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通りと思われます（「誕生日のパラドックス」とし
て有名な例です）。 
　このように、「稀な現象」が、たびたび観測され
るのは、観測される組み合わせが多いためで、俗っ
ぽく言えば、「下手な鉄砲数打ちゃ当たる」という
現象が起こっているためですが、下手な鉄砲でなく、
科学的な実験結果による結論を左右するとなると、
問題となります。例えば、表１のような場合、従来
薬とA,B,両方の新薬との効果の比較は、１つ１つ
Student の t 検定を行えば、表のごとく、５％水準
で有意な差が出てきます。 
 
 
 
 
 
 
 
 
　しかし、先の誕生日のパラドックス例を思い出し
てください。１人では1/365の事象（同じ誕生日の
人がいる）でも、25C2=300 通りも観察すれば、半分
近い確率で同じ誕生日の人に遭遇することになりま
す。表１の場合も、「新薬Aが、本当は効果がない
のに効果があると判断する確率」が4.9％なのですが、
「新薬AまたはBが本当は効果がないのにどちら
か一方が効果があると判定してしまう確率」は、そ
れぞれ4.9％ではなく、もっと高い確率になります。
通常このような場合、「多重比較」と言って、何回
も繰り返すことによって「多くのものを同時に比較
することによって」高くなる偶然の要素を加味した
検定法を行う必要があります。 
 
 

はじめに 
　私たちの研究室では、主として、医薬学分野や生
物学分野で必要とされる統計学的な、或いは、数理
科学的な手法の開発、改良、熟成を行っています。
今回は、主として新規多重比較法の解説をさせて頂
きたいと思います。 
 

１．多重比較の必要性 
　皆さんの研究室に、誕生日が同じ組み合わせはお
られるでしょうか？　と訪ねると、「365日もある
誕生日が同じ組み合わせなんて、そんなにあるもの
じゃない」と仰るかもしれません。では、実際に研
究室のメンバーの誕生日を調べてみてください。結
構な確率で、発見できるはずです。 
　具体的な簡単に検証できる例として、プロスポー
ツのチームの中に同じ誕生日を持つ選手の組み合わ
せがあるかどうか探してみます。横浜Fマリノス
のWebページで確認してみますと、飯倉大樹選手
とW. N. Lopes選手の誕生日が、６月１日で同じ、
浦和レッズはいませんでしたが、ジュビロ磐田では、
上田康太選手と西紀寛選手が５月９日で、３チーム
調べたうちの２チームで、誕生日が同じ選手の組み
合わせが存在しました。35人が１チームに存在す
ると、81.4％の確率で誕生日が同じ選手の組み合わ
せが存在するはずですので、2/3は、まずまず理論 
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図１　新規多重比較法のアルゴリズム 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Bootstrap法を用いて、複数個の標本を作成します。
Bootstrap法は、分子進化系統樹を作成する際に用
いられるのと、概念的には同じものです。ここでは、
データの「所属」をバラバラにしてしまって、標本
の再抽出を行います。そもそも平均値に差がないと
いう前提ですから、バラバラにしてしまっても、問
題はないはずです。そのうえで、各データ群の平均
値を求め、有意水準を少しずつ変えながら、Welch
の t 検定（場合によっては、Wilcoxonの順位和検定）

２．多重比較法の例～Bonferroni法 
何かいかめしい名前が付いていますが、極めて簡単
な方法です。一般に、α％の危険率で、n個のペア
を比較したい場合は、α'％、 
α' =α／n     　　　　　　　　　　　　　　  （１） 
を実質の危険率として検定を行えば、上記のような
間違いを冒す危険はなくなります。これが、Bonfer-
roni法です。 
　Bonferroni法は、基本的にはほとんどすべての多
重比較に応用できる汎用的な方法ですが、４つくら
いの比較ならともかく、多数の比較を同時に行う場
合は、不都合な点がでてきます。例えば、20個の
比較を同時にしようとしますと、α'=５％/20=0.25
％で、0.25％の危険率を使って検定する必要がある
ことになり、たいていの比較は「有意でない」とい
う結論で終わってしまいます。Bonferroni法は実質
の危険率を必要以上に低く見積もっているのです。
　そこで、もう少し検出力の高い方法として、Dun-
nett 法や Tukey 法が登場します。しかし、世の中
うまい話はそうはなく、これらの方法には、いくつ
かの制限があります。例えば、両者は平均値の差の
検定にしか利用できませんし、データの母集団が正
規分布に従っている必要があります。そこで当研究
室では、Dunnett 法などの検出力を持ち、かつ、
Bonferroni法のような汎用性を持つ新規多重比較法
の開発に取り組みました。 
 
