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大規模マルチファクターモデルの推定について  

統計数理研究所 川崎能典  

1 はじめに  

株価収益率を個別企業の財務データやテクニカル指標（以下，ファクター）で説明しようとする試  

みは1960年代から一般的になっている．その捉え方や解釈はルー一様ではないが，いわゆるアクティブ  

運用の立場からすれば，マルチファクターモデルは予測モデルである．最もよく用いられる手法は，  

各時点で個別にOLS回帰して求めた係数（リターン係数）を，適当な個数だけとって片側後方移動平  

均して予測に用いるというものである．このような事後的な平滑化に対し，本報告では平滑化事前分  

布を利用したモデリングを試みる．  

2 0I」Sアプローチ  

ある月fにおける投資対象ユニバース（例えば東証一一部上場銘柄すべて）の収益率をγい説明変数  

である前月の個別企業のファクターを香＿1とする．ファクター行列には定数項も含まれるが，定数  

項は推定しても予測には用いない．定数項はいわばある時点における十分に分散化されたポートフォ  

リオの収益率であり，その時々の相場平均と考えられる■従ってこの部分は予測不能である．（可能  

なら先物取引に専念すればよいのであって，以下のようなファクターモデルを考える必要がない．）   

さて，機関投資家などで一般に行われているのは，OLS回帰でβf＝（君嶋1月＿1）‾1軋1γfを求め，  

（例えば）60ケ月片側後方移動平均によって平滑化したリターン係数ベクトルβfを使って翌月の収益を  

予測するというものである．（γと，賞が揃った時点で上の回帰を行い，賞βfをもとにポートフォリオの  

組み替えを行う．）事後的に平滑化を行うのは，単にβfを使って→期先予測をすることがよくないこ  

とが経験的に知られているからであるが，ここでの目標はそのメカニズムを明らかにしながら，平滑  

化事前分布によって予測の意味での最適な平滑化をデータから決める仕組みを与えることである．   

この間題は時変係数重回帰モデルと捉えることができるので，状態空間モデルの極めて標準的な  

適用例に帰着する．とりあえず線形ガウスから分析を始めるとすれば，カルマンフィルタ等の逐次公  

式の恩恵に与ることができる．しかし，OLS回帰の枠組みを維持したままで係数に平滑化事前分布  

を導入して解いても，結果はOLS回帰の係数そのものに殆ど仙一致する．これは，観測次元が事前情  

報の次元を圧倒していることも仙一因であろうが，回帰モデルの共分散行列構造のクラスが狭いため  

にカルマンゲインのクラスが限られ，結果的に予測誤差の殆どが状態モデルの変動と見なされてし  

まうことに大きな原因があると考えられる．  

3 TemporalEffbct Model   

そこで本稿では，標準的なモデルを以下のように拡張し，これをtemporaleffect（TE）modelと  

呼ぶ．  

β仁＝βト1＋町＋机～NID（0，ガ1）  
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rt ＝ 賞＿1（β土＋wt）十㍑£  

ぴt ～ NID（0，刀2）  

叫 ～ NID（0，J2∫〃）   

ここでDl＝diag（Tf，・．・，Tk），D2＝diag（入要，・，・，Åを）である・簡単な変形によって明らかなよう  

に，これは0Ⅰ．S型の特定化を少数のパラメタによって定義されるGLS型に拡張していることに等  

しい．TOPIX採用銘柄を対象にした解析では，TEモデルはTEがないモデル（事後的平滑化のない  

OLSにほぼ対応）に比べて尤度にして約64改善しており，パラメタ数を考慮してもTEモデルがよ  

いと判断される．  

4 運用パフォーマンスによる評価   

OLSと移動平均を組み合わせた従来型の方法も風上に乗せて比較するには，尤度以外に別種の規  

準が必要である．ここでは，予測収益率をもとに市場中立型のロングショート運用を毎月行って，そ  

のパフォーマンスを年率換算のシャープレシオで表示して比較することとした．この評価規準の下で  

は売り買いの方向性（符号）が大切で，必ずしも最尤法と合致するものではないが，実際上の観点か  

らは重要な指標である．データは1985年1月から1997年10月までのTOPIX採用銘柄を，ファク  

ターは，－ケ月騰落率，キャッシュフロー株価比，配当利回りを用いている．OLS＋移動平均のシャー  

プレシオは2．85％，TEモデルは2．73％，TEなしのモデルは1．91％であった．なお，モデルのパラ  

メタを再推定しながらアウトサンプルで予測したときは2．96％で，インサンプルの場合と遜色ない  

結果である．少なくともここでの分析からは，状態空間モデルで得られたリターン係数に従った運用  

は，OLS＋移動平均と同程度のシャープレシオであっても，平均リターンがやや小さい分リスクも小  

さくなっている傾向が認められる・詳しくはKawasakietal（1998）参照・  

5 高階差分，初期化，計算コスト   

平滑化事前分布を用いる方法の実用上の難点は，膨大な計算時間がかかることである．これは，銘  

柄数をⅣとしたときに，カルマンゲインの計算においてⅣ×Ⅳ行列の逆行列の評価を行わなけれ  

ばならないことに起因する．特にTOPIX採用銘柄を投資ユニバースと考えたときにはⅣ＝1341  

であり，最も効率がよい処理方法でも，ひとっのモデル推定を終えるのに30時間を要する．（IBM  

RS／6000を11並列用いて，FORTRANでプログラミングした場合である・）最適化コストを削減す  

るため，逐次フィルタの初期分布の与え方と平滑化事前分布の差分の次元をさまざまに組み合わせて  

モデル推定を行った．日経平均採用銘柄を元にした分析から得た結論としては，差分の次元は1次で  

十分であり，初期状態の与え方は後ろ向きフィルタの併用か，difFusepriorによるのが妥当であろう．   

参考文献   

Kawasaki，Y・，Sato，S・andlもchiki，S・（1998）SmoothnessPriorApproachtoEstimateLargeScale  

MultifactorModels，ISM ResearchMemorandumNo．714．  

－202－   



多変量時系列解析によるシステム解析について  

NTTコミュニケーション科学研究所 加藤比呂子  

1 はじめに  

これまで経済や生体システムの動的解析に多変量時系列モデルを適用し、データ間の関係についての議論  

をおこなってきた（Katoetal（1994，1996）、加藤、石黒（1997）、KatoandKawahara（1998））．それらの  
統計的システム解析の部分では、中川、赤池（1972）による統計的フィードバックシステム解析を適用した．  

線形システム解析をベースとしているので、モデルの扱いや解釈が簡単であり、スペクトル、応答関数によ  

り、変数間の因果関係を把撞することができ、物価の変動に関する経済システムや、聴覚システムと音声生  

成機構との関係について調べることができた．   

筆者が聴覚フィードバック解析に携わり実感したのは、実際収録される生体時系列データの多くは、非定  
常性はもちろん、そのダイナミクスに、単なる線形のシステム解析では見えない非線形的な要素が含まれて  

いるということである．自然界におけるこのような非線形ダイナミクスについては、すでに物理の分野で  

カオス的アプローチの適用により多く研究されているが、観測データからシステムの特性を直接引き出す方  

法とは言い難い．そのようなデータに対して、非線形時系列解析は必要であることは以前から注目されてい  

て、様々なモデルが研究されている．中でも、システムにおける非線形ダイナミクスの再構築を目的とした  

モデルとしては、GeneralizedExpAR（GExpAR）モデル（Ozakietal・（1997））が新しく提案されている．  

これは、もともとリミットサイクルの非線形振動機構をARモデルに組み込み、非線形時系列モデルとして  

良いパフォーマンスを示したExponentialAR（ExpAR）モデル（Ozaki（1985））に村し、状態依存モデル  

と非線形関数のRBF近似を併せて一般化したものである．   

また、非線形システム解析への一考察としては、Kato等（1998）がある時系列の特性に他の関連した信  

号が関与した場合を想定してCoe侃cient－ModulatedAR（CMAR）モデルを考案している．このモデル  

は、Fhnctional－Coe餓・CientARモデル（ChenandTsay（1993））の係数部分に、他信号がmultiplicative  

に入った拡張的なモデルの形という見方もできる．   

本報告では、上記に記した解析例をまとめてシステム解析に役に立ちそうな多変量時系列モデルと解析例  

を紹介した．用いたデータは、音声の基本周波数データと、その揺らぎに関係していると報告されている  

（OrlikoffandBaekn（1989））耳脈のデータから得られた心拍のデータ、それを用いて生成したシミュレー  

ションデータである．  

2 モデル例   

2．1 VARモデルによるシステム解析   

KatoandKawahara（1998）を参照．   

2．2 RadialBasis Function－AR型モデル   

観測された1次元のデータ系列をェm（れ＝1，…，Ⅳ）とする・ExpARモデルにおいて、一期前の状態に  

依存するARの係数部分をRBFを用いて近似する．   

p  

ェれ ＝如（ズト1）＋∑¢i（ズm－1）£れ－d＋em em…呵0，J2）  
宜＝1  

m d  

¢虚（ズm－1）＝C叩＋∑c埴Hexpト  
た＝1  ブ＝1  

（∬m－ゴー裾）2  

九た  

このモデルは基本周波数と同時に測定された心拍のデータに適用した．モデルの係数部分は全て状態の関  

数であり、それらを用いて時間推移に伴ったinstantaneousな固有値の変化を確かめることができた．ま  

た普通の線形ARモデルと周期的データに適用するsubsetARモデルとの比較をおこなうと、AICの意味  

では、RBF－ARモデルがよくフィットしていることがわかる．また、基本周波数との関係を調べるための  

instantaneousVARモデルについての解析例を示した．  
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2．3 Coe用．cient＿Modulated ARモデル   

観測された1次元のデータ系列封乃（m＝1，・‥，Ⅳ）の特性に対して、関連したもうひとつのデータ系列  

エれ（m＝1，‥・，Ⅳ）が関与するとする・  

〟  

yれ＝∑αm（可町裾－m＋亡れ，亡几～Ⅳ（0，グ2）  
m＝1  

αm（∬岬）は∬の関数であるARの係数を表す・   

RBF－AR型モデルと同様に推定されたam（x働からinstantaneousな固有根を計算することができる．も  

し根が単位円内の場合、時間推移に伴うinstantaneousなパワースペクトルのをみることができる．心拍の  

データを用いて作成したシミュレーションデー タに適用した．  

謝辞   

本研究の動機付けは、ATR人間情報通信研究所との共同研究にあります．また非線形時系列解析に関して  

議論させて頂いている統計数理研究所尾崎統教授、データ解析を手伝って頂いた施招雲博士に感謝します．   
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Simplifiedes七ima七orandsimul七aneouscon員denceTeglOn                                                                                                                                                                                                 ●  

inanextendedgrow七hcurvemodel  
広島工大。環境  

広島大・原医研  

広島大。理  

神田隆至  

大瀧 慈  

藤越康祝   

PotthofFandRoy（1964）によって導入された通常の成長曲線モデルの拡張として，いく  

つかの異なる個体内計画行列をもつ次のモデルを考える。  

厨（y）＝Al言1ズ（1）＋…＋Aん三たズ（た）  
（1）  

ここに，yはⅣ×pの観測値行列でy…恥×p（β（y），JⅣ㊤∑），A豆はⅣ×γ豆の階数γ豆の  
既知の個体間計画行列，ズ（りは翫×pの階数翫の既知の個体内計画行列，三豆はγ豆×翫の未  

