
（9）「統計的推測の理論とその応別 に関する研究報告  

薬真寺 裕，安部友紀，藤越康祝（広島大学大学院理学研究科）：高次元多  

変量2値データの判別における変数選択  

今田恒久（九州束海大学工学部）：多変量正規母集団の平均ベクトルの多重  

比較法について  

張 元宗（目自大・人文），篠崎信雄（慶應大・理工）：2つのポアソン母数  

に順序制約がある場合の線形関数の推定  
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いて  
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高次元多変量2侶データの判別における変数選択  

広島大学大学院理学研究科 薬其寺 裕  
広島大学大学院理学研究科 安部 友紀  
広島大学大学院理学研究科 藤越 慶祝  

本報告においては、p個のベルヌーイ変量∬1，…，∬pが曾個のグループGl，‥．，G。におい  

て観測される場合の判別分析における変数選択問題を扱う。第壱グループCまにおけるp次  

元変量£＝（∬1，…，∬p）の観測値を  

G壱；影山…，諾毎 度＝1，…，q  

諾五ブ＝（芳豆J（1），…，∬五ブ（p）），プ＝1，…，m去  

とする。   

ここでは、変数の次元pが全標本数mに近いか、あるいは、それより大きい高次元デー  

タの場合を想定している。より具体的には、Wilberetal．（Biometrics，58（2002））による  

DNAフィンガープリントデータ解析の再検討を目指しており、この場合  

p＝84，曾＝4，ml＝23，㍑2＝m3＝m4＝22，m＝ml＋m2＋m3＋m4＝89   

である。そこでは、p偶の変量は互い独立で、∬た】G宜…β（1，β抽）が仮定されており、ここ  

でもこれを仮定する。従って  

眺＝諾豆1＋‥・＋諾れ  

とおくと、各拘に対して  

拘（ブ＝1，…，両＝1，‥・，q）は独立で、拘～β（鶴亀）  

を想定していることになる。   

変量間の独立性を仮定しているので、周辺データに基づく各変量の重要度尺度を用いて  

変量を選択することができる。実際、Wilberetal．（2002）は各変数毎に有意性検定を行い、  

有意な変数を選択する方法を提案している。   

ここでは、データの確率構造に基づく変数選択法を提案する。粥個のパラメータβ豆ゴを  

行列0＝侮）を用いて表す。このとき、曾個のグループの比較に関するモデルは、一般に  

px（2q－1）個考えられる。ここでは、判別解析において、実際的かつ実行可能なモデル族を  

構成し、これらの中から適切なモデルを選ぶことによって有効な変量な姐を決定する方法  

を提案する。このため、まず、次のような変量の順序付けを考える。ここに、もとのデータ  

についての群間平方和穏和行列をぶβ＝（軸（豆，j））、群内平方和積和行列をgⅣ＝（軸（宜，州、  
統計量か羞＝紬（た，可／紬（た，た）とするとき、  

1・統計量ガ羞，（た＝1，…，p）の借が大きい方からた偶の変量を選び、これらの借が大き  

い順に勘1），‥・，彗た）であるとする。  
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2・残りのp－た偶の変量∬j，（ゴ≠（1），‥・，（た））に関して、β1J＝…＝β。J＝ちとしたと   

きの最尤推定量ちを求め、これらの値の大きい順が∬（糾），…，鞠）であるとする。   

このような順序付けに対応して、判別解析のための変数選択モデル〟読1≦た≦g≦p  

は、記号簡単のため（ブ）＝プ，ブニ1，‥．，pとすると、次のように表せる。  
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このようなモデル族（且鶴ゼ；1≦た≦ゼ≦p）の中から、適切なモデルを選ぶ基準として  

AIC基準を考える。モデル胴長gに射すAJC基準は  
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AICの修正基準CAICも同様に求められる。   

Wilberetal．（2002）による変数選択法と本報告で提案した変数選択法を比べるための一  

方法として、実際の誤判別確率を算出することが考えられる。これに関連して、DNAフィ  

ンガ…プリントデータに対して、2つの判別法1．正準判別関数による判別 2．最大尤  

度法 を適用した場合の結果について報告を行った。   

その結果として、基準量DZを利用した変数選択モデルを導入し，AIC，CAIC基準を適  

用し，さらに誤判別確率を稔合して変数を選ぶことにより，より良い判別が得られた。また、  

正準判別法と最大尤度法での誤判別確率の違いは扱った観測値に0が多いため，後者の精度  

が悪くなったと考えられる。   

さらに、Wilberetal．（2002）によると、選択された変数が増えると変数間の独立性の仮  

定が崩れていくことが述べられている。そして、今回我々が選択した変数の組においても、  

同様なことが期待される。また、独立性の検定・独立性の仮定をはずした時の変数選択法  

のアルゴリズムを紹介したが、その数億計算はまだである。その数億計算・変数選択・他  

モデルでの検証がこれからの課題である。  
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多変量正規母集団の平均ベクトルの多重比較法について  

九州東海大学工学部 今田恒久  

1・はじめに   

複数個の正規母平均ベクトルに対する多重比較を考える．従来，多変量多重  

比較法では用いる検定統計量の正確な分布が求められない場合が多く，指定した  

有意水準を摘たす棄却限界値を求めるためにBon玩rroniの不等式や，漸近分布が  

利用された．この発表では検定統計量の正確な分布を用いた多重比較法をいくつ  

か提案する．最初に指定した1つの母平均ベクトルと他のそれぞれの母平均ベク  

トルを比較する多重比較法をDunnett（1955）のシングルステップ法に基づいて構  

築する，次に互いに独立に多変量正規分布に従う確率ベクトルの列において母平  

均の変化点を見つけるための多重比較を考える．従来，母平均ベクトルの変化点  

を見つけるための検定では尤度比検定法より導出された検定統計量の正確な分布  

は導出されておらず，Srivastava－Wbrsley（1986）は指定した有意水準を満たす棄  

却限界値を求めるために改良型Bonfdrroniの不等式を用いている．ここでは変化  

点を見つける検定を閉検定手順に基づくステップダウン法に基づいて構築する．   

2 Dunnettの方法に基づく多変量多重比較法   

いま，打（≧3）個のp変畳確率ベクトルXた（た＝1，2，…，Ⅳ）は互いに独立に  

それぞれp変量正規分布Ⅳ（鮎∑）に従うと仮定する・いま，各母集団Ⅳ（鮎∑）  
よりm偶の互いに独立な標本ベクトルズ拓ズた2，‥・，見たれが得られたとし，そ  

？平均を見逃としてgた＝（為1，為2，…，晶p）′＝㍉見た，βた＝∑た1（∬最一  

方た）（ズた虞一方た）′とおく・さらにg＝∑た1居たとおく．このとき，仇と仇，…，板  
それぞれを比較する多重比較法をDunnett（1955）のシングルステップ法に基づ  

いて構築する．′  

2．1 母平均の差についての多重比較   

仮説払た（た＝2，3，…，∬）を∬1た：仇＝損，その対立仮説をガ詫：仇≠〝た  

とする．ガ12，ガ13，…，ガ1〝の同時検定を考える．仮説ガ1たの検定のため統計量  

坑たを  

｝1た＝〈  

（Zた－gl）′∑‾1（gた－Zl）ガが既知のとき  

（Zた－Zl）′g‾1（Zた－Zl）∑が未知のとき  

と定義する．このとき，限界値cに対し，羊た＜cとなるならば，ガ1たを保留し，  
そうでないならば棄却する．  

2．2 多変量片側検定についての多重比較   

仇＝（拘1，〃ほ，…，侮）′と他の軌＝（擁1，〃紬…，侮）′（た＝2，・‥，∬）に対  
し，拘1≧槻1，拘2≧抽2，…，侮≧〃たpと なると仮定する・いま，仮説仇たを  
仇た‥仇1≧抽1，仇2≧擁2，…，侮≧他のうち少なくとも1つは等式となる・  
と定義する．このとき，玖たの対立仮説はガ詫：拘1＞侮1，拘2＞〃払‥・，侮＞  
胸・いま，玖2，銑3，…，玖宵の同時検定を∑が既知と仮定して考える・∑＝  
（Jij）とするとき，仮説Hlkの検定のためSasabuchi（1980）の尤度比検定法に基  
づき，統計量坑たを   

｝1た＝min〈（Zll－Zた1）／㌦后，（Z12一品2）／㌦扇，■・・，（Zlp一品p）／席）  
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と定義する．そして限界値cに対し∴‰＜cとなるならば，帰無仮説ガ1たを保  
留し，そうでないならば棄却することにする．  

2．3 限界値の決定   

限界値cを指定した有意水準αを満たすように求める．いずれのガ1たも棄却  

されない確率はP（羊た＜c，た＝2，‥・，∬）．限界値cはすべてのガ1たが同時に成  

り立つと仮定したときこの確率が1－αに等しくなるように定める．広津（1992）  

を参考に限界値cを決定する．   

3 母平均ベクトルの変化点を見つけるための多重比較   

∬（≧3）個の互いに独立なp変量正規分布〃（拘汗∑）に対し，  
帰無仮説耳）：仇＝〃2＝‥・＝ 〝∬  
対立仮説ガ1‥少なくとも1組の豆，ゴ（豆≠即こ対し，仇≠巧  

