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特　集

高次元時系列デー タ分析の最近の 展開

早川　和彦
＊

Recent　Development 　of 　High−Dime エlsional 　Time 　Series　Analysis

Kazuhiko　Havakawa ＊

　本 稿 で は高次 元 時 系列 データ分 析 の 最 近 の 発 展 を 紹介 す る，伝 統 的 な 時系 列 分 析 で は数種類

（例 えば 4，5 種類）の 変数 に某 つ い た分析 を行うが，高次元時系列デ
ー

タ分析で は数十か ら数百

種類の 時系列デ
ー

タに 基づ い た分析を行 う．こ の ようなデ
ー

タを分析す る際 伝統的な方法は そ

の まま適用 で き ない た め ，新 しい 分析手法が 必要 とな る．本稿 で は その 手法 の 簡単な紹介 と， 高

次 元 時系列 データが ど の よ うな 経 済分 析 で 利用 さ れて い るの か を紹介 す る．

　This　paper　provides　a　sl皿 vey 　of 　receIlt 　developlnell〔 of 　higll−dimeIlsional　time 　K．　eries 　al〕alysis ．

Compared　 with 　the 　traditional　time 　 series 　 analysis 　 where 　 only 　 a　few　 variables 　 are 　 coIlsid −

ered ，　severa ！　dozens　 or 　hundreds　kinds　of 　data　are 　investigated　iエ1　high−dilnensio1ユal　time 　series

ana ユysis．　 When 　analysing 　such 　 a　dataset，　 the　traditional　 statistica ．l　 methods 　a1
・
e　 not 　 alwa ）

・s

叩 plicable，　and 　new 　statistical 　methods 　are 　required ．　 Thi8　paper　gives　a　brief　sur 、
・ey 　on 　such

Ilew 　statistical 　method5 　to　anal 押 e　high−dimensional　data
，
　and 亡hell　introduces　several 　economic

applications 　where 　the　use 　of 　high−dirneILsioIla．1　time 　scries 　data　is　advantageous ．

キーワード： 高次 元 時 系 列 データ ， フ ァ クターモ デ ル，主 成 分 分析，変 数選 択，経済 予測

1．　 は じめに

　近年，情報通信技術の 発展 に よ り，多 くの デ
ー

タが 収集され利用可能に な っ て い る．社

会科学の分野に注 目す る と，例えばマ
ーケテ ィ ン グで は，消費者の大量の 購買デ

ー
タか ら

購買パ ター
ン を見 つ け ， それ を販 売戦 略に 有効活用す る とい う試み が行われ て い る．また

，

経済学 の 分 野で も POS データを用い た イ ン フ レ 率 の研究 や高頻度 データ を用い た フ ァ イ

ナ ン ス の 研究が 盛ん に行われて い る．本稿で はその 中で も特 に 多種類 の マ クロ 時系列 デー

タ （高次元時系列 データ）を用 い た近年の研究の紹介 を主 に行 う．伝統的な多変量時系列

分析で は，データの 利用可能性や理論 的制約 な どに よ り， 数種類の 時系列 データを分析す

るだ けで あ っ たが，近年は数十か ら数百種類の 時系列データの 分析 が活発 に 行われて い る．

＊
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Bernanke　and 　Boivin（2003）は こ の ように 多種類 の 時系列 データが 利用で きる環境の こ と

を 「データが豊 かな環 境 」 （data　rich 　environrllellt ）と呼ん で い る．

　こ の よ うな大量の データを用 い て分析を行 お う とい う発想 は
， 情報 量が 非常に多 い と い

う点 に お い て は
， 統 計学的 に非常に 自然な もの で ある． しか しなが ら，デ ータの大量化に

伴 っ て新 たな問題 が生 じる とい う側 面 もあ る．例え ば，デ
ー

タ の 種類が 多 い 場合 ，
これ ま

で用 い られて きた統計手法は，多 くの 場合その まま利用する こ とが で きない た め
， 新た な

手法を 開発する必要が あ る．本稿の 目的 の 1 つ は ，高次元 データを扱 うた め に開発され た

統計手法の 紹介 を行 うこ とで ある．も う 1つ の H 的は
， 近年 ， 高次元時系列デ

ー
タ を用 い

た マ ク ロ 実証分析が 盛ん に 行われ るよ うに な っ て き て お り，
そ の 簡単な紹介をする こ とで

あ る．

　高次元時系列 データ分析に関連 す るサーベ イは い くつ か あ る．Reichlin（2003），　Breit，img

an 〔l　Eickmeier （2006）は 高次元時系列デ ータの 統計手法 とそ の 応 用 に つ い て サ ーベ イ して

い る．Bai　and 　Ng （2008b ），　 Breitung　and 　Choi （2011）は高次 元時系列デ ータの 分析に良

く用 い られ る高次元 フ ァ クターモ デル に 関す る統計手法 をサ ーベ イ して お り， Stock　a．nd

Watson （2011）は ダイナ ミ ッ ク フ ァ ク タ
ー

モ デル に焦点 を当て たサーベ イ を して い る． ま

た ，次節で 説明す る高次元時系列デ
ー

タを用 い た 予測手法 に焦点 を当て たサーベ イ として

は Watson （2003），
　 Stock　and 輪 tson （2006 ），　 Eklund　and 　Kapetanius（2008）な どが あ

る．本稿 は高次元時系列 データの 統計手法 とその 応用 に つ い て サ
ーベ イす るた め ， 内容 は

R，eichlin （2003），
　 Breitung　and 　Eickmeier （2006）に近 い が ，

こ れ らの 論文よ り， よ り最近

の 研究を紹介 して い る．

　本稿の 構成は次の よ うに な っ て い る。第 2節 に おい て ， 大 規模 フ ァ クターモ デル の 統計

手法の最近の 理論的発展を紹介す る．第 3節で は 高次元時系列デ
ータが 利用 されて い る経

済分析例 を紹介 す る．最後に第 4 節で 結論 とす る，

2．　 フ ァクタ
ー

モ デ ル

　高次元時系列デ ータの 分析で 重要 な役割 を果 た す の が フ ァ ク タ
ーモ デル で あ る．フ ァ

クターモ デル は 統 計学 の 分野 で は古 くか ら利用 され て お り， 経済学に お い て も ， Geweke

（1977），
Sargent　and 　Sims （1977）な どで 用 い られて い る．時点 t に おける第   番目の デ

ー

タを Cit
， （i ； 1

，
．．，

，
1V； t＝ 1

，
＿

，
T ）と表す．　 T は時系列方 向の サ ン プル サ イ ズで ，　 N は

変数の 種類の 総数を表 して い る．こ こ で ， Xit に 次の ような フ ァ クター構造 を仮定 しよう．

Xit ＝λIFオ 十 e虻 ， （i ＝ 1
，
．、．

，
N ；t ＝ 1

，
＿

，
T ）． （2，1）

義、耳 は r × 1で あ り， それ ぞれ フ ァ ク ター
負荷ベ ク トル

， 静学的フ ァ クタ
ーベ ク トル と呼 ば

れ る．eit は誤差 項で あ る． こ の モ デル で は Xit だ けがデータ として観測可能で ， 義 ，
Ft，eit
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は観測不能で ある．また
，

