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概 要

計量経済学の手法を用いて、経済変数の予測を行う場合、先験的な知
識や経済理論をベースに、何らかの経済構造を前提とした上で予測モデ
ルの推定を行う場合が多い。ただし、こうした手法には、前提とした構造
に誤りがあるという misspecificationの可能性を否定できない。この点、
diagnostic テストを十分にクリアするとしても、構造の設定次第では予測
値が大きく異なることもある。すなわち、予測者の主観的なモデル設定に
予測値が大きく左右される可能性がある。
本稿では、インフレ率予測を題材に、基本的な変数設定以外に構造的な仮

定をおかず、統計的関係を重視した時系列予測手法 (Statistical Forecasting
Method＜以下、SFM＞と呼ぶ)を提示する。SFMは、予測に際して、基
本的な変数の組み合わせによる多数の VARモデルを構築し、パフォーマ
ンスに応じた順序付けを自動的に行い、さらに、予測を、それ自体の推移
のみに着目するのではなく、モデルや予測値の不確実性をも考慮した予測
分布 (ファン・チャート)により表現するという機能を有している。また、
「将来のインフレ率が上がるか、下がるか」のみに着目した定性的な上下
変動予測も試みている。

SFMを用いることで、より客観的な形で、不確実性を考慮に入れた予
測を作成することが可能となったほか、上下変動予測の結果も良好であっ
た。SFMの実務的有用性については、予測値と実現値との比較を積み重
ねながら、今後チェックしていくこととなるが、SFMは、単独の構造型予
測モデルだけでは抽出することのできない有用な予測情報を提供し、構造
型モデルからの予測値をクロス・チェックするといった役割を果たす可能
性を持っていると思われる。
Key words: Inflation, Forecast, Reduced-Rank VAR, Nonparametric
test of predictive performance
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1 はじめに

計量経済学の手法を用いて、経済変数の予測を行う場合、先験的な知識や経
済理論をベースに、何らかの経済構造を前提とした上で予測モデルの推定を行
う場合が多い。ただし、こうした手法には、前提とした構造に誤りがあるとい
うmisspecificationの可能性を否定できない。この点、diagnostic テストを十分
にクリアするとしても、構造の設定次第では予測値が大きく異なることもある。
すなわち、予測者の主観的なモデル設定に予測値が大きく左右される可能性が
ある1。
そこで、特定の前提に依存したモデルとは別に、できるかぎり客観的に、統
計的関係に重きを置いた予測手法も用意しておくことが望ましいと考えられる。
もっとも、客観的な手法であれ、モデルの定式化に誤り (misspecification)が
ある可能性は引き続き排除できない。したがって、現実の情報をより的確に反
映した予測を作成するためには、モデルや予測値の不確実性に関する情報を利
用していくことが必要であると考えられる。このため、予測については、特定
のモデルの予測値自体の推移に着目するだけでなく、予測誤差やモデル選択に
関する不確実性をも考慮した予測分布 (ファン・チャート)による表現が有用と
なろう。
本稿の目的は、以上の問題意識に応えるべく、インフレ率の予測を題材2と
して、客観性が高くかつ不確実性を考慮した予測手法の 1つとして Statistical
Forecasting Method(以下、SFM)を提示することにある。具体的には、以下の
プロセスを通じて、SFMによる予測を作成する。
まず、インフレ率に関するVAR予測モデルを構築する。客観性の高い誘導型

VARモデルであっても、予測結果は、データの選択、変数の組み合わせ、推定期
間に依存せざるを得ないため、主観性といったものを完全に排除することはでき
ない3。ここでは、データ選択、変数の組み合わせから生じるバイアスについて
は、Stock and Watson(1999)やPesaran and Timmerman(1995)で試みられた
ように、できる限り多くの変数の組み合わせに対しモデルの推定を行い、多数の
VAR予測モデルを構築することによって改善に努めている。推定手法としては、
変数間のランク制約を考慮した VARモデル、すなわち、Reduced Rank VAR
モデル (以下、RR-VARモデル4)を用いている。上記のように、様々な変数の

1Klorzig and Hendry(2001)では、Gets(General-to-Specific)という概念にもとづき、客観
的にモデルを選択するプロセスが紹介されているが、本稿ではこうしたモデル選択論については
議論しない。

2日本銀行調査統計局では、「インフレ予測誤差に関するワークショップ」(2000年 9月開催)な
どを通じて、これまでもインフレ率予測に関する分析を公表している (例えば、伴・斎藤 (2001)、
北川・川崎 (2001)、粕谷・真木 (2001)、福田・慶田 (2001)、等)。本分析の内容は、北川・川崎
(2001)に近いものとなっているが、予測誤差やモデル選択に関する不確実性を考慮した予測分布
(ファン・チャート)による表現を試みている点で異なっている。

3統計的関係を重視したモデルとして、VAR以外に、例えば、ニューラル・ネットワーク・ア
プローチといった手法を選択することもできるが、以下の分析では、VARという枠組みの中に
限定して、予測値やモデル選択に関する不確実性を考慮したインフレ率予測を試みている。

