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概要

• 系統樹： ＤＮＡ配列 分子進化 工作

概要

• 系統樹： ＤＮＡ配列 分子進化 工作
gatcacaggt ctatcaccct attaaccact cacgggagct ctccatgcat ttggtatttt
cgtctggggg gtatgcacgc gatagcattg cgagacgctg gagccggagc accctatgtc
gcagtatctg tctttgattc ctgcctcatc ctattattta tcgcacctac gttcaatatt
acaggcgaac atacttacta aagtgtgtta attaattaat gcttgtagga cataataata

• 統計学： 最尤法 ブートストラップ法
（未知量の推定方法） （ランダムネスを調べる方法）
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下平研の成果： Shimodaira‐Hasegawa test, マルチスケール・ブートストラップ法



系統樹
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類人猿の系統樹類人猿の系統樹

マウス

類人猿の共通祖先
（1300万年前）

オランウータン

マウス

ゴリラ

ヒト

あとで工作します チンパンジー

NC_001807: Homo sapiens: human (old RefSeq)
NC_012920: Homo sapiens: human
NC_001643: Pan troglodytes: chimpanzee
NC 001645: Gorilla gorilla: Western GorillaNC_001645: Gorilla gorilla: Western Gorilla
NC_002083: Pongo abelii: Sumatran orangutan
NC_010339: Mus musculus musculus: eastern European house mouse
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哺乳類の系統樹 (32種)哺乳類の系統樹 (32種)枝の小さい数字は
推定結果の信頼度

ML tree topology: ((G1,G2), (G3,G4), G5)
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Fig 1 of Shimodaira and Hasegawa (2005) from the book (ed. Nielsen) 
Data: mt protein sequences of n=3392 amino acids for s=32 species



見た目 vs分子データ見た目 vs分子データ

形態学による ミトコンドリアDNAから形態学による
古典的な系統樹

ミトコンドリアDNAから
統計手法（最尤法）
によって推定した系統樹

6Cao et al. (2000) Gene



ヒトの起源はアフリカヒトの起源はアフリカ

アフリカ以外

ヨーロッパ大陸
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アフリカ
アフリカ大陸

98

82

100

チンパンジー

ヒトとチンプの
共通祖先

98

7Ingman et al. (2000) Nature

チンパンジ



ゲノムの情報量ゲノムの情報量
• ある生物種の個体全体を完全な状態に保つために必要な遺伝情報の１セット
• 多数の塩基(A,T,G,C)が並んだDNA分子で遺伝子が記述される多数 塩基( , , , ) 並 だ 分子 遺伝子 記述される
• 1塩基(対)=2ビット，つまり4塩基＝1バイト

• ヒトゲノムは3G塩基 = 0 75Gバイト

2Gバイトのメモリに 2000Gバイトのハードディスクに2500人

• ヒトゲノムは3G塩基 = 0.75Gバイト

(730円)

2Gバイトのメモリに
余裕で入る (10709円)

イトの ドディ クに 人
のゲノムが圧縮無しでそっくり入る

ＤＮＡは小さな細胞核に有ることを考えれば，驚くことではない？
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DNAデータの入手 (NCBI)DNAデータの入手 (NCBI)
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/Browser/wwwtax.cgi?mode=Tree&id=6072&lvl=3&p=genome&lin=f&keep=1&srchmode=1&unlock

National Center for Biotechnology 
Information (NCBI)のデータベースInformation (NCBI)のデ タベ ス

真正後生動物 こちらは参考ページです

http://tolweb.org/Animals/2374 9



リンクをたどっていく （脊椎動物）リンクをたどっていく （脊椎動物）
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/Browser/wwwtax.cgi?mode=Tree&id=7742&lvl=3&p=genome&p=mapview&p=has_linkout&p=blast_url&p=genome_blast&lin=f&keep=1&srchmode=1&unlock

脊椎動物
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さらにたどって (真獣下綱)さらにたどって (真獣下綱)
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/Browser/wwwtax.cgi?mode=Tree&id=9347&lvl=3&p=genome&p=mapview&p=has_linkout&p=blast_url&p=genome_blast&lin=f
&keep=1&srchmode=1&unlock

真獣下綱:  胎盤を持つ哺乳類
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やっとつきました （ヒト上科）やっとつきました （ヒト上科）
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/Browser/wwwtax.cgi?mode=Tree&id=9604&lvl=3&p=genome&p=mapview&p=has_linkout&p=blast_url&p=genome_blast&lin=f&keep=1&srchmode=1&unlock

ヒト上科

ゴリラ

ヒト

チンパンジー

オランウータン
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Homo sapiens (ヒト)Homo sapiens (ヒト)

