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株式市場の寄付前後における価格発見について

畠中賢治

大阪大学経済学研究科博士後期課程

概要

寄前の時間帯は注文が即時的に約定されず、修正やキャンセルが可能である。このことから寄前における

市場の情報効率性は時変的であり、寄付が近づくに従って向上することが知られている。本研究では、株式

市場の寄付前後における市場の情報効率性の推移を捉えるためのモデルを提案し、マルコフ連鎖モンテカル

ロ法によるベイズ推定手法を示す。本研究で提案するモデルは、価格発見の程度を捉えるための部分調整モ

デルの拡張であり、日中の情報効率性の推移を一日分の日中時系列データから推定が可能である。さらに本

研究では、本モデルを用いて東京証券取引所において特に流動性の高い銘柄を対象とした実証分析を行っ

た。本分析から、分析対象期間全体での平均的な情報効率性の推移は先行研究と同様であるが、情報効率性

の程度や推移は日付ごとに大きくばらつくことが明らかとなった。

1 はじめに

株式市場において取引される株式の開場時点での価格、すなわち寄付価格は寄前 (取引開始前)の時間帯に

集められた注文により決定される。表 1は寄前における板情報の一例である。寄前の時間帯では約定が発生せ

ず、指値注文のみが可能であるため、成行注文は即時的に処理されず、買指値と売指値についても寄付時点ま

で約定しない。また、始値は板情報において需給の一致する数量として決まるので、表 1が寄付時点での板情

報である場合は取引対象となる注文は全て 509円約定する。寄前の時間帯では指値注文の修正やキャンセル

は自由にできるため、市場参加者は価格発見へのインセンティブに乏しく約定を意図しない注文も多い。この

ことから、寄前において市場の情報効率性は低いことが知られている。しかし取引開始時刻 (寄付)が近づくに

従って気配更新が活発化し、それによって価格に新情報が反映され、市場の情報効率性が向上することが知ら
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図 1: 一分あたりの気配更新回数の一例 (銘柄コード：9984、2018 年 5 月 10 日)。

れている。図 1、図 2はそれぞれ寄前における気配更新頻度と価格の推移を示している。図から明らかなよう

に、寄付に近づくほど気配更新の頻度が高くなることがわかる。この理由については、価格操作目的などの約

定を意図しない注文がキャンセルされることや、私的情報の流入による本源的価値の探索などが挙げられる。

また、気配更新の増加に伴い、寄前価格 (板情報から始値の決定ルールに従って算出された価格)の変動が活発

化することも確認できる。

また、寄付が近づくにつれて見られる気配更新の増加に伴い、市場の情報効率性が向上することが先行研究

から明らかになっている。Biais et al. (1999)では、寄付が近づくにつれて価格発見が正確になることをパリ証

券取引所の取引開始前のデータを用いて実証している。

表 1: 寄前における指値注文板の一例と始値の決定方法。この場合、始値は 509 円となる。約定の対象となる注文は 509 円以上の買指値注文と買成行注文、

509 円以下の売指値注文である。

売り注文数量累計 売り注文数量 値段 買い注文数量 買い注文数量累計
成行注文 4 4

11 1 510円 3 7

10 1 509円 5 12

9 2 508円 4 16

7 2 507円 1 17

5 4 506円 1 18

1 1 505円 1 19
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図 2: 寄付前後 15 分間における価格と秒次収益率の推移の一例 (銘柄コード：9984、2018 年 5 月 10 日)。上のグラフが価格、下のグラフが秒次収益率を

