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新谷元嗣、藪友良 

7 章の解答 

[1] 

各位相図は以下の通りである。ここで、横軸は𝑦𝑦𝑡𝑡−1軸、縦軸は𝑦𝑦𝑡𝑡軸である。 

 
 

(a) モデルを𝑦𝑦𝑡𝑡 = [1.5− 0.5𝑦𝑦𝑡𝑡−12 ]𝑦𝑦𝑡𝑡−1 + 𝜖𝜖𝑡𝑡と書き直す。均衡(すなわち、𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑦𝑦𝑡𝑡−1)における
𝑦𝑦𝑡𝑡−1の値は−1,0,1である。しかし、𝑦𝑦𝑡𝑡−1 = 0の近傍で[1.5− 0.5𝑦𝑦𝑡𝑡−12 ]は 1 を超えるので、0 は
定常点ではない。 

 

(b) パネル(b)から𝑦𝑦𝑡𝑡−1 = 2の点で位相図の傾きが変化していることが分かる。このシステム
には、𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑦𝑦𝑡𝑡−1 = 2という定常均衡状態が存在する。 
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(c) パネル(c)から閾値で不連続であることが分かる。𝑦𝑦𝑡𝑡−1 = −2、𝑦𝑦𝑡𝑡−1 = 2のとき、均衡状態
となる。これら 2 点の近傍における傾きは 1 未満である。従って、𝑦𝑦𝑡𝑡−1 = −2、𝑦𝑦𝑡𝑡−1 = 2は
どちらも定常な均衡値である。 

 

(d) パネル(d)から閾値 0 で不連続であることが分かる。𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑦𝑦𝑡𝑡−1を満たす点は存在しない。
したがって、このモデルに定常な均衡は存在しない。 

 

(e) 𝑦𝑦𝑡𝑡−1が十分大きな値になると、𝑦𝑦𝑡𝑡は単位根過程のようにふるまう。一方、𝑦𝑦𝑡𝑡−1が十分小
さな値になると、𝑦𝑦𝑡𝑡−1の値の 75％のみ次期に残る。 

 

(f) |𝑦𝑦𝑡𝑡−1|が大きくなれば、𝑦𝑦𝑡𝑡は単位根過程のようにふるまうことが分かる。𝑦𝑦𝑡𝑡−1の値が 0

に近いとき、𝑦𝑦𝑡𝑡−1の値の 75％のみ次期に残る。 

 

[2] 

条件なしのレジーム 1 である確率は次で与えられる。 

𝑝𝑝1 = 𝑝𝑝1𝑝𝑝11 + 𝑝𝑝2(1− 𝑝𝑝22) 

ここで、𝑝𝑝1𝑝𝑝11はレジーム 1 にいる確率にレジーム 1 にいるときにレジーム 1 のままである
確率を掛けたものであり、𝑝𝑝2(1− 𝑝𝑝22)はレジーム 2にいる確率にレジーム 2からレジーム
1 に移る確率を掛けたものである。𝑝𝑝2 = 1 − 𝑝𝑝1なので、𝑝𝑝1 = (1− 𝑝𝑝22)/(2− 𝑝𝑝11 − 𝑝𝑝22)を得
る。𝑝𝑝2 = 1 − 𝑝𝑝1より、𝑝𝑝2 = (1− 𝑝𝑝11)/(2− 𝑝𝑝11 − 𝑝𝑝22)も求まる。 

 

[3] 

(a) まず、ラグを選択する。「Quick」→「Estimate VAR」を選択し、内生変数として y を選
び、AR モデルの推定を行う。次に、VAR window から「View」→「Lag Structure」→「Lag 

Length Criteria」を選択する。ここで、ラグの最大次数を 8 とすると、以下の結果を得る。 



 
今回は AIC に従い、ラグ 1 を選択する。次に、「Quick」→「Estimate Equation…」を選択し
て「y c y(-1)」と入力し、推定を行う。この時、以下の結果を得る。 

 
従って、(7.24)式がこの過程の最も当てはまりの良い線形 AR モデルであることがわかる。 

 

(b) Command に 

genr e = resid 

genr yhat = y-e 

と入力し、残差と予測値を保存する。 

 

H=3 の場合： 

まず、補助回帰式を推定する。「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「e yhat^2 yhat^3 

c y(-1)」と入力し、推定を行う。この時、以下の結果を得る。 



 
次に、Equation Window から「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択す
る。そして、制約を「c(1) = c(2) = 0」とすると、以下の結果を得る。 

