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1．統計革命？

本特集号の編集者の一人である岡田謙介氏が，
2012 年に共著で出版された大久保・岡田（2012）
は，その副題を「効果量・信頼区間・検定力」と
して，それらを活用することを 「統計改革」 と呼 
んでいる。その内容は，従来，帰無仮説の検定一
辺倒であったことの限界を認識し，それを克服し
ようという試みであった。それから 6 年後のい 
ま， 「統計革命」 という， より強い表現のテーマの
特集号が組まれたが，全部で 9 論文のうち，効果
量，信頼区間，検定力を正面から取り上げたもの
は村井・橋本 （2018） の 1 編のみで，他の論文で
は，これらの言葉が本文に一度も，あるいはほ
とんど出てこない。短い期間でのこの変化は，あ
る意味，革命的ではあるかもしれない。また，そ
の「統計改革」で批判の対象となっている帰無仮
説の検定は， 1940年頃から短期間のうちに心理学
に一気に普及し，「推測革命」 （inference revolution） 
と呼ばれていたこと （Gigerenzer & Murray, 1987；
南風原， 2014a） を考えると， 感慨深いものがある。

「統計改革」については，筆者も比較的早くか
ら発言してきた（南風原， 1991）。（本特集号の巻
頭言（三浦・岡田・清水， 2018）に豊田（2017）
がテキストに「有意性検定からの脱却」という副
題をつけたことが書かれているが，私のその報告
のタイトルは「有意性検定からの脱却は可能か」
であった。）そして，上述の大久保・岡田（2012）
の趣旨におおいに賛同しつつ，効果量の信頼区間
の解説については質・量ともに補強が必要と思っ
たのが，南風原 （2014b） を執筆した動機の 1 つで
あった。

一方，今回の特集で焦点が当てられているベイ
ズ推論，ベイズ統計モデリング，オープンサイエ
ンスについては，私は特に専門ではなく，各論文
を読んで各領域の最近の発展ぶりを知ったところ
である。そのようなことから本論文は，冒頭で述
べた「統計改革」あたりを足場にし，上述の村
井・橋本（2018），ベイズ的仮説検定を扱った岡
田（2018），そしてベイズ統計モデリングについ
て包括的に解説した清水（2018） を主に取り上げ
て感想等を述べ，最後にこれからの心理統計教育
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について一言述べることで，今回のコメント依頼
への返答としたい。

2．「統計改革」における 
定量的評価のハードル

村井・橋本（2018） は，検定力分析に基づくサ
ンプルサイズ設計を推奨している。検定力は母集
団効果量がゼロであるという帰無仮説が偽である
ときに，その帰無仮説を正しく棄却する確率，す
なわち検定結果が有意になる確率であり，それ
は，他の要因に加えて，母集団効果量の大きさに
よって変化する関数である。母集団分布やランダ
ムサンプリングの仮定が満たされているとする
と，サンプルサイズと有意水準を決めれば，実験
や調査を行う時点で検定力は未知だが確定はして
いる。その検定力を推定するというのもありうる
話だが，「検定力分析」という場合には，通常，
そのような実際の検定力を推定することが目的で
はなく，母集団効果量の値を「想定」 して，それ
に対する関数としての検定力を計算するのが目的
である。

彼らは，杉澤（2017） を引用して，母集団効果
量の値の想定の仕方として以下の 2 つを挙げてい
る （ここで表現は少し変えている）。

①実際の母集団効果量として予想される値
②理想の母集団効果量として望まれる値

このうち①は，上述の「実際の検定力」を推定
することに近い。そして，効果量の予想が正確で
あればあるほど，それに対して計算される検定力
は実際の検定力に近いものになる。その計算され
る検定力が十分に高い値になるようにサンプルサ
イズを設計する，というのが①の方法である。

この方法に従えば，予想される効果量が小さけ
ればサンプルサイズを大きくし，とにもかくにも
実際に高い確率で有意になるように研究を設計す
ることになる。しかし，その結果として有意な結
果が得られても，「それはそうでしょう」という
ことで，エキサイティングなこと，情報的に新た
に得られることはほとんどない。（ただ，実際に
は多くの場合，研究者が確保したいのは，この意
味での検定力であろう。）

