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動学的２変量分布混合モデルによる分析 
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１ はじめに 

 

 資産市場における価格と出来高の関係は、古くから実務家や研究者の注目を集めており、

多くの実証研究が行われてきた。しかし、そうした研究の多くは、特定の理論に基づかず、

fact findingだけを目的としている。日本の商品先物市場における価格と出来高の関係に

ついての実証研究には渡部/大鋸 (1996) があるが、それも同様である。その一方で、価

格と取引高に関する理論的なモデルもいくつか提案されている。例えば、分布混合モデル

(Tauchen/Pitts  (1983)､Andersen  (1996))､Sequential Informationモデル(Copeland  (1976))、

Microstructure  モデル(Admati/Pfleiderer (1988) )、Noisy Rational Expectationsモデル(Wang

(1994))等がそうである｡本論文では､そうしたモデルの中から、特に､Tauchen/Pitts(1983) に

よって提案されたモデルを取り上げ、それが日本の商品先物市場における価格と出来高の変

動をうまくとらえることができるかどうか実証分析を行った。 

 資産市場における価格と出来高の関係についてよく知られているのは、価格のボラティリ

ティと出来高の間に正の相関があること、すなわち、価格の変動が大きかった日には出来高 
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も大きいことである。価格と出来高の関係についての研究のサーベイ論文にはKarpoff

(1987) があり、そこではボラティリティと取引高の間に正の相関を観測している18の論文

が引用されている。Tauchen/Pitts (1983) モデルは、こうした価格のボラティリティと出来

高の間の正の相関を「分布混合仮説 (Mixture -of-Distributions Hypothesis )」によって説明す

る。この仮説は、Clark (1973) によって提案されたもので、１日に市場に入ってくる情報

量または１日の取引回数が日々確率的に変動すると考える。そうすると、市場に多くの情報

が入ってきて取引回数が多かった日はボラティリティが上昇し、同時に、取引高も膨らむと

考えられる。Clark (1973) は、出来高がどのように決まるかについては議論せず、ただ単

に､出来高を１日の取引回数の代理変数として取り扱っているのに対して、Tauchen/Pitts

(1983) は、価格変化率と取引高とがどちらも内生的に同時決定されるモデルを提案してい

る。彼等のモデルでは、１日の中の１回１回の取引で生じる価格変化率と出来高は互いに独

立であるが、取引回数が日々変動することにより、日次データでは、価格変化率のボラティ

リティと出来高の間に正の相関が生じることになる。ただ、一つ問題点があり、それは、１

日の取引回数を過去と独立な確率変数であると仮定していることである。この仮定の下では、

ボラティリティや出来高も過去と独立に変動することになる。ボラティリティや出来高は自

己相関が高いことが知られているので、それと矛盾する。そこで、本研究では、１日の取引

回数が自己相関を持って変動している可能性を考慮に入れる。このように Tauchen/Pitts 

(1983) モデルにおいて、１日の取引回数に自己相関を許容したモデルは、「動学的２変量分

布混合 (Dynamic Bivariate Mixture；以下、略して、DBM) モデル」と呼ばれる。 

 １日に市場に入ってくる情報量や１日の取引回数は、通常、観測できない変数であり（そ

うした変数を「潜在変数 (latent variable )」と呼ぶ）、そうした変数が自己相関を持って変

動するモデルは尤度を解析的に評価することが難しく、したがって、最尤法によってパラ

メータの値を推定することが難しい。そこで、実際のデータを用いてDBMモデルを推定

するという研究はこれまであまり行われてこなかった。しかし、皆無と言うわけではなく、

Lamoureux/Lastrapes (1994) は積率法 (MM)、Andersen (1996) は一般化積率法（GMM）、

Liesenfeld (1998) はシミュレーションによる最尤法 (SMM)、Watanabe (2000) はマルコフ

連鎖モンテカルロ法に基づくベイズ推定法を用いて、それぞれDBMモデルの推定を行って

いる。本論文では、この中で、特に、Watanabe (2000) で提案されているマルコフ連鎖モン

テカルロ法に基づくベイズ推定法を用いている。これは、マルコフ連鎖モンテカルロ法と呼

ばれる方法によってパラメータおよび潜在変数である取引回数を事後分布からサンプリング

し、サンプリングされた値を用いてパラメータの値を推定するという方法である。この方法

には他の方法にはないメリットがあり、それは、パラメータだけでなく、価格変化率の２乗

や出来高の自己相関係数および価格の２乗と出来高の相関係数といったものの値もその事後

分布からサンプリングできることである。本研究では、それらを標本から計算される標本自

己相関係数や相関係数と比較することにより、DBMモデルが日本の商品先物市場における

価格や出来高の変動をうまく捉えているかどうか分析している。 
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 本論文の構成は以下の通りである。まず、第２章で、DBMモデルについて解説を行う。