ヒトゲノムの選択ページ

ミトコンドリアを選択
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ヒト ミトンドリア ゲノムヒト ミトンドリア ゲノム
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sites/entrez?Db=genome&Cmd=ShowDetailView&TermToSearch=24730

環状ゲノムで長さは16000文字程度

遺伝子の名前： ND1, ND2, COX1, COX2, …

このデータは16569 bp

(Wikipedia)
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NC 012920NC_012920

NC_012920.txt
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今回は6本のＤＮＡ配列を用意今回は6本のＤＮＡ配列を用意
NC_001807: Homo sapiens: human ヒトＡ (古いRefSeq)
NC 012920 H i h ヒトＢ (現在のR fS )NC_012920: Homo sapiens: human ヒトＢ (現在のRefSeq)
NC_001643: Pan troglodytes: chimpanzee チンパンジー
NC_001645: Gorilla gorilla: Western Gorilla ゴリラ
NC_002083: Pongo abelii: Sumatran orangutan オランウータン
NC_010339: Mus musculus musculus: eastern European house mouse マウス

work-conc-nuc.txt

16000 bp程度あるが，そのうち 10839 bpを利用する．
遺伝子コーディングリージョンを使う．

CONSENSUS  ATACCCATG. CCAACCTCCT ACTCCTCATT GTACCCAT.C TAATCGC.AT AGCATTCCTA

12個の遺伝子 ND1 ND2 COX1 COX2 ATP8 ATP6 COX3 ND3 ND4L ND4 ND5 CYTB 

NC_001807  .........G .......... .......... ........T. .......A.. G.........
NC_012920  .........G .......... .......... ........T. .......A.. G.........
NC_001643  .C.......A .......... .......... ........C. .......A.. ..........
NC_001645  ...T.....G .T.....T.. .......... .....T..C. .......C.. ..........
NC_002083  ..G.....AA T......... .......... A..T....C. .......C.. ......T...
NC 010339 G.GTT.T.TA TT..TA.... .ACA...C.C ..C..T..T. .......T.. ...C......NC_010339  G.GTT.T.TA TT..TA.... .ACA...C.C ..C..T..T. .......T.. ...C......

10         20         30         40         50         60
CONSENSUS  ATGCTAACCG AACGAAAAAT TCTAGGCTAT ATACAACTAC GCAAAGGCCC CAAC.TTGTA
NC_001807  .....T.... .......... .......... .......... .......... ....G.....
NC_012920  .....T.... .......... .......... .......... .......... ....G.....
NC_001643  .......... .......... .........C .......... .......T.. ....A.....
NC 001645 T T G CNC_001645  .......... .......... .T........ .......... .T........ ....G.C...
NC_002083  .......... .......... C......C.C .C........ .......G.. ....A....G
NC_010339  .CA...GTA. ....C..... CT....G... .......... .A........ T...A.....
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DNA配列データDNA配列デ タ

７種の哺乳類のミトコンドリアDNA配列の一部７種の哺乳類のミトコンドリアDNA配列の 部
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塩基配列の解読法 (Wiki di )塩基配列の解読法

塩基3文字 アミノ酸1個
アミノ酸を一列につなげ

(Wikipedia)

塩基3文字
（コドン）

アミノ酸1個
翻訳

ＴＴＴ フェニルアラニン (F または Phe)

たものがタンパク質

情報 物質ＴＴＴ フェニルアラニン (F または Phe)
GAA グルタミン酸 （Eまたは Glu)

TTTGAACCTGGGGAT… FEPGD…
work-conc-ptn txtwork-conc-nuc.txt

物質

遺伝暗号 変換表２ （脊椎動物ミトコンドリア）
アミノ酸２０種類塩基は4種類 （2グループ）

work conc ptn.txtwork conc nuc.txt

アミノ酸の例

グルタミン酸

アデニン (A)

グアシン (G)

アミノ酸の例

チミン (T)

(wikipediaより)
シトシン (C)
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アミノ酸配列データアミノ酸配列デ タ

７種の哺乳類のミトコンドリア・アミノ酸配列の一部

本講演中の哺乳類の系統樹分析は，このアミノ酸配列データを使用した
19



塩基の変異数
（塩基の違いを数えたもの）

DNA配列の長さ： 10839

NC_001807 NC_012920 NC_001643 NC_001645 NC_002083
NC_012920        18                                        
NC_001643      1063      1061                              
NC 001645 1296 1294 1251NC_001645      1296      1294      1251                    
NC_002083      1698      1703      1763      1780          
NC_010339      3148      3147      3134      3158      3180

計算
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分子進化の中立説分子進化の中立説

分子進化： ＤＮＡ配列が変化．文字の置き換え（置換）など．

...ATGCCATG...

