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AClassofRobus七PrincIPalComponen七Ⅴもctors ●  

TheInstit11teOfStatisticalMathematics  

Hideb汰0Ⅸ皿ya  

1 PI・Oblem   

Supposewearegivenani．i．d．samplea：1，．‥，a，nfrom叫（0，∑）・Weconsidertheproblem  
ofestimatingthefirstprlnCIPalcomponentvector71Ii・e・）theelgenVeCtOrOf∑corre－  
spondingtothelargesteigenvalue・   

2 Estima七or   

Weproposeanestimatorof71definedinthefo1lowlngWay・  
Let  

ヱ（7，‡）＝妄（酬－（7T弟  
for7∈SP．1（theunitspherein7U）anda，∈兄P・Then，foranondecreasing，COnCaVe  

functionpsatisbringp（0）＝0，岬）＝1，¢：＝∂p／az，Wedefineafunctiona17も（G）of  
distributions Gon7U asfo1lows：／  

雛）＝弧g童装1エロ（7），  

wbere  

エG（7）＝且G【βiz（7，‡－〝G））］  

弧d侮＝βG（‡）・  

∧  Now，denotingtheemplrlCaldi由ibutionofa，1，‥・，a，nby凡，Wede丘neaneStimator  

ヤーOf71by  

今＊＝m丸）．   

Examplesofp：（i）p。（z；P，り） ＝一三土地log！＋認諾紆）†，β＞0，叩＞0；（ii）                               β β 
）
 
 

＝Z；（iii）p2（z；り）＝1imβ→∞Po（z；β，り）  β1（z）＝1imβ→0伽（z；β，り）＝1i叫→00β（z；β，叩  
血n（z，可，り＞0・   

Thechoicep（z）＝Po（z；P，り）1eadstoXuandYuille’sselLorganizingruleforrobust  
principalcomponentanalysis（t2〕），WhereaBP（z）＝Pl（z）yieldstheclassicalestimator・   

3 Main results   

Theorem3．1 凡nctLonaLILisFishercoTISistent：  

ち‡叫（0，∑））＝71・  
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TheinauencefunctionIF（棉，や（0，∑））：＝孟ち（（1－e）N；（0，∑）＋e6c）［e＝。．，Where  
6a：i8thepointmaB81at2：∈7tP，isglVena8fo1lows．  

Theorem3．2  

∫瑚ち，榊，∑））＝相lα2（拙〉α1（緩  人拘（訂）  
7ゴ，  

盲人；（入1－ÅJ）   

血ere勘（蜜）＝7r（エー〝），α2（∬）＝†α。（茫），…，αp（壬））r＝rぎ（芳一〝）；∑＝rArT，r＝  
（・Tl，r2）＝（71，72，…，7p）∈0（p）（theorthogonalgroup），A＝diag（入1，…，入p），入1＞  

…＞入p＞0；人；＝叫（帥2（珊）αJ（珂，ブ＝2，‥・，p■   

ThisexplicitexpressionofIF（a，；TL，N這（0，∑））allowsustoinvestigaterobustnessand  
e伍ciencyofourestimator．   

Fromthepointofviewofrobustness，WePrOpO＄etakingpsatisfying  

誓〈zl′主管〉＜∞・  

ThisconditionisobtainedbyconsideringgroBS－errOrSenSitivityofTL・Notethatpoand  
p2Satisfythisc9ndition，Whilepl，thecla8Sicalcase，doesnot・   

Ontheotherhand，COnCeminge氏ciency，WehavebyTheorems3・1a・nd3・2．that  

Corollary3．1  

nl／2（t－71）→N；［0，V（7L，叫（0，∑））］indistribution，  

ぴんere  

P 入；★人言  

喘，榊∑））＝入1諺扁誓Ⅳ扉  
2 

d乃町＝輔拍lα2（珊））α可，ブ＝2，‥・，ク・   
Definet＞easymptoticr埜VeefRciencyof今．＝ち（允）byEff（今．）＝扁V杭1，Nb（0，∑））／  

忘盲V（2L，叫（0，∑）），WheredetVdenotestheproductofnonzeroeigenvaluesofVThen  

恥）＝真  

Remark3．1 月ββe花山勒兢eβαme叩祝me花王iβpOββfあJeノbrタe乃erαJeJJ壱〆血勒co托－  

わured diβfわゐ址£わ乃β．   

Thistalkisba5edonKamiya・andEguchi［1】．   

Refbrences   

［1】Kamiya，H・andEguchi，S・（1998）・AclaBSOfrobustprincipalcomponentvectors・  
Re8earChMemora．ndumNo．699，ThehstituteofStatisticalMathematics．  

【2】Xu，L・and Yuille，A・L・（1995）・Robust principalcomponent ana11ysis by self－   
orga・n1211ngru1esbasedonstatisticalphysicsapproach・IEEE升αnS・OnNeuralNet－  
WOrたβ，6，131－143．  
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Simultaneous Con丘denceIntervalsfbrLinearContrasts   

OfMeansinRepeatedMeasureswithMisslngData  

東京理科大学・理工 瀬尾隆  

UniversityofTbronto MuniS．Srivastava   

分散共分散行列が一様な構造を持つIntraclasscorrela七ionmodelのもとでの繰り  

返し測定データにおいて，与えられたデータに欠測値が生じた場合の平均に関する  

同時信頼区間について考える．   

問題を定式化するために次のようなtw（トCOInPOnentSmixedlinearmodelを考える．  

ごまJ＝ 〃J＋α宜＋ど宜J）乞＝1）…っmJ〉J＝1フ…p）   

ここに，α豆とどゎ・は互いに独立にそれぞれ平均0，分散死の正規分布と平均0，分  

散打ぎの正規分布に従うものとする・このときフE［ごゎ・］＝捗ノ二1，…，pであり，  

Va巾豆J）＝打孟＋打ぎ，Cov（ご宜J，瑚）＝打孟，J≠J′そして，Cov（£宜J，笹り）＝0，五≠乞′とな  

る・ここで，mJ＝mのとき，諾J＝（ごル…，ごJp）′，J＝1，…，mとすると，£い…，諾陀  

′ はフ平均ベクトル〃＝（鮎…，〃p），分散共分散行列g＝J2［（1－β）∫＋β11′1のp変  

量正規分布悔（払方）に従う・ただし，J2＝J孟＋打ぎ，0≦β＝打孟／J2≦1．分散共  

分散行列Eがこのような構造をもつようなモデルは，intraclasscorrelationmodel  

と呼ばれ，Bharga，VaandSrivastava［3］は，Pが既知の場合のTukey法とSche邪法  

（Miller［4］，Sche正司6］参照）を拡張した平均のコントラスト，すなわちa′FL（ここに  

αは，α∈月p－（0），α′1＝0を満足するものである）に対する正確な同時信頼区  

間を与えた．  

本報告では，このようなモデルのもとでデータに欠測が生じた場合の平均のコン  

トラストに対する同時信頼区間について議論する．   

まず，Ra・0［5］，Anderson［1］そしてBhargava【2］の中で議論されている単調欠測  

データ，すなわちフml≧m2≧…≧mpの場合について議論し，同時信頼係数が正確  
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に1－凸となる平均のコントラストであるSche鮎型の同時信頼区間とボンフェロ   

ニ型の同時信頼区間を導出した．   

さらに，単調欠測データではなく，欠測がランダムであるより一般的な欠測データ  

の場合についても議論し，漸近的な議論であるが，SrivastavaandCarter［7］による反  

復法のアイデアを用いた分散共分散行列の最尤推定量を利用して平均のコントラス  

トに対する同時信頼区間を導出した．最後に，これらの方法をわかりやすく説明す  

るために実際の繰り返し測定データにこれらの方法を適用した数値例を与えた．  

参考文献   
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【5］Rao，C・R・（1956）・Analysisofdispersion withmisslngObservations・J．Royal  

∫ね孟まβf．∫βC．，B18，259－264．   

［6］Scheff6，H・（1959）・meAnalysisoJ仇riance・Wiley：NewYork．  

【7〕Srivastava，M・S・andCarter，E・M・（1986）・Themaximumlikelihoodmethodfor  

non－reSPOnSeinsamplesurvey・SurveyMethodolo9y，12，6ト72．  
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削肝ORMATION CR汀ER書AIN MODEL SEL巨CT篭ON FOR  
STOCHAST忙PROC巨SSES（”）  

統計数理研究所内田雅之  

東京大学・数理青田朋広  

1Introduction   

Akaike－sill払rmationcriterionAIC（Akaiko（1973、1974））is alnOdcIcv孔hlation，SCIcctioll  

toolintcrlnSOfestimatingth（1KllllbackalldLciblori工血rIIlatiollOfthctrllCInOdcIwith  

rcspccttothefittedmodcl．ItcanbcdcrivcdllIldcrthcass－1mptionsthELt   

（i）thcdataisarandomsampIch：Omallllnknowndistribution，   

（ii）cs七imationisdollebythcmaximumlikclihoodmcthod，and   

（iii）itiscarriedo11tinaparaIIletricfiLmilyofdistributionsincludingthctr11ClIlOdcl・   

Takcuchi（1976）derivcdTakc11Chiつsinformation．rl・itcrion TIC h・Om aSSumPti（瓜S（i）  

and（ii）only，rClaxing thc assuInPtion（iii）whcn modcIclas8CS uSCd（：an bcincorrcct・  

Konishiand Kitagawa（1996）proposcd gcncl・ali冗Cdin払rInatiollCritcria GIC byllSing  

assumption（i）andfunctional－typCeStimatorsinstcadof孔SSum1PtioIl（ii），andshowcdthc  

simpli丘cationsrcsulting鉦omass11mPtions（i）and（ii）0Illy，andthen丘・Orn（i），（ii）and（iii）・   

Inourwork，WeWillproposeiIl払rmationcritcria払rcval11atingmodcIsぐOnStruCtCd  

byvarious cstimationprocedures払rstochasticproccsscs・This papcris organizcd  
払1lows．InScction2，WeStatCOurmainrc別11ts．UsillgtheasyInptOticexpansiollOfthc  

distributionofthecstimators払rstochasticproccsses．agcllCralthcoryisdevclopcdand  

twoinfbrmationcritcriaareproposed．   

2 Generaltheoryy 

Let（杓，AT）be amcasurablc spacc for cachT＞0・Givcn（nJ，P）a probability  

spacc，letXTdcnoteaみ一Ⅴal11Cdrandomval、iablewith11nknowndistl・ib11tionQT（・）＝  

P（Xテl（・））havingpl・ObabilitydensitynlnCtionqT（・）withrcspccttoarr赴rc11CCrIICaS11rC・  

∧ LctOT：（XT，A71）→O bc ameasurablchlnCtion，WhcrcO⊂fU｝・Thc Borcl√7一鮎1d  
ofRl）isdenotedbyBP・Estimationisdoncwithinaparamctric払milyofdistributions  
i丹，0（・）；0∈0）withdensitiesifT（・，0）：0∈0）・WhichmayormaynotcolltainqT（・）・Tlle  

＜ predictivedellSityfunctionfT（z，0）払rafuturcobscrvationXT（u／）＝Z（hrLJ′∈0）ぐan  
construCtCdbyreplacingtheunknownparamctcrvcctorObyO71・LctlTbeanRl－VahlCd  
functionon杓×0．Set   

ギ）：＝γT〈gT（柚）恥車（柚′）冊（dヰ   

斗）‥＝γT〈∂βgT（ズ勅β0トノ軌（方舟′）冊（d叶∂β＝孟・  

whereγT＝1／ヽ庁．  
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Firstofall，WeaSSumCthatthel、CeXistsaparametcrOo∈Os11Chthat  

rT－1（∂T一β。）＝曹）＋扉1）．  

Letuspreparcsomenotations．LetZT＝（ZiP），Zi！），漂））andZT＝rflzT．DividcZT  
correspondingtothethreesubvcctorsZ㌍），耳）and晋）ofZT．i．c．，  

／  
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∑ソ2）  

∑㌍2）   

∑T＝Cov【ギ），豆㌢），君ミ〕＝  

Wethcnproposeanin払rmationcriterionbasedollthcasymptoticallycxpcctationbi  
COrreCtedloglikelihoodas払1lows：   

Informationcriterionl（inthcscIISeOfAEU）．  

∫Cl（∬T（u））＝γTgr（ズr（u），βT（∬r（u）））－－7－Tわl（βT）十0（γT），   

wbere  
2） 

わ1（β。）＝tr∑ジ．   

We also propose anotheriIl払rmation critel、ion bascd oIlthc asyInptOtica11ylIICdiaIl  

biascorrcctedloglikelihoodasfbllows：   

Informationcriterion2（inthesenscofthesecondorderAMU）．  

Jq（∬T（山））＝γTgT（ズT（u）．βバズT（u））トγTわ2（∂T）＋0（γT）， ／ヽ  

wbere  

2）  

泰十［呵  
ら潮＝一言γ丁－1岬0   
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分割表における周辺同等性からの隔たりを測る一般化尺度  

