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第1章

概要

IBM® SPSS® Amos™ は、 構造方程式モデ リ ング (SEM) または共分散構造分析や因子     

モデ リ ング と も呼ばれる一般的なデータ分析手法を備えています。 こ の手法には、 特 

別なケース と し て、 一般線型モデルや共通因子分析など広 く 行われている従来の方法

が含まれています。

Amos (Analysis of Moment Structures: 積率構造分析 ) は、 SEM を視覚的に示す使       

いやすいプロ グ ラ ムです。 簡単な描画ツールを使って、 モデルのグ ラ フ ィ ッ ク を 

素早 く 指定、 表示、 変更でき ます。 続いてモデルの適合性を評価し、 修正を行い、 

最終モデルのグ ラ フ ィ ッ ク を印刷物レベルの品質で印刷する こ と がで き ます。

単にグ ラ フ ィ ッ ク でモデルを指定し て く だ さい ( 左側 )。 Amos によ り 素早 く 計算   

が行われ、 結果が表示されます ( 右側 )。

視覚能力

視覚的認知力

空間視覚化力

方向認識力

語彙力

文書理解力

文理解力

err_v

err_c

err_l

err_p

err_s

err_w

言語能力

1

1

1

1

1

1

1

1

入力

視覚能力

視覚的認知力

.43

空間視覚化力

.54

方向認識力

.71

語彙力

.77

文書理解力

.68

文理解力

err_v

err_c

err_l

err_p

err_s

err_w

言語能力

.70

.65

.74

.88

.83

.84

.49

出力

Chi-square = 7.853 (8 df)
p = .448
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構造方程式モデ リ ング (SEM) はしばしば、難解で習得し て使用するのが難しい と考え  

られています。 これは大きな間違いです。 実際、 データ分析で SEM の重要性が増し て    

いるのは、 使いやすさ によ る と こ ろが大きいのです。 以前は統計の専門家が必要だっ 

た推定や仮説の検定に関する問題が、SEM によ って専門家でな く て も処理でき る よ う 

になって き ま し た。 
Amos はも と も と、 強力で基本的には単純な こ の方法を教授する ためのツール と し 

て設計されま し た。 こ のため、 こ の方法の使いやすさ を示すこ と に力が注がれていま 

す。 Amos は、使いやすいグ ラ フ ィ カル イ ン ターフ ェ イ スに SEM 用の高度な計算エン     

ジンを統合させています。 印刷物レベルの品質を持つ Amos のパス図は、 学生や同僚   

の研究者に対し てモデルを明確に示し ます。 Amos に備わっている数値化方法は、最も  

効果的で信頼性の高い方法です。

主要な方法

構造方程式モデルを推定する ために、 Amos には以下の方法が備わっています。 

 最尤法

 重み付けのない最小 2 乗法

 一般化し た最小 2 乗法

 Browne の漸近的分布非依存法

 尺度不変最小 2 乗法

 ベイ ジアン推定

欠損データがあ る場合、 Amos は、 リ ス ト ご と やペアご と の削除や中間補完のよ う な 

ア ド ホ ッ ク な方法に頼るのではな く 、 全情報の最尤を使った最新の方法によ って推定

を実行し ます。 プロ グ ラ ムは、 複数の母集団のデータ を一度に分析する こ と ができ ま 

す。 また、 回帰方程式で外因性の変数と切片の平均を推定する こ と ができ ます。 
プロ グ ラ ムは、 ブース ト ラ ッ プ標準誤差 と信頼区間を全てのパラ メ ータ推定、 有効

推定、 標本平均、 分散、 共分散、 および相関で使用可能にし ます。 また、 百分位数の 

区間と偏位修正された百分位数の区間 (Stine、 1989)、 およびモデル検定に対するブー 

ス ト ラ ッ プ手法 (Bollen - Stine、 1992) も備えています。

1 つの分析で複数のモデルが適合する こ と があ り ます。 Amos はモデルのペアご と   

に、 他のパラ メ ータに制限を加え る こ と によ って 1 つのモデルを取得し ます。 プロ グ   

ラ ムは、 こ う し たモデルの比較に適し たい く つかの統計を レポー ト し ます。 プロ グ ラ 

ムは、 観測される各変数に対する変量の正規分布の検定 と多変量の正規分布の検定を

備え、 外れ値の検出を試みます。

Amos はパス図をモデル仕様 と し て受け入れ、 パ ラ メ ータ推定値をパス図にグ ラ 

フ ィ ッ ク で表示し ます。 モデル仕様に使われるパス図やパラ メ ータ推定値を表示する 

パス図は、 プレゼンテーシ ョ ン レベルの品質です。 直接印刷する こ と も でき ますし、  

ワープロや DTP プロ グ ラ ム、 汎用のグ ラ フ ィ ッ ク  プロ グ ラ ムなどのアプ リ ケーシ ョ   

ンにイ ンポー ト する こ と も でき ます。
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チュー ト リ アルについて

チュー ト リ アルは、 Amos Graphics を起動し て実行で き る よ う に設計されています。  

基本的な機能をカバーし てあ り 、 初めての Amos 分析をガ イ ド し ます。 
チュー ト リ アルをひと通 り 実行し た ら、 よ り 高度な機能についてはオン ラ イ ン ヘル 

プで知る こ と ができ ます。 あ るいは、用意されている例を引き続き実行し て、Amos を 
使った構造モデ リ ングについて さ らに学ぶこ と ができ ます。

例について

多 く の人は、実際に操作し ながら学びたい と思っています。 これを踏まえて、 Amos の  
使用方法を実践的に示す多数の例を用意し ま し た。 最初の数例では、 単一の問題に対 

応でき る  Amos の基本機能を紹介し ます。 どのボ タ ンを ク リ ッ クするのか、 サポー ト   

されている各種データ形式にど う やってア ク セスするのか、 出力を どのよ う に操作す

るのか、 と いった こ と を学びます。 その後の例では、 プロ グ ラ ム イ ン ターフ ェ イ スの  

問題よ り も、 モデ リ ングの問題を詳し く 扱います。 
例 1 から  例 4 では、 従来の分析、 つま り 標準的な統計パッ ケージを使って実行でき   

る分析を Amos を使って行 う 方法を示し ます。 これらの例では、 よ く あ る問題に対し   

て新しい手法を示し ながら、Amos の基本機能を網羅し ています。 平均や相関を推定す  

る と か、 2 つの平均が同じであ る と い う 仮説を検定する と いった単純な こ と を行 う の 

にも、 Amos を使 う と便利な場合があ り ます。 理由の 1 つと し て、 Amos の欠損データ     

処理機能を使用でき る と い う こ と が挙げられます。 あ るいは、Amos のブース ト ラ ッ プ  

機能は、 特に信頼区間を取得するのに役立ちます。

例 5 から  例 8 は、 今日の構造モデ リ ングで一般的に使われている基本的な方法を示   

し ます。 

例 9 以降は、 利用価値があ り ながら現時点ではまだそれほど使用されていない高度な 

方法を示し ます。 こ う し た方法と し て、 た と えば以下のものがあ り ます。 

 複数の母集団のデータの同時分析。 

 回帰方程式における平均値と切片項の推定。

 欠損データがあ る場合の最尤推定。 

 標準誤差の推定値を取得するためのブー ト ス ト ラ ッ プ。 Amos ではこれらの方法を  

特に使いやす く し ていますので、 よ り 普及する こ と が期待されます。

 探索的モデル特定化。

 ベイ ジアン推定。

 欠損値の代入。

 打ち切 り データの分析。

 順序 - カテゴ リ カル データの分析。

 混在モデル。
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ヒ ン ト : Amos の特定の機能について質問があ る場合はいつで も、プロ グ ラ ムで提供し  

ている広範なオン ラ イ ン ヘルプを参照でき ます。 

ド キュ メ ン ト について

Amos 28 には、 広範な ド キ ュ メ ン ト が付属し ています。 オン ラ イ ン ヘルプ、 ユーザ   ー

ズ ガイ ド  ( 本書 )、および Visual Basic または  C# と Amos API (Application Programming           
Interface) の詳細な参考資料な どがあ り ます。 標準的な イ ン ス ト ールを実行する場  合

は、 %amosprogram%\Documentation\Programming Reference.pdf フ ァ  イルにあ る

『Amos 24 Programming Reference Guide』 を参考にし て く ださい。

その他の情報源

このユーザーズ ガイ ド には有益な解説が記載されていますが、 構造モデ リ ングの正し 

く 効果的な使い方の完全なガ イ ド  ブ ッ ク と い う わけではあ り ません。 多 く の優れた  

SEM 解説文書が入手可能です。

 『Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary Journal』 には、 構造モデ リ ングの     

方法論的な記事お よ び適用例が記載 さ れてい ます。 発行元は Taylor and Francis    
(http://www.tandf.co.uk) です。

 Carl Ferguson と  Edward Rigdon は、Semnet と い う 電子 メ ー リ ング リ ス ト を設定し、       

構造モデ リ ングに関連する議論のフ ォーラ ムを提供し ています。 Semnet 購読に関  

する情報は、 www.gsu.edu/~mkteer/semnet.html で得られます。
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Amos の以前のバージ ョ ン と 現行のバージ ョ ン をテス ト し た多 く のユーザーの皆様か 

ら い ろ い ろ な フ ィ ー ド バ ッ ク を い ただ き ま し た。 Torsten B. Neilands は、 Joseph L.     
Schafer の協力の元、本ユーザーガイ ド の例 26 から  31 までを記述し ま し た。 Eric Loken       
は例 32 および 33 を レ ビ ューし ま し た。 彼はまた Amos の今後の開発における重要な       

提案と同様に混在するモデルに対する貴重な考察を提供し て く ださいま し た。

1 つ注意点があ り ます。Amos Development Corporation と  SPSS は広範なプロ グ ラ ム      

検定を行い、 Amos が正し く 動作する こ と を確認し ていますが、 Amos を含む全ての複  

雑な ソ フ ト ウ ェ アには、 未検出のバグが含まれる可能性があ り ます。 我々は、 プロ グ 

ラ ム エラーの修正に努力し ています。 エ ラーを発見し た場合は、 SPSS テ ク ニカル サ    
ポー ト  ス タ ッ フ までお知らせ く ださい。

James L. Arbuckle  
日本語訳監修 ： 井上哲浩

（慶應義塾大学大学院経営管理研究科教授）
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チ ュー ト リ アル : Amos Graphics のス

タ ー ト ア ッ プ  ガ イ ド

概要

初めて統計の授業を受けた と き、 苦労し て公式を覚え、 紙 と鉛筆で一生懸命計算し て

答を出し ま し たね。 教授の指示に従ってそ う する う ちに、 基本的な統計の概念を理解 

する よ う になった こ と で し ょ う 。 後に、 こ う し た計算は全て、 計算機やソ フ ト ウ ェ ア 

プロ グ ラ ムであっ と い う 間にでき て し ま う こ と を知 り ま し たね。

このチュー ト リ アルは、 統計の入門ク ラ スにやや似ています。 Amos Graphics には、   

パス図を描いて ラベルを付け る ための効率的な方法が多数あ り ますが、 こ のユーザー

ズ ガイ ド の例をたどってい く か、 オン ラ イ ン ヘルプを参照する う ちに、 それらが見つ  

かるでし ょ う 。 このチュー ト リ アルの目的は、単に Amos Graphics の初歩的な使い方を    

示すこ と です。 Amos の基本的な機能をカバーし てあ り 、初めての Amos 分析をガイ ド    

し ます。 
チュー ト リ アルをひと通 り 実行し た ら、 よ り 高度な機能についてはオン ラ イ ン ヘル 

プで知る こ と ができ ます。 あ るいは、 用意されている例を引き続き実行し て、 順序よ

く 学ぶこ と もでき ます。

こ のチュー ト リ アルで作成するパス図は、 %amostutorial%\Startsps.amw フ ァ イルに 

あ り ます。 こ のフ ァ イルは、 SPSS Statistics データ フ ァ イルを使用し ています。 同 じ   

パス図が %amostutorial%\Getstart.amw にあ り 、 Microsoft Excel フ ァ イルのデータ を使    

用し ています。

ヒ ン ト : Amos には、 メ ニ ューか ら多 く の同じ タ ス ク を実行する ツールバーボ タ ン と 

キーボード のシ ョ ー ト カ ッ ト があ り ます。 こ のユーザーガ イ ド では、 メ ニ ューの使用

に重きが置かれています。 ツールバーボ タ ン と キーボー ド のシ ョ ー ト カ ッ ト の使用の

詳細については、 オン ラ イ ンヘルプを参照し て く ださい。
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データについて

Hamilton (1990) は、 21 州のそれぞれについて、 い く つかの測定を行いま し た。 こ の    

チュー ト リ アルでは、 以下の 3 つの測定を使用し ます。 

 SAT の平均得点

 1 人当た り の所得 ( 単位は $1,000)

 25 才以上の居住者の教育の中央値

これらのデータは、 Tutorial デ ィ レ ク ト リ の Excel 8.0 ワーク ブ ッ ク  Hamilton.xls 内の      

Hamilton と い う ワーク シー ト にあ り ます。 データは以下の とお り です。

次のパス図は、 これらのデータのモデルを示し ています。

SAT 所得 教育

899 14.345 12.7
896 16.37 12.6
897 13.537 12.5
889 12.552 12.5
823 11.441 12.2
857 12.757 12.7
860 11.799 12.4
890 10.683 12.5
889 14.112 12.5
888 14.573 12.6
925 13.144 12.6
869 15.281 12.5
896 14.121 12.5
827 10.758 12.2
908 11.583 12.7
885 12.343 12.4
887 12.729 12.3
790 10.075 12.1
868 12.636 12.4
904 10.689 12.6
888 13.065 12.4
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これは単純な回帰モデルで、 観測される  1 つの変数 SAT は、 観測される他の 2 つの変     

数 " 教育 " と  " 所得 " の線型結合と予測されます。 ほぼ全ての経験データから、 この予    

測は完全ではあ り ません。 変数 " その他 " は、 変数 " 教育 " と  " 所得 " 以外で SAT に影         

響する変数を表し ます。

片方向の各矢印は、 回帰係数を表わ し ます。 図の 1 と い う 数字は、 SAT の予測で    

" その他 " の係数が 1 であ る こ と を指定し ます。 モデルを識別する ために、 こ う し た制    

約をい く つか設け る必要があ り ます。 これは、 Amos に認識させる必要のあ るモデル 

の特徴の 1 つです。

Amos Graphics の起動

Amos Graphics は、 以下のいずれの方法で も起動でき ます。

 Windows の [ ス ター  ト  ] メ ニ ューを開いて、IBM SPSS Amos 28 Graphics を検索し

ます。 

 Windows のエ ク スプローラでパス図 (*.amw) をダブルク  リ  ッ  ク  し  ます。

 Windows のエ ク スプローラからパス図 (*.amw) を [Amos Graphics] ウ ィ ン ド ウに  ド

ラ ッ グ し ます。

 SPSS Statistics 内で、 メ ニューから [Add-ons] → [Applications] → [Amos 23] の順にク

リ ッ ク し ます。
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新しいモデルの作成

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ]  [ 新規作成 ] の順にク リ ッ ク し ます。 

作業領域が表示されます。 右側の大き な領域は、パス図を描 く 場所です。 左側のツール  

バーは、 よ く 使用されるボタ ンに 1 度のク リ ッ ク でア ク セスでき る よ う に用意されて  

います。 ツールバーか メ ニュー コマン ド を使って、 ほ と んどの操作を行 う こ と ができ  

ます。
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データ  フ ァ イルの指定

次のス テ ッ プは、 Hamilton のデータが保存されている フ ァ イルを指定する こ と です。 

こ のチュー ト リ アルでは Microsoft Excel 8.0 (*.xls) フ ァ イルを使いますが、 Amos で      
は、 SPSS Statistics *.sav フ ァ イルなどい く つかの一般的なデータベース形式をサポー   

ト し ています。 SPSS Statistics の [Add-ons] メ ニューから  Amos を起動する場合、 SPSS       
Statistics で開いている フ ァ イルが自動的に使用されます。

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ] [ データ  フ ァ イル ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E [ データ  フ  ァ  イル ] ダ イ  ア ロ  グ で、 [ フ  ァ  イル名 ] を ク  リ  ッ  ク  し  ます。

E [ 開 く ] ダ イ ア ロ グで、フ ァ イル名 「%tutorial%\hamilton.xls」 を入力し、[ 開 く ] ボタ ンを

ク リ ッ ク し ます。 

E [ データ  フ  ァ  イル ] ダ イ  ア ロ  グで、 [OK] を ク  リ  ッ  ク  し  ます。 

モデルの指定と変数の描画

次のステ ッ プは、 モデルに変数を描 く こ と です。 観測される変数を表す 3 つの長方形   

を まず描き、 続いて観測されない変数を表す 1 つの楕円形を描き ます。 

E メ ニューから、 [ 図 ] [ 観測される変数を描 く ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E 描画領域で、" 教育 " の長方形を表示する場所にマウ ス  ポ イ ン タ を移動し ます。 ク リ ッ   

ク  アン ド  ド ラ ッ グ し て長方形を描き ます。 長方形の位置やサイ ズは後で変更でき るの   

で、 正確でな く て も かまいません。 

E 同じ方法で、 " 所得 " と  SAT 用に 2 つの長方形を描き ます。 

E メ ニューから、 [ 図 ] [ 直接観測されない変数を描 く ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E 描画領域で、 3 つのの長方形の右にマウ ス  ポ イ ン タ を移動し て ク リ ッ ク し、 ド ラ ッ グ  

し て楕円を作成し ます。 

描画領域内のモデルは、 次のよ う にな るはずです。



12

第 2 章

変数の命名

E 描画領域で左上の長方形を右ク リ ッ ク し、ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト の  

プロパテ ィ ] を選択し ます。 

E [ テキス ト ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 変数名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「教育」 と入力し ます。

E 同じ方法を使って、 残 り の変数に名前を付けます。 [ オブジェ ク ト  プロパテ ィ ] ダ イ ア   

ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。 

パス図は次のよ う に描かれているはずです。
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矢印の描画

次の図のモデルを参考にし て、 パス図に矢印を加えます。

E メ ニューから、 [ 図 ][ パス図を描 く ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E ク リ ッ ク  アン ド  ド ラ ッ グ し て、 " 教育 " と  SAT の間に矢印を描き ます。 

E この方法を使って、 残 り の片方向矢印を描き ます。 

E メ ニューから、 [ 図 ] [ 共分散を描 く ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E ク リ ッ ク  アン ド  ド ラ ッ グ し て、" 所得 " と  " 教育 " の間に双方向矢印を描き ます。 矢印の      

カーブは後で調整でき るので、 正確でな く て も かまいません。

パラ メ ータの制約

回帰モデルを識別するには、 潜在変数 " その他 " のス ケールを定義する必要があ り ま  

す。 そのためには、 " その他 " の分散または " その他 " から  SAT へのパス定数を正の値      

で固定し ます。 パス係数を 1 で固定する方法を次に示し ます。 

E 描画領域で " その他 " と  SAT の間の矢印を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [      
オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 係数 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「1」 と入力し ます。 



14

第 2 章

E [ オブジェ ク ト  プロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。 

" その他 " と  SAT の間の矢印の上に 1 が表示されます。 パス図が完成し ま し たが、 必要      

に応じ て表示を変更でき ます。 次のよ う に描かれているはずです。

パス図の表示の変更

パス図の表示を変更するには、 オブジ ェ ク ト の移動やサイ ズ変更を行います。 こ う し 

た変更は単に視覚上の変更で、 モデルの仕様には影響し ません。 

オブジ ェ ク ト を移動するには

E メ ニ ューから、 [ 編集 ][ 移動 ] の順にク リ ッ ク し ます。

E 描画領域で、 オブジェ ク ト を ク リ ッ ク し て新しい位置に ド ラ ッ グ し ます。

オブジ ェ ク ト や双方向矢印の形を変更するには

E メ ニ ューから、 [ 編集 ] [ オブジ ェ ク ト の形を変更 ] の順にク リ ッ ク し ます。

E 描画領域で、 オブジェク ト を ク リ ッ ク して希望のサイズ と形になる よ う ド ラ ッグし ます。
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オブジ ェ ク ト を削除するには

E メ ニューから、 [ 編集 ] [ 消去 ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E 描画領域で、 削除するオブジェ ク ト を ク リ ッ ク し ます。 

動作を元に戻すには

E メ ニューから、 [ 編集 ][ 元に戻す ] の順に ク リ ッ ク し ます。

動作をやり直すには

E メ ニューから、 [ 編集 ][ やり直し ] の順に ク リ ッ ク し ます。

オプシ ョ ン出力の設定

Amos には、 オプシ ョ ンの出力がい く つかあ り ます。 このステ ッ プでは、分析後にどの  

オプシ ョ ン出力部分を表示するかを選択し ます。 

E メ ニューから、 [ 表示 ] [ 分析のプロパテ ィ ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 最小化履歴 ]、[ 標準化推定値 ]、および [ 重相関係数の平方 ] の各チェ ッ ク  ボ ッ ク ス をオン  

にし ます。
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E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。 
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分析の実行

残っている作業は、 モデル適合の計算を実行する こ と だけです。 パラ メ ータ推定値を 

最新に保つには、 モデル、 データ、 または [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス   

のオプシ ョ ンを変更するたびにこの作業を行 う 必要があ り ます。

E メ ニューから、 [ 分析 ][ 推定値を計算 ] の順に ク リ ッ ク し ます。 

E まだフ ァ イルを保存し ていないので、[ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示  

されます。 フ ァ イルの名前を入力し て [ 保存 ] を ク リ ッ ク し ます。 

モデル推定値が計算されます。パス図の左側にあるパネルに計算の結果が表示されます。

出力の表示

計算が完了し た ら、 出力を表示するオプシ ョ ン と し て、 テキス ト と グ ラ フ ィ ッ ク スの

2 つがあ り ます。

テキス ト 出力を表示するには

E メ ニューから、 [ 表示 ] [ テキス ト 出力の表示 ] の順に ク リ ッ ク し ます。

[Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上ウ ィ ン ド ウ枠のツ リ ー図で、 表示する テキス ト 出力部  

分を選択し ます。
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E パラ メ ータ推定値を表示するには、 [ 推定値 ] を ク リ ッ ク し ます。
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グラ フ ィ ッ クス出力を表示するには

E [ 出力パス図の表示 ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。

E 描画領域の左にあ る  [パラ メータ形式] ウ ィ ン ド ウ枠で、[標準推定値] を ク リ ッ ク し ます。

パス図は次のよ う にな り ます。

0.49 と い う 値は、 「教育」 と 「所得」 の間の相関を示し ます。 値 0.72 と  0.11 は、 標準      

化係数です。 0.60 と い う 値は、 SAT と 「教育」 および 「所得」 の重相関係数の平方を   

示し ます。

E 描画領域の左にあ る  [ パラ メ ータ形式 ] ウ ィ ン ド ウ枠で、 [ 非標準化推定値 ] を ク リ ッ ク   

し ます。

パス図は次のよ う に描かれているはずです。
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パス図の印刷

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ] [ 印刷 ] の順にク リ ッ ク し ます。

[ 印刷 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。 

 

E [ 印刷 ] を ク リ ッ ク し ます。

パス図のコ ピー

Amos Graphics では、Microsoft Word など他のアプ リ ケーシ ョ ンにパス図を簡単にエ ク    

スポー ト する こ と ができ ます。 

E メ ニ ューから、 [ 編集 ] [ ク リ ッ プボー ドへコ ピー ] の順にク リ ッ ク し ます。

E 他のアプ リ ケーシ ョ ンに切 り 替えて、貼 り 付け機能を使ってパス図を挿入し ます。 Amos 
Graphics からエク スポー ト されるのは図のみで、 背景はエク スポー ト されません。

テキス ト 出力のコ ピー

E Amos Output ウ ィ ン ド ウで、 コ ピーする テキス ト を選択し ます。 

E 選択し たテキス ト を右ク リ ッ ク し、ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ コ ピー] を選択し ます。

E 他のアプ リ ケーシ ョ ンに切 り 替えて、 貼り付け機能を使ってテキス ト を挿入し ます。
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例1
分散および共分散の推定

概要

この例では、 母集団の分散と共分散を推定する方法について説明し ます。 また、 Amos 
の入力および出力の一般的な書式について も説明し ます。

データについて

Attig (1983) は、 40 人の被験者に数ページの広告を含む小冊子を示し ま し た。 次に、    

各被験者に対し て、 3 つの記憶力検定を実施し ま し た。

Attig は、 記憶力を向上させる ための ト レーニングを行った後で、 再び同じ  40 名の被   

験者に こ の検定を実施し ま し た。 し たがって、 ト レーニングの前 と 後でそれぞれ 3 つ   
の成績が測定されます。 さ らに、 Attig は年齢、 性別、 教育水準に加えて、 語彙試験の  

スコア も記録し ま し た。 Attig のデータ ファ イルは、Amos に付属し ている  Examples フ ォ      

ルダに入っています。

変数 説明

記憶
被験者には、でき るだけ多 く の広告を思い出し て も らいま し た。 こ の変数で 

の被験者のス コ アは、 正し く 思い出せた広告の数と し ま し た。

ヒ ン ト
被験者にい く つかの ヒ ン ト を与え、 で き るだけ多 く の広告を思い出し て も

らいま し た。 被験者のス コ アは、 正し く 思い出せた広告の数と し ま し た。

掲載位置記憶

被験者に小冊子に掲載されていた広告の リ ス ト を与え、 それぞれの広告の

掲載ページを思い出し て も らいま し た。 こ の検定の被験者のス コ アは、掲載 

位置を正し く 思い出せた広告の数 と し ま し た。
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データの取り込み

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ] [ 新規作成 ] を選択し ます。 

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ]  [ データ  フ ァ イル ] を選択し ます。

E [ データ  フ  ァ  イル ] ダ イ  ア ロ  グで、 [ フ  ァ  イル名 ] を ク  リ  ッ  ク  し  ます。

E [ 開 く ] ダ イ ア ロ グで、 フ ァ イル名 「%examples%\UserGuide.xls」 を入力し、 [ 開 く ] ボタ

ンを ク リ ッ ク し ます。 

E [ デー タ  表を選択 ] ダ イ  ア  ロ  グで、 [Attg_yng] を選択 し  、 [ デー タの表示 ] を  ク                

リ  ッ  ク  し  ます。
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Attg_yng データ  フ ァ イルの Excel ワーク シー ト が開き ます。

ワーク シー ト を ス ク ロールする と、 Attig の調査のすべての検定変数を参照でき ます。 

この例では、 記憶 1 ( 事前記憶検定 )、 記憶 2 ( 事後記憶検定 )、 掲載位置記憶 1 ( 事前掲   

載位置記憶検定 )、 掲載位置記憶 2 ( 事後掲載位置記憶検定 ) の変数のみを使用し てい  

ます。

E データ を確認し た ら、 データ  ウ ィ ン ド ウ を閉じ ます。 

E [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [OK] を ク リ ッ ク し ます。

データの分析

この例の分析では、 ト レーニング前後の記憶変数と 掲載位置記憶変数の分散および共

分散の推定を行います。 

モデルを指定する

E メ ニューから、 [ 図 ] [ 観測される変数を描 く ] を選択し ます。

E 描画領域で、 四角形を最初に表示する場所にマウ ス  ポ イ ン タ を移動し ます。 ク リ ッ ク  

アン ド  ド ラ ッ グ し て長方形を描き ます。 

E メ ニューから、 [ 編集 ] [ 複写 ] を選択し ます。

E ク リ ッ ク し、 最初の四角形から複製を ド ラ ッ グ し ます。 マウ ス  ボタ ンを離し て、 複製  

を配置し ます。
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E 4 つの四角形が並ぶまで、 さ らに 2 つの複製の四角形を作成し ます。 

ヒ ン ト : 四角形を移動する場合は、 メ ニューから  [ 編集 ]  [ 移動 ] を選択し、 四角形を     

新しい位置に ド ラ ッ グ し ます。

変数に名前を付ける

E メ ニ ューから、 [ 表示 ]  [ データ セ ッ ト に含まれる変数 ] を選択し ます。

[ データセ ッ ト に含まれる変数 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。

E リ ス ト から変数記憶 1 を ク リ ッ ク し て、 描画領域の最初の四角形に ド ラ ッ グ し ます。

E 同じ方法で、 記憶 2、 掲載位置記憶 1、 掲載位置記憶 2 の各変数にも名前を付けます。

E [ データセ ッ ト に含まれる変数 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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フ ォ ン ト の変更

E 変数を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択   

し ます。 

[ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。

E [ テキス ト ] タブを ク リ ッ ク し、 希望に応じ てフ ォ ン ト 属性を調整し ます。 

共分散の設定

パス図をそのま まの状態にし た場合、 Amos Graphics は、 4 つの変数の分散を推定し ま   

すが、 変数間の共分散の推定は行われません。 Amos Graphics では、 矢印で結ばれてい   

ない 2 つの変数に対し ては相関または共分散は 0 であ る と想定されます。 観測変数間     

の共分散を推定するには、最初にすべてのペアを双方向の矢印で結ぶ必要があ り ます。 

E メ ニューから、 [ 図 ] [ 共分散を描 く ] を選択し ます。

E ク リ ッ ク し、 ド ラ ッ グ し て、 各変数と他の変数を結ぶ矢印を描画し ます。 
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パス図には 6 つの双方向矢印が描かれている必要があ り ます。

分析の実行

E メ ニ ューから、 [ 分析 ] [ 推定値を計算 ] を選択し ます。 

まだフ ァ イルを保存し ていないので、[ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示  

されます。

E フ ァ イルの名前を入力し て、 [ 保存 ] を ク リ ッ ク し ます。 

グラ フ ィ ッ ク出力を表示する

E [ 出力パス図の表示 ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。

出力パス図がパラ メ ータ推定値と共に表示されます。

出力パス図で、 ボ ッ ク スの横に表示される数が分散推定値で、 双方向矢印の横に表示

される数が共分散推定値です。 た と えば、 記憶 1 の分散は 5.79 と推定され、 掲載位置    

記憶 1 の分散は 33.58 と推定されます。 この 2 つの変数間の共分散推定値は 4.34 です。



27

分散および共分散の推定

テキス ト 出力の表示

E メ ニューから、 [ 表示 ][ テキス ト 出力の表示 ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠のツ リ ー図で、 [ 推定値 ] を選択し ます

最初に表示されている推定値は、 記憶 1 と記憶 2 間の共分散です。 共分散は 2.56 と推     

定されています。 その推定値の右横の、 [ 標準誤差 ] 列に、共分散の標準誤差の推定値、  

1.16 が表示されています。 推定値 2.56 は、 母集団の共分散を中心に、 約 1.16 の標準偏      

差でほぼ正規分散し ている乱数変数の観測値です。 すなわち、 セ ク シ ョ ン 32 ページの 

「Amos モデルの分布の仮定」 の仮定が満た されている場合の値です。 た と えば、 これ  

らの数値を使用し て、  を計算する こ と によ って、 

母集団共分散の 95% の信頼区間を設定する こ と ができ ます。 この後で、 Amos を使用    

する と 、 共分散のほかに も さ ま ざ ま な種類の母集団パ ラ メ ータ を推定で き る こ と 、

また、 そのいずれの信頼区間で も同じ手順で設定でき る こ と を紹介し ます。

標準誤差の隣の [ 検定統計量 ] 列には、 共分散推定値を標準誤差  

 で割って算出された検定統計量が表示されます。 こ の検定統計  

量は、 Attig の 40 名の被験者が属する母集団において記憶 1 と記憶 2 間の共分散が 0 で       
ある と い う 帰無仮説に関連し ています。 この仮説が真であ り 、 依然と し て 32 ページの 

「Amos モデルの分布の仮定」 セク シ ョ ンの仮定の下にある場合、 検定統計量は、 近似的 

に標準正規分布を持つ乱数変数の観測値を表し ます。 し たがって、0.05 の有意確率を使  

用し た場合、 1.96 よ り 大きい検定統計量を有意である と いいます。 この例では、 2.20 は   
1.96 よ り 大きいため、記憶 1 と記憶2 の間の共分散は 0.05 レベルでは 0 と有意な差があ       

る と言えます。

2.56 1.96 1.160 2.56 2.27=

2.20 2.56 1.16= 

_Ref76537719
_Ref76537719
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[ 検定統計量 ] の右の [P] 列には、 パラ メ ータ値が母集団で 0 であ る と い う 帰無仮説    

を検定するための、 両側近似 p 値が示されます。 この表は、  によ り 、 記憶 1    
と 記憶 2 間の共分散が 0 と有意の差があ る こ と を示し ています。 P の計算では、 パラ     

メ ータ推定値が正規分散し ている と仮定し ていますが、 これは大き な標本でのみ正し

いこ と です。 詳細については、 付録 A を参照し て く ださい。

パ ラ メ ータ推定値が正規分散し ている と い う 断定は、 近似値に過ぎ ません。 ま た、 

[ 標準誤差 ] 列で報告されている標準誤差も近似値に過ぎず、 最適でない場合があ り ま 

す。 結果的に、今説明し た信頼区間および仮説検定も近似値にな り ます。 これは、 これ  

ら の結果の根拠 と な る理論が漸近的であ る ためです。 漸近的 と は、 希望する任意の精 

度で適用する こ と ができ るが、 有意に大き な標本を使用し た場合に限られる こ と を意

味し ます。 Amos を使用し て実行で き る その他の さ ま ざ まな種類の分析に対し て結論  

を一般化する こ と はでき ないので、 現在の標本数で近似値が満足でき る も のであ るか

ど う かについては、検討し ないこ と にし ます。 ただし、記憶 1 と記憶 2 に相関がない と   

い う 帰無仮説を再検討し、 近似検定の意味する も のを確認するする こ と はでき ます。

先に、 2.20 は 1.96 よ り も大きいため、 共分散は 0 と有意の差があ る と い う 結論に達し     

ま し た。 2.20 の標準正規分布に関連する  p 値は 0.028 ( 両側 ) であ り 、 も ちろん 0.05 よ        
り 小さい値です。 これに対し て、 従来の t 統計量 (Runyon & Haber, 1980, p. 226 など )          
は自由度が 38 で 2.509 です 。 この例では、 どち らの p 値も  0.05 未満であ         

る ため、 どち ら の検定で も  0.05 レベルでの帰無仮説を棄却する点では一致し ていま  

す。 ただし、 この状況では、 2 つの p 値は 0.05 の反対側にあ る可能性があ り ます。 こ       

の点は特に深刻に と ら え る必要はあ り ません。 いずれにせよ、 2 つの検定では異な る 

結果にな る可能性があ るのですか ら。 どち ら の検定の方が優れているかについては疑 

いの余地があってはな り ません。 t 検定は、 標本数に関係な く 、 観測値の正規性および  

独立性の仮定に直接基づいています。 Amos では、検定統計量に基づ く 検定は同じ仮定  

に依存し ていますが、 有限の標本では、 検定は近似値にな り ます。

注 : Amos の多 く のユニーク な利用法では、 正確確率検定、 正確な標準誤差、 または正  

確な信頼区間は使用でき ません。

明るい面を挙げれば、 従来の推定値が存在するモデルの当てはめにおいて、 最尤法の

ポ イ ン ト 推定値 ([ 推定値 ] 列の数値など ) は一般的に従来の推定値と同じです。

p 0.03=

p 0.016= 
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E こ こで、 [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠にあ る  [ モデルについての注釈 ]  
を ク リ ッ ク し ます。

次の表は、 すべての Amos の分析において重要な役割を果た し ます。

[ 独立な標本積率の数 ] と は、 標本の平均値、 分散、 および共分散です。 現在の分析を 

含むほ と んどの分析において、 Amos では平均値が無視され、 標本の積率は 4 つの変   

数 ( 記憶 1、 記憶 2、 掲載位置記憶 1、 掲載位置記憶 2) の標本分散および標本共分散と  

な り ます。 4 つの標本分散および 6 つの標本共分散があ る ため、標本の積率の数は合計    

で 10 と な り ます。 
[ 独立な推定パラ メ ータの数 ] は、 対応する母集団の分散および共分散です。 4 つの   

母集団分散と  6 つの母集団共分散があ る ため、推定パラ メ ータの数は 10 と な り ます。 
[ 自由度 ] は、標本の積率が推定パラ メ ータの数よ り も大きい数量です。 この例では、  

標本の積率と推定パラ メ ータ間に 1 対 1 対応があ るため、 自由度が 0 にな るのは当然      

です。

例 2 で分かる よ う に、 パラ メ ータに関する非明示的な帰無仮説では、 推定する必要 

のあ るパラ メ ータの数が少な く な り ます。 その結果、自由度は正の値にな り ます。 こ こ  

では、 検定する帰無仮説はあ り ません。 検定する帰無仮説がない場合、 次の表はあ ま 

り 意味があ り ません。

異な る標本の積率の数   10
推定される異な るパラ メ ータの数   10

自由度 (10 – 10)       0

カ イ  2 乗 = 0.00
自由度 = 0
確率水準の計算はでき ません。
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この例で検定される仮説があった場合、 カ イ  2 乗値は、 データが仮説と矛盾し ている  

度合いの測定値になっていま し た。 カ イ  2 乗値が 0 の場合、 通常は、 帰無仮説から逸脱     

し ていないこ と を示し ます。 ただし、 この例では、 0 と い う 自由度および 0 と い う カ イ    

2 乗値は、 そ も そ も帰無仮説がなかった と い う 事実を反映し ているに過ぎません。

こ の行は、 Amos が分散および共分散を正常に推定でき た こ と を示し ています。 時に  

よ っては、 Amos のよ う な構造モデ リ ング プロ グ ラ ムで推定値が検出されないこ と が  

あ り ます。 通常、 Amos が失敗するのは、 解がない、 または一意の解がない と い う 問題  

が生じ た場合です。 た と えば、 線型に従属し ている観測変数を使用し て最尤法の推定 

を実行し よ う と し た場合、 そのよ う な分析は原理上実行でき ないため Amos は失敗し  

ます。 一意の解がない と い う 問題については、 識別可能性のテーマで こ のユーザーズ 

ガ イ ド の別の場所で説明し ます。 それほど多 く はあ り ませんが、 推定の問題が難解過 

ぎて Amos が失敗する こ と も あ り ます。 こ のよ う な失敗の可能性は、 積率構造の分析   

のプ ロ グ ラ ムでは一般的な こ と です。 Amos で使用し ている計算方法は効率の良い も  

のですが、 Amos が実行する種類の分析をあ ら ゆ る ケースで約束でき る コ ン ピ ュータ 

プロ グ ラ ムはあ り ません。

オプシ ョ ン出力

これまで、Amos がデフ ォル ト で生成する出力について説明し てき ま し た。 追加の出力  

も要求でき ます。 

標準化推定値の計算

Amos では相関ではな く 共分散の推定値が表示される こ と を知る と、 驚 く か も しれま 

せん。 測定尺度が任意であった り 、 実質的な関心がない場合、 相関は共分散に比べて 

説明的な意味合いが強 く な り ます。 それで も なお、 Amos や類似プロ グ ラ ムでは、 共分  

散の推定を主張し ます。 また、 すぐに分かる よ う に、 Amos には共分散については仮説  

検定用の単純な方法が用意されていますが、 相関についてはあ り ません。 これは主に、 

共分散の方がプロ グ ラ ムの記述が容易であ る と い う 理由によ り ます。 一方、 関連する 

分散および共分散の推定が完了し た後で、 相関推定値を導き出すこ と は難し く あ り ま

せん。 標準化推定値を計算するには、 次の操作を行います。

E メ ニ ューから、 [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 標準化推定値 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス をオンにし ます。

最小値に達し ま し た
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E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

分析の再実行

[ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スでオプシ ョ ンを変更し たため、分析を再実行  

する必要があ り ます。 

E メ ニューから、 [ モデル適合度 ] [ 推定値を計算 ] を選択し ます。 

E [ 出力パス図の表示 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 

E 描画領域の左の [ パラ メ ータ形式 ] ウ ィ ン ド ウ枠で、[ 標準化推定値 ] を ク リ ッ ク し ます。

相関推定値のテキス ト 出力と し ての表示

E メ ニューから、 [ 表示 ] [ テキス ト 出力の表示 ] を選択し ます。
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E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠のツ リ ー図で、[ 推定値 ]、[ スカ ラー] を選  

択し、 [ 相関係数 ] を ク リ ッ ク し ます 

Amos モデルの分布の仮定

仮説の検定手順、 信頼区間、 および最尤法推定または一般化最小 2 乗法推定における  

効率性の要求は、 特定の仮定に依存し ます。 第一に、 観測値は独立し ている必要があ 

り ます。 た と えば、 Attig の調査の 40 名の若い被験者は、 若者 と い う 母集団か ら独立    

し て選択する必要があ り ます。 次に、 観測変数は特定の分布の要件を満たす必要があ 

り ます。 観測変数に多変量の正規分散があ る場合は、それで十分です。 すべての観測変  

数の多変量正規性は、 多数の構造方程式モデ リ ングおよび因子分析アプ リ ケーシ ョ ン

における標準分布の仮定です。

最尤法推定を実行でき る、 別のよ り 一般的な状況があ り ます。 一部の外生変数が固 

定されている場合 ( すなわち、 事前に判明し ているか、 誤差な しで測定されている場 

合 )、 その分布は以下の条件で、 任意の形状にな り ます。

 固定変数の値パターンの場合、残り の (乱数 ) 変数は (条件付き ) 正規分布と な り ます。

 乱数変数の ( 条件付き ) 分散- 共分散行列は、固定変数のすべてのパターンに対し て  

同じです。

 乱数変数の ( 条件付き ) 期待度数は、 固定変数の値に線型に依存し ます。

固定変数の代表的な例には、 回答者をそれぞれ実験群 と統制群に分類する試験的な治

療があ り ます。 その他の外生変数が調査ケース と 対照ケースで同様に正規分布し、 条 

件付き分散共分散行列が同じ であ る限 り 、 治療は非正規分布であって も構いません。

回帰分析における予測変数 ( 例 4 を参照 ) は、 広 く 固定変数と も呼ばれます。
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正規性と独立性の観測要件は多数の従来の手順では通例の要件であ る ため、 多 く の

人がこれらの要件には慣れています。 ただし、 Amos を使用する場合は、 これらの要件  

を満た し ていて も、漸近結論 ( すなわち、大型の標本で近似的に真であ る結論 ) につな  

がるだけであ る こ と に留意する必要があ り ます。

VB.NET でのモデル作成

VB.NET または C# でプロ グ ラ ムを記述する こ と によ ってモデルを指定し、 当てはめる   

こ と ができ ます。 プロ グ ラ ムの記述は、 Amos Graphics によ る、 パス図を描画したモデ   

ルの指定に代わる ものです。 このセ ク シ ョ ンでは、 VB.NET プロ グ ラ ムを記述し て 例1   
の分析を実行する方法について説明し ます。 後のセ ク シ ョ ンでは、 同じ こ と を C# で行   

う 方法について説明し ます。 
Amos には、VB.NET プロ グ ラ ムおよび C# プロ グ ラ ム用の独自の組み込みエデ ィ タ    

が付随し ています。 このエデ ィ タには Windows の [ ス ター ト ] メ ニ ューから ア ク セス     

でき ます。 例 1 で組み込みエデ ィ タ を使用するには

E Windows の [ ス ター ト ] メ ニ ューを開いて、IBM SPSS Amos 28 Program Editor を検索し      

ます。

E [Program Editor] ウ ィ ン ド ウから、 [ フ ァ イル ] [ 新規 VB プログラム ] を選択し ます。
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E 「‘Your code goes here」 と い う コ メ ン ト の代わ り に、 モデルを指定し当てはめる ための   

VB.NET コー ド を入力し ます。 次の図は、 プロ グ ラ ム を完全に入力し た後のプロ グ ラ  

ム エデ ィ タ を示し ています。

注 : %examples% デ ィ レ ク ト リ には事前に記述済みのすべての例が格納されています。 

この例の VB.NET フ ァ イルを開 く には

E [Program Editor} ウ ィ ン ド ウから、 [ フ ァ イル ] [ 開 く ] を選択し ます。

E [ 開 く ] ダ イ ア ロ グで、フ ァ イル名 「%examples%\Ex01.vb」 を入力し、[ 開 く ] ボタ ンを ク

リ ッ ク し ます。
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次の表には、 プロ グ ラ ムの 1 行ご と の説明が示されています。

E 分析を実行するには、 メ ニ ューから  [ フ ァ イル ]  [ 実行 ] を選択し ます。

追加出力の生成

一部の AmosEngine メ ソ ッ ド では追加出力が生成されます。 た と えば、 Standardized メ
ソ ッ ド は標準化推定値を表示し ます。 次の図は、 Standardized メ ソ ッ ド の使用を示し て

います。

プロ グ ラ ムのステー ト メ ン ト 説明

Dim Sem As New AmosEngine

Sem を AmosEngine 型のオブジ ェ ク ト と し て宣言し   

てい ます。 Sem オブジ ェ ク ト の メ ソ ッ ド と プ ロ パ  

テ ィ は、 モデルを指定し当てはめるために使用され

ます。

Sem.TextOutput
分析の結果を格納する出力フ ァ イルを作成し ます。

分析が終わる と 、 出力フ ァ イルの内容が別のウ ィ ン

ド ウに表示されます。

Sem.BeginGroup …

単一のグループ ( すなわち単一の母集団 ) のモデル  

の指定を開始し ます。 こ の行は、 Excel ワー ク ブ ッ  

ク  UserGuide.xls 内の Attg_yng ワーク シー ト に入    

力データ が格納されている こ と も指定し ています。

Sem.AmosDir() は、 Amos プログラ ム ディ レ ク ト リ の   

場所です。

Sem.AStructure("recall1")
Sem.AStructure("recall2")
Sem.AStructure("place1")
Sem.AStructure("place2")

モデルを指定し ます。 4 つの AStructure ス テー ト メ    

ン ト は、 記憶 1、 記憶 2、 掲載位置記憶 1 および掲 

載位置記憶 2 の分散をフ リ ー パラ メ ータ と し て宣  

言し ます。 Attg_yng データ  フ ァ イ ルのその他の 8    
個の変数は、 こ の分析では除外さ れます。 Amos プ  
ロ グ ラ ムでは (Amos Graphics と は異な り )、 4 つの    

変数間で 6 つの共分散を推定でき る よ う に、 観測外  

生変数はデフ ォル ト で相関があ る も の と 仮定 さ れ

ます。
Sem.FitModel() モデルを当てはめます。

Sem.Dispose()

Sem オブジ ェ ク ト に よ っ て使用 さ れた リ ソ ース を 

解放し ます。 プロ グ ラ ムで、 別の AmosEngine オブ   

ジェ ク ト を作成する前に AmosEngine オブジェ ク ト  

の Dispose メ ソ ッ ド を使用す る こ と は特に重要で  

す。 プ ロ セ スでは、 1 度に 1 つの AmosEngine オブ      

ジェ ク ト のイ ン ス タ ン ス しか許可されません。

Try/Finally/End Try
Try ブ ロ ッ ク は、 プロ グ ラ ムの実行中にエ ラーが発 

生し た場合で も、 Dispose メ ソ ッ ド が呼び出さ れる 

こ と を保証し ます。
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C# によるモデリ ング

C# での Amos プロ グ ラ ムの記述も、 VB.NET の場合と同様です。 Amos の組み込みプ      

ロ グ ラ ム エデ ィ タで新しい C# プロ グ ラ ムを開始するには

E [ フ ァ イル ]  [ 新規 C# プログラム ] を選択し ます ([ フ ァ イル ]  [ 新規 VB プログラム ] の代           

わ り に )。

E [ フ ァ イル ]  [ 開 く ] を選択し て Ex01.cs を開き ます。これは、Ex01.vb の VB.NET プロ グ      

ラ ムの C# バージ ョ ンです。

その他のプログラム開発ツール

Amos の組み込みプロ グ ラ ム エデ ィ タは、 このユーザーズ ガイ ド全体で Amos プロ グ     

ラ ムの記述および実行のために使用されています。 ただし、 自分で選んだ開発ツール 

を使用する こ と も でき ます。 Examples フ ォルダには、 VisualStudio サブフ ォルダがあ   

り 、 例 1 用の Visual Studio VB.NET および C# ソ リ ューシ ョ ンが収録されています。
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仮説の検定

概要

こ の例では、 Amos を使用し て、 分散および共分散に関する単純な仮説を検定する方 

法について説明し ます。 また、 適合度のカ イ  2 乗検定を紹介し、 自由度の概念につい   

て も詳し く 説明し ます。

データについて

例 1 で説明し た Attig (1983) の空間記憶データ を使用し ます。 こ こ で も、 例 1 と同じパ      

ス図から説明を始めます。 さ まざまなデータ フォーマッ ト を使用でき る  Amos の機能を    

示すため、 この例では、Excel フ ァ イルの代わ り に SPSS Statistics データ  フ ァ イルを使     

用し ます。 

パラ メ ータ制約条件

例 1 のパス図を次に示し ます。 変数オブジェ ク ト は、 Amos がパラ メ ータ を推定し た ら   

入力される小さ な箱 ( 分散を表す ) を周囲に持っている と考え る こ と ができ ます。 

Amos に入力させるのではな く 、 自分で これらの箱に入力する こ と も でき ます。
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分散の制約

記憶 1 の分散を 6 に記憶 2 の分散を 8 に設定する と し ます。 

E 描画領域で、 記憶 1 を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプロ   

パテ ィ ] を選択し ます。

E [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「6」 と入力し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] を開いたま まで、 記憶 2 を ク リ ッ ク し、 その分散を 「8」  

に設定し ます。 

E ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

パス図に、 指定し たパラ メ ータの値が表示されます。

6 と  8 と い う 数字は任意に選択し たに過ぎないため、 これはあま り 現実的ではあ り ま   

せん。 有意なパラ メ ータ制約条件には、 おそ ら く は理論や以前の同様のデータの分析 

に基づいた理論的な根拠が必要です。
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等しいパラ メ ータの指定

母集団において 2 つのパラ メ ータが等しいかど う かの検定に関心を持つこ と があ り ま  

す。 た と えば、 分散に対する特定の値を念頭に置かずに、 記憶 1 と記憶 2 の分散が等   

しい と考えた と し ます。 この可能性を調査するには、 以下の手順を実行し ます。 

E 描画領域で、 記憶 1 を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプロ   

パテ ィ ] を選択し ます。 

E [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「v_recall」 と入力し ます。

E 記憶 2 を ク リ ッ ク し、 その分散に 「v_recall」 と い う ラベルを付けます。

E 同じ方法で、 掲載位置記憶 1 と掲載位置記憶 2 の各分散にも 「v_recall」 と い う ラベル  

を付けます。

どのラベルを使用するかは問題ではあ り ません。 重要な こ と は、 強制的に等し く する 

各分散に対し て同じ ラ ベルを入力する こ と です。 同じ ラベルを使用する こ と の効果 

は、 あ らかじめ値を指定し な く て も、 どち らの分散にも同じ値を持たせる こ と です。

等しいパラ メ ータの指定の利点

モデル パラ メ ータにさ らに制約条件を追加する前に、 記憶 1 と記憶 2 の分散、 または   

掲載位置記憶 1 と掲載位置記憶 2 の分散など、 2 つのパラ メ ータが等し く な る よ う 指   

定するのかを検討し てみま し ょ う 。 次の 2 つの利点があ り ます。

 母集団で 2 つのパラ メ ータが等し く な る よ う に指定し、 この指定を正し く 行った  

場合、 等し いパラ メ ータだけでな く 、 通常は他のパラ メ ータについて も、 よ り 正

確な推定値を得る こ と がで き ます。 パラ メ ータ が等し い こ と が分かっていた場合 

は、 これが唯一の利点です。

 2 つのパラ メ ータの等し さが単に仮説に過ぎない場合、その推定値が等し く な る よ 

う に要求する こ と によ り 、 その仮説を検定する こ と にな り ます。 

共分散の制約

モデルにはパ ラ メ ータ の分散以外に制限も含まれている場合があ り ます。 た と えば、 

記憶 1 と掲載位置記憶 1 間の共分散が記憶 2 と掲載位置記憶 2 間の共分散に等しい と    

仮定し ます。 この制約を適用するには、 次の手順を実行し ます。 

E 描画領域で、記憶 1 と掲載位置記憶 1 を結ぶ 2 方向の矢印を右ク リ ッ ク し、ポ ッ プア ッ   

プ メ ニューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。 
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E [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 共分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「cov_rp」 などの非数値型の文字列を入力し ます。

E 同じ方法で、 記憶 2 と掲載位置記憶 2 間の共分散を cov_rp に設定し ます。

オブジ ェ ク ト の移動と書式設定

小さ な例では横のレ イ ア ウ ト で十分ですが、 さ らに複雑な分析の場合は実用的ではあ

り ません。 次に、 これまで使用し て き たパス図の別のレ イ ア ウ ト を示し ます。

以下のツールを使用し て、 上記のよ う な図にな る までパス図の配置を変更でき ます。 
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 オブジェ ク ト を移動するには、メ ニ ューから  [ 編集 ]  [ 移動 ] を選択し、オブジェ ク    

ト を新しい場所に ド ラ ッ グ し ます。 また、[ オブジ ェ ク ト を移動 ] ボタ ンを使用し て、  

矢印の終点を ド ラ ッ グする こ と も でき ます。 

 1 つのオブジェ ク ト から別のオブジェ ク ト に書式を コ ピーするには、 メ ニューから 

[ 編集 ]  [ プロパテ ィ を ド ラ ッ グ ] を選択し、 適用するプロパテ ィ を選択し て、 1 つ    
のオブジェ ク ト から別のオブジェ ク ト に ド ラ ッ グ し ます。 

[プロパテ ィ を ド ラ ッ グ] 機能に関する詳細は、オン ラ イ ン ヘルプを参照し て く ださい。 

データの入力

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ] [ データ  フ ァ イル ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ フ ァ イル名 ] を ク リ ッ ク し ます。

E %examples% フ  ォルダを参照し  ます。 

E [ フ ァ イ ルの種類 ] リ ス ト で、 [IBM SPSS Statistics (*.sav)] を選択し、 [Attg_yng] を ク      

リ ッ ク し て、 [ 開 く ] を ク リ ッ ク し ます。 

E SPSS Statistics がイ ン ス ト ールされている場合、 [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク     

スで [ データの表示 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 SPSS Statistics ウ ィ ン ド ウが開き、デー     

タが表示されます。

E データ を確認し、 データ  ビ ューを閉じ ます。

E [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [OK] を ク リ ッ ク し ます。
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分析の実行

E メ ニ ューから、 [ 分析 ] [ 推定値を計算 ] を選択し ます。 

E [ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スでフ ァ イルの名前を入力し、[ 保存 ] を ク リ ッ   

ク し ます。 

モデル推定値が計算されます。 

テキス ト 出力の表示

E メ ニ ューから、 [ 表示 ] [ テキス ト 出力の表示 ] の順にク リ ッ ク し ます。 

E パラ メ ータ推定値を表示するには、[Amos出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠のツ 

リ ー図で、 [ 推定値 ] を ク リ ッ ク し ます

等し く な る よ う に指定されたパラ メ ータの推定値が実際に等し い こ と が分か り ます。

こ の場合の標準誤差は、例 1 で得た標準誤差よ り も 一般的に小さ く な り ます。 ま た、   

パラ メ ータに制約条件が設定されているため、 自由度は正の値になっています。 
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E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠で、 [ モデルについての注釈 ] を ク リ ッ ク  

し ます

標本の分散および共分散は 10 個あ り ますが、 推定パラ メ ータの数は 7 個だけです。    

7 と い う 数は次のよ う にし て得られま し た。記憶 1 と記憶 2 の分散には v_recall と い う     

ラベルが付け られ、 等し く な る よ う に制約されている ため、 1 つのパラ メ ータ と し て 

カ ウ ン ト されています。 掲載位置記憶 1 と掲載位置記憶 2 の分散 (v_place と い う ラベ     

ルが付け られている ) も、 も う  1 つの単一パラ メ ータ と し てカ ウ ン ト されています。   

3 つ目のパラ メ ータは等共分散記憶 1 <> 掲載位置記憶 1 および記憶 2 <> 掲載位置記憶    

2 (cov_rp と い う ラベル ) に相当し ます。 これら  3 つのパラ メ ータに 4 つのラベルがな       

く 制限されていない共分散を加えて、 推定パラ メ ータは全部で 7 つにな り ます。

自由度 ( ) も、 元の 10 個の分散および共分散に設定された制約の数 と考   

え る こ と ができ ます。

オプシ ョ ン出力

これまで説明し た出力は、 すべてデフ ォル ト で生成されます。 追加の出力も要求でき 

ます。

E メ ニューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

10 7 3=–
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E [ 最小化履歴 ]、[ 標準化推定値 ]、[ 標本の積率 ]、[ モデルの積率 ]、および [ 残差積率 ] のチェ ッ  

ク  ボ ッ ク スがオンになっている こ と を確認し て く ださい。

E メ ニ ューから、 [ 分析 ] [ 推定値を計算 ] を選択し ます。 

モデルの推定値が再計算されます。

分散共分散行列推定値

E 行列に収集 さ れた標本の分散および共分散を参照する には、 メ ニ ューか ら  [ 表示 ] 
[ テキス ト 出力の表示 ] を選択し ます。

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上隅のツ リ ー図で、 [ 標本の積率 ] を ク リ ッ ク し ます 
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仮説の検定

標本の共分散行列を次に示し ます。

E ツ リ ー図で、 [ 推定値 ] を展開し、 [ 行列 ] を ク リ ッ ク し ます。 

モデルの共分散の行列を次に示し ます。

標本の共分散行列 と モデルの共分散行列の違いに注意し て く だ さ い。 モデルでは共分 

散構造に 3 つの制約条件が設定される ため、 モデルの分散および共分散は標本の値と  

は異なっています。 た と えば、掲載位置記憶 1 の標本の分散は 33.58 ですが、 モデルの    

分散は 27.53 です。 残差共分散 ( 標本の共分散からモデルの共分散を引いた もの ) の行     

列を得るには、 [ 出力 ] タブで [ 残差積率 ] の横にチェ ッ ク  マーク を入れ、 分析を再実行    

し ます。

残差共分散の行列を次に示し ます。
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共分散および分散推定値のパス図への表示

例 1 のよ う に、 パス図に共分散および分散推定値を表示する こ と ができ ます。 

E [ 出力パス図の表示 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 

E 描画領域の左にあ る  [パラ メ ータ形式] ウ ィ ン ド ウ枠で、[非標準化推定値] を ク リ ッ ク し   

ます。 または、 [ 標準化推定値 ] を ク リ ッ ク し て、パス図で相関推定値を要求する こ と も  

でき ます。

相関が表示されたパス図を次に示し ます。

出力のラベル付け

表示された値が共分散または相関のどち らであ るかを覚えてお く のが、 困難な場合も

あ り ます。 この問題を避けるため、Amos を使用し て出力にラベルを付ける こ と ができ  

ます。 

E フ ァ イル Ex02.amw を開き ます。 

E パス図でキ ャプシ ョ ンを右ク リ ッ ク し、ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプ  

ロパテ ィ ] を選択し ます。



47

仮説の検定

E [ テキス ト ] タブを ク リ ッ ク し ます。

図のキ ャプシ ョ ンの一番下の行に 「¥format」 と い う 語が表示されています。 ¥format の 

よ う に ¥ 記号で始ま る語を、 テキス ト  マ ク ロ と いいます。 Amos では、 テキス ト  マ ク      

ロは現在表示さ れてい る モデルに関する情報で置き換え られます。 テキ ス ト  マ ク ロ  

¥format は、 表示されるパス図のバージ ョ ンによ って、 「モデル特定化」、 「非標準化推定 

値」、 および 「標準化推定値」 のいずれかの見出しで置き換え られます。

仮説の検定

モデルの共分散は、帰無仮説の下での母集団の分散および共分散の最適な推定値です。

( 帰無仮説と は、等しい推定値にな る よ う 要求されたパラ メ ータが母集団において真に 

等しい場合です。 ) 例 1 から分かる よ う に、 標本の共分散は、 母集団の値に関する仮定  

を行わずに得られる最適な推定値です。 これらの 2 つの行列の比較は、 帰無仮説が正  

しいかど う か と い う 問題に関連し ています。 帰無仮説が正しい場合、 モデルの共分散 

と標本の共分散は両方 と も、 対応する母集団の値の最尤推定値 と な り ます ( モデルの 

共分散の方が良い推定値ではあ り ますが )。 し たがって、 2 つの行列は互いに似ている  

と 予想されます。 これに反し て、 帰無仮説が誤っている場合、 標本の共分散のみが最 

尤推定値と な り 、 モデルの共分散と似ている こ と を期待する根拠はあ り ません。

カ イ  2 乗統計量は、 モデルの共分散が標本の共分散 と どの程度異なっているかの全  

体的な測定値と な り ます。

カ イ  2 乗 = 6.276
自由度 = 3
確率水準 = 0.099
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一般的に、 モデルの共分散が標本の共分散から異なっていればいるほど、 カ イ  2 乗統  

計量も大き く な り ます。 例 1 のよ う に、 モデルの共分散が標本の共分散 と同じであ る  

場合は、 カ イ  2 乗統計量は 0 になったはずです。 カ イ  2 乗統計量を使用し て、 等しい       

推定値を持つよ う 要求されているパラ メ ータが、 実際に母集団で等しい と い う 帰無仮

説を検定する こ と ができ ます。 ただし、 単にカ イ  2 乗統計量が 0 かど う かを確認する     

だけの問題ではあ り ません。 モデルの共分散および標本の共分散は単な る推定値に過 

ぎないため、 同一であ る と予想する こ と ができ るのです ( 両方 と も同じ母集団の共分 

散の推定値であった と し て も )。 実際には、 帰無仮説が真であった場合でも、 自由度の 

近辺でカ イ  2 乗を生成する程度には異な る と 予想でき ます。 言い換え る と、 帰無仮説   

が真の場合で も、3 と い う カ イ  2 乗値は異常ではあ り ません。 それど こ ろか、帰無仮説    

が真の場合、カ イ  2 乗値 (6.276) は、自由度が 3 の近似カ イ  2 乗分布を持つ乱数変数の        

単一の観測値です。 確率は約 0.099 で、 その よ う な観測値は 6.276 と な り ます。 し た      

がって、 帰無仮説が真であ るかど う かは、 0.05 レベルでは有意ではあ り ません。

パス図へのカ イ  2 乗統計量の表示

パス図の図のキ ャ プシ ョ ンに表示 さ れ る カ イ  2 乗統計量 と その自由度を得る には、  

テキス ト  マ ク ロ  ¥cmin および ¥df を使用し ます。 このテキス ト  マ ク ロは、 カ イ  2 乗統         

計量と その自由度の数値で置き換え られます。 テキス ト  マ ク ロ  ¥p を使用する と、カ イ    

2 乗分布下 の対応する右側の確率を表示する こ と ができ ます。 

E メ ニ ューから、 [ 図 ] [ 図のキャ プシ ョ ン ] を選択し ます。 

E パス図上で、 図のキ ャプシ ョ ンを表示する場所を ク リ ッ ク し ます。 

[ 図のキ ャプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。

E [ 図のキ ャプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 次のよ う に、 「¥cmin」、 「¥df」、 「¥p」 の各   

テキス ト  マ ク ロ を含むキ ャプシ ョ ンを入力し ます。
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このキ ャプシ ョ ンを含むパス図が、 次のよ う に表示されます。
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例 2

VB.NET でモデルを作成する

次のプロ グ ラ ムは、 例 2 の制約されたモデルを当てはめます。
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次の表には、 プロ グ ラ ムの 1 行ご と の説明が示されています。

E 分析を実行するには、 メ ニ ューから  [ フ ァ イル ]  [ 実行 ] を選択し ます。

プロ グ ラ ムのステー ト メ ン ト 説明

Dim Sem As New AmosEngine

Sem を AmosEngine 型のオブジ ェ ク ト と し て宣   

言し ています。 Sem オブジ ェ ク ト の メ ソ ッ ド と  

プロパテ ィ は、 モデルを指定し当てはめる ため

に使用されます。

Sem.TextOutput
分析の結果を格納する出力フ ァ イルを作成し ま

す。 分析が終わ る と、 出力フ ァ イ ルの内容が別 

のウ ィ ン ド ウに表示されます。
Sem.Standardized()
Sem.ImpliedMoments()
Sem.SampleMoments()
Sem.ResidualMoments()

標準化推定値、 モデルの共分散、 標本の共分散、

および残差共分散を表示し ます。

Sem.BeginGroup …

単一のグループ (すなわち単一の母集団) のモデ  

ルの特定を開始し ます。 こ の行は、 

SPSS Statistics フ ァ イ ル Attg_yng.sav に入力    

デー タ が格納 さ れてい る こ と も 指定 し てい ま

す。 Sem.AmosDir() は、 Amos プ ロ グ ラ ム デ ィ レ    

ク ト リ の場所です。

Sem.AStructure("recall1 (v_recall)")
Sem.AStructure("recall2 (v_recall)")
Sem.AStructure("place1 (v_place)")
Sem.AStructure("place2 (v_place)")
Sem.AStructure("recall1 <>place1 (cov_rp)")
Sem.AStructure("recall2 <>place2 (cov_rp)")

モデルを指定 し ます。 最初の 4 つの AStructure    
ステー ト メ ン ト は、 パラ メ ータ名をかっ こ で囲

んで使用する こ と に よ り 、 観測変数の分散を制

約し ます。 記憶 1 と記憶 2 の分散には両方と も   

v_recall と い う ラベルが付いている ため、これら 

は同じ分散にな る必要があ り ます。 掲載位置記 

憶 1 と 掲載位置記憶 2 の分散も、 同様に等し く  

な る よ う に制約 さ れて い ま す。 最後の 2 つの   

AStructure 行は、 それぞれ共分散を表 し てい ま 

す。 2 つの共分散はどち ら も  cov_rp と い う 名前   

です。 し たがって、 こ れ ら の共分散は等し く な 

る よ う 制約されています。
Sem.FitModel() モデルを当てはめます。

Sem.Dispose()

Sem オブジ ェ ク ト によ って使用された リ ソース 

を解放し ます。 プロ グ ラ ムで、 別の AmosEngine  
オブジ ェ ク ト を作成する前に AmosEngine オブ  

ジ ェ ク ト の Dispose メ ソ ッ ド を使用する こ と は  

特に重要です。 プ ロ セ ス では、 1 度に 1 つの    

AmosEngine オブジ ェ ク ト の イ ン ス タ ン ス し か 

許可されません。

Try/Finally/End Try
Try ブロ ッ クは、プロ グ ラ ムの実行中にエ ラーが 

発生し た場合で も、Dispose メ ソ ッ ド が呼び出さ 

れる こ と を保証し ます。
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タ イ ミ ングがすべて

AStructure 行は BeginGroup の後に来る必要があ り ます。 そ う でない と、 AStructure 行で指    

定されている変数が attg_yng.sav データ セッ ト の観測変数であ る と認識されません。

一般的に、 Amos のプロ グ ラ ムでは、 ステー ト メ ン ト の順序が重要です。 Amos プロ   

グ ラ ムの編成では、 メ ソ ッ ド は 3 つの一般的なグループに分かれます。1

グループ 1 - 宣言用の メ ソ ッ ド

Amos に計算お よ び表示す る 結果 を 教え る メ ソ ッ ド の グ ループ です。 TextOutput、  

Standardized、 ImpliedMoments、 SampleMoments、 および ResidualMoments はグループ 1 の メ    

ソ ッ ド です。 こ の例で使用 さ れていない、 他のグループ 1 の メ ソ ッ ド については、   

『Amos 28 Programming Reference Guide』 に記載されています。

グループ 2 - データおよびモデル指定用の メ ソ ッ ド

デー タ 記述 コ マ ン ド お よ びモデル特定 コ マ ン ド のグループです。 BeginGroup お よ び  

AStructure はグループ 2 の メ ソ ッ ド です。 その他の メ ソ ッ ド については、 『Amos 28     
Programming Reference Guide』 に記載されています。

グループ 3 - 結果取得用の メ ソ ッ ド

結果を取得する ためのコマン ド です。 これまで、 グループ 3 の メ ソ ッ ド はまだ使用し   

て い ま せん。 グ ループ 3 の メ ソ ッ ド 使用例につい て は、 『Amos 28 Programming     
Reference Guide』 に記載されています。

ヒ ン ト : Amos プロ グ ラ ムを記述する場合、 Amos エンジンの メ ソ ッ ド を呼び出す順序   

に細心の注意を払 う こ と が重要です。 グループ 1、 グループ 2、 そ し て最後にグループ   

3 の順序で記述する必要があ り ます。

ルールのタ イ ミ ングの詳細 と メ ソ ッ ド およびその メ ソ ッ ド がどのグループに所属する

かについての完全な リ ス ト は、 『Amos 28 Programming Reference Guide』 を参照し て く    

ださい。

1  Initialize メ ソ ッ ド のみで構成される、 4 番目の特殊なグループも あ り ます。 オプシ ョ ンの Initialize メ ソ ッ      

ド を使用する場合、 グループ 1 の メ ソ ッ ド よ り 前に指定する必要があ り ます。
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例3
その他の仮説の検定

概要

こ の例では、 2 つの変数に相関がない と い う 帰無仮説の検定方法を説明し、 自由度の 

概念について詳し く 解説し、漸近的に正確な検定の意味する ものを具体的に示し ます。

データについて

この例では、 Attig (1983) の空間記憶調査の被験者グループ と、 年齢およびボキ ャブラ  

リ の 2 つの変数を使用し ます。 タ ブ区切 り テキ ス ト  フ ァ イ ル と し て書式設定さ れた    

データ を使用し ます。

データの取り込み

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ][ 新規作成 ] を選択し ます。

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ][ データ  フ ァ イル ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ フ ァ イル名 ] を選択し ます。

E %examples% フ  ォルダを参照し  ます。 

E [ フ ァ イルの種類 ] リ ス ト で、 [ テキス ト  (*.txt)] を選択し、 [Attg_old.txt] を ク リ ッ ク し    

て、 [ 開 く ] を ク リ ッ ク し ます。 

E [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [OK] を ク リ ッ ク し ます。 



54

例 3

2 つの変数に相関がないとい う仮説の検定

Attig の 40 名の年長の被験者では、 年齢と ボキ ャブラ リ 間の標本の相関は、 0.09 です    

(0 から それほど乖離し ていません )。 と は言え、 この相関は著し く 有意であ る と言え る  

でし ょ う か。 それを調べるために、 この 40 人の被験者の属する母集団において、 年齢   

と ボキ ャブラ リ 間の相関が 0 であ る と い う 帰無仮説を検定する こ と にし ます。 年齢と   

ボキ ャブラ リ に相関がない と い う 制約の下で、 分散共分散行列を推定し ます。 

モデルを指定する

例 1 で学習し た方法を使用し て、 パス図で 2 つの観測変数年齢と ボキ ャブラ リ を描画   

し、 名前を付ける こ と から始めます。

Amos では、年齢と ボキャブラ リ 間の共分散が 0 であ る こ と を指定するための 2 つの方     

法があ り ます。 最も明白な方法は、単に 2 つの変数を結ぶ双方向の矢印を描画し ないこ   

と です。 2 つの外生変数を結ぶ双方向の矢印がない と い う こ とは、 相関がないこ と を意  

味し ています。 し たがって、 何も描かなければ、 上記の単純なパス図で指定されたモデ 

ルは年齢と ボキ ャブラ リ 間の共分散 ( ひいては相関 ) が 0 であ る こ と を指定し ます。

共分散パラ メ ータ を制約する  2 つ目の方法は、 例 1 と例 2 で紹介された、 よ り 一般    

的な手順です。

E メ ニ ューから、 [ 図 ]  [ 共分散を描 く ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E ク リ ッ ク し、 ド ラ ッ グ し て、 ボキ ャブラ リ と年齢を結ぶ矢印を描き ます。 

E 矢印を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択   

し ます。 

E [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 共分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「0」 と入力し ます。

E [ オブジェ ク ト  プロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。 
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パス図は次のよ う にな り ます。

E メ ニューから、 [ 分析 ] [ 推定値を計算 ] を選択し ます。

[ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。

E フ ァ イルの名前を入力し て、 [ 保存 ] を ク リ ッ ク し ます。 

モデル推定値が計算されます。 
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テキス ト 出力の表示

E メ ニ ューから、 [ 表示 ][ テキス ト 出力の表示 ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠のツ リ ー図で、 [ 推定値 ] を選択し ます

パラ メ ータ推定値はこの分析の主要な目的ではあ り ませんが、以下のよ う にな り ます。 

この分析では、 年齢と ボキ ャブラ リ に相関がない と い う  1 つの制約条件に対応する  
1 つの自由度があ り ます。 自由度 は、 次のテキス ト で表示されている計算によ って も   

得られます。 この計算を表示するには、 次の手順を実行し ます。

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠で、 [ モデルについての注釈 ] を ク リ ッ ク  

し ます

3 つの標本の積率は、 年齢の分散、 ボキ ャブラ リ の分散、 およびこれらの共分散です。 

2 つの独立な推定パ ラ メ ータは、 2 つの母集団の分散です。 共分散は こ のモデルでは   

0 に固定されてお り 、 標本の情報からは推定されません。
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グラ フ ィ ッ ク出力の表示

E [ 出力パス図の表示 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

E 描画領域の左にあ る  [ パラ メ ータ形式 ] ウ ィ ン ド ウ枠で、 [ 非標準化推定値 ] を ク リ ッ ク   

し ます。

非標準化推定値のパス図の出力、 および年齢 と ボキ ャブラ リ に相関がない と い う 帰無

仮説の検定を次に示し ます。

こ の大き さ の逸脱が偶発的に帰無仮説か ら得られる確率は 0.555 です。 従来の有意水   

準では、 帰無仮説は棄却されません。

この帰無仮説検定用の通常の t 統計量は 0.59 ( 、  両側 ) です。 t 統        
計量に関連する確率水準は正確です。 有限標本では正確なカ イ  2 乗分布がないため、   

カ イ  2 乗統計量の確率水準 0.555 は外れています。 この場合でも、 0.555 と い う 確率水      

準は悪 く はあ り ません。

こ こ で興味深い問題が生 じ ます。 Amos に よ っ て表示 さ れた確率水準を使用 し て 

0.05 レベルまたは 0.01 レベルで帰無仮説を検定し た場合、真の帰無仮説を棄却する実   

際の確率はど う な るので し ょ う か。 こ の帰無仮説の場合、 標本数によ って異な り ます 

が、 回答があ り ます。 次の表の第 2 列は、 複数の標本数について、 Amos を使用し て    

0.05 レベルでゼロの相関の帰無仮説を検定し た場合の、 実際のタ イプ I の誤 り の確率   

を示し ています。 3 番目の列は、0.01 の有意水準を使用し た場合の実際のタ イプ I の誤     

り の確率を示し ています。 こ の表は、 標本数が多 く なればな るほど、 真の有意水準が 

予想値に近づ く こ と を示し ています。 非常に残念ながら、Amos を使用し て検定でき る  

df 38= p 0.56=
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すべての仮説について、 こ のよ う な表を作成する こ と はでき ません。 しかし、 次の こ 

と はこ う し た表のどれについて も あてはま り ます。 上から下に向かって、 0.05 列の数 

値は 0.05 に近づき、0.01 列の数値は 0.01 に近 く なっていき ます。 最尤法理論に基づ く      

仮説検定が漸近的に正しい と い う のは、 このこ と を意味し ています。

次の表は、 Amos を使用し て 2 つの変数間に相関がない と い う 仮説を検定し た場合   

の、 タ イプ I の誤 り の実際の確率を示し ています。

標本数
名義有意水準

0.05 0.01
3 0.250 0.122
4 0.150 0.056
5 0.115 0.038

10 0.073 0.018
20 0.060 0.013
30 0.056 0.012
40 0.055 0.012
50 0.054 0.011

100 0.052 0.011
150 0.051 0.010
200 0.051 0.010

>500 0.050 0.010
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VB.NET でのモデル作成

以下は、 この例の分析を実行する ためのプロ グ ラ ムです。

Structure メ ソ ッ ド は、共分散を定数 0 で固定し て制約し ます。 このプロ グ ラ ムでは、年    

齢 と ボキ ャブ ラ リ の分散を明示的には参照し ていません。 Amos のデフ ォル ト の動作  

は、それらの制約条件な しで分散を推定する こ と です。 プログラムで明示的に制約され 

ている分散を除き、 すべての外生変数の分散はフ リー パラ メータ と し て扱われます。
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来の線型回帰

概要

こ の例では、 3 個の観測変数の線型結合 と し て単一の観測変数を予測する、 従来の線 

型回帰分析について説明し ます。 特定可能性の概念について も説明し ます。

データについて

Warren、 White、 および Fuller は、 98 名の農場共同組合長を対象に調査を行いま し た   

(1974) 。 こ こでは次の 4 つの測定値を使用し ます。

5 つ目の測定値であ る past_training も報告されていますが、 こ こ では使用し ません。

こ の例では、 %examples% フ ォルダにあ る  UserGuide.xls フ ァ イ ルの Excel ワー ク     

シー ト  Warren5v を使用し ます 

変数 説明

成果
「計画、 組織、 制御、 調整、 および指導」 に関する実績の 24 項  
目の変数

知識
「収益を目標 と し た管理の経済局面および製品知識」 に関する

知識の 26 項目の検定

価値
「経済的目標を達成する ための手段を合理的に評価する傾向」

の 30 項目の検定

満足度 「管理的役割を果たすこ と によ る満足度」 の 11 項目の検定
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標本分散と標本共分散を次に示し ます。

Warren5v には標本の平均値も含まれます。 生データは使用でき ませんが、 標本の積率  

( 平均、 分散、 および共分散 ) が提供される限 り 、 Amos によ る大部分の分析では必要  

あ り ません。 実際に、 こ の例では標本分散 と 標本共分散のみ必要です。 差し当たって  

Warren5v では標本の平均値は必要ないので、 Amos はそれらの値を無視し ます。

データの分析

知識、価値、および満足度の得点を使用し て成果を予測する場合を考えてみま し ょ う 。

具体的には、 知識、 価値、 および満足度の線型結合によ って成果の得点の近似値を求

める こ と ができ る と 考えます。 ただし、 こ の予測は完全ではないので、 モデルに誤差 

変数を含める必要があ り ます。

この関係の初期パス図を次に示し ます。

一方向の矢印は線型従属を表し ます。 た と えば、 知識か ら成果を指す矢印は、 成果の 

得点が一部知識に依存する こ と を示し ます。 変数誤差は直接観測されないため、 円で 

囲まれています。 誤差が表すのは、 測定エ ラーによ る成果の得点のラ ンダムな変動だ 

けではあ り ません。 誤差は、 年齢構成、 社会経済状況、 言語能力、 その他成果が依存 
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する要素で こ の調査では測定されなかった要素も表し ます。 パス図には、 成果の得点 

に影響するすべての変数が示される と 考え られるので、 こ の変数は不可欠です。 こ の 

円がない場合、 このパス図は成果が知識、 価値、 および満足度と厳密な線型結合であ

る と い う あ り えない関係を示すこ と にな り ます。

パス図の双方向の矢印は、 相関する可能性があ る変数を結びます。 誤差 と その他の 

変数を結ぶ双方向矢印が存在し ないのは、 誤差は他のすべての予測変数と 無相関であ

る と仮定される こ と を示し ます ( 線型回帰における基本的仮定 )。 成果も その他の変数  

と 双方向矢印で結ばれていませんが、 こ の理由は異な り ます。 成果はその他の変数に 

依存するため、 必然的にそれらの変数と相関する可能性があ り ます。 

モデルを指定する

これまでの 3 つの例で学習し た こ と を使用し て、 次の操作を行います。

E 新しいパス図を開始し ます。

E 分析されるデータ  セ ッ ト が UserGuide.xls フ ァ イルの Excel ワーク シー ト  Warren5v に       
あ る こ と を指定し ます。

E 4 つの四角形を作成し、 知識、 価値、 満足度、 および成果のラベルを付けます。

E 誤差変数用の楕円を作成し ます。

E 外生ま たは予測変数 ( 知識、価値、満足度、お よ び誤差 ) か ら 内生ま たは応答変数  

( 成果 ) を指す一方向矢印を作成し ます。 

注 : 少な く と も  1 つの一方向矢印が内生変数を指している必要があ り ます。 これに対し    

外生変数は一方向矢印の起点と なるだけで、 指される こ とはあ り ません。

E 観測外生変数 ( 知識、 満足度、 および 価値 ) を結ぶ 3 つの双方向矢印を作成し ます。

作成されたパス図は次のよ う にな り ます。
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特定

こ の例では、 誤差に対する成果の回帰の係数が推定できず、 誤差の分散も推定でき ま

せん。 これは、 「全部で 5 ド ルの道具を買った」 と聞いただけで、 購入し た道具それぞ   

れの価格 と 購入し た道具の数 と を推定し よ う と する よ う な も のです。 価格 と 数を推定 

するには情報が不十分です。

成果を予測する際に誤差に適用される係数、 または誤差変数自体の分散をゼロ以外

の任意の値に固定する こ と によ り 、 こ の特定問題を解決でき ます。 係数を 1 に固定し   

てみま し ょ う 。 これによ り 、 従来の線型回帰と同じ推定値が得られます。

係数を固定する

E 誤差から成果を指す矢印を右ク リ ッ ク し、ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト の  

プロパテ ィ ] を選択し ます。 

E [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 係数 ] ボ ッ ク スに 「1」 と入力し ます。

すべての誤差変数の係数を 1 に設定するのは面倒です。 幸いにし て、Amos Graphics に     
は大部分の場合に適用でき る方法があ らかじめ用意されています。
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E [ 既存の変数に固有の変数を追加 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

E 内生変数を ク リ ッ ク し ます。

誤差変数が自動的に追加され、 係数が 1 に固定されます。 内生変数を繰 り 返し ク リ ッ   

クする と、 誤差変数の位置が変わ り ます。

テキス ト 出力を表示する

最尤法の推定値を次に示し ます。

パス成果 <— 誤差の値はデフ ォル ト 値 1 に固定されているので表示されません。 異な   

る定数を選択する と 他の推定値がどのよ う な影響を受け るかを確認し て く だ さ い。 こ 

のよ う な変更の影響を受けるのは誤差の分散の推定値だけであ る こ と がわか り ます。

次の表に、成果<—誤差 係数にさ まざまな値を選択した場合の分散の推定値を示し ます。

固定係数 推定される誤差の分散

0.5 0.050
0.707 0.025
1.0 0.0125
1.414 0.00625
2.0 0.00313
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このパスの係数を 1 ではな く  2 に固定し た場合を考えてみま し ょ う 。 この場合、 分散     

の推定値は係数 4 で割られます。 パス係数に固定係数を掛ける と と も に、 誤差分散を   

同じ係数の平方根で割る と い う 規則を当てはめ る こ と がで き ます。 こ れを拡張する 

と、 係数の 2 乗の積と誤差分散が常に一定にな り ます。 これが、 係数 ( と誤差分散 ) が     
特定不能であ る と い う こ と です。 これらのいずれかに値を割 り 当て る と も う 一方を推 

定でき ますが、 同時に両方を推定する こ と はでき ません。

これまで説明し た特定可能性の問題は、 変数の分散と、 それに関連付け られた係数

が、 変数の測定単位に応じ て異な る と い う 事実によ って発生し ます。 誤差は非観測変 

数なので、 自然な方法で測定単位を指定する こ と はでき ません。 誤差の測定単位を間 

接的に選択する方法と し て、 誤差に関連付け られた係数に任意の値を割 り 当て る方法

が考え られます。 すべての非観測変数にはこ の特定不能性の問題があ り 、 測定単位を 

決定する何らかの制約を設ける こ と によ って問題を解決する必要があ り ます。

非観測変数誤差の単位を変更 し て も 、 全体的なモデルの適合度は変わ り ません。

すべての分析で、 次の出力が得られます。

4 個の標本分散と  6 個の標本共分散で、 合計 10 個の標本の積率があ り ます。 3 個の回       

帰パス、 4 個のモデル分散、 3 個のモデル共分散で、 合計 10 個のパラ メ ータ を推定す    

る必要があ り ます。 このため、モデルの自由度はゼロにな り ます。 このよ う なモデルは  

しばしば飽和モデルまたは識別可能モデル と呼ばれます。

標準化された係数の推定値には、 次のものがあ り ます。

標準化 さ れた係数 と 相関は、 すべての変数を測定する 単位か ら 独立 し てい る ので、

識別制約の選択によ る影響を受けません。

カ イ  2 乗 = 0.00
自由度 = 0
確率水準の計算はでき ません。
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重相関の 2 乗も測定単位から独立し ています。 Amos では、内生変数ご と に重相関係    

