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定常ガウス型時系列の情報量規準  

東京大学・工 岩崎秀夫  東京大学・工 駒木文保  

1 はじめに  

定常ARモデル等の次数選択には，赤池情報量規準（Akaike［1］）が用いられてきた．一方，竹内情報  

量規準（竹内［6］）を時間領域で構成することは，時系列に相関があるために困難である．   

栗木，甘利［5］は，竹内情報量規準の禰正項を全確率分布族に埋め込まれたモデルのm一平均曲率ベ  

クトルに関する量としてとらえている．ガウス型時系列のスペクトル密度の空間に関する微分幾何学  

的構造は確率分布族の幾何学の自然な拡張としてArnari［2］で導入している・Komaki［3】では，形式  

的な実座標系を利用することにより，AR（p）モデルの計量や接続等を陽に求め，微分幾何学的考察を  

通してスペクトルを推定する問題について考察している・また，駒木【4］では，ARMA（p，曾）モデルの  

計量や接続を陽に求めている．   

本報告では，定常ガウス型時系列のスペクトル表現を利用して，竹内情報量規準を構成し，ARモ  

デルざ＝（∫（Å；β））をすべてのスペクトル密度の空間Aの部分多様体と見なしたときの，モデルの  

m一平均曲率ベクトルを利用して，ARモデルの竹内情報量規準の補正項を導出する．  

2i．i．d．における竹内情報量規準の幾何学的解釈  

竹内情報量規準の補正項は，幾何学的に解釈できることが7栗木，甘利【5］でしめされている．   

統計モデルア：＝（p（叫冊∈呵を考える・アのもとでの最尤推定量をふとする．さらに，ダ（£桝を  

p（叫）の分布関数とする・このとき，竹内情報量規準の補正項をテンソル表記でかくと，J。む（d）Jαわ（d）  

となる．ただし，dは，其の分布Gを推定した分布であり，ん占，んは∂。‥＝∂／朗qとして，以下の式  

で定義される．J瓜占は，J。占の逆行列である．   

∫αあ（句＝ノ∂αlogp（舶logp（両軸，ノ諦）＝J∂d∂血（擁如・  
以上の式を，d（ヱトダ（諾l∂）の2次以降を無視して計算することにより，  

ん才加＝m＋榊）d｛如一輌）｝  ／志  
となる．mはモデルのパラメータ数，ん（£；β）はモデルのm一平均曲率ベクトルである・   

3 形式的実座標を利用したARモデルの計量と接続の表現   

Komaki［3］で与えられた，ARモデルにおける微分幾何学的量を用いて，スペクトル密度の空間に  

おける竹内情報量規準の表現をみる．   

観測値£1，‥．，ご〃が定常AR（p）過程㌔（耳偏＝亡亡 エ。（ヱ）：＝1＋α1Z＋‥・＋αクZpから得られ  

た仮定する．βは後向きシフトオペレータ，（亡電）は平均0，分散J2のガウス白色雑音である・定常性  

より，方程式ヱ瓜（ヱ）＝Zp＋α1Zp′1＋‥・＋αp＝0の根の絶対値は1より小さい・AR過程のスペク  

トル密度はz：＝eXp（拍）とおいて  

J2  1  J2  1  

5（Å；α1，‥．，8p，J2）＝  
2打エ。（ヱ）エ。（ヱー1）2打五。（ヱ）ヱ。（エー1）  
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で与えられる．  

方程式ヱ。（z）＝0の根をヱ1，g2，‥・，ヱ。，ヱ頼，Z叶2，‥・，毎ヱ。仙…，Z2頼（2ヴ＋γ＝p）とおく．  
（zl，…，句）を座標として採用し，形式的複素微分∂／鮎‥＝1／2（∂／∂ズー招／軸）を用いる．以下  

β0‥＝J2，∂i‥＝舅（言＝1，…，p）とおき，添字J，J，∬，‥・は0，1，‥．，pの範囲を，添字盲，ノ，ゐ，…は  

1，2，‥．，pの範囲を動くものとする．   

ここで，簡単に計量や接続の定義（Amari［2］）をまとめておく・モデルざ＝（ぶ（Å；β））の点βにお  

ける按ベクトル空間はベクトル∂J5（Å；β）（J＝0，．‥，p）で張られる線形空間として定義される．こ  

こで座標βとスペクトル密度∫（Å；β）を同一視している・また，∂J‥＝∂／朗Jである．点∫（入；β）での  

按ベクトル∂J∫（Å；β）と∂J∫（Å；β）との内観すなわち計量テンソルは，  

打  

一打  4打 ‡＿し  

飢り（β）：＝（∂Jぶ（Å，恥∂J5て1，♂）〉‥＝  ∂Jg（入；♂）∂Jぶ（Å；β）  dÅ（ナノ＝0，‥・，p），  
（g（Å；♂））2   

で与えられる．m－接続係数は   

竿∫J招）‥＝去／∂舶（刷・鉱g（入；β）  dÅ（J，J，〟＝0，…，p），  
i∫（入；β））2  

と定義される（Amari，1987）．  

以上を用いると，ARモデルのm一平均曲率ベクトルは，  

エα（ヱ‾1）几‰（g‾1）  エ。（z）〟。（z）  
ん（Å；β）＝25’（Å；β）   

（エα（ヱ‾1））2  iエ。（z））2  

となる（Komaki［3】）．ただし，〟。（ヱ）は次の多項式で定義される．  

iエd（ヱトエ刷挿偶数，  
了  

尤Tiziα（ヱ）一上潮），pが奇数・  
〟。（ヱ）：＝  

4 定常ガウス型時系列に対する竹内の情報量規準   

ARモデルに対するスペクトル密度の空間における竹内情報量規準の補正項は，パラメー タβを最  

尤推定量∂で，其のスペクトル密度をピリオドグラムで推定するとき，クをパラメータ数として，  

）  

上。（e‾古人）〟。（e‾古人）．ヱ。（ei入）〟。（e古人）  
＝p＋エ2  

J（Å）－∫（入；♂）  

p＋（ん（Å；β），J（入）－5（Å；卵〉  dス  

（エα（e‾盲人））2 ■ （エ。（e古人））2  
g（入；β）  

で表される・lf：＝（2灯り／托とおくと，ピリオドグラムJ（Åf）は，観測値£占のフーリエ変換，Zt：＝  

∑ご＝1e‾伽項類 ／、声（1≦ま 

参考文献   

［1］Akaike，軋（1973）・套花戸roceed如ざげ蝕d九ま汀乃α如乃αJ軸mク¢β套朋m川九舟mαま盲0乃アんeo叩，  

AkademiaiKiado，Budapest，267－281．  

［2］Amari，S・（1987）．Maih．SysiemsTheory，20，53－82．  

【3】Komaki，F・（1999a）．Jβ祝mαJo′r盲me5’er査eざA乃拍5吏β，20，3ト50．  

［4】駒木文保．（1999b）．privatenote．  

［5］栗木哲，甘利俊一．（1982）・東京大学工学部計数工学科卒業論文．  

［6】竹内啓，（1976）．数理科学，153，12－18．  
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Amodelbaseddeclusteringmethod払restimatingthe  
backgroundseismicactivity  

Jよα几C肌gZんwα叩∫βepαdme71£扉gね王立β土去cαggC豆eγもCeざブCm血αね仁玩血eγざ軸わrAdv肌Cedgねd去eβ  

1ちβ抗云た00タα払，九β如ね扉gね掠土血g〟α班emαわcβ  

伽γよd陥柁－Jo乃eざフgC九00g扉〟α兢emαま去00gα托dComp祝加タぶc云e循Ceざ∫坑cわわαこ玩云γeγβ和好肋J肋タわ几  

1 Methodology 

Theepidemictypeaftershocksequencemodel（ETASmodel）isdevelopedbyOgatainhisseriesofpapers  
（seeOgatal，1988，1989，1992）whichcanberepresentedcompletelybytheconditionalintensityfunction  

whichisdeBnedby  

Pr［Ⅳ仲，f十離）×［∬，ご十d可×［y，y十和））＞叫乃（瑚  

＝ 人拝，〇，y）血血軸十0（ぬ転句），  
（1）  

Where7イ（t）denotes the occurrence historyup to timet・Theconditionalintensityfunction forthe  
SPaCe－timemodelcanbewrittenas  

坤いⅧ）＝〝（∬，y）十∑■（脇）紳一柳（ェー紬y一触l兢）・  （2）  

た：tた＜t  

Intheaboveequation，FListhebackgroundratewhichisindependentoftime，9（t），f（x，ylMた），j（MIMk）  

arerespectivelytheprobabilitydensityfunctionsoftheoccurrencetimes，thelocations，themagnitudes  

oftheofrgpringfromanancestorofmagnitudeMk，andFC（Mk）istheexpectednumberofo鮎pring七hat  

anancestorofsizeMkCanPrOduce．   

IntegrateoverthehistoryonbothsidesofEq・（2）yieldstheequationforthemeanratefbreventwith  
coordinate（x，y，M），i・e・，  

此上十∞  
K（〟＊）J（ェー〇＊，y－y＊l〟＊）J（〟＊）×  ml（ェ，y）＝ 〃（ェ，封）十  

ml（〇＊，y＊）d〟＊血＊dy＊．  （3）   

Tbmakeabetterinterpretationofeachtermin（3），WeCOnSiderthethinningoperationonthisprocess・  

Wbsupposethatthepointsofthisprocessaredeletedtoproduceathinnedprocess，Withaprobability  
Ejfbrthej－thevent・   

HerewesetEjtbbetheprobabilityofthej－theventbeingano鮎pringintheprocess・Ifwedelete  
thej－theventintheprocesswithprobabilityEjfora11j＝1，2，…，N，WithNbeingthetotalnumber  

ofevents，thenitiseasytoshowthatweget asubprocessofanon－homogeousPoissonprocesswith  

thespatialintenisityp（x，y）．W占callthissubprocessasthebackgroundsubprocessorthebackground  
subprocess，andthecompensationofthissubprocessastheclustersubprocessortheo鮎prmgprocess・  

Theconditionalintensityofthebackgroundsubprocessandtheo飴pringsubprocessarerespectively  

〃（ェ，y）and  
∑■（弼由（壬一柳（∬－∬た，y一恥l脇），  （4）  

た：tた＜土  

wherethesubscriptionkrunsoveralltheeventsinbothsubprocesses・   
Asitisshowninlastsection，thetotalrate，thebackgroundrateandtheclusteringratearerespec－  

tivelytheoccurrenceratesofthewholeprocess，thebackgroundsubprocessandtheclustersubprocess  
respectively■Andtheestimationsofthetotalrate7thebackgroundrateandtheclusteringratearealso  
theestimationstheoccurrencerateoftheseprocess．   

