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概要 
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IMSL C  統計ライブラリ 

IMSL C  統計ライブラリは、科学的プログラミングで役立つ  C  関数を収録したライブラリです。 

各関数は、研究活動における使用に加え、技術的スペシャリストによる使用も前提として設計され、 

文書化されています。 

このマニュアルの構成 

このマニュアルでは、各関数について簡潔に説明します。特定の関数に関連した情報はすべて、 

各章内に一箇所にまとめてあります。 

各章は序文で始まり、その後に、その章で説明する関数をリストした目次が続きます。関数に 

関する説明は、以下の情報で構成されます。 

• セクション名  ：  通常は、float  型と  double  型の関数の共通ルート。 

• 目的  ：  関数の目的に関する記述。 
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• シノプシス  ：  必須の引数を使用してサブプログラムを参照するための形式。 

必須の引数  ：  必須の引数についてその出現順に説明したもの。 

入力  ：  引数の初期化が必要です。引数は関数によって変更されません。 

入力／出力  ：  引数の初期化が必要です。関数はこの引数を使って出力を返します。 

引数に定数または式を指定することはできません。 

出力  ：  初期化は必要ありません。引数に定数または式を指定することはできません。 

関数はこの引数を使って出力を返します。 

• 戻り値  ：  関数によって返される値。 

• オプションの引数を使ったシノプシス  ：  必須の引数とオプションの引数の両方を使用して 

関数を参照するための形式。 

• オプションの引数  ：  オプションの引数についてその出現順に説明したもの。 

• 説明  ：  アルゴリズムの説明と詳細情報への参照。ほとんどの場合、同様の関数または補完的な 

関数を持つ他の  IMSL  関数について言及されます。 

• エラー  ：  特定の関数に関連して発生する可能性のあるエラーのリスト。エラーのタイプに関する 

説明は、リファレンス資料の「ユーザ・エラー」項に記載されています。エラーは次のようにタイプ 

別にリストされます。 

情報エラー  ：  関数に関連して発生する可能性のある情報エラーのリスト。 

アラート・エラー  ：  関数に関連して発生する可能性のあるアラート・エラーのリスト。 

警告エラー  ：  関数に関連して発生する可能性のある警告エラーのリスト。 

致命的エラー  ：  関数に関連して発生する可能性のある致命的なエラーのリスト。 

リファレンス  ：  リファレンスは著者名のアルファベット順にリストされます。 
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正しい関数を見つける方法 

この  C  統計ライブラリ・マニュアルは、複数の章に分けられています。各章には、計算機能または分

析機能の点で類似した関数がまとめられています。特定の問題に対応した正しい関数を見つけるには、

各章の冒頭部分にある目次を利用してください。 

命名規則 

ほとんどの関数は、float  と  double  のいずれの型でも使用可能です。これは、これら  2  つの型の 

関数名が共通ルートを共有するためです。一部の関数は  int  型でも使用できます。次の一覧は、 

複数の型で使用できる関数の関数名における、各型に対応するプレフィックスを示したものです。 

種類 プレフィクス 
float    imsls_f_ 

double  imsls_d_ 

int  imsls_i_ 

関数を見つけやすくするため、関数のセクション名には共通ルートのみが記載されます。 

適切な場合は、C  統計ライブラリ全体で同じ変数名を統一して使用します。たとえば、anova_table  は、

分散統計の分析を格納する配列を示し、y  は、従属変数の応答から成るベクトルを示します。 

C  統計ライブラリにアクセスするプログラムを作成する場合は、IMSL  外部名と競合しない  C  名を 

選択してください。名前を選択する際に次の規則に従うと、IMSL  名との競合を防ぐことができます。 

• 大文字と小文字の組み合わせにかかわらず、“imsls_”  で始まる名前は選択しないでください。 
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エラー・ハンドリング、アンダフロー、オーバフロー 

C  統計ライブラリに含まれている関数は、エラーおよび無効な入力の検出と報告を試みます。このエ

ラー・ハンドリング機能により、ユーザはエラー状態の取り扱いに関する具体的な準備をしなくても、 

自動的に保護されます。エラーは重大度に基づいて分類され、コード番号を割り当てられます。デフォ

ルトで、重大度が中程度以上のエラーが発生すると、メッセージが関数によって自動的に出力されます。

さらに、重大度が最も高いエラーが発生すると、プログラムの実行が停止します。重大度レベルは、 

エラーの一般的な性質と共に、IMSLS_FATAL  や  IMSLS_WARNING  などのシンボリック名を持つ「エラー・

タイプ」によって指定されます。詳細については、リファレンス資料の「ユーザ・エラー」という項を参照し

てください。 

一般的に、C  統計ライブラリのコードは、システム  (ハードウェアまたはソフトウェア)  がアンダフローを

値  0  で置換することを条件として、計算がアンダフローの影響を受けないように記述されています。 

通常、アンダフローを示すシステム・エラー・メッセージは無視してかまいません。 

IMSL  コードは、オーバフローも防ぐように記述されています。オーバフローを示すシステム・エラー・メッ

セージを生成したプログラムについては、入力データの誤り、引数の型の不一致、不適切な次元など

のプログラミング・エラーがないかどうかを調べる必要があります。 

多くの場合、関数の説明には、アルゴリズムの不具合の原因となる一般的な注意点が指摘されて

います。 
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時系列と予測 

ルーチン 

ARIMA モデル 

パラメータの最小二乗推定またはモーメント法推定 
を計算............................................................................ arma 11 

パラメータの最尤推定を計算 .................................max_arma 18 

単変量自己回帰時系列モデルの自動選択と適合 .. auto_uni_ar 21 

異常値の検出および判定を行うと同時に、時系列におけるモデ

ル引数を推定 ................................. ts_outlier_identification 24 

考えられる異常値が存在する場合の自動 ARIMA  
モデリングと予測 ..................................................auto_arima 30 

時系列の差分を実行 ..............................................difference 39 
 

モデル構築および評価のためのユーティリティ 

Box-Cox 変換を実行 ............................ box_cox_transform 42 

自己相関関数の例 ........................................autocorrelation 45 

偏自己相関関数の例........................partial_autocorrelation 50 

相関関数に基づく適合度検定 ................................ lack_of_fit 52 

時系列内の欠損値を推定 ..........................estimate_missing 55 

 

GARCH モデリング 

GARCH (p,q) モデルのパラメータの予測値を計算 ........garch 59 
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使用法についての注釈 

この章に示す関数は、時系列に欠測値が含まれていないことを前提としています。欠測値がある場合

は、ルーチンによって適切なエラー・メッセージが返されるように、欠測値を  NaN  に設定する必要があ

ります。モデルの適合を有効にするには、欠測値を適切な推定値で置換する必要があります。 

時間領域法 

データが定常的なものに変換されると、時間領域内の暫定的モデルがしばしば提示され、パラメータの

推定、診断、および予測が実行されます。 

ARIMA  モデル  (自己回帰和分移動平均) 

定常な時系列モデルの小規模だが包括的なクラスは、次の式によって定義される非季節的  ARMA   

過程で構成されます。 

φ(B) (Wt − μ) = θ(B)At,  t  ∈  Z 

ここで、Z = {..., −2, −1, 0, 1, 2, ...}  は整数のセット、B  は  BkWt = Wt-k  によって定義される後退シフト作

用素、μ  は  Wt  の平均をそれぞれ表し、次の方程式は真です。 

φ(B) = 1 − φ1B − φ2B2 − ... − φpBp, p ≥ 0 

θ(B) = 1 − θ1B − θ2B2 − ... − θqBq, q ≥ 0 

このモデルは次数  (p, q)  を持ち、ARMA (p, q)  モデルと呼ばれます。 

ARMA (p, q)  モデルと同じバージョンは、次の式によって定義されます。 

 

φ(B) Wt = θ0 + θ(B)At,  t  ∈  Z 

ここで、θ0  は次の式によって定義される定数項です。 

0
1

1
p

i
i

θ μ φ
=

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

この定数項の意味と効用については、『Box and Jenkins』(1976  年、92  ～  93  ページ)  を参照してくだ

さい。 
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「生」データ  {Zt}  が同次かつ非定常な場合は、imsls_f_difference  を使用した差分によって定常性

が生じ、モデルは  ARIMA (自己回帰和分移動平均)  と呼ばれます。パラメータの推定は定常な時系列 

Wt, = ∇dZt  に対して実行されます。ここで、d = (1 − B)  は、周期  1  と次数  d (d > 0)  を持つ後退差分

演算子です。 

通常、モーメント法では、暫定的なパラメータ推定のための関数  imsls_f_arma  の呼び出しに引数 

IMSLS_METHOD_OF_MOMENTS  が使用されます。関数  imsls_f_arma  の呼び出しに引数 

IMSLS_LEAST_SQUARES  を含めることにより、これらの推定値を最小二乗法に対する初期値として 

使用できます。ユーザによって指定されたその他の初期推定値が使用される場合もあります。最小

二乗法を用いると、後戻り予測の長さに基づいて、パラメータの条件付最小二乗推定または無条件

最小二乗推定を求めることができます。暫定的なパラメータ推定、最小二乗パラメータ推定、後戻り

予測のための関数は、Box and Jenkins  法に従っています  (1976  年、プログラム  2  ～  4、 

498  ～  509  ページ)。 

arma 

ARMA  モデルのパラメータの最小二乗推定を計算します。 

シノプシス 

float *imsls_f_arma (int n_observations, float z[], int p, int q, ..., 0) 

double  型の関数は  imsls_d_arma  です。 

必須の引数 

int n_observations (入力) 
観測値の数。 

float z[] (入力) 
観測値を格納する、長さ  n_observations  の配列。 

int p (入力) 
自己回帰パラメータの数。 

int q (入力) 
移動平均パラメータの数。 
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戻り値 

推定定数として  AR  および  MA  パラメータを持つ、長さ  1 + p + q  の配列へのポインタ。

IMSLS_NO_CONSTANT  が指定されている場合、この配列の  0  番目の要素は  0.0  になります。 

説明 

関数  imsls_f_arma  は、t = 1, 2, ..., n (n = n_observations)  に対する観測値  {Wt}  の標本を与えられ

たときに、非季節的  ARMA  モデルのパラメータの推定値を求めます。モーメント法と最小二乗法という 

2  つの方法のいずれかを選択できます。デフォルトはモーメント法です。 

パラメータ推定法としては、モーメント法と最小二乗法の  2  種類が用意されています。モーメント法の

アルゴリズムは、オプションの引数である  IMSLS_METHOD_OF_MOMENTS  と共に使用できます。最小二乗

法のアルゴリズムは、IMSLS_LEAST_SQUARES  を指定する場合に使用されます。最小二乗法のアルゴリズ

ムを選択した場合、暫定的な推定は、デフォルトでモーメント法によって求められます。それ以外の場合

は、オプションの引数  IMSLS_INITIAL_ESTIMATES  を指定することにより、初期推定値を入力できます。

次の表に、モーメント法、最小二乗アルゴリズム、およびその両方に適したオプションの引数を示します。 

 

モーメント法のみ 最小二乗法のみ モーメント法と最小二乗法の両方

IMSLS_METHOD_OF_MOMENTS IMSLS_LEAST_SQUARES IMSLS_RELATIVE_ERROR 

 IMSLS_CONSTANT  

(または IMSLS_NO_CONSTANT) 

IMSLS_MAX_ITERATIONS 

 IMSLS_AR_LAGS IMSLS_MEAN_ESTIMATE 

 IMSLS_MA_LAGS IMSLS_AUTOCOV(_USER) 

 IMSLS_BACKCASTING IMSLS_RETURN_USER 

 IMSLS_CONVERGENCE_TOLERANCE IMSLS_ARMA_INFO 

 IMSLS_INITIAL_ESTIMATES  

 IMSLS_RESIDUAL (_USER)  

 IMSLS_PARAM_EST_COV (_USER)  

 IMSLS_SS_RESIDUAL  
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モーメント法による推定 

時系列  {Zt}  が次の形式の  ARMA (p, q)  モデルによって生成されるとします。 

φ(B)Zt = θ0 + θ(B)At 

for t  ∈  {0, ±1, ±2, ...} 

μ̂   = z_mean  が時系列  {Zt}  の平均  μ  の推定値だと仮定します。ここで、 

μ̂   は次の値と等しくなります。 

1

for   known
ˆ 1 for   unknown

n

t
t

Z
n

μ μ
μ

μ
=

⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩

∑
 

自己共分散関数は次の式によって推定されます。 

( ) ( )( )
1

1ˆ ˆ ˆ
n k

t t k
t

k Z Z
n

σ μ μ
−

+
=

= − −∑  

for k = 0, 1, ..., K (ここで  K = p + q)。 σ̂ (0)  は、標本分散の推定値です。 

標本自己共分散が与えられている場合、この関数は、Yule‐Walker  方程式の拡張版を使って、自己回

帰パラメータのモーメント法推定を求めます。 

ˆ ˆ ˆφ σ∑ =  

各パラメータの意味は次のとおりです。 

( )
( )

( )

