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シミュレーションプログラミングを用いた統計教育の試み

順天堂大学数理・データ科学教育研究センター 大橋真也

Shinya OHASHI, Juntendo University 

1 はじめに

本年度より，本学に新設された健康データサイエンス学部の 1年生向けに「確率と統

計I/II」を前・後期を通じて担当することになった。この授業では，伝統的な統計学と

データサイエンスとの違いを教えるとともに，統計処理ソフトウェアである Rを活用

し，プログラミングを通して統計学や機械学習の基本について学ぶ試みを行っている。

実際に，統計的検定，回帰，分類，機械学習などの理論に関して，数学的な理論だけで

はなく，シミュレーションによるプログラミングにより，その理論を理解するだけでな

く，自己の経験として学ぶことにより，その理解の助けとなると考えた。

この授業を実施しようと考えたのには，本学初のデータサイエンス学部であり，統計

学の中でデータサイエンスとして必要である項目や理論を，効果的に学ぶことができる

方法はないかを模索した結果である。実際，学生は高等学校の授業などとは異なるプロ

グラミング等を含めた理論や実習であるため，戸惑う学生も当初は多くいた。高等学校

数学科の「数学B」等で学ばれる初歩的な統計学を未履修である学生が多いだけではな

く，高等学校情報科等においてもプログラミングを学習する経験がない学生が多かった

ためであった。

2 統計教育にプログラミングは必要か

統計学とプログラミングは，大学の一般教育の中でも別々な授業で実施されているこ

ともあり，統計学の授業で，プログラミングを教えることに対する批判も一部あるとき

いている。統計学やデータサイエンスを教える上で，プログラミング教育は有効である

のか，どのような繋がりがあるのかを，過去の講演や論文等から検討を行った。

2.1 David Donohoの講演

David Donohoは， 2015年にプリンストンで開催されたTukeylOO周年ワークショッ

プの中で， 50年以上も前にJohnTukeyが統計学から「データ分析Jという新たな科学

を生まれ，その後さまざまな統計学者により， MITやミシガン大学などで新しい科学分

野としての「データサイエンスイニシアティブ」として，カリキュラムが編成され，今

日の「データサイエンス」が生まれた，という講演を行った [1]。「データサイエンス」は

古典的な統計学の領域を超え，統計的モデリングよりもデータの準備や提示，予測に重

点を憤くように考えられた。また，データサイエンスは，統計学と機械学習のスーパー
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セットであるともこの講演の中で言っている。すなわち，統計学は，データサイエンス

と密接に接続されていると言うことである。さらにデータサイエンスとは，「ビッグデー

タ」への「スケールアップ」のための技術を追加したものであり，現在の科学そのもの

のすべてが，まもなくマイニング可能なデータになるからである，とも言っている。

2.1.1 データサイエンスとは何か

先に挙げたミシガン大学で策定された MichiganInstitute for Data Science (MIDAS) 

では，データサイエンスは，次のように定義されている。

Data Science is "This coupling of scientific discovery and practice involves 

the collection, management, processing, analysis, visualization, and inter-

pretation of vast amounts of heterogeneous data associated with a diverse 

array of scientific, translatio叫， andinter-disciplinary applications." 

それ以外にもデータサイエンスは統計学と等価であるとする考え方や，統計学をリブ

ランディングした学問であるとする主張など，さまざまな考え方が巷にあふれ， IBMや

Amazonなどの企業でもデータサイエンスを科学の一分野としての位置づける考え方で

定義している状況が見られる [2][3]。

2.1.2 データサイエンスにプログラミングは必要か

ミシガン大学のMIDASをもとにした GDS(GreaterData Science)と呼ばれるデータ

サイエンスの拡大された定義の中では，データサイエンスを次の6つの区分で分類して

いる。

1. Data Gathering, Preparation, and Exploration 

2. Data Representation and Transformation 

3. Computing with Data 

4. Data Modeling 

5. Data Visualization and Presentation 

6. Science about Data Science 

この中の3つ目の'’Computingwith Data’'は，まさにデータサイエンスの中でのプロ

グラミングの必要性を次のように説明している。

Every data scientist should know and use several languages for data anal-

ysis and data processing. These can include popular languages like R and 

Python, but also specific languages for transforming and manipulating text, 



161

and for managing complex computational pipelines. It is not surprising to 

be involved in ambitious projects using a half dozen languages in concert. 

Beyond basic knowledge of languages, data scientists need to keep current 

on new idioms for efficiently using those languages and need to understand 

the deeper issues associated with computational efficiency. 