次の第３章では、DBMモデルのベイズ推定法について解説を行う。第４章で、分析に使っ

たデータについて説明した後、実証結果をまとめる。最後に、第５章において、結論と今後

の発展について述べる。 

 

２ 資産価格と取引高の動学的２変量分布混合モデル 

 

 Tauchen/Pitts (1983) モデルは、先物市場を対象としたモデルである。ある先物市場で

は、J人の投資家が参加しており、第t取引日には、日中、 回の取引が行われたものとしよ

う。この 回の中の第i番目の取引における第j投資家の（ストックの）需要関数  は、次

式のように、留保価格  と市場価格 の比の増加関数であるものとする。 

 

                                       (1) 

 

ここで、αは正の値の定数である
1
。(1)式を先物市場の均衡条件 

 

                

 

に代入することにより、均衡価格（の対数値）が次のように求まる。 

 

                                                    (2) 

 

また、日中の第i番目の取引における価格変化率と出来高はそれぞれ次のように表される。 
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1
 正確に言うと、Tauchen/Pitts  (1983)は、需要関数を、(1)式ではなく、次のように定式化してい

る。 

                                           (1') 
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                                       (4) 

 

ただし、 

                         

 

                         

である。 

  Tauchen/Pitts (1983) は、     を、すべての投資家に共通な  と第j投資家に固 

有な  という２つの確率変数の和として次式のように定式化している。 

 

                                                                            (5) 
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と仮定する。 

  (5)式を、(3),(4)式に代入すると、次式が得られる。 
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ティリティと出来高の間には何ら相関がないということである。しかし、「分布混合仮説」

では、市場に入ってくる情報量が日々確率的に変動し、それによって、１日の取引回数も日

々確率的に変動するものと考える。したがって、１回１回の取引では、価格変化率のボラテ

ィリティと出来高の間には何ら相関がなくても、日次の価格変化率のボラティリティと出来

高の間に正の相関が生じることになる。日次の価格変化率および出来高を求めるには、日中

の収益率 出来高 を１日で合計すればよい。第t日の取引回数を とすると、第t日の日次

収益率  および出来高 は、次のように表される。 

 

                                       (8) 

 

 

                                       (9) 

 

ここで、   は互いに独立な確率変数である。 

  (8),(9)式は、 が与えられると、  と が互いに独立な正規分布に従うことを示してい

る。しかし、 が日々確率的に変動するなら、  と の無条件分布は正規分布ではなく、

混合正規分布になる。このことから、このモデルは、「２変量の分布混合 (bivariate mixture

；BM) モデル」と呼ばれる。また、(8),(9)式より、 の上昇（下落）は、価格変化率の

分散と出来高の平均をどちらも上昇（下落）させることがわかる。したがって、このモデル

は、価格変化率のボラティリティと出来高の間に正の相関があるという事実と整合的という

ことになる。 

  は日々確率的に変動するので、モデルを完結させるためには、さらに、 の変動を定式

化しなければならない。Tauchen/Pitts (1983) は、 を過去と独立な対数正規分布に従うと

仮定している
2
。しかし、もしそうであれば、価格変化率のボラティリティおよび取引高は

過去と独立であることになる。既に述べたように、価格変化率のボラティリティのショック

は持続性が高い。また、出来高も、通常、高い自己相関を持っている。そこで、その後の研

究では、 の自己相関を考慮した定式化が行われている
3
。ここでは、 の対数値をAR(1)

モデル 

 

                                      (10) 

 

によって定式化する。ただし、 は   と独立な確率変数である。 
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  ここで、(8)-(10)式から成るモデルのパラメータの値は一意には選べないことに注意しよ

う
4
。そこで、どれか一つのパラメータを固定してやる必要がある。ここでは、μ＝０とす

る。また、   を、以下、 で表すことにする。そうすると、(8)-(10)式は次のように表

わされる。 

                                                                            (8') 
 
