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1 概要
Conditional Value at Risk (CVaR) は、金融分野で広く用いられるリスク指標であり、通常、単一

のリスク要因に対して適用される。しかし近年、複数リスク要因間の依存関係を考慮した CVaRの
多変量拡張が研究されている。コピュラは、これらの依存構造をモデル化する上で有用なツールであ
る。本発表では、コピュラを用いた条件付き CVaR (CCVaR) を効率的に計算する手順を概説する。

2 既存の試み
まず、アルキメデス・コピュラの定義を示す。φ : [0, 1] → [0,∞] を連続かつ単調減少する凸関数

φ(1) = 0 および φ(0) = ∞ を満たすものとする。その逆関数 φ−1 : [0,∞] → [0, 1] は φ−1(0) = 1

および φ−1(∞) = 0 を満たすとする。
このとき、次元 d ≥ 2 のアルキメデス・コピュラは次のように定義される。

C(u1, . . . , ud) = φ−1 (φ(u1) + · · ·+ φ(ud)) ,

この定義は φ−1(·) が [0,∞) で次の意味で単調である場合に限り成り立つ。すなわち、

(−1)k
∂k

∂uk
φ−1(u) ≥ 0, for k = 1, 2, . . . . . .

前回の研究 [1] では、二変量ベクトル X = (X1, X2) の場合に Copula-based Conditional Value

at Risk (CCVaR) を定義した。X = (X1, X2) を、同時分布関数 H(x, y) = P (X1 ≤ x,X2 ≤ y) お
よび周辺分布関数 FXj

(x) = P (Xj ≤ x) (j = 1, 2) を持つランダムベクトルとする。

定義 1 信頼水準 β (0 ≤ β < 1)におけるCopula-based Conditional Value at Risk (CCVaRβ(X))

は、次のように定義される。

CCVaRβ(X) =

∫∫
Uβ

(λF
(−1)
X1

(u) + (1− λ)F
(−1)
X2

(v))dC(u, v)∫∫
Uβ

dC(u, v)
, (1)

ここで 0 < λ < 1 であり、Uβ は次の次のように定義する。

Uβ := {(u, v) |C(u, v) ≥ β}.

また、コピュラ C がアルキメデス・コピュラである場合、この CCVaRを計算するための数式も提
示した。

3 高次元への拡張
我々の目標は、前述の定義を次元が 2以上のランダムベクトルに拡張することである。定義１を書
き直せば、次のように表示できることに注意する。

CCVaRβ(X) = EC
[
λtF

(−1)
X | Uβ

]
,
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ここで λt = (λ, 1 − λ) であり、EC [·] はコピュラ C によって誘導される測度に関する期待値であ
る。そこで、CCVaR の定義を次のように自然に拡張する。

定義 2 信頼水準 β (0 ≤ β < 1)におけるCopula-based Conditional Value at Risk (CCVaRβ(X))

は、次のように定義される。

CCVaRβ(X) =

∫
···

∫
U(d)

β

(λ1F
(−1)
X1

(u1) + · · ·+ λdF
(−1)
Xd

(ud))dC(u1, . . . , ud)∫
···

∫
U(d)

β

dC(u1, . . . , ud)
, (2)

ここで 0 < λi < 1 はポートフォリオ内の i番目のリスク要因の重みを表し、i = 1, . . . , d に対して∑d
i=1 λi = 1 を満たすものとする。また U (d)

β は次のように定義する。

U (d)
β := {(u1, . . . , ud) |C(u1, . . . , ud) ≥ β}.

4 数値計算結果
前述の定義２の数式の計算はコピュラの構造によっては難しいと考えられる。本講演では、ある種

のアルキメデス・コピュラの族に対するいくつかの観察を提示し、CCVaRが数値ルーチンを通じて
得られることを示す。また、いくつかの数値例と実証研究を行う。最後に、このリスク指標に関する
研究のために取ることができるアプローチについて詳細は講演の折りに述べる。
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Sig-Wasserstein GANを利用した資産価格過程のシミュレーショ
ン
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1 概要
本報告では，Hao Ni et al [1] による Signature を用いた資産価格過程を生成する GAN（Sig-

Wasserstein GAN）の改良版として、訓練データとして，ボラティリティ過程の Signature を付加
するという手法を提案し、いくつかの数値実験結果について報告する．実際の市場では直接観測でき
ないボラティリティ過程に対しては高頻度統計的手法を用いた推定量を用いる必要があるが，本研究
では Malliavin-Mancino による推定法 ([2],[3]) を使って推定する．また，モデルデータとマーケッ
トデータの２種類をトレーニングデータとして使用し，それぞれの結果について報告を行う．本研究
は，北野力暉氏（立命館大学）との共同研究である．
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Ross Recovery の無限次元的拡張としての熱核法
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1 概要
S.Ross [1]は、ある仮定を置くことで実確率の下での状態価格 (state price)が復元可能 (Recover)