表している。

Biais et al. (1999)の手法では、各時刻ごとの価格発見の程度を推定することが可能である。この手法におけ

る価格発見の程度とは、前日から当該営業日にかけての終値の日次収益率を、前日閉業時点から当該営業日の

寄前のある時点にかけての収益率で回帰した部分調整モデルの調整係数である。この調整係数は同時刻の標本

を複数日分用いる unbiasedness regressionによって推定できる。この手法は推定が簡単で、ダミー変数を用

いることで価格発見のされ方がどういった時にどのような傾向を持つかについても容易に概観できる有用なモ

デルである。しかし推定の手法上、特定の分析対象日における価格発見の程度の推移を得ることは難しい。ま

た、それぞれの銘柄の価格発見のされ方が日によってどのようにばらつくかは自明でなく、一日ごとに寄付前

後における価格発見の特徴を捉えるモデルが必要であると考えられる。本研究では一日分の日中データから価

格発見の程度がどのように推移するかを捉える手法について紹介する。また、上記の問題意識のうち寄前の価

格発見の程度がどのようにばらつくかを流動性の高い銘柄を分析対象として報告する。

本研究の概要は以下の通りである。まず第二節において、本研究で提案するモデルである smooth transition

partial adjustment modelについて紹介する。このモデルはこれまで用いられてきた部分調整モデルの調整

係数を平滑推移するパラメータとして定義することにより、価格発見の程度がどのように推移するかを捉える

モデルである。また、推定にはマルコフ連鎖モンテカルロ法が必要となるため、サンプリング手法についても
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示すこととする。第三節では本研究で提案するモデルを実際のデータに適用し、寄前の価格発見がどのような

推移をするかに関してどのように日次的なバラつきを持つかを報告する。分析は、2018年の 4月から 6月ま

での TOPIX Core30構成銘柄を対象に行った。第四節において、実証分析の結果を報告し、第五節で本研究

を総括する。

2 手法

本節では、Amihud and Mendelson (1987)の部分調整モデルの概要と、部分調整モデルにより寄前の価格

発見を捉えるための手法を提案した Biais et al. (1999) について触れ、本研究で提案する smooth transition

partial adjustment modelについて述べる。Amihud and Mendelson (1987)では、市場の価格発見の程度

を以下のモデルで推定している。

∆pt = g(mt − pt−1) + ut, (1)

mt = mt−1 + et. (2)

ここで pt と mt は t時点での市場価格と本源的価値の対数値を表し、∆pt = pt − pt−1 は市場価格の収益率で

ある。また、誤差項 ut、et はお互いに独立なホワイトノイズである。部分調整モデルの解釈について、(1)お

よび (2)を変形すると

pt = (1 − g)pt−1 + gmt−1 + ut + get,

が得られる。上式より、gが 1に近い値をとるほど、pt の決定には、t − 1時点での本源的価値からの寄与が

大きくなる。すなわち、gが 1に近い値をとるほど市場の情報効率性が高いと解釈できることから、gを価格

発見の程度と見なすことができる。Theobald and Yallup (2004)では (1)と (2)の調整係数の推定手法を提案

しており、日次またはそれより広い間隔のリターンから市場の価格発見について評価している。しかし日中

データ、特に寄付前後の時間帯において g は一定でない。Biais et al. (1999)では以下のモデルを用いた分析
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によって日中の価格発見の程度がどのように推移するかを評価している。

Pd,close − Pd−1,close = αt + βt(Pd,t − Pd−1,close) + ϵd,t (3)

ここで Pd,t は日付 d、時点 tの価格、本源的価値の代理変数である Pd,close は日付 dの終値を表している。Biais

et al. (1999)では時点 tにおける調整係数 βt を、同一時点の価格を複数日用いることによって推定しており、

調整係数が時変的であり、寄付付近では調整係数が 1に近いことと推定におけるMSEの低減が見られたこと

を報告している。推定手法から分かるように、各時点における調整係数 βt の推定値は特定の日付について推

定することが難しい。以下では特定の日付における日中データのみからその日の調整係数の推移を捉えるため

の手法について述べる。

2.1 Smooth transition partial adjustment model

本研究では Amihud and Mendelson (1987)の調整係数を時変的なパラメータとした以下のモデルを提案

する。

∆pt = st(mt − pt−1) + ut, t = 2, . . . , T (4)

mt = mt−1 + et, t = 3, . . . , T (5)

st = a1 + a2F(τt; γ, c), (6)

F(τt; γ, c) =
{

1 + exp
(
−γ

τt − c
στ

)}−1
. (7)

ただし、τt = t/Tであり、στ は (τ2, . . . , τT)の標準偏差である。本モデルでの調整係数 stは a1から a1 + a2ま

で滑らかに推移する。推移の速さと推移の中心は γと cにより決定される。図 3では a1 = 0, a2 = 1, c = 0.5

に固定し、γのみを変化させた st の形状を記している。γ = 0の時、調整係数は a1 + a2/2であり、γが無限

大に近づくと st は a1 + a2 Iτt≥c に (ただし連続な確率変数 cが c = τt である時、st は a1 + a2(Iτt=c/2+ Iτt>c)

に)近付く。ただし、Iτt≥c は τt ≥ c の時に 1を取りそれ以外で 0を取る指示関数である。図から γ = 20程

度で st が a1 + a2 Iτt≥c とほぼ同様の推移を表していることがわかる。また、簡単化のため ut および et が従う
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図 3: 調整係数 st = (1 + exp{γ(τt − 0.5)/στ})−1 の γ の値ごとの形状 (γ = 0.1, 1, 3, 10, 20)。ただし、a1 = 0.1, a2 = 0.9, c = 0.5, T = 1800。

分布を以下の通りに定める。

 ut

et

 ∼ i.i.d.N


 0

0

 ,

 σ2
u 0

0 σ2
m


 .

