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スーパーコンピューターと統計解析

計量経済学の分野を中心として

Statistical Analysis with Super-Computer in Econometrics

Kanemi Ban*

The purpose of this paper is to report the recent experiences in atatistical analysis with

super‐computer.  In the case of nonlinear stochastic problenl, computer‐ intensive

approach is very useful for the method of sirnulated moments,where numerical solution

of nonlinear functiOn is calculeted effectively, or bootstrapping method are available.

Super‐ computer is also powerful to present the property of complex structure of stochastic

model graphically.

最近の計量経済学の分野で盛んに行われつつあるスーパーコンピューターの利用の現状につ
いてまとめている。特に,非線形確率モデルの推定が重要になり,ス ーパーコンピューターに
よる数値解析がモデルの推定に重要な役割を果たしている。また,ブートスラッピング法の利
用も進んでいる。さらに,モ デルの数値解析だけでなく,モ デルの構造を図示化することによ
りより多くの情報を的確に表現する手段として,そ の意義が評価されている。

1. ス…パ … コンピュ…ター利用の現状

スーパーコンピューターの利用は,核融合反応モデル,大気循環モデル,流体モデル,衝突
モデルや耐震構造モデルなど多くの分野で目ざましい成果を上げていることが知られている.
その利用の目的は,実物による実験に代替するシミュレーション分析にある.したがって,実
物による実験を行うことが困難な社会経済現象の解析にも役立つことが期待されている.と こ
ろが,それをスーパーコンピューターで解析した研究となると世界的にも少ない.実際,国際
的な経済学・統計学関係の文献データベースを検索しても,ス ーパーコンピューターをキーワ
ードとして検索できる文献はわずかである.ほ とんどの場合,ス ーパーコンピューターよりも,
パーソナルコンピューターによって統計解析の多くが行われている。もちろん,最近のパーソ
ナルコンピューターの性能はメインフレームと同等かそれ以上の性能を有し,さ らに費用が安
価であることや統計ソフトウェアが充実していることなどがあげられる.しかし,パーソナル
コンピューターで処理することの困難な多くの分野が存在することも事実である.特に,統計
解析で行われるシミュレーション分析においては,ス ーパーコンピューターを使用しなければ,
数週間にもわたる計算時間を必要とするものがある.

したがつて,統計解析に見られるダウンサイジングの傾向にもかかわらず,ス ーパーコンピ
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ューターを必要とするシミュレーション分析への要請は高まりつつある.例えば,経済政策の
効果分析は,前述したように,実験によって実証することが不可能であることが知られている.
この場合,経済主体の期待形成をどのように織り込むかによって,経済政策の効果に大きな違
いの生じることが分かっている.しかし,それをシミュレーションで明らかにするには膨大な
計算作業を必要とするこ一方,医学や疫学の分野における統計解析の分野でも,動物を用いた
実験が困難と成りつつあり,シ ミュレーションの重要性が再認識される傾向にある.しかし,
パーソナルコンピューターを簡便に利用できる現状が,ス ーパーコンピューターを利用した萌
芽的研究を阻害する傾向も見られる.実際,統計解析の分野において,ス ーパーコンピュータ
ーの利用を目的として予算が認められることは希である。

本報告の目的は,ス ーパーコンピューターの持つ高速・ベクトル 0並列処理機能を必要とす
る研究分野を指摘することである.そ こで, 2節でパーソナルコンピューターの統計解析に留
まることによる問題点を指摘する.次いで, 3節ではスーパーコンピューターの特性を生かし
たシミュレーション分析について述べる。さらに, 4節では,経済学の分野で重要な問題とな
っている,経済政策の有効性を評価するための非線形合理的期待形成モデルの解法について述
べる.最後に, 5節では統計解析のグラフィカルな表現とスーパーコンピューターの役割につ
いて触れる.

2.統計解析におけるコンピューター利用の限界

コンピューターの進歩は,統計解析手法の応用に大いに役立っている.大量のデータを加工
したり,パラメーターについて非線形関数となる確率モデルの推定も短時間に行うことができ
る.したがって,モデルを変更して再推定することも容易であり,データに基づいたモデル探
索に大きく貢献している.

