAN のミラーサイトからイ

ンストールする必要がある．   

しかし， R においては，非対称多次元尺度構法を実行するための関数は用意

されていない．そこで，今回の講習では，多摩大学今泉忠先生からご提供いた

だいた R のバッチファイルを用いて，Kruska l の方法と Okada  & Imaizumi  (1987)  

の方法を R 上で実行し演習を行うこととする．また，パラメータの設定方法な

どについては，セミナー当日，配布資料を交えながら解説を行う予定である．  
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