東京理科大学・理工 横井剛志  

東京理科大学・理工 富澤貞男  

1．＜2次元分割表における尺度について＞  

行と列が順序の付いていない同じ分類からなるノJ・×7・Ⅰ［方分割表において（豆，ノ）セル確率を  

勒とする（よ＝1，2，…，7・‥ノ＝1，2，…，7・）・鳳鳳同等いm）モデルは次のように定義される：  

粧＝7Jリ い＝二1，2，…，7・），  

ただし，粧＝∑；1勒，p・せ＝∑；1町・このモデルはまた次のように表されてもよい：  

正＝〆：（′ニ1，2、‥・，り，  

ただし，］）；’．＝（pi：P・ii）／b，P3＝（］）・i一裾）／β，h：こq∑∑L／・jPij・Tbmizawa（1995）はMHモ  
デルからの隔たりを測る2種類の尺度を提案した．つは，（i）周辺確率（粧‡と（p．哀）に基づ  

く尺度であり，もう一］一つは，（ii）観測値がlに方分割衣の非対角セルの一つに入るという条件  
のもとでの条件付き周辺確率（蕗）と（琉）に基づくノミ度である・  

本報告では，Tbmizawaの尺度を含む・般化した尺度を導入する．はじめに（i）の場合の  

・般化した尺度を考える．粧＋p・i＞0（よ＝1，2，‥・，りを仮定して，pl（宜）＝粧／（恥＋p・豆），  
p坤）＝p・ゲ／（粧＋勘）、汀㌻＝（粧＋p・・言）／2とおき，ノユ度を次のように導入する：入＞－1に対  
して  

岨＝ 蒜笥［′（人）（帖｛ポ”＋〃当｛p・川｝）］，  
ただし  

鞠｝；附志秦√庸）入ヰ軋＝盟軋  
ここに，I（入）（（（7，i）；（bI，））は二つの分布（（Li）と（bi）との間のpower－divergence（Readand  

Cressie，1988）である．尺度宙治」は入＝0，1のときがTomizawa（1995）の尺度であり，また  
次のように表されてもよい：入＞－1に対して  

岨＝掌貨≒中細頼）〉；〈去〉），  
ただし，  

畑・）＝ 
手 ト1（i）〈（軒→ト）2（り〈（軒－1）］，吼＝ま盟軋  

更に，次のように表されてもよい：入＞－1に対して  

蝿＝麦ポト書て畔〈瑚）叶  

ただし，  

ガさ入）（・）＝去［1－（町り）頼－（ブJ2（。）紺卜吼＝ま盟中‰  
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ここに，II5入）（・）は（pl（i），y2（i））に対するPatilandTai11ie（1982）のdegree一人のdiversityindex  
である．また，0≦せ治17≦1であり，任意の入に対して，（1）MHモデルが成り立つための  
必要十分条件は祓L＝0であり，（紳IHモデルからの隔たりが最大［これは粧＝0また  
はp・豆＝叫＝1，2，・‥，7－）のときと定義する］であるための必要十分条件は中治1f＝1のとき  
である．次に，（ii）の場合の・・▼一一般化した尺度として，上記の尺度で（恥）と（p．五）をそれぞれ  

（妬）と（琉）に置き換えたものを導人する．   

2．＜多次元分割表における尺度について＞   

カテゴリに順序の付いていない同じ分類からなる7・7’一分割表（r≧3）において，観測値  

が分割衣（症＝1，2，‥・，′亘＝1，2，…，7’）のセルりトブコ，‥・，戎T）に入る確率を裾2．．．互 とし，  
ズん（Å■＝1，2，…，r）を第八い変数とする．   

この時，次数1の周辺同等（れIH）モデルは次のように定適される：  

p． 皇l】＝p上2J二 ＝ブノ！Tj い二・1，2，…，γう  

ただし，p．皇叫＝Pr（ズん＝よ）（豆＝1，2，…，…ニ1、2，…，丁－）．   
Tbmizawa（1995）は多次元分割表における入′iHモデルからの隔たりを測る尺度を提案した．  

本報告では，Tbmizawaの尺度を含む－一般化したH度を導人する．  

∑㌃rlブ〕と呵＞畔＝1，2，‥．，りをイ蛇して，恥）丁二J′！項ノ′∑た1p㌣げ＝∑㌃。＝1躍とお  
き，尺度を次のように導入する：人⊃＞－1に対して  
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入（入＋1）  

瑠＝   ）
 
 l

 
 

ただし，  

l二■了－＝三㍉－・   

1 ．ヱ  
亮人）（・；・）＝  ∑㌦  

入（入＋1）缶  

ここに，I上人）（・；・）は二／）の分布‡p！kl）と（升ニ＊）との間のpower－divergence（ReadandCressie，  

1988）である・特に，尺度瑠は入＝0，1のときがT血z細a（1995）の尺度である・尺度は  

また2次元のときと同様に2種類の別表現が出来る・また，0≦瑠≦1であり，任意の人  

に対して，け脚旧モデルが成り立つための必安十分条件は喘＝0であり，榊IHモデル  
からの隔たりが最大【これは任意のi＝1、21‥‥ltに対して，J）！瑚＞0（1，2，…，Tの中にある八一五  
に対して）かつブ）皇呵＝0（すべてのÅ－＝1，2，…，′Jr，Å・≠柑二対して）のときと定義する】である  
ための必要十分条件は輯野）＝1のときである．  

この尺度の信頼区間，例などを報告し、その考察を行った．   

参考文献  
【1］PatilalldTAillie（1982）．］．Amer．Staiisi．Asso（；．、77．548－561．  

［2］ReadandCressie（1988）・Goodness－qF－FiiSiatisticshrDiscreteMLLltivariateData．   
Springer－Verlag・  

［3］Tbmizawa，S・（1995）・JournaloflheRoyalStatistiralSocieiy，SeriesD：77LeStatistician，  
44、425－439．  
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2×2×2不完備分割表における準独立力り条件付き対称モデル  

東京理科大学・理工 鈴木淳一  

東京理科大学。理工 富澤貞男   

廿矧伸二おける仝個体数を推定する方法の1つとして捕獲・再捕獲法がある．ここ  

で，このノノ一はで狩られたデータを解析し仝個体数を推定する際，そのデータに多項標  

本モデルを仮定することによって分割衷を利別しての解析が考えられる．今．3次元  

の捕矩・湖南獲はを考えると，その観測データは（2，2，2）セルが欠測した2×2×2  

イく完傭分割表で表現することができる．本報告では，この不完備分割表における仝個  

体数の推定はについて検討する．   

2×2×2不完備分湖東において，（り，ん）セル確率をp豆jん（虞＝1、2；．ブ＝1、2；  

入：＝1，2）とする・また，（よ，．ブ，ん）セル観測度数をニ£iJた（（ノi，J，ん）≠（2，2，2）に対して）  

とし，”ノ＝∑∑∑こⅠ‥りん とおく・更に、母集団における全個体数をⅣとする・ここ  
（り、り／（2，2，2）  

にⅣは未知であり，また，7n芸22＝八し【mは（2，2，2）セルに分類される個体数であり  

観測小瀧である・今，条件付確率を仏所＝p擁／（トp222），（（くよ，ノ，ん）≠（2っ2，2））とし，  

対応する期待度数を…・よjん＝†～′QjJんとする・   

BisllOpC≠r止（1975）は，（′よ，ノ，た）≠（2，2，2）に対して（†一偏）（または（Q豆jた））の構  

造を示す4種類の準独立モデル（〃（ズ，lr，Z），叫ズー′，Z），〟（珊yZ），〃（ズ畔Z，ⅩZ）と略記す  

る）をあてはめ，更に（裾）の構造に三三因子交互作用が存在しないことを仮定して，  

各モデルの‾卜での（m小）の推定値を憎いて川、芸22の推定値を求めることにより，Ⅳ  

の推定植行とその漸近分散の推定佃¢（庫）を求めている．本報告ではト上二記の4種  

類の準独、フニモデルに射こ種々の条件付対称性の構造を入れたモデルを提案し，Ⅳの  

推定値とその漸近分散を導出する．   

対数線型モデル  

logⅢ・iJん＝祝＋叫（i）＋祝2（J）＋勒（い＋てJl絢）＋w23（湖十日・13（叫，  

（哀，J，た）≠（2，2，礼   

において，次の制約を人れた椎々のモデルを提案する：  
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〟cs（ズ，†′，利別・1：机坤J）＝甘23伊）＝勘3（叫＝0，叫（i）＝勒（i）・   

囲様にガぐg（ズγ、卯′和〟cg（封′、Z）l瑚を定義する（詳細略）】  

〟ぴ（一Y†1Z）【叫‥′聴i（川＝勘3（叫＝（）1む叫）＝勒（↓）パ根（わ）＝叫2（j豆）・  

胴様に軋即′g，棚′Zい〟c榊針）【瑚 を定義する（詳細略）］  

〃仁方（一粁，Y′Z駆Z】‥叫‥ミ（叫＝（），叫（り＝′晦（畑祝12（・∠．ブ）＝′㍑23（弼・  

阿様に払≠畔一YZ）【l′′和〟c榊g，l・Z）トrl′jを定義する（詳細略）］  

〃…（11∵rズ，ズZ泄y巨叫（豆）＝てノ坤），叫叶きj）＝叫2（Jj汗㍑2：冊）＝′と恒（師  

岡様に軋即l′，l・Z，〃Z）一丁′和軋榊l′，†′Z，ズ卯ズ】を定義する（詳細略）］  

L記各モデルにおいて，Bis叫）Cまαg．（1975）と同様の考えによって，Ⅳの推定値行  

とその漸近分散の推定値¢（行）を導出することができる．（結果の詳細は，当日報告  

した．）   

さて，各モデルの下での（γ勒）の最尤推定値を剛－て求めたⅣの推定値行  

に対する漸近分散の推定値について，たとえば〟cg（ズ，rg）【叫モデルに対しては  

陀即、｝胡卜叫と略記すると，次の定理が成り立つ   

定理ある条件の下で次の関係式が成り立つ：  

（1）陀即ズryZ，。￥ズ）【叫＞佐g（ズ＝′Z）【ズZい 鴨方（ズγyZ，ズZ）一肌1＞陀g（ズy，Z）【叫，   

（2）佐g（ズ”′Z）【瑚＞佐g（封1Z泄Zい 陀g（ズlナ1g）【椚1＞陀別封周【叫，   

（3）町制′Z，ズg）≧校外て＝′g，ズ抑呵，Ⅵズ11t′Z）≧陀5（封′，yZ）fズZ】，  

叶m′，g）＝レLぶげY御方l・】、り封1Z）＝tもg（ズ，rZ）トnl・   

この定理によって，Bi止opeまαg．（1975）が主張した”よりパラメータが少ないモデ  

ルの下では漸近分散の推定値もより小さくなる”ということが，さらに確かめられた  

ことになる．   

参考文献   

Bishop、Y．M．M．，Fipnberg，S．E．，aIldHollandP・W・（1975）・   

Disc†℃tCMultivariafeAnalysis．Cambridge，MA：MITPress・  

－142－   



StrongConversetotheQuantumChannelCodingTheorem  

電気通信大学大学院情報システム学研究科 小川朋宏，長岡浩司  

1 はじめに  

近年完成された量子通信路符号化定理は，DirectPartとCoIIVCrSePartの2つの部分に分けられる．  

DirectPal・tはHausla（lcIletal・の後に，Holevo［3］により（独立にSchllmaCllぐraIl（lWestmorclaIld  

［4】）完成された．一方でCoIIVぐ1・SCPartは1970年台のHolevoの仕事による．彼はHolぐVObouIl（lと呼  

ばれる不等式と古典的なF乱110の不等式を組み合わせることによりCoIlヽrぐ1・SぐPartを示した．Holevo  

bollIl（lは今日では量子相対エントロピーの単調性の特殊ケースであるとみなすことができる．この  

ようにして得られたCoIlヽrぐ1・sePal・tは，通信路容量を越えたレートでは，誤り確率が漸近的に0には  

ならないということを示しており，Stl・0IlgCollVCrSeとの対比においてWeakCollVerSCと呼ばれる．  

StroIlgCoIlVぐ1・錐の示す所は，通信路容量を越えたレートでは誤り確率が漸近的に1になるというこ  

とである．   

最近BurIlaShevall（1f［01evo【2］は受信状態がpurestatcときに限った状況で，誤り確率のuppcr  

botlIl（lを導いた．これは古典情報理論におけるGallagerのランダムコーディングbo11Il（1に相当する  

ものであり，これから受信状態がpurestateときの量子通信路符号化定理の別証明が得られる．ま  

た，これより信頼性関数の重要なlowcrbouIldが導かれる．本報告では誤り確率のlowerboundを  

導き，そこから量子通信路に対する強遁走理を示す．これは古典情報理論におけるAriIIlOtO［1】の  

boun（1に相当する．  

2 定義と量子通信路符号化定理  

7iを信号の物理系を表すHilbcrt空間（diII17イ＜co）とする．ここでの量子通信路は，写像i∈X  

机（言＝1，…，（りであるとする．ただし，′γ＝il，・‥，r小ま入力アルファベットで，桝（言＝1，…，α）  

は密度作用素（エルミート非負定借でトレースが1）である．   

この通信路をすエ回使用して以下のようにメッセージの送信を行う．各メッセージた∈（1，…，吼）は  

あらかじめ定められた符号語㌦＝i至‥現に符号化される．符号語の集合C（n）＝小↓1，，－↓仇）⊂∬n  

をコードブックと呼ぶ・各メッセージは通信路を通して伸＝巧因…乳化に写像される・復号  
化は甘伽上のiO，1，…，吼）倍量子測定ズ（n）＝（∬0，弟，…，ズ叫ん）により行われる．ここで0は  

