
ベイズ統計学（2）
「マルコフ連鎖モンテカルロ」に登攀する
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【光】「ベイジアンMCMC」が登場して，まだ 10年ほどしか経っていない．にも

かかわらず，その実用性はすでに生物学・医学の広い領域に浸透しつつある．生

物統計学はもちろん，これから進化学・生態学・バイオインフォマティクスなど

を学ぶとき，たいへん有効なツールである．とくに，現実に即した複雑なモデル

を用いるとき，ベイジアンMCMCは現時点でほとんど唯一の計算手段である．
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を学ぶとき，たいへん有効なツールである．とくに，現実に即した複雑なモデル

を用いるとき，ベイジアンMCMCは現時点でほとんど唯一の計算手段である．

【影】以下の問題点が指摘される：１）事前分布をどのように設定するのか，そ

の妥当性あるいは結果への影響はどのようにして評価されるのか；２）マルコフ

連鎖が収束したかどうかはいつどのようにして判定すればいいのか；３）ベイズ

主義をめぐる“哲学的”な問題点は何一つ解決していない．ユーザーは眼前の問

題解決に役立つ分析ツールのひとつとして使っているだけだから．
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