数の平方が表示されます。 

注 : 変数の重相関係数の平方は、 予測変数が分散に占める割合にな り ます。 上の例で  

は、 知識、 価値、 および満足度が成果の分散の 40% を占めています。

グラ フ ィ ッ ク出力を表示する

次のパス図の出力には、 標準化されていない値が示されています。



68

例 4

標準化された解は次の とお り です。

その他のテキス ト 出力を表示する

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、 [ 変数の要約 ] を ク  

リ ッ ク し ます。
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内生変数は一方向矢印によ って指される変数であ り 、 他の変数に依存し ます。 外生変 

数は一方向矢印によ って指されない変数であ り 、 他の変数に依存し ません。

上の リ ス ト の確認は、入力フ ァ イルで最も よ く 見られる  ( 不注意によ る ) エラーであ  

る、 入力エラーの検出に役立ちます。 「成果」 と  2 回入力し よ う と し て、 その内 1 回     
は誤って 「製菓」 と入力し て し ま った場合、 両方の語が リ ス ト に表示されます。

E こ こで、 [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠にあ る  [ モデルについての注釈 ]  
を ク リ ッ ク し ます。

次の出力は、 パス図にフ ィ ード バッ ク  ループがないこ と を示し ています。

後ほど、 変数を選択し、 一方向の矢印に沿って ト レースする こ と によ り 、 同じ変数に

戻るパス を含むパス図を示し ます。

注 : フ ィ ード バッ ク  ループのあ るパス図は非再帰と呼ばれます。 フ ィ ード バッ ク  ルー    

プのないパス図は再帰と呼ばれます。 
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VB.NET でモデルを作成する

こ の例のモデルは、 単一の回帰式で構成されています。 パス図の一方向矢印は、 それ 

ぞれ係数を表し ます。 これらの係数を推定するためのプロ グ ラ ムを次に示し ます。

Sem.BeginGroup の後の 4 行は、 Amos Graphics のパス図の一方向矢印に対応し ます。 最
後の AStructure 行の (1) によ り 、 誤差係数を定数 1 に固定し ます。
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外生変数間の相関に関する仮定

プ ロ グ ラ ムの実行時に、 Amos が外生変数間の相関を仮定し ます。 こ れ ら の相関は 

Amos Graphics では仮定されません。 これらの仮定は、 多 く のモデル、 特にパラ メ ータ   

があ る モデルの指定を単純化し ます。 Amos Graphics でのモデルの指定 と プロ グ ラ ム   

によ るモデルの指定の相違は次の とお り です。

 Amos Graphics は完全に WYSIWYG (What You See Is What You Get) です。 2 個の             

外生変数の間に双方向矢印を作成する場合 ( 制約な し )、Amos Graphics はそれらの   

共分散を推定し ます。 2 個の外生変数が双方向矢印で接続されていない場合、Amos  
Graphics はそれらの変数は無相関であ る と仮定し ます。

Amos プロ グ ラ ムのデフ ォル ト の仮定は次の とお り です。

 固有の変数 ( 他の 1 個の変数にのみ影響する非観測外生変数 ) は相互に無相関であ    

り 、 他のすべての外生変数と も無相関であ る と仮定されます。

 固有の変数以外の外生変数は、 それらの変数間で相関があ る と仮定されます。

Amos プロ グ ラ ムでは、 これら のデフ ォル ト の仮定が、 従来の線型回帰分析の標準の 

仮定に反映されます。 こ のため、 こ の例では、 予測変数知識、 価値、 および満足度は 

相関があ り 、 誤差はこれらの予測変数と無相関であ る と仮定されます。
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AStructure メ ソ ッ ドの式形式

AStructure メ ソ ッ ド では、 式形式でモデルを指定でき ます。 た と えば、 次のプロ グ ラ ム  

に含まれる  1 つの Sem.AStructure ステー ト メ ン ト によ り 、 70 ページ のプロ グ ラ ム と同      

じ モデル を 1 行で指定で き ま す。 こ のプ ロ グ ラ ム は、 Examples デ ィ レ ク ト リ に    

Ex04-eq.vb と い う 名前で保存されています。

上の AStructure 行では、 各予測変数 ( 式の右側 ) が推定される係数と関連付け られてい    

る こ と に注意し て く だ さ い。 次のよ う に空のかっ こ を使用する こ と によ り 、 これら の 

係数を明示でき ます。

Sem.AStructure(" 成果 = () 知識 + () 価値 + () 満足度 + 誤差 (1)")

空のかっ こはオプシ ョ ンです。 デフ ォル ト では、 各予測変数の係数が自動的に推定さ 

れます。
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非観測変数

概要

この例では、 非観測変数を使用し た回帰分析について説明し ます。

データについて

前の例の変数は、 信頼性にあ る程度の問題があ る こ と は否定でき ません。 成果の信頼 

性が不明であ る ため、 予測変数が成果の分散に占める割合が 39.9% に過ぎない と い う  

事実の解釈において若干の問題が発生し ます。 検定の信頼性が非常に低い場合、 その 

事実自体が成果の得点を正確に予測でき ない原因にな り ます。 一方で、 予測変数の信 

頼性の低さ によ り 、 係数の推定値が偏る可能性があ るので、 よ り 深刻な問題が発生し

ます。

Rock 等 の調査 (1977) に基づ く この例では、 前の分析に含まれる  4 つの検定の信頼      

性を評価し ます。 完全に信頼でき る、 仮想の 4 つの検定用に係数の推定値も取得し ま   

す。 Rock 等は、 前の例で説明し た Warren、 White、 および Fuller のデータ  (1974) を再       

調査し ま し た。 こ こ では各検定を ラ ンダムに 2 分割し、 それぞれの得点を個別に記録   

し ています。

入力変数の一覧を次に示し ます。

変数名 説明

1 成果 成果役割の 12 項目のサブセ ッ ト

2 成果 成果役割の 12 項目のサブセ ッ ト

1 知識 13-知識の 13 項目のサブセ ッ ト

2 知識 13-知識の 13 項目のサブセ ッ ト

1 価値 15-価値方向の 15 項目のサブセ ッ ト

2 価値 15-価値方向の 15 項目のサブセ ッ ト

1 満足度 5-満足度役割の 5 項目のサブセ ッ ト

2 満足度 6-満足度役割の 5 項目のサブセ ッ ト
past_training 学校教育のレベル
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この例では、Lotus データ  フ ァ イルの Warren9v.wk1 を使用し て、 これらのサブセ ッ ト    

の標本分散と 標本散を取得し ます。 フ ァ イルに表示される標本の平均値は、 こ の例で 

は使用し ません。 こ のフ ァ イルには学校教育 (past_training) に関する統計も存在し ま   

すが、 この分析には使用されません。 データ  セ ッ ト の一部を次に示し ます。

モデル A

次のパス図は、 8 つのサブセ ッ ト 用のモデルを表し ます。

図の 4 つの楕円には、 知識、 価値、 満足度、 および成果のラベルが付け られています。  

これらは、2 分割された 8 つの検定によ って間接的に測定される非観測変数を表し ます。
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測定モデル

モデルの中で、観測変数が非観測 ( または潜在的 ) 変数にどのよ う に依存するかを指定  

する部分を測定モデル と呼ぶ場合があ り ます。 このモデルには、4 つの異な る測定サブ  

モデルがあ り ます。

た と えば、 知識サブモデルの例を考えてみま し ょ う 。 2 分割されたサブセ ッ ト 、 1 知識 

と  2 知識の得点は、 元にな る単一の変数で、 直接観測されない知識によ って決ま る と 

仮定されます。 このモデルによ る と、2 つのサブセ ッ ト の測定エラーを表す誤差 3 と誤   

差 4 の影響によ り 、 2 つのサブセ ッ ト の得点は一致し ない可能性があ り ます。 1 知識と   

2 知識は、 潜在的変数知識の指標と呼ばれます。 知識の測定モデルが示すパターンは、 

上のパス図で後 3 回繰 り 返されます。

構造モデル

モデルの中で、 潜在的変数がどのよ う に相互に関連するかを指定する部分を構造モデ

ル と呼ぶ場合があ り ます。

このモデルの構造部分は、 例 4 の構造部分と同じです。 この例が例 4 と 異な るのは測   

定モデルだけです。
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特定

このモデルの 13 の非観測変数では確実な特定はでき ません。 パラ メ ータに対する適切   

な制約によ って各非観測変数の測定単位を固定する必要があ り ます。 この処理は、例 4 
で非観測変数に使用し た方法を 13 回繰 り 返すこ と によ って行われます。 こ の方法で  

は、 パス図で各非観測変数を起点とする一方向の矢印を探し、 対応する係数を 1 など  

の任意の値に固定し ます。 非観測変数を起点と する一方向矢印が複数あ る場合、 その 

いずれかで この処理を実行し ます。 74 ページの 「モデル A」 のパス図は、 特定可能性    

制約の適切な選択肢の 1 つを示し ています。

モデルを指定する

パス図は縦長ではな く 横長にな るので、 パス図に合 う よ う に描画領域の形を変更する

こ と ができ ます。 デフ ォル ト では、Amos の描画領域は印刷方向が縦の場合に合わせて  

幅よ り 高さが大き く なっています。 

描画領域の方向を変更する

E メ ニ ューから、 [ 表示 ]  [ イ ン ターフ ェ イスのプロパテ ィ ] を選択し ます。 

E [ イ ン ターフ ェ イ スのプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ ページレ イアウ ト ] タブを   

ク リ ッ ク し ます。 
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E [ 用紙サイ ズ ] を [A4 横 ] などの 「横方向」 用紙サイ ズに設定し ます。

E [ 適用 ] を ク リ ッ ク し ます。

パス図を作成する

これで、ページ 74 のパス図に示すモデルを作成する準備ができ ま し た。 モデルを作成   

するにはい く つかの方法があ り ます。 1 つの方法は、最初に測定モデルを作成する方法  

でます。 こ こでは、 潜在的変数の 1 つであ る知識の測定モデルを作成し、 他の 3 つの     

原型と し て使用し ます。

E 非観測変数知識用の楕円を作成し ます。

 

E メ ニューから、 [ 図 ]  [ 指標変数を描 く ] を選択し ます。

Ex6_modelA
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E 楕円の中を 2 回ク リ ッ ク し ます。 

ク リ ッ クする ご と に、 知識の指標変数が 1 つ作成されます。

画面からわかる よ う に、 [ 指標変数を描 く ] ボタンが有効になっている場合、 非観測変数 

を複数回ク リ ッ ク し て複数の指標を作成し、 固有の変数またはエ ラー変数を完成でき

ます。 Amos Graphics は指標間の適切な間隔を保持し、識別制約を自動的に挿入し ます。

指標を回転する

デフ ォル ト では指標は知識の楕円の上に表示されますが、 位置を変更する こ と ができ

ます。 

E メ ニ ューから、 [ 編集 ]  [ 回転 ] を選択し ます。

E 知識の楕円を ク リ ッ ク し ます。

知識の楕円を ク リ ッ クする ご と に、 指標が時計方向に 90° 回転し ます。 楕円を 3 回ク    

リ ッ クする と、 指標は下の図のよ う にな り ます。

測定モデルを複写する

次の手順は、 価値 と満足度の測定モデルの作成手順です。

E メ ニ ューから、 [ 編集 ]  [ すべて選択 ] を選択し ます。

測定モデルが青にな り ます。 
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E メ ニューから、 [ 編集 ]  [ 複写 ] を選択し ます。

E 測定モデルの任意の部分を ク リ ッ ク し、 コピーを元の測定モデルの下にド ラ ッグし ます。

E この手順を繰 り 返し、 元の測定モデルの上に 3 つ目の測定モデルを作成し ます。 

パス図は次のよ う に描かれているはずです。

E 成果用に 4 つ目のコ ピーを作成し、 元の測定モデルの右に配置し ます。 

E メ ニューから、 [ 編集 ]  [ 反転 ] を選択し ます。

これによ り 、 成果の 2 つの指標の配置が次のよ う に変更されます。
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変数名を入力する

E 各オブジェ ク ト を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパ  

テ ィ ] を選択し ます。 

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ テキス ト ] タブを ク リ ッ ク し、

[ 変数名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに名前を入力し ます。

または、 メ ニューから  [ 表示 ]  [ データ セ ッ ト に含まれる変数 ] を選択し、 変数名をパ    

ス図内のオブジェ ク ト に ド ラ ッ グする こ と も でき ます。

構造モデルを完成する

構造モデルの完成に必要な手順は残 り わずかです。

E 知識、 価値、 および満足度を結ぶ 3 つの共分散パス を作成し ます。

E 潜在的予測変数であ る知識、 価値、 および満足度のそれぞれから、 潜在的従属変数で

あ る成果へ向かって一方向矢印を作成し ます。

E 非観測変数であ る誤差 9 を成果の予測変数 と し て追加し ます ( メ ニ ューか ら  [ 図 ] 
[ 固有の変数を描 く ] を選択し ます )。

74 ページ に示すよ う なパス図が作成されます。 このパス図を含む Amos Graphics の入      

力フ ァ イルは Ex05-a.amw にな り ます。

モデル A の結果

練習と し て、 次の自由度の計算を確認し て く ださい。

モデル A が正しい と い う 仮説が承認されます。

Ex5_modelA
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パラ メ ータの推定値は、 識別制約の影響を受けます。

これに対し標準化推定値は、 識別制約の影響を受けません。 標準化推定値を計算する 

には、 次の操作を行います。 

E メ ニューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 標準化推定値 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス をオンにし ます。
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グラ フ ィ ッ ク出力を表示する

標準化推定値が表示されたパス図は次のよ う にな り ます。
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成果の上の値は、 純粋な知識、 価値、 および満足度が、 成果の分散の 66% を占める こ  

と を示し ます。 観測変数の上に表示される値は、8 つの独立し たサブセ ッ ト の信頼性の  

推定値です。 元の検定 (2 分割する前 ) で信頼性を求める式は、Rock 等の調査 (1977) ま       
たは心理検定の理論に関する書籍に記載されています。

モデル B

モデル A が正しい ( 反証がない ) と い う 仮定の上で、1 知識と  2 知識が並行検定であ る     

と い う 追加の仮定を検討し ます。 並行検定の仮定では、 知識に対する  1 知識の回帰が、  

知識に対する  2 知識の回帰と同じにな る必要があ り ます。 さ らに、 1 知識と  2 知識に関   

連付け られた誤差変数の分散が等し く な る必要があ り ます。 1 成果 と  2 成果だけでな  

く 、 1 価値 と  2 価値 も並列検定であ る と い う 仮定から も同様の結論が導かれます。 た    
だし、 1 満足度 と  2 満足度 が並行であ る と い う 仮定は完全に正しい と は言えません。   

元の検定の項目数が奇数であ り 、 正確に 2 分割でき ないため、 サブセ ッ ト の一方がも  

う 一方よ り やや長 く な り ます。 つま り 、 2 満足度 が 1 満足度 よ り  20% 長 く な り ます。      

これらの検定は長さのみ異な る と い う 仮定から、 次の結論が導かれます。

 満足度 に対する  2 満足度 の回帰の係数は、満足度 に対する  1 満足度 の回帰の係数      

の 1.2 倍にな る必要があ り ます。

 誤差 7 と誤差 8 の分散が等しい とする と、 誤差 8 の係数は、 誤差 7 の係数の 
 倍の大き さになる必要があ り ます。

これらのパラ メ ータ制約を適用するため、 パス図を最初から作成し直す必要はあ り ま

せん。 モデル A 用に作成し たパス図を土台と し て使用し、 2 つの係数の値を変更し ま    

す。 変更後のパス図は次のよ う にな り ます。

1.2 1.095445=
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モデル B の結果

モデル B ではパラ メ ータ制約の追加によ り 、 次のよ う に自由度が増加し ます。

カ イ  2 乗統計量も増加し ますが、大幅な増加ではあ り ません。 これは、モデル B のデー     

タからの逸脱が大き く ないこ と を示し ます。
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実際にモデル B が正しい場合、 関連付け られたパラ メ ータ推定値は、 モデル A から取    

得される値よ り 優先されます。 こ こ では、 識別制約の選択によ る影響が大き過ぎ るの 

で、 生のパラ メ ータ推定値は提示されません。 ただし、 標準化推定値 と 重相関係数の 

平方は次のよ う にな り ます。
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パス図に表示される標準化推定値と重相関係数の平方は次のよ う にな り ます。

モデル A に対するモデル B の検定

場合によ っては、 同じデータ  セ ッ ト 用のモデルと し て 2 つの選択肢があ り 、 どち らの   

モデルがデータによ り 適合するかを判断する必要があ り ます。 一方のパラ メ ータに追 

加の制約を適用する こ と によ って も う 一方のモデルを取得でき る場合は常に、直接比較

を実行でき ます。 この例はそのよ う なケースです。 こ こでは、モデル A のパラ メ ータに    

8 つの追加制約を適用する こ と によ ってモデル B を取得し ま し た。 た と えば、母集団パ    

ラ メ ータに関する強い仮説を表すと い う 意味において、2 つのモデルではモデル B が強   

いモデルです ( モデル A が弱いモデルです )。 強いモデルほど自由度が大き く な り ます。    

強いモデルのカ イ  2 乗統計量は、 少な く と も弱いモデルのカ イ  2 乗統計量と同じ大き    

さにな り ます。

弱いモデル ( モデル A) に対する強いモデル ( モデル B) の検定は、 大きいカ イ  2 乗        
統計量から小さ いカ イ  2 乗統計量を引 く こ と によ って得られます。 こ の例では、 新し   

い統計量は 16.632 (= ) にな り ます。 強いモデル ( モデル B) が正し く        

指定されている場合、 この統計量はカ イ  2 乗と近似の分布を示し、 自由度はも う 一方  

のモデルの自由度と の差に等し く な り ます。 この例では、 自由度の差は 8 (= )    
にな り ます。 モデル B では、 モデル A のすべてのパラ メ ータ制約に加えて、 8 つの制      

約を適用し ます。

26.967 10.335–

22 14–
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要するに、 モデル B が正しい場合、 自由度 8 のカ イ  2 乗分布から、 16.632 と い う 値       

が得られます。 弱いモデル ( モデル A) だけが正し く 、強いモデル ( モデル B) は正し く      

ない場合、 新しい統計量が大き く な る傾向があ り ます。 このため、 新しいカ イ  2 乗統   

計量が極端に大き く な る場合は、 強いモデル ( モデル B) を棄却し て弱いモデル ( モデ   

ル A) を選ぶ必要があ り ます。 自由度 が 8 の場合、 15.507 以上のカ イ  2 乗値は 0.05 レ           
ベルで有意と な り ます。 この検定に基づいて、 こ こ ではモデル B を棄却し ます。

カ イ  2 乗値 26.967、 自由度 22 に基づ く 、 モデル B が正しい と い う 前の結論はど う      

なったのでし ょ う か。 2 つの結論の不一致は、2 つの検定は仮定が異な る と い う 理由に   

よ って説明でき ます。 自由度 8 に基づ く 検定では、 モデル B の検定時にモデル A が正       

しい と仮定し ます。 自由度 22 に基づ く 検定では、モデル A に関するそのよ う な仮定は     

行いません。 モデル A が正しい と確信し ている場合は、モデル A に対し てモデル B を       
比較する検定 ( 自由度 8 に基づ く 検定 ) を使用する必要があ り ます。 そ う でない場合    

は、 自由度 22 に基づ く 検定を使用する必要があ り ます。
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

モデル A に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。

外生変数間の相関に関する  Amos の仮定によ り  ( 例 4 参照 )、 知識、 価値、 および満足    

度の相関が可能であ る こ と をプロ グ ラ ムで示す必要はあ り ません。 また、 誤差 1、 誤差 

2.... , 誤差 9 は相互に無相関であ り 、 他のすべての外生変数と も無相関であ る こ と を示   

す必要も あ り ません。
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モデル B

モデル B に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。
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例6
探索分析

概要

こ の例では、 時間に関する潜在的変数を使用し た構造モデルの作成、 探索分析での修

正指数と 検定統計量の使用、 単一分析での複数モデルの比較方法、 およびモデルの積

率、 因子得点係数、 総合効果、 間接効果の計算方法について説明し ます。

データについて

Wheaton 等は、1966 年から  1971 年にわたって 932 人のデータ を長期的に追跡し た調査      

結果を報告し ま した (1977)。 Jöreskog および Sörbom 等は以後 Wheaton のデータ を使用       

し て、積率構造の分析を行っています (1984)。 この例では、次に示す Wheaton の 6 つの      

測定値を使用し ます。

変数名 説明

anomia67 ( 失語傾向 (67 年 )) anomia ( 失語傾向 ) 尺度の 1967 年の得点

anomia71 ( 失語傾向 (71 年 )) 1971 年の anomia ( 失語傾向 ) の得点

powles67( 無気力感 (67 年 )) powles ( 無気力感 ) 尺度の 1967 年の得点

powles71( 無気力感 (71 年 )) 1971 年の powles ( 無気力感 ) の得点

education ( 教育年数 ) 1966 年に記録された就学年数

SEI ( 社会経済指標 ) 1966 年に使用された Duncan の社会経済指標
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これら  6 つの測定値の標本の平均値、 標準偏差、 および相関を見てみま し ょ う 。 SPSS   
Statistics フ ァ イル Wheaton.sav に次の表があ り ます。 データの読み込み後、分析の必要    

に応じ て Amos が標準偏差と 相関を分散 と 共分散に変換し ます。 こ の分析では標本の   

平均値は使用し ません。

Wheaton データ用のモデル A

Jöreskog と  Sörbom は、 93 ページ に示す Wheaton データ用のモデルを提示し  (1984)、        
モデル A と呼んでいます。 このモデルでは、すべての観測変数が、元にな る非観測変数   

に依存する と断定し ます。 た と えば、 anomia67 ( 失語傾向 (67 年 )) と  powles67 ( 無気力     

感 (67 年 )) の両方が非観測変数 67_alienation ( 疎外感 (67 年 )) に依存し ます。 この変数   

は、 Jöreskog と  Sörbom が疎外感と呼ぶ仮想変数です。 非観測変数 eps1 と  eps2 は、 

例 5 における変数誤差 1 と誤差 2 と同じ役割を果たすよ う に見えます。 ただし、こ こで    

は解釈が異な り ます。 例 5 では、 誤差 1 と誤差 2 は測定誤差と し て自然に解釈されま    

す。 この例では、 anomia ( 失語傾向 ) 尺度と  powles ( 無気力感 ) 尺度が同じ対象を測定      

する よ う に設計されていないため、 それらの相違は測定誤差によ る ものだけでない と

判断する方が妥当と思われます。 このため、 この場合の eps1 と  eps2 は、 anomia67 ( 失     

語傾向 (67 年 )) と  powles67 ( 無気力感 (67 年 )) の測定誤差 を 表すだ け で な く 、    

67_alienation ( 疎外感 (67 年 )) ( 両方に影響する変数の 1 つ ) の他に 2 つの検定の得点に       

影響する可能性があ るすべての変数を表すと考え る必要があ り ます。

Ex6_modelA
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モデルの特定化

Amos Graphics でモデル A を指定するには、 次に示すパス図を作成するか、 標本 フ ァ     

イル Ex06–a.amw を開き ます。 8 つの固有の変数 (delta1、 delta2、 zeta1、 zeta2、 および     

eps1 ～ eps4) は相互に無相関であ り 、 3 つの潜在的変数 ses、 67_alienation ( 疎外感 (67      
年 ))、および 71_alienation ( 疎外感 (71 年 )) と も無相関であ る こ と に注意し て く ださい。

特定

モデル A は、 各非観測変数の測定尺度が不定であ る と い う 一般的な問題を除いて特定  

されます。 各非観測変数の測定尺度は、 その変数を基点 と するパスのいずれかで係数 

を単一の値 (1) に設定する こ と によ って自由に固定で き ます。 パス図には、 単一の値   

(1) に固定された 11 の係数、つま り 、非観測変数ご と に 1 つの制約が示されています。     

これらの制約によ って十分にモデルを特定でき ます。
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分析の結果

このモデルには、 推定される  15 個のパラ メ ータ  (6 個の係数と  9 個の分散 ) があ り ま       

す。 また、21 個の標本の積率 (6 個の標本分散と  15 個の標本共分散 ) があ り ます。 これ        

によ り 自由度が 6 のま まにな り ます。

Wheaton のデータはモデル A のデータから大き く 離れています。

棄却の処理

提示されたモデルを統計的な見地から棄却する必要があ る場合、 い く つかの方法があ

り ます。

 統計仮説の検定は、 モデルの選択には不適切であ る と言えます。 Jöreskog は、 因子  

分析において こ の問題を取 り 上げま し た (1967)。 モデルは、 よ く て も近似に過ぎ  

ず、 幸いにし て正確に一致し な く て も有効であ る と い う 考え方が広 く 受け入れら

れています。 こ の考え方に よ る と、 非常に多 く の標本を使用し て検定を行った場 

合、統計的な見地からモデルの棄却が発生する こ と は避け られません。 この点から 

考え る と、 純粋に統計的な見地によ るモデルの棄却は ( 特に標本が大きい場合 ) 必  
ずし も問題ではあ り ません。 

 棄却されたモデルに代わる別のモデルを最初から考案する こ と ができ ます。

 棄却されたモデルがデータによ り 適合する よ う に小規模な修正を加え る こ と がで

き ます。

こ の例では最後の方法について説明し ます。 データに適合する よ う にモデルを修正す 

る最も自然な方法は、 い く つかの仮定を緩める方法です。 た と えば、 モデル A では eps1    
と  eps3 が無相関であ る と仮定し ています。 eps1 と  eps3 を双方向矢印で結ぶこ と によ      

り 、 この制限を緩める こ とができ ます。 このモデルでは、anomia67 (失語傾向 (67年 )) は   
ses に直接依存しないこ と も指定されています。 ses から  anomia67 (失語傾向 (67年 )) に      
一方向矢印を描 く こ と によ り 、 この仮定を削除でき ます。 モデル A では、 制約によ って   

パラ メ ータ を他のパラ メ ータ と等し く する こ と はあ り ませんが、 そのよ う な制約が存

在する場合、 適合度を高める ため こ のよ う な制約の削除を検討する場合も あ り ます。

当然のこ と ながら、 モデルの仮定を緩める際には、 特定されるモデルが特定されないモ

デルにならないよ う に注意する必要があ り ます。 
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修正指数

修正の可能性ご と に個別の分析を実行する こ と によ り 、 モデルに対する さ まざまな修

正を検定でき ますが、 こ の方法は時間がかか り ます。 修正指数を使用する と、 多 く の 

修正の可能性を単一の分析で評価でき ます。 これによ り 、 小さいカ イ  2 乗値で効果が   

上がる よ う なモデル修正案が提示されます。 

修正指数を使用する

E メ ニューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。 

E [ 修正指数 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス をオンにし ます。 この例では、[ 修正指数の閾値 ] が [4] に設     

定されたま まにし ます。 

モデル A の修正指数を次に示し ます。
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表の列見出 し の M.I. は、 修正指数 (Modification Index) の略です。 こ の修正指数は、      

Jöreskog および Sörbom によ って示された指数です (1984)。 最初に示されている修正指     

数 (5.905) は、 eps2 と  delta1 の相関が可能な場合に発生する カ イ  2 乗の減少を控えめ       

に推定 し た値です。 新 し いカ イ  2 乗統計量は自由度が 5  にな り 、 65.639      
( ) よ り 大き く な る こ と はあ り ません。 実際にはカ イ  2 乗統計量の減少    

が 5.905 よ り 大き く な る可能性があ り ます。 Par Change の列は、 各パラ メ ータが 0 に       
固定されずに推定された場合の変化の概算値を示し ます。 Amos は、 eps2 と  delta1 の     
間の共分散を  と推定し ます。 小さい修正指数に基づき、 eps2 と  delta1 の相関      

を可能にする こ と によ って得られる も のは多 く ない と 考え られます。 また、 許容可能 

な適合度が得られた と し て も、 理論的に見て この修正が正しい と は言えません。

修正指数の閾値を変更する

デフ ォル ト では 4 以上の修正指数のみ表示されますが、 この閾値は変更でき ます。 

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。 

E [ 修正指数の閾値 ] テキス ト  ボ ッ ク スに値を入力し ます。 非常に低い閾値を設定する と、   

小さ過ぎて意味のない修正指数が多数表示されます。

モデル A の最大修正指数は 40.911 です。 これは、 eps1 と  eps3 の相関を可能にする と、        

カ イ  2 乗統計量が少な く と も  40.911 減少する こ と を示し ます。 これら  2 つの変数が相       

関する必要があ る こ と は妥当 と 思われるので、 こ の修正は考慮に値し ます。 Eps1 は、  

67_alienation ( 疎外感 (67 年 )) の変化に起因し ない anomia67 ( 失語傾向 (67 年 )) の変動     

を表し ます。 同様に eps3 は、71_alienation (疎外感(71年)) の変化に起因し ない anomia71      
(失語傾向 (71 年 )) の変動を表し ます。 anomia67 (失語傾向 (67 年 )) と  anomia71 (失語傾       

向 (71年 )) は、同じ計測によ る  ( 異なる時間の ) 尺度の得点です。 anomia ( 失語傾向 ) 尺       
度によ って alienation 以外の測定を行 う 場合、 eps1 と  eps3 の間にゼロ以外の相関が期     

待されます。 実際には正の相関が期待されますが、 これは Par Change 列の数値が正で   

あ る と い う 事実と合致し ます。

eps1 と  eps3 が相関する と予測する理論的な根拠は、eps2 と  eps4 にも適用されます。      

修正指数は、 eps2 と  eps4 の相関の可能性も提示し ます。 ただし、 こ こではこの修正の    

可能性を無視し、 eps1 と  eps3 の相関を可能にする こ と によ ってモデル A の結果の確     

認に進みます。 新しいモデルは Jöreskog と  Sörbom のモデル B にな り ます。

6 1–= 
71.544 5.905–

0.424–
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Wheaton データ用のモデル B

モデル A のパス図を基に、 eps1 と  eps3 の間に双方向矢印を描 く こ と によ り 、 モデル     

B を取得でき ます。 新しい双方向矢印が印刷領域を超えて伸びる場合、 [ 形 ] ボタ ンを   

使用し て双方向矢印のカーブを調整でき ます。 [ 移動 ] ボタ ンを使用し て双方向矢印の  

終点の位置を変更する こ と もでき ます。 

モデル B のパス図は Ex06-b.amw フ ァ イルにあ り ます。

テキス ト 出力 

eps1 と  eps3 の間に追加された共分散によ り 、 自由度が 1 減少し ます。
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カ イ  2 乗統計量は、 既定の 40.911 よ り 大幅に低下し ます。

モデル B は棄却でき ません。 モデル B の適合度に問題がないので、 eps2 と  eps4 の相        

関を可能にする と い う 、 上で説明し た可能性は追求し ません ( モデル B に欠けている   

対称性を実現するため、eps2 と  eps4 の間のゼロ以外の相関を可能にする引数を作成で   

き ます )。
異な る識別制約が適用されている場合、 生のパラ メ ータ推定値が異な るので、 これ

らの推定値の解釈には注意が必要です。

新 し い共分散パス に関連付け ら れた検定統計量が大き い こ と に注意 し て く だ さ い。

eps1 と  eps3 の間の共分散は明らかにゼロではあ り ません。 このこ と は、共分散が 0 に      
固定されたモデル A の適合度が不十分であ る こ と を示し ます。
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モデル B のグラ フ ィ ッ ク出力

次のパス図に、 標準化推定値と重相関係数の平方を示し ます。

モデル内の誤差変数が表すのは測定誤差だけではないため、 重相関係数の平方を信頼

性の推定値と し て解釈する こ と はでき ません。 むし ろ、 各重相関係数の平方は、 対応 

する信頼性の下限の推定値にな り ます。 た と えば、 education ( 教育年数 ) の例を考えて  

みま し ょ う 。 ses が分散の 72% を占めています。 これによ り 、信頼性が少な く と も  0.72      
であ る と 推定されます。 教育年数が就学年数で測定される こ と を考え る と、 その信頼 

性ははるかに大きい と思われます。
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修正指数の誤用

モデルを改良する際に、 修正指数に全面的に従 う 必要はあ り ません。 理論的または常 

識的に意味があ る場合のみ修正を考え る必要があ り ます。 
そのよ う な制限な しで修正指数を盲信する と、 適合度の大幅な向上を求めて非常に

多 く の修正の可能性を調べる こ と にな り ます。 このよ う な方法は、 偶然の利用によ り 、 

許容可能なカ イ  2 乗値を含む不適切な ( 不合理な ) モデルを生成する傾向があ り ます。    

こ の問題は、 MacCallum (1986) と、 MacCallum、 Roznowski、 および Necowitz (1992)    
によ って取 り 上げられています。

新しい制約の追加によ ってモデルを改良する

修正指数は、 カ イ  2 乗統計量が自由度よ り 速 く 減少する よ う に、 パラ メ ータ数を増加  

する こ と によ ってモデルを改良する方法を提示し ます。 こ の技法は誤用の可能性も あ 

り ますが、 多 く の調査で適切な役割を果た し ています。 その他の技法を使用し て、 許 

容可能なカ イ  2 乗値を よ り 多 く 含むモデルを生成する こ と も でき ます。 この技法では、   

カ イ  2 乗統計量の増加が比較的少な く な る と共に、 自由度の増加が比較的大き く な る  

よ う に追加の制約を導入し ます。 こ のよ う な修正の多 く は、 C.R. 列の検定統計量を確  

認する こ と によ って大まかに評価でき ます。 単一の検定統計量を使用し て、 単一の母 

集団パラ メ ータが 0 に等し く な る と い う 仮説の検定を行 う 方法については既に説明し  

ま し た ( 例 1 参照 )。 ただし、 検定統計量には別の解釈も あ り ます。 パラ メ ータの検定    

統計量の 2 乗は、 そのパラ メ ータ を 0 に固定し て分析を繰 り 返す場合にカ イ  2 乗統計      

量が増加する量と ほぼ等し く な り ます。

検定統計量を計算する

2 つのパラ メ ータ推定値がほぼ等しいこ と が判明し た場合、 それら  2 つのパラ メ ータ   

が正確に等し く な る よ う に指定された新しいモデルを仮定する こ と によ り 、 適合度の

カ イ  2 乗検定を改良でき ます。 大き な差がないパラ メ ータのペアの配置を支援する た   

め、 Amos ではパラ メ ータのペアご と に検定統計量を提供し ます。 

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。 

E [ 差に対する検定統計量 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス を ク リ ッ ク し ます。 

Amos ではパラ メ ータの差に対する検定統計量を計算する際に、 モデルの指定時に名 

前を付けなかったパラ メ ータ用に名前を生成し ます。 名前はテキ ス ト 出力のパラ メ ー 

タ推定値の横に表示されます。 
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モデル B のパラ メ ータ推定値を次に示し ます。 Amos によ って生成されたパラ メ ータ    

名は Label 列に示されます。
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パラ メ ータ名は、 次の表で検定統計量を解釈するために必要です。

主対角線の下にあ る 0 を無視する と、検定統計量の表にはパラ メータのペアご と に 1 つ    
ずつ、合計 120 のエン ト リ があ り ます。 表の左上付近にあ る  0.877 と い う 数値に着目し     

て く ださい。 この検定統計量は、 par_1 と  par_2 と い う 名前のパラ メータの差を、 この    

差の推定標準誤差で割った値です。 これら  2 つのパラ メータは、powles71 ( 無気力感 (71    
年)) <– 71_alienation (疎外感(71年)) および powles67 (無気力感(67年)) <– 67_alienation        
( 疎外感 (67 年 )) の係数です。 

32 ページ に示す分布の仮定に基づき、標準正規分布の表を使用し て検定統計量を評  

価し、 2 つのパ ラ メ ータ が母集団において等し いかど う かを検定で き ます。 0.877 は   
1.96 よ り 小さいので、 2 つの係数が母集団において等しい と い う 仮説を  0.05 レベルで    

は否定し ません。

Critical Ratios for Differences between Parameters (Default model)
par_1 par_2 par_3 par_4 par_5 par_6

par_1 .000
par_2 .877 .000
par_3 9.883 9.741 .000
par_4 -4.429 -5.931 -10.579 .000
par_5 -17.943 -16.634 -12.284 -18.098 .000
par_6 -22.343 -26.471 -12.661 -17.300 -5.115 .000
par_7 3.903 3.689 -6.762 5.056 8.490 10.124
par_8 8.955 8.866 1.707 9.576 10.995 11.797
par_9 8.364 7.872 -.714 9.256 11.311 12.047
par_10 7.781 8.040 -2.362 9.470 11.683 12.629
par_11 11.106 11.705 -.186 11.969 14.039 15.431
par_12 3.826 3.336 -5.599 4.998 7.698 8.253
par_13 10.425 9.659 -.621 10.306 12.713 13.575
par_14 4.697 4.906 -4.642 6.353 8.554 9.602
par_15 3.393 3.283 -7.280 4.019 5.508 5.975
par_16 14.615 14.612 14.192 14.637 14.687 14.712
Critical Ratios for Differences between Parameters (Default model)

par_7 par_8 par_9 par_10 par_11 par_12
par_7 .000
par_8 7.128 .000
par_9 5.388 -2.996 .000
par_10 4.668 -4.112 -1.624 .000
par_11 9.773 -2.402 .548 2.308 .000
par_12 .740 -6.387 -5.254 -3.507 -4.728 .000
par_13 8.318 -2.695 . 169 1.554 -.507 5.042
par_14 1.798 -5.701 -3.909 -2.790 -4.735 .999
par_15 1.482 -3.787 -2.667 -1.799 -3.672 .855
par_16 14.563 14.506 14.439 14.458 14.387 14.544
Critical Ratios for Differences between Parameters (Default model)

par_13 par_14 par_15 par_16
par_13 .000
par_14 -3.322 .000
par_15 -3.199 .077 .000
par_16 14.400 14.518 14.293 .000



103

探索分析

パラ メ ータ間の差に対する検定統計量の 2 乗は、 2 つのパラ メ ータが等し く な る よ   

う に設定された場合にカ イ  2 乗統計量が増加する量 と ほぼ同じ です。 0.877 の 2 乗は      

0.769 なので、 2 つの係数の推定値が等し く な る よ う にモデル B を修正する と、 カ イ  2     
乗値はおよ そ  にな り ます。 新しいモデルの自由度は 5 では     

な く  6 に な り ま す。 適合度は向上 し ま すが ( モデル B の  に対 し        

)、 それ以上のこ と はでき ません。

最小検定統計量を見てみま し ょ う 。 表の最小検定統計量は、par_14 と  par_15 と い う    

名前のパラ メ ータの 0.077 です。 これらの 2 つのパラ メ ータは、 eps4 と  delta1 の分散        

です。 0.077 の 2 乗は約 0.006 です。 eps4 と  delta1 の分散が等し く な る と仮定するモデ          

ル B の修正によ り 、 カ イ  2 乗値が 6.383 を約 0.006 超えますが、 自由度は 5 ではな く          

6 です。 関連する確率レベルは約 0.381 にな り ます。 この修正の唯一の問題は、 修正に     

正当な理由がない と思われる こ と です。 つま り 、 eps4 と  delta1 の分散が等し く な る と   

予測する先験見的な理由がない と思われます。

差に対する検定統計量の表の誤用については先程説明し ま し た。 ただし、この表は少 

数の仮定の迅速な調査には有効です。 この表の適切な使用例と し て、anomia67 ( 失語傾  

向 (67 年 )) と  anomia71 (失語傾向 (71年 )) の観測値が、 2 つの状況で同じ計測方法を使      

用し て取得された と い う 事実を考えてみて く ださ い。 同じ こ と は powles67 ( 無気力感   

(67 年 )) と  powles71 (無気力感 (71 年 )) にも当てはま り ます。 2 つの状況で検定が同様の      

役割を果たすこ と は妥当であ る と思われます。 差に対する検定統計量は、この仮定と一 

致し ます。 eps1 と  eps3 (par_11 と  par_13) の分散は、 検定統計量 –0.51 と異な り ます。         

eps2 と  eps4 (par_12 と  par_14) の分散は、 検定統計量 1.00 と異な り ます。 alienation で          
の powles ( 無気力感 ) の係数 (par_1 and par_2) は、検定統計量 0.88 と異な り ます。 個 々         

に見た場合、 こ れら の差のいずれ も従来の有意確率で有意ではあ り ません。 こ れは、 

3 つの差がすべて 0 にな る よ う に制約されるモデルを よ り 注意し て調査する価値があ   

る こ と を示し ます。 この新しいモデルをモデル C と呼びます。

6.383 0.769 7.172=+
p 0.307=

p 0.275=
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Wheaton データ用のモデル C

Ex06–c.amw フ ァ イルにあ るモデル C のパス図を次に示し ます。

path_p では、alienation ( 疎外感 ) から  powles ( 無気力感 ) を予測するための係数が、1967     
年と  1971 年で同じにな る必要があ り ます。 var_a を使用し て、eps1 と  eps3 の分散が等       

し く な る よ う に指定し ます。 var_p を使用し て、 eps2 と  eps4 の分散が等し く な る よ う     

に指定し ます。

モデル C の結果

モデル C はモデル B よ り 自由度が 3 上が り ます。
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Model C の検定

予想どお り モデル C は許容可能な適合度を示し、 確率レベルがモデル B よ り 高 く な り    

ます。

モデル B に対するモデル C の検定は、カ イ  2 乗値の差 ( ) と自        

由度の差 ( ) を調べる こ と によ って実行でき ます。 カ イ  2 乗値 1.118、 自由度      

3 は有意ではあ り ません。

モデル C のパラ メ ータ推定値

モデル C の標準化推定値を次に示し ます。

7.501 6.383 1.118=–
8 5 3=–
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単一分析での複数モデルの使用

Amos では単一の分析に複数のモデルを適合でき ます。 これによ り 、すべてのモデルの  

結果を 1 つの表にま と める こ と ができ ます。 Amos では入れ子にし たモデルの比較で    

カ イ  2 乗検定を実行する こ と も可能です。 この例では、 モデル B のパラ メ ータ制約に     

よ ってモデル A と  C をそれぞれ取得でき る よ う に指定する こ と によ り 、モデル A、B、     

および C を単一の分析に適合でき ます。

Ex06-all.amw フ ァ イルに含まれる次のパス図では、モデル A またはモデル C を生成     

するために制約する必要があ るモデル B のパラ メ ータに次の名前が割 り 当て られてい  

ます。

このパス図の 7 つのパラ メ ータには、 var_a67、 var_p67、 var_a71、 var_p71、 b_pow67、  

b_pow71、 および cov1 と い う 名前が付け られています。 2 つのパラ メ ータに同じ名前    

が付け られる こ と はないので、 パラ メ ータに名前を付ける こ と によ ってパラ メ ータが

等し く な る よ う に制約される こ と はあ り ません。 ただし、これから説明する よ う に、変 

数に名前を付ける こ と によ って さ まざまな方法でパラ メ ータ を制約でき ます。

上に示すパラ メ ータ名を使用し て、 cov1 = 0 を要求する こ と によ り 、 最も一般的なモ   

デル ( モデル B) からモデル A を取得でき ます。 
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E パス図の左側にあ る  [ モデル ] パネルで、[ デフ ォル ト  モデル ] をダブルク リ ッ ク し ます。

[ モデル管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。 

E [ モデル名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「Model A: No Autocorrelation」 と入力し ます。

E 左側のパネルで cov1 をダブルク リ ッ ク し ます。 

[ パラ メ ータ制約 ] ボ ッ ク スに cov1 が表示される こ と を確認し ます。 

E [ パラ メ ータ制約 ] ボ ッ ク スに 「cov1 =0」 と入力し ます。

これでモデル A の指定が完了し ま し た。 

E [ モデル管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し ます。
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E [ モデル名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「Model B: Most General」 と入力し ます。

モデル B にはパス図に示す以外の制約がないので、直ちにモデル C に進むこ と ができ    

ます。 

E [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し ます。 

E [ モデル名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「Model C: Time-Invariance」 と入力し ます。 

E [ パラ メ ータ制約 ] ボ ッ ク スに、 次のよ う に入力し ます。

b_pow67 = b_pow71
var_a67 = var_a71
var_p67 = var_p71

完成度を高める ため、 4 つ目のモデル ( モデル D) を導入し、 モデル A の 1 つの制約と        

モデル C の 3 3 つの制約を結合し ます。 モデル D は制約を入力し直さ な く て も指定で       

き ます。 

E [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し ます。 

E [ モデル名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「Model D: A and C Combined」 と入力し ます。 

E [ パラ メ ータ制約 ] ボ ッ ク スに、 次のよ う に入力し ます。

Model A: No Autocorrelation
Model C: Time-Invariance

これらの行によ り 、Model A と  Model C の両方の制約をモデル D に組み込むこ と を指       

定し ます。 
これで 4 つのモデルすべてのパラ メ ータ制約が設定されま し た。 最後の手順は、 分  

析の実行と出力の表示です。
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複数モデルによる出力

個々のモデルのグラ フ ィ ッ ク出力を表示する

複数のモデルを適合し ている場合、 [ モデル ] パネルを使用し て個々のモデルの図を表 

示し ます。 [ モデル ] パネルはパス図の左隣にあ り ます。 モデルを表示するには、モデル   

の名前を ク リ ッ ク し ます。

4 つのモデルすべての適合度の統計を表示する

E メ ニューから、 [ 表示 ][ テキス ト 出力の表示 ] の順に ク リ ッ ク し ます。

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、[ モデルの適合度 ] を  
ク リ ッ ク し ます。

カ イ  2 乗統計量を表示する出力の一部を次に示し ます。

CMIN 列には、各モデルの最小乖離度が示されます。 最尤法の推定値の場合 ( デフ ォル   

ト )、 CMIN 列はカ イ  2 乗統計量にな り ます。 p 列には、 各モデルの検定用の対応する     

上側確率が示されます。

モデルのペアが入れ子になっている場合、 カ イ  2 乗比較検定と関連付け られた p 値   
を含む、 モデル比較表が提供されます。 
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E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、 [ モデル比較 ] を ク  

リ ッ ク し ます。

た と えば、 この表からモデル C の適合度はモデル B よ り 大き く 低下し ないこ と がわか    

り ます ( )。 つま り 、 モデル B が正しい と仮定する と、 時間不変性の仮説を    

受け入れる こ と にな り ます。

一方で、 モデル A の適合度はモデル B よ り 大 き く 低下す る こ と がわか り ま す    

( )。 つま り 、 Model B が正しい と仮定する と、 eps1 と  eps3 が無相関であ る      

と い う 仮説を否定する こ と にな り ます。

オプシ ョ ン出力を取得する

観測変数間の分散と共分散は、 モデル C が正しい と い う 仮説の下で推定でき ます。 

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。 

E [ モデルの積率 ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。 

E モデル内の誤差変数を除 く すべての変数に対するモデルの分散と 共分散を取得するに

は、 [ 全変数に対するモデルの積率 ] を選択し ます。

p 0.773=

p 0.000=
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モデル C で [ 全変数に対するモデルの積率 ] を選択する と、 次の出力が得られます。

観測変数に対するモデルの分散と共分散は、 標本分散 と標本共分散 と同じではあ り ま

せん。 対応する母集団の推定値 と し て、 モデルの分散 と 共分散は標本分散 と 標本共分 

散よ り 優れています (Model C が正しい と仮定し た場合 )。
[ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [ 標準化推定値 ] と  [ 全変数に関するモデ     

ルの積率 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク スの両方をオンにし ている場合、 モデルの共分散行列だけ  

でな く 、 すべての変数のモデルの相関行列も提供されます。

モデル内のすべての変数に対するモデルの共分散行列を使用し て、 観測変数に対する

非観測変数の回帰を実行でき ます。 結果の係数推定値は、[ 因子得点ウ ェ イ ト ] チェ ッ ク  

ボ ッ ク ス をオンにする こ と によ って取得でき ます。 モデル C の推定因子得点ウ ェ イ ト   

を次に示し ます。

因子得点ウ ェ イ ト の表では、 非観測変数ご と に個別の行と、 観測変数ご と に個別の列

があ り ます。 個々の ses 得点を推定する場合を考えてみま し ょ う 。 表の ses 行にあ る      

6 つのウ ェ イ ト を使用し て、 6 つの個々の観測得点の重み付き合計を計算し ます。
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間接効果、 直接効果、 総合効果を取得する

パス図の一方向矢印に関連付け られた係数を直接効果 と 呼ぶ場合があ り ます。 た と え 

ばモデル C では、ses は 71_alienation ( 疎外感 (71 年 )) に対し て直接効果があ り ます。     

同様に、 71_alienation ( 疎外感 (71 年 )) は powles71 ( 無気力感 (71 年 )) に対し て直接効     

果があ り ます。 この場合、ses は ( 疎外感 (71 年 ) を介し て ) powles71 ( 無気力感 (71 年 ))      
に対し て間接効果があ る と言います。 

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。 

E [ 間接、 直接または総合効果 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス をオンにし ます。 

モデル C では、 出力に次の総合効果の表が含まれます。

表の最初の行は、 67_alienation ( 疎外感 (67 年 )) が直接的または間接的に ses のみに依    

存する こ と を示し ます。 67_alienation ( 疎外感 (67 年 )) に対する  ses の総合効果 は –0.56       
です。 効果が負の値の場合、 その他の要素がすべて等し く 、比較的高い ses の得点が比   

較的低い 67_alienation ( 疎外感 (67 年 )) の得点と関連する こ と を示し ます。 表の 5 行目     

を見る と、 powles71 ( 無気力感 (71 年 )) が直接的または間接的に ses、 67_alienation ( 疎    

外感 (67 年 ))、 および 71_alienation ( 疎外感 (71 年 )) に依存し ています。 ses の低得点、    

67_alienation ( 疎外感 (67 年 )) の高得点、および 71_alienation ( 疎外感 (71 年 )) の高得点    

は、 powles71 ( 無気力感 (71 年 )) の高得点と関連し ます。 直接、 間接、 および総合効果   

の解釈の詳細については、 Fox の調査 (1980) を参照し て く ださい。
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

モデル A に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex06–a.vb と し て     

保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Wheaton.sav")
        Sem.AStructure("anomia67 <--- 67_alienation (1)")
        Sem.AStructure("anomia67 <--- eps1 (1)")
        Sem.AStructure("powles67 <--- 67_alienation")
        Sem.AStructure("powles67 <--- eps2 (1)")
        Sem.AStructure("anomia71 <--- 71_alienation (1)")
        Sem.AStructure("anomia71 <--- eps3 (1)")
        Sem.AStructure("powles71 <--- 71_alienation")
        Sem.AStructure("powles71 <--- eps4 (1)")

        Sem.AStructure("67_alienation <--- ses")
        Sem.AStructure("67_alienation <--- zeta1 (1)")

        Sem.AStructure("71_alienation <--- 67_alienation")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- ses")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- zeta2 (1)")

        Sem.AStructure("education <--- ses (1)")
        Sem.AStructure("education <--- delta1 (1)")
        Sem.AStructure("SEI <--- ses")
        Sem.AStructure("SEI <--- delta2 (1)")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル B

モデル B に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex06–b.vb と し て     

保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.Crdiff()
        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Wheaton.sav")
        Sem.AStructure("anomia67 <--- 67_alienation (1)")
        Sem.AStructure("anomia67 <--- eps1 (1)")
        Sem.AStructure("powles67 <--- 67_alienation")
        Sem.AStructure("powles67 <--- eps2 (1)")
        Sem.AStructure("anomia71 <--- 71_alienation (1)")
        Sem.AStructure("anomia71 <--- eps3 (1)")
        Sem.AStructure("powles71 <--- 71_alienation")
        Sem.AStructure("powles71 <--- eps4 (1)")
        Sem.AStructure("67_alienation <--- ses")
        Sem.AStructure("67_alienation <--- zeta1 (1)")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- 67_alienation")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- ses")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- zeta2 (1)")
        Sem.AStructure("education <--- ses (1)")
        Sem.AStructure("education <--- delta1 (1)")
        Sem.AStructure("SEI <--- ses")
        Sem.AStructure("SEI <--- delta2 (1)")
        Sem.AStructure("eps1 <---> eps3")      ' Autocorrelated residual
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル C

モデル C に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex06–c.vb と し て     

保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.AllImpliedMoments()
        Sem.FactorScoreWeights()
        Sem.TotalEffects()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Wheaton.sav")
        Sem.AStructure("anomia67 <--- 67_alienation (1)")
        Sem.AStructure("anomia67 <--- eps1 (1)")
        Sem.AStructure("powles67 <--- 67_alienation (path_p)")
        Sem.AStructure("powles67 <--- eps2 (1)")
        Sem.AStructure("anomia71 <--- 71_alienation (1)")
        Sem.AStructure("anomia71 <--- eps3 (1)")
        Sem.AStructure("powles71 <--- 71_alienation (path_p)")
        Sem.AStructure("powles71 <--- eps4 (1)")
        Sem.AStructure("67_alienation <--- ses")
        Sem.AStructure("67_alienation <--- zeta1 (1)")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- 67_alienation")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- ses")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- zeta2 (1)")
        Sem.AStructure("education <--- ses (1)")
        Sem.AStructure("education <--- delta1 (1)")
        Sem.AStructure("SEI <--- ses")
        Sem.AStructure("SEI <--- delta2 (1)")
        Sem.AStructure("eps3 <--> eps1")
        Sem.AStructure("eps1 (var_a)")
        Sem.AStructure("eps2 (var_p)")
        Sem.AStructure("eps3 (var_a)")
        Sem.AStructure("eps4 (var_p)")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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複数のモデルを適合する

3 つのモデル A、 B、 および C すべてを単一の分析に適合させるには、 最初に次のプ    

ロ グ ラ ムを実行し ます。 こ のプロ グ ラ ムは、 一部のパラ メ ータに固有の名前を割 り 当

てます。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.AllImpliedMoments()
        Sem.TotalEffects()
        Sem.FactorScoreWeights()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Crdiff()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Wheaton.sav")
        Sem.AStructure("anomia67 <--- 67_alienation (1)")
        Sem.AStructure("anomia67 <--- eps1 (1)")
        Sem.AStructure("powles67 <--- 67_alienation (b_pow67)")
        Sem.AStructure("powles67 <--- eps2 (1)")

        Sem.AStructure("anomia71 <--- 71_alienation (1)")
        Sem.AStructure("anomia71 <--- eps3 (1)")
        Sem.AStructure("powles71 <--- 71_alienation (b_pow71)")
        Sem.AStructure("powles71 <--- eps4 (1)")

        Sem.AStructure("67_alienation <--- ses")
        Sem.AStructure("67_alienation <--- zeta1 (1)")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- 67_alienation")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- ses")
        Sem.AStructure("71_alienation <--- zeta2 (1)")

        Sem.AStructure("education <--- ses (1)")
        Sem.AStructure("education <--- delta1 (1)")
        Sem.AStructure("SEI <--- ses")
        Sem.AStructure("SEI <--- delta2 (1)")

        Sem.AStructure("eps3 <--> eps1 (cov1)")

        Sem.AStructure("eps1 (var_a67)")
        Sem.AStructure("eps2 (var_p67)")
        Sem.AStructure("eps3 (var_a71)")
        Sem.AStructure("eps4 (var_p71)")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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探索分析

パラ メ ータ名は固有なので、 パラ メ ータに名前を付け る こ と によ ってパラ メ ータが制

約される こ と はあ り ません。 ただし、パラ メ ータに名前を付ける こ と によ り 、Model メ  
ソ ッ ド を使用し て制約を適用する こ と ができ ます。 プロ グ ラ ムの Sem.FitModel 行の代わ   

り に次の行を追加する と、 毎回異な るパラ メ ータ制約を適用し てモデルを 4 回適合し  

ます。

最初の行は、 Model A: No Autocorrelation と い う 名前のモデルを定義し ます。 こ のモデ    

ルでは、 cov1 と い う 名前のパラ メ ータが 0 に固定されています。

2 行目は、 Model B: Most General と い う 名前のモデルを定義し ます。 このモデルでは、     

モデル パラ メ ータに適用される追加の制約はあ り ません。

3 回目の Model メ ソ ッ ド では、 Model C: Time-Invariance と い う 名前のモデルを定義し      

ます。 このモデルでは、 次の同等性の制約を適用し ます。

b_pow67 = b_pow71
var_a67 = var_a71
var_p67 = var_p71

4 回目の Model メ ソ ッ ド では、Model D: A and C Combined と い う 名前のモデルを定義し ま         

す。 このモデルでは、 モデル A の 1 つの制約と モデル C の 3 つの制約を結合し ます。

最後のモデル指定 ( モデル D) は、 それまでのモデル指定を使用し て、 よ り 制約の多   

い新しいモデルを定義する方法を示し ます。

すべてのモデルを一度に適合するには、 FitModel メ ソ ッ ド の代わ り に FitAllModels メ  

ソ ッ ド を使用する必要があ り ます。 FitModel メ ソ ッ ド は 1 つのモデルし か適合し ませ    

ん。 デフ ォル ト では、 この メ ソ ッ ド は最初のモデル ( この例ではモデル A) を適合し ま    

す。 最初のモデルを適合するには FitModel(1) 、2 番目のモデルを適合するには FitModel(2)     

を使用し ます。 FitModel( 「Model C: Time-Invariance」 ) と指定し てモデル C を適合する こ と      

も でき ます。

Ex06–all.vb には、 4 つのモデルすべてを適合するプロ グ ラ ムが含まれます。

Sem.Model("Model A: No Autocorrelation", "cov1 = 0")
Sem.Model("Model B: Most General", "")
Sem.Model("Model C: Time-Invariance", _

"b_pow67 = b_pow71;var_a67 = var_a71;var_p67 = var_p71")
Sem.Model("Model D: A and C Combined", _

"Model A: No Autocorrelation;Model C: Time-Invariance")
Sem.FitAllModels()
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例7
非再帰 モデル

概要

この例では、 非再帰モデルを使用し た構造方程式モデルの作成について説明し ます。

データについて

Felson と  Bohrnstedt は、 小学校 6 年生から中学 2 年生の女子生徒 209 人を対象と し た         

調査を実施し ま し た (1979)。 この調査では次の変数に関する測定値を取得し ま し た。

これら  6 つの変数の標本の相関、 平均、 および標準偏差は、 SPSS Statistics フ ァ イル    

Fels_fem.sav に保存されています。 SPSS Statistics データ  エデ ィ タに表示されるデータ     

フ ァ イルを次に示し ます。

変数 説明

academic 認め られる学力。 最も学力が優れている思 う 級友 3 人の名前 と い  

う 項目に基づ く 計量社会学的測定値。

athletic 認め られる運動能力。 最も運動能力が優れている と 思 う 級友 3 人  
の名前と い う 項目に基づ く 計量社会学的測定値。

attract 認め ら れ る 魅力。 最 も 外見が優れてい る と 思 う 級友 3 人の名前  

( 自分は除 く ) と い う 項目に基づ く 計量社会学的測定値。
GPA 成績平均点。
height 被験者の学年と 性別の平均の高さ からの偏差。
weight 高さ で調整された ウ ェ イ ト 。

rating 別の市の子供たちに被験者の写真を見せる こ と によ って得られた

肉体的魅力の評価。
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この例では標本の平均値は使用し ません。

Felson と  Bohrnstedt のモデル

Felson と  Bohrnstedt は、7 つの測定変数の内 6 つを使用する次のモデルを提示し ま し た。

認められる  academic の結果は、GPA と認められる魅力 (attract) の関数と し てモデル化     

されます。 同様に、 認められる  academic の結果は、 height、 weight、 および別の市の子   

供たちか ら得られた魅力の rating の関数 と し てモデル化されます。 こ のモデルで特に   

注目すべき点は、 認められる学力は認められる魅力に依存し、 逆も また同様であ る と

い う こ と です。 このよ う なフ ィ ード バッ ク  ループを含むモデルを非再帰 ( 再帰と非再   

帰の定義については例 4 を参照 ) と呼びます。 現在のモデルは、attract から  academic へ      
のパスおよびその逆のパス を ト レースでき るので非再帰です。 このパス図は Ex07.amw  
フ ァ イルに保存されています。
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モデルの特定

特定のため、 2 つの非観測変数誤差 1 と誤差 2 の測定単位を確定する必要があ り ます。   

上のパス図には、1 に固定された 2 つの係数が示されています。 モデルを特定するには    

これら  2 つの制約で十分です。

分析の結果

テキス ト 出力

モデルの自由度は 2 で、 モデルが不適切であ る と い う 十分な根拠はあ り ません。

ただし、 テキス ト 出力にあ るい く つかの極端に小さい検定統計量によ って示される よ

う に、 このモデルが不必要に複雑であ る こ と を示すい く つかの根拠があ り ます。

検定統計量から判断する と、 次に示す 3 つの帰無仮説は、 それぞれ従来の有意確率レ  

ベルで許容される こ と がわか り ます。
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 認められる魅力は高さに依存し ない ( 検定統計量 = 0.050)。

 認められる学力は認められる魅力に依存し ない ( 検定統計量 = –0.039)。

 残差変数誤差 1 と誤差 2 は無相関であ る  ( 検定統計量 = –0.382)。

厳密に言 う と、 検定統計量を使用し て 3 つの仮説すべてを一度に検定する こ と はでき  

ません。 代わ り に、3 つの制約すべてを同時に組み込んだモデルを作成する必要があ り  

ます。 この方法についてはこ こ では取 り 上げません。

上に示された生のパラ メ ータ推定値は ( 誤差 1 と誤差 2 の変数を除いて ) 識別制約の    

影響を受けません。 当然の こ と ですが、 これらの推定値は観測変数の測定単位の影響 

を受けます。 反対に、 標準化推定値はすべての測定単位から独立し ています。

標準化推定値を取得する

分析を実行する前に、 次の操作を行います。

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 標準化推定値 ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。

E ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

こ こ で、 これまでに統計的に有意でない こ と が判明し ている係数と相関が、 記述的に

も小さいこ と がわか り ます。
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重相関係数の平方を取得する

重相関係数の平方は、 標準化推定値 と 同様に測定単位か ら独立し ています。 重相関の 

2 乗を取得するには、 分析を実行する前に次の操作を行います。

E メ ニューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 重相関係数の平方 ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。

E ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

重相関係数の平方によ り 、 このモデルの 2 つの内生変数はモデル内のその他の変数に  

よ ってあ ま り 正確に予測されない こ と がわか り ます。 こ のこ と は、 適合度のカ イ  2 乗   
検定は予測精度の測定にはな ら ないこ と を示し ます。

グラ フ ィ ッ ク出力

標準化推定値と重相関係数の平方を表示するパス図の出力を次に示し ます。
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安定指数

非再帰モデルにはフ ィ ード バッ ク  ループがあ るため、 再帰モデルでは発生し ない特定 

の問題が発生する可能性があ り ます。 現在のモデルでは、 魅力が認め られる学力に依 

存し、 認められる学力が魅力に依存し、 さ らに魅力が認められる学力に依存する と い

う よ う に繰 り 返されます。 これは無限回帰のよ う に見え るだけでな く 、 実際に無限回 

帰にな り ます。 線型従属の こ の無限シーケン スによ り 、 魅力、 学力、 およびモデルの 

その他の変数間に明確な関係が定義 さ れる かど う か疑問に思われる方 も あ る で し ょ

う 。 その答えは、 明確な関係が定義される可能性も あ り 、 されない可能性も あ り ます。 

すべては係数に依存し ます。 一部の係数の値では、 線型従属の無限シーケン スが一連 

の明確に定義された関係に収束し ます。 こ のよ う な場合、 線型従属のシス テムが安定 

し ている と言い、 そ う でない場合は不安定であ る と言います。

注 : パス図を見て線型システムが安定し ているかど う かを判断する こ と はでき ません。 

係数を確認する必要があ り ます。

Amos では母集団にどのよ う な係数があ るかを確認でき ませんが、 そのよ う な係数を 

推定し、 その推定値から安定指数 (Fox (1980)、 Bentler および Freeman (1983) によ る )      
を計算し ます。

安定指数が –1 から  +1 までの間の場合、 そのシステムは安定し てお り 、 そ う でない    

場合は不安定です。 この例のシステムは安定し ています。 

非再帰モデルの安定指数を表示するには、 次の操作を行います。

E [Amos出力] ウ ィ ン ド ウの左上のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、[グループ /モデルにつ 

いての注釈 ] を ク リ ッ ク し ます。

不安定なシステム ( 安定指数が 1 以上 ) は不可能であ り 、同じ意味で負の分散も不可能    

です。 安定指数 1 ( または 1 以上 ) が得られた場合、 モデルが不適切であ るか、 標本サ      

イ ズが小さ過ぎて係数の正確な推定値を提示でき ない こ と を意味し ます。 パス図にい 

く つかのループがあ る場合、Amos ではループご と に安定指数を計算し ます。 安定指数  

のいずれかが 1 以上の場合、 その線型システムは不安定です。

次の変数の安定指数は 0.003 です。

魅力

学力



125

非再帰 モデル

VB.NET でのモデル作成

こ の例のモデルに適合す る プ ロ グ ラ ム を次に示 し ます。 こ のプ ロ グ ラ ムは Ex07.vb  
フ ァ イルに保存されています。

Felson と  Bohrnstedt のモデルには最後の AStructure 行が不可欠です。 この行がない と、      

Amos は誤差 1 と誤差 2 が無相関であ る と仮定し ます。

同じモデルを次のよ う な方程式形式で指定でき ます。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Fels_fem.sav")
        Sem.AStructure("academic <--- GPA")
        Sem.AStructure("academic <--- attract")
        Sem.AStructure("academic <--- error1 (1)")

        Sem.AStructure("attract <--- height")
        Sem.AStructure("attract <--- weight")
        Sem.AStructure("attract <--- rating")
        Sem.AStructure("attract <--- academic")
        Sem.AStructure("attract <--- error (1)")

        Sem.AStructure("error2 <--> error1")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine

    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Fels_fem.sav")
        Sem.AStructure("academic = GPA + attract + error1 (1)")
        Sem.AStructure("attract  = height + weight + rating + "_
                & "academic + error2 (1)")
        Sem.AStructure("error2 <--> error1")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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因子分析

概要

この例では、 確認的因子分析について説明し ます。

データについて

Holzinger と  Swineford は、シカゴの 2 つの学校に在籍する中学 1 年生と中学 2 年生 301          
人を対象 と し た心理学検定を実施し ま し た (1939)。 この例では、 1 つの学校 
(Grant-White 校 ) の 73 人の女子生徒から取得された得点を使用し ます。 この例で使用     

する  6 つの検定を次の表に示し ます。

変数 説明

visperc 視覚認知力の得点
cubes 空間視覚化力の検定
lozenges 空間 ( 方向 ) の認知力の検定
paragraph 文書理解力の得点
sentence 文理解力の得点
wordmean 語彙力に関する検定の得点
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Grnt_fem.sav フ ァ イルには次の検定の得点が保存されています。

共通因子モデル

6 つの検定を使用する次のモデルを検討し てみま し ょ う 。

このモデルでは、最初の 3 つの検定は spatial ( 視覚能力 ) と い う 名前の非観測変数に依    

存する と断言し ています。 spatial ( 視覚能力 ) は直接観測されない基礎能力 ( 空間能力 )    
と し て解釈でき ます。 このモデルによ る と、 最初の 3 つの検定の結果はこ の能力に依   

存し ます。 さ らに、 これらの各検定の結果は、 空間能力以外の要素に も依存する可能 

性があ り ます。 た と えば、 visperc ( 視覚認知力 ) の場合、 固有の変数 err_v も関連し ま    

す。 Err_v は、 パス図には特に示されない、 visperc ( 視覚認知力 ) に対する あ らゆる影   

響を表し ます。 Err_v は visperc ( 視覚認知力 ) の測定誤差を表し ますが、visperc ( 視覚認    

知力 ) の得点に影響を与え る可能性があ り 、 モデルには特に示されない社会経済状況、

年齢、 体力、 語彙力、 およびその他の特性や能力も表し ます。
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こ こ に示すモデルは共通因子分析モデルです。 共通因子分析の用語では、 非観測変 

数 spatial ( 視覚能力 ) を共通因子と呼び、 3 つの非観測変数 err_v、 err_c、 および err_l     
を独自因子と呼びます。 パス図にはその他の共通因子 verbal ( 言語能力 ) が表示されて    

います。 最後の 3 つの検定は こ の共通因子に依存し ます。 パス図には、 上記以外の   

3 つの独自因子、 err_p、 err_s、 および err_w も 表示 さ れてい ます。 2 つの共通因子、     

spatial ( 視覚能力 ) と  verbal ( 言語能力 ) は相関が可能です。 一方で、 独自因子は相互に      

無相関であ り 、 共通因子 と も無相関であ る と 仮定されます。 共通因子か ら観測変数へ 

のパス係数は、 因子負荷と呼ばれる場合があ り ます。

特定

このモデルは、 通常どお り 、 各非観測変数の測定尺度が不定であ る と い う 点を除いて

特定されます。 各非観測変数の測定尺度は、 一部の回帰式で係数を 1 などの定数に設   

定する こ と によ って自由に設定でき ます。 上のパス図に こ の方法を示し ます。 こ のパ  

ス図では、 8 つの係数が 1 に固定され、 非観測変数ご と に 1 つの係数が固定されてい     

ます。 これらの制約によ って十分にモデルを特定でき ます。

提示されたモデルは、 各非観測変数が 1 つの共通因子にのみ依存する、 特に単純な  

共通因子分析モデルです。 共通因子分析の他の適用例では、 観測変数が任意の数の共 

通因子に同時に依存でき ます。 一般的なケースでは、 共通因子モデルが特定されるか 

ど う かを判断するのは非常に困難です (Davis (1993)、 Jöreskog (1969、 1979) によ る )。    
この例および前の例における特定可能性の説明は、 非観測変数の自然な測定単位の不

足が特定不能の唯一の原因であ る よ う な印象を与え、 問題を実際以上に単純化し てい

る よ う に見えます。 非観測変数の測定単位の不足が常に特定不能の原因にな る こ と は 

事実です。 幸いにし て、 これまで何度も取 り 上げている よ う に、 こ の原因は対応が容 

易です。

ただし、 簡単な対応策がない、 特定可能性に関する別の種類の問題が発生する可能

性 も あ り ま す。 特定可能性の条件は各モデルで個別に設定す る 必要が あ り ま す。 

Jöreskog と  Sörbom は、パラ メ ータに同等性の制約条件を適用する こ と によ り 、多数の   

モデルの特定を実現する方法を示し ま し た (1984)。 因子分析モデル ( およびその他の   

多 く のモデル ) の場合、 モデルを特定可能にする ために何が必要かを解明する には、 

モデルに対する深い理解が必要です。 モデルが特定可能かど う かわか ら ない場合は、 

Amos によ って特定不能 と 報告されるかど う かを確認する ため、 モデルを適合し てみ 

る こ と ができ ます。 実際に、 こ の実証的アプローチは高い効果を上げています。 原則 

的な反論 (McDonald および Krane (1979) によ る ) も あ り ますが、 モデルの特定状態を      

事前に判断する代替方法はあ り ません。 Bollen は、 その優れた著書の中で、 さ ま ざ ま  

な種類の特定不能性の原因と対応について論じ ています (1989)。
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モデルを指定する

Amos は、128 ページ に示すパス図から直接モデルを分析し ます。 理論的にはモデルを    

spatial( 視覚能力 ) と  verbal ( 言語能力 ) の枝に分離で き る こ と に注意し て く だ さ い。    

2 つの枝の構造上の類似を使用し て、 モデルを迅速に作成でき ます。

モデルを作成する

最初の枝を作成し た後で、 次の操作を行います。

E メ ニ ューから、 [ 編集 ]  [ すべて選択 ] を選択し ます。

E 枝全体のコ ピーを作成するには、 メ ニューから、[ 編集 ]  [ 複写 ] を選択し、枝に含まれ   

るオブジェ ク ト のいずれかをパス図の別の場所に ド ラ ッ グ し ます。 

spatial( 視覚能力 ) と  verbal ( 言語能力 ) を結ぶ双方向矢印を必ず作成し て く だ さ い。    

この双方向矢印がない と、Amos は 2 つの共通因子が無相関であ る と仮定し ます。 この    

例の入力フ ァ イルは Ex08.amw です。
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分析の結果

分析の標準化されていない結果を次に示し ます。 図の右上に示すよ う に、 こ のモデル 

はデータに非常によ く 適合し ています。

練習と し て、 自由度の計算を確認し てみま し ょ う 。

自由度の計算 ( デフ ォル ト  モデル )
異な る標本の積率の数   21

推定される異な るパラ メ ータの数   13
自由度 (21 – 13)       8
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パ ラ メ ータ の推定値 ( 標準化さ れた値 と 標準化 さ れていない値の両方 ) を次に示し  

ます。 予想どお り 、 空間能力と語彙力の間の相関によ り 、 係数は正にな り ます。

標準化推定値を取得する

上に示す標準化推定値を取得するには、 分析を実行する前に次の操作を行います。

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ 標準化推定値 ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。

E 次の図に示すよ う に、 内生変数ご と に重相関係数の平方が必要な場合は、 [ 重相関係数

の平方 ] も選択し ます。

E ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

標準化推定値を表示する

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウで、 [ 出力パス図の表示 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

E パス図の左側にあ る  [ パラ メ ータ形式 ] パネルで、 [ 標準化推定値 ] を選択し ます。

標準化推定値が表示されたパス図を次に示し ます。
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重相関係数の平方は次のよ う に解釈でき ます。 wordmean ( 語彙力 ) の例を見る と、その  

変数の 71% を語彙力が占めています。 こ の変数の残 り  29% を占めるのは固有の因子     

err_w です。 err_w が測定誤差のみを表す場合、 wordmean ( 語彙力 ) の信頼性の推定値   

は 0.71 であ る と言 う こ と ができ ます。 実際は、 0.71 は wordmean ( 語彙力 ) の信頼性の     

下限の推定値です。

Holzinger と  Swineford のデータは、 新しい因子分析技法に関する専門書や実証で繰   

り 返し分析されて き ま し た。 この例で使用する  6 つの検定は、 Jöreskog と  Sörbom によ      

る同様の例 (1984) で使用された 9 つの検定のよ り 大き なサブセ ッ ト から取得された も    

のです。 こ こ で使用する因子分析モデルも両者のモデルを基にし ています。 因子分析  

の文献に見られる、 Holzinger と  Swineford のデータの探求に関する長い歴史を考え る   

と、 現在のモデルが非常によ く 適合する こ と は偶然ではあ り ません。 通常の場合以上 

に、 こ こに示された結果を新たなデータ  セ ッ ト で確認する必要があ り ます。

VB.NET でのモデル作成

次のプ ロ グ ラ ムは、 Holzinger と  Swineford のデータ用の因子モデルを指定し ます。   

このプロ グ ラ ムは Ex08.vb フ ァ イルに保存されています。

因子 (spatial( 視覚能力 ) と  verbal ( 言語能力 )) の相関を明示的に可能にする必要はあ り     

ません。 固有の因子は相互に無相関であ り 、 これら  2 つの因子 と も無相関であ る こ と   

を指定する必要 も あ り ません。 こ れ ら は Amos プ ロ グ ラ ムのデフ ォル ト の仮定です   

(Amos Graphics ではデフ ォル ト ではあ り ません )。 

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_fem.sav")
        Sem.AStructure("visperc  = (1) spatial + (1) err_v")
        Sem.AStructure("cubes    =     spatial + (1) err_c")
        Sem.AStructure("lozenges =     spatial + (1) err_l")

        Sem.AStructure("paragrap = (1)spatial  + (1) err_p")
        Sem.AStructure("sentence   =    spatial + (1) err_s")
        Sem.AStructure("wordmean=    spatial + (1) err_w")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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概要

こ の例では、 完全に信頼でき る共変量を必要と し ない、 共分散分析の単純な代替分析

について説明し ます。 よ り 有効な、ただし よ り 複雑な代替分析については 例 16 で説明   

し ます。

共分散分析と その代替分析

共分散分析は、 実験研究や準実験研究で、 実験群間の既存の相違によ る影響を低減す

る ためにしばしば使用される技法です。 実験群への無作為な割 り 当てによ り 、 グルー 

プ間で系統的な前処置が異な る可能性が除去される と し て も、 共分散分析によ って処

置効果の評価の精度を向上でき る と い う 利点があ り ます。

各共変量が誤差な しで測定される と仮定する と、共分散分析の有用性は低下し ます。

こ の方法では他の仮定も行いますが、 共変量が完全に信頼でき る と い う 仮定は特に注

目されています (Cook および Cambell (1979) など )。 これは、 1 つにはこの仮定を破棄       

する と 非常に悪い結果にな る可能性があ るか ら です。 信頼でき ない共変量を使用する 

と、 処置の効果がない場合にあ る と判断し た り 、 効果があ る場合にない と 判断する な

どの誤った結論に到達する可能性があ り ます。 信頼でき ない共変量によ って、 実際に 

は有効な処置が有害であ るかのよ う に見え る場合さ えあ り ます。 と 同時に、 残念なが 

ら、 共変量が完全に信頼でき る と い う 仮説を満たすこ と は通常は不可能です。

こ の例では、 変数を誤差な しで測定する必要がない共分散分析の代替分析について

説明し ます。 こ こに示す方法は、 Bentler と  Woodward 等によ って使用された方法です    

(1979)。 Sörbom によ る別の方法 (1978) については、 例 16 で説明し ます。 Sörbom の方       

法がよ り 一般的です。 こ の方法では、 共分散分析の他の仮定を検定し、 い く つかの仮 

定を緩和する こ と もでき ます。 Sörbom の方法は、 その一般性によ り 比較的複雑にな り  

ます。 反対に、 こ の例で示す方法は、 共変量が誤差な し で測定される と い う 仮定を除 

いて、 共分散分析の通常の仮定を使用し ます。 こ の方法の利点は、 比較的単純であ る 

こ と です。
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この例では、2 つの実験群と  1 つの共変量を使用し ます。 この例を任意の数の実験群    

と共変量に一般化する こ と ができ ます。 Sörbom は、 この例と  例 16 で使用するデータ    

を使用し ています (1978)。 分析は Sörbom の例に厳密に従っています。

データについて

Olsson は、 11 歳の生徒 213 人を対象に、 2 つの状況で一連の 8 つの検定を実施し ま し       

た (1973)。 この例では、 8 つの検定の内、 同意語と反意語の 2 つを使用し ます。 一連の      

検定を 2 回実施する間に、108 人の生徒 ( 実験群 ) は検定の結果を向上させるための ト     

レーニングを受けま し た。 それ以外の 105 人の生徒 ( 統制群 ) は特別な ト レーニングを     

受けていません。 2 つの状況で 2 回検定を実施し た結果、213 人の生徒に対し てそれぞ     

れ 4 つの得点が得られま し た。 実験群と統制群の メ ンバを識別する ため、5 番目の 2 分      
変数も作成されています。 全体と し て、 この例では次の変数を使用し ます。

5 つの測定値の相関と標準偏差は、Microsoft Excel ワーク ブ ッ ク  UserGuide.xls の ワー      

ク シー ト  Olss_all にあ り ます。 データ  セ ッ ト は次の とお り です。

treatment ( 訓練 ) と各事後検定の間には正の相関があ り ます。 これは、 ト レーニングを 

受けた生徒の方が ト レーニングを受けなかった生徒よ り 事後検定の結果が良かった こ

と を示し ます。 treatment ( 訓練 ) と各事前検定の間の相関も正ですが、 比較的小さい相  

関です。 これは、統制群と実験群が、事前検定では同等であった こ と を示し ます。 生徒  

は統制群と実験群に無作為に割 り 当て られているので、 これは予測どお り です。

変数 説明

pre_syn ( 同意語 ( 事前 )) 同意語検定の事前検定の得点。

反意語 ( 事前 ) 反意語検定の事前検定の得点。

同意語 ( 事後 ) 同意語検定の事後検定の得点。

post_opp ( 反意語 ( 事後 )) 反意語検定の事後検定の得点。

treatment ( 訓練 )
特別な ト レーニング ( 訓練 ) を受けた生徒は 1、 受けなかった 

生徒は 0 の値にな る  2 分変数。 この変数は、 この例の分析用に    

特に作成さ た ものです。
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共分散分析

検定の結果に対する ト レーニングの効果を評価する ため、 事後検定のいずれかを基準

変数 と し て、 2 つの事前検定を共変量 と し て使用する共分散分析の実行を検討でき ま 

す。 こ の分析が適切に機能するには、 同意語の事前検定 と 反意語の事前検定の両方が 

完全に信頼でき る必要があ り ます。

Olsson データ用のモデル A

次のパス図に示す Olsson データ用のモデルについて検討し てみま し ょ う 。 このモデル   

では、 pre_syn ( 同意語 ( 事前 )) と pre_opp ( 反意語 ( 事前 )) の両方が、 pre_verbal ( 言語     

能力 ( 事前 )) と い う 名前の非観測能力の不完全な測定値であ る と断言し ます。 この非

観測能力は事前検定の時点での語彙力 と 考え られます。 固有の変数 eps1 と  eps2 は、     

pre_syn ( 同意語 ( 事前 )) と pre_opp ( 反意語 ( 事前 )) の測定誤差だけでな く 、 このパス    

図には示されない、 2 つの検定に対するその他の影響も表し ます。

同様に、 このモデルでは、 post_syn ( 同意語 ( 事後 )) と post_opp ( 反意語 ( 事後 )) が、   

post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) と い う 名前の非観測能力の不完全な測定値であ る と断言 

し ます。 こ の非観測能力は事後検定の時点での語彙力 と 考え られます。 Eps3 と  eps4   
は、 測定誤差と、 このパス図には示されないその他の変動の原因を表し ます。

モデルには、 事後検定の時点での語彙力の測定に役立つ 2 つの変数が示されていま  

す。 そのよ う な予測変数の 1 つが、事前検定の時点での語彙力です。 事後検定の時点で    

の語彙力が、 事前検定の時点での語彙力に依存する こ と は予想どお り です。 過去の結 

果は しばしば将来の結果の優れた予測変数にな る ので、 こ のモデルでは潜在的変数

pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) を共変量と し て使用し ます。 ただし、最も注目するのは 2   
つ目の予測変数であ る treatment (訓練)です。 こ こ では、treatment (訓練)から post_verbal   
( 言語能力 ( 事後 )) を指す矢印に関連付け られた係数と、 それが 0 と大き く 異な るかど  
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う かに主に注目し ます。 言い換えれば、 特定の係数が 0 であ る と い う 追加の仮説の下   

で、 上に示すモデルが正しい と認められるかど う かを確認する こ と が最終的な目的で

す。 そのためにまず、 モデル A が現状のま まで受け入れられるかど う かを検討する必   

要があ り ます。

特定

7 つの非観測変数の測定単位は不定です。 この問題は、上の図の各非観測変数を基点と  

する一方向矢印を 1 つ探し、 対応する係数を単一の値 (1) に固定する こ と によ って解    

決でき ます。 上のパス図に示された 7 つの 1 は、 識別制約を満たすために十分であ る     

こ と がわか り ます。

モデル A を指定する

モデル A を指定するには、 137 ページ に示すよ う なパス図を作成し ます。 このパス図     

は、 Ex09-a.amw フ ァ イル と し て保存されています。

モデル A の結果

モデル A には考慮すべき経験的証拠があ り ます。

こ れは良 く ないデータ です。 モデル A を受け入れる こ と がで き た場合、 post_verbal   
(言語能力 (事後 )) を treatment(訓練 ) で回帰させる係数を 0 に固定し て分析を繰 り 返す   

次の手順を実行でき ます。 ただし、今それを実行し て も意味があ り ません。 処置の効果  

がない強いモデルを検定する土台 と し て使用する ため、 正しい と 確信されるモデルか

ら開始する必要があ り ます。



139

共分散分析の代替分析

よ り適切なモデルを探す

モデル A がよ り データに適合する よ う に、 何ら かの修正方法があ る と 考え られます。  

修正指数から、 適切な修正を行 う ためのい く つかの示唆が得られます。 

修正指数を要求する

E メ ニューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 修正指数 ] を選択し、 右にあ る フ ィ ール ド に適切な閾値を入力し ます。 こ の例では、  

