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本稿は1998年情報論的学習理論ワークショップ(IBIS'98,箱根)の予稿と
して､予稿集 (参加者に配布)に掲載されたものである｡いくつかの誤植の訂
正と1段組み-のスタイル変更に伴う改変以外は変更していない｡

本稿のひとつの目的は､｢可能なデータ･可能な世界の集合の構築｣とい

う文脈から､統計学を解説するということであった｡その志は､およそ､原

稿のはじめのabstractに英文で記したものである｡この意味では､本稿は､

たとえば､｢複雑系｣の研究者をターゲットにしたものである｡一方で､上

記のワークショップはかなり専門的な会合であり､専門家にも興味を持って

もらえる内容の話をしたいという考えもあって､ある程度この分野の知識を

前提として､それを再構成するという内容になっている｡このため､どちら

に対しても中途半端な内容となってしまったきらいがある1｡いずれにせよ､

abstractの問題意識は筆者の実力には過ぎたものであり､abstractに述べた
構想が十分実現されたとは言い難いと思うが､とりあえずこの形で公表する

こととする｡

付録の ｢統計学的な病一中井久夫の分裂病論をめぐって-｣は､他の部分

とはかなり独立した内容である｡これもまたメモの域を出ないが､今後もっ

と発展させるよう努力したいと考える｡なお､次のような点について付言し

たい｡

● ｢可能世界｣という用語は､本来は､様相論理の専門用語であるが､本

論文ではより一般的な意味で使われている｡これに関係して､｢可能な

世界の全体の集まり｣が ｢可能世界｣であって､ここで使われている

用法は (意味を広げて使ったにせよ)少しおかしいというコメントを

頂いた｡モデルそのものが可能な世界であると考えれば､モデルの集

まりは可能な世界の集まりということになるので､まったくおかしい

というわけでもないかもしれないが､abstractでも本文でも､そのあた
りがかなりルーズな表現になっていることは否めない｡

･いわゆる (時系列データの)"サロゲ-ション"なども本稿で論じる範囲
に含まれるべきであると思うが､不勉強でよく知らないので論じるこ

とができなかった｡

1結局､実際のワークショップではこの予稿とはかなり違 う話をした｡
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概 要
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hasitsownphilosophyandmathematicalbackground.Awayto

understandthemistoregard仏emastoolsfordeaning"possible

samplesfrompossibleworlds"fromasetof,realsamplesfromthe
realworld.Thatis,differentml!thodscorrespondtodifferentways

togenerateimagmarydatafroln,realdata.Inthisnote,wereview

theissuesonmodelselectionfrom thispointofview.Wealso

giveafewremarksonphilosophi-mathematicalsubjectsaround

modelselection.Intheappendix,wediscusspsychopathologyof

schizophreniafromtheviewpointofstatisticalscieIICeS.
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1 はじめに

｢統計学とは何か｣と聞かれたら何と答えるか｡ひとつの答えとして､

｢データと事前の知識から､データを解釈するのにふさわしいアンサンブ

ルを構成して､その中でデータを解釈する技術｣ということが可能では
ないだろうか｡いいかえれば､｢現実の世界から可能な世界(の集合)を構

成する技術｣ともいえる｡｢雑音を除去して本来あったものを復元する｣
｢測定値から理論式のパラメータの正しい値を推定する｣という考えを哲
学でいう ｢模倣説｣の統計学とするなら､この答えの背後にある考えは

｢構成説｣の統計学といえる｡
これは､情報理論も同じではないかと思う｡shannonの情報圧縮の基

本定理はアンサンブル(ある確率分布から発生するメッセージの全体)に

ついての言明である｡1個の孤立したメッセージを符号化するというの

は意味がない｡さらに､実際の画像やテキストの圧縮を考えれば明らか

なように､そこで使われる ｢アンサンブル｣は､一般には既知ではなく

て､それ自身データを分析して構成しなけjlばならない｡-この点を強調

したのがRissanenであって､これによって､統計学と情報理論はその基

盤の共通性を確認したことになる(,本稿では､この観点､｢現実の世界か

ら可能な世界を構成する技術｣という観点から､多様な統計手法､特に

モデル選択に関する手法を見なおしてみることにする｡

本稿の内容は主に解説とコメントである1｡筆者は､実世界のデータ解

析に携わった経験も少ないしヾ理論の面でもこの分野の専門家ではない｡

本稿で述べることも､いわば素人の感想であるから､｢本物｣の専門家か

らみれば多くの寄異な点があると思うが､ご容赦願いたい｡モデル選釈

についてのもっときちんとした解説は､たとえば統計学辞典[23]や柴田

[18]にある｡最新のレビューとしては下平[20】をすすめる｡金谷の解説

[5]も本稿に関連した問題に触れている｡

なお､筆者は､階層ベイズ法についてのレビュー [2]の中で､｢解釈モ
デル｣と ｢生成モデル｣の関係についてEMアルゴリズムや学習方程式､

川人らの順逆モデルによる認知の理論に絡めて述べた｡この方向の話は

その後も進展しているようであるが､本稿の話はそれとは別である2｡

1付録として､中井久夫の分裂病論を統計科学の視点から論じた小文を付した｡

2むしろ[2】の3.3節で短く｢ここには前に述べたのとはまた別の種類の"循環"が存
在する｣と述べた部分を膨らましたものとも考えられる｡
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2 なぜ確率モデルを使うか