とした検定において，帰無仮説が棄却される場合，朽≠拘＋1となる最小のほ  

見つける方法をステップダウン法による多重比較法を用いて構築する．そのた  
め，各2≦克≦∬に対し，仮説仇たをガムた‥仇＝〝2＝…＝ 〝か 対立仮説を   

且た‥1，2，…，たの中の少なくとも1組の宜，J（宜≠J）に対し，仇≠巧  
とする．この仮説に対し，∑が既知，未知のそれぞれの場合において尤度比検定  

法に基づいて検定統計量端を決定し，仇烏の下でP（端＞cた）＝αとなるような  

限界値cた（＞0）を決定する．このとき，  

Stepl．7五≦触ならばガ0打の保留で，検定を終了し，そうでないときガ0∬を  
棄却し，次の段階に進む．  

S七ep2．弟ト1≦c∬＿1ならばガ0∬＿1の保留で，検定を終了し，そうでないとき  

ガ0∬＿1を棄却し，次の段階に進む．   

Step∬－1．苅≦c2ならば，月も2を保留で検定を終了し，そうでないときガ02  
を棄却し，検定を終了する．  

耳）∬の保留で検定が終了するとき，変化点はないと判断する．た＜∬である  

とき仇たの保留で検定が終了すれば，軌≠仇＋1となる最小のは虞＝たと判断す  

る・鞠2の棄却で検定が終了すれば，拓≠〃机となる最小の戌は豆＝1と判断す  

る・この多重比較法では最大タイプIFWE（familywiseerrorrate）がαとなる・  

参考文献  

［1】Dunnett，C・W・（1955）・AmultiplecomparSOnprOCedurehrcomparingseveral  

treatmentswithacontrol．JournaloftheAmerlCanStatisticalAssociation50，1096－  

1121．  

［2］広津千尋（1992）．実験データの解析．共立出版株式会社．  

【3】Sasabuchi，S．（1980）．Atestofamultivaria七enormalmeanwithcompositehy－  
POthesesdeterminedbylinearInequalities．Biometrika67，429－439．  

［4］Srivastava，M・S・andWbrsley，K．J．（1986）．Likelihoodratiotestsfbrachange  
inthemultivariatenormalmean，JournaloftheAmericanStatisticalAssociation81，  

199－204．  
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2つのポアソン母数に順序制約がある場合の線形関数の推定  

目白大。人文  張 元宗  
慶応大・理工 篠崎 信雄   

1．はじめに   

。私，為を互いに独立にポアソン分布島（入五），宜＝1，2，にしたがう確  
率変数とし、母数入官に順序制約入1≦入2があるとき、その条件を考慮し  
た最尤推定量（MLE）は  

（ズ1一考2）＋  i宜（∬1，為）＝羞＋（」）宜   宜＝1，2，  
2  

，   

である。ここで、α＋＝maX（0，α）であり、為は入官の不偏推定量（UB）  
である。その他に、制約条件を満たすつぎのようなmin－maX型推定  
量も考えられる。   

il（弟，為）＝m叫弟，為）， i2（礼為）＝m弧（弟，為）．   

平均二乗誤差（MSE）を基準としたとき、Kushary、Cohen（1991）  
はつぎのような結果を与えた。  
1）入1を推定するとき、il（弟，為）またはil（弟，為）は∬1より優れてい  
る。  
2）入2を推定するとき、ズ1が観測されていない場合に耳2のみに基づく推  
定量∂（為）が入2の許容的な推定量ならば、∬1が観測されていても、∂（為）  
は依然、入2の許容的な推定量である。  
ここでは、2つの母数の線形関数を推定するとき、最尤推定量と不  

偏推定量との比較を考え、最尤推定量が不偏推定量より優れているため  
の線形関数の係数に関する必要十分条件を与える。同様に、m山一maX  
型推定量が不偏推定量より優れているための線形関数の係数に関する必  

要十分条件を与える。また、入わ壱＝1，2に順序制約がある場合、入わ宜＝  
1，2の同時推定問題を考え、最尤推定量より優れている推定量を与える。   

2．結果  
薫～鳥（入宜），壱＝1，2とし、Åゎ盲＝1，2に順序制約ん≦Å2がある  

とする。平均2乗誤差（MSE）を基準に、Cl入1＋c2入2の推定問題にお  
いて、最尤推定量またはm血－maX型推定量と不偏推定量との比較を  
考えるとき、以下の定理が得られる。  

リスクの表現を得るためには、次のLeⅡunaが有用である。  

Lemmal∴㌃…昂（入）とするとき  

卯和（ズ）】＝入居b（ズ＋1）1  
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が成立する。  

′＼ 定理1．すべての入1≦Å2に対して、最尤推定量clÅ1＋c2入2が不偏推定  
量clズ1＋c2∬2より一様に優れているための必要十分条件は  

匂≦0，3cl＋c2≧0 または 匂≧0，3cl＋c2≦0  

であることである。   

′｝．～ 定理2．すべての入1≦入2に対して、mh－maX型推定量cl入1＋匂Å2が  
不偏推定量cl∬1＋隠範より一様に優れているための必要十分条件は  

c2≦0，Cl＋c2≧0 または 匂≧0，Cl＋c2≦0  

であることである。  

一方、入わ宜 ＝1，2，の同時推定問題において、損失関数を  

（∂1一入1）2．（ぁー入2）2  
入1  

■   

入2  

と選んだとき、つぎの結果が得られる。  

定理乱入わ宜＝1，2，の推定量  

（ズ1一端）＋ 芽〝（ズ1＋ズ2）  
Å㌘g（礼ズ2）＝ズ宜＋（－1）豆  盲＝1，2，  

2  ガ1＋耳2＋1’   

は、最尤推定量iゎ宜＝1，2，より一様に優れている。ここで、や‥［0，∞）→  
【0，1］の非減少関数である。  

参考文献  

（1）Ckven餌n，M・andZidek，J・（1975）－S血山t弧∞偲鶴t血鑓ionoft‡蛤Ⅱ旭anSOf料  
dqendentPoissonLaws．Jotlr．Amer．Statist．Assoc．，Vbl・70，698－705・  
（2）Kushary，D・andCohen，A・（1991）・EstimationoforderedPoissonparameterS・  
免れ統帥，Vbl．53，Seri鰭A，お生356・  
（3）Shinozaki，N・andChang，Y・－T・（1999）・Acomparisonofmaximum1ikelihoodand  
bestunbia＄ed鮮もimatorsintheestimationof血earcombina七iorLSOfpositivenormal  
mea血5‥災α吉由まねβ伊βα由わmβ，17，12ふ136．  

（4）Chang，Y・－T・弧やShinozaki，N・（2002）・Acomparisonofre＄trictedandunre－  
strictede＄t血加OrS皿e＄timatinghMarfundiorLSOforderscaleparametersoftwo  
ga打皿a心慮db山ion臥Am・Ⅰ鮎t・Staも軋Ma址・，Ⅵ1・崩，No・4，8亜－860・  

尺度母数の線形関数  

算漂鳥腰親蒜鑑㌫讃憲荒野がある2つのガンマ  
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推定量の許容性の証明方法について  

関東学院大学経済学部 布能英一郎  

1。推定量の許容性の証明方法   

B句将S推定量が、与えられた事前分布より一意に産まれば、許容的である。しかし、この  

方法によって示されない許容的推定量が数多く存在する。そこで、こうした推定量の許容  

性の証明方法として、次のようなものが考えられてきた。  

色CrameトRaoの不等式を用いた方法  

o Blyth，smethodsすなわち、プロパーなべイズ推定量の極限操作を行う方法   

。一般化ベイズ法（improperpriorを用いる方法）   

。StepwizeB叩eS法  

乱SⅥr法の有用性   

StepⅣizeBq匹S法（以後、SB法と略記）とは、次のようなものである：梯本空間、母数  

空間を直和分解し、直和分解した各棟本部分空間、および母数部分空間上でproper騨ior  

を選ぶ。更に各部分空間上のproperpriorは、互いに直交するように選ぶ。そうすると、  

各部分空間上でのベイズ推定量は、各部分空間上で許容的であるばかりか、全体、すなわ  

ち、元の標本空間、母数空間上でも許容臥   

しかしながら、SB法は標本空間∬も母数空間㊤も有限な場合から出発し、Bmwn（1981）  

によって∬が有限、0がコンパクトの場合に完備性定理が成り立つことまで示されたも  

のの、そこから先の有用性については足踏み状態であった。   

他方、一般化ペイズ法を用いた推定量の許容性証明法は次のように記述される   

Theorem 6がimproperprior血（0）に対する一般化ベイズ推定量であるとき、一般化  

ペイズリスク7（∂，血）＝昂血動（エ（β，∂（ズ））の値が有限ならば、∂は許容的。   

Cor・ Xが有限ならば、improperpriordT（0）に対する一般化ベイズ推定量6（x）の一  

般化ベイズ7（血，∂）は有限。  

上記Corによれば、∬の場合、SB法を使わなくてもでb∞代mによって推定量の許容  

性が示されることがわかる。では許容性を示せず、SB法で許容性を示せるような例は、果  
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たしてあるのだろうか？Corにより、このような例があるのなら、∬が可算無限以上であ  

