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7 章：非線形時系列モデル 

ここでは 7 章 6 節と 9 節の内容を再現しよう。具体的には、非線形性の検定、TAR モデ

ル、LSTAR モデル、ESTAR モデルの推定である。 

 
1. 非線形性の検定 
教科書の 7 章 6 節の例（失業率）を用いて、非線形性に関する検定をしよう。まず、HP

から UNRATE.XLS ダウンロードし Workfile に読み込もう。このデータは米国の月次失業

率（1960 年 1 月～2013 年 6 月）である。また、失業率 unrate の階差を durate として定義す

る。 

genr durate =d(unrate) 

そして、「QUICK」→「Estimate Equation」を選択し、 

durate c durate(-1) durate(-2) durate(-3) durate(-4) durate(-12) 

と入力する(ラグは 1 から 4 まで連続しているので、durate c durate(-1 to -4) durate(-12)

としてもよい)。OLS で推定するため、推定方法は LS を選択しよう。そして OK をクリッ

クすると、以下の結果が得られる。 

 
最後に、残差を e、理論値（予測値）を pred として記録しておこう。これは、 

genr e = resid 

genr pred=durate-e 

と入力すればよい（resid は Equation の残差である）。次に、残差と理論値をもとに、線形

性の仮定が妥当であったかを検証しよう。 



RESET 

非線形性の検定として RESET を行う。このため、残差系列を説明変数と回帰予測値の

べき乗に回帰する。「Quick」→「Estimate Equation」を選択し、 

e c pred^2 pred^3 pred^4 durate(-1 to -4) durate(-12) 

と入力すると以下の結果が得られる（pred^2 とは pred の 2 乗を表す）。 

  
pred^2、pred^3、pred^4 の係数の t 値はすべて小さいため、有意な結果となっていない。

しかし、個々の係数が 0 から有意に離れていないとしても、すべてのべき乗項の係数が同

時に 0 とした帰無仮説が棄却されるとは限らない。帰無仮説（pred^2、pred^3、pred^4 の係

数が同時に 0）とした F 統計量を調べてみよう。Equation Window から「View」→

「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択する。 

 



そうすると以下の画面がでてくるので、係数制約を明示的に書こう。 

 
ここでは、pred^2、pred^3、pred^4 は 2 番目、3 番目、4 番目の係数なので、 

c(2)=0,c(3)=0,c(4)=0 

と入力し、OK をクリックする（c(2)=c(3)= c(4)=0 としても同じ結果が得られる）。 

 
これをみると、F 値は 1.426 であり、その p 値は 0.234 である。したがって、帰無仮説を棄

却できない。以上から、非線形性を否定する結果が得られたといえる。 

 

マクラウド＝リー検定 

マクラウド=リー検定のために、補助回帰式を推定する。「Quick」→「Estimate 

Equatiom」とし、 

e^2 c e(-1)^2 e(-2)^2 

と入力すると、以下の画面が表示される。 

 



 
この結果から、e(-1)^2 は 1%有意であり、e(-2)^2 も 5%で有意となる。また、e(-1)^2 と e(-

2)^2 の係数が同時に 0 という帰無仮説を検定する F 値は 10.95 となっており、帰無仮説は

棄却される（ここで表示される F 値は定数項以外の係数がすべて 0 という仮説検定に対応

している）1。 

 以上から、RESET では非線形性が検出されなかった一方、マクラウド=リー検定では、

非線形が検出された。 

 
2. 閾値自己回帰モデル(TAR) 

ここでは、失業率のデータを用いて、閾値自己回帰（TAR）モデルを推定してみよう。 

「QUICK」→「Estimate Equations」と選択し、Method を THRESHOLD とする2。 

 
 

ここで推定式は、以前と同様、durate c durate(-1 to -4) durate(-12)である。また、Threshold 

variable specification は 1 としよう(遅れのパラメータが d=1 ということ)3。ここで OK をク

リックすると以下の画面が表示される。 
                                                  
1 この F 値が正しいことを確認したいなら、Equation Window から「View」→「Coefficient Dagnostics」→「Wald Test」