1
ˆ ˆ ˆ, ,

ˆ ˆ | | , , 1, ,

ˆ ˆ , 1, ,

T
p

ij

i

q i j i j p

q i i p

φ φ φ

σ

σ σ

=

∑ = + − =

= + =

K

K

K
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ここで、定数項  θ0  は次の式によって推定されます。 

0

1

ˆ for 0
ˆ

ˆˆ 1 for 0
p

i
i

p

p

μ

θ
μ φ

=

=⎧
⎪

⎛ ⎞= ⎨ − >⎜ ⎟⎪ ⎜ ⎟
⎝ ⎠⎩

∑
 

K = p + q + 1  自己共分散、k = 1, ..., K  の場合の σ(k)、および  i = 1, ..., p  の場合の  p  自己回帰パラ

メータ  φi  が指定されている場合、移動平均パラメータは、非線形方程式系に基づいて推定されます。 

Z′t = φ(B)Zt  と仮定します。ここから派生する移動平均過程  Z′t = θ(B)At  の自己共分散は、次の関係に

よって推定されます。 

( )
( )

( )( ) 0
0 0

ˆ for 0

ˆ ˆ ˆ ˆˆ for 1, 1
p p

i j
i j

k p

k
k i j p

σ

σ
φ φ σ φ

= =

=⎧
⎪

′ = ⎨
+ − ≥ ≡ −⎪

⎩
∑∑

 

移動平均パラメータを決定するための反復法は、次の関係に基づいています。 

( )
( )
( )

2 2 2
1

2
1 1

1 ... for 0

... for 1

q A

k k q k q A

k
k

k+ −

⎧ + θ + + θ σ =⎪σ = ⎨
−θ + θ θ + + θ θ σ ≥⎪⎩

 

ここで、σ(k)  は、元の  Zt  過程の自己共分散関数を示します。 

τ = (τ0, τ1, ..., τq)T  および  f = (f0, f1, ..., fq)T  と仮定します。各パラメータの意味は次のとおりです。 

0

for 0

θ / for 1, ...,
A

j
j

j

j q

σ =
τ =

− τ =

⎧
⎨
⎩

 

および   

( )
0

ˆ for 0,1, ...,
q j

j i i j
i

f j j q
−

+
=

′= τ τ − σ =∑  
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これにより、(i + 1)  回目の反復時の  τ  の値が次の式によって決定されます。 

( ) 11i i i iT fτ τ
−+ = −  

この推定手順は、次の初期値で開始されます。 

( )0 ˆ( 0 , 0, , 0)Tτ σ ′= K  

そして、i  回目の反復時に  ||f i||  が  relative_error  より小さいか、i  が  max_iterations  と等しく

なると、中断します。移動平均パラメータの推定値は、次のように設定することによって、τ  の最終推定

値から取得されます。 

0
ˆ /  for 1, ,j j j qθ τ τ= − = K  

確率ショック分散は次の式によって推定されます。 

2
1

2
0

ˆˆ ˆσ(0) ( ) for 0
σ̂

for 0

p

i
iA

i q

q
=

− φ σ =
=

τ ≥

⎧
⎪
⎨
⎪⎩

∑
 

同様の計算を実行する関数の説明については、『Box and Jenkins』(1976  年、498  ～  500  ページ)   

を参照してください。 

最小二乗法による推定 

時系列  {Zt}  が次の形式の非季節的  ARMA  モデルによって生成されるとします。 

φ(B) (Zt − μ) = θ(B)At  for t ∈ {0, ±1, ±2,  …} 

ここで、B  は後退シフト作用素、μ  は  Zt  の平均です。 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

1 2
1 2

1 2
1 2

1 ... for 0

θ 1 θ θ ... θ for 0

l pl l
p

l l l q
q

B B B B p

B B B B q

φ φ

θ θ θ

φφ = − φ − φ − − φ ≥

= − − − − ≥
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p  と  q  は、それぞれ自己回帰パラメータと移動平均パラメータの数です。一般性を失わずに、次の 

条件が仮定されます。 

1 ≤ lf (1) ≤ lf (2) ≤  …  ≤ lf (p) 

1 ≤ lq (1) ≤ lq (2) ≤  …  ≤ lq (q) 

これにより、この非季節的  ARMA  モデルの次数は  (p′, q′)  になります。ここで、p′ = lq (p)、 
q′ = lq (q)  です。通常の階層的モデルでは、次のように仮定されます。 

lf (i) = i, 1 ≤ i ≤ p  

lq (j) = j, 1 ≤ j ≤ q  

次のような平方和関数を考えてみましょう。 

( ) [ ]2

1

, ,
n

T t
T

S Aμ φ θ
− +

= ∑  

各パラメータの意味は次のとおりです。 

[ ] ( ), , ,t tA E A Zμ φ θ⎡ ⎤= ⎣ ⎦  

T  は後退原点です。確率ショック  {At}  は、独立かつ等分布の次の確率変数であると仮定されます。 

( )20, AN σ  

そのため、尤度関数は次のように表されます。 

( ) ( ) ( ) ( )
2

, ,
, , , , , ln

2
T

A A
A

S
l f n

μ φ θ
μ φ θ σ μ φ θ σ

σ
= − −  

ここで、f (μ, φ, θ)  は  μ、φ、および  θ  の関数です。 
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T = 0  の場合、尤度関数は、モデルを初期化するために必要となる  Zt  および  At  の両方の過去の値

を条件とします。通常、これらの初期値の選択方法は、過渡的なバイアスをモデルで発生させる原因と

なります  (『Box and Jenkins』1976  年、210  ～  211  ページ)。−T = ∞  の場合、この依存性はなくなり、

推定値が尤度関数の最大化に基づいて求められます。『Box and Jenkins』(1976  年、213  ページ)  では、 

( ) ( )2, , / 2 AS μ φ θ σ∞  

という項が次の項より優位であると解説されています。 

( )2, , , Al μ φ θ σ  

平方和関数を最小化するパラメータ推定のことを、最小二乗推定と呼びます。n  の値が大きい場合、

無条件最小二乗推定は最尤推定と近似します。 

実際的には、T  に有限値を指定すると、無条件平方和関数の十分な近似が可能になります。無条件

平方和を求めるために必要な  [AT]  の値は、後戻り予測によって取得される  Zt  の初期値を使って反

復的に計算されます。残差  (後戻り予測値を含む)、確率ショック分散の推定値、および最終パラメータ

推定値の共分散行列も求められます。ARIMA  パラメータは、imsls_f_difference  を  imsls_f_arma 
と共に使用して求めることができます。 

警告エラー 

IMSLS_LEAST_SQUARES_FAILED  最小二乗法によるパラメータの推定が収束できませんでした。

“maxbc”、“tolerance”、“convergence_tolerance”  の値を必要に

応じて増やしてください。最終反復時のパラメータ推定値を新しい

初期値として使用できます。 

致命的エラー 

IMSLS_TOO_MANY_CALLS  関数呼び出しの回数が  “itmax”*(“n”+1) = %(i1)  を超過しまし

た。新しい初期推定値を使用してください。 

IMSLS_INCREASE_ERRREL  相対誤差の誤差限界  “errrel” = %(r1)  が小さすぎます。近似解

の精度をこれ以上向上させることは不可能です。“errrel”  の値を

増やす必要があります。 

IMSLS_NEW_INITIAL_GUESS 反復計算の進捗に問題があります。新しい初期推定値を使用し

てください。 
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max_arma 

単変量  ARMA (自己回帰移動平均)  時系列モデルにあるパラメータの正確な最尤推定。 

シノプシス 

float  *imsls f max_arma (int n_obs, float w[], int p, int q,…,0) 

double  型の関数は  imsls_d_max_arma  です。 

必須の引数 

int    n_obs (入力) 
時系列内の観測値の数。 

float w[] (入力) 
時系列を格納する、長さ  n_obs  の配列。 

int    p (入力) 
自己回帰パラメータの数を表す非負の値。 

int    q (入力) 
移動平均パラメータの数を表す非負の値。 

戻り値 

推定定数として  AR  および  MA  パラメータを持つ、長さ  1+p+q  の配列へのポインタ。値を算出できな

い場合は、NULL  が返されます。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float   *imsls_f_max_arma (int n_obs, float w[], int p, int q, 
IMSLS_INITIAL_ESTIMATES, float init_ar[] float init_ma[], 
IMSLS_PRINT_LEVEL, int iprint, 
IMSLS_MAX_ITERATIONS, int maxit, 
IMSLS_LOG_LIKELIHOOD, float *log_likeli, 
IMSLS_VAR_NOISE, float *avar, 
IMSLS_ARMA_INFO, Imsls_f_arma **arma_info, 
IMSLS_MEAN_ESTIMATE, float *w_mean, 
IMSLS_RETURN_USER, float *constant, float ar[], float ma[], 
0) 
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オプションの引数 

IMSLS_INITIAL_ESTIMATES, float init ar[], float init ma[] (入力)   
この引数が指定されている場合、init ar  は、自己回帰パラメータの暫定的推定値を格納

する、長さ  p  の配列、init ma  は、移動平均パラメータの暫定的推定値を格納する、長さ  q 
の配列です。指定されない場合は、内部で計算されます。p=0  または  q=0  の場合、対応す

る引数は無視されます。 

IMSLS_PRINT LEVEL, int iprint (入力) 
出力オプション  ：   
0  —  出力なし。 
1  —  最終結果のみ出力。 
2  —  中間結果と最終結果を出力。 
デフォルト  ：  iprint = 0 

IMSLS_MAX_ITERATIONS, int maxit (入力) 
反復推定の最大数。 
デフォルト  ：  maxit = 300 

IMSLS_VAR_NOISE, float *avar (出力) 
イノベーション分散の推定値。 

IMSLS_LOG_LIKELIHOOD, float *log_likeli (出力) 
適合モデルに対する  ‐2*(ln(likelihood))  の値。 

IMSLS_ARMA_INFO, Imsls_f_arma **arma_info (出力) 
imsls_f_arma_forecast  の呼び出しに必要な情報を格納する、型  Imsls_f_arma  の内部割

り当て構造へのポインタのアドレス。 

IMSLS_MEAN_ESTIMATE, float *w_mean (入力／出力) 
時系列  w  の平均の推定値。出力時、w_mean  には平均の更新式が格納されます。 
デフォルト  ：  時系列  w  の中心が標本平均付近に置かれます。 

IMSLS_RETURN_USER, float *constant, float ar[], float ma[] (出力) 
この引数が指定されている場合、constant  は、定数パラメータの推定値、ar  は、自己回帰

パラメータの最終推定値を格納する、長さ  p  の配列、ma  は、移動平均パラメータの最終推

定値を格納する、長さ  q  の配列です。 



     

     

 

時系列と予測 max_arma • 20 

   

     

 

説明 

関数  imsls_f_max_arma  は、赤池、北川、荒畑、多田の  4  氏によって提案された最尤推定アルゴリズ

ム  (1979  年)、および  TIMSAC‐78  ライブラリで公開されている  XSARMA  ルーチンから派生したものです。 

この章の冒頭で触れた時間領域法の表記法を使うと、平均  tW  を持つ定常時系列 μ  は、非季節的

自己回帰移動平均 (ARMA) モデルによって次の関係として表すことができます。 

( )( ) ( )t tB W B aφ μ θ− =  

各パラメータの意味は次のとおりです。 

{ , 2, 1,0,1,2, }t ZZ∈ = − −L L  

B  は次の  3  つの関係によって定義される後退シフト作用素です。 

k
t t kB W W −=  

2
1 2( ) 1 , 0p

pB B B B pφ φ φ φ= − − − − ≥L    

および   

2
1 2( ) 1 , 0q

qB B B B qθ θ θ θ= − − − − ≥L  

関数  imsls_f_max_arma  は、最尤推定を用いて、AR  係数 1 2, , , pφ φ φL  と MA 係数 1 2, , , qθ θ θL  を推

定します。 

関数  imsls_f_max_arma  は、自己回帰係数と移動平均係数の両方の初期推定値を調べて、それぞ

れが定常な時系列と反転可能な時系列を表していることを確認します。 

1 2, , , pφ φ φL    

上記の係数が定常系列の初期推定値である場合、次の多項式のすべての  (複素)  根は単位円から

外れます。 

2
1 21 p

pz z zφ φ φ− − − −L  

1 2, , , qθ θ θL  
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上記の係数が反転可能系列の初期推定値である場合、次の多項式のすべての  (複素)  根は単位円

