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QuantamWa［kson theContingencytabJes．  

九州芸工大  坂田年男  

岡山理科大学 澤江隆一  

1．はじめに   

本訴演では、はじめに量子計算の基礎事項を簡単に振り返り、最近話題になっている量子  

ランダムウオークの基礎概念を概観した。 さらに、周辺和一定の分割表集合の上のランダム  

ウーオークは統計学では重要なMCMCの応用分野であるが、その量子版を提案し，極限で一  

様分布に収束することを量子アルゴリズムのエミュレーションで示した。  

2．直線状のランダムウオークについての概観  

＜古典的酔歩＞  

原点を出発する確率1／2で右または左へ進むランダムウオークはiコインを投げる）＋（格子  

点を動く）という2つの要素からなる．そこでは、コイン投げの結果の空間＝（0，1）と点の  

状態空間＝（直線上の格子点全体）が使われていると考えられる。これを量子酔歩の場合にも  

踏襲する。  
＜直線上の量子ランダムウオーク＞  

コイン投げを表す2次元ヒルベルト空間 H。＝‡l＋＞、ト＞）と格子点の集合を表すヒ  
ルベル空間 H＿〈s）＝（1j＞；j＝1′2′′′－1′一2′′′）を考え、全体の状態空間は二つの空間のテン  

〟 ＝ 〝。⑳ 〃 ∫  

ソル積とする。 量子酔歩の状態発展は量子力学の要粛からユニタリー変換で記述されなけれ  

ばならず、ここで考えるユニタリー変換は、まずコイン投げ空間H。の上のユニタリー変換とし  

てアダマール変換を考える。 次に、酔歩の格子点上の推移を与えるユニタリー変換を  

F（＝＞⑳巨＞）＝り＋1＞㊤巨＞，  

ダ（り＞㊥ト ＞）＝王ノー 1＞‡㊥ト1＞   

とし、全体の状態空間へ作用するユニタリー変換を  

打 ＝ ダ ⑳（〃 ⑪ り  
とする。Uは確かにユニタリー変換である。  

＜量子酔歩の確率分布の特徴＞  

Uをn回かけることは、n回コインを投げることに対応する。量子酔歩は可逆であるから′古典  

的酔歩とは同じ状態遷移をしない。1）非対称な分布であること。2）発散距離がステップ数  

に比例するなどの古典諭にない特徴がある。  

3．分割表の上のquantum Markovchain   

文献的にはグラフ上の量子マルコフ連鎖の論文がすでに出ている。  

ここで、紙数の関係でその定義を振り返ることはできないので直接分割表の上の酔歩に入る。  

く周辺和一定の分割表の集合上の古典酔歩＞  

簡単のため、2元表を考える（高次の場合も構想はできている）。古典的酔歩はランダムな行  
ペアー（Ⅰ′りとランダムな列ペアー（］′〕）を選び、確率1／2で  
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J J‘  JJ’  

Ⅰ＋1 －1 Ⅰ －1＋1  
Ⅰ‘－1 ＋1 Ⅰ、 十1－1  
のどちらかを作用させる。進めない時は立ち止まり、再試行する0  

＜分割表上の酔歩の量子版＞   

まず、コイン投げの空間Hcl＝（＋、－）、行選択空間Hc2＝i（1，2）′（1′3）′′l（k－1′k））  
列選択空間Hc3＝‡（l，2）′（1，3）′′l（L－1′L））、条件を満たす分割表全体の空間Hsを用意す   
る。  

提案するユニタリー変換としては、  

1）コイン投げの空間H。1＝（＋、－‡にはランダムアダマール変換  

2）行選択空間Hc2＝（（1′2），（1′3），′′（k－11k））  
3）列選択空間Hc3＝（（1，2），（1′3）′′，（L－1′L）〉  
には量子フーリエ変換をそれぞれに施す。  

4）条件を満たす分割表全体の空間Hsには  

（ 

（－，（りり，（J，∫－），V）げV’ね〟〝rββCゐα地  

（十，（り－），（J，Jt），V’）げv’王∫reβ亡ん虎ge  
ダ（十，（り’），（Jノり，V）ゴ  

w加rev－ね∫鹿招抽0如αf乃ed毎vw加〝十，（J，Jり，（∫ノ’）ね呼erαJed  

・∴＝ 

・＿  

（十，（りり，（∫，J－），V）げV’f∫“乃reαCんα抽  

（－，（りり，（J，Jl），Vト）げv’f∫re〟Cゐβ抽   
ダ（－，（り’），（J  

w加rgv－ね班eぬ抽0如〟血d毎V仲ゐe花－，（J，J’），（Jノー）ね呼erβJed  

を作用させる。   

＜時間平均分布の収束状況＞  

3Ⅹ3で周辺和がすべて6であるあるひとつの表に対して量子酔歩を施したときの  

ステップ数に対する時間平均分布一様分布への収束状況を示す以下のデータを得た。  

t＝200  

■l貞L 
－▲」▲  ＿．＿▲ 】 ▲     ＿▲一‥ L▲▲】  

51   101   151  201  251  301  351  40   

＜今後の課眉＞  

一様分布ではなくて、超幾何分布へ収束させるシステムをどう構築するかの問題が残った。  

また、どのような応用が考えられるかという基本的問題も残っている。  
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MCMCによる誤分類を含む分割表の解析  

黒田 正博（倉敷芸術科学大学ソフトウエア学科）  

1 はじめに  

疫学研究のようなある集団を対象とした観察研究において，調査方法等の不備により情報が正しく  

侍られず，観測データに情報バイアスが入ってしまうことがある．このような情報バイアスによって誤  

分類（misclassi負cation）された分割表は，推定値にバイアスを与え，解析結果を歪めてしまう可能性が  

ある．   

誤分類誤差を含む分割表解析に関して，多くの研究者によって議論がなされており，これらは川，【礼  

［4〕に詳しい．通常，誤分類誤差を調整したセル確率の推定値は，モーメント法あるいは最尤法によって  

求められ，数値解法としてEM法，Fisherscoring接が適用される．しかしながら，EM法ではセル確  

率の推定値を得ることができるが，推定値の分散，信頼区間等の評価をおこなうことはできない．また，  

Fisbersco血g法は収束も速く推定値の分散を求めることができるが，各反復で情報行列の計算が必要  

であり，初期値によってはEM法に比べ不適解を生じやすいという不安定さもある．そこで，Bayes法  

によりセル確率の事後分布を求め，推定値とその分散の評価および信頼信頼区間を構成することを考え  

る．また，B町eS法を適用することで，誤分類に関する事前情報を結局的に推定に織り込むことが可能  

になる．   

本稿では，B町eS法により誤分類を含む分割表のセル確率を推定する．このとき，精密（exact）な事  

後分布の計算は多重積分等が必要となり困難であるので，DataAugmentation（DA）法【3］を剛、て導  

出する．  

2 誤分類を含む分割表のBayes法による推定   

カテゴリカル変数ズ，yとyを誤分類したy′に対して，観測データ  

m＝（m汁たl豆∈（1，…ノ），た∈（1，‥・，∬）），m＝（m十弗り∈（1，・‥，J），た∈（1，…，打‡‡・  

が得られたもとでの3元分割表のセル確率  

板yy′＝（粧往い∈（1，・‥ノ），J∈（1…，ノ右た∈（1，…，∬））  

をBayes推定によって求めることを考える．ここで，記号′′十′′は対応する変数の周辺和を意味する．  

このとき，観測データれ，mが，それぞれ板yy′の周辺確率   

板y′＝（p叶たl宜∈（1，…，J），た∈（1，…，∬）），βyy′＝（p＋錘Ij∈（1，…，J），た∈（1，…，だ‡）・  

をパラメータにもつ多項分布∫（れl板y′），J（mlβyy′）に従うとすれば，周辺確率板y′，♂yy′の自然  

共役事前分布は，Dirichlet分布であるので，確率OxYY／の事前分布としてDirichlet分布1T（OxYY／lα）  

を仮定することができる．ここで，α＝（α研い∈（1，…，り，J∈il，・‥，ノ），た∈（1，・‥，打））はハイ  

パーパラメータであり，誤分類に関する事前知識を表現することができる．このとき，光度は，2つの  

多項分布の積J（m，mlβズy′，βyy′）であり，事後分布は事前分布と尤度の積によって求められる‥  

打（板yy′1乃，m）∝打（βズyy′lα）×J（m，ml板y′，βyy′）・  （1）  

しかしながら，このとき事後密度の計算は非常に困難であり，データサイズがそれ程大きくないときで  

さえ，精密な事後分布を導出することは多大な計算が必要となる．そこで，DA法を用いて事後分布の  

近似分布を求め，確率板yy′のB町eS推定をおこなう．  
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3 DA法による推定  

DA法は，MarkovChainMonteCarlo法の1つであり，特に不完全データからの事後密度は複雑で  

あるが，想定したモデルの完全データからの事後密度が比戟的扱いやすく，標本の生成が容易な場合に  

よく剛、られる【5ト   

本稿で議論する多項モデルは，m，mが完全データの場合，これらを免，疏で表すと，その事後分布  

升（板yy′l免，疏）は，非常に簡単な密度関数によって表現できる．そこで，不完全データ氾，mの擬似  

完全データ免，疏をDA法により生成し，完全データの枠組みでのBayes推定をおこなう．DA法は，  

Imputationstep（Lstep），Posteriorstep（Fstep）と呼ばれる2つステップを交互に繰り返す．ここで考  

える多項モデルにおいて，DA法は以下の手順で与えられる：  

ふstep：擬似完全データ  

免＝（苑五ゴた！豆∈（1，…，J），J∈（1，…，J），た∈（1，…，粧∑苑iJた＝恥雄藩小＞0），  

J  

疏＝ （砺たl宜∈（1，‥・，J），j∈‡1，…，J），た∈‡1，‥・，軋∑疏小＝叫拘毎た＞0）  
之  

を生成するために，次の3つのステップをg＝1，．‥，エ回繰り返す．  

1・事後分布打（飯yy′i苑，呵に従う確率β妄yy′を生成する．  

2・予測分布仲l（航た））に従う擬似完全デ岬夕免（りを生成する・  

3・予測分布J（呵（軋た））に従う擬似完全データ疏（りを生成する・  

ここで，pニ陣＝鴫た礪＋た，p㍍た＝鴫た／輯ブたである・  

Astep：長tepで生成した擬似完全データ免（り，疏（り（～＝1，…，エ）をもとに，飯yy′の近似事後分布  

打（飯yy′lm，m）を更新する；  

他山町）＝搬yy′榊））・  

このI・SteP，阜stepを，近似事後分布7r（OxYY／Im，n）が定常分布にが達するまで繰り返す．この分布  

が定常分布に達した時，事後分布（1）が得られたことになる．このとき，事後平均により確率板yy′の  

推定値を得ることができる．また，事後分散，信頼区間も容易に求めることができる．さらに，推定精  

度を上げるためにはMonteCarlo法のアイデアにより十分に大きくLの億を設定すればよい．   

参考文献   

【1j Chen，T・T－（1989）・Areviewofmethodsformisclassifiedcategoricaldatainepidemiology，Statis－  

ま宜cβまれ〟edねれe，8，1095－1106．  

［2JKuha，J・andSkinner，C・（1997）・Categoricaldataanalysismisclassification，SurueyMeasuremen壬  

andPrDCeSSQuality，Ed．LLybergetal．，NewYork：Wiley．  

【3］Tanner，M・A・andWong，W且（1987）・Thecalculationofposteriordistributionsbydataaug－   

mentation，Jo祝m瓜gげ兢eAmerねαれざねま豆β如αJAββOC血豆om，82，528－540．  

【4］VandenHout，A・andVanderHeijden，P．（2000）．Randomizedresponse，Statisticaldisclosure   

