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Recent developments and perspectives of statistical tirne series analysis are shown by

taking the focus on some topics. The paperis formed of two main parts. The flrst part

is related to general theories of statistical tirne series analySiS and the second one is related

to speciflc topics in some special flelds.  In the flrst part,we discuss・ statistical inferences

by parametric and non‐ parametric inethods,prediction and so on. In the second part,we

deal with speciflc topics in the flelds of Econornics,Engineering andヽ larine Technology.

時系列に関する統計的分析の研究の現状と展望について,い くつかの重要と考えられるテー

マや分野に焦点を合せる形で論じた。内容は,一般的理論に関する部分といくつかの分野にお

ける特有の分析や応用に関する部分から構成されている。前者については,有限次元パラメー

タモデルに関する推測,ノ ンパラメトリックな推測,予測等であり,後者については,経済学

分野,工学分野,海洋関係分野における時系列分析について論じた。

0。 要   約

時間の経過とともに不規則的に変動していく時系列に関する統計的分析の研究の現状はどの

ようなものであるか,ま た今後どのような問題を解決していかなければならないと考えるか等

をまとめたものであるが,内容は以下のようである.

1.統計的時系列分析に関する理論や手法の現状
2.時系列分析の理論
2。 1 時系列の確率論的表現
2。 2 定常性を持つ時系列の分析のための有限次元パラメータモデルと推測
2.3 非定常性を持つ時系列の分析のための有限次元パラメータモデルと推測

2.4 ノンパラメトリックな分析

2。 4。 1 定常過程の場合
2。 4。 2 非定常過程の場合
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2.5 多変量時系列の分析

2。 6 予 演I
3。 い くつかの分野における時系列分析

3。 1 経済学における時系列分析

3。 1.1 はじめに

3.1。 2 非定常性
3.1.3 みせかけの回帰 と共和分

3.2 工学における時系列分析

3。 2。 1 まえがき

3.2.2 スペクトル推定

3。 2。 3 QR分解による適応フイルタ

3。 2。 4 システム同定の新しい展開

3.2。 5 あとがき

3.3 海洋関係分野における時系列分析

3。 3.1 海洋波中の船体動揺応答 と制御

3.3。 2 海洋波 と波計測データの時系列分析

3.3。 3 最近の時系列分析の例

3.3.4 統計学への期待

全体的に詳細に論じることはむずかし
いので,い くつかの観点で,い くつかの重要と考えら

れるテーマに焦点を合わせる形で論じた.特に 3では,他
にも多 くの分野で関連した分析

が行

われているが,こ こでは異なった 3つの分野における
いくつかのテーマをとりあげた.

1.統計的時系列分析に関する理論や手法の現状

ある世帯の 1ケ月の消費支出額が月がかわると変動
していくように,時の経過 とともにある

事柄の演1定値が変動 してい くとき,そ の測定値を時間
の順序で並べた系列を時系列 (time

series)と呼んでいる.

このような時系列の統計的分析は古 くからさまざ
まな形で行われてきている.得 られたデー

タに即してその時系列の特徴をとらえるため
にいくつかの量 (た とえば移動平均など)を求め

たり図に表現したりするための多 くの手法が提案
され,実際に用いられてきている.又一方で

は,時系列の変動を近年発展している確率論 (特に確率過程
論)の概念を用いて数学的に表現

し,統計的分析を推浪1統計の理論の線にそつて理論的に展開
することも行われ,近年非常に発

展している.こ こではまず 2において,近年発展して
いる時系列の分析理論の現状 と展望を,

3においてはいくつかの分野でのその分野特有な統計的時系
列分析の現状 と展望を述べること

にする。分野としてはここでは経済学,工学,海洋学の 3つ に限定
し,しかも各分野のいくつ

かのテーマにしぼつた形で述べるが,現在時系列分析は他の多 く
のテーマのなかでも行われ,

又医学,生物学,地球科学等多 くの分野で関連した分析が行わ
れている.

2.時系列分析の理論

藤 井 光 昭 渡 辺 則 生

2。1 時系列の確率論的表現

時系列の分析法の理論等を展開しようとする
とき,時系列を数学的に厳密に表現しておく必

要があり,それには 1930年頃から確率論で盛に論じられる
ようになった確率過程 (StOChastic
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process)の 概念を用いている.即ち,各時点′での測定値には偶然性によるものが含まれてい

ると考え,時点′での値は確率変数 X`と 考え,′ を動かして得られる確率変数の系列 {_為 }を

確率過程と呼んでいる (Doob[38],伊藤 [64]等 ).確率過程は非常に広い範囲の測定値の系

列を対象にしているが,通常時系列分析として対象にしているものは,定常性をもつ確率過程

(弱定常過程)又は定常性は持たないが何らかの形で弱定常過程と関係している確率過程 (多 く

の場合これを非定常過程と呼んでいる)がほとんどである.こ こで弱定常過程(weakly station‐

ary process)又 は広義定常過程とは,為 が実数値をとるときEで <∞ でEXt=%(平均値が
′に無関係に一定),E(χ 一%)(.ん十力~解)=Rヵ (ん とX+ヵ の自己共分散があのみにより定ま

り, ′に無関係)と なるものであり,ρヵ=Rヵ /R。 を時点差λの自己相関係数 (autOcorrelation)

と呼んでいる(複素数値をとるときにはRヵ =E(χ +ヵ一%)(Xt― π)とする)。 .弱定常性は{χ }
に対する線形的な演算を論じるときによく仮定される性質である.現在までのところ線形理論

に関して多くの研究がなされ,多 くの成果が得られてきている.現実の問題においては非線形

な問題も多く,最近ではこれらの統計的な解決のためのいくつかの成果も発表されいるが,こ

れらの理論を展開するためには弱定常性では不十分で,有限個の時点の値の同時確率分布が時

点の平行移動について不変であるという強定常性を持つ強定常過程 (strOngly stationary proc―

ess)を対象に議論を展開する必要性が生じてくる.定常性を持つ確率過程については,Doob

[38],Grenander‐ Rosenblatt[50],Fuller[42],Brockwell‐ Da宙s[30],藤井 [61],ハ ーベイ

(国友―山本 訳 [54])等多くの文献がある.

1つの世帯の1ケ月の収入額と消費支出額の変動の関係をとらえたいという場合のように,

一般にκ個の時系列 {“刈
1り
,{X∫ a),……,{X∫

κ
りの互の関係(単に同じ時点′での値の関係だ

けではなく,X∫
1)と ス1幼 の関係等も)を とらえたい場合には,こ れをχ =(ジ●

1),Xρ
,……,

湾κり
′のようにして多変量時系列として扱い,多変量解析のように種々の理論が展開されてい

る (Hannan[52],Brillinger[28]等 ).多変量解析の場合と異なるのは,X∫
ブ)と χのの相関

の他にXづ)と スのの相関等も考慮に入れなければならない点である.{χ}が実数値をとる場

合に弱定常過程であるとは,任意なん(1≦力≦κ)について E(Xttの )2<∞ でぁり,Eる =(E対
1),

EXP,… … ,E4κ り
′
=(π (1),解 12p,… … ,物

的
)=π (′ =に 無 関 係 で 一 定 値 ),E(為 +た 一 π )× (χ

―π)′ =Rた (′ に無関係であのみで定まる.Rλ はκ×κの行列で,(力 ,′ )要素はE(X∫隼沈

―がた))は1の _π (の)と なる場合である.強定常過程も1変量の場合を拡張した形で定義される.

時系列に関する理論的な議論をするとき,時点をあらわすパラメータ′としては,整数値と

実数値 (一∞<′ <∞ )が よく用いられる.整数値は一定時間間隔ごとに測定を行う場合の表現

に用い,時間間隔を簡単のため1と するのもである (時間間隔を△としても以下と同様の理論

が展開できるが表現が複雑になるので,こ こでは簡単に1と する).′ を実数値としてとる場合

は測定値が連続的に得られる場合に対応する.気温の刻々の変化のようにもとの現象自体は時

間に関し連続的に変動しているが,測定は有限個の時点 (1時間ごと,等)でしか出来ない場

合は統計的な理論は時間パラメータを離散として表現する必要があり, もとの現象の連続時間

特有の量 (例えば時点 ′での微分係数の値)の推測には,測定する有限個の時点のとり方 (即

ち,時点の抽出法)に工夫 (た とえば測定時間間隔を短くして極限の理論を行うとか,時点を

ランダムにとるとか (Grenander‐ Rosenblatt[50]))が 必要で,時点の抽出法の議論がないと

統計的な意味では十分と云えないであろう.以下においては,特に断らない限り, ′は整数値

をとるものとする.

時間パラメータを多次元にした確率場 (random ield)の概念も応用上は重要なものである

(Rosenblatt[85],Yaglom[110]).こ れは′=(た ,あ,… ,力 )′ (ノ は正整数)と おき, ιでの測定

値をあらわす確率変数をχ とし {」る)を分析するものである.た とえば,ノ =4と し,た は通常
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の時間パラメータあ,あ,ぬ はそれぞれ 3次元空間上の点Pの ″座標,y座標,z座標
とし,ん で

点Pにおける時点 んでの風力の値を示すようなものである.定常性に対応す
る概念は簡単でな

い.通常の時系列解析で論じられている概念や統計量などは,形式的には,確率場
に拡張可能

であるが,意味がかなりかわつてくる.た とえば予演1について論じる時でも,“過去
"を どう定

義するか等簡単ではなく,定義のしかたにより理論等の展開のしかたも異
なってくる.確率場

に関する統計理論はまだそれほど多くは発表されて
いない.

定常性を持つ確率過程だけではなく,更に広く拡散過程などを含めた統計
理論についても研

究が行われているが (BasaWa‐ Prakasa Rao[20],Liptser‐
Shiryaev[71],[72]等 ),現在の

ところ文献はあまり多くない.

定常性を持つ確率過程に関連させての非定常過程の統計
理論については2.3で述べる.

2.2 定常性を持つ時系列の分析のための有限次元
パラメータモデルと推測

通常時系列と呼ばれているもののなかで,比較的長期にわたり研究
が深められ多くの成果が

発表されてきている定常性 (線形的扱いが中心の
ため,主 として弱定常性)を持つものについ

てまず考えてみることにする.

弱定常過程の場合,統計的分析のためにはその平均値
π,自己共分散 Rヵ (λ≧1)又 は自己相関

係数 ρヵ(λ≧1)あ るいはスペクトル密度関数

/(ス)=雇⊇∞たCOS 2刻グ, -1/2<λ
≦1/2

等に関する推演Jが必要になる.と ころが Rヵ やρハこ
ついてはあ≧0な るんについてすべて論じ

る必要があり,無限個 (無限次元)の量を知る必要がある。/(λ)に
ついても(-1/2,1/2]の すべ

てのλについて論じる必要があり,やはり無限個のものである.と
ころが得られる標本の個数

は有限であるから,基本的には全部を知ることは無理で,こ
こに推測のむずかしさが生じ,た

とえば推定量を構成するための理論も簡単ではな
い.

定常性自体も1つのモデルであるが,自己相関係数や
スペクトル密度関数等がある有限個 (有

限次元)のパラメータの値をきめればすべて定まってしまう
ようなモデルの場合には,これら

有限次元のパラメータさえ推測すればよく,非常に安定した信頼性
の高い結果が得られる.こ

のようなことから,有限次元のパラメータによつて定まるような時系列の構造
を設定し,こ れ

を有限次元パラメータモデルと呼んでいる.時系列分析で,単に
モデルと呼ぶときには,有限

次元パラメータモデルをさすことが多い。

現在応用上も最もよく用いられ,ま た理論的研究の対象とな
っているモデルに自己回帰

(autoregress市ё,ARと 略)過程,移動平均 (mOving average,MAと 略)過程,自
己回帰移

動平均 (autoregress市e mo宙 ng average,ARMAと 略)過程がある.(Xt)を
EXt=0である

弱定常過程とし,スペクトル密度関数 /(ス )を持ち,/(λ )は

∫:21。
g/(λ )″ >一∞({為 }が純ブト決定的,即ち Xtが {X;S≦ ′

-1}

の線形結合で完全に定まってしまわないこと等を意味す
る)

という条件を充たすものとする.このとき各′についてん から,ι
-1以前の値 {j為 ;S≦ι-1}

の線形結合(これを数学的には{」聰 ;s≦′-1}か ら生成される
ヒルベルト空間と表現し,こ こで

はノ (X;′ -1)と 表す ことにする)で定 まる部分を差 し引
いて (数学的には,χ ―(Xtの

L2(x;′ _1)への射影)),それを分散が1であるように変換したものをεtと
おく。{εサ)は互に

無相関で,平均値 0,分散 1の確率変数の系列 (ホ ワイトノイズという)と
なる.こ のとき上

に述べたモデルは, ′に無関係な定数 φo=1,φl,φ 2,・
・・,φp,あ,α ,…,aを用いて
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φoXt+φ lXι -1+φ 2Xι -2+… +φPXι _p=品ε
`

(次数夕のAR過程,AR(夕)過程と略)

X′ =品εォ十αε
`_1+…
+%ει_9

(次数σのMA過程,MA(α)過程と略)

Xι tt φlXι _1+φ2X`-2+… +φが4_p=命ει+αει_1+… 十のει_9

(次数 (夕,α)の ARMA過程,ARMA(沙 ,α)過程と略)
と表現される.上において,{Й亀;―∞<s≦ ′}が与えられたときにειをL2(x;′ )の元として

構成するという形で3つのモデルを定義したが,通常はこれらの点があいまいなまま定義され

ていることが多い。backward shift operator Bを BXt=Xた 1,B″ X`=B(3″
~lX`)(π
≧2)の よ

うに定義するとき,ARO過 程は(AφたBた)χ =品ε
`と
表すことが出来る。3を複素数″でお

きかえて,Σ
Pた
ノ=0という方程式喘性方程式)を考え,こ の方程式の解をal~≒ ″

lr…
ちげ

1

とする.このときすべての力について1銭 |<1であればχ =φ万
1(B一ば1)~1(B― a2~1)~1× ……×

(3-げり
~lε
すと表現出来,Xtは {εs;―∞<S≦′)で構成出来ることになる.同様にMA(c)過

程においてもまず明らかに為 は {εs;―∞<s≦ ′}で構成出来,自畿
J=0の 解を″≒F2~≒

……。,β『
1とするとき,すべてのプについて 1島 |<1な らばειは(1及 ;―∞<s≦ ′}で構成出来る

ことになる.ARMA(夕 ,α)過程についても同様である.

