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Aもstract：Wehavedevelopedanewmethodapplicabletoinverseproblelnsappearingingeo－

physics　and　geophysical　explorations。This　method　is　based　on　a　new　information　criterion

called　Extended　Information　Criterion（EIC）which　employs　bootstrap　statistics　in　the　calcula－

tion．EIC　measures　the　goodness－of－fitbetweentwo　distributions：the　true　distribution　generat－

ing　the　observed　data　and　the　predictive　distribution　obtained　from　the　estimated　modeL　On

the　basis　of　the　theory　of　information　and　statistics，the　goodness－of－fit　is　calculated　from　the

expected　log　likelihood，which　is　an　essential　part　of　the　Kullback－Leibler　Information　Num－

ber，the　cross　entropy　oftwo　distributions．Since　itisusuallyimpossible　to　calculatethe　expect－

ed　log　likelihood，the　information　criterion　is　calculated　from　the　log　likelihood，which　is　ob－

tained　from　the　residuals　distribution，by　correcting　thebias　betweenthe　log　likelihood　and　the

expected　log　likelihood．In　AIC（Akaike7s　Information　Criterion），the　bias　is　estimated　from

the　number　ofparameter　ofthe　reconstmcted　mode1，providedthatthe　maximumlikelihood　es－

timation　is　attained，whereas　in　EIC　the　bias　is　estimated　from　the　bootstrap　statistics　and　the

value　of　the　information　criterion　is　acquired　through　the　numerical　simulation．EIC　gives

benefits　for　the　case　free　from　the　maximumlikelihood　estimation，orthe　number　ofparameter

is　not　so　large　as　to　justify　the　bias　correction　by　the　number　of　model　parameters．EIC　also

gives　an　altemative　to　ABIC（Akaike’s　Baysian　Information　Criterion）．The　reconstruction　of

the　P－wave　velocity　structure　in　a　weak　anisotropy　is　also　described　in　this　report．

要　　旨

　地球物理や物理探査で現れるトモグラフィーなど逆問

題の解法に有効な新手法を開発した．この手法は新しい

情報量規準，Extended　Information　Criterion（EIC），

にもとづいており，統計学におけるブートストラヅプ法

を用いている．EICは情報量統計学から導かれており，

モデルのあてはまりの良さ（goodness－offit）をデータの

真の分布と，得られたデータから推定されたモデルから

予測されるデータ分布との間の一致の度合いで測ってい

る．あてはまりの良さは平均対数尤度から計算される

が，これはふたつの分布の相対エソトロピーを表す

Kullback－Leibler情報量の大きさを決める項である．通

常は真の分布がわからないので，平均対数尤度を実際に

求めることはできない．そこで，推定されたモデルから

作られるデータの分布をガウス分布として，残差の2

乗和によって計算される対数尤度をもとに，対数尤度と

平均対数尤度との間の差（バイアス）を補正することによ
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っで庸報量規準を計算する．AIC（Akaike’s　Informa－

