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１．主な研究課題
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現行のCTIマクロの時系列回帰モデルによる推定イメージ

 CTIマクロは、CTIミクロと４種類の公的統計を利⽤して推定している。
 利⽤する公的統計のうち、経済産業省「第３次産業活動指数」と総務省「サー

ビス産業動態統計調査」（旧：「サービス産業動向調査」）は公表時期の関係
で、CTIマクロ推計時には最新⽉の公表結果が利⽤できない状況。現状では⾃
⾝の値を状態空間モデルによって1カ⽉先を予測し、その予測値を推定時に利
⽤している。そのため、経済に⼤きなショックが起きた時に、CTIマクロの推
定にそのショックを充分取り込めない可能性がある。

 ⺠間データは⼊⼿時期が早く、CTIマクロ推定時には最新⽉のデータが揃って
いる状況。

⼊⼿時期が早い⺠間データ等を利⽤し、CTIマクロ推定時に利⽤する公的統
計を予測できないか、研究を続けているところ。
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研究課題の概要

① ⺠間データ等から、公表前の公的統計を予測すること。
② 特殊な変動要因(※)が⽣じても、安定した予測結果を得られるようにすること。

※⺠間データ等の分類の変更、販売促進のためのキャンペーンの実施等が考えられる。
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CTIマクロ推定月のデータ状況イメージ図（数値は架空）

主な研究課題

→ ①・②に同時に資する⽅法として、ベイジアンモデル平均化法の利⽤を検討。



２．民間データを単独で用いたサービス産業動向調査
の予測
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単独の民間データを用いた取組み①
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 民間ビッグデータ（Ａ社・Ｂ社）を単独で使い、重回帰分析や状態空間モデル等を利
用しサービス産業動向調査を予測。

（千億円）
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単独の民間データを用いた取組み②
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 それぞれのデータを単独で⽤いても、⼀定の精度での予測は可能。
 データに特殊な変動が起きた時の対応策の研究に着⼿中。



３．ベイジアンモデル平均化法（BMA）の概略
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モデル平均化法の考え方

○ 例として世帯の1か⽉の消費額（C）を、収⼊（Y）、保有資産（S）、世帯⼈員（Z)の
３つのデータから推定することを考える。
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① 有名な特定の関数を使って推定す
る⽅法。例えば、ケインズ型消費
関数を使って推定する⽅法。

𝐶 ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑌

② 重回帰分析を⽤いてモデルを特定
する⽅法。

𝐶 ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑌 ൅ 𝛽ଶ𝑆 ൅ 𝛽ଷ𝑍
さらにAIC等を使ってモデル選択を
⾏い、推定する⽅法。

𝐶 ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑌 ൅ 𝛽ଶ𝑆

一般的な推定方法

• 複数のモデルを作成し、それらを何らかの
⽅法で重みづけし、それを加重平均して推
定結果とする推定⽅法。
各モデルのウエイトを𝑤௜とすると

𝐶ଵ ൌ 𝑤ଵ · 𝑓ሺ𝑌ሻ
𝐶ଶ ൌ 𝑤ଶ · 𝑓 𝑆
𝐶ଷ ൌ 𝑤ଷ · 𝑓 𝑍
𝐶ସ ൌ 𝑤ସ · 𝑓ሺ𝑌, 𝑆ሻ
𝐶ହ ൌ 𝑤ହ · 𝑓ሺ𝑌,𝑍ሻ
𝐶଺ ൌ 𝑤଺ · 𝑓ሺ𝑆,𝑍ሻ
𝐶଻ ൌ 𝑤଻ · 𝑓ሺ𝑌, 𝑆,𝑍ሻ