②は，そのままでは，研究上の意味付けがやや

難しい。私が意味があると思うのは，②と似てい
る面もある次の方法である。

③母集団効果量として検出するに値する意味の
ある値

これは，①とは異なり，意味のないほどの微小
な効果量であれば，むしろ「有意でない」という
結果が望ましく，意味のある程度の効果量であれ
ば「有意である」という結果が望ましいという考
え方である。また，これは実際の効果量の値とは
直接関係なく，検出に値するものとして研究者が
設定する値である点も①とは異なる。この方法
は，「サンプルサイズを大きくすれば何でも有意
になるから，検定は意味がない」という批判にも
応えるものである。

この③の進め方は，ロジックとしては良いのだ
が，現実的な問題として，「意味のある値とは？」
という設定が難しい。村井・橋本も「効果量の設
定はとりわけ難しい」と言っている通りである。
彼らは，「その点，信頼区間に基づくサンプルサ
イズ設計の方が直感に沿う面があり，広がりやす
いのではないか」と述べているが，結局のとこ
ろ，たとえば相関係数のように比較的解釈の容易
な効果量であれば，「検出するに値する意味のあ
る値」 も 「望ましい信頼区間の幅」 も，設定はさ
ほど難しくない。これに対し，ある独立変数の偏
決定係数（その独立変数を投入する前の残差分散
に対して，その独立変数の投入によって減じられ
る残差分散の割合）などになると，値そのものの
解釈が必ずしも容易でないため，「検出するに値
する意味のある値」 も 「望ましい信頼区間の幅」
も設定がしにくいことになる。なお，サンプルサ
イズの設計を検定力に基づいて行うか，信頼区間
に基づいて行うかは，研究として検定と区間推定
のどちらを目指しているかによって決まる。

関連して，村井・橋本は，「効果量の推奨が始
まって以降，統計的仮説検定の結果に，効果量を
添えている論文が増えたが，実のところ，アクセ
サリー的であることも多い」と指摘している。こ
れも，相関係数などであれば，有意であることに
加えてその値が報告されることは，ほとんどの場
合，アクセサリー以上の意味をもつだろう。一
方，解釈が容易でない効果量は，アクセサリーに
成り下がる危険もあるが，岡田（2013, p. 237） や
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う批判に言及したが，言うまでもなく，これは帰
無仮説が偽である場合の話である。「帰無仮説は
厳密には常に偽であるから……」という説明がな
されることがあるが，それは正しくない。たとえ
ば，心理学の例ではないが，私にとっては関係の
近い人の研究という意味で身近に感じている例と
して，2015 年にノーベル物理学賞を受賞した東
京大学の梶田隆章氏が反証した「ニュートリノ 
には質量がない」という仮説がある。結果的にそ
の仮説が偽であることを証明したわけだが，それ
まではずっと厳密に真であると信じられていた仮
説である。ちなみに梶田氏の研究では，「ニュー
トリノには質量がない」という仮説のもとでは，
3×10–12 の確率でしか生じない結果が得られたこ
とが，その仮説を否定する根拠となっている（梶
田， 2015, p. 149）。もちろん， その確率というの
は， おなじみの p 値である。本コメント論文の本
筋からやや離れるが，「従来の帰無仮説検定でも
ノーベル賞は取れる」というエピソードである。

岡田（2018）は，このように真でありうる帰無
仮説と対立仮説のうちのどれを採択すべきかとい
う検定問題を，「ベイズファクターによる評価」
という統一的な方法で解決する方法を示してい
る。この方法は，頻度論的な検定が，「帰無仮説
は棄却することはできるが，積極的に採択するこ
とはできない」という，棄却と採択について非対
称であった問題を克服し，帰無仮説と対立仮説を
同じ土俵上で比較することを可能にする。これは

「革命的」と言ってよいほどの大きな特長である。
しかも計算上の難しさも，近年の研究で解決され
つつあるということで，非常に有望なアプローチ
と言えるだろう。

ただ，私のように古くからベイズ統計に接して
きた者としては，やはり事前分布のことが気にな
る。岡田（2018）はその問題についても，客観ベ
イズ的な考え方に基づく既定事前分布などについ
て丁寧な解説を加えているが，研究の結論が事前
分布の設定に依存することは変わらない。もち
ろんこのことはベイズの利点でもあるのだが，一
方で，頻度論からベイズへの移行を妨げる大きな
要因であったことも事実である。統計学的に望ま
しい性質をもつ事前分布が，すべての意味におい
て最適であるとは限らない。また，デフォルトの
事前分布を採用することは研究者にとっては楽