と選択し、c(2)=c(3)=0 と入力すればよい。そうすると、同じ結果が得られることが確認できる。 
2 Eviews の古い version だと Method の中に THRESHOLD がないので注意してほしい。 
3 Threshold variable specification において、整数を入力すると、EViews は TAR モデルの遅れのパラメータと判断する。

たとえば、3 と入力すると、dunrate(-3)の値に応じてモデルが変化すると考える。もし threshold variable が被説明変数の

ラグでなく、他の変数、たとえば失業率のラグ unrate(-1)であれば、Threshold variable specification に整数でなく、

unrate(-1)と入力すればよい。 



  
この結果から、閾値は 0.078、SSR は 14.256 であることが確認できる。また、それぞれ

のシステムにおける係数の値も表示されている。 

TAR モデルの妥当性を考えるうえで F 検定を行いたいが、教科書の 7 章で言及されてい

るように閾値を推定したため、通常の F 分布表を用いることができない。そこで、

Equation Window において、「view」→「Threshold Specification」を選択する。以下の画面

は、推定結果の一部だけを切り取ったものである。0 vs 1 とは、閾値がないケースを帰無

仮説とし、対立仮説を閾値が 1 つとした F 検定の値である。Scaled F 値は 28.29 であり、有

意水準 5%とした臨界値 20.08 を上回っている。したがって、閾値を考えないモデルより、

閾値モデルの方が優れていることが分かる。また、1 vs 2(帰無仮説は閾値が 1 つ、対立仮

説は閾値が 2 つ)をみると、Scaled F 値は 14.42 であり、臨界値 22.11 を下回る。したがっ

て、閾値は 1 つだけであるといえる。 

 



ここで、ItΔut-4、(1−It)Δut-1、定数項（Δut-1 ≤ 0.078 の場合）は有意ではなかったため、こ
れらの変数を除いた方がよいかもしれない。また ItΔut-12 と(1−It)Δut-12 の係数はほぼ同じで
ため、単純にΔut-12 のみをモデルに含めるべきであるかもしれない。以下では、これらを考
慮したモデルを推定してみよう。これは「QUICK」→「Estimate Equations」と選択し、
Equation specificationに式を入力すればよい。 

 
入力が面倒な読者は、以下を画面にはりつけてもらいたい。 
 

durate=(durate(-1)>0.07799999)*(c(1)+c(2)*durate(-1)+c(3)*durate(-2)+c(4)*durate(-3))+(1-
(durate(-1)>0.07799999))*(c(5)*durate(-2)+c(6)*durate(-3)+c(7)*durate(-4))+c(8)*durate(-12) 
 
そして OKをクリックすると、以下の結果が得られる。 

  
 SSR(Sum squared resid)は、他のモデルよりも低下しているが、これは単に説明変数が

減少したためである。AIC と SBC をみてみると、他のモデルよりも低下していることが確

認できる。 

 

 