閾値はデフ ォル ト 値の 4 のま まにし ます。

閾値 4 で修正指標を要求する と、 次の追加出力が得られます。

M.I. 列の最初の修正指数によ る と、 固有の変数 eps2 と  eps4 の相関が可能な場合、 カ     

イ  2 乗統計量が少な く と も  13.161 減少し ます ( 実際の減少はよ り 大き く な る可能性が     

あ り ます )。 同時に、当然のこ と ですが、追加のパラ メ ータ を推定する必要があ るので、 

自由度が 1 下が り ます。 13.161 が最大修正指数であ る ため、 こ の値を最初に検討し、    

eps2 と  eps4 の相関を可能にする こ と が妥当かど う かを確認する必要があ り ます。

eps2 は、 事前検定の語彙力以外のすべての pre_opp ( 反意語 ( 事前 )) 測定値を表し ま   

す。 同様に、eps4 は事後検定の語彙力以外のすべての post_opp ( 反意語 ( 事後 )) 測定値    

を表し ます。 両方の反意語検定の実施によ り 、 語彙力以外に何らかの安定し た特性ま 

たは能力が測定される と考え られます。 この場合、 eps2 と  eps4 の間に正の相関が予測    

されます。 実際に、 eps2 と  eps4 の共分散に関連付け られた、 予測されるパラ メ ータの    

変化 (Par Change 列の数値 ) は正であ り 、共分散が 0 に固定されていない場合は共分散      

が正の推定値にな る と考え られる こ と を示し ます。

加えて、 eps2 と  eps4 の相関を可能にする こ と を推奨する理由は、 eps1 と  eps3 にも      

ほぼ同様に適用されます。 これらの共分散に も非常に大き な修正指数があ り ます。 た 

だし、 現時点では、 モデル A に 1 つのパラ メ ータ  (eps2 と  eps4 の共分散 ) のみ追加し         

ます。 この新しいモデルを Model B と呼びます。



140

例 9

Olsson データ用のモデル B

モデル B のパス図を下に示し ます。 モデル B は、 モデル A のパス図を基に、 eps2 と  
eps4 を結ぶ双方向矢印を追加する こ と によ って取得でき ます。 このパス図は 
Ex09-b.amw フ ァ イルに保存されています。

パス図を表示する と わかる よ う に、 パス図の一番上に誤差変数が配置されてお り 、 双

方向矢印を描 く スペースがあ り ません。 この問題を解決するには、次の操作を行います。

E メ ニ ューから、 [ 編集 ]  [ ページ サイズに調整 ] を選択し ます。

または、 次の方法も可能です。

E 双方向矢印を描き、 ページ境界を越え る場合は、 [ 画面に当てはまるよ う にパス図を拡大

/ 縮小 ] ボタ ン ( ページに矢印が付いたボタ ン ) ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 ページ境界内    

に収ま る よ う にパス図が縮小されます。
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モデル B の結果

eps2 と  eps4 の相関を可能にする と、 カ イ  2 乗統計量が大幅に減少し ます。

eps1 と  eps3 の共分散の修正指数が 9.788 であったモデル A の結果を思い出し て く だ       

さい。 明らかに、 eps2 と  eps4 の共分散に加えて この共分散を除去し て も、 このよ う な    

減少が発生する と カ イ  2 乗統計量が負の値になる ため、カ イ  2 乗統計量がさ らに 9.788     
減少する こ と はあ り ません。 このため修正指数は、 対応する制約 — およびその制約の  

み — を除去し た場合に発生する カ イ  2 乗統計量の減少の最小値を表し ます。

次に示す生のパラ メ ータ推定値は、 識別制約が異な る と パラ メ ータ推定値も異な る

ので、 解釈が困難です。

予想どお り 、eps2 と  eps4 の共分散は正にな り ます。 パラ メータ推定値と共に表示される    

最も興味深い結果は、post_verbal ( 言語能力 (事後 )) に対する  treatment (訓練 ) の効果の   

検定統計量です。 この検定統計量は、 treatment ( 訓練 ) が post_verbal ( 言語能力 ( 事後 ))   
に対し て大き な効果があ る こ と を示し ます。 この係数が 0 に固定される よ う にモデル   

B を修正する こ と によ り 、 こ の効果の大き さに関する よ り 適切な検定を容易に取得で 

き ます。 一方で、 Amos Graphics によ って次のよ う な標準化推定値と重相関係数の 2 乗     
が表示されます。
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こ の例では、 主に特定の仮説の検定に注目し てお り 、 パラ メ ータ推定値には特に注意

する必要はあ り ません。 ただし、 パラ メ ータ推定値自体が特に注目されない場合で も、 

と にか く 値を確認し てそれらの値が妥当かど う かを判断する こ と は良い考えです。 た 
と えば、 こ こ では eps2 と  eps4 の間の相関の正確な状態には注意し ませんが、 正であ    

る と予測されます。 同様に、 このモデルの係数に負の推定値があ る こ と は予想外です。 

どのよ う なモデルで も、 変数の分散が負にな ら ないこ と がわかっているので、 負の分

散推定値は常に不適切な推定値にな り ます。 標本がかな り 大きい場合など、 推定値全 

体の正常度チェ ッ ク を実行でき ない場合は、 それらの値が取得されたモデルがデータ

に適合し ている場合でも、 モデルの正し さ を疑 う 必要があ り ます。

Olsson データ用のモデル C

これで、合理的に正しい と確信でき るモデル ( モデル B) が作成されたので、post_verbal   
(言語能力 (事後 )) が treatment (訓練 ) に依存し ない と い う 制約を追加し た場合に う ま く  

い く かど う かを確認し ます。 つま り 、 こ こでは新しいモデル ( モデル C と呼びます ) の    
検定を行います。 モデル C の大部分はモデル B と同じですが、 post_verbal ( 言語能力      

(事後 )) で treatment (訓練 ) の係数が 0 になる よ う に指定されている点のみ異な り ます。
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モデル C のパス図を作成する

モデル C のパス図を作成するには、 次の操作を行います。

E モデル B のパス図を基に作成し ます。

E treatment ( 訓練 ) から post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) を指す矢印を右ク リ ッ ク し、ポ ッ プ  

ア ッ プ メ ニューから [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、[ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し、   

[ 係数 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「0」 と入力し ます。

モデル C のパス図は、 Ex09-c.amw フ ァ イルに保存されています。

モデル C の結果

モデル C は、 従来のすべての有意水準で棄却する必要があ り ます。

モデル B が正し く 、 モデル C の正し さのみ疑わしい と仮定する場合、 次のよ う にし て    

モデル C のよ り 適切な検定を取得でき ます。 モデル B からモデル C を作成する際に、      

カ イ  2 乗統計量が 52.712 (= ) 増加する一方で、 自由度が 1 (= 3-2) 増          
加し ています。 モデル C が正しい場合、 自由度 1 で近似のカ イ  2 乗分布を持つ乱数変       

数の観測値が 52.712 にな り ます。 こ のよ う な乱数変数が 52.712 を超え る確率はご く     

わずかです。 treatment ( 訓練 ) は post_verbal ( 言語能力 (事後 )) に対し て大きな効果があ   

り ます。

すべてのモデルを一度に適合する  

標本 フ ァ イル Ex09-all.amw では、3 つのモデル (A から  C) すべてを単一の分析に適合し        

ます。 単一の分析に複数のモデルを適合する手順については、 例16 で説明しています。

55.396 2.684–
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

次のプログラムはモデル A を適合し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex09–a.vb フ ァ イルに保存     

されています。

モデル B

次のプロ グ ラ ムはモデル B を適合し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex09–b.vb フ ァ イルに保     

存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls", "Olss_all")
        Sem.AStructure("pre_syn     = (1) pre_verbal  + (1) eps1")
        Sem.AStructure("pre_opp     =     pre_verbal  + (1) eps2")

        Sem.AStructure("post_syn   = (1) pre_verbal + (1) eps3")
        Sem.AStructure("post_opp    =     pre_verbal + (1) eps4")

        Sem.AStructure("pre_verbal = pre_verbal + treatment + (1) zeta")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls", "Olss_all")
        Sem.AStructure("pre_syn     = (1) pre_verbal  + (1) eps1")
        Sem.AStructure("pre_opp     =     pre_verbal  + (1) eps2")
        Sem.AStructure("post_syn   = (1) pre_verbal + (1) eps3")
        Sem.AStructure("post_opp    =     pre_verbal + (1) eps4")

        Sem.AStructure("pre_verbal = pre_verbal + treatment + (1) zeta")

        Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル C

次のプロ グ ラ ムはモデル C を適合し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex09–c.vb フ ァ イルに保     

存されています。

複数のモデルを適合する

次のプロ グ ラ ム (Ex09-all.vb) は、 3 つのモデル (A から  C) をすべて適合し ます。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls", "Olss_all")
        Sem.AStructure("pre_syn     = (1) pre_verbal  + (1) eps1")
        Sem.AStructure("pre_opp     =     pre_verbal  + (1) eps2")
        Sem.AStructure("post_syn   = (1) pre_verbal + (1) eps3")
        Sem.AStructure("post_opp    =     pre_verbal + (1) eps4")

        Sem.AStructure("pre_verbal = pre_verbal + (0) treatment + (1) zeta")

        Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls", "Olss_all")
        Sem.AStructure("pre_syn     = (1) pre_verbal  + (1) eps1")
        Sem.AStructure("pre_opp     =     pre_verbal  + (1) eps2")
        Sem.AStructure("post_syn   = (1) pre_verbal + (1) eps3")
        Sem.AStructure("post_opp    =     pre_verbal + (1) eps4")

        Sem.AStructure("pre_verbal = pre_verbal + (effect) treatment + (1) zeta")

        Sem.AStructure("eps2 <---> eps4 (cov2_4)")

        Sem.Model("Model_A", "cov2_4 = 0")
        Sem.Model("Model_B")
        Sem.Model("Model_C", "effect = 0")
        Sem.FitAllModels()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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複数グループの同時分析

概要

この例では、2 つのデータ  セ ッ ト に同時にモデルを適合する方法について説明し ます。  

Amos では、 複数のグループ ( または標本 ) から取得されたデータのモデルを同時に作   

成でき ます。 こ の複数グループ機能によ り 、 次のい く つかの例に示すよ う に、 さ ら に 

多 く の種類の分析を実行でき ます。

複数グループの分析

こ こ で、 例 1 か ら  例 3 で使用さ れている、 若年被験者 と 高齢被験者か ら取得さ れた   

Attig (1983) の記憶力データ を も う 一度振 り 返ってみま し ょ う 。 こ の例では、 2 つのグ    

ループの結果を比較し、 類似性を確認し ます。 ただし、 高齢者 と 若年者を個別に分析 

する こ と によ って これらのグループを比較する こ と はあ り ません。 代わ り に、パラ メ ー 

タ を推定し、両方のグループに関する仮説を同時に検定する単一の分析を実行し ます。

この方法には、 若年者 と高齢者のグループを個別に分析する場合と比較し て 2 つの利  

点があ り ます。 まず、 若年者 と 高齢者の間に相違が検出された場合、 その大き さ を検 

定でき ます。 次に、 若年者 と 高齢者の間に相違がない場合、 またはグループ間の相違 

がい く つかのモデル パラ メ ータのみに関する も のであ る場合、 両方のグループを同時 

分析する と、 単一グループ分析を個別に 2 回実施し た場合に取得される推定値よ り 、  

正確なパラ メ ータ推定値が提供されます。

データについて

こ こ では、若年被験者と高齢被験者の両方から取得された Attig の記憶力データ を使用  

し ます。 高齢被験者のデータ の一部を次に示し ます。 こ のデータは、 Microsoft Excel  
ブ ッ ク  UserGuide.xls のワーク シー ト  Attg_old にあ り ます。
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若年被験者のデータはワーク シー ト  Attg_yng にあ り ます。 この例では、 測定値記憶 1   
と助成記憶 1 のみ使用し ます。 

複数グループ分析のデータはさ まざまな方法で分類でき ます。 1 つの方法は、 グルー  

プご とに 1 つのフ ァ イルを使用してデータ を異なる フ ァ イルに保存する方法です ( この   

例ではこの方法を使用し ます )。 2 つ目の方法と し て、 すべてのデータ を 1 つの大きい    

フ ァ イルに保存し、 グループの所属変数を含める方法が考えられます。

モデル A

こ こ では、 2 つの変数記憶 1 と助成記憶 1 用に非常に小さいモデル ( モデル A) を作成      

する こ と か ら開始し ます。 こ のモデルでは単に、 高齢被験者 と 同様若年被験者も、 記 

憶 1 と助成記憶 1 がい く つかの指定されない分散と共分散を持つ 2 つの変数であ る こ    

と を示し ます。 若年者と高齢者で分散と共分散が異なって も かまいません。

グループの相違を指定するための規則

複数グループ分析の主な目的は、 グループがどの程度異な るかを解明する こ と です。

すべてのグループで、 同じパラ メ ータ値を含む同じパス図を使用し ますか。 ま たは、 

同じ パラ メ ータ図でグループご と に異な るパ ラ メ ータ値を使用し ますか。 あ るいは、 

グループご と に異な るパス図が必要ですか。 Amos Graphics では、複数グループ分析に   

おける グループの相違を指定するため次の規則が用意されています。 

 明示的に宣言されていない限 り 、 すべてのグループで同じパス図を使用し ます。

 名前のないパラ メ ータには異な る グループの異な る値を使用でき ます。 これによ

り 、 Amos Graphics のデフ ォル ト の複数グループ モデルでは、 すべてのグループで

同じパス図を使用し ますが、 グループご と に異な るパラ メ ータ値を使用でき ます。

 異な る グループのパラ メ ータに同じ ラベルを指定する こ と によ り 、 これら のパラ

メ ータが同じ値にな る よ う に制約でき ます ( こ の方法については 158 ページのモ   

デル B で説明し ます )。 
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モデル A を指定する

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ]  [ 新規作成 ] を選択し て新しいパス図の作成を開始し ます。

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ][ データ  フ ァ イル ] を選択し ます。

[ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スでは、 [ グループ番号 1] と い う 名前の 1 つのグ       

ループにのみデータ  フ ァ イルを指定でき る こ と に注意し て く ださい。 こ こ ではまだ複  

数グループ分析であ る こ と を指定し ていません。

E [ フ ァ イル名 ] を ク リ ッ ク し、 Amos の Examples デ ィ レ ク ト リ にあ る  Excel ブ ッ ク の 
UserGuide.xls を選択し て、 [ 開 く ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ データ表を選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 ワーク シー ト  Attg_yng を選択し ます。

E [OK] を ク リ ッ ク し て [ データ表の選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

E [OK] を ク リ ッ ク し て、 [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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E メ ニ ューから、 [ 表示 ]  [ データ セ ッ ト に含まれる変数 ] を選択し ます。

E 観測変数記憶 1 と助成記憶 1 を図に ド ラ ッ グ し ます。

E 記憶 1 と助成記憶 1 を双方向矢印で結びます。

E パス図にキ ャプシ ョ ンを追加するには、 メ ニ ューから、[ 図 ]  [ 図のキャ プシ ョ ン ] を選   

択し、 パス図にキ ャプシ ョ ンを表示する位置を ク リ ッ ク し ます。

E [ 図のキ ャプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、テキス ト  マ ク ロ  ¥group と  ¥format を含む       

タ イ ト ルを入力し ます。

 

E [OK] を ク リ ッ ク し て若年者グループのモデル指定を完了し ます。

E 2 つ目のグループを追加するには、メ ニューから、[分析 ]  [ グループ管理 ] を選択し ます。
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E [ グループ管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、[ グループ名 ] テキス ト  ボ ッ ク スの名前を 「グ   

ループ番号 1」 から 「young subjects」 に変更し ます。

E [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し て 2 つ目のグループを作成し ます。

E [ グループ名 ] テキス ト  ボ ッ ク スの名前を 「グループ番号 2」 から 「old subjects」 変更     

し ます。

E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し ます。

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ][ データ  フ ァ イル ] を選択し ます。

[ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スに、young subjects と  old subjects と い う 名前の        

2 つのグループが表示されます。

E 高齢被験者のデータ  セ ッ ト を指定するには、 [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス    

で [old subjects] を選択し ます。
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E [ フ ァ イル名 ] を ク リ ッ ク し、 Amos の Examples デ ィ レ ク ト リ にあ る  Excel ブ ッ ク の 
UserGuide.xls を選択し て、 [ 開 く ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ データ表を選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 ワーク シー ト  Attg_old を選択し ます。

E [OK] を ク リ ッ ク し ます。

テキス ト 出力

モデル A は自由度が 0 にな り ます。

Amos では次のよ う にし て異な る標本の積率を計算し ます。 若年被験者には 2 つの標   

本分散と  1 つの標本共分散があ り 、3 つの標本の積率が生成されます。 高齢被験者にも    

3 つの標本の積率があ り 、合計 6 つの標本の積率が生成されます。 推定されるパラ メ ー    

タは母集団の積率であ り 、 この積率も  6 つあ り ます。 自由度が 0 なので、 このモデル     

は検定でき ません。

[Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウに若年者のパラ メ ータ推定値を表示するには、 次の操作を行 

います。

E 左上のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、 [ 推定値 ] を ク リ ッ ク し ます。
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E ウ ィ ン ド ウの左側にあ る  [ グループ ] パネルで、 [young subjects] を ク リ ッ ク し ます。

高齢被験者のパラ メ ータ推定値を表示するには、 次の操作を行います。

E [ グループ ] パネルで、 [old subjects] を ク リ ッ ク し ます。

グラ フ ィ ッ ク出力

次の図は、 2 つのグループの非標準化推定値を示す出力パス図です。

[Amos Graphics] ウ ィ ン ド ウの左側にあ るパネルで、 さ まざまな表示オプシ ョ ンを選択  

でき ます。 

 入力パス図または出力パス図を表示するには、[ 入力パス図の表示 ] または [ 出力パス  

図の表示 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 

 [グループ ] パネルで [young subjects] または [old subjects] のいずれかを選択し ます。
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 [ パラ メ ータ形式 ] パネルで、[ 非標準化推定値 ] または [ 標準化推定値 ] のいずれかを    

選択し ます。

モデル B

2 つのグループのパラ メ ータ推定値が異な る こ と を確認するのは容易です。 では、どの  

程度異な るのでし ょ う か。 差の大き さ を確認する  1 つの方法と し て、 分析を繰 り 返す   

方法があ り ますが、 こ こ では若年者の各パラ メ ータ を高齢者の対応するパラ メ ータ と

等し く する必要があ り ます。 この結果作成されたモデルをモデル B と呼びます。 
モデル B では、 各パラ メ ータに名前を付け、 高齢者グループ と若年者グループで同  

じパラ メ ータ名を使用する必要があ り ます。

E まず、 パス図の左側にあ る  [ グループ ] パネルで [young subjects] を ク リ ッ ク し ます。

E パス図で記憶 1 の四角を右ク リ ッ ク し ます。

E ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから、 [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し   

ます。
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E [ 分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 記憶 1 の分散の名前を入力し ます。 た と えば、 「var_rec」   

と入力し ます。

E [ 全グループ ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。

こ こにチェ ッ ク  マーク が付いている場合、すべてのグループの記憶 1 の分散に var_rec   
と い う 名前が割 り 当て られます。 こ こ にチェ ッ ク  マーク が付いていない場合、 var_rec  
は若年者グループのみの記憶 1 の分散の名前にな り ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いた状態で、 [ 助成記憶 1] を ク   

リ ッ ク し、 分散の名前と し て 「var_cue」 と入力し ます。 

E 双方向矢印を ク リ ッ ク し、共分散の名前と し て 「cov_rc」 と入力し ます。 常に [ 全グルー  

プ ] が選択されている こ と を確認し て く ださい。

各グループのパス図は次のよ う にな り ます。
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テキス ト 出力

モデル B には制約が適用される ため、 6 つではな く  3 つの異な るパラ メ ータのみ推定     

されます。 これによ り 、 自由度が 0 から  3 に増加し ます。

モデル B は、 従来のすべての有意水準で受け入れる こ と ができ ます。

若年被験者用のモデル B に基づいて取得されたパラ メータ推定値を次に示し ます (高齢   

被験者のパラ メ ータ推定値も同じです )。

モデル B に基づいて取得された標準誤差推定値 ( 若年被験者で 0.780、 0.909、 および    

0.873) は、モデル A に基づいて取得された対応する推定値 (0.944、1.311、および 0.953).     
よ り 小さいこ と がわか り ます。 モデル B が正しい と考える限 り 、 モデル A の推定値よ     

り モデル B の推定値の方が適し ている と言えます。

グラ フ ィ ッ ク出力

モデル B では、 両方のグループの出力パス図が同じにな り ます。
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

モデル A を適合するプロ グ ラ ム (Ex10-a.vb) を次に示し ます。

この 2 つのグループ分析では BeginGroup メ ソ ッ ド を 2 回使用し ます。 最初の BeginGroup        

行は、 Attg_yng データ セッ ト を指定し ます。 その後の 3 行によ ってそのグループの名     

前と モデルを示し ます。 2 番目の BeginGroup 行は Attg_old データ  セ ッ ト を指定し、 そ      

の後の 3 行によ ってそのグループの名前と モデルを示し ます。 各グループのモデルは   

単に、 記憶 1 と助成記憶 1 が、 制約されない分散と指定されない共分散を持つ 2 つの   

変数であ る こ と を示し ます。 GroupName メ ソ ッ ド はオプシ ョ ンですが、 Amos によ る出   

力へのラベル付けに役立つので、 複数グループ分析では有効です。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls", "Attg_yng")
                Sem.GroupName("young subjects")
                Sem.AStructure("recall1")
                Sem.AStructure("cued1")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls", "Attg_old")
                Sem.GroupName("old subjects")
                Sem.AStructure("recall1")
                Sem.AStructure("cued1")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル B

次に示すモデル B のためのプロ グ ラ ムは、 Ex10-b.vb に保存されています。

パラ メ ータ名の var_rec、 var_cue、 および cov_rc ( かっ こ内 ) を使用し て、 一部のパラ    

メ ータが若年者と高齢者で同じ値にな る よ う に指定し ます。 var_rec と い う 名前を 2 回    
使用するには、 記憶 1 が両方のグループで同じ分散を持つ必要があ り ます。 同様に、  

var_cue と い う 名前を 2 回使用するには、助成記憶 1 が両方のグループで同じ分散を持    

つ必要があ り ます。 cov_rc と い う 名前を 2 回使用するには、記憶 1 と助成記憶 1 が両方     

のグループで同じ共分散を持つ必要があ り ます。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Dim dataFile As String = Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls"

        Sem.Standardized()
        Sem.TextOutput()

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Attg_yng")
            Sem.GroupName("young subjects")
            Sem.AStructure("recall1           (var_rec)")
            Sem.AStructure("cued1             (var_cue)")
            Sem.AStructure("recall1 <>cued1  (cov_rc)")
        Sem.BeginGroup(dataFile, "Attg_old")
            Sem.GroupName("old subjects")
            Sem.AStructure("recall1           (var_rec)")
            Sem.AStructure("cued1             (var_cue)")
            Sem.AStructure("recall1 <>cued1  (cov_rc)")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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複数モデルの入力

モデル A と  B の両方を適合するプロ グ ラ ム (Ex10-all.vb) を次に示し ます。1

Sem.Model ステー ト メ ン ト は、 最後のグループの AStructure 指定の直後に く る必要があ   

り ます。 どの Model ステー ト メ ン ト が最初にき て も問題はあ り ません。 

1 例 6 (Ex06-all.vb) では、複数のモデル制約が単一の文字列で指定され、個々の制約はセ ミ コ ロ ンで区切られ  

ています。 この例では、 各制約が独自の文字列で指定され、 個々の文字列はカンマで区切られています。 ど  
ち らの唆文も使用でき ます。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.Standardized()
        Sem.TextOutput()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls", "Attg_yng")
            Sem.GroupName("young subjects")
            Sem.AStructure("recall1           (yng_rec)")
            Sem.AStructure("cued1             (yng_cue)")
            Sem.AStructure("recall1 <>cued1  (yng_rc)")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls", "Attg_old")
            Sem.GroupName("old subjects")
            Sem.AStructure("recall1           (old_rec)")
            Sem.AStructure("cued1             (old_cue)")
            Sem.AStructure("recall1 <>cued1  (old_rc)")

        Sem.Model("Model A")
        Sem.Model("Model B", "yng_rec=old_rec", "yng_cue=old_cue", _
            "yng_rc=old_rc")
        Sem.FitAllModels()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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例11
Felson と  Bohrnstedt の女子生徒と男

子生徒のデー タ

概要

この例では、 同時方程式モデルを 2 つのデータ  セ ッ ト に一度に適合する方法について   

説明し ます。

Felson と  Bohrnstedt のモデル

例 7 では、 209 人の女子生徒の標本を使用し て、 認められる魅力 と 認められる学力に  

関する  Felson と  Bohrnstedt のモデル (1979) を検証し ま し た。 こ こでは、 同じモデルを       

使用し て、 例 7 のデータ と  207 人の男子生徒の別の標本から取得されたデータに同時   

に適用し ます。 測定された変数の相互の関連が、 男子生徒 と 女子生徒で同様かど う か 

と い う 問題を検証し ます。

データについて

Felson と  Bohrnstedt によ る女子生徒のデータ  (1979) については 例 7 で説明し ま し た。       

SPSS Statistics フ ァ イル Fels_mal.sav から取得された男子生徒のデータ を次の表に示し    

ます。 
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男子生徒のデータ  フ ァ イルには 8 つの変数があ るのに、女子生徒のデータ  フ ァ イルに    

は 7 つの変数しかない こ と に注意し て く だ さ い。 追加の変数 skills はこ の例のどのモ     

デルで も使用し ないので、 データ  フ ァ イルに存在し て も無視されます。

女子生徒と男子生徒用のモデル A を指定する

認められる魅力と学力に関する  Felson と  Bohrnstedt のモデルを、 女子生徒だけでな く    

男子生徒に も拡張する こ と を検討し てみま し ょ う 。 これを行 う には、 例 7 に示す女子  

生徒のみのモデル指定を基にし て、 2 つのグループに適合する よ う に修正し ます。 例 7  
のパス図を既に作成し ている場合は、 こ の例の出発点 と し てそのパス図を使用でき ま

す。 追加のパス図を作成する必要はあ り ません。

複数グループ分析では、 パス図にパ ラ メ ータ推定値を表示で き る のは一度に 1 グ  
ループだけです。 どのグループのパラ メ ータ推定値が表示されているかを確認する た 

め、 図のキ ャプシ ョ ンを表示する と便利です。

図のキャ プシ ョ ンを指定する

グループ名を表示する図のキ ャ プシ ョ ン を作成する には、 キ ャ プシ ョ ンに ¥group テ  
キス ト  マ ク ロ を配置し ます。

E メ ニ ューから、 [ 図 ] [ 図のキャ プシ ョ ン ] を選択し ます。

E パス図にキ ャプシ ョ ンを表示する位置を ク リ ッ ク し ます。

E [ 図のキ ャプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 テキス ト  マ ク ロ  ¥group を含むタ イ ト ル     

を入力し ます。 次に例を示し ます。

例 7 では 1 つのグループしかないので、 グループの名前に注意する必要はあ り ません   

で し た。 デフ ォル ト のグループ番号 1 と い う 名前をそのま ま使用で き ま し た。 今回は   

2 つのグループを管理する ので、 グループにわか り やすい名前を付け る必要があ り 

ます。
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E メ ニューから  [ 分析 ]  [ グループ管理 ] を選択し ます。

E [ グループ管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ グループ名 ] に 「girls」 と入力し ます。

E [ グループ管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いたま まの状態で、[ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し   

て 2 つ目のグループを作成し ます。

E [ グループ名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「boys」 と入力し ます。

E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し て [ グループ管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ] [ データ  フ ァ イル ] を選択し ます。

E [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [girls] をダブルク リ ッ ク し、データ  フ ァ イ     

ル Fels_fem.sav を選択し ます。

E 次に、 [boys] をダブルク リ ッ ク し、 データ  フ ァ イル Fels_mal.sav を選択し ます。

E [OK] を ク リ ッ ク し て、 [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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男子生徒の標本用のパス図は次のよ う にな り ます。

女子生徒と 男子生徒のパス図は同じにな り ますが、 2 つのグループでパラ メ ータの値 

が等し く な る必要はない こ と に注意し て く だ さ い。 こ の こ と は、 係数、 共分散、 およ 

び分散の推定値が男子生徒と女子生徒では異な る可能性があ る こ と を意味し ます。

モデル A のテキス ト 出力

例 7 の 1 つのグループの代わ り にこ こ では 2 つのグループを使用するので、 推定する     

標本の積率と パラ メ ータの数が 2 倍にな り ます。 このため、 自由度も例 7 の 2 倍にな      

り ます。

このモデルは、 両方のグループのデータに非常によ く 適合し ています。

これによ り 、 Felson と  Bohrnstedt のモデルが男子生徒と女子生徒の両方で正しい と い   

う 仮説を受け入れます。 次に注意するのはパラ メ ータ推定値です。 こ こでは、女子生徒  

の推定値を男子生徒の推定値 と どのよ う に比較するかに注目し ます。 女子生徒のパラ 

メ ータ推定値は次の とお り です。

カ イ 2 乗 = 3.183
自由度 = 4
確率水準 = 0.528
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これらのパラ メ ータ推定値は例 7 と同じ ものです。 標準誤差、検定統計量、および p 値    
も同じです。 男子生徒の非標準化推定値は次の とお り です。



166

例 11

モデル A のグラ フ ィ ッ ク出力

非標準化推定値が表示された女子生徒のパス図を次に示し ます。

男子生徒の推定値が表示されたパス図を次に示し ます。 

モデル A の女子生徒 と 男子生徒の推定値を視覚的に検査し、 性差を確認で き ます。  

1 つのパ ラ メ ー タ の値が女子生徒 と 男子生徒で大幅に異な る か ど う か を確認す る 

には、 自由なパラ メ ータのすべてのペア間の差に対する検定統計量の表を調べます。 

パラ メ ータの差に対する検定統計量を取得する

E メ ニ ューから、 [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ パラ メ ータの差に対する検定統計量 ] を選択し ます。

ただし、 この例では差に対する検定統計量は使用せず、 グループの差を確認する代替

方法を使用し ます。

女子生徒と男子生徒のモデル B

こ こでは主に係数に注目し、( モデル B では ) 女子生徒と男子生徒が同じ係数にな る と   

仮定し ます。 こ のモデルでは、 外生変数の分散 と 共分散がグループによ って異な る可 

能性があ り ます。

こ のモデルでは、 変数間の線型従属がすべてのグループで不変であ る必要があ る一

方で、 height や weight などの変数の分布が男子生徒と女子生徒で異な る可能性があ り   

ます。 モデル B では、 各グループで 6 つの係数を制約する必要があ り ます。

E 最初に、 パス図の左側にあ る  [ グループ ] パネルで [girls] を ク リ ッ ク し、 女子生徒のパ    

ス図を表示し ます。

E 一方向矢印のいずれかを右ク イ ッ ク し、ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプ  

ロパテ ィ ] を選択し ます。 

E [オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダイアログ ボッ ク スの [パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 係数 ] テキス ト  ボ ッ ク スに名前を入力し ます。
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E [ 全グループ ] を選択し ます。 [ 全グループ ] の横にチェ ッ ク  マーク が表示されます。    

チェ ッ ク  マーク が付いている場合、 すべてのグループで この係数に同じ名前が割 り 当 

て られます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いた状態で、別の一方向矢印を  

ク リ ッ ク し、 [ 係数 ] テキス ト  ボ ッ ク スに別の名前を入力し ます。

E すべての係数に名前を付ける まで この操作を繰 り 返し ます。 常に [ 全グループ ] を選択 
( チェ ッ ク  マーク を付ける ) し て く ださい。

すべての係数に名前を付けた ら、 各標本のパス図は次のよ う にな り ます。
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モデル B の結果

テキス ト 出力

モデル B はデータに非常によ く 適合し ています。

モデル A と モデル B を比較する と、 有意でないカ イ  2 乗 ( )       
と自由度 ( ) が得られます。 モデル B が正しい と仮定する と、モデル B の推       

定値がモデル A の推定値よ り 適し ている と考え られます。

女子生徒の標本の非標準化パラ メ ータ推定値は次の とお り です。

カ イ 2 乗 = 9.493
自由度 = 10
確率水準 = 0.486

9.493 3.183– 6.310=
10 4 6=–
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男子生徒の非標準化パラ メ ータ推定値は次の とお り です。

モデル B の指定によ り 、男子生徒の推定係数は女子生徒の推定係数と同じにな り ます。

グラ フ ィ ッ クス出力

女子生徒の出力パス図は次の とお り です。
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男子生徒の出力は次の とお り です。 

モデル A と  B を単一の分析に適合する

モデル A と モデル B を同一の分析に適合する こ と ができ ます。 Amos の Examples デ ィ        

レ ク ト リ にあ る  Ex11-ab.amw フ ァ イルに、 この方法が示されています。

女子生徒と男子生徒のモデル C

すべてのパラ メ ータ を男子生徒と女子生徒で同じ値にする など、 モデル B に制約を追  

加する こ と も検討でき ます。 つま り 、 Felson と  Bohrnstedt のモデルが両方のグループ    

で正し く な る必要があ る と同時に、観測変数の分散 / 共分散行列全体が男子生徒と女子

生徒で同 じ にな る と 仮定 し ま す。 こ の コ ース を進め る 代わ り に、 こ こ で Felson と   

Bohrnstedt のモデルから離れて、観測変数が女子生徒と男子生徒で同じ分散 / 共分散行 

列にな る と い う 仮定に注目し てみま し ょ う 。 この仮定を具象化するモデル ( モデル C)   
を作成し ます。
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E モデル A またはモデル B のパス図を基にし て、 6 つの観測変数を除 く すべてのオブ     

ジェ ク ト をパス図から削除し ます ([ 編集 ] [ 消去 ] を選択し ます )。 パス図は次のよ う    

にな り ます。

四角形の各ペアを双方向矢印で結ぶ必要があ り ます。合計 15 の双方向矢印が必要です。

E 出力結果の外観を改善するには、 メ ニューから  [ 編集 ]  [ 移動 ] を選択し、 マウ ス を使    

用し て 6 つの四角形を次のよ う に一列に並べます。

[ プロパテ ィ を ド ラ ッ グ ] オプシ ョ ンを使用する と、四角形を一直線上に整列でき ます。 
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E メ ニューから、 [ 編集 ]  [ プロパテ ィ を ド ラ ッ グ ] を選択し ます。

E [ プロパテ ィ を ド ラ ッ グ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 高さ ]、 [ 幅 ]、および [X 座標 ] を選択     

し ます。 各項目の横にチェ ッ ク  マーク が表示されます。

E マウ ス を使用し て、 これらのプロパテ ィ を academic から  attract に ド ラ ッ グ し ます。

これによ り 、 attract の x 座標が academic と同じにな り ます。 つま り 、 一直線上に整列      

し ます。 attract と  academic のサイ ズが異な る場合は、 サイ ズ も同じにな り ます。

E 次に、 attract から  GPA へ、 GPA から  height へ、 以下同様にプロパテ ィ を ド ラ ッ グ し      

ます。 6 つの変数がすべて一直線上に整列する まで この操作を続けます。

E 四角形の間隔を均等にするには、 メ ニューから、 [ 編集 ]  [ すべて選択 ] を選択し ます。 

E 次に、 [ 編集 ]  [ 垂直に配置 ] を選択し ます。

多数の双方向矢印を一度に作成する ための特殊なボ タ ンがあ り ます。 前の手順で 6 つ   
の変数がすべて選択された状態で、 次の操作を行います。
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E メ ニ ューから、 [ プ ラグイ ン ]  [ 共分散を描 く  (Draw Covariances)] を選択し ます。 

選択し た変数間で使用可能なすべての共分散パスが作成されます。

E すべての分散と共分散に適切な名前のラベルを付けます。 た と えば、 a から  u のラベ   

ルを付けます。 [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 パラ メ ータに名   

前を付ける際には常に [ 全グループ ] にチェ ッ ク  マーク が付いている こ と を確認し て く   

ださい。

E メ ニ ューから、[ 分析 ]  [ モデル管理 ] を選択し、男子生徒用の 2 つ目のグループを作成     

し ます。

E [ フ ァ イル ]  [ データ  フ ァ イル ] を選択し、 このグループに男子生徒のデータ  セ ッ ト     

(Fels_mal.sav) を指定し ます。
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Ex11-c.amw フ ァ イルには、モデル C のモデル指定が含まれます。 入力パス図は次の と    

お り です。 このパス図は両方のグループで同じにな り ます。

モデル C の結果

モデル C は、 従来のすべての有意水準で棄却する必要があ り ます。

この結果は、 男子生徒 と女子生徒の相違がま った く ないモデルの提示によ って時間を

浪費し てはいけないこ と を示し ています。

カ イ 2 乗 = 48.977
自由度 = 21
確率水準 = 0.001
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

モデル A に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex11-a.vb と し て     

保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Fels_fem.sav")
        Sem.GroupName("girls")
        Sem.AStructure("academic = GPA + attract + error1 (1)")
        Sem.AStructure _
            ("attract  = height + weight + rating + academic + error2 (1)")
        Sem.AStructure("error2 <--> error1")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Fels_mal.sav")
        Sem.GroupName("boys")
        Sem.AStructure("academic = GPA + attract + error1 (1)")
        Sem.AStructure _
            ("attract  = height + weight + rating + academic + error2 (1)")
        Sem.AStructure("error2 <--> error1")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル B

次のプロ グ ラ ムはモデル B を適合し ます。 こ のプ ロ グ ラ ムでは、 パラ メ ータ  ラベル   

p1 から  p6 を使用し てグループ全体に同等性の制約条件を適用し ます。 こ のプロ グ ラ    

ムは Ex11-b.vb に保存されています。

モデル C

モデル C 用の VB.NET プロ グ ラ ムはこ こ には示し ません。 このプロ グ ラ ムは 
Ex11-c.vb フ ァ イルに保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Fels_fem.sav")
        Sem.GroupName("girls")
        Sem.AStructure("academic = (p1) GPA + (p2) attract + (1) error1")
        Sem.AStructure("attract  = "& _
            "(p3) height + (p4) weight + (p5) rating + (p6) academic + (1) error2")
        Sem.AStructure("error2 <--> error1")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Fels_mal.sav")
        Sem.GroupName("boys")
        Sem.AStructure("academic = (p1) GPA + (p2) attract + (1) error1")
        Sem.AStructure("attract  = "& _
            "(p3) height + (p4) weight + (p5) rating + (p6) academic + (1) error2")
        Sem.AStructure("error2 <--> error1")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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複数のモデルを適合する

次のプ ロ グ ラ ムはモデル A と  B の両方を適合し ます。 こ のプロ グ ラ ムは Ex11-ab.vb      
フ ァ イルに保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Fels_fem.sav")
        Sem.GroupName("girls")
        Sem.AStructure("academic = (g1) GPA + (g2) attract + (1) error1")
        Sem.AStructure("attract  = "& _
            "(g3) height + (g4) weight + (g5) rating + (g6) academic + (1) error2")
        Sem.AStructure("error2 <--> error1")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Fels_mal.sav")
        Sem.GroupName("boys")
        Sem.AStructure("academic = (b1) GPA + (b2) attract + (1) error1")
        Sem.AStructure("attract  = "& _
            "(b3) height + (b4) weight + (b5) rating + (b6) academic + (1) error2")
        Sem.AStructure("error2 <--> error1")

        Sem.Model("Model_A")
        Sem.Model("Model_B", _
            "g1=b1", "g2=b2", "g3=b3", "g4=b4", "g5=b5", "g6=b6")

        Sem.FitAllModels()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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概要

こ の例は、 複数の母集団のそれぞれに対し て、 同じ因子分析モデルが適用されるかど

う かを検定する方法を示し ます。 異な る母集団に対し ては、 パラ メ ータ も異な る可能

性があ り ます (Jöreskog, 1971 年 )。

データについて

こ こ では、例 8 で説明し た Holzinger と  Swineford (1939 年 ) のデータ を使用し ます。 た        
だし、今回は Grant-White の標本から、例 8 で調べた 73 人の少女のデータだけでな く 、     

72 人の少年のデータ も 分析し ます。 Grnt_fem.sav フ ァ イ ルに保存 さ れてい る少女の   

データについては、 例 8 で説明し ま し た。 以下に、 Grnt_mal.sav フ ァ イルに保存されて   

いる少年の標本 データ を示し ます。 
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Holzinger と  Swineford の少年少女のモデル A

例 8 の共通因子分析モデルは、 少女の場合と同じ く 、 少年の場合にも適用される と い 

う 仮説を考えます。 例 8 のパス図は、 この 2 グループのモデルの出発点と し て使用で    

き ます。 Amos Graphics では、デフ ォル ト で両方のグループが同じパス図を持っている   

と 仮定されます。 そのため、 2 つのグループに対し てパス図を 2 回描 く 必要はあ り ま   

せん。

例 8 では、 グループは 1 つしかないため、 グループの名前は重要ではあ り ませんで   

し た。 デフ ォル ト のグループ番号1 と い う 名前をそのま ま使用でき ま し た。 今回は 2 つ     
のグループを管理するので、 グループにわか り やすい名前を付ける必要があ り ます。

グループに名前を付ける

E メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ グループ管理 ] を選択し ます。

E [ グループ管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ グループ名 ] に 「Girls」 と入力し ます。

E [ グループ管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を開いたま ま、 [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し て別のグ   

ループを作成し ます。

E [ グループ名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「Boys」 と入力し ます。

E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し て [ グループ管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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データの指定

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ][ データ  フ ァ イル ] を選択し ます。

E [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 Girls をダブルク リ ッ ク し て、 データ  フ ァ     

イルに grnt_fem.sav を指定し ます。

E 次に Boys をダブルク リ ッ ク し て、 データ  フ ァ イルに grnt_mal.sav を指定し ます。

E [OK] を ク リ ッ ク し て、 [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

少女の標本のパス図は次のよ う にな り ます。

少年のパス図も同じです。 ただし、 パラ メ ータ推定値は 2 つのグループで異な る場合   

も あ る こ と に注意し て く ださい。
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モデル A の結果

テキス ト 出力

このモデルの自由度の計算では、 例 8 のすべての数値がち ょ う ど  2 倍にな り ます。

通常の有意水準では、 モデル A は適合し ます。 モデル A が棄却される場合は、 2 つの      

グループの う ち少な く と も  1 つのパス図を変更する必要があ り ます。

グラ フ ィ ッ ク出力

こ こに示すのは、 73 人の少女の ( 標準化されていない ) パラ メ ータ推定値です。 これ    

は、 少女だけを調べた例 8 で得られた も の と同じ推定値です。

自由度の計算 ( デフ ォル ト  モデル )
異なる標本の積率の数   42  

推定される異なるパラ メ ータの数   26  
自由度 (42 – 26)    16 

カ イ  2 乗 = 16.480
自由度 = 16
確率水準 = 0.420



183

複数のグループの同時因子分析

72 人の少年の出力パス図は、 次のよ う にな り ます。

推定された係数は、 グループ間でほ と んど変わっていない こ と に注意し て く だ さ い。

2 つの母集団は同じ係数を持っている よ う に思われます。 モデル B では、 この仮説を   

検定し ます。

Holzinger と  Swineford の少年少女のモデル B

こ こ では、 少年 と 少女のパス図は同じであ る と い う 仮説を使用し ます。 次に、 少年 と 

少女が同じ パ ラ メ ータ値を持つかど う かを調べます。 次のモデル ( モデル B) では、    

少年の母集団のすべてのパラ メ ータが、 少女の対応するパラ メ ータ と等し く な る こ と

までは要求し ません。 要求するのは、 因子パターン ( つま り 、 係数 ) が、 両方のグルー   

プで等し く な る こ と です。 モデル B では、 少年と少女は異な る固有の分散を持つこ と   

ができ ます。 共通因子の分散および共分散も、 グループ間で異な る場合があ り ます。

E モデル A をモデル B の出発点 と し て使用し ます。

E まず、パス図の左にあ る  [ グループ ] パネルで Girls を ク リ ッ ク し て、少女のパス図を表    

示し ます。

E spatial ( 視覚能力 ) から cubes ( 空間視覚化力 ) へ伸びる矢印を右ク リ ッ ク し て、 ポ ッ プ   

ア ッ プ メ ニューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダイアログ ボッ ク スの [パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ 係数 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「cube_s」 と入力し ます。

E [ 全グループ ] を選択し ます。 [ 全グループ ] の横にチェ ッ ク  マーク が表示されます。    

チェ ッ ク  マーク を付ける こ と によ り 、 両方のグループで この係数に同じ名前が割 り 当 

て られます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダイアログ ボッ ク ス を開いたま ま、 残 り の片矢印を順に  

ク リ ッ ク し、 それぞれ [ 係数 ] テキス ト  ボッ ク スに名前を入力し ます。 この操作を繰 り    

返し て、 すべての係数に名前を付けます。 常に [ 全グループ ] を選択 ( チェ ッ ク  マーク     

を付ける ) し て く ださい。 ( 既に 1 に固定されている係数は、そのま まにし て く ださい。)

2 つの標本のパス図は、 いずれも次のよ う にな り ます。
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モデル B の結果

テキス ト 出力

モデル B で追加された制約条件のため、 データから推定されるパラ メ ータの数は 4 つ    
少な く な り 、 自由度の数は 4 だけ増えます。

カ イ  2 乗適合度統計量は許容可能です。

モデル A と モデル B のカ イ  2 乗の差 も、 通常の有意水準      

では大き な差ではあ り ません。 し たがって、 グループによ ら ない因子パターンを指定 

し たモデル B は、 Holzinger と  Swineford のデータに適合し ます。

グラ フ ィ ッ ク出力

こ こに示すのは、 73 人の少女のパラ メ ータ推定値です。

自由度の計算 ( デフ ォル ト  モデル )
異な る標本の積率の数   42  

推定される異な るパラ メ ータの数   22  
自由度 (42 – 20)    20 

カ イ  2 乗 = 18.292
自由度 = 20
確率水準 = 0.568

18.292 16.480 1.812=–
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こ こ に示すのは、 72 人の少年のパラ メ ータ推定値です。

 

予想される とお り 、 モデル B のパラ メ ータ推定値は、 モデル A の推定値と は異なって    

います。 次の表に、 2 つのモデルの推定値と標準誤差を並べて示し ています。

[ パラ メ ータ ] モデル A モデル B

少女の標本 推定値 標準誤差 推定値 標準誤差

g: cubes ( 空間視覚化力 ) <--- spatial ( 視覚能力 ) 0.610 0.143 0.557 0.114
g: lozenges ( 方向認識力 ) <--- spatial ( 視覚能力 ) 1.198 0.272 1.327 0.248
g: sentence ( 文理解力 ) <--- verbal ( 言語能力 ) 1.334 0.160 1.305 0.117
g: wordmean ( 語彙力 ) <--- verbal ( 言語能力 ) 2.234 0.263 2.260 0.200
g: spatial ( 視覚能力 ) <---> verbal ( 言語能力 ) 7.315 2.571 7.225 2.458
g: var(spatial) 23.302 8.124 22.001 7.078
g: var(verbal) 9.682 2.159 9.723 2.025
g: var(err_v) 23.873 5.986 25.082 5.832
g: var(err_c) 11.602 2.584 12.382 2.481
g: var(err_l) 28.275 7.892 25.244 8.040
g: var(err_p) 2.834 0.869 2.835 0.834
g: var(err_s) 7.967 1.869 8.115 1.816
g: var(err_w) 19.925 4.951 19.550 4.837
少年の標本 推定値 標準誤差 推定値 標準誤差

b: cubes ( 空間視覚化力 ) <--- spatial ( 視覚能力 ) 0.450 0.176 0.557 0.114
b: lozenges ( 方向認識力 ) <--- spatial ( 視覚能力 ) 1.510 0.461 1.327 0.248
b: sentence ( 文理解力 ) <--- verbal ( 言語能力 ) 1.275 0.171 1.305 0.117
b: wordmean ( 語彙力 ) <--- verbal ( 言語能力 ) 2.294 0.308 2.260 0.200
b: spatial ( 視覚能力 ) <---> verbal ( 言語能力 ) 6.840 2.370 6.992 2.090
b: var(spatial) 16.058 7.516 16.183 5.886
b: var(verbal) 6.904 1.622 6.869 1.465
b: var(err_v) 31.571 6.982 31.563 6.681
b: var(err_c) 15.693 2.904 15.245 2.934
b: var(err_l) 36.526 11.532 40.974 9.689
b: var(err_p) 2.364 0.726 2.363 0.681
b: var(err_s) 6.035 1.433 5.954 1.398
b: var(err_w) 19.697 4.658 19.937 4.470
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2 つを除いて、 すべての標準誤差の推定値がモデル B の方が小さ く なっています。 こ   

れには、 制約条件のないパラ メータ も含まれます。 これが、 モデル B が正しい と い う こ   

と を仮定し て、 モデル A ではな く モデル B のパラ メータ推定値を使用する理由です。
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

次のプロ グ ラ ム (Ex12-a.vb) は、 モデル A の少年少女を表し ています。

少年について も、 少女 と 同じ モデルを指定し ます。 ただし、 少年のパラ メ ータ値は対 

応する少女のパラ メ ータ値と は異な る場合があ り ます。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_fem.sav")
            Sem.GroupName("Girls")
            Sem.AStructure("visperc  = (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes    =     spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges =     spatial + (1) err_l")

            Sem.AStructure("paragrap = (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   =    spatial + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean=    spatial + (1) err_w")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_mal.sav")
            Sem.GroupName("Boys")
            Sem.AStructure("visperc  = (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes    =     spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges =     spatial + (1) err_l")

            Sem.AStructure("paragrap = (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   =    spatial + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean=    spatial + (1) err_w")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル B

こ こでは、 モデル B に適合するプロ グ ラ ムを示し ます。 モデル B では、 い く つかのパ    

ラ メ ータに同じ名前を付け、 等し く な る よ う に制約条件を設定し ています。 こ のプロ 

グ ラ ムは、 Ex12-b.vb と い う 名前で保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_fem.sav")
            Sem.GroupName("Girls")
            Sem.AStructure("visperc  = (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes   = (cube_s)  spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges = (lozn_s)  spatial + (1) err_l")

            Sem.AStructure("paragrap = (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   = (sent_v)spatial  + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean= (word_v)spatial  + (1) err_w")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_mal.sav")
            Sem.GroupName("Boys")
            Sem.AStructure("visperc  = (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes   = (cube_s)  spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges = (lozn_s)  spatial + (1) err_l")

            Sem.AStructure("paragrap = (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   = (sent_v)spatial  + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean= (word_v)spatial  + (1) err_w")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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例13
平均値に関する仮説の推定および検定

概要

こ の例は、 平均値の推定方法および平均値に関する仮説の検定方法を示し ます。 大規 

模な標本では、 こ こで示す方法は多変量分散分析と同等です。

平均値と切片のモデル作成

Amos や同様のプ ロ グ ラ ム を使用す る場合、 通常は分散、 共分散、 係数を推定 し 、 

こ れ ら のパ ラ メ ー タ に関す る 仮説を検定 し ます。 平均値 と 切片は通常は推定せず、 

平均値と切片に関する仮説は通常は検定し ません。 平均値と切片は、これらのパラ メ ー 

タ を含むモデルの指定は比較的難しいため、 構造モデルの方程式から外される場合も

少な く あ り ません。

しかし、 Amos は平均値と切片のモデル作成が容易にな る よ う に設計されています。 

こ こ で示す例は、 平均値 と 切片を推定し、 仮説を検定する方法を示す最初の例です。

こ の例では、 モデルのパ ラ メ ー タ は分散、 共分散、 平均値のみか ら 構成 さ れます。

後の例では、 回帰式に係数と切片を導入し ます。

データについて

この例では、例 1 で説明し た Attig (1983 年 ) の メ モ リ  データ を使用し ます。 こ こ では、       

若者および老人両方の被験者のデータ を使用し ます。 2 つのグループの生データは、  

UserGuide.xls とい う  Microsoft Excel ワークブッ クの Attg_yng および Attg_old ワークシー        

ト に含まれています。 この例で使用する測定値は、 記憶 1 および助成記憶 1 だけです。
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若者および老人の被験者のモデル A

例10 のモデル B の分析では、 記憶 1 および助成記憶1 は、 若者と老人の両方のグループ     

について、 分散および共分散が同じである と い う 結論にな り ま した。 少な く と も、 見つ 

かった仮説の反証は有意なものではあ り ませんでした。 この例でのモデル A は、 例10 の    
モデル B の分析に手を加えたものです。 今回は、2 つの変数 (記憶 1 および助成記憶1) の       
平均値も推定し ます。

Amos Graphics の平均構造モデル

Amos Graphics では、 平均値に関する仮説の推定 と 検定は、 分散および共分散構造の  

分析と それほど違いません。 例 10 のモデル B を出発点にし ます。 若者と老人の被験者     

は、 次のよ う な同じパス図を持っています。

両方のグループで、 同じパラ メ ータ名を使用し ます。 これによ り 、 必要なパラ メ ータ

推定値が両グループで同じにな り ます。

例 10 には、平均値と切片はあ り ません。 このモデルに平均値と切片を導入するには、  

次の操作を実行し ます。

E メ ニ ューから、 [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。 

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 推定 ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます。

パス図は次のよ う にな り ます ( どち らのグループも同じパス図です )。

パス図には、 各外生変数について、 パラ メ ータの平均値、 分散の組が表示されていま

す。 こ のモデルには内生変数がないため、 切片はあ り ません。 パス図の各変数につい  

て、 カンマの後に分散の名前が続き ます。 モデルの平均値はまだ名前を付けていない 

ため、 カンマの前は空白になっています。

[ 分析 ] メ ニ ューから  [ 推定値を計算 ] を選択する と、Amos は 2 つの平均値、2 つの分       

散、 および各グループの共分散を推定し ます。 分散と 共分散はグループ間で等し く な 

る と い う 制約条件があ り ますが、 平均値には制約条件はあ り ません。
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[ 平均値と切片を推定 ] を選択 ( チェ ッ ク  マーク を付ける ) する と、 Amos Graphics の動      

作は次のよ う に変わ り ます。 

 平均値と切片のフ ィ ール ド が [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの   

[ パラ メ ータ ] タブに表示されます。

 係数、 分散、 共分散だけでな く 、 平均値 と 切片に も制約条件を適用する こ と がで

き ます。

 メ ニ ューから  [分析 ]  [推定値を計算 ] を選択する と、平均値と切片— が推定されま    

す。 制約条件があ る場合は適用されます。

 標本の共分散を入力と し て与え る場合、 標本の平均値を与える必要があ り ます。

[ 平均値と切片を推定 ] にチェ ッ ク  マーク を 「付けない」 場合は次のよ う にな り ます。 

 分散、 共分散、 および係数のフ ィ ール ド だけが [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ  

ア ロ グ ボ ッ ク スの [ パラ メ ー タ ] タ ブに表示さ れます。 制約条件は こ れ ら のパ ラ    

メ ータにのみ指定でき ます。

 [ 推定値を計算 ] を選択する場合、 Amos は分散、 共分散、 係数は推定し ますが、  

平均値と切片は推定 「し ません」。

 標本の平均値を与えずに、標本の共分散を入力と し て与える こ と ができ ます。 標本 

の平均値を与えて も無視されます。

 平均モデルを当てはめた後に [ 平均値と切片を推定 ] のチェ ッ ク  マーク を外し た場   

合、出力パス図には平均値と切片が残 り ます。 平均値と切片のない正しい出力パス 

図を表示するには、 [ 平均値 と切片を推定 ] のチェ ッ ク  マーク を外し てからモデル  

の推定値を 「再計算」 し ます。

以上の規則に従って [ 平均値と切片を推定 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス を使用し て、 従来のパス   

モデル と同様に、 簡単に平均モデルの推定および検定ができ ます。

モデル A の結果

テキス ト 出力

こ のモデルの自由度の数は、 例 10 のモデル B と 同じです。 こ こ では、 異な る方法で   

自由度を求めます。 今回は、 独立な標本積率の数には標本の平均値だけでな く 、 標本 

の分散および共分散も含まれます。 若者の標本には、 2 つの分散、 1 つの共分散、 2 つ    
の平均値があ り 、 合計 5 つの標本積率があ り ます。 同様に、 老人の標本にも  5 つの標     

本積率があ り ます。 し たがって、両方の標本を合わせる と  10 個の標本積率があ り ます。   

推定パラ メ ータは 7 つあ り ます。 それぞれ、 var_rec ( 記憶 1 の分散 )、 var_cue ( 助成記     

憶 1 の分散 )、 cov_rc ( 記憶 1 と助成記憶 1 の共分散 )、 若者と老人の中での記憶 1 の平     

均値 (2 つ )、 若者と老人の中での助成記憶 1 の平均値 (2 つ ) です。
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し たがって、 自由度の数は次のよ う に計算されます。

こ こでのカ イ  2 乗統計量も、 例 10 のモデル B と同じです。 通常の有意水準では、 若者      

と老人が同じ分散と共分散を持つと い う 仮説は適用でき ます。

こ こに示すのは、 40 人の若者の被験者のパラ メ ータ推定値です。

こ こに示すのは、 40 人の老人の被験者の推定値です。

平均値を除いて、こ れ ら の推定値は例 10 のモデル B で得 ら れた推定値 と 同 じ です。   

標準誤差および検定統計量の推定値も同じ です。 こ の こ と は、 平均値に制約条件を指 

定せずに平均値を推定し て も、 残 り のパラ メ ータや標準誤差の推定値には影響し ない

こ と を示し ています。

カ イ  2 乗 = 4.588
自由度 = 3
確率水準 = 0.205
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グラ フ ィ ッ ク出力

2 つのグループのパス図の出力を次に示し ます。 各変数の隣に、平均値と分散の組が表  

示されています。 た と えば、若者の被験者の場合、変数記憶 1 の平均の推定値は 10.25、   

分散の推定値は 5.68 です。

若者および老人の被験者のモデル B

こ こ からは、 モデル A が正しい と仮定し て、 両方のグループの記憶 1 および助成記憶   

1 の平均値が同じであ る と い う 、 よ り 限定的な仮説を考えます。 

記憶 1 および助成記憶 1 の平均値に制約条件を指定するには、次の操作を実行し ます。

E 記憶 1 を右ク リ ッ ク し て、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を    
選択し ます。

E [オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダイアログ ボッ ク スの [パラ メータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

[ 平均値 ] テキス ト  ボ ッ ク スには、 数値か名前のいずれかを入力でき ます。 こ こ では、

「mn_rec」 と い う 名前を入力し ます。
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E [ 全グループ ] を選択し ます。 ([ 全グループ ] の隣にチェ ッ ク  マーク が表示されます。    

チェ ッ ク  マーク を付ける と、 すべてのグループの記憶 1 の平均値に mn_rec と い う 名    

前を割 り 当て、すべてのグループで記憶1 の平均値が同じであ る こ と が要求されます。)

E 記憶 1 の平均値に mn_rec と い う 名前を付けた後、 同じ手順で助成記憶 1 の平均値に    

mn_cue と い う 名前を付けます。

2 つのグループのパス図は、 次のよ う にな り ます。

このパス図は、 Ex13-b.amw フ ァ イルに保存されています。

モデル B の結果

平均値に新しい制約条件を指定する と、 モデル B の自由度は 5 にな り ます。

通常の有意水準では、 モデル B は棄却されます。

カ イ  2 乗 = 19.267
自由度 = 5
確率水準 = 0.002
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モデル B と モデル A との比較

モデル A が正し く 、 モデル B が誤 り であ る場合 ( これは、 モデル A は適用でき、 モデ       

ル B は棄却された こ と か ら理に適っています )、 平均値が等しい と い う 仮定が誤って  

いる こ と にな り ます。 分散 と 共分散が等しい と い う 仮定の下で平均値が等しい と い う 

仮説を さ ら に検定するには、 次の方法があ り ます。 モデル B をモデル A と 比較する    

と、 カ イ  2 乗統計量の差は 14.679、 自由度の差は 2 です。 モデル B は、 モデル A に制          

約条件を追加し て得られたため、 モデル B が正しい場合、 差の 14.679 は、 自由度の差    

2 によ る カ イ  2 乗変数についての観測値です。 こ の大き さのカ イ  2 乗値を得られる確      

率は 0.001 です。 し たがって、モデル A を受け入れてモデル B は棄却し、2 つのグルー        

プの平均値は異な る と結論する こ と ができ ます。

モデル B をモデル A と比較する こ と は、 Amos の通常の多変量分散分析に非常に近     

い方法です。 実際、 Amos のカ イ  2 乗検定は漸近的にのみ正し い と い う 点を除いて、    

Amos の検定は通常の MANOVA と同等です。 対照的に、 この例の場合、 MANOVA で     
は正確な検定を行 う こ と ができ ます。

複数のモデル入力

単一の分析でモデル A およびモデル B を両方当てはめる こ と ができ ます。 Ex13-all.amw     
フ ァ イルでこの方法を示し ます。 単一の分析で両方のモデルを当てはめる利点のひとつ 

は、 2 つのモデルが入れ子になっている こ と を Amos が認識し、 カ イ  2 乗値の差だけで     

な く 、モデル B をモデル A に対して検定する場合の p 値を自動的に計算する こ と です。 
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VB.NET での平均構造モデル作成

モデル A

こ こで示すプロ グ ラ ム (Ex13-a.vb) は、 モデル A に適合し ます。 このプロ グ ラ ムでは、     

例 10 のモデル B で使用し た分散と共分散の制限を保持し、 さ らに平均値について も   

制約条件を指定し ます。

ModelMeansAndIntercepts メ ソ ッ ド を使用し て、( 外生変数の ) 平均値および ( 内生変数の   

予測におけ る ) 切片が明示的なモデル パ ラ メ ータ と し て推定さ れる よ う に指定し ま  

す。

Mean メ ソ ッ ド は、記憶 1 および助成記憶 1 の平均値を推定する ために各グループで   

2 回使用し ます。 このプロ グ ラ ムで Mean メ ソ ッ ド を使用し ない場合、 記憶 1 および助     

成記憶 1 の平均値は 0 で固定されます。 Amos プロ グ ラ ムで ModelMeansAndIntercepts メ       

ソ ッ ド を使用する場合、 別の平均値を指定し ない と、 Amos では各外生変数の平均値 

が 0 と仮定されます。 平均値を推定する外生変数につき  1 回 Model メ ソ ッ ド を使用す       

る必要があ り ます。 ModelMeansAndIntercepts メ ソ ッ ド を使用する場合は、 Amos プロ グ   

ラ ムがこのよ う に動作する こ と を考慮する必要はあ り ません。
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注 : Amos プログ ラ ムで Sem.ModelMeansAndIntercepts メ ソ ッ ド を使用する場合、平均値を    

推定する外生変数ご と に 1 回、Mean メ ソ ッ ド を呼び出す必要があ り ます。 Mean メ ソ ッ ド     

を使用して明示的に推定しない外生変数は、 平均値が 0 と仮定されます。

こ の点が Amos Graphics と 違います。 Amos Graphics では、 [ 平均値と切片を推定 ] に      
チェ ッ ク  マー ク を付け る と 、 平均値に明示的な制約条件が指定 さ れていない限 り 、 

すべての外生変数の平均値が制約条件のないパラ メ ータ と し て扱われます。

モデル B

次のプロ グ ラ ム (Ex13-b.vb) は、モデル B に適合し ます。 グループによ ら ない分散と共     

分散が要求される こ と に加え、 このプロ グ ラ ムではグループ間で等しい平均値を持つ

こ と も要求されます。
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複数のモデルを適合する

次のプロ グ ラ ムは、モデル A およびモデル B の両方に適合し ます。 このプロ グ ラ ムは、     

Ex13-all.vb と い う 名前で保存されています。
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明示的な切片を持つ回帰

概要

この例は、 通常の回帰分析で切片を推定する方法を示し ます。

Amos が行う仮定

通常、 あ る 変数が他の変数に線形従属す る と 指定す る 場合、 Amos では付加定数、 

つま り 切片を含む従属を表す線形方程式を仮定し ますが、 切片の推定は行いません。

た と えば例 4 では、 変数成果を他の 3 つの変数 ( 知識、 価値、 満足度 ) に線形従属する     

よ う に指定し ま し た。 Amos では、 次の形式の回帰方程式を仮定し ます。 

成果 = a + b1  知識 + b2  価値 + b3  満足度 + error

こ こ で、 、 、  は係数、a は切片です。 例 4 では、係数  から   を推定し ま し た。        

Amos では、 例 4 の a は推定せず、 パス図にも現れません。 それでも、 回帰方程式に a      
が存在する と仮定し て 、 、  を推定し ま し た。 同様に、 知識、 価値、 満足度 が平    

均値を持つと仮定し ま し たが、 平均値は推定せず、 パス図にも現れません。 通常は回帰 

方程式の平均値と切片を この方法で扱えば十分です。 しかし、場合によ っては切片を推 

定し た り 、 切片に関する仮説を検定し た り する必要があ る こ と も あ り ます。 その場合、 

この例で示す手順に従 う 必要があ り ます。 

データについて

こ こ では、 例 4 で最初に使用し た Warren, White, Fuller (1974 年 ) のデータ を も う 一度       

使用し ます。 こ こでは、 Examples デ ィ レ ク ト リ にあ る  UserGuide.xls の Warren5v と い      

う  Excel ワーク シー ト を使用し ます。 以下に、 標本の積率 ( 平均値、 分散、 共分散 ) を     
示し ます。

b1 b2 b3 b1 b3

b1 b2 b3
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モデルを指定する

例 4 で指定し た もの と同じ回帰モデルを指定でき ます。 例 4 の操作を行っている場合、   

そのパス図を こ の例の出発点 と し て使用で き ます。 Amos で平均値 と 切片を推定する  

には、 1 つだけ変更する必要があ り ます。

E メ ニ ューから  [ 表示 ] [ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 推定 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます。

パス図は次のよ う にな り ます。

変数誤差の上に、 0, と い う 文字列が表示されている こ と に注意し て く ださい。 カンマ  

の左の 0 は、 変数誤差の平均値が 0 で固定されている こ と を示し ます。 これは、 線形    

回帰モデルでは通常の仮定です。 0, のカンマの右に何も ないのは、 誤差の分散が定数  

ではな く 、 名前を付け られていないこ と を表し ます。

[ 平均値と切片を推定 ] にチェ ッ ク  マーク を付ける と、 Amos では各予測変数につい   

て平均値を推定し、 成果を予測する回帰方程式の切片を推定し ます。
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分析の結果

テキス ト 出力

現在の分析では例 4 と同じ結果にな り ますが、 3 つの平均値と  1 つの切片が明示的に    

推定されます。 自由度の数はこ こでも  0 ですが、自由度の計算は少し異な り ます。 標本    

の平均値がこの分析に必要です。 し たがって、 独立な標本積率の数には標本の分散と

共分散だけでな く 平均値も含まれます。 標本には 4 つの平均値、 4 つの分散、 6 つの     

共分散があ り 、 合計で 14 個の標本の積率があ り ます。 パラ メ ータ推定値については、   

3 つの係数と  1 つの切片があ り ます。 また、 3 つの予測変数には 3 つの平均値、 3 つの        

分散、 3 つの共分散があ り ます。 最後に、 1 つの誤差分散があ り ます。 合計で 14 個の     

パラ メ ータ推定値があ り ます。

自由度が 0 であ るため、 検定する仮説はあ り ません。

カ イ  2 乗 = 0.000
自由度 = 0
確率水準の計算はでき ません。
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係数、 分散、 共分散の推定は例 4 と同じです。 また、 関係する標準誤差、 検定統計量、 

p 値も同じです。

グラ フ ィ ッ ク出力

こ の例の標準化されていない推定値を示すパス図を、 以下に示し ます。 内生変数成果 

の真上に切片 –0.83 が表示されています。
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VB.NET でのモデル作成

参照用に、 例 4 の Amos プロ グ ラ ム ( 方程式版 ) を こ こに示し ます。

次の例 14 のモデルのプロ グ ラ ムは、 同じ結果に加えて、 平均値と切片の推定値を与え 

ます。 このプロ グ ラ ムは、 Ex14.vb と い う 名前で保存されています。

Sem.ModelMeansAndIntercepts ステー ト メ ン ト によ り  Amos が平均値と切片を明示的なモ   

デル パ ラ メ ータ と し て扱 う こ と に注意し て く だ さ い。 も う  1 つの例 4 と の違いは、     

AStructure の行に、 1 組の空のかっ こ と プラ ス記号を追加し ている こ と です。 追加し た   

空のかっ こは、 回帰方程式の切片を表し ます。
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Sem.Mean ステー ト メ ン ト によ り 、 知識、 価値、 満足度 の平均の推定値を求めます。  

Mean メ ソ ッ ド の呼び出しでは、 0 以外の平均値を持つ外生変数をそれぞれ引数と し て  

指定する必要があ り ます。 このプロ グ ラ ムで Mean メ ソ ッ ド を使用し ない場合、 Amos   
では外生変数の平均値は 0 で固定されます。

切片パラ メ ータは、( この例で示し た よ う に ) Sem.AStructure コマン ド で 1 組のかっ こ    

を追加する こ と で指定でき ますが、Intercept メ ソ ッ ド を使用し て指定する こ と も でき ま 

す。 次のプロ グ ラ ムでは、 Intercept メ ソ ッ ド を使用し て、 成果を予測する回帰方程式に  

切片が存在する こ と を指定し ます。
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構造平均によ る因子分析

概要

この例は、複数の母集団のデータの共通因子分析で因子平均を推定する方法を示し ます。

因子平均

伝統的に、 共通因子分析モデルでは、 変数の平均値に関する仮定は行いません。 特に、 

モデルでは共通因子の平均に関する仮定は行いません。 実際、 因子平均を推定し た り 、 

従来の単一標本の因子分析で仮説を検定し た り する こ と は不可能です。

しかし、 Sörbom (1974 年 ) は、 複数の母集団のデータ を分析する限 り 、 適切な仮定   

の下で因子平均について推論する こ と が可閥であ る こ と を示し ま し た。 Sörbom の手法  

を使用する と、すべての母集団のすべての因子の平均を推定する こ と はでき ませんが、

母集団間の因子平均の差を推定する こ と はでき ます。 た と えば、 共通因子分析モデル 

を少女の標本と少年の標本に同時に当てはめた例 12 を考えます。 各グループに 2 つの    

共通因子があ り 、 言語能力 (verbal) および空間能力 (spatial) と 解釈されま し た。 例 12     
で使用し た方法では、 言語能力の平均や空間能力の平均を調査でき ません。 Sörbom の  
方法ではこれが可能です。 Sörbom の方法では、 少女または少年のどち らについて も平  

均値を推定する こ と はでき ませんが、 各因子について、 少女 と 少年の平均値の差を推

定する こ と はでき ます。 こ の方法では、 因子平均の差についての有意確率の検定も で 

き ます。

因子分析モデルの状態の特定は、 因子平均を推定する場合の難しい問題です。 実際、 

Sörbom の業績は、 パラ メ ータに制約条件を課し て、 因子分析モデルを特定し て因子平 

均の差を推定する方法を示し た こ と です。 こ こ では、Sörbom のガイ ド ラ イ ンに従って、  

この例のモデルを特定し ます。
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データについて

こ こ では、例 12 の Holzinger と  Swineford (1939 年 ) のデータ を使用し ます。 少女のデー        

タ セッ ト は Grnt_fem.sav にあ り ます。 少年のデータ セッ ト は Grnt_mal.sav にあ り ます。

少年と少女のモデル A

モデルを指定する

こ の例では、 少年 と少女の空間能力の平均は同じであ り 、 言語能力の平均も同じであ

る と い う 帰無仮説を検定する ためのモデルを構成する必要があ り ます。 こ こ で、 空間 

能力お よ び言語能力は共通因子です。 こ の仮説に意味を持たせ る には、 視覚能力

(spatial) および言語能力 (verbal) を、少年に対し て も少女に対し て も同様に観測変数に   

関連付け る必要があ り ます。 これは、 少女の係数 と 切片を、 少年の係数 と 切片に等し 

く する必要があ る と い う こ と です。 
例 12 のモデル B は、 この例のモデル A を指定する ための出発点と し て使用でき ま     

す。 例 12 のモデル B を出発点と し て、 以下の操作を実行し ます。

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 推定 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます ( 隣にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。

係数は既にグループ間で等しい と い う 制約条件を指定されています。 切片がグループ 

間で等しい と い う 制約条件を設定するには、 次の操作を実行し ます。

E visperc ( 視覚認知力 ) などの観測変数の 1 つを右ク リ ッ ク し ます。

E ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダイアログ ボッ ク スで、[パラ メータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 切片 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「int_vis」 などのパラ メ ータ名を入力し ます。

E [ 全グループ ] を選択し、 両方のグループで切片の名前を 「int_vis」 にし ます。

E 同じ操作を繰 り 返し て、 残 り の 5 つの切片にも名前を付けます。

Sörbom が示し た よ う に、1 つのグループの因子平均を定数に固定する必要があ り ます。  

こ こ では、 少年の視覚能力 (spatial) および言語能力 (verbal) を 0 に固定し ます。 例 13      
では、 変数の平均値を定数値に固定する方法を示し ています。 
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注 : [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を使用し て少年の因子平均を  0    
に固定する場合、[ 全グループ ] のチェ ッ ク  マーク を付けないよ う に注意し て く ださい。

少年の因子平均を 0 に固定し てから、 同じ手順に従って、 少女の因子平均にも名前を  

割 り 当てます。 この時点で、 少女のパス図は次のよ う にな り ます。

少年のパス図は次のよ う にな り ます。
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グループ間の制約条件について

切片および係数に関する グループ間の制約条件は、 母集団によ って満た される場合と

満た されない場合があ り ます。 モデルを当てはめた結果の 1 つが、 これらの制約条件   

が少女と 少年の母集団で保持されるかど う かの検定にな り ます。 これらの制約条件か 

ら始めた理由は、 (Sörbom が指摘し ている よ う に ) 因子平均を推定する場合、 モデルを  

特定する ためには切片および係数に関する制約条件のい く つかを課す必要があ る ため

です。 こ れら の制約条件だけがモデルを特定する ための制約条件ではあ り ませんが、 

妥当と思われる も のです。

少年と少女のパス図の唯一の違いは、2 つの因子平均の制約条件にあ り ます。 少年の  

場合、 平均は 0 で固定されています。 少女の場合、 両方の因子平均が推定されます。   

少女の因子平均には mn_s および mn_v と い う 名前が付け られていますが、それぞれの    

因子平均に固有の名前が付け られているため、 因子平均には制約条件はあ り ません。

少年の因子平均は、 モデルを特定する ために 0 に固定さ れています。 Sörbom は、    

こ こ でま った く 違 う 制約条件を課し た と し て も、 少年 と少女の因子平均を同時に推定

する こ と は不可能であ る こ と を示し ま し た。 例と し て、言語能力を考えます。 少年の言  

語能力の平均をあ る定数 (0 など ) に固定する場合、 少女の言語能力の平均を推定する   

こ と がで き ます。 別の方法 と し て、 少女の言語能力の平均を あ る 定数に固定 し て、 

少年の言語能力の平均を推定する こ と も でき ます。 残念なが ら、 両方の平均を同時に 

推定する こ と はでき ません。 その代わ り 、 どち らの平均を固定し た場合も、 その平均 

を どんな値に固定し た場合も、 少年の平均と少女の平均の差は同じにな り ます。

モデル A の結果

テキス ト 出力

通常の有意水準では、 モデル A を棄却する理由はあ り ません。

カ イ  2 乗 = 22.593
自由度 = 24
確率水準 = 0.544
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グラ フ ィ ッ ク出力

こ こ で関心があ るのは、 主に言語能力の平均と 空間能力の平均の推定値です。 他のパ

ラ メ ータの推定値にはあ ま り 関心はあ り ません。 し かし、 通常どお り 、 すべての推定 

値が妥当であ るか確かめる必要があ り ます。 こ こに示すのは、 73 人の少女の標準化さ  

れていないパラ メ ータ推定値です。
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こ こ に示すのは、 少年の推定値です。

少女の空間能力の平均の推定値は –1.07 です。 少年の空間能力の平均は 0 で固定し て     

います。 し たがって、 少女の空間能力の平均は、 少年の空間能力の平均よ り も  1.07 単   
位だけ低い と 推定されています。 この差は、 最初に少年の平均を 0 に固定し た こ と に   

は影響されません。 少年の平均を 10.000 に固定し ていた場合、 少女の平均は 8.934 と     
推定されていま し た。 少女の平均を 0 に固定し ていた場合、 少年の平均は 1.07 と推定     

されていま し た。

空間能力はどのよ う な単位で表されているので し ょ う か。 空間能力の 1.07 単位の   

差は、 単位の大き さに応じ て大き な差にも小さい差にも な り ます。 空間能力の visperc 
( 視覚認知力 ) を回帰する係数は 1 に等しいので、 空間能力は visperc ( 視覚認知力 ) の   

検定の得点 と 同じ単位で表されている と い う こ と ができ ます。 も ちろん、 これはユー 

ザーが visperc ( 視覚認知力 ) の検定に詳し く ない と有用な情報にはな り ません。 visperc  
( 視覚認知力 ) に関係な く  1.07 と い う 平均の差を評価する別の方法も あ り ます。 こ こに   

は載せていませんが、 テキス ト 出力の一部に、 少年の spatial ( 視覚能力 ) の分散の推定 

値は 15.752 であ り 、 標準偏差は約 4.0 であ る こ と が示 さ れてい ます。 少女の場合、     

spatial ( 視覚能力 ) の分散の推定値は 21.188、 標準偏差は約 4.6 です。 この大き さの標      

準偏差では、 通常は 1.07 と い う 差はあま り 大きい と は考え られません。

少女と少年の間の、 1.07 単位の差の統計上の有意性は容易に評価でき ます。 少年の  

平均は 0 に固定されているため、 必要なのは少女の平均が 0 から大き く 離れているか    

ど う かを調べる こ と だけです。
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こ こに、 テキス ト 出力の少女の因子平均の推定値を示し ます。

少女の空間能力の平均の検定統計量は –1.209 で、 0 か ら 大 き く 離れてはい ません   

( )。 言い換え る と、 少年の平均から大き く 離れてはいません。

言語能力に注目する と 、 少女の平均は、 少年の平均よ り  0.96 単位高い と 推定され  

ます。 言語能力の標準偏差は、 少年では約 2.7、 少女では約 3.15 です。 し たがって、     

言語能力の 0.96 単位は、 一方のグループの標準偏差の約 1/3 です。 少年と少女の間の     

差は、 0.05 レベルで有意と な り ます ( )。

少年と少女のモデル B

モデル A の議論では、 検定統計量を使用し て 2 回の有意差検定を行いま し た。 空間能    

力におけ る性別の違いについての検定と、 言語能力における性別の違いについての検

定です。 こ こ では、 空間能力または言語能力のいずれにおいて も性別によ る違いはな 

い と い う 帰無仮説の検定を行います。 こ のため、 少年 と 少女が空間能力で も言語能力 

で も同じ平均値を持つ と い う 制約条件を追加し て分析を繰 り 返し ます。 少年の平均値 

は既に 0 に固定されている ため、 少女の平均値を少年の平均値と同じにする と い う こ  

と は、 少女の平均値も  0 にする と い う こ と です。

少女の因子平均には、 mn_s および mn_v と い う 名前が付け られています。 平均値を 0     
に固定するには、 次の操作を実行し ます。

E メ ニューから  [ 分析 ]  [ モデルを管理 ] の順に選択し ます。

E [ モデル管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ モデル名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「Model A」 と入      

力し ます。

p 0.226=

p 0.066=
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E [ パラ メ ータ制約 ] ボ ッ ク スは空白のま ま残し ておき ます。

E [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ モデル名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「Model B」 と入力し ます。

E [ パラ メ ータ制約 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「mn_s = 0」 および 「mn_v = 0」 と い う 制約条件      

を入力し ます。

E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し ます。

こ こ で [ 分析 ]  [ 推定値を計算 ] を選択する と、Amos はモデル A およびモデル B の両方         

を当てはめます。 Ex15-all.amw フ ァ イルには、 この 2 つのモデルの設定があ り ます。
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モデル B の結果

モデル A を比較の基準と し て使用し ない場合、 通常の有意水準を使用する と、 モデル  

B は適用可能です。

モデル A およびモデル B の比較

モデル B の検定の別の方法と し て、 モデル A が正しい と 仮定し て、 モデル B がモデ      

ル A よ り も大き く 劣った適合を し ないかど う かを検定する こ と も でき ます。 この比較   

についてのカ イ  2 乗検定はテキス ト 出力で与え られます。

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウで、左上のペイ ンのツ リ ー図にあ る  [ モデル比較 ] を ク リ ッ ク し   

ます。

この表は、モデル B にはモデル A よ り も  2 多い自由度があ り 、カ イ  2 乗統計量は 8.030         
だけ大きいこ と を示し ています。 モデル B が正しい場合、 カ イ  2 乗の値がこのよ う な     

大きい差にな る確率は 0.018 であ り 、 モデル B に対する反証と な り ます。

カ イ  2 乗 = 30.624
自由度 = 26
確率水準 = 0.243
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

モデル A に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex15-a.vb と し て     

保存されています。

AStructure メ ソ ッ ド は、各内生変数につき  1 回呼び出されます。 少女のグループで Mean     

メ ソ ッ ド を使用し て、 言語能力および空間能力の因子が制約な く 推定される よ う に指

定し ます。 プロ グ ラ ムでは、 Mean メ ソ ッ ド を使用し て、 少年のグループにおける言語  

能力および空間能力の平均が 0 にな る と い う 指定も行っています。 実際には、Amos で    
はデフ ォル ト で平均を 0 と仮定し ます。 し たがって、 少年に対する  Mean メ ソ ッ ド は    

必要あ り ません。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_fem.sav")
            Sem.GroupName("Girls")
            Sem.AStructure("visperc  = (int_vis) +      (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes   = (int_cub) + (cube_s) spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges = (int_loz) + (lozn_s) spatial + (1) err_l")
            Sem.AStructure("paragrap = (int_par) +      (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   = (int_sen) + (sent_v)spatial  + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean= (int_wrd) + (word_v)spatial  + (1) err_w")
            Sem.Mean("spatial ", "mn_s")
            Sem.Mean("verbal", "mn_v")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_mal.sav")
            Sem.GroupName("Boys")
            Sem.AStructure("visperc  = (int_vis) +      (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes   = (int_cub) + (cube_s) spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges = (int_loz) + (lozn_s) spatial + (1) err_l")
            Sem.AStructure("paragrap = (int_par) +      (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   = (int_sen) + (sent_v)spatial  + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean= (int_wrd) + (word_v)spatial  + (1) err_w")
            Sem.Mean("spatial ", "0")
            Sem.Mean("verbal", "0")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル B

モデル B に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 このモデルでは、 少年と少女の両方   

の因子平均が 0 に固定されています。 このプロ グ ラ ムは、Ex15-b.vb と し て保存されて    

います。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Dim dataFile As String = Sem.AmosDir & "Examples¥userguide.xls"
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(dataFile, "grnt_fem")
            Sem.GroupName("Girls")
            Sem.AStructure("visperc  = (int_vis) +      (1) spatial + (1) err_v")
                Sem.AStructure("cubes   = (int_cub) + (cube_s) spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges = (int_loz) + (lozn_s) spatial + (1) err_l")
            Sem.AStructure("paragraph = (int_par) +      (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   = (int_sen) + (sent_v)spatial  + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean= (int_wrd) + (word_v)spatial  + (1) err_w")
            Sem.Mean("spatial ", "0")
            Sem.Mean("verbal", "0")
        Sem.BeginGroup(dataFile, "grnt_mal")
            Sem.GroupName("Boys")
            Sem.AStructure("visperc  = (int_vis) +      (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes   = (int_cub) + (cube_s) spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges = (int_loz) + (lozn_s) spatial + (1) err_l")
            Sem.AStructure("paragraph = (int_par) +      (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   = (int_sen) + (sent_v)spatial  + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean= (int_wrd) + (word_v)spatial  + (1) err_w")
            Sem.Mean("spatial ", "0")
            Sem.Mean("verbal", "0")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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複数のモデルの当てはめ

次のプロ グ ラ ム (Ex15-all.vb) は、 モデル A と モデル B の両方に適合し ます。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_fem.sav")
            Sem.GroupName("Girls")
            Sem.AStructure("visperc  = (int_vis) +      (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes   = (int_cub) + (cube_s) spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges = (int_loz) + (lozn_s) spatial + (1) err_l")
            Sem.AStructure("paragrap = (int_par) +      (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   = (int_sen) + (sent_v)spatial  + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean= (int_wrd) + (word_v)spatial  + (1) err_w")
            Sem.Mean("spatial ", "mn_s")
            Sem.Mean("verbal", "mn_v")

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_mal.sav")
            Sem.GroupName("Boys")
            Sem.AStructure("visperc  = (int_vis) +      (1) spatial + (1) err_v")
            Sem.AStructure("cubes   = (int_cub) + (cube_s) spatial + (1) err_c")
            Sem.AStructure("lozenges = (int_loz) + (lozn_s) spatial + (1) err_l")
            Sem.AStructure("paragrap = (int_par) +      (1)spatial  + (1) err_p")
            Sem.AStructure("sentence   = (int_sen) + (sent_v)spatial  + (1) err_s")
            Sem.AStructure("wordmean= (int_wrd) + (word_v)spatial  + (1) err_w")
            Sem.Mean("spatial ", "0")
            Sem.Mean("verbal", "0")

        Sem.Model("Model A")                      ' 因子平均の性別による差

        Sem.Model("Model B", "mn_s=0", "mn_v=0")  ' 因子平均を等し く する
        Sem.FitAllModels()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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共分散分析に対する Sörbom の代替案

