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研究成果の概要（和文）： 

データ解析の信頼度を高精度で計算するために，ランダムネスのスケーリング則を利用した
リサンプリング・アルゴリズムの研究を行った．先行研究で提案したマルチスケール・ブート
ストラップ法では頻度論の立場で統計的仮説検定の不偏な信頼度（p-値）を近似計算した．本
研究では頻度論だけでなくベイズ法の立場で事後確率の計算を行う方法を提案し両者の関係を
明らかにした．さらにランダムネスのスケーリング則を利用して機械学習の信頼度計算および
能動学習を行った． 
 
研究成果の概要（英文）： 
A resampling algorithm based on a scaling-law of randomness has been studied for computing 
a highly accurate confidence level of data analysis. In a previous study, we have proposed 
multiscale bootstrap method which computes an approximately unbiased confidence level 
(p-value) of statistical hypothesis testing in a frequentist sense. In this study, we 
proposed a method for computing the posterior probability in a Bayesian sense. We have 
shown a connection between the frequentist and the Bayesian confidence levels. We also 
studied a confidence level, as well as an active learning, for machine learning using 
the scaling-law of the randomness. 
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１．研究開始当初の背景 

 

（１）近年ゲノム科学など様々な分野で膨大
なデータが蓄積されている．これから知識発
見を行うために，データマイニングによって

非常に多くの仮説が同時に探索されること
がある．このような状況では，データに内在
するランダムネスの影響が増幅されてバイ
アスを生じ，誤った発見に導かれやすくなる．
これは仮説検定の多重性と呼ばれる効果で
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ある．分子進化学を例にして説明する．生物
進化の分岐順序を表すラベル付き木は系統
樹とよばれ，DNA 配列の生物間差異から推定
される．系統樹推定は統計的モデル選択の一
例であって，仮説となる系統樹を確率モデル
で表現し，情報量規準を最小にする系統樹を
選ぶ．比較する生物種の個数が増えると系統
樹の個数は指数的に増える．結果として，多
数の誤った系統樹のうち一つが「まぐれ」で
過度にデータへ適合し，新たな発見をしたよ
うに見えてしまう確率が高くなる． 
 
（２）そこでデータのランダムネスが推定値
に与える影響を正しく評価することが重要
になる．このための一般的な確率シミュレー
ション技法がブートストラップ法であり，ア
ルゴリズムはきわめて単純で応用が容易で
ある．データからランダムに要素を取り出し
複製データを１万回程度生成する（図１）．
これらに通常のデータ解析を繰り返し適用
して得られた系統樹の集合を調べ，データが
仮説を支持する頻度（これをブートストラッ
プ確率と呼ぶ）を信頼度として利用する．並
列化が容易なので，計算量は本質的な問題で
はない．ところがブートストラップ法にはバ
イアスがあり信頼度の精度が不十分である
ことが分かってきた． 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図１：ブートストラップ法の概念図 

 

（３）下平は頻度論の立場でブートストラッ
プ確率のバイアス補正を行い，信頼度を高精
度で計算するアルゴリズムを開発してきた．
キーとなるアイデアは，データのスケールを
変化させたときのブートストラップ確率の
変化率から，仮説領域の幾何学的な情報（デ
ータ点までの距離や仮説境界の曲率）を引き
だすことである．これらの情報が得られれば，
直ちに信頼度を精確に計算できる．ここでデ
ータのスケールというのはランダムネスの
程度を表すスカラー量であり，サンプルサイ
ズの平方根に反比例する． 

 

