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脳機能の計量iヱおける時空闇デ岬9解析  

片野田耕大 杉下守弘  

舞戻大学大学院 医学系研究耐 憩知言語神経耐学   

樽能的磁気穴場画儒（槽鮭的MRI）は、陽電子放射断層指貫≠法（PET）と並んで、ヒトの凶相  

綻の計量によ＜用いられる手法である。杏稿では、庸綻的MRIの実験手法とデー9の構造につ  

いて撒試し、との解析法を主に統計学的視点ガら解説する。  

（∫）榊錠的MRIとは？  

撒鮎的MRIは、血中の酸解化へモクロヒンと脱敢群化へモクロヒンの磁化率の漉いを刺円し   

て、脳内の血流動腰を調へる手法である。近年、阻の神経活動を非偉観的に、ガつ視覚的に捉   

えられる手段として注目され、盟んに用いられるようになつ定。俵田芭れるMRI装置は、通常   

の臨席で用いられる1．5テスラ（15，000刀ウス）の静磁場強磨を持つ屯の好一限的で、EPI法   

と呼ばれる商連指像法により頭部の断層面億を撮影する。時間分解鮭は1紗一散紗繕腰、空間   

分解能は敵mm経度である。被扱者は頭部を固定芭れ定状態でMRI溝直に入り、い＜つガの諦   

鞄を連行する。芝の闇、頭部の断層画偲を強練的に橋優し、脱の各部位ガら信号を指駁する。   

得られ定信号の強靡貯誉れらの漁猟闇で異なるガとうガを統計学的に検定するヱとにより、特   

定の訴願運行時に脱のとの即位灯艦活していたガを評価する。  

（2）実験ハラヴイム  

椿鮭的MRIには六書＜分けてblockdesignとevent・relateddesignの2つの実験パラダイム   

好ある。両者のデー9構通および解析方法は基ホ的には同じなので、孤稿ではblockdesignに   

ついてのみ述へる。  

blockdesignでは、搾敵の謙洩を駁10紗毎（a交互（ヱ繰り返し行う。随1に最屯単純な例を示   

す。ヱの例では、持運勤と休みの2種類の譲顆を40紗毎に宍互に計3回すつ行っている。膳錠   

的MRIの画傷を4秒に1回拇偏したとすると、とれぞれの山（谷）につ吾10回のscan、計   

60回の＄Canを行うことになる。なお、3種類以上の謙臨をランダムlこ繰り返す確姐な実際屯可   

能である。  

＜   ＞  
40紗   

休み   

く     ＞   

40紗  

図1  
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（3）デー9の構通  

庸鮭的MRIのデー9は、VOXelと呼ばれる敢mm角の直方依ガう成る。1つのvoxelは1つ   

の信号強度（敢値）を持ち、誉れ好積み木のように楕ゐ重なって1つの脳（volu皿e）を偶成す   

る。さらにこのvolumeガ一時系列方向（Zscanの叡だけ並U（図1の例の鳩台60timepoint）、   

空の結界voxel毎に信号変化の9イムコース貯できる。  

（4）統計学的解析一被顛膚‖例の鳩台・  

椿鮭的MRIの解析方法には、観測された信号変化とモデ／し介－フとの相聞係数を円いる屯の、   

信号の変化率（percentchange）を円いる屯の等様々な手法好考韓されている好、瓜紘では、   

最毛広＜円いられている一眼線形モデ／L（GeneralLinearModel：GLM）による解析法を紹介す   

る。この解析は、ロンドン大学WellcomeDepartmentの作成したSPM（StatisticalParametric   

Mapping）と呼ばれる解析ソフトウエアで王に行われる。  

解析は原割として各voxel毎に独立で行われる。GLMを円いた解析では、VOXel毎に壷回燭   

台析を行うの肝玉泊である。従属袈敢はvoxel毎（Z各timepointで得られた信号強度であり、   

サンフ／Lサイズはti皿ePOintの敢（図1の例では60）に等しい。説鯛変敢は、諌題の有無を1   

と0のダミー蛮敬化し圧電のである。dri氏と呼ばれる偲閻波のノイズをキやンヒ／Lする定めtこ、   

い＜つガの問波取の正弦波を共蛮風に加えること毛ある。また、局所的な信号変化のみに注目   

するために、頭即の全voxelを平均した信号変化（globalchange）を共蛮風に加えるヱと屯あ   

る。ヱのようにして作られ定重回帰式はヘクト／Lと行列を用いてY＝Ⅹβ＋eと轟璃され、説明   

袈敢と共袈畳をコラムとして持つⅩはdesignmatrixと呼ばれる。回帰儒教（ヘクト几）βは   

長山＝再活を円いて推定する。  

続いて、COntraStと呼ばれる生み付け削を円いて、推定吉れた回帰原敬に対する検定を行う。   

例えば図！の例では、帰無仮説：「指躍動に対応するβ＝ 0」を設定してvoxel毎にt値を早   

出し、ヱのt値好有意に0より六書いvoxelガ■福運勤時に休み時と比較して信号強度ガ増加し正   

郎位であると解斬される。こうしてとれどれのt値を持つYOXelガ積み重なって頭部全仏を偶成   

した毛のをstatisticalmap（七億の場合t・maP）と呼即。最後（Z、ヱのt・maPに対して予め定   

めた有意水準（通例p＜0．05）で限定を行い、有意おvoxelのみを色付けして解剖学的な画像に   

0Verlayして表示する。検定の際、複取のvoxelで同時に換定を行うという意味での多重性を考   

慮するためにrandom丘eldtheoryと呼ばれる理論に従って多重比軒を行う。  

（5）統計学的解析一橋敬の破調書の場合一   

勝の六書吉や形は被封書闇で貝なるガ、nOrmalizationと呼ばれる、基準脇への標準化を行  

うヱとで、搾取の押勝書をまとめて解析することガできる。搾取被論者の舛理にはrandom  

e鮎ctmodelを適用し、（4）の舛理で神脾書毎l己推定しだ各ホウヒ／しの回帰儒教βの重み付け  

和を対象に、あら定めてone－SamPlet・teStを行う。この場合、回帰儒教βの被験者闇の分散の  

み好誤差項となる。ま定、愚書と健常者なと2ク／L－プ闇に善貯あるかを、同様に各群の回帰  

係取βの重み付け部を用いてtwo・SamPlet－teStで検定すること宅できる。   

発表では、ヱの種の解析法の利点や制限について寄書放し、改善点や代替手法を頗索する意  

味で様々な専門分野の方々との討論を行いたい。  
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空間時系列モデルの検定について  

新潟大学 経済学部 松田安昌  
東京大学 経済学部 矢島美寛   

1 はじめに   

本報告では、複数の地点で同時に観測された時系列を解析する空間時系列モデルについて  

論じる。空間時系列を解析する場合、時間を丘xして空間データとみなしてモデル化するか、  

同時点の観測値の空間平均をとって通常の一変量時系列に帰着させて解析されることが多  
い。ここでは、時間と空間を同時に扱う時空間モデルを考え、特にデータの相関が時間と空  

間の積で与えられるseparableモデルを扱う。すなわち、（Z。，t），（a＝1，．．．，r，亡＝1，．‥，n）  
を地点α、時刻壬において観測された空間定常時系列とし、  

Cov（乙，5，為，上）＝ααJ岬1（α，む）β2（β－り  

を満たすモデルの検定について以下議論する。  

（1）  

2 separabilityの検定  

仮説（1）を帰無仮説とするseparabilityの検定統計量を提案する。今、r地点で観測され  

た空間時系列Zt＝（Zl．t，‥．，Zり）′のγ次元スペクトル密度行列の存在を仮定してJ（人）＝  

（ん（人））とおく。仮説（1）の下では、／（入）は、ガ（入）をβ2（／と）＝J、exp（∠んÅ）〟（人）山を満たす  
ものとして、  

ん（入）＝J8J挿1（α，軌（入）  （2）  

となることに注意する。   

Zl｝…，ろlを観測したとして、Z上の有限フーリエ変換をIl′（ん）＝；羞∑ご＝1ZぶCXl）トれ）  
として、んにおけるピリオドグラムをJz，上＝l′町亡）l′Ⅴ（入上）ヰと定義しておく。ん．′はピリ  

オドグラムJz，lをスムージングして得られる通常の推定量でその（叫成分の値ん‘は、  

¶l／2  

∑Jz両＋ブ，   0＜土≦…／2，  
j＝一土＋1  

TTl／2  

∑Jz刷十メ，   γ｝l／2＜丈≦トー／2ト”－／2，  

1  

汀l／2十亡  

I  

m＋1  
ん，勅 ＝  J＝－m／2  

【丁▲／2ト上  

∑Jz叫力，【れ／2ト朋／2＜亡≦い／礼  
ゴ＝一打l／2  

t＜0．  

【n／2】＋m／2一汁1  

ん．＿‘，  

で与えられる。  

さて、帰無仮説（1）の下で有効な推定量んノを構成する。  

んノ ＝ニ V鉦  
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但し、  

∴二＝三二二ごミ‥l  

∂亡＝‡  

一‡tr［ん町  
史＝ diag（坑1，…，軋）  

とする。Jg，‘とJ鋸の2スペクトル間の近さを計る指棟を以下のG（ん，ふ）で定義し、検 ′ヽ   
定統計量として利用する。  

【れ／2】   

∑ tr（Jz，↓克卜7・・  
上＝－【Tl／2い≠0  

Cも（Jz，長）  （3）  

以下の仮定のもとで島の帰無仮説の下での漸近分布が求まる。  

（Al）Z亡はガウス過程でJ’logdetf（人）d＾＞－∞・  

（A2）J（人）は人∈ト町申こおいて、2階連続微分可能、  

（A3）ムα（人）＞0、α＝1，…，r，一打≦人≦れ  

（A4）サーl＝0（nβ），1／2＜β＜3／4．  

TlleOreml．仮定仰ノイん扶帰無仮説何のもとで、几1／2仇（J∠，ん）は平均仇分  
散晶＝4汀Jt上・【α0（入）f（人）α0（入川入）】d入の漸近正規性を持つ。ここで、  

凸0（入）＝〈  州）［′－1（小（∑刷）－1ト  

次に、Cもとは別の尺度を用いることにより、別の検定統計量を構成できる。ここでは、  

以‾Fの統計量を考える。   

ト／2】  

C打（ん，ふ）＝ ∑ 打（んl克！ト〝（り，  
上＝－トl／2い≠0  

ここで粧）は、Cr2上の正則関数である。  
TlleOrem2．仮定仰ノー担イノ、帰無仮説何のもとで、7↓り2cノヾ（ん，ん）は平均仇  

分散ぶ〝＝4汀Jtr向く（入）巧人）αlく（人甚（瑚d入の漸近正規性を持つ。ここで、  

α刷＝（嘉一呵［∫一仰一争 ∑州rlト  

∂∬（〟）  
Jr ＝   
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で11eOl・Cllll，2により、検定統計量n∴mを提案する。  

Co（Jz，ノーノ～）  
¶）＝J㍍  川  

J瓦’  

Cノ√（ん，ん）  
71、・＝＝ ∨・后  

（5）  

但し、  

2打 【ニ空】  

∑ ∂ヂ  

′＝－い小畑J≠U  
丁と  

ふ＝∠1汀い・［（トレ史－1〉2］  

2汀 【三型  

∑ ∂戸  
上＝－ト／礼亡≠0  

几   

【＝川   

∑ ∂‘  
巨ニート小三い≠U  

弘＝仙［ト寧可］   
1   

コ汀  

‾‾ 

二＿∫ 

り  

卜l川   

∑  
J二小上／孔厚  

例えば、し1・（M）、い・（h・1¶●1），log（1cL（（1－n）11・十〔山上）1－（甘0＜（lく1などが考えられ  
る。最後に、対立仮説の‾Fでの漸近的な性質を示す。  

TIleOl・C－I13．条件何りイノ1イノを仮定する。対立仮説の下では、  

去．／ご打い・（l■（人）（＼／11（刃）‾l）（1人－1・  ‖一昭九 →   

‖．‾1ノ2九 →   

＼何  

Jご汀人′（Jい）（l′ん（Å））‾り山一一入■（／′・）  

、／て訂  

ムムむとし、（んと（九は．＼・り －れ〃丁■U最軸心T⊥加心た√J叫よT上旬但し、ん（入）ニ土∑：ニlげ3 ‘↓…Jぶノrの定義においてガ（人）をん（人）に置き換えたものである。  
よって、（G），（7）の右辺が正になるようなモデルに対しては、それぞれ九】’ハ、によっ  

て漸近的にscl〕al・山）血yは必ず棄却される。  

3 シミュレーション  

ここでは、〈允（と十町呵＝岬1），tllM－1），log（叫Tml十（1一丁）り，（し）くr≦1）として  
構成したrl，n，7も（丁）の有限標本での性質を調べる。  
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e′＝（ごり，…，ど′・，亡）′～〃（0，りとして、多変豊時系列Z亡＝（Zl，い‥，Zr，‘）′を下記の  

モデルで作成する。  

g上，。＝ ¢1UZト1，√l十れ1Z小一1＋れZ叫‘巨1十ど仙“＝1，・‥）′・，  

このモデルは、¢10如1＝－¢11のとき、Sel〕皿・dt）iliLyをもつモデルとなる。  

まず、¢川＝－0．G，血l＝fJ．3，¢11＝0．18で生成したデータに対して、統計邑を計算  

しその分散を評価した結果が以下である。但し、平均、分散は300回線り返し実験を行う  
ことで評価した。  

】  土 

＿  

、ノU⊥ ▲■⊥∪ 、ノーJ U■‾▲U   

次に、¢川＝一0．G，如1＝0．3，¢11＝0．08，．。．．つ0．28で生成したデータに対して、漸  

近有意水準5％で検定を行い、その検出結果を示す。但し、検出力は3（JO固練り返し実験  
によって評価した。比較のため、Shitallall（lBroclく、VC11（Cullllllull．SLilLisL．－Tl”・（）Uy八1（lLll．．  
2∠1（8），2（）27－20叫1995）の統計量による検定結果も同時に示す。  

¢11 0．08 0．10 0．12（）．14 0．16 0．18 0．20 0．22 U．2」1（）．2（i   

了も  1．0（）0．98 U．82 0．55 0．22 0．12 0．1リ ー）．d3 0．70（）．8－11）．リJ  

やi（1／4）1．00 0．97 0．87 0．55 0．210．09 0．17 0．45 0．77（用2（＝氾  
S＆ii l．00〔〕．96 0．81 0．51 0．3リ（）．3二1（）．こiリ ∩．5：2（）．75 n．Ⅲ）り．リ8  

4 適用例  

次に、日本の13都市（札幌、仙台、東京、新潟、金沢、名古屋、大阪、高松、松江、広  
島、福岡、鹿児臥那覇）の各気象台において観測された1リ5（）年から19日8年までU）－1リ咋  

分の冬期平均気温（1、2各月の平均気温の平均をとったもの）に対して、l・場［ビゴSin＝1＝川lい1  

1ViLhscpal・al〕icsl）aLiztltillユeSCl・icserl・Ol・を用いて温暖化の検証を行った。すなわち、地点  

化に於ける土年の気温を∬項として、回帰モデル  

基ぃ ＝＝ 如十両十¢2×（緯度）u十如×（経度）“十れ×（高度）“  

＋擁×（人口密度）叫十九×（冬期平均降雨畳）山十g項  

をあてはめ、その誤差系列（乙，亡）に射し、Sel）三tl・～1lJIcの検定、SUl）ill砧1clllO（1（li（1）のあて  

はめと推定した相阻構造の下での回帰係数とそのLlt主ILioの計算、ガウス性の検定を尖行  

した。  

OLS残差に対する、Se】）；11、ill）iliLl′の検建を行った。  

111  3U  32   3－1   3（i  38  ．川  

了1J O．2（）10．28コ 0．こう1二王 0．20G り．2上2 り．1U7  

1トヽ′itlllC O．87 0．79 〔〕．70 0．84 0．7リ 0．81  

－504－   



separabilityの仮定は妥当であるという結果である。  

以下，Separablemodel  

Cov（乙．β，a，亡）＝J。JムeXpト榊（α，わ））β2（β－ら丁）  

によるモデル化を以下の手順で行った。  

1．OLSを計算．   

2．OLS残差に対し，SeparablcmodelのMLEを計算．   

3．2．で推定し●た残差の相関構造の下で，GLSを計算．  

GLS推定結果とその尤度を紹介する。  

Noise lnodel Log  Estilllatedvaluewitht－ratio  

time  spatial1ikclillOOd  4＞0  ¢1  ¢2 ¢3  由  qb5   4）G  
illdep．  indcp． －978．6  27．7 0．023 －1．310．16 ～0．008  0．073 0．005  

8．96  7．20 －36．8 5．10  －2．18 4．89  5．69  

AR（1）  isoL．  －393．9  43．5 0．030 －1．22 0．03 －0．006 0．083 0．005  

18．11 3．01 －56．5 1．42  －4．50 18．32 11．35  

AR（2）  isot．  －362．9  43．6 0．031－1．22 0．03 －0．006 0．083 0．005  

16．29  2．78 －50．8 1．26  －4．07 16．39 10．25  

AR（3）  isot．  －350．0  43．6 0．031 －1．22 0，03 －0．006 0．083 0．005  

15．35  2．67 －47．8 1．19  －3．86 15．37 9．68  

ARIMA（0，d，0）isot．  ー318．8  43．4 0．031－1．22 0．03 －0．007 0．0810．005  

11．33  2．89 －35．6 0．96  －3．0111．14  7．10  

ARIMA（0，d，0）anisot． －318．6  42．9 0．032 －1．23 0．04 －0．007 0．080 0．005  

11．37  2．94 －35．4 1．11 －3．23 11．24  6．82  

FARIMA（0，d，0）モデルによる時間相関とisotropicな空間相関の積で与えられる相関構造  

が尤度最大のモデルになっていろ。  
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Spa七ialSmoo七hingviaaR′eSamplingMe七hod：   

Es七ima七iom wi七h Area－based PanelDa七a  

AtsushiYbshida＊  

OsakaPrefectureUniversity  

l－1，Gakuen－Cho，Sakai，Osaka599－8531  

TatsuhiroShichijo  

OsakaPrefectureUniversity  

l－1，Gakuen－Cho，Sakai，Osaka599－8531  

（Preliminary）  

Abstract  

Whenweusearea－basedpaneldatatoanalyzeeconomicactiviticsinaIlletrOPOlitall  

region，Wehavetotreatclustereffectsbecausesomeeconomicactivitiesagglomeratcirl  

agroupofareasadjacenteachotherandthlSfbrmacluster・Wcproposearesamplil－g  
method，namelyleave－One－Out CrOSS－Validation，tO丘nd howlnany Clustcrs arc thereill  

thereglOnandwhichareabelongstowhichcluster・Weexaminetheeffcctivenessoftlle  
methodwithsimulationstudiesandcomparethecstimateswiththewithin－ClassestiIllateS．  

WealsoapplyourmethodtofindpoteIltialdemandforhousesinTbkyoMctroI）01ita11Area．  

Kcywords：Clustcトe鮎ctfimOdel，houslngStart，1eave－One－Out CrOSS－Validation，1）a11el  

data，reSamplingmethod  

〃弘c血球cα如几：   

－Thisresearchwassupportedbyagrant－in－aidftomtheZcnginFoundationfbrStudiesoIIEconomicsalld  
Finance．  
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1INTROI〕UCTION   

Illthispaper，WeWillcollSidcrsじatisticalissueswhellWeuSearea－bascdl）aneldatalllOぐIelsil1  

0rdcrtoanalyzeeconomicactivitiesinametropolitanreglOn・Themetrol）OlitallreglOllCOIISists  

OfofBcial1ypre－determinedarcaslikecountiesormullicipalities．Mostofthedataavailablefor  

us are based on these areas．   

TheseofBcialbordcrs donotnecessarilyconstrain economic activitiesofaprivatesector  

inametropolitanregion．EconomicinfrastruCtureSuChasrailwqys，Subways，higl1WayS，rOads，  

canals，1）OrtSandsoon，WhicllareCalledthesecondnaturebyKruglnan（1993，1996），1aysacross  

tllebordersamdpossiblya鮎ctstlleaCtivities．Weoftellfindlnallufacturiughctoricsagglonl，  

cratealongacanal，Wllilesoftwarefirmsagglomeratearoundaunivcrsityillthemetropolitall  

reg10n．Theiractivitiesareacrossthepre－determinedofBcialareasbutareconcelltratedillareaS  

adjacenteachotller．Wewillcal1thegroupofareaswheresomeeconomicactivitiesagglolrleratC  

acluster．   

AlthoughdetectingtheclustersmaynotbedifBcultwhentheeconomicacLivitiesofcollCem  

areobscrvablc，itisastatisticalissuetodosowllentheyareunobservablc・Wewi11consider  

thecasewherearea－basedpaneldataareavailableandthcclustersarereprcsentedbyclusteI・  

paralneterSin alinear regression model，Which are thesamewithin aclusterbut（1i月一erellt  

betweenclusters．Thusも11emOdelisregardedasapaneldatarnodelthatllaSCluster－effectsas  

fiⅩedeffects．   

Ifwearenotconcernedwiththecluster－effectsbutconccrnedonlywiththeparallletCrSOf  

observableexplanatoryvariables，WeCanadoptan area－e鮎ctsmodelthathasarea－SpeCi丘c－  

eLTectparametersfbreachareaandobtainthewithin－Classestimatesofparametersofconcer11  

byapplyinganalysisofvariance（seeHsiao（1986）fordetails）・Eveninthisca5e，thewithin－  

classcstimatesarepossiblylessefRcientthantheestimatesoftheclustcr－effectslnOdel，aSloIlg  

aswecandetectthestructureofclustersamongthemetropolitanarea5．   

In section2，We Willconsiderastatisticalmethod how to detect wllich areabeloIlgS tO  

whicllCluster．Ftomstatisticalviewpoint，thisissueisregarded asasortoflnOdelselectioll  

problems・Weadoptaresamplil－gmethod7namelyleave－One－OutmSS－VaLidation，SillCethc  

－507一   



methodisrobusttodistributionalassumptionsandthecalculationiseasilyimplementedina  

linearmodel．ThemethodisintroducedbyStone（1974）andGeisser（1975）anditsapplication  

fbrbroadmodelselectionproblemsisdiscussedinDavisonandHinkley（1997），thoughithas  

notbeenappliedtodetectclusterswitharea－baseddata・Theselectio11PrOCedurewiththe  

methodisalsoexplained・Section3showsresultsofsimulationstudieshowwelltheZeave－One－  

out crvss－Validationworkstodetecttheclusters．W占alsocompare thewithin－Class estirnate  

withthecluster－effectsestimates．We丘ndthecluster－effcctsestimatesareInOreefhcienttlla11  

thewithin－Classestimates．ThemethodisalsoappliedtoestimateahousingdemandfuIICtion  

inTbkyoMetropolitanArea・Housingdemandinanareadependsuponbasicallyincomeper  

household，amenityofanareaandthedisutilitycaused bycongestion・It alsodepends on  

unobservableu七ility－improvlngenVironmentalfactorsthatarenotcapitalizedinthelandpriceof  

anarea・Potentialhousingdemandisaffectedbythesefactorsinanarea，Whicharerepresented  

bythecluster－e鮎ctsinastatisticalmodelandaretobeestimated・Section4concludesand  

discusses remaining issues. 

2 STATISTICAL MODEL WITH CLUSTERS   

Letusconsideramodelwitharea－basedpaneldata．Assumethatwehaveobservationsofm  

areasforTperiods．Thearea－e鮎ctsmodelisexpressedasfbllows：  

yit＝拘＋恥β＋勒h 豆＝1，…，m；f＝1，…，7  
（1）  

The（yit）and（xit），Whichdoesnotincludeaconstantterm，aredependentandindependent  

Variablesthatrepresentsocio－eCOnOmicpropertiesoftheitharea，reSpeCtively．Theβ（1（×1）  

representstherelationshipbetweenthemwhichisofconcernfbrresearchers．TheFLi，OneOf  

area－effects，repreSentSunObservablesocio－eCOnOmiccharacteristicsintheitharea．rnle′LliLisa  

errortermthatisindependentandidenticallydistributedfbralliandt．   

Letusassumethereareq（q≪m）clusters，WhichareunobservableandthuswellaVetO  

decideqstatistical1y・Thearea－effects，Pi，i＝1，…，m，Shouldbeclassi6edintoqclasses，Say  
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pl，・，・，Pq・Thentheclusteトe鮎ctsmodelisasfollows：  

裾＝／Jq＋∬山β＋勒，五＝1，‥・，町£＝1，…，丁；if豆∈が11Cluster   

Thevectorformofeq・（2）is  

机＝β0的＋ズtβ十仇，亡＝1，…，r．  

（2）  

（3）  

Thepo＝（pl，．‥，jlq）isaparametervectortobeestimated．D。isanmxqmatrixofdummies  

thatindicateswhichareabelongtowhichcluster・Fbrexample，ifsthareaandlthareabelong  

tothesamecthcluster，thenthecthelementofthesthandlthrowsofDoarethesame，namely  

l，andtheotherelementsoftherowsareOs．   

W6willconsiderhowwecanestimatetherankofD。（namelyq），Poandβ，andidentify  

thestructureofDobasedonthemodeleq．（3）．Therearetwopointstobeconsideredforthe  

estimation・Firstly，Wehaveto丘ndhowmanyClustersarethere，Whichareabelongstowhich  

clusterandtoestimatetheparametersofconcernatthesametime．Withouttheclaぷi丘cation  

ofarea－effectsintocluster－effects，WeCannOtObtaintheconsistentestimatesofIlo．Secondly，1eL  

AbeanadjacentmatrixofareasinthereglOn，WhichisanmXmSymmetricdummymatrix  

indicatingwhichareaBareneighborsofanarea・Fbrexample，ifthei，jthelementisl，then  

i，jthareasareadjacent．Thediagonalelementsarelbyth占definition・SinceDoindicates  

thestructureofclusters，itshouldbeatransformedmatriⅩOftheadjacentmatrixAbyusmg  

informationofwhichareasarecombinedtogethertoacluster．   

Ftomthestatisticalpointofview，detectingtherankandstructure ofDoisregarded as  

amodelselectionproblem・Inthiscase，thelargestmodelisthecasewhereFLl）‥・，Pm have  

dijrerentvalucs，thatis，theyarenotclassifiedintofewerclassesatall，namelythearea疇efrccts  

model．Ontheotherhand，thesmallestmodelisthecasewhereJll，‥・，FLmhavethesamevalue，  

thatis，theyal1areclassifiedintooneclass・Therearealotofpossibilities ofclassiBcation  

betweenthelargestandsmallestmodels・   

Inastatisticalmodelselectioncontext，therearetwomajorrnethods，OneisusingKu11back一  

Leibleトinformation－ba5edselectioncriteria，namelyAIC，BICandSBIC（seeLiitkepohl（1991），  

fbrexample），andtheotherusingaresampling－method－basedselectioncriterion・Theformer  
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criteriaareeasilycalculatedbuttheyheavilydependupontheassumptionsofdistributions・  