概要

こ の例は、 2 つ以上のグループでの長期的な観測によ る潜在的な構造方程式モデルの 

作成、 潜在変数と 自己相関残差を取 り 入れて従来の共分散分析技術を一般化するモデ

ル (1978 年の Sörbom と比較し ます )、 および従来の共分散分析で行われた仮定の検定    

方法を示し ます。

前提条件

例 9 では、 従来の共分散分析に対し て、 信頼でき ない共変量があ る場合で も使用でき 

る代替案を示し ま し た。 残念なが ら、 共分散分析は完全に信頼でき る共変量を仮定す 

る以外にも前提条件が必要で、例 9 の方法は他の前提条件にも依存し ています。 Sörbom  
(1978 年 ) は、 これらの前提条件の多 く を検定し、 前提条件の一部を緩和する こ と がで  

き る、 よ り 一般的な方法を開発し ま し た。

この例では、Sörbom が自分の方法を紹介するために使用し たの と同じデータ を使用 

し ます。 説明も  Sörbom の解説に厳密に従います。
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データについて

こ こ では、 例 9 で紹介し た Olsson (1973 年 ) のデータ を も う 一度使用し ます。 108 人の

実験被験者から得た標本の平均値、 分散、 共分散は、 UserGuide.xls と い う  Microsoft 
Excel ワーク ブ ッ ク の Olss_exp ワーク シー ト に格納されています。 

105 人の統制群の被験者から得た標本の平均値、分散、 共分散は、 Olss_cnt ワーク シー  

ト に格納されています。 

両方のデータ  セ ッ ト に、分散と共分散の通例の不偏推定値が含まれています。 つま り 、  

共分散行列の要素は ( ) で割る こ と で得られます。 これは、 Amos が共分散行列を    

読み込むために使用するデフ ォル ト の設定で も あ り ます。 ただし、 モデルの当てはめ 

の場合は、デフ ォル ト の動作は (N で割って得られる ) 母集団共分散行列の最尤法の推   

定を標本の共分散行列と し て使用し ます。 Amos では、不偏推定値から最尤法の推定値  

に自動的に移行し ます。

N 1–
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デフ ォル ト の動作の変更

E メ ニューから、 [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 分散タ イプ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

Amos で使用されるデフ ォル ト の設定では、 データ  モデルの欠損値に一致する結果を  

得られます ( 例 17 および例 18 で解説し ます )。 LISREL (Jöreskog と  Sörbom、 1989 年 )        
や EQS (Bentler、1985 年 ) などの他の SEM プロ グ ラ ムでは、代わ り に不偏積率を分析      

し、標本のサイ ズが小さい場合はわずかに異な る結果にな り ます。 [ 分散タ イプ ] タブの  

[ 不偏推定値共分散 ] オプシ ョ ンを両方選択する と、 Amos では LISREL や EQS と同じ      

推定値を生成し ます。 付録 B では、 共分散行列の最尤法の推定値と不偏推定値のどち   

ら を選択し て当てはめを行 う かに関する ト レード オフについて、 詳し く 解説し ます。
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モデル A

モデルを指定する

Olsson のデータに対し て、 Sörbom の最初のモデル ( モデル A) を考えます。 統制群の      

パス図は次のよ う にな り ます。

次のパス図は、 実験群のモデル A です。

こ のモデルでは平均値 と 切片が重要であ る ため、 次の操作を し っか り と実行し て く だ

さい。

E メ ニ ューから、 [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。
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E [ 推定 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます ( 隣にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。

モデル A の各グループで、 pre_syn ( 同意語 ( 事前 )) と pre_opp ( 反意語 ( 事前 )) が      
pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) と い う 単一の潜在変数の指標であ り 、 post_syn ( 同意語  

( 事後 )) と post_opp ( 反意語 ( 事後 )) が post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) と い う 別の潜在変   

数の指標であ る こ と が指定されます。 潜在変数 pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) は学習開   

始時の言語能力、 post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) は学習終了時の言語能力と解釈されま 

す。 これが Sörbom の測定モデルです。 構造モデルでは、 post_verbal ( 言語能力 ( 事後 ))     
は pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) に線形従属する と指定されます。 

opp_v1 と  opp_v2 のラベルによ り 、 測定モデルの係数が両方のグループで同じであ   

る こ と が要求 さ れます。 同様に、 a_syn1、 a_opp1、 a_syn2、 a_opp2 ラベルに よ り 、  

測定モデルの切片が両方のグループで同じ であ る こ と が要求されます。 こ の等質性の 

制約条件は、 誤った仮定であ る可能性も あ り ます。 実際、 これか ら行 う 分析の結果の 

1 つは、 これらの仮定の検定にな り ます。 Sörbom が指摘し ている よ う に、 構造モデル   

のパラ メ ータに関する仮説を推定および検定でき る よ う にする ためには、 測定モデル

のパラ メ ータに関するい く つかの仮定を行 う 必要があ り ます。

統制群の被験者については、pre_verbal (言語能力 (事前 )) の平均値およびpost_verbal 
( 言語能力 ( 事後 )) の切片が 0 に固定されています。 これによ り 、 グループの比較を行   

う 場合は統制群が参照する群にな り ます。 潜在変数の平均値 と 切片を特定する には、 

このよ う な統制群を選ぶ必要があ り ます。

実験被験者の場合、 潜在因子のパラ メ ータの平均値 と 切片は、 0 以外の値を と る こ 

と が可能です。 pre_diff ラベルの付いた潜在変数の平均値は試験前の言語能力の差を  

表し、effect ラベルの付いた切片は統制群と比較し た実験群の向上度を表し ます。 この  

例のパス図は、 Ex16-a.amw フ ァ イルに保存されています。 
Sörbom のモデルでは、 6 つの観測されない外生変数の分散にグループ間の制約条件  

を課し ていないこ と に注意し て く ださい。 つま り 、4 つの観測変数は統制状態と実験状  

態で異な る固有の分散を持ち、 pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) および zeta の分散も  2 つ      
のグループで異な る場合があ り ます。 モデル X、 モデル Y、 およびモデル Z を作成す     

る と きに、 これらの仮定を よ り 厳密に調査し ます。

モデル A の結果

テキス ト 出力

[Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウで、左上のペイ ンのツ リ ー図にあ る  [ モデルについての注釈 ] を   
ク リ ッ クする と、 モデル A は通常の有意水準では適用できないこ と が示されます。

カ イ  2 乗 = 34.775
自由度 = 6
確率水準 = 0.000
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モデル A が誤 り であ る こ と を示す次の メ ッ セージ も出力されます。

実験群と統制群を意味のあ る比較ができ る よ う にし たま ま、 データに適合する よ う に

モデル A を修正する こ と は可能でし ょ う か。 こ こ では、 分析を繰 り 返し て修正指数を   

要求する こ と が有効です。 修正指数を得るには、 次の操作を実行し ます。

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] 

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 修正指数 ] を選択し、[ 修正指数 ] の右にあ る テキス ト  ボ ッ ク スに適切な し きい値を入   

力し ます。 この例では、 し きい値はデフ ォル ト 値の 4 のま まにし ます。

こ こ に示すのは、 実験群から出力された修正指数です。

統制群では、 し きい値の 4 よ り 大きい修正指数を持つパラ メ ータはあ り ません。
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モデル B

モデル A で得られた修正指数の最大値から、 実験群の eps2 と  eps4 の間の共分散を追      

加する こ と が示唆されます。 修正指数が示すのは、eps2 と  eps4 が 0 でない共分散を持      

つ こ と がで き る場合、 カ イ  2 乗統計量は少な く と も  10.508 下がる と い う こ と です。    

変更パラ メ ータの統計量 4.700 は、 共分散の推定値が任意の値を と る こ と ができ る場  

合、 共分散の推定値が正の値にな る こ と を示し ています。 提示された修正値は妥当な 

値です。 eps2 は pre_opp ( 反意語 ( 事前 )) の固有の分散を表し、 eps4 は post_opp ( 反意      

語 ( 事後 )) の固有の分散を表し ます。pre_opp ( 反意語 ( 事前 )) と post_opp ( 反意語    

( 事後 )) の測定値は、 2 つの異な る状況で同じ検定 ( 反意語 ) を実施し て得られます。    

し たがって、 eps2 および eps4 が正の相関関係を持つと考え るのは妥当です。

次に、 変更されたモデルを考えます。 このモデル B では、 eps2 および eps4 は、 実験     

群内で相関関係を持つこ とができ ます。 モデル A からモデル B を得るには、次の操作を     

実行し ます。

E eps2 と  eps4 を結ぶ両矢印を引き ます。

矢印を引 く こ と で、eps2 と  eps4 は両グループで相関関係を持つこ と ができ ます。 統制    

群では相関 さ せた く ないので、 統制群では共分散を  0 に固定する必要があ り ます。  

手順は次の とお り です。

E ( パス図の左にあ る ) [ グループ ] パネルで control を ク リ ッ ク し て、統制群のパス図を表    

示し ます。

E 両矢印を右ク リ ッ ク し て、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を   
選択し ます。

E [オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダイアログ ボッ ク スの [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 共分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「0」 と入力し ます。

E [ 全グループ ] のチェ ッ ク  ボ ッ ク スが空であ る こ と を確認し ます。 チェ ッ ク  ボ ッ ク スが    

空の場合、 共分散の制約条件は統制群にのみ適用されます。
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モデル B の統制群のパス図を こ こに示し ます。

実験群のパス図は次のよ う にな り ます。
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モデル B の結果

モデル A からモデル B に移行する と、 カイ 2 乗統計量は ( 見込みの 10.508 よ り 大き く )         
17.712 下が り 、 自由度の数は 1 だけ下が り ます。 

モデル B はモデル A よ り は改善されていますが、 十分な改善ではあ り ません。 モデル     

B は、 まだデータに う ま く 適合し ません。 さ らに、 統制群の zeta の分散は、 モデル A     
の場合と同じ く 負の推定値を持ちます ( こ こでは示し ません)。 これらの 2 つの事実は、    

モデル B に対する強力な反証にな り ます。 しかし、 修正指数はモデル B を さ らに修正     

でき る こ と を示し ているので、 まだ望みはあ り ます。 統制群の修正指数は次のよ う に 

な り ます。

修正指数の最大値 (4.727) は、 eps2 と  eps4 を統制群で相関させる こ と を提示し ていま     

す。 (eps2 と  eps4 は実験群では既に相関し ています。) この修正を行 う と モデル C にな       

り ます。

カ イ  2 乗 = 17.063
自由度 = 5
確率水準 = 0.004
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モデル C

モデル C は、 項 eps2 と  eps4 が統制群と実験群の両方で相関関係を持つと い う 点を除      

いてモデル B と同様です。

モデル C を指定するには、 モデル B を取 り 上げて、 統制群で eps2 と  eps4 の間の共        

分散に関する制約条件を削除する だけです。 統制群の新し いパス図を こ こ に示し ま 

す。 このパス図は、 Ex16-c.amw フ ァ イルにあ り ます。

モデル C の結果

こ こ でついに適合するモデルを得られます。

カ イ  2 乗 = 2.797
自由度 = 4
確率水準 = 0.592
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統計的な適合度の観点から見る と、 モデル C を棄却する理由はあ り ません。 分散の推   

定値がすべて正の値であ る こ と に も注意し て く だ さ い。 105 人の統制群の被験者のパ  

ラ メ ータ推定値を次に示し ます。

次のパス図は、 108 人の実験被験者のパラ メ ータ推定値を表示し ています。

パラ メ ータ推定値の大部分はあま り 興味を引き ませんが、 推定値が妥当であ る こ と を

確認する こ と ができ ます。 分散の推定値が正であ る こ と は既に確認し ま し た。 測定モ  

デルのパス係数は正であ る こ と が保証されます。 測定モデルの係数に正の値 と 負の値 

が混在する と、 解釈するのが困難で、 モデルに疑問が生じ ます。 eps2 と  eps4 の間の共    

分散は、 期待どお り 両方のグループで正です。
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こ こ で主に興味があ るのは、pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) に対する post_verbal ( 言語  

能力 ( 事後 )) の回帰です。 切片は、 統制群では 0 に固定されていますが、 実験群では   

3.71 と推定されます。 係数の推定値は、 統制群では 0.95、 実験群では 0.85 です。 2 つ       
のグループの係数は非常に近 く 、2 つの母集団で同じ値であ る よ う に見えます。 係数が  

同じ場合、 2 つのグループの比較を切片の比較に限定する こ と で、 試験の評価を大幅 

に簡略化でき ます。 し たがって、 両方のグループの係数が同じ であ るモデルは試行す 

る価値があ り ます。 これがモデル D にな り ます。

モデル D

モデル D は、両方のグループで pre_verbal (言語能力 (事前 )) から post_verbal (言語能力    

( 事後 )) を予測する ための係数が同じであ る こ と が要求される点を除いて、モデル C と  
同様です。 両方のグループの係数に同じ名前 ( た と えば、 pre2post) を付け る こ と で、   

こ の制約条件を指定する こ と ができ ます。 次に示すのは、 実験群についてのモデル D  
のパス図です。
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次に、 統制群についてのモデル D のパス図を示し ます。

モデル D の結果

通常の有意水準では、 モデル D は適合し ます。

モデル C に対し て、 モデル D の検定では 1.179 (= 3.976 – 2.797) 大きいカ イ  2 乗値と            

1 ( つま り 、 5 – 4) 多い自由度が得ら れま し た。 こ こ で も 、 係数が等し い と い う 仮説     

( モデル D) を受け入れる こ と ができ ます。

カ イ  2 乗 = 3.976
自由度 = 5
確率水準 = 0.553
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係数が等 し い場合、 試験前 と 試験後の被験者の比較は、 切片の差に依存 し ます。

こ こ に示すのは、 105 人の統制群の被験者のパラ メ ータ推定値です。

108 人の実験被験者の推定値は次のよ う にな り ます。

実験群の切片は 3.63 と推定されます。 テキス ト 出力 ( こ こ では示し ません ) によ る と、     

推定値 3.63 の検定統計量は 7.59 です。 し たがっ て、 実験群の切片は統制群の切片     

(0 に固定 ) と大き く 異なっています。 
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モデル E

切片 post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) の差の有意確率を検定する別の方法に、 グループ間 

で切片が等し い と い う 制約条件を追加し てモデル D の分析を繰 り 返す方法があ り ま  

す。 統制群の切片は既に 0 に固定されているので、 必要な手順は実験群の切片も同様   

に 0 にする と い う 条件を追加するだけです。 モデル E ではこの制約を使用し ます。

モデル E のパス図は、 pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) に対する回帰の切片 post_verbal   
( 言語能力 ( 事後 )) が両方のグループで 0 に固定されている こ と を除いて、モデル D の    
パス図と同じです。 パス図はこ こには載せません。 Ex16-e.amw にパス図が含まれてい   

ます。

モデル E の結果

モデル E は棄却されます。

モデル E をモデル D と 比較する と 、51.018 (= 55.094 – 3.976) 大きいカ イ  2 乗値 と  1            
(= 6 – 5) 多い自由度が得られます。 モデル D が支持され、 モデル E は棄却されます。         

モデル E の適合度はモデル D の適合度よ り 大幅に低いため、切片が等しい と い う 仮説    

は棄却されます。 言い換え る と、 試験後の時点での統制群と 実験群には、 試験前の時 

点で存在し た差からは計算でき ない差があ り ます。

これが Olsson のデータに対する  Sörbom (1978 年 ) の分析の結論です。

モデル A からモデル E を単一の分析で当てはめる

Ex16-a2e.amw フ ァ イルの例は、5 つすべてのモデル ( モデル A からモデル E) を単一の       

分析で当てはめます。 単一の分析で複数のモデルを当てはめる手順の詳細は、 例 6 で  
示し ま し た。

Sörbom の方法と例 9 の方法の比較

共分散分析に対する  Sörbom の代替案は例 9 の方法よ り も適用するのが困難です。 その    

一方で、 Sörbom の方法はよ り 一般的であ る ため、 例 9 の方法よ り も優れています。  

つま り 、適切なパラ メ ータ制約を用いて Sörbom の方法を使用する こ と で、例 9 の方法   

を再現でき ます。

カ イ  2 乗 = 55.094
自由度 = 6
確率水準 = 0.000
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モデル X、 モデル Y、 モデル Z と い う  3 つのモデルを示し て、 この例を終わ り ます。      

これらの新しいモデルの比較によ り 、 例 9 の結果を再現する こ と ができ ます。 ただし、  

例 9 で使用し た方法が不適切だった と い う 証拠も見つか り ます。 この非常に複雑な演  

習の目的は、 例 9 の手法の制限に注目し、 Sörbom の手法ではその方法の前提条件の一  

部を検定および緩和でき る こ と を示すこ と です。

モデル X

最初に、 観測変数の分散と共分散が統制状態および実験状態で同じであ る こ と が要求

される新しいモデル ( モデル X) を考えます。 観測変数の平均値は、 2 つの母集団の間     

で異な る場合 も あ り ます。 モデル X では、 変数の間に線形従属性は指定し ません。   

モデル X はそれ自体はあま り 興味深いものではあ り ませんが、( 後から作成する ) モデ   

ル Y およびモデル Z は興味深いモデルです。 モデル X と比べて、 これらのモデルが      

どれだけデータに適合するかを調べます。

Amos Graphics のモデル作成

推定する切片や平均値がないため、 [ 分析のプロパテ ィ ] ダイ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 推定 ]   
タブにあ る  [ 平均値と切片を推定 ] にチェ ッ ク  マークがないこ と を確認し て く ださい。 

次に示すのは、 統制群についてのモデル X のパス図です。

実験群のパス図も同じです。 両方のグループで同じパラ メ ータ名を使用する と、2 つの  

グループが同じパラ メ ータ値を持つこ と が要求されます。
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モデル X の結果

通常の有意水準では、 モデル X は棄却されます。

実際には、 モデル X が不適切であ る こ と がわかった時点で、 この後の分析 ( モデル Y    
およびモデル Z) も不適切なモデルです。 例 9 で得られた結果と同じ結果にな る こ と を    

示すため、 演習と し て分析を実行し ます。

モデル Y

モデル D に次の制約条件を追加し たモデルを考えます。

 試験前の言語能力 ( 言語能力 ( 事前 )) が、 統制群と実験群で同じ分散を持つ。

 eps1、 eps2、 eps3、 eps4、 および zeta の分散が、 両方のグループで等しい。

 eps2 と  eps4 の間の共分散が、 両方のグループで等しい。

eps2 と  eps4 の相関関係を除いて、 モデル D では、 eps1、 eps2、 eps3、 eps4、 および     

zeta が、 これらの変数同士と も他のすべての外生変数 と も相関し ない こ と が要求され 

ま し た。 これらの新しい制約条件によ り 、 すべての外生変数の分散 と 共分散が両方の 

グループで同じにな る こ と が要求されます。 

要するに、 新しいモデルでは次の 2 種類の制約条件が課されます。

 すべての係数 と 切片は両方のグループで等 し い。 ただ し 、 pre_verbal ( 言語能力 

(事前 ))から post_verbal (言語能力 (事後 )) を予測するために使用する切片は異な る  

場合があ り ます ( モデル D の条件 )。 

 外生変数の分散と共分散は両方のグループで等しい ( モデル Y で追加された条件 )。

これらは例 9 のモデル B で行った もの と同じ仮定です。 今回は、明示的に仮定を行い、    

検定でき る と い う こ と が違います。 モデル Y のパス図を下に示し ます。 このモデルで    

は平均値と切片を推定するので、 次の操作を し っか り と実行し て く ださい。

E メ ニューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 推定 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます ( 隣にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。

カ イ  2 乗 = 29.145
自由度 = 10
確率水準 = 0.001
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実験群のパス図を こ こに示し ます。

統制群のパス図を こ こに示し ます。

モデル Y の結果

モデル Y は棄却されます。

例 9 の分析は、 モデル Y ( 例 9 のモデル B) が正しい と い う こ と に依存し ている ため、      

適合し なかったのも当然です。 振 り 返ってみる と、 例 9 のモデル B が適合する こ と が    

わか り ます (2= 2.684、 df = 2、 p = 0.261)。 では、 ど う し て こ こ では同じモデルが棄却       

されるのでし ょ う か (2 = 31.816、 df = 1、 p = 0.001)。 その答えは、 帰無仮説は両方の        

カ イ  2 乗 = 31.816
自由度 = 12
確率水準 = 0.001
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ケース  ( 例 9 のモデル B と この例のモデル Y) で同じですが、対立仮説が異な る ためで      

す。 例 9 では、 モデル B を検定し た対立仮説には、 観測変数の分散と共分散が試験変    

数の両方の値 と 同じであ る と い う 仮定が含まれています (32 ページで も仮定し ていま  

す )。 言い換える と、 例 9 のモデル B の検定は、 統制群 と実験群の母集団で分散と共分    

散の等質性を暗に仮定し て実行されま し た。 これはま さに、 この例のモデル X で明示   

的に行った仮定です。 
モデル Y は、 モデル X に制約を追加し たモデルです。 モデル Y の仮定 (2 つの母集         

団で係数が等し く 、 外生変数の分散と共分散が等しい ) は、 モデル X の仮定 ( 観測変    

数の共分散が等しい ) を包含する こ と を示すこ と ができ ます。 し たがって、 モデル X   
と モデル Y は入れ子になったモデルです。 そ し て、 モデル X が正しい と い う 仮定の下    

でモデル Y の条件付き検定を実行する こ と が可能です。 当然、 検定が意味を持つのは   

モデル X が本当に正しい場合のみですが、既にモデル X は誤 り だ と い う 結論が出てい    

ます。 それで も、 モデル X に対するモデル Y の検定を行いま し ょ う 。 カ イ  2 乗値の差        

は 2.671 ( つま り 、31.816 – 29.145)、自由度の差は 2 (= 12 – 10) です。 これらの数値は、           

例 9 のモデル B の値と  ( 丸め誤差の範囲内で ) 同じです。 違 う のは、例 9 では検定が適       

切であ る と仮定し た こ と です。 こ こ では、 ( モデル X を棄却し た こ と から ) 検定が不適    

切であ る こ と はよ く わかっています。

現在のモデル Y が例 9 のモデル B と同じであ る こ と に疑問があ る場合、 2 つの分析      

のパラ メ ータ推定値を比較し て く ださい。 108 人の実験被験者のモデル Y のパラ メ ー    

タ推定値を こ こ に示し ます。 例 9 のモデル B から得た標準化されていないパラ メ ータ    

推定値が、 表示される推定値と一致するかど う か確認し て く ださい。
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モデル Z

最後に、 pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) から post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) を予測するた  

めの方程式の切片が、 両方の母集団で等しい と い う 条件をモデル Y に追加し て、 新し  

いモデル ( モデル Z) を作成し ます。 こ のモデルは例 9 のモデル C と 同じ も のです。       

モデル Z のパス図は次のよ う にな り ます。

モデル Z の実験群のパス図を こ こに示し ます。

統制群のパス図を こ こに示し ます。
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モデル Z の結果

このモデルは棄却されます。

モデル Y と 比較する と 、モデル Z も 棄却 さ れます (2 = 84.280 – 31.816 = 52.464、           

df = 13 – 12 = 1)。 丸め誤差の範囲内で、 これは例 9 でモデル C をモデル B と比較し た            

と きのカ イ  2 乗値と自由度の差と同じです。

カ イ  2 乗 = 84.280
自由度 = 13
確率水準 = 0.000
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

モデル A に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 このプロ グ ラ ムは Ex16-a.vb と し て     

保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Dim dataFile As String = Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls"
        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_cnt")
            Sem.GroupName("control")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (0) + () pre_verbal + (1) zeta")

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_exp")
            Sem.GroupName("experimental")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (effect) + () pre_verbal + (1) zeta")
            Sem.Mean("pre_verbal ", "pre_diff")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル B

モデル B を当てはめるには、 モデル A のプロ グ ラ ムの実験群のモデル指定に

Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")

と い う 行を追加し ます。 完成し たモデル B のプロ グ ラ ムを こ こに示し ます。 このプロ    

グ ラ ムは、 Ex16-b.vb と し て保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Dim dataFile As String = Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls"
        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_cnt")
            Sem.GroupName("control")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (0) + () pre_verbal + (1) zeta")

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_exp")
            Sem.GroupName("experimental")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (effect) + () pre_verbal + (1) zeta")
            Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")
            Sem.Mean("pre_verbal ", "pre_diff")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub



244

例 16

モデル C

モデル C に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 このプロ グ ラ ムは、Ex16-c.vb と し て    

保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Dim dataFile As String = Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls"

        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_cnt")
            Sem.GroupName("control")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (0) + () pre_verbal + (1) zeta")
            Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_exp")
            Sem.GroupName("experimental")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (effect) + () pre_verbal + (1) zeta")
            Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")
            Sem.Mean("pre_verbal ", "pre_diff")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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モデル D

次のプロ グ ラ ムはモデル D に適合し ます。 このプロ グ ラ ムは、Ex16-d.vb と し て保存さ    

れています。

    Sub Main()
        Dim Sem As New AmosEngine
        Try
            Dim dataFile As String = Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls"
            Sem.TextOutput()
            Sem.Mods(4)
            Sem.Standardized()
            Sem.Smc()
            Sem.ModelMeansAndIntercepts()

            Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_cnt")
                Sem.GroupName("control")
                Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
                Sem.AStructure( _
                    "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
                Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
                Sem.AStructure( _
                    "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
                Sem.AStructure("pre_verbal = (0) + (pre2post) pre_verbal + (1) zeta")
                Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")

            Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_exp")
                Sem.GroupName("experimental")
                Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
                Sem.AStructure( _
                    "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
                Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
                Sem.AStructure( _
                    "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
                Sem.AStructure( _
                    "pre_verbal = (effect) + (pre2post) pre_verbal + (1) zeta")
                Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")
                Sem.Mean("pre_verbal ", "pre_diff")

            Sem.FitModel()
        Finally
            Sem.Dispose()
        End Try
    End Sub
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モデル E

次のプロ グ ラ ムはモデル E に適合し ます。 このプロ グ ラ ムは、Ex16-e.vb と し て保存さ    

れています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Dim dataFile As String = Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls"
        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_cnt")
            Sem.GroupName("control")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (0) + (pre2post) pre_verbal + (1) zeta")
            Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_exp")
            Sem.GroupName("experimental")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (0) + (pre2post) pre_verbal + (1) zeta")
            Sem.AStructure("eps2 <---> eps4")
            Sem.Mean("pre_verbal ", "pre_diff")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub



247

共分散分析に対する  Sörbom の代替案

複数のモデルを適合する

次のプロ グ ラ ムは、 モデル A からモデル E まで 5 つすべてのモデルに適合し ます。 こ       
のプロ グ ラ ムは、 Ex16-a2e.vb と し て保存されています。

モデル X、 モデル Y、 モデル Z

こ こでは、 モデル X、 モデル Y、 モデル Z の VB.NET のプロ グ ラ ムは説明し ません。      

プロ グ ラ ムは、 Ex16-x.vb、 Ex16-y.vb、 および Ex16-z.vb と い う フ ァ イルに保存されて 

います。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Dim dataFile As String = Sem.AmosDir & "Examples¥UserGuide.xls"
        Sem.TextOutput()
        Sem.Mods(4)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_cnt")
            Sem.GroupName("control")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (0) + (c_beta) pre_verbal + (1) zeta")
            Sem.AStructure("eps2 <---> eps4  (c_e2e4)")

        Sem.BeginGroup(dataFile, "Olss_exp")
            Sem.GroupName("experimental")
            Sem.AStructure("pre_syn  = (a_syn1) + (1)      pre_verbal  + (1) eps1")
            Sem.AStructure( _
                "pre_opp  = (a_opp1) + (opp_v1) pre_verbal  + (1) eps2")
            Sem.AStructure("post_syn= (a_syn2) + (1)      pre_verbal + (1) eps3")
            Sem.AStructure( _
                "post_opp = (a_opp2) + (opp_v2) pre_verbal + (1) eps4")
            Sem.AStructure("pre_verbal = (effect) + (e_beta) pre_verbal + (1) zeta")
            Sem.AStructure("eps2 <---> eps4  (e_e2e4)")
            Sem.Mean("pre_verbal ", "pre_diff")

        Sem.Model("Model A", "c_e2e4 = 0", "e_e2e4 = 0")
        Sem.Model("Model B", "c_e2e4 = 0")
        Sem.Model("Model C")
        Sem.Model("Model D", "c_beta = e_beta")
        Sem.Model("Model E", "c_beta = e_beta", "effect = 0")
        Sem.FitAllModels()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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例17
欠損デー タ

概要

この例は、 データの一部に欠損値があ るデータ  セ ッ ト の分析方法を示し ます。

不完全なデータ

調査を計画し た と きに期待し たデータ値が、 実際には得る こ と ができ ない こ と がしば

しば発生し ます。 被験者が調査の一部に参加で き ない こ と も あ り ます。 ま たは、 アン  

ケー ト の回答者がい く つかの質問を飛ばすこ と も あ り ます。 年齢を教えない人、 収入 

を答えない人、 反応時間を測定する日に現れない人などがいる場合も あ り ます。 どの 

よ う な理由にせよ、 しばしば欠損値のあ るデータ  セ ッ ト を処理する こ と にな り ます。

不完全なデータ を処理する標準的な方法の 1 つは、 データの一部に欠損値があ る観  

測値を分析か ら除外する こ と です。 こ れを リ ス ト ご と の削除 と 呼ぶこ と があ り ます。 

た と えばあ る人が収入を答えなかった場合、 その人を調査か ら除外し、 サイ ズは小さ

く な り ますが、 完全なデータのあ る標本に基づいて通常の分析を行います。 こ の方法 

は、 答えなかった回答のために、 答えた回答に含まれる情報を捨て る必要があ るため、

満足のでき る方法ではあ り ません。 欠損値が多い と、 こ の方法では標本の大部分を捨 

てる必要があ る場合も あ り ます。

標本積率に基づ く 分析の場合のも う  1 つの標準的な方法は、 各標本積率を個別に計  

算し、 特定の積率の計算に必要な値が欠損し ている場合にのみ観測値を計算か ら除外

する方法です。 た と えば、 標本の平均収入の計算では、 収入がわか ら ない人だけを除 

外し ます。 同様に、 標本の年齢 と 収入の間の共分散の計算では、 年齢または収入が欠 

損し ている場合にだけ観測値を除外し ます。 こ の欠損データの処理方法は、 ペアご と 

の削除と呼ばれる こ と も あ り ます。
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3 つ目の方法はデータの代入です。 これは、 欠損値を何ら かの推測値で置き換え、 

完全なデータに対する通常の分析を行 う 方法です。 た と えば、 収入を答えた人の平均 

収入を計算し、その平均収入を収入を答えなかった人全員の収入と考えます。 Beale と  
Little (1975 年 ) は、 多 く の統計パッ ケージで実装されているデータの代入方法を解説   

し ています。

Amos ではこれらの方法はどれも使用し ません。 欠損データがある場合でも、 最尤法  

によ る推定値 (Anderson, 1957 年 ) を計算し ます。 このため、 欠損データがある場合は常     

に Amos を使用すれば、 簡単な回帰分析 (例4) や平均値の推定 (例13) など、 従来の分      

析を行 う こ と ができ ます。

Amos で処理できない種類の欠損データがあ る こ と にも注意し て く ださい。 ( 上記の  

3 つの方法など、 他の一般的な欠損データ処理方法で も処理でき ません。 ) 場合によ っ  

ては、 欠損値の存在自体が情報を持ている こ と も あ り ます。 た と えば、 収入が非常に 

高い人は ( 他の人 と 比べて ) 収入に関する質問に答えない傾向があ る こ と などです。  

こ のよ う に、 観測データから得られる情報に加えて、 質問に答えなかった こ と から そ

の人の収入レベルについての確率的な情報が得られます。 このよ う な場合には、 Amos 
が使用する欠損データの処理方法は不適切です。

Amos では、欠損し たデータ値はラ ンダムに欠損し た と仮定されます。 この仮定が妥  

当であ るかど う かや、 欠損データが実際に意味する こ と がいつも簡単にわかる と は限

り ません (Rubin, 1976 年 )。 一方で、ラ ンダムに欠損し た と い う 条件が満た される場合、    

Amos では有効で堅実な推定値が得られます。 対照的に、 前述の方法では有効な推定 

値を得られません。 また、 欠損データが完全にラ ンダムに欠損し ている と い う 強い条 

件の下でのみ推定値が一致し ます (Little と  Rubin, 2020 年 )。

データについて

この例では、 例 8 で使用し た Holzinger と  Swineford (1939 年 ) のデータ を修正し ます。       

元のデータ  セ ッ ト  (SPSS Statistics フ ァ イル Grnt_fem.sav に格納されています ) には 73        
人の少女の 6 つの検定の得点が含まれ、 合計 438 個のデータ値があ り ます。 欠損値の     

あ るデータ  セ ッ ト を得るには、Grnt_fem.sav の 438 個のデータ値をそれぞれ 0.30 の確      

率で削除し ます。

その結果のデータ  セ ッ ト が SPSS Statistics フ ァ イル Grant_x.sav に格納されています。      

下に示し ているのは、 このフ ァ イルの最初のい く つかのデータです。 ピ リ オ ド  (.) は欠   

損値を表し ます。 
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Amos では、 SPSS Statistics データ  セ ッ ト のピ リ オ ド を認識し、欠損データ と し て処理    

し ます。 
Amos は他にも多 く のデータ形式で欠損データ を認識でき ます。 た と えば ASCII 形    

式のデータ  セ ッ ト では、 区切 り 文字が 2 つ連続する と欠損値を示し ます。 上に示し た    

7 つのデータは、 ASCII 形式では次のよ う にな り ます。

visperc,cubes,lozenges,paragraph,sentence,wordmean
33,,17,8,17,10
30,,20,,,18
,33,36,,25,41
28,,,10,18,11
,,25,,11,,8
20,25,6,9,,,,
17,21,6,5,10,10

Grant_x.sav のデータの約 27% が欠損し ています。 完全なデータが利用でき るのは、 

7 人分のデータだけです。

モデルを指定する

こ こでは、 Grant_x.sav フ ァ イルの Holzinger と  Swineford のデータに対し て、 例 8 の      
共通因子分析モデル (251 ページで示し ま し た ) を当てはめます。 この分析と例 8 の分     

析の違いは、 今回はデータの 27% が欠損し ている こ と です。 

データ  フ ァ イルに Grant_x.sav を指定し て上のパス図を描いてから、 次の操作を実行   

し ます。

E メ ニューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 推定 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます ( 隣にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。 
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これによ り 、 測定変数を予測する  6 つの回帰方程式それぞれの切片を推定する こ と が  

でき ます。 欠損値があ る場合の最尤法によ る推定は、 平均値 と 切片を推定する と きの 

み機能し ます。 そのため、 推定値が必要でない場合にも平均値と切片を推定する必要

があ り ます。

飽和モデルおよび独立モデル

一部の適合度の計算には、 ユーザーのモデルに加えて、 飽和モデル と独立モデルを当

てはめる必要があ り ます。 完全なデータがあればこれは問題にな り ませんが、欠損値が 

あ る場合には、 飽和モデル と 独立モデルの適合に大量の計算が必要にな る場合があ り

ます。 飽和モデルは特に問題にな り ます。 p 個の観測変数があ る場合、 飽和モデルには   

 個のパラ メ ータがあ り ます。 た と えば、観測変数が 10 個の場合は 65 個      
のパラ メ ータ、 20 個の変数の場合は 230 個のパラ メ ータ、 40 個の変数の場合は 860 個      
のパラ メ ータなど と な り ます。 パラ メ ータの数が多 く なる と、飽和モデルを当てはめる 

のは現実的ではない場合があ り ます。 さ らに、欠損値のパターンによ っては、ユーザー 

のモデルを当てはめる こ と は可能で も、 飽和モデルを当てはめる こ と は原理的に不可

能であ る場合も あ り ます。

不完全なデータの場合、 Amos Graphics はユーザーのモデルに加えて、 飽和モデル  

および独立モデルを当てはめよ う と し ます。 Amos が独立モデルの適合に失敗し た場  

合、 CFI など、 独立モデルの適合に依存する適合度が計算でき ません。 Amos が飽和モ   

デルを当てはめる こ と ができ ない場合、 通常のカ イ  2 乗統計量は計算でき ません。

分析の結果

テキス ト 出力

この例では、 Amos は飽和モデルおよび独立モデルを両方当てはめる こ と ができ ます。 

結果 と し て、 カイ 2 乗統計量を含め、 すべての適合度が示されます。 適合度を見るに   

は、 次の操作を実行し ます。

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上のツ リ ー図にあ る  [ モデル適合 ] を ク リ ッ ク し ます。 

次に示すのは、 因子分析モデル ( デフ ォル ト  モデル と呼びます )、 飽和モデル、 独立モ  

デルのカ イ  2 乗統計量を示す出力の一部です。

カ イ  2 乗値 11.547 は、例 8 の完全なデータ  セ ッ ト で得られた値 7.853 から あま り 離れ        

ていません。 両方の分析で、 p 値は 0.05 以上です。

p p 3+  2
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パラ メ ータ推定値、 標準誤差、 および検定統計量は完全なデータの分析の場合と同

じ解釈ができ ます。

標準化推定値と重相関係数の平方は次のよ う にな り ます。
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グラ フ ィ ッ ク出力

このパス図は、 内生変数の標準化推定値と重相関係数の平方を示し ています。

標準化パラ メ ータ推定値は、例 8 で完全なデータから得られた推定値と比較でき ます。 

2 組の推定値は小数点以下 1 桁まで同じです。
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VB.NET でのモデル作成

不完全なデータ を分析する ために Amos プロ グ ラ ムを書 く 場合、 Amos では独立モデ   

ルおよび飽和モデルは自動的には当てはめません。 (Amos Graphics ではこれらのモデ   

ルを自動的に当てはめます。 ) Amos プロ グ ラ ムで独立モデルおよび飽和モデルを当て  

はめるには、プロ グ ラ ムにこれらのモデルを指定する コード を含める必要があ り ます。

特に、 通常の尤度比カ イ  2 乗統計量を計算するには、 プロ グ ラ ムに飽和モデルを当て  

はめる コー ト を含める必要があ り ます。

このセ ク シ ョ ンでは、 尤度比カ イ  2 乗統計量の計算に必要な次の 3 つの手順を説明し    

ます。

 因子モデルの適合

 飽和モデルの適合

 尤度比カ イ  2 乗統計量と その p 値の計算

最初に、 この 3 つの手順を、 3 つの別々のプロ グ ラ ムで実行し ます。 その後、 3 つの手     

順を単一のプロ グ ラ ムにま と めます。

因子モデルの適合 ( モデル A)

次のプロ グ ラ ムは確認のための因子モデル ( モデル A) に適合し ます。 このプロ グ ラ ム    

は、 Ex17-a.vb と し て保存されています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.Title("Example 17 a: Factor Model")
        Sem.TextOutput()
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()
        Sem.AllImpliedMoments()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grant_x.sav")
        Sem.AStructure("visperc  = ( ) + (1) spatial + (1) err_v")
        Sem.AStructure("cubes   = ( ) +     spatial + (1) err_c")
        Sem.AStructure("lozenges = ( ) +     spatial + (1) err_l")

        Sem.AStructure("paragrap = ( ) + (1)spatial  + (1) err_p")
        Sem.AStructure("sentence   = ( ) +    spatial + (1) err_s")
        Sem.AStructure("wordmean= ( ) +    spatial + (1) err_w")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try

End Sub
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ModelMeansAndIntercepts メ ソ ッ ド を使用し て平均値と切片がモデルのパラ メ ータ と し て 

指定されている こ と と、6 つの回帰方程式のそれぞれに切片を表す 1 組の空のかっ こが   

含まれている こ と に注意し て く ださい。 欠損値のあるデータ を分析する場合、平均値と 

切片はモデルの明示的なパラ メ ータ と し て示す必要があ り ます。 これは完全なデータ 

の分析とは異な り ます。 完全なデータの分析では、 平均値と切片は、 推定するか制約条

件を設定する場合を除いて、 モデルに示す必要はあ り ません。

モデル A の適合を要約する と、 次のよ う にな り ます。

対数尤度関数の値は、 完全なデータの場合に得られる カ イ  2 乗統計量の代わ り に表示  

されます。 加えて、 テキス ト 出力のモデルの要約セ ク シ ョ ンの先頭に、 Amos は次の警  

告を表示し ます。

Amos がこの注記を表示する と きは常に、 モデルの要約セ ク シ ョ ンの cmin 列の値には   

見慣れた適合度カ イ  2 乗統計量が含まれません。 因子モデルの適合度を評価するには、   

対数尤度関数の値を、 飽和モデルなどの制約条件の少ない基準モデルの値 と比較する

必要があ り ます。

飽和モデルの適合 ( モデル B)

飽和モデルには、1 次および 2 次の積率と同じ数の自由なパラ メ ータがあ り ます。 完全    

なデータ を分析する場合、 飽和モデルは常に標本のデータに完全に適合し ます ( カ イ 

2 乗 = 0.00、 df = 0)。 同じ  6 つの観測変数があ る構造方程式モデルはすべて、 飽和モデ        

ル と同等か、 飽和モデルに制約条件を指定し たモデルのいずれかです。 飽和モデルは、 

少な く と も制約条件のあ るモデル と同程度には標本のデータに適合し ます。 対数尤度

関数の値は制約条件のあ るモデルよ り 大き く はな く 、 通常は小さ く な り ます。

対数尤度関数 = 1375.133
パラ メ ータ数 = 19

少な く と も  1 つのグループのデー タ に対 し て飽和モデルは適合 し ませんで  

し た。 こ のため、 「対数尤度関数」 、 AIC、 BCC のみが出力さ れます。 尤度比   

カ イ 2 乗統計量やその他の適合度測度は出力さ れません。
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次のプロ グ ラ ムは飽和モデル ( モデル B) に適合し ます。 このプロ グ ラ ムは、Ex17-b.vb    
と し て保存されています。

BeginGroup の行以降では、 Mean メ ソ ッ ド を 6 回使用し、 6 つの変数の平均の推定値を     

要求し ています。 Amos が平均値を推定する場合、プロ グ ラ ムで明示的に分散と共分散  

を制約し ていない限 り 、 自動的に分散と共分散も推定し ます。

Sub Main()
    Dim Saturated As New AmosEngine
    Try
        ' 飽和モデルの設定と推定
        Saturated.Title("Example 17 b: Saturated Model")
        Saturated.TextOutput()
        Saturated.AllImpliedMoments()
        Saturated.ModelMeansAndIntercepts()

        Saturated.BeginGroup(Saturated.AmosDir & "Examples¥Grant_x.sav")
        Saturated.Mean("visperc")
        Saturated.Mean("cubes")
        Saturated.Mean("lozenges")
        Saturated.Mean("paragrap")
        Saturated.Mean("sentence ")
        Saturated.Mean("wordmean")

        Saturated.FitModel()
    Finally
        Saturated.Dispose()
    End Try
End Sub
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次に示すのは、 飽和モデル B の標準化されていないパラ メ ータ推定値です。

プロ グ ラ ムの中の AllImpliedMoments メ ソ ッ ド は、 次の推定値の表を表示し ます。
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これらの推定値は、 平均の推定値も含め、 ペアご と または リ ス ト ご と の削除方法を使

用 し て計算 さ れ た標本の値 と は異な り ま す。 た と えば、 53 人が視覚認識の検定  

(visperc) を受けま し た。 この 53 人の visperc (視覚認知力) の得点の平均は 28.245 です。         

Amos に よ る視覚認識の平均得点の推定値 も  28.245 だ と 予想する か も し れません。   

これらの推定値は、 推定平均で さ え、 ペアご と の削除または リ ス ト ご と の削除のいず

れかを使用し て標本の値を計算し た場合と異な り ます。

この 53 人の visperc ( 視覚認知力 ) の得点の平均は 28.245 です。

対数尤度関数の値は、 入れ子になったモデルの適合度の計算に使用でき ます。 こ の場 

合、モデル A ( 適合度の統計量 1375.133、パラ メータ数 19) はモデル B ( 適合度の統計量       

1363.586、 パラ メ ータ数 27) の中に入れ子になっています。 強い方のモデル ( モデル A)     
を弱いモデル ( モデル B) と比較し、 強い方のモデルが正しい場合、 次のこ と が言えま   

す。 弱いモデルか ら強いモデルに切 り 替え る と きの対数尤度関数の増加量は、 2 つの 

モデルのパラ メ ータ数の差に等しい自由度を持つ、 カ イ  2 乗ラ ンダム変数の観測値で  

す。 こ の例では、 モデル A の対数尤度関数は、 モデル B の対数尤度関数を 11.547      
(= 1375.133 – 1363.586) 上回っています。 同時に、 モデル A は 19 個のパラ メ ータ しか         

推定する必要があ り ません。 一方でモデル B は 27 個のパラ メ ータ を推定する必要が    

あ り 、 その差は 8 です。 言い換え る と、 モデル A が正しい場合、 11.547 は 8 自由度の        

カ イ  2 乗変数の観測値です。 カ イ  2 乗の表で、 このカ イ  2 乗統計量が有意な値かど う       

かを参照する こ と ができ ます。

尤度比カ イ  2 乗統計量と その p 値の計算

カ イ  2 乗の表を参照する代わ り に、 ChiSquareProbability メ ソ ッ ド を使用し て、 11.547 と    
い う 大き さ のカ イ  2 乗値が正し い因子モデルで発生する確率を求め る こ と がで き ま  

す。 次のプロ グ ラ ムは、ChiSquareProbability メ ソ ッ ド の使用方法を示し ています。 このプ   

ロ グ ラ ムは、 Ex17-c.vb と し て保存されています。

対数尤度関数 = 1363.586
パラ メ ータ数 = 27

Sub Main()
    Dim ChiSquare As Double, P As Double
    Dim Df As Integer

    ChiSquare = 1375.133 - 1363.586  ' 対数尤度関数の差

    Df = 27 - 19                                      ' パラ メ ータ数の差

    P = AmosEngine.ChiSquareProbability(ChiSquare, CDbl(Df))

    Debug.WriteLine( "Fit of factor model:")
    Debug.WriteLine( "Chi Square = " & ChiSquare.ToString("#,##0.000"))
    Debug.WriteLine("DF = " & Df)
    Debug.WriteLine("P = " & P.ToString("0.000"))
End Sub
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プロ グ ラ ムの出力は、 プロ グ ラ ム エデ ィ タの [ デバッ グ ] 出力パネルに表示されます。

 

p 値は 0.173 です。 し たがって、 モデル A が 0.05 レベルで正しい と い う 仮説を受け入       

れる こ と ができ ます。

こ の例で説明し た よ う に、 不完全なデータのモデルを検定するには、 適合度を別の

代替モデルの適合度と比較する必要があ り ます。 この例では、検定し たいのはモデル A  
ですが、 モデル A を比較する基準と し てモデル B も当てはめる必要があ り ます。 代替     

モデルは 2 つの条件を満たす必要があ り ます。 1 つ目は、 代替モデルが正しいこ と を確    

かめる必要があ り ます。 モデル B では明示的でない積率に制約条件を課し てはいませ   

んし、 誤 り であ る可能性がないため、 モデル B は確かにこの条件を満たし ます。 2 つ目    

は、検定するモデルよ り も一般的であ る必要があ り ます。 検定するモデルのパラ メ ータ 

に対する制約条件の一部を削除する こ と で得られたモデルは、 この 2 つ目の条件を満  

たし ます。 代替モデルを考え出すこ と ができない場合は、 こ こで使用したよ う に、 いつ 

でも飽和モデルを使用でき ます。

単一プログラムでの全手順の実行

両方のモデル ( 因子モデルおよび飽和モデル ) を適合する単一のプ ロ グ ラ ム を書き、  

カ イ  2 乗統計量と その p 値を計算する こ と ができ ます。 Ex17-all.vb フ ァ イルのプロ グ      

ラ ムで この方法を示し ます。
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欠損デー タ についてのその他の情報

概要

こ の例では、 一部の値を故意に欠損させたデータ を分析し た後、 不完全なデータ を意

図的に収集する際の利点について調べます。

欠損データ

通常、 データの欠損を歓迎する研究者はいません。 普通は可能な限 り 、 細心の注意を 

払ってデータの欠損によ る誤差を回避し よ う と し ます。 し か し実際には、 各状況にお 

けるすべての変数を観察し ない 方がいい場合も あ り ます。 Matthai(1951) と  Lord(1955)    
は、 特定のデータ値を意図的に観察し ない と い う デザイ ンを設計し ま し た。 

こ のデザイ ンで採用されている基本原則と は、 あ る変数について十分な観察が得ら

れない、 またはコ ス ト がかか り 過ぎ る と い う 場合には、 相関関係のあ る他の変数を別

に観察する こ と で、 よ り 精度の高い推定値が得られる と い う ものです。

こ のデザイ ンは非常に便利ですが、 計算が難しい と い う 理由から、 以前はご く 単純

な条件下で し か用い られませんで し た。 こ こ では、 一部のデータが意図的に収集され 

なかったデザイ ンについて、 考え られる多数の例の中か ら一例を紹介し ます。 分析の 

方法は、 例 17 と同じです。
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データについて

この例では、 Attig によ るデータ  ( 例 1 を参照 ) から一部のデータ値を除去し、 欠損と    

し て扱っています。 以下に、SPSS Statistics データ  エデ ィ タで表示し た、若年層におけ    

る変更済みデータ  フ ァ イル Atty_mis.sav の一部を示し ます。 このフ ァ イルには、 40 名     
の若年被験者が、 Attig によ る  v_short および vocab と い う  2 種類の語彙検定を受けた       

際の得点が記載されています。 変数 vocab は、WAIS 語彙の得点です。 V_short は、WAIS      
語彙検定での、 項目の小規模なサブセ ッ ト におけ る得点です。 Vocab 得点では、 ラ ン  

ダムに抽出し た 30 名の被験者のデータ を削除し てあ り ます。

2 番目のデータ  フ ァ イル Atto_mis.sav には、 40 名の老年被験者によ る語彙検定の得点     

が記載されています。 こ こ で も、 ラ ンダムに抽出し た 30 名分の vocab 得点が削除され    

ています。

も ちろん、 常識的な人間な らば、 収集済みのデータ を削除し た り し ません。 こ こ では、 

例を説明するにあた り 、 こ のデータ欠損パターンが次のよ う な状況下で発生し た と し

ます。 
vocab は、自分が知る限 り 最良の語彙検定であ る と仮定し ます。 この検定は非常に信  

頼性が高 く 有効なので、 あなたはこ の語彙検定を実施し たい と 考えています。 ただ残 

念な こ と に、 実施には費用が高 く つ き ます。 実施には長時間を要す る で し ょ う し 、 

被験者ご と に個別に実施する必要があ り ます。 また、 採点には訓練を積んだ人間があ

た る必要があ るかも しれません。 一方、 V_short は、 語彙検定と し て良いもの と は言え  

ませんが、 短時間で済み、 コ ス ト も抑え られ、 一回で多数の被験者に対し て簡単に実

施でき ます。 若年層と老年層それぞれ 40 名ずつに対し て廉価な検定であ る  v_short を     
実施し ます。 その後で、 若年層と老年層から それぞれラ ンダムに 10 名を抽出し、 高価   

な検定であ る  vocab を受けて も らいます。
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この研究の目的は、 次の とお り であ る と し ます。

 若年層の母集団における  vocab 検定の得点の平均値を推定する。 

 老年層の母集団における  vocab 検定の得点の平均値を推定する。 

 vocab の得点における平均値は、 若年層と老年層で等しい と い う 仮説を検定する。 

このシナ リ オでは、あなたは v_short の得点の平均値には関心を持っていません。 ただ   

し、 次に示すとお り 、 この得点には vocab の得点についての仮説を推定し て検定する  

ために役立つ情報が含まれている ため、 v_short の得点はこ こ で も有用です。

意図的に欠損値を発生させた と い う 事実が、 分析の方法に影響する こ と はあ り ませ

ん。 このデータには、 2 つのモデルが適用されます。 両方のモデルで、 2 つの語彙検定    

間の平均値、 分散、 共分散が、 若年層だけでな く 、 老年層において も推定されます。

モデル A では、 グループ間でのパラ メ ータ推定値が等しい必要があ る と い う 制約条件  

はあ り ません。 モデル B では、 vocab の平均値が、 両方のグループで等し く な る こ と    

が求められます。

モデル A

vocab と  v_short 間の平均値、 分散、 および共分散を推定するには、 若年層と老年層の   

2 つのグループ モデルを設定し ます。

E パス図を作成し ます。 この図では、 vocab と  v_short を、 双方向矢印でつながれた 2 つ     
の四角形で表し ます。

E メ ニューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 推定 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます ( 横にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いている状態で、[ 出力 ] タブを ク リ ッ ク   

し ます。

E [ 標準化推定値 ] と  [ 差に対する検定統計量 ] を選択し ます。

この例では、 グループ間における  vocab の平均値の差に注目し ているため、 若年層グ  

ループ と 老年層グループのそれぞれの平均値に名前を付けてお く と 便利です。 若年層 

グループの vocab 平均値に名前を付ける方法は、 次の とお り です。

E 若年層グループのパス図内にあ る  vocab 四角形を右ク リ ッ ク し ます。

E ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダイアログ ボッ ク スで、[パラ メータ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ 平均値 ] テキス ト  ボ ッ ク スで、 m1_yng などの名前を入力し ます。

E 老年層グループについて も同様の手順を と り ます。 老年層グループの平均値にも、

m1_old などの一意の名前を付けて く ださい。 

それぞれの名前が一意であれば、 名前を付けた こ と で平均値の値が制約される こ と は

あ り ません。 平均値に名前が付 く と、 こ の 2 つのグループのパス図は次のよ う にな り   

ます。

モデル A の結果 

グラ フ ィ ッ クス出力

若年被験者と老年被験者のそれぞれに平均値、 分散、 および共分散が表示された 2 つ  
のパス図です。
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テキス ト 出力

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上隅のウ ィ ン ド ウ枠にあ る  [ モデルについての注釈 ] を ク   

リ ッ ク し ます。 

モデル A は飽和状態にあ る と い う こ と がテキス ト 出力されます。 つま り 、 このモデル  

は検定でき ない と い う こ と です。

若年被験者のパラ メ ータ推定値と標準誤差は、 次の とお り です。

老年被験者のパラ メ ータ推定値と標準誤差は、 次の とお り です。

vocab の平均値におけ る推定値は、 若年層の母集団では 56.891、 老年層の母集団では  

65.001 です。 これらの値が、 vocab 検定を受けた若年層と老年層各 10 名から得られる     

と し た標本の平均値 と は異な る点に注意し て く だ さ い。 標本の平均値であ る  58.5 と   

62 は母集団の平均値と し ては良い推定値です（サイズが 10 の 2 つの標本から得られる     

と される最良の値）。 ただし、 Amos によ る推定値 (56.891 と  65.001) には、 v_short の      
得点に関する情報が使用されている と い う 利点があ り ます。

異な る標本の積率の数   10
推定される異な るパラ メ ータの数   10

自由度 (10 – 10)       0
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それでは、 v_short の得点における情報を含む推定値は、 どの程度精度を増し ている 

こ と にな る ので し ょ う か。 こ れは、標準誤差の推定値に注目する と 大体わか り ます。 

若年被験者では、 表中の 56.891 に対する標準誤差は約 1.765 です。 これに対し、 標本    

の平均値 58.5 に対する標準誤差は、 約 2.21 です。 老年被験者では、 65.001 に対する標      

準誤差は約 2.167 です。 これに対し、標本の平均値 62 に対する標準誤差は、約 4.21 で      
す。 こ こ で取 り 上げた標準誤差は近似値に過ぎ ませんが、 おおよ その比較基準にな り 

ます。 若年被験者のケースでは、 v_short での得点に含まれる情報を使用する こ と で、  

vocab 平均値の推定値における標準誤差が約 21% 減少し ています。 老年被験者の例で    

は、 約 49% の標準誤差が減少し ています。

v_short での得点から得られる追加情報を評価するには、標本サイ ズの要件を評価す 

る と い う 方法も あ り ます。 v_short での得点に関する情報を使用し なかった と仮定し ま  

す。 平均値における標準誤差を 21% 減少させるには、 あ と何名の若年被験者が vocab    
検定を受ける必要があったでし ょ う か。 同様に、 平均値における標準誤差を 49% 減少   

させるには、あ と何名の老年被験者が vocab 検定を受ける必要があったでし ょ う か。 こ   
の平均値における標準誤差は標本 サイ ズの平方根に反比例する ため、 答えは、 若年層 

で約 1.6 倍、 老年層で約 3.8 倍の被験者が必要だった こ と にな り ます。 つま り 、 各層で     

10 名ずつが両方の検定を受け、30 名ずつが短時間の検定のみを受けるのではな く 、若  

年層で約 16 名、 老年層では約 38 名の被験者が vocab 検定を受ける必要があった と い      

う こ と です。 も ちろん、 こ の計算で扱っているのはあ く まで も標準誤差の推定値であ 

り 、 正確な標準誤差の値ではあ り ません。 このため、 こ こでわかる こ と は、 v_short 検 
定の得点を使用する こ と で得られる精度についての概略に過ぎません。

若年層と老年層の各母集団では、 vocab の得点における平均値が異な るでし ょ う か。 

この平均値の差における推定値は、8.110(65.001 - 56.891) です。 この有意確率の差を検    

定するにあたっての検定統計量を、 次のテーブルに示し ます。

「m1_yng」 および 「m1_old」 と い う ラベルがついた上か ら の 2 行 と 左か ら の 2 列は、       

vocab 検定のグループ平均値を参照し ます。 長時間の検定では、老年層の母集団の得点  

は若年層の母集団よ り も高 く 、 両者の平均値には 0.05 レベルでの有意差がみられま  

す。 これによ って、 この平均値の差に対する検定統計量は 2.901 と なっています。

また、 vocab でのグループ平均値が等しい と い う 仮説の検定は、 両者の平均値に設 

けた同等性の制約条件をモデルに対し て最適合する こ と で も得られます。 次に こ の方 

法について説明し ます。 
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モデル B

モデル B では、 vocab の平均値が、 若年層と老年層と で等し く な る こ と が求められま   

す。 この制約条件を設けるには、 2 つの方法があ り ます。 1 つは、 平均値の名前を変更    

する と い う 方法です。 モデル A では、 各平均値には一意の名前が付け られています。   

こ の名前は変更する こ と ができ、 両方の平均値に同じ名前を付け る こ と がで き ます。

これによ って、 2 つの平均値は同じ値であ る必要が生じ る こ と にな り ます。

こ こ では、 別の方法を使用し て平均値を制約し ます。 平均値の名前 m1_yng および   

m1_old は変更されません。 Amos では [ モデルを管理 ] を使用し て、単一の分析にモデ     

ル A と モデル B の両方を適合させます。 この手法を使用するには、 次の手順を実行し     

ます。

E モデル A から開始し ます。

E メ ニューから  [ 分析 ]  [ モデルを管理 ] の順に選択し ます。

E [ モデル管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ モデル名 ] テキス ト  ボ ッ ク スに「モデル A」と入      

力し ます。

E [ パラ メ ータ制約 ] ボ ッ ク スは空白のま ま残し ておき ます。

E モデル B を指定するには、 [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ モデル名 ] テキス ト  ボ ッ ク スで、 「モデル番号 2」 を 「モデル B」 に変更し ます。
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E [ パラ メ ータ制約 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「m1_old = m1_yng」 と入力し ます。

E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し ます。

Ex18-b.amw と い う フ ァ イルに、 モデル A と モデル B の両方に適合するパス図が保存     

されます。

モデル A およびモデル B からの出力

E モデル A と モデル B の両方における適合度を調べるには、 [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの     

左上隅のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、 [ モデルの適合度 ] を ク リ ッ ク し ます。 

カ イ  2 乗の値のあ る出力部分を次に示し ます。

モデル B が正しい ( 若年層と老年層の両方の母集団において vocab の得点の平均値が     

等しい ) 場合、 7.849 は、 自由度 1 のカ イ  2 乗分布がみられる乱数変数における観測値      

と な り ます。 7.849 と同じ大き さの値を偶然に得る確率は低いので (p = 0.005)、 モデル     

B は棄却されます。 この結果、 若年被験者と老年被験者では、 vocab の得点における平   

均値が有意に異な る と言えます。
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VB.NET でのモデル作成

モデル A

モデル A に適合するプロ グ ラ ムを次に示し ます。 両方の被験者グループにおける両方   

の語彙検定について、 制約を設けずに平均値、 分散、 お よび共分散を推定 し ます。

このプロ グ ラ ムは、 Ex18-a.vb フ ァ イル と し て保存されます。

Crdiff メ ソ ッ ド は、 前述し たパラ メ ータの差に対する検定統計量を表示し ます。 

後で参照する ために、 モデル A の 対数尤度関数 の値を控えておいて く ださい。 

    Sub Main()
        Dim Sem As New AmosEngine
        Try
            Sem.TextOutput()
            Sem.Crdiff()
            Sem.ModelMeansAndIntercepts()

            Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥atty_mis.sav")
                Sem.GroupName("young_subjects")
                Sem.Mean("vocab", "m1_yng")
                Sem.Mean("v_short")
            Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥atto_mis.sav")
                Sem.GroupName("old_subjects")
                Sem.Mean("vocab", "m1_old")
                Sem.Mean("v_short")
            Sem.FitModel()
        Finally
            Sem.Dispose()
        End Try
    End Sub

対数尤度関数 = 429.963
パラ メ ータ数 = 10
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モデル B

モデル B に適合する プ ロ グ ラ ムは次の と お り です。 こ のプ ロ グ ラ ムでは、 若年層グ   

ループの vocab 平均値 と 老年層 グ ループ の vocab 平均値 と で同 じ パ ラ メ ー タ 名    

(mn_vocab) が使用されています。 こ の方法では、 若年層グループ と老年層グループに  

おける  vocab 平均値が同じであ る必要があ り ます。 このプロ グ ラ ムは、 Ex18-b.vb フ ァ    

イル と し て保存されます。

Amos が報告するモデル B の適合度は、 次の とお り です。 

モデル B と モデル A と の適合度の差は 7.85(= 437.813 - 429.963)、パラ メ ータ数の差は        

1(= 10 - 9) です。 これらの数値は、 先に Amos Graphics で得た数値と同じです。 

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Crdiff()
        Sem.ModelMeansAndIntercepts()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥atty_mis.sav")
            Sem.GroupName("young_subjects")
            Sem.Mean("vocab", "mn_vocab")
            Sem.Mean("v_short")
        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥atto_mis.sav")
            Sem.GroupName("old_subjects")
            Sem.Mean("vocab", "mn_vocab")
            Sem.Mean("v_short")
        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub

対数尤度関数 = 437.813
パラ メ ータ数 = 9
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概要

こ の例では、 ブー ト ス ト ラ ッ プ法によ って頑健な標準誤差の推定値を得る方法につい

て示し ます。

ブー ト ス ト ラ ッ プ法

ブー ト ス ト ラ ッ プ (Efron, 1982) は、 パラ メ ータ推定値の標本分布の推定に汎用でき る   

方法です。 特に、標準誤差の近似を求める場合に使用する こ と ができ ます。 先に示し た  

例の と お り 、 Amos は推定対象のパラ メ ータについて、 標準誤差の近似を自動表示し 

ます。 Amos では、 こ う し た近似値の計算に、 32 ページ での仮定に依存し た公式を使    

用し ます。

ブー ト ス ト ラ ッ プでは、 標準誤差の推定におけ る問題に対し、 ま った く 異な る手法

を と り ます。 別の手法が必要 と される理由 と は何で し ょ う か。 第一に、Amos には、重   

相関の 2 乗におけ る標準誤差など、必要 と される標準誤差のすべてに公式が備わって  

いるわけではあ り ません。 ただし、 ブー ト ス ト ラ ッ プでは、 標準誤差に対する公式を 

使用でき な く て も ま った く 問題あ り ません。 ブー ト ス ト ラ ッ プを使用すれば、 標準誤 

差に対する公式がわかっているかど う かにかかわらず、 Amos が計算するすべての推 

定値に対する標準誤差の近似を生成する こ と がで き ます。 標準誤差に対する公式が 

Amos に備わっている場合で も、 公式が役立つのは 32 ページ での仮定においてのみ    

です。 加えて、公式が機能するのは、正しいモデルを使用し ている場合に限られます。 

ブー ト ス ト ラ ッ プによ って求め られた標準誤差の近似は、 こ う し た制限を受け る こ と

はあ り ません。

ブー ト ス ト ラ ッ プには、 かな り 大き な標本を必要と する など、 特有の欠点も あ り ま

す。 ブー ト ス ト ラ ッ プについて初めて学習する場合は、 『Scientific American』 誌に掲載  

の、 Diaconis と  Efron(1983) によ る論文を一読される こ と をお勧めし ます。



272

例 19

この例では因子分析モデルを適用し たブー ト ス ト ラ ッ プについて紹介し ますが、 も

ちろん任意のモデルを使用し て も かまいません。 なお、 Amos は 例 1 のよ う な単純な    

推定におけ る問題を解決でき る こ と を覚えていて く だ さ い。 Amos のブー ト ス ト ラ ッ  

プ機能を使用で き る よ う にな る こ と だけ を目的に、 こ う し た単純な問題にあ え て

Amos を使用し てみるのもいいでし ょ う 。

データについて

こ の例では、 例 8 で紹介し た Holzinger と  Swineford(1939) のデータ を使用し ます。     

このデータは、 Grnt_fem.sav フ ァ イルに入っています。

因子分析モデル

このモデルのパス図 (Ex19.amw) は、 例 8 と同じです。

E 500 回のブー ト ス ト ラ ップ反復を求めるには、 メ ニューから  [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ]    
の順に選択し ます。

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プの実行 ] を選択し ます。
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E [ ブー ト ス ト ラ ッ プ標本の数 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「500」 と入力し ます。

ブー ト ス ト ラ ッ プの進行状況の監視

パス図の左側にあ る  [ 計算の要約 ] パネルを見る こ と で、ブー ト ス ト ラ ッ プ アルゴ リ ズ   

ムの進行状況を監視でき ます。 

分析の結果

モデルの適合度は、 も ちろん 例 8 と同じです。

カ イ  2 乗 = 7.853
自由度 = 8
確率水準 = 0.448
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パラ メ ータ推定値も、 例 8 と同じです。 ただし、 こ こ では最尤法の理論に基づ く 標準  

誤差の推定値に注目し、 ブー ト ス ト ラ ッ プによ って得られた標準誤差 と 比較し ます。

このため、 最尤法によ るパラ メ ータの推定値と標準誤差は次のよ う にな り ます。

ブー ト ス ト ラ ッ プ出力は、 診断情報が以下の とお り のテーブルから開始されます。
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特異な分散共分散行列が、 1 つ以上のブー ト ス ト ラ ッ プ標本に見られる こ と があ り ま 

す。 また、 Amos が一部のブー ト ス ト ラ ッ プ標本の解を求められないこ と も あ り ます。 

上記のいずれかの標本が出現し た場合、 Amos は出現について報告し、 ブート ス ト ラ ッ 

プ分析から この標本を除外し ます。 この例では、特異な分散共分散行列が見られるブー 

ト ス ト ラ ップはな く 、 500 のブート ス ト ラ ップ標本すべての解が求められま し た。 標準  

誤差のブー ト ス ト ラ ッ プ推定値は、 次の とお り です。
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 「S.E.」 と い う ラベルが付いた 1 列目には、 標準誤差のブー ト ス ト ラ ッ プ推定値が   

表示されています。 これらの推定値は、最尤法によ って得られた標準誤差の近似と 

比較されます。 

 「S.E.-S.E.」 と い う ラベルが付いた 2 列目には、 ブー ト ス ト ラ ッ プにおける標準誤  

差の推定値自身に対する標準誤差の近似が表示されています。

 「Mean」 と い う ラベルが付いた列にあ る値は、 ブー ト ス ト ラ ッ プ標本に対し て計算

されたパラ メ ータ推定値の平均値です。 ブー ト ス ト ラ ッ プ平均値は、元の推定値と 

同じであ る必要はあ り ません。 

 「Bias」 と い う ラベルが付いた列にあ る値は、 元の推定値 と、 ブー ト ス ト ラ ッ プ標

本に対する推定値の平均と の差です。 ブー ト ス ト ラ ッ プ標本に対する推定値の平均 

が元の推定値よ り も大きい場合、 「Bias」 は正の値と な り ます。 

 「S.E.-Bias」 と い う ラベルが付いた最後の列には、 推定値の偏 り に対する標準誤差

の近似が表示されています。

VB.NET でのモデル作成

次のプロ グ ラ ム (Ex19.vb) は 例 19 のモデルに適合し、 500 のブー ト ス ト ラ ッ プ標本で     

ブー ト ス ト ラ ッ プを実行し ます。 これは、 Bootstrap 行が追加されている点以外は 例 8   
でのプロ グ ラ ム と同じです。

Sem.Bootstrap(500) と い う 行で、 500 のブー ト ス ト ラ ッ プ標本に基づ く ブー ト ス ト ラ ッ プ  

の標準誤差を求めています。

Sub Main()
    Dim Sem As New AmosEngine
    Try
        Sem.TextOutput()
        Sem.Bootstrap(500)
        Sem.Standardized()
        Sem.Smc()

        Sem.BeginGroup(Sem.AmosDir & "Examples¥Grnt_fem.sav")

        Sem.AStructure("visperc  = (1) spatial + (1) err_v")
        Sem.AStructure("cubes    =     spatial + (1) err_c")
        Sem.AStructure("lozenges =     spatial + (1) err_l")

        Sem.AStructure("paragrap = (1)spatial  + (1) err_p")
        Sem.AStructure("sentence   =    spatial + (1) err_s")
        Sem.AStructure("wordmean=    spatial + (1) err_w")

        Sem.FitModel()
    Finally
        Sem.Dispose()
    End Try
End Sub
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概要

この例では、 ブー ト ス ト ラ ッ プをモデル比較に使用する方法について示し ます。

モデル比較におけるブー ト ス ト ラ ッ プ手法

こ の方法で扱 う のは、 個々のモデルを絶対的に評価する際の問題ではな く 、 競合する

2 つ以上のモデルか ら モデルを選択す る 際の問題です。 Bollen と  Stine の共同研究     

(1992) および、 Bollen(1982)、 Stine(1989) の各研究では、 積率構造分析でのモデル選択  

におけ る ブー ト ス ト ラ ッ プ使用の可能性につい て 述べ ら れ て い ま す。 Linhart と  

Zucchini の共同研究 (1986) では、 構造モデ リ ングなどの大きなモデルク ラ スに適し た   

ブー ト ス ト ラ ッ プ と モデル選択に向けた、 一般的なス キーマについて述べられていま

す。 こ こ では、 この Linhart と  Zucchini によ る手法を採用し ています。

モデル比較におけるブー ト ス ト ラ ッ プ手法について要約する と、次のよ う にな り ます。

 元の標本を置換し て標本を抽出する こ と で、 複数のブー ト ス ト ラ ッ プ 標本を生成 

し ます。 つま り 、 元の標本 が、 ブー ト ス ト ラ ッ プの標本抽出のための 母集団 と な   

り ます。

 競合するすべてのモデルを各ブー ト ス ト ラ ッ プ標本に当てはめます。 個々の分析 

が済んだら、ブー ト ス ト ラ ッ プ標本から得られたモデルの積率と、ブー ト ス ト ラ ッ

プ母集団の積率 と の乖離度を計算し ます。

 先述の手順における各モデルについて、乖離度の ( ブート ス ト ラ ップ標本に対する ) 
平均値を計算し ます。

 乖離度の平均値が最も小さいモデルを選択し ます。
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データについて

こ の例では、 先に例 8、 例 12、 例 15、 例 17、 および 例 19 で紹介し た Holzinger と    

Swineford に よ る研究 (1939) におけ る、 Grant-White 高校の男子生徒 と 女子生徒が混    

ざった標本を使用し ます。 男子生徒と 女子生徒を合わせて 145 の観測値が、 Grant.sav   
フ ァ イルに入っています。

5 つのモデル

5 つの尺度モデルが、 6 種類の心理検定に適用されます。 モデル 1 は、 因子数が 1 の因       

子分析モデルです。
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モデル 2 は、 制約のない因子分析です。 因子数は 2 です。 回帰ウ ェ イ ト の う ちの 2 つ       
を 0 に固定する こ と でモデルを制約するのではな く 、 モデルを特定するだけであ る こ  

と に注意し て く ださい (Anderson, 1984; Bollen および Jöreskog, 1985; Jöreskog, 1979)。

モデル 2R は、 制限つき の因子分析モデルで、 因子数は 2 です。 こ のモデルでは、    

最初の 3 つの検定は因子の う ちの 1 つのみに依存し ていて、 残 り の 3 つの検定はも う      

一方の因子のみに依存し ています。
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残る  2 つのモデルからは、 先述のモデルの適合度を評価する ための、 慣例によ る基準  

点を設定する こ と ができ ます。 飽和モデルでは、 観測変数の分散 と 共分散は制限され 

ません。

独立モデルでは、 観測変数の分散は制限されませんが、 共分散は 0 にな る こ と が求め  

られます。

分析のたびに、 Amos によ って この 2 つのモデルの適合度が自動的に報告される ため、   

通常、 飽和モデル と 独立モデルを別々に当てはめる こ と はあ り ません。 ただし、 こ の 

2 つのモデルについてのブー ト ス ト ラ ッ プ結果を得るには、 飽和モデル と 独立モデル 

を明示的に指定する必要があ り ます。 異な る  5 つのブー ト ス ト ラ ッ プ分析は、1 つのモ    

デルに対し て 1 つずつ実施する必要があ り ます。 この 5 つの分析を実施する方法は、い     

ずれも次の とお り です。

E メ ニ ューから  [ 表示 ] [ 分析のプロパテ ィ ] の順に選択し ます。
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E [ 分析のプロパテ ィ ] ダイアログ ボッ ク スで、[ ブー ト ス ト ラ ッ プ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プの実行 ] を選択し ます ( 横にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プ標本の数 ] テキス ト  ボ ッ ク スに 「1000」 と入力し ます。

E [ 乱数 ] タブを ク リ ッ ク し てから、 [ 乱数のシー ド ] に値を入力し ます。

シード には任意の値を設定でき ますが、 複数あ る  Amos の各セ ッ シ ョ ン と ま った く 同  

じ標本群を抽出するには、 毎回同じ シード数を設定する必要があ り ます。 この例では、 

シード数を 3 に設定し ます。

場合によ っては、 ブー ト ス ト ラ ッ プ 標本に対し、 最小化アルゴ リ ズムが収束し な く な 

る こ と があ り ます。 全体の計算時間を抑制する方法は、 次の とお り です。

E [ 数値解析 ] タブを ク リ ッ ク し てから、[ 反復回数の制限 ] フ ィ ールド で、反復回数を 40 な    
どの現実的な数に制限し ます。

この 5 つのモデルに対する  Amos Graphics の入力フ ァ イルは、 それぞれ Ex20-1.amw、      

Ex20-2.amw、 Ex20-2r.amw、 Ex20-sat.amw、 Ex20-ind.amw と い う 名前で保存されてい 

ます。
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テキス ト 出力

E モデル 1 のテキス ト 出力の表示を表示するには、 [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上隅の   

ウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で [ ブー ト ス ト ラ ッ プ反復の要約 ] を ク リ ッ ク し ます。

次の メ ッ セージは、 いずれのブー ト ス ト ラ ッ プ 標本について も破棄する必要はない と 

い う こ と を表し ています。 1,000 のブー ト ス ト ラ ッ プ 標本すべてが利用されま し た。

E ツ リ ー図で [ ブー ト ス ト ラ ッ プ分布 ] を ク リ ッ ク し て、次の ヒ ス ト グ ラ ムを表示し ます。

a には、Grant-White 高校の生徒 145 名分の元の標本からの標本積率 ( ブート ス ト ラ ップ     

母集団の積率 ) が含まれています。  には、 モデル 1 を b-th ブート ス ト ラ ップ標本に当      

てはめる こ と で得られたモデルの積率が含まれています。 し たがって、  は、  

母集団の積率が、 モデル 1 を使用し た b-th 標本から推定し た積率から どの程度離れて    

いるかを表す測度であ る こ と にな り ます。

共分散行列が特異なため、 0 個のブー ト ス ト ラ ッ プ標本が利用されませんでし た。 

解を求める こ と ができ なかったため、 0 個のブー ト ス ト ラ ッ プ標本が利用されませ 

んでし た。 

1000 個の利用可能なブー ト ス ト ラ ッ プ標本が得られま し た。

      1000,,1   ,ˆˆ  bKLCbKLCbMLC aa,a,a, 

̂b

CML ̂b a 
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1,000 を超え るブー ト ス ト ラ ッ プ 標本に対する の平均値は 64.162、 標準誤   

差は 0.292 でし た。 残 り の 4 つのモデルについて も、 同様の ヒ ス ト グ ラ ムが平均値 と     

標準誤差と と も に表示されていますが、こ こ では再現し ていません。 5 つの競合モデル  

におけ る乖離度の平均値は、 BCC、 AIC、 および CAIC と い う 値 と と も に下記のテー  

ブルに表示されています。 このテーブルから、5 つの競合モデルにおけるモデルの適合  

度 ( かっ こ内は標準誤差 ) がわか り ます。

このテーブルの 「失敗」 列は、 モデル 2 の尤度関数が、 1,000 個のブー ト ス ト ラ ッ プ 標     
本中 19 個で最大化されなかった こ と を示し ています。 少な く と も、 反復回数の制限値  

40 は適用されていません。 ブー ト ス ト ラ ッ プ 標本の総数を ターゲ ッ ト の 1,000 に合わ     

せるため、 モデル  2 には新たに 19 個のブー ト ス ト ラ ッ プ 標本が生成されま し た。 モ       
デル 2 を正常に適合できなかった 19 個の標本は、残 り の 4 つのモデルでは問題と な り      

ませんでし た。 し たがって、 5 つのモデルすべてに共通するブー ト ス ト ラ ッ プ 標本は   

981 個でし た。

19 個のブー ト ス ト ラ ッ プ 標本においてモデル 2 の推定値を計算でき なかった理由    

については、特に調べられていません。 一般に、積率構造分析でのアルゴ リ ズムは、適 

合が不十分なモデルに対し て失敗しがちです。 た と えば、 開始値を厳密に設定し た り 、 

優れたアルゴ リ ズムを使用する など、モデル 2 を この 19 個の標本に正常に適合させる    

方法を見つけ られた と し て も、 乖離度が大き く な る も の と 予想されます。 こ の理由か 

ら、 推定に失敗し たブー ト ス ト ラ ッ プ 標本を破棄すれば、 乖離度の平均値における偏 

り を減少させる こ と ができ る と 考え られます。 こ のため、 ブー ト ス ト ラ ッ プ実行中に 

おける推定の失敗について考慮する必要があ り ます。 乖離度の平均値が最も小さいモ

デルに対し て この失敗が起きた場合には、 特に注意し ます。

この例では、 モデル 2R で乖離度の平均値が最小 (26.57) と な り 、 BCC、 AIC、 CAIC    
基準に基づいたモデル選択が確認されます。 乖離度の平均値におけ る差は、 標準誤差 

に比べて大きいです。 すべてのモデルが同一のブー ト ス ト ラ ッ プ 標本に適合し ていた  

ため ( モデル 2 を正常に適合できなかった標本を除 く )、ブー ト ス ト ラ ッ プ 標本におい    

て、 同一モデルに対する乖離度間で正の相関が見られるだろ う と予想する こ と も でき

るでし ょ う 。 しかし あいに く ながら、Amos から この相関が報告される こ と はあ り ませ  

ん。 この相関を手計算し てみる と、 ほぼ 1 近 く にな り ます。 このため、 全体的にテー   

ブル内の平均値の差における標準誤差は、 平均値の標準誤差よ り も かな り 小さい と言

えます。

モデル 失敗 乖離度の平均値 BCC AIC CAIC
1 0 64.16 (0.29) 68.17 66.94 114.66
2 19 29.14 (0.35 36.81 35.07 102.68
2R 0 26.57 (0.30) 30.97 29.64 81.34
Sat. 0 32.05 (0.37) 44.15 42.00 125.51
Indep. 0 334.32 (0.24) 333.93 333.32 357.18

CML ̂b a 
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要約

ブー ト ス ト ラ ッ プは、 積率構造分析でのモデル選択におい て実際に役立ち ま す。

Linhart と  Zucchini (1986) の手法では、 モデル比較の基準と し て、 モデルの積率と母集    

団の積率 と の間で予測される乖離度を使用し ます。 こ の方法は理論上は単純で、 適用 

しやすい も のです。 こ の方法では、 有意確率などの特別な数を任意に使用する こ と は 

で き ません。 も ち ろん、 競合モデルの理論的な妥当性や、 モデルに関連付け ら れた 

パラ メ ータ推定値の合理性は、 ブー ト ス ト ラ ッ プ手続き では考慮されません。 ま た、

モデル評価プロセスでの別の段階では、 適切な重みを指定する必要があ り ます。

VB.NET でのモデル作成

こ の例が記述 さ れた Visual Basic プ ロ グ ラ ムは、 Ex20-1.vb、 Ex20-2.vb、 Ex20-2r.vb、   

Ex20-ind.vb、 および Ex20-sat.vb フ ァ イルに入っています。
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概要

こ の例では、 競合する推定基準をブー ト ス ト ラ ッ プによ って選択する方法について示

し ます。

推定方法

母集団の積率 と モデルの積率 と の乖離度は、 モデルだけではな く 推定方法にも依存し

ます。 モデルを比較する ために 例 20 で使用し た手法は、推定方法の比較にも適用でき   

ます。 こ の手法が特に必要 と されるのは、 選択対象 と な る推定方法が漸近的にのみ最 

適 と な る こ と がわかっ ていて、 こ の推定方法の有限標本におけ る相対的な利点が、

モデル、 標本 サイ ズ、 および母集団の分布に依存する と予測される場合です。 推定方  

法を選択する こ のプ ロ グ ラ ム を実行する際に最 も 問題 と な る のは、 母集団の積率 と

モデルの積率 と の間の乖離度を測定する方法をあ らかじめ決定する必要があ る と い う

こ と です。 こ の決定にあたっては、 他の対象への推定基準を肯定する し か方法がない 

よ う です。 も ちろん、 すべての母集団の乖離度が同じ結果 と なれば、 適切な母集団の 

乖離度はどれか と い う 問題について理論的に考察でき る よ う にな り ます。 この例では、 

こ う し た明確な例を紹介し ます。

データについて

この例では、 例 20 (Grant.sav フ ァ イル ) での Holzinger-Swineford(1939) データ を使用     

し ます。
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モデルについて

この例では先の例と は替わ り 、 漸近的分布非依存法 (ADF)、 最尤法 (ML)、 一般化最小  

2 乗法 (GLS)、 重み付けのない最小 2 乗法 (ULS) の 4 つの方法で、 例 20 のモデル 2R          
のパラ メ ータ を推定し ます。 この 4 つのモデルを比較するには、Amos を 4 回実行する      

必要があ り ます。

推定方法と ブー ト ス ト ラ ッ プ パラ メ ータ を指定する方法は、 次の とお り です。

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 乱数 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 乱数のシー ド ] に値を入力し ます。

例 20 で述べた と お り 、 シー ド には任意の値を選択でき ますが、 複数あ る  Amos の各   

セ ッ シ ョ ン と ま った く 同じ標本群を抽出するには、 毎回同じ シード 数を設定する必要

があ り ます。 この例では、 シード 数を 3 に設定し ます。 

E 次に、 [ 推定 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 漸近的分布非依存法 ] 乖離度を選択し ます。

この乖離度は、各ブー ト ス ト ラ ッ プ 標本へのモデル適合に、ADF によ る推定方法を使  

用する こ と を設定し ます。 
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E 最後に、 [ ブー ト ス ト ラ ッ プ ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プの実行 ] を選択し て、 [ ブー ト ス ト ラ ッ プ標本の数 ] に 「1000」 と入力し  

ます。

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プ  ADF]、 [ ブー ト ス ト ラ ッ プ  ML]、 [ ブー ト ス ト ラ ッ プ  GLS]、 および [    
ブー ト ス ト ラ ッ プ ULS]。

[ ブー ト ス ト ラ ッ プ ADF]、 [ ブー ト ス ト ラ ッ プ ML]、 [ ブー ト ス ト ラ ッ プ GLS]、 [ ブー ト ス ト   

ラ ッ プ SLS] および [ ブー ト ス ト ラ ッ プ ULS] の選択によ って、 元の標本での標本積率と     

各ブー ト ス ト ラ ッ プ標本か ら のモデル積率 と の乖離度を測定す る 際に、 それぞれ

CADF 、 CML、 CGLS、 および CULS を使用する こ と が設定されます。

集計のため、 分析 ([ 分析 ][ 推定値を計算 ]) の実行中に、 Amos は ADF 乖離度を使     

用し ている  1,000 のブー ト ス ト ラ ッ プ 標本のそれぞれにモデルを適合し ます。 各ブー    

ト ス ト ラ ッ プ 標本について、モデル積率の母集団積率に対する近似値は、CADF、CML、 

CGLS、 および CULS と い う 異な る  4 つの方法によ って測定されます。
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E [ 最尤法 ] 乖離度を選択し て、 分析を繰 り 返し ます。

