


「情報量統計学」の現状と課題

坂 プ 慶 子ノイ＇

はじめに

この論文の目的は，数理統計学における一つの試みである「情報鼠統計学」について，それがどの

ような観点から何を解決したかを，筆者が関わってきた問題を中心に，例示し，それを踏まえて，「情

報量統計学」が，現在，どのような課題を残しているかを整理することである。

まず，第 1節で，数理統計学の課題と，従来の数理統計学が抱える問題点を整理する。つぎに，情

報量基準に基づく統計学がその問題点に対してどのように対処したかを，二つの例をとりあげて，具

体的に示す。第 2節では分割表の解析を，第 3節ではヒストグラムや密度関数の推定，適合度検定等

の問題をとりあげる。つづいて，第4節では，第 3節でとりあげたテーマを中心に，「情報量統計学」

が現在抱えている課題を提示する。

§1 数理統計学における一つの試み

数理統計学は統計的情報とでも言うべきものを研究対象とする。この統計的情報は個々の実質料学

によって供給される。だから，数理統計学は，もともと，他の実質科学なしには存立しえない。数理

統計学は，個別諸科学における個々の数理的課題を研究の源泉とし，数理的な定式化を通じて，解析

手法として普遍化された成果を個別科学に還元することをその使命とする。極言すれば，個別科学が

成果を得るうえで，統計学の援用なくしては不可能であるような本質的な寄与がなければ，統計学の

存在意義もない。従来の統計的分析に散見されるような，既に得られている結論のげん学的な装飾品

や説得装置といった程度の寄与であっては，統計学の前途は暗い。

いかなる局面で，数理統計学は，個別科学に寄与し得るのか。

様々な分野における優れた科学的発見におけると同様，優れた統計的分析においても，直観に基づ

く仮説の措定からデータによる検証へ， という一方通行的な認識過程だけでなく，データ構造の抽出

から新たな仮説の提示へ，という逆方向の認識過程が不可欠である。これら両方向の認識過程を繰り

返し，徐々に仮説を純化することによって，はじめてわれわれは対象の本質に迫ることができる。統

計的分析の場合，この後者の局面においては，大量の統計的情報の中から，観測ノイズを除去して，

有意な情報を自動的に抽出する手法の援用が不可欠である。仮説検証的な統計解析手法ではなく，デー

タの，本来の意味での，構造探索的な解析手法が強く求められるのである。なぜなら，確かに，何ら
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かの仮説なくしては調査や実験の企画さえおぼつかないが，だからと言って，当初の仮説に対する過

度の固執は皮相な見方を一方的に対象に押し付け，対象のもつ豊かな特性を圧し殺すことにもなりか

ねないからである。ベッドが小さすぎるからとて大男の足を切り落とす愚は避けねばならない。この

後者の局面においては，いったん当初の仮説をぬぐい去って，虚心にデータの語るところに耳を傾け

る作業が必要である。このときにこそ，観測ノイズのみを排除して，データから有意な情報を，自動

的に，抽出する統計的方法が積極的な存在意義をもつ。機械的な手順の繰り返しによる大量情報の処

理は統計学の特技であるはずである。

このような目的を実現するためには，

①データの特性を表現する確率分布（統計モデル，すなわち，従来の仮説）を，現実に生じる様々

な分析目的に即応して的確に構成すること，

②想定された統計モデルのよさを（モデル全体にわたって）比較・評価し得る基準を提示すること，

の二つが不可欠である。すなわち，統計モデル，つまり仮説の構成法と，その評価法の二つである。

従来の正統的な数理統計学は，統計的仮説評価の手続きとして，検定を用いてきた。確かに，仮説

検定論は数理統計学の華であり，仮説評価の手続きを客観化したという意味で画期的な意義をもつ。

しかし，たとえばモリソン・ヘンケルいゃァーヴィン他1.2)にも見られるように，検定は，疑問や非難

の，殊に統計解析法の実用を志す応用領域の人々の疑問や非難の集中するところであることもまた事

実である。その一端は以下のとおりである。

まず，吟味すべき仮説が帰無仮説に限られるとしても，

①有意水準の大きさをどう採ればいいのか。また，その設定法の論拠は何か

②個々の帰無仮説の下での標本分布を導くのは困難なだけでなく，煩雑でもある

③統計数値表をいちいち引くのば煩わしい

④帰無仮説をどのような対立仮説と較べているのか不明確なことがある

等の問題が挙げられるが，実際のデータ解析の現場では，さらに深刻な問題として，

⑤多数の仮説のよさを同時に比較・評価するにはどうすればいいのか

⑥実際のデータ解析の場では，通常，データだけが与えられていて，母集団分布が未知であるから，

特定の母集団分布を仮定したときのパラメータの値の評価だけでなく，分布そのもののよさの評

価が必要である

等の問題がある。これらの疑念や非難は，応用領域の研究者にとって，分析目的に即応した仮説の検

討が事実上不可能であることを意味し，ひいては，数理統計学の実用性に疑いを抱かせ，その存在そ

のものをおびやかす根底的な批判に発展しかねない。さらに，従来の統計学には，

⑦ヒストグラムをはじめとする情報縮約のための技法にはその手続きに曖昧さが含まれるだけでな

1. 1) J.アーヴィン， I.マイルズ， J.エバンス編著（伊藤陽一，田中章義，長屋政勝訳）『虚構の統計』梓出版社 1983 
年．

1. 2) D. E.モリソン， R.E.ヘンケル編（内海庫一郎，杉森滉ー，木村和範訳）『統計的検定は有効か』梓出版社 1980 

年．
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く，数理統計学上の位置づけが不明確で，（記述統計学に対する）数理統計学の守備範囲がはっき

りしない

⑧推定論は検定論とどのような関係にあるのか

等の問題点も残る。しかし，これらの中でも最も深刻な問題点は，統計的仮説検定が，想定される数

多くの仮説の比較・評価という実用上の要請に対してあまりにも無力であった， という点である。実

際，たとえば上で触れた，仮説検証的なアプローチから構造探索的なアプローチヘの転換を図るとき，

検定のもつこの問題点は致命的な障害になる。

赤池い）は，尤度という概念をエントロピーの視点から見直すことによって，パラメータ数の異なる

モデルもエントロピーに基礎づけられた客観的な基準によって比較可能であることを見いだした。こ

の基準がAIC（赤池情報量規準， AkaikeInformation Criterion)と呼ばれるものであり，これによっ

て，はじめて，想定された数多くのモデルのよさを統一的に比較することが可能になった。数理統計

学の諸問題を，統計モデルの構成と AICによるその評価という，一貫した立場から見直すことによっ

て，数理統計学の再構成をめざしたものが「情報量統計学」1.4)である。

この赤池情報量規準の最大の貢献は，統一的な評価基準の導入によって，仮説評価の手続き上の曖

昧さと煩雑さとを格段に減少させることを通じて，不適切なモデルを不適切として排し，より適切な

モデル，すなわち，より目的適合的なモデルの開発を促進した点にある。従来の数理統計学のもつニ

つの問題のうちモデルの評価法に関わる問題点を解決することによって，分析者の目的に即応したモ

デル構成の数理統計学における意義の大きさを浮き彫りにしたとも言える。こうして，目的に適合し

たモデルさえ開発されれば，先に述べた認識過程の第二段階，すなわち，構造探索的な局面における

解析の自動化が可能となり，個別諸科学に対して本質的な寄与をなすような統計学の構成の可能性が

開けたのである。次節では，分割表の一解析法を例に，モデル構成の技法と意義について具体的に述

べる。

§2 統計モデル構成の実例と意義 (1)

§2. 1 最適分割表探索の課題

社会調査のデータはカテゴリカルな変量であることが多い。カテゴリカルな変量間の関係を見るた

めに用いられるのが，表2.1や表2.2のような，クロス表（分割表）である。クロス表にとりあげられ

た特性（調査項目，変数）間の関連の有無を判定する方法として，これまで，「独立性の検定」が用い

られてきた。しかし，サンプル・サイズの大きい現実のデータにこの検定を適用すると，どんな項目

の間でも，独立という仮説が棄却されることが多い。しかも，検定はある一つの帰無仮説のデータに

対する適合の程度を見たものに過ぎない。だから，特定の目的変数に対する説明変数の候補として数

1. 3) Akaike, H. (1973). Information theory and an extension of the maximam likelihood principle, 2nd Inter. 
Symp. on Information Theory (Petrov, B. N. and Csaki, F., eds.), pp. 267-281, Akademiai Kiado, Budapest. 