しかし,多 くの場合,パラメーターについて非線形であるものの,重要な役割を果たしてい
る確率変数については線形関係を仮定することが多い.例えば,次の二つの確率モデルについ
てみれば,

/(y,θ)=%

θ(y,θ,%)=0                   (2)

y:観測値
θ:パラメーター

%:誤差項
(1)式で表される確率モデルが多 く,(2)式 で表されるような確率変数について非線形関係
となるモデルは少ない.も ちろん,(2)式を%について解析的に解 くことができれば問題はな
いが,困難であることが多い.こ の場合,数値解法が必要となる.しかし,期待値の計算のよ
うに関数型が積分で定義される場合,計算量が膨大なものとなる.パーソナルコンピューター
やメインフレームを用いた統計解析の多 くは, このような複雑な計算を回避している.
さらに,計算の比較的簡単な (1)式で表されるモデルでも,関数型 /の形状について多 く
の制約条件が課されることが多い.こ の場合,yと %を所与 として,パラメーター θについて
解かれる.簡単化のために,

/(θ)=0                 (3)

とする.こ のような非線形モデルの解法に利用されるアルゴリズムとして,ニ ュー トン法があ



スーパーコンピューターと統計解析 587

る.ニ ュートン法によれば, 力回目の反復過程で,パラメーターは次の式にしたがって更新さ
れる.

θた=θた
~1-/′

(θ
た1)~1/(θた~1)             (4)

ここで,/′ (θ
た~1)はヤコビアン行列である.と ころで,こ のような求解過程が収東する条件は,

次の 2つの定理により示される.

定理 1

関数 力(θ )が次の条件を満たすとき,

(i)θ∈RCであれば,バθ)∈ RG
(ii)‖力(θ)―力(θ

′
)‖ <L‖θ―θ

′
‖

0<ι <1,{θ ,θ
′
}∈ RG

θ=力(θ )は一つの解θ*が存在し,θた=力(θ
た~り はθ*へ収東する。

定理 2

関数力(θ)が微分可能で,θ *の近傍でスペクトル半径ρ(力
′
(θ
*))が 1よ り小さいとき,θ*の

近傍でθた=力 (θ
た~り となるθたが存在してθ*に収東する.

この定理をニュートン法に適用すれば,

力(θ )=θ一/′ (θ )~1/(θ )

と定義できる.こ のとき,

力′(θ)=/′ (θ )~2/″ (θ )/(θ)              (6)

より,θ*=力 (θ
*)と なるθ*について,力

′
(θ
*)=0と なる.したがって,ρ(力

′
(θ
*))=0よ り,θ *

の近傍ではニュートン法による求解過程が収東することが分かる.
ニュー トン法の欠点の一つは,ヤコビアン行列 /′ (θ )の計算である.π 個のパラメーターの次
元数は nと なり,その逆行列を計算するために,パラメーター数の 2乗の上ヒ例して計算量が増
カロする.も う一つの欠点は,微分可能性条件である.こ れは,パラメーター θの変域に微分不
可能な制約を課すことができないことを意味する.こ の場合,不動点アルゴリズムを含む非線
形計画法による解法が必要となる。したがって,さ らに多 くの計算量を必要とする.も ちろん,
これらのアルゴリズムはパーソナルコンピューターでも実現されている.しかし,非常に簡単
なモディレに限られている.少なくとも,可能性 と実用性は峻別することが必要であり,ス ーパ
ーコンピューターが手軽に利用可能 となれば,統計解析の方法についても大きな発展が期待さ
れる.

3. モンテ・ カルロ技法

スーパーコンピューターの特性は,高速・ベクトル・並列処理にある.統計解析の中で,そ
の機能を最も発揮できるのがモンテ・カルロ技法である。モンテ 0カ ルロ法による分析は,膨
大な繰 り返し計算を限りなく行うことで精度を上げることができる点に特徴がある.したがっ
て,限 られた時間にどれだけ多 くの計算を行うことができるかが分析の成果を決定する.そ の
意味で,ス ーパーコンピューターが最も威力を発揮する分野である。
統計解析におけるモンテ・ カルロ技法は,母集団の確率分布が未知であるときに,観測され
たデータに基づいて確率モデルの標本分布を推定したり,推定量や予測量の統計的性質を解析
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的に明らかにすることが難しいとき,その性質を数値的に明らかにするのに用いられている.
さらに,推定量そのものを解析的に定義することが難しい非線形確率モデルの分析にも有効で
ある.こ の分野での数値計算のアルゴリズムについては,Stochastic Substitution,Gibbs Sam‐