から外れます。 

2
1 21 q

qz z zθ θ θ− − − −L  

AR  係数と  MA  係数の初期値は、ベクトル  init_ar  と  init_ma  によって供給されます。そうでない場合、

推定値はモーメント法に基づいて内部で計算されます。imsls_f_max_arma は、陪多項式の根を求めます。

AR 推定値が非定常な系列を表す場合、imsls_f_max_arma は警告メッセージを発行して、init_ar を定

常な初期値で置換します。MA 推定値が反転不可能な系列を表す場合は、imsls_f_max_arma  によって

ターミナル・エラーが発行され、新しい初期値を見つけることが必要となります。 

imsls_f_max_arma   は、AR 係数の最終推定値の検証も行って、推定値も定常系列を表していること

を確認します。これは、内部の尤度最適化が非定常解に収束される可能性を防ぐために行われます。

非定常推定が発生した場合、imsls_f_max_arma は致命的エラー・メッセージを発行します。 

AIC  の最小値が次のように設定された  ARMA  モデルを優先的に使用できます。 

( )+2 p+qAIC =log_likeli  

関数  imsls_f_max_arma  は、ホワイト・ノイズ過程、つまり  ARMA(0,0)  過程も処理できます。 

auto_uni_ar 

単変量自己回帰時系列モデルの自動選択と適合。このモデルのラグは、赤池情報量規準  (AIC)  を用

いて自動的に選択されます。最小の  AIC  を持つモデルの自己回帰パラメータの推定値は、モーメント

法、最小二乗法、または最尤法に従って求められます。 

シノプシス 

float  *imsls_f_auto_uni_ar (int n_obs, float z[], int maxlag, 
int *p,…,0) 

double  型の関数は  imsls_d_auto_uni_ar  です。 
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必須の引数 

int  n_obs (入力) 
時系列内の観測値の数。 

float z[] (入力) 
定常時系列を格納する、長さ  n_obs  の配列。 

int    maxlag (入力) 
要求された自己回帰パラメータの最大数。次の範囲に収まっている必要があります。 

1≤ maxlag ≤ n_obs/2 

int    *p (出力) 
最小の  AIC  を持つモデル内の自己回帰パラメータの数。 

戻り値 

最小の  AIC  を持つモデル内の定数パラメータと自己回帰パラメータの推定値を格納する、 

長さ  1+ maxlag  のベクトル。推定値は、この配列の最初の  1+ p  個の位置に含まれています。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float   *imsls_f_auto_uni_ar (int n_obs, float z[], int maxlag, int *p, 
IMSLS_PRINT_LEVEL, int iprint, 
IMSLS_MAX_ITERATIONS, int maxit, 
IMSLS_METHOD, int method, 
IMSLS_VAR_NOISE, float *avar, 
IMSLS_AIC, float *aic, 
IMSLS_MEAN_ESTIMATE, float *z_mean, 
IMSLS_RETURN_USER, float *constant, float ar[], 
0) 

オプションの引数 

IMSLS_PRINT_LEVEL, int iprint (入力) 
出力オプション  ：   
0  —  出力なし。 
1  —  最終結果のみ出力。 
2  —  中間結果と最終結果を出力。 
デフォルト ： iprint = 0 
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IMSLS_MAX_ITERATIONS, int maxit (入力) 
反復推定の最大数。 

デフォルト  ：  maxit = 300 

IMSLS_METHOD, int method (入力) 
推定法オプション  ：   
0  —  モーメント法 
1  —  ハウスホルダー変換によって実現する最小二乗法 
2  —  最尤法 
デフォルト  ：  method = 1 

IMSLS_VAR_NOISE, float *avar (出力) 
イノベーション分散の推定値。   

IMSLS_AIC, float *aic (出力) 
最小  AIC。 

IMSLS_MEAN_ESTIMATE, float *z_mean (入力／出力) 
時系列  z  の平均の推定値。出力時、z_mean  には平均の更新式が格納されます。 
デフォルト  ：  時系列  z  の中心が標本平均付近に置かれます。 

IMSLS_RETURN_USER, float *constant, float ar[] (出力) 
この引数が指定されている場合、constant  は、定数パラメータの推定値、ar  は、最初の  p 
個の位置に自己回帰パラメータの最終推定値を格納する、長さ  maxlag  の配列です。 

説明 

関数  auto_uni_ar  は、データに最も適合する  AR  モデルの次数を自動的に選択してから、AR  係数

を求めます。auto_uni_ar  で使われているアルゴリズムは、赤池弘次その他  (1979  年)、および北川・

赤池両氏  (1978  年)  による研究結果から導き出されたものです。このコードは、TIMSAC‐78  ライブラリ

の一部として公開されている  UNIMAR  手順に基づいて作成されました。 

最適  AR  モデルは、0, 1, 2, ..., maxlag  という自己回帰係数を使って  AR  モデルを連続的に適合させ

ることによって決定されます。各モデルの赤池情報量規準  (AIC)  は、次の式に基づいて求められます。 

( )2ln( ) 2 1AIC likelihood= − + +p  



     

     

 

時系列と予測 ts_outlier_identification • 24 

   

     

 

関数 auto_uni_ar は、尾崎、小田によって開発された次の式 (1979 年) に近似を適用します。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2ˆln 2 1 ln 2 1AIC σ π= − + + + − +n_obs maxlag p n_obs maxlag  

ここで、 2σ̂  は、系列の残差分散の推定であり、時系列解析ではイノベーション分散として知られてい

ます。次の定数を削除すると、 

( ) ( )( )ln 2 1π− +n_obs maxlag  

計算は次のように簡略化されます。 

( ) ( ) ( )2ˆln 2 1AIC σ= − + +n_obs maxlag p  

最適モデルは、最小 AIC を持つモデルです。このモデル内のパラメータの数が、適合された最高次数

の自己回帰モデル (つまり p=maxlag) と等しい場合は、maxlag の値を大きくしたときに、さらに小さい 

AIC を持つモデルが存在する可能性があります。その場合は、maxlag の値を大きくして、追加の自己

回帰パラメータで AR モデルを検証することが認められる可能性があります。 

method = 0 の場合、最小の AIC を持つモデルの自己回帰係数の推定は、モーメント法を使って計算

されます。method =1 の場合、係数は、北川と赤池の両氏によって 1978 年に提案された形式の最小

二乗法によって決定されます。それ以外の場合、つまり method =2 の場合、係数は最尤法を用いて推

定されます。 

ts_outlier_identification 

異常値の検出および判定を行うと同時に、異常値のない基礎系列が一般的な季節または非季節 

ARMA モデルに従う時系列におけるモデル引数を推定します。 

シノプシス 

float  *imsls_f_ts_outlier_identification (int n_obs, int model[],  
float w[],…,0) 

double 型の関数は imsls_d_ts_outlier_identification です。 
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必須の引数 

int n_obs (入力) 
時系列内の観測値の数。 

int model[] (入力) 
異常値のない系列が従う  ARIMA  ( ,0, ) (0, ,0)sp q d× モデルの数値  p、q、s、d  を格納する、 

長さ  4  のベクトル。 

float w[] (入力) 
時系列を格納する、長さ  n_obs  の配列。 

戻り値 

異常値のない時系列を格納する、長さ  n_obs  の配列へのポインタ。 

エラーが発生した場合は、NULL  が返されます。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float  *imsls_f_ts_outlier_identification (int n_obs, 
int model[], float w[],  
IMSLS_RETURN_USER, float x[], 
IMSLS_DELTA, float delta, 
IMSLS_CRITICAL, float critical, 
IMSLS_EPSILON, float epsilon, 
IMSLS_RELATIVE_ERROR, float relative_error, 
IMSLS_RESIDUAL, float **residual, 
IMSLS_RESIDUAL_USER, float residual[], 
IMSLS_RESIDUAL_SIGMA, float *res_sigma, 
IMSLS_NUM_OUTLIERS, int *num_outliers, 
IMSLS_OUTLIER_STATISTICS, int **outlier_stat, 
IMSLS_OUTLIER_STATISTICS_USER, int outlier_stat[], 
IMSLS_TAU_STATISTICS, float **tau_stat, 
IMSLS_TAU_STATISTICS_USER, float tau_stat[], 
IMSLS_OMEGA_WEIGHTS, float **omega, 
IMSLS_OMEGA_WEIGHTS_USER, float omega[], 
IMSLS_ARMA_PARAM, float **parameters, 
IMSLS_ARMA_PARAM_USER, float parameters[], 
IMSLS_AIC, float *aic, 
0) 
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オプションの引数 

IMSLS_RETURN_USER, float x[] (出力) 
異常値のない系列を格納する、長さ  n_obs  の配列。ユーザによって指定されます。 

IMSLS_DELTA, float delta (入力) 
一時的変化  (TC)  の異常値を検出する際に使用される減衰効果パラメータ、0<delta < 1。 
デフォルト  ：  delta = 0.7 

IMSLS_CRITICAL, float critical (入力) 
異常値の検出のスレッショルドとして使用される臨界値、critical > 0。 
デフォルト  ：  critical = 3.0 

IMSLS_EPSILON, float epsilon (入力) 
異常値の検出時にパラメータ推定の精度を制御する正の許容値。 
デフォルト  ：  epsilon = 0.001 

IMSLS_RELATIVE_ERROR, float relative_error (入力) 

関数  imsls_f_arma  で使われる非線形方程式ソルバーの停止基準。 

デフォルト  ：  relative_error =  1010−  

IMSLS_RESIDUAL, float **residual (出力) 
異常値のない系列の残差を格納する、長さ  n_obs  の内部割り付け配列へのポインタのアド

レス。 

IMSLS_RESIDUAL_USER, float residual[] (出力) 
ユーザによって指定される配列  residual  の記憶領域。「IMSLS_RESIDUAL」を参照してくださ

い。 

IMSLS_RESIDUAL_SIGMA, float *res_sigma (出力) 
異常値のない系列の残差標準誤差。 

IMSLS_NUM_OUTLIERS, int *num_outliers (出力) 
検出された異常値の数。 

IMSLS_OUTLIER_STATISTICS, int **outlier_stat (出力) 
異常値統計を格納する、長さ num_outliers × 2  の内部割り付け配列へのポインタのアドレ

ス。最初のカラムには、異常値が観測された時刻  (t=1,2,...,n_obs)  が格納され、2  番目のカ

ラムには、観測された異常値のタイプを示す識別子が格納されます。 
異常値のタイプは、次の  5  つに分類されます。 
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0  イノベーション異常値  (IO) 

1  加法異常値  (AO) 

2  水準変化異常値  (LS) 

3  一時的変化異常値  (TC) 

4  確定不能  (UI) 

IMSLS_NUM_OUTLIERS (検出された異常値の数)  を取得するには、IMSLS_NUM_OUTLIERS を使用します。 
num_outliers = 0  の場合は、NULL  が返されます。 

IMSLS_OUTLIER_STATISTICS_USER, int outlier_stat[] (出力) 
最初の  num_outliers  個の位置の異常値統計を格納する、長さ  n_obs × 2  のユーザ割り付

け配列。「IMSLS_OUTLIER_STATISTICS」を参照してください。 
num_outliers = 0  の場合、outlier_stat  は不変のままです。 

IMSLS_TAU_STATISTICS, float **tau_stat (出力) 
検出された各異常値の  t  値を格納する、長さ  num_outliers の内部割り付け配列へのポイ

ンタのアドレス。 
num_outliers = 0  の場合は、NULL  が返されます。 

IMSLS_TAU_STATISTICS_USER, float tau_stat[] (出力) 
最初の  num_outliers  個の位置で検出された各異常値のt  値を格納する、長さ  n_obs  の
ユーザ割り付け配列。 
num_outliers = 0  の場合、tau_stat  は不変のままです。 

IMSLS_OMEGA_WEIGHTS, float **omega (出力) 
検出された異常値に対して計算された重みω を格納する、長さ  num_outliers    の内部割り

付け配列へのポインタのアドレス。 
num_outliers = 0  の場合は、NULL  が返されます。 

IMSLS_OMEGA_WEIGHTS_USER      float omega[] (出力) 
最初の  num_outliers  個の位置で検出された異常値に対して計算された重みω を格納す

る、長さ    n_obs  のユーザ割り付け配列。 
num_outliers = 0  の場合、omega  は不変のままです。 
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IMSLS_ARMA_PARAM,      float **parameters (出力) 
推定された不変  AR  パラメータおよび  MA  パラメータを格納する、長さ  1+p+q  の内部割り

付け配列へのポインタのアドレス。 

IMSLS_ARMA_PARAM_USER      float parameters[] (出力) 
推定された不変  AR  および  MA  パラメータを格納する、長  1+p+q  のユーザ割り付け配列。 

IMSLS_AIC, float      *aic (出力) 
赤池情報量規準  (AIC)。 

説明 

次数  { }tY   の次の乗法季節的  ARIMA  モデルによって説明できる、単変量時系列 

( ,0, ) (0, ,0)sp q d×   があるとします。 

( )
( )

, 1, ,t td
s

B
Y a

B
t nθ

μ
φ

− =
Δ

= K  

ここで、 (1 )d s d
s BΔ = − 、 1( ) 1 ,q

qB B Bθ θ θ= − − −K   1( ) 1 p
pB B Bφ φ φ= − − −K   です。 B   はラグ演算

子、
k

t t kB Y Y −= 、{ }ta   はホワイト・ノイズ過程であり、 μ   は系列  { }tY   の平均を表します。 

一般的に、{ }tY   は、異常値の影響のため直接的には観測できません。Chen  と  Liu (1993  年)  は、異

常値を、イノベーション異常値  (IO)、加法異常値  (AO)、一時的変化  (TC)、水準変化  (LS)  の  4  種類

に分類しています。系列の最後の観測値として異常値が発生した場合、Chen  と  Liu  のアルゴリズム

では、異常値の種類を特定できません。imsls_f_ts_outlier_identification  では、このような異常

値を  UI (確定不能)  と呼び、イノベーション異常値として処理します。 

1 2, , , mt t tK   という複数の時点で発生した複数の異常値の影響を考慮に入れるため、Chen  と  Liu  は次

のモデルを使用しています。 

1

( )
( ) ( )