モデル選択の話に入る前に､｢統計学はなぜ確率モデルを使うか｣につ
いて考えてみる｡統計学や情報理論の専門家があらためてこれを問うこ

とは少ないかもしれないが､実際のデータをいじったり､人工知能の研究

者やチューリングマシンに基づく複雑さの定義を好む人達-｢複雑系｣の

人などに多い-と議論していると､しばしばとの問題を考えさせられる｡

われわれの観点からすれば､この答えは ｢可能な世界の集合を表現す

るためにもっとも便利な数学が確率論だから｣ということになる｡確率
モデルのもっとも重要な特徴は､そこから(適当な乱数発生器があjuぎ)

サンプルを発生させることが可能な点である｡ 平均値というのは単なる

数値にすぎないが､正規分布をあてはめた場合､その正規分布からあら

ためてデータを発生させることができる｡このことから生じる ｢自分で

自分を評価できる能力｣がいろいろな統計手法の基礎になっている｡
一部の人工知能の研究者は､アナログ的な ｢確信度｣を考えることが
重要で､特に ｢確率｣である必要はないと主張するが､これは､｢可能な

世界｣をアンサンブルとして考えることの重要性を軽視している｡外延

的な ｢可能性の集合｣を扱うとすjuぎ､仮に確率構造そのものではなく

ても､そj吊こ相当近い数学を必然的に扱うことになるように思わjtる｡

確率モデルの使用と並んで重要なのが､モデルに内部構造としての ｢未

知パラメータ｣を考えることである｡さきに､正規分布を ｢あてはめる｣

といったが､あてはめるという操作が意味を持つためにはなんらかの意

味でパラメータに相当するものが必要である｡

たとえば､ベイズ統計の枠組みでは､世界の可能性についての事前の

知識をパラメータalの事前分布7T(1:)とパラメータJTを定めたときのデー
タyの分布p(ylitl)によって表現する｡データ宙が得られると､ベイズの定

理から事後分布p(捕)-p(gll:)7r(;C)/p(:tl)(ここでp(ir)-∑a.p(bltl:)7r(I)
)が定義され､さらに､｢生成される可能性のあるデータの分布｣である

予測分布p(掴)-∑xp(ylx)p(.,t19)が計算される｡
この枠組はとても簡単ではあるが､単に各データ〝に主観確率を割り当

てる場合と比較すると､｢パラメータJLtlが含まれている分､複雑になって
いる｡｢パラメータ｣を導入して､階層的な表現をとったおがデで､予測分

布のようなものの定義が可能になったのである｡Rissanenは情報圧縮の

立場から､パラメトリックモデルを｢2段階符号化｣と呼んだが､この表
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現はベイズの枠組に内在する階層性をうまく表している3,40ⅠtolnlOgOl･0lr

の複雑さのような階層性のない表規では､あるデータの複雑さは与えら

れても､｢そのほかにどういう可能性があったか｣という問題にはデータ
に依存しない答しかでてこない｡こjuま｢事前確率｣しかない世界であ
る｡逆に､チューリングマシンに基づいて､予測分布のようなものを定

義しようとしたら､何らかの階層的な仕掛けが必要になると思われる0

3 モデル選択とアンサンブルの表現

確率モデルを考えて､パラメータを推定すれば､そこから ｢ありうる

データ｣を作り出すことができる(,これを使って､将来の予測や残差の

有意さなどについての情報が得られる｡では､複数のモデルのうちどれ

が良いと判断さhるのかを尋ねられたら､どうすればいいのだろう｡こ

れがいわゆるモデル選択の問題である｡ここでは､統計学がこの間題に

ついてどういう風に答えるのかをわれわれの立場からみてみよう｡

3.1 ベイズ統計,MDIJの場合

ベイズ統計の枠組でもっとも簡単にモデル選択を考えるには､モデル

の事後確率を考えればよい｡データの生成確率とパラメータの事前分布

の組からなるモデル(pi(yILT),7ri(tL月 に対して､もう一段レベルの高い "
モデルの集合の上の事前分布"斉(i)を考える｡するとデータbを得たとき
のモデルiの事後確率は､

p(埴)-
∑1･Pi(JblこtT)7Ti(tr)弁(i)

∑i∑､t､Pi(さ拒)7ri(I)斉(1;)

