
はじめに
ばらつきを調教する－実験を計画する基本的意義

　さまざまな要因によって観察データはばらつく。データが示すこの変動の様相を分析す
ることにより、実験処理の変動因としての効果を判定することができる。ある実験処理の
効果を調べる目的で実験区を配置することを実験計画と呼ぶ。ある方式で配置された実験
区から得られたデータの変動は分散分析によって統計的に分析される。本項目では実験計
画とそれに続く分散分析の基本について述べる。

　今世紀初頭に生物統計学者ロナルド・Ａ・フィッシャー（Ronald A. Fisher）が数理統
計学の基礎理論をつくろうとしていた当時、圃場試験データはもっぱら変量間の相関分析
のためだけに利用されていた。フィッシャーは単に相関係数の計算だけではデータの解析
方法としては不十分であると考え、反復測定・無作為化・局所管理という実験計画の基礎
原理群を定式化した。

　フィッシャーの実験計画の考え方の基本は、データのばらつきを調教することにあった。
ある実験区から得られる標本からの測定データは、制御された実験処理効果（主効果・交
互作用効果）・制御できない背景環境要因の効果・偶然誤差効果の集積として値がばらつく。
したがって、単に観察データ値をそのまま見ているだけでは、いったいどの変動因の効果
がどれだけ作用したのかはいつまでたってもわからない。そこで、まずはじめにデータの
ばらつきを各変動因ごとに分割する必要がある。そして、分割されたばらつき成分をそれ
ぞれ評価できるような実験計画を組む必要がある。

　ここで、実験計画という作業には、必ずしも統計学だけでは解決できない側面があるこ
とに留意しなければならない。たとえば、圃場試験を考えてみよう。われわれ実験者は、
ある程度多くの実験反復を可能にする広さのある、できれば環境的に均質な圃場があって
ほしいと望む。その希望はうまく実現することもあるし、そうでないこともある。現実的
な制約は、数理統計学が要求するような理想的実験環境を必ずしも具現するわけではない。
むしろ、現実的に厳しい制約のもとで、いかにして実験目的を達成できる実験計画を組め
るかを考えるべきだろう。大規模実験で威力を発揮する直交表に基づいて節約された実験
区配置がその良い例である。

実 験 計 画 法
三中 信宏

minaka@affrc.go.jp

http://cse.niaes.affrc.go.jp/minaka/

〒 305-8604 茨城県つくば市観音台 3-1-3 
独立行政法人 農業環境技術研究所 生態系計測研究領域 上席研究員

東京大学大学院 農学生命科学研究科 教授［生態系計測学］
京都大学大学院理学研究科　連携併任教授［進化生物学］
東京農業大学大学院 農学専攻 客員教授［応用昆虫学］



ばらつきを定量化する－偏差・平方和・分散

　実験計画の根幹はばらつきの調教であると上で述べた。しかし、まずはじめにばらつき
をどのように数値として表現するのかを説明する必要がある。観察データの値がばらつく
と認知されるためには、各データ値がそこからばらつく基準値が必要である。ばらつきの
測定基準値としては全データ xi (i=1,2,...,n) の算術平均値 ¯x¯ を採用する。

　無作為標本の各データのばらつきは、偏差 xi ‒ x (i=1,2,...,n) として与えられる。しかし、
われわれが関心をもつのは、データ全体のばらつきの程度である。そのための第１段階は、
偏差それぞれの平方の総和すなわち偏差平方和（略して平方和）Σ (xi - x)2 である。この
平方和には自由度という数値が付随する。平方和の自由度とは、偏差がどのくらい自由に
変化できるかを表わす数値である。元データ群 xi (i=1,2,...,n) それ自身は無作為標本ゆえ自
由度 n である。しかし、n 個の偏差 xi ‒ x (i=1,2,...,n) の間にはΣ (xi ‒ x) ＝０という制約式
が１つあるので、平方和の自由度はデータ数 n から制約数（ここでは１）を減じた n ‒ 1
となる。

　あるデータ集合から計算された平方和はそのデータ集合全体のばらつきの程度を表わ
す。しかし、データ集合間でばらつきの程度を比較するためには、平方和は不適切である。
なぜなら、平方和はデータ集合に含まれるデータの個数に影響されてしまうからである。
もっと正確に言うならば、平方和を構成する偏差の自由度（偏差個数－１）がデータ集合
間で異なる場合には、平方和によってばらつきを比較することができなくなるという欠点
がある。