Estimatingthemeanrateml（x，y）canbecarriedoutbyusingseveralmethods，SuChaskernel  
estimates（seeV占re－Jones，1992），2－dimensionalsplinemethod（seeOgataandKatsura，1988）tHerewe  
adoptthekernelestimate，1・e・，  

柚）＝㌢舟御用）＝伽（ェーご＊，…＊）岬dy＊）  （5）   
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toestimatethemeanrate，Wherekd（x・y）denotesthekernelfunctionand毎representsthevaring  

bandwidth・Fbreachj，j＝1，2，・・・，N，djfbrthej－theventcanbecalculatedinthefollowingway：glVen  

anintegernp■betweenlO andlOO，Bndthesmallestdiskcentredattheepicentreofthej－theventof  

thoseincludeatleastnpneighbouringevents，andletthisminimumradiusbedj・   

Itis not difBclut tosee that the occurrence ratesofthe cluster subprocess and the background  

Subprocesscanbeestimatedbythestatistic  

毎，y）＝∑亡ゴ転（ェー∬J，y－的）・  
ゴ   

抽y）＝恥（〇，yト毎，y）＝∑（ト亡ゴ）転（〇－∬ブ，y一鋤）・  
ブ  

（6）  

and  

（7）  

2 Algorithms  

W占useaniterativealgorithmtoestimatethebackgroundrateandthebranchingstructureatthesame  
time．   

1・Fixnp，Say20，Calculatethebandwidthdjforeachevent（tj，Xj，yj，叫），j＝1，2，・．，N；   

2・Setヱ＝0，andぴ（0）（∬，y）＝COれβf．   

3・Fitthespace－timeETrASmodeltotheearthquakedatawiththeconditionalintensityfunction  

人（恒，y）＝叩（り（笹牒）十∑K（職）タ（ト壬た川∬，州毎，  
た：tた＜£  

（8）  

Where71SanOtherparametertobeestimated．   

4・CalculateEjinEquation（7，fbreachj，j＝1，2，．‥，N．   

5・Calculatep（3；，y），andrecordasu（E＋1）（3＝，y）．   

6．Ifmaxfu（l＋1）（x，y）－u（l）（3：，y）l＞E，WhereEisasmaupositivenumber，thensetl＝l＋1，andgo  
tostep3．Otherwisetakeu（l＋1）（x，y）asthebackgroundrate，andstop．   

Withthebackgroundra七eandthebranchingstructure（determinedbytheparametersinthespace－  
timeETASmodel）evaluatedbytheaboveprocedure，WeCanCOntinuetocarryoutathinningalgorithm  

todeclusteracatalogueba5edonprobabilities．   

3 Applications  

W占haveappliedthismethodtotheearthquakedatafromthecentralNewZealandandreglOnfromthe  
WeSternandcentralJapanregion．   

Refbrences   

KaganY・（1991），”Likelihoodanalysisofearthquakecatalogues，”JournalqfGeophysicalResearch，106，  

Ser．B7，135－148．  

MusmeciF．，andV占re－Jones D．（1992），”A space－timeclusteringmodelfbrhistoricalearthquakes，”  

A71乃αgβ扉兢e血β加古視ねげ∫ねま由f遠出g肋娩emα嘉c5，44，1－11．  

OgataY・（1998），“Space－timepoinトprocessmodelsfbrearthquakeoccurrences，”AnnalsoftheInstitute  

げgねf由ま豆cαJ〟α兢emα衰亡β，50，379－402．  

RathbunS．L．（1993），”Modelingmarkedspatiひ－temPOralpointpatterns，”BulletineqFtheInternational  

劇痛誠血川面血叫55，Book2，379－396．  

VtreJonesD．（1992），“Statisticalmethodsfbrthedescriptionanddisplayofearthquakecatalogues”・   

In：Statisticsinthe environmentalandearthsciences，edi七edby．A．Walden，P．Gottorp．Edward  

Arnold，adivisionofHodder＆Stoughton，London．  
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無情報事前分布■縮小型事前分布を利用したベイズ予測  

東京大学大学院工学系研究科計数工学専攻 駒木 文保  

1．はじめに   

統計モデル  

ア＝（p（∬，雄）岬：＝（βα）∈0，α＝1，…，m）・  

が実際の問題の十分よい近似になっているとき，  

観測値∬をもとにしてyを予測する問廣を考え  

る．∬，yが統計モデルアに属する分布p（∬，y明  

から得られるとき，yを∬に基づいて構成した分  

布β（y；∬）で予測する・この分布鈍樟）を予測  

分布と呼ぶ．   

以下では簡単のため，βが与えられたとき，∬  

とyが独立になる場合b（∬，y桝＝p（∬l∂）p（ylβ）  

が成立する場合）について述べる．   

Kullback－Leiblerダイバージュンス  

嘲β）；如）｝＝／p（抑og誤dy（1）  

を損失関数として採用すると，パラメータ空間上  

の事前分布J（β）が与えられる場合には，ペイズ  

リスタは  

は，   

如Ⅳ一）＝p（勅）・△（痛e） ノヽ  

・妄Å舟∂m・e）＋0（炉），  

′ヽ のように展開される．ここで，βmIeはβの最尤推  

定量であり，   

△パ∬；∂mle）：＝  

〈∂也log∫山一加m・e）〉函m・e）∂cp（船  

とおいた．   

3．変換群構造をもつモデルの右不変事前分布   

正規分布Ⅳ（〝，J2）にしたがう独立な確率変数  

∬1，∬2，…，∬〃が観測されたとき，材Ⅳ＋1を予測  

する問題を考える．ベイズ予測分布を構成するた  

めの事前分布をリスク関数で評価するとき，  

仙抽d川坤  （3）  

があるクラスのなかで最も優れていることが（多  

変数正規分布の場合について）Geisser（1993）に  

より指摘されている．ここでは，この嶺論がより  

一般の変換群構造をもつモデルの場合に拡張でき  

ることを示す．簡単のため，G＝ズ＝⑳の場合  

について述べる．   

補題2．（Ⅸomaki，2000c）データ訂に基づいてy  

を予測する予測分布抽；∬）を構成することを考  

える．く雨‾1y；∬）＝由；g∬）が成立する予測分布  

のクラスで考えると，右不変分布を事前分布とす  

る予測分布が最良になる．   

4．縮小型予測分布   

予測分布を構成する場合にも縮小の手法を利用  

することで予測の精度が改良できることを示す．   

S七einは事前分布  

′（〃）＝l困l‾仇＋2  （4）  

／′（β）／  かb（yl勒β（y；∬））p（訂l∂）血d♂ （2）  

である．ベイズリスク（2）で予測分布の良さを評  

価するとき，  

J（β）如岬）  

／  
p（yl∬）＝   p（雄）   d♂  

〃（β′）p（坤りd伊   

が最良の予測分布であることが知られている．ペ  

イズリスク（2）に基づく議論ではJ（β）の選択が  

大きな問題になるためリスクのβの関数としての  

挙動の考察の必要性について指摘がなされている  

（Aぬike197町   

2．ベイズ予測分布の漸近理論   

次の定理はベイズ予測分布の漸近展開を与える．  

計量テンソル，接続係数等の記号の定義はAmari  

（1985）参照．   

定理1．（Komaki，1996）   

事前分布′（β）を利用して構成したベイズ予測  

分布  

p（坤）J（β匝Ⅳ－）舶  β（∬；∬Ⅳ＿）＝  
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を利用したベイズ推定量を議論し，James－Stein  