𝐶଼ ൌ 𝑤଼ · 𝑓ሺ何も選ばないሻ

推定結果は加重平均なので、全てのモデル
を使う場合、∑ 𝐶௜଼

௜ୀଵ となる（ウエイトの⾼
い上位 𝑛個のモデルのみを使う⽅法もある）。

モデル平均化法



モデル平均化法の実装上の利点

○ データに特殊な変動が⽣じた際、⼀旦そのデータを外すことが可能。
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𝐶ଵ ൌ 𝑤ଵ · 𝑓ሺ𝑌ሻ
𝐶ଶ ൌ 𝑤ଶ · 𝑓 𝑆
𝐶ଷ ൌ 𝑤ଷ · 𝑓 𝑍
𝐶ସ ൌ 𝑤ସ · 𝑓ሺ𝑌, 𝑆ሻ
𝐶ହ ൌ 𝑤ହ · 𝑓ሺ𝑌,𝑍ሻ
𝐶଺ ൌ 𝑤଺ · 𝑓ሺ𝑆,𝑍ሻ
𝐶଻ ൌ 𝑤଻ · 𝑓ሺ𝑌, 𝑆,𝑍ሻ

𝐶଼ ൌ 𝑤଼ · 𝑓ሺ何も選ばないሻ

世帯⼈員(Z)に
特殊な変動が
⽣じた場合 𝐶ଵ ൌ 𝑤ଵ · 𝑓ሺ𝑌ሻ

𝐶ଶ ൌ 𝑤ଶ · 𝑓 𝑆
𝐶ଷ ൌ 𝑤ଷ · 𝑓ሺ𝑌, 𝑆ሻ

𝐶ସ ൌ 𝑤ସ · 𝑓ሺ何も選ばないሻ

データZを⼀旦外しても、
予測結果を算出可能。

○ Ａ社データ・Ｂ社データを統合することなく、Ａ社・Ｂ社両社のデータを使っ
た予測値を算出可能。

○ また、特定の１つのモデルを選ばないため、モデル選択の不確実性への対応も
可能。

複数のモデルを使った予測が可能な手法。かつデータに特殊な変動が生じた時の対応としても有力。

複数のモデルから予測値を算出可能

データに特殊な変動が生じた時の対応



BMAの計算方法の概略①

 説明変数𝑥の候補が𝑘個あるとき、考えうるモデルを下記のイメージで列挙し、
各モデルのパラメータと各モデルの事後確率を、マルコフ連鎖モンテカルロ法
（MCMC)を⽤い推定する。

𝑀ଵ：𝒀 ൌ  𝛽଴൅𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ 𝜀                                                           
𝑀ଶ：𝒀 ൌ  𝛽଴൅𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ 𝛽ଶ𝑥ଶ ൅ 𝜀                                             
𝑀ଷ：𝒀 ൌ  𝛽଴൅𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ 𝛽ଶ𝑥ଶ ൅ 𝛽ଷ𝑥ଷ ൅ 𝜀                              

𝑀௙௨௟௟：𝒀 ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ𝑥ଵ ൅ 𝛽ଶ𝑥ଶ ൅ 𝛽ଷ𝑥ଷ ൅ ⋯൅ 𝛽௞𝑥௞ ൅ 𝜀

𝑀 ൌ ሼ𝑀ଵ,𝑀ଶ⋯ ,𝑀௞ሽ：候補となるモデル族
 𝒀 ൌ ሼ𝑦ଵ,𝑦ଶ,⋯ ,𝑦௡ሽ：⽬的変数

 ベイズ推定する際は、各モデルのパラメータ𝛽௜と各モデルの事前確率が必要。
 今回の報告では、𝛽௜の事前分布にはZellnerのg事前分布を、各モデルの事前確率
𝑃 𝑀௜ にはベータ⼆項分布を使⽤している。
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…



BMAの計算方法の概略②

○ PMP（posterior model probability）
各モデルの良しあしを測るための指標。
モデル𝑀௜のPMPは以下の式で定義される。

PMP 𝑀௜ ൌ
𝑃 𝒀|𝑀௜ 𝑃 𝑀௜

∑ 𝑃 𝒀|𝑀௝ 𝑃 𝑀௝௝ୀଵ
ሺൌ 𝑤௜ሻ

𝑃ሺ𝒀|𝑀௜ሻ：モデル𝑀௜の尤度 𝑃ሺ𝑀௜ሻ：モデル𝑀௜の事前確率
分⺟が各モデルの事後確率の合計、分⼦がPMPを計算したいモデルの事後確率である。
このPMPが各モデルのウエイト𝑤௜になる。

