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Nonparame七ricEstimationofaCondi七ionaiQuan七ile  

fbr・1－mⅨ1ngProcesses  

筑波大学社会科学系本田敏雄  

本報告では，depen（1enceのある場合の条件付き分布のパーセント点の推定を扱っ  

た・（祈邦）′，（ズ妄，鴇）′，…，（現，l㌔）′を，定常α－mixing過程とし（Ⅵ∈月，ズ豆∈  

月d），β（∬）をy！ズ∵ニ∬の】00×αパーセント点とする．このβ（∬）の推定を考える．  

25％点，メディアン，75％点などはデータの記述の強力な手段であり，条件付きの  

25％ノ軋 メディアン，75％点もまたデータ記述の強力な手段であることはいうまで  

もない（Chaudhurietai．（1997）など）．またメディアンは裾の重い分布，外れ備に  

たいして頑強であることからも，本研究の意義は明らかである．   

関連する文献としては，i・i・（i・の場合にBhattacha，ryaandGangopadIway（1990），  

jorleSandHa】1（1990），Mehraetal・（1991），Chaudlmri（1991a，b），fもnetal．（1994），  

Ⅵ柚h（1996），Ⅹiang（1996）などがある．本報告ではIocalpolynomialBttingによる推  

定を扱うが，関連する文献は，Chaudh11ri（1991a：b），Fb．netal．（1994），Wblsh（1996）  

である・ここでの結果は，最初の論文をdeperldenceのある場合へ拡張したとみる  

こともできるが，その論文中の証明は不明確に思える．また臨netal．（1994）には  

Criticalな誤りがあり，Wぅ1sh（1996）には証明がない．α－miⅩing過程の場合について  

は，n・uOngandStorle（1992）が，lo（：almedianによるconditionalmedianfunctionの  

推定を扱っている（本報告のp＝1に対応）．本研究ではその結果を拡張，改善し  

ている．  

（ブl－audh11ri（1991a，b）は，損失関数を  

（1）  払（り二l可」一（2α－1）£．  

をとして，】ocalpolynomialfittingにより，0（3：）とその微分係数の推定量を定義し  

ている・もし2乗誤差をとれば，通常のlocalpo】ynomialregressionになる．ここで  

はまずBa・l）－ユ（1989）の方法により推定量のBaIla（加r表現を導き，そして漸近正規性  

を示した．  
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推定蚤の具体的な定義を与える．bandwidth九は，C陀《1／（2叶d）とする．β（諾）の  

（ダー1）階までのテイラー展開は，   

（2）   β（即）二∑卿‾l類－∬）入－ γ・J（？ノ仁兄（βご1？ノー∬卜γご（てノ），  

入∈A  

ここでA＝（（入l，…，Å副んは非負の整数で∑ん＜p），竃人毒ニ∑入i，刷はAの濃  

度，㍉二汀け（入∈Aおよびでノ∈月り．／ヲ芸を入について上昇順にならべ，βご∈脚  

と苦く（九に依存）．さらに有界非負で，コンパクトな台をもつ核関数打（・）をと  

り，j什／呵を軋（・）と書く・そして最適化問題  

化  

∑軋休－g）軋（Ⅵ一花（β，ズ嘉一－諾））→min・  
iご1  

を考え，解の一一一つをかとおく．そのときβ豊の第1要素により，β（∬）が推定される．   

主な結果をまとめると，次のようになる．   

1．諾を固定したときの，β（∬）の推定量のfidlad11r表現をあたえ，さらに剰余項  

の詳しい評価をあたえた．  

2．ついで漸近正規性をしめした．基準化のオーダーは，た－p／（2叶d）である．  

3．∬について一様な，β（∬）の推定量のBahdur表現をあたえた．この場合も剰  

余項の詳しい評価をあたえた．  

4．諾に関する，推定量の一様収束をしめした．収束のオーダーに関しては，九…   

（乃‾1logγL）1／（2叶d）で，伊となることにも言及した．  
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セミパラメトリック推測理論のおはなし－BXRWを読む  

千葉大学理学部数学・情報数理学科  
今野良彦1   

0．はじめに．古典的な母数模型における推測理論を拡張し、確率分布の全体のよ  

り「大きな」部分集合をモデルとするセミパラメトリックモデルにおける推測理論  

に関する論文や著書が近年おおく出版されている．ここでは、ひとつのアプローチ  

であるBKRW流の（i．i．d．標本における）理論の骨子の紹介を行った．  

1・パラメトリックモデルの話・モデルP＝（為；β∈0⊂月りにおける母数の推定  

問題において、不偏推定量の分散に対する下限をあたえるCram占r－Raoの定理の漸  

近理論版であるH勾ek＝稲垣のたたみこみ定理が知られている2・これは、〝＝曾（β）  

の推定を考えたとき、（1）モデルがある種の「なめらかさ」3をもつ、（2）9が全微  

分可能，（3）推定量が正則、という3つの仮定のもと、その漸近分布は正規分布（平  

均がゼロで、分散が〝についてのFisher情報行列の逆行列で与えられるもの）とそ  

れとは独立のノイズの和の分布として表現でき、漸近的に観て推定がどこまで「よ  

く」できるかということに対する限界を与えるものである．その限界に達する推定  

量を有効という．  

2・セミパラメトリックモデルの話・（g，A）上の確率測度の集まりをダ＝（ち≪  

〃；g∈G）と記す．ただし、Gは関数自由度も許すとする．母数モデルにおける  

有効推定の議論を拡張するために、いくつかの概念が道具として必要である．基本  

的には、接空間、スコア作用素、情報作用素4等である ．真のモデルを瑞と記す．  

為におけるモデルの接空間（カと書くことにする）はエ冒（昂）（昂のもとでの平均  

がゼロになるエ2空間の元からなる部分空間）の部分空間とみなすことができるが、  

カが有限次元ではなく、その上工芸（昂）の真部分集合のとき、カをセミパラメトリッ  
クモデルとよぶことにする■〝＝〝（ち）＝桝g）を推定するとき、（1）pのある種  

の可微分性もしくはLAN、（2）レの道ごとの可微分性、（3）推定量が正則、である  

ときにたたみこみ定理の拡張が得られる・（2）の条件の成立を判定5するのが、Van  

derVaartの可微分定理であり、（3）を示すためにHo批nann－J＠rgensen＝Dudley流  

の経験過程理論6を援用する．また、E11Clidパラメータの推定に対するM一推定法  

を拡張したもの、ノンパラメトリック最尤推定法（NPMLE）、Penalized最尤推定  

1emailaddress：konno◎math・S・Chiba－u・aC．JP   

2もうひとつの重要な定理であるH去jek（1972）により局所漸近ミニマックス定理についてはここ  
ではふれないことにする．   

3モデルの局所尤度比の局所漸近正規性（1AN）に対する十分条件．   
4母数モデルにおけるスコア関数、情報行列に対応するもので、Euclid空間における線形変換を  

有界線形作用素に置き換えた概念．   
5パラメータの「なめらかさ」が失われると、情報作用素の逆作用素が有界でなくなり、推定量の  

収束のオーダーが1／、応よりも遅くなり、たたみこみ定理の意味での有効性という概念が成立しな  
くなる．   

6これを可分ではない距惟空間における弱収束の理論に基づくものであり、mOdernempirical  
tbeoryとよんでいる．古典的な議論との（統計学者にとっての）違いは、確率や期待値の記号の右  
肩に”＊” の印がつくこととentropycalculusという道具が必要になってくることである．この理  

論の統計学者向けのすぐれた成書としてVdVWがある．証明抜きで必要最少限のモダンな経験過  

程理論をまとめたものとしてvdIノの第1辛がある．  
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法、Sieve推定法等による有効推定量を構築するための一般的な議論がBKRWの第  
7章にあるが、個々のモデルにおいて有効推定量を導出するとき、一般議論におけ  
る条件を確認するのは容易とはいいがたい．最後に、Intervalcensoreddatamodel，  

caseIを例にしてこれらの概念がどのように働くを観た・  

3．おわりに．BⅨRW以降7、1990年代のAnnalsofStatis七icsを中心にセミパラ  
メトリックの理論研究8に関する論文がたくさんあり、「旬の話題」といっても過言  
ではない9  

参考文献  

【BKRW］Bickel，P．ユ．，Klaassen，C・A・，Ri七ov，Y・andWellner，J・邸cienlandad呼一   

払e eβ古壷mα如m舟γβem車pα和me吉元cmodegβ，Springer，1998・  

［G］Groeneboom，P・Leciuresoninver＄ePrOblemsin”LecturesonProbabilityThe－   

oryandSta七istics乃，Lect11renOteSinMathematics1648，67－164，1996・  

【GW］Groeneboom，P・andWelher，J・IhJbrmationbound9andnonparametricmaぉ一   

壱m≠mg読e協00deβf去mαま五0†も，Birkb払ser，1992・   

【horowitz］Horowitz，J・L．SemiparametricmethodsinEconometricsLecturenotes   

inStatis七ics131，Sprlnger，1998・   

［huang］HuangっJ・andWellner，J・AsymptoticnormalityoftheNPMLEoflinear   

func七ionalsibrintervalcensoredda七a，CaSel，SiaiislicaNeerlandica49，153－163，   

1995．   

【s七ein］S七ein，C・E伍cient nonparametric testing and es七imation，”Proc・Third   

BerkeleySy叩p．Mbth．Staiist．Prob．”1，18ト195，Univ．CalifbrniaPress，Berke－  

1ey，1956．   

［vdL］vanderLaan，M・J．E伍cientandine且cientestimationinsemiparametricmod－   

els，CWITractsl14，Cen七erfbrMathematicsandComputerScience，1995・   

［VdV］VanderVaart，A．Slatislicaleslimalioninlaryeparamelerspaces，CWITract   

44，Center払rMathematicsandComp11terScience，1988．   

［VdVW］vanderVaart，A．andWeuner，J．Weakconveryenceandempiricalpreocess，   

Springer，1996．   

7JobnHopkins版は1991年に刊行され、Springer版と内容は同じ．   
8計量経済学の理論研究においてもこの許諾に関する論文がおおく、最近の成書としてHoroⅥri七g  

がある‥   

9modernempiricaltheoryの整備に伴いようやく端緒についたものであり、まだまだ始まったば  
かりのこれからの話題であるというような主旨の発言をWellner氏はしていたように思える．  
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比の統計量の漸近表現と平均二乗誤差  