( )
m

t j j t j tj d
s

B
Y L B I t a

B
θ

μ ω
φ

∗
=

− = +
Δ

∑  
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ここで、{ }tY ∗   は観測された異常値の影響を受ける系列であり、 jω   と  ( )jL B   はそれぞれ、異常値  j  

の大きさと動的パターンを表します。 ( )t jI t   は、異常値の影響の一時的経過を決定する指示関数であ

り、 ( ) 1
jt jI t =   または  ( ) 0t jI t =   の値をとります。 ( )jL B   は  tI   を介して  , 0,1,k

t t kB I I k−= = K   に

対して演算を実行します。 

最後の式は、発生している異常値の影響をすべて取り除くことにより、異常値のない系列  { }tY   を元の

系列  { }tY ∗   から取得できることを示しています。 

1
( ) ( )m

j j t jjt tY Y L B I tω
=

∗= − ∑  

異常値のタイプの違いに基づいて、 ( )jL B   の値は次のように異なります。 

1.   
( )

( )
( )

j d
s

B
L B

B
θ

φ
=

Δ
  (イノベーション異常値) 

2.    ( ) 1jL B =   (加法異常値) 

3.    1( ) (1 )jL B B −= −   (水準変化異常値) 

4.    1( ) (1 ) , 0 1,jL B Bδ δ−= − < <   (一時的変化異常値) 

関数  imsls_f_ts_outlier_identification  は、Chen  と  Liu  のアルゴリズムに基づいています。 

この関数は、観測対象の系列について、 ( ), ( )B Bφ θ   の係数とモデル内の異常値の影響をまとめて   

3  段階で特定します。異常値の影響の大きさは、最小二乗推定によって決定されます。異常値の検出

そのものは、異常値の影響に関する標準化統計の最大値を検証することで行われます。詳細につい

ては、Chen  と  Liu  の論文  (1993  年)  を参照してください。 

係数  ( )Bφ   と ( )Bθ   の中間推定値と最終推定値は、関数  imsls_f_arma  と  imsls_f_max_arma 

によって計算されます。 ( )Bφ   または ( )Bθ   の根が単位円上または単位円内にある場合、アルゴリズ

ムは適切なエラー・メッセージを発行して停止します。この場合は、p  と  q  に対して別の値を指定する

必要があります。 
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auto_arima 

時系列異常値を自動的に識別し、乗法的季節  ARIMA ( ,0, ) (0, ,0)sp q d×   モデルのパラメータを決定し、

系列の終端を超えて影響が持続する異常値の影響を組み込んで予測値を生成します。 

シノプシス 

float  *imsls_f_auto_arima (int n_obs, int tpoints[], float x[],...,0) 

double  型の関数  は  imsls_d_auto_arima  です。 

必須の引数 

int    n_obs (入力) 

元の時系列内の観測値の数。系列が時点  1 2 _, , n obst t tK   で定義されている場合、欠測値

を含めた系列の実際の長さは 1 1n t t= − +n_obs   です。 

int    tpoints[] (入力) 

時系列が観測された時点 1 2 _, , n obst t tK   を格納する、長さ  n_obs  のベクトル。

1 2 _, , n obst t tK   は、厳密に昇順で指定する必要があります。 

float x[] (入力) 

観測された時系列値 11, 2, , 1i i it t t ++ + −K   を格納する、長さ  n_obs  のベクトル。この系列

には、異常値と欠測値を含めることができます。このルーチンによって異常値が識別され、ベ

クトル  tpoints  内の時刻値によって欠損値が識別されます。2  つの連続した時点間の時間

間隔が  1  より大きい場合  (つまり、 * * *
1 2 _, , , n obsY Y YL   である場合)、時間  1 1i it t m+ − = >  

において、 1m −   と it   の間に欠損値  1it +   が存在すると想定されます。したがって、等間隔の

時点にはギャップのない系列が定義されると想定されます。欠損値は、異常値を識別して予

測値を生成する前に自動的に推定されます。予測値は、欠損値と観測値の両方に対して生

成されます。 
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戻り値 

ARIMA  ( ,0, ) (0, ,0)sp q d×   モデルを使用する異常値のない系列を適合するために使用される、推定

定数として  AR  および  MA  パラメータを持つ、長さ  1 + p + q  の配列へのポインタ。処理の完了後に 

d=model[3]=0  となった場合、ARMA(p, q)  モデルまたは  AR(p)  モデルは、異常値のない観測対象の

系列  *
tY   に適合されます。d=model[3]>0  となった場合、これらのパラメータは、季節ごとに調整され

る系列  * * *(1 )d d
t s t s tZ Y B Y= Δ ⋅ = − ⋅   の  ARMA(p,q)  表現に対して計算されます  ( * *

s t t sB Y Y −=   およ

び  s=model[2]≥1)。 

エラーが発生した場合は、NULL  が返されます。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float  *imsls_f_auto_arima (int n_obs, int tpoints[], float x[], 
IMSLS_METHOD, int method, 
IMSLS_MAX_LAG, int maxlag, 
IMSLS_MODEL, int  model[], 
IMSLS_DELTA, float delta, 
IMSLS_CRITICAL, float critical, 
IMSLS_EPSILON, float epsilon, 
IMSLS_RESIDUAL_SIGMA, float *res_sigma, 
IMSLS_P_INITIAL, int n_p_initial, int p_initial[], 
IMSLS_Q_INITIAL, int n_q_initial, int q_initial[], 
IMSLS_S_INITIAL, int n_s_initial, int s_initial[], 
IMSLS_D_INITIAL, int n_d_initial, int d_initial[], 
IMSLS_OUTLIER_STATISTICS, int **outlier_stat, 
IMSLS_OUTLIER_STATISTICS_USER, int outlier_stat[], 
IMSLS_AIC, float *aic, 
IMSLS_AICC, float *aicc, 
IMSLS_BIC, float *bic, 
IMSLS_MODEL_SELECTION_CRITERION, int criterion, 
IMSLS_CONFIDENCE, float confidence, 
IMSLS_NUM_PREDICT, int n_predict, 
IMSLS_OUTLIER_FORECAST, float **outlier_forecast, 
IMSLS_OUTLIER_FORECAST_USER, float outlier_forecast[], 
0) 
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オプションの引数 

IMSLS_METHOD, int method (入力) 
モデルの選択に使用する方法  ：   

1  —  自動的な  ARIMA  ( ,0,0) (0, ,0)sp d×   の選択 

3  —  指定の  ARIMA ( ,0, ) (0, ,0)sp q d×   モデル 

引数  IMSLS_MODEL  が必要。 
デフォルト  ：  method = 1 

IMSLS_MAX_LAG, int maxlag (入力) 
AR(p)  モデルを適合する場合の最大ラグ。 
デフォルト  ：  maxlag = 10 

IMSLS_MODEL, int model[] (入力／出力) 
p、q、s、d  の値を格納する、長さ  4  の配列。method=3  を選択した場合は、p  と  q  の値を

定義する必要があります。IMSLS_S_INITIAL  と  IMSLS_D_INITIAL  を定義していない場合

は、s  と  d  も指定する必要があります。method=1  の場合、model  は入力配列として無視さ

れます。出力に関して、model  は、model[0]、model[1]、および  model[3]  における  p、q、s、
d  の最適値をそれぞれ格納します。 

IMSLS_DELTA, float delta (入力) 
一時的変化  (TC)  の異常値を検出する際に使用される減衰効果パラメータ、 
0<delta < 1。 
デフォルト  ：  delta = 0.7 

IMSLS_CRITICAL, float critical (入力) 
異常値の検出のスレッショルドとして使用される臨界値、critical > 0。 
デフォルト  ：  critical = 3.0 

IMSLS_EPSILON, float epsilon (入力) 
異常値の検出時にパラメータ推定の精度を制御する正の許容値。 
デフォルト  ：  epsilon = 0.001 

IMSLS_RESIDUAL_USER, float residual[] (出力) 
ユーザによって指定される配列  residual  の記憶領域。 
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IMSLS_RESIDUAL_SIGMA, float *res_sigma (出力) 
異常値のない元の系列の残差標準誤差  (RSE)。 

IMSLS_NUM_OUTLIERS, int *num_outliers (出力) 
検出された異常値の数。 

IMSLS_P_INITIAL, int n_p_initial, int p_initial[] (入力) 
n_p_initial  個の要素を持ち、最適値の選択対象である  p  の候補値を格納する配列。

p_initial[]  のすべての候補値は、負の値でなく、かつ  n_p_initial ≥ 1  でなければなり

ません。method=2  である場合は、IMSLS_P_INITIAL  を指定する必要があります。それ以外

の場合、n_p_initial  と  p_initial  は無視されます。 

IMSLS_Q_INITIAL, int n_q_initial, int q_initial[] (入力) 
n_q_initial  個の要素を持ち、最適値の選択対象である  q  の候補値を格納する配列。

q_initial[]  のすべての候補値は、負の値でなく、かつ  n_q_initial ≥ 1  でなければなり

ません。method=2  である場合は、IMSLS_Q_INITIAL  を指定する必要があります。それ以外

の場合n_q_initial  と  q_initial  は無視されます。 

IMSLS_S_INITIAL, int n_s_initial, int s_initial[] (入力) 
最適値の選択対象である  s  の候補値を格納する、長さ  n_s_initial  のベクトル。s_initial[] 
のすべての候補値は、正の値で、かつ  n_s_initial ≥ 1  でなければなりません。 
デフォルト  ：  n_s_initial=1, s_initial={1} 

IMSLS_D_INITIAL, int n_d_initial, int d_initial[] (入力) 
最適値の選択対象である  d  の候補値を格納する、長さ  n_d_initial  のベクトル。d_initial[] 
のすべての候補値は、負ではない値で、かつ  n_d_initial ≥ 1  でなければなりません。 
デフォルト  ：  n_d_initial=1, d_initial={0} 

IMSLS_OUTLIER_STATISTICS, int **outlier_stat (出力) 
異常値統計を格納する、長さ  num_outliers ×  2  の内部割り付け配列へのポインタのアド

レス。最初のカラムには、異常値が観測された時刻  ( 1 1 1, 1, 2, ,t t t t t= + + n_obsK )  が格納され、 

2  番目のカラムには、観測された異常値のタイプを示す識別子が格納されます。異常値のタ

イプは、次の  5  つに分類されます。 

0  イノベーション異常値  (IO) 

1  加法異常値  (AO) 
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2  水準変化異常値  (LS) 

3  一時的変化異常値  (TC) 

4  確定不能  (UI) 

 

num_outliers=0  の場合は、NULL  が返されます。 

IMSLS_OUTLIER_STATISTICS_USER, int outlier_stat[] (出力) 
最初の  num_outliers  個のローの異常値統計を格納する、長さ  n × 2  のユーザ割り付け

配列。ここで、 1 1n t t= − + ≥n_obs n_obs   です。 

num_outliers = 0  の場合、outlier_stat  は不変のままです。 

IMSLS_AIC, float   *aic (出力) 
最適なモデルに対する赤池情報量規準  (AIC)  値。系列のイノベーション分散の推定値に基

づいた対数最尤推定の近似値を使用します。 

IMSLS_AICC,    float   *aicc (出力) 
最適なモデルに対する補正  AIC (AICC)  値。系列のイノベーション分散の推定値に基づいた

対数最尤推定の近似値を使用します。 

IMSLS_BIC,    float *bic (出力) 
最適なモデルに対するベイズ情報量規準  (BIC)  値。系列のイノベーション分散の推定値に

基づいた対数最尤推定の近似値を使用します。 

IMSLS_MODEL_SELECTION_CRITERION, int criterion (入力)   
最適なモデル選択のために使用される情報量規準。 

 

規準 選択される情報量規準 
0  赤池情報量規準  (AIC) 

1  赤池補正情報量規準  (AICC) 

2  ベイズ情報量規準  (BIC) 

 
デフォルト  ：  criterion = 0. 
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IMSLS_OUT_FREE_SERIES_USER,    float outfree_series[] (出力) 
長さ  n  ×  2  のユーザ割り付け配列  ( 1 1n t t= − +n_obs )。 

IMSLS_CONFIDENCE, float confidence (入力) 
排他的間隔  (0, 100)  から取得された、予測の信頼限界を計算するための信頼レベル。

confidence の一般的な選択肢は、90.0、95.0、99.0  です。 
デフォルト  ：  confidence = 95.0 

IMSLS_NUM_PREDICT, int n_predict (入力) 
要求された予測の数。予測は、原点  tn_obs   で  (つまり、最後に観測された系列の値から)   

