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経験類似度に基づく予測

• ytを共変量 xt = (x1t , . . . , x
d
t )で予測する問題

• (x1i , . . . , x
d
i , yi), i = 1, . . . n: シナリオ orデータベース

• 共変量の類似度を与える関数 s (Rd ×Rd → R++)を
特定化

• 新たにデータ xt = (x1t , . . . , x
d
t )が来た時，類似度に基

づいて予測 yst を以下のように構成する

yst =

∑
i≤n s(xi, xt)yi∑
i≤n s(xi, xt)

Gilboa, Lieberman, Schmeidler (2011) J Econometrics
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新しい?

• モデルアベレージング, exp(−AIC/2)による重み付け
(Akaike weights)

• 共変量や予測量の近さ (類似度)による重み付けを考
えたところ?

• 概念的にはGilboa and Schmeidler (1995) QJEま
で遡る

• ボラティリティ予測モデルの比較に流用
Golosnoy-Hamid-Okhrin (2014) J Banking &
Finance

• 本報告はとりあえずGolosnoy et al.を日本のデータ
でなぞってみる
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Golosnoy et al. の設定

• Hでモデル集合ないし説明変数・被説明変数の組の
集合を表し，h ∈ Hで特定のモデル等を指す

• v
(h)
t と書いて，t期までの情報に基づきモデル hから
得られるボラティリティ予測値を表す

• t− 1時点までの情報に基づいて t期の予測量を構成
するとしよう．vt−1はイントラデイデータを使った
RV推定等で観測が得られたかのように見なす．

• このとき，t− 2時点までの情報で t− 1時点の予測を
構成した v

(h)
t−2が，実際の vt−1にどれだけ近かったか

を測る，類似度 sの定式化を分析者が与える必要が
ある．
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Golosnoy et al.の予測の構成

• t− 2時点までの情報で t− 1時点の予測を構成した
v
(h)
t−2が，実際の vt−1にどれだけ近かったかを

θ[vt−1, v
(h)
t−2] = exp

(
−wh(vt−1 − v

(h)
t−2)

2
)

と定式化する．
• whはデータから推定．vtに対するモデル (以降便宜
上ES1と呼ぶ)として考えれば

vt =

∑
h∈H θ[vt−1, v

(h)
t−2]v

(h)
t−1∑

h∈H θ[vt−1, v
(h)
t−2]

+ εt, εt ∼ iid(0, σ2)

経験類似度に基づくボラティリティ予測 – p.5/29

比較したいモデル群

• Heterogeneous Autoregression (HAR)モデル
• Corsi (2009) J Financial Econometrics

• 経験類似度モデル (ES1)
• HARモデルで採用される説明変数の重みを経験
類似度で決めるモデル

• 1/3ルール
• ESモデルの重み係数部分を恣意的に与えるモ
デル

• その他線形AR1やARCH/GARCHとその変種も取
り上げてみたが，本報告では省略．
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HARモデル

• 日次ボラティリティ過程 vtに対するHARモデルの
典型的定式化

vt = α0 + ω1v
(d)
t−1 + ω2v

(w)
t−1 + ω3v

(m)
t−1 + εt, εt ∼ iid(0, σ2)

• ここで v
(w)
t = 5−1

∑5
i=1 v

(d)
t−i+1,

v
(m)
t = 22−1

∑22
i=1 v

(d)
t−i+1，営業日ベースで見た週次と

月次ボラティリティ
• vtは観測不能だが，実際にはRVで代用するので，

OLS回帰で推定可能
• ES1モデルには定数項がないことに注意
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1/3ルール (ES0)

• ES1モデルの各係数を 1/3で決め打ちする

vt =
1

3
v
(d)
t−1 +

1

3
v
(w)
t−1 +

1

3
v
(m)
t−1 + εt, εt ∼ iid(0, σ2)