こ の モ デル は Xit と Ft の 関係が静学的で あ るため，静学的フ ァ

クタ
ー

モ デル と呼ばれ，T
・は静学的 フ ァ クター数で ある．ただ し，　Ft 自体は静学的で ある必

要は な く， A （L）Ft ＝ Ut の ように動学的に な っ て い て も良い ．ただ し A （L）は ラ グ多項式

で あ り， Ut は iid変数 で あ る．モ デル （2．1）は eit に 置か れ る仮定に応 じて 呼び方 が異 な る

（Chambcrlain　and 　Rothschild（1983））．　 eit に ク ロ ス セ ク シ ョ ン 間の 相関が ない 場合 ， すな

わち
，
E （eitejt ）＝ O

，
　（i ≠のの とき， （2．1）は厳密なフ ァ クタ

ーモ デル （strict　factor　model ）

と呼ばれ る．
一

方，eit に
“

弱い
”

クロ ス セ クシ ョ ン 間 の相 関を許す場合， よ り厳密に言 う

と N
−1

Σ窪1Σ麭1supt 　E （eite ゴt）≦ M ＜ D 。 を満 た す とき ， （2、1）は近 似的 フ ァ ク タ
ー

モ

デル （approximate 　factor　model ）と呼ばれ る．

　静学的フ ァ クターモ デル （2．1）に対 して，次の よ うなモ デル を動学的フ ァ クターモ デル

と呼ぶ ．

Xit ＝λ1（L）　ft十 eit ， （2．2）

た だ し，浅（L ）＝ λiO
一λi1L

− … 一λi。 LS で あ り， λ
吻 Cゴ＝ O

，
＿

，
s）は q × 1 ベ ク トル で

あ る． ラグ次数 s が有限の 場合をダイナ ミ ッ クフ ァ クターモ デル ，s が無限の 場合を
一
般化

ダイナ ミ ッ クフ ァ クター
モ デル と呼ん だ りす る． また

， どち らの場 合 も ftは ft＝ C （L）eL

とい う動学構造を持つ とす る．た だ し， εt は q × 1 の iid変数で あ る．通常 ，
　 q の こ とをダ

イ ナ ミ ッ クフ ァ クタ
ー
数 と呼ぶ 。ダイナ ミ ッ クフ ァ クター

モ デ ル （22 ）は次の よ うに 静学

的 フ ァ クターモ デル に書 き直すこ とが き る．

x
’
it
＝ AiiF， 十 eit

た だ し ， 現 ＝ （λlo，λ11， ＿ ，
λ15γ，　 Ft ＝ （f‘，

9t
− ，

．．．ift − s ）
’
で ある． した が っ て ， 静学的

フ ァ クター数 7 とダイナ ミ ッ ク フ ァ クター
数 q の 間には r ＝ q（s ＋ 1）と い う関係が ある こ

とにな る．フ ァ ク タ
ー

モ デル は フ ァ イナ ン ス やパ ネ ル データ分析な ど計量 経済学の 様々 な

分 野で用 い られて い るが ， ここで は高次元時系列データの 分析ツ
ール とい う側面か ら考え

る
1）．

　フ ァ クターモ デル を用 い て統計分析をす る際 変数の種類 1＞の大 きさ に よ っ て い くつ か

の 点が 異なる． 1 つ 目は 推定手法で ある．例えば N が 小 さい ダイナ ミ ッ クフ ァ ク タ
ー

モ デ

ル で は，通常 ，
カ ル マ ン フ ィ ル ターを用い て推定するが ，N が 大 きい 場合 はパ ラメ

ータ数

が 非常に大 き くな っ て しまい
， 推定 が極 め て 困難に なる．そ の た め N が大 きい 場合 は，後

1） 高 次 元 の フ ァ ク ターモ デ ル は パ ネ ル データ の 分析で も頻 繁に 用 い られ て い る．伝統的なパ ネル デ
ー

タモ デル

　 で は クロ ス セ ク シ ョ ン 主 体が 互 い に 独立 で あ る と い う こ とを想 定 して きた が，こ の 仮定 は 現実的で は な い た

　 め ，クロ ス セ ク シ ョ ン 間に 相関を 許 した モ デ ル の 分 析 が 多 く行 わ れ て い る．そ の と き に 用 い られ るの が フ ァ

　 ク ター
モ デル で あ る．近年の サ

ーベ イ に つ い て は千 木 良他 （20U ）を参照 さ れ た い．
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で 簡単 に 紹介す るが
， 主成分分析を用 い て 推定する こ とが多い ．2 つ 目は漸近分析に使わ

