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1. はじめに
一般に, 被説明変数を複数の説明要因によって説明するための手法としては, 重回帰分析を用

いることが考えられるが, 線形モデルを仮定するためモデル化において大きな誤差が残る可能性
がある. また, 重回帰分析では得られた結果を用いて被説明変数から各説明要因を説明するよう
な逆問題を解くことはできない. これらの問題に対処するために, ここで提案するシステムは未
知の非線形モデルを学習によって推定することができる $–2-$一ラルネットワークを組込んでいる.
近年, ニューラルネットワークはパターン認識や信号処理等の分野に適用され有効性が示され

ており, 種々のモデルが提案されている. 提案するシステムは—iZ一ラルネットワークを組込む
ことで非線形モデルに対応できるためモデル化において誤差を小さくできる. また, 逆問題を解
く能力を備えた $–=$一ラルネットを採用することにより, 被説明変数の値といくつかの説明要因
を与えることで, 着目する操作可能な説明要因をどのように操作すれば望ましい被説明変数の値
が期待できるのかを示すことができるシステムとなっている.

2. データ例と従来法による解析結果
ここでは, 本研究の導入としてデータ例について説明し, 従来法である重回帰分析による分析

結果について述べる. まず, データは–般的に得られる表 1のようなものを考えた.

Table 1 実質民間最終消費支出に関するデータの例

$,\ovalbox{\tt\small REJECT}_{103}^{32}199819701970-12--24725,945,10_{3}73889251312711134,016,836,1712739\mathrm{s}72882137215174238$

ここで, 被説明変数は実質民間最終消費支出 (CP)[単位 :10億円] であり, 操作不可能な説明要
因として消費者物価指数全国総平均 (CPI)[単位 :1995年度を 100%], 名目国内総生産 (GDP N)[単

位ライム年レ億のー円四]半な期らごびとにの [産単本位業経の済年名の利目マ賃ク金がロ指操デ数作\urcorner (pタ能のな説部明で要単あ位因りである.組年デか度ーらをタなはる期%間ががあり 70年長期かプら
このようなデータが与えられた時に被説明変数を複数の説明要因によって説明する方法として,

まず重回帰分析を用いることが考えられる. 予測に用いるデータを線形モデル
$\mathrm{Y}=\mathrm{A}\theta+\mathrm{e}$

で表す. ここで, $\mathrm{Y}\in\Re^{n}$ は確率ベクトル, $\mathrm{A}\in\Re^{n_{\cross}}\Re^{\mathrm{p}1}+$ は計画行列, $\theta=[\theta_{0}, \theta_{1}, \cdots , \theta_{p}]^{\mathrm{T}}\in\Re^{p+1}$

は未知母数, $\mathrm{e}\in\Re^{n}$ は残差ベクトルである. ここで, 残差の二乗和である二乗誤差を $E=\mathrm{e}^{\mathrm{T}}\mathrm{e}$ で
表す. また, 行列 A の $i,$ $(i=1,2, \cdots, n)$ 行 1列要素は 1である. つまり, $\theta_{0}$ は切片に相当する.
そこで, 表 1のデータについては $n=116,$ $p=4$ となる. データに対して重回帰分析した結果を
表 2に示す.

Table 2 未知母数の推定値
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ここで, 推定値は小数点以下 5桁目を四捨五入している.
この結果から, ある特定の説明要因が被説明変数にどのように影響しているのかといった傾向

をある程度はつかむことはできる. しかしながら, 線形モデルを当てはめたことにより二乗誤差
がかなり残っているうえ, 得られた結果を用いて被説明変数から各説明要因を説明するといった
逆問題を解くことはできない.
そこで, 非線形モデルを用いた推定を行うことでさらに二乗誤差を減少させ, 逆問題を解く能

力を備えさせることで, 被説明変数の値といくつかの説明要因から着目する説明要因をどのよう
に操作すれば望ましい被説明変数の値が得られるのかを示すことができるシステムを考える.