tion　Criterion）では，バイアス推定にモデルのパラメタ

数を利用するが，このとき各パラメタは最尤推定で得ら

れていなければならない．いっぽうEICはバイアスが

ブートストラップ法にもとづき数値シミュレーションで

得られるので，最尤推定でパラメタが得られない場合

や，データ数がモデルパラメタの数に対して十分大きく

ないためバイアス補正にモデルパラメタ数が使えないと

きに有効である．イソバージョソ問題では，モデルの複

雑さを増すことによってモデルからの予測値と観測デー

タとの一致の度合いを高めることと推定モデルの不確か

さが増すこととは互いに矛盾した要求となっているが，

情報量規準を用いてこれらを合理的に妥協させることが

できる．EICでは上のふたつの矛盾を妥協させた解が

自然に得られる．ここではさらに，弱い異方性の場にお

けるP波速度トモグラフィーのための簡便な手法もあ

わせて示した．

1．はじめに

　地球物理学や物理探査で扱われるインバージョソ問題

ではモデルを逐次修正して解を求めることが多い．この

方法は非線形問題で多く用いられるが，線形間題でも直

接法では数値的に安定な解が求めにくい場合にも用いら

れる．解の判定には残差の2乗和が用いられ，これが

収束するまでモデルの修正が繰り返される．しかし，モ

デルの修正回数が増えると求められたモデルパラメタが

物理的実態からかけ離れたものとなることがある（例え

ばlvansson，1983）．このため，モデルパラメタにある

種の制約を課し，この制約のもとで残差の2乗和を小

さくする方法，あるいは別のペナルティ項を加えた値を

最小化する方法，などが用いられる．

　Backus　and　Gilbert（1970）によれば，残差の2乗和を

小さくすることとモデルのパラメタの不確かさを小さく

することとは両立しえない．このため両者を適当なとこ

ろで妥協させる必要がある．Backus　and　Gilbert（1970）

は上記のふたつの項の線形和によって妥協点を求めるこ

とを提案しているが，結合係数（トレードオフパラメタ）

の決定法に客観性がなく，きわめて経験的である（松浦，

1991）．この問題を解決するための実用的手法として

ABICを適用することが提案されている．ABICを用い

ることにより，情報理論から導かれた統計的根拠にもと

づいて両者を妥協させる最適なトレードオフパラメタを

客観的に決めることができる．この手法は，重力データ

から地形効果の補正を行いながら最適な表層密度とブー

ゲー異常値の決定（村田，19901Murata，1993；村田・

野呂，1993），地下の比抵抗構造の決定などに成果を上

げつつある（内田，1993）．

　いっぽう，Tarantola　and　Vallette（1982）やJackson

and　Mats’ura（1985）はデータとパラメタからなる多変

数の確率密度関数を考え先験情報を考慮してベイズの規

則を適用し，最大確率を与える解を求める方法を提案し

ている．ABICでは，モデルからの予測値とデータとの

一致と，パラメタの確からしさの両方を同時に満足せぱ

ならないという矛盾に対する妥協点を探すためにハイパ

パラメタを用いるのに対し，彼らの方法では定式化にこ

だわらす，データとパラメタの持つ先験的情報をすべて

利用すべきであるとする．この手法は実用的であり，実

際的用途も広いが，すべての人々が客観的に正しいと認

めうる先験的情報が常に得られるわけではない．また，

先験的情報に反する結果が得られた場合でもこれを避け

るのではなく，その物理的，数学的意味を考え，モデル

やアルゴリズムの中に問題点を探すことも必要であろ

う．そのためには，なるべくデータだけに依拠した解析

手法が必要となる。

　ここでは，上でのべたような残差2乗和とモデルパ

ラメタ間での背反性に対する合理的妥協点の決定と，モ

デルあるいはアルゴリズムの優劣を把握するのに有効な

手法として，ブートストラップ法を用いた評価法につい

てその原理を述べる．この手法はまたABICを用いた

手法に対する相補的手段として用いることができる．ブ

ートストラップ法による方法では，ABICで行われる最

適化のための数学的手続きに現れるハイパーパラメタな

どを意識することなく，モデルの評価を単純な数値シミ

ュレーショソで代行する．鵯さらにはABICで対象とな

る評価関数そのものをEICで比較することも可能であ

る．

　EICでは複雑な数学的取扱いを避けることができる

が計算量が膨大なものとなる．しかし，近年のコソピュ

ータ技術の進歩によって，実用的手法としての期待が高

まってきた．さらに引き続く報告（西澤ほか，1993）で

は，この方法の適用例として，Masuda6ピ畝（1990）で

得られた実験データを再解析し，最適モデルを求めるプ

ロセスの詳細を紹介するとともに，新手法のさまざまな

側面をあきらかにする．この手法では最適モデルの客観

的探索とパラメタの誤差評価を同時に行うことができ

る．

2．逆問題の構造と情報量規準

弾性波トモグラフィーなど逆問題の一般的構造

トモグラフィーでは通常物性値の空間分布を求める．
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モデルの構造はボックス型のセル内の数値や関数によっ

て表すことができる．数式の場合は有限個の関数の組み

合わせによって物性値の空間分布を表現することもでき

る．モデルパラメタ（セルの物性値や数式中のパラメタ）

の数や値の範囲は理論によって制限されている場合もあ

るが，制限のない場合もある．一般には空間を分割する

セルの大きさや個数には制限がなく，また数式で展開し

た場合の展開項の数や次数にも制限がないことが多い。

いっぽう，疑う余地のない物理法則を表す数式など，あ

らかじめモデルを表す数式が一意的に決められ，この条

件でパラメタを推定する場合があるが，このときはモデ

ルから予測されるデータ値が観測データと最もよく一致

するようパラメタを決めればよい．

　トモグラフィーでは後者の場合はまれで，いくつかの

数式あるいは数値の分布で示されたモデルに対してパラ

メタを推定し，複数のモデルから最適モデルを選ばなけ

ればならない．昨今さかんに用いられているAICでは，

後に述べるように，数式表現の違ういくつかのモデルで

最尤法によるパラメタ推定を行い，次に最尤法で求めた

各モデルを相互に比較して，最適モデルの選定が行われ

る．ただし，間題の本質はパラメタ推定であっても，最

尤法の適用が困難な場合にモデルパラメタの逐次修正に

よって最適な解を探す場合もあるが，このときには一般

的に最尤解が得られないのでAICが適用できない．パ

T＝（オ17オ2，＿，オπ）

True　ModeI

（unknown）
true　distribution：σ（z）

K－Unformation
　　Number

Observation　Data
（Probabilistic）

　　　　　　／

predictive面stτibuti・n：F（之）

Re＄iduals ∈ぎ＝オ‘一ヂ

T＝（孟呈a1，オ劉，＿，オ疲a） Log　Likelihood

Estimated

　Model
Algorithm

第1図　トモグラフィーなど逆問題におけるモデル推定のプロセス．通常われわれが知ることのでき

　　　ない真のモデルによって観測データが生み出されるが，これは確率的なものであり，未知の

　　　分布によって支配されている．観測データから適当なアルゴリズムによってモデルを推定す

　　　る．推定されたモデルから期待される観測値と実際の観測値の差が残差で，この分布は推定

　　　モデルによるデータの確率的実現値の予測に使用することができる．したがって，残差は尤

　　　度（あるいは対数尤度）の計算に使われるが，予測に使われる分布がガウス分布であれば，残

　　　差の2乗和が意味を持つ．Kullback－Leibler情報量は真の分布と推定モデルから予測された分

　　　布の一致の度合いを調べるものである．

Fig．1　The　process　for　obtaining　reconstmcted　models　in　tomography　and　other　geophysical　inverse

　　　problems．The　observed　data　are　produced　fromthe　tme　mode1，whichwe　never㎞ow．Em－

　　　ployingacertainalgorithm，weobtainanestimatedmodelfromtheobserveddata．Wealsoob－

　　　tainresi（iualsbetweenthe　observed　dataan（1the　datacalculatedfrom　theestimatedmodeL　The

　　　likelihood　is　obtained　fromthe　sum　of　the　squares　of　the　residuals，provided　thatthe　error　distri－

　　　bution　is　Gaussian，and　has　been　used　to　evaluate　the　goodness－of・fit　of　the　estimate（1models．

　　　The　likelihoo（1is　merelythe　probability　ofthe　datapro（1uce（1bythe　estimated　model　and　having

　　　no　association　with　the　true　model，whereas　the　KullbacbLeibler（K・L）Information　Number

　　　measures　the　goodnes象offitbetween　two　distributions：thetrue（un㎞own）distribution　and

　　　the　predictive　distribution　which　is　expressed　by　the　resi（1uals．Since　the　true（1istribution　an（1

　　　the　residual　distribution　respectively　indicate　the　probabilities　of　the（iata　generated　from　the

　　　true　mo（1el　an（1those　by　the　estimate〔1mode1，the　K－L　Information　Number　measures　the　goo（1－

　　　ness－of－fit　between　those　two（iata　distributions．
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ラメタの一部がほかのパラメタを決めるためのアルゴリ

