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

効率的状態推定

時永 祥三1 池田 欽一2

概要：本報告ではまず,大規模な非線形システムにおいて観測変数の相関に注目しながら,共分散構造分析

における潜在変数に相当する代表的な時系列 (潜在時系列と呼んでおく)を用いることにより,近似的に時

系列を表現する方法を提案する. この場合,多変量解析における因子分析に相当する動的因子分析の方法論

を用いて,潜在時系列による時系列記述を推定する. PFを用いた状態推定においては,すべての非線形シス

テムにおける状態推定を回避する目的で,潜在時系列についてのみ PFによる状態推定を行い,これ以外の

非線形システムが生成する時系列からの状態推定は,これらの推定された状態変数の集合により近似する.

1. はじめに

近年,内部状態推定のほかに多数の目標を追跡する問題

などにおいて,非線形システムにおける状態推定の方法で

ある粒子フィルタ (Particle Filter:PF)が用いられている

[1]-[3].規模が大きくなる場合には,同時並行的に状態変数

を推定する方法が適用されているが,部分システムへの分

解と接合などの方法論が中心であり,計算量の削減は議論

されていない [4][5].システムが大規模となる場合には,分

解原理などが適用されるが,手順は簡単でない.一方,多変

量時系列の研究分野においては, 多数の時系列変動 (多変量

時系列)をいくつかの独立した時系列の挙動に帰着させる

ことで,計算を簡素化する方法が提案されている [6]-[8]. し

かしながらこれらの 2つの問題は別々に議論されており,

これまで総合して適用する方法は示されていない. 本報告

では,多変量時系列に対する共分散構造分析と PFを用い

た大規模非線形システムにおける状態推定について述べる.

本報告ではまず最初に,多変量解析における変数の集約

化の方法論 (共分散構造分析)を拡張し,大規模な非線形シ

ステムで生成される多変量時系列を,少数の代表的な時系

列で近似的に表現する方法を提案する [6]-[8]. 具体的には,

システムの観測変数の相関に注目しながら,共分散構造分

析における潜在変数に相当する代表的な時系列 (簡単のた

め潜在時系列と呼んでおく)を用いることにより,近似的に

1 九州大学大学院
Kyushu Univ.

2 北九州市立大学
The Univ. of Kitakyushu

時系列を表現する方法を提案する. この場合,多変量解析に

おける因子分析に相当する多変量時系列に対する動的因子

分析の方法論を用いて,潜在時系列を推定する. すなわち

時系列変動の集約を行うための動的因子 zi(t)およびこの

時間遅れ変数 (ラグ付変数)である zi(t− k) により観測時

系列 yi(t)を表現する.この場合潜在時系列は観測時系列の

なかから 1つに特定されることが望ましいので, zi(t)を表

現する 1つの yi(t)を特定することを行う.これにより, す

べての時系列を,潜在時系列 zi(t)を用いて近似的に表現す

る. 次にそれぞれの非線形システムにおける PFを用いた

状態推定においては, システム全体における状態推定を回

避する目的で,潜在時系列 zi(t)についてのみ PFによる状

態推定を行い,これ以外の非線形システムが生成する時系

列 yi(t)を生成するダイナミックスに対する状態推定は,こ

れらの潜在時系列から推定された状態変数の集合により近

似する. 応用例として,人工的に生成した大規模な非線形

システムから生成される時系列からの状態推定を行い,性

能を評価するとともに,現実のデータへの適用可能性を議

論する.

2. 大規模非線形システムにおける共分散構造
分析

2.1 多変量時系列における動的因子分析

本報告で提案する大規模な多変量時系列に対する共分散

構造分析について述べる前に,これまで提案されている多変

量時系列における動的因子分析の概要を説明しておく.動

的因子分析にさきだち,クロスセクションデータに対する
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多変量解析における因子分析について整理する. 観測デー

タを y
(k)
i としておく. iは変数の番号であり, kはサンプル

の順番である. この変数 y
(k)
i の相関行列を用いて,相互に

相関のない変数 (因子) z
(k)
i へと変換がなされる.行列で表

現すると,次のようになる.