3. 提案するシステムの概要
本研究では, 提案するシステムに— $=\mathrm{L}$一ラルネットワ一 $:i^{\gamma}$ (Neural Networks: 以下, $\mathrm{N}\mathrm{N}$ ) $[1]$ の

$\text{つて}\mathrm{a}\not\geq$すあ $\text{るる}$ 確 P\Phi N---NX\iota g--*ラノ\mbox{\boldmath $\sigma$})確率ト密 i7\Psi \approx --ク $(\mathrm{p}_{\mathrm{r}\mathrm{o}}\mathrm{b}\mathrm{a}\mathrm{b}\mathrm{s}\mathrm{t}\mathrm{i}\mathrm{C}\mathrm{N}\mathrm{r}\mathrm{a}1\mathrm{N}\mathrm{e}_{\ovalbox{\tt\small REJECT} \text{数}\mathit{0})}\mathrm{t}_{\mathrm{W}\mathrm{O}}\mathrm{r}\mathrm{k}\mu^{\backslash }\mathcal{A},\mathrm{P}\mathrm{N}\mathrm{N})p(\mathrm{Z})\epsilon \text{複数}\sigma)\text{動^{}\mathrm{e}\mathfrak{U}}\ovalbox{\tt\small REJECT}\Gamma 7\text{足し合わせ}-\mathrm{C}\uparrow^{\mathrm{x}}\mathrm{A}\mathrm{E}\text{推}[2\not\leqq_{\text{す_{る}\mathrm{n}}}\epsilon \mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{l}^{\mathrm{A}\backslash }---\text{る}-$

ラルネットワークである. 動径基底関数としては正規確率密度関数が用いられる. ここでは, $K$

個の入力 $–=$一ロンと 1個の出力ニューロンからなる PNN について説明する. $(N+M)$ 次元の
第 $s$ 入域ベクトル $\mathrm{z}_{s}\in R^{(N+M}$), $(s=1,2, \cdots, s)$ は全ての入力 $–=$一ロンに入力される. ここで,
$S$ はサンプルされたデータの数である. 第 $k$ 入カニ \supset .一ロン $(k=1,2, \cdots, K)$ はパラメータ $\phi_{k}$ と
荷重 $w_{k}$ をもつ. パラメータ $\phi_{k}$ は平均ベクトルと共分散行列の集合 $\{\mathrm{m}_{k}, \Sigma_{k}\}$ であるものとする.
ここで, $\mathrm{m}_{k}=[m_{k}^{1}, m_{k}^{2}, \cdots, m^{()}kN+M]^{\mathrm{T}}$ であり, $\Sigma_{k}$ はその逆行列 $\Sigma_{k}^{-1}$の第 $ij$ 要回に $\sigma_{k}^{ij}$ をもっ
$(N+M)\cross(N+M)$ の行列である. また, $\Sigma_{k}$ は対角行列で正定値対称行列である.

固 $\perp$ $\Gamma 11\perp \mathrm{t}$ て不 H \mbox{\boldmath $\sigma$}Lノ-\Aノ /こDE未ンハフ ム $\sqrt$\supset fl呼巨

いま, 入力ベクトル $\mathrm{z}_{s}$ が $\mathrm{x}_{S}=[X_{6}^{1}, X_{s}^{2..N},\cdot, x_{\mathrm{s}}]\mathrm{T}\in R^{N}$ と $\mathrm{y}_{S}=[y_{\mathrm{s}}^{12}, y_{\mathrm{s}}, \cdots, y_{\mathrm{S}}^{M}]^{\mathrm{T}}\in R^{M}$から
$\sim \mathrm{z}_{s}^{\mathrm{T}}\equiv[\mathrm{x}_{s}^{\mathrm{T}}\mathrm{y}_{S}^{\mathrm{T}}]$ で構成されているとする. また, 入力 $–=-$ロンの動径基底関数においてベクトル