...ATACCATG...
GがＡに置換

ＤＮＡレベルでみた進化の大部分は自然選択に「中立的」 (木村資生 1968)  

分子時計： 分子レベルでみると，進化速度がほぼ一定

個体数Ｎの集団において，突然変異数はＮに比例，各変異の定着率はＮに
反比例．Ｎ＊（１／Ｎ）＝１であるから進化速度はＮに依存しない．

（形態レベルでは成り立たない．例えばシーラカンス．）
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分子時計分子時計

100万年でDNAの１％が変異すると仮定する• 100万年でDNAの１％が変異すると仮定する
• 200万年でDNAの２％が変異
• 1000万年でDNAの9%が変異1000万年でDNAの9%が変異
• １億年でDNAの55%が変異
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分岐時間の推定分岐時間の推定

DNAはランダムに変化• DNAはランダムに変化

• 確率モデルの一種

• ７５％までしか変わらない• ７５％までしか変わらない
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マルコフ過程マルコフ過程
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条件付確率条件付確率
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ＤＮＡ置換のシミュレーションＤＮＡ置換のシミュレーション
http://www.openprocessing.org/visuals/?visualID=10609

キー操作

時間を にする０： 時間を０にする．
１： 時間を１ステップ進める
２： 進行のオン，オフ

置換数のオン オフｃ： 置換数のオン，オフ
l (エル): シーケンス長＝1000に変更

j のインスト ルが必要になりますjavaのインストールが必要になります

26



変異数から置換数へ変異数から置換数へ
DNA配列の長さ： 10839

変異数
（観測値）

NC_001807 NC_012920 NC_001643 NC_001645 NC_002083
NC_012920        18                                        
NC_001643      1063      1061                              
NC 001645      1296      1294      1251                    _
NC_002083      1698      1703      1763      1780          
NC_010339      3148      3147      3134      3158      3180

計算
NC_001807 NC_012920 NC_001643 NC_001645 NC_002083

NC_012920        18                                        
NC_001643      1188      1185                              
NC_001645      1481      1479      1420                    
NC 002083      1994      2001      2090      2116          

置換数
（推定値） _

NC_010339      4069      4068      4052      4102      4127

NC_001807: Homo sapiens: human
NC_012920: Homo sapiens: human注意： 方法の概略を示すために説明を簡略化してある．実際には変異

数を変換したのではなく ＤＮＡ配列から最尤法で置換数を推定した Ｒ NC_001643: Pan troglodytes: chimpanzee
NC_001645: Gorilla gorilla: Western Gorilla
NC_002083: Pongo abelii: Sumatran orangutan
NC_010339: Mus musculus musculus: eastern European house mouse

数を変換したのではなく，ＤＮＡ配列から最尤法で置換数を推定した．Ｒ
言語のapeパッケージにてdist.dna(dat,“TN93”)を実行．しかし後でJukes‐
Cantorモデル(“JC”)を試したところ，結果は“TN93”とほとんど同じだった．
JCならば変異数を変換して置換数を直接計算できる． 27



変異数と置換数の関係変異数と置換数の関係

数
置
換
数

変異数DNA配列の長さ： 10839
28



置換数から系統樹を推定置換数から系統樹を推定
NC_001807 NC_012920 NC_001643 NC_001645 NC_002083

NC_012920        18                                        
NC 001643 1188 1185置換数 NC_001643      1188      1185                              
NC_001645      1481      1479      1420                    
NC_002083      1994      2001      2090      2116          
NC_010339      4069      4068      4052      4102      4127

置換数
（推定値）

ココに根があると考える（マウス以外）

オランウータン

マウス

4052

4127

2116

ヒト

ゴリラ
1479

1188

チンパンジー

推定された系統樹 （無根系統樹） 推定された系統樹 （有根系統樹）推定された系統樹 （無根系統樹） 推定された系統樹 （有根系統樹）
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紙テープで系統樹を工作紙テープで系統樹を工作

http://www.youtube.com/watch?v=jqqJODQytzk
YouTubeにも置きました
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統計学： 最尤法
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コインが表になる確率 の推定コインが表になる確率 の推定
状況設定

コイン投げの実験 500回くりかえす 表＝１，裏＝０と書く

実験結果(n=500) 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0

状況設定

実験結果(n=500) 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0….

