
論文の内容の要旨

論文題目　 Estimation and statistical testing of the correlation between latent processes

　　　　　 (潜在確率過程間の相関の推定及び統計的検定)

氏　　名　木村　晃敏

本論文では, 後に述べるような表現を持つ確率過程 Y の観測データから, 潜在確率過程である X の相関推
定、およびその統計的検定を扱う.

1 先行研究

金融資産価格のボラティリティは, 重要なリスク指標とみなされている. 実現ボラティリティは, 累積ボラ

ティリティのよく知られた一致推定量で, その収束レートや漸近混合正規性についてもよく研究されており,

価格過程の高頻度サンプリングにより, 正確に推定できる. ふたつの金融資産価格の共分散や相関も、重要な

リスク指標であり, 特にポートフォリオのリスク管理において重要である. 実現共分散, 実現相関についても,

高頻度サンプリングのもとで, 同様の漸近的性質を持つ.

実は, 二つの異なる株式のリターンの間の実現相関は, サンプリング頻度が上昇するにつれて, 減少すること

が知られている ([2]). この現象は, 取引タイミングの非同期性, マーケットマイクロストラクチャーによって

引き起こされると考えられている.

金融市場において, ふたつの金融資産の取引のタイミングは, めったに一致しないため, 実現共分散を用いる

には, 何かしらの方法で同期化することが必要となる. しかし, そのような推定量は, 同期化したサンプリング

の幅を, 元の取引タイミングと比較して小さくすると, 深刻なバイアスを持つことが知られている ([5]). この

ような同期化を避けるため, 非同期共分散推定の方法が開発されてきている. 代表的なものに, フーリエ変換に

基づくアプローチ ([7], [8]) と, 累積的共分散推定量 ([5, 3, 4], [9]) に基づく方法がある.

マーケットマイクロストラクチャーは, しばしば潜在価格過程にノイズを加えることでモデル化される. こ

のモデリングは多くの成功をおさめ, またノイズ除去のテクニックも開発されてきた. 代表的なものとして, サ

ブサンプリング法 ([12], [11]), プレアベレージング法 ([10], [6]), が挙げられる. また, 取引の非同期性と, マー

ケットマイクロストラクチャーを同時に扱う研究も数多くある.

マーケットマイクロストラクチャーの原因として, ビッドアスクスプレッド, 離散化誤差, 情報の非対称性が

考えられている. 一方, このような加法的ノイズモデリングと, マーケットマイクロストラクチャーの関係性に

ついては, それほど詳しく説明されていない.

情報技術の発展により, 取引の観測時刻はますます正確に観測できるようになり, 今日では, 注文の超高頻度

データも利用できるようになった. 近年, 超高頻度サンプリングにおいて, マーケットマイクロストラクチャー

を, ノイズとしてではなく, リミットオーダーブックのダイナミクスとして捉える研究が行われている. 多くの

研究では, リミットオーダーブックを, 点過程を用いてモデリングするアプローチが採用されており, 具体的に

は, ポアソン過程, ホークス過程, 二重確率的ポアソン過程を利用している. これらのアプローチは, 取引の非

同期性を自然に扱うこともできる.
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本研究では, 二重確率的ポアソン過程を含むモデルを扱う. まず, 間接的に高頻度観測される二つの潜在確率

過程の相関に対する推定量を提案し, その漸近挙動を調べる.

2 モデルの概要, 相関推定, 漸近的性質

B = (Ω,F ,F, P ) をフィルター付き確率空間, F = (Ft)t∈[0,T ] をそのフィルターとする. X = (X1, X2) を

B 上の R2-値 伊藤過程で,

Xt = X0 +

∫ t

0

X0
s ds+

∫ t

0

X1
s dws (t ∈ [0, T ]), (2.1)

と表現されるものとする. ただし, w は r-次元 F-Wiener 過程, X0 は F0-可測確率変数, X0 は 2 次元 F-適合
過程, X1 は R2 ⊗ Rr-値 F-適合過程とする. また, B 上の, 2 次元確率過程 Yn = (Y n,1, Y n,2) は,

Yn
t = Yn

0 +

∫ t

0

anXs ds+Mn
t (t ∈ [0, T ]),

の分解を持つものとする. ただし, an は, n に依存する正の数で, an → ∞ (n → ∞) とし, Mn は 2 次元確率

過程で, Mn
0 = 0 とする.