4詳細は、Velu, Reinsel and Wichern(1986)、Lütkepohl(1991)参照。
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組み合わせにもとづく VARを推定する際には、類似の傾向を持つ変数の組み
合わせからパラメータ行列に redundantな情報が含まれることが十分に考えら
れる。このため、パラメータ行列をランク制約を用いてより parsimonious5な形
で推定することが有益となろう。この点、Camba-Mendez, Kapetanios, Smith
and Weale(1999)は、RR-VARモデルは、通常の VARモデルと比べて、良好
なパフォーマンスを示す予測手法であると結論づけている。
その上で、モデルや予測値の不確実性を考慮した予測分布、およびファン・
チャートを作成する。予測分布としては、(1)「1位モデル分布」、(2)「ノンパ
ラメトリック分布」、(3)「混合分布」、の 3つの分布作成を試みる。(1)は、構
築された多数の予測モデルの中で予測パフォーマンスが第 1位のモデルの予測
誤差を用いた分布、(2)は、先行きの不確実性を各予測モデルから得られた予測
値 (点推定値)のばらつきのみから捉えようとするもので、(3)は、さらに、各
予測モデルから得られた予測値を各モデルの予測誤差をもとに正規分布で表現
し、各々の分布を各々の「予測誤差の逆数」をベースとしたウェイトを用いて
合成することにより不確実性6を捉えた分布となっている。すなわち、換言すれ
ば、(1)パラメトリック法、(2)ノンパラメトリック法、(3)セミパラメトリック
法7にもとづく 3つの予測分布を作成する。その後、こうして作成されるそれぞ
れの分布を時系列として組み合わせることにより、不確実性をファン・チャー
トとして表現する。
また、「何％程度のインフレ率となりそうか？」という定量的な予測のみなら
ず、「インフレ率が先行き上昇・低下どちらの方向に動きそうか？」という点に
ついての定性的予測 (すなわち、上下変動予測)も作成する。

2 予測手法と結果

SFMによる予測は、(1)RR-VARモデルによる予測、(2)予測分布およびファ
ン・チャートの作成、(3)Pesaran-Timmermann テストを用いた上下変動予測
という 3つのプロセスを通じて作成される ((1)、(2)の手法の概要については、
図表 1参照)。各々のプロセスについて、やや詳しくみていくと、以下の通り。

5すなわち「けちの原理」に従った時系列モデル。
6モデルの不確実性は、(i)モデルの予測値と実績値の平均的な乖離 (予測誤差)、(ii)推定モデル

のmisspecification、(iii)パラメータの不確実性 (推定によって得られたパラメータは分布を有す
る) 、の 3つの次元から捉えることができる。パラメータについて stochastic simulationを行う
ことにより、(iii)を考慮することも可能だが、計算が極めて煩雑 (computationally demanding)
であるため、(3)では、(i)と (ii)のコンセプトを混合した不確実性を考えている。

7混合分布による手法は、セミパラメトリック法 (詳細は Powell(1994) 参照) の一種である
と考えることができる一方、Forecast Combination(詳細は、Clements and Hendry(1998)、
Diebold(1998)、Granger and Newbold(1986)参照)の考え方を応用したものと捉えることもで
きる。
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2.1 RR-VARモデルによる予測

ここでは、まず、定常データの組み合わせより RR-VARモデルを多数構築
し、大量の多期間予測値を算出する。さらに、予測対象期 (1期先,.,4期先)毎
に、過去 2年間の in-sample dynamic forecast8のパフォーマンス (Root Mean
Squared Error<以下、RMSE>で評価)をもとに予測モデルを序列付けし、そ
れぞれの予測対象期について、最もパフォーマンスの良い予測モデルを選出す
る。そして、これらモデルからの out-of-sample dynamic forecastをつなぎあわ
せて「予測パフォーマンス 1位モデルより得られた予測値の推移」とする。こ
のように予測対象期毎にパフォーマンスを比較するのは、例えば、1期先 (1四
半期後)を予測しやすい変数の組み合わせと、4期先 (1年後)を予測しやすい変
数の組み合わせが異なる可能性を考慮したためである。
具体的にみると、以下に示すような 7つの作業ステップを通じて予測値を算
出する。

(a)データ系列の選択: 代表的なマクロ経済変数のデータ系列を選択し、必要
に応じて季節調整9を施した後、対数変換する (本稿で選択したデータとその調
整法については図表 2を参照)。

(b)データ系列の定常化: 各データ系列について単位根検定10を行い、定常性
が確保されるまで階差をとる。こうして得られた定常系列を、その平均と標準
偏差を用いて標準化11する。なお、予測対象であるCPIについては、I(2)過程
に従うとの結果が得られたため、2階差をとった「インフレ率の変化幅」を採
用した12。

(c) 説明変数の選択: (b) で用意されたデータ系列から任意の数の説明変数
を選択する。すなわち、N 個のデータ系列から 1つのモデルに含まれる説明
変数を m個 以上M 個以下とすると、変数の組み合わせの総数 K は、K =∑M

m=m
N !

m!(N−m)! となる。本稿では 16系列から 2～4個の説明変数の組み合わ
せを選択することで、計 2,500通りのモデルを作成した。

(d)RR-VARモデルの推定: 予測対象である CPIと (c)で選択した説明変数
から成る 3～5次元のRR-VARモデルを推定する。ytをあるモデル k に含まれ
る変数群の多変量定常時系列とすると、RR-VARモデルは次のように定式化さ

8Clements and Hendry(1998) は、例えば、4 期先予測であれば、予測対象期の 4 期前以前
のデータのみを用いて直接推計したモデルで予測した方が、dynamic forecastよりも、パフォー
マンスが高い可能性があるとしているが、ここでは、こうした手法は用いていない。

