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1 まえがき
近年,内部状態推定のほかに多数の目標を追跡する問題などにおいて,非線形システムにおける状

態推定の方法である粒子フィルタ (Particle Filter:PF)が用いられている [1]-[7].規模が大きくなる
場合には,同時並行的に状態変数を推定する方法が適用されているが,部分システムへの分解と接
合などの方法論が中心であり,計算量の削減は議論されていない [8]-[10].システムが大規模となる
場合には,分解原理などが適用されるが,手順は簡単でない.一方,多変量時系列の研究分野におい
ては, 多数の時系列変動 (多変量時系列)をいくつかの独立した時系列の挙動に帰着させることで,
計算を簡素化する方法が提案されている [11]-[14]. しかしながら,これらの 2つの問題は別々に議
論されており, これまで総合して適用する方法は示されていない. 本論文では,非線形システムの生
成する多変量時系列に対する共分散構造分析に基づく近似表現と粒子フィルタを用いた状態推定の
効率的手法について述べる [15].

本論文ではまず最初に,多変量解析における変数の集約化の方法論 (共分散構造分析)を拡張し,
大規模な非線形システムで生成される多変量時系列 (多数の時系列のセット) を,少数の代表的な時
系列で近似的に表現する方法を提案する [11]-[14]. 具体的には, システムの観測変数の相関に注目
しながら,共分散構造分析における潜在変数に相当する代表的な時系列 (簡単のため潜在時系列と
呼んでおく)を用いることにより,近似的に時系列を表現する方法を提案する. この場合,多変量解
析における因子分析に相当する多変量時系列に対する動的因子分析の方法論を用いて,潜在時系列
を推定する. すなわち時系列変動の集約を行うための動的因子 zi(t)およびこの時間遅れ変数 (ラグ
付変数)である zi(t − k) により観測時系列 yi(t)を表現する.この場合潜在時系列は観測時系列の
なかから 1つに特定されることが望ましいので, zi(t)を表現する 1つの yi(t)を特定することを行
う.これにより, すべての時系列を,潜在時系列 zi(t)を用いて近似的に表現する. 次にそれぞれの非
線形システムにおける PFを用いた状態推定においては, システム全体における状態推定を回避す
る目的で,潜在時系列 zi(t)についてのみ PFによる状態推定を行い,これ以外の非線形システムが
生成する時系列 yi(t)を生成するダイナミックスに対する状態推定は,これらの潜在時系列から推
定された状態変数の集合により近似する. 応用例として,人工的に生成した大規模な非線形システ
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ムから生成される時系列からの状態推定を行い,性能を評価するとともに,現実のデータへの適用
可能性を議論する.
以下では 2.では,非線形システムが生成する多変量時系列における共分散構造分析について述べ

る.3.においては,多変量時系列に対する PFによる状態推定について示し, 4.では応用例について
述べる.

2 非線形システムの生成する多変量時系列と共分散構造分析
2.1 主成分分析と共分散構造分析

本論文で提案する非線形システムの生成する多変量時系列に対する共分散構造分析について論じ
る場合に,観測変数とこれを説明する集約化された変数との関係を理解する必要がある.これを説
明する都合上,最初に多変量解析における主成分分析と, 共分散構造分析の関係について整理して
おく. すなわち,時系列データではなくサンプルの集合 (クロスセクションデータと呼ばれる) に対
する多変量解析における主成分分析について整理する. いま n個の変数 αi, i = 1, 2, ..., nが存在し,
これらの変数のそれぞれに対して得られる観測データを, α(k)

i としておく. iは変数の番号であり,
kはサンプルの順番である. この変数 α

(k)
i の相関行列 R (大きさは n× n)を用いて,相互に相関の

ない変数 (主成分) β(k)
i へと変換がなされる.行列で表現すると,次のようになる.

P = CQ, P = [β
(k)
i ], C = [cij ], Q = [α

(k)
i ]. (1)

ここで行列 C は変換行列である. すなわち主成分 β
(k)
i は,観測変数 α

(k)
i の適当な線形結合で表現

されている.
変換行列 C を求める手順は代数的に示されており, 観測変数 α

(k)
i から得られる相関行列 Rに関

する固有値問題の解として求められる.固有値問題の性質から, 主成分 βiは相互に独立となってい
る.すなわち,相互に関連性のない独立した説明力のある変数として定義されるので, 観測変数を複
数の独立した視点から分析することが可能となる. このような,それぞれの観測データに対して再
計算される主成分の値のことを,サンプルスコアと呼んでいる. 主成分の個数が観測変数と同じで
あれば, データの集約化はなされないので,近似的にいくつの主成分を代表的な集約化された変数
として選択するかの基準として,それぞれの主成分の持っている情報の比率 (寄与率)と, その累積
(累積寄与率)が用いられる (寄与率は観測変数の相関行列に関する固有値問題の固有値として得ら
れる).累積寄与率が 70%となる時点まで主成分を採用し,これ以下は無視しても構わないことが,経
験的に知られている.
このような主成分分析に対して,最近調査データの整理手法として多用されている共分散構造分

析においては,主成分分析における主成分 βiに相当するものを,あらかじめ選択する方法である. 話
を分かりやすくするために, 3つの変数 y1, y2, y3 および z1, z2, z3からなる方程式 (構造方程式と呼
ばれる)を仮定する.なお変数の名前は,次に述べる時系列に対する共分散構造分析との関連性を持
たせるために, 類似した名前を用いている. 変数 yi は主成分分析における観測変数に相当し, zi は
主成分に相当する (潜在変数とよばれる). サンプル番号 kについての記述を省略して,変数の間の
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関係だけを示す,次の方程式を考える.

y1 = b11z1 + ε1. (2)

y2 = b21z1 + b22z2 + ε2. (3)

y3 = b32z2 + ε3. (4)

ここで,右辺の式の最後の変数 εi は,以下で述べる方程式の最小 2乗近似の結果として得られる誤
差である.方程式に含まれる b21などの係数は,未知係数である.この方程式の形,すなわち観測変数
を記述する方程式の右辺に,どの潜在変数を含ませるかは, ある範囲内で任意に選択することがで
きる.したがって, 通常は検証したい関係式をあらかじめ仮定して,それにしたがって形状を用いて
いる.

