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3次の積率構造を用いる  

構造方程式モデリングによる因果分析  

筑波大学大学院人間総合科学研究科・心理学系 服部  環  

CausalanalysIS utilizing structuralequation modeling based on third－Order moment structures   

ThmakiHattori Unstitute qf Puchol勒 Gmduate Schoolqf Cb774＞rehensive Lhman  
挽血相妙〆乃〟ゐ〟毎乃〝ゐ〟∂αβ好一∠好詔，頗α乃）  

StruCturalEquation Modeling（SEM）is a powerfu1multivariate analysis technique that  
incorporates many of the techniques of traditional statisticalanalysis（e．g．，regreSSion analysis，  

causalmodeling，COn貢rmatOry fhctoranalysis，COrrelation structure models）as specialcases．The  

serious problems with uslng traditionalSEM relate to modelunder－identi丘cationand the existence  

Of equlValent models．In contrast to traditionalSEM plagued by such problems，nOnpnOrmalSEM  

（nnSEM）utilizing higher order（e．g．third and fourth）moment structures has the potential to  

OVerCOme these problems．We develop computer programs for the nnSEM approach thatincorporate  

the asymptotical1y distributionfree（ADF）estimation method．Analyzing severalsets ofreaト1ife data  

With the programs，itis shown that the nnSEM utilizing third－Order moment structures can  

estimate the parameters of structuralmodels，Which could not beidentifiedby traditionalSEM．The  

relative缶ts ofequlValent models arealso examined．Finally based on simulation studies，We preSent  

the necessary sample sizesin order to detect slgni茄cant path coe＃icientsinfu11path models with  

two or three observed variables and those with three latent variables with two observed variables 

each．  

Keywords：CauSal analysIS，StruCtural equation modeling，aSymPtOtically distribution 正ee  

estimation method   

分散，パス係数（因子パターン）に等値制約を課  

し．母数の相違を検討できる点も従来の技法にはな  

い特徴である。こうしたSEMの利点を的確に利用  

することにより，分析者は観測変数と潜在変数の因  

果関係および相関関係に関する研究仮説を統計的に  

検討できる。このため，行動科学の多くの研究分野  

では，従来の重回帰分析，パス解析，国子分析など  

に代わる多変量解析法として利用されるようになっ  

てきた。例えば．豊田（2007a）には行動科学の研  

究分野における多数の研究例が紹介されている。   

SEMを実行する商用ソフトウェアとしてLISREL  

U6reskog＆S6rbom，1996a，1996b；J6reskog，S6r－  

bom，Du Tbit，S．＆ Du Tbit，M．2000），EQS   

構造方程式モデリング（共分散構造分析ともい  

う；structuralequationrnodeling；以下，SEMと記  

す）は相関分析，重回帰分析，パス解析，因子分  

析，潜在変数（因子）のパス解析などを下位モデル  

とする多変量解析法の一つである。その特徴は，研  

究仮説に基づいて（1）相関分析においては任意の  

相関係数もしくは共分散を0へ固定できる点，（2）  

重回帰分析とパス解析においては任意の偏回帰係数  

を0へ固定できる点，（3）パス解析においては観測  

変数の測定誤差を分離した上で潜在変数の因果関係  

を検討できる点，（4）因子分析においては任意の因  

子パターンと因子間共分散を0へ固定できる点にあ  

る。さらに，（5）多母集団の間で外生変数の分散共  
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（Bentlen1985，2007）．AMOS（Arbuckle，2008），  

