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1 はじめに

ベイズ推測は，推論方法の合理性や統計的決定理論への応用など，理論的に優れた
性質を持っている．一方で，事前分布の取り方の恣意性や，事後分布の計算の煩雑さ
など，ベイズ推測について様々な批判や議論がある．
ベイズ推測を用いた分析結果の正当性を判断する上で，仮定した事前分布が推測を

行う前からどの程度の情報を持っているの力 1, すなわち，事前分布がどの程度の情報
を追加して得られたものなのかを示すことは，重要な意味を持つといえる．したがっ
て，事前分布の持つ情報の評価法について，統一的で一貫した理論や方法を提案する
ことができれば，ベイズ推測を用いた分析結果の正当性を保証することができる．
ある推定精度を保証するのに必要な最小の標本数が，事前分布 $\pi_{1}$ の下では $n_{1}$ , 事前

分布 $\pi_{2}$ の下では $n_{2}($ただし $n_{1}<n_{2})$ であったとする．このとき，事前分布 $\pi_{1}$ は $\pi_{2}$

よりも観測値 $n_{2}-n_{1}$ 個分の情報を多く持っていると考えることができる．この考え
方を推し進めることで，事前分布の持つ情報の大きさを，観測値の個数で表現するこ
とを試みる．

本稿では，事前分布の持つ情報の大きさを評価する方法について考察する．事前分
布の持つ情報の評価法について，Clarke(1996), 森 (2010) などが提案している．本発表
では，それぞれの方法について紹介し，それぞれの例や違い，問題点を考察する．ま
たそれを踏まえ，事前分布の持つ情報の大きさを評価する方法を提案し，今後の研究
課題について述べる．

2 先行研究における評価法

2.1 K- $L$ 情報量による方法 (CIarke$(1996)$ )

Clarke(1996) は，事前分布 $\pi(\theta)$ が持っ情報を次のように定義した．無情報事前分
布 $\pi_{0}(\theta)$ の下で標本数 $n$ のデータ $X$

。 $=(X_{1}, X_{2}, \ldots, X_{n})$ を観測し，事後分布が
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$\pi_{0}(\theta|X_{n})$ となったとする．このとき，$\pi_{0}(\theta|X_{n})$ と，情報の大きさを求めたい事前分
布 $\pi(\theta)$ とのカルバックライブラー (K-$L$) 情報量

$I(\pi_{0}(\theta|X_{n}),\pi(\theta))=E_{\theta|X_{n}}[\log\pi_{0}(\theta|X_{n})]-E_{\theta|X_{n}}[\log\pi(\theta)]$

を考える．ただし $\theta|X_{n}$ は，$X_{n}$ を与えたときの $\theta$ の条件付確率分布に従う確率変数

を表す．そして，$X_{n},$ $n$ を動かして，この $I(\pi_{0}(\theta|X_{n}), \pi(\theta))$ が最小になる観測値の

個数 $n$ を，この事前分布 $\pi(\theta)$ が持つ情報の大きさと定義した．ただし，ここでは無情
報事前分布として，ジェフリーズ (Jeffieys) の事前分布を取るものとする．すなわち，
$\pi_{0}(\theta)\propto|I(\theta)|^{1/2}$ (ただし $I(\theta)$ はフイッシャー情報行列) である．

例 2.1 ボアソン分布

確率変数 $X_{i}(i=1,2, \ldots, n)$ をボアソン分布 $Po(\theta)$ に従う独立標本とする．ただし
$\theta\in\Theta=[1,11]$ に切断されているとする．パラメータ $\theta$ の事前分布 $\pi(\theta)$ は，正規分
布 $N(6,1)$ を [1,11] で切断した確率分布であると仮定する．このとき，事前分布 $\pi(\theta)$

