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はじめに

樫原論文は精神病理メカニズムについての研究
領域で近年流行している複雑ネットワークを用い
た解析 （以下， ネットワーク解析） を本邦へ導入す
るものであり，その詳細な説明もあって，非常に
有意義である。実際に，ネットワーク解析は精神
疾患の研究および治療を大きく変容させる可能性
があり，国外では第一線の研究者がしきりに活動
を行っている （Hofmann, Curtiss, & McNally, 2016；
McNally, 2016）。従来の心理学研究および臨床心
理学研究は変数間の因果関係に固執してきた。た
とえば，媒介分析では変数 A と変数 B を媒介す
る変数 X を探すことが行われ，交互作用項の検
討では変数 A が変数 B に影響を与えるという因
果を想定し， その因果を調整する変数Xが探し出

されてきた。しかしながら，現実世界で生じる心
理現象は，このような分析で扱われるきわめて少
ない変数だけで説明できるわけではない。多くの
変数がネットワークのように複雑に相互作用し，
特定の症状が現れるというのが現実である。ヘイ
ズとホフマン （Hayes & Hofmann, 2018） が提唱し
たプロセスに基づく療法 （Process-based therapy） 
では，この考え方に則り，機械学習やネットワー
ク解析のような手法を用いて，多くの症状と関連
する中核的なプロセス変数を発見し，そのプロセ
スに対する介入を行うことを目指している。プロ
セス変数とは，その変化が治療目標の達成を導く
基礎となる変数のことである （Hofmann & Hayes, 
2019）。ネットワーク解析はこのような心理療法
の発展と密接に結びつく技術となりうる。だから
こそ注目がなされているのである。
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さらに，精神病理に関するネットワーク解析の
最大の強みは個人へのモデルのあてはめにある。
従来の心理療法，特に認知行動療法に関する効果
研究は， ランダム化比較試験（Randomized con-
trolled trial）によって診断単位での効果検証を
行ってきた。その結果，認知行動療法と対人関係
療法は成人期の大うつ病性障害に対して効果的で
ある （American Psychological Association, 2019）， と
いうように治療法のエビデンスが確立されてき
た。しかし，特定の治療法が集団に対して効果が
あると判明しても，その集団の中には治療が効果
的であった個人も効果的でなかった個人も含まれ
る。つまり，いくらその治療法が集団に対して効
果的であることが実証されようと，次に現れた患
者 A に対して 100% の確率で臨床的有意性を持つ
効果を発揮する保証はない。そこで，各個人にお
いて精神疾患の核をなす変数を発見する重要性が
明らかとなってきた。樫原（2019）が述べたよう
に，ネットワーク解析では，個人に対する縦断
データを取得することで各個人の精神病理ネット
ワークを示すことができ，中心性の高いノードを
見出すことができる。さらに，仮にあるノードを
消失させた場合に（選択的攻撃），その影響が
ネットワークにどのように波及するのかも予測す
ることができる （増田・今野，2010）。この分析
は介入の成果を予測する上で非常に重要である。

一方で，精神病理のネットワーク解析にはいく
つかの限界が存在することにも留意しなくては 
ならない。Bringmann et al. （2019） は精神病理の
ネットワーク解析に対する批判として，（a） 従来
の社会的ネットワークで用いられてきた中心性

（centrality）の指標を精神病理のネットワークに
おいても同様に使用できるかどうかは不明である
こと，（b） Closeness と Betweenness は安定性に欠
けること，（c） 中心性の高いノードがさまざまな
症状にとっての重要な変数であるとは限らないこ
とを挙げている。ネットワーク解析上ではすべて
のノードが接続されており直線的な影響を持つこ
とが想定されるが，実際の精神病理ネットワーク
では症状が直線的な影響によって広がるのではな
く，複雑に広がることが想定される。したがっ
て，仮にネットワーク上で最短距離であったから
といって，それが実際の症状の伝播ルートである
とは限らない。また，どの変数をネットワーク解

析に用いるかは恣意的である。ノードを追加した
り削除したりするとネットワーク構造が大きく変
わりうる可能性がある。さらに，仮に共分散を持
つ 2 つのノードが存在した場合，片方のノードが
もう片方のノードよりもネットワークの中核とな
るノードであるという主張は根拠が脆弱となる。
最後に，臨床的応用を考慮した際には，中心性の
高いノードに介入しても症状が改善しない可能性
がある。なぜなら，それが発現しやすい簡易な症
状であるだけという可能性があるからである。た
とえば，大うつ病に関する研究ではアンヘドニア

（anhedonia）症状が中心性の高いノードとしてし
ばしば観察されるが（Hoorelbeke et al., 2019）， こ
れは大うつ病の中核症状であるだけで （American 
Psychiatric Association, 2013），介入ターゲットと
して適当かどうかは不明である。研究者はこれら
の問題を認識した上で精神病理のネットワーク解
析を利用しなければならない。

ネットワーク解析に用いられる変数

上記のような限界点はあるにせよ，ネットワー
ク解析は，精神疾患のメカニズムを解明するにあ
たって有力なツールである。従来の精神病理の
ネットワーク解析では，そこで扱われる変数の多
くが自記式質問紙から得られたデータであった

