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CAUSA‡」EFFEC甘S ON THE VAR‡ANCEINIJINEA鼠  
STRUCTURALEQUATION MODEI」S  

大阪大学  黒木 学   

1はじめに   

本稿では，変量間の因果関係およびそのデータ生成過程のそれぞれが非巡回的有向グラフと対  

応する線形構造方程式モデルで記述できるものとする．このとき，ある処理変量に対して外的操作  

を行ったときの反応変量の分散への因果的効果を推測する問題を扱う．黒木・宮川（川㈹）はバッ  

クドア基準を満たす共変量が観測されているとき，分散への因果的効果の定式化をおこなった．本  

稿では，分散に対する因果的効果の性質について議論する．  

2因果ダイアグラム   

非巡回的有向グラフCは，頂点の集合V＝iズ1，∬2，‥・，範）とその直積Ⅴ×Vの部分集合で  

ある失線の集合別こよって，C＝（V，且）として表現される．因果ダイアグラムとは，変量間の因  

果関係を非巡回的有向グラフにより記述したものである．本稿では，その因果関係に基づくデー  

タ生成過程を以下の線形構造方程式モデルで与えるものとする．  

弟＝ ∑：呵溝十仁i、ま＝1、2，…，p  
（1）  

ガJ∈卯（ぷl）  

ここに，pα（ズま）は先の親からなる変量集合である・また，誤差変数∈1，∈2，‥・，亡pは互いに独立と  

する・αりは薫から弟への直接的な因果関係の強さを表すものでパス係数と呼ばれる・なお，本  

稿では，ズ1，…巨範は平均0，分散1に基準化されているものとする・  

3分散に対する因果的効果   

本節では，観察研究において∬に外的操作を行ったときのyの分散Ⅴ肛（ylset（ズ＝J＋α′lγ））  

を推測する問題を考える．ここに，Set（∬＝エ十α′－γ）は外的操作により∬の値をⅣの値に応じ  

てご十α′Ⅳとすることを意味する（Pearl，2000）・また，ガ，y，Ⅳは観測変量であり，エとαはそ  

れぞれ定数と定数ベクトルとする．なお，lγはズの非子孫からなる変量集合とする．構造方程式  

モデルの観点からは，Het（ズ＝ご＋α′lγ）は（1）式においてズに関する構造方程式を∬ニご＋α′Ⅳ  

に置き換えることを意味する．   

ここで，（1）式を次のように記述する．  

（芸）＝（慧憲芸）（  （  ）・ 

（2）  

亡 封 

亡．r   

∈f   

ここに，yとrはそれぞれ芳の子孫からなる変量集合と非子孫からなる変量集合であり，Ⅴ＝  

yuiズ）ur，Ⅳ⊂rを満たすとする・また，亡か亡封，亡亡はそれぞれ∬，y，rに関する誤差変数で  

ある・さらに，Aがはrの各要素からyの各要素へのパス係数からなる行列であり，0極は零行  

列とする・他の行列についても同様に記す・（2）式において，∬に関する構造方程式をご十α′Ⅵ′  

と置き換えたとき，yの平均は，  

且（yIset（∬＝∬十α′Ⅳ））＝佑y－A彿）▼1現㌦＝丁封∬エ  
（3）  

である・ここに，らは単位行列である・また，T脚はズからyの各要素への総合効果からなる  

ベクトルである．  
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yの分散は，  

Ⅴαγ（y桓et（ズ＝£＋α′Ⅳ））＝∑那十（丁封エーβ脚）（「匹－β封ぷ）′  

十（ち封－A封封）‾1（Ay∬α′＋A脚＋A封晶ひ）∑軌（A封£α′＋A封ひ＋A封ヱβ。ひ）′（ち封一亀）‾1  

－（ち封一亀）‾1（A脚＋Ayヱβ之W）∑ぴぴ（A封び＋A封晶び）′（扁「‰）山1  （4）  

となる．ここに，βzⅧはg＝r＼仰の各要素を目的変数，Wを説明変数にした回帰モデルでのw  

の偏回帰係数からなる行列である・また，∑ぴぴと∑紗ごはそれぞれⅣの共分散行列とズを与えた  

ときのyの条件付き共分散行列である．他の係数ベクトルおよび相関行列についても同様に記す．   

ここで，A封ごα′十A封旭＋A野方哉ひ＝0訂∽を満たすαをα＊とおくと，S（モt（ズ＝ヱ＋α＊′Ⅳ）は  

∬＝g＋α′lγで与えられる外的操作の中で，yの各要素の分散を最も小さくする外的操作となる．  

本稿では，融（ズ＝諾＋α＊′Ⅳ）を最適な外的操作と呼ぶ・また，（ち封－A抑）【1（Aぉぴ＋A野方β。ぴ）＝  

β押一TJノ、・、β∫l▲‥より  

Ⅴαγ（ylset（ズ＝打α＊′w））＝∑封封・エ＋（丁脚－βy芯）（T封芳一βy∬）′－（β野W－γyぶβェぴ）∑ぴぴ（β封び一Ty諾β昔u）′  

（5）  

を得る．  

（5）式より，以下のことが考察できる・  

（i）（5）式の第一項はズを与えたときのyの条件付き共分散行列，第二項の（）内はズとyの  

擬似相関と解釈できる．また，第三項は∬を経由する効果を除いたⅣとyの関連性の強  

さを意味している．  

（ii）ズ，y，アが観測変数であることから，（5）式に現われるパラメータはγ封。を除いてすべて識  

別可能である・すなわち，バックドア基準，フロントドア基準（Pearl，2000），条件付き操作  

変数法（BritoandPearl，2002）に代表される総合効果の識別可能条件は，分散への因果的効  

果を識別するために利用することができる．  

（iii）（2）式において，ズに関する構造方程式をズ＝∬十α＊′Ⅵ′に置き換えた新たな構造方程式モ   

デルにおいて，WとYの共分散行列はOwyとなり，parametriccancellation（e．g．Coxand  

Wbrmutb，1998）を引き起こしていることがわかる．したがって，最適な外的操作とは「Ⅳ  

とYの相関をOwyとする（parametriccancellatiollを引き起こす）外的操作」であると解釈   

することができる（Kurokietal．，2003）．  

参考文献  

【1】Brito，C・andPearl，J・（2002）・GeneralizedInstrumelltalVariables，UncertailLtyinAl電衝ial   

九まeg軸e†1Ce，18，85－93．  

［2j Cox，D・R・aIldⅥ毎rInutb，N・（1998）．肌肋αアセαね如eれぬ乙C窟eβノmO加ね，α乃α如由α乃d   

血如p佃α如†も，CllaplnanandHall．  

【3］黒木学・宮川雅巳（1999）、適応制御における条件付き介入効果の定式化とその推定，「品質」，   

29，476－486．  

【4］Kuroki，M・，Miyakawa，M．andCai，Z．（2003）．JointCausalE鮎ctinLinearStructural   

EquationModelandItsApplicationtoProcessAnalysis，ALgm7官2003，70－77．  

［5］Pearl，J・（2000）・Causality：ModeL5，Reasonin9，andhJerence．CalnbridgeUlliversityPress．  
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OntheRobus七nessTuningParame七er  
in Covariance Selection  

宮村理，狩野裕  
人阪人草人草院人l町村′判粧究科  

1．はじめに 本発表では宮村・狩野（21）（J：i）の提案  

した共分散選択の頑健な推定法において現れる任意  

パラメータの適当な値を数値実験によって考察し，  

リアルデータの分析例を通じてその妥当性を確認  

する．   

グラフィカルモデリングは独立性・条件付独立性  

を利用し，多変量間の関係を整理する探索的モデル  

構築手法である．解析結果は頂点に確率変数を，辺  

に条件付独立性の有無を対応させたグラフとして表  

す．本稿で注目する量的変数についての共分散選択  

（D（モIlll）Htel・，1乞）72）は，カテゴリカル変数に対応し  

た対数線形グラフィカルモデルと並んでグラフィカ  

ルモデリング実行の基本的なメソッドである．   

2．推定方法の頑健化 先行知見を持たずに探索的  

なモデル構築を行える点は大きな魅力であるが，最  

尤推定法を利用した多くの方法と同様に，共分散選  

択もまた外れ値に敏感である．共分散選択において  

推定値にバイアスの影響が現れるということは，モ  

デルの誤特定につながる．   

Bas11etal．（1998）やE糾（■最a11（1Kall（）（2001）は  

サンプルをその尤度によって重み付けることで頑健  

化した最尤推定法を捏案している．宮村・狩野（2（）lJ封  

はこれを利用して頑健な共分散要素の推定方法を提  

案した．   

条件付独立を仮定する変数対集合をJとする．  

Jの補集合をナビとすれば／ゴー山ve梢（†11（・eを最小に  

する（・り）∈Jぐ要素に対応する分散（共分散）の頑  

健化された推定値は  

じ手続きで得られるが，（1）式によって頑健化され  

た推定値に基づく点が異なる．  

3．robustncss tuning parameterの選定 rtト  

t）tlHtll㍑ポtu11i里＝）れⅠ・iLlll（1t（、1・ノブは，任意の非負の値  

をとることができる．ノブニりならば頑健化は施され  

ず，ノブの増加にともなって推定値は頑健化されるが，  

同時に推定値の分散も増加する，このことから提案  

手法の適用時には何らかの方法で適切な／ブを定め  

る必要がある．／メが持つトレードオフの性質から，  

同程度の頑健化が達成されるならばなるべく小さな  

値が望ましい．本節では数値実験によって／ブの値  

を見積り，ひとつの辛がかりとする．   

データとしてサンプルサイズ れノ ＝ 1り（J  

で：i変数 ズ1，ズ2，∬こiの基準化された多変量  

正規乱数を生成した．このとき外れ値として，  

ズlと ズ2 の平均をずらしたサンプルを混合  

比率 5％）で混入した．具体的には（伸，槻）＝  

（（），り），（1，1），（1，2），（1，：i）、（2、2），（2、：i）－（：i†：う）の7パ  

タンである．各パタンについてそれぞれ1，l州）デ←  

タセットを作成し，偏相関係数J、12の推定値を求め  

た．平均二束誤差のプロットを図1に示す．  
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£∑芸二二1ピノメェん（肌ムー机拍小一損）  
（1）  J卓J   

吉∑芸ニ1P直た∬βルづ＋1）1り章2   

を満たす．ここで之烏＝一書はん一山T’∑‾l血「牒）  

である．βは頑健化の程度を規定することからro－  

bustness tumingparameterとよばれ その値  

が大きいほど推定値は頑健になるが，同時に推定量  

の分散が大きくなり有効性が落ちる．β＝0のと  

き（1）式は通常の最尤推定方程式に一致する．   

また偏相関係数をゼロと固定する制約をおいた要  

素（叫り∈Jの推定方程式は通常の共分散選択と同  

0．0    02    0．4    0．6    08    1．O  

BETA  

図1：偏相関係数rt2の平均二乗誤差   
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バイアスの調整と分散の増加の影響を併せみる平  