Z = AY,Z = [z
(k)
i ], A = [aij ], Y = [y

(k)
i ]. (1)

ここで行列 Aは変換行列である.因子の個数が観測変数と

同じであればデータの集約化はなされないので,近似的に

いくつの因子を代表的な集約化された変数として選択する

かの基準として,それぞれの因子の持っている情報の比率

(寄与率)とその累積 (累積寄与率)が用いられる.累積寄与

率が 70%となる時点まで因子を採用し,これ以下は無視し

ても構わないことが,経験的に知られている.

多変量時系列 (yi(t)を i番目の時系列としておく) にこ

の因子分析を適用する方法が動的因子分析であり, ほぼ同

様な枠組みで行われる.ただし,開始する式は式 (1)とは異

なり,観測時系列を潜在時系列 (これを zi(t)としておく)で

表現する式を, 直接的に用いている.次のような式により,

yi(t)を zi(t)により表現する.

yi(t) =

D∑
d=0

N∑
j=1

a
(d)
ij zi(t− d) + εi(t), i = 1, .2, ...,M.(2)

ここで定数 a
(d)
ij は,潜在時系列により観測時系列を近似す

るための係数であり, N は潜在時系列の総数, D は潜在時

系列の時間遅れ (ラグ)の最大値, M は近似対象である観測

時系列の総数である. 未知である係数を推定する方法とし

て,観測時系列である zi(t), yi(t)の間における共分散構造

が計算された数値と, 方程式から得られるものと等しいと

する関係式を用いる. なお潜在時系列は特別な時系列では

なく,観測時系列のなかから, これ以外の時系列の近似表現

を与えるに適している時系列として選択された時系列であ

る (この選択方法については,後述する).

文献 [6][7]などにおいて式における未知の係数 a
(d)
ij から

なる行列 Aを推定する方法が示されており, これをまとめ

ると以下のようになる.なお,文献 [6][7]では,時系列のラグ

成分も近似に使用する一般形が示されているので,ここで

も同様の定式化を用いている.

式 (2)において,ラグ dを最大である d = Dの範囲まで

仮定した場合の, 観測時系列と潜在時系列の間の関係を行

列でまとめると,次のようになる.

Y = Aξ + E (3)

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

, ..., [y1(t−D), ..., yM (t−D)]T ]. (4)

ξ = [Z(t)T , Z(t− 1)T , ..., Z(t−D)T ] (5)

Z = (z1(t), ..., zN (t), z1(t− 1), ..., zM (t− 1)

, ..., z1(t−D), ..., zM (t−D)) (6)

E = [e(t)T , e(t− 1)T , ..., e(t−D)T ] (7)

e(t) = [e(1(t), e2(t), ..., eM (t)] (8)

係数行列 Aは,以下のように与えられる.

A =

⎛
⎜⎜⎝

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

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
0 0 . . . A(0) . . . A(s − 1) A(s)

⎞
⎟⎟⎠

A(d) =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

a
(d)
11 a

(d)
12 . . . a

(d)
1N

a
(d)
21 a

(d)
22 . . . a

(d)
2N

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

a
(d)
M1 a

(d)
M2 . . . a

(d)
MN

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠

この関係式によって,観測時系列における共分散関数と潜

在時系列の共分散関数とが,未知である係数の行列 Aを介

して関係ずけられることを用いて,係数の推定を行う.