推定量を改良するものとして知られるposi七ive  

partJames－Stein推定量と挙動が近いことを示し  

た（Stein，1973）．   

定理3．（Komaki，2000b）分散共分散行列既知の  

多変数正規分布モデル〃（〃，∫）を考える．このと  

き，事前分布  

J（〃）＝＝洲‾m＋2   

を利用して構成される予軋分布はJe缶ey5事前分  

布を利用して構成される予測分布を（厳密に）優越  

する．   

5．縮小型事前分布の漸近理論  

JameS－Stein推定量PJSは   

毎＝毎＋孟log＝軒 仰  

の形に表現できる・ここで，l州‾m＋2のかわり  

に他の（超）調和関数¢（∬）を利用して  

〆＝鉱e十㌔慨log¢（∬）   

としても最尤推定が改良できることが知られてい  

る（例えばR皿kbin（1995））．   

一般のモデルに対して厳密な理論を展開するの  

はパラメータ推定の場合でも困難であり，Brown  

（1979）はリスク関数を展開して得られる楕円型微  

分作用素を含む微分不等式を利用して推定量を構  

成することを提案している．EguchiandⅥ皿agi一  

皿oto（1998）は，扱失関数としてここでの設定と  

は逆向きのKul1back－Leibllerダイバージュンス  

を採用して，一般の統計モデルで，（超）調和関数  

が存在すればリスクを2次のオーダーまで評価し  

たときに，最尤推定量を漸近的に改良できること  

を示した．   

これらのことから，予測分布を構成する場合で  

も，締小型の事前分布を利用した予測が良いので  

はないかと想像される・実際，確率分布p（岬）に  

したがう独立な確率変数∬1，∬2，…，∬Ⅳが観測さ  

れたとき，∬〃＋1を予測するためのベイズ予測分  

布p（旦〃＋1l勘，・‥，∬〃）を構成することを考える  

とき，以下の定理が成立する．   

定理4．（Komz血i，2000d）統計モデルが3次元以  

上の負曲率の単連結完備リーマン多様体，または  

厳密に負曲率の2次元以上の単連結完備リーマン  

多様体になるときは，Je取eys型事前分布をもと  

に構成される予測分布を漸近的に優越する縮小型  

ベイズ予測分布が構成できる．   

リ←マン多様体（叫タ）（dim且オ≧3）上に事前分  

布九岬）が与えられているとき，（九（β）はJe取eys  

分布に対する密度）（〟，g）に対する共形変換  

如＝九法官餌   

により得られるリーマン多様体（叫卓）を考える．   

次の定理は，様々な事前分布を利用して構成さ  

れた予測分布に対して縮′J、型の改良を加えたベイ  

ズ予測分布を構成する方法を与える．   

定理5・（Ⅹomaki，2000d）（〟，き）が3次元以上の  

負曲率の単連結完備リーマン多様体になるときは，  

九岬）を事前分布として構成されるベイズ予測分布  

を漸近的に優越する縮小型ベイズ予測分布が構成  

できる．  
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不等式制約下のモデリング  

明星大学理工学部  広津千尋  

1．はじめに   

不等式制約の下の統計的推測でもっとも古くから藩論されているのは，独立な正規分布の平均  

に関する単調制約の仮説検定問題であろう．これについてはBartholomeⅥ7が1950年代後半から  

60年代前半にかけ，JRSSやBiometrikaに一連の論文を発表し，さらに1972年にいわゆる4B  

の本（Ba∫low他，1972）が出版されて一段落したように見える．実際4Bの本では，この間題に関  

して単調回帰，maXmin線形対比検定そしてWilliams等の最大対比検定を取り上げ，大きな流れ  

はほぼこれに尽きるであろうと述べられている．ところが，その後の研究の発展を見ると，この  

記述は必ずしも当を得ていないように思われる．それは単調制約問題の拡張に伴い，新たなアプ  

ローチの提案が見られるからである．実際，単調回帰のアプローチは直観的にも受け入れ易く性  

能も良いが，例えば2元配置交互作用問題に拡張するには困難が伴う．本論では，まず次節で単  

調制約も含め，様々な不等式制約の統計モデルを導入し，その後，それら拡張モデルに対するア  

プローチを単調回帰以外のものを中心に述べることとする．  

2．不等式制約で規定される統計的問題   

単調制約は説明変数が温度，期間，年令のように自然な順序を持ち，それに応じて反応が単調  

増大性を満たすものの，必ずしも線形性が保証されないときに，線形回帰モデルに替って用いら  

れる・最もよく用いられるのは用量反応解析であって，正規分布モデルⅣ（耕，J2），2項分布モデ  

ルβ（m盲，pf），それぞれの場合に単調制約  

ガm：〃1≦‥・≦〃〟，又はpl≦‥・≦錐   

が仮定される．パラメータ空間の制約により，推測の効率を上げることが目的である．  

（2・1）   

ノンパラメトリックな用量反応解析では凸性仮説や∫字性仮説も有用である．凸性仮説を積極  

的に利用したjliの同時信頼区構成法についてはHirotsu＆こSirvastava（2000）を参照されたい．用  

量水準が等間隔の場合の凸性仮説は既にHirotsu（1988）において，3次元コホートモデルにおける  

コホート効果の変化点検出問題で用いられている．一方，経済モデルでは入力に対し出力が頭打  

ちを示すことが多く，凹性仮説が良く用いられる（Matzkin，1994）．なお，単調，凸性，S字性仮  

説はた次元空間において平均ベクトル〝をある凸錐内に制限する．興味あることに，それら凸錐  

のコーナーべクト／レはそれぞれ階段型変化，スロープ変化そして変曲点モデルを定義する．そし  

てそれは新たな検定統計量を自然に導入するのに用いられる．  

次に，2元配置分散分析モデルでは，交互作用に関する傾向仮説  

甘廿1ゴー槻≦〃叶1ル1－〃わ＋1，才＝1，‥・，α－1；ノ＝1，…，ゐ－1   （2・2）  

が導入されている（Hirotsu，197町モデル（2・2）は行の第豆＋1水準と第盲水準の差が列の水準が  

進むに従って増大することを示している．もし，行の水準には順序が無く，列の水準のみに順序  

があると両側仮説拘－〃り≦町汗1一抑止1，宜≠盲′；ブ＝1，・‥，ゐ－1に興味が持たれる・用量設  

定のための臨床試験でよく得られる2次元順序分割表では，用量水準盲が増すごとに効果メが強  

まるという仮説  
堅±土＜堅土望＜‥・ ‡堂 

＜，盲＝1，・‥，α－1  
釣1   p壷2  p言ゎ  

（2・3）   
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が設定される・（2・3）式は，加法モデル（2．2）に対する乗法モデル版である・   

3．検定統計丑   

単調仮説仇の検定で4Bの本以降に提案されたものに累積x2統計量x＊2＝∑㌣‾1まぎとmaxナ  

統計量maxま＝maXた1，‥．，∬＿1≠ォがある・ただし，わは第宮水準までの平均と，宣＋1水準以降の  

平均とを比較するま統計量である．累積Ⅹ2は元来は田口氏によって直観的に導入され，その後竹  

内（1979），およびHirotsu（1982）によって数理的構造と最適性が明らかにされたものである．と  

くに打既知（∂の自由度∞）のときに，単調性仮説検定の完全類は各上古，五＝1，…，∬－1，につい  

て単調増大，かつ凸な受容域を持つ検定の全体として与えられ，X＊2とmax≠はその条件を満た  

していることが分かる．ただし，X＊2は両側仮説に対して適切な検定統計量である．これら検定の  

検出力は，様々な機会に検討され，それ以前の方法に比べて遜色のないことが示されている．さ  

らに特筆すべきは，単調回帰に比べて，より複雑なモデルへの拡張が容易なことである．それに  

は，X＊2とmaxまの成分まよが，ガmのコーナーベクトルに対応する階段型変化点モデルの第f成分  

に対する尤度比検定統計量になっていることに注目する．すなわち，スロープ変化モデルおよび  

変曲点モデルに対して同じように尤度比検定を構成することにより，X＊2とmaxまを拡張すること  

ができる・それらは検定の完全類からも支持される・同じ考え方は交互作用仮説（2・2），（2．3）にも  

適用され，とくに順序分割表に関する累積x2，maXX2統計量等を導く（Hirotsu，1983）．maxiと  

maxx2は多重比較法としての特長を有している．従って，例えば用量反応解析で反応が段差的に  

変化する水準を検出するのに適切な統計量となる．例えば行が用量水準，列が順序カテゴリ応答  

の場合には，列に関してmaxx2型の統計量を構成し，列に関して線形順位和，累積x2あるいは  

再びmaxx2型統計量を構成するなどのバリエーションも考えられる（Hirotsu，1993，1998b）．計  

量値の場合に，列に沿った累積x2型統計量に基づく行の多重比較により，行のクラスタリングに  

成功した興味ある例がHirotsu（1991）に与えられている．  

3元表に関する不等式制約モデルの例はあまり多くないが，広津（1992），Hirosu（1998a）そして  

広津他（2000）などに例が見られる．  

＜引用文献＞   

Barlow，R■E・etal・：Wiley，NewYork（1972）・  

Hirotsu，C∴月忌ome孟γ紘α65，56ト570（1978）・  

Hirotsu，C・‥茸わmefγ紘869，567－577（1982）・  

Hirot町C∴凱ome汁盲玩70，579－590（1983）．  

Hirotsu，C∴Amm8Jβ九βf・∫ねfぉ古・〟αれA40，45ト465（1988）・  

Hirotsu，C∴βわme打抜d78，583－594（1991）・  

広津千尋：共立出版，東京（1992）・  

Hirotsu，C∴血L∫ねわβ亡・月e仇61，183－201（1993）・  

Hirotsu，C．：Proc．Int．Sympos．QualityImprovementthroughStatisticalMethods，Birkhauser，   

Boston，275－287（199ぬ）・  

Hirotsu．C・：EncyclopediaqfBiostatistics，Wiley，NewYork，2107－2115（1998b），  

広津千尋，青木敏，稲田俊也，北尾淑恵‥日本統計学会第68回講演予稿集，よ107－408（2000）．  

Hirotsu，C・andSrivastava，M・S・：StatisticsandProbabilityLetter＄49，25－37（2000）・  

Matzkin，R・L・‥HandbookqfEcorwmetrics4，North－Holland，Amsterdam，2523－2558（1994）．  

竹内啓：経済学論集45，3，2－10（1979）・  

－450－   



SequentialOrdinalProbitModelWithAutoregressiveRandomEffects  
Yasuhil、00mori  

DepartmentofEconomics，TokyoMetropolitanUniversity  

l In七rodmc七ion   

Economic duratiolldat，a a．re Subject to some externalma．croecoIlOmic factors represented  

by comnlOn（possibly unobserved）time－depel－dent varial）1es・In mult・iple ecoI10mic tirnes  

series analysis，for example，adynamic factormodelareoften col－Sidered toexplain such  

a・COmOVementamOngtimeseries・This possil）1y uI－Ot）SerVed commolldynamic component  
callbe modeled as a，time－depen（1ent rarldome仔ect a・nd needsto beconsideredin discrete  

（1uratioIlmOdels foreconomic da．ta．  

2 Model   

We consider a discrete duration timei’㍉ fbrthei－th subject at calelldar time t（i＝  

1，‥．，n，t＝1，…，T）．The duration has a discrete distribution at duration timeJ∈  

（1，2，・‥，］＋1）given the parameter O・The discrete duration time points correspond  

to certa，inintervals Al，A2，…，AJ＋lWhere Aj＝（aj＿1，aj］，j＝1，2，…，J＋1with  

ao＝0＜al＜．．．＜aJ＋1＝∞・Wedenotethefailureatdurationtime j by‡′‡t＝jfor  

thei－thsubjectatcalelldartime t and  

Pr（｝モナ＝Jlyf≧J，α，β，7；）＝ダ搬），鋸＝αノー∬；tβ一言；f7f，  

where Fisanormalcumulativedistril）utionfunction，andα＝（α1，‥．，CU）／representsa  

baselinehazardsfunctioIl（orcutpoints），alld Tif，＝itareVeCtOrSOf（calendar）time－Varying  

covariates，andβisaregressionparametervector．Thecoe惰cient7tisavectorof（calen－  

da▲r）time－Variyngparameters，and7；＝（71，・・・，7t）・   

ThissetupofthemodelcanbederivedbyincorporatinglatentvariaIbles・Supposethat  
the（1urationofthei－hsubjectstartsatcalendartime t－j＋1al－d㍑≧j・Thende触e  
latentval・ial）1es T！11ナ andlu，it SuChthat  

l′t′rよナ ＝ ユー；f／j＋ニ；f7f＋ビ王子，呵f＝H／Tよ≠－nノ．ブ，  

where eit～i・i．d．F・Weobserve†′てi＝］Whe11TIt／「i，ト」＋1＞α1，‥・1仲ri，t－1＞αj－1and  

廿1t≦ctlj（equivalently，Wi，トj＋1＞0，・・・，，u）i，t－1＞O aI－d wit≦0）・   

Toimposesmoothnessconditionsontheba・SelinehazardfunctionbysomeprlOrPrOCeSStO  
ot）tainstableestimators，WeaSSumethatαj fbllowsasimplerandomwalkasinGamerman  

（1992）．  

α汁1＝αJ＋て上J，t⊥j～i・i・d・Ⅳ（0，J≡），ノ＝1，・・・ノー1，  

aIldα1～Ⅳ（0，103）．   

The7i／sintroducearutoregressiverandome鮎ctcomponelltStOaCCOuntfbrunobserved ヽ  

commondynamicssubjecttothemacroeconomiccondition・Weassumethatthe7壬1sfbllow  
astatIionaryprocess・Forexample，WeCOnSiderthefollowlngPrOCeSSeSfbrtheunivariate7f，  