ズムとは独立に決められる場合も，最尤法によるパラメ

タ推定ができないので，AICは使えない．トモグラフ

ィーでの最適モデルの決定は多くの場合このような条件

で行われる．

　地球物理や物理探査で一般に逆問題と呼ばれてるもの

は第1図のような構成である．まず，データを生み出

すモデルがなにか存在するわけであるが，通常我々はこ

れを知ることができない．ここではこれを真のモデルあ

るいは未知のモデルと呼ぶ．真（未知）のモデルはパラメ

タ（一般に複数個）で表現されていると考える．しかし，

我々はこのパラメタ値はおろか，パラメタの個数あるい

は，パラメタを含む関数の形あるいはパラメタの空間分

布の様式などについて何も知らない．我々が得ることの

できるのは観測値のみである。観測値は複数の数値から

なり，これらの数値の組み合わせが現れるのはまったく

確率的な現象であるとみなす。つまり，データT＝（！1，

渉2，…，渉．）は％個の変数から構成された確率変数zニ（z1，

z2，…，2．）の実現値である．9iが互いに独立であれば，

各ろの分布を表す確率密度関数g詮）によってデータT

の出現確率を表すことができる．各ちがモデルパラメ

タで規定される値の周辺に確率的に分布すれば，データ

Tニ（！1，渉2，…，孟．）の出現確率はモデルパラメタに依存す

る関数であると考えることができ，データちの期待値

を生じるモデルのパラメタ（表現関数のパラメタ，物性

値の空間分布など）と分布を表す関数g漁）のパラメタの

双方を含むパラメタの組θ＝（θ1，θ2，…，θ郷）を以下では

モデルパラメタと呼ぶ，そこで，9詮）はこれらのパラ

メタに依存する関数であることを陽に表現して，gゴ

（・1θ）と表す。ここで各変数燐の分布密度関数g詮）が

すべて同じ関数g（21θo）であるとすると，データTの

出現確率はH先1g（ち1θ0）となる．ここでθ0は真（未知）

のモデルのパラメタである．注意しなければならないの

は，真（未知）のモデルのパラメタから推定されるデータ

の期待値からのずれε∫がガウス分布とはかぎらないこ

とである．データ分布として多くの場合にガウス分布が

仮定されるのは，以下に述べるように推定されたモデル

パラメタからのデータの出現確率の予測に都合がよいと

いう理由による．データが得られると，ある適当なアル

ゴリズムによって観測値からモデルを推定するわけであ

るが，このときモデルから期待される観測値と実際の観

測値との差，残差，も同時に得られる．

　これまで多くの場合，モデルの評価には残差の2乗

和が用いられ，残差の2乗和を最小とするモデルパラ

メタを計算で求めるか，またはこれが小さくなるように

モデルが逐次修正されてきた．残差の2乗和は，推定

されたモデルから期待される観測値と実際の観測値との

距離の意味を持ち，これを小さくすることは両者の一致

の度合い大きくすることである．もうひとつの意味は，

推定されたモデルパラメタから計算される観測値の実現

確率に関係している．推定された分布がガウス分布であ

れば，残差の2乗和はデータの出現確率の計算に使用

され，残差の2乗和の小さいものほどデータの出現確

率が大きくなる．推定モデルと残差から得られた観測値

の実現確率は尤度と呼ばれ，尤度の対数は残差の2乗

和で簡単に書き表すことができる．パラメタ推定におい

て対数尤度が最大となるのは残差の2乗和が最小とな

る場合であり，このときのパラメタが最尤推定値とな

る．しかし，残差の2乗和の比較だけで最適モデルの

選定はできない．たとえば，モデルにより細かい構造を

加えたり，数式の項数や次数を増せぱ残差の2乗和は

いくらでも小さくすることができる．つまり，もともと

推定されたモデルパラメタに依存する量である残差の

2乗和を，パラメタ数が異なるなど表現法の違うモデル

間での比較に用いることはできない．

　最適モデルを推定するためには，データの真の分布と

推定されたモデルから得られるデータ分布とがどれだけ

似ているかを見る（坂元・石黒・北川，19831石黒，

1988；赤池，1989；北川，1993）．この方法では表現

法の異なるモデル間で相互の比較が可能である．情報量

統計学によれば，この原理にもとづくモデルの規準は

Kullback－Leibler情報量（K－L情報量）で，相対エソト

ロピーとも呼ばれているものである．この場合，モデル

のあてはまりの良さは情報量規準と呼ばれる値によって

調べる．情報量規準については次節で詳しく述べるが，

その本質は平均対数尤度の推定値にもとづく量である．

通常の対数尤度が観測データとそれにもとづいた推定モ

デルのパラメタだけから決められるのに対し，平均対数

尤度はデータの真の出現確率を考慮したものとなってお

り，K－L情報量の大小を比較するための本質的な値で

ある。推定された分布がガウス分布であれば，対数尤度

は残差の2乗和にもとづいて計算され，情報量規準は

対数尤度に補正をほどこすことによって得られる．

　情報量規準によるモデル推定

　推定されるモデルパラメタの数に比ベデータ数が大き

い場合は，漸近正規性と呼ばれる統計的性質によって，
　　　　　　　　　　　　ん
対数尤度の値と，平均対数尤度にデータ数をかけた値と

の差（バイアス）を推定することができる．この補正をほ

どこして平均対数尤度の推定値と同等の値を得て，これ

を情報量規準とすることができる．AICは，この原理
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にもとづく情報量規準のひとつである（坂元・石黒・北

川，19831赤池，1989など）．

　AICによる方法では，まず表現形式が同じモデルの

中で最尤法によってモデルパラメタを求める．次に表現

形式が異なるモデルで得られた各々の最尤モデルについ

て，パラメタ数によるバイアス補正から情報量規準

AICの値をそれぞれについて求め，AICを比較して最

適モデルを判定する．データ数がパラメタ数に比べて十

分に大きくなければ，AICでは正しい結果が得られな

い．これはAIC適用の根拠が漸近正規性にあり，デー

タ数の大きい場合しか有効でないためである．このよう

にAICは，1。最尤法の適用が可能なこと，2．データ数

がパラメタ数に比べ十分大きいこと，のふたつが前提と

なっているので，この条件が満たされない場合には用い

ることができない．しかし，最尤法の適用できない場合

や，データ数が少なくパラメタによるバイアス補正がで

きない場合でも，対象となるいくつかのモデルを比較し

て最も良いモデルを決定したい場合もある．このとき各

モデルに対応したバイアスを推定することができれば，

各モデルに対する情報量規準を求めることができ，より

よいモデルを決めることができる．

　最近，上記のような場合のバイアス推定についての新

しい方法が提案された．それは，統計データから求めら

れた推定値のずれや誤差の評価に利用されているブート

Estimated

　Model

Residuals
丁宰二（ぢ，蕩，＿，オ夷）

　Virtual　Data

Bootstrap　Sample

empiricaユdistribution：σ（勾

　　Bias

between
LL　and　ELL

distributi・n・fT＊：F（¢才）

丁零ca＝（オ宝C組，オ査戯，＿，オ寛C飢）

Residuals　from

Bootstrap　Sample

　　　　　　　　∈妻＝だ一オ妻ca1

Estimated　Model
　　　　from

Bootstrap　Sample
（Bootstrap　Model）

／
Algorithm

第2図　ブートストラップ法によるバイアス推定。第1図で示されたモデル推定のプロセスを保存し

　　　たまま，真の分布と予測される分布との関係を第3図のように置き換えることにより，情報

　　　量規準を求めるのに必要なバイアスを得る．真の分布の代わりに経験分布を用い，観測デー

　　　タの代わりにブートストラップサソプルが使われる．第1図の対数尤度に対応するものをブ

　　　ートストラップサソプルから計算される対数尤度で置き換える．真の分布が既知の残差分布

　　　（この場合の経験分布）で置き換えられているので，これに対応する平均対数尤度を計算によ

　　　って求めることができる．このようにして，両者の差をバイアスの推定値とする．

Fig、2　The　method　of　estimating　the　bias　between　the　log　likelihood　and　the　expected　log　likelihoo（1．