E [ 一般化最小 2 乗法 ] 乖離度を選択し て、 さ らに分析を繰 り 返し ます。 

E [ 重み付けのない最小 2 乗法 ] 乖離度を選択し て、 最後の分析を実行し ます。

こ の例につい て の Amos Graphics 入力 フ ァ イ ルは、 Ex21-adf.amw、 Ex21-ml.amw、   

Ex21-gls.amw、 および Ex21-uls.amw の 4 フ ァ イルです。

テキス ト 出力

4 つの分析の う ちの最初の分析 (Ex21-adf.amw にあ り ます ) では、 ADF を使用し た推     

定によ って、 次の ヒ ス ト グ ラ ム出力が得られます。 こ の ヒ ス ト グ ラ ム を表示する方法 

は、 次の とお り です。
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E [Amos出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上隅のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、[ ブー ト ス ト ラ ッ プ 

分布 ] [ADF 乖離度 ( モデル対母集団 )] の順に ク リ ッ ク し ます。

この出力部分には、 1,000 個のブー ト ス ト ラ ッ プ 標本におけ る母集団の乖離度の分布  

 が表示されています。 こ こで、  には  の最小化によ って得    

られたモデル積率、 つま り 、 標本の乖離度が含まれています。 1,000 個のブー ト ス ト  

ラ ッ プ 標本における   の平均値は 20.601 で、 標準誤差は 0.218 です。

次の ヒ ス ト グ ラ ムは、  の分布を表し ています。 この ヒ ス ト グ ラ ムを表示する  

方法は、 次の とお り です。

E [Amos出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上隅のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、[ ブー ト ス ト ラ ッ プ 

分布 ] [ML 乖離度 ( モデル対母集団 )] の順にク リ ッ ク し ます。

次の ヒ ス ト グ ラ ムは、  の分布を表し ています。 この ヒ ス ト グ ラ ムを表示す  

る方法は、 次の とお り です。

CADF ̂b a  ̂b CADF ̂b ab 

CADF ̂b a 

CML ̂b a 

CGLS ̂b a 
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E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上隅のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、[ ブー ト ス ト ラ ッ プ 

分布 ] [GLS 乖離度 ( モデル対母集団 )] の順にク リ ッ ク し ます。

次の ヒ ス ト グ ラ ムは、  の分布を表し ています。 この ヒ ス ト グ ラ ムを表示す  

る方法は、 次の とお り です。

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上隅のウ ィ ン ド ウ枠にあ る ツ リ ー図で、[ ブー ト ス ト ラ ッ プ 

分布 ] [ULS 乖離度 ( モデル対母集団 )] の順にク リ ッ ク し ます。

CULS ̂b a 
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次のテーブルには、1,000 個のブー ト ス ト ラ ッ プ 標本における   の平均値が表    

示されています。 かっ こ内は標準誤差です。 先ほど示し た 4 つの分布は、 テーブルの   

最初の行に集計されています。 残る  3 行には、 CML、 CGLS、 および CULS をそれぞれ最     

小化し た推定結果が表示されています。

「CADF 」 と い う ラベルが付いた 1 列目には、 母集団の乖離度 CADF  に応じ た 4 つの推      

定方法の相対的なパフ ォーマン スが表示されています。 CADF 列では、 19.19 が乖離度   

の平均値 と し て最小なので、 CADF 基準におけ る最適な推定方法は CML であ る と 言え   

ます。 同様に、 テーブルの CML 列を調べる と、 CML 基準において も、 CML が最適な推     

定方法であ る こ と がわか り ます。

テーブルの 4 つの列は 4 つの推定方法の正確な順序 と は一致し ませんが、 すべての    

ケースにおいて、 乖離度の平均値が最も小さいのは ML です。 ML によ る推定と  GLS     
によ る推定 と の差がわずかなケース も あ り ます。 当然の こ と ながら、 使用し た母集団 

の乖離度すべてにおいて、 ULS によ る推定は う ま く いき ませんでし た。 さ らに興味深  

いのは、 ADF によ る推定が う ま く いかなかった こ と です。 ADF によ る推定はモデル、  

母集団、 標本 サイ ズ と い う 組み合わせには適さ ない と言えます。

VB.NET でのモデル作成

この例についての Visual Basic プロ グ ラ ムは、 Ex21-adf.vb、 Ex21-gls.vb、 Ex21-ml.vb、   

および Ex21-uls.vb フ ァ イルにあ り ます。

評価に使用し た、 母集団の乖離度 : 
CADF CML CGLS CULS

推定に使用し

た、 標本の乖

離度

CADF 20.60 (0.22) 36.86 (0.57) 21.83 (0.26) 43686 (1012)
CML 19.19 (0.20) 26.57 (0.30) 18.96 (0.22) 34760 (830)
CGLS 19.45 (0.20) 31.45 (0.40) 19.03 (0.21) 37021 (830)

CULS 24.89 (0.35) 31.78 (0.43) 24.16 (0.33) 35343 (793)

C ̂b a 

C ̂b ab 

C ̂b ab 
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例22
探索的モデル特定化

概要

こ の例では、 2 種類の探索的モデル特定化を紹介し ます。 一方は概し て確認的 ( オプ  

シ ョ ン矢印が少数 ) で、 他方は概し て探索的 ( オプシ ョ ン矢印が多数 ) です。 

データについて

この例では、 例 7 で紹介した、 Felson と  Bohrnstedt(1979) によ る女子のデータ を使用し    

ます。 

モデルについて

こ の探索的モデル特定化での初期モデルには、 Felson と  Bohrnstedt(1979) の研究での   

モデルを使用し ています。 図 22-1 を参照し て く ださい。

図 22-1  Felson と  Bohrnstedt の研究における女子のモデル

_Ref11692368
_Ref11692368
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オプシ ョ ン矢印が少数の探索的モデル特定化

Felson と  Bohrnstedt が主に関心を向けていたのは、 academic ← attract と、 attract ←       
academic と い う  2 つの一方向矢印でし た。 こ こ での論点は、 この 2 つの一方向矢印の      

う ち、 必要 と されているのは片方だけなのか両方なのか、 あ るいはどち ら も必要と さ

れていないのか と い う こ と でし た。 この理由から、探索的モデル特定化の実行中は、両 

方の矢印をオプシ ョ ンにし ます。 また、誤差 1 と誤差 2 を結ぶ双方向矢印によ って、一   

方向矢印で表示されている効果の解釈が複雑にな り 、 これはモデルに と って望ま し く

ない機能です。 こ のため、 こ の双方向矢印も省略可能にし ます。 探索的モデル特定化 

は、 この 3 つのオプシ ョ ン矢印の う ち必要な矢印があ る場合に、 どれがモデルに と っ  

て必要なのかを決定する手助け と な り ます。

こ の探索的モデル特定化では、 ほ と んどの矢印がモデルに必要で、 オプシ ョ ンは

3 つだけなので、 概し て確認的と言えます。

モデルの特定化

E %examples%\Ex22a.amw を開き  ます。 

描画領域にパス図が開かれます。 最初は、 図 22-1 に見られるオプシ ョ ン矢印は表示さ   

れていません。

E メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ 探索的モデル特定化 ] の順に選択し ます。

[ 探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウが表示されます。 最初は、 ツールバーだけが表示さ  

れています。

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し てから、誤差 1 と誤差 2 を結ぶ     

双方向矢印を ク リ ッ ク し ます。 矢印の色が、 オプシ ョ ンであ る こ と を表す色に変わ り 

ます。
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ヒ ン ト : 次の図の よ う に、オプシ ョ ン矢印の色を変えた り 破線に し た り する には、 メ 

ニ ューか ら  [ 表示 ]  [ イ ン タ ーフ ェ イ スのプロパテ ィ ] の順に選択し てか ら、 [ ア ク セ    

ス ] タブを ク リ ッ ク し て [ 色の選択 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス を選択し ます。

E 矢印を必須に戻すには、[ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し てから   

目的の矢印を ク リ ッ ク し ます。 ポ イ ン タ を離す と、 必須の矢印 と し て矢印が再表示さ 

れます。 

E 再度  を ク リ ッ ク し てから、 パス図が次のよ う にな る まで、 図中の矢印を ク リ ッ ク  

し ます。

後で探索分析を実行する際に、 プロ グ ラ ムはこの 3 つの色付き矢印をオプシ ョ ン と し  

て扱い、 これらの矢印の可能なサブグループをすべて使用し てモデルを適合し よ う と

し ます。
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プログラムのオプシ ョ ンの選択

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの [ オプシ ョ ン ] ボ タ ン を ク リ ッ ク し ます。

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 結果 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ リ セ ッ ト ] を ク リ ッ ク し て、設定し たオプシ ョ ンがこの例と同じであ る こ と を確認し ま 

す。 

E 次に、 [ 次を検索 ] タ ブを ク リ ッ ク し ます。 先頭のテキ ス ト には、 こ の探索分析が 8 つ    
( つま り  23) のモデルに適合する こ と が表示されています。

E [ 最善の ___ モデルのみを保存 ] ボ ッ ク スで、 値を 10 から  0 に変更し ます。 

デフ ォル ト 値 10 で探索的モデル特定化を実行する と、 最大 10 の一方向矢印モデル、    

最大 10 の双方向矢印モデル、 などが報告されます。 値を 0 に設定する と、 報告対象モ     

デル数に対する制限がな く な り ます。 
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報告対象モデル数を制限する こ と で、 探索的モデル特定化が大幅に速 く な り ます。

ただし、 この例での探索的モデル特定化に出現するモデルは、 合計 8 つしかあ り ませ  

ん。 また、 [ 最善の ___ モデルのみを保存 ] に 0 以外の値を指定する こ と で、 後述する よ     

う に、 プロ グ ラ ムが赤池ウ ェ イ ト や Bayes 因子を正規化し て、 すべてのモデルの合計  

を 1 にする と い う こ と ができ な く な る と い う 、 望ま し く ない効果が生じ る こ と があ り  

ます。

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

探索的モデル特定化の実行

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。 

このプロ グ ラ ムでは、 オプシ ョ ン矢印の各サブグループを使用し て、 モデルを  8 回適  

合させます。 完了する と、 [ 探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウが拡張し て、 結果が表示  

されます。 
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次のテーブルには、 この 8 つのモデル と飽和モデルについての適合度が集計されてい  

ます。

「モデル」 列には、 探索的モデル特定化で適合されたモデルに対する、 1 から  8 までの   

任意の索引番号が表示されています。 「飽和モデル」 は、 飽和モデルを表し ています。  

最初の行を見る と、モデル 1 には 19 のパラ メ ータ と  2 の自由度があ り ます。 乖離度関       

数 ( このケースでは尤度比カ イ  2 乗統計量 ) は 2.761 です。 Amos 出力の別の箇所では、        

乖離度関数におけ る最小値を CMIN と 呼びます。 こ こ では略し て 「C」 と い う ラベル   

が付け られています。 テーブル内の列についての説明を表示するには、 列の上で右ク 

リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ 用語のヘルプ ] を選択し ます。

「モデル」 列と 「注釈」 列を除き、 各列での最良の値には下線が引かれている こ と に

注意し て く ださい。 
このテーブルでは、 よ く 知られている適合度 (CFI や RMSEA など ) が多数省かれて     

います。 表示されている適合度の選択理由については、 付録 E を参照し て く ださい。

生成されたモデルの表示

E テーブル内の任意の行をダブルク リ ッ ク し て ( 「飽和モデル」 行を除き ます )、 描画領 

域にあ る対応するパス図を表示する こ と ができ ます。 例 と し て、 モデル 7 の行をダブ   

ルク リ ッ ク し てパス図を表示し てみま し ょ う 。

図 22-2  モデル 7 のパス図
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モデルのパラ メ ータ推定値の表示

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

E [ 探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウで、 モデル 7 の行をダブルク リ ッ ク し ます。 

描画領域にモデル 7 のパラ メ ータ推定値が表示されます。

図 22-3  モデル 7 のパラ メ ータ推定値

BCC を使用し たモデル比較

E [探索的モデル特定化 ] ウ ィ ンド ウで、「BCC0」 とい う 見出しのついた列を ク リ ッ ク し ます。

「BCC」 を基準にテーブルが並べ替え られ、BCC における最善モデル (BCC の値が最も    

小さいモデル ) が リ ス ト の先頭に配置されます。

_Ref12204742
_Ref12204742
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Burnham と  Anderson(1998) に よ る提言に基づき、 BCC の最小値が 0 にな る よ う 、      

すべての BCC 値に定数が挿入されています。 BCC0 の下付き文字 0 は、 この再調整が      

行われた こ と を表し ています。 AIC ( 上図には表示されていません ) と  BIC も、 同様に     

再調整 さ れてい ます。 おおま かなガ イ ド ラ イ ン と し て、 Burnham と  Anderson 1998,    
p. 128) は、 AIC0 について、 次のよ う な解釈を提言し ています。 BCC0 について も同様     

に解釈でき ます。

Burnham と  Anderson によ るガ イ ド ラ イ ンではモデル 7 が最善モデル と推定されてい     

ますが、 モデル 6 と モデル 8 も除外すべきではあ り ません。

赤池ウ ェ イ ト の表示

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの [ オプシ ョ ン ] ボ タ ン を ク リ ッ ク し ます。

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 結果 ] タブを ク リ ッ ク し ます。 

E [BCC, AIC, BIC] で、 [ 赤池ウ ェ イ ト  / Bayes 因子 ( 合計 = 1)] を選択し ます。

AIC0 または BCC0 Burnham と  Anderson によ る解釈

0 – 2
こ のモデルを、 可能な標本母集団におけ る実際の K-L 最善モデルか  

ら除外すべき確実な証拠が何も あ り ません (Burnham と  Anderson に    
よ る  K-L の最善 についての定義を参照し て く だ さい )。

2 – 4 このモデルが K-L 最善モデルではない と する証拠は弱いです。
4 – 7 このモデルが K-L 最善モデルではない と する確実な証拠があ り ます。
7 – 10 このモデルが K-L 最善モデルではない と する強力な証拠があ り ます。
10 このモデルが K-L 最善モデルではないこ と は明らかです。

_Ref17272295
_Ref17272295
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適合度のテーブルでは、 「BCC0」 と い う ラベルが付いていた列が 「BCCp」 に替わ り 、

値に赤池ウ ェ イ ト が挿入されま し た。 ( 付録 G を参照し て く ださい )。

赤池ウ ェ イ ト  ( 赤池 , 1978; Bozdogan, 1987; Burnham および Anderson, 1998) は、 デー         

タ を与え られたモデルの尤度 と し て解釈されて き ま し た。 こ の解釈によ る と、 推定さ 

れた K-L 最善モデル ( モデル 7) の可能性は、モデル 6 の約 2.4 倍 (0.494 / 0.205 = 2.41)              
に過ぎません。 Bozdogan(1987) は、 候補モデルに事前確率を割 り 当て る こ と ができれ  

ば、この事前確率を ( モデルの尤度と し て解釈されている ) 赤池ウ ェ イ ト と と もに使用  

し て、事後確率を得る こ と ができ る と指摘し ています。 同じ値の事前確率と と もに、赤 

池ウ ェ イ ト 自身が事後確率と な り ます。 これによ って、 モデル 7 は確率 0.494 の K-L     
最善モデル、 モデル 6 は確率 0.205 の K-L 最善モデル、 など と 表すこ と ができ ます。      

可能性が高いモデルは、 モデル 7、 6、 8、 および 1 の 4 つです。 各モデルの確率を合      

計 (0.494 + 0.205 + 0.192 + 0.073 = 0.96) する と、 この 4 つのモデルの う ちいずれかが            

K-L 最善モデルにな る確率は 96% であ る と言えます (Burnham および Anderson, 1998、       

pp. 127-129)。 BCCp の下付き文字 p は、 BCCp を、 あ る状況下での確率と解釈でき る こ      

と を表し ています。
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BIC を使用し たモデル比較

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 結果 ] プロパテ ィ  ページで、[BCC, AIC, BIC] か       
ら  [ ゼロベース （min = 0） ] を選択し ます。

E [探索的モデル特定化 ] ウ ィ ンド ウで、「BIC0」 とい う 見出しのついた列を ク リ ッ ク し ます。

「BIC」 を基準にテーブルが並べ替え られ、BIC における最善モデル (BIC の値が最も小    

さいモデル ) が リ ス ト の先頭に配置されます。
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BIC の値が最も小さいモデル 7 が、 事後確率の近似値 ( モデル間で同じ値の事前確率    

を使用し た う えで、 個々のモデルのパラ メ ータにおけ る特定の事前分布を使用 ) が最 

も高いモデルです。 Raftery(1995) は、 競合モデルに対するモデル 7 についての証拠の    

判断にあた り 、 BIC0 値の解釈を次のよ う に提言し ています。

このガイ ド ラ イ ンによ る と、 モデル 6 と  8 では 「陽性」 の証拠が得られ、 その他のモ    

デルについてはモデル 7 に比べて 「非常に強い」 証拠が得られます。

Bayes 因子を使用し たモデル比較

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 結果 ] プロパテ ィ  で、[BCC, AIC, BIC] から  [ 赤池        

ウ ェ イ ト  / Bayes 因子 ( 合計 = 1） ] を選択し ます。

BIC0 Raftery(1995) によ る解釈

0 – 2 弱い
2 – 6 陽性
6 – 10 強い
10 非常に強い
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適合度のテーブルでは、 「BIC0」 と い う ラベルが付いていた列が 「BICp」 に替わ り 、

合計が 1 と な る よ う 調整された Bayes 因子が値に挿入されま し た。

モデル間で同じ値の事前確率を使用し た う えで、 個々のモデルのパラ メ ータにおける

特定の事前分布を使用 (Raftery, 1995; Schwarz, 1978) し た BICp 値は、 事後確率の近似       

値です。 モデル 7 は、 確率 0.860 の正しいモデルです。 モデル 7、 6、 8 のいずれかが正        

し いモデルであ る と い う こ と は、 99% (0.860 + 0.069 + 0.065 = 0.99) 確信で き ます。        

下付き文字 p は、 BICp 値を確率と解釈でき る こ と を表し ています。

Madigan と  Raftery(1994) は、モデルの平均化 ( こ こでの説明は省き ます ) には Occam     
のウ ィ ン ド ウにおけ るモデルのみが使用される と い う こ と を提言し ています。 対称的 

な Occam の ウ ィ ン ド ウ は、 最 も 可能性が高いモデルに比べて可能性がかな り 低い 

(Madigan と  Raftery は、 およそ 20 分の 1 の可能性と い う 例を挙げています ) モデルを        

除外する こ と で得られる、 モデルのサブグループです。 この例では、 対称的な Occam 
のウ ィ ン ド ウには、 モデル 7、 6、 8 が含まれています。 これらのモデルは確率 (BICp   

値 ) が  よ り も高いためです。0.860 20 0.043=
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Bayes 因子の再調整

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 結果 ] プロパテ ィ  ページで、[BCC, AIC, BIC] か       
ら  [ 赤池ウ ェ イ ト  / Bayes 因子 (max = 1） ] を選択し ます。

適合度のテーブルでは、 「BICp」 と い う ラベルが付いていた列が 「BICL」 に替わ り 、

最大値が 1 と な る よ う 調整された Bayes 因子が値に含まれま し た。 これによ り 、Occam     
のウ ィ ン ド ウ を抽出しやす く な り ます。 これは、BICL 値が  よ り も大き    

いモデルで構成されています。 つま り はモデル 7、 6、 8 のこ と です。 BICL の下付き文    

字 L は、 BCCL と似た統計量を尤度と解釈でき る と い う こ と を表し ています。

1 20 0.05=
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モデルの短い リ ス ト についての調査

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。 これによ り 、 モデルにつ    

いての短い リ ス ト が表示されます。 

次の図の と お り 、 この短い リ ス ト には、 各パラ メ ータ数に対する最善モデルが表示さ

れています。 こ こでは、 パラ メ ータ数 16 個での最善モデル、 パラ メ ータ数 17 個での     

最善モデル、 などが表示されています。 パラ メ ータ数の固定されたモデルに対し て こ 

の比較が制限された場合、 すべての基準が最善モデルについて一致する と い う こ と に

注意し て く だ さ い。 選択する基準に関係な く 、 こ の リ ス ト には全体におけ る最善モデ 

ルが掲載されているはずです。

図 22-4  各パラ メ ータ数に対する最善モデル

このテーブルは、 パラ メ ータ数 17 個での最善モデルが、 パラ メ ータ数 16 個での最善    

モデルよ り も大幅に適合度が高いこ と を表し ています。 パラ メ ータが 17 個を超すと、   

さ らにパラ メ ータ を追加し て も適合度の向上は比較的にゆるやかです。 費用対効果の 

分析では、 16 個のパラ メ ータ を 17 個に増やす場合には比較的大き な対費用効果が得   

られますが、 パラ メ ータが 17 個を超すと対費用効果は比較的小さいです。 このこ と か   

ら、発見的な収穫逓減点引数の使用によ って、パラ メ ータ数 17 個での最善モデルが採  

用でき る こ と がわか り ます。 パラ メ ータ数の決定におけ る こ の手法については、 こ の 

例の後半で詳し く 紹介し ます (312 ページの 「C における最善の適合グ ラ フの表示」 と    
315 ページの 「C のス ク リ ープロ ッ ト の表示」 を参照し て く ださい )。 

_Ref10789253
_Ref10789253
_Ref14768871
_Ref14768871
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適合度と複雑度についての散布図の表示

E [探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。 [ プロ ッ ト ] ウ ィ ン ド ウが     

開き、 次のグ ラ フが表示されます。

このグ ラ フは、 複雑度 (ÉpÉâÉÅÅ[ タ数の測定によ る ) に対する適合度 (C の測定によ る )    
についての散布図を表し ています。 各点はモデルを表し ます。 グ ラ フか ら、 適合度 と 

複雑度が ト レー ド オ フ の関係にあ る こ と がわか り ます。 こ の関係の特質について、

Steiger は次のよ う に述べています。

複雑度 と 適合度の間の数値的に最良の妥協点はあ る程度個人の好みの

問題であ るため、最終分析において複雑さの測度と適合度の測度を単一

の数値指標に組み合わせる  1 つの最良の方法を定義する こ と は、あ る意  

味では不可能であ る と も言えます。 モデルの選択は、 嗜好についての 2  
次元分析における昔からの課題です (Steiger, 1990、 p. 179)。

E 散布図中の任意の点を ク リ ッ ク し て、 この点や、 重な り 合 う 点が表すモデルを示す メ

ニ ューを表示し ます。 

E ポ ッ プア ッ プ メ ニューからモデルを 1 つ選択し、 このモデルが強調表示されているモ   

デルの適合度統計量についてのテーブル と、 同時に、 描画領域でのモデルのパス図と

を参照し ます。
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次の図では、 カーソルが、 重な り 合 う  2 点を指し ています。 この 2 点は、 モデル 6 ( 乖      

離度 2.76) と モデル 8 ( 乖離度 2.90) をそれぞれ表し ています。 

こ のグ ラ フの水平線は、 C の値が一定であ る こ と を表し ています。 最初は、 こ の線の  

中心は、 縦軸の 0 にあ り ます。 左下にあ る  [ 適合度 ] パネルでは、 水平線上の点が、     

C = 0、 および F = 0 (F は、 Amos 出力では FMIN と呼ばれます ) と表されています。           

NFI1 と  NFI2 はいずれ も  NFI の一種で、 2 つの異な るベース ラ イ ン  モデルを使用し       

ます ( 付録 F を参照し て く ださい )。 
最初は、 NFI1 と  NFI2 の両方が、 水平線上の点での 1 と等しいです。 水平線の位置      

は調整する こ と ができ ます。 この線は、マウ スで ド ラ ッ グすれば移動でき ます。 線を移  

動する と、 左下のパネル内の適合度の値が、 線の移動先の位置に変更されている こ と

を確認でき ます。

_Ref17272350
_Ref17272350
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定数の適合度を表す線の調整

E 調整可能な線の上にマ ウ ス を移動し ます。 ポ イ ン タが手の形に変わった ら、 NFI1 の  
値が 0.900 の位置まで線を ド ラ ッ グ し ます ( 左下のパネルで NFI1 の値を追いながら、調     

整可能な線を移動し ます )。 

NFI1 は、 NFI 統計量でよ く 使用される形式です。 この形式におけるベース ラ イ ン モデ   

ルでは、 観測変数の平均値と分散に制約を設けずに、 観測変数が互いに相関し ないこ

と が必要と されます。 線の下にあ る点の値は NFI1 > 0.900 であ り 、 線よ り 上にあ る点     

については NFI1 < 0.900 です。 こ の こ と か ら、 調整可能な線によ って、 適用でき るモ     

デルが適用でき ないモデル と 分け られている こ と がわか り ます。 これは、 一般に使用 

されている、 Bentler と  Bonett(1980) の発言を基にし た規則によ る ものです。
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定数 C – df を表す線の表示

E [ プロ ッ ト ] ウ ィ ン ド ウで、[ 適合度 ] の [C - df] を選択し ます。 次のよ う に表示されます。

調整可能な線の位置の他には、 散布図に変更はあ り ません。 こ こ では、 調整可能な線 

に、 C - df の値が一定であ る点が含まれています。 先の例ではこの線は水平でし たが、    

こ こ では下方に傾いています。 これは、 C - df によ って、 モデルの適正の評価におけ   

る 複雑度に重みが付け ら れてい る こ と を示 し てい ます。 最初は、 調整可能な線は、 

C - df の値が最小の点を通過し ます。

E この点を ク リ ッ ク し てから、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ モデル 7] を選択し ます。 

適合度を表すテーブルでモデル 7 が強調表示され、 描画領域にはモデル 7 のパス図が    

表示されます。 
左下隅のパネルには、 C - df だけに依存する適合度の値が表示されます。 し たがっ   

て、 これらの適合度値は、 C - df 自身のよ う に、 調整可能な線に沿って一定の値を と   

り ます。 CFI1 と  CFI2 はいずれも  CFI の一種で、2 つの異な るベース ラ イ ン モデルを使        

用し ます ( 付録 G を参照し て く ださい )。 最初は、 CFI1 と  CFI2 の両方が、 調整可能な       

線上の点での 1 と等しいです。 調整可能な線を移動する と、 左下のパネル内の適合度   

の値が、 線の移動先の位置に変更されます。
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定数 C – df を表す線の調整

E 調整可能な線を、 CFI1 の値が 0.950 の位置まで ド ラ ッ グ し ます。 

CFI1 は、 通常の CFI 統計量です。 この CFI 統計量におけるベース ラ イ ン モデルでは、      

平均値と分散に制約を設けずに、観測変数が互いに相関し ないこ と が必要と されます。

線の下にあ る点の値は CFI1 > 0.950 であ り 、線よ り 上にあ る点については CFI1 < 0.950       
です。 このこ と から、Hu と  Bentler(1999) の提言を基にし た規則を基準に、調整可能な    

線によ って、 適用でき るモデルが適用でき ないモデル と分け られている こ と がわか り

ます。



312

例 22

定数の適合度を表すその他の線の表示

E [AIC]、 [BCC]、 [BIC] を順番にク リ ッ ク し ます。

調整可能な線が次第に負に傾いてい く こ と に注意し て く ださい。 これには、5 つの測定  

値 (C、 C - df、 AIC、 BCC、 および BIC) が、 モデルの複雑度に対し て重みを増加させ     

ている と い う 事実が反映されています。 この 5 つの測定値それぞれについて、 調整可   

能な線の傾きは一定です。 こ の こ と は、 線をマ ウ スで ド ラ ッ グする と 確認で き ます。 

一方、C / df の調整可能な線における傾きは一定ではあ り ません ( マウ スで ド ラ ッ グす    

る と線の傾きが変わ り ます )。 このため、 C / df の傾きは、 C、 C – df、 AIC、 BCC、 お     

よび BIC のそれぞれの傾き と比較する こ と ができ ません。

C における最善の適合グラ フの表示

E [ プロ ッ ト ] ウ ィ ン ド ウで、 [ プロ ッ ト  タ イプ ] の [ 最善の適合 ] を選択し ます。

E [ 適合度 ] から  [C] を選択し ます。

図 22-5  各パラ メ ータ数に対する  C の最小値

_Ref10789253
_Ref10789253
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このグ ラ フ上の各点は、 C の値が、 パラ メ ータ数の等しい他のモデルの値以下であ る 

モデル を 表 し て い ま す。 グ ラ フ か ら、 パ ラ メ ー タ 数 16 個での最善モデルの値は   

、 グ ラ フか ら、 パラ メ ータ数 17 個での最善モデルの値は 、   

などがわか り ます。 [ 最善の適合 ] が選択されている と、適合度のテーブルに、パラ メ ー  

タ数ご と の最善モデルが表示されます。 このテーブルは、 先に 306 ページ で紹介し て    

います。

固定されたパラ メ ータ数に対する最善モデルは、 適合度の選択に依存し ない こ と に注

意し て く ださい。 た と えばモデル 7 は、 C - df だけでな く 、 C / df や他の各適合度を基         

準にし て も、パラ メ ータ数 17 個での最善モデル と な り ます。 モデルの選択基準に使用   

し た適合度の種類と は関係な く 、 最善モデルについてのこ の短い リ ス ト には、 全体的

に判断された最善モデルが必ず含まれています。 
 を ク リ ッ クすれば、 いつで も この短い リ ス ト を表示する こ と ができ ます。 最善  

の適合グ ラ フから、発見的な見地においては、収穫逓減点であ る  17 を正しいパラ メ ー  

タ数 と し て選択すべきであ る こ と がわか り ます。 つま り 、 パラ メ ータ数を 16 から  17    
に増やす と  C ( ) の値は比較的大き く 増加し ますが、 パラ   

メ ータ数が 17 を超え る と、 その後の変化は比較的ゆるやかにな り ます。

C 67.342= C 3.071=

67.342 3.071– 64.271=
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その他の適合度に対する最善の適合グラ フの表示

E [ 最善の適合 ] を選択し ている状態で、[ 適合度 ] か ら他の選択肢を選んでみま し ょ う 。  

選択肢には、 C - df、 AIC、 BCC、 BIC、 および C / df があ り ます。 た と えば、 [BIC] を ク リ ッ       

クする と、 次のよ う に表示されます。

BIC は、 C、 C - df、 AIC、 BCC、 および BIC の う ち、 複雑度に対し て最も大き なペナ     

ルテ ィ を課す測定値です。 複雑度に対するペナルテ ィ の高さは、 パラ メ ータ数 17 以降   

で急勾配を描 く 正の傾きに表れています。 このグ ラ フからは、 BIC を基準にし た場合、  

パラ メ ータ数 17 個での最善モデルが他の候補モデルよ り も優れている と い う こ と が  

明らかです。

別の適合度を ク リ ッ クする と、 最善の適合グ ラ フの縦軸や、 点の設定内容が変更さ

れ る こ と に注意 し て く だ さ い。1 ただ し、 各点の同一性は保持 さ れます。 た と えば、  

パラ メ ータ数 16 個での最善モデルは常にモデル 4 であ り 、 パラ メ ータ数 17 個での最      

善モデルは常にモデル 7 であ る、 と い う こ と です。 これは、 パラ メ ータ数が固定され   

ている場合、 各適合度に対するモデルのラ ン ク順位は同じだからです。

1 C / df グラフからは飽和モデルが欠損していますが、これは C / df で飽和モデルが定義されていないためです。
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C のスク リープロ ッ ト の表示

E [ プロ ッ ト ] ウ ィ ン ド ウで、 [ プロ ッ ト  タ イプ ] の [ スク リー プロ ッ ト ] を選択し ます。

E [ 適合度 ] から  [C] を選択し ます。

[ プロ ッ ト ] ウ ィ ン ド ウに、 次のグ ラ フが表示されます。

図 22-6  C のスク リープロ ッ ト

このス ク リ ー プロ ッ ト では、 横軸の座標が 17 の位置にある点の縦軸の座標は、 64.271 で    
す。 これは、 パラ メータ数 17 個での最善モデル ( ) は、 パラ メータ数 16 個で       

の最善モデル ( ) よ り も適合度が高く、この差は    
である こ と を示しています。 同様に、 18 個のパラ メータでのグ ラ フの高さからは、 パラ  

メータ数 17 個での最善モデルから パラ メータ数 18 個での最善モデルに移動したこ とで     

得られる  C の向上などがわか り ます。 ただし、 横軸の値が 21 を超える点については、     

別の説明が必要です。 パラ メータ数 21 個での最善モデルと比較でき る、 パラ メータ数が   

20 個のモデルはあ り ません ( 実際、 唯一のパラ メータ数が 21 個のモデルは、 飽和モデル    

です )。 パラ メータ数 21 個での最善モデル ( ) は、 これによ りパラ メータ数 19 個で       

の最善モデル ( ) と 比較 さ れ ます。 21 個のパ ラ メ ー タ の点の高 さ は、    

 と計算されます。 つま り、 パラ メータ数 19 個のモデルからパラ メータ    

数 21 個のモデルに移動したこ とで得られる C の向上は、 パラ メータあた り の C の減少量      

と して表されます。

C 3.071=
C 67.342= 67.342 3.071 64.271=–

C 0=
C 2.761=

2.761 0–  2
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312 ページ と  315 ページ の図はいずれも、 17 個のパラ メ ータ を肯定する、 発見的      

な収穫逓減点引数についての裏付け と し て使用する こ と ができ ます。 この 2 つの図に   

は、 次のよ う な違いがあ り ます。 最善の適合グ ラ フ  (312 ページ ) では、 線が L 字 に      
なっている箇所、 つま り 、 比較的急な傾斜か ら比較的ゆるやかな傾斜に変化する箇所

が注目されます。 こ こで述べている問題によ り 、 この変化はパラ メ ータ数 17 個で発生   

し ます。 こ の こ と は、 パラ メ ータ数 17 個での最善モデルの裏付け と な り ます。 ス ク   

リ ー プロ ッ ト  (315 ページ ) で も、 L 字箇所が注目されますが、 この例ではパラ メ ータ     

数 18 個で発生し ます。 このこ と も また、 パラ メ ータ数 17 個での最善モデルの裏付け     

と な り ます。 ス ク リ ー プロ ッ ト では、 パラ メ ータ数 k 個で発生し た L 字は、 パラ メ ー      

タ数 （ ） 個での最善モデルの裏付け と な り ます。

ス ク リ ー プロ ッ ト と い う 名は、主成分分析でス ク リ ー プロ ッ ト と し て知られる グ ラ  

フ  (Cattell, 1966) と類似し ている こ と から付け られています。 主成分分析で、 ス ク リ ー    

プロ ッ ト は、 成分を 1 つずつモデルに追加し た こ と で得られるモデルの適合度の向上  

を表し ます。 こ こ で紹介し ている  SEM についてのス ク リ ー プロ ッ ト は、 モデルのパ    

ラ メ ータ数を増分させる こ と で得られるモデルの適合度の向上を表し ています。 こ の 

SEM についてのス ク リ ー プロ ッ ト は、 主成分分析についてのス ク リ ー プロ ッ ト と完   

全に同じではあ り ません。 た と えば、 主成分分析では、 成分を 1 つずつ取 り 入れる際   

に、一連の入れ子モデルを得る こ と にな り ます。 SEM についてのス ク リ ー プロ ッ ト で   

は、 こ の限 り ではあ り ません。 パラ メ ータ数 17 個での最善モデルやパラ メ ータ数 18    
個での最善モデルなどでは、 入れ子にな るかど う かは不明です ( この例では入れ子に 

なっています )。 さ らに、主成分分析ではス ク リ ー プロ ッ ト は常に単調で、増加する こ  

と はないのですが、 SEM についてのス ク リ ー プロ ッ ト のケースでは、 入れ子モデル  

であったにもかかわらず、 このこ と を確証でき ません。 実際、 この例でのス ク リ ー プ  
ロ ッ ト は単調ではあ り ません。

従来のス ク リー プロ ッ ト と こ こでのス ク リー プロ ッ ト には違いがあ るのですが、新し  

いス ク リー プロ ッ ト を従来のス ク リー プロ ッ ト と 同様の発見的方法で使用する こ と が  

提唱されています。 モデル選択における  2 段階の手法が勧められています。 第 1 段階      

では、 ス ク リ ー プロ ッ ト と モデルの短い リ ス ト のいずれかを調べる こ と によ り 、 パラ 

メ ータ数が選択されます。 第 2 段階では、 第 1 段階で決定された数のパラ メ ータ を持     

つモデルの中から、 最善モデルが選択されます。

その他の適合度に対するスク リー プロ ッ ト の表示

E [ プロ ッ ト  タ イプ ] で [ スク リー プロ ッ ト ] を選択し ている状態で、[ 適合度 ] から他の選      

択肢を選択し ます。 選択肢には、 C - df、 AIC、 BCC、 および BIC があ り ます (C / df はあ        

り ません )。 

k 1–
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た と えば、 [BIC] を選択する と、 次のよ う に表示されます。

C - df、 AIC、 BCC、 および BIC で、 縦軸の単位 と 原点が C と は異な る こ と を除き、      

すべて同じ グ ラ フです。 このこ と から、 ス ク リ ー プロ ッ ト の検定によ って選択される  

最終モデルは、 使用する適合度の種類と は独立し ている こ と がわか り ます (C / df を使    

用する場合を除 く )。 このこ と は、 この例で先に紹介し た (312 ページの 「C における最    

善の適合グ ラ フの表示」 と  314 ページの 「その他の適合度に対する最善の適合グ ラ フ   

の表示」 を参照し て く ださい ) 最善の適合プロ ッ ト についてのス ク リ ー プロ ッ ト にお   

ける利点です。 最良の適合プロ ッ ト と ス ク リ ー プロ ッ ト には、 ほぼ同じ情報が含まれ  

ます。 ただし、 最良の適合プロ ッ ト の形が適合度の選択に依存する一方、 ス ク リ ー プ 
ロ ッ ト ではこれに依存し ません (C / df を除 く )。

標本積率を変更せずに標本 サイ ズを変更し て も、縦軸が再調整されるだけで何も影 

響し ない と い う 点で、最良の適合図と ス ク リ ー プロ ッ ト は標本 サイ ズ と は独立し てい  

ます。

_Ref14768871
_Ref14768871
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オプシ ョ ン矢印が多数の探索的モデル特定化

先述の探索的因子分析は、 オプシ ョ ン矢印が 3 つのみの、概し て確認的な も のでし た。  

Felson と  Bohrnstedt によ るデータにおけるモデルを構築するにあたっては、 これよ り   

もはるかに探索的な手法を と る こ と ができ ます。 測定された 6 つの変数についての唯   

一の仮説は次の とお り であ る と し ます。 

 academic は他の 5 つの変数に依存し、 かつ、

 attract は他の 5 つの変数に依存する  

図 22-7 のパス図では、この仮説が 11 のオプシ ョ ン矢印で表されています。 この図では、     

どの変数が内生変数であ るかが指定されているだけです。 仮説をなす各観測変数モデ 

ルは、 探索的モデル特定化に含まれています。 観測変数 と 外生変数 と の共分散をオプ 

シ ョ ンにする こ と もでき ますが、 その場合、 オプシ ョ ン矢印の数が 11 から  17 に増え、    

候補モデルは 2,048(211) から  131,072(217) にまで増えて し まいます。 観測変数と外生変     

数と の共分散をオプシ ョ ンにする と コ ス ト がかかる う え、相関がない変数のペアを含む

モデルを検索するのは、 興味深い作業と は言いがたいです。

図 22-7  Felson と  Bohrnstedt による女子のデータにおける、 高度に探索的なモデル
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モデルの特定化

E %examples%\Ex22b.amw を開き ます。 

ヒ ン ト  : 直前に開いたフ ァ イルが Examples フ ォルダ内にあ る場合、描画領域の左側に    

あ る  [ フ ァ イル ] リ ス ト でフ ァ イルをダブルク リ ッ クすれば開 く こ と ができ ます。 

矢印のオプシ ョ ン指定

E メ ニューから  [ 分析 ]  [ 探索的モデル特定化 ] の順に選択し ます。 

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し てから、パス図が 318 ページ の      
よ う にな る まで、 パス図内の矢印を ク リ ッ ク し ます。 

ヒ ン ト  : 複数の矢印を一度に変更するには、 マウ ス  ポ イ ン タ を ク リ ッ ク し てから目的   

の矢印に向けて ド ラ ッ グ し ます。 

_Ref12253978
_Ref12253978
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オプシ ョ ン設定のデフ ォル ト へのリ セ ッ ト

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの [ オプシ ョ ン ] ボ タ ン を ク リ ッ ク し ます。 

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 次を検索 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ 最善の ___ モデルのみを保存 ] ボ ッ ク スで、 値を 0 から  10 に変更し ます。 

これによ り 、 先に こ の例で変更し たデフ ォル ト 設定が復元されます。 デフ ォル ト 設定 

では、 プロ グ ラ ムはモデル リ ス ト の列の並べ替えに使用する基準に応じ て、 最善モデ

ルを 10 だけ表示し ます。 こ の探索的モデル特定化では多数のモデルが生成されるの   

で、 この制限は必要です。

E [ 結果 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [BCC、 AIC、 BIC] で、 [ ゼロベース (min=0)] を選択し ます。

探索的モデル特定化の実行

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。 

この検索には、 1.8 GHz の Pentium 4 で 10 秒ほどかか り ます。 完了する と、 [ 探索的モ        

デル特定化 ] ウ ィ ン ド ウが拡張し て、 結果が表示されます。
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BIC を使用し たモデル比較

E [ 探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウで、 「BIC0」 と い う 見出しのついた列を ク リ ッ ク し ま 

す。 これによ って、 BIC0 を基準にテーブルが並べ替え られます。 

図 22-8  BIC0 を基準にし た 10 の最善モデル

並べ替え られたテーブルから、 BIC0 を基準にし た場合、 モデル 22 が最善モデルであ   

る こ と がわか り ます ( モデルの番号は、 パス図にオブジ ェ ク ト が描画された順序にも 

多少依存し ます。 このため、 独自のパス図を作成する場合、 モデルの番号が こ こ での

番号と異な る こ と があ り ます )。 BIC0 を基準 と し た場合に 2 番目に適合し ていたモデ    

ル 32 は、BCC0 を基準にする と最善モデル と な り ます。 上記のモデルを次に示し ます。

モデル 22 モデル 32

_Ref12299971
_Ref12299971
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スク リープロ ッ ト の表示

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

E [ プロ ッ ト ] ウ ィ ン ド ウで、 [ プロ ッ ト  タ イプ ] の [ スク リー プロ ッ ト ] を選択し ます。 

ス ク リ ー プロ ッ ト では、 モデルの適合度と倹約性と の ト レード オフが最適なモデル と 

し て、 パラ メ ータ数 15 個のモデルを強 く 推奨し ています。 

E 横軸 15 の点を ク リ ッ クする と ポ ッ プア ッ プが表示され、 この点がモデル 22 を表すこ    

と が示されます。 このモデルのカ イ  2 乗の変化は 46.22 です。 

E 22 (46.22) を ク リ ッ ク し て、 描画領域にモデル 22 を表示し ます。

制限

探索的モデル特定化手続きは、 単一グループからのデータ を分析する場合にのみ実行

でき ます。

_Ref11693188
_Ref11693188
_Ref12299971
_Ref12299971
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例23
探索的モデル特定化によ る探索的因子

分析

概要

こ の例では、 探索的モデル特定化によ る探索的因子分析について説明し ます。 こ こ で 

の探索的因子分析に向けた手法では、 測定された変数は任意の因子に ( オプシ ョ ンで ) 
依存する こ と ができ ます。 探索的モデル特定化は、 単純性 と 適合度の最適な組み合わ 

せを示す、 一方向矢印のサブグループを検索する ために実行し ます。 また、 モデルが 

多数あ る ために網羅的な探索的モデル特定化を実行でき ない場合に役立つ、 発見的な

探索的モデル特定化について も説明し ます。

データについて

この例では、 例 8 で紹介し た、 Holzinger と  Swineford(1939) によ る女子のデータ を使    

用し ます。

モデルについて

初期モデルについては、 324 ページ の図 23-1 を参照し て く ださい。 探索的モデル特定     

化では、 因子か ら 測定さ れた変数に向けた一方向矢印は、 すべてオプシ ョ ン と さ れ

ます。 こ の探索的モデル特定化では、 モデルに必要な一方向矢印はどれか、 つま り 、 

あ る変数がどの因子に依存し ているのか と い う こ と について把握する こ と を目的と し

ています。
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この 2 つの因子分散は、 残差変数に関連付け られたすべての係数と同様に、 どち ら  

も  1 に固定さ れています。 こ の制約を設けない と 、探索的モデル特定化に出現する、   

いずれのモデルも識別でき な く な り ます。

図 23-1  2 つの因子での探索的因子分析モデル

モデルの特定化

E %examples%\Ex23.amw フ ァ イルを開き ます。 

最初は、 図 23-1 でのパス図が表示されます。 因子分散が 1 に固定されていて も、 この     

状態ではモデルを識別できないため、このモデルを適合させよ う と し て も意味があ り ま

せん。

[ 探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウを開 く

E [探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウ を開 く には、[ 分析 ]  [ 探索的モデル特定化 ] の順に選    

択し ます。 

最初は、 次のよ う にツールバーだけが表示されています。

_Ref11693188
_Ref11693188
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すべての係数のオプシ ョ ン指定

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し てから、パス図内のすべての一   

方向矢印を ク リ ッ ク し ます。 

図 23-2  すべての係数をオプシ ョ ンにし た 2 因子モデル

探索的モデル特定化の実行中、 プロ グ ラ ムは、 オプシ ョ ン矢印の可能なサブグループ

をすべて使用し てモデルを適合し よ う と し ます。

オプシ ョ ン設定のデフ ォル ト へのリ セ ッ ト

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの [ オプシ ョ ン ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。 

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 結果 ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ リ セ ッ ト ] を ク リ ッ ク し て、設定し たオプシ ョ ンがこの例と同じであ る こ と を確認し ま 

す。 

E 次に、[次を検索 ] タブを ク リ ッ ク し ます。 [最善の ___ モデルのみを保存 ] のデフ ォル ト 値     

が 10 であ る こ と に注意し て く ださい。

こ の設定では、 プ ロ グ ラ ムはモデル リ ス ト の列の並べ替えに使用する基準に応じ て、

最善モデルを 10 だけ表示し ます。 た と えば、「C / df」 と い う 見出しのついた列を ク リ ッ      

クする と、 C / df を基準に並べ替えが行われ、 C / df の値が小さい順に 10 のモデルが        

テーブルに表示されます。 散布図には、 上位 10 位までの 1 因子モデル、 上位 10 位ま      

での 2 因子モデル と い う よ う に表示されます。 オプシ ョ ンのパラ メ ータが多数あ る場   

合には、 表示パラ メ ータ数を制限し てお く と便利です。 
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この例ではオプシ ョ ンのパラ メ ータが 12 あ るので、候補モデルの数は    
と な り ます。 多数のモデルに対し て結果を保存し てい く と、 パフ ォーマン スに影響す 

る こ と があ り ます。 パラ メ ータ数ご と に上位 10 位までのモデルを表示する と い う 制   

限によ って、 プロ グ ラ ムでは、 およそ 10 × 13 = 130 モデル分だけの リ ス ト を保持すれ      

ばいい こ と にな り ます。 パラ メ ータ数ご と に上位 10 位までのモデルを検索する ため   

には、 プロ グ ラ ムは 130 をはるかに超え るモデルを適合させる必要はあ り ませんが、  

4,096 よ り は少な く て済みます。 こ のプ ロ グ ラ ムではモデルを不必要に適合し ないた  

め、 アルゴ リ ズムに総当た り 回帰 (Furnival および Wilson, 1974) で使用されている ア     

ルゴ リ ズム と同じ、 分岐限界法を使用し ています。

探索的モデル特定化の実行

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。 

この検索には、 1.8 GHz の Pentium 4 で 12 秒ほどかか り ます。 完了する と、 [ 探索的モ        

デル特定化 ] ウ ィ ン ド ウが拡張し て、 結果が表示されます。

最初は、 モデルの リ ス ト はあ ま り 詳細にわたっていません。 モデルは出現し た順に 

リ ス ト に掲載されるので、 検索の早期に出現し たモデルは識別されません。 識別でき 

ないモデルの分類方法については、 付録 D で説明されています。

BCC を使用し たモデル比較

E [ 探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウで、 「BCC0」 と い う 見出しのついた列を ク リ ッ ク し 

ます。 

2
12

4096=
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「BCC」 を基準にテーブルが並べ替え られ、BCC における最善モデル (BCC の値が最も    

小さいモデル ) が リ ス ト の先頭に配置されます。

図 23-3  BCC0 を基準にし た 10 の最善モデル

BCC0 を基準にし た場合の 2 つの最善モデル ( モデル 52 と モデル 53) の適合度は同じ        

です ( こ こ では値が 0 ですが、小数以下 3 桁まで指定されます )。 このこ と については、      

この 2 つのモデルのそれぞれのパス図からの説明を得る こ と ができ ます。 

E [ 探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウで、モデル 52 の行をダブルク リ ッ ク し ます。 描画領    

域にパス図が表示されます。 

E モデル 53 のパス図を参照するには、 モデル 53 の行をダブルク リ ッ ク し ます。

図 23-4  F1 と  F2 を逆にする と、 候補モデルが入れ替わる

モデル 52 モデル 53
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これは、F1 と  F2 の役割を逆にする と、一方のペアの メ ンバーが他方のペアの メ ンバー   

と入れ替わる と い う 、 単な る  1 組のモデルのペアに過ぎません。 こ う し たペアは他に   

も あ り ます。 モデル 52 と モデル 53 は同じ ものですが、4,096 の候補モデル リ ス ト では      

別のもの と し て数え られています。 328 ページ の図 23-3 での 10 のモデルは 5 組のペ         

アになっていますが、 図 23-5 で示すよ う に、 候補モデルが常に同じペアで出現する と  

は限 り ません。 この図のモデルは、パラ メ ータ数 6 個での上位 10 位のモデルに入ら な     

いだけでな く 、 識別される こ と も あ り ません。 ただし、 こ のモデルか らは、 F1 と  F2  
を逆にし た場合に、 どのよ う にし て 4,096 の候補モデルから別の メ ンバーの抽出に失  

敗し う るか と い う こ と がわか り ます。

図 23-5  F1 と  F2 を逆にする と、 同じ候補モデルが発生する

同じ候補モデルが発生する こ と で、 この例でのモデル選択におけ るベイ ズの計算の適

用方法が不明確にな り ます。 同様に、赤池ウ ェ イ ト の使用方法も 不明確にな り ます。 

さ らに、 BCC0 の解釈における  Burnham と  Anderson によ るガイ ド ラ イ ン は赤池ウ ェ      

イ ト についての推論に基づいているので、 このガ イ ド ラ イ ンがこの例に適用でき るか

ど う かが明確ではあ り ません。 一方、Burnham と  Anderson によ るガイ ド ラ イ ンを無視    

し て BCC0 を使用すれば、 問題が発生し ないもの と考え られます。 モデル 52 ( および、     

これ と同じであ るモデル 53) は、 BCC0 を基準にし た場合の最善モデルです。

_Ref14845364
_Ref14845364
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BCC0 は、例 8 で使用された Jöreskog と  Sörbom (1996) によ るモデルを基にし たモデ       

ルを選択し ますが、 モデル 62 ( および、 これ と同じであ るモデル 63) は BCC0 の基準に      

おいて僅差で 2 位であ り 、 別の適合度を基準にし た場合は最善モデルになっている こ  

と も あ る と い う こ と には注意すべきでし ょ う 。 モデル 63 のパス図は次の とお り です。

図 23-6  モデル 63

モデル 53 と モデル 63 の両方において、 因子 F1 と因子 F2 は、 それぞれ大まかに空間        

能力と言語能力であ る と解釈でき ます。 この 2 つのモデルでは、 cubes ( 空間視覚化力 )    
検定の得点における解釈が異な り ます。 モデル 53 では、 cubes ( 空間視覚化力 ) の得点    

は空間能力に全面的に依存し ています。 モデル 63 では、 cubes ( 空間視覚化力 ) の得点    

は空間能力 と 言語能力の両方に依存し ています。 すべての基準が適合度 と 倹約性に基 

づいている こ と は危険性が高いため、 モデルの選択基準における解釈の問題に注意す

る こ と が特に必要です。 ただし、 次の手順でのス ク リ ー プロ ッ ト の検定では、 最善モ  

デルがどれであ るかが明確にわか り ます。
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スク リープロ ッ ト の表示

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

E [ プロ ッ ト ] ウ ィ ン ド ウで、 [ プロ ッ ト  タ イプ ] の [ スク リー プロ ッ ト ] を選択し ます。 

ス ク リ ー プ ロ ッ ト では、 パラ メ ータ数 13 個のモデルの使用を強 く 推奨し ています。   

13 番目のパラ メ ータの直後でグ ラ フが突然落ち込み、 その後勾配がゆるやかにな るた 

めです。 横軸の座標 13 にあ る点を ク リ ッ ク し ます。 ポ ッ プア ッ プが表示され、 この点   

が 328 ページ の図 23-4 におけるモデル 52 と モデル 53 を表すこ と が示されます。

モデルの短い リ ス ト の表示

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。 後から参照でき る よ う    

に、 モデルの短い リ ス ト の控えを と っておき ます。

_Ref11692933
_Ref11692933
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発見的な探索的モデル特定化

オプシ ョ ン矢印の数が増え るにし たがって、 網羅的な探索的モデル特定化で適合する

必要のあ るモデルの数が急速に増えます。 325 ページ の図 23-2 には 12 のオプシ ョ ン       

矢印があ り ます。 このため、 網羅的な探索的モデル特定化では、  のモデル 

を適合する必要があ り ます ([ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 次を検索 ] プロパ     

テ ィ  ページにあ る  [ 最善の ___ モデルのみを保存 ] に、 小さ な正の数が指定されている     

場合は、 モデルの数は 4096 よ り も少な く な り ます )。 適合する必要があ るモデルの数   

を減らすために、多数の発見的な検索手続きが提案されてき ま し た (Salhi, 1998)。 いず   

れも必ず最善モデルを検索でき る と は限 り ませんが、オプシ ョ ン矢印の数が 20 を超え  

たあた り から網羅的な探索的モデル特定化ができ な く な る と い う 問題に対し、 実際の

計算に役立つと い う 利点があ り ます。

Amos には、 発見的検索のオプシ ョ ンの他に、 発見的検索の方略が 3 つ備わってい   

ます。 特定の適合度におけ る最小 と 最大の意味において、 最善についての定義を選択 

する こ と が必要と な る ため、 発見的な方略では、 全体におけ る最善モデルの検索が試

みられる こ と はあ り ません。 その代わ り 、発見的な方略では、乖離度が最小のパラ メ ー 

タ数 1 個のモデル、 乖離度が最小のパラ メ ータ数 2 個のモデル、 と いったモデルの検    

索を試みます。 こ の手法を採 り 入れる こ と で、 適合度の選択か ら独立し た検索手続き 

を設計する こ と ができ ます。 [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 次を検索 ] プロパ     

テ ィ  ページで、 適用が可能な検索方略を選択でき ます。 選択肢は、 次の とお り です。

 全ての部分集合網羅的検索が実行されます。 これがデフ ォル ト と な り ます。

 変数増加法プロ グ ラ ムは、オプシ ョ ン矢印のないモデルを最初に適合し ます。 その 

後、 乖離度の減少が最も大きい矢印を常に追加し なが ら、 オプシ ョ ン矢印を  1 つ  
ずつ追加し ていき ます。

 変数減少法プ ロ グ ラ ムは、 モデル内の矢印がすべてオプシ ョ ン矢印であ るモデル

を最初に適合し ます。 その後、 乖離度の増加が最も小さ い矢印を常に削除し なが 

ら、 オプシ ョ ン矢印を 1 つずつ削除し ていき ます。

 ステ ッ プワイズ法プ ロ グ ラ ムは、 変数増加法 と 変数減少法を切 り 替えなが ら検索

を行います。 最初は変数増加法から始めます。プロ グ ラ ムはオプシ ョ ン矢印 1 つの   

最善モデルの出現、 オプシ ョ ン矢印 2 つの最善モデルの出現、 と い う よ う に経過  

を追います。 変数増加法によ る検索後、変数増加法と変数減少法と の切 り 替えアル 

ゴ リ ズムが、 一定の規則のも と で変更されます。 この規則では、 プロ グ ラ ムは、 出

現し たモデルの乖離度が、 これよ り 前に出現し た同じ数の矢印を持つどのモデル

よ り も小さ い場合にのみ、 矢印の追加や削除を行 う こ と になっています。 た と え 

ば、 オプシ ョ ン矢印 5 つのモデルに対し てプロ グ ラ ムが矢印を 1 つ追加するのは、    

出現し たオプシ ョ ン矢印 6 つのモデルの乖離度が、 これよ り も前に出現し たオプ  

シ ョ ン矢印 6 つのモデルのいずれ と 比べて も小さ い場合のみです。 変数増加法 と   

変数減少法と の切 り 替え検索では、変数増加法または変数減少法のいずれかが、改

善のないま まに完了し た時点で一方に切 り 替わ り ます。

2
12

4096=
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ステ ッ プワイズ検索の実行

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの [ オプシ ョ ン ] ボタ ン を ク リ ッ ク し ます。 

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 次を検索 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

E [ ステ ッ プワイズ法 ] を選択し ます。

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

図 23-7 では、パラ メ ータ数 13 個のモデルであ るモデル 7 の調査が推奨されています。      

このモデルの乖離度 C は、 パラ メ ータ数 12 個での最善モデルの乖離度よ り もはるか    

に小さ く 、 パラ メ ータ数 14 個での最善モデルを大き く 上回って もいません。 モデル 7    
は、 BCC と  BIC のどち ら を基準にし て も最善モデル と な り ます。 ( 発見的な探索的モ    

デル特定化アルゴ リ ズムでの確率的要素によ って、 図中の数値 と は異な る結果が生じ

る場合があ り ます。 変数増加法での検索中に矢印が追加された り 、 変数減少法での検 

索中に矢印が削除された り する と、 最善モデルの選択が一意ではな く な る こ と があ り

ます。 この場合、最善モデルに結び付け られた矢印から  1 本が無作為に抽出されます。）

図 23-7  ステ ッ プワイズ法での検索結果

_Ref12419715
_Ref12419715
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スク リープロ ッ ト の表示

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

E [ プロ ッ ト ] ウ ィ ン ド ウで、 [ プロ ッ ト  タ イプ ] の [ スク リー プロ ッ ト ] を選択し ます。 

ス ク リ ー プロ ッ ト から、 13 番目のパラ メ ータ を追加する と、 乖離度が大幅に減少し、  

13 番目のパラ メ ータ を超え る と、 それ以上パラ メ ータ を追加し て も ほんの少し しか減 

少し ない と い う こ と が確認でき ます。

図 23-8  ステ ッ プワイズ法による検索後のス ク リー プロ ッ ト

E ス ク リ ー プロ ッ ト で、横軸の座標が 13 の点 ( 図 23-8 を参照 ) を ク リ ッ ク し ます。 ポ ッ        

プア ッ プが表示され、モデル 7 がパラ メ ータ数 13 個での最善モデルであ る こ と が示さ    

れます。

E ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  7 (25.62) を ク リ ッ ク し ます。 描画領域にモデル 7 のパス図       

が表示されます。 

ヒ ン ト  : [ 探索的モデル特定化 ] ウ ィ ン ド ウでモデル 7 の行をダブルク リ ッ ク し て も同     

じ結果が得られます。

_Ref12421771
_Ref12421771
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発見的な探索的モデル特定化における制限

発見的な探索的モデル特定化では、 特定のパラ メ ータ数の最善モデルを検索でき ない

場合があ り ます。 実際、 この例でのステ ッ プワ イ ズ検索では、 パラ メ ータ数 11 個での   

最善モデルを 1 つも検索でき ませんでし た。 333 ページの図 23-7 では、 ステ ッ プワ イ     

ズ検索によ って検索された、パラ メ ータ数 11 個での最善モデルの乖離度 (C) は 97.475     
でし た。 と こ ろが網羅的検索では、乖離度 55.382 の 2 つのモデルが検索されています。     

各パラ メータ数に対し、ステップワイズ検索では最善モデルから  1 つが検索されま し た。

当然ながら、 発見的検索が成功だったのかど う かがわかるのは、 網羅的検索を実行

し て、 発見的検索の結果を再調査でき た場合だけです。 使用でき る手法が発見的検索 

のみであ る場合の問題と し て、 各パラ メ ータ数に対し て最善モデルの 1 つを検索でき  

るかど う かが不確かであ る と い う こ と だけでな く 、 検索が成功し たのかど う かを知る

方法がない と い う こ と も挙げられます。

発見的検索によ って、 特定のパラ メ ータ数に対する最善モデルの 1 つを検索できた  

場合において も、 適合度が同じか、 差がわずかな他のモデルについての情報を得る こ

と ができ ません （Amos ではこのよ う に実装されています )。
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例24
複数グループでの因子分析

概要

こ の例では、 複数グループにまたがる制約条件の自動指定によ る、 2 つのグループで 

の因子分析を紹介し ます。

データについて

この例では、 例 12 と例 15 で紹介し た、 Holzinger と  Swineford(1939) によ る女子と男     

子のデータ を使用し ます。

モデル 24a: 平均値と切片項を使用し ないモデル作成

明示的なモデルパラ メ ータに平均値 と 切片項が含まれている と、 複数グループの分析

が困難にな り ます。 平均値 と 切片項の処理については、 追ってモデル 24b で説明し ま   

す。 こ こ では、 明示的な平均値 と 切片項のない次の因子分析モデルを、 女子 と 男子の 

データに適合させる こ と について考察し ます。
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図 24-1  女子と男子の 2 因子モデル

こ れは、 例 12 で考察し た、 2 つのグループでの因子分析におけ る問題 と 同じ です。  

こ こ では例 12 での結果が自動的に得られます。

モデルの特定化

E メ ニ ューから  [ フ ァ イル ]  [ 開 く ] の順に選択し ます。

E [開 く ] ダイ ア ロ グで、 フ ァ イル名 「%examples%\Ex24a.amw」 を入力し、 [開 く ] ボタ ン

を ク リ ッ ク し ます。

パス図は 図 24-1 に表示の とお り で、男子も女子も同じです。 回帰ウ ェ イ ト の う ちのい    

く つかは、 値が 1 に固定されています。 こ の回帰ウ ェ イ ト の値は、 続 く 分析が完了す   

る ま で 1 に固定 さ れた ま ま です。 こ の補助が付いた複数グループの分析に よ っ て、   

指定し たモデルに制約条件が設け られる こ と はあって も、 制約条件が削除される こ と

はあ り ません。

[ 複数グループの分析 ] ダイアログ ボ ッ クスを開 く

E メ ニ ューから  [ 分析 ][ 複数グループの分析 ] の順に選択し ます。 

_Ref12080302
_Ref12080302
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E 表示 さ れる ダ イ ア ロ グ  ボ ッ ク スで [OK] を ク リ ッ ク し ます。 [複数グループの分析] ダ     
イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開き ます。

図 24-2  [ 複数グループの分析 ] ダイアログ ボ ッ ク ス

ほ と んどの場合、 [OK] を ク リ ッ クするだけです。 しかし、 こ こでは [ 複数グループの分   

析 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの一部を見てみる こ と にし ま し ょ う 。 
チェ ッ ク  ボ ッ ク スが 8 列に並んでいます。 チェ ッ ク  ボ ッ ク スがオンになっているの     

は、 [1]、 [2]、 および [3] と い う ラベルが付いた列だけです。 これは、 プロ グ ラ ムによ っ   

て、 グループ間制約がそれぞれ異な る  3 つのモデルが生成される と い う こ と を意味し  

ています。

列 1 では、 モデルの測定部分における回帰ウ ェ イ ト の略であ る、 [ 測定モデルのウ ェ  

イ ト ] と い う ラベルの付いた行だけがオンになっています。 これは、因子分析モデルで  

の因子負荷に当た り ます。 次の項で、 測定モデルのウ ェ イ ト をパス図に表示する方法 

について説明し ます。 列 1 よ り 、 測定モデルのウ ェ イ ト がグループ間で一定 （男子と    

女子と で等しい） のモデルが生成されます。

列 2 では、 [ 測定モデルのウ ェ イ ト ] だけでな く 、 モデルの構造部分における分散と   

共分散の略であ る  [ 構造モデルの共分散 ] も オンになっています。 これらはそれぞれ、因   

子分析モデルでの因子分散 と 因子共分散に当た り ます。 次の項で、 構造モデルの共分 

散をパス図に表示する方法について説明し ます。 列 2 よ り 、測定モデルのウ ェ イ ト と、   

構造モデルの共分散がグループ間で一定のモデルが生成されます。

列 3 では、 列 2 でのすべてのチェ ッ ク  ボ ッ ク スに加えて、 モデルの測定部分におけ     

る残差 ( 誤差 ) 変数の分散と共分散の略であ る、[ 測定モデルの残差 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス    

も オンになっています。 次の項で、 測定モデルの残差をパス図に表示する方法につい 

て説明し ます。 黒のフ ォ ン ト  ( 灰色ではあ り ません ) で表示された 3 つのパラ メ ータの     

グループは、相互に排他的かつ網羅的です。 このため、列 3 によ り 、すべてのパラ メ ー  

タがグループ間で一定のモデルが生成されます。

_Ref17272826
_Ref17272826
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上記を要約する と、 列 1 から列 3 によ り 、 モデルの階層が生成されます。 この階層    

では、 前のモデルの制約条件が各モデルに引き継がれます。 最初に、 因子負荷の値が 

グループ間で固定されます。 次に、 因子分散 と 因子共分散の値が固定されます。 最後  

に、 残差 ( 独自 ) 分散の値が固定されます。

パラ メ ータ部分集合の表示

E [複数グループの分析] ダイアログ ボッ ク スの [測定モデルのウェイ ト ] を ク リ ッ ク し ます。

測定モデルのウェイ ト が、描画領域に色付きで表示されます。 [ インターフェ イスのプロ 

パテ ィ ] ダイアログ ボッ ク スの [ アクセス ] プロパテ ィ  ページにあ る  [ 色の選択 ] チェ ッ       

ク  ボ ッ ク スがオンになっている場合、 測定モデルのウ ェ イ ト は次のよ う な太線で表示 

されます。 

E [ 構造モデルの共分散 ] を ク リ ッ ク し て、因子分散と因子共分散が強調表示されている こ 

と を確認し ます。 

E [測定モデルの残差 ] を ク リ ッ ク して、 誤差変数が強調表示されている こ と を確認し ます。

グループ間制約のそれぞれが、 どのパラ メ ータに影響し ているかを簡単に視覚化する

方法があ り ます。
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生成されたモデルの表示

E [ 複数グループの分析 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [OK] を ク リ ッ ク し ます。 

パス図にすべてのパ ラ メ ータ の名前が表示 さ れます。 パス図の左側にあ るパネルか 

ら、 グループ間制約が設け られていない [ 制約な し ] モデルの他に、 プロ グ ラ ムによ っ  

て 3 つの新規モデルが作成された こ と がわか り ます。

図 24-3  自動制約後の Amos Graphics のウ ィ ン ド ウ
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E [XX: 測定モデルのウ ェ イ ト ] をダブルク リ ッ ク し ます。 [ モデルを管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ     

ク スが開き、 因子負荷の値をグループ間で一定にする必要があ る と い う 制約条件が表

示されます。

すべてのモデルの適合と、 出力の表示

E メ ニ ューから  [ 分析 ] [ 推定値を計算 ] の順に選択し て、すべてのモデルを適合し ます。

E メ ニ ューから、 [ 表示 ] [ テキス ト 出力の表示 ] を選択し ます。

E 出力ビ ューアの概念ツ リ ー図で [ モデルの適合度 ] ノード を ク リ ッ ク し て拡張し てから、  

[CMIN] を ク リ ッ ク し ます。

CMIN テーブルには、各適合モデルに対する尤度比カ イ  2 乗統計量が表示されます。 こ    
のデータは、 いずれのモデルから も著し く 逸脱する こ と はあ り ません。 加えて、 [ 制約 

な し ] モデルから  [ 測定モデルの残差 ] モデルに向けての階層において、 あ る段階から   

次の段階へのカ イ  2 乗の増加分が、自由度の増加分を大き く 上回る こ と はあ り ません。  

女子のパラ メ ータ値が男子のパラ メ ータ値 と異な る こ と を示す有意な証拠はないよ う

です。

CMIN テーブルを次に示し ます。

モデル NPAR CMIN DF P CMIN/DF
制約な し 26 16.48 16 0.42 1.03
測定モデルのウ ェ イ ト 22 18.29 20 0.57 0.91
構造モデルの共分散 19 22.04 23 0.52 0.96
測定モデルの残差 13 26.02 29 0.62 0.90
飽和モデル 42 0.00 0
独立モデル 12 337.55 30 0.00 11.25
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E 概念ツ リ ー図で、 [ モデルの適合度 ] ノ ード の下にあ る  [AIC] を ク リ ッ ク し ます。

[AIC] 値と  [BCC] 値は、 すべてのパラ メ ータがグループ間で等し く な る よ う に制約し   

た こ と で ([ 測定モデルの残差 ] モデル )、 モデルの適合度 と倹約性におけ る最適な ト  

レード オフが得られた こ と を示し ています。

AIC テーブルを次に示し ます。

分析のカス タ マイズ

自動生成 さ れたグループ間制約は、 次の 2 箇所において変更する こ と も で き ます。  

339 ページ の図 24-2 では、 列 1、 2、 3 のチェ ッ ク  ボ ッ ク スのオン / オフ を変更でき ま         

す。 また、 列 4 から列 8 までのチェ ッ ク  ボ ッ ク ス をオンにする こ と で、 別のモデルを     

生成する こ と も でき ます。 その後、 341 ページ の図 24-3 で、 パス図の左側にあ るパネ     

ルに一覧表示された任意の自動生成モデルについて、 名前を変更し た り 、 モデル自体

を変更する こ と ができ ます。

モデル 24b: 因子の平均値の比較

明示的な平均値 と 切片項がモデルに加わ る と 、 どのグループ間パ ラ メ ータ 制約を、

どのよ う な順番で検定するべきか と い う 問題が発生し ます。 こ の例では、 338 ページ  

の図 24-1 における因子分析モデルを、女子と男子に分かれたグループのデータに適合  

する際に、 Amos がどのよ う に平均値と切片項を制限するかについて説明し ます。

これは、 例 15 で考察し た、 2 つのグループでの因子分析における問題 と同じです。  

こ こでは例 15 での結果が自動的に得られます。

モデルの特定化

E メ ニューから  [ フ ァ イル ]  [ 開 く ] の順に選択し ます。

E [ 開 く ] ダ イ ア ロ グで、 フ ァ イル名 「%examples%\Ex24b.amw」 を入力し、 [開 く ] ボ タ ン

を ク リ ッ ク し ます。 

モデル AIC BCC BIC CAIC
制約な し 68.48 74.12
測定モデルのウ ェ イ ト 62.29 67.07
構造モデルの共分散 60.04 64.16
測定モデルの残差 52.02 54.84
飽和モデル 84.00 93.12
独立モデル 361.55 364.16
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パス図は次の と お り で、 男子も女子も同じ です。 回帰ウ ェ イ ト の う ちのい く つかは、 

値が 1 に固定されています。 観測されない変数の平均値は、 すべて 0 に固定されてい     

ます。 次の項で、女子における因子の平均値に対する制約条件を削除し ます。 その他の  

制約条件 （削除し ない制約条件） は、 分析が完了する まで有効のま まです。

図 24-4  明示的な平均値と切片項を含む 2 因子モデル

制約条件の削除

最初は、 因子の平均値は男子と 女子の両方で 0 に固定されています。 両方のグループ   

における因子の平均値を推定する こ と はでき ません。 ただし、 Sörbom (1974) は、 1 つ    
のグループの因子の平均値を一定の値に固定し、 因子モデルの回帰ウ ェ イ ト と切片項

に適切な制約条件を設ける こ と で、 他のすべてのグループにおける因子の平均につい

て、 有意な推定値を得る こ と ができ る と 述べています。 この例では、 上記での 1 つの   

グループを男子と し、 この因子の平均値を 0 に固定する こ と にし ます。 その後、 残 り  

のグループであ る女子における因子の平均値に対する制約条件を削除し ます。 Sörbom 
によ る手法で必要と される、回帰ウ ェ イ ト と切片項に対する制約条件は、Amos によ っ 

て自動生成されます。

男子における因子の平均値はすでに 0 に固定されています。 女子における因子の平  

均値に対する制約条件を削除する方法は、 次の とお り です。

E Amos Graphics のウ ィ ン ド ウの描画領域で視覚能力を右ク リ ッ ク し て、ポ ッ プア ッ プ メ   
ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。 

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し   

ます。

E [ 平均 ] ボ ッ ク スで 0 を選択し てから、 Del キーを押し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いている状態で、描画領域の言  

語能力を ク リ ッ ク し ます。 [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スに、 言語   

因子のプロパテ ィ が表示されます。
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E [ パラ メ ータ ] プロパテ ィ  ページの [ 平均 ] ボ ッ ク スで 0 を選択し てから、Del キーを押       

し ます。

E [ オブジェ ク ト  プロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

女子におけ る因子の平均値に対する制約条件が削除され、 女子と男子の各パス図は次

のよ う にな り ます。

ヒ ン ト  : 描画領域のパス図を切 り 替え るには、 左側の [ グループ ] 枠で [Boys] または      

[Girls] を ク リ ッ ク し て く ださい。

グループ間制約の生成

E メ ニューから  [ 分析 ] [ 複数グループの分析 ] の順に選択し ます。 

E 表示 さ れる ダ イ ア ロ グ  ボ ッ ク スで [OK] を ク リ ッ ク し ます。 [複数グループの分析] ダ     
イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開き ます。

女子 男子
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上記のデフ ォル ト 設定では、 次のよ う な 5 つのモデルについての入れ子状の階層が生  

成されます。

E [OK] を ク リ ッ ク し ます。

モデルの適合

E メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ 推定値を計算 ] の順に選択し ます。 

パス図の左側にあ るパネルに、 2 つのモデルをデータに適合でき なかった こ と が表示 

されます。 適合でき なかった 2 つのモデル と は、 グループ間制約のない [ 制約な し ] モ     
デル と、 因子負荷がグループ間で等し く な る よ う 固定された [ 測定モデルのウ ェ イ ト ] 
モデルです。 この 2 つのモデルは識別されていません。

出力の表示

E メ ニ ューから  [ 表示 ]  [ テキス ト 出力の表示 ] の順に選択し ます。

E 出力ビ ューアの概念ツ リ ー図で、 [ モデルの適合度 ] ノ ード を拡張し ます。

自動生成され、 識別された 4 つのモデルについての適合度の一部が、 飽和モデル と独  

立モデルの適合度と と も に表示されます。 

E [ モデルの適合度 ] ノード の下にあ る  [CMIN] を ク リ ッ ク し ます。 

モデル 制約条件

モデル 1 ( 列 1)
測定モデルのウ ェ イ ト  ( 因子負荷 ) の値は、 グループ間で  

同じです。

モデル 2 ( 列 2)
上記に加え、 測定モデルの切片項 ( 測定変数を予測する方 

程式での切片項 ) も、 グループ間で同じです。

モデル 3 ( 列 3) 上記に加え、 構造モデルの平均値 ( 因子の平均値 ) も 、  

グループ間で同じです。

モデル 4 ( 列 4) 上記に加え、 構造モデルの共分散 ( 因子の分散 と 共分散 ) 
も、 グループ間で同じです。

モデル 5 ( 列 5) すべてのパラ メ ータの値がグループ間で同じです。
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CMIN テーブルから、 飽和モデルに対し て検定を行った場合、 いずれの生成モデルも 

棄却できない と い う こ と がわか り ます。 

一方、因子の平均値を等し く する と い う 制約条件を設けた こ と によ る カ イ  2 乗値の変化 

( ) は、 自由度の変化 ( ) に比べて大きいよ う です。

E 概念ツ リ ー図で、 [ モデルの適合度 ] ノ ード を ク リ ッ ク し ます。

モデルの [ 測定モデルの切片項 ] が正しい場合、次のテーブルから、 カ イ  2 乗値の差が    

有意であ る こ と がわか り ます。

上の 2 つのテーブルでは、 2 つのカ イ  2 乗統計量と、 これに関連する自由度が特に重     

要です。 最初のテーブルでの、  と   から、 測定モデルにおける切    

片項 と 回帰ウェ イ ト がそれぞれ等しい と い う 仮説を採択でき る こ と にな り ま し た。 切 
片項 と 回帰ウェ イ ト がそれぞれ等し く ない限 り 、 男子 と 女子で因子が同じ意味を持つ

と い う こ と が不明確にな り 、 各平均値を比較する意味がな く な る ため、 こ の仮説の信

頼性を確立する こ と は重要です。 も う  1 つの重要なカイ 2 乗統計量 であ る         
と   からは、男子と女子で因子の平均値が等しい と い う 仮説が棄却される こ と  

にな り ます。

男子と女子での因子の平均値に見られる グループ間の差は、 [ 測定モデルの切片項 ]
モデルでの女子の推定値から決定する こ と ができ ます。 

E 出力ビ ューアの左下のウ ィ ン ド ウ枠で、 [ 測定モデルの切片項 ] モデルを選択し ます。

E 概念ツ リ ー図で、 [ 推定値 ] を ク リ ッ ク し てから、 [ スカ ラー ]、 [ 平均値 ] の順にク リ ッ ク  

し ます。 

男子の平均値は 0 に固定されているので、 次のテーブルに表される とお り 、 女子の平  

均値だけが推定されます。

モデル NPAR CMIN DF P CMIN/DF
測定モデルの切片項 30 22.593 24 0.544 0.941
構造モデルの平均値 28 30.624 26 0.243 1.178
構造モデルの共分散 25 34.381 29 0.226 1.186
測定モデルの残差 19 38.459 35 0.316 1.099
飽和モデル 54 0.00 0
独立モデル 24 337.553 30 0.00 11.252

モデル DF CMIN P NFI
Delta-1

IFI
Delta-2

RFI
rho-1

TLI
rho2

構造モデルの平均値 2 8.030 0.018 0.024 0.026 0.021 0.023
構造モデルの共分散 5 11.787 0.038 0.035 0.038 0.022 0.024
測定モデルの残差 11 15.865 0.146 0.047 0.051 0.014 0.015

推定値 標準誤差 検定統計量 P ラベル

spatial ( 視覚能力 ) –1.066 0.881 –1.209 0.226 m1_1
言語 0.956 0.521 1.836 0.066 m2_1

30.62 22.59 8.03=– 26 24 2=–

c2
22.59= df 24=

c2
8.03=

df 2=
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上記の推定値は、 例 15 のモデル A において述べられています。 このモデルは、 こ こ   

での [ 測定モデルの切片項 ] モデル と同じです ( 例 15 のモデル B は、 こ こ での 
[ 構造モデルの平均値 ] モデル と同じです )。
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概要

この例では、 Sörbom によ る代替案を、 共分散の分析において自動的に実装する方法に 

ついて説明し ます。

例 16 では、 潜在変数のあ る共分散の分析における、 Sörbom によ る手法の利点につ  

いて紹介し ています。 ただし残念な こ と に、例 16 でも説明し ている とお り 、Sörbom に   
よ る手法は多数の手順を必要とする ため、 適用が困難です。 この例では、 例 16 と同じ  

結果を自動的に取得し ます。

データについて

こ こ では、 例 16 で の Olsson(1973) に よ る デー タ を 使用 し ま す。 標本の積率は、    

UserGuide.xls と い う ワーク ブ ッ ク にあ り ます。 実験群での標本の積率は、 Olss_exp と   

い う ワーク シー ト にあ り ます。 統制群での標本の積率は、Olss_cnt と い う ワーク シー ト  

にあ り ます。
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モデルについて

モデルについては、例 16 で説明し ています。 Sörbom によ る手法では、パス図が実験群   

と統制群で同じであ る こ と が必要と されます。

図 25-1  Olsson のデータにおける  Sörbom のモデル

モデルの特定化

E %examples%\Ex25.amw を開き  ます。 

パス図は図 25-1 に表示の とお り で、 統制群も実験群も同じです。 回帰ウ ェ イ ト の う ち   

のい く つかは、 値が 1 に固定されています。 すべての残差 ( 誤差 ) 変数の平均値の平均     

値は、0 に固定されています。 これらの制約条件は、分析が完了する まで有効のま まです。

潜在変数の平均値と切片項の制限

Olsson のデータにおける  Sörbom のモデルを表し た、 図 25-1 のモデルは識別されませ     

ん。 Amos によ って自動生成される各グループ間制約において も識別されないま まで 

す。 各グループ間制約において、 pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) の平均値と、 post_verbal  
( 言語能力 ( 事後 )) を予測する方程式での切片項は、 識別されません。 少な く と も一部 

のグループ間制約でモデルが識別される よ う にするには、統制群などの 1 つのグループ  

を抽出し て、 pre_verbal ( 言語能力 ( 事前 )) の平均値と、 post_verbal ( 言語能力 ( 事後 ))  
の切片項を、 0 などの数に固定する必要があ り ます。 

E パス図の左側にあ る  [ グループ ] 枠で、 「control」 が選択されている こ と を確認し て く だ  

さい。 このこ と は、 統制群のパス図が描画領域に表示されている こ と を示し ています。

E 描画領域でpre_verbal (言語能力(事前)) を右ク リ ッ ク し て、ポ ッ プア ッ プ メ ニューから   

[ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し ます。

_Ref12125275
_Ref12125275
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E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し   

ます。 

E [ 平均 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「0」 と入力し ます。 

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いている状態で、 描画領域の  

post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) を ク リ ッ ク し ます。

E [ テーブル プロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 切片 ] テキス ト  ボ ッ ク スに、 「0」 と入      

力し ます。

E [ オブジェ ク ト  プロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。 

統制群のパス図が次のよ う に表示されます。

実験群のパス図は図 25-1 でのま まです。

グループ間制約の生成

E メ ニューから  [ 分析 ]  [ 複数グループの分析 ] の順に選択し ます。 

E 表示されるダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [OK] を ク リ ッ ク し ます。 

_Ref12125275
_Ref12125275
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[ 複数グループの分析 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。

E [OK] を ク リ ッ クする と、 8 つのモデルによ る、 次のよ う な入れ子状の階層が生成され  

ます。

モデルの適合

E メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ 推定値を計算 ] の順に選択し ます。 

モデル 制約条件

モデル 1 ( 列 1)
測定モデルのウ ェ イ ト  ( 因子負荷 ) の値は、 グループ間で一定  

です。

モデル 2 ( 列 2)
上記に加え、 測定モデルの切片項 ( 測定変数を予測する方程式 

での切片項 ) も、 グループ間で一定です。

モデル 3 ( 列 3) 上記に加え、 構造モデルのウ ェ イ ト  ( 言語能力 ( 事後 ) を予測 

する ための回帰ウ ェ イ ト ) も、 グループ間で一定です。

モデル 4 ( 列 4) 上記に加え、 構造モデルの切片項 ( 言語能力 ( 事後 ) を予測す 

る方程式での切片項 ) も、 グループ間で一定です。

モデル 5 ( 列 5) 上記に加え、構造モデルの平均値 ( 言語能力 ( 事後 ) の平均値 ) 
も、 グループ間で一定です。

モデル 6 ( 列 6) 上記に加え、 構造モデルの共分散 ( 言語能力 ( 事前 ) の分散 ) 
も、 グループ間で一定です。

モデル 7 ( 列 7) 上記に加え、 構造モデルの残差 (zeta の分散 ) も、 グループ間   

で一定です。

モデル 8 ( 列 8) すべてのパラ メ ータの値がグループ間で一定です。
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パス図の左側にあ るパネルに、 2 つのモデルをデータに適合でき なかった こ と が表示 

されます。 適合でき なかったモデルは、 [ 制約な し ] モデル と、 [ 測定モデルのウェ イ ト ]  
モデルです。 この 2 つのモデルは識別されていません。

テキス ト 出力を表示する

E メ ニューから、 [ 表示 ] [ テキス ト 出力の表示 ] を選択し ます。

E 出力ビ ューアの概念ツ リ ー図で [ モデルの適合度 ] ノード を拡張してから、 [CMIN] を ク   

リ ッ ク し ます。 自動生成され、識別された 7 つのモデルについての一部の適合度が、飽   

和モデル と独立モデルの適合度と と もに、CMIN テーブルに次のよ う に表示されます。

こ のテーブルには多数のカ イ  2 乗統計量があ り ますが、 重要なのは 2 つだけです。    

Sörbom の手続きから、 2 つの基本的な問題に行き当た り ます。 1 つは、 [ 構造モデルの    

ウ ェ イ ト ] モデルを適合でき るかど う かについてです。 このモデルでは、pre_verbal ( 言   

語能力 ( 事前 )) から post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) を予測するための回帰ウ ェ イ ト の値 