                                        (9') 
 
                                       (10') 
 
 

  このモデルを、「動学的２変量分布混合 (Dynamic Bivariate Mixture；DBM) モデル」と

呼ぶ。このモデルは、(9')式を無視すると、すなわち、(8'),(10') 式だけを考えると、金

融工学の分野で有名な確率的ボラティリティ変動 (Stochastic Volatility；SV) モデルになる。

(SVモデルについて詳しくは、Ghysels/Harvey/Renault  (1996)、Shephard (1996、Section

1.3)、渡部 (2000、第３章) を参照のこと｡) SVモデルのパラメータは最尤推定すること

が難しいことが知られており､DBMモデルも同様である。そこで、本論文では、Watanabe

(2000)で提案されているベイズ推定法を用いて分析を行っている。 

 

３ 動学的２変量分布混合モデルのベイズ分析 

 

 (8')-(10')式から構成されるDBMモデルの未知パラメーターは、 
 
                   
 

であり、以下、それらをまとめて、θで表すことにする。これらのパラメーターに関して、

ここでは、次のようなnon-informativeな事前分布を仮定する。 
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である。つまり、   の事前分布は、それぞれ、区間[0,∞],[-1,1]の一様分布である。 
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は正のパラメーターなので､区間[0,∞]に限定している。また､φの事前分布を区間[-1,1]

に限定しているのは、 は定常的であると仮定しているからである。 

  DBMモデルの場合、ベイズの定理を用いて解析的に事後分布 

 

                                       

 

を求めることは難しい。しかし、そういった場合でも、MCMC法を使えば、事後分布から

θをサンプリングすることが可能である。MCMC法とは、通常のランダム・サンプリング

と違い、１回前にサンプリングされた値に依存して次の値をサンプリングする方法の総称で

ある。(MCMC法について詳しくは、Gilks/Richardson/Spiegelhalter (1996)、Gamerman 

(1997)、渡部 (2000、第３章) を参照のこと。）MCMC法としてよく使われるものには、

Gibbs samplerとMetropolis -Hastingsアルゴリズムがある。   

  Gibbs Sampler について説明するために、いま、      という３つのパラメーター 

(     はそれぞれベクトルであっても構わない)をその同時密度        からサ

ンプリングしたいが、      からは直接サンプリングすることができないものとしよ

う。その代わり、                             といった条件付密度からはサ

ンプリングできるものとする。このような場合に使われるのがGibbs Samplerである。適当

な初期値      の下で、まず、        からサンプリングを行い、得られた値

を   とする。次に、       からサンプリングを行い、得られた値を   とする。

さらに、       からサンプリングを行い、得られた値を   とする。以上を第１ル

ープと呼び、そこで得られた    を使って第２ループを始める。まず、       

からサンプリングを行い、得られた値を   とする。次に、       からサンプリン

グを行い、得られた値を   とする。さらに、        からサンプリングを行い、

得られた値を  とする。以上のループを繰り返すと、第nループでは、         

が得られるが、n→∞とすると、              は同時密度       に分布収束するこ

とが知られている。すなわち、        は、N が十分大きければ、同時密度  

からサンプリングされた値であると考えてよいことになる。そこで、上のルー

プを十分大きな回数M回繰り返した後、さらにN回のループを行って得られる 

                        を、同時密度      からサンプ

リングされたものと考え、それらを用いて    の推定を行えばよい。例えば、 の平均

は、標本平均 

 

                 

 

として推定すればよい。   
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リングするためには、条件付き分布 

vµ

th

)}{,}{|( 11
T
ss

T
ss VRf ==θ

),,( 321 θθθ
),,( 321 θθθ ),,( 321 θθθf

),,( 321 θθθf
),|(),,|(),,|( 213132321 θθθθθθθθθ fff

)0(
3

)0(
2 ,θθ ),|( )0(

3
)0(

21 θθθf
)1(

1θ ),|( )1(
1

)0(
32 θθθf )1(

2θ
),|( )1(

2
)1(

13 θθθf )1(
3θ

)1(
3

)1(
2 ,θθ ),|( )1(

3
)1(

21 θθθf
)2(

1θ ),|( )2(
1

)1(
32 θθθf

)2(
2θ ),|( )2(

2
)2(

13 θθθf
)2(

3θ ),,( )(
3

)(
2

)(
1

nnn θθθ
),,( )(

3
)(

2
)(

1
nnn θθθ ),,( 321 θθθf

),,( )(
3

)(
2

)(
1

NNN θθθ
),,( 321 θθθf

)},,(),...,,,{( )(
3

)(
2

)(
1

)1(
3

)1(
2

)1(
1

NMNMNMMMM ++++++ θθθθθθ ),,( 321 θθθf

321 ,, θθθ 1θ

∑
+

+=

NM

Mi

i

N 1

)(
1

1
θ



 8

 