1 2 3 4 5 5000, 0, 1, 1, 1, , 0x x x x x x     i回目のコイン投げをxiと書くと

表にな た回数は219回 C x x  C 219表になった回数は219回 1 nC x x   C = 219

推定結果

の推定値は表になった頻度  219 0.438C   

推定結果

の推定値は表になった頻度 0.438
500n



ほとんど自明に見えるが どうしてこの推定量でよいのか？
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ほとんど自明に見えるが，どうしてこの推定量でよいのか？



最尤法（コイン）最尤法（コイン）

( )L ( )L 
データを観測する確率（尤度）は

( ) (1 )C n CL    ( ) (1 )L    

確率を最大にするパラメータ値を選ぶ

(n=500, C=219)

max ( )L


  最尤推定量

 C
n

 尤度を最大にするは

 0 438 



33
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最尤法の詳細（コイン）最尤法の詳細（コイン）

1回目のコイン投げの結果が である確率は

1 1 11
1

, 1
( ; ) (1 )

1 0
x x x

f x


  


 
   



1回目のコイン投げの結果がx1である確率は

1
1

( ; ) ( )
1 , 0

f
x  

データ(x1,…, xn)を観測する確率（尤度）は

1 1 11(1 ) (1 )n nx xx x      

1( ) ( ; ) ( ; )nL f x f x   

(1 ) (1 )   

1 1(1 ) (1 )(1 ) (1 )n nx x x x C n C            

log ( )d L C n C C n  

log ( ) log ( ) log(1 )L C n C     

log ( ) 0d L   C

を微分すると

なので を解くと
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g ( )
1 (1 )d    

  
 

g ( ) 0
d





n

 なので を解くと



最尤法（Jukes Cantorモデル)最尤法（Jukes‐Cantorモデル)
コイン投げと同じところ 塩基が異なる確率と時間の関係

塩基が異なる場合=1, 同じ場合=0 と書く 

コイン投げと同じところ 塩基が異なる確率と時間の関係

...ATGCCATG...

...ATACCCTG...

...00100100...

3 41 exp
4 3

T         

TDNA配列の長さ = n
変異数 = C

塩基が異なる確率
  

塩基毎の置換数に換
算した時間 = T( ) (1 )C n CL     

塩基が異なる確率 = 

3 4( ) 1 exp
4 3JCL T L T

           
を最大にするT  3 4log 1

4 3
CT
n

    
 

35

 

DNA配列間の置換数の推定値： nT  0.75   C n T  なら



最尤法（系統樹）最尤法（系統樹）

1( ) ( ; ) ( ; )nL f x f x 樹形,枝長 樹形,枝長 樹形,枝長

max max ( )L
樹形 枝長

樹形,枝長 ( )樹形,枝長 最尤推定量
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樹形樹形
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系統樹を数える系統樹を数える

(2 5)!1 3 5 7 (2 5) n 

生物種=nのとき，無根系統樹の樹形の数は

3

( )1 3 5 7 (2 5)
( 3)!2n

n
n       



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参考： Markov chain Monte Carlo法参考： Markov chain Monte Carlo法

情報科学科３年「デ タ解析 の課題 ランダムネス計算のアルゴリズムをプ グラミング

観測画像 Ｙ
推定画像 Ｘ

情報科学科３年「データ解析」の課題: ランダムネス計算のアルゴリズムをプログラミング

画像復元

ベイズ
(1702 1761)

ベイズ事後確率を計算 P(Ｘ| Y) = 
P(Y|X) P(X)

P(Y)

５０ ５０ 2500ピクセル 探索する画像の数 22500 3 10752

(1702‐1761)P(Y)

５０x５０＝2500ピクセル 探索する画像の数＝22500 = 3 x 10752

ＭＣＭＣ法（ギブス・サンプラー） 39



枝長枝長

40



系統樹の確率モデル系統樹の確率モデル

( ; )hf x 樹形,枝長h
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進化速度の変動進化速度の変動

ＤＮＡの座位毎に進化速度が異なる

ガンマ分布の確率密度関数（平均＝１）でモデル化

ＤＮＡの座位毎に進化速度が異なる

( ; )f  

 (進化速度)

0
( ; ) ( ; ) ( ; )h hf x f x f d   


 樹形,枝長 樹形,枝長

0
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樹形の尤度樹形の尤度

( ) ( )L L樹形 樹形 枝長( ) max ( )L L
枝長

樹形 樹形,枝長

計算 は対数尤度を使う とが多計算には対数尤度を使うことが多い

log ( ) max log ( )L L
枝長

樹形 樹形,枝長

最尤推定量max ( )L
樹形

樹形 樹形 最尤推定
樹形

どちらで考えても同じこと

max max ( )L
樹形 枝長

樹形,枝長 ( )樹形,枝長
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系統樹を尤度の順に並べる系統樹を尤度の順に並べる

樹形の最尤推定樹形の最尤推定

数値は対数尤度の差 log ( ) log ( )L L樹形 樹形
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最尤法の一般化：情報量規準最尤法の 般化：情報量規準

Akaike Information CriterionAkaike Information Criterion

2log ( ) 2dimAIC L    

第１項： 対数尤度 ＝ 確率の対数 ＝ エントロピーに相当
第 パ タ数 確率 デ 複雑さ

g ( )