っ佃＝軸十仁子，亡f～i・i・d・∧≠Jぎ），7▲1…∧r（0ポ／（1－¢2）），圃＜1  

for［＝1，…，T－lwheret・lle¢「SareunknownparanleterS・  
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3 MarkovChainMonteCarloImplementation  

Generaiionqfihe wit，s．Generate w）y，Ct，，β，7bysampling wit”yii＝j，JL3，7）foreachi  
an（＝．Ifyii＝1，Wegenerate Wit from TN（一叫0）（；r；iβ＋緑i）・Ifyii＝j（2≦j≦J），  
generatewi，i－j．k from TN（0，可（x；，トj．kβ＋z：．i＿j十k7／t－j＋k）for k＝1，・‥，j－17and u，ii  
from TN卜c。，0）（x：iβ＋舶f）independently・If yit＝］＋1，generate Wi，l－］－1十k from  

r∧r（0，∞再；，トJ」十んβ＋ヱ；，トJ一日五里－ノ－1＋た）hrた＝1，…，J・  
Gerterationqfiheβ，．Weassumeamultivariatenormalpriorforβ，β～N（bo，Bol，Which  
isconjugate．Theposteriordistributionisalsomultivariatenormalwithameanβanda  
covariancematrix BISuChthat   

β＝ヰ1ら0十妾嘉（昭一抽）－β1＝（紆＋裏芸ヰ1，  
where Rt denotesasetoflabelsattachedtothesubjectsatriskatcalendartirne t・  
Generaiionqfihe7i，s．Firstwedeもneamatrix QiWhichextractsobservationsatriskat  

calendartime t．Forexample，if｝；f≧j，thei－throwof Qiis（0，・‥，0，1，0・‥，0）with  
the j－thelementequaltol．Let9i＝Qfl砺，まi＝QiTi，2t＝QiZi，∂f＝Qtet where  

仲1＝（Wlt，．．．，勒i）′，3：i＝（xlt，‥・，Xn～）′，Zi＝（Elt，・・・，Znt）′and et＝（eli，…，enf）′・Then  

weconsideralinearGaussiansystem  

少f ＝ ま；β＋乏；7f＋∂ゎ ∂ま～Ⅳ（0，んt），  

7叶1＝ ◎7ま＋亡f，亡f～Ⅳ（0，∑），   

fbr t＝1，…，T where71～N（0，∑0）and ntisanumberofsubjectsatriskatcalendar  

time t．ByusingthesimulationsmoothergivenbydeJongandShephard（1995），WeSamPle  
disturbancestermandobtainsamplesofthe7t’s．  

Generationqfiheαj’s・GenerateαbyusingthesimulationsmoothertothelinearGaussian  
SyStemWith  

∂J＝  αJ十り，ぴj～呵0，牢1），  

α汁1＝ αJ＋て上J，乙り～Ⅳ（0，打三），  

払rJ＝1，‥・，Jwhereα1～呵0，103），哀＝岩∑た1∑嘲（町子－轟β一如才），恥＝  

（i：℃f≧j）and mjisthenumberofsuchobservations・Generationsof4），0・ぎ，CT雲 are  
Straightfbrward．  
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Gamerman，D・（1992），”ADynamicApproachtoStatisticalAnalysisofPointProcesses，”  
戯omefr盲たα，79，39－50．  

ー452－   



有意水準が小さい時の検定の検出力の比較について  

東京大学・経済竹村彰通  

1 導入  

仮説検定問題において検定統計量の帰無分布が近似的にも知られていない場合は多い．その  

ような統計量の対立仮説のもとでの検出力を求めることは当然より難しい問題であり，通常は  

シミュレーションによって検出力の検討がなされる．ところで最近になって「最大値型」の検定  

統計量についてはいわゆるtube法により帰無分布の裾確率の近似式が求められるようになっ  

て来た．Sun，Worsley，竹村・栗木，二宮らの研究によればtube法による帰無分布の裾確率の  

近似は良好である場合が多く，実際の検定の場面で必要とされるような上側5％あたりからは  

十分な近似を与えるようである．   

Tube法により理論的に扱える帰無分布の範囲が拡大されたが，この延長として対立仮説のも  

とでの分布にもtube法を応用し検出力の挙動について理論的な結果を得ることがここでの目  

的である．固定した対立仮説のもとでは，有意水準αを0に近づけるとともに検出力β＝β（α）  

も0に近づく．正のαに対して検出力の値β（α）を厳密に評価する事は難しくても，以下の例  

で見るようにα→0と極限操作をおこなった時のβ（α）の挙動は明示的に記述できる場合があ  

る．これによってαが十分小さい場合について検定の検出力の明示的な比較が可能となる．  

2 記法と定義  

いま帰無仮説ガ0：♂＝β0に関する検定統計量をrとし，棄却域がr＞cの形で与えられる  

とする．ここでは簡単のためrの分布は連続分布であるとする．帰無仮説が必ずしも単純仮説  

にならない場合もあるが，本稿では簡単のためrは相似検定であり，帰無仮説の各点でrの分  

布が共通であるとする．パラメータの値♂のもとでのrの上側確率を  

毎（∬）＝昂（r＞∬）  

と表すと，有意水準がαの時の棄却点は電1（α）である・また対立仮説β≠β0のもとでの検  

出力は  

β（α）＝β（α，β）＝為（電1（α））  

である．以下対立仮説βは固定しておいて検出力をαの関数と考える．いま明示的に評価でき  

る関数g（α）があり  

（1）   β（α）～タ（α），（α→0）  
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となったとする．本稿では記号“～”をexactasymptoticsの意味，つまり両辺の比が1に収束  

するという意味で用いることとする．（1）式のg（α）をここでは“orderofsmallsizepowerof  

TatO”とよぷ事にする．そしてOrderofSSPあるいはOSSPと書くこととする．  

3 いろいな検定問題に関する OSSP  

指数分布  

仲，β）＝（1／β）e‾ご／β， ご，β＞0  

で帰無仮説をガ：β＝恥＝1とする．対立仮説としてβ＞1を固定する．MP検定について  

β財P（α，β）は  

動作（α，β）＝e（ logα）／β＝α1／β，  

と容易に求められる．次に両側にα／2の確率を残す形の両側検定のOSSPは  

β（α）～α1／♂2‾1／β＝タ（α）  

と評価される．  

1変量正規分布の平均の場合を考える．∬…Ⅳ（β，1）として帰無仮説をガ‥β＝0とおく・対  

立仮説としてβ＞0を固定する．片側検定のOSSPは  

娠（α）～αeXp（一頼xp（√罰前β）  

と評価される．次に両側検定のOSSPを評価すると  

β（α）～盲eXp（一言β矩p（√ラ了前β） α  

となる．   

さらに多変量解析の問題としてはMANOVAでの最大根検定，Orderedalternativeに関する  

尤度比検定について00SPを明示的に評価する事ができる．   

00SPの考え方はLargedeviationに基づくexactslopeと似た点もあるが，SamPlesizeと  

有意水準の極限操作の順序が異なっており，実際の結果も違う形で与えられることが多い．  
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2項混合分布のコンポーネント数の検定とtube法  

統計数理研究所 栗木哲  

1 混合分布のコンポーネント数の推測  

tube法の一つの典型的な応用例として，有限混合分布のコンポーネント数の検定問題がある．ここで  

はその中でも簡単な場合である2つの2項分布の混合分布をとりあげる．1節ではChernoffandLander  

（1995，ノ音アナ）の結果を再導出（別証明）し，2節ではその結果として現われる極限分布の上側据確率を  

tube法で評価する．3節では1，2節の拡張を行う．   

2つの2項分布の混合分布αBin（k，P）＋（1－α）Bin（k，1／2）に従うn個のi．i．d．観測値が得られてい  

るとする・母集団がBin（り／2）であるという帰無仮説，すなわち仇：α＝00rp＝1／2の検定問題  

を尤度比検定により考えることにする．  

観測値は多項分布Mult（m；恥・‥，恥），翫＝（‡）（αが（1－p）た‾i＋（トα）（1／2た））の実現倍とみなす  
ことができる・多項分布の母数空間は単体であり，帰無仮説仇はその中の一点qO＝（吼…，亜）′，  

甘言＝（1／2）たmからなる・   

真価の近傍で対立促説を錐で近似することを考える．真備を原点とすると村立仮説は錐  

（‡）（（1＋打直再）た－㌦）（1）  g＝（αJ（¢）＝α（九（¢），…，Jた（卵）′tl¢t≦1，α≧0），ム（¢）＝   

で近似できる．真値で評価した多項分布の漸近分散行列をⅤ（90）＝diag（好）－90曾0′とおく．その一般  

道行列の一つをV（qO）‾＝diag（1／q？）ととる．Chernofr（1954，AMS）の議論より以下が従う．   

補題1g＝（Zo，…，Zた）′を〃た吊（0，Ⅴ（曾0））に従う確率ベクトルとする．Zの錐gへの直交射影をみ  

と書く．このとき尤度比検定統計量はgざの長さの2乗ヨIZ‖2－inf。∈ぶIIZ一利2＝llZgll2に分布収束  

する．ただしここで内積，ノルムは〈ェ，訂〉＝諾′Ⅴ（曾0）－y，l酬＝〈諾，ご〉喜で定義する．  

簡単な計算より次のことが分かる．  

‖Zg・－＝maX〈0偲瑚）〉，g（¢）＝  げ（軋Z〉 2た／2∑た。（（1＋押（ト¢）た一塩－1）Zj  
．仙・J）  ∑た。（…）（（1＋¢Hト¢）た一五－1）2   

Z（¢）は正規変量の線形結合であるので正規分布に従う．z（¢）の平均と分散は0，1であることが容易  

に確認できる．また相関構造は  

（1＋¢辟－1  
Cov（Z（軋Z（釣）＝   

である．従って変数変換によりれ，…，鴇…Ⅳ（0，1）i．i．d．を用いて  

（‡）喜が   

た  

Z（¢）＝∑飢（¢）羊，飢（¢）＝  
宜＝1   

と表現することができる．  

、′′汀三扇）ん－1  
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2 tube法による裾確率の評価  

y＝（れ，‥．，鴇）′～〃以0，ん），g（¢）＝（飢（軋…，鋸（¢））′とおく．¢完0のとき飢（¢）＝Sgn（¢）  
（乞＝1），＝0（豆≧2）であるのでg（¢）は¢＝0で不連続である．また〟＝（タ（¢）∈月たf Oく  

l¢】≦1）とおく．このとき（Euclidノルムで）帖（卵‖＝1なので〟⊂gた‾1（単位球面）である．  

Su錮≦1Z（¢）＝Supl鵬19（＊）／Y＝SupuEMu′Yに注意する・以下ではx→∞のときの極限分布の上  

側裾確率P川Zsll≧x）＝P（supu∈Mu′Y≧r）をtube法で評価する・   

〟は単位球面上の2本の滑らかな曲線（連結成分2の，境界を待った1次元多様体）である．〟の  

半径βのtubeはMo＝（u∈Sk‾1Iminv∈MCOS，1（u′v）≦8）で定義される．Mの体積（長さ）を  

Vbl（〟）と書く．このとき七ubeA布の体積は  

Vbl（Me）＝Ok（響p（Beta（1，宇）≧cos20）＋2×芸p（Beta（妄，呈）≧cos20）〉  
と表わされる．ここでOk＝27Tk／2／r（k／2）は単位球面Skqlの体積である．このtube公式に対応して，  