Ontheotherhand，thelattercriterionneedshugecomputationtime，thoughtlleyarerObust  

tothem．Theasymptoticequivalenceofcross－ValidationandAICisprovedbyStone（1979）・   

Themodel－Selectioncriterionwiththeresamplingmethodsisa99rt：9atePredictionem）r．hl  

alinearregressionmodel，itisdefinedas  

△＝珊ゴー賄脚）  

■ヽ whereyljisoneofpossiblerealizationsatXi，り（Xi，F）beinganeStimateofmeanresponse  

ノヽ function and Fisanempiricaldistribution ofY andX that represents data・One ofthe  

estimateofthe a99喝atePredictionerrorisobtainedbyleave－One－Outm）SS－VaLidation，Which  

isde丘ned as  

Åcy＝（鋤一幅斗㌦  

where丸jrePreSentSthen－lobservations（（xk，yk），k≠j）・Inalinearregressionmodel，We  

ノヽ have77（3：i，丸j）＝XjβjWhereβ＿jistheestimateusingjustthedataofYandXexcluding  

thejthsamPle．TbselectamodelamongpossiblecombinationofexplanatOryVariables，We  

■ヽ CalculateAcvforallcombinationsandselectthecombinationwhichattainstheminimumvalue  

inprinciple．Itis，however，almostimpossiblebecausetherearetoomanyPOSSibilitiestotry．   

Ingeneral，fbrward，backward，OrStePWisemethodsareoftenusedforselectingcombinations  

Ofvariableswhentryingallcombinationsisirnpossible．Inourmodel－Selectionproblem，We  

Selectthebatkwardmethod，thatis，Startingwiththelargestmodel，WeCOmbinetwoadjacent  

areasforallpossibleca5eS，Selectingthecombinationthatattainsthesmal1estAPEandregard  

anewlyintegratedareaasacluster．Thenthenumberoftheareasdecreasesbyoneinevery  

StePOftheprocedure．Byrepeatingthisprocess，WeCanfindtheclusterswheretheAPEisthe  

smallest．   

Letusexplaintheprocedurestatedabovemoreprecisely・Thematrixformofeq．（3）is  

y＝（1丁⑳β0）拘＋ズβ＋γ，  （4）  

Wherey＝（yi，‥・，yil）l，X＝（Xi，・”，Xi）′andv＝（vi，・．・，V；）I・ThepurposeistoBnd  

thestructureofclusterswhichisexpressedinDoandestimatepDandβ．Sinceweusethe  
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backwardmethodtocombinetheadjacentareas，Weneedanmxmadjacentmatrix，A（m），  

asaninitialarealcondition，WhileaninitialmatrixforDisallmXmidcl－titymatrix・First，  

WeCalculatcAPEsfora11possiblecombinationsoftwoarcasadjacenteacllOther．ForexalllPle，  

assumingtllekthareaandlthareaareadjacent，WeCalculateAPEwithanmX（m－1）rnatrix  

D（〃い1；k＝l），Whichcreatedbyintegratingthekthandlthcolumnvectors．AmongAPEs  

fbral1possiblecombinations，WeCanSelecttheminimum－attainedcombination．Wbdefinethe  

valueofAPEhn－1）asAPE■（m－1）andnew（m－1）×（m－1）adjacentmatrixasA（m－1）．In  

thenex七Step，WeuSetheadjacentmatriⅩA（m－1）fbrsearchingpossiblecombinationsofareas．  

Letusrede丘neyjandxjaSthejthelementandrowvectorofyandXfbral1j＝1，‥．，mT，  

respectively．Ti1enAPE作ノiscalculatedas  

A叩）＝ 頼ゴ（た折顧  

wheredj（k）isthejthcolumnofl⑳D（た），β＿jandβ＿jistheestimatesusingthedataexcluding  

yj，dj（た）and3；j・TheoptimalAPE㈲is  

AP月■（た）＝minA夕月（呵   

Repeatingthisprocedurefromk＝mtOk＝2andselecting㍍ask＋＝minkAPE●（k）・Then  

た＋istheoptimalrankofDoanditscorrespondingD（k＋）isthestruCtureOfclusters・  

3 SIMULATIONS AND EMPIRICAL EXAPMPLE   

Inthissection，Wewi11examineifthemethodproposedintheprevioussectionwouldworkwell  

andapplyittoanalyzemunlClpality－baseddataofhouslngStartinTbkyoMetropolitanArea・  

Inthesimulations，WeWillcomparetheestimatesofclusteトeHectsmodelwiththatofthearea－  

effectsmodel，namelywithin－Classestimates・Notethatwearenotabletofindthestructure  

ofclustersorobtainconsistentestimatesofIlwiththearea－eHectsmodel・Thewithin－Class  

estimateofβisde丘nedasfo1lows：  

β，γ＝（ズ′Qズ）‾1ズ′Qy  

whereQ＝ん汀－Z（Z′g）‾1z′，Z＝ん⑳1r・  
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3．1 SIMULATIONS   

Inthesimulations，Wegeneratetheneccssarydatabasedoneq・（2）fbr3years（T＝3）・Wbuse  

a6×61atticeforatotalregiontobeexamined，Wherethereare36areas（m＝36ineq・（2））・  

Wehavetode6newhichareneighborsofanareaatfirst・Weassumethatleft，right，upPer  

andloweradjaccntarea50fanareaareitsneighbors、Notethattherearcjust2neighbors  

fbr4corner－areaSOfthisregionand3neighborsforedgeareas・W占makesequentialnumbers  

fbrthearcasin anordersothat thei，jth ce1lofthelatticeshould be6×（i－1）＋j（see  

Fig．1）．Wesetthreeclusters，theuppeト1eftclusterconsistingof9areas（1，2，3，7，8，9，13，14，15），  

theupper－rightclusterconsisting9areas（4，5，6，10，11，12，16，17，18），andtherestconsistiIlgOf  

18areas，Theclusterc鮎ctsaresetasFl＝（2，5，10）foruppeト1eft，upper－rightandtherest  

Clusters，reSPeCtively．   

Theexplanatoryvariableandtheerrors，Xitandvit，areindependentlydrawnfromN（3，9）  

andN（0，4），reSPeCtively・Theparameterβissettobe2・WeconductedlOOO－timessimulations・   

Inthesesimulations，Wealsoconsidertheothercase，Wherethecluster－eff6ctsarerandom  

andspatial1ycorrelated．Themodelisspecifiedas  

紬＝エi亡β＋叫＋軸，豆＝1，…，m；壬＝1，…，r，   

whereuirepreSentSrandomcluster－eHects．W占specifytheconditionaldensityfunctionofthe  

ithvariable，ui，aSfo1lows：  

1    仙（叫，ゴ細））＝誘蒜 eXp卜（町川中再∈棚2／咋  

whereN；isasetofneighborsoftheithareaandtheconditionalmeanisdefinedas  

（5）  

m（叫；ブ∈〟）＝擁＋∑入qJ（叫一杓）  
j∈〟1  

Wherecij＝Cji，Cii＝Oandciた〒1ifthereispairwisedependencebetweenareaiandareak｝  

OtherwiseitisO．Thejointdistributionofu＝（ul，…，um）isobtainedasfollows：  

祝～Ⅳ（佑（ト入C）‾1〟），  （6）   
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Where FL＝（pl，‥・，ILm），C amxm matrix withitsi，jth element being cij and Mis a  

mxmdiagonalmatrixwithitsithdiagonalelementbeingJ2・Thedetailedexplanationof  

itspropertiesisdiscussedinCressie（1993）・Therandomclusteトeffects，ui，i＝1，．・・，m，are  

generatedfrom normaldistributionofeq・（6），WhereJl＝0，入＝1／4，M＝3×Ln andthe  

adjacentmatrixisde丘nedabove．   

Firstly，We eValuate how correctly we can select the number ofclusters，thestructureof  

Clusters and how efRciently we can estimatethevalues ofFLWith tllemethod．Fbrthe丘rst  

point，WeeXaminethedistributionoftheselectednumberofclustersinthesimulations．We  

alsoexaminetheexpectationhowmanyeStimatedclusterslayacrossthetrueclustcrs．Fbrthc  

SeCOndpoint，WeeValua七ethee侃ciencybythemeansquarederrorfbreach36areas，COmparlllg  

threemeansquared errors oftheestimates，namelyestimateswith trueClusters，thosewith  

selectedclusters andthewithin－Class estimates．   

In tablel－1andト2，WeCanSee descriptivestatistics ofthedistributionoftheestinlated  

number ofclusters and the number ofestimatedclusterslaylngaCrOSS the true clusters for  

the casesinfiⅩed－and random－e鮎cts models．The mean andmedian ofestimated numberof  

ClustersobtainedwithlOOOtimessimulationsare9．58and9，reSpeCtively，inthe丘Ⅹed－effects  

modeland14．16and14，reSpeCtively，intherandom－effectsmodel．Itsstandarddeviationis  

l．80andabout80％oftheestimatesisintheregionfrom7to12intheformercase．With  

thissimulation，WeCanSeethemethodtendtoselectlargernumberofclusters．Evenifthe  

estimatednumberoftheclustersislargerthanthetrueclusters，itdoesnotcausebiasofthe  

estimatesoftheparametersaslongasthecolumnvectorsoftrueClustermatriⅩ，Doofeq．（3）  

areexpressedaslinearcombinationsoftheestimatedclustermatrixD，thoughitaHectstlle  

e侃ciencyofthem．Theexpectationofthenumberofestimatedclustersthatlayacrossthetrue  

clustersislessthanO．5，itsmedianbeingOandthe90percentileislinthe丘Ⅹed－effectsmodel・  

Thustheprobabilityoftheestimatedclusterslyingacrossthetrueclustersisextremelysmall・  

Ontheotherhand，intherandom－e鮎ctsmodel，theexpectationismorethanlandthemedian  

isIsothatthereisalittlepossibilitythattheestimatesofparametersarebiased．  

Intable2－1and2－2，WeCanSeemeanSOfβandmeansquarederrors（MSEs）oftheOLS  

estimatesintheestimatedclustermodel，trueClustermodelandnon－Clusteredmodel，namely  
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thewithin＿Cla5SeStimates．InbothcasesoffiⅩed－andrandom－efrectsmodels，theestimates  

oftheclusteトe鮎ctsineachareaarealmost unbiased．In the丘Ⅹed－eHccts model，themeaII  

squarederroroftheclusteredrnodelisuniformlysmal1erthanthenon－Clusteredmodel，though  

theyarelargerthanthetruemodel・Notethatthemeansquarederroroftherclusteredmodel  

consistsofthreeparts，thatis，thcsquaredbias，VarianCeOftheestimateandthebiascauscd  

bymisclustering．ThethirdfactoroftheMSEisnegligiblysmallffomtablel－1・Eveninthe  

random－e鮎ctsmodel，theMSEsoftheestimatesinclusteredmodelareunifbrmlysmallerthan  

thenon－Clusteredmodel，thoughthevaluesarenotsodi鮎rentffomthenon－Clusteredmodel・   

Secondly，WeCOmparetheestimates ofβinthe estimated clusteringstructure with the  

within－Classestimate．Intable3，WeCanSeemeanS，Standard deviations and MSEsin OLS  

estimateswithestima七edclusteringstructure，inthewithin－ClassestimateandinOLSestimates  

Withtrueclusteringstructure．Intheca5eOffixed－effectsmodel，boththestandarddeviation  

andMSE oftheestimates of仁heclustered modelaresuperior to the within－Class estilnate，  

thoughOLSestimatesofthetrueclustermodelisthemoste瓜cientamongtheseestimates．lll  

therandom－e鮎ctsmodel，Sincethewithin－Classestimateisobtainedbyeliminatingtheeffects，  

itisthemoste氏cientestimateamongthem．Eveninthiscase，theestimateoftheclustered  

modelisnearlyase伍cientasthewithin－Classestimate・TheOLSestimatewithtrueclustering  

StruCtureis theworst．   

Ftomtheresultsofthesimulations，Weareabletoconcludeasfollows：Firstly，theLeave－One－  

OutCrVSS－Validationtendstoselectlargermodelthanthetruemodelbuttheestimatedclusters  

SeldomlayacrossthetrueClusterssothattheestimatesofthecluster－effectsarealmostunbiased  

andalsoefRcientthanthewithin－Classestimates・Secondly，inthecasewherethecluster－effects  

arefiⅩed，theparameter－eStimatesoftheexplanatoryvariables are moreefhcient thanthe  

within－Classestimates・Eveninthecluster－e鮎ctsbeingrandom，theyarenearlyasefhcientas  

thewithin－Classestimates・Thus｝theestimatesproposedinthispaperaremorepref6rablethall  

thewithin－Classestimateswhenthecluster－effectsexist．  
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3．2 EMPIRICA工JEXAMP工。E   

Inthissubsection，Weapplyourmethodtoexaminethedeterminantsoftllenurnberofhouslng  

Startperhouseholdofthemunicil）alitiesiIITokyoMetropolitanArea（TMA）fron11996to1998，  

Whichisde丘ncdasacollectionofareasthatlocatcwithin60－miIlute－distantfroHltheTokyo  

Station．Therelare87municipalitiesinthereglOn．   

Theexplanatoryvariablesarelogarithmofincomeperhousehold，logarithlnOfaverageprice  

Ofresidentiallandandlogarithmofpopulationdensityinanarea．Theexplainedvariableisalso  

takenlogarithm・Weexpecthousingstartinanareawithhigherincomeperhouseholdwillbe  

largcrthanotherareas・ 

theareasinceamenityiscapitalizedinthelandprlCe・Thusintheareawithhigherlandprice  

demandfbrhousesislargerthantheotherareas・Thepopulationdensityrepresentsdisutility  

CauSedbycongestion．Thescthrcevariablesarethekernelofthedeterminantsofhousingstart．  

Atthesamctime，WeareCOnCernedwithunobservablefactorthataffectshouslngStarteXCePtfor  

tllekernel．Theunobservablefactorrepresentspotentialdemandforhousesin anareawhere，  

fbrexample，housingstockper householdis belowthe standard．Orit may be resistant Or  

improvingfactortobuildnewhousesbysomeo瓜cialrestrictionsorarea－developmentpolicies．   

Intable4，WeCanSeetheestimateswithclusteredandnon－Clusteredmodels．Thewithin－  

Classestimatesaresomewhatdifferentfromtheclusteredmodel．In both modcIs，theincome  

factorisinsigni丘cantbutlandpriceandpopulationdensityaresigni丘cant，thoughthevalues  

OftheestimatesaredifFerent．ThecoefhcientofthelandpriceispositivebecauseitrepreseIltS  

arnenity ofan area．Population density a仔ects the houslng Start negatively because ofthe  

disutilityofcongestion．In艮gure2，WeCanSeeWhichareasbelongtothesamecluster．Clusters  

arefbundalongrai1waysandriver．East areasofTMAalong SumidaRiver；Southern areas  

ofTbkyoand western areasofYokohamaalongOdakyuline；Wtstern areas ofrrbkyo along  

Seibu－Shinjukuline，areaSinChibaalongJRSobu－1ineandsoon．In丘gure3，WeCanSeethe  

potentialdemandforhousesrepresented by thecluster－effects・Potentialstrongdemand for  

housesisfbundinnorthernpartofTbkyo－23－districtsandasouthernareaofYbkohama．On  

theotherhand，thepotentialdemandsinthecellterandtheborderareasofTMAareweak・  
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Letuscompare丘gure3and4thatisacrudemapoflogarithmofhouslngStartPerhousehold・  

ThesetwomapsglVeuSdifferentimpression．In丘gure4，thebordcrareasandcenterofTMA  

havestrongdemandfbrhousesperhousehold・Afteradjustingthedatawithincome，amerlity  

and disutility bycongestion，the potentialdemandis foundin theareas where the demand  

SeCmStObeweakin£gure3．  

4 DISCUSSION   

Weproposeamethodofdecidinghowmanyclustersarethereandwhichareabelongstowllich  

Clusterand showby simulations thatit workswellandtheestimated parametersofco11CerIl  

aremoree氏cicntthanthewithin－Classestimates．W占alsoapplyourmethodtoexaminewhat  

arethedeterminantsofthenumberofhouslngStartinTbkyometropolitanareaandspatial  

distributionoftheunobservablepotentialdemandbrhouses．   

Weadopt an a99rqaieprFdiction emrasamodel－Selectioncriterion，Whichisestimated  

byaresamplingmethod，namelyleave－One－Oufcross－Validation．Itispossibletoestimatethe  

Criterionwithotherresamplingmethods，Saybootstraporahybridtypeofthem，leave－OneOul  

bootslrqp，thatmaybeworkbetterthanleave－One－OutCrDSS－Validation．   

Thecluster－detectingprocedureproposedinthispaperdoesnotsearchfbra11possibilities  

Ofclusters，because the calculation costislmge．There may be，however，anOther efBcient  

proceduretofindtheoptimumamongthepossibilities・   

Whatifwecannotuseapaneldataset？Onepossiblesolutionistoassume〃isunkllOWn  

functionoflocation，Whichisoftenca11edanintensityfunction，andestimateitwithanonpara－  

metricmethod．Thoughthemethodinthispaperisregardeda5SPatialsmoothingbydecreasing  

parameters relatedtoclusters，themethodemployingtheintensityfunctionisregardedasa  

nonparametricsmoothingmethod．  
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Tablcl－1：DcscriptiveStatislicsofSclecting  

ofClustcrsiIIFixed－efftctsModel  

NumberofEstimated  

NumberofClusters ClustersLayingacross  

True Clusters 

Mean  

Standard  

Deviation   

5 percentile 

lOpercentile  

Median  

90 percentile 

95 percentile 

0
 
0
 
0
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1
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Tablel－2：DestrictiYeStatisticsofSelectimgof  

ClustersinRadom－effectsModcl  

NumberofEstimated  

NumberofClusters ClustersLayingacross  

TrueClusters  

Mean  

Standard  

Deviation   

5percentile  

10 percentile 

Median  

90 percentile 

95 percentile 
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Table3：ComaprlOnOftheOLSEstiamtewiththeWi抽im－C量ass ●  
Estimate  

OLS estimate with OLSestimatewith  

estimatedclusterlng Within－Classestiamte trueClusterlng  

StruCture  StruCttlre  

Fixed－efTtctsModel  

mean  

Standard  

deviation  

mean squared 

errOr  

1．997  

0．079  

0，0062  

Random－ef詣ctsModel  

mean  

Standard  

deviation   

mean squared 

en●Or  0．0056  
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Fig．2Clustersin the Number of Housing Start  
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Fig．3SpatialDistribution of Unobservable  
Potential Demand for Houses 

Fig．4Crude Map of Logarithm of Housing Start per Household  
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Tbstingthe One－WayEま詣ctandApplica七ion  

托ngYAO  

凡飽和イ励0れOmicβ，∬如αWα〃わiveγ3軸  

g－Jβα血αi－C九q飢血mα血循β－β5gタ，ノヰ匹m  

yα0＠ec．桓押肌一肌αC・∬  

Thispaperprovidesanapproachtotestingthemeasuresofon＆WayeffbctLbrcointegrated  

V∝tOr time－Seriesin the presence oftrend breaks・Wb propose the Whld tests of the  

measuresofone－Wayefk七andtheircomputationalalgorithm．I七isaneXtentionofthe  

WOrkofYaoandfIosQya（2000）tothecasewheretrendbreaks areexplicitly takeninto  
accountinthecointegrationrelationship．Thediscussionsoftheone－Wayefrbctsarebascd  

On COintegrated system．Hosoya andlもkimoto’s（2000）cointegration rank testin the  

presenceoftrendbreaksisl逓ed．On theba5isoftheproposedmethod餌1d thederivd  

evidence，thepaperpresentsacausal－StruCtureCharacteriヱationoftheJapaneSemOneyand  

incomeaswe11a5interestratesinthelastfbrty－fouryears．   

TbsoIvetheproblernsofdeteminingthedirectionofcausalitybetweenapairoftime  

S？rie5andalsoofstatistica11ytestingtheabsenceofftdback，Granger（1969）introducd  

acelebrateddefinitionofcausali七y・Amongtheearlierrepr（ヨentativestudiesoftestingthe  

absenceoffbedbackrelationaretheGrangertestofzerore＄trictiononspec摘ccoefhcients  
Ofastationaryautoregr饉SiverepresentationandtheSirrutestofthc2X3rOreStrictionon  
SOmeCOefBcientsinmovln計EWeragerepreSentationofstationarybivariateproc饉駅S・Fbrthe  

purposeofquantitativecharacterizationoftheftedbackrelationshipbetweentwomultivarト  
atetimeseries，Hosoya（1991，1997）introducedthreecausalmeasureswhichsummarizing  

theinterdependencybetweenapalrOftimeseri乳IncorporatingJohansen，salgorithrnfbr  

theMLestimatesandthelikelihoodratiotests7indealingwithnonstationarytimeserics  

proccssesbyerrorcorrectionmodel，YaoandHosoya（2000）proposedtheWaldtestof  

thecauBalmeasuresandamethodofcon丘dence－SetCOnStruCtionforthecausalmeasures，  

PrOvidingcomputationalalgorithmforthem．Di鮎rent丘ommostoftheeconometriccausal  

analysisliteraturewhichseemsconcernedonlywithtestingGranger，snon－CauSality，Yao  

andHosoya（2000）gaveanewapproachfbrempiricalcausalanalysisofmacroecorlOmic  
databasedontheconceptoftheone－WayeRbctmea5ure．   

ThispaperextendsthecausalinfbrencebasedonWaldstatisticsbyYaoand1100Oya  

（2000）tocointegratedprocessespossessingtrendbreaks，andexhibitsrelevantcomput餌  

tionalprocedures・Ⅵたinve5tigatecausalstructure乱mOngJapanCSemOney，incomcand  

interestrat（芳duringtheperiodofthe6rstquarterOf1955throughthefburthquarter  
Of1998・Di鮎rentfromYaoandHosoya（2000），WhichdealtwithnostructuralchELnge  

CaSe，thecausalanalysisinthispaperisbasedonfbllowlngCOintegratedVARmodelwhich  
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invoIvestrendbreakdummyVariables，  

4 c  

△Z（り＝αケZ（ト1）＋∑r（り△Z（トi）＋∑朽q（り＋紺（り＋ど軋  
i＝1 J＝O  

wherecointegrationrankrandβ（rankβ＝r）aredeterminedbythetestofHosoyaand  
Thkimoto（2000）fbrc＝2and3・Thereasonwechosetwoorthreebreakpointsisthat  
inthelastfbrty－fburyears，Japane；eeCOnOmicgrowthexperiencedthreemaJOrStageSOf  

high，mediumandlowgrowth．ThetimepointsofmacroeconomicstruCturalchangeSare  
COmmOnlyconsideredlocatedarOundthetwiceofoilcrisesandthecollapseofthe“Bubble  
n：OnOmy”．   

InordertocharacterizethecausalrelationshipbetweenJapaneSemOney，1nCOmeand  

interestrates，Weu5etheonかWaye鮎ctmethodbasedonerror－correctionmodelwithtrend  

breaks．ThedatausedarethequarterlyobservationsofGDP，M2＋CD，Cal1Rates，and  

LoanS＆Discouts（LD，al1banksandother丘nanCialimtitutions）intheBankofJapan．  

Sinceinourmodel，thedistributionofthelikelihoodratiostatisticdependsupontheloca－  

tionofbreAkBandtherelatednuisance－parameterS，Wepre紀ntSimulatiorトbasedestimates  

Oflarge†Sample㌢ValueduetoHospyaand′mkimoto（2000）’salgorithm．Ourempirical  

analysisindicatesthatincomenotablycausesM2＋CD；Ontheotherhand，M2＋CDcauses  

incomeveryweaklyandonlyinthelong－run．TheLDcausesincomebutincomeseems  

CauSing the LD onlyintheverylong－run．Theinter（St rateS Cal遁e both M2＋CDand  

incomebutnot theotherwayaround．Althoughthe（ヨtimatedcausalmeasureofinteト  

estratestoLDisnotsigni丘cant，aSmal1e鮎ctofLDtointerestratesisobservedinthe  

longlrun．AsregardsthepolicyinstrumentchoicebetweenM2＋CDandinterestratestoaL  

fbctthegrowthofoutput，OureVidencesuggeststhatinterestratesmightbemoree鮎ctive．  

Theempiricalr6ultsalsoshowthattheefktofthes∝Ondoilshockiscomparativelysmau．   
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Spa七ialresolutiomenhancemen七ofimagerybasedoncokriging  

YbjiMORISAKI♯andRyueiNISHII＝  
－Grad11ateSchoolofEngineering，  

HiroshimaUniver8ity，KagamiyamalT7－1，Higashi－Hiroshima739v8521，Japan  

Emai1：mOrisAki◎mi．hiroshima－u．aC．jp  

’．FbJ：ultyofIntegratedA∫tSandSciences，  

HiroshimaUniversity，Kagarruyamal－7－1，Higashi－Hiroshima739－8521，Japan  

Emai1：ni血ii◎mi．hiroshima－u．aC．jp   

Abstract－Weconsideraprcdictionmethodbasedoncokrigingfbrimprovingqualityofimages・Itisassumed  
thatsetsofmultivariatedatawithdi鮎ren七spatialresolutionBareObservedatthesamereCtangularregionsuchas  
imageryfrom8atellites．Thedataoflowresolutionarecorrectedbythedataofhighresolutionthroughcokriging－  

ukemethod．Inthisapproach，WeaSSumetheordinarycovariance8truCtureincokriginga8Wellasasimplestructure  

cauedtheintrinBiccorrelationmodel．Ourpredictorsareappliedtothcfusionofthemultiresolutionimaglngdata  

fromthesateuiteLandsat．Itisseenthattheyshowanexcellentperformanceincomparisonwiththemethodin  

theuteratu∫e．  

Ⅰ．Introduction   

Inremotesensing，highspatialresolutionimagesarerequired・However，inmost ca5eS，instrumentS are nOt  

capableofprovidingsuchdatabecauBeOfobservationallimitatiorw・Hence70nlyonesensorinseveralsensorsmay  
bel厄ghィe801ution．   

A5afirst examPle ofsuchsituations，SuppOSe that high－reSOlution panchromaticimage andlow－reSOlution  

multispectralimagesaregiven．Fbrinstance，thespatialresolutionofvisiblelight80fthe8atelliteIXONOSis  
of4m，WhereaBthatofpanChromaticsensoriBOflm・Also，theresolutionsofSPOTarerespectively20mand  

lOm，andthoseofLANDSAT7are30mand15m．Manyalgorith皿forenl1anCementOflowerresolutionimagery  

bycombinationofhigh－andlow－reSOlutiondataareproposed・Themostcommonlyusedprocedureis七heHue－  
Satl∬ation－Ⅴ山e（HSV）transform，inwhichthreebandspectraldatacorrespondingtored，greenandblueat  

thelowerspatialresolutionareconvertedtohue，Sat一∬aもionandvalue，afterwhichthevaluesarereplacedbythe  
panChromaticvaluesofthehigherresolution．Then，theresultiBtr8JLSfbrmedbacktothered－greer＞blue・Thus，  

anenhancedmultispectralimageisobtained．However，theHSVmethodproducesspectraldegTadation，andthis  

isvalidonlywhenthenumberofimagesisthree．   

Hereisanotherex且mple．SupposethatsevenbandBOftheLandsat5ThematicMapper（TM）sensoraLregiven・  
TheBand60fthesensorisphysical1yimportantbecauBeitisameasurementonheatradiation・Unfbrtunately，  
it8reSOlutionisof120m，Whilethatoftheothersixbandsisof30m・Thisdifferenceofresolution5CauSeSmany  

diiRcultiesinanalyzingTMdata・Fbrexample，discriminantanalysiBOnTMdataisperformedbyomittingvalues  

ofBand6inmanyCaSeS・SuchastrategymaylosemuchinLbrmation・Ifonecanenl1anCetheresolutionofBand  
6，7－dimen8ionaldataofhighresolutionwouldbehelpfu1inmanyapPlicationB・   