9なお、月次変数については、季節調整後、四半期変換している。
10ここでは、ADF(Augmented Dickey-Fuller)テストを用いた。
11すなわち、平均 = 0、標準偏差 = 1のデータ系列に変換する。
12データは対数変換されているため、2階差は変化率の変化幅となる。なお、定常時系列にす

るために階差をとることで、経済理論的には解釈の難しい被説明変数の階差と説明変数の階差と
の組み合わせとなる可能性も十分に考えられる。
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れる。なお、ラグ次数 (L)は 4次以下でAICが最小となる次数に決定する。以
下、パラメータの推定期間を 83年 1Q～99年 4Qとしたケースを例に説明する。

yt =
L∑

l=1

Blyt−l + ηt

= Bxt + ηt

= αβ′xt + ηt, t = 83年 1Q,...,99年 4Q

なお、Bl は (m,m) 行列、α、βl は r∗ がランクである場合の (m, r∗) 行列
(r∗ ≤ m) 。また、β = (β′

1, ...,β
′
L)′、 xt = (y′

t−1, ...,y
′
t−L)′、B = αβ′。

RR-VARモデルは、通常の VAR推定によって得られたパラメータ行列を、
この行列のランク r∗をもとに、同じ情報を有するより parsimoniousな 2つの
行列に分解 (reduce)すること (すなわち、パラメータ行列 (B)のランクを推定
したうえで、これをαと βに分解すること)によって推定される。
ランクは、Bartlett(1947)に従い推定した。Bartlettのランク・テストは、以
下の尤度比検定として示される。

H0 : rank(B) = r∗ against H1 : rank(B) = r > r∗

lc(H0) − lc(H1) =
T

2

m∑
i=r∗+1

ln(1 + λ̂2
i )

d−→ χ2[(m − r∗), (mL − r∗)]

なお、lcは、集約対数尤度13、̂λiは、Y = [y1,y2, ...,yT ]、X = [x1,x2, ...,xT ]
とした場合、行列 T−1Σ−1/2

η Y X ′(XX ′)−1XY ′Σ−1/2
η の固有値を示す。Ση =

E(ηη′)は、誤差の分散・共分散行列を示し、疑似最尤法 (quasi Maximum Like-
lihood Method)により推定される14。
帰無仮説 H0の下で、集約対数尤度比 lc(H0) − lc(H1)は上記のカイ二乗分布
に収束することが示されており、これと (任意の有意水準に対応する)同分布の
有意点を対比することでランク r∗を決定する。
このようにして算出されたランクをもとにしたRR-VARのパラメータ (すな
わち、αと β′)は、

α̂ = Σ1/2
η V̂ , β̂′ = V̂ ′Σ−1/2

η Y X ′(XX ′)−1

として推定される15。
なお、V̂ は、v̂r を r(上記で算出されたランク)番目に大きい固有値 λ̂r に対
応する標準化された固有ベクトルとすると、

V̂ = [v̂1, v̂2, ..., v̂r∗ ]

として表現される。
13対数尤度関数が複数のパラメータによって構成される場合に、これを関心のあるパラメータ

(parameter of interest) のみで表現できるように集約したもの。具体的には、関心のあるパラ
メータ以外のパラメータについて、対数尤度関数に関する 1階の条件を逐次代入することによっ
て、対数尤度関数を集約する。

14すなわち、T−1
� �

′ − T−1
� �

′(T−1
��

′)−1(T−1
� �

′)′ として算出される
15詳細は、Velu, Reinsel and Wichern(1986)、および Lütkepohl(1991)参照。
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(e)in-sample予測値の算出: 計 2,500モデルのそれぞれについて、1期先から
4期先までの in-sample dynamic forecast16を計算する。ここでは予測パフォー
マンスの評価期間を過去 2年間 (98年 1Q～99年 4Q)に設定する。すなわち、1
期先予測値 (ŷτ |τ−1)から 4期先予測値 (ŷτ |τ−4)までを τ=98年 1Q,...,99年 4Q
の 8期間分得られるように、dynamic forecastの始期をずらし、recursiveに予
測を作成する (図表 1-(2)参照)17。なお、2,500モデルを用いて、1 期先予測か
ら 4期先予測まで過去 8期間分ずつ算出するので、合計 80,000個 (2500×4×8)
の予測値が計算される。

ŷτ |τ−h = [αβ′]hxτ−h, τ = 98年 1Q,...,99年 4Q, h = 1, ., 4

(f)RMSEの算出: インフレ率の予測パフォーマンスを示す RMSEを計算す
る18。但し、CPIについては、推定値がインフレ率変化幅19となっているため、
モデルの推定終期のインフレ率に、随時インフレ率変化幅を足し上げることに
より、インフレ率の予測値を作成する。こうして作成された予測値と実現値と
の乖離をもとに RMSEを算出する。
すなわち、τ 期のインフレ率の実現値をRπ

τ、予測値を ŷπ
τ |τ−hとすると、

RMSEh = T−1
T∑

τ=1

ε2
τ,h, τ = 98年 1Q,...,99年 4Q, h = 1, ., 4,

ετ,h = Rπ
τ − ŷπ

τ |τ−h

上記を全てのモデルについて計算し、{RMSEh,k}2500
k=1 を得る。

(g)out-of-sample予測値の算出: こうして得られたRMSEh,kより各予測期
毎の予測パフォーマンス 1位モデル (RMSEが最小のモデル)を選び出す。この
1 位モデルからの out-of-sample dynamic forecast(ŷτ |τ−h)をインフレ率に変換
したうえで、予測対象期間 (すなわち、先行き 4期間)について時系列としてつ