生成されます。 
デフォルト  ：  n_predict = 0 

IMSLS_OUTLIER_FORECAST, float **outlier_forecast (出力) 
長さ  n_predict  ×  3  の内部割り付け配列へのポインタのアドレス。最初のカラムには、

t= tn_obs+1,  tn_obs+2,...,  tn_obs +n_predict  に対する元の系列の予測値が格納されます。 

2  番目のカラムにはこれらの予測に対する標準エラーが格納され、3  番目のカラムにはモ

デルの無限次移動平均形式の  ψ   重みが格納されます。 

IMSLS_OUTLIER_FORECAST_USER, float outlier_forecast[] (出力) 
長さ  n_predict  ×  3  のユーザ割り付け配列。 

IMSLS_RETURN_USER, float x[] (出力) 
最初の  1+p+q  個の位置に、推定定数として  AR  および  MA  パラメータを格納するユーザ

割り付け配列。値  p  と  q  は、上限値によって推定できます。method=1  の場合、p  の上限

値は  maxlag  、かつ q= 0  であると考えられます。method=2  の場合、p  および  q  の上限値

はそれぞれ、配列  p_initial  および  q_initial  の最大値であると考えられます。

method=3  の場合は、p= model[0]、q= model[1]  となります。 

説明 

関数  imsls_f_auto_arima  は、乗法季節的  ARIMA ( ,0, ) (0, ,0)sp q d×   モデルのパラメータを決定し、 

適合モデルを使用して異常値の識別と予測値の作成を行います。このモデルの次数は指定できます

が、自動的に決定することもできます。 

imsls_f_auto_arima  によって処理される  ARIMA ( ,0, ) (0, ,0)sp q d×   モデルの形式は、次のとおりです。 

( ) ( ) ( ) , 1, 2, , ,d
s t tB Y B a t nφ μ θΔ − = = K  
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各パラメータの意味は次のとおりです。 

2
1 2( ) 1 ,p

pB B B Bφ φ φ φ= − − − −L   2
1 2( ) 1 ,q

qB B B Bθ θ θ θ= − − − −L     (1 )d s d
s BΔ = −  

および   

k
t t kB Y Y −=  

( )Bφ   と  ( )Bθ   のすべての根は、単位円の外部にあることが前提となります。明らかなことは、 1s =  

である場合、これが従来の  ARIMA(p, d, q)  モデルに要約されることです。 

tY   は、平均  μ   を持つ、非観測の、異常値のない時系列であり、ホワイト・ノイズは  ta   です。このモ

デルは、異常値のない基礎モデルと呼ばれます。関数  imsls_f_auto_arima  は、この系列を観測でき

ることを前提としません。観測される値は  1  つ以上の異常値の影響を受ける可能性があり、その影響

は異常値のない基礎系列に追加されることを前提とします。 

* _t t tY Y outlier effect= +  

異常値の識別では、Chen  と  Liu  によって開発されたアルゴリズム  (1993  年)  を使用します。異常値

は、次の  5  つのタイプのいずれかに分類されます。 

1. イノベーション 

2. 加法 

3. 水準変化 

4. 一時的変化 

5. 確定不能 

異常値が識別されると、imsls_f_auto_arima  は、推定される異常値の影響を取り除くことにより、 

異常値のないデータ系列の表現である  tY   を推定します。 

続いて、調整された  ARIMA ( ,0, ) (0, ,0)sp q d×   モデルと取り除かれた異常値に関する情報に基づいて、

異常値のない系列に対して予測値が作成されます。この予測値に異常値の影響を追加することにより、

観測された系列の予測値 
*

tY   が生成されます。異常値がない場合、異常値のない系列と観測された

系列の予測値は同一になります。 
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モデルの選択 

ユーザは、p、q、s、d  に固有の値を指定するか、imsls_f_auto_arima  を使用して最適な値を自動的

に決定するかを選択します。モデルの選択は、変数  method  に基づいて、以下に示す  2  つの方法の

いずれかを使用して行います。 

方法  1  ：  自動  ARIMA  ( ,0,0) (0, ,0)sp d×   選択 

この方法では、ノイズを含むデータの  最小  AIC  が含まれる  AR(p)  表現が最初に検索されます。ここ

で、p  は  0,...,maxlag  です。 

IMSLS_D_INITIAL  を定義している場合、s_initial  と  d_initial  の値は検索対象となり、系列の 

最適な  ARIMA ( ,0,0) (0, ,0)sp d×   表現が検索されます。ここでは、s_initial  の  p  と  s  、および 

d_initial  の  d  の値のすべての可能な組み合わせが調べられます。その結果、検索された最適な 

ARIMA ( ,0,0) (0, ,0)sp d×   が異常値検出ルーチンの入力として使用されます。 

p、q、s、d  の最適値は、それぞれ  model[0]、model[1]、model[2]、model[3]  内で返されます。 

方法  2  ：  指定の  ARIMA ( ,0, ) (0, ,0)sp q d×  モデル 

2  番目の方法では、p、q、s、d  に対して特定の値を指定します。p  と  q  の値は、それぞれ  model[0] 

と  model[1]  で定義する必要があります。IMSLS_S_INITIAL  と  IMSLS_D_INITIAL  を定義していない

場合は、model[2]  と  model[3]  内で値 0d ≥   と  0s >   を指定する必要があります。IMSLS_S_INITIAL 

と  IMSLS_D_INITIAL  を定義している場合、s_initial  と  d_initial  の入力値のすべての可能な組

み合わせを使用して  s  と  d  の最適値のグリッド検索が実行されます。  s  および  d  の最適値は、そ

れぞれ  model[2]  および  model[3]  内で見つかります。 

異常値 

Chen  と  Liu  のアルゴリズム  (1993  年)  は、異常値を識別するために使用されます。識別された異常

値の数は、num_outliers  に返されます。これらの異常値の時刻および分類は、outlier_stat[]  に

返されます。異常値は、各異常値タイプの標準化統計に基づいて、5  つのカテゴリのいずれかに分類

されます。異常値の発生時刻は、outlier_stat  の最初のカラムに示されます。次の表に、2  番目の

カラムに返される異常値の識別子の概要を示します。 
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異常値 

識別子 
名前  概要 

0  (IO) 

イノベーショ

ン異常値 

イノベーション異常値は持続します。つまり、異常値の発生

時に初期影響があります。この影響は、その後のすべての

観測で遅れて持続します。遅延係数は、基礎となる  ARIMA 

( ,0, ) (0, ,0)sp q d×   モデルの係数によって決まります。 

1  (AO) 

加法異常値 

加法異常値は持続しません。名前が示すように、加法異常

値は、異常値の発生時の観測だけに影響します。このた

め、加法異常値は、その後の予測値に影響を与えません。 

2  (LS) 

水準変化 

水準変化異常値は持続します。異常値の発生時以降、系

列の平均が上昇したり下降したりするという影響が現れま

す。この平均の変化は、突然発生して永続します。 

3  (TC) 

一時的変化 

一時的変化異常値は持続し、1  つの重要な例外を除き、水

準変化異常値に似ています。水準変化異常値と同様に、こ

の異常値の発生時に、系列の平均に急激な変化が現れま

す。しかし、水準変化異常値とは異なり、この変化は持続しま

せん。TC  異常値は徐々に衰え、系列の平均は、最終的には

元の値に戻ります。この減衰率は、パラメータ  delta  を使用

してモデル化されます。デフォルトの  delta= 0.7  は、Chen  と 

Liu (1993  年)  による一般的な用途での推奨値です。 

4  (UI) 

確定不能 

最後の観測値として異常値が識別された場合、このアルゴリ

ズムでは、異常値の種類を特定できません。予測では、UI  異

常値は  IO  異常値として処理されます。つまり、その効果は

遅れて予測値に現れます。 

加法異常値  (AO)  を除いて、異常値の影響は、その異常値に続く観測値まで持続します。

imsls_f_auto_arima  によって生成される予測では、これが考慮されています。 
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difference 

季節時系列と非季節時系列の差異を計算します。 

シノプシス 

float *imsls_f_difference (int n_observations, float z[], int n_differences, int periods[], ..., 0) 

double  型の関数は  imsls_d_difference  です。 

必須の引数 

int n_observations (入力) 
観測値の数。 

float z[] (入力) 
時系列を格納する、長さ  n_observations  の配列。 

int n_differences (入力) 
実行する差分の数。引数  n_differences  には  1  以上の値を指定する必要があります。 

int periods[] (入力) 
z  に対して差分を実行する期間を格納する、長さ  n_differences  の配列。 

戻り値 

差分された系列を格納する、長さ  n_observations  の配列へのポインタ。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float *imsls_f_difference (int n_observations, float z[], int n_differences, int periods[], 
IMSLS_ORDERS, int orders[], 
IMSLS_LOST, intv*n_lost, 
IMSLS_EXCLUDE_FIRST, or 
IMSLS_SET_FIRST_TO_NAN,  
IMSLS_RETURN_USER, float w[],  
0) 

オプションの引数 

IMSLS_ORDERS, int orders[] (入力) 
期間に分けて指定された各差分の次数を格納する、長さ  n_differences  の配列。次数の

要素数には  0  以上の値を指定する必要があります。 
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IMSLS_LOST, int *n_lost (出力) 
時系列  z  を差分したために失われた観測値の数。 

IMSLS_EXCLUDE_FIRST  または 

IMSLS_SET_FIRST_TO_NAN 
IMSLS_EXCLUDE_FIRST  が指定されている場合は、最初の n_lost  個が差分のために  w  か

ら除外されます。差分された系列  w  の長さは n_observations − n_lost  です。

IMSLS_SET_FIRST_TO_NAN  が指定されている場合は、最初の  n_lost  個の観測値が  NaN 
(非数)  に設定されます。これは、IMSLS_EXCLUDE_FIRST  と  IMSLS_SET_FIRST_TO_NAN  のい

ずれも指定されていない場合のデフォルトです。 

IMSLS_RETURN_USER, float w[] (出力) 
この引数が指定されている場合、w  には差分された系列が格納されます。

IMSLS_EXCLUDE_FIRST  も指定されている場合、w  の長さは  n_observations  になります。

IMSLS_SET_FIRST_TO_NAN  が指定されているか、IMSLS_EXCLUDE_FIRST  と 
IMSLS_SET_FIRST_TO_NAN  のいずれも指定されていない場合、w  の長さは 
n_observations − n_lost  です。 

説明 

関数  imsls_f_difference  は、期間  si = periods [i − 1]  と次数  di = orders [i − 1]  である、

m = n_differences  回の連続した後退差分を、n = n_observations  個の観測値  {Zt}  に対して実行し

ます。ここで、i = 1, ..., m、t = 1, 2, ..., n  です。 

すべての  k  の値に対して次のように定義される後退シフト作用素  B  があるとします。 

k
t t kB Z Z −=  

この場合、期間  s  の後退シフト作用素は次のように定義されます。 

     (1 )s
s t t t t sZ B Z Z Z −Δ = − = −     ここで      0s >  

s
tB Z   と  s

tZΔ   は  t = (s + 1), ..., n  に対してのみ定義されています。期間  s  の反復差分は次のように

表されます。 

( ) ( ) ( )
0

!1 1
! !

dd jd s sj
s t t t

j

dZ B Z B Z
j d j=

Δ = − = −
−∑  
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ここで、d ≥ 0  は差分の次数です。 

d
s tZΔ  

が  t = (sd + 1), ..., n  に対してのみ定義されていることに注意してください。 

関数  imsls_f_difference  で使われる一般的な差分式は次のようになります。 

1 2

1 2

NaN for 1, ...,

for 1, ...,m

m

L
t dd d

s s s t L

t n
W

Z t n n

=⎧⎪= ⎨Δ Δ Δ = +⎪⎩ K
 

ここで、nL  は、差分が原因で  『失われた』  観測値の数を表し、NaN  は、欠損値のコードを表します。 

k  が  0  の場合は、次のように定義されます。 

L j j
j

n s d= ∑  

同次の定常時系列は、同次の非定常時系列を適切に差分することによって得られます  (『Box and 

Jenkins』1976  年、85  ページ)。系列に適切な変換を予備的に適用した後で差分を実行すると、同次か

つ定常な自己回帰移動平均モデルのクラスにおける、モデルの同定とパラメータの推定が可能になり

ます。 

 

致命的エラー 

IMSLS_PERIODS_LT_ZERO  “period[#]” = #。“period”  のすべての要素を  0  よりも大きくする

必要があります。 

IMSLS_ORDER_NEGATIVE  “order[#]” = #。“order”  のすべての要素を非負の値にする必要

があります。 

IMSLS_Z_CONTAINS_NAN  “z[#]” = NaN。“z”  には欠損値を格納できません。“z”  の他の要

素が  NaN  と等しくなる場合もあります。 
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box_cox_transform 