Inamura（1988）proposedadeterminiBticapproachforthispurpo8ebyestimatingproportionsofcategories・  
Zhukov，OertelandLanヱ1（1995）andZhl止0Vetal（1995）tookadeterministicand8tatisticalapproach・Fir叫the  
imagesofhighresolutionareuBedforclusteringspectrumcharaJ＝teristics・Second，thevalueofBand6ateach  
pixelisreplacedbytheestimatedmeanofBand60fthecorrespondingcluster・Thismethodmaybepowerfu1，  
butneedsmuchcomput8tionandoverfitstothedata．See，e．g．，I）uda弧dHart（1973）forclu8teringtechniques，  
andZhukovetal（1999）fordatafuBion．Nishii，KuBanObuandTぬaka（1996）tookafu11y－Statisticalapproa止by  
emplqyingamultivariatenormaldistributionforthejointdistributionof7bandvalues・Byassumingaconditional  
8patial－independenceofBand6giventhehigh－reSOlutionbandB，theycorrectthevalue50fBand6bytheconditional  
expectation．   

hthispaperwetakeanotherstatisticalapproachbasedoncokriging・Thevaluesoflow－reSOlutionbandsin  
somepixelsareenhancedbythehigh－reSOlutionbandsob8ervedinthearst／secondorder’neighborhoodofthepixels  
bytakingspatialcorrelationintoaccount・TheproposedprocedureisexaminedbytheTMimageofHiroshima  
City・AndthenwecompareourmethodwiththeHSVmethodandtheconditionalexpectationbyNishiietal  
（1996），andshow8agOOdperhrmanCe・SeeCressie（1991），Wkkernagel（1998），andChilとsandDelRner（1999）for  
COkrigingmethods・  
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‡Ⅰ・Prediction鼓）ー且owresolutionbandsbasedoncokT息g旦那膚  
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Figtirel：Fbur－adjacent－Pixelswindow（1e氏）andall－Square－pixelswindow（right）ofthecenterpixe10．   

Figurelillustratestwolocalwindowsdiscussedinthearticle．Thevaluesoflowresolutionband5atthecenter  

PixelOwi11beenhancedbythehighresolutiondataatthcpixelsO，1，2，3，40rO，1，…，8・hbothcases，WeuSe  

thesamenOtationforspectrumdata．Let  

Zi＝（葦）  ：b＋9）×1，i＝0，1，‥．，8，  （1）  

bespectrumdataattheithpixel，WhereXirePreSentSarandomvectoroflowresolutionbands，andY；reprcsents  

arandomv∝tOrOfhighresolutionbands．   

Wbsupposetha七therandomvectorZi（i＝0，1，‥・，8）hzweacorr皿10nmeanVeCtOrandacommonvarianCe－  

COV旺iancematrixintherespectivewindow8definedas  

（ニ；）  

E【gi】≡〝＝   ：匝＋9）×1，Ⅴ（gi）＝∑（0）：b十q）×（p十9）．  
（2）  

Correspondingtothefo1lowlngSPatialcovariance－StruCtureSOfZi，WePrOpOSeenl1anCementprOCedures・   

A．Cokriginginfour－adjacent－Pixelswindow   

ConsiderthefolⅡ－a4jacent－Pixelswindow・Eachpixelisnumberedfromi＝Oto4，SeeFi卯rel．Wesuppose  

thefo1lowingspatialcovarianCe－StruCtureSOfZi：  

＝（≡吏・  

if嘩，ゴ）＝1  

ifd（i，力＝㍉ 知り＝0，1，…，4，  
if嘩，ゴ）＝2  

Cov（Zi，gブ）  

Whered（i，j）denotesthcdistancebetweentwopixekiandj・WbpartitionthecovaLrianCematrices∑（k）as   

p 9  

∑（た）＝ 言（≡；；‡空言≡；：緋：抽）×腑）如た叫，湧，2・  （4）  

Inoursetup，ObservationβOnY；ofhighreBOlutionbands，S町yiareaVai1ablefori＝0，1，…，4，Whereaseach  

XiOflowresolutionbandsisnotobserved・WbeLSSunethatthevalue80flowresolutionband8atthecenterpixelO  
areobsemtionsoftheaveragevalucs∑言＝。Xj／5≡芳5・UndertheseconditionB，Ouraimistopredictthevalues  
Xooflowresolutionbandsbasedontheobser俺tionsyo）yl，・・・〉y4and雷5inthelocalwindow・Wbshal1derive  

thepredictorofXobasedoncokriging．   

ThelinearpredictorofXoisdefinedas  

4  

斎0＝雷5＋β0V）＋β∑℃，  
ゴ＝1  

（5）  

WhereBoandBareunknownpxqcoe瓜cientmatrices．  

Intheliterature，SeVeralmodelsincokrigingareproposed，fbrexample，Ordinarycokriging，Simplecokriging，  

COllocatedcokrigingandBOOn・SeeCressie（1991），Wackernagel（1998），andChiltsandDelaner（1999）forthese  

models・Ourmodelisnewoneincokriging，Whichisnotdiscu5Sedintheliterature．1tisdi鮎rent丘omtheabove  

岬528－   



modelsinthatX6andYbareavailableatthecenterpi又e＝）．   
AIso，aBkforapredictorthati8uniformlyunbiaBed，thatis，  

＿〈＿              Er∬0】＝〃ェ＋β0〝y＋4卯y＝〟ェ・  

Theequation（6）yieldsthenecessaryandsu凪cientconditionforunbiasednessas  

β0＋4月＝0．  

（6）  

（7）  

Hence】underthisconditionthegeneralizedmean－SquarepredictionerrorisglVenby   

掴［（烹0－瑚∑よ（癖0－叫＝tr（∑謝（芸∑ェェ・…勒＋4β∑yyβ′））， （8）  

Wherethesymbol′denotesthetranspositionofthevector／matrix，and∑。。‥PXP，∑y＝：qXP，∑yy：qXqare  

Submatricesof∑de丘nedby  

∑＝5∑㈹－8∑（1）＋2∑（㍉）＋∑（2）．  
（9）  

Hence，thebestlinearunbiasedpredictor（BLUP）isobtainedbyminimizingthegenerahzedmean－SquarePrediction  

error（8）・AfterdiGerentiating（8）withrespecttoB，andequatingtheresulttozero，Wegettheoptimalparameters．  

Consequently，WehaveBLUPoflowresolutionbaJldBatthecenterpixelOas  

斉A＝雷5＋芸∑叩∑細一気）wi蛸＝れ・  
j＝1  

（10）  

B．Cokriginginal1－SquZue－pixelswindow   

Next，WeCOnSideranau－Square－pixelswindowconsistingof9pixe15，SeetherighthandsideofFigu∫el．We  

SuppOSethattherandomvectorZi（i＝0，1，．・．，8）havethefo1lowingcovarianCe－StruCture8：  

∑（1），ifd（り）＝1  

∑（ヽ乃），迂d（り）＝1β  
∑（2），ifd（i，ゴ）＝2  払【り＝0，1，‥リ8．  
∑（＼作），ifd（i，j）＝1作  
∑（ヽ摺），ifd（五，ゴ）＝㍉  

Cov（gi，gゴ）  
（11）  

Inthiscase，W聖禦ppOSethatthevaluesoflowresoluもionbandsareregardedasobsemtionBOftheaveragevalues  
∑；＝。Xj／9≡X9・Bytheunbiasedcondition，BLUPisoftheform：  

4 8  

烹βニ貰9＋月∑（れ－れ）＋C∑（れ一掬，  
ゴ＝1  七＝5  

（12）  

WhereBandCareparametermatricesofsizepxq・ByminimlZlngthegeneraliEedmean－Squarepredictionerror，  
WeeStimatethemas  

眉＝芸（2∑；；（∑；；）－1∑；；・濁）（∑；y－4∑；；・（∑；；）－1∑㌃rl弧d∂＝－（2軸十吉∑訓∑誌）－1，  
wbere  

∑；y．＝ 9∑叩（0）－10∑叩（1ト2∑印（湧）＋∑叩（2）十2∑印（ノ百），  

∑；；＝ 9∑ェy（0卜2∑鞘（1ト12∑印（湧）＋2∑印（2）＋2∑叫（浦）十∑叫（涌），  

∑；γ ＝ 5∑yy（0卜8∑yy（1）＋2∑yv（諦）＋∑yy（2），  

∑；；＝ 5∑yy（0卜8∑yy（湧）＋2∑yy（2）＋∑抑（涌），  

∑；；● ＝ 2∑yy（0ト∑yy（1ト2∑γy（㍉）十∑vy（浦）・  

C・CokrigingundertheintrinsicaBSumPtion   
hthehypothesisoftheintrinsiccorrelationmodelinwhichthecovarianCefunctionmatrices∑（た）（k＝  

1，J5，2，、作，1作）zueauproportionaltoafunCtionp（k）cal1edaspatialcorrelationfunction，thatis，  

∑（た）＝β（た）∑（0），払ーた＝1，∨乍，2，ヽ作，ノ良  
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UndertheassunPtion，thematrix∑印∑㌶appearingintheformulaiBSimplygivenby∑。y（0）∑㌶（0），Whichis  

一一Il、・■ independentofthe8patialcorrelationfunc七ionp（・）．HencewegetthcBLUPofXo，SayXo，atthecentcrpixelO  
inthefour－adjacent－pixelswindowby  

範＝雷5・芸∑誹細坑一汽）wi鴫＝…か  

■・｛、 Simi1arlywehavethepredictorinthcau－Square－pixelswindow，BayXDaBfo1lowB：  

斉β＝貢纏y（0）∑細れ一気）wi蛸＝芸  

See，e．g．，Wackernagel（1998）formoredetailexplanationintheintrinsiccorrelationmodel・  

（14）  

（15）  

ⅠⅠⅠ．EnhancementofimagerybaBedonapanchromaticimage   

ManySateuite8equippanchromaticsen50rSWhoscspatialresolutionisfinerthanOthersensors，See（a）and（c）  

OfFig・2forexample．ConcemingthesatelhteIKONOS，the8Patialresolutionofvisiblelightsisof4m，Whereas  

thatofpanchromaticsensoriBOflm・Also，theresolutionsofSPOTarerespectively20mandlOm，and those  

OfLANDSAT7are30mand15m・ThepanChromaticimagesaim七OSupplysupplementaryinformationforthe  
low－reBOlutionimages．   

Thefo1lowingdatafuBionteclmiq11e，CauedHSVtranSform，Oflow－reSOlutioncoloredimageryandhigh－reSOlution  

panchromatiCimageryiBWidelyused・TheintenBitiescorrespondingtoRed，GreenandBlueoflow－reSOlutionim－  

age8aretraⅢformedintoHue，Saturation，Value・Next，OnlyValueisenhancedbythehigh－reSOlutionpanchromatic  

image・Then，HueandSaturationoflowresolutionandVAlueofhighTreSOlutionaretransformedinversely．Thus  

WeObtainp8eudo－enhanCedcoloredimagery．   

Unfortunately，thiBmethodi80nlyavai1ableinthecaBethatthedimensionofthemultispectralimageryisjl迅t  

three・FhtherI七山slosesinformationonmeanValuesofcoloredimagesineachpixeloflow－reSOlution．   

Inthisdatafusion，Weemploythemethodsproposedinもheprevioussection．TheactualLandBaもTMdataof  

HiroshimatakenatOct・23，1990areusedforn11mericdstudy・WbgenerateapanChromaもicimagewithspatial  

resolution30mof8i21e860×1120bysunmingfotuBandslto4correspondingtoBlue，Green，RedandUltrared．  
Then7WeaVeragethevisiblebandslto3by4×4pixelsandgetalow－reSOlutioncoloredimagewithresolution120m  
OfthesameSize，andtheinnerregionofsize250×250iscorrec七edbyofthepanchromaticimage．Thecorrection  
isevaluatedbytheratioofsumBOfabsoluteerrorsorofsquareerrors：  

250250 250：250  

∑∑匪一軒／∑∑匿－二軒加ゎ＝1，2，3andα＝1，2，   （16）  

where鶉，鶉and範respectivelydenoteoriginalvaluestobepredicted，aVeragedval。eSby120msq。areregl。nS，  
andthepredictedvaluesforthebandbatpixels（i，j）．   

ThblelcomparestheHSVmethod，COnditionalexpectationduetoNishiietal（1996）andourmethods．This  

tableshowsthattheconditionalexpectationmeもhodisbe8t†andtheintrinsicmodelinau－Squar8－pixelswindowis  
t．hesecondbest．  

Tablel：Theratios（16）duetothecorrectionmethodsthroughthei皿ageSOfsize250×250  

Absol雨eerTOT8（α＝1）  Squareerrors（α＝2）  

Correctionmeもhods  Bandl  Band2  Band3  Bandl  Band2  Band3  

Cokriging（4－adjacent－pixelswindow）   0．9635  0．9660  0．9696  0．9174  0．9187  0．9190   
Intrinsic皿Odel（4－adjacent－pixehwindow）  0．7796  0．7580  0．7533  0．5869  0．5627  0．5568   

Cokriging（all－SquanシpixelBwindow）   0．9518  0．9543  0．9586  0．8911  0．8920  0．8918   

Intrinsicmodel（all－Square－Pixelswindow）  0．7155●  0．6805●  0．6767■  0．4794■  0，4432†  0．4373●   

Conditionalexpectation   0．5435…  0．4480＝  0．4359…  0．2623…  0．1760●一  0．1655…   

HSV   1．2646  0．8840  0．8078  0．9520  0．4992  0．4867   

＊＊and＊denotethebes七andthesecondbestvalues．  

Thefigue（c）ofFig・2givesa4x4averagedimageoftheoriginalimage（b）．UsingthepanChrolnaticimage（a），  

（c）iscorrectedbythethrecmethodB：IntrinBicmodelina11－Square－pixelswindow（d），COnditionalexpectation（e），  

andHSV（f）・Inthe負gure（f），thefbre8tispaintedbyblue・Thispointcanbeakocon鮎medbyTablel，because  

thecorrectionofBandl（blue）duetoHSVispoor・Figwes（d）and（e）areclear，but（e）candetectnarrowroads．  
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（a）P弧d汀OmaticImage  （b）Originalcolorimage  

（c）Aver8gCdimage   （d）CorTeCtionbyintrinBicmodel（a11－8qPare－pixelswindow）  

（f）CorrectionbyHSV  （e）Correctionbyconditionalexpectation   

Figure2：Im8ge50fHiro山maofsiヱe250×250．  
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ⅠⅤ．Enhancemen七ofin鉦aredimages   

Next，WeCOnSiderenhancementofBPa七ialresollユtionofinfraredimages．TheBPatialrcsolutionofLandsat5TM  

SenSOreXCeptBand6is30m，andtheresolutionofBand6is120m．Fig・3shows8localwindowcorLSistingof16  

Pixelsofsi2；e120mx120ma七whichB鋸1d6i80bser代d，andFig．4showBgraySCaleimageBbasedonBandB3and  

6r鴎peCtively．   

TherearesomealgorithmBforenhancementofinfr＆redim8geSba8edonhigh－reSOlutionband8a＄Wedescribed  
insectionI．技owever，thesemethodBSeemBnOttObesatisfhctorybecauBetheycandistorttheradiometricchaJ－  

acteristic80fBand6．InthiB8CCtion，WeemPloyotumethodsforinprovementoftheBP8tialr飴01utionofthe  

in丘aredim8ge8．TheproposedmethodsareapphedtoIJandBat5TMlmage80fnroshimaCity．Japantakena七  

Oct．23，1990．  

二＿  

r缶Olutionsoftbe TMsensor  

Fi釘Ire4：Band3（1e氏）弧dBand6（right）TMimage＄Of8iヱe300×300，  
Ⅰ鮎ー側肋，Japan8tOct．23，1990   

ConcerningBand6，theireutvalue＄Observedfromre8peCtivepixelsof30meterssquzuearenotavailable．  

UsingthewideraLreaOf8i2；e2，000roⅥ×2，000column80fthesamedatatwedinthepreviou8SeCtion，Wegenerate  
q吐出山rueⅥ山鴨OfBand6andだに血色ourpTOCdⅧeintbefbllowing8tepS：  

（Sl）皐11bandd＆taarC4×48Veragedand8eVenimagesof8i2ie500x500arederived．  

（S2）BaJld6vdu鰯aJe8gain8V℃ragedin4×4pixels．  

（S3）Choosea8ub8etOfthehigh－reSOlutionb弧ds・Then，Band6valuesgeneratedby（S2）訂eCOrreCtedbyour  

methodsbaBedonthe8electedv8riAblesgener＆tedby（Sl）．  

（S4）Thecorrectionisevaluatedinthe8eLmeWay餌theprevioussection．   

Thble2compa∫e8COnditiond→ⅨpeCtationduetoNishnetal（1996）andourmethods．■Ⅵね1胎e丘omTbble2  

thatwhena11highre801utionbandBareuSed，thecokriginginallT8quaJC＞Pixe18windowisbest，andthecokriging  

in4－adjaJ：ent－pixehwidowcomesnext・hthiscase，therem81nmgmethodsaJepOOrbecatuetheevalu8tedvdues  

aregre＆terth弧1・However，theevalu＆tedⅦ山鰯虻eimprovedinanmethodBWhenthehigh－reSOlutionbands  

ZueSelected・TheⅡ山止m北mⅦ山e8ndthe8electedband＄ineachmethodare8howninTable2．Theproblemfor  
Belectionofband8isdiBCuぷ把dinNishii，Ku8anObu8ndNakzwka（1999）．  

恥ble2‥Ratiosofsumsofab＄Oluteerrorsorof8qu紺eerrOrSd11etOCOrreCtionmethods   

Eachfi卯reinFig・5isenlargedtoobserveindctail・The丘gure（b）ofFig．5givesa4×4averagedimageof  
thefi卯re（8）・Usingal1high－reSOlutionband＄，（b）iscorrectedbythetwomethods：Cokriginginall－SquarC，PixelB  

window（c），COnditionalexpectation（d）・Figur飴（c）and（d）areclearerthantheaNeragedimage（b）．However，  
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itseermthat丘gure（d）isover丘ttedbythehigh－rCSOlutionbandB，tha・tis，thecorrectcdimagelosesradiometric  

i山bm8tionofBand6．  

（b）Aver＆gedimageof（8）by4×4pixek  （a）QuaBi－七rueimageofB8nd6  

（d）’Correctionbyconditionalexpectation  （c）Correctionbycokriging（al1－Squar＆Pixekwindow）  

Figure5：EnlargedimageBOfHiro8himaofsi2ie500x500．  

Ⅴ．ConcludingRemarks   

Thepurposeofthispaperistoenhancelowresolutionimagesbasedoncokrigingmethod・Wbderivedpredictors  
theoretica11ybyconsideringspatialcorrelationbetweenpixels・   

AccordingtotheresultsoftheapplicationtothecoloredimagesinsectionⅢ，theeI血ancedimagesby the  

intrinsicmodelinalト8quare－pixekwindowarebetterth8JlthosebytheHSVinthesensethatmeanvalues of  
thecoloredimagesineachpixeloflow－re801utionimage＄arepreSerVed・TlmsIOurmethodcanbeconsideredeLS  
animprovementoftheclassicalHSVmethod．1Icrwever，WeCaJlnOtCOnCludethatourmethodisbestinthisca8e  

becausetheresultsbymshiietal（1996）aJebetterthanthoseofourmethod・  
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InanotherapplicationtotheinfraredimagesinsectionⅣ，WeCOuldgetbetterresultsthanNishiietal（1996）．  

Inthisexperiment，WeSaWthati七w舶di氏culttogetthehigh－re80lutioninfraJedimagesasthehigh－reSOlution  

COloredim喝eSCOuldbeobtainedinse（：tionⅢ．Thewavelengtl鳩OfB鋸1d6arequitediEbrentfromthoseofthe  

Oulerbands，inaddition，0ulyBand6isameasurementonheatradiation，Ontheotherhand，theotherbandB  

arcre丘ectivemeasurements．ItcanbeconBideredthatthesedi鮎rence＄CauSediEicultyine工血ancementofBand6  

usingotber6ban由   
Althoughweappliedotumethods七00nlyLandsat5TMimageBandshowedgoodperformancesinthisstudy，  

WeWOuldlike七oapply七hosetoⅨONOSandLandsat7TMimages，andevaluatetheperformance8inthefuture．   

Finauy，themostdifEcultandimportantproblemiB 
． 

problcmstillremainB．  
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HybridexpanSionfbroptionprlClng ■●  

東京大学数理  柏倉賢司  

東京大学数理  吉田朋広  

1鮎ndomI」imi七Expansiom払r SmallDi軌ISiomProcesses   

Considerad＝d（1）十d（2）－dimensionaldiLrusionprocess  

X亡＝（X（l）・e，X（2）・t） 呵0．T］isde丘ncdbythesLochasticdifFerenti81equationB：  

朗ヂ小 ＝＝ 寝1）（ズf，亡）戯＋V（1）（∬g，亡）血！1）  
dズf卯 二 祀2）（ズf礼‘，亡）出十V（2）（ズf礼‘，亡）dwf2），  

）
 
 
 
ヽ
t
′
′
 
 

1
 
 
 
2
 
 

′
1
ヽ
0
（
0
 
 

ズ
ズ
 
 

亡  

ニ
 
ご
 
 

wbere：  

W（1）：r（1）－dimensionalWienerprocess，W（2）：r（2）－dimensionalWienerprCS，  

coe瓜cientsareallinclass（㌍，（namely，SmOOthin（x，e）withbounded乾ei－derivativesfori≧1andj≧0）．   

Moreover，WeaSSumethat  

V（2）（・，0）＝O equivalently．  

WbhereconsiderafunctionalZ亡de丘nedby  

g‘＝上γβ（榊（dり，  
Whereβ∈C㌣（Rdx【0，1】；Rk）anduisarandommeaBureOn［0，T］・  

Givena餌nctionr‥W（1）×W（3）→C㍗（Rdxto，1］；R＋），1et  

α亡ニ＝eXp（一上γr（欄）・  

Notethattime－depeIldentrcanbetreatedifweextendtheorlglnalX亡・InordertoevaluateLheopLionprice，We  

necdtocalculatetheexpcctedvalue  

P【C‘T（Zつ】   

brameasurablefunctionT．  

nmction81sZ‘andG亡haveanasymptoticexpansion：  

g‘… g（0）十亡g（1）十亡2g（2）十…inヱ）00（Rた）  

as亡→OwithZ（0），Z（1），．‥∈β∞（Rた）and  

C‘… C（0）＋亡C（1）十亡2c（2）十…iIl上）00  

as亡→Owith（プ（0），C（1），…∈β∞・  

Underthenon－degencracyconditionhrZ（0），OneObtainsthea3ymptOLicexpansion：  

叩T（gつぃP【呵十可呵＋…  
ase一寸OforanymcasurablefunctionTofatmostpolynomialgrowth・  
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2 SimuratioIIS   

2．1Examplel   

Oモデル  

dズ言 ＝（〝十伽錘十C（再）主動  

呵 ＝ －β（咋－α）dけ亡（咋）与勅  

ズ占 ＝ エ0  

鴫 ＝ Uo  

ここで、α，β，帖，C甲数、壷＝押十伸一，がま定数，Wとw一は独立  

①ヨーロピアンコールオプション（Zモ＝ズ与（丁＝1），T（∬）＝（∬－∬）＋）  

C‘ニeXpト∬嘩）とする。この時、オプションプライスは次の展開を持つ；  

タ【C‘（」筍一∬）．トイ坤（0）け亡印（1）け…  

◎（0）＝ C（0）∂T（Z（0）），¢（1）ニC（0）∂で（Z（0））g（1）＋C（1）r（Z（0））・  

z（0）＝射く1）＝ 恥C（0）＝eXpげヰc（1）＝－が）上r捗  

ここで、β£：＝（∂‘）0墨で、次のSDEを満足する：  

ほ 
拗十抑去絢  

また、  

上t  

vfl）‥＝（∂‘）。可＝   e叫－■） （vg）主吼  

◇シミュレーション結果（〝＝0．5，β＝0．4，e＝2．5，β＝10．0，α＝0．5，〇0＝5，叫＝0．1，β＝0・5）  

Ⅹ＝5．0  

亡  0．1  0．3  0．5  亡  0．1  0．3  0．5  

（1）MC  O．鍋6015 0．892005 0朋5187  （1）MC  O．673349 0．670767 0・664272  

（2）I  

Di鮎rence  

Di庁．rate％  

（2）I  O．677206 0．677206 0■677206  

Di鮎rence  －0．003857 －0．006439 －0．012933  

Di乱rate％  －0．57  －0．96  －1．95  

0．900821 0．900821 0．900821  

－0．004806 －0．008815 －0．015633   

－0．536  －0．989  －1．77  

（3）ⅠI  

Di鮎rence  

Di仔．rate％  

（3）ⅠI  O・674朗▲O  

Di鮎rence  －0．001419  

Di且rate％  －0．22  

0．897841 0．8952（泊  0．885920  

－0、001826 －0．003263 －0．0∝）733   

－0．204  －0．366   －0．0828  

0．670108  0．665377  

－0．000659 －0．001105   

＿0．09  －0．166  

MC＝MonteCarolOOOOOOO回  
Ⅰ＝Firstorder，II＝Secondorder，ⅠⅠⅠ＝Thirdorder  

MC＝MonteCarolOOOOOOO回  
Ⅰ＝Firstorder，ⅠⅠ＝Secondorder，ⅠⅠⅠ＝Thirdorder  
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K＝5．5  

仁  0．1  0．3  0．5  

（1）MC  O・4鮎223 0・481410 0・479382  

（2）I  O・487615  

Diぼerencc  －0．002392  

Difr．rate％  ・0．49  

0．487615  0．487615  

－0．006206 －0．008233   

－1．29  －1．72  

（3）ⅠI  O・4朗009  

DiEerence  －0．000786  

Di氏rate％  TO．16  

0．482797  0．486698  

－0．001387 －0．007317   

－0．29  －1．53  

MC＝MonteCarolOOOOOO回  

Ⅰ＝Firstorder，ⅠⅠ＝Secondorder，ⅠⅠⅠ＝Thirdorder  

②アベレージコ 

C‘は一定とする。  

ールオブショ岬＝妄上r榊（r＝1），叫）＝ト打）十）   
＝‾  

ご－圭  ズ…政一打）＋トP匝（0）】十亡巧嬰（1）巨亡2p匝（2）】十‥・  

◎（0）＝∂T（g（0）），抑二叫g（0））Z（1），¢（2）＝∂T（g（0））g（2）十主∂2T（g（0））（Z（1））2・  

丁 

z（0）＝右上r伽Z（1）＝主 上r叫Z（2）＝主上如  

ここで、動‥＝（∂ぎ）0宥で、次のSDEを漸足する‥  

止軌 ＝動‡2）融十（毒c（嘲パげ）一書c（vP）一昔（v！1））ユ）勅  

戯l＝ 0  

また、  

上‘  
u…2）‥＝（∂ご）叩言＝   e叫－■）（ug）‾瑚）繭。   

◇シミュレーション結果（〃＝0．5，β＝0．4，C＝2．5，β＝2・0，α＝1・5，∬0＝＝10，叫＝20，∬＝15，P＝0・5）  

∈  0．3  0．7  1．0  

（1）MC  l・1624321・1銅5681・2011柑  

（2）I  l・1450181・1450181・145018  

Di鮎rence  O．017414 0．039550 0．056100  

Di仔．rate％  1．5  3．3  4．7  

（3）ⅠI  l・1610971・1825361・19郎16  

Di鮎rence  O．001335 0．002032 0．002502  

DiLr．rate％  0．11  0．17  0．20  

（4）IH  l・1608061・1809491・195375  

Difference O．001626 0．003619 0．005743  

Diff．rate％  0．13  0．30  0．47  

MC＝MoIlbeCarolOOOOOOO回  

Ⅰ＝Firstorder，Ⅲ＝Secondorder，ⅠⅠⅠ＝Thirdorder  
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2．2 Example2   

