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複数の目的変数と説明変数からなる多変量線形回帰モデルにおいて, 回帰係数行列を推定する手法を扱う.

近年, 推定と同時に説明変数の選択も行える罰則付き推定法がしばしば用いられる. 多変量線形回帰モデル

における説明変数の選択では, 各目的変数ごとに選択するのではなく, すべての目的変数に対してその説明

変数が必要か不必要かを選択する. そのため, 説明変数の選択は回帰係数行列の列ベクトルの選択とみなさ

れる. 回帰係数行列の推定と説明変数の選択を同時に行うための方法として, Yuan & Lin (2006) により提

案された Group Lasso を適用した以下のような罰則付き推定法がある (Simila & Tikka, 2007, 参照):

Θ̂λ,1 = argmin
Θ

{
tr{(Y −XΘ)(Y −XΘ)′}+ λ

k∑
j=1

||θj ||
}
. (1)

ただし, Y は n× p目的変数行列, X は n× k説明変数行列, Θは k × p回帰係数行列, θj はΘの第 j 行ベ

クトル, λはチューニングパラメータであり, || · ||はユークリッドノルムを表す. ここで, Y , X の各列ベク

トルは中心化され標準偏差で割られているとする. (1)式による推定問題は解析的に解けないため推定アル

ゴリズムが必要となるが, そのアルゴリズムの 1つとして Friedman et al. (2007)による座標降下法が知ら

れている.

しかしながら, (1)式は重みを用いない残差平方和を基にした推定法であり, 目的変数間の相関が考慮され

ていないため推定精度が悪くなる可能性がある. そこで本発表では標本共分散行列 S により重み付けされ

た残差平方和を基にした以下のような罰則付き推定法を提案する:

Θ̂λ,2 = argmin
Θ

{
tr{(Y −XΘ)S−1(Y −XΘ)′}+ λ

k∑
j=1

||θj ||
}
. (2)

(2)式のように S により重み付けされた残差平方和に基づく推定法として, Xin et al. (2017)では以下の罰

則付き推定法が用いられている:

Θ̂λ,3 = argmin
Θ

{
tr{(Y −XΘ)S−1(Y −XΘ)′}+ λ

k∑
j=1

||S−1/2θj ||
}
. (3)

(3)式における座標降下法は (Y S−1/2,ΘS−1/2) → (Y ,Θ)と変換し直すことで (1)式における座標降下法

と同等となる. しかしながら, (2)式における座標降下法は同等ではなくそのアルゴリズムは求められてい

ない. そのため本発表では, (2)式における座標降下法を導出する. 発表当日は, (1), (2), (3)式による罰則

付き推定法により得られた回帰係数行列の推定量の比較を行う.
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