れ るフ レ ーム ワ
ークで ある．N が小 さい 場合 は N を固定 して T → o 。 とす るが ，　 IV が 大

きい 場合 は N も T も大 き くなる漸近理論を用い る
2）．3 つ 目は 2 つ 目 と関連 して い るが ，

フ ァ クターの 漸近的結果で ある．N が小 さ い 場合 は Ft は
一

致性を持たない が，　 N が大 き

い 場合 は FL は
一

致性を持つ ．特 に，こ の 最後 の 特徴 は高次元時系列分析 にお い て は 非常に

重要にな っ て くる．Burns　and 　Mitchell（1946）は 「景気」 を 「多くの 変数に 共通する変動 」

として い るが ， フ ァ クタ
ー F

オ
が ま さ に この 景気の 定義 に合致 して い るか らで あ る

3〕．以下

で は N が大 きい とき の フ ァ ク タ
ーモ デル の 推定 とフ ァ クター数 の 推定に つ い て 説明す る．

2．1　 大規模フ ァ クタ
ー

モ デ ルの 推定

　大規模フ ァ クターモ デル の推 定 は基本 的 に主成分分析に基づ い て行 わ れ る．Stock　alld

、醐 tsol1（2002）（以下 ，　SW ），　Bai （2003 ）は時間領域で の主成分分析を提案 し，　Forni　et　al．

（200e ，
2004

，
2005）（以下，　FHLR ）は周波数領域で の 主成分分析を提案 して い る．時間領域

の 主 成分 分析 はデー
タ の 共分散行列 の 固有 ベ ク トル を計算す るだ けで ある た め

， 計算 は 非

常に簡単で ある．
一

方 ， 周波数領域の 主成分分析は ス ペ ク トル 密度の 推定な どが 必要 に な

るため，計算の 負荷が 大 きい が，特定の周期の成分を抽出 した りす るこ とが 可能で ある為 ，

応用性 は 高い ．時間領域 と周波数領域 の 主成分 分析の どち らが 優れ て い るか は は っ き りし

て い な い ． また，主成分分析 の 代替的な方法 と して Kapetanios　alld 　Marcellino（2009）は

sub 　space ア ル ゴ リズ ム を利用 した 推定方法 を提案 して い る． こ の 方法 は モ デル を パ ラ メ

トリ ッ クに 状態空間表現す る必要が ある とい う点で 若干制約的 で あ るが ，Kapetanios　and

Marcellino（2009）は シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン で 時閊領域 ・周波数領域の 主成分分析 と同 じよ うな

パ フ ォ
ー

マ ン ス を持つ こ とを示 して い る．
一

方 ，
Doz 　et 　al．（2012）は IV が 小 さ い 場合に良

く用 い られ る最尤推定量に つ い て 考察 して お り，最尤法 に よっ て 推定 され た フ ァ ク ター
は

N → oo の とき に
一

致性を持つ こ とを示 して い る．

　よ り最近 の研究 で は主成 分分析 の 改善が試 み られ て い る．誤差項 Ettt に 系列相関や ク ロ

ス セ ク シ ョ ン 相関 ， 不均一分散が ある場合，主成分分析は その 構造を無視 して い るため ，効

率的な推定方法で は ない ． こ の 問題を解決す る方法 がい くつ か 提案され て い る．Breitung

and 　Tenhofen （2011），
　Choi（2012），　 Bai　alld 　Liao（2013）は

一・
般化最小二 乗法 の 考 え方 を

適 用 した
一
般化主成分分析を提 案 して お り，Bai　and 　I．i （2012a，b），　 Bai　and 　Liao （2012）

は最尤法 を用い た効率的 な推定方法を提案して い る．

2＞ N と T が 両方 と も大 き くな る漸近 理 論 は パ ネ ル デ
ー

タ分析で も頻繁に 利用 され る、

3） Bai 　and 　Ng （2006b）は 抽 出 され た フ ァ クタ
ーと実際の データ との 関係性を統計的に 考察 す る方 法 を 提 案 し て

　 い る．
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2．2　 フ ァ クター数の選 択

　フ ァ クターモ デル を利用 す る ときに は必ずフ ァ ク タ
ー

数を決め なけれ ばな らない ．大規

模 フ ァ クタ
ー

モ デル に お け る フ ァ ク ター
数の 選 択に つ い て も多 くの研究が行 われ て い る．

まず ， 大規模 フ ァ ク タ
ー

モ デル の 枠組み で ，静学フ ァ クター数 r の選択 を最初 に考察 した

の は Bai　and 　Ng （2002）で あ り， 彼 らは情報量基準を用 い て フ ァ クター数を
一
致推定す る

方法を提案 して い る． より最近の 研究 と して は Onatski（2009 ，
20／0），　Kapetanios（2010），

Ahn 　and 　Horenstein（2013）な どが あ る．また，ダイ ナ ミ ッ ク フ ァ ク ター
数 q の推定方法 は ，

Amengual 　and 　Watson （2007 ），　 Hallin　and 　Liska（2007），　 Bai　and 　Ng （2007），　 Breitung

and 　Pigorsch（2013）に よっ て提案 されて い る．

　上で 述べ た ように ， 抽出され た フ ァ クターは観測 で きない 景気を表 して い る と解釈で き

るため ， 実証分析を行 ううえで 非常 に重要な ツ
ー

ル にな っ て い る．次節で は フ ァ クターを

用 い た経済分析 の 例 を紹介 す る．

3．　 高次元時系列データを用 いた経済分析

　大規模データか ら抽出され た共通 フ ァ クターを使 っ た実証分析は多岐 に わた る．本節 で

はその 中か ら代表的なもの を紹介する
4）．特に

， 経済予測 に 使われ る こ とが 多い た め
， 経済

予測 に っ い て は比較 的詳 し く説 明す る．

3．1　 Diffusion 　Index 予測

　経済時系列データの 予測 は従来 ， Box −Jenkins流の ア プロ
ーチ に基づ い て 行わ れて きた．

しか しなが ら， SW の先駆 的な研究以降 ， 高次元時系列デ
ー

タを用 い て経済 予測する ア プ

ロ ーチが盛 ん に 用 い られ るよ うに な っ た ．SW は主成分分析を用 い て ， 高次 元時系列 デー

タか ら数個の フ ァ クターを抽出し，それを用 い て経済予測 を行 うと， 単純 な時系列モ デル に

基づ い た場合 よりもパ フ ォ
ー

マ ン ス が良い こ とを示 して い る． こ の 方法 は Diffusion　lndex

（DI）予測 と呼ばれて い る．　 DI 予測の 手順を簡単に示そ う．

　予測 した い 変数 を ！lt とし，そ の h．期先の 値を yt＋1、 とす る．た とえば Zttがイ ン フ レ率

の 時は v，。t＋h は h 期先の イ ン フ レ率とな る．そ して ，
　 Yt＋ h を t期に 利用可能な N 個の 変数

Xlt
，
＿

，
、XJV’t を用い て 予測 した い とす る．その た め に， 次の ようなモ デル を考え る．

yt＋h ＝β〇 ＋ β］m ］t ＋
…
　 ＋ βNXN オ ＋ trlyt − 1 ＋ ’”＋ 7pYt−p ＋ ILt＋ h （3．1）

変数の 数 N が小 さ い 時は ，情報量基準な どで 最も当て は ま りの 良い モ デル を選ぶ こ とが可

能で あ るが ， N が大 きい 時 （例 えば N ＝ 100）， 全 て の 組 み合 わせ を考 え るこ とは ほぼ不可

4） Stock　and “Watson （20／4）は 高次元時系列デ
ー

タを用 い て 景気転換点の 予測問題を考察して い るが，共通 フ ァ

　 ク タ
ー

に基 づ い た 分析 を して い ない た め，こ こ で は 紹介 しな い ．
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能で ある．そ こ で
， 次元縮小 と して （2．1）の よ うなフ ァ クター構造を考 え る．

