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あなたの実験結果、再現できますか？

false‐positive psychologyの最前線
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仮説検定における再現性の
問題と新たな方法論

実験とは再現可能なものだ

―何度やっても同じように、失敗する

2

“Lab Rules”
http://www.cchem.berkeley.edu/cjrgrp/secret/secret.htm

再現性は科学の根幹

事前登録、追試、Mat&Meth, 「研究者の自由度」、
…
 重要なファクターは数多くある

（cf. Simmons et al., 2011, Psych Sci）

今日は統計的な側面に絞ってお話しさせていた
だきます 3

真実

判断 H0 (ない) H1 (ある)

H0

(ない)
正しい判断

Type II Error
false‐negative
確率

H1

(ある)

Type I Error
false‐positive
確率

正しい判断
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復習: Neyman‐Pearsonの帰無仮説検定

What if ....

5

これは最近のPNAS論文の主張

6
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ベイズファクター（Bayes Factor, BF）
2つの仮説（モデル）の、事後オッズと事前オッズ

の比

ଵ ଵ ଵ 
データによって与えられた、仮説 に比して仮説ଵを支持する程度（オッズ）の変化を表す

7

（Bernardo & Smith, 1994; Lavine & Schervish, 1999, JASA）

ベイズファクターのrules of thumb

8

BF10 解釈

1 to 3.2 Not worth more than a bare mention
3.2 to 10 Substantial
10 to 100 Strong
>100 Decisive

BF10 解釈

1 to 3 Not worth more than a bare mention
3 to 20 Positive
20 to 150 Strong
>150 Very strong

Jeffreys
(1961)

Kass & 
Raftery
(1995,   
JASA)

p値とBFの対応：理論 (Johnson, 2013, PNAS Fig 1)

9

p値のカットオフ値 ＝ 有意水準α

BFのカット
オフ値

※BFはJohnson (2013 Annals Stat)の方法)

p値とBFの対応：実データ(Johnson, 2013, PNAS Fig 2)

10

Wetzels et al. (2011, Persp Psych Sci) の収集した855のt検定

p値とBFの対応：実データ(Wetzels et al. 2011, Fig 3)

11

同じデータ、Rouder et al. (2009, Psych Bull Rev)のBF Johnson (2013, Ann Stat)の「一様最強力ベイズ検
定」を介して、p値とベイズファクター(BF)のカットオフ
値を対応づける

すると、 は に対応する. これは、
BFの標準的な解釈としては強い証拠とは言えない.

 BFの標準的な解釈で強い証拠とされる
に対応するのは、 である

したがって、

「高すぎる有意水準が、再現性の問題の原因」
12

Johnson (2013, PNAS)
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そうかもしれない

Bemの「超能力」結果もBFで見ると効果は小さい
(Rouder & Morey, 2011, Psychon Bull Rev)

同種の議論は昔からある（e.g., Berger & Selke, 1987, JASA）

α=.05の根拠はそもそも大きくない

ただし、αを下げることは、βを（ときに激しく）
上げることでもある

13

「p<.05」は甘すぎる基準か？

14

αとβの関係

Mudge et al. (2012, Plos One) 独立な2群のt検定, ݊ଵ ൌ ݊ଶ ൌ 10, ߜ ൌ 1.0

p値はprobabilityのpだときいたし、何かの確率
だろう。えっと…

「帰無仮説が正しい確率」

「研究者の仮説が間違っている確率」

翻って、p値とは何か

15

ଵ ଶ

仮説検定のロジック（例：ｔ検定）

16

データ ଵ データ ଶ

確率分布
（母集団分布）

※݊ଵ ൌ ݊ଶ ൌ ݊,		等分散性が成立 とする

ଵ ଶ

仮説検定のロジック（例：ｔ検定）

17

データ ଵ データ ଶ

確率分布

※݊ଵ ൌ ݊ଶ ൌ ݊,		等分散性が成立 とする

ଵ ଶ ଵ ଶଵ ଶ
検定統計量

ここで

  ଵ ଶが真のときの検定統計量 の分布は既知

18

ｐ値

のもとでの
検定統計量の分布

データから得られた
検定統計量の実現値
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  ଵ ଶが真のときの検定統計量 の分布は既知

