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統計的ダイバージェンスに基づいたモデル選択規準には, 広く用いられているAICや BIC等が
ある. これらの規準, 及び最尤推定法は Kullback Leibler divergence (以降, KL-divergence)を基
盤に理論が構築されているが, データを発生させる “真の分布”と統計モデルとの “遠さ”を測るダ
イバージェンスはKL-divergenceに限ったものではない.

二つの確率分布G , F を測るダイバージェンスの一つに, Basu, Harris, Hjort and Jones (1998)

[1]により提案されたダイバージェンス (以降, BHHJ-divergence)がある:
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これに対する最小ダイバージェンス推定 (以降, BHHJ-MDIVE)は, パラメータ αを 0に近づける
と最尤推定と一致し, またある程度大きく取ると, 外れ値の影響を抑えたロバスト推定と捉えるこ
とが可能である.

BHHJ-divergence及びBHHJ-MDIVEに基づいたモデル選択規準の構築を目指した研究として
は, 例えばMattheou et al. (2009) [2]によるDICBHHJがあるが, これは各データに対して独立同
分布性を想定しているという制約がある.

説明変数 xiによって目的変数 Yiの説明を試みる一般的な線形回帰モデルであれば,

Yi = xT
i β + ϵi

(
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)
, ϵ1 , . . . , ϵn

i.i.d.∼ N(0 , s)

という分布構造が仮定され, Y1 , . . . , Ynは独立ではあるが, 各分布は Yi ∼ N
(
xT
i β , s

)
, つまり

同分布ではない. このような状況下では, DICBHHJを利用する為の前提が満足されず, シミュレー
ションを行っても良い選択精度を示さない場合が多いことが分かった.

そこで, 各データの分布が必ずしも同一でない場合の BHHJ-divergence及び推定量の漸近分布
に関する研究 (Ghosh and Basu (2013) [3])に基づき, より理論的妥当性を有したモデル選択規準
を導出する. そしてシミュレーションを通じてその性能を確認するとともに, 規準の更なる改良や
拡張の可能性について考察を行う.
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