また、識別性の問題を回避するためのパラメータ制約として c ̸= 0, 1, a1 ̸= 0, a2 ̸= 0を、∆ptが non-explosive

であるための条件として a1, a1 + a2 ∈ (0, 2)を課す。

2.2 ベイズ推定

次に、本モデルの推定手法について述べる。本モデルは状態空間モデルとなっているため、カルマンフィル

ターを用いて尤度を計算することが可能である。しかし、最尤法によるパラメータ推定はモデルの構造上難し

い。なぜなら、尤度関数の γに関する一階条件を解くと、γ = ∞が導かれるからである (詳細は付録 Aに記

すこととする)。よって本研究ではマルコフ連鎖モンテカルロ法を用いてパラメータ推定を行う。

2.2.1 事前分布

まず、本モデルで使用するパラメータごとの事前分布について述べる。調整係数の推移の速さを表すパラ

メータである γは正の値を取り、先程述べた尤度関数の性質上大きい値を取りにくい分布が望ましいと考えら

れる。よって本モデルの推定では Gerlach and Chen (2008)にならい、log γが平均 µγ、分散 σ2
γ、下限値と
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上限値がそれぞれ lγ と uγ となる切断正規分布、すなわち log γ ∼ TN(µγ, σ2
γ)(lγ ,uγ) を事前分布として採用

する。推移の中心を表す cの事前分布は切断正規分布 c ∼ TN(µc, σ2
c )(lc ,uc) を採用する。価格発見の程度を表

すパラメータである a1 と a2 については、収益率が non-explosiveな系列であることを担保するために、切

断正規分布 a1 ∼ TN(µa1 , σ2
a1
)(0,2), a2|a1 ∼ TN(1 − a1, σ2

a2
)(0,2−a1)

を採用する。ただし、本研究では調整係

数の増加を捉えるための推定を行うため、追加的に a2 > 0の制約を課して実証分析を行う。ノイズ (ut)の分

散である σ2
u は共役事前分布である逆ガンマ分布、すなわち σ2

u ∼ IG(αu, βu)を採用する。ただし、IG(α, β)

は shape parameter α と rate parameter β の逆ガンマ分布を表す。本源的価値 (et) の変動 σ2
m のサンプリ

ングについては、サンプリング効率向上のため Yu and Meng (2011) と Kastner and Frühwirth-Schnatter

(2014)にならい、ancillarity-sufficiency interweaving strategy (ASIS)によって推定を行う (ASISの詳細に

ついては以降のサンプリング手法と共に書くこととする)。また、σ2
m と σ2

u の事前分布を一様分布としても

逆ガンマ分布からギブズサンプリングが可能である。その際の事後分布は事前分布の shape parameter α と

rate parameter βに (α, β) = (−1, 0)を代入し、とりうる範囲を指定すれば得られる。本モデルでは、以上の

ように a1 と a2 を除き全てのパラメータが独立な事前分布を仮定する。

2.2.2 サンプリング手順

大まかなサンプリング手順は以下のように書くことができる。

• step 0各パラメータの初期値を決定する Θ0 = (γ0, c0, a0
1, a0

2, σ2,0
u , σ2,0

m )。

• step 1 状態変数 m̃i
T = (mi

2, mi
3, · · · , mi

T) を Carter and Kohn (1994) の手法によりギブズサンプリン

グする。

• step 2それぞれの条件付き事後確率密度関数からパラメータ Θi = (γi, ci, ai
1, ai

2, σ2,i
u , σ2,i

m )を生成する。

• step 3 step1と step2を i = 1, . . . , N について繰り返す。

それぞれのパラメータの事後分布やサンプリング法の詳細を以降で述べる。

まず、γと cのサンプリング手法についてはMetropolis-Hastings (MH)アルゴリズムを用いてサンプリン
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グを行う。γのサンプリングでは以下の提案分布から γ∗ をサンプリングする。

