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� はじめに

対象を表現するモデルは，適当な測度 ����に関する確率密度関数 ���� ����とする．ここで，
�は観測データ， � � ��� ��は観測できない確率変数で， � は欠測データ， �はパラメタ，そ
して， �はハイパーパラメタである．ベイズ的なアプローチでは， �を与えた時の �の事後分布
������	
�	� ������ �� � ���� ����	������が中心的な役割を果たす． ������� �

�
���� ������
��

は， �の尤度関数である．�すなわち，ベイズ推測は一般に，適当な関数 ����の期待値

��������� �� �
�

���������� ����
�� ���

として定式化される．この計算は一般に困難であるが，もし 個の ����� � � � � ����がそれぞれ
������ ��に従う確率変数の実現値なら，

���������� �� � �



��
���

������� ��

によって推定できる．��	��� ���
� ����� ��	�� ������は，その定常分布 �����
���	� �
��

�	
���
��� ����が目的の分布 ������ ��になるようにマルコフ連鎖を設計し，サンプル ������を
コンピュータで生成する技法である．

� ����サンプラの作り方

��� �����	�
����������アルゴリズム

���	����
�ら ������以来，����は統計物理で長い間使われて来た． ����
��� ��� !�は
����をより一般的な形で統計分野へ導入し， ����
���の与えた����の中で以下に示す形
のアルゴリズムがもっとも効率が良い事は "����� ��� ��が示した．収束の正則条件の議論は
#
�	��� ����$�などにある．なお �%�節にあるように， &	��� ������がより一般の状態空間への
拡張を構成的にしている．

� � � � �� とする． ����は， �有限測度 ����に関する �の �	���	な確率密度 �����
���と
する．初期値 ����を適当に決め， ����� � � � � ���� がすでに得られたとして，次のように ���� を更新
して ������を決める．適当に与えた '�	������ ����
��( ����������に従い， ������の候補となる ��

を生成する．そして

����)����� � *
�

�
��

���������������
�����������������

�
���

を計算する．確率 ����) �����で， ��を '�++���(し， ������ � ��とする．確率 ������)�����で，
��を '	�,�+�(し， ������ � ����とする．
このマルコフ連鎖の状態遷移を決める �	���
�
�� ����
��は， ������ 	� ���� に対して
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であり， ������ � ���� では � � ��������� ������������
���の ��
�� *���である．この �������は詳
細釣合 �����
���������+�� ����������� � ������������を満たしていて，マルコフ連鎖は時間に可
逆 �	���	�
����である．このことから直ちに

����� �
�

�������������
�� �$�

が言えて， ����はこのマルコフ連鎖の定常分布 �又は 
���	
��� �
��	
���
���となる．
仮に ���� 
 ����なら， �$�より各 ����- � � �も ����に従うことになるが， ����をそ
のように選ぶ事は一般には出来ない． �もし出来るなら，����が必要無い .� 実際には，
����� � � � � ������ まで発生させ，はじめの�個のサンプルを捨てて，

�������� �
�



����
�����

������� ���

より ���を推定する．初期のサンプルを捨てることは '��	��
�(と呼ばれる．一般にマルコフ連
鎖が �	���	な定常分布 ����を持ち， 
		���+
����到達可能条件�で ���	
��
+�非周期的�なら，
定常分布 ����は ��
/��で， � � の時の ���� の極限分布が ����に収束する．このことから，
 �で ��������� �������が言える．
このように，適当な正則条件を満たす任意の �������から，目的の ����を定常分布とするマル
コフ連鎖を構成するアルゴリズムは驚く程簡単である．����サンプラの設計として問題なの
は，ステップ毎の計算量，必要な精度を得るのに必要なステップ数 などを考慮して，「良い」
�������を与える事である．
例 � �色々なサンプラ� 以下のサンプラは���	����
������
���サンプラの特殊形である．
���	����
�サンプラは ������� � �������とする． 	����* 0���サンプラは ������� � ���� � ��

の形で書けるもの．さらに ���� � �����なら 	����* 0��� ���	����
�サンプラと呼ばれる．ま
た， 
���������+�サンプラは ������� � �����の形に書けるものである．

例 � ������	�
����������サンプラによる正規分布の生成� 実用的な意味は無いが簡単な
例として， � � �とし， ����を平均 !，分散 �の正規分布��!� ��とする �図 ��． 	����* 0���

���	����
�サンプラで， ������として区間 1�� 
� � 2 
3の一様分布を使った �
 � !��� �� �!�． 


が小さすぎると �++���される確率は上がるが移動幅は小さい． 
が大きすぎると移動幅は大きい
が �++���される確率が下がって，結局あまり動かない．一般に， ������がくまなく ����を代表
するような良い �������を選ぶのは難しい．

��� ハイブリッドサンプラ

����
��� ��� !�や #
�	��� ����$�は， ����を定常分布に持つ複数の �	���
�
�� ����
��

����
����- � � �� � � � �を組み合わせるハイブリッドサンプラを考察した．これらを任意の順序

で ���� に適用して状態遷移をしても，全体の定常分布は再び ����である．特に，各ステップ �で
����に依存する確率で ����

����を選んで適用するものを*
4��	� ���	
� サンプラと呼び，また，
あらかじめ決めた順序で循環的に ����

����を選ぶものを +�+�� ���	
� サンプラとよぶ．
各 ����

����がベクトル �の一つの要素しか動かさないようなハイブリッドサンプラを， �
�����

+�*������ ���	����
������
���サンプラと呼ぶ．���	����
�ら ������が提案したのはこのタ
イプの����だった． �の添字の集合を� � ��� � � � � ��とし， � � � に対して， �� � ��� 5

� � ��と書き，残りの要素を ��� � ��� 5 � � � � ��と書く． �特に， ����� � ���と書く．�

各 ����
����に対応する ����

����は， ��以外の要素を ���� � ���と固定した ��を提案する．一般的
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図 �5 1上段3 ���� のプロット �左から 
 � !��- �- �!�． �����������	


	����のうち移動が �++���され
た回数は，それぞれ �6$- 7��- �$． 1下段3 �����������	


	���� のヒストグラムと ����．

にはいくつかの要素をまとめてブロックとした �� � � に対し， �����
� ����

と固定した ��の
�	������ ����
��を ����

�
��
���と書くと， ���は

����
�
��
) �� � *
�

�
��

������
�����

� ����
�������

�����
�

�������
����

� ����
������

�����
�

�

となる．この場合，各 ����
����は ����に関して 
		���+
���では無いが，ハイブリッドサンプラ

全体として 
		���+
���にすれば良い．

例 � ������サンプラ� 各ブロック ��について， ����
を与えた時の ���

の条件付分布 �8���

+���
�
����� �����
�����

�に従う確率変数が容易に生成できる場合には，&
���サンプラが便利で
ある． ����

�
��
��� � ������

�����
�とすると， ����

�
��
) �� � �となるので， 8��� +���
�
����に従って

提案された ��は必ず �++���される．この方法は ���� ���� 法として統計物理で以前から知られ
ているが， &�*�� ��� &�*�� ���7$� 以来 &
���サンプラという名称が統計分野で用いられる
ようになった．

� ����の様々な利用

��� �������
���� �������

� � ��� ��とし， �� � �� �� � �となるように， � の添字の集合を� � �とする． �の規格化
されていない密度関数 ����は計算できるが，規格化定数 ���� �� �

�
���� ����
��の計算が困

難なもの考える．これから ������ �� � ���� ��	���� ��を定常分布 ����にもつ����を構成す
るには，規格化定数を計算する必要はない． ����) ��の計算で， �����	���� � ���

�� ��	���� ��

となる．

�



特に� � �の部分集合の族 9 � �����に関して

���� �
�
���

������ ��

と 8�+��	
:��
��できる場合を考える． ���のほとんどが比較的小さい場合は， �
�����+�*������

���	����
������
���サンプラは比較的少ない計算量で構成できる． ��� � ����������と書くと，
8��� +���
�
����は，

��������� �� �
�
����

������ �� �6�

ただし， 9� � �� � 9�� � ��である．��	��� 	����* ;��� ��<=�や， ����
�� ����
��
+�- �
*�

��	
��などで扱われる多くのモデルが，このクラスに入る．

例 � �グラフィカルモデル� ��- � � � � �をノードにもつ，サイクルの無い有向グラフ ��
�

	�+��� �+�+�
+ �	���- >?&�によって変数間の確率的依存関係を表現したモデルを考える �@���

	
�:�� ���6�． �� へ向かう枝をもつノードを ��-  � �����と書き，

������ � �
�����

������	
���� ��

によってモデルを定義する． �� � ��� � �����とおくと， 9 � ����� � � � ��- 9� � ���� �
����� � ��� ��である．なお， +��,����� �	
�	をうまく利用した場合は容易に �6�に従う確率変
数が生成できて &
���サンプラが利用できる．そうでない場合も，例 6の ?<Aを �6�に適用して
�� 
 ��������� ��を容易に生成できる事が多い．