Mplus（Muthin＆Muth6n，2006），STATISTICA上  

で利用するSEmTH（Steiger12006），SYSl甘r上で利  

用するRAMONA（Browne，Mels＆Coward，1994）  

などがある，また，フリーソフトウェアにはMx  

OJeale，2007），R（RDevelopmentCore′指am，2008）  

上で利用するsemパッケージ（恥Ⅹ，2006，2008）な  

どがある。   

SEMの利点は変数間の因果の方向性と因果関係  

の有無を統計的に検証できることにある。しかし．  

飽和・同値モデルの存在と解の識別不定性により，  

分析者が立てた研究仮説を常に検証できるとは限ら  

ない。例えば，2変数∬1と∬2の間に因果関係がある  

としても，ズ1の∬2への単回帰モデルと肋の∬lへの単  

回帰モデルは両者とも飽和・同値モデルになるので  

因果の方向を統計的に知ることはできない。2変数  

間に相関のみを仮定するモデルも単回帰モデルと同  

様に飽和・同値モデルであるから，相関モデルと単  

回帰モデルの適合度を統計的に比較することもでき  

ない。また，れ→∬2→ズ。と∬1←∬2←∬3とズ．◆－∬2→ズ3の  

因果連鎖モデルは同値モデルであるから，モデルの  

適合性を比較しても意味がなく，結果的に因果の方  

向を統計的に特定できない。さらに，分析者はすべ  

ての変数間にパスを引きたい誘惑に駆られるが，実  

際に因果を仮定しても解が識別不定となってパス係  

数を推定できない。こうした限界は観測変数の1次  

と2次の積率のみを利用することによるものである  

から，上述のソフトウェアを利用しても解決できな  

い。   

しかし，3次以上の積率を用いたSEM（Bentler；  

1983；Moo軸art，1985；豊 乳 2007b；Shimizu＆  

Kano，2008）はこうした問題を解決できる可能性が  

ある。Bentler（1983，1995）は理論的な考察に止  

まり実例を示していないが，Moo軸∬t（1985）は  

3次の積率を用いることによって直交因子モデルの  

解がユニークに決まることを証明し．適用事例を示  

した。また，豊田（2007b）は3次までの積率を用  

いた単回帰分析に焦点を当て．シミュレーション実  

験によって100名の標本で98％以上の確率で因果の  

方向性を特定できた。また，Shimizu＆Kan0  

（2008）は4次までの積率を利用したシミュレー  

ション実験を行い，100名から200名程度の標本でほ  

ぼ80％程度以上の確率で因果の方向を特定できた。  

シミュレーション実験の結論を実際のデータへ過剰  

に一般化することは避けなければならいないが，2  

つの研究により，単回帰分析では高次の積率構造を  

用いたSEMの有効性が示されたと言えよう。以下，  

高次の積率構造を用いたSEMをShimizu＆Kano  

（2008）に倣いnnSEM（non－nOrmalSEMの省略形）  

と記す。   

また，豊田（2007b）はmSEMにより，2次の積  

率を用いるSEMでは解を得ることができない双方  

向モデル．因子分析モデル．パス解析モデル，重回  

帰分析．潜在変数のパス解析モデルなどを行い．そ  

の有効性を示している。そこで．本稿は以下の3点  

を目的とする。（i）因果の方向あるいは測定時点が  

明確な観測変数へmSEMを適用して因果の方向を  

正しく特定できるかどうかを調べる。この主な内容  

は豊田（2007b）の追試に相当する。（ii）因果関係  

をイ反定できないデータに相関関係と因果関係を促定  

し，nnSEMによって因果関係を仮定するモデルを  

棄却できるかどうかを調べる。（iii）2次の積率を  

用いるSEMでは解を得ることができない双方向モ  

デルを取り上げ，人工データを用いてnnSEMが正  

しく因果の方向を特定できるために必要な標本の大  

きさについて検討する。  

3次の積率構造と母数の推定   

モデル   

観測変数の積率構造を導出する代表的な3つのモ  

デルを概観する。  

LISRELモデル LISRELモデルU6reskog，1978；  

J8reskog＆S6血om，1996a）の構造方程式は   

乃＝B乃＋r∈十g  （1）   

である。ここで，各項は以下の通りである。  

・円 内生的潜在変数ベクトル  

・B 内生的潜在変数間のパス係数行列  

・∈ 外生的潜在変数ベクトル  

・r 外生的潜在変数の内生的潜在変数に対する  

パス係数行列  

・； 内生的潜在変数の誤差ベクトル   

さらに，LISRELモデルは観測変数を内生的潜在  

変数乃の指標であるyと外生的潜在変数書の指標で  

あるⅩに分類し，測定方程式を  

y＝A㍉1＋と  （2）   

Ⅹ＝Ax卓＋∂  （3）   

と定義する。ここで，各項は以下の通りである。  

・y 内生的潜在変数から影響を受ける観測変数  

ベクトル  

・A，内生的潜在変数から影響を受ける観測変数  

ベクトルのパス係数行列（因子パターン）  

・£ 観測変数ベクトルyの誤差ベクトル  

・Ⅹ 外生的潜在変数から影響を受ける観測変数   
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ベクトル  

・Ax 外生的潜在変数から影響を受ける観測変数  

ベクトルのパス係数行列（因子パターン）  

・∂ 観測変数ベクトルⅩの誤差ベクトル   

このようにLISRELモデルは3つの方程式を用い  

て変数間の関係を表現しているが，超行列を用いて  
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である。超行列内に配置されるベクトルと行列の意  

味はLISRELモデルと同様であるから，Mモデ  

ルはLISRELモデルに4つあったパス係数行列を行  

列Aで表現していることがわかる。   

ここでは3つのモデルを概観したが，互いに他の  

モデルを表現することができるので，本稿はパス係  

数行列が最も少ないMモデルを用いる。   

観測変数の積率構造   

平均構造を検討するために，RAMモデルの方程  

式を  
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（4）  

と表現することもある。このとき，パス係数と因子  

パターンは2つの行列に配置されている。   

EQSモデル（BentlerqWieksモデル）LISRELモ  

デルの特徴は潜在変数と観測変数をそれぞれ外生変  

数と内生変数に分類している点にあるが，必ずしも  

その必要はない。EQSモデル（Bentler＆W由ks，  

1979，1980；Bentler；1985）は誤差を含めたすべての  

変数を内生的変数乃と外生変数引こ分類し，  

乃＝β乃＋γ∈  （5）   

と表現する。超行列によって方程式を表現すると  

附雲拍・［ホ   
（6）  

である。パス係数と因子パターンは2つの行列に配  

置されている。ここで，各項は以下の通りである。   

・乃 内生変数ベクトル  

・∈ 外生変数ベクトル  

・β 変数乃間のパス係数行列  

・γ 変数長の変数乃に対するパス係数行列  

・Ⅰ 単位行列   

RAMモデル EQSモデルはオリジナルのLISREL  

モデルよりも簡潔に方程式を表現することができる  

が，EQSモデルにはパス係数行列が2つある。  

RAMモデル（McArdle＆McDonald，1984）はパス  

係数行列を1つにまとめ，方程式を  

（9）  Ⅴ＝α＋Av＋u   

と表現する。Ⅴは♪＋す次の構造変数ベクトルであ  

る。ここで，♪は観測変数の数．すは潜在変数（共  

通因子）の数である。uは♪叫次の外生変数ベクト  

ルであり，対応する構造変数むが外生変数のときは  

外生変数そのもの，内生変数のときは誤差変数であ  

る。Aは♪＋曾次の正方行列であり，因子パターン  

とパス係数が配置される。αは構造変数に対応する  

♪叫次の切片項であり，対応する構造変数即が外生  

変数のときは平均に等しく，内生変数のときは切片  

となる。  

1次の積率 T＝（Ⅰ－A）‾1が存在するなら  

Ⅴ＝（Ⅰ－A）‾1（α＋u）＝T（α＋u）   （10）   

と表現できる。1uの期待値は且（u）＝0と仮定する。  

したがって，構造変数Ⅴから観測変数を取り出す選  

択行列Gを用いて，観測変数の1次の積率ベクトル  

げ（l）（β）を  

α（1｝（∂）＝GE（T（α＋u））＝GTα  （11）   

と表現できる。Aとαは推定母数である。  

2次の積率 観測変数の2次の積率ベクトルα但）（∂）  

は直積⑳を用いて  

q（2）（0）＝F（2）（G⑳G）（T⑳T）E（u⑳u）  

＝F（2）（G⑳G）（T⑳T）vec（◎2） （12）   

と表現できる（Bentler．1983：豊田，2007b）。F（2）  

は重複しない2次の積率を選択するための行列であ  

る。申2はuの2次の積率行列であるが，且（u）＝0  

と仮定しているので分散共分散行列である。申2は   

（7）  Ⅴ＝Av＋u   

と表現する。Ⅴは構造変数を入れたベクトル，uは  

外生変数を入れたベクトル，Aは因子パターンを含  

むパス係数を入れた行列である。   

超行列を用いて行列とベクトルの要素を示すと  
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近分散共分散行列に標本の大きさ乃を乗じた行列と  