γi|γi−1 ∼ G
(

V[γi|γi−1]

E[γi|γi−1]
,

V[γi|γi−1]

(E[γi|γi−1])2

)
(lγ ,uγ)

. (8)

ここで G(α, β)(lγ ,uγ) は lγ から uγ までの値を取る shape parameter α、rate parameter β のガンマ分布で

ある。さらに burn-in(i = 1, . . . , M)における提案分布のパラメータについては、適切な分散 ∆γ を分析ごと

に選択し、E[γi|γi−1] = γi−1, V[γi|γi−1] = ∆γ とする。また、burn-in 終了後 (i = M + 1, . . . , M + M∗)

における提案分布の平均と分散は burn-in で得られたサンプルの標本平均と標本分散とする。すなわち

E[γi|γi−1] = γ̄, V[γi|γi−1] = σ̂2
γ とおく。提案分布で得られたサンプル γ∗ は確率

α(γi−1, γi) = min
{

π(γ∗)q(γ∗, γi−1)

π(γi−1)q(γi−1, γ∗)
, 1
}

,

で採択され、γi = γ∗ となり、棄却された場合は γi = γi−1 となる。ここで、π(γi) は γ の条件付き事後確

率密度関数を表し、q(γi−1, γi)は (8)での提案分布の確率密度関数を表す。cは 0と 1に極めて近い値を取る

ことによる識別性の問題を避けるため、取りうる値の範囲を制限したサンプリングを行う。まず提案分布から

c∗ を得るために、乱数 x∗ ∼ N(µx, σ2
x)を生成し、以下の変換を行う。

c =
exp(x)

1 + exp(x)
(uc − lc) + lc, c ∈ (lc, uc).

提案分布の平均と分散は γと同様に burn-inでは µx = xi−1, σ2
x = ∆x とし、burn-in終了後は burn-inで得

られた xi の標本平均と標本分散を提案分布のパラメータとした。最後に採択確率を計算し、ci = c∗ とするか

を決定する。採択確率の計算方法は γと同様なので省略する。

a1, a2, σ2
u , σ2

m のランダムサンプリングについて、これらのパラメータでは事後分布から直接サンプリングが

可能である。a1, a2 の事後分布は切断正規分布、σ2
u は逆ガンマ分布、σ2

m は切断正規分布と逆ガンマ分布の両

方からサンプリングする。

以下では収益率のデータ ∆ p̃T ≡ (∆p2, . . . , ∆pT)を踏まえたそれぞれのパラメータの事後分布を紹介する。
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まず a1 では事前分布のパラメータ µ0 = µa1 , σ2
0 = σ2

a1
を用いた以下の分布からサンプリングを行う。

a1|m̃i−1
T , θi

−a1
, ∆ p̃T , p1 ∼ N(µ1, σ2

1 ),

µ1 =
∑T

t=2(mt − pt−1)(∆pt − a2(mt − pt−1)F(τt; γ, c))σ2
0 + σ2

uµ0

σ2
0 ∑T

t=2(mt − pt−1)2 + σ2
u

,

σ2
1 =

σ2
uσ2

0

σ2
0 ∑T

t=2(mt − pt−1)2 + σ2
u

.

また、a2 は事前分布のパラメータ µ0 = 1 − a1, σ2
0 = σ2

a2
を用いた以下の分布からサンプリングを行う。

a2|m̃i−1
T , θi

−a2
, ∆ p̃T , p1 ∼ N(µ1, σ2

1 )

µ1 =
∑T

t=2 F(τt; γ, c)(mt − pt−1){∆pt − (mt − pt−1)a1}σ2
0 + µ0σ2

u

∑T
t=2 F(τt; γ, c)2(mt − pt−1)2σ2

0 + σ2
u

σ2
1 =

σ2
0 σ2

u

∑T
t=2 F(τt; γ, c)2(mt − pt−1)2σ2

0 + σ2
u

σ2
u は事前分布のパラメータ α0 = ασ2

u
, β0 = βσ2

u
を用いた以下の分布からサンプリングを行う。

σ2
u |m̃i−1

T , θi
−σ2

u
, ∆ p̃T , p1 ∼ IG(α1, β1) (9)

α1 = α0 +
T − 1

2
, β1 = β0 +

1
2

T

∑
t=2

(∆pt − st(mt − pt−1))
2. (10)