前園宜彦（九州大学経済学部）  

1．はじめに  

ズ1，…，ズ几を互いに独立で同じ分布ダに従う確率変数とする．孔＝‰（ズ1，‥・，ズ≠），  

乱＝㌫（弟，…，二㌦）を母数㍍，β≠に関連する統計量とする・標本相関係数，高次  

のキュムラントの推定量，Pearson，scoe侃cientofvariation等のいくつかの重要な統  

計量は二つの統計量の比㍍／乱で表わされる・本報告では比の統計量の漸近表現を  

残差が几‾1／20；（几‾1）まで求め，それを利用して漸近平均二乗誤差をれ‾2の項まで求  

める・ここでぢ（m－1）は  

P（1電（れ‾1）l≧几‾1（log氾）‾1）＝0（几‾1）  

を満たす．これらを標本相関係数へ適用した結果を報告する．   

比の統計量の分母・分子について，次のANOVAqdecompositionを仮定する．  

【仮定］  

孔 71   

‰＝㍍＋潤一1み＋れ－ 2∑乃（為）…－1∑乃（わ＝－2∑乃（為，ろ）  
i＝1 i＝1 Cれ，2  

巾‾3∑乃（薫，ろ，ズた）＋m‾1／20；（れ‾1），  
Cれ，3  

R. Tl  

㌫ ＝ β几＋几‾1∂β＋几‾2∑以為）＋れ－1∑ぐ1（弟）＋m‾2∑G（葦，ろ）  
i＝1 i＝1 C几，2  

巾‾3∑G（為，ろ，端）＋m‾1／20芸（れ‾1）  
C几，3  

と表わされる・ここでみと∂βは定数で，∑cれ－ふは1≦宜1＜豆2＜…＜五γ≦几につ  

いての全ての和を表わす．また丁，（はAⅣOVA－decompositionされたものである・   

2．漸近表現と平均二乗誤差  

ANOVA－decompositionを利用して，各項のモーメントの評価を行うことにより，次  

の比の統計量の漸近表現を求めることができる．  

［定理11．モーメントに対する仮定の元で  

孔  － ＝軋…叫20芸（几‾1）・  

乱  

ここで  

恥  
f几  ＿1√．＿2ご  ヱ 
＋m‾1∂＋氾‾2∑加（薫）＋乃‾1∑仇（為）   β 

孔  i＝1  た1  

＋m岬2∑叩2（為，ろ）十れ‾3∑恥（為，ろ，ズた）  
C町2  Cれ，3  

仇  
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で6，恒まT，ぐによって決まり，ANOVA－decompositionされた形である．この表現  

を利用すると比の統計量のいろいろな漸近的性質を論じることができる．炉2の項ま  

での漸近平均二乗誤差A眉ト）は次で与えられる・  

【定理2］・モーメントに対する仮定の元で  

A且＝瑚一］2＝瑚舶）】  

＋嘩2＋2恥（勒1（瑚＋吉和紬瑚）＋伸一3）・   

比の統計量は漸近U一統計量となるから，IJaiandWang（1993，StatisticaSinica）  

の結果を使って托‾1の項までのエッジワース展開を求めることができる．   

3．相関係数  

（Ⅹi）i≧1を2次元の確率ベクトルとし，Ⅹ…＝（℃，ろ）とおく．このとき，母相関係  

数βの推定について考える．  
71  

孔 ＝（れ一1）‾1∑（℃－ア）（易一彦），  
i＝1  

れ γ1  

乱 ＝i（氾－1）‾2∑（℃－ア）2∑（a一言）2）1／2  
i＝1 i＝1  

とおく・ここでア＝∑℃／m，2＝∑ろ／mである・このときγ乱＝孔／乱とおくと，  

γ鳳は標本相関係数である・Knot七andFrangos（1983，B．K．）は元のデータが2次元正  

規分布のときに，mVαγ（rれ）の漸近表現を求めている・ここで先の［定理1】及び犀  

理2］を利用してγ鳳の漸近表現を求め，漸近分散等を論じる．Xよが2次元正規分布  

のときの漸近平均二乗誤差は  

A叫亮）＝巧1－β輿巧1一理1＋筈〆）  

となる・これを元にした漸近分散は，これまでに得られていたKnottandFrangos  

（1983，B．X．）の結果と一致している．   

さらにバイアスの修正を考えてみよう．バイアス∂の推定量を代入したバイアス  

修正標本相関係数γニ＝r几－∂／乃を考えると，再び比の統計量の漸近表現を利用し  
て，γニの漸近平均二乗誤差は，Ⅹiが2次元正規分布のとき  

A坤ニ）＝巧1－β2）2…彗一〆裡＋芸〆）  

で与えられる・よって正規分布の場合は，舶（γ孔卜A坤ニ）＝（1一〆）2（瑚2－4）／4  

となるからlβl≧2／而（＝0．555）のとき，γニはγ孔より漸近平均二乗誤差の意味で  

優れていることが分かる．  

本論で報告した比の統計量の漸近表現は，高次のキュムラント，Pears。n，のC。ef＿  

£cien七ofVariation等の推定量にも応用可能である．  
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DensityEstimationonSpecialManifblds andRelated Problems  

香川大学工学部 筑瀬 靖子  

There exists alargeliteratu⊥e On univariate density estimation by various methods，   

払rexample，themethodofkernelsfirstconsideredbyRosellblatt（1956）andthemethodof  

orthogonalseriesintroducedbyeencov（1962）．Themethodswereextendedtovector－Variate   

densityestimationby，e・g・，Cacoullos（1966），EpaneChnikov（1969），andScott（1992）．  

TheproblemofdensityestimationonthespaceSm ofallmxmsymmetricmatrices  

andonthespaceRm，POfa11mxprectangularmatriceswasconsideredbyChikuse（1997）・  

Hall，Watsonand Cabrera（1987）consideredkerneldensityestimationontheunit hy－   

1）erSpheretl，m・Thispaperisconcernedwithestimatingunknowndensityfunctionsofdis－  

tributionsontheStiehlmanifbld作mfbrgeneralk≧1，eXtendingthediscussionofthe  

PaPerCited．  

TheStiefblmani壬bldt／完，misthespacewhosepointsarek一正amesinRm，Whereasetofk  

OrthonormalvectorsinRmiscalledak－frameinRm（k≦m）・TheStiehlmanifbld一定，mis  

representedbythesetofmxkmatricesXsuchthatX／X＝Ik，WhereIkisthekxkidentity  

lnatrix・Form＝k，鴇，mistheorthogonalgroupO（m）・Forthederivationsoftheresults  

OIll宣，m，Weneedtode触etheGrasslnallnmani壬bld■TheGrassmannmani董bldGれ汀L－klS  

tlleSPaCeWhosepoin七Sarek－PlaIleSV，thatis，k－dilnenSionalhyperplanesinRmcontainlng   

theorlgln・Tbeachk－PlanelノinGk，m＿k，COrreSPOndsauniquemxmorthogonalprojection  

I工1atrixPidempotentofrankkontoV・Let13c，Tm＿kdenotethesetofal1mxmorthogonal  

l）rO」eCtionmatricesidempotentofrankk．  

Wedevelopdecompositions（ortransfbrmations）ofrandommatricesontheStiefblman－  

i壬bldV完，mandonthemanifbld島，m＿k（ortheGrassmannmanifbldGk，m＿k），Whichalsolead  

to thecorrespondingdecompositionsoftheinvariantmeasures（orJacobians ofthetrans－   

ibrmations）onthemani丘）1ds・Wepresentone－tOMOnetranS壬brmationsoff㌔，川上戊OntOthe  

spaceRm＿k，kandasubspaceR㍊Lk，kOfRm瑚・Thus，aPartたomsetsofmeasurezero，the  

manifbldち，m＿klSanalyticallvhomeomorphictothespacesRm＿k，kOr祀融WenOtethe  
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dimensionof吊，m＿kbeingk（m－k）・Thediscussionis董bllowedbytheone－tO－OnetranS壬br－  

mationsofthemani払Idl㌔，mOntOtheproductspacesRm＿k，kXO（k）orRi：Lk，kXO（k）・The  

resultsarenotonlyoftheoreticalinterestinthemselvesbutalsoofpracticaluse．   

Weareconcernedwiththedensityestimationbythemethodofkernelsonl㌔，m，andwe  

PrOPOSetWOClassesofkerneldensityestimatorsfl（X；M）andf2（X；M）bl・X∈鴇，mWhich  

arebasedontwokindsofresiduals，WithsmallsInOOthingparaIneter（positivedefinite）matrix  

M，ChoosingakernelfunctionK（T）ofmatrixargument・Forsma11smoothingparameter  

matrix M and／or fbrlargesamPle sizen，Weinvestigate asymptotic behavior ofvarious   

Statisticalmeasures oftheestimatiors f（X；jl／I），j＝1，2．The one－tO－One StranSfbmlation  

ofthemani王bldV完，mOIltOtheproductspaceRi！Lk，kXO（k）playsausefulrolefbrthe  

asymptoticevaluationoftheintegralsoverV完，mOCCurrlnginthosestatisticalmeasures・The  

generaldiscussionofkerneldensityestimationonl㌔，mlSapPliedandexaminedhraspecial  

kernel軋1nCtionK（T）＝etr（－T）．Theprecedirlgdiscussionmayindicate that，WithsIIlal1   

SmOOthingparameterrnatrixM，thekerIleldensityestimatioIlisindependentofthechoice   

ofthe kernelfunction．  

Theremayoftenoccurthe casewhere estimating unknown density fuIl（：tioIIS Onthe  

spaceR叩いk，kalldhenceonthesubspaceR崇しk，k（andonO（k））iseasiel、thanthatollthe  

maniた）1dl㌔，m，WhiletheproblemofdensityestimationonRm，PWaSalreadydiscussedin  

Chikuse（1997）・WeproposemethodstosoIvethedensityestimationproblemfb工・thatcase  

uslngSOmedecompositionsofl㌔，m・   

ThetheoryofdensityestimationontheGrassmannmanifbldGk，m－kOr，equivalentlyっ  

themani払1d範，m＿klSalsodiscussedinthispaper・  
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標本度数とGEM分布  
（離散的なnonparametricBayesの事前分布として）  