が、 グループ間で一定にな る よ う 指定し ています。 
[ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルが採択される と な る と、階層での次のモデルであ る 

[ 構造モデルの切片項 ] モデルの適合度は大幅に低 く な るのではないか と 考え られま 

す。 一方、 [ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルを棄却する必要があ る場合は、 [ 構造モデル  

の切片項 ] モデルが問題に上ら な く なって し まいます。 残念ながら、こ こ ではこのケー  

スが発生し ています。 、 の [ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルは、 従   

来のいずれの有意水準において も棄却されます。

モデル NPAR CMIN DF P CMIN/DF
測定モデルの切片項 22 34.775 6 0.000 5.796
構造モデルのウ ェ イ ト 21 36.340 7 0.000 5.191
構造モデルの切片項 20 84.060 8 0.000 10.507
構造モデルの平均値 19 94.970 9 0.000 10.552
構造モデルの共分散 18 99.976 10 0.000 9.998
構造モデルの残差 17 112.143 11 0.000 10.195
測定モデルの残差 13 122.366 15 0.000 8.158
飽和モデル 28 0.000 0
独立モデル 16 682.638 12 0.000 56.887

c2
36.34= df 7=
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修正指数の調査

[ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルの適合度を改善でき るかど う かを調べる方法は、 次の 

とお り です。 

E 出力ビ ューアを閉じ ます。

E Amos Graphics メ ニューから、 [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ] の順に選択し ます。

E [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し てから、 [ 修正指数 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス を選択し ます。 

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。

E メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ 推定値を計算 ] の順に選択し て、すべてのモデルを適合し ます。

こ のモデルは分析に適合度が必要な唯一のモデルであ る ため、 調査が必要 と な るのは

[ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルの修正指数だけです。 

E メ ニューから、 [ 表示 ] [ テキス ト 出力の表示 ] の順に選択し てから、出力ビ ューアの概   

念ツ リ ー図で [ 修正指数 ] を選択し ます。 さ らに、 左下のパネルで [ 構造モデルのウェ イ   

ト ] を選択し ます。 

E [ 修正指数 ] ノ ード を拡張し て、 [ 共分散 ] を選択し ます。 

統制群におけ る次の共分散テーブルに見られる とお り 、 デフ ォル ト のし きい値であ る

4 を上回っている修正指数は 1 つだけです。 

E 左のパネルで、[experimental] を ク リ ッ ク し ます。 実験群における次の共分散テーブルに  

見られる とお り 、 4 を上回っている修正指数は 4 つあ り ます。

こ の中で、 明ら かな論理的調整が見ら れる のは、 eps2 を eps4 と 相関さ せる修正 と、   

eps1 を eps3 と 相関させる修正の 2 つだけです。 こ の 2 つの う ち修正指数が大きいの        

は、 eps2 を eps4 と相関させる修正の方です。 これによ り 、 統制群と実験群のどち らの    

修正指数から も、 eps2 を eps4 と相関させる こ と が推奨されます。

M.I. 改善度

eps2 <--> eps4 4.553 2.073

M.I. 改善度

eps2 <--> eps4 9.314 4.417
eps2 <--> eps3 9.393 –4.117
eps1 <--> eps4 8.513 –3.947
eps1 <--> eps3 6.192 3.110
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モデルの変更と分析の繰り返し

E 出力ビ ューアを閉じ ます。

E メ ニューから  [ 図 ][ 共分散を描 く ] の順に選択し ます。

E ク リ ッ ク し たま ま ド ラ ッ グ し て、 eps2 と  eps4 の間に双方向矢印を描き ます。 

E メ ニューから  [分析][複数グループの分析] の順に選択し、表示される メ ッ セージ ボ ッ     

ク スで [OK] を ク リ ッ ク し ます。 

E [ 複数グループの分析 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [OK] を ク リ ッ ク し ます。

E メ ニューから  [ 分析 ][ 推定値を計算 ] の順に選択し て、すべてのモデルを適合し ます。

E メ ニューから  [ 表示 ][ テキス ト 出力の表示 ] の順に選択し ます。

E 出力ビ ューアの概念ツ リ ー図を使用し て、[ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルの適合度を表 

示し ます。 

eps2 と  eps4 を結ぶ双方向矢印が追加された こ と で、 次の CMIN テーブルに表される     

よ う に、 [ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルの適合度 ( 、 ) が適切な値   

と な り ま し た。

[ 構造モデルの ウ ェ イ ト ] モデルがデー タ に適合す る よ う にな っ たため、 今度は、 

[構造モデルの切片項 ] モデルの適合度が大幅に低 く な るのではないか と い う こ と が考 

え られます。 [ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルが正しい場合、 次のよ う にな り ます。

モデル NPAR CMIN DF P CMIN/DF
測定モデルの切片項 24 2.797 4 0.59 0.699
構造モデルのウ ェ イ ト 23 3.976 5 0.55 0.795
構造モデルの切片項 22 55.094 6 0.00 9.182
構造モデルの平均値 21 63.792 7 0.00 9.113
構造モデルの共分散 20 69.494 8 0.00 8.687
構造モデルの残差 19 83.194 9 0.00 9.244
測定モデルの残差 14 93.197 14 0.00 6.657
飽和モデル 28 0.000 0
独立モデル 16 682.638 12 0.00 56.887

モデル DF CMIN P NFI
Delta-1

IFI
Delta-2

RFI
rho-1

TLI
rho2

構造モデルの切片項 1 51.118 0.000 0.075 0.075 0.147 0.150
構造モデルの平均値 2 59.816 0.000 0.088 0.088 0.146 0.149
構造モデルの共分散 3 65.518 0.000 0.096 0.097 0.139 0.141
構造モデルの残差 4 79.218 0.000 0.116 0.117 0.149 0.151
測定モデルの残差 9 89.221 0.000 0.131 0.132 0.103 0.105

c2
3.98= df 5=
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[ 構造モデルの切片項 ] モデルの適合度は、 確かに [ 構造モデルのウ ェ イ ト ] モデルを   

大き く 下回っています。 post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) を予測する方程式における切片  

項をグループ間で一定にする必要があ る場合、 自由度が 1 しか増加し ていないのに対  

し、カ イ  2 乗統計量は 51.12 増加し ています。 つま り 、実験群の切片項が統制群の切片     

項 と 大き く 異な る と い う こ と です。 実験群の切片項は 3.627 と推定されます。

統制群の切片が 0 に固定されていたこ と を思い出すと、 これによ って、 pre_verbal (言語   

能力 ( 事前 )) の得点を固定し た状態では、 post_verbal ( 言語能力 ( 事後 )) の得点は 3.63  
増加する と推定されます。

こ の例か ら得られた結果は、 例 16 での結果 と 同じ です。 [ 構造モデルのウ ェ イ ト ]  
モデルは、 例 16 のモデル D と同じです。 [ 構造モデルの切片項 ] モデルは、 例 16 のモ      

デル E と同じです。

推定値 標準誤差 検定統計量 P ラベル

言語能力 ( 事後 ) 3.627 0.478 7.591 <0.001 j1_2
pre_syn ( 同意語 ( 事前 )) 18.619 0.594 31.355 <0.001 i1_1
反意語 ( 事前 ) 19.910 0.541 36.781 <0.001 i2_1
同意語 ( 事後 ) 20.383 0.535 38.066 <0.001 i3_1
post_opp ( 反意語 ( 事後 )) 21.204 0.531 39.908 <0.001 i4_1
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ベイズ推定

概要

この例は、 Amos でのベイ ズ推定について説明し ます。

ベイズ推定

最尤法の推定と仮説検定では、モデル パラ メ ータの真の値は固定だが未知と考え られ、 

こ の よ う なパラ メ ータ の所定の標本か ら の推定は ラ ンダムだが既知 と 考え られます。

ベイ ズ ・ アプローチ と 呼ばれる別の統計的推論では、 未知の数量を ラ ンダムな変数と

見な し て、 確率分布に割 り 当てます。 ベイ ズ法の観点では、 真のモデル パラ メ ータは  

未知なので ラ ンダムであ る と 見な し、 同時確率分布に割 り 当て ます。 こ の分布は、 何 

ら かの方式でパラ メ ータが変化する こ と を示すわけではあ り ません。 むし ろ こ の分布 

は、 収集し た情報の状態、 すなわちパラ メ ータについて現在わかっている情報を要約

する ための も のです。 データが観測される前のパラ メ ータの分布を事前分布 と いいま 

す。 データの観測後、 データか ら得られる証拠は、 ベイ ズの定理 と い う 有名な公式に 

よ って事前分布 と 結合されます。 その結果、 更新されたパラ メ ータの分布であ る事後 

分布には、 事前の確信 と 経験的な証拠が反映 さ れてい ます (Bolstad お よ び Curran,   
2017)。

モデルの複数のパラ メ ータの同時事後分布を視覚的に と ら えた り 解釈し た り するの

は、 人間には難し い も のです。 し たがって、 ベイ ジアン解析を実行する際には、 解釈 

が容易にな る よ う 事後分布を要約する必要があ り ます。 はじめに各パラ メ ータの周辺 

事後密度を一度に 1 つずつ作図するのがよい方法です。 特に、 データ  標本が多い場合    

には、 パラ メ ータの周辺事後分布は正規分布に近似する傾向があ り ます。 周辺事後分 

布の平均は事後平均 と いい、 パラ メ ータ推定 と し て報告でき ます。 分布の標準偏差で 

あ る事後の標準偏差は、 従来の標準誤差に似た、 不確実性を測定する有用な方法です。
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周辺事後分布のパーセン タ イルから信頼区間に類似する値を計算でき ます。2.5 パー 

セン タ イルから  97.5 パーセン タ イルの範囲の区間は、95% のベイ ズの信頼区間を形成   

し ます。 周辺事後分布はほぼ正規分布に近似し、 95% のベイ ズの信頼区間は事後平均  

± 1.96 事後標準偏差にほぼ等し く な り ます。 この場合、ベイ ズの信頼区間は、パラ メ ー   

タ推定値の正規標本分布を前提 と する通常の信頼区間 と 基本的に同じにな り ます。 事 
後分布が正規分布でない場合、 区間は事後平均に関し て対称にな り ません。 この場合、 

ベイ ズ推定の特性のほ う が従来の手法よ り も適切な こ と があ り ます。

従来の信頼区間と は異な り 、 ベイ ズの信頼区間はパラ メ ータ自体に関する確率分布

と し て解釈されます。 Prob ( ) は、 文字どお り 、  の真の値が a と     
b の間にあ る確率が 95% であ る こ と を意味し ます。 周辺事後分布の両裾の部分をベイ    

ズの p  値の一種と し て仮説検定に使用する こ と も でき ます。  に対する周辺事後密度     

の領域の 96.5% が a 値の右側にあ る場合、帰無仮説  の検定のベイ ズの p 値は対        

立仮説  に対し て 0.045 です。 この場合、「対立仮説が真であ る確率は 96.5% であ       

る」 と言 う こ と も でき ます。

ベイ ジアン推論の考え方は 18 世紀後半まで さかのぼ り ますが、統計には近年までほ  

と んど使用されていませんで し た。 ベイ ズの手法の適用に抵抗があ るのは、 確率を確 

信の状態と し て示すこ と への哲学的な嫌悪や、 事前分布の選択に主観が付き ま と う こ

と に由来し ています。 し か し、 ベイ ジアン解析があ ま り 使用されなかった理由の大半 

は、 同時事後分布を要約する計算方法が困難であ るか利用不可能であ った こ と です。

しかし、マルコフ連鎖モンテカルロ (MCMC) 法と呼ばれる新しいシ ミ ュレーシ ョ ン技法  

を使用し て、 高次元の同時事後分布や複合的な問題において もパラ メ ータのラ ンダム

値を作図でき る よ う にな り ま し た。 MCMC では、 事後分布の要約の作成が、 ヒ ス ト グ  

ラ ムの作図や標本の平均値およびパーセン タ イルの計算と同様に簡単にな り ま し た。 

事前分布の選択

事前分布では、 不明のパラ メ ータがあ る場合の研究者の確信を数量化し ます。 母集団 

で変数がどのよ う に分布するかの知識があ る と、 対象 と な るパラ メ ータの妥当な事前

分布を選択する上で研究者の助けにな る こ と があ り ます。 Hox (2002) は、 一般的な母   

集団におけ る平均が 100 で標準偏差が 15 の ノ ルムに準拠し た知能検定の例を挙げて    

います。 一般的な母集団を代表するのは誰か と い う 調査で被験者に検定を実施する場 

合、検定ス コ アの平均が 100 で標準偏差が 15 であ る事前分布の中心に位置する と考え    

るのが妥当です。 観察対象の変数に限界があ る こ と を知る と、 パラ メ ータに境界を設 

定する上で役立つこ と があ り ます。 た と えば、 リ ッ カー ト 法で 0、1 …10 の値を と る調    

査項目の平均は 0 から  10 の間にあ るはずであ り 、 最大分散は 25 です。 この項目の平       

均と分散の事前分布を これらの限界に準拠する よ う 設定でき ます。

多 く の場合、 取 り 入れる情報ができ るだけ少ない事前分布を設定し、 データがそれ

自体を表せる よ う にする傾向があ り ます。 事前分布の確率が非常に広い範囲のパ ラ 

メ ータ値を と る場合、 拡散し ている と いいます。 Amos ではデフ ォル ト で、 各パラ メ ー  

タに対し て  から   の一様分布を適用し ます。 

a  b   0.95= 


 a

 a

3.4– 10
38– 3.4 10

38
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拡散事前分布は、 無情報事前分布と呼ばれる こ と も多いので、 この用語も同様に使

用し ます。 し かし、 厳密な意味では、 事前分布は完全に無情報であ る こ と も、 許容さ 

れる値の全範囲にわた る一様分布にな る こ と も あ り ません。 パラ メ ータが変換された

場合に一様でな く なって し ま う ためです。 ( た と えば、 変数の分散が 0 から   まで均     

等に分布する と仮定し ます。 この と き、 標準偏差は均一に分布し ません。 ) すべての事 

前分布は、 少な く と も なんらかの情報を伴います。 データ  セ ッ ト のサイ ズが大き く な  

る と、 結果的にデータからの証拠がこの情報を上回る ため、 事前分布の影響は小さ く

な り ます。 標本が非常に少ない場合やモデルまたは事前分布がデータ と 矛盾し ている 

場合を除き、 事前分布を変えて もベイ ジアン解析からの解はほ と んど変わら ない傾向

があ り ます。 Amos では、任意のパラ メ ータの事前分布を容易に変える こ と ができ る た  

め、 このよ う な感度のチェ ッ ク が簡単に行えます。

Amos Graphics によるベイズ推定の実行

Amos Graphics によ るベイ ズ推定を説明する ために、 例 3 を再度取 り 上げます。 こ の   

例では、 2 つの変数間の共分散が、 年齢と ボキ ャブラ リ の間の共分散の値を 0 に固定   

する こ と によ って 0 にな る帰無仮説の検定方法を示し ています。 

共分散の推定

現在の例に対し て最初に行 う 必要があ るのは、 共分散を推定でき る よ う に共分散のゼ

ロ制約を除去する こ と です。

E %examples%\Ex03.amw を開き  ます。 

E パス図の 2 方向の矢印を右ク リ ッ ク し、ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプ    

ロパテ ィ ] を選択し ます。


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E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ パラ メ ータ ] タブを ク リ ッ ク し   

ます。

E [ 共分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スで 「0」 を削除し ます。

E [ オブジェ ク ト  プロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。 

この結果得られるパス図は次のよ う にな り ます (Ex26.amw で も参照でき ます )。 

最尤法解析の結果

このモデルのベイ ジアン解析を実行する前に、 比較目的で最尤法解析を実行し ます。 

E メ ニ ューから  [分析]  [推定値を計算] を選択する と、次のパラ メ ータ推定値と標準誤差    

が表示されます。

共分散 : ( グループ番号 1 - デフ ォル ト  モデル )
推定値 標準誤差 検定統計量 P ラベル

年齢 <--> ボキ ャブラ リ –5.014 8.560 –0.586 0.558

分散 : ( グループ番号 1 - デフ ォル ト  モデル )
推定値 標準誤差 検定統計量 P ラベル

年齢 21.574 4.886 4.416 ***
ボキ ャブラ リ 131.294 29.732 4.416 ***
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ベイジアン解析

ベイ ジアン解析では、明示的な平均値および切片の推定が必要です。 Amos でベイ ジア  

ン解析を実行するには、 まず、 平均値および切片を推定する よ う 指定し ます。

E メ ニューから  [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。

E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます。 ( 横にチェ ッ ク  マーク が表示されます。 )

E ベイ ジアン解析を実行するには、メ ニューから  [ モデル適合度 ]  [ ベイズ推定 ] を選択す    

るか、 キーボード で Ctrl+B キーを同時に押し ます。
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[ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウが表示され、 MCMC アルゴ リ ズムによ って即座に標本  

が生成されます。

[ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウには、 ウ ィ ン ド ウ上部近 く にツールバーがあ り 、 その下 

に結果の要約表が表示されます。 要約表の各行は、 単一のモデル パラ メ ータの周辺事  

後分布を表し ます。 [ 平均値 ] と い う ラベルの付いた最初の列には、 事後分布の中央ま  

たは平均であ る、 事後平均が表示されます。 これは、 データ と 事前分布に基づ く 、 ベ 

イ ジアンのパラ メ ータ  ポ イ ン ト 推定 と し て使用で き ます。 データ  セ ッ ト が大きい場   

合、 事後平均は最尤推定値に近づ く 傾向があ り ます。 ( この場合、 2 つの値はあ る程度  

近い値です。 年齢 - ボ キ ャ ブ ラ リ の共分散の事後平均 –6.536 と 前出の最尤推定値    

–5.014 を比較し て く ださい。 ) 

ベイジアン解析とデータ代入の結果の複製

Amos に実装されている多重代入 と ベイ ジアン推定のアルゴ リ ズムは、 初期の乱数の 

シード によ って変わる一連の乱数を多用し ます。 Amos のデフ ォル ト の動作では、ベイ  

ジアン推定、 ベイ ジアン法データ代入、 または確率的回帰法データ代入を実行する た

びに乱数シード を変更し ます。 その結果、このよ う な解析のいずれかを複製する と、異 

な る乱数シード を使用し ているため、若干異な る結果が得られる こ と が予想でき ます。

何らかの理由で前の解析と ま った く 同じ複製が必要な場合は、 前の解析で使用し た

もの と同じ乱数シード で開始し ます。



363

ベイズ推定

現行シー ドの調査

現行の乱数シード が何であ るかを調べた り 、 値を変更し た り するには、 次のよ う にし

ます。

E メ ニューから  [ ツール ]  [ 乱数シー ド  マネジャー ] を選択し ます。

デフ ォル ト で、Amos では、乱数を使用するシ ミ ュレーシ ョ ン メ ソ ッ ド  (ベイジアン SEM、    

確率的回帰法データ代入、またはベイジアン法データ代入のいずれか ) の呼び出し ご と 

に現行の乱数シード に 1 ずつ加算し ます 。 Amos では、以前に使用し たシード のログを     

保持し ているので、 前に生成し た解析結果または代入されたデータ セッ ト のフ ァ イル 

作成日と、 乱数シード  マネジ ャーで報告された日付を突き合わせる こ と ができ ます。

現行シー ドの変更

E [ 変更 ] を ク リ ッ ク し、 以前に使用し たシード を入力し てから解析を実行し ます。

Amos では、 そのシー ド を用いて最後に開始し た と きに使用し た も の と 同じ一連の乱 

数が使用されます。 た と えば、 この例の解析を実行し た と き、 Amos が使用し たシード  

14942405 を調べる ために乱数シー ド  マネジ ャーを使用し ま し た。 その時 と 同じベイ   

ジアン解析の結果を生成するには、 次のよ う にし ます。

E [ 変更 ] を ク リ ッ ク し、 現在のシード を  14942405 に変更し ます。
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次の図は、 変更後の [ 乱数シード  マネジ ャー ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を示し ています。

先を見越し て、 ベイ ジアン解析またはデータ代入解析の実行前に固定のシード 値を選

択する方法も あ り ます。 [ 常に同一シー ド使用 ] オプシ ョ ンを選択する と、 Amos ですべ   

ての解析に同じ シード値を使用する こ と も でき ます。 

こ のシード の値を確実な場所に記録し てお く と、 解析の結果を後日再現する こ と がで

き ます。

ヒ ン ト : このガ イ ド では、 すべての例で同じ シード値 14942405 を使用し ているので、   

この結果を再現する こ と ができ ます。
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前述し た よ う に、 Amos で採用し ている  MCMC アルゴ リ ズムでは、 パラ メ ータの事後   

分布のモンテカルロ  シ ミ ュ レーシ ョ ンを経た、 高次元の同時事後分布からのパラ メ ー 

タの乱数値を描画し ます。 た と えば、 [ 平均値 ] 列に示される値は、 厳密な事後平均で  

はな く 、 MCMC の手続きから生成される乱数の標本を平均し て得られる推定値です。 

事後平均の不確実性がどの程度モンテカルロ法のサンプ リ ングに起因するか、 大まか

にで も理解する こ と が重要です。 
[ 標準誤差 ] と い う ラベルの付いた第 2 列は、モンテカルロ法で推定される事後平均   

が実際の事後平均から どの程度隔たっている可能性があ るかを示唆する標準誤差の推

定値を示し ています。 MCMC の手続きで さ らに多 く の標本が生成されるにつれ、 事後  

平均の推定の精度が向上し、 [ 標準誤差 ] は徐々に低下し ます。 この標準誤差は、 事後  

平均がパラ メ ータの実際の未知の値から どの程度隔たっているかを推定する ものでは

ないので注意が必要です。 つま り 、 パラ メ ータの 95% の区間の幅と し て、 ± の標準誤    

差の値を使用する こ と はあ り ません。 
事後平均と実際の未知のパラ メ ータの間の考え う る隔た り は、 [ 標準偏差 ] と い う ラ 

ベルの付いた第 3 列に示されます。この数値は最尤推定値の標準誤差に近 く な り ます。  

そのほかの列には、 [ 収束統計量 ] (C.S.) 、 各パラ メ ータの中央値、 各パラ メ ータ分布  

の 50% の上限と下限、各パラ メ ータの歪度、尖度、最小値、最大値が示されます。 50%   
の上限と下限はベイ ズの 50% の信頼セ ッ ト の終点であ り 、 従来の手法の 50% の信頼    

区間に類似し ています。 信頼係数は 95% を使用するのが一般的なので、95% に変更す    

る方法を後述し ます。

[ 分析 ]  [ ベイズ推定 ] を選択する と、MCMC アルゴ リ ズムによ って即座にサンプ リ    

ングが開始され、 ユーザーが [ サンプ リ ングの一時停止 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し て処理を  

停止する まで続け ら れます。 362 ページの図は、  のサンプ リ ン グ   

が完了し た後で、 サンプ リ ングが停止し ています。 Amos では、解析用に保存された最  

初の標本を描画する前に、 500 のバーン イ ン 標本を生成し て破棄し ま し た。 Amos で    
は、 MCMC 手続きが実際の同時事後分布に収束でき る よ う にするバーン イ ン 標本を  

描画し ます。 バーン イ ン標本を描画し て破棄し た後で、 こ の同時事後分布の外観を際 

立たせるための追加の標本を描画し ます。 362 ページに示す例では、 Amos が 5,831 の     
このよ う な解析標本を描画し た後で、 要約表の結果が基にする解析標本の上に描画さ

れています。 実際に、 表示される結果は 500 のバーン イ ン 標本と  5,500 の解析標本で      

す。 Amos が使用するサンプ リ ング アルゴ リ ズムは非常に高速なので、 サンプ リ ング   

のたびに要約表を更新する と、 [ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウに表示される結果は、 急 

速に変化する意味不明のに じ んだ画像にな り ます。 こ れは解析の速度 も 低下 さ せま 

す。 2 つの問題を回避する ため、 Amos では 1,000 回のサンプ リ ングご と に結果を リ フ     

レ ッ シ ュ し ます。

500 5831 6331=+
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リ フ レ ッ シュ  オプシ ョ ンの変更

リ フ レ ッ シ ュの間隔を変更するには

E メ ニ ューから  [ 表示 ][ オプシ ョ ン ] を選択し ます。

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [ リ フ レ ッ シュ ] タブを ク リ ッ クする と、 リ フ レ ッ    

シ ュ  オプシ ョ ンが表示されます。

リ フ レ ッ シ ュ の間隔をデフ ォル ト の 1,000 オブザベーシ ョ ン以外の値に変更で き ま  

す。 あ るいは、 指定し た一定の時間間隔で表示を リ フ レ ッ シ ュする こ と も でき ます。 
[ 画面表示を手作業で リ フ レ ッ シュ ] を選択する と、表示は自動的に更新されな く な り 

ます。 [ リ フ レ ッ シュ ] タブで何を選択するかに関わらず、[ ベイ ジアン SEM] ツールバー   

の [ リ フ レ ッ シュ ] ボタ ンを ク リ ッ クする こ と によ って、 手作業でいつで も画面表示を  

リ フ レ ッ シ ュでき ます。

収束の評価

パラ メ ータの安定し た推定を得るための十分な標本があ り ますか ? こ の質問に答え る 

前に、 手続きが収束する と はど う い う 意味かを簡潔に説明し ます。 MCMC アルゴ リ ズ  

ムの収束は、 最尤法など無作為でない方法の収束と はま った く 異な り ます。 MCMC の  
収束を正し く 理解するには、 2 つの異な る タ イプを区別する必要があ り ます。 

第 1 のタ イプは、 分布の収束と いい、 分析標本がパラ メ ータの実際の同時事後分布  

か ら引き出される こ と を意味し ます。 分布の収束は、 アルゴ リ ズムが徐々に初期値か 

ら離れてい く バーン イ ンの期間に発生し ます。 こ の段階の標本は実際の事後分布を表 

し ていない可能性があ る ため、 破棄されます。 デフ ォル ト の 500 のバーン イ ン期間は   

保守的な見積 り なので、 ほ と んどの問題に必要な期間よ り ずっ と 長 く なっています。

バーン イ ン期間が終わ り 、 Amos が分析標本の収集を開始する と、 事後平均などの要 

約統計量を正確に推定するのに十分な標本があ るかど う かが問題にな り ます。 
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問題は事後分布の要約の収束と呼ばれる第 2 のタ イプの収束に関係し ます。 分析標   

本が独立し ているのではな く 、 実際は自己相関性があ る時系列になっている と い う 事

実によ って、事後分布の要約の収束は複雑です。 1001 番目の標本は 1000 番目と、1000    
番目は 999 番目 と、 順々に相関し ています。 こ のよ う な相関は MCMC の固有の機能     

で、この相関のために、5,500 ( または任意の数 ) の分析標本からの要約統計量は、5,500  
の標本が独立し ている場合よ り も変動が大き く な り ます。 しかし、 分析標本を引き続 

き累積し てい く と、 事後分布の要約は徐々に安定し ます。

Amos は、収束のチェ ッ ク を支援するい く つかの診断を備えています。 362 ページの   

[ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウのツールバー上の 1.0025 と い う 値に注目し て く ださい。   

これは、 Gelman ほか (2013) によ って提唱された基準に基づ く 全体の収束統計量です   

(2004)。 画面を リ フ レ ッ シ ュするたびに、要約表で各パラ メ ータの収束統計量が更新さ 

れます。 ツールバー上の収束統計量の値は個々の収束統計量の値の最大値です。 デ 
フ ォル ト で、収束統計量の最大値が 1.002 未満の場合に、Amos は手続きが収束し た と   

判断し ます。 この基準では、 1.0025 と い う 最大収束統計量は、 十分小さ く はあ り ませ  

ん。 全体の収束統計量が十分小さ く ない場合には、不機嫌な顔  が表示されます。 収    
束統計量では、 分析標本の部分の範囲内の変動 と、 複数の部分にまたがった変動を比

較し ます。 1.000 の値は完全な収束を表し ます。 それよ り 大きい値は、 よ り 多 く の分析  

標本を作成する こ と によ って事後分布の要約を さ らに正確にでき る こ と を示し ます。

[ サンプ リ ングの一時停止 ] ボタ ンを 2 回めにク リ ッ クする と、サンプ リ ング処理が再   

開されます。 [ 分析 ] メ ニューから  [ サンプ リ ングの一時停止 ] を選択し た り 、キーボード    

から  Ctrl+E キーを同時に押し た り する こ と によ って も、サンプ リ ングの一時停止および 

再開が可能です。 次の図は、 しばら く の間サンプ リ ングを再開し、再度停止し た後の結 

果を示し ています。
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こ の時点で 74,501 の分析標本があ り ますが、 表示が直近で更新されたのは 74,500 番    
目の標本の時点です。 最大の収束統計量は 1.0005 で、 許容される収束基準の 1.002 を     
下回っています。 満足でき る収束を示す上機嫌の顔  が表示されています。 Gelman    
ほか (2013) は、 多 く の分析において、 1.10 以下の値で十分であ る と 提言し ています。   

デフ ォル ト 基準の 1.002 は保守的な値です。 この基準によ って MCMC が収束し た こ と     

を判断し て も、 要約表の変化が停止するわけではあ り ません。 MCMC アルゴ リ ズムを  

実行し ている限 り 、 要約表は変化し続けます。 ただし、 ツールバー上の全体の収束統 

計量の値が 1.000 に近づ く につれて、 標本を追加し て も精度はそれほど上がら な く な  

るので、 分析を停止し ます。

診断の作図

収束統計量の値に加えて、Amos はベイ ジアンの MCMC 手法の収束のチェ ッ ク を支援   

するい く つかの作図機能を備えています。 各種の作図を表示するには、 次のよ う にし 

ます。

E メ ニ ューから  [ 表示 ]  [ 事後分布 ] を選択し ます。

[ 事後分布 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。 
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E [ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウから  [ 年齢 < - > ボキャ ブラ リ ] パラ メ ータ を選択し ます。

こ こで、 [ 事後分布 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スに、 22,500 標本での年齢 - ボキ ャブラ リ の共   

分散の分布を表す頻度多角形 ( ポ リ ゴン ) が表示されます。 

事後分布に収束し た可能性を視覚的に判断する ために、 累積された標本の最初の 3 分  
の 1 から得た分布の推定と、 最後の 3 分の 1 から得た分布の推定を 2 つ同時に表示す        

る方法があ り ます。 周辺事後分布 2 つの推定を同じ グ ラ フ上に表示するには、 次のよ   

う にし ます。
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E [ 最初と最後の分布 ] を選択し ます。 ( オプシ ョ ンの横にチェ ッ ク マーク が表示されます。)

この例では、分析標本の最初の 3 分の 1 と最後の 3 分の 1 の分布はほ と んど同じです。        

これは、 年齢 - ボキ ャブラ リ の共分散の事後分布の重要な特徴を Amos で う ま く 特定    

できた こ と を示し ています。 この事後分布は、 –6 に近い値を中心にし ている よ う に見  

えます。 これは、 このパラ メ ータの [ 平均値 ] の値に一致し ます。 視覚的にみて、 標準   

偏差はほぼ 10 であ る こ と がわか り ます。 これは [ 標準偏差 ] の値に一致し ます。 
サンプ リ ング された値の過半数が 0 の左側にあ り ます。 これは、 共分散パラ メ ータ   

の真の値が負数であ る こ と の緩やかな証拠にはな り ますが、 0 の右側の比率も かな り 

大きいため、 こ の結果が統計上有意であ る こ と にはな り ません。 サンプ リ ング された 

値の 0 の右側の部分に対する比率が非常に小さ ければ ( た と えば、 5% 未満 )、 共分散    

パラ メ ータが 0 以上であ る と い う 帰無仮説を棄却でき ますが、この場合はでき ません。

収束の評価に役立つ作図 と し て、 ほかに ト レース図があ り ます。 時系列図 と も呼ば 

れる ト レース図は、 パラ メ ータのサンプ リ ング された値を時間 と 共に表示し ます。 こ 

の図では、 分布で MCMC の手続きがどれだけ早 く 収束するか、 つま り 、 どれだけ早  

く 開始値に依存し な く な るかを判断する上で役立ちます。
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E ト レース図を表示するには、 [ ト レース ] を選択し ます。

こ こ に示す図はかな り 典型的な も のです。 急速な上下の変動を示し、 長期間の傾向や 

動向は見られません。 こ の図を目分量で横方向にい く つかのセ ク シ ョ ンに分けて も、 

任意のセ ク シ ョ ンの ト レースの外観は別のセ ク シ ョ ンの ト レース と それほど変わ り ま

せん。 これは、分布の収束が急速に起こ っている こ と を示し ます。 図の中に長期間の傾  

向や動向があ る場合は、 収束が遅いこ と を示し ます。 ( 長期間と は、 この図の水平方向 

のス ケールに対し て相対的な も のであ り 、 標本数に依存し ます。 多 く のサンプ リ ング 

を行 う と、 ト レース  スポ ッ ト はア コーデ ィ オンのよ う に縮み、 やがて、 急速に上下に 

変動する よ う な外観の動向または傾向が現れます。急速な上下の動きが意味するのは、

k の値が標本の総数 と 比べて小さ い場合に、 任意の反復でサンプ リ ング される値が k  
回後の反復でサンプ リ ング される値と関連し ていない と い う こ と です。

標本間の相関が低下する までどれだけ長 く かかるかを知るには、 自己相関図と呼ぶ

第 3 の図を調べます。 この図では、任意の反復でサンプ リ ング される値と、k = 1, 2, 3,…       
の場合に k 回後の反復でサンプ リ ング される値の間の推定される相関が表示されます。
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E この図を表示するには、 [ 自己相関 ] を選択し ます。

水平方向の軸に沿ったラグは、相関を推定する間隔を意味し ます。 通常の状態では、自 

己相関係数が低下する と  0 に近づき、 一定のラ グを超え る と  0 の近 く に留ま り ます。    

上の自己相関図では、 ラ グ- 10 の相関 ( 任意のサンプ リ ング された値と  10 回後の反復    

から得られた値の相関 ) は、 およそ 0.50 です。 ラ グ- 35 の相関は 0.20 未満で、 ラ グ 90        
以上では相関は実質的に 0 です。 これは、 少な く と も こ の共分散パラ メ ータに関する   

限 り 、 90 の反復によ って MCMC の手続きが実質的に開始値に依存し な く な る こ と を   

表し ています。 開始値に依存し な く な る と は、分布が収束するの と同じです。 モデルの  

他のパラ メ ータの自己相関図を調べる と、ほぼ 90 回の反復で実質的に 0 に低下する こ    

と がわか り ます。 この事実から、500 標本のバーン イ ン期間は分布の収束に到達するの  

に十分であ り 、 分析標本は実際の事後分布の標本であ る と い う 確信が得られます。

あ る種の病理学上の条件では、MCMC の手続きは非常に緩やかに収束するか、 ま っ 

た く 収束し ないこ と があ り ます。 これは、データ  セ ッ ト 内に高い比率で欠損値があ り 、  

その欠損値が特殊なパターンを形成し ている場合や、 モデルの一部のパラ メ ータの推

定が正確でない場合などに起こ り ます。 このよ う な状況では、 モデル内の 1 つ以上の   

パラ メ ータの ト レース図に長期間の動向または傾向があ り 、 標本を増やし て も減少し

ません。 ト レース図がア コーデ ィ オンのよ う に縮んで も、 動向 と 傾向はな く な り ませ 

ん。 このよ う な場合、パラ メ ータのサンプ リ ング された値の範囲 ( ト レース図の垂直方  

向のスケールによ って、 あ るいは [ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウの [ 標準偏差 ] または    

[ 最小値 ] と  [ 最大値 ] の差によ って示される ) が非常に大きい可能性があ り ます。 自己     

相関は、 大きいラ グで高いま まになった り 、 長い間、 正の値 と負の値の間で揺れ動 く
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よ う に見えた り する こ と があ り ます。 こ のよ う な現象が起こ る場合は、 モデルが複雑 

すぎて手元のデータでは対処でき ないこ と を示唆し ているので、 よ り 単純なモデルに

適合させるか、 さ らに情報の多い事前分布を指定し てパラ メ ータに関する情報を付加

する こ と を検討し ます。

2 変量相関の周辺事後分布図

[ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウの要約表と各 [ 事後分布 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スのポ リ ゴ    

ンは、1 度に 1 つの推定値の周辺事後分布を表し ています。 周辺事後分布は非常に重要    

ですが、 推定値ど う しに関連があ る こ と を明ら かにする も のではあ り ません。 た と え 

ば、 共分散または回帰の 2 つの係数が、 いずれか 1 つが 0 であ る可能性が高い と い う      

意味で同じ有意性を持つこ と はあ り ますが、 両方 と い う こ と はあ り えません。 推定値 

のペアの間の関連性を視覚的に表すために、 Amos は 2 変量相関の周辺事後分布図機   

能を備えています。

E 2 つのパラ メ ータの周辺事後分布を表示するには、 まず、 パラ メ ータのいずれか 1 つ   
の事後分布を表示し ます ( た と えば、 年齢の分散 )。 

E キーボード で Ctrl キーを押し ながら、要約表の第 2 のパラ メ ータ を選択し ます ( た と え     

ば、 ボキ ャブラ リ の分散 )。 



374

例 26

する と、年齢と ボキ ャブラ リ の分散の周辺事後分布を表す 3 次元面図が表示されます。

E [ ヒストグラム ] を選択する と、 垂直方向のブロ ッ ク を使用する同様の図が表示されます。
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E [2-D 等高線 ] を選択する と、2 変量相関の周辺事後密度を表す 2 次元の図が表示されます。

3 つの灰色の網かけは、 暗い色か ら明るい色に順にそれぞれ、 50%、 90%、 95% の信  

頼領域を表し ます。 こ の信頼領域は、 従来の統計的推論の手法を用いた大部分のデー 

タ分析でな じみのあ る  2 変量相関の信頼領域と概念的に似ています。 

ベイズの信頼区間

[ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウの要約表には、各推定値に対するベイ ズの信頼区間の上 

限および下限の終点が表示されます。 デフ ォル ト で、 Amos は 50% の間隔を表示し ま    

す。 これは、 従来の手法の 50% の信頼区間と同様です。

研究者は、95% の信頼区間を報告する こ と が多いので、事後確率の内容の 95% に相   

当する よ う に境界を変更する こ と もでき ます。

信頼係数の変更

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [ 表示 ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ 信頼係数 ] の値と し て 「95」 と入力し ます。 

E [ 閉じ る ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 これで、95% のベイ ズの信頼区間が表示されます。

ベイジアン推定に関する参考資料

Gill (2004) は 『Political Analysis』 の特別号で、 ベイ ジアン推定と その利点を読みやす    

い概要にま と めています。 Jackman (2000) はジ ャーナルの論文で、ト ピ ッ ク のよ り 技術   

的な取 り 扱い方について例を挙げて提案し ています。 Gelman ほか (2013) によ る書籍    

では、 膨大な例を持つ実際の問題を数多 く 取 り 扱っています。
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概要

この例では、 非拡散事前分布を使用する例を説明し ます。

例について

例 26 では、 Amos がデフ ォル ト で使用する一様事前分布によ って、 単純なモデルにベ  

イ ズ推定を実行する方法を示し ま し た。 こ の章の例では、 さ ら に複雑なモデルについ 

て考察し、 非拡散事前分布を用います。 特に、 分散推定値が負の値やその他の不適切 

な値を と ら ない事前分布を設定する方法を示し ます。 

ベイズ推定についてのその他の情報

前章の例の説明では、 ベ イ ズ推定は分析者がデー タ と と も に与え る 情報に依存す

る こ と に注目 し ま し た。 それに対 し て、 最尤法の推定では、 観測デー タ   が関係   

L(|y)  (y|q) を通し て与え られる場合に未知のパラ メ ータ  q の尤度を最大にし、ベイ     

ズ推定では y の事後密度 p(q|y)  (q)L(q|y) を見積も り ます。 こ こ で、 p(q) は q の事前          

分布で、 p(q|y) は y を所与と し た q の事後密度です。 概念と し て、 これは q を所与と       

する  y の事後密度が q の事前分布 と 観測データ の尤度の積であ る こ と を意味し ます    

(Jackman2000p. 377)。
サンプルのサイ ズが大き く な るにつれ、 尤度関数は ML 推定値の付近に、 よ り 高密  

度に集中し ます。 その場合、 拡散事前分布は尤度が高い領域ではほぼ平ら、 すなわち 

一定にな る傾向があ り 、 事後分布の形状は主に尤度 ( つま り 、 データそのもの ) によ っ  

て決定されます。 
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 の一様な事前分布では、 (q) は完全に平らであ り 、 事後分布は尤度を単純に再正  

規化し た も のです。 一様でない事前分布で も、 事前分布の影響はサンプルのサイ ズが 

大き く な るに従って小さ く な り ます。 さ らに、 サンプル サイ ズが増大する と、  の同   

時事後分布は正規分布に近似し ます。 こ の理由で、 ベイ ズ法 と 古典的な最尤法の分析 

では同等の漸近的結果が得られます (Jackman2000)。 サンプル数が小さい と、 ベイ ズ   

法の手続きに合理的な事前情報を与え られる場合は、 ベイ ジアン解析からのパラ メ ー

タ推定値のほ う が正確にな る可能性があ り ます。 ( 逆にい う と、 適切でない事前情報は 

偏 り を持ち込むこ と で悪い影響を及ぼし ます。 )

ベイジアン解析と不適解

潜在変数モデルを当てはめる際に よ く あ る問題の 1 つが、 不適解の出現です (Chen、   

BollenPaxtonCurranKirby2001)。 た と えば、 分散の推定値が負数であ る場合に不適     

解が出現し ます。 分散が 0 よ り 小さ く な る こ と はないため、 そのよ う な解は不適解と   

呼ばれます。 不適解はサンプルが小さすぎ るか、 モデルが不適切であ る こ と を示す場 

合があ り ます。 ベイ ズ推定によ って、 不適切なモデルを改善する こ と はでき ませんが、 

使用するサンプルが少ない こ と か ら生じ る不適解を回避する こ と はで き ます。 Martin 
と  McDonald (1975) は、 探索的因子分析のためのベイ ズ推定について論じ、 不適解に   

ゼロの確率を割 り 当て る事前分布を選ぶこ と によ って、 推定を改善し、 不適解を回避

でき る と 示唆し ています。 こ の章の例は、 事前分布を適切に選択する こ と によ り 不適 

解を回避する  Martin と  McDonald の手法を説明し ています。

データについて

Jamison と  Scogin (1995) は、う つ病の被験者に自宅で課題を読んで完成させて も ら う 、    

新し い治療法の有効性についての実験的な研究を実施し ま し た ( 「Feeling Good: The   
New Mood Therapy」 (Burns, 1999, 2020))。 Jamison と  Scogin は、被験者に対照条件また         

は実験条件を ラ ンダムに割 り 当て、 被験者の う つ病のレベルを測定し、 実験群に治療

を施し た後でレベルを再度測定し ま し た。 う つ病の測定は、1 つの測定方法には依存す  

るのではな く 、 ベッ ク う つ病評価尺度 (Beck Depression Inventory) (Beck, 1967) と ハ ミ      

ル ト ン う つ病評価尺度 (Hamilton Rating Scale for Depression) (Hamilton, 1960) と い う よ        

く 知られた 2 つの う つ病評価尺度を使用し ま し た。 こ こ では、 それぞれ BDI および     

HRSD と略すこ と と し ます。 データは、 フ ァ イル feelinggood.sav にあ り ます。
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最尤法によるモデルの適合

次の図は、 最尤法の推定を用いて、 時間 2 の う つ病での治療効果 (COND) にモデルを    

適合させた結果を表し ています。 時間 1 の う つ病は、共変量と し て使用し ます。 時間 1     
と時間 2 で、 BDI および HRSD は、 基礎と な る単一の変数であ る う つ病 (DEPR) を示       

す指標と し てモデ リ ング されます。

このモデルのパス図は、Ex27.amw にあ り ます。 自由度 1 のカ イ  2 乗統計量 0.059 は良        

好な適合を示し ますが、 治療後の HRSD に対する負の残差分散は、 解が不適であ る こ  

と を示し ます。

無情報 ( 拡散 ) 事前分布によるベイズ推定

拡散事前分布を用いたベイ ジア ン解析では、 最尤法の解 と 同様の結果が得ら れる で

し ょ う か ? これを確かめるため、 同じモデルでベイ ジアン解析を実行し ます。 最初に、  

バーン イ ン オブザベーシ ョ ン数を増やす方法について説明し ます。 こ こ ではデフ ォル  

ト のバーン イ ン オブザベーシ ョ ン数の 500 を変更する必要はあ り ませんが、手順のみ   

説明し ます。
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バーンイ ン オブザベーシ ョ ン数の変更

バーン イ ン オブザベーシ ョ ン数を 1,000 に変更するには、 次のよ う にし ます。

E メ ニ ューから  [ 表示 ]  [ オプシ ョ ン ] を選択し ます。

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [MCMC] タブを選択し ます。

E [ バーン イ ン ・ オブザベーシ ョ ン数 ] を 1000 に変更し ます。
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E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し、不機嫌な顔が 上機嫌な顔に変わる まで MCMC サンプ リ   

ングを続けます。 

要約表は次のよ う にな り ます。 

こ こでは、Amos が MCMC サンプルのデフ ォル ト の制限であ る  100,000 に到達する ま     

で解析を続けま し た。 Amos がこの制限に達する と、細線化と呼ばれる処理が始ま り ま  

す。 細線化と は、すべてのサンプルの代わ り に、等間隔に配置し たサンプルのサブセ ッ 

ト を保持する処理です。 Amos は、MCMC サンプ リ ング処理を開始する と、100,000 サ    
ンプルの制限に達する まですべてのサンプルを保持し ます。 制限に達し た時点でデー 

タの分析者がサンプ リ ング処理を停止し ていない場合、 Amos は 1 つおきにサンプル   

を削除する こ と によ ってサンプルの半分を破棄するので、 残った系列のラ グ- 1 の従属 

は、元の細線化し ていない系列のラ グ- 2 の従属と同じにな り ます。 これ以降、Amos は   
生成される  2 つのサンプルから  1 つを保持し ながら、 100,000 の上限に再び達する ま     

でサンプ リ ング処理を継続し ます。 再び上限に達し た時点で Amos はサンプルを再び   

細線化し、 4 つおきに 1 つのサンプルを保持し、 ... と続いていき ます。 
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Amos ではなぜ細線化を実行するのでし ょ う か ? 細線化によ って連続するサンプル  

間の自己相関が低 く な る ため、 細線化された連続する  100,000 のサンプルは、 同じ長  

さ の細線化されていない系列よ り も多 く の情報を提供し ます。 現在の例で表示されて 

いる結果は、 1,000 のバーン イ ン サンプルの後に収集された 53,000 サンプルを基にし    

た、 合計 54,000 サンプルの結果です。 ただし、 これはサンプルの系列が 3 回細線化さ     

れた後であ るため、 保持されている  1 つのサンプルご と に 8 つのサンプルが生成され    

ています。 細線化が実行されなかった と すれば、  のバーン イ ン サ   
ンプル と   の分析サンプルがあ る こ と にな り ます。

ベイ ジアン解析の結果は、 最尤法の結果と非常によ く 似ています。 e5 の残差分散の  

事後平均は、最尤法の推定値と同様に負数です。 事後分布自体が 0 の左側にかな り 寄っ   

ています。

この問題には解消する方法があ り ます。 e5 の分散が負数にな る任意のパラ メ ータのベ 

ク ト ルに 0 の事前密度を割 り 当て る こ と です。 e5 の分散の事前分布を変更するには、    

次のよ う にし ます。

1 000 8 8 000=
53 000 8 424 000=
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E メ ニューから  [ 表示 ]  [ 事前分布 ] を選択し ます。

あ るいは、 [ ベイ ジアン SEM] ツールバーの [ 事前分布 ] ボタ ン  を ク リ ッ クするか、     

キーボード で Ctrl+R キーを同時に押し ます。 [ 事前分布 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示さ     

れます。 

E [ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウで e5 の分散を選択する と、 e5 のデフ ォル ト の事前分布    

が表示されます。 
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E デフ ォル ト の下限値の  を 0 に置き換えます。 

E [ 適用 ] を ク リ ッ クする と、 変更が保存されます。

3.4– 10
38–
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累積された MCMC サンプルは直ちに破棄され、 サンプ リ ングは初めか ら再び開始さ  

れます。 しばら く し た ら、[ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウの表示が次のよ う にな り ます。
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e5 の分散の事後平均が正数になっています。 事後分布を調べる と、 サンプ リ ング され  

た値に 0 以下のものがないこ と が確認でき ます。 

この解は適切でし ょ う か ? 各分散の事後平均は正数ですが、 [ 最小値 ] 列を見る と、 e2  
の分散 と  e3 の分散に対し てサンプ リ ング された値の一部が負数であ る こ と がわか り  

ます。 e2 と  e3 の分散が負の値にな るのを避ける ため、 e5 に対し て実施し たの と同様     

に事前分布を変更でき ます。 
この例のよ う な小規模のモデルで、 パラ メ ータ単位にこのよ う な制約条件を設定す

るのはそれほど困難ではあ り ません。 し かし、 不適切な値を と る任意のパラ メ ータ値 

に対し て自動的に事前密度を 0 に設定する方法も あ り ます。 この機能を使用するには、   

次のよ う にし ます。

E メ ニ ューから  [ 表示 ]  [ オプシ ョ ン ] を選択し ます。

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 事前分布 ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ 許容性テス ト ] を選択し ます。 ( 横にチェ ッ ク  マーク が表示されます。 )

[ 許容性テス ト ] を選択する と、 任意の分散共分散行列が正値定符号でないモデルにな 

るパラ メ ータ値の事前密度が 0 に設定されます。 特に、 正の値でない分散の事前密度   

が 0 に設定されます。

Amos は、 許容性テス ト  オプシ ョ ン と同じ よ う に機能する安定性テス ト  オプシ ョ ン   

も備えています。 [ 安定性テス ト ] を選択する と、線型方程式の不安定な体系にな るパラ  

メ ータ値の事前密度が 0 に設定されます。
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[ 許容性テス ト ] を選択する と、 前に累積されたサンプルが破棄され、 直ちに MCMC  
サンプ リ ングが再び開始されます。 少し経つと、 次のよ う な結果が表示されます。

解析には、すべての推定値の収束基準を満たす 73,000 のオブザベーシ ョ のみが使用さ  

れている こ と に注意し て く だ さ い。 すべての分散推定値の最小値が正の値になってい 

ます。 
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モデルのパラ メ ー タ以外の値のベイズ

推定

概要

こ の例では、 ベイ ズ推定でモデルのパラ メ ータ以外の数量を推定する方法について示

し ます。

例について

例 26 と例 27 ではベイ ジアン解析について説明し ま し た。 いずれの例でも、モデルのパ   

ラ メ ータの推定のみを取 り 扱いま し た。 時には、 モデル パラ メ ータの関数以外の数量  

の推定が必要にな る こ と も あ り ます。 た と えば、 構造方程式モデ リ ングを最も よ く 使 

用する ケースに、 直接効果 と 間接効果の同時推定があ り ます。 こ の例では、 間接効果 

の事後分布を推定する方法について説明し ます。 
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Wheaton のデータの再考

例 6 で、 Wheaton ほか (1977) の疎外データ を紹介し、 データの 3 つの代替モデルを示      

し ま し た。 こ こ では、 例 6 のモデル C を再度取 り 上げます。 次のパス図は、 フ ァ イル     

Ex28.amw にあ り ます。 

間接効果

こ こ で、 あ る研究者が疎外感 (67 年 ) を介し た社会的地位から疎外感 (71 年 ) への間接  

効果に着目し ている と仮定し ます。 言い換える と、 研究者は、 社会経済的地位が 1967  
年時点での疎外感に影響を及ぼし、その結果 1971 年時点での疎外感に影響を及ぼすの  

ではないか と考えています。

間接効果の推定

E ベイ ジアン解析を開始する前に、 Amos Graphics の メ ニ ューから  [ 表示 ] [ 分析のプロ     

パテ ィ ] を選択し ます。

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 出力 ] タブを ク リ ッ ク し ます。
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E [ 間接、 直接、 または総合効果 ] と  [ 標準化推定値 ] を選択し、 標準化間接効果を推定し ま   

す。 ( オプシ ョ ンの横にチェ ッ ク  マーク が表示されます。 )

E [ 分析のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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E メ ニ ューから  [分析 ][推定値を計算 ] を選択する と、モデル適合度と パラ メ ータ推定値    

の最尤法のカ イ  2 乗検定が実行されます。 

結果は、 例 6-6 の Model C で示し た もの と同じにな り ます。 社会的地位から疎外感 (71      
年 ) への標準化直接効果は -0.19 です。 社会的地位から疎外感 (71 年 ) への標準化間接効      

果は、 社会的地位から疎外感 (67年 ) への標準化直接効果 (-0.56) と疎外感 (67年 ) から      

疎外感 (71年 ) への標準化直接効果 (0.58) の 2 つの標準化直接効果の積と して定義され      

ています。 これらの 2 つの標準化直接効果の積は  と な り ます。

標準化間接効果を手動で求める必要はあ り ません。 すべての標準化間接効果を表示 

するには、 次のよ う にし ます。

E メ ニ ューから、 [ 表示 ] [ テキス ト 出力の表示 ] の順にク リ ッ ク し ます。

0.56– 0.58 0.32–=
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E [Amos出力 ] ウ ィ ン ド ウの左上隅から  [推定値 ]、[行列 ]、[標準化間接効果 ] を選択し ます。
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モデル C のベイジアン解析

モデル C のベイ ズ推定を開始するには、 次のよ う にし ます。

E メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ ベイズ推定 ] を選択し ます。

MCMC アルゴ リ ズムは、 MCMC サンプル 22,000 以内に非常に急速に収束し ます。
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追加推定値

要約表には、 モデル パラ メ ータのみの結果が表示されます。 間接効果など、 モデル パ   
ラ メ ータから求められた数量の事後分布を推定するには、 次のよ う にし ます。

E メ ニューから  [ 表示 ] [ 追加推定値 ] を選択し ます。 

追加推定値の周辺事後分布を推定す る には、 少 し 時間がかか る こ と が あ り ま す。

ステータ ス  ウ ィ ン ド ウに進行状況が表示されます。

結果は [ 追加推定値 ] ウ ィ ン ド ウに表示されます。 標準化間接効果ご と の事後平均を表   

示するには、 次のよ う にし ます。

E ウ ィ ン ド ウの左側のパネルから  [ 標準化間接効果 ] と  [ 平均値 ] を選択し ます。
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E 結果を印刷するには、 印刷する項目を選択し ます。 ( 横にチェ ッ ク  マーク が表示され

ます。 )

E メ ニ ューから  [ フ ァ イル ]  [ 印刷 ] を選択し ます。 

大量の印刷出力が生成される可能性があ るので注意し て く だ さ い。 こ の例ですべての 

チェ ッ ク  ボ ッ ク スにチェ ッ ク  マーク を付ける と、  の行列が印刷され   

ます。

E 標準化直接効果の事後平均を表示するには、左側のパネルから  [ 標準化直接効果 ] と  [ 平   
均値 ] を選択し ます。 

社会経済的地位か ら  1971 年時点での疎外感への標準化直接効果および標準化間接効  

果の事後平均は、 最尤推定値と ほぼ同じです。

1 8 11 88=
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間接効果に関する推論

間接効果の信頼区間を見つけた り 、 間接効果の有意性検定を行った り するには、 2 つ 
の方法があ り ます。 Sobel (1982、 1986) は、 間接効果が正規分布する と仮定する方法を   

提唱し ま し た。 こ の仮定に異議を と なえ る統計シ ミ ュ レーシ ョ ンの論文は増えていま 

すが、よ り 良い ( 通常は非対称の ) 信頼区間を構築するブー ト ス ト ラ ッ プの使用は支持  

さ れ て い ま す (MacKinnon, Lockwood, お よ び Williams, 2004, Shrout お よ び Bolger,        
2002)。 これらの研究によ り 、 Amos で利用可能なバイ アス修正済のブー ト ス ト ラ ッ プ  

信頼区間は、 間接効果の信頼でき る推論を導き出すこ と がわか り ま し た。

Sobel の手法 と 信頼区間を見つけ る ためのブー ト ス ト ラ ッ プの代替手段 と し て、 

Amos では、 標準化間接効果または標準化されていない間接効果の ( 通常、 非対称の )  
信頼区間を求める こ と ができ ます。 次の図は、 モデル内の各標準化間接効果の 95% の   
信頼区間の下限値を示し ます。 [ 追加推定値 ] ウ ィ ン ド ウの左側のパネルで [95% 下限 ]    
が選択されています。 (ベイ ジアン SEM の [オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スから  95%      
以外の値も指定でき ます。 )
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社会経済的地位から  1971 年時点での疎外感への間接効果の 95% の信頼区間の下限値    

は、 –0.382 です。 対応する上限値は、 次の図が示すよ う に –0.270 です。

この標準化間接効果の実際の値が –0.382 と  –0.270 の範囲内にあ る こ と の確信は 95%     
です。 事後分布を表示するには、 次のよ う にし ます。



399

モデルのパラ メ ータ以外の値のベイズ推定

E [ 追加推定値 ] ウ ィ ン ド ウの メ ニ ューから  [ 表示 ]  [ 事後分布 ] を選択し ます。

最初に、 空の事後分布のウ ィ ン ド ウが表示されます。 
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E [ 追加推定値 ] ウ ィ ン ド ウで [ 平均値 ] と  [ 標準化間接効果 ] を選択し ます。 
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その後、社会経済的地位から  1971 年時点での疎外感への間接効果の事後分布が表示さ  

れます。 間接効果の分布は、 厳密ではあ り ませんが、 ほぼ正規分布にな り ます。 
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例29
ベイジアン SEM におけるユーザー定義

数量の推定

概要

この例では、ユーザー定義の数量 ( 直接効果 と間接効果の差異 ) を推定する方法を示し  

ます。

例について

前の例では、 Amos ベイ ジアン分析の追加推定値機能を使用し て間接効果を推定する 

方法を示し ま し た。 分析を も う  1 歩進め、 「間接効果を、 対応する直接効果と比較する   

にはど う すればよいですか」 と い う 、 調査でよ く 聞かれる質問に対応する も の と 仮定

し ます。

疎外感モデルの安定性 

カ ス タ ム推定値機能を使用し て、 モデル パラ メ ータの任意の関数について推論を導い 

た り 推定し た り でき ます。 カ ス タ ム推定機能について説明する ために、 も う 一度前の 

例に戻っ てみま し ょ う 。 モデルのパス図を 405 ページ に示し ます。 ま た、 フ ァ イ ル    

Ex29.amw に も記載し てあ り ます。 こ のモデルでは、 1971 年に見られた疎外感に対す   

る社会経済的地位によ る直接効果を確認でき ます。 また、 1967 年に見られた疎外感に  

よ って媒介される間接効果も確認でき ます。
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この例の残 り の部分では、 直接効果、 間接効果、 およびこの 2 つの比較に焦点を当  

てています。 直接効果に対し てパラ メ ータ  ラベル ( 「c」 ) を指定し、 間接効果の 2 つの      

コ ンポーネン ト  ( 「a」 および 「b」 ) を指定した こ と に注目し て く ださい。 必須ではあ り     

ませんが、 パラ メ ータ  ラベルを使用する と カス タ ム推定値の指定が容易にな り ます。 
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このモデルのベイ ジアン分析を開始するには

E メ ニューから  [ 分析 ]  [ ベイズ推定 ] を選択し ます。

しばら く し た ら、 [ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウの表示が次のよ う にな り ます。 

E メ ニューから  [ 表示 ]  [ 追加推定値 ] を選択し ます。
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E [追加推定値] ウ ィ ン ド ウで、[標準化直接効果] チェ ッ ク  ボ ッ ク スおよび [平均値] チェ ッ     

ク  ボ ッ ク ス をオンにし ます。

疎外感 (71 年 ) に対する社会的地位の直接効果の事後分布平均値は、 -0.195 です。
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E [ 標準化間接効果 ] チェ ッ ク ボッ ク スおよび [ 平均値 ] チェ ッ ク  ボ ッ ク ス をオンにし ます。

1971 年にけおる疎外感に対する社会経済的地位の直接効果は、 –0.322 です。 
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間接効果の事後分布は完全に 0 よ り も左に位置する ため、 間接効果は 0 未満であ る と    

考えて差し支えあ り ません。

また、 直接効果の事後分布も表示でき ます。 ただし、 こ のプロ グ ラ ムには、 間接効果 

と直接効果の差異 (またはその比率) の事後分布を確かめる機能は組み込まれていませ  

ん。 こ のケースでは、 プロ グ ラ ムの開発者が想定し ていなかった数量を推定し た り 推 

論を導 く 必要があ り ます。 こ の場合、 独自のカ ス タ ム推定値を定義する こ と に よ り 、 

Amos の機能を拡張する必要があ り ます。
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数値カス タム推定値

このセ ク シ ョ ンでは、直接効果と間接効果の数値の差異を推定する  Visual Basic プログ   

ラムの記述方法を示し ます (Visual Basic の代わ り に C# を使用する こ と も でき ます )。     
最終的な Visual Basic プロ グ ラ ムは、 フ ァ イル Ex29.vb に記載されています。

カ ス タ ム推定値を定義するプロ グ ラ ムを記述する最初の手順では、 カ ス タ ム推定値

ウ ィ ン ド ウ を開き ます。

E [ ベイジアン SEM] ウ ィ ン ド ウの メ ニ ューから  [ 表示 ] [ カス タム推定値 ] を選択し ます。

このウ ィ ン ド ウには Visual Basic のス ケル ト ン プロ グ ラ ムが表示されますので、Amos    
で推定する新しい数量を定義する コード行を追加し ます。 

注 : Visual Basic の代わ り に C# を使用する場合は、 メ ニューから  [ フ ァ イル ]  [ 新規         

Estimands (C#)] を選択し ます。

スケル ト ン プログラムにはサブルーチン と関数が含まれています。 サブルーチン と 関数  

の呼び出し を制御する こ と はでき ません。 これらは、 Amos によ って呼び出されます。 

 Amos は、作成し た DeclareEstimands サブルーチンを 1 度呼び出し、推定する新しい    

数量 ( 推定値 ) の数を確認し ます。 
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 Amos は、 作成し た CalculateEstimands 関数を繰 り 返し呼び出し ます。 それは 
CalculateEstimands 関数を呼び出すたびに、 指定されたパラ メ ータ値についてカ ス タ

ム推定値の値を計算する必要があ り ます。

DeclareEstimands サブルーチンにおいて、 プレースホルダ ‘Your code goes here’ を、 推定      

する新しい数量 ( 推定値 ) の数 と その名前を指定する行で置き換えます。 こ の例 と し   

て、 疎外感 (71 年 ) に対する  社会的地位 の直接効果と これに対応する間接効果の差異   

を推定し ます。 また、 直接効果と間接効果を個別に計算する コード を記述する こ と で、 

直接効果と 間接効果を個別に推定でき ます。 各推定値を定義するには、 次に示すよ う 

に newestimand キーワード を使用し ます。

「direct」、 「indirect」、 および 「difference」 と い う 語は、 推定値のラベルです。 別のラベ   

ルを使用する こ と も でき ます。 



411

ベイジアン  SEM におけるユーザー定義数量の推定

CalculateEstimands 関数においては、 プレースホルダ ‘Your code goes here’ を  「direct」、

「indirect」、 および 「difference」 と い う 推定値を評価する行で置き換え る必要があ り ま

す。 
まず、 直接効果を計算する  Visual Basic コード を記述し ます。 次の図では、 Visual 

Basic ステー ト メ ン ト の一部であ る  estimand( 「direct」 ) .value = が入力済みになっていま

す。

等号 (=) の右側にコード を追加し て、ステー ト メ ン ト を完成する必要があ り ます。 直接   

効果は、CalculateEstimands 関数の引数と し て指定される  AmosEngine オブジェ ク ト を介   

し てア ク セ スで き るパラ メ ータ値のセ ッ ト について計算されます。 AmosEngine オブ  

ジ ェ ク ト の使用方法を知る には Amos に精通し たプ ロ グ ラ マであ る必要があ り ます  

が、 必要な Visual Basic シン タ ッ ク スは ド ラ ッ グ アン ド  ド ロ ッ プで簡単に取得でき ま     

す。
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ド ラ ッ グ アン ド  ド ロ ッ プ

E [ ベイ ジアン SEM] ウ ィ ン ド ウで直接効果を見つけ、 その行を ク リ ッ ク し ます ( この行   

は次の図では強調表示されています )。 

E マウ ス  ポ イ ン タ を選択し た行の端に移動し ます。 上端で も下端で も かまいません。

ヒ ン ト  : マウ ス  ポイ ン タ を適当な位置に配置する と、 マウ ス  ポイ ン タの横にプラ ス符    

号 (+) が表示されます。 
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E マウ スの左ボタ ンを押し たま ま、 マウ ス  ポ イ ン タ を Visual Basic のウ ィ ン ド ウ内の、    

直接効果を表す式を配置する位置に ド ラ ッ グ し ます。

この操作が完了する と、 次の図に示すよ う に、 適切なパラ メ ータ式が入力されます。

等号の右側のパラ メ ータは、 前述のパス図で使用し ていた ラベル ( 「c」 ) で識別され  

ます。 
次に、1971 年における疎外に対する社会経済的地位の間接効果の計算に目を向けて 

みま し ょ う 。 こ の間接効果は、 2 つの直接効果の積 と し て定義されています。 1 つは   

1967 年におけ る疎外感に対する社会経済的地位の直接効果 ( パラ メ ータ  a) で、 も う    

1 つは 1971 年における疎外感に対する  1967 年の疎外の直接効果 (パラ メ ータ  b) です。 
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E 間接効果を計算する  Visual Basic 割 り 当てステー ト メ ン ト の左側には、

estimand(“indirect”) .value = と入力し ます。 

上記と同じ ド ラ ッ グ アン ド  ド ロ ッ プの処理を使用し て、 まず [ ベイ ジアン SEM] ウ ィ     

ン ド ウから  [ 無題 .vb] ウ ィ ン ド ウに行を ド ラ ッ グ し ます。 



415

ベイジアン  SEM におけるユーザー定義数量の推定

E 最初に、 1967 年における疎外に対する社会経済的地位の直接効果を、 未完成のステー 

ト メ ン ト の等号の右側に ド ラ ッ グ し ます。 

E 次に、1971 年の疎外に対する  1967 年の疎外感の直接効果を ド ラ ッ グ アン ド  ド ロ ッ プ     

し ます。
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この 2 つ目の直接効果は、 [ 無題 .vb] ウ ィ ン ド ウに sem.ParameterValue( 「b」 ) と表示     

されます。
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E 最後に、キーボード を使用し て、2 つのパラ メータの間にアスタ リ ス ク (*) を挿入し ます。

ヒ ン ト  : 複雑なカ ス タ ム推定値については、 [ 追加推定値 ] ウ ィ ン ド ウから  [ カ ス タ ム    

推定値 ] ウ ィ ン ド ウに ド ラ ッ グ アン ド  ド ロ ッ プする こ と も でき ます。
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直接効果 と 間接効果の差異を計算するには、 次の図に示すよ う に、 Visual Basic シン  

タ ッ ク スの 3 番目の行を追加し ます。

E 3 つのカ ス タ ム推定値すべての事後分布を確認するには、[ フ ァ イル ][ 実行 ] ( または、    

ツールバー上の [ 実行 ] ボタ ン ) を ク リ ッ ク し ます。

結果が表示される まで数秒かか り ます。 ステータ ス  ウ ィ ン ド ウに進行状況が表示され  

ます。
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3 つのカ ス タ ム推定値の周辺事後分布は、 次の表に集計されます。

direct の結果は [ ベイ ジアン  SEM] 要約表で も確認でき ます。 また、 indirect の結果は     

[ 追加推計値 ] 表で も確認でき ます。 こ こ で確認する必要があ るのは、difference の結果   

です。 差異の事後分布平均値は –0.135 です。 最小値は –0.377 で、最大値は 0.096 です。 

E 差異の周辺事後分布を確認するには、 [ 表示 ]  [ 事後分布 ] を選択し ます。

E [ カ ス タ ム推定値 ] 表の difference 行を選択し ます。 
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ほ と んどの領域が 0 よ り も左にあ るため、 差異はほぼ負であ る と考え る こ と ができ ま  

す。 つま り 、 間接効果は直接効果よ り も負であ る と言って も ほぼ差し支えあ り ません。 

事後分布を目測し てみる と、 おそ ら く  95 % 程度の領域が 0 よ り 左に存在する よ う に     

思われます。 し たがって、 約 95% の公算で、 間接効果が直接効果よ り も大きい と言 う  

こ と ができ ます。 しかし、 事後分布を目測 に頼る必要はあ り ません。 周辺事後分布の   

任意の領域を確認する方法、 よ り 一般的には、 パラ メ ータに関する任意の命題が真で

あ る確率を推定する方法があ り ます。

二値カス タム推定値

ポ リ ゴンを視覚的に調査し てみれば、difference 値の大部分が負であ る こ と がわか り ま 

すが、 どの く らいの比率の値が負であ るのかを正確には確認でき ません。 この比率は、 

間接効果が直接効果を超え る と い う 確率の推定値です。 こ のよ う な確率を推定する場 

合、 二値推定値を使用でき ます。 Visual Basic ( または C#) プロ グ ラ ムでは、 二値推定     

値は、 真と偽と い う  2 つの値のみを取る と い う 点を除けば、 数値推定値と ま った く 同  

じです。 間接効果が直接効果よ り も負であ る確率を推定するには、 間接効果が直接効 

果よ り も負であ る場合に真と な り 、 それ以外の場合は偽と な るモデル パラ メ ータの関 

数を定義する必要があ り ます。
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二値推定値の定義

E DeclareEstimands サブルーチンで各二値推定値に名前を付けます。 わか り やす く する た

めに、 2 つの二値推定値にそれぞれ 「indirect is less than zero」 と  「indirect is smaller 
than direct」 と い う 名前を付けて宣言し ます。 



422

例 29

E CalculateEstimates 関数にコード行を追加し て、 二値推定値の計算方法を指定し ます。

この例では、 最初の二値カ ス タ ム推定値は、 間接効果の値が 0 未満の場合に真と な り  

ます。 2 番目の二値カ ス タ ム推定値は、間接効果が直接効果よ り も小さい場合に真と な  

り ます。
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E [ 実行 ] を ク リ ッ ク し ます。 

Amos は、 抽出された各 MCMC 標本について各論理式の真偽を評価し ます。 分析が終    

了する と、各式の評価が真と なった MCMC 標本の比率が報告されます。 これらの比率   

は、 [ カ ス タ ム推定値 ] 要約表の [ 二値推定値 ] セ ク シ ョ ンに表示されます。 

P 列は、 MCMC 標本の全系列の う ち、 各式が真 と 評価された回数の比率を示し ます。  

この例では、 MCMC 標本数が 29,501 であったため、 P の値はおよそ 30,000 の標本に      

基づいています。 P1、 P2、 および P3 は、 それぞれ、 MCMC 標本の最初の 3 分の 1、 真       

ん中の 3 分の 1、 最後の 3 分の 1 で各論理式の評価が真であった回数の比率を示し ま       

す。 この図では、これらの各比率は、およそ 10,000 の MCMC 標本が基になっています。 
[ カ ス タ ム推定値 ] ウ ィ ン ド ウの [ 二値推定値 ] 領域の比率に基づいて、 ほぼ間違い   

な く 間接効果が負であ る と い う 結論を下すこ と ができ ます。 これは、 間接効果の値が 

0 以上であ る  MCMC 標本が存在し ないこ と を示し た 408 ページ のポ リ ゴン と一致し      

ています。 
同様に、 間接効果は直接効果よ り も大 ( 負 ) であ る確率は約 0.970 であ る と言えま    

す。 0.970 は確率の推定に過ぎません。 これは、29,501 の相関観測値の基づ く 比率です。    

ただし、 最初の 3 分の 1 (0.968)、 真ん中の 3 分の 1 (0.970)、 最後の 3 分の 1 (0.972) の             
比率が近接し ている ため、 これは適切な推定であ る よ う に思われます。 
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デー タ代入

概要

この例では、 因子分析モデルにおける多重代入について説明し ます。

例について

例 17 では、データに欠損値が含まれる場合に最尤法を使用し てモデル適合を行 う 方法 

を示し ます。 また、Amos では欠損値に値を代入する こ と も でき ます。 データ代入では、   

各欠損値はなん ら かの推測数値に置き換え られます。 各欠損値を代入値に置き換えた 

ら、 その結果得られる完全データセ ッ ト を、 完全データ用に設計されたデータ分析方

法で分析でき ます。 Amos には 3 つのデータ代入方法が用意されています。

 回帰法代入では、 まず最尤法を使用し てモデル適合を行います。 その後、モデル パ  
ラ メ ータ を最尤推定値 と等し く な る よ う に設定し、線型回帰を使用し て、各ケース

の未観測値を、同じ ケースについての観測値の線型結合と し て予測し ます。 この予 

測値を欠損値に当てはめます。

 確率的回帰法代入 (Little および Rubin, 2020 年 ) では、 未知のモデル パラ メ ータ を       

最尤推定値と等し く な る よ う に設定し、観測値に基づ く 欠損値の条件付き分布から

無作為に抽出し て、各ケースの値を代入し ます。 確率的回帰法代入にはラ ンダムな 

要素が存在する ため、代入プロセス を繰 り 返すたびに、異な る完全データセ ッ ト が

生成されます。

 ベイ ジアン法代入は、確率的回帰法代入に似ていますが、パラ メ ータ値が推定に過

ぎず未知であ る と い う 事実を考慮する点が異な り ます。
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多重代入

多重代入 (Schafer, 1997 年 ) では、 非決定性の代入方法 ( 確率的回帰法代入またはベイ     

ジアン法代入 ) を使用し て複数の完全データセ ッ ト を作成し ます。 観測値が変化する  

こ と はあ り ませんが、 代入値は完全データ セ ッ ト ご と に異な り ます。 複数の完全デー 

タセ ッ ト を作成し た ら、 完全データセ ッ ト ご と に分析し ます。 た と えば、 m 個の完全  

データセ ッ ト があ る場合、 m 個の異な る結果セ ッ ト が存在し、 それぞれの結果セ ッ ト 

には さ ま ざ ま な数量の推定値 と 標準誤差の推定値が含まれます。 m 個の完全データ  

セ ッ ト は互いに異な る ため、 m 個の結果セ ッ ト も互いに異な り ます。

データ分析者は m 個の完全データセ ッ ト を個別に分析し た後、得られた m セ ッ ト の    

推定値と標準誤差を単一の結果セ ッ ト に結合する必要があ り ます。 Rubin (1987 年 ) の    
有名な公式を使用し て、複数の完全データセ ッ ト の結果を結合でき ます。 これらの公式 

は、 例 31 で使用し ます。

モデルベースの代入

こ の例では、 因子分析モデルを使用し て代入を実行し ます。 モデルベースの代入には 

2 つの利点があ り ます。 まず、 モデル内の任意の潜在的変数に値を代入でき る点です。  

2 番目の利点は、 モデルが的確で正の自由度を持っている場合、 モデルの共分散行列 

と 平均値は飽和モデルのそれよ り も正確であ る と 推定される こ と です ( 代入はモデル 

の共分散行列と平均値に基づき ます )。 ただし、 例 1 のモデルのよ う な飽和モデルは、  

他に適切なモデルが存在し ない場合に代入に使用でき ます。

Amos Graphics を使用し た多重データ代入の実行

この例では、例 17 の確認的因子分析モデルを使用し てベイ ジアン法多重代入を実行し 

ます。 使用するデータ セ ッ ト は、 フ ァ イル grant_x.sav にあ る  Holzinger と  Swineford      
(1939 年 ) によ る不完全データセ ッ ト です。 欠損値の代入は、 多重代入から有用な結果   

を得る ための最初の手順に過ぎません。 最終的には、 次の 3 つの手順すべてを実行す   

る必要があ り ます。

 手順 1 : Amos のデータ代入機能を使用して、m 個の完全データ ファ イルを作成する。

 手順 2 : m 個の各完全データ  フ ァ イルを個別に分析する。

この分析は自分で行います。 Amos でも分析を行 う こ と はでき ますが、 通常は他の  

プロ グ ラ ムを使用し ます。 この例と次の例では、 SPSS Statistics を使用し て回帰分   

析を実行し ます。 こ こ では、 1 つの変数 (Sentence) を使用し て別の変数 ( 語彙力 )    
を予測し ます。 特に、 回帰の重み付け と その標準誤差の推定に重点を置き ます。

 手順 3 : m 個のデータ  フ ァ イルの分析結果を結合する。

この例では、 最初の手順を行います。 手順 2 と  3 は、 例 31 で行います。



427

データ代入

E 完全データ  フ ァ イルを生成するには、 Amos Graphics フ ァ イル Ex30.amw を開き ます 

E メ ニューから  [ 分析 ]  [ データ代入 ] を選択し ます。

[Amos データ代入 ] ウ ィ ン ド ウが表示されます。 
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E [ ベイジアン法代入 ] が選択されている こ と を確認し ます。

E [ 完了データ セ ッ ト 数 ] を 「10」 に設定し ます ( これによ り  m = 10 と設定されます )。 

完全データ  フ ァ イルは多数必要と思えるかも しれません。 しかし、 ほ と んどのアプ リ  

ケーシ ョ ンでは完全データ  フ ァ イルは少し しか必要あ り ません。 正確なパラ メ ータ推  

定値 と 表示順誤差を得るには、 通常、 5 つか ら  10 の完全データ  フ ァ イルで十分です    

(Rubin, 1987 年 )。 10 を超え る代入を使用し て も問題はあ り ませんが、 手順 2 と  3 での        

計算作業が増えて し まいます。 
Amos では、 完全データセッ ト を積み重ねる こ と によ り 、 単一のファ イル ([ 単一出力  

フ ァイル ]) に完全データセッ ト を保存する こ と も、 個別のファ イル ([ 多重出力フ ァイル ])  
に各完全データセ ッ ト を保存する こ と も でき ます。 単一グループの分析の場合、 [ 単一 

出力フ ァイル] を選択する と、1 つの出力データ ファ イルが生成され、 [ 多重出力フ ァ イル   

] を選択する と  m 個の個別データ  フ ァ イルが生成されます。

複数グループの分析の場合、 [ 単一出力フ ァ イル ] を選択する と、 分析グループご と に 

1 つの出力フ ァ イルが生成され、 [ 多重出力フ ァ イル ] を選択する と グループご と に m 個    
の出力フ ァ イルが生成されます。 た と えば、 グループが 4 つあ り 、 5 つの完全データ    

セ ッ ト を要求し た場合、 [ 単一出力フ ァ イル ] を選択する と  4 つの出力フ ァ イルが生成さ   

れ、[ 多重出力フ ァ イル ] を選択する と  20 の出力フ ァ イルが生成されます。こ こでは SPSS    
Statistics を使用して完全データセ ッ ト を分析するので、最も簡単な方法を選択するので 

あれば [ 単一出力フ ァ イル ] と い う こ と にな り ます。 次に、 手順 2 で SPSS Statistics の分        

割フ ァ イル機能を使用し て、 完全データセ ッ ト を個別に分析し ます。 ただし、 どの回帰 

プロ グ ラ ムを使用して も この例を再現でき る よ う にするには、 次のよ う にし ます。

E [ 多重出力フ ァ イル ] を選択し ます。

代入データは 2 つのファ イル形式 ( テキス ト 形式と SPSS Statistics 形式 ) で保存でき ます。

E [ フ ァ イル名 ] を ク リ ッ ク し、 [ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を表示し ます。 
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E [ フ ァ イル名 ] ボ ッ ク スで、 代入データセ ッ ト の接頭辞名を指定でき ます。 こ こ では、  

「Grant_Imp」 と指定し ます。 

代入データ  フ ァ イルには、 Grant_Imp1、 Grant_Imp2、 から以降順番に Grant_Imp10 ま   
で名前が付け られます。

E [名前を付けて保存] ボ ッ ク スの一覧で、テキス ト 形式 ([.txt]) または IBM SPSS Statistics      
データ  フ ァ イル形式 ([.sav]) を選択し ます。 

E [ 保存 ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ データ代入 ] ウ ィ ン ド ウの [ オプシ ョ ン ] を ク リ ッ ク し、使用可能な代入オプシ ョ ンを   

表示し ます。

これらのオプシ ョ ンについては、 オン ラ イ ン ヘルプを参照し て く ださい。 オプシ ョ ン  

の説明を表示するには、 対象のオプシ ョ ンの上にマ ウ ス  ポ イ ン タ を置いた状態で F1  
キーを押し ます。 下図では、 観測値の数を 10,000 ( デフ ォル ト ) から  30,000 に変更し      

ています。

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ て、 [ データ代入 ] ウ ィ ン ド ウの [ 代入 ] を ク     

リ ッ ク し ます。 しばら く する と、 次の メ ッ セージが表示されます。
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E [OK] を ク リ ッ ク し ます。

完全データ  フ ァ イルの名前が一覧表示されます。

各完全データ  フ ァ イルには 73 の完全なケースが含まれます。 最初の完全データ  フ ァ     

イル Grant_Imp1.sav の先頭のレ コード のい く つかを次に示し ます。 
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下に示し てあ るのは、2 番目の完全データ  フ ァ イル Grant_Imp2.sav の同じ ビ ューです。 

visperc ( 視覚認知力 ) の最初の 2 つのケースの値は、 元のデータ  フ ァ イルで も観測さ    

れているため、 代入データ  フ ァ イル全体で同一です。 これに対し て、 cubes ( 空間視覚   

化力 ) のこれらのケースの値は、元のデータ  フ ァ イル Grant_x.sav では欠損し ているた   

め、 cubes ( 空間視覚化力 ) のこれら  2 つのケースについては、 代入データ  フ ァ イル全    

体で さ まざまな値が代入されています。

元の観測変数に加え、代入データ  フ ァ イルには 4 つの新しい変数が追加されていま   

す。 spatial ( 視覚能力 ) と verbal ( 言語能力 ) は、代入された潜在的変数得点です。 Caseno      
と  imputeno は、 それぞれケース番号と完全データセ ッ ト 番号です。
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多重代入デー タ セ ッ ト の分析

概要

この例では、 多重代入データセ ッ ト の分析について説明し ます。

SPSS Statistics を使用し た代入データ  フ ァ イルの分析

例 30 では 10 個の完全データセ ッ ト を作成し ま し た。 これは、 3 段階のプロセスの う     

ち、 Amos のデータ代入機能を使用し て、 m 個の完全データセ ッ ト を補完する と い う  

最初の手順でし た ( こ こ では、 m = 10)。 残 り の 2 つの手順は次の とお り です。

 手順 2 : m 個の各完全データ  フ ァ イルを個別に分析する。

 手順 3 : m 個のデータ  フ ァ イルの分析結果を結合する。

手順 2 の分析は、 Amos、 SPSS Statistics、 または他の任意のプロ グ ラ ム を使用し て実   

行でき ます。 手順 2 と  3 を自動化するには、 完全データセ ッ ト の分析に使用するプロ     

グ ラ ムをあ らかじめ把握し てお く 必要があ り ます。

具体的な問題を解決する ために、 手順 2 と  3 では SPSS Statistics を使用し て回帰分       

析を実行し、 完全データセ ッ ト を分析し ます。 こ こ では、 1 つの変数 (Sentence) を使用   

し て別の変数 (Wordmean) を予測し ます。 特に、回帰の重み付け と その標準誤差の推定   

に重点を置き ます。
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手順 2 : 10 個の個別分析

例 30 で生成し た 10 個の完全データセ ッ ト のそれぞれについて、 回帰分析を実行する   

必要があ り ます。 こ の回帰分析では、Sentence を使用し て Wordmean を予測し ます。 

まず、 最初の完全データセ ッ ト であ る  Grant_Imp1.sav を SPSS Statistics で開き ます。

E SPSS Statistics メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ 回帰 ]  [ 線型 ] を選択し、回帰分析を実行し ます        

( この手順の詳細については省略し ます )。 

結果は次のよ う にな り ます。

回帰ウ ェ イ ト 付けの推定値と  (1.106) と標準誤差の推定値 (0.160) に注目し ます。 先ほ     

ど実行し た分析を、 他の 9 個の完全データセ ッ ト について も繰 り 返すと、 回帰ウ ェ イ  

ト 付け と その標準誤差の推定値が 9 個ずつ得られます。 次の表に、計 10 個の推定値と     

標準誤差を示し ます。

代入 ML 推定値 ML 標準誤差

1 1.106 0.160
2 1.080 0.160
3 1.118 0.151
4 1.273 0.155
5 1.102 0.154
6 1.286 0.152
7 1.121 0.139
8 1.283 0.140
9 1.270 0.156
10 1.081 0.157
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手順 3 : 多重代入データ  フ ァ イルの結果の結合

