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{An Appli
ation of Hybrid MCMC and Simulation Smootherin Estimating a DSGE Model with Measurement ErrorsTatsuyoshi Matsumaey; Hirokuni Iiboshiz,Ryoi
hi Nambax and Shin-I
hi Nishiyama{
観測誤差を持つ DSGE モデルの推定法として，Boivin and Giannoni (2006) や Kryshko (2010) はCarter and Kohn (1994) による平滑法を採用した複合MCMC 法を提案したが，彼らの手法は一律に全て

の DSGEモデルに適用できるわけではなく，モデル毎にアドホックな修正が必要となることが欠点であった．
それに対し本稿は，de Jong and Shephard (1995) および Durbin and Koopman (2002) が提案したシミュ
レーションスムーザによる平滑法を有する複合 MCMC法を利用し，観測誤差を持つ DSGEモデルの汎用的
な推定法を提示する． 日本のマクロデータを利用して，観測誤差を持つ DSGEモデルの複合 MCMC 法に
よる推定結果と，観測誤差が無い DSGEモデルの従来のMHアルゴリズムによる推定結果を比較した結果，
両者の間には構造パラメータや構造ショックの推定結果，ならびに歴史分解の結果において無視し難い差異が

生じることを示した．In estimating a DSGE model with measurement errors, Boivin and Giannoni (2006) and Kryshko(2010) proposed a hybrid MCMC based on Carter and Kohn's (1994) smoothing method. However, theirapproa
h 
annot be applied to general 
lass of DSGE models with measurement errors, but needs to be
ustomized for ea
h model in an ad-ho
 manner. In this paper, we adopt a hybrid MCMC based onthe simulation smoother method proposed by de Jong and Shephard (1995) and Durbin and Koopman(2002) whi
h is appli
able to general 
lass of DSGE models with measurement errors. We then estimatea DSGE model with measurement errors using Japanese ma
ro data and 
ompare its empiri
al resultswith those from the same model but without measurement error. It turns out that the estimation resultsof stru
tural parameters, stru
tural sho
ks, and histori
al de
ompositions to be 
onsiderably di�erentbetween the model with measurement errors and without measurement error.
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1 はじめに1.1 DSGEモデルとは
近年のマクロ経済学の有力な分析フレームワークとして, 確率的動学一般均衡モデル（Dy-nami
 Sto
hasti
 General Equilibrium model. 以下，DSGEモデル）がある. DSGEモ
デルは, 家計や企業といった経済主体の動学的最適化行動を明示的に考慮するミクロ経済
学的基礎を持つモデルであり, モデルの様々な外生ショックが景気循環あるいは物価変動
をもたらす要因であると捉えているのが特徴である. さらに, DSGEモデルはこの景気循
環あるいは物価変動をもたらす外生ショックを容易に識別できるという利点がある. それ
ゆえ, 景気循環の要因分析, あるいは政策シミュレーションのツールとして, 各国の中央銀
行ならびに政府機関において DSGEモデルの活用が急速に進展している.
またDSGEモデルは, 定常状態近傍で対数線形近似して合理的期待均衡を求めると, 線

形の状態空間モデルとして表すことができる. すなわち, 各経済主体の動学的最適化条件
式ならびに制約条件式を連立差分方程式として定式化し, モデルの先決変数を状態変数と
見做すことで状態空間モデルの遷移方程式として捉え, これに観測変数と状態変数の対応
関係を規定した観測方程式を加えることで, DSGEモデルの状態空間表現が可能となる.
それゆえ近年では, DSGEモデルの推定にあたり, マルコフ連鎖モンテカルロ（MarkovChain Monte Calro; MCMC）法を利用したベイズ推定が盛んに行われている.1)DSGEモデルのベイズ推定を行った研究の嚆矢として，Smets and Wouters (2003,2007) が挙げられる. 彼らは，欧州および米国のデータを利用して DSGEモデルをベイズ
推定し，データに対するDSGEのモデルフィットは，モデルに対する制約の緩いベクトル
自己回帰（ve
tor autoregressive; VAR）モデルに比しても遜色がないことを示した．こ
れを受けて，現在では多くの国々のマクロデータをもとに DSGEモデルの実証研究が行
われている.2)1.2 観測誤差の必要性DSGEモデルの標準モデルとも呼ぶべき Smets and Wouters (2003, 2007) では, インフ
レ率や実質賃金といったデータの変動を, すべてモデルの構造ショックに起因するものと
して捉えている. しかしながら, インフレ率や実質賃金といったデータの変動は, 近年, 慣
性 (persisten
y) が失われてノイズのようなボラタイルな動きをますます示しており, 予1)
この理由として, 藤原・渡部 (2011) が指摘しているように, MCMCの手法の急速な発展や Dynareとい

う簡易推定ツールの普及の他に, (1) パラメータの事前分布に先行研究などの事前情報を盛り込むことができ
る点, (2) モデル選択では入れ子関係にないモデルでも行える点, (3) インパルス応答関数や分散分解,歴史分
解 (Histori
al De
ompostion) の計算にあたって, パラメータの事後分布からこれらの事後分布も作成できる
点, (4) 将来の予測についてもパラメータの事後分布を使うことで予測分布を作成できる点, が挙げられる.2)
代表的なものとして, 例えば Levin et al. (2005), Onatski and Williams (2010) など． 一方，日本のマ

クロデータを利用したDSGEモデル実証研究として， Iiboshi et al. (2006), Sugo and Ueda (2008), Yano(2009), Fueki et al. (2010) および Fujiwara et al. (2011) などが挙げられる. その他の国内外の文献につい
ては, DSGEモデルの最新理論と実証手法を包括的に展望した藤原・渡部 (2011) を参照のこと.2



測が困難となっていることが Sto
k and Watson (2007), Cogley et al. (2010), Edge andG�urkaynak (2010) などによって指摘されている.3)Smets and Wouters (2003, 2007) や Sugo and Ueda (2008) をはじめとする従来のDSGEモデルのベイズ推定では, インフレ率や実質賃金といった短期的にボラタイルな動
きを示す傾向にあるデータを観測変数として取り扱う場合でも, 観測誤差を想定せずに推
定が行われてきた. その結果, DSGEモデルの状態変数の変動, とりわけインフレ率の変
動は, 価格のマークアップショックといった構造ショックのボラタイルな変動によってもた
らされたと解釈されている. 例えば, Smets and Wouters (2007) の長短期の分散分解の推
定結果によれば, インフレ率の変動の大部分は, 価格のマークアップショックの変動によっ
て説明されると報告している. しかし, 価格や賃金のマークアップショックは, 中間財需要
関数および労働需要関数のシフトパラメータに関わるショックであり, 先行研究が指摘す
るようなボラタイルなショックとして捉えることは, 経済学的な解釈の観点から困難が伴
う.4)
他方で, インフレ率や実質賃金のデータに見られるボラタイルな変動をモデルの構造

ショックとして捉えるのではなく, 単にデータの観測誤差として捉えるアプローチも, 近年
徐々に試みられている. 例えば, Justiniano and Primi
eri (2008), Yano (2009), Fueki etal (2010) は, インフレ率や賃金データの短期的にボラタイルな変動を観測誤差として捉え
てモデル化を試みている. しかし, これらの先行研究の主眼は観測誤差導入の是非を問う
ことにあったわけではなく, あくまで副次的な試みの域を出ないものであった.
本稿では, DSGEモデル推定における観測誤差の役割について分析することを主眼と

し, インフレ率や実質賃金以外のデータについても観測誤差の可能性を考慮する. さらに,
従来においてはマークアップショック等の構造ショックとして捉えてきたインフレ率や実

質賃金の変動を観測誤差に起因するものと理解して, Smets and Wouters型のDSGEモデ
ルに観測誤差を導入し推定を行う.1.3 新しい推定法の提案

従来の DSGE モデルの MCMC法としてメトロポリス-ヘイスティングズ (Metropolis-Hastings; MH) アルゴリズムが用いられてきたが, これは DSGEモデルの構造パラメー
タの推定に焦点が当てられ, 観測されるデータXtとマクロ経済の内生変数である状態変3)Edge and G�urkaynak (2010) は，DSGEモデルと米国の中央銀行である FRBが従来利用してきたマク
ロモデルの予測精度を比較検討したところ, DSGEモデルの状態変数,とりわけインフレ率の 90年代以降の
変動がボラタイルになり, その挙動を予測する精度が低下していることを報告している. このようなマクロ
経済変数における一時的なノイズに近い変動は DSGEモデルのベイズ推定以外の研究でも報告されており,Cogley et al. (2010) で推定された VARモデルによると，90年代以前のインフレ率の変動は慣性を伴うス
ムーズな変動だが, 90年代以降はノイズのようなボラタイルな動きを示し, ゆえにインフレ率の予測が困難で
あると結論付けている. また，Sto
k and Watson (2007) によれば, Dynami
 Fa
tor Model を用いた推定
結果から, やはり 90年代以降のインフレ率の変動はボラタイルであり, その変動を予測することは困難であ
ると報告している.4)
また, de Walque et al. (2006) によれば, 価格のマークアップショックと相対価格ショックは観測上等

価 (observational equivalent) になり, マークアップショックには識別問題が生じることが報告されている.Chari et al. (2009) はこの観点からニューケインジアン型 DSGEモデルを批判している.3



数 St が確定的に結びついている (Xt = �St) と仮定しており, 状態変数の推定につい
ては考慮されてこなかった.5) しかし, 本稿のモデルでは, 観測誤差を導入したことによ
り, 状態変数 StとデータXtとは確定的な関係にはないので (X t = �St + et), 構造パラ
メータと併せて状態変数と観測誤差を推定しなくてはならない. この推定法として Boivinand Giannoni (2006) ならびに Kryshko (2010)は, AR(1)過程をもつ観測誤差を想定し
たDSGEモデルに対して, 複合MCMC (hybrid MCMC) 法を提案し, 状態変数の平滑法
として Carter and Kohn (1994) の手法を採用した.
しかし, Carter and Kohn (1994)は, Chib (2001, p.3614) でも指摘があるように, 状