大和 元（鹿児島大学・理），野町 俊文（都城工業高専）  

自然数の全体（1，2，3，…）の上のすべての離散的な確率分布（要素はすべて正）の集  

合を△＝（（zl，Z2，・・・）‥Z，＞0（j＝1，2，・・・），∑畏1Zj＝1）で表す。この△をsupportと  

する事前分布〃を想定するが、この事前分布〃に従う（△の要素である）araIldoInprOb－  

ability（infiniteran〔loInprOPOrtions）をZで表す。従って、確率1でZ∈△である。  

（吉l，…，∬丁∫）をZ（∈△）からの大きさァlの標本とする。即ち、条件Z＝（zl，Z2，．‥）の下  

で，（∫1，…，、吉γ上。）はP（ぷ1＝鉦ぷ2＝．ブ2，…，吉丁上，＝ふIZ＝（ヱ1，ヱ2，‥・））＝ユノlエJ2‥・ZJ7－  

を満たしている。ここで、．ブ1，ノ2，‥．，ム．＝1，2，…。Z（∈△）からの標本（ズl，…1∫Tl）に対  

して，β，l＝（仇1，仇2，…つ仇た）は順序統計量斗1）＜斗2）＜・‥＜∬（た）の頻度を表す，  

ここでたは異なる観測値の個数を表す。これについて、DoIlnellユーaIldJoさrCe（1991）は  

次の命題を示している：  

′′がパラメータα（＞0）のGEM分布である（或いはZがパラメータα（＞0）のGEM分  

布に従う）ときに限り、DT，は次で与えられるDollIle11y－Tavar昌一GrifBths（DTG）formula  

に従う、  
αた   （7乙－1）！  

（1）  
P（玖＝（（・lっ…，〔扇）＝  

（湖 畔三iいい∑ゴ＝1〔・－）’   

ただし、1≦た≦町（一lフ…，Cたはcl＋…＋cた＝71を満たす正の整数、またαレり＝  

n一（α＋1）…（α＋7－と－1）。G肌Ⅰ分布とは次頁の式（3）で表される分布である。GEM  

分布及びDTGfbrmulaの名称はEweIIS（1990）による。  

上の命題をDonnellyaIldJoyce（1991）とは異なる方法で，以下の論法により示す事が  

できる（YamatoandNomachi（1997））。   

正の整数た，Cl，…，Cた（れ∫＝〔1＋〔・2＋…＋cん）について，次が成り立つ事に注意する；  

即 ∑：帯‥・符）  
71＜…＜lた   

＝P（∬1＝ ＝芳（‥1＜ズ。1十l＝  ＝芽。1＋。2＜…＜ズ。1＋・‥十。た＿1＋l＝ ＝芳，l）  

（  

＝P岬れ一1＝Cl，・‥，仇．た＝Cた）／   
Cl，C2，…つぐた  

Lemmal離散順序統計量の頻度β7りm＝1，2，…が（1）で与えられるパラメータ  

α（＞0）のβr（プかmてAgαに従うことと棚れ如γ・αmdompr叩Or如那Zが次の関係を満  

たすことは同値である；  

αた  A q！   
H  且（∑・筍…筍）＝  

甘1＜…＜ヱた  

（2）   

αrCl＋…十Cん］書∑たJC豆  
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或いは次の関係を満たすことは同値である；  

P（芳l＝…＝ ズ（：1＜∬…1＝  ＝∬q＋（Iヱ＜…＜∫，…汗1＝ ＝吉（‖）  

㌔  

ただし、αは正の定数、たクCl，…満車＝〔▲1＋‥・十〔一た）は正の整数でありク∑ゎ＜‥く上ん  

は豆1＜…＜砧を満足する全ての正の整数・よl，…丁豆んについての和を表す。  

Lemma 2 

〔い〔土【tナト‥＋cん〕 （：1！  

P（∬l＝ ＝芳。1＜∬q＋1，∫（け2，…，∫丁～）＝   
（〔－1十‥・＋ぐた）（lでh＋●十ぐん］’  

ここで、Cl，…クCたは7l＝〔ヲー＋…＋（‥たを満たす正の整数。  

Propositionlパラメータn（＞0）のガrCか汀且ugαに従うZ∈△に対し、正の整数  

mおよびc－，‥リCたについて  

（l／・・  ブ
 
 
 

√
し
 
 

Z川て－′♪  ろー軸1   

現 
． 

）‘■ん］   

1－Zl一‥・－ ろ‖′  ＼1－Zl－・‥－ Z川 ＝  〔轟汗  

Proposition2式（2）を満足するZ＝（Zl，Z2，．．．）∈△に対し、正の整数Ⅲ及び  

ぐ－プ．‥7〔▲たについて  

（1Å  

叫 ∑ Z…）‘11＋‥十‘■ん   

． 

以上の結果を用いて次を示す辛ができる。  

Proposition3（DoIlIlellyandJoyce（1991））Z∈△とし、順序統計量の頻度DTL，  

m：＝1，2，．‥‥は（1）で与えられるパラメータα（＞0）のβr（プか汀川gαに従うものとする。   

このとき、ろ，．ブ＝1，2，…Jは次の様に表される。  

Zl＝1Ji，ろ＝（1－り‥・（1－1ニーl）lニ（．ノ＝2，3，…），  （3）  

ただし、lノ1っ1ノち7‥．は独立で同じベータ分布βペ1，〔l′）に従う。このZ＝（ZlフZ2，…）  

の分布のことをパラメータαのCβ〃分布と言う。  

上の命題の逆をGEM分布が（3）で表現される事を用いて直接示す事ができる。  

Proposition4（Dollnelly alldJoyce（1991））the恒fi7Lite r・a7Ldompr・OPOγ・tioTLS Z＝  

（Zl，Z2，…）がパラメータα（＞0）のGEⅨⅠ分布に従うとき、Zは関係式（2）を満たす。  

［参考文献］  

Donnelly，P．andJoyce，P・（1991），Adt）．Appl．Pr、0む．23，229－258．  

Ewens，W・（1990），MathematicalaIldStatisticalDevelopme11tSOfEvolutiollaryTlle－  

Ory（ed．byS．Lessard），KluwprAcademicPublishers．  

Yamato，H・andNorrlaChi，T．（1997），J・NmLParametricStatist．，8？3㌫ト3G3．  
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Asympto七icapproximation  
Of七henulldistribu七ions ofome－Way   

ANOVA七es七s七atis七ics undernommorma且孟七y  

広島大・理 柳原宏和  

実験結果に影響する因子（実験結果に，偶然的要因以外の何らかの影響を及ぼす原  

因）として一つの因子を考え，その因子はr個の水準を持つとする．第壱水準の実験に  

おいて得られた観測値諾意ゴ（盲＝1，2，‥・，再＝1，2，‥・，7一定）は，平均佑分散打宣2をもつ  

母集団Ⅲ五（盲＝1，2，…，r）からなる標本とする・すなわち，∬壱Jを実現値とする確率変  

数方言ゴは，一元配置モデル  

方言J＝朽＋e五 （ノ＝1，2，‥・，和宣；盲＝1，2，‥・，ヴ）   

に従うとする．ここで，亡五は互いに独立で平均0，分散J吏2を持つ確率変数で，誤差と呼  

ばれる．この因子が実験結果に影響を及ぼしているかどうかを考察したい場合，仮説検  

定問題，  

ガ0：〃1＝／上2＝ ＝ 仇 VS  仇：ある壱，ノに対して佑≠／上J，   

を考える・この検定に対して，（1）Efの分散が等しい場合，（2）分散が未知で等しくない  

場合に対して，それぞれ以下のような検定統計量端1，端2，が提案されている．  

（乃－ヴ）∑た1γl壱（釆．一斉‥）2  
（1） れ＝   

∑た1∑畏1（ズ盲ゴー釆）2’  

和宣（昭一1）（釆一片）2  

∑詰1（片言J一風）2  

ただし，   

1一旦、ご  
弟・＝ 方直方  ∑∑声圭雄＝∑帖  

壱＝1J＝1  壱＝1  

耳＝（姜  

㌢m由一盲－1）先  和宣（れ・壱－1）  

岩（ズゎー先・）2  

誤差項が正規分布に従う場合，検定統計量れは，尤度比検定統計量であって，仮説の  

もとで（m－q）‾1nはダ分布に従うことが知られている．また分散が既知の場合の検  

定統計量乃は，標本分散∑詰1（ズ壱ゴー釆）2／（m盲－1）を真の分散J五に置き換えたもの  

であるが，この統計量は正規性の促定において漸近的にx2分布に従うことも良く知ら  

れている．本報告では，誤差項が非正規の場合に，これらの続計量の仮説のもとでの分  

布を取り扱う．  
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非正規の場合，れ，為は漸近的にx2分布に従うことが知られている・しかし，大標本  

でない場合，これらの検定統計量の分布としてこの漸近分布を使うこと非常に危険で  

ある．特に小標本の場合，名目上の検定のサイズと，実際の検定のサイズの差は大きな  
ものとなる．この名目上の検定のサイズと，実際の検定のサイズの差との差異を小さく  

する方法をさぐることが本報告の目的である．  

そのため，以下の三つの方法を用いて検定のサイズを改良する・  

1．統計量の分布の漸近展開式を利用する方法．  

2．漸近近似を改良する単調変換統計量を用いる方法．  

3．ブートストラップ法．  

方法1に関して，71の漸近展開の式は，Fujikoshi，OhmaeandYanagihara（1998）で  

導出されているものを使う．T；に関しては，適当な正則条件（Bhattachal、yaandGhosh  

（1978））のもとで漸近展開を導出する・これらの場合，漸近展開式の第二項まで考慮し  

た分布で近似を行なうことは，検定のサイズを改良することに関して有効な手段になっ  

ている．しかし，非正規の場合，一般に漸近展開式の導出に膨大な量の計算を必要とす  

るので，必ずしも有効な手段であるとはいえない．次に改良変換としてBartlett変換、  

一般化Bartlett型変換，さらにFujikoshi（1998）で提案された，改良Bartlett変換を  

考える．Bartlett変換は，検定続計量の平均の摂動展開の形がわかっていれば用いるこ  

とができ，計算が比較的楽である．だがBartlett変換の場合は，非正規の場合には誤差  

のオーダーは改良はされていない．検定統計量れ，茄のブートストラップ近似法は，  

FisherandHall（1990）によって提案されている■これらの3つの方法の比較，シミュ  
レーショによる近似の精度について報告を行なった．  

Ref占rences   

【1］Bhattacharya，R・N・，and Ghosh，J・K・（1978）・Onthe validityoftheformal  

Edgeworthexpansion．Ann．Staiisi6，434－451；Corrigendum，ibid．8（1980）・   

【2】Fisher，N・I・，andHall，P・（1990）・Onbootstraphypothesistesting・Austral・J・  

∫ねまオβま・32（2），177－190・   

【3］Fujikoshi，Y・（1998）．Transforma－tions withimproved chi－Squared approxima－  

tions．Submittedforpublications．   

［4］Fujikoshi，Y・，Ohmae，M・，andYanagihara，H．（1998）．Asymptoticexpansionfor  

thenulldistributionofone－WayANOVAteststatisticundernonnormality．Submitted  

forpublications．  
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MANOVAモデルにおける次元に関する検定統計量の非正規性の影響について  

