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主成分距離行列シルエットクラスタリングによる
潜在因子ラベル付けモデル

大槻 明1,a)

受付日 2020年3月6日,採録日 2020年7月10日

概要：従来の因子分析モデルでは，抽出因子数の正当性を確認するところまでは統計的に行われているが，
抽出された潜在因子のラベル付け（潜在因子の解釈や意味付け）は，分析者の主観で行われているケース
が多い．しかし，分析者の主観が入る時点で潜在因子の解釈に対する科学的根拠が損なわれてしまう可能
性がある．そこで本研究では，潜在因子のラベル付けに科学的根拠を持たせるための補助的なアプローチ
として，主成分得点からユークリッド距離を求めて距離行列を作成し，この距離行列を対象にシルエット
分析を用いたクラスタリングを行うことで潜在因子にラベル付けを行うクラスタリングモデルを考案した．
本クラスタリングモデルは，k-meansのクラスタ数 kを自動推定できるよう拡張したモデルであるため，
因子分析だけに限らず距離行列を対象とした様々なクラスタリングにも応用可能なモデルである．
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Abstract: Although the conventional factor analysis model performed statistically up to the point where the
number of extracted factors was verified, but labeling of extracted latent factors (Interpretation and meaning
of latent factors) are often performed under the subjectivity of analysts. However, the scientific basis for
the interpretation of latent factors may be compromised when analyst subjectivity involves. Therefore, in
this study, as an auxiliary approach to provide a scientific basis for labeling latent factors, a distance matrix
is created by calculating the Euclidean distance from the principal component scores, and clustering with
silhouette analysis is performed on this distance matrix to devise a model that labels latent factors. Because
this clustering model is extending k-means with automatic estimation of the number of cluster, can deal with
various cases using distance matrix not apply only to factor analysis model.
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1. はじめに

従来の因子分析モデルでは，抽出因子数の正当性を確認

するところまでは統計的に行われているが，抽出された潜

在因子のラベル付け（潜在因子の解釈や意味付け）は，分

析者の主観で行われているケースが多い．しかし，分析者
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主観が入る時点で潜在因子の解釈に対する科学的根拠が損

なわれてしまう可能性がある．

そこで本研究では，潜在因子のラベル付けに科学的根拠

を持たせるための補助的なアプローチとして，主成分得点

からユークリッド距離を求めて距離行列を作成し，この距

離行列を対象に，シルエット分析を用いたクラスタリング

を行うことで，潜在因子にラベル付けを行うクラスタリン

グモデルについて考案した．なお，本クラスタリングモデ

ルは，k-meansのクラスタ数 kを自動推定できるよう拡張
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したモデルであるため，因子分析だけに限らず距離行列を