��� ��	�������  ��	
���

����と !���は測度 ����上の密度関数で， "��� � ����	!��� # �%�% とする．�
����������
�� �

�
����"���!�����
�� � �

なので，サンプル ����� � � � � ���� 
 !���があれば，

�



�
�

�������"������

によって � �が推定できる． "������の変動が大きいと推定が不安定になるので， !��� � ����の
方が良い． 
*��	���+� ��*��
��の考え方は， ���� � ������ ��とするサンプラの構成が困難な
場合やその収束性に問題がある場合など，いろいろな形で����と組み合わせて利用できる．

例 ! � �"アルゴリズム� ����� � � � � ���� 
 !���を計算した後で， "������で重みをつける代
わりに，各々 "������	

�
� "������の確率で ������から重複を許してリサンプリングする．得られ

たサンプルは ������ � � � � ����
�� 
 ����である．これは， <��
� ���7 �の ��*��
��B
*��	���+�

	���*��
�� �AC<�アルゴリズムと呼ばれる．時系列など次々とデータが入ってくるモデルでは，
再帰的に AC<を用いる事で計算量を減らせる． D�	:�
�
 ����6�- D�	:�
�
ら ����6�の 	�+�	�
��

�����
��や E
����0� ����6�の��������	�� ;���	はこの例である．

例 # �"�$������  ��	
���� ���� � � !���をみたす �の密度関数 !���と定数 �が既知と
する． ����� � � � � ���� 
 !���の時，各 ���� を確率 �������	�� !�������で �++���し，それ以外は 	��

,�+�すると， �++���された ���� は ����に従う．特に， ��� ����が凸関数なら， �����
�� 	�,�+�

�
�� ��*��
�� �?<A�が使えて， � !���を事前に与える必要がない �&
��� ��� F
�� ���- &
���

���6�． +����
+�� �
��をもつ一般化線形モデル �&@C��の 8��� +���
�
���� �6�はすべてこの ����

+��+���のクラスである �>������	��� ��� A*
�� �����．

$



例 % ��の最尤推定� 経験ベイズのハイパーパラメタの推定 ��は，欠測データがある場合の最
尤推定 ��@G� ������� � *�4 ������とみなせる． >�*����	ら ���  �の G�アルゴリズムは ��

を計算する一つの方法であり， ��の仮の推定値 �� から

$��� ��� � ����� ���� ���� � �� ���

を最大にする �を計算し，これを ��に置き換える事を反復して ��を求める．$��� ���の計算が
困難な場合にこれを����で行なうことも考えられるが，&���	 ��� #��*���� �����- &���	

�����- ���$- ���6�は， 
*��	���+� ��*��
��を利用した別のアプローチを示した．

������
������� � �

�
���� ����
���� �����
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��
���

������� ����
������� �����

�7�

ただし， ����� � � � � ���� 
 ������ ���は����で求め，その後で H�0����<������などで �7�

の最大化により ��を求める．これは， H�0����<������の反復のたびに����をする方法より
は， �原理的には�効率が良い．実際には， �が �� から遠いと �7�の近似が不安定になるので，
��の適当な近傍で �7�を最大にする �を求めてそれを �� に置き換えて反復計算する．反復のた
びに����サンプル ������を捨ててしまわないで，過去のすべてのサンプルを合わせた物が
������ ���- � � !� �� � � � �の*
4��	�からのサンプルとみなす 	�0�
���
�� *
4��	� �&���	 �����

は，より収束が早いと期待される．なお， ����	*��
:�� ����
�� ���� � ���� ����しか分からな
い時は，規格化定数

�
������
��も 
*��	���+� ��*��
��で求める必要がある �&���	 ���$�．

例 & �周辺尤度の計算� モデルの評価などで ������ �
�
���� ������
��の値が計算したい場合

がある．これは，規格化定数 �が未知の密度関数 ����	�に従うサンプル ����� � � � � ����と，適当
な密度関数 !���から 
*��	���+� ��*��
��の式を 回使って，

������ ��
�

���� �������
�������

��
�

!������

�������
���

と推定できる �&��8��� ��� >�� ���$) <�8��	� ���6�．和の各項の変動を十分小さくすると良い
推定が得られる．特に ���� � ���� ����とすれば分子の各項は �になり，分母だけを計算すれば
良い． H�0��� ��� <�8��	� ����$�は !���を �の �	
�	 ������ にしたが， ���は不安定になる．
!���が近似的に ����	� であるものを探す必要がある．
別のアプローチとして， ��!� �

�
�������
��が既知で ����� � ���� ����となるような， %に

関して滑らかな �����- % � 1!� �3を定義し， %に沿って 
*��	���+� ��*��
��を繰り返し行ない，
��%� �

�
�������
��を次々と求める方法がある �I�		�* ��� A
�+��
	 �����． ! � %� # %� #

� � � # %��� � �とする． ���	��� � � � � ���	�� 
 ���	��%��が���� サンプルとすると

��%����

��%��
� �



�
�

�������
��	���

�����
��	���

��!�

これを � � !� � � � � �について行ない， ��!�から ������ � ����を得る．一方， J���� ����!�は，
��������	��!�� �

� �
� �
 ��� ��%�	
%�
%と書ける事を利用して，


 ��� ��%�


%

				
��

� �



�
�

& ��� ����
��	���

&%

				
��

����

から %に関する �次元積分として ����	��!�を求めた．これは， ��!�の対数が ��� ��%���� �
��� ��%�� � �
 ��� ��%�	
%�����%��� � %��と近似できることに対応している． ����� ��� J����

���� �では ��!�と ����の比較をしている．小川と江口 ��� �����	�では �%��の取り方を議論し
ている．なお，これらとは別の方法を， ������ � ���� ����	������ ��が任意の �で成り立つ事を
利用して ��
� ������が与えている．

�



��� �の次元が変わる場合

ここまで � � � � �� としたが， �の次元 � � �
*���も確率変数とした場合にも，
���	����
������
���アルゴリズムは使える．ただし次元が変わる時の状態遷移を適切に表現する
ためには，測度 ����上の確率密度による議論は使えない． �は各 �� � ��� のどれかの値を取る
とし，' � ��� �� � � �

�
���������を状態空間とする． ���
'

�� '�- � � �� � � � �を，' から
�番目の移動タイプを選び' � に遷移する*
4��	� ���	
� �	������ ��	���とすると， ���と同じ
ように

���'
�)'� � *
�

�
��

���
'�' ����
' ��

���
' ��'���
'�

�
���

とすれば，確率測度 ��
'�に従うサンプルが得られる． &	��� ������は，この 	���	�
����,�*�

���	����
������
���サンプラの一つの形式を構成的に与え， '��*�����(と呼んだ．
ここで，詳細釣合を保つためには，次元を変える移動は '�
*���
���*��+�
��(が必要であ
る．簡単のため �� と �� だけを考え，移動タイプ�は �� � ��とする．例えば， �� � �� �� �

で �� � ��は' � � ��� ��� 2 ���	�とすると， �� � �� は ��� 2 ��� � �� を満たす必要が
ある．具体的には， ��� � �� 2 (�� �

�
� � �� � (�- (� 
 �����などとすれば良い．一般的には，確

率 )���� ��で移動タイプ�を選び， (� 
 ���(��を発生させ， �� � ����� �� (��を提案するなら，
��2�
*�(�� � ��� 2�
*�(���で ���� ��� (��� ����� ���� (���の �
,�+�
��が存在する必要がある．こ
のとき ���は

���'
�)'� � *
�

�
��

����(���)���
�� �������� ���

���(��)���� ������ ��

&���� (���

&��� (��

�

となる．一方，これより以前に提案された ,�*���
K��
��サンプラ �&	������	 ��� �
���	 ���$)

"�
��
�� ��� A*
�� ���6�では， �は���	����
������
���サンプラで ,�*�をして ��間を動
き，次の ,�*�までの間は連続時間の @�����
�拡散過程で ��内を動く．しかし実際の計算では
拡散過程は離散時間で近似するなど問題もある．
以下に示すベイズ的応用では，各 ��はデータ �を表現するひとつのモデルを表し，����サ
ンプルにおける ��の出現頻度 �を �	
�	 �����の比で調整したもの�から，各モデル間の D����

8�+��	 �式 ��$��が得られる．これはベイズ流のモデル選択を与える．また，����サンプルを
各 ��に条件付けして取り出す事により， ������ �����に従うサンプルも得られる．