第２項： パラメタ数 ＝ 確率モデルの複雑さ

２００６年 京都賞 基礎科学部門 / 数理科学
赤池弘次 （Hirotugu Akaike）

情報数理の基礎概念に基づく、実用性と汎用性の両方を兼ね備えた、統計
モデル選択のための規準 Ak ik I f ti C it i （AIC)の提唱により

統計数理研究所 名誉教授

モデル選択のための規準 Akaike Information Criterion（AIC) の提唱により、

データの世界とモデルの世界を結びつける新しいパラダイムを打ち立て、情
報・統計科学への多大な貢献をした
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次の話題
系統樹のブートストラップ確率

1=ヒト，２＝（アザラシ，ウシ），３＝ウサギ，４＝マウス，５＝オポッサム

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 23 4 5 1 234 5 1 2 34 5

0.58

1 2 3 4 5

 0.01

1 2 3 4 5

 0.02

1 2 34 5 1 23 4 5 1 23 4 5

 0.00  0.00

 0.31  0.04  0.00  0.00  0.00

1 23 4 5 1 2 3 4 5 1 2 34 5 1 2 34 5 1 2 34 5

0.04  0.01  0.00  0.00  0.00
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統計学： ブートストラップ法
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ランダムネスの測定
Measuring the Randomness

データ 出力
計算

Ｘ
f

f(X)

（一般に複雑なソフトウエア）

計算

出力をどのくらい信頼してよいか？

ランダムネス ランダムネス「ランダムネス」を測定したい
X*1,X*2,… f(X*1),f(X*2),…

ランダムネスのものさし： 統計学の「確率値 (p‐値)」または「信頼度」

48

きれいに解が求まらない問題でも使いたい（面倒な式はイヤ）



ブートストラップ法の考え方ブートストラップ法の考え方
無限長または非常に大きい

母集団
f( )

X f(X)

データ X
f( )

f(X)

X, X, …

X を無限回コピーする

, ,

ブートストラップ f( )
f(X*1)X*1 f(X*1)X*1

X*2 f(X*2)

49



復元抽出復元抽出
ブートストラップ法＝データからの復元抽出（resampling with replacement)ブ トストラップ法 デ タからの復元抽出（resampling with replacement)

n=5
2 5 1 2 4ランダムに取り出して

1
2

3

2 5 1 2 4

13 3 54

ランダムに取り出して

戻す

4 5 13 3 54

45 2 51

1

45 2 51

2 3 4 5

各カードが１０００万枚づつあると思っても良い

ランダムに取り出す

1

1

2

2

3

3

4

4

5

5 10000回

ランダムに取り出す

10000回

50



ブートストラップ法の応用場面ブートストラップ法の応用場面

投げ• コイン投げ

• 系統樹のブートストラップ確率系統樹のブ トストラップ確率

• 系統樹の枝に関するブートストラップ確率

• ネットワーク推定における枝のブートストラッ
プ確率（例：遺伝子制御ネットワーク推定）プ確率（例 遺伝子制御ネットワ ク推定）

• 機械学習のバギング（例：手書き文字認識）

空間統計（例 酸性 分布）• 空間統計（例：酸性雨の分布）
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ブートストラップ法（コイン投げ）ブートストラップ法（コイン投げ）
1回目
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1…

*ˆ 0.418 

2回目
1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1…

*ˆ 0 458

シ
ミ
ュ
レ
ー 0.458 

10000 回目
0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1

ー
シ
ョ
ン

0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1…
*ˆ 0.420 

*ˆ 0 418 0 458 0 420  0.418,0.458, ,0.420 

を大きくなる順にソート

小さい方から数えて2.5%と97.5%の値

信
頼
区
間

 0.438 
0.025 0.394  

0.975 0.482 


0.025 0.394  

0.975 0.482 

*ˆ#{ 0 5} 32 

間

仮
説

52
95%信頼区間帰無仮説 =0.5のp‐値は0.0064

#{ 0.5} 32  説
検
定



ブートストラップ確率
(Bootstrap Probability を略してBP)

サンプルサイズ= n

データセット
（DNA配列） 系統樹

1 2 3 4 5

m=n

10000個の複製

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

個 複製
データセット 1 2 3 4 5

1 23 4 5 系統樹の頻度

11 2233 44 55
Geometrical view
(The partition of data space)

11 22 33 44 55

11 22 33 44 55

11 22 33 44 55

(The partition of data space)

Singular Points

53

Data Point

Bootstrap probability  = a Bayesian posterior  probability (using flat prior dist.)