重要なことは,導入された潜在変数 zi の性質は, 簡単な統計量だけで十分であり, 通常は平均が
ゼロで分散が 1と仮定されることである. 式の未知係数を定めるために,観測されたデータにすべ
てに対して, できるだけ方程式が成立するように,係数推定が行われる. 具体的には,最小 2乗法に
よる近似であり,方程式 (2)∼(4)の左辺から右辺の εi 以外を引いた関係式, すなわちその差異であ
る y1 − b11z1, y2 − b21z1 − b22z2, y3 − b32z2の 2乗が,できるだけ小さくなるように, 未知係数が定
められる.この推定においては潜在変数の共分散行列も含まれるので,あらかじめ簡単な形を仮定
しておくが仮定であり,観測結果ではない. その場合の近似の誤差として,誤差の変数 εi が用いら
れる.変数の間の関係として,潜在変数の相互の間, 誤差変数の間,および潜在変数と誤差変数との
間の相関がないとする仮定を用いる.その結果,未知係数に関する連立方程式が得られるので, これ
を解くことにより,未知係数が決定される.具体的には,観測変数の間の共分散を求めて,これを式
(2)∼(4)の左辺から得られる統計量とする. 変数の個数は 3つであるので,自分自身との相関を含
めて, 3行 3列の共分散行列がてきあがる.一方,右辺の式 (2)∼(4)をもとにして, 未知係数が含ま
れたまま,変数どうしの共分散を計算することができる.これらの 2つの共分散行列を,相互に等し
いとすることで, 未知変数の間の連立方程式が得られる.

主成分分析と共分散構造分析の違いについて整理すると, 次のようになる.

(1) 分析手法と誤差変数
主成分分析は代数的に完結する方法論で解析が行われるため, 変換行列の係数や,主成分の値も

数値的に計算により定められる. これに対して共分散構造分析では,変数の間の構造方程式が, でき
るだけ多数のサンプルに対して成立するように定義する手法,すなわち最小 2乗法により近似計算
が行われる. その結果として,最小 2乗近似による近似誤差が,誤差変数 εi として残ることになる.

(2) 潜在変数の数値は計算されない
主成分分析では,それぞれの観測データに対して主成分の値,すなわちサンプルスコアが計算さ

れるのに対して,共分散構造分析では,具体的にサンプルごとの潜在変数の数値は計算されない. そ
のため,潜在変数にかけられている b21などの係数の値の大小関係などを用いて,潜在変数が観測
変数に与える影響,すなわち説明力などを解説する方法が用いられる.

(3) 説明する変数の選択
主成分分析とここに示す共分散構造分析を比較すると, 共通する点として,観測変数を共通的に

説明する変数として主成分,潜在変数が定義されていることが分かる. しかしながら異なる点とし
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ては,共分散構造分析においては,潜在変数はある範囲内で任意に選択することができる. 主成分分
析では,主成分は観測変数を関係づける変数として, すべて用いられる.

2.2 問題の定式化

次に,これまで述べた多変量解析における共分散構造分析の手法を,時系列解析に拡張する.しか
しながら,基本的な手法は同じであるので,相違点や注意するポイントを中心に述べておく. 時系列
解析においては,多変量解析におけるサンプル番号 k を時系列の順番と見なせばよいので,例えば
観測変数については, y

(k)
1 → y1(t)の置き換えを, 潜在変数については z

(k)
1 → z1(t)などの置き換

えを行うことになる.この場合の時系列 zi(t)は,潜在時系列と呼ばれる. いま式 (2)∼(4)に示す関
係式を,時系列の間の方程式の形式に書き換える. なお,時系列解析の場合には, 変数の自己相関関
数の性質をより有効に利用する目的で, 変数の時間遅れ (タイムラグと呼ばれる)を導入することに
より,推定の精度が向上させる.本論文においても,この手法を適用しているが,概要を説明するた
めには複雑化する問題があるので,簡単な形式だけを議論する. この場合の構造方程式は,次のよう
になる.

y1(t) = b11z1(t) + ε1(t). (5)

y2(t) = b21z1(t) + b22z2(t) + ε2(t). (6)

y3(t) = b32z2(t) + ε3(t). (7)

多変量解析における共分散構造分析の場合と同様に, 方程式における未知係数を,共分散構造を用
いて推定する. なお,このような時系列に対する共分散構造分析においても, 潜在時系列の性質とし
ては,基本的には簡単な統計量しか仮定されない.例えば平均と共分散の値であり,一般には定数と
する.

この場合,次のようなステップおよびポイントに留意する. すなわち,(1)最小 2乗法と推定誤差,

(2)潜在時系列は本来は簡単な統計量のみ持つ, (3)粒子フィルタによる内部状態推定,(4) 観測変数
からの潜在変数の選択方法,である. これらについて順次説明するが,細かな分析の手順は論文の後
半で示すので,以下では概要のみを述べるにとどめておく.

(1) 最小 2乗法と推定誤差
基本的には,式 (5)∼(7)に示すように,時刻 tにおける変数の間の関係から共分散構造を用いて,未

知係数を推定する方程式を導出することが可能である.式の左辺に示す観測変数 yi(t)の間の共分散行
列の大きさは, 3 × 3の正方行列になる.一方,式の右辺をもとにして, 変数の間の共分散を求めると,

同様に 3 × 3の大きさの共分散行列が得られ,これらには,未知変数が含まれる. これらの 2つの共分
散行列の表現を用いて未知係数を推定する.具体的には方程式 (4)∼(6)の左辺から右辺の εi(t)以外
を引いた関係式,すなわちその差異である y1(t)−b11z1(t), y2(t)−b21z1(t)−b22z2(t), y3(t)−b32z2(t)
の 2乗が,できるだけ小さくなるように, 未知係数が定められる.その場合の近似の誤差として,誤
差の変数 εi(t)が用いられる.

(2) 潜在時系列は本来は簡単な統計量のみ持つ
すでに述べたように,潜在時系列の性質としては,簡単な統計量しか仮定されない場合が多い.し

かしながら,時系列解析の場合には, このような簡単な過程だけでは,そもそも近似の手順に観測時
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系列の性質が反映されないことや,どのような形状の潜在時系列かを分析する必要があるなどの理
由から,ある近似的な推定方法が用いられている.代表的な手法として,文献 [14]に示されるよう
な,時系列を平均がゼロでその分散が時間的に変化する (ただし簡単な変動に限定する)ケースを仮
定して,そのパラメータを推定する方法が用いられている. また文献 [13]に示された方法では,式
(5)∼(7)に示す関係が, 線形のダイナミックスにおける入力と出力変数の関係になっていることに
注目し,よく知られているカルマンフィルタを用いて,潜在時系列を推定することが行われている.

しかしながら,これもあくまで近似的な推定にとどまっている問題がある.