• θ[vt−1, v
(d)
t−2] = θ[vt−1, v

(w)
t−2] = θ[vt−1, v

(m)
t−2 ] = 1/3となっ

ていることから，これをES0と呼ぶ．
• ES1モデルにおける規格化された重みを長期にわ
たって観察すると，概ねどの重みも 1/3に近いとい
う経験則を取り入れた手法

• 何らの推定なしに予測ステップに進める

経験類似度に基づくボラティリティ予測 – p.8/29



ProxyとしてのRV

• 日次ボラティリティ系列 {vt}は観測できないので，
高頻度データから推定し，あたかも観測値であるか
のごとく扱う．

• ここでは 1分間隔でサンプリングされた日次収益率
の 2乗から

RVt =

nt∑
i=1

r2t,i

と計算する．ここで rt,iは第 t日の i番目の日次収益
率，ntはサンプルサイズ．東証のデータを使うので，
夜間や昼休みの影響も考慮して加重平均．
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データ

• 日経ティックデータ，株式指数と個別銘柄ティック
データを 1分値に

• 1999年 1月 4日から 2013年 12月 30日まで
• 株価指数 6銘柄：TOPIX，日経株価指数 300，日経
平均，東証電気機器株価指数，東証輸送用機器株価
指数，東証銀行業株価指数

• 個別 24銘柄：2009年 4月 1日時点での TOPIX
Core30に含まれる銘柄から，1999年から 2013年
まで継続的に市場で取引された計 24銘柄を採用
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分析対象 30銘柄

株価指数 個別銘柄
TOPIX 日本たばこ産業 本田技研工業
日経株価指数 300 信越化学工業 キヤノン
日経平均 武田薬品工業 任天堂
東証電気機器株価指数 アステラス製薬 三井物産
東証輸送用機器株価指数 富士フイルム HD 三菱商事
東証銀行業株価指数 新日本製鐵 野村 HD

小松製作所 三菱地所
日立製作所 東日本旅客鉄道
松下電器産業 日本電信電話
ソニー KDDI

日産自動車 NTT ドコモ
トヨタ自動車 東京電力
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株価・収益率・RV (TOPIX)
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株価・収益率・RV (日立製作所)
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推定区間と予測区間

• 分析ではインサンプル予測とアウトオブサンプル予
測を行った

• インサンプルはそれぞれ 1年間のインサンプル 15
通り，2年以上 5年未満で 50通り，5年以上 15年
以下で 55通りの推定期間

• 推定期間 1年が 14通り，推定期間 2年以上 5年未
満が 46通り，推定期間 5年以上 14年以下が　 45
通り，計 105通り (外挿予測期間は直後の 1年)

• RV系列に対してはCookの距離で外れ値を同定し除
外している
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推定結果の例：日経平均