クラスター分析のバラツキ評価クラスター分析のバラツキ評価

樹 含まれる群 注• 樹形図に含まれる群に注目

• 右図の例右図の例

– ２回出現した群

{1 2} {1 2 3}

1 2 3 4

• {1,2}, {1,2,3}
– １回出現した群

1 2 3 4• {3,4}, {2,3}

• 群の「出現頻度」を数える

1 2 3 4

頻度」 数

1 2 3 4
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ブートストラップ確率ブートストラップ確率

ブ プ確率• ブートストラップ確率

–モデルが仮説を満たした頻度デル 仮説を満たした頻度

–例：群が存在した頻度

65.0100/65 

100回のブートストラップ中，ある群が65回存在
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ネットワーク推定のランダムネスネットワ ク推定のランダムネス

サンプルサイズn Xn DNAマイクロアレイ（ＤＮＡチップ）サンプルサイズn
のデータ

サンプルサイズnの
ブートストラップ標本
を生成

n DNAマイクロアレイ（ＤＮＡチップ）

Xn*1 Xn*2 Xn*B

ブートストラップ複製
を計算（GGM）

全てのブートストラップ複製のうち、各枝が存在した頻度を
枝のブートストラップ確率と呼ぶ
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ブートストラップ確率ブートストラップ確率

ブ プ確率• ブートストラップ確率

–モデルが仮説を満たした頻度デル 仮説を満たした頻度

–例：枝が存在した頻度

65.0100/65 

100回のブートストラップ中、ある枝が65回存在
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バギング
Bootstrap aggregating (bagging)

機械学習の判別問題 （例 手書き文字認識）

学習データ

機械学習の判別問題 （例：手書き文字認識）

学習デ タ

予測器テストデータ 予測値

あ（ ，あ） （ ，い） （ ，う）， ， ，．．． ９６％

学習データ*1
予測器*1 予測値*1 あ

（お ４％）

予測器 1 予測値 1 あ

お

あ

学習データ*B
予測器*B 予測値*B あ

58B=10000

予測器 B 予測値 B あ



酸性雨(pH)の分布酸性雨(pH)の分布
2年間（2000個）の測定値 ＠ 9カ所の測候所定 候

ダイアコニス, エフロン (1983) , ( )
「コンピュータがひらく新しい統
計学」 サイエンス (松原望訳)

59

ブートストラップでデータセットを作って再分析する



ブートストラップ標本（１）ブートストラップ標本（１）
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ブートストラップ標本（２）ブートストラップ標本（２）
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ブートストラップ標本（３）ブートストラップ標本（３）
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ブートストラップ標本（４）ブートストラップ標本（４）
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ブートストラップ標本（５）ブートストラップ標本（５）
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系統樹のランダムネスを測る
３つの方法

ブ プ確率• ブートストラップ確率

• Shimodaira‐Hasegawa 検定
(多重比較法の 種)(多重比較法の一種)

• マルチスケール・ブートストラップ
（サンプルサイズを にする）（サンプルサイズをm=‐nにする）
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ブートストラップ確率
1=human 3=rabbit 4=mouse1=human 3=rabbit 4=mouse

伝統的な仮説新しい「発見」

（系統樹）
Felsenstein (1985) EvolutionEfron (1979) Ann. Stat.

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 23 4 5 1 234 5 1 2 34 5

0.58

1 2 3 4 5

 0.01

1 2 3 4 5

 0.02

1 2 34 5 1 23 4 5 1 23 4 5

 0.00  0.00
最新データが支持する系統樹選ばれた木が少なすぎる

 0.31  0.04  0.00  0.00  0.00

1 23 4 5

0.04

1 2 3 4 5 1 2 34 5 1 2 34 5 1 2 34 5

 0.01  0.00  0.000.04  0.01  0.00  0.00  0.00

ブートストラップ確率はランダムネスを過小評価 偽物の「発見」につながる
(f l iti )

66
Mathematical reason: Hypothesis region is convex and the curvature is positive

(false positives)



Shimodaira‐Hasegawa 検定
(多重比較法の一種)

木を多く選んでしまう
Shimodaira and Hasegawa (1999) Mol.Biol.Evol.Shimodaira (1998) AISM

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 23 4 5 1 234 5 1 2 34 5

木を多く選んでしまう

0.94

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 34 5 1 23 4 5 1 23 4 5

 0.03  0.01 0.18  0.11

最新データが支持する系統樹
1 2 3 4 5

 0.80

1 2 3 4 5 2 5

 0.02  0.00 0.15  0.07

1 23 4 5 1 2 3 4 5 1 2 34 5 1 2 34 5 1 2 34 5

 0.03  0.01  0.00  0.58  0.11

SH検定はランダムネスを過大評価 本当の発見を見逃してしまう

Mathematical reason: Multiple comparisons method evaluates 
the worst‐case scenario and is conservative 67