また， 4つ目の'’DataVisualization and Presentation”でも EDA（探索的データ解析）の

視点から，データを可視化する技術は必要であると説明している。それ以外でもデータ

サイエンスにおいては，直接はプログラミングではないが，コンピュータを活用したモ

デリング等の技術が必須であるとしている。

すなわち，データサイエンスを学習するには，コンピュータの利用も必要であり，内

容によってはプログラミングを学習することで有効に学ぶことができると考えることが

できる。

2.1.3 統計学とデータサイエンスの違い？

統計学を新しい科学として，発展した分野がデータサイエンスという考え方が多くあ

り，この考え方は伝統的な統計学の手法を否定するものではない。しかしながら，統計学

とデータサイエンスでは，それぞれの分野の研究が進み，専門用語などに関しても使い分

けが必要となっている。今回この授業で教科書として活用している「PracticalStatistics 

for Data Scientists」（邦訳「データサイエンスのための統計学入門」 [7]）では，この用語

の混乱に関して，次のような「サンプル」という用語の例を挙げている。

Terminology for rectangular data can be confusing. Statisticians and data 

scientists use different terms for the same thing. For a statistician, predictor 

variables are used in a model to predict a response or dependent variable. 

For a data scientist, features are used to predict a target. One synonym is 

particularly confusing: computer scientists will use the term sample for a 

single row; a sample to a statistician means a collection of rows. 

2.2 ASAの声明から変化したこと

統計学とデータサイエンスは，共通部分は多いが，異なる学問であるとされる主張も

多くあり，データサイエンスを教えることは，統計学を教えることと同義であるとは言

えない。しかしながら昨今，統計学にも大きな動きがある。 ASA（米国統計協会）の2016

年の声明[4]である。
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図l:ASA'sStatement 