態変数の分散共分散行列のサンプリング中に非正定値行列が発生することでサンプリン

グが中断してしまうという問題が生じる. そのため, 先行研究ではアドホックに状態変
数の分散共分散行列を設定し推定を行っている. 本稿でも, Boivin and Giannoni (2006)
と Kryshko (2010) に倣い, AR(1)過程の観測誤差を伴う DSGEモデルを対象に, 複合MCMC (hybrid MCMC) 法を採用した. しかし, 本稿では状態変数の平滑法として，deJong and Shephard (1995) および Durbin and Koopman (2002) が提案したシミュレー
ションスムーザを採用することにより，非正定値行列の問題を克服した. 観測誤差を伴うDSGEモデルの推定において, アドホックな分散共分散行列を置くことなく状態変数の推
定を可能にしたことは, 本稿の大きな貢献であろう.
最後に本稿では, 上記推定法をもとに, 日本のマクロ経済データを利用して, 観測誤差

を伴う DSGEモデルの推定を行い, その推定結果を観測誤差が無い DSGEモデルの推定
結果と比較した. 本論で後程示すように, 観測誤差を伴う本稿のDSGEモデルと観測誤差
を伴わない従来の DSGEモデルとでは, 構造パラメータや構造ショック, ならびに歴史分
解の結果において無視し難い差異が生じることがわかった. これは, 実質賃金やインフレ
率といったデータの短期的にボラタイルな動きを, モデルの構造ショックとして捉えるか,
あるいは観測誤差として捉えるかという本質的なアプローチの違いから生じた推定結果の

差であると理解できる. 近年, インフレ率がよりノイズに近い動きを示して予測が困難と
なっていることが先行研究によって報告されていることから, 今後の DSGEモデルの推
定にあたっては観測誤差の導入を考慮すべきであり, そしてその推定の際にはシミュレー
ションスムーザによる平滑法を有する複合 MCMC法が有用であるものと考える.
本稿の構成は以下の通りである. 2節では本稿で推定するDSGEモデルを提示する. 3

節において複合MCMC法によるDGSEモデルの推定手法, とりわけ観測誤差を導入した
状態空間モデルと状態変数の平滑化の手法であるシミュレーションスムーザについて説明

する. 4節では利用したデータとその加工方法およびパラメータの事前分布の設定につい
て説明する. 5節で推定結果を示し, 6節は結語である.

5)DSGEモデルの実証研究の中には, 観測誤差を含んだモデルに対してもMHアルゴリズムを採用したも
のがあるが, この場合, 状態変数や構造ショックの事後分布からのサンプリングを行っていないので, これら
の信用区間や, またこれらの事後分布を利用した歴史分解などの政策シミュレーションの事後分布も作成でき
ない. 本研究が採用する複合MCMC 法によって, はじめてこれらの事後分布が作成できる.4



2 ニューケインジアン型DSGEモデル
本稿で推定する状態空間モデルは，Smets and Wouters (2003, 2007)およびChristiano etal. (2005)で提案されたニューケインジアン型 DSGEモデルである．このモデルは，価格
と賃金の名目硬直性というニューケインジアンの仮定に加え，投資の調整費用と消費の習

慣形成といった実質硬直性を導入しており，各方程式は家計および企業の最適化行動から

導かれるミクロ経済学的基礎をもつモデルである．

構造パラメータのベイズ推定を行うため，家計および企業の最適化の一階条件を定常

状態近傍で対数線型化し，Sims (2002) の方法を利用して連立差分方程式の解（合理的期
待均衡解）をもとめ，線型の状態空間モデルで表現する．以下では，Smets and Wouters(2003, 2007) で示された，家計および企業の最適化の一階条件を定常状態近傍で対数線型
化した差分方程式をまとめる．なお以下の式において，ハット付きの変数は定常状態から

の乖離 (%単位) をあらわすものとする．2.1 家計の最適化行動(1) 消費のオイラー方程式：
̂t = h1 + h
̂t�1+ 11 + hEt
̂t+1� 1� h(1 + h)�
 (R̂t�Et�̂t+1)+ 1� h(1 + h)�
 (u
t �Etu
t+1) (2.1)
ここで，
̂t は消費，R̂t は名目利子率，�̂t はインフレ率，u
t は AR(1)ショック，Etは期
待値オペレータである．また，�
は異時点間消費の代替弾力性の逆数，h 2 [0; 1℄は習慣
形成の程度を表すパラメータである．h 6= 0の場合，現在の最適な消費は，来期の消費の
みならず，消費の習慣形成から過去の消費にも依存し，hは前期と来期の消費のウエイト
を表している．さらに消費は事前の実質利子率の減少関数であるが，その程度は，消費

の異時点間代替の弾力性のみならず習慣形成パラメータにも依存することとなる．u
t は，u
t = �
u
t�1 + "
t のAR(1)過程にしたがうものとし，"
t は選好ショック，�
はその慣性を
あらわす．(2) 投資のオイラー方程式：dinvt = 11 + �dinvt�1 + �1 + �Etdinvt+1 + '1 + � q̂t + �1 + � (Etuinvt+1 � uinvt ) (2.2)
ここで，

dinvtは投資，q̂tは資本財のシャドウプライス，uinvt はAR(1)ショック，�は主観
的割引因子，1='は投資の調整費用に関わるパラメータである．投資の調整費用のために，
現在の最適な投資量は，来期の投資量のみならず過去の投資量にも依存することとなる．uinvt は uinvt = �invuinvt�1+ "invt のAR(1)ショックであり，"invt は投資財固有の生産性ショッ

ク，�inv はその慣性である．(3) 資産価格の決定式：q̂t = �(R̂t �Et�̂t+1) + 1� �1� � + rkEtq̂t+1 + rk1� � + rkEtr̂kt+1 + "qt (2.3)5



ここで，r̂kt は資本の実質収益率，"qt はエクイティプレミアムショック，� は資本減耗率，�rk
は資本の実質レンタル率の定常値をあらわす．資産のシャドウプライスである q̂tは，事前
の実質利子率の減少関数であり，一期先の資本の実質収益率および資産価格の期待値の増

加関数となる．このモデルでは，エクイティプレミアムショック，"qt を導入することで投
資収益率が変化し，それに応じて家計が保有する資産価格も変化することとなる．なお，

エクイティプレミアムショックに慣性は無く，iidショックと仮定する．(4) 労働供給式：ŵt = �1 + �Etŵt+1 + 11 + � ŵt�1 + �1 + �Et�̂t+1 � 1 + �
w1 + � �̂t + 
w1 + � �̂t�1 (2.4)� �w(1� ��w)(1 � �w)(1 + �)(�w + (1 + �w)�L)�w �ŵt � �Ll̂t � �
1� h (
̂t � h
̂t�1)� uLt � "wt �
ここで，ŵt は実質賃金，l̂t は労働供給，uLt は労働供給の AR(1)ショック，"wt は賃金の
マークアップショックをあらわす．また，�wは賃金を改定できない確率（賃金のカルボパ
ラメータ），�wは労働需要の賃金弾力性に関するパラメータ（賃金のマークアップ率のパ
ラメータ），�Lは労働供給の賃金弾力性，
wは名目賃金のインフレ率との連動の程度を
あらわすパラメータ（賃金のインデクセーションパラメータ）である．現在の実質賃金 ŵt
が前期の実質賃金に依存する理由は，家計が最適に賃金を設定できない場合，自らの賃金

を前期のインフレ率に連動させる契約を企業と結んでいると仮定しているためである．最

後の項の括弧内は，実質賃金と余暇・消費の限界代替率の乖離を表している．全ての家計

が伸縮的に賃金を設定できる場合，この限界代替率と賃金が等しくなるように労働供給を

最適に決定する．しかしここでは名目賃金を伸縮的に改訂できない家計がいるために，実

質賃金と限界代替率に乖離が生じることとなる．uLt は, uLt = �LuLt�1+ "Lt のAR(1)ショッ
クであり，"Lt は労働供給ショック，�Lはその慣性である．(5) 資本の遷移式: K̂t = (1� �)K̂t�1 + �dinvt�1 (2.5)
ここで, K̂tは資本をあらわす．ここで資本減耗率 � は，投資・資本比率 I=K の定常値と
等しくなることに注意されたい．2.2 企業の最適化行動(6) 費用最小化条件: l̂t = �ŵt + (1 +  )r̂kt + K̂t�1 (2.6)
ここで， は資本稼働率の費用に関するパラメータである. 資本を所与とすると, 労働需
要は実質賃金の減少関数であり，資本のレンタル率の増加関数となる．(7) 生産関数: ŷt = �ûat + ��K̂t�1 + �� r̂kt + �(1� �)l̂t (2.7)6



ここで，ŷtは産出，�は資本分配率，�� 1は生産の固定費用のシェア, ûat はTFPショッ
クをあらわす.(8) ニューケインジアン・フィリップス曲線:�̂t = �1 + �
pEt�̂t+1 + 
p1 + �
p �̂t�1 + (1� ��p)(1 � �p)(1 + �
p)�p h�r̂kt + (1� �)ŵt � uat + "pt i(2.8)
ここで，�̂tはインフレ率, "pt は価格のマークアップショック，�pは価格を改定できない確
率（価格のカルボパラメータ），
pは価格をインフレ率に連動させる程度をあらわすパラ
メータ（価格のインデクセーションパラメータ）をあらわす．現在のインフレ率は，前期，

来期のインフレ率と現在の限界費用に依存して決まる．最後の項の括弧内は生産の限界費

用をあらわし，限界費用は資本の実質レンタル率，実質賃金および TFPショックに依存
して決まる．また，現在のインフレ率が過去のインフレ率に依存する理由は，実質賃金と

同様，価格を最適に改定できない企業が，予めインフレ率と連動させる契約を結んでいる

ためである．
p = 0の場合, 標準的なフォワードルッキングなフィリップス曲線に帰着す
る. 換言すれば，
pはどれほどインフレの慣性が高いかをあらわすパラメータと言える．
限界費用に対するインフレ率の弾力性は，カルボパラメータ, �pに依存する．2.3 その他の均衡条件(9) 財市場の均衡条件:ŷt = (1� �ky � gy)
̂t + �kydinvt + rkt  ky r̂kt + gyugt (2.9)
ここで，ĝtは財政支出，ugt は財政支出の AR(1)ショックであり，ky は資本・産出比率の
定常値，gy は財政支出・産出比率の定常値をあらわす. ugt は ugt = �gugt�1 + "gt の AR過
程にしたがい，"gt は財政支出ショック，�gはその慣性をあらわす.(10) 金融政策ルール:̂Rt = �mR̂t�1 + (1� �m) h ���̂t�1 + �yŷt i+ "mt (2.10)
ここで，"mt は金融政策ショック，��，�y はそれぞれインフレ率および産出ギャップに対
応するテイラールールのパラメータ，そして �mは利子率の平滑化の程度をあらわすパラ
メータである．金融当局は上記の標準的なテイラールールにしたがい，名目利子率をコン