1 つの完全データセ ッ ト の分析か ら得られた標準誤差は、 欠損データ値を代入し たた 

めに生じ る不確実性が考慮されていないため正確 と は言えません。 完全データセ ッ ト 

の個別分析から推定値 と標準誤差を収集し、 単一の要約値 ( パラ メ ータ推定値の要約 

値およびパラ メ ータ推定値の標準誤差の要約値 ) に結合する必要があ り ます。 これを  

実行するための公式 (Rubin, 1987 年 ) はさ まざまな文献に記載されています。 下記の公     

式の出典は、 Schafer の論文 (1997 年、 109 ページ ) です。 このセ ク シ ョ ンの以下の部      

分では、 これらの公式を、 上記の 10 個の推定値と標準誤差の表に適用し ます。 以下に   

おいて、

m を、 完全データセ ッ ト の数と し ます ( このケースでは、 m = 10)。

 を標本 t の推定値と し ます。したがって、  = 1.106、  = 1.080、など と な り ます。

 を 標本 t の標準誤差の推定値 と し ま す。 し た が っ て、  = 0.160、     

 = 0.160、 など と な り ます。

回帰ウ ェ イ ト 付けの多重代入推定値は、次のよ う に 10 個の完全データセ ッ ト から得ら  

れる  10 個の推定値の平均に過ぎません。

結合されたパラ メ ータ推定値の標準誤差を得るには、 次の手順を実行し ます。

E 代入内分散の平均を計算し ます。

E 代入間分散を計算し ます。

E 全分散を計算し ます。

複数グループの標準誤差は、 次のよ う にな り ます。

Q̂
t 

Q̂
1 

Q̂
2 

U t  U 1 

U 2 

  172.1ˆ1
1

 


m

t

tQ
m

Q

U
1
m
--- U t 

t 1=

m

 0.0233= =

B
1

m 1–
------------ Q̂

t 
Q– 

t 1=

m

= 2
0.0085=

T U= 1
1
m
---+ 

  B+ 0.0233= 1
1
10
------+ 

  0.0085+ 0.0326=

T 0.0326 0.1807= =
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母集団において回帰ウ ェ イ ト 付けが 0 にな る と い う 帰無仮説の検定は、 統計量

に基づき ます。 回帰ウ ェ イ ト 付けが 0 の場合、 この統計量は、 次の式によ って得られ  

る自由度を持つ t 分布を持ちます。

Joseph Schafer の NORM プロ グ ラ ムで、 これらの計算を行 う こ と ができ ます。 NORM 
は、 http://www.stat.psu.edu/~jls/misoftwa.html#win から ダウ ン ロード でき ます。

参考文献

Amos には、 FIML ( 例 17 を参照 )、 多重代入、 ベイ ズ推定など、 欠損データ を処理す   

る高度な メ ソ ッ ド がい く つか用意さ れています。 各 メ ソ ッ ド の詳細を確認する場合、 

FIML および多重代入の概要については Schafer と  Graham (2002 年 ) の論文を参照し て       

く ださい。 Allison は FIML と多重代入の両方を扱った簡潔でわか り やすいモ ノ グ ラ フ    

(Allison, 2002 年 ) を発表し ています。 この論文には、 数多 く の機能例と、 多変量正規   

性を想定し た多重代入法の文脈内で非正規変数およびカテゴ リ 変数を処理する方法に

関する優れた論考が示されています。 Schafer (1997 年 ) は、多重代入について詳細かつ    

技術的に論じ ています。 Schafer と  Olsen (1998 年 ) は、 多重代入を実行する ための、      

わか り やす く 段階的なガイ ド を発表し ています。 
構造方程式モデルにおけ る  FIML と 多重代入の統計パフ ォーマ ン ス を比較 し た、  

SEM 固有の研究も入手可能です (Olinsky, Chen, および Harlow, 2003 年 )。 最後に、 例        

例 26 から  例 29 で説明し たベイ ズ推定アプローチが、 欠損データの処理方法において   

FIML に似ている点に注目し てお く 必要があ り ます。 Ibrahim らは、最近、不完全なデー   

タの問題に対処するための、 FIML、 ベイ ズ推定、 確率の重み付け、 および多重代入の

各アプローチのパフ ォーマン ス を比較し、欠損値がラ ンダムな欠損 (MAR) プロセスか  

ら生じ る、 不完全なデータ の問題を処理する う えで、 こ れ ら  4 つのアプ ローチのパ  

フ ォ ーマ ン ス がおおむね同様に良好で あ っ た と 結論付け て い ま す (Ibrahim, Chen,  
Lipsitz, および Herring, 2005 年 )。 彼らの報告では SEM ではな く 一般線型モデルが検討       

されていますが、 彼らの調査結果と結論は、 一般に、 SEM を含む広範な統計モデル と 

データ分析シナ リ オにも適用でき ます。
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概要

こ こ では、 打ち切 り データ を使用し たパラ メ ータの推定、 事後予測分布の推定、 およ

びデータ代入について説明し ます。

データについて

こ の例では、 1967 年か ら  1974 年の間にス タ ンフ ォード 心臓移植プロ グ ラ ムに登録さ   

れた 103 人の患者から得た打ち切 り データ を使用し ます。 このデータは Crowley およ    

び Hu によ って収集された も ので (1977 年 )、 Kalbfleisch および Prentice などが再分析       

を行っています (2002 年 )。 このデータセ ッ ト は transplant-a.sav フ ァ イルに保存されて     

います。
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上の図で 1 番上に表示されている行を左から順に説明し ます。 患者 17 は 1968 年にプ      

ロ グ ラ ムに登録され、 当時の年齢は 20.33 才でし た。 この患者は 35 日後に死亡し ま し     

た。 次の数字 5.916 は、 35 の平方根です。 Amos では、 打ち切 り 変数を正規分布と仮定     

し ます。 こ の例では、 生存期間の平方根の分布は生存期間自体の分布よ り も正規分布 

に近 く な る と い う 前提の下に、生存期間の平方根を使用し ます。 [ 非打ち切り ] は、患者  

の生存期間がわかっている こ と を表し ます。 言い換えれば、 患者がすでに死亡し てい 

た と い う こ と です。 このこ と から、 この患者はプロ グ ラ ムに登録された後 35 日間生存  

し た と い う こ と ができ ます。

一部の患者は、 最後の観察時も生存し ていま し た。 た と えば、 患者 25 は、 1969 年、    

33.22 才の と きにプロ グ ラ ムに登録されま し た。 この患者を最後に観察し たのは 1,799   
日後です。 42.415 は 1,799 の平方根です。 [ ステータ ス ] 列の [ 打ち切り ] は、 この患者       

がプロ グ ラ ムに登録されてから  1,799 日後に生存し ていた こ と、 かつ、 その日が こ の  

患者を最後に観察し た と きであ る こ と を意味し ます。 そのため、 こ の患者の生存期間 

が 1,799 日間であ る と はいえません。 実際、 この患者はさ らに長生き を し ま し たが、そ   

の期間はわか り ません。 このよ う なケースは他にも あ り ます。 患者番号 26 を最後に観    

察し たのはプロ グ ラ ムへの登録後 1,400 日後のこ と で、当時も まだ生存し ていま し た。  

し たがって、 この患者が少な く と も  1,400 日間は生存し た こ と がわか り ます。

患者 25 の生存期間 1,799 日など、 打ち切 り 値はどのよ う に扱えば良いでし ょ う か。    

1,799 および他の打ち切 り 値をすべて破棄する と、長期間生存し た患者のデータ を破棄 

する こ と にな る ため、値を破棄する こ と はでき ません。 他方、 この患者は 1,799 日よ り   

も長 く 生存し ていた こ と がわかっているので、1,799 のま ま通常のス コ ア と同様に処理 

する こ と も でき ません。

Amos では、 「患者 25 が 1,799 日よ り も長 く 生存し た」 と い う 情報を使用でき ます。     

こ の情報を破棄し た り 、 こ の患者の生存期間が正確にわかっている と仮定し た り する

必要はあ り ません。 も ちろん、 生存期間が 218 日間だった こ と がわかっている患者 24    
のよ う に、 正確な数値があ るデータについては、 その数値が使用されます。
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データの再コー ド化

データ フ ァ イルは、 Amos で読み込みを実行する前に再コード化する必要があ り ます。 

次の図は、再コード化し た後のデータセ ッ ト の一部を示し ています (完全なデータセ ッ 

ト は transplant-a.sav フ ァ イルにあ り ます )。

観測値が非打ち切 り のデータは、新しいデータ  フ ァ イルで も元のデータ  フ ァ イル と同  

じ様に表示されています。 しかし、打ち切 り 値は、元のデータ  フ ァ イル と は異な る コー  

ド 化処理が行われています。 た と えば、患者 25 の生存期間 (1,799 日よ り も長い と しか     

わかっ ていない ) は、 新し いデータ  フ ァ イ ルでは [> 1799] と コー ド 化 さ れてい ます     

([> 1799] の よ う な文字列中のスペースは省略可能です )。 ま た、 生存期間の平方根は  

42.415 よ り も大きいこ と がわかっている ため、このデータ  フ ァ イルでは患者 25 の [ 経     
過平方根 ] 列に [> 42.415] と表示されています。 数値変数と文字列変数を区別するデータ     

フ ァ イル形式 (SPSS Statistics 形式など ) のために、 経過日数と経過平方根は文字列変    

数と し て コード 化する必要があ り ます。
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データの分析

次の手順に従って、 Amos Graphics でデータ  フ ァ イルを指定し ます。

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ]、 [ データ  フ ァ イル ] の順にク リ ッ ク し ます。

E [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ フ ァ イル名 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

E データ  フ ァ イル transplant-a.sav を選択し ます。 

E [ 数値でないデータ を許可する ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。

前述し たデータ の再コー ド 化、 および [ 数値でないデー タ を許可する ] の有効化は、  

打ち切 り データ を分析する場合に限 り 必要 と な る手順です。 こ の 2 点を除けば、 打ち   

切 り データ を使用し たモデルの適用 と結果の解釈の方法は、 データがすべて数値デー

タの場合と ま った く 変わ り ません。

回帰分析の実行

それでは、年齢および登録年度 ( 開始年 ) を予測変数と し て、経過平方根を予測し てみ  

ま し ょ う 。 まず、 次のよ う なパス図を描き ます。
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次のいずれかの方法でモデルを適用し ます。

E ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニューから、 [ 分析 ]、 [ ベイズ推定 ] の順に選択し ます。

注 : 非数値データ を使用する場合はベイ ズ推定しか実行できないため、  のボタ ンは  

無効化されています。

[ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウが開いた ら、不機嫌な顔  が上機嫌の顔  に変わる まで      

待ちます。 [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウに、 次のよ う な推定値の表が表示されます。

この図は表の一部です。 [ 平均値 ] 列には、 パラ メ ータのポ イ ン ト 推定値が表示されて 

います。 開始年を使用し て経過平方根を予測する係数は 1.45 です。 つま り 、 登録年度   

が 1 年あ と だ と、生存期間の平方根の値が 1.45 増加する と予測でき ます。 この予測は、     

調査期間中に移植プ ロ グ ラ ムが改善し ていった可能性があ る こ と を示唆し ています。

年齢を使用し て経過平方根を予測する係数は -0.29 です。 つま り 、 移植プロ グ ラ ム登  

録時の患者の年齢が 1 才上がる ご と に、生存期間の平方根の値が 0.29 ずつ減少する と    

予測でき ます。 -0.29 と い う 係数推定値は、 実際は係数の事後分布の平均値です。 

E 事後分布全体を確認するには、 推定値 -0.29 を含む行を右ク リ ッ ク し て、 ポ ッ プア ッ  

プ メ ニューから  [ 事後分布の表示 ] を選択し ます。
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[ 事後分布 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示され、 係数の事後分布が表示されます。

係数の事後分布は確かに -0.29 付近が最も高 く なっています。 -0.75 ～ 0.25 の範囲にほ      

と んどすべてが分布し ているので、この範囲内に係数があ る と考えて問題あ り ません。

さ らに分布の大部分が -0.5 ～ 0 の範囲にあ る こ と から、係数は -0.5 ～ 0 の間だ と ほぼ        

確定でき ます。
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事後予測分布

このデータセ ッ ト には、 患者 25 の生存期間のよ う な打ち切 り 値が含まれていま し た。  

患者 25 の生存期間についてわかっているのは、 1,799 日よ り も長いこ と、 し たがって   

生存期間の平方根は 42.415 よ り も大き い と い う こ と です。 こ の患者の経過平方根が   

42.415 よ り どれだけ大きいかはわか り ませんが、 その事後分布を求める こ と はでき ま 

す。 経過平方根が 42.415 を超え る こ と を考慮し、 モデルが正確だ と い う 前提で、 患者   

25 の年齢と開始年から生存期間についてどのよ う な こ と がわかるでし ょ う か。 これを  

確かめるには、 次の操作を行います。

E [ 事後予測分布 ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニューから、 [ 表示 ]、 [ 事後予測分布 ] の順に選択し ます。

[ 事後予測分布 ] ウ ィ ン ド ウに表が表示されます。 この表では、 行が各患者に対応し て 

お り 、列がモデルの観測変数に対応し ています。 25 行目を見る と、患者 25 の年齢と開    

始年のス コ アがわか り ます。 患者 25 の経過平方根には、<< と い う 記号が表示されてい    

ます。 これは、 このデータでは経過平方根のス コ アに不等式制約が適用されていて実

際の数値ではない と い う こ と を表し ています。
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患者 25 の経過平方根の事後分布を表示するには、 次のよ う にし ます。

E [<<] を ク リ ッ ク し ます。 [ 事後分布 ] ウ ィ ン ド ウに事後分布が表示されます。

患者 25 の経過平方根の事後分布は、 完全に 42.415 の右側に分布し ています。 データ     

だけ見て も経過平方根が 42.415 を超えてい る こ と は明ら かで し たが、 こ の分布か ら  

は、患者 25 の経過平方根が 70 を超え る可能性がほ と んどない と わか り ます。 さ らに、    

経過平方根が 55 を超え る確率が非常に低いこ と もわか り ます。
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患者 25 の事後予測分布と は分布の形状が異な る場合について見てみま し ょ う 。

E 事後予測分布表の 100 行目の [<<] の記号を ク リ ッ ク し ます。

患者 100 が最後に観察されたのはプロ グ ラ ムに登録されてから  38 日後で、 こ の時点    

でまだ生存し ていま し た。 つま り 、 経過平方根は 6.164 以上であ る こ と がわかってい  

ます。 患者の経過平方根の事後分布をみる と、 6.164 ～ 70 の範囲であ る と考えて良い    

し、さ らには 6.164 ～ 50 の範囲内であ る確率が高いこ と がわか り ます。 平均値は 27.36      
で、経過平方根のポ イ ン ト 推定値 と な り ます。 27.36 を 2 乗し た値 748 が、患者 100 の        
生存期間 ( 日数 ) の推定値と な り ます。
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代入

このモデルを使用し て、 打ち切 り 値に値を代入する こ と ができ ます。

E [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウが開いている場合はこれを閉じ ます。

E Amos Graphics メ ニューから、 [ 分析 ]、 [ データ代入 ] の順に選択し ます。

[回帰法代入 ] と  [確率的回帰法代入 ] は選択できない状態になっているはずです。 打ち切    

り データのよ う な非数値データ を使用し ている場合は、 [ ベイズ法代入 ] しか選択でき 

ません。

上の図に表示されている設定に従い、10 個の完全データセ ッ ト を作成し てそのすべ 

てを transplant-b_C.sav と い う  1 つの SPSS Statistics データ  フ ァ イルに保存し ます。 代         
入を開始する手順は次の とお り です。
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E [ 代入 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

[ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウ と と もに [データ代入] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。

E [ データ代入 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スに上機嫌の顔  (10 個の各完全データ  セ ッ ト の間      

に実質的な相関がないこ と を示す ) が表示される まで待ちます。

注 : 上機嫌の顔が表示された後 [OK] を ク リ ッ クする前に、 [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウ内     

の任意のパラ メ ータ を右ク リ ッ ク し て、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ 事後分布の表示 ]  
を選択する こ と もでき ます。 これによ り 、 ト レース図や自己相関図を確認でき ます。

E [ データ代入 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [OK] を ク リ ッ ク し ます。

[ 要約 ] ウ ィ ン ド ウに、 作成された完全データ  フ ァ イルの一覧が表示されます。 こ こで   

は、 作成された完全データ  フ ァ イルは 1 つだけです。
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E フ ァ イル名をダブルク リ ッ ク し て、 単一の完全データ  フ ァ イルの内容を表示し ます。 

このフ ァ イルには 10 個の完全データセ ッ ト が含まれています。 

10 個あ る完全データセ ッ ト のそれぞれには 103 のケースが含まれています。 し たがっ   

て、 フ ァ イルに含まれる ケース数は 1,030 です。 新しいデータ  フ ァ イルの最初の 103     
行は、 1 番目の完全データ  セ ッ ト に対応し ます。 1 番目の完全データセ ッ ト の各行の    

imputeno 変数は 1、 caseno 変数はそれぞれ 1 ～ 103 と なっています。

完全データ  フ ァ イルの最初の行の経過平方根の値は 7 です。 この値は打ち切 り 値では   

ないので、 7 は代入値ではあ り ません。 この値は、 元のデータ  フ ァ イルに含まれてい   

た通常の数値です。 一方、 患者 25 の経過平方根は打ち切 り 値だったため、 この患者の   

経過平方根の値 ( この例では 49.66) は代入値です。 49.66 と い う 値は、444 ページ の図       

にあ る事後予測分布から無作為に抽出された値です。
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通常、 この後に行 う 手順では、 打ち切 り データ を適用でき ない他のプロ グ ラ ムへの

入力用に、 transplant-b_C.sav 内の 10 個の完全データセ ッ ト を使用し ます。 こ の場合、    

そのプロ グ ラ ムでは、 10 個の完全データ  セ ッ ト を 1 つずつ順番に使って 10 回の分析      

を個別に実行する こ と にな り ます。 その後、 例 31 で行った よ う に、 さ らに計算を実行 

し  10 回分の分析結果を 1 つの結果セ ッ ト にま と めます。 この例では、 これらの手順は     

実行し ません。

データ値に対する一般的な不等式制約

この例では、 > 1799 のよ う な不等式制約だけ取 り 上げま し た。 他にも不等式制約を示   

す文字列値があ り 、 次のよ う な も のが、 元の数値変数の値に対する不等式制約を示す

文字列値と し てデータ  フ ァ イルで使用でき ます。

 文字列値 <5 は、 元にな る数値が 5 未満であ る こ と を表し ます。

 文字列値 4<<5 は、 元にな る数値が 4 ～ 5 の範囲内にあ る こ と を表し ます。
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概要

この例では、 因子分析モデルを順序 - カテゴ リ カル データに適合させる方法について 

説明し ます。 また、 カテゴ リ 化された回答の基礎 と な る数値変数の事後予測分布を求 

める方法や、 カテゴ リ 化された回答に数値を代入する方法について も説明し ます。

データについて

こ の例では、 オ ラ ンダ国内で 1,017 人を対象に行った環境問題に関する意識アンケー  

ト 調査の回答をデータ と し て使用し ます。 このデータは、 European Values Study Group    
が ま と め た も の です ( 参考文献の一覧 を 参照 し て く だ さ い )。 デー タ  フ ァ イ ル   

environment-nl-string.sav には、6 つの質問項目に対するそれぞれの回答が保存されてい  

ます。 回答は、 「強 く 同意でき ない」 (SD)、 「同意でき ない」 (D)、 「同意する」 (A)、 「強   

く 同意する」 (SA) のいずれかのカテゴ リ から選択された ものです。
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これらのデータ を分析する手段 と し て、 4 つにカテゴ リ 化された回答のそれぞれに数 

値を割 り 当て る こ と ができ ます (1 = SD、 2 = D、 3 = A、 4 = SA など )。 この方法で各           

カテゴ リ に数値を割 り 当て る と、 environment-nl-numeric.sav のデータセ ッ ト を取得で 

き ます。

Amos の分析では、 上記のよ う な、 カテゴ リ に数値を割 り 当て る方法を使用し な く て 

も、分析は実行でき ます。 4 つにカテゴ リ 化された回答の順序だけを扱 う こ と も でき ま  

す。 デー タ の順序だ け を 扱 う 場合は、 environment-nl-string.sav と  environment-nl-   
numeric.sav のどち らのデータセ ッ ト を使用し て もかまいません。

environment-nl-numeric.sav は比較的簡単に使用でき ます。 このデータセ ッ ト を使用 

する と、 Amos では、 数値のカテゴ リ に対し て、 順位の低い方から  1、 2、 3、 4 の順に   

デフ ォル ト で番号が割 り 当て られる ためです。 この場合は、正しい順序 と な り ます。 こ  
れに対し  environment-nl-string.sav を使用し た場合、 Amos では、 カテゴ リ がアルフ ァ   

ベッ ト の昇順 (A、 D、 SA、 SD) にデフ ォル ト で順序付け されます。 この場合、 順序は   

正し く あ り ません。 し たがって、 Amos におけ るデフ ォル ト のカテゴ リ 順序を変更す 

る必要があ り ます。

この例では、 データ  フ ァ イル environment-nl-string.sav を使用し ます。 これは、 デー   

タの順序だけを扱 う と い う こ と を明瞭化するだけでな く 、 カテゴ リ の正しい順序の指

定方法について も説明するためです。
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データ  フ ァ イルの指定

E Amos Graphics メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ][ データ  フ ァ イル ] の順にク リ ッ ク し ます。 

E [ データ  フ ァ イル ] ウ ィ ン ド ウで、 [ フ ァ イル名 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

E データ  フ ァ イル environment-nl-string.sav を選択し ます。 

E [ 数値でないデータ を許可する ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。

E [OK] を ク リ ッ ク し ます。
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Amos 内でのデータの再コー ド化

データ の順序は、 データ  フ ァ イ ルだけか ら特定する こ と はで き ません。 データ の値  

(SD、 D、 A、 および SA) の解釈に必要な補足情報を Amos に対し て指定する手順は次    

の とお り です。

E Amos Graphics メ ニューから、 [ ツール ][ データの再コー ド化 ] の順に選択し ます。 

E [データの再コード化 ] ウ ィ ン ド ウの左上にあ る変数 リ ス ト から  [item 1] を選択し ます。

これによ り 、 [item 1] に対する回答の度数分布がウ ィ ン ド ウの下部に表示されます。

[ 再コード化ルール ] ボ ッ ク スで [ 再コー ド化な し ] を選択する と、 [item 1] に対する回     

答がそのま まの形で Amos に読み込まれます。 つま り 、 SD、 D、 A、 SA、 空の文字列   

のいずれかが読み込まれます。 しかし  Amos は、SD や D など をそのま ま処理する こ と      

ができ ないため、 なんらかの対処が必要と な り ます。
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E [ 再コー ド化な し ] を ク リ ッ ク し、ド ロ ッ プダウ ン リ ス ト から  [ 順序 - カテゴ リ カル ] を選    

択し ます。
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ウ ィ ン ド ウ下部の度数表には [ 新しい値 ] 列が作成され、 データ  フ ァ イル内の [item 1]     
の値が、 Amos に読み込まれる前にどのよ う に再コード 化されるのかが表示されます。 

度数表の先頭行に表示される内容は、 元のデータ  フ ァ イル内に含まれる空の文字列が 

欠損値 と し て処理 さ れ る こ と を 表 し て い ま す。 ま た 2 行目の内容は、 回答 A が     
<0.0783345405060296 と い う 文字列に変換さ れる こ と を表し ています。 Amos では こ   

れを基に、 [item 1] に対する回答が連続型数値変数によ って表され、 かつ A と回答し    

た回答者のス コ アは、基礎と な る変数上では 0.0783345405060296 未満にな る と判断し  

ます。 同様に 3 行目の内容は、 回答 D が 0.0783345405060296<<0.442569286522029 と       
い う 文字列に変換される こ と を表し てお り 、 Amos では、 基礎 と な る変数上のス コ ア 

が 0.0783345405060296 と  0.442569286522029 の間の値にな る と判断し ます。 
0.0783345405060296 や 0.442569286522029 などの数値は、 回答の基礎と な る数値変数   

上のスコアが、 平均値 0、 標準偏差 1 の正規分布に従っている と の仮定の下に、 [ 度数 ]   
列の度数から求められます。

[ 元の値 ] 列のカテゴ リ の順序は変更する必要があ り ます。 順序を変更する手順は次  

の とお り です。
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E [詳細] ボ タ ンを ク リ ッ ク し ます。 [順序-カテゴ リ カルの詳細] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表    

示されます。

[ 順序カテゴ リ ] リ ス ト  ボ ッ ク スには、 4 つの回答カテゴ リ がそれぞれ点線 (<---->)    
をはさ んで、 A、 D、 SA、 SD の順に表示されます。 この 3 つの点線は、 実数を、 回答    

カテゴ リ に関連する  4 つの区間に分ける際の境界を表し ます。 観測されない数値変数   

について、 最も小さい境界値を下回る ス コ アを持つ回答者は、 回答が A であ る と見な  

されます。 最も小さ い境界値 と 中央の境界値と の間にス コ アを持つ回答者は、 回答が 

D であ る と 見な されます。 中央の境界値 と 最も大きい境界値の間にス コ アを持つ回答  

者は、回答が SA であ る と見な されます。 最も大きい境界値を上回る ス コ アを持つ回答   

者は、 回答が SD であ る と見な されます。

プロ グ ラ ム側の処理は、 カテゴ リ  ( 区間 ) が 4 つと境界が 3 つ存在する こ と につい      

ては正し く 行われていますが、 カテゴ リ の順序については正し く あ り ません。 プロ グ 

ラ ムの処理では、 カテゴ リ がアルフ ァベッ ト 順に並べられています。 そのため、 これ 

ら  4 つのカテゴ リ と  3 つの境界はそのま ま維持し て、 順序だけを変更する必要があ り    

ます。 こ こでは、 SD を先頭の区間 ( 最も小さい境界値を上限とする区間 ) に移動する    

など、 順序の入れ替えをい く つか行います。 
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カテゴ リ と境界の順序は、 変更する こ と ができ ます。 手順は次の とお り です。

E マウ ス を使ってカテゴ リ または境界を直接ド ラ ッ グ アン ド  ド ロ ッ プする。

または

E マウ ス を使ってカテゴ リ または境界を選択し、[上へ] ボタ ンや [下へ] ボタ ンを ク リ ッ ク   

する。

次に示すのは、 カテゴ リ および境界を正し い順序に並べ終わった時点での、 [ 順序 -
カテゴ リ カルの詳細 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの表示内容です。

[ 順序な し カテゴ リ ] リ ス ト  ボ ッ ク スには、 Amos によ り 欠損値と し て処理される値の   

リ ス ト が表示されます。 こ こでは、 ただ 1 つのエン ト リ  [ 空の文字列 ] が表示されてい     

ます。 空の文字列は、 Amos によ り 欠損値と し て処理されます。 空の文字列と し て コー  

ド化された回答が、 実際には SD、 D、 A、 または SA に対応する意味のあ る回答であ   

る場合には、 [ 順序な し カテゴ リ ] リ ス ト  ボ ッ ク スの [ 空の文字列 ] を選択し、 [ 下へ ] ボ     
タ ンを ク リ ッ ク し て、[空の文字列] を [順序カテゴ リ ] リ ス ト  ボ ッ ク スに移動でき ます。 

同様に、 [ 順序カテゴ リ ] リ ス ト  ボ ッ ク ス内の回答 ( た と えば SD) が、 他の回答と比     

較し た と きに意味のない回答であ る場合には、 マウ スで [SD] を選択し  [ 上へ ] ボタ ン    

を ク リ ッ クする と、 [ 順序な し カテゴ リ ] リ ス ト  ボ ッ ク スに移動でき ます。 この場合、   

SD は欠損値と し て処理されます。

注 : [ 順序カテゴ リ ] リ ス ト  ボ ッ ク ス と  [ 順序な し カテゴ リ ] リ ス ト  ボ ッ ク ス と の間で      

エン ト リ を移動する場合は、ド ラ ッ グ アン ド  ド ロ ッ プ操作を使用する こ と はでき ませ  

ん。 2 つの リ ス ト  ボ ッ ク ス間でカテゴ リ を移動するには、 [ 上へ ] ボタ ン または [ 下へ ]     
ボタ ンを使用し ます。
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すでに適切な数の境界と カテゴ リ が設定され、 カテゴ リ が正しい順序に並べられてい

るため、 この時点で [ 順序 - カテゴ リ カルの詳細 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ、 作業を   

終了し て もかまいません。 しかし こ こ では、Croon (2002) の提言に従って さ らに変更を   

加えます。 Croon はこ のデータ  セ ッ ト を実際に使用し た上で、 SD カテゴ リ は出現の   

頻度が非常に低いため、D カテゴ リ とひと ま と めにするべきであ る と提言し ています。 

これら  2 つのカテゴ リ を 1 つのカテゴ リ にま と める ための手順は次の とお り です。

E ま と められる  2 つのカテゴ リ の境界を選択し ます。

E [境界を削除] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 [順序カテゴ リ ] リ ス ト の表示内容は次のよ う に   

な り ます。

これで、 回答 SD と  D は区別でき な く な り ます。 どち らの回答を し た回答者も、 基礎     

と な る数値変数上のス コ アは、 先頭の区間に属する ス コ アにな り ます。

3 つあ る各区間を隔てている  2 つの境界には、 まだ値が設定されていません。 境界    

に値を指定し ない場合は、 基礎と な る数値変数上のス コ アが、 平均値 0 および標準偏  

差 1 の正規分布に従っている と の仮定に基づいて、 Amos で境界値が推定さ れます。   

Amos で推定を実行し ない場合は、値を境界に直接割 り 当て る こ と ができ ます。 値を割  

り 当て る手順は次の とお り です。

E マウ スで境界を選択し ます。

E テキス ト  ボ ッ ク スに数値を入力し ます。
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次の図は、2 つの境界にそれぞれ 0 および 1 の値が割 り 当て られた状態を示し ています。

順序が先の境界の値よ り 順序が後の境界の値の方が大きい と い う 条件が満た されてい

る限 り 、 この 2 つの境界には 0 と  1 でな く と も任意の 1 組の数値を割 り 当て る こ と が        

でき ます。 境界の数がい く つであって も  ( ただし  2 つ以上 )、 その う ちの 2 つの境界に      

値を割 り 当て る こ と によ り 、 基礎と な る数値変数に対し て 0 と な る点および測定単位  

を選択する こ と にな り ます。 基礎と な る数値変数の尺度設定については、 ヘルプ フ ァ  

イルの ト ピ ッ ク 「Choosing boundaries when there are three categories」 で さ らに詳し く      

説明し ます。

E [OK] を ク リ ッ ク し て [ 順序 - カテゴ リ カルの詳細 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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この時点で、 カテゴ リ および区間の境界に対する変更内容が、 [ データの再コード化 ]
ウ ィ ン ド ウの度数表に反映されます。

度数表には、 Amos に読み込まれる前に行われるデータ  フ ァ イルの値の再コード 化方  

法が表示されます。 度数表を上から順に説明し ます。

 空の文字列は欠損値と し て処理されます。

 文字列 SD と  D は <0 と し て再コード化されます。 これは、 基礎と な る数値ス コ ア      

が 0 未満にな る こ と を表し ています。

 A は 0<<1 と し て再コード化されます。 これは、 基礎と な る数値ス コ アが 0 と  1 の       
間の値にな る こ と を表し ています。

 SA は >1 と し て再コード化されます。 これは、 基礎と な る数値ス コ アが 1 よ り 大     

き く な る こ と を表し ています。
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こ こ までは、 [item 1] に対する処理について説明し ま し た。 [item 1] に対し て行ったの     

と同様の処理を、残 り  5 つの各観測変数に対し て も行 う 必要があ り ます。 6 つの観測変    

数すべてに対し て再コード 化を指定し た ら、 元のデータセ ッ ト と 再コード 化された変

数と を並べて表示する こ と ができ ます。 手順は次の とお り です。

E [ データの表示 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

左側の表には、 再コー ド 化される前の、 元のデータ  フ ァ イルの内容が表示されます。 

右側の表には、再コード化された後の再コード化変数が表示されます。 Amos で分析が  

実行される際には、 元の値ではな く 再コード化された値が読み込まれます。

注 : データの再コード 化実行済みの原データ  フ ァ イルを作成でき ます。 つま り 、 上図   

の右側に表示されている よ う な不等号を含む原データ  フ ァ イルを作成でき ます。 この  

場合、 Amos の [ データの再コード 化 ] ウ ィ ン ド ウ を使用する必要はあ り ません。 この    

方法は、 例 32 で実際に使用し ています。

E 最後に、[データの再コード化 ] ウ ィ ン ド ウ を閉じ、モデルを特定化する作業に移 り ます。
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モデルの特定化

こ れまでの説明に従っ てデータ の再コー ド 化ルールを指定し た後は、 ベイ ズ解析 と

同じ要領で分析を進めます。 こ の例では、 環境問題に関するデータセ ッ ト に含まれる 

6 つの質問事項に因子分析モデルを適合し ます。 初めの 3 項目は、環境保全のために費    

用を負担する意志がどの程度あ るかを調べる ための質問です。 一方、残 り の 3 項目は、   

環境問題にどの程度の関心があ る かを調べる ための質問です。 こ う し た質問の意図 

は、次に示す因子分析モデルに反映されています。 この因子分析モデルは Ex33-a.amw 
フ ァ イルに保存されています。

パス図は、 数値データの場合と ま った く 同様に作成されます。 これは、 順序 - カテゴ リ 

カル変数ご と に最低 3 つのカテゴ リ が存在する場合の利点の 1 つです。 つま り 、 変数    

がすべて数値型であ る場合と 同じ方法でモデルを特定化する こ と ができ、 なおかつそ

のモデルは数値変数 と 順序 - カテゴ リ カル変数の任意の組み合わせに対し て適用でき

ます。 変数が二値変数の場合は、 モデルを識別でき る よ う にパラ メ ータに関する制約 

を追加する必要があ り ます。 これについては、 オンラ イン ヘルプの ト ピ ッ ク 「Parameter  
identification with dichotomous variables」 で詳し く 説明し ます。

モデルの適合

E ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニューから、 [ 分析 ][ ベイズ推定 ] の順に選択し ます。

注 : 非数値データ を使用する場合はベイ ズ推定しか実行できないため、  のボタ ンは  

無効化されています。
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[ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウが開いた ら、ア イ コ ンが不機嫌な顔から上機嫌な顔に変わる  

まで待ちます。 [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウの表示内容が次のよ う にな り ます。

上図には、 パラ メ ータ推定値の一部だけが表示されています。 [ 平均値 ] 列には、 各パ 

ラ メ ータのポ イ ン ト 推定値が表示されます。 た と えば、WILLING から項目 1 を予測す    

る場合の係数は 0.59 です。 事後分布の歪度 (0.09) および尖度 (-0.01) は 0 に近い値であ         

り 、 事後分布がほぼ正規分布になっている こ と と一致し ます。 標準偏差 ([S.D.]) は 0.03    
であ り 、 係数は約 67% の確率で 0.59±0.03 の範囲内に収ま り ます。 標準偏差を 2 倍の       

0.06 にする と、 係数は約 95% の確率で 0.59±0.06 の範囲内に収ま り ます。 

係数の事後分布を表示する手順は次の とお り です。

E 目的の行を右ク リ ッ ク し、ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ 事後分布の表示 ] を選択し ます。
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[ 事後分布 ] ウ ィ ン ド ウに事後分布が表示されます。 分布の形状によ り 、分布の平均値、  

標準偏差、 歪度、 および尖度を基に判断し た先の結果を再確認する こ と がで き ます。

分布の形状は正規分布に近 く 、 領域の 95% は 0.53 と  0.65 の間 ( つま り  0.59±0.06) に         
含まれている と考え られます。 
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MCMC 診断

MCMC アルゴ リ ズム (Gelman 他 (2013) を参照) によ る診断の出力結果を理解する知識      

があ る場合は、 [ ト レース ] 図や [ 自己相関 ] 図を活用する こ と ができ ます。
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[ 最初と最後の分布 ] 図からは、別の診断内容を読み取る こ と ができ ます。 この図には、  

事後分布の 2 つの推定値 (2 つを重ね合わせた図 ) が表示されます。 一方は MCMC 標       
本の最初の 3 分の 1 についての推定値、 も う 一方は MCMC 標本の最後の 3 分の 1 に          
ついての推定値です。

事後予測分布

推定と言えば通常は、 標準化係数や間接効果など、 モデル パラ メ ータ またはその関数 

の推定を思い浮かべます。 し か し こ の分析では、 それ以外に も未知量が存在し ます。 

452 ページにあ るデータ表の各エン ト リ は、 未知の数値または一部が未知の数値を表 

し ています。 た と えば、 回答者 1 は項目 2 に対し て無回答であ るため、 回答者 1 の基       

礎と な る数値変数上のス コ アは推測 ( 推定 ) する しかあ り ません。 一方、 その他の項目   

に関する回答者 1 の回答や、 モデルが適切であ る と い う 仮定から得られる結果を考慮  

すれば、 基礎 と な る数値変数については、 かな り 確度の高い推測が可能だ と考え られ

ます。
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回答者 1 は、 項目 1 に対し ては回答し ているため、 項目 1 の基礎と な る数値変数上      

の回答者 1 のス コ アについて推測を行 う こ と は非常に容易です。 回答者 1 のス コ アは、     

その回答から、2 つの境界の間にあ る中央の区間に属し ている と判断されます。 2 つの   

境界にはすでに 0 および 1 と い う 値が割 り 当て られているため、 回答者 1 のス コ アは      

0 と  1 の間の値を取る こ と は明らかですが、 さ らに、その他の項目に関する回答や、モ   

デルが適切であ る と い う 仮定を考慮する こ と によ って、 よ り 詳しい値を求める こ と が

でき ます。

ベイ ズ推定では、 未知量はすべて同じ方法で処理されます。 未知データの値は、 未 

知パ ラ メ ータ の値を推定する場合 と ま った く 同様に、 その事後分布を与え る こ と に

よ って推定が行われます。 未知データの値に関する事後分布は事後予測分布 と 呼ばれ 

ますが、 解釈の方法は他の事後分布 と ま った く 同じ です。 未知データの値に関する事 

後予測分布を表示する手順は次の とお り です。

E [ 事後予測分布 ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニューから、 [ 表示 ][ 事後予測分布 ] の順に選択し ます。

[ 事後予測分布 ] ウ ィ ン ド ウが表示されます。
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[ 事後予測分布 ] ウ ィ ン ド ウには、 行を各回答者、 列をモデルの各観測変数とする表が 

表示されます。 アス タ リ ス ク  (*) は欠損値であ る こ と を表し ます。 また << は、 元の数     

値変数に不等式制約を適用する回答であ る こ と を表し ます。 各項目に対し て事後分布 

を表示する手順は次の とお り です。

E 表の左上のエン ト リ  ( 項目 1 に対する回答者 1 の回答 ) を ク リ ッ ク し ます。

[ 事後分布 ] ウ ィ ン ド ウが開き、 回答者 1 の基礎と な る数値ス コ アの事後分布が表示さ   

れます。 事後分布は最初、 起伏が激し く 不規則な形状を示し ます。

これは、 プロ グ ラ ムによ る事後分布の推定が、 MCMC サンプ リ ングを実行し ながら順 

次行われている ためです。 しかし時間が経過するにつれて、 事後分布の推定値は修正 

されていき ます。 しばら く する と 推定値はそれ以上変化し な く な り 、 次の図のよ う な 

形状にな り ます。

事後分布を見る と、 回答者 1 の項目 1 に対する回答の基礎と な る数値変数のス コ アは    

0 と  1 の間にあ り  ( これは既知の事実 )、 かつ 0 よ り も  1 に近い値を取る可能性が高い        

こ と がわか り ます。
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E 次に、 表の 22 行目の第 1 列にあ るエン ト リ を ク リ ッ ク し、 回答者 22 の項目 1 に対す        

る回答の基礎と な る数値変数のス コ アを推定し ます。 

しばら く する と推定値が確定し、 事後分布が次の図のよ う な形状にな り ます。

回答者 1 と回答者 22 はどち ら も、 項目 1 に対し て 「同意する」 と回答し ています。 し      

たがってどち らの回答者も、 基礎と な る数値変数上のス コ アは 0 と  1 の間の値を取 り    

ますが、 それぞれの事後分布はま った く 異なっています。

事後予測分布の例を も う  1 つ見る ために、 欠損値 ( 回答者 1 の項目 2 に対する回答       

など ) をいずれか 1 つ選択し ます。 MCMC サンプ リ ングが十分に実行される と、 事後     

分布の推定値は次の図のよ う な形状にな り ます。

ポ イ ン ト 推定値が必要な場合は、 事後分布の平均値 (0.52) を、 基礎と な る数値変数に  

おけ る回答者 1 のス コ アの推定値と し て使用でき ます。 事後分布の図を見る と、 ス コ   

アはほぼ 100% の確率で -1 と  2 の間の値を取る こ と がわか り ます。 また、 事後分布の       

領域は大半が 0 と  1 の間に存在する ため、 ス コ アは 0 と  1 の間の値を取る確率が高 く        

な り ます。
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潜在変数の事後予測分布

WILLING 因子についての回答者 1 のス コ アを推定する場合を考えます。 Amos で未知     

ス コ アの事後予測分布を推定でき るのは、 観測変数に対し てだけです。 潜在変数に対 

する ス コ アの事後予測分布を推定する こ と はでき ません。 ただし、WILLING に対する  

ス コ アの事後予測分布を推定するための方法は存在し ます。 WILLING を、潜在変数で  

はな く 、 ケースすべてに欠損値を持つ観測変数と見なすこ と によ り 、 観測変数に変更

でき ます。 その際、 パス図およびデータの 2 つを変更する必要があ り ます。 
パス図では、 WILLING を囲む楕円を長方形に変更し ます。 手順は次の とお り です。

E WILLING を囲む楕円を右ク リ ッ ク し、ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ 直接観測される / され   

ない変数を交替 ] を選択し ます。

E WILLING を囲む楕円を ク リ ッ ク し ます。

パス図では次のよ う に WILLING を囲む楕円が長方形に変更されます。

こ こ までは、 パス図に対する処理について説明し ま し た。 WILLING が観測変数になる  

と、 データ ファ イル内に WILLING 列が必要になるため、 データ も変更する必要があ り   

ます。 データ ファ イルは直接修正でき ます。 このフ ァ イルは SPSS Statistics データ ファ       

イルであ るため、SPSS Statistics を使用し て WILLING 変数を追加する こ と もでき ます。    

ただし、 WILLING に対する ス コ アがすべて欠損値になる よ う 注意し て く ださい。 

元のデータ  フ ァ イルの内容を維持し たま まデータ を変更する手順は次の とお り です。

E パス図の WILLING 変数を右ク リ ッ ク し ます。

E ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [データの再コー ド化] を選択し、[データの再コード化] ウ ィ    

ン ド ウ を開き ます。
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E [ データの再コード化 ] ウ ィ ン ド ウで、[ 変数を作成 ] を ク リ ッ ク し ます。 新しい変数と そ   

のデフ ォル ト 名 V1 が、 [ 新規作成変数と再コード 化変数 ] リ ス ト  ボ ッ ク スに表示され    

ます。
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E V1 を WILLING に変更し ます ( 必要であれば、[ 変数名を変更 ] ボタンを ク リ ッ ク し ます )。

E 新しい WILLING 変数を含む再コード化されたデータセ ッ ト を表示する必要があ る場  

合は、 [ データの表示 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

左側の表には元のデータセ ッ ト が表示されます。 一方、 右側の表には、 Amos に読み込  

まれる再コー ド 化 さ れたデータ セ ッ ト が表示 さ れます。 こ のデータ セ ッ ト には、 再 

コード化後の項目 1 から項目 6 までの各項目と、 新たに追加された WILLING 変数が      

含まれています。
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E [ データの再コード化 ] ウ ィ ン ド ウ を閉じ ます。

E Amos Graphics ツールバーの  を ク リ ッ ク し てベイ ジアン解析を開始し ます。 

E [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウで、ア イ コ ンが不機嫌な顔  から上機嫌な顔  に変わっ      

た ら、 [ 事後予測分布 ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。

E 表の右上にあ るエン ト リ を ク リ ッ クする と、WILLING 因子に関する回答者 1 のス コ ア   

の事後分布が表示されます。
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代入

順序 - カテゴ リ カル データでのデータ代入は、 数値データでのデータ代入と同じ方法 

で行われます。 順序 - カテゴ リ カル データ を使用する場合、 代入でき る数値は、 欠損  

値、 潜在変数のス コ ア、 および観測される順序 - カテゴ リ カル測定値の基礎 と な る非

観測数値変数のス コ アの値にな り ます。

代入を実行するにはモデルが必要です。 モデルには、 すでに使用し た因子分析モデ 

ルを使用し て も かまいません。 代入に因子分析モデルを使用する場合、 い く つかの長 

所があ り ますが、 短所も  1 つだけあ り ます。 長所の 1 つは、 モデルが適切であれば因     

子に値を代入でき る こ と です。 つま り 、 WILLING および AWARE を観測変数 とする    

データ  セ ッ ト を新規作成する こ と ができ ます。 も う  1 つの長所は、 モデルが適切であ    

れば、 項目 1 から項目 6 までの各項目に対し、 制約が少ないモデルよ り も的確な代入    

が期待でき る点です。 因子分析モデルを使用する短所は、 モデルが不適切にな る可能 

性があ る と い う 点です。 こ の例では確実性を重視し て、 適切であ る確率が最も高い飽 

和モデル ( 下図参照 ) を使用し ます ( フ ァ イル Ex33-c.amw を参照し て く ださい )。

飽和モデルに対するパス図を作成し た ら、 代入を開始でき ます。
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E Amos Graphics メ ニ ューから、 [ 分析 ][ データ代入 ] の順に選択し ます。

[Amos データ代入 ] ウ ィ ン ド ウでは、[ 回帰法代入 ] と  [ 確率的回帰法代入 ] は無効化され     

ている こ と に注意し て く ださい。 非数値データ を使用し ている場合は、 [ ベイズ法代入 ] 
しか選択でき ません。

こ こでは上の図に表示されている設定内容をそのま ま使用し ます。 これによ り 、 10
個の完全データセ ッ ト が作成され、それらすべてが environment-nl-string_C.sav と い う  

1 つのデータ  フ ァ イルに保存されます。 代入を開始する手順は次の とお り です。

E [ 代入 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 

[ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウ と と もに [データ代入] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが表示されます。
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E [ データ代入 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スに上機嫌な顔  (10 個の各完全データ  セ ッ ト の間      

に実質的な相関がないこ と を示す ) が表示される まで待ちます。

注 : 上機嫌な顔が表示された後 [OK] を ク リ ッ クする前に、 [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウ内     

の任意のパラ メ ータ を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ 事後分布の表示 ] を   
選択する こ と も でき ます。 これによ り 、 ト レース図や自己相関図を確認でき ます。

E [ データ代入 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [OK] を ク リ ッ ク し ます。

[ 要約 ] ウ ィ ン ド ウに、 作成された完全データ  フ ァ イルの一覧が表示されます。 こ こで   

は、 作成された完全データ  フ ァ イルは 1 つだけです。

E [ 要約 ] ウ ィ ン ド ウでフ ァ イル名をダブルク リ ッ ク し て、完全データ  フ ァ イルの内容を  

表示し ます。 このフ ァ イルには 10 個の完全データセ ッ ト が含まれています。
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10 個あ る完全データ セ ッ ト のそれぞれには 1,017 のケースが含まれています。 し た   

がって、 フ ァ イルに含まれる ケース数は 10,170 です。 新しいデータ  フ ァ イルの最初の    

1,017 行は、 1 番目の完全データ  セ ッ ト に対応し ます。 1 番目の完全データセ ッ ト にお     

ける  imputeno 変数は各行で 1 になっています。 また caseno 変数には 1 から  1,017 ま          
での値が順番に並んでお り 、 1,017 に達する と再び 1 から繰 り 返されます。

通常、 この後に行 う 手順では、 数値 ( 順序 - カテゴ リ カルでない ) データ を必要とする  

他のプロ グ ラ ムへの入力用に、environment-nl-string_C.sav 内の 10 個の完全データセ ッ   

ト を使用し ます。 この場合、 そのプロ グ ラ ムでは、 10 個の完全データ  セ ッ ト を 1 つず     

つ順番に使って 10 回の分析を個別に実行する こ と にな り ます。 その後、 例 31 で行っ    

た よ う に、 さ らに計算を実行し  10 回分の分析結果を 1 つの結果セ ッ ト にま と めます。    

この例では、 これらの手順は実行し ません。
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例34
ト レーニング データ を使用し た 

混合モデ リ ング

概要

混合モデ リ ングは、あ るモデルを母集団全体に当てはめるのは不適切であ るけれど も、

各サブグループに当てはめる こ と ができ る よ う に、 母集団をサブグループに分け る こ

と ができ る場合に適し ています。

混合モデ リ ン グは、 構造方程式モデ リ ン グの分脈では、 Arminger、 Stein、 およ び

Wittenberg (1999 年 )、 星野 (2001 年 )、 Lee (2007 年 , 11 章 )、 Loken (2004 年 )、 Vermunt          
および Magidson (2005 年 )、Zhu および Lee (2001 年 ) などによ って解説されています。

こ の例では、 グループに割 り 当て済みのケース と 割 り 当て られていないケースがあ

る場合の混合モデ リ ングについて説明し ます。 すでに分類されている ケースから学び、 

他のケース を分類するのは、 Amos が行います。

例 10、 例 11、 例 12 のよ う な通常の複数グループの分析の設定と ほぼ同じ なので、 こ

こ では一部のケースがすでに分類されている例を使って混合モデリ ングを実行し ます。

混合モデ リ ングは、 事前にケースが分類されていな く て も実行でき ます。 その場合

はプロ グ ラ ムがすべてのケース を分類する必要があ り ます。 例 35 では、 このタ イプの

分析について説明し ます。
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データについて

この例のデータは Anderson (1935 年 ) によ って収集され、 Fisher (1936 年 ) がこのデー       

タ を使って判別分析を示し ま し た。 元のデータは、 iris.sav フ ァ イルにあ り ます。 こ こ  

ではその一部を示し ます。

データセ ッ ト には、150 の異な る植物の花に関する  4 つの測定値が含まれています。 最    
初の 50 の花は、setosa (セ ト サ) と い う 種類のア イ リ スでし た。 次の 50 の花は、versicolor      
( ベルシカ ラー ) と い う 種類のア イ リ スでし た。 最後の 50 の花は、 virginica ( ベルジニ     

カ ) と い う 種類のア イ リ スでし た。
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PetalLength ( 花びらの長さ ) と PetalWidth ( 花びらの幅 ) と い う  2 つの測定値の散布      

図は、 種類によ る花の分類では、 これら  2 つの測定値だけで も有用であ る こ と示し て  

います。

散布図の左下角にあ るのは、setosa の花だけです。 し たがって、Amos では、PetalLength   
と PetalWidth を使って、他の花と  setosa の花を容易に区別する こ と ができ るはずです。   

一方、 versicolor と virginica は一部が重複し ているので、 PetalLength と  PetalWidth だ    

けで、 花の種類が versicolor なのか virginica なのかを区別するのは難しい場合があ る    

こ と が予想されます。
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こ の例では、 すべての花の種類が含まれている  iris.sav データ セ ッ ト は使用し ませ  

ん。 代わ り に、数種類の花だけが含まれている  iris3.sav データセ ッ ト を使用し ます。 次    
の図は、 iris3.sav データセ ッ ト の一部を示し ています。

種類については、 setosa の花 10 個、 versicolor の花 10 個、 virginica の花 10 個がわかっ         

ています。 残 り の 120 の花の種類は不明です。 これらのデータ を Amos で分析する と、      

花の種類ご と に 10 の例を使用し て、 残 り の花の分類を行ないます。

分析の実行

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ][ 新規作成 ] を選択し て新しいパス図の作成を開始し ます。

E メ ニ ューから  [ 分析 ] [ グループ管理 ] を選択し ます。

E [ グループ管理 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、[ グループ名 ] テキス ト  ボ ッ ク スの名前を「グ    

ループ番号 1」 から 「PossiblySetosa ( セ ト サの可能性 )」 に変更し ます。

E [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し て 2 つ目のグループを作成し ます。
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E [ グループ名 ] テキス ト  ボ ッ ク スの名前を 「グループ番号 2」 から 「PossiblyVersicolor (    
バーシカ ラーの可能性 )」 に変更し ます。

E [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し て 3 つ目のグループを作成し ます。

E [ グループ名 ] テキス ト  ボ ッ ク スの名前を 「グループ番号 3」 から 「PossiblyVirginica (    
バージニカの可能性 )」 に変更し ます。

E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し ます。

データ  フ ァ イルの指定

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ][ データ  フ ァ イル ] を選択し ます。
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E [PossiblySetosa] を ク リ ッ ク し て行を選択し ます。

E [ フ ァ イル名 ] を ク リ ッ ク し、 Amos の Examples デ ィ レ ク ト リ にあ る  iris3.sav フ ァ イル      

を選択し て、 [ 開 く ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ グループ化変数 ] を ク リ ッ ク し、 [ グループ化変数を選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで   

[species] をダブルク リ ッ ク し ます。 これで、 変数 [species] が花の分類に使用されます。
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E [データ  フ ァ イル] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [グループ値] を ク リ ッ ク し、[グループの識別     

値の選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [setosa] をダブルク リ ッ ク し ます。

 

[ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スは、 次のよ う にな り ます。

E [PossiblyVersicolor] グループについて前述の手順を繰 り 返し ますが、 今回は [ グループ  

の識別値の選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [versicolor] をダブルク リ ッ ク し ます。
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E [PossiblyVirginica] グループについて前述の手順を も う 一度繰 り 返し ますが、今回は [ グ  

ループの識別値の選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [virginica] をダブルク リ ッ ク し ます。 [     
データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スは、 次のよ う にな り ます。

こ こ までは、 すべての花の種類が判明し ている、 通常の 3 グループ分析のよ う に設定 

し て き ま し た。 次に行 う 手順は、 混合モデ リ ング特有のものです。 

E [ケースをグループに割り当てる ] を選択し ます (チェ ッ ク  マーク が表示されます)。 この    

チェ ッ ク  マーク が表示されている と、 ケースが属し ている グループがデータセ ッ ト で 

指定されていない場合、 ケースはグループに割 り 当て られます。

E [OK] を ク リ ッ ク し て、 [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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モデルの特定化

変数 [PetalLength] および [PetalWidth] の飽和モデルを使用し ます。 先に示し た散布図     

は、 種類に基づいて花の分類を行な う のに、 これら  2 つの変数が有用であ る こ と を示  

し ています。

混合モデ リ ングを行な う と きには、 飽和モデルに限定されないこ と に注意し て く だ

さ い。 因子分析モデルや回帰モデルなど、 どのタ イプのモデルで も使用する こ と がで 

き ます。 回帰モデルを使った混合モデ リ ングの実証については、 例 36 を参照し て く だ  

さい。

E 次のパス図を描き ます ( このパス図は、 Ex34-a.amw と し て保存されています )。

E メ ニューから  [ 表示 ] [ 分析のプロパテ ィ ] の順に選択し ます。
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E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます ( 隣にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。 
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モデルの適合

E ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニューから、 [ 分析 ]  [ ベイズ推定 ] の順に選択し ます。

注 : 混合モデ リ ングではベイ ズ推定しか実行でき ないため、  のボ タ ンは無効化され  

ています。

[ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウが開いた ら、不機嫌な顔  が上機嫌の顔  に変わる まで      

待ちます。 [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウに、 次のよ う な推定値の表が表示されます。

[ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウに、通常の 3 グループ分析で取得されるすべてのパラ メ ータ    

推定が表示されます。 表には、1 度に 1 つのグループの結果が表示されます。 表の上部     

にあ る タブを ク リ ッ クする と、 別のグループに切 り 替え る こ と ができ ます。 こ の例で 

は、 モデルのパラ メ ータには平均値、 分散、 および共分散が含まれています。 さ らに 

複雑なモデルにな る と、 係数と切片項の推定値も含まれます。

混合モデ リ ング分析では、各グループの母集団における比率の推定値も取得し ます。

前の図は、 母集団での setosa の花の推定比率が 0.333 と示し ています ( ただし、 標本     

には、 意図的に setosa、 versicolor、 virginica の花がそれぞれ同じ数だけ含まれている  

こ と を指摘し てお く 必要があ るでし ょ う 。 し たがって、 こ の例では、 標本から母集団

の比率について推論を導き出すこ と は有意ではあ り ませんが、 そのよ う な推論を導き

出す方法を示すために、 こ こ では species を確率変数と し て扱います )。
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母集団の比率の事後分布を確認するには、比率が表示されいて る行を右ク リ ッ ク し て、

ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ 事後分布の表示 ] を選択し ます。

[ 事後分布 ] ウ ィ ン ド ウは、 setosa の種類に属する花の比率が、 ほぼ確実に 0.25 ～ 0.45     
の範囲になる こ と を示し ています。 比率が 0.3 ～ 0.35 の間になる確率は、半々（約 50%）      

のよ う です。
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個々のク ラスの分類

各花のグループ所属の確率を取得するには、 次のよ う にし ます。

E [ 事後予測分布 ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニューから、 [ 表示 ]  [ 事後予測分布 ] の順に選択し ます。

[ 事後予測分布 ] ウ ィ ン ド ウでは、 それぞれの花が setosa、 versicolor、 または virginica   
であ る確率が示されています。

最初の 50 の花 ( 実際に setosa であ る もの ) については、 setosa グループに属する確       

率がほぼ 1 になっています。 先に示し た散布図において、 setosa の花は明らかに他の   

種類の花と は分離し ていたので、 この結果は予想し た とお り です。

versicolor の花 (ケース番号 51 以降) もほ と んどが正し く 分類されま し た。 た と えば、      

花番号 51 が versicolor であ る事後確率は 0.95 になっています。 しかし、 分類エラーは       

実際に起こ り ます。 た と えば、 ケース番号 71 は間違って分類されています。 versicolor    
の花であ るのに、 0.75 の確率で virginica であ る こ と が推定されています。
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潜在構造分析

混合モデ リ ングを行な う と きには、飽和モデルに限定されないこ と は先に述べま し た。

因子分析モデルや回帰モデルなど、どのタ イプのモデルで も使用する こ と ができ ます。

こ こ で、 飽和モデルの重要なバ リ エーシ ョ ンについて理解し てお く こ と をお勧めし ま

す。 潜在構造分析 (Lazarsfeld および Henry, 1968 年 ) は、 混合モデ リ ングが変化し た も       

ので、 各グループ内において測定変数が独立し ている必要があ り ます。 測定変数が多 

変量の正規変数の場合、 これらの変数は無相関であ る こ と が必要です。

E 測定変数が無相関であ る こ と を要求するには、 飽和モデルのパス図から双方向矢印を

削除し ます ( このパス図は Ex34-b.amw と し て保存されています )。

E [ ベイジアン ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し て、潜在構造分析を実行し ます。 こ こ では、潜在    

構造分析の結果は示し ません。
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ト レーニング デー タ を 

使用し ない混合モデ リ ング

概要

混合モデ リ ングは、あ るモデルを母集団全体に当てはめるのは不適切であ るけれど も、

各サブグループに当てはめる こ と ができ る よ う に、 母集団をサブグループに分け る こ

と ができ る場合に適し ています。

Amos で混合モデ リ ングを実行する と きには、 分析を開始する前に一部のケース を 

グループに割 り 当て る こ と ができ ます。 この方法については、例 34 で説明し ています。  

この例では、混合モデリ ング分析の開始時には、すべてのケースが分類されていません。

データについて

この例では、例 34 で使った Anderson (1935 年 ) によ る ア イ リ スのデータ を使用し ます。     

ただし、今回は、150 の花の う ち 30 についての種類の情報が含まれている  iris3.sav デー     

タ セ ッ ト は使用 し ま せん。 代わ り に、 種類につい ての情報が一切含 ま れてい ない 

iris2.sav データセ ッ ト を使用し ます。 例 34 と この例が異な るのは、 例 34 では、 一部の    

ケースがあ らかじめ分類されているのに対し、 こ の例ではあ ら かじめ分類されている

ケースがない と い う 点です。 次の図は、 iris2.sav データセ ッ ト の一部を示し ています。
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データ セ ッ ト には、 [species] 列が含まれていますが、 こ の列は空白になっています。 

Amos では、 一部のケースの種類がすでにわかっている  ( 例 34 のよ う な ) 場合があ る    

こ と を考慮するので、 数値がな く て も  [species] 列があ る こ と が重要です。 ケースの分   

類に使用される変数は、 「species」 と い う 名前でな く て も構いません。 どのよ う な変数 

名で も使用でき ますが、 文字列 ( 非数値 ) 変数でなければな り ません。

分析の実行

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ]  [ 新規作成 ] を選択し て新しいパス図の作成を開始し ます。

E メ ニ ューから  [ 分析 ] [ グループ管理 ] を選択し ます。
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E [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し て 2 つ目のグループを作成し ます。

E [ 新規作成 ] を も う  1 度ク リ ッ ク し て 3 つ目のグループを作成し ます。

E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し ます。

この例では、3 グループの混合モデルを当てはめます。 存在する グループの数がわから  

ない場合は、 プロ グ ラ ムを複数回実行でき ます。 プロ グ ラ ムを実行し て 2 グループの   

モデルを当てはめた後、 も う  1 度実行し て 3 グループのモデルを当てはめた り する こ    

と ができ ます。
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データ  フ ァ イルの指定

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ]  [ データ  フ ァ イル ] を選択し ます。

E [ グループ番号 1] を ク リ ッ ク し て 1 行目を選択し ます。

E [ フ ァ イル名 ] を ク リ ッ ク し、 Amos の Examples デ ィ レ ク ト リ にあ る  iris2.sav フ ァ イル      

を選択し て、 [ 開 く ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ グループ化変数 ] を ク リ ッ ク し、 [ グループ化変数を選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで   

[species] をダブルク リ ッ ク し ます。 これで、 変数 species を使ってグループが区別され    

ます。
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E 同じデータ  フ ァ イル (iris2.sav) と グループ変数 (species) を指定し、 グループ番号 2 に       
ついて前述の手順を繰 り 返し ます。

E 同じデータ  フ ァ イル (iris2.sav) と グループ変数 (species) を指定し、 グループ番号 3 に       
ついて前述の手順を も う  1 度繰 り 返し ます。

E [ ケースをグループに割り当てる ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。

[ ケースをグループに割り当てる ] の横にチェ ッ ク  マーク があ るのを除き、 こ こ までは  

通常の複数グループの分析と同じです。 このチェ ッ ク  マーク によ って、 これが混合モ  

デ リ ング分析にな り ます。 このチェ ッ ク  マーク が表示されている と、 データ  フ ァ イル   

のグループ変数がグループに割 り 当て られていない場合、 花はグループに割 り 当て ら

れます。 [ グループ値 ] を ク リ ッ ク し てグループ変数の値を指定する必要がなかった こ  

と に注意し て く ださい。 データ  フ ァ イルには、 グループ変数 (Species) の値が含まれて   

いないので、 3 つのグループの [species] の値 と し て、 Cluster1、 Cluster2、 Cluster3 が    
自動的に作成されます。 

E [OK] を ク リ ッ ク し て、 [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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モデルの特定化

変数 [PetalLength] および [PetalWidth] の飽和モデルを使用し ます。 例 34 の散布図は、      

種類に基づいて花の分類を行な う のに、 これら  2 つの変数が有用であ る こ と を示し て  

います。

混合モデ リ ングを行な う と きには、 飽和モデルに限定されない こ と に注意し て く だ

さ い。 因子分析モデルや回帰モデルなど、 どのタ イ プのモデルで も使用する こ と がで 

き ます。 例 36 では、 回帰モデルを使用し た混合モデ リ ングを説明し ています。

E 次のよ う なパス図を描き ます。

E メ ニ ューから  [ 表示 ]  [ 分析のプロパテ ィ ] を選択し ます。
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E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます ( 隣にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。

パラ メ ータの制約

この例では、 分散と 共分散がすべてのグループにおいて変わら ない こ と が要求されま

す。 これは、 判別分析やあ る種の ク ラ ス タ リ ングで多 く 使用される、 分散および共分 

散の等質性の仮定です。 原理上、 分散および共分散の等質性の仮定は混合モデ リ ング 

では必要あ り ません。 こ こ でそれを仮定するのは、 こ の例の場合、 こ の仮定がなけれ 

ば Amos のアルゴ リ ズムが う ま く いかないからです ( 例 34 の散布図は、 仮定が破られ    

ている こ と を示し ています )。
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E パス図の [PetalLength] を右ク リ ッ ク し て、 ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト の    

プロパテ ィ ] を選択し、[ 分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スにパラ メ ータ名を 「v1」 と入力し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いている状態で、 パス図の  

PetalWidth を ク リ ッ ク し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スにパ    

ラ メ ータ名を 「v2」 と入力し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いている状態で、PetalLength と   
PetalWidth の間の共分散を表す 2 方向矢印をダブルク リ ッ ク し ます。
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E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 共分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スに    

パラ メ ータ名を 「c12」 と入力し ます。

パス図は次の図のよ う にな り ます。 ( このパス図は、 Ex35-a.amw と し て保存されてい  

ます )。

モデルの適合

E ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニューから、 [ 分析 ]  [ ベイズ推定 ] の順に選択し ます。

注 : 混合モデ リ ングではベイ ズ推定しか実行でき ないため、  のボ タ ンは無効化され  

ています。
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[ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウが開いた ら、不機嫌な顔  が上機嫌の顔  に変わる まで      

待ちます。 [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウに、 次のよ う な推定値の表が表示されます。

[ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウに、通常の 3 グループ分析で取得されるすべてのパラ メ ータ    

推定が表示されます。 表には、1 度に 1 つのグループの推定値が表示されます。 表の上     

部にあ る タブを ク リ ッ クする と、 別のグループに切 り 替え る こ と ができ ます。 こ の例 

では、 モデルのパラ メ ータには平均値、 分散、 および共分散が含まれています。 さ ら 

に複雑なモデルにな る と、 係数と切片項の推定値も含まれます。

混合モデ リ ング分析では、 各グループの母集団におけ る比率の推定値も取得し ます。

前の図は、 母集団での setosa の花の推定比率が 0.360 であ る こ と示し ています。
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E 母集団の比率の事後分布を確認するには、比率が表示されいて る行を右ク リ ッ ク し て、

ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ 事後分布の表示 ] を選択し ます。

[ 事後分布 ] ウ ィ ン ド ウの事後分布グ ラ フは、 グループ番号 1 に属する花の比率が、   

確実に 0.23 ～ 0.50 の範囲にな る こ と を示し ています。 比率が 0.30 ～ 0.40 の範囲にな         

る確率は非常に高 く なっています。
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個々のク ラスの分類

各花のグループ所属の確率を取得するには、 次のよ う にし ます。

E [ 事後予測分布 ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニ ューから、 [ 表示 ]  [ 事後予測分布 ] の順に選択し ます。

[ 事後予測分布 ] ウ ィ ン ド ウ には、 それぞれの花の変数 [species] の値が Cluster1、    

Cluster2、 または Cluster3 であ る確率が表示されています。
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setosa の例であ る こ と がわかっている最初の 50 のケースは、確率が 1 でグループ番号     

3 に含まれるので、グループ番号 3 には明らかに setosa の花が含まれています。 ケース     

51 から  100 までは、 主にグループ番号 1 に含まれるので、 グループ番号 1 には明らか       

に versicolor の花が含まれています。 同様に、 上の図には示されていませんが、 ケース  

101 から  150 までは、 主にグループ番号 1 に割 り 当て られているので、 グループ番号     

2 には明らかに virginica の花が含まれています。

潜在構造分析

観測変数が各グループ内で独立し ている必要があ る、 潜在構造分析 と呼ばれる混合モ

デ リ ングのバ リ エーシ ョ ンがあ り ます。

E PetalLength と PetalWidth が無相関、し たがって ( 多変量の正規分布なので ) 独立し てい    

る こ と を要求するには、 パス図で これら を結んでいる  2 方向矢印を削除し ます。 その   

結果得られるパス図は次のよ う にな り ます ( このパス図は、 Ex35-b.amw と し て保存さ  

れています )。

E または、 パラ メ ータ名の [v1] と  [v2] を削除し て、 分散に対する制約を削除する こ と も    

でき ます ( その結果得られるパス図は、 Ex35-c.amw と し て保存されています )。

E 2 方向矢印を削除し、分散に対する制約を削除し た ら、[ ベイジアン ] ボタン  を ク リ ッ    

ク し て潜在構造分析を実行し ます。 こ こでは、 潜在構造分析の結果は報告し ません。
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ラベル スイ ッ チング

こ の例で分析を再現し よ う と する と、 こ こ で報告する結果を得ますが、 グループ名の

順序が変わ り ます。 こ こ でグループ番号 1 について報告される結果は、 グループ番号   

2 またはグループ番号 3 について得られる結果の場合があ り ます。 これは、 ラベル ス     
イ ッチング (Chung, Loken および Schafer, 2004 年 ) と呼ばれる場合があ り ます。 ラベル        

ス イ ッ チングは、 1 つの分析を行っている途中で起こ ら ない限 り 、 特に問題ではあ り 

ません。 しかし残念ながら、 ラベル ス イ ッチングが分析の最中に起こ る こ と があ り ま  

す。 ラベル ス イ ッチングが起こ る場合、 通常は個々のパラ メ ータの ト レース図によ っ  

て明らかにな り ます。 ベイ ズ推定の実行時に ト レース図を表示するには、 次のよ う に 

し ます。

E [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウでパラ メ ータ を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニ ューか ら   

[ 事後分布の表示 ] を選択し ます。

E [ 事後分布 ] ウ ィ ン ド ウで、 [ ト レース ] を選択し ます。

この例の分析では、 ラベル ス イ ッチングは起こ っていません。 別の分析から得た次の  

図は、ラベル ス イ ッチングに典型的な ト レース図を示し ています。 この ト レース図は、  

2 つのケース  ク ラ ス タがあ るデータの分析から得た ものです。 一方の ク ラ ス タでは X    
と呼ばれる変数の平均値は約 4、他方のク ラ ス タでは変数 X の平均値は約 17 になって     

いま し た。 この ト レース図は、およそ 5,000 回目の MCMC アルゴ リ ズムの反復までほ     

と んどの間、 グループ番号 1 と呼ばれる グループでは X の平均値のサンプ リ ング され    

た値が 4 に近い数値のま まだった こ と を示し ています。 およそ 5,000 回目の反復で、サ     

ンプ リ ング された値が 17 の辺 り で変動し始めま し た。 ト レース図の こ の突然の変化   

は、 グループ ラベル ( グループ番号 1 と グループ番号 2) が約 5,000 回目の反復時に入        

れ替わった証拠を示し ています。 ト レース図は、 MCMC アルゴ リ ズムの最初の 20,000   
回の反復中に、 このラベル ス イ ッ チングが数回起こ った こ と を示し ています。 
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ラベル ス イ ッチングは、1 つまたは複数のパラ メ ータの、複数モデルの事後分布によ っ  

て明ら かにな る こ と があ り ます。 上の ト レース図は、 次の事後分布推定に対応し てい 

ます。

上のグ ラ フは、 パラ メ ータの事後分布の平均値を表し た ものです。 ラベル ス イ ッチン 

グが起こ った と きの混合モデ リ ング分析では、 有意な推定ではない場合があ り ます。

ラベル ス イ ッ チングを防止する方法は、 い く つか提案されています (Celeux, Hurn お    
よび Robert, 2000 年 ; Frühwirth-Schnatter, 2004 年 ; Jasra, Holmes および Stephens, 2005           
年 ; Stephens, 2000 年 )。 Chung、 Loken および Schafer (2004 年 ) は、 1 つまたは 2 つの            

ケースだけでも あ らかじめグループに割 り 当て る と、 ラベル ス イ ッチングの解消に有 

効な場合があ る と提案し ています。 Amos では、例 34 で示し た よ う に、あ らかじめケー   

ス をグループに割 り 当て る こ と ができ ます。 Amos では、 ラベル ス イ ッ チングを防止   

するための他の方法は実行されません。
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混合回帰モデ リ ング

概要

混合回帰モデ リ ング (Ding, 2006 年 ) は、 あ る回帰モデルを母集団全体に当てはめるの    

は不適切であ る けれど も、 各サブグループに当てはめる こ と ができ る よ う に、 母集団

をサブグループに分ける こ と ができ る場合に適し ています。

データについて

2 つの人為的なデータセ ッ ト を使って、 混合回帰について説明し ます。

1 つ目のデータ セ ッ ト

次のデー タ セ ッ ト は DosageAndPerformance1.sav フ ァ イ ルに保存 さ れ て い ま す。  

Dosage ( 投与量 ) は、一部の治療の強度を指し ます。 Performance ( パフ ォーマン ス ) は、     

あ る達成度の尺度です。 Group ( グループ ) は、 文字列 ( 非数値 ) 変数です。 混合回帰分     

析でのこの変数の役割については後で説明し ます。
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dosage と  performance の散布図は、 標本には 2 つの異な る被験者グループがあ る こ と     

を示し ています。 一方のグループでは、 dosage が増え るにつれ、 performance が向上し   

ています。 他方のグループでは、dosage が増えるにつれ、performance が低下しています。

この場合、1 本の回帰直線を標本全体に当てはめよ う とするのは間違いです。 このデー  

タには、 それぞれのグループに 1 本ずつ、 2 本の直線が う ま く 当てはま り ます。 これ    

は、 混合回帰モデ リ ングで行な う こ と ができ ます。 混合回帰分析では、 標本をグルー 

プに分割し、 それぞれのグループに別々の回帰直線を当てはめます。
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2 つ目のデータ セ ッ ト

DosageAndPerformance2.sav フ ァ イルにあ る次のデータセ ッ ト にも、 dosage 、
performance 、 および group と い う 変数についてのデータが含まれています。

また同じ く 、 データの散布図は、 グループご と に固有の回帰直線を必要と する、 2 つ 
のグループが存在する証拠を示し ています。 どち らのグループにおいて も、 dosage の  
1 単位の増加は、 performance の約 2 単位の向上に関連し ているので、 各グループ内で    

の回帰直線の傾きは約 2 になっています。 一方、2 つのグループには異な る切片があ り    

ます。 どの dosage レベルにおいてで も、一方のグループの performance は他方のグルー    

プよ り も  5 ポ イ ン ト 程度高 く なっています。 このデータセ ッ ト の混合回帰分析では、標   

本をグループに分割し、 それぞれのグループに別々の回帰直線を当てはめます。
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データ セ ッ ト のグループ変数

前述し たどち ら のデータ セ ッ ト に も、 group と 呼ばれる、 データが含まれていない文 

字列 ( 非数値 ) 変数が含まれています。 Amos では、 混合モデル回帰分析で group 変数      

を使って個々のケース を分類し ます ( こ こ で変数が group と呼ばれている こ と は重要   

ではあ り ません。 文字列変数であれば、 どの変数名で も使用でき ます )。 
分析を開始する前に一部のケースがすでにグループに割 り 当て られている場合は、

データセ ッ ト の [group] 列にグループ名を入力でき ます。 た と えば、混合モデル回帰分   

析を開始する前に、パフ ォーマン スの高い被験者 と低い被験者が標本に含まれていて、

標本の最初の 2 人が高パフ ォーマン ス、 その次の 3 人が低パフ ォーマン スの被験者と    

わかっている場合、 データ表の [group] 列にその情報を次のよ う に入力でき ます。

プロ グ ラ ムでは、 あ らかじめ分類された この 5 つのケース を使用し て、 残 り のケース  

の分類を行ないます。 選択し た個々のケース をグループにあ らかじめ割 り 当て る作業 

は、 こ こ では単な る可能性 と し て述べているだけです。 こ の例では、 ケース をグルー 

プにはあ らかじめ割 り 当てません。
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分析の実行

この例では、 DosageAndPerformance2.sav データセ ッ ト のみを分析し ます。

E メ ニューから、 [ フ ァ イル ][ 新規作成 ] を選択し て新しいパス図の作成を開始し ます。

E メ ニューから  [ 分析 ] [ グループ管理 ] を選択し ます。

E [ 新規作成 ] を ク リ ッ ク し て 2 つ目のグループを作成し ます。

E [ 閉じ る ] を ク リ ッ ク し ます。

この例では、2 グループの混合回帰モデルを当てはめます。 存在する グループの数がわ  

から ない場合は、 プロ グ ラ ムを複数回実行でき ます。 プロ グ ラ ムを実行し て 2 グルー   

プのモデルを当てはめた後、 も う  1 度実行し て 3 グループのモデルを当てはめた り す    

る こ と ができ ます。
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データ  フ ァ イルの指定

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ][ データ  フ ァ イル ] を選択し ます。

E [ グループ番号 1] を ク リ ッ ク し て行を選択し ます。

E [ フ ァ イル名 ] を ク リ ッ ク し、 Amos の Examples デ ィ レ ク ト リ にあ る  
DosageAndPerformance2.sav フ ァ イルを選択し て、 [ 開 く ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ グループ化変数 ] を ク リ ッ ク し、 [ グループ化変数を選択 ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで 
[group] をダブルク リ ッ ク し ます。 これで、 group と い う 変数を使ってグループが区別

されます。
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E 同じデータ  フ ァ イル (DosageAndPerformance2.sav) と グループ変数 (group) を指定し、    

グループ番号 2 について前述の手順を繰 り 返し ます。

E [ ケースをグループに割り当てる ] を選択し ます ( チェ ッ ク  マーク が表示されます )。 

[ ケースをグループに割り当てる ] の横にチェ ッ ク  マーク があ るのを除き、 こ こ までは  

通常の複数グループの分析と同じです。 このチェ ッ ク  マーク によ って、 これが混合モ  

デ リ ング分析にな り ます。 このチェ ッ ク  マーク が表示されている と、 データ  フ ァ イル   

のグループ変数がグループに割 り 当て られていない場合、 ケースはグループに割 り 当

て られます。 [ グループ値 ] を ク リ ッ ク し てグループ変数の値を指定する必要がなかっ  

た こ と に注意し て く だ さ い。 データ  フ ァ イルには、 グループ変数 (group) の値が含ま    

れていないので、 [group] 変数の値 と し て、 グループ番号 1 のケースに Cluster1、 グ    

ループ番号 2 のケースに Cluster2 が自動的に作成されます。

E [OK] を ク リ ッ ク し て、 [ データ  フ ァ イル ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク ス を閉じ ます。
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モデルの特定化

E 回帰モデルのパス図を次のよ う に作成し ます。 ( このパス図は Ex07.amw と し て保存さ   

れています )。

E メ ニ ューから  [ 表示 ] [ 分析のプロパテ ィ ] の順に選択し ます。
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E [ 平均値と切片を推定 ] を選択し ます ( 隣にチェ ッ ク  マーク が表示されます )。 
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モデルの適合

E ツールバーの  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ ベイズ推定 ] を選択し ます。

注 : 混合モデ リ ングではベイ ズ推定しか実行でき ないため、  のボタ ンは無効化され  

ています。

[ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウが開いた ら、不機嫌な顔  が上機嫌の顔  に変わる まで      

待ちます。 [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウに、 次のよ う な推定値の表が表示されます。

[ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウに、通常の複数グループの回帰分析で取得されるすべてのパ  

ラ メ ータ推定が表示されます。 グループご と に個別の推定値表があ り ます。 推定値の  

表の上部にあ る タブを ク リ ッ クする と、 別のグループに切 り 替え る こ と ができ ます。
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表の一番下の行には、 各グループの母集団におけ る比率の推定値が表示されます。

グループ番号 1 の推定値を表示し ている上の図では、 グループ番号 1 の母集団の比率    

が 0.247 と推定されています。 母集団の比率の推定事後分布を確認するには、比率の行   

を右ク リ ッ ク し て、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ 事後分布の表示 ] を選択し ます。

[ 事後分布 ] ウ ィ ン ド ウのグ ラ フは、グループ番号 1 の母集団の比率が実質的に 0.15 ～     
0.35 の範囲にな る こ と を保証し ています。
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こ こ で、 グループ番号 1 の係数と切片をグループ番号 2 の対応する推定値と比較し て    

みま し ょ う 。 グループ番号 1 では、係数の推定値は 2.082、切片の推定値は 5.394 です。      

グループ番号 2 では、係数の推定値 (1.999) はグループ番号 1 と ほぼ同じですが、切片      

の推定値 (9.955) はグループ番号 1 よ り 大幅に大き く なっています。
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個々のク ラスの分類

各ケースのグループ所属の確率を取得するには、 次のよ う にし ます。

E [ 事後予測分布 ] ボタ ン  を ク リ ッ ク し ます。

または

E メ ニューから、 [ 表示 ][ 事後予測分布 ] の順に選択し ます。

[ 事後予測分布 ] ウ ィ ン ド ウには、 それぞれのケースの変数 [group] が Cluster1 または     

Cluster2 の値を取る確率が表示されています。 ケース 1 は、 グループ番号 1 に属する確      

率が 0.88、 グループ 2 に属する確率が 0.12 と推定されています。 1 つ目のグループの       

切片が約 5.394 なのに対し て、 2 つ目のグループの切片が約 9.955 なのを考える と、 グ     

ループ番号 1 がパフォーマンスの低いグループだ と言えます。 し たがって、 標本の 1 人     
目の被験者がパフ ォーマン スの低いグループに属する確率は 88 パーセン ト、 パフォー  

マンスの高いグループに属する確率は 12 パーセン ト です。
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パラ メ ータ推定値の向上

推定に必要なパラ メ ータの数を減らすこ と によ って、パラ メ ータ推定値 ( および Amos 
のク ラ ス タ形成力 ) を向上でき ます。 先に確認し た よ う に、 2 つのグループの回帰直線   

の傾きはほぼ同じです。 また、各回帰直線のばらつき も、2 つのグループにおいてほぼ  

同じに見えます。 し たがって、 傾き と 誤差分散は 2 つのグループで同じであ る と い う   

仮説を混合モデ リ ング分析に取 り 入れ、 その結果、 推定される異な るパラ メ ータの数

を減らすこ と が可能です。 手順は次の とお り です。

E パス図で dosage と  performance を結ぶ一方向矢印を右ク リ ッ ク し て、ポ ッ プア ッ プ メ     
ニ ューから  [ オブジ ェ ク ト のプロパテ ィ ] を選択し、 [ 係数 ] テキ ス ト  ボ ッ ク スにパラ    

メ ータ名を 「b」 と入力し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スが開いている状態で、 パス図の E1   
を ク リ ッ ク し ます。

E [ オブジェ ク ト のプロパテ ィ ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 分散 ] テキス ト  ボ ッ ク スにパ    

ラ メ ータ名を 「v」 と入力し ます。
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パス図は次の図のよ う にな り ます。 ( こ のパス図は Ex36-b.amw と し て保存されてい

ます )。

傾き と誤差分散が 2 つのグループで同じにな る よ う に制約し た ら、 [ ベイジアン ] ボタ   

ン  を ク リ ッ ク し て混合モデ リ ング分析を繰 り 返すこ と ができ ます。 こ こ では、 そ   

の分析の結果は示し ません。
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グループ比率の事前分布

グループ比率の事前分布では、 ユーザーが指定でき るパラ メータによ るディ リ シュレ分

布を使用し ます。 デフ ォル ト では、ディ リ シュレ パラ メータは 4, 4, … になっています。

E ディ リ シュレ パラ メータ を指定するには、 [ ベイ ズ SEM] ウ ィ ン ド ウでグループ比率の   

推定値を右ク リ ッ ク し、 ポ ッ プア ッ プ メ ニューから  [ 事前分布の表示 ] を選択し ます。

ラベル スイ ッ チング

こ こ でグループ番号 1 について報告される結果が、 グループ番号 2 について得られる    

結果と一致し、 グループ 2 について報告される結果が、 グループ 1 について得られる    

結果 と 一致する場合があ り ます。 つま り 、 ユーザーが得る結果 と こ こ で報告される結 

果は一致するが、 グループ名が反対になっている場合があ る と い う こ と です。 これは、 

ラベル ス イ ッチング (Chung, Loken および Schafer, 2004 年 ) と呼ばれる場合があ り ま        

す。 ラベル ス イ ッチングについては、 例 35 の最後に詳し く 説明し ています



527

例37
パス図を描画し ない場合の Amos 
Graphics の使用

はじめに

Amos Graphics では、 通常、 パス図を描画し てモデルを指定し ますが、 グ ラ フ ィ ッ ク を  

使用し ない方法も提供されています。 パス図を描画し ない場合は、 Visual Basic または   

C# プロ グ ラ ムの形式でテキス ト を指定でき ます。 このよ う なプロ グ ラ ムでは、 パス図  

の各オブジェ ク ト  ( 四角形、楕円形、片方向矢印、双方向矢印、図のキ ャプシ ョ ン ) は、  

単一のプロ グ ラ ムのス テー ト メ ン ト に対応し ます。 通常、 プロ グ ラ ムのス テー ト メ ン 

ト は、 1 行のテキス ト です。

以下は、 パス図を描画する代わ り にテキ ス ト を入力し てモデルを指定する場合があ

る理由です。

 モデルが大きすぎ るため、 そのパス図を描画するのが困難であ る

 マウ ス よ り も キーボード の使用を好んでいる、またはグ ラ フ ィ ッ ク よ り も テキス ト

での作業を好んでいる

 変数の数や変数名などのわずかな情報が異な る類似し た多数のモデルを生成する

必要があ る。 こ の よ う なモデルを頻繁に生成する必要があ る場合、 テキ ス ト 出力 

が、 IBM SPSS Amos を当てはめ る特定のモデルを指定する、 カ ス タ ムの Visual    
Basic または C# プロ グ ラ ム と な る スーパー プロ グ ラ ム を作成し、作業を自動化す     