する。このとき，Wの次数は♪払＋1）／2＋♪抜＋1）  

毎＋2）／6である。   

さて，本稿は最適化法としてニュートン法と  

BFGS（Broyden－Fletcher－Goldfarb－Shanno）法を用  

いた。反復計算式は式（16）であり，母数の初期値  

ベクトル∂。を右辺の針へ代入し，解が収束するま  

で反復計算を行った。  

β川＝仇－α花 （笠 w－1笠）芸  
（16）  

推定母数である。VeC（）は行列内の列ベクトルを  

ベクトル化するための演算子である。  

3次の積率 観測変数の3次の積率ベクトルα籾（β）  

は直積㊨を用いて  

q侍，（0）＝F3，（G⑫G㊤G）（T⑫T⑫T）E（u㊨u⑳u）  

＝F（3）（G㊤G⑫G）（T㊥T㊤T）vec（◎3）  

（13）   

と表現できる（Bentler，1983；豊田，2007b）。F（3）  

は重複しない3次の積率を選択するための行列であ  

る。◎。はuの3次の積率であり，推定母数である。   

以上により1次から3次までの積率楠通が得られ  

たので，観測変数の1次・2次・3次の積率構造を  

配置したベクトルα（β）は   

α（β）＝（α（l｝（β）’α（2）（β）’α（3，（β）’）’ （14）   

である。   

母数の推定  

適合度関数と反復計算 本稿は適合度関数に観測変  

数の3決までの積率を利用した。これをMoo軸art  

（1982）と豊田（2007b）はADF3（asymptotical1y dis－  

tribution丘・ee method using3rd order cross－PrOd－  

ucts；aSymptOtical1ydistribution丘・eemethodutilizing  

up to the3rd order moment）と呼んでいる。ADF3  

は2次までの積率を用いるBrowne（1984）のAsymp－  

totical1ydistributionせeemethodの拡張である。数理  

的には4次以上の積率を利用することは可能であるが  

（例えばBerltleち1983；Shimizu＆Ⅹano，2008），観  

測変数が増えると計算に長時間を必要とする。   

ADF3は3次までの積率を用いて適合度関数を  

／＝（s－α（∂））－w‾1（s－α（∂））   （15）  

と定義する。ここで，Sは標本から求めた1次・2  

次・3次の積率を並べた縦ベクトル，α（∂）は母数  

の推定値βを用いて計算した1次・2次・3次の積  

率を並べた縦ベクトルである。観測変数の数を♪と  

すると，重複しない2次の積率の数は♪嬢＋1）／2，重  

複しない3次の倍率の数は♪嬢＋1）仏＋2）／6である。  

2次と3次の倍率は平均値の回りの横率である。   

また，Wは1次・2次・3次の積率（sの要素）の  

漸近分散共分散行列に標本の大きさ乃を乗じた行列  

である。Wの次数は♪＋ク払十1）／2＋♪抜＋1）抜＋2）伯  

であるから，例えば♪＝30のとき（調査研究では必  

ずしも多いとはいえない），Wは5，455×5．455行列，  

重複しない要素の数は14．881，240である。変数の平  

均値に関心がないときは，Sとα（β）には2次・3  

次の積率のみを配置し，Wは2次・3次の積率の漸  

ここで，  

∂／   

∂β′  
w－1（s－棉）） （17）  

である。αは0＜α≦1の値を取るステップサイズ母  

数であり，反復計算を実行する局面に応じて値を変え  

る。単回帰分析のような単純なモデルでは，α＝1と  

固定しても経験的には解は収束する。   

Mモデルは一部の母数を削除する（0に固定  

する）ことにより，下位モデルとして因子分析モデ  

ル，高次因子分析モデル，重回帰分析モデル，観測  

変数のパス解析モデル，潜在変数を伴うパス解析モ  

デル，相関モデルなどを表現する。そのため，観測  

変数へ適合させるモデルによっては0へ固定する母  

数が多くなり，不要な計算が増えてしまう。した  

がって，計算量を減らすためにはそれぞれのモデル  

に特化したプログラムを作成する方がよい。  

適合度統計量 多くの適合度統計量が提案されてい  

るが，本稿は次に示すズ2統計量，RMSEA，情報量  

基準（AIC，CAIC，SBC）を用いた。fは最小化さ  

れた適合度関数の値，釘は自由度である。  

ズ2＝ノげ  

＝乃（s－α（β））’w－1（s－α（∂））（18）  

m猥（ナ一志・0）（19）  
MSEA＝   

封C＝ズ2－2釘  

CAIC＝ズ2一軒（log乃十1）  

SBC＝ズ2一灯log乃  

実データヘの適用  

変数間の因果関係もしくは測定時点の順序が明確  

なデータを用いて変数間の因果の方向を探ってみ  

た。取り上げた主なモデルは豊田（2007b）で提案   
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析してみた。モデルのズ2値と♪値を職ble2に示す。  

ズ2検定によれば，モデルの古い時点から新しい時  

点の測定値を予測した単回帰モデルは有意水準5％  

ですべて棄却されず，逆方向の単回帰モデルはすべ  

て棄却された。すべて期待通りの検定結果である。   

同様に4時点で測定された読解力テストの得点を  

単回帰予測してみた。その適合度を1もble3に示  

す。適合度を比較すると時点1と時点4，時点2と  

時点4では逆方向の単回帰モデルが選択される。こ  

れは，nnSEMでも因果の方向を適切に特定できな  

いことがあることを示す例である。   

相関モデル   

青木（2009）は大学生（男女各50名）の手のひら  

サイズを公開している。両手の大きさには相関関係  

を仮定することはできても，因果関係を仮定するこ  

とには無理がある。手のひらサイズのデータに相関  

モデルと単回帰モデルを当てはめてみた。2変数の  

すべての3次の積率を推定すると飽和モデルになる  

ので，ここでは2変数間の3次の横率を0．つま  

り，J∫ち＝J即2＝0と制約した。相関モデルと単回  

帰モデルの適合度を取ble4に示す。   

標本が男女とも50名と小さいので，すべてのモデ  

ルは有意水準5％棄却できない。しかし，男子では  

2つの単回帰モデルのMSEAは0．05よりも大き  

1もble2 反社会的行動尺度得点の単回帰モデル  

されているモデルと相関モデルである。   

単回帰モデル  

17歳から29歳までの女性1，314名の身長と体重の  

測定値（末公刊）を用いた。年齢の平均は19．1，標  

準偏差は0．99である。身長と体重の相関係数は  

0．483であり，身長が高い者ほど体重は重い関係に  

あるので身長から体重を予測することは妥当である  

が，この年齢段階では体重が増えても身長が伸びて  

いるとは限らないので，体重から身長を予測するこ  

とは適切ではない。身長と体重を相互に目的変数と  

して単回帰予測したところ，モデルの適合度と母数  

の推定値は職blelの通りであった。誤差の3次の  

倍率を推定しているので自由度は2である。身長か  

ら体重を予測する単回帰モデルは棄却されず，体重  

から身長を予測する不適切な単回帰モデルは棄却さ  

れた。   

また，身長と年齢，体重と年齢を対にして相互に単  

回帰分析を行った。身長と年齢の相関係数は0．038，  

体重と年齢の相関係数は－0．024とノJ、さく，相互に予  

測することはできないが（実際に回帰係数は有意では  

ない），予測式の朗Cは身長→年齢が－2．347，年齢→  

身長が→3．951，体重→年齢が－3．679，年齢→体重が  

－3．908となり．妥当な結論を得た。   

Cu汀an（2008）は4時点で測定した反社会的行動  

尺度の得点を公開している（乃＝221）。これは同一  

の尺度を用いて収集した反復測定デ←夕であるか  

ら，新しい時点の測定値から古い時点の測定値を遡  

及的に予測することは不適当である。ここでは，測  

定時点をすべて対にして，測定値を相互に単回帰分  

nblel単回帰モデルの適合度と推定値  

単回帰予測の方向とx2値  

測定時点  ま→J  J→豆  

亀 J  x2（2） p x2（2） p  
5．459 0．065  6．686 0．035  

0．885 0．642  11．442 0．003  

4．107 0．128  13．149 0．001  

5．227 0．073  9．344 0．009  

5．498 0．063  13．903 0．000  

1．581 0．453  11．012 0．004  

2
 
3
 
4
 
3
 
4
 
4
 
 