ASAは，この声明で伝統的なp値の正しい使い方を説明し，その誤用や誤解を解消

し， p値至上主義を脱しようとしている。また，従来の仮説検定をそのまま実施するこ

とには疑問を投げ掛けている。 ASAの声明にあるp値に関する原則はの6つである。

l. p値は，データと特定の統計モデルが矛盾する程度をしめす指標のひとつである。

2. p値は，調べている仮説が正しい確率やデータが偶然のみで得られた確率を測る。

3.科学的な結論やビジネス，政策における決定は， p値がある値を超えたかどうかに

のみ基づくべきではない。

4.適正な推測のためには，すべてを報告する透明性が必要である。

5. p値や統計的有意性は，効果の大きさや結果の軍要性を意味しない。

6. p値は，それだけでは統計モデルや仮説に関するエビデンスのよい指標とはなら

ない。

また， ASAは，’＇Movingto a World Beyond p < 0.05" [5]として，統計的有意性に関
する正しい考え方を主張している。

この声明により，統計学を用いるさまざまな分野で影響があり，統計的有意性に関す

る議論が高まってきている。ただし残念ながら，日本においては，一部の学会のみがこ

れに眉目しており，この声明に関して知らない人たちも多くいる。

ASAの声明の一部に関して，次のようなことが言える。

•チャンピオンデータや p 値ハッキングのようなことをするのはやめる。

•仮説検定において，適正な統計的モデリングを行い，それに関して仮説検定を行

う必要がある。

• p値は，正しい確率を表してはおらず，確実性の優劣を論じることはできない。



163

この 1つ目に関しては，まさにp値に関する誤用であり，現在も学術論文等に数多く

見受けられる。膨大探索効果(vastsearch effect)と呼ばれるものもその一つであり，多

重比較やデータモデルを繰り返し使うことにより，バイアスや再現不能な結果を生じさ

せることができると言うことである。野球のスタジアム等で， 2万人の観客にコイント

スを 10回行わせれば， 10回連続で表が出るデータを多く集められると言うことである。

3つ目に関しては，仮説検定においては現在はNeyman-Peason流の有意水準a値を

設定し，その値を超えるかどうかで有意性を判断するという考え方である。ただし，適

正な統計的モデリングを行うことにより， Fisher流のp値を指標とするデータ分析も考

えることができる。コンピュータがない時代では，正確なp値を計算することができず

に，それに合った適当な分布の有意水準をもとにすることしかなかったからである。た

だしコンピュータが進んだ時代に，正確なp値が算出できたとしても，そのデータが従

うとされる分布は，理論的な分布であり，その考え方は近似でもある。そのため， p値

を指標にすることは単純に行うことはできない。すなわちコンピュータ時代に適正な仮

説検定を教えることも必要なのである。

2.2.1 仮説検定の考え方

2022年度より，高等学校では新しい学習指導要領により教育課程が始まり，「数学I」

では，「仮説検定の考え方」が導入された。単に事象を適当な分布に当てはめるのでは

なく，二項分布などの実際の事象の確率を統計的確率として求め，その事象を当てはめ

る妥当性を検討し， p値を算出するという考え方である。

この考え方は， ASA声明などの適正なp値を考えさせるための学習指導となると考え

られる。また「数学B」では，この考えを受けて信頼区間や仮説検定を導入している。

ただし，仮説検定やp値に関しての誤用や誤解は，いまも後を絶たない。学術論文だ

けではなく， NHKの高校講座数学Iや医師国家試験[6]などにおいても誤った出題がな

されている。

有意性検定に関しての正しい議論を，日本の統計教育でもさらに進めていきたいもの

である。

付餞

A. 医緬国家匹 105回（平成23年）問題43

9ヽ 簾しく鈍売された杭虜露Aの綽負9こ"する治鐵効果●●べるために、衝たに入

院する騎炎患膏を対象と して．抗薗藁 A を投与した群(Am) と厩存の航,.漏 • •

投与した群(B 騨）とに冨り付けて~治震効果を入院剛間で比較検討した． 樗られた

結果を表9こ示す．

＾喜 B欝 P値

対亀若歓 9％人 勾9人

入駐用間（平均） 9 9 B 9.9B 0 0荀

この,.,.の解釈について正しいのl9どれか．

a A欝19B寡に比ぺて入伝胃間が平均で39X短い．

b A群の入院員l間の平均櫨の麟差'" " 以内である．

c A嚢の力がB騨よりも入院期闇が知くなる纏寧1939％である． ． 

d A欝の％4％の患賓19入に鯖閏がn騨の平均入銚期間よりも賣い．

e A霧とB騨とで入院剛間に差がないのに． mって甍があるとするII*19
19 ％である． ―-̀―-R・etire statistical significance 

Vooulnんmわ血， Sm釦,c函叫叩d， 馳血 McS~匹mdmom9血n 800sゅntone;

callforanmd90h汀 dch匹 md9he曲 m匹 !of匹 lbucm aleffなに

図2：医師国家試験での出題と，有意性検定に関する記事の例
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2.2.2 有意性検定はプログラミングで教える？

大学の統計学においても有意性検定に関しては，同様のアプローチが必要ではないだ

ろうか。 p値が何を意味するのかの理解を助けるために，リサンプリング検定を用いて，

実施した例が以下の例である。 Web粘着性(Aのサイトと Bのサイトではどちらのサイ

トに長くいてくれるかをA/Bテストで行っている。）について，元々あるデータからリ

サンプリング1000回を行い，その状況をヒストグラムにして，実際に起きた事象がど

の程度の確率で起こりうるのかを考えさせようという実習である。

1 perm_fun<-function(x,nA,nB){ 
2 n<-nA+nB 
3 idx_b<-sample(1:n,nB) 
4 idx_a<-setdiff (1 :n, idx_b) 
5 mean_diff<-mean(x [idx_b])-mean(x [idx_a]) 
6 return(mean_diff) 
7 } 

s perm_diffs<-rep(O, 1000) 
9 for(i in 1:1000){ 
10 perm_diffs [i] =perm_fun(session_ times$Time,21, 15) 
11 } 

12 hist (perm_diffs,xlab='Sessionutimeudifferencesu(inuseconds)') 
13 abline(v=mean_b-mean_a, col='red') 
14 mean (perm_dif f s> (mean_ b-mean_a)) 

H“t匹 『amdp●『m_d,＂’

g
L
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-
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等確率の事象ではなく，元々ある分布からリサンプリングを行うことにも意味がある。

単純にどのような二項分布に従っているのかを考えさせるのではなく，元々の分布を使

用することから，その意味が理解しやすいだろう。プログラミングに関してはまだ慣れ

ていない時期に行った実習であることから学生はかなり苦戦はしていたが，人によって

微妙に異なるp値にも関心を持ったようである。

2.3 統計学にもプログラミングは必要か

前述した有意性検定だけではなく，さまざまな統計学の手法をコンピュータの力なし

で行うことが現在は難しい。さらに複雑なデータ分析や機械学習などの手法を行うのに，

高等学校数学科の教科書で学ぶような手計算で行うのは，実態に即していないと考える。

そのため，必要な統計的処理に関しては，コンピュータを用いたプログラミングや可視

化を活用して，学生の直感的な理解につなげることが必要であると考える。
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3 統計学や機械学習をプログラミングで教えること