の持つ情報の大きさを本方法で求める．

$\pi_{0}(\theta|X_{n})$ を計算すると，$\pi_{0}(\theta|X_{n})=e^{-n\theta}\theta^{\Sigma x_{i}-\frac{1}{2}}/\int_{1}^{11}e^{-n\theta}\theta^{\Sigma x_{i}-\frac{1}{2}}d\theta$ となる．

この式と，情報の大きさを求めたい事前分布 $\pi(\theta)$ との K-$L$ 情報量

$I( \pi_{0}(\theta|X_{n}), \pi(\theta))=l^{11}\pi_{0}(\theta|X_{n})\log\frac{\pi_{0}(\theta|X_{n})}{\pi(\theta)}d\theta$

を，n $=$ 1,2,3, . . . , $\Sigma$ xi $=$ 1,2,3, . . . について計算し，それが最小となるときの $n$ を

求める．数値計算により，$n=6,$ $\sum x_{i}=37$ のとき，K-$L$ 情報量は 0.01260359で最

小となる．したがって，事前分布 $\pi(\theta)$ として，正規分布 $N(6,1)$ を [1,11] #こ切断した

分布は，観測値 6個分の情報を持っているということができる．

K- $L$ 情報量による方法の問題点

例 2.1において，K-$L$ 情報量を $n=$ 1,2,3, . . . , $\Sigma$ xi $=$ l, 2,3, . . . について計算し，
それが最小となるような $n$ を求めていた．この計算方法では，$n$ や $\sum x_{i}$ は自然数

で無限に存在するため，すべての $n$ や $\sum x_{i}$ について計算することは不可能である．

Clarke(1996) では，$n=6,$ $\sum x_{i}=37$ のとき，K-$L$ 情報量は 0.01260359で最小とし

ている．極小性はこの計算方法で確かめられたとしても，最小性は確かめられない．

2.2 ベイズリスクによる方法 1(森 (2010))

森 (2010) は，事前分布 $\pi(\theta)$ の持つ情報の大きさを次のように定義した．
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標本数 $n$ の確率変数 $X_{i}(i=1,2, \ldots, n)$ について，パラメータ $\theta$ の事前分布を
$\pi(\theta),$ $\theta$ のベイズ推定量を $\delta_{\theta}$ とし，$\delta_{\theta}$ のベイズリスクを $r_{\pi}(\delta_{\theta})=E_{\theta}[E_{X}[(\delta_{\theta}-\theta)^{2}|\theta]]$

とする．また，標本数をさらに $n_{(+)}$ 個追加した確率変数 $X_{i}(i=1,2,$
$\ldots,$ $n,$ $n+$

$1,$
$\ldots,$ $n+n_{(+)})$ について，標本平均を $\overline{X}’$ とし，$\overline{X}’$ のベイズリスクを $r_{\pi}(\overline{X}’)=$

$E_{\theta}[E_{X}[(\overline{X}’-\theta)^{2}|\theta]]$ とする．このとき，2つのベイズリスクが等しくなる，すなゎち
$r_{\pi}(\delta_{\theta})=r_{\pi}(X’)-$

となるような追加標本の個数 $n_{(+)}$ を，事前分布 $\pi(\theta)$ の持つ情報の大きさと定義した．

例 2.2 ボアソン分布
確率変数 $X_{i}(i=1,2, \ldots, n)$ をポァソン分布 $Po(\lambda)$ に従う独立標本とし，パラメー

タ $\lambda$ の事前分布としてガンマ分布 $Ga(\nu, \alpha)$ を仮定する．二乗誤差を損失関数とし，標
本平均を淫とするとき，事前分布 $\pi(\lambda)$ の持つ情報の大きさを本方法で求める．

$\lambda$ のベイズ推定量は $\delta_{\lambda}=\frac{\nu+。\overline{X}}{\frac{1}{\alpha}+n}$ となることから，ベイズリスクを求めると，
$r_{\pi}( \delta_{\lambda})=\frac{\nu\alpha}{\frac{1}{\alpha}+n}$ となる．一方，$n_{(+)}$ 個の観測値を追加したときの標本平均がらベイズ