知のパラメタ一行列である。さらに，ズ（豆）に次の階層的構造を仮定する。  

“飢＜92＜…＜触かつズ（宜）はズ（鳥）の始めの窮×pの部分行列と同じである。”（2）  

このモデルは，特別な場合として次数が異なるた一標本多項式成長曲線を含んでいる。   
条件（2）をみたすモデル（1）の標準形は次のように与えられる。  

Z…〃Ⅳ×p（β（Z），J〃⑳勒  （3）  

ここに，  
1
 
．
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た
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〕
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且（Z）＝β  

軌
0
 
 

t  

であり，Z宜JはγiX姉＝1，…，た；J＝1，‥・，g），ZoJは氾×り（ブ＝1，…，ゼ），別ま未知の正村直  

行列，陀＝Ⅳ一γ1叫‥－rた，ゼ＝た＋1，む1＝肝属＝ヴ2－91，…，わ烏＝弘一恥＿1，む射」＝わg＝p一触  
である。また，  

Ⅳ＝【Zol…Zo招Zol‥・Zogl＝［勒】，勒J＝Z昌吏Zoブ  

とする。   
モデル（3）のもとでのMLE，検定問題はFujikoshiandSato（1996），F亜koshi，kandaand  
Obtaki（1998）等で考察されている。本報告では，MLE，sと密接に関連している簡便推定量を  
提案し，その推定量の基本的性質に基づいて，平均パラメ｝タの同時信頼区間の構成を提案す  
る。行列の分割に対して，次の記号を用いる。  

Zi＝［ろ1Zi2…Z塩ゼ】，   Z机2…£）＝tZま1Z紹…Z豆i】，  

n22・‥ n2β  

n（2．‖ゼ）1＝  ，n（2…g）（2…g）＝  

ng2・‥ ロゼg  

nll・23・‥ゼ＝nll一口l（23‥・g）喘…g）（23…g）n（23．．．g）1等々0  
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ここで用いるモデル（1）の平均パラメータの推定量は，最尤払の考え方に基づいて  

1  

） 1  

′－′ヽ     0＝（12…＝）＝Zた叫12J－1）－Z＝（たg）白品（たゼ）n（榔2‥．打），  
6叫2…鳥）＝Z叫2…た）－Zたゼ食品鳩ゼ（12‖坤  

によって推定する。ただし，共分散行列nを簡便推定量  

ノヽ                        乃n＝休r  

で推定する。nの簡便推定量はZl（2‥．g），Z2（3…ゼ），…，Zた－2（た－1…ゼ）とZたゼの情報を無視して，  
Zo（1，2…g）だけを用いたものである0   

次に，G：C塩×γ電，β電：仇×琉（五＝1，…，た）をrank（Ci）＝C宜≦γ豆，rank（β豆）＝翫≦d宜の  

既知行列とし，すべての1次結合aiClOllDlbl，aらCbO2（12）D2b2，‥・，a宝CkOk（1…k）Dkbkに  
ついて信頼係数トαの同時信頼区間を構成する問題を考える。a；C動（1…虞）β九に関する場  

合は通常の成長曲線モデルにおける方法によって構成される。具体的には枢軸統計量  

a；q（0粧‥i）－㊤i（1…宜））∂わ豆  
叩宜（aゎbi）＝   

‡a抑ん‘＋Z叫1‥・‘）Ⅵ㌃こ1…榊．1．．．ゼ）召（仙．．g）］qa宜）り2（b抑酋1…舶‥榊＋1…ゼ仇bj）1／2  

を考え，   

躇）＝ l  （q（0吋バー0町））瑚′‡C搬＋Z叶岨‥g）Ⅳ㌫1．．卯＋1…g）Z‡（机…g）］qr                                            ノヽ  

ノヽ      ×（q（㊤叫‥豆）－Oi（1…壱））仇），  

茸）＝β牌1…肘‥．申＋1…gβ壱  

（α），（免砕紬－…－pゼ）を〆戌）の上側  
と．  

損神町．名）βib豆  

士ね，Cl舟（α）（扁qドrl＋Z申1…g）W㌫1‥．g）（佃‥．ゼ）覇（糾‖．g）JC純）・（b；坤（1．．舶．．申．1…gβわ豆）】 1／2  

で与えられる。   

次にこれらの結果を用いて，alClOll上）1bl，…，a忘qO叫‥．た）かたbたの同時信頼区間を求め  

ことができる。個別の信頼区間の信頼係数を適当に大きく設定することにより，目標の信頼係  

数トαをもつ同時信頼区間を構成することができる。しかし，たが増えるにつれて．個々の  

信頼係数を非常に大きくする必要がある。ここで提案するのは  

叩ヲ（aゎb豆）≦max（免1ゼ（1），‥．，免鳥〆鳥））＝篭弧  

の上側の点を利用する方法である。ここに，苑五＝乃一釣＋1－…－ pgである。了急弧（α）を篭弧  
の上側凸点とする。一般にヂ＝篭弧の分布を得るのは難しいが，Cl＝ ＝Cた＝1のとき  

忠P（r2≦諾）＝G。1（ヱ）C。2（叶‥G触（ヱ）  
および，この結果の精密化が与えられる。ここに，G9（ご＝ま自由度9のx2分布の分布関数で  

ある。  
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因子分析における独自分散の最尤推定量の分布の漸近展開  

東京外国語大学外国語学部  市川雅教  

九州大学大学院数理学研究科 小西貞則  

はじめに 因子分析モデルの母数の最尤推定量の漸近分布は，Anderson and Rubin（1956）や  

LawleyandMaxwell（1971）などで与えられている．しかしながら，観測変数の数に比して標本が大  

きくない場合には，ニれらの結果を用いた正規近似の精度が必ずしも十分ではない．ここでは，因子  

分析における独自分散の最尤推定量の分布の漸近展開と，その精度を数値的に評価した結果につい  

て報告した．   

因子分析モデルと母数の最尤推定 因子分析モデルのもとで，観測されるp個の変数諾1，…，∬p  

の共分散行列n＝（叫）は，n＝AA′＋宙と分解される・ここで，pXm行列Aは因子負荷畳行  

列とよばれ，対角行列宙の五番目の対角要素軌（＞0）は独自分散とよばれる・諾fの分散山高のう  

ち，共通因子により説明されない部分の割合粥＝軌／山烏は，独自性とよばれる・多変量正規母集  

団Np（佑n）からの大きさⅣ＝乃＋1の無作為標本にもとづくn＝AA′＋宙の不偏推定量をSと  

し，その尤度にもとづくA，宙の最尤推定量をA，中とする．   

標本共分散行列の関数の分布の漸近展開 いま，U＝れ，1／2（S－n）とし，Sの関数ん（S）に対し  

て，ひm＝ml／2（ん（S）一九㈲がⅧn柚AU＋去m叫2∑㈱cd）朋拙とテイラー展開できる  
α，ム，C，d  

ものとする．このとき，∽mの漸近バイアス，漸近分散，漸近歪度をら1，げ2，わ3とすると，あ1，J2，む3  

は次式で与えられる（Sio七ani，HayakawaandFujikoshi，1985）・   

わ1＝芸∑（ααCJbd巾α鮎川叫cd），J2＝2tr（An）2，b3＝12r＋8tr（An）3  
α，b，C，d  

ただし，r＝∑f（αむ，Cd）［nA‡‰［nA恥dとする・また，恥の分布の漸近展開は，  

α，♭，C，d  

p（慧≦頼（中れ－1′2〈告＋畠（か1）〉¢糾町1）  

で与えられる．ここで，軒）と¢（・）は，それぞれ標準正規分布の分布関数と密度関数である・   

次に，∂2＝J2（S）をJ2の一致推定量とし，ステユーデント化した統計量を視れ＝W乃／∂とする・  

J2（S）がS＝nの近傍で微分可能で，∂2－J2た用‾1／2trHIJとすると，umの漸近バイアスむiと  

漸近歪度わらは  

bi＝q－1bl＋q．3trASIHn，鴫＝q－3b3－6q－3trAn  

で与えられ，視れの分布の漸近展開は次式で与えられる．  

甑≦∬）瑚トm－1／2（申告（み1）〉射可十0（れ－1）   

独自分散と独自性の最尤推定量の漸近′くイアス，漸近分散，漸近歪度 いま，軌が軌＝軌＋  

m－1／2p51）＋灯1 p…2）＋…と展開できることを仮定し，摂動法により軌の近似を求める・行列缶を ′ヽ   

缶＝宙‾1一宙‾1A（Al宙‾1A）‾1A′宙‾1とし，ヨ≡（鴫）＞0を仮定する・≡‾1＝（Eij）とし，＝‾1  
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の凱行（列）を対角要素とする対角行列を△iとすると，p雲1）＝tr魯△沖U，p≦2）＝tr△盲Qを得る．  

ここで，  

Q ＝ －2嬰（U－P（1））魯叩－P（1））B＋2◎（U－P（1））缶P（1）（宙‾1一 缶）  

一缶（ローP（1））B（U－P（1）沖   

であり，B＝宙‾1Ar－2A′宙‾1とする．以上のことから，九縛）＝¢iの場合，  

む1＝ 一軌tr（Ⅰ＋r‾1ト2t沌△沖（BoE‾1）  

α2 ＝ 2！ii  

tr（An）3 ＝ tr仲△i）3  

r ＝ －2tr魯△婚△iB△盲  

trAnH椚 ＝ 4tr（申△塩）3－8tr◎△沖△宜B△i  

一方，頃S）＝粥の場合，  

む1＝ 一昭厄（Ⅰ＋r‾1卜2LJ言1tr串△沖（Bo≡‾1）＋2粥（1一昭）  

J2 ＝ 2u言2∈まi十神；2（1－2斬）  

tr（A‡1）3 ＝ LJ言3tr（魯Ai）3－3LJ㌫1現3［＊△i＊△i＊］ii－4｝：3（1－34，；）  

－2亡ノ言3tr串△沖△iB△王＋4」，言1瑳3匝△沖△沖］最  

＋神；（1－3現）（山完2∈ii十ゆ；2（1一昭））  

4くノ言3tr（魯△i）3－8山；3t沌△沖△iB△j  

＋4」広1瑳3匝△沖△沖】ii十叫‡（ト3現）（2⊂J㍍2∈i壱＋鵜2（1－2現））   

trA一之H一之  

数値例 Emmett（1949）による相関係数行列（p＝9）を標本共分散行列とみなして最尤法により  

2因子モデルをあてはめ，得られた推定値を母数として用いた．標本の大きさが100と200の場合  

のそれぞれについて，シミュレーションによりステユーデント化した統計量の実現値を106回求め，  

確率分布P（視れ≦諾）やバイアス，分散，歪度，尖度の正確な値を数値的に求めた．その結果，真の  

値が1に近い場合の独自性を除いては，漸近展開式の近似精度が良好であることが分かった．  

文献   

Anderson，T・W・andRubin，H・（1956）Sta七isticalinftrenceinfactoranalysis．Prvceedin9Sqfthe   

m五山βerたeJey軸叩pOβぬmo乃〟α兢emα亡盲cαggねf毎而cβ肌dProゐαは軸，5，111－150．  

Emmett，W・G・（1949）FactoranalysisbyLawley，smethodofmaximumlikelihood．BritishJournal   