例 ' �変化点解析� ����を 	���とする区間 1!� �3の "�
����過程からのサンプルを ���� � � � � ���
とし， ����が �個の ,�*�をもつ ����関数とする． ,�*�の数，位置，高さに適当な �	
�	をい
れたベイズ解析を &	��� ������は示した． �が変わるとパラメタ数が変わるので， 	���	�
����

,�*� ����によって �����	
�	にしたがうサンプルを生成している．そこでは同様に画像の
���*�����
��も扱っている． "�
��
�� ��� A*
�� ����6�では ,�*���
K��
��サンプラでこれら
を扱った．

例 �( ���)�*��モデル� �個の正規分布����� �
�
� �-  � �� � � � � �を成分に持つ*
4��	�からの

サンプルを ���� � � � � ���とする．各成分の重み "� や ��� � �
�
� �，および成分の数 �に �	
�	をいれ

たベイズ解析を <
+��	���� ��� &	��� ����6�は与えた． "�
��
�� ��� A*
�� ����6�でも扱われ
ている．

例 �� �集団遺伝学の問題� ある生物種の *個体を有効集団サイズ��の母集団からサンプル
し，>H? データ ���� � � � � ���を取る．これは過去に遡った *個体の系図' と，それに沿った頻
度 �の >H?突然変異過程を表す確率モデル ����'�で表現できる．系図' のトポロジが ��に
対応し，各 ��における �は枝の長さ �時間�に関するパラメタである． E����	ら ������は，

6



� � ���をパラメタとする +�����+���過程 ��
'���を �
*�����する形で系図のトポロジを部分
的に変えていくアルゴリズムを用い， ��
'��� ���に従う����サンプルを生成し， &���	の

*��	���+� ��*��
��の手法を組み合わせて ��を求めた．さらに，*
�	��
��過程も含めた解析
も行なわれている�．また，同様の手法は系統樹推定にも用いられている �@
ら ���6�．

��� モデルの良さ

仮定したモデル ���� ����が妥当かどうか，いくつかの候補の中でどれが良いのか，などを確か
める事は重要である．ひとつの方法は， '�����	
�	 �	��
+�
�� ����
��(をデータと比較する事で
ある �&��8��� ���6- &��*�� ��� ���� ���6 など�． �の条件付の �の適当な密度関数 !����� ��
より，将来の ��の予測分布

!������ �� �
�

!������ �������� ����
�� ����

を求め，この �	�;��と実際の �を比較したり， !����� ��の値からモデルの良さを調べる．ここ
で， !����� ��としては � � ��� ��から欠測データ � を除いたパラメタ �に関する条件付分布
������ ��が自然である．しばしば ������を最大にする ��で �を置き換える． ����の計算は，積
分を����サンプルの和で推定し ��	�

�
� !�������� ��とするか， !����� ��に相当する����

サンプラを �のサンプラと同時に走らせ， ����に従うサンプル ������を直接得るなどする．
ベイズ流の別のアプローチとして D���� 8�+��	 �E��� ��� <�8��	� ����) <�8��	� ���6 など�

D=�� �
���������

���������
��$�

がある．ここで，モデル候補 �を ���� �������で表し， ��������� �
�
���� ���������
��であ

る． ��や �は ��に依存している．� D=��は �の周辺密度の比であり，この大きさがモデル ��

のモデル ��に対する良さを与える．これはハイパーパラメタに関する二つのモデルの尤度比に
他ならない． �を�@Gによって置き換える場合は，モデル ������の良さは ?��
�� ��� $�の
?C� �ベイズモデルに使った場合は ?DC�とも呼ばれる�

?C� � � ��� ������� 2 �
*���

で測る事もある．二つのモデルの ?C�の差は D=��から直ちに得られる． ��と ��の �の空間
が共通なら例  と同様に 
*��	���+� ��*��
��を使って D=��が計算できる．一般の場合でも ��

と ��を同時に含むモデルの �����	
�	の����が �%�節の方法で構成できれば，やはり D=��が
計算できる．このような方法が使えない時は例 7の方法で ���������- � � �� を計算し，これら
の比として D=��を得る．

� ����の実装

��� 誤差の評価と収束の診断

仮に ���� 
 ����ならば �$�より ������は ����に「収束」しているが， ������の自己相関
が大きければ，有限の の ��が ���の良い推定だとは限らない．����を使った ��� �

��	�
�

� ���
����が， � � ���������の良い推定量であるためには， �に影響を与えるような

������������
��の大きい � � � を ������ � � � � �����がくまなく代表している必要がある． ���
の標準誤差を &���	 �����は議論している．適当な正則条件下で，中心極限定理