一般的な動的因子分析の手法では,潜在時系列 zi(t)それ

自体が未知であり, 推定の対象となる.この場合には,潜在

時系列の間の共分散を特定の値に設定することにより,未

知である係数 A(d), d = 0, 1, ..., D を,式 (3)における左辺

と右辺とにおいて共分散を求め, これらの間における誤差

を最小化する最小 2 乗法などにより決定することができ

る. このように,未知である係数 A(d)が決定されると, 潜

在変数 zi(t)は観測変数 yi(t)に対しては,線形ダイナミッ

クにおける内部状態変数と同じような変数になる.この関

係を用いて, 観測時系列 zi(t) に対してカルマンフィルタ

(Kalman Filter:KF)を適用して,潜在変数 zi(t)の推定がな

される.しかし本報告で述べるように潜在変数に対して,更

に内部状態変数の推定を適用する場合には,潜在変数のダ

イナミックスが未知である問題が解決されない.したがっ

て本報告では, 潜在変数を既知である観測時系列のなかか

ら選択する方法を用いている.

2.2 共分散構造分析によるパラメータ推定

以下では,これまで述べてきた多変量時系列に対する動

的因子分析を拡張して,共分散構造分析による係数パラメー

タ推定手法を適用する. この手法の適用により,少数の潜

在時系列を用いて,すべての時系列を近似的に表現するこ

とができる.ここで仮定する事項は,次の 2つである

(仮定 1) 潜在時系列は観測時系列のなかから選択する

(仮定 2) 係数パラメータ推定には最小 2乗法を用い,残

差を式 (8)の右辺とみなす

まず仮定 1については,後で述べるように,観測データを

用いてこれを生成するダイナミックの内部状態変数の値を

推定するが, そのためには,ダイナミックスが既知であるこ

とが必要である. すでに述べたように,一般的な動的因子

分析により得られる潜在時系列を用いる場合には,ダイナ

ミックスが未知であるので,内部状態の推定をすることは
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できない.同時に,観測時系列の中においても, この内部状

態推定の個数をできるだけ制限したいことがある.

仮定 2はパラメータ推定の手法そのものに関係すること

であり,式 (8)における左辺Y (t)に関する共分散をΣ(D)と

した場合に,これは既知である数値であるので, この数値と

式の右辺の関係式から求めた共分散の項である AΠ(D)AT

が,できるだけ近くなるようにパラメータを変化させる方

法を用いる.

Q = E[Σ(D)−AΠ(D)AT ]2 → min . (9)

このため, 式 (8)の左辺と右辺の差の 2乗誤差 Qを最小に

するアルゴリズム (具体的には,係数 a
(d)
ij に対する微分係

数を用いる最急降下法)を用いる.

y4(t), y5(t)に対する状態変数の推定

PF を用いた状態推定の詳細は次の章で述べるが, こ

こに示す簡単な例題を用いて, その概要を説明してお

く. いま, 潜在変数を z1(t), z2(t), z3(t)(これらは観測変数

y1(t), y2(t), y3(t)に等しい)としておき,残りの観測時系列

を y4(t), y5(t) としておく. 潜在時系列 z1(t), z2(t), z3(t)に

対してPFを用いて,これらの内部状態 x1(t), x2(t), x3(t)が

推定できていると仮定する. 具体的には x1(t), x2(t), x3(t)

に対応して複数の粒子 (j 番目の粒子) の対として, 時刻

t における状態変数の推定値 x
(j)
1,t , x

(j)
2,t , x

(j)
3,t が得られてい

るとする (粒子の総数を NP とする). このとき,観測変数

y4(t), y5(t)に対する状態変数の値 x4,t, x5,t,は, 次のように

逆関数を用いて推定する. まず粒子 j に対応する関数 zi(t)

の値を求めて (これを関数粒子と呼んでおく), これを z
(j)
i,t

としておく.

z
(j)
i,t = G(x

(j)
i,t ), j = 1, 2, ..., NP . (10)

次に,観測時系列の近似式にこの関数粒子の値を代入し,逆

関数の関数値を ri として求めておく.

ri =
D∑

d=0

3∑
k=1

NP∑
j=1

(a
(d)
ik zk,t(t− d)(j))/NP , i = 4, 5. (11)

観測時系列 y4(t), y5(t)の生成関数に対する逆関数の値とし

て, 時系列に対する内部状態を推定する.

x̂i(t) = G−1
i (ri), i = 4, 5. (12)

すなわち,状態変数の粒子 x
(j)
1,t , x

(j)
2,t , x

(j)
3,t が与えられている

場合には, 観測変数 yi(t), i = 4, 5の値を実現するためには,

状態変数がどの値となるかが関数 yi(t), i = 4, 5の逆関数を

用いて求められることになる.したがって, 状態変数に対す

る直接的な粒子 x
(j)
4,t , x

(j)
5,t を生成する必要はない.