ることが必要がある。このような視点から研究を進めたところ、自乗損失下における負の  

二項分布の期待値たけ－β）ノβの推定量∂（∬）＝∬が、このような既ampleとなることがわ  

かった。  

proper七y 負の二項分布にて、劫（ズ）＝呵1－♂）／♂の推定量∂（芯）＝芳の許容性は、a  

seque批eOf騨iorsを  

r℃βf膏cまわ柁  

れ（β）＝d∫（β＝埠（β）， d乃（β）∝   dβ  

1－♂   

に選ぶというSB法で示すことができる。他方、∂（g）＝gは、impmperprior血（β）＝  

dβ／（1－β）に対する（十般イりベイズ解であるが、でkoremを用いて許容性を示すことは  

できない。なぜなら   

1可1－β）dβ  

＝たよ1冨＝＋∞   
梱湖＝／R（晒岬）＝よ  

4．監arlimの証明方法   

β2 1－β  

Ⅸ打出n（1958）は、指数形分布族の期待値パラメーターが、自乗損失の下で許容的である  

ことを示した。ところが、Ka訂最皿の証明方法にSB法のアイデアを入れることで、証明が  

シンプルになる場合があることが示された。  

参考文献  

【1】Berger，J・0・（1985）・StatisticaldecisiontheoTyandBayesiananalysis（Secondedi－  

tio皿），5pdngeトⅥdag．   

【2j Brom，L．D・（1981）・Acompleteclasstheoremforstatisticalprdbkmswithfidte  

Samplespace，＾nnalsofStaListics，9，1289－1300．   

【3］Hs11an，F・（1979）．Astq｝WiseBayesia皿PrOCedure，AnnaLsqfStatistics，7，860－868．   

f4】Karlin，S・（1958）・Admissibihtyforestinationwith甲1adraticloss，Ann．Maih．  

∫ねぬ£．29，40＆436．   

【5】M恍血n，G・弧dGも8Sb，M．（1981）．A血血ssib揖毎払鮎itepmblems，A陀花油げ  

動地舶埠 9，846－852，   

【6】M併den，G・andGbosb，M・（1997）．βαyeぬ几肋娩0ぁか戯几虎e鞠p血如循∫αm一  

〆宜Tり，Cbapm別1鉱山Ⅱdl．   

【7］Miknkki，P・W．andSmith，P．J．（1976）．Avaria肛eboundfor11nbiasedestimation  

ininversesamphng，Bio7netTika，63，216－217．   

【8】Zadほ，S・（1971）．memeβ叩0′劇αぬfねαヱ坤陀几Ce，Wiley．  
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ExactorWhit七1e’sapproximatelikelihoodes七imation良）r   

Gaussiantimeseriesregressionmodelsanditsplu計1naPprOaCh  

北海道大学大学院経済学研究科  柿沢 佳秀   

1．はじめに   

統計モデルに含まれる母数β（ここでは1次元とする）を点推定するル仁推定法  

（ある規準関数の最大化）がしばしば議論されてきた．ⅠID設定ならば典型的には  

兢（如＝Sup∂∈。吼（β），吼（β）≡炉1∑た1タ（芳五；β）なる肌推定量軋の性質を調  
べるこ とである・解の大域的な存在性，及び，（弱）一致性を仮定すれば，局所的には  

一階条件几先（鋸＝0に帰着され，、筒底－β。）の漸近正規性は多くの場合にスコア  
、斥吼（00）のCul，及び，へシアンMX（00）のLLNとstochasticequicontinuityから  

示される．   

母数ベクトルの場合でも同様の議論を行うが，要素毎に異なるnormalizingを必要  

とするかもしれない．実際，平均0の定常時系列モデルはml／2－漸近理論であるが，時  

系列回帰モデルの場合デザイン行列によってはnormalizingmatrixを導入しなけれ  

ばいけない・特に ，長期記憶過程の回帰モデルならばnormalizingmatriⅩはデザイン  

行列の型に依存することが知られている．  

2．時系列回帰モデル  

（杭）は平均0の正規定常過程で，そのスペクトル密度が有限次元な母数ベクトル  

β＝（β1，・‥，βp）′∈0⊂Ⅳで規定されているとする．時系列回帰モデルは垢＝  

：だ£1β1＋∬七2β2＋‥・＋∬trβγ＋Uた＝Ⅹ；β＋抗，β＝（β1，．．．，βり′∈Rrで定義される．こ  

のようなれ観測Y～凡（Ⅹβ，r（ふ））の対数尤度関数は  

L（0，β）＝q喜logdetT（fo）一芸（Y－Xβ）′T（㍍（Y－Ⅹβ）・  

また，nXnToeplitz行列T（fb）の行列式と逆行列を避けたWhittle，sapproximate  

（quasi）log－1ikelihoodは   

2 

Ⅳ卵）＝一芸エ〈log醐＋よl墓（当欄）叫志〉d人  

一芸エlog榊）舶一言（Y亮β）′r（（4瑞）－1）（Y－Ⅹβ）・  

〈 推定問題はr70＝（0乙，鶴）′の同時推定，あるいは，LSEβLS＝（ⅩlX）．1ⅩIYをplug－in  
した場合の00の推定であるが，計量経済の文脈ではLSEをplug－inすることが多い．  

その理由の1つは同時最適化ではBLUE鮎エⅣ＝【Ⅹ′r（ふ）－1Ⅹ］－1Ⅹ′r（朗－1Yが登場  

し，0を決める際profilelikelihoodを扱う必要があるからであろう．またGrenander  

（1954；AMS）とAdenstedt（1974；AS）を拡張したY瓦jima（1988，1991；AS）によるLSE  

のBLUEに対する漸近相対効率の研究もあり，‡抗）のスペクトル密度ふが既知で  

ある場合，Grenander型条件を満足するデザイン行列に対しLSEが漸近有効である  
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ための必要十分条件が議論された．したがって，性質のよいデザインに対してLSEを  

plug－inする理論的根拠が明らかにされたことになり，この意味において漸近有効に  

なり得ないデザイン行列が与えられたときLSEをplug－inすることは蹄蹄せねばい  

けないように思えるけれども，長期記憶過程な定数回帰においてDahlhaus（1989；AS）  

はinefBcentな算術平均をplug－inして得られるスペクトル母数の推定量がfu11MLE  

と漸近的に同等であるという結果を与え，さらにGiraitis＆Koul（1997；SPA）は多項  

式回帰モデルへ拡張した．本報告は途中経過報告であるが，このようなplu計in推定  

量の性質を1ねjima（1991；AS）の回帰モデルで考察する．  

3＆4．短期記憶過程／長期記憶過程な回帰モデルにおける同時推定   

乃×γデザイン行列Ⅹの第J列をⅩゴ＝（∬り，勒，…，∬mj）′と書く．短期記憶過程  

ではGrenander条件  

（Gl）＝ちIl＝（瑞＋鴇＋‥・＋鴇）1／2→∞，  

（G2）㌫汁1，測Ⅹ誹→0，  
（G3）∑覧1勘＋ん，j∬班／（IlX誹＝Ⅹ刷）→伽（ん）∀ん∈No  
を仮定するが，長期記憶過程の場合はスペクトルの原点での発散のためにYajima条  

件（Ylト（Y3）も課す・Tbeplitz行列とその逆行列の積のtraceに関する近似公式（e．g．  

Taniguchi（1991；Springer），Fox＆Taqqu（1987；PTRF），Dahlhaus（1989；AS）），スペク  

トルノルムSN（f，g）＝llT（f「1／2T（9）T（f）－1／2＝spの評価（e．g．Dahlhaus（1989；AS））  
とBLUEβBLU＝［Ⅹ′T（fb「1Ⅹ】－1Ⅹ′T（fb）－1Yの分散行列の逆行列Ⅹ′T（fb）－1Ⅹの  

近似公式（e・g・Grenander（1954；AMS），Yajima（1991；AS））を用いて，スコアベクト  

ルとへシアン行列の性質を調べた．特に，推定量の漸近正規性の証明で鍵を握るへシ  

アン行列のstochasticequicontinuityについて＝ⅩjIい∞の速さによっては不都合  

が生じること，及び，その対処を考察した．  

5．Plug－in推定量について   

スペクトル母数の推定にのみ関心があるときは簡便なLSEβェ5＝（Ⅹ′Ⅹ）－1Ⅹ′Y  

をplu計inした目的関数エ1β）＝エ（β，β上方）を最大化することが多い．3，4節に与え  
た仮定に加えて，（Ⅹ′Ⅹ）‾1を保証するために【伽（0）］が正則行列であるとし，長期  

記憶過程の場合はさらに％jima条件（Y4）も課すとき，LSEβLS＝（Ⅹ′Ⅹ）－1Ⅹ′Y 〈  

の分散行列（Ⅹ′Ⅹ）‾1Ⅹ′T（fb）Ⅹ（Ⅹlx）－1の近似公式（e・g・Grenander（1954；AMS），  
Y瓦jima（1991；AS））も利用できる．FullMLEと漸近的に同等であることをみるた  

めlog－1ikelihoodとplug－inlog－1ikelihoodについて  

句1…包ん（瑚，βェβトエ（β，β））  
γ  

＝∑（触－β柁）Ⅹ胸1…句たr－1（ふ）］（Y－Ⅹβ）  
㍍＝1  

一芸去（触－βK）軋β棚1‥鶴rl（肌  

がop（ml／2）であることを示した・ここに句＝∂／紗．  
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LANTheoremfbrNon－GausSianLocal1y  

StationaryProcessesandItsApplications  

JunichiHIRUⅨAⅦ兢， MasanobuTANIGUCHl＃  

加坪山脚l亡げ肋班emd£吏cαJgc2用Ceβ，∫亡ん00J扉∫cよerlCeα乃d助クー円eer豆乃g，  

Ⅳ“e血U和室uerβ軸，Tb毎0，Jβクーβ5殉ノ叩αれ  

Absとract  

For a class oflocally st．ationary processesintroduced by Dahlhaus，We derive the  

LANtheorem11ndernon－GauBSianityandapplytheresultstoasymptot，ical1y optimal  

estirnationandtestingproblems．FbraclassFofstatisticswhichinclude＄important  

St，atistics，We derive theasymptoticdistrib11tionsofstatisticsin Fundel・COntiguous  

alternatives ofunknown parameter．Because the asymptotics depend on the non－  

Ga11SSianity ofthe process．wediscusslhenon－Gaussian robu＄tneSS．Aninteresting  

f6attlreOfe∬ectofnon－GaussianityiselucidatedintermsofLAN．Furthermore，the  

LAN theoremis applied toadaptive estimation when theinnovation densityis un－  

known．   

keywords：Locauy＄tationaryproce＄S；Localasymptoticnor・mality；Asymptotica11y eト  

鮎ient estimator；Optimaltest；Non－Gaussianrobustness；Adaptiveestimation  

1．IntrodⅦC七iom．   

TimeseriesanalysISunderstationaryassumptlOniswellestablished．rrheas－  

SumPtionofstationari七yguarantees thattheincrea5e Ofsamplesize provides  
moreandmoreinfbrmationofthesamekindwhichisbasiclbranasymptotic  

theorytomakesense．HoweveritisnotsufBcientfbrstationarytimeseriesmod－  

elstodescribetherealworld．ManyemplrlCalstudiesshowthatrealtimeseries  

dataaregenera11ynon－Stationary．Therefbre七heassumpt10nOfnon－Stationarlty  

isnaturalintimeseriesanalysis，Whenwedealwithnon－Stationaryproce＄SeS，  

OneOfthedifRcultproblemstosoIveishowtosetupanadequateasymptotic  

theory・Recently，tOOVerCOmethisproblem，Dahlhaus（1996a，1996b，1997）  

proposedanimportantclassoflocal1ystationaryprocessesandelucidatedsome  

fundamentalresults ofthestatisticalinftrence．  

Instatisticalasyrnptotictheorylocalasymptoticnormality（LAN）（see e・g・  
LeCam（1986），Strasser（1985））isoneofthemostfundamentalconceptand   