マルチスケール・ブートストラップ
（サンプルサイズをm=‐nにする）

ちょうどいい個数の木が選ばれる
Shimodaira and Hasegawa (2001) Bioinformatics
Shimodaira (2002) Syst.Biol. Shimodaira (2004) Ann Stat

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 23 4 5 1 234 5 1 2 34 5

ちょうどいい個数の木が選ばれる Shimodaira (2002) Syst.Biol. Shimodaira (2004) Ann. Stat.
Shimodaira (2008) JSPI Shimodaira (2010) AISM

0.79

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 34 5 1 23 4 5 1 23 4 5

 0.03  0.01 0.08  0.10
最新データが支持する系統樹

1 2 3 4 5

 0.52

1 2 3 4 5 1 2 34 5

 0.01

1 23 4 5 1 23 4 5

 0.02  0.01 0.13

1 23 4 5 1 2 3 4 5 1 2 34 5 1 2 34 5 1 2 34 5

 0.03  0.00  0.00  0.01 0.11

マルチスケール・ブートストラップ法はランダムネスを適切に評価（バイアスゼロ）

68

ランダムネスは消えないが，無知の程度を正しく知ることができる．



32種の哺乳類の場合32種の哺乳類の場合
ＡＵ：マルチスケール・ブートストラップ法
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マルチスケール・ブートストラップの応用マルチスケール・ブートストラップの応用

癌のタイプ分類

遺伝子発現データ
（ＤＮＡチップ）

癌のタイプ分類
遺伝子制御ネットワーク

（ＤＮＡチップ）

Suzuki and Shimodaira (2006)
Kamimura et al. (2005)

1.
0 1.
0

機械学習 因果解析

-0
.5

0.
0

0.
5

x2

-0
.5

0.
0

0.
5

x2

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-1
.0

x1

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-1
.0

x1

Aoki, Kanamori, Shimodaira (in prep)
Komatsu, Shimizu, Shimodaira (2010)
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マイクロアレイから癌のタイプ分類マイクロアレイから癌のタイプ分類
各枝の数値 ＝ 左：マルチスケール法 右：ブートストラップ確率
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並列計算でスピードアップ
(下平研究室 2008/04/10)

７００個 ７分７００個 = ７分
問題： DNAチップから癌の診断

算
量

た
り
の

計
算

東工大GSICのスパコン
TSUBAME 

毎
秒
あ
た

10000コア

計算プロセッサ（コア）の個数

１個 = ８０時間
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“pvclust” already in use
Bioinformatics April 4, 2006

pvclust  already in use

Software developed by a master course student at Shimodaira‐labSoftware developed by a master course student at Shimodaira lab

下平研の学生が作成したソフトウエアが，すぐに他の研究で使われた

ES細胞の研究（話題の iPS細胞に関係する）

PNAS January 24, 2006
ES cells derived from cloned...

Gene Expression Profiles (DNA microarray)

Brambrink et al.
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論文被引用回数論文被引用回数
http://www.researcherid.com/citation/B‐9127‐2008

ー
ル

H検
定
(和

文
)

H検
定
の
理
論

H検
定
の
応
用

マ
ル
チ
ス
ケ
ー

SH SH SH
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マルチスケール・ブートストラップ法の理論マルチスケール・ブートストラップ法の理論

仮説検定 確率値• 仮説検定の確率値

• 確率値とブートストラップ確率の関係確率値とブ トストラップ確率の関係

• マルチスケール・ブートストラップ法の原理

• ブートストラップ確率のスケーリング則
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仮説検定仮説検定

• データのバラツキによる見せかけか否かを
判定する統計的手続き

• 「驚き」の程度 ⇒ 確率値 (p‐value, p‐値)
デ タ仮説 データ仮説

確率値が小さいほど，びっくり

確率値＝１２％確率値 １２％

仮説からデータへの距離
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-1 1 2 3 4 50
仮説からデ タ の距離



確率値とブートストラップ確率の関係確率値とブ トストラップ確率の関係

検定の確率値 12 %

データ仮説

検定の確率値： 12 %

-1 1 2 3 4 50

もし分布が左右対称ならば両者は一致する

ブートストラップ確率： 3 %ブ トストラップ確率： 3 %

もし下図の分布を左右反転させてからブート
ストラップ確率を計算すれば上図に近づく
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-1 1 2 3 4 50
ラ 確率を 算す 近



マルチスケール・ブートストラップの原理
m = ‐n への外挿 (“m out of n bootstrap”)

データのサンプルサイズ

       T  T  T  T  TT T     TT T  T     T   
       T  T  T  T  TT T     T  T  T     T  
 TT  T T  T T   T  TT T     TT T  T     T   
 TT    T TT  T  T  TT TT    T  T TT     T   
 TT  T    T  TTTT  T  T   T T  TTTT     T   
 TT  T T  T     T  T  T     TT T  T     T   
 TT   TT TT  T T T TT T   T T  T  T   T T    

