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概要：スポーツにおいて，身体活動を楽しむことや他者との交流の重要性が示唆されている．地域のス
ポーツ振興を理念の 1つとしているサッカースクールにとっては重要なテーマである．過去の調査におい
て，我々はサッカースクールに通うスクール生を対象にアンケートを行い，ゲーム形式の練習が楽しさに
つながることを明らかにした．また，アンケート項目間の相関分析の結果から，サッカースクールの楽し
さは，よく走ることやよくボールに関わることと関係があることが示唆された．しかしながら，よく走
り，よくボールに関わったから楽しかったのか，楽しかったからよく走り，よくボールに関わることにつ
ながったのかについては，相関関係では明らかにできなかった．そこで本稿では，楽しかったか，たくさ
ん走ったか，シュートやパスをたくさんしたか，ドリブルをたくさんしたか等，5段階のリッカート尺度
を用いて回収されたアンケート項目を非ガウス分布の連続的な変数であると考え，アンケート項目間の因
果関係を得るために DirectLiNGAMを用いて因果探索を行う方法を試みた．因果探索の結果は相関分析
の結果とも矛盾はなく，サッカースクールが楽しかったからよく走り，よくボールに関わることにつな
がった可能性が示された．このプラクティスから，これまで明らかにできなかったアンケート結果の因果
関係が明らかになり，スクール運営に役立つという知見が得られたので報告する．
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 Abstract: The importance of enjoying physical activity and interacting with others in sports has been sug-
gested. This is an important theme for soccer schools, whose mission is to promote sports in the communi-
ty. In our previous study, we conducted a questionnaire survey of students attending a soccer school and 
found that game-style practice leads to enjoyment. The results of the correlation analysis among the ques-
tionnaire items suggested that the enjoyment of soccer school is related to running well and being involved 
with the ball. However, it was not clear from the correlations whether the enjoyment came from running a 
lot and being involved with the ball more, or from running a lot and being involved with the ball more be-
cause it was enjoyable. Therefore, in this paper, we considered the questionnaire items collected using a 
5-point Likert scale, such as whether they had fun, ran a lot, shot and passed a lot, dribbled a lot, etc., as 
continuous variables with a non-Gaussian distribution, and tried a causal search method using DirectLiN-
GAM to obtain causal relationships among the questionnaire items. The results of the causal search were 
consistent with the results of the correlation analysis, indicating that the respondents enjoyed soccer 
school, which may have led them to run a lot and get involved with the ball more. This practice clarified 
the causal relationship between the results of the questionnaire, which had not been clarified before, and 
provided useful information for the management of the school.
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1.　 はじめに

スポーツにおいて，身体活動を楽しむことや他者との交
流の重要性が示唆されている [1]が，どのような活動が楽
しさにつながっているのかは明らかにされていなかった．
そこで，谷岡ら [2]は，徳島ヴォルティスサッカースクー
ル *1（以下，スクール）に通う小学生を対象にMicrosoft 

Forms *2を用いたオンラインアンケート調査を行い，ス
クールに参加して感じたこと，サッカースクールの活動を
楽しんでいるか，どんな活動が楽しさにつながっているか
について分析を行った．アンケートの集計結果から，サッ
カースクールの練習で楽しかったのは，ゲーム形式の練習
であると回答したスクール生が最も多かった．また，アン
ケート項目間の相関分析を行った結果，「たのしかったで
すか？」「たくさん走りましたか？」「シュートやパスがた
くさんできましたか？」「ドリブルがたくさんできました
か？」「ゴール点数」や，「いたいところがありますか？」
と「つかれましたか？」に相関関係が示された．
スクールは，人間形成の指導とサッカーの指導を指導方

針として掲げ，徳島県内 8ヶ所で開講しているサッカース
クールである．表 1のように年齢やスキルレベルに応じ
たクラスを開講している．アンケート対象となったキッズ
クラス，小学校低学年，小学校高学年は，セレクションな
しで参加可能なクラスであり，コーチ陣はサッカーの人格
形成や技術指導を念頭に置きながらも，地域のスポーツ振

興のために，長期的に参加してもらえるような環境とカリ
キュラム作りにも力を入れている．このような理念の下で
検討されたカリキュラムに含まれるゲーム形式の練習は，
JFA技術委員会が策定した JFAスモールサイドゲーム ガ
イドライン [3]でも言及されているスモールサイドゲーム
（Small-Sided Games，SSG） [4]であり，年代ごとのサッ
カーの楽しみ方について考えられた練習内容となっている
ことが推察される．
一方，「たのしかったですか？」の項目を『楽しかっ
た』，「たくさん走りましたか？」の項目を『たくさん走っ
た』，「シュートやパスがたくさんできましたか？」と「ド
リブルがたくさんできましたか？」を『ボールにたくさん
関わった』と分類したとき，図 1で示すように相関関係
を双方向の点線矢印で表せるが，『楽しかった』が原因で

表 1　徳島ヴォルティスサッカースクールのクラスと指導概要
Table 1　Tokushima Vortis Soccer School classes and instructional outline.