（４）観測データのサンプルサイズをn ，ブ
ートストラップ法でランダムに生成する複
製データのサンプルサイズをm とする．通常

のブートストラップ法ではm n である．マ
ルチスケール・ブートストラップ法ではm を
変化させる．このような方法は一般に
m-out-of-n bootstrap 法と呼ばれる．データ
からランダムに要素を取り出して複製デー
タを生成するときに，通常はn 回反復してn
個の要素を取り出すが，それをm 回反復して
m 個の要素を取り出すようにブートストラ
ップ法のプログラムを修正するだけであり，
容易に実装できる．ブートストラップ法は重
複を許したリサンプリング，すなわち，同じ
要素を複数回取り出すことを許す方法であ
る．従って任意の整数 0m  に変更可能であ
る．m を変更すると，複製データのランダム
ネス（バラツキ）が変化する．大きなm の複
製データから計算した推定値は分散が小さ
くなり，小さなm の複製データから計算した
推定値は分散が大きくなる．この分散はm に
反比例するので，観測データから計算した推
定値の分散を調べるために本来はm n に
する必要がある． 

 

（５）ところが下平の提案したマルチスケー
ル・ブートストラップ法の理論では，精度の
高い信頼度を計算するためには，負のサンプ
ルサイズm n  とすることが証明される．
m は取り出す要素の個数であるから，正の整
数と考えるのが普通であるが，理論上は負の
値が最適と証明される．この常識外れなとこ
ろがマルチスケール・ブートストラップ法の
オリジナリティといえる．実際の計算では，
複数のm（もちろん正）においてブートスト
ラップ法を実行してその結果をm n  へ外
挿する．このときブートストラップ確率をそ
のまま外挿するのではなく， 
 
  
 

を 2 1   へ外挿する．ただし， 
 

  

 

は推定量の相対的な分散（ m n のとき
2 1  ）,

2( )BP  はブートストラップ確率, 
() は正規分布（平均 0，分散１）の累積分

布関数である．m n の通常のブートストラ
ップ確率は (1)p ，m n  の精確な信頼度は

( 1)p  と書ける． 
 
 
２．研究の目的 

 

（１）本研究の目的はベイズの立場で仮説の
事後確率を高精度で計算するブートストラ
ップ法の開発である．もちろん事後確率は事
前分布に依存する．もし平坦な事前分布なら
ブートストラップ確率が事後確率である．図
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２の左図のような状況においては，事後確率
が頻度論の信頼度に一致するような「マッチ
ング事前分布」を与えることもできる．とこ
ろがおなじマッチング事前分布を用いても
右図では両者が一致しない．Efron and 
Tibshirani (1998) は，右図の状況でもマッ
チング事前分布を用いた事後確率の利用を
提唱したが，現実的な計算法が与えられてい
なかった．本研究ではマルチスケール・ブー
トストラップ法を利用して，このような事後
確率の計算を可能にする． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図２：斜線の領域が仮説（Aまたは A’） 
 
（２）これまでに提案していたマルチスケー
ル・ブートストラップ法は頻度論的な信頼度
を計算する手法である．この方法は近似計算
に基づいており，図２の左図の状況では一般
に精度の高い信頼度を計算するが，右図の状
況では頻度論的にも精度が悪くなる場合が
ある．新たに提案を試みた手法は，ベイズの
みならず頻度論的にもマルチスケール・ブー
トストラップ法を拡張して適用範囲を広げ，
右図の状況でも精度を上げることが期待さ
れる．このような拡張は応用上の適用範囲を
広げるだけでなく，ベイズと頻度論の両者を
同じ枠組みで記述するので，より合理的な帰
納推論へ何らかの示唆が得られる可能性も
ある． 

 

（３）マルチスケール・ブートストラップ法
は応用を限定しない一般的な手法であるが，
これまでは分子進化学における系統樹推定
やバイオインフォマティクスにおける遺伝
子発現データの階層的クラスタリングに利
用されることが多かった．本研究ではこのほ
かの応用も試みる．様々な応用を通して理論
的な課題が明らかになる． 

 

 

３．研究の方法 
 
（１）理論的な考察，とくに数理統計学の手
法によって課題の解決を試みる．m を変化さ
せたときのブートストラップ確率の変化は
一種のスケーリング則である．マルチスケー
ル・ブートストラップ法の実現には，まずス
ケーリング則を明らかにすることが必要で
ある．これまでに得られている結果は図２の