前方または逆  Box‐Cox  ベキ変換を実行します。 

シノプシス 

float *imsls_f_box_cox_transform (int n_observations, float z[], float power, ..., 0) 

double 型の関数は imsls_d_box_cox_transform です。 

必須の引数 

int n_observations (入力) 
z  内の観測値の数。 

float z[] (入力) 
観測値を格納する、長さ  n_observations  の配列。 

float power (入力) 
Box‐Cox  ベキ変換における指数パラメータ。 

戻り値 

変換されたデータを格納する、長さ  n_observations  の内部割り付け配列へのポインタ。このスペー

スを解放するには、imsls_free  を使用します。値を算出できない場合は、NULL  が返されます。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float *imsls_f_box_cox_transform (int n_observations, float z[], float power, 
IMSLS_SHIFT, float shift, 
IMSLS_INVERSE_TRANSFORM,  
IMSLS_RETURN_USER, float x[], 
0) 
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オプションの引数 

IMSLS_SHIFT, float shift (入力) 
Box‐Cox  ベキ変換におけるシフト・パラメータ。パラメータ  shift  は  min (z(i)) + shift > 0  とい

う関係を満たす必要があります。 
デフォルト  ：  shift = 0.0 

IMSLS_INVERSE_TRANSFORM 
IMSLS_INVERSE_TRANSFORM  が指定されている場合は、逆変換が実行されます。 

IMSLS_RETURN_USER, float x[] (出力) 
変換されたデータを格納する、長さ  n_observations  のユーザ割り付け配列。 

説明 

関数  imsls_f_box_cox_transform  は、n = n_observations  個の観測値  {Zt}  に対して、前方または

逆  Box‐Cox  ベキ変換を実行します。ここで、t = 1, 2, ..., n  です。 

前方変換は、線形モデル、または非正規誤差や非一定分散を持つモデルの解析に有用です 

(『Draper and Smith』1981  年、222  ページ)。時系列解析の場合、系列を適切に変換した後で差分する

と、同次かつ定常な自己回帰移動平均モデルのクラスにおける、モデルの同定とパラメータの推定が

可能になります。予測や予測限界などの特定の解析結果に対して後で逆変換を適用すると、元のデー

タの尺度で結果を表現することが可能になります。時系列モデルで使用できる変換については、『Box 

and Jenkins』(1976  年、328  ページ)  で概説されています。 

Box  および  Cox  によって  1964  年に提案されたベキ変換のクラスは、次のように定義されます。 

( )

( )

1
0

ln 0

t

t

t

Z
X

Z

λξ
λ

λ
ξ λ

⎧ + −
≠⎪= ⎨

⎪ + =⎩

 

この場合、t  の値にかかわらず  Zt + ξ > 0  です。 

( ) ( )
0

1
lim lnt

t

Z
Z

λ

λ

ξ
ξ

λ→

+ −
= +  

上記の条件が真であるため、ベキ変換は継続的です。 
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λ = power  および  ξ = shift  と仮定した場合、imsls_f_box_cox_transform  によって使用される計算

式は次のように表されます。 

( )
( )

0

ln 0
t

t
t

Z
X

Z

λξ λ

ξ λ

⎧ + ≠⎪= ⎨
+ =⎪⎩

 

この場合、t  の値にかかわらず  Zt + ξ > 0  です。計算式と  Box‐Cox  式の違いは、変換対象データの

尺度と取得元のみです。そのため、データの一般的な解析は影響を受けません  (『Draper and Smith』

1981 年。225  ページ)。 

逆変換は次のように計算されます。 

( )

1/ 0

0
t

t
t

Z

exp
X

Z

λ ξ λ

ξ λ

− ≠

− =

⎧⎪= ⎨
⎪⎩

 

ここで、{Zt}  は、パラメータ  λ  と  ξ  を使って  imsls_f_box_cox_transform  によって計算された、元の

データに対する前方変換の結果を表します。 

致命的エラー 

IMSLS_ILLEGAL_SHIFT  “shift” = #  であり、“z”  の最小要素が  “z[#]” = #  です。“shift” = # 

です。i = 1, ..., “n_observations”  の場合、“shift” + “z[i] ”  には、 

0  より大きい値を指定する必要があります。“n_observations” = # 

です。 

IMSLS_BCTR_CONTAINS_NAN NaN (非数)  と等しい  “z”  の要素が  1  つまたは複数あります。

欠損値があってはなりません。NaN  と等しい  “z”  の要素の最小

インデックスが  #  です。 

IMSLS_BCTR_F_UNDERFLOW  前方変換。“power” = #  です。“shift” = #  です。“z”  の最小要素

が  “z” is “z[#]” = #  です。(“z[#]”+ “shift”) ^ “power”  がアンダフ

ローします。 

IMSLS_BCTR_F_OVERFLOW 前方変換。“power” = #  です。“shift” = #  です。“z”  の最大要素

が  “z[#]” = #  です。(“z[#]” + “shift”) ^ “power”  がオーバフローし

ます。 
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IMSLS_BCTR_I_UNDERFLOW 逆変換。“power” = #  です。“z”  の最小要素が  “power” = #  で

す。exp(“z[#]”)  がアンダフローします。 

IMSLS_BCTR_I_OVERFLOW 逆変換。“power” = #  です。“z”  の最大要素が  “z[#]” = #  です。

exp(“z[#]”)  がオーバフローします。 

IMSLS_BCTR_I_ABS_UNDERFLOW 逆変換。“power” = #  です。最小絶対値を持つ  “z”  の要素が

“power” = #  です。“z[#]” = #  がアンダフローします。 

IMSLS_BCTR_I_ABS_OVERFLOW 逆変換。“power” = #  です。最大絶対値を持つ  “z”  の要素が

“power” = #  です。“z[#]” ^ (1/ “power”)  がオーバフローします。 

autocorrelation 

定常時系列のサンプル自己相関関数を計算します。 

シノプシス 

float *imsls_f_autocorrelation (int n_observations, float x[],  
int lagmax, ...0) 

double  型の関数は  imsls_d_autocorrelation  です。 

必須の引数 

int n_observations (入力) 
時系列  x  内の観測値の数。n_observations には、2  以上の値を指定する必要があり

ます。 

float x[] (入力)   
時系列を格納する、長さ  n_observations  の配列。 

int lagmax (入力)   
計算する自己共分散、自己相関、および自己相関の標準誤差の最大ラグ。lagmax  には、

1 以上  n_observations  未満の値を指定する必要があります。 

戻り値 

時系列  x  の自己相関を格納する、長さ  lagmax + 1  の配列へのポインタ。この配列の  0  番目の要素は 

1  です。この配列の  k  番目の要素には、ラグ  k  の自己相関が格納されます。ここで、k  は  1, ..., lagmax 

です。 
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オプションの引数を使ったシノプシス 

float *imsls_f_autocorrelation (int n_observations, float x[],  
int lagmax,  
IMSLS_PRINT_LEVEL, int iprint, 
IMSLS_X_MEAN_IN, float x_mean_in, 
IMSLS_X_MEAN_OUT, float *x_mean_out, 
IMSLS_ACV, float **autocovariances, 
IMSLS_ACV_USER, float autocovariances[], 
IMSLS_SEAC, float **standard_errors, int se_option,  
IMSLS_SEAC_USER, float standard_errors[], int se_option, 
IMSLS_RETURN_USER,  float autocorrelations[], 
0) 

オプションの引数 

IMSLS_PRINT_LEVEL, int iprint (入力) 
出力オプション  ：   
デフォルトは  0  です。 
 

 

入力 対処法 
0  出力は実行されません。 

1  平均と分散を出力します。 

2  平均、分散、および自己共分散を出力します。 

3  平均、分散、自己共分散、自己相関、および自己

相関の標準誤差を出力します。 

IMSLS_X_MEAN_IN, float x_mean_in (入力) 
ユーザによって入力された、時系列  x  の推定値。 

IMSLS_X_MEAN_OUT, float *x_mean_out (出力) 
この引数が指定されている場合、x_mean_out  は、 
時系列  x  の平均の推定値です。 
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IMSLS_ACV, float **autocovariances (出力) 
時系列  x  の分散と自己共分散を格納する、長さ  lagmax + 1  の配列へのポインタのアドレ

ス。この配列の  0  番目の要素は、時系列  x  の分散です。k  番目の要素には、ラグ  k  の自

己共分散が格納されます。ここで、k  は  1, ...,   lagmax  です。 

IMSLS_ACV_USER, float autocovariances[] (出力) 
この引数が指定されている場合、autocovariances  は、時系列  x  の分散と自己共分散を

格納する、長さ  lagmax + 1  の配列です。 
 

IMSLS_SEAC, float **standard_errors, int se_option (出力) 
時系列  x  の自己相関の標準誤差を格納する、長さ  lagmax  の配列へのポインタのアドレス。 
自己相関の標準誤差の計算方法は、se_option  によって選択されます。 

se_option 対処法 
1  Barlett  の公式を使って  autocorrelations  の標準誤差

を計算します。 

2  Moran  の公式を使って  autocorrelations  の標準誤差を計

算します。 

   

IMSLS_SEAC_USER, float standard_errors[], int se_option (出力) 
この引数が指定されている場合、autocovariances  は、時系列  x  の自己相関の標準誤差

を格納する、長さ  lagmax  の配列です。 
 

IMSLS_RETURN_USER,    float autocorrelations[] (出力) 
この引数が指定されている場合、autocorrelations  は、時系列  x  の自己相関を格納す

る、長さ  lagmax + 1  の配列です。この配列の  o  番目の要素は  1  です。この配列の  k  番
目の要素には、ラグ  k  の自己相関が格納されます。ここで、k  は  1, ..., lagmax  です。 
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説明 

関数  imsls_f_autocorrelation  は、n_observations  個の観測値  {Xt}  から成る標本を与えられた

ときに、定常時系列の自己相関関数を推定します。ここで、t  は  1, 2,  …, n  です。 

時系列  {Xt}  の平均    の推定値を次のように仮定します。 

μ̂ = x_mean  

μ各パラメータの意味は次のとおりです。 

1

, known
ˆ 1 unknown

n

t
t

X
n

μ μ
μ

μ
=

⎧
⎪= ⎨
⎪⎩

∑
 

自己共分散関数  σ(k)  は次の式によって推定されます。 

1

1ˆ ˆ ˆ( ) ( )( ), 0,1, ,
n k

t t k
t

k X X k K
n

σ μ μ
−

+
=

= − − =∑ K  

ここで、K  は  lagmax  です。k  が  0  の場合は、次のように定義されます。 

( )ˆ 0σ  

自己相関関数  ρ(k)  は次の式によって推定されます。 

ˆ ( )ˆ ( ) , 0,1, ,
ˆ (0)

kk k Kσρ
σ

= = K  

k  が  0  の場合は、次のように定義されます。 

( )ˆ 0 1ρ ≡  
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標本自己相関の標準誤差は、オプションの引数である IMSLS_SEAC  の引数  se_option に基づいて計

算することもできます。これを行う  1  つの方法  (Bartlett 1946)  は、独立かつ等分布の正規誤差を持

つ定常時系列を対象としたもので、標本自己相関係数の分散に関連した一般的な漸近表現に基づい

ています。理論式は次のとおりです。 

{ } 2 2 21ˆvar (k) ( ) ( ) ( ) 4 ( ) ( ) ( ) 2 ( ) ( )
i

i i k i k i k i k i k
n

ρ ρ ρ ρ ρ ρ ρ ρ ρ
∞

=−∞

⎡ ⎤= + − + − − +⎣ ⎦∑  

各パラメータの意味は次のとおりです。 

ˆ ( )kρ  

は、μ  が不明であることを仮定します。計算目的上、自己相関係数  r(k)  は、その推定値である次の値

で置換されます  (|k| > K  の場合)。 

ˆ ( )kρ  

また、|k| ≤ K  となるように、すべての  k  に対して  r(k)  は  0  であると仮定されているため、総和の制

限が適用されます。 

2  番目の方法  (Moran  1947)  は、独立かつ等分布の正規誤差を持つ無作為過程を対象としたもので、

標本自己相関係数の分散に関連した精密な公式を利用します。理論式は次のとおりです。 

( ){ } ( )
ˆvar

2
n kk

n n
ρ −

=
+

 

ここで、μ  はゼロと等しいものと仮定されます。この式は、自己相関関数に依存しません。 

 



     

     

 

時系列と予測 partial_autocorrelation • 50 

   

     

 

partial_autocorrelation 

定常時系列のサンプル偏自己相関関数を計算します。 

シノプシス 

float *imsls_f_partial_autocorrelation (int lagmax, int cf[],…, 0) 

double  型の関数は  imsls_d_partial_autocorrelation  です。 

必須の引数 

int lagmax (入力) 
計算する偏自己相関の最大ラグ。 

float cf[] (入力) 
時系列  x  の自己相関を格納する、長さ  lagmax + 1  の配列。 

戻り値 

時系列  x  の偏自己相関を格納する、長さ  lagmax  の配列へのポインタ。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float *imsls_f_partial_autocorrelation (int lagmax, float cf[], 
IMSLS_RETURN_USER, float partial_autocorrelations[], 
0) 

オプションの引数 

IMSLS_RETURN_USER, float partial_autocorrelations[] (出力) 
この引数が指定されている場合、偏自己相関は、ユーザによって指定された長さ  lagmax 
の配列に格納されます。 
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説明 

