
Title 動学的特定化におけるエラー修正モデルの意義 : モンテカルロ実験による比較
Sub Title The significance of error correction model in dynamic specification
Author 大津, 泰介

Publisher 慶應義塾経済学会
Publication year 1999

Jtitle 三田学会雑誌 (Keio journal of
economics). Vol.92, No.2 (1999. 7) ,p.415(175)- 434(194) 

JaLC DOI 10.14991/001.19990701-0175
Abstract
Notes 論説
Genre Journal Article
URL https://koara.lib.keio.ac.jp/xoonips/modules/xoonips/detail.php?koara_id=AN00234

610-19990701-0175

慶應義塾大学学術情報リポジトリ(KOARA)に掲載されているコンテンツの著作権は、それぞれの著作者、学会または出版社/発行者に帰属し、その
権利は著作権法によって保護されています。引用にあたっては、著作権法を遵守してご利用ください。

The copyrights of content available on the KeiO Associated Repository of Academic resources (KOARA) belong to the respective authors, academic
societies, or publishers/issuers, and these rights are protected by the Japanese Copyright Act. When quoting the content, please follow the
Japanese copyright act.

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

http://www.tcpdf.org


「三田学会雑誌」92卷 2 号 （1999年 7 月）

動学的特定化におけるエラ一修正モデルの意義 *

 モンァカルロ実験による比較 -----

大 津 泰 介

1 . 序

本稿は， S a rg a n  ( 1 9 6 4 )を嘻矢とし， D avison  ef (1978) 以降マクロ経済時系列のモデリング 

の手法として実証分析において広範に応用されるに至ったエラ一修 正 モ デ ル （E rror Correction 

M o d e l:以下E C M )の意義を，特に実証分析における動学的特定化のツールとしての有用性に注目 

して，1 ) 分布ラグモデルとしての一般性，2) 同等の一般性を持つモデルと比較した場合の多重共 

線性の低さ， という2 つの視点から分析することを目的としている。

E C M の意義は以下のようにまとめることができる。

1 . 経済理論から得られる経済関係式を長期関係式として表現し，同時に，データの一時的構造 

を反映した短期の動学的調整過程もモデル化している。 したがって，長期と短期の乗数が同 

時にかつ容易に計測できる（蓑 谷 （1996))。

2 .  E C M は均衡への調整方程式として解釈することができ，様々な調整費用を考慮した損失関 

数から最適調整ルールとして導出できる（Nickell (1985))。

3 . 動学的特定化に関して，最も一般的な分布ラグモデルである一般自己回帰分布ラグ（Auto- 

regressive Distributed Lag : 以下A D L )モデルと同型（Is o m o rp h ic )であり，関心あるハ。ラメ 

ータについて等しい推定量をもたらす。そのため，「一般から特殊へ （General to Specific)」 

の特定化を重視するL SE  (London School of Economics) アプローチの方法論と整合的なモ 

デルである （Banerjee d  g/_ (1 9 9 3 )) d

* 本稿は，筆者の修士論文「実証分析におけるエラー修正モデルの意義」（平成9 年度）をもとに作成 

したものである。論文作成に際しては，蓑谷千凰彥教授，神谷傳造教授，および伊藤幹夫助教授に貴 

重なコメントをいただいた。また，本誌のレ フ リーからも有益なコメントをいただいた。ここに記し 

て感謝したい。
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4 . 均衡の統計学的表現である共和分と深い関係を持ち，共和分関係を有するシステムであるこ 

とと， （ベクトル）E C M で表現可能であることは同値であることが示されている（表現定理） 

(Engle and G ranger (1987) ) 0

5 . 共和分関係が存在し，E C M に現れる変数が全て定常過程になるならば，見せかけの回帰 

(Spurious Regression) (G ranger and Newbold (1 9 7 4 )) の問題を回避して従来の仮説検定が 

可倉gになる。

6 . 説明変数に差分を多く用いているので，A D L モデルと比べても（同型であるにもかかわらず） 

多重共線性の影響が小さい。 したがって，動学的特定化の便法として望ましい方法である 

(本稿) 0

これらの意義は，モデル化する変数の非定常性を考慮に入れないL S E アプローチ本来の動学的 

特定化の方法としての意義（1，2，3，6 ) と，非定常過程の時系列における共和分ベクトルを含む 

モデルの推定方法としての意義（4，5 )， という2 つの範疇に分けられ，前者は構造方程式アプロ 

一チ，後者は時系列アプローチの視点から見たE C M の意義として整理できる。

本稿では，これらの意義の中でも，特に 3 の分布ラグモデルとしての一般性（2 節）と， 6 の多 

重共線性の影響の低さ（3 節）について扱う。 どちらもモデルに含む変数の定常性の有無に依存し 

ない問題であるが，本稿では定常過程について分析を行う。

この研究に関する先イ亍研究の系譜は以下のようにまとめることができる。 まず，分布ラグモデル 

として長期乗数と短期乗数を別個に一つのモデルから得ることができるような十分なラグ構造を持 

っている， という意味からE C M の重要性を分析した研究として，H endry, P a g a n  an d  S a rg a n  

( 1 9 8 4 )がある。H endry, P a g a n  and  S a rg a n  ( 1 9 8 4 )は，最も一般的な分布ラグモデルであるA D L 

モデルと，それに八ラメータ制約を加えて得られるモデルについて包括的に議論し，A D L と同程 

度の一般性を持つモデルとしてE C M の一般性を強調した。また，A D L モデル，E C M の他にも， 

長期乗数を計測する上での特定化の方法として， B ew ley ( 1 9 7 9 )や B S rd sen  (1989) によって様々 

なモデルが提案された。

これらのモデルを比較した研究として，A D L モデルとB e w le yモデルの，関心あるパラメータ 

推定値に対する同等性を示し，E C M と比べてもB e w le yモデルの方が実証分析の便宜上望ましい 

と論じた， W ick en s an d  B reusch  ( 1 9 8 8 )や，E C M の便宜上の利点を強調しつつも，モンテカル

( 1 ) 一般的であるとはいえ，A D Lモデルは，V A R M Aモデルに外生変数ベクトルを加えたVAR- 

M A X モデルに比べれば，M A 部分を捨象しているので制約的である。しかし，L S E アプローチに 

おいては，移動平均項のような誤差項のダイナミックスに頼らずに，モデル化する変数による系統 

的な部分でのモデリングを重視する。したがって，その場合にはA D Lモデルが最も一般的なモデ 

ルとなる。
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口実験の結果から，共和分ベクトルを推定する際のバイアスの問題があることを論じた，B aner- 

jee, G a lb ra ith  and D olado ( 1 9 9 0 )がある。また，ECM , B る rd sen  型の ECM , Bew ley, 3 つの 