(3) PFによる内部状態推定と潜在変数の選択方法
これまで述べたきた時系列データに関する共分散構造分析を, 最小 2乗法と潜在時系列を用いて

推定する方法は,従来の先行研究で実施された事項である.しかし,本論文では, 観測変数から,これ
を生成する内部変数の状態を推定する問題にまで, 共分散構造分析を拡張する点に特徴がある.す
でに述べたように, 共分散構造分析では潜在変数の詳細は記述 (計算)されず, 簡単な統計量や変動
の性質が仮定されるだけである.しかも, このような仮定を導入した場合においも,適用する推定手
法は最小 2乗近似であり,その分析の精度には限界がある.また,もっとも重要であるのは,観測変
数 yi(t) = G(xi(t))+ vi(t)などのダイナミックスにしたがって生成される場合に,状態変数 xi(t)を
推定する問題に従来の共分散構造分析の手法では実施できないことである. したがって本論文で提
案する方法は,1つの方法論として潜在変数をあらかじめ得られている観測変数の中から抽出する
方法である.

100個の観測時系列 yi(t)と,これを生成するダイナミックス yi(t) = G(xi(t)) + vi(t)が知られて
いると仮定する. (内部状態 xi(t)の値は未知である).すべての時系列に対して PFの手法を用いる
ことにより, 内部状態を推定することは可能である.しかしこのままでは,計算量が膨大となるケー
スが発生する.これを回避するために,本論文では,例えば 10個の時系列に対してだけ PFを適用
し,これ以外の時系列からの内部状態推定には,選択した 10個の時系列から内部状態推定の結果を
流用するとする提案である.したがって, この場合の最初の 10個の時系列は,共分散構造分析にお
ける潜在時系列として使用される. 潜在時系列をどのように選択するかの基準は,さまざまに設定
することは可能であるが, 本論文では,できるだけ多数と時系列との間で相関が存在する時系列と
して定義している. このような選択により,時系列を時系列 (潜在時系列)で近似する精度が向上す
ることが期待できる. なお,このような関係を適用の順序として整理すると,1)最初に観測時系列ど
うしの相関分析を行い潜在時系列を決める,2)潜在時系列を用いてこれ以外の観測時系列の近似表
現を共分散構造分析により行う,3)潜在時系列だけに対して PFを適用して潜在時系列からの内部
状態推定をする,4)残りの観測時系列の内部状態推定を潜在時系列からの内部状態推定を流用して
求める,となる.

(4) 時系列近似による PF計算の軽減
本論文の方法を別の視点からみると,時系列を他の時系列で近似表現することであるとみなすこ

とができ,しかもその方法は最小 2乗近似である.したがって, 一般のフーリエ展開などの関数近似
において課されるような,近似に用いる基本関数は完備である必要はない.このような時系列によ
る時系列の近似の主要な目的は, PF計算量の軽減である.
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2.3 多変量時系列における共分散構造分析

次に,非線形システムの生成する多変量時系列に対する共分散構造分析について述べる.最初に,
次のように時刻 tにおける記号を定義しておく.
yi(t):観測される i番目の多変量時系列
xik(t):多変量時系列 yi(t)の k番目の状態変数
zj(t):多変量時系列 yi(t)全体に対する j 番目の潜在時系列
なお,潜在時系列はクロスセクションデータ α

(k)
i への主成分分析において,因子 β

(k)
i として定義

されたものを, 多変量時系列の集約化と近似において,同様に用いる時系列である. また,あとで説
明するが,多変量時系列 yi(t)に対する潜在時系列である zk(t)は,多変量時系列 yi(t)の 1つと等し
いものとされる (選択される).これは,多変量解析における主成分分析の主成分が,観測変数の線形
結合である点と異なっている.
いまn個のダイナミックスがあり,それぞれのダイナミックスの時刻 t(t = 1, 2, ..., T )における 1次

元の観測変数 (時系列)を yi(t),この観測変数を与える状態変数のベクトルをxi(t) = [xi1, xi2, ..., xiK ]

とし,その次元はK であると仮定しておく. ダイナミックスを記述する方程式を,次のように表現
する.

xi(t+ 1) = Fi(xi(t), ui(t)), i = 1, 2, ..., n. (8)

yi(t) = Gi(xi(t)) + vi(t), i = 1, 2, ..., n. (9)

また ui(t), vi(t)はK次元, 1次元のシステムノイズである.Fi(.), Gi(.)は,それぞれ,変数 xi(t), ui(t)

および変数 xi(t)についての関数である.ここで,Fi(.), Gi(.)は非線形関数であり,一般の PFの適用
では,既知の関数であると仮定する.状態変数 xi(t) は推定されるべきベクトルである.なお以下で
は,関数 Fi(.), Gi(.)の形状,およびノイズ ui(t), vi(t)の性質 (平均と分散)は,既知であると仮定し
ている.
多変量時系列に対して主成分分析を適用する方法が動的因子分析であり, ほぼ同様な枠組みで行

われる.ただし,開始する式は式 (1)とは異なり,観測時系列を潜在時系列 zj(t)で表現する式を, 直
接的に用いている.次のような式により, yi(t)を zj(t)により表現する.

yi(t) =
D�

d=0

N�
j=1

a
(d)
ij zj(t− d) + ei(t), i = 1, .2, ...,M. (10)

ここで定数 a
(d)
ij は,潜在時系列により観測時系列を近似するための係数であり, N は潜在時系列

の総数, Dは潜在時系列の時間遅れ (ラグ)の最大値, M は近似対象である観測時系列の総数であ
る.ei(t)は近似の残差である. 未知である係数を推定する方法として,観測時系列である zj(t), yi(t)

の間における共分散構造が,計算された数値と方程式から得られるものと等しいとする関係式を用
いる. なお潜在時系列は,観測時系列から選択される.
文献 [13][14]などにおいて式における未知の係数 a

(d)
ij からなる行列 Aを推定する方法が示され

ており, これをまとめると以下のようになる.なお,文献 [13][14]では,時系列のラグ成分も近似に使
用する一般形が示されているので,ここでも同様の定式化を用いている.
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式 (10)において,ラグ dを最大である d = Dの範囲まで仮定した場合の, 観測時系列と潜在時系
列の間の関係を行列でまとめると,次のようになる.

Y = Aξ + E. (11)

Y = [[y1(t), ..., yM (t)]
T , [y1(t− 1), ..., yM (t− 1)]T , ..., [y1(t−D), ..., yM (t−D)]T ]. (12)

ξ = [Z(t)T , Z(t− 1)T , ..., Z(t−D)T ]. (13)

Z(t) = (z1(t), ..., zN (t), z1(t− 1), ..., zN (t− 1), ..., z1(t−D), ..., zN (t−D)). (14)

E = [e(t)T , e(t− 1)T , ..., e(t−D)T ]. (15)

e(t) = [e(1(t), e2(t), ..., eM (t)]. (16)

係数行列 Aは,以下のように与えられる.