対象とした様々なクラスタリングにも応用可能なモデルで

ある．

因子分析との比較検証の結果，従来の因子分析では，潜

在因子数は推定できても，特に，高負荷量の因子を対象と

した潜在因子のラベル付けを行うことが難しかった．対し

て本提案モデルでは，シルエット分析を用いて最適なクラ

スタ数Kに分割したうえで潜在因子数を抽出するモデルで

あるため，従来手法よりも科学的根拠を持たせる形でラベ

ル付けを行うことが可能であることを示した．

2. 従来の因子分析における潜在因子の解釈

因子分析の結果解釈に関する論述は，古くは 1968年に

Armstrongら [1]が論文「On the interpretation of factor

analysis」のなかで行っており，この論文では，研究者は

因子分析の解釈に例を用いて説明するのみであり，この例

には因子分析の解釈にかかる信頼性や妥当性が省略されて

いると主張されている．最近でも，Pohlmann [2]が 1992

年～2002年に The Journal of Educational Researchで公

開された論文を調査し，教育研究学分野における因子分析

の解釈にかかる問題について論じている．具体的には，分

析者は因子分析の結果を評価するために十分な情報を提供

していないことが問題であると指摘している．つまり，分

析者の恣意的な解釈により，因子分析の結果が解釈されて

いることを示唆している．

日本に目を向けると，柳井 [3]が，1998年から 1999年

までに教育心理学研究・心理学研究で発表された論文を調

査した結果について論じているが，主に因子分析法の利用

をめぐる諸問題（因子回転の問題）についてしか論じられ

ていない．つまり，日本においては潜在因子の解釈に関す

る議論はこれまでさかんには行われてこなかったと考えら

れる．

潜在因子数の推定に関する手法としては，最尤法を使用

する場合には，多変量正規分布から乖離している変数を削

除する，といった多変量正規分布を条件とすることがよく

知られている [4]．また，堀 [5]のまとめによると，スクリー

テストや平行分析などもよく用いられている．さらに，Lee

ら [6]は歪度と尖度から分析対象の変数を選択している．

以上をまとめると，本論文で取り上げた先行研究では，

潜在因子を抽出する手法については数多く研究されてきた

が，抽出された潜在因子に対するラベル付け（解釈や意味

付け）に深く言及している研究は少なかった．つまり，抽

出された潜在因子を元に，分析者の主観でラベル付けが行

われるケースが多いと考えられる．具体例を示すと，中川

ら [7]の論文では，因子負荷量 0.3以上の因子を潜在因子

として抽出としており，松岡ら [8]の論文では，因子負荷

量．500以上の因子を潜在因子として抽出している．三保

ら [9]の論文では，「因子パターンの値が各因子で±0.40以

上であった 39項目を 4因子の解釈の対象項目とした」と

されている．このように，分析者の主観が入る時点で潜在

因子の解釈に対する科学的根拠が損なわれてしまう可能性

があると考えられる．

ゆえに本研究では，潜在因子のラベル付けに科学的根拠

を持たせるための補助的なアプローチとして，主成分得点

からユークリッド距離を求めて距離行列を作成し，この距

離行列を対象に，シルエット分析を用いたクラスタリング

を行うことで，潜在因子にラベル付けを行うモデルについ

て提案する．

3. 分析対象データ

厚生労働省の平成 25年若年者雇用実態調査の概況 [10]

で公開されている表 22のデータを用いることとした．こ

の理由は，同表は，最終学校卒業後初めて勤務した会社を

やめた主な理由について，男女，年齢および最終学歴など

の別ごとにまとめられたものであり，ここから，従来手法

と本モデルで，初めて勤務した会社をやめた主な理由の潜

在因子を推定できるかについて比較検証するためである．

実際に分析に用いたデータを付録 Aに示す．付録 Aにお

ける各項目（x1～x16）は，行に示されている，性別，年

齢，最終学歴，在職中の雇用形態および勤続期間の属性ご

との「会社をやめた主な理由」をそれぞれ示している．

4. 従来の因子分析モデルによる潜在因子数の
推定およびラベル付け

4.1 潜在因子数の推定

2章で述べた先行研究の手法 [6], [7], [8], [9]を参考に因子

分析を行う．まず，潜在因子数の決定であるが，中川ら [7]

の論文では，「5)抽出因子数決定のための基準」のなかで

述べているように，「固有値が s1よりも大きいもので，因

子負荷量 0.3以上の潜在因子」としている．松岡ら [8]の論

文では，因子負荷量．500以上の高い負荷量を解釈基準と

した，とされている．三保ら [9]の論文では，「第 1因子か

ら第 7因子にかけて 10.21，6.33，3.78，2.33，2.16，1.67，

1.44となった。3因子から 5因子の結果を比較して，解釈

可能性から，因子数を 4とし，主因子法で共通性を推定し

た。」としか書かれておらず，結局はこの論文の図 1 で示さ

れている 4分野を設定しているだけであった．つまり，先

行研究では，分析者の主観により潜在因子の抽出方法（閾

値）がバラバラである．そこで，堀 [6]のまとめを参考に

平行分析およびスクリーテストを用いることとした．平行

分析の結果を図 1 に，スクリーテストの結果を図 2 にそ

れぞれ示す．

図 1 の×が主成分解，つまり共通性の推定をしないとき

のスクリープロットを表している．そして，△が因子分析

のスクリープロットであり，ここから因子数を決めること

ができる．具体的には，点線（2種）が平行分析を表して
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図 1 平行分析による因子数の決定

Fig. 1 Decision of number of factors.

図 2 スクリーテストによる因子数の決定

Fig. 2 Decision of number of factors by scree test.