ES1

推定値 - 5230.2599 687.1264 5126.0609

標準誤差 - 1170.6525 188.7263 1436.2081

t統計量 - 4.4678 3.6409 3.5692

p値 - 0.0000 0.0003 0.0004

HAR

推定値 0.002 0.274 0.5077 0.1012

標準誤差 0.000 0.020 0.0317 0.0276

t統計量 6.061 13.738 16.0186 3.6624

p値 0.000 0.000 0.0000 0.0003

AR1

推定値 0.004 0.668 - -

標準誤差 0.000 0.012 - -

t統計量 19.637 53.905 - -

p値 0.000 0.000 - -経験類似度に基づくボラティリティ予測 – p.15/29

推定結果の例：KDDI

ES1

推定値 - 0.0934 0.0792 0.2252

標準誤差 - 0.0193 0.0194 0.0393

t統計量 - 4.8324 4.0751 5.7315

p値 - 0.0000 0.0000 0.0000

HAR

推定値 0.043 0.456 0.3266 0.1446

標準誤差 0.011 0.019 0.0295 0.0243

t統計量 3.815 23.556 11.0903 5.9559

p値 0.000 0.000 0.0000 0.0000

AR1

推定値 0.125 0.788 - -

標準誤差 0.011 0.010 - -

t統計量 11.549 76.664 - -

p値 0.000 0.000 - -経験類似度に基づくボラティリティ予測 – p.16/29



予測の評価

• どのような評価関数を設定するかに結論は依存する
• 設定次第で様々な評価関数を表現できる族として，

Patton (2001)にならってパラメータ bを持つ以下の
誤差関数を導入する

L(rv, v̂, b) =

⎧⎪⎨
⎪⎩
v̂ − rv + rv · log(rv/v̂), for b = −1
rv
v̂ − log rv

v̂ − 1, for b = −2
1

(b+1)(b+2)
(rvb+2 − v̂b+2)− 1

b+1 v̂
b+1(rv − v̂),otherw

• ここで rv はボラティリティ，v̂ は対応する予測値
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誤差関数について (1)

• この誤差関数は b = −2のとき擬似尤度誤差
(Quasi-LIKElihood, QLIKE)に対応する一方，b = 0

のときは平均 2乗誤差 (Mean-Squared-Error, MSE)
測度に対応している．

• Patton and Sheppard (2009)によれば，尤度に基づ
く誤差関数である QLIKEは，ノイズに対して頑健
であるため，MSEと比較してボラティリティの予測
力を比較する上でより好ましい誤差関数である．

• bが正で値も大きいとき，この誤差関数は真値の過
大推定に対しより大きな値を返す一方，負値の bに
対しては，真値の過小評価に対し大きな値を返す
(Patton, 2011)．
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誤差関数について (2)

• 本研究では，b ∈ {1, 0,−1,−2}という 4種類の値を
用いる．

• 実際の計算された誤差関数の値は，インサンプル，
アウトオブサンプル合わせて 225通りの推定予測期
間に銘柄数 30と上述の 4種類の bを組合せた数
225× 30× 4 = 27000

• 結果を個別に見ることはあまりに煩雑なので，誤差
関数の値から作成した統計量をインサンプル予測
(表 9)とアウトオブサンプル予測 (表 10)とにまとめ
てある．
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9 (b = 1, 0,−1,−2) (in-sample)

b = 1 ES0 ES1 HAR AR1

0.0186 0.0185 0.0185 0.0205
0.8704 0.9900 0.9717 0.9674
0.0830 0.0827 0.0836 0.0925
5.7047 5.9336 5.9975 5.8805

38.3773 43.4167 44.1103 40.9770
3519 3519 3519 3519

b = 0 ES0 ES1 HAR AR1

0.0106 0.0101 0.0101 0.0115
0.9818 0.9703 0.9486 0.6294
0.0455 0.0436 0.0431 0.0465
8.5951 8.7612 8.6038 6.8007

112.6878 118.8399 114.8965 61.9610
3520 3520 3520 3520

b = −1 ES0 ES1 HAR AR1

0.0126 0.0122 0.0123 0.0150
0.7353 0.7070 0.6921 0.7416
0.0307 0.0294 0.0294 0.0356
8.2619 8.2384 7.9477 6.9066

124.3799 124.9828 115.5328 81.9811
3521 3521 3521 3521

b = −2 ES0 ES1 HAR AR1

0.1182 0.1171 0.1170 0.1409
0.8761 0.8750 0.9881 0.9643
0.0804 0.0804 0.0818 0.0969
1.5317 1.5297 2.0063 1.6576
9.2594 9.2258 14.7414 10.4143

3522 3522 3522 3522



10 (b = 1, 0,−1,−2) (out-of-sample)

b = 1 ES0 ES1 HAR AR1

0.0029 0.0030 0.0030 0.0039
0.4941 0.4660 0.5642 0.7705
0.0176 0.0183 0.0188 0.0242

13.3959 12.3298 14.5015 16.0055
264.8005 211.3206 319.6418 390.0936

3061 3061 3061 3061

b = 0 ES0 ES1 HAR AR1

0.0057 0.0055 0.0063 0.0071
0.5086 0.7682 0.8100 0.7864
0.0368 0.0381 0.0439 0.0456