図 1　相関関係の推定
Fig. 1　Correlation estimation.

*1  https://www.vortis.jp/school/spread.html
*2  https://www.microsoft.com/en-us/microsoft-365/online-surveys- 

polls-quizzes
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『たくさん走った』『ボールにたくさん関わった』のか，
『たくさん走った』が原因で『楽しかった』『ボールにたく
さん関わった』のか，『ボールにたくさん関わった』が原
因で『楽しかった』『たくさん走った』のかについては明
らかにできない．そこで本稿では，以下の流れでアンケー
ト項目間の因果関係を探索することを考える．まず，2章
でスポーツ分野・教育分野の関連研究，因果推論について
の関連研究について紹介し，3章では，因果推論と因果探
索の関係性について説明する．さらに，4章では，Direct-

LiNGAMを用いた因果探索の手法について説明する．5

章では，アンケートの実施方法について説明する．6章で
は，相関分析と因果探索をアンケート結果を用いて分析を
行う．7章では，分析結果の妥当性を検証し，アンケート
項目間の関係性を明らかにする．

2.　 関連研究

2.1　 スポーツ分野
Elbeらの研究 [1]では，8歳から 10歳の幼児にとって
は，チームスポーツによる運動が楽しさと結束力（社会
性）の発達に有利である可能性が示され，スポーツ活動の
継続と健康上の結果にプラスの影響を与える要因であると
述べている．また，幼児教育の分野では，内田らの研
究 [5]で，内発的動機を意識した運動遊びの指導プログラ
ムが運動能力の発達を促進することが示唆された．さら
に，梅崎 [6]は，ライフステージに応じたスポーツ活動に
おける個人の動機付けの重要性を論じているが，スポーツ
活動への参加継続については，動機の維持や目標志向性を
適応的にすることなど，まだ多くの課題が残されていると
述べている．一方で，Scharfenら [7]は，11歳から 13歳
のサッカー選手において，認知テストの累積得点が運動テ
ストの累積得点と正の相関があると述べており，後藤らの
研究 [8]では，小学 4年生から 6年生では，戦術の意識と
ゲームの楽しさの間に高い相関があることが示されたこと
から，認知能力や戦術理解と運動能力や参加意識には何ら
かの関係性があることが分かる．また，Fumotoらの研
究 [9]では，U-12世代のボールリフティングスキルは優秀
なアスリートの指標にはならないことが示されているが，
後藤ら [10]の研究では，インステップでリフティングす
る技がゲームを楽しむ技であることが示唆された．このこ
とから，参加意識に影響を与える技術や運動能力はあると
考えられる．これらの研究結果から，プレイヤーの技術，
運動能力，認知能力，参加意識には互いに何らかの関係性
があるといえる．

2.2　 因果推論の分野
統計的因果推論の分野において，Pearl [11]は構造フ
レームワークと潜在的結果フレームワークの間の形式的お
よび概念的な関係を定義し，両方の強力な機能を使用する

共生分析のツールを提示し，構造的因果モデル（Structur-

al Causal Model，SCM）を利用することで，多変量解析
から因果推論への移行を促している．一般に因果関係が事
前に不明な場合，特定の変数のみを操作したランダム化比
較試験（Randomized Controlled Trial，RCT）が採用さ
れるが，教育効果の因果関係の分析においては，教育的公
平性や技術的な問題から，一部のグループに介入する前向
きコホート分析のようなランダム化比較試験 [12]を行う
ことは難しい．
教育分野における教育効果の分析については，Yano

ら [13]は，教育的公平性を保ったランダム化比較試験の
手法を提案しているが，その効果の検証については相関関
係を用いた多変量解析に留まっている．ランダム化比較試
験が頻繁に実施されている医療分野においても，健診デー
タなどから後ろ向きコホート分析を行う場合には，相関関
係のみを示す形になる．そこで，大山ら [14]は健診デー
タに対して DirectLiNGAM [15], [16]を用いて因果関係の
構築を行い，医療分野での因果探索の利用可能性について
の理論的な説明がなされた．また，Uchidaら [17]は健康
診断データを用いて未知の疾患進行要因を特定する際に，
LiNGAMを用いて検診項目間の因果関係を分析した結果，
血中尿素窒素（Blood Urea Nitrogen，BUN）値が非アル
コール性脂肪肝疾患（Nonalcoholic Fatty Liver Disease，
NAFLD）の進行に負の影響を与えることが確認できたと
報告している．