0モデル  

（〟1十β1可）dけCl（刷㍉扁1）  

1 （〟。十伽銅けC2（再）雷dl〃王2）  

dカ心  

dズf2）I‘  

ニ
ニ
 
 

呵 ＝ 凋（v巨α）dけ亡（相室血f3）  

需1）・‘＝扁り  

ガ領 ＝＝浮）   

鴫  ＝ Vo．  

ここで、恥軋q，（f＝1，2），β，αは定数。l〃（1）ル（2）ル（3）は互いに独立なWiener過程。  

ペイオフ関数が、（皐∬ズgl）・‘成∨皐∬寓礼‘dト∬）．で与えられるオプションを考える。即ち，  

z‘＝（折甑狛呵  ，T（之1，Z2）＝（zlVz2－∬）十  

この時、C‘は一定とするとこのオプションのプライスは次の展開を持つ：  

♪rT（gt）トイ準（0）け亡2f準（2）】＋…   

ここで、  

◎（0）＝叩（0）），◎（2）＝∂1T（Z（0）躍）】＋がT（g（0））rZ（1）】2  

g（0）＝（妄上r朗妄上丁勅），g（1）＝（汀曲汀勅），  

z∫＝（妄上r蜘妄上r叫  

坪），威i）（f＝1，2）はそれぞれ以下のSDEを満足する，  

d上）fi）＝β扁1）鵡＋喜q（か主vfl）dwさ‘）  

dか）＝β拗十（音（リア）‾去γ！2）一 ） 

頭＝ 0  
密）＝ 0  

上
 
 
 

u
 
 
 

．
d
 
 

）
 
 

2
 
 
）
 
 
 

ヽ
ノ
 
 
 

l
 
 
 

／
・
・
ヽ
一
●
 
 V
 
 

（
 
 

ユ
’
一
 
 
 

＋
 
 

）
 
 
 

（
U
′
－
 
 
U
 
 

（
 
 

亡
一
4
 
 

また、  

uさ1）：＝（鋸。弓＝  e－叩‾■）（りご）毒血！3）  

上t  

vf2）：＝（壁）。扉＝   e一伸一慮）（u2）一項1）dひミ3）   

◇シミュレーション結果  

（〃1＝0・5，β1＝0・4，Cl＝1・5，辟＝10，〃2ニ1，戯＝0．8凋＝1，訂㌘）＝10，β＝1．5，α＝5．5，V。＝10）  
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亡  0．5  0．7  0．9  

（1）MC  O．387683 0．391336 0．397614  

（2）I  O・381100 0・3飢100 0・3飢100  

Di庁erence  O．006583 0．010236 0．016514  

Di庁．mte％  1．69  2．62  4．15  

（3）ⅠI  O・385292 0．389316 0．394鍋2  

DiLrbrence  O．002391 0．002020 0．002932  

Di氏rate％  0．61  0．51  0．73  

MC＝MonteCarolOOOOOOO回  
Ⅰ＝Fir8tOrder，ⅠⅠ＝Secondorder，ⅠⅠⅠ＝Thirdorder  

2．3 Example3   

0モデル  

（ 

〝ズさ1）旬＝宜裏小（1十亡∑（束1），‘））dl〟…1）  

ご0  

ここで、拘打は定数、∑は関数  

○ヨーロピアンコールオプション（g‘＝J隼（r＝1），T（訪）＝（∬－∬）＋）  

C‘は一定とする。  

ア【（ズ与－∬）＋トイ準（0）】＋亡P【¢（1）】十十‥・  

宙（0）＝∂T（Z（0）），¢（1）＝∂T（g（0））Z（1）．  

Z（0）＝埠，Zく1）＝かγ   

β亡は次のSDBを満足する；  

〈笠  

◇シミュレーション結果   

∑（ェ）＝∬－を，〃＝0．05，打＝0．5，和＝∬＝10，  

〃仇dけJ（仇＋∬P司郎））dl〃‡1）  

0  

亡＝＝0．3，〝＝0・1，J＝0▲3，∬0＝∬＝5，  

∑（ヱ）  既pト〇）  亡  0．1  0．3  0．5  ∬℡  ェ‾℡  

（1）MC  O・925646 1・331432 1・006538  （1）MC  2・374894 2・490朗5 2・616581  

（2）I  O・924703  

Di庁erence  O．（氾0943  

Di鼠rate％  0．09  

0．924703 0．924703  

0．406729 0．081835   

30．6  8．24  

（2）Ⅰ  2・290992 2・290992 2・290992  

Diぽerence  O．073902 0．199903 0．325589  

Di且rate％  3．1  8．0  12．4  

（3）ⅠI  O．926075  

Di且汀enCe  －0．000429  

Di氏rate％  －0．04  

（3）ⅠⅠ  2・352858 2・4766912・600323  

Difrerence  O．012036 0．014304 0．016258  

Di且rate％  0．50  0．57  0．62  

1．333830 1．005026  

－0．002379 0．001512   

－0．32  0．15  

MC＝MonもeCarolOOOOOO回  

Ⅰ＝Firstorder，ⅠⅠ＝Secondorder，ⅠII＝Thirdorder  

MC＝MonteCarolOOOOOO回  

Ⅰ＝Firstorder，ⅠⅠ＝Secondorder｝ⅠⅠⅠ＝Thirdorder  
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合成を考慮した衛星搭載レーダの受信波の数学モデル  

慶大理工青木 発光  

1 はじめに  

衛星に搭載されているレーダーの受信波について考える。受信披を解析する際に従来用いられている  

手法は、地表面に存在するレーダーの散乱点（反射点）は離散的であるということを前提にしている（末  

尾記載の引用文献を参照）。しかし、実際には散乱点は連続的に存在しているはずであり、受信波の解析  

は、厳密にはこのことを考慮に入れてなされるべきである。   

工学の分野では、いわゆる「工学的な直感」にもとづいて問題の処理が行われることが多い。そのた  

め、この問題についても、理論的、数学的にきちんとした議論は、これまでされてこなかった。本研究  

は、散乱点は連続的に存在するという現実に沿った厳密な議論の手始めとして、より自然な形の受信波  

を定式化し、その性質について調べることを目的としている。  

2 従来の考え方による受信波の形   

以下の議論では、地表面の撮影に使われる合成開口レーダーを対象とする。このレーダーの送信波ぷ（り  

は、  

〈 

exp〈叫岬）〉≦看  
5（り＝ 

で与えられる。ここで、んβ，rはそれぞれ送信周波数、周波数帯域幅、パルス幅と呼ばれ、各レーダー  

に固有の他になる。いま、衛星の真下を原点にとると、送信波坤）に対する地表面上のある点〃から  

の受信波5r（亡，γ）は、  

〈 

A（y）exp［2汀匪（y））＋睾…））2）］T（y）  
…＝ 

になる。ここで、A（ひ＝まyでの振幅変化を表し、T（〃）＝2仰／cは衛星と地表乱ヒの点〟との往  

御寺間を表す関数である。C＝3×108【1n／slは光速で、んはレーダーを搭載した衛星の地表からの高度  

である（各衛星に固有の値）。A（y）は、一般には何らかの複素関数になる。   

従来は、散乱点は観測幅内に離散的に存在するという仮定のもとで、受信波の処理が行われてきてい  

る。つまり、観測幅内の散乱点はyl，y2，…，であるとし、各散乱点からの波、βr（行恥）それぞれに対し  

て圧縮処理を行なっている。  

3 合成を考えた受信波   

ここで、時刻tで観測される受信波は、散乱点がレーダー照射幅内に連続的に存在している為、その  

時刻を起点とした次のような積分形の合成波方（りを考えた方がより厳密な表現になる。  

坤）＝上崇十r’β刷dy  

＝上ご；＋r）A（y）exp［2Ⅳ中呵州＋貫い（y））2）巨y  

［2車 
＝上皿A…）exp両y））十芸（両州2）］仙）du・ （1）  

ただし、定義域は上＞2りcであり、郎u）＝＝T‾1（u）と置いている。また、∈（J）は、ぞのJ次草間放である。  
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4 受信波の近似式に関して   

理論的、数学的には、実際の受信波は（1）で与えられるとみなすのが自然であるが、このままでは〃（り  

の挙動がよく見えない。そこで、この近似式を考えていく。ここで、受信波〝（りの近似式は散乱時に起  

きる振幅の変化を表すyについての関数A（y）に依存して近似方法が分けられる。ここでは代表的な例  

として次の二種類を紹介する。  

1・反射率が叫定の場合A（封）＝1とした場合に受信波〃（申ま【＞苧で  

瑚叫t）＝ ［榊）一冊＋r）］  

と近似できる。また、その時の誤差は、  

（2町＋3）  

（呵＋ト去卜叫一去）〉   
恒卜軸）き≦   

12汀用  

と評価できる。ここで、ダ（りは単調減少の関数であり、反射率が一定のところからの受信波は波形   

でないことが分かる。  

2・反射率が不連続に変化する場合A（y）が地表面上のある点yoを境にして反射率が変化する場合を考   

える。  

（ 

1， ひ≦yo，  

β， y＞yo  
A（y）＝  

但し0≦p≦1とする。この条件の下では、受信波方（t＝まfo－r≦t≦toの範囲で  

〝（t）崇 G（り  

1  

ニ＝        －  

2而允  〈冊）－β榊＋r）ト憲凸to）ex紳畔上u）｝  

と近似が行える。実際、その時の誤差は次のように評価できる。  

但（t）－C（りI  

【（土0一打届  2汀＋3   

卑（叫・ト去ト（2）（け  
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ここで、tα＝まαの整数部分としてある。   

G（t）の形より、反射率が変化をする場合では変化を起こしている場所からの波形が返ってくる事が   

分かる。   

発表当日では誤差の評価方法に関して詳細な説明を与える。  

参考文献  

【1】C・J・OliverSyntlletic－apCrtureradarimagillg．AppLiedPhysics22，871－891，1989  

【2】飯坂 譲二（監修）合成開口レーダハンドブック．朝倉書店，1998  

【3jJERS－1DATAUSERSHANDBOOK・RclnOteSensil－gTbchl－OlogyCenterofJar）all（RESTEC），  

1994  
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油層の不均質性  
種々のスケールの不均質性  

臨画Ont●r・∀d＝岬鵬→  肋叩岬頑鴫心血皿J●0  
ヤ準煎桓中座恒10Y沌→恥？禦画匝刷  

l■－■・▼＝lヽ′■ r■l・・■－・－ぺ－■ n√■■■■■■■  P  ■  

■ 尭  
▲             l■一W■一l   

l■ヽ′′l■」t，  l■■◆■■い◆1■■  

「：⊥㌫躍  

：：ごご禁鳥＿  

l■■▼ヽ■l′■′  ■こ．・ニーJ・；－－＝→・   

’’ニごてちぷJ占■新品ふ■■刷jU｝山■．ゝ■■l虹加   

〟〟〟¢比g〝¢〟〃ばJ打〃G蝕山止  
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マルコフーベイズ   

ステップ6：未知王ま敵インディケーヰの経度  
Y■1  

J  

＼ンノ  

／「▲叫  
，                             ■J  

● ■－■ヒ＝亡＝■■■    ▲■l■■■■■■■■  

未知生ま敵インディケータ代りりのコクリギング虔によも穐真  

弓 偏州・胤町拙かか仇l；刷帆… i ■t－t  
雪 印山耳El柚王l）I   

⊥ごご二  u■トI一削げ．・t・一i，＝ ヽ｝ム■－h｛▲■＿                     一 Il＿．，lい、．．1‖ L  

〟〟〟β比∫〟GJ〟息乱打〟¢ぐ■山▲  
（JO（l  

マルコフーベイズ  

ステップ丁：未知主ま数分布の機長  

口あるしきい恥に対して推定された圭ま数インディケータは   

その鑓に対応する事故例釣果積分布開放（∝dI）鑓と同鶴  

ロしきい偽をまえステップ3－8を再試行L複数のdこ対する   

（各グリッドにおける）事後制約黒磯分布闊■曲牡喜作虎  

口乱愚意利用して（各グリッドにおける）主ま敷鎖を維定  
■■■   
r■－■J   

■∵1二∴  
モンテカルロ珪lこよろ  

乗組主賓■の敗走  

等 ステップ8：他のリアリゼーションの作成  

7を♯  i  推定すべきグリッドのヰ番を蒙えてステップ8、 乏．．ふ欄心．．一帖簡．，珊潤一一組．鳩仙鮎珊～紬たぎと聖壬≠ナ亡一滴抑■山湘縞▲．．払■一．▲  
こ】0（l 〟〟冊比g耶㌦g且…“▲山  
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科研費集会講演資料  2000．12．8  

確率的シミュレーションと実現像の選択法について   

石油公団・石油開発技術センター  

不均質炭酸塩岩油層研究プロジェクト  

江藤 公泊P血．D．  

石油業界で応用されている地質推計学、それも確率的シミュレーションと実現像の選択法につい  

てテーマを絞ってその概要を紹介する。但し、紹介する手法の選択は私の独断と偏見による。  

条件付きシミュレーション  

領域内の各点の同時確率分布を求める一手法とレて逐次シミュレーションを実行する。この方法  

は、各格子点でその周囲の情掛こ基づいて条件付き累積確率分布（∝df）を構築し、乱数を引き、  

ccd一に基づいてその格子点の値を確定し、それを又新たな拘束条件とする試行法である。全ての  

格子点に対してこの手続きは繰り返される。試行によって求めた値の集合は実現像と呼ばれる。  

実現像は単点分布、2点相関分布、及び、観測点での観測値という拘束条件を満足すべきである。  

乱数によって次の計算点が選択されるから、同じ制約条件の下で数多くの異なった実現像が生成  

される。その様な数多くの実現像のばらつきの幅が、考慮している事象に対する不確実性を示し  

ている。  

正規分布系シミュレーションを採るか、非正規分布系シミュレーションを採るか  

今その空間分布を追求している変数が、その平均値の周辺で左右対称の正規（ガウス）分布をし  

ているかどうかでこの選択肢がでる。データが正規分布をしていると、その数学的特長を生かし  

て計算手順が簡単になり、手間隙も計算時間も短くてすむ。一方当然ながら平均値から離れた点  

の出現確率は非常に小さい。標準偏差で3だけ離れると干に三つ葉現すれば良いという事で、常  

識的にはこれは起こらないと解釈しても良い確率である。一方浸透率測定値のヒストグラムをみ  

ると、高浸透率側の離れた個所に小さな一群が出ていることがよくある。実際の油層でも高浸透  

率層の挟みがこの程度の存在確率を持つ車はよくある。しかし油層の流動挙動の点から見ると、  

キの高浸透率層が油層の流動挙動に決定的な影響を及ぼす事が多い。従って、存在確率だけに依  

存してこの高浸透率層の挟みの実現を期待するのは、守株の様なもので現実的ではない．この様  

な場合は、確実に高浸透率層の挟みが実現する様な方法を通訳する必要がある。非正規分布系シ  
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ミュレ…ション、即ち、インディケ一夕・クリーギングに基礎を置く手法をとる。浸透率分布の様  

な油層特性パターンの実卿こついては、特性値は岩相（地質学的分類）や岩石型（岩石物性学的  

分類）といった離散値型のクラス分けを行なった後、次に個々のクラスの中で存在する連結性を  

表現する為に再度シミュレーションきれる事が多い．  

主変数だけのシミュレーションを実行するか、副変数と共にコー・シミュレーションを実行する  

か  

主変数だけのシミュレーションは準備する手間が少ないから簡便である。拘束条件は通常坑井位  

置で与えられるから、その数は余り多くないのが普通である．一方拘束点から離れるに従ってク  

リーギング誤差分散は急速に増加するから、その点での推定値の確度はそれだけ低くなる．従っ  

て、拘束データ点の数が充分多くない限り何らかの副変数の助けを求め、主変数値のばらつきに制  

限を加える事が有効である。  

副変数と共にコー・シミュレーションを実行する場合は、当然主変数と副変数との間の共分散が  

必要になる．共分散の計算は面倒であるし、副変数の数が増加するに従って計算量も飛躍的に増  

加する．正直に共分散を全て求めるコー・クリーギングの様な手法と、マルコフ・ベイズ法の様  

に、或る仮定を受容すれば共分散を全ては計算しなくても良い方法とがある。地震探鉱のデータ  

は質は悪くとも油層全体に満遍なく且つ均質に存在し、副変数としては理想的である。岩相や岩  

質型の様な副変数となるべき分類変数の分布領域が一定の広がりを持つならば、領域毎に主変数  

だけのシミュレーションを実行するのも納得できる。  

逐次シミュレーション法  

領域全体に対する変数の分布を求めるには、ある特定の点uでのccdf；  

叫；Z廟）＝Pro“Z（〟）≦Zt（乃）i  

をN点に拡張した同時確率分布を求めなければならない．ここでZはそのクラスの閲値、（n）は与  

条件である。即ち、  

叫，．い“ん；Zl，…，Z〃】（〝））＝Proわぃ（“；）≦Zl，…，Z（“ん）≦Z〃】（〃）‡（1）  

この為に先ず、2点間での同時確率分布を考える．  

叫，“；；Zl，Z21（〃））＝Pro“Z（“：）≦；Zl，Z（“；）≦ちl（〃））  

ここで、ベイズの定理を使う．  
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ダ（〟∴〟；；ヱl，ち匝））≡ダ仲；；Z2！（〃・1））・ダ（〟；；Zli（〃））   

この因数分解の意味するものは、先ず、f∫：点での値z（〟；）をccdfダ（〟：；Zll（乃））を使って求め、次   

にこの値叫～‘；）をn個のデータ点に加えたものを次の拘束条件∫匝；；ちl（侶1））として求める事  

である。即ち、2点ccdfを求める代わりに1点ccdfを続けて2回行った事になる。この考え方をN  

点迄拡張すると、N点ccdfを求める代わりに1点ccdfを続けてN回行えば良い串になる。  

F（“」…，〟ん；Zl，‥リZ〟i（可）≡」円症；ヱ〃l（〝十〃－1））・ダ（“ん、1；Z仙l（肝十Ⅳ－2））…  

叫；；Z21（…1））・叫；；ZII（刀））  

この実行の為に現在、次の4つの手法がよく使われている．  

a．逐次ガウス・シミュレーション法  

逐次ガウス・シミュレーション法では、ランダムに各点を訪れてクリーギング推定値（〃）とク  

リーギング誤差分散（qヱ）から1点ccdf模型Ⅳ（FL，q2）を構築した後、その1点ccdfとサン  

プリング乱数に基づき変数値を推定する。この手法は最も多用されるので、その計算手順を以下  

に示す。  

1デ｝夕の正規化を行い、データの正規性を検査する。データの正規性が悪い場合には、逐次   

ガウス・シミュレーション法は使えない．正規型からの多少の帝離はデータの正規化法   

（NormalScoreTtansfbrm）で変数変換を行なう。  

2 逐次シミュレーション法を実行する．即ち、   

a・各計算点∬。でクリーギング方程式を解き、クリーギング重みAα，α＝1，…，〃を得る・   

b．クリーギング推定値とクリーギング分散値を次式から計算する．   

Z●（ズ0）王墓柚0）舶0）   

舶）≡C（0）一芸人血・C（枯㌔）  

ここでZ。（●）は計算点ズ。での変数値、C（ゐいまぁをラグとする共分散である0  

正規分布はこの2つのパラメーターで〃（Z●（ズ。），α孟（ズ。））と完全に表現できる。  

c．一様乱数r∈【0，1］を引き正規分布のクオンタイル関数から実現値を求めるt  

d．乱数を引いて次の計算点を選び移動する。  
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3 全ての点で計算が終了したら、実現値の逆変換を行う．  

b．P－フィールド法  

この方法では、N点ccdf（式1）をN点での1点ccdf模型で代用する。この時1点ccdfは常に  

測定点のみを拘束条件点とする。次に、分散模型を実現する為に、CCdrからのサンプリングの際  

に領域内に前以て求めておいたサンプリング確率値の自己相関パターンを、拘束条件として利用  

する。この方法はccdfを各点で計算しないから全体の計算時間が速い．多くの実現像を生成す  

るのに有利である。  

C．ベイズ推論的逐次シミュレーション法  

ベイズの定理、即ち、  

事後分布∝ 尤度×事前分布  

という定理を各格子点で使い事後確率を求め、実現値をサンプリングする方法である。  

例として、（n十N）個の格子模型を考え、各点ズヨレ1，‥．，ズ桝〃 ）で岩相（砂岩か頁岩）を定義す  

る問題を考える0この内n個の∬：ズ1，…，ズ几は測定点であり、N個の∬：エ肘1，…，ズ仙〟は未知点  

である。指標変数は次の様に定義する。  

0，ク加J（り∈∫如才e  

（f＝1，…，〃十〃）  

1，ク如才（り∈∫α〃d   

指標変数は次の性質を持つとする。  

平均‥  且†ズ∫†竺 Pr虎（ズ∫＝1）弓∬∬〝。  

分散：且¢ヱー∬∬〃。】セノー∬∬〃。】i＝叩ゲ）  

各格子点には、震探データZ＝（Zl，‥・，Z押測）の様な副変数が存在していて、岩相に対して間   

接的若しくは不確実な情報を持っているとする。Ziは連続量であり、例えば振幅や音響インピー  

ダンス、その他岩相と何らかの相関のあるものである。従ってこの変量は各岩相に対して周辺確  
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率分布力堤義されているとする。即ち、／ki斗＝1）や／（Z‘Iェf＝0）は坑井データや震探デー  

タから計算されているとする。ベイズ的推論では未知数ズ…1，…，ズ侶〃は坑井データや震探デー  

タ等の拘束条件が与えられた後の事後確率、即ち、  

Prめ（エ打小‥，ズ刷】z，ズ1，・・・，エ〃）  

で推定できる。この手法の目的は、この結合確立分布から多くの実現値を求める事にある。現実  

にはこの多変数結合確率分布から直接サンプリングを行う事は困難であるから、ベイズの法則  

〝＋〃  

Pr叫ち＋1，‥・，ズ刷Iz，ズ1，‥・，ズ〟）ニロPr叫ズ∫iz，ズ1，・‥，ズf－1）  
l一〃＋  

を使い、単変数確率分布からサンプリングを連続的にN匝】行って代用する。  

Prめ（ズ‘‡z，エ1，…，ヱト1）は、インディケ一夕】・コークリーギングでも求められるが、連続量  

と離散農のコークリ｝ギングには問題があるという指摘もある。ここでは、事後確率を2つの項  

の積に分解する。  

Prめ（ズ‘lz，ズ1，…，エ∫）∝／（ヱヱlェ‘）・Pr虎（ズ‘lz，ズ1，…，ヱト1）  

ここでは比例係数はⅩiに対して無関係であるから、サンプリングに際しては不必要である。この  

関数をⅩiに関して見た場合、第1項′（Z」りは尤度関数と呼ばれる。特に、′（Z∫一方‘＝1）と   

J（Zflェ‘＝0）は、各々格子点土での震探データがziである場合に砂岩と頁岩である為の尤度   

関数となる。第2項Pr虎（ズflz，ズ1，…，エ∫）はⅩiの局所事前確率と呼ばれ、岩相の空間分布の  

在り様を示すものでインディケ一夕ー・クリーギングで求める．  

d．マルコフ・ベイズ法  

コロケイティツド・コークリーギングとも言う。非正規分布系のシミュレーションも可能である。  

岩石の孔隙率分布を求めるという問題を考える。数個の実測された孔隙率と孔隙率に関連した他  

の変数、例えば弾性波の伝播時間、といったデータが手元に有る。従来の手法は、孔隙率と伝播  

時間の回帰曲線を求め孔隙率を推定することになる。この時、数個の実測された孔隙率は宙に浮  

く（採用されないから拘束条件を満たさない）。例え、測定点で実測された孔隙率を代入しても、  

その近傍での整合性は無い。更に進んだ手法は、コー・クリーギング法である。この手法は孔隙  

率と伝播時間の各々の分散値と共分散値が必要である。又伝播時間から孔隙率を推定する場合の  

伝播時間のクラスによって推定の信頼性に速いがある時、それが反映されない。更に又、コー・  
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クリーギング法では局所的補間法の手段を与えない。インディケ一夕・クリーギング法ならば、  

伝播時間のクラスによって推定の信頼性に遠いがある時、それを反映させる事ができる。この方  

法なら、ハードデータやソフトデータの存在をその付近の拘束条件とできる。この場合の欠点は、  

ハードデータ（孔隙率）とソフト・インディケ一夕・データ（伝播時間）の自己相関を区別  

出来ない事、従ってソフト・インディケ一夕・データ（区間だけが記述できるデータ）だけが在  

る点の情報を更新できない。マルコフ・ベイズ法はインディケ一夕・クリーギング法の上の欠点  

を補い、尚且つ、インディケ一夕・クリーギング法を超える共分散計算の手間を必要としない。  

マルコフ・ベイズ法の特徴は、  

1．通常の回帰法は基より、コー・クリーギング法より優れた結果を示す。  

2．主変数の局所的平均値の良好な推定値を与える。  

3．インディケ一夕・クリーギング法以上の共分散計算の手間を必要としない。  

マルコフ・ベイズ法の主要な結論は、   

C〝（ん；Z）＝Covい（ェ＋力；ヱ），y（∬；Z）l宣β¢）・C′（ゐ；ヱ）∀ん  

Cγ（力；ヱ）ECovイy（エ十月；Z），y（ズ；Z）ト彗が（Z）・C′（力；Z）∀九＞0  
ここで、  

C′（力；ヱ）ヨCo小（ズ；ヱ），吋＋力；ヱ）†  

β†y（ズ；Z）†＝ダ¢）・別（1）（Z）＋トダ¢）］・m（0）（Z）  

ダ（ヱ）＝Pr可z（ズ）≦ヱヤヨ坤（ズ；Z）†  

β（Z）＝椚（1）（Z）一例（0）（ヱ）∈ト1，1］  

川（1）（Z）＝gly（∫；Z）けぃ；Z）己1‡∈b，1］  

m（0）（Z）㍉叶町；Z）座；Z）＝0‡∈わ，1］  

であるが、初めの2式は、主変数と副変数との共分散及び副変数の分散が主変数の分散から求め  

られる事を示している。他の式は血に無関係な各閲値毎の定数値である。従って必要な作業量  

は、単変数のインディケ一夕ー・クリーギングと同程度である。  

多段グリッド・シミュレーション  

バリオグラム（定常状態でγ（りヨC（0）－C（り）を構築する拘束点の探索の際、相関距離以遠の  

データは計算結果に影響を及ぼさないので、探索半径は相関距離以内に設定する。しかし、バリ  
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オグラムが近距離構造や遠距離構造等多重構造を持っている場合、多数の近距離点の影響が強過  