O′P矧C加古ogy，βね払出cα～∫ec如m，2，90－97．  

Lawley，D・N・andMaxwell，A・E・（1971）凡ctorAnalysis asaStatisticalMethod．（2nded．）   

London：Bu上土erwortbs．  

Siotani，M・，Hayakawa，T・，and恥jikoshi，Y・（1985）ModernMultivariaまeStatisticalAnalysis：A   

GraduateCourseandHandbook．Columbus：AmericanSciencesPress．  
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反復測定分散分析理論と、教育一・′心理の分野  
における適用の現状について  

愛知学院大学文学部千野 直仁   

1 はじめに   

縦断的データもしくは経時測定デいタの解析法としては、」れまでに、ANOVA、MANOVÅ、  

GMANO＼兢等の1変量・多変量解析、各種定常・非定常時系列解析、マルコフ連鎖、  

分岐過程、点過程等の確率過程分析法、3相因子分析、STATIS、PVA、DYNASCAL  

（Chinoan（iNakagawa，1990）等の計量心理学的データ解析、力学系、複素力学系等の  

力学系モデルによる解析などが、提案されている。   

一般に、教育や心理の分野では、同一被験者にいろいろな条件を課して反復測定を  

行う場合が多々ある（，それらの代表的なケースは、学習寒験でJ）練習効果や忘却経過  

び）測定、各種精神作業や一般〟）作業における作業量や疲労〃）測定、脳波や呼吸数など  

〝）測定、教育や心理び）各労野、とりわけ実験心理学び）分野でのサンプル数節約や少な  

いサンプル数による実験条件の均質化〃）ための反復測定などである。   

本報告ではGMANOVAも含めたいわゆる反復測定（測度）分散分析の理論及び教  

育や心理の分野におけるそれらの適用〝）現状と問題点について、以下の3項目、とり  

わけ第1項目について詳しく報告した：  

○教育・心理の分野で／）反復測定分散分析の現状  

●反循測定分散分析の理論の現状   

。現状でU）球形仮説（bl）hcricityhypothesis）への対応と今後の課題  

2 反復測定分散分析の現状と今後の課題   

まず、教育・心理の分野での反復測定分散分析の現状については、これらの分野での  

反復測定分散分析デザインは非常にポピュラーであるが、反復測定データに対する同  

デザイン分散分析の適切か適用例は全般にきわめて少ないことを指摘した。   

つぎの反復測定分散分析の理論の現状、としては以下の項目に分けて報告した：  

○反循測定データに対する同デザイン分散分析の利用の現状  

●ト比が歪まないため一′ノ）必要十分条件についての証明J〕歴史  
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◎F→比の歪みに対する内外の楽観的見解とその危険性  

◎反復測定分散分析の入門書の不足  

◎国際的統計ソフトであるSAS、SPSS等の対応U）現状  

とりわけ、F一比の歪みに対する内外の楽観的見解とその危険性については、筆者の  

SASによる簡単なシミュレーション結果を引用し、強調した。また、国際的な統計解  

析パッケージである、SASやSPSSでさえ、幾つかの点で不十分であり、注意して利  

用しないと間違った結論を下す危険性があることを指摘した。   

最後の、現状での球形仮説への対応と今後の課題の項では、反復測定デザインデー  

タに対する以下のような球形仮説への対応方法   

1．まず球形検定肴・行い、球形仮説が満たされていると判断出来る時は、通常の（修   

正なしの）ト検定を、満たされていない時は、Box／G－Gのイプシロン修正をした  

近似F一検定を、、それぞれ行う、   

2．3段階G－G法を行う、   

3．最初からイブシロン修正をした近似卜検定を行う、   

4・球形検定としてLBI検定（Loca11yBestInvariantt（雨）を用い、あとはうえと同  

様の手続きによる、   

5・Box／G－Gイブンロンによる球形検定を行う、   

6．ノンパラメトリック検定を行う、   

〝）長短の一層綿密な検討の必要性に言及したr〕  

参考文献  

千野直仁（1993）・反復測度デザイン概説－その1愛知学院大学文学部紀要23，223－   

235．  

千野直仁（1994）・反復測度デザイン概説－その2 愛知学院大学文学部紀要24，103－  

119．  

千野直仁（1995）．教育やJL、理の分野におけるANOVA、MANOVA、GMANOVA適用  

上の問題点 愛知学院大学文学部紀要25，71－96．  
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多次元正規定常過程における標本自己共分散行列の漸近有効性について  

北海道大学経済 柿沢 佳秀   

1．はじめに   

定常時系列で最も基本的な量である自己共分散関数の推定問題は古くから論じられている。特に標  

本自己共分散の一致性や漸近正規性は線形過程に対してwhitenoiseのきわめて緩い仮定の下で研究  

されている。しかしながら、標本自己共分散の漸近有効性を論じたものは少ない。   

今、時系列データを生成する過程が、スペクトル密度ふ（入）をもつスカラー定常過程であるとしよ  

う。た次の自己共分散はノニ以入）e揖d入のように積分表示されるので、それを有効に推定する問題  

〈 はスペクトル母数βの推定問題になる。推定量軋の漸近有効性は様々な意味で研究されており、こ  
こでの興味は「自然な推定量である（不偏な）標本自己共分散がどのようなモデルについて漸近有効  

になっているのか」という問題である。正規ARMA（p，q）過程に対し、Porat（1987）が次のような結  

果を示した。た次標本自己共分散は（Ⅰ）p≧qならば、た＝0，1，…，p一曾に対して漸近有効である（そ  

の漸近分散がその下限に達する）が、（ⅠⅠ）ヴ＞pならば任意のたに対し漸近有効ではない。Poratの  

証明はARMA過程固有のものであって、Kaki乙aWaandrmniguchi（1994）はスペクトル密度を用い  

て漸近分散及びその下限を表現し、両者が一致するための必要十分条件を与えた。   

本講演の前半では、KakzaⅣaa皿drmIligud止（1994）の結果を多次元正規定常過程へ拡張する。報  

告者は最近正規定常過程の2次形式の大偏差理論を数学会等で議論しており、後半では標本自己共分  

散行列のBahadl∬漸近有効性を調べる。  

2．準備  

（ズ（t）＝（ズ1（り，…，ズふ（壬））′：f∈Z）を平均0のm次元正規定常過程とし、その自己共分散行  

列関数Rβ（た）＝且Ⅹ（ま）ズ（亡＋町（た∈Z）は∑毘＿∞＝j‰（ゼ川β＜∞を満たしているとする。ここ  

で、β＝（♂1，‥リβr）′・このとき、（ズ（り）のスペクトル行列Jβ（入）＝（舟頑（入）：α，占＝1，…，m）  

が存在し、Jβ（入）＝（2打）‾1∑毘＿00鞠（g）e‾iゼ入・m観測∬（1），．‥，g（m）に基づいたrxrF血er情  

報行列アれ（β）に関して  

蕊孟瑚）＝去エA（入）＊【び抑1＝け冊A（入）d入≡珊  

がJβ（入）の適当な条件の下で示される。ただし、ム（入）＝（Ⅴ叫∂1Jβ（入）】，…，Ⅴ叫み∫β（入）］）（m2×r  

行列）．以下では、rXr行列ア（β）は任意のβについて正定値であると仮定する。  

3．Kakizawaa皿drmniguchi（1994）の拡張   

鞠（た）＝及β（一頃′に注意して一般性を失うことなくた≧0を仮定する。た次の（不偏な）標本自  

ノlヽヽ 己共分散行列R（た）＝（m－た）－1∑；ゴズ（t）利＋町（0≦た＜乃）の漸近分散は  

鳥肌γ（両軸＝＝4打工壷［た】（入）＊［げβ（入門⑳醐－1】壷【た】（入）d入・ 
（1）  

ここで、¢盟（入）＝（e揖ebe乞＋e一蹴eαe；）／2（ただし、eα＝（0，…，1，0，…，0）′はmxl単位ベ  

クトル）から、嬰【0】（入）＝（Ⅴ叫¢盟（入）いα≧わ）（m2×m（m＋1）／2行列）及び、1≦た＜mに対し  

抑（入）＝（Ⅶ軸慧（入）卜α，b＝1，‥リm）（m2×m㌢行列）を定義し、壷［ん1（入）＝げβ（入）′⑳J∂（入漣た1（入）．  
ノ、′、 なお、（1）はⅤ∝［兄（0）］をⅤ血【属（0）】として正しい。一方、Ⅴ画風榊）】の不偏推定量のクラメル・ラ  

オの下限（ⅦCt点〆0）］をⅤ血［動（0）】と理解）は  

c剛）＝〈蒜哺（た）】〉捌）〈孟Ⅴ鞠（ヰ  
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で与えられ  

乃α孔（た）＝ 
（エ 
壷囲（入）＊【｛榊rl｝′⑳榊rl〕A（入）瓜〉ァが  

〈エ壷囲（入）＊肪酔｝′⑳f8（入）一11A（入）d入〉＊・  

ノ、 この節では、もし（1）＝（2）のとき、属（た）は漸近有効であるという。  

′、 Tbeoreml．点（た）が漸近有効であるための必要十分条件は、  

げβ（入）′⑳∫β（入）博l七1（入）＝（vec【∂1J∂（入）1，‥・，ⅦC【みJβ（入）1）C  

（同値な条件として）あるいは  

嬰裾（入）＝－（Ⅴ∝〔∂1J∂（入）‾11，…，Ⅴ叫みJ8（入）‾1】）C  

（2）  

（3）  

（4）  

となるような入に無関係な行列Cが存在することである。   

VMA（q）過程では（3）が成立することはあり得ず、VAR（p）過程では0≦た≦pのときに限り（4）  

が成立する。これらはスカラーのK故izawaand恥nigu血に対応するが、行列は一般に可換でなく  

残念ながらVARMA（p，q）過程ではq＞pのとき（4）が成立しないこと以外は線形従属性をうまく扱  

えない。  

4．標本自己共分散行列のBz血adu∫漸近有効性   

任意の零でないmxm定数行列∫㌧＝（7。も）（なお、た＝0のときは下三角行列とする）をとり、  

エ  
tr（¢囲（入）Jβ（入））d入  （5）  

g（β）＝tr【r′晶（た）】＝  

とおく。ただし、¢囲（入）＝∑；b7。b¢盟（入）・9（e）の一致推定量のexponentialrateに関して次の  

Th餌rem2がIm設定を仮定したBdはd皿（1960）の拡張として証明される。   

Tbeorem2．乱がg（β）の一致推定量ならば、任意のβ∈0について  

1  

じ㌘訂p禦pト志log刷‰一刷≧ど）］≦両市・  

ここで、岬）は（2）の壷囲（入）を【ん（入）′⑳J∂（入）】慨［¢【た】（入）】として得られる。  

（5）の一致推定量としてSn＝tr［F′ゑ（k）］を考え、このexponerrtialrateを評価すると  

Tbeorem3．  
1   

盟蕊卜志log帰一g（β）可＝盲碕・  

ここで、岬）は（1）の壷【た1（入）をげβ（入）′⑳Jβ（入）］㈹湖西（入）1として得られる。   

n餌rem2より、可β）≧り（β）が成立しており、任意のmxm行列rについてひ（β）＝り（β）で  

′、 あるとき、兄（た）はBah鋸丸甘の意味で漸近有効であるということにする。しかし、ぴ（β），γ（β）の定義  

から、Tb的Temlと同じ必要十分条件がB之血a血∫の意味でも得られることが示された。なお、不偏 一一ヽ  

推定量ゑ（た）の代わりに鹿（た）＝炉1∑；ゴズ（けズ（ト＝げとしてもTb∞rem3が正しい。  

－212－   



Amodelselectioncriもerion  
fbraccura七efbrecastingofnonlinear七imeseries  

神奈川大・工 松田安昌  

且 耳m七町Oduc七五om   

ChenandTsay（1993）proposedfunctionalーCOeEicientautoregressive（FAR）models  

端＝ム（ズトd）ガト1＋…十ふ（晶－d）∬トp＋Z亡，  （1）  

Whichcontainmanyusefu1nonlineartimeseries models as specialcases・Infact，by  

identifying（fi（・））usingadequa七eparametersO∈0，FARmodelsarereducedtothe  

玩心owlngmOdels．   

◎Ⅱfi（a：）＝Oi，1inearautoregressivemodels．  

◎ⅣL（x）＝（ ，thesholdautoregressive（TAR）models・   

◎打釆（a，）＝ei＋¢ieXP（－ra：2），eXPOnentialautoregressivemodels．   

Inthisreport，WePrOPOSeamethodusefu1払rident勒ingadelayparame七erdand  

afunc七ionalfbrmoff（・）・  

2 A selec七ion Criterion   

SupposewehaveobservedXl，・・・，J㌦fromFARmodel（1）whendandpareknwon．  

Whenwetrytofitaparametricmode19i（・，e），0∈OtounknownfunctionL（・），the  

goodness－Of－fitofthemodelsiseval11a七edasfbwllows：  
Thefbllowi皿gtWOkindsofestimatorsforL（・）・  