3.　 因果推論と因果探索

因果推論の方法には，大きく分けると介入を伴う因果推
論と介入を伴わない因果推論がある．介入を伴う因果推論
の方法としては，ランダム化比較試験がある．介入を伴わ
ない因果推論の方法としては，構造方程式モデル（Struc-

tural Squation Models，SEM） [18]やベイジアンネット
ワーク（Bayesian networks，BN） [18]などがある．構造
方程式モデルは共分散構造分析とも呼ばれる．
ランダム化比較試験では，被検対象を 2つ以上のグルー

プにランダムに分け（ランダム化），一部のグループ（実
験群・介入群）に介入し，その他のグループ（対照群・統
制群）との比較を行うことで，その介入効果を検証する．
構造方程式モデルでは，仮説として設定した多数の観測変
数間の関係をパス図と呼ばれる因果グラフをモデリング
し，その変数間の因果関係を推定する．直接観測できない
潜在変数が存在する場合については対応できないが，変数
間の因果関係を用いて反事実について検証し，交絡変数を
発見することなどが可能となる．
ベイジアンネットワークでは，ある事象が起こった場合
に他の事象が起こる条件付き確率の大きさから因果関係の
強さを判断することで，複数の事象間の因果関係について
ネットワーク図で表現することができるが，潜在的な交絡
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変数（共通因子）を持つ変数間の擬似相関を見分けること
ができないことや，3つ以上の変数で因果構造を学習する
場合は計算コストが高いことなど，実用上の課題が多い．
因果推論では，変数間の仮説に基づいて因果関係を事前

に決定しておくことや，潜在的な交絡変数を排除すること
が困難であったが，因果探索は，対象となる変数を特定の
条件に基づく変数に限定することで，原因と結果の方向と
その因果効果の強さといった因果関係そのものを見つけよ
うとするものである．因果探索の方法は，パラメトリック
なアプローチ，ノンパラメトリックなアプローチ，セミパ
ラメトリックなアプローチに大別される．
パラメトリックなアプローチでは，構造方程式モデル

（SEM）を用いて実現される．関数が線形であること，誤
差変数が正規分布（ガウス分布）に従いかつ独立であると
いう仮定をおくため，観測変数とその誤差変数が正規分布
に従わないデータに対しては適用が困難である．また，因
果グラフを一意に識別できない場合があり，生成された
ネットワークは，必ずしも因果関係を表しているとはいえ
ないため，介入または事前知識を用いて因果グラフを構築
する必要がある．
ノンパラメトリックなアプローチでは，任意のパラメー

タによって変数間の独立・従属関係が変化しない定常性
と，因果的マルコフ条件によって変数間の独立性があると
仮定 [20], [21]した制約ベース法とベイズ法がある．制約
ベース法には，PCアルゴリズム（Peter and Clark algo-

rithm，PC algorithm） [22]，FCIアルゴリズム（fast caus-

al inference，FCI） [23]，CCDアルゴリズム（cyclic causal 

discovery，CCD） [24]がある．ベイズ法には，ベイズ情報
量基準（Bayesian information criterion，BIC）などのス
コアに基づくアプローチである GESアルゴリズム [25]な
どが提案されいる．分布や関数形を仮定せずに因果グラフ
を推測するが，データの分布や関数型を仮定すれば区別で
きるような因果グラフの集合を見つけることができない場
合がある．
セミパラメトリックなアプローチでは，線形非正規非巡

回 モ デ ル（Linear Non-Gaussian Acyclic Model，LiN-

GAM） [15]が提案されている．観測変数に非正規連続分
布や線形性を仮定することで，因果グラフを一意に識別で
きる．2つの観測変数ついて，それ以外の観測変数間の因
果構造を推定することで，未観測共通原因がある場合にも
因果グラフを推測できるが，対象となる 2つの観測変数が
離散変数の場合や，正規分布に従う場合，関数型が非線形
である場合は因果関係を識別できない．
実際に因果探索を行うことを考えたとき，まず観測変数

（あるいは観測変数に含まれる誤差変数）について，以下
の条件を確認する必要がある．
( 1 )  観測変数は連続値か？あるいは離散値か？
( 2 )  観測変数の分布は正規分布か？

( 3 )  2つの観測変数の関係を表現する関数は線形か？
対象となる観測変数が連続値または離散値のいずれか
で，分布が正規分布，2つの観測変数の関係を表現する関
数が線形またはカーネル法等 [26]を用いて非線形写像が
可能である場合には，パラメトリックなアプローチを利用
できる可能性がある．対象となる観測変数が連続値，分布
が正規分布，2つの観測変数の関係を表現する関数が線形
であり，十分な量のデータが入手できる場合には，ノンパ
ラメトリックなアプローチを利用できる可能性がある．対
象となる観測変数が連続値，1つの観測変数を除くすべて
の観測変数の分布が非正規分布（正規分布の観測変数が 1

