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１ はじめに 
 
 金融･経済などの時系列データの多くは，ガウス性や
線形性が仮定されないため，データにそれらの仮定を
置いて解析を行うカルマンフィルタ等の方法では満足
な予測が行えない場合が多い． 
 それに対して，近年では，非線形性･非ガウス性を仮
定した状態空間モデルに有効な解析方法として，モン
テカルロフィルタ[1]などの非線形フィルタ[2]が提案
されている．モンテカルロフィルタは，分布をその分
布に従って発生させたと見なせる多数の実現値によっ
て近似するモンテカルロ法の１つであるが，多数の実
現値による分布の近似精度が悪くなれば，予測精度も
悪くなるという問題がある[3]，[4]． 
 そこで本研究では，分布を精度良く表現するための
多数の実現値による分布の近似法を提案し，従来より
も精度の高い予測を行うことを目的とする． 
  

２ 状態空間モデルと事後分布 
 
 本稿で用いる状態空間モデル[1]は，以下の２式によ
り定義される． 
 

( )ttt vxfx ,1−=  ， ＜システムモデル＞   (1 )  
( )ttt wxgy ,=  ．    ＜観測モデル＞     ( 2 )  

 
ここで， t ( L,2,1=t )は時点を表し， 
 

tx ： t 時点の状態（観測不可）． 

ty ： t 時点の観測値． 

tv ： t 時点の白色雑音．確率分布 ( )vp に従う． 

tw ： t 時点の白色雑音．確率分布 ( )wp に従う． 
 
である．また， f ，g は関数を表し，状態 0x の分布
は既知であるとする． 
 今，T 時点までの観測値 { }TT yyY ,,1 L= が与えら
れたもとで， 1+T 時点の状態 1+Tx の条件付分布

( )TT Yxp 1+ を予測することを考える． ( )TT Yxp 1+ は， 
 

( ) ( ) ( )∫ ++ = TTTTTTT dxYxpxxpYxp 11     ( 3 )  
 
により求まる．また，(3)式右辺の事後分布と呼ばれる
分布 ( )TT Yxp は，ベイズの定理により， 
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から求まる．ここで，関数 f ， g が線形であり，か
つ， ( )vp ， ( )wp ，状態 0x の分布に対してガウス性の
仮定を置いた場合には，カルマンフィルタが適用可能
となり，(3)，(4)式の積分は解析的に解ける． 
  
３ モンテカルロフィルタ 
 
 モンテカルロフィルタ[1]は，状態 tx の分布などを
その分布自身から発生させた m 個の実現値の集合で
表現することにより，(3)，(4)式の積分計算を近似的に
行うアルゴリズムである．ここで，分布 ( )1−tt Yxp を
集 合 { })(

1
)1(

1 ,, m
tttt xx −− L ， 分 布 ( )tt Yxp を 集 合

{ })()1( ,, m
tttt xx L ，分布 ( )vp を集合{ })()1( ,, m

tt vv L に
よって表現するものとする． 
モンテカルロフィルタは以下の２つのステップから

なる．今，状態 0x の分布を近似する実現値の集合{ })(
00

)1(
00 ,, mxx L は既知であり，{ })(

11
)1(

11 ,, m
tttt xx −−−− L

を既に保持しているものとする． 
 

[モンテカルロフィルタ] 
ステップ１  )(i

tv ( mi ,,1 L= )を ( )vp に従う乱数 
から発生させ，(5)式より
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ステップ２  (6)式により，
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tα ( mi ,,1 L= )を求め，重みに比例した確 
率で{ })(

1
)1(

1 ,, m
tttt xx −− L の中からm 個サンプリング 

して，選ばれた実現値を
)(i
ttx ( mi ,,1 L= )とする． 
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 この２つのステップを繰り返すことにより，逐次的に

)(
01
ix ，

)(
11
ix ，

)(
12
ix ，･･･( mi ,,1 L= )が求まる．ステ

ップ２のサンプリングを行う操作をリサンプリングと
呼び，乱数を用いて m 個の集合 { })(

1
)1(

1 ,, m
tttt xx −− L の

中から重複を許してm 個サンプリングを行う． 
  
４ 従来研究 
 
 リサンプリングを繰り返していくと，時点が進むに
つれて，分布を表現する実現値

)(i
ttx ，

)(
1

i
ttx − の種類（多

様性）が無くなっていくこと[2]や，{ })(
1

)1(
1 ,, m

tttt xx −− L
による予測が観測値 ty と外れた時にステップ２で求
まる集合 { })()1( ,, m

tttt xx L による事後分布の近似精度
が悪くなることが指摘されており[3]，従来[1]のリサン
プリング方法を改良する研究が行われている[3]，[4]． 
 ここで，モンテカルロフィルタにおける実現値の集
合は，図１のように m 個の点で m1 の確率をもつ離
散分布によって分布を近似して表現していると言える． 
  
・『  』が１つの実現値を表している( 9=m )． 
・点線で描かれた９つの長方形の面積は全て等しい． 

 
( )tt Yxp  
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図１ 9個の実現値による分布の近似 
 
この考え方からステップ２を見直すと，ステップ２

とは，事後分布 ( )tt Yxp の近似分布として，ステップ
１で求めたm 個の点で

)( i
tα ( mi ,,1 L= )を正規化

した値の確率をもつ離散分布を， m 個の点で m1 の
確率をもつ離散分布によって近似して表現するために，
m 個の実現値を求め直している操作であると言える． 
従来法[1]では，このm 個の点を