　この欠点を回避するためには、平方和の自由度による算術平均すなわち平方和／自由度
を平均平方と定義し、この平均平方をもって比較可能なばらつきの尺度とみなせばよい。
この平均平方は分散の不偏推定値となっている。したがって、データ集合のばらつきを反
映する分散という記述統計量の推定値がここからの主役となる。

ばらつきを分割する－実験計画と構造模型

　ある観察データに対して、上の方法で計算された平方和は、データ集合全体の総平均か
らのばらつきを表わしているので、全平方和と呼ぶ。実験計画とそれに続く分散分析は、
この全平方和を構成成分に分割することから始まる。しかし、全平方和の分割のしかたは、
実験計画における実験区の配置に全面的に依存している。ここでは、もっとも単純な実験
計画である完全無作為化法を例にとって、全平方和の各変動因への分割について説明する。

　一般の１要因完全無作為化法に基づく実験計画では、あるひとつの要因に関するいくつ
かの処理水準を設定し、各処理水準をもつ実験区を複数設定し、しかも実験区の配置を無
作為化する。実験区を複数設定することにより、ある実験処理に伴うばらつきを評価でき
る。実験区配置の無作為化は制御できない背景要因（さまざまな環境要因など）に起因す
る体系誤差を偶然誤差に転換できる。体系誤差は実験処理効果の判定に影響を与える可能
性があるが、無作為化によって偶然誤差に転換してしまえば問題ない。

　いま要因の水準数を t とし、実験区の反復数を r と書けば、この実験で観察されるデー
タ値は xij (i=1,2,...,t ; j=1,2,...,r) と表わせる。ここで xij は第 i 番目の処理水準の第 j 番目の



観測値であることを意味する。さらに、第 i 番目の行の平均 ( すなわち処理平均 ) を ¯x¯i. 
と表わし、このデータ集合全体の総平均を ¯x¯.. と表わす。

　ある実験計画は観察データの構造模型を設定することにほかならない。ここで考えて
いる１要因完全無作為化法の構造模型とは、xij = μ + α i + ε ij と書き下せる。この構造
模型において、μ , α i , ε ij はそれぞれ母平均、第 i 処理効果、誤差項である。母平均と
処理効果は未知パラメーターという定数だが、すべての誤差項 ε ij  は独立かつ同一の平
均０，分散 σ 2 の正規分布にしたがう変量（確率変数）であると仮定する。したがって、
この構造模型は、第 i 処理水準の観察値 xij  が独立かつ同一に平均 μ + α i 、分散 ε ij の
正規分布をすると仮定しているわけである。

　観察データがこの構造模型にしたがう正規分布をすると仮定した上で、模型に含まれる
変動因 α i  と ε ij の効果を調べることがここでの目的となる。

　上の表記のもとで、データの全平方和は Σ i Σ j (xij ‒ ¯x¯..)2  と計算される。上の構造模
型を変形すると xij  ‒ μ = α i + ε ij となる。左辺は偏差であるから、この式は偏差を処理
効果と誤差効果の和として分割することを求めている。処理平均 ¯x¯i. を組み込んで偏差を
分割するとxij ‒ ¯x¯.. ＝ (¯x¯i.  ‒ ¯x¯..) ＋ ( xij ‒ ¯x¯i.) となる。全平方和の定義式に代入すると：

 Σ i Σ j (xij ‒ ¯x¯..)2  

  ＝Σ i Σ j {(¯x¯i.  ‒ ¯x¯..) ＋ ( xij ‒ ¯x¯i.)}2  

  ＝Σ i Σ j (¯x¯i.  ‒ ¯x¯..)2 ＋Σ i Σ j ( xij ‒ ¯x¯i.)2  

と計算される。上式右辺の第１項の平方和 Σ i Σ j (¯x¯i.  ‒ ¯x¯..)2 は、処理平均の総平均ま
わりのばらつきを表わしており、処理平方和と呼ぶ。一方、第２項の平方和 Σ i Σ j ( xij ‒ 
¯x¯i.)2  は、各処理内での観察データの処理平均まわりのばらつきを表わす誤差平方和であ
る。このようにして構造模型に対応する全平方和の分割が完了する。