トロールするものとする．また，金融政策ショック，"mt は iidショックとする．2.4 ARショックと予測誤差
前節の連立差分方程式に導入された 5種類のショックは，それぞれ iid-normalな構造ショッ
クを伴う以下の AR(1)過程にしたがうものと仮定する.u
t = �
u
t�1 + "
t ; uinvt = �invuinvt�1 + "invt ; uLt = �LuLt�1 + "Lt ;uat = �zuat�1 + "at ; ugt = �gugt�1 + "gt :7



ここで，(11) "
t : 選好ショック, (12) "invt : 投資財固有の生産性ショック, (13) "Lt : 労働供
給ショック，(14) "at : TFPショック, (15) "gt : 財政支出ショック，である．加えて，6種類
の予測誤差が存在する.��t = �̂t �Et�1�̂t; �wt = ŵt �Et�1ŵt; �qt = q̂t �Et�1q̂t;�invt = dinvt �Et�1dinvt; �
t = 
̂t �Et�1
̂t; �rkt = r̂kt �Et�1r̂kt :
ここで，(16) ��t : インフレ率の予測誤差, (17) �wt : 実質賃金の予測誤差, (18) �qt : エクイ
ティプレミアムの予測誤差, (19) �invt : 投資財固有の生産性の予測誤差, (20) �
t : 消費の予
測誤差, (21) �rkt : 実質レンタル率の予測誤差, である．2.5 構造型表現

各経済主体の動学的最適化条件式ならびに制約条件式を定常状態近傍で対数線形化した連

立差分方程式は，以下のような構造型で表現できる．ASt = BSt�1 +C"t +D�t; (2.11)
ここで，Stは状態変数ベクトル：St = [ŷt; �̂t; ŵt; k̂t;dinvt; 
̂t; R̂t; r̂kt ; L̂t; Et�̂t+1Etŵt+1;Etŵt+1; Etq̂t+1; Etdinvt+1; Et
̂t+1; Etr̂kt+1; u
t ; uinvt ; uLt ; uat ; ugt ℄0, "tは構造ショックベクトル："t = ["
t ; "invt ; "qt ; "Lt ; "wt ; "at ; "pt ; "gt ; "mt ℄0, �tは予測誤差ベクトル: �t = [��t ; �wt ; �qt ; �invt ; �
t ;�rkt ℄0である．また，A, B, C, および Dは，構造パラメータであらわされる行列である.3 推定法

本節では観測誤差を導入した状態空間モデルの推定手法について考察する. 以下では構造
パラメータを �とおき, 同様に状態変数 Stを J � 1ベクトル, 構造ショック "tをM � 1ベ
クトル, 観測変数X tをN � 1ベクトルとおき, また ST = fSigTi=1, XT = fXjgTj=1と表
記する. ただし本稿では状態変数と観測変数の関係が J � N となるケースに限定する.6)3.1 状態空間表現

前節の構造型であらわされた DSGEモデルを, Sims (2002) の方法を用いて合理的期待均
衡をもとめ，誘導型に変換する.7) この観測誤差をもつDSGEモデルの誘導型は次のよう
な状態変数 Stによる自己回帰モデルである遷移方程式と観測変数Xtを状態変数によっ
て説明する観測方程式の 2式から成る状態空間モデルとして表現される．St = G(�)St�1 +H(�)"t; "t � N(0;Q(�)); (3.1)X t = �St + et; (3.2)et = 	et�1 + �t; �t � N(0;R); (3.3)6)J � N のケースはデータリッチ型DSGEモデルとよばれ, Boivin and Giannoni (2006), Kryshko (2010),S
horfheide et al. (2010), Iiboshi et al. (2011), Nishiyama et al. (2011) による分析が行われている.7)
合理的期待均衡の導出方法には，本稿が採用した Simsの方法以外にも，Blan
hard and Kahn (1980) が

提案した方法，Christiano (2002) が提案した未定乗数法がある．詳しくは藤原・渡部 (2011) を参照のこと．8



ここで，(3.1) は状態空間モデルの遷移方程式であり，これがDSGEモデルの合理的期待
均衡から導出された誘導型である．(3.2)は観測方程式であり, 観測誤差 etはN � 1ベク
トルである. これは (3.3)に示されるように AR(1)過程にしたがうものとする. なお，主
成分分析では, (3.2) 式において，�Stの部分を共通成分 (
ommon 
omponent) といい，
観測誤差 et を独自成分 (idiosyn
rati
 
omponent) と呼んでいる．共通成分は，各内生
変数間の相互相関関係 (inter-
orrelation) による変動をあらわし (すなわち構造ショック
により，共通に変動 (
o-movement) する部分をあらわし)，独自成分は，他の変数とは独
立に変動する成分である.8) 本稿ではこの et に対して観測誤差という表現をつかうが，主
成分分析の解釈にならい，構造ショックの変動によらずに各変数が独自に変動する成分を

意味するものとする．また, このモデルではすべての状態変数が観測されているわけでは
なく, 一部のみ観測誤差をもつ観測変数として観察されると想定しているので,Xit = Sit + eit; i = 1; 2; � � � ; N
として定式化され, したがって, �は� = h I 0 i
となる. ただし, I は N � N の単位行列であり, 0はN � (J � N)のゼロベクトルであ
る. 構造ショック "t は "t � iid N(0;Q(�))にしたがい, また観測誤差 et の撹乱項 �t は�t � iid N(0;R)にしたがい, それぞれの分散共分散行列 Q, Rは正定値かつ対角行列で
ある. (3.3)の係数	も対角行列であるとする. したがって観測誤差は横断面的制約では無
相関であり，時系列的制約はでは AR(1)の自己相関をもつと仮定している. また, G(�),H(�) および構造ショックの分散共分散行列 Q(�)は, 構造パラメータ �の関数である.(3.2)式に (3.3)式を代入することで, 観測方程式は次式として与えられる.(I �	L)Xt = (I �	L)�(�)St + �t; �t � N(0;R)
ここで, Lはラグオペレータである. さらにこの式は, ~Xt =Xt�	Xt�1, ~St = [S0t S0t�1℄0
の表記を利用することで, 以下のように変形できる.~X t = h � �	� i| {z }~� " StSt�1 #| {z }~St +�t; �t � N(0;R); (3.4)
同様に (3.1)式の遷移方程式も次のように書き換えことができる." StSt�1 #| {z }~St = " G(�) 0I 0 #| {z }~G " St�1St�2 #| {z }~St�1 +" H(�)0 #| {z }~H "t; "t � N(0;Q(�)); (3.5)8)
モデルの特定化の誤り，およびモデルの状態変数に適切なデータを対応させていない，といった影響は

観測誤差が吸収することになる．例えば本研究は閉鎖経済モデルであるが，為替レートの影響によるデータ

の変動分は，観測誤差と捉えることになる． 9



ただし, I は J � J の単位行列である. 以下で示す推定法では, これら (3.4), (3.5)の状態
空間モデルに基づいて説明する. また, 説明の便宜上, � を� = f	;Rgとおき観測方程式
のパラメータをあらわすこととする.3.2 ベイズ推定法

本稿では観測誤差を導入した状態空間モデルのベイズ推定として, Boivin and Giannoni(2006) および Kryshko (2010) にしがたい, 複合MCMC (hybrid MCMC) 法, (あるいは
ギブス内メトロポリス (Metropolis-within-Gibbs)法とも呼ばれる) を採用する.9) ただし,3.3節で説明するシミュレーションスムーザの適用が先行研究との相違点であり本稿の提
案でもある.DSGEモデルの推定法として複合MCMC法を採用する利点は，状態変数をサンプリ
ングしてこの事後分布が作成できるだけでなく，構造ショックの事後分布を作成できる点

である．さらに，この事後分布を利用することで歴史分解などの政策シミュレーションに

おける事後分布の作成にも適用できる点が重要である．他方で，従来の推定法であるMH
アルゴリズムでは，構造ショックの事後分布が作成できないので政策シミュレーションの

推定値の信用区間が得られず，政策分析においては大きな欠点となるだろう．

本稿の状態空間モデルにおいて推定する対象は，構造パラメータ �, 観測方程式のパラ
メータ �, およびモデルの状態変数 ST

である. なお, 遷移方程式の G(�);H(�);Q(�)は
構造パラメータ �の関数であることに留意すれば, これら 3つのパラメータと状態変数の�;�;ST

を推定すれば足りることがわかる.
パラメータ �;�のベイズ推定は, 以下の手続きに則って実行される.

ステップ 1. パラメータ �;�の事前分布 p(�;�)を設定する. ただし, p(�;�) = p(�j�)p(�)で
ある.