復号の失敗を示すものとし，各方たは相加上のエルミート非負定借作用素で，∑訟∬た＝Jをみ  
たすものとする．符号化と復号化を合わせた（C（円），∬（れり をメッセージ数祐一の符号と呼ぶ．また  

几1＝log兢／71を符号（C（n），∬（れ））の伝送レートと呼ぶ．以下では丁もは省略することがある．   

メッセージたが送信されたもとで，メッセージJが復号される条件付き確率はア（印）＝Tr船方た  

で与えられる．それぞれのメッセージが一棟分布で発生するとみなすと，平均誤り確率は  

pe（C，ズ）＝ト触‰  

となる．符号化と復号化を最適化した後の誤り確率を  

（1）   Pe（肌，7り＝ⅠIliI＝IliIIPe（C，∬），             C ．Y  
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とおく．通信路容量は0≦月＜仁一なるレートならばP申nノ‡，‖）が漸近的に0に近づき，月＞仁一な  

るレートならばPビレnJ‡，‖′）が漸近的に0にならない，というような実数C’であると定義できる．   

汀＝i汀f）た1を〝上の確率分布として，量子相互情報量を  

【1  

∫い）＝勘戸汀卜∑打ざ∬レi）・  

i＝1  

で定義する・ここで，戸汀＝∑た1訂彿 であり，ガ（〝）＝－T叩log〃はvollNぐIlIIlaIlIlぐmtrOpyであ  

る．量子通信路符号化定理はⅠIlaX汀J（汀）が先に定義した通信路容量C’に等しいことを表す．  

3 量子通信路に対する強逆定理  

レート属の任意の符号（C，∬）の平均誤り確率に対して，次の不等式が成立する．  

Pe（描）≧トヰ′十射親恥灯）］ト  
（－1＜恥≦0）．   

ただし，  

（2）  

（柏仰げ1）■   且0（ぎ，汀）＝－log  
（3）  

これは古典論におけるAriIIlOtOの方法とほぼ同様の方針で示されるが，非可換性による慎重な扱い  

が必要である．  

（2）式において且0（ざ，打）のグラフを考えることで，月＞Cの場合にはぐⅩⅠ）の中身が厳密に負であ  

る－1＜ぶ≦nが存在することが示される．したがって，次の定理が成立する．  

Tbeoreml伝送レート月＞Cの任意の符号（C，耳）に対して，Pぐ（C、∬）は漸近的に指数関数的に  

Jに近づく．  

古典論においては且0（ぶ，汀）はざに関して単調非減少で上に凸な関数である．量子通信路において  

は単調非減少であることは証明できるが，凸性については未解決である．  

参考文献   

【1】S．Arimoto，LiOIlthecoIIVerSetOthe（・OdiIlgthcoreIn払rdis（・1でte111CLulOrylesschaIlIlels、，■  

升αγば．句恒Ⅷ．r九eo7・弘VOl．IT－19、pp．357－359，1973．   

［2］M・V・Burnasheva11dA．S・Holevo，、’011reliabilityfu11（・tioIIOf（1ualltt1111（・OIIlIlluIlicatioIl（・11aIl一   

工1ぐ1・”LANI．鮎p，（111aIlt－pり9703013，1997・   

［3］A・S・HoIcvo，“Thecapacityofthe（luaIltumChanIlelwithgぐ11aralsigllalstat町，tIEEEn・aIL・．S．  

九：れ汀†rム．rJ沌0γ・y，VOl．IT－44，pp．269－2丁3，1998．   

［4】B・SぐhuIllaぐhcralldM・D・WestIIlOl・elaIl（l、”SeIldiIlgClassi（・alill丘）rmatioIIViaIlOisy（l11aIltuI工1  

ぐ11礼IlIlels，’コア九yβ．月珊．Avol．56，pp．13ト138、1997．  
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量子仮説検定の漸近論について  

電気通信大学・情報システム学研究科長岡浩司  

古典情報理論の多くの問題においてその最も一般的な結果は、韓－Verddに創まる「情報スペクトル的方  

法」（【1】）によって与えられる。以下では、量子仮説検定の漸近論のうち最も基本的な問題について、同様  

な観点からの考察を試みる。   

1 量子仮説検定の漸近特性   

ヒルベルト空間叙上の密度作用素〝，αが与えられたとする。対象とする量子力学系の状態がβかJの  

どちらかで表されると仮定し、実際にどちらであるかを何らかの測定をもとに判断する仮説検定問題を考  

える。このような仮説検定は一般に0≦r≦Jを満たすエルミート作用素rによって表わすことができ  

る。このとき、真の状艶町であるのに間遠って打であると判断してしまう確率（第一種の誤り確率）は  

トTrレ汀】，逆に真の状態がJであるのにβと判断してしまう確率（第二種の誤り確率）はTrt叫となる。   

今、状態を要素とする無限列βニ（鮎〝2，…）および∂＝（Jl，α2，‥．）が与えられたとする。ここで、各  

円に対し伽とJ。は共通のヒルベルト空間叙n上の密度作用素であるとするが、異なるnに対する伽，  

Jn，叙nの間にはどんな関係もイ反定しない。検定の熊限列ヂ＝（rl，策，…）（㌫は0≦孔≦Jを満た  
す叙。上のエルミート作用素）に対する第一種誤り確率1一叫伽㌫】および第二種誤り確率Trトn孔】の  

†lう∞における漸近的挙動に関して、次のような2種類の量を考える。  

B（6tl3）響sup（Rtヨf，1imTr描，】＝1かつ1imstlp土logTr［J。T．】≦一R）  （1）  

C耶）竺叫叩ヂ，1iだ㌘吉logTr姉】≦一月ならば忠Tr描】＝0｝  （2）  

明らかにβ（〆＝♂）≦C（剤♂）が成り立つ。  

2 情報スペクトル的特徴付け   

与えられた二つの状態列β＝（伽），∂＝（αれ）に対し  

旦（剤♂）曾stlp（入IJ恕叫伽（伽－e吊Jn＞0汀＝り  

万（FfI5）聖inf（＾IlimTl・［p，，（pn－en入Jn＞0）】＝0）                                                   n→00  
とおく。ただし（伽－en入Jn＞0）は、エルミート作用素伽－en入げnの正の固有値に対応する固有ベクト  

ルの張る部分空間の上への正射影作用素を表わす。このとき、常に次式が成立する（証明略）。  

β（剤∂）＝旦（刷♂），C（剤♂）＝万（剤♂）・  
（5）  

3i．i．d．の場合  

本節では、‰，伽，Jnが単一のヒルベルト空間叙とその上の密度作用素〝，Jによって  

叙n＝叙⑳n，伽＝β⑳n，Jn＝J⑳n  

と表わされる場合を考える。71⑳n上の任意の測定（簡単のため離散値とするりオ（n）に対し、状態β⑳nおよび  

J⑳nのもとでの測定値の確率分布は、それぞれ釦（∬）＝T巾⑳n且オ（可（∬）】および‰（ェ）＝叫J⑳nムオ（n）（ヱ）】  
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で与えられる。これらの分布の古典相対エントロピー（Kul1backdivergence）をDM（n，（p⑳nllq⑳n）曾  

瑚n腑）＝∑ヱpn（可hg甜とおく0また、βとJの量子相対エントロピーを瑚lけ）響Trレ帥gβ－  
log可】で定義する。このとき、日合一Petzの定理（【2】，【3】）  

1  

1iエーl－Stlp上）〟（n，（β⑳れi】J⑳n）＝β（β‖J）  
m→00Il〟（n）  

が成り立ち、これを用いて  

旦（β＝♂）＝か（両IJ）  

を示すことができる。さらに最近、次の等式も証明された（【4】）。  

万（剤♂）＝β（β】lJ）  

（6）  

（7）  

（8）  

4 古典論との比較  

古典論の場合、確率分布の列β＝（pn），す＝（恥）に対し、仮説検定の漸近特性としてβ（別のおよび  

C（剤重が式（1）（2）と同様にして定義される。そして、ズnを分布pnに従う確率変数とし、  

紺■の竺sup川忠Pr｛三log＞入｝＝1｝  
（9）  

三log＞入｝＝0｝  万（胴曾illf川忠Pr｛  
（10）  

とおけば、β（ダ＝の＝旦（別個およびC（別の＝万（β＝のが成り立つ（【5】，【1】）。式（5）はこれらの等式の  

量子版である。両者の類似性は  

土 
log ＞入⇔pn（ズn卜en入相n）＞O  

n  

と書き直してみればより明確になる。ただし量子の場合、  

1和一en入Jn＞0）＝ （‡（log伽－log小人＞0）  

は一般には成り立たないことに注意。   

古典的なi．i．d．の場合を考えよう。pn，‰を分布p，qのn次i．i．d．拡張であるとすると、確率変数  

吉log霊討に関する大数の法則より  

旦（別の＝万（ダ＝の＝βb腑）  

が示される。量子i．i．d．の場合の式（7）（8）を大数の法則のある種の量子版とみなす観点は大変興味深い。   

参考文献  
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Commun．Math．Phys．，VOl．143，pp．99－114，1991．  

【3】M・Hayashi‥“Asymptoticattainmentforqua11tumrelativeentropy，’’e－Printq11ant－Ph／9704040，1997．  

【4］T．OgawaLandH．NagaDkn：“Strongconverseand Stein’slemmainthequantumhypothesistesting，”準  

備中．   

［5】S．Vbrdd：Privatecommunication，1994．  
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量子推定理論における漸近的大偏差型評価について  

林正人1   京都大学理学研究科数学教室   

本研究では，量子状態の推定理論を大偏差型評価に注目して扱った．   

まずここで量子系の測定に関する基本事項を触れておくことにする．量子系で測定を行うと，  

測定器の構造と測定対象である状態の双方に依存して測定値が得られる．しかし，一般にはその  

測定器の構造と準備された状態から，測定値の値を予言することはできない．両者からは個々の  

測定値が得られる確率しか予言できない．そこで，測定器〟で状態βを測定したときに得られ  

る確率分布を群で表すことにする・   
本研究では測定村象である状態が未知で，なおかつ十分たくさんにその未知状態が準備でき  

るとの仮定の下で，その状態を推定するにはどのような性質をもつ測定器を用いて測定すれば  

よいか考察することにある．なお，ここで測定器と呼んでいるものは，単にビームなどの測定対  

象を測定して，データを与える測定装置だけではなく，そのデータを変換する計算機と測定装置  

を組み合わせたものを意味することもある．   

以下で量子系での状態に関する数学的記述をまとめておく．量子力学では，状態はある複素  

Hilbert空間71上のsel仁adjoint非負定借作用素でトレースが1のもので表される．どのような  

ヒルベルト空間宮をとるかは対象となる系によって異なり，その系の性質によって決まる．なお  

このHilbert空間〃は量子系の表現空間と呼ばれる．表現空間が〃となる量子系の状態の集  

合を5（叫で表すことにする．そしてパラメトライズされた5（乃）の部分集合5：＝‡伽博∈㊤）  

を状態族と呼ぶ．   

量子力学では状態をノルム1のHilbert空間71の元If〉で表す流儀があるが，それはLf）で  

張られる一次元部分空間への射影げ）げt2を考えることにより，ざ（冗）の元を表しているとみな  

せる．なお，）ルム1のHilbert空間の元で状態を表す流儀ではげ〉とe碩げ〉を同一視している  

ので，ここで述べている対応関係には問題ない．状態集合ざ（叫は作用素としての凸結合を考え  

ると，凸集合になっている．このようなHilbert空間71の1次元部分空間への射影で表される  

状態はこの凸結合に関する状態集合∂（乃）の端点3になっており，純粋状態と呼ぶことにする・   

そして量子系で測定を考えるときに不可欠なのが正作用素値測度（PositiveOperator－Valued  

Measure，POVM）であるPOVMは0・－aeldFから7i上の非負定借な自己共役作用素への写像  

〟′で与えられる．  

′ 

；たす加算個の集合列附（n）に軋㌢㈹功′（直  
なお，今後表現空間が¶となる打一鮎1dア上のPOVMの集合をルイ（ア，乃）で表すことにする・  

さらに，量子力学では測定〟に村して以下の凸結合則を要請する．なお〟の測定値集合をn  

1e－mai1address：maSahito＠kusm．kyoto－u．aC．jp   

2量子力学でほ71の元Lf〉をHilbert空間の内債を用いて自然に71の双村空間の元と見なしたものを（ffで  

表す．そして¶上の線形写像げ〉⑳げlをげ〉〈Jlで表す・   
3凸集合の元で他の異なる2つの元の凸結合で表せないものを端点と呼ぶ．  
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で表し，nは可分かつ完備（すなわちポーランド空間）であるとする．そして可測集合族はBorel  