 
ここで、F 統計量は 120.6137、p値は 0.0000 となっており、c(1) = c(2) = 0（𝛼𝛼2 = 𝛼𝛼3 = 0）
という帰無仮説は棄却される。 

 

H=4 の場合： 

まず、補助回帰式を推定する。「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「e yhat^2 yhat^3 

yhat^4 c y(-1)」と入力し、推定を行う。この時、以下の結果を得る。 



 
次に、Equation Window から「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択す
る。そして、制約を「c(1)=c(2)=c(3)=0」とすると、以下の結果を得る。 

 

ここで、F 統計量は 95.6005、p 値は 0.0000 となっており、c(1)=c(2)=c(3)=0（𝛼𝛼2 = 𝛼𝛼3 =

𝛼𝛼4 = 0）という帰無仮説は棄却される。 

 

(c) 初めに、(7.25)式を推定する。「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「y=c(1)+c(2)*y(-

1)+(c(3)+c(4)*y(-1))/(1+exp(-c(5)*(y(-1)-c(6))))」と入力し、推定を行う。以下の表は(7.25)式の
推定結果である。 



 

次に、Command に 

genr e_lstar = resid 

と入力し、(7.25)式の推定から得られる残差を保存する。そして、e_lstar を開き、「View」
→「BDS Independenxe Test…」を選択して BDS 検定を行う。以下の表は BDS検定の結果で
ある。 

 
ここで、BDS 統計量の値はせいぜい 0.0086 であり。p 値も少なくとも 0.3 ほどある。従っ
て、BDS 検定から独立性を棄却することは出来ない。 

 



(d) まず、遅れのパラメータを決定させる。 

d=1の場合： 

「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「e c y(-1) y(-1)^2 y(-1)^3 y(-1)^4」と入力し、
(7.21)の補助回帰式の推定を行う。推定結果は以下の通りである。 

 
次に、非線形項の係数が全て 0 であるという同時制約を検定する。Equation Window から
「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択し、制約を「c(3)=c(4)=c(5)=0」
とする。すると、以下の結果を得る。 

 
ここで、F 統計量は 95.60となっている。 

 

d=2の場合：  

「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「e c y(-1) y(-1)*y(-2) y(-1)*y(-2)^2 y(-1)*y(-2)^3」
と入力し、(7.21)の補助回帰式の推定を行う。推定結果は以下の通りである。 



 

次に、非線形項の係数が全て 0 であるという同時制約を検定する。Equation Window から
「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択し、制約を「c(3)=c(4)=c(5)=0」
とする。すると、以下の結果を得る。 

 

ここで、F 統計量は 7.64 となっている。従って、遅れのパラメータは d=1 と選択すること
が妥当である。 

 

d=1の時、非線形性は棄却される。そのため、テラスバータの検定の第 3段階の手続きを行
う必要がある。d=1 の補助回帰式に戻り、「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」
と選択し、制約を「c(5) = 0」とする。すると、以下の結果を得る。 



 
ここで、F 統計量は-4.84、p 値は 0.0000 である。従って、帰無仮説は棄却され、LSTAR モ
デルが選択される。 

 

(e) 「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「y c y(-1) y(-2) y(-1)^2」と入力し、GAR

モデルの推定を行う。推定結果は以下の通りである。 

 

この結果は本文の推定結果と一致している。また、Commandに 

genr e_gar = resid 

と入力して、残差を保存する。次に、保存した e_gar を開き、「View」→「Correlogram…」
と進む。すると、以下のように残差の自己相関係数が得られる 



 

問題文通り、ほぼ全てが小さい値になっていることが確認される。 

 

また、GAR モデルと LSTAR モデルの選択の際は、テラスバータ検定に近い手続きを用い
る。今回、遅れのパラメータが d=1 であることより、GAR モデルとテイラー級数展開され
た LSTAR モデルはそれぞれ、 

𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑦𝑦𝑡𝑡−1 + 𝑎𝑎2𝑦𝑦𝑡𝑡−2 + 𝑎𝑎11𝑦𝑦𝑡𝑡−12  

𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑦𝑦𝑡𝑡−1 + 𝑎𝑎2𝑦𝑦𝑡𝑡−2 + 𝑎𝑎11𝑦𝑦𝑡𝑡−12 + 𝑎𝑎12𝑦𝑦𝑡𝑡−1𝑦𝑦𝑡𝑡−2 