つの場合は許容される）で，2つの観測変数の関係を表現
する関数が線形または加法的な非線形であれば，セミパラ
メトリックなアプローチを利用できる可能性がある．ただ
し，いずれのアプローチを用いた場合にも，因果関係を推
定できない例外や，実行速度の問題で結果を得ることが困
難な場合があることに留意する必要がある．

4.　 DirectLiNGAM

線形非正規非巡回モデル（LiNGAM）は，構造方程式
モデルとベイジアンネットワークの非正規型変形であり，
観測されたデータは，有向非巡回グラフ（Directed Acy-

clic Graph；以下，DAG）で表現される過程から生成され
たと仮定する．この DAGを m ×  mの隣接行列 B =  {bi,j}
で表現したとき，bi,jは変数 xjから DAG内の他の xiへの
接続強度を表す．DAG内の変数 xiの因果関係順序は k(i)

により決定する．k(i)はアンケート項目 iについての変数
xiから変数 xjへの接続強度順に，アンケート項目 jを列挙
したものである．このとき，因果関係順序の低い変数から
高い変数に有向パスを持つことはない (bi,j =  0 if k(i) ≤   

k(j))という制約により非巡回であることが保証される．
さらに，変数間の関係は線形であり，各観測変数 xiはゼ
ロ平均であると仮定すると，次のようになる．

 
xi =

k(j)<k(i)

bi,jxj + ei, (1)

ここで，eiは外部からの影響である．すべての外部影響 ei

は，平均が 0で分散が 0でない非正規分布の連続的な確率
変数であり，eiは互いに独立である．また，eiは互いに独
立であり，潜在的な交絡変数が存在しないものとす
る [19]．
式 (1)を行列形式で書き直すと次のようになる．
 x = Bx+ e, (2)

ここで x =  [x1,   ...  ,  xp]Tは p-次元のベクトルであり，B

は非巡回の仮定により，厳密に下三角形になるように行と
列の並べ換えを行うことができる [18]．厳密な下三角と
は，対角線上に 0を持つ下三角構造として定義される．構
造方程式を用いて，データ xのみを観測して隣接行列 B

を推定するためには，観測変数は 1つを除いて非正規分布
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の連続的な確率変数であることが必要とされる．これらの
仮定の下，変数間の因果関係順序が判明するまで変数間の
単回帰，独立性評価を繰り返し，隣接行列（接続強度）を
推測することで DAGを一意に推測するアプローチが
LiNGAMである．なお，LiNGAMのモデルの推定には，
独 立 主 成 分 分 析（independent component analysis，
ICA） [27], [28]を用いる方法の他に，回帰分析の残差を利
用する DirectLiNGAM [16]があるが，本研究では Direct-

LiNGAMを用いる．
LiNGAMでは，アルゴリズムの制約から観測変数に連
続変数（比例尺度または間隔尺度）を用いる必要がある．
順序尺度や名義尺度の場合においても，観測変数を累積し
て集計することで間隔尺度と解釈し，集計結果が非正規性
を持つ連続値とみなせる場合に，LiNGAMを用いて観測
変数間の接続強度と方向，接続強度に基づく順序（以下，
因果関係順序）の推定が可能となる．リッカート尺度
（Likert scale）を用いる場合は，アンケート項目に対応す
る変数を累積して集計することで間隔尺度と解釈し，集計
結果が非正規性を持つ連続値とみなせる場合に，LiN-

GAMを用いてアンケート項目間の接続強度と方向，因果
関係順序の推定が可能となる．

5.　 アンケートの収集方法

本アンケート調査は，2021年 12月から 2022年 4月ま
での約 5ヶ月間，アンケートの対象は徳島校で開催された
セレクションのないキッズクラス，小学校低学年，小学校
高学年のクラスの未就学児から小学 6年生（4歳から 12

歳）のスクールの生徒とした．なお，本調査期間は新型コ

ロナウィルス感染症が蔓延する期間であったが，感染症対
策についての通知 *3を都度行い，スクールの開催には細
心の注意を払って開催したことが功を奏し，調査対象の徳
島校においては，新型コロナウィルス感染症の影響による
スクールの開講中止には至らなかった．
調査の実施にあたっては，図 2に示すMicrosoft Forms

で作成したオンラインアンケートを用いた．また，オンラ
インアンケートでの平均回答時間は 305秒，標準偏差は
328秒であった．つまり，ほとんどの回答者が 10分以内
に回答できたため，ユーザビリティ的に大きな問題はな
かったといえる．スクール実施後，定期的にオンライン調
査への協力を依頼し，QRコードで読み取るアンケートサ
イトを利用して，スクール生は保護者の協力の下，スマー
トフォンやパソコンを使ってアンケートに回答してもらっ
た結果，スクール生 48名からのべ 97件の回答を得た．徳
島校は，1クラスあたりの定員 20名，開講クラス数 9ク
ラス，総定員 180名であり，定員充足率 80%，参加率
90%としたときサンプル数は約 130名なので，回収率は
37%（48 / 180）であり，定点観測に用いるには一定の信
頼性があるといえる．さらに，アンケート期間 20週を対
象と考えた場合のサンプル数はのべ 2,600名なので，回収
率は 3.73%（97 / 2,600）である．このため，時系列分析
に用いるには信頼性が不足しているといえる．徳島校で
は，半数以上の生徒が入校後 1年以上継続してスクールに
通っており，時系列変化についても観測可能であると考え
られるため，今後も継続的にアンケートを実施したい．
オンラインアンケートの主な設問は以下のとおり．個人
の属性として「1年齢」を設問とし，スクール全体につい