■Correspondingauthor，十81－3－5286－8095   

E－mailaddres8：hirukawa＠r11ri・WaSedajp（J・Hirukawa・），taniguchi◎wasedajp（M・  
Tゝniguchi）・  
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describes the optimalsolution ofviTtual1yal1asymptoticinf占rence andtest－  
1ngprOblems・TheIJANapproachhasbeenintroducedintimeseriesanalysIS．  

Swensen（1985）establishedLANforautoregressivemodelsof最niteorderwitha  
regressiontrendandapplieditinthederivationofthelocalpoweroftheDurbin－  

Watsontest・Kreiss（1987，1990）alsoprovedtheLANproprty払rARMAand  

AR（∞）models，andconstruCtedlocallyasymptotical1ymlnimaxLAM adap－  

tiveestimators，aSWellaslocallyasymptotical1ymaximin七ests．Fbrtimeseries  

regressionmodelswithlongmemorydisturbance，Hallinetal・（1999）showed  

LANtheoremanddiscussedanadaptiveestimation．TaniguchiandKakizawa  

（2000）gaveanextensivereviewfbrLANapproachintimeseriesanalysis．  

For？On－Stationaryca＄e，I）ahlhaus（1996b）developedasymptotictheoryfbr  

Gausslanlocal1ystationaryprocesses andderivedtheLANproperty・Inthis  
paperwedroptheGau＄Sianassump七ion，1．e．，WeprOVetheLANtheoremfbrnon－  

Gaussianlocallystationaryprocesses，andapplytheresultstotheasymptotic  

estimationandtestingtheory．OurLANtheoremelucidatesthenon－Gaussian  

asymptotics and the proofand method contain alot ofdi熊rent parts企om  
Gaussian case．We discussanon－Gaussian robustness braclassofsatatistics  

Whichhave9uadraticfbrms・Theclas＄includesthestandardizedofQMLE，teStS  

anddiscrimlnantStatisticsetc・Weareofteninterestedinthelocalasymptotics  
underOT＝0＋＃・InviewofLeCam，thirdlemma，tOgetherwiththeLAN  

result＄WeglVethelimitdistributionsofthequadraticformsunderOT，Whichde－  

pendonnon－Gaussianquantities，Iftheyareindependentofthenon－Gaussian  

quantitiesっwesaythattheyarenon－Gaussianrobus七・ThenweglVeaSetOfsuf－  
ficientconditionsfbrthenon－Gaussianrobustness，Whichilluminatenewscope  

Ofnon－Gaussian approach・AIsosomenumericalstudiesareglVen，andshow  

unexpectedf6atures・Final1y）WeaPPlytheLANtheoremtoconstruCtadaptive  
estimators・Whentheinnovationdensityisunknown，theasymptoticallye掛  

CientestimatorisglVen，aBWellaswhentheinnovationdensltyisknown．  
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エー統計量の漸近分布  

九州大学大学院経済学研究院   前園宜彦  

統計量のクラスとして有用なムー統計量の部分族について，ジャックナイフ分散  

推定量の漸近表現を求め，スチューデント化エー統計量の漸近表現とm二1／2のオー  

ダーまでのエッジワース展開を求めた．   

礼・‥，ズ抑をi・i・d・ダ（∬）とし，J（可をスコア甲数，凡（可を経験分布関数，  

すなわち凡（祝）＝折1∑迄1∫（先≦祝）とする・ただし∫（・）は定義関数である・こ  

のときムー統計量の部分族  

r（瑞＝上1拙榊）血  

について考察する・ここで打1（祝）＝inf（£；軋（霊）≧祝‡である・このr（軋）は  

L一統計量の部分族（seeSer貝ing（1980））を成す・ここでT（F）＝jdF‾1（u）］（u）du  

とおくと，～信（ア（彗，．）一丁（ダ））の漸近分散は  

J2（1ダ）  

＝．仁．仁J（瑚）J（瑚）［叫ill（叫」U）トダ冊（瑚血血  
となる．標準化L一統計量のエッジワース展開はHelmers（1982），Alberink，Pap  

andvanZuijlen（2001）等により議論されている．、β（T（凡）qT（F））のジャック  

ナイネ分散推定量は   

7l．  

∂2（ヰダ）＝（れ－1）∑勘凧；宜卜ア（凡）】2  

五＝1  

で与えられる・ここで凡；或はズ豆を除いた氾－1偶の標本に基づく経験分布関数  

である・この倉2（］，F）の一致性はParr＆＝Schucany（1982）やShao（1991）によ  

り示されている．   

本報告では∂2（1ダ）の漸近表現を求め，スチューデント化ん統計量v伝（ア（凡ト  

r（ダ））／倉（ネダ）のれ‾1／2の項までのエッジワース展開を求めた．  

［定理11スコア関数がJ（1）（視）は有界で，J（2）（視）はオーダーβ＞0のLipshitz  

条件を満たすとする．もし  

エ （叫）（ト瑚）‡1′4血＜∞  

ならば  
m  

∂2（辟）＝J2（1ダ）十m‾1∑α1（端）十0ェ（乃‾l／2）  

盲＝1  
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および  

ヽ席（r（凡）一丁（ダ））  

∂（1ダ）  

γも  

＝れ‾1／2丁＋れ‾1／2∑〝1（晶）＋m‾3／2∑巧（ズゎろ）＋叱（れ‾1／2）  

た1  CTl，2  

が成り立つ・ここでE［Lh（Xl，Xl）IXl］＝Oa・S・で，これらの表現はHoeffding分  

解（ガ一分解）されたものになっている．   

LaiandWang（1993）による漸近U一統計量に対するエッジワース展開を使う  

と，スチューデント化ん統計量のエッジワース展開を求めることができる．次の  

条件を考える．  

（Cl）引擁（ズ1）t3＋l〃2（私，ズ2）l3）＜∞，J2（1ダ）＞0．  

（Cb）1imsup回→∞圃exp（iiL／1（Xl））］J＜1・  

【定理2】（定理1）の条件及びq，qが成り立っとき  

J元（ア（凡）－r（ダ））  
≦車載（∬）l＝0（m‾1／2）  Sup   

：r   ∂（ネダ）   

が成り立っ．ここで  

侮 ＝＝ガ購（ズ1）け3β［レl（弟）〝1（ズ2）レ2（為，芳2）］，  
K3（∬2－1）  

旦（可   
6 ’  

Qれ（訂）＝◎（可一皿‾1／2¢匝）拷（諾）＋丁）  

で，Tは（定理1）で求めたガ一分解された項を使って定義されるものである．  

これらの成果は順序統計量の線形和からなる基準統計量について広く適用でき  

るものである．  
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Linkfunctionelicitationthroughgrobalor七hogonalityof  
parametersinGLM  

統数研・領域系 大西俊郎  

統数研・領域系 柳本武美   

1．問題設定   

一般化線形モデルにおけるリンク関数の選択について，モデルビルディングの観点  

から議論する．確率変数ベクトル霊＝（∬1，‥．，∬m）丁の各成分が指数型分布族  

p（∬戎；〃豆）＝eXp〈c（朽）ご友一〟（撞））α（∬豆）  

に従っているとし，平均ベクトル〃＝（机，…，陶）Tがリンク関数J（〃）によって共変  

量行列Z＝（zl，…，Zm）と関係づけられているとする．  

′（〝）＝α1m＋Zrβ．   

適当な条件を満たす関数ク（／上）を用いて新しいパラメータ7を導入す阜．  

γむ  

↑＝∑タ（損）・  

宣＝1  

スロープβが〃五のz戎に対する依存性を表しているのに対し、7は（仙…，擁）の全  

体的な傾向を示す．モデルを（β，7）でパラメトライズし，同時密度関数np（∬吏；〃戎）  

をp（諾；β，↑）と表示する．次の2つのケースに場合分けして考察する．  

（i）βが興味あるパラメータであり，7には関心がない，  

（ii）7が興味あるパラメータであり，βには関心がない．  

本発表の第1の目的は，上記の2つのケースそれぞれに適した関数の組（仙），抽））  

を導出することである．第2の目的は，導かれたリンク関数の下で成立する性質を調  

べることである．   

2．スコア関数の強不偏性   

リンク関数の選択に際して指針となる要請を定義として与える．それは関心のな  

いパラメータのミススペシフィケーションに対するある種の頑健性である．密度関数  

p（諾；β，7）に対応するスコア関数をgβ（ご；β，7）およびヱ7（諾；β，7）と書くことにする・  

定義2．1．共変量行列Zを任意に固定する．  

（i）スコア関数Zβ（ご；β，7）が強不偏であるとは，次の等式が成り立つことである．  

坤β（諾；β，で）座（霊；β，7）］＝O fbrany（β，7イ）・  （2・1）  

（ii）スコア関数ヱ7（諾；β，7）が強不偏であるとは，次の等式が成り立つことである．  

Eい7（諾；β＊，7）lp（訂；β，7）〕＝O forany（β，β＊，7）．  （2・2）  
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次のFisher直交条件は，要請（2．1）の必要条件であり，かつ，要請（2．2）の必要条件  