11.6775 14.4489 12.4176 12.7044
149.2158 239.8356 168.9225 181.5710

3061 3061 3061 3061

b = −1 ES0 ES1 HAR AR1

0.0098 0.0104 0.0106 0.0146
0.3381 0.5879 0.5105 0.9356
0.0244 0.0310 0.0279 0.0380
9.2539 12.3787 9.6937 10.6424

111.5964 195.2102 122.6855 174.7504
3062 3062 3062 3062

b = −2 ES0 ES1 HAR AR1

0.1218 0.1237 0.1273 0.1707
0.5506 0.7121 0.5685 0.8637
0.1012 0.1036 0.1053 0.1430
1.2880 1.3960 1.2796 1.4295
4.6043 5.3772 4.5292 5.2193

3063 3063 3063 3063

結果の考察 (平均値)

• まず平均値に注目すると，インサンプルの表 9では
ES1とHARがほぼ同値で低い値となっており，AR1
はすべての bにおいて最も高い値となっている．

• アウトオブサンプルの表 10では，ES0の健闘が目
立つ．

• この表から，アウトオブサンプルにおける誤差の平
均値は，全体的な傾向として
ES0 < ES1 < HAR < AR1となっていることが分
かる．
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結果の考察 (最大値，標準偏差)

• 次に最大値に着目すると，表 9および表 10共に，b
の値によって結果がまちまちであるが，AR1も他の
モデルに比べて違いがそれ程大きくはない．

• 最後に標準偏差に関して見ると，インサンプルの表
9では，すべての bにおいて AR1が最も高い値と
なっているが，他の ES0，ES1，HARは各 bにお
いて大きな違いは見られない．

• そして，アウトオブサンプルの表 10では，ES0(重
み 1/3の固定モデル)がすべての bにおいて最も低い
標準偏差の値となっている．
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モデルの序列化

• ブートストラップベースの対比較検定によるモデル
の序列化を行う

• Hansen et al. (2011)が提案したモデル信頼集合
(Model Confidence Set)

• 候補となるモデルの組M0 = {1, . . . ,m0}
• モデル i, j (i, j = 1, . . . ,m0)と全ての t = 1, . . . , T で

dij,t = L(rvit, r̂vit)− L(rvjt, r̂vjt)

を計算する．
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MCS(1)

• 各 dij,t において，帰無仮説

H0 : E[dij,t] = 0, ∀i, j ∈ M, i > j

を，モデルM ∈ M0 に対して検定．初期値は
M = M0

• もし帰無仮説 H0 が所与の有意水準 (たとえば 10%)
　で棄却されるならば，予測力が最も低いモデルが
このモデルの組から除外される．

• この方法を，H0 が棄却できなくなるまで継続する．
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MCS(2)

• ここでは Hansen et al. (2011)に従い，H0 を評価
するために以下のような範囲統計量を用いる

TR,k = max
i,j∈M

|tij | = max
i,j∈M

|d̄ij |√
v̂ar(dij)

• ここで d̄ij =
1
T

∑T
t=1 dij および v̂ar(d̄ij)は，ブロッ

ク・ブートストラップ法より得られる．
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MCS(3)

• モデルの組Mから除外される最も良くない予測力
を持つモデル i∗ は以下によって選ばれる．

i∗ = argmax
i∈M

d̄i√
v̂ar(d̄i)

• ここで d̄i =
1

m−1

∑
j∈M d̄ij であり，mはモデルの組

Mに含まれるモデルの数である．
• 本研究では，ブロック長 12，繰り返し数 10000の
ブロック・ブートスラップ法を実行している．

• MCS基準で予測力が最良だったモデルの累積頻度
を図 5から図 7に示す．
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結果の考察