16ここでは、in-sample dynamic forecastのパフォーマンスをもとにモデルを順位付け、out-
of-sample dynamic forecastを行っている。結局、out-of-sample forecastに関心があるため、パ
フォーマンス評価も out-of-sample forecastで行うべきとの意見もある (例えば、Clark(2000))。
しかし、out-of-sample forecastで評価した場合には、推定終期が予測始期よりもパフォーマン
ス評価のため何期 (ここでは、8 期) か過去に設定されるため、利用可能な情報を全て活かした
推定とならない。ここでは、利用可能な情報は全て活かした推定の方が out-of-sampleでの予測
パフォーマンスも高いとの推察にもとづいて予測パフォーマンスを評価した。

17推定期間は、変更されていない点に留意。
18Clements and Hendry(1998)などにより指摘されているように、ここでは、予測誤差の系

列相関を考慮せずに RMSEを算出している点が問題となろう。解決手法として、(i)予測に重な
りが生じないように予測期間を設定する手法 (データ frequencyを、例えば、1期先予測モデル
では四半期、4期先予測モデルでは 1年と設定)、(ii)操作変数法を使う手法、などが考えられる
が、いずれの方法を用いても、自由度が小さくなる、操作変数の選択が難しいといった問題が生
じる。このため、予測分布を作成する際に RMSE は非常に重要な informationとなるものの、
予測誤差の系列相関から RMSEが過大となりうる点は修正していない。

19厳密には、推定された予測値は 2.1.(b)に示されたように標準化されているため、これを元
に戻すことにより算出。
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なぎあわせたものが、「予測パフォーマンス 1位モデルより得られた予測値の推
移20」となる。

ŷτ |τ−h = [αβ′]hxτ−h, τ = 00年 1Q,...,00年 4Q, h = 1, ., 4

2.2 予測分布およびファン・チャートの作成

前節で算出された予測パフォーマンス 1位モデルより得られた予測値の推移
自体、可能な限り客観的な手法にもとづいた予測としての有用性が高いと考え
られる。しかし、前述の通り、ここでは、予測の不確実性をも考慮した予測分
布による表現が有用との観点から、out-of-sample予測値と予測誤差を用いた予
測分布の作成方法を示す。
予測分布とは、図表 1-(3a)、(3b)、(3c)に示したように、予測を予測値の不
確実性を考慮した分布として示したものである。各時点の予測分布に任意の有
意水準を設定し、これに対応する有意点を時系列としてつなげて表現したもの
が、ファン・チャートである (図表 1-(4))。
ここでは、まず、(1)1位モデルのみからの情報 (予測値、予測誤差)を用いた

「1位モデル分布」を描き、次に、(2)全モデルからの予測値を用いた「ノンパ
ラメトリック分布」、最後に、(3)全モデルの予測値、予測誤差を用いた「混合
分布」を作成する。1位モデルの情報のみ反映している「1位モデル分布」に対
し、「ノンパラメトリック分布」は全モデルからの予測値のばらつき (すなわち、
モデルmisspecificationの可能性)、「混合分布」は、さらに各予測値のもつ予測
誤差 (すなわち、予測誤差とモデルのmisspecification)をも考慮して、先行きの
不確実性を捉えている。

2.2.1 1位モデル分布

まず、前節で選ばれた 1位モデルについて、予測値を平均、RMSEを標準偏
差とした正規分布を予測期毎に描く。次に、この予測分布の片側 10%有意水準
毎の有意点を時系列としてつなぎあわせることにより、00年 1Qと 01年 1Qを
予測始期としたファン・チャートを作成した21(図表 3) 。
この「1位モデル分布」による予測は、パフォーマンス上位モデルの RMSE
に大きな違いがさほどみられないことに鑑みると、僅差により選択されたモデ

20これは、図表 3の「1位モデル分布」(後述)を用いたファン・チャートの中心線 (平均線)と
して示される。

21パラメータ推定の期間は、00年 1Qを始期としたファン・チャートについては 83年から 99
年、01年 1Qを始期としたものは 83年から 00年であり、予測パフォーマンスの評価期間は、そ
れぞれ 98年と 99年、99年と 00年とした。なお、予測評価期間である過去 2 年において算出
された RMSE をもとに分布を書くため、該当期間のインフレ率実績がモデルにより説明のつき
にくい (すなわち、エラーの大きい)動きであった場合 (例えば、98-99年)には、予測分布の裾
野が広くなりやすい。00年のファン・チャートの広がりが、01年と比べ、大きくなっているの
は、こうした理由によるものと思われる。
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ルからの情報のみに依存しすぎている可能性がある。すなわち、このモデルが
misspecifyされている可能性を考慮に入れると、「1位モデル分布」による予測、
および予測の不確実性表現のみでインフレ率予測を判断するのは、必ずしも適
切ではない可能性がある。
計量経済理論的には、モデルを洗練し、ベストなモデルを探求することが重
要と思われるが、ここでは実務的予測モデルを構築するとの観点から、複数の
モデルからの予測も考慮に入れる予測手法を模索する。以下では、1位モデル
以外からの予測値やその予測誤差から得られる情報を活用した予測分布を作成
する。