ステップ 2. ベイズの定理を利用して，事前分布 p(�;�)と尤度関数 p(XT j�;�)に基づき事後分
布 p(�;�jXT )を算出する.p(�;�jXT ) = p(XT j�;�) p(�;�)R p(XT j�;�)p(�;�)d�d� : (3.6)

ステップ 3. 事後分布 p(�;�jXT )からパラメータ �;�の統計的代表値を取得する.
しかしながら, ステップ 2において, 状態空間モデル (3.4), (3.5)では, 結合事後分布p(�;�jXT )から, 同時にパラメータ �;�をサンプルするのは困難であり, 以下のように構

造パラメータ �と観測方程式のパラメータ � の 2つの条件付事後分布からギブスサンプ
リングを行い, 結合分布 p(�;�jXT )をもとめることにする.p(�j�;XT ); p(�j�;XT );9)
複合 MCMC (hybrid MCMC) 法のアルゴリズムについては, Gamerman and Lopes (2006) の 6章ま

たは中妻 (2003) の 6章を参照のこと. 10



さらに条件付事後分布 p(�j�;XT )をもとめるためには, 以下で示されるアルゴリズムのス
テップ 3でみるように, これを 2つの条件付事後分布 p(ST j�;�;XT ), p(�jST ;�;XT )に
分離しなくてはならない. 条件付事後分布 p(ST j�;�;XT )からの状態変数のサンプリン
グにはデータ拡大法としてシミュレーションスムーザを, 条件付事後分布 p(�jST ;�;XT )
からのサンプリングにはギブスサンプリングを, 条件付事後分布 p(�j�;XT )からのサン
プリングではMHアルゴリズムを, それぞれ使う. このようにパラメータに応じて異なる
アルゴリズムを採用するのが複合 MCMC法である.
観測誤差を導入した状態空間モデルにおける複合MCMC法は次のような 5つのステッ

プとして示される.
ステップ 1. パラメータの初期値 �(0) および �(0)

を特定化し, 繰り返し計算の計算回数のイン
デックスを g = 1とセットする．

ステップ 2. 構造パラメータ �(g�1)
の下で Sims (2002) の方法を利用して DSGEモデルの合理

的期待均衡を計算し，G(�(g�1))，H(�(g�1))およびQ(�(g�1))を得る.
ステップ 3. �(g)

を p(�j�(g�1);XT )からサンプリングする.(3.1) 未知の状態変数S (g)t を，de Jong and Shephard (1995)およびDurbin and Koopman(2002) によるシミュレーションスムーザを利用して p(ST j�(g�1);�(g�1);XT )から
サンプリングする. (詳細は 3.3節で説明する. )(3.2) サンプリングされた状態変数 ST (g)

を使って，p(�jST (g);�(g�1);XT )から観測方
程式のパラメータ �(g)

をサンプリングする. (詳細は 3.4節で説明する. )
ステップ 4. p(�j�(g);XT )から, 構造パラメータ �(g)を以下のMHアルゴリズムでサンプリン

グする.10)(4.1) 提案密度 p(�j�(g�1))からサンプリングされた構造パラメータ �(proposal) を使って,
採択確率 qを以下のように計算する.11)q = min"p(�(proposal)j�(g);XT )p(�(g�1)j�(proposal))p(�(g�1)j�(g);XT )p(�(proposal)j�(g�1)) ; 1# :(4.2) 提案された構造パラメータ �(proposal)を確率 qで採択, 確率 1 � qで棄却する. 採択
された場合, �(g) = �(proposal)とし，棄却された場合，�(g) = �(g�1)

とセットする.
ステップ 5. 繰り返し計算のインデックスを g = g + 1とセットし，ステップ 2に戻る．この手

続きを g = Gまで繰り返す. なお, Gは繰り返し計算の計算回数をあらわす.12)10)
ステップ 4における構造パラメータの MHアルゴリズムとして, 従来の DSGEモデルの推定で利用され

るMHアルゴリズムに則った手法を採用する.11)
なお，提案分布からサンプリングした構造パラメータによる合理的期待均衡解が非決定となった場合, そ

のパラメータは採用されず，合理的期待均衡が一意に決定するパラメータがサンプリングされるまで提案密

度からサンプリングを繰り返すものとする.12)
計算回数 Gはパラメータの収束診断の統計量を参照して決める. ここでは Geweke (1992) の CD (Con-vergen
e Diagnosti
) 統計量を利用した. 11



ステップ 3の詳細な計算方法については, 3.3節および 3.4節で述べることにする. こ
こではステップ 1と 4におけるアルゴリズムについて, それぞれ補足することとする.
まず, ステップ 1の初期値に設定方法であるが, 一般に, MCMCアルゴリズムは任意

の初期値でもいずれは収束することは知られている. しかし, パラメータの数が相当数に
のぼる場合ではその収束には相当の計算回数が要求されることが予想される. そこで本稿
では効率的なサンプルを行うために, 先行研究に倣い, 次のように初期値を設定した. 構
造パラメータの初期値 �(0) の設定について, まず観測誤差を考慮しない通常の DSGEモ
デルの構造パラメータの事後密度のモードを数値計算でもとめ, これを初期値 �(0)として
設定する. 次に �(0)の下でシミュレーションスムーザにより平滑化した状態変数を初期値S(0)t とする. 最後に S(0)t とXT

を使って観測方程式のパラメータの初期値 �(0)
を計算す

ることとする.
次に, ステップ 4 の (4.1) における提案密度からのパラメータの発生法については,

本稿では先行研究にしたがいランダムウォーク MHアルゴリズムを採用した. 提案関数�(proposal)は以下の式となる.�(proposal) = �(g�1) + ut; ut � N(0; 
�);
ここで, �はランダムウォーク過程の分散共分散行列, 
はその調整係数である. �とし
て, 初期値 �(0)を得るときに計算された対数事後分布 (l(�) = ln p(�j�;XT )) のヘシアン(�l00�1(�̂) )を設定した. さらに, ランダムウォークMHでサンプリングする場合, 　p(�(g�1)j�(proposal)) = p(�(proposal)j�(g�1))
が成立するため, 採択確率 qは以下の式に帰着する.q = min"f(�(proposal))f(�(g�1)) ; 1# ;
この式が示すように, 採択確率は提案密度 p(�j�(g�1))に依存しない. その結果, 事後密度
と近似した形状をもつ提案密度を選択する必要が無くなる点がランダムウォーク MHの
利点である. しかしながら, サンプルの候補となる値 �(proposal) は前回のサンプル �(g�1)
の値に対してそれほど乖離しないようにすべきである．これは両者の乖離が大きい場合に

は採択確率 qが小さくなり MCMCの効率性が落ちるからである. qの低下を防止するた
めには調整係数 
の値を小さくとればよいのであるが, 
が小さすぎると �(proposal)のサン
プリングの範囲が狭量になってしまう. Roberts et al. (1997) および Neal and Roberts(2008) はランダムウォークMHにおける最適な採択確率 qは約 25%であることを報告し
ている. したがって本稿においては, 採択確率が 25%の近い値になるように調整係数 
を
設定している.3.3 シミュレーションスムーザによる状態変数と構造ショックの推定法3.2節のステップ 3の (3.1) で述べた状態変数の条件付事後分布 p(ST j�(g�1);�;XT )によ
るサンプルは de Jong and Shephard (1995), Durbin and Koopman (2002) が提案した12



シミュレーションスムーザを採用する. 1節でも述べたが, Boivin and Giannoni (2006),Kryshko (2010) は, 状態変数の平滑法して Carter and Kohn (1994) の手法を採用してい
る. しかし Carter and Kohn (1994) は, Chib (2001, p.3614) でも指摘があるように, 状
態変数の分散共分散行列のサンプリング中に非正定値行列が発生することでサンプリング

が中断してしまうという問題が生じる．そのため，先行研究ではアドホックに状態変数の

分散共分散行列を設定し推定を行っている．他方で, 本稿が採用するシミュレーションス
ムーザではこのような問題が発生しないので, 本稿の推定法は, 観測誤差をもつ DSGEモ
デルに対するより汎用的な推定法であるということができる.
以下に示すアルゴリズムのステップを簡易に表現するために, 3.1節の (3.4), (3.5)の

状態空間モデルを次の (3.7), (3.8) として書き直そう.~Xt = ~�~St + �t; �t � N(0;R); (3.7)~St = ~G~St�1 + ~H"t; "t � N(0;Q(�)); (3.8)
シミュレーションスムーザを行うために, まずカルマンフィルタが行われる. この状態空
間モデルのカルマンフィルタは以下の式から構成される.�t = ~Xt � ~�~Stjt; F t = ~� ~P tjt ~�0 +R; Kt = ~G ~P tjt ~�0F�1t ;Lt = ~G�Kt ~�; ~St+1jt+1 = ~G~Stjt +Kt�t; ~P t+1jt+1 = ~G ~P tjtL0t + ~HQ(�) ~H 0
ここで �tは予測誤差, Ktはカルマンゲイン, ~P tは状態変数 ~Stの共分散行列である. これ
ら

~Stjt, ~P tjtのフィルタリングは t = 1; 2; � � � ; T に対して前向きに順次おこなわれる. ま
た, 初期値 ~S1j1; ~P 1j1 は ~X1 = ~�~S1, ~P 1j1 = ~G ~P 1j1 ~G0 + ~HQ(�) ~H 0

から与えられる. た
だしStjtの添え字 tjtは期間 tまでのXtによる条件付き期待値 E(StjX1;X2; � � � ;Xt)を
表す.
次に, シミュレーションスムーザは, カルマンフィルタよって得た値を使って以下の式(3.9), (3.10) から t = T; � � � ; 2; 1に対して後ろ向きに順次行い, rt�1, N t�1が算出される.rt�1 = ~�0F�1t �t �W 0tC�1t dt +L0trt; (3.9)N t�1 = ~�0F�1t ~�+W 0tC�1t W t +L0tN tLt; (3.10)

ここでW tおよびCtは以下の式から算出される.W t = Q(�) ~H 0N tLt;Ct = Q(�)�Q(�) ~H 0N t ~HQ(�);
また確率変数 dtはN(0;Ct)からサンプリングされる. 初期値として rT = 0, NT = 0が
設定される.
構造ショックの推定値 "̂tjT のスムージングは, これらの値を使い次式によって後ろ向

きに算出される. ただし "̂tjT の添え字 tjT は全期間 T までのXT による条件付き期待値E("tjX1;X2; � � � ;XT )を表す."̂tjT = Q(�) ~H 0rt + dt; dt � N(0;Ct); t = T; � � � ; 2; 113



ここで発生させた構造ショック "̂tは状態変数の推定だけでなく, 5節で説明する歴史分解(Histori
al De
omposition) にも利用される.13) また, シミュレーションスムーザによる状
態変数の推定値は, 次のように前向きに算出される.~St+1jT = ~G~St +H"̂tjT ; t = 1; 2; � � � ; T; (3.11)
ただし初期値は

~S1jT = ~S1j1 + ~P 1j1r0 により与えられる. ここで発生された ~St(t =1; 2; � � � ; T )が, 条件付事後分布 p(ST j�(g�1);�;XT )からのサンプリングとなる.3.4 観測方程式のパラメータの推定法3.2節のステップ 3の (3.2) で述べた条件付事後分布 p(�jST (g);�(g�1);XT )からの観測方
程式のパラメータ � = fR;	gのサンプリングは Chib and Greenberg (1994) が提案したAR(1)の撹乱項をもつ回帰モデルの推定法を援用する.R，	のそれぞれを対角化行列と仮定しているので, モデルの状態変数ST