)( i
tα ( mi ,,1 L= )

に比例する確率に従う乱数を用いてリサンプリングし
ていたが，ステップ２を行う目的が事後分布 ( )tt Yxp
を近似する各点で m1 の確率をもつ離散分布を求め



ることであるので，必ずしも乱数を用いる必要はない． 
 そこで本研究では，事後分布 ( )tt Yxp を近似する実
現値の集合を，乱数を用いずに確定的に求める（図１
のようなヒストグラムのm 個の代表点を，計算により
求める）方法を提案する．確定的に実現値を求めるの
で，実現値の多様性が減ることや，予測が外れた時に
事後分布の近似精度が悪くなることを防ぐことができ
ると考えられる． 
  
５ 提案法 
 
ここで，重みを求める際に用いた分布 ( )tt xyp を

用いて，分布 ( )tt xyp から，図１のように確定的に
m 個の実現値をとり，得られた実現値で事後分布を表
現する実現値の集合{ })()1( ,, m

tttt xx L とする方法（ステ
ップ２の改良①）を提案する．ただし，ステップ１は
従来法[1]と同様である． 
 

[ステップ２の改良①] 
分布 ( )tt xyp から，実現値を以下の『  』のよう 

に確定的にm 個とり，事後分布 ( )tt Yxp を表現する 
実現値の集合{ })()1( ,, m

tttt xx L とする． 
（点線で描かれる長方形の面積は全て m1 である．） ( )tt xyp  
 

……                      …… 
                                         m1  
 
 
ここでさらに，実現値の集合{ })(

1
)1(

1 ,, m
tttt xx −− L とそ

の重み
)( i

tα ( mi ,,1 L= )を用いることにより，事後
分布 ( )tt Yxp が，以下のような経験分布関数， 
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により近似されることを考え，(7)式から得られる情報
も用いて事後分布を近似することを考える．ただし，

( )axI , は， ax < の時 ( ) 0, =axI ，その他の時
( ) 1, =axI となる関数である．(7)式の情報を用いる

ことにより，事後分布 ( )tt Yxp の近似精度は良くなる
と考えられる． 
 具体的には，改良①の方法により求まる実現値の集
合{ })()1( ,, m

tttt xx L の平均値が，(7)式により近似され
る事後分布 ( )tt Yxp の平均値（

POS
tE とおく）に一致

するように，{ })()1( ,, m
tttt xx L を{ })()1( ',,' m

tttt xx L へ
と変換する方法（ステップ２の改良②）を提案する． 
 

[ステップ２の改良②] 
改良①により求まる実現値の集合{ })()1( ,, m

tttt xx L  
を，(8)式により{ })()1( ',,' m

tttt xx L へと変換する． 
ここで，

POS
tE は(9)式により求める． 

( )
( )

)(' 1)(

m

x
Exx

m

i

i
ttPOS

t
i
tt

i
tt

∑ =−+= ．       ( 8 )  

( )

( )
( )∑

∑=
−

=

=
m

i

i
ttm

j

j
t

i
tPOS

t xE
1

1

1
α

α ．             ( 9 )  

６ シミュレーションと結果 
 
 シミュレーション結果の例として以下に２つ載せる． 
 

ttt vxx += −1  ， ( )6,0Nv t～ ，         ( 1 0 )  

ttt wxy +=  ， ( )1,0Nwt～ ．        (11) 
 
以上の２式から時系列データ ty を500 個作成する

（ ( )2,00 Nx ～ である）．ここで，{ })(
1

)1(
1 ,, m

tttt xx −− L の
平均値と ty との平均２乗誤差により従来法[1]と提案
法との比較を行う（実験Ⅰ）．２例目として，(10)，(11)
式において， ( )2,0Nv t～ ， ( )5,0Nwt～ ， ( )3,00 Nx ～
とした場合の結果を以下に載せる（実験Ⅱ）． 
 

表１ シミュレーション結果（実験Ⅰ） 
実験Ⅰ 平均 2 乗誤差(m=10) 平均 2 乗誤差(m=100) 

従来法[1] 9.756983 8.281971 
提案法（改良①） 8.872578 8.267287 
提案法（改良②） 10.111279 8.273681 
 

表２ シミュレーション結果（実験Ⅱ） 
実験Ⅱ 平均 2 乗誤差(m=10) 平均 2 乗誤差(m=100) 

従来法[1] 9.859728 8.852446 

提案法（改良①） 11.134615 10.642045 
提案法（改良②） 9.773427 8.791337 
   
７ 考察 
 
改良①は， ( )wp の分散の値に予測精度が大きく影

響されることが表１，表２から分かる．これは，分布( )tt xyp の分散が， ( )wp の分散の値によって変化
し，事後分布の近似精度が変化してしまうためである
と考えられる．また，改良②は，(9)式の値

POS
tE の近

似精度に依存して予測精度が変化すると考えられ，実
際に，実現値の数m が小さい場合には予測精度が落ち
ることが表１より確認できる． 
  
８ まとめ 
 
 本研究では，ステップ２において求まる事後分布を
近似する実現値の集合を，乱数を用いずに確定的に求
める方法を提案することにより事後分布の近似精度を
良くして，予測精度を上げることを考えた． 
今後は，本稿で用いた方法以外にも確定的に実現値

を求める方法が考えられるので，実現値の求め方の違
いが予測精度にどう影響するか見ていきたい． 
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