1  

1  

1  

2  

2  

3  

推定値 身長→体重 体重→身長  

［適合度］  

1・コl肌  

p  

RMSEA  

AIC   

CAIC  

SBC  

2．603（2）  9・160（2）   

0．272  0．010   

0．015  0．052  

－1．397  5．160  

－13．759  －7．201  

－11．759  －5．201  

職ble3 読解力得点の単回帰モデル  

単回帰予測の方向とx2値  

測定時点  宜→J  プ→乞  
［推定値］  

も脚  

αγJ  

毎  

J〇2  

Je2  

J〇3   

p x2（2） p  亀 j  x2（2）  0．614  0．437  

－45．509  135．551  

158．032  51．554   

24．536  35．755   

32．406  17．800   

1．431  40．382  

13．413 0．001  20．187 0．000  

2．955 0．228  11．682 0．002  

11．863 0．002  9．950 0．006  

1  2  

1  3  

1  4  

2  3  

2  4  

3  4  

2、510 0．285  7．886  

11．727 0．002  6．979  

9．716 0．007  16．456  

n
U
 
O
 
n
U
 
 

1
 
3
 
∩
リ
 
 

0
 
0
 
0
 
 

0
 
0
 
0
 
 
 

Jes  259．774  －0．889  



26  筑波大学心理学研究  第38号  

く，適合性が悪い。これに射し．相関モデルの  

MSEAは0．000であり，情報量基準も単回帰モデ  

ルよりも小さい。明らかに3つのモデルの中では相  

関モデルが最適である。手のひらサイズの相関は  

0．936，推定値は0．937である。一方，女子では相関  

モデルと右手から左手を予測する単回帰モデルの適  

合度に大きな違いはないが，期待した通りに相関モ  

デルの情報量基準が最小となっている。手のひらサ  

イズの相関は0．906．推定値は0．912である。なお，  

相関モデルと単回帰モデルの適合度に大きな相違が  

ないのは，女子では手のひらサイズの分布が対称型  

に近いためである。   

2次の積率のみを利用するSEMは3つのモデル  

とも飽和・同値モデルになるので適合度を比較する  

ことができないが，男女のデータともnnSEMに  

よって不適切な回帰モデルを棄却できたと言えよ  

う。   

なお，手のひらサイズを決める因子を仮定するモ  

デル（後述の2変数共通1国子モデル）が妥当であ  

ると思われるが．男子の飽和モデルでは解が収束し  

なかった。また，女子の飽和モデルは不適解となっ  

た。これは，小さい標本では3次の積率を推定する  

ことが難しいことを示す。さらに，3次の積率を0  

へ固定したモデルは男子では不適解（有意ではない  

が，誤差分散が負）となった。女子では許容解が得  

られたが，RMSEAが0．059となり，他のモデルよ  

りも適合性が悪かった。   

2変数共通1因子モデル   

先の身長と体重のデータを用いて2変数に共通1  

因子を仮定した。豊田（2007b）に倣い4つのモデ  

ルを当てはめたが，すべてのモデルで体重の誤差分  

散が不適解となった。有意性検定によれば誤差分散  

は有意ではないが，身長と体重に1つの共通因子を  

仮定することが不適切であったとも言えよう。   

不適解となりやすいモデルであるが，共通因子得  

点に自由度5のズ2乱数，2つの観測変数の測定誤差  

に正規乱数を用いて人工データを発生し（乃＝  

200），測定誤差に歪みを仮定するモデルを当てはめ  

たところ，許容解が得られた。したがって，データ  

発生横棒がモデル通りであるなら，比較的小さな標  

本でも許容解を得られよう。詳細なシミュレーショ  

ン実験を行うことが今後の課題である。   

2変数共通2因子モデル   

豊田（2007b）は誤差の有無と共通因子の歪みの  

有無によって4つのモデルを提案している。そのモ  

デルに身長と体重のデータを当てはめてみた。適合  

度をnble5に示す。Clは誤差を仮定せず因子gの  

3次の積率を0とするモデル，C2は誤差を仮定し  

て国子gの3次の積率を0とするモデル．C3は誤差  

を仮定せず因子gの3次の積率を推定するモデル，  

C4は誤差と因子gの3次の積率を推定するモデルで  

ある。   

情報量基準によれば，測定誤差を仮定せず，因子g  

の3次の積率を0とするモデルCl（打尋＝0，J‘蓋＝0，  

J亀＝0）が選択される。その解は  

身長＝0．060（0．037げ＋0．997（0．019）g   

体重＝0．904（0．033げ十0．429（0．032）g   

年3＝1・498   

である。括弧内の催は標準誤差である。因子／の身  

長に対する因子パターンは有意ではない。因子gは  

主に身長を決める因子であるが，体重に対する因子  

パターンも大きいので，体重もいくらか説明すると  

言える。因子／は体重を決める因子と言え，体重の  

分布は正に歪んでいるので，打力の推定値は安当で  

ある。  

nble5 2変数共通2因子モデルの適合度  

nble4 相関モデルと単回帰モデルの適合度  

［性別］  単回帰モデル  

推定値 相関モデル 右手→左手 左手→右手  

［男子］   

x2博） 0．562（2）  

p  O．754  

RMSEA  O．000  

AIC  －3．437   

CAIC  －9．261  

SBC  －7．261  

2・689（2）  4．648（2）   

0．260  0．097   

0．080  0．161  

－1．310  0．648  

－7．134  】5，175  

－5．134  －3，175  

［女子］   

x2（邸） 1．358（2）  

p  O．506  

RMSEA  O．000  

AIC  －2．641   

CAIC  －8．465  

SBC  －6．465  

統計量  CI  C2  C3  C4   

x2博）0・186（2）0・186（1）0・179（1）0．049（0）  