を所与とす

れば, k本目の観測方程式から観測誤差は ek;t = Xk;t��kStと計算できる. ここで, �kは1� J ベクトルであり, 行列�の k行目である. また, 観測誤差は ek;t = 	kkek;t�1 + �k;t，�k;t � iid N(0; Rkk)のAR(1)過程にしたがう. ここでRkkおよび	kkは, それぞれRお
よび	の第 k対角成分である. したがって, k = 1; : : : ; N の各観測方程式において, 観測
誤差のパラメータ �のサンプリングは, Rkk;	kk単位で独立に行うことができる. この 2
つのパラメータ Rkk;	kkの事後分布のサンプリングは, 以下に示す 2つのステップを使っ
て, 条件付事後分布：p(Rkkj	kk;ST ;�;XT ), p(	kkjRkk;ST ;�;XT )から交互にギブスサ
ンプリングを採用しておこなう. 以下では表現の簡便化を図るため, 観測方程式の k本目
の方程式に焦点を当てて考察する.
まず, 各 (Rkk;	kk)に対して, 次のような正規－ 逆ガンマ分布となる共役事前分布を設

定する. p(Rkk;	kk) = p(Rkk) p(	kk)= IG(Rkkjs0; �0)�N(	kkj	0; �2	0)1fj	kkj<1g
ここで IGは逆ガンマ分布を示し, 1は f�gの内が真ならば 1, 偽ならば 0となる指標関数で
ある. 事前分布のパラメータは, Kryshko (2010)にしたがい, s0 = 0:001, �0 = 3, 	0 = 0,�2	0 = 1と設定する.

ステップ 1. 条件付事後分布：p(Rkkj	kk;ST ;�;XT )からRkkのサンプリングRkkの条件付事後分布が, 逆ガンマ分布に比例しp(Rkkj	kk;ST ;XT ) / p(XT jST ; Rkk;	kk;�)p(Rkk): (3.12)/ (Rkk)�(�0+T )=2�1 exp�� s0 + � 0k�k2Rkk �13)
歴史分解は次のように手順でなされる. 推定した構造ショックベクトル "̂t = ("1t; "2t; � � � ; "Mt)のうち特

定のショックの要素 "it;以外の要素を 0とおいて (0; 0; � � � ; "̂it; � � � ; 0) とする. これを (3.11)式の "̂t に代入
することで, 特定ショックによる状態変数への影響が導出される. これが歴史分解である.14



と書くことができることを以下に示そう. (3.12) 式の右辺にある事前分布 p(Rkk)は
逆ガンマ分布として特定化しているので,p(Rkk) = (s0=2)�0=2�(�0=2) �Rkk���0=2�1 exp�� s02Rkk�/ (Rkk)��0=2�1 exp�� s02Rkk�;
となる. ここで �0と s0は事前分布のパラメータである. 次に, (3.12) 式の右辺の条
件付尤度関数 p(XT jST ; Rkk;	kk;�)をもとめよう. まず,X�k;t = Xk;t �	kkXk;t�1; S�t = St �	kkSt�1
とおき, X�k を T � 1ベクトルであるX�k = [X�k;1; : : : ;X�k;T ℄0とし，S�

を T � J 行
列である S� = [S�01 ; : : : ;S�0T ℄0とする. 3.1節で述べたように �kが既知であり, X�k,S�
が所与であるので, 観測誤差の iidショック �kは以下のように導出できる.X�k = S��0k + �k () �k =X�k � S��0k:

したがって, 条件付尤度関数 p(XT jST ; Rkk;	kk;�)は,p(XT jST ; Rkk;	kk;�) = � 1p2�Rkk�n exp�� 12Rkk TXt=1(X�k;t � S�t�0k)2�/ (Rkk)�T=2 exp�� � 0k�k2Rkk�
となる. ここで, � 0k�k =PTt=1(X�k;t � S�t�0k)2である.
以上により, Rkkの条件付事後分布が逆ガンマ分布に比例することがわかった. した
がって, 次のような逆ガンマ分布である Rkkの条件付事後分布から, 観測誤差の分散Rkkをサンプリングできる. Rkkj	kk;ST ;�;XT � IG(�s; ��); (3.13)

ただし �s = s0 + � 0k�k;�� = �0 + T:
ステップ 2. 条件付事後分布:p(	kk jRkk;ST ;�;XT )から	kkのサンプリング	kkの条件付事後分布は,p(	kkjRkk;ST ;�;XT ) / p(XTk jST ; Rkk;	kk;�)p(	kk);

と書くことができるが, この式の右辺の尤度関数 p(XTk jST ; Rkk;	kk;�)における観
測誤差 ek;tは, ek;t = Xk;t ��kSt;15



となり, いま ek = [ek;2; : : : ; ek;T ℄0, ek;�1 = [ek;1; : : : ; ek;T�1℄0とおくと,ek = ek;�1	kk + �k;
と書くことができる. このとき尤度関数は, 	̂kk = (e0k;�1ek;�1)�1e0k;�1ek を利用す
ると,p(XTk jST ; Rkk;	kk;�) / exp �� 12Rkk (	kk � 	̂kk)0e0k;�1ek;�1(	kk � 	̂kk)� ;
となる. 	kkの事前分布は, 	0の平均, �2	;0の分散をもつ切断された正規分布であり,p(	kk) / exp"� 12�2	;0 (	kk �	0)2#� 1j	kkj<1;
と示せるので, 条件付事後分布は,p(	kkjRkk;ST ;�;XT ) / exp �� 12Rkk (	kk � 	̂kk)0e0k;�1ek;�1(	kk � 	̂kk)�� exp"� 12�2	;0 (	kk �	0)2#� 1j	kkj<1;
である. すなわち, 	kkの条件付事後密度は 2つの正規分布の密度関数の積に比例す
ることがわかる. したがって, 観測誤差の係数パラメータ 	kk は以下の切断された
正規分布からサンプリングを行う.14)	kkjRkk;ST ;�;XT � N( �	kk; �V	kk)� 1fj	kkj<1g; (3.14)

ただし
�V	kk = �(Rkk(e0k;�1ek;�1)�1)�1 + (�2	;0)�1��1 ;�	kk = �Vkk h(Rkk(e0k;�1ek;�1)�1)�1	̂kk + (�2	;0)�1	0i :4 パラメータの設定とデータ4.1 観測変数と観測誤差

推定にあたっては, 観測変数X tとして, Smets andWouters (2003, 2007)およびChristianoet al. (2005) と同様に, (1) 産出: yt, (2) 消費: 
t, (3) 投資: it, (4) 労働供給: lt, (5) 実
質賃金: wt, (6) インフレ率: �t, (7) 名目利子率: Rtの 7変数を選択する. これらの 7
つの観測変数は 7つの状態変数と 1対 1対応の関係をもち, 従来のDSGEモデルではデー
タの観測誤差 eitの存在を考慮せずに, 観測変数Xitと状態変数 Sitは同一のものとしてい
た (Xit = Sit). 他方で, 本稿のモデルではデータの観測誤差の存在を仮定し, 観測変数と
状態変数の関係を Xit = Sit+ eitとおいている. ただし, 観測変数のうち, 名目利子率は金14)
なお，j	kkj � 1の 	kk をサンプリングした場合, 定常条件, j	jkk < 1を満たすまでサンプリングを繰

り返すものとする. 16



融政策を通じて中央銀行が直接コントロールすることが可能であり, 観測誤差が発生する
要因が無いと思われるため, 名目利子率における観測誤差を除くこととし, eRt = 0と設定
する. したがって, 名目利子率を除いた 6つの観測変数に観測誤差を導入する.
また, 賃金および価格のマークアップショックという 2つの構造ショック "wt および "pt

は, 観測誤差と識別することが困難であるため, 観測誤差を導入して推定を行う際には,(2.4) 式, (2.8) 式から除外するものとする. したがって, 本稿では, Smets and Wouters(2003, 2007) および Christiano et al. (2005)のモデルとは違い, 賃金やインフレ率といっ
たDSGEモデルの状態変数の変動は, マークアップショックを除く構造ショックの変動お
よび観測誤差に起因するものと仮定する. この点は，従来の DSGEモデルとは異なる点
である．本稿と同じくマークアップショックを観測誤差に置き換えたモデルに Justinianoand Primi
eri (2008) や Fueki et al. (2010) がある. ただし, 彼らがMHアルゴリズムを
採用しているのに対して, われわれの推定法はシミュレーションスムーザを平滑法として
もつ複合MCMC法を採用している点が異なる.1節でも述べたように, 本稿の動機のひとつは, 観測誤差を導入することによる状態変
数と構造パラメータの推定値への影響を考察することにあるので, 「観測誤差なしのケー
ス」と「観測誤差ありのケース」の 2つのケースの推定と比較を行う. 「観測誤差なし
のケース」では, Smets and Wouters (2003, 2007)と同様に観測誤差を付加しない通常のDSGEモデルを推定する. 他方で,「観測誤差ありのケース」では, 観測誤差を導入したDSGEモデルを推定する. なお,「観測誤差なしのケース」では構造ショックとして賃金と
価格のマークアップショックを含めるのに対し, 「観測誤差ありのケース」ではその 2つ
の構造ショックを除いている点に留意されたい.4.2 パラメータのカリブレーションと事前分布

本モデルにおける景気循環の要因である 7つの構造ショックは互いに独立であると仮定す
る. また, エクイティプレミアムショック "qt と金融政策ショック "mt の 2つの構造ショック
は iidショックであり, 選好ショック "
t , TFPショック "zt , 投資財固有の生産性ショック "invt ,
労働供給ショック "Lt , 財政支出ショック "gt といった残りの 5つの構造ショックには慣性が
あるとし, AR (1)過程にしたがうと仮定する. そこで表 1の示すように, AR項の係数パ
ラメータ �の事前分布として, 定常条件 � 2 (0; 1)を満たすようにベータ分布に特定化し,
平均 0.85，標準誤差 0.10という比較的強い事前分布を想定している. また, iidショック "t
の分散は正値であるため, その事前分布は逆ガンマ分布に特定化した.Smets and Wouters (2003, 2007)，Levin et al. (2005) および Onatski and Williams(2010) と同様に, いくつかの構造パラメータは事前にカリブレートする必要がある. 日本
のデータを利用した DSGEモデルのベイズ推定の先行研究は Sugo and Ueda (2008) な
どに限られているため, 本稿では上述の日本や米国や欧州に対する先行研究にしたがって,
パラメータをカリブレートすることとする.
まず, 主観的割引因子 �は 0.99と設定した. これによって実質利子率の定常値が年率