A =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

A(0) A(1) . . . A(D) 0 . . . 0 0

0 A(0) . . . A(D − 1) A(D) . . . 0 0

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

0 0 . . . A(0) . . . A(D − 1) A(D)

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠

A(d) =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

a
(d)
11 a

(d)
12 . . . a

(d)
1N

a
(d)
21 a

(d)
22 . . . a

(d)
2N

. . . . . . . . . . . .

a
(d)
M1 a

(d)
M2 . . . a

(d)
MN

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠

この関係式によって,観測時系列における共分散関数と潜在時系列の共分散関数とが,未知である
係数の行列 Aを介して関係づけられることを用いて,係数の推定を行う.
一般的な動的因子分析の手法では,潜在時系列 zj(t)それ自体が未知であり, 推定の対象となる.こ

の場合には,潜在時系列の間の共分散を特定の値に設定することにより,未知である係数 A(d), d =

0, 1, ..., Dを,式 (11)における左辺と右辺とにおいて共分散を求め, これらの間における誤差を最小
化する最小 2乗法などにより決定することができる. このように,未知である係数A(d)が決定され
ると, 潜在変数 zj(t)は観測変数 yi(t)に対しては,線形ダイナミックにおける内部状態変数と同じ
ような変数になる.この関係を用いて,観測時系列 zj(t)に対してカルマンフィルタ (Kalman Filter

: KF)を適用して,潜在変数 zj(t)の推定がなされる.しかし,本論文で述べるように潜在変数に対
して,更に内部状態変数の推定を適用する場合には,潜在変数のダイナミックスが既知であるか同
定が可能である必要性がある.したがって,本論文では, 潜在変数をダイナミックスが既知である観
測時系列のなかから選択する方法を用いている.

2.4 共分散構造分析によるパラメータ推定

以下では,これまで述べてきた多変量時系列に対する動的因子分析を拡張して,共分散構造分析
による係数パラメータ推定手法を適用する. この手法の適用により,少数の潜在時系列を用いて,す
べての時系列を近似的に表現することができる.ここで仮定する事項は,次の 2つである.
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(仮定 1) 潜在時系列は観測時系列のなかから選択する.
(仮定 2) 係数パラメータ推定には最小 2乗法を用い,残差を式 (11)の右辺の E とみなす.
まず仮定 1については,後で述べるように,観測データを用いてこれを生成するダイナミックの

内部状態変数の値を推定するが, そのためには,ダイナミックスが既知であることが必要である. す
でに述べたように,一般的な動的因子分析により得られる潜在時系列を用いる場合には,ダイナミッ
クスが未知であるので,内部状態の推定をすることはできない.同時に,観測時系列の中においても,
この内部状態推定の個数をできるだけ制限したいことがある.
仮定 2はパラメータ推定の手法そのものに関係することであり, 式 (11)における左辺 Y (t)に関

する共分散を Σ(D) とした場合に,これは既知である数値であるので, この数値と式の右辺の関係
式から求めた共分散の項である AΠ(D)AT が,できるだけ近くなるようにパラメータを変化させる
方法を用いる.

E[Σ(D)−AΠ(D)AT ]2 → min . (17)

ここでΠ(D)は, Z(t)の分散行列である. このため, 式 (11)の左辺と右辺の差の 2乗誤差Qを最小
にするアルゴリズム (具体的には,係数 a

(d)
ij に対する微分係数を用いる最急降下法)を用いる.

i = 5の場合の状態変数の推定例
粒子フィルタ (PF)を用いた状態推定の詳細は次の章で述べるが,ここに示す簡単な例題を用いて,

その概要を説明しておく.いま,潜在変数を z1(t), z2(t), z3(t)(これらは観測変数 y1(t), y2(t), y3(t)に
等しい)としておき,残りの観測時系列を y4(t), y5(t) としておく. 潜在時系列 z1(t), z2(t), z3(t)に
対して PFを用いて,これらの内部状態 x1(t), x2(t), x3(t)が推定できていると仮定する. 具体的に
は x1(t), x2(t), x3(t)に対応して複数の粒子 (j 番目の粒子)の対として,時刻 tにおける状態変数の
推定値 x

(j)
1 (t), x

(j)
2 (t), x

(j)
3 (t)が得られているとする (粒子の総数を NP とする). このとき,観測変

数 y4(t), y5(t)に対する状態変数の値 x4(t), x5(t),は, 次のように逆関数を用いて推定する. まず粒
子 jに対応する関数 zi(t)の値を求めて (これを関数粒子と呼んでおく), これを z

(j)
i (t)としておく.

z
(j)
i (t) = G(x

(j)
i (t)), j = 1, 2, ..., NP . (18)

次に,観測時系列の近似式にこの関数粒子の値を代入し,逆関数の関数値を ri として求めておく.

ri =
D�

d=0

3�
k=1

NP�
j=1

(a
(d)
ik z

(j)
k,t(t− d))/NP , i = 4, 5. (19)

観測時系列 y4(t), y5(t)の生成関数に対する逆関数の値として, 時系列に対する内部状態を推定する.

x̂i(t) = G−1
i (ri), i = 4, 5. (20)

すなわち,状態変数の粒子 x
(j)
1 (t), x

(j)
2 (t), x

(j)
3 (t)が与えられている場合には, 観測変数 yi(t), i = 4, 5

の値を実現するためには,状態変数がどの値となるかが関数 yi(t), i = 4, 5の逆関数を用いて求めら
れることになる.したがって, 状態変数に対する直接的な粒子 x

(j)
4 (t), x

(j)
5 (t) を生成して推定に用い

る必要はない.
なお,観測時系列 yi(t)は潜在時系列 zi(t) によって近似式により表現されていることを用いれば,

サンプルパスをたどることによって, 1つの yi(t)の値が決定されるので,これを関数の値として,逆
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関数から観測時系列の内部状態を推定することも可能である.しかしながらこの場合には, 1つのサ
ンプルパスによってだけ内部状態が決定される危険性がある.そのため,確率的な広がりを仮定し
て,ここに示すように潜在時系列に対応する粒子を用いて,推定する方法によりカバーすることが
望ましい.

3 非線形システムの生成する多変量時系列とPF状態推定
3.1 PFによる状態推定の基本

以下ではPFによる状態推定の基本についてまとめておくが, 本論文で適用する分野に限定して簡
潔に述べることにする. 非線形状態方程式により生成される時系列モデルを, 次のように記述してお
く [1]-[7].すでに式 (8),(9)に示したように n個のダイナミックスがあり, それぞれのダイナミックス
の時刻 t(t = 1, 2, ..., T )における 1次元の観測変数 yi(t)があり,この観測変数を与える状態変数のベ
クトルを xi(t) = [xi1, xi2, ..., xiK ]としておく.式で再度示すと, xi(t+1) = Fi(xi(t), ui(t)), yi(t) =

Gi(xi(t)) + vi(t) である.