G                    G              G    GG   
                     G              G     G 
                                    G  G  G 
                                   GG  G  G  
                           G        G     G  
                     G              G     G 
                                    G  G  G 

   AA      A      A    A   A    AA    AA     
A  AA      A      A    A   A    AA    AA A  
A  AA A  A    A  AA  A    AA             A 
A  AA A    AA A  AA  A     A    A        A  
A  AA A A        AA    A     A     A   A A  
A  AA A    AA A            A    AA     A A   
A  AA   A  AA A A A  A     A       A     A   

 CC  CC CC  C CC C      CCC   C    C C   
 CC  CC CC  C CC C      CCC  CC    C C   
        C  C C C       CCC    C CC C CC  
     C  C      C        CCC  CC      CC  
       C C CC       CC  CC    C      CC  
        CC   C C CC C  CCCC   C    C CC  
     C                 CCC   CC CC   C    

       T  T  T  T  TT T     TT T  T     T   
       T  T  T  T  TT T     T  T  T     T  
 TT  T T  T T   T  TT T     TT T  T     T   
 TT    T TT  T  T  TT TT    T  T TT     T   
 TT  T    T  TTTT  T  T   T T  TTTT     T   
TT T T T T T T TT T T T TT  T T  T     T  T  T     TT T  T     T   

 TT   TT TT  T T T TT T   T T  T  T   T T    

G                    G              G    GG   
                     G              G     G 
                                    G  G  G 
                                   GG  G  G  
                           G        G     G  

G G G                     G              G     G 
                                    G  G  G 

   AA      A      A    A   A    AA    AA     
A  AA      A      A    A   A    AA    AA A  
A  AA A  A    A  AA  A    AA             A 
A  AA A    AA A  AA  A     A    A        A  
A  AA A A        AA    A     A     A   A A  
A AA A AA A A AA A AA  AA A    AA A            A    AA     A A   
A  AA   A  AA A A A  A     A       A     A   

 CC  CC CC  C CC C      CCC   C    C C   
 CC  CC CC  C CC C      CCC  CC    C C   
        C  C C C       CCC    C CC C CC  
     C  C      C        CCC  CC      CC  
       C C CC       CC  CC    C      CC  

CC C C CC C CCCC C C CC        CC   C C CC C  CCCC   C    C CC  
     C                 CCC   CC CC   C    

       T  T  T  T  TT T     TT T  T     T   
       T  T  T  T  TT T     T  T  T     T  
 TT  T T  T T   T  TT T     TT T  T     T   
 TT    T TT  T  T  TT TT    T  T TT     T   
 TT  T    T  TTTT  T  T   T T  TTTT     T   
TT T T T T T T TT T T T TT  T T  T     T  T  T     TT T  T     T   

 TT   TT TT  T T T TT T   T T  T  T   T T    

G                    G              G    GG   
                     G              G     G 
                                    G  G  G 
                                   GG  G  G  
                           G        G     G  
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デ タのサンプルサイズ
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ブートストラップのサンプルサイズ

m mが大きい
分布の広がりは小さくなる

ダムネ は小さくなる

mが小さい
分布の広がりは大きくなる

ダ

ココがm=nの通常の

ランダムネスは小さくなるランダムネスは大きくなる

ココがm=‐nへの外挿

ココがm nの通常の
ブートストラップ

分布が左右反転する？
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分布が左右反転する？
ランダムネスがひっくり返る？



マルチスケール・ブートストラップ法の
幾何学

仮説境界を表す曲面の曲率と仮説境界を表す曲面の曲率と
データまでの距離が関係している
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Example: exact p=0 05Example: exact p=0.05
Normalized bootstrap z‐value

data point = y
radius=3

di t 2 03
Null Region 

distance=2.03= Sphere in R4

0=1.99,  1=0.41
2.40

1 58

BP=0.0078 (k=1)

AU=0 057 (k=2) 1.58AU=0.057 (k=2)
‐1 1

AU=0.052 (k=3) 0=2.02,  1=0.39, 2=0.024  0 : signed distance

Geometrical Interpretations of 
the Coefficients

1 : mean curvature
2 : mean 4th derivatives
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A Simplified ModelA Simplified Model
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Why m=‐n?
(only for illustration purpose)
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Rescaling the Randomness:
bridging Bayesian to Frequentist

ブートストラップ確率のスケーリング則
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参考文献参考文献

• 分子系統学 長谷川政美・岸野洋久
岩波書店 １９９６

• そのほか多数あります

amazon.co.jpで「分子系統学」を検索
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下平 ホームページ下平 ホームページ
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