 が真で、今回と同じ標本サイズのデータを取得する
ことを繰り返したとき、今回得られたよりも極端な検定
統計量の値が得られる確率がp値

19

ｐ値

のもとでの
検定統計量の分布

データから得られた
検定統計量の実現値

p値 =  

 

20

R. A. Fisherの世界的ベストセラー

『研究者のための
統計的方法』(1925)

http://psychclassics.yorku.ca/

『実験計画法』(1935)

検定の生まれた時代：

14版まで 9版まで

実験データを評価する「科学的な」方法を多くの研
究者が求めていた

農事試験での実用性が示された

 試験の解釈をめぐる、専門家と非専門家とのコ
ミュニケーション規則としての役割も(柴村, 2004)

計算機はなく、柔軟に「統計モデルをデータに当て
はめる」ことはほぼ不可能だった

必要な検定統計量(t, F, ...)の分布表が提供された

 Fisherの「計算機」calculators
21

検定の生まれた時代：1920‐30s

22

e.g. Lee & Pearson (1925) Biometrika
Table of the First Twenty Tetrachoric Functions to Seven 
Decimal Places

点仮説の は、1点をのぞいて確率ゼロである

23

検定のそもそもの問題点

確率密度



帰無仮説 は常に間違っている
（Loftus, 1996, Curr Dir Psych Sci）

対立仮説 ଵはなにも主張していない

仮説検定とp値に依存するのは危険

 ଵ ଶ ଵ ଶ
ଵ ଵ ଶଵ ଵ ଶ

24

仮説検定の枠組みの問題点
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ないものをあると言ってしまうこと

差や影響がない、０であるという前提が「常に間
違っている」のならば、false-positiveの議論はそも
そもおかしな感じ

「ない」帰無仮説  の棄却によって言いたいことを
主張する、という枠組みから離れてみては？

25

False‐positiveについて それから100年近く…

26

(Takahashi & Yamanaka, 2006, Cell)

(ATLAS Collaboration, 2012, Phys Lett B)

27

1994 Cohen
『地球は丸い(p<.05)』

1996 APA 推測統計に
関する専門委員会設置

Wilkinson & APA Task Force (1999)
『心理学の論文誌における統計的方法』

2001 APA Manual第5版
効果量をより推奨

Finch et al. (2001)など
実効力のある改革へ

2009 APA Manual第6版
具体的な指示・記載へ

多くの論文

Kline (2004)
『有意性検定を超えて』APA

(Fidler, 2010, ICOTS8)

心理学における統計改革
（statistical reform）

効果量 …単純

信頼区間 …仮説検定と裏表の関係

検定力分析 …仮説検定の枠組み内

もちろんどれも大事ですが、

28

既存の「統計改革」の推奨

もう一歩進みたい

複雑な統計モデルでも、汎用ソフトウェアで柔軟に
構築・推定できる

 検定の作られた時代とは決定的に違う

29

現代 with PC

Mplus
(Muthen)

Stan
(Gelman)

BUGS
(Spiegelhalter)

検定

30

統計学からの提言

と付随する枠組み

仮説・モデルの
積極的利用

型にはまった
オーダーメイドの
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画一的分析から、現象のモデル構築・評価へ

31

成熟した車市場

成熟した
統計分析

 ଵ ଶ ଷ

ଶ ଷ
ସଵ

32

統計学からの提言（イイカエ）

Type I error
Type II error

を気にするよりも

Type S error
Type M error

を気にしよう！

Magnitude
(大きさ)

Sign(符号)

(cf. Gelman, 2000, Comp Stat)

33

…と盛り上げておいてなんですが

閑話休題

p値とsampling intention、停止規則

ベイズ統計学は、母数を確率変数と考える統計学

頻度論とベイズの違い

34

頻度論 ベイズ

母数 θ 定数 確率変数

データ X 確率変数 定数

p値は、サンプリングの停止規則に依存する

例：コインを12回投げて3枚表が出た。このコインは
フェアなコインか？ ଵଶのもとでのp値を求めるとき

【状況1】 「12回投げる」ことが事前に決まっていた
とき、二項検定. 