集合族β（n）を考えることにする．  

堵＋（ト入）p。（句＝入襟（β）十（トス）豊（動 ∀β∈β（n），∀入∈［0，1］，∀鉦β2∈β（叫・（1）  

（1）の条件を満たす（frlp∈S（7i））は適当な正作用素値測度（PositiveOperator－Valued  

Measure，POVM）MJを用いてtrM／（B）p＝群（B）と表すことができる・なお，このときMIの  

J一鮎1dとしてはBorel集合族β（n）を対応させると良い・   

このことば測定値の確率分布にのみ注目するのであれば実際に構成される測定器凡才はPOVM  

で記述できることを主張している．しかし，任意のPOVMに相応する測定装置が実際にできる  
かについては今のところ十分には分っていない．   

次に独立同一分布のの量子的対応物を考える．同一な量子状態βがれ個独立に準備された  

ときそれは恥テンソル空間乃（m）：＝〃⑪…㊤宮上の量子状態β（m）‥＝β㊧…⑳βで表される．                        しノ  
★  、－－－〉－－－ノ  

n 几  

したがってこのような仮定の下で乃個のサンプルに村する推定量はm－テンソル空間γ（n）上の  

POVM〟∈〟（β（印誹（m））で与えられる．   

以下ではPOVMの範囲で測定誤差の下限に関する議論を行う．量子状態族5‥＝（伽牒∈印  

に対して推定量の系列（弼l）（各吼は〟（β（叫誹（m））の元・）が以下の条件を満たすとき弱一  

致という．  

t叩㌢）叫l（（∂∈呵＝β－釧＞e））→0，∀亡＞0 ∀∂∈0．  
（2）  

本研究では上記の一致性の下で大偏差型の評価を行う．確率分布族のパラメータ推定での大偏  

差型評価ではKullback－Leiblerのdivergenceが重要であったが，その量子的村応物である梅垣  

によって導入された量子相対エントロピー（梅垣エントロピー）β（β1lJ）‥＝t叩（logβ一打）が重  

要な役割を果たす．弱一敦性を満たす推定量の系列（吼）に対して以下の不等式が成立する．  

聖霊f三log（t叩紬（（∂∈酬β一鋸＞亡）））≧一叫軸l刷‖β′一利≧∈）〉∀亡＞0，∀β∈臥  
さらに極限亡→0を考えることにより以下の不等式も成立する．  

1聖f聖霊f志log（t叩甑（（∂∈伸一鋸＞亡）））≧一芸ふ  

ここで  

鳥‥＝王彗i岬（仲瞞）川が一牒Il≧∈）・  

と定義した．今のところ式（refaee）の右辺を達成し，弱一致性を満たす推定量の系列を任意の量  

子状態族に対して構成することはできていない．いまのところ，量子性があらわれるモデルで  

（refaee）の右辺が達成されることが示されているモデルは以下に定義する熱ノイズを受けたコ  

ヒーレント状態族（Thermaly－NoisedCoherentStatesFamily）（po，N［0∈C）のみである・  

卿：＝嘉上e一呵榊仰  

詳しくは予稿を参照のこと．  
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Independent Component Analysisの信号処理への応用  

理化学研究所脳科学総合研究センター 村田昇  

さきがけ研究21「情報と知」領域 池田思朗   

1Independent ComponentAnalysis  

IndependentCornponentAnalysis（ICA，独立成分分析）では線形作用によって混合されたいくつかの独  

立成分の復元が目的であり，一般的には以下のように定式化される．平均0，互いに独立な信号ベクト  
T ルを坤）＝（β1（り，…，β几（り「，f＝0，1，2，…で表し，観測を諾申）＝（£1（抹…，ご↑l（f）），f＝0，1，2，…  

とする・一1を線形作用素としてβ（りと坤）との間には諾車）＝▲烏（りなる関係が成り立つと仮定する．  
典型的な」としては定数行列やconvolutionfilterが用いられる．ここで問題は信号s（t）やiに関す  

る知識を持たず観測ユ申）のみを用いて，封（り＝飢車）で定まるy（りの各成分が互いに独立となるよう  
なβを探すことである．βは理想的には▲1‾1となれば良いわけだが，容易にわかるように要素の順番  

の入れ違いとその大きさの任意性は残る．  

2 解法  

この間題の解法は大きく分けると独立性の定義に基づいて信号の確率分布を用いるものと，信号の時系  

列としての性質を利用して時間相関を用いるものがある．   

2．1 確率分布の独立条件に基づく分離法  

各βよ（りが強定常でnon－Gaussianであると仮定する．このときy（ま）は強定常過程となりその同時分布が  

存在するので，各要素間の独立性は同時分布と周辺分布の積が一致することと特徴付けられる．したがっ  
てこれらの間の統計的距離を最小化するBを求めれば良い．応用上良く用いられるのはKullback＿Leibler  

情報量であり，これは封の相互情報量と呼ばれる量となる．最も単純なのは一1が定数行列の場合であ  
るが，この場合も一般にβは解析的に求めることができず，繰り返し演算を用いることになる．この時  

更新則は肌の周辺分布を釣（机）として  

⊥β∝（ト妄麦畑））y（中 
軸＝（－  ）（1）  

dlogpl（yl）   dlogpm（y氾）  

巾／l ‥‥－   √／鮎   

という形にまとめられる．周辺分布釣（肌）は未知なので通常はパラメトリックな非線形関数や統計的な  

展開法を用いて近似される（例えば［2〕参照）・   

2．2 相関関数に基づく分離法  

信号β（りは弱定常で，各要素は異なる相関関数を持つと仮定する．信号の独立性よりその相関関数行  

列〈β（恒（ト＋T）r〉は任意の丁において対角行列となるので，観測値の相関関数行列〈諾再）ユ巾＋丁）T〉＝  
▲4〈β（恒（f十丁）T〉J4Tを任意の丁において同時に対角化するβを求める問題に帰着される．   

特に▲4が定数行列，したがってβも定数行列となる場合は対称行列の同時対角化問題とし代数的  

に解く方法が提案されている［5］・このアルゴリズムではまず観測信号の分散行列Vr＝〈諾申）諾申）r〉に  

より定義されるJテ「を用いて“sphering”を行ない無相関な信号xJ（i）＝J∇丁3，（t）を得る．ただし  
5，Jlをそれぞれ直交行列，対角行列とし，分散行列をⅤ＝ぶ▲1ぶTのように分解し，∨∇丁＝√i二丁5げ  
と定義する・この後Givensのunitaryrotationを拡張した方法（CardosoandSouloumiac［3］）により  

“rotation”を行なう．これらの2つの操作を順次適用して，求める行列はβ＝Cv∇丁と表される．   
この手法は1一定数の演算でβが求まり，また2次の統計量しか用いていないため数値的に安定した  

解が得られる．以下で報告する実験においては主にこの手法を用いている．  

3 信号処理への応用   

3．1 MEGデータの解析  

MEG（Magnetoencephalography，脳磁計）は時間分解能にして500Hz．1000Hz程度，空間分解能にして  

5mm－1cm程度の情報が得られるため，非侵襲で脳内の神経活動を捉える方法として現在注目を集めて  
いる．脳から発生される磁場は極めて微弱（地磁気の数億分の一程度）であるため，MEGの計測におい  

ては地磁気，商用電源，センサーの量子力学的雑音，また注目していない脳部位の神経活動などの雑音  
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除去が重要な問題となる．従来はシールド／レームの利用，フイ′レタ換作，別系統のセンサーによる補償  
などを経た上で，同一条件下で複数回（100－200回程度）計測されたデータを加算平均することにより信  
号雑音比を上げている．また脳内の活動部位を推定するためには，脳内に仮想的に電流双極子が存在す  
ると仮定し，各センサーの位置と向き，強度分布を基に双極子の位置，向きと強度を推定するなどの手  
法が用いられている．   

現在我々は島津製作所の協力の下，同社製MEGによる観測データに2．2で示した手法を適用し，計  
測された信号の中から着目する信号成分を分離・抽申し解析する可能性を探っている・予備的な実験と  

してファントム（生理食塩水に満たされた球内に置かれた電流双極子）のデータにICAを適用すること  

により雑音と双極子による信号成分を分離し，従来に比べ少ない加算平均回数で正確な双極子位置推定  
が行なえることを確認している．また被験者を用いた実験では平常時の計測磁場から加算平均を行なう  
ことなしにα波やまばたきなどによる信号成分を抽出することができ，分離成分に基づいた双極子の推  
定を行っている川・   

3．2 音声信号の分離  

我々が対象とするのは，例えば二人の会話を二つのマイクで録音し，それを分離するという問題で，カ  
クテルパーティー効果で扱われるのと同じ状況である．この間題では信号の到達時間の遅れや，部屋の  
壁等での反射があるため，線形作用としてはFiniteImpulseResponse（FIR）フィルタのconvolution  

を考えなければならない．こうした観測データから信号を復元するのにはいくつかの手法が提案されて  
いるが，代表的なものはこのFIRフィルタの係数を推定し，逆フィルタを構成して分離する手法であ  
る．このような解法はBlindSourceDeconvolutionと呼ばれている．   

我々の提案する方法では，WindowedFourier変換を利用し，元の信号と観測の間の関係を  

盆（叫㌔）＝。1（山）j（山、fβ），  
（2）   

と時間周波数表現に書き換えることにより，分離の問題を各周波数帯でのnon－COnVOlutiveな問題に分  
解して，計算を単純化している．   

具体的には複素数体上に拡張した2．2節の手法を用いて各周波数においてICAを実行し，昏声信号  
の周波数成分間にある大域的な相関を利用して，同一信号源から得られたと推定される周波数成分の分  
類を行い，逆R）urier変換により最終的に信号の再構成を行っている．   

現在のところ，信号源の数を2ないし3として，人工的なデータおよび実験室で録音したデータを  
用いた数値実験を行い，概良好な結果を得ている〔41・   

4 まとめ  

今後の課題としては，センサーの数と信号源の数が一致しない場合やノイズのある状況下での理論解析  

が挙げられる．応用例として挙げたMEGデータ解析に対しては，脳のデータの双極子位置推定を含め  
た解析を精密化していく必要がある．また，音声分離の手法としてはon－1ineアルゴリズムの開発，ハー  
ドウェアでの実現を考えていきたい．  

Refbrences  

【1］池田思帆村田昇・hdependentcomponentanalysisを用いたMEGデータの解析信学技軋NC98，   
1998．   

［2］S・Amari，A・Cichocki，andH・H・Yang・A newlearningalgorightmた）rblindsignalseparation・   

InAdvancesinNeural坤rmationProcessingSystems8，PageS757q763．MITPress，Cambridge  

ⅣIA、1996．   

［3］J・－F．CardosoandA・Souloumiac・Jacobianglesforsimultaneousdiagonalization・SIJ4MJ・Mat・   

AmαJ．Appg・，17（1）：16ト164，jan1996・  

［4】N・Murata，S・IkedalandA・Ziehe・Anapproachtoblindsourcesepa†ationbasedontemporal   

StruCtureOfspeechsignals・SubmittedtoIEEEtrans・OnSignalProcesslng．  

［5】A・Ziehe，K：R・Mti11er，G■Nolte，B・一M・Mackert，andG・Curio・ICAanalysisofMEGdata・NIPS   

97：Functionalbrainimagingworkshop（workshoptalk），1997．  
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Fisher情報行列が縮退する場合のニューラルネットの学習誤差と汎化誤差について  

三重大学工学部物理工学科萩原克幸  

1 はじめに   

階層型ニューラルネットを用いた非線形回帰モデルのモデル選択においては，ネットワークの族が真  

の関数を含んでいて最小でない場合に，結合重み（ネットワーク・パラメータ）が識別不能となりFisher  

情報行列が縮退するためAIC（AkaikeInformationCriterion）［1］などのモデル選択規準が漸近展開によ  

り導けないという問題がある．モデル選択規準は，学習誤差に基づく汎化誤差の不偏推定量であるため 

階層型ニューラルネットのモデル選択の問題を解決するためには，その汎化誤差および学習誤差のデー  

タの分布に関する期待値を知る必要がある．本研究では，階層型のニューラルネットの与える関数をパラ  

メトライズされた基底関数の線形結合と見倣し，その基底関数の学習における選択性に着目し，学習誤差  

の期待値の上界および汎化誤差の期待値の下界を導く．   

2 問題設定   

確率密度9（詔，y）＝由I∬）曾（∬）をもつ確率分布Q（ご，訂）＝Q（呈巾）Q（∬）からの独立なr偶のデータ  

（£f，れ＝＝1，…，rの集まりをβT＝（（勘㍉凱）‥勘∈Rm，封書∈R，1≦壬≦r）と表し，訂fは∬tに対し，  

肌＝頃勘）＋ぞt，f＝1，…，rという規則により生成されるものとする．ただし，モモは平均が0で有限な  

分散打雲をもつ確率分布からの独立なサンプルとする．一方，関数¢亡l，あl：R”l→R，五＝1，…，円通の線  

形結合んm（㌶）＝∑盲C恒山九．いgn，l（わ，諾∈R汀lにより刀rをフィッティングすることを考える．ただし，  

ぴm＝（cれ，みn，ごれ）∈Ⅳ」はパラメータであり，Cm＝（c叫，…，C托．n），C恒∈R，みγl＝（わ恒，‥・，み叩），占m，去∈  

B，亡，l＝（ど叫、…，亡叩），どれ，五∈Eとする・ここで，Wn＝Rれ×Bn x Enは関数のパラメータ空間  
である・損失を二乗誤差とし，叫（勒）＝β恥（cれ，占n，どれ）＝姜∑電（肌－んれ（項）2と定義する・こ  
れを経験二乗誤差と呼ぶ・占n∈Bれおよび亡沌∈Enを任意に固定したとき，Ⅰ－1in。れβ恥（cn，ぁれ，己乃）＝  