3. LSTAR モデル 

TAR モデルでは閾値を境にしてモデルが急激に移行するような状況をとらえることがで

きるが、緩やかに構造が変化することも考えられる。このような場合、平滑推移モデル

（smooth transition model）が有用となってくる。教科書の 7 章 9 節の例（仮想データの

LSTAR モデル推定）を再現してみよう。 

LSTAR.XLS を Workfile に読み込もう。このデータは、次の LSTAR モデル 

yt = 1 + 0.9yt–1 + (3 – 1.7yt–1)/[1 + exp(–10(yt–1 – 5) ) ] + εt         

から 250 個の実現値を発生させたものである。まずは、系列 y に関して AR(１)モデルを推

定しよう。「QUICK」→「Estimate Equation」とし、y c y(-1)と入力し OK をクリックする

と、次の推定結果が得られる。 

yt = 0.277996 + 0.552494yt–1 + et                    

(1.503229)  (10.41585) 
そして、モデルの残差と被説明変数の理論値を記録しておこう。これは 

genr e = resid 

genr pred = y-e 

と入力すればよい。 

ここで、教科書で行われている非線形性の検定をしてみよう。まず、RESET を行うた

め、「Quick」→「Estimate Equation」を選択する。そうすると、Equation Estimation Window

が表示されるので、Equation Specification に 

e c y(-1) pred^2 pred^3 pred^4 

と入力し、OK をクリックする。そうすると、以下の推定結果が得られる。これは教科書

の結果とほぼ同じである。 
 

 
非線形項（pred^2、pred^3、pred^4）の有無に関する F 統計量を計算してみよう。こ

れは Equation Window から「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択し、



c(3)=c(4)=c(5)=0 と入力することで、F 値=95.60 という結果が得られる。以上から、何らか

の非線形性があることが確認できる。 

次に、テラスバータの検定をしてみよう。これは d = 1 であれば Equation Specification に 

e c y(-1) y(-1)^2 y(-1)^3 y(-1)^4 

と入力すればよい。非線形項（y(-1)^2、y(-1)^3、y(-1)^4）の有無に関する F 統計量を求め

て、係数が同時に 0 とういう帰無仮説が棄却されることを確認してほしい。また、y(-1)^4

の係数の t 値が十分に大きいことも確認してほしい。したがって、ESTAR モデルではな

く LSTAR モデルが選ばれる。 

同様に、d = 2 であれば 

e c y(-1) y(-1)*y(-2) y(-1)*y(-2)^2 y(-1)*y(-2)^3 

と入力すればよい。自分で推定してみると、遅れのパラメータがｄ＝１の方が、d＝２よ

りも当てはまりが良いことが分かるだろう。 

以下では、適切な推移変数として 1 期前の被説明変数の値を採用する。また、以下の

LSTAR モデルを推定する。 

yt = α0 + α1yt–1 + (β0 + β1yt–1)/(1+ exp(– γ(yt–1 – c)) + εt 
 

これは「QUICK」→「Estimate Equation」を選択し、Equation Specification に推定式を 

y=c(1)+c(2)*y(-1)+(c(3)+c(4)*y(-1))/(1+exp(-c(5)*(y(-1)-c(6)))) 

と入力すればよい。 

 
そして OK をクリックすると、以下の推定結果が得られる。 



 
 この結果をまとめると、 

yt =0.941 + 0.923yt–1 + (–5.86 – 1.18yt–1)/[1 +exp(–11.207(yt–1 – 5.00))] + εt    

                (14.43)  (45.15)        (–2.03)    (–2.45)                    (6.77)         (312.33) 

もし LSTAR ではなく、ESTAR モデルとして 

yt = α0 + α1yt–1 + (β0 + β1yt–1)(1–xp(– γ(yt–1 – c)2) + εt 
を推定したいのであれば、Equation Specification に推定式を 

y=c(1)+c(2)*y(-1)+(c(3)+c(4)*y(-1))*(1-exp(-c(5)*(y(-1)-c(6))^2)) 

と入力すればよい。 

 
4. 単位根と非線形過程 

7 章 11 節で紹介したエンダース=グレンジャー(Enders and Granger,1998)の結果を再現し

てみよう。GRANGER.XLS を読み込んで、金利スプレッドを定義する。 

genr s=r_10-r_short 

ここでモデルは、 

Δst = Itρ1(st–1 – τ) + (1 – It)ρ2(st–1 – τ) +α1Δst-1+εt                 ܫ௧ = ൜1     ݏ௧ିଵ > ߬のとき0     ݏ௧ିଵ ≤ ߬のとき
    

としよう。 

このモデルを推定するには、「Quick」→「Estimate Equation」を選択し、Equation 

Estimation Window の Equation Specification に以下を入力すればよい。 

d(s)=(s(-1)>c(1))*c(2)*(s(-1)-c(1))+(s(-1)<c(1))*c(3)*(s(-1)-c(1))+c(4)*d(s(-1)) 



 
 そして OK をおすと、以下の画面が出力される。 

 
ここでτは-0.27 であり、ρ1は-0.065、ρ2は-0.285 として推定されている。 
次に、調整が階差に依存するモデルを推定してみよう。 

Δst = Itρ1(st–1 – τ) + (1 – It)ρ2(st–1 – τ) +α1Δst-1+εt       ܫ௧ = ൜1     Δݏ௧ିଵ > 0 のとき0     Δݏ௧ିଵ ≤ 0 のとき
   

これは Equation Specification において以下を入力すれば教科書と同じ結果が得られる。 
d(s)=(d(s(-1))>0)*c(1)*(s(-1)-c(2))+(d(s(-1))<0)*c(3)*(s(-1)-c(2))+c(4)*d(s(-1)) 
 