　全平方和の自由度（全自由度）は（データ個数）－（総平均制約）＝ tr ‒ 1 である。処
理平方和の自由度（処理自由度）は同様にして（処理平均個数）－（総平均制約）＝ t ‒ 
1 となる。誤差平方和の自由度（誤差自由度）については、（データ個数）－（処理平均制約）
＝ tr ‒ t となる。平方和の分割式：全平方和＝処理平方和＋誤差平方和に対応して、自由
度についても対応する分割式：全自由度＝処理自由度＋誤差自由度が成立することに注意
されたい。

ばらつきを評価する－分散比の意味の直感的理解

　全平方和を構成する処理平方和と誤差平方和およびそれぞれに付随する自由度が求めら
れれば、各変動因の平均平方すなわち分散の不偏推定値が次式により計算できる：
 処理平均平方＝処理平方和／処理自由度；
 誤差平均平方＝誤差平方和／誤差自由度。

　データｘ [i,j] が上記構造模型にしたがって正規分布をする変量であるとき、処理平方和
と誤差平方和はそれぞれ処理自由度と誤差自由度に対応するχ二乗分布にしたがう変量と
なる。ここで、処理平均平方と誤差平均平方の比のもつ直感的意味を考えよう。この比は
処理変動／誤差変動を意味している。日常感覚で考えたとき、偶然誤差と比べてある実験



処理によって生じたちがいが十分に大きければ、われわれは「実験効果はあった」と判断
する。逆に、実験によるちがいが偶然誤差によるばらつきとくらべてさほど差がなければ、

「実験効果はなかった」と判定するだろう。この直感的判断に統計学的根拠を与えるのが、
次に述べるＦ分布に基づくＦ検定である。

　一般に統計学的仮説検定においては、棄却を前提とする帰無仮説を設定する。上の完全
無作為化法に基づく実験計画の例では、「すべての処理効果はない」すなわち「α i ＝０」
という帰無仮説を設定する。この帰無仮説のもとで、上述の処理平均平方と誤差平均平方
の比（Ｆ値と呼ぶ）は分母と分子の自由度をあわせもつＦ分布（F(t ‒ 1, tr ‒ t)）にしたが
う変量であることが証明されている。Ｆ分布の「Ｆ」とはフィッシャーのイニシャルであ
る。この平均平方とは分散推定値であるから、このＦ値は分散比にほかならない。分散比
の確率分布に基づく仮説検定（Ｆ検定）が分散分析の根幹である。

　実際に観察されたデータから計算されたＦ値が、帰無仮説のもとでのＦ分布の上でどこ
に位置するのかがＦ検定の結果を左右する。得られたＦ値が小さいならば、帰無仮説を棄
却することはできない。一方、そのＦ値が十分に大きければ（上側確率が５％または１％
の棄却域に入るとき）、最初に設定した帰無仮説は棄却され、「ある処理効果はゼロではな
い」という対立仮説を選ぶことになる。実際にどの処理が有意な効果をもつのかは、分散
分析ではなく、処理平均間の多重比較という別の統計分析を必要とする。ここで、Ｆ値の
大小によって実験処理の効果に関するＦ検定をすることがわれわれの直感的な判断の統計
学版であることを確認しよう。

ヒトは高次元空間に適応できるか ?

　われわれ生物の住む世界は 3 次元です。時間軸を考慮してもたかだか 4 次元です。と
ころが、統計学に足をつっこむと 10 次元や 20 次元というまさに「常人の想像を絶する
高次元空間」が日常茶飯事のように登場します。しかし、ごく一握りの超人を除く、ほと
んどすべての人間にとって多変量統計学が扱う " 超 " 高次元空間は、確実に " 生存不可能 "
な空間であると言えるでしょう。

いまの大学受験生が数学でもっとも頭を痛めている分野の一つは「空間図形」です。大部
分の受験生は"たった3次元"の空間図形の問題ですら満足に解けません。彼らにとって「空
間図形問題」とは「思考停止問題」と同義語なのです。おそらくこの統計研修の受講生の
大部分の方も同様の苦い経験があるだろうと思います。高次元空間には人間の生息を許す
場所はないのです。

　３次元ですら大半の人間が落ちこぼれます。ましてや４次元以上の高次元空間など何も
わからなくても当たり前、何かわかればもうけもの。一変量統計学から多変量統計学への
移行で誰もが感じる感覚的ギャップあるいはストレスは「人間は高次元空間には耐えられ
ない」という命題の正しさを示唆しているように思われます。ごく最近になって多次元デー
タの CG を用いた視覚化の方法がようやく研究されるはじめました。これらは，ある意味
で人間の多次元知覚能力に限界があることを象徴しているのではないでしょうか。しかし




















