COntrOlandmiscla5Sification：areView，Per？Onalcommunication．  

【5j渡辺美智子，山口和範編，（2000）．EMアルゴリズムと不完全データの諸問題，多賀出版．  
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RandomGenerationofBmxJContingencyTables  

UniversityofTbkyo  TomomiMATSUI tomomi◎misojiro・t・u－tOkyo・aC・jp  

Tokai University YasukoMATSUI yasuko＠ss・u－tOkai・aC・jp  
ScienceUniversityofTokyo YokoONO  ono㊨ms．kagu・Sut．aC．］p  

1Imtroduction   

WeproposeanewMarkovchainわrsamplingBm xJ＝Bx・・・×BxJcontingencytableswhere  

B＝（1，2）andJ＝il，2，…，n）・ThisMarkovchainisanextentionoftheMarkovchainwhichis  

rOpOSedbyDyerandGreenhill［3］fortworowedcontingencytables・TbshowthatourMarkovchain  
lSrapidlymixing，WeuSeapathcouplingmethod，WhichisproposedbyBubleyandDyer［1］・   

2 Contingency Tables 

Ⅵねdenotethesetofintegers（non－negativeintegers，pOSitiveintegers）byZ（Z＋，Z＋＋）respectivelyand  

considerasetofcontingencytablesindexedbyBmxJwhereB＝（1，2）andJ＝（1，2，・・・，可・Any  

indexinJiscalledacolumnindex．Fbranyvector＝芯∈RBT’lxJ，bothx（i；j）andx（il，i2，…，im；j）  
denotetheelementsofxindexedbyi＝（il，i2，‥．，im）∈B7nandj∈J．Foranycolumnindexj∈J，  

x（j）∈RBmdenotesthesubvectorofx∈RBmxJconsistsofelementsde触edbyindicesinBmx（j）．  
Givenavectorofindicesi∈Bm，ifdenotesthevector（il，・・・，iL－1，i（＋1，・・・，im）∈Bmqlandwealso  

denotethevectoriby（iT，iE）bychangingtheorderofelements・Foranyvector訂∈RBmxJand  
l∈（1，2，…，m），X（iT，iL；j）denotestheelementx（i；j）bychangingtheorderofindices・   

Let（rl，r2，‥．，rm；C）beasequenceofnon－negativeintegervectorswherer［∈ZTn－1×Jhreach  
l∈（1，2，．．．，m）andc∈Z‡Tn・TheelementofrLindexedby（i；j）∈Bln－1×JisdenotedbyrL（i；j）・  
Thesetofcontingencytablescorrespondingto（rl，r2，…，rm；C）isdefinedby  

（  

）＝怖），…，m川酢1∴里∈J）， 

〉  

γ   諾∈Z‡mXJ  

EachelementinTiscalledatablefbrsimplicity・Inthe丘）1lowing，∑iEBmC（i）isdenotedbyN・  

Clearly，fbranytable：r∈T，thesumtotalofelementsof3＝isequivalenttoN・  

3 Markov Chain   

Here，WeprOpOSeaneWMarkovchainwhosemiⅩ1ngtimeisboudedbyapolynomialinnandlnN・  

Wede鮎1etheparityfunctionp：Z→（1，－1）by  

〈壬  

（訂isaneveninteger），  
p（諾）＝  

ー1（xisanoddinteger）．  

Fbranyindexi∈Bm，Wedenotep（il十i2＋‥・＋im）byp（i）．ThevectorA∈†1，－1）BT几isde6ned  
l）y△（i）＝P（i）foreachvectorofindicesi∈B†n－Givenapairofdistinctcolumnindices（j’，j’’），We  

de6nethevector△【jl，jIl］∈ZBmxJby  

＼
＼
ハ
〓
ノ
 
 

／
／
 
 

T
J
．
っ
J
．
J
J
 
 

∈
 
ニ
ニ
 
 

ハ
J
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り
J
．
っ
J
 
 

（
 
（
 
（
 
 

△
 
 

（J′，ブ′′）），   
△【J′，ハ（ブ）撃  
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Fbranytable3：∈Tandanypairofdistinctcolumnindicesijl，jll），Wedefinethefb1lowingset  
Ofvectors；  

y（五7，1；j）十y（盲ア，2；j）  

〈  

y∈Z≡mX的′′）  〟（訂；け，j′り）瞥  il，2，‥・，m），∀キ∈βm‾1，里∈†J′，J′′）），  
諾（壷；J′）十ヱ（壷；j′′）＝y（壱，J′）＋y（豆；J′′）（∀哀∈βm）  

∃β∈Z，（y（胸（川＝（ご（冊（川＋帰，－△）≧0ト  〈封∈Z‡mX肘′）  

ByusingtheabovesetJV（x；（j（，j（I）），WeprOpOSeOurneWMarkovchainJ明1withstatespace7．・For  
anytable3：∈Tandanypairofdistinctcolumnindices（jl，j′′），Wede6netheb1lowingsetoftables；  

Nl（諾；揖′，ハ）営（諾′∈γI拙）＝輔）（り∈ハげ，‖），（拙′），拙′′））∈〟（訂；（J′，ダ）））  

＝（訂′∈γf］β∈Z，諾′＝諾十β△〔j′J′′】≧叶  

LetJuldenotetheMarkovchainwiththestatespaceTwith the払1lowingtransitionprocedure．  

IfXtisthestateofthechainJVtlattimeiandtheelementofXtindexedby（i；j）isdenotedby  
Xt（i；j）．Thenthe＄tateXi＋1attimet十1isdeterminedasfbllows・First，Chooseapairofdistinct  

columnindices‡j／，j′′）randomly．Next，ChooseatableXt＋1fromNl（Xt；（j］，j′′））atrandom・   

4 MixingTimeofNewMarkovChain  

Themi3：in9timeTl（E）ofJulisde重nedby  

Tl（ど）響m弧mir巾世≧f，∀丁′⊆丁，一己≦汀（T′）一P岬。＝諾＝andXf′∈T′〕≦E）， £∈T  
where7T‥T→［0，1】isauniquestationarydistributionofJul．rIbprovethatourMarkovchainis  

rapidlymlXlng，WeuSethepathcouplingmethod．WedefineaspecialMarkovprocesswithrespect  

toルflcal1edcoupling．Aco叩Iin90fJVtlisaMarkovchain（Xt，y；）on7－×Tsatisfyingthateachof  
（Xt），（靖），COnSideredmarginally，isafaithfu1copyoftheoriginalMarkovchainルイ1．Moreprecisely，  

Werequirethat  

Pr（芳汁1＝茸′l（耳わ垢）＝（訂，y））＝f㌦1（㌘，諾′），  

Pr（Ⅵ＋1＝y′l（方t，㌔）＝（笹牒））＝f㌦l（臥封′），  

わra113：，y，X／，yl∈Twheref㍉1（3：，X／）andf㌦1（y，yI）denotethetransitionprobability丘omxto  

XIandfromytoy（oftheoriginalMarkovchainノり1，reSpeCtively・Thedetailofourcouplingis  

Omitted・Byusingourcoupling，itisknownthatwecananalysethemixingtimeofJul（see【1］）．  

ThenthemlXlngtimeofourMarkovchainJulisasfollows‥  

TIleOrem17籠e肋パわvc九α血〟1由㍗叩i（軸m豆加わgび鵡mね豆mダ蕗meTl（E）βαf吏鳴れタ   

Tl（ど）≦陀（m－1）1n（「Ⅳ／2ml∈‾1）／2．  
［コ  

Refbrences   

【1］R・BuBLEYAND M・DYER，Pathcoupling：AtechniqueforprovingrapidmixinginMarkov   

Chains，38thAnnualSyrT岬OSiumonPbundationsqfComputerScience，IEEE，SanAlimitos，1997，  

pp．223－231．  

［2】P・DIACONISANDL・SALOFF－CosTE，Randomwalkoncontingencytableswith触edrowand   

COlumnsums，TechnicalReport，DepartmentofMathematics，HarvardUniversity，1995．  

［3］M・DYERANDC・GREENHILL，Polynomial－timecountingandsamplingoftwo－rOWedcontingency   

tables，乃eore才盲cαJComp視ねrぶc夏用Ceざ，246（2000），pp．265－278．  

－618－   



Hardy－Weinberg正確検定のp億計算アルゴリズム  

束大・情報理工青木敏  

1 はじめに  

集団遺伝学の基礎原則として知られるHardy－Weinbergの法則は，任意結婚と遺伝子頻  

度に関わる重要な理論である．Ha，rdy－Weinberg比率の検定としては古典的な適合度検定が  

用いられることが多いが，サンプル数が小さい場合やいくつかの遺伝子頻度が小さい場合に  

は，漸近カイニ乗性の当てはまりの悪さが指摘されており，漸近論を用いない正確検定が必  

要とされる．LouisandDempster（1987）は，a，llele頻度を固定した上でのすべての遺伝子  

型頻度の数え上げによる正確検定のアルゴリズムを提案し，aileleの数が3または4の場合  

の小さいサイズのデータに対してp値の計算を行なったが，よりサイズの大きなデータに  

対しては，計算量の問題が生じる．本研究では，正確検定のp値をより効率的に計算する  

アルゴリズムを提案する．  

2 Hardy－Wbinberg則（平衡仮説）の正確検定   

γ通りのallele，Al，A2，…，Aγを取るような多型遺伝子を考える．個々の観測値はA宣AJ  

の形の遺伝子型であり，頻度を上三角行列ズ0＝（鴫），鴫（1≦よ≦J≦γ）で表す・  

簡単のため，以後，豆＞ノに対しては諾宣j＝諾ゴ宣と約束する・γ＝（yl，訂2，‥・，祈），飢＝  

堵＋∑；＝1略言＝1，…，rと定義すれば，これはalleleA五の頻度であり，データのサイズ  

を〃とすれば，∑五≦ゴ鴫＝〃および∑迄1肌＝2Ⅳが成り立つ・アを，allele頻度がガロ  

と等しいような集合，  

0，ユ壱j＝拍帖・，γ 
）  

の下での甘を与えたときのズ∈∫の条件   

7’  

ヱ＝∑瑞＝ 〃一∑瑞  
盲＜j  盲＝1  

〈  

ズ1ズ＝（ご11，ご12，ご22，…，諾汀）≧  ア＝  

と定義すれば，Hardy－Weinberg則（平衡促説）  

付き確率は，  
〃！n；＝1肌！  

‾ ア（ズ）＝   
（2呵！几≦j叛！つ  

で表される（1evene，1949）・   

Hardy－Weinberg別の条件付き検定のp値は，  

p＝∑p（ズ），γ＝（ズーズ∈ア，ア（X）≦ア（ズ0））  

＿方∈丁■  

と定義される（Chapco，1976など）．これは，2×2分割表に対するFisherの正確検定（両  

側），あるいは，2元分割表に対するFreema．n－Halton正確検定などの類似とも考えられる・  
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3 ネットワーク・アルゴリズム  