る と，（3．1）式 は次 の よ うに 表せ る．

yt＋ん
＝ 燭 十 δ

1Ft
十

・
γ1駈一且 十 …　十 知 統一

r， 十 亀＋，乙

（2．1）を用 い

　実際は
，
Ft はデータ と して 観測され ない の で Xit にー成分分析を適用 して

， 推定値 Ft を

計算 し，次の よ うな フ ァ ク タ
ー
拡張回帰 （fac亡or 　augmented 　regression ）モ デル を推定する，

齢
一 防 ＋ δ

’

E ＋ 7 、tyt− 、 ＋ ・一＋ ツ尠
一

，
＋ ・、＋ん （3．2）

　 こ れが SW に よ っ て 提案 された DI 予測 で あ る．　 DI 予測 の特徴 的 な点 は，高次元 時系列

データの 情報 を数個の フ ァ クターに集約 し， 情報量 を保 ち なが らモ デ ル を小 さ くす るこ と

が可能で あ り，予測力の 向上 に つ なが る と い う点に あ る．

3．1．1　 DI 予測の評価

　SW は ア メ リカ の データを用 い て ，
　 DI 予測 は 単純な時系列 モ デル に よる予測 よ りも精

度が高 い こ とを報告 して い る．DI 予測 の 有効 1生に つ い て は各国で様 々 な検討が 行われて

い る．Gheung 　and 　Demerg．（2007）は カナダの GDP 成長率 とコ ア イ ン フ レ率，　 Marcellino

et　aL （2003）は ユ ー ロ 圏の 11力国の主要変数 ，　Artisεオa，1．（2005）は イギ リス の 主要 変数

Schumacher　and 　Dreger （2002），　 Schumacher （2007）は ドイツ の 主要変数，　 Brulleau　et 　al．

（2007）は フ ラ ン ス の イ ン フ レ率， Ballerjec　et α1、（2009）は ユ
ー

ロ エ リア とス ロ ベ ニ アの イ

ン フ レ率， 失業率， GDP 成長率等 ，　Sllilltalli（2005）， 北村 ・小池 （2〔｝02）， 飯星 （2009）は 円

本の 主要変数の 予測の パ フ ォ
ー

マ ン ス を評価 して い る．また
，
Eickmeier　and 　Ng （2011）は

世界各国の デ
ー

タを含んだ 大規模デ
ー

タを使 うこ とで ニ ュ
ージー

ラ ン ドの GDP 成長率の 予

測精度 が改 善され るの かを検証してお り，他 の 地域の 変数 を含め る こ とは予測 パ フ ォ
ー

マ ン

スの 向上 に効果的で あ るこ とを示 して い る．“
rallg

（2009）は DI 予測 と dynamic　stochastic

general　equilibrium （DSGE ）モ デル に基づ い た 予測 を比較 して お り，
　 DI 予測は生産高 とイ

ン フ レ の 短期予測に，DSGE モ デル はイ ン フ レ の 長期予測 に優れ て い るこ とを示 して い る．

　 また ， フ ァ クター
抽出に使われ る統計手法 の選 択 とい う観点か ら比較を行 っ て い る研究

もあ る．Boivin　and 　Ng （2005）は フ ァ クタ
ー

の 推定を Sw の 方法 と FHLR の 方法を使 っ

た場合 ， 予測 モ デル で逐次法 ， 直接法， 無制約法 ， ノ ン パ ラ メ トリ ッ ク法 を採用 した と き

の DI 予測の パ フ ォ
ー

マ ン ス を比較 して い る．結果 として ，簡単な data　generatillg　process

（DGP ）の 場合は それ ほ ど違 い は なか っ たが，複雑 な DGP の 場合 は SW の 無制約法の パ

フ ォ
ー

マ ン ス が 良か っ た と報告 して い る．　
・
方 ， D ’Agostino　and 　Giannone （20／2）は フ ァ

クター
抽出の 方法 と して SW と FHLR を使 っ た DI 予測 の パ フ ォ

ー
マ ン ス を比較 して お

り，Boivin　and 　Ng （2005）と異な り，両方法 の パ フ ォ
ー

マ ン ス は ほ とん ど同 じで ある こ と

を確認 して い る．また ， Forni　 et　al．（2003）は FHLR と SW の 方法 を用 い て イ ン フ レ 率 と
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industrial　production （IP）の 予測パ フ ォ
ー