　　　We　use　the　bootstrap　sample　as　virtual　observation　data，and　then　obtain　an　estimated　model

　　　andresidualsassociatedwithbootstrapsample．Wealsoreplacetheloglikelihoodwithanother
　　　log　likelihoo（1which　is　calculated　from　the　residual（1istribution　corresponding　to　the　bootstrap

　　　sample：the　residuals　between　the　bootstrap　sample　and　the　calculated（1ata　from　the　recon－

　　　stmcted　mo（lel　which　is　estimated　from　the　bootstrap　sample（bootstrap　model）。The　process

　　　ofthe　model　estimation　shown　in　Fig．1is　unchanged，but　the　mo（1els　an（i　the（iistributions　are

　　　change（1．Thus，we　can　calculate　the　value　co置esponding　to　the　expected　log　likelihood　in　the

　　　Fig。1。From　thebias　between　the　log　likelihood　associatedwiththe　bootstrap　model　and　the　ex－

　　　pected　log　likeliboo（i　from　the　residua1（1istributions，we　estimatethe　bias　betweenthe　loglikeli－

　　　hood　and　the　expected　log　likelihood．
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ストラップ法を情報量規準の推定に応用するものであ

る．ブートストラップ法では第2図のようにわれわれ

の知り得ない真の分布を，推定モデルから得られた分布

（経験分布）に置き換え，バイアス推定に用いられる計算

プロセスを経験分布にもとづく数値シミュレーションで

代行する（Efron，1983；Wong，1983；石黒，1990；

IshiguroandSakamoto，1991）．このとき，第1図にお

ける実際の観測量に対応するものはブートストラップサ

ンプルとなり，これを仮想的なデータとする．ブートス

トラップサソプルは具体的には第3図に示したように，

得られたデータの分布から重複を許してラソダムにデー

タを抽出し，これをもとに新しい仮想データを作成して

目標とする統計量を計算するものである．トモグラフィ

ーの場合のブートストラップサンプルの作り方の詳しい

説明は次節で行う，この方法は，多数のデータの中から

少数のデータを抜き取って得た平均値や分散についての

信頼性を調べたいとき，真の分布型を仮定せず，かつ新

しいデータを得ることなく，すでに得たデータの分布か

らランダムサソプリングによってデータを作りだし，平

均値や分散など統計的諸量の分散などを求めることがで

きる（小西，19881小西，1992；Efron，1983；Diaconis

and　Efron，1983；Tauxe6彪乙，1991）．ブートストラップ

サンプルをもとに推定されたモデルと残差分布が第1

図の推定モデルと残差分布に対応する．第2図のふた

つの残差分布から得られたバイアスの期待値をもとに観

測データから得られる対数尤度に補正を行い情報量規準

を求める。この方法では，バイアスの推定はモデルや残

差についての関係を入れ換えることで計算されている．

計算は統計的な値が安定するまで繰り返し行われ，バイ

アスの値は統計的期待値となる．

　ここでは，単純なトモグラフィーのアルゴリズムを例

として，上で述べた手法に基づくモデル推定の手法を述

べる．弾性波トモグラフィーにおけるモデルの逐次修正

法として簡便なものにART（Algebraic　Reconstruction

Technique）やSIRT　（Simultaneous　Iterative　Recon．

struction　Technique）があり，これらは各種の問題に柔

軟に対応できる利点を持つ（Dines　and　Lytle，1979）．

ARTとSIRTによるトモグラフィーの解法では，1．解

の収束についての判定規準が客観的でない．2．モデルパ

ラメタの不確かさについての判断ができない，などが未

解決の問題であった．Lについては，非線形問題を線形

化して逐次修正で解をもとめる場合にも同じ問題があ

る．さらにペナルティ項付きの逐次修正法でも，判定の

規準となる式のペナルティ項にかかる係数について任意

性が残り，係数は経験的に選ばれている．また，2．につ

1．0

⊆：

o
眉
コ

く…0，5

窃

δ

第3図

Fig．3

0．O

　18．0　　19．0　　20．0　　21．0　　22．O

　　　　　　　Data
ブートストラップサソプルの作り方．経験的に得

られた分布からランダムにデータを取り出して新

しいデータの組を作り，これをもとに各種の統計

的数値の推定を行う．

Generation　of　bootstrap　sample．A　new（1ata　set　is

obtained　from　the　empirical　distribution．The　new

data　set　is　called　bootstrap　sample　and　this　data　set

is　use（i　for　estimating　statistical　parameters．

いては最近TrampertandLeveque（1990）によってダソ

ピソグ係数付きのSIRTについて解決されたが，一般

的で簡便な手法は開発されていない．ブートストラヅプ

法を応用した新しいモデル推定法により，逐次修正によ

るトモグラフィーのモデル推定を客観的に行うことがで

きるだけでなく，モデルパラメタの不確かさの推定と偽

像の判定を客観的に行うことができる．

　次節では，まずブートストラップ法を用いたバイアス

計算法の原理を述べ，新しい情報量規準EIC　（Extend－

ed　Information　Criterion）をSIRTに適用するための根

拠と手法を具体的に述べる．また，単純な異方性速度場

でのSIRTによる弾性波速度再構成のための計算法を

導く．

3．情報量統計学にもとづくEICの導きかた

　平均対数尤度

　すでに述べたように，われわれはデータを生み出す真

（未知）の分布を推定することによってデータに最もよく

合うモデルを推定する．このためには分布関数間でのあ

てはまりの良さを測る規準が必要であり，これが

Kullback－Leibler（K－L）情報量であり，ふたつの分布が

一致する確率の大きさを示すものであった．つまり，推

定されたパラメタから予測されるデータ分布が，真（未

知）のデータ分布と一致する確率をK－L情報量を用いて

調べ，一致する確率の高いモデルが良いモデルである．

　以下では，データは連続な真の分布関数G（2［θo）か

ら作られるものとし，G（21θo）に対応する確率密度関数
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をg（21θ0）で表す（4G（glθ0）＝g（glθ0）ゐ，lg（2［θ0）ぬニ