となる｡ こjtが一番高いモデルが良いモデルだということになる.こjt

は ｢ありうるデータ｣を介さずに ｢ありうるモデル｣の集まりをダイレ

クトに指定したかたちになっている｡

3ここでいっているのは､普通のベイズモデルに内在する階層性のことである｡後述

の､いわゆる ｢階層ベイズモデル｣はこの意味では2重(あるいは3重以上)の階層を
持つモデルということになる｡

4統計学の目的を直接測定できないパラメータの推定にあると考える立場(問題によっ
てはそのような観点が適している場合もあるだろう)からみれば､設定に ｢パラメータ｣
が含まれるのは当然である｡ これに対して､｢予測｣(赤池)や ｢情報圧縮｣(R･issallell)
のような目的のための手段として統計手法を考えるならば､パラメータの道具としての

役割が浮かび上がってくる｡ あとでみるように､事前分布なしでも ｢ありうるデータ｣
の生成はできるが､パラメータに相当する内部構造なしにはできない0
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斉(i)の影響が定量的にあまり重要でなく､7T直)が‖こ依存しなければ､

上の規準は-log∑TPi(至拒)7T(I)を最小にするモデルiを選べというのに
近い.これは､メッセージyを1,i(ylal)と7rUr)を用いて符号化したとき
の符号長とみなすことができる｡さらに､Jが実数でデータ数Nがパラ

メータ1:の個数kに比べて多いときは､∑x(というかJdx)を鞍点近似す
ることができる｡その結果が､いわゆるBIC規準【14]とかMDL規準[12]
である5｡

MDLや BICは､本来はモデルの予測能力を論じるものではない｡次

に論じるAICとの関係は微妙である｡AICのように予測能力を情報量損

失ではかった場合､その表式は符号長の式と似たものになる｡また､｢模

倣説｣的な考え方になるが､MDLやBICを使って ｢其のモデル｣に一

致するモデルが選べれば､そj吊ま予測の意味でも良いはずだという議論

もできる｡｢其のモデル｣とデータ数無限大の極限については後でまた触

れる｡

3.2 AICの場合

AIC(赤池情報量規準)[13,1]は､統計学の流儀をベイズと非ベイズ(い

わゆる正統派､あるいは ｢頻度主義｣)に分類した場合には後者に属する

考えである｡したがって､事前分布は使わず､モデルによるデータの生成

を通じてモデルの評価を行う｡モデルの評価規準としてその ｢予測能力｣
を考えるのがAICの特徴であるが､｢予測能力｣を測るには､実際には存

在しない ｢ありうるデータ｣の集合が必要となる｡この部分をAICでは

次のような論理で処理している｡

まず､データがこ対して "対数尤度"logp(blx)が最大になるようなパ
ラメータ念(最尤推定値)を求める｡これは､たとえば､データの"真の分
布"とp(ylx)の間の情報量損失が最小になるような近似として正当化さ
ゴ1る6｡

つぎに､与えられたモデル族(pi(yix))の中で最良と考えられるものを
求めるのであるが､この場合に､各モデルの良さを評価するのに､｢もし

5MDLの場合は､特定の7T(.tl)の選び方がいかに普遍的であるかについての議論がこ
れに加わる｡ しかし､筆者には ｢MDLは並のベイズとは全く別物｣とはあまり思えな

い｡むしろ､Je庁reys流の検定[4】や Lilldleyparadox【15〕など過去のベイズ理論とのつ
ながりの方を強く感じる｡

6以下では､i･i.d･を仮定する｡また､複数のデータy-(yl,-,yN)に対して､p(yla/.)-
IIjP(yj回 のように書く｡
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p(yfLi)が本当の分布であったとしてそこからデータが発生しているとし

たら､p(yfil)の良さは "見かけの良さ"logp(至掴)からどれだけずれるか｣

という風に考えて､補正項を導出する｡logp(gJ.i)は ｢自分自身の良さを

同じデータから自分で評価している｣ために明らかに甘い評価になって
いるが､それがどの程度であるかを自分自身で確かめるわけである｡こ

の段階では､p(yfx)(に盆を刃1たもの)は､評価される側のモデルである

と同時に､｢ありうるデータ｣の生成を通じてモデルを評価するためのモ
デルとしても使われている｡このように同じモデルを2重に使用するこ

とで､｢モデルに自分自身を評価させる｣というのがAICのひとつのポイ
ントであると考えられる｡

具体的には､p(掴 )から実際のデータと同数(N個)のデータWを発生
させ､Wから求めた最尤推定値il(W)を入れた分布p(yJLil(W))の ｢見かけ

の良さと真の良さの差の期待値JBを､p(yli)が其の分布だという仮定
のもとに計算して補正項とする7｡補正項βを式で書くと､

写 p(wli,･〈logp(′- )ト 写p(刺 ogp(梱 ,可
となる｡Ⅳが大きいとして展開を行って計算すると､周知の簡潔な結果

B ～ k(吊まパラメータ数,ここでは情報量を測るのに ｢Nで割らない｣､

主要項がNのオーダーになるような定義をしている)が得られる【13]｡補
正項への寄与がパラメータの種類に依存しないのは､推定しにくいパラ

メータほど情報量損失への寄与もすくないためである(調和振動子の統計

力学の ｢等分配の法則｣にちょっと似ている)0

3.3 TICの場合

モデルを評価するためのデータを生成するモデルとしてp(ylil)を取る

ことが必然的であるとは必ずしもいえない｡いわゆるTIC(竹内情報量規
準)[24,25]は､生成モデルに相当する部分を未知の"真の分布"g(y)とし
て､AICに対応する結果を与えたものである｡βに相当する補正項の形