関数  imsls_f_partial_autocorrelation  は、K  =  lagmax  の標本自己相関が指定されている場合に、

定常時系列の偏自己相関を推定します。 

( )ˆ kρ  

ここで、k  は  0, 1,  …, K  です。次の式で定義される  AR(k)  過程があるとします。 

1 1 2 2 ...t k t k t kk t k tX X X X A− − −= φ + φ + + φ +  

ここで、φkj  は、過程内の  j  番目の係数を表します。次の推定値のセットは、k  が  1,  …, K  の場合、 

標本偏自己相関関数になります。 

{ }k̂kφ
 

次の自己回帰パラメータは、連続的な  AR(k)  モデルの  Yule‐Walker  推定によって近似されます。 

{ }k̂jφ
 

ここで、j  は  1,  …, k、k  は  1,  …, K  です。標本の  Yule‐Walker  方程式は、次のようになります。 

1 2
ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( 1) ( 2) ... ( ), 1, 2,...,k k kkj j j j k j kρ = φ ρ − + φ ρ − + + φ ρ − =  

この方程式に基づき、Durbin  は、k = 1,  …, K  の場合の再帰的な関係を次の方程式によって表しまし

た  (1960  年)。 

1
1 1,

1
1 1,
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k
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および   

1
1 1,

1
1 1,

ˆ (1) 1
ˆ ˆˆ ˆ( ) ( )

2, ...,ˆ ˆ1 ( )
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kk j k j
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⎩
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この手順は、丸め誤差に対する感度が高いため、パラメータが非定常境界に近い場合は使用しないで

ください。これに代わる方法としては、最小二乗法または最尤法を使用して、連続  AR(k)  モデルの 

{φkk}  を推定することが挙げられます。真の過程が  AR(p)  であるという仮説に基づいて、『Box and 

Jenkins』(1976  年、65  ページ)  では、次のように解説されています。 

1ˆvar{ } 1kk k p
n

φ − ≥ +%  

偏自己相関関数の詳細については、『Box and Jenkins』(1976  年、82  ～  84  ページ)  を参照してください。 

 

lack_of_fit 

適切な相関関数を前提として単変量時系列または伝達関数の適合性不足テスト  (LOF)  を実行します。 

シノプシス 

float *imsls_lack_of_fit (int n_observations, float cf[],  
int lagmax, int npfree,..., 0) 

必須の引数 

int n_observations (入力) 
定常時系列の観測値の数。 

float cf[] (入力) 
相関関数を格納する、長さ  lagmax+1  の配列。 

int lagmax (入力) 
相関関数の最大ラグ。 

int npfree (入力) 
時系列モデルの公式における自由パラメータの数。npfree  には、0  以上  lagmax  未満の値を

指定する必要があります。Woodfield  は  npfree = p + q  を推奨しています  (1990  年)。 
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戻り値 

検定統計量  Q  とその  p  値である  p  を持つ、長さ  2  の配列へのポインタ。帰無仮説では、Q  は、 

自由度  lagmax-lagmin+1-npfree  の近似カイ二乗分布を持ちます。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

#include <imsls.h> 

float *imsls_f_lack_of_fit (int n_observations, float cf[], int lagmax, 
int npfree, 
IMSLS_LAGMIN, int lagmin,  
IMSLS_RETURN_USER, float stat[], 
0) 

オプションの引数 

IMSLS_LAGMIN, int lagmin (入力) 
相関関数の最小ラグ。lagmin  は、適合度検定統計量がない場合の総和の下限に対応しま

す。デフォルト値  は  1  です。 

IMSLS_RETURN_USER, float stat[] (出力) 
適合度検定の統計量を格納する、ユーザ定義の配列。 

説明 

ルーチン  imsls_f_lack_of_fit  は、ARMA  モデルと伝達関数モデルの両方において適合度を診断

するために使用されます。各モデルの典型的な引数は次のとおりです。 

 

モデル LAGMIN LAGMAX NPFREE 

ARMA (p, q)    1 NOBS  p + q  

伝達関数  0  NOBS   r + s 
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関数  imsls_f_lack_of_fit  は、適切な標本相関関数が指定されている場合に、n 個の観測値を含む

時系列関数または伝達関数に対してポルトマント検定を実行します。 

ˆ ( )kρ  

k = L, L + 1,  …, K  であり、L  は  lagmin、K  は  lagmax  です。 

検定統計量  Q  の基本的な形式は次のとおりです。 

1 ˆ( 2) ( ) ( )
K

k L
Q n n n k kρ−

=

= + −∑  

ただし、L = 1  であり、次の要素が自己相関関数であることが前提となります。 

( )ˆ kρ  

モデルが適切であることを前提とすると、Q  は、自由度  K  −  L + 1  −  m  のカイ二乗分布を持ちます。

ここで、m  =  npfree  は、モデル内の推定パラメータの数を示します。時系列の平均が推定される場合、

Woodfield (1990  年)  は、モデル内の推定パラメータの数に時系列の平均を含めることを推奨していま

す。そのため、ARMA(p, q)  モデルの場合は、平均が推定されるかどうかにかかわらず  npfree= p + q 

と設定します。時系列モデルの元の導出は、Box and Pierce (1970  年)  によるものであり、Ljung  と 

Box (1978  年)  によって提案された上記の修正版に基づいています。伝達関数モデルを検定するため

の拡張機能については、Box  と  Jenkins  によって解説されています  (1976  年、394  ～  395  ページ)。 
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estimate_missing 

時系列内の欠損値を推定します。 

シノプシス 

float  *imsls_f_estimate_missing(int n_obs, int tpoints[],  
float z[],…,0) 

double    型の関数は  imsls_d_estimate_missing  です。 

必須の引数 

int    n_obs (入力) 
時系列内の欠損でない観測値の数。時系列には、4  個以上の欠損値を持つギャップがあっ

てはなりません。 

int    tpoints[] (入力) 

時系列値が観測された時点 1 _, , n obst tK   を格納する、長さ  n_obs  のベクトル。時点は狭義増

加でなければなりません。欠損値に相当する時点は、開区間 1 _( ), n obst t   に含まれる必要があ

ります。 

float z[] (入力) 
時系列値を格納する、長さ  n obs  のベクトル。値の順序は、ベクトル  tpoints  内の値に基

づいて設定する必要があります。欠損値の推定の後の時系列には、2  つの連続した時点間

の距離が  1  になるような、等間隔時点における値が格納されることが前提となっています。

欠損でない時系列値が時点 1 _, , n obst tK   で観測される場合、 it   と 1it +
  の間の欠損値は、

1, , 1i = −n_obsK   のときに存在します  (ここで、 1 1i it t
+

− >   です)。 it   と 1it +
  の間のギャップの

サイズは、 1 1i it t
+

− −   になります。欠損でない値と推定された欠損値を持つ時系列の合計長

は、 _ 1 1n obst t− + 、つまり    tpoints[n_obs‐1]-tpoints[0]+1  です。 
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戻り値 

欠損値の推定と共に時系列を格納する、長さ  (tpoints[n_obs-1]-tpoints[0]+1)  の配列へのポイン

タ。エラーが発生した場合は、NULL  が返されます。 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float   *imsls_f_estimate_missing (int n_obs, int tpoints[], float z[], 
IMSLS_METHOD, int method, 
IMSLS_MAX_LAG, int maxlag, 
IMSLS_NTIMES, int *ntimes, 
IMSLS_MEAN_ESTIMATE, float mean_estimate, 
IMSLS_CONVERGENCE_TOLERANCE, float convergence_tolerance, 
IMSLS_RELATIVE_ERROR, float relative_error, 
IMSLS_MAX_ITERATIONS, int max_iterations, 
IMSLS_TIMES_ARRAY, int **times, 
IMSLS_TIMES_ARRAY_USER,  int times[], 
IMSLS_MISSING_INDEX, int **missing_index, 
IMSLS_MISSING_INDEX_USER, int missing_index[], 
IMSLS_RETURN_USER, float u_z[], 
0) 

オプションの引数 

IMSLS_METHOD, int method (入力) 
欠損値の推定に使われる方法  ：   

  0  —  平均を使用。 

1  —  3  次スプライン補間法を使用。 

2  —  AR(1)  モデルの短期予測を使用。 

3  —  AR(p)  モデルの短期予測を使用。 

デフォルト  ：  method = 3 
method = 2  が選択されている場合、時点  1 1t +   または  1 2t +   以降のギャップのすべての

値は、method 0  によって推定されます。method = 3  が選択され、最初のギャップが  1 1t +   で

始まる場合は、このギャップの値も  method 0  によって推定されます。あるギャップの前の系

列の長さ  len  が  1  より大きく  2 ⋅ maxlag  より小さい場合は、このギャップ内の欠損値を計

算するため、maxlag  が  len/2  に削減されます。 
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IMSLS_MAX_LAG, int maxlag (入力) 
method = 3  が選択されたときの最大ラグ数。 

デフォルト  ：  maxlag =    10 

IMSLS_NTIMES, int *ntimes (出力) 
推定された欠損値を持つ系列内の要素の数。ntimes  は  tpoints[n_obs‐1]‐tpoints[0]+1  です。 

IMSLS_MEAN_ESTIMATE, float mean_estimate (入力) 
時系列の平均の推定値。 

IMSLS_CONVERGENCE_TOLERANCE, float convergence_tolerance (入力) 
方法  2  で使われる非線形最小二乗アルゴリズムの収束性を判定する許容度。引数 
convergence_tolerance は、収束性を判定するために必要な  2  回の反復処理間の平方和

における最小の相対的減少を表します。そのため、convergence_tolerance  には、0  以上

の値を指定する必要があります。 

デフォルト  ： 10 2 / 3max{10 , eps }−   (単精度の場合)、 20 2 / 3max{10 , eps }−   (倍精度の場合)。 

ここで、eps  は単精度の場合に  =imsls_f_machine(4)、 
倍精度の場合に  =imsls_d_machine(4) です。 

IMSLS_RELATIVE_ERROR, float relative_error (入力) 
方法  2  で使われる非線形方程式ソルバーの停止基準。 
デフォルト  ：  relative_error = 100 × imsls_f_machine(4) (単  精度の場合)、 
relative_error = 100 × imsls_d_machine(4) (倍精度の場合)。 

IMSLS_MAX_ITERATIONS, int max_iterations (入力) 
方法  2  で使われる非線形方程式ソルバーの最大許容反復回数。 
デフォルト  ：  max_iterations = 200 

IMSLS_TIMES_ARRAY,    int **times (出力) 
欠損値の推定を持つ時系列の時点を格納する、長さ   
ntimes = tpoints[n_obs‐1]-tpoints[0]+1  の内部割り付け配列へのポインタのアドレス。 

IMSLS_TIMES_ARRAY_USER,    int times[] (出力) 
配列  times  の記憶領域はユーザによって指定されます。「IMSLS_TIMES_ARRAY」を参照して

ください。 
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IMSLS_MISSING_INDEX,    int **missing_index (出力) 
配列  times  内の欠損値のインデックスを格納する、長さ  (ntimes-n_obs)  の内部割り付け

配列へのポインタのアドレス。ntimes-n_obs  が  0  の場合は、欠損値が見つからず、NULL 
が返されます。 

IMSLS_MISSING_INDEX_USER,    int missing_index[] (出力) 
配列  missing_index  の記憶領域はユーザによって指定されます。「IMSLS_MISSING_INDEX」

を参照してください。 

IMSLS_RETURN_USER,    float u_z[] (出力) 
この引数が指定されている場合、u_z  は、欠損値の推定と共に時系列値を格納する、長さ 
tpoints[n_obs-1]-tpoints[0]+1  のベクトルです。 

説明 

Box、Jenkins、および  Reinsel (1994  年)  によって提案された従来の時系列解析では、 1 1 1, 1, 2, , nt t t t+ + K  

という等間隔時点で観測を行うことが必要です。観測値が欠損していると、適切な推定値を決定するう

えで問題が発生します。関数  imsls_f_estimate_missing  では、4  とおりの推定方法を使用できます。 

方法  0  は、ギャップの前の最後の  4  個の時系列値とギャップの後の最初の  4  個の値の平均を求

めることで、ギャップ内の欠測値を推定します。ギャップの前後に十分な数の値がない場合は、値は適

宜削減されます。この方法は非常に高速で単純ですが、異常値と水準変化のないエルゴード的な定常

系列に対してしか使用できません。 

方法  1  は、3  次スプライン補間法を使って欠損値を推定します。この場合も、補間は、ギャップの前の

最後の  4  個の時系列値とギャップの後の最初の  4  個の値に対して行われます。欠損値は、補間に

よって推定されます。この方法では、欠損値全体にわたる円滑な遷移が可能になります。 

方法  2  は、ギャップの前の時系列を  AR(1)  過程によって説明できることを前提としています。ギャップ

の前の最後の観測が時点  mt   で行われる場合は、原点  1 1, , ,1 mt t t+ K   における短期予測を求めるため

に、 mt   の時系列値が使用されます。この値は、時点 1mt +   における欠損値の推定値として取得されます。

1mt +   における値も欠損している場合は、時点  1 1 1, , ,1 mt t t ++ K   の値を使用して、AR(1)  モデルの再計算と

2mt +   における値の推定が行われます。AR(1)  モデルの係数 1φ   は、最小二乗法によってルーチン 

imsls_f_arma  から内部で計算されます。 
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最後の方法  3  は、AR(p)  モデルを使用して、短期予測によって欠損値を推定します。まず、欠損値の