+𝑎𝑎21𝑦𝑦𝑡𝑡−13 + 𝑎𝑎22𝑦𝑦𝑡𝑡−12 𝑦𝑦𝑡𝑡−2 + 𝑎𝑎31𝑦𝑦𝑡𝑡−14 + 𝑎𝑎32𝑦𝑦𝑡𝑡−13 𝑦𝑦𝑡𝑡−2 

となる。従って、LSTAR モデルは GAR モデルをネストしていると言える（𝑎𝑎12 = 𝑎𝑎21 = 𝑎𝑎22 =

𝑎𝑎31 = 𝑎𝑎32 = 0のとき、LSTAR モデルは GAR モデルになる）。従って、F 検定で𝑎𝑎12 = 𝑎𝑎21 =

𝑎𝑎22 = 𝑎𝑎31 = 𝑎𝑎32 = 0の制約を検定すればよい。もし𝑎𝑎12 = 𝑎𝑎21 = 𝑎𝑎22 = 𝑎𝑎31 = 𝑎𝑎32 = 0の仮説を
棄却すれば、LSTAR モデルを選択し、棄却しなければ GAR モデルを選択することになる。 

 

[4] 

(a) まず、r_10を r_l、r_short を r_s という名前に変更する。次に Command に 

genr s = r_l - r_s 

と入力し、金利スプレッド𝑠𝑠𝑡𝑡を保存する。また、Command に 

genr i_tar = s(-1) > -0.27  



と入力して、TAR モデルの指示関数を作成する。そして、「Quick」→「Estimate Equation…」
を選択して「d(s) = c(1)*i_tar*(s(-1)+0.27)+(1-i_tar)*c(2)*(s(-1)+0.27)+c(3)*d(s(-1)) 

」と入力し、TAR モデルの推定を行う。以下の表は推定結果である。 

 

次に、Command に 

genr i_mtar = d(s(-1)) >0  

と入力して、M-TAR モデルの指示関数を作成する。そして、「Quick」→「Estimate Equation…」
を選択して「d(s) = c(1)*i_mtar*(s(-1)-1.64)+(1-i_mtar)*c(2)*(s(-1)-1.64)+c(3)*d(s(-1)) 

」と入力し、M-TAR モデルの推定を行う。以下の表は推定結果である。 

 

これらの結果は、本文 7.11 の実証結果と同じものである。 

 

(b) (a)で推定した M-TAR モデルでは、c(2)と c(3)が有意でない。従って、「Quick」→「Estimate 

Equation…」を選択して「d(s) = c(1)*i_mtar*(s(-1)-1.64)」と入力し、有意でない係数を除いた



M-TAR モデルの推定を行う。以下の表は M-TAR モデルの推定結果である。 

 

 

(c) (b)同様、有意でない係数を除いた TAR モデルを推定する。(a)より、c(1)は有意でない。
従って、「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「d(s) =(1-i_tar)*c(2)*(s(-1)+0.27)+c(3)*d(s(-

1))」と入力し、有意でない係数を除いた TAR モデルの推定を行う。以下の表は推定結果で
ある。 

 

TAR モデルと M-TAR モデルの残差平方和はそれぞれ、103.6581と 97.27621 であり、Induced 

Observationを見ると、𝑇𝑇 = 143とわかる。また、推定されたパラメータの数𝑛𝑛は、TAR モデ
ルにおいて3（閾値を含めている）、M-TAR モデルにおいて1となる。従って、AIC =

T × ln(SSR) + 2 × nより、TAR モデルの AIC は 

AIC = 143 × ln(103.6581) + 2 × 3 = 669.677 

となり、M-TAR モデルの AIC は 

AIC = 143 × ln(97.27621) + 2 × 1 = 656.590 

となる。また、BIC = T × ln(SSR) + n × ln(T)より、TAR モデルの BIC は 

BIC = 143 × ln(103.6581) + 3 × ln(143) = 678.566 



となり、M-TAR モデルの BIC は 

BIC = 143 × ln(97.27621) + 1 × ln(143) = 659.553 

となる。 

 

(d) 非線形誤差修正の場合：  

「Quick」→「Estimate VAR」を選択し、内生変数として d(r_l)と d(r_s)、外生変数として
i_mtar*(s(-1)-1.64)と(1-i_mtar)*(s(-1)-1.64)を選び、誤差修正モデルの推定を行う。ここで、ラ
グは 2に指定する。以下の表は非線形誤差修正モデルの推定結果である。 

