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近年, 様々な技術の発展に伴い, 多くの場面で大規模かつ複雑な構造を有するデータが獲得・蓄積されてい
る. そのようなデータに対し, 線形回帰モデル y = Xβ + ε (ただし, y = (y1, . . . , yn)

T , X = (x1, . . . ,xn)
T ,

xi = (xi1, . . . , xip)
T , β = (β1, . . . , βp), ε = (ε1, . . . , εn)

T ∼ Nn(0, σ
2In)) を適用する際, 最小 2乗推定やモ

デル選択基準に基づく変数選択によって構成される従来のモデリング手法では推定の精度や計算コストの面で
問題が生じることがある. これに対し, モデルの推定と変数の選択を同時に行うスパース回帰モデリングは, こ
のようなデータから効率的に情報を抽出することが可能であるということが知られており, この 20年間, 盛ん
に研究が進められ, 飛躍的な発展を遂げている.

スパース回帰モデリング手法の 1つである bridge 回帰 (Frank and Friedman, 1993)

β̂ = arg min
β∈Rp

∥y −Xβ∥2 + λ

p∑
j=1

|βj |q
 (1)

(λ (> 0) と q (> 0) はモデリングをコントロールする調整パラメータ)は q ≤ 1 のとき, 適切に λ を選ぶこと
で β̂ の幾つかの成分を厳密に 0 と推定する. また, 最小 2乗推定などで β̂ の推定が不安定になる高次元・強
相関な場合でも, q > 1 とすると birdge 回帰は安定的に β̂ を推定することが可能となる. このように, bridge

回帰は 2つの調整パラメータによって異なる特長を持つモデリング手法となり, これらの値を適切に選ぶこと
で様々なデータから有益な情報を抽出することが可能となる. これに対し, Kawano (2014) では GBIC 基準
(Konishi et al., 2004) によって bridge 回帰の調整パラメータを選択する手法を提案している.

一方, スパース回帰モデリングの諸手法はベイズモデルによって表現することが可能である. Park and

Casella (2008) や Polson et al. (2014) では, 回帰係数の事前分布に positive α-stable 分布を設定すると回
帰係数のMAP推定が bridge 回帰と一致することを提示しており, Polson et al. (2014) は bridge 回帰をベ
イズ推定に拡張している. ベイズ推定では, 事前分布を設定することで λ も推定することが可能であり, 複数
ある bridge 回帰の調整パラメータを 1つに減らすことができる. ただし, このモデルの事後分布は多峰であ
り, また, βj = 0 で微分不可能となるため, MAP推定値を求めることが困難となる.

これに対し本研究では, シミュレーテット・アニーリング法によって bridge 回帰のベイズモデルに基づく
MAP 推定を行い, また, 調整パラメータ q の選択のためのモデル選択基準をモンテカルロ積分によって近似
した対数周辺尤度をもとに提案する. なお, GBIC基準も対数周辺尤度を近似したものであるが, GBIC がサ
ンプルサイズに依存するラプラス近似を適用しているのに対し, 本研究によって提案するモデル選択基準の近
似精度はサンプルサイズには依存しないという特徴がある.
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