なお,観測時系列 yi(t)は潜在時系列 zi(t) によって近似

式により表現されていることを用いれば,サンプルパスを

たどることによって, 1つの yi(t)の値が決定されるので,

これを関数の値として,逆関数から観測時系列の内部状態

を推定することも可能である.しかしながらこの場合には,

1つのサンプルパスによってだけ内部状態が決定される危

険性がある.そのため,確率的な広がりを仮定して,ここに

示すように潜在時系列に対応する粒子を用いて,推定する

方法によりカバーすることが望ましい.

3. 大規模非線形システムにおけるPFによる
状態推定

3.1 PFによる状態推定の基本

以下では PFによる状態推定の基本についてまとめてお

くが, 本報告で適用する分野に限定して簡潔に述べること

にする. 非線形状態方程式により生成される時系列モデル

を, 次のように記述しておく [1]-[7].いま n個のダイナミッ

クスがあり, それぞれの観測変数と状態変数の次元は 1で

あると仮定しておく.

xi(t+ 1) = Fi(xi(t), ui(t)), i = 1, 2, ..., n. (13)

yi(t) = Gi(xi(t), vi(t)), i = 1, 2, ..., n. (14)

ここで,変数 yi(t)は時刻 t(t = 1, 2, ..., T )における観測デー

タを意味するスカラー (1次元ベクトル)であり,変数 xi(t)

は推定されるべき 1次元の状態変数ベクトルである.また

ui(t), vi(t) は 1 次元のシステムノイズである.Fi(.), Gi(.)

は,それぞれ,変数 xi(t), ui(t)および変数 xi(t), vi(t)につ

いての関数である.ここで,Fi(.), Gi(.)は非線形関数であり,

一般の PFの適用では,既知の関数であると仮定する.

いま,Fi(.), Hi(.)が行列を用いた線形表現の形式で与え

られ (xi(t + 1) = Aixi(t) + ui(t), yi(t) = Bixi(t) + vi(t)

の形式, 行列 Ai, Bi は時間 t のみの関数), ui(t), vi(t) が

正規乱数に従う場合には, 従来から手法である KF を適

用して, 状態を推定することができる. しかし, 状態方程

式が非線形の場合には, KFが適用できないため PFが援

用され, 有効性が示されている. PF 適用の概要は, 以下

のようにまとめられる. いま, 観測データとして時系列

yi(t)が与えられた場合に,式 (1)(2)に示すモデルを仮定し

て, x(t) = (x1(t), x2(t), ..., xn(t) を推定する.記号として,

xi(t), i = 1, 2, ..., nの j 番目の粒子を x
(j)
i,t としておく.

(1) ステップ 1:粒子の初期値の生成

時刻 0における変数 x
(j)
i,t の初期値 x

(j)
i,0 , i = 1, 2, ..., n に

ついて,あらかじめ定めた確率分布に従がう乱数によりNP

セットの粒子の集合として生成する.

(2) ステップ 2:システムノイズの生成

それぞれの粒子について,システムノイズである u
(j)
i,t お

よび v
(j)
i,t について, あらかじめ与えた確率分布に従った乱

数によって NP セットの粒子として生成する.

(3) ステップ 3:x
(j)
k,t の 1時刻先予測

x
(j)
i,t の 1時刻先予測が次によりられる.

x
(j)
t+1 = F (x

(j)
t , v

(j)
t ), v

(j)
t = (v1,t(j), v

(j)
2,t , ..., v

(j)
n,t). (15)
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ただし上の式はベクトル x
(j)
t+1 のそれぞれの要素 x

(j)
i,t+1 に

ついて計算することを意味する.