この検定のp値を計算するために，LouisandDempster（1987）は，fの全ての要素を順  

次数え上げるアルゴリズムを提案しているが，〃またはγが極めて小さい例を除けば，計  

算量の問題が生ずる．本研究ではより効率的なアルゴリズムとして，ネットワーク・アルゴ  

リズムを提案する．ネットワーク・アルゴリズムは，2元分割表の行と列の独立性の検定な  

どの様々な設定で伺いられているアルゴリズム（MehtaandPatel，1983）であり，本研究で  

は，同様のアルゴリズムがHardy－Weinberg正確検定にも構成でき，かつそれが有用である  

ことを示す．  

4 部分データに対する統計量の最大値，最小値の計算  

提案するアルゴリズムでは，いくつかのalleleに対する遺伝子型頻度を順次条件付け，残り  

の部分に対する統計量の値の最大値，最小値を評価することにより，アの全ての要素を陽には  

数えずに，正確なp値を計算することが可能となる．従って，与えられたん（≦r），坑，iち，…，ll  

に対して，次の整数計画間道を効率的に解くことが本質的に重要となる：  

∑ こ町  ，ヱ＝  1≦i＜J≦克  minimizeor maximize 2ヱ  

た  

subjectto xij＋∑xij＝Y2，fbri＝1，・・・，k  
J＝1  

∬ゴ壱＝∬壱J，かつ，非負の整数．  

本研究では，上の整数計画問題に対して，最小化問題の最適解の具体系と，最大化問題の最  

適解の二種類の上界評価の方法を与え，それらの値を用いたアルゴリズムによって，様々な  

例に対する正確検定の厳密なp値がLouisandDempsterの方法の数倍～数十倍の効率で  

計算できることを確認した．  

参考文献   

［1］Chapco，W・（1976）・“AnexacttestoftheHardy－Weinberglaw”，Biometrics32，183－  

189．   

［2j Levene，H・（1949）・“Onamatchingproblemarisingingenetics”，ArmalsqfMathe－  

mαわcαJ∫ね£哀βf古cβ20，9ト94．  

【3］Louis，E■J・，andDempster，E・R・（1987）．“AnexacttestfbrHardy－Weinbergalld   

multiplealleles”，Biomeirics43，805－811．  

［4】Mehta，C・R・，andPatel，N・R・（1983）・“AnetworkalgorithmfbrperformingFisher，s   

exacttestinrxccontingencytables”，JournalqfiheAmer・icaTISiatisiicalAssociation  

78，427－434．  
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簡単なアルゴリズムによる2項確率の計算  
岡山理科大学・情報科学科：中村 忠  

岡山大学・教育学部：平井 安久  

はじめに   

2項分布B（〃，ク）の確率関数ム（ズ；乃，ク）や分布関数月（∬；〃，p）は四則演算だけで計算可能な量  

である．現在，パソコンの市販ソフトでこれらの計算ができるものにはデータ処理のソフト  

（SPSS，S－plus等）や数式処理ソフト（マセマテイカ等）がある．しかし，現在個人がパソコ  

ンの処理速度などの機能向上により，高価なソフトウェアや近似法を使わず直接計算できる環  

境が整っていると思われる．我々は2項分布の確率関数や分布関数の値を，直接，計算する簡  

単なアルゴリズムを開発した（この計算方法を“モグラたたき法”ということにする）．これま  

でに知られている方法で計算した値とモグラたたき法で計算した値の精度の比較をし，モグラ  

たたき法と近似法との役割を論ずる．結果として，2項分布の確率関数や分布関数の値を標本  

の大きさが1億より小さいときはモグラたたき法で，それより大きいときはPeiz甜・Prattの近  

似式で計算するのがよいことを提案する．  

1．2項確率の近似法   

正規近似による方法としては，Stirli∫唱公式を使用する方法，連続補正をした正規近似式，  

正規Gram－Chalier近似式（竹内（1975），竹内啓編（1997）），Camp－Paulsonの近似式（Camp and  

Paulson，1951），Peizer－Prattの近似式（Peizeran（lPratt．1968）などが知られている．これまで  

の数値結果によると，Peizer－Prattの近似式ⅠⅠが山番精度がよいことが報告されている．ここ  

では，我々が提案するモグラたたき法とPeizer－Prattの近似式ⅠⅠとの精度の比較をする．   

2． 2項確率関数の計算アルゴリズム   

2項確率関数占（ズ；乃，p）の値を計算するアルゴリズムを述べる．ここで提案するアルゴリズム  

の特徴は次の3つである．①因数の積がオーバーフローを起こす可能性が少なくなるように積  

の順序の組み合わせを工夫する．②積の結果として算出される数がオーバーフローしないよう  

に，ある正数（ここでは107を採用）を越えたら，それより小さくなるように調整する．③積  
の結果として計算される数がアンダーフローしないように，ある正数（ここでは10－7を採用）  

より小さくなったら，それより大きくなるように調整する．このように上・下から数を調整す  

る（叩く）ことから，このアルゴリズムを“モグラたたき法乃と呼ぶことにする．   

2項係数乃Cてをつぎのような積の組み合わせに分解する．  

‡  

H三1（〃－f・1）／れ1≦エ≦〃／2，  

Hニズ（〃一両）／（〃－ズ）！，〃／2≦ズ≦〃・  
乃Cズ＝  

例えば1≦ズ≦乃／2の場合は，エJ＝pXヴとおき，〆ヴ…＝〟ズヴ’卜2ズの形にする（即ち  

占（ズ；〃，ク）＝（〃CⅢズ）ヴ′トニズ）．途中の積の計算結果ができるだけ大きくならないように積の順序  
を工夫する・わ（ズ；〃，p）はつぎのような形の横になる．  

〝－～十1 J7－∬寸り  

（  

ヴ〃－2∬，∬＝2〝－J  
ズーg＋1  ヱ  

占（ズ；乃，p）＝  
〃－～十1 〃－ズ十王  乃－〝1   

ズー〝王  

ヴ〃－2∬，ズ＝2〝川1・   
ズーf＋1  J  
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の計算の順  
）または［催1（慧〟×誓〟）］（崇）  
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序は，f＝1，2，・‥，ズの順におこなうものとする．各回において，それぞれの因数に対して107よ  
り大きいかどうかを調べる・107より大きい因数がある場合はその数が107以下になるまで曾を  

繰り返し乗じる．ただし，これが可能であるためには因数曾があるとき，すなわち，〃－2ズーた＞0  

でなければならない．ここにたはそれまでに使用されたヴの回数である・もし，乗じるヴがな  

い場合はその数が107以下になるまで10－7を繰り返し乗じる．もし，た回線り返したなら，別  
に用意した何個かのバケツ（倍精度の配列で10の累乗の指数の値を格納するもの）に7尼を加  

える．つぎにそれぞれの因数に対して，Hr7より小さいかどうか調べる．比「7より小さい因  
数がある場合はその数が10－7以上になるまで107を繰り返し乗じる．もし，た回線り返したな  
ら，上で用意した何個かのバケツに－7たを加える・最後に，ヴのべき乗ヴ「が残っている場合  

（「＞0の場合）を考える．これに対しては1以上になるまでヴに10を繰り返し乗ずる．た回線り  

返したとして，亘＝ヴ×10たとおく．1≦毎＜10は明らか．また，－かを上で用意したバケツに加  
える．べき乗毎rの計算はよく知られている高速計算法を使用する．   

3．2項分布関数の計算アルゴリズム  

ニr 前節で求めた確率関数の値を利用して，2項分布関数β（ズ；〃，p）＝芸坤；〃，ク），ズ＝町・，〃  
の値を求めるが，ここでは精度を落とさないためにB（〃，ク）のモード〟＝［（〝＋1）ク］を基準にし  

て場合分けする・例えばズ≧〟の場合は，まずわ（〟；乃，ク）を前節のアルゴリズムにより求める，  

次に，残りの項については漸化式坤瑚）＝塑里 坤－1；〃，p）などを用いて，  
ヱ  曾   

β（ズ；〃，p）＝【わ（〟；〃，ク）十占（〟十1；乃，タ）＋…＋占（ズ；〃，p）】  

＋【占（〟－1；〃，ク）十わ（〟－2；〃，ク）十…十わ（0；乃，p）ト  

と計算できる・ただし，大きな乃に対しては（ア）膨大な項数の和の計算に時間がかかること，  

（イ）各計算を倍精度で行うので，その精度は高々15ないし16桁であることの2点を考慮すれ  

ば，モード〝（または平均呼）からかなり離れたズに対するわ（ズ；〃，ク）の値の小さい項の計算  

は省略可能となる・このようなxの範囲を見つけるために，以下のような改良されたUspensky  

の不等式（Ka皿bo＆Kotz，1966）を用いる：  

（一志一笥  
β（J研一乃C；乃，p）＜eXp   ，】P≦1／2・  

これにより，計算精度を保持しながら計算時間を短縮することが可能になる．   

4．数値実験による精度の比較  

Cプログラムで作成したルーチンにより，2項分布の確率関数や分布関数の値をモグラた  

たきの方法で計算したものとPeizer－Prattの近似式で計算したものを比較した．その結果，標  

本の大きさが1億より小さいときはモグラたたき法で，それより大きいときはPeizer－Prattの  

近似式で計算するのがよいことがわかった．  
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NMRによる量子コンピュータの実現  

岡山理科大学 工 水野陽一   

我々は、これまでに位数発見問題の量子計算1・2・3）と分割表上の量子ランダムウオークのシミュレーション4）   

を行ってきたが、これと平行してNMR量子計算実験の研究を開始した。まず手始めとして、グローバーのファイ   

ル検索アルゴリズムを2キューピットの量子コンピュータ上で実行した。この量子コンピュータは、クロロホルム   

分子で構成されており、この分子中の水素原子と13C炭素原子の2つの核スピンがキューピットの役割をしている。   

これらのキューピットの初期化、演算、読み出しの操作は、核磁気共鳴法を用いて実行される。  

はじめに  

NMRによる皇子コンピュータの実験的研究は、有名なShorの因数分解量子アルゴリズム5）が発見された4年  

後に、IBMのChuangらのグループ6・7）によって、世界に先駆けて行われた。その後Jonesらのグループ819）  

も実験に成功し、現在では2000年にChuangらが行った5キューピットの実験10）が最高と思われる。今後、5  

キューピットを大きく超える実験が期待されるが、我々は手始めとして、クロロホルム分子を用いた2キューピッ   

トのNMR量子コンピュータ上でグローバーのファイル検索量子アルゴリズムを実行したので報告する。  

グローバーの量子検索アルゴリズムの実行   

集合（0，1，…，′卜1）の要素Ⅹについて∫＝Zのとき月ズ）＝1で∫≠zのときは爪∫）＝0となるオラクル関数爪∫）を考える。  

古典的にはこのオラクル関数を使ってzを発見するには○（〃）回の試行が必要である。ところが、グローバーの量  

子アルゴリズム11）を用いると0（√〟）回の試行で発見することができる。量子アルゴt」ズムでは、ル）の代わりに  

∫，y成分に尺エ（ズ，ツ）ヰ1）川∂x，を持つ選択的回転変換尺zを考える。すると平均に関する反転変換をβ＝－W尺。Ⅳと  

すると、ユニタリー変換βz＝∂尺zをすべての状態が等しい確率をもつ状態¢0＝Ⅳゆ0に、およそ花√Jl／4回施すこ   

とによって解を見つけることができる。特に、2キューピットの場合は一回の試行で見つけることができる。2キ   

ューピットのz＝3のときの量子コンピュータダイアグラムを図1に示す。  

図1z＝3の場合のグローバーの量子コンピュータ   

ただし、   

ん＝に1冒］，Al＝［ニヱ］  
である。図に示した演算いⅣを¢0＝川0〉状態に施した後の13Cの信号およびスワップ演算後のⅠ3C信号をそれ  

ぞれ図2と図3に示す。図からわかるように、状態車戸111〉が観測されており、一度の演算で解z＝3が見つけら  

れている。  
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）   －5n O    58   IOO  150   2n8   250  