据確率の漸近公式  

P（慧㌢′y≧ご）～響 
p（x2（2）≧恥2×芸p（x2（1）≧∬2），エ→∞，  

が得られる．〟の長さは，体積要素  

た（（1＋¢2）た－1－た¢2）（1＋¢2）た‾2  

帖′（¢州d¢＝   d¢  
（1＋¢2）た－1   

を用いてⅦ1（叫＝（ぷ＋だ1川〆（刷d¢＝2ぷ1lg′（州d¢と評価することができる．  

3 問題の拡張   

1，2節で扱った問題の拡張として，2つのコンポーネントの2項比率p，βがともに未知である2項混  

合分布モデルαBin（k，P）＋（1－α）Bin（k，蔚）においてコンポーネント数が1であることの検定，すなわ  

ち島：α＝00r（1＝lorp＝蔚の検定を考える．ただし簡単のために帰無促説の下での2項比率の真  

値は1／2とする．  

1，2節で扱った問題とは異なり，帰無仮説は単純仮説ではない・CherI－0仔（1954，A〟∫）の議論に帰着  

させるために，帰無仮説および対立仮説の接錐を構成する．  

帰無仮説のなす空間は†ヴl鶴＝（‡）蛮1－β）た‾豆，0≦β≦1）である．これを真備のまわりで錐近似す  

ると，1次元線形空間  

島」α（恥‥，舶盲＝（‡）（2叫｝α∈月1〉  
を得る・また対立仮説の接錐はLindsqy（1995，IMSモノグラフ），Dacunha－CastelleandGassiat（1999，  

Ag）の議論にあるように島と1節（1）式で現れた接錐ざとの和虐1＝島＋ざ＝（£＋封l∬∈扁。，y∈g）  

となる．glはぎl＝筑①gi，  

呵α（烏帖舶）′伸刺≦1，α≧0），紬）＝（‡）｛（1＋帖¢）‾富－ト（2湖｝  

と直交直和分解できる・帰無仮説の下での尤度比検定統計量はmax（0，Supl鵬1Z（卵）2，ただし  
た  

紬）＝∑拍）℃，銅）＝  
宜＝2  

に分布収束する・飢（¢）とは異なり銑（¢＝ま¢＝0においても連続である．裾確率計算には通＝（タ（¢）∈  
月た－1 1匝l≦1）のtubeの体積を考えればよい．煎は5た－2上の連結した曲線となる．  
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AsymptoticPropertiesofConditionalMaximumLikelihoodEstimator  

InaCertainExponentialModel  

東京工業大学・情報理工 藤澤洋徳   

1・Introduction・ ConsidcralleXPOnCntialmodelgivcnby  

p（諾；β）＝eXp（β・ま（ェ）－¢（β））わ（ェ），   

WhercthcnaturalparamcterOandthesufBcientstatisticlarevectors，‘・’meallSinnerprod－  

uct，andゆisthepotentialfunction・Vbctorsaretakentoberowvectors．Inthefbllowing，  

thismodelisexpressedasx～EM（ま；0），WhereEMisanabbreviationbrexponentialmodel．  
Theexpectationparameterて＝E（t）isdualtothenaturalparameter・Lctx，‥・，Xnbe  

thcrandomsamplesandlcttbe 
－ 

Partitions・Theorthogollalparameterw＝（01，71）isallOtllerparameterizationandsome－  

timescollVenient．ThispaperregardsOlaStheobjectiveparameterandT2aStllenuisance  

parameter・ThcconditionalmaximumlikelihoodestimatorofOlisglVCnby  

∂1＝argmaXp（ち悔；βル  

Wherep（flkOl）istheconditionalprobabilitydensityfu11Ctionoftlgivenち・Thispー  
pcrinvestigatesasymptoticpropertiesoftheconditionalmaximumlikelihoodestimatorln  

theexponcntialIl10delwithaTl）arallelfbliation and comparestheconditionalrnaximum  

likclihoodestimatorwiththemaximumlikclihoodestimator．Itisprovedthattheexponen－  

tialmodelpossesscsaT－Paral1elfbliationifandonlyiftheconditionalmaximumlikelihood  

estimatorisasylnPtOticallye瓜cientanditsasymptoticvariancedepcndsontheobjectivepa－  
ramcterOlOnly．Itisshownthatthebiasoftheconditionalmaximumlikelihoo〔1estimatoris  

morerobusttha11thcbiasofthemaximumlikelihoodestilnatOr．17侮scethattwoestimators  

areveryclose，eSPCCiallyinthesenseofbias－COrreCtedversion・TherneanPythagoreanrela－  

tionimplicsthattheconditionalmaximumlikelihoodes七imatorisbetterthan七helnaXimum  
likclillOOdcstimatorinthesenseofKullback－Leiblerriskunderanappropriatecondition．  

2．Reproductivi七yand T」parallelfbliation．Theexponentialmodelissaidtobe  

reproductive（in壬2）ifら…EM（（H（軋ら）；n8），WhereHisanappropriatefunction・Thisis  

equivalenttos＝tl－H（ち）…EM（s；nOl）andequivよ1enttothepropertythatsandらare  
mutuallyindcpendcnt．W6saythattheexponentialmodelpossessesaT－Para11elfbliationif  

β2＝－β1九（乃）＋た（乃），  

whcreh（T2）＝∂H／∂7i，k（772）＝∂K／∂T2，andH（772）andK（T2）areal）PrOpriatefunctions・  

Thisrelatiollisequivalentto7－1＝m（01）＋H（T2），Wherem（01）＝∂M／∂01andM（01）is  

anappropriatefunction．Insubsequentsections，itisassumedthattheexpone11tialmodel  

posscssestheT－Ⅰ）arallelfbliation．Itisknownthatiftheexponentialmodelisreproductive，  

itpossessesaT－Parallelfo1iationwithcommonH．Considertheconverse．Ifkisconstant  

andt2isone－tO－OneCOrreSPOndenttox，theconverseistrue．Inothercases，theconverseis  

aconjecture．ItissllOWninSection4thatapartoftheconjcctureisasymp七otica11ytrue・  

3．Tbnsors and connections． Thissection providcs somelemmas．Tlley Play  

impol・tant rOles to revealasymptoticpropertics．Inthefbllowlng，abbreviatiollnOtations  
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areemployed．LetO＝（βi），T＝（71），andw＝（wt）・Thepartialdiff6rentialoperatoris  

exprcssed asai＝∂／∂wi．Indexesa，b，C，…areuSedinformercomponentsandindexes  

I’，人，jl，．．．areuSedinlattercomponents；e・g・01＝（Oa）andO2＝（OK）・Remcmberthat  
M（01）andH（T2）dependonOl＝Wland7－2＝W20nly，reSPeCtively・Partialdifferentials  

areexpressedasM（a）＝∂aM，M（ab）＝∂a∂bM，Ha（代）＝aKHa，Ha（K＾）＝軋∂入Ha，and  
soop，WhereH＝（Ha）・TheEinsteinsummationconventionisadoptcd；e・g・OitilneanS  
∑81li・TheFisherinfbrlnationmetricsandtheskewnesstensorsaregivenbygab＝M（ab），  

0，Sabc＝M（abc），S。b几＝0，Sa凡人＝Hふ（扇）・Theα－COnneCtionsarethcfo1lowlng：  

（ 

）
 
C
＼
ノ
K
 
鮎
鳴
渡
 
 

t
」
α
 
 
 

（
（
 

ニ
 
 ニと＝r慧と＝0．  r  

・4．Relationbetweensandち・Lettb＝（01，f2）bethemaxilnumlikelihoodestimator  
andletて力＝、声（7b－W）・Itiモアe11－knownthattheasymptOticdistributionof正isnormalwiり1  

meallZerOandcovariancegt］■WbseethatgaK＝Oand9ab＝M（ab）（01）・TllismcansthatOl  
′ヽ and子2areaSymPtOticallyindependentandtheasymptoticdistributionofOldependsonOl  
Only・Wcknowthatthelikelihopdequationisf＝T（d）andthiscanberewrittenasfbllows：  
（fl，ら）＝（Tl（呵，乃（tb））＝（m（01）＋H（毎），毎）・Sinces＝ら－H（場，thisisequivalentto  
s＝＝＝m（61），ち＝毎・ttholdsthat∂m／∂Oi＝（M（。b））＝（gab）ispositive－definitc・Therebre，  
itisseenthatsandL2areaSymPtOticallyindependentandtheasymptoticdistribu七ionofs  
dependsonOlOnly．Thispropertyissimilartothereproductivity・Furthermore，11igher－Order  

′ヽ asymptoticrelationsbetweenOlandテラimplythatthesamepropertyasintheasylnptOtic  
CaSeholdsuptothehigher－Order・  

5．Asymptoticproperties． Thissectionshowssonletheorems・   

THEOREM5．1 Co乃β乞deγ兢e eニ甲Omeγも如才modeJ．m乞βpOββeββeβαT－pαmJJegわ～乞α如mげ  

肌d川gyげ兢eco几d記乞0几αgmαエ豆mum批e仇00deβ土わ氾αねr由αβy†叩ねま豆cαJJyq節c乞er乙ま飢d豆ね  

α叩m〆0ま豆cc㈹αわ肌Cedepeγも血omβ1抑旬■  

TI・柑ORI王M5，2 上土／もOgdβ兢α亡  

心eα ー（叫b。e）gbcgeα＋恥）ガg）＋叫－2），  

一叫b。e鵡eα＋0（m－2），  

β（∂α－βα）  

且（∂α－βα）  

耶ie頑γe，兢eわねぶ扉∂α由mo柁和む祝β＝ノ氾7も加古扉∂αむec仇βe兢e画王－Order£em乙げ班e  

Jα路汀doe…0£depe乃domガe（叫g代入ガeα・   

THEOREM5．3 了伽d肺門乃Ceゐeね把e化かαmd∂αcα花白ee軍門ββedαβ   

βα－∂α＝去Q判）＋Op（乃－3／2）｝ βα－βα＝去Qα（如＋射乙－2），  
ぴんe7℃Qα（β1）＝ガe（叫g代入タeα・  

ノヽ  THEOREM5・4 エe壬β≡αmdβ≡占e兢eわ乞αβ－COrreCねdueγβねれβげβαα71dβα，re叩eC如egy．  
耶ほmJl〃e／相即e  