はAICのように簡単にならず､評価されるモデルp(yli)によって複雑な
形になる.一般に補正項はg(lI)に依存するが､(少なくとも)簡単な場合
には､データから推定することができる｡たとえば､評価されるモデル

7ここで､バイアスの期待値 Bを評価するのがポイントであるO単にp(yla)からデー
タを発生させて自分自身を直接評価しても､分布のエントロピーー∑yp(yli)logp(yJi･)
を得るだけで､効果はない｡
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が正規分布の場合は､g(.tl)の2次と4次のモーメントを用いて補正項を
書きあらわすことができる【24,25】ので､これをデータから計算した値に
置き換えて､補正項を求めることができる｡

TICはデータを生成するモデルとしてかなり一般のものを仮定しても､

AICに似た議論が可能なことを示している.k/Nが大きい漸近極限の力
をフルに利用しているともいえるかもしれない｡問題点としては､まず､

評価さjlるモデルがより複雑な場合にうまく補正項の評価ができるかど

うかということがある｡また､可能であってもその揺らぎが大きければ､

生成モデルについてより強い仮定をしたAICよりかえって不安定になる

可能性もある｡

3.4 尤度比検定の場合

通常の尤度比検定の場合､分布pl(ylal)で示さjtる｢帰無仮説｣とp2(ylLl)
で示される ｢対立仮説｣を比較するのに､データ主‖こついての尤度比
pl(glil)/p2(さ拒2)を使う.ここで.il,i.2はそれぞれモデルpl,P2での
最尤推定値である｡ここで ｢小さいモデル(パラメータに関する拘束の強

いモデル)｣である ｢帰無仮説｣pl(ylx)の方からデータを生成させたと
仮定して､尤度比の対数の振舞いがどうなるかを調べ､それと実際の尤

度比の比較で､pl,P2のいずれかを採用するかを決めるのが尤度比検定の

手順である｡尤度比検定は有意水準を決めての ｢検定｣であって､予測

能力を評価するという論理は使わないが､数学的にはAICに近い｡逆に

AICは尤度比検定と最尤推定を ｢予測｣という観点から融合したものと

もいえる｡

われわれの見地からすると､この枠組みでは､尤度比の構成に使われ

るモデルpl,P2がデータの解釈に使われるモデルであるのに対し､小さい

モデル(拘束の強いモデル)plがこjtらを評価するための ｢ありうるデー

タ｣を生成するモデルである｡より複雑な逐次検定の枠組み【25]に対し
ては､検定の手順の中で､｢ありうるデータ｣を作るモデルが系統的に差

し替えられていくという見方ができる｡

3.5 bootstrapの場合

統計学でいうbootstra†p法では､データのリサンプリングを通じて誤

差などを計算する｡Ⅳ個の標本からなり､各標本が1.i.d.(独立同分布)と
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みなせるデータがあったとき､乱数によって標本の番号を復元抽出して､

各Ⅳ個からなる ｢ありうるデータ｣の集合を生成する｡ もとのデータと

｢ありうるデータ｣の違いは､復元抽出なので､重複して選ばれる標本が

ある一方で､使われない標本もでてくることである｡

bootstrap法のモデル選択に対する応用として､bootstrap法を使った

情報量規準(EIC)がある【3,19]｡ この方法では､AICでp(y回 を使って
｢ありうるデータ｣を生成するところで､かわりにbootstrap法を使って

βに相当する罰金項を評価する｡これによってモデルの予測能力を見積

もるわけである｡

i.i.d.の仮定のもとでは復元抽出による ｢ありうるデータの生成｣とい

う考えは広い適用範囲を持っている｡しかし､赤池が強調しているよう

に､世の中のデータの多く､たとえば時系列や画像などは決してそのま

まi.i.d.と見なせるものではない｡こうした場合にbootstra･pの考えを拡

張しようとすると､いろいろな手続きを持ちこむことになる｡たとえば､

画像や時系列では､各測定点の標本そのものではなくて､ある塊(ブロッ

ク)を復元抽出することが考えらjlーる｡また､別の考え方としては､デー

タにモデルをあてはめた(データをモデルで解釈した)残りの ｢残差｣の

部分を復元抽出して擬似データを生成することもできる｡この方法はEIC
の平滑化や時系列への応用では常用されている8｡

前者のような考え方では､データを解釈するモデルとは別に､｢ありう

るデータの生成｣のためのモデルを暗黙のうちに導入していることにな
る｡また､後者(残差のbootstrap)では､残差があてはめたモデルによっ

て違うので､それを通して､データを解釈するモデルが ｢ありうるデー

タの生成｣の過程に絡んでくる｡

3.6 cross-validationの場合

cross-validation(交差確認法)と呼ばれるのは､要するに､データを何

らかの形で､推定 ･学習用のデータとテスト用のデータに分けて､前者

でモデルを訓練した結果を､後者で評価するという方法である｡誤差の

推定や予測能力の評価を通じてのモデル選択などがこれによって可能に

なる｡素朴なcross-validationではデータを適当に2分してしまうが､よ

り洗練された方法として､データのうち1個をテスト用に､残りのN-1

8単純なbootstrapとこれらの違いは､ある種の場合､たとえば回帰分析では､観測
点の分布をどうモデルに組み入れるかという問題に関係する｡
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個を学習用に使い､Ⅳ通りのデータの分け方についての結果の平均をと