図 2　スマートフォンを利用したオンラインアンケート画面（出典：文献 [2]，p.2）
Fig. 2　Online questionnaire on smartphone (Note: adapted from Reference [2], p.2).

*3  https://www.vortis.jp/information/news/detail.php?id=3252
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ては，「2たのしかったですか？」「3つかれましたか？」
「4いたいところはありますか？」といった設問，練習内
容の達成度については，「5シュートやパスがたくさんで
きましたか？」「6ドリブルがたくさんできましたか？」
「7たくさん走りましたか？」「8リフティング回数」「9

ゴール点数」といった設問を加えた．（ここで，5-pointは
5段階リッカート尺度（5-point Likert scale）を表す．）
( 1 )  年齢（numerics）
( 2 )  たのしかったですか？（5-point）
( 3 )  つかれましたか？（5-point）
( 4 )  いたいところはありますか？（5-point）
( 5 )  シュートやパスがたくさんできましたか？（5-point）
( 6 )  ドリブルがたくさんできましたか？（5-point）
( 7 )  たくさん走りましたか？（5-point）
( 8 )  リフティング回数（numerics）
( 9 )  ゴール点数（numerics）

6.　 アンケート結果の分析

アンケート項目は，「1年齢」「8リフティング回数」「9

ゴール点数」については連続値の比例尺度として取り扱
う．「2たのしかったですか？」「3つかれましたか？」「4

いたいところはありますか？」「5シュートやパスがたく
さんできましたか？」「6ドリブルをたくさんできました
か？」「7たくさん走りましたか？」については 5段階
リッカート尺度（とてもそう思う・そう思う・わからな
い・あまりそう思わない・まったくそう思わない）の 5段
階評価とし，連続値の間隔尺度として取り扱う．なお，年
齢については 2名が無回答であったため平均値代入により
欠損値を補完した．

6.1　 相関関係の分析
5段階リッカート尺度で収集した各アンケート項目が

99%信頼区間（p ≥   0.01）でデータが正規分布に従うと仮
定してシャピロ =ウィルク検定を行った結果を表 2に示
す．また，各調査項目の正規 QQプロット（Normal 

Quantile-Quantile plot）を図 3に示す．この結果，すべ
てのアンケート項目が正規分布に従うとはいえないことが

示された．
次に，アンケート項目間の相関をスピアマンの順位相関
係数（Spearman Rank Order Correlation） [29]を用いて分
析した結果を表 3に示す．スピアマンの順位相関係数 ρ
の検定統計量は自由度 n −  2の t分布に従うため，p値は
t分布において横軸の値が検定統計量の上側確率である．
アンケート項目間に相関がないと仮定した場合の 95%

信頼区間（p ≥   0.05）としたとき，p <  0.05となった項目
間には有意に相関があるといえる．「1年齢」は「8リフ
ティング数」と正の相関があり，「6ドリブルをした」「7

よく走った」「9ゴール数」と負の相関がある．「2楽し
かった」は「5シュートやパスをした」「6ドリブルをし
た」「7よく走った」と正の相関がある．「3疲れた」は「4

痛みがある」と正の相関がある．「5シュートやパスをし
た」は「2楽しかった」「6ドリブルをした」「7よく走っ
た」「9ゴール数」と正の相関がある．「6ドリブルをした」
は「1 年齢」と負の相関があり，「2 楽しかった」「5

シュートやパスをした」「9ゴール数」と正の相関がある．
「7よく走った」は「1年齢」と負の相関があり，「2楽し
かった」「5シュートやパスをした」「6ドリブルをした」
「9ゴール数」と正の相関がある．

6.2　 クラスター分析
相関係数に基づく散布図行列（クラスターマップ）[30]

を図 4に示す．アンケート項目はすべて正規分布に従わ
ないため，相関係数にはスピアマンの順位係数を用いる．
散布図行列は，アンケート項目間の相関関係に基づいて図
示され，相関係数に基づく距離基準に従った階層型クラス
タリングで分類されている．階層型クラスタリングから，
大きく 2つのクラスターに分類できることが分かる．
クラスター 1は，「2たのしかったですか？」「5シュー