p O．910  0．665  0．671 1．000  

Rれ・ISEA O．000   0．000   0．000  

AIC  －3．813  －1．813  －1．820   0．049   

CAIC －16．174  －7．994  －8．001  0．049   

SBC －14．174  －6．994  －7．001  0．049   

1．448（2） 1．939（2）   

0．484  0．379   

0．000  0．000  

－2．551  －2．060  

－8．375  －7．884  

－6．375  －5．884  
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双方向モデル   

2変数のみを用いて因果の方向性を探るモデルで  

ある。このモデルを身長と体重のデータに当てはめ  

た場合，身長から体重へ向かうパス係数が有意とな  

り，体重から身長へ向かうパス係数が有意とならな  

いことが期待される。モデルの適合度を′払ble6に示  

す。Dlは2つの誤差に歪みを仮定するモデル，D2は  

次式の誤差βの3次の積率を0とするモデル，D3は  

次式の誤差£の3次の積率を0とするモデルであ  

る。因果の方向に関心があるので，ここでは切片を  

推定していない。   

情報量基準によれば最適モデルはD2であり，そ  

の非標準化推定値は  

身長＝0．051（0．031）体重＋β   

体重＝0．567（0．040）身長＋ど   

∂g2＝23．092，∂2＝32．8弘 a3＝282．605 JJ   

である。回帰係数の右にある括弧内の偲は推定値の  

標準誤差である。回帰係数の検定統計量zは体重が  

1．631，身長が14．206である。体重から身長に向かう  

パスが明らかに不要であると言えるが（〃＝1，314），  

身長から体重に向かうパス係数は高度に有意である。  

このモデルでも妥当な結果が得られた。   

因子回帰モデル   

2つの観測変数の間に1つの共通因子を仮定した  

上で，一方の観測変数が他方の観測変数を予測する  

ことを仮定するモデルである。身長と体重のデータ  

に4つのモデルを当てはめてみた。モデルElと  

E3は身長から体重へパスを引き，モデルE2とE4は  

体重から身長へパスを引いている。4つのモデルの  

適合度をThble7に示す。ElとE2は誤差の3次の積  

率を推定し，E2とE4は誤差の3次の積率を0とし  

ている。モデルE3とE4の適合度は同値であるが，  

モデルE3は不適解である。また，モデルE4は身長  

と体重の共通因子から身長へ向かうパス係数が負と  

なり，解釈が難しい。  

重回帰モデル   

通常の重回帰モデルは飽和モデルであるから，観  

測変数の間に逆方向の因果を仮定しても完壁な適合  

度を得る。したがって，モデルの適合度を統計的に  

比較することはできない。しかし．3次までの積率  

を用いると重回帰モデルでも適合度が異なるので，  

モデルの適合度を比較できる。   

ここでは，Cu汀an（2008）の反社会的行動尺度の  

得点を用いて，それぞれの時点で測定した得点を他  

の3時点の測定値から重回帰予測してみた。時点4  

の測定値を重回帰予測するモデル以外は，新しい時  

点から古い時点を遡及的に予測することになるので  

不適切である。4つのモデルの適合度を’mble8に  

示す。逆方向の予測を含む3つのモデルは有意永準  

5％で棄却され，適切な方向だけを含む時点4の予  

測モデルは棄却されない。しかも，時点1・2・3  

を予測したモデルのRMSEAは0．05を越えており．  

適合度は低い。ここでも．逆方向の予測を含む不適  

切なモデルが棄却された。   

直交因子モデルと斜交因子モデル   

2次の積率を用いる探索的因子分析には回転の不  

定性があるので，軸を回転できないように制約を置  

いた上で因子パターンを推定する。これに射し，  

Moo軸a托（1985）は観測変数の2次と3次の積率  

を用いることにより直交因子モデルに限り因子パ  

ターンを一意に推定できること．つまり，探索的因  

子分析でも因子軸の回転が許されないこと（因子軸  

の符号を逆転することはできる）を証明した。  

′hble7 因子回帰モデルの適合度  

統計量  EI  E2  E3  E4  

x2膵）0．008（0）  

p  

RMSEA  

AIC O．0085   

CAIC O．0085  

SBC O．0085  

0．151（0）  

0．151   

0．151   

0．151  

0．186（1）0．186（1）   

0．665   0．665   

0．000   0．000  

－1．813  －1．813  

－7．994  －7．994  

－6．994  －6．994  

Tもble8 重回帰モデルの適合度  1ゝble6 双方向モデルの適合度  

目的変数とした測定時点  
統計量  DI  D2  D3  

統計量   時点1  時点2   時点3   時点4   
x2（郁）0．179（1）0．186（2）11．102（2）  

p O．671  0．910  0．003  

RMSEA O．000   0．000  0．058  

AIC  －1．820  －3．813  7．102   

CAIC  －8．001 －16．174  －5．259  

SBC  －7．001 －14．174  －3．259  

x2（邸）25．586（9）19．568（9）  

p O．002   0．020  

RMSEA O．091   0．072  

AIC   7．586   1．568   

CAIC  －31．996  －3臥015  

SBC  －22．996  －2臥015  

18．400（9）11．356（9）  

0．030    0．252  

0．068    0．034  

0．400   －6．643  

－39．182  －46．227  

－30．182  －37．227   
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＝－0・096である0  ＝町21l＝0・331，れ212＝り訟1ニ町1訟  