均二乗誤差は，パタン（3，3）に顕著に見られるよ  

うに，β＝0．3のあたりでバイアスの調整と分散の  

増加のトレードオフがもっとも小さくなる．これよ  

りも大きなβになると，分散の増加によるデメリッ  

トがバイアス調整のメリットを打ち消してしまうと  

解釈できる．   

以上の結果から多変量正規分布を仮定したデータ  

については0．3から0．4のβが適当と考えられる．  

4．親子身長データ 提案手法を用いて，親子身長  

データのグラフィカルモデリングを行った．   

本データは4年制大学学生の女性47名に本人及  

び両親の身長を尋ねたものである．   

一般に身長は遺伝によって6割程が規定され と  

りわけ同性の親からの影響が強いと言われている  

（木村，1979）．したがって女性であれば母親との結  

び付きが強いと考えられる．  

従来法 まず頑健化を考慮していない通常の共分  

散選択を行った．標本相関・偏相関行列は以下のよ  

うになる．なお，上三角部分を相関係数，下三角部  

分を偏相関係数として記してある．以降この表現を  

用いる．  

Daughter Fhther Mother  

Daughter l．0000  0．1377 0」ヨ182  

臨ther O．1340  1．0000  0．0：ミ39  

Mother O．3168  －0．0106 1．0000   

（3，2）の偏相関係数がごく小さく，父親と母親の  

間には身長についての関係がほとんどないことが伺  

える．そこでこのパスを切ったモデル，すなわち（3，  

2）の偏相関係数をゼロと固定したモデルを作成す  

る．つづいて父親と娘の間のパスを切ったモデル，  

全ての変数が互いに独立であるモデルと逐次探索し  

た．その結果，独立モデルが逸脱度5．924，p値  

0・115（df＝3）で受容された．このモデルは親子で  

の身長の影響関係を全く反映しておらず，実質科学  

的に受け入れがたい．   

モデルが誤特定された原因として，外れ値の影響  

を検討するためにMabalaIlObis距離（表1）を求め  

たところ，ID9のサンプルが外れ値の候補として  

考えられることがわかった．そのデータをみると，  

両親，特に母親の身長が比較的高いけれども娘の身  

長が低く，両親と娘との関係の大きさを過小評価さ  

せる一種の外れ値として働いていると考えられる．  

表1：MallalaIl（）l）is距離で昇順ソートしたデータ  

セット（上位下位5つを示す）  

N（）  ID  M．Dist．  D  F  M   

1 9 10．25  14ポ  1〔iバ  1（i：i   

2  5   8．91  170  1～う（）  16F；   

4   7．2H  151  16：j  1（i：i   

4  8   6．80  165  156  158   

5  6．70  

4：i   0．3さミ   

44  （）」iO  1（iU  172  157   

45  2こi   0．22  159  1（う9  1「i4   

46  35   0．17  1fiO  170  158   

47  0．1【）  159  170  155  

D：Dal哨llter；F：Fathcr；M：Motller  

実際，ID9を除いた46サンプルの標本相関，偏相  

関行列は  

Daughter Fhthcr Mother  

Daugllter l．0000  0．1：i96 0，4220  

fもtller O．1：i60  1．0000  0，03と汀  

Motller （）．4211 －0．1）225 1．Ol）00   

であり，偏相関係数で0．1程度大きい．   

47サンプルの場合と同様にしてモデル構築を行っ  

た場合独立モデルは逸脱度9・951，p一億0・018（df＝3）  

で棄却され 娘一母親モデルが逸脱度0．928，1）一億  

0．629（df＝2）で受容された．  

頑健法 続いて提案手法をβ＝0・3で行った．この  

とき頑健化された標本相関・偏相関行列の推定値は  

Daughter Fhther Mother  

Daug上1ter l．0000  0．（J995 0．3992  

払t土1er O．0996  1．0000  0．0204  

Motller O」主99：i －0．0212 1．0000   

である．頑健化されたことでID9の影響を取り除  

いた推定値を得ることに成功している．   

5．おわりに 共分散選択における頑健な推定方法  

を提案し，このとき用いるrobustnesstuIliIlg pa－  

ralneterβとして適当な値を数値実験を通して考察  

した．数値実験及びリアルデータの解析を通して，  

提案した手法及びβの有効性を確絶した．今後，得  

られたモデルの評価を行うための適合度指標を開発  

する必要がある．  
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相対射影追跡法について  

北海道大学大学院 工学研究科 弘 新太郎  

北海道大学 情報基盤センター 水田 正弘  

1 はじめに   

近年，ゲノムデータやP（）Sデータのような高次元データが増加し，そのような高次元デ岬夕の解析手法  

の必要性が増している．一般に，データ解析において，データの構造が高次元構造になるほど，有益な情報  

をデータ内から抽出することが困難になる．そこで，多変量データ解析では高次元データを解釈が容易な低  

次元に次元縮小し，有益な情報を引き出す手法が数多く研究されている．特に，Fri代hlれIl刷（1T＼1k（▲）r（1り74）  

によって捏案された射影追跡法（Pr（）j（雨i（｝IIPl11・冊it▲）は，興味深い構造が表れる低次元空間を求めるという  

意味で，有効な次元縮小の方法である．射影追跡法では興味深さを数値化するための射影指標がいくつか  

授案されており，そのすべてが興味深い構造を正規分布から最も離れている分布と定義して低次元空間を探  

索している．   

これに対して，解析者が参照とする標本を定義して，その標本の分布からもっとも離れている分布を示す  

射影方向を探索する新たな射影追跡法を相対射影追跡法をして提案する．相対射影追跡法の利点は，興味の  

ない構造を持つと考えられる標本を予め得ている場合に，その標本の情報を生かして「興味深い」射影方向  

を検出できることにある．特に，実データの場合には，手元にあるデータの分布が正規分布に従うと仮定で  

きない場合も多い．比較の参照とする標本を解析者が予め得ている状況を想定すれば，相対射影追跡法は  

有効であると考える．   

本報告では，まず，従来の射影追跡法を拡張して，相対射影追跡法を提案すると共に，そのために必要な  

興味深さを測る相対射影指標もあわせて提案する．また，相対射影追跡法を人工データや実データヘ適用  

し，目的とする特徴的な構造を検出できるかを評価し，その有効性について考察する．  

2 相対射影追跡法   

対象とするデータに対して参照とする標本を設定し，その標本の分布からの離れ具合を測る新たな射影  

指標を検討し，数学的な定式化を試みる．この新に提案する射影指標を以後相対射影指標と呼び，この指標  

を用いる射影追跡法を相対射影追跡法と呼ぶことにする．   

相対射影指標の提案   

本節では相対射影指標として従来のHalユの射影指標の考え方に基づいたHれ11Tyl柑相対射影指標を作  

成し，提案する．Hallの指標は密度関数間の取離の差の2乗を測っている．従って，解析対象とする標本  

ズよ，哀＝1，…，・rもを射影ベクトルαで1次元空間に射影したときの密度関数をJα（可とすると，2節で説明  

したように，1次元のHallの指標は  

ノーニ  
iん（可－¢い））2（む‥  tJ≡  

と書くことができる．これを相対射影指標に拡張する．参照とする標本を当、J＝1、…，川・とし，この標本  

を射影ベクトルαで1次元空間に射影したときの密度関数をgα（諾）とすれば，1次元のHallTyI）〔1相対射  

影指標は  

瑚＝榊）冊弛（㌦心  
良  

と書くことができる．ここで，射影ベクトルαで射影したときの密度関数をバンド幅れ カーネル関数を  

正規分布の密度関数としたカーネル密度推定を用いて計算すると，1次元のHallTypp相対射影指標は  

一Jも   几  

∑∑ピー畢十  
ま＝1Jニー1  

J＝l  ‖】  

∑∑ピー耀  
卜IJl   

∫（α）＝  
2、斤†伽J  
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∑∑（∴轟  rL   つけJ  ＼う  

・ 
J′′・／′り・・† 

となる．   

次に，2次元のHallTyI）仁l相対射影指標の場合を考える．解析対象とする標本ズi，よ＝1，…、†J，を射影ベ  

クトルα1，α2で2次元空間に射影したときの密度関数をん1，〔セ2（ユ‥1，ご2），参照とする標本巧，ノ＝1，…，川′  

を射影ベクトルα1，α2で2次元空間に射影したときの密度関数を‰l．‘と2（∫1，ユ：2）とすれば，2次元のHとtll  

TyIJe瀾対射影指標は  

（ん湖（J‥1，ご2卜仇と川。（ごl，ノニ2））2（如才J‥2  J（αl，α2）＝   

で表される・ここで，射影ベクトルα1，α2で射影したときの密度関数ん，‘￥2の推定に用いるバンド幅をそ  

れぞれ恒，毎，密度関数仇帖．￥。の推定に用いるバンド幅をそれぞれ毎烏とし，カーネル関数を正規分布の  

密度関数としてか－ネル密度推定を行うと，2次元HallTy王）ぐ相対射影指標は以下の式で示される．  

史史叩  
吏＝1んニl  

（α111∬享一叫′Ⅰ、ズん）2（αソ’1一方宜－α2’11ズん）2  

∫（α1，α2）＝  
4ん12  4／と22  47rγ£袖1ん2  

1  （α1rl、℃－α1′1－‰）2（α2’王IY仁α27、玖）2  

）  

（α2′Ⅰ一方j一α2′Il†1）2  

4ん12  4わ22  如Ⅲ′2むlん2  

（α1rrズまずα1「「iう）2  

2（在12十わー2）  2（ん22十む22）  
（九－2十む12）（在22十む22）  

3 数値実験   

各変数が混合比率1：1の混合正規分布Ⅳト1．5、0．㍍），〃（1．5，0▲5りに従う1（）変数（ユニ1，…，ご川）のデー  

タを1000個用意する・このデータに対して血（れ）十（二（）申2）十ご；ぎ～Ⅳ（0、0・22）の値を計算し，一書＜  

sin（諾1）＋cos（ご2）十ごく毒を満たす標本のみを取り出す・この取り出した標本に対して，参照とする標本を  

全てのデータと設定し，本報告で提案する相対射影追跡法を適用する．解析デ岬夕の標本の分布は，変数  

∬王，ご2で張る空間において参照とする標本の分布とは異なる特徴を持つ．この裏のご1，ご2で張る空間を検出  

できるかを評価し，有効性を示すことが本実験の目的であり，その評価として真の射影方向空間との重相関  

係数の2乗月ト）を計算する・実験の結果，墓相関係数の2乗の値が矧い1）＝0．998，月（rセ2）＝0．998となり，  

真の射影方向を検出できた．   

この実験のほかに実データへの適用例としてAAUPF阻11tySalaryDataを利用した結果例を紹介し，興  

味のある低次元射影方向を検出できることを示した．  

参考文献  

niedman，・J・H・＆Tukey，J・W・（1974）．Aprojectionpursuitalgorithm飲）rビⅩl）1oratorydataanalysis．IEEE  

乃肌β．0す乙Cbァ岬？血†1C－2：∋，N（）．9，88ト890．   

Hall，P．（1989）．0Ill九）1ynomial－basedpr（）j（さぐtionirldiぐeS払rexpIoratoryI）rOje（－tionpursuit．77LeAnnal＄  

げぶねf由掠β，Ⅵ）1．17、No．2，589－605．   

Mizut射止（2002）．RelatLiⅦprO、iect．ion purstlit．仇血日加山野転（乱睨・吏柾α如†も，α7もd鮎ヱαまed Aすe兢0血   

（Edit（tdbyAndrzeづSokotowskiandKrzysztofJ可tlga）CracowUniv（▲rSitlyOf臥onor11ics，131・  
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処置前処置後データ分析における回帰効果の再検討  

鳥居稔 狩野裕  

大阪大学大学院人間科学研究科  

と書ける．ここで，実験群における∬＝ユ：にお  

ける処置前後差（「ズ＝ごにおける処置効果」十  

「芳＝£における練習効果」十「ズ＝諾におけ  

る回帰効果」）は  

／′1・い－；イ．レ■ ノ／．＼・トーt′－   

また統制群におけるズ＝∬における処置前後差  

（「ズ＝諾における練習効果」＋「∬＝∬におけ  

る回帰効果」）は  

什（。）十β（。中一〃∫巨エ  

と書ける．そしてその差（「∬＝ごにおける処置  

効果」）は   

（／坐。）－机竹））十（β（。）Wβ（。））（ご一陣）（1）  

となり，これが推定目標となる．今，何らかの理由  

で観測されるXに偏りが生じズ…G（≠ダ）と  

なるデータのみが観察されるとする．このとき，   

鞄（羊e）－恥）ニ 〃y（e）一損′（C）  

十β（e）（助（ズ（e）卜楯）  

－β（。）（助（∬（。）卜陣）  

0．はじめに 実験計画において何らかの処置効  

果を検証するために被験者を実験群と統制群に  

分け，実験群だけに何らかの処置を施し処置前後  

の特性値の変化パターンを両群で比較するとい  

う方法は文系・理系を問わずあらゆる学問分野  

で一般的によく用いられている．特に実験群と統  

制群（対応なし）、処置前と処置後（対応あり）と  

いう4つの平均値の情報を用いる2×2分割法  

計画が最も典型的であろう・   

先行研究によれば、このデザインにおいてはト  

ランケーションなどによって処置前値が偏って  

観測されている場合は平均への回帰という現象  

が問題となり，そして，ある仮定のもとでその対  

処法として共分散分析が有効である・   

本発表では処置前一処置後データにおいて回  

帰効果と処置効果が交給する問題について再考  

する．また群間で共変量の回帰直線が異なる場合  

の共分散分析や，時点数が増えた際の潜在曲線モ  

デルによる拡張についても述べる．  

1．共分散分析による回帰効果の調整 以下に、  

共分散分析によって回帰効果を調整した上で処置  

効果を検討することが可能であることを述べる・   

処置前後の値を表す変数をⅩ，Yとしそのデー  

タ発生機構を以下のようにする．添え字として実  

験群であれば（e），統制群であれば（c）を用いて  
いる．   

i㌦＝〃ne）＋β（e）（ズe一槻（。））十亡（e）   

羊。）＝〃れ。）＋β（。）（ズc一板（。））十亡（c）   

ここで，Fを真の母集団分布とし，仮定i）として  

「処置前借の（トランケーションのない）全デー  

タでの期待値が各群で等しい」という仮定を置  

くと  

楯＝ガダ（ズ（e））＝ガF（芳（。））   

陣（e）＝耳F（㌔），神（。）＝βダ（恥）  

助（当e）一箪。））  

－β（e）（助（ズ（e）卜匪）  

十β（。）（且G（ズ（。）卜陣）  

〃†′（e）鵬損′（C）  

これを（1）に代入すると  

（1）＝ 助（㌔）一恥卜β（e）（助（ズ（e）卜楯）  

十β（。）（且G（ズ（。）ト楯）  

十（β（e）－β（。））（ご一陣）  

＝［助（晦）十β（e）（∬一旦G（ズ（e）川  

一悔（恥）十β（。）（∬一助（ズ（。）川  

となる．  
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こ end  

このとき，仮定ii）として「処置後値を処置前備  

に回帰したときの回帰係数が各群で等しい」とい  

う仮定が成り立つならば推定目標（1）は〃y（e）－  

〃y（。），そしてそのとき  

（1）＝（助（羊e）卜助（V。）））  

－ β岬G（方（e）卜助（ズ（。）））   

となり，ズを共変量とした共分散分析によって  

回帰効果を調整した上で処置効果を検討できる・  

ただし，「処置後値を処置前借に回帰したときの  

回帰係数が各群で等しい」という仮定ii）は共分  

散分析における一般的な仮定であり，この仮定が  

成り立っていなければ回帰効果を調整できない  

ということを意味しない．   

2．時点数が増えた場合の拡張 処置前一処置後  

データにおける共分散分析においては，従属変数  

を処置後値yにしても処置前後差y－ごにして  

も実は群間差に関する推定結果は変わらない．処  

置前後差を従属変数とする共分散分析のモデル  

式は  

y－∬＝α十β諾＋e   

と書けるが，左辺のごを移行すると  

y＝α＋（1十β）ご十亡   

となり，処置後備Yを従属変数にする場合と比  

べると共変量の偏回帰係数が1変化するだけで  

群間差に関しては変化がない．つまり，2時点に  

おいて処置前後差は傾きを表すので共分散分析  

は初期値（切片）→傾きをモデリングしているこ  

とになる．この，回帰効果を調整するには切片→  

傾きをモデt」ングすればよいという視点で考え  

ると，時点数が2時点ではなく3時点、4時点あ  

るいはそれ以上と増え，且つそのデータに何ら  

かの関数が当てはまっている場合には回帰効果  

を調整する手段として，構造方程式モデリング  
（StructuralEquation Modeling）による潜在曲  

線モデルが有効であると考えられる．   

図1は3時点データで平均構造として直線が  

当てはまっている場合における潜在曲線モデル  

の模式図である・「切片」と「傾き」が潜在変数  

として与えられており，それぞれが「group（群）」  

pre  吾mid  

図1：回帰効果を調整するための潜在曲線モデル   

からパスを受けている．「group」はダミー変数  

であり，統制群を0，実験群を1などとするとパ  

ス係数は群間差の平均を表すことになる．   

そして，最も重要な点は「切片」から「傾き」  

にパスを引いているということで，こうすること  

によって，初期値（切片）が高いと落差（傾き）が  

大きくなるということ，すなわち回帰効果をモデ  

リングしていることになりそれを調整した上で  

群間差を検討することができる．群間差は「群」  

→「傾き」のパスの有意性によって検定するこ  

とができる．こうしてみると，「傾き」と「切片」  

と「群」は「傾き」を従属変数とする重回帰モ  

デルになっており，初期値（切片）の影響を取り  

除いた上で，群間差を検討しているという意味が  

わかりやすいであろう．   

もちろん，曲線が当てはまっている場合は，「切  

片」から「1次の傾き」だけでなく「高次の傾き」  

にパスを引くことによって高次の回帰効果を調  

整することができ、その上で群の効果を検討する  

ことができる．  

3．まとめ 回帰効果を調整した上で処置効果を  

検討するには共分散分析が有効であると考えら  

れる．この分析において，最も本質的な仮定は処  

置前借の（トランケーションのない）全体の期待  

値が比較したい各群で共通ということである■ こ  

の仮定は手元にあるデータがトランケーション  

のあるデータのみの場合検証が不可能である・し  

たがって，この仮定が成り立っているかどうかに  

ついては実質科学的な考察が必要であろう・  
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Multi－indicatorgrovvthmode［forordinalvariablewithmissingobservations  