用法R川エ）   

図2 演算U3W 後のlユCの信号  

－10〔  細   0    50   川8  150   280   250  

用枚数川工）   

図3 スワップ演算後の‖Cの信号  

ディスカッション   

兎験結果から、一応2キューピットのNMR皇子コンピュータ上でグローバーの量子アルゴリズムを実行する   

実敦は戒功したといってよい。しかし、逆算して得られる熱平衡状態の密度行列βe又は、かなりの実験誤差がある。   

これはスワップ演算後の信号強度が理論値に比べて3～4割程度小さいためである。この原因は、おもにパルス磁   

場の不均一によるものと考えられるが、他の演算に比べて誤差が大きく、パルスの組み合わせや、演算後のスピン  

温度が熱平衡状態から大きくずれていることも影響していると思われる。  

今後、5キューピットを越える実験が期待されるが、最も障害になると思われるのは、キューピット数が増え   

るにしたがって分子が大きくなり、スピン間の距離が増大し、J結合が弱くなることである。J結合の強度は、1  

原子離れるごとに数分の1から10分の1程度に減少する。これは、直接的なキューピット間の演算は、直線的な   

分子では3～5キューピットが限界であることを示している。隣接間の相互作用のみで量子コンピュータを構成す   

る方法も考案されているようで、高キューピットNMR量子コンピュータを実現するには、この方向の検討が必要   

ではなかろうか。  
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量子通信とデコヒーレンスの研究  

熊本大学・理 元書明夫   

1 序  

量子力学の観測問題は未だに世界的な共通理解に達していない。Bennet七etal．により提案さ  
れた量子テレポーテーションは可能な新量子現象だが、ノイマンの射影仮説の言い替えであ  

る波束の収縮により生ずるEPR相関に基づいている。我々はEPR問題の正しい理解［1，2，3】  
に基づき、色々の困難を生ずる射影仮説には依らない三重項の混合を補助に用いたテレポー  

テーションを提案した【2】。この立場は最近紹介され支持されている［4】。  

もう一つの基礎的問題は「巨視的な量子系が如何に古典系に移行するか」であり、これに  
はデコヒーレンスが深く関係している。デコヒーレンスの辞しい解析は量子力学の基礎の確  

立の為にも、デコヒーレンスが障害となる量子情報処理にとっても重要である。   

本報告では、我々のテレポーテーションの方法に基づき光子の偏光状態を用いて量子通信  

を実現する方法〔5】を述べる。   

又、辞SO（3，1）の生成元から作った「租視化された位置の作用素」を用いてデコヒーレン  
スの起源、量子系の古典系への移行［6］、グリーン模型の修正［7】、一般化されたマスター方程  

式による散逸過程【8】を扱うことが出来ることも述べる。   

2 量子通信  

我々のテレポーテーションの方法における3粒子系の初期状態は  

（帆〈掴…2。（1，11川〉1〈朝帖叫2。〈い1l  

＋2刷1（¢l⑳ll，0〉23〈1，0け・  

β1，23  

（1）  

である。ここで  

刷1＝申〉1＋恥〉1，帆＝一町∬〉1＋叫y〉1，〈榊・〉＝0，lα暮2＋l♭l2＝1・ （2）  

でありl〇〉≡Ⅰ⇔〉，暮y）≡l‡〉は光子の水平・垂直偏光で、状態ll，1〉，け，0〉，ll，－1〉は三重項  
である。しかし、三重項の混合は光子では直接作ることが出来ず、光子の偏光は一光子づつし  

か測定出来ないことによりテレポーテーションは出来ないが、式（1）の状態を如，3に組み替  

えて式の通りに装置を組むと量子通信が可能となる。   

3 粗視化された位置の作用素  

町田・並木の多ヒルベルト空間理論での分析から、測定は磁場等によるスペクトル分解過程と  

検出器による検出過程の2段階に分かれること、検出段階ではミクロの粒子の位置を測定す  

るように全ての測定装置は出来ていること、実際にミクロの粒子の位置を測定する検出器局  

所系は粒子数不定の開放系であることが分かった。   

この検出器の基本的性質はマクロのサイズ上をミクロの精度で決定することは事実上出  

来ないことと深く関係している。つまりマクロのサイズエはミクロから見ると小さいが有限  

でランダムな△エの不定性（ゆらぎ）を持つと考えねばならない。このことの数学的表現の  

一つとして量子力学的位置の作用素  

盆ゴ＝－  pj∑鋸孟｝，  （3）   
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を考えることができる。この作用素は射影座標を用いて運動量を  

1／2 
釣≡α ・ど‘伯，  （4）  

と定義し、ぞ2＝蔦－ど卜鋸一震を不変にする群SO（3，1）の生成元から交換関係の解として  
作ることが出来る。△エ→0はミクロの極限であり、マクロの極限はエに較べて△エを無視  
出来る極限として合理的に表現出来る。これから中心極限定理により〈（△エ）2〉＝Ⅳ・〈（△g）2〉  
であり  

生 孟j叫孟一欝勒∑pふ孟｝，α‘≡  α‘p2≡7≪1，  （5）  

が’  

を作ることが出来る。これを用いて、系のハミルトニアンが与えられていれば色々の問題を扱  

うことが出来る。先ず、作用素（3）の固有借間題を解き、この作用素が適切な条件を備えてい  
ることを確かめた。   

4 量子系から古典系への移行  

簡単の為、マクロ系のモデルとして充分大きな数Ⅳ個の原子からなる三次元結晶格子を考え  
る。この系のハミルトニアンは調和近似で  

∬＝藍＋∑晦勒  
iブ  

（6）   

と書ける。これを基準座標に変換し、（5）の作用素を用いて、この系のエネルギー固有値を求  
めた。こうして系のエネルギーがミクロからマクロまで連続して繋がっている梯子、ミクロで  

は柾散的でマクロでは連続であり、レベルの識別が広範囲で出来なくなることを合理的に表現  

出来た。又、その波動関数を求め量子的振る舞いと古典的振る舞いを表現出来た。   
同じ作用素を測定器のモデルとしてのGreen模型に適用し、この作用素による修正で元  

の模型では起こらなかった波束の収縮を導くことが出来る。   

同じ作用素を一般化されたマスター方程式に適用し散逸過程を導くことも出来る。その際  
の射影の物理的意味付けもはっきりし、巨視系は孤立系ではなく開放系と考えねばならないこ  
と、それは内部に物理量のゆらぎを伴うこと、この作用素はこのゆらぎを適切に表現出来てい  
ること等をはっきりさせた。   

これらの研究により、この「租視化された位置の作用素」は、量子系への軽阻も古典系へ  
の極限もうまく合理的に表現出来ることが分かる。   

尚、この作用素は、もっと詳細な詩論の出来るように一般化が可能であり、これが今後の  
課題である。  

参考文献   

rl］A・Motoyoshi，T・Ogura．，K．Y瓦maguchiandT．Ybneda，HadronicJ．20（1997），117．  

【2】A・Motoyoshi，K・鵠ma・guChi，T・OguraandT．Ybneda，P．T．P．97（1997），819・  

【3jS・MachidaandA・Motoyoshi，Fbund・Phys．28（1998），45・  

［4】PBuschetal・，Phys・Lett・A284（2001）141．  

［5］A・MotoyoshiandM・Ma七SuOka，Prog．Theor．Phys．100（1998）455．  

［6】T・Ybneda，A・Na，gaSatO，T・Akamine，A．Motoyo＄hi，NuovoCim．B（2001）inprint．  

〔7］T・Ybneda，A・Nagasato，T・Akamine，A．MoもOyOShi，NuovoCim．Bl16（2001）73．  

［8】T・1bneda，A・Nagasato，T・Akamine，A．Motoyoshi，Phys．Lett．A280（2001）271．  

ー626－   



確率的ニューラルネットワークとその応用  

慶鷹大・理工上辻茂男  

慶鷹大・理工柴田里程  

1 確率的ニューラルネットワーク   

確率的ニューラルネットワークは，各ニューロンがランダムに活性する，すなわち確率的  

ニューロンを含んだニューラルネットワークである．確率的ニューロンには，確率的に0か1  

の離散値を出力するニューロンと，ある確率分布に従う連続値を出力するニューロンの2つが  

ある．これらの確率的ニューラルネットワークの特徴は，ある入力に対して常に同じ出力が得  

られるとは限らないことである．そのため，通常のニューラルネットワークとは異なり，予期せ  

ぬ動きに対して追従できる可能性を秘めている．また，学習法において通常のニューラルネッ  

トワークは，学習に用いる学習データの出力とネットワークから得られる出力との2乗誤差を  

最小にするパラメータを逐次推定するが，確率的ニューラルネットワークは，その尤度を定義  

し，パラメータを最尤推定する．しかし，全尤度でパラメータを一斉に推定することは，非効  

率であり計算的にも困難である．   

そこで本報告では，離散型，連続型の確率的ニューラルネットワークの尤度をそれぞれ定義  

し，条件付尤度を導入し，モンテカルロ法を用いた簡単で効率的な学習法を提案している．  

2 離散型と連続型の相違   

訓練データ（Ⅹ（宜），t（り），豆＝1 ，…， mとして，確率的ニューラルネットワーク全体の対数尤度，  

m  

g＝∑logP（t（欄宜））  

豆＝1   

を最大にするパラメータを各層ごとに定めることが目的である．しかし，離散型と連続型では  

その学習法が異なる．  

（1）離散型の場合   

今∬層からなるニューラルネットワークを考える．第1層（最上層）が入力層，第∬層  

（最下層）が出力層，それ以外の層を隠れ層とし，入力層以外のすべてのニューロンは確率的  

ニューロンであるとする・第た層からの〟次元出力ベクトルをy（た），第た層と第た＋1層  

のm番目のニューロンとの間に荷せられた〟次元重みベクトルをwm（た）とすると，第克十1  

層のm番目のニューロンが1を出力する確率は′（wm（た）ry（可）と書ける．   

第た層の出力y（た）が与えられたときの第た＋1層の出力y（た＋1）の条件付確率は  

〟   

P（y（た＋川y（た））＝口（J匝m（げy（瑚）紬牒吊）（トJ（wm（た）ry（た））） 
トym帥）  

m＝1  

とかける・今，第た層に注目して，伊（榊（i）を入力Ⅹ（£）が与えられたときのy（た）での期待値  

とすれば，全尤度gを  
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～＝log 
y（た，1｝財 

と表すことができる・ここで，∑y（た）∈牲1） 〟は〟個の0か1のすべての組み合わせに関する  

和，伊（た）軒）は，入力Ⅹ（盲）が与えられたときのy（た）での期待値である．これは第た層から下  
の層全体と，それ以外の上の層の2つにネットワークに分割して全尤度を表したものである‥  

