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1 はじめに
株価のボラテリティは、金融時系列の最も重要なト
ピックの 1つで、ポートフォリオの問題やオプションの
価格づけ、リスクマネジメントなど多くの応用がある。
ボラテリティは株価変動のリスク指標であり、一般的に
株価変動の標準偏差として定義される。
ボラテリティ予測モデルは、決定論的な ARCH 系
のモデルと確率変数を含む確率的ボラテリティモデ
ル (SV モデル) に分類できる。特に SV モデルでは、
ニューラルネットワークを用いた SV モデル (NSVM)

やテキストのポジティブかネガティブかを数値化した
センチメントを用いた SVモデル (SAVING)が提案さ
れている。
自然言語処理技術の 1つに、テキスト情報をベクトル
に変換する手法である分散表現がある。本研究は、分散
表現を用いて変換したニュースのベクトルを用いて SV

モデルを設計する事で、予測精度の改善を目指した。

2 関連研究
2.1 NSVM (Neural Stochastic volatility model)

NSVM[1] はニューラルネットワークを用いた SV

モデルである。確率変数を含む SV モデルは、単純に
ニューラルネットワークを学習する事ができない。そ
こで、確率変数を含む関数の学習を可能とする VAE

を時系列に応用する事で、NSVMはニューラルネット
ワークを SVモデルに応用する事を可能とした。
2.2 SAVING

ニュースなどの外的要因が大きな株価変動が引き起
こす。SAVING[2]は外的要因を入力するため、テキス
ト情報を数値情報に変換する手法の 1 つであるセンチ
メントを用いて、テキスト情報を NSVMに加えたモデ
ルである。SAVING では、テキスト中のポジティブな
単語とネガティブな単語の単語数やその平均値をセン
チメントとして定義する。

3 提案モデル：TSVM(Text-based SV model)

本研究では、分散表現を用いたボラテリティ予測モデ
ル (TSVM) を提案した。また、1 日の全てのニュース
から重要なニュースを抽出するため、ニュース単位の
注意機構を用いて、予測精度改善を目指した。さらに、
ニュースを適切に学習するため、2 つの問題を取り上
げ、対処した。
3.1 分散表現とニュース単位の注意機構
単語や文章を機械学習で処理するために、ベクトルと

して表すことを分散表現といい、テキストを用いた金融
時系列予測にも広く用いられる。
また注意機構は自然言語処理技術の 1つであり、入力

の特定の部分に注目をおく事を可能とする手法である。
株価予測においては、1日の全てニュースから企業毎に
重要なニュースを選択するために、注意機構が広く用い
られる。その注意機構は、ニュース単位の注意機構と呼
ばれる。
3.2 株価とテキストの相互作用が学習されない問題
分散表現とニュース単位の注意機構を用いて推定し

たベクトルを SAVINGと同様に NSVMに追加すると、
結果が悪化する。それは、ニュースの予測誤差が学習初
期にゼロとなる事が原因であると考えられる。それに
より、モデルはニュースの情報を学習できない。そのた
め、本研究では SSVAE[3]に基づき、ニュースを株価変
動に対するラベルとして扱う事で、問題を解決した。
3.3 posterior collapseの問題を解決する技法
さらに、損失関数中の潜在変数の KL 情報量が学習

初期にゼロになるという問題もニュースが学習されな
い原因の 1 つとして考えた。VAE 特有の問題である
posterior collapse は潜在変数の事前分布と事後分布の
KL情報量が学習初期にゼロとなり、潜在変数が意味を
持つ事ができない問題である。[4] に基づき、KL 情報
量の双対問題を考える事で、posterior collapseを防ぎ、
潜在変数が意味を持つ様な学習を可能とした。
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GARCH TARCH NSVM TSVM

NLL 1.3384 1.3281 1.3246 1.3253

表 1. すべての期間で平均をとった各モデルの NLL

4 実験条件
本研究では、2010 年から 2018 年までの米国株 100

株と、Wall Street Joural の 25 万記事を用いている。
テスト期間を 2014 年から 2018 年ととり、各年で 200

ステップ前までを評価期間、さらに 800 ステップ前ま
でを学習期間とした。先行研究と同様に評価指標は負
の対数尤度 (NLL)を用いた。

5 実験結果と考察
表 1は、代表的な ARCH系のモデルであるGARCH

と TARCH、NSVMと提案モデルにおける全期間平均
の NLL である。NLL は低いほど予測精度が良い事を
表すため、NSVMが最も高い結果となる事がわかる。
しかし本研究では、ニュースの有効性を評価するため
に、株価変動に対する NLLの変化を示した。各モデル
の NLLの差分をそれぞれ以下で定義する。

L(X;Z) = NLLTARCH −NLLNSVM, (1)

L(X;Z, Y ) = NLLTARCH −NLLTSVM, (2)

L(X;Y |Z) = NLLNSVM −NLLTSVM (3)

ここで、Z と Y はそれぞれ株価とニュースを表す
潜在変数である。それぞれ L(X;Z) と L(X;Z, Y )、
L(X;Y |Z)は、Z の予測への寄与、Z と Y の予測への
寄与、Y の予測への寄与を表す。図 1 では、横軸を株
価、縦軸を NLLの差分としてとり、株価変動に対する
予測精度の変化を表す図である。
L(X;Z)は他の 2つに比べて小さく、潜在変数 Z の
情報は大きくない事がわかる。株価変動が激しい場合
に、L(X;Z, Y )と L(X;Y |Z)は増加するため、ニュー
スの重要度が株価変動が大きい時に非常に高くなる事
がわかる。
特に L(X;Z, Y )では、株価の下落局面の値は上昇局
面に比べて常に大きく、株価変動に対してニュースの重
要度は非対称性を持つ事がわかる。ニュースの非対称
性は広く知られている性質であり、悪いニュースは良い
ニュースに比べて株価への影響が大きい事である [5]。
しかし、このニュースの非対称性は、ニューステキスト
を用いて実際に実測されてはいない。本研究ではボラ
テリティ予測モデルを通じて、ニュースの非対称性を実

証することができた。

図 1. 株価変動に対する NLLの差分の変化

6 まとめと今後の課題
本研究ではセンチメントよりも多くの意味を表現可能

な分散表現を用いた SVモデルを設計する事で、ニュー
ステキストを用いたボラテリティの予測精度の改善を
目指した。実際に株価変動が激しい時に TSVMの結果
は良くなった。さらに、予測を通じて、株価変動が激し
い時のニュースの重要度は高い反面、安定時はニュース
は予測改善に寄与しない事がわかった。長年広く知ら
れているニュースの非対称性を、テキストを用いたボラ
テリティ予測モデルによって実証した初めての論文で
ある。
本研究では、株式市場へのニュースの影響は株価変動

に応じて変化する事を示した。しかし、実際にどのよう
にニュースが予測へ影響を与えているかは不明である
ため、より深い考察が必要となる。
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