いま,Fi(.), Hi(.)が行列を用いた線形表現の形式で与えられ (xi(t+ 1) = Aixi(t) + ui(t), yi(t) =

Bixi(t)+ vi(t)の形式, 行列Ai, Biは時間 tのみの関数), ui(t), vi(t)が正規乱数に従う場合には, 従
来からの手法である KFを適用して,状態を推定することができる.しかし,状態方程式が非線形の
場合には, KFが適用できないため PFが援用され,有効性が示されている. PF適用の概要は,以下
のようにまとめられる.

いま, 観測データとして時系列 yi(t) が与えられた場合に, 式 (8)(9) に示すモデルを仮定して,

xi(t) = (xi1(t), xi2(t), ..., xiK(t)) を推定する.記号として, xik(t), i = 1, 2, ..., n, k = 1, 2, ...,K の j

番目の粒子を x
(j)
ik (t)としておく.

ステップ 1 : 粒子の初期値の生成
時刻 0における変数 x

(j)
ik (t)の初期値 xi(0)

(j) = (x
(j)
i1 (0), x

(j)
i2 (0), ..., x

(j)
iK(0) について,あらかじ

め定めた確率分布に従がう乱数により NP セットの粒子の集合として生成する (j = 1, 2, ..., NP ).

ステップ 2 : システムノイズの生成
それぞれの粒子について,変数 x

(j)
ik (t) と同様にシステムノイズである u

(j)
ik および v

(j)
i を, あらか

じめ与えた確率分布に従った乱数によってNP セットの粒子として生成する.

ステップ 3 : x
(j)
i (t)の 1時刻先予測

x
(j)
i (t)の 1時刻先予測 x

(j)
i (t+ 1)が,次により得られる.

x
(j)
i (t+ 1) = F (x

(j)
i (t), u

(j)
i (t)), u

(j)
i (t) = (u

(j)
i1 (t), u

(j)
i2 (t), ..., u

(j)
iK(t)). (21)

ただし上の式はベクトル x
(j)
i (t+1)のそれぞれの要素 x

(j)
ik (t+1)について計算することを意味する.

ステップ 4 : 重みの計算
次に,それぞれ粒子 j の重み w

(j)
t を計算する.

w
(j)
t = Rt(yi(t+ 1)|x(j)i (t+ 1)). (22)
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ここで Rt(.)は x
(j)
i (t+ 1)が与えられた場合の yi(t+ 1)の条件付分布である.これらの重みを,集

計しておく.

Wt =

NP�
j=1

w
(j)
t . (23)

ステップ 5 : 粒子のリサンプリング
それぞれの粒子を,重みに従って, リサンプリングする.すなわち粒子の集合 Xt+1 = (x

(1)
i (t +

1), x
(2)
i , ..., x

(NP )
i (t+ 1))から粒子を w

(j)
t /Wt の確率に従って復元抽出して, 生成する.この結果と

して,変数 xi(t)の確率分布を推定することができる.時刻 tにおける状態の推定値は, 集合Xtの平
均として与えられる.

ステップ 6 : 時刻 t = 2, 3, ..., T について繰り返し
ステップ 2～ステップ 6の操作を,時刻 t = 2, 3, ..., T について繰り返す.この結果として,時刻

t = 2, 3, ..., T についても状態変数 xi(t)の確率分布を推定することができる.最終的に得られるモ
デルの対数尤度は,次により与えられる.

Lm =
T�

t=1

lt − T logN, lt = logWt. (24)

3.2 共分散構造分析の結果を用いた状態推定の簡略化

多変量時系列の共分散構造分析の結果を用いた状態推定の簡略化の概要については,すでに述べ
ているが,以下では乱数や尤度の関連も含めて述べておく.潜在時系列のデータを用いてその内部状
態変数の値を推定する方法は,通常の PF手順と同じである. 共分散構造分析の結果を用いた状態
推定のポイントは,観測時系列に対する内部状態変数の値を推定することにあり,そのため潜在時
系列に対する内部状態推定の結果を用いる. この場合,潜在時系列に対する粒子を用いて,中間段階
としてこの潜在時系列に対応する粒子を擬似的に生成して,結果をまとめておくことが便利である.

この問題に対する処理手順は,次のようになる.

ステップ (1) 潜在時系列に対する粒子生成
潜在時系列 zi(t)を入力データとして,この生成ダイナミックスを用いながら,その生成のもとに
なる内部状態を推定し,この j 番目の粒子を x

(j)
i (t), j = 1, 2, ..., NP としておく.

ステップ (2)　潜在時系列の関数値 (関数粒子)を中間変数として生成
潜在時系列を生成する関数 G(.)にこの粒子の値を代入して,中間変数である関数粒子 z

(j)
i (t)を

生成する.ここで, 式 z
(j)
i = G(x

(j)
i (t)), j = 1, 2, ..., NP を用いる. 粒子 x

(j)
i (t)には尤度に比例する

重みが反映されており, より頻繁に出現する粒子ほど,時系列を生成する場合の有力な内部状態と
なっている.実際には,時刻 tにおいて観測される時系列の値は zi(t)であるが,これは多くの時系列
のサンプル値の実現値の 1つにすぎないと考えられる.したがって,粒子の重みを考慮して,関数の
対応する粒子を生成することにより,このような不確実性を,部分的ではあるが解決することがで
きる.

ステップ (3)　観測時系列に対する逆関数から内部状態の推定
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潜在時系列に対応する関数粒子が生成されたので,これを観測時系列の生成関数の実現値である
と仮定して,逆関数の方法により,観測時系列の内部状態を推定する.すなわち, 次のようになる関
数の値 ri を ri =

�D
d=0

�N
k=1

�NP

j=1(a
(d)
ik z

(j)
i,t (t − d))/NP により求めておき,観測時系列の生成関

数の逆関数値として状態 xi(t) = G−1(ri)を推定する.

なお,ステップ (2)において本論文で提案するような,関数粒子を中間段階で求める方法と,潜在
時系列による観測時系列の近似表現から直接的に内部状態を推定する方法と比較した場合の特徴に
ついては,応用例の議論の中において示す.