$\mathrm{x}_{s}k\mathrm{y}_{s^{\mathit{0}\supset \mathrm{F}}}\mathrm{R}7\iota_{-}$

$N_{()}N+M(_{\mathrm{Z}_{s}}, \phi k)=N_{N}(\mathrm{x}_{s}, \phi_{k}^{\mathrm{x}})\mathrm{x}N_{M}(\mathrm{y}s’\phi^{\mathrm{y}}k)$

の関係を仮定する. ここで,

$N_{(N+M)}(_{\mathrm{Z}_{s},\emptyset)}k= \frac{1}{(2\pi)^{(N+}M)/2||\Sigma k||1/2}\exp\{-\frac{1}{2}(_{\mathrm{Z}_{S}}-\mathrm{m}_{k})^{\mathrm{T}1}\Sigma_{k}^{-}(\mathrm{z}s-\mathrm{m}k)\}$

であり, 添字の $\mathrm{T}$ はベクトルの転置を示している. つまり, 各入隅 $–\mathrm{n}$一ロンにはそれぞれ入歯
ベクトルのうち $\mathrm{x}_{s}$ を受け持つ細胞と $\mathrm{y}_{S}$ を受け持つ細胞から構成されることとなる. その結果,
$h=\mathrm{E}_{\mathrm{R}[}x_{S}^{i}|\mathrm{y}s$ : $\theta$], $(i=1,2, \cdots, N)$ を出力する $N$個の右側出カ—sl一ロン群と $L_{i}=\mathrm{E}_{\mathrm{L}}[y_{S}|i\mathrm{x}_{S}$ :
$\theta],$ $(i=1,2, \cdots, M)$ を出力する $M$個の左側出 $:\eta--=$一ロン群を考えることができる (図 1参照).
ここで, $\mathrm{w}$ で集合 $\{w_{1}, w_{2}, \cdots, W_{K}\},$ $\phi$ で集合 $\{\phi_{1}, \phi_{2}, \cdots, \phi K\}$ , パラメータ $\theta$ で集合 $\{\mathrm{w}, \phi\}$ を
表し,

$\mathrm{E}_{\mathrm{R}}[\mathrm{x}_{S}|\mathrm{y}s : \theta]=\int_{R^{N}}\mathrm{X}p(_{\mathrm{X}}|\mathrm{y}^{\backslash }. \theta)d\mathrm{x}=.\sum^{K}\alpha_{k}(\mathrm{y}S)\mathrm{m}_{k}\mathrm{x}k=1$

である. ただし,

$\alpha_{k}(\mathrm{y}_{s})=\frac{w_{k}N_{M}(\mathrm{y}_{s},\emptyset_{k}\mathrm{y})}{\sum_{k=1}^{K}wkNM(\mathrm{y}_{s},\phi k\mathrm{y})}$
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である. 左側出 $X_{-\sim}^{-}$一ロン群の出力も同様に得ることができる [3].
第 $k$ 入力 $–=$一ロンは入力ベクトル $\mathrm{z}_{S}$ に対して

$\xi(\mathrm{z}s’ wk, \phi k)=w_{k}N(N+M)(\mathrm{z}_{s}, \phi_{k})$

を出力する. 出力値 $\xi(\mathrm{z}_{s}, w_{k}, \phi_{k})$ は中央出力— $=$一ロンヘ伝達され, 中央出力—I一ロンでこれ
らは足し合わされ

$p( \mathrm{z}_{s}, \mathrm{w}, \phi)=\frac{1}{\sum_{k=1}^{K}w_{k}}\sum_{k=1}^{K}\xi(\mathrm{Z}_{k,\phi_{k})}$

が出力される. このとき, パラメータ $\phi$ の各推定値は対数尤度関数

$L(\mathrm{z}_{s},\mathrm{w}, \emptyset)=\log p(_{\mathrm{Z}_{S}\mathrm{W}},, \phi)$