モデルの統計的性質について整理したものとしては， B an erjee  W aん ( 1 9 9 3 )がある。 しかし，こ 

れらのモデルについて，小標本における性質を比較した研究例としては，わずかに，A D L モデル 

とE C M の最小 2 乗 （O L S )推定量における小標本バイアスについて比較した， K iviet an d  P h il

lips ( 1 9 9 4 )を挙げることができるのみであり，B A rd s e n型の ECM , B e w le yモデルを含めた比較 

はなされていない。本稿では， これらのモデルを多重共線性の観点からモンテカルロ実験によって 

比較する。

本稿は以下のように構成される。まず， 2 節では，E C M の分布ラグモデルとしての一般性につ 

いて，E C M が部分調整モデルや有限分布ラグモデル等をはじめとする様々なモデルを特殊ケース 

として含む一般的なモデルであることを示し，データ発生機構 （D ata G eneration Process ：以下 

D G P )が E C M と同型のA D L モデルの場合についてモンテカルロ実験を行い，特定化を誤った特 

殊ケースとして得られる各モデルのハ。フォーマンスを検討する。つぎに， 3 節では，E C M と同等 

の一般性を持つ 3 つのモデル（A D Lモデル，B S rd sen型のECM, B ew leyモデル）を導入し，これ 

らのモデルの特性と，パラメータ推定量および関心あるハ。ラメータについての分散共分散行列の同 

等性について述べた後に，モデル特定化の上での便宜上の問題として，多重共線性に着目し，モン 

テカルロ実験によって比較する。実験の結果から，真のラグ構造が分からない状況においては多重 

共線性の影響が小さいB i r d s e n 型の E C M が特定化のツールとして望ましいことが示される。 4 

節では，結論を述べるとともに，「一般から特殊へ」のアプローチの有効性について言及する。

2 . 分布ラグモデルとしての一般性

本節では，H endry, P a g a n  an d  S a rg a n  ( 1 9 8 4 )およびH en d ry  ( 1 9 9 5 )の分類をもとに，A D Lモ 

デルとA D L モデルにパラメータ制約を与えたモデルとして導出される，D H S Y 型の E C M を含む 

様々な分布ラグモデルを整理し，モンテカルロ実験によって各モデルのパフォーマンスを評価する。

本節では最も単純なA D L  ( 1 ，1) モデルについて分析する。このモデルは以下のように示される。

A D L  ： = 瓜 +  0 ix t +  02yt-i +  03Xt-i + et (1 )

両 辺 か ら を 引 き ，パラメ一タ再編を行うと，以下のE C M がえられる。

E C M  ： /}i/t =  /So+/3i/lxt +  (^ 2 —l)(y t~ i — K x t-i) + £t ただし，K : 气さ於  (2 )

したがって，A D L とE C M は線形変換によって導出可能な同型（Is o m o ip h ic )な関係にある。 ま 

た，れぬがそれぞれ均衡状態にあり，一定値（仏工）をとる時の静学的長期関係式は，
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となり，尺は長期乗数となる。また， （2)式より（成一1 ) は前期の長期関係式からの乖離として生 

じるエラーに対する調整係数として，啟はぬの変動に対する短期乗数として解釈するこができる。

このように，（2 )式は，モデルの直観的解釈は明確であるが，ハ。ラメ一夕 / S：のために直接推定す 

ることはできない。そのために，このモデルの推定方法は大きく 2 つに分けられる。一つは，共和 

分べクトルとして尺を推定してそれを⑵式に代入してE C M を推定するという2 段階推定の方法 

(Engle and G ranger ( 1 9 8 7 ) )であるが，この方法については本稿では扱わない。 もう一つは， （2) 

式の右辺を直接推定できるようにパラメ一タ再編を行う方法であり，再編の方法に応じてE C M の 

他にも様々なモデルが導出される。これらのモデルの比較は次節で行う。本節では， （2)式にパラ 

メータ制約を課して導出されるモデルについて分析する。

例えば， （2 )式に，成+ 尿+ 戍= 1 という制約を課せば，D H S Y 型の E C M がえられる。

D H SY  型 ECM  ： Ayt =  l30 + { l3 2 - l ){ y t - i - X t - x )^ M x t  +  £t (3 )

このモデルの静学的長期関係式は，

となり，？/，I が対数値であれば，長期弾力性が 1 であるという制約を加えたモデルであると解釈

できる。

この他にもA D L モデルやE C M にハ。ラメータ制約を課した特殊ケースとして様々なモデルが導 

出できるが，これらのモデルは表1 のように整理できる。ただし，定数項成は省略する。

以下では，表 1 に挙げた制約的なモデルのパフォーマンスに注目してモンテカルロ実験を行う。 

実験に用いるD G P は A D L ( 1 ，1 )モデルをもとに定式化し，D G P が A D L ( 1 ，1)モデルであるにも 

かかわらず，特定化を誤って制約的なモデルを用いてモデルを推定した場合に，いかなる問題が生 

じるかを明らかにする。この分析では，主に，1 ) 長 期 乗 数 （実験のD G Pでは^ | ^ = 0 _ 4 )の推定 

値のバイアス，2 ) モデルの標準誤差推定値（実験のD G Pでは1 ) のバイアス，3 ) 誤差項の 1 階の 

自己相関の検定統計量であるD u rb in -W atso n  ( D W )比 （説明変数が被説明変数のラグ変数を含む時 

は， Durbin ( 1 9 7 0 )の h 統計量) ，4 ) 特定化の誤りを検定するR E S E T ⑵ テ ス ト （Ramsey (1 9 6 9 )), 

等に注目してモデルの妥当性を考察する。
( 2 )

実験に用いたD G P は以下のとおりである。

於=0_25 +  0.5ゐ +  0.75y<_i — 0.4 ぬ一1 +  e t

£t
ふ=0_25 +  0_75ル- 1 + … ただし， 〜 IN

Vt

^0\ / I  0、 

yO), \ 0  1 ノ

⑷

⑶
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表 1 ■■分布ラグモデルの分類

名前 式 制約

Mo ADL Bzyt-i 十成ェ，—1+ 。 制約なし

M, 静学回帰 y t^ ^ iX t + et 02 =  03 =  0

m 2 時系列 yt =  ^2yt^i + e t パl = /?3 = 0

m 3 差分 /?2=1,01= ~03

風 先行指標 yt = 日zxt_\キ St /?1~/̂ 2 —0

抓 部分調整 yt =  Bixt + 02yt-i + Et 03 =  Q

Me COMFAC yt =  Pixt -\-ut, u t =  j32Ut-i + £t 0 3 日2
m 7 有限分布ラグ yt =  P}Xt + 03Xt-i-\-£t 石2 = 0