リスクを求めると，$r_{\pi}( \overline{X}’)=\frac{\nu\alpha}{n+n_{(+)}}$ となる．2つのベイズリスクを等号でつなぎ，
$n_{(+)}=1/\alpha$ を得る．したがって事前分布 $\pi(\lambda)\sim Ga(\nu, \alpha)$ は，$1/\alpha$ 個分の情報を持っ
ているということができる．

ベイズリスクによる方法 1の問題点

比較相手となる推定量として，ベイズ推測とは無関係の標本平均 $\overline{X}’$ を用いている

が，標本平均を比較することがどのような状況でも妥当なのかといった根本的な疑問
が起こる．例えば，正規分布 $N(\mu, \sigma^{2})$ について，平均 $\mu$ の事前分布が持つ情報を推

定するのに，事後平均 $\delta_{\mu}$ の比較相手として標本平均 $\overline{X}’$ を用いるのは妥当と考えれら

る．しかし，例えば分散 $\sigma^{2}$ の事前分布が持つ情報を推定する際にも，事後平均 $\delta_{\sigma^{2}}$ の

比較相手として，同じように標本平均 $X’$ を用いるのは妥当とは言えない．
これについて森 (2010) では，不偏推定量や最尤推定量など，標本のみに基づいた標

準的な推定方法が確立しているので，特定の推定量を採用するのではなく，状況に応
じて推定量を変えればよい，としている．しかし，それは推定をする人がどの推定量
を比較相手として選ぶかによって，得られる結論が変ゎってしまい，情報の大きさが
一意に決まらないといった問題が生じる．

また，追加標本 $n_{(+)}$ が一般には標本数 $n$ に依存してしまう．標本を観測する前か
ら本来持っている事前分布の情報の大きさを定義する上で，標本を観測しなければゎ
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からないはずの標本数 $n$ に依存してしまうことは，概念的に矛盾し，不都合である．

3 本研究で検討した評価法

$\bullet$ ベイズリスクによる方法 2

ベイズリスクによる方法 1を基にして，比較する相手を標本平均のベイズリス

クではなく，無情報事前分布から求めたベイズ推定量のベイズリスクを用いる
$arrow$ ベイズリスクによる方法 1の問題点 (比較相手の妥当性と評価方法の一般

性 $)$ を改善するため

$\bullet$ 事後リスクによる方法

ベイズリスクによる方法 2を基にして，両者のベイズリスクではなく，両者の

事後リスクが等しくなる $n_{(+)}$ を求める

$arrow$ ベイズリスクによる方法 1および 2における，ベイズリスクの計算の煩雑さ

を改善するため

$\bullet$ 事後平均の漸近事後リスクによる方法

事後リスクによる方法を基にして，追加標本の考えをやめ，Hodges and
Lehmann(1970) による漸近欠損量の概念を用いる
$arrow$ 事後リスクの計算の困難を改善し，ベイズリスクによる方法 1以降で用いて

きた追加標本 $n_{(+)}$ の考えから生じる困難を改善するため
$\bullet$ 事後モードの漸近事後リスクによる方法

事後平均の漸近事後リスクによる方法を基にして，事後平均からの事後リスク

ではなく，事後モードからの事後リスクで比較する
$arrow$ 古典的統計学における最尤法の考えにつながり，最尤法における理論が活用

できることが期待されるため
$\bullet$ 事後モードの事後リスクの漸近展開による方法

事後モードの漸近事後リスクによる方法と本質的には同じであるが，その計算

過程で，Miyata(2008) の定理を用いる
$\bullet$ MLE の事後リスクの漸近展開による方法
前述の事後平均や事後モードからの事後リスクで比較するのではなく，John-

son(1970) の定理を用いて，MLE の事後リスクで比較する
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3.1 ベイズリスクによる方法 2