ノl  

1・Parame七ricestimator9（・，∂）＝（91（・，∂），．‥，み（・，0））′，Where∂isgivenbyminimizing  

れ  

Q（β）＝∑（ズ亡一夕l（ズモーd，β）∬山一…一 免（∬トd，β）ズ恒）2・  
t＝p十1  

2・nOnparametricestimatorhn（E）＝（bl，…，bp）／，Whichisgivenbyminimiing                                                                                                                                       ▲  

p  

¢（み）＝∑（ふ－あ1右－1－…－あp∬恒）2垢n（トズトd）  
亡＝p＋1  

andits solutionis   

加＝眩帆（…寸1法隅n（トガトd），  
Where耳h。（・）＝h；1K（・／hn）andl与＝（Xt＿1，…，Xトp）landhisbandwidth・  
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Thedi鮎renceof七hetwoestim乙・tOrSissamplefhctuationfbracorrectmodellWhileitis  
largeforincorrectmodel・Here†Wedefineametricbetweenthetwoestimatorsanduseit  
払f七estingagoodness－Of一別oftbemode19（・，町  

m  

孔＝∑兢（ふほゴトg（モノ，軸′針1（fj）仏ほゴトg（どゴ，絢，  
ゴ＝1  

（2）  

wbere   

白ほ）＝嘩1（モ）ノ坤）2dz，  
2 

ト真跡娩壱），  γ乙   
∂2  

1   

乃  

t＝p＋1   

↑1 ∑γ常鶴（トガトd）・  

ヒp＋1  

Al（∈）  

3 Asymptotic Properties 

WhentLecorrectmodelisfitted，ie．  

什）＝g（・，β）   

forsomeO∈O，aSymPtOticpropertiesofourcriterionareshown・  

Wehavethefo1lowingresult．  

Theoざem・1仇derβOmeCO乃d血乃βノかmゐ士去乃Cまク0ま地租・‥，諾m∫J訪仏いゴト  
J（諾ゴ，β））舟り＝1，…，mCO花町叩eβ立花ぁまわぁび如乃わαm血α勒査托depemde円上p－d去me那五omαg  
乃OmαgγαわαるJe t〟吏塊meα几βα乃dγαわα乃Ce  

n（㌶ブ）＝J2（鞘瞞－d＝㌶ゴ）ぴ1（軒 
1／瑚2dz，  

Hence，孔convergesindistributiontoxalP，Whenthemode19（・，e）iscorrectlyspecified・  

Re鎚rences   

［1］Chen，R．andTsay，R．（1993），Fhnctional－COe伍cientautoregressivemodels・Journal  

げ娩eAmeねcα几ぶねfよβf去cαJAββOC去αfわ柁，88，298－308・  

［2］Hardle，W．andMammen，E・（1993），Comparingnonparametricversusparametric   

regression丘ts．A陀乃αねげβね‡由滋cβ，21（4），1926－47・  

【3】Matsuda，Y・（1998），Adiagnosticstatisticforfunctional－COeBicientautoregressive   

models．Commwも血掠れSi几ぶね王立βtic一銑eory肌d財e払odβ，27（9），2257－2273・  

〔4］‰ng，H．（1990），肋m一払eαrmmeぷer豆eβニA功乃αm如才軸βまemApproαC九・0Ⅹ払rd  

UniversityPress．  
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Calcula七ionsofleve且probabilitiesfbrnormalTamdom  
Variableswitb．umequalvarianceswithapplications七o  

Bartholomew，s七es七inunba且amcedone－WaymOde且s  

Tetsuhisa Miwa  
LaboratoryofStatistics  

NationalInstituteofAgro－EnvironmentalSciences  
3－1－1Kannondai，Tsukuba305－8604，Japan  

A．J．Hayter  WeiLiu   
SchoolofIndustrialandSystemsEnglneerlng  DepartmentofMathematics  
GeorgiaInstituteofTbchnology  UniversityofSouthampton  
Atlanta，Georgia30332－0205，U・S・A・  Southampton，SO95NH，England   

AneffectiveprocedureispresentedtocomputethelevelprobabilititノCSurldersimpleorderofin－  
depcndentnormalran（lomvariablcswitllunequalvariances．BartholorrleWPrOPOSedthelikelihood  

rat，iotcstた）rteStingthehomogeneityofthetreatmente鮎ctsagainstthosimplyorderedalternative  

hypothcsis．AlthoughthereissomelitcratureshowlngthatBartholomew’stcsthasgoodproper－  

ties，itsIlulldistribution払rthcunbalancedInOdelhasbcendifBculttocalculateexceptfbrsmallk．  

Thecalculationofthelevelprobabilitiesallowsthecomputationofthep－ValuesofBartllOlomew’s  
test fbr unbalan（：edIl10dels．   

ConsiderthcunbalaIICedone－WayanalysISOfvarianccmodel  

耳査j＝招＋亡豆j，1≦よ≦た，1≦J≦7L豆，  

wherctheEijareindependentN（0，CT2）ran（lomvariables．LetXi，1≦・i≦k，bctheithsaInPle  
lneanbasedonniObservations，andletS2bea11unbiasedestimateofo・2distributedindependently  
oftlleXiaSS2～0・2x芝／L／brsomedegreesof丘eedomL／．UsuallytllemeanSquaredcrrorinthe  
an；11ysisofvarianccwillbeusedasthcestimateS2withL／＝∑た1niMk．   
SupposetllatWeareinterestcdintestingtheIlullllyPOthesis  

ガ0：／Jl＝〃2＝ ＝机   

againstthesimplyorderedalternativehypothesis  

ガ．4：机≦〃2≦…≦／上た   

Withatleastonestrictinequality．Bartholomewderivedthelikelihoodratiotest払rthisproblem．  

Withknown〔72，Bartholomew，steststatisticis  

た  

克2＝∑丸偏一対2／J2，  
宜＝1  

whcrc鬼＝∑E＝lniXi／∑た，niistheoveral1meanofallthedataobseTVations，andPl，i12，…，Pk  
are the maximumlikelihood estimators of〃1，F12，．・．，FLk under the order restriction pl≦I12≦  
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…≦伽．Theseisotonic estimators can be obtained from an algorithmwhereby any a4jacent  

meanswhichviolatetheorderingarepooled・   
However，Oneimportantobstacleto theimplementatioIlOfBartholomew’stest has beenthat  

tablesofcriticalpointsareavailableonly払requalsamplesizes・Inparticular，nOeXplicitexpression  

hasbeenavailabletocalculatethecriticalpointsfbrunequalsamplesizeswithk＞5．Bartholomew  

showedthatthenulldistributionofthestatistic克2canbeexpressedas  

た  

P巾2≦α）＝P（1，恒）＋∑p（g，占；几）Pr（正1≦α），  
g＝2  

払ra＞Owherex誉isax2randomvariablewithidegreesof丘eedom，andP（l，k；n）istheproba・－  

bilitythatPl，P2，‥．，jlkCOnSistofldi鮎rentvalues．TheseprobabilitiesP（l，k；n）arecalled“1evel  

probabilities”anddependupontheweightvectorn＝（nl，n2，…，nk）．Theproblemintheeval11・ 

ationofthisnulldistribution董brunequalsamplesizeshasbeenthedi伍cultyincalculatingthese  
levelprobabilitiesforunequalweights．   

Thep11rpOSeOfthistalkistopresentamethodwhichenablcstheeasyandquickevaluationof  

thelevelprobabilitieswithunequalweights．Thisthenallowstheeasycomputationofthep－Values  

OfBartholomewつstestfortheuhbalancedone－WaymOdelwithanarbitrarynumberoftreatments  
k．Acrucialstepincalculatingthelevelprobabilitiesisthecalculationoforthantprobabilitiesof  

theformP（k，k；n）＝Pr（Xl＜X2＜・・・＜Xk），andarecursivcmethodproposedinHayteran（i  
Liuisemployedtocalculatetheseprobabilities・   
Thearrangementofthetalkisasfo1lows・Thecomputationoftheorthantprobabilitiesisdis－  
CuSSed鮎standthenthecomputationofallofthelevelprobabilitiesisdescribed．Theapplications  

toBartholomew’stestarethenglVentOgetherwithanexample．   

In this talkitis shownhow thelevelprobabilities under silnPle ordering can be calculated  

forindependent normalrandomvariableswithunequalvariances．Thisenablesustoimplement  

Bartholomew’stestsbrunbalancedone－Waylayouts・Thecalculationoftheorthantprobabilities  
Pr（鬼1＜鬼2＜…＜又k）playsthemainroleintheeomputatioIlOfthelevelprobabilitiesP（l，k；n），  
andwehavedemonstratedasimpletechnique to calculate theserecursivelylmplementingcubic  

POlynomialapproximationandanoptimumchoiceofgridpoints．Ourmethodprovidesafastand  

accuratecomputationofthenulldistributionofBartholomew’sstatisticwhich，forexample，takes  

aboutfburteensecondstocomputefbrthecomparisonofk＝10treatments．   

WhenthevariancecT2isunknown，thelikelihoodratioteststatisticE2hasbeensuggestedtotest  
thehomogeneityoftreatmente鮎ctsagainstthealternativehypothesisofsimpleorder．However，  

insection4weexaminedanotherstatisticwhichhasalsobeensuggestedintheliterature，namely  

B2whichisasimpleextensionofthe文2statisticwiththeunknowncr2replacedbyitsestimate  
S2．Aswedemonstrate，thestatisticB2hastheadvantageofprovidingsimultaneousconfidence  
intervals fbral1monotonecontrasts ofthe treatment e鮎cts．   