Ms Dead Start yt =  ^ x t- i 十 St /?1=0

M, DHSY ^y t =  (/?2—l)(" r 2 ^ = 1

Mio ECM 細 = (バ 2—l)(w -i—KiXt-i) + 0u±tt + St 制約なし

なお，データは初期値の影響を避けるために，100個 の yt, x t のデータを発生させた後に最初の20 

個を捨てて残りの80個を用いて推定し，これを10 000回繰り返した。表 2 はその結果の要約である。

表 2 ：特定化を誤った制約的モデルのモンテカルロ実験の結果

Mi ：静学回帰

パラメータ t 値 標準誤差 D W比 RESET⑵

最小値 -0 .60 03 -3 .49 73 0.8068 0.1784 -5 .49 63

最大値 1.2832 13.3507 2.4589 1.4513 6.5693

中央値 0.4683 4.2239 1.4034 0.5972 — 0.0062

平均 0.4668 4.2893 1.4216 0.6147 0.0017

標準偏差 0.2089 2.0701 0.2088 0.1697 1.4138

バィァス⑷ -0 .03 32 0.4216

長期バイアス 0.0668

m 2 ：時系列

パラメータ “直 標準誤差 D W比 RESET (2) Durbin’s h

最小値 0.2628 2.3621 0.8020 1.3723 -4 .04 19 -3 .70 66

最大ィ直 0.9014 17.9056 1.5154 2.5070 3.9001 4.6501

中央値 0.7078 8.8418 1.1132 1.9399 0.0112 0.2242

平均 0.6996 8.9829 1.1134 1.9398 0.0061 0.2276

標準偏差 0.0823 2.0527 0.0898 0.1590 0.9014 0.9865

バイアス（啟） -0 .05 04 0.1134

( 2 ) このモデルは， Hendry ( 1 9 9 5 )をもとに，D H S Y モデルの制約（啟+ 啟+ /33 = 1 )を満たさないよ 

うに修正したモデルである。ここでは，特定化を誤った時の問題点を指摘することを目的としてい 

るので， 1 つのケースについてのみ実験結果を示すが，様々なD G Pに対して実験を行い，その結 

果について回帰分析を用いて結論を一般化する（Response S u rfac e分析と呼ばれる）ことも可能で 

ある。
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m3 ：差分

パラメ一夕 “直 標準誤差 D W比 RESET (2)

最小値 0.1010 0.9014 0.6604 1.3839 — 4.5564

最大値 0.9838 9.4791 1.4298 2.9543 3.8473

中央値 0.5070 4.4986 1.0696 2.2159 -0 .00 57

平均 0.5073 4.5490 1.0706 2.2140 0.0013

標準偏差 0.1190 1.1890 0.0895 0.2070 1.0061

バイアス⑷ 0.0073 0.0706

Ma ：先行指標

パラメータ ，値 標準誤差 D W比 RESET (2)

最小値 — 0.6019 — 4.2104 0.8853 0.2386 — 5.8712

最大値 1.2719 11.6364 2.5641 1.8128 5.2040

中央値 0.3081 2.6087 1.4934 0.7325 0.0023

平均 0.3048 2.6463 1.5068 0.7508 0.0103

標準偏差 0.2093 1.8666 0.2054 0.1979 1.3431

バイアス(成) 0.7048 0.5068
長期バイアス -0 .09 52

Ms ：部分調整

長期乗数 標準誤差 DW 比 RESET ⑵ VIF Durbin’s h

最小値 -0 .37 95 0.7517 1.1029 - 4.1911 1.0000 — 3.0245

最大値 2.5405 1.4533 2.3641 4.7668 2.4439 5.6789

中央値 0.6900 1.0549 1.7906 - 0.0032 1.1051 1.1706

平均 0.7032 1.0560 1.7921 0.0016 1.1543 1.1911

標準偏差 0.2838 0.0876 0.1678 0.9219 0.1638 1.0771

バイアス 0.0560

長期バイアス 0.3032

Me ： COMFAC

パラメ一タ ，値 標準誤差 D W比 パラメータ

(CO 法） (BM 法）

最小値 0.0692 0.5229 0.7072 1.2144 0.0720

最大値 1.0536 10.3229 1.3288 2.6231 1.0526

中央値 0.4983 4.4602 0.9875 1.9375 0.4980

平均 0.4990 4.5027 0.9891 1.9364 0.4985

標準偏差 0.1172 1.1812 0.0815 0.1590 0.1163

バイアス⑷ — 0.0010 — 0.0109 一0.0015

長期バイアス 0.0990 0.0985

M7 ：有限分布ラグ

長期乗数 標準誤差 D W比 RESET⑵ VIF

最小値 -0 .57 39 0.7982 0.1824 -6 .1670 1.0643

最大値 1.4610 2.4203 1.4326 5.5048 5.9509

中央値 0.4494 1.4063 0.5980 — 0.0082 2.0601

平均 0.4496 1.4212 0.6164 0.0052 2.1473

標準偏差 0.2442 0.2105 0.1698 1.3376 0.5286

バイアス 0.4212
長期バイアス 0.3496
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Ms : Dead Start

長期乗数 標準誤差 D W比 RESET ⑵ VIF Durbin’s h

最小値 一 23.1436 0.7943 1.3297 -3 .55 59 1.0000 -3 .33 79

最大値 1.1351 1.5082 2.5232 3.1086 3.1181 4.2244

中央値 — 0.0849 1.1115 1.9429 一 0.0117 1.2289 0.2058

平均 -0 .1667 1.1133 1.9427 一0.0059 1.2903 0.2044

標準偏差 0.5469 0.0917 0.1577 0.9056 0.2556 0.9853

バイアス 0.1133

長期バイアス -0 .5667

M9 ： DHSY

調整係数 標準誤差 D W比 RESET (2) VIF

最小値 一 0.6339 0.7336 1.3960 -3 .8624 1.0000

最大値 -0 .03 87 1.3485 2.6867 3.7813 1.3592

中央値 — 0.2187 1.0144 1.9972 0.0082 1.0342

平均 -0 .22 82 1.0155 1.9961 0.0023 1.0428

標準偏差 0.0748 0.0817 0.1733 1.0085 0.0367

バイアス（/?2—1) 0.0218 0.0144

1 . パラメータの列のバイアスは対応するD GPのパラメータの値と平均の差であり，長期バイ 

アスはD GPの長期乗数（0 . 4 ) と平均の差を示す。

2 . 標準誤差の列のバイアスはD G Pにおける回帰モデルの標準誤差（1 _ 0 )と平均の差である。

( 3 )

実験の結果は，以下のようにまとめることができる。

1 . 静学回帰モデル：伝統的計量経済学の方法において最も基本的なモデルである。まず，回帰 

係数について，平均でみると， （4 )式のパラメータ（浼= 0 . 5 ) 式と比べて約 7 % の過小推定 

であり，長 期 乗 数 （0 . 4 ) と比べると約1 4 % の過大推定となっている。 したがって，これは 

定常過程のケースであるが，長期乗数を静学回帰によって推定することはバイアスの点から 

みて支持できない。また，標準誤差は，平均でみて約4 0 % の過大推定であり，モデルの説明 

力は低い。最後に，D W 比，R E S E T ⑵テストの結果より，R E S E T ⑵テストでは，特定化 

の誤りはそれほど多く検出されないが，D W 比で見ると，最大値で見ても約1 . 4 5 しかなく，

1 階の正の自己相関が発生する比率が高いと考えられる。 したがって，このモ デ ル の 特定化 

の誤りは誤差項の自己相関に反映されており，疑似自己相関の典型例である。

2 . 時系列モデル：時系列モデルにおける1 階の自己回帰過程 ( A R ( 1 ) )モデルである。形式上， 

外生変数を含まないために長期乗数は計測できないので，（4)式のパ ラ メ ー タ （成= 0 .7 5) と 

比べると，平均でみて約6 % の過小推定である。標準誤差は平均で約1 1 % の過大推定であり， 

このモデルの説明力の低さが示唆される。なお，D W 比をみると， 2 の周囲に分布してお 

り自己相関が発生する比率は低いと考えられるので，O L S 推定量でも一致性を持つ推定量

( 3 ) ここではモンテカルロ実験の結果についてのみ言及する。各モデルの一般的な性質については， 

Hendry, Pagan and Sargan (1984), Hendry ( 1 9 9 5 )において議論されている。
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であると考えられる。あわせてD u rb inの h 統計量も計算したところ，その標準偏差でみて 