本モデルの σ2
u は事前分布が一様分布の場合においてもギブズサンプリングが可能である。事前分布を l から

uまでの一様分布 I(l, u)によってサンプリングを行う場合は、α0 = −1, β0 = 0を (10)に代入し、定義域を l

から uまでとした逆ガンマ分布からサンプリングすれば良い。

最後に σ2
m のサンプリング方法について述べる。本モデルでは、σm に関して同一のモデルで異なるパラメー

タ化 (parameterization)が可能である。上記の (4)と (5)の parametrizationの場合、σ2
m の事後分布は事前

分布 σ2
m ∼ IG(α0, β0)を用いて、以下のように書くことができる。

σ2
m|∆ p̃T , m̃T , Θ−σ2

m
∼ IG(α1, β1), (Su f f icient)

α1 =
T − 1

2
+ α0, β1 = β0 +

1
2

T

∑
t=3

(mt − mt−1)
2,

9



事前分布を一様分布とした場合のサンプリング手法は σ2
u と同様である。また、本モデルでは mt = m∗

t σm,

et = σme∗t とすることで、異なる parameterizationが可能であり、そうした場合は

∆pt = st(m∗
t σm − pt−1) + ut (11)

m∗
t = m∗

t−1 + e∗t , (12)

と書くことができ、σm が観測方程式の中のパラメータとなる。この時の σm の事後分布は事前分布 σm ∼

TN(µ0, σ2
0 )(0,∞) を用いて以下のように書ける。

σm|∆ p̃T , m̃T , Θ−σ2
m
∼ TN(µ1, σ2

1 )(0,∞), (Ancillary)

µ1 =
∑T

t=2(stm∗
t )(∆pt + st pt−1)σ

2
0 + µ0σ2

u

∑T
t=2(stm∗

t )
2σ2

0 + σ2
u

,

σ2
1 =

σ2
0 σ2

u

∑T
t=2(stm∗

t )
2σ2

0 + σ2
u

,

m∗
t =

mt

σm
, st = a1 + a2F(τt; γ, c)

本モデルの推定では以下のような手順を繰り返すことで、上記二つの parametrizationから交互にサンプリン

グを行う。

• step 1 σ2
m を以下の事後分布からサンプリングする。

σ2
m|∆ p̃T , m̃T , Θ−σ2

m
∼ IG(α1, β1), (Su f f icient)

α1 =
T − 1

2
+ α0, β1 = β0 +

1
2

T

∑
t=3

(mt − mt−1)
2

• step 2 m̃∗
T = m̃T/σm を計算する。

10



• step 3 σm を以下の事後分布からサンプリングする。

σm|∆ p̃T , m̃T , Θ−σ2
m
∼ TN(µ1, σ2

1 )(0,∞), (Ancillary)

µ1 =
∑T

t=2(stm∗
t )(∆pt + st pt−1)σ

2
0 + µ0σ2

u

∑T
t=2(stm∗

t )
2σ2

0 + σ2
u

,

σ2
1 =

σ2
0 σ2

u

∑T
t=2(stm∗

t )
2σ2

0 + σ2
u

,

m∗
t =

mt

σm
, st = a1 + a2F(τt; γ, c),

µ0 = µσ2
m

,

σ0 = σ2
σ2

m
.