を最大化することにより得られる. これらの推定値は Expectation Maximization(以下, $\mathrm{E}\mathrm{M}$ ) ア
ルゴリズム [4] を用いて

$w_{k}^{(t+1)}= \frac{1}{S}\sum_{1s=}^{\cdot}h_{k}^{(})(\mathrm{z}_{s}t)$

$m_{k}^{(t+)}1= \frac{\sum_{s_{-}}^{s_{-1}}\mathrm{Z}sh((k\mathrm{z}S)t)}{\sum_{s=1k}^{s(l}h)(\mathrm{Z}_{s})}$

$\Sigma_{k}^{(t+1)}=\frac{\sum_{s=1()()^{\mathrm{T}}}^{S}\mathrm{z}s-\mathrm{m}_{k}^{()(}t\mathrm{Z}_{S}-\mathrm{m}_{k}t)(hkt)(\mathrm{z}_{S\text{ノ}})}{\sum_{s=1}Sh((l)\mathrm{z}S)k}$

の反復計算により求めることができる. ここで,

$h_{k}^{(t)}( \mathrm{Z}_{S})=\frac{w_{k}^{(t)_{N_{(}}(}N+M)(\mathrm{z}_{s},\emptyset t))}{\sum_{s=1k}^{S}wN_{(M}N+)((t)\mathrm{z}_{S},\phi(t))}$

である.
対数尤度関数 $L(\mathrm{z}_{s}, \theta)$ を最大化するパラメータ $\theta$ を求めるために最急降下法を適用することも

考えられるが [3], 学習係数の設定によって学習回数が変動することが予想される. そのため, 提
案するシステムでは $\mathrm{E}\mathrm{M}$ アルゴリズムから導出された学習法を適用し, 入力 $–=$一ロンと中央出
カニ $\iota$一ロンが学習のために用いられる. そして, 入カニ $\supset-$一ロンで獲得されたパラメータ $\theta$ を
利用して右側ならびに左側出力 $–=$一ロン群の出力を得る. このように, システムは入力 $–=-$
ロンを通じて学習する部分と出力を得る部分が統合されたものとなっている.

4. 数値実験の結果と考察

41提案システムによる学習結果

本研究において提案された PNN を用いたシステムを採取されたデータに適用する場合, 入力ベ
クトル $\mathrm{z}_{S}$ は説明要因 4つ (CPI,GDP N,INTPR,WAGI N) と被説明変数 1つ $(\mathrm{C}\mathrm{P})$ から構成される
こととなる. そのため, $S=116,$ $\mathrm{x}_{S}$ の要素数は $N=4$ となる. また, $\mathrm{y}_{S}$ の要素数は $M=1$ で
あり, システムに用意した入力 $==$一ロンの数は $K=300$ である.
図 2 $(a)\sim(\mathrm{c})$ は表 1で与えられたデータに対して, PNN が $\mathrm{E}\mathrm{M}$ アルゴリズムを用いた学習に

より $\mathrm{C}\mathrm{P}$ に影響を与えていると考えられる説明要因 $(\equiv x_{s}^{i}i=1,2, \cdots, 4)$ と $\mathrm{C}\mathrm{P}(\equiv y_{s}.)$ の同時確
率密度関数を獲得していく様子を示している. 横軸は説明要因のうち CPI $(\equiv x_{s}^{1})$ を表し, 縦軸は
$\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値を表す. 以後, 図中の $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の単位は 10兆円とする. $\cross$ は CPI に対して観測された $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の

値であり, $\bullet$は学習過程における左側出力—n一ロンの出力 $L_{1}$ である. 図 2 $(c)$ は学習終了時に
PNN が獲得している説明要因 (CPI,GDP N,INTPR,WAGI N) と $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の同時確率密度関数を反映
しており, 図 2 $(d)$ の重回帰分析の結果と比較して大幅に二乗誤差 $E$ が減少していることがわか
る. 線形モデルを当てはめた重回帰分析に比較して, 非線形モデルを仮定する PNN を用いたシス
テムによるモデル化は大幅に二乗誤差を減少させることができる.