1. 4) 坂元慶行．石黒真木夫，北川源四郎『情報量統計学』共立出版 1983年．
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多くの変数が考慮されねばならないときには，この方法では分析にとって有益な情報は得られない。

カテゴリカルなデータにおいて，着目した特定の変数（目的変数）に対して有効な情報をもつ説明変

数を探索し，ょって，この種のデータに対して構造探索的な解析を実現するためには，

①サンプリング誤差の処理が考慮されていること，

②説明変数の次数やカテゴリー数の影響が評価できること，

③説明変数がいくら多くても対処できること，

④高次の交互作用の評価ができること，

⑤説明変数の候補に連続変量が混在していても処理できること，

等の条件を満たす手法の開発が必要になる。プログラム CATDAP2・1・1>はこのための一つの試みであ

る。そこで， CATDAPの基礎をなすモデルを例に，モデル構成とは何か，について考える。

§2.2 統計モデルの構成法

統計モデルを構成するには，人間の推論の過程を，可能な限り同等の，確率分布に置換すればよい。

たとえば，次の二つのクロス表を比較して，目的変数たる「階層帰属意識」に対して，「くらしむき」

と「世帯収入」のどちらが，より有効な情報を持つか，を判定したいものとしよう。この例のように

単純な場合には，カッコの中のパーセンテージの変り方を見て，表2.1の「くらしむき」の方が表2.2 

の「世帯収入」より「階層帰属意識」を分化させる力が大きいと判断できるであろう。しかし，説明

変数の候補が多い場合に，人間の目によって，上の五つの必要条件を全て満たす分析を実現するのは

不可能である。

どうすればこのような比較ができるだろうか。

医者の診断の場合について考えてみよう。医者は，たとえば，「熱」，「頭痛」，「肩こり」の有無や「樋

ロー葉が好きか否か」等々を問い，その答に基づいて患者の「風邪」の可能性がどの程度かを推測す

るであろう。いま，「風邪か否か」を Io,「熱」以下の 4項目を順に 11'f2, /3, /4等と表わし，それぞ

表2.1 表2.2

階層帰属意識 (I。)
計

l．上，中の上2．中の下以下

階層帰属意識 (I。)
計

l．上，中の上2．中の下 以下

1.豊か 202 129 331 -100万円 67 270 337 
くらし (61%) (39%) (100%) (20%) (80%) (100%) 

2.ふつう 410 1,564 1 974 
むき (21%) (79%) ． (100%) 世帯

100-200 145 683 828 
(18%) (82%) (100%) 

3.貧しい，他 31 311 342 
(I 1) (9%) (91%) (100%) 収入

200-300 177 553 730 
(24%) (76%) (100%) 

計 643 (24%) 
2,004 2 647 
(76%) ＇ (100%) 

(L) 300-400 102 281 383 
(27%) (73%) (100%) 

400- 152 217 369 
(41%) (59%) (100%) 

計
643 2,004 2 647 
(24%) (76%) ＇ (100%) 

2.1. 1) Katsura, K. and Sakamoto, Y. (1980). CATDAP, A categorical data analysis program package, 

Computer Science Monographs, No. 14, Institute of Statistical Mathematics. 
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れの有無や好悪を 1, 0で表すと，この診断の過程は，統計学から見れば，説明変数たる確率変数11,

I2, I3,Lの実現値の下での目的変数I。の条件付分布P(ioli1, iz, i3, i4,…）を推定している，と言える。

ところで，名医は，際限もなく症状を尋ねたりせず，「風邪か否か」を，たとえば「熱」と「頭痛」

の有無だけから判断するであろう。これを仮に「名医のモデル」と呼ぶことにすれば，これは，

(2.1) P(io I i1, iz, i3, i4, ・ ・ ・) = q(z~ I i1, iz) 

と表現できる。たとえば，「熱があって，頭が痛ければ，十中八九風邪だ」という命題は q(lll,1) = 0.8 

とか q(lll,1) = 0.9という表現になる。ここで重要なことは，名医は変数選択を既に実行し，それを基

に特定の事象の生起確率を推測している， ということである。

これに対して，初心者は診断に当たって微に入り細をうがつであろうが，結局は「名医」のような

明快な判断はできまい。これを「ヤブ医者のモデル」と呼ぶことにすると，極言すれば，これは，

(2.2) P(io I i1, iz, i3, i4, ・ ・ ・) = q(io I i1, iz, i3, i4, ・・・）

と表現できるであろう。これは「風邪かどうかは色々聞いてみないと分からない」ということを表わ

している。

ところで，一見，「名医のモデル」が「ヤブ医者のモデル」より優れているように思われるかもしれ

ない。しかし，「ヤブ医者のモデル」はつねに正しいモデルである。つまり，「ヤブ医者のモデル」が

「名医のモデル」より少ない情報しか含まないということはありえない，という意味でつねに正しい

モデルなのである。「樋ロ一葉が好きか否か」など「風邪か否か」を判断する上では無益な情報であろ

う。しかし，高々，無益というに過ぎないのであって，このような項目がない方が情報が増えるとい

うことはない。換言すると，確率分布としては，できることなら無限次元の確率分布，所与の変数が

有限個ならそれらの変数で構成されうる最高次（数）の確率分布（正確には，最高次元のパラメータ

で規定される確率分布）が最も多くの情報をもっている。これは， q(ioli1, iz)がq(i。|i1,iz, i3, i4,…)を I。,

11, /2で作られる 3次元空間に射影した分布である，別の言い方をすれば， q(io,Ii1, iz)は，明示的には 3

次元分布であるが，明示されていない変数に関する情報を全て無視した無限次元の確率分布であると

も言える，という事情を考慮すれば明らかである。だから，もし最高次の分布を知ることができれば，

当該の問題について，与えられた状況の下で可能な，最大限のことが分かったことを意味する。した

がって，たとえば，「風邪かどうかを占う上で，「熱の有無」を知るべきか，「樋ロ一葉が好きか否か」

を知るべきか，を判定するには， q(ioli1)とq(io|在）のどちらが真の分布 q(i。|i1,iz, i3, i4,…)に近いかを

比較すればよい。上の例の場合にも，表2.1に対応する q(io|1¥）と表2.2に対応する q(ioliz)のどちらが

真の分布に近いかを較べればよい，と考えられる。これがモデル構成の段階である。

ところが，この考え方は，無限個のデータか全数調査の結果が与えられているときにのみ正しい。

しかし，通常，われわれが利用できるのは有限個のデータである。このような場合には「ヤブ医者の

モデル」がよいとは限らないのである。なぜなら，説明変数の次数の上昇は目的変数の分布の表現の

精密さを向上させる一方で，分割表のマス目を増加を通じて，推定値（推定された分布）の不安定さ

も増大させる。そこで，与えられたデータに基づいて有効な推論を行うためには，このときのサンプ

ル・サイズを考慮したうえで，サンプリング誤差に攪乱されない程度に説明変数の次数を抑えること
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が必要になる。この要請は AICの採用によって満たされると考えられる。 AICは，パラメータ数の異