2.2.2 ノンパラメトリック分布

ある期のインフレ率について様々なモデルで予測した際に、どのモデルで予
測しても予測値が近い値となった場合、その予測値近傍が実現する可能性は高
いと考えられなくはない。このため、数々のモデルから得られる予測値のばら
つきは、先行き予測の不確実性をみる指針となるように思われる。
また、定式化の誤り (misspecification)というリスクに配慮すると、特定の一
つのモデルからの情報だけではなく、いくつかのモデルから得られる情報を活
用することも重要となろう。
このほか、「1位モデル分布」では、正規分布を仮定して不確実性を表現して
いたため、分布の歪み (skewness) を表現することができなかった。「ノンパラ
メトリック分布」では、インフレ率の分布を上下方向に非対称として表現する
ことも可能となる。
本節では、こうした考え方にもとづき、まずは、以下 2つのステップをフォ
ローしながら、予測値のばらつきといった情報のみを用いた「ノンパラメトリッ
ク分布」を推定する。

(a)ノンパラメトリック分布の推定: 各期の予測値 (2,500個22)のばらつきに
含まれる情報のみを利用して、予測分布を作成しようというのが、ノンパラメ
トリック分布23によるファン・チャート作成の目的である。ここでは、予測値
全体の平均値や分散といったパラメータを算出し、ある確率分布形を仮定して
予測分布を作成するのではなく、2,500個すべての予測値にもとづく度数分布か
ら確率分布を導出するようなイメージでノンパラメトリックに (すなわち、パ
ラメータを推定することなく、先験的に確率分布の制約を課すことなしに)分

22サンプル数を全サンプル (2,500 個) ではなく、例えば、パフォーマンス上位 5 ％ (125 個)
で分布を作成することも考えられる。こうした分布の有用性も十分に高い可能性もあるため、今
後実績との比較を重ねた上で適切なサンプル数などについて検討したい。もっとも、ここでは、
手法の紹介を主眼としており、どのようにしてサンプル数を選択するかという問題は、今後、実
績との比較を重ねることにより検討する以外に解決策が見当たらないため、以下の混合分布も含
め、全サンプルをベースに分布を作成した。

23ノンパラメトリック法全般については、Silverman(1986)、Härdle and Linton(1994)、およ
び Pagan and Ullah(1999) が詳しい。
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布を作成する。ノンパラメトリック分布は次の様な Kernel density estimator
を用いて表現される。κ(u)を Kernel weighting function(ここでは、Gaussian
Kernel)とし、φを smoothing parameterである bandwidthとすると、確率密
度関数 (pdf)は次のように定式化される24。

pdf(q) =
1

Kφ

K∑
k=1

κ(
q − yπ

k

φ
)

κ(u) =
1√
2π

e−
1
2
u2

φ = 0.9K− 1
5 min {S,A/1.34}

なお、yπ = {yπ
1 , ., yπ

k , ., yπ
K}は予測値全体の集合、Kは予測値の数 (2,500個)、

Sは yπの標準偏差、Aは yπの四分位範囲、qは密度関数の推定ポイントを示す。

(b)ファン・チャートの作成: (a)で推定した各期の予測分布について、有意
水準を片側 10%毎に設定し、これに対応する有意点を時系列としてつなぐこと
により、ファン・チャートを作成する。

こうして作成した予測分布を図表 4に示した。「1位モデル分布」の場合と異
なり、2,500モデルからの予測値を参照しているため、1つのモデル (1位モデ
ル)の説明変数の動きに大きく左右されないファン・チャートとなっている。
また「ノンパラメトリック分布」では、例えば 00年中の予測をみると、予測
分布が上方に長い tailを持った分布となっている。すなわち、最頻値は平均よ
りも下方に位置し、度数でみる限りにおいては、平均よりも低いインフレ率が
多く予測されていたことを反映している。

2.2.3 混合分布

ノンパラメトリック分布による手法では、予測値のばらつきから予測の不確
実性を捉えることを試みた。もっとも、この手法では、各々の予測値毎の不確
実性、および、in-sample dynamic forecastのパフォーマンスの情報が全く活か
されておらず、パフォーマンスの高いモデルからの予測値が軽視されていた可
能性がある。そこで、以下では、混合分布によって、これらを考慮した予測分
布を作成する。
まず、各予測値毎にRMSEをベースに正規分布を作成する。次に、この予測
分布をRMSEの逆数に比例する値をウェイトとする、正規分布の加重線型結合

24Silverman(1986) によれば、bandwidth φの算出手法には、下記の定式化にもとづく sub-
jective methodとよばれる方法と、cross validation規準 (ある φのもとでの推定値と実現値の
乖離を測るMSE推定量)を最小化する φを選ぶ objective methodがある。後者の方がより恣意
性を排除した手法であるが、本稿のように、ファン・チャートにして分布の広がりなどを確認す
る場合には、予測期間によって bandwidthが大きく変化するのは望ましくない。このため、こ
こでは分布の大まかな形状を測るという目的を重視し前者の方法を用いた。
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として表現する25。RMSEの逆数をウェイト算出のベースとする考え方は、や
やアド・ホックではあるが、過去 2年間のパフォーマンスの良かったモデルほど、
将来に亘っても予測精度が高いのではないかという考えにもとづいている26。具
体的には、以下に示すような 3ステップを通じて混合分布は作成される。

(a)各予測値毎の正規分布作成: あるモデル kによる h期先の予測について、
予測値 µh,kを平均として、σh,k = RMSEh,kを標準偏差とする正規分布を作成
する。その確率密度関数 fh,kは、次のように定式化される。

fh,k(zh,k;µh,k, σh,k) =
1√

2πσh,k

e
− (zh,k−µh,k)2

2σ2
h,k

∫
fh,k(zh,k)dzh,k = 1, 0 ≤ fh,k(zh,k)