有意性検定の結果，わ112（＝ら121＝釘211）が有意で  

あるが，その他の3次の積率は有意ではない。した  

がって，斜交因子得点の分布に強い偏りはないと言  

える。   

直交因子モデルと斜交因子モデルの適合度を職ble  

llに示す。表中の斜交因子（1）が上述の斜交因子  

モデルである。AICによれば斜交因子（1）モデル，  

CAICとSBCによれば直交因子モデルを選択するこ  

とになるが，RMSEAがほぼ同値であるから，一方  

のモデルを採択することはできないであろう。   

一方，変数1から変数3が国子1へ負荷し，変数  

4から変数6が因子2へ負荷する単純な2因子構造  

を仮定したところ（表中の斜交因子（2）），すべて  

の情報量基準が最小であった。また，表の第4列に  

示す最尤推定法の値は，斜交因子（2）の母数を2  

次の積率を用いる最尤推定法で推定したときの適合  

度である。最尤推定法に基づくRMSEAの億はAI）F  

3よりも大きく，ADF3によって最尤推定法よりも  

適合度の良いモデルを構成できることが示唆され  

る。今後，最尤推定法とADF3との比較検討も必要  

となろう。  

シミュレーション実験  

2次の積率を用いても適切な道具的変数を用意す  

’hblelO 斜交因子モデルの解  

ここではLISREL8．5U6reskog＆S6tbom，1996a，  

1996b）に附属するSPV RAWファイルの6変数（n＝  

301）に直交・斜交因子モデルを当てはめてみた。  

この6変数は2因子が仮定される認知能力検査の得  

点である。直交因子モデルの因子パターンと誤差の  

積率の標準化推定値をnble9に示す。因子パター  

ンの大きさから，因子1は一般知能の強さ，因子2  

は変数1から変数3と変数4から変数6が測定する  

2つの基礎能力の個人内における秀雄の大きさを表  

すと言える。この解は相関関係の大きい観測変数を  

因子分析したときの初期解（回転を行う前の解で，  

第1因子として主因子を抽出する解）に類似してい  

る。誤差の3次の横率の有意性検定の結果 誤差  

2，誤差3，誤差4が有意となった。また，因子の  

3次の積率の標準化推定値（歪度に等しい）はわ1．1＝  

－0・015・古．毎＝0・596であり・検定統計量は0・097と  

1．988である。因子2の分布にやや偏りがあると言  

える。   

斜交因子モデルの解は母数の初期推定値に強く依  

存するので，ここでは2つの因子にA12＝0，人肌＝0  

という制約を置いた。因子パターン（標準化解）と  

誤差の積率の推定値をnblelOに示す。2つの因子  

パターンを国定したことにより，単純構造を持つ2  

因子を抽出できた。誤差の3次の積率の有意性検定  

の結果，誤差2，誤差3，誤差4が有意である。   

また．国子間の共分散（相関）を推定しているの  

で，因子間の3次の積率も母数となり，その標準化  

推定値はわ111＝0・244，a庖＝－0・075，むI12＝ら121  

変数  因子1 因子2 3次積率  

1  0．758  0．000  －0．071  
Tもble9 直交因子モデルの解  

2  0．418  0．084  

3  0．595 －0，047  

4  0．111  0．737  

5  0．070  0．852  

6  0．000  0．838  

9
 
8
 
8
 
2
 
1
 
 

0
 
4
 
5
 
4
 
7
 
 

6
 
6
 
4
 
2
 
0
 
 

0
 
0
 
0
 
0
 
0
 
 

変数 因子1 因子2 3次積率  

1  0．594 －0．473  －0．241  

2   0．378 －0．193  

3   0．395 －0．374  

4   0．715  0．305  

5   0．812  0．362  

6   0．720  0．438  

1
 
9
 
0
 
9
 
5
 
 

9
 
1
 
9
 
ハ
U
 
3
 
 

5
 
6
 
3
 
2
 
1
 
 

0
 
0
 
0
 
0
 
0
 
 

因子間相関   

因子1  1．000   

因子2   0．369  1．000  

¶1blell 直交因子モデルと斜交因子モデルの適合度  

統計量  直交因子 斜交因子（1）斜交因子（2）最尤推定法   

x2（邸）116．557（51）  

p  O．000  

RMSEA  O．065  

AIC  14．556   

CAIC   －225．505  

SBC   －174．505  

118．489（54） 24．280（8）  

0．000  0．002  

0．062  0．082  

10．489  8．280   

－243．694   －29．376   

－189．694   －21．376   

112．515（50）  

0．000  

0．064  

12．515   

－222．840   

－172．840  
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れば2変数間の因果の方向を特定できる。しかし，  

常に道具的変数を用意できるわけではないから，2  

変数だけを用いて因果の方向を特定できれば，  

nnSEMは研究実践においてたいへん有用である。  

実例は先に見てきた通りである。ここでは，双方向  

モデルに焦点を当て，nnSEMが因果の方向を正し  

く特定できるかどうかをシミュレーション実験に  

よって検討する。シミュレーション実験で操作でき  

る要因には外生変数の数と分布型，標本の大きさ，  

パス係数の大きさなどがあり，しかも，その組み合  

わせは無数に昇る。ここでは少数の条件に絞り．シ  

ミュレーション実験を行った。   

2変数の双方向モデル  

実験条件 2変数∬，ツの間の真の回帰式として  

Fig．1に示す   

∬．＝み。ツ．＋g∫一，（∂り＝0）   

ツ∫＝∂ガ∬一＋ち－   

を仮定した。つまり，∂考＝0とするのでt 母集団  

において変数∬が変数ッへ一方的に影響する関係で  

ある。   

この関係を満たす2変数の観測値を人工的に発生  

させて双方向モデルを適合させ，パス係数の有意性  

検定によって因果の方向を特定できるかどうかを検  

討した。パス係数∂”の真備を0．1，0．2，0．4の3通  

りとしたがt この実験ではパス係数の値は2変数の  

相関係数の備に一致する。また，標本の大きさを  

50，100．200，400，800の5通りとした。誤差gれ  

β〆には自由度8のズ2乱数を用いた。乱数を真の回帰  

式に代入して2変数芳㌧」外の値を生成し，小数点以  

下1桁を四捨五入して整数とした。   

パス係数の値と標本の大きさを組み合わせた15通  

りの条件において10，000回のシミュレーション実験  

を行い，パス係数の検定統計量に着目し，  

・Z（呂ガ）≧gα′2かつIz（あ町）l＜zα′2のとき成功  

・ヱ（あッY）＜zα′2かつ】z（あ卿）‡≧z。′2のとき失敗  

・その他  

と判定した。有意水準αを0．05としたので，Zα′2＝  

1．959964である。成功とはパス係数の符号を含めて  

正しい因果の方向を特定できたこと，失敗とは逆方  

向の因果を特定したことを指す。  
実験結果 シミュレーション実験の結果をnble12  

に示す。   

パス係数が0．1と小さい場合 800名であっても成  

功の割合が60％程度であり，因果の方向を正しく特  

定することが雉しいことがわかる。ところが，パス  

係数が0．2になると，400名で80％以上の成功率であ  

り，失敗の割合も2％と小さい。この実験ではパス  

係数の億が相関係数に等しくなるので，2変数の間  

に因果関係があり，2変数の相関が0．2程度であれ  

ば．400名程度の標本で正しく因果の方向を特定で  

きる可能性が高いことがわかる。標本が800名と大  

きい場合の成功率は93％とさらに大きい。また，パ  

ス係数が0．4の場合，200名での成功率が90％を越え  

ており，失敗は0．5％である。100名でも成功率は  

78％である。したがって．2変数の相関が0．4を越  

えるなら，200名程度の標本で因果の方向を正しく  

特定できる可敵性が高い。   

シミュレーション実験の結果は誤差の歪みの大き  

さとも関係する。今後，歪みのバリエーションを増  

やした実験を行う必要がある。また，2変数間の単  

回帰分析を相互に行い，2つのモデルの適合度を比  

較して因果の方向を特定することもできるので（豊  

軋 2007b；Shimizu＆Kano，2008）．そうした方法  

と本稿の方法との相違も検討すべきであろう。   

3変数の双方向モデル   

ng．2に示す観測変数恥亀∬3の間に双方向の因果  

関係があるモデルを仮定した。2次の積率のみを用い  

るSEMはこのモデルの母数を識別できないが，3次ま  

での積率を用いるnnSEMは母数を識別できる。   

パス係数の真備はFig．2に示す通りである。すべ  

ての変数間に0以外のパス係数を仮定した。誤差  

gl，g2，β3には自由度8のズ2乱数を用いたので，母  

集団における誤差分散は16，したがって，観測変数  

の相関係数はγ（亀∬l）＝一0．056，γ（恥ズl）＝0．029，  

γ（恥 ズ2）＝－0．020である。この実験は観測変数の  

間に異符号の因果関係を仮定しているので，相関係数  

が小さい。標本の大きさを50．100，200，400，800の  

5通りとした。シミュレーションの回数を各人数条件  

とも1，000回とした。   

パス係数の真備をすべて0以外の値としたので，  

各パス係数の推定値について推定値の符号が真値の  

符号と同一で有意水準5％で有意となった割合を調  

べた。また，ズ2値の平均と分散，パス係数の推定   Rg．12変数の双方向モデル  
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標本の大きさ  

