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統計的モデルの良さを評価する問題は、情報理論の枠組みを用いて発展してきた。モデルを評価

するために、通常、確率過程の構造がある関数によって記述されると仮定する。そのような関数の

例としては、i.i.d. の場合の確率密度関数 p(x) 、回帰モデルのトレンド関数 �(u)、定常過程のス
ペクトル密度関数 f(�)、非線形モデルのダイナミックシステム関数 F(Xt�1; : : : ; Xt�p)、等が挙
げられる。時系列解析の理論は、定常性の仮定の下で発展してきた。しかしながら、定常時系列モ

デルは、実際の時系列データを記述するのに十分でない。近年、重要な非定常過程のクラスの一つ

である局所定常過程が Dahlhaus (1996) によって提案された。局所定常過程の構造はある滑らか
な関数で規定される。即ち、時変スペクトル密度関数 g(u; �) によって記述される。ここでは、時
変スペクトルモデル P = ff�(u; �) : � 2 � � Rqg を真のスペクトル密度関数 g(u; �) を持つ局所
定常過程にあてはめることを考える。Dahlhaus (1996)、 Van Bellegem and Dahlhaus (2006) は、
正規 Kullba
k-Leibler 情報量に基づく局所定常過程についてのモデル選択基準を提案した。ここ
では、より一般的に、時変スペクトル密度関数の非線形汎関数に基づく局所定常過程についてのモ

デル選択基準を提案する。また、真の時変スペクトル密度関数 g(u; �) がモデル P に属するとい
う仮定を必要としない。

局所定常過程における様々な重要な量は、多くの場合、時変スペクトル密度関数の汎関数によっ

て記述される。線形な汎関数については、自然な推定量が未知の時変スペクトル密度関数を局所ペ

リオドグラムで置き換えることで得ることが出来る。しかしながら、興味のある汎関数は、いつで

も線形であるとは限らない。そのような場合には、非一致性を避けるために、局所ペリオドグラ

ムの代わりに、ノンパラメトリックなカーネル型時変スペクトル密度関数推定量を用いる必要が

ある。

簡単のため fXt;Tg (t = 1; : : : ; T ;T � 1)は平均零の 1変数局所定常過程で、時変スペクトル密度
関数 g(u; �) を持つとする。今、観測系列 XT = �X2�N=2;T ; : : : ; X1;T ; : : : ; XT;T ; : : : ; XT+N=2;T	
が利用可能であるとする。本発表では、時刻 u における局所距離関数D(�; g; u) = Z ���Kf�; g(u; �); u; �gd� (1)
を用いる。定常過程についての、このような距離関数の具体例は、Dahlhaus and Wefelmeyer (1996)
や Tanigu
hi and Kakizawa (2000) に見つけることができ、それらは、局所定常過程に自然に拡
張される。

汎関数 S を DfSg(u); g; ug = min�2�D(�; g; u) (2)
を満たすものとして定義する。



ĝT をノンパラメトリック時変スペクトル密度関数推定量ĝT (u; �) = Z ���WM (�� �)IN (u; �)d�; (3)
とする。ここに、 IN (u; �) = 12�HN �����N�1Xs=0 h� sN �X[uT ℄�N=2+s+1;T exp (i�s)�����2 (4)
は時刻 u における局所ペリオドグラムとする。Sg(u) の推定量は ĝT を用いて、SĝT (u) によって
自然に定義される。

定理 1. SĝT (u) は pNfSĝT (u)� Sg(u)gd! N(0; v(h)Dg(u)�1�g(u)Dg(u)�1) (5)
を満たす。

特に、コントラスト型の K(�; �; �; �) について、ガウス過程の場合、または、 � が innovation free
のとき、

pNfS 
̂gT (u)� �g の漸近分散は 4�v(h) ~Dg(u)�1 になる。
さて、D(�; ĝT ; u) を最小にする値 SĝT (u) によって � を推定して、パラメトリックモデル P =ff�(u; �) : � 2 � � Rqgを gにあてはめたことを思い出そう。fSĝT (u)と gの近さはD(SĝT (u); g; u)

によって測ることが出来る。D(SĝT (u); g; u)の自然な推定量は g に ĝT を代入して D(SĝT (u); ĝT ; u)
によって得ることが出来る。これは、通常 D(SĝT (u); g; u) を過小評価する。そのバイアスをbg(u) = EXT fD(SĝT (u); ĝT ; u)�D(SĝT (u); g; u)g (6)
として、D(SĝT (u); ĝT ; u)� bĝT (u) によって、時刻 u における一般化情報量基準を定義する。Dg(u) と �g(u) は g を含むので、g を ĝT で置き換えると、EXT fD(SĝT (u); g; u)g の推定量と
して、GN (q) = D(SĝT (u); ĝT ; u) +N�1v(h)tr�DĝT (u)�1�ĝT (u)	 を得る。GN (q) を N 倍してGIC(q) = ND(SĝT (u); ĝT ; u) + v(h)tr �DĝT (u)�1�ĝT (u)	 (7)
を一般化情報量基準と呼ぶ。
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