紬T（㌔（占n，亡乃），占n，En）と定義し，infⅧn紬T（ひm）＝infゐれ，どれβ鋸（孔（ゐn，En），占れ，Em）と定義する．これを学  

習誤差と呼ぶ・この定義の下で，β勒（軋）＝in㌦れβ鋸（ひn），吼＝（も，もふ）とする．品m＝蒜n岬T）は  

上の定義の下での最小二乗推定量である・学習誤差のβTの確率分布に関する期待値を耳恥（軸丁（貌））＝  

J‥イ紬T（蒜m）口た1ヴ（ご棚）和書廟で定義する．これを学習誤差の岬Tの確率分布に関する）期待値と  
呼ぶ・一方，埠＝†（恥ヱf）‥1≦ま≦r）を，互いに独立かつ各（町Zf）がどの（£モ，肌）∈βrとも独立にな  

るように綽，訂）からサンプルされげ一夕の集まりとする・このとき，汎化誤差を月毎（βか紳））＝  
J‥・Jβ埠（軋）藍1ヴ（祢叫匝糾毎と定義する・ただし，東和＝皐∑f（ヱf－た再t））2である・通  
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常，モデル選択の枠組では，汎化誤差はβTに依存するから，耳恥  

クの評価を考える．これを汎化誤差の岬Tの確率分布に関する）   

るネットワー  

3 m点のみをフィッティングする関数   

いまノヾラメ一夕β∈Rmにより決まる指標関数を如（£）＝1（β＝諾）；0（β≠諾），£∈Rmと定義し，  

んn（ £）＝∑吏α恒賦，l（£）と定義する・ただし，Un＝（αれ，乱），αn＝（α叫，…，α叩），α恒∈R，βn＝  

（β恒，…，β叩），鋸∈B⊂Rm，B＝（勘：£t∈即l，1≦ま≦r）とする・β鋸（〕れ）‥＝妄∑f（仇－んn）2  
とし，β勘（a乃）＝min山九軌（山m）とする．このときaれ＝（還れ，瓦）はパラメータの最小二乗推定量であ  

る．いま，データについて次のことを仮定する．  

（A）練直）＝1／周exp（－y2／（お≡））とする．すなわち∴仇の確率分布を正規分布呵0，J≡）とする．  

ヴ（£）は任意の確率分布とする．これは，与えるデータが正規雑音のみ，すなわち，データの生成機構にお  

いて，古土～Ⅳ（0，J≡）であり，ん（諾）＝0，£a．e．であることを意味する．  
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この仮定の下では，パラメトライズされた基底関数の線形結合による非線形回帰モデルのパラメータ借  

は常に識別不能となり，Fisher情報行列が縮退するため，通常の漸近展開により汎化誤差と学習誤差の関  

係を導くことはできか－・仮定（A）の下で，［2］の結果を使うと，次のことが言える．  

補題1仮定〃ノの下で，十分大きなr≫乃に対し，  

恥†叫（〇m））…J≡一堵logr・  

4 主要な結果   

如町，∈町，言＝1，‥・，れについて次の仮定をおく．  

（印 任意のβ恒∈R打も，f＝1，…，γtに対し，石両∈Bとα宜が存在して，次式を満たすものとする．  

どnモ聖。l軋りざ几，l（£）＝吼l（∬），ご∈Rm，a・e・  

この仮定の下で，βn＝ぁとおいて，1imど几→。柏丁（もふ，どn）＝β恥（aれ）が示される．ただし，。＝  

（α1，‥．，αれ）である．これと補選1より，学習誤差の期待値について次のことが言える．  

定理1仮定担ノおよび拷ノの下で，十分大きなr≫mに対し，  

恥（恥（瑚）≦J≡一堵logr・   

次に汎化誤差の期待値を解析する．ここでは，次のことを促走する．  

（C）入力データの確率分布Q（ご）について，Q（£）＝姜∑t∂（エーγt）とする．だだし，∂（正一γ－f），rf∈Rm  

はDiracの∂関数である．これは，各人カデータ勘が確定的にrtをとることを意味する．  

仮定（C）の下では，定理1の結果を使うと，汎化誤差の期待値について，直ちに次のことが知れる．  

定理2仮定但ノ，拷ノイqの下で，十分大きなr≫れに対しプ  

恥〈且埠〈β可（鋸）〉≧か堵logr・   

定理1および定理2は，GaussianRadialBasisFunctionや中間層にbell型の活性化関数をもつ3層階  

層型ニューラルネットおよび中間層にsigmoid型の活性化関数をもつ3層階層型ニューラルネットなど  

のニューラルネットのクラスに対して成り立つことが容易に示される．   

5 結論   

本稿では，データを正親雑音のみとし，定義した最小二乗誤差規範の下で，任意の入力分布の下での学  

習誤差の期待値の上界および入力が確定的な場合の汎化誤差の期待値の下界を導き，これらが成り立つ  

ニューラルネットの例を示した．データ数がある程度大きい場合には，定理1の学習誤差の期待値の上界  

は，［3］においてFi5ber情報行列が縮退しない下で漸近展開により導かれる学習誤差の期待値より小さ  

く，定理2の汎化誤差の期待値の下界は，【3】で得られている汎化誤差の期待値より大きい．今後は，学習  

誤差の期待値の下界および汎化誤差の期待値の上界を導く必要がある．   

参考文献   

［1］AkaikeH∴In2nd加ernaiionalSymposiumonInjbrmaiion Theory，B．N．PetrovandF．Cs孟ki  
eds・，Akad6miaKiado，Budapest，267M281，（1973）．  

【2】早坂太一，萩原克幸，戸田尚宏，臼井支朗‥日本神経回路学会誌，4，pp．18w26（1997）．  

【3］Mura七aN・，YoshizawaS・andAmariS∴mEE7771nS．OnNeuralNeiworks，5，6，Pp．865－872   
（1994）・  
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真のパラメータ集合が特異点を持つ確率モデルの統計的推測  

東京工業大学・PILab渡辺澄夫   

1はじめに  

入力諾∈月〟に対して出力封∈月〃を確率的に推論するシステムp（yl£，ひ）を考える。ここで  

uノ∈Ⅳ⊂月dであり、Ⅳ上に確率密度関数乎（乱フ）∈畔が定義されているとする。q（諾）を月〟  

上のコンパクトサポートかつ連続な確率密度関数とし、同時確率p（封l諾，Wo）曾（諾）から独立に得  

られた柁個のサンプ／レの組を（（笹わ肌）；一よ＝1，2，‥．，†も）とする。このサンプルより推測されたシ  

ステム裾（王府）をギプス分布に従って構成する。   

柚＝ogp（由0トlo棚減   
pn（ylx）＝／p（y，x，W）exp（－njL（w））p（w）dw／／expトnh（w））p（w）dw  

カルバック学習精度∬（㍑）と自由エネノレギーダ（花）とを次式で定義する。  

咽二叫log霊軌）d瑚坤）＝瑚log／exp（一丁舶））刷d†〃｝  

ここで包も（・）は㍑個のサンプルの出方に関する平均を表す。定義より∬（㍑）＝ダ（m＋1トダ（陀）  

であるから、学習精度∬（γも）を知るためには自由エネルギーF（m）を求めれば良い。平均損失  

関数を  

／  
ノ●（可－   （logp（油，祉｝0トlogp（由雄））ヴ（ヱ，y）血軸  

と定義し、この関数が′∽∈Ⅳについて解析的な場合を考える。もしJ（w）の零点集合が1点  

であり、その点のへシアン（フィッシャー情報行列）が正定借であれば最尤推定量の漸近正規  

性を経由してダ（71）＝（d／2）log71＋0（1）が成り立っ。しかしながら、一般にデータから構造を  

推定しようとするモデルでは、真のパラメータ集合Ⅵ句は実代数多様体であり、従来の方法は  

適用できない。これは温合モデル・階層的神経回路網・双極子推定・クラスタリング・木構造  

抽出などの情報処理において頻出するにも関わらず統計的には未解決の問題である。本論では  

この間題の数学的基礎を確立することを目的とする。   

2自由エネルギーの上からの評価  

ⅣとしてⅥ句を含む十分小さい開集合（里フ∈Ⅳ；J（ひ）＜亡）を考えれば十分なので、以下、こ  

の集合をWとかく。まずJensenの不等式より  

⊥  
ダ（陀）≦－log   expト陀J（可）p（可血  （1）  

が成り立っ。次に佐藤－BernStein－Bj6rk一柏原の定理から、入について多項式の微分作用素  

P（入，叫∂可と多項式ム（入）（零点は実数で負の有理数）が存在して  

P（入，町∂可J（Ⅶ）晶1＝わ（入）′（可入（∀祝フ∈Ⅳ＼Ⅵ句，∀入∈C）  

を満たすことが証明されている。このことより、1変数複素数入の関数  

J（w）人中（可血（入∈C）  J（入）＝   
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は、C全体に解析接続され、有理型関数となる（I入Iく∞において高々極のみを持つ）。そこ  

でノ（入）の極を絶対値が小さいものから－Å1，－Å2，一入3，…，（入た二＞0）と定義し、その位数を  

ml，m2，¶13，…，とおく（m七≧1）。正則モデルでは入1二d／2，”11二1である。この極と位数  

を用いると ま→0における漸近展開  

⊥∂（棚））や（祝砂型差姜c加担←logりm－1  

を示すことができ、このことと式（1）から氾→∞のとき次の漸近評価が成り立っ。．  

（2）  F（n）≦入1logn－（ml－1）loglogn－logclml－logr（入1）   

3自由エネルギーの下からの評価  

関数logp（由，W）－lo紺（由，明）がむフについて解析的で、（諾，y）について連続ならば、Ⅵねier－  

strassの予備定理から、（恒（£，封，l上扇）が一次独立な複素数値関数（ん諒と鋸（明）ニ0となる  

複素数値関数（射（w））とがあって  

J  

logp（王府，■u卜logp（王府，嘲）二∑射（′叫J（ヱ，y，l〃）  
J＝1   

と書くことができる。このことより、  

、布（J（祝，）－ん（ぴ））  と定義すると 且氾（lα↑i】2）くCo柁βま．  α几＝  Sup  

Ⅷ（軌   仰  
を示すことができ、上からの評価と同じ方法を用いて  

．／1′  几J（ひ））や（可血）  exp（一犯J（w）＋α佗  ダ（乃）≧ 一品（log  

≧ 入1logn－（ml－1）loglogn－logclml－Const・   

となる。式（2）と式（3）とから結論の式が得られる。  

4結論  

自由エネルギー ダ（陀）についてある定数CoIISt．が存在して  

lダ（柁）一入1logァい（汀り一1）loglog可くCoγ乙βま．  

（3）  

が成立することを示した。ダ（乃）は確率的複雑さ・ベイズファクタ・ABICなどと密接な関係が  

あり、統計的推測・情報理論・ベイズ推定において役立っことが期待される。   

参考文献  

【1】E・Levin，N．Tishby，S・A・Solla，Prvc・qFIEEE，Vol・78，No・10，pp・1568－1674，1990・  

［21S．Amari，N．Fujita，S・Shinomoto，NeurulComp・，Vol・4，No・4，PP・608－618，1992・  

【3lM．Sato，T・Shintani，Anals・qFMath・，Vol・100，Pp・131－170，1974・  

【4lI．N．BernStein，凡nctionalAnal・Appl・Vol・6，PP・26－40，1972・  

【5jM・Kashiwara，InventionsMath・，Vol・38，pp・33－53，1976・  

囲渡辺澄夫，信学技報、NC98－64，pp7㌻80，1998・  
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Generalized amount ofin丘）rmation and es七ima七ion  
払rafhmilyofnon－regulardistribu七ions  

筑波大・数学 赤平昌文   

1．はじめに   

統計的推測理論において良く知られている情報量にはFisher情報量，Kullback－Leibler情報量など  

があるが，これらは正貝りな場合，すなわち分布に正則条件が仮定されている場合には有用であるが，そ  

うでない場合すなわち非正則な場合には必ずしも有用とはいえない．では，非正則の場合に有用な情  

報量はあるだろうか．   

そこで，標本空間（ま，肇）上の確率測度P，Qが，ある打一有限測度〃に関して絶対連続であると仮  
定するとき，P，Qの問の情報量を  

桐）：＝－8log 
上（芸・訂′2d〃  

によって定義した（［AT91＝AT95］）・ニニで右辺の積分値は類似度（afBnity）と呼ばれている．ニの情  

報量は非正則な推定問題に有用であることが確かめられている．その後，上のJ（P，Q）をさらに一般  

化（した）情報量として，任意のα（lαt＜1）について  

＋α’／2 

榊，Q）‥＝一log 
品上（冨「α）／2（紺 如  

を定義した（［A96り・これはR占nyi型測度になっている．特にα＝0とすれば一般化情報量は情報量  

J（P，Q）に一致する，すなわちJ（0）（P，Q）＝J（汽Q）である．   
本論では，統計量の一般化情報量損失の概念とその非正則分布族の場合への応用について述べ（［A96】），  