東京理科大理工小林 正明  

東京理科大理工瀬尾 隆   

多変量角竿析の次ノ已に関する検定問題における検定統計量は，通常，多変量iE規  

桂集団の仮定のもとで考えられており，＿iE規性の仮定に対して頑健であるかどうか  

を調べることは慮安な関越の1つである．本報告では，MANOVAモデルの次元に  

関する検定統計遥の分布について漸近展開の形で議論し，特に，エリプテイカル母  

集団の卜での影響を調べ， より良い近似となる修正した検定統計量を与えた．この  

問題については，Seo．KandaandFujikoshi［2］の中ですでに議論されているが，よ  

り筒単化することによって尖度パラメータなどの昆やゃを含まない修正項をもつ  

検定統計量を与えることができた．   

多変量分散分析モデルにおける平均ベクトルの検定問題において，第ノダルー  

プからの観測ベクトルを媒（α＝1，‥・，叫）とし，それに基づく群内積和行列を  

gl．V，群間積和行列をgβとすると，それらは，   

4 一＼’．ブ  

gtγ＝∑gJ、βJ＝∑（蛇）一語（ノ））（粛）一面（j））′，  
J＝‾】  α二1  

〝  

gβ＝∑叫（密（j） 一語）（烹（j）一語）′  

ノ1  

であり，ここに，  

）
 
 
 

〓
U
α
 
 

£
 
 

乃
∑
打
 
 

1
瓦
″
 
 
 

ニ
 
 
 

恵
 
 

q  

Ⅳ＝∑叫・  
J∴Tl  

÷ミ、・lよ－・   
．ノTl  

ユニ ＝ 二て  

である．このときgβg㌶の固有根を√Jl≧…≧dp，相応する母集団の固有根を  

β1≧…≧∂pとすると、判別分析の次元に関する仮説  

fナた：∂1≧・＝≧∂た＞∂ト＝＝ ＝ち＝0  
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に対して、次の3つの検定統計量   

（i）れ＝1哨nぎ＝…（1＋dj），  

（ii）苅＝∑ぎ＝川dJ，  

（iii）端＝∑ぎ二組dj／（1＋dJ）  

が考えられる（た＝（）の場合は，平均ベクトルの有意性検定問題になっている）．  

正規性の仮定のもとでは，これらの検定統計量の仮説のもとでのx2近似および漸  

近展開が与えられている（n小kosIli川を参照）．   

本報告では，これらの検定統計量の仮説のもとでの分布を非正規であるエリプ  

テイカル分布に対して，漸近展開の形で与え，修正項がKややに依存しない修正  

検定統計量を導出した．この結果は，正規母集団の下で得られる修正項と－一致して  

おり，その意味でエリプテイカル母集団の下でも漸近的にロバストであることが  

いえた．また，シミュレーション実験についてはイヒ表的なエリプテイカル分布であ  

るInultivariatenorlnal，E－COntaminate（1norInalについて報告し，数値的な影響を調  

べた．  

参考文献   

［1］Fqjikoshi，Y・（1977）．AsyInPtOticexpansionsofthedistributionsofthelatent   

rootsinMANOVAandt・hecaIlOnicalcorrelations，］．Mult．Anal．7386－396．   

［2］Seo、T・，Kanda，T・andFujikoslli，Y・（1995）．Thee鮎ctsofnonnormalityon   

testsfordiIneIISionalityincanonicalcorrelationand MANOVAInOdels，］．  

肱此Aァ泊J．52325－337．  
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非正規母集団の下での漸近展開公式とそのホテリングr2型統計量への応用  

北海道大学経済  柿沢 佳秀  

明星大学  岩下 登志也  

1 はじめに  

ズ㌣），・・・，∬麗仇＞p）を第α母集団からのp次元のi・i・d．連続確率ベクトルとし、β（∬…α））＝〝（α）、  

Vαγ（ズ！α））＝∑（G）とする0さらに、必要に応じて任意の高次のキュムラント仇m（夷31，…，境ミ）＝  
艦ム（β≧3）の存荏を仮定する。ただし、墟）はズ！α）の削成分とする。また、ズ皇α）と∬㌘）は  

α≠わで独立と仮定する。標本平均ベクトル、標本分散共分散行列を  

Ⅳa 〃α  
（α） （α）′  雷（α）＝町1∑∬皇α），要）＝（凡－1）－1∑（Ⅹ皇αし雷）（耳P一烹）  

£＝1 電＝1  

で定義する。なお、1標本問題に対しては上付の（1）等を省略する。   

仮説∬‥〃＝〃。を検定する（あるいは、〃の信頼領域を構成する）ための（1標本）ホテリング  

のr2統計量は  

循＝Ⅳ（芳一抽）′∫妄1（雷一帖）  

で定義され、正規性の下で帰無分布について（Ⅳ－p）撒佃（〃－1）卜柁－pが知られている。また、  

等分散の仮定の下で仮説ガ：〃（1）－〃（2）＝Aoを検定する（あるいは、〝（1）－〃（2）の信頼領域を構  

成する）ための（2標本）ホテリングのr2統計量は  

Ⅳ1〃2  （貢（1し雷（2し （1（2 
ム。）′β品。。ヱ（雷し雷し△。）  砲＝   

Ⅳ1＋〃2   

で定義され、正規性の下で帰無分布について匪＋蝿－p－1）瑞相匪＋蝿－2））…堵1．蝿サ1  

が知られている。ただし、  

（れ－1）要）＋（蝿－1）要）  
旦Ⅹ，卯。よ＝   

〃1＋蝿－2  

とする。   

非正規性の瑞あるいは指の帰無分布への影響に関して1960年代、1970年代のMonteCarlo  

simulationによる研究報告があり、特にEveritt（1979）は（Ⅰ）2標本問題の方が1標本問題よりも非  

正規性の影響がないこと、（ⅠⅠ）1標本問題は歪度にひどく影響されることを指摘している。混合正規  

分布に関して、瑠】の精密な帰無分布を扱った文献も見られるが、最近、瑞の非正規母集団の下での  

漸近展開が明らかにされている0Iwa血ta（1997）が楕円母集団に対し局所対立仮説の下での瑞．の  

分布の漸近展開を与え、Kano（1995）及びn亜bsbi（1997）は非正規母集団に対し瑞の帰無分布の  

漸近展開を与えた。K弧0はIwa血itaの導出を行列演算を用いて整理し、一方、机がbsbiは多次元  

卜統計量√両柘1／2（芳一〝）の漸近展開を経由して導出した。   
本報告では岩下（1996，統計学会）で考察された微分オペレータによるアプローチを非正規母集団へ  

拡張し、r2－type統計量の分布の漸近展開へ応用する。典型的な応用例は瑞あるいは指であり、  

局所対立仮説の下での漸近展開を導出する。Everitt（1979）のMonteCarlosimulationによる結論が  

漸近展開として説明された。また、関連する話題についても当日紹介する。  
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2 期待値の漸近展開公式とその応用  

津）＝∬王α）一 月（ズ王α））＝（曾），…，密））′とおき、  

塘）＝属（漂）瑠），境＝即ば）暗）攻）），鴎‘＝且（捺）漂）漂）☆）ト［3墟）緩），etC・  

とおく。ただし、［3］＝（宜ゴl朋）＋（呵購）＋（叫錘）は3通りの和を表す。  

【定理］九（ヱ（¢），r（α））をpxlベクトルz（α）＝（zさα））とpxp正定値行列r（α）＝（塘））の正則関数  

とするとき、  

坤（吋2亨（¢），別＝㊤叩α），紳））九（z（α），r（α）） 
z（叫（咄（8， 

＋0（吋）・  

ただし、  

∂（¢）＝（∂壬α），‥・，呼））′，dα）＝  

及び  

紳）＝（蜘＝1，…，p）凍）＝瞑芸（1瑚諒  
とおくと  

岬，∂（α））＝叩（芸∂（軒∑㈱）［1咄′2芸域（桝）＋吉相∂£a））  
＋叫（∑（呵2＋左脇（芸密軌芸桝糟＋去押∂財 ）〉  

＋吋掘紳∂㌘）＋吉相∂珊   
定理の応用として、局所対立仮説血‥現ズ電）＝仇＋Ⅳ‾1／2∈の下での筍のMGFは  

印画制＝叩，∂）exp（ま（㌃・⇒′「1（打£叫 
瑚r＝∑ 

・0（が）  

と展開されるが、微分作用素の計算は正規分布の高次モーメントを通して実行できる。注目すべき点  

として、r2型統計量に対しては上記と同様な計算に至ることである0たとえば、指の帰無分布を考  

えよう。爪＝C〃，蝿＝（1－C）〃及び、∑（1）＝∑（2）＝∑を仮定すると、帰無仮説の下で   

割印叫紳＝紳（（トc）1′2∂，卵（2）（－Cl′2∂，（1－C）∂）ex幽′「1z）I 
瑚r＝∑ 

＋0（が）  

と展開される。   

参考文献   

【1】Everitt，B．S．（1979）．LA．mer．Statis士．Ass．7448－51．  

【2］叫jibsbi，Y．（1997）．よ硯f．A几αg．6118ト193．  

【3］h胤血ita，T．（1997）．エ朗α紘妃．Pね乱堀6185－104．  

【4］Kano，Y・（1995）．Amer．よ肋ぬ肋和昭eme乃fβc励頂1531ト341．  
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経時測定デ叫釧二対する  

T般化推定方程式に基ゼ虻推贋量の効率  

佐藤 由佳  

藤越 康祝   

広島大・理  

広島大・理  

LiangandZeger（Biometrika，73（1986），13－22）は経時データの解析に対して，次のモ  

デ／レ，および，一般化推定方程式（GEE）に基づく推定法を提案した．個体五（五＝1，…，m）  
の時点りま＝1，…，p虚）における反応変数をy宜t，（た＋1）次元共変量ベクトル（説明変  

数べクト／りを勒とする■また，個体乞の凱次元反応ベクトルを眺＝（釦…，抽）′，  

釣×（た＋1）個体内計画行列を端＝（軋‥・，∬吻）′とする・このとき，まず，恥…，y佗  
は互いに独立で，かつ，肌の各成分に一般化線形モデルを仮定する．すなわち，  