Finally，it should be remembered that althoughBartholomew，s test was constructed as the  

likelihoodratio testfortheone－Waylayout，it can alsobe applied to manyotherexperimental  

designs．Notice that the only requlrementis that the statistic B2is calculatedfrom a set of  
independentnormalsamplemeansandanindependentestimateS2・  
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Misspeci丘edPredictioninTimeSeriesAnalysis  

InbongCHOIandMasanobuTANIGUCHI   

はじめに  

時系列解析の予測問題においてspectraldensityにmisspeci丘cationのある予測問題はGren  

ander－Rosenblatt（1957）によって紹介された。その後、ARmodelのh－StepPredictionという  

形でYamamoto（1976），Baillie（1975）等で研究された。実はh－StePpredictionはspectrumに  

misspecifica七ionがある場合の予測ととらえることができる。本報告ではまずspectraldensity  

にmisspecificationのある場合の予測をするとき、その予測誤差に対する漸近期待値を導く。  

そして、時系列回帰モデルにおける残差項のspectraldensityにmisspecificationのある場  

合の予測の平均二乗誤差を研究し、その予測誤差に対する漸近期待値を導く。これらの結果  

は今までの種々のh－SteP予測等の結果を特別な場合として含む。最後に、misspecifica七ion  

による予測の悪さがどのような1eaJStfavourableなspectrumのcontaminationでおきるか  

研究する。そして、いくつかの例として具体的な値を与えてmisspecificationによる予測の  

悪さを実際に確かめてみる。  

参考文献  

【1］Bai11ie，R・T・（1979）Theasymptoticmeansquareerrorofmultisteppredictionfrom   

theregressionmodelwithautoregressiveerrors・J・Amer・Staiisi・Assoc・74・175r184  

【2］Brillinger，D・R・（1975）TimeSeries；DataAnalysisandmeory・Holt，Rinehart＆  

Winston．   

【3］Grenander－Rosenblatt（1957）StatisticalAnalysisqfStationaryTimeSeries・Wiley，  

NewYbrk．   

［4］Hosoya，T・andTaniguchi，M・（1982）Acentrallimittheoremforstationaryprocesses   

andtheparameterestimationoflinearprocess・Ann・Statist・10・132－153・Correction：   

（1993）21，1115－1117・  

［5］Rozanov，Ⅵユ・A・（1969）Onanewclassofstatisticalestimates・SovietJqpaneseSym一  

匹β．meOr訂げProわαわ五g軸，〃ouoβ乞わ如た・β飾β∂β■  

【6］Taniguchi，M・（1980）Onselectionoftheorderofthespectraldensitymodelfora  

Stationaryprocess．Arm・Ihst・Statist・Math・32・401－419・  

［7］Tbniguchi，M・（1980）Regressionandinterpolation払rtimeseries・ReceniDevelopment  

ガタね舌由まねαg珂er帥Ceαmd加ねA乃α如由・臥肋血頭叫励＝削－ぎ2J・胸γ統一肋gJ肌d・  

【8］Yamamoto，T．（1976）Asymptoticmeansquarepredictionerror董branautoregressive  

modelwithestimatedcoe侃cents．Appl．Sia壬ist．25．128－127．  
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縮かランク成長曲線モデルにおける  
次元の推定  

広島大F埋藤越康祝  

要約   

正準変数分析法，あるいは正準判別分析法は，いくつかのグループからの多変量観測値  

が与えられているとき，これらのグループ間の差異をできるだけ小数次元の空間で記述  

するための方法である．とくに，各グループの共分散行列が同一で，かつ，平均ベクトル  

に構造が仮定されていない場合に対して，その方法および関連した推測問題が古くから  

研究されており，その起源はFisher（1936），Ba∫tlett（1938）に遡る．これらの研究およ  

びその後の発展等については，例えば，ReinselandⅦ1u（1998）による研究書等を参照  

されたい．一般に，各グループの平均ベクトルが平面上にあると，グループ間の差異は  

その平面の次元に等しい数の判別変数で記述される．正準変数解析の次元とは，このよ  

うな平面の最′ト次元数のことである．FujikoshiandVeitch（1979）は正準変数分析の次  

元を推定するためのAIC型基準およびq型基準を提案している・   

多変量観測値が経時データ，あるいは成長曲線データである場合について，上で述べ  

た正準変数分析をそのまま適用することは適切でなく，適当な修正が必要である．とく  

に，Potthoffa皿dRoy（1964）によって導入された成長曲線モデルの場合を扱うがフこれ  

についてはAlber七andKshirsagar（1993）によっても扱われている．彼等が扱っている  

推定、・検定問題は，より一般な定式化のもとでn再ik）Sbi（1974）においても考察されて  

いることを注意したい．一般に，正準変数分析のモデルは，成長曲線モデルにおいてあ  

る種のパラメータ行列のランクが縮小しているものとして表され，この意味で縮小ラン  

ク成長曲線モデルと呼ばれる．縮小ランク成長曲線モデルは，ReinselandV61u（1998）  

の第6章においても解説されている．   

本報告では，縮小ランク成長曲線モデルにおける推測問題を概観し，次元の推定艶  

グループ間の差異や類似性を視学的に捉えるための方法を提案した。この問題は次の  

ように要約される。，変数封が各個体について，p個の時点または処理条件のもとで観測  

されるものとする．また几偶の個体はた個のグループに分類され，第五グループの第J  

観測値を  

恥＝（拘1，・‥，晦）′，プ＝1，…，71宜，盲＝1，…，た  

とする．Pottbo圧a皿dR叩（1964）によって導入された成長曲線モデルは，  

跳1，…，眺mi … 宜・豆・d・Np（ズ古か∑）  
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と表される■ただし，ガはpxqの個体内計画行列，＝＝（gl，‥・，gた）′はた×pの未知パ  

ラメーター行列，∑は未知正定値行列．グループ間の比較を目的とする縮′トランク成  

長曲線モデルはノヾラメ一夕一行列三が  

ra止（C三）＝β（≦m＝血n（p，た－1））  

をみたすモデルである・ここに，Cは（た－1）×たのコンストラスト行列である。この制  

約条件は，た個の成長曲線係数ベクトル∈1，‥・，gたがβ次元平面上にあることを意味し，  

C＝＝Or′，㊤＝軌，…，租 r＝hl，…，7β］  

と表される・このとき，0，rへの分解は一意的でないが，rの列ベクトルは縮小次元空  

間表現において重要な役割を演じている．本報告では、次元βを推定するためのモデ  

ル選択基準，および、各個体を2または3次元空間に表現するための正準変数分析法を  

提案したリ  

参考文献  

［1］Bartlett，M・S・（1938）・Furtheraspectsofthetheoryofmultipleregression．Proc．  

Cbmら．P九宜g．ぶoc．34，33－40．  

［2］Fqiikoshi，Y・（1974）・Thelikelihoodra七iotestsfbrthedimensionalityofregression   

COe凪cien七s．］．肌ItivariateAnal．4，327－340．   

［3］FujikoshiっY．（1977）．Asympto七icexpanSionsforthedis七ributionofsomemul七ivari－   
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3相主成分分析による時系列データの解析一問題点と数値例一  

村上隆（名古屋大学・教育学浮田   

1．序   

口許一一の質問紙（questionnaire）を同叫の個体群に複数回反復実施することによって得られた縦断的  

デー一夕（longitudinaldata）について考える・Jこの種のデいタは心理学を始めとする社会科学的研究  

においてしばL．ば得られる。   

各時点のデー■・・川一夕自体がデーーータ行列の形をとるから，デーータ全掛ま3つの添え字をもつ3柏デーータと  

なるuすなわち，石頭（哀＝1，‥・，〃，J＝1，‥▲，p，た＝1，…，け～）であり，ここで，Aγは個体の数，pは  

質問項目（items）の数，7～↓は反復の数である。反復の回数は少ないが，各時点（occas血）における  

個体（血血扇dt血s）数は多くとれるじ   

こうしたデーータの分析にあたっては，次のことが前捏条件であるし   
個々の変凰すなわち，質問項目への反応の意味は，必ずしも明確でない。．むしろ，それらの合成  

変畳としての尺度，あるいはそれらの基底にある園子（潜在変藍）の方が，しばしば明確な意味をも  

つ。ン これらは，個人の特性（trait．s），あるいは理論的な構成概念（co皿StruCtS）と呼ばれるし′そLて，  

分析の主要な目的は平均値ではなく，特性の時系列的安定性の評価，つまり機会間相聞の正確な評価  

にある亡 

特性をあらわす尺度は相互に相関する複数の項目によって作られる必要があるが，そのことは，意  

味のp～一様性（内瓢p一貫性internalconsistency）だけでなく，意味の多様性（帯域幅bandwidth）にも  

配慮する必要がある一つまり，尺度を定義する際には，時点間相関だけでなく，時点内の項目内相関  

にも配慮する必要がある。その結果，合成密教の定義には，単なる阿転以上の任意棒が行存する．．そ  

の際，個別のPCAも拡張されたCAも理想の方法とは言えない 

2．nlCkr2とその問題点   

3神主成分分析のサブモデルであるTucker2InOdelは，gん（ん＝1，…、r〃）を〃X〃のデ・－－－一夕行列，  

（fを柁×・rの主成分得点行列トがをpxヴの1次負荷行う札ぐた（ん＝1？．．．フ川・）を駄X・rの2次負荷  

行列とするとき，  
TTJ  

J佑ノ4＊7（・▼1，‥・，亡㍍）＝∑＝み－（昔†左」＊′llコ  
（1）  

んニュ   

ーγさ  

を，？乙‾1（プ′（ブ＝んす刀・岬1∑〔′五〔笠＝Jなる制約条件の下で馴、化することをめざすものである（Kroo－  
んニニ】  

nenberg＆DeLemw，1980；村上，1990）。・ただし，q≦pフ7、≦r‖麒汀汀≦ヴ．†－≦汀岬とする・なお、  

デーータ行列は，各機会ごとに中心化され，全機会を通じて標準化されているものとする′、すなわち，  
TJi  

電1＝0（ん＝1，‥‥れ廿）・（M可－1diag∑牒易＝Jであるハ  
た二1   

これを，心理学的縦断デー岬タに適用する際には，次のような問題が生ずる〔．  

1．モデ／レ（1）には，各occasionに直接対応する主成分のmatrixが与えられていないJそれに最も  

近いのは，穐＝C仁一長であろうが，その時点間共分散行列は，〃－王薫香＝〔・も亡Y言によって与えられるノゝ  

しかL・ながら，［為…揖のra止は「を超えられないから，多くの場合，（呈「写に上って得られる  

機会間相関は過大評価となる（〕もっと直接的な時点間相関の指標が欲しい）   

2．もう1つ，各主成分の機会間相関行列は，次のような形のシンプレックス行列，  
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に準じたquasisimplex行列の形をとる可能性が高いて，し．かし，Simplex行列はTnより小さい次元に  