で 4%と想定したことになる. 資本減耗率 � は四半期当たりで 0.025とし, 年率で換算する
と 10%の資本減耗を想定することになる. 以上の設定から, 資本の実質レンタル率の定常17



値も �rk = 1� � (1� �)と計算できる. 資本分配率 �は 0.30とし, 労働の所得分配率の定常
値が 70%であると想定した. 財政支出・産出比率の定常値 gyは 0.1とし, 資本・産出比率ky（資本係数）の定常値を 1.5と設定した. 加えて, 識別が困難であるため, Onatski andWilliams (2010) にしたがい, 賃金のマークアップ率のパラメータ �wも 0.05と設定した.
残りの構造パラメータに関しては, 表 1のように, Smets and Wouters (2003) にした

がって事前分布を特定化した. 事前分布の平均は, 主として Smets and Wouters (2003) に
したがって設定しており, その標準誤差はパラメータの値がリーズナブルな範囲をカバー
するように設定している. 例えば, 価格と賃金のカルボパラメータ �pと �w の平均は価格
および賃金の平均契約期間が 1年であるというGal�� et al. (2001) の推定結果に概ね沿う
ように 0.75に設定し, 一方でその標準偏差は, 契約期間が 3四半期から 2年まで変動しう
るように 0.15に設定している. 同様に, 消費の異時点間の代替弾力性 �
の平均は 1と設定
した. 資本稼働率の費用関数の弾力性  の平均は 0.2とし, King and Rebelo (1999) が報
告している値である 0.1まで変動しうる標準偏差を設定している. 生産の固定費用のシェ
ア �の平均は 1.45とし, これは Christiano et al. (2005) に近い値に設定している. 労働
供給の賃金弾力性 �Lの平均は 2と設定しているが, ミクロデータに基づく研究で報告さ
れている低い弾性値から DSGEモデルの推定結果で報告されている比較的高い値まで広
い範囲の値を取りうる標準偏差を設定している. 最後に, 金融政策のパラメータの平均に
ついては，合理的期待均衡の一意性を保証すべく, インフレ率にかかるパラメータ �� を1.7, 利子率平準化のパラメータ �mの平均として 0.8, GDPギャップにかかる係数 �yとし
て 0.5と設定した. [ 表 1 ℄4.3 データ

推定には日本のマクロ経済の四半期データを利用するが, 本稿の推定期間は Sugo and Ueda(2008) に倣い, 第 2次石油ショックとゼロ金利政策の期間を除く 1981:Q1から 1995:Q4の15年間である. この期間に限定した理由は, 金融政策のテイラールールおよび DSGEモデ
ルが線形モデルであることに拠る.7つの観測変数Xtに該当するデータとして, (1) 産出 ytとして一人当たりの実質 GDP(単位は 100万円，基準年は 1990年，季節調整済み), (2) 消費 
tとして名目民間最終消費
支出を GDPデフレータと労働人口で除した一人当たりの実質消費（単位その他は GDP
と同様）, (3) 投資 itとして名目民間企業設備投資を GDPデフレータと労働人口で除し
た一人当たりの実質投資（単位その他は GDPと同様）, (4) 労働供給量 lt として労働時
間指数と総雇用量の積を労働人口で除した系列, (5) 実質賃金 wt として名目賃金指数をGDPデフレータで除した実質賃金指数, (6) インフレ率 �t として GDPデフレータの変
化率の年率換算値, (7) 名目利子率 Rtとして無担保コールレートを利用し年率換算したも
の, を採用する. 他方で, 資本ストックKtや資本財のシャドウプライス qtは，Smets andWouters (2003)と同様，観測不可能な状態変数とした．
産出 yt, 消費 
t, 投資 it, 労働供給 lt, 実質賃金 wtの 5つの実質系列のトレンド除去18



の方法は, 自然対数化した後, Hodri
k-Pres
ottフィルタでトレンドを除去する. さらに,
この系列を 100倍することで定常値からの乖離を %表示に変換した系列として利用する.
他方で, 名目利子率 Rtとインフレ率 �tの 2系列は%表示である値から Hodri
k-Pres
ott
フィルタでトレンドを除去する.15) そして推定に際しては, 全てのデータを demeanした
ものを利用した. これらのデータ処理した値は観測変数Xtとして図 1の実線として示さ
れている. [ 図 1 ℄5 推定結果

本節では，本稿において提案した複合MCMC法による DSGEモデルの推定結果を報告
するとともに, その推定結果を従来の DSGEモデルの推定結果と比較する. 具体的には,
観測誤差が無いケース（MHアルゴリズムを用いて推定）と観測誤差が有るケース（複合MCMC法を用いて推定）の 2つのケースでモデルを推定し, パラメータの推定結果, 平滑
化した状態変数, ならびにインフレ率と実質賃金の歴史分解の結果について報告する.
なお，パラメータおよび状態変数, 歴史分解等の事後分布の推定にあたっては, MHア

ルゴリズムおよび複合 MCMC法両方において 300,000回の計算を行い, このうち最初の100,000回を burn-inとして標本を捨て, burn-in以降の 200,000回から事後分布の統計量
を作成した. ただし, MCMCからサンプリングされた値は自己相関があるので, この影響
を取り除くために thiningを 10とし (すなわち, 発生させた値から 9個飛ばしで 10個目の
値をサンプリングする), 標本は 20,000個である. 統計量として標本平均, 標本の標準偏差,
標本の 90% 信用区間, さらに標本平均の標準誤差を計算した.16)5.1 パラメータの推定結果

まず, 観測誤差が有るケースと無いケースにおける構造パラメータの事後分布の平均, 標
準誤差, 標準偏差, ならびに 90% 信用区間の推定結果について報告する. 表 2において報15)
産出, 消費, 投資をそれぞれ独立に Hodri
k-Pres
ott フィルタでトレンド除去を行う場合, それぞれの

トレンド成分が異なることになる. しかしこれは, 産出, 消費, 投資が共通のトレンドを持つという均斉成長
理論の結果との間に齟齬が生じる. それゆえ, 例えば米国経済を対象としてベイズ推定を行った Smets andWouters (2007) では, 産出, 消費, 投資の共通の線型トレンドを観測方程式のパラメータとして同時に推定し
ている. しかしながら, 日本経済を対象とする場合, 90年代前半とそれ以降でトレンドの変化, すなわち構造
変化が生じていることが報告されている. 構造変化の計測手法に関しては, Perron and Wada (2009), 日本
経済における構造変化の計測に関しては, 渡部・飯星 (2007) および飯星 (2011) を参照されたい. 本研究で
は構造変化の議論に立ち入らず, Hodri
k-Pres
ottフィルタで時変のトレンド成分を除去することで, 各デー
タのサイクル成分を抽出することとした.16)
標本平均

��の標準誤差 SE(��)の算出に当たっては, Kim, Shephard and Chib (1998), 藤原・渡部 (2011)
に倣い, 以下のような Parzen Windowによる計算法を採用する.SE(��) =vuut 1M �
̂(0) + 2MM � 1 BMXi=1K� iBM �
̂(i)�19



告されている通り, 観測誤差が無いケースと有るケースの間で事後分布の推定結果に違い
が見られる. 特に価格のインデクセーション (
p), 賃金のカルボパラメータ (�w), TFP
ショックの標準偏差 ("z), 労働供給ショックの標準偏差 ("L), 財政支出ショックの標準偏差("g) の観測誤差が有るケースでの事後平均は, 無いケースにおける事後分布の 90% 信用
区間の外にあり, パラメータの事後分布に明白な差異が認められる. 価格のインデクセー
ションならびに賃金のカルボパラメータについては, 価格や賃金データの短期的にボラタ
イルな変動をマークアップショックという構造ショックとして捉えるか, あるいは観測誤差
として捉えるかの差が両ケースにおける推定結果に顕著な影響を及ぼしたものと考えられ

る（5.2において後述）. 一方で, 比較的安定的な変動を示す産出, 消費, 投資, ならびに労
働のデータは, 観測誤差の影響が軽微であったため, これらのデータに係る構造パラメー
タ (h, 

, 
L, 1=', �,  ) については, 両ケースの間で事後分布の推定結果に大きな違い
が発生しなかったものと思われる. 構造ショックの標準偏差については, 観測されたデー
タの変動を全て構造ショックとして捉えるケースと観測誤差の存在を容認するケースとで

は, 構造ショックの標準偏差の推定に差が生じることは当然と言え, この差が TFPショッ
ク, 労働供給ショック, あるいは財政支出ショックの標準偏差の推定の差に現れたものと思
われる.
また, パラメータの推定結果に差異を生じさせるもう一つの可能性として, 林（1986）

によって指摘された, 観測誤差に起因する推定バイアスが挙げられる. 観測誤差が現に存
在するケースにおいて, その存在を無視してモデルの構造パラメータを推定した場合, 推定
値にバイアスが生じることを林（1986）は指摘している. 林（1986）の指摘はベイズ統計
学の枠組みにおける指摘ではないものの, 本稿において観測誤差が有るケースと無いケー
スの間でパラメータの事後分布に差異が生じた背景に, このようなバイアスの可能性があ
ることも考慮に入れる必要があるであろう.[ 表 2 ℄5.2 平滑化した状態変数

次に, 観測誤差が有るケースにおける状態変数の平滑化の結果について報告する. なお, 観
測誤差が無いケースでは, 観測変数とモデルの状態変数が確定的に結びついているため, 状
態変数を平滑化することができない点に注意されたい.
ここで, 
̂(i) = 1M MXk=i+1(�(k) � ��)(�(k�1) � ��);K(z) = 8><>: 1� 6z2 + 6z3; z 2 [0; 12 ℄2(1� z)3; z 2 [ 12 ; 1℄
また, M は標本数, K(z)は Parzen Windowのカーネルであり, BM はバンド幅で BM = 0:1M として設定