pler, Sampling‐ Importance‐ Samplingな どが知られているが,それらの比較については Gel‐
fand and Smith(1990)で 行われている。本節では,特に社会経済現象の統計解析で用いられ
るモンテ・カルロ技法の応用として,ブートストラップ法,予測量の確率分布の数値解析と非
線形確率モデルの推定について述べる.基本的には,確率モデルの標本分布を数値計算で推定
しようとするものである.わが国でも,こ の分野における研究が始まっており,Ogata(1990)
などを注目すべき業績が生まれつつある.

ブートストラップ法

Efron(1979)は ,未知の確率分布にしたがう母集団から無作為に抽出された標本を所与とす
れば,元の確率分布の平均や分散を推定する方法として,ブートストラップ法が有用であるこ
とを明らかにした.こ のノンパラメトリック手法を線形モデルについて説明すれば以下の通り
である.

まず,次の線形モデルについて,

y=スγ+%                 (7)

パラメーターβの推定量をみとして,そ の残差をθとする.こ の計算された残差θから無作為
にT個を抽出してοぅとする.こ のとき,抽出された残差は元の標本に戻すものとする.次に,
このθbと推定値 bを用いて,

yb=Xb tt οb                   (8)

を計算する.こ のグ。とXを用いてパラメーターを再度推定する。これを繰り返して行えば,推
定量の経験分布を求めることができる.すなわち,推定された残差から疑似データ (クb,X)を
発生させ,モ ンテ・カルロシミュレーション的に推定量の分布を明らかにしようとするもので
ある.こ の場合,推定された残差から疑似データを発生させているため,シ ミュレーションで
発生される推定値の分布は,元の確率分布 %の性質を保持している.したがって, %の確率分
布が特定化されない場合でも推定量の経験分布を計算することができる.
予測の信頼性

統計的予測手法の利点は,予測の信頼性を確率的に表すことができる点にある.例えば,次
の線形連立方程式モデルについて考える。

βグι+r"ι =%ι

E%ι =0,E%ιグ=Σ

従属変数 (G01)
外生変数 (K・ 1)

誤差項  (G01)
パラメーター (G・ G)
パラメーター (G・ K)

構造方程式とすれば,予測は次の誘導形が基本となる.

Ut: - B-lftr* B-1u,
:fIrtl ut

y`

こた,ι

%`

B

Γ

(9)式 を
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このとき,Π の推定量を H~と すれば,′ =/時点での予測量の分散・共分散行列は,

Σレ=E[(n―Π)χβttn_Π )′]+E(υρう         (11)
となる.いま,n=r~lFぉ ょびυι=Ё -1%ι の関係より,3と

「
の推定量から予測量の漸近的

分散0共分散行列を計算することができる.こ こで,(11)式の第 1項はパラメーターの推定に
起因する誤差,第 2項は予測期間に発生するショックに起因する誤差である.
ところで,事後予測を評価するために,予測誤差の標準偏差を解析的に計算することが必要
となる.Goldberger,Nagar and Odeh(1961)は ,ク ラインモデルについて行っている.しか
し,現在のような大規模非線形マクロ計量モデルに適用することは簡単ではない.最大の問題
点は,疎行列とはならない大規模逆行列を,ま るめの誤差なく行うことである.例えば,内生
変数 150,外生変数 50のモデルの場合,次元数が 7500の逆行列の計算を必要とする.ス ーパー
コンピューターを必要とする典型的な問題である.