1．眺の第土成分地（亡＝1，…，p豆）は指数分布族に従う．すなわち，  

J（抽）＝ eXp［（馳βi士一叫β塩t））佃＋c（紬，¢）］  

2．E（封宜t）＝抽＝九‾1（∬まtβ）   

3・ⅥJr（抽）＝由（侮）  

ただし，わ，C，ん諸は既知の関数，βは（た＋1）次元未知パラメータベクトル，¢はスケー  

ルパラメータ，β£士＝β重量（勒）は自然パラメータである．関数たは連結関数，関数gは分  

散関数と呼ばれる．次に，眺の相関構造に対して，仮の相関行列凡（α）をもつと仮定  

する・ここに，αはq次元未知パラメータベクトルである．凡（α）は作業（Wbrking）相  
関行列と呼ばれ，すべての個体に対して同じ構造を仮定し，  

1 1  

Ⅵ＝¢△錘宜（α）△㌘，△虚＝diag（g（槻），‥・，g（仲卸））  

とおく．Ⅵは作業（Wbrking）共分散行列と呼ばれ，もし凡（α）がyiの真の相関行列  

Corr（yi）に等しければti＝Cov（yi）となる．このとき，βは一般化推定方程式（GEE）  

Tl  

顆（β，α）＝∑功町1（仇一仇）＝ O  
i＝1  

の解として推定される・ただし，β壱＝∂仇／∂β′，仇＝（仙…，〃吻）′である・  

ノヽノヽ  推定量βc，より正確には、斥（鮎－β）の漸近共分散行列陀（β）は，  

陀（β）＝」曳m（仇（β））‾1ガら（β）（払（β））‾1  
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で与えられる．ただし，  

t2 γ乙  

仇（β）＝∑抑膏）ゎ」軌（β）＝∑巧打1cov（眺）町1上）壱・  
宜＝1 宜＝1  

作業相関構造昂（α）が凱次単位行列，つまり，個体内の観測が独立である場合の推定  

方程式を顆（β，α）＝坊（β）と表す・この推定方程式町β）は独立推定方程式（Indか  

pendentEstimatingEquations；IEE）と呼ばれる．IEEの解をb］と表し，、布（βI－β）  

の漸近共分散行列をVI（β）と表す．  

GEEは，個体内の観測が一般化線形構造に加え何らかの相関構造をもつ場合の推定  

法であるが，その相関構造は仮のものを利用する場合が多い．このため，誤った相関を  

用いた時に回帰パラメータの推定にどの程度影響を及ぼすかが問題になる．とりわけ，  

推定法が簡単になる独立相関構造を用いた時の影響に関心がある．逆のいい方をすれ  

ば，ある種の相関構造を考慮することによって，どれだけ推定の効率が上げられるかの  

問題でもある．   

本報告では，（i）真の相関がExchangeable型であるのにWorking相関をIndependent  

型と誤って特定化した場合，（ii）其の相関がAutoregressive型（AR（1））であるのに  

Wbrking相関をIndependent型と誤って特定化した場合において，回帰パラメータβ  

に及ぼす影響を漸近相対効率を通して検討した・回帰パラメータ角（ノ＝0，1，…，た）  

の二つの推定量鮎と他の漸近分散侮（β），晦（β）はそれぞれ叛β），陀（β）の対  
′ヽ 角成分で与えられる・このとき，他に対する恥の漸近相対効率（ARE）は  

lも（β）  

竹J（β）  

AREJ＝  

と表される・漸近相対効率AREJは説明変数のタイプに依存しているが，この依存性  

を解析的に表すため，諾毎に対してある種の相関構造を導入し，その挙動に対する一般  
的表示を与えた・この一般的結果の特別な場合として，正規分布二項分布ポアソン  

分布の場合について，  

（i）時点に依存していない説明変数の漸近相対効率はαの大きさにあまり影響を受  

けない．  

（叫時点に依存する説明変数の漸近相対効率はαの大きさとともに減少する．  

などを指摘した．  
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ProvingadmissibilitybythestcpwisegeneralizcdBayesian  

PrOCedure  

関東学院大学経済学部 布能英一郎   

定理1．与えられた事前確率分舶こ対し、ベイズ推定騒が一億的に決定されるとき、それは許容的である 

ところが、自乗損失【FでMVUEが許容的だとしても、定理1．1．によって許容性を証明できない。では  

ユⅠVUEが自乗損失下で許容的だとすれば、その許容性を（更に一一般化して、通常のベイズ法では許容性を  

／Jtせないような許容的推定量の許容性を）どのようにして示せるであろうか？従来から（1）LimitBayes  

（2）ExtendedBayes（トBayes）（3）generalizedBayes（improperpriorを用いたBayes的手法）が考えられ  

てきたしこもちろん，このいずれの方法によって求められる推定屈も一般には許容惟を保証しない二、そのため、  

たとえば、血properpriorを用いた場合には、許容惟を保証するには仮定条件を強くする必要がある。   

定理2．generalized】〕ayes推定塵が一一息的に決定され、かつリスクが有限のとき、許容的である。   

ニうした方法に対し、Hsuan（1979），MeedenandGhosh（1981），Brown（1981）らによってステップワイ  

ズベイズ法が考え出された。この方法は「母数空間、標本空間を適度直和分割し、各分割上でベイズ解が  

事前分布から一一意に定まれば、全体でも許容的」というものであるr」ステップワイズベイズ法は、標本空  

間が有限で社数空間がコンパクトであるような離散型分布において最小分散不偏推定量の自乗損失1Fでの  

許容性を調べるのに大変強力な手段であるくさなぜかというと二（a）完備性定理が成立している（】（b）分布論  

L／）立場からは、通常ならimproperpriorとなってpriorとなりえないimproperpriordistributionに対し  

restrictedproblemを考えることで、これがpriorとしての意味を持つことができる根拠を与えている。，（c）  

応用面から言えば単純明解に許容性が示せ、多くの統計学の分野に適用可能である。）しかし、この方法と  

いえども万能ではなく、一一般の母数空間・標本空間では、許容的推定量をステップワイズベイズ法では示せ  

加、仰がいくつか ある。だが、母数空間・標本空間を適度直和分割して考察するとの考え方は、何らかの  

メリットのあるものと思える‘〕「適度の直和分割」にLimitBayesなりExtendedBayesなりGeneralized  

Bqyesを用いることが考えられる：）本報告では、直和分割し、各分割上でGeneralizedBayesを用いた場  

剖こ、推定量の許容性を証明することを考察する。，   

定義、記号、仮定条件、準備：標本空間を∬，母数空間を㊤で表記する。以下、離散型確率分布P（坤）  

のみを考える。   

∬の空でない部分集合∬（哀＝こ対し、0（∬（玄））＝（β∈Ol跳（β）＝∑諾錨P（ニ泄）＞0）と定める。そうす  

ると、標本空間をX（i），母数空間を0（X（i））とするrestrictedprobabilitydistributionfL：（i）（LZ：FO）／9i（0）  

がwell－de丘nedである。0の空でない部分集合0＊に対して、0＊上で定義されている事前測度d7T（0）に対  

L、0－0＊上でzeromassを持つと定めるcこれにより、d7T（0）は㊤上で定義された事前測度となる√。   

定理3．（ThegeneralizedstepwiseBayesprocedure）   

∬の空でない部分集合の列（∬（卯∈J）と，事前測度の列（d可卯∈J）が  

（i）∬（1）＝（J∈∬lタ（ご：汀1）ニ＞0ト ∬（ノ）＝（ご∈∬－∬（2）－…一方（ゴー 1）lガ（・r‥汀J）ン0）払r  

j＝2フ3，…と置くと、各ま＝1，2，…はズ（i）≠¢で、ガ＝∪壱∈∫ズ（去）  

－115－   



（可坤）＝（β∈㊤（∬何）‥れはpositivemassを持つ）と置くと、（㊤（卯∈J）は舶可0血・  

（iB）推定量6（£）が各（0（i），X（i））上で事前測度d7Ti（0）より億に定まるgeneralizedBayesで、かつリ  

スクが有限   

ならば、∂（£）は（0，∬）で許容的。  

ところが、この定理は、有用でない。 

例1・kを任意の自然数とするG∬～肌ガα血β壱7とm坤，外すなわち∫榊）＝ 
（打  

ん   

こr  

削監監唱βH∴  

0）Eにて標本空間XをX（1）＝（0），X（2）＝（1っ2，‥・）に分解する（）そして、aSequenC占ofimproper  

priorsを掛泄）＝〟（∂ニ0）（β），血2（β）∝（（1－βた）／（（1－β）瑚）d鋸こ選ぶ。定理3に従って、各（0（戎），∬（豆））  

上でgeneralizedBayes推定量を計算すると、この推定量∂（1：）は叫一意に定まり、6（3：）＝L：／（）：＋k）である。  

さて、リスクを計算すると、   

十00   

月刷（β，∂）＝∑（β－た／（ご＋た））2J㌔（2）（叫）＝月牲∂）／（ト凍ト（β－1）2∂た／（ト呵，  
ユニ＝1  

／  
月ズ（2）（β，∂）血2岬）＝7（d汀，∂）－β（た，2），   7（㊤軌項））（血2，∂）＝  

B（k，2）は有限の値であるから  

↑（d町∂）く＋∞ ⇔†（0（2），∬（2））（d汀2，∂）く＋∞  （＊）  

なる関係が示された。よって、もし 6（x）＝k／（1：＋k）の許容性を「improperpriorを使ってリスクが  

有限」という視点から証明したいのであれば、わざわざ定理3を用いる必要がなく、定理2で示せる。  

例2．例1の続き。∬～〃e卵如eβか乙α乃亘αg（ん，β）で、た≧2の場合に、坤り＝（ん－1）／（ユ：＋ん－1）の  

自乗損失下での許容性を考察する。標本空間ズを∬（1）＝（0），∬（2）＝（1，2，…）に分解する。そして、  

asequenceofimproperpriorsをdwl（0）＝dI（0＝0〉（0），d7T2（0）∝（（1－Ok）／（（1－0）02）））dOに選ぶ。定理  

3に従って、各（0（i），X（i））上でgeneralizedB町eS推定量を計算すると、この推定量∂（x）は一意に定ま  

り、卵可＝（た－1）′／（ご＋た－1）である。リスクを計算すると、例1同様、同値関係（＊）が成り立つ   

このことは、例1，例2．に限らない。以下、話を単純にするために0を実数直線の区間に限ったが、0  

に対するこの仮定は、本質的なものではない。  

定理4．㊤を実数直線Rの区間で、少なくとも1つのboundarypointを持つもとする（）すなわち、㊤  

は匪，01］，［00，01），（00，01］，ト∞，01］，［00，＋∞）のいずれかとするしノ d7r（0）を圭i・えられたnonnegative  

measureon（）⊂Rとする。∬（1）＝（∬∈∬けP（ごl∂）血（β）＝＋∞トズ（2）＝∬－∬（1），れ岬）：㊤  

のboundarypoint（s）のみにconcentrateしたmeasure，d7T2（0）＝（1－∑xEXP（3：EO）1d（0）と定めるしそし  

て、各3：∈X（1）に対してd7T（0）より定まるGeneralizedBayes推定量6（r）がwell－definedで、X（1）が  

有限集合のとき（＊）が成り立つ。  
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補正関数によるセミパラメトリック回帰  

