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0 山形与志 樹 ( 国立環境研 ) 

1.  はじめに 3.  MCMC による C02 排出量のべイズ 推定 モ 

日本の産業における C02 排出活動と経済活動 バ   レ 

( 生産や研究開発 ) との関係を調べることによっ Markov  Chain  Mon ぬ Carlo  ( 以降 MCMC)  に 

て、 今後の温暖化対策に 有効な知見を 得ることが よる べ イズ推定とは、 あ る観測 値 が得られた場合 

期待される。 本研究では、 研究開発の生産性や 収 に、 観測値を説明できる 確率モデルを べ イズ推定 

益性に関する 計量分析 ( 渡辺 2001) で構築され の意味で最適化する 確率モデルを、 MCMC とい 

た データを一部修正・ 追加し、 195.5 年から 2000  う 手法で算出する 事であ る。 

年の間における、 わが国の主要産業における 経済 前提として、 以下のような 観測 値 が得られたも 

活動 ( 産業別の生産関数と 研究開発費のデータ )  のとする。 

と C02 排出 ( 補足参照 ) との関係を 、 新たな統 D, Ⅰ く ，。 ", プ "'), Ⅰ，。 ", プ 。 "),..., Ⅰ，。 "', プ 。 "')) 
計 分析手法として 注目されているべイズ 推定 モ 

デル を用いて分析した。 
但し 、 X け : 説明変数、 7( り : 目的変数 

2. 経済成長分析 商変数間は以下のようなニューラル ネ、 ットワ 

基本となっている 方程式は共に 次 式のコブダ グ ー クモデルで一般的に 使用されているマルチ パ 

ラス型の経済モデルであ る。 一 セプトロンモデルで 結ばれているとする。 

ド 二刀 K んム p, 

月 K+ ア ㌧Ⅰ 1 プ，わ ",. ロ w 。 " コ， ・。 

V  : GDP  、 K  : 資本 、 L  : 労働 ，， 牡 ㎞くも。 ". ニ ""'], Ⅰ 

この時の メ を TFP( 全要素生産， 陸 ) といい、 ノの変 

化率 (A) が求めたい TFP 変化率であ る。 これ 
但し 、 z : 隠れ変数、 e : 残差 、 

  
b Ⅲ 、 b@ : バイアスベクトル、 

は 、 正式の両辺を 微分することにより 次式 になる。 

[W 。 @)] 、 [w 。 円 : 重み行列、   
ここで、 隠れ変数の次元は 説明変数及び 目的変 

グロスコストを 使用する成長分析方法は、 正式の 数 とは独立して 自由に設定できる。 モデルパラメ 

月 ， ( 資本弾性率 ) 及び A  ( 労働弾性率 ) が「 市 
一タを 1 つめべ クトルに纏めて 以下のように 記 

す 。 

場 における企業等の ビヘ一 ビアの双提に 従い、 u e,(h",[W" コ， b 。 ",[w 。 " コナ 

価格は競争条件下で 決定、 m) 規模に関する 収穫 負 

不変を双提とする」ことにより、 弾性率が相対価 ベイス推定では、 観測 値 が得られた条件下の モ 

格と 等しくなりか つ月， +p,=1 の制約 式 が必要に 
デル パラメータの 確率を計算する。 

なる。 グロスコストを 使用する方法はこの 考え方 戸 (0lD) 二 
タ (Dl0) 戸 (0) 

戸 (D) 
から 几 、 p, をグロスコスト 比で求める。 成長 分 

これが、 ベイズ推定の 評価値であ る事後確率 

析の結果を図 1 に示す。 
P(0l0) の考え方であ り、 0 及び D を通常の確率 変 
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数 とした場合には べイズ の定理そのものであ る。 後半の石油危機の 時代には、 技術開発投資を 増や 

式から明らかなよ う に パ 0lD) は、 事前確率㎡ 0) す
れ
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 によって べ イズ推定結果は 異なってくるわけで 

あ る。 ここではこの 事前確率を規定するパラメー 

タ ( ハイパーパラメータ ) をさらに確率分布とし 

て 与 え る ARD(Au ぬ matic  Relevance 

De 鹿 rmination) というモデルを 使用する。 この 様 

にして確率変数として 算出できた 0 を用いて、 確 
率変数として 説明変数と目的変数の 関係が算出 

できる。 
ベイズ推定モデル 

C02 排出モデルを、 説明変数 GDP の対数値及び 

技術の対数値とし、 目的変数を C02 排出量の対 

数値とするデータを 用いて、 MCMC を用いた べ 

イズ推定によって 求めた。 得られたマルチパーセ 

プトロンモデル ( 図 2) は、 入力 層 (GDP (V) 
及び技術 (T) の対数値 ) と 隠れ変数 ( 観測でき 

ない仮想の変数 ) の間を結ぶ第重み 行列 [w ぃ )] と 

隠れ変数と出力 層 (c02 排出 (c) の対数値 ) の 

間の重み行列 [w(2) コを 学習する。 図では [w Ⅱ と 

[W 。 " コの 絶対値の大きさを 線の大さで表し、 符号 

を線末端の矢印 /T 印で示している。 矢印は正、 

T 印は負であ り矢印であ る。 図の例では技術が 隠 

れ変数 1 (H1) に対して正の 感度をもっており、 

隠れ変数 2 (H2) に対しては負の 感度を持ってい 

る。 従って、 技術が増加した 場合には隠れ 変数 1 

は増加し 、 隠れ変数 2 は減少する。 同様に隠れ変 

数Ⅰと C02 排出は負の感度を 持ち、 隠れ変数 2 

は 逆に正の感度を 持っている。 結果的には、 技術 

づ 隠れ変数Ⅰ づ CO2 排出は技術が 増加すると、 ほ、 

れ 変数 1 も増加し 、 隠れ変数 1 が増加すると CO2 

排出は下がることから、 隠れ変数 1 を介した技術 

と CO2 排出の関係は 負の感度を持つ。 

技術と経済の 変化に対する 感度分析 

GDP 及び技術をバイアス 的に変化させた 結果 

から C02 排出に GDP や技術がどの 様に影響する 

かを推定した。 図 3 に結果を示す。 この結果、 推 

定された経済モデルによると、 「戦後の全ての 期 

間で GDP を増やすと CO2 排出が増加し、 GDP 
を減らすと CO2 排出が減少する」こと。 一方、 

技術に関しては、 「 1970 年代前半から 1980 年代 
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図 1 経済成長分析結果 ( 製造業全体 ) 

  囲 

図 2  可視化した重み 行列平均値 
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図 3  MCMC による べ イズ推定を用いた C02 排出量のモデル 計算結果 ( 製造業全体 ) 
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