なるモデルが競合しているとき，予測誤差が平均的に最小になるモデルの選択をめざして得られた統

計量だからである。これがモデル評価の段階である。

実際，上のモデルの AICによる比較によって，表2.1と表2.2のような 2次元クロス表の比較だけで

めることができる。所与の任意の次数の説明変数を］，そのとる値を jとすると， jが目的変数I。に対

してもつ情報の量は次式で評価できるのである。 2.2.1)

n・ n(io, j) 
(2.3) AIC(li。;]） ＝ （-2)苔n(io,j) log n(1o)n(j) 

ここで，

n(io, j)：変数I。,Iのとる値(io,j)に関する同時観測度数

n(j) ：変数］に関する周辺度数

C1：変数］の総カテゴリー数

である。また，どの変数も説明変数としてとりあげないことを］ ＝ ¢と表すことにするとき， n(¢)= 

n, C,,, = lと規約する。たとえば，本節の例の最初のクロス表（表2.1)に対する AICは，上式にお

いて］ ＝ ｛/1}と置いて得られ，表2.2に対する AJCは， J＝ ｛I2}と置いて得られる。

ところで，上のモデルは対数線形モデルに含まれるから，とりたてて論じるほどのこともない，と

いう意見があり得る。確かに，目的が「分割表の変数間の交互作用を微細に表現できるモデルの開発」

にある場合にはこの指摘は正しい。しかし，われわれの目的は「分割表の比較に基づく最適分割表探

索のためのモデルの開発」にある。だから，われわれの目的にとって上の批判は，マイクロメータの

方が正確だから巻尺は不要だという意見と同程度に，的はずれである。注意すべきことは，現在の目

的が，より精密なモデルの開発にあるのではなく，変数選択という目的に適合したモデルの開発にあ

る，ということである。従来の統計学の売り物が，いわば，「モデルと評価法のセット」にあったとす

れば，「情報量統計学」のそれは，極言すれば，「目的適合的なモデル（あるいは，その作り方）」にあ

る。従来の統計学が利用者にいわばレディ・メードの統計手法を提供してきたのに対して，「情報量統

計学」はオーダー・メードの統計手法の提供を目指している。これが本稿の冒頭で指摘した，「目的に

即応したモデル構成の重要性」の意味である。実際，この統計量を基礎に開発されたプログラム CAT-

DAPは，先に掲げた必要条件を全て満たすものであり，目的変数がカテゴリカルな変数であること以

外に，適用上の制限条件はない。すなわち，説明変数の数，種類，サンプル・サイズの如何にかかわ

らず適用できる。次節の， CATDAPの適用による，いわゆる「中流意識」の実像への接近は，目的適

合的なモデル構成のもつ現実的な意義を示す一例である。

§2.3 統計モデルの意義一「中流意識」の実像への接近を例に

いわゆる「中流意識」あるいは「新中間階層」をめぐる論議は世の注目を集めることが多い。 1977

2. 2. 1) 詳細は坂元慶行 『カ テゴリカルデータのモデル分析』共立出版 1985年，第 2章を参照．
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年5月から 7月にかけて，村上泰亮，岸本重陳，富永健一，高畑通敏の 4氏による朝日新聞紙上での

論争はその一例である。この論争は，世論調査の，

「かりに現在の日本の社会全体を，この表にかいてあるように 5つの層に分けるとすれば，あなた

自身は， このどれに入ると思いますか。

1. 上 2. 中の上 3. 中の下 4. 下の上 5. 下の下」

という質問（以下，「階層帰属意識」と略）に対して，みずからの生活程度を「中」と位置づける回答

者の比率が高まったことに端を発している。この論争の争点の一つは，このような「中」意識に対応

するなんらかの実体としての「中間階層」というものが実在するか否か， ということであった。

筆者は，この論争に関連して，「社会階層と社会移動に関する調査」 1975年全国調査2.3.1)のデータに

対して CATDAPを適用し，「階層帰属意識」の規定要因の探索を試みた。2.3.2)その結果，従来「階層帰

属意識Jの規定要因として重視されてきた，世帯収入（実数は表2.2参照），財産，学歴，従業上の地

位等の，地位変数は「階層帰属意識」を分化させる決定的要因ではなく，むしろ，自らの「 くらしむ

き」に対する評定（実数は表2.1)等の方が大きな規定力をもつことを追試した。端的にいえば，収入

がいくらかということより，その収入を豊かと思うかどうかの評定の方が「階層帰属意識」を分化さ

せる効果が大きいということである。

さらに，「岸本の主張する『本当の中流』2.3.3)のイメージは『中産階級』のイメージであるようによみ

とれる」2.3.4)ところから，「階級帰属意識」を目的変数としてその規定要因を探し，それを「階層帰属意

識」の場合と対比した。「階級帰属意識」とは回答者が自己を「労働者階級」，「中産階級」，「資本家階

級」のいずれに評定するかを尋ねた質問である。その結果，「階層帰属意識」の場合には 1位であった

「くらしむき」が4位に落ち，逆に， 23位であった「本人の従業上の地位」が 3位に浮上するという

ように，際立った相違が認められる。つまり，「階級帰属意識」の場合には財産，地位，収入などのい

わば客観的な地位を直接標示する項目が上位を占めるのに対して，「階層帰属意識」の場合には暮らし

向きの評定や満足度といった主観的・情緒的な項目が多く並ぶのである。2.3.2)要するに，人々は上の「階

層帰属意識」の質問文をもともと「本当の中流」のイメージなどで捉えてはいなかったのである。

ところで，「階層帰属意識」がマスコミなどの注目を浴びるようになったのは，自らを「中」ないし

はそれ以上と評定する人の割合が高まり，それが日本人の経済生活の向上を示す証左であるかのよう

なイメージを与えたことにあったとも思われる。しかし，たとえば，「13ヵ国価値観調査」 (1979年調

査）は，「13ヵ国価値観調査データ・ブック」の中で，つぎのように指摘している。「これまで日本人

の9割までが，『中流意識』であるといわれてきたが，今回の国際比較調査によれば，『中流意識』は

世界的傾向であり，日本だけに特別にみられる現象ではない。（中略）上，中の上，中の中と考える人

2. 3. 1) 富永健一（編） 「日本の階層構造』東京大学出版会 1979年．

2. 3. 2) 坂元慶行前掲書 1985年第 3章．

2. 3. 3) 岸本重陳「「中流」の幻想』講談社 1978年．

2. 3. 4) 直井道子「階層意識と階級意識」（所収 上掲 「日本の階層構造』 1979年） 379頁．
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の比率をみると，日本が約70％であるのに対し，フィリピン，ィンドでは各々75%,71％と日本を上