1）．データX＝（％1，κ2，…，∬．）から推定されるパラメタ

の組をθニ（θ1，θ2，…，θ翅）で表す．このパラメタによる

予測分布の確率密度関数を∫（2ゆ）（∫∫（gゆ）4zニ1）とす

ると，K－L情報量1（g：∫）は次式で与えられる（坂元・

石黒・北川，1983）．

・（9・∫）一／bg［完II害］4蝸）

一∫bg［究ll寄］9¢1軌）ぬ
（1）

g（創θo）と∫（21θ）とが一致すれば，この値はゼロとな

る．すなわち，1（g：∫）が小さいほどふたつのモデルは

互いに近いことを示している．

・（9：∫）一∫［bg9（β1軌）］9⑫1軌）盈

　　　　　一∫
　　　　　　　　　　　ら　　　　　　　［109∫（β［θ）］9（21θo）伽　　　　　　　（2）

となり，右辺第1項は真の分布によって決まるので，

予測分布の良さの判定に関係するのは第2項のみで積

分の値は平均対数尤度と呼ばれる．平均対数尤度が大き

くなれば，1（gブ）は小さくなり，∫（言1θ）は真のモデル

により近いことを意味する．したがって，

奄一／［1・9∫¢1◎）］9（21軌）ぬ　　（3）

を計算すればよい．我々の観測するデータは，実際には

難個の有限な離散データ（κ1，κ2，…，ガ．）＝Xから構成さ

れる。この場合平均対数尤度の式（3）に対応するもの
は，

　　ZEニEG｛109∫’（紛1θ）｝　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4）

となる．ここで，EG｛・｝は分布関数G（21θo）に関する期

待値を意味する。g（zIθo）は未知であるから，実際には

式（4）の値を求めることはできない．そこで，

　　　ゆ　　ZニΣ1・9∫（錫1δ）　　　　　　　　　（5）

　　　西1
を計算する．式（5）の値の1加は，すべての紛に対する

実現確率を1／％としたときの10g∫（翻◎）の期待値とみ

なすことができる．したがって，式（5）の1加は真の分

布G（21θo）に関する期待値である式（4）とは等しくな

い．しかし，％の値が大きくなれば，期待値1加は式

（4）のよりよい推定値となる．

　われわれの目標は次のふたつの式，

　　ZE（δ）＝EG｛109∫（鈎1δ）｝　　　　　（6）

　　1　　　　1　％
　一Z（◎）一一Σ1・9∫（紛1◎）　　　　（7）
　　％　　　　　％」＝1

において，式（7）から式（6）の値を推定することである．

AICは最尤推定によって得たパラメタθについて1と

％×JEとの差をパラメタ数を用いて求め，表現法の異な

るモデルについてIE（θ）の大小を比較するものである．

これが可能なのは，データ数がパラメタ数に対して十分

大きい場合であり，θが最尤推定値θでない場合や，

データ数が十分でないときは，IE（δ）の値を推定するこ

とができない．このような場合に，ブートストラップ法

を利用して1（δ）とJE（◎）との差を推定する．

　ブートストラップ法

　式（7）と（6）との差の期待値わ（G）を求めることができ

れば，すべてのモデルに対して平均対数尤度の値を推定

することができる．

わ（σ）一現［÷碧bg撫1◎）一恥g∫（剃

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（8）

ここでEG｛10g∫（yづ1θ）｝は，この期待値が（％1，κ2，…，κ．）

とは独立なG（21θ0）からの変数の組（y1，y2，…，y．）に関

するものであることを意味する。真の分布G（21θo）か

ら発生したデータはただ一組Xだけであるので，実際

には双G）を統計的に推定することはできない．そこで

次に示すようなブートストラップ法を用い，式（8）の計

算プロセスのシミュレーションを行い，δ（θ）の推定値

を得る．

　第4図はブートストラップサンプルの生成法を示す．

観測値をT＝（！1，ら，…，孟．）とし，この観測値から推定モ

デルのパラメタを決めることができる．推定モデルから

計算による観測値丁二（堺，渉多a1，…，堺）が得られ，ち一

渉ga1＝εiからすべての残差（ε1，ε2，…，ε、）が決まるが，こ

れをもとに推定モデルからのデータTの出現確率が得

られるので，データの経験分布σ（ゆが求められる．こ

こで，（ε1，ε2，…，εn）からラソダムに残差ひとつを選び

6為とする．推定モデルから計算される海番めの観測値

に6彦を加え，膠二渉£a1＋6勘として仮想的な観測データを

作る．こうして分布（ε1，ε2，…，ε、）から重複を許して次

々に残差を取り出すことにより，ブートストラップサソ

プルT＊＝（茸，彦，…，珈を得ることができる．仮想デ

ータT＊を生み出すのは経験分布G（切である．ブート

ストラップサソプルをデータとして，モデルを求めたア

ルゴリズムに新たに入力することにより，ブートストラ

ップサンプルに対応したモデルパラメタδ＊が得られ

る．またブートストラップサンプルから求めたモデルに

対応した計算の観測値堺＊からブートストラップサソ

プルに対応した残差（ε韮，ε芽，…，ε差）を得ることができ，

θ＊に対応したデータ君の予測分布∫（κ到θ＊）を得る．
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ε1

bootstrap　sample

＊　　ca1
オ＝診　十ε
ん　　ん　　　た

rand・msampling◎　 εZ（免）

　　　　ca18，＝ち一ぢ

ε∫＋1

　　　号

丁㌔（イ，ぢ，一，4）

SIRT号

　　丁姻＝（イc暢c証，一ラぢc証）・◎＊

第4図　ブートストラップサソプルの生成．残差分布から

　　　重複を許してラソダムに残差をひとつ取りだし，

　　　これを実際の観測値に加えてブートストラップサ

　　　ンプルをつくる．ブートストラップサンプル
　　　T＊＝（珪，茸，…，鋤を仮想的なデータとして
　　　SIRTによってモデルパラメタσ＊を求め，ブート

　　　ストラヅプサンプルに対応する予測データT＊＝
　　　（摩副，！聾訓，…，’鐙ca1）を得る．ブートストラップサ

　　　ンプルとこれにより決められたモデルパラメタ∈）＊

　　　による残差ε許二が一渉ga1から経験分布σ（切の予測

　　　分布が得られる．

Fig。4　Generation　of　bootstrap　sample．Employing　a　ran－

　　dom　resampling　technique，we　choose　an　error6た

　　from　the　residual（iistribution　and　add8々to　the　ob－

　　served　value，∫々．Repeating　this　process，we
　　produce　the　bootstrap　sample　T＊＝（渉韮，渉韮，…，！諸）