ARlpl過程の自己相関係数はΣンたρ″―た=0(%≧
1)という定差方程式の解として定まり,{φた;

1<力≦夕}の関数としてあらわされる.上で述べたような特性方程式の解の性質があれば,mρヵ

=0等,合理的な性質を持つρヵが求められる。MA(σ )過程の自己相関係数は,Rヵ =

宮

1の

の」刻①≦1冽≦クヽ Rλ =田冽≧α+1〉 ρヵ=Rヵ/Ro.と なり,や はり有限次元のパラメータ {の ;

0≦ノ≦α}により定まる.少し複雑になるがARMA(夕,2)過程も同様である.ARMA(夕 ,α )

過程のスペクトル密度関数は/(ス)=|ムのθ
-2π″λ
F/1ムφたο

-2π″λ
rと なり,{φた;0≦力≦夕},{の ;0

≦ノ≦,}ですべて定まる.σ =0又は夕=0とすれば,それぞれARO)過程,MA(α)過程であ
る.

前にも述べたように,AR(夕)過程,MA(2)過程,ARMAO,c)過 程のモデルは現在の時
系列解析における有限次元パラメータモデルとして最もよく用いられ,その推測の理論や手法

に関した著書や論文が多く発表されている (杉原 [94],Tanaka[95],川 嶋一酒井 [67]等 ).

標本 X,X2,… …,Xrを もとに,その時系列はAR(夕)過程であるとか MA(a)過程であると

かそのモデルの型を与えた上で,未知パラメータ{φた;0≦力≦夕}や {の ;0≦ノ≦σ}の推定に関す

る推測統計的な理論は 1940年代 くらいから,Mann―Wald[74],Whittle[106],Walker[103]

等によって示され,こ れらは現在に至っても基本 となっている.こ れら有限次元パラメータの

最尤推定量や最小 2乗法による推定量については,標本が独立でないから通常標本が独立の場

合に示されている推定論的性質や良さをそのまま適用することは出来ず,あ らためて検討する

必要がる.{'C}に正規性を仮定して最尤推定量の性質を論じたり(Whittle[106]等 ),最小2

乗法による推定量の性質を論じたり (Walker[lo3]等 )している.例えば{」る}が EXt=0の
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正規AR(夕)過程である場合に,(φた,0≦力≦夕}の条件つき擬似最尤推定
量は,Tが大であると

きO=ι虫メ虐Pた
χ―D2/ば _分 を最小にする{φた)をもとめる(それを{√た}とす

る)という最

小2乗法による推定量と同一になる.葛 IRみ |<∞ 等の条件 (他についてはAnderson[11]等
参

照)の もとで,{φた}は {φた}の一致推定量であり,漸近的に正規分布
に従い,漸近的有効推定量

であることが示されている (Anderson[11],藤 井 [61]等 ).推定量
の有効性を論じるとき,

標本が独立とは限らず,この場合を含めて多次元
パラメータの推定のときめ不偏推定量の分散

共分散行列の下限を論じた Cramёr[36]の 結果は重要
である.時系列の有限次元パラメータの

推定量に関しては,現在のところ正規性や {ε `}に
独立性又はある種のマルチンゲール性などを

仮定し,その上に{χ}のモデルを仮定し,それに更に条件
を置いて論じるという形が行われて

いる.一般的な形で有限次元パラメータで表現される線形過程を考
え,有限次元パラメータの

推定を論じたものに,HOSOya‐ Taniguchi[60],HOSOya[59],Taniguchi[98]等
がある。ま

た他の有限次元パラメータモデルとしては,B100mield[25]に
ょるスペクトル密度関数の指数

型モデルがある.

時系列にAR(夕),MA(2)又 はARMA(夕,2):過程モデルをあ
てはめようとするとき, 夕や

σが未知の場合に重要なのは,や σの定め方である.あ
てはめる夕やαが真の値より小さいと,

それから得られる推定量は偏つてしまうし,夕 やσが真の値
より大きければ安心かと云うと大

き過ぎる分だけ偶然誤差を持つ不安定な量が加わつ
て変動のはげしい不安定な推定量を得る

こ

とになる(関連した議論は2.4で も述べる).夕 やσをどの
ように定めるかについては,仮説検

定の立場からQuenouille[84]な どがあり,多重決定の立場
からAnderson[10](Anderson

[11]に もあり)等がある.こ れらと異なった立場で
Akaike[5](赤池一中川 [9]に もあり)

はAIC法又はFPE法を提案した.AR(夕)過程の夕の決定につ
いて述べれば,あ らかじめ定め

たクの上限夕2,下限夕1の間ですべての夕に
ついて

AIC(夕)=-2 1og(次 数をつとしたときの最大尤度)+2タ

を求め,AIC(夕)を最小にするクを推定量としよう
とするものである.こ の方法の統計的性質を

論じたのが Shibata[87]に あり,その後,SChWarz[86]等
が別の方法を提案している。これ

らの別の面からの統計的性質は PёtSCher[81]等 に示
されている.こ れらの方法の性質の比較

はChoi[35],Hannan_Deistler[53]等 で行われて
いるが今後更に研究を積み重ねる必要があ

ると思われる.

2。3 非定常性を持つ時系列の分析のための有限次元パラメータモデ
ルと推測

非定常な時系列を分析するためのモデルも多く提案
されている.非定常な時系列のモデルと

云つても現在論じらているモデルのほとんどは,何ら
かの意味で定常過程と関係を持つている.

古くから最もよく扱われてきた非定常時系列のモデ
ルは,非定常時系列をあらわす確率過程を

{K)と するとき,

L=πιtt Xι

と表されるものである.こ こで,{'C}は E緩く∞,EXr=0で ある確率過程
で,多 くの場合に弱

定常性が仮定される.2`は ′の関数であり,EK=πιで平均値関数と呼ばれ
ている.多 くの

解析では %ι =G+Cl′ +……十CJ′
ノ
(ノ は整数でノ≧0)の ような多項式を仮定し

たり,COSス 1′ ,

Sin λ2′ など既知の′の関数の1次結合を想定し,そ こに含まれる未知
の係数 (上の例では Co,

Cl,・・。,0)を推定する問題が論じられている.{'3)が ′ごとに互
に独立で,分散が一定値の場合
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は最も簡単な場合であるが,弱定常性を持つ場合に標本数を大きくしたときの{C}の単純最小
2乗法による推定量の性質や有効性なども論じられてきている (Grenander‐ Rosenblatt[50],

Toyooka[101]等 ).しかし{“為)が非定常性を持つ場合など更に一般的な場合の統計的性質や

良い推定量を求める方法などは今後の研究を待つ必要がある.{'C)が互に独立で分散が′とと

もに変化する場合についてはGleiser[44],Goldfeld‐ Quandt[45]等で扱われている。またχ

=σιξ
`(ξ
ιは弱定常過程で σ′は ′とともに変化する定数)の場合の推定法等については

Harvey‐ Robinson[57],Huzii‐ Toyooka[63]等 で論じられている.

非定常な時系列を扱うために,近年よく用いられているモデルの 1つに,Box‐Jenkins[26]
で系統的にその分析まで論じられている ARIMA(autoregressive integrated moving aver‐

age)モデルがある.これは時系列をあらわす確率過程を{K}と するとき,{4)は非定常であ
るが,現時点から次の時点への変化量あるいは更にその変化量,……,をつくると定常過程に

なり,ARMAモ デルに従うと云うものである.Box‐Jenkins[26]で用いられている記号を用
いて数学的に表現すれば,7=1-3と おくとき/4=(1-3)K=K― yt_1=為 を構成する
と{X`}が EXt=0の弱定常過程で

Xι tt φlX′ _1+……+φが■_p=αε`+α
ει_1+……+%ε

`_9

というARMA(夕,2)モ デルをみたす場合がまず簡単な場合である./hに 更にアをほどこす
ことを/2x=バァK)=7L一 /h_1の ように書くとき,一般にグ回施した/α K=X′ が EXt
=0の 弱定常過程で ARMA(夕 ,α)モ デルに従 うとき,{K)を ARIMA(夕 ,グ ,α)過程 とい う.

(降 }を数学的に厳密に定義しようとするときには,少し工夫が必要である.{'3;一∞<′ <∞ }
の線形空間上に{yt}を構成するためには,7(K)=∞ をさけるためにチのある時点,た とえば
時点′=0,-1,-2,… …,一 (グ ~1)で初期値{路 ;一グ+1≦ノ≦0)を与え,それからK,y2,……

を構成していくやり方をとる必要がある。{K}の方から{“る)を構成し{ει}も構成するという

立場をとると,適当な初期値{勇 ;0≧ブ≧―グ+1}を用いてア
dh=χ を′≧1について構成し,

これから{ει;′≧1}を構成する形をとる.しかしこの場合,通常の弱定常過程におけるwhite

noise{ε
`}の
構成と異なり工夫を要し,ARIMA過程の定義にも工夫を要する.そ して未知パラ

メータの推定論についても, これらの定義を考慮する必要がある.ARIMA(夕 ,グ ,2)過程の場

合,推定論上の新しい問題としては,グ をいかに推定するかである.

応用との関係で関心が持たれるのは定常であるが非定常に近い時系列を表現するモデル,あ

るいは定常性と非定常性をあわせて持つようなモデルである.前者のモデルとしては弱定常過

程のARMA(ク,2)モ デルにおいて,自己回帰の部分に対応する特性方程式 ≧φた″
た=0の解の

絶対値が 1に近いものや (例えば Chan¨ Wei[33]),自 己相関ρヵの |力|が大きいときの減衰がゆ

るやかでスペクトル密度の周波数 0に対応する値が非常に大きくて long‐memoryモ デルと呼

ばれているもので,こ れらについて未知パラメータの推定等が論じられている(Yaiima[111],

[112],岡本 [77]).Granger[47],Hosking[58]等 はスペクトル密度が

-2π枡
12

/(ス)=
(|ムφたθ-2π“λr× |(1-。 ~2π漱)dF)

の形をしている Fractional ARIMAモ デルを提案している.

後者のモデルとしては,Granger‐ Andersen[48]で論じられている bilinear modelがある.

０の９「ん却
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-般的な次数 (夕 ,α ,P,② の bilinear autoregressive moving average過程とは

χ=自αノ6-′十ΣpJεサーJ十ム自βただ̀―たん―ι

という形で表されている{.為 }を云う.こ こで{ει}は Ect=0で ′ごとに独立で同一分布に従う

確率変数列であり,{の },{bゴ },{βためは定数である.{'C}が弱定常性を持つための{αJ},{b`},{βた]

の条件等や{χ}の統計的性質や推定がGranger‐ Anderson[48],Subba Rao[91],Pham‐

Tran[79],Subba Rao‐Gabr[93],Kim‐ Billard‐Basawa[68]等 に示されている. どのような

場合にこのモデルが有効かなど今後検討を要する問題点が多
い。

非線形なモデルとして,{'C}の値のとり方によつて異なったAR過程に従うというThresh‐

01d Autoregress市 eモデルというものが提案されている (Tong―Lim[100]).こ れは簡単な場

合について書けば,実数値全体を′個の区間に分割し,その1つ を鳥 とするとき,χ
_d∈烏 ,

1≦グ≦夕,の とき

とあらわされるものである.こ こで{εツ
)}は ECP=0の独立な確率変数列(ホワイトノイズ)で ,

{αソリは定数である.ま た Haggan‐ Ozaki[51]で は eXponential AR model,即
ち

Xι =(φ l+角 exp(一 γ鵞 _1)}Xt-1+{φ2+乃 eXp(一 たてみ1))Xι -2

+……十{φρ+乃 eXp(― ジ暉-1)り晩―p+ε`    i

の統計的性質や推定が論じられている.こ こで{φ′},{乃},γ は定数で,{ε`)は
Eε
`=0の
正規分

布に従う互に独立な確率変数列である.