一方,モ ンテ 0カ ルロ技法によるシミュレーションは,予源J誤差の確率分布を計算する方法
として,そ の簡便性からよく用いられる.こ の方法では,確率項 u`に疑似的に発生させたラン
ダムショックを代入して事後予測を行い,その予測値の分布を計算する。これだけでは,第 1
項を無視して,第 2項の予測期間に発生するショックに起因する誤差の与える影響をみるだけ
であるが,パラメーターの推定誤差を考慮したシミュレーションも可能である.実験によれば,
予測誤差の約 90%は,予測期間の誤差に起因している.
なお,ラ ンダムショックは次の方法で発生せる.ま ず,G本の定義式を除く各行動方程式に
ついて,内挿期間 Tの誤差を計算する.こ れをUとすれば,Uは (TOG)の行列となる.次
に,互いにT個の独立した標準正規分布にしたがうランダムショックを発生させ,それをγと
する.こ れより,

η=r-1′γυ

すれば,η は (10G)のベクトルとなるが,

Eη
′
η=r~lEび′γ′γυ
=T~lυ′び=Σ             (13)

より,推定された期間の誤差の分散・共分散構造 と一致する確率変数となる。この方法の利点
は,標本数が方程式数に対して少ない場合,すなわち,T≦ Gでも適用できることである.一
方,Mariano and Brown(1980)は,ラ ンダム変数を簡便に発生させる方法として,ブー トス
トラップ法を提唱している.いずれにしても,大規模非線形モデルを数千回解 くことが必要と
なる.

ここでは,関西経済研究センターマクロ計量モデルを用いて,モ ンテ・カルロシミュレーシ
ョンを行う.ま ず,1980年第 2四半期から 1987年第 1四半期までの 28期間について,63本の
行動方程式の誤差を計算し,それを Uと する.次に 1987年第 2四半期から 1989年第 2四半期
までの 8期間について,外生変数に実績値を用いて,毎期発生された 28個の標準正規確率変数
からηを計算し,そ れをランダムショック rと して誤差項に代入してモデルを解 く.これを500
回繰 り返す.こ の計算をインテル 386の 20メ ガヘルツの数値演算プロセッサー付きパーソナル
コンピューターで計算すると8時間を必要とするのに対して,日本電気のスーパーコンピュー
ター SX-3で 計算すれば 4分程度ですむ。
ところで,予測の信頼区間を導 くこと以外に,モ ンテ 0カ ルロシミュレーションは多 くの目
的で行われる.その一つに,モ デルの非線形′性のチェックがある.マ クロ計量モデルは,(9)
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式のような線形方程式体系ではなく,次のような非線形モデルである.

/(ク′,″′,%r)=0                (14)

もし非線形性が高ければ,次にような問題が発生する.すなわち,(14)式を解けば,

グι=θ(∬
`,%`)

したがって,yι の期待値 は

グ′=Eg(″ι,%ι )=γ (χ
`,θ
)

として計算 されたモデルの解は %`=0となる.と ころが,

クf=θ(″`,0)                 (17)
である。したがって,一般的にグ′≠yfと なり,誤差である(yι ―クのにバイアスが発生する.す
なわち,平均平方誤差でモデルを選択すれば,片寄りが生じる可能性が高い.こ の問題の影響
をみるには,(16)式と (17)式で定義される値を比較すればよい.
表 1は,%`=0と するシミュレーションと,%ι にランダムショックを与えてモンテ 0カ ルロ
シミュレーションを行い,その平均値を実質国民総生産について計算したものである.第 2列
に yλ 第 3列に y′ を示している.両者の値の乖離は,最大でも0.17パーセント以内に納まっ
ており,予想されるほど大きくない.したがって, ここで扱われているマクロ計量モデルの非
線形性はそれほど高くないといえる.