∂‡－∂≡＝Op（m‾2）・  
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空間および時空間モデルのベイズ的モデリング：  

モデル選択と残差解析  

統計数理研究所 尾形良彦   

地域によって地震活動パタンが違うことを考慮して、時空間 ETAS モデル   

（Ogata，1998）の特性パラメータ7つのうち主要な5つを位置（経度、緯度）の   

関数としてベイズ的時空間ETASモデルに拡張した。この関数を日本領域と   

その周辺部の地震発生位置を頂点とする2次元デロネ分割上の一次スプライ   

ン関数で表現し、平滑化のためにこの5つの関数の傾き（微分）が全体的に小   

さくなるような事前正規分布を導入し、ABIC 法によって事後分布から最適推   

定パラメタ（posteriormode）を求めるアルゴリズムを実用化した。  

気象庁震源データを用いて3／4世紀の地震活動（マグニチュード5以上）   

の計測と以下の様な点過程残差解析を行なった。ABIC法で求めた最適なべ   

イズ的時空間ETASモデルの条件付強度関数と、これによって予測される各   

地の地震活動度と実際の地震発生数を比べる比モデル発生率関数（時空   

間上の関数）をかけ合わせた条件付強度関数で尤度を定義し、大規模ベイ   

ズモデルによる平滑化問題を考え推定した。比モデル発生率関数は地震の   

震源（発生時刻を含む）を頂点とするような3次元デロネ分割上の一次スプラ   

イン関数で表現し、平滑化の為この傾き（微分）が全体的に小さくなるような事   

前分布を導入しABIC法によって事後分布から最適推定パラメタ（posterior   

mode）を求めた。  
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この様にして推定した相対的地震発生率関数を3次元画像解析ソフトAVS   

によって可視化したところ、いくつかの巨大地震の震源域周辺で前兆現象で   

あるとみられている相対的静穏化現象や地震空白域が見られた。  

デロネ分割上のスプライン関数は、第一に集中性の強い点配置上や次元   

の高い空間上の統計的モデルのパラメタ化に適していることが実証されただけ   

でなく、広く時空間モデル開発の実施に必要な一歩を記したものと考える。  

文献  

Ogata，Y．（1998）．Space－time pointpprocess models for earthquake   

OCCurr・enCeS，Ann．Inst．Statht．ルねth．，50，pP．379－402．  

Ogata，Y．（2000）．spatiallyheterogeneousspace－timemodelingforseismic   

activity and space－timeresidualanalysis forpoint processes．presented at   

the AnnualMeeting ofthe StatisticalSociety ofJapan held at Hokkaido   

University，26－28July2000，and also at aninvited talk at the Symposium   

On Analysis of Spatio－TemporalData，held at Australian National   

University，11－14September2000．  
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観測次元が大規模な状態空間モデルの推定  

川崎能典・統計数理研究所予測制御研究系   

1．モデルとアルゴリズム  

状態ベクトル（pxl）を和その一期先予測の分散共分散行列（pxp）を∑申－1とする・更に  

観測ベクトル（〃×1）を勾（壬＝1，…，r）と書く・いま推定したいモデルに  

勘廿1＝ 都制＋Ctて妬明～N（0，Qt）  
（1）  

Zt ＝ 耳働＋机，明…N（0，晶）  
（2）   

という状態空間表現が与えられているとしよう．ここでひtと仇は互いに独立な正規分布にしが  

たい，その共分散行列をそれぞれQい兄上と記す．このとき一期先予測の共分散行列は尤度関数は  

A小一1＝仇∑叫－1現＋晶  
（3）  

と表される・モデルゐ最尤推定には垢Llの評価と1AtLt－1）の評価が必要であるが・Kalmanfi1ter  

の利用を前提にすれば，観測次元が高い場合には巨大な行列の反転と三角分解が必要となる．こ  

のとき（3）に行列の逆転公式（AndersonandMoore（1979），§6・3）を適用すると，  

症1＝鮮一軒叫∑石い賄1晶「1賄1  
（4）  

を得る．これより，仮に観測ベクトルの次元が大きくても，町1が簡単に与えられる限りは（4）  

によって垢Llを効率よく計算できるので，二次形式の計算は容易であると言える（情報量フィ  

ルタ）・しかし，モデルの最尤推定には行列式の評価が伴うので，単に情報量フィルタを適用した  

だけでは問題は解決しない。以下で、この要請を満たす2つのモデルを考える．まず  

晶＝（1－β）∪2ん＋β山2ん〃ん  
（5）   

というパターン行列の利用が考えられる．ここでん〃は要素がすべて1の〃×1ベクトルである・  

このとき逆行列は明示的に与えられ，本質的に状態次元の正方行列の逆転で二次形式は計算され  

る．行列式は明示的に書き表せないが，特殊形を利用して対角成分と準対角成分の計算のみで済  

む・（Kawasakietal．（2000））一方，Kawasakietal・（1998）は，回帰のdesignmatrixHtを利  

用し，次の形で月£を与えた．  

兄上＝晶刀2月■；＋J2J  
（6）  

ただしここで，♪2＝diag（人望，…，入孟）である・妬－1＝∑車1＋β2として・一期先予測の分散  

共分散行列を書き下して逆転公式を適用すると，  

一 垢」1＝J－2トJ畑土恒L＋打－2榊］‾1堵  

を得る．一方，行列式については，  

（7）  

J2J〃＋△坤ト」△；町l＝J2（〃‾p）lJ2J云＋△；lト1△申－1  （8）   

となることがわかる．  
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2．応用：大規模マルチファクターモデル  

マルチファクターモデルとは，株式収益率（往々にしてインデックスに対する相対超過収益）を，  

財務データやテクニカル指標といった「ファクター」で説明し，それを外押して収益を予測する  

モデルで，主に自己売買を念頭に置いた分析法と言える．実務的なプロシジャの定義は様々であ  

るが，統計モデルとしては時変係数を持つベクトル値回帰モデル定式化が可能であるので，（1）  

（2）の枠内で表現可能である・このとき∬亡は，いわゆるファクターのデータが並んだ説明変数行  

列となり（添字はtであるが実際には亡－1期末に得られるデータから構成される），晶の取り方  

の違いが，ここで考慮するモデル間の相違になる．  

。月t＝J2†〃（OLS，時間不変）  

・月t＝（1－β）u2ん＋β山2妬ん（パターン行列，時間不変）  

・Rt＝筏D2H：＋cr2IN，D2＝diag（人言，…，入芸），（TbmporalE鮎ct，時変）  

1985年1月から1997年12月までの東証一部上場銘柄の株価データ（月次）を用いた分析の結果を  

要約する．OLS型のモデルは平滑化事前分布が全く効いておらず，時点ごとにクロスセクション回  

帰して得られた係数列と全く違いがないため，予測モデルとしては不適当である．Elton－Gruber  

タイプの共分散行列を与えた場合は，業種によっては滑らかなファクター係数が得られるものの，  

一般に銘柄数の多い業種になればなるほどOLSの結果に近づいてゆく傾向がある．これは，観  

測方程式における共分散行列の非対角項をたったひとっのパラメータで表現しようとする方法の  

限界が，観測次元の拡大に伴って鋭著になっているものと考えられる．TemporalEffectモデル  

は，最もflexibleな形である分パラメータもElton－Griiber型より多いが，推定に要する時間は殆  

ど同じである．情報量規準の値を見ても，概してTemporalEffectモデルが支持される．ファク  

ターご とにKalmangainの時間変化を眺めてみると，共分散構造のモデリングの違いは，予測誤  

差の振り分け方の違いに表れていることがわかる．リバーサルファクターの係数変化は日本の株  

式市場における投資家の期待の変化を示唆しており興味深い．  

参考文献  

［1］Anderson，B・D・0・andJ・B・Moore（1979）OptimalFilLering，Englewood Cli恥New   

Jersey，Prentice－Hall．   

【2】Kawasaki，Y・，S・SatoandS・Tachiki（1998）Smoothnesspriorapproachtoestimatelarge  

SCalemultifactormodels，ISMResearchMemorand7LmNo．714，TheInstituteofStatistical  

Mathematics，Tbkyo．   

【3】Kawasaki，Y・，S・SatoandS，Tachiki（2000）VectoトValuedmultipleregressionmodelwith   

timevaryingcoemcientsa・nditsapplicationtopredictexcessstockreturns，Prvceedin9S   

扉卿岬0月〟∫Coγ埴remceomC抑とp7血血mαJ九まegg豆卵mCeルrf’五mαmC宜α柑mタ乞－  

meerも叩，pp．162－165・  
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GeometricConsiderationonSimpleLoopAlterna七ive：   

非正則多次元正規片側検定の実用化を目指して  

AkioKud6＊，YbshiroYamamoto†andSUDIARSA，IMade‡   

初めに原点を帰無仮説ガムとし，原点を頂点とする閉凸多面錘Jを対立仮説耳1とする検定の概  
説を行う．  

1．Thefbrmulation：Xをp次元正規確率変数で，分散行列は，一般性を失うことなく，単位  
行列とし，平均ベクトル0については，0＝OunderHbandO∈IunderHlとする．   

2．Themaximumlikelihoode＄tima七eandthe七es七statis七ic．HbUHlのもとでのMLE  
∂は∬∈J＝⇒∂＝∬ ∬¢J＝⇒∂＝曳ここで，曳は∬（ダJからJへの最短距離を  
みたすIの点で，これはIの境界集合（Boundary）に属する．   

3．Classi点ca七ionofboundaLryPOimts閉凸錐Iは一次元の稜，二次元の面，さらには高い次  
元の部分空間に含まれる境界がある．今の場合は2ん－1個の可能性があるがその全部ではない  
例がある．   