るという方法も使われている9｡

cross-validationの発想は ｢実力テスト｣のそれと同じといえる｡教科

書から問題を出すと､答えを丸暗記してくる生徒がいるといけないから､

問題の一部をテスト用に隠しておくというわけである｡

i.i.d.の仮定をして理論的に議論をする場合､推定 ･学習用のデータと

テスト用のデータの分け方は､純粋に技術的･数学的な問題であるように

思える｡しかし､実際には､むしろその分割の方法を通じて､何をi.i.d.

と見なすのか､どのような ｢未来｣の範囲での予測の最良性を望むのか
が表現 - モデル化 - されていると考えるべきである｡この暗黙のモデ

ルを用いて､｢ありうるデータの生成｣を行うのがcross-1ralida.tionである

といえる｡

3.7 応用問題:

階層ベイズ法と罰金付き最尤法

データの性質を､多項式のようなパラメトリックモデルであらわすか

わりに､もっと柔軟な表現､たとえば ｢滑らかな曲線でよく近似される｣

のような表現でモデル化できjMぎ便利である｡ こうした考えは古くから

あるが､1980年代からは時系列や画像などの分野を中心に盛んになった

([1,8,11】及び伊庭 [21の文献参照)0

このようなモデルを表現するには大きくわけて2つの方法がある｡ひ

とつの方法は､ベイズの枠組によるもので､いくつかの階層をもったベ

イズモデルを利用する｡この方法は､データ数Ⅳに匹敵する多数のパラ

メータ.lIを考える点と､パラメータxの事前分布7T(xIctJ)を ｢パラメータ

に関する無知の表現｣と考えずに､滑らかさなどの情報を積極的に表現

する手段(informativeprior)とする点に特徴がある｡この際､ひとつ階層

が上の "ハイパーパラメータ"Q′は滑らかさの程度などの､一段上のレベ

ルの情報をあらわすのに用いる｡

もうひとつの見方は､罰金付き最尤法と呼ばれる考え方である｡この

見方では､事前分布は考えず､データyが生成される確率分布p(ylL77)の
みを考えるが､｢パラメータ∬の推定の手続き｣として､普通の最尤法の

logp(紳弓の最大化ではなく､logp(gLT)+Uo(.T)の最大化を考える.ここ

9この方式のcross-validationは漸近的にTICに等価であることが示されている【221｡
ということは一致性をもたないわけである｡一致性を持つための条件は【161にある｡
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で､｢罰金｣Ua(.T)をlog7T(車 )に等しくと頼ぎ､Xの罰金付き最尤推定
はベイズモデルで∬を事後分布

p(輔,ct,)-
p(如 )7T(rlcL,)

∑.I.p(glx)7T伺α)

を最大化するように選ぶのと同じである｡αの決定方法や事後分布 ･予測

分布の利用に踏み込まないレベルでは､inforn1ativepriorを用いたベイズ

モデルと罰金付き最尤法は同じ式の別の解釈ということになる10｡

こうしたモデルについて､ハイパーパラメータo′の最適な億を決める

こと､および､informativepriorあるいは罰金項を含めたモデル全体を選

択するにはどうしたらよいかということは､近年の統計学の重要な問題

であった｡ここでは､その全体をレビューする余裕はないが､もっとも

重要と思われる問題にだけ触れておく

ベイズ的なモデル選択の場合にモデル iを選択したのと形式的に

同じ筋道でモデルの番号 iのかわりに αの推定を考えると､I(α)ニ

ーlog∑.I.P(glal)7T(可α)のような量(赤池のABIC,MacKayのevidenceに
符号 ･定数因子を除き対応)を最小化すjtば良いように思わjtる｡このよ

うな考え方は古くからある(たとえばGoodのTYPEII最尤法)｡より新

しくは､赤池による"赤池ベイズ"(ABIC法)[1】やGullやMacKayによる

evidenceframeworkl11]などが良くこ知られている｡また､隠れマ)I,コフモ

デルや時系列の状態空間モデルの撮尤推定[8]も同じ構造をもっている11｡
この方法でのハイパーパラメータαの選択が､平滑化などの場合にか

なりうまく機能することは､多くの実例で示されているが､その意味は

どうだろうか｡ベイズの枠組の近似として､あるいは､最短符号長とい

う立場からみれば､i(a/)の最小化でよいように思われる｡問題は予測と

いう立場をとったときである｡この場合も､ベイズモデルp(ylx),7T(rlct･)
で指定される構造が ｢実在｣していて､良いαを選ぶことが ｢真の事前

分布｣を選ぶことに､ひいては良い予測に繋がるのなら良いだろう｡し

かし､必ずしもそこまでの ｢実在性｣がない場合には問題がある｡
10同じなら､ベイズモデルのほうがかっこいいようにも思える｡しかし､ベイズ的な解

釈は事前分布7T(allα)が単独でも意味を持つ､つまりデータなしで7T(可α)をシミュレー
トしたときにある程度意味を持つことを合意している｡これは相転移点以下のイジング