おり，これは同じデータセットの乱数表から作られる相関

行列や，データセットの数値をリサンプリングして作られ

る相関行列のスクリープロットである．このラインより上

に来る因子が有意と判断されるため，平行分析からは 3因

子と判断される．

また，スクリーテスト（図 2）は，相関行列の固有値を

固有値順位に対してプロット（スクリープロット）し，こ

れに最下位固有値から傾向線を引き，その傾向線から離れ

る固有値の順位が因子数となる．そして，三保らの手法を

参考にすると，3因子から 5因子の結果を比較した場合，

解釈可能性から因子数は 3か 4と仮定される．また，中川

らの「固有値が 1以上」の基準を参考にしても，因子数は

3か 4と仮定される．

4.2 潜在因子のラベル付け

前節から，因子数を 3および 4として因子分析を行った．

なお，因子得点を求める方法には回帰法（トンプソン法）

を，また回転法には promaxを用いて因子分析を行った．

この結果を表 1，表 2，表 3，表 4，表 5 に示す．

前述のように，中川ら [7]の論文では，因子負荷量 0.3以

上の因子を潜在因子として抽出としており，松岡ら [8] の

論文では，因子負荷量．500以上の高い負荷量の因子を潜

在因子として抽出している．三保ら [9]の論文では，「因子

パターンの値が各因子で ±0.40以上であった 39項目を 4

c© 2020 Information Processing Society of Japan 3



情報処理学会論文誌 データベース Vol.13 No.4 1–12 (Oct. 2020)

i 厚生労働省「改正労働基準法案の制定経緯に係る資料 2」，https://www.mhlw.go.jp/file/05-Shingikai-11201000-Roudoukijunkyoku-

Soumuka/0000142961.pdf
ii 厚生労働省サイト「労働条件・職場環境に関するルール」，https://www.mhlw.go.jp/stf/seisakunitsuite/bunya/koyou roudou/

roudouseisaku/chushoukigyou/joken kankyou rule.html

因子の解釈の対象項目とした」とされている．つまり，先

行研究では分析者の主観によって潜在因子抽出の基準はバ

ラバラである．そこで，中川ら [7]の論文では，多くの論

文をサーベイした結果，因子負荷量 ±0.30以上が妥当とし

て潜在因子の解釈を試みていたため，本研究でもこの閾値

を採用することとした．なお，たとえば表 1 の x7のよう

に，複数の因子が因子負荷量±0.30となる場合は高い方の

因子を採用した．さらに，相関分析では，相関係数が．70

以上で「強い相関がある」と定義されている [11]．このよ

うに高い負荷量で見るほど科学的根拠が増すと考えられる

ため，負荷量� 0.7を閾値とした場合についても検証した．

まず，因子数 3のケースで因子負荷量±0.30の基準を用

いた場合の潜在因子のラベル付けであるが（表 1～表 2），

Factor1（潜在因子）は「労働環境と自己都合の混在」とい

c© 2020 Information Processing Society of Japan 4
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表 1 初めて勤務した会社を辞めた理由尺度の因子分析と尺度構成

結果（因子数 3）

Table 1 Result of the factor analysis and scale composition

about the reason leaving the company (Number of

factors is 3).

表 2 潜在因子の解釈（因子数 3，因子負荷量 � ±0.30）

Table 2 Interpretation of latent factors (Number of factors is

3 and Factor loading � ±0.30).

表 3 潜在因子の解釈（因子数 3，因子負荷量 � ±0.70）

Table 3 Interpretation of latent factors (Number of factors is

3 and Factor loading � ±0.70).

表 4 初めて勤務した会社を辞めた理由尺度の因子分析と尺度構成

結果（因子数 4）

Table 4 Result of the factor analysis and scale composition

about the reason leaving the company (Number of

factors is 4).

うラベルを，Factor2は「労働環境」のラベルを付けること

がそれぞれ可能であると考えられる．しかし，Factor3は

潜在因子が「労働環境（x1）」，「自己都合（x11）」の 1つ

ずつしかなく，2つ以上の変数が揃わないとラベル付けを

する根拠に乏しいと考えられるため，Factor3はラベル付

けを行うことが困難である．なお，表 2，表 3，表 5，表 8

の 2列目に x1～x16の上位カテゴリが示されているが，こ

れらは，次表に示す考察を通じて著者により付けられた上

位カテゴリラベルである．

次に，因子数 3のケースで因子負荷量±0.70の基準を用

いた場合の潜在因子のラベル付けであるが（表 1，表 3），

c© 2020 Information Processing Society of Japan 5
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表 5 潜在因子の解釈（因子数 4，因子負荷量 � ±0.30）

Table 5 Interpretation of latent factors (Number of factors is

4 and Factor loading � ±0.30).