(4) ステップ 4:重みの計算

次に,それぞれ粒子 iの重み w
(j)
t を計算する.

w
(j)
t = Rt(yi(t+ 1)|x(j)

i,t+1). (16)

ここで Rt(.)は x
(j)
i,t+1 が与えられた場合の yi(t)の条件付

分布である.これらの重みを,集計しておく.

Wt =

N∑
j=1

w
(j)
t . (17)

(5) ステップ 5:粒子のリサンプリング

それぞれの粒子を,重みに従って, リサンプリングする.

すなわち粒子の集合 Xt+1 = (x
(1)
i,t+1, x

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

(NP )
i,t+1)から

粒子をw
(j)
t /Wtの確率に従って復元抽出して, 生成する.こ

の結果として,変数 xi(t)の確率分布を推定することができ

る.時刻 tにおける状態の推定値は, 集合 Xt の平均として

与えられる.

3.2 共分散構造分析の結果を用いた状態推定の簡略化

多変量時系列の共分散構造分析の結果を用いた状態推定

の簡略化の概要については,すでに述べているが,以下では

乱数や尤度の関連も含めて述べておく. この問題に対する

処理手順は,次のようになる

ステップ (1) 潜在時系列に対する粒子生成

潜在時系列 zi(t) を入力データとして, この生成ダイナ

ミックスを用いながら,その生成のもとになる内部状態を推

定し,この j番目の粒子を x
(j)
i,t , j = 1, 2, ..., NP としておく.

ステップ (2)　潜在時系列の関数値 (関数粒子)を中間変

数として生成

潜在時系列を生成する関数 G(.)にこの粒子の値を代入

して,中間変数である関数粒子 z
(j)
i,t を生成する.ここで, 式

z
(j)
i,t = G(x

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

(j)
i,t には尤

度に比例する重みが反映されており, より頻繁に出現する

粒子ほど,時系列を生成する場合の有力な内部状態となっ

ている.実際には,時刻 tにおいて観測される時系列の値は

zi(t)であるが,これは多くの時系列のサンプル値の実現値

の 1つにすぎないと考えられる.したがって,粒子の重み

を考慮して,関数の対応する粒子を生成することにより,こ

のような不確実性を,部分的ではあるが解決することがで

きる.

ステップ (3)　観測時系列に対する逆関数から内部状態

の推定

潜在時系列に対応する関数粒子が生成されたので,

これを観測時系列の生成関数の実現値であると仮定

して, 逆関数の方法により, 観測時系列の内部状態を

推定する. すなわち, 次のようになる関数の値 ri を

ri =
∑D

d=0

∑N
k=1

∑NP

j=1(a
(d)
ik zi,t(t − d)(j))/NP により求

めておき, 観測時系列の生成関数の逆関数値として状態

xi(t) = G−1(ri)を推定する.

4. 応用例

4.1 共分散構造分析に基づく潜在時系列による近似特性

人工データに対して本報告の多変量時系列からの状態推

定手法を適用する前に,まず共分散構造分析に基づく潜在

時系列による時系列近似について性能を評価しておく.相

関のある時系列を生成する必要があるので,その基本とな

る方法は,ある程度限定されており,具体的には,相関のあ

る正規乱数を用いた時系列生成が基本となる.ここで用い

る多変量時系列の生成方法を, Case I ∼Case IIIと呼んで

おく.