（レビューとして Contreras et al., 2019）。集団を対
象とするネットワーク解析を行おうとすれば，質
問紙データは大規模に取得できるという特徴があ
るため都合が良い。個人を対象にネットワーク解
析を行おうとすれば，簡便な反復測定が可能な経
験サンプリング法（Experience Sampling Method）
ないしは生態学的瞬間記録法（Ecological Momen-
tary Assessment）が適用になるが，これらもその
多くは心理尺度あるいは単項目の質問によって構
成される。したがって，ネットワーク解析は質問
紙データと相性が良く，質問紙データが解析対象
の中心となっている現状がある （Contreras et al., 
2019）。

しかしながら，質問紙法以外にも，精神病理や
病態の解明に寄与する手法はある。その代表例は
認知臨床心理学的な実験研究である。認知臨床心
理学分野では実験課題を用いて精神病理の解明を
目指してきた （Mathews & MacLeod, 2005；Williams 
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ある。それゆえに，精神病理・病態の理解にあ
たって実験課題の利用は欠かせない。類似した議
論は感情心理学研究で盛んになっている （大平， 
2017）。従来の心理学研究は，今現在のネガティ
ブ気分の程度を質問紙で尋ね，それを「ネガティ
ブ気分」と操作的に定義し，解析に用いてきた。
しかし，そのネガティブ気分が何を反映してい 
るのかは不明なままである。Embodied Predictive 
Intero ception Coding （EPIC） モデルに基づけば， そ
れは内受容感覚の予測誤差によってもたらされる
かもしれない （Feldman-Barrett & Simmons, 2015）。
精神疾患の重症度を測る上では，DSM-5 にある
ように「その症状が臨床的に意味のある苦痛をも
たらしているかどうか」が重要であるため， 主観
を反映できる質問紙の自己報告にも意義はある。
しかしながら，その背景にある器を理解しなけれ
ば，精神疾患のメカニズムを明らかにしたとは言
えないだろう。Bringmann et al. （2019） の述べた，
中心性の高いノードに介入しても介入効果が得ら
れにくい可能性があるひとつの原因は， ノードを
生成する器がネットワーク解析に含まれていない
からである。

このように，実験課題の有用性は明らかである
が，それがネットワーク解析に用いられにくい理
由がいくつかある。ここで述べる問題の大半は，
ネットワーク解析への適用の際に初めて生じる問
題ではなく，従来から存在してきた問題である。
しかしながら，反復測定を必要とする介入研究や
個人を対象としたネットワーク解析が流行してい
る昨今，これらの問題に直面する必要性は以前よ
りも増している。

第一に，質問紙法と比べると，大規模データの
取得と反復測定が困難であることが挙げられる。
近年ではオンライン実験等を通して実験データの
大量取得も可能となってきたことから，これはど
ちらかというと個人を対象とした反復測定を行う
際に支障となる。なぜなら，実験課題の反復実施
は手間がかかるだけでなく，それらの課題の中に
は再検査を行う可能性を考慮して設計されていな
いものがあるからである。反復して実施すること
により，練習効果や反応バイアスが生じるおそれ
がある。ましてや，ディセプションを含む実験は
反復実施することができない。

第二に，測定の信頼性に関する問題がある。一

et al., 1997）。認知実験データは，質問紙データと
同等に，あるいはそれ以上に，精神疾患メカニズ
ムの解明に寄与してきた。その範囲は多岐にわた
り，知覚，注意，記憶，メタ認知，推論（解釈）
などさまざまな認知心理学的トピックから気分障
害，不安症，統合失調症といった精神疾患に迫っ
てきた。ところが，実験から得られた集団データ
を用いてネットワーク解析を行った研究は数例 
あるものの（Bernstein, Heeren, & McNally, 2017；
Heeren & McNally, 2016；Hoorelbeke et al., 2016），
実験の反復測定データを用いて個人のネットワー
ク解析を行った研究は著者の知りうる限り存在し
ない。そのような現状では，質問紙から得られた
限定的な情報でしか精神病理・病態のメカニズム
に迫れていないことになる。なぜ実験課題は質問
紙データに比べてネットワーク解析に用いられる
ことが少ないのであろうか。

認知臨床心理学の活用と課題

実験課題（行動データ）の有用性を議論する上
では，自記式質問紙との差異を明確にしておかな
くてはならない。両者の最大の違いは，実験課題
が実際のパフォーマンスを測定しているのに対し
て，質問紙はそのパフォーマンスに対する主観的
な判断やメタ認知を測定しているということであ
る （Dang, King, & Inzlicht, in press）。主観的な判
断は正確とは限らないため，実際のパフォーマン
スとは乖離が生じる。特に，精神疾患ではメタ認
知が障害されていることが多く （Wells, 2009），自
身の内的な状態の正確な報告に困難がある。実験
課題が自記式質問紙では捉えきれない精神病理・
病態を反映することを示す研究例は数多くある。
たとえば，IAT （Implicit Association Test; Greenwald, 
McGhee, & Schwartz, 1998） は自記式質問紙では 
捉えられない潜在的な態度や連合を測定する課題
である。IAT によって測定された自殺に対する潜
在的な態度は，質問紙得点とは独立に将来の自殺
企図を予測することが示されている （Nock et al., 
2010；Tello et al., 2020）。