○ PIP（posterior inclusion probabilites）
説明変数の重要度を表す指標。
説明変数𝑥௜のPIPは次式で定義される。

PIP 𝑥௜ ൌ෍ 𝛿 𝑥௜ ൈ PMP 𝑀௝
௝ୀଵ

𝛿ሺ𝑥௜ሻ：説明変数𝑥௜がモデル𝑀௝に含まれれば1、そうでなければ0を取る関数

○ BMAの推定値
各モデル𝑀௜の推定値を𝑦௜ෝとすると、BMAによる推定値yොは各モデルの加重平均であるから、次式
で定義される。

𝑦ො ൌ෍ 𝑦ො௜ ൈ 𝑤௜
௜ୀଵ
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モデル平均化法を使った先行研究事例

○ＧＤＰの予測
• Fernández, Ley and Steel (2001)

→説明変数が全て揃う72か国のデータを⽤い、41の説明変数を使って成⻑回帰
分析をBMAを使って⾏った。最も事後確率が⾼いモデルでもその確率は
1.24%で、多くのモデルに事後確率が分散されていた。

• Ley and Steel(2009)
→上記Fernández, et al.(2001)等のデータを⽤い、BMAで推定する際のモデル

の事前確率を変え同じく成⻑回帰分析を⾏っている。重要とされる説明変数
が使う事前分布によって変わり得ることが⽰された。

• Bencivelli, Marcellino and Moretti (2017)
→BMAブリッジモデルを⽤いてユーロ圏、ドイツ、フランス、イタリアのGDP

を予測。ドイツ、フランス、イタリアの予測において、BMAブリッジモデル
に基づく予測は、標準的なブリッジモデルよりも予測誤差が⼩さいとしてい
る。

○ インフレ率の予測
• Koop and Korobilis (2012)

→Dynamic Model Averaging (DMA)という⼿法を使い、⽶国のインフレ率を予
測。TVPモデル等よりも精度の⾼い予測結果を得られたと報告。
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４. BMAによるサービス産業動向調査の予測と
重要度が高い変数に特殊な変動があった場合の
シミュレーション



予測方法の説明①
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※1：データ出所：国⼟交通省「⾃動⾞保有⾞両数」
※2：過去の研究から、説明⼒のありそうな「宿泊業」、「飲⾷業」、「旅⾏・レジャー業」、

「交通」、「医療・介護」、「通信」、「その他」の7つを選定。

 前述したベイジアンモデル平均化法を利⽤し、サービス産業動向調査の「サービス産業
計」の予測を⾏った。説明変数を変えパターン①・②で予測を⾏っている。

 ⽐較のため、パターン②の説明変数をAICを使って変数選択し、重回帰分析を使った予
測値も試算している。

 ⽇経平均⽉末終値（1期ラグ）
 新⾞登録台数(※1)（普通⾞＋⼩型⾞）
 サービス産業計の1期ラグ

 Ａ社総額データ
 Ｂ社総額データ

パターン①（５変数）

 ⽇経平均⽉末終値（1期ラグ）
 新⾞登録台数(※1)（普通⾞＋⼩型⾞）
 サービス産業計の1期ラグ

 Ａ社分類別データ（7分類）(※2)
 Ｂ社総額データ

パターン②（11変数）



予測方法の説明②
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 全ての変数を1か⽉ごとにDecomp法を⽤い、時系列変動成分のうち季節成分とノイズ成分を除去。
 ⾒せかけの回帰への対応のため、全ての変数について対数差分を取る。

データの前処理

推定するモデル族

      𝑀ଵ:∆ ln 𝑦 ൌ 𝑤ଵ · ሼ𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ∆ ln 𝑥ଵ ൅ 𝜀ሽ
      𝑀ଶ:∆ ln 𝑦 ൌ 𝑤ଶ · ሼ𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ∆ ln 𝑥ଵ ൅ 𝛽ଶ∆ ln 𝑥ଶ ൅ 𝜀ሽ