ぎて、遠距離構造の様子が上手く浮き上がって来ない事が往々にしてある。この場合、模型の格  

子網を細格子と粗格子2段（或いはそれ以上の多段）に設定し、先ず、粗格子について実現像を得、  

これら租格子点での値と元々のデータ点とを拘束値として細格子のシミュレーションを行う事が  

望ましい．  

実現像の遥択  

推計的なシミュレーション手順において、次の推論地点は対象領域でランダムに選択され、局所  

的なccdfを構築し、その場所において特性値の推定値を選択するために乱数を引く。即ち、一様  

分布【0，1】の母数から百分位数として使う為の乱数を引き、これに対応するccdf値を確定する。更  

に、新たに推定された値は、それが本当の（測定された）データセットの一部であるかのように  

見なされる。それは局所的な構造の枠組みで後続してくる値を拘束するために使われる事になる。  

始点即ち、乱数の種が変えられる時、推定される次の地点の周りの∝dfは異なり、従って実現値  

の最終分布図は変化する。しかしながら、実現像構築の過程は同一であるから、その「確実性」  

は同等である。即ち、他の追加の情報がなければ、何れの実現像がより尤もらしいかを言うこと  

はできない。油層管理の立場から、一連の実現像の連択に於ける最も確かな戦略は、これら等し  

く尤もらしい地質棋聖のそれぞれについて流動シミュレーション模型を構築し、それぞれのヒス  

トリーマッチングを実行し、正解を選択する事である。しかし、統計学的に健全な結論を推論す  

るには、恐らく何百回ものシミュレーションを必要とするであろうが、明らかに労力、時間、予  

算各々の限界の中で実行不可能である。この状況に於け、る最善の方法を探るに当たり若干の考察  

をしてみよう。  

51×51×40の三次元矩形格子上に5点パターンを想定した仮想油田での生産試験を模擬した例を  

述べる。其の浸透率分布は秘匿し、その統計的性状（バリオグラム）及び生産／圧入レートと観測  

圧力値及びトレーサー濃度値をデータとして与えておく。模型化の手順は、この細格子模型を11  

×11×8の粗格子にアップスケーリングした上で、四隅の圧入井から4種類のトレーサーを圧入し  

中心の生産井から生産する。100個の浸透率分布の実現像の各々に対して流動シミュレーションを  

行い、その坑底圧力とトレーサー濃度の計算値と観測値のミスマッチの2東和である目的関数を  

計算したところ図1の様になった。値域は1．15～17344、平均は781である。ここで、完全マッチ  

ならば目的関数値は勿論0である。静的な拘束条件だけで正しい実現像を得る串の難しさを示し  

ている。  

通常実現像の構築法に関して、下に示された遇択肢が考慮される：  
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1）地質模型の（最初の）1つの実現像に基づいて流動シミュレーションを実行する。上の例で分  
かる様に、この場合に正解値に当たる可能性は非常に低い．  

2）地質模型の平均（例えば、10の像）の実現像に基づいて流動シミュレーションを実行する。  

特に（地質の）シミュレーションの早い段階で、拘束条件になるハードデータの数がほとんどな  

く、（ハードデータが存在する）既知の点の近くに遇択される計算点の数がわずかである時、結  

果の実現像は恐らく特定の遇択された点の位置や計算の結果に偏っているであろう。この場合い  

くつかの実現像の平均をとることは非常に重要である。  

3）多数の地質学的実現像から、先ず簡単なしかし計算の速い伝達関数を使ってスクリーニングを  

行い（cdfl）、ある特定の百分位数、例えば、P5、P25、P50、P75、とP95に対応する実現像を選  

択し、これらの実現像を流動シミュレーション用の模型構築に使う。流動シミュレーションを実  

行した後、興味の対象変数の挙動（油の累積回収、油産出レートなど）の特性値に閲したcdfが  

構築できる（cd毘）。この曲線上で、その平均値（P50）やランダムに選択された確率に従って最  

もありそうな特性値が選択される。  

油層の流動解析には通常三相圧縮性流体の三次元模型が使用されるが、計算速度重視の伝達関数   

としては、次のものが考えられる．  

1．トレーサー模型（単相非圧縮性流体）。  

2．粗格子を使った本格模型。  

3．流線模型（単相非圧縮性流体＋α）。  

4．パーコレーション理論を使ったウオーター・ブレイクスルーの時期の迅速計算。  

この手法の問題点は、Cdflとcdf2内の順序関係が当該パラメーターについて維持できるかと  

いう事である（一般的には“できない“）。  

4）地質模型の実現像の全ての場合について流動シミュレーションを実行する。流動シミュレーシ  

ョンを全て実行した後、興味の対象変数の挙動（油の累積回収、油産出レートなど）の特性備に  

閲したcdfを構築し、この曲線上で、その平均値（P50）やランダムに選択された確率に従って  

最もありそうな特性値が選択される。圧入／生産のヒストリー・マッチングを行うのなら、実挙  

動に最も近い挙動を示す地質模型及び流動模型を選択する。しかし、この方法は、対象油層が余  

程小さくない限り実行不可能に近い。  

5）逐次変形法   

この手法は、1．出発値の模型を、乱数空間の構造（平均値、共分散、ヒストグラム等）を変え   

ずに徐々に変化させる。2．地質模型に動的な拘束条件を効率的に課する事を目的としている。   

以下の手順に見る様に、常にそれ迄の最適解を保持しているから、収束状況は単調非増加である。  
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多くの最適化問題がそうである様に、最初の数ステップでの収束速度は大きい。  

手順  

卜正規空間で第1乱数zfO）を発生させる。  

2一正規空間で乱数z㌘）を発生させる。これは弟1乱数zfO）に対する摂動乱数である。次式に従   

いZ！0）とz㌘）の線形結合を作る。  

如）±ギ）00S（呼）＋ヱ㌢）sin（叩）   

（この段階では助変数βは未確定であるから、数個仮定する必要がある）  

3一目的関数J（わを最小化する助変数pを決定する。第一ステージの終了0   

4一目的関数値が収束閑値に達していなければ、次ステージの実行の為にステップ2に戻る。  

乱数値の更新過程は図2に示してある。数値実験によると、摂動乱数は数個同時に発生した方が  

収束速度は速い。  

手順2の式を一般化すると、  

〝一l〝－1Jトー1 和）霹口00S如）ろ＋貰sin（呼せOS（叩丸  

即ち、合成した実現像Zはn－1個の独立した肋変数仇，…，且＿1lの関数となる0  

頭書の例題の場合では、一つづつ実現像を比較更新した場合（1肋変数）は目的関数値が1．1位  

で殆ど減少しなくなった。この例（問題の性質、計算速度コントロール・パラメーターの組み合  

せ等）では、一度に二つづつ実現像を取込み比較更新した場合（2助変数）が最も小さい値に収  

束していった（図3）。  

図4と図5は51×51×40細格子の浸透率値の対数プロットであり、正解地質模型（図4）と最  

適化された地質模型（図5）の対角断面図である。両端に圧入井が、中央に生産井がある。模型  

の周辺部と違って、この断面は最も涜休が通過するので、両者の一致度は最も良い筈である．想  

起すべきは、流動模型は11×11×8にアップスケールされた粗格子上で行なわれているから、こ  

の細格子模型中の個々のグリッド・ブロックをマッチさせた訳ではない事である。しかし両者は  

浸透率分布の特徴を良く捕まえていて、その一致度は非常によい。研究すべき点は未だ多々ある  

が、アップスケーリングの方向性としては的を射ている様に思える。  
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閃l各叉現像のミスマッチ度  

「三亭車］  

其現像の番号  

図2  乱数値の更新過程  
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断層周辺の岩石データの解析  

大阪女子大学・理 綿森 葉子  

1 はじめに   

標本空間が球面（S2であらわす。）の場合、通常の統計的手法を適用したのでは  

問題がおこる場合がある。あるいは、これまでに用いてきた統計手法をそのまま  

では適用できない場合もある。ここでは、2年前に府大の4年生であった隅田剣生  

さんが卒論のために大変な労力を費やして採取してきた岩石のデータについて考  

察する。記憶が不確かなのと、当時は色々と忙しくて本人に詳しい話があまり聞  

けなかったために、背景についてほとんど説明できないのが残念である。   

この岩石データは、ある断層（長野県の辺り？）の周辺の6つの地点から岩石  

を採取しその磁力の方向を測定したものである。岩石採取の過程やその後のデー  

タ処理については、詳しくはわからない。データは6つに分類されており、それ  

ぞれ6個前後の方向（偏角と仰角）から構成されている。このデータ数でなにか  

統計的な結論を導くことにはかなり無理があるのだが、当てはめられそうな手法  

をいくつか適用してみることにする。データが方向であるので、方向統計の手法  

を用いるのはごく自然であるはずだが、どうも現場ではあまり利用されていない  

ような印象をうける。というのは、方向統計理論の整備がまだ不充分でその手法  

を利用することは色々な意味で難しいのではないかと思われる。ここでは、理論  

的な背景を簡単に述べておく。  

2 座標   

R3には、自然に座標が入っていて、それ以外に特に統計上考慮の対象となるよ  

うな座標系はない。しかし、S2にもっとも自然と思われる座標は角度であろうが、  

これはいろいろな点でやっかいである。角度を極座標変換によりR3の元とみなせ  

ば線形性は保てるが、ノルムの制約が入り成分間の独立性が最初から崩れてしま  

う。また、次元が本来の次元より1つ上がってしまうことも問題である。ここで  

極座標表示は  

X＝SinOcos¢，y＝Sin8cos4），Z＝COSO  

O≦β≦町，0≦¢＜餌  

であり、ヤコピアンはム＝1である。ノルムの制約から導かれるモーメント制約  

は、∑を分散共分散行列、〃を平均ベクトルとするとき  

trace∑十‖刷2＝1  
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となる。ここでは、角度を対象とするときはβを用い、R3の元とみるときはxを  

用いることにする。  

3 分布の特性量   

いったん確率変数と確率測度が定義されれば、母集団平均、分散を含むモーメ  

ントはnが疎蘭如何に関わらず定義される。それに対応する座標系の下で得られ  
たデータに対する標本平均や分散も同様である。しかし、nがR3のときと、nが  

S2のときでは、その意味、解釈が異なってくる。例えば、R3での平均は位置の中  

心であり重心であった。S2の極座標をもとに得た平均は、一般にS2の外にありも  

はや重心の意味を持ち得ない。つまり量的な中心と位置的な中心は別の概念とし  

て捉えなければならない。ここに至って「中心」のさすところを再度考え直さな  

ければならなくなる。  

4 相関と回帰   

極座標を用いてR3の特異な分布として捉えた場合、相関係数はそのまま定義で  

きるが、回帰関数はそうはいかない。特異性のⅩのノルム制約が大きく影響する。  

では、0をもとにしてはどうか？今度は新しい概念を導入する必要に迫られる。S2  

上では例えば  
detβ【Ⅹy′】   

βダム＝  

detE［ⅩⅩ′］detE［yyJ］  

が提案されている。Fisher＆Lee（1986）この他にもいくつか提案されているが、  

それぞれ長所短所があって決めてになるものは今のところない。   

回帰に関しては、S2では適当な回転行列Aを用いて  

y＝Ax   

と表せるかどうかというが、最も自然であるように思われる。そして、これを利  

用したモデルが研究されている。  

5 参考文献   

N．Ⅰ．Fisher，T．LewisandB．J．J．Embleton，  

Statisticalanalysisofsphericaldata，1987CambridgeUniversity．   

K．V．MardiaandP．E．Jupp，DirectionalStatistics，2000JohnWiley＆Sons．  
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AparametricmodelforforecastIngtimevarylngSPeCtraIdens）tyfunction  

OftheseasurfacemotioninthewavedeveJoplngPrOCeSS   

TsukasaHokimoto（GraduateSchoolofFisheriesSciences．HokkaidoUniversity）  

1．Jnt：rOduction  

Jn physics，naturaJscience．economicsandtheothervariousfie［ds．thestudyonthestatis－  

ticalinfもrenceofthespectraIdensltyfunctionofthenonstationaryperiodicmotion hasbeen  

PrOgreSSeduntiInow・lnthispaper，Wefocusonthenaturalphenomena．amongthem．onthe  

SeaSurfムcemotionwhentheseaconditionisbecomJngStOrmy．andthen proposeastatisticaJ  

method forforecastJng time－VarytngSPeCtraldensltyfunction・The phenomena on the wind  

WaVe（i・e・theseasurfacemotiondevelopingbythekineticenergyfromwind）havebe⊂Ome  
importantsubjectsforstudyfromvariousstandpoints，SuChas physics．navIgationsafetyetc，  

because theirstudiesmight contributetotheinferenceon fJudedynamicsoFtheseasurface  

movement・OurgoalinthispaperistoexpIainthecomplicatedrelationshipamongthemove－  
mentsofseasurface，Winddire⊂tionandwindspeedfromthestatisticalstandpoInt．andthen  

todevelopastatisticaImodelforforecastlngthechangeofspectraldens．tyfunctioninthe⊂aSe  

OfdeveIoptngwindwave．  

Inthispaper，Weana［ysethetimeseriesdataonthechangesofseasurfaceandwind．which  

havebeenobservedinFunka－Bay，Hokkaido一」apan・Theseserieshavebeenmeasuredbyus（ng  

amicrowavewaveheight meterin our researchship．The purposeoftheabovemeasurement  

istoresearch the LimitoftheseaconditionforthefishingvesselstokeeponworkingsafeIy・  
Figurelshowsthemeasuredtimeseriesdata・Measureditemsarerelativeseasurfa⊂eJeve］（m）．  

Winddirection（deg・）andwindspeed（m／sec）・Theyhavebeenobtainedbyameasueentfor  
90minutesIatSamPIingtimeO・2secondsandthesamp）esizeis27000・Here，theongJnOfthe  

SeaSurfacemovementisthemeanreveloftheseasurfacemovementinthepastlOminutes．  

AJso．theor．gJnOfthewinddirectionmeansnorthandthepositivevaJuesmeansthedeviation  

toeastfromnorth．WecanseefromFigurelthattheamp＝tudeoftheseasurfacemovement  

developsgradua［tyovertime．Ontheotherhand．itmaylookthatwindspeedbecomeshigher  

andthens＝ghtlyJower，andwinddirectionchangessJowJy［ntherangeroughlyfrom－100deg．  

toOdeg・（i・e．fromnorth－WeSttOnOrth）．   

ThestudyontheestimationandforecastIngPrOblemofspectra［densItyfunctionofnonsta－  
tionaryt暮meSerieshasbeenprogressedfrombothofnonparametricandparametricapproaches．  

Forour probIem．it may be neccesssary fbrefFective fbrecastlngtOtakeintoaccount ofthe  

Wind’sefFects aswellastheseasurfムcemovement．‾hincJudetheinfbrmationofexogenous  

timeseriesintothechangeofspectra，itmightbebettertoconstructa parametri⊂mOdeIto  

explainthestatisticaIefF占cttothechange．Fromtheabovereason．inthispaper，WeaPPrOa⊂h  

thisproblemfromtheparametricstandpoint．  
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TheoutlinesofthispaperisasfoIlows．Inthenextsection，WeanaIyzethestatisticaIstruc－  

tureon theseasurfacemovementinthewavedeveloplngPrO⊂eS5．Jn Section3．wepropose  

a nonstationarystatisticafrnodeJforfbrecastingthetime－VarylngSPeCtraldensItyfun⊂tionin  

the abovesituation．Toexaiminethe avaiIabilityofthe presented method．weevaluatethe  

forecastIngPerformancebynumericaZexperiments・Theresult5andtheirana暮ysesareshownin  

Section4．  

2．Statisticalstructureontheseasurfa⊂emOVementindevetopingwindwaveandtheestima－  

tionofthespectraldensltyfunction   

］nthisse⊂tion．weshovvthemotivationofourmethodforforecastlngSPeCtraldensityfun⊂tion  

inthewavedepelopmgprocess．］nthefollowtngs．Iettbeadiscreteparameteronsamp）ingtIme  

point．（ZL）bethesto⊂hasticprocesswhi⊂htheseasurfacemovementfoHowsandZl，・・・，ZTbe  

T5amPIesfrom（Zt）．Whenweestimatethespe⊂traldensityfunctionoftheseasurfacemotion  

practi⊂alIy，thenonparametricmethodssuchasPeriodgramandBlackman－Tukey’smethodare  

frequentlyused・Forexample，theestimatorofspectraIdens．tyfunctionbasedon Bla⊂kman－  

Tukey’smethodisg［Ven by  

T’－1  

♪（人）＝ ∑ 可た）e（ん）e‾i2仙，  
た＝－r＋1  

（1）  

and  

絢＝ 

1 

Where入isfrequencyandw（k）isawindowfun⊂tionforsmoothingtherawspectrum．1tisvvelト  

knownthatif（ZL）hasstationarity，thentheestimatoroftheabovetypehasthe⊂OnSistency  

a5T becomes su桔⊂ient（yIarge．ft meansthat theestimatorhas an advantagein thesense  

thatitcanestimatespectra］densItyfunctionwithoutassumlnganymOdeIstotimeseriesdata．  

However．whenitisnecessarytodevelopthe methodforforecastlngdynamicchangesofthe  

SPeCtraldensltyfunction．itmightbemoreefFectivetoconsiderthemethodwhichisbasedon  

a parametricmode［，becausetheforecastingperfbrmancemaybeexpectedtobeimprovedby  

taking accountoftheinformation ofphysicaIfactorssuch aswinddirection and vvindspeed．  

Fromthis reason，in thefb暮lowlngS，We focuson a parametricmodeltoforecastthespectraI  

⊂hanges．   

Here．1et uslook at the statisti⊂aIstructure ofthe sea surfムce movement to deveJop a  

ParametricmodeL First，Weinvestlgatetheshorトtermmovement．Figure2displaysanexampte  

Ofthetimeseriesonthesea 

． 

thepastlO minutes．1tmayIookthattheaveragelevelandtheamplitudeoftheseasurface  

motion does not change10Ver time．Now we regard the above series to be stationary and  
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then obtain theautocorreIation function and partia）autocorre）ation function，Which areweJト  

kn。WnaSthepreliminaryanalysisformode＝dentificationproposedbyBoxandJenkins（1970）・  
TheirresuJtsareshownin Figures3（a）and3（b），reSPeCtively．Theformerresu（tshowsthat  

it decayssfow］yastimelag］nCreSeSand theIatterdumpsrapidJy・Whenitis necessaryto  

assumea statisticalmodeltothesea surfacedatain Figure2．wemaythinkofvarioustime  

seriesmodeIs．Accordingtotheidentificationprocedureproposed byBoxandJenkins（1970）．  
theabovefeaturesonautocorreLationfunctionandpartia］autocorrelationfunctionmaysuggest  

thepossibiIitythatthistimeseriesfollowsanautoregressivemode）  

q  

Z亡＝m㌘十∑αjZり＋∂亡  
j＝1  

（2）  

wheremfisthemeanof（ZL）．qistheorderofthemodeI，（aj；j＝1，・・・，q）areunknown  

ParameterSand（6L）isarandomvariabJewhichfollowsawhitenoise 

． 

J2  
（3）  J（入）＝   ll十α1e‾伽入十…＋αqe‾i2叩入l2   

Hence．iftheassumptionthat（2）isreasonabIeasastatisticalmodeIoftheseasurfa⊂emOVe－  

mentiscorre⊂t，thentheestimatorof（3）isreasonabteasaspectraIestimator・But，Wedo  

notknowthetrue modelofthemovement，andtherefore，itis necessarytoexaminewhether  

thisestimatorisrea】lyreasonableasaspectra］estimatorfbrtheseasurfacemovement．Figure  

4showsthesimultaneouspIotofthespectraIdensEtyfunctionsestimated byuslngBlackman－  

Tukeyrsmethod（1）and（3）．ThesoIidJinemeansthespectralestimatesobtainedby（1）and  

thedottedIinemeanstheoneby（3）．1t［00ksthatthespe⊂traIestimatesobtainedby（3）⊂an  

approximatetheestimatesbynonparametricestimator（1）fairIywelJ，Whi⊂hsuggestthatwe  

Canregard（3）asabasisofourmodeI．   

Nowwelookatthe】ong－termmOVementOftheseasurfacemovementinthewavedevelopIng  
PrOCeSS．Theimportantpolntisthatitisnecessarytoexaminewhethertheseasurfacemove－  

mentinthewavedevetopingprocesskeepsstationarystatisticaIstru⊂tUre；（2）isreasonableiF  

themovementhasstationarlty．butitisnotclearwhetherornottheseasurfa⊂emOVementin  

thewavedeve］opIngPrOCeSSa）wayskeepsthestationarJty．Figure5showstheestimationresuIts  

Ofthespectraldensityfun⊂tionsobtainedby（1）and（3）．usingtimeseriesdatainthepast300  

SeCOnds（samplesiヱeis1500）．FromthecomparisonbetweenFigures4and5，WeSeethatthe  

Characteristicsofthespe⊂tralestimatesdifkrsdependingonthetimeintervaJofthetimeseries  

USedfortheestimation・ltsuggeststhatthestatistica［structureoftheseasurfacemotionin  
thewavedevetopIngPrOCeSShasnonstationarJty・Butclearly．thedegreeofthenonstationarLty  

Oftheseasurfhcemovementisnotsodrastic；itmightbenaturaItosupposethatthestru⊂turaL  
⊂hangeoftheabovespectrumtobeslow．Fromtheabovereasons．whenweneedtoforecast  

thespectraldensltyfun⊂tioninthewavedevdop）ngPrOCeSS．itisreasonabletoapproa〔hfrom  

thestatisticalstructurethatthespectrumof（3）．whichhasbeenestimatedregardingthesea  
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surfacemovementtobelocallystationary，ChangesgraduatIyovertime・AIso，itmeansthatwe  

cana5SumetOtheseaseasurfacemovementinthissituationthestati5ticaistructuresuchthat  

eachparameterandnoisevarianceof（2）changesgraduaJlyovertime，   

3．AmodeIわrspectraZforecast（ngbasedontheJocaHystat；onaryautoregre5Sivemodel  

As stated before．we can regard the stochastic process ofthe sea surface movement as  

anonstationaryprocesswhichchangesslowlyltSStatisticalstructure・Fromtheresultsinthe  

previoussection，insteadof（2），WeaSSumethefoIlowingtime－VaryingcoefFicientsautoregressive  

mode】．  

p  

ズ⊥＝〃わ＋∑船方巧＋亡£，  
Jニユ  

ど亡…Ⅳ〃（0，Jぎ）  （4）  

totheseasurfacemovementinthewavedeveJopingprocess．wherem・Listhemeanof（XL）．  

（Pj，l；j＝1，…，P）areunknownautoregressivecoefFiヒientswhichmightchangewitht・Here，  

Wefocuson thestructuraJchanges foreverycertain unknowntimeintervaJ，Say M，because  

the speed ofchangIng Statistica（structure ofthe sea surfhce movementis sJow．Nowlet  

n be a new time parameter which takes positive integer and then define each time point 

n＝k（k＝1，．・・，N）correspondstot＝kM．］nthefbIlowings，Wefocusonthechangewith  

respectton・Here，itisnecessarytoestimatethevaIueofMusingthesampJesfrom†XL），  

becauseitisunknown．AIso，themodeIorderpLSaSSUmedtobeunknownandtobeconstant  

withn．ThemethodrchoosingMandpwillbesh。W。l。te，．N。Wfr。m（4），thethe。reticaI  

SPeCtrafdensityatthetimeparametern，Sayf（人，n）．isgivenby  

J（入，m）＝  （5）  

Il十β1，me、伽人十‥・十軋”e●i2押入l2   

NoteherethatweuseMsampIesatthesampJetimepointt∈r（TL・－1）M＋1，T）・＾4］forthe  

estimationoftheparameters（（β1，n，…，Pp，，t），q三）・Forlong－termforecastingoff（人，”．）with  

respecttothetimeparametern－itisnecessarytoobtainforecastedvaluesontheparameters  

（A，n；j＝1，…，P）andtheinnovationvarianceq三．   

Here・1etusinvest（gatethestatisticalfeaturesonthebehaviorsoftheestimatesofparameters．  

Figure6showsanexampleonbehaviorsoftheestimatesofβ1，，Lando・孟withrespe⊂ttOn．When  

WefitanautoregressivemodeJ（2）undertheorderq＝2．Tbobtaintheaboveseries，Wefixed  

thetotalsampJesizeas500and，byupdatingevery200samples（40seconds），anautOregreSSive  

modefundertheconstantorderwasfittedsequentia）lytothenewIyupdateddata．Fromthe  

aboveresu．t！・Wemightfindoutthefo．low・ngS・Firsttthechangeoftheestimateorg三has  

thetenden⊂ytOincreasewithn・andinthissenseithasnonstationarystatisticalstructure．  

From（5）・itmaybepossibJetoregardq三astheparameterwhichgiveimpactson・一magnituder・  

Ofthespectrum・FrornphysicaIstandpoInt・thisincreaseofthemagnitudeofspectrummay  
CauSebythesupplyofthewind’senergy・Therefore．forforeca5t・ngthefutureva（uesofJ三．it  
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maybereasonabletotakethechangesonwind’sdirectionandspeedintoconsideration・On  
theotherhand．itIooksthateach behaviorof（軋，．）aJsoexhibitsnonstationarity．becauseits  

trendchangescIearIywithn・Theparameter（角，n）af［ectsthedominantfrequency（i・e．the  

frequencymaximizingthespectraIden5ityfunction）・Physi⊂aIly．thischangeisalsocausedby  

thewavedeveIopment・Hence．forforecastingthechangesof（Pj．n）．itwiH beefFectiveto  

takeinto accountofthechangesofwind direction and speed・ln addition．from theabove  

relationshiponwindefFect，q三and（Pi，n）arenotindependentwithea⊂hother．Hence．wealso  

takeintoaccountofthechangeonwind’sdirectionandspeed，Sayl棚（n）and WS（n），aSWelI  

astimehistoriesofcT三and（Pj．n），tOCOnStrUCtamOdelforforecastingq三and（軋n）．Figure  

7showsanexambJeonthebehaviorsofthedifFerencedseries∇q三．（∇Pj，n）．∇WD（n）and  

▽l柑（n），Where∇q三＝0・三－q三＿．andsoforth．1tlooksfromtheirbehaviorsthattheirmeans  

andvariancesareconstanttosomeextentandthereforewemightregardtheaboveseriesa  

Stationary processes・Hence・it might be naturaltosuppo5ethatthesimuItaneouschanges  