島根大・総合理工内藤貫太   

1．はじめに 平滑化は数理統計学において現在最も盛んに議論され、その数理科学全般へ  

の応用から最も重要な分野の1つであろう。ここでは特に回帰関数の推定に焦点を当てる。  

回帰問題において広く用いられている手法として多項式回帰があり、その係数は例えば最小  

2乗法で推定される。これはいわゆるパラメトリックアプローチで、回帰関数が多項式であ  

れば正当化される。一方、そのような構造的仮定を伴わないアプローチとしてノンパラメト  

リック回帰があり、こちらも広く用いられている。しかしながらノンパラメトリックに推定  

された構造は解釈が容易ではない。このようにパラメトリック、ノンパラメトリック共に広  

く用いられている反面それぞれが困難さを抱えているという事実はその両方のアプローチを  

用いた手法の開発を動機づける。本報告で提案される回帰推定はパラメトリック推定を初期  

推定と位置づけ、これをノンパラメトリックに補正するというアプローチである。パラメト  

リック推定を“粗い”推定と見なし、“残差”に対応する部分がノンパラメトリックに推定  

される。その補正項（関数）の推定は局所的な適合を通して実行される。   

2．パラメトリックとノンパラメトリックーその役割分担数理科学全般において、モデル  

とは有限個のパラメターでの考察対象の記述であると言えるだろう。統計学において用いら  

れるノンパラメトリック法は一致性を持つが、得られる結果の解釈は容易ではない。我々は  

パラメターの推定値を通して構造を理解するのであり、ノンパラメトリックのような無限次  

元では理解しえない。このような観点からは、あくまで解析の主段階はパラメトリックで行  

い、それを補完する役割がノンパラメトリックに与えられることになる。本報告のセミパラ  

メトリック回帰手法は、このような観点より導かれるものである。   

3．回帰推定量 データ（∬1，yl），…，（∬れ，封れ）が密度関数J（£，y）＝J（∬）g（yl∬）から得られた  

とする。我々の興味は条件付き平均関数m（∬）＝呵ylズ＝ご】の推定である。まず初期推定  

量として  

（、          m（ヱ，β）＝ふ＋β1£＋…＋躯p  

ノヽ を用意する。ここで、β＝（ふ，β1，．‥，み）′はβの推定量である。m（ェ）の初期近似として  
7m（∬，β）を想定し、その近似を補正項ぞを用いてm（∬，β粍の型で改良する事を試みる。どの推  
定については局所エ2適合基準  

ーど）2  帰一∬） 
〈  

肌  m（∬i，β）2‾α  Q几（項拍）＝∑垢（諾五   

m（ェ五，β）  

の∈－最小化で行う。ここで、α≧0、∬九（z）＝（1／九）∬（z／九）で、打（z）は原点対称な密度関  

数である。局所的な適合は、改良を試みる点エの遠くにあるデータは改良するための情熱こ  

乏しいだろうという直感の反映である。簡単な計算から  

∑た1垢（∬竜一コ加抑（祐拗1‾α  
ぎ＝抽＝叩－紬，帥）＝   

∑た1打九（∬豆－ヱ）m（£五，β）2‾α  
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が得られ、抗匝）＝m（∬，伽どをm（∬）の推定量とする。   

4．推定量の挙動申）2＝ⅤαrFIズ＝諾］とする。βのβの周りでの展開を用いると、  

榊隅私…調＝m（小笠〃潮［β1（車αβ2酬＋Op（ん4  
ん 1  

＋一＋一  
γも   れ  

月（∬）u（∬）2  

＋Op（雲）  Ⅴ叫琉（諾）lズ1，ズ2，‥．，J㌦］   
m九J（ご）  

が得られる。ここに、〃2（∬）＝Jz2∬（z）あ、月（∬）＝J∬（z）2dz、  

坤）＝ト可芸）＋2トm環）（慧＋期（£）  

軸）＝2（m′－mら莞）（票）（ご）  

mo（£）＝ m（ェ，β）  

である。バイアスの0（九2）項がαの線型式である事に注目されたい。またm（ご）＝m。（∬）な  

らば、即ち我々の想定したパラメトリックモデルが正しければ、バイアスの0（ん2）項は消え  

ることがわかるだろう。分散の主項はαには依存せず、例えばNadaraya－W加son推定量（cf，  

WandandJones（1995））、局所線型推定量（Fan（1992））といったノンパラメトリック回帰  

において代表的な推定量と同じである事に注意する。更にα＝2のケースがItiortandGlad  

（1995）で議論された推定量に対応している。   

バイアスおよび分散の評価式を用いることにより、回帰推定量の良さの尺度としての  

AMISEは  

雲叫1α2－2如＋d3〉＋慧  

という骨格を持つ事がわかる。dl＞0だからAMISEはαについて最小化できて、ただちに  

ftiortandGlad（1995）で議論された推定量より良い推定量が構成される。   

5．考察ノンパラメトリック回帰推定量、特に、Nadaraya－Ⅵ加son推定量、局所線型推定  

量との比較を考察する。  

参考文献   

FAN，J・（1992）・Design－adaptivenonparametricregression・J．Amer．Slatisi．Assoc．，87，  
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HJORT，N・L・ANDGLAD，Ⅰ・K・（1995）・Nonparametricdensityestimationwithapara，  
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共分散関数を利用した丘actionalGaussiannoiseおよび  

丘actionalBrownianmotionのパラメータ推定  

慶大理工 加藤 剛  

1 序  

〟∈（0，1）とし，（β〃（ま）‥土∈鱒）を，次の3つの条件を満たすものとして定義される  

丘actionalBrownianmotion（fBm）とする．  

（i）β〃（りは実数値Gauss過程．  

（ii）β〝（ま）はa．s．で壬∈Rの連続関数．  

（iii）任意のと，T∈兄について，増分鮎（ま＋Tトβ〝（りは，平均0，分散J2け72〟の正規  

分布に従う．ここで，打＞0は定数である．  

パラメータHは，fractionaldifferencingparameterまたはHurstindexと呼ばれる．H＝1／2  

のときが，通常のBrownianmotionにあたる・この過程はHurst（1951）によるナイル川の流  

量データの解析に誕生の経緯を持ち，最近では，信号解析，画像処理，金融工学といった幅広  

い分野で応用されている．   

侶mは，打とグ2の2つのパラメータでその挙動が決定される．これらのパラメータの推定  

については，これまでに，ペリオドグラムを利用した回帰モデルによる方法，最尤法，Allan－  

variaIICeを用いた方法などが提案されてきた．本報告では，共分散関数の推定を利用して，こ  

れらより計算が容易な推定量を構成し，その漸近的な性質を提示する．  

2 強一致推定量の構成  

定数p＞0を1つ固定し，侶m（鮎（亡））をもとに新たな確率過程（ズ伽（り‥ま∈児）を  

ズ〃，p（り：＝β〃（壬＋p）－β〃（り  （1）  

によって定める・特にp＝1でt∈Zであるときは，（XH，l（L）：t∈Z）はhac七ionalGaussian  

noise（fGn）と呼ばれる．   

〈ズ〃，p（り）は定常で，その相関関数軸，p（T）について，  

軸p（T）…p2α2ガ（2月■－1）丁2ガ‾2 （T→＋∞）  

という性質を持つ・また，fBmはGauss過程なので，（XH，P（t））もGauss過程である．この2  

つのことから，共分散関数についての大数の強法則が適用でき，次の結果を導くことができる．   

定理1（ガ鋤（り：壬∈属）を（1）で定義される確率過程とする．このとき，  

1 －…∑貰＝1（鞄，p（たけ2  Tl． ∑〈鞄，1（呵）2  
た＝1   

＿．へ  

J孟‥＝  穐，Tt‥＝㌫三±log      ‾‾〝’∫ん‾ 2lo‾▼○ 
gp∑冨＝1（ズ玖1（り）2’   

は，それぞれガとJ2の強一致推定量になる．  
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特にp＞0が整数のとき，定理1を次の形に書き換えることができる・  

系（XH，1（t）‥i∈Z）を，平均0，分散cr2，fractionaldiffbrencingparameterH∈（0，1）を  

持つfGnとする．このとき，  

2  

11〈－∑芸＝1〈∑㌍㌃1ズ即（ゴ）〉  亮：＝｛榊）｝2 （2）  島，陀‥＝ご二log 2lo▲）b   
gp   ∑冨＝1（ズ牲1（可）2  

’  

は，それぞれガとげ2の強一致推定量になる．  

一・へ  定理1および系で提示された推定量範，几，汀芝の利点は，データから容易に計算できるとい  
うことである．実際，計算の本質的な部分は，データの積と和のみである．このため，新たに  

もう－一つのデータが得られたとき，簡単に，素早く推定値を更新することができる．しかも，  

これらの推定量は，強一致性を持っている．計算機による数値実験によっても，推定量が強叫  

致性を持っていることが確かめられる．また，次の定理2で述べるように，ある場合には漸近  

分布を求めることもできるので，真の値への収束の速さを評価することも可能である．  

3 漸近分布   

■へ （2）で定義されたガとげ2の推定量乾m，打箆に対しては，強一致性を示すだけでなく，そ  
の漸近分布を求めることもできる・実際，推定量を構成する一部分が（凡町（1），ガ玖1（2），…，  

∬〃，1（㍑＋1））の2次形式で書けることを利用して，2次形式についての中心極限定理から，次  

の結果を示すことができる．   

定理2 ノてご）を氾nのスペクトル密度  

J2ガr（2ガ）sin（打方）．｛五入1．2壬讐 五入 etll2∑l人十2叫‾2〝十  人∈ト打，汀ハ（0），  
た＝－∞  

J（Å）＝  
7丁  

とし，  

β冒＝抽エ｛刑（2－22ガ＋2cos入）｝2d入， 5…＝如エ（刑）2d入  

〈〈 とおく・このとき，ガ∈（0，3／4）ならば，（2）でp＝2とした茸抽とグ急について，  

β1  、．・′宕．（亀．1一一〟）⊥∧∴   （7l→十∞），  
22ガ＋1（r2log2  

＿へ J和孟一打2）⊥Ⅳ（0，β≡）（7－→＋∞）   

が成り立つ．  

この定理ではガ∈（0，3／4），p＝2の場合しか述べていないが，ガ∈【3／4，1）と一般の  

p∈Z＼（1）についても，漸近分布が求まることがほぼ分かっている・ただし，ガ∈［3／4，1）の  

ときは，漸近分布は正規分布にはならない．  
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Statistica且es七ima七ionoftheproportionsof  
Subpopulationsthroughcomplainimgca11s   