                              

                             

                             

                             

                             

 

から繰り返しサンプリングを行えばよいということになる。ところが、こうした条件付き分

布はこのままでは閉じた形として求めることができない。 

  そこで、条件の中にさらに   を含めた 

 

                                       (11) 

                                      (12) 

                                      (13) 

                                      (14) 

                                      (15) 

 

を考える。これらは簡単に求めることができる (補論Ａ参照)。ただし、そうすると、さら

に、 

 

                                      (16) 

 

を加えて、(11)-(16)から繰り返しサンプリングを行わなければならない。このように、

        を１つ１つ、条件付密度(16)からサンプリングする方法はsingle -move

samplerと呼ばれる。しかし、φが１に近い場合に、こうしたsingle -move samplerを使うと、

Gibbs samplerの収束のスピードが遅いことがShephard/Pitt (1997) により指摘されている。

Shephard/Pitt (1997) は、Gibbs samplerの収束のスピードを速めるため、blockingと呼ばれ

るテクニックを用いたmulti-move samplerと呼ばれる方法を提案しており、本論文でもそち

らを用いている。 

  Shephard/Pitt (1997) のmulti-move samplerでは、 ではなく、(10')式の誤差項 をサン

プリングする。また、１つ１つサンプリングするのではなく、   をいくつかのブロック

に分けて、１つのブロックを１度にサンプリングする。すなわち、      を１つのブ

ロックだとすると、それを、 
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からサンプリングする。(17)は、対数をとると、次のように表すことができる。 
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                                      (18) 

 

ただし、   

 

                                

 

である。(18)式を   の回りで２次までテーラー展開すると､次式が得られる｡(    を

どのように選択するかについては以下で説明する。また、    に対応する    を、

     と表すことにする。) 

 

                

 

                                         

 

        ＝ 1n g･  

 

このgをある定数倍すると、k次元正規分布の密度関数になる。Shephard/Pitt (1997) は
、 こ

のgをproposal densityとして、Tierney (1994) によって提案されたacceptance - rejection/
Metropolis-Hastinsアルゴリズムにより      をサンプリングしている。 
  gからcandidateをサンプリングするには、次のようにすればよい。まず、次のような変
数を定義する。 
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この  を観測される変数、 を状態変数とする次のような線形状態空間モデルを考えよう。 
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状態空間モデルに対して平滑化 (smoothing) を行うと、   の推定値が求まる。それを
 (19)式の    に代入すると新たな    が求まる。今度は、それを使い、(20),(21)式

から成る線形状態空間モデルにおいて再び平滑化を行うと、   の新たな推定値が求まる。

これを数回繰り返して得られる    の推定値の下でテーラー展開を行えばよい。 

  最後に、ブロッキングを行う際、どこで区切るかであるが、Shephard/Pitt (1997)は、
区切る点をランダムに選んでいる。具体的には、 を[0,1]の一様分布から選ばれた値とし

、 

 

                                 

 