上に述べたモデルを含め,非定常あるいは非線形な時系列モデルとその推測理論は非常にむ

ずかしい問題であるが,実用上は重要でもあり,今後研究を発展させていく必要があ
るであろ

つ .

2.4 ノンパラメ トリックな分析

2.4。1 定常過程の場合

{,3}を EXt=0である弱定常過程とするとき,2.2で述べたような有限次元
パラメータモデ

ルを仮定しない形での自己相関係数{ρヵ}やスペクトル密度関数/(ス)の推定等に
ついても古く

から推定法等が提案され,現実の時系列の分析に用いられてきているが,こ れを現代の推定論

の上に立って最良の方法を求めることはむずかしく,こ の問題を推定論的に論じる
こと等は今

後の研究を待つ部分が多い.Xl,X,……,Xrを弱定常過程 {」る}か らの標本とする.簡単
のため

EXt=0と する.
まず {ρヵ}の推定から述べることにする.現在の {ρヵ)の推定の議論

は,あ る推定量を求める統

一方式 (た とえば最尤法など)に よつて求められる推定量についてその統計的性質を
一般的に

論じたり,最良の推定量について論じるというよりは,あ る特別な推定量をとりあげてそ
の統

計的性質を論じるというのがほとんどである.それは,例えば{Xt}に正規性を仮定
して最尤推

定量を求めようとしても,尤度を表現する際にX,……,Xrの自己相関{ρヵ;1≦力
≦T-1}が

入り,非常に複雑で数学的扱いがむずかしいこと,Tを大きくしてもρr_1な どに
ついての情報

は増えなくて推定量としてよくないことが予想されること,(ρヵ;|″ |≧ T+1}の推定量は構成出

来ないこと等によるものと考えられる.ま た,推定すべき未知パラメータの数 (次元)が無限

であり,通常の推定理論の枠を越えていることも挙げられる。従つて推定量の良さを論じる
に

Ｏ

ιε十χ
υ

２
α
ｐ
「ん
Ｈ
＋ｙα〓χ
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は,あ らためて良さの基準をつ くって論じる必要がある.こ のようなことからある特別な推定
量の統計的性質を論じるときも,あ る有限個の力に対するρたの推定 という形で論じられてい

る.力≧0に 対 し虎ヵ=梃
わ
αる +ヵバr_ヵ )と ぉ くときρヵの推定 には βヵ=pが高 ゃ 。み=(T

一カ)pヵ/TRO等が用いられ,{'C}に いくつかの仮定を置いた上でⅣT(ρた一ρみ);1≦ 力≦〃}(″
はあらかじめ定めた正整数)の確率分布が T→ ∞のとき,平均値ベクトルが0の″次元正規分
布に収東することが示され,そ の共分散行列等も求められている (Anderson‐ Walker[12],
Anderson[11]).ま たEXt=0と は限らず未知の場合に,χ から平均値の推定量を引きさった
残差系列を用いた推定量の確率分布等も論じられている (Ansley―Newbold[14],Ahn[2]).

また,{Xr}が ′ごとに独立な確率変数列ですべて同じ正規分布に従うときρルの確率分布等
も求められていて,{'C}が独立な確率変数列であるかどうかの仮説検定も行うことが出来る

(Anderson[11]).

ρたの推定量として通常用いられているのはρヵや ρヵであるが,応用面では他の推定量,例え

ヤゴ為 +ヵ が正, 0,負 に応じて 1, 0,-1に 変換した値を用いる推定量 (藤井 [61],Yaglom
[110])等 が古 くから用いられており,こ れらを含めて他に良い推定量がないかどうかを

Yoshida― Kondo‐Inagaki[115]で はかなり統一的に論じている.Porat[80]で は,固定され
たんに対するρたの有効性を,ARMAモ デルとの関連において論じている.しかし古くからの
問題であるが {ρヵ}の最良の推定量を求めること等は,どのようなものを良いと考えるか等から

始めて今後の研究を待たねばならない面も多い.

時系列の分析において,周期性の検出などスペクトルに関する推測は典型的な問題の 1つ と

して古くから応用上もよく用いられてきている.こ こでも (ρヵ}の推定と同様に統一的に良い推

定量等を導くことはその数学的扱いの複雑さ等からほとんどなされておらず,良いと考えられ
る推定量を構成して,その統計的性質を明らかにするという形で研究が進められている.

まず周期性の検出のためによく用いられている統計量としてピリオドグラム(periodogram)

f(ス )=|ェル ~笏ar/Tがぁる.こ こでλは周波数で-1/2<λ≦1/2である.{ει}を‐ι=0,

Kε
`)=σ
2で ′ごとに独立な確率変数列とし複素数表示で書いてχ =F2″ (漱0+α )+ε

`(γ
は正

数)の ように{'3}に 強い周波数んの波が含まれていると,Tが大きいときI(λ )は ス=λOで大
きな値をとり(I(ス0)=0(r)),そ の他のλで I(ス )の確率分布は,有限な平均値と分散を持つ確

率分布に収東 (法則収束)す ることが示され,これを用いて強い周波数λ。の検出が出来ると云

うものである (Brockwell‐ Davis[30]等 ).ま たX`=ε
`の
とき Cr(λ)(cは ある定数)の確率

分布が T→ ∞のとき自由度が 1ま たは2の χ
2分
布に収束するなどTを大きくしたときの

I(ス )の統計的性質はよく調べられている (Fuller[42],Brockwell‐ Da宙s[30]等 ).Nabeya‐
Tanaka[76]では,正規過程に対して,ピ リオドグラムの確率分布のより精密な形での近似が

示されている.

I(ス )は古くから周期性の検出などに用いられてきているが,I(ス )の分散は T→ ∞ としても

小さくならず,/(ス )の一致推定量にもならない.そ こで,I(λ )を少し平均化して使うことが考

えられ,7(2)を rに関係し一∞<λ <∞ で定義された関数として

/ta) : t"i,,t Q) w (^ - p) dp (2.4.1)

という形の推定量が提案されている.7(λ)の ことをウィンドウ (window)と よんでいる.T
→∞ としたときの漸近的不偏性や /(ス)の分散が 0に収東するためには, 7(ス)はいくつかの
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条件 (Anderson[11],BrOCkWell‐ Da宙s[30],川 嶋一酒井 [67],Yaglom[110]等 )を
みた

さなければならない.何 らかの意味で最良の 7(ス)を見出すことは重要である
が簡単ではなく,

良いと考えられるいくつかの 7(ス )が Blackmann‐ Tukey[24](Hanning,Hammingと
いう

名称のついたウインドウ),Bartlett[18],ParZen[78],Akaike[3]等
により提案されていて,

漸近的な平均 2乗誤差等は数式的に表現は可能であるが (Anderson[11]),一
般的な比較はむ

ずかしく,実用上はこれらのどれかが用いられている.Hanning,Hammingと
いうのは I仇=

αO+2α l cosし〃π )と お い て 7(λ )=Jtt COS(幼 ′ )で定 義 さ れ ,αO=0.50,a=0.25と す る の

が Hanning,α O=0.54,α l=0。23と するのが Hammingで ある。〃は正整数で,T→
∞のとき〃

→∞ となり局ぼ→0等の条件をみたすものである。 (2.4。 1)の形の
スペクトル密度関数の推定

量の,T→ ∞ としたときの数学的に厳密な形での検討は Bentkus― Rudzkis[22]等
でなされて

いる.ま たbootStrappingを 導入した推定についても論じらて
いる (Franke‐Hardle[41]).

現在の 1つ の流れとして時系列に有限次元
パラメータモデルをあてはめ,そ のモデルをもと

に自己相関係数やスペクトル密度関数の推定量を構成する方法
もよく用いられている。有限次

元パラメータモデルとしてはAR(夕)過程モデルや MA(σ )過程
モデル,一般的にはARMA(夕 ,

α)過程モデルがよく用いられている.こ れらのモデルの場合,ρ
ヵや /(λ)は 2.2で述べたよう

に{φた;0≦力≦夕}や {θι;0≦′≦α}が定まれば定まる。従つて2.2で
も述べたように,た とえば

{χ}を EXt=0である弱定常正規過程とし更にARMA(夕 ,α)過程
とすれば,{φた;0≦力≦夕}や

{a;0≦′≦σ}の最尤推定量はT→∞のとき漸近的有効推定量
となり,これらを用いて2.2で

述べた形で構成されたρヵや/(ス)の推定量は漸近的有効推定量となる.従
つて{Xt}が正確に正

規弱定常過程でAR(夕)又はMA(α )又はARMA(夕,2)過程モデ
ルに従つていれば,{φた)又

は{θι}の最尤推定量から構成するのがよいと云える.しかし現実
のデータの場合には,た とえ

AR又はMA過程であっても,や αの値を推定しなければならない場合が多いし,これらの値

は∞かも知れない。2.2で述べたように,夕 やσの値を推定するには
AICな ど種々の方法が提

案されている.こ こでは∞かも知れない場合を考えてみる.こ の
ときあてはめるモデルの夕と

αはTと関係させて変化させる必要があり,Tが大きいときには,や σ
も大きくした方がよい.

Tが大きくても夕やσが大きいと全体的に分散は大きくなる可能性がある
ため,バランスよく

大きくする必要があり,精密な評価が必要になる (Berk[23]等 ).

夕とクを固定してrを大きくすれば推定量の分散は小さくなる
が,真の次数夕やαがこれら

固定した値より大きいときには,偏 りが大きくなる。Hammingや Hanningに
よる推定量等ウ

ィンドウを用いたノンパラメトリックな推定量は,〃をTに関係させて大きくす
ること等によ

り有限次元のAR又はMA又はARMAモデルのあてはめによる推定量より分散が大
きく不

安定である.しかし,AR又 はMA又はARMAモデルのあてはめでも次数夕とσをTに応
じて

大きくしていけば,や はり分散は大きく不安定になっていく。時系列に,次元
を固定した有限

次元パラメータモデルをあてはめて解析する (時間領域での解析
と呼ばれている)か時系列を

フーリエ変換により周波数による表現に直し(周波数領域での解析
と呼ばれている),ウ インド

ウを用いたノンパラメトリックな形で推定した方が良いかを含め,ρヵ
や /(ス)を どのような形

で推定するのが最も良いかは更に今後の研究が必要である.

一般のスペクトル密度関数の推定を,有限次元パラメータで表現される
スペクトル密度関数

で近似して推定するという立場で有限次元パラメータの推定を論じたも
のに Taniguchi[96],

[97]がある.

{,島 }を Elχ lK<∞ (Kは整数で,K≧ 3)と

意な整数λl,λ 2,・・…°'力κ
~1に対し,強定常性よ

し,強定常過程で EXt=0と する.こ のとき任

り
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EXXt+λ lXt+ヵ 2……χ 十みκョ=EX。ん 1……ん κ_

=∫
li2~・∫li2eXp{2″ (Σカノた)}/(ス 1,λ2ダ…ちλκ_1)
×滅1″2……滅κ-1

と書けるとき/(ス 1,ス 2,・・…°
'ス
κ-1)の ことをκ次スペクトル密度関数という.κ=3のときは,バ

イスペクトル密度関数 (bispectral density function)と も云う。これを用いて {X′ }に関する

線形性や正規性の検定が論じられている (Subba Rao―Gabr[92],Brockett‐ Hinichi‐ Patterson

[29]).た とえば{為 }が正規過程であれば/(ス 1,ス2)=0がすべてのス1,ス2に対して成り立つ.

/(ス )の推定と同様に,/(ス 1,ス 2,・・…°,スκ~1)の推定も論じられている (Brillinger[28]).奇 数の

κに対して /(ス 1,スら・…・・,スκ_1)が 0か どうかを調べることによって正規過程かどうかの必要条

件のチェックは出来るであろう.しかし{Xt}の確率的構造と/(ス 1,ス 2,・・…・,スκ~1)の値の大きさ

との関係が十分に明確になっていない.今後,非正規性,非線形性の検討において重要な役割

を果す量になるであろう.今後の研究の発展を期待したい.
2.4.2 非定常過程の場合

弱定常過程との類推から出発してスペクトル密度関数を考えるが,こ れが時間とともに変化

するモデルが考えられている.EIXr<∞ でExJ=0と して

χ=∫:i24`(λ )ο 2″a″ (λ )

と書けるような確率過程で oscillatory processと 呼ばれるものがある (Priestly[82],[83])。

ここで 4t(λ )はある条件をみたす ′とλの関数であり,Z(ス )は直交増分性を持つ確率過程で,

冽″ (ス)12=/(ス )″ (一般には aF(λ))と なるものである.ま た,Elχ 12<∞ で EXι =0と して

弱定常過程のスペクトル表現に似た形で

χ=∫」i2eXp{2″滅}″ (ス )

と表現するが,弱定常過程の時のようにEJZ(λ )αZ(ス
′
)=0(ス ≠ス

′
)と ならないもの(harmoniza‐

ble processと よばれている (Grenander‐ Rosenblatt[50]),相 関構造に特殊な形を仮定するも

の (Gray‐Zhang[49])な ど種々あり,Priestly[83]等 に推定に関する議論がなされているが,

統計的な推測理論はそれほど多くの結果が得られておらず,今後の研究を期待したい.