そして，ク（t叫y（た））がその第た層から下のネットワーク全体の条件付尤度である．ニュート  

ン法で各層のパラメータを最尤推定する．その際，モンテカルロ法を用いて期待値を評価すれ  

ばより効率的に計算ができることが分かった．また，この方法は，常に全尤度を最大にするパ  

ラメータを求めている．したがって，条件付尤度の導入は計算的困難を避けるためであると考  

察できる．  

（2）連続型の場合   

各ニューロンは正規分布にしたがう値を出力すると考える．全体のモデルは，   

．打   

y（∬）＝Ⅳ（∬－1）γⅣ（∬－2）T…Ⅳ（1）γⅩ＋∑Ⅳ（∬）rⅣ（∬－1）r‥・Ⅳ（j）T亡（ブ）  

ゴ＝2  

である・ただし，Ⅳ（た）＝（wl（た），…，W〟（た））である．今，全尤度に基づいて最尤法を行う  

と，各層のパラメータの積，Ⅳ（∬－1）r…Ⅳ（1）rしか求めることができない．したがって，  

各Ⅳ（た）は同定不可能となる．しかも，離散型のように条件付尤度を用いて，全尤度を分割す  

るこはできない．そこで，条件付尤度の最大化も要求する．条件付尤度は，   

■托            打砕）ly（た）（慮））  

豆＝1  

とする・ただし，J（t】y（た））は第た層の出力y（た）を与えたときのtの条件付密度であり，  

y（た）（りは豆番目の訓練データの入力Ⅹ（宜）が与えられたときの第た層の出力である．今，ズ＝  
（Ⅹ（1），…，Ⅹ（m））r，y＝（t（1），‥．，t（れ））アとして，全尤度を最大にするパラメータの積は，  

Ⅳ（1）…Ⅳ（∬－1）＝（ズアズ）－1ズry  

と求まり，それを制約条件とし，各層での条件付尤度の最大化を解き，Ⅳ（町‥Ⅳ（属ニ【1）を  

推定する・そして，各Ⅳ（た）を同定していく．この際，先ほど同様，モンテカルロ法で計算を  

簡略化することができた．したがって，条件付尤度の導入は，同定不可能な問題を同定可能と  

するために導入していると考察できる．   

また，離散型と連続型の場合で，能率的にパラメータの推定を行うアルゴリズムの構築，ま  

た，そのアルゴリズムの収束性も証明できた．   

確率的ニューラルネットワークは，確率的な動きを表現するランダムな要素を持ち合わせた  

学習モデルであり，その収束性も保証されていることからデータ解析の有益な道具と成り得る  

と考えられる・今後は，データの背後の現象の説明に適しているかどうか入念なデータ解析を  

行った上で，データ解析の道具として有効であることを検証したい．  
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ニューラルネットワークと屈別田子を含む線形回帰分析との数倍臭馴こよる比故  

大東文化大学法学部  浅野美代子   

1． はじめに   

ニューラルネットワークを回帰分析としてデータ解析を行う場合の数億実験を行った（浅野短001）．  

ニューラルネットワークの特徴を顕著に表す2つの数億実験である．ここでは，数億実験結果より導か  

れた事項のひとつである構造変化（変化点間題）を．ニューラルネットワークで解析することが有効で  

あることを爽データ解析によって示した．通常のノンパラメトリックな回帰分析がデータの平滑化作業   

に基づくものに対し，ニューラルネットワークモデルは変化点と変化率を与えてS字曲線の重ね合わせ  

で回帰関数を近似することが大きな特徴である．このため，中間層の出力を観察することで変化点を効  

果的に抽出することができる．変化点間題は．数理統計的には．尤度あるいはBaysc的接近が．  

Hi止1cy（1996），Hi止1cya皿dHi止1cy（1970），Hi山d亡ya皿dScbccbtman（1987），Ba汀ya血Ha鵬gan（1993）によって－  

累梗和技法を用いた方法については．仁科（1986）などの研究がある．実際，変化点の位鼠 個数が未  

知の場合に，その様造を線形モデルで表現しようとすると．データ系列の数だけ層別因子（ダミー変数）   

を，説明変数に加える必要があり，その変数群からモデル選択を行い変化点の場所や個数を探索するこ   

とが考えられる．しかし，情報量規準を用いたとしても探索の多重性の影響をどのように調整するかは   

難しい．   

2．数値例   

国内総支出GDE（；GDP）について，ニューラルネットワークの人力変数としては，補助変数時間（t，l＝1t  

ユ，…）1変数で解析した結果を表1に示す・刃C最小は，中間層ユニット数が3であった・この解析に  

おける中間層の各ユニット1から3の出力値にウエイトを乗じた分解図（Sigmoiddccomposition）と，  

GDP実線，予測値のグラフを図1に示した．各ユニットの意味付けは、考察が必要であるが．この結果  

から，構造変化の変化点をみつけて層別変数を1つ含む   

回帰分析を行った．2水準のダミー変数をzll，3水準   

のダミー変数をzユ1，Z22，4水準のダミー変数をdl，   

z32，Z33．5水準のダミー変数をzヰL Zヰ2，Zヰ3．   

z44と設定した．吉滞（1992）第9章を参考にして．時  

表2．線形回帰分析  

表1．ニューラルネットワーク  

中間層の  
入力変数   ユニット数  R S S  AIC   

t   0．01086  －152．9   

t   之   0．00745  －154．8   

t   3   0．00379  －163．0   

t   4   0．00307  －161．5   

水準   説明変数   重相関係数  R S S  A】C   

0  0．9698  

t，tXt  0．9886   

2  t，ヱ11   0．9810  0．09477  －107．4  

t．zll．tX之11   0．9965  0．017Tl  －140．6   

3  t，ヱ21，Z22   0．9889  0．0553フ  －116．7  

t．z21，ヱ22．tXz21．tXヱ22   0．9933  0．03351  －123．3   

4  しヱ31，乙32一之33   0．9811  0．094之9  －103．5  

t，之31．ヱ32．ヱ33，t）くz31．tXヱ32．tXヱ33   0．9987  0．00671  －153．0   

5  t．ヱ41，ヱ42．ヱ43．ヱ44   0．9877  0．06146  －110．5  

t．之41．ヱ42，ヱ43．ヱ44．tXヱ41，t）くz42．tXz43．txz44   0．9996  0．00211  －173．3   

間とダミー変数の頓の項を説明変数に加えて解析した回帰分析結果を表2にまとめた．表1と衷2の  
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AICを比較すると，水準4の層別因子，時間と ダミー変数との横の項を含む回帰分析が一番良い結果  

であった・図2に．この解析結果を．補助変数時間汀血亡）と4つのダミー変数（Zl．Z2．d，Z4）ごとの  

分解図で示した．  

3．結論  

GDPを例にとって，変化点構造をニュー   

ラルネットワークで解析し，変化点を把握   

し利用する方法を示した．ニューラルネッ   

トワークのもつこれらの性格は，地点での   

変化を有する問題などに対しても有効と考   

えられる．   

参考文献．   

Asano．M．， Thbaki，H．，Ybshizawa，T．（2001）   

辟cかど〝e∫∫げ〃亡び′βJ乃g仙Or血わrgg化∫5わ〃   

With strzJCtLLrOZchcnges，Thc spccialissucin   

Journal of Applied Stochastic Modtls in 

Bu血cぷandI皿dustけ．投稿中．   

H血klcy，D．Ⅴ（1969）． 叫を化〃Cg dわ捏f   

血ね′∫ビCf血 血 加クヂんβ∫g rgg′e∫∫わ〟，   

Biom亡止ka56，495jO4   

H血klcy， D．V and Hinklcy， E．A．   

（1970）．坤′ど〃C…占〃山血cムβ〃gピタ〃加血  ●）予測傭≠1．196－0．O11x厄m●－1．ヱ哺王1◆0．088（王†Xdmo）－1．333王ヱ◆0．083（王ZXtim●）  

－1．537＝3＋0▲106（＝3xtinl●ト0．1一之工小0．038（zヰ×tim●）  

〃∫叩〟亡〃C亡〆鋸〃ロ椚f朋Jr〃乃ゐ夙Vα′ねbねち   

Biom仁一址a，57，ヰ77■88．   

Mul1cr，H・G・（1992）・ChangepoLnt5En nowarametricregressEon anG＆5is，Annals ofStaustics，Vol．20，No．2，   

737マ61．   

Ni出血a・Ⅹ・（1粥6）・且扉f那血〟げ血C厄〃即ザ0加ノわ椚C〟削減血ど∫〟爪先叫 Rep．Stat．Appl．Rcsり  

JUS王，Ⅵ）1．33，No．ヰ，11ヰ．  

浅野美代子（2001）・ニューラルネットワークを用いた層別因子を含む回帰構造の解析，計算機統計学．  

投稿中．  

伊藤博・市川慶良・山内修・浅野良噂・馬場宗・浅野美代子（1999）．事務所ビルにおける瞬時流量算  

出法に関する研究．水道協会雑誌．第766号，28・36．  

富津正（1992）・統計処凰岩波書店・ 叫．  

GDP，出典：経済社会冶合研究軌 平成7暦年基準GDE（GDP）需要項目別時系列表，  

大東文化大学法学部 〒175・眉571東京都板橋区高島平1現 E→ma揖sa皿0＠ic．daito．acjp  
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大量データの視覚化と最尤多次元尺度構成法   

宿久 洋（鹿児島大学理学部），橋口 博軌岡 隆一（新情報処理開発機構）  

1 はじめに   

本報告では，大量データの記述のための多次元尺度構成法（MDS）の提案を行う・大量データから  

そのまま非類似性行列を作成しMDSを利用する場合，その結果は複雑なものとなり，解釈が困難  
な場合が多い．この間題の1つの解決法として，k－meallS等のクラスタイング法により予めグルー  

プ分けをし，各グループの代表値（例えば，平均）をデータとしてMDSを適用することが考えられ  
る．この場合，グループ数がデータ数となり結果の解釈は容易になる．しかしながら，この方法が多  

くの情報の損失を伴うのは指摘するまでもない．そこで我々は，単に代表値から求められた結果の  

みを表示するのではなく元データの持つ情報も合わせて同一の空間に表示することを提案する．具  

体的には，元データを何らかの手法でグループ分けし，異なる2つのグループに属する対象間の非  

類似性をそのグループ間の非類似性の繰り返し観測だと考え，Ramsay（1977，1978，1982）で提案  

されている最尤多次元尺度構成法（MLMDS）を用いて対象の付置及び漸近信頼区域を求めること  

を提案する．   

2 クラスター化と付置座標および漸近信頼区域の決定   

〃個のデータyα（α＝1，‥．，Ⅳ）がk－meanS等の何らかのクラスタリング法により71個のク  

ラスターCi（豆＝1，…，Tl）に分類されているとする・もちろん，外的な情報により分煩されていて  

もかまわない．この時，クラスターCiとqの間の非頬似性に関して，RiRj個の  

1′2  

dれ＝［（yrィ刊）′（恥刊）］  （1）  

を計算する・ここで，yr，，yrJはそれぞれq，qに属するγ五番臥γJ番目の対象のデータを表し  

ている・このRi月J個のd軌rJに適当に順番をつけたdiれ（γij＝1，…，凡属ゴ）を2つのクラス  

ター間の非頒似性の観測値として扱うことにする．   

最も簡単なMDSの利用法はこの観測値の平均  

凡月J  

量れ＝∑凍れ／凡勒  
rり＝1  

（2）  

を非類似性データと考えることであろう．この時，付置を求めるべき対象の個数はクラスター数m  

個となり，計算も解釈も容易になる．しかし，当然のことながら元データに対して利用するデータ  

が少なくなったのに対応した容易さであり満足できる結果とは言い経い．   

この二律背反の問題への1つの解決策として，Ramsay（1977）のMLMDSによる対象の付置の決  

定およびRamsay（1978）に基づく付置の信頼区域の決定を提案する・   

2．1 MLMDSによる付置の決定   

諾£＝（ご仙工仏‥．，エ托）（宜＝1，…，Tl）を推定すべきm個の対象のた次元空間における座標と  

し，その対象間距離を鴫＝（∑∑＝1（勘元一エゴm）2）1／2両＝1，…，m）とする・dれを鴫の  
丁、り番目の観測とし，これがi・i・d・で密度関数J（d砺）を持つ分布に従っていると仮定する・こ  