【状況2】 「3枚表が出るまで投げる」ことが事前に決
まっていたとき、負の二項検定. 

同じデータでも か否かが変わる
35

p値と停止規則のもう1つの関係

(e.g., Little, 2005, Am Stat; ここでは対立仮説をܪଵ: ߨ ൏ ଵଶとしているが、両側検定でも同様）

[状況1] のデータを収集することを計画した。
実際に を得た。

[状況2] は決めずに4時間データを収集すること
を決めていた。集まったデータは だった。

[状況3] のデータを収集することを計画した。
集めて分析したところ有意でなかったので、さらに
を足して を得た。
（もし で有意になったら止めていた） 36

もちろん、t検定でも （cf. Kruschke, 2013, JEP: General）
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将来の繰り返しでも、 の収集が繰り返される
したがって のもとでの の分布は

将来の繰り返しでの は、確率的に変動する。
である確率がそれぞれ20%ずつとすると、のもとでの検定統計量 の分布は

37

[状況1]

[状況2]

p値はサンプリングの停止規則に依存して変わる
既存のp‐hacking研究では考慮されていない（と思う）

検定

38

統計学からの提言

と付随する枠組み

仮説・モデルの
積極的利用

型にはまった
オーダーメイドの

違いは条件へのランダム割り当ての有無

実験では、関心のある要因の各水準（条件）へ個体
をランダムに割り当てることにより、それ以外の従
属変数に影響を与えうる要因の影響を平均的に除
くことができる

 説明変数が少なくて済む

調査・観察では、関心のある要因以外にも、従属変
数に影響を与えうる要因が（多く）ある

 説明変数の候補、および従属変数への影響の与
え方が複雑になる 適切なモデリングが必要 39

実験と調査・観察

情報仮説の評価

統計モデルの構築・評価

感度分析

事後予測チェック
40

提案

「十分に複雑」な

Type S Error

Type M Error

事前に情報仮説を持っておく

→ 検定でのfalse-positiveを減らせる

ただし検定で
は情報仮説の
よさを直接
評価できない

41

Murayama et al. (in press)の提案(1)

ibid., Fig 1
N=20

例：Fonken et al. (2012, PNAS).

42

'Lock5Data' package 
in R/CRAN

(Lock et al., 2012, Wiley)
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43

Light/Dark
(LD)群

Light/Dim Light
(DM)群

Continuous Light
(LL)群

43従属変数は体重増分[g]

 ଶ ெ ଶ  ଶ

研究仮説

 ଵ  ெ 
 夜が明るいほど体重は増加する

 ଶ  ெ 
 夜が暗くないと、体重は増加する

  ,	 ெ 
 とくに一貫した関係はない

44統計的データ解析における仮説とは、
パラメータ に関する仮説 である。

情報仮説
（informative 
hypothesis）

無制約仮説→

２群の平均値の比較

考えられる仮説

  ଵ ଶ
 ଵ ଵ ଶ
 ଶ ଵ ଶ
  ଵ ଶ

 ଵや ଶのような、研究者の仮説を
反映して、パラメータに不等式制
約を入れた仮説を情報仮説
（informative hypothesis）という 45

ଵߤ

ଵߤ

ଶߤ

ଶߤ

ଵଵ

ଶଶ

46

確率密度



47

ଵ

ଶ

事前分布 事後分布

ଵ

ଶ

データ

「Ha:  」の下での事前分布と事後分布

48

ଵ

ଶ

事前分布 事後分布

ଵ

ଶ

データ

「H1:  ଵ ଶ」の下での事前分布と事後分布
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情報仮説のベイズファクター

