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1．はじめに   

社会経済現象をあらわすモデルの構造は一般に現  

象に関する公理，あるいは仮定から演繹的に導かれる．  

したがってそのモデルの妥当性は，現象の再現性ととも  

に，この前提となる公理，仮定により保証される．一方，  

現象が多様性を有し，事前知識のみから現象の構造を  

表すことが困難な場合，あるいは演揮的に導かれるモ  

デルにおいて必要とされるデータが不足している場合  

には，得られているデータのみから現象を構造化する  

手法が必要とされる．データに基づく構造化手法として，  

回帰分析に代表される数多くの手法が提案されている．  

本論ではこれらの方法について概説し，そのひとつであ  

る人工ニューラルネットワ←ク（ArtificialNeural  

Network；ANN）l）を用いた，効率的な構造化手法につ  

いて提案する．  

表－1代表的な構造化手法  

線形   線形回帰モデル  
LISREL   

非線形   人工ニューラルネットワーク（ANN）  

GMDH   

などの多様性を有する場合，十分な再現性が得られな  

い，すなわち現象の構造を適切に把握できない可能性  

がある．またLISRELは説明変数の合成変量による線  

形モデルを推定するものである．ただし，合成変量の構  

造はアプリオリに与える必要があり，構造確認的な手法  

であるといえる．   

次に，非線形の構造化手法として，ANNとGMDH  

（GroupMethodofDataHandling）2）があげられる．これら  

は共に任意の関数を高精度に近似することが可能な手  

法として位置付けられているものである．ANNは複数の  

単調な非線形関数を層状に組み合わせることにより任  

意の関数の近似を与える入出力システムを実現するも  

のである．しかしながら，バックプロパゲーションといわ  

れるパラメータ推定方法については，計算量が膨大で  

ある，大域的最適性が保証されないといった問題がある．  

GMDHはある説明変数の組み合わせによる，複数の線  

形回帰モデルの重ね合わせで現象を表すモデルを構  

築している．そのためパラメータ推定は線形モデルにお  

ける手法を用いればよいことから，ANNと比較して高速  

に行うことが可能である．ただし，GMDHは，回帰モデ  

ルの重ね合わせにおいてシグモイド変換を行う場合，  

ANNで表しうる関数族の部分族となることが示されてい  

る3）．従って，GMDHは最適性に関してANNと同様の  

問題を有する．本論ではモデル分析における現象の構  

造化手法としてANNに着目し，その汎化を考慮した効  

率的なパラメータ推定手法について提案する．  

2．構造化手法の概要   

従来，様々な現象の構造化手法が提案されているが，  

それらは一般に，説明したい現象をデータから推定す  

るものであるといえる．ここで，AHPなどの意翠決定手  

法なども人間の知識，感覚を通じた現象の構造化手法  

であると考えられるが，アンケート，インタビューなどを用  

いており，構造化の観点からは特殊な手法である．   

ここでは社会経済データからその現象構造を導く一  

般的な手法について概説する．その手法についてまと  

めたものが表－1である．これらの手法はその仮定する  

構造の特性により，線形，非線形に分けられる．   

線形の構造化手法としては，線形回帰モデル，  

LISREL等があげられる．これらは，パラメータ値の統計  

的安定性，構造解釈の容易性などの利点がある反面，  

その構造上の制約から，現象が非線形性，非単調性  
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3・モデル言平価の効率化   

多くのモデル選択にお 

用いられてきた．これは，モデルに用いる変数，パラメ  

ータ数を変化させて得られる複数のモデルの比較を行  

うものであるが，ANNのようにパラメータ数を自由に設  

定可能な場合，比較すべきモデルの数は非常に多くな  

る．Watanabe4）は，パラメータ数をパラメータに関して微  

分可能な関数とし，かつ従来の情報量基準を一般化し  

た形式の修正情報量基準を提案してし 

ータに基づく期待される誤差を最小とするパラメータと  

パラメータ数を同時に推定可能となる．ここではこの情  

報量基準について概説する．   

まず卿Nが表すモデルを詭；∂）とする．ま左この  

モデルの出力の確率分布をN（轟；β），0）とする．す  

ると，情報量基準んは，パラメータ数m，サンプル数n，  

出力の確率密度関数p（β；舟）により∂の関数として：  

J。わ）＝2〝⊥叩（∂）＋朋漣）  （1）  

（2）  但し，上叩（β）＝－：かg勅lx‘）  

4．CrossValidationによる情報量基準の選択   

まず，与えられた入出力データセット（∫）をg個のサブ  

セットに分割し，そのノ番目のサブセット（旦）を除いたデ  

ータセット（∫一旦）を用い，J。（∂）を最小とするパラメータの  

推定量を6（－j）とする・このときCross 

平均対数尤度の期待値は  

エcr＝－ 

‡∑ご     g声〃ノ 句  

で与えられる・但し，申ま旦のデータ数である・そこで  

′、 ん戸2〃⊥crとおき，んγ＃Jα（∂）を仮定すると，式（2）より  

」＝  
（5）  

とおける・これは，エ叩と比較して上crが大きい，すなわ  

ち，データセッ十（∫一旦）に対するモデルの誤差と比較して  

（旦）に対するモデルの誤差が大きい場合，パラメータ数  

で表される項の影響を大きくすることにより，モデルの汎  

化性能を向上させるためのJ。を設定するものである∴   

5．おわりに   

社会経済現象のモデル分析において，現象の構造  

化は必要不可欠であるが，現象に関するデータや知識  

が限られている場合，利用可能なデータから帰納的に  

構造化を行う必要がある．本研究では非線形に対応し  

た構造化手法であるANNにおいて，その期待対数尤  

度の近似値を極大化するモデルの推定手法を提案した．  

従来，モデル選択では，想定する全モデルについてパ  

ラメータ推定を行わなくてはならなかったが，この方法に  

より，効率的な構造化が可能になるものと考えられる．   
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Jn  …）＝㌢㈲  

と表され予・〟刊は次の2つの条件を満たす・  

（1）ム（の→九（のWhenα→0  

／〃 輌）＝∑ん¢∫）  

（3）  

0（ifβ＝q）  

1（ifβ≠0）   
（  

ん（β）＝  

（2）机≦l∂2巨0≦．た桓l）≦ム桓2）≦1   

この〟刊の例として〟刊＝1－eXp（－♂／α2）等があげられ  

ている．このJ。（qは釧こ関して2階微分可能であり，この  

情報量基準をパラメータ推定の目的関数として用いるこ  

とが可能である．但し，†。（印はd＝2，α→0の時，〟Cで  

あり，予測誤差の理論上の期待値を最小化するものと  

なる．文献4）では」を感度により決定していたが，ここで  

はCrosslねIidationを用いたAの推定方法について提  

案する．  
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