2.5 多変量時系列の分析

観測される系列が複数個あってお互いに関連がありその関係を把握する必要がある場合は,

複数個の系列をまとめて多変量時系列ととらえる必要がある.一つの時点において s個の変量

が観測されるという系列を, s変量の時系列という.多変量の時系列は, 1変量の場合と同様

に数学的には多次元確率過程χ =(Xl,ι ,・…°・,え ,`)′ の実現値として表現され,1変量の時系列
に関する多くの議論が多変量の場合へ拡張できる (Hannan[52],Brillinger[28],Priestley

[83]―Vol.2,Brockwell‐ Davis[30]等 ).以下では,時点が離散的であり,為 が実数値をとる

場合について,定常過程を中心に考える.定常性については,弱定常,強定常ともに 1変量の

場合と同様に定義される.ただし平均はs次元のベクトルに,分散は s× sの分散行列に置き換

わる.以下,こ こではEXt=0と する.定常過程において重要な役割を果たす線形過程とは,

係数行列 Aづ,多次元のホフイトノイズ (イ ノベーション){ει}に対して
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Xι =Σ 4づεt‐

と表される過程である.こ の過程は,ぷ‖4づ‖
2<∞ でぁるときに定義可能となる.こ こで‖

。‖は

行列のノルムを表わす。このように,収束については,ベクト
ルあるいは行列に関する適当な

ノルム (作用素ノルムなど.AA′の最大固有値の平方根をAの作用素ノ
ルムという)を用いるこ

とによつて 1変量における議論が拡張される.弱定常過程に対する自己共分散関数,自
己相関

関数,スペクトルなども定義できる.た とえば自己共分散関数は,時点差
力に対し Rヵ =E(χ

一EXt)(Xt十九~EXt+ヵ )′ と定義される.自己共分散関数は Rヵ =Rlヵ
といつた性質を持つ.こ こ

で
′は行列の転置を意味する.ま た,スペクトルについても同様

である.た とえば線形過程に

対するスペクトル密度関数は

/(ス)={忍4ιο2π ttλ)具{忍4ιο
2湖
}*

となる.ただし異 はεォの分散行列であり,{A}*は Aの共役転置行列をあ
らわす./(λ )の対角

成分は,個々の 1変量の過程のスペクトル密度関数であ
る.ま た,非対角成分の (′ ,解)要素は,

xι″とX暉 のクロススペクトル密度関数と呼ばれる量とな
る.

有限個のパラメータを用いたモデルとしては,AR過程,MA過程,ARMA過 程
などが,形

式的には1変量と同じ式で与えられる.た とえばARMA(夕,α)過程
は

X`十 五lXι _1+… +4ダ晩_p=ει+31ε`_1+…
十B9ει_9

と表される.こ こで 4づ ,島 は係数行列である.こ のARMA過程が定常過程であ
るための条件

は,AR部分に関する特性方程式

|」 +41z十…+ApZpl=0

の根が単位円の外にあること,すなわち絶対値が 1よ り大である
ことである.こ のようなモデ

ルについては,表現の一意性の問題が伴ってくる。 この点については後述する.

また,状態空間表現 とよばれる有限パラメータからなるモデルは,制御
工学で広 く用いられ

ているものであるが (た とえば Kailath[65]),近年,一般的な多変量時系列
モデルとしてよく

用いられるようになってきている (Akaike[6],[7],[8],Aoki[15],Hannan_Deistler[53],

Harvey[55]等).状態空間モデルは,

あるいは

ここり
計晨̀

というように,直接には観測されない状態変数 Xtあ るいは Z`を用
いて観測される系列 ス を

表現するモデルである.こ こで {%},{残 ),{ει)はホワイ トノイ
ズを表わす.ま た,一般に yt,

χ ,Z`,%,ス ,εtはベクトルであり,4,C,F,″,Kは行列 となる.共分散構
造に関しては,

ARMAモ デルのクラスと,上記の状態空間モデルのクラスは同等であることがわかる (Akai‐

ke[7],Aoki[15]).

％十

И

報

眸

χ

Ｋ
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多変量時系列に関しても,一変量の場合 と同様,パラメ トリックな推論,ノ ンパラメトリッ
クな推論がある.{Xl,… ,Xr}が与えられた系列であるとする.ノ ンパラメトリックな推論では,
たとえば自己共分散関数の行列 Rヵ の推定量として,標本自己共分散関数 Rた が定義できる.

″た=÷
種Jttπる J冽 (EX」

=0で な い と き は χ は りにχ 一 X翻 い る .

また,スペクトルについては,多変量ではクロススペクトル密度関数の推定が問題となるが,
1変量の場合と同様,ピ リオドグラムによる推論ができる.多変量では,次のようにして定義
される行列がピリオドグラムと呼ばれる.

f(ス )=ζ (2)ζ (ス )*

ζ(ス)=÷Ёχο2響 .

また,I(λ )は次のように表すこともできる.

I(λ )=ヵ
=尋 H賢
力ο~2πЙλ.

ピリオドグラム I(λ )の非対角要素がクロススペクトル密度関数に対応する。1変量の場合と同

様,ピ リオドグラムは一致推定量とはならず,ウ ィンドウを用いてピリオドグラムを変換した

統計量が用いられる (Hannan[52],Priestley[83]―Vol.2等 ).

次に有限次元パラメータのモデルに関する推論について考える。多変量における問題の 1つ

として,同定 (identincation)問 題がある.同定とは,観測値からモデルの構造を決定し,モ

デルに含まれるパラメータを推定するという一連の作業を意味する.こ のとき生じる理論的な

問題は,観測値からモデルの構造を決定することが可能かどうかである.多変量の場合は 1変

量の場合と異なり,係数行列,分散行列に含まれる未知パラメータの個数が大きなものとなる

ためにこのような問題が生じる.構造が決定できるかどうかという問題は,正確には観測値に

関する確率構造が与えられたときにモデルの構造を規定するパラメータを一意に定めることが

できるかどうかという問題と言ってよいが,一般には共分散構造から決定できるかどうかを意

味することが多い.多変量時系列モデルでは,異なるパラメータによる表現であつても全く同

じ確率構造を与えることがあり得る.すなわち,一意性を持つモデルにするためには,係数行

列や分散行列に適当な制約条件を入れるか,行列に特定の構造を仮定する必要が生じる.
ARMAモ デルや状態空間モデルについて,どのような条件をおけば一意性のあるモデルが得
られるかが議論されてきている (Aoki[15],Hannan_Deistler[53]等 )。 実際に多変量時系列

モデルを用いる場合には,先験的な情報を用いることによって一意的なパラメータの構造が得

られることもある.しかし一般には観測値のみが不U用可能な情報であり,観測値から得られる

統計量によってモデルの構造を決定しなければならない.こ のとき,ARMAモ デルの次数や状
態空間表現における状態変数の次元も観測値によって決定する必要がある.代表的な同定方法

として,観測される系列についての自己共分散行列と,モデルの係数行列およびホワイトノイ

ズの分散の関係により構造を決定することが考えられる (Akaike[6],[7]).こ こで自己共分

散行列は,観測値から標本分散,標本共分散などを求めることにより推定可能である.た とえ

ば状態空間モデルについては,自己共分散関数 Rヵ を要素とするハンケル行列

Ｔχ
ｒ「ん日
〓一χで

ここ
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R2,… ,

P3,… ,

RⅣ +1,… ,

の特異値分解を利用する方法などがある (Aoki[15])。 同じく状態空間モデルについては正準

相関分析を用いたアプローチによる方法なども提案されている (Akaike[8]).ARMAモ デル

については,た とえば Tiao‐ Box[99]や Tsay‐ Tiao[102]に よる方法などがある.多変量 AR

モデルについては,赤池―中川 [9]も 同定法を与えている.

モデルの構造が同定可能な形で与えられると,係数行列やホフイトノイズの分散行列に含ま

れている未知パラメータの推定は,最尤法など1変量の場合と同様な方法で行うことができる.

弱定常過程に対するいろいろな推定量については一般的に議論されている.最尤推定量などの

推定量は,適当な正則条件のもとでは一致性,漸近正規性を有することが示されている

(Hannan‐Deistler[53],Hosoya_Taniguchi[60]等 ).

最尤法における実際の尤度計算は,パラメータ数が多いために必ずしも簡単とは言えな
いが,

たとえばホワイトノイズが正規分布に従っているような状態空間モデルの尤度計算において

は,カ ルマンフィルタが有効なアルゴリズムとなる (Harvey[55]).

多変量時系列における他の話題としては,因果性の問題や, トレンドあるいはintegrated

processに 関する問題等がある.複数の系列間の関係を論ずるときに重要な意味を持つのが因

果関係である.Grangerの意味での因果性と呼ばれる,統計的な因果関係についての分析につ

いてはGranger[46],山本 [114]が くわしい。多変量時系列の場合も,実際に得られる系列

は非定常であることが多く, トレンドを考慮に入れる必要がある.こ こでトレンドとは,平均

値関数を意味する確定的なトレンドと,ラ ンダムウォークで表されるような確率的トレンドの

2つの場合がある.近年は確率的トレンドに関する議論が多くなされている (3.1「経済学にお

ける時系列分析」参照).多変量時系列におけるトレンドの扱いは, 1変量の場合と異なり簡単

ではないが,各成分ごとに 1変量の時系列として扱ってトレンドを除去する方法等が考えられ

る. トレンドが除去されれば多変量の定常時系列として扱うことができる.しかし,こ の方法

はモデルの解釈の点で難があり,ま た,相互間の関係についての情報が失われてしまう可台旨性

もある。多変量時系列の場合には,各成分ごとに独立なトレンドを持つと考えるよりも,共通

なトレンドが存在すると考えた方が自然であることが多いと指摘する文献もある (Stock‐

Watson[90],Harvey[55])。 確率的な共通 トレンドを持つ場合は,状態空間表現によつてモ

デル化することができる(た とえば StOCk‐Watson[90]).ま た,以上のことに関連し,コ イン

テグレーション (共和分)が存在する場合 (Engle‐ Granger[40])の 問題もある.た とえば,

各成分はintegrated processで あるにもかかわらずそれらのある線形結合が定常過程になる場

合,コ インテグレーションが存在すると言う.コ インテグレーションは経済時系列において重

要な意味をもち,近年いろいろと議論されている.こ れらの問題については3.1の「経済学に

おける時系列分析」を参照されたい.

2.6予   測
時系列を観測したとき,そ れらのデータをもとに将来の値を予測しなければならないという

問題は,多 くの分野において現実の問題として生じ,古 くから種々の方法が提案されてきてい

る.数学的には定常過程論のなかで,過去の時点 ―∞から現時点まですべての値が観測され (も

ちろん,過去の有限個の時点の値が観測された場合も理論展開が可能であるが),共分散関数が

すべて既知であるという仮定のもとで,最良の線形予測量の構成が論じられてきている(Doob
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[38],Grenander‐ Rosenblatt[50],Brockwell‐ Davis[30],Wiener[107],藤 井 [61]等).こ

れらは云わば確率論的取扱いであるが,統計学的な一般の問題 としては,現時点を あとして,

あ一(T-1),あ一(T-2),… …,あ -1,あ で値を観測して あ+τ(τ =1,2,……)の値を予測しようと

する場合で,通常自己共分散等はすべて未知である.

まず{Xt}が E為=0の弱定常過程の場合には正整数κを適当に定めて

(Xt―らXにτ一……―ψκX′ _τ _κ )2

を最小にする{ψた}を求めてそれを{√κ}と し,χ。+τ の予測量を

X′。+τ =ψ OX′。十ψlXι。-1+……十ψガ4。 _κ

κ

あ「ん［

１
一Ｔ〓

０

(2.6.1)

とするもので,若干の条件のもとで T→ ∞ のとき最良線形予測量になることなどが示される。

Wienerの予測方法も離散時間で統計的な問題として書き直すとこの形になる.有限次元パラ

メータモデルに従う弱定常過程については,そのモデルを用いて,更に良い予測量が構成でき

る (Brockwell‐ Da宙s[30]等 ).

非線形な予測量については確率論的な扱いでは Masani‐ Wiener[75]等の論文が発表されて

いるが,統計的な形ではあまり見当らない.