 
非線形誤差修正モデルの Determinant resid covariance を見ると、|𝛴𝛴| = 0.139284とわかり、
Induced Observationを見ると、𝑇𝑇 = 142とわかる。また、推定されたパラメータの数𝑛𝑛は、12 

である。従って、AIC = T × ln(|𝛴𝛴|) + 2 × nより、非線形誤差修正モデルの AIC は 

AIC = 142 × ln(0.139284) + 2 × 12 = −255.916 

とわかる。 

 

線形誤差修正の場合：  

まず、𝑟𝑟𝑟𝑟𝑡𝑡の長期関係の推定を行う。「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「rl c rs」
と入力して、長期関係を推定する。そして、Command に 

genr e_l = resid 



と入力し、e_l に残差を保存する。最後に、「Quick」→「Estimate VAR」を選択し、内生変
数として d(r_l)と d(r_s)、外生変数として c と e_l(-1)を選び、誤差修正モデルの推定を行う。
ここでも、ラグは 2に指定する。以下の表は線形誤差修正モデルの推定結果である。 

 

線形誤差修正モデルの Determinant resid covariance を見ると、|𝛴𝛴| = 0.144368とわかり、
Induced Observationを見ると、𝑇𝑇 = 142とわかる。また、推定されたパラメータの数𝑛𝑛は、10 

である。従って、AIC = T × ln(|𝛴𝛴|) + 2 × nより、非線形誤差修正モデルの AIC は 

AIC = 142 × ln(0.144368) + 2 × 10 = −254.825 

とわかる。従って、非線形誤差修正モデルの AIC の方が小さいことがわかる。 

 

[5] 

(a) まず、tar の名前を yに変更する。次に、「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して
「y c y(-1)」と入力して、推定を行う。以下の表は推定結果である。 



 

従って、問題文の推定結果は再現される。 

 

(b) Command に 

genr e = resid 

genr yhat = y – e 

と入力して、残差と予測値を保存する。次に、「Quick」→「Estimate Equation…」を選択し
て「e c y(-1) yhat^2 yhat^3 yhat^4」と入力して、推定を行う。以下の表は推定結果である。 

 

そして、Equation Window から「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択
する。そして、制約を「c(3)=c(4)=c(5)=0」とすると、以下の結果を得る。 



 
従って、RESET から、𝐹𝐹 = 1.421が得られた。 

 

(c)「File」→「New」→「Program」を選択し、以下のコードを実行する。 

 

vector(200) ssr_result 

vector(200) y_ordered 

 

for !i = 1 to 200 

%date = @otod(!i) 

y_ordered(!i)= @elem(y,%date) 

next 

 

vector y_ordered_2 = @sort(y_ordered) 

for !i=30 to 170 

series h_!i = (y(-1)>y_ordered_2(!i)) 

equation y_{!i}.ls y=h_!i*(c(1)+c(2)*y(-1))+(1-h_!i)*(c(3)+c(4)*y(-1)) 

ssr_result(!i)=@ssr 

next 

 

vector(141) ssr_final 

for !i=1 to 141 

ssr_final(!i) = ssr_result(!i+29) 

next 

 

scalar threshold_index = @imin(ssr_final)+29 



このコードを実行することで threshold_index に保存される整数は、閾値となる y が何番目
に小さい observation であるかを示している。 

 

今回は上のような結果を得る。従って、88 番目に小さい y が今回の閾値である。そして、
その yの値は、−0.4012と求まる（上のコードでは、y_ordered_2 に y を昇順に並べ替えたデ
ータが収納されている。このベクトルの 88番目の要素を見れば、-0.4012 が得られる）。ま
た、残差平方和のプロットは以下のようになる。 

 
このグラフは、昇順に並び替えた yの 30 番目から 170番目の値を閾値とした、それぞれの
残差平方和を表している。88 番目に小さい y を閾値とした残差平方和は、このグラフにお
いては 59 番目の残差平方和に対応している。グラフより、全体で 88 番目に小さい y を閾
値とした際の残差平方和が実際に最小であることが確かめられる。 

 

(d) (c)で求めた閾値ではないが、本問では閾値として-0.4012 を用いる。Command に 

genr i = y(-1) > -0.4012 

と入力して、指示関数を作成する。次に、「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「y 

=(c(1)+c(2)*y(-1))*i+(c(3)+c(4)*y(-1))*(1-i)」と入力し、モデルの推定を行う。以下の表は、推
定結果である。 



 
 