      𝑀௙௨௟௟:∆ ln 𝑦 ൌ 𝑤௙௨௟ · ሼ𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ∆ ln 𝑥ଵ ൅ 𝛽ଶ∆ ln 𝑥ଶ ൅ ⋯𝛽௞∆ ln 𝑥௞ ൅ 𝜀ሽ
∆:階差 𝑦:サービス計 𝑥௜:説明変数
𝑤௜:モデル𝑖のウエイト 𝛽௜:パラメータ

…

推定に利用する事前分布等

 推定に使⽤するデータは、2017年4⽉〜2024年12⽉。
予測期間は2022年１⽉〜2024年12⽉。
予測したい前の⽉(n-1⽉)までのデータを学習データとし、予測⽉(n⽉)のサービス産業を予測する。

 サービス産業計の対数差分を推定したことになるため、変化率の近似値を推定したとみなし、以下の算式で
⽔準の予測値を算出する。

𝑦௧ෝ ൌ 𝑦ሺ௧ିଵሻ ൈ ሺ1 ൅ ∆ln ሺ𝑦 ௧ ሻ෣ ሻ
𝑦௧ෝ：t⽉のサービス産業計の予測値 𝑦ሺ௧ିଵሻ：t-1⽉のサービス産業計実測値
∆ln ሺ𝑦 ௧ ሻ෣ ：t⽉の⺠間データから推定したt⽉のサービス産業計予測変化率

 パラメータ𝛽௜の事前分布：Zellnerのg事前分布
 各モデルの事前確率𝑃 𝑀௜ ：ベータ⼆項分布
 MCMCは4000回実⾏（最初1000回はburn-in分）。

予測値の算出



予測結果
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予測結果

サービス産業計 パターン① パターン② AIC
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（千億円）



差率
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AICパターン②パターン①

0.0070860.0068690.007094MAE(平均絶対誤差)



予測結果の概要
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 MAEを計算すると、パターン①：0.007094、パターン②：0.006869、AIC：0.007086と
なり、予測精度としては⾼いと思われる。

 予測結果の精度は、パターン②＞AIC＞パターン①の順であった。推定に利⽤する変数
を増せば、より精度を上げられる可能性が⽰唆された。

予測精度

 パターン①
• Ａ社総額データ
• Ｂ社総額データ
• サービス産業計の⼀期ラグ
• ⽇経平均

 パターン②
• Ａ社宿泊業データ
• Ａ社医療介護データ
• Ｂ社総額データ

重要度の高い（PIPの高い）変数

 パターン②において、PIPの⾼い変数に特殊な変動が⽣じたと仮定。
 Ａ社宿泊業データの１変数を除いたパターンと、Ａ社宿泊業データ・Ｂ社総額データ

の２変数を除いたパターンで予測を⾏った。

データに特殊な変動が生じた場合のシミュレーション



PIPの高い変数を除いた試算結果
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PIPの⾼い変数を除いた試算結果

サービス産業計 パターン② Ａ社宿泊業を除く Ａ社宿泊業・Ｂ社総額を除く
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（千億円）



PIPの高い変数を除いた試算結果 差率

-3.00%

-2.00%

-1.00%

0.00%

1.00%

2.00%

3.00%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

2022 2023 2024

予測値の差率

パターン②_差率 Ａ社宿泊業を除去_差率 Ａ社宿泊業・Ｂ社総額を除去_差率
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PIPの高い変数を１～２個除いても、一定の予測精度が確保できた。

２変数除去１変数除去パターン②

0.0074890.0072780.006869MAE
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５．まとめと課題



まとめと課題

 今回の予測試算の結果、ベイジアンモデル平均化法は利⽤するデータを増やす
ことで、予測精度を上げる可能性があることが⽰唆された。

 仮に⺠間データ等に特殊な変動が⽣じた際も、⼀旦そのデータを外して予測試
算を⾏うという対応が可能。
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まとめ

 ベイジアンモデル平均化法は、（恐らく）⽇本の公的統計で初めて検討される
⼿法で、本⼿法に対する理解が不⼗分。

 今回はあくまでも試算にとどまっており、推定に利⽤する事前分布等も現段階
では検討が不⼗分。

 他のモデル平均化法との⽐較やダイナミック・ファクター・モデル等の検討。
 実装を⽬指すための課題等の抽出と検討。

課題
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