42提案システムによる要因分析
つぎに, 提案したシステムが学習後の結果を用いて, 特定の説明要因が被説明変数にどのよう

に影響しているのかを説明できることを示す. ここで, 図 3においてシステムが獲得した確率密
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$\Gamma_{\wedge}.\mathrm{P}$ $\cap.\mathrm{D}$

ou $\lrcorner\cup$ $l\vee$ $=$ . 11 $\cdot$ $s\mathrm{u}$ $\lrcorner\cup$ $’$ . $\mathrm{P}\vee$ 11 $\cdot$

図 2 $(a)$ PNN の初期状態 図 2 $(b)$ PNN の過渡状態
$(E=15011048209.34)$ $(E=212765941.68)$

cp CP

$\partial\cup$ つリ $t\cup$ 9リ 1I $\cup$ JU つり ; リ $\mathrm{P}$リ II.

図 2(c) PNN の定常状態 図 2(力 重回帰分析の結果
$(E=835664.26)$ $(E=129338608.10)$

度関数 $p(\mathrm{z}, \theta)$ を用いるために, パラメータ $\phi$ のうち CPI と $\mathrm{C}\mathrm{P}$ に関する部分のパラメータ $\phi_{1}$ と
$\emptyset \mathrm{s}$ を入れ替えて, CPI を $y_{s}$ へ入力し, $\mathrm{C}\mathrm{P}$ を姥へ入力する.
図 3 $(a)$ では横軸は説明要因のうち CPI $(\equiv y_{s})$ を表し, 縦軸は $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値を表す. やはり, $\cross$ は

CPI に対して観測された $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値であり, 実線は CPI の最小値から最大値までの間を等間隔に 580
点に分割したものを $y_{S}$ へ入力したときに得られた出力 $R_{1}$ の値を結んだものである. 出力 $R_{1}$ は左
側出カ—n一ロン群の出力島 $(i=1,2, \cdots, 4)$ のうち $\mathrm{C}\mathrm{P}$ に関する出力となっている. 同様にして
WAGI$.\mathrm{N}$ の場合に対して得られた結果を図 3 $(b)$ に示す.
図 3 $(a)$ の結果から, CPI がおおよそ 80% までとそれ以降で $\mathrm{C}\mathrm{P}$ に対する影響の度合が異なっ

ていることがわかる. CPI が 80% より小さいときには CPI が 20% 増加する毎に $\mathrm{C}\mathrm{P}$ が 5兆円程
度増加しているのに対して, 80% をこえると $\mathrm{C}\mathrm{P}$ は 30兆円程度増加していることが示される. こ

のことから $\mathrm{C}\mathrm{P}$ は CPI が 80\sim 90% の時期において急激に伸びていることがわかる. また図 3 $(b)$

の結果から, WAGI$.\mathrm{N}$ が 60% までと 100% 以降では出力の変動が小さいのに対して, 60\sim 100%
の区間では大きな変動が見受けられる. これは同じようなWAGI $.\mathrm{N}$ の値に対して異なる $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値
がその区間において観測されていたからである. これらの考察は特定の説明要因のみを抽出する
ことではじめて得られるものである. その他の説明要因 (GDP$.\mathrm{N},\mathrm{I}\mathrm{N}\mathrm{T}\mathrm{P}\mathrm{R}$ ) が $\mathrm{C}\mathrm{P}$ に及ぼす影響に
ついても線形モデルを当てはめた重回帰分析に比較して, 非線形モデルを仮定する PNN を用いた
システムによるモデル化により詳しく分析することができる.