[6] 

(a) まず、Commandに 

genr pi = 400*(log(cpi)-log(cpi(-1))) 

と入力し、インフレ率を作成する。次に、「Quick」→「Estimate VAR」を選択し、内生変数
として pi を選び、AR モデルの推定を行う。次に、VAR window から「View」→「Lag Structure」
→「Lag Length Criteria」を選択する。ここで、ラグの最大次数を 8とすると、以下の結果を
得る。 

 

AIC に従い、ラグとして 3 を選択する。 

 

(b) 「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「y c y(-1 to -3)」と入力し、AR(3)モデル
の推定を行う。そして推定後、Command に 

genr e = resid 



と入力し、残差を保存する。次に、補助回帰式(7.21)を推定する。今回、遅れのパラメータ
d が未知なので、まずは d=1から推定を行い、線形性の F 検定を行う。 

 

d=1の場合： 

「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「e c pi(-1) pi(-2) pi(-3) pi(-1)^2 pi(-1)*pi(-2) pi(-

1)*pi(-3) pi(-1)^3 pi(-1)^2*pi(-2) pi(-1)^2*pi(-3) pi(-1)^4 pi(-1)^3*pi(-2) pi(-1)^3*pi(-3)」と入力し
て、推定を行う。推定結果は以下の通りである。 

 

ここで、Equation Window から「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択
し、制約を「c(5)=c(6)=c(7)=c(8)=c(9)=c(10)=c(11)=c(12)=c(13)=0」とする。すると、
以下の結果を得る。 

 
 

d=2の場合： 



「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「e c pi(-1) pi(-2) pi(-3) pi(-1)*pi(-2) pi(-2)^2 pi(-

2)*pi(-3) pi(-1)^2*pi(-2) pi(-1)*pi(-2)^2 pi(-2)^2*pi(-3) pi(-1)*pi(-2)^3 pi(-1)*pi(-2)^3 pi(-2)^3*pi(-

3)」と入力して、推定を行う。モデルの推定結果は以下の通りである。 

 
ここで、Equation Window から「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択
し、制約を「c(5)=c(6)=c(7)=c(8)=c(9)=c(10)=c(11)=c(12)=c(13)=0」とする。すると、
以下の結果を得る。 

 
従って、F 統計量は d=2の場合の方が大きいので、d=2の方が d=1よりも適していると考え
られる。次に、d=3 の場合について考える。 

 

d=3の場合： 

「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して「e c pi(-1) pi(-2) pi(-3) pi(-1)*pi(-3) pi(-2)*pi(-

3) pi(-3)^2 pi(-1)*pi(-3)^2 pi(-1)*pi(-3)^2 pi(-3)^3 pi(-1)*pi(-3)^3 pi(-2)*pi(-3)^3 pi(-3)^4」と入力
して、推定を行う。モデルの推定結果は以下の通りである。 



 
ここで、Equation Window から「View」→「Coefficient Diagnostics」→「Wald Test」と選択
し、制約を「c(5)=c(6)=c(7)=c(8)=c(9)=c(10)=c(11)=c(12)=c(13)=0」とする。すると、
以下の結果を得る。 

 

従って、F 統計量は d=2の場合の方が大きいので、d=2の方が d=3よりも適していると考え
られる。よって、適切な遅れのパラメータは 2 であると確認出来る。 

 

以下、d=2 の場合を考える。d=2 の際、線形性の検定の F 統計量は 2.46であり、p 値は 0.011

であった。従って、線形性は棄却される。次に、Equation Window から「View」→「Coefficient 

Diagnostics」→「Wald Test」と選択し、制約を「(11)=c(12)=c(13)=0」とする。すると、以
下の結果を得る。 



 
この時、F 統計量は 1.36、p 値は 0.254 であるため、ESTAR モデルを棄却することはできな
い。従って、ESTAR モデルを採用するべきだと考えられる。 

 

[7] 

(a) Command に 

genr p = 100*(log(spot)-log(spot(-1))) 

と入力して、スポット価格の変化率を保存する。次に、「Quick」→「Estimate Equation…」
を選択して「p c p(-1) p(-3)」と入力して、AR(||1,3||)モデルの推定を行う。推定結果は以下の
通りである。 

 

次に、Equation Window から「View」→「Stability Diagnostics」→「Recursive Estimates (OLS 

only)…」を選択する。そして、「Output」として「CUSUM Test」を選択する場合、CUSUM

の逐次的なパラメータ推定値のグラフが得られる。以下がそのグラフである。 



 