実績値 標準偏差 棄却域確率(%)
2

3

4

1

2

3

4

1

308.65  307.11  307.19

314.91  312.56  312.23

320.92  316。 78  316.86

326.78  319.77  319.74

325.79  325.01  325。 01

333.34  328.10  327.84

337.20  331.13  330.91

343.16  335.56  334.98

８７

８７

８７

８８

８８

８８

８８

８９

2.32

2.79

3.22

3.49

3.96

4.23

4.59

4.33

4.0

2.0

4.0

3.0

5.2

3.2

4.2

4.4

表 1は,予測誤差の標準偏差と,標準偏差の 2倍に設定された棄却域に予測値が落ちる確率
も示している.それによれば,誤差率で表した予測誤差の標準偏差は,1期目で 0.75パーセン
トであるが,予測期間が長くなるにつれて大きくなり,4期目で 1.09パーセント,8期目で 1.
29パーセントとなることが分かる.これは,予測の進行にともない誤差が累積することを意味
している.しかし,連続する何れの期間予測につても,予測値が棄却域に落ちる可能性は, 5
%以内に留まっている.したがって,現実に観測された値が棄却域に落ちるとすれば,確率モ
デルの構造に変化のあったことを意味する.
そこで, 1, 4お よび 8期目における実質国民総生産について,その予測値の度数分布を図
1～図 3に示している.それによれば,予測期間が短いとき,分散は小さいが歪んで分布して
いる.それに対して,予測期間が長くなるにしたがって分布のひろがりも大きくなるが,同時
に歪みも解消されることが分かる.と ころで, 4期目と8期目における実績値は分布の裾野に
位置しており,シ ョックによる撹乱を考慮したとしても,モデルの構造が予測域において変化
した可能性の高いことを示唆している.

表 1 モンテ 0カ ルロシミュレーション :実質国民総生産 (兆円)
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301 303 305 307

図 1 国民総生産 :
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図 2 国民総生産 :

319 321 323 325

4期先予測

6ι1 6Z6 6Zb 327 329 331 333 335 337 339 341 343 345 347

図 3 国民総生産 :8期先予預1

非線形確率 モデルの推定

現在,統計解析においてスーパーコンピューター利用による発展が最も期待される分野の一
つに,非線形確率モデルがある.こ こでは,ま ず非確率モデルを解くことが必要となる.さ ら
に,パラメーターの推定においても困難な問題が発生する。 ところが,こ こでもモンテ・カル
ロ技法による数値解法が重要な役割を果たしている.

非線形確率モデルの例として,次のような動学的最適成長モデルを考えてみよう.こ のモデ
ルは,貯蓄と投資の均衡を前提として,消費支出から生じる期待効用の割引現在価値を最大化
する行動として定式化される.

(兆円 )

327 329 331 333 335 337 339

図 3 国民総生産 :8期先予預1
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電XE{忍β
ι%(C`)1島}        。①

Cι ttκ
`一
κι_1=/0■ _1,θ )

(18)式の右辺は, ′期における生産量を資本ストックκ _1の関数として表したものであり,

左辺の C`は消費,(ん一κ _1)は投資である.こ の式は貯蓄と投資の均衡を表している.なお,

aは初期時点で利用可能な情報とする.ま た,θ
`は
技術進歩を表す変数で,次の確率過程にし

たがうものとする.

lnθ
`=ρ
lna_1+ε ι                 (19)

ここで,lρ l<19ε `は
五d正規分布とする.

ベールマンの最適性原理によれば,こ の確率的な動学的最適化モデルは次の最大化問題と等

価である.

υO■ _ち θι)=max{/C箱 _ち θ′)― Kに1+κ

+βE[υ(κ ,θ
`+1)lρ`]}            (20)

このとき,%(Cι)=inCrであれば,最適決定ルールが確率変数 θチの対数線形関数として得られ
ることが知られている.と ころが,それ以外の効用関数形については,一般的には解析的な解
を得ることはできない.したがって,数値的な解放が必要となる.
このようなモデルの解法アルゴリズムの上ヒ較が,Taylor and Uhlig(1990)に よって行われ
ている.その中で有力とされる方法の一つに,Tauchen(1990)の アルゴリズムがある。この
方法は,ριを所与とし,連続分布となる確率変数α+1を離散近似して,モ ンテ・カルロ技法に
よる疑似乱数を発生させ,最適解 Kを数値的に求めるものである.すなわち,

υO■ _ち a)=max{/cη _ち α)― Xl_1+κ

十β
ttπ
(a,`+1)υ (ノ(,0,ι+1))        (21)

の解としてκを求めることができる.こ の場合,解の精度は近似度%に比例するため,小規模
モデルの場合でも膨大な計算量を必要とする.