50  100   200   400   800  

［わ訂。＝0・1条件］  

x2の平均  

x2の分散  

成功の割合  

失敗の割合  

み叩の平均  

わ膵の平均  

1．177  1．210  1．177  1．184  1．130   

2．032  2．348  2．406  2．868  2，676   

0．110  0．134  0．198  0．338  0．613   

0．102  0．069  0．050  0．037  0．028  

－0．002 －0．002 －0．001 －0．000 －0．000   

0．103  0．102  0．099  0．098  0．099  

［占yェ＝0・2条件］  

x2の平均  

x2の分散  

成功の割合  

失敗の割合  

占。yの平均  
ゐ封。の平均  

0
 
9
 
3
 
2
 
0
 
8
 
2
 
8
 
3
 
ハ
U
 
O
 
9
 
1
 
5
 
9
 
0
 
0
 
1
 
 

1
 
2
 
0
 
0
 
0
 
0
 
 

1．181 1．210  

1．976  2，380   

0．235  0．355   

0．091  0．060  

－0．006 －0．005   

0．202  0．202  

1．220  1、168   

2．613  2．742   

0．585  0．844   

0．038  0．020  

－0．002 －0．001   

0．198  0．198  

［わyご＝0・4条件］  

x2の平均  

x2の分散  

成功の割合  

失敗の割合  

わエリの平均  

ゐyヱの平均  

1．206  1．153   

2．583  2．622   

0．901  0．926   

0．005  0．000  

－0．004 －0．002   

0．398  0．397  

1．169  1．192  

1．994  2．272   

0．565  0．781   

0．063  0．032  

－0．023 －0．007   

0．405  0．398  

只
U
 
5
 
5
 
0
 
2
 
8
 
 

3
 
6
 
3
 
0
 
0
 
9
 
1
 
6
 
9
 
0
 
0
 
3
 
1
 
2
 
0
 
0
 
0
 
0
 
 

棄却できた割合も17％ほどある。さらに標本が増えて  

400名の場合，96％は過半数の帰無仮説を棄却できた。  

しかも，すべての帰無仮説を棄却できた割合も40％あ  

る。800名の場合，すべての帰軽仮説を棄却できた割  

合は70％と大きい。ここでは比較的小さなパス係数  

（標準化解の絶対値は0．098から0．304）としたが，さ  

らに大きなパス係数では検出力も大きくなる。また，  

一般的な研究論文で400名程度の標本を収集すること  

は難しいことではないから，双方向モデルを検証する  

には400名が一つの目安にできるかもしれない。もち  

ろん．誤差の歪み，標本の大きさ，バズ係数の値を変  

えたシミュレーション実験を積み重ね，因果の方向を  

特定するために必要となる条件を探るべきである。   

3潜在変数の双方向モデル   

3つの潜在変数り1，侮 〝。をすべて内生変数と  

するng．3に示すモデルを用いた。シミュレーショ  

ン実験では図に示すパス係数の催を真備とした。潜  

在変数の間に異符号の因果を仮定している。また，  
各潜在変数に2つの観測変数を用意し，因子パター  

ンをすべて0．7とした。ここでは潜在変数間のパス  

係数に関心があるので，因子パターンを同債とし  

た。観測変数に対する誤差飢から恥 潜在変数に対   

ng．2 3変数の双方向モデル   

値の平均を取ble13に示す。標本の大きさが100名  

の場合，すべての帰無仮説を棄却できたケースが  

5％ほどあるものの，過半数の帰寮仮説を棄却でき  

なかった。一方，200名の場合は過半数の帰無仮説  

を棄却できた割合が70％を越え，すべての帰無仮説を  
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nble13 3変数の双方向モデルの実験結果  

標本の大きさ  

50  100   200   400   800  

′ミス係数の数  条件を満たしたパス係数の推定値の割合  

0  0．071  0．027  0．002  0．000  0．000  

1  0．138  0．058  0．015  0．000  0．000  

2  0．247  0．207  0．095  0．007  0．000  

3  0．249  0．251  0．160  0．032  0．000  

4  0．193  0．254  0．350  0．316  0．123  

5  0．078  0．151  0．207  0．244  0．181  

6  0．024  0．052  0．171  0．401 0．696  

x2の平均  4．163  4，508 4．622 4・617 4・787  

x2の分散  5．514 7■284 9・313 9・808 11・460  

む21の平均  0．159  0．110  0．107  0．097  0・100  
む31の平均  0，267  0．233  0．209  0・197  0・199  

占32の平均  0．366  0．342  0．313  0．301 0・297  
む12の平均 －0．113 －0．102 －0．103 －0・100 －0・099  

む13の平均 －0．267 －0．233 －0．212 －0・199 －0・201  
b23の平均 －0．357 －0．338 －0・315 －0・302 －0・299  

ng．3 3潜在変数の双方向モデル  また，ズ2の分散も理論値の100よりもやや大きいよ  
うに思われる。これがシミュレーション回数が少な  

する誤差仁l，（2，（。にはすべて自由度8のズ2乱数   いことによるものなのか，標本が小さいことによる  

を平均と標準偏差の理論値によって標準化した個を   ものなのか．この実験だけでは正確な原因を特定す  

用いた。パス係数として符号を異にする値を用いた  ることはできない。  

ので，潜在変数の母相関係数はr払方）＝－0．056，   また，1000名条件では過半数のパス係数が条件を  

r仏力）＝0．029，γ仏力）＝－0．020と小さい（。  満たした割合は57％，すべてのパス係数が有意と  

標本の大きさを500，1000，1500，2000．3000．   なった割合は13％である。パス係数の真値が′トさい  

4000，5000．10000の8通りとし，シミュレーショ   ため′1000名でも十分な検出力を確保できなかった  

ンの回数を各人数条件とも100回とした。この実験   と言える。したがって，小さなパス係数までも検出  

は潜在変数間のパス係数を推定するので，比較的大   したい場合はさらに大きな標本を確保すべきであろ  

きな標本とした。また，シミュレーションの回数と  う。過半数のパス係数が条件を満たした割合は，  

して100回は十分とはいえないが．100回のシミュ   1500名条件が77％，2000名条件が80％である。小さ  
レーションに約27時間を要したため（CPUはPeか   なパス係数までも検出したい場合は1500名程度の標  

tiumMprocessorl．20GHzであるが，計算時間は   本を必要であろうo他の条件の結果を見ていくと・  
CPUの性能だけでは決まらない），各人数条件とも   現実的ではないが，10000名の標本があればt これ   
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32  