次に、確率密度関数を累積分布関数 Fh,kに変換する。

Fh,k(zh,k;µh,k, σh,k) =
∫ zh,k

−∞
fh,k(ζh,k;µh,k, σh,k)dζh,k, 0 ≤ Fh,k(zh,k) ≤ 1

(b)加重線形結合累積分布の作成: h期先の累積分布関数は、K個の累積分布関
数Fh,kの加重線型結合累積分布 Fhとして表現される。ウェイトwh,kはRMSE
の逆数をベースに、ウェイトの合計が 1(この結果、加重線型結合確率密度関数
fh の面積も 1)となるように設定する。

Fh(zh;µh, σh) =
K∑

k=1

wh,kFh,k(zh,k;µh,k, σh,k), 0 ≤ Fh(zh) ≤ 1

K∑
k=1

wh,k = 1, 0 ≤ wh,k ≤ 1

25ウェイトの置き方は異なるが、このように分布を複合して不確実性を捉えた分析はファイナ
ンスの分野にみつけることができる。先行研究として、例えばMelick and Thomas(1997)を挙
げることができる。

26確かに、このような重みのつけ方は一例にすぎない。
実績期間について同様の予測分布を描いた時に、実績値と予測分布の平均が近づくようなウェ

イトをグリッド・サーチする手法なども試みた。ただし、こうした手法にもとづいても、結局予
測値のもつ情報を適切に引き出しているのかを確認することはできない。
また、セミパラメトリック法では、上記のようにウェイトを予め固定して分布を推定するので

はなく線型結合分布をベースにした対数尤度を EMアルゴリズムなどによって最大化するよう
にウェイト、平均、分散を推定する場合が多い。ただし、この手法では、RMSEに含まれる情報
を利用することはできない。
このほか、Clements and Hendry(1998)で紹介されているように、合成予測からの予測誤差

を最小化するように、実績値を複数の予測値で回帰 (OLS)し、ウェイトを最小 2乗パラメータ
として推定する方法 (regression method)や、合成した予測誤差の分散を最小とするようにウェ
イトを算出する方法 (variance-covariance approach)もある。ただし、前者の場合は、2,500の
予測値にかかるパラメータを算出するだけのサンプル数を確保できないほか、Diebold(1998)に
まとめられているように、定数項を含めるか、time-variantなウェイトを推定するか、合成予測
の誤差に系列相関を認めるかといった定式化決定の問題が再び生じてくる。後者についても、サ
ンプルが小さいため、適切な分散・共分散が得られるか不明である。
こうしたことから、ここでは簡便法として RMSEの逆数をウェイトとして用いた。
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fh(zh;µh, σh) =
K∑

k=1

wh,kfh,k(zh,k;µh,k, σh,k), 0 ≤ fh(zh)

∫
fh(zh)dzh = 1

(c)ファン・チャートの作成: (b)で推定した各期の加重線型結合累積分布につ
いて、有意水準を片側 10%毎に設定し、これに対応する有意点を算出する。こ
れを時系列としてつなぐことにより、ファン・チャートを作成する。

こうして作成した混合分布にもとづくファン・チャート (図表 5)を、ノンパ
ラメトリック分布にもとづくファン・チャート (図表 4)と比較してみると、各期
における予測分布の平均値の推移はよく似ているものの、分布の幅は前者の方
が広い (すなわち、不確実性が大きい)。この理由としては、まず、(i)ノンパラ
メトリック分布が各モデルから算出された「ピン・ポイントの予測値 (点)」を、
一方、混合分布は各モデルから算出された「予測値を中心とした分布 (幅)」を
集約していることが考えられる。また、(ii)ノンパラメトリック分布はすべての
予測値を同じウェイトで扱うことになるため、RMSE算出期間でのパフォーマ
ンスが高かったモデルによる予測も他と対等に扱う一方、混合分布は、同期間
でのパフォーマンスが高いモデルからの予測値 (とその分布)に重きをおいてお
り、これが予測値の大勢から乖離している場合は、予測分布の裾野を広くする
可能性がある点も指摘できよう27。
あくまで、00年、01年でのパフォーマンスに鑑みただけであるが、どの水準
程度に予測値が収まるかを判断する際に、混合分布からのファン・チャートは、
有益な情報になりうると思われる。

2.3 Pesaran-Timmermannテストを用いた上下変動予測

予測分布は予測値とその不確実性の大きさを測ること (すなわち、定量的な予
測)を目的としているが、例えば、「実際、来期のインフレ率は今期のインフレ
率よりも上がるのか、下がるのか？」といった変化の方向性の予測 (すなわち、
定性的な予測)も、将来のインフレ率を考えるうえでは重要なポイントとなろ
う。そこで、2.1節で構築した多数の VARモデルを用い、インフレ率の上昇・
低下の方向性を予測する「上下変動予測」を試みる。各モデルの上下変動予測
のパフォーマンスはPesaran-Timmermannテストによって評価するが、全モデ
ルを用いた上下変動予測は以下に示すような 2ステップを通じて作成される。