統計学や機械学習について学習する際に，実際のデータも必要であるし，その結果は処

理することで初めてわかることもある。また手計算や理論的な理解だけでは難しい内容

も多く出てくる。この授業では， PeterBruceらの書いた「PracticalStatistics for Data 

Scientists」[7]の日本語訳を教科書として用いている。

3.1 数式で統計学を教えること

統計学のさまざまな理論を用いて教えるために，大学の初年時に微分積分や線形代数

を学び，それらを応用することで理解を深めることができる。しかしながら，特定の理

工系分野の学生ならば，これらの数学を履修しているが，それらを履修していない学生

も多くいる。また，高等学校数学科において「数学III」を学んでいない学生について

は，理工系の学生でも微分積分や線形代数の理解が精一杯であり，それらを応用できる

学生も限られてくる。

本来の数学的な理論を後回しにしてでも，実際の統計学や機械学習の手法を理解させ

ることは，プログラミングをすることによって理解させることができる。確かに一部は

ブラックボックスになってしまうが，その手法に関してマクロ的な理解は可能である。

学年が上がり，専門的な科目を学ぶ時点で，ミクロ的な理解を深めてもよいのではない

だろうか。

3.2 分析の手順を教える

データの分析においては， PPDACサイクルやCRISP-DMなどのさまざまな手順を

示す標準的なサイクルがある。基本として，それらを学ばせるとともに，実際のデータ

に対して，その手順を実施することができるように，プログラミングを活用している。

授業の中で説明した理論や手法とともに，実際のデータを用いた実習を行い，それを

応用して別なデータで処理を行う体験を行うために，プログラミングを実施している。

以下は，ある回（ランダムフォレスト）のレポート課題として出題している問題例である。

penguinsデータについて，次の処理を行いなさい。

(1) penguinsデータの 1,3,4,5,6列目だけを取り出し，その欠損値を除去したデータ

をpenと言う名前にしなさい。

(2) penで目的変数をspeciesとして，ランダムフォレストを行いなさい。

(OOBをもとにした混同行列が表示されているか，確認する）

(3) OOB誤差のグラフを作成しなさい。

(4) typel,2の2つの変数重要度のグラフを作成しなさい。
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この回では， OOB(Out-Of-Bag)データを活用させるために， トレーニングデータや

テストデータヘのデータの分割を行っていないが，多くの統計的な分析や機械学習など

で，検証のためにテストデータの作成なども手順の一つとして行わせている。

毎回，似たような手順を実施することが理解され，標準的な統計分析の手法を理解さ

せることにプログラミングが役に立っている。

4 シミュレーションをプログラミングする

プログラミングさせる素材は，先に挙げたリサンプリング検定などに代表されるシ

ミュレーションや回帰，分類，教師なし学習などの統計学的機械学習の分野である。前

期の授業ではこれらの基本についての理論を学ばせ，可視化等の手法から Rの基本的

な構文になれさせることにより，後期はシミュレーションを基本とした統計処理を手順

（ストーリー）のある内容として進めることができている。

4.1 実際の例

実際の例を 2つほど挙げる。 1つ目の例はISLRと言うパッケージにある，ローン返

済に関するデータである。ローンを借りた人の属性により，ローンを返済できたかどう

かに関しての分類をロジスティック回帰を用いて行い。仮想の例示のデータでそれを評

価するというものである。この例を実施している段階では， トレーニングデータとテス

トデータの分割に関して，専用の関数 (tidyverseのsample_fracなど）を用いずに分割を

行っている。また混同行列に関してもその理解が深まるように，ある程度手順を追わせ

るように作成させている。

1 library(ISLR) 
2 head(Default) 
3 nrow(Default) 
4 train_n<-sample(1: 10000,8000) 
5 test_n<-setdiff (1: 10000, train_n) 
6 train_df<-Default [train_n, J 
7 test_df<-Default [test_n,J 
8 df_glm<-glm(default-student+balance+income, 
9 family="binomial",data=train_df) 
10 summary(df_glm) 
11 predict(df_glm, 
12 data. frame (student="Yes", balance=1000, income=30000)) 
13 df_pred<-predict (df_glm, test_df) 
14 df_pred_yn<-ifelse(df_pred>O, "Yes", "No") 
15 cm<-table(test_df$default,df_pred_yn) 
16 cm 