こでは，対数正規モデル：logd砺～呵log屯，J2）および正規モデル：dれ～Ⅳ（鴫，（Jd＊門の  
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2つのモデルを考え，Rams町（1977）に従い，最尤法を用いて付置諾‘と散布度パラメータJ2を推  
定する．紙面の都合により詳細は省略する．   

2．2 付置の漸近信頼区域の決定   

最尤多次元尺度法の利点は，与えられたデータをすべて用いたクラスターの付置を決定できる  

だけでなく，最尤法を用いていることから，適合度検定や漸近信頼区域の推定も可能となることで  

ある．ここでは，Ramsay（1978）で提案された方法に基づき，漸近信頼区域の推定について述べる．  

以下，β＝Ⅶc（ズ）すなわち，ズの要素を適当に並べた1×71たベクトルを扱う．   

パラメータの推定に関して，多次元尺度構成法の場合は解析結果に回転や拡大縮小の自由度があ  

るため，何らかの制限を加えない限り，一意に定まらない．このような制約9（β）について，Rams町  

（1978）では，回転や拡大縮小の自由度を抑えるという制約に加えて，9（∂）が∂の最尤推定量で最  

大値をとる関数という仮定をおき，9（β）とlogエ（β）の両方を最大にするβ＊が（一意に）存在す  

ると仮定している．また，このようなβ＊をβの制約つき最尤推定量と呼んでいる．この制約つ  

き最尤推定量β＊は，  

g（β）＝logエ（β）＋曾（β）  （3）  

を最大にするので，これを具体的に求める際には，（3）を最大化しながら解を得る最急降下法など  

を用いる．なお，他のパラメータJ2については前節と同様に求める．   

漸近信頼区域については，Rams町（1978）により，  

Pr【（∂－β）′cov‾1（∂）（∂－β）≦x岩，α〕＝トα  

が導かれているので，以下を満たすβの変域として求めることができる．  

（∂一町Cov‾1（∂）（∂－β）≦x孟，α  

ただし，  

r（β）＝ ∫（β）－Q（β）  

叩）＝E［（芸）（芸）′トE品］  

（4）  

（5）  

Q（∂）  （8）  

であり，戒よは自由度pのカイニ乗分布の100α％点である・また，pはCov‾1（∂）の階数である・   

多次元尺度構成法の場合はパラメータ全体の同時信頼区域ではなく，各対象を規定しているれ個  

の座標を同時に考慮した点ごとの信頼区域に興味がある．∂の漸近正規性から，その一部のパラメー  

タの周辺分布も正規分布に従い，その分散共分散行列の推定値もCov（β）のそのパラメータに対応  

する部分行列Cov（盆f）として与えられる．よって，対象ごとの周辺信頼区域も  

（盆i一正）′cov‾1（盆i）（和一諾）≦症。  

を満たす諾の変域として求めることができる．  

（9）  

参考文献  

【1】Ramsay，J・0・（1977）・Maximumlikelihoodestimationinmultidimensionalscaling．PsychomeLTika，   

42，24ト266．  

【2】Ramsay，J・0・（1978）・Con丘denceregionsformultidimensionalscalinganalysis．Psychometrika，43，   

145－160．  

r3］Ramsay，J・0・（1982）・Somestatisticalapproachestomultidimensionalscalingdata（withdiscussion）   

Jo℃rr柑g扉月oyαょぎね£由豪血ヱgoc乞e毎βerieβA，145，285－312．  
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層別逆回帰モデルの数理的考察  

北海道大学 水田正弘  

1 はじめに   

層別逆回帰（SlicedInverseRegression；SIR）は、Li，Ker－Chau［l］により提案された手法  
であり、回帰分析における説明変数空間の次元縮小を目的にしたものである。層別逆回帰で  

利用されているモデルは非常に一般的なものであり、汎肘性が高い。具体的なアルゴリズム  

としては、SIRl、SIR2、拡張SIR、射影追跡によるSIRなどがある。これらの手法の一部  
については、数値例を中心として、その長所や欠点が議論されている。   

本論文では、層別逆回帰で仮定されているモデル（以下、SIRモデルと呼ぶ）について理  

論的な考察を行う。  

2 層別逆回帰のモデルとアルゴリズム   

回帰分析において説明変数の個数が多い場合には、回帰係数などのパラメータの分散が大  

きくなりやすいなどの問題が起こる。そこで、（説明）変数選択や説明変数の空間を縮小する  

方法が多数提案されている。以下では、説明変数の空間を縮小する方法の1つである層別逆  
回帰について述べる。   

SIRでは、モデルとして、  

y＝J（β1∬，β2昔，…，βⅣ昔，ど）  （1）  

を想定する。ここで、諾はp次元の説明変量を表す列ベクトル、βたは未知の行ベクトル、E  

は諾と独立な確率変数、JはR〝十1上の任意な未知の関数である。すなわち、p次元の説明  
変数の∬次元部分空間だけで，yを知るために必要なことを全て入手できると仮定したモデ  

ルである。   

SIRにおける目的は、関数Jを求めることではなく、∬次元部分空間すなわちベクト  

ルβ1，β2，‥・，β〝を求めることである。この（乱川＝1，2，…，∬）を有効次元縮小方向  

（e鮎ctivedimensionreductiondirections；e．d．r．方向）、これらのベクトルにより張られるK  
次元部分空間を有効次元縮小空間（e．d．r．空間）とよぶ。  

3 条件付き分布の考察   

呵耳Iy］だけでは、e・d・r・方向を見つけるには不十分である。そこで、条件付き分布ズl訂  

を直接、検討する。以下では、諾は標準正規分布に従うと仮定する。つまり、∬（∴Ⅳ（0，ち）と  

する。もし、一般の正規分布であるなら、アフィン変換により、㌶を球化することができる。  

一般性を失わず、β盲β㌻＝∂五J，（五，J＝1，2，…，∬）と仮定する。そこで紙川＝1，2，‥・，p） P 
が点における正規直交系となるような仇（壱＝∬＋1，・‥，p）を選ぶことができる。  
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∬は、Ⅳ（0，ち）に従うので、（β1£，…，β㌔）も同様に〃（0，ち）に従う0簡単のために∬乞＝  

A揮とおく。変数変換¢を以下のように定義する。  

¢（∬1，…，∬♪，ど）＝（∬1，…，∬p，訂）・  

ヤコピアンJ－1は  
∂（勘，…，∬針y）  

＝l  J‾1＝   

∂（∬1，…，∬p，ど）  

となる0ここで、告は、∬1，…，£たの関数である0そこで、（β1芳，…，βp昔，y）の密度関数は、  

可β1ガ，・‥，βpご，y）＝¢（β1可・‥¢（βp£）¢（β1諾，…，β〟£，封），  

となることは容易に分かる。ここで、¢匝）＝1／廊exp卜∬2／2）とし、桝・）はβ1∬，‥・，β打ガ，訂  

の関数である。   

条件付き密度関数は、  

九（β1諾，…，βp∬Iy）＝¢（β糾1∬）・‥¢（βp諾）タ（β1諾，…，β打諾），  

となる。ただし、g（・）は、β1ユ〉，…，β∬£の関数であり、通常、正規分布の密度関数とはな  

らない0以上により、頃β1£，‥・，βp∬l封）は、正規分布¢（β机1£）…¢（βp諾）と非正規分  

布g（・）に分解することができる。   

射影追跡は、非線形な構造を見つけ出すために開発された手法である。特に、Fhedman  

（1987）は、非線形な構造である規準として、非正規性を利用している。SIRpp（Mizuta；1999）  

は、この考え方に基づいている。  

4 ぁわりに   

本報告では、SIRの考え方を紹介するとともに、射影追跡法をSIRに利用する方法の提  
案と層別逆回帰モデルの考察結果を報告した。SIRの特徴の一つとして、計算量が少ないこ  

とが上げられる。それに対して、提案手法ではスライスの個数ガだけ射影追跡を実行しな  
くてはいけない。しかし、一般にスライスの個数は、それほど多くする必要がないので、提  
案手法は十分実用的な計算時間で実行可能である。しかし、SIRやSIRIIとの詳細な比較、  
スライスの方法、スライス数の設定、重み叫ん）の設走法、射影追跡法の選択など、多くの  
課題が残されている。  

参考文献  

【1］Li，Ker－Chau（1991）・SlicedhverseRegressionforDimensionReduction．JASAVol．86  

No．411，316肘342．  

［2］Mizuta，M・（1999）・SlicedImerseRegressionwithProjectionPursuit，InH．Bacelar－   

Nicola11，F・CostaNicola11andJ・Janssen（Eds・）：AppliedStochasiicModelsandData   

Analysis・INSTITUTONACIONALDEESTATisTICA），5ト56．  

［3］Mizuta，M・and Minami・H・（2000）・An Algorithm with Projection Pursuitfor   

SlicedInverseRegressionModel，DataAnalysis，CTassiPcation，andRelatedMethods，   

（H・A・L・Ⅹiers，J・－P・Rasson，P・J・F・GroenenandM・SchaderEds．）Springer，255－260．  

【4】Ftiedman，J・H・（1987）・ExploratoryProjec七ionPursuit．JournalqftheAmerican  

gね≠ぬ若宮cαJAβぷOCね如叫β孔249－266．  
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反復ブートストラップ法とその近似  

九州大学大学院経済学研究院 前園宜彦  

元の標本から得られた再抽出標本から，さらにランダムに抽出して推測の精度を上  

げていくブー トストラップ反復法の近似について考察する．   

ガ＝（弟，．‥，ズ”．1を元のデータとし，〝＊＝（∬f，…，芳芸‡を〟から復元抽出で  

ランダムに得られた再抽出標本，さらに∬＊＊＝（芳ご＊，‥．，ズニ＊）を〟＊から復元抽出  

でランダムに得られた再抽出標本とする．このときダブル・ブートストラップ法は  

∬，〟＊，∬＊＊に基づいて推測を行なうもので，推測の精度は上がるが，幕のオーダーで  

計算量が増えるという問題点がある．この間題の解決のために様々な改良が提案され  

ている．ここではブートストラップ反復法に対して，計算量のオーダーを下げるが，  

推測の精度をあまり下げない手法を提案し，シュミレーションでその有効性を吟味し  

た．∬＊が与えられたときに各亙の重み  

パ＝捏～1（nunll）erOfapl）earallCeSOfXiillX＊）  

を考える．〆＝（パ，‥．戒．）とおきa＊＝．柏＊）を推測に使う量とする・㌦＝いう十…，  
‖′‾1）を通常のリサンプリングを行なうときの一様分布とし，ん＝．f（pO）をa＊の通常  
のブートストラップに基づく推測量とする．．′をなめらかな関数とすると   

7J 

‖ ．f（p）＝刷＋∑（…？）甜）＋妄±∑血一曲五。一蹴壱2（pO）＋‥・ 五＝1り＝1ij＝1  
と展開される．ここでん．．f，、（〃）は（∂り伽車‥∂れ．）．毎）または偏差の適当な近似と  
する．   

ここでCalibl・ation法による信頼区間の構成に関するWbighted－bootstrapによる  

アプローチについて考えよう．∂をβの推定量とし，∂＊を〝＊に基づく対応する推  
定量とする．さらにr＝州1／2（∂一郎，r＊＝7－ノ1／2（か－♂）でr＊＊をr＊に対応する量  
とする・可（ン）とご壬＊（α）をP（r＊≦項★）l∬）＝α及びP（r＊＊≦念＊（α）1∬＊）＝αとす  