もほとんど自己相関は検出されない， という結論が得られた。また，回帰係数は最大でも，

0 . 901程度なので非定常過程になる恐れはない。

3 . 差分モデル：差分変数からなるモデルであり， 対数差分であれば成長率モデルと考えること 

ができる。まず，回帰係数について， （4 )式の八ラメ一タ（怂 = 0 . 5 ) と比べると，平均で約 

1 % の過大推定であり，ほとんどバイアスがなく，標準誤差で見ても，平均で約 7 % しか過 

大推定しておらず，静学回帰モデル（M J と比べてもはるかにあてはまりが良い。また， 

D W 比， R E S E T  (2 )テストでみても，自己相関や特定化の誤りのような問題が生じる比率が 

低いことがわかる。 したがって，D G P が差分モデルのハ。ラメータ制約に近い値に設定して 

あるために，このモデルの問題点を隠蔽しがちであるという問題はあるにせよ，静学回帰モ 

デルに比して差分モデルのパフォーマンスの良さは明らかであり， この点からも差分モデル 

を基礎に，長期的関係も反映するようにエラー修正項を説明変数として加えて定式化される 

E C M を支持することができる。

4 . 先行指標モデル：説明変数に当期の外生変数 ( x t ) を用いる静学回帰モデル（抓）と異なり， 

1 期前のもの（ぬ- 0 のみを用いるモデルである。回帰係数は，平均でみると⑷式のパ ラ メ  

一 夕 （爲= —0 . 4 ) とは符号が逆であり，長期乗数と比べても平均で約2 5 % の過小推定である。 

標準誤差でみても平均で約5 0 % の過大推定であり，静学回 帰 （邺 ）よりも当てはまりが悪い。 

また，D W 比でみても自己相関が発生する比率が高く，バイアス，標準誤差， 自己相関， 

全ての点で他のモデルと比べて最悪の結果である。

5 . 部分調整モデル：均衡への調整費用を仮定した2 次形式の損失関数から最適調整ルールとし 

て導出されるモデルであり，調整方程式として最も広く用いられてきた定式化である。この 

モ デ ル か ら え ら れ る 長 期 乗 数 は 平 均 で み る と 約 7 5 % の過大推定である。 したがっ 

て部分調整モデルから長期乗数を計測することは全くナンセンスな結果を与えることがわか 

る。 しかし，標準誤差でみても，平均でわずか5 % の過大推定であり，D W 比，R E S E T ⑵ 

でみても，モデルの特定化の誤りはほとんど検出されない。 また，多重共線性の尺度として 

V I F をみると，最大でも2_44であり，多重共線性の問題は発生しないと考えられる。 した 

がって，この場合は特定化の誤りがあり，長期乗数において大きなバイアスが発生している 

にも関わらず十分な特定化のテストを行わないために適切なモデルとしてこのモデルが支持 

されてしまう可能性は高いと考えられる。 しかし，説明変数に被説明変数のラグ変数が入っ 

ていることを考慮して，誤差項の自己相関を D u rb inの h 統計量によって検定すると， 

D u rb in -W a tso n比と比べて十分に高い比率で自己相関が検出される。 したがって，このケ 

ースでは，h 統計量によって自己相関の有無を判断しなければD W 比の持つ問題によって 

自己相問が隠蔽される可能性が高くなると考えられる。
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6 .  Common F acto「モ デ ル ：初期のL S E アプローチにおいて重点的に研究されたモデルであ 

り，誤差項が自己相関するモデルである。ルを消去すると，

M *: yt =  0 ix t +  /52yt - i — +  €t (6 )

となり，A D L (1，1 )モデルと比べると戍= ー啟达という非線形制約が課されたモデルとな 

っている。ここでは， C o ch ran e an d  O rc u tt (1949) ( C O )法と， B each  an d  M acK innon 

( 1 9 7 8 )の最尤法（B M )による推定結果を示す。まず，回帰係数について，静 学 回 帰 （抓 ） 

モデルと比べて若干パラメータは大きくなり，C 0 法，B M 法どちらでみても（4)式のパラ 

メ ータ （̂  = 0 . 5 ) とのパ'イアスが改善されている。 また，回帰係数でみる限りC O 法と BM  

法の間に大差はない。 また，標準誤差でみると，平均ではわずか 1 % の過小推定であり， 

D W 比でみると，静学回帰モデルにおいては高い比率で検出された自己相関は，この場合 

ほとんど検出されない。すなわち，この結果は自己相関が特定化の誤りによってもたらされ 

ているにもかかわらず，誤差項本来の自己相関としてその影響を除去する推定法を採用する 

ことによりその誤りが隠蔽されてしまう典型例となっている。

7 . 有限分布ラグモデル：A D L (1，1 )モデルと比べると被説明変数のラグ変数{ytベ')が除かれ 

ており，外 生変数（ぬ）の動学的影響のみがモデル化された定式化である。まず，回帰係数 

について，長期乗数を比べると平均で約9 % の過大推定である。標準誤差も平均で約40% の 

過大推定であるため，モデルのあてはまりは良くないことがわかる。また，D W 比でみる 

と正の自己相関が高い比率で発生しており，特定化の誤りが反映された結果となっている。 

すなわち，モデルを正しく特定化するためには，説明変数のラグ構造を精徽化するだけでは 

不十分であり，被説明変数そのものの動学的特性を反映するための特定化，すなわち被説明 

変数のラグ変数を用いてデ一夕の持つ短期的構造もモデル化すること（データ重視のアプロ 

—チ）の必要性を示唆している。

8 .  Dead S t a r tモデル：当期の外生変数U () を使わずに，説明変数が先決変数 (y t-u x t- x) 

のみからなるので， D ead S t a r tと呼ばれる。長期乗数を比べると，符号が逆であり，パ'イ 

アスが非常に大きい。標準誤差でみても平均で約1 0 % の過大推定であり，部分調整モデル 

( M s )と比べても， さらに悪い結果であり，説明変数としてぬとゐ - i を使うことの差異は 

明確である。 しかし，D W 比，R E S E T (2 )，V I F でみてもモデルの問題が検出される比率 

は低い。 自己相関については，D u rb inの h 統計量でも同様の結論が得られる。 したがって， 

このモデルにおいても部分調整モデルと同様に特定化の誤りがあるにもかかわらず適切なモ 

デルとして受容されてしまい易いという問題が生じる。

9 .  D H SY型 ECM : 長期関係式の弾力性を1 ( ただし，モデルに含まれる変数が全て対数の場合） 

と仮定して導出されるE C M であり，長期乗数を計測する必要がなく，その簡便さから現在 

でも広く用いられるモデルである。A D L (1，1 ) と比較すると，H 办 ニ 1 というパラメータ制
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約が課されている。現在では，共和分ベクトルを推定し，このパラメ一夕制約が受容される 