非定常な時系列の予測については,一般論は論じにくく個々のモデルについてはいくつか詳

しく論じられたり,手法が提案されている.ま ず,2.3でも述べた非定常時系列の予測から述べ

ることにする.時系列 {K}が

ス=%`+Xt

とあらわされている場合については,よ く研究されている.こ こで,πιは′により定まる関数

(確率変数ではない)で EK=%ι であり,{χ }は EXt=0の確率過程である.通常は2.3で述

べたように解
`が
√個の既知の関数π!1),%P,… …,解ソ

)(た とえばπ9=exp(一 ′))の 1次結

合,即ちπι=10%ツ )で書けている等の仮定を設けて,時点おまでの標本を用いて最小2乗法

で{C}の推定量 {C}を求め,多ιの推定量 2ι =Σ Cが を求め,時点 (あ十τ)の値の予測にはプ=1

まず単純に2ι。+τ を用いる.%ι。+τ を推定するための 2`。 +τ の良さについては,{Xt)に弱定常

性等いくつかの仮定をおいて標本数を大にしたときの漸近的有効性などが示されている

(Grenander‐ Rosenblatt[50],Anderson[11]等 ).{'C}が弱定常過程の場合には,為。+τ の予

測量としてはあまでに得られた標本についてえ=K-2ι をつくり,{メL;あ一(T-1)≦′≦あ}
を用い,(2.6.1)に おける為 をん でおきかえてχ。+τ の予測量χ。+τ を求め,最終的な XO+τ

の予測量を

ス。+τ =2`。 +τ 十スL+7

とする.2。 +τ はTが大のとき線形予測量のなかで漸近的な意味で平均2乗予測誤差を最小に

するものであること等を示すことが出来る.問題は{“‰}が非定常な場合であるが,これは簡単

ではない.{χ }の分散・共分散構造が何らかの形で有限次元パラメータで記述される場合には,

まず単純な最小2乗法で2ォ を求め,え =L一物ιをつくり,{ジ乙}を用いて有限次元パラメー

タの推定を行い,{χ }の分散0共分散構造を推定して,一般化最小2乗法により{C)の推定量

を求め,解ι。+τ の推定量を求める,あるいはこれをくりかえす方法など提案している論文等があ
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るが({Q}の推定を論じたものにHarvey‐Robinson[57]等 ),あ まり多くは見当らない.{'6}

の性質に強く依存した取り扱いがほとんどであり,更により良い方法の研究が今後期待
される.

非定常な時系列のモデルとしてのARIMA過程の場合の予測法について述べることにする

(2.3参照)。 {K}が ARIMA(夕 ,グ ,2)過程の場合,/dZ=χ であり,{χ }は弱定常過程であ

るから標本{'1;1≦′≦お}を用いて (2.6.1)に よりん。+1の予測量え。+1を求めることが出来

る.こ の場合{'3}は ARMA(夕,α)過程であるから,モデルのパラメータを推定してそれを用

いて過去の値による線形予演1量 も構成することが出来る.そ してア
d4。
+1=Xt。 +1の関係を利用

し,χ。+1の代りにχ O+1を用いて K。+1の予測量 4。 +1を求めることが出来る.次に ス。+2の予

測量は ス。+1の代りに h。+1を用い,こ れとχ。+2に より予測量 K。+2をつくることが出来る.

以下 2。+3,■0+4,……も同様である.以上がBox‐ JenkinS[26]に より示されている方法の概略

である.話はこまか くなるが標本からの予測量の構成法にはいくつかの方法があり得るし, ど

のような方法が最良であるか,又 {:為 ;ι≦0)の標本は使用出来ないことなど,理論的立場から

はもう少し詳細な検討が必要であろう.時系列の中には12ヶ 月ごとに似た変動を行うも
のなど

強い周期性 (季節変動)を持つものも多い.こ のような時系列の統計的分析,特に予測法も論

じられている。 1つの強い周期sを持つという簡単な場合を考えると,BOX‐ Jenkins[26]流
の

方法では,L― K_s=(1-BS)K=χ をつくり{_‰ }が弱定常 ARMA(夕,2)過程であるという

モデルで,予測法などを論じている. トレンドの推定と関連させて BOX‐ Pierce‐ Newbold[27]

でも論ぜられている.他には K=π
`十
χ というモデルを仮定して最小 2乗法による物1,解ら

……。,解sの推定や XT。 +ι の予測量を求める方法について論じた論文 (Huz五 [62])等
がある。

次に,2.5で述べた状態空間モデルにおける予測を考える.状態空間
モデルは,多変量時系列

に限らず 1変量時系列のモデルとしてもよく使われるが,その一つの理由はカル
マンフィルタ

が利用できるという点にある.状態空間モデル

において,{%},{ス )は互いに無相関である正規ホワイトノイズであるとして,それぞれの共分

散行列をR,0と おく.こ のとき,与えられたデータ {yl,y2,・・"降}に よる状態変数
XT,あ る

いはX科 1の推定を考える (状態推定と呼ばれる).平均 2乗誤差を最小にするという意味で最

良な推定量は条件付き期待値で与えられる.こ こでえ lι =E(ジCl yl,.."K),光 +11`=E(為 十11 yl,

¨"ス )と
おくと,え |′ ,え +1l ιはカルマンフィルタと呼ばれる次のような漸化式で与えられる

(Kalman[66],Aoki[15]).

Xι +11`=AX′ |`

え lι
=(I一κC》&|`_1+κ K
κ =PrC′ (CPrC′ +0)~1

Pr+1=ス僣R一 RC′(CPrC′ +0)~lCP丹 4′ +R  (′ ≧0)

ただし,光|_1=XO,PO=Var{'6)で ある.こ うして得られるχrlT,X得 11rは ,ホ ワイトノイズの

従う分布が正規分布でない場合でも,線形推定量の中ではある意味で最適な推定量となって
い

る.

与えられた観測値 {yl,… .。

"yt。
}に よって X。 +τ を予測することが目的である場合 (τ >0),

上で述べたカルマンフィルタが直接利用できる.すなわち,yt。 +τ =Cゲ
~lXt。

+11ιoが予測量 とし

て得られる.ま た,R=E(X′ 一え lι
_D(為 ―え lι

_1)′ であることを用いれば予測誤差の分散の評

価ができる.た とえば τ=1の とき,E(X。+1~2o+1)(K。 +1~20+1)′ =CPr。 +lC′ +0と なる.

残＋

残

報

睛

χ

Ｋ
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以上はパラメータが既知の場合であるが,実際は未知であることが多く,未知パラメータが

存在する場合の予演1について考える必要がある (Watanabe[104]).実 際には,パラメータを

最尤法などで推定し,得られた推定値をカルマンフィルタに代入する方法がよく用いられる.

なお,状態空間モデルに限らず,未知パラメータを含むモデルを用いて予測を行うときの間

題として,パラメータ推定に用いる系列と予測すべき系列は独立であるか,あ るいは同一の系

列かがある.定常過程においてはこれらの差は小さく,一般には独立な系列を用いると仮定し

て予測誤差の評価を行うことが多い (YamamotO[113],Kunitomo‐ YamamotO[70]等 ).し

かし,非定常の場合は事情が異なり,予測誤差の性質は,同一系列か,独立系列かに大きく依

存することが示されている (Fuller[43],Watanabe[105]).

ここで示した状態空間モデルは定係数で入力がホワイトノイズのみの場合であるが,時変係

数であつても,あ るいは外生変数が入力に加わつても同様なカルマンフィルタが得られる.ま

た,上ではXTや X針1の推定量を得るアルゴリズムを示したが,Xた (1≦力<T)を推定 (補間)

するアルゴリズムも得られる.こ のような結果は,欠測値の処理へ応用できる(Harvey‐
Pierse

[56],Ansley― Kohn[13]等 ).

また,状態空間モデルを拡張することも行われている。Kitagawa[69]は ,非線形
0非ガウ

ス型のモデルに対する一般的なフィルタを与えている.Kitagawaの フィルタはカル
マンフィ

ルタの拡張であり,予測その他へ応用することができる.

時系列の予測方法のなかには古くから使用されてきているが,統計の理論的立場からはまだ

十分に検討が進んでいなかったり,ほ とんど手がつけられていなくて今後の検討を待
たなけれ

ばならないものも多い。BrOwn[31],Makridakis et al.[73]等 には,時系列の多くの予測手

法が述べられているが,それらの多くはその手法の良さについての理論的検討がまだ十分
に行

われていないものである.た とえばそのなかに最も単純なものとして指数平滑法と
いうのがあ

る.こ れは初期値 ‰ と lβ l≦ 1である定数βを適当に定め,Xlの予測量をXl=ふ とし,光 の

予演I量を光 =FXl+(1-β )Xlと し,一般に Xr。刊の予測量をえ。+1=βX′。十(1-β)X。 とする

ものである.β をどう定めるかという問題であるが,Makridakis et al.[73]で は過去
のデー

タを用いて最小 2乗法で求めることを提案している。Makridakis et al.[73]では,指数平滑

法以外に実用上用いられている多くの予測法を紹介し,その比較をいくつかの実際のデ
ータを

用いて行つている.それぞれ特徴を持っていることが示されている.Abraham‐ Ledolter[1],

Harvey[55]で はいくつかの予測方法をまとめて論じ比較検討されている.Durbin[39]で も

関連したテーマが扱われている.推測統計の理論的立場からこれらの方法の良さや統計的性質

を検討した論文はあまり発表されていないe Chen―Huz五 [34]では,指数平滑法にお
いて Ma‐

kridakis et alo al.[73]で提案されているβの定め方について検討し,標本数を大にした時の

そのβの収東性や分布等を論じている。Makridakis θムα′[73]で示され
ている多くの予測方

法は,時系列が定常性を持つ場合でも非定常な場合でも,かなり広範囲の時系列に対して用
い

ることが出来るものであるであろう.推測統計の立場から,こ れらの予測法の良さを明らかに

していくことが期待される.
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3.い くつかの分野 における時系列分析

3.1 経済学における時系列分析

田 中 勝 人

3.1.1  は じ ダ):こ

経済学に限らず,時系列モデルによる分析が広 く使われるようになったのは,BOX‐Jenkins

[2]に よる所が大きい.彼らは,同定 (identincation),推 定 (estimation),診 断 (diagnostic

checking),予 測 (forecasting)と いう一連の段階的手続きとして時系列分析を定式化した.こ

のようなモデル・ ビルディングの発想は,コ ンピュータの進展と相侯つてパツケージ化され,

経済学の分野でも広 く使われるようになった.特に,経済変数の予測については,同時方程式

の場合と比較して,大きなメリットがあつた.しかし,彼 らの方法は一変量の分析に留まって

おり,変数間の関係を考慮した経済理論仮説の検証に対しては,多変量時系列モデルに基づ く

方法が必要であつた.

これに対して,Sims[25],[26]は 多変量自己回帰 (VAR)モデルを使って,Granger[10]

が提唱した因果性の仮説検定を試みて非常に有意義な結論を得た。その後,さ まざまの経済理

論仮説の検証が VARモ デルに基づいて行われ,VAR分 析は 80年代後半までの実証研究の主

流となった.

3.1.2非 定 常 性

一変量,多変量を問わず,上述の時系列分析では,分析対象となる変数にあくまでも定常性

を仮定している.確かに,ARIMAし ,グ ,α)モデルは,ブト定常時系列もその射程内にあるが,

決して原データそのものを分析するのではなく,グ 回の階差を施して定常とみなされた系列を

分析するものであり,種々の統計量の分布は正則な場合の理論が適用可能である.VARモデル

による分析についてもしかりである.すなわち,非定常性は,和分により生じたもの (そのよ

うな系列は和分過程 (integrated process),あ るいは確率的トレンド (stochastic trend)と呼

ばれる)と想定されるから,差分により定常性に到達できる.非定常性は,差分というフイル

ターを通して事前に処理され,いわば闇の中に葬り去られる.こ れが,BoX‐Jenkins流の考え

方であり,モデル 0フ ィッティングあるいはビルディングの立場である.

これに対して,現在の計量経済学における時系列分析では次のように考える.和分過程が示

す非定常性あるいは確率的トンンドは,その系列が固有にもっている変動であり,多項式で示

されるような決定論的,経済外的な変動ではない.ま た, トレンドが確率的か決定論的かどう

かは自明のことではない.仮に, トレンドが確率的であるとしても,差分後の系列を考えるの

は,変数間のレベルにおける潜在的,長期的な関係についての情報を捨てることになる.従っ



統計的時系列分析の現状と展望               397

て,確率的トレンド自体も白日の下にさらして分析すべきであると.実際,経済学においては,

変数のレベルに関する情報を取り込むべきであるという発想からSarganに より提案され,後

に誤差修正 (error correction)モ デルと名付けられた時系列モデルが,再び脚光を浴びている.

時系列が, トレンド部分と定常な誤差項から成り立つとすれば, トレンド部分に関心があると

いう意味で,現在の研究状況は従来の同時方程式モデルあるいは回帰モデルの世界へ逆行して

いるように見える.しかし,こ れは単なる逆行ではない。ある意味で和分過程の極限過程と考

えられるブラウン運動の理論を武器として,それまで正則理論の世界から除外されていた非定

常な変数を,内生あるいは外生変数としてモデルの中に取り込み,新たに非正則理論の場を作

り上げたのである。実際,後述するように,こ のような非定常な変数が組み込まれると,通常

の回帰理論や同時方程式理論はもはや成立しなくなる.