また，一般ベイズ推定量の2次の漸近的性質についても論じる．  

2．一般化情報量損失の概念   

まず，ズ1，…，∬几，…を互いに独、ソニにいずれも（J一有限測度〃に関する）密度関数／（ェ，β）（♂∈0）  

をもつ分布に従う確率変数列とする．ただし0は母数空間で，Rlの開区間とする．このとき，任意のβ1，  
02∈Oに対してf（・，Ol），f（・，82）の間のXlの一般化情報量（generalizedamoumtOfinfbrmation）  
を各α（lαl＜1）に対して  

蜘，β2）‥＝てlog′（刷（ト彗（哺（1・瑚（ェ）  左J三  

で表わす．同様にして，什，帰と什，∂2）の間のズ＝（乱…，‰）の一般化情報量をぜ（β1，β2）  
で表わせば，授）（β1，β2）＝乃J崇）（∂1，β2）になる・一般に，統計量n＝＝孔（ズ）の一般化情報量も同様  

に定義して，それを堤）（・，・）で表わせば，適当な正則条件の下で，堤）（β1，♂2）≦授）（∂1，β2）が成り  

、1つ・そこで，任意のα掴＜1）について統計量㍍の一般化情報量損失を媛）（β1，β2ト虎）（βl，鋸  
で定義する．次節でl∂1－β2l＝0（乃‾1）のときに，その一般化情報量損失を0（乃‾1）の次数まで考察  
する．   

なお，一般化情報量とFisber情報量の関係については次のようになる．適当な正則条件の下で，任  

意のα（I叫＜1）と卜分小さいl△別に対して，J景）（∂，β＋△β）＝た1（β）（△β）2＋0（（△β）2）になる・  

ただし′ズ1（β）＝叫（∂／∂β）log肌叫（Fisber情報量）とする・  

3．非正則分布族における統計量の2次の一般化情報量損失   

まず，∬1，…，ズれ，‥・を互いに独、ソニにいずれも（ルベーグ測度に関する）密度関数J（ご，β）（∂∈0）  
をもつ分布に従う実確率変数列とする．ただし0＝Rlとする．ニのときβが位置母数，すなわち  

J（ェ，β）＝尤（エーβ）の場合を考える．またふに次の条件を仮定する．  

（Al）尤（コ：）＞0（α＜エ＜占）；ふ（ェ）＝0（ェ≦α，ご≧叶ただしα，わは有限とする．  
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（A2）ム（ご）は開区間（α，占）において2回連続微分可能で∴山叛卜用＋0ム（ェ）＝1i恥→ト0ふ（ご）＝C，  
um。→♭＿0ぷ（ェ）＝－1im㌃＿Ⅵ十0ぷ（ェ）ニんである・ただしcは正の定数で，たは定数とする・  

（A3）0＜ん‥＝上♭瀞）｝2／佃ヱ＜∞・  

上記の条件の下では，一致性の次数はnであることが知られている．  

次に，極値統計量否と旦を否：聖－inl≦i≦nズi－α， 
、 

る．さらにZ；：＝Zl（β★）とおくと，Z；は漸近補助統計量になる・   
一般に，統計量㍍‥＝㍍（ズ）の2次の一般化情報量損失を，任意のα（Ⅰα‡＜1）に対して  

エ甑）‥＝乃去2  撞）（β，∂＋△卜∫錮）∂＋△）〉＋0（1）  

で定義する．ただし△＝0（1／乃）とする・ニのとき統計量㍍＝（Z；／（ノ元んト否，旦）の一般化情報量  
を求めると，次の結果を得る（［A96り．  

定理1．条件（Al）～（A3）の下で，△＝0（1／n）とすれば，統計量㍍の2次の一般化情報量損失は，  

任意のα（l凸l＜1）に対して，エた）（㍍）＝0（1）（乃→∞）であり，また，統計量（如）の2次の一般化  
情報量損失は，任意のα梱＜1）に対して，エ崇）（否遁）＝ん＋0（1）（乃→∞）である．  

上の定理から，任意のα掴＜1）に対してノ安）（β，∂＋△ト境）（β，β＋△）＝0（1／乃）（乃→∞）に  
なり，統計量㍍の一般化情報量損火は2次の次数まで，すなわち0（1／れ）まで0になる■このこと  
は，一方向型分布族に対して㍍が2次の漸近卜分統計量になるという結果とも符合している・また，  
上の定理の結果がαについて不変であることに注意．   

4．一般ベイズ推定量の2次の漸近展開   

前節の設定の下で，損失関数エ（祝）を3垣j連続微分可能で，卜叫の単調増加な非負情関数とする．  

損失エとルベーグ測度に関する（βの）一般ベイズ推定量は，α皿（ェ1，…，ヱn）についてガム（∂一  
肌じ1拍∫－β）dβを最小にする∂になる“A88】）・そこで，それを∂cβ＝∂cβ（ズ）で表あす・ま  
た，エ（た）（可＝（dり血た）叫）（た＝1，2，3）として，エ（1）（0）＝0，エ（3）（0）＝0と仮定する・さらに，条  
件（A2）においてた≦0とし，ふ（ご）はェ＝（α＋♭）／2に関して対称であるとした条件を（A2）′とす  

る．このとき，一般推定量βcβはPitman推定量と漸近的に同等と考えられる．  

定理2．条件（Al），（A2）′，（A3）の下で，∂cβは漸近展開   

m（∂cβ－β）＝碑一町zl（畔一相川T2＋op （三）（乃→∞）  

をもつ．ただし，T‥＝乃伸一釘／2，J‥＝ん－2んとする．   

上記の定理1，2の例としては切断正規分布等の場合（〔AT95】）が考えられる▲  

参考文献  

［A88］Akahira，M・（1988）・SecondorderasymptoticpropertiesofthegeneralizedBayesestimators  

fbrafamilyofnon－regulardistributions．In：StatisticalmeoryandDataAnalysisII，（K・  
Matusita，Ed．），North－HollaLnd，Amsterdam，87－100．  

【A96】Akahira，M．（1996）．Lossofinformationofastatisticfbrafamilyofnon－regulardistribu－  
tions．A†l乃．九β£．∫ねf由と．〟α兢．，48，349－364．  

〔AT91】Akahira，M・andTakeuchi，K・（1991）・Ade丘nitionofinformationamountapplicableto  

non－regularcases・JoumalqfComputin9and坤rTnation，2，7ト92．  

［AT95］Akahira，M・andTakeuchi，K・（1995）・Non－Re9ularStatisticalEstimation．LectureNotes   
inStatisticslOT，Springer，NewYbrk．  
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応答変数が2値変数である一般化線形モデル   

における初期推定量のベイズ的構成法  

岡山理科大学 中村 忠  

岡山大学 平井安久  

中国短期大学 奥村英則  

1．はじめに   

応答変数が2値変数である一般化線形モデル（GLM）を考える：  

1・yl，…，㌔を方個の独立な確率変数とし，各々が未知母数月∈（0，1）をもつ二項分布  

β（〃ゎ月）に従うものとする・   

2．未知母数からなるベクトルβ＝（∂1，…，∂r）′ぉよび既知の説明変数からなるベクトル  

ガJ＝（芳il，…，ズ汀）′によって線形予測子彿＝ガ；∂が構成される・   

3．り7＝ダ‾l（月）である．ただし，叶）は既知の確率分布関数（CDF）である・  

真の母ベクトル∂。を推定する方法として最尤さ監 非線形または非線形（重み付き）最小二乗法な  

どが知られている．最尤推定量（MLE）あるいは線形（重み付き）最小二乗推定量（N（W）LSE）は一  

般にはデータの関数として明確な形で表せない．この種の推定量の値を計算する場合は逐次計算  

の技法が用いられる．このとき良い初期値を与える推定量が必要である．初期推定量とは次の3  

つの条件を満たすときにいう：（i）計算が容易である；（ii）使用する逐次計算法において十分な初  

期値を与える；（iii）統計的意味で真の母数の良い推定量となっている．本論では，初期推定量の  

ベイズ的アプローチによる構成法を与える。  

2．ベイズ的バイアス修正推定量の構成   

Yを二項分布B（N，P）に従う確率変数とし，g（p）をいくつかの条件（NakamuraandHirai  

1994）を満たす（0，1）上のなめらかな関数とする．ここで，β∈（0，1）は未知母数である．関数  

g（p）を推定することを考える．g（p）の推定量としてPのMLEp＊＝YWを用いたg（p）のMLE  

g（ク＊）がしばしば採用される．しかし，MLEg（ク＊）にはいくつかの欠点がある．この間題を避  

けるために，ダの推定量としてBerksonの2〃ルールによって構成されたもの，すなわち  

α＋占＞－〃に対して  

1  
2Ⅳ，  

y＋α  

0≦y≦－〃，   

，－α＜y＜〃＋∂，  

，        Ⅳ＋∂≦y≦Ⅳ  

β（y；〃，α，占）  
Ⅳ＋α＋∂   

2〃－1  

2Ⅳ  

（Cf．Gart，PettigrewandThomas1985；NakamuraandHirai1994）．g（p）がCDFF（■）の連関数のと  

きg（P（Y；N，a，b））は修正経験変換とよばれる（Cf．CoxandSnell1989）・aとbを決めるために  

g（β（y；Ⅳ，α，あ））のバイアスの漸近表示のⅣ‾1の係数  

ギ（p；α，∂）＝g′（p）¢－（α＋∂）ク）＋g‖（加（トp）／2  
を考える・NakamuraandHirai（1994）はこのI：（p；a，b）がg（P（Y；N，a，b））の漸近表示の1次の  

項であることを示している．ここでクは非情報事前密度関数可ク）をもつ確率変数とみなす．この  
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分布の下側（または上側）10％点を∂－（または∂2）とする．次の最小化の問題を考える：  

（Ⅰ）関数上；2舶抽（ク）卵集帥伽＋わーⅣ｝上で最小にするようながを求め  

よ．  

ノヽノヽ′ヽ  ある条件のもとで，最適解∂＝∂（託フg）と占＝∂（几，g）が存在する・g（β（y；〃，∂，∂））をバイア  

ス修正推定量とよぶ．  

3．初期推定量の選択  

■■ヽ一  逐次計算法で，MLEO＊，非線形最小2乗推定量ONLSE，非線形重み付き最小2乗推定量  
ノ■ヽ  

βNWLS王などの推定量を計算するとき，初期値が必要である．本節でを£ そのような初期値を与え  

る初期推定量を提案する．Z＝（ダ【1（A），…，F‾l（孜））′，ガ＝（芳」…，ガム）′とおくとGLMは  

Z＝ズ∂と書ける．逐次計算法を使わないで得られる推定量として，線形最小2乗推定量  

β。LSE（几，F‾’），線形重み付き最小2乗推定量β軋SE（几，F‾1）がある．前節で待られた結果を利用  

■、′ヽ すると，0。LSE（JC，F‾1），OwLSE（3T，F‾l）はそれぞれ次のような明確な形で書ける．   

0。LSE（J［，F■1）＝（XIx）－1x，2（3T，F‾1），OwLSE（3T，F－1）＝（XIVIx）JIx／V12（几，F－1）．            ′■■■ヽ■．                          ヽ                             l        ■■ヽ                 ．           ■、  

〈■■■ ただし，Z（冗，F‾－）＝（F‾1（β（yl；Ⅳい∂（冗，F‾’），あ（几，F‾’））），…，F▼1（β（㌦；〃∬，∂（几，F‾－），  

妬F‾1））））′，力α）＝′（ダ‾1（ク））‾2p（1一夕）／Ⅳ，α＊＝∂（几，力），∂＊＝毎，カ）で，戸は対角  

行列で，その対角成分は′（ダ‾1（β（㌣；Ⅳゎα＊，∂り））－2♪（㌣；Ⅳゎαヰ，∂り（1－β（㌣；〃”α＊，∂＊））WJ  

■■■■、 である．β。LSE（几，F‾’），∂吼SE（几，F‾－）は事前分布によって決定される推定量である．種々の非  
情報事前分布が考えられる．ベイズ解析ではJe胎eys－spriorが優れた性質をもっていることが知ら  

れている（Cf・IbrahimandLaud1991）・Jeffreysrsprior汀，（p）＝去p－1！2（1－P）－1／2に対応するOIJSE  

〈■、 β＝β。LSE（几，F‾－）を初期推定量として提案する．  

4．初期推定量の評価   

われわれの提案する推定量が良い推定量であることを数値実験によって示した．  

参考文献  

〔1】Cox，D．R．and Snell，E．J．（1989）．’Analysisofbinarydata．’’ChapmanandHall，London．  

【2］Gart，J．J・，Pettigrew，H．M．andThomas，D．G．（1985）Theeffectofbias，Varianceestimation，   

Skewnessandkurtosisoftheernpiricallogitonweightedleastsquaresanalyses．Biometrika，72，   

179－190．  

【3］Ibrahim，］．B．andLaud，P．W．（1991）OnBayesiananalysisofgeneralizedlinearmodelsusing   