Case I:相関のあるブラウン運動を単調増加関数で変換し

た観測時系列

Case II:1次の自己回帰モデルを需要関数とした受注数

量の時系列 [9]

Case III:非線形システムの構造変化推定の例題 [10]

Case Iにおいては次のような,比較的簡単な多変量時系

列を仮定する. この事例は人工的な株価の生成と,その市

場での変形に相当する. 状態変数 xi(t)は,ブラウン運動の

生成モデルにしたがって生成される.

xi(t+ 1) = xi(t) exp[0.001ui(t)]. (18)

ここで ui(t)は相互に相関のある (相関係数 R = [rij ]が存

在する) 平均がゼロで分散が 1の正規乱数である. また,観

測時系列を生成するための変換関数 Gi(t)は,次のような

単調増加関数からランダムに選択され,状態変数から観測

時系列が生成される.0 ≤ x ≤ 1の変数の範囲について

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

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

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

これらの関数は,株価の収益率が株価が高いほうにある

ときや,低いときに, 通常の値よりは協調される傾向を反映

している.観測された時系列から, このような変形を受ける

前のブラウン運動を推定する問題となっている.

Case IIにおいては,時系列 yi(t)が i番目の小売業者か

ら製造業者へと伝達される製品製造の数量を表現する場合

に,小売業者が用いている需要予測を推定する問題である

[9]. 小売業者は市場の需要をにしたがって予測し,これを

もとに製造業者に対して製造数量を伝える.しかしながら

小売業者は,そのままの最適な数量ではなく, 自身が修正を

加えた数量を,製造業者に伝達する.この詳細をここで述べ

るのは適切ではないので,付録にまとめておく. 変数の意

味は,以下のようになる.

xi(t):i番目の小売業者の推定する需要

yi(t):i 番目の小売業者が製造業者に出す注文, 関数
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Gi(xi(t))で変形される

変数のプロセス xi(t)は 1次の自己回帰モデルにしたがっ

て次のように生成される.

xi(t+ 1) = d+ ρxi(t) + ui(t) (19)

ここで ui(t) は Case I における場合と同じである. パラ

メータ d, ρはある範囲で自由に選ぶことはできるがシミュ

レーションの結果には大きな影響を与えないので,以下で

は d = 2, ρ = 0.5としておく. 時間遅れの導入のための変

数を si(t) = xi(t − 1)としておく. 小売業者が注文すべき

最適な製品数量は決定されるが, これが小売業者の意思に

より関数を介して変形され, 数量 yi(t)として製造業者に注

文される (lは小売業者があらかじめ販売を予測する期間で

あり, リードタイムと呼ばれる).

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

1− ρ
.(20)

最適な製造数量を修正する変換関数Gi(xi(t))は,次のよう

な単調増加関数からランダムに選択され,状態変数から観

測時系列が生成される.0 ≤ x1の変数の範囲について

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

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

0)

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

Case IIIは,次のような非線形ダイナミックスにおける

状態推定を取り扱う問題である [10].

xi(t+1) = 0.5xi(t−1)+25
xi(t− 1)

1 + xi(t− 1)2
+8 cos[0.5(t−1)]+ui(t).(21)

yi(t) = 0.5xi(t)
2 + vi(t). (22)

ここで ui(t)は Case I, Case IIと同様に定義され, vi(t)は

平均がゼロで分散が σ2
v = 0.012 である正規乱数とする

シミュレーション結果

シミュレーションの条件を,以下のようにしておく.

潜在時系列の個数:M は N = 3 ∼ 20

多変量時系列の個数:N = 3M とする

相関係数の範囲:rij = 0.1 ∼ 0.5

なお,潜在時系列は観測時系列を近似する時系列である

ので, すべての時系列との間に,ある程度の大きさの相関が

存在するように設定しておく.一方では,潜在時系列の間の

相関はゼロであるように設定をしておく.