Factor1は，因子負荷量 ±0.30以上のときと同様に「労働

環境と自己都合の混在」というラベルを付けることが可能

であると考えられる．しかし，Factor2を同様の閾値でみ

た場合は，閾値を超える因子数は，「労働環境（x5）」と「自

己都合（x16）」の 1つずつしかない．同様に，Factor3も閾

値を超える因子数も，「労働環境（x1）」，「自己都合（x11）」

の 1つずつしかないため，これらも前述と同様にラベル付

けを行う根拠に乏しい結果となった．

次に，因子数 4のケースで因子負荷量±0.30の基準を用

いた場合の潜在因子のラベル付けであるが（表 4～表 5），

Factor4に該当する因子が存在していない時点で，潜在因

子数 4は妥当ではないと考えられる．具体的に，Factor4

で因子負荷量 � ±0.30の変数は x7と x14しかないが，x7

は Factor2の因子負荷量が最も高いため Factor2に所属す

ることになり，x14は Factor1の因子負荷量が最も高いた

め Factor1に所属することになる，結果 Factor4に所属す

る因子は存在しないことになる．ゆえに，因子数 4のケー

スで因子負荷量� ±0.70の基準を用いた場合の検証は行わ

ないこととした．

5. 提案モデル

5.1 主成分分析および累積寄与率

本モデルで主成分分析を用いる理由は，n個の観測デー

タを（合成変数）に要約し，クラスタリングをするための

距離行列を作成するためである．データを要約する手法に

は，主成分分析以外にも，対応分析 [12]やMDS（多次元尺

度構成法）[13]などが存在するが，まず，対応分析はカテ

ゴリカル（質的）データを対象とした手法であり，本研究

が対象とするデータは量的データである．また，主成分分

析はデータの散らばり具合の情報量として保持して合成変

数を作成し，それを軸としてデータを要約するのに対し，

MDSは対象間の距離を維持したまま小さな次元に要約す

る．つまり，主成分分析では合成変数が何かしらの意味を

持つのに対しMDSでの軸は特に意味は持たない．本研究

では，潜在因子を抽出することを目的とするため，合成変

数に何かしらの意味を持たせることが可能である主成分分

析を採用することとした．

3章の対象データ（付録 A）を元に主成分分析を行い，

累積寄与率を調べて第 n主成分得点までを使うかを調査す

る．表 6 に累積寄与率を求めた結果を示しているが，今回

は累積寄与率が 90%を超える第 5主成分得点までを使用す

ることとした．

表 6 主成分分析の結果

Table 6 Result of cumulative proportion.

5.2 主成分得点からユークリッド距離を計算

潜在因子は，付録 Aであれば説明変数（x1～x16）から

算出するため，付録 Aの行列を転値したうえで，第 5主

成分までの得点を用いて各説明変数間のユークリッド距離

（Euclidean Distance：ED）を求める．例として説明変数

x1，x2間のユークリッド距離 ED(x1, x2)は次式により求

められる．なお，pc1～5 は第 1～第 5主成分得点を表す．

ED(x1,x2)

=
√

(x1pc1−x2pc1)2+(x1pc2−x2pc2)2+,··· ,+(x1pc5−x2pc5)2

(1)

表 7 主成分得点距離行列

Table 7 Principal component distance matrix.

c© 2020 Information Processing Society of Japan 6
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そして，式 (1)によって算出された x1～16間のユーク

リッド距離を元に，表 7 に示すような主成分得点距離行列

を作成する．

5.3 主成分距離行列を対象としたクラスタリング

前節の主成分得点距離行列を対象に，シルエット分析 [14]