場合にこのモデルを用いて推定するケースも多くある。実験の結果をみると， まず，調整係 

数 （成一1 =  一0 . 2 5 )のバイアスについては，平均で約 9 % の過大推定である。また，標準 

誤差でみると，平均でわずか 1 % の過大推定であり，C O M F A Cモ デ ル （抓 ）に次いであて 

はまりがよく，D W 比，R E S E T (2 )，V I F をみても， 自己相関や特定化の誤り，多重共線 

性の問題が検出される比率は低いと考えられる。特に多重共線性については，平均や最大値 

でみると他のモデルと比べて最も小さく，この例からも多重共線性を考慮した場合のECM  

の優秀性が示唆される。

3 . 多重共線性による比較

本節では，A D L モデルとE C M の動学的特定化の手法としての有効性を比較するとともに， 

A D L モデルやE C M と同等の一般性を持つ動学的線形回帰モデルである， B S rd sen  (1989) 型の 

E C M とB ew ley (1979) モデルについて， その定式化や統計的性質を整理し，特に多重共線性に注 

目して，モンテカルロ実験による比較を行う。

3 . 1 モデルの定式化

A D L モデルは，H endry, P a g a n  an d  S a rg a n  (1984) において動学的線形回帰モデルの最も一般 

的な形式として議論された。A D L モデルとE C M の関係は前節で述べたとおりであり，互いに線 

形変換によって導出可能な同型（I s o m o rp h ic )なモデルである。A D L モデルの一般形は以下のよ 

うに示される。

ADL

y  ̂ +  2  aiyt - z +  S  ̂ iXt ~i +  £t (7)
2 = 1  1= 0

長期関係式は，yt =  y, として，

y = kJrdx，た だ し ， 0 = 1ぞ & =成 ， k = l - ^ a i  ⑶
となり， 0 が長期乗数である。

前節で述べたA D L (1，1 )モデルの場合と同様にして一般形のE C M が導出される。

ECM (a)

^ y t  =  ao + 'H jji (y t-i  — Xt-i) +  +  S - i +  2  万ふ-;+  S  ouyt-i +  et (9)
z =l z =l z = r + l t = r +1

ただし，
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T)\ =  a \ ~ \ ,  V i~ai (z > 1 ) , r  =  m in (m , n), 

ti =  <2i+i5o+/^—1， <̂i =  0!i+ ( i  > 1 )

一般形のE C M ⑷では，D H S Y 型のエラー修正項 [yt-i -  x t_ d がラグを持つように定式化され， 

ルは各期のエラーに対する調整係数である。また，短期乗数は /5。ある。なお， このモデルの第5 

項および第 6 項は A D L におけるラグの長さが等しくないとき im 半n ) のみ現れる。説明変数と 

しては，ラグを持つD H S Y 型のエラー修正項 {化べ 一xト^)， 当期の外生変数の差分（」ふ)，各変 

数のレベルでのラグ変数 {yt—u x t - d が含まれる。このモデルの長所は各期のエラーに対しての 

調整係数（％) が容易に計測，検定できる点にある。

なお，このモデルの長期乗数は以下のように求められる。

n 一 2 【=1( 匕—ル) +  2 ?=r + l反 ,ln、

d = - 一 ( 1 0 )

さらに，このモデルのエラー修正項を，（2 )式 の ように [y t-「 dxt-i) という形式に変換するこ 

ともできる。

ECM (b)

咖 = ぴ。+ . ( ^ - ぬ  “ ) +  / ? ▲  + +  , + 。 （11)

ただし，

ト仓

である。ただし，先述したように，このモデルは直接推定できないので，外生的に f t を与える必 

要がある。本稿ではこのモデルは扱わない。

次に，B S r d s e n型の E C M について述べる。このモデルもE C M と同様にA D L からの線形変換 

として得られ，E C M (a )や E C M (b )と比べて，説明変数に差分変数が多く現れるように定式化され 

ている。実証分析においてはこのモデル（特にB S rdsen(b)モデル）が最も頻繁に用いられ，このモ 

デルがE C M と称して分析されていることも多い。定式化は以下のとおりである。

Bardsen (a)

山 < =  <2o+ S  a*A yt- i+  S  P * J x t - i Jramyt-m + ^ h x t- n +  £t (12 )
i=l t = 0

ただし，

^ *  =  —1 = 2  Vh, j3i =  'hl3h

このモデルの特徴は，あ る 期 （この場合はラグ切断期）のレベル変数以外は全て差分になっている
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点にある。なお，E C M (a )と比較すると，パラメータが， はそれぞれ調整係数 (Tji) と短期乗 

数 （反）の累積的な効果を示すパラメータとなっている。

また，このモデルの長期乗数は，

一 ！ ！  (13)

として求められる。この分子と分母はそれぞれ，ぬ一„，妁- m の係数であり，A D L モデルやECM  

の長期乗数（(8 )， ( 1 0 ) ) と比べて計算が容易である。

さらに，このモデルのレ ベ ル変数の部分を整理して，E C M ⑷ に お い て 定式化されたエ ラ ー 修正 

項 h J がある任意の期だけ現れるように修正することができる。例えば， 1 期前のエラ 

一修正項 [y t一 「 xt—' ) のみが含まれる形式で定式化すると以下のようになる。

Bardsen (b)

^}yt = ao+ am (y t-i-x t-i) + (a l+  /3*) x t-i + j3o^xt -  S  a U y t 一 i— 'E 0 i^ x t-i + £t (14)

ただし，

a t =  2  a h, B t=  S  &h

この定式化は，実証分析においてE ngle an d  G ra n g er ( 1 9 8 7 )の 2 段階法とともに最も多く用いら 

れる定式化であり，これが代表的にハ。ラメータ再編されたE C M と呼ばれることが多い。

次に，B e w le yモデルについて述べる。定式化は，以下のとおりである。

Bewley (a)

yt=Aao-A'2iai (y t — dxt ~ A S/?,- {xt ~ x t- l) \  +/iet (15)
i=i L z = i 」

ただし，

■i ____ 1____  只—— 2f=0/?t

i  一 2 r = iぴ パ l  一 2r=i<3^'