分解できない1すなわち，（1）において，7・く、、．くこけ呵として2次主成分分析を行うことが，機会間相関  

を歪める可能性もあるように思われる。  

3・Stationaryweightsをもつ1次主成分   

第lの問題を解決するために，機会を通じて共通の（stationar）「）重みを用いる合成変塵を定義す  

る方法を考えるご」・す■なわち，  

fk＝gたl■′ ん＝1，…，打も  

における蚤み行列t′ノ′を求める。それには，  

rrと†ri  

州′；軋…，廿㍍）＝t・r∑∑tヰ抑′射り－も1  
月て二lヱニ1  

（3）  

（4）  

†rJ  

を，川′r＝左∑哨勒＝川）卜で最大化すればよい′〕  
た－1   

この基準は，Compositesの分散と，そu）機会開梱関の両方を大きくすることを削旨す．，COmPrOmising  

なものであり，Ps）rCbometricな尺度構成に適するように思われるこ．またこれは，アルゴリズム的には  

Tucぬ1s2と等価であることが示される（M11mk弧ユi，1998）〔1l′，t堀こは，単純構造を目指す直交回転  
を行う 

また．第2の問題については，rを変えて計算を試みることによって，直接検討することができる。 

4．数値例と結果   

庫月利足遊客業師職業研究所による，39項目からなる職業レディネステスト（vocationalinterests  

血Ⅶnt叩「）を、367名の中学生に，1牢次，2年次．3隼次においてそれぞれ実施したものを適用例  

としたゥ 主な結果は以下のようであるく】  

1・縦断的データのncker2的な披いは，Psychometricな尺度構成の目的を反映しており，意味の  
ある結果を噂き出しているように思われる 

2．しかしながら，Tuckals2は，queStionnaireの反復実施による縦断的データの分析において，単な  

る同時的PCAと著Lく艶なる1次合成変最を産み出すわけではなかった【⊃ただL，Pに比して7TLが  

大きい場合については．実質的に異なる解が得られる可能性があるL∴実際，（研究会以後の検討で）そ  

のような例ヰ）見出されたい   

3，各尺度の時点間相関は．おおよそsimplexの形態を示すユnlCkals2のアルゴリズムが，特に時点  

間構造に歪みをもたらす兆候は認められない「－   

4．窮みの直交回転は，解釈可能な解を産み出すのに寄与する。   

5．もとのモデ′レの1次負荷行列ノi＊は．斜交構造行列£とほとんど同じ解釈を示すが．2次負荷行  

列〔’たは，2次蔑み行列lヰノ妄とは，かなり異なった解釈につながった。これは，このデー一夕の場合，回  

転前の第ⅠⅠ合成変魔の「位置づけ」にかかわるものと思われる．コ  
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A弧のverv畳eⅦOr甘如ree－WayCompo弧em甘AnalysisMode且sandSome  

鼠ecemtDeve且opmemts紬rAma且ysiso『Lomg紬ud塁malData   

〃山止」」．．〟／ピノこ＼ノ  

L如才veJ昔妙q／Gro乃わ7ge乃  

Keywords：three－Way data，three－Way mOdels，multi－Way data，multivariate  

longitudinaldata．  

Three－Way data are data associated with three sets ofunits・As an  

examplesofthree－Waydataonemay，inbehavioralresearch，havescoresofasetof  

individualsonasetofvariablesatdif托rentsituationsortimepolntS．lnthisexample  

thethreesetsofunitsde坑ningthethree－Tways一一ofthedataarediffbrent■However，One  

also commonly encounters three－Way data where two sets ofunits are equal，fbr  

instanceinthecaseofdataconsistlngOfthesimilaritiesbetweenanumberofstimuli  

asjudgedbyanumberofjudges，Or，dataconsistlngOfseveralcovariancematricesfbr  

asetofvariables．Suchdataare denoted as two－mOdethree－Wqydata．Finally，One  

mayhavedatawherea11wayspertaintothesamemode．Suchdataaredenotedasone－  

modethree－Wqydata．Anexampleisdataontransitionsfrompartytopartyoverthree  

COnSeCutiveelections．Thedifftrenceindatatypeleadstoadifftrenceintechniques  

fbranalyzlngthree－Waydata．  

In this presentation，an OVerviewis glVen Of various three－Way  

techniquesfbrdif托rentdatatypes．Mostattentionisgiventothetwomostpopular  

three－WayteClmiquesfbrtheanalysISOfthree－mOdethree－Waydata：PARAFACand  

three－mOde principalcomponent analysis（3MPCA）．Itis demonstrated that both  

techniques glVe COmPOnentS fbr allthree modes，Whilein3MPCA thereis an  

additionaloutcomematrix，thecore，Whichrelatesthecomponents ofallmodes to  

each other．Afurther difftrence between3MPCA and PARAFACis that thelatter  

gTVeSunlqueSOlutions，Whereasintheformer，aSinordinaryPCA，the solutionis  

determinedonlyuptorotationofthecomponentmatricesandthccore．Nextsome  

attentionis paid to techniques fbr the analysIS Of two－mOde three－Way data‥  
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INDSCAL，PARAFAC2，three－mOdescaling，IDIOSCAL，andaverygeneralmulti－  

modestruCturalequationsmodel．  

Thesecondpartofthepresentationfbcusesonapplicationofthree－Way  

methodstomultivariatelongitudinaldata．Whenlongitudinaldatafbrareasonably  

largesetofsu句ectsonanumberofvariablesareavailable，three－mOdethree－Way  

methodscanbeuseduponconsideringthesubjects，thevariablesandthetimepolntS  

asthethree－mOdesofthedata．Atechniquefbrdisplaylngtheresultsfromthisspecial  

applicationispresented・However，naiveapplicationofthree－Waymethodstosuch  

three－WaymethodsimpliesthatthenaturalorderingoftimepolntSisnottakeninto  

account・InparticularincasesofrelativelylongtlmeSeries，itisattractivetoexplicitly  

takethisorderinglntOaCCOunt，fbrinstancebyuslngSmOOthnessconstraintsonthe  

COmPOnentmatrix，aSWillbeillustrated，  

Inmanycasesonehastwo－mOdethree－Waydata．Onemayfbrinstance  

havelongitudinalcovariancematrices，Wheretherawdatahavebeenaggregatedover  

thesu旬ects・SuchdatacannicelybeanalyzedbymodelslikeINDSCAL，IDIOSCAL，  

three－mOdescalingandthelike・Suchdatasetsusuallypertainto ftwtimepolntS．  

Therefbre，Onemayfhlitfu11yemploymodelsthatdonottaketheorderingofthetime  

POlntSintoaccount・lnstead，byanalyzlngSuChdata，andkeeplngCertainpartsofthe  

SOlutioninvariant over time，One Caninspect how the other outcomes（e．g．，  

COrrelationsbetweencomponents）changeovertime．Altematively，Onemayhavelong  

time series fbr ftwindividuals，Where，furthermore，the time series fbr dif托rent  

Su切ectsmaynotbecomparable・hsuchcases，Onemayfruitfu11yanalyzethedata  

afternrstaggregatlngOVertimepolntS・Insomemodelsonecanexplicitlytakethe  

timeorderinglntO aCCOuntbymodelingtherelationofthevariables attimetwith  

COmPOnentSattimetandti7nei－1．  

Finally，aneXamPlewi11beglVenOftheanalysISOfone－mOdethree－  

WaytranSition data bymeans ofamultidimensionalscalingmodel．In this model，  

three－Waydistances（distancesbetweenthreeentitiesareused，aSWe11asaslidevector  

thatindicatesthemaintrendfbreachtransition．  

1 
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経時測定データに基づく処理比較  

一血圧および心拍数24時間億データへの応用一  

束大工学系研究科  

広津千尋・安達絵里  

1．はじめに   

各被験者につき血圧および心拍数を30分おきに24時間測定したデータがある。本デー  

タの特徴は24時間後にほぼ元の水準に戻り、線形なトレンドには興味のないことである。  

この種のデータでは臨床的に、昼間平均、睡眠時平均、昼間上昇および夜間下降時の水準、  

同者の差で定義される振幅等に興味が持たれ解析されている。とくに夜間平坦および上昇  

は病態であり、ごく近年は夜間過度の下降も問題視され始めている。さらに双生児解析によ  

り、これらプロファイルパラメータのうち遺伝素因に依るもの、依らないものの分類が興味  

を集めている。しかしながら、これら個々のパラメータは木目互に関連があり、別個の検定に  

はよく知られた多重性の問題も伴う。そこでこれら興味あるパラメータを総括したものとし  

て推移曲線の凹凸性に注目し、被験者の分類および特徴付けを行う方法を提案する。  

2．統計モデル  

拘 ＝  叫＋どゎ，宜＝1，・‥，乃；プ＝1，・‥，ま  

pij：ithsubjectのj期における反応；Eij‥測定誤差n・i・i・d・（O，0・2）   

ここで拘について時刻に関する特別なパラメトリックモデルは仮定しないが、ゆっくり  

とした系統的な変化を想定する。一方、どまJはランダムな偶然誤差であり、特に相関構造は仮  

定しない。この仮定は例えば体内コレステロール量を－ケ月おきに6期測定した経時データ  

では問題なく受け容れられようが、分単位の血圧データでは難しいかもしれない。今回の時  

間単位データは微妙であるが、接近したデータ間の相関はもし存在したとしても槻のゆっ  

く一りした変化の方に吸収させるという考え方である。以下では槻に母数模型を仮定するが、  

変量模型を仮定してもほぼ同じように議論を展開することができる。さて、このように問題  

を整理すると、結局、繰返しのない2元配置データ（7も×りにおいて、ある系統的な交互作  

用を検出する間違として定式化することができる。そこで、興味ある傾向性仮説として  

帰無仮説銑 ‥ 叫一拘十1－（拓リー捗り十1）＝拘十1－ 叫＋2－（拓′汁1一軌十2），   

対立仮説仇：勒一物十1鱒（〟り－〃り十1）≧槻十1一物十2－（〃り＋1－〃り十2）  

を想定する。珠）はスロープ変化が被験者宜とょ′で一敦すること、ガ1は凸（下に）性の程度  

が宜に対し宜′の方が強いことを意味する。ただしガ1は、乞と乞′には順序関係が無く交換可能  

なため、本質的に両側仮説である。以下でガ1に対して適切な検定統計量を導き、それに基  

づVlて似通った推移パターンを示す被験者を分類する方法を提案する。これは母数模型の  

場合、凸性の程度が一定の被験者をグルーピングすることに相当し、変量模型の場合には  

拘＝（机1，‥・，栂）′の分散行列nがn∝1‡1；という特別な構造となるサブグループを構成す  

ることに相当する。  

3．系統的成分の推定  

a．1被験者間の二乗距離  
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村立仮説〃1は2階差分行列エまを用いて次のように表すことができる、  

1 －2 1 0・・■ 0 0 0  

0 1 －2 1・t・0 0 0  
ガ1：エま（〃．よ′一帖≧0，ムま＝  

0 0  0 0 ‥・1 －2 1  
ま－2×f  

このとき検定の完全類は（エ妄エf）‾1ェ妄およ′一肌），甘た＝（凱砧‥・，抽） ′の各要素につき単調増  

大、かつ凸な受容域を持つ検定全体で与えられる。そこで規準化定数恥∂ん（略）により、  

Q妄＝dia・g（γ7ヱ／2∂た）（エまエ才）－1ェ£を導入し、検定統計勤†2（げ）＝llQ掬よ′一肌Il2／2を構成  
する。これを被験者五、宜′の間の二乗距離と呼ぶ。X†2は鞠の下で  

x†2（詳）＝J2（山2梅山3塙＋‥・＋叫ト1X告＿1））  （1）  

と展開される0ただし、涛）はた次多項式に沿ったトレンドを検出するための互いに独立な  
自由度1のx2統計量である。，（1）式はズ†2の分布論と同時に明解な特徴付けを与える。すなわ  