 ：無制約仮説 の事前分布のうち、情報仮説 と一致
する割合（モデルの複雑さ, complexity）

 ：無制約仮説 の事後分布のうち、情報仮説 と一致
する割合（モデルの当てはまり, fit）

49 50

ଵ

ଶ

事前分布 事後分布

ଵ

ଶ

データ

「H1:  ଵ ଶ」の下での事前分布と事後分布

ଵଵ ଵଵ
情報仮説のベイズファクター

 ：無制約仮説 の事前分布のうち、情報仮説 と一致
する割合（モデルの複雑さ, complexity）

 ：無制約仮説 の事後分布のうち、情報仮説 と一致
する割合（モデルの当てはまり, fit）

 と を比較するベイズファクターは

 
51

（Klugkist, Laudy, and Hoijtink, 2005, Psych Meth）

結果

 ଵ  ெ  夜が明るいほど体重は増加する

 ଶ  ெ  夜が暗くないと、体重は増加する

  ,	 ெ  とくに一貫した関係はない

52
詳細・プログラム → 岡田（印刷中） 基礎心研 (上はTab 3)

Hoijtink (2013, Chapman&Hall/CRC; 2011, Springer)

でもベイズ推定って事前分布をどうするの？

あるクラスの情報仮説（同等集合equivalent setに属するも

の）では、無情報事前分布を利用すれば結果に事
前分布が影響しない

53

事前分布の影響

(Hoijtink, 2013, Int Stat Rev)

情報仮説の評価

統計モデルの構築・評価

感度分析

事後予測チェック
54

提案

「十分に複雑」な

Type S Error

Type M Error
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確率的現象としてのデータを生み出す真のメカニズ
ムを、確率分布を用いて表現（近似）したもの

"All models are wrong, but some are useful"
― George E. P. Box

 や ଵではなく、役に立つモデルを構築・評価した
い

55

統計モデルとは

(pic: wikipedia)

確率的現象としてのデータを生み出す真のメカニズ
ムを、確率分布を用いて表現（近似）したもの

例：独立な2群のt検定のモデルଵ ଵ ଶଶ ଶ ଶ
56

統計モデルとは

ଵ ଶ

t検定のモデル（図示）

57

データ ଵ データ ଶ

確率分布
（母集団分布）

KISS: keep it simple and stupid....?

58

（Robert Axelrod, 1997）

単純なモデルは、仮定が少ないぶん、頑健と言わ
れる

しかし、適切に情報を利用すること、頭を使うこと
の重要性は変わらない.  単純すぎるモデルは、複
雑すぎるモデルと同様に、誤りのもとである. 

Fisherのアヤメデータ

とくに調査・観察データ
では重要
例：層別相関

59

シンプソンのパラドックス

 Jaeger et al. (2011, Linguist Typol) Fig 2.

Jaeger et al. (2011, Linguist Typol) Fig 2.

ଵ ଵ ଶ ଶ
が真のモデルなのに、説明変数 ଶを含めずにଵ ଵ
を使ってしまった場合

 ଶ or ଵと ଶが無相関 → バイアスはない

そうでなければ の推定量にバイアスがある

60

除外変数バイアス (omitted variable bias)

     正のバイアス 負のバイアス 負のバイアス 正のバイアス
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ଵ ଵ ଶ ଶ
が真のモデルなのに、説明変数 ଷを含めてଵ ଵ ଶ ଶ ଷ ଷ

を使ってしまった場合

推定にバイアスはない
（が、推定量の分散は大きくなる＝効率的でなくなる）

説明変数の不足は、説明変数の過剰よりも深刻

61

過剰変数の場合

62

除外変数バイアス (Clarke, 2005, CMPS, Fig 1)

バイアスの向き・大きさは状況により様々

複雑な現象をモデリング・予測するためには、適切
な統計モデルを用いる必要がある

統計モデルの一般化・包括化が進んでいる

 GLLAMM
＝一般化線形モデル
＋潜在変数モデル

 セミパラメトリックモデル

関心のある部分はパラメトリック

そうでない部分は
ノンパラメトリック

63

統計モデルの高度化

cf. 星野 (2009)
『調査観察データの統計科学』
岩波書店

モデルの複雑化とMCMC法

64

久保(2012) 『データ解析の
ための統計モデリング入門』
岩波書店

手元のデータに（だけ）完全に当てはまるモデルは、
いくらでも作れてしまう

 帯域幅と忠実度のジレンマ(Cronbach & Gleser, 1965)