ところで,非確率モデルの解がモンテ 0カ ルロ技法による数値解法によって計算されること
は,パラメーターの推定についても数値解法が重要な役割を果たすことを意味している.一般
に,推定量は何らかのノルムを最小化するように定義されている.すなわち,

叫酬y一グ(θ )‖

として定義される.こ こで,yは観測値,グ (θ )はパラメーターの値が θであるときの確率モデ
ルから計算される値である. ところが,(21)式の解として定義される最適資本ストックκの場
合,それをθの関数として解析的に表すことが困難である.したがって,モ デルを推定するた
めに必要なグ(θ )の計算を行うために,モ ンテ.カ ルロ技法による数値解法が必要となる.こ の

点に注目したのが,McFadden(1989)と Pakes and P01lard(1989)で ある.それによれば,
モンテ・カルロ技法によって定義される推定量の一致性や漸近的正規性は,元の確率分布に対
する近似度よりも,シ ミュレーションによる大数の法則の適用に大きく依存している.



スーパーコンピューターと統計解析

4.合理的期待形成モデル

経済行動モデルを分析する上で,予測のメカニズムを明示的にモデルに取り入れることが,
外部環境の変化に対応する企業や消費者に動学的な行動を分析するうえで重要である。それを
実現することは,政策の変更に対しても頑健なモデルの作成を可能にするだけでなく,モデル
分析の新しい方向を示唆している.すなわち,伝統的な経済行動モデルでは,政策の変更のよ
うな外部環境の変化は,変更時点以降においてその効果が表れる.と ころが,政策の変更があ
らかじめ分かっている場合には,企業や消費者は実施される時点よりも前に新たな行動を起こ
すと考えるのが一般的である.すなわち,将来に予想される変化が,現在の経済主体に与える
影響をモデルで分析することが必要となる.こ の場合にも,ス ーパーコンピューターの利用が
不可欠となっている.

Forward“ Looking

企業の設備行動理論によれば,企業は設備投資による将来収益の増分と計画時点での投資財
の購入価格を比較し,最適な投資量を決定する.したがって,将来に予想される税制の変更は,
投資収益の予想値を変化させ,政策の変更が実際に行われる時点以前の投資行動に影響を与え
る.も ちろん,政策の変更が突然実施され,それが事前に予想されない場合には,変更以前の
時点における投資決定に影響しない.すなわち,政策の変更が事前に予想される場合と予想さ
れない場合で,効果の現れる時点が異なることを意味している.さ らに,政策の変更が一時的
が,あ るいは恒久的かにより影響に差違が生じる.と ころが,伝統的なモデルによる政策シミ
ュレーションでは,こ の違いを明確に区別することができない.現在では,予想を重視する
Forward‐ Looking型のシミュレーション分析が注目を集めている.こ れに対して,伝統的なモ
デルはBackward‐ Looking型 シミュレーションとよばれる.
まず,次のモデルについて考えてみよう。

X=/π(K+110_)十 ガ梅
lβl<1

ここで,χしは政策変数である.こ の式は確率的オイラー方程式と考えることができる.
で,E(E(4+JΩ +D12)=E(K+J2)と なることから,

E(4+112_1)=″(x+Jρ二D十だ(為 +112_1)

とすることができる. これより,

(22)

ところ

(23)

(24)
x=β2E(乙 +J2_D+β ,ご (χ+119_1)+7Xr

となる. この操作を繰 り返すことにより,

X=β″E(4+″ IΩ _D+γ
ttβ
ゴE(χ +11ρι_D

がえられる.こ のとき,合理的期待形成モデルでは

炒電β
″E(X+″ lρι_1)=0

が仮定される.こ れは変数 Xの伸び率が割引率を上回らないことを意味する.
されば,

(26)

この仮定が満た
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X=γ
ttβ
ゴE(X+洲2_D

とすることができる.

この Forward¨ Looking Modelを用いて,政策の変更が事前に予測される場合の効果をみる
ことにする.い ま,′ 期の時点で,′十π期以降の政策変数であるχ十″が,恒久的に∠Xだけ
上方にシフトすることが事前に予測されたとしよう.こ のとき,変数 Lの変化は,

∠h=γユβttX=燿
″
/(1-β)∠X

∠K+1=γ J里 lβttX=沼
″~1/(1-β

)∠X

∠X+′ =γ
ttβ
ttX=ノ (1-β )∠X ノ≧π         (30)

となる.すなわち,′ +π 期の政策変更がそれ以前のι期に影響する.こ のように,Forward‐
Looking型のモデルでは,将来の政策変更が事前に予測される場合,それ以前の時点にも影響
を与えることが分析できる.