ここで, 観測時刻 Π = (tk)k=0,...,bn (0 = t0 < t1 < · · · < tbn = T ) に対し, Ik = [tk−1, tk), hk = tk − tk−1

とする. また, bn → ∞ (n → ∞) を仮定する.

このとき, 我々の目標は, Y の観測データから, 直接は観測されない X の相関に対する推定量を構成し, そ

の n → ∞ の下での漸近挙動を調べることとなる.

まずは, 共分散推定量を, α, β = 1, 2 に対し,

Sαβ
n =

bn∑
k=2

(Y n,α
tk

− Y n,α
tk−1

anhk
−

Y n,α
tk−1

− Y n,α
tk−2

anhk−1

)(Y n,β
tk

− Y n,β
tk−1

anhk
−

Y n,β
tk−1

− Y n,β
tk−2

anhk−1

)
のように定義する. さらに, 相関推定量を C12

n = S12
n /

√
S11
n S22

n として定義する. 共分散推定量は, Y の観測
データからは推定されない an に依存しているが, 相関推定量は, an に依存していないことに注意し, これを

主に扱う.

我々は, 確率過程が有限の期間で観測されていて, 背後の確率過程の軌道が漸近的に推定できるような状況

で, 相関推定量の一致性と漸近混合正規性 (混合正規分布への安定収束)を証明する. これは例えば, 市場が活

発で, 多くの取引, 注文がなされているような状況であり, その際, an と bn の n → ∞ におけるバランスが重

要となる.

3 漸近分散推定量, 統計的検定

推定量の漸近混合正規性は, スチューデント化された推定量の漸近正規性を意味し, 漸近分散推定量を構成

できれば, 区間推定や, 統計的仮説検定に応用できる. そこで, 我々は, 相関推定量の漸近分散推定量を [1]に基

づくものと, [4] に基づくものの, 二種類を提案し, それらの一致性を, 相関推定量の漸近混合正規性に必要な条

件の下で示した.　また, [1]に基づく漸近分散推定量は, より強い条件の下で, より良い収束レートを持つこと

を示した.
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4 シミュレーション, 実データへの応用

漸近分散推定量のふるまいを, 強度過程に相関を持つ, 二つの二重確率的ポアソン過程のシミュレーション

に基づいて, 平均二乗誤差や, 区間推定の一種である, 信頼区間の被覆確率を用いて調べる. その結果, 前者の

漸近分散推定量の漸近的ふるまいが良好であることが示される.

実データへの応用を考えると, an は, イベントの発生回数（例えば, 株式の取引回数, 注文回数など) は決

まっていることから, 固定されているものと考えられ, 選べるパラメータは, bn のみとなる. bn は, 大きくなれ

ば漸近的性質の仮定に反すると考えられ, 一方で小さくなれば, 収束が悪くなる. そこで, 観測幅 T/bn と, 信

頼区間の被覆確率の関係をプロットし, 各種パラメータに対し, 適切な観測幅はどのようにふるまうか調べる.

また, 検定の検出力と観測幅の関係についても調べる. その結果, 適切な観測幅は主に, 二つのイベントの観測

期間全体での発生回数のうち少ないほう, および相関の強さを表すパラメータに依存することが示唆される.

以上のことを踏まえたうえで, TOPIX Core30 の構成銘柄に関して, 分析を行う. TOPIX Core30 は, 東京

証券取引所の一部上場銘柄のうち, 時価総額, 流動性の特に高い 30 銘柄で構成された株価指数である. まず,

注文データに対する相関推定量とその受容域の, 観測幅を動かした下でプロットする. その後, シミュレーショ

ンの観察を念頭に置いて, 適切な観測幅を決定する. さらに, グラフィカルモデルをデータに適用し, 株式の注

文データ同士の関係を観察する.
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