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この論文は大きく２つの部分に分かれている。一つはスパース推定につい

て、もう一つは確率過程の統計についてである。スパース推定はここ 20～30

年の間、情報学、機械学習、統計学など、様々な分野から注目を集められて

きた。ここで、スパース推定とは、推定関数に原点で微分不可能な罰則項を

付加してパラメータ推定を行う手法のことを指す。これにより、スパースな

解、つまり、推定量のいくつかの成分がちょうど０であるような解が得られ、

パラメータ推定と変数選択を同時に実行することができる。近年では、モデ

ルや罰則項の拡張や、推定量を求めるための効率的なアルゴリズムの研究な

どが盛んに行われており、様々な方面において発展してきている。また、確

率過程とは、時間や空間に依存したランダム現象を記述するための数学的概

念である。確率過程の統計に関する研究は古くからなされてきたが、近年で

も数理ファイナス、保険数理、生物統計、生存解析など様々な分野への応用

が盛んに研究されてきており、その重要性はますます高まってきている。

第一章ではスパース推定と確率過程の統計について、それぞれ歴史的な発

展について簡単に述べ、本研究がそれぞれのトピックにおいてどういった役

割を果たすか、ということに言及する。

第二章では、まず初めに本論文のメインである罰則付き最小二乗近似（pLSA）

推定量の定義を与える。具体的には、一般的な損失関数に対して、その最小

点周りに二次近似した項に Lq (0 < q ≤ 1)罰則項をつけることにより、次の

目的関数を得る：

Q
(q)
T (θ) = (θ − θ̃)′Ĝ(θ − θ̃) + λT

d∑
j=1

ŵj |θj |q

ここで θ̃は損失関数 LT (θ)の最小点、Ĝは（ランダムな）係数行列で通常は

Ĝ = − 1
T ∂θLT (θ)、ŵは重みベクトルである。この目的関数Q

(q)
T (θ)を最小化

するものとして pLSA推定量を定義する。次に、pLSA推定量の性質につい

て述べる。特に、オラクル性が成り立つことと、変数選択の一致性の収束レー

トに関する結果を示す。pLSA推定量は、漸近的には、従来のスパースモデ

リングにおける手法と同等かそれ以上の性質を持つが、一方で計算上の弱点
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もある。それは Lq ペナルティに起因する目的関数の非凸性である。スパー

スモデリングを考える上でパラメータは高次元のものが想定されるが、高次

元空間上の非凸関数の最適化は一般に難しい。その弱点を補う推定量として

P-O推定量を導入する。P-O推定量は penalized method to ordinal method

の意味で、一旦オラクル性を無視し、変数選択の一致性を持つような推定量

を導き、その推定量が選んだモデルについて再度推定を行うことにより有効

推定量を求める方法である。具体的には pLSA推定量を与える目的関数にお

ける係数行列を単位行列に置き換えて最適化を行う。この時、推定量の有効

性が失われてしまうが、最適化の点においては、特別なアルゴリズムを用い

ることなく簡単に計算することができる。最後に、選ばれたモデルについて

通常の推定を行えば良い。本章の最後で、この章の定理の証明を与える。

第三章では、pLSA推定量を用いた推定手法の確率過程への応用について

述べる。考えるモデルは、点過程と拡散型過程である。点過程については、

まず節の初めで intensityモデルに対する一般的な理論を述べる。特に、ここ

では QMLEを用いたパラメータ推定について議論する。次に具体例として

Coxモデルと Hawkesモデルについて考える。Coxモデルではエルゴード性

を持つ共変量を用いて intensityが

λ(t, θ) = exp
(∑

j

θjX
j
t

)
t ∈ [0,∞)

のようにかけるものを扱う。Hawkesモデルでは、特に exponential hawkes

processを扱う。ただし、従来は exponential Hawkes processでは、パラメー

タの成分が真に０になることは考えないことが多く、理論の整備がされてい

ないため、変数選択の一致性のみに絞って議論する。Hawkes processは応用

先が多く、また高次元を扱う機会も多いため、変数選択について考えること

には一定の価値があると思われる。拡散型過程については、エルゴード的な

ものと非エルゴード的なものを両方扱う。どちらもQLAを用いた解析につい

て述べる。また、エルゴード的拡散型過程モデルでは、ドリフトパラメータ

と拡散パラメータの同時推定ができることが知られているが、変数選択につ

いても同時に（スパース）推定が行えることを示した。非エルゴード的拡散

型過程モデルについては、拡散パラメータのみの推定を行うが、QMLE（あ

るいはQBE）は漸近混合正規性を持つ。つまり、最小二乗近似における係数

行列の極限行列 Gがランダムになる例の一つを与える。

最後に第四章では、第三章で挙げたモデルのうち、3つのシミュレーショ

ンを行う。1つ目は Coxモデルである。このモデルでは共変量として OU過

程を用いて、20次元のパラメータ推定を実行している。また、ここでは P-O

推定量を用いており、P-O推定量の良さも垣間見ることができる。2つ目は

Hawkesモデルである。Hawkesモデルについては QMLEの挙動と pLSA推

定量の結果を示した。また、multivariate Hawkes processのパス発生のアル

ゴリズムも併せて紹介する。3つ目は非エルゴード的拡散型過程モデルであ
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る。この場合も、上の 2つのモデルと同様に変数選択がうまく機能すること

を見る。
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