Universityof＝JinoisatChicago  Eisuke Segawa 

1．lntroduction  

GrowthofascalescoreisusuaI］yanaIyzedintwosteps，firstcreatingascale  

scoreateachtimepointbysummingitems（measurementstep），thenana］yzingitsgrowth  

overtime（growthana［ysisstep）．Multi－indicatormode】sforgrowth（growthoffactor  

modelsorsecondorder］atentgrowthmode】s）combinethesetwosteps．Usingmodern  

SEMsoftwarethemodeJscananaJyzedata，Withbothitem－andtime－reVeLmissing．ina  

straightforwardmannerwhenobservedvariablesarenormal・AdditionaJJy，theycan  

decomposevarianceintoerrorandtraitandinvestigatethemeasurementinvariance   

PrOPerty・  

Despitesuchadvantages，aPPrOPriatesoftwareisnotyetavailab］ewhendatawith  

missingobservationsarebinaryorordinaL・Jnordertoanalyzesuchdata．weformulated  

specia［three－］evelhierarchica［generalizedJinearmodels・Theyarespecialbecausethey  

incIudeafactorana（yticmode＝brthefirstandsecondnesteddatastructures・Ourmode7s  

Canana】yze∫nOtOnlydatawithitem－andtime－］evelmissingobservations．butalsodata  

whosetimepointsarefreeIyspecifiedoversuQjects．Further，Weimplemented  

l、autoregressiveerrordegreeone”structureforthetraitresidua暮S・Ourapproachis  

BayesianandaMarkovChainandMonteCarIocomputationalmethodisusedforits  

COmPutation．Oursamplingstrategyismoreefficientbecausewedonotsamplemissing  

observations．Themodelscanbeseenasacombinationofexistingsimp［ermodeLswith  

SOmeCOnStraints．   

2．Mode】  

Wemodelresponsesofyuk・aSSumingitsunder暮yinglatentvariab（elyリklby  

usingthethresho）dparameter．aL．・Le＝‰．denoteathresho］dparameteroftheupper  

limitofcategorycofitemk．Thenthemode＝s，  

1if－…≦γ埴＜q1  

2if ql≦J，りた＜q2   

Cif q．〔t－1≦グリ丘＜q。  

Jl′太＝  

ー337－   



，Whereyukdenotesaresponsetothek－thitematthej－thtimepoin＝nsuQjecti，for  

i＝1．・．N，j＝1・・・叫．andk＝1‥・K・Thecategoryofitemkisdenotedasc，  

C＝l・‥C・Thevariableyukdistributesnormaltywithmeanmukandvariancel・We  

assumethattheresponsesareindependent．giventhevectorofprobabiIitiesofresponse  

Ofasuqjectiat］－thtimepointtojtemk・AIinearrelatjonshipbetweenmukandel］t  

thetraitZatentvariableofinterest，isassumed，  

椚所＝A斤＋風見・  （2）  

WhereAkandAkareinterceptands10PeParameterSreSPeCtively・Toidentifymuk，the  

AkisfixedatO，Thegrowthmode［ofqis  

q＝t鼎＋ち′′  
（3）  

wherel〃＝［tS tま…¢］andu［＝［lii。uil…uiP］・Thej－thtjmepointfbr  

SuQjectiisち・Wespecifyeitheri・i・d・OrARlforresiduaIsoftraits・SuQjecトIeveJ  

VariationismodeledusJnganOrmaJ＝nearregression，  

叫＝叫V＋q∫andち－－〃（0．∑u）．  
（4）  

Where叫isasuQjectIevelcovariatematrjxandqL，isindependentforal［i・Fina‖y，We  

assumethata‖disturbancetermsrC＊uk（errortermfory；k）・Cq／，andeul・aremutually  

independent・Weuseunjformandcorijugatepriorsfbrαandotherparameters  

respectively・  

3・DataAn叫SisResult  

Weana）yzedasimuIateddatasetwjthnomissingobservationusingbothour  

OWnandMp（usprograms．Thedifferencesinestimatesandstandarderrorsbetweenthe  

twoprogramsarequitesmaJ［・EstimatesfrombothprogramsarecIosetothespecified  

ParameterVaIuesforthesimulateddatasetaswelf．Ourprogramalsosuccessfu‖y  

ana）yzedreaJdatawjthmiss［ngObservations．  
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バランス理論と固有値分解   

小杉考司（関西学院大学社会学研究科）  

藤澤隆史（関西大学総合情報学研究科）  

鮭バランス理論と固有値構造の相同性  

1Iei（1er（1り58）のバランス理論は、3つの認知対象がどのような関係で結ばれていれば安定的であるか、を図  

1のように定義する。図1では、各対象を円で、ポジティブな関係を「十」で、ネガティブな関係を「Ⅶ」で表現  

している。ⅠIeiderの基本的な仮説は、人はインバランスな関係よりもバランスな関係を好む、というものであ  

る。すなわち、／†ランスされた状態になければ、人は緊張（lellSion）あるいはバランスに向かう力（山rceあるい  

はpressure）を感じるとするのがこの理論の骨子である。さて、図1にあるようなグラフ表現は、行列として表  

現できる。要素間関係を表現した行列に対して、代数的演算の基礎を与えたのはAbelsL）nこ111し1Rose11bergりり58）  

である。彼らは、要素間の関係のセットガを肯定的（p【扇l拉e、以下pと略記）、否定的（11e紳ive、同じく11と  

略記）、両価的（alLlbivalelll、同じく11）、無関係（11ull、同じくo）の四種類とし、こU）四つの元に対して加法、乗  

法、交換法則、分配法則などの記号演算を定義した。その後Phillわs（1％7）は、Abels（－1l－Rosellbergモデルを  

代数的演算にまで拡張し、数値演算としての心理論理体系を確立した。   

この実数を用いた心理論理演算では、対象に対する評価をひとつのベクトル月として表現すれば、バラン  

スの取れた関係とは、評価ベクトルガを乗算した結果得られる正方行列である、ということができる。これ  

を言い換えれば、関係行列点が与えられたときに、これがひとつのベクトル薫＝ニよる乗算の形に変形できれ  

ば、それはバランスが取れているということになる。これはβ′－ん点灯とする行列Rに対する固有値問題で  

あり、gは固有ベクトル、たは固有値の逆数として算出できる。   

さて、ポジティブな関係を＋1、ネガティブなものを－1と表現して、実数の関係行列としてバランス・イン  

バランス各状態を、3×3の行列で表現すると、バランス状態の固有値は†3，0，0）、インバランス状態の固有値  

は†ユ，2，－1）となる。インバランス状態において固有値が三つあるということは、この関係行列を解釈するの  

に三つのデータ次元が必要ということである。バランス状態は逆に、ひとつの固有値だけであるから、バラン  

ス関係を説明するのにはひとつの次元、一組のデータだけでよいことがわかる。すなわち、対象間関係をいち  

いち全て覚えておく必要はなく、要素それぞれに対する一組の評価と「敵の敵は味方である」というような心  

理論理さえ把握してあれば、必然的に関係全体像を復元できる。このことが示すように、バランス状態は、  

（a）  （b）  

（e）  （f）  な）  （h）   

図1HeiderのPOXモデル〕Pは焦点となる人、0は他者、Ⅹは対象となる考えである・一ta）から曲がバ  

ランス状態、（e）から（研がインバランス状態と定義される）  
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関係全体の情報を圧縮して覚えていられる状態のことである。   

ここから逆に、「人は認知的経済性を求める」という命題をもとにした、より拡張的なバランス理論の定義  

が導かれるだろう。既に述べたように、バランス状態は全体として「よいもの」として据えられる。これは、  

バランス状態にあれば、頭の中で把握しておくべき情報が少なくてすむ、すなわち心理的負荷が少ないからで  

あり、心にとって効率的に外界を把握できる「よい」状態であるとされるからであろう。このような考え方  

は、認知心理学において特に「認知的経済性」と呼ばれるが、／†ランス状態はインバランス状態よりも認知的  

経済性が高いのである。   

隠人間関係へ応用するときの非対称性の問題   

以上の試論から、固有債構造がネットワークにおけるバランスの程度を表現していることが確認された。し  

かし人間関係においては、この固有値の考え方だけでは対応できない現象がある。すなわち、AさんはBさ  

んのことが好きなのに、BさんはAさんのことが嫌い、という非対称関係であり、人間関係においては非対称  

行列を固有債分解することを考えなければならない。   

そこで、非対称MDSの一種である、HFM（HermitianFonnModel；千野，1997）を用いて、非対称行列の分解  

を考える。HFMでは、従来のMDSや因子分析のように、固有値構造が次元数を、国有値に対応する固有ベ  

クトルが対象間の相対的距離関係を表すと解釈できる。もちろんより少ない次元で説明できる方が、情報の圧  

縮度が高いといえるだろう。   

具体的データへの応用例として、縦断的ソシオメトリックデータをⅠ肝Mで分析し、第一固有値の推移を見  

たのが図2である。寄与率が右肩上がりに推移することから、時系列的に情報が圧縮され、認知的負荷が軽減  

されていくこと、すなわちバランスが取れた状態になっていくことが読みとれる。  

0．85  

0／75  

065  ＿  一  

0．55  

045  

0．35  

0．25   
1sl   2nd   3nゴ   4th   5th   

十Gl  0．45   0．42   0．60   0．79   0．79   

－◆・・・・・G2  0．59   0．55   ． 0．6フ   0．72   0．72   

「▲－G3  031   044   0．6フ   0．65  

I Q4  0．42   0．46   0．62   0．74   0．65   

図2 縦断的ソシオメトリックデ岬夕を貯Mで分解した際の、第一固有値の寄与率の推移   

上の定義を用いれば、このように非対称関係にもバランス理論を拡張することが可能である。この他にも、  

バランス理論を代数的演算の視点から考えると興味深いことは多い。例えば、対角項に当たる「自我」をどの  

ようなものとして扱うかといったことは、大きな課題である。また、HFMによる虚数部に統一的な解釈を与  

えるような、拡張された心理一論理体系の構築が必要であろう。   

■引用文献   

Abelson，R．R＆Rosenberg，M．J．1958．SyrhbolicPsyho岬Logic：AmodelofattitudinalcognltlOn・BehavioTd  

∫ぐね乃ぐβ，3，ト13．／千野直仁．1997．『非対称多次元尺度構成法』 現代数学社．／Heid餌E1958．7乃g  

pqdzologyqfinteTPe7TOnalTelalion3NewYbrk：JohnWileyandSons．＝1978．大橋正夫（訳）『対人関係の心理  

学』誠信書房．／Phinips，J．L．1967．Amodelforcognitivebalance．PsychoZogicaZRevieTt，・74，481A95・  
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主成分。正準相関。数量化分析の最か二乗基準と非等質性基準  

立命館大学文学部 足立浩平  

1．はじめに   

前半の2節と3節では、記述的な多変量解析法の目的関数を、  

非等質性基準；エ〃ニ∑ll個体ノ野里－データ×変数パラメタIl2   （1）  

最小二乗基準；ぴ＝ ＝データー爆怪パテ∠芝×変数ぺ享旦阜Il2  （2）   

に大別することによって、主成分分析（PCA）、正準相関分析（CCA）、多重対応分析（MCA）な  

どを見渡す。（l）も最′トニ乗基準の範疇に分類されることがあるが、（l）と（2）の相違を4節で  

論じ、非等質性基準と距離との関わりを5節で論じる。なお、（l）をmeetloss、（2）をjoin－loss  

と呼ぶことがある（G軋1990；Meulman，1986）。  

2．記号の定義と基準の表現   

個体×変数のデータ行列をⅩ（〃×方）＝［Ⅹl，…，Ⅹ〝∫Iで表す。ここで、ざ′U＝l，…，叫は何個の  

変数をまとめた〃×何の行列である。q′′杓′ざノq′＝〃Ⅰ‘ノ′となるように杓を直交化（無相関化）  

する行列qを考える。求めるべき個体スコアをF（〃×函、変数の成分負荷をA＝【A∴…，A〝J′］′  

と表す。ただし、F，F＝鴫とする。非計量PCA（G楓1990）の一般化のため、deLeeuw＆van  

Rijckevorsel（1988）および村上（1999）は、それぞれ（1），（2）に対応する目的関数  

〝】J〃      叫（軋W）＝∑脚－ⅩノqノAノIlコ＝∑肝－Ⅹノ叫ド  

ノニl  ノニl  

（3）  

椚      エち岬，A）＝∑”ⅩノqノーFAニ粕Iz－FAⅧ2  
Jニ1  

（4）   

を提示している。ここで、Z＝【Ⅹi（九…，Ⅹ，”q椚】であり、W＝rW∴…，W椚′］′は変数へのウェイ  

ト叫＝q互をまとめた行列である。q′を未知としても（3），（4）は同等の解を与えるが（村上  

1999）、これが一般化非計量PCAである。以下では、勃＝勾、q＝乃l′2（ち′Ⅹ′）‾lノ2と限定する。  

3．正準相関・主成分・多重対応分析  

（一般化）CCAは、Ⅹを列中心化された行列として、F′F＝鴫のもとで（3），（4）を最小化する  

方法と見なせる。SVDによる〃‾1′2zの階数ダ近似を〝‾1′2z≡軌ら′と表すと、F，W，Aが  

蔚＝乃l′2晦，Å＝㍉み，☆＝qÅ  （5）  

のとき、（3）ならびに（4）は最小化される。ここで、Q＝blockdiag（Ql，．．．，Qm）である。（3）の最小  

化としてのCCAの定式化は柳井（1994）に見られる。   

上記の定式化の中で旦＝1U＝1，…，叫とすれば、PCAが導かれる（高根，1995）。ただし、こ  

のPCAは、条件F′F＝ち、および、ヱが標準得点の行列となることから、相関行列から正規  

化主成分を求めるPCAである。以上より、PCAをCCAの特殊ケースとする見方もできる  

が、（4）に着目して、旦＝1と限定しないCCAを「変数の部分集合（杓）内で直交化されたデー  
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タセットZにPCAを適用すること」、さらにいえば、「集合内での直交化の結果、CCAは変  