マ ン ス を評価 し，　 SW と FHLR は同 じよ うなパ

フ ォ
ー

マ ン ス を持つ こ と， 多変量 に 基づ い た予 測 は 1 変量の 場合 よ りもパ フ ォ
ーマ ン ス が

良い ケース が特 に イ ン フ レ の場合 に 多い こ と，金融変数は イ ン フ レの予測に役立 つ が ，IP

の予測 に は役立 たない こ とを示 して い る。

3．12 　 DI 予測 の改善

　DI 予測 の 問題点や改善方法に 関連 して 様々 な議論が あ る．以下で は それ らを簡単に 説 明

す る． まず，予 測 に使 う変数 の種類 N に つ い て で あ るが ，理 論的に は N は大き い 方が好

ましい ． しか しなが ら ， 実際の 予測で は必ず しも大き い N が 望 ま し くない こ とを Boivin

and 　Ng （2006）は示 して い る．実際 彼 らは N ＝ 40 と N ＝ 147 の 場合 を比べ て N ＝ 40

の 方が予測精度が高い こ とを示 して い る．そ して ， その 理 由 として， フ ァ クター
抽出に予

測に は役 に立た な い 不要なデータが 含まれて い るか らで ある と述 べ て い る．次 に ，
モ デル

の定式化 に つ い て で あるが，通常の フ ァ クター
モ デルで は フ ァ ク タ

ー
負荷 義 は時間を通じ

て
一

定 で あ る と仮定 して い る．この 仮定を緩め，フ ァ クタ
ー

負荷の 構造変化の 可能性 を考

慮 した DI 予測の 議論が Stock　and 　Watson （2009），　 Banerjee　et　at．（2009）に よ っ て行 われ

て い る
5）． また

， DI 予測 で は ， 通 常 x ｛t に主成分分析を適用す るが ，　 Bai　and 　Ng （2008a ）

は Xit と xlt の 系列 に主成分分析 を使 う方法 ， あ る い は フ ァ ク ター
の 2 乗を説明変数 に使

う方法 を考察 して い る，Ludvigson　and 　Ng （2007）は実際に こ の 方法を使 っ て 超過収益の

実証分析を し て お り，2 乗の デ ータか ら得 られ た フ ァ クターを使 うよ りもフ ァ クター
の 2

乗 を説明変数 に使 う方が説明力が高 い こ とを示 し て い る．Groen 　and 　Kapetanios （2013 ）

はフ ァ クター
拡張回帰モ デル にお ける情報量基準を提案 して い る，推定 された フ ァ クター

を説明変数に加 える と， フ ァ クター
の推定誤差が 存在す るた め通常の 情報量 基準 は適用 で

きない こ とに注 目 し， その 誤差 を考慮 した新 しい 情報 量基 準を提案 して い る．Armah 　anCl

Swanson （2010）は大規模パ ネル か ら推定 された フ ァ クターを使 うと予測誤差 の分散が大 き

くな る と い う Bai　and 　Ng （2006a）の 問題 点 に注目し ，　 Bai　and 　Ng （2006b ）で 提案された 、

フ ァ ク タ
ー

と観測デ
ー

タの 関連性をチ ェ ッ クする検定で 選 ぼれ た観測変数 を，フ ァ クター

の 代わ りに 説明変数 に使 うこ とで 予測の パ フ ォ
ーマ ン ス が上 が る こ とを示 して い る．

　DI 予 測 は多種類の 時系列 データが持 つ 情報 を数個の フ ァ クター
に集約する と い う主成分

分析 の 考 え方 に基 づ い て い るが
， 高次元時系列データ を用 い て 経済予測 を行 う方法は こ れ

だ けで は ない ．以下で は 代替 的な方法 と して 次元縮小ア プ ロ
ー

チ，変数 選択ア プ ロ
ーチ ，

そ の 他の ア プ ロ ーチ を紹介 す る．

「d） Breitung　and 　Eickmeicr〔2011），　 Ba 亡es　et　al．（20／3）は
一

般的な フ ァ ク タ
ー

モ デル の 枠組み で フ ァ ク ター負

　 荷の 構造変化 に つ い て 議論 して い る．
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3．1．3　 代替 的な方法

次元縮小アプロ
ーチ　上 で 説明 した 毛成分分析を用い る方法 は 次元縮小 ア プロ

ーチの 1っ

で あるが ，主成分分析以 外に も次元縮小 す る方法が提案 されて い る．主成分分析の 問題点

の 1 つ は， フ ァ クター
の抽出 に関 して ，予測 したい 変数 ’

yt の 情報 を 切 使 っ て い ない 点

に ある．つ ま り， yt が イ ン フ レ 率で あ っ て も GDP 成長率で あっ て も同 じフ ァ クターを用

い て 予測 を行 うとい うこ とで あ る． しか しなが ら，予測 した い 変数に応 じて フ ァ クターも

変わ る と考 え る方が 自然 で あ る， したが っ て ，予測 した い 変数 2Ytの情報を取 り入れなが ら

フ ァ クターを推定する こ とが 望 ま し い ． こ の 問題 に 対 して ， Lin　and 　Tsay （2005）や Groen

and 　Kapetani（エs （20〔｝8）は partial　least　squares を用 い るこ とを提案 して い る．また ，　 Heij

et α1．（2008）は フ ァ ク タ
ー

の推定 と予測 を同時 に行 う principal　covariallce　rcgressioI1 を考

察 して い る．

変数 選択 アプ ロ
ーチ　予測回帰 モ デル （2．2）式をみ る と，こ れ は Ar種類の データの うち ，

どの 変数 が予測 に役 立 つ の か を調 べ る とい う変数選 択の 問題 と して 捉え る こ と もで きる．

N が小 さい 場合 は情報量基準な どで 最 も良い モ デル を選 ぶ こ とが で きるが ，
N が大 きい 場

合 ， すべ て の モ デル の 組み合わせ を考え る こ とはほ とん ど不 口∫能で あ る。 しか しなが ら，

N が大 き い とき の 変数選択の問題 は，近年の 統計 学の 文献 で様々な方法が提案 されて い る．

代表的な方法が Tibshirani（1996）に よる least　absol ／lte 　shrinkage 　and 　selection 　operat ・or

（LASSO ）で あ る，　 Bai　and 　Ng （2008a）や De　Mol　et　al，（2008）は LASSO ，　 elastic 　net で

選択 された ．Tit を予測 に使 う方法を提案 して い る．　 Bai　and 　Ng （2008a）は さ らに
， 選択 さ

れた 系列 に 主成分分 析 を適用 して フ ァ ク ターを抽出す る こ とを提案 して い る．こ の 2 段階

法 は
， 1段 階 目で 予測 した い 変数に 関連の ある変数だけを取 り出す ため ， 予測 に は役 に立

たな い 不要なデータが 取 り除か れて い る。そ の た め ，
こ の 方法を用 い る と Boivin　and 　Ng

（2006）が 指摘 した問題点を回避 で きる．

　主成分 分析以外 に も変数選 択の 手法は多 く存在する．Inoue　and 　Kilian（2〔〕〔）8）は boot−

strap　aggregation （baggiエlg ）を使 っ て説明変数の選 択を行 う方法 を提案 して お り，同
一

の

ウ ェ イ トを用い た予測結合な どより，
か な リパ フ ォ

ー
マ ン ス が 良 く，ベ イジア ン 縮小推定や

LASSO と同じ くらい の パ フ ォ
ーマ ン ス を持 つ こ とを示 して い る．　 Bai　alld 　Ng （2009）は機

械学習の 手法 で あ るブ
ー

ス テ ィ ン グを使 っ た DI 予測 の 改善 を提案 して お り，　 Kapetanios

（2007）は simulated 　annealing と genetic　algorithrl と呼 ばれ る変数選択の 手法を用い て 多

くの 変数の 中か ら情報量基準を最小 に す る変数 の 組み合わせ を求め る方法 を提案 して い る．

その 他の アプ ロ
ーチ　こ こ まで は次元縮小 ア プ ロ

ーチ と変数選択 ア プ ロ
ーチ を説 明 して き

た が ，
これ ら以外に も高次元時系列データを用い て 予測を行 う方法が い くっ か 提案されて
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い る．以下 で は それ らの うち代表的な方法を簡単に紹介する．