する. 20



図 1において, 産出, 消費, 投資, 労働, 実質賃金, インフレ率の各経済変数を平滑化し
た結果を示している.17) 図 1から分かるとおり, 産出, 消費, 投資, ならびに労働において
は, 観察されたデータと平滑化された状態変数の間にそれほど顕著な差は認められないも
のの, 実質賃金とインフレ率との間では, その差が顕著にあらわれている. つまりこれは,
産出, 消費, 投資, ならびに労働においては, 観測誤差の影響が比較的小さく, 実質賃金と
インフレ率において, 観測誤差の影響が比較的大きいことを意味している.Smets and Wouters (2003, 2007) や Sugo and Ueda (2008) 等のように観測誤差が
無いケースでは, 実質賃金とインフレ率データのボラタイルな動きを価格や賃金のマーク
アップショック―つまりモデルの構造ショック―として捕捉していた. 本稿のように観測
誤差を考慮に入れるケースでは, これらのボラタイルな動きの大部分は, 構造ショックとし
てではなく観測誤差として捉えられており, モデルの状態変数としての実質賃金ならびに
インフレ率は著しく平滑化されている. この結果は, 実質賃金とインフレ率をボラタイル
な状態変数として捉えてきた従来の DSGEモデルとは対照的である.
さらに, 実質賃金とインフレ率を滑らかな状態変数と捉えるか, あるいはボラタイルな

状態変数と捉えるかでは, 価格ならびに賃金に係る構造パラメータの推定に当然影響を及
ぼすものと考えられ, 前段でも指摘した通り, 価格のインデクセーションと賃金のカルボパ
ラメータの両ケースの間での事後分布の推定結果の差として現れたものと思われる. 現に,
観測誤差が無いケースでは, 価格のインデクセーションの事後平均が 0.329だった一方で,
観測誤差が有るケースでは事後平均が 0.789となっており, インフレ率はより粘着的な状
態変数として捉えられている. 賃金のカルボパラメータに関しても, 観測誤差が有るケー
スでの事後平均は 0.701で, 無しのケースよりも高い値であり, 賃金がより硬直的な状態変
数として捉えられている. このことから, 観測誤差が有るケースにおける実質賃金とイン
フレ率の平滑結果は, 表 2で報告されたパラメータの推定結果と整合的であると言える.5.3 歴史分解

最後に, 観測誤差が無いケースと有るケースでの歴史分解の結果について報告する. 歴史
分解とは, ある観察されたデータついて各構造ショックの寄与度を計算し, データの過去の
動きを構造ショックによって説明する試みである. 歴史分解は Smets and Wouters (2003,2007) や Sugo and Ueda (2008) でも為されており, 本稿もそれに倣うものである. 本稿
では, 観測誤差の影響が比較的大きかったインフレ率と実質賃金のデータに焦点を当てて
歴史分解の結果について報告する.18)
図 2において, 上段に観測誤差が無いケースでのインフレ率の歴史分解を示し, 下段に17)
モデルの推定に当たっては, 名目利子率も観測変数であるが, 本稿では名目利子率のデータに観測誤差は

ないものと仮定しているため, 図示していない.18)
図 2 および図 3 の観測誤差なしの DSGEモデルの歴史分解は，MH アルゴリズムからサンプリングし

た構造パラメータの事後平均から，カルマンスムーザを利用して構造ショック "t の推定値を導出し，これを
使って脚注 13) と同様に (3.11) 式に基づいて算出した．したがって 3.2節でも述べたように，この事後分布
は作成できない．他方で，観測誤差ありの DSGEモデルの歴史分解の作成にあっては，構造ショックの事後
分布をサンプリングしているので，これから歴史分解の事後分布を作成している．図 2および図 3の観測誤
差ありの DSGEモデルでは歴史分解の事後平均の値を図示した．21



観測誤差が有るケースでのインフレ率の歴史分解を示している. ここで, 観測誤差が無い
ケースでの歴史分解（図 2上段）では, 便宜上, 価格と賃金に関するマークアップショック
の寄与度については除去してあり, 観測誤差が有るケースの歴史分解（図 2下段）では, 観
測誤差の寄与度について除去してある. これは, 両ケース共通である 7つの構造ショック19)
による寄与度の比較を容易にするためである. なお, 図 2における赤い破線は, 観測誤差が
無いケースでは価格と賃金のマークアップショックの寄与度を除いた 7つの構造ショック
の寄与度の和を示しており, 観測誤差が有るケースでは観測誤差の寄与度を除いた 7つの
構造ショックの寄与度（つまり, 平滑化したインフレ率）を示している.
まず, 両ケースにおける赤い破線に着目すると, 観測誤差が無いケースでは 80年代後

半にインフレ率が高く, 90年代初頭に低くなっているが, 一方で, 観測誤差が有るケース
では 80年代後半では低く, 90年代初頭に比較的高い値を取っている. これは, インフレ率
の基調的な動きの説明に両ケースで差があることを示唆している. この説明の差がどこか
ら発生したかについて詳しく見ると, 主に労働供給ショックとTFPショックの寄与度の違
いにその原因を求めることができる. 観測誤差が有るケースでは, 80年代後半に労働供給
ショックがインフレ率に対して負の方向に寄与し, 90年代初頭には正の方向に寄与してい
る. しかし, 観測誤差が無いケースでは, そもそも労働供給ショック自体がインフレ率の動
きに対してほとんど寄与していない. 逆にTFPショックについて見ると, 観測誤差が無い
ケースでは 80年代後半にインフレ率に対する正の方向での寄与が認められるが, 観測誤差
が有るケースではそもそも TFPショックのインフレ率に対する寄与を確認することが困
難であるほどに小さい.
次に図 3において, 実質賃金の歴史分解の結果を報告する. 図の読み方は, 図 2と同じ

要領である. まず確認できることは, 両ケースにおいて 7つの構造ショックによる実質賃
金の説明力が弱い点である. つまり, 観測誤差が無いケースでは, 実質賃金の説明をほぼ
マークアップショックに依存しており, 観測誤差が有るケースでは, ほぼ観測誤差に依存し
ている. 両ケースにおける赤い破線の動向を比較すると, 定性的には比較的同様の推移と
なっているものの, 観測誤差が有るケースでは, 無いケースと比べて, 90年代初頭に若干
高い値となっている. この違いは, 両ケースの間での労働供給ショックの寄与度の違いに
主な原因があり, 観測誤差が無いケースでは労働供給ショックの寄与がほとんど見られな
いものの, 観測誤差が有るケースでは労働供給ショックの寄与が割と大きく出ているのが
図 3から確認できる. [ 図 2 ℄[ 図 3 ℄
19)
ここで共通の 7つの構造ショックとは, 選好ショック, 投資財固有の生産性ショック,エクイティプレミア

ムショック, 労働供給ショック, TFPショック, 財政政策ショック, 金融政策ショックを指す.22



6 結語

本稿は，シミュレーションスムーザによる平滑法を有する複合MCMC法を利用して，観
測誤差を持つ DSGEモデルの汎用的な推定法を提案した．Boivin and Giannoni (2006)
および Kryshko (2010) は, AR(1)過程をもつ観測誤差を想定した DSGEモデルに対して
複合MCMC法を提案し, 状態変数の平滑法に際して Carter and Kohn (1994) の手法を
採用した. しかし, Carter and Kohnの手法は, 状態変数の分散共分散行列のサンプリング
中に非正定値行列が発生することでサンプリングが中断してしまうという問題が生じる．

そこで本稿では状態変数の平滑法として，de Jong and Shephard (1995) および Durbinand Koopman (2002) が提案したシミュレーションスムーザを採用することによりこの問
題を克服した．

本稿ではまた，日本のマクロデータを利用して，観測誤差の有る DSGEモデルの推定
結果（複合MCMC法を用いた推定）と，観測誤差が無い DSGEモデルの推定結果（MH
アルゴリズムを用いた推定）との比較を行った．観測誤差が無い従来のケースと観測誤

差が有る本稿のケースとでは，構造パラメータや構造ショックの推定結果，ならびに歴史

分解の結果において無視し難い差異が生じることを示した．従来のDSGEモデルのよう
に，インフレ率や実質賃金データに見られるボラタイルな動きをマークアップショックと

して捉えるアプローチは，これらをモデルの構造ショックとして扱うことを意味しており，

ボラタイルな動きを観測誤差（つまり非構造ショック）として扱う本稿のアプローチとは

本質的に異なる．そのため，両ケースの間で推定結果に無視し難い差異が生じたものと

推察される．インフレ率や実質賃金のボラタイルな動きを構造ショックと見るか，あるい

は観測誤差と見るかは，研究者の嗜好・主観にも依存するが，Sto
k and Watson (2007)，Cogley et al. (2010)，Edge and G�urkaynak(2010) 等によって報告されているように，近
年インフレ率がノイズのような挙動を示すためその予測が困難となりつつある現状を鑑み

れば，インフレ率や実質賃金のボラタイルな動きは，モデルの構造ショックとしてではな

く，観測誤差として取り扱う方がより現実的と思われる．そして，観測誤差を伴う DSGE
モデルの推定の際には, シミュレーションスムーザによる平滑法を有する複合 MCMC法
が有用であるものと考える.
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表 1．パラメータの事前分布

パラメータ

意味 分布 平均 標準偏差
構造

パラメータ
h 習慣形成 ベータ分布 0.700 0.100
σc 異時点間消費の代替弾力性の逆数 正規分布 1.000 0.375
σL 労働供給の賃金弾力性 正規分布 2.000 0.750
1/ϕ 投資調整費用 正規分布 4.000 1.500
φ 生産の固定費用 正規分布 1.450 0.250
ψ 資本稼働率の費用 正規分布 0.200 0.075
γp 価格のインデクセーション ベータ分布 0.750 0.150
γw 賃金のインデクセーション ベータ分布 0.750 0.150
ξp 価格のカルボパラメータ ベータ分布 0.750 0.150
ξw 賃金のカルボパラメータ ベータ分布 0.750 0.150

政策
パラメータ

ρm 利子率平滑化 ベータ分布 0.800 0.100
μπ 利子率のテイラーパラメータ 正規分布 1.700 0.100
μy 産出ギャップのテイラーパラメータ 正規分布 0.125 0.050

ショックの
慣性
ρz TFPショック ベータ分布 0.850 0.100
ρc 選好ショック ベータ分布 0.850 0.100
ρg 財政支出ショック ベータ分布 0.850 0.100
ρL 労働供給ショック ベータ分布 0.850 0.100
ρinv 投資財固有の生産性ショック ベータ分布 0.850 0.100

ショックの
標準偏差

εc 選好ショック 逆ガンマ分布 0.200 2.000
εinv 投資財固有の生産性ショック 逆ガンマ分布 0.100 2.000
εq エクイティプレミアムショック 逆ガンマ分布 0.400 2.000
εz TFPショック 逆ガンマ 分布 0.400 2.000
εp 価格のマークアップショック 逆ガンマ分布 0.150 2.000
εL 労働供給ショック 逆ガンマ分布 1.000 2.000
εw 賃金のマークアップショック 逆ガンマ分布 0.250 2.000
εg 財政支出ショック 逆ガンマ分布 0.300 2.000
εm 金融政策ショック 逆ガンマ分布 0.100 2.000

注）　 Smets and Wouters (2003)にしたがって事前分布を設定している. ただ
し, Smets and Wouters (2003)では ξp と ξw の標準偏差を 0.05としている.