数集合間の関係を表す主成分を抽出する」というイメージでCCAを捉えることもできる。   

MCAは、杓が個体×カテゴリーのダミー変数行列であるときに、（3）または（4）を最小にす  

る個体スコアFとカテゴリ｝スコアWを求めるものである。ここで、杓′杓は各カテゴリ  

ーの頻度を対角要素とした対角行列になり、素データちが既に「変数集合内で直交化され  

ている」といえる。なお、MCAでは、杓は列中心化行列ではない。  

4．非適合度の性質と回転の不定性   

LSとLHの重要な違いは、LSは、高次元解の方が非適合度（達成される基準の最小値）が  

∧∧｛∧ 小さい、つまり、エぶ♪（F，A）≦エぶ♪－1（F，A）であるのに対して、LHは  

′l∧                エ〃′，（F，W）≧エ〃♪一1（F，W）  
（6）  

となって、通常の統計学の非適合度指標とは逆になる点である。（6）は次のように証明され  

る。まず、A2の第J要素（第J固有値）をポと表すと、エ〃パ蔚，料）ニ′巾叩－∑ニl入弓）と表せる。  

ここでダニlとすると上〟l（F，W）＝招（刑一九弓）≧0が得られ、これが含意する椚≧九弓≧九㌔がを用  

∧∧＜入 いて、エ〟♪（F，Wトム〃〝－1（F，W）＝〃（刑一入㌔′）≧0が示される。   

さて、LH，LSともに直交回転に関する不定性を持つ0さらに、LSについては、IIz一明2を  

最小にする階数タの行列M＝FA′を求めることと（4）を捉え、条件FW＝叫を例えばdiag（F甘）  

＝鴫のように績めれば、LSは斜交回転を許容するが、LHは許容しない。  

5．非等覚性基準と距離の関わり   

F，W，杓の各行を、それぞれ、打，斬，Ⅹ〝′と表すと、LHはちとⅤ′′x∫の隔たりを両者間の  

二乗距離で定義して、叫′ちび＝l，‥，叫の情報をちに集約させようとするアプローチといえる。  

MCAに限定すると、Ⅹ！′の要素布たは個体fのカテゴリー尤への該当1・0で表す2値変数で  

あり、（3）は次のように書き換えられる。  

〃〝l〟ノ エ埠F，W）＝∑∑∑∫棚－W′用2  
Jニlノニ1々ぷl  

（7）  

個体のカテゴリーへの該当の有無を両者の類似・非類似に対応づけて、づ帥を非類似性デー  

タと見なせば、（7）は－∑非類似性×距離を最小にするt，竹丘を求めるMDS（展開法）の一種（数  

量化法4類，札1993）と見なせ、この見方からちと叫農の両者を点としてパイプロットする  

ことが容認される。ただし、ポピュラーなMDSでは、LS＝∑（非類似性一距離）2を目的関数  

とすることが多く、これは（7）と同等の解を与えない。  

文献  

deLeeuw，J・，＆vanRtjckevorsel，J・L・A・（1988）．Beyondhomogeneityanalysis．1nJ．L．A．van鮎jckevorsel＆J．de   

Leeuw（Eds・），Componentandcon’eSPOndenceanalysis．Chichester，UK：Wiley．  

G捕，A・（1990）・肋nlinearmultivaria［ean（ゆTis．Chichester，UK：Wiley，  

林知己夫（1993）数量化．朝倉書店．  

Meulmann，J・J・（1986）・AdistanceqppTVaChfonunlinearmultivariateana恒is，Leiden、Netherlands：DSWOPress．  

村上隆（1999）．カテゴリカル・データの主成分分析の心理計量学的研免平成9－10年度科研費研究成果報   

告書．  

高根芳雄（1995）制約つき主成分分析法．朝倉書店．  

柳井晴夫（1994）．多変量データ解析法．朝倉書店．  
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複素力学系による小集団の分析一計量から理論も予測に向けて  

愛知学院大学心身科学部 千野直仁  

（間遠）  

心理学や社会学の分野では、小集団の対人関係に関する縦断的データから対人関係の形成・変  

容過程を分析する方法は、これまで数多く提案されている。   

CIlirl（）と1Il（lN壷Lg刷ra（Ⅲ洲）は、縦断的ソシオマトリックスに対して計量心理学的方法、とり  

わけMDSを応用し、さらに数学の力学系の定性理論とりわけ力学系の特異点の理論（血1糾1ari†rさ′  

t・ll（…1r）と同分岐理論（l）ihlr…tiりntIlぐ（）1・y）を利用し、対人相互作用により生ずると考えられる対  

象相互の心理的距離の変容過程の定性的特徴（特異点の種類、特異点の分岐のパターン）を、デー  

タから推定する方法DYNASCAL（Dynami（・｛Ll恥tHuS（・alir唱）を提案した。   

ここでは、まずDYNASCALの概要とその限界にふれる。つぎに、対人的距離を捉えるために  

なぜ複素空間が必要かについて述べる。それを説明するためにヤング・ハウスホールダーの定理  

（‰llI唱＆H‖llバ（モIl（）1（1軋川：iH）と千野・白岩の定理（CIliIl（）＆SIliI・～liw町1！拍二i）を紹介し、そのう  

えで複素力学系の理論の紹介とその対人相互作用の分析への応用可能性にふれる。最後に、ここ  

で述べる対人相互作用に関する幾つかのモデルの可能性とパラメータ推定方法の可能性について  

紹介する。   

（DYNASCALとその限界）   

DYNASCALでは、縦断的ソシオマトリックスの各々に対してRaIu叫′のMULTISCALEを  

施し、得られた各時点の成員の2次元ユークリッド布置を第2時点から逐次隣接布置のプロクラ  

ステス回転により回転していき、回転後の複数時点での布置に対して、2次元非線形微分方程式  

系を仮定し、1次元及び2次元スプライン関数により解軌道及び矩形格子点上のベクトル（解軌  

道の一次微分）を推定し、力学系の特異点の理論（血1糾1aI・it・1′t・土1e（）rlr）及び構造安定性（Htl、11ぐt．tlI・れ1  

雨al）ilit再の理論を用いて、各時点の微分方程式系により記述される力の場（ベクトル場）の定性  

的特徴（ベクトル場の特異点とそこでの基本的な解軌道）を特定しグラフに描く。   

その結果、DYNASCALでは小集団の形成・変容過程に関する興味深い結果が得られるが、反  

面、以下のような短所（限界）もある：   

1．プロクラステス回転の理論的根拠に乏しい。   

2．各ソシオマトリックスは非対称にもかかわらず、DYNASCALでは最終的には対象はユpク   

リッド空間に位置づけられる。  

：i．2次元非線形微分方程式系を仮定するので、特異点の多くやt」ミットサイクル（li‡11it・（・y（心H）  

は推定できるが、構造不安定な特異点や分岐の瞬間、カオスは据えられない。  

（Young－Householderの定理及びChino－Shiraiwaの定理）   

紙面の都合上、省略する。   

（複素力学系の理論の利用可能性）伝統的な九iDSの基礎定理であるヤング・ハウスホールダー  

の定理と、その非対称MDSの1つの基礎定理と考えられる千野・白岩定理を比較すれば、ソシ  

オマトリックスなどの非対称データ行列では、1つの簡潔な対象の遠近関係の空間表現のために  

適した数学的空間が存在し、その1つが（有限次元複素）ヒルベルト空間であることがわかる。   

この講演の主題である縦断的ソシオマトリックスを手にして、対象問の心理的遠近関係の形成・  

変容過程を記述したり予測したりするモデルを考える時、筆者の提案する複素力学系モデルを仮  
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定すると、複素力学系の理論を利用できる可能性が広がる点で、対象が相互作用をする心理空間  

（さらには状態空間）として複素空間を考えることのメリットは大きいと考える。   

一般の非線形モデルは、   

・J、八J  

ち廟十1＝ZJ，・川十∑∑咄：l∫（γ柁）（和一ZJ，rl）、、ブ＝1，2，・‥，Ⅳ・  （1）  

Ⅲ・＝1た－わ  

モデルの詳細は、Chino（2002，200叫等を参照のこと。   

さて、上記モデルによる成員の動きについて、複素力学系の理論を応用する可能性について若  

干ふれる。例えば、うえの一般の非線形系モデルで、次元数は1、モデルの次数Trふは2、かつ成  

員数は2であるとしよう。この場合、成員1及び成員2の時点れでの座標値を順にヱト化、ヱ2れと  

書けば、式はz頼十1＝P（ヱ1γl）＝αヱ字一打＋clヱ1れ十C2のように書ける0ここで、α＝・比軋，〔：1＝  

ト旬弘一2－上菅mzれ C2＝・｛〃批ヱ2几十揖‰ヱ宣氾この式から、もし成員2の位置を固定すれば、  

成員1の乃十1時点での位置は、成員1自身のm時点での位置の複素二次関数になっている。そ  
こで、成員2の位置が固定されていると仮定した場合の成員1の動きがどのようになるかを、複  

素力学系の理論を用いてやれば、成員1の動きの定性的特徴を把握することが出来よう。また、こ  

の成員2の位置を変えた場合、成員1の動きはどうなるかについても、同様に複素力学系の理論  

が使えよう。   

成員数を3以上にした場合も、同様な考察を行うことができよう。また、成員数にかかわらず、  

複素1次元非線形力学系でさえ、成員の振る舞いには実2次元非線形微分力学系では据えられな  

いカオティツクな動きが理論の範疇に入ってくる。上記のような1次元の複素力学系では、固定点  

や周期点の近傍での系の振る舞いは、写像P（ヱ1れ）の一次微分である乗法因子（th（ゝnlultiplier）に  

より検討できる（Milnor，2000）。一方、多次元の場合は複素ヤコピ行列を検討することになろう。   

（モデルの誤差の取り抜いとパラメータ推定の方法）   

紙面の都合上、省略する。詳細はChino（2003b）を参照のこと。  

引用文献   

Chino，N・（2002）・Complexspacemodelshrtheanalysisofasymmetry．ⅠIIS．NiHhisato，Y．   
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Springer．pp．107－114．  

Chino，N・（2003a）・Complexdifferencesystem modelsfortheanalysis ofasymetry．In H．   

Yanai，A・Okada，K・Shigemasu，Y・Kano，＆J．J・Meulman（Eds．）NeJu）Det－elopments   

Psychometrics，Tbkyo：SpriIlger．Pp．479－486，  
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J叩α犯eぷeJ仇mαJ扉点呼eわ〝脚如才βocぬJP矧C加わ甜，29，No．：i，25－38．  

Chino，N・，＆Shiraiwa，K．（1993）．GeometricalstruCtureSOfsonl（ゝnOn－distancemodeLs払r   

鮎ymmetricMDS．βe九α町立omほ£ね加，20，35－47．  

Milnor，J・（2000）・DynamicsinOneComplex抽riable．2ndedition．Wiesbaden：Vieweg＆Sohn．  

Young，G・，＆Householder，A．S．（1938）．DiscussionofasetofpointsinternlSOftheirmuttlal   

distances．Pβ訂C九omeまね毎3，19－22．  
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探索的共分散構造分析：多変量データ解析の表と裏  

筑波大学大学院経営システム科学専攻  

椿 広計  

電気通信大学システム工学科  

椿 美智子  

一般的な多変量データの線形関連性，すなわち相関構造には，因子，すなわち  

共通原因が潜在化していることに起因する表の構造と観測変数間の因果関係で  

説明される裏の構造とが混在している．従って，従来の探索的因子分析やグラ  

フィカルモデリングだけでは，この構造を十分単純なモデルで近似することは  

難しい．そこで因子分析とパス解析の混在した共分散構造モデルをいかにデー  

タ解析的に構築するニーズが生じる．本研究は，この種の構造を探索するため  

の次のようなツ←ルないしはノウハウを紹介する．   

1）散布図行列と偏残差の散布図行列（裏の散布図行列）   

2）対数固有値プロット（陸地（因子構造）＋大陸棚＋海溝（共線構造））   

3）因子分析と偏残差データの因子分析（裏の因子分析）   

4）因子モデルや多重指標モデルを飽和化したモデルからのパス減少手順  

ここで，偏残差とは，ある変数からそれ以外の全ての変数の影響を回帰により  

引き去った残差である．  

は，分析の前提に関わる直線的関連性や外れ値の非存在を確認するためにデー  

タ解析の初動段階で行う  

上記1）は，データに存在する因子数と共線関係数についての第一印象を解析  

者に与える，  

上記2）は，通常の相関係数行列起点の主成分分析のスクリープロットを単に  

固有値を対数にするだけだなので，因子空間の次元数を決めることができるの  

は勿論だが，通常の方法よりは共分散構造に対するカイニ乗適合度を反映した  

方法になっている．さらに，／トさな固有値のもつ急減少を観察することで共線  

構造を探索することができる．特に，理論的厳密性は欠くが，偏残差を起点と  
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する因子分析を実施し回転を行えば，共線構造についての印象を形成すること  