　まず，変数選択 ア プ ロ
ーチの 代替的な方法 と して ，Kapetanios　et αt．（2008）や Cheng

and 　Hansen （2014）は モ デル 平均化ア プ ロ
ーチを提案 して い る．　 Kapetanios　et　al．（2008）

は ベ イ ジァ ン モ デル 平均化法 と頻度論的モ デル 平均化法 を予測 の 評価に使い ，両推定量 と

もに 同じ よ うな予測パ フ ォ
ー

マ ン ス を持 つ こ とを示 して い る．また ， Cheng　and 　Hansen

（2014）は Mallows の基準 と cross 　validation 基準を最小 に する ようなウ ェ イ トを用 い たモ

デル 平均化法 を DI 予測 の 枠組みで提案 して い る．　 Stock　and 　Watson （2012）は ベ イ ズ平均

法や経験 ベ イズ法 ，
bagging な どを特殊ケ

ー
ス として含む

一’i
般化縮小表現 を提案 し，

こ の

表現に基づ い た予測手 法は ，
一

般的 にダイナ ミ ッ クフ ァ クターモ デル に よる予測 よりも劣

る こ とを示 して い る．

　 また， こ れ まで の 手法 は す べ て 1 つ の 変数だ けの 予測 問題を扱 っ て い た が
， 複数 の 変

数 を同時に予測 す る とい う場合 も考 え られ る． こ の ような問題 に 対 して ， Carriero　et α1．

（2011）は 通常の reduced 　rank 回帰 ，
ベ イ ジア ン ベ ク トル 自己回帰 （VAR ）モ デル ，ベ イ ジ

ア ン reduced 　rank 回帰，　 reduced 　rank 　posteriorを用い たベ イジア ン VAR モ デル，多変量

ブース テ ィ ン グに基づ い た予測の パ フ ォ
ー

マ ン ス を比較 して い る．そ して ， rank 　reduction

と縮小 法を同時 に使 う方が別々 に 使 う場合 よ りもパ フ ォ
ー

マ ン ス が 良い こ と
， 特 に reduced

rank 　posteriorを用 い た ベ イジア ン VAR モ デル とベ イ ジア ン reduced 　rank 回帰が か な り

正確な予測結果 を与 え るこ とを示 して い る． また，Bafibura　et　aL （2010）は ベ イ ジア ン 縮

小法 を使 っ た VAR モ デル は N が大 きい 場合 で も妥 当な手法で あ り，
　 N が大 き くなるに つ

れて予測精度 を改善 す るこ とを示 して い る．

32 　 フ ァ クター拡 張 VAR モデ ル

　Bernanke　et 　al，（2005 ）は フ ァ クター拡張 （factor　augmen 士ed
，
　FA ）VAR モ デル を提案 し

，

金融政 策 の 効果 の 分析を行 っ て い る．通常の VAR モ デル は大き く分けて次の 3 つ の 問題

が あ る． 1．数個の 変数 しか利用 しな い の で情報量が 少な く， それが推定結果の バ イア ス に

つ なが る ， 2． 「経済行動 」 や 「物価水準 」 を表す変数 と して 鉱工 業生産指数 や消費者物価

指数 を使 うこ とが 多い が ，少 し恣意的で あり，観測誤差や デー
タ改訂な どが ある，3．動学

的な反応 は VAR に含まれて い る変数の み 計算で きる。　 FAVAR モ デル で は これ らの 問題 に

対処 して い る，すなわち，1．FAVAR モ デル は通常の VAR モ デル を包含 して い るの で 観

測で きない フ ァ クターを考慮す る こ とで 追加的 な情報が得 られ るか を確認で きる ， 2．経済

変動を描写す る フ ァ クターを使 っ て い る の で ，鉱工 業生産指数や消費者物価指数が 「経済

活動」 や 「
物価水準」 とい っ た概念 と一致 して い る とい う仮定 を置 く必要 は ない

， 3．主 に

分析する変数だ けで は な く， フ ァ クター抽 出に 用 い た変数の 応答関数 も計算で き る．推定

に は主成分分析 と通常の VAR モ デル の 推定を組み合わせ る 2 ス テ ッ プ法 とギブズサ ン プ
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リン グを使 っ た ベ イズの 両方 を用 い て い るが ，推定結果は ほ とん ど同じで ある こ とを 示 し

て い る．

　FAVAR モ デル を簡単 に説明 しよ う．　 Yt．を mx1 の観測で きる変数 ，
　 Ft を r × 1 の 観測

で きな い フ ァ ク タ
ー

とす る ．こ の とき
， （Fl ，

Yl ）
t
の 動学的構造 が 以 下の よ うに な っ て い る

と仮 定す る．

鯛 匿ト （3．3）

ただ し， Φ（L）＝1一ΦIL
− … 一Φ pLP は ラグ多項式で あ り， Vt は 堀 変数で あ る．　 Bernanke

et　aL （2005）は こ の モ デル の こ とを FAVAR モ デル と呼んで い る． こ の モ デル に おい て ， も

し Yt の 式 の 中の Ff．の ラ グ変数に 関連 す る項の 係数が すべ て 0 の 場合，　 Yt に関 して は通

常の VAR モ デル と同 じ に なる． したが っ て ，
　 FAVAR モ デル は通常の VAR モ デル を特殊

ケー
ス として 含む こ と に なる． こ の 特徴 の た め

， 通常の VAR モ デル との 比較や Ft を含め

る こ とに よ っ て得 られ る追加 的な 効果 を簡単 に検証す る こ とが可能 とな る．実際の 分 析で

は
，
Ft は 観測で きない た め ， 高次元時系列デー

タ に 主成分分析を適用 して 得 られた フ ァ ク

タ ーの推定値 Ft を用 い る．　 Bernankc 　et α1，（2005）は こ の手法 を用 い て金 融政 策の 評価 を

行 っ て い る．また ，Shibamoto （2007）こ の 手法 を用 い て 日本 の 金融政策の 効果 を評価 を し

て い る．

3．3　 金融政策の評価と DSGE モデル の推定

　Berllanke　all（l　Boivin （2003）は，中央銀行で は い くつ もの 変数 を見 て政策立案 して い る

に もか か わ らず ， 伝統的 な金融政策 を評価 す る モ デル で は数個 の 代表的な変数 だけを取 り

込ん で い る と い う点を指摘 し，SW で 提案された DI モ デル が金融政策の 評価 に おい て有効

で あるか を議論 して い る．そ して，政策反応 関数を推定 し，中央銀行の 行動が イ ン フ レ率

と産出高の 予測値だ けに よ っ て説明 され る どうか の検定 方法 を提案 して い る．また，デー

タを収集 しベ ン チ マ
ーク とな る政策を 自動的 に 計算する エ キ ス パ ー トシ ス テ ム の 可能性に

も言及 して い る．

　Favero　et　al．（2005）は ∬orward 　looking 型 テイ ラール ール モ デ ル の フ ァ クターを使 っ た

推定 に つ い て 考察 して い る．特 に フ ァ クター抽出 の 方法 として SW と FHLR の 方法 を比較

し， 両者 とも同 じよ うなパ フ ォ
ー

マ ン ス で あ る こ とを確認 して い る． また ， DSGE モ デル

で は期待変数が説明変数 に用 い られ る こ とが 多 い が
，

一
般的 に期待変数は観測 で きな い た

め，政策評価 を行 う場合は，それ を推定す る必要が ある． しか しなが ら，通常 の 方法 で は

識別 の 弱 さ ， 欠落変数 に よる モ デル の 定式化 ミス
，

パ ラメータの不安定性 な どの 問題が生

じて しまう．Beyer　et　at．（2008）は
，

こ の 問題に対 して
，
　 Bai　and 　Ng （2010），　 Kapctanios

and 　Marcellino （2010）で 提案され た fact．or
−GMM を用い て対処 す る こ とを提案 して い る．
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日本の データを用 い た研究 と して は，飯星 （2009）が forward　looking型テイ ラ
ー