南風原 （2014b, p. 51） が述べているように， 当該
の研究の中ですぐに有効な活用ができない場合で
も，先行研究など他の研究の効果量との比較を通
して有用な知見が得られる可能性もある。した
がって，効果量を結果の基本的な情報として報告
することが望ましいことは間違いない。

なお，村井・橋本は，「頻度論の場合とベイズ
的アプローチの場合双方の結果が儀礼的に併記さ
れるのではという未来予測」を語っているが，私
はこれについては懐疑的だ。今回の彼らの論文で
も検定結果とともにベイズ確信区間を算出してい
るところがあるが，理論的に検定と整合するのは
信頼区間であり，ベイズを併記するのは違和感が
ある。また，ここも信頼区間を併記するのは「儀
礼」ではなく，結果の安定性等，実質的に有用な
意味を伝えるためである。

以上，大久保・岡田 （2012） で言う 「統計改革」
の範囲でコメントをしたが，村井・橋本も指摘し
ているように，検定は「2 分法的思考を好む人 
間」にとっては使いやすいものである。逆に，効
果量は，検定力分析で用いるにしろ，点推定・区
間推定の対象にするにしろ，検定結果ほど扱いや
すくはない（この点は，ベイズ推定も同様であ
る）。検定の 2 値判断に比べ，「効果量の定量的評
価」 が難しいことが「統計改革」 のハードルで 
あるが，それは挑み続ける価値のあるハードルで
ある。

3．ベイズ的 2 値判断への期待と課題

前項で取り上げた村井・橋本（2018）は，ベイ
ズ的アプローチに関して，「極めて特殊な仮説た
る帰無仮説から自由になれることは大きい」と述
べている。しかし，岡田（2018）は，頻度論的統
計で重要な位置づけにある仮説検定に背を向ける
のではなく，そこで従来から指摘されてきた問題
に対し，ベイズ的アプローチによって解決する試
みを紹介している。その点では，冒頭で述べた

「統計改革」の延長上の議論としてとらえること
ができる。また，2 値判断を求める研究者の要望
にも応えるものであり，その点でも堅実で有用な
議論である。

また前項で，「サンプルサイズを大きくすれば
何でも有意になるから，検定は意味がない」とい
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の表現に統計を用いるものであり，これまでの研
究における統計の活用目的とは大きく異なる。通
常のデータ分析における検定・推定も，母集団を

「データ発生装置」とみなし，そこから確率的に
発生したデータによってサンプルが構成される 
と考える確率モデルに基づいている（南風原，
2002）。しかし，ここでいう統計モデリングは
もっと包括的なものであり，最後のデータ分析の
際に設定されるものも含みながら，むしろ仮説そ
のものの表現に主眼がおかれ，そのモデルに基づ
く具体的予測を行うことを目的としている。その
意味で，ベイズ統計モデリングの導入は研究法を
変革するもの，より正確には，研究法の中での統
計の位置づけを変革するものと言える。

ベイズ統計モデリングは，本特集号で竹澤
（2018）が心理学におけるその必要性を論じてい
るモデリングの中でも最も注目されているもので
あり，竹澤の言う，より厳密なモデル，より強い
理論に向けての活用を期待したい。

そうした研究法の議論以外で，統計計算的に興
味深いのは，従来，ベイズ統計は頻度論的統計に
比べて計算が難しいことが欠点とされていたのに
対し，むしろ事前分布を入れてベイズ的にモデリ
ングすることで，MCMC 法に基づく汎用的な計
算プログラムが利用できて，計算がより簡単にで
きるということである。この逆転現象もまた「革
命的」と言ってよいのかもしれない。

一方，この簡便さは若干の危うさも感じさせ
る。「確率モデルを書いてデータを渡すだけで，
パラメータがほぼ自動的に推定できてしまう」

（清水，2018） という説明を読むと，パス図を書
いてクリックすれば因果モデルが検証できる，と
いう風潮のあった構造方程式モデリング （SEM）
を想起させる。SEM を用いた研究の中には，
SEM ならではの素晴らしい研究も多く発表され
た半面，検証されるモデルそのものが何を根拠と
して構築されたものか判然としないような研究も
あった。同様に，ベイズ統計モデリングを用いた
研究発表の中にも，思いつき程度の粗っぽいモデ
ルも散見される。前項で述べたこととも関係する
が，事前分布も十分な検討なく，機械的に設定し
ているようなものもある。ただ，SEM について
は清水も言及しており，「SEM を反面教師にしな
がら」と書いているので，心配は不要かもしれな