る・β＝β（（l′）を  

P（r＊≦こ貪＊（β）匪）＝（★  

の解とする．ダブル・ブートストラップCalil）ratiollであるβを使うと被覆確率の改  
善がなされ，信頼区間宣（α）＝（－∞，∂－〃－持号（β（1－（再）はα＋0（7t‾1）の被覆確  
率を持つ．これは  

P［r≦．壬（β（α））卜α＝0い～√‾1）  

から導かれる．このとき項J）＝．′匝U）及び二王了＊（α）＝．f（〆）がa，a＊の例である・  
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本報告で提案するⅥ毎ighted－bootstrapによるβの近似βは，β（（k）＝e－1（（ヤ）で与  
えられる．ここで  

餌）＝中≦・咽＋妾（…）棚回  

βをβで置き換えたものによる信頼区間は同じオーダーの被覆確率を持つ・   

実際に信頼区間を構成するときはも＊＝∑∫（バー∫軋／舟U）の近似を次のように計算  

する．－rl－1＜J＜†J′‾1に対して  

け‾1＋∂  

、／／－ユーバ  

け－1  

′J＝Jl  

／●J＝よ2  

′J≠イ101・よ2  

／ノニl再＝  

とおき，任意に固定されたんに対してむ芸＝∂‾1∑琳（p；一抑（t′㌦ん，dトール0））とす  

ると  

わ芸→む＊ 舶 ∂→0．  

帯，滝（1≦わ≦β）をむ番目の再抽出標本に基づくr＊，p；に対応するものとすると  

β  

∂∂，β（β）＝β‾1∑J  
占＝1  ［紺（β）け1芸（か舶富，占－・f（州］  

が∂（β）の近似となる．ここで穂∂ は．f（p札∂）の不偏推定量である．これを使って  
信頼区間が構成できる．  

シュミレーションの結果でも，この方法はダブル・ブートストラップ法と同じぐら  

いの精度があることが分かった．ブートストラップ法は適用範囲の広い手法で，推測  

の精度も高いことから様々な問題に応用され，理論的な性質も明らかにされている．  

その意味でも，この方法は今後広く応用されることが期待される．  
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ニューロ判別モデルとリサンプリング法  

大阪電気通信大学総合情報学部辻谷将明  

バイエル薬品株式会社開発部門 越水孝  

1．はじめに   

本報告では、階層型ニューラルネットワークを判別問題（DisぐrhninaulProblぐm）に適用する。これはロ  

ジスティック判別分析の拡張と考えられる。データ解析の目的が予測にあるなら、母集団構造の非線  

形性を摘出するだけでは不十分で、適切な非線形モデルで記述しなければならない。出力値の確率的  

解釈によってネットワーク尤度を構成し、尤度原理に基づく統計的推測を行う（越水・辻谷，19卵：米谷  

ら，19錮）。ブートストラヅプ法汀slljilalli＆K（－Sbimizll，2（粧旧）やクロス・バリデーション法などのリサンプ  

リング法を援用し、f）隠れユニット数の決定、い適合度検定、掃誤判別率のバイアス補正およびん・）モ  

デル診断（影響分析）を試みる。   

ヱ．ニューロ判別モデル   

多群判別問題の実際例として、地方銀行の格付けデータを取上げる（ノ一慄予，1999）。具体的には、4種顆  
の説明変数（リスク管理債権比率、有価証券比率、地域的必要性、資本構成）に基づいて4段階に格付け  

（評価）された119例のデータに、階層型ニューラルネヅトワークを適用する。図1のような階層型ニ  

ューラルネットによって判別問題を取扱う場合、ある人カバターンを提示したときの出力値は、出力  

層のあるユニットに入るベイズの事後確率と考えられる。J偶の説明変数から成る入力値  

←1，エコ，…，ズ′）が得られたとき、隠れ層の第ノユニットの活性値  
J  

〟ノ＝∑rイヴズ”ノ＝1，・‥，〃；ズ（〕…1 ∫＝（」  
が定まる。（1）式の括性値1Jノにシグモイド（ロジット）変換  

1   勅＝i覇〕  

を施すと、隠れ層の第ノユニットの出力値  

γノ＝れ）  

が決まる。ニれが、出力層への活性値  

〃   

lノ舟＝長βノÅヅノ；ツ【）≡1  

となる。このソÅにソフトマックス（一般化ロジット）変換を施すと、最終出力  

（1）  

（Z）  

（3）  

exp（vた）  
0鬼＝g（vた）＝   ，ん＝1，2，…，∬  

（4）  

蓋exp（v斤）  

が得られる。   

斤個の群について、初期標本ズ＝（ズ1，ガヱ，…・，ズ〃）が得られたとする。ここに、ズた＝  

軒），粟），・■■ ，ズ，：‡）iの各要素ズ㌣は、J偶の入力値レ1，ズヱ，…，ズ′）で構成されている。  

d（＝1，2  番目の教師値を′ご〟＞、出力値をO言わ＝0言わ（ズ；βトβ＝〈α，β〉すると、  2，．．．，β  

尤度は   

β   〃  〃   

エ甘β）＝首相〈0；わ）√A，芸r）ニわ＝1  （5）  

／ヽ で与えられる。（5）式を最大にする占言J’（すなわち、d＝（も），β＝〈β′ム））が最尤推定劉MLE）となる。  

3．リサンプリング法  

（1）ブートストラップ法   

ニューラルネソトは、母集団モデルの近似であるため、真のモデルと想定したそれは分離している  
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（modelmisspecifled）と考えるべきである（A山ers＆Konl，1999）。この点から、母篤け＝二贅のモデルが含ま  

れていることを前提にした、〟Cによるモデル選択は妥当ではない。そのため、〃C（Sbibata，199フ）や  

MC（Murataetal．，1999）が提案されてきた。   

競合するモデルが複数個あるとき、対数尤度の比較によって、モデルを選択すると、自由なパラメ  
ータ数の大きいモデルほど選ばれやすい。封C（1shi糾r（－et al．，1997；Konisbi＆軋1agawa，且り別）は、対数尤度  

のバイアスをブートストラップ法を用いて直接推定している。ブートストラップ法を用いると  

C一…gx‡lnエ（ズ‘酔●）ト11－叶l∂匪）））  （6）  

によってバイアスの近似値が得られる。ただし、g＊＝匪∴g∴…，巌）はブートストラップ標本で  

ぁる。躯），∂輌ょそれぞれ初期標本∬、およびブートスト妄ヅプ標本ガ♯に基づくβの推定量と  
する。このとき、ブートストラップ法に基づく情報量規準  

〟C＝－21n串I∂（ズ））  ＋2C  （7）  

が得られ、丘JCが最小のモデルを最適モデルとして選択することができる 。なお、本報告では、分離  

サンプリングを採用する。   

モデルの適合度は、逸脱度（deviance）を剛、て検証できる。しかし、本報告で取上げているグループ  

化されていない二値データの場合、（8）式の漸近カイニ乗性は成立たない（Collctt，1991；Landwehr el  

al．，1984）。そこで、ブートストラップ法に基づく棄却点の算出を試みる。   

更に、判別分析では初期標本に基づいて何らかの判別ルールを構築するが、この初期標本に対する  
誤判別率は見かけ上の誤判別率と呼ばれる。実際の誤判別率は、初期標本に基づいて判別ルールが得  
られたという条件のもとで将来観測されるデータに対して予測を誤ってしまう確率である。これを見  

かけ上の誤判別率で置き換えて推定することは、実際の誤判別率を過小に推定する傾向がある。ブー  

トストラップ法を用い、見かけ上の誤判別率のバイアス補正を行う（Gong，1986）。   

（Z）クロス・バリデーション法  

二群判別問題の実際例として、糖尿病データ（Preck町1994）を取上げる。768人の糖尿病の疑いが  

ある患者について、5つの検査項目が観察されている。このデータに閲し、クロス・バリデーション法  
を適用する。   

初期標本ズ＝（が＞，∬く二＞ ，…，ズく♪＞），ズくわ＝（ギブ＞，∬；わ，…，ズiわ；′qノ＞iからf番目のズ′′＞を消去した訓練  

標本を∬．り＝（ズく1’，ズ‘コ＞，…，∬く∫再，ズくけ1＞，…，∬くβ＞）とする。このとき、クロス・バリデーション規準  

β     CV規準＝－2芸叫ズく潮ズ【り））  
（8）  

が最小になる隠れユニット数を最適とする。この規準は、〃Cと漸近同等である（Sbibala，1997）。   

クロス・バリデーション法による誤判別率のバイアス補正について述べる。訓練標本ガ＜－＞に基づく  

判別ルールをり∬い】とする0この判別ルールを用いたとき、訓練標本∬＜けに基づく入力データ  

軒＞，…，ギ′＞）の予測値をり∬．り（∬f∫’，…，∬；∫’）としたとき  

9（f＜∫＞；り∫．り巨；∫＞，  
と定義すると、クロス・ヴァリデーション法によるバイアス補正された誤判別率は、  

匪‥，耳＞））  

去豊中＞叫  
となる。   

また、、一つの観測値を除去することによるモデル適合度への影響を調べるため逸脱度に関する  

A伽－′【d】＝加－ノー肋ノ【J］  
（9）  

を剛、る0ここに、肋＝2［叫叫）一上（叫，勒】＝2［小a中国）－堆】l瑚とする。J番  

目の観測値を除去して推定したβの値を♂【。】としたとき、エ（♂｛。】lズ【。】）はガ何に対する対数  

尤度である0伽vの‘り’・＝〃一夕，伽lノ【d】の‘け＝′トクー1より、畑ピー1。jの町ニ〃一夕イ′トタープノ＝ノと  

なる。よって、A伽甑は自由度1のカイニ乗分布に従う。  
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論理アルゴリズムに基づく条件探索とその改良  

ExplorationofConditionalPatternsbyLoglCalAlgorithmanditsImprovement  

立教大学・社院 河野康成 立教大学・杜 山口和範 創価大学・工 浅野長一郎  

1．序   

ネットワーク社会への移行に伴い、大量データの分析も活発化し、データマイニングに  

関する研究も定着しつつある。マシーンラーニング、パターン認識、統計、データベース、  

視覚化など学際的な分野からデータマイニング技法が生み出されている【1】。   

Quine朋cCluskyアルゴリズムf3］を用いた方法【2］（以下QM法）は、大量データの原因条件  

の分類に極めて有効である。QM法は、二億型目的変数の応答確率に従って原因条件を分類  

する手法である。対象データは、基本的に二億型多変畳データ行列を用い、yを目的変数、  

ガ1，弟，，ちを説明変数、r（0≦r≦1）をターゲット値とする。このようなデータを対象とし  

て、任意に指定した目的変数の正応答確率に応じて、全体集団の中から条件をみたす部分  

集団を検出する。分析目的は、目的変数（り＝1となる確率がターゲット値（れ以上となる説明  

変数群げ1，弟，，ち）における条件縮約形の探索である。さらに、標本誤差を考慮し、正応答  

確率の信頼区間を推定しながら部分集団の検出を縮約式で求める。 

方法手順は、以下のような5段階で行う。  

ステップ0：ターゲット値の設定  

求めたい部分集団の正応答確率を設定  

ステップ1：カットオフ値の設定  

説明変数が同一内容の出力変数値1（0）をもつパターンの区切り値を設定  

ステップ2：ターゲット集団の指定  

Quine一朗cCluskyアルゴリズムにより取得された縮約式から求められた部分集団を措定  

ステップ3：信頼区間の作成  

各集団に対する応答確率の信頼区間を作成  

ステップ4：終了判定  

（改善の余地があればステップ1に戻る）  

まず、ステップ0で、目標とするターゲット集団の正応答確率であるターゲット値を設  

定する。この値は、分析者が目的に従って設定するものであり、一意的なものではない。  

次に、ステップ1で、説明変数が同一内容の入力変数億をもつパターンについて、目的変  

数である出力変数値1（0）を再コードするためにカットオフ値を設定する。ここで目的変数y  

の代りにyを設け、各パターンがカットオフ値以上の場合y＝1、未満の場合y＝0とする。  

カットオフ値の初期値は通常ターゲット値と同パーセンテージに設定する。この理由は、  

各原因条件における正応答確率の最小値が最低限カットオフ値よりも高い数億を取るから  

である。そして、ステップ2で、Q血e－McCluskyアルゴリズムによって求められた縮約式  

（簡略化された各項について論理記号ORを用いて示したもの）に従って、ターゲット集団  

を指定する。次に、ステップ3で、各集団に対する応答確率の信頼区間の作成し、その下  
限を求める。最後に、ステップ4で、ターゲット集団の値が信頼区間の下限より大きいか  