非定常性に対する研究は,AR(1)モ デルにおける係数の単位根 (unit root)検定という形
で,70年代後半に始まった (Fuller[9],Dickey‐ Fuller[5]).検 定統計量が正規理論の枠内に

ないということ,そ して,統計量の分布は,定数項や多項式 トレンドからの乖離に対して考え

た場合には異なるなどの理由で,い くつかの分布表が準備された.さ らに,80年代にはもっと

一般に,AR(夕)あるいはARMA(`,α )モ デルにおけるAR部分の単位根検定が盛んに行わ

れた.こ れらの検定は,単位根があるという帰無仮説を,定常であるという対立仮説に対して

検定するものである.実証研究においては,Nelson‐ Plosser[17]が ,米国マクロ経済の年次デ

ータ (14系列)に対して, 1つ の系列 (失業率)以外は5%の有意水準で単位根仮説を棄却で

きないという結果を得た.ま た,確率的トレンドの存在は,合理的期待仮説の成立と深く結び

ついており,金融市場を中心に多くの実証研究がある.概観についてはDickey‐ Bell‐ Miller

[4],山本 [33],畠 中 [14]を 参照されたい.最近の理論的研究 (Fukushige‐ Hatanaka‐ Koto

[8],Kwiatkowski‐ Phillips‐ Schmidt― Shin[16])では,帰無仮説と対立仮説を逆にして,上述

の検定方式の検出力の低さを補強する議論が行われている.定常性を帰無仮説とすることは,

単位根検定の論理からも支持される選択である.さ らにBayes統計の立場から,こ れらの検定

方式を批判する論文 (Sims[27],Sims‐ Uhlig[29])や擁護する論文 (Phillips[19])が 現れ

た.

3.1。3 みせかけの回帰と共和分

和分過程に従う変数はエルゴード的でなく,通常の推測理論が適用不能となる事実は,すで

に Yule[34]が指摘したことであるが,半世紀を経て Granger‐ Newbold[12]が シミュレーシ

ョンにより再確認し,さ らに 10年以上の経過の後に,Phillips[18]が理論的な分析を行った。

すなわち,互いに独立な次数 1の 2つの和分過程においては,

(a)相 関係数は 0に は確率収東せずに,退化しない分布に弱収束する.

(b)回 帰における最小 2乗推定量 (LSE)や決定係数も0に は確率収束せずに,退化しない

分布に弱収束する.

(C)′ 統計量は発散する.
(d)Durbin‐ Watson統計量は 0に確率収束する.

正則な場合と異なり,互いに独立な変数間であつても,上述のようにあたかも有意に見える

事実が成立する回帰関係を指して,みせかけの回帰 (spurious regression)と 言う.みせかけ

の回帰なのかどうかは,次に叙述する共和分の有無に関する検定を行う必要がある.

和分過程の系列間に,みせかけではなく真の回帰関係が成立する場合,共和分 (cointegra‐

tion)の 関係があると言う.す なわち,複数の和分過程は個々には非定常であつてもそれらの線

形結合が定常になり得る, という事実はGranger[11]に より発見された.今, 2次元和分過
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程 {χ )が

(1)
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(1-ι)宅晩=%`=ュレ午ει―あχ=0(′ =― (α -1),一 (σ -2),¨ "0)

に従うとする.但し,Lはラグ・オペレータ,グ は正整数,ん は定数行列でΣノ‖ん‖<∞ をみ

たすもの(‖ 4J‖ はんノ毎の最大固有値の平方根),{ει)は平均が0ベクトル,共分散行列が単位
行列となるような独立,同一分布に従う確率過程である.このとき,{'C}～ I(σ ;″)と書くこと

にする.

離散時間過程{Xt}に 対して,[0,11上 の連続時間過程 {XT(′ )}を,XT(0)=0,Xr(1)=

XT/Tα
~=,

(2)    XT(′)=為_/Tα~=,ニラ鼻≦′<琵:(ノ =1,¨ちT)

で定義すれば,{Xr(′ )}が誘導する測度は,T→∞ のとき,{ス鳥 _1(′ )}が誘導する測度に弱収

束する (PHIわ s‐Dunauf[20],Chan_wd[3],Sims‐ Stock‐Watson[28]).こ こで,ス =呂ん

であり,スの各行は 0ベクトルでないとする.も しも0ベクトルになるような行があれば,″
部分に単位根が存在することになり,和分の次数グが下がることになる.ま た,{鳥 _1(′ )}は

(3)    鳥(′)=∫1鳥 _KS)● ,FO(′ )=ω (′),(g=1,¨・,σ -1)

により定義されるσ次元確率過程であり,{ω (′ )}は [0,1]上の,次元標準ブラウン運動である.

従って,{鳥 (′ )}は g一重積分ブラウン運動であるが,Riemann‐ StieltieS積分により

Fg(′ )=∫1雫励(S)

とも表現できる (Tanaka[31]).連続写像の定理 (Billingsley[1])か ら, 2次の標本モーメ

ントに関しては,次の弱収束が成立する.

(5)  く■部寓)一■卜=Ⅸ几=の×激う。
共和分の存在は,行列スが正則でないときに保障される.それは,(5)の表現から{χ}の
系列間の確率的な多重共線性と見なすことができる.さ らに,(1)の表現における定常な差分
過程{%ι}の原点におけるスペクトラムが4″ /(2π)であることから,共和分は,差分後の系列
間の長期成分における一次従属性とも解釈できる.このとき,あるベクトルα(≠ 0)が存在して,

{〆為}は次数がグより小さい一変量和分過程となる.すなわち,{ころ)～ f(1;σ一b),ι >0であ
る.そ して,α=(1,Tβ′)′ とし,さ らにXι =(yt,Z)′ と分割することにより,共和分モデル

И=Zβ +υ
`

が得られる.こ のモデルは通常の回帰モデルと酷似しているが,以下の点で異なる.
(a)被説明変数 ス と説明変数 Ztは,それぞれ,I(1;″ ),I(σ -1;グ )に従う.
(b)誤差項 υ

`は
I(1;″―b),わ >0に従う.

(6)
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(C)る とυ
`は
,一般に,同時点だけでなく,異時点間でも相関をもつ.

共和分モデル (6)に おけるβの推定量 としては,LSE, 2段階 LSE(2SLSE),最 尤推定
量 (MLE)な どが考えられる.いずれの推定量も,説明変数 る と誤差項 υ

`の
間に相関がある

にもかかわらず,一致性をもつことが示される.但し,漸近分布は異なる.非常に単純な場合 ,
例えば,(1-L)αZ=η

`と
して,(υちη

`)′

が互いに独立にⅣ(0,Σ ),(Σ >0),に従う場合には次の

結果が得られる.こ こで,正規性の仮定はMLEを定義するために必要なだけで,漸近理論を議
論する際には不要である.

(i)LSE β=(Z′ Z)-lZ′ y.

(7)

但し,

L(Tα (β―β))一→L(υ
~1(71+72+あ

1易1)),

υ=Σソ∫IF2,d-1(′ )(F2,α -1(′ ))′彦Σジ,
И=Σ

'′

∫|ん ,α―く′)励1(′ )(Σ H一Σ2Σ″Σa)ν 2,

%=Σ ,ダ∫卜,α _く′)(励2(′ ))′Σ221/2Σ 2,

あ=電 筋≡敬
であり,F2,d-1(′ )は 鳥 _1(′ )の最後の α-1成分からなるベクトル,ωl(′ )は ω(′)の第 1成分 ,
ω2(′)は ω(す)の残 りの α-1成分からなるベクトルである.
(ii)2SLSE b=(Z′ PZ)~lZ′Py。

(8)

但 し,

(iii)MLE β=(Z′ルZ)-lZ′″y.

(9)

但し,

Ц Tご(b一 β))一→ L(υ
~1(71+72)),

P=Z_1(Zlみ 1)~lZち al=(Z。 ,zl,"。 ,Zr_1)′ .

Ц Tα (β一β))一→ι(υ
~171),

〃=み―Z(Z′ Z)~lZ′
,

Z=((1-L)dZl,… ,(1-Lソ Zr)′ .

極限分布の表現 (7),(8),(9)よ り,次のことが言える.LSEと 2SLSEは ,″≧2の場
合には同一の極限分布を与える.従って,2SLSEは LSEの改善とはならない.例外は,α =1
の場合であるが,いずれにしろ,2SLSEも 高次の意味でのバイアスを除去することはできない.
他方,MLEの極限分布の平均は0ベクトルであり,高次のバイアスを除去している.さ らに,
MLEは十分大きな推定量のクラスの中で最大集中確率をもつことが示される (Saikkonen
[24]).ま た,MLEの極限分布は条件つき正規であるが,LSEや 2SLSEは単位根分布を含む
ためにそのような性質をもたない.但し,Σ2=0の場合,すなわち,る が純粋に外生的な場合
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には,こ れら3つの推定量の極限分布は一致する。

共和分に関する研究は,経済時系列の分野において現在最もホットなトピックであり,和分

次数グが 1の場合については,理論面のみならず,多 くの実証研究 も行われて
いる.Engle‐

Granger[7]の編著は,そのための優れた必読文献である.共和分ベクトルの推定・検定問題

については Engle‐Granger[6],StoCk[30],Johansen[15],PhillipS‐ Ouliaris[22],Phillips‐

Hansen[21],SaikkOnen[24]を 参照されたい.推定については,共和分ベクトルの推定方式

として,よ り効率的で,しかも (1)の差分過程 %ι あるいは (6)の誤差項
υιのパラメータ

に依存しないようなものを考えることが重要である.ま た,上述の諸論文で提案され
ている検

定は,共和分の非存在あるいは共和分ベクトル空間の小さく設定された次元 (特殊
な場合とし

て,みせかけの回帰関係)を帰無仮説 として,共和分の存在ある
いは共和分ベクトル空間の大

きく設定された次元に対して検定するものである.論理的には,共和分の存在を帰無仮説
とす

るのが望ましく,その観点からの研究として,Hansen[13],QuintOS‐Phillips[23],Tanaka

[32]がある.対象とする和分過程の系列数αが大きくなると,共和分
ベクトル空間の次元を決

定する問題も重要となってくる.さ らに,すべての系列が必ずしも同
一の和分次数グをもつと

は限らないので,次数決定の方法も研究対象となる.そ して,(6)の共和分
モデルを,変数が

さまざまの和分次数をもつような同時方程式モデルに拡張する
ことになろう.

共和分現象は,回帰モデルあるいは同時方程式モデルの従来からの理論を再考
させるに足る

ほどのインパクトを与えるものであり,単に経済学における時系列分析の問題 とし
てだけでな

く,広 く時系列分析の研究に携わる人々が解明するに値する重要な問題
としてあり続けると思

われる.
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3.2 工学 における時系列分析

酒 井 英 昭

3。 2.1 ま えが き

時系列解析 と最 も関連の深い工学の分野 は制御工学 におけるシステム同定 (system

identiflcatiOn)と ディ:ジタル信号処理 (digital signal processing)に おけるスペクトル推定 ,

適応フィルタリング (adaptive■ ltering)であろう.

システム同定 とは制御の対象となるプラントの動特性を入出カデータから推定することを言

う。1950～ 60年代ではクロススペクトル解析に基づ くノンパラメトリックな推定法が中心とな

っていたが,1970年代以降になるとプラントの伝達関数を遅延作用素Bの有理式で表現し,そ
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の係数を推定するパラメトリックな方法が主になってきており,推定法も逐次最小 2乗 (recur‐

sive least squares,RLS)法 , 補助変数 (instrumental variable)法 , バイ/ス補イ賞最/Jヽ 25程

法などのデータに関しくり返し的な方法が考案されてきている (Liung[11],中 溝 [16]).

スペクトル推定の分野では 1967年 にBurgが最大エントロピー法 (maximum entropy

method,MEM)を 発表して以来,線形予測を用いた高解像度 (high resolution)ス ペクトル

解析が話題の中心となってきた。ピリオドグラムに基づく古典的方法ではデータ点数をⅣとす

ると周波数の差が 1″ 以下の 2つの正弦波を“解像"(周波数を 2つのものとして識別)するこ

とはできないが,MEMで はそれが可能であるということで注目され多くの研究がなされた.そ
して,こ の分野での重要な論文を再録した 2冊の本 (Childers[2],Kesler[9])が IEEE(米

国電気電子学会)か ら出版されている (Yuleと Walkerの ARモ デルに関する論文などの古典

的論文の含まれていて便利である).こ れらの本の巻末にはスペクトル推定関連の詳細な文献リ

ストも付加されている.ま た,最近,ウ プサラ大学地震学科から1964年から1989年までの抄

録を伴つた 1483件の論文リスト集が発行されている (Bath[1]).さ らに,別の文献リストも

発表されている (Stoica[22]).

適応フィルタリングの手法は電気通信におけるエコーキャンセリング,適応等化,適応アン

テナアレイなどで広く用いられている.こ こでは,通信路の特性を同定する際に,音声帯域で

数 KHzのサンプリング周波数 (1秒間に数千個のデータ点数)が必要で,計算量の点から通常

のシステム同定の手法は適用できず,確率近似法に似たLMS法が広く使われている.しかし,
この方法でのパラメータの収東は遅く,収束の速い RLS法の計算量を減らす研究が 1980年代

に盛んに行われた.ま た,語長の短いプロセッサで計算しても精度があまり劣化しないアルゴ

リズムの研究も行われた.