トやパスがたくさんできましたか？」「6ドリブルがたく
さんできましたか？」「7たくさん走りましたか？」「9

ゴール点数」で構成される．
クラスター 2は，「1年齢」「3つかれましたか？」「4い
たいところはありますか？」「8リフティング回数」で構
成される．

表 2　シャピロ＝ウィルク検定による正規性評価
Table 2　Normality evaluation using Shapiro-Wilk test.
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図 5は，クラスター 1の散布図行列，図 6は，クラス
ター 2の散布図行列である．クラスター 1は『楽しさ』に
関する意見，クラスター 2は『疲れ』『痛み』に関する意
見がグループ化されているといえる．クラスタ 2には「1

年齢」と「8リフティング数」も含まれている．
詳しく見ていくと，次のような推測ができる．
クラ スター 1　ドリブルをして，シュートやパスをするこ

とは，よくゴールを決めることと相関がある．よく走

図 3　QQ（Quantile-Quantile）プロットを用いた正規性分析
Fig. 3　Normality test using Quantile-Quantile plot for each data.

表 3　アンケート項目間の相関係数 ρ
Table 3　Correlation coefficients between survey items ρ.
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ること，よくゴールを決めること，スクールを楽しむ
ことには相関がある．

クラ スター 2　痛いところのあることと疲れていることに
相関がある．年齢とリフティング回数に相関がある．
年齢と痛いところのあることには弱い相関がある．

6.3　 因果関係の分析
アンケート項目間の因果関係については DirectLiN-

GAM [15], [31]を用いた．実行環境には Google Colabora-

tory *4を採用し，アンケート項目間の因果関係については
事前知識がないため，prior_knowledgeは設定せず，その
他のパラメータについてもすべてデフォルト値を用いた．
DirectLiNGAMによる分析結果の係数行列 adjacency_ma-

trix_ から得られた隣接行列 Bを表 4に示す．Bの要素
bi,jは，変数 xjから変数 xiへの直接効果を表現する係数で
あり，変数 xjから変数 xiへ因果効果を [ −  1,  1]の範囲で
表している．また，アンケート項目 i =  1 ...  9について，
因果関係順序 k(i)は式 (3)となる．
 {k(i)} = {4, 8, 2, 3, 7, 1, 6, 5, 9}, (3)

さらに，k(i)に基づいて行列 Bの行と列を入れ替えた行

列 B(tri)は式 (4)となる．

 

B(tri) =




0

0 0

0 0 0

0.164 0 0 0

0 0 0.309 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0.194 0 0.313 −0.036 0

0 0 0 0 0.353 0 0.507 0

0 0 0 0 0 0 0.346 0.458 0





 (4)

係数行列 Bを因果関係順序 k(i)に基づいて行と列を入れ
替えた下三角行列 B(tri)は，非巡回の遷移行列を表してお
り，因果効果が非 0の係数を用いて DAGで表現可能であ
る．なお，各観測変数間の因果関係を DAGで表現したグ
ラフは因果グラフであり，B(tri)に基づいて，因果グラフ
は DAG1と DAG2の 2つの DAGで表現できる．図 7は
「1楽しかった」から「9ゴール数」につながる観測変数の
因果関係を表す DAG1，図 8は「4痛みがある」から「3

疲れた」への因果関係についての関係を表す DAG2であ

図 4　アンケート結果の相関関係の散布図行列
Fig. 4　Cluster map for correlations regarding survey responses.

*4  Python 3.7.13, NumPy 1.21.6, pandas 1.3.5, LiNGAM 1.6.0.
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図 5　クラスター 1の散布図行列
Fig. 5　Pair plots of cluster 1.

図 6　クラスター 2の散布図行列
Fig. 6　Pair plots of cluster 2.

情報処理学会論文誌　デジタルプラクティス　Vol.4　No.3　74–87 (July 2023)

©  2023 Information Processing Society of Japan 82



る．「8リフティング回数」はいずれのアンケート項目と
も因果関係が示されなかった．

DAG1 は，「1 年齢」「2 たのしかったですか？」「5

シュートやパスがたくさんできましたか？」「6ドリブル
がたくさんできましたか？」「7たくさん走りましたか？」
「9ゴール点数」で構成される．

DAG2は，「3つかれましたか？」「4いたいところはあ
りますか？」で構成される．

図 7は因果グラフ DAG1を表し，丸いブロックで表さ
れたノードは観測変数 x，ノードとノードを結ぶ実線矢印
は因果関係（原因→結果，xi → xj），実線矢印に付された
数値は因果効果（係数 bi,j）を表す．「2楽しかった」が
「6ドリブルをした」と「7よく走った」の原因になりう
る．「1年齢」と「2楽しかった」と「7よく走った」が
「6ドリブルをした」の原因になりうる．「6ドリブルをし
た」と「7よく走った」が「5シュートやパスをした」の
原因になりうる．「6ドリブルをした」と「5シュートやパ
スをした」が「9ゴール数」の原因になりうる．
図 8も同様に因果グラフ DAG2を表し，丸いブロック

で表されたノードは観測変数 x，ノードとノードを結ぶ実
線矢印は因果関係，実線矢印に付された数値は因果効果を
表す．「4痛みがある」は「3疲れた」の原因になりうる．
詳しく見ていくと，次のような推測ができる．
DA G1スクールを楽しめると，よく走り，よくドリブル
をして，シュートやパスすることにつながる．よくド

表 4　DirectLiNGAMより得られた隣接行列 B

Table 4　Adjacency matrix obtained from DirectLiNGAM.