回っている」2.3.5)この記述は必ずしも「階層帰属意識」の実体にまで言及したものではないとは思われ

るが，一面では，その内実も国によって大差ないとしているかのような印象を与える。果してそうで

あろうか。この意識の内実までも国によって異ならないのであろうか。

「13ヵ国価値観調査」は，幸福感，「階層帰属意識」，政治的態度，人生観，生活領域ごとの欲求充

足度・満足感，家族観，社会への関心度，宗教観，財の保有状況と必要度，余暇活動，基本的属性等

に関する質問項目から成っており， 13ヵ国で，同一の調査票を用いて，調査された。ここでは，「階層

帰属意識」を目的変数，残り273の全ての調査項目を説明変数の候補とみなして，国別に， CATDAP

-02を適用してみた。その結果，日本では，「いまの生活はどの程度幸せか」，「経済的に豊かに暮らす

という面ではすでに満足できる水準にあるか」，「家庭生活にどの程度満足か」，「全体的にいって，い

まの生活にどの程度満足か」の順に並んでおり，「収入」はやっと第5位である。 AICの値の差に極端

な開きはないものの，幸福感や生活満足感が収入そのものを上回っているのである。この結果はこれ

までの分析結果と整合的であると言ってよい。

これに対して，韓国，フィリピン，インドのアジアの国々とフランス，イタリア，カナダ，アメリ

カ，ブラジル，オーストラリアといった，合わせて九ヵ国では「収入」が 1位を占めている。残りの

三ヵ国でも，上位3項目を列挙すれば，シンガポールでは「クレジットカードを持っているか否か」，

「職業」，「収入」の順， ドイツでは「家族で一流レストランで食事の経験があるか否か」，「親の職

業」，「ステレオを持っているか否か」の順，イギリスでは「土地を持っているか否か」，「職業」，「親

の職業」の順となっている。（なお，イギリスでは「階層帰属意識」の設問において「下」という回答

肢が使われず， workingclassとされたため，他の国ではこの回答肢の選択率が10％以下であるのに

対し， 42.5％と，極端に高く，この意味で比較上問題があるので，ここでは，参考記録とみなす。）い

ずれにしても，日本以外の国々においては，「階層帰属意識」は収入，職業，財産や耐久消費財の所有

状況等，経済的・社会的地位を直接示す指標と最も強い関連を持ち，価値観，満足感のような意識項

目は重大な意味を持たない。これに対して，日本では，幸福感や満足感のような心理要因が実際の経

済的・社会的地位要因を凌駕する規定力を持つのである。 2.3.6)

一回限りの調査結果の分析から多くの結論を引き出すことは，もとより，危険である。しかし，「今

回の国際比較調査によれば，『中流意識』は世界的傾向であり，日本だけに特別にみられる現象ではな

い」という先に引用した指摘はいわゆる「中流意識」の選択率そのものについては妥当するにしても，

その意識の内実には妥当せず，日本と諸外国ではかなりの相異があると見られる。上の結果は，自ら

の経済・社会的地位と独立に「階層帰属意識」を評定できるのは日本人特有の感覚である，というこ

とを示しているのであろうか。あるいは，質問すれば答えはするものの，日本人にとっては，上，中，

下という意識そのものが切実感のない希薄なものである，ということを示しているのであろうか。い

2. 3. 5) 1980年国際価値会議事務局『13ヵ国価値観調査データ・ブック』 1980年， 10頁．

2. 3. 6) 詳細は，拙稿「階層帰属意識の実像」（所収『統計数理』第35巻第2号） 1988年 参照．
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ずれにしても，この結果は，日本ではこの種の意識項目が独自の存在意義をもつことを示唆すると同

時に，「日本人の国民性」の一端を示すものとして興味をそそられる現象である。

前節で強調した構造的探索的な見方は，対象の法則性や規則性が既にかなりの程度明らかにされ，

その構造自体にも大きな変動がなく，通説の微調整によって対象の動向を予測できる場合には，その

重要性は看過されがちである。しかし，ここで示した例のように，対象の特性がそれ程明らかでない

場合には，この見方が，したがってそのための統計的解析法が極めて重要な意義を持つのである。

§3 統計モデル構成の実例と意義 (2)ーベイズ型モデルによる適合度検定問題への接近法

§ 3. 1 問題点はなにか

第 1節で触れたように，ヒストグラム（あるいは度数分布表）はどんな初等的な統計学のテキスト

にもとりあげられている基本的な技法でありながら，その数理統計学上の位置づけは不明確であった。

しかし，所与のデータに基づく母集団分布の推定のための一技法と考えることにすれば，この問題も

完全に数理統計学のフレーム・ワークの中に納めることができる。問題は適当なモデルを構成するこ

とであるが， これも，前節と同様，人間の推論の形式を確率分布に置き換えることによって容易に解

決することができる。

観測値が得られたとき，全ての観測値を含む十分広い区間を観測値の観測精度で区分し，各区間の

度数を求めれば，度数分布表が得られよう。もし無限個の観測値が与えられたとすれば，この度数分

布表（あるいはヒストグラム）が最も多くの情報を含む。にもかかわらず，通常，われわれはこのよ

うなヒストグラムをつくらず， もっと級の数の少ないヒストグラム（あるいは， もっと広い級間隔の

ヒストグラム）をつくる。これは，通常，観測値は有限個だから，あまりに多くの級をもつヒストグ

ラムは，データ・セットが変わるたびに，形状が一変し，母集団分布の推定というヒストグラム作成

の目的にそぐわない，という考察に基づいている。すなわち，背後の母集団分布の形状を再現するた

めには，適当に級の幅を広くすることによって，観測ノイズを押え，データの有意な情報を抽出する

ことが必要になる。この要求は，前節と同様，適当な統計モデルを想定し，そのよさを AICで評価す

ることによって実現される。つまり， n個の独立な観測値が与えられたとき，たとえば，最大値と最小

値で定まる区間を観測値の観測精度で区分して得られる度数分布を多項分布とみなすと（以下，「初期

区分下の多項分布モデル」と略称），この場合，これが最も多くの情報をもつ確率分布である。この多

項分布において，相隣る級の確率が同等とみなせる限りパラメータの値を等置するモデルを想定し，

よって，自由パラメータ数を減らすことを考えるのである。実際，このモデルに AICを適用すること

によって，最適なヒストグラムを探すための統計量を得ることができる。 3.1.1)

ところで，カイ 2乗適合度検定は，これまで，ヒストグラムの問題等とは無関係に論じられてきた

が，この適合度検定は，無制約の多項分布モデルと制約付きの多項分布モデルとのモデル比較を試み

3.1. 1) 坂元慶行・石黒真木夫・北川源四郎 前掲書 1983年 §5. 3. 
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たもの，と見ることができる。 3.1.2)無制約モデルとは，与えられた度数分布を，確率の総和が 1に等し