OnthearameterS（（Pi・n），g三）andparametersonmotionofwind（WD（n）・附（n））fo‖owa  

muJtivanateautoregressivemodel．  

βTl＝Al∂，卜1十A2∂r卜2＋…＋んl∂Tl＿↑n＋∂Tl，  （G）  

where  

∂n＝（∇l和n，∇肌㌦（∇島，rl；J＝1，‥．，p），∇J三）亡  
（7）  

misthemodeIorder，（Ai；i＝1，…，m）areunknowncoefFicientmatrices．and6nisawhite  

noisevectorsatis～ingE（6n）＝0・E（6，Å）＝（qij）andE（6n∂こ／）＝0（n≠γL′）・The  

methodtochoosemwi］IbedescribedIater．Foridenti毎ingthismode］．theabovematricesare  

estimatedusingthe】eastsquaresmethod（fbrexampJe・SeeKitagawa（19g3））undTmischosen・  

Toforecastthefutureva（uesOn＋L（l＝1，‥．，L），・WeuSethelinearpredictorOn＋L．Whichis  

defined by  

軋両 ＝ Alヱ刷－1＋A2ヱ臣＝－2＋…十んIZ叫ト，n  （8）  

Wherezn＋l－m＝On＋Lk（l≦k）andzn＋L－m＝∂n＋L－k（l＞k）・AIso・（Ai）aretheestimates  

OfthecoefFicientmatnces・FromforecastingresultsontheLstepsaheadonO，lU5ing（8），the  

forecastedvaLueson6E＋land（みn．1）areobtained．Thus，theforecastsonspectraEdensity  

functionatlstepsaheadcanbeobtainedby  

＋上  

J（入，れ＋～）＝  
（9）   

ll＋β1ルHe一伽人＋‥・＋私刷e瑚町人】2  

Finally，WeShowthemethodtochoosethetimeintervalMandoptImaJordersofthemodels  

（4）and（6）．Thechoicesoftheordersp，mandthetimeintervaJMafFbcttotheforecasting  

a⊂CuaCyOfOn＋L，becausethenumberofparameterstobeestimatedandthesamp］estousefor  

estimationd汀FersdependingontheirvaIuesandthenitmayglVebadefF占ctsontheestimation  
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accuracyofeachparameterincoefficientsmatrices（Ai；i＝1，・‥m）■JtmightbenaturaJto  

seJectthesevaluessothattheforecastedspectrumglVeSthebestagreementwith the toca［（y  

statjonaryspect｛Ume5timatedus．ngreaIdata■Viz・WeChoosetheirvaJuessuchthatthesum  

ofsquaredforecastJngerrOrSOVeraJ［frequencies－WhichhasbeenobtainedateverytimepoJnt  

intheperiod［1，n－1］．   

刷，m（刷））＝帥（入川り卜f（入刷－”l（川り））2rJ入  
isminimizedforeveryfore⊂a5tStePl．   

4．StatisticalevaIuationontheforecastJngaCCuraCy  

ToshowthevaIidityofthemodelproposedintheprevioussection．itisnecessarytoevaIuate  

theforecastingaccuracytotheactualchangesofthespectraldensityfunction・Butitjsdiffト  

culttoprovethevalidityfromthetheoreticaIstandpoint・Sointhissection．weinvestigatethe  

statisticalfeaturesonfore⊂aStJngbyapplyingtheproposedmodeItoobservedseasurfacedata・  

lnthefoZIovvmgs．first．weshowanexampIeonlong－termfbrecastJngOfthe⊂hangeofspectral  

densltyfun⊂tioninthewavedeveIop．ngprocess・And next－WeShowthenumericat resuItson  

evaluationoftheforecastJngPerfbrmance．   

4．1Examp）eoftheappIi⊂ationtotheobservedtimeseriesinthewavedeveIop］ngPrO⊂eSS  

LetusIookatanexampleonthechangeofspectraIdensltyfunction．which hasbeen fore－  

CaStedbyusIngtheproposed modeI．First，WeShowanexamp［eofa bird’s－eyeViewin Figure  

8．Here．topofthefigureshowsthechangeofthespectralestimatesobtainedbyuslngaCtual  

Observations．andthebottom showstheforecastJngreSult usJng PreSented modeト．Note here  

thattheseresu．tswereobtainedundern＝119（about79minutes）andL＝10（400seconds）・  

ltJooksthatbothresuttshavethesimiIartendency；themaximumvaIueofthespectraldenslty  

in⊂reaSeSgraduaffywiththefbrecaststep．圧mightbeexpJained physicaI［ythattheenergyby  

thewavemotionincreasesrapidIylnthewavedevelop）ngPrOCeSS．   

Next，thesimuItaneousplotsofseveralspectraofFigure8isshownin Figure9．Here．the  

topshowsasirnultaneousplotoftheestimatesobtainedatn＋1（40secondslater），n＋5（200  

Se⊂Ondslater）and n＋9（360secondslater）．andthe bottomisa simuZtaneouspJotofthe  

COrre5POndingforecasts．Jtlooksthatbothoftheseresultshavethefo（towlngtendencies；   

（1）themaximumvaJueofthespectrumbe⊂OmeS［∂rgerOVertime．Fromphysica（standpoint．  

this phenomenonw川beexpIainedthatthewaveenergyLnCreaSeSinthewavedeveIopJngPrO－  
CeSSbythesupp［yofwindenergy．  
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（2）thedominantfrequencybecomeslower・PhysicaHy．itwilIbeexp）ainedthatthewaveperiod  

getsJongerasvvavedevefops，becauseitneedslongperiodfortheperiodicmotion with［arge  

ampJitudestoosciIfate．   

4．2EvaluationonforecastlngaCCuraCiesfromnumericaIexperiments  

NowweexamineforecastlngPerfbrmancesoftheproposedmodeIbymeansofthenumericaI  

experiments．Whenweforecastthespectralchangesinthewavedevelop［ngPrOCeSS，thefore－  

castingfeaturesmaychangedependingonthetimepoInttOStartforecastJng，be⊂auSeOfthe  

nonstationantyoftheseasurfacemovementintheabovesituation■ftisnecessary，therefore，  

toexaminewhetherthepresented modelcanglVegOOd forecastJngPerfbrmancesatanytime  

POInt．WeexaminethispoLntbynumericalexperiments・tnOureXPeriment，WeeXaminetheeト  

f6⊂tivenessoffore⊂aStJnguSJngOurmOde＝）ynumericaJcomparisonsofforecastJngPerformances  

amongtheotherseverafmethodswhichareexpectedtoglVereaSOnableforecastIng．   

Ourmethodofnumerica］experimentisthefoI）owIngWay．First－bychanglngthetimepolnt  

tostartforecastlngn，Wefore⊂aStthefuturechangeonspectraIdensJtyfunctionuptolOsteps  

ahead．and then evaJuatethe forecastIng Perfbrmance．Here．we aJso used three predictors．  

f4（l，n＋l），ん（人n＋l）andh（入，n十l），tOCOmParetheforecastingperformance．The  
detaiLsofthesepredictorsarethefo1lowlngS；   

（A）i4（l，n＋l）＝ん（人，n）．whereん（入，n）istheestimatesatthetimepointnusingdata  
inthetimeintervaIwhichisregardedtobelocallystationary（SeeAppendix）・Ifthestatistical  

StruCtureOftheseasurfacemovementinthefbreca5tLngPerioddoesnotchangeovertime．this  

Predictor’sperformancew＝glVethebest．   

（B）Theproposedpredi⊂tOrWhichdoesnotincludetheinformationonwinddirectionandwind  

speed．Ourintentionofintroducingthispredictoristoexaminewhetherornottheinformation  

ofwindisrea（1y efFectivefbrtheimprovementoffbrecastlng Perfbrmances．Thispredictoris  

constructedbyreplacing（7）withOn＝（（∇Pj，n；j＝1，…，P），∇q三）L・   

（C）ltmayaJsobepossibJethatthechangesof⊂OefFicientsPi，n（j＝1，・‥，P）withrespect  

tondonotnecessari］yfoHowa muItivariateautoregressivemodeJ・Toexaminethatour⊂On－  

stru⊂tionofthemuItivariateautoregressivemodelisreasonabIe．weaIsoforecastspectrafrom  

theva［ueswhichhavebeenobtainedbyfbrecasting（Pi，n＋L）foreveryj．usingan univariate  

statisticalmode）．Here．asshown befbre．theirchangesexhibjtnonstationarLty，SOWeCOnStruCt  

twopredictorsuslngthefol］ow．ngmodels・   

（COl）AR］MA（Ptl，0）（AutoregressiveJntegratedMovingAverage）mode暮（forexampJe，Boxand  
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」enk血（1970））  

P  

¶．れ＝∑zrl毎イ＋らル   ¶，Tl＝角，Tl一角，n－‘  
r＝1  

（⊂02）Timevarying⊂OefficientsautoregressivemodeI（forexample，KitagawaandGersch（1985））  

月  

免n＝∑㍍r，鵡m－r＋も，n，  む，1～Ⅳ〃仲，αぎ）  
r＝l  

凡r，n一代叩－1＝U叩，  γ＝1｝…，月  

（ul，m∴，勒n）l…〃（0，d豆叩（丁2，…，丁2））  

wherez，isunknowncoefFicient．ら，nandも，narerandomvariableswhich foHowwhitenoise  

pro⊂eSSeS．Forcompuationof（CO2），itisnecessarytoestimatetheunknownvariancesofwhite  

noisevarianceo・ZandsystemnoiseT2・Jnthisexperiment．weusedthemethodoIogyshownin  

Kitagawa（1993）．  

NowwedefinetheevaJuation⊂riterionsoftheforecastlngPerfbrmances．Itis noteasyto  

evaluate“thegoodnessonfbrecastJngSPeCtraldensltyfunction”usIngSJnglestatistics，because  

there areseveraJaspe⊂tS tO eVaIuate．One ofbasic evaJuation criterions may be the sum  

Ofsquarederrorsbetweenestimatesandforecastsofthespectrum．Wedefinethe foIlowlng  

Statistics，  

2 

瑚）＝妄真上（f（た帖＝）－軌叫り）d入  

Wherelisthe fbrecast step（l＝1，…，10）．k（k＝1，‥．，K）is the experimentaltimes，  

jF）（入，n十l）istheestimatesofspectraldensityatn十lofthekthexp。，iment。Si。gthe  
nonparametricestimator（1），i（k）（入，n＋l）isthecorrespondingforecasts．usingeachmethod  

statedabove（i・e・H）（＾，n十l），jg）（入，n十l）andH）（入，n＋l））．Her。fb，eStimati。。。f  
H）（＾，n＋l）．weusedthetimeseriesdatainthetimeintervalwhichis，eg。，dedt。beI。。。IIy  
Stationary■ThemethodolgytodeterminethistimeintervalisshowninAppendix．AIso．the  

reasonwhyweusedthenonparametricestimatorfbri㌘）（入，n＋l）istoexami。eWhethe，。r  

notourassumptionthatthemodeI（2）ispracticaJlyreasonabJea5aStatisticaJmodelofthesea  

SUrfa⊂eistrue・SSE（l）evaIuatesthedegreeofspectra）formlsagreementbetweenjt）（＾，Tけl）  

andi（k）（＾，n＋l）．Butitmaynotbeguaranteedthatthemaxim。mVaJ。eandthed。mina。t  
frequencyofthefbrecastsofspectra（density，WhichminimizesSSE（l），areOPtimized．So．  

WealsodefineSFE（l）andSME（l）toexaminethedegreeofagreementbetweenextreme  
valuesofj｛）（入，n＋l）andi（k）（＾，n十l）；SFE（l）andSME（l）aredefin。dt。eXami。。th。  
degreeofa⊂COrdancewiththedominantfrequencyandmaximumva．ueofthespe⊂traIdens（ty．  

respectiveJy．  

2  

抽頻叶鶴（m十」））  
ぶダβ（り   
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2  

妄差（聖X（f（た）（…g）ト聖Ⅹ（拙叫～）））  
ぶ〃且（り   

wherei禁ま＝＝argmaX人j（k）（入，n十l）andi誓まnax＝argmaX入jt）（＾，n＋L），reSPeCtiveIy．We  
CaneVaIuatea5thebestpredictorwhenbothoftheabovestatisticstakethesma＝estvalue．  

TabJel（∂）．NumericaIResu（tsonSSE（l）  

Step （A）  （B） （COl）（CO2） OurMetl10d  

TabJel（b）．NumericaIResuJtsonSFE（l）  

Step （A）（B）（COl）（CO2）OurMetllO（1  

TabJel（c）．NumericaIResuItsonSME（l）  
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WeshowthenumericaIresuItsinthefoIIowings．Tabtesl（a）～1（c）showthenumericalresults  

onssE（l），SFE（l）andSME（l）．respectiveIy・Here’’Step’’showstheforecaststepl・Where  

lstep⊂OrreSPOndsto40seconds・AIso・theexperimentaItimesKis1350・   

First，WefbcusontheresuitofSSE（l）inTablel（a）・Thepredictors（B），（CO2）andour  
predictortakesmallervaluesthan（A）atanyforecaststep・Whichsu甲eStSthatconstructing  

time－Vary－ngStatistica．structuresareessentiaJlyerFectivefortheimprovementofforecastJng  
perfbrmances．AJso，fromthecomparisonbetween（B）and（COl），itsuggeststhatitisefrec－  

tivetoconstructthemuttivariateautoregressivemodeIto（β1．n，・‥，Pp，，l）・Thisbecomesmore  

evidentwhenwe 

． 

thecomparison between（B）andourpredictorshowsthatwind’s motion givegood efFects  

forforecastingespe⊂iallyforlong－termfbrecasting．VVeseesimilartendenciesonSFE（l）and  

SME（l）inTabIe51（b）andl（c），aJthough（CO2）becomesworsethan（A）inSFE（l）・Our  

predictorglVeSthebestforecastJngPerfbrmancesamong5predictorsandwecansayfromour  
experimentsthatthispredictorispra⊂ti⊂aI）yavai］abIeforforecastJngthetendenciesofforms・  

dominantfrequency and maximum vatue oftimevary［ngSPeCtraldensIty・We can find out  

thesimi［artendencyontheresultsofSFE（l）andSME（l）inTabIesl（b）andl（c）・These  

resuItsshowthatourmodeJaIsoglVe gOOd fbrecastlngPerfbrmanceson the maximum va［ue  

anddominantfrequency．   

5．Conc（udingRemarks  

Thenumerica）resultsshownintheprevioussectionsuggeststhatourpredi⊂tOrispractica（ly  

reasonabIefbrforecastlngfuture changes on thetime－VarymgSPeCtraldensJtyfunctionin the  

VVaVedeveloplngPrOCe5S．   

Appendix   

ln this paper．we estimatethespectraldensltyfunction based on a）ocalIystationary auト  

toregressivemodelatthetime poJntt＝nMinthefoIJowlngWay．First，itis necessaryto  

estimatethetimeintervaf，ML，inwhichwecanregardthemovement（XL）inthetimeintervaJ  

【nM－ML十1，nM］asastationarytimeseries・Wechoosethevafueofit，SayML，SUChthat  

thesumofsquaredresidualerrorsofXtwhentheautoregressivemodel（2）isfitted，  

御免）＝ （ズ上一丈亡）2  

t＝花十l  

isminimizedwithrepecttoML．Where，鬼LisestimatedmodeIfromthedatain［花月トML＋  
1，nM］・Next．usingthedatainthetimeinterval【rM－ML＋1，nM］，WeObtaintheestimates  

Ofeachparameterof（2）・a＾IL・1，…，a∧′L，q・andtheinnovationvariance・6Z］L・Hererweused  
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AIC（Akaike）nfbrmationCriterion）fororderdetermination．Hence．fromtheaboveestimates，  

WeObtainthespectralestimates，  

軋  
ノ（Å）＝  

ll＋毎′エ、1e‾伽Å十…＋a〟エl。e‾i2叩人l2  
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K－Asymptotics AssociatedwithDeterministic取endsinthe  
Integra七ed andNear－Integra七edProcesses  

一橋大学大学院経済学研究科 田中 勝人   

いわゆる単位根検定は，時系列データに含まれるトレンドあるいは非定常性が確  

率的か確定的かを判断するものであるが，その場合，確率トレンドと確定トレンドは  

データに基づいて明確に区別できることが前提となっている．本論文では，この二分  

法が雉効になるような状況を設定して，そこにおける統計的な諸性質を考察する．   

そのために，DGPとしては確率トレンドを表すⅠ（1）過程  

肌＝封ト1＋叫，  yO＝0，（土＝1，…，r），  

00 00 ∞  

叫＝∑αゴビトj，∑封αjl＜∞，α≡∑αj≠0，  
J＝0 ゴ＝0 メ＝0  

を想定する．ここで，（ど亡）～i・i・d・（0，J2）であり，短記憶過程（叫）は長和分散  

2  

≧αゴ）  
J21∑ 

00  

αゴト  

を持つものとする．また，長期分散α呈に対応して，短期分散V（叫）をα呈と表すこ  

とにする．さらに，あるp（＞2）に対して，β（1どItp）＜∞であるとする．   

以上の設定のもとで，まず，（仇）を一次独立な打項からなる三角関数を使った確  

定トレンド¢h‥・，¢∬へ回帰した回帰式  

仇＝羞晶（妄）＋立上＝頓¢（叩）塙  

を考える．このとき，大標本のもとで（r→00），回帰の項数〟を大きくするとき  

（K－aSymptOtics）の統計量の挙動について次のことが成り立つ．  

（a）c（呵′占（〟）∧庁 ⇒ N（0，げ吉），‖回∬）1t＝1，α言＝打ま∑畏1C三／（（γい1／2）2Ⅳ2），  

（b）∑たl正亡2／r2＝Op（1／〟），  

（c）t。（〟）′頓） ／v李＝Op（ノ酌，  
（d）R2→1inprobability，  

（e）rxβⅣ＝Op（∬）・   

上記の諸性質が示唆することは，回帰の係数が全体として有意であり，決定係数が1  

に近づくという意味で，確率トレンドが確定トレンドで十分に表現されるということ  

である．すなわち，K－aSymptOticsにおいては，確率トレンドと確定トレンドは区別  

できない．しかも，そのために使われる確定トレンドは，必ずしも多項式に限らない  

ことが示される．  
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次に，単位根検定に使われるモデル，すなわち，確定トレンドの他にⅠ（1）のラグも  

含む回帰関係  

仇＝紅顔招）塙＝如ト1＋軌（叩）・…＝2，…，γ）・  
を考えると，そのK－aSymptOticsとして次の結果が得られる．  

明⇒N 
（  

竿，芋ト  

A叩⇒Nト掌  
）
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打
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し
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v庁c（∬）′占（〟）／Jぶ  ＝〉  
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l
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2
 
 

（
 
 

亡。（函（打）＝ Op（ノ有）・  
ここで，ADELは単位根検定のためのDickey－Fuller係数統計量であり，AD賞はト  

統計量である．以上より，K＋aSymptOticsにおいては，単位根検定統計量は正規分布  

に従うこと，DGPには含まれない確定トレンド項が無数に追加されても，それらは  

有意であり，しかも，ラグ変数の係数の推定量は一致性をもっていることがわかる．   

以上の結果は，純粋なI（1）だけではなく，局所的にI（1）（near－integratedpro－  

cesses）に従うDGP  

仇＝β飢－1＋叫， yO＝0， β＝1－（c／r），（f＝1，…，r），  

についても，同様に成り立つことが示される．   

最後に，K－aSymptOticsにおける単位根検定は，局所対立仮説に村しては無効にな  

ることが示される．その理由は，単位根検定統計量の局所対立仮説のもとでの分布は，  

下の図の例のように帰無分布と変わらないからである．  

単位根横定統計量r（β－1）の分布（標本サイズ＝400．項数＝20）  

一160  －120  －80  一ヰ0  －180  －120  －80  ＿40  

－578－   



KRIGING法による画像修復の試み  

束工大情報理工  間瀬茂  

東芝（東工大情報理工）池添禎孝  

クリギング法（Ⅰくriging）連続確率場からの離散的観測値で、確率琴全体を遵韓的  

予測   

地球統計学（geosねtistics）の中心的手法   

統計理論の立場からは、最小自乗法による空間予測  

◎コバリアンス＝〉バリオグラム  

⑳弱定常性＝＞本質的定常性  
一次元標準理論との相違点  

本来ポーリングデータから鉱区全体の鉱石含有量を見積もる手法  

⇒鉱山学、石油探索、環境科学、地球科学、気象学等多くの分野で使用  

J．Besagの主張：「空間統計学の多くの問題は画像解析！」  
⇒Geman流の画像解析理論を考古学・疫学データの解析に応用   

逆問題：「空間統計学の手法は画像解析の手法たり得るか？」  

⇒クリギング法を画像解析の道具として使用！   

低解像度画像を高解像度画像の一部である標本と考える  

低解像度画像⇒もとの高解像度画像を予測（画像補間）   

注意：順序を逆に考えれば「画像圧縮」の問題とみなせる   

本質的定常性 月（Z（ご）－Z（y））＝0  

月（Z（ヱトZ（y））2はェーyだけの関数  

scmivariogram ′†（h）≡E（Z（3；十h）～Z（x））2／2  
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代表的セミバリオグラムモデルの形状：  

t  ！  

1  1  4  1  

球型  

l  
l  ■  

指数型  

真の画像∫  ⇒  

ディジタル画像J ＝＞  

実際の画像∬  ＝＞  

R2上の確率場  

Z2上の離散確率場  

Jを水平・垂直に1／nに  

間引いた画像とみなす  

間引き画像を単純に複製拡大⇒モザイク状画像  
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複彗削こよる拡大  

モザイク状拡大画像   

予想される困難とその対策：   

画像のサイズは極めて大で、場所により性格が大きく異なる。  

定常性、計算量、画像の境界（エッジ）  

定常性？⇒単純に無視  

⇒semivariogramを天下りに与える  

＝＞crossvalidationによるパラメータ調整  

⇒空間変動項（普遍クリギング）  

計算量！⇒mOVingkriging（局所的な区画毎に予測）  
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実験に使用した画像：  

（1／3）2に間引いた画條∬を  

32倍に単純に拡大した画像  

ブタ神経細胞画像J  

サイズは258×258   

真の画像Jとその補間画像jの類似性の尺度  

⇒画素毎の誤差の自乗平均（MSE）   

2 
（ズ，y峨のサイズ）  MSE＝嘉重か霊か瑚  

守  

完   

宰  

i宣   

§  

書    ■  

支  

○  

○  曇  10  11  蔀   
h  

テスト画像の経験セミバリオグラム．  
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指数型  球塑  ガウス型   

β0（ナゲット効果）   156  446  565   

β1   1．13×103  809  689   
β2   3．90  11．2  5．40   

β0＋β1（シル）  1．29×103 1．26×103 1．26×103   
WRSS   913  3．21×103 2．99×103  

Thblel：各モデルのパラメータの推定値とその時のWRSS  

各種バリオグラムモデルと通常クリギングによる画像補間  
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＿
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ガウス型セミバリオグラム  

通常クリギング（MSE550）   

指数型セミバリオグラム  球型セミバリオグラム  

通常クリギング（MSE320） 通常クリギング（MSE445）  
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crossvalidationによるセミバリオグラム  
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対応する修復画像  

指数型セミバリオグラム  

＋通常クリギング（MSE＝277）  

球型セミバリオグラム  

＋通常クリギング（MSE＝257）  

ガウス型セミバリオグラム  

＋通常クリギング（MSE＝229）  
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普遍krigingを用いた実験⇒失敗（画像の局所的変動を追えない）  

他の方法との比較（krigingは有効？）  

bicubic（MSE＝237）  

CubicB－Spline（MSE＝342）  

CrOSSVal・＋gauss（MSE＝229）  
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DiscriminantAnalysis払rLocallySta七ionaryProcesses  

KENJISAKIYAMAa andMASANOBUTANIGUCHIb  

伽p∬加em材肋〟ほmα如αJ∫c血ce，0βα玩仇ねe7、ぶ軸  

1Introduction  

There has been a series of works on discriminant analysis for stationary processes. 

FbrtheproblemsofdiscriminantingtwoGaussianprOCeSSeSbylinearAltering，ShumWay  
andUnger（1974）gavecertainspectralapproximationsofKul1back－Leiblerdiscrimination  

infbrmationrate，］－divergencerateanddetectionprobabilities・Theyintroducedlinear  

discriminantaltersmaximizingtheseapproximationsandappliedthemtoseismicrecords  

＆oSelectcdearthquakesandnuclearexplosions・Shumway（1982）gavヲaneXtenSive  
revleWOfvarious discriminantproblemsintimeseries．Using an approxlmationofthe  
GauSianlikclihoodratio（GLR）・ZhangandTaniguchi（1994）disscussedtheparamctric  
discrlminantproblemsfbrnon－Gaussianvectorlinearprocesses・Theyshowed that the  
classiacationstatisticbasedonaGaussian1ikelihoodratiohaBSOmCgOOdproperties，for  

example，aBymptOticnormalityandnon－Gaussianrobustness・Fbrdiscriminationbetween  

suchnon－Gaussia．nmulもivariate time series，Kakizawa，Shumway and Taniguchi（1998）  

haveintroducedadispa，ritymeasure，WhichincludestheKullback－Leiblerdiscrimination  

infomationandtheChernoffinformationmeasure，andgivenapplicationstotheproblems  

Ofclassifyingearthquakesandminingexplosions（seealsoShumwayandStoffcr（2000），  

TaniguchiandKakizawa（2000））．   

Dahlhaus（1997）hasintroducedaclassoflocallystationaryprocesses（non－Stationary  

proeSSeS），andestablishedtheasymptotictheoryofstatisticalinference・Inthispapcr  

7Tl‥f（u，入），7T2：g（u，入），Wheref（u，Å）and9（u，入）aretimevaryingspectraldcnsity  
matrices・・Itiswellknownthattheclassi丘cationbythelikelihoodratio（LR）givesthe  
Optimalclassification（seeAnderson（1984））・However，in time series situation，ifthe  

SamPlesizeTislarge，LRisintractableevenifweassumeGaussianityandstatioIlarityof  

theprocess・Dahlhaus（1997）gaveanapproximationofthelog－1ikelihoodby  

去緩即gげ（小）恒（刷）拙榊・  

WhereMandNsatisfyT＝NM，げ（u，入）Iisthedeterminantoff（u，入），andIN（u，l）isa  

SOrtOfperiodgramof（Xt，T）・AlthoughwedonotassumeGaussianityofthcproccss，We  

ae－mail：Sakiyama＠sigmath．es．osaka－u．aC．jp  

be－rnail‥taniguti＠sigmath・eS・OSaka－u・aC．jp  
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usethefollowingapproximatedGaussianLR  

鞘‥ク）＝ 4汀凡才  揖og（  卜r［抽入世（叫，入げ1（項申  
j＝1  

asaclassificationstatisticsforourproblem・Thatis，ifD（f：9）＞Owcchoosecatcgory  

7Tl，Otherwisewechoosecategory町2．   

Thispaperisorganizedasfbllows・InScction2weprovidealimittheoremforaninq  
tegralfunctionalofIN（u，入），Whichisusefu1todescribetheasymptoticsofD（f：9）under  

町1and了r2．  

InSection3，byusingtheresultinSection2，WeShowthatthcclassi鮎ationstatistic  
D（f‥g）givesaconsistentclassificationrule・WbalsoevaluatethemisclassiGcationproba－  
bilitiesofD（f‥9）wheng（u，入）iscontiguoustof（u，入）．Thentheproblemofnon－Gaussian  

robustnessis addressed．  

InSection4，SOmenumericalstudiesforthemisclassi丘cationprobabilitiesaregiven．   

ThroughoutthispaperwewriteN＝（1，2，．．．），anddenoteKronccker，sdeltaby6（・，・）．  

2 Alimit theorem丘）r multivaria七elocally stationary  
prOCeSSeS  

Dahlhaus（1997）developedasymptotictheoryforunivariatclocallystationaryprocesses・  

Sincewediscussthcdiscriminantanalysisformaltivariatelocallystationaryprocesses，We  

extendsomeofhisresultstothecasewhentheprocessconcernedismultivariate．   

Westartwiththcfollowingdefinition．  

De丘nitionlAsequenceqfmultivariatestochasticprocessesXt，T＝（Xt  ，ズさ勃′（壬＝  
1，…，r）iぶCα混dわcαJJy血如れα叩ひ眈血m¢r♪↓mC抽m汀仙如よ4∫（入）＝（4亡，T－（入）。，ム‥α，む  