 汎用性のあるモデルをどう選ぶか？

アイディア：統計的モデリングの真の目的は、現在
のデータの忠実な記述や、真の分布の推定ではな
く、将来得られるデータをできるだけ正確に予測す
ること

 Akaike (1974, IEEE TAC), 赤池(1995, 朝倉書店) 65

予測の視点

66

AICは予測の指標

AICは、最尤法によって推定したモデルを予測の観
点から評価したことで、適用範囲の広い柔軟な指
標となった(小西・北川, 2004, 朝倉書店）

 ただし漸近的な指標
（N→∞）

(ibid.)
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よい統計モデルはどのように選択できるか？

 統計モデルに関しても「研究者の自由度」が存在
することになる

モデル評価指標（情報量規準、適合度指標、ベイ
ズファクター、etc）
 便利だが、意味と限界を意識して使うべき

より簡便で汎用的な方法

 感度分析（sensitivity analysis）
 事後予測チェック（posterior predictive check）

67

統計モデルの高度化

分析モデルを、ほかの合理的なモデルに変えたと
きに、結論はどれだけ変わってしまうのか？

(Gelman et al, 2013, CRC)
データが少し変わったときに、結論はどれだけ変

わってしまうのか？

 交差検証法、leave‐one‐outなど

68

感度分析（sensitivity analysis）

4,624名の労働者のコホート研究において、モデルから
推定した標準化死亡率（シリカ暴露群vs非暴露群）

左：喫煙の影響を考慮しない場合

右：喫煙の影響を考慮する場合

いずれの場合でも標準化死亡率は暴露群で高く、その
割合は点推定値で約50%増ほど

69

感度分析の例１（Steenland & Greenland, 2004, Am J Epidemiol）

心理学的介入の、がん患者の抑うつに対する
効果のメタ分析

70

感度分析の例２（Sheard & Maguire, 1999, Brit J Cancer）

よいモデルならば、そのモデルから生成された将来
のデータは、観測データと似ているだろう

事後予測分布と観測データの整合性が十分である
ことを、モデルの必要条件としよう

アイディア： Guttman (1967, JRSS‐B)
事後予測分布をモデルチェック・モデル評価に応用：Rubin 
(1981, J Educ Stat; 1984, Ann Stat)

Gelman et al. (1996, Stat Sinica)： モデルチェックのための
統計量の提供

Bayarri & Berger (2000, JASA)： 部分事後予測チェック（客観
ベイズ）
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事後予測チェックの考え方
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事前分布
prior

事後分布
posterior

データ分布
尤度
likelihood 

(ベイズ統計学からみた)統計的推論
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(ベイズ統計学からみた)統計的推論

事前分布

データ

事後分布

将来のデータ 
事後予測分布

例１： スキージャンプの回帰予測

スキージャンプ競技において、1回目の飛距離の
データから2回目の飛距離のデータを線形予測

ソチオリンピック・男子ラージヒル競技における2
回目も飛んだ30名のデータ（FISウェブサイトより）

74

http://data.fis‐ski.com/dynamic/results.html?sector=JP&raceid=3854

データ

75

http://data.fis‐ski.com/dynamic/results.html?sector=JP&raceid=3854

結果

標準化飛距離を使い、回帰モデル ଶ
によって1回目から2回目の飛距離を予測すると…

76

事後予測チェック （データ（左上）と5つの事後予測標本）

回帰モデルは、このデータの予測に適していない

77

データ

78

例2: 死亡率への指数型モデル
（Gelman, Meng, & Stern, 1996, Stat Sinica）（9つの事後予測標本）
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Take‐home messages

Type I error
Type II error

を気にするよりも

Type S error
Type M error

を気にしよう！

Magnitude
(大きさ)

Sign(符号)
再現性の問題の一端は、非現実的な を使う仮説

検定への過度な依存にある

仮説検定の枠内で…停止規則、検定力分析など

仮説検定を離れて

 パッケージ化された分析にデータを押し込むので
はなく、状況にあった仮説・モデルでデータを分
析する姿勢 （研究デザインの重視 cf. 南風原, 2011, 

東大出版）

 情報仮説の評価

 モデル構築・評価（感度分析、事後予測チェック）80

Take‐home messages

81

統計プログラムの論文誌

82

オープンデータの論文誌
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