以上のようなサンプリング手法は ancillarity-sufficiency interweaving strategy(ASIS)と呼ばれる。

3 実証分析

本節では実証分析での使用データの銘柄、分析対象日、データ加工方法とベイズ推定で用いる設定について

述べる。

3.1 使用データ

本研究では東証 FLEXFullのティック・データを分析に使用する。また、分析対象の銘柄は TOPIX Core30

構成銘柄であり、対象日は 2018年 4月から 2018年 6月までの 62日分のデータである。

本モデルで特徴を捉えたいイベントは寄付直前に発生する気配更新の増加であるため、東京証券取引所の取

引開始時刻である 9時前後のデータが必要である。ただし、寄前開始時刻である 8時から数分間は約定を意図

しない注文を含む激しい気配更新が見られる (図 4および図 5を参照)。本モデルは収益率の系列が一度だけ

滑らかに変化することを記述しているため、寄前開始直後のデータを分析に含んだ場合寄付直前における市場

の情報効率性の変化を捉えることが難しくなる。よって本研究では分析対象の時間帯を 8時 45分から 9時 15

分までとする。

本研究では、各銘柄ごとの価格系列と発行済み株式数に基づいて計算した分析対象銘柄全体の時価総額の秒

11



図 4: 一分あたりの気配更新回数の一例 (銘柄コード：9984、2018 年 5 月 10 日、8 時 1 分から 8 時 15 分まで)。

次データを使用系列とする。寄前における価格系列については、東証が配信している板表示中心フラグのつい

た気配値を最良買気配値と最良売気配値とし、それらの平均値をその時点の価格とした。板表示中心フラグと

は図 1のように買い注文と売り注文が交錯している板において、約定対象となる注文を除いた際の最良気配に

付けられるフラグである*。図 1においては、買い注文で 509円、売り注文で 510円に板表示中心フラグが付

けられることとなる。また、寄付以降の価格系列には仲値を使用した。

3.2 パラメータ設定

ベイズ推定の設定について、本分析においては burn-inのための反復回数を 10000回、推定のための反復回数

を 15000回とした。また、各パラメータの初期値として (γ, c, a1, a2, σ2
u , σ2

m) = (10, 0.3, 0.3, 0.7, 0.005, 0.005)

を設定した。事前分布のパラメータは µγ = 10, σ2
γ = 32, µc = 0.45, σ2

c = 0.22, uc = 0.9, lc = 0.1, µa1 =

0.4, σ2
a1

= 52, la1 = 0.05, ua1 = 2, σ2
a2

= 52, la2 = 0.05, µσ2
m
= 0, σ2

σ2
m
= 3 とした。ただし、σ2

u , σ2
m の逆ガン

マ分布によるサンプリングでは一様分布 I(0, 1)を事前分布とした。この理由としては、σ2
u , σ2

m の水準が日に

よって大きくばらつくため、逆ガンマ分布のように偏りの大きい分布を適切に当てはめることは難しいためで

* 板表示中心フラグの設定には、板が希薄な場合や前日の終値との大小関係に伴う細かいルールが設けられているが、ここでは言及

せず最低限の説明に留めた。
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図 5: 寄付前後 15 分間における価格と秒次収益率の推移の一例 (銘柄コード：9984、2018 年 5 月 10 日、8 時から 8 時 15 分まで)。上のグラフが価格、下

のグラフが秒次収益率を表している。

ある。提案分布のパラメータは ∆γ = 2.52, σ2
c = 0.12 とした。

4 分析結果

本節では実証分析の結果を報告する。図 6では、2018年 4月 16日のデータから得られた 8時 45分から 9

時 15分までの価格と収益率及びそれらと同時点における調整係数の推定値をプロットしている。ただしここ

では、各パラメータの posterior meanを代入した調整係数 st を推定値とした。寄付の 5分程度前から 0に

近い調整係数が短時間で 1に近いところまで素早く推移していることから、市場の情報効率性が寄付直前に向

上したことがわかる。これは Biais et al. (1999)で報告されたものと同様の価格発見を表している。

次に、62 日分の推定結果を総括する。図 7 では、調整係数に関するパラメータの推定結果を表している。

それぞれのパラメータに対応するヒストグラムは分析対象日ごとのパラメータの posterior meanに基づき作

成した。γ の posterior meanはほとんど 20に近く、調整係数の推移が急であることを示している。寄前に

おける価格発見の程度が素早く増加することについては、分析対象銘柄の流動性が極めて高いことが要因であ

ると考えられる。cの推定結果では、0.3付近の posterior meanが最も多く得られ、ほとんどの分析対象日に

おいて寄付前に情報効率性の向上が見られることがわかった。推移する以前の調整係数を表すパラメータであ

13



図 6: 2018 年 4 月 16 日のデータから得られた調整係数の推移。st = (1 + exp{γ(τt − c)/στ})−1 にそれぞれのパラメータの posterior mean を代入し、