いという制約以外の，何の制約も課さない多項分布で表現するモデルであり，制約付きのモデルとは，

多項分布のパラメータの値が，帰無仮説として指定された，別の確率分布によって与えられると見る

モデルである。だから，無制約モデルとは，上で触れた「初期区分下の多項分布モデル」にほかなら

ない。したがって，ヒストグラムのモデルと適合度検定のモデルとは，必要なら，同一の土俵で競合

させ得るモデルであり，両者を区別して論じる理由はなにもない。重要なことは，「情報量統計学」の

立場に立てば，これまで，手順も数理統計学上の位置づけも，ともに曖昧であったヒストグラムの問

題に対して明確な見方ができるばかりでなく，個々バラバラにとりあつかわれてきた他の問題も，た

とえば多項分布モデルとその比較というように，統一的な視点から見ることができる，ということで

ある。

ところで，この適合度検定は，所与のデータが連続型変量であっても，結局は，その連続変量を表

現する連続型確率分布から導かれる多項分布（つまり離散型確率分布）に関する検定でしかない。し

かし，連続変量が与えられていれば，この検定の利用者は，元のデータそのものが帰無仮説として想

定した連続型確率分布に従うか否か，を検討したいであろうし，またそうでなければ，利用者の要望

に応えた統計学とは言えまい。言うまでもなく，適合度検定においては，帰無仮説の下での分布や検

出力は度数分布の設定法（すなわち初期区分の与え方）に依存するにもかかわらず， 3.1.” 検定がそれに

対する合理的な対策を提示することは不可能である。これに応えるには，「多項分布についての検定」

という枠の中での立論を許容するにしても，最適区分法の探索のための手法が必要となり，そのため

には，少なくとも，パラメータ数の異なる分布の比較が必要となる。しかし，特定の確率分布を超え

たこの要求は，いわゆる検定論の枠をはみ出した要求である。検定は一つの確率分布が特定された下

でのパラメータの値に関して立論されたものであって，確率分布の族に関して立論されたものではな

いからである。

ところが，である。 「情報量統計学」の立場に立っても，単純な多項分布モデルの比較とみなして

AICを適用する方法では満足できる実用的な結果が得られるとは限らない。観測値の初期区分をある

程度粗くしたとしても検討すべきモデルの数は膨大である。だからといって，計算時間短縮のために

適当な変数増減法を採用したとすれば，大域的な意味でAIC最小化を満たすモデル (MAICE)の検

出はおぼつかない。苦労して MAICEを探してみても，初期区分の与え方によって推定値が一変する

のでは， MAICEそのものに実用的な意味がない。そこで，観測値の観測精度を損なわない程度に細か

く区分したとすれば， AICが前提する中心極限定理が成り立たず， AICの適用そのものが怪しくな

る。こうして，一つの多項分布の上での二つのモデル比較に過ぎない検定とは次元を異にする方法で

あるとはいえ，単純なモデルに AICを適用する方法も実用的な結果をもたらし難い。この難点を解決

するためには，一方で，十分細かい区分を許してモデルの柔軟性を確保しながら，他方で，パラメー

タの安定性も保証する方法を開発しなければならない。ここに多数のパラメータを含むモデルを導入

3. 1. 2) 同 §5.2 c. 
3. 1. 3) たとえば，柴田義貞 「正規分布』東京大学出版会 1981年 223頁．
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せざるを得ない理由がある。

本節では，このような難点の解決をめざして開発したベイズ型密度関数推定法と，それを用いた適

合度検定への接近法について述べる。

§3.2 ペイズ型密度関数推定法の概要

この方法は Akaike等3.2.l)による密度関数の推定のためのプログラム GALTHYの考え方に基礎

を置くもので，以下の手順に依っている。 3.2.2)

①データ X を， AIC最小化法 (MAICE)によって選択された分布の分布関数 Q(x)を用いて， y=

Q(x)に変換する。

②区間 [O,1]上のヒストグラムのベイズ型モデルによる推定値 r(y)を求める。

～ ～ （y)を求める。

④Xの密度関数f(x)の推定値として，

～ 
(3.1) i(x) = r(Q(x))q(x) 

をとる（ここで， q(x)はQ(x)に対応する密度関数）。

この方法の本質的な部分②の概要は以下のとおりである。

区間 [O,1]上の真の密度関数 r*(y)が区分的一定値関数，

(3.2) 
C exp (h)C) 

r(y) = 
exp (hk/C) 

k=I 

dj-1 y < dy j = I,…， C-1 
y dy j = C 

によって実用上十分な精度で近似できるものとする。区分の総数 Cを十分大きくとれば，この仮定は

非現実的なものではない。ここで， dj= j/C (j = 0, 1,…， C)でhjは

C-1 

(3.3) he hj 
j=1 

を満たす(yの）パラメータとする。このとき，所与のデータ {y」,i= l, nに対する尤度は， h= (hi, 

…,hc-1Yの関数として，

C C exp (hJC) n(J) 
(3.4) L(h) = TI r(y;) = TI 

1=1 J=l ｛哀exp(hdC)}
で与えられる。 n(j)は区間 ((j-1)/C,j/C]に落ちる観測値の数である。 hの最尤推定値は容易に得ら

れるが， Cが nに比して大きい場合には不安定であり，場合によっては定義できない。このような場

合にも滑らかな推定値を得るため， hの事前分布として，

3. 2.1) Akaike, H. and Arahata, E. (1978). GALTHY, Computer Science Mono., No. 9, Inst. Statist. Math .. 
3. 2. 2) 推定法の詳細については，坂元慶行前掲書 1985年 第5章を参照．
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C 1 1 
(3.5) 冗(hlv2,h-1, ho)＝且工vexp {―加万(hj-2hj-l＋い）2}

を想定する。そして， もしハイパー・パラメータが固定されれば， L(h)・冗(hlv2,h-1, ho)を最大化する

hをパラメータ hの推定値とする。問題は hのパラメータ，すなわち，データ yの（ハイパー）パラ

メータ炉， h-l, んの決定であるが，この決定は赤池3.2.3)の提案した

(3.6) ABIC = (-2) log f L(h)冗(hiv2, h-1, ho)dh 
+2x（推定された（ハイパー）パラメータ数）

の最小化による。実際には，積分の便宜から，つぎの近似式を用いる。

(3.7) AB/Cy= (-2) log L（枷（h]炉， h-1,~o) 
-(C-1) log 2冗十logdet(G+ DTD/炉）＋2X3

なお， GはlogL(h)の2次微係数行列の符号を反転したもので，＾は最大化点を表わす。また，原デー

タXに基づく評価のための最終的な ABICxしま，上の式に， ij(x)の評価量に相当する， ij(x)のAIC

を付加した量

(3.8) ABICx = (-2) log L（枷（h印， h^-l，如）

-（C-1) log 2冗十logdet(G+DTDI炉）＋2X3

+（-2)・(ij(x)の最大対数尤度）＋2・(ij(x)の自由パラメータ数）

で定義する。

§3.3 ベイズ型密度関数推定法の適合度検定問題への応用

前節のベイズ型密度関数推定法は，単純な多項分布モデルに AICを適用する方法では解決できな

かった適合度検定に対して実用的な接近法を与える。 3.3.1)

たとえば，データ X1,…，知に対して正規分布 N(μ,6)の適合度を見る検定は， J(x)= r(Q(x))q(x) 

における q(x)としてこの正規分布の密度関数 qo(x)を指定すれば， Qo(x)をqo(x)に対応する分布関

数として，帰無仮説

(3.9) Ho: r(Q。(x))= 1 
を対立仮説

(3.10) H1 : r(Q。(x)）キ 1
に対して検定することと同等である。

われわれは，この問題をつぎの二つのモデルの比較と考える。

(3.11) MODEL(O)：冗(h)= o(h-(1,…， 1)) 

3. 2. 3) Akaike, H. (1980). Likelihood and Bayes procedure, Bayesian Statistics, (eds. Bernardo, J.M. et al.), 
University Press. 
3. 3. 1) Sakamoto, Y. and lshiguro, M. (1985). A Bayesian approach to nonparametric test problems, Research 
Memo., No. 292. (Ann. Inst. Statist. Math., 1988掲載予定）
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(3.12) MODEL(l)：冗（h)=冗(hi炉， h-1,如）

ここで， o(h-a)はaでマスをもつデルタ関数を表す。

さて， MODEL((O)の下では，

(3.13）爪 r(叫h)｝冗（h)dh= fcfJ., r(y;lh)}o(h-(1,…， l))dh 
i=I.I  i=I 
n C C exp (l/C) n(j) 
= IT r(y,.I h = (l,…,1)) = rr 
i=1 j=l ｛虞exp(1/C)} =1 