模型や線過程を含む2次元画像モデルなどでは疑問である｡一一万､罰金項という表現は

データおよび分布p(ylx)と一緒になってはじめて有効に働 くということを示唆してい
る｡詳しくは【2】｡
11これらの分野では､(罰金を含んだ形の)ABICに相当するものをAICと呼ぶことが
ある【8】｡これはすぐあとでいう ｢混合分布｣のAICの意味である｡これらの場合､観
測されない状態がパラメータ∬に､パラメータがハイパーパラメータαに対応する｡
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i(α)を最小にする手続きは､大雑把にいえばハイパーパラメータ〔Vだ

けを与えたときの混合分布p(y回 -∑ .I.p(yill)7r(.,車)の予測力を最大に
しようとしていることになる｡しかし､実際にこのようなモデルを使用

するときに､ct′のみを与えた混合分布p(ylα)を用いて予測を行うという
ことはあまりない｡むしろ､データからの罰金付き最尤推定値∬*を代入

した分布p(ylLが)の予測力､あるいは､ベイズ的に定義さjtた予測分布

p(捕 ,α)-∑ま､P(ylttl)p(glx)7T(.TIcL,)/p(紳 )の良さを最大にしたい場合が
多いと考えられる｡主として罰金付き最尤法に近い立場で､こjtを評価

する規準を作ろうとしたのが､EIC[3]やGIC[10]などであり12､よりベ

イズ寄りの立場で考えたのがPIC[9】である｡

4 いろいろな観点から

｢ありうるデータ｣あるいは ｢ありうる世界｣を生成するモデルとい
う観点からの分析は表にまとめた通りである｡以下では他の論点につい

て簡単に紹介する｡

4.1 部分か全体か?

手法を分類するための別の軸として､どれだけ ｢世界の全体｣をみて
いるか､ということがある｡この意味で1対比較の検定はもっとも問港

を局地化して考えているといえる｡AICはそれに比べると､より問題の

全体を扱う枠組をめざしていると思われる｡しかし､AICもパラメータ

数kについて可能なモデルの数が指数的に多くなるようなケースではう

まくいかない13｡これに対してベイズ系の手法は､考えている範囲で､す

べての可能なデータ､パラメータ､モデルについて矛盾なく確率を割り当

てるので､もっとも ｢全体の記述｣が可能な手法といえる｡

｢全体の記述｣が可能ということは､帰納推論のための ｢自動機械｣と
して使いやすいという意味でもある｡実際に､｢自動機械｣の開発が本来

の目的である人工知能の研究者にはベイズ系の手法が容易に受け入れら

12本ワークショップでの村田昇氏の講演もこれに関係したものではないかと思う｡

13たとえば､重回帰分析ですべてのsul)model(可能な説明変数の数が ∬個とすると
2K個)の比較を行う場合には､AICは本来は使えない(関連した理論的な結果について
は【17】)｡ただし､bootstrap法による規準(EIC)をうまく利用することでこの間題が解
決できるという報告もある【7】｡この間題に関連しては､統計物理的手法による重回帰
分析の解析 (本予稿集の樺島祥介氏の論文参照)も興味深い｡

- 13 -



伊庭 華人

まとめの表
秤 されるモデル

ベイズ pi(ylL7:),7Ti(3:)
AⅠC p(yll:)
TⅠC p(ylLT)
尤度比検定 pl(ylx),p2(ylx)
bootstrap p(ylx)or任意の手続き

秤 のためのモデル

訂′う

p(yli.) .iTは最尤推定値

g(y) g(y)は"其の分村'
p1(yLa.) p1:帰無仮説,p2:対立仮説

l標本｣の復元抽出 標本｣の定義がモデル

評価用のデータ 評価用のデータを

｢評価のためのモデル｣は直接使用する場合とバイアス評価に使用する場合がある(本文

参照)

jtるようである｡こう/吊こ対して､検定はもっとずっと ｢道具｣的な側面

が強い｡仮説を作るのは人間であって.､機械ではない.AIC､EICは､そ

の中間にあって､使いやすい統計学の姿を模索する試みの中から生まれ

て来たとも考えられる14｡

4.2 現実は無限に複雑か ?