ベイズリスクによる方法 1の問題点 (比較相手の妥当性と評価方法の一般性) を改

善するため，比較する相手を標本平均のベイズリスクではなく，無情報事前分布から
求めたベイズ推定量のベイズリスクを用いる．

例 3.1 ボアソン分布

設定は例 2.2と同じとし，事前分布 $\pi(\lambda)$ の持つ情報の大きさを本方法で求め

る．例 2.2の結果から，$r_{\pi}( \delta_{\lambda})=\frac{\nu\alpha}{\frac{1}{\alpha}+n}$ となる．一方，標本数を $n_{(+)}$ 個追加した

ときのベイズ推定量 (事後平均) からベイズリスクを求めると，ベイズリスクは
$r_{\pi}( \hat{\delta}_{\lambda})=\int_{0}^{\infty}\pi_{0}(\lambda)(\lambda+\frac{1}{4(n+n_{(+)})^{2}})d\lambda$ で表されるが，$\pi_{0}(\lambda)\propto 1/\sqrt{\lambda}$ であったた

め，積分が発散し，ベイズリスクを求められない．

ボアソン分布の例のように，事前分布が非正則な分布となった場合，この評価法で
は比較以前の問題が生じ，事前分布の持つ情報の大きさを決めることができない．

3.2 事後リスクによる方法

前節の方法の問題点 (非正則な事前分布に対応できない問題) を改善するため，ベ
イズリスクではなく，事後リスク $E_{\theta}[(\delta_{\theta}-\theta)^{2}|X_{n}],$ $E_{\theta}[(\hat{\delta}_{\theta}-\theta)^{2}|X_{n+n_{(+)}}]$ が等しく
なる $n_{(+)}$ を求める．本方法では二乗誤差を損失関数とするので，事後リスクは事後分
布の分散に等しい．そのため事後分布がなんらかの確率分布に従う場合，事後リスク
であれば計算が容易にできる．

例 3.2 ボアソン分布

設定は例 2.2と同じとし，事前分布 $\pi(\lambda)$ の持つ情報の大きさを本方法で求める．
$\lambda$ の事後分布は，$\pi(\lambda|X_{n})\sim Ga(\nu+n\overline{X}, \frac{1}{\frac{1}{\alpha}+n})$ となる．ベイズ推定量 (事後平

均 $)$ の事後リスクは事後分布の分散に等しいので，$E_{\lambda}[( \delta_{\lambda}-\lambda)^{2}|X_{n}]=\frac{\nu+n\overline{X}}{(^{\underline{1}}+n)^{2}}$ とな

る．一方，標本数を $n_{(+)}$ 個追加したとき，ベイズ推定量 (事後平均) の事後リスクは
$E_{\lambda}[( \hat{\delta}_{\lambda}-\lambda)^{2}|X_{n+n_{(+)}}]=\frac{x^{-\prime}}{n+n_{(+)}}+\frac{1}{2(n+n_{(+)})^{2}}$ となる．

2つの事後リスクを等号でつなぎ，$n_{(+)}$ について解くことになるが，この 2次方程
式は計算が極めて困難であるうえ，解を求められたとしても複雑なものとなってしま
う．また，$n_{(+)}$ は $n$ や X, $X$’に依存した形となり，概念的に矛盾した結果となってし
まう．
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このように，追加標本 $n_{(+)}$ の考えを用いて事前分布の持つ情報の大きさを決める方

法では，どうしても $n$ に依存した形となってしまうため，この方法にも課題が残る．

3.3 事後平均の漸近事後リスクによる方法

事後リスクの計算の困難を改善し，ベイズリスクによる方法 1以降で用いてきた追

加標本 $n_{(+)}$ の考えから生じる困難を改善するため，Hodges and Lehmann(1970) およ

び Lehmam(1983) で紹介されている漸近相対効率および漸近欠損量の概念，およびリ
スク関数の漸近展開の式を用いて，漸近事後リスクを求める．

前節で用いたそれぞれの事後リスクを $R_{1n}=E_{\theta}[(\delta_{\theta}-\theta)^{2}|X_{n}],$ $R_{2n}=E_{\theta}[(\hat{\delta}_{\theta}-$