各時刻に対応した調整係数をプロットした。

る a1 については、ヒストグラムから 0に近い posterior meanが多く推定されていることがわかるため、寄付

直前になるまでは価格発見の程度が低いままであることがわかる。この結果は Biais et al. (1999)、Moshirian

et al. (2012)、太田 (2011)などの先行研究と同等の結果である。しかし、1に近い posterior meanも多く推

定されていることから、寄付 15分前における価格発見の程度は全ての日において低い水準であるとは言えな

い。これは既存の手法では得られない結果である。また、a2 の推定結果についても 0に近い posterior mean

が多く見られた。この推定結果は寄付直前における調整係数の増分が小さいことを表している。推移後の調整

係数の数値を表す a1 + a2 を見ると、多くは 1に近い値を取るが、極めて小さい調整係数も推定されており、

一部では先行研究と異なる結果が得られた。以上の結果から、分析対象日ごとに調整係数の推移は大きくばら

つくことがわかった。

5 終わりに

本研究では寄前における市場の情報効率性の推移を一日分の日中時系列データから捉えるモデルを提案し、

流動性の高い銘柄を分析対象とした実証分析を行った。本研究で提案したモデルは Amihud and Mendelson

(1987) の提案した部分調整モデルにおける調整係数を平滑推移するパラメータに変更した状態空間モデルで

14



図 7: 調整係数に含まれるパラメータについて、それぞれの分析対象日ごとに得られる posterior mean からヒストグラムを作成した。

ある。本モデルにおける調整係数は、Amihud and Mendelson (1987)と同様に市場の情報効率性の指標とみ

なせる。またこのモデルは一日分の日中時系列データから推定可能であるため、Biais et al. (1999)の手法によ

り得られるような市場の情報効率性の推移を各銘柄について一日ごとに評価することができる。推定手法につ

いては、最尤法による推定が難しいことからマルコフ連鎖モンテカルロ法を採用した。さらに、本研究では流

動性の高い銘柄である TOPIX Core30構成銘柄を分析対象とした実証分析を行った。分析対象期間における

平均では先行研究と同様の結果が得られたが、個別の日付ごとの調整係数のばらつきを見ると既存の研究結果

と異なる傾向を示すサンプルも多いことがわかった。

今後の課題については、まず γ の尤度関数により調整係数の取れる形状が制限されてしまう問題点の改善

が挙げられる。γ = 0, ∞ の時、本モデルでは尤度関数の形状と識別性の問題が発生するため、本研究での実

証分析において γの取り得る範囲に制限を加えた。しかし、真の γが 0, ∞である際に必ず推定が不正確にな

るという問題は改善すべきである。

また、実証分析に用いるデータの加工法や推定に使用する日中の時間帯の選択も今後の課題として挙げられ

る。今回得られた推定結果において、c = 0.3 付近がもっとも posterior mean として多く推定されていた。

モデルの性質上、推移の前と後に十分なサンプルサイズが確保されていることが望ましいので、分析対象時間
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図 8: 2018 年 4 月 18 日のデータから得られた調整係数の推移。st = (1 + exp{γ(τt − c)/στ})−1 にそれぞれのパラメータの posterior mean を代入し、

各時刻に対応した調整係数をプロットした。

帯を寄付前後 15分ではなく前後 30分にする必要性などが考えられる。さらに、寄前価格系列の特徴である

突発的で大きな変動を含むデータをどのように扱うべきかも今後の課題である。本分析においても図 8のよう

に大きな変動が発生した時点を調整係数の推移後とするような推定結果がいくつかの分析対象日において見ら

れた。こう言ったデータに対して撹乱項に正規分布を仮定している本モデルを当てはめるのは適切ではないた

め、手法の改良やデータの適切な加工が必要である。
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付録 A γに関する対数尤度の一階微分について

尤度関数の γに関する一階微分は p̃T = (p2, . . . , pT)、m̃T = (m1, . . . , mT)を用いて以下のように書ける。

∂

∂γ
log f (∆ p̃T |Θ, m̃T , p1) =

1
2σ2

u

T

∑
t=2

{2(∆pt − (a1 + a2F(τt; γ, c))(mt − pt−1))

× a2(mt − pt−1)

(
τt − c

στ

)
F(τt; γ, c)(1 − F(τt; γ, c))

=0 when γ=∞

} (13)

γ = ∞の時、以下の式から (13)の下線部が全ての tにおいて 0となることがわかる。

F(τt; γ = ∞, c) =


0, τt < c

1
2 , τt = c

1, τt > c

 ⇒ ∂

∂γ
{Log Likelihood} = 0.

このように、γ = ∞は対数尤度の一階の条件を満たす。したがって、仮に真の γの値が無限大ではない場合

でも、最尤推定におけるパラメータ最適化の局所解として真値から乖離して大きな γ を得てしまう可能性が

ある。この問題を避けるため、本モデルの推定は最尤法以外の推定方法を用いる。
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