でもある．  

E偏7（諾；β，7）Ip（ぉ；β，7）］＝O forany（β，7）・  

Fisher直交条件について次の定理が得られる．   

定理2．1．任意の共変量行列gに対して（β，7）のFisher情報行列がブロック対角に  

なるための必要十分条件は，次の等式が成り立つことである．  

C′（〃）  

＝Coγばf．  
J／（〃）タ′（〝）   

3．対数リンク、恒等リンクおよび正準リンクの特徴づけ   

スコア関数ヱβ（∬；β，7）の強不偏性からは対数リンクと恒等リンクが特徴づけられ  

る・特に後者は前者の特殊ケースである・一方，スコア関数g7（諾；β，7）の強不偏性に  

よって特徴づけられるのは正準リンクである．   

定理3・1・任意の共変量行列Zに対してスコア関数ヱβ（諾；β，7）が強不偏であるのは  

榊＝芸log（1＋㌘諾），  
由）＝禁叫折卜警）軌）＋む0，  

のときに限る・ただし，軸，α1，α2，boおよびわ1は定数であり，α1わ1≠0である．  

定理3・2・任意の共変量行列Zに対してスコア関数Z7（ガ；β，7）が強不偏であるのは  

仙）＝三坦＋α。，                              α1  
タ（〃）＝α1わ1JJ＋わ0，   

のときに限る・ただし，α0，α1，わ0およびわ1は定数であり，α1ゐ1≠0である．   

4．強不偏性が含意するもの   

第2節で定義した強不偏性（2．1）および（2．2）は，半大域的な直交性である．実際，対  

数リンクでは変形Pythagoras関係が成立し，恒等リンクと正準リンクではPythagoras  

関係が成り立つ．   

5．例（ガンマ分布の対数リンクモデル）   

ガンマ分布の対数リンクモデルにおけるスロープパラメータの推定問題を数値的に  

扱った．対数正規分布の対数リンクモデルとの比較を行い，ミニマックスの意味でガ  

ンマ分布の方がよいことを示した．  
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多変量線形校正問題における古典的推定量の改良について  

統計数理研究所 津熊久幸   

本報告では，多変垂線形モデル  

＝＋＋ 豆＝1，…，乃，  
1   

＝晶＋男二＋，プ＝1，‥・，m，  

における校正問題を扱った・ただし，恥勒，訂乞は既知であり，α，軌諾0は未知である・  

また，∈豆と叫はそれぞれ，誤差ベクトルであり，互いに独立に平均零ベクトル，未知の  

共分散行列gの多変蛍正規分布に従っているとする．ここで，p≧ヴ，乃十m一曾－2≧p，  
∑や＝09×1，行列（諾1，…，諾乃）はフルランクとする．上記のモデルにおいて目的は  

（（眺十勘））た1と（yoj）畏1に基づいて諾0の推定することである・   

この報告では2乗損失関数ム1（和；訂0）＝（1／‰，m）（和一訂0）亡¢∑‾1βま（和一訂0）（c町m＝  

1／乃＋1／7Tl・，翫は諾0の推定量）のもとで訂0の推定問題を扱い，古典的推定量の改良を  

目標とした．しかし2乗損失関数のもとではリスク評価が困難であるため，まずその損失  

′ヽヽ 関数に似た擬似損失関数ム（和；訂。）＝（1／‰，m）（∂土和一㊥土諾。）亡g‾1（ゐ亡和一β土∬。）（∂  
はβの最小2乗推定量）のもとで古典的推定量の代替推定量の候補を解析的に導出し  

た．そして数値実験より2乗損失関数のもとでの古典的推定量と，その代替推定量のリス  

クの比較検討をおこなった．以下，その詳細について報告する．  

今モデル（1），（2）に適当な変換を施すことにより，次のような正準形を得る‥  

β…叫×p（β，∫。⑳g），一ぎ～1鳩（ぷ，g），Z～ノ鴨（β£ど，g）・   （3）  

ただしヱ＝乃十m－守一2であり，（β，且，引は未矢口で推定目標はgとなる・このとき，古  

典的推定量は  

き＝（月鳩「1β七）‾1βg‾1z  

であり，上記の2乗損失関数と擬似損失関数はそれぞれ  

エ1（亘；引＝（ト∈）£βぷ‾1βf（き－∈），  
エ（き；ぞ）＝（βtトゲど）土∑‾1（β£トβ上古）  

（4）  

となる．   

2乗損失関数（5）のもとでの古典的推定量（4）の改良を考えるために，まず擬似損失関  

数（6）のもとで代替推定量を探すことにし，（3）の∈の推定量として次のような推定量の  

族を考えた：  

拍，G）＝¢Gββ‾1z．  
（7）  

ただし，¢はヱ£β－1zの関数，Gは曾×ヴ対称行列で各成分はβぶ‾1月上の関数とする・  
この推定量（7）は古典的推定量（4）の拡張である・   

次に推定量（7）のリスクの評凪いわゆるリスクの不偏推定量を求める・部分積分など  

から擬似損失関数（6）に関する推定量（7）のリスクは次のようになる‥  
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定理1ダ＝βぶ‾1β土，舌＝Zfg‾1z，伽＝（（1／2）（1＋毎）∂／∂鞠），¢′＝嘲佃とする．  

擬似損失関数（6）に関する推定量拍，G）のリスクは次のように書ける：   

叫抽吼モ）＝頼舶，G）；モ）］  
＝β［－p＋4¢′㌔g‾1厨七風㌻1z＋2卯r（ダG）  

＋（トp－1）tr（g‾1（z－¢β£Gβg‾1ヱ）（z－¢β亡G月ぶ‾1z）£）  

＋4¢′ヱ土居‾1月fGβg‾1z（zまg‾1z－¢z土居‾1β£Gβg‾1z）  

十4¢z丈β‾1β土（∫。－¢Cダ）（（ダβF）£¢）βg‾1ヱ  

＋2¢（tr（ダG））（z土β‾1z－¢ヱ亡ぶ‾1β土cββ‾1z）  

＋2¢（ヱ土方‾1βfcββ‾1z－¢ヱ土g－1β土GダCβg‾1z）ト  

ただし，‘（げ伽）土G），の表記は伽がCにのみ作用することを表し，（（ダβダ）±c）の  

（り）成分は（（ダ恥）鳩）五ゴ＝∑両島描βダ）払Gり】である・□   

擬似損失関数（6）に関する古典的推定量室の代替推定量を具体的に得るために，次の  

ような縮小型推定量を考えた：  

′ヽ         g（車）＝（1一抑）（βg‾1β亡）‾1βg－1ヱ．  

ただし，ゆ≡明子），士＝Z亡ぶ‾1zである．定理1より次の結果が得られた：  

（8）  

定理2q≧3とする・¢が非減少，0≦ゆ≦2（守一2）／（g－p＋3）であれば，擬似損失関数  

（6）のもとで縮小型推定量（8）は古典的推定量（4）を改良する．口  

数値実験   

定理2において，擬似損失関数（6）のもとで古典的推定量と縮小型推定量のリスクに  

関する解析的な結果が得られたが，2乗損失関数（5）のもとで同様な結果を与えるのは困  

難であるため数値実験を通じて2乗損失関数（5）のもとでのリスクの比較をおこなった．   

実験の回数は10，000回とし，モデル（3）のもとで実験をおこなった．実験の仮定とし  

て，ゆ＝（曾－2）／（ヱーp十3），（乃，m，p，ヴ）＝（30，20，7，5），β∑‾1β土は対角行列とした．ま  

た，吉＝（1，1，1，1，げとモ＝（2，2，2，2，2）丈を仮定した．この数値実験より以下のことが  
わかった，  

1，βg‾1βfの対角成分が小さい場合，縮小型推定量による古典的推定量の改良率は大  
きかった．   

2．逆にβ∑‾1がの対角成分が大きい場合，あるいは対角成分の最大値と最小値の比が  
大きいときにはその改良率は小さくなるが負になることはなかった．   

限られたパラメータ設定ではあるが，上記の実験結果から擬似損失関数（6）のもとで解  

析的に得られた縮小型推定量（8）は，2乗損失関数（5）のもとでも古典的推定量（4）を改  

良すると予想される．この実験結果の解析的な証明方法については今後の研究課題とし  

たい．  
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OnFisherつsin払rmationloss  
OsakaUniversity Ets11OK11magai  

Osaka Univeristy Nobuo Inagaki 

Inthispaper，WeprOpOSeageneralizedhyperbolicmodel蝕SaneXtenSion  

oftheNileproblembyFisher［2〕，Whichshowedtheexactinformationloss  

withahyperbolicc11rVeaSaparameterinthetwodimensionalexponential  

distriblltion，andweinvestigatetheexactinformationlosswithrespectto  

MLEin the generali2：edhyperbolicmodel．In this calc111ation，We11Sea  

PrOjectionmatrixdirectly，Whichispartiallybasedontheprojectionwith  

re叩eCttOtheconditionalexpecta七iongivenMLEinInagaki［3］・AIsowe  

de丘neEfron，sinfbrmationc11rVat11reaSaneXt，enSionoftheinfbrmationloss  

withEfron’sstatisticalc11rvature【1〕・   

Letkbeapositiveintegerandletrandomvariables†Xi）た1beinde－  
pendent mut11ally and be each distributed with the gammadistrib11tion  

iCA（qi，αJl））た1，Whereiqi）た1and†凸i）た1areCOnStantSandparameters  

respectivelywhicharea11positiveand負nite■Weconsiderthek－dimensional  

gammadistril）ution（Xl，…，Xk）whoseprobabilitydensityfunctionis  

p（ェ1，‥．，∬た）＝ eXp（〈α，諾〉－ゆ（α））九（諾）  

＝eXpト妾αi拙かgαぎ1 ）自   

Weconsiderthek－dimensionalgammadistril）11tionwhoseparameterssat－  

is矩thecondition4，（α（0））＝0，thatis，parameterShavetherelationships  

as fo1lows：  

1
 
1
 
 