３．当研究室で開発された、新規多重比較法の紹

　　介 
　ここでは、新規多重比較法の骨格として、以下の
２点を考えました。 
　１）Bonferroni法のように、実質のP値を求める。
　　　こうすれば、原則としてどのような比較（分
　　　散比や比率の差など）であっても、用いるこ
　　　とができる。 
　２）計算機集約型手法を用いて、できる限り必要
　　　十分な実質のP値を求める。Dunnett法など        
　　　と、検出力の点で見劣りがしないようにする。 
　当研究室で開発した手法のアルゴリズムは図１の
ようです１）。 
　簡単のために、平均値の差の検定を例にあげます。
最初に、帰無仮説（H0 :μ1=μi）が成立する条件に
基づいた（平均値に差がないという前提で）、
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図２　決定木（二分木）の例。 

図３　小児悪性脳腫瘍の予後を左右する因子の決定木 
　　　及び新規アルゴリズムによる解析。 
　　　X1-X3：年齢、X6, X7：Grade Code、X13：原始 
　　　神経外胚葉性腫瘍。 

予測になくてはならない記述子と言うことになりま
す。小児悪性脳腫瘍の予後予測に対する、要因の重
要性解析の結果を、図３に示しました。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
４．２　ロジスティックPLS回帰を用いた医薬品の

　　　3次元定量的構造活性相関解析（3D-QSAR）３） 
　3-DQSARは、以前より行われてきました。しか
しながら、キーポイントとなるPLS回帰は、応答
変数に計量データを想定しているため、活性値が順
序カテゴリーデータで与えられるような医薬品に関
しては、適用に制限がありました。当研究室では、
Logistic PLSRを用いたCoMFA４）法により、順序
カテゴリーデータでも適切に3-DQSAR解析が行え
るようにしました。 
 
　以上のように、当研究室では化学、医薬学に用い
うる、様々な計量科学的手法の開発、改良、熟成を
行っています。結果は、差し支えのない限り、やは
り当研究室開発になる、WWWベースの統計的手
法のプログラムパッケージ、MEPHAS５）で公開す
る予定にしています。 
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を行います。前提が前提ですから、N repeat 回このよ
うなことを繰り返せば、複数のデータ群の比較のう
ち、１組でも帰無仮説が棄却される回数、N rejectは、
用いた有意水準、p aの関数になるはずです。 
 N reject＝N repeat f（p a）      　　　　　　　　（２） 
設定したい公称の有意水準を p n（例えば 0.05 ）と
すると、 
 
 
を満たすN rejectを与えるp aが、公称の有意水準 p n

を満たす、必要な実質の有意水準となります。後は、
これを用いて、通常の検定を行えばいいことになり
ます。 
 
４．他の、当研究室で開発された、機械学習法 
　当研究室で開発した手法は、多重比較法だけでは
ありません。他にも数多くありますので、一部を簡
単に紹介いたします。 
 
４.１　決定木法における記述子の重要性の解析２） 

　決定木などの機械学習法は、学習効率に優れてい
る反面、例えば教師つき学習では、記述子が重要か
などの情報に乏しく、要因解析法としては今ひとつ
の感がありました。そこで、当研究室では、Boot-
strap 法の概念を流用して、決定木法で記述子の予
測に対する重要性の解析を行うことに成功しました。
簡単に言えば、すべての記述子を用いた場合の
Bootstrapサンプルの予測性と、どれか一つ記述子
を削除した場合の予測性との比較を行い、あまり予
測性に変化がないのであれば、その記述子は重要で
ないと言うことになり、予測性が格段に低下すれば、 
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