という関係を用いれば， f(x)のABICはQo(x)のAICに退化する。

一方， MODEL(l)に対応する ABIC(l)は

(3.14) AB/C(l) = (-2) log g(yl iJ2, h-1, h。)＋2X3

+{n log 2冗十nlog iJ汀 n+4}

で与えられる。ここで，

(3.15) g(yl V2, h-1,如） ＝f L(h)冗(hlv2,h-1，加）dh

である。言うまでもなく，実際に与えられたデータに基づいて，どちらのモデルを採択すべきかを判

定したい場合には， ABIC最小化法に従って，上の二つの ABICのうち小さい値をとるモデルを採択

すればよい。

先に見たように，観測された連続変量 Xを適当に離散化して得られる度数分布が特定の分布に従う

か否かを見る従来の適合度検定は，本質的に，多項分布モデルの比較に過ぎないから，その判定結果

は連続量 Xの区分の仕方に依存する。しかし，本節の方法を用いればこの問題に煩わされなくて済

む。のみならず，適合度検定の場合とちがって，帰無仮説に相当する MODEL(O)が棄却されても母集

団分布の推定値を得ることができる。

また，赤池情報量規準に基づく統計学は統計モデルを必要とするところから，これまでノンパラメ

トリックなとりあつかいしかなされていなかった，いわゆる「ノンパラメトリック検定」の問題に対

しては無力であるという批判を受けてきた。しかし，前述のベイズ型密度関数推定法を用いれば，こ

の問題に対しても，実用的なパラメトリックな接近法が一応可能である。3.3.!)従来のノンパラメトリッ

ク検定は，順位統計量に基づいているため，どんなに大量のデータが与えられても，母集団分布その

ものを推定することはできなかった。しかし，ベイズ型モデルに基づく方法は，想定されたモデルの

中のどのモデルが採択されても，分布の推定ができる点に特徴がある。こうして，ヒストグラムのよ

うな記述統計的方法のみならず，ノンパラメトリック検定の問題も，確率分布の推定という立場から，

「情報量統計学」の枠組みに，統一的に，組み込むことができると考えられる。

4.1.1) たとえば， Akaike,H. (1980). Likelihood and the Bayes procedure, Bayesian Statistics (Bernardo, J.M. 
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§4 「情報量統計学」の課題

§4. 1 問題点はなにか

事前分布のパラメータ，いわゆるハイパー・パラメータを ABIC最小化法で選び，選ばれたハイ

パー・パラメータを固定して，データ Xの分布と事前分布の積を最大化するようなパラメータ 0を0

の推定値とする方法（以下，「最小ABIC事後モード法」と仮称）は多くの実用的な成果を生みだして

きた。以下で「ベイズ型」という呼称はすべてこの手続きに関するものを指すものとする。

このようなベイズ型モデルに基づく推定法には，データ Xの分布を直接規定する 0に関して，いわ

ゆる識別問題がある場合と識別問題がない場合がある。たとえば，時系列データにおけるトレンドの

推定4.1.1)やコウホート効果の推定4.1.2)が前者の例で，個別科学にこの種の問題は多い。しかし，もし観

測値の情報に基づいて推定値や予測値のよさを争う統計学の立場に立つとすれば，この種の方法の優

劣を統計学的に一意に決することは不可能であると思われる。もちろん，推定法として備えるべき性

質に関して，いわば減点法で，いくつかの手法を比較することは可能であるが，そのような基準をク

リアーする方法が複数残るとき，それらの中で最良の手法を統計学的に決することはできない， とい

うことである。（いうまでもなく，このことは，識別問題のある問題に挑戦することが実質科学的に無

意味であるなどという意味ではない。）

一方，識別問題がない場合には，事前分布を推定法設計上の一技法と考え，ベイズ的な接近法を援

用して，パラメータ 0の推定値を得ることが可能であるから，状況によってはベイズ的な推定法と非

ベイズ的な推定法が競合することがあり得る。前節§3.2の密度関数推定法や 2値回帰分析4.1.3)等はそ

の例である。このような「最小ABIC事後モード法」は，種々の実例に示されるように，多くの場

合，パラメータ 0の良好な推定値を与えているようである。このことは，「ABIC最小化法は，データ

Xのパラメータとして 0をもつモデルの中で，カルバック・ライブラー情報量を最小にするモデルを

与える」ことを示しているかのように見える。しかし，この命題は正しいであろうか。多数の類似の

モデルが競合する，より厳しい条件の下で同様の実験を行ない，このことを検討してみたい。

ここでは，下に示す場合について，①非ベイズ型モデルにとって有利と思われる状況でも，前節の

方法で推定されたパラメータ 0で規定される分布f(zltJ)が真の分布f(zle*）のよい推定値を与える

か，②AICとABICとを区別せず，それらの中の最小値をとるモデルを採択する手続き ({AIC,

ABIC}最小化法と仮称）が許されるとして，この手続きは 0のよい推定値をもつモデルを検出し得る

か（ただし，ベイズ型モデルの場合には 0の値は「最小ABIC事後モード法」で決めるものとす

る）， といった点について検討してみる。

et al. eds.), University Press, Valencia, 143-166や Akaike,H. and Ishiguro, M. (1983). Comparative study of 

the X-11 and BA YSEA procedure of seasonal adjustment, Applied Time Series Analysis of Economic Data, U. 

S. Department of Commerce, Bureau of the Census, 17-53. 

4. 1. 2) たとえば，中村 隆「ベイズ型コウホート・モデル」『統計数理研究所彙報』 1982年 第29巻第 2号 77-97 

頁．

4.1. 3) 坂元慶行前掲書 1985年第4章．
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最初の実験は，多項式モデルに有利な状況の例として，真の密度関数を

(4.1) J(z) = 0.5¢(z-8)+0.5¢(z-12) 

とし，それに従う200個の乱数をとり，この乱数から J(z)を推定する実験である。ここで， </>(z-μ)は

平均μ,分散 1の正規分布の密度関数を表わすから， J(z)は二つの峰をもつ混合正規分布の密度関数

である。この分布に従う乱数から，プログラム GALTHYに採用されている多項式モデルと前節§3.2 

のベイズ型密度関数推定モデルによって J(z)を推定し，各推定法の挙動を見たものが表4.1である。こ

こで， GALTHYの多項式モデルとは，前節の式 (3.4) の左辺を，

(4.2) rK(y)=exp{f幻yり
k=O 

とパラメトライズするモデルで，表4.1では Kの上限Kについて K= 1,…,10の10通りを考えてい

る。

さて，表4.1の2列目の「maxELLの度数」とは， 11個のモデルによる推定値の中で「平均対数尤

度」が最大になった度数を指す。ここでいう「平均対数尤度」とは，モデル 1から10については，最

尤推定量を Oとしたときの nE』og/(zl iJ) (nはサンプル・サイズ， この例では200)を意味するもの

とし，ベイズ型モデルについては，前節の方法すなわち「最小ABIC事後モード法」で求めた 0で定

められる nE』og/(zl 0)を意味するものとする。したがって，この 2列目の数値は，「平均対数尤度」

の意味では， 2次の多項式モデルによる推定値が真の分布に一番近かった回数が， 100回の実験中47回

で，最も多く，つづいて 3次のモデルの20回， 3位はベイズ型モデルの13回，等であったことを示し

ている。また，この表の 3列目の E(ELL)は各モデルの「平均対数尤度」の100回の平均を求めたもの

（実験回数が少ないから，実際には極めて粗い推定値に過ぎないが，以下「期待平均対数尤度」と仮

称）であるが，この面から見ても， 2次のモデルが最大，つづいて，ベイズ型モデル， 3次のモデル，

等となっている。これらの結果から，予期されたとおり， 2次のモデルが最もよいモデル，次がベイ

ズ型モデルか 3次のモデルである。これに対して，｛AIC,ABIC}最小化法がどの程度よいモデルを検

出し得たかをみると，表の 4列目にあるように， 2次のモデルが100回中63回最小値をとって第 1位で

表4.1 (AIC, ABIC}最小化法の挙動

次数
max ELL E(ELL) min :AI度C数. EE(E(LLLL-)) の度数 ABIC:OJ 

1 

゜
-446.89 

゜
0.12 

2 47 -414.48 63 2.44 

3 20 -416.88 6 5.27 

4 5 -421.89 10 10.99 

5 2 -422 15 

゜
11 56 

6 ， -422 24 10 12.69 

7 2 -423.89 1 14 57 

8 2 -425.40 7 17.11 ， 
゜
-426.27 

゜
18.36 

10 

゜
-445.40 4 38 18 

ベイズ 13 -416.08 

゜
- 8.54 

計 100 100 
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あるが，上の「期待平均対数尤度」の意味で2番目によかったベイズ型モデルの ABICは1回も最小