B e w le yモデルの特徴は，ECM , B A rd s e n型の E C M と異なり，被説明変数が差分変数 (dyt) で 

はなくレ ベ ル変 数 [ yt) で定式化されていることと，ム のパラメータが長期乗数であるため，他の 

モデルのようにハ。ラメータ推定値を用いて長期乗数を計算する必要がないことである。長期乗数が 

直接計測できることの利点は，同時にハ。ラメータの分散が直接計測できることである（他のモデル 

を用いて推定した場合は，長期乗数がノ、。ラメータに関して非線形の関数になっているために，分散の計算 

が面倒である）。ただし，B e w le yモデルは，説明変数の中に当期の被説明変数（仏）を含むので， 

O L S で推定すると，誤差項と説明変数の間に相関が生じ推定量が一致性を持たない。 したがって， 

操作変数（I V )法で推定する必要がある。
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W ick en s and  B reusch  ( 1 9 8 8 )では，B e w le y⑷モデルを変換して， 目的に応じた3 つのタイプ

の B e w le yモデルを提案した。 

Bewley (b)

ル= 如° - へ?。( X a) Ayt- + 9 x t— メ1 ( M f i ) 私
(16 )

このモデルでは，説明変数がぬ以外は全て 1 期前との差分変数になっており，短期乗数の解釈も 

容易なモデルとなっている。

Bewley (c)

ただし，

yt =  ̂ «o+ 2  <i)iAlyt Jr6 x t Jr'Il 7iAlxt + Aet

<f} = APka, y = APb0  

a" =  ( - l , au a m) , タ' = ( バi,".，/?«)，f = ( 一 1，必i，•“，ん)，r ，=  {6, yx, y k),

(17 )

1 1 1 1 1

0 一 1 一 2 —3 … —k

. 0 1 3

0 一1 

0

P k

i ( - i y

このモデルの特徴は，説明変数がム以外は全て 1 階以上の高階の差分変数からなっている点であ 

り，その利点は各変数が定常成長化にあるときの動学的長期関係式の計測が容易である点にある。 

すなわち，定常成長化では，d y t= g y ,」エ< =ぬという一定値であるとすると，z T y e z T i e O ， i 

> 1 であるから，動学的長期関係式は，

y={(f>igy + rigx) + Ox 

となり，B e w le y⑷モデルのハ。ラメータから容易に計測できることがわかる。

Bewley (d)

y t =  ^ a o— i at Ayt  +  ^ 2 [ id y t  — iy t —y t - i ) ]  +  dxt
f=l z=2

— A ll ij3iZlxt +  ス2 成 [ i^x t ~ { x t —
(18 )

このモデルの特徴は平均ラダが容易に計算できる点にある。このモデルでは，• とA rtの係数 

をそれぞれ丸レとすると，平均ラグ " は，" = 一ひ+ | ) として得られる。
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3 . 2 モデルの統計的性質 

A D L モデルと同型な諸モデルの統計的性質を比較した研究として， W ick en s an d  B reusch 

( 1 9 8 8 )とB an erjee  d  fl/. ( 1 9 9 3 )がある。ここでは，これらの研究を整理する。

まず第一に，同型な関係にあるならば，各モデルのO L S 推 定 量 （ただし，B ew leyモデルについ

ては，同型のA D Lモデルの説明変数を操作変数とするI V 推定量）が，関心あるパラメータについて
( 4 )

同 一 の ハ。ラ メ  — タ推定量をもたらすこ と が 証明されている。 したがって， どのモデルを用いて推定 

を行ったとしても，例えば長期乗数のような関心あるパラメ一タについて，モデルから得られた推 

定値をもとに計算すれば，等しい数値が得られる。

第二に，関心あるハ。ラメータの分散の推定量について，一般的に，あるパラメ一タ诊が， f  =  f  

(か，…，/ V )のようにパラメータ（か，…，如）の関数として示されるとき，衿の推定量は， 5 = / ( ム， 

S ，•••，‘ ）で得られ， 5 の分散の推定量は，以下のように近似される。

va^ ) = 祭 L )2 var(ぬ +2̂ { itL  ̂  X I L  ち) 錢 (i9)

また，ベクトルであれば， として，以下のように近似できる。

v a r ( ^ )  = J ,fv ^ r ( p ) J f  (20 )

ここで関心の対象が長期乗数の分散であるならば，分散の推定量の計算の容易さという点から 

みると，直接に分散が推定できるB e w le yモデルが最も便利である。AD L, ECM , B i r d s e n 等の 

モデルは，上述した近似計算をしなければならない。A D L モデルは（8 ) より，E C M は（1 0 )より， 

B a r d s e n モデルは（1 3 )よりそれぞれ長期関係式が得られるが，A D L とE C M の長期関係式はパラ 

メータが多く含まれるために計算が面倒であるのに対し，B S r d s e n モデルの場合は，ぬ，於とい 

う 2 つのパラメ一タしか含まないために計算が容易であり，近似式は以下のようになる。

v a r (^ )  ^  | — va r (成 ） +  v a r ( S )  +  2 I — I 1 c o v ( ^ , 2 )  (21 )
\ -  a*m I W も)2 ノ \~ahj \(am)2 I

3 . 3 モンテカルロ実験による比較

前項までの議論から，A D L, ECM , B a rd sen , B e w le y各モデルは，パラメ一夕再編によって 

相互に導出可能な同型の関係にあるならば，関心あるパラメータについて等しい推定値と漸近的に 

等しい分散の推定値を得られる。 したがって， D G P (具体的には動学的線形回帰モデルのラグ構造）

( 4 ) 証明は全てA D L (2 ,2 )モデルについてなされている。

188 ( 428)



が既知の状況下では，これらのモデルを比較する必要は，計算の手間の差を除いては全く存在し 

ない。

しかし，実証分析は未知のD G P を特定化する作業であり，動学的線形回帰モデルは，経済理論 

では完全に特定化することができない短期動学的なラグ構造を，データに基つ''いて特定化するため 

のツールである。 したがって，これらのモデルの比較は，D G P が未知の状況下でのラグ構造特定 

化のツールとしての有効性， という視点からなされねばならない。

もし，ラグ構造の特定化に，実証分析において通常なされるように，「一般から特殊へ」の方法 

論的要請に従って，最長のラグを設定し，纟値でみて有意でない変数を削除して，より単純なモデ 

ルに特定化して再推定し，全ての変数が有意になるまで続ける， という方法を採るならば，モデル 

に現れる説明変数が規定するパラメータの推定精度，すなわち多重共線性の高さは，これらのモデ 

ルの比較基準として決定的に重要である。なぜならば，高い多重共線性が発生している場合には， 

O L S 推定量の分散が大きくなるために，ラグ特定化の判断材料である，値が小さくなり，説明変 

数が必要以上に削除されて，D G P よりも単純なモデルが得られてしまう可能性が高くなるからで 

ある。

一般的に，回帰モデルの特定化において，真のモデル（DGP) よりも説明変数が少ないモデルで 

は，O L S 推定量が不偏性を持たないのに対し，余分な説明変数を含むモデルでは，O L S 推定量が 

不偏性を持ち，このことが「一般から特殊へ」の特定化が指示される理由の一つとなっている。ま 

た，前節のモンテカルロ実験においても，D G P よりも単純なモデルは長期乗数に関して大きなバ 

イアスをもたらすことが明らかにされている。 したがって，ラグ構造の特定化には，D G P よりも 

単純なモデルを選択することがないよう，出来る限り多重共線性の低いモデルを用いるべきである。

そこで，本項では，各モデルの多重共線性の程度をモンテカルロ実験によって比較する。実験の 

D G P は，定常過程を想定して，A D L (2 ,2 )モデルを用いて以下のように設定する。

仏=  0.25 +  0.75仏- i +  0 .15yト2 +  0.5ふ一0_41r f - i  +  0.151r <-2十。 ただし， 〜 IN  [0 ,1 ]  (22 )