• (インサンプル)株式指数ではすべての推定期間で
HARが最良モデル最頻，次点が ES1．

• (インサンプル)個別銘柄では，推定期間が 5年以上
のデータセットでHARと ES1が逆転し ES1が最
良モデル最頻．

• (アウトオブサンプル)株式指数，個別銘柄共，推定
期間が 5年以上のデータセットを除きES0が最良モ
デル最頻．

• (アウトオブサンプル)推定期間が 5年以上のデータ
セットでは，株式指数では HAR，個別銘柄では
ES1がそれぞれ最良モデル最頻．

経験類似度に基づくボラティリティ予測 – p.26/29

まとめ

• 経験類似度モデル ES1とその他の時系列モデルと
の予測力比較を，4つの誤差関数による MCSを用
いることにより，複数の銘柄と推定予測期間におけ
るモデルの予測力を順位付けし，最良モデルの累積
頻度を分析することで行った．

• 株式指数ではインサンプル，アウトオブサンプル共，
HARが最良モデルとしての頻度が最も高く，個別銘
柄については，インサンプルでは ES1，アウトオブ
サンプルでは ES0がそれぞれ最良モデルとしての
頻度が最も高かった．

• アウトオブサンプルにおける ES0の予測力が他の
モデルと比較して高くなる傾向は，先行研究
Golosnoy et al. (2014)の結果と整合的である．

経験類似度に基づくボラティリティ予測 – p.27/29
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概要

1 因果性の計測に関する先行研究

2 因果性の変化に関する検定

3 実証分析

4 結語
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1. 先行研究：因果性の計測

時間領域：
Granger (1963): 因果性の強さ { Xkt } ⇒ { Xjt },

1 − varj[ Q ] / varj[ Q(k) ]

Q: 確率過程 { Xit }, i = 1, . . . , qの集合
Q(k): Qから過程 { Xkt }を除外したもの
varj[ Q ]: 過程 { Xjt }の Qによる一期先予測誤差の分散

周波数領域： Grangerの因果性測度のスペクトル分解

Geweke (1982): 特定の仮定下での VARモデル
Hosoya (1991) より一般的な定常過程
Yao and Hosoya (2000): 非定常過程への拡張

木下 &大屋 (大阪大学) QQE 3 / 31

周波数領域での分析 ISM: web decomp

Diebold et al. (1998) : インパルス応答関数は，排除すべき周波数領域の情
報も含んでいる

- 景気循環モデルの評価：インパルス応答関数を周波数領域へ変換し，1周期 2
年から 8年までの周波数領域の情報だけを使って，モデルを評価する

Otrok et al. (2002) : 消費の習慣形成

- spectral utility function which decompose agents’ preferences for
consumption smoothness into preferences for smoothness by frequency.

- For time-separable preferences, spectral utility is flat because in such cases
agents care only about overall volatility in consumption and not about
temporal distribution of volatility.

- For habit preferences, the spectral utility function is not flat: agents are less
averse to low-frequency (persistent) fluctuations than to high-frequency (less
persistent) fluctuations.
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因果性の変化についての検定法
Tsukuda and Miyakoshi (1998) :

構造変化 & VARモデルでの Granger因果性検定

- モデルのパラメータが変化すれば因果性検定の結果も変わる.

- “money→ income” was strong before 1980 but weakened or virtually
disappeared after 1980.

- more properly, “no causality” was rejected before 1980

本報告では
周波数領域での因果性の変化の大きさを測る
(Hosoya (1991)による因果性測度の利用）
因果性の変化の大きさに関する統計的測推

木下 &大屋 (大阪大学) QQE 5 / 31

二変量 { X(t), Y(t) }に関する因果性測度

Geweke (1982)

FY→X = log

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
var

(
one step prediction error of X(t) given{X(s)}t−1

−∞
)

var
(
one step prediction error of X(t) given{X(s),Y(s)}t−1

−∞
)

⎫⎪⎪⎬⎪⎪⎭

Hosoya (1991)

MY→X = log

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
var

(
one step prediction error of X(t) given{X(s)}t−1

−∞
)

var
(
one step prediction error of X(t) given{X(s),Y0,−1(s)}t−1

−∞
)