で，ベイズ統計の普及にも役立つだろうが，それ
はベイズ統計の本来あるべき姿と言えるだろう
か。前項の最後に，検定の 2 値判断に比べ，「効
果量の定量的評価」が難しいことに触れたが，ベ
イズによる仮説の 2 値判断では，事前分布の設定
問題という形で，同様に難しい定量的評価を求め
られているとも言える。

関連して，これは岡田論文のことではないが，
「ベイズ統計では仮説が真である確率がわかる」
という趣旨の表現を目にすることがある。確かに

「仮説が真である確率」を扱うのではあるが，そ
れは，「事前確率をこのように設定したら，事後
確率がこのように計算される」という以上のもの
ではない。また，たとえば，「仮説が真である確
率は .90 である」という言明は，今回たまたま得
られたデータからそのように計算されたというこ
とであり，サンプリングによって変動する値であ
ることは，頻度論的な統計指標の場合と同じであ
る。新しい手法が勢いをもって普及していくと
き，ややもするとそうした基本的なことが置き去
りにされることがあるので，留意点として記して
おく次第である。

4．モデリングによる研究法の変革

心理学の研究のうち仮説検証的な量的研究は，
一般に，リサーチ・クエスチョンからスタートし
て仮説を導出し，次に具体的な研究デザインを立
案して，そのデザインのもとで仮説に基づく具体
的な予測を立てる。そしてデータを収集して分析
し，予測との整合性を調べることを通して仮説の
検証を行う，という流れで行われる。この中で統
計の出番は最後のデータの収集と分析の段階であ
る。もちろん，多様な統計法の考え方をリサー
チ・クエスチョンの設定や仮説の導出，そして研
究デザインの立案に役立てることはあるが（南風
原， 2011），そこでは統計が補助的に利用される
にとどまる。

これに対しベイズ統計モデリングは，清水
（2018） が述べているように，行動の生起メカニ
ズムそのものを確率的に表現するものであり，こ
れは上述の研究の流れの中では，仮説の導出と予
測の段階に該当するものである。つまり，研究の
対象となる心理メカニズム，行動生起メカニズム
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い。また，単なるモデル適合度でなく，具体的な
予測についてテータで検証できるところも，
SEM とは異なる重要な点だろう。

5．これからの心理統計教育

本特集号は，従来の検定の限界をベイズ的に克
服する方法や，心理メカニズムのベイズ統計モデ
リングなど，心理統計の明るい未来が描かれてい
て希望をもたせてくれる。こうしたベイズ的要素
を含む新しい展開を，これからの心理統計教育に
どのように反映させていけばよいだろうか。

心理学で使用される初等統計のテキストで， 
1 章をベイズ統計の解説に割いた先駆的な例とし
ては芝・渡部（1984）などがある。ただ，この点
は南風原（2014b）の中のベイズの章も同様だが，
テキストの最後におかれていて，どちらかと言う
と付録的な扱いであり，これでは十分とは言えな
い。心理統計を履修した者がベイズ統計とは何で
あるか，どのような利点があり，どのように活用
されているかを知り，必要に応じて自らの研究に
活かすための少なくとも基盤が築けるよう，より
積極的な取り組みが望まれる。豊田（2016, 2017）
のように，もっぱらベイズで，というのも 1 つの
考え方だが，頻度論的統計をその限界やベイズ統
計との関係を含め，学習していくことはこれから
も必要である。南風原・平井・杉澤（2009， ト
ピック 5-2）は，最尤法について初めて学ぶ章で，
最尤法が場合によっては適切でない推定値を与え
る例を示して「最尤法の限界とベイズ推定」につ
いて解説している。このような形で異なるアプ
ローチを対比させながら，それらの理解を深めて
いくのも有効な方法であろう。トピックとして
は，たとえば「帰無仮説の検定とベイズ的仮説検
定」，「マルチレベル分析とベイズ階層モデル」と
いったものが考えられる。

大学や大学院の限られた履修時間の中で，どの
ように心理統計教育を展開していくか，心理統計
がますます充実してきたいま，心理学ワールドの
共通の課題として考えていかなければならない。