も可能であり，これが3）で裏の因子分析と呼んだ方法である‥   

最終的な共分散構造を探索する方法としては，パス解析における手堅い方法  

としての，完全逐次モデルに対するサイモンプレイロック手順の適用あるいは，  

グラフィカルモデリングにおける共分散選択のように適切な飽和モデルからの  

パス消去手順が存在すると便利である．これを意識したのが4）である．通常，  

探索的因子モデル（斜交回転）を検証的因子モデルに変換し，因子間に因果順  

序を設定した多重指標モデルを構築すると適合度が著しく劣化したり，不適解  

が生じることが多い．その際，各因子の測定モデルが適合が悪い（内的適合度）  

のならば，それを改善すればよいのだが，外的適合度上の問題，すなわち，因  

子間の構造モデル以外の構造が存在する可能性は否定できない．そこで，観測  

変数間のパスあるいは観測変数に付随する誤差にパスを形式的に追加すること  

で飽和モデルを構築する．これから，変数減少法を適用し，不適解などが生じ  

る場合には，観測変数と因子の同一視などを通じて，因子構造を因果構造に変  

換するといった手続きを順じ行い，適合度上聞題のない共分散構造モデルを探  

索するのである．もちろん，この初期飽和モデルの作成の仕方に悉意性があり，  

現象に対する固有知識の助けが必要となるが，これから導かれるモデルは，デ  

い夕自身の共線構造と因子構造を反映したものとなる場合が多い．   

本研究で示したノウハウは厳密な正当化に耐えるものではなく，対数スクリ  

ープロットと最終的に探索された共分散構造との関係性なども不明確なものに  

過ぎないが，この種の構造探索を通じて共分散構造モデリングで取り扱うモデ  

ルが定型的なものからより柔軟な構造になることが期待される．それを通じて，  

GFIなどアドホックな適合度規準ではなく，適合度カイニ乗にもとづく判断（検  

定にこだわる必要がないが）が復権するのではないかと考えている．  

参考文献  

椿 広計（2002）狩野論文へのコメントー「尺度化＋回帰分析」の問題点に関する注意、行  

動計量学、Ⅶ1．29，No．2，pp．167－173．  

椿 広計、椿美智子（1997）グラフィカルモデリングからの既成モデルの見直し，日本統計  

学会第65回発表要旨集256－257．  
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Asymptoticrobustnessoftheasymptoticbiases紬rsomestructuralmodels  
HaruhikoOgasawara  

OtaruUniversityofCommerce  

withや＝V（S）．Then，Wehave  
Theorern1． T72e NT a5yTTP10tic  

′ヽ  

biases，abisNT（OLS／），（i＝1，・・・，q），With the  

α∫∫OC血edα∫∫〟〝甲Jわ乃∫αJ′e鱒叩甲わ′血坤  

ro占〃∫Jβgβ如才′毎vわ加わ〃q′榊r〝7α／榔  

Proof二  It lS known that  

l．Assumptionsandmotatiom  

Let  

g  

x＝∑A萬＋匹，Cov（ち）＝◎いE（Ⅹ）＝ド  
∫＝1  

｝  

g  

∑＝∑（¢）＝∑A′◎∫A′－（β×ダ），  
J＝1  

Af＝A∫（九），0＝（九’，やりてヴ×1），  
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J＝1 J＝l  

や＝（吼－，‥・，やgり’＝（Ⅴ－（◎1），…，Ⅴ’（◎g））－，  

S＝Ⅴ（S）弧d G＝¢（¢）＝V（∑（¢））．   
It is also assumed that possibly 

nonnormally distributed ち and  

㌔，（i≠j）aremutuallyindependent（not  

just uncorrelated） and that the  

nonduplicated elements of ◎iare  

mathematically independent or 丘ee  
parameters・   

Then，1tisknownthat  

〃aCOV（s）≡r  

＝Dヰ（∑⑳∑）叫）  

×D椚∫C；D，，り（Af・⑳Aバ〉町  
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＝D；（2（∑⑳∑）＋妄A¢∫輔〉町   

where C＊is the m＊×m＊ fbrth＿Order  
Cumulantmatrixof t’s．   

2．Maimresult  
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resultand   
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Wehaveaftersomealgebra  
人 ′ヽ  
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∑∑（A。。）ブ、〟ム（トrNT）如。  
β≧ムr≧〟  
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randomly generated by independent  

Chi－Square distributions fbr factors．The  

resultsareinlinewithourtheory．  

3．Anillustration  

A simulation was carried out uslng  

normaland nonnormaldata fbr a factor  
analysISmOdel．Thenonnormaldatawere  

Table．Theoreticalandsimulatedbiasesoftheraw－Varimaxsolutionsof  

Emmett，s（1949）data（N去211）fbrunstandardizedvariables（Numberof  

1ications＝1，000，000  

BiasxlO4  Nonnormal（4f）  

（10）  （3）  （1）   

Th． Sim． Th． Sirn． Th．Sim．  

Parameter  Normal  

value Th．Sim．  

－54  －53  －54  －54  －54  －55  

－54  －5l  －54  －54  －54  －53  

－77  －75  －77  －77  －77  －79  

－30  －32  －30  －31   －30  －31  

－46  －41  －46  －44  －46  －46  

－34  －35  －34  －35  －34  －35  

－49  －48  －49  －50  －49  －49  

－85  －82  －85  －84  －85  －85  

－33  －33  －33  －33  －33  －34   

l．46  －54  －53  

2．46  －54  －55  

3．67  －77  －78  

4．19  －30  －32  

V 5．41   －46  －44  

6．22  －34  －35  

7．40  －49  －49  

8．74  －85  －85  

9．22  －33  －33  

ー11 －10  －18  －17  －38  －35  

－13  －13  －21 －20  －44  －39  

－5   －5  －9  －9  －23  －20  

－17  －15  －32  －30  －75  －71  

－16  －2l  －29  －3l   －66  －65  

－16  15  －3l －29  －73  －69  

－9   －9  －16  －15  －34  －29  

－4   －3  －8  －5  －20  －17  

－13  －13  －20  －19  －42  －37  

1．32  －8  －8  

2．38  －10  －10  

3 ．20  －3  －3  

4．85  －1l  －10  

Ⅰ 5．74  －10  －13  

6．85  －9  －10  

7．27  －7  －6  

8．18  －2  －2  

9．32  －10  －10  

l．66  －13  －14  

2．63  －14  －13  

3．54  －10  －10  

4．29  －11  －12  

ⅠⅠ 5．21  －6  －4  

6．23  －9  －8  

7．73  －13  －13  

8．47  －8  －9  

9．82  －14  ＿14  

－18  －20  －29  

－18  －18  －29  

－14  －14  －23   

－14  －14  －19   

－7   －5   －1l  

－10  －12  －15  

－18  －18  －30  

－12  －11  －20  

ー31   －61 －60  

－30  －59  －60  

－24  －49  －48   

－20  －34  －33  

－9  －22  －21  

－15  －27  －26  

－31   －65  －64  

－2l   －43  －41  

ー20  －19  －34  －35  －74  －71  

Note．Th．＝theoretical（asymptOtic）values，Sim．＝Simulatedvalues，  

I＝loadingsofFactorI，rI＝loadingsofFactorII．  
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学習指導要領に準拠した項目プ｝ル  

統計数理研究所  

柳本武美 三好美浩  

1．問題の設定   

受験者がある定められた範囲の知識を有するか否かを判定するのは、教育試験の極  

く標準的なスタイルである。実際の試験では、試験時間の制約・受験者の負担の限度  

から、多数の項目を使用するのは不可能で少数の項目に対する反応によって評価する  

しかない。当然、少数の項目により定められた範囲の知識が判定できるかの疑問が生  

じる。このとき注意しておくことは、試験の枠組み（制度）としての信頼性と結果と  

しての信頼性とは異なることである。定められた範囲の知識を試していることが確信  

できる試験の枠組みの設計は、項目プ㌦ルを作製して、項目プ｝ルから出題項目を無  

作為に抽出するしか方法はない。この主張を、項目プールの役割と位置づけを通じて、  

学習指導要領を例として考察した。  

2．無作為化項目試験   

演者らは、今日の新しい試験形態であるCBTには、受験者の能力と項目の特性をよ  

り正確に求める統計学的側面と計算機の機能を活かす情報科学的側面とがあるとした  

（柳本・前田）。前者を無作為化項目試験と呼んだ。そこでは、1）ある範囲を明示的  

に細分化する、2）多数の項目を作製して、すべての細分化した内容をカバーするよ  

うに項目プールを構築する、3）項目プールから無作為に選んだ項目を出題する、こ  

とを枠組みとする。この枠組みから直ぐに分かることは、標本調査と酷似している事  

実である。調査対象を定義して、その名簿を作成して、その名簿から無作為に選んで  

調査する。もしも、枠組みとして信頼の置ける意見調査を行うならば、それは標本調  

査でしかない。逆に、無作為抽出を基礎とする標本調査以外に信頼の置ける意見調査  

の枠組みが構築できるならば、その枠組みから新しい信頼の置ける教育試験法を構築  

するヒントが容易に得られるに違いない。現状の試験では、試験実施者が少数の出題  

項目を巧みに選べることを前提としている。   

項目プールなしに信頼の置ける試験を実施するためには、出題者の能力と熱意に依  

存するしかない。しかし、能力のある試験委員が熱意と時間をもってしても、求めら  

れる範囲すべてに目を配って出題したかを確かめることはできない。さらには、出題  

項目を互いに検討しあったり受験者に解いて貰うことができない。従って、制度とし  

ての保証は項目プールの構築によってなされる。制度としての保証は、科学的な根拠  

の質の高さと社会への説明のために欠かせない（柳本、印刷中）。  
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3．項目プールの不在   

学習指導要領に準拠した項目が今日にも存在しないことには多くの理由がある。1  

つは、指導要簡が国の教育基本政策に絡むので、関係者が避けたがることがある。し  

かし、その効用に対する認識の不足と技術的な側面がある事実を、冷静に指摘する必  

要がある。項目プ｝ルを構築することは大変な労力を要するが、その代替法はないこ  

とは前節でも考察したとおりである。もし公教育の充実のための労力を厭うとすれば、  

それは教育における重大な問題である。ところが、項目プールを構築するための基盤  

は確実に整備されてきているので、格別な大事業ではない。今日の通信機能向上がも  

たらす含意は計り知れないが、e－1earningで代表されるように、教育充実への期待は大  

きい。この環境の変化が、項目プールの構築とその利用には大変好都合に働いている。  

全国の何処でも、家庭ではともかく学校ではこの変化の恩恵を享受できる。更に、項目  

反応理論を始め、項目プールを支える理論と技法が普及している。より具体的にも項  

目作製技法の向上と共に、項目プールのより高度な利用技術の急速に進んでいる。項  

目プールの構築と利用の基盤は整っている。  

4．項目プールの効用   

項目プールを作ると、意欲ある学習者が何時でも何処でも使用できる。質の高い項目  

を使って自らの学習到達度を確認できる。また、一組のセットにおける平均困難度を  

学習者のレベルに合わせられる。このことは、意欲ある学習者に刺激を与えることが  

出来て、公教育の充実に不可欠である。また、教師サイドでも項目プールを参考にし  

て出題できる。さらに、様々な学習者が実際に解いた結果をデータにして解析するこ  

とにより、悪間の追放・困難度のより正確な推定が可能になる。標準化が進むので、地  

域間・年度間の学習到達度の比較が容易になる。これまでの教育界での閉じたマター  

から、社会に対して説明可能な開かれた科学的証拠に基づいた教育の基盤となる。  

5．双方向としての準拠   

通常、学習指導要領に準拠しているとは逸脱していないことに主眼がおかれる。項目  

プールは、指導要領の内容を包含するから、現場からの再検証の機会を与える。項目  

プールを構築することは、指導要領を細部に亘り具体的に検証することでもある。そ  

して、試験に出ない内容は学習しなくても良い内容となるから、実質的な指導要領と  

なる。だから、学習指導要領と項目プールとの関係では、互いに刺激しあう対話の場  

になるので、相互の欠点を監視し合う関係になる。その結果、一方の改善が他方の改  

善となることが期待される。  

参考文献  

1）柳本武美「科学的認識論の研究計画への含意鵬質の高い証拠を得る要件」科学  

哲学，印刷中．2）柳本武美，前田忠彦「無作為化項目試験の枠組とその基盤」投稿中．  
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計量心理学から数理統計学への提言：多次元解析の枠組み1  

西里 静彦  

カナダトロント大学（snishisato＠oise．utoronto．ca）  

山塊分′在の母集団から無作為抽出した標本がデータであると言う数押統計学のお膳立ては、  

分舶こ関する情報、連続量の計算の利を得るが、同時に線型解析がii流になるという結果を招いて  

いるように思われる。  

他方、計量心珊学では、早くから人間各自の独特の能力、性格、態度などに関心をおき、多  

次元解析の必要性が認識され、線形角純子だけでは不十分で、非線形模型へも関心が示されてきた。  

この、∫∴慶は、動機の違いは別としても、統計学、心理学、社会学、生物学、生態学など広い領域に  

おける数量化推論、コレスポンデンスアナリシス、双対尺度法に代表される研究領域でもとられてい  

る。この＼上場では、分布、確率の詣から離れ、データの説明が出発ノたとなる。  

双対尺度法のモデルを採用し、3個の選択肢の ▲つを運ぶという形で集める多肢逆択デー  

タを考えると、反応型は（1，0，0），（0，l，0），（0，0，1）、これらを3次元空間の座標と考え、3稗の反応を  

表現できる。被験者からの反応は、それら3ノ如このみ落ち、3たの位置は、データがあつまった段階  

で、各点から原点までの距離と各点におちた反応数の積が3点すべてに関して等しくなるように選ば  

れる。その様にして決められた3点を結ぶと、2次元空間に布置する三角形ができる。いま重心を塵  

点にその3角形を回転した場合、3個の頂点を2本の直行軸に射影したときの3点の射影僑の分散は、  

各50％ずつとなるという興味深い性質がある。  

これを一什一般化すると、n個の迷択肢（カテゴリー）をもつ変数は、（n」）  

次元の空間におけるn次元多面体として表現でき、多面体の頂点の各次元への寄与率はそれぞれ  

（100／n）％ で、その完全な記述には（n－1）個の直行成分が必要  

である。これを更に延長し、連続畳も多面体として考えたい。連続量のデータの場合、カテゴリー数  

は、異なった数値の数と考える。この様な変数の多面体記述を通じて、非線形の関係も包括できる  

変数の形を導入し、同時に、連続変数、カテゴリー変数の統・的解析の枠組みを作ってはというの  

が、この論文の趣旨である。  

先ず相関を考えよう。2個のカテゴリー変数で、かつそれぞれ3個のカテゴリーをもつ場合を  

例として考えると、それぞれの変数は多次元空間に同じ原点の周りにそれぞれ三角形として存在す  

るので、mりつの三角形を他の三角形に射影し、その射影された三角形と、それと同じ空間にある他  

の三角形との面積の比として相関を定義する。この定義では、カテゴリー間の線型、非線型の双方  

の関係を捉え得る。しかしカテゴリ←数が3と4の変数の場合はどうなるか、更に増えると計算が困難  

1この研究はNaturalSciencesandEngineeringResearChCouncilofCanada からの研究費によるo  
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になるのではないかという問題が残るので、上の定義は概念としてのもので、実用には、変数、成分  