左図の状況を想定していたが，本研究では右
図の状況でも有効なスケーリング則を明ら
かにする． 
 
（２）一方で，データ点から仮説境界までの
距離や仮説境界の曲率など幾何学的なパラ
メータをつかって精確な信頼度を導出する．
これについても図２の左図の状況では分か
っていて，頻度論とベイズの結果が一致する．
本研究では図２の右図の状況を考察する． 
 
（３）上記の（１）と（２）の結果を結びつ
ける．ブートストラップ確率の変化にスケー
リング則を適用して，この当てはめから幾何
的パラメータを推定する．このようにして得
られた幾何的パラメータをつかって精度の
高い信頼度を計算する方法を考察する． 
 
（４）理論的な結果はソフトウエアに実装す
る．これは手法を応用するために必要である
ばかりでなく，理論的な結果をシミュレーシ
ョンによって検証するために重要である． 
 
 
４．研究成果 
 
（１）図２の右図において，とくに領域 A’
が薄く領域Ｂと領域Ｃが近い状況でスケー
リング則を導出した．左図におけるスケーリ
ング則を表す式を二つ利用して，それらの差
の形式で表現できる．A=A’+C とおけば右図
は左図になり，これまでのスケーリング則が
適用できる．また A’+Bに対しても同様にこ
れまでのスケーリング則が適用できる．この
二つの結果を一つの式にまとめれば，右図の
スケーリング則が得られる． 
 
（２）右図の A’を帰無仮説とする頻度論的
な信頼度 p(A’)を，Bを帰無仮説とする頻度
論的な信頼度p(B)およびCを帰無仮説とする
頻度論的な信頼度 p(C)を使って表すと，
p(A’) = 1 - |p(B) – p(C)|となることが分
かった．これは A’を帰無仮説，B+C を対立
仮説とする両側検定の信頼度である．同様に
ベイズ的な信頼度は 1 – min{1, p(B)+p(C)}
と書けることが分かった． 
 
（３）上記（１）のスケーリング則をマルチ
スケール・ブートストラップ法で得られるブ
ートストラップ確率の変化に適用すると，図
２の左図の状況における従来理論を適用す
ることによって，p(B)と p(C)を計算できる．
この結果を上記（２）に代入することにより，
右図の A’に対する頻度論的，およびベイズ
的な信頼度が計算できる． 
 
（４）上記（２）では頻度論的な A’の両側



検定を示した．A’の片側検定の信頼度は
1-p(B)または 1-p(C)であるから，そのうちと
くに小さい方を使うことにすると，1 – 
max{p(B), p(C)}と書ける．この片側検定
(one-sided, s=1)の頻度論的信頼度と先ほど
の両側検定(two-sided, s=2)の頻度論的信頼
度を s に関して外挿すると，A’のベイズ的
信頼度は s=0 に相当して，いわば無側検定
(zero-sided, s=0)の頻度論的信頼度と解釈
できる．通常このような検定は存在しないが，
頻度論とベイズの関係を表すと考えられる． 
 
（５）大規模シミュレーションにより，ここ
で導出した頻度論的およびベイズ的信頼度
が，理論上予想される性質をもつことを確認
した． 
 
（６）機械学習への応用として判別の信頼度
の計算を行った．判別のブートストラップは
バギングと呼ばれる．これにマルチスケー
ル・ブートストラップ法を適用した．m n 
によって高精度の信頼度を計算するほかに，
m とすると能動学習の効果が得られる
ことが分かった． 
 
（７）因果分析(LinGAM 法)への応用を行い，
因果の信頼度を計算できることを確かめた．
またブートストラップ法の計算を高速化す
るための技術を新たに考案した． 
 
（８）ブートストラップに関連した問題とし
て，ＭＣＭＣ法を利用してグラフのスケール
フリー性を仮定したベイズ推測を行った． 
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