このように統計学での時系列解析とは違った視点からいろいろな展開が上記の工学の分野で

なされている。以下では各テーマに関しこれらの展開を述べることにする.

3.2.2 スペクトル推定

MEMは ARモデルあてはめと同じであることはよく知られているが,統計学の分野であま

り知られていない Burgの もう一つの貢献はBurgア ルゴリズムとして知られるARパラメー

タの推定法を考察したことである.こ のアルゴリズムは次の基準

0′=

に基づく。ここで,第一項は通常の前向き予測誤差の 2乗和だが,第二項は後向き予測誤差の

2乗和で,こ のα をARモデルの偏自己相関係数 (音響学における反射係数)に関して近似的

に最小化することにより,安定なARモデルを得ることができる.通常の第一項だけの最小 2

乗法ではⅣが十分大きくないと安定なモデルが得られる保障はない.こ れは音声合成への応用

で得られたARモデルにより合成音声を発生する際にとくに必要な性質である.Yule‐Walker

推定によっても安定なモデルを得ることができるが,データ点外でχ =0と仮定することにな

り,Ⅳが数十のオーダのときはバイアスが生じる.

後向き予測誤差も最小化の基準に含めるというBurgの アイデアにより少数のデータ点数で

もバイアスのない安定なモデルが得られるようになった (サ |1嶋,酒井 [8]).以下にアルゴリズ

ムの概要をまとめておく.い ま,,次の前向き予測誤差,後向き予測誤差を

χφｐマん同
＋χφｐ「ん同

Ⅳ「ん書
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εp(′)=ムφ,たχ―ら ゎ(′)=ムφムたχ―p+た

とおく.こ こで,φク,o=1で ,φ p,た (力 =1,… ,夕)は 夕次の予測係数である.よ く知られた Levinson‐

Durbinの公式 φp+1,J=φ ttJtt φp+1,p+lφ p,p+1_F,(′ =1,… ,沙)に より

εp+1(′ )=εp(J)十 φp+1,p+lηp(′ ~1),η p+1(′ )=ηp(′ -1)+φ p+1,p+lεp(′ )

なる関係が得られる.こ れらを上記の 0′ に代入し,反射係数 φp,pに 関し最小化すれば

|~p´=≠
`虫
1ら
一くのら-1(′ -1),Dp-1=`婁メ4-K′ -1)}

により推定値φp,pが得られる.εた(′),売 (′)は ごた(′ )=εた_1(′ )十 φた,たれ_1(′ -1),れ (′)=れ _1(′

-1)十 √た,たεた(′ )(′ =ル +1,・・・,Ⅳ ;力 =1,… ,ター1)に より再帰的に計算する.ただし,島 (′)=,0(′ )
=χ が初期値となる.Dp-1は Zし_1=(1-秘 _Lp_1)」%_2~第-1(夕 )一 κ_1(Ⅳ)に より逐次的に計
算できる.必ず|√た,た |<1なので√た,た から計算されるARモデルは安定である.このアルゴリズ
ムでは3」り十メの計算量を必要とし既)十夕

2の
Yule‐Walker推定の約3倍である.

Burgア ルゴリズムはデータ {“為}が (正弦波の和)+(白色雑音)と表現される場合に,こ れ

らの周波数を推定するのによく用いられる.こ れは,短いデータ点数のデータからその信号の

周波数を決定する問題が通信工学のいろいろな分野 (レーダー,ソ ナーでのドップラー処理 ,

アンテナアレーによる方位角の推定)で生じるためである.周波数はARス ペクトルの推定値

/p(ス)=δ多/IΣ梶=oφ P,たο
2頑た
12の極大点を求めることにより得られる.データ点数Ⅳが小さい場

合,こ の方法による推定値は通常のピリオドグラム島(λ)=IΣ催1為σ'2頑`12″ による方法に比

べ,良好な結果を与える.しかし,Burgアルゴリズムには正弦波の位相に周波数推定値が強く

依存するとか, 1つの正弦波なのにスペクトルにピークが 2つ現われるいわゆるラインスプリ

ッテング (line splitting)現 象が生じるとかの欠点があることが知られている.こ れらに対する

対策としては,上記の基準 α をφl,・・・,φpに関し正確に最小化するFBLP(forward backward

linear prediction)法 (Marple[13])や α の和を重みクゎ(′)のついた和でおきかえるテイパ

ーつき (tapered)Burg法 (Kaveh and Lippert[7])力 提`案されている.前者ではモデルの

安定性は保障されないが,後者では保障され,単一正弦波の場合は周波数推定値の分散を最小
にする最適なテイパーが

ωp(′ )=6(′―夕)(Ⅳ―′+1)/(Ⅳ一沙)(Ⅳ一夕+1)(Ⅳ一夕+2)

で与えられるが示されている。これは′に関して 2次で,通常の Hamming,Hanning,Black‐

man窓 とは違った形 となっている.
また,解像度を上げる方法としてデータの間引き (decimation)を用いる線形予測法が提案
されている (Quirk and Liu[18]).一般に, 2つ の周波数が接近している程これらを解像する

のは困難になる.データ Xι が XJ=41ο 27r/1`+42022/2ι  tt υ
`(υ `:雑

音)と 書けるとし,間引き
されたサンプルを 4=X″ と書 く.つ まり,Xι からMゝごとにサンプルをとって新しい系列
ス を作る。すると,こ の ス では周波数の差はん での差の″倍 となり,解像がより容易になる

というわけである.実際にはエリアジング (aliasing)を 防ぐために間引きの前に /1,/2を含む

帯域幅 1/2の帯域通過 (bandpass)フ ィルタリングを Xハこ施さなければならない.間引きと

補間 (interpolation)に よるマルチレー ト (multirate)信号処理が近年盛んに研究されている

が,こ れは
・
その一例である.



404         日本 統 計 学 会 誌  第 22巻 第3号 (増刊号)1993

ところで,ARス ペクトルによる周波数推定法の統計的性質の研究は当初はシミュレーショ

ンなどにより調べられたが,Sakai[19]は ピリオドグラムを用いた解析 と数値計算により単
一

正弦波の場合,周波数の推定誤差分散が漸近的にはデータ点数Ⅳ と信号 と雑音の SN比 (ρ=

42/2σ
2)の 2乗の積に反比例することを示した.こ こで,スは正弦波の振幅,σ

2は
自色雑音の

分散である.しかし,次数クに関しては夕が大きくなると分散も減少すると
いう数値計算結果

を示したのみだつたが,最近になり統計学の分野でこれに関する研究が進展し,AICを用
いて

次数を選択するとその平均次数は ,は VTのオーダーであり,周波数推定誤差分散は (,3Ⅳ )-1

のオーダーであることが明かにされている (MackiSack and POskitt[12]).つ まり分散
は ,3

に反比例する.次数夕のARモ デルあてはめが一致性をもつには,2/N→ 0が条件とされるの

で,結局,ARモ デルあてはめによる周波数推定値の分散はほぼⅣ
~25の
オーダーと結論され

る.ピ リオドグラムの最大点を求める方法 (雑音が正規性のときは最尤推定)の分散
はⅣ
~3の

ォーダーなので,ARモ デルによるものが劣つているようにみえる.しかし,後者はρⅣが十分

大きくないとⅣ
~3の
オーダーにならないこともわかつており,現実の信号は完全な正弦波でな

くスペクトルに幅があるなどの点を考慮すると前者が依然として有用
な方法であることに変わ

りはない.なお,複数個の複素正弦波の場合の解析に関してはGu[5]が次のような結果を得

ている。2個の場合では,周波数 /1,/2で のSN比をρl,ρ2と すると/1と /2が十分離れて
いると

き(|ス ~/21>1わ ),ス の推定値の分散は(2π
2ル3ρ
:)-1に なり,/1と /2が接近しているときは

(め
2ρ
D-1と なる.つまり,接近した周波数の推定にはより大きな誤差分散

が伴うことがわかる.

他の高解像度周波数推定法としてはPiSarenko法がある.こ の方法
では予測係数ベクトル b

=(bO bl。¨bp)rを

QズⅣ)=mittι虫1ムみたん―イ
を‖b‖

'=1の
制約の下で求めら(z)=島十blz+… +bpZp=0の解の偏角を周波数推定値とす

る.

上記の最小化問題は C(Ⅳ)=b″Iし (Ⅳ)ら と二次形式で表現するとRp(Ⅳ)の最小固有値
と対応

する固有ベクトルを求めることである.も し,Yule:Walker推 定と同
じくら (Ⅳ)での和を′=

1か ら始めχ =0(ι ≦0)と するとRp(Ⅳ)は TOeplitZ行 列となり,多項式 b(z)の根
は必ず単位

円上にある.χ がι個の (複素)正弦波と白色雑音の和のとき,L個の信号に対応する固有値

と,― L個の雑音に対応する大きさがほぼ同じ固有値に分かれる.したが
つて,正弦波の個数L

を推定するには,最小固有値の重複度の検定が必要となり,い く
つかの方法が提案されている。

一つは情報量基準的な方法で C(Ⅳ)十夕(λ を最小にする次数 多をLの推定値
とする.CN→ 0,

6√Wylog log Ⅳ→∞(Ⅳ→∞)と の を選ぶと夕はLの一致推定となることが示されて
いる

(ZhaO,Krishnaiah,and Bai[23]).ま た,仮説検定に基づ く方法 (Fuchs[3])も 提案
されて

いる.

一方,ん のモデルとして (実)正弦波の周波数をん=瘤K′ =0,1,… ,M2)の形に制限する古

典的調和分析の場合,すなわち

χ =Σ υゴ(AJCOS 2ガ ′′十 BJsin 2′

“

′)十 πι

と書ける場合を考える.こ こで,o2・ =1な ら対応する周波数成分が存在し,0な らな
いとし,πι

は平均 0,分散 σ2の正規性白色雑音 とする.情報量基準的方法によりυJ=1と なるグの個数
L

を推定するとその基準は
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となる.こ こで,ル =2為幌)力V(島 (/):ピ リオドグラム)を大きいЛ頁に並べかえJ11)≧スの≧…≧

スⅣ/22と おくと,σ
2の
推定値は∂β=Σ推′角Ⅳ―ノ(1)一スの一…―Jlの と書ける.ま た, cは適当

な定数であり,こ れを調節することによりιを正しく推定する確率を設定できる。上記の基準

はBICと 同じであり,こ の問題に対する古典的Fisher検定と密接な関連がある (Quinn[17],

Sakai[20]).

3.2.3 0R分 解による適応フィルタ

近年適応フィルタの分野で OR分解に基づく数値的に安定なアルゴリズムの開発が盛んに

行われている。本節ではこれを簡単に紹介する.い ま,ク 個の入力信号″1(″ ),… ,助 (′)の線形結

合で目標出力信号 グ(J)に近い信号を作るとする.RLS法では各時点πで次の基準

ノ(π)=二だ
~ιε2(π ,′ ),

を最小とする回帰 (重み)係数ベクトル c(%)=(ε l(π )…の(%))rが再帰的に決定される.こ こで,

ス(0<ス≦1)は忘却係数と呼ばれる量で,系のゆるやかな変動に対応するために導入された.

ク(′)を ″p+1(′ )と書き,π×1のデータベクトルを″J(%)=(″
`(1)″

J(2)・・・″ガ(π))T(′ =1,・・・,夕+1)

をおく.ま た,π×(夕+1)の重みつきデータ行夕Jを X(%)=B(π )01(π )…助 (π)助 +1(π))と ,π

×夕のデータ行列をズ(%)=B(π )01(π)… .Tp(%))と おく。ただし,π×%の重み行列をB(π)=

diag(β
″~1,・・・,β ,1)(β =77)と する.い ま,X(π)の OR分解を

Q(π )X(π )=(RT(%)0)r

と書く.こ こで,0(π )は π×%の直交行列,R(π)は (夕+1)× (夕+1)の上三角行列である.

(ρ (π):ス カラー)と分割すれば,ノ(%)=‖χ(%)(一 cT(π )1)r‖
2=‖
Q(%)X(π )(一 cr(π )1)T‖

2を
最

小にするc(π )は ■(π)c(π)='(π)により求まる.一方,通常の正規方程式はS(π )●(π)=s(η)

と書ける.ただし,S(π)=ズ
r(π
)ズ (π)=爵

r(%)爵
(π),s(%)=ア

T(π
)3(π )″p+1(π )である。爵(%)

の条件数はS(π)のそれの平方根であり,OR分解法では同じ精度の計算を約半分の語長で実
行できる.再帰的な計算法としてはシストリックアンイ (systolic array)に よるものが注目さ

れている.こ の方法ではプロセッサを格子状に配置し,並列処理とパイプライン処理により計

算を効率的に行う.データ行列の構造はX(%)=師 XT(π -1)ψ (π))rと なっている.た だし,

ψ(π)=(″1(%)・・ック+1(π))rと ぉく.したがって,diag(0(π -1),1)X(%)=(/Pr(π -1)Oψ (π))r
となるので

0(π )(βRr(%-1)ψ (π))T=(RT(%)0)T

となる(夕 +1)× (夕+1)の直交行列 0(π)を求めればよい.β2(π -1)は上三角行列なので第 (′

+1)行のψr(η)を消去するには(夕+1)回のGivens回転を施せばよく,■ (%)と 残差ε(η ,π )

は上三角形のシス トリックアレイにより計算できることが知られている (詳 しくは酒井 [21]

を参照).