を用いてクラスタ数Kを自動推定する．シルエット分析は，

クラスタ内の面が適切に分割されているかどうかを検証す

るための手法であり，本研究ではシルエット（silhouette）

値を用いて分析する．

シルエット分析以外にも，k-meansのクラスタ数 kを自

動推定する手法には，X-means [15]やG-means [16]が存在

する．X-meansも G-meansも，クラスタ分割を停止する

条件が異なるだけで少ないクラスタ数から k-meansを行

い，分割されたクラスタをさらに再分割を繰り返しながら

最適なクラスタ数 kに分割するというアルゴリズム自体は

同じである．ここで，X-meansはBIC（ベイズ情報量基準）

を停止基準に用いており，G-meansはクラスタ分割後の各

クラスタ内のサンプルに対して，ガウス分布に従うかどう

かについて Anderson–Darling検定を行っている．BICの

問題点は，ベイズファクターは 2つのモデルの尤度の比，

つまり，数値の大小は 2つを比較してどちらが良いか，と

いう評価しかできないため，クラスタ内凝集度や他クラス

タとの乖離度を総合的に評価することが難しい．また，事

前分布によってはパラメータが増えるなど計算量が膨大に

なる．G-meansの問題点は，クラスタ内の凝集度について

は考慮されているが，他クラスタとの乖離度については考

慮されていない．以上から，本研究では，クラスタ内凝集

度と他クラスタとの乖離度が総合的に評価できるシルエッ

ト分析を用いることとした．

シルエット値は，他のクラスタの点と比べてその点が自

身のクラスタ内の他の点にどれくらい相似しているかを示

す尺度であり，i番目の点のシルエット値 Si は式 (2)のよ

うに求められる．

Si =
bi − ai

max (ai, bi)
(2)

ここで，ai は i番目の点（ノード）から iと同じクラス

タの他の点までの平均距離，つまりクラスタ内凝集度を表

し，bi は i番目の点から別のクラスタの点までの最小平均

距離，つまり他クラスタとの乖離度をそれぞれ表す．

つまり，平均シルエット値が最も大きいときにクラスタ

分割を行うと，クラスタ内凝集度が最も高く，また他のク

ラスタとの離散度が最も高い状態でクラスタリングを行う

ことができる．今回は，図 3 に示すとおり，最も平均シル

エット幅が大きい数値は 3であったため，K = 3としてク

ラスタリングを行った．この結果を図 4 に示す．

図 4の各クラスタのメンバをリスト化したものが表 8 で

ある．表 8 から Cluster1は労働環境に問題を感じて退職

表 8 クラスタ内メンバリスト（K = 3）

Table 8 Member list in the cluster (K = 3).

したメンバが多いクラスタであり，Cluster3は自己都合に

よる退職したメンバが多いクラスタであることが明らかに

なった．さらに，Cluster2は労働環境に加え自己都合によ

る退職したメンバのクラスタであることが明らかとなった．

以上から，「労働環境（Cluster1）」と「労働環境および自

己都合の混在（Cluster2）」および「自己都合（Cluster3）」

という 3つの潜在因子が抽出できたと考えられる．

5.4 クラスタリングの結果（潜在因子の）解釈

表 9，表 10，表 11は，付録 Aを前節のクラスタ 1～

3ごとに分割し，「 1©Cluster1～3の平均」列，「 1©/ 1©～ 3©
の合計」列を追加したものである．そして，次式の IoC ij

（Interpretation of Cluster）により，各クラスタの評価を

行った．

IoC ij =
aveij

sum(avei=1～3j)
(3)

iはクラスタ番号 1～3を表し，j は 1，2，. . .，17の値

（番号）を表す．つまり jは付録 Aの行サンプル a～qに対

応している．たとえば，j = 1は aを，j = 17は qをそれ

ぞれ表す．なので，aveij は i番目のクラスタの j 行目の

サンプルの全変数（x1～x16）の平均スコアを表す．また，

sum(avei=1～3,j)は，j 行目のサンプルのクラスタ 1～3の

c© 2020 Information Processing Society of Japan 7
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図 3 シルエット値の推移

Fig. 3 Change in the silhouette value.

図 4 クラスタリングの結果（K = 3）

Fig. 4 Result of clustering (K = 3).