もしも，実際のパフォーマンスをもとに主観的
な判断が形成されていくのだとすれば―むろん 
それは正確な推論とは限らない―実験課題が測定
対象としているのは質問紙の回答を生成する器で
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施可能かつ測定の信頼性を高めるように実験課題
を改良していく必要がある。言い換えれば，ある
パラダイムにおいて最低何試行を実施すれば標的
とする認知バイアスが安定性をもって検出可能な
のかを検証すべきである。従来からその必要性は
認識されてきたにもかかわらず，詳細な検討はな
されてこなかった。ネットワーク解析が流行して
いる今，改めてその必要性は増している。

また，短時間で実施できる課題といえども複数
の課題を行えば長時間となる。あるいは，長時間
を要する課題を臨床実践（個人へのネットワーク
解析の適用） に用いたいというケースも現れるだ
ろう。そこで必要になるのは「当たりをつける」
作業である。すなわち，質問紙データからその個
人にとって中心性の高い変数を探し，それから，
その変数に強く関与しそうな実験課題を実施す
る。この作業の際に参考になるのが横断データに
よる集団を対象としたネットワーク解析である。
集団全体の傾向をもとに，当該の中心性の高い変
数と関連する傾向にある実験課題を特定すること
ができる。以上の推察から言えるのは，さまざま
な実験課題および質問紙尺度データを含む大規模
な集団データを確保しておくべきだということで
ある。ビッグデータを確保するために，国内外を
問わず，認知臨床心理学者は協同してこの問題に
取り組む必要がある。

もうひとつの方向性は，実験課題を用いるので
はなく，実験課題の代用となる指標を見つけるこ
とである。近年のテクノロジーの進歩によって，
ウェアラブル端末を用いて日常生活における心
拍，活動量，睡眠といった指標を測定することが
容易となった。個人から得られたそれらの反復測
定データを機械学習によって処理し，気分の予測
を行うことも可能となっている（Yamamoto et al., 
2019）。これらの活動指標や生理指標が，実験課
題で測定される構成概念を反映するのであれば，
実験課題の代用になりうる。たとえば，心拍変動

（HRV: Heart Rate Variability）は認知機能と関連す
ることが明らかとなっており，認知機能のバイオ
マーカーとして利用できることが示唆されている

（Forte, Favieri, & Casagrande, 2019）。この方向性
を志すのであれば，実験課題指標および精神疾患
がその指標に与える影響を反映するバイオマー
カーを探す研究が必要となるであろう。

般的に言って，実験法は質問紙法に比べて測定の
信頼性が低い。このことは，ネットワーク解析を
行う際に大きな問題をもたらす。樫原（2019）が
指摘するように，反復測定のネットワーク解析は
測定誤差に脆弱であるため，実験課題の信頼性の
低さはモデルの推定精度の低下につながる。この
問題はネットワーク解析に始まった話ではなく，
自己回帰を含む縦断的データ解析においてしばし
ば問題となってきた （Hamaker, Kuiper, & Grasman, 
2015）。

それでもなお，実験課題の反復測定は精神疾患
の理解を深める可能性がある。たとえば，衝動性
や反応抑制を測定する Go/No-Go 課題の反復測 
定を行った研究は，その日内変動が直後のスナッ
クの摂取を予測することを示しており （Powell, 
McMinn, & Allan, 2017），摂食障害の病理・病態
の理解に繋がるデータを提供している。同様に，
一時的な状態によって変化しうる認知バイアスを
継時的に捉えることは，一度限りの実験では捉え
きれない情報をもたらしうる。

今後の認知臨床心理学研究への提言

では，認知臨床心理学分野で用いられる実験課
題をネットワーク解析と融合させ，臨床現場で活
用するためにはどうすればよいのか。あるいは，
実験課題に固執せずとも，それを補うツールはあ
るだろうか。

実験課題を用いるのであれば，課題の性質と回
答者の負担の両面を考慮する必要がある。つま
り，反復測定が可能で，測定の信頼性が高く，短
時間で実施できる課題であることが望ましい。幸
いにも，認知臨床心理学分野では課題の信頼性に
関する議論が増加している。たとえば，注意バイ
アスを測定する代表的な課題であったdot-probe 課
題は再検査信頼性が低く，時代遅れの課題と呼ば
れるようになった （McNally, 2019）。一方で，IAT
のように，その信頼性についての厳密な検討が繰
り返されている課題がある （De Cuyper et al., 2017；
Schimmack, in press）。また，測定の信頼性は混合
モデル （mixed model） を利用して試行ごとの分散
と個人の分散を考慮することで改善できる可能性
がある （Rouder & Haaf, 2019）。われわれは，信頼
性についての検証を重ねるとともに，短時間で実
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はまだ始まったばかりであり，今後の発展および
臨床応用が期待される。
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