4 応用例
4.1 共分散構造分析に基づく潜在時系列による近似特性 (人工データ)

人工データに対して本論文の多変量時系列からの状態推定手法を適用する前に,まず共分散構造
分析に基づく潜在時系列による時系列近似について性能を評価しておく. 多変量時系列に対する共
分散構造分析と PFを用いた大規模非線形システムにおける状態推定に関する人工データは,さま
ざまに構成可能であると思われる.しかしながら, 本論文の目的は状態推定の特性を分析すること
にあるので, あまり複雑な時系列を対象とするのは望ましくない.また相関のある時系列を生成す
る必要があるので,その基本となる方法は,ある程度限定されており,具体的には,相関のある正規
乱数を用いた時系列生成が基本となる.ここで用いる多変量時系列の生成方法を, Case I ∼Case III

と呼んでおく.

Case I : 相関のあるブラウン運動を単調増加関数で変換した観測時系列
Case II : 1次の自己回帰モデルを需要関数とした受注数量の時系列
Case III : 非線形システムの構造変化推定の例題

Case Iにおいては次のような,比較的簡単な多変量時系列を仮定する. この事例は人工的な株価
の生成と,その市場での変形に相当する. 状態変数 xi(t)は,ブラウン運動の生成モデルにしたがっ
て生成される.

xi(t+ 1) = xi(t) exp[σui(t)], σ = 0.001. (25)

ここで ui(t)は相互に相関のある (相関係数 R = [rij ]が存在する) 平均がゼロで分散が 1の正規乱
数である. また,観測時系列を生成するための変換関数Gi(x)は,次のような単調増加関数からラン
ダムに選択され,状態変数から観測時系列が生成される.0 ≤ x ≤ 1の変数の範囲について

(1) Gi(x) = (x/1.2)1.2 + vi

(2) Gi(x) = x(0 ≤ x ≤ 0.5), Gi(x) = 1 + x(0.5 ≤ x ≤ 1))

(3) Gi(x) = 3 log(1 + 3x)

これらの関数は,株価の収益率が株価が高いほうにあるときや,低いときに, 通常の値よりは強調
される傾向を反映している.観測された時系列から, このような変形を受ける前のブラウン運動を
推定する問題となっている.
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Case IIにおいては,時系列 yi(t)が i番目の小売業者から製造業者へと伝達される製品製造の数
量を表現する場合に,小売業者が用いている需要予測を推定する問題である [7][16]-[18]. 小売業者
は市場の需要を自己回帰モデルにしたがって予測し,これをもとに製造業者に対して製造数量を伝
える.しかしながら小売業者は最適な数量ではなく, 自身が修正を加えた数量を,製造業者に伝達す
る.この詳細をここで述べるのは適切ではないので,付録にまとめておく. 変数の意味は,以下のよ
うになる.
xi(t):i番目の小売業者の推定する需要
yi(t):i番目の小売業者が製造業者に出す注文,関数 Gi(xi(t))で変形される
変数のプロセス xi(t)は 1次の自己回帰モデルにしたがって, 次のように生成される.

xi(t+ 1) = d+ ρxi(t) + ui(t) (26)

ここで ui(t)は Case Iにおける場合と同じである. パラメータ d, ρはある範囲で自由に選ぶことは
できるがシミュレーションの結果には大きな影響を与えないので,以下では d = 2, ρ = 0.5として
おく. 時間遅れの導入のための変数を si(t) = xi(t− 1)としておく. 小売業者が注文すべき最適な
製品数量は決定されるが, これが小売業者の意思により関数を介して変形され, 数量 yi(t)として製
造業者に注文される (lは小売業者があらかじめ販売を予測する期間であり, リードタイムと呼ばれ
る).

yi(t) = Gi[xi(t) + cR(xi(t)− si(t))], cR =
ρ(1− ρl+1)

1− ρ
. (27)

最適な製造数量を修正する変換関数Gi(x)は,次のような単調増加関数からランダムに選択され,状
態変数から観測時系列が生成される.0 ≤ x ≤ 1の変数の範囲について
(1) Gi = (x/1.2)

1.2

(2) Gi = r(x− 0.5), r(y) = vi(y ≤ 0), r(y) = y(y > 0)

(3) Gi = 3 log(1 + 3x)

Case IIIでは,次のような非線形ダイナミックスにおける状態推定を取り扱う問題である [19][20].

xi(t+ 1) = 0.5xi(t− 1) + 25 xi(t− 1)
1 + xi(t− 1)2 + 8 cos[0.5(t− 1)] + ui(t). (28)

yi(t) = 0.5xi(t)
2 + vi(t). (29)

ここで ui(t)は Case I, Case IIと同様に定義され, vi(t)は平均がゼロで分散が σ2
v = 0.01

2 である
正規乱数とする.
シミュレーション結果
シミュレーションの条件を,以下のようにしておく.

• 潜在時系列の個数:M はN = 3 ∼ 20

• 多変量時系列の個数:M = 3N とする

• 相関係数の範囲:rij = 0.1 ∼ 0.5
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表 1: 観測時系列近似の相対 (絶対)誤差の平均値
cases N = 3 5 10 15 20

Case I(ey) 0.005 0.005 0.005 0.006 0.006

Case II(ey) 0.08 0.08 0.08 0.09 0.09

Case III(Ey) 6.0 6.0 6.1 7.1 7.2

なお,潜在時系列は観測時系列を近似する時系列であるので, すべての時系列との間に,ある程度
の大きさの相関が存在するように設定しておく.一方では,潜在時系列の間の相関はゼロであるよ
うに設定をしておく.
このような条件のもとで,シミュレーションによって,多変量時系列の共分散構造分析に基づく潜

在時系列による時系列近似の特性を分析する.すなわち,多変量時系列の間における共分散構造を
仮定した場合に,潜在変数により近似的に記述される観測時系列の近似値 ŷi(t)と,実際に生成され
た時系列 yi(t)との間の差異を求める. この近似誤差が,シミュレーションの条件によってどのよう
に変化するかを検証する.
図 1には, Case I, Case II, Case III について,生成された観測時系列 yi(t)と共分散構造分析によ

り潜在時系列で近似した時系列 ŷi(t)の例を示す. 表 1には,シミュレーションの条件の組み合わせを
変化させた場合の, 多変量時系列の相対誤差である ey = |ŷi(t)− yi(t)|/yi(t)(Case IIIについては絶
対誤差Ey = |ŷi(t)− yi(t)| )の平均値を示している. この結果より分かるように, Case I ∼ Case III

について,時系列近似の相対誤差 (絶対誤差)はそれぞれ 0.005 ∼ 0.006, 0.08 ∼ 0.09, 6.0 ∼ 7.2の範
囲に収まっている. この近似誤差の大きさを比較分析するために,式 (8)∼ (16)において,時系列を生
成する正規乱数がすべて独立である場合の近似誤差を求めてみる.この場合を,ランダム生成時系列
の近似と呼んでおく.すなわち,この場合には,時系列生成における発生源である乱数が独立であるの
で,生成される潜在時系列および観測時系列の間においては,相関が極めて小さくなることが予想さ
れ,潜在時系列による観測時系列の近似における共分散構造には特性が失われている可能性がある.
これにより,時系列近似の特性は悪化するであろう.このようなランダム時系列近似の場合の近似の
相対誤差 (絶対誤差)は, Case I ∼ Case IIIについてそれぞれ 0.04 ∼ 0.08, 0.26 ∼ 0.31, 34.7 ∼ 48.1
となる.したがって,この相対誤差と表 1の近似誤差を比較することにより,本論文の手法による共
分散構造分析に基づく時系列近似の特性が,良好であることが判断できる.