　　where　増＝暖飢十砺．Putting　the　virtua1（1ata　into

　　SIRT，we　obtain　the　model　parameter　associate（1

　　withθ＊．We　also　obtain　the　calculated　data　value

　　associate（1with　bootstrap　sample　T＊＝（岸ca1，摩ca1，

　　　・・，礎ca1）．The　residuals　ε銃＝拶一渉gal　gives　the

　　predictive　distribution　of　the　bootstrap　mo（iel

　　parameterθ＊．

そして，ブートストラップサソプルに対応した対数尤度

　　　　　お　　1（δ＊）一Σ1・9∫（別㊨＊）　　　　　（9）

　　　　　ゴ＝1

を得る．いっぽう，平均対数尤度に対応するIE（θ＊）に

っいては独立に生成されるブートストラヅプサンプル

聲がG（錫）から発生することがすでにわかっており，G

（ゆからの紛の出現確率が一様に1加であるので期待

値を計算することができ，

　　　　　　　～　　1　％　　　　～
　　Eσ｛1・9∫（y訓θ＊）｝ニーΣ1・9∫（κげ1θ＊）　（10）

　　　　　　　　　　％卜1
となる．

式（8）の値を推定するためには次の対応によって分布と

パラメタを置き換える．

　G（9）一G（κ歪）

　θ→θ＊　　　　　　　　　　　　　　（11）

この置き換えによって，式（8）は次のようになる．

δ（σ）一Eσ［÷碧麟1か）

　　　　一÷象bg爾）］　（・2）

δ（G）をバイアスわ（σ）の推定値とみなせば，平均対数尤

度をこの値にもとづいて推定することができる．AIC

でバイアス補正項として用いられるパラメタ数との対応

をとるため，次の値を情報量規準を定義するための補正

項とする．

C・一Eσ［墓bg爾1か）一識bg∫魎iが）］

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（13）

AICの定義
　AICニー21（θ）＋2×パラメタ数

と同様にEIC（Extended　Information　Criterion）と呼ぱ

れる新しい情報量規準を次式で定義する．

　EICニー21（θ）十2C＊　　　　　　　　　　　　　　（14）

EICを用いることにより，情報量統計学にもとづいた

モデルの推定が可能となる．

　北川（1991）はデータ数が多いとき式（14）から計算さ

れる値は誤差が大きくなるとして次に示すような手法に

よる式（8）の補正法を提案した．θoを真のパラメタとし

て，式（8）の［］の中を次のように分解する．

　　1　π
　一Σ1・9∫（xゴ1◎）一EG｛1・9！（ツげ1δ）｝

　　％ぢ＝1

　　　　1　％　　　　　　　1　％
　　一一Σ1・g∫（矧δ）一一Σ1・9∫（x∫1θ。）

　　　銘ガ＝1　　　　　　　％ゴ＝1

　　　　1　％
　　　＋一Σ1・g撫ゴ1θ。）一Eσ｛1・9∫（y∫1θ。）｝

　　　　％ゴ＝1

　　　十EG｛109∫（yづ1θo）｝一EG｛109∫（夕∫［θ）｝　（15）

（11）の対応と，次の対応

　　θ。一θ　　　　　　　　　（16）
によって分布とパラメタを入れ替え

δ（σ）一Eδ［撫g鯉1か）

　　　　　一÷碧bg㈱）］

　　　　　＋Eσ［÷碧bg酬◎）

　　　　　一Eσ｛1・9∫（燗］

　　　　　＋Eδ［Eδ｛1・9∫（ッ到δ）｝
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ブートストラップ法によるトモグラフィー1（方法）（西澤ほか）

　　　　　一Eδ｛log∫（ごソ詳1θ＊）｝］　　　　　　　　　　　（17）

を得る．ここで，踏は拶とは独立なブートストラップ

サソプルであることを意味する．ブートストラップサソ

プルがサンプリソグの順序に無関係であれば，2重ブー

トストラップサソプルの生成Eσ［Eδ｛』｝］は一度のブー

トストラップサンプルの生成で十分であるので式（17）

の右辺の2番目のEσ［ヨはゼロとなる．しかし，実際

にこの項をサンプリソグで求めれば，データの個数％

に関係した変動による不確かさが存在する．たとえば，

最尤値付近θ上θで第2項を評価すれぱ，漸近正規性

によりΣ』109∫（搾1δ）はEσ｛109∫（拶1∈））｝の周辺で

ザ万の分散を持ってばらつく（北川ほか，19931坂元・

石黒・北川，1983）ので，右辺2番目のEσ［・］の中の値

には1／ザ万の不確かさが見積られる．したがって，補

正値C＊では≠万で変動する不確かさとなる．この変動

分が式（13）のC＊に含まれていることになり，変動を抑

えるためにはブートストラップサンプルの数を％に比

べて十分に大きくとる必要がある．そこでこの項をあら

かじめゼロとおいてバイアスの補正を行うのがよい．式

（13）（14）に対応するバイアスと情報量規準の式はそれ

ぞれ，

C将一EG［鶏bg∫側誹）一書bg∫（副δ）］

　　　　＋Eσ［碧bg撫1◎）一碧bg撫1か）］

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（18）

　　EICニー2」（∂）十2C＊＊　　　　　　　　　　　　　（19）

となる．データ数の多い場合に（19）を使用すれぱ，少

ないブートストラップサンプル数で効果的にEIC値を

推定することができる．

　以上のような新しい情報量規準EICによって，最尤

推定値が得られない場合でも分布のあてはまりの良さを

評価することができ，より良いモデルを推定することが

できる．

　弾性波速度トモグラフィーにおけるE互Cの計算式

　弾性波速度トモグラフィーでは走時を観測し，モデル

から計算される走時との間の残差の分布にもとづいて最

適モデルを選定する．走時（！1，渉2，…，孟．）ニTから推定さ

れたモデルパラメタ（畠，ら，…，傷）＝6にもとづく計算

走時，（翠，ザ，…，渉易a1）＝丁副，が得られる．観測値を

予測する分布として走時残差の分散σ2で表現される次

の正規分布がデータの実現確率を表す．

撫1δ）一論脚［一（箒鐸）2］（2・）

対数尤度は

　　　　　ゆ　　」（δ）一Σ1・9∫（錫1◎）

　　　　∫＝1
　　　　　　％　　　　　　　　％　　　　　　　％
　　　　ニー一109（2π）一一Io9σ2一一　　　　　（21）
　　　　　　2　　　　　　2　　　　2