$\theta)^{2}|X_{n}]$ とする．ただし追加標本 $n_{(+)}$ の考えを用いないので，事後分布を求める過程
で与える標本数はどちらも $n$ で等しい．このとき，それぞれの事後リスク $R_{1n},$ $R_{2n}$

を漸近展開すると，第 1項 $(1/n$ の項 $)$ の係数は一致する．さらに $1/n^{2}$ の項まで展開

して，

$R_{1n}= \frac{a}{n}+\frac{b_{1}}{n^{2}}+o(\frac{1}{n^{2}}) , R_{2n}=\frac{a}{n}+\frac{b_{2}}{n^{2}}+0(\frac{1}{n^{2}})$

と表し $($ただし $a>0),$ $2$ つのモデルの標本数の差 $d$ を

$d= \frac{b_{2}-b_{1}}{a}$ (3.1)

とし (漸近欠損量), これを元の事前分布の持つ情報の大きさと定義する．

例 3.3 ボアソン分布

設定は例 2.2と同じとし，事前分布 $\pi(\lambda)$ の持つ情報の大きさを本方法で求める．

例 3.2で求めた 2つの事後リスクを漸近展開する．ただしここでは，追加標本の考

えを用いないので，$n+n_{(+)}$ を $n$ に直すことに注意．

$R_{1n}= \frac{\overline{X}}{n}+(\nu-\frac{2\overline{X}}{\alpha})\frac{1}{n^{2}}+o(\frac{1}{n^{2}}) , R_{2n}=\frac{\overline{X}}{n}+\frac{1}{2n^{2}}$

これら 2つの事後リスク $R_{1n},$ $R_{2n}$ から標本数の差 $d$ を求めると，$d= \frac{1}{X}(\frac{1}{2}-\nu)+\frac{2}{\alpha}$

となり，$d$ がに依存する問題が生じる． に依存しない $d$ を求めるため，ここでは
$d$ をの関数とみなし，$d$ の上界をとり，事前分布の持つ情報の大きさを定義する．

$\overline{X}>0,$
$\nu,$ $\alpha>0$ より，事前分布 $Ga(\nu, \alpha)$ は，

$\sup d=\{\begin{array}{ll}\frac{2}{\alpha} (\nu\geq\frac{1}{2}) ,\infty (0<\nu<\frac{1}{2})\end{array}$

の大きさの情報を持っているということができる．
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今後も上の例のように，$d$ が淫に依存する問題が生じる際は，その上界をとって情
報の大きさを定義することにする．

3.4 事後モードの漸近事後リスクによる方法

事後平均の漸近事後リスクによる方法と同様の手順で，ここでは事後平均ではなく
事後モードの事後リスクを求めて比較する．

事後モードの事後リスクをそれぞれ瑳 n, $R_{2n}^{*}$ とし，漸近展開すると，第 1項 $(1/n$

の項) の係数は一致する．さらに $1/n^{2}$ の項まで展開して，

$R_{1n}^{*}= \frac{a}{n}+\frac{b_{1}}{n^{2}}+0(\frac{1}{n^{2}}) , R_{2n}^{*}=\frac{a}{n}+\frac{b_{2}}{n^{2}}+o(\frac{1}{n^{2}})$

と表し $($ただし $a>0)$ , 前節 (3.1) 式の漸近欠損量を用いて 2つのモデルの標本数の差
$d$ を求め，事前分布の持つ情報の大きさを定義する．

無情報事前分布がルベーグ測度に比例したもの (もしくは一様分布) になるとき，事
後モードは，古典的統計学における最尤法と全く同じになる．したがってこの方法を
用いることで，古典的統計学における最尤法のさまざまな理論を活用できることが期
待される．