間の相関の二乗という統計量を用いる。  

射影という概念でデータの説明を考えると、従来d－－・般に使われてきた固有値の総和を持って  

データの総情報量とする定義に問題が生ずる。5つの標準化された連続変数を考えよう。もし、5個  

の変数が完全な相関を持った場合、第一の固有値は5、他の4個の固有値はすべて0、固有値の総  

和は5。次に、すべての相関が0の場合を考えると、5個の固有値はすべてlとなり、総和はこれも5で  

ある。この両極端のケースは、おなじ情報量を担っていると言えない。5個の変数が完全な相関を持  

つなら、一個の変数がわかれば、それで十分で、他の4個の変数はまったく冗長である。固有値の和  

として定義する情報量というのは、相対的な測度に過ぎず、データセットが多数あるとき、どのセット  

がより多くの情報を担っているかと言うような場合の答えとはならい。  

固有値の和というのは、個々のエントロピーの和に類して考え、上述の問題に対し、同時エ  

ントロピーを情報量と定義してはどうであろうか。あるいは此れに相当するものとして、次式を提唱し  

たい。  

T＝訊k－∑rij（k）＋∑rij。（k）－＝rijmn｛k｝＋．．．十ト1）（p‾1）r12。．．．。（k）  

但し、和はiくjくmくnく‥・くpに関してであり、∑入kは固有値の和、∑rij（k）は  

次元kにおける変数i，j間の相関の和、∑rijm（k）は次元kにおける変数i，j，m  

間の三変量間の相関、等々である（Nishisato，2003）．あるいは集合論で考える  

と、同時エントロピーに対応するものは、一変数、二変数、等々の独自の貢献の和と考えることが出  

来る。これを各成分がどのように説明するかが解析となる。  

この研究は、「連続変量のデータの方が、カテゴリー化されたデータより多くの情報を荷なっ  

ている」という常識的なことへの回答を求めることに端を発した。データの幾何模型により連続畳も多  

面体として取り上げることにより非線型の情報も捕らえられるし、其れによって上の質問への答えも自  

然の成り行きとして出てくる。カテゴリー数が多ければ多いほど情報量が大きい。その数が増えた場  

合のデータ解析の問題は、多くの困難を抱えていることが叫日瞭然、其れは今後の課題としたい。  

参考文献  

Nishisato，S．（2003）．Totalinfbrmationinmultivariatedata斤omdualscaling  

PerSPeCtives．AJbertajoLLma／oF肋ca血aJjhseard，／軋LY，244－25l．  
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混合モデル、 一般化線形モデル、GEE  
一心理学研究方法論に欠けているもの00  

束京大学・医  岸本淳司  

1 はじめに  

統計学の方法論は、多変量間の相互依存関係を探索するもの（多変量解析）と因果関係  

を検証するもの（線形モデル・検定）とに大きく分けられる。心理学の研究でも双方の方  

法論が用いられるが、多変量解析系（特に構造方程式モデル）の著しい発展に比較して、線  

形モデル系は新しい手法が取り入れられていないように思われる。具体的には、分散分析  

しか用いられていないといえる。   

古典的な分散分析は、実際には制約が多いもので、適用範囲を拡張する努力が重ねられ  

てきた。混合モデル・一般化線形モデル・GEEなどがそれである。これらの方法論は、  

主に医学領域で活発な研究が行われているが、心理学の領域でも適用が可能であると思わ  

れる。  

2 混合モデル  

被験者内要因を含む実験計画を解析するとき、常識的には個人ごとに差のスコアを計算  

して母平均＝0の仮説に対応する一標本t検定（対応のあるt検定）をするか、被験者をブ  

ロック要因とした分散分析を実行することになる。このとき、被験者の効果は固定効果と  

して扱われていることになる。多くの場合、たまたま実験した特定の被験者について関心  

があるのではなく、そこからランダムサンプリングしたと想定している母集団について関  

心がある。そこで、被験者の効果はある分布（たいていは正規分布）していると想定し、得  

られた効果はその実現値であるとみなすことがある。これがランダム効果である。固定効  

果とランダム効果を両方含むような線形モデルのことを混合効果モデルという。   

混合効果モデルの重要な拡張点に、誤差分散に関する仮定を緩和がある。固定効果モデ  

ルでは、誤差分散はvar（g）＝N（0フグ2Ⅰ）という単純な形式しか許されなかった。現実に  

は、個人を時間を追って測定したデータとか、家族のようなクラスターを形成するデータ  

のように、測定値間の相関が自然に想定されるものがある。また、ランダム効果も相関が  

あるかもしれない。そこで、混合効果モデルは次のように一般化される。  

封＝Ⅹβ＋Z7＋g  

7…N（0，G）  

Var（g）＝R  

var（封）＝ZGZ′＋R．  
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3 一般化線形モデル  

古典的線形モデルは正規分布に対して適用されるが、現実にはさまざまなそれ以外のさ  

まざまな分布が観測される。MuCu11aghandNelder（1989）は、正規分布以外のある種の  

分布（指数型分布族と呼ばれる）に対して固定効果モデルを当てはめる画期的なモデル技  

法を導入した。それが一般化線形モデルである。実際によく使われるのは、2値データに  

対応する二項分布と、頻度データに対応するポアソン分布である。すなわち、→般化線形  

モデルを使えば、2値データあるいは頻度データを応答変数として要因効果を検討するこ  

とができることになる。   

一般化線形モデルでは、期待値にリンク関数と呼ばれる非線形関数を通して固定効果  

Ⅹβに関係づける。  

タ（〝）＝Ⅹβ  

リンク関数には選択の余地があるが、分布ごとに決まる「正準リンク関数」を用いると都  

合がよい。これは二項分布ではロジット関数（log（〃／（1－〃）））であり、ポアソン分布のと  

きは対数関数である。二項分布に対してロジットリンク関数を使った一般化線形モデル  

は、ロジスティック回帰分析と呼ばれる。  

4 GEE  

一般化線形モデルと混合効果モデルがあれば、それらを組合せたいというのは自然な要  

求である。これを一般化線形混合モデルという。モデルは次のように書ける。  

封＝〝＋E  

g（〝）＝Ⅹβ＋Z7  

7～N（0，G）  

Var（g）＝R  

Var（y）＝Ⅴ＝Ⅶr（〃）＋R  

牝BZGZ′B＋R  

一般化線形混合モデルの推定にはさまざまな方法があるが、その中で安定した性能で人  

気がある方法にGEEがある。  

5 おわりに  

混合モデル・一般化線形モデル・GEE等は、数理的な内容は難しいが、すべてSASに  

とりこまれおり、すぐに実行することができる。心理学の分野でも広く利用されることを  

期待する。  
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共通因子数の決定とそれを援助するためのコンピュータ・プログラム  

筑波大学JL、理学系 服部 環  

1 目的  

因子分析は観測変数の間に相関関係があるとき，観測変数の背後に少数個の因子を仮定して観測変数の共変動を説  

明する。この因子はもともと観測できない変数であるから，因子分析を実行する際には因子数の決定がまず間接とな  

る。しかも，この因子数の決め方がモデル母数の推定問題よりも難しい（南風原．2川．）2）。   

従来から因子数を決定する種々の方法が提案されているが，主観的な判断に基づいて因子数を決定したり，統計ソ  

フトウェアのデフォルト設定を利用して因子数を決定することが多い。そのように挟めた因子数が常に最適であると  

はいえないが，これは，主要な統計ソフトウェアが因子数を決定するために参考となる統計量を提供していないこと  

が1つの理由であろう。そこで，本稿は以下の3点を目的とした。   

（1）因子数の決定方法を概観する。  

（2）複数の因子数を指定した上で因子分析を実行でき，因子数を決定するために必要となる主要な統計量を計算する  

コンピュータ・プログラムを紹介する。  

（3）実データで因子数を決定してみる。  

2 因子数の決定   

（1）主に要約統計量に基づく方法   

（i）L（、d（、rlIla・Iln（1937）の境界  

任意の観測変数の数に対して抽出できる最大の因子数を与える。   

（ii）（111tt′1‡1aIl（1954）基準・Kai紺1、（1960）基準  

観測変数の相関行列の1より大きい固有値の数を因子数とするが，大きすぎる傾向にある。   

（iii）ⅠIoITl（1965）の平行分析  

実際の観測データと同じ大きさの乱数データを発生し，それから得られる相関行列の固有値と観測データ  

から戒めた相関行列の固有値を比較して，因子数を決める。   

（iv）Cattcll（1966）のスクリー・テスト  

相関行列の固有値の減衰状況に注目する方法であり，Gut－1．111之l．11基準と同様に比較的よく利用されている。   

（Ⅴ）SMCテスト  

観測変数の相関係数行列の対角線要素に共通性の推定値として弧Ⅰ（コ（重相関係数の2乗）を入れた行列の  

正の固有値の数を因子数とする。   

（vi）SASで利用されている方法1  

弧4Cによる共通性の初期推定値を相関係数行列の対角要素に代入し，その行列の固有値を求める。そし  

て，固有値の大きいものから順に合計した和が，固有値の総和を超えたところまでを抽出因子数とする。   

（vii）SASで利用されている方法2  

SMC（重相関係数の2乗）による共通性の初期推定値を1から引いて独自性の初期推定値とし，それを対  

角要素とする行列を独自分散行列痘とする。そして，痘一書（点一痘帰一主の固有値の大きいものから順に  

合計した和が，固有値の総和を超えたところまでを抽出因子数とする（狩野．印刷中）。  

（viii）Ⅵ、1iccr（1976）のMAPテスト  

第1主成分から第ゴ（J≦J・ムー1）主成分までを統制変数とする観測変数間の偏相関係数を求め，その2乗平  

均を最小とするノの値を抽出因子数とする。   

（ix）Zoski＆Jurs（1996）の標準誤差スクリ一法  

統計量を用いたスクリー・テストである。  
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（2）適合性の指標に基づく方法   

（i）Ⅹ2統計量  

最尤法（ML）を用いたときに定義される検定統計量である。   

（ii）適合度統計量  

適合度指標（GoodncssofFit工Ildcx；GF工），修正適合度指標（Adjuste（lGoodncssofFit．ⅠIld（！Ⅹ；AGFI），  

RMSEA（Ro（JtMぐanSquarcErrorufApproxiln之ILion）などがある。  

（3）情報量規準   

複数のモデルの適合性を相対評価する情報量規準（AIC（Aknike、s工11forIIlatioIICriterioll），BIC（Schwarz、s   

Baycsian hlformaLion Critcrion），CAエC（Consistcnt Akaik（、、slnねrlnaLiollCritぐrion））が提案されている   

（Bcntl（汀J995；J61でSk喝＆S（元、t）0Ⅰエ1、1996）。  

3 プログラムの仕様  

プログラムとマニュアルは服部（2002）に公開されている。主な仕様は以下の通りである。   

（1）コンパイラ 富士通FbrtranV2．O（WiIldows版）  

（2）入力データ 素データあるいは相関係数行列あるいは共分散行列（下三角あるいは正方）  

（3）母数の推定 最尤法と最小2乗法（柳井晴夫・繁桝算男・前川眞一・市川雅乳199U），反復主因子法（共通性の   

初期推定値はSh4C），主成分分析  

（4）因子の回転 最尤解と最小2乗解の基準化直交オーソマックス回転（芝．1979）およびプロマックス回転  

（5）出力 観測変数の相関係数行列・平均・標準偏差，因子パターンの初期解，回転解（因子パターン，因子間相関，   

因子構造），平行分析統計量，SMCテスト統計量，MAI）テスト統計量，標準誤差スクリー・テスト統計量，先   

述したSASで利用されている2つの方法で定義される累積共通分散説明率，適合性の統計量（㌔胤 自由度，  

A工C，BIC，CAIC，RMSEA，GFl，AGFl，NFユ，NNFl，CFl，RMSR）  

4 計算例  

5つの実データセットを分析し，因子数を推定してみたところ，BICとR丸惜EAが他の統計量に比べて比較的良  

い結果を示していた。高々5つの事例に過ぎないが，BICとRMSEAが良い結果を示したことは新たな知見と言え  

よう。また，従来から指摘されているように，n・‡APテストは他の統計量よりも少ない因子数を示唆することが多  

かった。   

芝（1979）には，いくつの因子を抽出するかは数学的な問題というより，研究の内容に関わる問題であり，因子数  

を機械的に決めることに無理がある，という見解が紹介されている。芝（1979）はx2統計量を用いた決定方法を念  

頭に置いているが，ここで分析した事例を見ると，他の方法も含めて因子数を機械的に決めることは難しいというこ  

とを確認できた。複数の方法・統計量を用いて総合的に因子数を判断することになろう。  

5 参考文献   
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因子数決定法の検討  
HoIzingerandSwineford（1939）の知能データをもとにして  

香川大学経済学部 堀 啓追   

使用データ   

HoIzinger＆Swinefbrd（1939）の知能テストのデータを分析した。HoIzinger＆Swineford（1939）のデ  
ータは2つある。イリノイ州のフォーレストパMク村のPasteur主学校 と シカゴのGrant－White小  

学校の7，8年生のデータである（日本の中学1．2年生）。それぞれPasteur群，Grant－White群と  
呼ぶ。Pasteur群は平均知能が94と平均（100）よりやや劣る。Grant－White群は数値は明らかでないが，  

学校では平均よりややよいとのことである。テストをすべて受けたものは Pastetlr群156名，  
Grant－White群145名である。明確な男女差はなかったので男女込みの分析をしている。Pa＄teur群  