4.2 潜在時系列を介した多変量時系列からの状態推定 (人工データ)

次に,人工データを用いたシミュレーションにより, 本論文で示す時系列の共分散構造分析と潜
在時系列に基づく多変量時系列の状態推定の性能について考察する. 用いるデータは,前節におい
て示した時系列 (Case I ∼ Case III) であり,これらに対して内部状態を推定した結果について, シ
ミュレーションをもとにしてまとめておく.なおシミュレーションを行うにあたって, 観測時系列と
潜在時系列は同じ方法で生成されていることに注意しておく.すなわち,観測時系列と潜在時系列
との間には相関関係が存在するとして時系列生成を行うので,共分散構造分析に基づいて観測時系
列を潜在時系列により近似を行う. 一方では,これらの観測時系列 (出力データ)を生成する状態変

－55－

非線形システムの生成する多変量時系列に対する共分散構造分析に基づく近似表現と粒子フィルタを用いた状態推定の効率的手法



92
94
96
98
100
102
104
106
108
110

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
y

t

original
approximated

1

2

3

4

5

6

7

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

y

t

original
approximated

0
20
40
60
80
100
120
140
160
180

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

y

t

original
approximated

図 1: 生成された観測時系列と時系列近似の例 ( 上から Case I, Case II, Case III)

数が推定されるが,近似された時系列の間の関係式からの状態推定であり,時系列近似の特性から,
やや悪化することが予想される.
いま,潜在時系列 zi(t)に対しては,そのダイナミックスが既知であり, 式 (8),(9)に基づいて,内部
状態変数と観測時系列である yi(t)が生成される. 特に潜在変数についてはその生成に基本となる乱
数は独立した正規乱数としているので,単独の式にしたがって時系列が生成される. したがって, PF
手法により zi(t)から推定された内部状態 xi(t)の値が,既知である値に近いかどうかを直接的に検証
することができる. 図 2.には観測時系列から推定された状態変数の例を, Case I, Case II, Case III
について示している. 表 2には状態推定の相対誤差 ex(絶対誤差 Ex)の平均値を示している. (yi(t)
の近似の場合と同様に ex = |x̂i(t)− xi(t)|/xi(t), Case IIIについては絶対誤差Ex = |x̂i(t)− xi(t)|
として定義する.)
すでに述べたような時系列生成における乱数がすべて独立であるようなランダム時系列の近似の

場合の状態推定の相対誤差 (Case IIIについては絶対誤差)は, Case I ∼ Case IIIについてそれぞ
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図 2: 推定された状態変数の例 (上から Case I, Case II, Case III)

れ 0.07 ∼ 0.12, 0.35 ∼ 0.42, 2.56 ∼ 3.70となる.したがって,この相対誤差と表 2の状態推定の誤差
を比較することにより,本論文の手法による共分散構造分析に基づく状態推定の特性が,良好であ
ることが判断できる.

4.3 現実データへの適用の考察

以下では,本論文で提案する多変量時系列の共分散構造分析に基づく時系列の近似表現と PFに
よる状態推定効率化について,現実のデータへの適用可能性を考察する.ここで取り上げるデータは
日本の株式市場の現実データであり,基本的には人工データのシミュレーション分析における Case

Iに対応する例題である.なお,シミュレーション分析における Case IIに対応する現実データは公
表されたものがないこと, Case IIIについてはあくまで数値例であることを考慮して,現実データ
の分析は行っていない. 現実データの概要を以下に示す.
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表 2: 状態推定の相対 (絶対)誤差の平均値
cases N = 3 5 10 15 20

Case I(ex) 0.001 0.001 0.001 0.002 0.002

Case II(ex) 0.19 0.19 0.20 0.21 0.22

Case III(Ex) 1.45 1.46 1.46 1.48 1.49

東京証券取引所に上場された銘柄の中から, 110の代表的な株価を抽出する.時期は 2013年 2月
1日から 60日間であり取引の終値とする. この場合,特定の業種に偏らないように銘柄の選択をす
ると同時に,主要な企業の株価は必ず含まれるように調整する.
データ分析においては,次のような点に注目している.
(1) 株価の相関分析と潜在時系列の選択
株式の銘柄ごとの変動は業種を通じて共通するものが多いので, 業界における代表的な株価時系

列を潜在時系列として選択できる可能性がある.業種が孤立的ではなく複数の中間的である場合に
は, 複数の潜在時系列の影響を受けるであろう. これを確認するために,株価時系列の相関係数を求
めて,最も多くの銘柄との間で,相関係数の総和が大きくなる銘柄を抽出する. これは,多変量時系
列の近似表現における潜在時系列に相当するものであるので,このような株価時系列を 10個選択
して,現実データ分析における潜在時系列とする.したがって, N = 10,M = 100となる.
(2) 個別銘柄の特性 (非線形関数変換)
個別の銘柄は,企業の業績や環境により影響を受けると考えられ, これを時系列の変換関数として

考慮する.したがって,この関数変換を受ける前の時系列は,理想的なブラウン運動であると見なすこ
とができるであろう. このようなブラウン運動からの乖離を調べる方法には,多数存在すると思われ
るが,ここでは市場の平均的な収益率の目安である,対数収益率の分布を求めて,これによりブラウ
ン運動が変換される関数のクラスを推定することにする.時刻 t, t+1における株価を p(t), p(t+1)