ち涛）の荷重硯が急速に減衰することから、X十2は2次式的変化に重みがあり、それに高次  

成分を加味した統計量である0なお、1次成飢宇1）が消去されていることに注意する0  

3．2群間の一般化二乗距離   

群Cl，…，G．′丁との間の一般化二乗距離は次のように定義する。まず、群Cl，…，Cたの間の  

規準化直交対比を宙（Gl；…；CJけ1）＝∑鞋17肺1′ィ＝入J（宜∈GJ）；∑別人g二0；∑別人ぎ＝1  

によって定義する。このとき、X†2（Gl；‥・；C”と）＝nla・Ⅹ入ト…んIt（獅（Gl；…；Cサーl）ll2を群  

間の一般化二乗距離と呼ぶ。これはx†2（宜；五′）の一一般化である。X†2（Cl；‥・；仁一′化）はさらに  

＝ 
Ⅹx nla】X l】Q妄（7勅ト・＋7潮も）ll2  

．′   J7＝0川71I2＝1  

により上から押さえられるox崇弧は仇の下で漸近的にJ2山2Xち）（”′－1）の分布に従うことが  

示される。，この漸近分布は行列切払において固有値山2がtr（Q紹f）＝∑硯の3／4を超え  

ることから、〃′がある程度大きいとき、非常に良い近似を与える。  

4．誤差成分の推定   

誤差成分の推定には系統的成分推定と逆特性の統計量を構成すればよい。．そこで2次形  

式x十2（亨；五′）の一般化逆行列により、∫。「二Itdiag†（徹∂た）【1／2）エ紬£一面‖2を定義し、ぶ－＝  

∑町を構成する0βは（1）式の拙涛）を山Jl涛）（”・－1）と置き換えた形式に展開される・⊃  

5．検定統計量とその分布   

§§3、4の結果を用い、統計量坤；り／∫‾および∫（Gl；…；G・′托）／5一に基づいて群分けを行  

う。群分けの有意性は  

濃x／∫‾＝山拍子2）（7い1）／∑妬1涛）（几－1）  

の分布に従って評価することができる。  

6．応用例   

慶応大学医学部で取られた203人のデータに適用した結果、5群への有意な群分けが  

得られた。5群は夜間上昇、平坦、やや下降、下降、極度の下降と明解に特徴付けられ、従  

来の医師による3分類（上昇、平坦、下降）の合理的な精密化を与えることが確認された。  
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Non＿Nul！D亘sIr毒bll缶亘oms oどHleⅥ「a苫d，s Cl・iteria   

竜m鼠amdom＿E紺ec徒S GroⅥ7th Curve Mode且s  

熊本大・工 横山 隆久   

ABSTRACT・ThispaperdealswithprofileanalysISiTltWOeXtendedgrowthcurvemodcIs・Thefirstisa   
growthcurvemodeJwithparalleJmeanprofiles，Whichhasara－1dom－effecIscovariancestruCturebasedona   
slngJeTeSPOnSeVariable；thesecondisamullivariategrowthcurvemode）withparalleJmeanprofiles・Which   
hasamt11tivariateTandom－effectscovarianceslructurebasedonseveralresponsevariables・Forteslingtlno   
conditio］lVariation‖aIld‖1evel・・hypothesesconcemlngParallelmeaTIPrOfi】esofseveTalgroups，WeObtainthe   
Wald，scTiteria（Wald（1943））and伽irasymp10ticnon－nⅥlldislributions・Anum巳ricalexampleisalso   
g】Ven・  

1．GrDWthcurvemodelwithparallelmeanprofiles  

SupposethataresponsevariablexhasbeenmeasuredatpdifferentoccasionsoneachofN  
individuals，andeachindividualbelongstooneofkgroups－Letxj反）＝（Xljk），‥・，Xpjk））一be  
ap－VeCtOrOfmeasurementsonthej－thindividualintheg－thgroup，andassumethatxj豆），s  
areindependentlydistributedasN；（FL＠），Z），andFL反）’shavepara11cIprofiles，i・e・，FLk）＝  
拍）1p＋P，Wherelp＝（l・‥リ1）一，8零（∂（1），…，∂（k－＝）TandfLさ（FLl7・・・・埠）■arevectors  

Ofunknownparameters，Eisanunknownpxp positivedefinitematrix，］＝1，‥・， Ng，  
g＝1，…，k・Withoutlossofgeneralitywemayassumethat∂（k）＝0・Thenthemodelof  

X＝［xl（1），”■，XNl（1），・…‥，Xl（k），…，・rNk（た）】1canbewrittenas  

∬…〃んxクり1∂1クー＋1〃〃－，∫㊥ん），  （1）  

WhereAlisanNx（k－1）between－individualdesignmatrixofrankk－1（≦N－P－1），  

N＝Nl＋‥・＋Nk・Further，WeaSSumethatrin（1）hasarandom－effcctscovariancestruCture  

（se巳，Rao（1965））  

ヱ＝人21♪1クー＋汀ユち，  
（2）  

whcr巳入2≧OandcT2＞0．Srivastava（1987）obtainedtheLRtestsforHnoconditionvariation一．  
hypothesis  

〝ol‥〝＝γ1月 VS・〃11：〃≠γ1β  
（3）  

and’’levcl’’hypothesis   

〟02：∂ ＝O vs．〃12：J≠0  
（4）  

WhenEisunknownpositivedefinite，Where－∞＜V＜00・Undertheassumptionthatmcan  

responsecurvesofkgroupsarcparallel，thenu11hypothesisHolmeanSthatmeanresponse  

CurVeShaveaflatparauelism，i．e．，arehorizontalovertime．Ontheotherhand，thenull  

hypothesisHo2rneanSthatmeanresponsccurvesarecoincident．Inthissectionweobtain  

asymPtOticnon－null申StributionsoftheWald’scriteriaforthehypotheses（3）and（4）underthe  
random－effectscovanancestnlCture（2）．  
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2．Mullivarialegrowthcl‖一VemOde）wilhparil‖clmcanproriles  

Next we consideran extension ofthe model  

lnreSPOnSeVariableshavebeenmeasured・Letxj  （孟ヨt竺thミ‡㌶ti吉；e～reSPOnSeCaSeWhen      ・・‥，ズ1mJk），……，  
xplj（q），・・・，Xpmj（g））Tbeanmp・VeCtOrOfmeasurements，andassumEthatFLb），ssatisfyp豆）＝  

（鼠p㊤I”l）∂（g）十fL，g＝1，…，k・ThenthemodelofXcanbewrittenas  

ズー〃Ⅳ叩り】d（且クー⑪ん）＋1Ⅳ〃■，昆㊥ん），  （5）  

whcrcAlisthesamcasdescribedin（1），dヨ［∂（］），・‥，6（k・1）】．isanunknown（k－1）×m  
Parametermatrix，FLISanmP－VeCtOrOfunknownparameters，E2isanunknownmpxmppositive  

dcfinitcmatrix．Further，WeaSSumethatf2in（5）hasamultivariaterandom－effectscovariance  

StruCture（See，Reinsel（1982））  

β＝（㌔⑪ん）∫入（且クー⑪ん）＋ち㊥エビ，  （6）   

WhcreE入andZe arearbitrarym x m positivesemトdcfiniteandpositivedefinitematriccs，  
respectively．Inthissectionweobtainasymptoticexpansionsofthenon－nuudistributionsof  
modifiedWald－typeStatisticsfbrthehypotheses  

仇1＝〃＝1ク㊤γ vs・均1：〃≠1♪⑪γ  

〝oz：d ＝O vs．〃12：d ≠0  

and  

underthemultivariaterandom－effectscovariancesfruCture（6），Whercγisanm－VeCtOrOffree  

ParameterS・Thehypothescs（7）and（8）areextens10nSOf‖noconditionvariation■’andttlevel一一  
hypothescsinthesinglc－reSPOnSeCaSeduetoSrivastava（1987）toonesinthemultiple－reSPOnSe  
CaSC．   

3．Numeri亡alexample   

lnthissectionweglVeanumericalexampletoiuustrateourtestswhenthesamplesizeis  
large・WeapplytheasymptoticresultsofSectionltotherepeatedmeastlreSdata（see，e．g．，  

STivastava（1987））ofthetimerequiredforeachof51studentstosoIveeachoffourdifferent  
mathematicalproblemsIEachstudentbelongstooneoffourgroups（a），（b），（C）and（d）．Forthe  

ObservationmatriⅩX，WeaSS？methemodel（1）inthecasep＝4，k＝4andN＝51・NoTWe  

COnSidertheproblemsoftestlngthehypotheses（3）and（4）undertherandom－effectscovarlanCe  
StTuCtur巳（Z）．  
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Ofgrowthcurvcs，Biometrika，5ヱ（1965），447－458．  
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COVaria］lCeStruCture，J・Amer・Statist・Assocリ77（1982），190－195．  

r3〕M・S・豆rivastava，Profileanalysisofseveralgroups，Commun・Statjst・－Theor・Meth・，16P），（1987），  
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主成分分析の新しい方法  

統計数理研究所江口真透  

1．はじめに   

ニューラルネットワークスにおいて提案されている多くの算法は統計的方法論と密接な関連があ  

る．特に多変量解析の分野とニューラル計算の分野は多くの共通な問題を異なるアプローチから異な  

る研究者によって独立に提案されている．データの共有化，普遍化が進むにつれて関連する分野が再  

統合される方向が重要視されるだろう．   

この発表では主成分分析についてニューラル計算で提案された自己組織化の方法を統計理論の枠  

組みで考察した．   

この方法の特徴は次の点である．主成分分析の従来の方法は各データに対して共通の重み（デー  

タ数の逆数）を与えた標本共分散行列の主固有ベクトルによって定められる．一方でこの方法は各  

データの重みを固有ベクトルヘの残差2乗和に反比例して与えた共分散行列の固有ベクトルによって  

定められる．重み係数の導出は固有ベクトルから成され，固有ベクトルの導出は重み係数から求め  

る．このように再帰的に重み係数を更新する自然なアルゴリズムが提案された．この自己組織化によ  

る方法から定義された主成分ベクトルの影響関数を陽に求めた．影響関数の大域的な振る舞いが安  

定していることが示された（HiguchiandEguchi，1998）・従来の主成分ベクトルの影響関数は非有  

界な振る舞いをすることが知られている（Crit血1ey，1985）．一方で正規性を仮定した下での漸近効  

率の意味では古典的方法が有効であり，その相対効率の公式を与えた．   

このような理論的考察を基にして幾つかのモンテカルロ実験を行った．更にKendal1の土壌デー  

タ，1998年の参議院比例区の選挙における都道府県別データの解析を古典的方法と比較した．   

2．理論   

勘，‥・，£mをp変量のデータ  

ア＝iβ：（0，∞）→（0，∞）1〆（z）＞0，〆′（z）≦0，β（0）＝0，〆（0）＝1）  

とする．この時，  

エβ（7；G）＝鞄（β（z7（諾一元）））  

と定める・ここでGは分布，Z7（諾）‥＝（睡Il2－（7T訂）2）／2を表す・これよりβ∈アに対して  

Tb（G）：＝argmin（Lp（7；G）：J7S・t・‖刊l＝1）  

を考察しよう・Gの代わりにデータ∬1，…，芯mから作られた経験分布㌫を代入するとち（㌫）は  

主成分ベクトルの什推定である．βの典型は  

（i）古典的方法（Hotelling，1993）〆z）＝1  

（ii）自己組織化の方法（Oja，1982，ⅩuandYuille，1995）  

1＋e一伽 1＋e－β（ヱーり）  

β（z）＝伽（z）＝－  ∝  

β  ‾〉0  1＋e伽   

ここでβ，申まスケール因子・ち（G）を求めるアルゴリズムは  

（i）Givenry，Calculate  

TL  

ST：＝∑腑欄）（諾i一念）（a，i－5）TF＝（1st－eigenvector）＝⇒7．  
i＝1  
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（ii）GivenS（rY），Calculate7，by  