標本の大きさ  

500  1000  1500  2000  3000  4000  5000 10000  

条件を滞たしたパス係数の推定値の割合  

0．00   0．00  

0．00   0．00  

0．00   0．00  

0．01   0．00  

0．13   0．07  

0．17   0．04  

0．69   0．89  

0．00   0．00  

0．00   0．00  

0．00   0．00  

0．02   0．00  

0．44   0．25  

0．24   0．17  

0．30   0，58  

0．01  0．01  

0．00   0．01  

0．07   0．06  

0．15   0．12  

0．39   0．31  

0．20   0．22  

0．18   0．27  

2
 
3
 
9
 
∩
∂
 
7
 
7
 
3
 
 

0
 
0
 
1
 
1
 
3
 
0
 
1
 
 

0
 
0
 
0
 
ハ
U
 
O
 
O
 
O
 
 

4
 
6
 
1
 
 

0
 
0
 
4
 
 

0
 
0
 
0
 
 

6
 
9
 
つ
“
 
つ
ム
 
 

l
 
l
 
1
 
0
 
 

0
 
0
 
0
 
0
 
 

3
 
4
 
5
 
6
 
 

50．235  50．847  

112．953 119．688  

x2の平均 53．654 53・784 52・675 51・110  

x2の分散135．738103・610117・888 91・312  

52．327  50．910  

85．177  92．993   

0．088  0．098   

0．214  0．205   

0．300  0．291  

－0．082 －0．094  

0．101  0．090  

0．195   0，196  

0．304   0．301  

l  

一 

一  

0．094  0．105   

0．221  0．183   

0．279  0．302  

－0．083 －0．101  

β21の平均  0．10g O・103  

β31の平均  0．266  0・203  

β32の平均  0．315  0・293  

β12の平均 －0．098 －0・105  

β13の平均 －0．239 －0．196  

β23の平均 －0．315 －0・290  

ー0．202 －0．183 －0．206 －0．204  

－0．281 －0．302 －0．305 －0．297  

だけ小さいなパス係数であってもほぼ検出できる。   

計算量について   

観測変数の数が増えると重み行列Wの次数が大  

きくなり，それに応じて計算量が増大する。計算量  

の多さはシミュレーション実験の結果と共に報告し  

た通りである。一方，Ferguson（1958）は計算量を  

軽減させた上で，ADF3と同一の漸近的性質を持つ  

推定値を得る方法を提案している。この方法は最初  

に母数の一致推定量を求め，次にズ2線形形式を最  

小化する推定値を求めるという2段階の手順を踏  

む。第一段階で求める一致推定量も反復計算を必要  

とするので，観測変数が少ない場合はそれほど良い  

計算効率を持つとは思われないが，観測変数の数が  

多い場合はADF3に代わる推定法として有効かもし  

れない。参考までに，この事例の計算効率が良いわ  

けではないが，身長を説明変数，体重を目的変数と  

する単回帰分析に托曙uSOn（1958）の方法を適用  

してみた。一致推定量には単純最小二乗（SLS）推  

定値を用いた。ADF3，馳曙uSOn（1958）の方法，  

SLSに基づく推定値を′指ble15に示す。この計算例  

では托r即SOn（1958）の方法はADF3にほぼ等しい  

推定値を得ることができた。今後，観測変数が増え  

たときの計算効率について検討する必要があろう。  

ま と め  

2次までの積率を用いたSEMでは飽和モデルあ  

nble15 托唱uSOn（1958）の方法に基づく  

推定値  

推定値  ADF3 Fbrguson SLS  
［適合度］   

x2（邸）2．632（2）  

p O．268  

RMSEA O．015  

AIC  －1．367   

CAIC －13．729  

SBC －11．729  

2・604（2）3・614（2）   

0．271   0．164   

0．015   0．024  

－1．395  －0．385  

－13．757 －12．746  

－11．757 －10．746  

［推定値］  

むy諾  0・614  

句押 －45・509  

侮 158・032  

グ諾2  24．531  

Je2  32．783  

J打3  1．395  

∂。3 273．987   

0．614   0．638  

－45．613 －49．322  

158．031 158．024   

24．537  24．564   

32．425  32．567   

1．658   4．699  

259．941 274．003  

るいは同値モデルとなって変数間の因果の方向を統  

計的に特定できないことがある。これに射し，  

nnSEMは，そうしたモデルでも因果の方向を統計  

的に特定できる可能性がある。本箱は，まず豊田  

（2007b）に提案されているモデルに焦点を当て，因  

果関係あるいは測定時点が明確な実データを用いて  

因果の方向を検証してみた。その結果，まれに失敗  

したケースがあったものの，多くのケースでは期待  

した通りに因果の方向を特定できた。   
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次に，2変数の双方向モデル，3変数の双方向モ  

デル，3潜在変数の双方モデルを取り上げ，シミュ  

レーション実験を行った。その結果，2変数の双方  

向モデルでは，2変数の相関係数が0．2程度であっ  

ても，400名の標本で正しく因果の方向を特定でき  

る可能性の高いことが示された。しかも，2変数の  

相関が0．4を越えるなら，200名の標本で因果の方向  

を正しく特定できる可能性が高いことがわかった。  

また，3変数の双方向モデルでも400名の標本で因  

果の方向を特定できる可能性の高いことが示され  

た。いずれの実験でも因果の方向を特定しにくいよ  

うに小さなパス係数を敢えて設定したが，それでも  

観測変数の因果分析では，現実的な標本の大きさで  

因果の方向を特定できる可能性が高いことが示され  

た。もちろん，本稿は続計解析あるいは統計量だけ  

で変数間の因果の方向を確実に特定できると主張す  

るわけではないが，飽和モデルだけを用いた解析，  

あるいは同値モデルの存在を無視した解析だけで  

は．因果の方向を強く主張することはできないと言  

えよう。  

付  記  

本研究は平成20年度科学研究費補助金（基盤研究  

（C）課題番号20530585）の助成を受けた。   
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のひらサイズの測定値に2変数共通1因子モデルを  

当てはめてみた。  
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