としている。ここで、int[x]はxに最も近い整数値を表す。このように、ブロックの区切り

をランダムに選ぶと、今回のサンプリングで非常に多く棄却されるブロックがあったとして

も、次のサンプリングでは、異なるブロックが選ばれるので、棄却が続いてサンプリングが

行き詰まってしまうということを排除できる。 

  以下の実証分析では、このmulti-move samplerを用いている。そこでは、ブロックの数K

は40とし、ブロックの区切りはやはりランダムに選んでいる。ただし、  のサンプリングに

はsingle -move samplerを使っている。また、最初の9000回は捨て、その後の10000回のサン

プリングの結果を使って、各パラメータの平均、平均の標準誤差、95％信用区間を計算して

いる。平均は10000回のサンプリングで得られた値の単純平均である。95％信用区間は、 

10000回のサンプリングで得られた値をその大きさに従って並べ替え、上から2.5％と下から

2.5％に対応する値をとった。MCMC法によってサンプリングされた値には自己相関がある

ので、平均の標準誤差を計算する際には注意を要する。ここでは、Parzenのウインドウを使

って標準誤差の計算を行った。（詳しくは、Shephard/Pitt (1997) を参照のこと。）その際の

bandwidthは1000とした。 

 また、Geweke (1992) に従い、MCMCの収束判定のため、10000回のサンプリングされた

値の前半と後半とで平均に有意な差がないかどうかの検定も行っている｡具体的には、10000 

回のサンプリングされた値        のうちの前半の  個    の平均        

     と、後半の  個      の平均             を使って、次の

ようなCD (convergence diagnostic) 統計量を計算した。 
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ただし、       はそれぞれ    の標準誤差を表し、それらはParzenのウインド

ウを使って計算した。       を計算する際のbandwidthはそれぞれ100, 500とした。

また、  ＝1000,    ＝5000 としている。もし、MCMCが定常分布に収束しているなら、

平均に有意な差はないはずで、その場合のCD統計量の漸近分布は標準正規分布である。 
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４ 実証分析 

 

４.１ データ 

 本研究で用いたデータは、東京工業品取引所で取引されている金、銀、白金、綿糸40単お

よび大阪繊維取引所で取引されている毛糸の計５つの先物の価格および出来高の日次デー

タである。標本期間は、すべて1990年１月４日から94年11月30日までである。標本数は1211

である。それぞれの先物市場で日々限月の異なる複数の先物が取引されている。そこで、

Bessembinder/Seguin (1993) に従い、限月に入るまでは最も限月の近い先物の価格を、限月

に入った場合は次に限月の近い先物の価格を使って、価格変化率（％）を計算している。価

格変化率（％）は、価格の対数値の階差をとることにより計算されている。取引高に関して

は、単純に、すべての限月のものを合計し、それに10
-4
を掛けたものを用いている。（これ

らのデータの基本統計量に関しては、渡部/大鋸 (1996) を参照のこと。） 

 表１には、各商品先物について、価格変化率の２乗の自己相関係数、取引高の１次の自己

相関係数、価格変化率の２乗と取引高の相関係数が計算されている。すべて正の値が得られ

ており、過去の研究やDBMモデルと整合的である。 

 

                表１：標本相関係数 

 
   金    銀   白金  綿糸40単   毛糸 

 価格変化率の２乗の１次 

 の標本自己相関係数 

  0.1851   0.1249   0.1129   0.0469   0.1429 

 取引高の１次の標本自己 

 相関係数 

  0.6638   0.6172   0.7141   0.6649   0.6810 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 価格変化率の２乗と取引 

 高の標本相関係数 

  0.5593   0.5217   0.3584   0.2340   0.2878 
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４.２ SVモデルの推定結果 