となる．同様にしてバイアス計算に必要な次の値を計算

することができる．

　　π　　　　　　　～　　　　　％　　　　　　　　％
　　Σ109∫（鈎1θ＊）ニー一Io9（2π）一一109σ＊2
　　♂器1　　　　　　　　2　　　　　　2

　　　　　　　　　　　1　π
　　　　　　　　　一炉揖（砺一堺1＊）2（22）

　　π　　　　　　　～　　　　％　　　　　　　　％
　　Σ109∫（％洲θ）＝一一109（2π）一一109σ2
　　ゴ＝1　　　　　　　　2　　　　　2

　　　　　　　　　　1　π
　　　　　　　　　7揖（㌶1）2　（23）

　　が　　　　　　　　　　　　　ゆ　　　　　　　　　だ
　　Σ109∫（％銃1δ＊）ニー一109（2π）一一109σ＊2
　　周　　　　　　　　　2　　　　　2

　　　　　　　　　　が
　　　　　　　　　一一　　　　　　　　（24）
　　　　　　　　　　2
したがって

c晴幾［一書＋鵡（砺一！溜）・］

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（25）

c一一捕［一＋歯禽（磯ソ

　　　　＋鵡（麟）・］　（26）

が得られる．

ここで・罐勉，碕鍵での下付き文字郷は対応するブート

ストラップサンプルの番号を表し，式（25），（26）ではブ

ートストラップサンプルM個について［・］内の式で示さ

れた値の平均をとることを意味している．われわれは，

異方性をもった岩石における弾性波速度トモグラフィー

を扱うが，この問題では次節に述べるSIRTのアルゴ

リズムを用いて上式のそれぞれの値を計算することがで

きる．

4．異方性岩石でのS亘RT

　水平等方性媒質におけるS亘RT

　ここで利用する観測値は，差応力によってマイクロク

ラックが発生してダイラタソシー状態となり，速度異方

性が現われた乾燥岩石試料に水を注入した場合の速度変

化で，すでにMasudaθ！認（1990）によって報告済みの

ものである．今回同じデータを，EICを適用した

SIRTによって再解析する．

　第5図にMasudaθ！磁（1990）による実験試料と波線

9
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の配置を示す。試料は稲田花嵩岩，形状は径50mm長

さ100mmの円柱である．互いに向かい合う側面に発振

用と受振用の圧電素子が6枚ずつ取りつけられており，

各波線でパルス透過法によって弾性波速度が計測され

る．実験の詳細は次報に述べるが，この岩石は応力によ

って生じたマイクロクラックに起因する弾性波速度異方

性を有している．第6図に示したように，マイクロク

ラックはそのクラック面が最大主応力方向に平行なもの

が多数発生する．このクラック配置のため最大主応力方

向（図のたて方向）の弾性波速度は最小主応力方向（図の

横方向）より・も大きい．本報告で述べるSIRTのアルゴ

リズムは，こうした異方性を考慮したものである．

　以下では速度，スローネスはすべてP波に関するも

のである．岩石の受ける応力は最大主応力について対称

であるので，弾性波速度の異方性は最大主応力軸を回転

軸とした水平等方性とする．最大圧縮軸と々番目の波

線のなす角度をγ彦とすると，座標（づ，ブ）のピクセルにお

けるこの波線のスローネス亀（γ彦）は，最大圧縮軸を回

転軸とした回転楕円体で表される．長軸，短軸の長さは

それぞれ，最大，最小主応力方向のスローネスの値に対

応する．

　鞠（γゐ）一［畔（0）c・s2γ盈＋鞠2（π／2）sin2γ為］・ノ2一墾

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・鰯

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（27）

S〆0），亀（π／2）はそれぞれ，ピクセル（づ，ブ）での最大主

応力，最小主応力方向のスローネスである．τ卵，娠は

それぞれ，海番目のパスの（づ，ブ）ピクセルにおける走時

とパスの長さである。最大主応力方向のスローネス亀

は，これまでの実験結果をもとに適当な値を与え，これ

を変化させながら最適の値を探すことができる．最小主

応力方向のスローネス場（π／2）は試料に加わる差応力と

水の浸透に最も影響される弾性波速度であり，式（27）

から，

s綱一（詳箔）［（舞アーs緬醜］

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（28）

となる．ここでS卵（π／2），S卵（o）はた番目の波線から

求められるスローネスという意味で添字，々を付した．

為番目の波線の（づ，ブ）ピクセルにおける走時毎たをh番

目の波線の走時とパスの長さ，渉彦，塩から次式で求め

る．

　　伽＝！ん（娠／L彦）　　　　　　　（29）

砺（0）が既知とすると，この値と式（29）から求めたτ崩

を（28）に代入して，各波線についてのS城（π／2）を得，

これらを平均して（づ，ブ）ピクセルの最小主応力方向のス

（∫，∫）

∫
↓Rl

　R2

R3

R4

R5

R6

丁丁「一一s1

⊥」L」＿」＿＿

介介介
　　water

S2

S3

S4

S5

S6

第5図P波トモグラフィーに用いられた波線。

　　　花崩岩試料の側面の互いに向かい合った位置6点

　　　にP波トランスデューサを等間隔にとりつけてP
　　　波速度を測定し，30個のピクセルに対する弾性波

　　　速度を求める．岩石は差応力を受けて第5図に示

　　　すようなクラヅクが卓越するため，図のたて方向

　　　と横方向とで弾性波速度が異なる（水平等方性）．

　　　クラックによって横方向の速度が最小となり，水

　　　がクラヅクを満たせばこの方向の弾性波速度の変

　　　化が最も大きくなる．トモグラフィーでは図のた

　　　て方向の速度は全ピクセルで一定と仮定してこの

　　　速度を独立に変化させ，SIRTによって図の横方

　　　向の弾性波速度を求める．

Fig．5

　　円柱状の

The　ray　paths　used　for　P　wave　velocity

tomography．The　equally－spaced6transducers
were　mounted　on　each　surface　of　the　diametrical

positions　of　the　columnar　specimen。The36ray

paths，which　were　constmcte（1by　the　arrays，

were　used　for　reconstructing　velocity　structure　of

30ptxels．The　rock　specimen　was　subjected　to　the

differential　stress　under　confining　Pressure，an（i

high　pressure　water　was　infiltrate（1from　the　bot－

tom　end．The　rock　specimen　showed　a　weak
anisotropy　　（transversely　isotropy）　（1ue　to　the