…
 

仇
 

α（β）＝  

αた＿1（∂）  

αた（β）  

wbere   

ん＿1   

，‥・，γん－1＝  ㊥＝ヨ町，…1，…，βた－1＜∞，rl＝監 
Notethatrl，…，rk＿1arepOSitivecon5tantS．Wtcal1thisa9eneralizedhy－  

PerbolicTTWdel．Thefo1lowlngtheoremholdswithrespecttothisgeneralized  

hyperbohcmodel：  
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でbeoreml血鮎た一助略血細山卿即血融板野血鹿川・Odeヱ，gだまタ＊（∂）  

ゐだ伽pγ如ec紘mmα地雨0血β祝占叩αCe桝陀乃edゐ訂∑卓（∂）d（恥焼山由，  

P＊（β）＝∑去（∂）ふ（卵（叫∂声（∂）ふ（瑚‾1td（♂澤室（恥  

β0兢α貴地gemeγⅦg哀zed扇α触如才仙mαま餌代r（∂）2由代p柁βemねdαβわJJo7肱   

r（β）2  

＝（施岬）∑（恥（町2ぐ㈱［Ⅰん－1⑳∑舌（∂）（Ⅰた一叩））函車（∂））  

Ⅰト．1，  
飢十‥1＋恥   

封ノただ代Ⅰた－1αmd‡たα代地eた－1α几dたd恵me几β五0乃αg玄dem班訂mαか豆c朗，re一  

叩だC抽eg払α乃dがほ氾のね如乃⑳mだαmβ肋e∬m乃eCただγpm血c£・  □   

Theorem2 TheemcまFisheriT巾rmationlossDfk－dim・eT”ionalhypt：rbnlic  

m¢deg戎β柁声門βe乃£edゐ訂  

几  

∫（β）  ん（β卜∫甘（卵＝   
几（勘＋…＋触）十1  

αmd仇由仁o乃？ノ叩eβ去0且rC瓜β即～肌Jβご  

ヶヱ曳（JγL（βト∫T（叫＝  
∫（β）＝EIC（β）・  

飢＋‥・＋恥  

【コ  
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AutomaticRecognitionofEs七rangelothroughInvarian七s  

KyushuUniversity T・Sakata・  
Kyushu InstituteofDesign（Doctorcourse） S．C・Tan・   

WediscussedaboutautomaticrecognitionofEstrangelo，anOldSyriaclan－  

guage，throughinvariants．The mdtivation ofour studyis that such an  

automatic recognitionenglnemigh七helptomutualunderstandingbetween  
peopleswithdifrerentlanguagesandcultures．Suchclassical1anguagesare  

veryimportantthroughmanyhistoricallypreciousclassicaltexts．Ourpuト  

poseofthisexperimentwastoreconsidertheCloksinandFbrnandoつsresult  
oftherecognitionofEstrangelobyusingdi鮎rentf6aturesandadi鮎rent  
classificationtechnique．OnemajordifferencebetweentheworksofCloksin  

et．al．and usis that they usedword segmentationinto strokes and we  

treatedawordasawhole．Ingeneral，invariantCharacterrecognitionmeth－  

ods are plausible and as thef6atures we used Flusser momentinvariants，  

Zernikemomentinvariantsandsomef6atureofapolartransfbrmedimage．  

Flusserinvariantmomentsde丘nedthroughcomplexmoments  

c開＝／（㌃＋吻）p（諾一榊吻  

andgivenby  

J＝nC芸‡射W舶∑頃p壱｝俵）＝0・  

OntheotherhandtheZernikemomentinvariantsaredeAnedthroughthe  

Zernike moments which are calculated forimages on the unit circle．The  

Zernikemomentoforderpisde且nedas  

ち9＝聖上2汀喘（r舶γ，β匝dβ，  
Wherethefunctionlちq（r，0）istheZernikepolynomialsoforderpwithrep－  

eti七ionqand”＊”denotescomplexconJugate，andtherealZernikemomen七  

invariantsareglVenby  

ぢ。Z芸＋（ぢ堵Z詔）＊・  
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CharacterrecognitionratesbyZernikeMomen七s  
瓦LAP 白EITH GAMAL I）ALATH HE  WAU  
90．00 80．00  90．00  90．00  80．00  100．00  

KHEITH TEITH  YUDH KAP  LAMADH  ZAIN  

90．00 90．00  60．00  100．00   90．00  100．00  

SADHE  MIM NUN  SIMKATH E  PE   

100．00 100．00   90．00  90．00  100．00  100．00  

QOP RESH SHEEN  TAU  AVERAG E 

lOO．00 80．00  80．00  30．00  87．73  

RecognitionratesofwordsbyuslngZernikeMoments  

Data Type Percentage  

word  accuser altar angelbro七her city east  
1（TS）   60・00 70・00 50・00 50・00 50・00 60・00  
2（TS）  100・00 100・00 60・00 80・00 100・00 60・00  

3（HW）  80・00 20・00 40・00 60・00 40・00 40・00  
4（HW）  100・00 80・00 40・00100・00 60・00 80・00   

Thefirsttablerepresents七herecognitionra七esof22alphabetswherelO  
shapeswerehandwrittencarefu11yfbreachalphabet．Eachshapeofthetotal  

220shapeswasassignedtothewordwiththenearestmeanf6aturevectors．  

Thesecondtablerepresentsthepartof七herecognitionratesof50basicwords  
by七ypeset（TS）andhand（HW）・Thesecondand4－throware七herecognition  

ratesた）r5chosenrathersimi1ar＄hapesた）reaChword，tO七al250and七helst  

andthirdrowaretherecognitionrates払rlOmorediverselyvaraiatedshape＄  
払reachword，tOtal500shapes．Notethatinthispaperourexperimenthas  

anaimtochecktowahtextentsuchstatisticalmomen七invariantsperた〉rm  
Wellinrecognitionof七hislanguageanddidnotpursuethehighreco騨Iition  
ratesbyusingpossiblemoredis七inc七ivefeatures，SuChasshapeinfbrmation．  

Notethatwereportedonlythepartoftherecognitionratesbyuslng七he  
Zernikemomentinvariantsduetothelackofspace．Therecognitionrate  

Ofcharactersiscomparativelyhighandtherecognitionofwordsistoolow．  
InEstrangelowehavethebigdiversityofshapesamongthesamewordand  

thismakestherecognitionofthewordsmoredi伍cult．Itmaybeconcluded  

thatweneedtotreattheshapesofthesamewordwithabigdi鮎renceas  
thedi鮎ren七onebypreprocessing．  

－426－   



極値データとその解析法  

神戸大学 海事科学部 高橋倫也  

1982年から2001年までの20年間の1万円以上の火災による損害額データ  
がある．このデータから，年の最大または年での非常に大きな損害額の分布  

を求めたい．   

一般にこのような問題では極値理論が用いられる．極値理論によると最大  

データに対しては，次の一般極値分布：  

exp卜巨（？甘1′ど〉，1＋ぺ（㌃「ルル＞0，（酬  

exp（MeXp卜（三ヂ）］〉，－∞＜z＜∞，（巨0），  
Cモ（竺ヂ）＝  

が，また上位γ個のデータに対しては，次の密度関数を持つ同時一般極値  

分布：Z（1）≧z（2）≧…≧z（γ）として，∈≠0のとき，  

ー1／ト1  
／
し
 
 

仁
．
ヽ
 
 
 

＋
 
 

l
 
 

ト
 
 

l
鵬
b
 
 

γ
門
出
 
 

×
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－
！
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（ただし，1＋∈（z（た）－〃）／打＞0，た＝1，2，…，γ．）  

∈＝0のとき，  

′
／
し
 
 

ト
 
 

p
 
 
 
X
 
 

e
 
 

｛
 
 

］
 
 

）
 
 

eXp  

が用いられる．そして，十分大きな閣僚以上の超過データに対しては，次の  
一般パレート分布：  

1－（1＋軒／g，糾  

トe甲（一望）， モ＝0，  

箪（芝）＝  

が用いられる．   

すなわち，古典的な極値理論によるデータ角抑テでは，毎年の最大値（極値  

データ），毎年の上位γ個のデータ，そしてある間借以上のデータにそれぞ  

れ一般極値分布，同時一般極値分布，そして一般パレート分布を適合して解  

析する．また，パラメータの推定は最尤法で行う．  
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データがどの様な分布に従うか調べた・すべての損害額データ（1535個）  

と上位100個のデータを，正の値を取る分布の指数分布，ワイプル分布，対  

数正規分布そしてパレート分布に従うか試してみた．各確率紙にデータをプ  

ロットしその形状を調べた．   

指数分布とワイプル分布ではプロットの形状は下に凸であった．これはデー  

タはこれらの分布よりも裾の重たい分布に従う可能性を示唆している．対数  

正規確率紙での全データのプロットは小さな値を除いてほぼ直線を示してい  

る．データは左打ち切り対数正規分布に従う可能性がある．より裾の重たい  

パレート確率紙の全データのプロットを見ると上に凸の形状を示している．  

しかし，上位100個のデータでは上側の一部を除き直線性を示している．  

まず，データに対して極値理論による古典的な解析を試みた．20個の年最  

大値データに一般極値分布を適合し解析した．結果は思わしくない．最大値  

データは一般極値分布に適合しない．また，このことから毎年の上位γ個の  

データを用いる解析は意味がない．   

そこで，全データに対して開催を決め，超過データに一般パレート分布を  

適合し解析を試みた．パレート確率紙を用いて開催を決めた．すなわち，そ  

の値以上ではプロットが直線をしていると見なせる点を開催とした．決めた  

開催に対して最尤法で一般パレート分布の尺度と形状パラメータを推定した．  

間借以上のデータに対して推定した一般パレート分布は適合しているように  

見える．  

次に，すべてのデータに対して左打ち切り対数正規分布を適合することを  

試みた・確率紙から打ち切り点を決め，最尤法でパラメータを推定した．推  

定した左打ちきり対数正規分布は打ち切り点以上のデータに適合しているよ  

うに見える．また，標本平均対数超過のプロットを見ると，データは対数正  

規分布に従っているように見える．  

推定した一般パレート分布と左打ちきり対数正規分布を，各年での闇値以  

上のデータと打ち切り点以上のデータに適合させてみた．半分くらいの年で  
適合は悪かった．  

データの大きな備に，一般パレー ト分布と左打ち切り対数正規分布を適合  

して解析した．どちらの分布を用いてもデータヘの適合度はほぼ同じであっ  
た・しかし，一般に対数正規分布に従うデータを古典的な極値理論で扱うと  

最大値の予測は不安定になる．  
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二段階法による母平均ベクトルの信頼領域について  