43提案システムの意思決定支援への適用
次に, 提案したシステムが逆問題を解く能力を備えた—n $-$ラルネットを採用しているため, 被

説明変数の値といくつかの説明要因を与えることで, 着目する説明要因をどのように操作すれば
望ましい被説明変数の値が得られるのかを各期ごとに提示できることを示す. ところで, 表 2の
重回帰分析の結果からもわかるように INTPR は $\mathrm{C}\mathrm{P}$ に対して負の影響を与えているといえる. し
かしながら, このような結果が得られたからといって, $\mathrm{C}\mathrm{P}$ を高くする (あるいは低くする) ため
にすべての状況に対して同じ方策 (INTPR を低くする, あるいは高くする) を施すことがよいと
はいえない. 各期の CPI,GDP N,WAGI$.\mathrm{N}$ の状況を考慮した上で判断するのが適当である.
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図 3 $(a)$ CPI と $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の関係 図 3 $(b)$ WAGI$.\mathrm{N}$ と $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の関係

そこで, 操作可能な説明要因 INTPR を $y_{s},$
$\mathrm{C}\mathrm{P}$ を $x_{s}^{3}$ として PNN に学習させ, 学習後に $\mathrm{C}\mathrm{P}(\equiv$

$x_{s}^{3})$ を変化させて左側出力— $=$一ロン $L_{1}$ の出力を観測する. このとき, その他の説明要因の値は
$x_{s}^{j}(j\neq 3)$ は着目する $l$ 番目のデータ $(s=l)$ の値で固定されている. 図 4 $(a)$ は 1977年の第 3-四
半期に着目したときに得られた結果である. 図 4 $(a)$ の横軸は $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値を表し, 縦軸は操作可能な
説明要因 $(\equiv y_{s})$ の値を表す、 また, 実線は $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の最小値から最大値までの間を等間隔に 580点に
分割したものを $x_{26}^{3}$ へ入力したときに得られた出力 $L_{1}$ を結んだものである. 同様にして 1998年
の第 4-四半期に対して得られた結果を図 4 $(b)$ に示す.
グラフが途中で途切れているのは, その期の残りの説明要因 (CPI,GDP N,WAGI N) の同じよ

うな値に対して $\mathrm{C}\mathrm{P}$ がほとんど観測されていないことを意味しており, システムの出力 $L_{1}$ は $0$ と
なっている. つまり, 過去において観測の例がない場合は判断を留保することがこのシステムでは
可能である. また, 点線の先の $\bullet$はその期に観測された CP と CPI の値に対応している. 図 4 $(a)$

では $(398193, 92)$ , 図 4 $(b)$ では $(747381, 22)$ にプロットされている.

図 4 $(a)$ 1977年の第 3-四半期の場合 図 4 $(b)$ 1998年の第 4-四半期の場合

図 4 $(a)$ の結果から, 1977年の第 3-四半期に対しては操作可能である説明要因 INTPR を 92%
に設定してるため, CP としては 45兆円程度までの値のどれかが得られていた可能性があること
がわかる. また, この期の状況で $\mathrm{C}\mathrm{P}$ を 50000円にしたければ INTPR を 8% 周辺で設定すれば
よいといっ方策が導かれる. さらに, このときの CPI,GDP. $\mathrm{N}$,WAGI$.\mathrm{N}$ と同じような値では, 採
取されたデータにおいて $\mathrm{C}\mathrm{P}$ が 52兆円を超えた例が存在しなかったか, 存在しても非常に数少な
かったことがわかる. っきに図 4 $(b)$ の結果は, 1998年の第 4-四半期に設定された INTPR がもし
3\sim 4% の間であれば, 確率的に $\mathrm{C}\mathrm{P}$ が 60兆円あるいは 77兆円周辺のどちらかの値をとっていた
可能性が局いことを示している. このことは, この期の CPI,GDP N,WAGI$.\mathrm{N}$ と同じような値に
対して, 採取されたデータにおいて二通りの $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値が得られていたことを示している. このよ
うな場合は, INTPRの設定のみでは $\mathrm{C}\mathrm{P}$ が–意に定まらないケースであり, より詳しい分析が必
要であることがわかる. これらの結果から, 提案したシステムでは望ましい $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値を得るため
に操作可能な説明要因 INTPR に対する適切な方策を各期ごとに示唆できることが示された.