＝1，・‥，d）αmd汀Le肌0げ仇eree∬五5ねαrepγeβeγ加山花  

恥＝エexp（叫A調）d刑  （1）  

ひんere兢e♪Jわびれタ如才血．   

伸銅）＝（モ（1）（人），…，∈（d）（人））′由αCO叩Je∬射止e加ec加叩Ce£β叫一打，訂】血兢訂市＝  
缶（一入），β∈。J＝0αmd  

（真人j）  

g81．‥．，恥（入1，…，入た＿1）d入1，…，d入た  c㍊m（d∈叫（入1），・‥，dそak（入た））＝叩  

ひ九ereⅢm（‥・）demoねβ班e c祝mgαmfげた一班odeれ鮎（入）＝0，鋸（Å）＝神町軋  
l払，‥．，g8た（入1，…，入卜川≦C（た）但（た）由coれ血叫かα肌1，…，αた∈（1｝…，d）αγ↓d  
り（入）＝∑罠＿∞∂（入＋2最）ね伽pe血d餌e∬融通mq＝んe伽αCde加函c如m・  
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（叫mer℃eヱβ五ねαCO乃血乃亡〟αmdα蝕－p陀わd豆坐γ血ed如c如れA（叫入）＝（A（叫入）。，b   

‥α，占＝1，…，d）：［0，1】×R→Cdxd血統A（町人）＝A（叫一入）αmd  

料柚瓶－A（妄，人） α，む  ≦打r‾●1  
か瓜Jgα，む∈（1，…，d）αmdr∈Ⅳ，ぴんer℃A（叫入）由α鼠Ⅲmedねbecom血祝0祝ぶ五几l↓・  

Wbcallf（u，入）≡A（u，l）布こ刃thetimevaryingspectraldensitymatrixof（Xt，T）・  
Letting  

〃－1  

d納車）＝∑現‰叩＋叫TeXp卜山），  
β＝O  

（2）   

weintroducetheperiodogrammatrixIN（u，入）＝（IN（u，入）。，b：a，b＝1，・・・，d）overaseg－  
mentoflengthNwithmidpoint［uT】，Where  

仙人）8，b＝d抽入）d腑湖・   
（3）  

TheshiftfromsegmentstosegmentisdenotedbyN．IN（uj，人）iscalculatedoversegments  

withmidpointsujT＝tj＝N（j－1／2），（j＝1，…，M）whereT＝NM・   

For¢：【0，1〕×ト7r，打】→Cdxd，define  

瑚≡諾エt棚減（叫榊  
and  

J（¢）≡上1ェtr仙人）仙人糎d入・   

WesetdownthefollowlngaSSumPtion．  

（4）  

（5）  

Assumptionl 何The♪上nCtionsA（u，入）andみ（u，入），（j＝1，・‥，k）areB7T－Periodic   

れ人αmd兢eperわd五ce裏e几βねmβα柁d吏節代れ如鋸eれ祝α乃d入ひ拙肌埴γmJ封わowmded   

de血α抽e孟孟A（叫入）αれd孟濃緑叫入）・me擁r統一0摘erⅢm祝如上叩eCtrα～derl扇旬   

‰α2勅勘（入1，人2，Å3）由co几血㍊肌β血統代5peCfわ入1，入2α几d入3・  

βりAヱJ抗ee豆geれγαヱ祝eβげA（叫入）A（叫人   

々mJyま乃uα乃d入．  

α代ゎ0肌ded♪・OmわeわびわyβOmeC＞Ollmゴー  

β可me卯rαmeね門〃α乃dr舟抑兢ereJα如mβrl／4≪〃≪rl／2／1nr．  

ThefbllowinglemmaisamultivariateversionofTheorcmA・20fDahlhaus（1997）．  

Lemmalぶ叩pOβeAβ5u汀坤tOれJ九0臨．me乃，  

〃属み（¢）＝J（¢汗0（r‾主）  
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「叫rc彿（み（¢i），み椀））＝Ⅵ．ノ十0（1），ひんere  

上1［4汀工呵抽入）仙人）仙人賄冊入  

d ＋2町亡L 
，α＝1 

× ∑ A（叫入）叱わIA（叫一入）α1，ム2A（叫－〃）叫九月（叫〟）柚  
わ1，♭2，b3．♭4＝1  

×助成流血（入，一入，－〃）d入d／J  

lく．J  

dは   

召可me押α乃柚e5  

、庁fみ（舶－ノ（¢j）】，ゴ＝1，…，尤，  

九肌e，α5ymp紬出cαJ肌αれ0γmαJd由亡わわ視如れ血統zer℃m紬乃γeCねrαmdcoγαわαれCemか  

行血1′＝（Ⅵ，j‥豆，J＝1，…，可・  

Wbhaveplacedtheproof白ofLemmaぷandTheoremsinSection4．  

3 Discriminant analysis払r multivariatelocally sta－   
tionary processes 

Inthissectionwestudy theproblems ofclaBSifling amultivariatelocallystationary  

PrOCeSS（Xt．T）intooneoftwocategoriesdescribedbytwohypotheses：  

∬1：J（叫入），訂2：タ（叫入）  

wheref（u，入）and9（u，Å）aredxdtimevaryingspectraldensitymatrices・Fbrthisdis－  

Criminantproblem，WeuSe  

恥タ）＝嘉姜エ［log〈  
）十tr［仙叶1（叫，入げ1（減車  

（6）  

1タ（叫，人）l  
げ（り，入）I  

asaclassificationstatistic．Thatis，ifD（f：g）＞Owechoosecategory了rl・Otherwisewe  

choosecategory7T2．Ⅵ屯setdownthefo11owingfurtherassumption・   

Assumption2meree3；istsC＞Osuchthattheminimumei9enValuesqFf（u，Å）and  
タ（叫入）α代greα亡er兢α乃C♪rαJJ祝α几d人  

ThefbllowingtheoremdescribestheasymptoticsofD（f：9）under7Tland7r2・  

Theoreml乱ppoβe仇αfA55ump如m5Jαmdβ九oJd．rんeれ，那r→∞，Ⅶmderれ  

v庁【鞘：タトβ岬げ：抽1）】ヱ〃（0，J2（J，タ））  （7）  
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α托d那花der訂2  

斤［叩：ガト利巧J：抽2）】ヱ〃〈0，J2（〟））  （8）  

ひんe7で   

相タ）＝上1［左上中小）タ≠入卜ん〉2d入  

d    十去エエ抽註轟［刈町げ（抽入卜′佃）〉榊）］ b2，む1  

×［勅げ（拙〃）イ1（叫〃））柚↓）］ 
仙  

×弘一ム勅（入，一人｝－〃）叫ト  
r叫小五β彷e（α，りeJeme†1孟扉mα汁豆エ〟，ん豆β兢e豆de乃£軸mα机∬，∽d＊deれOfeβCOmpJeェー  

CO呵叩dね土rαれ叩0β已  

IfweuseD（f：g）asaclassi丘cationcriterion，themisclassiacationprobabiliticsare  

P（2ll）＝P（刀（∫‥ガ）≦叫Ⅳ1），P（1l2）＝P（β（J：β）＞Ol升2）・   

Thefollowingtheoremshowsthatourclassi丘cationstatisticisasymptoticallyconsistent・  

Theorem2 び乃d打力βざ祝7丁叩如乃ぶJαれdβ，  

γ→∞   1im戸川2）＝0・        1imP（2ll）＝0，r→∞   
TbevaluatcthegoodnessofD（f：9）weassumethat9（u，入）iscontiguoustof（u，人）．  

Nowwesetthcspectraldcnsitiesa5  

町1：仙，入）＝朗叫入），汀2：g（再）＝ん叫躇（叫入）  

Whereβ∈0⊂点q弧d九＝（九1，…，九9）′・  

Assumption3 何W占obsm）etherealizationXl，T，．．．，み，T qfad－dimensionaLLo－   

Cα勒βね亡由乃α叩pmCeβぶひ鵡me肌0肌d細れ殖r♪肌Cわommα£わェAげ（入）．me抽丁ほ  

り叩云呵叩eC加㍑肌両川血血壷ふ（再）＝ん（叫入）耶，β∈0⊂月q，  ひんピ7、e O  

豆COmpαCf．  

「可AJJ班e吻肌VαJむeβ好ん（叫入）α代ゎ皿托ded如m占eわひわyβOmeCOア15ね花王C＞0肌五－  

か7乃Jyれβ，u肌d入．  

召可meco叩0陀mね0／ふ（叫入），∇ふ（叫入）皿d∇2ノも（叫Å）αreCO氾加祝仇βOmOx【0，1】×   

ト町，汀〕Ⅳde氾Oteぶ抗eタrαd豆e乃まひ助re叩eC亡わβノ．  

「叫Ⅳα㍑dr♪亜m／1er血如乃βrl／4≪〃≪rり2／1n7「．  
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Theorem3仇deγ伊ノ，ひe∫叩pOβeAβ餓mp如m且〝ひeむβe上）（J：タ）αβαCgα55ぴcα如γi  

Cr混e7、わ氾′兢e†1  

一書ダ（β）  

1imf）（2Il）＝圭曳P（1l2）＝◎ T－→00   （10）  

げ（β）＋β（β））主  

ぴんere◎し）五β〃ほC仰山血腔血血仇如叫玩c如mげ王厄血mdαrd†とOn乃αJdねか血如γ1，  

珊＝去罠燕んi恥入）′佃）〉2叫   

瑚）＝孟上1柚畠。＝1妾九iエエ［仙人）＊〈紬）∇仙人）腑）〉榊）］ 仙  
×真申（町げ〈拙〃冊（叫〃）拙〃）〉仙）］ 仙  

×軋ん2南山（入，一人，－〃）d叫J  dは   

References   

［1］Anderson，T・W・（1984）・AnIntroduction to Multivariate StatisticalAnalysis．New  

Ybrk：Wiley  

［2］Bri11inger，D．R．（1975）．TimeSeries：DataAnaLysis and Thcory．NewYbrk：Ilolt，  

Rinehart andWinst．on．   

【3］Dahlhaus，R．（1997）．Fitting timc series modcIs to nonstationaryl）rOCCSSeS．Ann．  

∫ね亡五止25，1－37  

〔4】Dal11haus，R・（1998）・Alikelihood approximation forlocally stationary proccss．  

Prcprillt．  

【5】Hosoya，Y・andTaniguchi，M．（1982）．Accntral1imitthorcmforstationaryprocesses  

andparamcterestimationoflinearprocesscs．Ann．Statist．，10，135－153．Correction：  

血m．∫ね損亡．7，490－506．  

【6】Kakizawa，Y・，Shumway，R．H・，andTaniguchi，M．（1998）．Discrilninationandcluster－  

ringfbrmultivariatetimescries．］．Amer－Statist．Assoc．93328－340  

【7〕Magnus，J．R．andNeudeckcr，H．（1988）．MatrixD卿≡rentialCalcullLSWitんApprications   

inStatisticsandEconometrics．Chichester：Wiley．  

【8〕Shumwγ，R・H・andUnger，A・N・（1974）・LineardiscriminantfullCtiorlSforstationary  

timc serleS．J．Amer．Statisl．Assoc．69948－956．   

【9】Shumway，R．H．（1982）．Discriminantanalysisfortimcseries．InHandbookqFStatistics．   

Vol・2ed・P・R・・ⅠくrishnaiallandL．N．Kanal・Amstcrdam：NortlトHolland，1－46．  

一591－  



【10］Shumway，R・H・andStoffer，D・S・（2000）・TimeSeriesAnalysisandItsApplications．  

NewⅥ）rk’：Springer－Verlag．  

〔11】Thniguchi，M・andKakizawa，Y・（2000）・AsymptoticT7LeOr甘qfStatisticalIT垂rencejbr  
TimeSeries．NewYbrk：Springer－Ⅴ餅1ag．  

r12］Zhalng，G・Q・and乱niguchi，M・（1994）・Discriminantanalysisf6rstationaryvectortime  

series．ノ．r豆meβer．Aれαヱ．，15，117－126．  

－592－   



Predictionprob且ems駄汀Squareb七rans払rmed  
S七a七ionaryprocesses  

BYIN－BONG CHOIAND MASANOBU TANIGUCILII   

βepα7イmenよイ〟α血mα土五cαJ∫cJence，05αんα仇fuerぶ軸ノ7もy叩αんα′J叫ノ叩肌  

choi＠sigmatll・CStOSaka－u・aC・」P tanlguti＠sigmaLh・CS・OSaka－u・aC・JP  

SuMMARY   

Thispapcrdiscusses thcl）redictionproblemsfbrsquareqtransfbrmedprocess，Ⅴ＝  

X？，Where（X‘）iaastationaryproccsswithspectraldensity9（入）・First，WCeValuatc  

themeansqual・CprCdictionerrorforsquare－tranSformedprocesswhenthcpredictor  
is constructed fromthetruespcctraldensityg（l）・Iiowever，aCtually，itis orten  

that thetruestructure9（人）isnot completelyspecified・Hence，We COnSider thc  

I）rOblcmofmisspcciLiedpredictionwhenaconjccturedspectraldcnsityjb（人），0∈0，  

isfittedto9（人）．Thcn，COnStruCtingthebestlinearpredictorbasedonjb（人），WeCaII  

CValuatethepredictionerrorfbrsquare－tranSformedprocess・AIso，WeCOnSiderabias  

adjustcdpredictionproblcInfbrtheabovetwocases．Furthermore，fornon－Caussian  

processweevaluatethcmeansquarepredictionerrorswhenthebestlinearpredictor  

isconstructedbythetruespectraldensityg（Å）andtheconjecturedspectraldensity  

fo（人），reSPeCtively・SinceOisusuallyunknownweestimateitbyaquasi－MLE  

OQ・Thesccond－Orderasymp七oticapproximationsofthemeansquareerrorsofthe  
prcdictorsbasedon9（入）andf∂。（入）aregiven・Finallyweprovidesomenumerical  

CXamPles，Whichshowsomeunexpectedfeatures．   

SomekeytLJOrdJ：TransforHlation；SLationaryprocess；Misspecili与dpl・edicLioll；SpectraldcnsILy；ColtiectuI・edspectrhl  

density；Bestlinearpredictor；Quasi－MLE．  

1．INTRODUCTION  

Thcrchas bccnmuch discussion，in recent years，in thestatisticalprcdictioIlOf  

time series analysIS．fIowcver，there are maIly uIISOIvcd problems．Suppose thaL  

（Xt）isasLationaryproccss withzcromcanandspectraldensiLyg（l）・ⅠIowevcr，  

itis often that the true structureg（入）is not completely specified・Ifwefit an  

autoregressivemodeltoasetofdatabyuslngSOmeinfbrmationcriterion，thetrue  

orderofthemodclisoftenincorrectlyestimated，henceitislikelytobemisspecified．  

TllisIcads us to amisspeciBed prediction problemwhen a coIりeCturCd structurc  
f（入）isfittedtog（入）・ItisGrenander＆Ro≡enblatt（1957）thatfirstevaluatedtlle  

predictionerrorofthebestlincarpredictorXtwhichiscomputedonthebasisofa  
conjecturedspcctraldensityf（人）althoughthetrueoneis9（人）．ThentlleySl10Wed  

EIXt一理∝JT汀贈d入・Torecognizeimportanceofthemisspecinedprcdiction  
problcm，SuppOSethatg（Å）＝（27T）～1［1－0・5e；入l2，andf（入）＝（2Tr）－1ll－（0・5＋  

2汀 デ援 

1  

0）e；入＋0．50e2；Ål2，回＜1・InthiscaseI＝  ，hcnceI→FX3iflOI／  
1011prOblcmseemslmPOrtant・   1．Therefbreinvestigationofthemisspecified  
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Choi＆Taniguchi（2000）evaluatedtheasymptoticmeansquarcd predictionerror  
fbrtheregressionmodelwithlinearlong－memOry reSidualprocessin thecaseof  

misspecifiedprediction・  

Inthispaper，WeareCOnCernedwiththemeansquareerrorofthemisspeciL3ed  

predictionfbrsquare－tranSfbrmedprocess，Y＝X？・Here，thesquaretranshmm  
problemisveryimportanttopredictthevolatilityfbrautoregressiveheteroscedas－  

ticity（ARCH）andgeneralizedARCH（GARCH）models whichintroducedby En－  
gle（1982）．Soourproblemisnotspecial・Regardinggeneralpolynomialtransfbrma－  

tionsHannan（1970）evaluatedtheautocovariancefunctionforHermitepolynomials  
ofa Gaussian process．Granger＆Newbold（1976）（fbrshort G－N）addrcssed thc  

problemsofpてedictionfbracla・SSOfnonlineartransfbrmationsT＝T（・）ofaGaus－  

sianprocess・ItisassumedthatTcanbeapproximatedbyIIermitepolyrlOmials・  
Thisexcellentpaperprovidedtherneansquarepredictionerrorsofvariouspredic－  

tors．Here we note the distinction between G－N and o11rS．GqN deals with more  

gcncraltransfbrlnation，butis restricted to Gaussian processcs・OurI）ar・Cris re－  

strictcdtothccaseofsquare－tranSfbrmation．ButwedonotassumeGaussianityof  

thcprocessconccrned，andconsiderthemisspecinedpredictionproblems．   

Thispapcrisorganizedasfbllows．InSection2，undertheassumptionthat（XL）  

isa貢rstorderautogressiveprocessweevaluatcthcmeansquarcpredictionerrorfor  
transfbrmedprocess，Y＝Xf，uSinganaivepredictori・e．，（thebestlinearpredictor  

ofXl）2andthebcstlinearpredictorof‡1intcrmsofil＿1，YL2，‥‥AIso，iIILllCnaive  

prediction，WeCOnSiderabiasadjustedpredictionproblem・Futhcrmore，WeglVethe  

meansquarcpredictioncrrorandthebiasadjustedmeansquarcprcdictioIlerrOrfbr  

tra．nsformedscalarlinearprocesseswhenthebestlinearpredictorsareconstructe（l  

by the truc spectraldensity and a conjectured spectraldensity，reSPeCtively．In  

Section3，fbrnon－Gaussianlinearprocessweevaluatethemeansquareprediction  

errorwhenthcbestlinearpredictorsareconstructedbythetruespectraldensityand  

aco叫eCturedspectraldensity，reSpeC七ively．InSection4，Wederivetheasymptotic  

meansquaredpredictionerrorfbrtransfbrmedlincarprocesseswherlthepredictoris  

COnStruCtedbyaparametricspectraldcnsitymodcl．HeretheparameterisestiInated  

bythequasi－MLE・Section5illuminatessomeulleXPeCtedaspectsorourprediction  
PrOblemsnurmerically．  

2．TR＾NSFORMEDPRBDICT10NPROBLEMFORGAUSSIANSCALARPROCESSES  

Supposethat（Xt）isgeneratedby  

ズf＝βガト1＋亡‘  
（1）  

WherelOl＜1andtheinnovationproccSeiisindependentidentical1ydistributed  

亡t～N（0｝1－02）・Weno㌣COnSideranalVePredictionfbrthetransLbrmationofthe  
fbrmy；＝X？・AsthenaユVCPredictorofilweuse（OXト1）2．ThellLllemCanSquarC  

Predictionerrorisevaluatedasfollows．   

呵（省一勇）2】＝ 呵（（β∬ト1＋亡f）2－（βガト1）り2］  

＝ 4弼叩じ1】上時子】十叫亡チ】＝（1－β2）（3＋β2）＝仇，（say）．（2）  
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Ⅰ七isseenthatE（Y；）＝1，E（（Y；－1）（γ＋t－1））＝02′，andthatO2（Y；－1Ml）is  
thebestlinearpredictorofY；－1basedonⅥ－1，yL2，‥‥IiencethemeanSquare  

predicもionerror（MSPE）isgivenby  

呵（ポー1－β2（∬乙1－1））2】  

2（1⊥呵＝月2，（say）．  
（3）  

現（γ－1岬β2（H＿1－1））2］  

Therefore，SinceEINE2＝（02－1）2＞0，thisimpliesthatthepredictorO2（YLIPl）  
isbetterthanthenaivepredictor．   

Nextweconsiderthebiasadjustedpredictionproblemin（2）．NotcthatE［X？］＝1  
andE［（OXト1）2］＝02・TllCnthcmeansquarcpredictionerroris  

β【（宥㌧1－（βガト1）2＋βり2］＝2（1－が）＝戯，（say）．  
（・・l）  

Therefbre，fromtheaboveresult，WeSeethatE2＝E3＜El・   

Nowwediscussthepredictionprobleminmoregeneralsetting．Let（X（）bea・  

Gaussianstationaryprocesswithzeromean，EX？＝1andspectraldensity  

刷＝Ic（珊2｝刷2＝α2・  

Ⅵ在writethespectralrepresentationof（Xt）as  

ズ‘＝エef履（入）・  

Thenwecanconstructthebestlinearpredictor曳tbasedong（入）as  

（5）  

（6）  

c（e‾i入卜c（0）  

丸＝エ e揖   dg（Å）  
（7）  

C（e‾J人）  

Themeansquarepredictionerrorofthenaivepredictor鬼？fbrX？isthen  

PROPOSITIONl．  

柑デー捌＝4J2エ榊入一打 4  

＝ MSPEl，（say）・   

WeplacetheproofsofPropositionsofthispaperintheAppendix■   
NextweconsiderthebiasadjustedpredictionprobleminPropositionl、SoIving  

E［k？］－b＝Owithrespecttob，Wehaveb＝jT汀9（入）d入－0・2・Themeansquare  
prediction error is 

PROPOSITION2．  

E［（XZ－1一鬼？＋b）2】＝MSPEl－（トb）2＝MSPE2，（say）・   

Sincethetrucspectraldensity9（入）isoftenunknownormisspeciBed，itisimpor－  

tanttoseewhathappenswhenapredictoriscomputedonthebasisofaconjectured  
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spectraldensityf（ユ）・Nowweassumethattheconjecturedspectraldensityf（Å）  

satis且es  

エIlog′（人泄＜∞・  

Writing   

仰）＝Ic（e一理）  
（8）  

wecanconstructthebestlinearpredictorofX‘basedonf（Å）as  

∬損C（e‾i人卜c（0）  
一寸：＝ノニ∈ ∬   dz（入）   

（9）  
C（e‾f入）  

Anothercondjtionnecessarytogiveintegral（9）meaningis  

エ掛＜∞・  

ThemeansquarepredictionerrorofX？forX？isthen   

PROPOS汀ION3．  

紺卜瑚＝嘉〈エ研c（0）掛）2＋諾〈エ掛）2  

－エ掛（諾工 研c（0）  

＋芸エc（珊河掛 一誓上州山）  
＝ MSPE3，（say）・   

NextweconsiderthebiasadjustedmisspeciAedpredictionproblemirlProl）OSition  
3．Let斬新トゐ＝0，tben  

三・＝ニ圭一  
c（e‾i入）－C（0）  C（e→〝）－C（0）  

c（e‾毎）   C（e‾i入）  

＝エ伸一去エc（e－f間掛一差工研c（0）鰍入（10）  

＋芸工掛・  

ThenthemeansquareprcdictionerrorisglVe11bythefbllowlllgPrOpOSiLion．   

PROPOSITION4．  

E［（X？－1∵窄十b）2］＝MSPE。－（1－b）2＝MSPE4，（say）．   

Let（XL）beaGaussianprocesswithspectraldensity9（l）．WbIleXtCOnSidcr  

themisspeci6edpredictionfbrthetransfbrmation11＝X？－1．Writcthespectral  

representationofY；as  

γ＝エe㌦（Å）・  
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Ⅰもis seen that thespectraldensityof（れ）isgiven by h（人）＝29＋2（Å）（seeIian－  

nan（1970，P・83））・Dcnoteaconjecturedspectraldensityfbr9（入）by  

刷＝船人）t2・  

Bascdonq（入）wecanconstructthebestlinearpredictorofY；by  

α（e‾i入）一可0）  さ…＝．＿〔 ごこ二、   du（入）  
α（e‾J入）  

Thenthcmeansquarccrroroftheprcdictionis  

叩一冊＝且トエe山  

王王≡÷ェ  

3．TRANSFORMEDPREDICTIONPROBL．EMFORNON＿GAUSSIANSCALARPROCESSES  

Untillnow，WereStrictedtothecasewhentheprocessconcernedisGaussian．1n  

Lhissection，We 
． 

2 刷＝去Icβ（珊，榊）l2＝・J2，   （11）  

andspcctralrepresentation  

ズt＝エe甑（Å）■  
（12）  

AIso，WeaSSumethattheprocess（X，）hasthefburtIトOrdercumulantspectralden－  

Sity94（入1，入2，人3）・Fbrthefundamcntalpropeltiesofthecumulant，SCeBrillinger（1975）・  

FirstweconstructthcbestlinearpredictorXibasedon9（入）by  

cg（e‾iÅ）－Cg（0）  

釆＝エ eifÅ   （13）  
dz（入）  

Cタ（e‾i人）  

Thenweha．vethefbllowingproposition．  

PROPOSITlON5．  

押卜勃2】＝MSPEl＋エエエ  
2cβ（e‾i入2）－Cg（0）cg（0）  Cg（0）  

Cβ（e‾i入り  ち（e‾f人2） cタ（e‾iÅ3）  

タ4（入1，入2，入3）山1山2揖3   
2cg（e勅＋わ＋人3） 

トcβ（0）  

cβ（e小1＋右＋入3） 
）  

MSPE5，（say）・  
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Nextweconsiderthemisspecinedpredictionproblemwhen（Xt）isnon－Gaussian・  
Denoteaconjecturedspectraldensityfbr9（Å）by  

刑＝Ic′（珊2・  

TllebestlincarpredictorofX‘basedonf（人）isgivenby  

（1′1）  

り（e‾i入卜り（0）  

釆＝エ e揖   （15）  dz（入）  
cJ（e‾i人）   

′ヽ ThemeansquarepredictionerrorofX？fbrX？isthen  

PROPOS汀ION6．  

cバ0）2cノ（e‾サトcノ（0）c／（0）  

‥ノー灯ノー汀ノー汀 c／（e‾i入ユ） cJ（e‾f入3）  

g4（Å1，入2，Å3）d入1揖2dÅ3  

Cノ（e‾i入l）  

2cノ（ef（入1＋わ＋入ユ） トcJ㈹  
cノ（ei（入1＋入汗入3） 

）  

MSPE6，（say）・  

4．PREDICTIONPROBLEMSFORESTIMATEDPRI王DICTOR   

In actualsituation wefitaparametricspectraldensity jb fbr theprocess con一  

号erned，WhereOiaanunknownparameter・ThenweestimateObys？meeStimator  

O．Inthissectionwediscussthepredictionproblemsfbrthepredictorsconstructed  
fromjb・Let（Xt）beageneral1inearprocessgenera・tedby  

0〇  

∬f＝∑G（ブ）eトj，  電∈J，  
J＝0  

（16）  

Where（e亡）is asequenceofindependentidentica11y distributedrandomvariables  

witllE（et）＝Oandvar（et）＝Cr…andG（j）’ssa・tisfy  

（：X）  

∑G（ゴ）2＜∞・  

メ＝0  

Thentheprocess（Xt）hasthespectraldensity  

ゴ2 

g（入）＝鍼醐ー・  
（17）  

Fbr9（入），WC飢aparametricspectealdensityfb（Å），0＝（01，‥・，Oq）I∈0⊂Rq，  

whereOisaninnovation－freeparameter・WritethespccLralrepresentationor（X，）  

aS  

ズt＝エe甑（Å）・  
（18）  
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Nowweassumethattheconjecturedspectraldensityjb（Å）satisfies  

nlog刷揖＜∞・  

Writing  

榊）＝帖－‘入）l2，  

WeCanCOnStruCttllebestlinearpredictorofXtbasedonfb（人）by  

（19）  

cβ（e‾i入卜c挿）  

耳‘＝エ 
e揖   

dz（Å）   
（20）  

cβ（e‾イ人）  

Thcfb1lowlngaSSumPtionisimposed．  

Assumptionl・（i）TheparameterOisinnovation－fiee．  

（ii）joiscontinuouslythreetimesdi鮎rentiablewithrespecttoO∈0．   

In Proposition3，denote the mean squareprediction error ofY＝Xf－1by  

MSPE3（jb）iftheconjectured spectraldensity fis fb．Supposetllat Wehavean  

ObservedstretchXi，・・・，XilWhichhasthesameprobabilitystructureas（Xt）and  

ipindependentpf（Xt）・TheunknownparameterOisestimatedbyaquasトMLE  
OQ＝（On，1，‥・，On，P）lwhichminimizes  