⎫⎪⎪⎬⎪⎪⎭

Y0,−1(t): Y(t)を {X(s)}t−∞, {Y(s)}t−1
−∞ へ射影したときの残差

Y(t)固有のショック，X(t)と無相関

MY→X: Granger’s strength of causality for Y0,−1(t)→ X(t)に対応
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周波数分解

Hosoya (1991)によるMY→X の周波数分解

MY→X =

∫ π

−π
MY→X(λ)dλ

MY→X(λ) = log
(

f11(λ)
f11(λ) − 2π f̃12(λ) f̃22(λ)−1 f̃12(λ)∗

)
, −π < λ ≤ π.

f (λ): { X(t), Y(t) }のスペクトル密度行列 ,

f̃ (λ): { X(t), Y0,−1(t) }のスペクトル密度行列,

∗ : 共役転置

f̃ (λ) =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

f̃11(λ) f̃12(λ)

f̃21(λ) f̃22(λ)

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦ , f̃11(λ) = f11(λ), f̃12(λ)∗ = f̃21(λ)

木下 &大屋 (大阪大学) QQE 7 / 31

スペクトル密度関数とその分解

以下を仮定
Z(t) = { X(t),Y(t) }′ は共分散定常で，スペクトル密度行列 f (λ)をもつ
∫ π

−π
log det f (λ) dλ > −∞

このとき f (λ)は次の分解をもつ

f (λ) =
1

2π
Λ(e−iλ)Λ(e−iλ)∗,

Z(t)の一期先予測誤差（{X(s)}t−1
−∞ & {Y(s)}t−1

−∞ への射影残差）の分散共分散行列
を Σとすると

Σ = Λ(0)Λ(0)∗.

この Σに関して以下が成立

det Σ = (2π)2 exp
{

1
2π

∫ π

−π
log det f (λ) dλ

}
.

木下 &大屋 (大阪大学) QQE 8 / 31



定常時系列モデルのスペクトル密度行列

スペクトル密度行列 f (λ)，f̃ (λ)をもとめるためは Λ(e−iλ)が必要

ARMAモデル A(L)Z(t) = B(L)ϵ(t), ϵ(t) ∼ N(0,Σ)

Z(t)のスペクトル密度行列

f (λ) =
1

2π
Λ(e−iλ)Λ(e−iλ)∗, Λ(e−iλ) = A(e−iλ)−1B(e−iλ)Σ1/2

{ X(t), Y0,−1(t) }′ のスペクトル密度行列 f̃ (λ)

f̃ (λ) =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

f̃11(λ) f̃12(λ)

f̃21(λ) f̃22(λ)

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦ ,

f̃11(λ) = f11(λ), f̃12(λ) = f̃21(λ)∗,

f̃21(λ) =
[
−Σ21Σ

−1
11 I

]
B(e−iλ)−1A(e−iλ)

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎣

f11(λ)

f21(λ)

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,

f̃22(λ) = (Σ22 − Σ21Σ
−1
11Σ12)/(2π)
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2. 資産収益利率に関する因果性変化の検定

仮定
Z(t)は資産の（対数）価格，∆Z(t)はその収益率（リターン）
構造変化時点 T1 = cT, c ∈ (0, 1).

k = 1 for t < T1, k = 2 for T1 ≤ t, θ = {θ1,θ2}, θk = {Ψk,Ωk}.

∆Z(t) =
pk∑

j=1

Ψk(j)∆Z(t − j) + ϵ(t), ϵ(t) ∼ N(0,Ωk),

対数尤度の最大化

max
θ

l(θ|Z) = max
θ1

l1(θ1|Z) +max
θ2

l2(θ2|Z),

lk(θk|Z) = −Tk

2
det Ωk −

1
2

∑

t

(∆Z(t) − µk(t))′Ω−1
k (∆Z(t) − µk(t)),

µk(t) =
pk∑

j=1

Ψk(j)∆Z(t − j), T2 = T − T1, k = 1, 2.
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Test of zero causality: Yao and Hosoya (2000)

MY→X(λ;θ)の漸近分布
√

T
(
MY→X(λ; θ̂) −MY→X(λ;θ)

) d→ N (0,H(θ))

where H(θ) =
(
∂MY→X(λ;θ)/∂θ′

)
V(θ)

(
∂MY→X(λ;θ)/∂θ

)
.