Je比・eyS7sprior．J．Amer．Statist．Assoc．，86，981－986．  

【4］Nakamura，T．andHirai，Y．（1994）Anexpressionofasymptoticbiasofanestimatorbasedon   

bin0mialsampleanditsapplicationtodose十repOnSe mOdel．FifthJapan－ChinaSimposium on   

Statistics（OkayamaUniversityofScience，Okayama，Japan），199－202．  

【5］Zellner，A．（1996）Models，priorinformation，andBayesiananalysis．J．Econometrics，75，51－68．  
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統計量の強収束について  

和歌山大学経済学部 松田 忠之  

早稲田大学理工学部 鈴木 武  

1 はじめに  

EdwardW．Barankinの予想：  

ア0＝（po（・，β）；β∈0）に対する十分統計量は、適当な条件のもとで、pn（£，β）→po（∬，β）を  

満足する分布族アm＝（pn十，β）；β∈0）に対する十分統計量の極限として求めることがで  

きる  

が正しいことを示すために、Kudo（1970）は、次の統計量の強収束（stIrOngCOnVergenCe）の概念を用  

いた。  

定義（Neveu（1965））Åを可測空間（X，A）上の確率測度とし、Bn（n≧1）とβをAのsub－Cr－algebra  

とする。すべての人一可積分関数Jに対して  

畷「  

世〟：軋］一弘［J：矧d人＝0  1i11l  
れ→c¢  

が成立するとき、Bn．はβに強収束するという。同様に、統計量の強収束は、統計量によってinduceさ  

れたJ」algebraの強収束によって定義される。   

Kudo（1970）は、統計量r－がT〕に強収束するための十分条件を与えるために、統計量に対して微分  

可能性と一様収束性を仮定した。講演の前半では、これらの条件を仮定するのではなく、確率密度関数  

に対する適当な条件のもとで、Barallkinの予想が成立することを示す。  

2 極限統計量の十分性   

ん次元ユークリッド空間月んのルベーグ可捌部分集合を∬で表し、その上のルベーグ可測集合の全体  

を」で表す。この可測空間（〟，」）上で定義された確率測度の族をア”′＝（恥－，；β∈0），Tl＝0，1，2，…，  

とする。ここで0は母数空間を表し、有限次元ユークリッド空間の開集合であるとイ反定する。   

確率分布族ア陀は（∬，』）上のルベーグ測度〃に関して絶対連続と仮定する。このとき，為．れの〃に関  

する確率密度関数を裾（ユ：，β）で表し，その台（carrier）を5’，－，〝≡（∬∈′l’；pn（ズ，β）＞0）とおく。さら  

に、すべてのm≧0に対して、∫几＝∪β∈0㌫，βとおく0   

統計量の列（孔；Tl≧0）は∬上で定義され、あるユークリッド空間のルベーグ可測部分集合ジに値を  

とると仮定する。ユノ上の測度として、ルベーグ測度〝を考える。   

以後、可側性あるいはほとんどすべて（a．e．）という言葉を使うときは、とくに断らない限りルベーグ  

測度〃に対して用いると解釈する。以下の議論では、確率密度関数および統計量に対して次の条件を仮  

定する。  

仮定1すべての♂∈0に対して、1imm→∞pれ（∬，β）＝po（£，β）a・e・∬∈∬。  

仮定2 すべての71≧1に対して、孔（方）はアnに対して十分統計量である。  
仮定31imれ→∞n（だ）＝箭（∬）a．e．ェ∈几∴   

仮定2より、因子分解定理を適用すれば、すべての71≧1に対してpれ（ご，β）を恥（∬，♂）＝ん（㍍（芸），β）gn（諾）  

a．e．ご∈∫m，払reachβ∈0と分解できる。ここで、ん（‰（・），♂）と伽は∬上で定義された非負可測関  

数である。さらに、ん（y，β）とgn（£）に対して、  
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仮定4 任意のβ∈釧こ対して、次の条件（a）－（c）を満足するツの部分集合y∂を選ぶことができる0  

（a）〝（γ一端）＝0かつ両耳一了㌃1（ツβ））＝0・  

（b）すべてのy∈y♂に対して、1im乃→∞ん（y，β）＝ふ（y，恥  

（c）関数列伍（・，β）；れ＝1，2，…，‡はy（∈満）に関して同程度連続である。  

仮定5 0＜1iminfn→∞9n（x）≦1imsupn→∞gn（x）＜∞ a・e・X∈X・  

定理 仮定1から仮定5が成立するとき、統計量孔（ガ）はア0に対して十分統計量である。  

3 漸近理論の枠組みにおける強収束  

Jeganathan（1987，1988）は漸近理論の枠組みにおいて，Kudo（1970）とは異なる視点から統計量の強  

収束について論じている．本報告では，Kudo（1970）で導入された強収束の概念に基づく結果を述べる・  

標本（弟，…，ズれ）は（∬（れ），ん）上の分布恥l（β∈0，馴ま花pの関都分集合）に従うとする・β0∈  

0，ん∈冗クに対し，‰（ん）＝鋸＋Jれん（∂，l＝ざれ（鋸）はpxp正値対称）とおく・†為，m）はβ0でLAN（局所  

漸近正規）であるとする．つまり，p次元確率ベクトル㌦（鋸），pXp正値対称行列ペ・）が存在して，∀ん∈  

花戸に対して，（i）logidJ㌔招），れ／d為。，m）＝／も′㌦（β0）一書ん′叩0）ゐ＋どれ・，どれ→Oinf㌔。，m－prObability，（ii）  

£（㍍（和昭恒）⇒呵0，叩。）），（iii）叩）は鋸で連続，を満たすとする・統計量‰：∬（れ）→花戸（』m一  

可測）の系列i孔）は鋸で正則であるとする・即ち，£（転1（㍍一軋（ん））悔招），m）⇒叫帰（∀ん∈花戸）  

を満たすとする．‰＝棺1（㍍一対，㍑＝㌦（瑚，引ん）＝5＋ん（∫＝qゼ（瑚）），テ（ん）＝y＋  

叩。）た（£（y）＝呵0，叩。）））とおく・5れを与えた時の㌦の偶招），nの下での）特性関数，及び扁（ん）  

を与えた時のテ（ん）の特性関数をそれぞれ作れl5n（ま；‰）及び押（帖拍）とする・この時  

定理  

揮（ん）聞九）＝ざ（七）＝悪‰勒溝＝ざ（ま；βれ），∀f∈肌  
但し，（㌦，∫n）の鳥丸（九），mの下での特性関数p（㌦，5n）（ま，γ；町につき，酎を固定した時，′Uに関して  

（m）一一様可積分とする・  

参考文献  

［1］Bartlett，M．S．（1938）‥ThecharacteristicfunctionofaconditionalstatistLic・J・LoTldm－Math・Soc■   

13，62－67．  

［2］Beran，R・（1997）＝Diagnosingbootstrapsuccess・Anrl・Inst■Statist・Math・49，No・1∴ト24・  

［3］Jeganathan，P・（1987）：Strongconvergenceofdistributionsofestimators・Arln・Statist・15，No・4，   

1699－1708．   

［4］Jeganathan，P・（1988）‥ Onthestrongapproximationofthedistributionsofestimatorsinlinear   

stochasticmodels，IandII：StationaryandexplosiveARmodels．Arm・Statist・16，No・3，1283－   

1314．   

【5］Kud6，H．（1970）：OnanapproximationtoasufBcientstatisticincludingaconceptofasymptotic   

su伍ciency．J．凡c．gc五．，抽盲肌げ了補訂0，∫ecJ17，273－290．   

［6］Neveu，Jacques・（1965）‥ MathematicalFoundationsofthe Calculu＄OfProbability・Holden－Day，   

Inc．  
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情報量の定義と統計的推測における意味  
明治学院大学・国際学部   竹内 啓   

1 情報量の意味   

1．1 抽象的、一般的な考え方   

情報量と詫計的推測理論の方法の効率とは本来表裏の関係にある。すなわち   

「あるデータの持つ情報量」  

＝ 「ある原因系に関する事前の不確実性」 － 「事後の不確実性」   

「統計的推測」 ＝ 「データの変換」   

「読計的推測の効率」  

＝ 「変換されたデータの持つ情報量」 ÷ 「データの持つ情報量」   

と定義できよう。   

1．2 「不確実性」の定義   

ここで第一の問題は「不確実性」をどのように数量的に定義するかである。   

不確実性にはデータそのものにかかわるもの（ばらつき）とデータの表す構造（未知母数）にかかわるも  

のとがある。統計的推測と関係するのは後者である。従って次のようになる。   

既知母数の場合 － Shannon；続計的推測とは（とりあえず）無関係   

離散母数の場合 － Kullback－Leibler   

連続母数の場合 － Fisher   

無限次元母数の場合 －？  

2 2つの分布の場合   

2．1 不確実性＝分布の距離   

とりあえず可能性として2つの分布ダ，Gが考えられ、それが密度関数J，タを持つとしよう。この仮定は完全に  

一般的であって  

2dダ  2dC  
J＝  タ＝  

d（／＋タ）  J d（F十G）  

とすればよい。   

そしてこの2つの分布の間の不確実性は2つの分布の距離β（J，タ）として定義できる。それは次のような性  

質を持つことが望ましい。   

1・β（J，g）≧0   

2・P（∫，g）＝β（タ，′）   

3．β（′，ん）≦p（／，タ）－＋β（g，九）   

4・βけ1×／2，glXタ2）＝β（／トgl）十β（ん夕2）   

5．βけ夕）≧β（JT，gT）   

6・〆supβ＝P（J＊，タ＊）⇔J＊g＊≡0  

（′七夕＊≠0ならば pけg）＜〆≦∞）  
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そうすると次のことが分かる。  

・肌情報量k＝〃log吉 は2朋を満たさない〇  

・ト6を満たすもの 存＝－Clog（〃1／2タ1／2）   

2．2 推測  

2つの分布に関する推測は、真の分布がそのどちらであるかを決めること（2決定問題）、あるいは単純仮説を  

単純対立仮説に対して検定することと考えられる。   

それは標本に対して2つの点のいずれかを対応させることを意味する。すなわちズに村して0，1をとる  

競計量rに変換することになる。′，βに対応するrの分布を（1－α，α），（β，1－β）とすれば、その情報量  

はβげr，gr）は   

接＝αlogr ＋（トα）log ≦存  
巧 

肺所十両≧exp－CJ  
という不等式が得られる。ズ托＝（ズ1，ズ2，‥・，ズm）に対応するrを7㍍＝r（ズ乃）として、几が大きいとき漸  

近的有効性を  

p（∫Tm，タTn）ル（∫m，gれ）→1  

で定義できる。  

3 連続母数の場合   

3．1β＝β0における情報量  

連続母数の場合、情報量は母数の特定の値β＝β0に対して   

み0＝忠（賄ゐ0＋△β））  

∂2  

赤瑚高）Ⅰ批判  

∂2  （＝百面相。ふ△∂帖β。）  
と定義される。  

3．2 正則な場合   

正則条件が満たされる場合には、2母数の場合のいくつかの情報量の定義から出発してFisher情報量が得ら  

れる。  

ZK，IH→Fisher情報量IF   

∫F＝イ脇ogふ＝ノ（孟logカ）2ふ  

実母数βの推定は∬を実確立変数r＝∂（ズ）  

に変換することである。その時不偏性を要求すれば  

束繚条件 且∂（r）＝∂→品且∂け）＝1  

となり、この下で  

鴨（r）≧1／∫F  

が成り立つ。  

検定問題 ガ‥∂＝∂0  ∬：∂＞β0  0＜◎＜1 且（◎β。）＝α  
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については  

局所最強力検定 品菌（◎）t∂功→maX  

とすると   

◎＝1一log帖β。＞人  

となり   

乃→∞ならば机糾而  

が成り立つ。  

4 局所情報量の定義   

4．1 非正則な場合   

非正則な場合（すなわちダ，Gが互いに絶対連続でない場合）にはFisher情報量は定煮できないが、局所情報量は  

（烏＋△∂一カ）2  
才芸（∂）＝   dβ  

△β2伍十△∂＋ゐ）  

で定義できる。そうすると  

陥（r）＋鴨＋△β（r）≧   

が成り立ち、  

一様分布の場合  

鴇（r）＋鴨＋△∂（r）≧   

となるので   

1   △β2  

J左（β） 2  

竿（  

1 ま2  

2γも2e亡－1  1－（1－△β）n  

1in！SuP n2（Vb（T）＋VbJ（T））≧sup  ＝0．64761  
ーy 

∈→0ホ苛 ＜ピ ＼’U＼轟′’レ＼｛′ノ‾〉γet－1   

となる。一様分布の場合もう一つの定義は  

－（logJ（ふ＋ゐ十△β）1／2）／△β  

一花log（1－△β）／△β＝m  
Jご（∂）＝  

となる。  

5 高次漸近理論と情報空間   

情報量概念から出発して「距稚」のほかに「曲率」も導入することによって、推定の高次の漸近理論を甘利俊  
一氏が構築した。その詳細については、ここではふれない。   

甘利は曲指数分布族（有限次元母数指数分布）について考察しているが、母数空間の微分幾何学的構造を  
定義することは、一般の正則な場合について全く同様に可能である。  
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6 局外母数と情報量  