Jの内点はJO＝（βl（β，αi）＞0，br盲＝1，2，…，りで定まるり不等式の幾つかが等式になる  

のが境界で全部が等式になるのは頂点である原点である．部分空間にはそれとJとの共通部分  

は原点0のみである場合もあり，ある部分空間に入るα王の個数がその空間の次元よりも多い  

場合もある．   

4．Theteststatistic．検定統計量はIJkI暮2で記号文2で表す．   

5．Thenulldistributionoftheteststa七istic．カイ自乗分布の混合であり，その係数はIの  
形状により定まる．  

Pr（文2≦α）  

ん－1  

＝Pr（∬∈Jり＋∑理，た）Pr（x2≦α）＋Pr（ズ∈J）n（x芸≦α）  
J＝1  

＝叩∈∫＊）＋妄Pr（∂∈叫pr（点叫鋸） ≦α）＋叩∈∫）咄芸≦α）  

ここで，∑〟はた（＞p）個のベクトルαいα2，…，αたから出来るRPの真部分空間についての   
和で，β〟は部分空間内のJの境界で，塩れ恥） は部分空間βの次元と等しい自由度を持つ  

カイ自乗分布に従う確率変数で，J＊はJの双対（dual）錐である・   

6．History最初の論文は【2］であるが論旨不明な部分が多い・［1］ではB・J・Bartholomewの論  
文と辻棲があうので認めている．［3】論旨不明な部分は改善されたが記号に誤植が多い・一番  
新しい結果は【5］である．【6］の文献リストには【2】，［3］，［5］のすべてが記載されているが，著  
者連は読んでいないで引用した様である．   

＊Faculty ofEconomics andInfbrmation Science）Hyogo UniversityI2301IShinzaikeIHiraoka－Cho）Kakogawa  
675－01，Japan  

†Gra・duateSchoolofEngineerlng，HokkaidoUniversity】kita13Nishi8IKita－kuISapporoO60－8628）Japan  
‡GraduateSchoolofEconomicsandInfbrma．tionScience，HyogoUniversity，2301，Shinzaike，Hiraoka－Cho，Kako－  

gawa675－01，Japa・n  
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上の式中のPr（∬∈∫），Pr（∂∈‰）及びPr（∬∈∫りをすべて計算して和が1になること・及  
び【4］に与えられた等式より，計算精度を調べた．その計算の経過で明らかになった実用上の問題点  
について報告する．   

MatrixOrderとは行列の要素からなる空間である［6］・   
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（2）   

MatriⅩOrderの場合でも，多次元片側検定の形に変換することは容易である．上のb，q）行列  
の場合では，b－1）×（守一1）次元の非正則正規分布になる・   

p＝q＝2の場合は＄impleloopal七gernativeと呼ばれる．この最も簡単な場合から出発して実用  
化を目指した研究を行っている．  
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［3】Kud6，A・andChoi，J・R・（1975）・Ageneralizedmultivariateanalogueoftheone－Sidedtest・   
Mem．Fhc．Sci．，KyushuUniv．Ser・A29，303－328・  

〔4］mcMullen，P・（1975）・Non－1inearangle－Sumrelationsforpolyhedralconesandpolytopes・Math・   
Proc．Camb．Phil．Soc．，78，247し61－  

［5】Nomakuchi，K・（1983）・ThelikelihoodratiotestofnormalmeanWithhypothesisdeterminedby   
aconvexpolyhedralconeandthemonotonicityofitspowerfunction・Mem・Fhc・Sci・Kyushu   
Univ．Ser．A37，195－204．  

［6］Robertson，T・，Wtight，F・T・andDykstra，RL・（1988）・OrderRestrictedStatisticalInference，   
JohnWiley．NewYbrk・  

【7］Shi，N・－ZandKud8，A・（1987）・TheTOStStringentsomewheremostpowerfulonesidedtestof   
themultivariatenormalmean．MemolrSOfFacultyofScience，Ky11ShuUniv．Ser．A41，37－44．  

［8】Sun，H・－J・（1988）・AFbrtranSubroutine払rcomputingnormalorthantprObabilitiesofdimen－   
sionsuptonine．Commun．Statist・－Simula・17（3），1097－1111．  
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順序制約の下での多次元正規分布の平均ベクトルの均一性の検定について  

九州芸術工科大学  

島根県庁  

鳥栖高校  

日立ソフトウェア  

笹捌祥一  

斎藤寛之   

田中 孝司   

塚本 武  

1．共分散行列が既知で次元が3以上の場合の種々の検定法の比較   

∬i（乞＝1，2，・・■，た）を互いに独立に平均ベクトル裾分散共分散行列∑のp次元正規分布に従  

う確率ベクトルとする．∑は既知として，次の検定問題を考える．  

帰無仮説H：〃1＝〃2＝ ＝ 仇  

対立仮説K：〃1≦〃2≦…≦仇  （ただし少なくとも1つは等号でない．）  

ここで，仇≦〃Jは均一朽の各成分がいずれも非負であることを意味する・   

Sasabuchi7InutsulmandKulatunga（1983）は，この問題に対する尤度比検定統計量薙pを導  

いた・p＝1の場合と同様に，尤度比検定は優れた検出力をもつことが予想されるが，その帰無分  

布が特別な場合にしか得られていないため，与えられたデータの有意確率や与えられた有意水準  

に対する棄却点を得るためには，シミュレーションを行なわなければならない．   

この検定問題に対する最も簡単な検定法としては，AbelsonandTukcy（1963）のcontrast検定  

あるいはSchaaf邑maandSmid（1966）の最近迫局所最強力検定を適用することが考えられる．これ  

は，検定統計量も，その分布（1次元正規分布！）も，計算が極めて簡単であるという長所がある．   

NomakuchiandShi（1988）は，COntraS七検定とKud6（1963）の多次元片側検定とを組み合わせた  

検定を提案し，p＝2の場合に，シミュレーションによって，その検出力を尤度比検定および最近  

迫局所最強力検定と比較した．   

この節では，Pが3以上の場合に，尤度比検定，最近迫局所最強力検定，およびNomakuchi－Shi  

の検定を比較検討した結果を報告し，またこれらの検定の性質に関する若干の理論的考察を与え  

た．この「講演要旨報告」では，詳細は省略する．  

2．共分散行列が共通で未知の場合   

ズil，…，∬刷を平均ベクトル仇，分散共分散行列∑のp次元正規分布からの大きさ鞘の  

無作為標本とする（五＝1，…，たトただし，∑は未知とし，叫＋‥・＋〃云＞p＋たとする．前節  

と同じ検定問題を考える．   

∑が未知の場合，検定問題Hvs．Kに対する尤度比検定は今のところ求められていない．そ  

こで，∑が既知の場合の尤度比検定統計量認pにおいて∑をその推定量で置き換えた検定統計  
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畳Tによる次の検定を提案する．   

た  

T＝∑凍（声i一貫）′ぶ‾1仇一言）≧c⇒帰無仮説Hを棄却  
i＝1  

ここで，雷i＝去＝豊1ⅩiJ，可‥ご，貢＝（＝加）‾1＝た1硯  

ぶ＝∑た1∑畏1（ズiゴー雷i）（Xiゴーズi）′，（声1，・‥，声た）は〃1㌻1・‥，賄∫－1を重みとする  

雷1，…，雷たの多変畳単調回帰，Cは有意水準によって定まる正の定数．   

∑が未知の場合に，統計量Tを用いてHvs．Kの検定を行うとき，与えられたデータに対する  

有意確率を求めるため，あるいは，有意水準αの検定の棄却点を求めるためには，定数cに対して  

SS㌘P〃，∑（T≧c）   （1）  

の値を求める必要がある・ここで）P杵∑は母数が〟＝（町…，仇）と∑であるときの確率，SupHは  

〃1＝ ＝ 損なる〃1，…，〝たに関する上限を表わす．   

Tの分布に関して，次の定理が成り立っ．   

定理1 帰無仮説Hの下でのTの分布は，〃に依存しない．   

この定理により，Hの下でのTの分布に関する計算では，〝＝0とおいてよいが，未知の共分散  

行列∑には依存するので，このままでは（1）の計算は困難である．   

そこで，次の統計量T＊を導入する．   

ん  

T＊＝∑榔町慣一万ト（私一声il）2  
i＝1  

ここで，万ilは雷iの第1成分，軸は∫の（1，1）成分であり，（声11，…，‰1）は〃1，…，職を重みと  

する雷11，…，万損の単調回帰である．   

T＊の分布に関しては，次の定理が成り立つ．   

定理2 帰無仮説Hの下でのT＊の分布は，〝にも∑にも依存しない．  

この定理により，帰無仮説Hの下でのT＊の分布を考える際には，〃＝0，＝＝Ipとおいてよい・  

帰無仮説Hの下での検定統計量Tの上側確率の上限は，Tヰを用いて，次の定理で与えられる．   

定理3  

SS㌘Pp・∑（T≧c）＝SPo，∑（T≧c）＝Po，工p（T＊≧c）   

この定理により，（1）を求めるには，Poん（T＊≧c）を求めればよい．T＊の分布はわかっていな  

いが，T＊そのものの計算は簡単であり，〃＝0，∑＝Ipの場合の確率であるから，標準正規乱数を  

発生させてシミュレーションを行うことにより，Po，1p（T＊≧c）の近似値を求めることができる．  
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せ＿DIVERGENCE and中一MAX‡MUM L耳二KE乱‡二組00D  

中一ダイバージエンスと中一最尤法  

統計数理研究所江口真透，大阪大学・人間科学狩野裕   

Anewclassofdivergencefunctionals，includingKullback－Leiblerdivergence，OVerprOb－  

abilitydensitiesisproposedbygenerativefunc七ionsせ（z）・Theideaiscloselyrelatedwith  

thatofdevianceingeneralizedlinearregression・Themaximumせ－1ikelihoodestimatoris  

definedbyminimizingaせ－divergencefunctionalbasedondata・Ifせisanidentityfunction，  

orせ（z）＝Z，thenitreducestotherelationoftheusualmaximumlikelihoodestimator  

andtheKulback－Leiblerdivergence．酔omtheinformation－geOmetricpointofview，itis  

shownthata甘－divergenceleadstoasimpledualisticgeometrysimilartotheα－geOmetry  

developedbyAmari．   

Itisshownthatthe廿－1ikelihoodmethodisarobustestimationprocedurefbrageneral  
statis七icalmodelf（y，0）undersomesimpleconditionsonthegenerativehlnCtionO（z）・A  

typicalexampleofせ（z）toguaranteerobustneSSisalog－Sigmoidalfunction・Theestimation  

basedonthe中一1ikelihoodmethodismadeonthelikelihoodprlnCiple，Whereeachobser－  

vationisweightedwiththemagnitudeoflikelihoodevaluatedattheobservation・Samples  
withlowlikelihoodarelikelytoberegardedasoutliersandaredownweighed・Useofthe  
likelihoodenablesustoeasilyconstructarobustestimationprocedureformany七ypesof  
statisticalmodels．Severalin払rmativeexamplesareprovided，andrelationshipswithex－  

istingrobustestimationmethodsarestudied・InprlnCipletheせ－1ikelihoodmethodcan  
beapplied七Oalmostallmodelsinadditiontothe中一infbrmationcriterion・Ⅵ屯takelogis－  

ticregressionclassi丘cationsandprincipal／independentcomponentanalysesasexamplesto  

showtheusefu1nessofthenewmethodproposed．Weendwithasmallsim111ationstudy■   

Assumeastatisticalmodel（f（y，0）IO∈0）forgivenobservations（yj：j＝1，・・・，n），  

wheref（y，0）isadensityfunctionwithrespecttosomecarriermeasuredl／（y），andOis  

aparameterspaceofO・Thelog－1ikelihoodfunctionisdefinedbythesumoflog－densities  

over theobservations：  

叩）＝醐）  （1）  

withP（y，0）＝logf（y，0），Thelikelihoodprinciplehasbeenexploredasauniversalmethod－  

0logyfbranalyzlngdatasincethebeglnnlngOfthehistoryofstatistics・Withoutlooslngthe  

universality，WeWOuldliketomakeanimprovementofthelikelihoodmethodtocoverthe  

situationwheresomeoutliersmaybeincludedinthedatasettobestatistical1yanalyzed▲   

LetせbeanincreasingandconvexfunctiondefinedontheRl・Weusethefunctionせ  
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toproposeaclassofvariantsofthemaximumlikelihoodestimator（MLE）asfollows：  