X t= ^.2b Jr^ .9 x t- i Jr vt ただし，ル〜I N [ 0 ，1] (23 )

なお，推定するデータ数は， r = 100, 3 0 0であり， 10 000回繰り返した結果である。 ア= 3 0 0につい 

て分析するのは大標本下での性質を明らかにするためである。

分析対象としては，まずラグの特定化を誤った場合について， D G P (A D L (2 ,2) ) に比べてラグ 

を短く誤った場合（A D L (1，1 ) ) とラグを長く誤った場合（A D L (3,3) ) の長期乗数とその分散の推 

定 値 を 比 較 す る 。次に，A D L (2 ,2 ) ,  EC M  (a), B a rd s e n  (a), B a rd s e n  (b), B ew ley  (a), A D L 

( 1 , 1 ) ,  A D L ( 3 , 3 ) それぞれのモデルについて多重共線性の指標として分散拡大要因（V IF) の最

( 5 ) この方法の他にも，赤池情報量基準（A I C )や S c h w a rtzの B a y es情報量基準（SBIC) のような 

情報量基準を用いる方法や，包括テストを併用する方法もある。
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大値と状態数 （Condition N u m b e r ) (蓑 谷 （1 9 9 2 ) )を計測し比較した。ただし，B e w le yモデルは 

I V 推定を行うので，説明変数の操作変数による推定値（V I F 1，状態数1 ) と説明変数自体（V I F 2 ,  

状態数2 ) とを用いて2 通りの方法で多重共線性の指標を計測した。

結果は表 3 に要約される。

表 3 :動学的線形回帰モデルのモンテカルロ実験の結果（r = io o )

r = ]o o のケース

ADL(2,2) 

長期乗数 長期分散

ADL(1，1) 

長期乗数 長期分散

ADL(3,3) 

長期乗数 長期分散

最小値 0.2645 0.0204 0.2901 0.0306 0.3670 0.0298

最大値 9.8601 117.9884 7.7097 33.3849 9.6816 240.8430

中央値 2.2550 0.2965 2.0050 0.3307 2.2624 0.2927

平均 2.3441 0.8178 2.0445 0.6246 2.3788 1.1453

標準偏差 0.8133 4.0073 0.7136 1.4261 0.8703 8.6953

長期ノ くイアス -0 .1559 -0 .45 55 -0 .1212

ADL(2,2)

VIF 状態数

ECM (a) 

VIF 状態数

最小値 2.6014 3.6559 2.0473 3.1714

最大値 67.2693 23.2594 40.1138 15.9726

中央値 12.0794 9.5712 8.2159 6.7600

平均 14.6413 10.0622 9.3095 7.0139

標準偏差 8.7196 3.2433 4.5739 1.7485

Bardsen (a) 

VIF 状態数

Bardsen (b) 

VIF 状態数

最小値 1.2133 1.6453 1.1604 1.5458

最大値 6.5328 4.9530 3.2611 3.4995

中央値 1.9090 2.5621 1.3996 1.9461

平均 2.0994 2.6388 1.4404 1.9889

標準偏差 0.7293 0.5148 0.1890 0.2285

ADL(1，1)

VIF 状態数

ADL(3,3)

VIF 状態数

最小値 1.2855 1.6896 2.9714 4.4270

最大値 15.8324 8.5737 111.8946 32.1990

中央値 4.8401 4.3845 18.7115 12.6743

平均 5.3268 4.5233 22.9350 13.6185

標準偏差 2.2061 1.0852 14.9471 4.5832

Bewley (a) 

VIF 1 状態数1 VIF 2 状態數2

最小値 1.9788 2.7468 1.6517 2.4377

最大イ直 185.7024 32.3398 3.7616 5.1326

中央値 7.5489 6.9940 2.4942 3.7030

平均 11.7671 7.9315 2.5314 3.7205

標準偏差 15.3919 3.7303 0.3172 0.4144

ァ=300のケース

ADL(2,2) 

長期乗数 長期分散

ADL(1，1) 

長期乗数 長期分散

ADL(3,3)

長期乗数 長期分散

最小値 1.3778 0.0222 1.0747 0.0339 1.3548 0.0204

最大値 4.4036 0.9691 4.2615 1.1968 4.6106 1.7785

中央値 2.4192 0.1149 2.2010 0.1337 2.4313 0.1179

平均 2.4439 0.1388 2.2103 0.1561 2.4490 0.1458

標準偏差 0.3888 0.0994 0.3856 0.0981 0.3978 0.1197
長期バイアス -0 .0561 -0 .2897 一 0.0510
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Bardsen (a) 

VIF 状態数

Bardsen (b) 

VIF 状態数

最小値 1.2815 1.8557 1.1760 1.5741

最大値 4.5612 4.1226 1.7669 2.2793

中央値 1.9893 2.5684 1.3216 1.8149

平均 2.0541 2.5955 1.3316 1.8259

標準偏差 0.4200 0.3117 0.0733 0.1065

ADL(2,2)

VIF 状態数

ECM (a) 

VIF 状態数

最小値 5.8608 6.3162 4.0275 4.6045

最大値 56.1828 21.3983 31.0024 14.1794

中央値 15.8740 11.1842 9.7317 7.2539

平均 16.9949 11.3731 10.2334 7.4174

標準偏差 6.6554 2.3662 3.2755 1.3355

ADL(1，1)

VIF 状態数

ADL(3,3)

VIF 状態数

最小値 2.3142 2.7835 8.5239 8.2404

最大値 11.5706 7.3080 94.8927 29.3202

中央値 5.6134 4.8302 25.2205 15.0154

平均 5.7847 4.8681 27.2654 15.3156

標準偏差 1.4205 0.7070 11.1580 3.2849

Bewley (a) 

VIF 1 状態数1 VIF 2 状態数2

最小値 2.2721 3.2614 2.0191 3.0407

最大値 29.5181 13.6371 2.9684 4.6546

中央値 6.1499 6.2629 2.3634 3.6209

平均 6.8850 6.4857 2.3796 3.6368

標準偏差 3.0854 1.4112 0.1637 0.2310

1 . 長期分散は，長期乗数のO L S推定量の分散の推定値を示す。

2 . V IFは，それぞれの回帰モデルにおけるV IFの最大値を示す。

3 .  B e w ley⑷の結果について，V I F 1 及び状態数1 は説明変数の操作変数への回帰における説明変数の推定値を， 

VI F 2 及び状態数2 は説明変数自体を用いた結果である。

表より以下のことがわかる。

1 . ラグ選択を誤ったケースについて，長期乗数の真の値（2 . 5 ) と比べると， T  = 100の場合に 

は，平均でみるとどのモデルも過小推定であり，特に推定バイアスが大きいのはA D L (1，1) 