ル
ー

ル モ

デル の推定を行 っ て い る．

3．4　 Nowcasting

　GDP は経済活動の 最 も重要な総合的指標で あるが ，通常，四半期ペ ース で ，しか もか な

りの遅れ を伴 っ て公 表 され る． この 問題を高次元時系列デ
ー

タ を用 い た nowcasting で 克服

しようとす る研究が行われ て い る．nowcasting とは ，
一

般的 に は文字通 り
「現在 を予測 す

る」 とい うこ とで あるが ，
こ こ で は

， 月次 データを用 い た 当該四半期の GDP 成長率の 予測 ，

と定義す る．例 えば ， 2 月 まで の 月次 データを用 い て第 1四半期の GDP 成長率を予測す る

とい うこ とで ある。nowcasting を行 うと き に は
， 大 き く分 けて 2 つ の 問題が 生 じる． 1 つ

はデ
ー

タの公表時期が それ ぞれ異なる とい う問題で あ り，この よ うなデ
ー

タは ragged −edge

デー タ と呼ばれて い る． もう 1 つ の問題点は 四 半期データや 月次デ
ータな ど，公 表頻度

の 異 な るデータが 混在 して い る と い う問題で あ る． こ れ らの 問題 に対処 した 研究 と して
，

Gianllone　et 　 al ．（2008 ）が あ る。　 Giannone　et 　al ．（2008）は伝統的な bridge方程式を使 う方

法で は
， 数種類の 変数 しか扱 えな い が ，実際に は多 くの 情報変数が あ り，それ らを使わ ない

の は適切で は ない と批判 し，月次ベ ー
ス の高次元時系列デ

ータか らフ ァ クターを抽出 して，

それ を伝統的な bridge方程式に取 り入れ る方法を提案 して い る．　 Angelini　et　al．（2011）は

伝統的な bridge方程式 と Giannone　e砲 奴 2〔〕08）に よ っ て 提案された 主成分分析で 抽出さ

れた フ ァ クターを使 っ た bridge方程式の パ フ ォ
ー

マ ン ス を比較 して お り，フ ァ クターを用

い た 方が 精度が 高い こ と を示 して い る．Schumachcr　and 　Breitung（2008）は主成分分析 と

EM ア ル ゴ リズ ム を使 っ て 月次 データ と四半期 データを同時 に用 い て 月次 GDP の成 長率

の 推計を行 っ て い る．また
， 上記の 2 つ の 問題を解決す る代替的な方法 として ， Marcellino

and 　Schumacher （2010）は フ ァ ク タ
ー MIDAS （mixed −frequency　data　sampling ）と い う方

法 を提案 して い る
6）．

3．5　景気動向指数の作成

　欧米で は高次元ダイナ ミ ッ クフ ァ クターモ デル か ら得 られた 共通 フ ァ クターを用 い て景

気動向指数を作成 ・公 表する試みが 行わ れ て い る，例 えば，ヨーロ ッ パ で は Altissimo　et 　al．

（2001）によっ て開発 された EuroCOIN と呼 ばれ る
一致指数が CEPR （Centre　for　Economic

Policy　Research）に よ っ て 公表され て い た．2007年 9 月か らは Altissimo　et α1．（2010）に

よっ て 提案された New 　EucoCOIN が CEPR か ら公表 されて い る．　 New 　EuroCOIN の推

計に は ユ
ー

ロ 圏諸国の 生産，物価，賃金 ，雇用，小売販売額な ど計 145 種類の データが用

い られて い る．

6） MIDAS に つ い て は Ghysels　et　 ai．（2007 ）や Andreoll　et 　ai ．（201 〔〕）に よ っ て 考察 され て い る．
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　またア メ リカで もシ カ ゴ連邦準備銀行が Ghicago　Fed　National　Activity　Index （CFNAI ）