次に政策の変更が事前に予測されない場合を考えてみよう.すなわち,′ +π 期以降の時点で,

政策変数χ が恒久的に∠X上方シフトすることが,′ +η 期に初めて分かったとしよう.こ の
とき,

∠yt+′ =0   ノ<π

(32)         ∠4+ブ =γ
ttβ
ttX=〃(1-β )∠X ノ≧π

すなわち,政策変更が事前に予測されない場合,政策変更の影響は変更される時点で初めて表
れる.こ の結果は,伝統的なモデルによる政策シミュレーションと似ている。しかし,後でも
述べるように,影響の大きさが瞬時に実現する点で大きく異なっている.
一方,政策の変更が ′十π期の一時的なものであるとしよう.政策の変更が事前に予測されな
い場合についてみれば,

∠X+′ =0   ノ≠%

∠h+J=f△X   ノ=π             (34)

となる.し たがって,政策の変更が一時的なものであれば,その効果も相対的に小さくなる.
Forward‐ Looking MOde1 0解 法

Forward‐ Looking MOdelと よばれるモデルの場合,大規模で非線形となる連立方程式体系
を解 くことは簡単ではない.こ のようなモデルの解法で最もよく使用される方法は,Fair and
Tay10r(1983)の 方法である.

まず,次の (22)式 と同じモデルについて考える.

(31)
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X=/E(4+11Ω ―D+7Xr+%`

ここで,%`を io i.d。 とする.こ のモデルの解は

X=γ
ttβ
JEC6+JIΩ _D十 %′

となることが示されている.一方,変数 χ が一次の自己回帰モデル

X′ =ρX′ _1+υ
`

に従い,1/ゎ |<1と すれば,(36)式は

4=沼/(1-βのX′ _1+%ι

の(グ +1,κ)=βの+1(グ,K)十 ガ為 _1

ノ=0,1,・・・,κ+1

が計算される.(39)式の漸化式をグ=κ+2について解くと,

595

(35)

(37)

(38)

となる.モ デルについて,Fair and Tay10rは 次のような方法で,(38)式 と同じ数値解を得る
アルゴリズムを提案している.こ こでは,方程式に h期先の期待変数が含まれるモデルについ
て説明する.(35)式では,λ=1である。

ステップ 1

適当なκとδを選択し,ノ =0,1,2,… ,κ +2ん の各期について,期待変数 E(X+」 12_1)に 適当
な値を想定し,それをの(1,κ )と する。
ステップ 2

ノ=0,1,2,・・・,κ+力 の各期について,α′+′ =0と し,さ らに,期待変数 E(X+J19_1)を の(1,
κ),χ +」 をE(χ +J19_1)に置き換えてモデルを解きL十プを計算し,その値をば2,κ)とす
る.

ステップ 3

豪 2,κ)を用いてステップ 2を計算し,そ の値をの(3,K)と する.こ れを繰 り返して,|の (グ
+1,κ)一 の(グ,κ)|<δ となるまで続ける.
ステップ 4

ステップ 3が収東すれば,そ の値をの(κ)と する.すなわち,の(1,κ),ノ =κ +力 +1,κ十カ
+2,¨ 。,κ+2λ,を所与 として,(35)式 を満たす 0(κ),ノ =1,2,… ,κ +力 を求める.次にκ
=κ+1と して,ス テップ 1か ら 3を繰 り返する.こ の とき,の (κ)に ついて 1豪κ+1)
―の(κ)|<δ が成立するまで続ける。

ステップ 5

ステップ 4で計算された値,の(κ )ノ =0,1,… ,力 を用いてモデルを解 く.

上記の簡単なモデルでは,ス テップ 1か ら3を繰 り返すことにより,οた+2(1,K)を 所与 として,

(36)

(39)
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οO(K+3,κ )=ル1(κ +2,κ)+ガ4_1
=β O物2(κ +1,κ)+γρXt_1)十 たる_1

=βた+2。た+2(1,κ)+7ギ乳αわ)句■‐
すなわち,ο。(K+3,κ)は初期値,すなわち端点であるοた+2(1,κ)に依存していることが分か

る.と ころが,lβl<1であるので,κ→∞ とすれば,θO(κ +3,κ)は初期値に依存せず,(38)
式の右辺の第 1項と一致する。

この方法による合理的期待形成モデルの場合,収東計算に必要な繰り返しの回数は次の通り
である.