の親は外国生まれが多いし，家庭では母語を使っている。Pasteur群の両親とも外国生まれは48％，両  

親とも米国生まれは29％である。一方，Grant－White群は両親とも外国生まれは15％，両親とも米国  

生まれは72％である。また，Grant－White群のほとんどは学校の近くで生まれている。両群の知能差  

はこのテストにおいても確認された。   

Pasteur群は24テストをしている。Grant－White群テストをしている。テスト3，4が難しかったの  

で，同タイプの易しいテストをテスト25，26も行っている。   

行ったテストは事前に空間、言語、記憶、数学能力の5因子を想定している。   
表1にあるように5つのデータがある。（1）はHarman（1976）の相関行列である。（2）はGorsuch（1983）  

の相関行列である。（3）～（6）はHoIzingerandSwinefbrd（1939）の素デ小夕である。   

被験者の遠い、少数の変数の入れ替えがあり、解の頑健性，指標の有効性をチェックするのに興味深い  

データとなっている。  

表1．使用データ  

「 「 「電話示  き  除外テスト  
l  

！l■一◆‘■‾－‾‾‘‾‾‾叫‾‾‾‾，‾  

七est3，4を除外  Harman（1976）  

「‾瓜仙‾－‾  

itest錮を除外  
董  

トビSt‾丈1一手藤外‾  

Gorsuch（1983）  testl，2，5－26  

testl，2，5－26  

test25，26を除外  testl－24  

testl－24  

‾‾「話こ‾石二三占‾喜一il言、石こ  testl－24  

因子決定指標   

服部（2003）のfaccon．exeによって出力される指標を使用する。表2にある諸指標である。すべて  
faccon．exeに出力される略称を使っている。   

結果   

服部（2003）によって求めた結果を表2に示す。   

極めて限定されたものであるが、探索的因子分析には耐えられない指標が明らかになった。  
推定因子数差からするとAGFIはまったく使えない。SE－SCREE，X2，GFI，NFI，0．95を基準とする  
NNFI（TLI）もよくない。m－EIGEN－95，SMC－EIGEN，AIC，CAICも信頼できない。推定因子数差が  
1のRAW－EIGEN，PA－SMC－M，BIC，0．90基準のNNFI（TLI）はどちらともいえない。推定因子数差が  
0のMAR PA－EIGEN－M，PA－SMC－95，RMSEA，PGFI，RGFI，RMSRおよび．90を基準とするCFI  
はこの事例においては安定した指標となっている。  
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表2．各強固予決定指標による因子数（適合度指標は最小因子数を示した〉  
ぐ－■・・′－■tリ岬‾1′‾伸一■い■一→サy‘■■‘‘－一＝‘⊥■●－■ヽ■叫一－■q  

享 test 盲    l事半∴鮎ピコた已霊こコ       堪． 嘉 姐  脚    †ハ‾‾‘－－’‾‾－■－■■‾‾‾一仙‘－一世‾小‾■′1－′’‘E‘一月h  
… data室  〉 肘 an亘 月 山  

1纏    ㌻ 
‥∵■4妻m      軋＋鮮卑P亨珊革軍∃    週L   
毒RA粁EIG叩［ニヨ    ■   要［二二亘  き「二蚕［二ニコ  i－－州仙■T一価一明■蜘一叫ト‾‾－‾■－一‘叫－‾‾－  

言ru一選生堅致蛸「二譲 Ⅳ 虻豊里魂［二二項   E：：議E≡議  喜Eヨ  蔓巨≡竃E≡蚕    仁＝司［二二哀  に＝頂  に＝封＝＝瑠   
、SMC－EIGEN＝！    m［二項  亘「二頭  仁コ郭二二乍  言＝ニ＝ニニ’ニ‾T－‘■‾■‾’＝＝ニー‾■け弓イ‘－山■仙－  

…PA・SMC－M毒    乱   F＝許≡ヨ  …   4  き  5妄  1ミ  ・ヾ′1rr▼－－－■■■●■・－－一・・－■一一■■▼－－t－，h一■－●・■L・・◆・→－，■■l■1・■一◆℡山一－－■〉▼l 肝  
弼娘抽旛 

髄  

軋仙肋仙旦  

托  

寅   2…      裾搬ほ・－   
〉・舅  ・l≡㍗J・肯芯㌣「 ．－▲・牧鳥㌔胃        嬬服望郡漉  情一日憬嬬項．．吊L緑  ㌻冊j÷・沈思▲こ⊥ど1■■n・  

ノ●  

．～．m．．．．Ⅱ＝コ  

、椚．＿．．．，．．．軍書［＝ヨ  
き  RG叫     3書3∃   

！】11■紺・…か・ ・・耳        ′‾一r  Lう   
∃ f  「二頂  7言   7    ヨ   3言 J  †     月  
睦垂整  
忙＝．…仰山叫   ［二蔓司   

推定因子数差0のうち、MAflPA－EIGEN－M，PA－SMC－95，RMSEAが正しく4因子と推定した。  

PA－EIGEN－Mの推定に問題のあることはすでに堀（2001）において示している。MAE PAMSMC－95，  

RMSEAの3つが残ることになる。   

今後は推定因子数差1以内の指標についてさらなる検討が必要である。特に，MAPとPA－SMC－95の  

推定値に違いがある場合が往々にしてあるが，その間の因子数を決定するような指標が望まれる。今回  

の結果からはそのような指標を見つけ出すことは困難であることが推測される。   

引用文献  
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MaximumPropensityScoreW6ightedLikelihoodEstimation   

andItsapplicationtoStructuralEquationModeling  

TakahiroHoshino KazuoShigcmasu  

DcpartmcntofCognitivcandBchavioralScicncc，  

ThcUnivcrsityofTokyo   

払timatiollOfdif王brcnccs bctwccllgrOupSillObsel、Vatiollalstudicsoftc11Su鮎rs丘ombiasduc  

to〔1i鮎rcIICCSilldistributioIISOfobscrvedcovariatcs・ForestiIrlatiollOfaveragctrcatl11（）11tC鮎cts  

WhcnthctrcatIneIltVariablcisbiIlary，Rose11baum＆Rubin（1983）（1c軋1Cdpl・OpCnSityscorca11d  

proposcdanad．justlnentInCtllOd払rprc－treatIn（さIltVal・iablest）aSedoIIPrOpellSityscol・CL．Olu・aims  

iIlthisstudyarctopl・OPOSCa11eXtC11SiollOfHol、vitz－TholIIPSOIltypCprOpCnSityscorcadjustlnC工1t  

ln（再10dthatcalldcalwithcoInplcxmodcIsan（＝oshowasyInptOticl）Chaviorofcstimators．   

THE MODEL AND Tf‡E ASSUMPTION   
WcassulnCthatthcrlulIlberoftrcatlnClltSisJ・Eachullit（oriヱ1dividual／1・CSPO王1（iⅢt）hasthcorct－  

icallyJpotcIltialout，COmCS，butonlyollCObservatio11isobtainedbrolleullit．   

Lct yi］bethcpotcIltialoutcolneOfthei－thullitwhelltllCi－thuユ1itisassigIICdtothc十th  

trcatlnCIlt（orthci－th1月1itisbelongstothej－thsubpopulatioIl）．ThemissiIlgindicator払rthe  

i－thuIlitofthej－thtreatmentisde110tedbyzij（i＝1・・・N，j＝1・・・ J＋1）（s・t・，句＝1ifthe  

i－thu涙tisassignedtothej－thtrcat王nCnt，Zij＝00therwisc）・Fbreachulユ姑zisequaltooIleOnly  

hraccrtaintreatmcIlt（i・C・，∑崇ztj＝1）・   

Lct・alsothemargiIlaldistributionofyiJisp（y％］悔，0，‥）（i＝1…N），Whcrcqisthcparamctcr  

VCCtOruIllquCtOthej－thtrcatmentandOciscommolltOeVCrytrCatmCnt．   

FbrsilnpuficatioI10fnotatioIl，WedcnneO＝（01，・・・，OJ，0，，）・LetOO＝（0？，・・・03，g2）bethe  

tl・ueValueor臥   

Wcemploythe“weakunconfbundedncss’’assumptionproposcdbyIInbcns（2000）‥  

し＝  ZJ⊥鋸】叫（∬）J併・α～gj   

Whercw］（x）＝Pr（ろ＝1tx）isthegeneralizedpropcnsityscorcbl・thej－thtreatrneIlt・Theusual  

InaXilnuln艮kelihoodestimatio工1uSlヱ1gtheobservedpol－tionofdata．wouldfailto蝕1dthetrtleValues  

OfparameterscxceptwhenyJaIldxaremutual1yilldcpendcnt・   

ASYMPTOTICDISTRIBUTIONOFMAXIMUMPROPENSITYSCORE  
WEIGHTED LIKELIHOOD ESTIMATORS   

InthissectionwerewritethesamplingprobabihtywijaSWlj（α］）byregardillgWりaSafunctioll  

OftheunknownparaInetel・Ct］・   

Letthejointdistributionofz＝（zll，…，Zi，，…ZNJ）benf＝1rIた1Wij（αj）Zり（1qwij（αj））1－Z   

LetαObetlletユ・ueValueofα＝（α1，‥・，αJ）．   

Wedefillethepropensityscoreweightedloglikelihood堵（ylO，α）：  

J．Ⅳ  

削刷＝書芸翁 lo血佃）  （2）   
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Let∂（α0）denoteMWLEwiththetrucvalueofαgiven・   

Weusual1ydono七knowthetruevalueα0，SOWeCalculatethemaxiInulnlikelihoodestimator  

ofαj，αjandsubstitute＆hrα0・   

WedeBne∂（＆）thatmaximizethebllowingfullCtionofO：  

J」V  

lo血帰），   
堵伽帰）＝書芸品   

（3）  

andcallit“themaximumprOPenSityscoreweightedlikehhoodesthIlatOr（MPWLE）”withMLE  
OrαglVen．  

TheoremlO（＆）isconsistentandasymptotical1yIlOrlnalwithvariaIICC－COVariancelnatrix   

如（が「1［∑た1招0）∑芝1封叩0）－1  

ProofExpanding∂L訂（yJ6（α0），α0）／∂0＝OaboutOOyiclds  

挿（岬）－β0ト挿（エ㌣（刷叫rl工紬β0，α0）＋op（1）・  

Di鮎rentiatiIlgwithrespecttoαyiclds  

席墓相）＝”僻（エ㌣（抑めrlz㌫ ェ紬β0，α0）十刷・  

Theasymptoticdistributionof6（＆）fo1lows良・OmtheTaylorapproximation：  

挿座）－β0）＝涌（柑）－呵十挿孟柑）（＆－α0）＋舶）・  

AsNincreases，  

（4）  

（5）  

（6）  

妄（孟榊0，耶一志皇皇輌［翁                      J＝1む＝1  
∂Ⅶ宥（αタ）∂  

logp（裾岬ブ，βc）】  
∂αj  

JⅣ 「て「打．Z五J∂勒（可）庸「∂  
一志云云軋ぎ   岬β0［孟logp（裾lβゴ，鮎）j＝0・（7）  ＼■′  

Ⅳ中∠J】α；L鴫（α号）∂αj」〟けVL∂β▲）b…り】VJ’∨り」  Jこ1宜ニ1  

Because6（αD）isconsistentand＆isasymptotical1ye且cient，thesetworandolnVariablesare  

asympto七ical1yindcpendent（seee・g・，Pierce，1982）・ThenwegetThcoreml▲□  

ItshouldbenotedthattheasymptoticdistributionofO（＆）isequalto6（α0），indicatingthat  
thevaria，tionoftheestimatorofαdoesnotinfluencethatofOasymptotical1y．   

Wecanalsoshowthattheweightedlkelihoodratioteststatisticisdistributedasymptotically  

asaweightedsumofindependentx亨raIldomvariables，alsoarise丘ompseudo－maXimumlikel血00d  

estimation（Liang＆Self，1996）．   

Refbrences   
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非補償因子分析モデル  

大学入試センタ岬研究開発部・早稲田大学文学研究科  

荘島宏二郎   

1 導入   

通常の因子分析（臨ctol・allalysis，fA）モデルは，ある次元の潜在得点の値が小さくても，他の潜在得  

点の値が高ければ，高い項目得点をとることができる．この関係を潜在次元の間に補償関係があると呼ぶ  
ことにする．この潜在次元の間の補償関係は，必ずしも成立しない場合もあるだろう．このような問題意  

識を出発点として，本研究では，潜在次元の間に補償関係が成立していない，いわば潜在特性間に非補償  
の関係がある因子分析モデルを提案する．   

2 非補償因子分析モデル  

通常のFAモデル（補償FAモデル）は   

冊）＝完叩卜芸｛α′（β一β山7瑚二完叩卜去（β－－β叩）′A“仁βへ「げ）］（1）  

のように表現できる．ここで，α，β，′†は〟次元ベクトルである．また，A＝αα′である．サイズが肘  

の正方行列AのⅣm要素はα川′恥となっている・仮にAの非対角要素を0と置く．すると（1）式は  

掴∂）ニ完ヰ呈｛α0（∂一β－γけ車沌（∂サー叫  

蓋叩卜芸∑舶‖岬′ゴ川嶋7T‖′こ呵  
（2）  

り上  

となり，これを非補償因子分析モデルとして提案する（川）・このモデルの条件付き得点の期待値は，FiglユⅠ、e  

lのようになり，一方の潜在特性が高くても得点はある一定のところで頭打ちになる．高い得点を取るに  
は，全ての潜在特性が高いことが要請される．また，このような反応は，非線形項，あるいは交互作用項  

と捉えることもできる．1なお，通常の因子分析モデルの条件付き得点の期待値はFig11rC6のようになる．   

補償モデルと非補償モデルを分けるものは，Aにおいて，非対角要素を考えるか否かということが重  

要な問題となり，アナロジーとして，補償モデルはスキャナ・キャリッジ・アナロジー，非補償モデルは  
サーチライトアナロジーとして説明が可能である（r2】）・なお，完全に単純構造が成立している状況では，  