データ数Ⅳ無限大の漸近極限を考える上で重要なのは､有限の複雑さ

の ｢真のモデル｣を想定するのかどうかということである｡ このことは､
モデルの ｢一致性｣(真のモデルが考えている範囲に含まれる場合にデー

タ数無限大の極限で正しいモデルが選ばれること)の意義を考える上で重

要である｡赤池やAICを支持する統計学者の著作 【211をみると ｢現実は

無限に複雑である｡しかし､わjtわjlはデータの有限性ゆえにその一部

しか知り得ないし､可能な以上に知ろうとすればかえって不利益をこう

むる.｣という世界観が伺われる｡これは､たとえば､セメント工場の制

御などを想定すう吊ぎ理解できる考えである｡また､こうした考えは､検

定の漸近効率の定義などを通じて､古典的な検定論に潜在的に含まれて

いるとも考えらjtる｡このような状況では､データ数の増大はパラメー

タの精度の増大よりも､モデルの複雑さ(有効か †ラメータ数)の増加を

もたらす｡したがって､BICやMDLのlogvW というパラメータ精度を

示す因子は現れないことになる｡

14どの種類の統計手法に肩入れするかという問題は､今世紀の科学哲学の展開にも関

係している｡ いわゆる ｢論理実証主義｣に対して､Popperが展開した ｢反証主義｣は､

仮説の設定の非合理性 (自動化不能性)と反証の客観性 (自動化可能性)を主張して､非
ベイズ的な検定論を積極的に擁護しているともみられる｡
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一般に理論を作ろうとすjuぎ､思想的に ｢構成説｣であろうと ｢模倣

説｣であろうと､なんらかの極限を考察することは避けられないように

思われる｡しかし､与えられた極限での結果を決定的と考えるよりは､極

限と現実の関係を絶えず見なおしていくように努力する方が､理論と応

用の双方にとって有益なのではないかと思う｡その意味で､赤池や柴冒

【17】が試みているような､｢真のモデルが無限に複雑な場合｣についての
数学的考察は有意義であろう｡

4.3 相互評価の非対称性

情報量損失(KL-divergence)

D(PIIQ)-∑p(LT)log
P(t7;)

-＼一■'YtjノL{ー＼~〉′~〉OQ(LT)

はいわゆる ｢擬距離｣であって､分布pとQについて非対称D(PHQ)≠
D(QHP)である｡この効果は分布の間の距離がある程度以上離れている

場合にのみ問題になる｡また､P,Qが正規分布の場合､それぞれの分散

が違う場合のみ､この非対称性がみられる｡

このような非対称性は､日常の感覚からいっても､もっともな感じが

する｡A氏がB氏のことを自分に似ていると思っても､B氏はA氏のこ

とを自分に似ていないと思うかもしれない｡これはA氏とB氏とで､｢似

ている｣ということを定義するのに､どのような面をどjtだけ重視する

かが異なっているためである｡もし､A氏がB氏にあらゆる面で似てい

るのであjMぎ､価値観もまた似ているであろうから､｢1次の無限小｣の
オーダーでは2人の違いについての2人の意見は一致することになる0

モデル選択という文脈でいえば､AICの考え方は､分散(雑音)も平均
値や回帰係数もすべて差別せずに ｢パラメータ｣としてみることに特敬

がある15｡ ｢雑音｣の部分もモデルの一部として､他のパラメータと全く

同様に推定されると考えることは､赤池の ｢構成説｣的な統計観の成立
にとって重要なポイントであるが､これは同時にここでいう意味の非対

称性を重視しないことにもなっているように思われる｡

現在の筆者からみると､非対称性の問題､あるいは､｢分散のような変

数｣と ｢平均のような変数｣の違いは､やはりそれなりに重要なのでは

15これに対して､雑音の部分を区別する､あるいは､区別した方が良いという主張も

多い｡たとえば､柴田[18],金谷[5,6】など (後者はもともとのAICとはかなり違う状
況を想定しているが)｡
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ないかと感じるが､不勉強のために十分理解するに至っていない｡統計

学や情報幾何の専門家が､このあたりの問題について明快な研究成果あ

るいは解説を与えてくれることを期待したい｡
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付録 :統計学的な病

一 中井久夫の分裂病論をめぐって -

われわれの日常は､多くの物事を無意味な偶然､｢雑音｣とみなすこと

で成立している｡すべてのことに意味のある世界に住むとしたらどうで

あろう｡ たとえば､自分のまわりで異常に ｢数字が揃う｣と主張する人

達がいる｡自分が時計を見るといつも ｢ぞろ目｣である､見掛けた車の
ナンバープレートが毎回 ｢ぞろ目｣であった云々.多くの場合､これは

偶然で説明できる度数で起こっているにすぎないことを､異常に気にし

ているということで説明できるだろう｡この種の非合理的な解釈は誰で

もやることだが､規則的な数列の出現に恐怖や神秘を感じ､自分が何ら

かの意味で選ばれている証拠と信じるに至るならば､そこには狂気の匂

いが感じらjtる.