このような条件のもとで,シミュレーションによって,多

変量時系列の共分散構造分析に基づく潜在時系列による時

系列近似の特性を分析する.すなわち,多変量時系列の間に

おける共分散構造を仮定した場合に,潜在変数により近似

的に記述される観測時系列の近似値 ŷi(t)と,実際に生成さ

れた時系列 yi(t)との間の差異を求める. この近似誤差が,

シミュレーションの条件によってどのように変化するかを

検証する.
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図 1 生成された観測時系列と時系列近似の例 (Case I∼Case III)

Fig. 1 An example of generated observation time series and its

approximation (Case I∼Case III)

図 1には, Case I, Case II, Case III について,生成され

た観測時系列 yi(t)と共分散構造分析により潜在時系列で近

似した時系列 ŷi(t)の例を示す. 表 1には,シミュレーショ

ンの条件の組み合わせを変化させた場合の, 多変量時系列

の相対誤差である ey = |ŷi(t) − yi(t)|/yi(t)(Case IIIにつ

いては絶対誤差 Ey = |ŷi(t)− yi(t)| )の平均値を示してい
る. この近似誤差の大きさを比較分析するために,式 (3)∼
(8)において, 時系列を生成する正規乱数がすべて独立であ

る場合の近似誤差を求めてみる.この場合を,ランダム生成

時系列の近似と呼んでおく.すなわち,この場合には,時系

列生成における発生源である乱数が独立であるので,生成

される潜在時系列および観測時系列の間においては,相関

が極めて小さくなることが予想され,潜在時系列による観

測時系列の近似における共分散構造には特性が失われてい

る可能性がある.これにより,時系列近似の特性は悪化する

であろう.このようなランダム時系列近似の場合の近似の

相対誤差 (絶対誤差)は, Case I ∼ Case IIIについてそれぞ

れ 0.04 ∼ 0.08, 0.26 ∼ 0.31, 34.7 ∼ 48.1となる.したがっ

て,この相対誤差と表 1の近似誤差を比較することにより,

本報告の手法による共分散構造分析に基づく時系列近似の

特性が,良好であることが判断できる.
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表 1 観測時系列近似の誤差の平均値

Table 1 Average approximation error of time series

cases M = 3 M = 5 M = 10 M = 15 M = 20

Case I 0.005 0.005 0.005 0.006 0.006

Case II 0.08 0.08 0.08 0.09 0.09

Case III 6.0 6.0 6.1 7.1 7.2

表 2 状態推定の誤差の平均値

Table 2 Average estimation error

cases M = 3 M = 5 M = 10 M = 15 M = 20

Case I 0.001 0.001 0.001 0.002 0.002

Case II 0.19 0.19 0.20 0.21 0.22

Case III 1.45 1.46 1.46 1.48 1.49

4.2 人工データを用いた多変量時系列の状態推定

次に,人工データを用いたシミュレーションを基づいて,

本報告で示す時系列の共分散構造分析と潜在時系列の基

づく多変量時系列の状態推定の性能について考察する. 用

いるデータは,前節において示した時系列 (Case I ∼ Case

III) であり,これらに対して内部状態を推定した結果につ

いてシミュレーションをもとにしてまとめておく.

いま,潜在時系列 zi(t)に対しては,そのダイナミックス

が既知であり, 式 (13)(14)に基づいて,内部状態変数と観

測時系列であるが生成される. 特に潜在変数についてはそ

の生成に基本となる乱数は独立した正規乱数としているの

で,単独の式にしたがって時系列が生成される. したがっ

て, PF手法により zi(t)から推定された内部状態 xi(t)の

値が,既知であるに近いかどうかを直接的に検証すること

ができる. 図 2.には観測時系列から推定された状態変数の

例を, Case I, Case II, Case IIIについて示している. 表 2

には状態推定の相対誤差の平均値を示している.

すでに述べたような時系列生成における乱数がすべて独

立であるようなランダム時系列近似の場合の状態推定の相

対誤差 (Case IIIについては絶対誤差)は, Case I ∼ Case

IIIについてそれぞれ 0.07 ∼ 0.12, 0.35 ∼ 0.42, 2.56 ∼ 3.70

となる.したがって,この相対誤差と表 2の状態推定の誤

差を比較することにより,本報告の手法による共分散構造

分析に基づく状態推定の特性が,良好であることが判断で

きる.
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