44提案システムによる予測への適用結果
最後に, 本研究で提案したシステムが予測に用いることが可能であることを, 1996年第 4-四半
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期から 1998年第 4-四半期までの 8期分をテストデータとして予測することにより示す. 予測の手
法はまず, 1970年第 1-四半期から 1996年第 3-四半期のデータを学習させる. そのときに, $n+1$
期と $n$ 期の $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値の差をとり, 適当な定数を足すことにより $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値を $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の伸びを反映する正
の値に変換した. データを変換したのは $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値が 1996年第 3-四半期までは説明要因に対して増
加あるいは減少する傾向を示していることから, 提案システムで予測を行う場合, 1996年第 4-四
半期以降のデータを未知のデータであるとして $0$ を出力し続けるからである. ここでは テスト
期間 (8期分) の $\mathrm{C}\mathrm{P}$ を–括して予測する場合と, テスト期間の着目する期のデータが観測された
という条件の下で次の期の $\mathrm{C}\mathrm{P}$ を予測する場合を考えて比較した.
図 5 $(a)$ に–括してテスト期間全ての $\mathrm{C}\mathrm{P}$ を予測した結果を示し, 図 5 $(b)$ に次の期ごとの CP

を予測した結果を示す. 実線は観測されている $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値である. 点線がシステムが予測した $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の
値である. 図 5 $(a),$ $(b)$ の比較から伸び率の誤差が積み重なっていくため不利であると考えられる
括予測と逐次予測の結果が大きくは異ならないことがわかる. この結果は, 提案したシステム
が採取されたデータの母集団の確率密度関数を推定しているためであると考えられる.
しかしながら, ともにテスト期間の 2期目である 1997年第 1-四半期の $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の予測値は大きく観

測値からはずれている. その原因は提案したシステムが期待値を出力するためである. つまり, 予
測のために用いられた 1996年第 4-四半期の説明要因 (CPI,GDP N,INTPR,WAGI N) の同じよう
な値に対して, 採取されたデータにおいて複数の異なる $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値が得られていたため, システム
はそれらの $\mathrm{C}\mathrm{P}$ の値の期待値を出力したものと考えられるのである. このような場合には, もし
かすると逆に予測値を大きく下回る観測値が得られていた可能性があったといえる.

門 D $\mathrm{r}\circ$

I 箇 $\delta$ $\mathrm{q}$ $\circ$ $\mathrm{D}$ ’ $\mathrm{G}$ I $\angle$ $\mathrm{J}$ $\mathrm{q}$ コ $\mathrm{D}$ / 口

図 5(a) –括して予測した場合 図 5 $(b)$ 次の期ごとに予測した場合

5. まとめ
本研究では, 採取されたデータの要因間の影響分析および操作可能な説明要因の値決定支援の

ためのシステムを構築した. データとして特に日本経済のマクロデータの–部を取上げ, 操作不
可能な説明要因として消費者物価指数全国総平均, 名目国内総生産ならびに全産業の名目賃金指
数, 操作可能な説明要因として長期プライムレートを考え, 被説明変数として, 実質民間最終消
費支出を考えた.
提案したシステムはニューラルネットワークを組込んだことで非線形モデルに対応できモデル

化において誤差を小さくできる. また, 学習後の結果を用いて各説明要因が被説明変数にどのよ
うに影響しているのかを示すことができた. さらに, 逆問題を解く能力を備えたニューラルネッ
トを採用しているため, 操作不可能な説明要因を与えることで, 操作可能な説明要因である長期
プライムレートをどのように操作すれば望ましい実質民間最終消費支出が期待できるのかを示す
ことができることを示した.
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