∂中＝ar許（か触β））予＊（榊）勅）），  （2）  

where  

町z）＝上之exp（β）刷β  
（3）  

withゆ＝（∂／as）せ．Theclassischaracterizedasacollectionofal1increasingandconvex  

functionsせs．Wewillref6rtoせasagenerativefunctionandtotheestimationprocedure  

asa恥Iikelihoodmethod．Thesecondtermintherighthandsideof（2）comesftomthe  

unbiasedconditionofthecorrespondingestimatingequation，aSWillbediscussedlater・It  

isobservedthatifせ（z）＝Z，the甘－1ikelihoodmethodreducestothemethodofmaximum  

likelihood・Inasubsequentdiscussionwewillstudyperfbrmanceofthe率1ikelihoodmethod  

with甘（z）≠z・   

ItisknownthatthemethodofmaximumlikelihoodisthesamplecounterPartOfmin－  

imization ofthe Kulback－Leiblerdis七ance between astatisticalmodeland atruedistri－  

bution．Theせ－1ikelihoodestimatition also havesuchadistance．Fbrh：equenCies f（y）  

andg（y）（densitieswithrespecttodu（y）），WeCOnSiderthefo1lowingdistancebetweenthe  

たequencies：  

舶g）＝上夕旦デ坤馴）如・  
（4）  

ThedistanCeiscloselyrela七edwiththedeviancefunctionintroducedbyWedderburn（1974）  

ifwereadJl／ゆ（log／止）asavariancefunctioninthecontextofgeneralizedlinearmodel・The  
essentialdifferenceisthatweview6甘nOtaSafunctionofaresponseandthecorresponding  
meanbutasafuctionaloffrequencies．Theせ－divergencefunctionalisthengivenas  

瑚J，タ）＝£∂甘（胸），拍））柚）  （5）  

Byde丘nitionDせ（f，g）isnonnegativeandequalsOifandonlyif9＝f・Inparticularif  

せ（z）＝Z，thenD甘reducestotheKullback－Leiblerdivergence  

瑚）タ）＝七夕（封）log掛（封）・   
（6）  

Theせ－1ikelihoodestimationis七heempiricalversionof（4）afteromitingtermsinvoloving  

Onlyタ．  

Re董brences   

Wedderburn，R・W．M・（1974）・Quasiqlikelihoodfunctions，generalizedlinearmodels，and  

theGauss－Newtonmethod．Biometrika，61，439－447．  
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スケール変換をしたブートストラップを用いる領域の検定  

続計数理研究所 下平英寿  

1 はじめに  

なめらかな境界をもつ領域を検定する問題を考察する。議論の便宜上簡単のためデータ封は∬  

次元ベクトルとし、これが多次元正規分布  

封～〃打（〃，J）  （1）   

に従うとする。帰無仮説は未知母数〃がある領域花に含まれること、すなわち〃0：〃∈先とし、  

7tのインデックス関数（7％（y）だけしか利用できないものとする。これはclassiacationやモデル選  

択にしばしば出てくる問題である。花の境界∂花が十分滑らかのとき、任意の兄の形状に簡単に  

適用できる方法を提案する。この方法は近似的に不偏な検定になっており境界上でほぼ相似であ  

る（Lehmannp．135，1986）。検定のp一値をp＝P（y）と書くと、il∈∂7aのとき  

Pr‡p（封）＜α）＝α，0＜α＜1  
（2）  

を近似的に満たすことが目標である。   

データyは実はサイズmのオリジナルデータからパラメタ推定などによって得た統計量をノ元  

倍するスケール変換したものと考える。十分大きなmにおいて（1）のモデルは良い近似になるこ  

とが多い。いわゆるノンパラメトリックブートストラップは  

（3）  猫…，訂昌～Ⅳ〝（y，J）   

となる。素朴なp一倍構成法として、次のものがしばしば剛－られる（Felsenstein1985）：  

β  

由）＝β‾1∑克（鵜  
J＝1  

ところがこの方法は（2）の誤差がfirstqorderO（n．1／2）であまり良くない。Efronetal（1996）は  

これをバイアス補正することによりseconr－OrderO（n～1）の検定を構成した。我々はそれより簡  

単な計算法で、かつthird－OrderO（n‾3／2）の方法を与える。  

2 SigneddistanceとCurvature   
データ yを∂花へ射影した点を如とする。これは境界上で封に最も近い点であり、如から封へ  

の符号付距離（7aの外側のとき正）をsigneddistanceと呼びxoと書く。Poの近傍で∂7aを2次曲  

面u＝℃′a℃で近似し、局所的な尤度比検定を構成する。ただしaは曲率を表す笹－1）×（∬－1）  

行列とし、dl＝traCe（d），d2＝traCe（a2），C：＝dl－X。d2とおく。EfronandTibshirani（1996）  

はbias補正したp－Valueとして  

（写譜）  

＝ト◎（ェ。－C）＋Op（m‾3／2），  （4）  
カ（y）＝1－◎  

を与え、これが（2）を0（れ‾3／2）の誤差で満たすことを示した。一方、素朴なp－Valueは  

拍）＝ト◎（∬。＋c）＋Op（れ‾3／2）＋Op（β‾1／2）  
（5）   
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であることも示されるocはOp（和一1／2）だからき＝β＋Op（m－1／2）であり、黍は（2）を0（7l－り2）  
の誤差で満たすこともわかる。   

問題はどうやって∬0とcを計算するかである。EfI・0Ileta・1（1996）は如を数値的に求めた上で  

郎五（如，J）に従うブートストラップサンプルを生成し、それからdl宍ゴ◎一1（ト如0））を推定し  
c＝dl＋Op（れ岬1）の代わりに用いた。これだと（2）は0（γt‾1）の誤差を持つ。我々は、如を明示  

的に計算することなく、かつ0（炉3／2）の誤差の方法を与える。キーになるアイデアは、スケー  

ル変換したブートストラップを用いることである。各リサンプルにおけるデータサイズを‘nlにと  

り打＝ノ有声とおくとブートストラップはⅣ打（y，J2J）に従う。するとェ0→J‾1ェ0，a→Jaの  
置き換えが起こり、（5）は  

◎‾1（1」軸））矢こげ‾1ユ‥0＋JC  

と書ける。これより直ちにご。とcを計算する方法が得られる。  

（G）  

3 レシピ   

（Stepl）整数k≧2，0・1†．‥，qkとBl，・‥，Bkを決める。（Step2）k組のスケpル変換したブー  

トストラップを鵜…刃五（封，招い＝1，…，た，j＝1，・‥藩より生成する0（Step3）鵜∈花  

となった回数を豆＝1，…，たについてそれぞれ数え、蔚JJ＝町1∑是1†R（鵜）とする0（S七ep4）  

た個の点（J∴¢‾1（トβ。∫））をプロットし、（6）を当てはめる。  

2  

RSS＝∑灯1（JJlご。恒iC－◎－1（ト鮎～））  

を最小にするようにェ0とcを推定する。ただし・U豆＝蔚。f（1一由一）／（¢（◎‾1（れ））2β五）である。  

（Step5）修正p一億をi）＝1－◎（xo－C）より計算する。（Step6）漸近論がbreak－downしてい  

ないかの診断をする。漸近論による近似が正当化されるならRSSは自由度た－2のx2分布に従  

うはずなので、もしRSSが有意に大きければβはあまり信用できない。  

4 補足事項   

近似的に不偏な検定はこれまでにもいろいろ提案されている。とくに凹錘を帰錬仮説とする問  

題についてはPerlmanandWu（1999）に批判的な良いレビューがある。Shimodaira（2000a）で  

は凸睡が議論されている。これらの方法で現れる棄却域の形状の「ふくらみやへこみ」は、我々  

の方法によって得られたものと定性的には似ていて興味深い。   

我々の方法の詳細と数値例はShimodaira（2000b）を参照。利用したプログラムを得るには  

slliInO胤slll．aC．jpに請求してください。  

o EFRON、B．，HALLORAN，E．ANDHoLMES，S．（1996）．Bootstrapcon貝dencelevelsfbrphylogenetic  

trees．アroc．Ⅳα払Acαd．ぶc豆．ぴ∫A93，13429－13434．  

．■EFRON，B．ANDTIBSHIRANl，R．（1998）．Theproblemofregions．Ann．Statist．26，168ト1718．   

・FELSENSTEIN，J・（1985）・Con負dencelimitsonphylogenies‥anapprOaCh usingthebootstrap・  

且vog祝如乃39，783－791．   

●LEHMANN，E．L・（1986）・TbslingStatisticalHypotheses・Wiley，NewYork，SeCOndedition．   

0PERLMAN，M．D．ANDWu，L・（1999）・Theemperor’snewtests・StatisticalScience14，355¶：381・   

●SH‡MODAIRA，H．（2000a）・Approximatelyunbiasedone－Sidedtestsofthemaximumofnormal  

meansusingiteratedbootstrapcorrections．TechnicalReportNo．2000－7，StanbrdUniversity．   

・SHIMODAIRA．H・（2000b）・Anothercalculationofthep－Valueわrtheproblemofregionsusing  

thescaledbootstrapresamplings・TechnicalReportNo，2000－35，StanfbrdUniversity．  
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