補償モデルと非補償モデルは同一のモデルとなる．   

3 補償モデルと非補償モデルの混合モデル   

Trと番目と門番目の潜在特性が補償か非補償かを評価するか否かを決めるダミ｝変数軋肌を考えて，  

〈  

1汀l番目と陀番目の潜在特性が「補償」の関係のとき  

0 γ托番目と一代番目の潜在特性が「非補償」の関係のとき  
（3）  dmγl＝dTⅢl＝  

とする．そして，このようなfゴ丁托T～を要素としてもつ対称行列βを用意して，Aの代わりにかOAを用  
いることができる．  

1この点につきましては．2003年度の第31回行動計敬学会（於名城大サ）において狩野先′1ニ（人阪ノこ学）にご折摘いただきまし  
た．ありがとうございました．  
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4 補償度を連続的に考えるモデル   

どの程度の補償関係（非補償関係）があるかについて，刀の各要素を［0，1】の範囲をもつ連続量と考え  
ることができる．βの要素を連続的に操作すると，FiguIte2－5のような補償モデルと非補償モデルの中間  
的なモデルを考えることができる．  

Figurel：非補償FA（d＝0．0）  Figure2‥d＝0．2  Figure3：d＝0．4  

Figure5：d＝0．8  Figure6：通常のFA（d＝1．0）  Figure4：d＝0．6  

5 議論   

本研究では，非補償因子分析モデルを提案し，当該モデルがもつ性質を通常の因子分析モデルの比較  
を通して述べた．そこでは，一方の因子得点が低いとき，もう一方の因子得点が高くても観測変数の値が  
大きくならない．このようなモデルは，潜在特性間に補償関係が成立しないであろう多くの応用場面で有  

効に働く可敵性がある．また，補償度というものを導入し，潜在変数間の補償関係を連続的に評価するこ  
とが可能であることが示された．   

文献  

川荘島宏二郎（2003）非補償因子分析モデル狩野裕・千野直仁（編）科学研究費シンポジウム「数理統計  

学と計量心理学をつなぐ」講演予稿集pp．160－168．  

［2】荘島宏二郎（2003年11月5日）非補償因子分析モデル科学研究費シンポジウム「数理統計学と計量  

心理学をつなぐ」発表資料（於大阪大学）  
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心理学と独立成分分析  

宮本友介   

大阪大学大学院人間科学研究科  

1・はじめに 独山ノ塩分i川テ（ill（l（l世11（1（血（・（JmP（）11＝1t∫  

～111i11ユ壷：Ⅰ（1A）とは．複数の／王いに独、王な潜在変数が，  

その縦形混r‡として観測さ才tるという仮定のドで，観測  

データから「独、川ミの最人化」という基準のみによってノ亡  

の潜作変数を復元することを＝指す多変量解析て髄である  

（〔’＝け＝（Jll、＝虻極）．ニれはドとしていけ処胡などの1二半分的  

野で川いられてきたが，近咋では神種科判こおける脳磁  

図解析や、lけ場腔済の梢系列データの分析（Kivil11りt，‖＆  

しIiil，1律情）など，さまぎまな分野での郁IJが．拭みられて  

いる．しかし，心理学の領域では，囚Jl分析や主成分分析  

といった手はが取り挙げら才lる・〟で，独立成分分析を適  

JIJした車例はいまだ数少ない．本研究では，独＼t成分分析  

を心、甘㌣トー々に油川する際の問題点を考え，それらの問  

題がどのようなところから起こるのか，またどのように対  

処すればよいのかということを敏討することを川杓として  

いる．とくに，正規一洪差が／川三するもとでの独＼t成分分析  

モデルについて，イriiiの鮎ノ亡するだけではなく，混合行列  

を推定するための簡明な眉ムを提案する．Ll二親誤ぶを含ん  

だ独、t成分分析モデルは，因Jlに非11三組性を仮定した因r  

分析モデルと同等である．1J√典的なl太け分析モデルでは識  

別性についての制約的な条件があるが，ここでは，因J㌧の  

非l＝乱作の仮定の卜で‥戯別＝丁稚でない囚「分析モデルの  

推定を可能にする．机ムを毘楽した．   

2・独立成分分析モデル 互いに独立な一‖′変量の確率ベ  

クトルS＝トl，…，パTt）’才一が招lの確率分布〃（s）に従っ  

てお札 それらが離徴桐鼎＝＝1、2‥．．において観測され  

るという状況を考える．われわオ吊まSを瓜接観測すること  

ができず，その線形混詔である  

Xけ）＝．4s（り  （1）   

を過してのみ観測が可能とする．このとき，「確率ベクト  

ルの各成分は互いに（統．汁的に）独1tである」すなわち，  

♪（s）＝抑（パ1）‥・p”ト，1）という情報だけを川いて，観測ベ  

クトルⅩから元のSを復ノ己することが独立成分分析の㌻I  

的である．崩も単純な状況では，Aがハ×・捏の1E方行列  

のときであり、この場合，  

y＝ll’x  
（2）  

として観測値の線形結合を考え，y＝（〟l‥‥、恥）γの各  
成分が互いに独立になるような変換けーを求める問題とな  

る．ニのときtもrは成分のスケ岬ルと順序の不定惟を除け  
ば混合行列．4の逆行列の推定値となっており，  

ll′7＝PβA‾1  （ニi）   

と表すことができる．ニニで，かはyの成分のスケール  

を調整する適当な対角行列，アは成分の順序を調整する  

間接行列である．㌦・般的には，スケールに関する不定性を  
除去するにはSの分散を1とするなどの制約が置かれる．  

主成分分析などとは対照的に，順序に対する不定惟につい  
てほあまり考慮されないことが多いが，便宮上，混合行列  

Aの列ベクトルのノルムや，目的関数である独立性の基準  

やK血肌酢…V鋸1i工・11＝Ⅴ検は統．汗㍍によって順けづけが  

おこなえる．なお，これらの不定性を除去Lた後も，独立  
成分の符りについては ▲意に定めることはできないという  

点には往意を要する（CりⅠ＝‖11，1リリ4）．  

3・心理学データと独立成分分析 多変量解析の手法の  

多くが極限分布としての正規悼を鵬黙のうちに仮定してい  

るのに対して，独＼七城分分析は井正規件の■和い成分を拙川  
しようとする，従来の〟怯とは児なる視点をり・えるもので  
あり．探索的なデ【タ解析手法とLては人いにぷ義がある  

ものである．しかし，独＼h軋甘分析は‡ミとして物理的ぃり  
処理という分野で理論的体系が整えられてきたという習最  

もあり，心埋学的デ｝タに越川するに際していくつか問題  

となる点がある．上土体的なものとしては，  

。データの牒．本サイズが比較的小さい   
O「外れ植」の影響を受けやすい   
○ 測定に来知の．洪芳が一昔まれる   

○狐l‡成分の「解釈」が困難である  

といった点が挙げられるだろう．これらは，必ずしもけい  
に拙＼tした問題ではない．たとえば，データの標本サイズ  
が′トさいと，パラメ〝夕推定について地学習の関越が生じ  

ると考えられる．その場合，分析結果の再現性は低くなり，  
「外れ植」に対する頑健作も乏しい，といった状榔こ陥る  

ことになる．また，そうした状況では，独立成分を解釈す  
ることl‘】体が無慮味なことになってしまう．こうした問題  

に対して，Hyv融illⅧ（！t山．（拙呵は小標本データにつ  

いては【‡三成分分析による紬処理で独た成分埋間をあらかじ  

め削減しておくことで，過′学習の間越を回避する方法を提  

案している．しかし，こうした方法は，ljて規誤差のないモ  

デルの場合にはうまくいくが，心理学データではそのよう  
な仮定をおくことは困難であると考えられる．また，信号  

処理の分野では，これらの問題はセンサの性能に依存する  

ものであったり，また研究の粛眠が独立成分（信号蘭）sを  
復元することに置かれることが多いため，あまり活発な議  

論は交わされていないのが現状である．これに対して，心  

埋学研究ではシステム．4の理解が重要崩されるので，と  
のような問題は不可避となる．心埋学データでは，とくに  

非正規は子分析モデル（正規誤差を含む独立成分分析モデ  

ル）において，混合行列Aを推定するということを考え  
なければならない．   

独窪成分分析モデルが観測に誤差をともなうの場合，す  

なわち、  

Ⅹ＝As十e，e～Ⅳ（0，げ2J）   （4）  

を考えるときには，因子分析モデルとの深い関連がある．  
ただし，園子分析では通常，共通因子に注目されるが，独  

立成分分析ではとくに共通因子と特殊因子の区別はしない．  

このモデルは非正規因子分析モデル，すなわち，共通因子  
が非fE規約な分布にしたがうものと仮定した因子分析モデ  

ルとして捉えることができる．¶一般に，観測に誤差をとも  

なう独立成分分析では，あらかじめ誤差（ノイズ）のフィ  

ルタリングをおこなった後，誤差のない独立成分分析モデ  
ルを当てはめるという手法がとられる．とくに音声データ  
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様，外的塵準を必要とせず，探索的な分析手眩上して仙Ij  

である．  

1f三税ノイズが存在するもとでの独立成分分析モデルにお  

いて，イ言埠の復元だけでなく，混合行列をノンパラメトリッ  

ク的に推定する簡明な方法を提案した．このモデルは因子  

に非1＿仁規性を仮定した酢「分析モデルと同等である．11「典  
的な囲r分析モデルにおいては識別惟について制約的な条  

件があるが，ここで提案する方法は，．識別叶能でない因r  

分析モデルの推定を，因子の非Il三規惟のHドで可能にする．   
心理学では，何らかの先験的知識（あるいは，仮説）を  

もってデータを扱うことが多い．独立成分分析に先験的知！  
識による構造を取り込むことができれば，」二述のような独  

立成分の取捨において有益であると考えられる．しかし信  

号処理分野では，独乳成分分析はそうした事前情報がない  
状況でも適用できる手法であるという前提の下で研究され  

てきたため，先験知識を生かしたアブロけチは未だ不卜分  

であり，今後検討していく価傾がある．   
独立成分分析では，高次統計窮を扱うため，従来の2次  

統計射こ基づく匪け分析モデルなどに比して，より多く  
の情報をデータから汲み放ることができる，しかし，l甘次  

の非線形相聞については，その．迂昧合いを解釈すること  

が㈹難であることもーj事実である．また，これまでの独立成  

分分析の流れでは，モデルの適合度や推定植の信頼性を評  
価する方法はあまりとり上げられてこなかった．独立成分  

の数を選択するにも，明確な基準を挙げている研究（〔l・g，  
Rol）ertS，1餅摘）は少ないのが現状である．しかし最近に  
なって，日加Ibe用＆Hyv㌫IleIl（200：i）などの研究がブ岬  

トストラップ法やクラスタリングを用いて独由」邑分分析  

の推定結果を評価しようと試みており，期拍がlゞ右まりつつ  

ある．   
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や画像データをあつかう信号処理の分野では，比較的ノイ  
ズの性質が明らかとなっているために，帯域透過フィルタ  
などでノイズを除去するという作業が有効である．しかし，  

この方法は正規誤差の分散が十分に小さい場合には有効で  

あるが，そうした状況は現実のデータではあまり起こり得  
ないものである．また，データが正規分布にしたがう場合，  

主成分分析は非常に効率的な表現を与・えるが．非1f規デー  

タでは独立成分分析と全くことなる結果を示す．したがっ  
て，誤差分散の大きさについての情報がない状況で心理学  

データにこの方法を適用することはできない．   

そこで，通常の因子分析によって誤差分散があらかじめ  

推定できるときには，因子分析を前処理として共分散行列  

を修正し，誤差なしの独立成分分析モデルに帰着させると  
いう方法がとられる．ただし，「L（さderIIlaIlIlの境界」など  

の通常の因子分析モデルが受ける制約は相承される．実際  

には，独立成分分析では高次統計畠の情報も用いるため，  
独立成分の数には理論上の上限がないが，前処理として園  

子分析を用いることが除路となってしまうのである．   

Attias（19鮒）は，非正規園子分析モデルを→般化した  
アルゴ］）ズムとして，「独立因子分析（ind（モp〔一Ildelltfact＝r  

analysb；IFA）」を提案している．これは，非L巨視因子（独  

立成分）の分布を混合正規分布で近似し，Eh′Ⅰアルゴリズ  
ムでパラメータ推定をおこなうというものである．このモ  

デルは非常に適用範囲が広いが，たとえば独立成分の分布  

をいくつの正規分布の混合で近似すべきかといった，新た  

な問題を生み出すことになる．結果として，推定するべき  
パラメータが多くなるため，過学習の問題を引き起こす可  

能性も高くなると考えられる．   

これに対して，Akuzawa（2000）は4次のクロスキュム  

ラントを基準として用いることで，正規誤差の影響を受け  
ずにWを求めるアルゴリズムを提案している．しかし，  

観測変数が独立成分の数よりも多い場合には，混合行列A  
を一十意に定めることができないという問題がある．そこで，  
ここではAkuzawa（2000）の挙げたクロスキュムラント  

タイプの推定方法を用い，任意の独立成分数のモデルでも  

動作するような拡張を加えることを検討した．まず混合行  
列としてmX†1行列Aを考えたとき，Aが正則な正方  
行列（γ托＝れ）ならば，A＝tサトlによりAを∴酎こ推定  

することが可能である．そこで混合行列AがⅢ′＞・柁の  

場合には，観測に既知のγ托×（れ住・mれ）行列βと研一γl  

次のベクトルからなる疑似変数βtを加えることで，行列  

を平方化することが可能である．すなわち，   

／        Ⅹ＝Ⅹ十βtニAs十βt＋e  

［言］  

＝ト4β］   
（5）  十e   

とすれば，【Aβ】＝伸上1により，A順序の不定性を除け  
ば解は一意に定まる．tとして血1関数などの特徴的な変  

数を選べば，復元された独立成分の中から擬似変数に対応  

するものを容易に特定することが可能である．このとき，  

行列【Aβ］は正則でなければならないので，擬似混合行  
列βは未知の混合行列Aと一次従属とならないように選  

択する必要がある．シミュレーション実験の結果，わずか  

な従属性は問題にならないが従属性が高まると致命的な問  

題となり得ることがわかっている．こうした問題が起こっ  

たときには，βを（ランダムに）選び直すか，モデルの独  

立成分の個数を再検討する必要がある．   

4・まとめと展望 独立成分分析は，独針性最大化を基  
準とした潜在変数モデルの一つである．壬成分分析と同  
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