2700年予測分布の方が 01年予測分布よりも裾野が広くなっている背景については、脚注 21
を参照。
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(a)各予測値毎のPesaran-Timmermann統計量の算出: Pesaran-Timmermann
テストとは、実現値の変化と予測値の変化の方向性が整合的か、すなわち、予測
値の上昇・低下が実績の上昇・低下をどの程度フォローしているかを確認するも
ので、Pesaran-Timmermann統計量が大きいほど、この可能性が高くなる28。
簡単に説明すると、例えば、コイン投げを何らかのモデルにより予測する際
に、表が出た (出ると予測する)場合を+1、裏が出た (出ると予測する)場合を
-1として、実際のコイン投げの結果とモデルからの予測をかけあわせる。この
時、例えば、この掛け算の平均が 1に近ければ予測モデルのパフォーマンスが
高いことを示唆していることとなる。このような考え方にもとづき、定性的な
予測パフォーマンスを統計量で示したものが、Pesaran-Timmermann統計量で
ある。コイン投げの表裏を、インフレ率の上昇 (+1)低下 (-1)に置き換えると、
Pesaran-Timmermannテストをインフレ率予測に応用することができる。
具体的には、まず、2.1.(e)で算出した in-sample dynamic forecast(インフレ
率の変化幅予測値)を ŷt

29、インフレ率変化幅の実績値を Rt(すなわち、ŷt =
E(Rt|Ωt−1)、Ωt−1は t − 1時点での情報集合)として、次の様な符号関数を定
義する。

Xt = 1 if Rt > 0

= 0 otherwise,

Yt = 1 if ŷt > 0

= 0 otherwise,

Zt = 1 if Rtŷt > 0

= 0 otherwise,

この時、以下のように定義されるPesaran-Timmermann統計量 Snは、Rtと
ŷtが独立の確率変数であるという帰無仮説のもとで漸近的に標準正規分布に従
う30。

Sn =
P̂ − P̂∗

[V̂ (P̂ ) − V̂ (P̂∗)]
1
2

d−→ N(0, 1)

P̂X =
n∑

t=1

Xt/n, P̂Y =
n∑

t=1

Yt/n, P̂ =
n∑

t=1

Zt/n

P̂∗ = P̂X P̂Y + (1 − P̂X)(1 − P̂Y )

28但し、上がり幅や下がり幅がどのくらい異なるかは全く考慮しない。
29脚注 17で示した通り、厳密には、推定された予測値は標準化されているため、これを元に

戻したもの。
30詳細は、Pesaran-Timmermann(1995)参照。なお、テストは漸近理論をベースとしている

が、本稿の例では、サンプル・サイズが小さい点には留意が必要。
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なお、V̂ (P̂ )、V̂ (P̂∗)は、各々P̂ と P̂∗の分散を示し、以下のように定義される。

V̂ (P̂ ) = n−1P̂∗(1 − P̂∗)

V̂ (P̂∗) = n−1(2P̂Y − 1)2P̂X(1 − P̂X) + n−1(2P̂X − 1)2P̂Y (1 − P̂Y )

+ 4n−2P̂Y P̂X(1 − P̂Y )(1 − P̂X)

次に、各モデルにつき予測対象期間 (1～4期先)の「インフレ率変化幅」予測
値と実績値から Pesaran-Timmermann統計量を算出し、有意水準 5%31で上記
帰無 仮説を棄却するモデル (Pesaran-Timmermann統計量が右側の棄却域に入
るモデル)を選択する。

(b)上下変動予測の作成: (a)で選択した予測モデルを用いて、予測対象期間
の out-of-sample dynamic forecastを算出する。これまでのファン・チャート
の作成と同様、1999年 4Qまでを推定期間としたモデルを用いて 00年 1Q～4Q
を、00年 4Qまでを推定期間としたモデルを用いて 01年 1Q～4Qを予測した。
その上で、各期につき、「インフレ率の変化幅」予測値がプラスの値を示した
モデルの割合と、マイナスの値を示したモデルの割合を求め、どちらが多いか
を符号で示した。

図表 6はその結果を示したものであるが、予測と実績の符号を比較すると、8
期間中 5期間において、インフレ率の上昇・低下を当てている。特に、予測値
がプラスの値を示したモデルの割合と、マイナスの値を示したモデルの割合に
顕著な差がみられる期間 (00年 1Q、3Q、4Q、01年 2Q)については、上下変動
予測が当たっている点が注目できよう32。
こうした上下変動予測の当たり具合は、より多くの例で実用性を検証してい
く必要があるが、予測分布やファン・チャートから得られる情報を補うという
観点から、その有用性が期待できよう。

3 結論

本稿では、インフレ率の予測を題材に、客観性が高く、かつ不確実性を考慮
した予測の作成手法の 1つとして、SFMを提示した。その作成手順として、ま
ず多数の VAR予測モデルを構築し、その予測パフォーマンスからモデルの序
列付けを行い、予測対象期毎にベストモデルを選択して予測を作成する手法を

31左片側 5%基準をクリアするモデルも、例えば、逆相関といった意味で重要な情報を含んで
いる可能性があるが、ここでは、インフレ率の上下変動を十分にフォローしているモデルを抽出
することを目的としているため、右片側 5%基準をクリアするモデルのみを抽出した。

32この点、予測が外れた 3期については、予測値がプラスの値を示したモデルの割合とマイナ
スの値を示したモデルの割合の差が、かなり小幅なものに止まっている。
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提示した。さらに予測誤差やモデル選択に関する不確実性を考慮したファン・
チャートの作成手法、および上下変動予測の方法を提案した。
作成した 3つの予測分布 (「1位モデル分布」、「ノンパラメトリック分布」、