小さいかをチェックし、改善の余地があれば「ステップ1」に戻る。   

QM法は、二億型目的変数の応答確率に従って、必要条件・十分条件を探索し、大量デー  
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夕分析に効果的である。しかし、変数が多くなる場合は、結果となる締約式が冗長となり、  
信頼区間を作成する意味もなくなる可能性がある。本研究では、これらの問題を解決する  
ために、変数の次元を制約するアルゴリズムを脚昌した0  

2．制約付アルゴリズム   

説明変数が多い大量データの場合、前処理段階において、変数削減をするのもひとつの  

手段である。たとえば、相関の高い変数を選択するという方法も考えられるが、交互作用  
を見落とす可能性がある。そこで、変数削減とは別の方法として、周辺分割表にQM法を  
用いる制約付アルゴリズムを考案した。制約付アルゴリズムの手順は以下の通りとした。  

1．次元数わ）の設定   

2．低次の周辺分割表における全てのパターンに対するQM法の適用   

3．2の結果に対してQuine現cCluskyアルゴリズムによる縮約  

まず、次元数の設定は、分析者の分析目的に従って決定される。次に、乃変数のデータに  

対して、次元数をタ変数に設定し、れら通りの周辺分割表における全てのパターンに対して  

QM法が適用される。さらに、それぞれの結果に対して、QuinerMcCluskyアルゴリズムに  

よる締約が行なわれるが、既に2の段階で信頼区間の下限を満たしているターゲット集団  

だけが選出されているためこの段階では信頗区間作成の必要はない。   

この制約付アルゴリズムについて数億例を示して考察を行った。その結果、乃変数のデー  

タを次元数クに締約することが可能となった。最終的に、変数を制約した縮約式は、元の  

変数のデータを直接QM法で分析した縮約式に対応できており、信頼区間の観点から見て  

も十分であることが判明した。なお、このアルゴリズムは、変数■データ数共に多くなれ  

ば多くなるほど効果的であると考えられる。  

3．まとめ   

変数削減の方法に対して、総当りのQM法は、全ての交互作用を考慮している点で優れ  

ている。また、結果の冗長性については、提唱方法を用いることで改善ができた。しかし  

ながら、現状では、変数が多い場合、この方法をとると計算時間が多大にかかってしまう  

という欠点を抱えている。   

今後は、計算時間や不用な変数を削除することなどを踏まえて経験的に考察していく必  

要がある。  

参考文献  

［l］Cavena｝P・，HadjinianP・，StadlerっR・，Verhees，J・＆Zanasi，A・：DiscoveringDataMining，F＋om   

Concqptto桓Iementation，PrenticeヰIa11，Inc．NJ（1997）  

【21河野康成‥Quin針McCluskyアルゴリズムを用いた目的別対象集団の探索手法．応用社会学研究   

43，95－401（2001）  

【3］Quine，W・V・：TheProblemofSimplifyingTruthFunctions，AmericanMathematicsMonEh＆，C）ctoben   

ノウ5Z5タ，521j31（1952）  
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MiningFrequent Paセセerns丘・Om GraphStructuredData  
ISIR．，OsakaUniversity，HiroshiMotoda  

Datahavlnggraphstructureareaboundinmanypracticalfieldssuch asmolecularstructuresof  

Chemicalcompounds，infbrmation月．owpatternsintheinternet，DNAsequencesandits3DstruCtureS，  

andinferencepatterns（progrmtraCeSOfreason1－gprOCeSS）・Thus，knowledgediscovery＆omstruc－  

tured datais oneofthe maJOrreSearCh topicslnreCentdatamlnlngandmachinelearnlngStudy・  
In thisworkweた）CuSOnmlnlngtyPicalpatternsinagraphstructuredata．By“typical”wemean  

frequentlyappearingsubgraphsinthewholegraphdata．′Conventionalempiricalinductivelearning  

methodsandassociatiollrulesindatamlnlnguSeanattribute－Valuetableasadatarepresentationlan－  
guage，andcannottreatagraphstructuredirectly・Whatmakestheproblemdi伍cultisthatsubgraph  

isomorphismisknowntobeNPcomplete．   

Ⅵ毎havetakentwodifferentapproaches・Oneisaquitesimpleheuristicbasedapproach（hereafter  
Ca11edGBI，Graph－BasedInduction）・Itisbasedonthenotionofpairwisechunkingandnobacktracking  

is made（thus approximate）▲Itstime complexityisalmostlinearwith thesi21eOfgraph but asis  
evidentit onlygives approximatesolu七ions．The otheris an approach based on Apriori’s bottom  

upalgorithm［Agrawal94］whichisextendedtohandlegraphstructure（hereaftercalledAGM，Apriori－  

basedGraphMining）・Itstimecomplexityisexponentialtothesizeofgraphbutitgivesexactsolutio】ユS．  

Bothmethodsca・nha・ndledirected／undirected，COlored／uncoloredgraphswith／withoutselfloopand  

Withcolored／uncoloredlinks・Theexa・Ctmethodcanfurtherhandlesubgraphpa，tternSpartitionedinto  

multipleparts．   

GBIThecentralintuitionbehindisthatapatternthatappearsftequentlyenoughisworthpaylng  

attention to andmayrepresentanimportant COnCept（whichisimplicitly embeddedin theinput  

graph）・Inordertoextractfrequentlyappearingsubgraphs，StePWisepairexpansion（repeatedpairwise  

Chunking）isperfbrmedbyrepcatingthefbllowingthreesteps［MatsudaOl］：1）Ifthereare patternS  
identicaltothechunkedpatterninthegraph，reWriteeachofthemtoaslnglenodeofan帥rlabel．  

2）Extractalllinkedpairsintheinputgraph．3）Selectthemost免・equentpairandregisteritaぷthe  

Pattern tO Chunk．Eachtimewe per払rmthe pairwise chunking，We keep trackoflinkinfbrmation  

betweennodesinordertobea七）1etorestoretheoriginalgraph（s）orrepresenttheextractedpatternS  
in terms ofthe orlglnalnodes．Thisisreali2；edfbradirected graphbykeepingtwokinds ofnode  

infbrmation：“Childnodeinformation”（whichnodeinthepatternthelinkgoesto）and“parentnode  
illformation”（whichnodeinthepattern thelinkcomesfrom）・For anundirectedgraph，itisfirst  

COnVertedtoadirectedgraphbyimposingacertain丘Ⅹedordertonodelabels．Thetimecomplexity  

OfthealgorithmisO（CP＋NL）whereN，L，P，Crespectivelydenotethetotalnumberofnodes 

． 

in thegraph，and thenumber ofdiHerentkinds ofchunkedpatterns derivedfromthe graph data・  

Experimentallythisisshowntobealmostlinearwiththesizeofgraph．   

AGM Unlike GBI，AGMaims to perfbrmacompletesearch admittingits exponentialtimecom－  

Plexity．1n7bfollowtheideausedinApriorialgorithmthatis basedonthemonotonicityofsupport：  

a11thesubsetofa丘equentitemsetmustben・equentitemsets．Extendingthisprincipletosubgraph  

extractionallowsustoenumerateal1theffequentsubgraphsfbrsmal1graphs．Thegraphstructured  

dataistransfbrmedintoanadjacencymatrix，andacandidatesubgraphofsizekisconstitutedbytwo  

frequentsubgraphsofsizek－1tha・tShareasi21ek－2subgraph・No七ionofnormalformisintroduced  
nottogenerateredundantcandidates・ArecursivealgorithmisdevelopedtoidentifyacanOnicalfbrm  
fbrisomorphicnormalfbrms・Usingtllisalgorithminabottomupmanner，aSSOCia七ionruleshaving  

asupportandaconfidencegrea・tertha・nuSerSPeCifiedthresholdscanbeenumeratedwherecondition  
andconclusionarebothsubgraphs・OneimportalltStrengthofthisa・pPrOaChistha七asubgraphis  
llOtneCeSSarilyaconnectedgral〕h．Asexpected，thecomputationtimeisonlylineartothenurnberof  

transa叫OnS（inputgra・phs）butexponentialtothesizeofeachtransactionandasupportthreshold・   

ExtractingPatternsffomChemicalCompoundData ToseehowbothGBIandAGMworlく，  

twodolnainsofchemicalcompol111dⅥTa・SChosen・Oneistopredictchemicalcarcinogenicityoforganic  
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chlorides，andtheotheristopredictmutagenicityofaromaticorheteroaromaticnitrocompounds・  
someexamplesofextractedpatterns（ru1es）forthefirsttaskareshowninFig・1・BothAGMandGBI  
workedasexpected・AGMcanindeedextractdisconnectedsubgraphs・Whentheminimumsupport  
levelislowered，COmputationalcomplexi七yofAGMbecomeaproblem，butnoproblemarisesforGBI■  
ThenumberofextractedpatternsislessfbrGBIbutfbrthistypeofproblemGBIseemstoworkwell  
andcanbeusedtoextractatleastimportantPatternS・  

密carcinogenic  
CJ   

CJ  
rC密carcinogenic  

α  
（AGM，GBI）  

C′  

C  ／＼  

α   CJ   

（AGM）  

Support：Zヱ・0軋Con爪dence‥90・0％  

CJ  

Support：3l．7乳Confidence：86・7％  

唸◎   
（AGM）  

◎◎車  
（AGM，G別）  

田珍Carcinogenic  Carcinogenic  

Suppor【：12．1乳Conndence：83・3％  Support：】2．1乳Conndence：83・3％  

CJ  
I  

。ヱ 

C－∑∫密  

NonCarcinogenic  

Support：2．4乳Con別ence：l00■0％   

Figurel：Examplerulesderived丘omchemicalcarcinogenesisdata  

Summary W占showedtwomethodsthatcaneXtraCttypicalpatterns丘omgraphstructureddata・  
Onei5baBedonrepeatedpairwisechunkingwhichisveryfast，Obtainsapproximatesolutions，andrunS  

almos七1inearlytothesizeofgraph．TheotherisbasedontheextendedApriorialgorithmwhichis  

COmPle七einsearchb11tSlow，andru．nsexponential1ytothesizeofgraph．Botharecomplementaryto  

ealCho七herinmanyrespects・Initialresultsoftheirapplications七OChemicalcompoundanalysessuggest  
thattheyareusefu1inidentifyinglmPOrtantSubstruCturethatareresponsibletocarcinogenicityand  

mutagenicity．   
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