また、上の手続きにおいて「Output」として「Recursive Coefficients」を選択する場合、AR(||1,3||)

モデルの逐次的なパラメータ推定値のグラフが得られる。以下がそのグラフである。 

 
 

(b) Equation Window から「View」→「Stability Diagnostics」→「Quandt-Andrews Breakpoint 

Test…」を選択する。すると、以下の結果を得ることが出来る。 



 

今回、1991 年 6 月 28 日が LR F-statistics を最大にする時点であることがわかるが、p 値は
0.1236である。従って、構造変化が起こらなかったという帰無仮説を棄却出来ない。 

 

(c) Equation Window から「View」→「Stability Diagnostics」→「Multiple Breakpoint Test…」
を選択する。また、Method を「Global L breaks vs. none」に変更する。すると、以下の結果
を得ることが出来る。 

 
この表より、複数回の構造変化を検討した場合においても、構造変化点がないという帰無仮
説は棄却されない。 

 

(d) 「Quick」→「Estimation Equation」を選択する、そして、Estimation settings の Method を
「THRESHOLD」に変更する。また、推定式を「p c p(-1) p(-3)」、Threshold variable specification



を 1 とする。すると、以下の推定結果を得ることが出来る。 

 
次に、この閾値モデルの妥当性をハンセンの検定を用いて検討する。まず、伝統的な F 統
計量を求める。今回、利用可能な観測値の数 T は 1378であり、線形モデルを推定した際の
パラメータの数 n は 3 である。また、閾値モデルの SSR は上の回帰結果より 23184.97、線
形モデルの SSR は(a)の回帰結果より 23501.03 とわかる。従って、伝統的な F 統計量は、 

𝐹𝐹 =
(23501.03− 23184.97)

3�
23184.97

1378− 2 × 3�
= 6.23 

と求まる。次に、以下のコードを実行し、100 個の𝐹𝐹∗から 95番目の𝐹𝐹∗を求める。 



 
本解答例を作成する際にこのコードを実行した結果、95 番目の𝐹𝐹∗は 

 

4.31 と求まった。従って、線形性の帰無仮説は棄却される。 

!draws=100 

!series=1382 

!series_15 = 207 

!series_85 = 1174 

vector(!draws) ssr_r=0 

vector(!draws) ssr_u=0 

vector(968) ssr_u_temp = 0 

vector(!draws) f = 0 

vector(!series) p_ordered 

for !i = 1 to !series 

%date = @otod(!i) 

p_ordered(!i)= @elem(p,%date) 

next 

vector p_ordered_2 = @sort(p_ordered) 

for !i=!series_15 to !series_85 

scalar tau_!i = p_ordered_2(!i) 

series h_!i = (p(-1)>tau_!i) 

next  

for !i=1 to !draws 

genr e_!i = nrnd 

equation yr_{!i}.ls e_!i c p(-1) p(-3) 

ssr_r(!i) = @ssr 

for !k=!series_15 to !series_85 

equation y_{!i}.ls e_!i h_!k (1-h_!k) h_!k*p(-1) (1-h_!k)*p(-1) h_!k*p(-3) (1-h_!k)*p(-3) 

ssr_u_temp(!k-206) = @ssr 

next 

ssr_u(!i) = @min(ssr_u_temp) 

f(!i) = ((ssr_r(!i)-ssr_u(!i))/ssr_r(!i))*((!series-10)/3) 

next 

vector f = @sort(f) 

scalar f_95 =f(95) 



 

 (e) Command に 

genr i = p(-1) > 1.7 

と入力し、指示関数を作成する。次に、「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して
「p=c(1)*i+(1-i)*(c(2)*p(-1)+c(3)*p(-3))」と入力して、推定を行う。以下の表は推定結果であ
る。 

 

今回のモデルの方が(d)のモデルよりも AIC が小さいことが言える。従って、(e)の簡略化さ
れたモデルは有効である。 

 

(f) Commandに 

genr i2 = p(-2) > 1.7 

と入力し、指示関数を作成する。次に、「Quick」→「Estimate Equation…」を選択して
「p=c(1)*i+(1-i)*(c(2)*p(-1)+c(3)*p(-3))」と入力して、推定を行う。以下の表は推定結果であ
る。 

 
この推定結果を見ると、(f)のモデルの方が(d)のモデルよりも AIC が大きい。従って、(d)の
モデルよりも有効であるとは言えない。 


