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1. SVCモデル (空間パラメータモデル)

2. Bayesian generalized lasso正則化 (Zhao and Bondell, 2020, Kyung et al., 2010)

3. 事前分布強調型情報量規準PIICの適用
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・目的変数ベクトル

・l個の地域のうち地域mに対する説明変数ベクトル
・変数の種類の個数

・回帰係数ベクトル

・誤差

・指示関数

・ が地域mで観測される時 をとる確率変数

隣り合う地域に属する回帰係数の差に対してラプラス分布を仮定することで、地域の近さによる変数の類似性を予測に反映させる
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ラプラス分布

・E: 全ての回帰係数を頂点とし，隣接する回帰係数
間に辺を持つグラフG=(V,E)の辺集合
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①回帰係数の種類に関わらず同じパラメータを持つラプラ
ス分布を仮定

②回帰係数の種類ごとに異なるパラメータを持つラプラス
分布を仮定
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事前分布に対する罰則項がない

→事前分布が複雑なものを必ず選ぶ
→WAICでは最も複雑なモデルが必ず選ばれ，
オーバーフィットする
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モデルの複雑さを変えると

事前分布のハイパーパラメータ数が変化
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の事後分布に対する期待値を とし，ベイズ予測分布を とする
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①事前分布のオーダーをO(n)とする

②PIIC1を最小にする によるバイアスの補正項を追加
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解決策: Prior Intensified Information Criterion (Ninomiya, Y., 2021) 
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WAIC (Watanabe, 2010):
ベイズ予測分布と真の分布間のKLダイバージェンスから定数を差し引いたものの漸近評価

<latexit sha1_base64="+vAJZNxyYqOO+lPW5mkmoWKk0FE="></latexit>

PIIC1(⇠) ⌘ �
nX

i=1

log f (zi | z; ⇠) + tr

⇢
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