Мハリ鴇{λ tt κ+1+α +ヽ1)/2}

ここで,Mは前節で述べた非線形モデルの解を計算するために必要な回数である.一方,ん は
ステップ 1か ら3ま での収東解を得るために必要な回数,さ らに,Mはステップ 4の収束に必
要な回数である.前節の関西経済研究センターのモデルの場合,10四半期分の計算に必要な繰
り返しの回数は理論的には約 40万回となる.したがって,386の 20メ ガヘルツのパーソナルコ

ンピューターによる計算時間は,120時間以上を必要とする.したがって,モデルの解を計算す
るために必要な計算量は,期待変数を含まないモデルと比較して極端に増大する.上方,ス ー
パーコンピューターを使用すれば,20分程度で終了する.
非線形合理的期待モデルの解法

Fair and Taylorの解法の大きな利点はその簡便性にある.しかし,非線形モデルの場合に
は,その解は真の値と一致しない.こ れは,(16)式で定義されるグ′と(17)式で定義される yf
が一致しないことに起因する。Fair and Taylorに よる解はyfに相当する.し たがって,
Forward‐ Lookingモデルの解法においても,モ ンテカルロ技法による数値シミュレーションが

必要となる.したがって,非線形モデルの場合と比較して,計算時間は天文学的に増大する.

5. グラフィックによる表示

スーパーコンピューターによって得られる膨大な計算結果を,視覚的に分かりやすく表示す
ることの重要性が認識されつつある.さ らに,計算結果の可視化を行うためのソフトウェアの
発達も目ざましく,統計解析においても重要な役割を果たしている。統計解析におけるグラフ
ィック表現の重要性については,後藤他 (1992)のサーベイにまとめられているので,こ こで
は,統計解析の中で頻繁に用いられる最尤推定量を用いる場合に重要となる尤度を,ス ーパー
コンピューターを利用して視覚的に表現する例を示す.

最尤推定量では,パラメーターの初期値の与え方が重要な役割をはたしており,最尤推定量
の計算以上に初期値の設定に時間がとられるのが一般的である.と ころが,尤度を可視化する
ことができれば,モデルの確率的特性を明らかにすることが容易とをる.こ れは初期値の設定
や最適化のアルゴリズムの動学的特性を明らかにする上でも重要である。図 4は ,次の動学的
最適消費行動モデルについて,そ の対数尤度をパラメーターβとγについて示したものであ
る.
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3́θ~  
θ.1

図 4 動学的最適消費行動モデルの対数尤度グラフ

maxEOβ ι C「
γ~1

γ

S・ T・ 4ι +1=(1+γι)K一 Cι +スι

K:所得,C`:消費,ス`:資産残高,γι:資産収益率
このモデルにおいて,β =0。 975,γ =― .95と して 100期間の最適消費解 Ctを求め,次のオイ

ラー条件から尤度を求めたものである.

E`{β (Ct+1/Cι )γ
~1(1+γ
′)-1}=0            (41)

グラフでは,縦横 200のポイントにおける尤度が示されている.それによれば,パラメーター

βとγの真の値の近傍で尤度が最大となっている.ただ,γ と比較してβの尤度に与える影響

が非常に小さいことが分かる。このようなグラフによる尤度表示は,大域での最尤推定量を求

める際の重要な情報となる.こ の例では,パーソナルコンピューターでも80分程度で計算でき

るが,スーパーコンピューターを使用すれば,よ り細分化されたポイントごとに尤度が計算で

きる.例えば,縦横 10000の ポイントについて計算すれば,パーソナルコンピューターでは 138

日を必要とするが,ス ーパーコンピューターでは6時間で済む.ポイントを細かくすることの

利点は,ズーム機能を用いて特定の区画における尤度分布を簡単に表示することができること

にある.

スーパーコンピューターと計算結果の可視化システムが手軽に利用可能となれば,こ のよう

な非線形確率モデルの解法に大きく貢献することは確実であり,よ り複雑な社会経済現象のメ

カニズムが解明されることを期待できる.
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