とした場合に,対数収益率は式 R(t) = log[p(t+ 1)/p(t)]により定義される. この対数収益率は,株
価が理想的なブラウン運動にしたがう場合には平均が 0の正規分布となるが,企業利益などの影響
を受けた場合には正規分布から外れる.ここで用いる現実の株価データに対して対数収益率を求め
て, R(t)をヒストグラムとして描いた例を図 3(a), (b), (c)に示す.この図 3の左から,株価が理想的
なブラウン運動をする場合,やや値上がりをする傾向にある場合, 値下がりをする傾向にある場合
に対応しており,それぞれ分布の中心が 0,正,負となっている.図 3(b), (c)については分布の密度
が右,および左に集中している.この対数収益率の分布関数を,もとの株価の上昇傾向に変換したも
のが図に示すQ(t)である.すなわち,図 3(b)に示す対数収益率をもつ株価は,株価 x(t)が高いとき
にR(t)が大きくなる傾向にあるので,より高い株価が実現されると考えられる.図 3(c)に示す対数
収益率をもつ株価の場合には,低い株価 x(t)の場合に,より低くなる傾向にある.図 3(a)では,この
ような変換は必要ない. このように推定された関数を,式 (8), (9), (25)に示す xi(t)から観測変数
yi(t)への変換関数 Gi(xi(t))として用いる. 具体的には,図 3(b)の場合には,log[p(t+ 1)/p(t)] > 0
の領域において,ブラウン運動に対応する正規分布の確率より大きくなるので, 価格はブラウン運
動にしたがう株価より高くなる確率が大きくなる.したがって,株価の変換関数として表示した場
合には,図 4(b)に示すような関数となる.図 3(c)に対応する変換関数は, 図 4(c)のようになる. な
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図 3: 株価の対数収益率 R(t)分布の例
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図 4: 株価の価格変換関数の例

お,式 (8), (9), (25)においてはこのほかに,ランダム変数 ui(t), vi(t) の形状を推定する必要がある
が,これについては,式 (8), (9), (25) のブラウン運動の株価挙動と実際に観測された株価の終値の
データのあてはめを最小 2乗法により行い,残差から分散を推定する方法を用いている.

人工データにおけるシミュレーション分析とは異なり,現実データの場合にはM,N は 1つの組
み合わせしかないことと,状態変数の真の値は不明であることを考慮して,結果は以下のように簡単
にまとめられる.図 5には,観測時系列を潜在時系列で近似した例を示す.図 5において yi(t), ŷi(t)

はそれぞれ, もとと観測時系列と近似された観測時系列を意味する. このような時系列近似におけ
る相対誤差 |ŷi(t)− yi(t)|/yi(t) の平均値は,0.02となる.この数値は,人工データの分析の場合より
は大きいが,極端に過大な数値ではない.このように,観測時系列の近似特性が良好であることを考
慮して,状態変数の挙動についても,式 (20)に示すダイナミックスにしたがうと仮定して, PFによ
る状態推定を行う.具体的には,株価が関数Gi(.)により変形を受ける前には理想的なブラウン運動
にしたがうと仮定して,式 (20)に示す定数 σ を推定する. また,図 3, 4に示すように,それぞれの
株価の元の形であるブラウン運動が変形を受ける関数は,対数収益率の分布から推定されていると
仮定する. このように,人工データの場合と同様な仕組みで,株価が生成・変形されると仮定して,

本論文で示す推定方法を適用する. その結果を簡単にまとめると, 式 (25)に示す状態変数を xi(t)

として,本論文の手法により潜在変数の推定結果を用いて観測時系列を生成する状態変数の値を推
定した結果を x̂i(t) とした場合の相対誤差 |x̂i(t) − xi(t)|/xi(t) の平均値は 0.028となる.この結果
についても, 人工データにおける分析結果よりは大きいが過大な数値とはなっておらず, ある程度
の精度をたもったものとなっており, 本論文の手法を現実データ分析に適用する場合の, 1つの検証
結果を与えている.
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図 5: 観測時系列の潜在時系列による近似の例

5 むすび
本論文では,非線形システムが生成する多変量時系列に対する共分散構造分析に基づく近似表現

と PFを用いた状態推定の効率化について述べた. 多変量時系列に対する共分散構造分析から潜在
時系列による近似表現を推定し,潜在時系列についてのみ PFによる状態推定を行い,他の観測時系
列に対して状態変数の集合により近似する方法を提案した. 応用例として,人工的に生成した時系
列からの状態推定,現実のデータへの適用可能性を議論した.
今後,より複雑な関数形のシステムへの適用可能性を検討する予定である.
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付録: 小売業者と製造業者の間での製造数量の伝達

次のような変数を定義する.一人の小売業者についてB(t)を時刻 tに見込む需要とし以下の式にし
たがって生成されると仮定する.

B(t+ 1) = d+ ρB(t) + �(t). (30)

ただし, �(t)は, 平均がゼロで標準偏差が σである正規乱数である. 小売業者は時刻 tから t+ l+ 1

までの間に発生する需要に相当する数量を製造業者に注文すると仮定すると, その数量 Y (t) =�l+1
i=1B(t+ i)は次のようになる.

Y (t) =
1

1− ρ
[d

l+1�
l=1

(1− ρl) + ρ(1− ρl+1)B(t)]

+�i(t+ l + 1) + (1 + ρ)�i(t+ l) + ...+ (1 + ρ+ ρ2 + ...+ ρl)�t+1. (31)

ここで小売業者が保持すべき最適な在庫数量を媒介変数として用いて式 (14)を変形すると,式 (14)

は次のような簡潔な形に帰着することができる.

Y (t) = B(t) + cR(B(t)−D(t− 1)), cR = ρ(1− ρl+1)

1− ρ
. (32)

更に小売業者は,本来の注文数量を自身の都合により変形することが知られている.これを簡潔に
まとめると,1)需要予測の誤差,2)注文の形式,3)商品不足のへの反応, 4)価格への反応があるとさ
れている [17].1番目はエージェントが行う需要予測の精度に関するものであり回避できないが, 2
番目は注文を数期分をまとめて出すためであり, 3番目は商品の需要が増加する局面で販売数量を
確保できなくなることを懸念し,多めに注文を出すことに対応する.また第 4番目は製品の価格が
相対的に安い時期と高い時期が混在する場合には安い (高い)時期により多く (少なく)注文するこ
とに対応する.これらを関数で表現するために以下のケースとして以下に仮定する.
Case 1:一定量を超えると 1次以上の関数にしたがって注文を増やす
Case 2:一定数量になるまで注文をしないで,あとでまとめて注文する
Case 3:一定量を超えるまでは 1次以上の関数にしたがって増やすが,その後は緩やかに増加する
これらのケースでは理想的な注文数量をX とした場合に,それぞれ Case 1:大きいX の部分が高
めに評価される, Case 2:X についてまとめて注文を行う, Case 3:小さいX の部分が高めに評価さ
れる,に対応する. この 3つの行動は,式に示す右辺の値を X = B(t) + cR(D(t) − B(t − 1))とし
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た場合に, 次の 3つの関数により表現できると仮定する.
Case 1:yi = (X/1.2)1.2

Case 2:yi = r(X − 3.5)
Case 3:yi = 3 log(1 + 3X)

時永 祥三〔九州大学名誉教授〕
池田 欽一〔北九州市立大学経済学部 准教授〕
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