″πε
ρ『んＨ
一ク〓％ε

の

の

”ｒ

　

ρ

物

ο

一Ｒ

〓ηＲ
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また,ら =(/Fr(π -1)ψ (%))0~r(π)0(%)(β
~12~1(π -1)0)r=(Rr(π )0)0~(%)(β

~lR~1(π

-1)0)rの 関係から上記の 0(%)に より

0(π )(β
-12-1(π -1)0)=(R~1(π )*)r

と書ける。一方,

なので,c(%)の計算はR~T(π )を計算する下三角形のアレイを上記の上三角形のアレイに横に

接続して実行できる (McWhirter[14]).

3.2。4 システム同定の新しい展開

近年,制御工学におけるロバスト制御の研究の発展に伴い,システム同定の分野でもロバス
ト性に関連した新しい展開が始まっている。ここで,ロバスト性とは統計学での意味とは少し

違い,制御対象 (プラント)の同定の際にその基準 (公称系)モデルと同定誤差の限界を同時
に与え,モ デル誤差に強い制御系を設計するのに用いられる概念である.従来の統計的アプロ
ーチではプラントの伝達関数〃(3)が適当なパラメトリックモデル〃(3,θ)に よりⅣ点の入

出カデータ{%(′ ),グ (′ );′ =1,… ,Ⅳ)から予測誤差法などにより″(3,∂ )と して推定される.
ここで,y(′ )=〃(3)%(′ )十 υ(′ )と する.こ のとき,周波数応答の同定誤差は〃 (ο畝)一 E[〃(♂λ,
∂)]と E[〃 (ο

漱
,∂ )]―〃(ο

漱
,∂)の和である.第一項はバイアス誤差で,この評価は一般には困

難である.第二項の分散は近似的にぁち(λ)ハ焼(ス)であることが知られている (Liung[11]).
ただし,ク はパラメータ数,ん (λ)は入力 %(′ )のスペクトル密度,ん (λ)は観測雑音υ(′)のスペ

クトル密度である.バイアス誤差が無視できるとしても,同定誤差 |〃 (ο
漱
)一〃(ο
漱
,∂)|の上界

は確率的に与えられ,soft boundと呼ばれる.も っとも,これは特定のλにおける信頼限界で

あって,すべての λで同時に成 り立つ同時信頼限界ではない点はあまり注意されていない.こ
れに対し,同定誤差の上界をバイアス誤差も含め厳密に hard boundと して評価しようという
試みがいくつか発表されている (Kosut,Goodwin,and Polis[10]).こ れらの中には誤差のあ

る周波数応答データに窓関数をかけ,周波数応答関数を推定するという古典的方法への回帰も
見られ興味深い.

3.2.5あ とが き

以上,時系列解析の工学分野での近年の展開について述べた.こ のほかにも触れられなかっ
たいろいろな話題がある.た とえば,高次統計量に関する話題 (井上「6])や周期定常 (cyclos‐
tationary)信号の信号処理に関するもの (Gardner[4])や ウェーブレットに基づ くスペクト
ル解析 (Moulin[15])な どがある。
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3.3 海洋関係分野における時系列分析

川 島 利兵衛

実海域 における波,風,船や海洋構造物の応答,海洋生物の時間,空間分布,回遊等に関し

て,観演Iデータの解析には時系列分析が用いられている.

3。 3。1 海洋波中の船体動揺応答 と制御

B.L.Hutchison[1]は,古典的波浪理論,古典的船体運動論 に確率過程論が導入 され,現代

波浪理論および現代船体運動論が形成 され,M.St.Denis,Jo Piersonの 統計モデル [2]と な

った.と している.わが国ではごの分野に,山内 [18]に よる実海域 における船体運動計測デ
ータの時列系分析がある.

海洋波中の船体動揺応答 と制御 に関 して,1953-1969年 の国内外の研究成果 を基 に,山 内

[19],福 田 [16]は,海洋波や不規則波中船体運動,波荷重に関する時系列分析法 として,波
と船体運動等の観測データか ら,スペ ク トル,ク ロススペク トルによる応答解析および船体応

答の極大値予測,多方向波中の応答,お よび多入カスペク トル解析についてレビューしている.
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M.K.Ochiら [4]は耐航性研究の視点から予測のための統計学を系統的に論じている.山内,
大津ら [20]は モデル化によるスペクトラム,力学系動特性を MAICE法によって求める方法
を論じ,Ohtsuら [5]は実海域における船の運動と主機関の制御に,多変量自己回帰モデルの
同定に対する基礎理論に基き,種々のオートパイロ

'卜

系,主機関制御系のシステム設計に自
己回帰モデルを導入した。運航時の主機関の制御について,石塚 [1]はプロペラ回転数および
トルクの変動を制御する離散型の舶用機関ガバナを,最小 AIC推定法による多変量自己回帰モ
デル型制御システムを用いて, 2つ の型の機関ガバナを設計して同時に,プロペラ回転数とト
ルクを制御できる機関ガバナを提案した。

高石ら [12]は最近の海洋波方向スペクトルに関する研究成果から,方向波スペクトルの表
現,測定技術,解析手法,予測理論,等についてレビューしている.波観測には,観測ブイ,
船載式,海底設置型等の波高計アレイによる多点測法がある。3点以上の観測データに基いて,
方向スペクトルをえる.観測データの時系列分析には,直後フーリエ変換法,パラメータ法,
最尤法,拡張最尤法,最大エントロピー法,ベイズ型モデルによる推定法,フーリエベクトル
法による分析法が用いられている.

3。3.2 海洋波と波計測データの時系列分析

海洋波は船舶,海洋構造物の力学的システムヘの入力である.波のスペクトル構造は重要な
意味を持っている.海面に存在する波浪について,波頂線が長く連なり,横方向には一様な場
合を一次元的に考える.実際には横方向にも極めて不規則で,短波頂の不規則波であり,二次
元的である。風波は種々の方向からの種々の周波数成分波の重ね合わせの考え方が確立され,

波の観測データから,G.Neumannの波スペクトル,Pierson―MoskOwitzのスペクトル,Brets‐
Chneiderの スペクトル,JONSWAPスペクトル等と著名な統計モデルが確立され,ISSC(国
際船体構造会議)は不規則波スペクトル標準式を勧告している.よ り精密な波構造の二次元的
表現として海洋波の方向スペクトルが重視されている.

方向スペクトルに関する基本式は次のようである.任意の波動量間のクロススペクトルと波
数,周波数スペクトルの一般的な関係は次式で示される (磯部ら [4],橋本 [17]).

Oπズの=∫κ力嚇し,のLし ,の×exp{一″(χ%―χ2)}Sし ,σ)″   (1)
ここに,σ は角周波数,χ は波数ベクトル,ωπ″(σ)は波動量2と 波動量 %の クロススペクトル,
ん (χ ,σ)は水面変動に対する変動量%の伝達関数,プ は虚数,″″は波動量が計測されている平
面座標,S(χ ,σ)は波数,周波数スペクトル,*は共役複素数を表す.こ れを分散関係式を用い
て,周波数/と 方向角 θで表現すると,次式となる.

Oπ″(/)=∬πttσ,の島σ,の×Los{κ Oπ″cos θ+ク″″sh θ)}  (2)
一グsin(χ (″″″cos θtty″″sin θ)}]S(/,θ )Jθ

但し,θ は波の到来する方向,/は周波数,χ は波数,″π″=″″~″″,y″″=y″―y″,S(/,θ )は方
向スペクトルである.一般に,

のように表される.

S(/,θ)=S(/)G(θ l/)
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ここに,S(/)は周波数スペクトル,G(θ l/)は方向分布関数である.原理的には,無数の波動量

間のクロススペクトルを求める事ができれば,逆変換をして方向スペクトルを求める事ができ
る.現実には,限 られた波動量から方向スペクトルを推定しなければならない.したがって,
波の観測方法,波動量,計測点等により種々の分析法が用いられている.方向スペクトルの標
準型は次のようである.観測成果に基づいて提案された周波数スペクトルおよび方向分布関数
の標準型の内代表的なものを示すと,風波スペクトルの標準形 として次式がある.

S(/)=0。 257カ喘3■β(■β/)~5eXp{_1.03(■β)~4)       (4)

但し,島/3は有義波高,Tlノ3は有義波周期である.こ のS(/)は Bretshneider―光易スペクトル
と呼ばれている.方向分布関数の一般的な形として,次の光易型方向分布関数が広く用いられ
ている (Mitsuyasu[3]).

G(/,θ )=[22s-lΓ
2(s+1)/1ガP(2s+1)|]cos2s(θ /2)―π≦θ≦π     (5)

但し,/1≧ /1″ に対してs=11.5/12.5,/1≦ /1″ に対してs=11.7プ・5ガ

五=2磁flg,■″=2πa焼ん,ん =1/(1.4■ /3),%は風速.

3.3。3 最近の時系列分析の例

多方向波に対する応答に関する研究が盛んである.船舶,海洋構造物の応答特性も方向スペ

クトルに対する応答が重視されている.竹沢ら [14][15]は海洋構造物の研究において,方向
波スペクトルに対する方向応答関数の推定法を水槽実験,数値シミュレーション法による検証
を行い,各種海洋構造物の応答について論じている.
ここでは,最近の,実海域における観測データの時系列分析の現状を展望する.
実海域における方向スペクトル関連する研究について,小寺山ら [10][11]は津屋崎海洋災
害実験所沖合い約 2kmの地点に海洋観測ステーションを設け,海洋波,風速,風向等の総合的
計測を行い,波高計アレイおよび 3成分電磁流速計による方向スペクトルを実測した.水面変
動データには最尤法を,水粒子速度データには拡張最尤法を用いて波方向スペクトルを推定し
た.ま た,山形県鶴岡市由良沖約 3kmの海域で,浮遊式海洋構造物 POSEIDON号 による計測
実験が行われ,一連の観測データから,カロ藤ら[8]は,実験海域の風観測データのARモデル
による変動風速スペクトルを求め,風速極値予測,ガストファクターを求めた.元吉ら [22]
は, 3台の波高計アレイによる波計測データから,最尤法を用いて方向スペクトルを推定し,
その特性を検討した.大松ら [6]は,実測した波方向スペクトルと動揺スペクトルを用いて,
動揺の方向周波数応答関数を求めた.矢後ら [21]は ,波浪による構造部材の歪に関する方向
周波数応答関数を求めた.レインフロー法,振幅法で歪の頻度分布を求め疲労被害を推算した.

尾股ら [7]は,実測した係留点の運動からの係留ラインの張力の時系列シミュレーションと実
測張力との比較し,良 い一致をえた。実測張カデータに統計モデルを当てはめ,Hermite
Momentモ デルが非線形性の強い現象にも有効であることを示した.斉藤ら [13]は ,自由動
揺時の流体力特性を,自由動揺の時系列に対して,静的な非線形最適化を利用した時系列フィ
テイングによる流体力係数の推定を行った.加藤ら[9]は ,多入力解析により,長周期運動に
及ぼす風,波浪の寄与の度合いを調べた.長周期運動の時系列シミュレーションと実測値と良
く一致した.長周期運動の統計解析から非線形性を示し,最大期待値など非線形予測理論でほ
ぼ予測可能なことを示した.

実海域を航行する船舶に関連する研究では,井関,大津ら [2][3]は航走する船体を一種の
波高計と見なし,波 と船体運動の計測データからクロススペクトル理論による船体運動の応答
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関数をもちいて,方向スペクトルの逆算が可能 と考え,実船実験で得た船体運動の時系列デー

タを多次元 ARモ デルを用いてクロススペクトル解析し,拡張最尤法および Baysモ デルによ

り方向スペクトルの推定を行つた.実船の船体運動データから実海面の方向スペクトルを推定

し,日視観測の結果ならびに船載式波高計による観測結果および水槽試験の結果
とを比較した.

大津 [5]は実船の運航中の運動計測データから,動揺の生データを使つて,横揺運動方程式の

係数を統計的に推定した.連続領域で表現される方程式を,離散化した状態空間表現モデルを

構築し,観測値からモデルのパラメータを最尤法により同定し,推定した.

3。3.4 統計学への期待

関連する理論,測定技術の進歩に伴い,分析の精度,緻密さが要求されている。観演Iデータ

から海洋波の方向スペクトル推定および精度の評価の方法等の検討が望まれる.実海域での観

演Iデータから,非線形力学系における微分方程式の係数の推定法の発展を期待する.
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