エ（log榊）＋坤）榊）－1）d入，  

WithrespecttoO∈0，Where   

T  瑚＝一醐2・  

ThentheestimatedpredictorisglVenby  

C∂。（e‾i入卜cβ。（0）  
丸＝エ e揖   dヱ（入），  （21）  C♂。（e‾i入）  

ユ2  

andthemeansquarcprcdictionerrorofXtis  

柑デー端2］＝MSPE鴫）・  

ExpandingMSPE3（jb。）atO＝旦inaTaylorseriesweobtain  

MSPE3（fi。）   

＝MSPE3（ji）・MSPE3（h）（0。一旦） Jヽ  

＋；（（aQ一旦）′品 MSPE3（h）（BQ－Q））・lowerorderterms）（22）  
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where旦＝argmin。∈◎JT∬【logfo（Å）＋i9（入）jb（入）－1）］d＾・Toevaluatethesecondterm  
oftherighthandsideof（22），Wemakethefb1lowingassumption・  

dβぶ宜mp㍍on2．R｝rα＝1，…，ア  

現、庁（∂叩－β。）】＝ア‾1／2〃α＋0（r‾1），  

Wherepα’sareconstants・  

（23）  

ThisassumptionireaSOnable・Tbseethis，let（Xt：t＝0，土1，土2，…）bea  
GaussianautoregrcssIVemOvingaverage（ARMA）processwithspectraldensityjb（入）  
whichdependsonanunknownparameterO∈Rl・Thenitisknownthat  

十0（左），   β（β） J（♂）＋打（β）  
瑚斤（∂q一β）】＝  

叩卜庁 2（叩））2ヽ庁  

where  

叩）＝去エ〈孟log可2叫   

β炬左エ（孟醐〉…刷「2d入，  

坤）＝ 
れ 

J（βト去エ（孟醐〉3｛〟刃「3d入十去エ〈芸叫〈孟…〉｛醐「2叫  

拍＝去エ（孟呵3｛醐「3d入，  
（seeTaniguchi（1983））・  

Furthermore，TaniguchiandWatanabe（1994）evaluatedEト庁（∂n，。柵0α）】iIlthefbrm  
9f（23）fbrgeneralizedcurvedprobabilitydensities・Tbdescribetheasymptoticsof  

OQWeneedthefbllowlngregularityconditions．  

Assumption3・（A・1）Thespectraldensity9（入）issquare－integrable；  

（A・2）g（Å）∈．Lip（α），α＞1／2；  
（A・3）Thefburth－Ordermomentofetexists；  

（AA）旦isexistsuniquelyand旦∈IntO；  

（A・5）Thematrix  

叫＝揖㌫抑1帖品log可旦d入，  
isnonsll－gular．  
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Bymeansof（22）weevaluate雷（MSPE3（hq））where雷（・）istheexpectationwitll  

respccttothcasymPtOticdistributionof、庁（∂Qq旦）．   

PROPOSmON7・UndertheAssumptionsl，2and3，  

雷｛MSPE3（hq）｝＝MSP3（h）＋接p瑞MSPE3（克））  

＋藷tr（品 
MSPE3（肪1叫1ト（r－1），  

ぴんere  

叫＝エ島抑1刷＋品log可旦叫  

4打郁（入）孟｛…rlg（人）孟｛醐rl］旦d入  

＋2打「圭1圧〈品川1）孟仙）） 

×白票uvトス1，Å。，一入2）dんd入2．   

Next，aSSumingthat（X‘）isaGaussianprocesswithspectraldensityh（入），We  

COnSiderthemisspecifiedpredictionk）rthetransfbrmationY；＝Xf－1．Wewrite  

thespectralrepresentationofY；as  

Ⅵ＝エe出血（入）・  
（24）  

The spectraldensityof（Ⅵ）is given byg（入）＝2h■2（入）▲ Denoteaconjectured  

SPeCtraldensityby  

榊）＝肺‘人）I2・  

Basedonjb（入）wecanconstructthebestlinearpredictorofllby  

（25）  

‘入αβ（e‾f入）－αβ（0）  

勇＝エel   du（人）  （26）  
αβ（etJ入）一  

Thenthemeansquareerrorofthepredictionis  

珊一冊＝βトエe山  

王．f二さ‡ご・ミ   
αβ（e‾i人）  

＝ MSPE（fo），（say）．  
（27）  

HereOisactual1yanunknownparameter．Supposethatwchavcanobserved山etcll  

YT，…，埠whichhasthesameprobabilityミtruCtureaS（Y7）andisindependentor  

（y）．ThenOisestimatedbyaquasi－MLE∂QWhichminimizes  

エ（log榊）＋榊）榊）－1）妹  
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withrespecttoO∈0，Where  

T  刷＝l醐2  
Thentheestimatedpredic七orisglVenby  

α∂（e－i入卜dき 
q q 

（0）  

f■‥＝工 
三三‥・l‾   du（人），  （28）  

α∂（e‾i入）   

q   

andtheprediGtionerroris  

′ヽ        和雄一軒】＝MSPE（烏。）・  
ExpandingMSPE（ji）atO＝旦inaTaylorseriesweobtain   

。   

MSPE（h。）＝MSPE（h）・妄tr（品MSPE（鬼）（bQ  
＋lowerorderterms．   

Hereit should benoted that  

孟MSPE（ふ）l旦＝0，  
becauseOisaninnovationTfreeparameter．  

（29）  

′ヽ  

旦）（∂q一旦）′  

PROPOSITION8．〃nder血A5βumpとion5Jαndgノ  

雷｛MSPE（h。）｝＝MSPE（h）・妄tr（品MSPE（肪1叫1〉＋0（T－1）・  
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Third－OrderAsymptoticExpansionsofthePowerofTbstStatistics  

fbrMixingProcesseswithApplicationstoDiffusionModels  

阪本雄二＊  

名古屋大学工学研究科  

Abstr8Ct  

hthecasewheretheobservationisaIm氾ngprOCeSSwithacontinuoustimeparameter，WeWillobtain  

asymptoticexpaI血onsofthelocalpowerLbrteststatisticsincludedinalargeclaぉinthemulti－pararnetCr  
SCLting．ItsapplicatiorLtOthedi凪戚onprocesswi11be8tSOpreSented．   

1MixingprocesswithaMarkovianproperty  

LetObeanopenconvexsubsetinRP，andfbrany9，letYO＝（YO（t））t∈R．beanRd－Valuedcadlagprocess  
de丘nedonaprobabilityspace（n，9．P）．SupposethatforaJlyT＞0，theprobabilitymea5ureinducedby  

咋＝（YO（t））土∈【0．T）hasapositivedensitypT．eWithreBpeCttOSOmerefbrencemea5ure・Fbranunknown  
t9∈0，theobservationisassumedtobearealizationof埠．Inthisarticle，WeWi11considerasymptotic  
expanSionsofteststatistics，baBedonthelog－1ikelihoodeT（C；1ヴ）＝logpT．0（咋），fbrthehypothesist？＝t90  
against t？≠♂0．Fbr simplicity，Wewi1loften omit19from thefunction ofe evaluated at O＝0，e．g．，  

Y（t）＝YJ（t）．Wewillalsoomitthephrase”foranyU，ifthereisnoconfusion．   

LetusdescribetheprobabilisticstruCt11reOftheobserva・tionYandthelog－1ikelihoodfunctioneT（町浄）．  

Fix＜≧0．Supposethatfbranyl，∈0，  

【Al】the托e元8七SapOSitiveconsも弧tαSuCh七hat  

軸榊軋■】卜叫］≦吉e坤・） …   

））  
alt  

か鳥eld虜．   

SuchaprocessYiBreferredtoa占a（geometric）miⅩing、prOCeSS・Inaddition，Yissupposedtohavea  

MaJkc・VianpropertyaBfouows・LetX＝（X（t））t叫beanRr－Valued cadlagprocesswithindependent  

increments，i・e・，埼訂isindependentof郵㌔）forany土∈R＋，Where3gf・Y＝q（X（t），Y（t）：t∈I）and  
卑ヂX＝q（X（t）－X（s）‥t，S∈T）・NotethatifXdependsonO，thenitisBuppOSedtobeevaluatedat  
β＝β・SupposethatYiBaneqMarkovprocessdrivenbyX｝i・e・，Y（t）∈3（郵－＜，．jV虜箭】）foranys＞0  

andt＞Owith亡≦s＜t・Moreover，aLSSumethatfbranyt＞0，thelog－1ikelihoodfunction（el（0；n））t∈R十  

hasallofthethird－OrderderivativeswithrespecttoC，andfbranye∈OletZO＝（Ze（t））L∈R．bea  

RP＋p（p＋1）／2＋p（p＋1）（p＋ユ）／6－Ⅴaluedstocha5ticprocessdefinedby  

Zβ（り＝（g‘，8（β；瑚，g叫伸瑚，g埴。（β；弟））頼＝1，．、．．p，  

Wheree亡，。＝64eL，eL，ab＝646beL，el，ab。＝6。6b6cet，64＝∂／aOafbranya＝1，…，P．FbrthisprocessZO，  
supposethatZO（t）－ZO（s）∈9＠箭iYfbranyC∈OandO≦s≦t，Where虜プX・Y＝q（X（t）－X（s），Y（t）：  
S，t∈I）andthatZe（0）∈L？郵】・SuchaprocessZiscal1edadditivefunctionalofXandY・   

Fbrexample，XisthethestandardWienerprocessw＝（w（t））I∈R．andYeisthestationarydiffusion  

PrOCeSSSatis打ing  

dy（り＝協（y（り，β）出＋V（y（り）血（亡），  （1．1）  

fbrsomefunctionslち‥Rdxo→RdandV：Rd→Rd⑳Rr・Itisclearthatforanye∈0，Yeisane－Markov  
PrOCeSSwithe＝0，andforthegeometricmlXlngPrOpertyOfthediffusionproccsswecaIluSethesu爪cient  

COnditionsgivenbyStrook（1994），Roberts－Tweedie（1996）ahdKusuokByYoshida（2000）．Fhrthcrmorc，undcr  

●ぬⅩ：81－52－789－3724．払mail：yuji⑳na．c8e．nagOyaru・aC．Jp  
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SOmCregularitycondition（theNovikovcondition），theprobabilitymeasureinducedoflザha5adensityand  

thelog－1ikclihoodfunctionisglVCnby   

g（咽＝lo接・（y（0））＋上丁脚）刊）脚卜言上rw畔瑚y（棚； （1・2）  

WhereVlisthetransposeofV，andL／eistheprobabilitymeasureofthestationarydistribution・Therefore，  

theadditivityofthederivativesofthelog－1ikelihoodfunctionisobvious．   

Anothercxampleisanon－1ineartimc8eriesす0＝（Rf）n＝1，。，…definedby  

だ＝ん（払1，…，払長；β）＋∈n  

branRr－Valuedi・i・d・SequenCeE＝（En）andsomefunctionム：R鳥dxo十Rd．obviously，itisan仁一Markov  

processwith亡＝k－1，andundersomeconditionsithasageOmetricmixingproperty（seeTweedie（1983），  

Tbng（19901）・TheMarkovianpropertyleadstotheadditivityofthederivativesofthelog－1ikelihood．These  

PrOCeSSeSYandEarethosewithdiscretetimeparameter，buttheycanbeembeddedintocontinuous－time－  

parameterprOCeSSYandXsatisfyingtheaboveproperties．   

Underthcsesettings，theasymptoticexpanSionsofestimatorsweregivenbyKusuoka－Ybshida（2000）and  

SakBLmOtO－Yoshida（1999），andtheinformationcriteriawasdiscussedbyUchida－Ybshida（1999）．   

2 A class oftest statistics   

Inthissection］WeWi11introducealargecla5SOfteststatistics，basedonthelog－1ikelihood，fbrthehypothesis  

∂＝βoag由nstlタ≠∂0．   

Inordertode丘netheclass，letuspreparesomenotations・FbranyaIb＝1，…，P，andanyindexsets  

A，Al，…｝AjWhoseelementsrunfromltop）  

2且＝蒜（grI人的）一恥帥）】）I  

餌（β）＝勒α（β；柵．ふ（晒）】  

百人（β）＝妄恥A（β；嘲クAl，‥・．AJ（β）＝妄恥Al（β㈲‥・gりメ（町朋  
Asmentionedbefore，Z＾，gabandP＾1．．‥，＾，denoteZヱ，9ab（W）andD＾l，．”，＾J（t9），reSPeCtively．Notethat2，  
9and戸dependonT，butwewi11hereafterwritethemwithoutT・SupposethatDa＝OfbraJlya＝1，・・・，P  

andthat9。もisnon－SingularfbrsufhcientlylargeT・Let（94b）＝（餌）‾1andg＾・Bモgalbl・二・gajbjfor  

anyindexsctsA＝al・・・ajandB＝bl…bj－TheorthogonalizedrandomvariablesZaandZ＾fbrany  
indexsetAwhoselengthisgreaterthan2isdefinedbyZa＝Za，Z＾＝Z＾一i？＾．b9baZa．Thecontravariant  
representationsofク＾1，…，＾j，ZiandZ＾aredenotcdbyp＾1一…・＾j＝9＾1・Bl…9＾｝・Bj戸Bl．”．．Bj，Z＾＝9＾・B2B  

andゑA＝gA・β2β．   
Byusingthesenotations，Wede危neaclass9asthetotalofteststatisticslケadmittingastochastic  

expansionlケ＝ST＋RT，Where  

∫r＝餌ゑαれ新詫d乏G虐ふ2cd＋α粗放）  

・妄（  
げえ名＋堀中′2。ゑム2cdゑ亡／＋吋Cdゑα包皮。虐d＋む詑ゑα包豆。虚血  

＋鴫′ゑαゑbゑ。乏呵＋新村豆α豆ム2。乏d2‘ゑ／  

fbrsomeconstants呟かa；bc，吋，＋喘両′，bgbcd，嶋凋裟／，b言bcdeJ，andRTisarandomvariablesatisfiing  

為。（l叫≧Cr（2＋〃2）＝0（r‾1）  

forsomeC＞Oande＞0．Thisclass9includcsmanystatistics，e・g・thelikelihood－ratio，theWald，the  

modi6cdWald，andthcRao，sscorestatistica5isshownbelow．  
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Notethatinthecasewheretheobservationisatime8eriesandthedimensionpoftheparameterspace  
Oisone，thisclasswa5introducedbyR腑Mukerjee（1997），WhileitsoriginTaSgivenin‰iguchi（1991）・  
TheyobtainedformalasymptOticexpan8ionsfbrtheclass，madesomecomparlSOnSOfthelocalpowers，and  
gavesomeapplicationstoi・i・d・Observationsandlineartimeseries・  

Examplel．仰od旗dWaLdstalistiq）Suppo8ethatthereexiststhemaximumlikelihoodestimatorBTfor  
仇ThenthemodifiedWaldstatisticMWTisde丘nedby9Ab（み－Jo）a（み－00）P・UndersofneCOnditionfbr  
smooLhncssoflog－1ikelihoodfunctione，itiseasytoshowthatithaBthestochasticexpans10n   

MWT＝据ゎ十（（か＋2〆城 島狛2撫d虐b亡乞お）  

＋3軌′〆う2仏2舶  り毒せdbcd十…殉亡′〆Cd＋軌亡′〆C，d十〆再  
・妄（4瑚‘＋6紳鍋乞d比丘亡＋妄g8ム揮′乞“豆ム虐d2′  

＋芸蹄d〆′2瓜ふムゑ′・月仰  

whereRMWl，issomeremainderterm・WhensupoEJ。J矧P＜∞forsomep＞1，WeCaneStimatetherate  
ofconvergenceofRM呵3，andthenweseethatMWTbelongstotheclassabove・ⅡtheFisherinfbrmation  

gAb（8）issmooth，theWaldstatisticgab（み）（OT－1？0）a（t9T－t90）bcanbeexpandedinthesameform，andit  
turnsoutthattheWaldstatisticalsobelong8tOtheclas89underthemomentconditionfbrZ＾（C）・  

Example2・但keZihoodRatiostatistiq）SupposethatthereeやtsthemaximumlikelihoodestimatorjTfor  
t？．ThenthelikelihoodratiostatisticsLRTisde丘nedby2（eT（t？T；1与）－eT（t？0；1ケ））・げtheBartlettidentity  
D4．B十戸¢b＝Oholdstrue，itiseasytoshowthatundersomeconditionforsmootlmessoflog－1ikelihood  

functione，itcanbeexpandeda3fb1lows・  

L取材ゐ2αわ＋（（か ＋3呵28猛・3蹄d28乏亡毎   

▼＋嘉（戸山＋3璃亡′〆Cd＋12軌′〆Cld十12クd・ム亡裾〆C－d用8bc怖2ム揖d   

蹄dタ亡∫豆αふ2d虐 蹄d〆′乏 ＋妄押de・2紳）豆・C2b2d点‘＋妄′＋妄8“乏ム2dゑ′＋兄瑚，  

WhereRLR，3issomeremainderterm・1talsobelongstotheclassofteststatisticsunderthemomentcondition  

ofgヱ．   

3 Asymptoticexpansionofthelocalpower  

Fbranyconstante∈RP，WeCOnSiderthetestbasedonlキforthenu11－hypothesi80＝00againstl，＝t？E（：＝  

t？。＋E／JP）．InordertoobtaintheaBymPtOticexpansion，WeaSSumethemomentconditionoftheprocess  
Z伊＝（Zβ（り）：  

【A2］Fbranye∈Oand△＞0，SupteR．．。≦h≦△EtZe（t＋h卜Ze（t）IP＜∞fbranyp＞1，andE【ZO（t＋  
△）】＝E［Ze（t）］．Moreover，EIZe（0）暮P＜∞fbranyP＞1andE［Ze（0）］＝0．  

Inaddition，WeaSSumetheregularitycondition【A3】inIくusuoka－Ybshida（2000）andSakamoto－Yoshida（1999）・  

Itensurestheregularity（orcontinuity）ofthedistributionof（Z（t）），andisthecrucialoneforthevalidity  

Oftheasymptoticexpansion，butwehereomittostateitbccauseitisnecessarytopreparemanynotations  
intermB OftheMal1iavin calculous．   

FbrtherepresentationoftheasymptoticexpanSion，thefbllowingnotationsarenccessary．LetKabc＝  

呵g。ZbZ。】，〝db亡＝〆g抽′〆軋′帖ん，。＝呵Z山g。い巾＝g¢α′g抽‘〆ん町軋も，。。＝呵g。bg。。】，  
〟如d＝〆βbb′〆βdd′〟ふ′り′dノ， か♭，Cd＝〟車d－J両肘ルCd，凡も，。．。＝呵g山g。Z。】，エ叫。＝叩血Z。】，  
Na・b・Cd＝Natb・Cd－JCdJ9e］Kabe ，Habcd＝Cum【Z4，Zb，Zc，Zd】，andHabcd＝988′9bb′9CC’9dd′Ha′bJcJ．I．More－  
OVer，1et  

＝  
両  ∑帰…軋＿ユ∫。L＿】Jどα；…どaこ一っ∫ 拓＿抑叫十3…鮎…，  

（8l．‥・，叫＿コメ，叫＿2J＋1叫－ユルl．…－叫－1叫）  
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（言）  

ト1）儲∴刷  把‥叫，J＝ ∑  
■＋t…メ  

0≦l≦■≦【り2l  

Iり2】   

堀．．…（ェ）＝∑鑑」叫，ブ‰＋蝕－2J，J（霊），  
J＝O  

and   

2【り2】   

聴‥妬p（ェ）＝∑把‥叫J‰＋2叫，J（∬），  
J＝O  

whcre6＝9。beaEb，Xp．6（x）isthenon－Centralx2distributionfunctionofdegreepwithnon－Centralparameter  
J．   

Byuslngthesenotations，WeObtainthevalidaBymptOticexpanSionofthepowerfunctionfbranyteSt  

statistics141intheclass9．   

Theoreml．   

∂ 

為・【竹＜エ】＝‰刷＋左抽）＋妄（蜘卜∂ガ（車∂ガ（小言碑（射0（妄）  

w九ere  

榊）ニ言∬山軋（小言ん．c押鞘（小言戸由仁山xp．∂（ヱト舶∬㌫（ェ）  
山d d亡 

卿（ェ）＝去∬租p（小島 ∬山∬叫亀山（…義姉叫g．‘岬‰p（小3餌喘（輔   
・去打山亡町毎∬㌫（小…か恒′紬町凸把持）   

十仁山（3底ふ．cdXp，パ小4エ叫X州（小払c伽（小3ん．。ん招…′β′旬㌢p（翔  
1  

＋新bcE血d亡′（6ムりX叶2・J（可＋転′Xp．J（ェ））  

げ（訂）＝去α揮d瑚：震柚（車恥吼p（輔・；舷仲′岬識，p（両亡′現㌫（ェ））   
dd′ 

十錘掴′′′E冊ノ′′耽（小吉軒Jよd・タ亡座三諾毎（小言α；転′亡甑二抽）  

げ）（ェ）＝吋ガ三㌫（可＋疇巾′府中礪㌫（可＋ぽC甑箭p（可＋わ言ふ叫堀。巾（∬）  
略。′虎雄c′d′ 

吋）（∬）＝α覧b′ 現㌫，p（可＋¢瑠／現㌫山（芯）・   

4 Diffusion process 

LetY＝（Y（t））一∈R．bead－dimensionalstationarydifhsionprocessdefinedby（1・1）withlち＝（咤）i＝1．．．，，d  

∈C㌣（Rdxo；が），V＝（咋）出，…．d，J札…．r∈甲（Rd；Rd⑳町）・Assumethat  

（i）fbranyO∈O L／o hasadensitywithrespecttotheLebesguemeasure，and‡ち1alsohasthedensity  

抑0（浄）＝eL（0；n），Wheree（0；浄）i8givenby（1・2），Withrespecttosomereferencemeasure．  

（ii）foranyp≧andt∈R＋，EIY（t）lP＜∞  

（iii）Yhasageometricstrongmixingproperty【Al】；  

（iv）（Z（t））Eatisfythecondition【C3】inKusuoka－Ybshida（2000）・   

Letb＝Vl（VVl）‾11ちandbal・‥叫＝6al・・・6B．b，Where6a＝∂／aOa．Fbrfunctionsfsatis＆ingL／（！）＝0，  
denotebyG／tlleGreenfunctionsuchthat  

JGJ＝J，  
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wherelち＝（吋），V＝（V7）and  

d  

f＝l  A＝∑喘＋結か叫£                                                             i，メた＝1   
TheRT－Valuedfunction【月isde丘nedby  

【J】＝－V′∇GJ－レ（／），  

where∇＝（∂／a＝1，・・・，a／ard）／・FbrindexsetsA＝al・・・aj，B＝bl…b上，C＝Cl・‥Ct－D 

凡岬＝坤A・bβ）， 恥」札C＝〝（【ムA・毎】・bc），  

恥執C】、β＝〝仲A・瑚・あcいβ），恥軋【瑚＝〝仙・瑚・【わc・頼）・  
艦。′＝∑乱 Moreover，let仙＝恥（〆ム）＝（p。も）－1，胤＝∑駄。。）仙船…）仙β㌦亡′，ぺb，。  

J叫亡＝〆〆ふ′〆ぺム，。  
＝‰。一札巾，  

【15】  

∑ 〆ム〆d〆∑恥い∑恥】．／  
（叫亡d．亡J）  （瓜8．c）   （加．／）  

∬＊血＝〆〆〆 ∑軋畔′，∬＝＝  
（…′－C′）  

（  

（  

〟叫亡d b′d‘   
＝〆〆〆〆   

Ⅳ・頼d＝〆〆b‘〆〆d‘  

布叫呵一箱′、帖′d′一恥，叫〆b′十月。′，い‖。′，呵  

囲   

∑ 一恥伸′d′一触叫仰一触．d川，8′一札帖′，d′】  
（a′b′，（亡′d′））  

カ■両d＝〟●両耳ーJ叫‘擁JJ●掴 斤●q・も・Cd＝〃●頼d－J●⊂dlJ恥′∬●山                                             I  

and  

囲 【31  

∑（恥咽d＋鞠刷舶）＋∑恥1  
（¢h¢．d）  （叫¢d）   

【3】  

ガ●＝∑〆も〆d  

（qb，Cd）  

Usingthesenotations）WeCanObtaintheasymptoticexpanSionofthelocalpowerfbrthedifhsionprocess  

Y・Forsimplicity，WeherepresenttheasymPtOticexpanSionunderthenull－hypothesi8（E＝0）．  

Tbeorem2．  

上£  
9r，2（z）dz＋0（で‾1），  P【停＜エ】＝  （4．1）   

ひ九ere耽2（ヱ）＝恥（z）＋ア‾1∑た。C払＋封（ヱ），and   

仙一（吋＋境木′ 紳′ q＝か・一品打…＋；囁か巾′ ）紬  

＋抽鴎九励・亡′・鳩。，  

C；＝－か・＋去∬・・一拍㍉・油′ （仙＋剋＋吉和・d亡′裾胤   

・喜触汗軋′紳′ 伽一軒d胤）十言（α紺凪′－2舶騨亡′・咄。），  
ぢこ方・一∬・・一躯 ・呵（3乱射批）＋‡卵廟′胤   

－b叫 
＋妄（拘禁。。言払）＋言卜2α紺凪′＋如騨 ′・鳩。），  

′ 呵 
ぢ＝去∬…十去α押払＋喜酢凪′十去勅書亡′凪′  
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Example3仰eanret｝erSeOmstein－tHILenbeckprocess）Considerthesta仁ionarydiffusionprocessYsatisfying  

dy（り＝（β1－∂2y（り）出＋J血（れ  

whereCIBLreC2areunknownparaneter，butqissupposedtobeknown．Ⅳβ2＞0，thenalloftheconditions  

are fulmled automatical1y．机1rthermore，thestationarydistributionis thenormaldistributionwith mean  

el／82andvarianCeq2／（202）andthebasicelementsF7s払rthecoemcientsofthデaBymPtOticexpansionhave  
explicitrepresentationasfb1lows‥  

軋2＝ 恥＝， 意，為・ユ＝嘉（芸＋富）  
彗川・l＝恥1】・2＝0，恥い＝‾声 

β1  l     応｝恥】・2＝軒，  
恥1＝券，触＝一志（孟＋2算），  

2β1  1【      札1】刷叫α，む＝1，2，恥肌2】＝軒，恥‖2・2】＝‾申有  
柚・21＝毒（芸＋瑠），  
1      恥冊＝恥腑＝Ol再＝1，2，恥刷1＝恥川・l＝申・  

1 81 1（71  
恥刷2＝恥砧2＝‾申有｝ 恥】・2い＝‾3申毎，  

柚】，2ニ毒（孟＋瑠）・  
Ftomthese，WeCanObtaintherepresentaionoftheaBymptOticexpansion．   
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