図 7　DirectLiNGAMから得られた遷移行列に基づく因果グラフ DAG1

Fig. 7　DAG1 for adjacency matrix obtained from DirectLiNGAM.

図 8　 DirectLiNGAMから得られた遷移行列に基づく因果グラフ
DAG2

Fig. 8　DAG2 for adjacency matrix obtained from DirectLiNGAM.
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リブルをして，よくシュートやパスをすると，ゴール
を決めることにつながる．年齢が低いほどよくドリブ
ルをしている．

DA G2 DAG2から，痛いところのあるスクール生は疲れ
を感じている．

7.　 分析結果の妥当性

図 7は因果関係を図示したものである．実線矢印で因果
の方向，実線矢印に付された数値が因果効果を表してお
り，正の数値は正の因果効果，負の数値は負の因果効果を
表す．観測変数 xiから観測変数 xjを考えたときの因果効
果を bi,jとしたとき，正の因果効果は観測変数 xiの増加に
対して観測変数 xjが増加する関係を意味する．一方，負
の因果効果は観測変数 xiの増加に対して観測変数 xjが減
少する関係を意味する．
このことを踏まえると次のようにいえる．スクールを楽

しんだと回答したスクール生が，よく走って（b2,7 =  

0.309），よくドリブルできた（b2,6 =  0.194）と回答した．
よく走ったと回答したスクール生が，よくドリブルができ
て（b7,6 =  0.313），よくシュートやパスができた（b7,5 =  

0.353）と回答した．よくドリブルができたと回答したス
クール生は，よくシュートやパスができたり（b6,5 =  

0.507），ゴールの得点数が多かった（b6,9 =  0.346）と回答
した．よくシュートやパスができたと回答しているスクー
ル生は，ゴールの得点数が多かった（b5,9 =  0.458）と回
答した．また，年齢が低いほどよくドリブルができた
（b1,6 =  −0.036）と回答する傾向にあった．この結果は，
年齢とドリブルに関する因果関係が示されていないことを
除いて，クラスター 1（図 5）により得られた結果と矛盾
はない．
図 8で表された因果関係からは，痛いところがあると回

答しているスクール生は，疲れたと回答している（b4,3 =  

0.164）ことも分かった．この結果は，クラスター 2（図
6）により得られた結果と矛盾はない．以上のことから，
アンケート結果から，スクールに参加したスクール生から
得られた情報を観測変数 xとしたとき，観測変数 xに介
入することなく因果関係を明確にすることができたといえ
る．
ただし，LiNGAMにより明らかになった因果関係につ

いては，因果グラフが非巡回であるため，よく走ったから
楽しかった可能性（反事実）について検討できない．この
点においては，追加実験で介入を行うか，因果探索の結果
得られた因果グラフをパス図として，構造方程式モデルや
ベイジアンネットワークを用いて因果関係を検証してみる
余地がある．
一方，年齢については相関関係の分析と因果関係の分析

で異なる結果となった．相関関係では年齢はクラスター 2

に分類され，リフティング回数と正の相関 ρ1,8 =  0.261が

示されたが．因果関係では DAG1に分類され，よくドリ
ブルができたことに対してわずかに負の因果 b1,6 =  

−0.036であることが示された．つまり，相関関係からは，
年齢とリフティング回数に正の相関があり，因果関係から
は，年齢が低いほどドリブルができたと回答している傾向
がうかがえる．相関関係においても，年齢とよくドリブル
ができたことには負の相関 ρ1,6 =  −0.284があり，相関の
強さを絶対値でみると |ρ1,6| > |ρ1,8| となるため，クラス
ター 1に含むべきであるが，相関関係の階層型クラスタリ
ングでは距離基準に相関係数をそのまま用いたため，相関
係数が負の値の場合は過小評価 ρ1,6 < ρ1,8>ò されたことに
起因して，クラスター 2に分類されてしまったため，年齢
とよくドリブルができたことの相関関係を見逃す結果と
なってしまった．
リフティング回数は，相関関係ではクラスター 2に分類

され，年齢との相関の強さが認められたが，因果関係は示
されなかった．これは，相関関係を否定する結果ではな
く，リフティングの回数が多いから年齢が高いわけでも，
年齢が高いからリフティングの回数が多くなるわけでもな
い．図 9のように，年齢とリフティング回数に双方向の
点線矢印で表したような相関はあるが，因果関係は不明で
あり，実線矢印で表したような因果関係を持つ未観測共通
原因があるような擬似相関であると解釈できる．