平均スコアの合計を表す．つまり，IoC ij はクラスタ 1～3

の合計に占める各クラスタの割合を，行サンプルの j 行の

単位で算出する式である．なお，表 9～表 11では，aveijは

「 1©Cluster1～3の平均」の列に，IoC ij は「 1©/ 1©～ 3©の合
計」の列にそれぞれ表示されている．また，出典元 [10]によ

ると，付録Aの値は選択割合であると述べられているため，

IoC ij の値が高いほど，a～qの全被験者属性の選択率が高

い列変数の集まりであると考えられる．ゆえに，クラスタ

1～3の重要度は，「クラスタ 1 >クラスタ 2 >クラスタ 3」

という解釈ができ，さらに，全クラスタ（1～3）の中で，

クラスタ 1の割合が過半数以上を占めていたため，a～qの

全被験者属性が退職した理由に最も起因している潜在要因

c© 2020 Information Processing Society of Japan 8
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表 9 IoC ij を用いたクラスタ 1 の分析結果

Table 9 Analysis result of cluster 1 using IoC ij .

表 10 IoC ij を用いたクラスタ 2 の分析結果

Table 10 Analysis result of cluster 2 using IoC ij .

は「労働環境」であることが明らかとなった．

本節では，5.3 節で生成された 3 クラスタの重要度を

IoC ij で評価し，最も重要度の高いクラスタを抽出するこ

とによってクラスタリング結果の解釈を行った．IoC ij は

表 11 IoC ij を用いたクラスタ 3 の分析結果

Table 11 Analysis result of cluster 3 using IoC ij .

全クラスタの平均値に占める各クラスタの平均値の割合，

つまりは平均値の分布を比較することでクラスタの重要度

を評価するモデルであるが，このほかにも度数分布（ヒス

トグラム）を用いてクラスタの重要度を評価する方向性も

考えられるため，最後にヒストグラムと IoC ij との比較検

証を通じて IoC ij の有効性について検証する．

IoC ij と同様に，5.3節で生成された 3クラスタの元デー

タ（付録 Aの回答割合）をヒストグラムで可視化（分析）

した結果を図 5，図 6，図 7 に示す．図 5～図 7 のいずれ

も，横軸が元データの回答割合の度数区間を表し，縦軸が

頻度を表している．図 5～図 7 を比較すると，Cluster1が

他のクラスタに比べて回答割合の高いメンバが集まってい

ることが理解できる．しかし，IoC ij では全クラスタ（1～

3）のなかで，クラスタ 1の割合が全クラスタのなかで過

半数以上を占めていたという状況まで明らかにできていた

が，ヒストグラムではそこまでの状況を明らかにすること

はできなかった．ゆえに，IoC ij の方が本研究におけるク

ラスタの重要度を評価する手法としては有効であると考え

られる．
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図 5 ヒストグラムによるクラスタ 1 の分析結果

Fig. 5 Analysis result of cluster 1 using histogram.

図 6 ヒストグラムによるクラスタ 2 の分析結果

Fig. 6 Analysis result of cluster 2 using histogram.

図 7 ヒストグラムによるクラスタ 3 の分析結果

Fig. 7 Analysis result of cluster 3 using histogram.

6. おわりに

潜在因子の解釈に関する論述は，古くは 1968 年に J.

Scottらの論文から行われているが，従来の因子分析では，

因子回転や因子数の選定に関する議論は数多く行われてき

たが，抽出された潜在因子の解釈は分析者の主観で行われ

てきたケースが多い．しかし，主観が入ってしまう時点で

科学的根拠が大きく損なわれてしまう可能性がある．

ゆえに，本研究では，主成分得点からユークリッド距離

を求めて主成分得点距離行列を作成し，シルエット（sil-

houette）分析を用いてこの距離行列から最適なクラスタ数

Kを抽出することで，最適な潜在因子の集合知を得るアプ

ローチについて提案した．

今後の課題としては，複数の意味が混合する潜在因子が

特定できたときに，その解釈が可能となるアプローチにつ

いて研究していきたい．また，分析対象のデータの違いに

よって潜在因子のラベル候補となる用語が複数できてしま

うケースも考えられるため，これらのなかからラベル候補

となる用語を絞り込む方法についても研究していきたい．

さらに，本研究で実証したデータは個票データではなく要

約されたデータであったため，今後は個票データでも本モ

デルの有用性を確認していきたい．
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付 録

A.1 性・年齢階級・最終学歴・雇用形態・初めて勤務した会社での勤続期間階級，最終学校卒業後
初めて勤務した会社をやめた主な理由別在学していない若年労働者割合 [10]

（「その他」や「不明」は潜在因子の意味解釈が困難なため除外した．またデータに-が含まれている項目や本分析に関係

が無いと考えられる項目も除外した）．
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