Test statistic for H0 : MY→X(λ;θ) = 0 for a frequency λ

Wf (λ) = T MY→X(λ; θ̂)2/H(θ̂) → χ2(1) under H0 厳密には?

Test for H0 : MY→X(λ;θ) = 0 for frequency band λ ∈ [λ1,λ2]

WB = T ×
(

1
λ2 − λ1

∫ λ2

λ1

MY→X(λ; θ̂)dλ
)2

/HB(θ̂) → χ2(1) under H0 ?

HB(θ̂) = Acov
( √

T (λ2 − λ1)−1
∫ λ2

λ1

MY→X(λ; θ̂)dλ
)
.
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Test of causality change: Kinoshita and Oya (2014)

Yao and Hosoya (2000)と同様に
√

T
(

MY→X(λ; θ̂1) −MY→X(λ; θ̂2)
)

d→ N
(

MY→X(λ;θ1) −MY→X(λ;θ2), V(λ;θ)
)
.

where V(λ;θ) =
1
c
∂MY→X(λ;θ1)

∂θ′1
V(θ1)

∂MY→X(λ;θ1)
∂θ1

+
1

(1 − c)
∂MY→X(λ;θ2)

∂θ′2
V(θ2)

∂MY→X(λ;θ2)
∂θ2

.

Test statistic for H0 : MY→X(λ;θ1) =MY→X(λ;θ2) for frequency λ

Wf (λ) = T
(

MY→X(λ; θ̂1) −MY→X(λ; θ̂2)
)2
/V(λ; θ̂) → χ2(1) under H0,
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Test of causality change for frequency band ( block wise )

H0 : MY→X(λ;θ1) =MY→X(λ;θ2) for frequency band λ ∈ [λ1,λ2]

WB = T ×
(

MY→X(θ̂1) −MY→X(θ̂2)
)2
/V(θ̂) → χ2(1) under H0,

where

MY→X(θk) =
1

λ2 − λ1

∫ λ2

λ1

MY→X(λ;θk)dλ,

V(θ̂) = Acov
( √

T
(

MY→X(θ̂1) −MY→X(θ̂2)
) )
.

以降の分析では，周波数帯 (0,π]を 6分割する

f1 = (0,π/6], f2 = (2π/6, 3π/6], . . . , f6 = (5π/6,π].

木下 &大屋 (大阪大学) QQE 13 / 31

3. 実証分析：株価指数とその先物の因果関係

Intraday data ( 15sec. int.): Nikkei 225 (index), Future mini (mini)
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Fig.1: price (upper panel), return (lower panel)
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周期と（角）周波数： 15秒間隔データの場合

0 π/6 2π/6 3π/6 4π/6 5π/6 π

30sec
cycle

36sec
cycle

45sec
cycle

1min
cycle

3min
cycle

6min
cycle

long
run

(前場) future mini→ index: 周波数帯 (0, π/6]に大きな因果性測度
検定結果⇒ (6分以上の周期)において，有意な因果性がある

(前場) index→ future mini: 周波数帯 (π/6, 2π/6]に大きな因果性測度
検定結果⇒ (3分から 6分の周期)において，有意な因果性がある

(後場) ほとんどの周波数帯で，低い因果性水準
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株価指数とその先物の因果性に関する実証分析

量的質的緩和 (QQE)は，株式市場と先物市場にどのような影響を与えたか

15秒間隔のデータ：日経平均と日経平均先物ミニ
標本期間： 2013/02/25 - 2013/05/16
2013/04/04: イベント日 ( BOJによる “QQE”の導入のアナウンス)
各日の因果性を推定（モデルを推定し，因果性を計算）
イベントの前後のそれぞれの期間における因果性測度の標本平均をもとめる
各期間の因果性測度の平均に差があるかどうかを検定