また，$R_{1n}^{*}$ や硝 n は，前節の事後平均の漸近事後リスクにょる方法で求めた $R_{1n}$ や
$R_{2n},$ $\delta_{\theta},\hat{\delta}_{\theta}$ を用いて

$R_{1n}^{*}=R_{1n}+(\delta_{\theta}-\delta_{\theta}^{*})^{2}, R_{2n}^{*}=R_{2n}+(\hat{\delta}_{\theta}-\hat{\delta}_{\theta}^{*})^{2}$

と計算できる．

例 3.4 ボアソン分布

設定は例 2.2と同じとし，事前分布 $\pi(\lambda)$ の持つ情報の大きさを本方法で求める．

それぞれの事後モードを求め，そこから計算される 2つの事後リスクを漸近展開す
ると，

$R_{1n}^{*}= \frac{\overline{X}}{n}+(\nu+1-\frac{2\overline{X}}{\alpha})\frac{1}{n^{2}}+0(\frac{1}{n^{2}}) , R_{2n}^{*}=\frac{\overline{X}}{n}+\frac{3}{2n^{2}}$

となる．これら 2つの事後リスク $R_{1n}^{*},$ $R_{2n}^{*}$ から標本数の差 $d$ を求めると，$d=$

$\frac{1}{X}(\frac{1}{2}-\nu)+\frac{2}{\alpha}$ となり，前述の例 3.3で求めた $d$ と全く同じ式になる．したがって例
3.3と同じ結論が得られ，事前分布 $Ga(\nu, \alpha)$ は，

$\{\begin{array}{ll}\frac{2}{\alpha} (\nu\geq\frac{1}{2}) ,\infty (0<\nu<\frac{1}{2})\end{array}$

の大きさの情報を持っているということができる．
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3.5 事後モードの事後リスクの漸近展開による方法

前節と同様に，事後モードの事後リスク $E_{\theta}[(\delta_{\theta}^{*}-\theta)^{2}|X_{n}]$ を計算するが，事後リス
クの漸近展開に関する定理 (Miyata(2008)) を用いる．そこから漸近欠損量を用いて標
本数の差 $d$ を求め，事前分布の持つ情報の大きさを定義する．

$h_{n}(\theta)=-n^{-1}\log f(X_{n}|\theta)\pi(\theta)$ とし，$\delta_{\theta}^{*}$ を事後モードとする．また，上付きの $(k)$

や’は導関数を表すものとする．以下，記号 $(\theta)$ には $\theta=\delta_{\theta}^{*}$ を代入したものとし，省
略して表記する．例えば，$h_{n}"$ は $h_{n}"(\delta_{\theta}^{*})$ を表す．さらに，$\sigma_{n}=1/\sqrt{nh_{n}"}$ とする．

定理 3.1 (Miyata(2008)) 事後リスク $E_{\theta}[(\theta-\delta_{\theta}^{*})^{2}|X_{n}]$ は以下のように漸近展開で

きる．

$E_{\theta}[( \theta-\delta_{\theta}^{*})^{2}|X_{n}]=\sigma_{n}^{2}+\frac{\sigma_{n}^{2}}{n}(-\frac{h_{n}^{(4)}}{2(h_{n}’)^{2}}+\frac{5(h_{n}^{(3)})^{2}}{4(h_{n}’)^{3}})+o(\frac{1}{n^{2}})$

本節と前節は計算方法の違いのみであり，本節で得られる結論はすべて前節と同じ

である．

定理 3.1を用いることで，正規分布やベルヌーイ分布，ボアソン分布などの限られ
た分布だけでなく，より一般的な分布にについても情報の大きさを決められることが

期待できる．

3.6 MLE の事後リスクの漸近展開による方法

事後平均の事後リスクや，事後モードの事後リスクを用いるのではなく，本節では
新しく最尤推定量 (MLE) の事後リスクを用いて比較する方法についても考察する．

MLE の事後リスクの計算は Johnson(1970) の定理を用いる．

定理 3.2 (Johnson(1970)) $\overline{h}_{n}(\theta)=-n^{-1}\log f(X_{n}|\theta)$ とし，$\overline{\delta}_{\theta}$ を $\theta$ の最尤推定量