2つ目の例は，前のセクションで問題を例示したランダムフォレストの例である。 OOB

データの活用なども含め，学生にはこの授業の中でなじみのある penguinsデータ（重回

帰などでかなり活用した）を用いて実施している。ここでは OOBによる混同行列を出

力するだけでなく，その誤認識率のグラフの作成や変数甫要度のグラフの作成なども行

わせている。
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1 library(palmerpenguins) 
2 library(tidyverse) 
3 library(randomForest) 
4 str(penguins) 
5 pen<-penguins [, c (1, 3,4, 5, 6)] 
6 pen<-na.omit(pen) 
7 str(pen) 
8 pen_rf<-randomForest( 
9 species-.,data=pen, importance=T) 
10 pen_rf 
11 err_df<-data.frame(err_rate=pen_rf$err.rate[,'□DB'], 
12 num_ trees=1: pen_rf$ntree) 
13 graph<-_g邸l?_t(err_df,aes(x=num_trees,y=err_rate))+
14 geom_l].ne()+ 
15 theme_bw() 
16 graph 
17 varimpPlot (pen_rf, type=1) 
18 varimpPlot (pen_rf, type=2) 

4.2 シミュレーションプログラミングのメリット

シミュレーションプログラミングを統計教育として取り入れたことによるメリットは

多い。本授業実践でも以下のようなメリットが挙げられる。

•乱数シミュレーションであるため，学生ごとに結果が微妙に異なり，他学生の課

題からの複製不正などを行うことが少なくなる。

•結果が異なることから，その結果に関して学生間でのコミュニケーションがはか

ることができている。また，結果が上手く出るかどうかに関してのワクワク感が

生まれる。

•先にも挙げたように，統計手法の手順をステップごとに組み立てていくことを理

解し，実際の統計学的な理論の理解の助けになっている。

•目的が明確であるので，プログラムのエラーや修正などに関しても学生が積極的

に取り組んでいる。また目的のあるプログラミングであることから，プログラミ

ングスキルの向上にも結びついている。

•表計算ソフトウェアや専用ソフトウェアのようにメニュー構成などを覚えること

に注視することもなく，自由な記述により実習が可能である。また細かな修正な

どに関しても自由度は高い。

4.3 シミュレーションプログラミングのデメリット

ただし，メリットばかりではない。このシミュレーションプログラミングを統計教育

に取り入れるに当たっては，次のような問題点も考えられる。

•結果は異なるが，他人のコードを複製して，課題の提出を行う学生もいる。
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•統計手法の手順がある程度身につくと，その違いのみをきちんと清目することが

できるようになる一方で，課題が簡単に処理できてしまう。

•統計手法に関して，実践的な理解はできているが，数学的な理解を育成すること

はできていない。

•多くの学生のシミュレーションによる，膨大探索効果や多重比較になっている点

の問題点の解消はできていない。すなわち，特異な結果が出てもそれを信じてし

まう。

•プログラミングがハードルになり，本来の内容を理解することができていない学

生もいる。

これらの問題点以外にもいくつかの問題が出てきているが，これらの問題に関しては，

徐々に解消していく予定である。

4.4 中等教育での活用

高等学校においても，プログラミング教育が進められ，数学科や情報科においてデー

タサイエンス分野が重視されている。理論の理解ももちろん必要ではあるが，折角プロ

グラミングを学ぶ機会を得ているのであることから，カリキュラム・マネジメントを活

用することで，シミュレーション，プログラミング，統計教育を有機的に結びつけてい

くことができると考える。教科書に掲載されていないからと言って，実施しないのでは，

統計教育の学習にとって機会を逃しているのではないだろうか。

大学初年度の学生にとってもワクワク感を育てることができている内容でもあるので，

高等学校でもより教科書の題材に沿った学習内容としてのシミュレーションプログラミ

ングの活用を考えていきたい。今後そのような素材や例を開発していく予定である。

5 おわりに

統計教育というと，理論中心の授業になりがちであったが，可視化やシミュレーショ

ンにおいて，プログラミングを活用することによって学生のモチベーションを上げるこ

とができる。一般には統計学習においてのICT活用と言われれば，プログラミングより

ハードルは低いため，表計算ソフトウェアやBIツールなどの方がはるかに活用されて

きているだろう。しかし，今後ともその自由度の大きさからプログラミングによる統計

学習を進めていき，さまざまなコンテンツを作成していきたいと考えている。また，高

等学校新学習指導要領で学んできた学生が入学してくる 2025年度からは，プログラミ

ングの扱いや統計学の扱いに関して，一部見直しを行い，高等学校との学習内容の接続

に着目して，内容の精選を行っていきたいと考えている。
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