preferre（1　0rientation　of　cracks　sho㎜　in　Fig。5，

The　velocity　in　the　horizonta1（1irection　was　strong－

1y　a丘ecte（l　when　water　was　infiltrate（i　into　the

rock　sample（1ue　to　water　saturation　in　cracks。As－

suming　that　the　velocity　in　the　vertical　direction

（the　maximum　velocityF▽血ax）is　constant　over　all

pixels　an（1in（1epen（1ent　of　the　horizontal　velocities

of　pixels，we　reconstructe（1the　velocity　of　the

horizontal（lirection　in　each　pixe1．The　optimum

velocity　structure　is　a　combination　of　a　set　of　the

horizontal　velocities　of30pixels　and　an　optimum

脇繊．

一10一



ブートストラップ法によるトモグラフィー1（方法）（西澤ほか）

　　V（0）

鴨）
　　　　γ

吸π／2）

第6図　差応力を受けた岩石中に存在するクラック．クラ

　　　ック面が最大主応力軸（図のたて方向〉に平行なク

　　　ラヅクが卓越する．クラック面の法線は横方向の

　　　面内にランダムに配列する．このため，P波の速

　　　度は最大主応力方向で最大となり，最大主応力に

　　　直行するすべての方向で最小となる．他の方向の

　　　速度は最大主応力方向を主軸とする回転楕円体で

　　　与える．

Fig。6Str弓ss　induced　cracks。When　the　rock　is　subjected

　　　to　the　differential　stress，a　preferred　orientation　of

　　　cracks　appears．The　normal　of　the　crack　tends　to

　　　align　in　the　plane　perpen（iicular　to　the　maximum

　　　stress　axis。Thus　the　most　of　the　crack　surfaces　are

　　　parallel　to　the　maximum　stress（iirection．This　type

　　　of　preferred　orientation　of　cracks　pro（1uces　velocity

　　　anisotropy　of　which　maximum　velocity　is　in　the

　　　direction　of　the　maximum　stress　and　the　minimum

　　　velocity　lies　in　the　plane　perpendicular　to　the　maxi－

　　　mum　stress（the　transverselyisotropy）．The　veloci－

　　　ty　in　other（lirections　are　given　by　a　spheroid　of

　　　which　symmetric　axis　is　parallel　to　the　maximum

　　　stress　axis。

ローネスを求める。このとき，各波線が持つS励（π／2）

についての情報に差があると考え，S卵（π／2）に重み軌

をかけて平均鞠（π／2）を計算する。

　亀（π／2）ニΣω々S鉱ゐ（π／2）　　　　（30）

　　　　　　（婿）
ここで（ゐ：ズブ）は波線ゐがピクセル（ゼ，ブ）を通過すること

を示し，和はこの条件のもとで計算する．重み軌は波

線のγ舟二π／2方向へ投影した長さの全体に対する割合

　　　　Z鉱彦sinγ彦
　　ωド　　　　　　　　　　　　　　（31）
　　　　Σ娠sinγ解
　　　（翅：ガ）

を用いる．

　こうして，ピクセル（ぎ，ノ）での亀（π／2）が得られる．

これを初期モデルとし，以後は以下に示すアルゴリズム

にしたがってS〆π／2）の値を補正する。ここで得られた

速度構造モデルによるパス々での計算走時ザは，

　　研一Σ喩一Στ卵一Σ娠s轟）　（32）
　　　　（盈：ガ）　　　（ゐ：ガ）　　　（彦＝が）

となる．観測値と計算値の走時残差，

　　鵡＝ず彦一ザ　　　　　　　　　（33）

を各ピクセルを通過するパスの長さに応じて配分し，盈

番目の波線の（づ，ブ）ピクセルにおける走時残差としてわ

りあてる．

　　　　　擁
　　」伽＝耳轟　　　　　（34）

これをもとに，各ピクセルのスローネスを補正する．

（28）より乾彦（π／2）の変化分∠S昴（π／2）はτ卵の変化

分』τ崩と次の関係にある．

∠s崩α／2）一［S，勉／2藩為］（隷）砺・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（35）

となる．こうして海番目の波線から計算される補正値

」S伽（π／2）を得るが，（30）と同様の平均操作を行い，

（1，グ）ピクセルについての補正値

　∠亀（π／2）一Σ姻娠（π／2）　　　（36）
　　　　　　（爾）
が求められる。この補正を繰返し残差の2乗和を小さ

くする．

5・E麗をS亙RTへ適用した場合のアルゴリズム

　第7図にブートストラップ法によるSIRTのアルゴ

リズムを示す．計算アルゴリズムにはふたつの流れがあ

る．ひとっは観測データからモデルを計算し，これに繰

り返し補正を加える通常のSIRTで，走時データT＝
（！1，渉2，…，孟％）から初期モデルを求め，式（34），（35），

（36）によって残差の2乗和を小さくするように各ブロ

ックのスローネスの補正をすることである．もうひとつ

は，SIRTにおいてBPT（BackProjectionTec㎞ique）

によって求められた初期モデルおよび補正計算の各ステ

ップでブートストラップサソプルを生成し，これを仮想

的な観測値として，モデルを求めたと同様のアルゴリズ

ムでブートストラップサソプルに対応したモデルパラメ

タを決定することである．ブートストラップサソプルの

走時データはすべてモデルを求めたと同じSIRTアル

ゴリズムにかけられ，対応する残差分布が得られる．仮

想データつまりブートストラップサンプルは，観測値か

らモデルを決定したと同様のアルゴリズムの初期値とし

て使われる．ここでは，比較対象となるモデルは

SIRTの各ステップで行われた補正によって求められた

パラメタ値に対応するので，SIRTの各ステップで推定

されたモデルから予測される観測値がブートストラップ

サソプルの生成に使用される．

　各ステップごとにもとのデータとブートストラップサ

ソプルをデータとするふたつのSIRTが行われ，ブー

トストラヅプサソプルをデータとするSIRTはEIC値
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第7図　SIRTの各修正ステヅプで得られたモデルに対応するEICの計算のためフローチャート。

　　　SIRTの各ステップで求められたモデルについてブートストラップサソプルを作成し，これを

　　　仮想データとして，同じ回数のモデル修正を行ってブートストラップサソプルに対応したモ

　　　デルと残差を求める．これらの値をもとにバイアス補正値を計算する．ブートストラップサ

　　　ソプルによる計算はM回繰り返されてバイアス補正の期待値が得られ，SIRTにおけるパラ

　　　メタ補正の各ステップに対応するEIC値が得られる．
Fig．7　The　flow　chart　for　calculating　the　EIC　value　whi6h　corresponds　to　each　iteration　of　the　SIRT．

　　　Onthebasis　ofthe　estimate（l　model　and　theresi（1ual　distribution，thebootstrap　sample　is　gener－

　　　ated　in　each　iteration　of　the　SIRT．The　bootstrap　sample　is　used　as　virtua1（1ata，and　a　new

　　　model　is　calculate（i　by　the　SIRT　through　modifications　of　the　mo（iel　up　to　the　same　iteration

　　　number．The　mo（iel　parameter　and　the　residual　distribution，both　associated　with　thebootstrap

　　　sample，are　obtained　and　the　bias　is　calculated　from　these　values。This　process　is　repeate（1up　to

　　　Mtimes（the　number　of　bootstrap　sample），and　then　EIC　value　is　calculated　by　the　log　likeli－

　　　hoo（1an〔1the　expecte（l　value　of　the　bias。

の統計的ばらつきが十分小さくなるのに必要な数だけ繰

り返す．したがってSIRTの修正回数が大きくなれば，

計算量も増加する．第7図に示されたフローチャート

では，中央に通常のSIRTの流れが示されており，こ

れはもとの観測値をデータとする．上部にはSIRTの

各補正のステップにおけるブートストラップサソプルの

生成が示されている．ブートストラップサソプルは

SIRTの初期データとして入力され，必要な回数の修正

が行われる．ブートストラップサンプルをもとにして得

られた分布関数にもとづいてEIC値が計算され，その

出力が下側に示されている．十分な数に達するまでブー

トストラップサンプルが繰り返し生成され，ブートスト

ラップサソプルの数だけパラメタ計算が行われた後，

SIRTの各ステップにおけるEICが求められる．ステ

ップごとのEICの変化を見て，最小の値を与えるモデ

ルを採用する．

　以上に述べた手法から求めたEIC値およびモデルパ

ラメタの詳細については，次報に述べる．
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ブートストラヅプ法によるトモグラフィー1（方法）（西澤ほか）
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