であることを示した。これは、連続時間で考えたときには、金融派生商品価格から実確率での「情報」
がある種の過程の下で復元できる ∼ calibration できるという可能性を示唆したものととらえること
ができる。実際，P.Carrと J.Yu[2]は状態価格が変数分離型であるという仮定からいわゆる market

price of risk が calibration 可能であることを示した。本講演ではその「状態価格にたいする仮定」
を無限次元のものと理解することで，Akahori et al [3] の「熱核モデル」が得られることを示し，そ
れを用いたモデル同定の方法とその実装について報告する．本報告は赤堀次郎氏，松永耕英氏（立命
館大)，Hoang Vu氏 (カリフォルニア大学サンタバーバラ校) との共同研究に基づく。
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混合LSTMニューラルネットワークを用いた日経 225の予測
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1 概要
本講演では，機械学習の Long Short Term Memory (LSTM) ニューラルネットワークを基と

した混合モデルを用いて日経 225 の翌日の終値の予測を試みる．時系列データを予測する機械学
習の手法として LSTM が有効である報告が多数成されている．また，その後の発展として LSTM

に他の統計的手法等を組み合わせた混合モデルも多々提案されている．本講演では混合モデルと
して，まず LSTM に Empirical Mode Decomposition (EMD) を合わせたモデル (EMD-LSTM)

やそれにノイズを加える形で改良した Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with

Adaptive Noise (CEEMDAN) を合わせたモデル (CEEMDAN-LSTM) を考える．EMDは，1998

年に Huang et al. [1] によって提案された時系列データの分解方法で，基底関数を用いずに行われ
るという特徴がある．そのため非定常な時系列データの分解に有効と言われている．EMD-LSTM

や CEEMDAN-LSTMなどを用いた時系列データの予測は近年，金融データに限らず広く用いられ
るようになっている．本研究では予測対象となっているデータ以外の複数のデータも用いて予測を
試みる．複数のデータから主要なデータを選択するために主成分分析 （PCA） を用いて，用いる
データの選別をする．EMD と LSTM に PCA まで組み合わせたモデルになると，先行研究として
Srijiranon et al. [2]があるが限られる．本講演では，これらのモデルを用いて日経 225の翌日の終
値の予測をし，モデルによる予測精度の比較を行う．

2 モデル
まず，EMDについて簡単に述べておく．EMDは，元のデータを複数の Intrinsic Mode Function

(IMF) と残余信号に分解する分解方法である．IMFは，次の 2条件を満たす関数である．
鷲沢，田中 [3]より引用：

• 信号の極値の数と零交差の数が等しいか差が 1である．すなわち，零以上の極小値や零以下の
極大値を持たない．

• 任意の時刻において，極大値を結ぶ包絡線を極小値を結ぶ包絡線の平均値が零である．

x(t)を元データ，IMFi(t)を i番目の IMF（i = 1, 2, ..., n），r(t)を残余信号とすると，EMDは，

x(t) =

n∑
i=1

IMFi(t) + r(t)

といった分解になる．IMF の詳しい計算方法等は [3] などを参照してください．この分解の特徴と
して，IMFi や r などがすべてデータだけから決定することがあげられる．CEEMDAN は，適宜，
データに正規ノイズを加えて EMDを行う方法である（詳しくは，Torres et al. [4]などを参照）．
次に，本講演で用いるモデルの概要を述べる．

1) 予測対象のデータの他に予測に役立つと考えられるいくつかのデータを用いる．用いるデータ
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表 1. 各モデルで求められた各指標の値
モデル MAE RMSE MAPE R2

CP-LSTM 25.85764 33.68400 0.00589 0.99446

CEEMDAN-LSTM 29.60383 38.86866 0.00674 0.99258

LSTM 42.55073 55.47839 0.00972 0.98544

Gradient Boosting Regression 44.24533 58.34926 0.01014 0.98343

すべてに対して PCAを用いて主成分および各寄与率を求め，累積寄与率を求める．累積寄与
率がある水準以上になるまでの主成分数を採用する．ここでは，予測対象のデータとの相互情
報量が大きいデータ順に採用することとする．

2) 予測対象のデータに対して CEEMDANにより各 IMFi および残余信号を求める．
3) 2)で求めた各 IMFi および残余信号と 1)で採用されたデータを合わせて LSTMを用いて，各

IMFi および残余信号の予測値を求める．
4) 3)で求めた各 IMFi および残余信号の予測値を足し合わせることで予測対象データの予測値と
する．

3 数値実験および結果
予測対象は日経 225の翌日の終値で，用いるデータ期間は 2013年 1月 4日から 2024年 4月 30

日の日次データである．その他のデータとして，同じ期間の始値，終値，高値，安値，取引量，値幅
率，価格変化額，価格変化率を用いている．ここでは，予測の指標として，平均絶対誤差 （MAE），
二乗平均平方誤差 (RMSE)，平均絶対パーセント誤差 (MAPE)，決定係数 (R2) の 4種類を用いる．
PCA を用いた結果，累積寄与率が 99% を超えるのが第 4 主成分であったため，ここでは相互情

報量を求め，大きい 4 つのデータとして始値，終値，高値，低値を採用する．また，終値に対して
CEEMDAN で分解をし，前節のモデルで得られた予測値を用いて求められた各指標の値が表 1 の
CP-LSTMの行である．また，他のいくつかのモデルで求めた結果も合わせて表 1に記載している．
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