71＝argmaX（7ござ（7）7＊：腑It＝1）  

の交代によって作られる・71＝¢（7）とおくと7た＝¢た（7）は任意のた≧1に対して7頼1≠7たの吼  

エp（7頼1，G）＜エβ（7ん，G）  

が示された．   

次に，ちの一致性及び影響関数を求める・影響関数については（Huber，19郎）を参照・  

声理・（KamiyaandEguchi，1998）N（lL，∑）を平均FL，分散∑のp変量正規分布とし，  

∑＝（71…7p）diag（入1‥・入p）（71・‥7p） 
T  

と分解する・ただし入1＞…＞入p・この時  

（1）ち（Ⅳ（拘∑））＝71（∀p∈P）  

ち（G‘＝（1－∈）Ⅳレ，∑）＋亡∂‡卜7  
（2）IF（諾，ち，〃（拘∑））‥＝1im∈→0   

ここでαJ（ェ）＝ザご，  

人言＝且〈中（学弾）舶〉・  

この定理から  

（1）sup∠＞0掬（z）＝旬⇒5up。：1α1酬≦。1脚（ェ，ち，Ⅳ（佑∑））1l2＜（旬Cl）2  

（2）E庁（ち）：＝d米澤‰＝口ぎ＝。茹，  
か示せる．ここで  

入；＊＝中（聖地）呵・  
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平滑化母数の推定方程式とその適用  

統計数理研究所 柳本 武美  

食品総合研究所 柳本 正勝  

1．序   

回帰モデル  
y＝〃＋亡，   亡…〃（0，J2り  

を考える。ここで、封∈∈辟で0∈月pはゼロベクトル、Jはpxp単位行列である。  

母数モデルとは異なり、平滑化法では〃＝（〃h…，拘）′において〃宜は五と共に緩や  

かに変動する場合に良い推定量を求める問題になる。現在多くの方法が提案されてい  

る。その中では経験ベイズ法が最も良く用いられている。またGCl′法も良く研究さ  

れている。   

経験ベイズ法では〃～Ⅳ（α1el＋α2e2，丁2上「）を仮定する。ここでel＝（1，…，1）′，e2＝  

（1っ2，‥．，p）′，封′功＝∑（跳＿2眺＋1＋眺＋2）2である。この仮定の下で推定量を求める（た  
とえばYanagimotoandYanagimoto1987）と、P（7；y）＝（I＋↑D）‾1y，7＝T2／cT2  

∂2＝y′（ト （J＋7β）－1）封／（㍑－2）。1′の推定は－1l㌢ヰ‖2ノ／か（ト（∫＋γβ）‾1）＋∂2＝0  

で求める。   

一方CCVはβ＝（J＋↑β）‾1yが用いられ、∂2＝ll（ト（J＋7β）‾1）狛l2ノ／汁（ト  

（J＋7月）‾1）として、7はCCV（7）＝随一β（7；y）ll2／′p（抒（才一（J＋7β）－1））2を  
最小にするよう選ばれる。CCVでの7の推定は‡〃（7；y）；7∈r）として自由に選ん  

で適用できる。   

その他の推定量としては   

・エ0∽eββ（ご，封，∫，正er，de眈）；Jが上の7に相当する   

○移動平均  

。PenalizedL．S．ではi！y－FL‖2＋7y′Dyを最小にするpとして上記のβ（↑；y）  
が誘導される  

がある。   

2．動機   

ここでの研究は経験ベイズ法の拡張であって、（〃（7；y）；7∈r）を自由に選べるよ  

うにしたい。そうすると   

a）経験ベイズ法の手法をprior分布を仮定しないで説明する。経験ベイズ法で〃  

が超母集団からの実現値という仮定は望ましくない場合が多い。   

b）LoⅥ闇Sでの∫を推定する規準を作る。   

C）例えば移動平均  

♪（7；y）＝（1－7）β（β′句‾1月■′封＋γ朋旬  

ただし〟は次の行列  
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この推定量は、Mが非負定値行列でないから、Bayes推定量ではないけれども適用で  

きるようにしたい。その為には経験ベイズ法をpriorを用いないで説明して、これを  

形式的に適用する。   

3．提案する推定方程式   

まずエ（恥〃2）＝l‡抑－〃21‡2として、Pβ（抑〃2，栂）＝エ（恥栂）－エ（恥〃2）－  
エ（〃2，〃3）とおく。ここで、侮＝且岬′且）‾1丘り封，β＝（el，e2）として  

β（Pβ（y，β（7；封），仰）＝月日l（7っげ2；扇）  

且（Pβ（陶，β（7；封），〃0）＝且（g2（7，J2；y））  

となる2つの関数を求める。上の等式でSteinidentityを適用すると、  

飢（7，J2；y）＝ 一帖－〃（7；封川2＋J2（p－∇y〃（γ；州  

釣（7，J2；y）＝ －（y－〃（7；y））′（y－〃w（y））＋J2（p－∇㌦w（y））  

ここで∇甘〃（7；y）＝∑∂擁（7；y）／和宣となる。これらが0になるよう7とJ2を選ぶ  

と、経験ベイズ法に一致する。この導出ではprior分布を仮定していないことに注意  

する。上記ではgl（7；J2；封）についての条件は明示的にではないが文献上見られる。し  

かしg2（7；J2；封）については見当たらない。  

拡張の可能性としてはRandome鮎ctmodel、GLMがあると期待される。   

4．適用   

演者らは穀物の生産動向について研究を行ってきた（柳本・柳本1987，1997a，1997b）。  

現時点での演者らの知見をまとめると次のようになる。   

a）穀物生産は好調であったが、1980年代後半から様変わりしている。   

b）人口は増加、収樺面積は頭打ち、単収は増加している。   

C）単収／人口が実際的指標である。これは減少し始めている。   

d）Mitchellら（1997）の「世界食料の展望」は1997年に出版されたにも拘わらず、  

データは1990年までしか用いていない。従って、その結論は今日的でない。   

e）経験ベイズ法及びLow朗S，移動平均法で平滑化母数を推定した方法はほぼ同じ傾  

向を示す。これらの手法は有用である。  
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時系列解析における離散データの解析について  

鹿児島大学理学部  近藤正男  

大学入試センター  藤井光昭  

1時系列解析における離散データ   

時系列解析においては一般に連続億も離散億も現われるが、離散データとして特別な解  

析法を考えるものとして、ここでは、A）観測時点が離散、B）観測値が離散、の2点に焦  

点を合わせて論じたい。   

時系列が定常性を持つ場合と非定常な場合とで解析法は異なるがここでは定常性を持つ  

場合に限って話を進めることにする。特に断らない限り時系列（ズ（り）の平均は0とし、定  

常性とは且ズ（りズ（ま＋九）＝点（九）を意味する。   

2 観測時点が離散  

2．1確率表現   

一定時間間隔で観測値を得る場合で、この場合に対応するまとして整数値をとることに  

する。もし実際には連続的な時間パラメータのもとで値が変動しているのに観測は離散時点  

でしか出来ない場合には、離散時点の観測僅から連続的変動のどのような情報が得られるか  

を明確にする問題が生じる。ズ（り、R（九）は  

瑚＝／cos2打七人dZl（町ノsin2打城（入）（Z（入）は直交増分性を持つ確率過程）  

勒＝ノcos2汀町人）d入（∫伸まスペクトル密度）  

と表現出来、まが連続の場合は積分範囲は（－∞，∞）となり、まが離散の場合は積分範囲は  

ト喜，喜］となる。そが連続の場合の榊）をg（入）で表し、離散の場合はそのままJい）を用  

いると  

Cく）  

∫い）＝∑g（入＋た）・  

ゐ＝－∞  

（＊）  

2．2 時間パラメータが連続の場合と離散の場合のモデル   

時系列モデルには多くの場合、時点ごとに無相関な系列i∈（り）が介在する。壬が連続の  

場合は形式的に呵f）仲を考えなけれタぎならず、通常の意味で∈（りが微分可能でないため  

取り扱いが複雑になる。一般にまが連続の場合にはブラウン運動を用いて表現されるなど  
ガ（f）に多くの数学的仮定が必要ある。   

離散時点モデルとしてよく用いられるARMA過程を、時間パラメータが連続の対応す  

る確率過程のなかへ埋めこむ問題などが論じられているが、簡単ではない。まが離散の時  

ズ（り＋¢1X（才一1）＋…＋¢pガ（レク）＝板（り十β1亡（ま－1）＋‥・＋帰（ま一曾）  

であらわされるモデルをDARMA（p，q）、まが連続の時  

坤）＋α1ヱ）坤）＋‥十叩がズ（り＝あ0β（り＋相月（り＋‥・＋和好坤）  

であらわされるモデルをCARMA（ア，Q）とする（ガ＝∂／∂ま、β（ま）はブラウン運動）。  
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X（t）がCARMA（P，Q）なら、離散時点iではDARMA（p，q）である。しかし、DARMA（p，  

q）が与えられたとき、離散時点でそのようになるCARMA（P，Q）が見出せるかというと必  

ずしもそうではない。j之（ん）がんが整数の時一致することと、（＊）の条件が成り立つ必要が  

あるからである。   

2．3 時間パラメータが連続な定常過程の特性量を離散時点観測で求められるか？   

スペクトル密度の推定等でしばしば問題となる。高い周波数の密度が小さいときには、  

観測時点間隔を短くして可能になる。   

3 観測値が離散   

観測値が離散の場合の分析法を連続値の場合と区別した形ではあまり論じられていない。  

3．1 連続的な観測値が得られるが離散化して解析   

連続億離散時点時系列（芽（り）が正規過程のとき、自己相関係数p（ん）の通常用いられ  

ている推定量は  

∑覧1ズ（りズ（ま＋九）  
β1（ん）＝   

∑竃1ズ（り2  

であるが、応用面では他の推定量、例えばズ（f＋ん）の倍を正、0、負に応じて1、0、－1  

に変換した推定量  

∑鞋1ズ（り5g几（ズ（ま＋瑚  
β2（ん）＝   

∑た1lズ（f）l  

等が用いられている。また、2倍化（1evelcrossing）した離散億離散時点時系列  

z（f）＝ 

〈 

の自己相関係数をβz（ん）とする。祝＝0のとき、βz（ん）＝烹sin‾1β（ん）が成り立ち、ZerO－  

crossings数β＝∑賀2（Z（り－Z（才一1））2とおくと、  

刷＝COS（筈竿）  

が一般のellipsoidal（e11ipticallysymmetric）過程でも成り立つことが知られている。   

符号化、2倍化の良さとして、計算が簡単、計算が早い、データ打ち切り（truncated）、  

混合（contaminated）の影響を受けにくい、アウトライヤーに対してロバストである、相関  

がより弱くなる、情報がそれほど減少しない等が考えられる。   
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