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1 はじめに

金融資産のリスク指標であるボラティリティには，自

己相関があることが広く知られており，ボラティリティ

が上昇（下降）するとしばらくボラティリティの高い

（低い）期間が続く．この現象はボラティリティ・クラ

スタリングと呼ばれ，どのようにモデル化をして，予

測に用いるかは金融経済学や金融工学における重要な

研究課題の一つである．なぜならば，金融資産のボラ

ティリティを予測することは，リターンの区間予測する

ことに繋がり，また，保有している金融資産がどれだ

けリスクにさらされていて，どのように変化していく

かを把握することを可能にする [3]．そのため，これま
で様々なボラティリティ変動モデルが開発されてきた．

ボラティリティ変動モデルの一つに ARCH型モデル
がある．ARCH型モデルは，将来の条件付きボラティ
リティについて，過去の価格に関する情報を用いて予

測が行われる．そして，予測を行うために有用な変数

（特徴量）の選択は，人手で設計されることが多い．例

えば，GARCHモデルでは，過去の条件付きボラティリ
ティと過去の予測誤差が用いられる．また，レバレッ

ジ効果を加味したGJR-GARCH・EGARCHや長期記憶
性を加味した FIEGARCHなどがある [4]．
このように，研究者や実務家が現実のマーケットを観

察し，当てはまりのより良いモデルを開発してきた．こ

の課題に対して，近年注目を集めているディープニュー

ラルネットワーク [2]を用いれば，これまで人手によっ
て行っていた特徴量の選択や特徴量同士の組み合わせ

を自動でモデリングを出来る可能性がある．そこで本

研究では，ディープニューラルネットワークの中でも，

時系列データへの適用に関して，大きな成果を挙げて

いるリカレントニューラルネットワークを用いて，ボ

ラティリティ・クラスタリングのモデリングを試みる．

具体的には，RNN (Recurrent Neural Network)及び派生
モデルである LSTM (Long Short-Term Memory)による
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日経平均株価の条件付きボラティリティの予測タスク

を通じて探求する．

2 実験設定

2.1 データ

日経 NEEDSから 2000年 1月から 2016年 4月まで
の日経平均株価の日次データを用いた．一般的に，t期

におけるリターン ytは，(1)式のように定義することが
出来る．

yt = µt + ut = µt + σtϵt (1)

ここで，µtは期待収益率，utは予測誤差，σtはボラティ

リティ，ϵt は確率変数である．渡部・佐々木 (2006)[5]
では，日経平均株価のリターンは自己相関がないこと

や平均値がゼロであることから，ARCH型モデルによ
る推定の際には，１期前において予測可能な変動 µt を

ゼロとしている．本研究でもこれに倣い，µt はゼロと

する．

2.2 モデルの概要

本研究のモデルは，RNN層及びLSTM層において，k

期から t− 1期までにおける各期の予測誤差 (uk, uk+1,…

, ut−1) の二乗を入力として受け取り，全結合層に渡し
た後，恒等関数によって，t 期のボラティリティσt の

二乗を出力する関数である．このとき，全結合層にて，

Dropout及び ElasticNetによる正則化を行う．RNN層
及び LSTM層内部の活性化関数は，tanh関数を用いる．
加えて，Bi-directional RNN及びBi-directional LSTMを
用いる．モデルパラメータの最適化手法には Adamを
使用し，ミニバッチのサイズは 50，epoch数は 50とし
た．ただし，Early-stoppingを採用したため，3回続け
て二乗誤差が良くならなかった場合，そこで学習を打

ち切るようになっている．モデルの実装には，Keras∗

を用いた．RNNによるボラティリティ・クラスタリン
グモデルの関数を fRNN−ARCH，LSTMによるボラティリ
ティ・クラスタリングモデルの関数を fLS T M−ARCH とす

∗https://keras.io/

Copyright     2017 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.1-221

1B-05

情報処理学会第79回全国大会



ると，(2)式と (3)式のように表すことが出来る．

σ2
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2
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2
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本研究では，モデルのハイパーパラメータについて

は，ElasticNetの l1l2は [(1.0, 1.0)，(10.0, 10.0)，(100.0,
100.0)]から探索し，Dropoutレートは 0.3とする．隠
れ層の数は 100，200，500をそれぞれ分析案 dする．

2.3 検証方法

前節のモデルを用いて，2015年 5月から 2016年 4
月までの条件付きボラティリティの予測タスクに取り

組む．本実験では，k から t − 1までを 100期とする．
例えば，2016年 4月 1日の条件付きボラティリティを
予測する場合は，2015年 11月 4日から 2016年 3月 31
日までの 100営業日間の予測誤差を用いることになる．
そして，モデルのパラメータは，2016年 3月 31日以
前のデータを用いて推定する．

真なるボラティリティは，通常観察されるものでは

ないので，実現ボラティリティやインプライド・ボラ

ティリティ，ヒストリカル・ボラティリティなどを真な

る値として ARCH型モデルは評価されることが多い．
本研究では，t 期のボラティリティσt については，予

測誤差 ut を用いるものとする．すなわち，t − 1期以前
のデータについて，教師スコア Y は u2

t−k，トレーニン

グデータ X は (u2
t−k−100, u

2
t−k−99,…, u

2
t−k−1)となるような

データセットを作成し， fLS T M−ARCH 及び fRNN−ARCH を

推定し，そして，推定した関数に (u2
t−100, u

2
t−99,…, u

2
t−1)

を入力することで，t期のボラティリティσtを予測する．

2015年 5月から 2016年 4月まで 244営業日間につ
いて，毎期ごとにモデルのパラメータを再推定し，翌

期のボラティリティを予測する．トレーニングデータ

数は，t期において用いることの出来るすべてのデータ

を使用するため，2000年 1月以降のすべてを用いるこ
とになり，毎期モデルを推定する際には，1ずつ増え
ることになる．このとき，トレーニングデータのうち，

ランダムに抽出した 10%をデベロップメントデータと
する．

推定したボラティリティの予測精度について，GARCH(1,1)
モデルとの比較を通じて，実験結果を考察する．GARCH(1,1)

モデルは，Hansen and Lunde (2005)[1]において 330の
ARCH型モデルを比較したところ，最良のモデルであ
ると報告されているためである．GARCH(1,1)モデル
についても，毎期ごとにモデルのパラメータを再推定

し，ボラティリティの予測をする．モデルの予測精度の

評価は，(4)式のように推定したボラティリティσと真
なるボラティリティhとの平均二乗誤差 (MSE)によっ
て行う．ここでも，真なるボラティリティhは，予測誤

差 uとする．

MS E ≡ 1
n

n∑
t=1

(σ2
t − h2

t )2 (4)

3 実験結果

表 1 は，モデル別の MSE をまとめたものである．
表 1を見ると，RNNと LSTMについて，GARCH(1,1)
と同等の予測精度であることを示している．中には，

GARCH(1,1)よりもMSEが小さいモデルもあることが
分かる．

4 おわりに

本研究では，リカレントニューラルネットワークを

用いて，ボラティリティ・クラスタリングのモデリン

グを試みた．実験の結果，RNNや LSTMを用いたモデ
ルは，GARCH(1,1)モデルと同等の予測精度が得られ
る可能性を示した．他の期間での実験や日経平均株価

以外の金融資産の実験，より精緻なパラメータの探索

について，今後の課題である．
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表 1: モデル別のMSE

モデル GARCH(1,1) RNN-ARCH LSTM-ARCH

隠れ層数 100 200 500 100 200 500

MSE 39.70 40.36 38.65 39.23 39.92 40.85 40.15
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