値になっていない。そこで，「最大対数尤度」 LLの「期待平均対数尤度」に対する偏りを求めてみる

と，表の最後列のようになった。ここでのカッコつきの「最大対数尤度」とは，モデル 1から10まで

については，通常の最大対数尤度，すなわち最尤推定値で定まるモデルの対数尤度log/(xi 8)を指す

ものとするが，ベイズ型モデルについては， ABIC最小化法に対応して， logjt(xl0)冗(0lr)d0の rに

関する最大化点での値を指すものとする。この結果から，多項式モデルの場合は「最大対数尤度」が

「期待平均対数尤度」に対してプラスの偏りをもつことが分かる。赤池情報量規準AICはこの偏りを

補正したものであり，本来なら表中の数値は次数にほぽ等しくなると期待されるが，実験の回数が100

回と少ないためか，この表の数値そのものは次数に近いとは言い難い。しかし，次数の上昇とと もに

偏りは大きくなっており，傾向としては AICに期待される性質と矛盾しない。これに対して，ベイズ

型モデルの場合には「最大対数尤度」が「期待平均対数尤度」に対してマイナスの偏りをもつことを

示している。

こうして，①前節のベイズ型モデルに基づく推定値はわるくない，②しかし，｛AIC,ABIC}最小化

法は「平均対数尤度」の大きいモデルを検出しがたい，③ベイズ型モデルの場合，「最大対数尤度」は

「期待平均対数尤度」に対してマイナスの偏りをもつ， という現象が特徴的である。このような現象

は，真の分布が多項式モデルに不利な状況でも同様に認められる。たとえば，真の密度関数を，

(4.3) /(z) = 0.1(1/(5）¢(（z-10)I(5）＋0.9¢(z-10) 

として（ただし， C5= 0.05), 1,000個のサンプルをとって同様の実験をしてみると， 100回ともベイズ

型モデルの「平均対数尤度」が最大になるが，｛AIC,ABIC}最小化法がこのモデルを選択したのは19

回に過ぎず，ベイズ型モデルの「最大対数尤度」の偏りの逆転現象も同じであった。

表4.2 (AIC, I 4) 

次数
max ELL E(ELL) min { AのI度C,数ABIC} E(LL-E(ELL)) 

I イヽノ¥-.

の度数 パラメーター 1)2

1 

゜
-334.84 

゜
0.23 

2 

゜
-335 42 

゜
1 31 

3 

゜
-323.42 

゜
3 24 

4 

゜
-325.69 

゜
6.69 

5 

゜
-270.24 1 5.88 

6 

゜
-271 58 

゜
8 12 

7 27 -264 50 68 8 79 

8 2 -265.16 15 9.99 ， 3 -265.66 1 1 11 11 

10 0 -266.31 5 12.35 
--------------------------------------------------------・・・・-・・------------------------・-------・----------------・--・・-,-----・---------・----・・-・--・ 
B(1) O -277.46 O -16.65 : 0.14 

(2) 19 -264.39 0 -12.36 ! 0.0734 
＇ (3) 37 -264.01 0 -15.13 : 0.0089 
＇ 
＇ (4) ・ 5 -264.67 0 -16.68 : 0.000855 

(5) 7 -266.82 0 -13.36 ! 
r'  

0.0000658 

計 100 - 100 

4.1. 4) 表中，多項式モデルによる推定値は石黒真木夫氏制作のプログラムによった。
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ところで，上の結果はモデルの族や計算法に起因するのではないかという懸念を払拭するために，

2値回帰の場合にも同様の実験を行なってみた。いま，説明変数の値jに依存して，ある事象が起こる

確率P(j)が，

(4.4) p(j) = 0.4 sin 4冗・(j/100) + 0.5 j = 1, 2,..., 100 

で変移するとする。このとき，

(4.5) q(j) = log p(j)/{l-p(j)} 

と表すと， q(j)したがって p(j)の推定法として，多項式モデル，

(4.6) q(j)＝土 ak炉
k=（） 

ばかりでなく， q（j)がjに関して滑らかに変わるという事前情報をとり込んだベイズ型モデル4.1.:l)も

考えられる。この例では， p（j)はjの定義域では 2周期のサイン・カーブであるから，真の分布は 5次

の多項式モデルで表現できると考えられる。この例に対して上と同様の実験を行ない，結果をまとめ

たものが表4.2である。この表4.2で， B(m)とは， q（j)の事前分布の階差が mであることを表すか

ら，ここでは 1次から 5次の階差のモデルまでを考えていることになる。

この表は，「平均対数尤度」が最大値をとった度数という点からみると， 3次階差のベイズ型モデ

ル， 7次の多項式モデル， 2次階差のベイズ型モデルの順であり， 合計すると，多項式モデルが32回，

ベイズ型モデルが68回であったことを示している。 一方， 「期待平均対数尤度」の値から見ると， 7次

の多項式モデルと階差 2ないし 4次のベイズ型モデルがほぼ同程度によい。

因に，この表の最右欄の数値は， ABIC最小化法で決められたハイパー・パラメータ忙の平方根の

(100回の）平均値を求めたものである。これによると，階差が上昇するにつれて事前分布の分散が小

さく調節され，推定値のよさが維持されることをしめしている。この例の場合には真のモデル (4.4) 

は5次の多項式モデルであるから，ベイズ型モデルの側から見れば，真のモデルは階差 6のベイズ型

モデルで分散を 0としたモデルとも言える。したがって，ハイパー・ パラメ ータのこの挙動は望まし

いものである。

いずれにしても，この例でもベイズ型モデルの推定値は決してわるくない。にもかかわ らず，ここ

でも，｛AIC,ABIC}最小化法は多項式モデルばかりを選んでおり ，「最大対数尤度」の「期待平均対数

尤度」に対する偏りも多項式モデルとベイズ型モデルとで逆になっている。

以上三つの実験によって，①「平均対数尤度」が最大値をとった度数の面でも「期待平均対数尤度」

の値の面でも，前節の手続きは，広い範囲にわたって良好な推定値を与えるが，②｛AIC,ABIC}最小

化法は「期待平均対数尤度」を最大にするモデルを検出するとは言い難い， と言わざるを得ない。こ

の第2の点は，たとえ ABICの値がAICの値より大きくても「最小ABIC事後モード法」に基づく

推定値f(zle)の方が最尤モデル/(zliJ)よりよい推定値を与えていることがあることを意味する。な

ぜこのような現象が起こるのだろうか。次節でこの点について考察してみたい。

§4. 2 ABICとAICとの比較可能性

ABIC最小化法とは，データ X をパラメータ 0で規定する分布/(xlB)と，ハイパー・パラメータ r
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をもつ 0の事前分布冗(Bir)とを想定し，ベイズ型モデルの尤度

(4.7) jJ(xl0, r)冗(0lr)d0

を最大化するような fをrの推定値とする，というものであった。これは AIC最小化法とどのような

関係にあるのであろうか。

赤池は統計学の目的についてつぎのように述べている。「将来の観測値zに対して，その分布を現在

得られているデータ Xの関数として f(zlx)のように与え，これを予測分布とよぶことにすると，統計

的方法は， xから f(zlx)を生み出すプログラムとして与えられる。」4.2.1)二つの分布f(z)とg(z)とが

ある場合，これら二つの分布の間の関係を評価するために，分布f(z)の分布g(z)に関するエントロ

ピー

(4.8) B(f; g) = -f {/(z)/g(z)} log {f(z)/g(z)}g(z)dz 
をとると，「エントロピー最大化原理は，この B(f;g)と予測分布f(zlx)とを用いれば， f(z)をzの