�
 ���� �

������  �����らの研究 �����������������������	�������������������������������������

 



�� � ��!� ���が言える． �� � +� 2 
�

�	� +�- +� � +����������� ����������であるが， +� の推
定 �+� � ��	�

����
��� �������� � �������������� � ����を単純に使うと �� の推定の誤差が ,���に

なってうまく行かない． L� � +�� 2 +����が， L� - L� - � � � - !であること等を利用した推
定をする．これより，所要の精度を得るのに必要な を決める．現実には ���� 
 ����とは出来
ないから， ����がほぼ ����に従うまでの最初の�サンプルを捨てて， ���のように推定する．
<�8��	� ��� @�0
� �����は，����サンプルから�や を決める方法を与えている．
����が理論的に 
		���+
���でも， ����が*���
*�	���で一つの範囲から ������がなかな
か抜け出せない場合，上で述べた方法ではこれを検出できない．ひとつの現実的な方法は，初
期値 ���	��を変えながら � � �� � � � � .についてそれぞれ����を実行し， ����	������	


	� の時
系列としての .個のプロットを眺めて �*��
��	
���，�や を判断する． &��*�� ��� <��
�

����� の ������
�� �+��� 	���+�
�� 8�+��	は， ��� の標準誤差が � でどれだけ小さく
できるかを表していて，


�/ �


� 2 0	1 と近似できる．ただし1 は各����サンプル

������	�������	


	� の分散の平均， 0 は各����の ��� 間の分散である．

��� ダイナミクスの改良

������の自己相関が極端に大きい場合， �	������ ����
�� �������を工夫しマルコフ連鎖のダイ
ナミクスを変えて， ������が良く「混ざる」 �*
4
���ようにする． &
��� ��� <���	�� ����6�

ではこのための技法をまとめている． &
���サンプラなどの �
�����+�*����� ����では，相
関の大きい成分を別々に ������すると，*
4
��が悪くなる傾向がある．このような場合，関係
の深い �の成分をまとめて ���+�として ������するか， �の成分間がなるべく独立になるよう
に 	���	�*��	
:��
��するのが，もっとも基本的な改良法である．ただし ���+�をするとかえっ
て*
4
��が悪くなる場合もあり注意が必要 �<���	�� ��� A��� ��� �．変数の関連に沿った ���

���
�� �	��	をとると*
4
��が良い． &��8���ら ������の �
�	�	+�
�� +����	
��など，実際の
モデルに即した 	���	�*��	
:�の方法も提案されている．
D���� ��� &	��� ������- �
���� ����6�などで議論されている方法は， ��4
�
�	� ��	
����

(の分布 ��(���を工夫して与え， �(� �� 
 ��(�������となるように (も含めた����を構
成し*
4
��を改善する． &���	 ������の���	����
��+������ ����では， ����� � �������-

� � �� � � � � .のように少しづつ定常分布のことなる����を並列に走らせる．適宜ステップ
�で状態 ���	�� と ���	��を*
� ��� ������	���������	���	1������	���������	���3�の確率で入れ換えても，全
体の定常分布は変わらない． �を大きくすると ����の*���
*�	���
��が M��になって行くので，
この状態交換により ����	���の*
4
��も改善すると期待できる． &���	 ��� #��*���� ������

の �
*������ ��*��	
��では， .個の����を並列に走らせる代わりに， �も状態に含めて一つ
の����系列となるように工夫したものである．

� おわりに

����の研究は現在盛んに進められており， ��+��
+�� 	���	�など最新の成果はFFF�を通
して手にはいる．研究動向をサーベイした文献も多くある． D	���� ���� �は最新の動向まで含
めて良くまとまっている． &
���ら ����6�は， �編の論文からなり，基礎から応用まで網羅し
ている． ��0��� ��� ��	�
� ����6�はそれまでに提案された ��種類の収束の診断法を比較し
ている． E���ら ���� �は，この分野の研究者の本音がわかって面白い．日本語の文献として

�プレプリントサーバが ����������������������	���������にある．
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は伊庭 ����6��が参考になる． &
���サンプラの汎用ソフト 'DN&A(は，グラフィカルモデル
で ���� ����が記述でき， &@C�を含む多くの要素が実装されている．そのマニュアルと実例集
�A�
���������	ら ���6�-��は， &
���サンプラの応用を理解するのに大変役立つ． DN&Aの出
力から収束の診断を行なうために A言語で記述された '�J>?(も便利である．
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