中井久夫【1】は現代の日本でもっともすぐれた精神医学者の一人である
が､中井の分裂病論は､分裂病に親和性のある人間を理解するキーワー

ドとして､｢徴候優位性｣｢微分回路的な認知の優位性｣をあげている点
で､統計科学の観点から興味深く感じられる｡徴候優位性とは､ささい

な徴候もそれを雑音とみずに反応することであり､モデル選択の言葉で

いうならoverfittingの状況に対応すると考えらjtる｡また微分認知の優
位性とは､時系列において現在の微小なトレンドに左右されることを意

味し､平滑化の言葉でいうならばtlndersmoothingに対応すると考えられ
る｡これに対して､中井は､過去の重みから抜け出しにくい､うつ病戟

和的な性格を､｢積分回路的な認知の優位｣と特徴づけている｡
｢徴候優位性｣は状況によっては有利な性質であるが､いったんバラ
ンスを崩して悪循環に陥れば､分裂病的な状態に導く民ともなる｡発柄

直前の不安定な状態については､たとえば､以下のように説明されてい

る[2]｡

徴候的空間は､図式的空間とは異なり､自明的に三次元である
とはいえない｡それは無限に多義性の湧く､いわば発酵性の空間で
ある｡そして､不安がより精密な予測を無限に追求させる時､それ
に対する歯止めがない｡ これを徴候性の相において追求するとき､
覚醒度は天井知らずに上がる｡ 仲 略)天井を突きぬければ､超覚
醒はもはや単なる量の問題でなく､質的変化である｡ そこで見えて
くるものは､ふだん滑らかに見える意識の肌が､ちょうど肉体の肌

を顕微鏡にかけた時のように､あらい木目として映ってくる(どう
して普段の意識の肌は滑らかなのであるか7- この疑問のほうが
重要かも知れない)0(中略)この裂隙から見えるものは絶対の空無
であるが､徴候を求める意識の指向性はその中に何らかの徴候を見
ようとする｡この試みは､｢なにもないもの｣に対する解読の試み
であって､正解はありえない｡ ここでさらに恐怖が倍加し､錯誤は
とめどない窃径への路に足を踏み出させる｡(太字筆者)
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これらの記述を読んで統計的検定やハイパーパラメータの選択(の失

敗)を連想するのは､あまりに ｢徴候優位｣な感じ方であろうか｡筆者に
はこの記述は統計的検定や情報量統計学の解説のホラー版のように読め

る｡また､この後にくる混乱の描写は､計算機科学的にいえば ｢とめど

ない紡律｣による計算資源の枯渇(｢一般フレーム問題｣における計算量
爆発)を思わせる｡中井によれば､破局の直前に､人は ｢思路の､努力感
を全く伴わないところの無限延長､無限分岐｣を体験することがあると
いう｡

分裂病の背景に外界からの情報のフィルタリングの障害をみること､ま

た､分裂病の発病前後の状態を外界からの刺激に過敏な ｢超覚醒｣状態

と考えることは中井が最初でも最後でもないと思われるが､中井の一逮

の仕事は､(1次的に出現する)妄想の基盤､発病直前の状態､回復後の一

過性の症状(｢知覚潰乱発作｣)などを一貫して徴候優位という立場から
捉えている点で特に興味深いものがある｡

｢心のランダムさ｣といったものは､これらの問題にどうかかわってく
るのだろう｡中井は､分裂病的な状態というものは内的なランダムさが不

足した状態であり､同時に外的な ｢偶然｣を生かす能力が落ちた状態であ

るととらえているようである｡極度の ｢徴候優位｣の状態､わjtわれの見
方からすれば､最大のモデルが常に選択されるような状態では､｢雑音｣

(残差)はゼロになってしまう｡ これが ｢偶然のない状態｣のひとつの解釈
である｡別の可能性は､｢ランダムさの不足｣から過剰な｢徴候優位性｣が

生じるということである｡本文でみた通り､モデル選択･hyperpara･meter

tuningのための有力な方法には乱数発生を必要とするものが多くある｡
もし､このような方法が脳内で使われていたとすると16､乱数発生能力

の減少はバイアスの評価を不能にさせ､overfittingをもたらすかもしれな
い｡これに関係して､分裂病者では乱数列を言ったり苦いたりする能力

が低下しているという報告がある(もっとも､これは疾患特異的ではなさ

そうであるし､乱数テスト[31が､脳内の過程をそのまま反映しているの
かどうかも疑問であるが｡)0
分裂病論では､木村敏の考えが､筆者のまわりではよく知られている｡

木村の考え方が ｢オートポイエーシス｣や力学系理論に親近性があるの

に対して､統計科学の精神により近い中井の見方もあることを多くの人

に知って欲しかったので､やや場違いかもしれないが､ここで1節をさ

いて論じた17｡

16幼稚な想像であるが､cross-validationのために入力にランダムにマスクをかけるよ
うな機構が脳内にある､といったことが考えられる｡
17っいでであるが､読者が精神医学者と共同研究される機会があった場合､実験によっ
て患者に負担をかけることのないようお願いしておく｡ 分裂病圏の患者には､一見無害
と見えるテストが重大な打撃となる可能性がある｡
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