KumamotoUniversity，ToshioSakata  

AustralianNationalUniversity，JeferryXuYu，  

1ImtI・Oduction   

l．1 Problems  

LetallaudienceofFMradioinanareabegroupedintoksubpopulationsni，i＝  

1，2，・‥，kbytheirdemandforthecontentsofbroadcasting・Letpl，P2，‥．，Pkwith∑た1Pi＝1  

betheproportionsofthesubpopulationsni・Weassumethattheirdemandsaremutua11y  
exclusiveanddenotedbySi，i＝1，2，・．．，k▲EachdaywebroadcastSi，i＝1，2，．．．，kwith  

theratiosofbroadcastingtimelengthql，…，qkWhere∑た1ql＝1．Nowweassumethatif  

alistenerswitchontheradioandatthemomentcan not缶ndthecontentthathe want he  
necessarilymakesancomplainlngCautOthebroadcastlngStation．LetTt”i＝1，2，…，kbe  

thenumberofaccessfromeachsubpopulationrIィinadayandsoN＝∑た1nidenotesthe  
totalnumberofaccessesinaday．LetY；，i＝1，2，‥．，kdenotethenumberofcomplainlng  

callsin a day from each subpopulation ni．We have a need to adjust the proportions  

ofbroadcastmg timelengths to that of the subpopulations．Thisis because then the  

meannumberofcomplainlngCallsbecomessmal1est■Sowehaveaneed toestimatethe  
proportionofsubpopulations，（pi）basedonobservablesl  

1．2 StatisticalFormulation ofthe Problem  

We assume that the totalnumber of a．ccessin a day，N，be a random variable  

withthePoissondistributionPo（l）．Foreach accessnumbernifromsubpopulation，We  

assumethatgivenN，（nl，n2，．．．，nk）bearandomvectorwiththemultinomialdistribu－  

tion M（N，Pl，P2，．．・，Pk）with∑た1ni＝N・Fbrthenumberofcomplainingcallsfrom  
eachsubpopulationweassumethatgiven（nl，n2，…，nk），nhasthebinomialdistribution  

B（ni，1－qi）．Notethatthebinomialparameterl－qiisreasonable・Furtheritisassumed  

thattheyareconditionallyindependent．  

Undertheabovemodelweconsiderthefollowingestimationproblem．  

（Ⅰ－1）．Assumethat（nl，．‥，nk）isunobservableandNand（n／拐，．．．，Yk）areobservable．  

Thenestimate（pl，P2，‥・，Pk）bythemaximumlikelihoodmethod・  

（Ⅰ－2）・AssumethatbothNand（nl，・・・，nk）areunobservableandonly（n，Y；，・・・，端）is  

Observable．Thenestimate（pl，P2，・．．，Pk）bythemaximumlikelihoodmethod．  

ThelikelihoodequationsarederivedandsoIvedfbrtheproblemI－1andI－2respectively．  
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2 甘be Problem瓦－1   

2．1Likeliboodequa七ion  

＋ql＝〃匝α“？一＝1，2，‥▲，た・  
釣  

（1）  

2．2 Solutionofthelikelihood equation  

Tbeorem2．1エe‖「♭e仇eね叩eβ士zero o′α50mep殉momねgg（ご）．r九em〃ほmge OJp、OJ  

Proわ～emJ－J壱β即Ue†t毎  

，l＝1，2，．‥，た．  
（2）  

料＝  

r－（△／Ⅳ）吼  

3 TbeproblemI－2  

3．1Likelihoodequation   

Thelikelihoodequationfor（pi）becomes  

℃ （1一雨△y  
＝＝二  

（3）  
，l＝1、2，．．．，た．  

pl （1－r）  

3．2 Solutionofthelikelihood equation  

We obtain th乱t   

Theorem3．1771e mle ofplOfthepT・OblemI－2is9ivenby  

y／（1－ql）  
（4）  

♪l＝   

∑た1‡て／（1一別）●  

3．3 Consistency   

AnestimatorOissaidtobeT－COnSistentifCconvergestoOinprobabilitywhenTgOeS  
to∞．Thatis，foranyE＞01imT→∞P（l∂～eL＞E）＝0，Letmdenotethenumberofdays  
and入beameanaCCeSSnumberperday．Fortheprobleml－1andl－2wecanShowboth  

Å－COnSistencyandm－COnSistencyofthemle．  

Refbrence   

【l］Kain－LeeTanandXu・Y・Jeferry（1996）・EnergyefBcient丘1teringofnonuniformbroad－  

CaSt．InPrロCeed玩卵げ兢eJβ班J∬ββ九femα如mαJCo扉erence oγlβ砧什浦山ed（フ0汀卜  

卯血叩耳押血那．  
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密度推定による対称性の検定  

大阪府立大・工  水嶋 高正  

ズ1，ズ2，…が互いに独立に同じ連続分布に従うとし，その確率密度関数拍）は連  

続であるとする．このとき   

帰無仮説Ho：J（霊）…Jト諾）   

対立仮説Hl：J（∬）≠J（－諾）  

を検定する問題について考える．この問題に対して，拍）の∬＝0についての対称  

性の尺度   

キ＝／（榊－J（一軒血  

を考える・拍）≡J（－∬）とキ＝0とは同値であるので，ちの推定に基づいた検定法  

を考える．  

1jの推定には，f（x）のkernelestimator   

竺 

紬＝孟墓∬（票 ）  

を用いる・ただし，推定に必要なbandwidthhと核関数K（∬）は適当な条件を満たす  

ものとする・キは   

キ＝2／（掴－J（一珊（可血＝2（即㈲－即卜翔  

一ヽ と表されるので，拍）を用いると  

キ＝｛梱－fト瑚＝   
m Tl  

∑∑（〝（  
た1ブ＝1  

差一旦、〝′ －ズt－ズj  

九  ′ ‾‾ ＼  九  

がキの推定量である．また，乞＝jの項を取り除いて   

2  ご、rrⅣ′ズ戌一方j  一端一方j  ′ヽ  

ナノ＝  
∑∑‡〟（  

m（m－ 1）ん吉宗し“＼九 ノ‘▲、  九  

という推定量も考えられる．  

Hoのもとで，ろと左の分布は，Hdl（19叫の定理を用いると漸近的に正規分布で  
あるとわかる（［5】参照）．従って，Zト。を標準正規分布の上側確率α点とすると，  

有意水準αの棄却域は  

m諦方  れ、侶（ろ－孟月笹））  
≧zトα または   ≧zl＿α   4廊  4J嘉而  
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となる．   

同様の検定に対して，Signedranktestを用いることができる（［1］参照）。そこで，  

′ヽ 1jやキを用いた検定とsignedranktestの検出力を比較するため，反復回数1万回の  
モンテカルロシミュレーションを行った．真の分布が正規分布及び両側指数分布の  

場合，Signedranktestが優れているが，コーシー分布の場合はんによる検定が優れ  

ているという結果を得た・また，対立仮説Hl：J（∬）≠J（－∬）に属する分布の中で，  

signedranktestが検出力がαとほとんど変わらないものがあることがわかった．例  

えば，非負の実数旬に対して   

β…＝ 

〈140∬3誓‾諾）30言芸孟1  

お0（∬）＝β（∬，4）／2＋β卜∬，4）／2  

ん1（∬）＝旬（3月（3ェ，4）／2＋3β（馳－2，4）／2－3β（お－1，4））  

とする・0＜句≦1／6のとき，ん（∬）＝ゐ0（諾）＋お1（∬）はHlに属している．お（諾）  

の場合，Signedranktestに用いられる検定統計量のHlのもとでの期待値がH。のも  

とでの期待値と一致し，検出力はαに近い値である．しかしながら，同じ分布に対  

ノ■ して，1jや1jを用いた検定では，αより大きな検出力を与えるので，Signedranktest  
の欠点を克服していると言える．   

また，mに依存する対立仮説について漸近的な検出力に基づく漸近効率を比較す  

る・標本の大きさ乃を無限大に近づけたとき，らやキによる検定の検出力は1に収束  
するが，Signedranktestの検出力は1より小さい値に収束することがある．よって，  

′ヽ この場合において漸近効率は無限大となり，左やキによる検定が優れているといえ  

ノヽ る・さらに，検出力が共に1に収束する場合でも，漸近効率においてキやキによる  

検定が優れている状況がある．  

参考文献  
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レーマン対立仮説を検定するランクの対数尤度比の展開  

長崎大学・経 永井 圭二  

1 序  

Woodroof6（1983）は、Savage－Sethuraman（1966）による二標本問題でレーマン対立仮説を検定する順  

位による逐次確率比検定に対し、非線形更新定理が用いられるかどうかという問題を提起した。この報  

告では今までの研究者とは異なる方法で順位の対数尤度比をChernoff－Savage的に高次に展開し、その  

問題を解決する。  

2 I」ehmann対立仮説の順位による尤度比検定  

独立な確率変数列（芳1，…，ズれ，れ，…，㍑）が観測されるものとする。ここで∬壱は分布ダに従い、  

坑は分布Cに従うものとする。ここでレーマン対立仮説の検定月も‥C＝ダvsガ1‥G＝F△，△＞0  

を考える。Savage（1956）によれば、順位の対数尤度比はつぎのように書ける。  

エlog（  ）  

j㌔＋Gn  
（2・1）  

gm＝mlog△＋陀  d（凡＋Gm）．   
j㌦十△Gれ  

Lai（1975）はJnをChernoff－Savage統計量と見なして、ランダムウオーク（独立同一な確率変数の和）  

と残余項の和に書いた。すなわち、  

Jm＝∫m＋∈m，  

乱＝m∫（△郡）＋m（ト△）エ完芸 
d抽（△－1）エ畏芸dC， （2・2）  

ここでS（△，F，G）はKulback－Leibler情報量で  

g（△邦）＝log（△）十 
エlog（蒜）d（描）・  

残余項に対してLaiはどのような小さな〃＞0に対しても乃‾〃！れ→0という漸近的な結果を得た。こ  

れに対し、U統計量の理論を用いることにより、次の結果が得られる。   

レーマン対立仮説G＝ダ△を検定する順位の対数尤度比gnはランダムウオークと残余項の和に書け  

る；Jm＝ぶn＋どm．ここで乱は（2．2）で定義されたものと同じである。残余項ぞnは次の関係を満足する。  

且［m謁m（∈た－C＊（た））2］＝0（1即）｝  

c＊（m）は次のような数列である。ガ＝竿として、  

c＊（m）＝上，m＿1（F誌一斉去否） （ト叩＋上，れ＿1（言古一品）（ト弼  

（2．3）  

）G…）〉d且   ・上，m＿1〈（  
－1  △2  －1  1  

ダ（1－ダ）十  
（ダ＋G）2 （ダ＋△G）2   （∫＋G）2 ■（ダ＋△G）2  
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さらにGが実際にレーマン対立仮説であるとすると、すなわちA≠1に対してG＝ダAとすると、  