 DBMモデルの推定の前に、(8'),(10')式から成るSVモデルの推定を行った。SVモデルの

未知のパラメーターは、     である。これらのパラメーターの事前分布にもやはり

non-informative priorを仮定した。推定結果は表２にまとめられている。まず、(22)式により

計算されたCD統計量の値によると、すべての先物のすべてのパラメーターでMCMCの収束

の診断をパスしている。次に、φの事後平均を見てみると、すべての商品先物で１に近い値

が得られている。最も１に近いのが白金の0.9729で、最も１から離れている毛糸でも、

0.9599である。また、φの95％信用区間も１に近い狭い範囲にかたまっている。例えば、金

では、[0.9387, 0.9888]である。φの事前分布を[-1,1]の間の一様分布としているにもかか

わらず、事後分布の95％信用区間が１に近い狭い範囲にかたまっているということは、すべ

ての商品先物でボラティリティのショックに高い持続性があることを強く示している。 

 補論Ｂの(Ｂ.1)式は、(8'),(10')式から成るSVモデルの下で、価格変化率の２乗の１次

の自己相関係数がどのように表されるかを示したものである。それは、SVモデルのパラメ

ーター     の非線型関数となっているので、その分布を導出することは古典的な方法

では難しい。しかし、ここで用いているベイズ推定法では、MCMC法によりSVモデルのパ

ラメーターが事後分布からサンプリングされているので、それをただ単に(Ｂ.1)式に代入す

ることにより、価格変化率の２乗の１次の自己相関についても事後分布からサンプリングし

た値を得ることができる。このようにして得られた値を使って、表２には、価格変化率の２

乗の１次の自己相関係数についても、平均、標準偏差、95％信用区間、CD統計量が計算さ

れている。価格変化率の２乗の１次の自己相関係数の95％信用区間が標本から計算される価

格変化率の２乗の１次の自己相関係数の値を含んでいるのは金、銀、毛糸である。白金、綿

糸40単では、価格変化率の２乗の１次の自己相関係数の95％信用区間が標本から計算される

価格変化率の２乗の１次の自己相関係数の値を上回っており、SVモデルが価格変化率の２

乗の１次の自己相関係数の値を過大評価してしまっていることがわかる。 

),,( 22
rσσφ η

),,( 22
rσσφ η
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４.３ DBMモデルの推定結果 

 (8'),(10')式から成るDBMモデルの推定結果は表３にまとめられている。ここでも、す
べての先物のすべてのパラメーターでMCMCの収束の判定をパスしている。φの事後平均
および95％信用区間は、銀以外ではすべて、SVモデルより高めの値が得られている。銀で
は、逆に、大幅に低下している。   

 補論Ｂの(Ｂ.2)-(Ｂ.5)式は、(8'),(10')式から成るDBMモデルの下で、価格変化率の２
乗と出来高の相関係数、価格変化率の２乗の１次の自己相関係数、出来高の１次の自己相関

係数がそれぞれどのように表されるかを示したものである。表３にはMCMC法によってサ
ンプリングしたDBMのパラメーターの値を(Ｂ.2)-(Ｂ.5)式に代入することによって計算し
た価格変化率の２乗の１次の自己相関係数、出来高の１次の自己相関係数、価格変化率の２

乗と出来高の相関係数それぞれの平均、標準偏差、95％信用区間、CD統計量も示されてい
る。価格変化率の２乗の１次の自己相関係数、出来高の１次の自己相関係数、価格変化率の

２乗と出来高の相関係数すべてにおいて、95％信用区間がそれらの標本から計算される値を

含んでいるのは、毛糸だけである。金では、価格変化率の２乗と出来高の相関係数の95％信

用区間が標本相関係数を下回っている。また、銀では、価格変化率の２乗の１次の自己相関

係数と価格変化率の２乗と出来高の相関係数の95％信用区間がそれらの標本から計算される

値を下回っている。綿糸40単では、価格変化率の２乗の１次の自己相関係数の95％信用区間

が標本自己相関係数を上回っている。 
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５ 結  論 

 

 本論文では、Tauchen/Pitts (1983) モデルにおいて、取引回数に自己相関を導入したD
BMモデルを取り上げ、それによって日本の商品先物市場における価格と出来高の変動をう
まくとらえることができるかどうか実証分析を行った。   

 結果、DBMモデルによって価格変化率の２乗の１次の自己相関係数、出来高の１次の自
己相関係数、価格変化率の２乗と出来高の相関係数すべてをうまく説明できたのは毛糸だけ

であった。具体的にDBMモデルが何をうまく説明できないかは、商品によって異なってい
る。金では、価格変化率の２乗と出来高の相関係数がうまく説明できないのに対して、白金

と綿糸40単では、価格変化率の２乗の１階の自己相関係数をうまく捉えられなかった。   

DBMの実証研究は、他の金融市場ではいくつか行われている。Lamoureux/Lastrape s
(1994) はアメリカの株式、Liesenfeld (1998) はドイツの株式、Watanabe (2000) は日経
225先物について、それぞれ分析を行い、一貫して、価格変化率の2乗の自己相関を過小評価

するという結論を得ている。それと同じ結果が得られているのはここでは銀だけであり、白

金と綿糸40単では逆にDBMが価格変化率の２乗の自己相関を過大評価している。 
 今後は、こうした商品による違い、また他の資産との違いがなぜ生じるのかまで研究を深

めてゆく必要がある。 

 
 

補論Ａ：DBMモデルのパラメーターの条件付分布 
 

DBMモデルのパラメーターの条件付分布は次のように計算される。 
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補論Ｂ：価格変化率の２乗と取引高の相関係数および自己相関係数 

 

 SVモデル、DBMモデル、拡張したDBMモデルにおける価格変化率の２乗と取引高の相関
係数および自己相関係数は以下の通りである。導出には、      であれば、 

              であることを使えばよい。 

 

 SV Model 
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