モデルで約1 8 % の過小推定である。また，推定バイアスが最も小さいのはA D L ( 3 , 3 ) (約 5 

% の過小推定）であり，正しく特定化されたモデルであるA D L  ( 2 , 2 ) (約 6 % の過小推定）よ 

りも若干バイアスが小さい。 したがって，先述したとおり，バイアスからみるとラグ特定化 

においては真のモデルよりも短く特定化をすることの方が長く特定化することよりも深刻な 

バイアスをもたらし，真のモデルよりも長いラグを用いても必ずしもパ'イアスが増大するわ 

けではないことがわかる。

2 . 長期乗数の分散を比較すると， どのモデルにおいても平均が中央値よりも明らかに大きく， 

右に歪んだ分布であることがわかる。中央値:で比較すると， どのモデルもほぼ同じ大きさで 

あるが，A D L ( 1 ，1 )は若干大きな分散をもたらす。

3 . ア= 3 0 0の場合について，長期乗数を平均で比較すると， どのモデルにおいてもバイアスは 

改善されているが，A D L (1，1 )モデルは，なお1 2 % の過小推定であるのに対し，A D L (2 ,2 ) 

および八0 乙( 3 , 3 )モデルは約2 % の過小推定であり，バイアスは非常に小さくなっている。 

したがって，ラグ特定化を短く誤った場合のバイアスは大標本下においても十分に改善され 

ないことがわかる。

4 .  T  =  3 0 0の場合について，長期乗数の分散を比較すると， T  =  100の場合と比べて平均と中央
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値の差が小さく分布の歪みが小さくなっていると考えられる。また， どのモデルにおいても 

アニ10 0の場合と比べて分散が小さくなっていることがわかる。

5 . 多重共線性について，A D L モデルの中では，説明変数の少ない順にハ。フォーマ ン ス が 良く， 

A D L ( 3 ，3 )モデルにおいては，V I F の平均が2 0 を越えており，深刻な多重共線性が発生して 

いることがわかる。また，状態数からも同じ結論がえられる。すなわち，推定バイアスの場 

合とは逆にラグが短く説明変数の数が少ないほど多重共線性の影響は小さく，A D L モデル 

においては推定バイアスと多重共線性はトレードオフの関係にあると考えられる。

6 . 多重共線性について，平均，中央値，最大値等どの点からみても最もパ フ ォ ー マ ン ス が 良い 

のは B i r d s e n (b )モデルである。このモデルはA D L ( 1 ，1)モデルと比べても明らかに多重共 

線性の影響は小さく，バイアスの点では前項の議論よりA D L (2 ,2 ) と等しい結果をもたらす 

ことを考えれば，このモデルを用いることによってA D L モデルの特定化において生じた推 

定バイアスと多重共線性のトレードオフは解消できると考えられる。

7 . E C M ⑷や B e w le y⑷等も同型のA D L (2 ,2 )モデルと比べれば多重共線性の影響は小さいが， 

B a rd s e n  (b )モデルと比べると， どちらも劣っている。

8 . 多重共線性の指標については， ア= 3 0 0の場合においても，結論は同様であり，数値にも大 

差はない。 したがって，大標本においても多重共線性の影響は解消されないことがわかる。

4 . 結 論

動学的線形回帰モデルとしてのE C M の意義について，本稿では1 ) E C M と同型のA D L モデル 

から特殊ケースとして導出される様々なモデルの性質（2 節）と，2) E C M と同型なモデル間での 

比 較 （3 節) ， という2 点について議論した。本稿の結論は以下のようにまとめられる。

第一に，1 ) について，本稿では A D L (1，1 )モデルを例にA D L モデルとE C M が同型であるこ 

とを示し，このモデルにパラメータ制約を課して，従来の実証分析において広く応用されてきた 

様々なモデルが導出されることを示すとともに，D G P が A D L (1，1 )モデルである場合に，特定化 

を誤ってこれらの制約的モデルを用いることの問題を，モンテカルロ実験によって分析した。この 

結果として，特定化を誤った制約的なモデルを用いた場合には常に大きなバイアスが生じることが 

示された。 しかし，この分析で用いたD u rb in -W a ts o n比， h 統計量，R E S E T テストだけではモ 

デルの特定化の誤りを発見できない場合もあり，従来の検定統計量の問題も示唆される。また， 

C om m on F a c t o rモデルに対するモンテカルロ実験は，特定化の誤りによる疑似自已相関であるに 

もかかわらず， 自己相問の影響を除去する推定法を用いた場合にその誤りが隠蔽されてしまう典型 

例となっている。これらの結果から，ADL, E C M をはじめとする一般的なラグ構造を持つモデル 

の優越性が示された。
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第二に，2 ) について， 3 節では， 2 節で一般的な定式化であることが示されたADL, E C M を 

はじめとする一般モデルのクラスの中でのモデル間の比較を亍った。具体的には，これらの一般的 

モデルのハ。ラメータ推定量が同等であることを示すとともに，モデル間の優劣を比較するために， 

特定化の道具として多重共線性の影響が小さいモデルが望ましい， という基準を導入し，A D L と 

同型なモデルである，E C M ，B S r d s e n型の ECM , B e w le yモデルについてモンテカルロ実験を行 

い比較した。この結果として，最もパフォーマンスがよいのはB d r d s e n 型の E C M であり，これ 

は実証分析において通常このモデルがパラメータ再編されたE C M の代表的定式化として用いられ 

ることに支持を与える根拠の一つとなる。

第三に，モデルの特定化を単純なモデルから始めるか（特殊から一般へ)，一般的なモデルから始 

め る か （一般から特殊へ) ， という問題について本稿の分析の帰結を述べておく。 2 節の分析から， 

D G P と比べて特殊なモデルは回帰係数において大きなバイアスをもたらすにもかかわらず，特定 

化の誤りが検出されない状況が多く存在することが，モンテカルロ実験によって示された。また，

3 節では，D G P の A D L (2 ,2 )モデルに対し，ラグの特定イ匕を長く誤ったAD L ( 3 , 3 )モデルの方が， 

短く誤ったA D L (1，1 )モデルよりも長期乗数に関して推定バイアスが小さいことが示された。さら 

に，B i r d s e n 型の E C M のようなモデルであれば，十分な長さのラグを持ちながらも多重共線性 

の影響の低い定式化が可能であると考えられる。 したがって，特定化の検定に十分に高い検出力を 

期待できない状況においては，「一般から特殊へ」の特定化を採用すべきであると考えられる。

最後に，本稿の分析の限界として，ここでの結果は特定のD G P のもとでえられた結果に過ぎず， 

本稿の帰結を一般化するためには， より具体的な統計分析による理論的裏付けと， R esponse S u r

fac e  分析を用いた実験結果の一般化， という2 つの方向での分析の拡張が必要であることを指摘 

しておきたい。

(経済学部研究助手）
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