2/25 3/25 3/26 4/4 4/15 4/16 5/16

pre-event period
︷!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!︸︸!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!︷

event period
︷!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!︸︸!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!︷

post-event period
︷!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!︸︸!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!︷
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Strength of Causality (f−mini −> index) : 2013/03/25 − 2013/05/16 morning

Fig.4a: causalities for each frequency band
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Strength of Causality (f−mini −> index) : 2013/03/25 − 2013/05/16 afternoon

Fig.4b: causalities for each frequency band
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イベント前後の期間における因果性測度の平均（周波数帯ごと）
前場
f→idx f1 f2 f3 f4 f5 f6

pre 0.046∗ (5.69) 0.045∗ (6.04) 0.043∗ (5.71) 0.039∗ (5.27) 0.028∗ (4.22) 0.022 (2.25)
post 0.080∗ (8.66) 0.080∗ (9.38) 0.073∗ (9.09) 0.053∗ (6.70) 0.040∗ (5.52) 0.037 (3.10)

idx→f f1 f2 f3 f4 f5 f6

pre 0.018 (2.13) 0.021 (2.56) 0.019 (2.69) 0.017 (2.37) 0.010 (1.83) 0.006 (0.82)
post 0.023 (2.32) 0.022 (2.57) 0.019 (2.56) 0.016 (1.95) 0.014 (1.74) 0.014 (1.19)

後場
f→idx f1 f2 f3 f4 f5 f6

pre 0.088∗ (7.04) 0.092∗ (7.12) 0.071∗ (5.61) 0.050∗ (4.01) 0.052∗ (4.18) 0.059 (3.10)
post 0.096∗ (8.69) 0.113∗ (9.85) 0.105∗ (8.23) 0.083∗ (6.89) 0.064∗ (5.73) 0.047 (2.89)

idx→f f1 f2 f3 f4 f5 f6

pre 0.031 (2.37) 0.038 (2.49) 0.018 (1.75) 0.015 (1.33) 0.016 (1.50) 0.015 (1.01)
post 0.019 (1.74) 0.021 (2.06) 0.019 (1.82) 0.018 (1.62) 0.020 (1.89) 0.017 (1.03)

Values in parenthesis are chi-square test statistic for no causality.
∗ : The estimate differs from zero at significance level of 5%.
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Fig.5(morning): averages of causalities for each frequency band
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Fig.5b (afternoon): averages of causalities for each frequency band
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株価指数とその先物間に有意な因果性はあるか ?

先物→指数 :
イベントの前，後の双方の期間で有意な因果性が検出される
（ただし高い周波数帯 (5π/6,π]を除く）

index→ future :
イベントの前後のそれぞれ期間で，有意な因果性は検出されない
後場の結果は前場のものと同様
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イベントの前後での因果性の大きさの変化は有意なものか ?

future→ index
有意な増加がすべての周波数帯で検出された
中位の周波数帯での変化が最も大きい

index→ future :
有意ではないが，中位の周波数帯で因果性が弱くなっている
周波数帯 (5π/6,π]で有意な増加
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4. 結語

要約
先行研究 Hosoya (1991), Yao and Hosoya (2000)をもとに，因果性の変化
を計測する方法と，関連する検定を提案した。
政策変更による，異なる種類の資産収益率の因果関係の変化を検出すること
ができた。
量的質的金融緩和により，先物から指数（現物）への因果性が有意に強く
なっていることが確かめられた。
その増加は，全周波数帯でみられるが，特に中位の周波数帯で顕著で
あった。

今後の課題
未知の変化点
（今回は説明していない数値実験で確認されている）小標本での検定統計量
にサイズにおけるバイアス
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Strength of Causality (index −> f−mini) : 2013/03/25 − 2013/05/16 morning

Fig.4c: causalities for each frequency band
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Strength of Causality (index −> f−mini) : 2013/03/25 − 2013/05/16 afternoon

Fig.4d: causalities for each frequency band
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Fig.6 (goba): averages of causality differences for each frequency band
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