とい う一致指数 を大規模 ダイナ ミ ッ クフ ァ クターモ デル を用 い て 作成 して い る．GFNAI は

生 産高 ， 所得 ， 雇用 ， 労働時間，新規住宅着⊥数な ど計 85 種類の マ クn 時系列 データに主

成分分析 を適 用す る こ とで計 算 されて い る
7）． こ れ らの 指標 の 日本 へ の 適用 は早川 ・小林

（201 ／）で 行われて い る．

3．6　 コ アイ ン フ レ指数の 作成

　高次元時系列 データを用 い て コ ア イ ン フ レ指数 を作成 しようと い う研究 も行わ れ て い る．

コ ア イ ン フ レ指数 の 明確 な定義 は 定 ま っ て い ない が
， 標準的な定義は ，物価指数の うち ，

一
時的な要因に よる物価の 変動を 除去した 物価の 変動を表す指数の こ とで ある． 日本 で は

，

生鮮食品 を 除 く消費者物価指数が コ ア イ ン フ レ 指数 として利用 されて い る．Kapetanios

（2004 ）は コ ア イ ン フ レ指数 を多 くの価格指数の 共 通 部分 と定義 し，
73 種類の 価格指数 に

Kapetanios 　and 　Marcellino（2009）で提 案された sllb 　spacc ア ル ゴ リズム を朋 い て フ ァ ク

ターを推定 し，第 1 フ ァ クターを コ アイ ン フ レ指数 と して 見な して い る． Crigtadoro　el／　al．

（2005）は FHLR で 提案され た周波数領域の 主成分分析 を ， 約 450 種類 の デ ータに 適用 して

イ ン フ レ指数の長期成分を抽出し，それをユ
ー

ロ エ リア の コ アイ ン フ レ指数 と して 提案 して

い る．Giannone　and 　Mathesol1（2007）は Cristadoro　et　at、（2005）と同様の 分析を ニ ュ
ー

ジーラン ドの データを用い て 行 っ て い る．

3．7　 イ
ー

ル ドカー
ブの 予測

　Moench （2008）は， これ まで の イ
ール ドカ

ー
ブの研究 は数種類の マ ク ロ 変数だ けを考慮

して 金利の 期間構造の モ デル 化 を行 っ て い るが ， 実 際に は中央銀 行で は数多 くの 変数を見

て い るた め正 しい モ デル 化で は な い と批判 し て い る．そ して ，多 くの マ ク ロ 変数か ら抽出

され た フ ァ ク タ
ーを使 っ て 金利の 期間構造 を推計 す る方 法 を提 案 して い る．具体的に は短

期金利の 動学構造 を FAVAR モ デル で 描写 し， 期間構造を無裁定か ら導か れ る パ ラ メ
ータ

制約 を用 い て 導出 して い る ，Moench （2008）は提案 した方法 を 110−arbitrage 　FAVAR モ デ

ル と呼ん で お り，
こ の 方法に よるイ

ー
ル ドの 中長期 r・想 は既存の 方法 よ りも精度が高い こ

とを示 して い る．

　Exterkate （2008）は Nelson−Siegelモ デル に基づ い て イール ドカーブの 予測をする際に，

フ ァ クタ
ー

の 抽出方法が 重要で あ り，1．経済理論 に よっ て グル ープ分 けされ た 変数群を使

う方法，2．Heij　et αt．（2007）に よっ て提案され た principal　covariate 　regrcssiQn モ デル を

使 う方法 ， 3．rrlulti −response 　sparse 　regression （MRSR ）モ デル を使 う方 法 ，
4．　Bai　and 　Ng

（2008a ）に よ っ て 提案され た変数選 択の 方法 の 4 つ の 場合 を比較 して い る．実証分析の 結

7） CFNAI の 厳密な計算手順 に つ い て は Evans　et　al．（2002）を参照 さ れ た い．
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果か らは ，1．の 方法は中長期の イール ドを推定す る とき に有効で ある こ と，
2，の 方法は短

期 イー
ル ドの 予測 に 有効で ある こ と，3．の 方法は他 の方法 ほ ど予測精度が良 くない こ と，4．

の方法は それ ほ ど長 くない 満期の イール ドの 予測 に有効で あ るこ とを示 して い る．

3．8　株価収益率の予測可能性

　リス ク ・リター
ン の 関係 を分析す る伝統的な方法は，株式市場の超過収益の条件 付期待値

や条件付分散を推定 する ときに，比較的少な い 情報を用い て分析 して い る． しか しなが ら，

少ない 情報 を用 い る と
，

リス ク ・リター
ン の 関係 に バ イア ス をもた らして し ま う．Ludvigson

and 　Ng （2007）は この 問題を克服 す るために
， 高次元時系列データか らフ ァ ク ターを抽出し，

それ を用い て条件付期待値 や条件 付分 散 を推定す る方法を提案 して い る．結果 と して
， 彼

女 らは 同時点 の 条件付平均 と条件付分散は，強い 正 の相関関係を持 っ て い る と述べ てい る．

　また，Ludvigson　and 　Ng （2010）は債券市場プ レ ミア ム に循環的 な変動が あ るか ど うか

を高次元時系列 データを用 い て検証 して い る．結果 として ，先物相場 やイール ドス プレ ッ

ドに 含 まれて い る予測 力に加え ， 実物 フ ァ クター とイ ン フ レ フ ァ クターが ア メ リカ の 国債

市場 の 将来超過 リター
ン の 予測 に 重要 な役 割を果 た す こ とを示 して い る．そ して ， マ ク ロ

フ ァ ク ター
の情報を使わなければ リス クプレ ミアム は非循環的で あるが ，

マ ク ロ フ ァ クター

を用 い た場合 ， リス ク プレ ミァ ム は明確な半景気循環 的要素 を持 っ て お り，経済理 論の 結

果 と合致する と結論付けて い る．

3．9　 通貨危機の モ ニ タリング と予測

　Inoue　and 　Rossi（2008）は通貨危機の モ ニ タリン グ と予測の 問題 に つ い て 議論 して お り，

多 くの 経済変数を使 っ た新 しい 早期警戒 シ ス テム を提案 して い る．そ して ，多 くの変数を

使 うこ とで 通貨危機の予測 パ フ ォ
ー

マ ン ス を改善で き る の か ，通貨危機 を予測す るの に ど

の 変数が最 も重要で あ るか を考察 して い る．結果 として ， DI 予測 は為替 レ ー トの 水準そ の

もの を うま く推定 して い ない が ， 通 貨危機 の確 率の 予測 に は有効な方法で ある こ とを示 し

て い る． また，通貨危機 の予測 に有効な変数は経済成長率，利子率， マ ネーサプ ライ伸 び

率で あ るこ とを示 して い る．

3。10　国際間景気変動の分析

　高次元時 系列 データは 国際間景気変動の 連動性や伝播の 分析な どに も用 い られて い る．

He ！bling　and 　Bayoumi （2003）は高次元時系列 データを用 い て G7 参加 国間 の 国際間景気

変動を分析 し， 国際的なシ ョ ッ クが 2000− 2001 年の 景気の 後退の 主 な原因で あ っ た， とい

う仮説 を支持す る結果 を得て い る． また ，Eickmeier （2007）は大規模 ダイナ ミ ッ クフ ァ ク

ターモ デル を用 い て ア メ リカ経済の シ ョ ッ クが ドイ ツ経済に どの よ うな影響を及ぼすのか

を考察 して お り，貿易 と金融政策が 最も関連性が強い 伝播経路で あ り， 金融市場や信用 チ ャ
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ネル に つ い て は明確 な関連性 が得 られなか っ た こ とを示 して い る．

4．　 まとめ

　本稿で は近年の 高次元時系列 データの計量経済分析に関連す る研究の サーベ イを行 っ た ．

まず ， 高次元 時系列 データの分析手法 として ， 高次元 フ ァ ク タ
ー

モ デル の 推定手法等の 紹

介を行 っ た ．そ して ，従来の 数種類の 時系列データに 基づ い た多変量時系列分析 と異な り，

高次元時系列デ
ー

タを使 うこ とで
， 共通 フ ァ クターをよ り正確 に 推定 す る こ とが 可能 で あ

る こ と， そ の フ ァ クタ
ー

は Burns　and 　Mitchell （1946）の 景気の 定義 と合致 する こ とを説明

した ．また
， その推定 した フ ァ クター

は DI 予測や FAVAR モ デル，景気予測な どの 経済分

析で 使われて い るこ とを紹介 した．

　最後に
， 本稿は サ

ーベ イ論文で あるた め，実際の 分析 は行 っ て い な い ． しか しなが ら， 本

稿 で紹介 した よ うな高次元時系列デ ータを用 い た実証研究 は これ か ら も盛ん に行われ る と

考え られ る．特 に 日本 の データを用 い た研 究 は まだ 限 られて お り， これか らの 研究の 蓄積

が必要 で あ る と考 え られ る．
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