広島大学・理 若木宏文  

1 はじめに  

Ⅹ1，Ⅹ2，‥・豆・豆・d・穐（杵∑）とし，標本平均ベクトル雷乃＝烹∑ご±1∬Jを用いた，  
〃の球形の信頼街域（〃‥l恒一斉ml】≦d）を構成する問題を扱った．半径がdであ  
り，かつ，信頼係数が1－α以上となるような標本数を∑に関する情報なしに決め  

ることは不可能であることが知られている．   

Healy（1956）は，二段階標本抽出法によって半径と信頼係数を実現する方法を与  

えた．適当に決めたmに対し，Ⅹ1，…，ズmを抽出し，  

〃＝m弧〈m，［審］＋1〉  

とする・ただし，卜】はγを越えない最大の整数値，α0＝駕錘桝（α），苺，m－p（α）  
は自由度p，m－pのF分布の上側100α％点，gmは，不偏分散共分散行列ぶm＝  

ま丁∑芸1（ズノー芳m）（∬ゴー貢m）′の最大固有値である・   

〃＞mのとき，ズm＋1，‥・，X〃を抽出し，ズ1，…，∬Ⅳの標本平均を用いると，  

PrⅢ〝－∬〃ll≦d）≧1－α  

となる．  

2 有効性   

二段階法においては，期待標本数が有効性の尺度に用いられる．本報告では，0＜  

c＜入minを満たすcが既知であって，m＝［左辞］＋1ととる場合において，d→0  
としたときの期待標本数の漸近展開を導出した．ただし，入mi几は，∑の最小固有値  

である．容易にわかるように，十分小さなdに対して（1）で定義されたⅣは確率  

1で〃＝［蟹］＋1となる・   

∑の最大固有億が単根の場合には，gmを摂動展開し，項別に期待値をとることで，  

1  

町）＝  
（1十三岬））＋叩）＋0（1）  

を得る．ただし，  

処 
d2  打＝－［審］，   

∑の固有倍をん＞J2≧‥・≧入pとして，＝＝diag（0，嘉，…，貫恵）である・  
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∑の最大固有億が重根でない場合，一般の次元に対して叫m］の漸近展開の導出  

は困難である．p＝2の場合には，gmの厳密な期待値を導出することができ，それ  

を利用すると  

E（Ⅳ）＝害い＋義）＋瑚＋0（1）・  
（5）  

が導かれる．   

3 Uの漸近一様性   

期待標本数の漸近展開のためには，（4）のぴの漸近期待値が必要となる．∑の最  

大固有値が単根である場合には，より一般的な形で，Uの極限分布が区間（0，1）上  

の一様分布であることが示された．   

g，gl，g2，…を独立に同じヱト次元分布に従う確率ベクトルの列，ガを虎Pで定  

義された実数値関数，雷れ＝孟∑完1gJとするとき，  

㍑＝mガ（富mト［乃ガ（吾れ）］   

の分布に関して，次の定理を得た．   

定理1．Zの分布と関数ガに関して  

（i）E（膵‖3）＜∞，  
（ii）ガは〃の近傍でC3一級，  

（iii）1imsupfE［exp（it′z川＜1  

＝瑚→∞   

が成り立つならば，  

Sup げr（α＜軋≦り－（わーα）l＝0（m‾り2）．               0＜α＜わ＜1  

（6）  

（7）  

（8）   

最大固有値が重根である場合には，標本最大固有値の極限分布の確率密度関数の  

形状が鍵となる．極限確率密度関数が，有界，連続で極値が有限個であること，お  

よび，裾が指数オーダーで0に近いことが示されれば，ぴの漸近一様性が証明でき  

る・p＝2の場合には，標準化した最大固有値の極限密度は，  

主軸）＋路1¢傍◎（芸）   
（9）  

であることから，打の漸近一様性が示された．p＝3の場合にも，同様な極限密度  

関数の表現が与えられているので漸近一様性の証明が可能であるが，一般のpに対  

する証明は今後の課題である．  
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RegressionDepthandComputation  

大阪大学大学院基礎工学研究科  藤木美江  

大阪大学大学院基礎工学研究科  白旗慎吾   

1 はじめに   

RegressionDepthとは，RousseeuwandHubert（1999）によって提案された，ロバスト回帰の分野  

に掛ナる新しい概念である．これが，どのように回帰分析に応用されているかを理論と応用の両面から  

考察し，他の回帰推定量との比較を通して，その違いについての研究を行なった．破綻点（breakdoⅥ1  

point）は，大域的な信頼性を測る尺度で，影響関数（InAuencefunction）は．局所的なロバストネスを  

測る尺度である．この2つを剛、て，推定量のロバストネスについて調べた結果今までのロバスト  

推定法よりも、RegressionDepthをもとに導き出された推定量の方が，高い破綻点を保ちながら高い  

漸近効率を持つことがわかった．   

本報告では，RegresssionDepthに基づく推定量のCatline（RousseeuwfuldHubert，1998）と  

DeepestR．egression（R．oussee11WandAelst，20O2）についての説明を行い．比較研究の結果を示す・  

2 RegressionDepthの定義   
まずはじめに、回帰（regression）depthの概念を示すために不適合（non飢）の定義を与える．単回  

帰において，データ集合ろん＝（（㌶－，y豆）：豆＝1，…，可に対して，直線訂＝β1ズ＋β2をあてはめる・  

β1は傾き，β2は切片であり，β＝（βいβ2）とする．また，残差は7・ま（β）＝†▼吏＝肌－（β1ニご豆＋β2）である．  

定義1 どの霊豆とも一致しない実数即が存在し，次の「盲ノまたは「嗅が成り立つとき，データ集合  

ろムに対して，∂＝（β1，β2）は不適合（non負t）という．  

（豆）丁・t（β）＜0，∀£豆＜？ノかつ 7・宜（β）＞0，∀Hl＞？ノ  

（呵 γ－1（∂）＞0，∀霊五＜7ノ かつ 丁・五（∂）＜0，∀宗一＞γ  

そこで，回帰depthは次のように定義することができる．  

定義2 データ集合ろ息に対してβ＝（軋β2）のγdep兢（β，ろ▲）は，βを不適合にするために取り除  

かれる必要のある観測値の最小数である．言い換えるとJ†・dep仇（β，乙l）は，βを不適合にす  

るために符号を変える必要のある残差の最小数である．   

定義1，2はご宜に同点がある場合も有効であり，分布に関する仮定もしていない．  

3 CatlineとDeepstRegression   
Catlineとは，回帰depthの概念をもとにした新しい単回帰分析の方法である．霊の値に従ってデー  

タ集合ろl＝（（ごi，肌）‥乞＝1，…，γ乙）を，諾1≦霊2≦…≦ごTlに並べかえる．もし，諾壱に同順位があ  

る場合には銑の小さい方から大きい方へと並べることとする．データ集合ろ上に対して，次のよう  

にデータを左のグループL，中央のグループ叫右のグループRの3つのグループにわける，和が3  

の倍数（γL＝3汀も）のとき，エ＝（（ご1，机），…，（ェ，几，防几）），Aダ＝（（諾m＋1，裾叶1），…，（ヱ2丁几，y2γn）），点＝  
（（諾2m＋1，y2m＋1），・‥，（領一几，的Trl））となり，m＝3m十1のとき畠M＝m＋1，m＝3m十2のとき  

封L＝目R＝m十1とする．  

定義3 Cαt肋e∂Ⅲt＝（β血（1），β血（2））はエ∪財と財∪月を同時に2等分する直線である・   

Catlineは単回帰分析の方法であったが，最深回帰（DeepestRegression）は重回帰分析に拡張する  

ことができる．  
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定義4 p次元における最深回帰推定量r＊（ろ1）は，γdep班（β，易l）を最大にするβと定義する．  