(MLE) とする．また，上付きの $(k)$ や’は導関数を表すものとする．以下，記号 $(\theta)$

には $\theta=\overline{\delta}_{\theta}$ を代入したものとし，省略して表記する．例えば，$\overline{h}_{n}"$ は $ん_{}n"(\overline{\delta}_{\theta})$ を表し，
$\pi$ は $\pi(\overline{\delta}_{\theta})$ を表す．さらに，$\overline{\sigma}_{n}^{2}=1/n\overline{h}_{n}"$ とする．

このとき，事後リスク $E_{\theta}[(\theta-\overline{\delta}_{\theta})^{2}|X_{n}]$ の漸近展開が以下の式で計算できる．

$E_{\theta}[( \theta-\overline{\delta}_{\theta})^{2}|X_{n}]=\overline{\sigma}_{n}^{2}+\frac{\overline{\sigma}_{n}^{2}}{n}(-\frac{\overline{h}_{n}^{(4)}}{2(\overline{h}_{n}’)^{2}}+\frac{5(\overline{h}_{n}^{(3)})^{2}}{4(\overline{h}_{n}’)^{3}}-\frac{2\overline{h}_{n}^{(3)}\pi’}{(\overline{h}_{n}’)^{2}\pi}+\frac{\pi"}{\overline{h}_{n}’\pi})+o(\frac{1}{n^{2}})$
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例 3.5 ボアソン分布

設定は例 2.2と同じとし，事前分布 $\pi(\lambda)$ の持つ情報の大きさを本方法で求める．
計算結果のみ記す．2つの事後リスクから標本数の差 $d$ を求めると，

$d= \frac{-4X^{2}+8\alpha\overline{X}(1+\nu)+\alpha^{2}(3-4\nu-4v^{2})-}{4\alpha^{2}X^{-}}$

となる．$d$ の上界をとると，事前分布 $Ga(\nu, \alpha)$ は，

$\{\begin{array}{l}\frac{2(\nu+1)-\sqrt{4\nu^{2}+4\nu-3}}{\alpha}(\nu\geq\frac{1}{2})\infty(0<\nu<\frac{l}{2})\end{array}$

の大きさの情報を持っているということができる．

4 今後の課題

事前分布の持つ情報の評価について，森 (2010) によるベイズリスクにょる方法 1を
除き，本発表で用いたいずれの方法についても，比較相手となる無情報事前分布をど
のように設定するべきかという問題がある．本発表では一貫してジェフリーズの事前
分布を比較相手として用いてきたが，前述の通り，あらゆる事前分布の中で最も情報
が小さい事前分布というわけではない．また，そもそも情報の大きさ自体をどのよう
に定義するかといったことについても議論の必要がある．あらゆる事前分布の中で最
も情報が小さい事前分布を設定する方法が確立できれば，興味の対象となる事前分布
の持つ情報の大きさについて，常に非負の値で定義することができる．
また，事前分布の持つ情報の評価法につぃて，特定の分布 (統計モデル) のみなら

ず，より広く一般的な場合 (統計モデル) についても適用可能で，かつ well-defined な
定義が必要とされる．well-defined な定義とは，事前分布の持つ情報の大きさが標本数
$n$ や推定量に依存しないこと，評価法が特定の推定量にょらずに確立できることを指
す．標本を観測する前に持っている事前分布の情報の大きさが，標本を観測しなけれ
ばわからないはずの標本数 $n$ や推定量に依存するのでは，概念的に矛盾する．また特
定の推定量によって評価方法が変わってしまうのでは，そのときの方法にょって得ら
れる結論が変わってしまうため，well-defined な定義とはならない．
さらに，計算の容易さについても望ましい性質のーつである．これらを追求するこ
とが今後の研究課題である．
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