る と効率的です。

こ の例は、 パス図を描画する代わ り にテキス ト を入力し て Amos Graphics でモデルを   

指定する方法を示し ます。



528

例 37

データについて

この例では、 例 8 の Holzinger and Swineford (1939) データセ ッ ト を使用し ます。

共通因子モデル

この例では、 例 8 の因子分析モデルを使用し ます。 例 8 ではパス図の描画によ ってモ     

デルを指定し ま し たが、 こ の例では Visual Basic プロ グ ラ ムの記述によ って同じ モデ   

ルを指定し ます。

モデルを指定するプラグイ ンの作成

E メ ニ ューから、 [ プ ラグイ ン ][ プラグイ ン ] を選択し ます。

E [ プラ グ イ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 作成 ] を ク リ ッ ク し ます。
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[ プロ グ ラ ム エデ ィ タ ] ウ ィ ン ド ウが開き ます。

E [ プロ グ ラ ム エデ ィ タ ] ウ ィ ン ド ウで、 Name 関数と  Description 関数を有意義な文字列     

を戻すよ う に変更し ます。

この時点では、 例 8 の最初のパス図を参照する と役立ちます。 パス図の各四角形、 楕  

円形、 および矢印の Mainsub  関数に 1 行を追加し ます。
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E プロ グ ラ ム エデ ィ タで、 次の行

pd.Observed("visperc")

を Mainsub  関数の最初の行に入力し ます。

こ こ でプラ グ イ ンを保存する と、 後で 「visperc」 と い う 変数を表す四角形の描画に使

用でき ます。 こ の四角形は、 パス図の無作為の位置に、 任意の高さ と 幅で描画されま 

す。 高さ、 幅、 および位置を指定でき ます。 例を次に示し ます。

pd.Observed("visperc", 400, 300, 200, 100)

こ れは、 「visperc」 と い う 変数の四角形を描画し ます。 四角形は、 パス図の左端か ら 

400 論理ピ ク セル、上端から  300 論理ピ ク セルの位置を中心に配置されます。 また、幅    

200 論理ピ ク セル、 高さ  100 論理ピ ク セルの大き さです。 ( 論理ピ ク セルは、 1/96 イ ン     

チです。 ) 他の Observed 方法の種類は、 オン ラ イ ンヘルプをご覧 く ださい。

この例では、 パス図のオブジェ ク ト に高さ と幅を指定し ません。

E プラ グ イ ンが残 り の 5 つの Observed 変数に対する四角形を描画する よ う に、 Mainsub    
関数に以下の行を追加入力し ます。

pd.Observed("cubes")
pd.Observed("lozenges")
pd.Observed("paragrap")
pd.Observed("sentence")
pd.Observed("wordmean")



531

パス図を描画し ない場合の Amos Graphics の使用

E プラ グ イ ンが 8 つの Unobserved 変数に対する  8 つの楕円形を描画する よ う に、以下の      

行を入力し ます。

pd.Unobserved("err_v")
pd.Unobserved("err_c")
pd.Unobserved("err_l")
pd.Unobserved("err_p")
pd.Unobserved("err_s")
pd.Unobserved("err_w")
pd.Unobserved("spatial")
pd.Unobserved("verbal")

E プラ グ イ ンが 12 個の片方向矢印を描画する よ う に、 以下の行を入力し ます。

pd.Path("visperc", "spatial", 1)
pd.Path("cubes", "spatial")
pd.Path("lozenges", "spatial")
pd.Path("paragrap", "verbal", 1)
pd.Path("sentence", "verbal")
pd.Path("wordmean", "verbal")

pd.Path("visperc", "err_v", 1)
pd.Path("cubes", "err_c", 1)
pd.Path("lozenges", "err_l", 1)
pd.Path("paragrap", "err_p", 1)
pd.Path("sentence", "err_s", 1)
pd.Path("wordmean", "err_w", 1)

上記の一部の行には、 Path 方法に 1 と同等に設定された 3 つ目の引数があ り ますが、     

こ のよ う にし て、 回帰の太さ を定数値 1 に固定し ています。 他の Path 方法について    

は、 オン ラ イ ン ヘルプを参照し て く ださい。
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E プラ グ イ ンが双方向矢印を描画する よ う に、 以下の行を入力し ます。

pd.Cov("spatial", "verbal")

E パス図でのオブジ ェ ク ト の位置を調整し、 見栄えを改善する ために、 以下の行を入力

し ます。

pd.Reposition()

前述の とお り 、この例で使用されている単純な Observed、Unobserved、および Caption  
方法は、パス図の無作為な位置にオブジェ ク ト を配置し ますが、 Reposition 方法は、オ  

ブジ ェ ク ト の位置を再調整し、 パス図の見栄えを良 く し ます。 しか し、 プレゼンテー 

シ ョ ン品質のパス図を生成するわけではあ り ません。 実際には、 その品質に及びも し 

ません。 一方、 Reposition は通常パス図の見栄えを大幅に改善し ます。 パス図のオブ   

ジェ ク ト のサイ ズ と位置を希望どお り に変更するには、 以下の手法があ り ます。

E pd ク ラ スの Observed、 Unobserved、 および Caption 方法を使用する たびに、 高さ、 幅、    

および位置を指定し ます。 (Observed、Unobserved、および Caption 方法については、オ   

ン ラ イ ン ヘルプを参照し て く ださい。 )

または

E プラ グ イ ンで、 Reposition 方法を使用し て、 オブジ ェ ク ト の位置を調整し ます。 プラ グ  

イ ン を実行後、 Amos Graphics ツールボ ッ ク スの描画ツールを使用し て、 パス図のオ  

ブジェ ク ト を イ ン タ ラ ク テ ィ ブに移動およびサイ ズの変更を行います。

元に戻す機能の制御

E 次の行を Mainsub 関数の最初の行に入力し ます。

pd.UndoToHere

E 次の行を Mainsub 関数の最後の行に入力し ます。

pd.UndoResume

UndoToHere 方法と  UndoResume 方法は、 [ 元に戻す ] ボタ ンを 1 回ク リ ッ クする こ      

と でプラ グ イ ンの実行の効果が取 り 消される よ う に、 セ ッ ト で使用し ます。
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これで、 プロ グ ラ ム エデ ィ タの Mainsub 関数は次のよ う にな り ます。

これで、 例 8 の因子分析モデルを指定するためのプラ グ イ ンが完成し ま し た。 記述済  

みのプラ グ イ ンは、 Amos の plugins フ ォルダのフ ォルダにあ る 「Ex37a-plugin.vb」 と    

い う フ ァ イ ル に あ り ま す。 こ の フ ァ イ ル の 言 語 固 有 の バ ー ジ ョ ン は、

%amosplugins%\Japanese フ ォルダーと  %amosplugins%\English フ ォルダーに保存され   

てい ます。 事前に入力 さ れてい る言語固有のプ ラ グ イ ンの一つを、 %amosplugins%
フ ォルダーにコ ピーし て、 使用する こ と ができ ます。
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プラグイ ンのコ ンパイルと保存

E [プロ グ ラ ム エデ ィ タ ] ウ ィ ン ド ウ内、 ツールバー上の [ シン タ ッ ク ス検証] ボタ ンを ク    

リ ッ ク し ます。 [ プロ グ ラ ム エデ ィ タ ] ウ ィ ン ド ウの [ シン タ ッ ク ス  エラー ] タブにコ     

ンパイル エラーが表示されます。

E コ ンパイル エラーを修正し た ら、 [ プロ グ ラ ム エデ ィ タ ] ウ ィ ン ド ウの [ 閉じ る ] を ク     

リ ッ ク し ます。 フ ァ イルを保存するかど う かを問われます。

E [ はい ] を ク リ ッ ク し ます。 [ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グボ ッ ク スが表示されます。

E [ 名前を付けて保存 ] ダ イ  ア ロ  グで、 プ ラ  グ イ  ンの名前を入力し  て [ 保存 ] を ク                 
リ  ッ  ク  し  ます。 プラ グ イ ンは、 [ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グのデフ ォル ト のフ ォ      

ルダに保存する必要があ り ます。 [ 名前を付けて保存 ] ダ イ  ア ロ  グでフ ォルダーを        

誤って変更し て し ま った場合は、 フ ォルダー名 「%amosplugins%」 を入力する と、 デ

フ ォル ト に戻すこ と ができ ます。
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プラ グ イ ンを保存し た ら、プラ グ イ ン名 Example 37a が [ プラ グ イ ン ] ウ ィ ン ド ウのプ     

ラ グ イ ン リ ス ト に表示されます。 (Example 37a  は、プラ グ イ ンの Name  関数を使用し       

て戻される文字列です。 )

E [ プラ グ イ ン ] ウ ィ ン ド ウ を閉じ ます。
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プラグイ ンの使用方法

E メ ニ ューから、 [ フ ァ イル ][ 新規作成 ] を選択し ます。

作業を保存するかど う かを問われた場合は、 [ はい ] または [ いいえ ] を選択し ます。

E メ ニ ューから、 [ プラグイ ン ][Example 37a] を選択し ます。 プラ グ イ ンによ って、 モデ     

ルのパス図が生成され、 パス図ウ ィ ン ド ウにモデルが表示されます。 以下は、 こ の例 

の準備中に生成されたパス図です。 (パス図内の要素の位置付けは乱数ジェネレータに 

よ って決定されるため、 これ と は異な るパス図が表示される場合があ り ます )
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モデル指定以外のその他の分析機能

例 8 では、 データ  フ ァ イ ル  Gmt_fem.sav  を イ ン タ ラ ク テ ィ ブに指定し ま し た ( メ        

ニ ューから、 [ フ ァ イル ][ データ  フ ァ イル ] を選択 )。 こ こ で も、 同じ操作を実行でき     

ます。 ま たは、 Mainsub 関数に以下の行を追加す る こ と に よ っ て、 プ ラ グ イ ン内で  

Gmt_fem.sav データ  フ ァ イルを指定する こ と もでき ます。

pd.SetDataFile(1, MiscAmosTypes.cDatabaseFormat.mmSPSS, _ 
Environment.GetEnvironmentVariable("examples") & "\grnt_fem.sav", "", "", "")

同様に、 例 8 では、 標準化推定値は、 イ ン タ ラ ク テ ィ ブに要求 さ れていま し た ( メ   

ニ ューの [ 表示 ][ 分析プロパテ ィ ] を選択 )。 標準化推定値を イ ン タ ラ ク テ ィ ブに要求     

する代替手法と し て、 Mainsub 関数に以下の行を追加する こ と によ って、 プ ラ グ イ ン 

内で要求する こ と ができ ます。

pd.GetCheckBox("AnalysisPropertiesForm", "StandardizedCheck").Checked = True 

一般的に、 イ ン タ ラ ク テ ィ ブに指定で き る分析の機能は、 pd ク ラ スの方法 と プ ロパ 

テ ィ を使用し てプラ グ イ ン内で指定でき ます。

モデル変数に対応するプログラム変数の定義

パス図にオブジ ェ ク ト を作成する方法には、 Oserved、 Unobserved、 Path、 Cov、 およ

び Caption の 5 つがあ り ます。 これらの各方法は、それが作成するオブジェ ク ト への参     

照を返し ます。 た と えば、 Observed 方法は、 パス図に観測変数を作成し、 さ らにその  

観測変数に参照を返し ます。 以下の行

pd.Observed("wordmean")
pd.Unobserved("verbal")

を記述し て観測変数 wordmean と 非観測変数 verbal を作成する代わ り に、 以下の行    

(Visual Basic) を記述でき ます。

Dim wordmean As PDElement = pd.Observed("wordmean")
Dim verbal As PDElement = pd.Unobserved("verbal")

それから、 プロ グ ラ ム変数 wordmean を使用し てモデル変数 wordmean を参照し、 プ    

ロ グ ラ ム変数 verbal を使用し てモデル変数 verbal を参照で き ます。 verbal 変数か ら      

wordmean 変数に片方向矢印を描画するには、 以下のいずれかを記述でき ます。

pd.Path(wordmean, verbal)

または

pd.Path(ìwordmeanî, "verbal")
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引用符を使用し ない記述方法には、 引用符を使用し ない場合にプラ グ イ ンを コ ンパイ

ルし た と き  ([ プロ グ ラ ム エデ ィ タ ] ウ ィ ン ド ウで [ コ ンパイル ] を ク リ ッ ク し た と き )     
に入力エ ラーが検出されやすい と い う と こ ろに、 利点があ り ます。 引用符を使用する 

と、入力エラーがあ る場合に、 プラ グ ラ イ ンを使用する までエラーは検出されません。

フ ァ イル Ex37b-plubin.vb には、Ex37a-plugin.vb と同じ機能を持つプラ グ イ ンが含まれ   

ますが、 Ex37b-plugin.vb は Visual Basic 変数を使用し てモデル変数を参照し ている点     

が異な り ます。 Ex37b-plugin.vb の言語固有のバージ ョ ンは、 %amosplugins%\Japanese 
フ ォルダーと  %amosplugins%\English フ ォルダーに保存されています。 事前に入力さ  

れている言語固有のプ ラ グ イ ンの一つを、 %amosplugins% フ ォルダーにコ ピーし て、 

使用する こ と ができ ます。
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はじめに

この例では、 ブー ト ス ト ラ ッ プ標準誤差、 信頼区間、 有意検査を使用し てモデル パラ 

メ ータのユーザー定義関数を推定する方法を示し ています。 こ の例では、 1 つのユー 

ザー定義関数が推定されます。 これは間接効果です。

こ の例では、 パラ メ ータのユーザー定義関数を推定する簡略化された方法を示し て

います。 簡略化された方法では、 単一の式で定義でき る数量も限定されます。 Amos の 
ユーザー定義数量機能のよ り 一般的なバージ ョ ン ( こ こでは示し ていません ) では、任  

意の長さ と複雑さ のプロ グ ラ ム 1 つで数量を定義でき ます。 よ り 一般的なバージ ョ ン  

については、 オン ラ イ ン ヘルプの ト ピ ッ ク 「CValue Class Reference (CValue ク ラ ス参     

照 )」 を参照 し て く だ さ い。 http://amosdevelopment.com/features/user-defined/user-
definedgeneral/index.html.611 では動画で も説明し ています。

http://amosdevelopment.com/video/index.htm
http://amosdevelopment.com/video/index.htm
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Wheaton のデータの再考

例 6 では、 Wheaton ら (1977) のデータの 3 つの代替モデルについて説明し ま し た。 こ     

こでは、 例 6 のモデル B を再度取 り 上げます。 フ ァ イル Ex38.amw にあ る次のパス図     

は、 例 6 のモデル B にい く つかのパラ メ ータ名を追加し た ものです。
 

例 6 で 67alienation と い う 名前だった潜在的変数は、 こ こ では alienation67 と い う 名前     

になっています。 同様に、 71alienation も  alienation71 に変更されています。 変数名を   

変更し た理由は、 これらの名前が、 名前の先頭に数値を使用でき ない式で表示される

こ と にな るためです。

間接効果の推定

このモデルの 5 つの回帰の重み付けが A、 B、 C、 D、 E と い う 名前になっているのは、    

powles71 に対する  ses の間接効果について説明しやす く する ためです。 このよ う な間   

接効果には、 積 AB および積 CDB の 2 つがあ り ます。 2 つの間接効果の和 AB + CDB          
は、 [ 表示 ] > [ 分析のプロパテ ィ ] > [ 出力 ] を ク リ ッ ク し て [ 間接、 直接、 または総合効果      

] の横にチェ ッ ク マーク を付ける こ と で推定でき ます。この機能は Amos に組み込まれ   

ている ため、 ユーザー定義数量を指定する必要はあ り ません。 ただし、 た と えば AB 
と  CDB などの個々の間接効果をその和 と 共に推定し たい場合も あ り ます。 これは次  

の方法でユーザー定義数量と し て推定でき ます。
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E [Amos Graphics] ウ ィ ン ド ウの左下にあ る ステータ スバーで [ ユーザー定義数量を推定し   

ない ] を ク リ ッ ク し ます。次に、 ポ ップア ッ プ メ ニューで [ 新しい数量を定義 ] を ク リ ッ    

ク し ます。



542

例 38

E 新しいウ ィ ン ド ウが開いた ら、 3 行に入力し て 3 つのカ ス タ ム数量を定義し ます。

3 つのカ ス タ ム数量の名前は、 Indirect_AB、 Indirect_CDB、 Sum です。 別の名前を指  

定する こ と も でき ます。 数量の名前は英数字 と下線で構成する必要があ り ます。 先頭

文字は英字でなければな り ません。 大文字小文字は区別されません。 つま り 、 Abc と 

い う 数量がすでにあ る場合、 abc と い う 名前は使えません。

パラ メ ータ名には、 接頭辞 「p.」 と  1 文字を組み合わせます。 た と えば、 「p.A」 は 「A  
と い う 名前のパラ メ ータ」 を意味し ます。 読みやす く する ために、 「p.」 接頭辞は省略

される こ と も あ り ます。
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ただし、 「p.」 を使用する と、 「p.」 と入力すればパラ メ ータ名の一覧が表示されて、 簡

単にパラ メ ータ を選択でき る と い う 利点があ り ます。以下のス ク リ ーンシ ョ ッ ト では、

パラ メ ータ  リ ス ト の A をダブルク リ ッ クする と、 キーボード で 「A」 と入力し たの と   

同じ結果にな り ます。

「p.」 を使用する必要のあ る状況が 1 つあ り ます。 A と い う 名前のパラ メ ータ と  A と い     

う 名前の変数の両方があ る と、 単に 「A」 と 入力する と あいまいにな り ます。 こ のよ

う な場合、 「A」 と い う 名前のパラ メ ータには 「p.A」、 「A」 と い う 名前の変数には 「v.A」

と入力する必要があ り ます。
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E また、 次のよ う に行と コ メ ン ト を入力する こ と も でき ます。

E [ 閉じ る ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

E 次のダ イ ア ロ グで [ はい ] を ク リ ッ ク し ます。
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E [ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グで、 [ フ ァ イル名 ] ボ ッ ク スに 「indirect effects」 と入力   

し ます。 次に、 [ 保存 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。

E [ 表示 ] > [ 分析のプロパテ ィ ] > [ ブー ト ス ト ラ ッ プ ] を ク リ ッ ク し、[ ブー ト ス ト ラ ッ プの実     

行 ] および [ バイアス修正済信頼区間） ] の横にチェ ッ ク マーク を付けます。 また、 デー   

タ フ ァ イルに標本積率が含まれていて生データは含まれていないため、 [ モンテ カルロ 

( パラ メ ト リ ッ ク  ブー ト ス ト ラ ッ プ )] の横にもチェ ッ ク マーク を付けます。

E [ 分析 ] > [ 推定値を計算 ] 　 を ク リ ッ ク し ます。

E [ 表示 ] > [ テキス ト 出力の表示 ] を ク リ ッ ク し ます。
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E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウで [ 推定値 ] をダブルク リ ッ ク し てから  [ スカ ラー ] をダブルク      

リ ッ ク し、 [ ユーザー定義数量 ] を ク リ ッ ク し ます。

Indirect_AB と い う 名前の数量は -0.205 と推定されています。 これは。回帰の重み付け   

A (–0.212) と回帰の重み付け B (0.971) の積です。

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プの標準誤差 ] を ク リ ッ ク し ます。

Indirect_AB は、 おおよ そ正規分布に従っていて、 標準誤差は約 0.048 です。
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E [ ブー ト ス ト ラ ッ プの信頼度 ] 　 を ク リ ッ ク し ます。

Indirect_AB の母集団値は、 90% の信頼度で -0.283 ～ -0.118 です。 推定値が –0.205 の        
場合、 p 値は 0.013 にな り ます。 0.05 の水準ではゼロから有意な差があ り ますが、 0.01    
の水準では有意な差はあ り ません。
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パラ メ ータに名前を付けない間接効果の推定

パラ メ ータの関数を推定し よ う と 考えている場合、 上記のよ う に、 これらのパラ メ ー

タに名前を付け る と い う 方法が便利です。 ただし、 パラ メ ータに名前を付ける必要が

あ るわけではあ り ません。 次の手順は、 推定し たばか り の同じ間接効果を推定する方

法を示し ていますが、 パラ メ ータ名を使用し ていません。

E [Amos Graphics] ウ ィ ン ド ウの左下にあ る ステータ スバーで [Simple indirect effect の推定      

] を ク リ ッ ク し ます。 次に、 ポ ッ プア ッ プ表示される メ ニューで [Simple indirect effects    
の編集 ] を ク リ ッ ク し ます。

パラ メ ータ を名前で参照する場合には、パラ メ ータの説明を次のよ う に置き換えます。

E 「p.A」 を 「e.DirectEffect(alienation71,ses)」 に変更し ます。

E 「p.B」 を 「e.DirectEffect(powles71,alienation71)」 に変更し ます。

E 「p.C」 を 「e.DirectEffect(alienation67,ses)」 に変更し ます。



549

単純なユーザー定義数量 I

E 「p.D」 を 「e.DirectEffect(alienation71,alienation67)」 に変更し ます。

置換を終える と、 カ ス タ ム数量の指定は次のよ う にな り ます。

E ウ ィ ン ド ウ を閉じ ます。

E 表示されるダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで [ はい ] を ク リ ッ ク し ます。

E [ 分析 ] > [ 推定値を計算 ] 　 を ク リ ッ ク し ます。

E [ 表示 ] > [ テキス ト 出力の表示 ] を ク リ ッ ク し ます。( テキス ト 出力は、前回と同じです )。
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例39
単純なユーザー定義数量 II

はじめに

この例では、 ブー ト ス ト ラ ッ プ標準誤差、 信頼区間、 差の有意検査を使用し て 2 つの  

標準化された回帰の重み付けの差を推定する方法を示し ています。

データについて

39 人の生徒がいる ク ラ スに対し て 4 回の小テス ト が行われま し た。 小テス ト は、 学期   

中、 ほぼ一定の間隔を空けて行われま し た。 フ ァ イル QuizComplete.txt には、 4 回の小   

テス ト をすべて受けた生徒 22 人の点数が記載されています。

Markov モデル

フ ァ イル Ex39.amw には、4 回の小テス ト の点数の Markov モデルが記載されています。



552

例 39

次のパス図は、 こ のモデルについて推定される標準化された回帰の重み付けを示し て

います。

2 つの標準化された回帰の重み付けを比較し てみま し ょ う 。 た と えば、 q3 を予測する   

ための q2 を使用し た重み付け と  q4 を予測する ための q3 を使用し た重み付けを比較      

し ます。 2 つの推定値の差は約  です。 その差の標準誤差を求め、   

信頼区間と その差の有意検査を求めま し ょ う 。

E [Amos Graphics] ウ ィ ン ド ウの左下にあ る ステータ スバーで [ユーザー定義数量を推定し   

ない ] を ク リ ッ ク し ます。 次に、 ポ ッ プア ッ プ表示される メ ニューで [ 新しい数量を定  

義 ] を ク リ ッ ク し ます。

0.39 0.35– 0.04=
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E 新しいウ ィ ン ド ウが開いた ら、 次のよ う に 1 行に入力し て新しい数量を定義し ます。

StandardizedWeightDiff 以外の名前を選ぶこ と も でき ます。

E ツールバー上の [ シン タ ッ クスを検証 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。入力に間違いがなけれ 

ば、 [ 説明 ] ボ ッ ク スに 「シン タ ッ クスは OK です。」 と表示されます。

E ウ ィ ン ド ウ を閉じ ます。

E 次のダ イ ア ロ グで [ はい ] を ク リ ッ ク し ます。
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E [ 名前を付けて保存 ] ダ イ ア ロ グで、[ フ ァ イル名 ] ボ ッ ク スに StandardizedDifference と    
入力し ます。 次に、 [ 保存 ] ボタ ンを ク リ ッ ク し ます。 

E [ 表示 ] > [ 分析のプロパテ ィ ] > [ ブー ト ス ト ラ ッ プ ] を ク リ ッ ク し、[ ブー ト ス ト ラ ッ プの実     

行 ] および [ バイアス修正済信頼区間） ] の横にチェ ッ ク マーク を付けます。

E [ 分析 ] > [ 推定値を計算 ] 　 を ク リ ッ ク し ます。

E [ 表示 ] > [ テキス ト 出力の表示 ] を ク リ ッ ク し ます



555

単純なユーザー定義数量 II

E [Amos 出力 ] ウ ィ ン ド ウで [ 推定値 ] をダブルク リ ッ ク し てから  [ スカ ラー ] をダブルク      

リ ッ ク し、 [ ユーザー定義数量 ] を ク リ ッ ク し ます。

StandardizedWeightDiff と い う 名前の数量は 0.047 と推定されています。

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プの標準誤差 ] を ク リ ッ ク し ます。

こ の差は、 おおよ そ正規分布に従っていて、 標準誤差は約 0.426 です。
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例 39

E [ ブー ト ス ト ラ ッ プの信頼度 ] 　 を ク リ ッ ク し ます。

差の母集団値は、 90% の信頼度で -0.679 ～ 0.688 です。 0.047 と い う 推定値は、 従来      

のどの有意水準で もゼロから有意な差があ り ません (p = 0.934)。
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付録A
表記法

q = パラ メ ータ数

 = パラ メ ータのベク ト ル ( 次の q)

G = グループ数

 = グループ g のオブザベーシ ョ ン数

 = 全グループを統合し たオブザベーシ ョ ン総数

 = グループ g の観測変数の数

 = グループ g の標本の積率数。 平均と定数項が明示的なモデル パラ メ ータであ る      

場合、 関連する標本の積率は、 平均、 分散、 および共分散であ り 、 

 と な り ます。 それ以外の場合は、 標本分散と共分散  

のみがカ ウ ン ト され、  と な り ます。

 = 全グループを統合し た標本の積率数

 = モデルの検定のための自由度の数

 = グループ g の i 番目の変数の r 番目のオブザベーシ ョ ン

 = グループ g の r 番目のオブザベーシ ョ ン

 = グループ g の標本共分散行列

 = モデルに従った、 グループ g の共分散行列

 = モデルに従った、 グループ g の平均ベク ト ル

 = グループ g の母集団共分散行列


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N N g 
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p
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p
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d p q–=

xir
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S
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 g   

 g   

0
g 



558

付録 A

 = グループ g の母集団平均ベク ト ル

 = 単一の列ベク ト ルに配列された  の  の異な る要素

r = ChiCorrect 方式で指定された負でない整数値。 デフ ォル ト では、r = G です。 Emulisrel6        

方式を使用し た場合、 r = G であ り 、 ChiCorrect を使用し て変更する こ と はでき    

ません。

n = N – r 

 = すべて の グ ループの標本の積率 を 含む、 p 次のベ ク ト ル、 すな わ ち  には     

 の要素と ( 平均と定数項が明示的なモデル パラ メ ータであ る場  

合 )  も含まれます。

 = すべてのグループの母集団の積率を含む、 p 次のベク ト ル、 すなわち  には     

 の要素と  ( 平均と定数項が明示的なモデル パラ メ ータであ る場   

合 )  も含まれます。  の要素の順序は、  の要素の順序と一致     

し ている必要があ り ます。

 = モデルに従って、 すべてのグループの母集団の積率を含む、 p 次のベク ト ル、   

すなわち  には  の要素 と ( 平均と定数項が明示的な    

モデル パラ メ ータであ る場合 )  も含まれます。  の要     

素の順序は、  の要素の順序と一致し ている必要があ り ます。

 = モデルの標本への当てはめで最小化される関数 (g) の )

 =  を最小化する g の値

0
g 

s
g 

vec S
g  = p* g 

S
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付録B
乖離度

Amos は次の形式の乖離度 (Browne, 1982, 1984) を最小化し ます。

(D1)

f の定義方法を変更する こ と によ り 、 さ まざまな乖離度が得られます。 平均と定数項に  

制約条件がな く 、明示的モデル パラ メ ータ と し て表示されない場合、  と   は省    

略され、 f は  と表されます。

乖離度  と   は、 f を次のよ う にする こ と によ って得られます。

標本サイ ズにのみ依存する付加定数を除き、  は、Kullback-Leibler の情報量の - 2 倍     
です (Kullback & Leibler, 1951)。 厳密に言 う と、  と   は、  であ るた         

め、 Browne の定義によ る と乖離度と はみな されません。

最尤法推定値 (ML)では、  および  は f を次のよ う にする こ とによって得られます。

(D2)
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付録 B

一般化最小 2 乗法推定値 (GLS) では、  および  は f を次のよ う にする こ と に       

よ って得られます。

(D3)

漸近的分布非依存推定値 (ADF) の場合、  および  は f を次のよ う にする こ と      

によ って得られます。

(D4)

 の要素は、 Browne (1984, Equations 3.1 - 3.4) によ って次のよ う に表されます。

尺度不変最小 2 乗推定値 (SLS) では、  および  は f を次のよ う にする こ と に        

よ って得られます。

(D5)

この と き、  と な り ます。

重み付けのない最小 2 乗法 推定値 (ULS) では、  および  は f を次のよ う にす          

る こ と によ って得られます。
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乖離度

(D6)

Amos の Emulisrel6 方式は、 (D1) を以下で置き換えるのに使用でき ます。

(D1a)

F は、  と し て計算されます。

G = 1 かつ r = 1 の場合、 (D1) および (D1a) は等し く 、 次のよ う に表されます。

最尤法、 漸近的分布非依存、 および一般化最小 2 乗法推定値では、 (D1) および (D2)    
共、 適切な分布の仮定の下で正し く 指定されたモデルに対し てカ イ  2 乗分布と な り ま  

す。 漸近的には、 (D1) と  (D2) は等価ですが、 どち らの式で も、 有限標本ではあ る程度    

の不一致が見られます。 
2 つの独立し た標本があ り 、 それぞれに 1 つのモデルを使用する と し ます。 さ らに、    

この 2 つの標本を同時に分析し ますが、 その場合に、 1 つのモデルの任意のパラ メ ー   

タがも う  1 つのモデルのパラ メ ータ と等しいこ と を要求する制約条件を課さ ないこ と  

と し ます。 次に、 (D1a) を最小化し た場合、 両グループの同時分析か ら得られたパラ  

メ ータ推定値は、 各グループの別々の分析から得られた もの と同じにな り ます。 
さ らに、 同時分析から得られた乖離度 (D1a) は、 2 つの個別の分析から得られた乖   

離度の合計にな り ます。 r がゼロ以外の場合、 公式 (D1) にはこのプロパテ ィ があ り ま    

せん。 公式 (D1) を使用し て 2 つのグループの同時分析を実行する と、 2 つの別々の分      

析 と同じパラ メ ータ推定値が得られますが、 同時分析からの乖離度は、 個別の乖離度

の合計にはな り ません。

一方、Amos を使用し てモデルを当てはめた単一の標本があ る と し ます。 この標本を  

任意にサイ ズの異な る  2 つのグループに分割し、 それらのグループの同時分析を実行  

する と し ます。 この と き、 両グループの元のモデルを採用し、 第 1 グループの各パラ  

メ ータが第 2 グループの対応するパラ メ ータ と等し く な る よ う に制約条件を設定し ま  

す。 両方の分析で (D1) を最小化し た場合、 両方 と も同じ結果が得られます。 ただし、    

両方の分析で (D1a) を使用し た場合、 2 つの分析では異な る推定値と  F に対する異な     

る最小値が生成されます。

こ こ で指摘された不一致はすべて、 r = 0 を選択し、 (D1) が次のよ う にな る よ う にし    

て (D1) を使用する こ と によ って回避でき ます。
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付録C
適合度

モデル評価は、 構造モデ リ ン グに関連す る、 最 も 難 し い未解決な問題の 1 つです。  

Bollen & Long (1993)、 MacCallum (1990)、 Mulaik 他 (1989)、 および Steiger (1990) は、        

こ の問題について さ ま ざ まな見解や推奨案を提唱し ています。 少な く と も乖離度の値 

のほかに、 多数の統計量がモデルの メ リ ッ ト の測定値 と し て提唱 さ れて き ま し た。

Amos はこれらのほ と んどの統計量を算出し ます。

適合度は、 ユーザーによ って指定された各モデルに対し て、 また、 飽和モデルおよ

び独立モデル と呼ばれる  2 つの追加のモデルに対し て使用されます。 

 飽和モデルでは、 母集団の積率に制約条件が設定されません。 飽和モデルは、 最も 

一般的なモデルです。 あ ら ゆるデータ  セ ッ ト に完全に適合する こ と が保障されて  

いる と い う 意味では、 空疎なモデルです。 すべての Amos モデルは、 飽和モデルに   

制約条件が付け られた も のです。 

 独立モデルはこれと正反対の性格を持っています。 独立モデルでは、 観測変数に相 

関はないもの と仮定されます。 平均値が推定または制約されている場合、 すべての 

観測変数の平均値は 0 に固定されます。 独立モデルは信じ難いほど厳密に制約され   

るため、 いかなる興味あ るデータ  セ ッ ト にも あま り 適合し ません。 

指定し た各モデルが、独立モデルに等し く なる よ う に制約される場合が良 く あ り ます。

こ の場合、 飽和モデル と 独立モデルは、 2 つの極値であ り 、 提案し たモデルはこ の間 

に位置する とみなすこ と ができ ます。

最尤法以外のすべての推定法の場合、 Amos は、 すべてのパラ メ ータが 0 に固定さ   

れるゼロ  モデルの適合度も報告し ます。

PCLOSE
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付録 C

倹約性の測度

比較的パラ メ ータの少ない ( かつ、 比較的自由度の多い ) モデルは、 倹約性、 すなわち  

単純性が高い と考え られます。 パラ メ ータの多い ( かつ、 自由度の少ない ) モデルは、   

複雑であ り 、 倹約性に欠けている と 考え られます。 こ の単純 と 複雑 と い う 言葉の用法 

は、 必ずし も日常の用法には適合し ていません。 た と えば、 飽和モデルは複雑であ り 、 

線形従属の凝ったパターンを持ち、 パラ メ ータ値が高度に制約されているモデルは単

純であ る と い う こ と にな り ます。

単純で、 倹約性の高いモデルが好ま しい (Mulaik 他、 1989) と い う 根拠を調べる こ と  

はでき ますが、 倹約性の高いモデルが複雑なモデルよ り も好ま しい と い う 点では異論

はないよ う に思われます。 他がすべて同じ であ る と する と、 パラ メ ータ と い う 点では 

少ない方が好ま しい と 言えます。 同時に、 適合性の高いモデルは適合性の低いモデル 

よ り も好ま しいも のです。 多 く の適合度は、 こ の相反する  2 つの目的、 すなわち単純   

さ と適合度のバラ ン ス を と ろ う と し ています。

複雑度 と 適合度の間の数値的に最良の妥協点はあ る程度個人の好みの問題であ

る ため、最終分析において複雑さの測度と適合度の測度を単一の数値指標に組み

合わせる  1 つの最良の方法を定義する こ と は、あ る意味では不可能であ る と も言  

えます。 モデルの選択は、嗜好についての 2 次元分析における昔からの課題です   

(Steiger, 1990、 p. 179)。

NPAR

NPAR は、推定される異な るパラ メ ータ  (q) の数です。 た と えば、相互に等しい こ と が    

求められる  2 つの係数は 1 つのパラ メ ータ と し て数え られます。

注 : 出力パス図にパラ メ ータの数を表示するには、¥npar テキス ト  マク ロ を使用し ます。

DF

DF はモデルの検定のための自由度の数です。

p は標本の積率数であ り 、 q は異な るパラ メ ータの数です。 Rigdon (1994a) は、 自由度     

の計算と解釈について詳し く 説明し ています 。

注 : 出力パス図に自由度を表示するには、 ¥df テキス ト  マ ク ロ を使用し ます。

qpd df
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適合度

PRATIO

倹約率 (James, Mulaik, および Brett, 1982。 Mulaik 他 , 1989) は、 評価対象のモデルの制       

約条件の数を、 独立モデルの制約条件数の割合と し て表し た ものです。

こ こで、d は評価されるモデルの自由度を表し、  は独立モデルの自由度を表し ます。  

倹約率は PNFI および PCFI の計算で使用されます (576 ページの 「倹約性修正済み測      

度」 を参照 )。

注 : 出力パス図に倹約率を表示するには、 ¥pratio テキス ト  マ ク ロ を使用し ます。

最小標本乖離度

以下の適合度は、 乖離度の最小値を基にし ています。

CMIN

CMIN は、 乖離度 C の最小値、  です ( 付録 B を参照 )。

注 : 出力パス図に乖離度 C の最小値  を表示するには、 ¥cmin テキス ト  マク ロを使用       

し ます。

P

P は、 現在の標本で発生する大き さ の乖離度が得られる確率です ( 適切な分布の仮定  

の下で、 適正に指定されたモデルを想定し た場合 )。 すなわち、 P は、 モデルが完全に  

母集団に適合し ている と い う 仮説を検定する ための "p 値 " です。

モデルを選択する  1 つの方法では、統計的な仮説の検定を採用し て、使用可能なデー  

タ と 矛盾するモデルを分析か ら除外し ます。 仮説の検定は広範に受け入れられている 

手順であ り 、 多 く の使用経験があ り ます。 ただし、 モデル選択手段 と し ては不適切で 

あ る こ と が、 積率構造の分析の開発において早 く か ら 指摘 さ れてい ます (Jöreskog, 
1969)。 母集団に完全には適合し ないほ と んどのモデルが有効な近似値であ る こ と は、 

一般的に認め られています。 言い換え る と、 完全適合と い う 帰無仮説か ら始める こ と 

は信頼性が低 く 、 最終的には標本の過度の肥大化が許可されていない場合にのみ使用

されます。

モデルの当てはめにおいて、 仮説の検定の役割についての上記のよ う な見解に抵抗

があった場合、 次の引用が便利でし ょ う 。 最初の 2 つは構造モデ リ ングの開発以前の   

も ので、 他のモデル当てはめ問題を指し ているのです。

id
d

PRATIO

di

Ĉ

Ĉ

_Ref445723442
_Ref445723442
_Ref445723442
_Ref445723442
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理論とデータの基本的な食い違いを検出する検定の検出力は、主に標本のサイ ズ

によ って制御されます。 標本のサイ ズが小さい場合、 帰無仮説から著し く 逸脱し 

ている代替仮説で も、 有意値の  が得られる可能性はわずかながら あ り ます。  

標本が非常に大き く な る と、 帰無仮説からの小さ な、 重要でない逸脱も、 ほぼ間

違いな く 検出されます。 (Cochran, 1952)

標本が小さい場合、  検定では、データが広範囲の多様な理論から  " 著し く 逸脱  

し ていない " こ と が示されますが、標本が大きい場合、  検定では、差が他の基  

準では無視でき るか取るに足ら ないほどわずかな ものであって も、特定の理論で

期待されたデータか ら著し く 逸脱し ている と い う 結果が示されます。 (Gulliksen 
& Tukey, 1958, p. 95 ～ 96)

このよ う な " 完全に適合する " 仮説は、 検定データでの経験作業においては極め  

て非現実的です。 十分に大き なサイ ズの標本が得られた場合、 この  統計によ   

れば、間違いな く 、 このよ う な自明でない仮説は統計的に受け入れ難いものであ

る こ と が示されます。 (Jöreskog, 1969, p. 200)

... 非常に大き な標本では、 実質的にすべてのモデルが、 統計的に受け入れ難い と

し て棄却すべきであ る とみな される ... 実際は、 有意でないカ イ  2 乗値が望まれ、   

モデル と データ間の差がない と い う 仮説の有効性を推定し よ う と し ます。 こ の 

よ う な論理は、各種の統計的な見せかけにおいて、帰無仮説を証明し よ う とする

試みと し て よ く 知られています。 カ イ  2 乗分布 v は、標本のサイ ズを単純に小さ     

く す る だけで小 さ く で き る ため、 こ の試みは一般的には正当化で き ま せん。

(Bentler & Bonett, 1980, p. 591)

こ こ では、 この帰無仮説 ( 完全適合 ) は極めて信頼性が乏しいものであ り 、 統計  

検定で偽であ る こ と を検出で き たかど う かを把握し て も それほど役に立たない

ものであ る と い う 立場を支持し ます。 (Browne & Mels, 1992, p. 78).

570 ページの 「PCLOSE」 も参照し て く ださい。

注 : 出力パス図にこの p 値を表示するには、 ¥p テキス ト  マ ク ロ を使用し ます。

CMIN/DF

CMIN/DF は、 最小乖離度  ( 付録 B を参照 ) を自由度で割った値です。

一部の著者は、この比率を適合度と し て使用する こ と を提言し ています。 ULS と  SLS 以    
外のすべての推定基準では、 この比率は正しいモデルでは 1 に近 く な り ます。 問題は、   

この比率が 1 から どの程度逸脱し た値になれば、 モデルが十分でない と結論付ける こ  

と ができ るかが明確でないこ と です。

2

2

2

2

Ĉ

d
Ĉ
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経験則

...Wheaton 他 (1977) は、 研究者が相対的なカ イ  2 乗 ( ) も計算する よ う 勧      

めま し た。 彼らは、妥当な値と し て最初約 5 以下の比率を提案し ま し た。ただし、   

弊社では、 2 ～ 1 または 3 ～ 1 の範囲の自由度の比率までの  が仮説モデル と         

標本 デー タ 間で許容可能な適合度で あ る こ と が示 さ れてい ま す。 (Bentler &   
Bonett、 1981、 p. 80)

... 別の研究者は、 2 と い う 低い比率、 あ るいは 5 と い う 高い比率が妥当な適合を   

示すと し て提唱し ています。 (Marsh & Hocevar, 1985).

...2.00 よ り 大きい  比率は、 不十分な適合を示すこ と は明らかな よ う です   

(Byrne, 1989, p. 55)。

注 : 出力パス図に CMIN/DF の数を表示するには、¥cmindf テキス ト  マク ロを使用し ます。

FMIN

FMIN は、 乖離度 F の最小値、  です ( 付録 B を参照 )。

注 : 出力パス図に乖離度 F の最小値  を表示するには、 ¥fmin テキス ト  マ ク ロ を使用       

し ます。

母集団の乖離度に基づ く 測度

Steiger & Lind (1980) は、モデルの妥当性の測度と し て母集団の乖離度を使用する こ と    

を提唱し ま し た。 母集団の乖離度、  は、 モデルを標本の積率ではな く 、 母集団の積  

率に当てはめて得られる乖離度の値です。 すなわち、 次の式のよ う にな り ます。

に対し て

Steiger, Shapiro, および Browne (1985) は、 一定の条件下では、  は、 自由度が      

d で非心度パラ メ ータが  の非心度カ イ  2 乗分布にな る こ と を示し ま し     

た。 Steiger-Lind のモデル評価の手法は、  および関連する数量の推定を中心にし てい   

ます。 
こ こ では、 主に、 Steiger & Lind (1980) および Steiger, Shapiro, Browne (1985) を基に         

し ています。 表記法は、 Browne & Mels (1992) のものを採用し ています。

2 df

2

2 df

F̂

F̂

F0

F0 min F    0,  


=

F̂ min F    a,  


=

Ĉ nF̂=
 C nF= =

F0
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NCP

 は非心度パラ メ ータの推定値です。 .

LO90 および HI 90 と い う ラベルの付いた列には、  の 90% の信頼区間の下限値 ( )        
と上限値 ( ) が含まれています。  は、  について次を解 く と得られ、

 は、  について次を解 く と得られ、

 は、非心度パラ メータが  で自由度 d の非心度カ イ  2 乗分布の分布関数です。

注 : パス図に非心度パラ メ ータ推定値を表示するには、¥ncp テキス ト  マ ク ロ を使用し、   

90% 信頼下限値を表示する には ¥ncplo を使用 し、 90% 信頼上限値を表示する には    

¥ncphi を使用し ます。

F0

  は  の推定値です。

LO 90 および HI 90 と い う ラベルの付いた列には、  の 90% の信頼区間の下限値と上        

限値が含まれています。

注 : 出力パス図に  の値を表示するには、 ¥f0 テキス ト  マク ロ を使用し、 90% の信頼      

下限推定値を表示する には ¥f0lo を使用し、 90% の信頼上限推定値を表示する には   

¥f0hi を使用し ます。

NCP max Ĉ d– 0( )=  C0 nF0= =

L
U L 

  95.,ˆ  dC 

U 

  05.,|ˆ  dC 

 x  d( ) 

F0 F̂0 max
Ĉ d–
n

------------ 0 
  NCP

n
---------= = = 

n
--- F0=

F0

n
L 90 LO

n
U 90 HI

F̂0
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RMSEA

 は、モデルの複雑度に対し てペナルテ ィ を含まず、多数のパラ メ ータ を持つモデル 

が有利にな り やすい傾向があ り ます。 2 つの入れ子モデルを比較し た場合、  では単   

純なモデルの方が有利にはな り ません。 Steiger & Lind (1980) は、 モデルの検定におい     

て、  を自由度の数で割る こ と によ って、 モデルの複雑度の効果を補正する こ と を提 

案し ています。 結果の比率の平方根を と る と、母集団の近似誤差平均平方根 (Steiger &   
Lind によれば RMS 、 Browne & Cudeck (1993) によれば RMSEA ) が生成されます。

LO 90 および HI 90 と い う ラベルの付いた列には、 RMSEA の 90% の信頼区間の下限        

値と上限値が含まれています。 これらの上下限値は、 次の式で求められます。

経験則

実際の経験から、RMSEA の値が約 0.05 以下であれば、自由度に関し てモデルの   

高い適合性を示し ている よ う に思われます。 こ の数字は主観的判断に基づ く も 

のです。 絶対確実または正確であ る とみなすこ と はでき ませんが、 RMSEA = 0.0   
の厳密な適合の要件に比べれば妥当な値です。 また、RMSEA が約 0.08 以下の値    

は妥当な近似誤差を示すものであ る と考え、 RMSEA が 0.1 を超え るモデルは採   

用し ないこ と と し ます。 (Browne & Cudeck、 1993)

注 : 出力パス図に推定近似誤差平均平方根を表示するには、 ¥rmsea テキス ト  マ ク ロ を   

使用し、90% 信頼下限推定値を表示するには ¥rmsealo を使用し、90% 信頼上限推定値    

を表示するには ¥rmseahi を使用し ます。

F0

F0

F0

d
F0RMSEA population 

d
F0
ˆ

RMSEA estimated 

d
nL 90 LO

d
nU 90 HI
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PCLOSE

 は、母集団 RMSEA が 0.05 以下の帰無仮説検定用の     

p 値です。 

これに反し て、 P 列の p 値 (565 ページの 「P」 を参照 ) は、 母集団 RMSEA が 0 の仮          

説の検定用です。

RMSEA の使用経験に基づき、 Browne & Cudeck (1993) は、 RMSEA が 0.05 以下の場        

合は高い適合度を示すこ と を提唱し ています。 高適合度のこの定義に従 う と、PCLOSE 
は高適合度の検定と な り 、 P は厳密な適合の検定と な り ます。

注 : 出力パス図に母集団 RMSEA の高適合度用の p 値を表示するには、 ¥pclose テキス      

ト  マ ク ロ を使用し ます。

情報理論的測度

Amos は複数の統計を  または  の形式で報告し ます。 k は正の定数で      

す。 これらの各統計から、適合性 (  または ) と複雑さ  (q) の重み付き合計を求める       

こ と によ って、 両者の合成測度が形成されます。 適合性の高い単純なモデルは、 こ の 

よ う な基準に従 う と スコアが低 く な り ます。 複雑で、適合性の低いモデルのスコアは高 

く な り ます。 定数 k は、 適合性と複雑さに付加される相対的ペナルテ ィ を決定し ます。 
この項で述べる統計量は、 モデルの比較のためのも のであ り 、 分離モデルの評価の

ためのものではあ り ません。

こ れ ら のすべての統計量は、 最尤法推定で使用す る ために開発 さ れた も のです。

Amos は GLS および ADF 推定も報告し ますが、 それら を使用する こ と が適切であ る     

かど う かは不明です。

AIC

赤池情報量基準 (Akaike, 1973, 1987) は次の式で表されます。

572 ページの 「ECVI」 も参照し て く ださい。

注 : 出力パス図に赤池情報量基準の値を表示するには、 ¥aic テキス ト  マ ク ロ を使用し   

ます。

PCLOSE 1  Ĉ .05
2
nd d –=

05.RMSEA :0 H

0RMSEA :0 H

Ĉ kq+ F̂ kq+
Ĉ F̂

qC 2ˆAIC 

P \* Charformat
P \* Charformat
ECVI \* Charformat
ECVI \* Charformat
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BCC

Browne-Cudeck (1989) 基準は次の式で表されます。

こ こ で Emulisrel6 コマン ド が使用された場合  であ り 、 使用されなかっ   

た場合、  です。

BCC ではモデルの複雑さに対し、AIC よ り もわずかに大きなペナルテ ィ が課されま  

す。 BCC は、特に積率構造分析のために開発された、この項で唯一の測度です。 Browne   
と  Cudeck は、 BCC がよ り 一般的に適用可能な測度に比べて優れている こ と を示す、   

経験的証拠を提供し ま し た。 Arbuckle ( 準備中 ) は、BCC の正当性についての代替的根    

拠を示し、 複数のグループに対し て上記の式を導き出し ま し た。

572 ページの 「MECVI」 も参照し て く ださい。

注 : 出力パス図に Browne-Cudeck 基準の値を表示するには、¥bcc テキス ト  マ ク ロ を使     

用し ます。

BIC

ベイ ズ情報量基準 (Schwarz, 1978, Raftery, 1993) は、 次の式で表されます。

AIC、 BCC、 および CAIC に比べて、 BIC はモデルの複雑さに大き なペナルテ ィ を与   

え る ため、 倹約性の高いモデルを採用する傾向が強 く な り ます。 BIC は、 平均 と 定数  

項が明示的なモデル パラ メ ータでない単一のグループの場合にのみ報告されます。

注 : 出力パス図にベイ ズ情報量基準の値を表示するには、 ¥bic テキス ト  マ ク ロ を使用   

し ます。

CAIC

Bozdogan (1987) の CAIC (consistent AIC) は次の式で表されます。

CAIC はモデルの複雑さに AIC や BCC よ り も大きなペナルテ ィ を課し ますが、BIC ほ     
ど大き く はあ り ません。 CAIC は、 平均 と 定数項が明示的なモデル パラ メ ータでない   

単一のグループの場合にのみ報告されます。 
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注 : 出力パス図に一致 AIC 統計量の値を表示するには、¥caic テキス ト  マ ク ロ を使用し     

ます。

ECVI

一貫し た目盛 り の単位以外、 ECVI は AIC と同じです。

LO 90 および HI 90 と い う ラベルの付いた列には、 ECVI の 90% の信頼区間の下限値        

と上限値が含まれています。

570 ページの 「AIC」 も参照し て く ださい。

注 : 出力パス図に期待交差確認指標の値を表示するには、¥ecvi テキス ト  マ ク ロ を使用   

し、 90% 信頼下限期待値を表示するには ¥ecvilo を使用し、 90% 信頼上限期待値を表    

示するには ¥ecvihi を使用し ます。

MECVI

スケール因子以外、 MECVI は BCC と同じです。

こ こ で Emulisrel6 コマン ド が使用された場合、  であ り 、 使用されなかっ

た場合、  です。

571 ページの 「BCC」 も参照し て く ださい。

注 : 出力パス図に変更された ECVI 統計量を表示するには、 ¥mecvi テキス ト  マ ク ロ を     

使用し ます。
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ベースラ イ ン  モデルとの比較

い く つかの適合度では、 どれほどモデルが適合し ていて も、 事態は常に悪化する可能

性があ る と い う 事実について熟考を促されます。

Bentler と  Bonett (1980) および Tucker と  Lewis (1973) は、 独立モデルまたはその他         

の非常に適合性の低いベース ラ イ ン モデルの適合を、 乖離度がどれほど大き く な るか 

を調べる課題 と し て提案し ま し た。 こ の課題の目的は、 独自のモデルの適合性に何ら 

かの見通し を持たせる こ と です。 どのモデルも う ま く 適合し ない場合、 真に不良なモ 

デルを確認する こ と は勇気付け られる こ と です。 た と えば、 次の出力が示し ている よ 

う に、 例 6 のモデル A は自由度に関し て大き な乖離度 ( ) を持っていま     

す。 これに反し て、71.544 は 2131.790 ( 独立モデルの乖離度 ) と比べる と それほど悪 く     

ないよ う に見えます。

この、 モデル評価における 「状況はさ らに悪化する可能性があ る」 と い う 原理は、 多

数の適合度に組み入れられています。 すべての測度は 0 ～ 1 の範囲にな る傾向があ り 、     

1 に近い値は適合度が高いこ と を示し ます。 NFI ( 下記 ) のみが、0 ～ 1 の範囲にな る こ       

と が保証されてお り 、 1 は完全な適合を示し ます。 (1 よ り 大きい値も  1 と し て報告さ     

れ、 0 未満の値も  0 と し て報告される ため、 CFI も  0 ～ 1 の範囲にな る こ と が保証さ        

れています。 )
独立モデルは最も多 く 使用され、 Amos で も使用し ていますが、ベースラ イン モデル  

と し て選択でき るモデルの唯一の例です。 Sobel と  Bohrnstedt (1985) は、ベース ラ イ ン     

モデル と し て独立モデルを選択する こ と は、 不適切な場合が多い と 主張し ています。

彼らは代替案を提案し、Bentler と  Bonett (1980) が行ったよ う に、い く つかの例を挙げ    

てベース ラ イ ン モデルの選択に対する  NFI の感度を示し ま し た。

NFI

Bentler-Bonett (1980) 標準適合指標 (NFI) または Bollen (1989b) の表記法では 1 は、次         

のよ う に表されます。

こ こで  は、 評価されるモデルの最小乖離度であ り 、  はベースラ イ   

ン モデルの最小乖離度です。

モデル NPAR CMIN DF P CMIN/DF

モデル A: 自己相関な し 15 71.544 6 0.000 11.924
モデル B: 最も一般的 16 6.383 5 0.271 1.277
モデル C: 時間不変 13 7.501 8 0.484 0.938
モデル D: A と  C の合成 12 73.077 9 0.000 8.120
飽和モデル 21 0.000 0
独立モデル 6 2131.790 15 0.000 142.119

Ĉ 71.544=

bb F
F

C
C

ˆ
ˆ

1ˆ
ˆ

1NFI 1 

Ĉ nF̂= Cb̂ nFb̂=
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例 6 では、 他の任意のモデルに制約条件を付加する こ と に よ って、 独立モデルが 

得られます。 すべてのモデルは、 飽和モデルに制約を設ける こ と によ って得られます。 

た と えば、 モデル A は、  であ り 、 完全に適合する飽和モデル ( )    
と独立モデル ( ) と の明らかに中間に位置し ます。

こ の よ う に見る と 、 モデル A の適合度は、 独立モデルの適合度よ り も飽和モデルの  

適合度に近い と言えます。 事実、 モデル A の乖離度は、 ( 適合度の低い ) 独立モデル と    

( 完全に適合する ) 飽和モデル と の間の 96.6% であ る こ と がわか り ます。

経験則

適合度の目盛 り は必ずし も解釈が容易ではない ( 指標が重相関の 2 乗ではない )   
ため、結果のさ まざまな度合いの優位性に関連付け られる指標の値を定義するに

は、 経験が必要です。 弊社の経験では、 全体の適合指標が 0.9 未満のモデルは、   

通常、 実質的に改善されます。 これらの指標や先に説明し た一般的な階層的比較 

については、 例を挙げる こ と によ ってよ く 理解されます。 (Bentler & Bonett, 1980,    
p. 600、 NFI と  TLI の両方を参照 )

注 : 出力パス図に標準適合指標の値を表示するには、¥nfi テキス ト  マク ロ を使用し ます。

RFI

Bollen (1986) の相対適合指標 (RFI) は次の式で表されます。

こ こ で  と  d は評価されるモデルの自由度であ り 、  および  は、 ベース ラ イ ン       

モデルの乖離度と自由度です。

RFI は、F の代わ り に F / d を置き換える こ と によ って、NFI から得られます。 1 に近         

い RFI 値は、 適合度が非常に高いこ と を示し ています。

注 : 出力パス図に相対適合指標を表示するには、 ¥rfi テキス ト  マ ク ロ を使用し ます。

モデル NPAR CMIN DF P CMIN/DF

モデル A: 自己相関な し 15 71.544 6 0.000 11.924
モデル B: 最も一般的 16 6.383 5 0.271 1.277
モデル C: 時間不変 13 7.501 8 0.484 0.938
モデル D: A と  C の合成 12 73.077 9 0.000 8.120
飽和モデル 21 0.000 0
独立モデル 6 2131.790 15 0.000 142.119

2 71.544= 2 0=
2 2131.790=

966.
790.2131

54.711
790.2131

54.71790.2131



NFI

bbbb dF
dF

dC
dC

ˆ
ˆ

1ˆ
ˆ

1RFI 1  

Ĉ Ĉb db

LO
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IFI

Bollen (1989b) の増分適合指標 (IFI) は次の式で表されます。

こ こ で  および d は評価されるモデルの乖離度 と 自由度であ り 、  および  は、      

ベース ラ イ ン モデルの乖離度と自由度です。 1 に近い IFI 値は、適合度が非常に高いこ     

と を示し ています。

注 : 出力パス図に増分適合指標を表示するには、 ¥ifi テキス ト  マ ク ロ を使用し ます。

TLI

Tucker-Lewis 係数 (Bollen, 1989b の表記法では 2) については、Bentler と  Bonett (1980)         
に よ って積率の構造の分析の文脈で解説さ れてお り 、 Bentler-Bonett 非標準適合指標 

(NNFI) と も呼ばれます。 

TLI の一般的な範囲は 0 ～ 1 の間ですが、 この範囲には限定されません。 1 に近い TLI        
値は、 適合度が非常に高いこ と を示し ています。

注 : 出力パス図に Tucker-Lewis 指標の値を表示するには、 ¥tli テキス ト  マ ク ロ を使用     

し ます。

CFI

比較適合指標 (CFI, Bentler, 1990) は次の式で表されます。

こ こで 、d および NCP は評価されるモデルの乖離度、自由度および非心度パラ メ ー    

タ推定値であ り 、 、  および は、 ベース ラ イ ン モデルの乖離度と自由度、 お   

よび非心度パラ メ ータ推定値です。

CFI は 0 ～ 1 の範囲に収ま る よ う に切 り 捨て ら れる点以外、 CFI は McDonald と        

Marsh (1990) の相対非心度指標 (RNI) と同じです。

1 に近い CFI 値は、 適合度が非常に高いこ と を示し ています。

dC
CC

b

b




 ˆ

ˆˆ
IFI 2

Ĉ Ĉb db

1
TLI ˆ

ˆˆ

2





b

b

b

b

d
C

d
C

d
C



 
  bbb dC

dC
NCP
NCP1

0,ˆmax
0,ˆmax1CFI 






Ĉ
Ĉb db NCPb

bb dC
dC




 ˆ

ˆ
1RNI

PGFI \* Charformat
PGFI \* Charformat
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注 : 出力パス図に相対適合指標の値を表示するには、¥cfi テキス ト  マク ロ を使用し ます。

倹約性修正済み測度

James 他 (1982) は、 評価対象のモデル とベース ラ イ ン モデルの両方の検定において自    

由度の数が考慮 さ れ る よ う に、 NFI に倹約性指標 を かけ る こ と を提唱 し ま し た。  

Mulaik 他 (1989) は、 GFI に も同じ修正を適用する こ と を提案し ま し た。 Amos で も、      

CFI に倹約性修正を適用し ています。

578 ページの 「PGFI」 も参照し て く ださい。

PNFI

PNFI は、 James 他 (1982) の倹約性修正を NFI に適用し た結果です。

こ こ で d は評価されるモデルの自由度です。  はベース ラ イ ン モデルの自由度です。

注 : 出力パス図に倹約性標準適合指標の値を表示するには、 ¥pnfi テキス ト  マ ク ロ を使   

用し ます。

PCFI

PCFI は、 James 他 (1982) の倹約性修正を CFI に適用し た結果です。

こ こ で d は評価されるモデルの自由度です。  はベース ラ イ ン モデルの自由度です。

注 : 出力パス図に倹約性比較適合指標の値を表示するには、 ¥pcfi テキス ト  マ ク ロ を使   

用し ます。

  
bd

dNFIPRATIONFIPNFI 

db

  
bd

dCFI=PRATIOCFIPCFI 

db
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GFI および関連測度

こ こでは、 GFI と関連測度について説明し ます。

GFI

GFI ( 適合度指標 ) は、ML および ULS 推定のために Jöreskog と  Sörbom (1984) によ っ          

て考案され、 Tanaka and Huba (1985) によ って他の推定基準に一般化されま し た。 

GFI は次の式で表されます。

こ こで  は、付録 B に定義されている最小乖離度であ り 、  は , g = 1, 2,...,G          
で F を評価する と得られます。 (D2) は 付録 B では  について定義されていな         

いため、 最尤法推定値について例外を設け る必要があ り ます。 最尤法推定値の場合の 

GFI を計算する ため、付録 B の  は  で次のよ う に計算       

されます。

こ こで、  は  の最尤法推定値です。 GFI は常に 1 未満です。 GFI = 1 は完全な適合          

を示し ます。

注 : 出力パス図に適合度指標の値を表示するには、 ¥gfi テキス ト  マ ク ロ を使用し ます。

AGFI

AGFI ( 修正済み適合度指標 ) は、 モデルの検定で使用可能な自由度を考慮し ます。  

次の式で表されます。

こ こで

AGFI の上限値は 1 で、 この場合完全な適合を示し ます。 ただし、 GFI のよ う に下限値     

は 0 ではあ り ません。

注: 出力パス図に修正済み GFI の値を表示するには、¥agfi テキス ト  マク ロ を使用し ます。

bF
F
ˆ
ˆ

1GFI 

F̂ Fb̂  g 
0=

 g 
0=

f  g 
 S

g ;  K
g   g  ̂ML =

            2
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1 tr 



 

 gggggf SKS;
1
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PGFI

Mulaik 他 (1989) によ って提唱された PGFI ( 倹約性適合度指標 ) は、モデルの検定で使     

用可能な自由度を考慮し て GFI を修正し た ものです。

d は評価されるモデルの自由度であ り 、

はベース ラ イ ン ゼロ  モデルの自由度です。

注 : 出力パス図に倹約性 GFI の値を表示するには、¥pgfi テキス ト  マ ク ロ を使用し ます。

その他の測度

その他の適合測度について説明し ます。

HI 90

Amos は、 複数の統計量の母集団の値に対し て 90% 信頼区間を報告し ます。 上限値と    

下限値は、 HI 90 および LO 90 と い う ラベルの列で表されます。

HOELTER

Hoelter (1983) のク リ テ ィ カル N は、モデルが正しい と い う 仮説を受け入れるための最    

大標本サイ ズです。 Hoelter は、 ク リ テ ィ カル N を決定するために使用する有意水準を    

指定し ていませんが、 彼の例では 0.05 を使用し ています。 Amos は、 0.05 および 0.01      
の有意水準に対し て ク リ テ ィ カル N を報告し ます。 

例 6 の各モデルについて Amos によ って表示される ク リ テ ィ カル N を示し ます。

モデル
HOELTER
0.05

HOELTER
0.01

モデル A: 自己相関な し 164 219
モデル B: 最も一般的 1615 2201
モデル C: 時間不変 1925 2494
モデル D: A と  C の合成 216 277
独立モデル 11 14

bd
dGFIPGFI 

 



G

g

g
b pd

1

*
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た と えば、 モデル A は、標本の積率が Wheaton の研究で検出されたの と ま った く 同じ    

で 標本 サイ ズが 164 であれば、0.05 レベルで使用されたはずです。 標本 サイ ズが 165        
の場合、 モデル A は棄却された こ と にな り ます。 Hoelter は、 200 以上のク リ テ ィ カル     

N は十分な適合度を示す と主張し ています。 複数のグループの分析において、 Hoelter  
はグループ数の 200 倍のし きい値を提唱し ています。 おそ ら く 、 このし きい値は 0.05    
の有意水準と共に使用される値です。 この標準では、 例 6 のモデル A と独立モデルは    

除外されます。 Hoelter の基準によれば、 モデル B は満足のい く も のです。 私自身は、     

Hoelter によ る  200 の標準の主張の正当性は確信し ていません。 残念ながら、 ク リ テ ィ    

カル N をモデルの選択に実際に役立て るには、 このよ う な標準が必要です。 Bollen と    
Liang (1988) は、 ク リ テ ィ カル N の統計量に関する研究を報告し ています。

注 : 出力パス図に Hoelter の ク リ テ ィ カル N を表示するには、  については     

¥hfive テキス ト  マ ク ロ を使用し、  については ¥hone を使用し ます。

LO 90

Amos は、 複数の統計量の母集団の値に対し て 90% 信頼区間を報告し ます。 上限値と    

下限値は、 HI 90 および LO 90 と い う ラベルの列で表されます。

RMR

RMR ( 残差平均平方根 ) は、 平均平方量の平方根であ り 、 この値だけ、 標本分散 およ   

び共分散は、 モデルが正しい と い う 仮定の下に得られた推定値から相違し ています。

RMR が小さ ければ小さいほど、 適合度は高 く な り ます。 RMR が 0 の場合は、 完全な     

適合度を示し ます。

例 6 からの以下の出力は、 RMR によ る と、 飽和モデルを除けばモデル A が検討対   

象のモデルの中で最適であ る こ と を示し ています。

注 : 出力パス図に残差平均平方根の値を表示するには、 ¥rmr テキス ト  マ ク ロ を使用し   

ます。

モデル RMR GFI AGFI PGFI

モデル A: 自己相関な し 0.284 0.975 0.913 0.279
モデル B: 最も一般的 0.757 0.998 0.990 0.238
モデル C: 時間不変 0.749 0.997 0.993 0.380
モデル D: A と  C の合成 0.263 0.975 0.941 0.418
飽和モデル 0.000 1.000
独立モデル 12.342 0.494 0.292 0.353

 0.05=
 0.01=

    
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
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選択された適合度のリ ス ト

少数の適合度に集中する場合、 以下の適合度のみを選出し て報告し た Browne と  Mels   
(1992) の暗黙の推奨を検討し てみて く ださい。

565 ページの 「CMIN」

565 ページの 「P」

567 ページの 「FMIN」

568 ページの 「F0」、 90% 信頼区間

570 ページの 「PCLOSE」

569 ページの 「RMSEA」、 90% 信頼区間

572 ページの 「ECVI」、 90% 信頼区間 ( 570 ページの 「AIC」 ) も参照 )

最尤法推定の場合、Browne と  Cudeck (1989、1993) が ECVI に代えて MECVI (572 ペー         

ジ ) を提唱し ています。
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非識別可能性の数値診断

パラ メ ータ を識別するのか、 あ るいはモデル全体を識別するのかを判定する ために、

Amos では近似二次導関数の行列および関連する行列の順位を調べます。 使用される  

手法は、 McDonald & Krane (1977) の手法に似ています。 この方法には原理的な難点も     

あ り ます (Bentler &Weeks, 1980McDonald, 1982)。 また、 境界線上にあ る行列の順位の     

判定には実務的な問題も あ り ます。 こ う し た困難のため、 可能であれば、 事前にモデ 

ルの識別可能性を判定し てお く 必要があ り ます。 複雑なモデルでは、 事前判定が不可 

能であ る ため、 Amos の数値判定に依存する必要があ り ます。 幸いな こ と に、 Amos は   
現実の識別可能性の評価に大変優れています。
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付録E
適合度を使用し たモデルの順位付け

一般的に、 選択肢が多過ぎ る ため、 1 つの適合度を選択する こ と は困難です。 適合度の  

目的が、 絶対的な標準によ ってモデルの長所を判定するのではな く 、 モデルを相互に

比較する こ と であ る場合には、選択が容易にな り ます。 た と えば、モデルの集合のラ ン 

ク順を決める場合は、 RMSEA、 RFI、 または TLI のどれを使用し て も問題はないこ と  

が分か り ます。 これらの各測度は、  および  のみによ る  d に依存し てお り 、それ      

ぞれ単調に  に依存し ています。 し たがって、各測度によ るモデルのラ ン ク順は同   

じにな り ます。 このため、探索的モデル特定化手順では、RMSEA のみが報告されます。

次の適合度は、  および  のみによ る  d に依存し てお り 、単調に  に依存し       

ています。 探索的モデル特定化手順では、すべての代表と し て CFI のみが報告されます。

Ĉ Ĉ d
Ĉ d

RMSEA Ĉ d–
nd

------------ 1
n
--- Ĉ

d
--- 1– 
 = =

RFI 1 1
Ĉ d
Ĉb db
--------------–= =

TLI 2

Ĉb

db

----- Ĉ
d
---–

Ĉb

db

----- 1–
--------------= =

Ĉ Ĉ d– Ĉ d–
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付録 E

 (Amos では報告されない )

次の適合度は、 単調に  に依存し てお り 、 d には全 く 依存し ていません。 探索的モデ    

ル特定化手順では、 すべての代表と し て  が報告されます。

次の各適合度は  と  d の重み付け合計であ り 、 モデルの ラ ン ク順を生成で き ます。    

探索的モデル特定化手順では、 CAIC 以外の各適合度が報告されます。

NCP max Ĉ d– 0 =

F0 F̂0 max
Ĉ d–
n

------------ 0 
 = =

CFI 1
max Ĉ d– 0 

max Cb
ˆ db– Ĉ d– 0 

---------------------------------------------------–=

RNI 1
Ĉ d–
Cb
ˆ db–

----------------–=

Ĉ
Ĉ

CMIN Ĉ=

FMIN
Ĉ
n
---=

NFI 1
Ĉ

Ĉb

-----–=

Ĉ

BCC

AIC

BIC

CAIC
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適合度を使用し たモデルの順位付け

次の各適合度は、 独自のモデルのラ ン ク順を提供し ます。 ラ ン ク順はベース ラ イ ン モ  
デルの選択にも依存し ています。 探索的モデル特定化手順では、 これらの測度は報告 

されません。

次の適合度は、 最尤法の推定の場合に Amos によ って報告される、  および d の関数     

ではない速度です。 探索的モデル特定化手順では、 これらの測度は報告されません。

IFI 2=

PNFI

PCFI

Ĉ

GFI

AGFI

PGFI
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付録 F
記述適合度のベースラ イ ン  モデル

7 つの適合度 (NFI、 RFI、 IFI、 TLI, CFI、 PNFI、 および PCFI) では、 他のモデル と比     

較するための、帰無 または ベース ラ イ ン 不良モデルが必要です。 探索的モデル特定化    

手順では、 4 つの帰無モデルまたはベース ラ イ ン モデルから選択でき ます。

帰無モデル 1: 観測変数間に相関がないこ と が必要です。 観測変数の平均値と 分散は制   

約されません。 これは、 探索的モデル特定化を実行し ない、 通常の Amos 分析におけ   

る独立モデルです。

帰無モデル 2: 観測変数間の相関度が等しいこ と が必要です。 観測変数の平均値 と分散   

は制約されません。

帰無モデル 3: 観測変数間に相関がな く 、 平均値が 0 であ る こ と が必要です。 観測変数     

の分散は制約されません。 これは、 平均値 と定数項が明示的なモデル パラ メ ータであ  

る、 Amos 4.0.1 以前で使用されるベース ラ イ ン独立モデルです。

帰無モデル 4: 観測変数間の相関度が等しいこ と が必要です。 観測変数の分散は制約さ   

れません。 平均値は 0 であ る こ と が必要です。

各帰無モデルは、 NFI、 RFI、 IFI、 TLI、 CFI、 PNFI、 PCFI に対し て異な る値を生成し 

ます。 帰無モデル 3 と帰無モデル 4 は、 平均値と定数項が指定し たモデルで明示的に     

推定されない場合にのみ、 探索的モデル特定化で当てはめられます。 帰無モデル 3 と   

帰無モデル 4 は、平均値と定数項が制約されるモデルの評価に適し ている と言えます。  

平均値 と 定数項は制約されないが、 欠損データによ る最尤法を許可する ためだけに推

定される よ う な一般的な状況で、 帰無モデル 3 と帰無モデル 4 を当てはめる理由はほ    

と んどあ り ません。
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付録 F

探索的モデル特定化で当てはめるベース ラ イ ン モデルを指定するには

E メ ニ ューから  [ 分析 ]  [ 探索的モデル特定化 ] の順に選択し ます。

E [ 探索的モデル特定化 ] ツールバーの [ オプシ ョ ン ] ボ タ ン を ク リ ッ ク し ます。

E [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スで、 [ 次を検索 ] タブを ク リ ッ ク し ます。

4 つの帰無モデル と飽和モデルが、 [ ベンチマーク  モデル ] グループに表示されます。
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付録G
AIC、 BCC、 および BIC の再調整

適合度 AIC、BCC、および BIC は、付録 C に定義されています。 各測度の形式は        
で、 k はすべてのモデルで同じ値にな り ます。 小さい値の方が優れてお り 、 データへの  

高い適合度 ( 小さい ) と倹約性 ( 小さい q) の組み合わせを示し ています。 測度は単一       

のモデルの長所を判定するためではな く 、 モデルの相互比較のために使用されます。

Amos の探索的モデル特定化手順では、 これらの測度の 3 通 り の再調整方法が用意   

されてお り 、 例 22 および 例 23 に示されています。 この付録では、 再調整された適合    

度の公式を示し ます。 
以下では、 、 、 および  をモデル i の適合度と し ます。

ゼロ  ベースの再調整

AIC、 BCC、 および BIC は、 モデルの相互比較のみに使用され、 小さい値の方が大き  

い値よ り も優れている ため、 以下のよ う に定数を追加し て も弊害はあ り ません。

再調整された値は 0 または正の値です。 た と えば、 AIC に従った場合の最適なモデル    

では  と な り 、 これよ り 劣るモデルでは、 最適なモデルよ り どれだけ劣るか  

を示す、 正の  値が生成されます。

Ĉ kq+

Ĉ

AIC i  BCC i  BIC i 

AIC 0
i 

AIC
i 

min
i

AIC
i  –=

BCC 0
i 

BCC
i 

min
i

BCC
i  –=

BIC 0
i 

BIC
i 

min
i

BIC
i  –=

AIC0 0=
AIC0
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付録 G

E 探索的モデル特定化後に 、 、および  を表示するには、[ 探索的モデル   

特定化 ] バーで  を ク リ ッ ク し ます。

E [オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [結果] タブで、[ゼロベース (min=0)] を ク リ ッ ク し ま     

す。

赤池ウ ェ イ ト / Bayes 因子 ( 合計 = 1)

E 以下の再調整を得るには、 [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 結果 ] タブで、 [ 赤池    

ウ ェ イ ト / Bayes 因子 ( 合計 = 1)] を ク リ ッ ク し ます。

各再調整された測度の合計は、 モデル全体で 1 にな り ます。 再調整は、 包括的な探索   

的モデル特定化の後にのみ実行されます。 発見的探索を実行するか、 [ 最善の＿モデル 

のみを保存 ] に正の値を指定し た場合、 分母での総和は計算されず、 再調整も実行され 

ません。  は、Burnham & Anderson (1998) によ って赤池ウ ェ イ ト と名付け られま      

し た。 は  と 同じ に解釈されます。 ベイ ジアン法フ レーム ワーク内およ    

びモデルに対し て同じ事前確率を指定し た適切な仮定の下では、  は 事後確率の  

近似値と な り ます。

AIC0 BCC0 BIC0

AICp
i  e AIC

i 
2–

e AIC
m 

2–

m


----------------------------=

BCCp
i  e BCC

i 
2–

e BCC
m 

2–

m


----------------------------=

BICp
i  e BIC

i 
2–

e BIC
m 

2–

m


----------------------------=

AICp
i 

BCCp
i  AICp

i 

BICp
i 
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AIC、 BCC、 および BIC の再調整

赤池ウ ェ イ ト / Bayes 因子 (max = 1)

E 以下の再調整を得るには、 [ オプシ ョ ン ] ダ イ ア ロ グ ボ ッ ク スの [ 結果 ] タブで、 [ 赤池    

ウ ェ イ ト / Bayes 因子 (max = 1)] を ク リ ッ ク し ます。

た と えば、 AIC に従った場合の最適なモデルでは  と な り 、 これよ り 劣るモ   

デルでは、 0 ～ 1 の  値が生成さ れます。  の詳細については、 Burnham &        
Anderson (1998) を、また、  の詳細については、Raftery (1993, 1995) および Madigan       
& Raftery (1994) を参照し て く ださい。

AICL
i  e AIC

i 
2–

max
m

e AIC
m 

2– 
------------------------------------=

BCCL
i  e BCC

i 
2–

max
m

e BCC
m 

2– 
------------------------------------=

BICL
i  e BIC

i 
2–

max
m

e BIC
m 

2– 
------------------------------------=

AICL 1=
AICL AICL

BICL
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通達

本書は米国 IBM が提供する製品およびサービ スについて作成し た ものです。この資料の他の

言語版を IBM から入手でき る場合があ り ます。 ただし、 これを入手するには、 本製品または

当該言語版製品を所有し ている必要があ る場合があ り ます。 

本書に記載された製品、 サービ ス、 または機能は、 他の国で提供されていない場合があ り ま

す。 お客様のお住まいの地域で現在提供されている製品およびサービ スに関する情報は、 現 

地の IBM カス タマーサービ スにお問い合わせ く ださい。 IBM 製品、プロ グ ラ ム、またはサー    

ビ ス を言及し ている場合、 それらの IBM 製品、 プロ グ ラ ム またはサービ スのみが使用され  

ている こ と を陳述ま たは暗示し ているわけではあ り ません。 IBM の知的財産権を侵害し な  

い、 機能的に同等の製品、 プロ グ ラ ム、 またはサービ スが代わ り に使用されている場合も あ

り ます。 ただし、IBM 以外の製品、プロ グ ラ ム、またはサービ スの機能の評価や検証は、ユー  

ザーの責任にゆだねられます。

IBM は、 本書に記述された内容について、 特許を有し ているか、 申請中であ る場合があ り ま 

す。 本書を提供する こ と によ って、これらの特許の使用権が認められるわけではあ り ません。 

使用権については、 以下にお問い合わせ く ださい。 

IBM Director of Licensing
IBM Corporation
North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785
US 

2 バイ ト 文字 （DBCS） で記載されている事項のラ イセン スに関するお問い合わせは、 

お客様が所在する国の IBM 知的財産部門、 または下記宛先に書面でお送 り く ださい。 
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知的財産権ラ イセン ス係 

法務および知的財産法 

〒 103-8510
日本国東京都中央区日本橋箱崎町 19 番 21 号 

日本ア イ ・ ビー ・ エム株式会社

INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION は、 本書を、 第三者の権利を侵    

害し ていないこ と、 市販性、 または特定目的と の適合性を含む ( ただし これらに限定されな 

い ) 明示または暗示の保証をする こ と な く 、 「現状のま ま」 提供する と し ます。 一部の国は、  

特定の取引における明示的または暗示的な保証の放棄を認めていないため、上述の文言がお

客様に適用されない場合があ り ます。 

この情報には、 技術的に不正確な情報または誤字や誤植が含まれる こ と があ り ます。 こ こに 

示される情報は定期的に変更されていますが、 これら の変更は本書の改訂版で適用されま

す。 IBM は、 予告な く いつでも、 本書に記載の製品やプロ グ ラ ムに機能改善や機能変更を提  

供する場合があ り ます。 

本書中の IBM 以外の Web サイ ト に対する参照は、 便宜上の目的でのみ参照されてお り 、 い    

かな る意味で も これらの Web サイ ト を推奨する ものではあ り ません。 これらの Web サイ ト     

で提供されている資料は本 IBM 製品のための資料ではな く 、 お客様の自己責任の下、 これ  

らの Web サイ ト をご利用 く ださい。

IBM は、 お客様への義務を発する こ と な く 、 IBM が適切であ る と 判断し た方法で、 お客様  

からの情報を使用または配布する場合があ り ます。

本プロ グ ラ ムの使用許諾ラ イ セン ス取得者の う ち、 (i) 独立し て作成されたプロ グ ラ ム と 他 

のプロ グ ラ ム ( 本プロ グ ラ ムを含む ) の間の情報の交換、 および (ii) 交換された情報の相互    

使用を行 う 目的で、 使用許諾ラ イ セン スに関する情報を必要とするお客様は、 以下にお問い

合わせ く ださい。 

IBM Director of Licensing
IBM Corporation
North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785
US

そのよ う な情報は、 該当する諸条件の下、 一部のケースでは有償によ って、 提供でき る場合

があ り ます。

本書に記載された使用許諾ラ イセン ス取得のプロ グ ラ ム、およびそれに提供されるすべての

使用許諾 ラ イ セ ン ス 取得の資料は、 IBM Customer Agreement、 IBM International Program    
License Agreement、またはお客様と当社の間で締結する同等のすべての契約によ って提供さ 

れます。

IBM 以外の製品に関する情報は、 それら の製品の提供業者、 提供業者の公開告示、 または 

他の一般提供情報よ り 取得されて ます。 IBM は、 それら の製品を検証し てないため、 IBM  
以外の製品に関するパフ ォーマン ス、 互換性、 ま たは他の主張を裏付け る こ と はで き ませ

ん。 IBM 以外の製品の機能に関する ご質問は、 それら の製品の提供業者にお問い合わせ く  

だ さ い。
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通達

IBM の将来の方向性または意向に関する記述は、 単に目標や目的を示し ている ものであ り 、

予告な しに変更または撤回される場合があ り ます。

この情報には、 日常の取引で使用されるデータやレポー ト の例が含まれます。 これら を可能 

な限 り 完全に説明するために、 例には個人、 会社、 ブラ ン ド、 および製品の名前が含まれま

す。 これらの名前はすべて架空のものであ り 、 名前や名称が類似する個人や企業が実在し て 

いる と し て も、 それは偶然にすぎません。

著作権使用許諾 ：

本書には、 様々なオペレーテ ィ ング ・ プラ ッ ト フ ォームでのプロ グ ラ ミ ング手法を例示する

サンプル ・ アプ リ ケーシ ョ ン ・ プロ グ ラ ムがソース言語で掲載されています。 お客様は、 サ

ンプル ・ プロ グ ラ ムが書かれているオペレーテ ィ ング ・ プラ ッ ト フ ォームのアプ リ ケーシ ョ

ン ・ プロ グ ラ ミ ング ・ イ ン ターフ ェースに準拠し たアプ リ ケーシ ョ ン ・ プロ グ ラ ムの開発、

使用、 販売、 配布を目的と し て、 いかな る形式において も、 IBM に対価を支払 う こ と な く こ

れらのサンプル ・ プロ グ ラ ムを複製し、 改変し、 配布する こ と ができ ます。 これらのサンプ

ル ・ プロ グ ラ ムは、 あ らゆる条件下における完全なテス ト を経ていません。 従って IBM は、

これらのサンプル ・ プロ グ ラ ムについて信頼性、 利便性または機能性があ る こ と をほのめか

し た り 、 保証し た り する こ と はでき ません。 これらのサンプル ・ プロ グ ラ ムは 「現状有姿」

の状態で提供される ものであ り 、 いかな る保証も提供されません。 IBM は、 お客様の当該サ

ンプル ・ プロ グ ラ ムの使用から生ずるいかな る損害に対し て も一切の責任を負いません。

これらのサンプル ・ プロ グ ラ ムの各複製物も し く はすべての部分または二次的著作物に も、

次のよ う に著作権表示を入れていただ く 必要があ り ます。

© Copyright IBM Corp. 2021. このコード の一部は、 IBM Corp. のサンプル ・ プロ グ ラ ムから      

取られています。

© Copyright IBM Corp. 1989 - 2021. All rights reserved.
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