6．1 分布が母数β（∈月1）およぴモ（∈月乃）で定義される場合  

分布を規定する母数が、関心の対象となる実母数βと局外母数吉（一般に多次元）である場合、飢二ついてのみの  
情報量を考えてβに関する部分情報量partialinた・rmationを  

〈 

J（（β1，∈），（β2，モ）） または  

infぐJ（（β1，∈），（β2，モ′））  
Jp（β1，β21ど）＝  

と定義する。FisheT情報量については   

芹（∂l∈）＝（ん∂一丁∂モ塙1毎）  

と定義する。ただしゐ∂，ゐぐ等はFisher情報量行列の対応する成分を表す。また吾が無限次元でも定義可能で  

ある。  

6．2 非正則な場合   

一つの例として   

Jp（β1，♂21そ）＝一芸log  
∂1－∂2  

嶋＼〉－L7、■‘－、′   

2‾‾ロど＋lβ1－β2l  

一棟分布（β－∈／2，β＋モ／2）について   

∫（（岨）賂釧＝一芸log（トかトま）  

は（∂1主音）と（♂2土専）の共通部分の長さ   

7 むすび   

非正則な場合の情報量の定義と競計的推測の効率との関係については、まだ研究が進んでいない。それについ  

て困難もあるが、また面白い結果も得られそうである。  
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MD鮎原理とその周辺  
電気通信大学 情報システム学研究科 韓太舜  

1．データ解析とは   

情報理論では，複合情報源モデル（確率モデル族）の候補（弥））頼）細がい  
くつもある場合（盲＝1，2，…，〟）のユニバーサル符号化問題が重要性を有する．  

そこでの基本的考え方は，各複合情報源モデル五に村するユニバーサル符号語長  

抑世）（71はデータ長）を計算してその馴、値JMDL（が）を達成するようなモ  

デル五＝妄。（が）を選択するというものである．   
このような仕組みは，データ解析や統計学において長い歴史をもつモデル選  

択（1TlOdcIselection）問題の基本的枠組みそのものである．一般に，データ解析  
とは，あるデータ£nが与えられたときその∬nが固有に持っている“内在的構造”  

を抽出するためのさまざまな手法やさまざまな方法論の総称のことであるが，こ  
こでの最も重要な問題は，“内在的構造避’とは一体何かということである．デー  

タとは，一般に，それ自身の中にある固有の内在的構造と不規則な雑音（や歪み）  

とが重ね合わされた結果としてわれわれの前に提示されたり観測されたりするも  

のであるが，何を内在的構造とし何を雑音とするかはそのデータを眺める孜々の  
立場によってまったく異なってくる．世の中の出来事はどんな些末事でもすべて  

が意味を持っていると考える人もいれば，不確実性の時代にあっては確かな意味  

を持っているものなど何もないと考える人もいる．前者の立場からはデータのす  
べてが内在的構造であり，後者の立場からはデータは雑音の塊りそのものに過ぎ  
ない．それでは，そのような主観に左右されやすい“立場”というものをどう客  

観的に定式化すればよいのか．   

2．MDIJ原理とその応用分野   

実は，情報理論で考えられている上記のような複合情報源モデルのユニバーサ  

ル符号化の考え方は，この間題に1つの答えを与えているのである．まず，最初  
，〟）の各々がデータを  

と考えることができる．  

に用意する複数の情報源モデル  

眺めるためのそれぞれの“立場  詣含二三  
したがって複数の情報源モデルを用意しておくということは，あらかじめ1つの  
“立場”に限定しないで，出てきたデータ”ごnを最もよく説明できるような‘立  

場”をデータに合わせて選択していくという“柔軟性”を意味している．しかも，  
“立場”の選択が「ユニバーサル符号語長を最小にする」という単純明解な基準だ  

けによって客観的に実行されるという仕組みが極めて魅力的なのである．この方  

式はその単純明解さのゆえに，原理的には，広範なデータ解析一般にも適用し得  
る“普遍性”をも備えている．このように，データ圧縮という固有の文脈を一旦  
離れて，データ解析一般の立場に立って眺めるとき，われわれはユニバーサル最  

適符号語長JMDL（が）を達成する最適情報源モデル喘。，で指定される情報源モ  
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最尤推定量∂㈲の3つの組（妄0凍。，紳））をデー  

こ  する．そして，“雑音”で汚されているデータ∬n  

デルの番号妄0，モデル次数  
こ  夕£nの内在的構造と呼ぶ  

（ ぞ㌃  
、  

を与えているものとみなす．データ解析に対するこのような考え方を1もissallellは  

MDL原理（MinimumDescriptionLengthPrinciple）と呼び，最小のユニバー  
サル符号語長ZMDL（xn）をMDL基準（MDLCriterion）と呼んだ・MDL原理  
に関して特に強調しておかなければならないことは，それがデータに基づく“モ  

デルの自動生成横構”を内蔵しているという点である．もともとはユニバーサル  

符号の研究に端を発したMDL原理は，この“自動生成機構’という特質のゆえ  
にこそ，人工知能，機械学習，統計解析，パターン認識，画像認識など情報関連  
の諸分野における自己組織化，自動学習，自動認識，自動クラスタリング問題に  
も適用され，その有効性が実証されつつあるといえる．   

ここで，「データごnの符号語長（記述長）を最小にする」ことがすなわち与え  

られたデータごnを説明する最良の“理論”を構成することにほかならないという  

思想が，人類の見栄てぬ“夢”として古くから語り伝えられてきたことを指摘し  
ておこう．例えば，次のような昔葉からそれがうかがえる．MDL原理はこれら  
の夢を定式化したものと言うことができよう．  

TlleShortestcompletedescriptionisthebestunderstanding（Ockllam）  

IfIhadmoretimeIcouldwriteashorterletter（B・Pascal）  

Makeeveryもhingassimpleaspossible－butnotsimpler（A・Einstein）   

3．MDIJ原理による空間図形認識問題   

従来のMD上原理では，複合情報源モデルの候補（蠍））頼）∈㊦．（盲＝1，2，…，〟）  

のパラメータ紳）がすべて意味のある「構造母数」である場合を考えていたが，ロ  
ボットが観測データやセンサーデータなどから3次元環境を構築するといったよ  
うな幾何学的図形推定問題を考えると，複合情報源モデルはデータの内在的構造  
としての意味を有する「構造母数」以外に，“推定”したくない（あるいは，“推  
定”しても意味のない）「撹乱母数」を多数（データ長mに比例する程度）含まざ  
るを得ないことになる．したがって，このような幾何学的図形推定問題にも適用  

できるようにMDIJ原理を拡張する必要が出て来る．このように拡張したMDL  
原理を仮に「幾何学的MDL原理」と呼ぼう．自然な拡張の1つの方法は，「撹乱  
母数」を適当な「事前分布」で平均して，もともとの「構造母数」と「事前分布」  

を指定するための新たな「構造母数」だけを含む複合情報源モデル†蠍））頼）。軌  
（五＝1，2，‥・）を再構成した上で従来のMD上原理の考え方を適用することである．   

1例として，データ∬nが従う分布（定常無記憶）も「事前分布」も共に正規  
分布である場合を考え，膨大なシミュレーションによって，「幾何学的MDL原理」  
の考え方の有効性を検証した．  
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ベイズプライアーと情報量  

電通大・電子情報 久保木 久孝  

1．はじめに   

べイズ統計学におけるプライアー（事前情報）の決定問題は，古くから論争のつきないテーマであ  

る．最近は，プライアーを決める構造的な規則を探そうという考えが主流になって来ており，さまざ  

まなスキームが提案されている．本稿の試みは，プライアーを決めるためのフォーマルなルールを概  

観する事である．   

ところで，そのような規則で作られるプライア一には，さまざまなラベルが付けられている．例え  

ば，“nOninformativeprior”，“COnVentionalprior”，“defaultprior”，“genericprior”等々．しかし最  

近は，リファレンスプライアー（arefbrencepriorwapriorasa“s七andardofreference”）という用  

語が使われることが多くなった．ただし，このラベルは，BergerとBernardoによる情報理論的な  

スキームにもとづくルールによって選ばれたプライアーを指してに限定して使われることがあるの  

で，注意を要する．   

ルールによってプライアーを選ぶという考えは，Jeffreysによる．このようなルール作りは，‘know  

nothing，あるいは‘ignorance，という概念の定式化という問題を必然的に誘導する．したがって，何  

について知らないのかということの峻別が必要となる．事実，Je蝕eysはパラメータの推定問題にお  

けるルールを，仮説検定問題に対するルールとははっきり区別して考えている．同様な意味で，我々  

は予測問題におけるルールをパラメータ推定問題とは別に作る必要がある．これについては，論文  

（Kuboki，1998）を参照していただきたい．本箱では，パラメータの推定におけるプライアーの選択  

ルールに限定して議論する．特に情報量と関係するBerger－Bernardomethodに重点を置く．   

しかし，さまざまな議論もJeffreysによって示唆された，いわゆる，Je駄eyspriorあるいはその  

バージョンに至る．このプライア一については，本人の著書（Je鮫eys，1961）に詳しい解説がある．   

2・Jeffreys，sgeneralrule   

パラメトリックモデルのFisher情報量行列を叩）とする．ここで，  

勅＝β（一品），  
そして，Zは対数尤度である．そのとき，Je取eysのルールはプライアーを  

打∂（♂）∝det（∫岬））1／2   

と定めるものである．このルールの一つの正当性は，パラメータの取り方に閲し不変であるという  

点である．さらにこのプライアーは，パラメータ空間が群Gと同一視できるような変換群モデルで  

は，左Haar測度になっているという意味の不変性を持つ．   

ところで，上のルールを特にJe緻eys，snonlocationruleと言うこともある．これに対し，もしモ  

デルがβの他にロケーションパラメー タ仙‥．榊を含む場合，Je取eysは  

打（仙‥．，擁，β）∝det（叩））1／2   

というルールでプライアーを決めることを推奨している．ここで，左辺の叩）は仙‥．擁を固定  

して計算されるものである．   

3・TheBerger－BernardoMethod  
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情報論的なスキームでプライアーを決めるという方法は，Bernardo（1979）によって革新的な発展  

の第一歩が与えられ，BergerとBernardoの一連の論文で，理論と応用の飛躍的な展開がなされた．  

それ故，この方法をBerger－Bernardomethodという．また，この方法で決定されるプライアーを  

Berger－Bernardopriorというが，リファレンスプライアーということもある．   

今，ズ㌢＝（ズ1，…，芳m）をi・i．d・確率変数とする．プライアーを打（β）とし，それをX㌢＝埠  

で7T（卯埠）にアップデートしたとき，両者の遠いをKu11back－Leiblerdistanceあるいは相対エント  

ロピー  

‰（汀㈹），打（β））＝／打㈹）log竺欝dβ  
で見る．これは，実験による情報の獲得を表している．この期待催，すなわち，ズ㌢の周辺分布  

m（埠）＝Jp（埠lβ）打（β）dβに関する積分  

∬言＝利札（打（神埼），汀（β））］  

は，情報の期待獲得と解釈される．サンプルサイズmが十分大きいとき，ボステリアー叶l埠）は  

ピークのある尤度関数に支配されて，プライアー7rの形に依存しないことが期待される．Bernardo  

は，K£＝1imn→∞K；をmissinginbrmationの測度と考え，それを最大にするプライアーを見つ  

けることを提案した．そして，そのプライアーを“the”ref6rencepriorと呼んだ．   

しかし，普通∬£は発散するので，この手続きは不可能である．Bernardoはそれを次のようなア  

ルゴリズムで回避した：（i）耶を最大にする灯れを求める；（ii）ボステリア一打れ（∂lェ）の極限を求め  

る；（iii）Bayesの定理を使い，その極限ボステリア一に相応するプライアーを求め，それをreference  

priorと定義する．十分な正則条件の下では，このプライアーはJeffreys，snonlocationruleと一致  

する．   

Bernardoのアプローチが威力をはっきするのは，局外（nuisanCe）パラメータ問題である・今，  

0＝（LJ，入），ここで，uは関心のあるパラメータ，入は局外パラメータとする・この場合，Bernardoは  

次のように彼の手続きを変更している：（i）uを固定して入に関するBerger－Bernardoprior7T（入蔓LJ）を  

求める；（ii）周辺モデルp（∬lu）＝Jp（諾l叫入）打（叫）d入を計算する；（iii）周辺モデルp（ェl山）にもとづき，  

Berger－Bernardoprior7T（u）を求める；（iv）最終的なBerger－Bernardopriorは甘（LJ，入）＝7T（LJ）7r（入ILJ）  

で定義する．適当な正則条件の下では，BergeトBernardopriorは  

訂…∝ん（入）exp〈／ん（入）log和人）d入 〉  

となる．ここで，jw（入）はLJが固定されたときの入に関するnonlocationJe駄eysprior，そして  

ざ＝㈱である．なお，JはFisher情報量行列，ム2は局外パラメータに対応するJの  

部分行列を表す．   

Berger－Bernardomethodは，局外パラメータ問題ばかりでなく，パラメータが順位の付いた任意  

の個数のグループに分割されている場合が取り扱えるよう，さらに拡張されている．また応用も急速  

に拡大している．これらはBergerandBernardo（1992）に詳しい．  
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