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概 要
Lγ 罰則を課したブリッジ型正則化法 (Frank and Friedman, 1993)において，γ < 1の場合パラメータの
推定と変数選択を同時に実行可能であることが知られている．特に，γ = 1のときは Lasso (Tibshirani,
1996)とよばれ，統計解析や機械学習において広く研究されている．罰則付き最尤推定では，チューニン
グパラメータの選択がしばしば問題になるが，Ninomiya and Kawano (2014)は，一般化線形モデルにお
ける Lasso推定量の漸近分布に基づき，AICを導出してチューニングパラメータを選択することを提案し
ている．ところが，彼らのモデルではパラメータ推定の一致性が成立しない．本報告では，パラメータ推
定の一致性を保持するように，Ninomiya and Kawano (2014)とは異なる漸近論の枠組みで，ブリッジ型
正則化法におけるチューニングパラメータ選択のための AICの導出について述べる．

主結果　 n個の説明変数Xi ∈ X ⊂ Rr×p と目的変数 yi ∈ Rr に対して，自然連結関数 θi = Xiβ ∈ Θ
（自然パラメータ空間）をもつ次の一般化線形モデルを考える．

gi(β) = log f(yi; Xiβ) = yT
i Xiβ − a(Xiβ) + b(yi)

真のパラメータ β∗ はこのモデルに含まれているとし，β ∈ B ⊂ Rp は次で推定されるとする．
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ここで，説明関数に関して次の条件を仮定する．

(C1) X はコンパクト，Bは開凸集合であり，任意のX ∈ X と β ∈ Bに対して，Xβ ∈ Θo である．

(C2) X 上の不変分布が存在する．特に，
∑n

i=1 XT
i a′′(Xiβ)Xi/n → J(β)は正定値行列である．

また，sn =
∑n

i=1 g′(β∗)/
√

nとする．(C1)および (C2)は，一般化線形モデルにおける最尤推定量の一致
性と，sn の漸近正規性を保証するための仮定である．このとき，J (1) = {j;β∗

j = 0}, J (2) = {j; β∗
j 6= 0}

に対して，ベクトル (βi)i∈J (k) を β(k),行列 (J(β∗)ij)i∈J (k),j∈J (l) を J (kl)(β∗) (k, l ∈ {1, 2})などと表せ
ば，推定量の一致性および漸近分布
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を導出することができる．ただし，s
(2)
n →d N(0, J (22)(β∗))であり，p
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する．さらに，Kullback-Leibler情報量の漸近不偏推定量として，情報量規準AICの漸近バイアスが |J (2)|
となることを示すことができる．J (2) は未知の量なので，その一致推定量 Ĵ (2) = {j; β̂λ,j 6= 0}を代用す
る．結果，次の値が最小となる λを最適なものとして選べばよく，簡単にモデル選択することができる．

AICλ = −2
n∑

i=1

gi(β̂λ) + 2|Ĵ (2)|

数値実験の結果は当日報告する．
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