8.　 おわりに

本稿では，サッカースクールでのアンケート調査に基づ
いて，アンケート項目間の相関分析を行った結果から，
「たのしかったですか？」「たくさん走りましたか？」
「シュートやパスがたくさんできましたか？」「ドリブルが
たくさんできましたか？」「ゴール点数」の回答に相関関
係があること，「いたいところがありますか？」と「つか
れましたか？」の回答に相関関係があることを示した．次
に DirectLiNGAMを用いて因果関係を探索し，アンケー
ト項目間の因果関係を因果グラフを用いて示した．相関係
数に基づくクラスター分析の結果と，因果探索による因果
グラフに矛盾はなく，相関関係のみでは示されなかったア
ンケート項目間の関係性を明らかにできた．
ここで，「たのしかったですか？」の項目を『楽しかっ

図 9　年齢とリフティングの未観測共通原因
Fig. 9　Hidden common cause of age and juggling.
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た』，「たくさん走りましたか？」の項目を『たくさん走っ
た』，「シュートやパスがたくさんできましたか？」と「ド
リブルがたくさんできましたか？」を『ボールにたくさん
関わった』と分類したとき，図 10で表すような因果関係
が示せる．ここで実線矢印は，因果関係の方向を表してお
り，『楽しかった』が原因で『たくさん走った』『ボールに
たくさん関わった』こと，『たくさん走った』が原因で
『ボールにたくさん関わった』ことが明らかになった．こ
のほか，たくさん走ればドリブルがたくさんできて，
シュートやパスがたくさんできること．ドリブルをたくさ
んし，シュートやパスがたくさんできればたくさんゴール
を決めることができること．痛いところがあると疲れるこ
となどの因果関係が示された．一方で，年齢とリフティン
グ回数の因果関係は示されず，年齢が上がれば自然にリフ
ティング回数が増えるものではないことが確認できた．こ
のように，DirectLiNGAMを用いたアンケート結果に対
する因果探索のプラクティスから，これまで，相関関係を
用いた分析手法のみでは明らかにできなかったアンケート
項目間の因果関係を明らかにできるという知見が得られ
た．
本研究は，徳島大学と徳島ヴォルティスサッカースクー

ルの共同研究プロジェクトとして，2021年 11月から 2022

年 12月の間で実施された．共同研究プロジェクト調査終
了後の 2022年 12月には報告会を開催した．本報告会に
は，大学関係者 2名・スクール関係者 5名が参加し，研究
成果の共有と意見交換を行った．この報告会の中でコーチ
から出た意見の一部を以下に紹介する．
コー チ A　スクール生が楽しくスクール活動を行えるよ

うな指導内容，指導方法とするために，たとえば，
ゲームの様子を観察していて，足の止まっている子ど
もがいたり，積極的にボールに関わっていない子ども
がいたりした場合，ボールの数やゴールの数を調整し
たり，コートの広さや人数を調整することの重要性を
再認識した．

コー チ B　これまで肌感覚では感じていた事実も含めて，
数値化して報告された分析結果から，楽しく感じてい
るスクール生ほど，より多く走り，より多くボールに
関わったと感じられていることから，楽しく活動でき

るカリキュラム作りが技術レベルの向上や体力向上に
役立つ可能性があることが理解できた．

この他，いずれのコーチからも，データを収集し，可視化
することによって，客観的に現状を把握し，改善につなげ
ていけることが分かったとの意見が得られた．このプラク
ティスから，本スクールでは，実際のデータに基づいた指
導が実施される可能性が高まったといえる．
本研究のアンケート調査で回収したアンケート項目に
は，本稿で取り扱った項目のほかに，楽しかった練習，う
まくできた練習，うまくできなかった練習などを選択式お
よび自由記述で回収したものがある．今後は，これらのカ
テゴリカルデータを，説明変数に連続値と離散値が混在す
る場合にも LiNGAMモデルを拡張する手法 [19]を適用す
るなどして，因果関係の分析を行いたい．また，相関分析
の結果から，年齢が上がると痛みを感じているスクール生
が増加する傾向にあることが分かったが，スクールの練習
で痛めたのか，どのような練習で痛めたのか，長期的にス
クールへの参加したことが要因となっているのか，セレク
ションのありなし，年齢やクラスによる違いなどについて
は明らかになっていないので，体調管理に注目した調査も
検討したい．
謝辞　本研究は JSPS科研費 JP22K12293，JP18K11572

の助成を受けたものです．本研究を進めるにあたり，徳島
ヴォルティスサッカースクールの参加者，保護者，関係者
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大変感謝しております．本研究成果を活かして子ども達
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