前の時系列に適用される関数  imsls_f_auto_uni_ar  を使用して、有効な値のセット  {0, 1, …, 

max_lag}  から最適な  p  が判定され、結果として生じる  AR(p)  モデルのパラメータ  1, , pφ φK   が計算

されます。これらのパラメータは、北川・赤池の両氏  (1978  年)  によって提案されたハウスホルダー変

換に基づく最小二乗法によって推定されます。系列
1 1 1, , ,

mt t ty y y+ K   の平均を  μ  で表すと、原点 mt   にお

ける短期予測 ˆ (1)
mt

y   は、次の式によって計算できます。 

11 1
 ˆ (1) (1 )

m m

p p

t j j t jj j
y yμ φ φ + −= =

= − +∑ ∑  

この値は、欠損値の推定値として使用されます。次に、ギャップ内のその他の欠損値ごとに、

imsls_f_auto_uni_ar  で始まる手順が繰り返されます。4  つのいずれの推定方法でも、欠損値のギャッ

プは時間の昇順で処理されます。 

garch 

GARCH(p,q) モデルのパラメータの予測値を計算します。 

シノプシス 

float *imsls_f_garch (int p, int q, int m, float y[], float xguess[], …, 0) 

double 型の関数は imsls_d_garch です。 

必須の引数 

int p (入力) 
GARCH パラメータの数。 

int q (入力) 
ARCH パラメータの数。 

int m (入力) 
観測された時系列の長さ。 

float y[] (入力) 
観測された時系列データを格納する、長さ m の配列。 

float xguess[] (入力) 
パラメータ配列 x[] の初期値を格納する、長さ p + q + 1 の配列。 
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戻り値 

q ARCH パラメータと p GARCH パラメータが後に続き、シグマ 2 乗推定値を格納する、 
長さ p + q + 1 のパラメータ配列 x[] へのポインタ。 
 

オプションの引数を使ったシノプシス 

float *imsls_f_garch (int p, int q, int m, float y[], float xguess[], 
IMSLS_MAX_SIGMA,   float  max_sigma, 
IMSLS_A,   float  *a, 
IMSLS_AIC,   float  *aic, 
IMSLS_RETURN_USER,   float  x[], 
0) 

オプションの引数 

IMSLS_MAX_SIGMA,   float  max_sigma, (入力) 
返された推定係数の配列の最初の要素 (シグマ) の上限値。デフォルトは 10 です。 

IMSLS_A,   float  *a, (出力) 
推定されたパラメータ配列 x で評価された尤度関数の値。 

IMSLS_AIC,   float  *aic, (出力) 
推定されたパラメータ配列 x で評価された赤池情報量規準の値。 

IMSLS_RETURN_USER,   float  x[], (出力)  
この引数が指定されている場合、x は、q ARCH パラメータと p GARCH パラメー

タが後に続き、シグマ 2 乗推定値を格納する、長さ p +q + 1 の配列を返します。

推定されたパラメータ配列 x の記憶領域はユーザによって指定されます。 

説明 

時系列の GARCH (一般化自己回帰条件付き分散不均一) モデル { }tw  は、次のように定義

されます。 

2 2 2 2

1 1

t t t
p q

t i t i i t i
i i

w z

w

σ

σ σ β σ α− −
= =

=

= + +∑ ∑
 

ここで、zt は、独立かつ等分布の次の標準正規ランダム変数です。 

20 , 0, 0 i iσ β α< < ≥ ≥max_sigma  

( )
1

2 1 1
1

p q p q

i i
i i i

x i β α
+ +

= = =

= + <∑ ∑ ∑
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上記のモデルは GARCH(p,q) とし示されます。係数 βi および αi は、それぞれ GARCH 係

数および ARCH 係数と呼ばれます。βi = 0、i = 1,2,…,p の場合、上記のモデルは、Engle 
(1982 年) によって提唱された ARCH(q) に要約されます。パラメータに対する非負制条件は

非負変数を意味し、広義の定常性を得るために βi と α i’ の和に対する条件が必要になります。 

観測データの経験的分析において、GARCH(1,1) または GARCH(1,2) モデルが条件付き分

散不均一 (Palm 1996 年) を適切に表すことが判明することがあります。これは、ARMA モデ

ルに基づいた線形時系列分析に似ています。 

上記モデルの場合は、非負変数に対して、過去の正または負の値が対称効果をもたらすことに

気付くことが重要です。実際には、非負変数に対して、多数の系列が強い対称効果をもたらす

可能性があります。この現象を考慮に入れるため、Nelson (1991 年) は指数 GARCH 
(EGARCH) を提唱しました。また、Lai (1998 年) は、ARCH および GARCH における条件

変数の線形関係を非線形形式に拡張する、一般的なモデル・クラスのいくつかのプロパティを

提案し、研究しました。 

GARCH(p,q) 内のパラメータを推定する際には、最尤法が使用されます。長さ m = nobs を持

つ観測対象の系列 {wt} に対するモデルの対数尤度は、次のとおりです。 

2 2 2

1 1

1 1log( ) log(2 ) / log
2 2 2

m m

t t t
t t

mL yπ σ σ
= =

= − − −∑ ∑
 

2 2 2 2

1 1

p q

t i t i i t i
i i

where wσ σ β σ α− −
= =

= + +∑ ∑
 

したがって、log(L) は、αi、βi、σ の制約を最大限受けます。 

このモデルでは、q = 0 の場合、推定されるヘッセ行列は特異行列なので、GARCH モデルも

特異行列です。 

ベクトル xguess に入力するパラメータ・ベクトル x の初期値は、特定の制約を満たす必要が

あります。xguess の最初の要素は σ2 を表しており、0 よりも大きく、max_sigma よりも小さ

い必要があります。残りの p+q の初期値は、それぞれが 0 以上で、和が 1 未満の値でなけ

ればなりません。 

モデルの適合における定常性を保証するには、次の式を使用します。 
1

2 1 1
( ) 1

p q p q

i i
i i i

x i β α
+ +

= = =

= + <∑ ∑ ∑  

この式を内部検査します。初期値には、0 ～ 1 の範囲の値を選択します。 

AIC は、次の式を使用して計算します。 

     - 2 log (L) + 2(p+q+1) 

ここで、log(L) は尤度関数の値です。 

統計的推論は、尤度関数 (A) の出力、赤池情報量規準 (AIC)、および変数の共分散行列 
(VAR) に基づいて、GARCH ルーチンの外部で実行できます。 
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リファレンス資料 

ユーザ・エラー 

IMSL  関数は、ユーザ・エラーを検出すると、できるかぎり多くの情報をユーザに提供することによって

それらのエラーを処理します。これを行うため、さまざまな重大度のエラーが認識されるだけでなく、各

エラーの範囲についても関数の目的と照らし合わせて検討されます。ある状況では軽微なエラーが別

の状況では深刻な影響をもたらす場合があるからです。IMSL  は、合理的に検出できる最大限のエ

ラーの報告を試みます。最初のエラーが検出されると、入力は不確実なコンテキストで解釈されるため、

複数のエラーがあると、エラーの検出はさらに困難になります。 

エラーの重大度の決定基準 

ユーザによる入力が数学的に正しくても、コンピュータによる算術の制約や使われるアルゴリズムの制

約のため、答えを正確に計算することが不可能な場合があります。この場合は、評価された正確度に

よってエラーの重大度が決まります。関数によって複数の出力数量が計算される場合に、一部の数量

は計算不可能であるが、大半の数量が計算可能であるときは、エラー状態が存在します。エラーの重

大度は、そのエラーの全体的な影響がどのように評価されるかによって決まります。 

エラーの種類とデフォルト・アクション 

IMSL C/Stat/Library  では、5  レベルの重大度のエラーが定義されています。各レベルには、PRINT  属

性と  STOP  属性が関連付けられています。これらの属性にはデフォルト設定  (YES  または  NO)  があ

りますが、ユーザによる設定も可能です。複数の種類のエラーを定義している目的は、重大度の異な

る各エラーに対して実行すべきアクションを個別に制御できるようにすることです。IMSL  関数から値が

返されるたびに、1  個のエラー状態の存在が報告されます  (コード  0 “error”  は、エラーがないことを

意味します)。複数の情報エラーが発生た場合でも、出力されるメッセージは  1  つだけです  (PRINT  属
性が  YES  に設定されている場合)。呼び出し元プログラム内での是正アクションを実行することが合理

的でないか、必要でないエラーが複数ある場合は、複数のメッセージが出力されます  (重大度レベル

の  PRINT  属性が  YES  に設定されている場合)。重大度レベルにかかわらず、IMSLS_TERMINAL  以外

のエラーは情報エラーである場合があります。インクルード・ファイル  imsls.h  は、IMSLS_NOTE、

IMSLS_ALERT、IMSLS_WARNING、IMSLS_FATAL、IMSLS_TERMINAL、IMSLS_WARNING_IMMEDIATE、および 
IMSLS_FATAL_IMMEDIATE  のそれぞれを、列挙データ型の  Imsls_error  として定義します。 

IMSLS_NOTE。軽微なエラーの可能性を示すため、または計算に関する情報を単に提供するための

「ノート」が発行されます。 
デフォルト属性  ：  PRINT=NO、STOP=NO 
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IMSLS_ALERT。「アラート」は、アンダフローが原因で関数値が  0  に設定されたことを示します。 

デフォルト属性  ：  PRINT=NO、STOP=NO 

IMSLS_WARNING。「警告」は、ユーザまたは呼び出し元関数による是正アクションを必要とする状態が存

在することを示します。警告エラーが発行される理由としては、結果が正確な桁数が少数しかないこと、

出力の大半は正確であるが、出力の一部に誤りがあること、解析手法の基本となる仮説に違反がある

ことが挙げられます。通常、是正アクションは不要であり、この状態は無視してかまいません。 

デフォルト属性  ：  PRINT=YES、STOP=NO 

IMSLS_FATAL。「致命的エラー」は、深刻な影響を及ぼす可能性のある状態の存在を示します。ほとん

どの場合、ユーザまたは呼び出し元関数が修復のための是正アクションを実行する必要があります。 

デフォルト属性  ：  PRINT=YES、STOP=YES 

IMSLS_TERMINAL。「ターミナル・エラー」は深刻なエラーです。通常は、式の数として負数を指定するな

ど、指定を誤った結果として生じます。また、C  では正確に診断できない、さまざまなプログラミング・ 

エラーが原因で発生することもあります。このような場合は、関数に対して渡された実際の引数を、マ

ニュアルで説明されているダミー引数と慎重に比較してください。引数の順番とデータ型のチェックには、

特に注意を払う必要があります。 

プログラム内での是正アクションは一般的に合理的でないため、ターミナル・エラーは情報エラーでは

ありません。通常の使用においては、ターミナル・エラーが発生すると、関数の実行はただちに終了さ

れます。複数のターミナル・エラーが発生すると、それに関連したメッセージが出力されます。 

デフォルト属性  ：  PRINT=YES、STOP=YES 

IMSLS_WARNING_IMMEDIATE。「即時警告エラー」は、ただちに出力される点を除いて警告エラーとまった

く同じです。 

デフォルト属性  ：  PRINT=YES、STOP=NO 

IMSLS_FATAL_IMMEDIATE。「即時致命的エラー」は、ただちに出力される点を除いて致命的エラーとまっ

たく同じです。 

デフォルト属性  ：  PRINT=YES、STOP=YES 

ユーザは、imsls_error_options  関数を呼び出すことによって、PRINT  属性と  STOP  属性を設定でき

ます。 
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製品サポート 

Visual Numerics  サポートへの問い合わせ 

有効なサポート契約をお持ちのユーザの方は、IMSL C Numerical Library  の使用法について  Visual 

Numerics  に問い合わせいただくことができます。Visual Numerics  では、次のトピックに関する質問に

お答えします。 

∙  マニュアルの内容の明確化 

∙  Visual Numerics  に関連したプログラミングの問題 

∙  特定の問題に適用できる  IMSL  ライブラリ関数または手順 

数学/統計関連のご相談やお使いのプログラムのデバッグは受け付けておりません。 

Visual Numerics  製品サポートの連絡先については、次のページを参照してください。 

∙ http：//www.vni.com/tech/imsl/phone.php 

Visual Numerics  への問い合わせ時には、次のガイドラインに従ってください。 

1. Visual Numerics  ライセンス番号を明示する 

2. 製品名とバージョン番号  (IMSL C Numerical Library Version 7.0)  を明示する 

3. コンパイラとオペレーティング・システムのバージョン番号を明示する 

4. サポートが必要なルーチンの名前を明示し、問題についての説明を含める 
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