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1．はじめに ノンパラメトリック核型回帰において，バイアス縮小を導く方法として Data Sharp-

ening が知られている．本発表では，説明変数が低次元多様体に埋め込まれている設定で，Data

Sharpeningを構成し，その理論的・数値的検証について報告する．

2. Data Sharpening推定量 p変量の説明変数を X，1変量の目的変数を Y とし，その独立な n

個の観測値を {(Xi, Yi)|1 ≤ i ≤ n}とする．ε1, · · · , εn を i.i.dの誤差とし，回帰モデル

Yi = m(Xi) + v(Xi)εi, E[εi] = 0, Var[εi] = 1, i = 1, · · · , n

を想定する．推定のターゲットは mである．Bickel & Li (2007)での設定を踏まえ，説明変数が d

次元多様体M(d ≤ p, M ⊂ Rp)に埋め込まれているとする．すなわち，Xi ∈ Mを仮定する．こ

のとき，x ∈ Mに対して，d次元のある開球から xの近傍へのなめらかな写像 φが存在する．そこ

で，非退化な d次元の密度関数 f(z)が存在するとして，f(φ−1(x))を X の密度関数とする．

Rp ∋ x における m(x) の初期推定量 m̂LL(x, h) は，局所線形推定量で構成する．ここで，

m̂LL(x, h) = eT1 (X
T
x WxXx)

TXT
x WxY であり，

Xx =

1 (X1 − x)T

...
...

1 (Xn − x)T

 , Y =

Y1

...
Yn

 , Wx = diag(Kh(X1 − x), · · · ,Kh(Xn − x)) ,

K は球状対称なカーネル関数，h > 0はバンド幅，Kh(U) = K (U/hp) , e1 = [1, 0, · · · , 0]T である．
残差 ri := Yi − m̂LL(Xi, h) から，{(Xi, ri)|1 ≤ i ≤ n} の局所線形推定量として r̂LL(x, h) =

eT1 (X
T
x WxXx)

TXT
x WxR を構成する．ここで，R = [r1, · · · , rn]T である．Data Sharpening 推定

量は m̂(x, h) := m̂LL(x, h) + r̂LL(x, h)として得られる．

3. 漸近挙動 x ∈ M, n → ∞, h → 0, 1/(nhd) → 0のもとで，

E[m̂(x, h)−m(x)|X1, · · · , Xn] = h4J1(x|φ,Hm,K) + op(h
4) ,

Var[m̂(x, h)|X1, · · · , Xn] =
1

nhd
J2(x|φ, v, f,K)(1 + op(1))

となる xの関数 J1, J2 が存在する．ここで，J1 はmのヘッセ行列Hm とK および φに依存し，J2

は v, f,K, φに依存する．Bickel & Li (2007)で議論された m̂LL(x, h)はバイアスが O(h2)，分散は

O(1/(nhd))である．一方，m̂(x, h)のバイアスは O(h4)，分散は O(1/(nhd))であり，バイアス縮小

が生じていることがわかる．
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