r＊（ろ息）＝叩川坤岬且）  

4 ロバストネス  

4．1 破綻点   

任意の推定量㍍の有限模本の破綻点は，  

肌乙l）＝叫；防も底ト㌢㈲‖＝∞｝  
晋  

によって定義される．ここで，データ集合ろ上の任意のk個の観測値を，任意の備に置き換えたとき  

のデータ集合を宏lとする．破綻点は，推定量‰が㍍（易l）から任意に離れた億をとるときの汚染の  

最小の割合である．この汚鄭こより名＆は肌に関する外れ値だけでなく，諾豆に関する外れ値を含む．  

Ca班neと最深回帰の漸近的な破綻点は，ともに1／3となる．   

4．2 影響関数   

分布ガにおける推定量rの影響関数は，Zニ（霊£，封）に小さい確率を加えることによる，rへの影  

響を測るものである．△zによって，Zで確率1をもつ確率分布を表し，島＝（1－ど）ガ＋已△zとする  

とき，影響関数は  
r（（1－ど）ガ＋已△z）－r（ガ）  

⊥F（z，r，ガ）＝1im  
ど10  

＝1im   

ど  

r（穐）－r（ガ）  

ぞ10  ど  

r（鞘＝。  

により定義される．Catlineと最深回帰の傾きと切片の影響関数は，ともに区分的に滑らかで有界で  

あるので，外れ値にそれほど影響を受けないことがわかる．  

5 Comp11七ation   
2次元において，最深回帰は0（mlog2㍑）回で計算することができる．γ乙を大きくすると（または次  

元pを高くすると），0（㍑2p‾1logγも）回となり，とても遅くなる．そこで，計算時間を速くするために  

近似アルゴリズムが構築された．2次元以上でも計算時間を速く保つために，MEDSWEEPというア  

ルゴリズムが構築された・このアルゴリズムではシミュレーションの結果より，偏り（bias）と平均2  

乗誤差（MSE）が小さく，次元pと共に億が増加しないことが示ざれている（RousseeuwandAelst，  

2002）．  
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正準判別分析における高次元漸近展開  

姫野哲人  広島大・理  

若木宏文  広島大一理  

藤越康祝  広島大・理   

この研究では、正準判別分析において重要な役割を果たす固有値の漸近分布や次元の検定に関する  

検定統計量の漸近分布を高次元という枠組の中で導いた。   

まず、データを  

諾iり、…，諾5さト穐（〝（豆），∑）（豆＝1，…，打1，〃＝氾1＋…小t頼）  

とする。ここで、p≧qを仮定する。そして、乱，ぶ。をそれぞれ群問平方和穏和行列、群内平方和穏  

和行列とする。つまり、   

q十1 q＋1れl  

乱＝∑↑1i（盃（壱）一念）（盃（宣）一打，ge＝∑∑（諾去り璃）（諾去り璃）′，  
よ＝1  五＝1J＝1  

q十1γLi  

∑∑げ  
i＝1j＝1  j＝1  虎（り＝孟夏鵜 盃＝孟   

とする。そして、ぶJl乱の固有値を  

～1≧…≧gq＞£叶1＝…＝ヱp＝0   

とおき、この漸近分布を考える。次に、   

？＋1  

白＝∑㍑i（〆）－β）（〆り一針  

iニ＝1  

（ただし、β＝孟（れ1針）＋…＋れ叶1〆叶1）），（：pXq）とする。そして、∑‾鳩の固有値を  

叫＞…＞山た＞叫拉1＝…＝Upニ0   

とおく。ここで、たはた≦qとする。この時、白の次元の検定として、  

杭：rα血（白）＝た（⇔呵≧‥・≧山た＞叫症1＝…＝坤＝0）   

を考える。   

正準判別分析において固有値の大きさは対応する正準判別変量の有効性を表す。特に固有値が0で  

あることは、正準判別変量が群の識別に寄与しないことを意味する。したがって、固有値の推定や検  

定問題において上記のZ宜の分布を導出することが重要となる。次元pを固定してm→∞の場合の漸  

近論についてはSiotanietal・（1985・10章）等の結果があるが、本研究ではp→∞，m→∞，莞∈（0，1）  

の設定での基本的な統計量の分布の漸近展開を導出し、次元pを固定したと尊の漸近展開と比較す  

ることが目的である。   

それで、固有値の分布や次元の検定を考えていくが、次元の検定に閲し代表的な検定統計量は、  

～た＋い…，g9の対称関数として与えられる。そして、  

β～Ⅵ㌔（p，ち；n），Ⅳ～l％（m，ち），βuⅣ  
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とすると（だたし、n＝d豆叩（ul，…1呵），m＝m－p＋q，m＝Ⅳ一守一1）、βⅣ‾1の固有値の分布と  

gl，…，ヱ。の分布は等しくなる。よって、βⅣ‾1の固有値について考えればいいことになる。あと、  

これらの漸近展開を求めていく時に、  

山1＞…＞u克＞0，n＝0（p）   

は仮定しておく。   

固有値の漸近分布に関しては、まずU，Vを  

U＝（β－pち－n），V＝義（Ⅳ叫）  
とおく。すると、ぴルは漸近的に正規分布に従い、  

β＝p（い町諦U，Ⅳ＝m（いり  
と変形できる。ここで、β＝W－喜βⅣ一喜とおくと、  

β＝△＋（㍉ぴ一v△一△V）  
2  

＋去（言v2△＋…△V2＋去v△V一書膵一書叩＋0（m一書）  

（ただし、△＝diag（∂1，…，∂q），∂宜＝γ＋吉崎，r＝莞）と摂動展開できて、これを下にgl，‥・諭のそ  

れぞれの漸近周辺分布や、g頼1，…，ヱ9の極限同時分布が求められた。   

次に、次元の検定統計量としては、  

4 q rl 

（乞卜log n（1＋gi）‾1，（呵∑J虚，（呵∑  
か＝た＋1  ま＝た＋1  i＝た＋1   

ヱi  

l＋～i  

の3つが考えられる。帰無仮説の下でこれら3つの統計量はそれぞれm倍して、次元pを固定して  

れ→∞とすると、漸近分布は全て鴫＿柚＿た） になることが分かっているので、  

p→∞，れ→∞，莞∈（0，1）の状況では、  

先月＝「糾純真（1＋帖（刷og（1＋莞）〉  

先方＝諦（冨身i－（守一た） ）  

指仰＝射頼＋旭㌫ル…）  
とおき、J頼1，・‥，g9に関する摂動展開を下に、これらの漸近分布を求めて、その漸近展開を下にPeter  

Hallの変形をしたものを鴫＿た）（ヴ瑚 と数値シュミレーションで比較し、近似の良さを調べた0また、  

次元の検定に関する検出力の極限も求めた。  
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PredictionProbleminMultivaria七eMixed  
LinearModelswithUnequalReplications  

UniversityofTbkyo  

HitoshiKoyano  

Mixedlinearmodelshavebeenextensivelyusedinappliedstatistics．Fbr  

example，inestimationofsmallareameans，theyhavebeenusedasamethod  

ofpoolingobservationstostrengthentheaccuracyoftheestimators・Fbrthe  

univariatemixedlinearmodelsmanytheoreticals七udiesandapplicationshave  

beenmadebyFayandHerriot［3］，Ba七tese，Harterand机111er［2】，Prasadand  

Rao［9］andothers・Forthemultivariatemixedlinearmodelsapredictorof  

multivariatesmallareameanswasproposedbyFullerandHarter［4】and七he  

resultswereextendedtomoregeneralmodelsbyAmemiya［1］．Inpredicting  

multivariatesmallareameanS，Itisdesiredtoimproveuponordinarypredic－  

torsthroughtheSteinefr占cts．Theproblemofpredictingmultivariatesmal1  

area meansinthemultivaria七e mixedlinearmodelswi七h equalreplications  

wasconsideredandaseriesoftheresultsintheframeworkofdecisiontheory  

wasgivenbyKubokawaandSrivastava［7］．Butinapplica七ioni七isnotnec－  

essarilypossibletoreplicateobservationbythesametimeinal1sma11areas・  

Sointhispaperwedealwithmultivaria七emixedlinearmodelswithunequal  
replications．Weconsidertheproblemofpredictingthesumoftheregression  

meanandtherandome抒ectandgivessomeminimaxityresults．   

W占dealwi七hthemultivariatemixedlinearmodelwithunequalreplications  

眺j＝β転＋α五＋∈宜ブ，乞＝1，…，た，j＝1，…，γ乞，  

Whereyij’sarep－Variateobservationvectors，βisacommOnunknownpxq  

regressioncoe侃cient，bi；sareq＞1covariates，αi’sarepxlrandomeffects  

having穐（0，∑A）andei；sarepxlerror七ermshaving穐（0，∑）・Itissupposed  

thatαi’sandei；sareindependen七andthat∑Aand∑areunknown・Letting  

Oi＝βbi・＋αifbr古i・＝r；1∑；≡1bijand㊥＝（01…Ok），WeCOnSider七he  
PrOblemofpredicting㊥undertheloss  

tr（由一㊥）′∑「1（由一㊤ト  

where㊥isaneStimatorof㊤．Letting   

β＝融（叫1， ぶ＝恥一抽一鮎）′  
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fbr9i．＝r；1∑；ヒ1yijandputtingn＝∑た1ri－kandr＊＝（rl，・・・，rた），We  

showthattheshrinkageempricalBaye＄eStimatoroftheた）rm  

由＝（∂1‥・∂た），∂乞＝鉱一Å南宜． －βも．），  

whereÅi＝（Q′）－1＊i（F）QI，Qisapxpnonsingularmatrixsuchthat  

た  

卵Q＝阜p，Q′∑（鉱一βむ）（鉱一βも・）′Q＝ダ  
五＝1  

払rF＝diag（fl，…，j；）withfl≧…≧ふ≧Oand動（F）＝diag（¢㌘）（F），・・・，  

諺）（F）），isminimaxestimatorwhichdominatesthesamplemeanす＝（91．…  

鉱），if  

㌔γ…（トc宜）  

ー（㌢＝）（トc＊））  0＜α≦  

崇 γデ  ‾乃＋p＋1   

when we set  

¢王壱）（ダ）＝   

払rtheconstantaandif  

ム Å謹）＝言  人 1＋γ盲人J（即’  

㌔γ≡（トc£）  

一打1）（1－C＊）），  

一匝＋1）（トc＊）＋（p－1）（1－C＊））  

0 ＜ α ≦  

缶 γデ  

r≡（1－C電）  

0 ＜ 2α＋あ ≦  

Whenwesetqli（F）＝F＊i（F）and  

げ（F）＝  
1＋r五ム／α■1＋γ盲∑覧1ム／あ  

for七heconstantSaandb，Whereci＝r叔（∑と1rlbl．b；．）－1もi．andc＊＝（cl，・・・，  

Ck）．Ftomtheresultsofthesimulationswerecommendthesecondminimax  

emplrlCalBayesestimator．  
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