真の分布として， ExB(f; f(zlx))が大となるように f(zlx)を作るプログラムを発展させることと表

現される。」4.2.1)いま，「将来の観測値zが，データ xと同一の分布f(・|r)に従って独立に分布するもの

とし， r自身一定の分布p(r)に従って分布するものと考える。これは，それぞれの rの可能性を p(r)

によって表現し，これによって，合理的な zの分布の推定法を求めようとするものと考えてもよい。

このとき， p(r)は推定法設計上の評価関数を与えるものとみなされる。（中略）この場合，最良の予測

分布は

(4.9) jJ(zlr)P(rlx)dr 

によって与えられることがわかる。ただし， P(rlx)= f(xlr)p(r)l{jf(xlr)p(r)dr}である。」4.2.2)

現実の状況でわれわれに与えられているのはデータ Xだけであり，そのデータの情報を利用して将

来の分布を予測するために，パラメータという，いわば，操作的な概念を導入すると考えられるから，

以上の記述は十分に説得的である。

ところで，特に，推測分布P(rlx)が，値は未知だが，データ xに依存して決まる点 r(x)でマスをも

つデルタ関数 8(r-r(x)）を用いて，

(4.10) p(rlx)与 o(r-r(x)) 

と表現できる，すなわち，

(4.11) f(zlx)与 jJ(zlr)o(r-r(x))dr = /(zlr(x)) 

とみなせると仮定する。 n個の独立な観測値が与えられたとき，最尤推定量とは，右辺を最大化するよ

うに r(x)を定めたものである。このときの最大化点を f(x)，その真の値をr*と表すと， nが大とな

4. 2. 1) 赤池弘次「AICとエントロピー最大化」『統計数理』 1985年 第33巻第 1号， 3頁。なお，説明の便宜上，

一部，記号を変えた。

4. 2. 2) 赤池弘次「エントロピーとモデルの尤度」『日本物理学会誌』 1980年 第35巻第 7号， 612-613頁。説明の便

宜上，一部，記号を変えた。
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るとき最大対数尤度（の 1/n倍） log/(xi f(x))はEzlog f(zlr*）に近づくから，最尤推定量とは．こ

の状況でE』ogf(zlx)の最大化，すなわち予測分布の平均的な最大化を狙ったものと考えることがで

きる。この考えを (rに関して）次元の異なるモデルの比較の場合に拡張して得られた推定量がAIC

であり， AICは期待平均対数尤度（の 1/n倍）

(4.12) Eふ log/(zlx) =ff f(xlr*)f(zlr*) log /(zl f(x))dzdx 
の漸近不偏推定量である。実際には， AICはこれをー2倍した形で定義されているが，いずれにして

も， AICは，（4.10)のような，極めて特殊な推測分布に対して定義される予測分布の平均的最大化を

目指したものである， と考えられる。ここで，たまたま，最尤モデルf(zlf(x))が，

(4.13) /(zl f(x)) = f f(zlB, f(x)）冗(Blf(x))dB 
の形で表現できると仮定する場合， AICとよばないで， ABICとよぶに過ぎない，と考えられる。し

たがって，われわれの期待は f(zlB,f(x)）冗(Blf(x))を最大化するような 0で定められる /(zle, 

f(x))のよさの評価にあるにもかかわらず， ABICはこの f(zl0,f(x))のよさを評価したものではな

い。すなわち， ABICは，

(4.14) ff f(xlr*)f(zlr*) log /(zl f(x))dzdx 
の推定拭であるのに対して， AICは，

(4.15) ff /(xi 8*)/(zl 8*) log /(zl 8)dzdx 
の推定鍼であると考えられる (0はデータ Xに基づく最尤推定菫）。したがって，どちらも予測分布の

よさの評価をめざしたものであるという意味では同じであるが，真と仮定しているモデルのパラメー

夕空間，したがってパラメータそのものが異なるから， ABICの値と AICの値との直接的な比較に

よって，前述の ABIC最小化法で決めたモデル/(zlf(x)）のよさと， AIC最小化法で決めたモデル

f(z|0)とを比較することはできない。前節の実験の結果，「ABIC最小化推定法」で定められたモデル

f(zle)が広い範囲にわたって優れた推定値を与えるにもかかわらず，その ABICの値は多項式モデ

ルの AICの値より小さかったのはこの事情によるのではないかと思われる。

とはいえ，推測分布 p(rlx)の役割は /(zlx)= jf(zlr)p(rlx)drによって予測分布を定めることにあ

り，推測分布はより広いモデリングの可能性を含むものである。だから，この状況に対応して，想定

したモデルやデータ等の，既知の情報のみに基づく予測分布f(zlx)の期待平均対数尤度の推定量，要

するに，より広い範囲のモデルの評価のための普遍的な基準の導入が極めて重要な課題であり， AIC

とABICとの比較可能性についての考察はその端緒と言える問題ではないかと考えられる。

§5 結びにかえて

個々の現象の特性の統計的な解析が不首尾に終った場合，これまで，それがモデリングのまずさに
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因るのか，それともモデルの評価基準の不備に因るのか，判定できないことが多かった。しかし，モ

デルの統一的な評価基準の導入により評価基準の不備を，一応，解決したことによって，その原因を

特定することが可能になった。これまで必ずしも明確でなかった統計学の領域を，モデリング，評価

法，数値計算法に三分し，それぞれの守備範囲を明確にした，と言ってもよい。既に述べたとおり，

赤池の統計学に対する貢献は， AICの導入そのものより，むしろ，多様な分析目的に対応して開発さ

れる多様なモデルによる統計的解析を現実化したことにあると言ってよい。

比較すべきいくつかの対象があるとき，どういう面をどのようにとりあげ，どういう単位（尺度）

を用いて較べるか，が問題になる。体重は台秤で，身長は身長計で測ればよい，問題は何もないでは

ないか，という意見もあるかもしれない。しかし，純金に疑いのある王冠をどうして見破るか，とい

うような場合には，グラムという比較の単位は分かっていても，測り方は分からない。モデリングと

はこの問題のとりあげ方，測り方のことであり，評価基準とは単位（尺度）にほかならない。われわ

れは，第 2節と第 3節でその一例を見，モデリングの統計学における意義を見た。

実際，たとえば，筆者が研究対象にしている戦後日本の世論や意識の動向の場合，昭和40年代末の

オイル・ショックに至る時期においては，国民の意識は等質的で，その動向も比較的容易に把握でき

た。この時期においては，国家にあっては経済復興，個人にあっては消費生活の改善・充実，いずれ

にしても経済的な課題の解決が国民の総意であり，全ての道徳観・全ての倫理観がその目標達成に向

かって集中的に動員されたと見られるからである。これに対して，オイル・ショック以後の世論は，

「新人類」，「柔らかい個人主義」，「国際化」，「高度情報化社会」などという現代用語に象徴されるよ

うに，以前に比べ格段に多様化・個別化しつつあり，また，次々に予期せぬ事態が出来し間断なき構

造変化を遂げつつある。このような時代にあっては，通説の微調整によっては，意識動向の予測はも

とより，現状把握さえおぼつかない。本来の意味での構造探索的な，より一層実用的な統計的手法の

開発が強く要求される由縁である。

モデリングは，日々，新たな段階へ進む。しかし，モデルと評価法の発展は相互規定的であり，一

方の発達は他方の発達を促すと同時に，ともすれば視点を限定することによって却って視野を狭め，

他方の発展に対する障壁を作ることにもなりかねない。既存の評価法に対する過度の固執が実用性に

富んだ手法開発の阻害要因とならぬよう注意するだけでなく，モデルの発展に対応した評価法の展開

に心がけねばなるまい。本稿では，ごく限られた場合について， ABIC最小化法と AIC最小化法の挙

動の相違を例示したに過ぎないが，今後，このような問題が多くの研究者にとりあげられ，一層実用

性に富んだ統計的手法が開発されることを祈ってやまない。
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