「混合分布」)は、インフレ率予測の不確実性の程度を定量的に考える上で有益
な情報を提供していると思われるほか、上下変動予測も、インフレ率の上昇・
低下をおおむねフォローしている。SFMの実務的有用性については、予測値と
実現値との比較を積み重ねながら、今後チェックしていくこととなるが、SFM
は、単独の構造型予測モデルだけでは抽出することのできない有用な予測情報
を提供し、構造型モデルからの予測値をクロス・チェックするといった役割を
果たす可能性を持っていると思われる。
なお、予測分布については、上記 3つのいずれが優れているかを、ある程度の
実績と予測値の蓄積なしに判断することはできない33。このため、現時点では、
構造型モデルなどにより予測されたインフレ率が、先行きどの程度の可能性で
実現しそうかということを判断する際に、3つの手法で作成したファン・チャー
トや、上下変動予測の結果を活用し、多角的に評価していくことが、実務的な
予測作業における有益な toolとしての SFMの利用方法といえよう。

以 上

33すなわち、パラメトリック法、ノンパラメトリック法、セミパラメトリック法を単純に序列
づけすることはできない。
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　　　                 　（図表１）

予測手法の概要

　     (1)  RR-VAR モデルによる予測 (1)              データ(図表 2）： データの順列組合わせ

   　　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　推計期間：83 年 1Q～99 年 4Q /00 年 4Q

                                                        　

　　　 (2)  RR-VAR モデルによる予測 (2)       

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 2 期先予測モデル

    　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1 期先予測モデル   

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　     　      

　　　｜　　　　｜　　　 　｜　　 　　｜         ｜

　　　 t         t+1      t+2        t+3         t+4

            

                                     

     (3a) 「1 位モデル分布」  　(3b)「ノンパラメトリック　　 (3c)「混合分布」による

　　   による予測分布の作成　 　分布」による予測分布の作成　   予測分布の作成

　　       　　

　　

                                                 

                

　　　　　

 　　　　　　　　　　　

    
     
        (4) ファン・チャートの作成

                 
   t=0  t=1  t=2

σ σk

1 位モデルの予測値 全 2500 モデルの予測値 全 2500 モデルの予測値

点線： ファン・チャート

細曲線：各期の予測分布

太実線：予測分布の平均

黒塗部分： 任意の棄却域
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0 季節調整・消費税調整

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

データ名 調整方法

消費税調整

季節調整

季節調整

季節調整

季節調整

季節調整

季節調整

季節調整

季節調整

季節調整

ＣＰＩ（総合除く生鮮、外国パック旅行、パソコン）

国内卸売物価指数  

輸入物価指数

鉱工業生産指数（付加価値ウェイト） 　

第３次産業活動指数

ＳＮＡ民間最終消費支出 （実質）

ＳＮＡ企業設備（実質）

ＳＮＡ公的固定資本形成（実質）

名目実効為替レート　　　　

消費財輸入ペネトレーション（＝消費財輸入/消費財総供給）

１０年物国債利回り

ＴＯＰＩＸ・終値平均

Ｍ２＋ＣＤ・平銭

時間あたり定例給与（＝定例給与/総実労働時間） 

ＳＮＡ輸出（実質）

完全失業率

全国短観雇用判断ＤＩ

 推計に用いたデータ系列

（資料）内閣府「国民経済計算」、厚生労働省「毎月勤労統計」、経済産業省「鉱工業指数統
       計」「鉱工業総供給表」「第３次産業活動指数」、日本銀行「国際収支統計」「卸売
       物価指数」「企業短期経済観測調査」「マネーサプライ」等

（注）ＣＰＩは、(a)生鮮食品(b)外国パック旅行(c)パソコンを除いた上で季節調整を行っている。
     この理由は、これらの品目が
     (a)天候要因による振れが大きい、
     (b)季節性が強い一方、2000年基準以降採用された品目であるため、データ数の制約
        から季節性の除去が困難である、
     (c)2000年基準以降採用された品目であるため、2000年以降のにのみ趨勢的な下方
        トレンドをもたらしている、
     ことにより、ＣＰＩ総合系列の撹乱要因になっているためである。



（図表３）

(注）実線は実績値、太線は予測分布の平均。
     ファン・チャートは色の濃い順に平均から上下10%、20%、30%、40%水準を示す。
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（図表４）

(注）実線は実績値、太線は予測分布の平均。
     ファン・チャートは色の濃い順に平均から上下10%、20%、30%、40%水準を示す。
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（図表５）

(注）実線は実績値、太線は予測分布の平均。
     ファン・チャートは色の濃い順に平均から上下10%、20%、30%、40%水準を示す。
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（図表６）

00年1Q 2Q 3Q 4Q 01年1Q 2Q 3Q 4Q
① ＋ 66% 57% 29% 12% 53% 12% 42% 51%
② － 34% 43% 71% 88% 47% 88% 58% 49%
③ 予測 ＋ ＋ － － ＋ － － ＋
④ 実績 ＋ － － － ＋ － ＋ －

Pesaran Timmerman テストによる上下変動予測

(注）①はPesaran-Timmermann統計量が右側5%棄却域に入るモデル群の予測値のうち、
当該期の予測値が正値（インフレ率の上昇）の割合、②は負値（インフレ率の低下）
の割合を示している。③は正値の割合が負値の割合よりも大きい場合にプラス、小さ
い場合にマイナスと表示することで、選択されたモデルによる予測値がインフレ率の
上昇を示すことが相対的に多かったのか、低下を示すことが多かったのかを表わして
いる。④は、当該期におけるインフレ率変化幅の実績の符合であり、プラスの場合は
前期に比してインフレ率が上昇し、マイナスの場合は前期に比してインフレ率が低下
していたことを示している。
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