表 2．パラメータの推定結果

パラメータ 観測誤差なしのケース 観測誤差ありのケース

平均 標準誤差　 標準偏差 90 % 信用区間 CD 平均 標準誤差　 標準偏差 90 % 信用区間 CD
構造

パラメータ
h 0.499 0.002 0.094 [0.345 0.655] -1.217 0.568 0.009 0.117 [0.369 0.754] -0.388
σc 1.371 0.008 0.301 [0.885 1.874] 0.000 1.378 0.014 0.317 [0.877 1.909] 1.102
σL 0.937 0.003 0.100 [0.779 1.109] -0.695 0.984 0.003 0.103 [0.812 1.150] -2.656
1/ϕ 4.641 0.030 1.105 [2.783 6.361] -1.267 5.029 0.141 1.335 [2.877 7.306] -0.460
φ 1.915 0.006 0.176 [1.624 2.204] 0.778 1.644 0.016 0.218 [1.296 2.015] 2.892
ψ 0.175 0.002 0.072 [0.057 0.295] -0.839 0.217 0.003 0.075 [0.089 0.336] 1.109
γp 0.329 0.005 0.131 [0.120 0.517] -2.687 0.789 0.009 0.145 [0.585 0.994] 0.000
γw 0.683 0.005 0.165 [0.431 0.957] 2.985 0.666 0.008 0.167 [0.410 0.948] 3.590
ξp 0.879 0.001 0.020 [0.847 0.913] 1.058 0.829 0.003 0.034 [0.771 0.882] 3.095
ξw 0.601 0.001 0.042 [0.533 0.664] 0.550 0.701 0.003 0.056 [0.611 0.796] -4.918
政策

パラメータ
ρm 0.790 0.001 0.038 [0.732 0.853] -0.955 0.655 0.007 0.074 [0.532 0.770] 0.445
μπ 1.655 0.002 0.099 [1.495 1.817] 0.777 1.748 0.005 0.099 [1.587 1.911] 0.645
μy 0.120 0.001 0.042 [0.053 0.190] 0.497 0.093 0.004 0.049 [0.013 0.176] 0.582

ショックの
慣性
ρz 0.617 0.004 0.103 [0.451 0.791] -4.290 0.763 0.015 0.123 [0.588 0.981] -5.046
ρc 0.505 0.003 0.106 [0.330 0.678] 0.931 0.577 0.013 0.133 [0.343 0.787] -1.092
ρg 0.842 0.002 0.072 [0.730 0.957] 0.874 0.832 0.006 0.107 [0.670 0.986] 0.359
ρL 0.826 0.004 0.096 [0.682 0.973] -1.926 0.833 0.006 0.089 [0.701 0.971] -2.968
ρinv 0.706 0.012 0.118 [0.516 0.883] 0.734 0.750 0.004 0.077 [0.628 0.874] -0.846
ショックの
標準偏差
εc 2.551 0.019 0.599 [1.613 3.518] -5.177 1.938 0.080 0.737 [0.831 3.397] 0.465
εinv 2.163 0.037 0.610 [1.218 3.082] -1.524 2.119 0.052 0.614 [1.169 2.994] -1.104
εq 5.293 0.302 2.955 [0.201 8.859] 1.476 1.704 0.321 2.294 [0.146 5.785] 0.900
εz 0.490 0.018 0.256 [0.169 0.836] -0.362 0.884 0.177 0.834 [0.142 2.217] 4.097
εp 72.325 0.543 16.914 [48.640 99.996] 0.989 0.000 NA NA NA NA NA
εL 0.475 0.001 0.046 [0.399 0.548] 0.000 0.390 0.003 0.058 [0.296 0.485] 0.508
εw 11.597 0.254 3.627 [6.090 16.900] -0.640 0.000 NA NA NA NA NA
εg 4.241 0.009 0.388 [3.599 4.846] 0.638 0.441 0.015 0.322 [0.127 0.790] -2.740
εm 0.123 0.000 0.012 [0.104 0.141] 1.150 0.096 0.001 0.012 [0.077 0.117] 0.412

注）　観測誤差なしのケースではMHアルゴリズムを用いて推定し, 観測誤差ありのケース
では複合MCMC法を用いて推定している. パラメータの事後分布の推定にあたり, MCア
ルゴリズムおよび複合MCMC法を使い 300,000回の計算を行い, このうち最初の 100,000
回を burn-inとして標本を捨て, burn-in以降の 200,000回から事後分布の統計量を作成す
る. ただし, MCMCからサンプリングされた値は自己相関があるので, この影響を取り除
くために thiningを 10とし (すなわち, 発生させた値から 9個飛ばしで 10個目の値をサン
プリングする), 標本は 20,000個である. 統計量として標本平均, 標本の標準偏差, 標本の
90% 信用区間, さらに標本平均の標準誤差を計算する. 標本平均 θ̄ の標準誤差 SE(θ̄)の
算出に当たっては, Kim, Shephard and Chib (1998), 藤原・渡部 (2011)に倣い, Parzen
Windowによる計算法を採用する.
本稿におけるMCMCの収束判定として, 以下のGeweke (1992) の CD (Convergence

Diagnostic) 統計量を採用する.

CD =
θ̄A − θ̄B�

σ̂2
A/nA + σ̂2

B/nB

ただし, θ̄A は burn-in以降の 20,000個の標本の最初の 10% の 4,000標本の平均, θ̄B は最
後の 50 % の 10,000 標本の平均である.

�
σ̂2

A/nA,
�
σ̂2

B/nB はそれぞれ θ̄A, θ̄B の標本
平均の標準誤差である. nA = 4, 000, nB = 10, 000に設定しており, σ̂2

A, σ̂2
B は上で述べた

Parzen Windowによる計算法を用いてそれぞれバンド幅を 400, 1,000として計算する.



図 1．平滑化した状態変数と観測変数
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注）　観測誤差ありのケース. 赤の破線は平滑化した状態変数の平均（灰色のバ
ンドは 90%信用区間）, 青の太線は対応する観測変数を表す.



図 2．歴史分解：インフレ率

観測誤差なしのケース

-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

1
9
8
1

1
9
8
2

1
9
8
3

1
9
8
4

1
9
8
5

1
9
8
6

1
9
8
7

1
9
8
8

1
9
8
9

1
9
9
0

1
9
9
1

1
9
9
2

1
9
9
3

1
9
9
4

1
9
9
5

選好ショック 投資財固有の生産性ショック

エクイティプレミアムショック 労働供給ショック

TFPショック 財政政策ショック

金融政策ショック インフレ率データ

価格と賃金のマークアップショックを除去した構造ショックの総和

観測誤差ありのケース

-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

1
9
8
1

1
9
8
2

1
9
8
3

1
9
8
4

1
9
8
5

1
9
8
6

1
9
8
7

1
9
8
8

1
9
8
9

1
9
9
0

1
9
9
1

1
9
9
2

1
9
9
3

1
9
9
4

1
9
9
5

選好ショック 投資財固有の生産性ショック

エクイティプレミアムショック 労働供給ショック

TFPショック 財政政策ショック

金融政策ショック インフレ率データ

平滑化したインフレ率

注）　観測誤差なしのケースではMHアルゴリズムを用いて推定し, 観測誤差あ
りのケースでは複合MCMC法を用いて推定している. なお, 本文でも言及して
いるとおり, 価格のマークアップショックおよび賃金のマークアップショックとい
う 2つの構造ショックは, 観測誤差と識別することが困難であるため, 観測誤差あ
りのケースで推定を行う際には, モデルから除外している. 一方, 観測誤差なしの
ケースでは構造ショックとして価格と賃金のマークアップショックを含めている.
しかし, 上記歴史分解の図は, 観測誤差ありのケースとの比較を容易にするため,
これら 2つの構造ショックを積み上げずに作成している. この場合, 赤の破線は価
格のマークアップショックおよび賃金のマークアップショック以外の構造ショック
の総和を表している.



図 3．歴史分解：実質賃金
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選好ショック 投資財固有の生産性ショック

エクイティプレミアムショック 労働供給ショック

TFPショック 財政政策ショック

金融政策ショック 実質賃金データ

平滑化した実質賃金

注）　観測誤差なしのケースではMHアルゴリズムを用いて推定し, 観測誤差あ
りのケースでは複合MCMC法を用いて推定している. なお, 本文でも言及して
いるとおり, 価格のマークアップショックおよび賃金のマークアップショックとい
う 2つの構造ショックは, 観測誤差と識別することが困難であるため, 観測誤差あ
りのケースで推定を行う際には, モデルから除外している. 一方, 観測誤差なしの
ケースでは構造ショックとして価格と賃金のマークアップショックを含めている.
しかし, 上記歴史分解の図は, 観測誤差ありのケースとの比較を容易にするため,
これら 2つの構造ショックを積み上げずに作成している. この場合, 赤の破線は価
格のマークアップショックおよび賃金のマークアップショック以外の構造ショック
の総和を表している.
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