（。誓筑ほ頼lっれ≧1）は‾様可積分、、∈n→1′弱収束、（m→∞）  
ここでVはある可積分な確率変数である。  

（2・4）  

3 順位による逐次確率比検定の期待標本数の漸近展開  

SavageandSethuraman（1966）は順位による逐次確率比検定N＝inf（n≧1：ln＜aOrln＞b）  

（α＜0＜あ）を定義した。Berk（1973）によれば、その期待標本数の1次の漸近近似は  

（1＋0（1））汀ぶ（△，ダフC）＞0，  
β（△，F，C）   

I可  
（1＋0（1））ifぶ（△，君C）＜0，  

lβ（△，ダ，G）  

によって与えられる。（min（帖b）→∞）Woodroofe（1983）は、この順位による逐次確率比検定で第一  

種と第二種の誤りを犯す確率の2次の近似を求めたが、同時に非線形更新定理を期待標本数の2次の漸  

近展開に使えるかどうかという問題を提起した。その解答として次の結果を得る。   

もしg（△，君C）＞0ならば、  

わ疇C＊（わ）  

＋0（log占）（軋む→∞）・  （3・1）  且（Ⅳ）＝  

5（△，∫，C）   

G＝ダの場合、  

‡α‡   （c＊＊＋0（1））  
（3．2）  loglαl（帖わ→∞）1  厨＿Ⅳ＝  

l∫（△，ダ，ダ）llg（△，ダ，ダ）1   

ここでc＊＊＝喜（ト△）2／（1＋△）2。さらにG＝ダA、A≠1、かつ5（△，君ダA）＞0とすると、  

む＋r－β†r  
＋0（1）（帖わ→∞）・  （3．3）  且（Ⅳ）＝   

g（△，ダ，∫A）   

ここで、γ＝且ギ．／（2那丁十）、隼＝inf（㍑；5m＞0）である。  
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Two Classes ofTransfbrma七ion Modelsand R′ankEstimation  

成城大学経済学部 塚原英数  

Abstract  

In theliteraturethefo1lowlngtWOClassesofmodelshavebeenstudied underthenameof  

“trans董brmationmodel”・Oneisexpressedintermsofdistributionfunction（df）：  

ズ～Gβ＝かげ（・）；∂），  （0．1）  

WhereD（・；0）isaknowncontinuousdfon（0，1）andFisanarbitrarybaselinedf．Oisa  

ParameterWhosevaluesareinsomeparameterspaceO⊂R．Thismodel丘）rthetwo－SamPle  

PrOblemis studiedinDabrowska，Doksum andMiura（1989）and，With censored data，in  

Tsukahara（1991）・TheabovetwopapersconsideredsemiparametricestimationofObased  
onranks．   

Theotherisexpressedintermsofrandomvariable（rv）：  

九（ズ）＝レ（β）＋∈，  （0．2）   

WherehisanunknownstrictlymonotoneincreaslngfunctionandEisdistributedaccording  

toせwhichisaknowndf．u（0）isafunctionofOsuchaslogOandisoftenconnectedbythe  

linearmodelu（0）＝β′z．withthislinearbrm，Variousmethodsofestimationofregression  

parametersβaresuggested．   

Wecall（0・1）LehmannaltematiⅦtranS血rmation（LAT）modeland（0・2）］ocationtrans－  
fbTmation（LOT）model．Thesameword“tranSformation”isused，butinLOTmodel，tranS－  

formationactsonthesamplespace，WhileinLATmodelitactsonthespaceofprobability  

distributions．One canimmediately see that aLOT modelis always rewritten as aLAT  

model・Thisclassofthemodelsincludesseveralimportantmodelssuchastheproportional  
hazards model・Fbr aglVenLATmodeltobe rewritableas aLOT model，thefo1lowlng  

COnditioniss11fRcient（andessentiallynecessary）：  

か【β（f；βり；β2］＝β（ま；β1β2），f∈（0，1），β1，β2∈（0，∞）．  （0．3）  

WeconsiderthefbllowlngmOdel：theXi，i＝1，…，nareindependentrandomvariables，  

eachofwhichhas dfGi（x）＝D（F（x）；入（β，JZi））whereβ＝（β1，・・・つPp）／is aregression  

Parameterandzi＝（zil，…，Zip）／isavectorofcovariates・Themostpopularた）rmOf入is  

入（β，Z）＝eXP（β′z），WhichgivesaLOTmodelh（X）＝β′z＋EifDsatisfies（0．3）．Wethen  

giveashort reviewofpreviousworks：Pettitt（1982），s quadratica．pproximationofpartial  

likelihood，Doksum（1987）’slikelihoodsampler，andPettitt（1987）’sleastrankmeansqure・  

AndweextendthosemethodstoLATmodelframeworktoderiveestimators ofregresslOn  

parameterβ－TheestimatorweproposeisageneralizationoftherankapproximateM（RAM）  
estimatorobtainedinDabrowska，DoksumandMiura（1989）fortwo－Sampleproblemandin  

Cuzick（1988）払rLOTmodel．Itisdefinedasfo1lows：WhenFisknown，thefu11log－1ikelihood  

turnsouttobel（β）全logL（β）＝∑迄1logd（F（xi）；入（β，Zi））f（xi），Wherefisthedensityof  
F・ThelikelihoodequationisthenglVenby  

主軸z盲）  
宜＝1  

d（ダ（∬豆）；入（β，Z宜））  
＝0．   

d（ア（∬豆）；入（β，Z五））  
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Replacingd／dbyanyestimatingfunction4）SatisfyingEβ［¢（V；；入（β，Zi））］＝Owheret弓～  
D（・；入（β，Zi）），anM二estimateisdefinedtobethesolutionto   

m  

∑i（β，Z調（顆宜）；入（β，Z宜））＝0・  
五＝1  

InthecaseofunknownF，WeShallreplaceFbyitsestimateFだgivenasfbllows：define  

紬全ふ妾偏糾重吉妾叩（棚z乞）），  
如）豊吉主神伽））・  

盲＝1  

Thenwehaveeβ（x）＝Bβ（F（x））．ThisindicatesthatFmaybeestimatedby  

『だ（諾）全ぅ首1（缶m（ェ））・  

〈 Set墓室Fe（Xi）＝Bil（Ri／（n＋1））・ThenaRAMestimateβRAMisdefinedtobethe  
solutionto   

m  

∑招揉）¢（玩；入（β，Zi））＝0・  
豆＝1  

Notethat症n（Xi）＝1／（n＋1）Ri，SOthattheestimatemaybeviewedasan几41estimatebased  
on ranks．   

MonteCarlosimulationisper丘）rmedtocomparetheemplrlCalpropertiesofseveralesti－  
matorsfbrtheCoxmodel・Whenβisne禦・ZerO，allestimateshavesimi1arniceperformance・  

〈〈  

Butた）rlargevaluesofβ，βQ，PRAMandβMhavelargenegativebias・Itseemsnaturalforβ，  

〈〈 βQ・PMbecausethesemethodsarebasedonlocalapproximationtoLr（β）n？arβ＝0・On  
theotherhandっalthoughtheRAMestima七eisnotderivedfromlocalapproxlmationtothe  
ranklikelihood，itsbehaviorisnotgoodforlargevaluesofβinthisexperiment・  
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楕円分布モデルの推定とEMアルゴリズム  

立教大学社会学部 山口和範  

1 はじめに   

Dempsteretal．（1977）により「EMアルゴリズム」という名前による統叫が行われ、その  

命名以来、EMアルゴリズムは欠測値の処理をはじめとして様々な分野で幅広く使用され  

るようになった（Meng＆vanDyk1997の1．2節参照）。また一方で、その収束の遅さが  

指摘され、80年代にはLouis（19鑓）等による加速化も提唱された。さらに、90年代に入り  

Rubinを中心としたグループが様々な拡張を行っている。本報告では、90年代に行われ  

たEMアルゴリズムの拡張と最近の成果を、楕円分布モデ／レにおける推定との関連で紹介  

し、2段階推定法の推定効率や収束スピードをシミュレーションにより調べた。  

2 シミュレーション   

ここでは、簡単な共分散構造モデルを使ったシミュレーションにより、2段階法とOptimal  

EMアルゴリズムの効果を調べてみる。いま、yを4次の確率ベクトルで、その平均と〃、  

共分散行列∑が〃＝0，∑＝Jll＋J2∫であるとする。ここで、0はゼロベクトルで，1は  

すべての成分が1のこのシミュレーションではα1とJ2を共に0．5とし、母集団分布として  

正規分布と自由度4の七分布を用いる。標本の大きさは100とし、10000個の標本をそれ  

ぞれの分布で作成し、次の4つの推定計算を行う。   

。通常のEMによるMLE（MLE），   

・OPtimalEMによるMLE（OEM），  

・通常のEMによる2段階推定（TSM），  

。OptimalEMによる2段階推定（OTS）．   

表1と表2がシミュレーション結果である。推定値の特性にはほとんど差はみられない。  

反復数は、先の例題同様Op七imalEMを使ったほうがかなり少なくなっている。とくに、  

MLEの場合は半分以下の反復数になっている。また、普通にMI．Eを求める場合に比べ、  

2段階推定の方が若干反復回数が多くなっており、OptimaトEMを使用する効果も若干薄  

れているようだ。  
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表1：推定値の基本統計量  

Dist．  Normal distribution t distribution  

Method MLE OEM TSM OTS MLE OEM TSM OTS   

Mean O．497  0．497  0．496  0．496  0．496  0．496  

Std．DEV．0．0545 0．0545 0．0545 0．0545 0．0568 0．0568  

0．496  0．496  

0．0570 0．0570  

－0．187 －0．187  

－0．026 －0．026  

0．250  0．250  

0．458  0．458  

0．498  0．498  

0．536  0．536  

0．694  0．694  

SkewneSS －0．226 －0．226  

Kutorsis O．051 0．051   

MIN  O．259  0．259   

25％  0．460 0．460  

Median O．499  0．499   

75％  0．534 0．534   

MAX O．667  0．667  

－0．225 －0．225 －0．186 －0．186  

0．051 0．051 －0．027 －0．027  

0．263  0．263  0．256  0．256  

0．460  0．460  0．458  0．458  

0．498  0．498  0．499  0．499  

0．533  0．533  0．536  0．536  

0．670  0．670  0．692  0．692  

表2：反復回数  

Dist．  Normaldistribu七ion  idistribution  

Method MLE OEM TSM OTS MLE OEM TSM OTS  

MeaI117．46 7．69 18．8910．9316．89 7．87 18．5911．07  

MIN  9  5   11   8  6  5  9  8  

MAX  20   10   34   19   22   11   36   19  
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