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1. 序論 
株価や株式指数は予測可能かという問題に対しては，投

資家だけでなく，研究者の間でも議論されている．株価等

の金融商品は，効率的市場仮説によりランダムウォークの

動きになる事が挙げられている[13]．さらに，金融商品は

正規分布ではなくベキ分布に近いとされており[18]，平均

値や標準偏差を算出することが難しいため，金融商品の価

格を予測する事は難しいとされてきた． 
しかし，情報技術の発展に伴い，金融分野においても

様々な情報技術が応用されており，金融商品の価格や上下

動の予測可能性を見出している研究が多数報告されている． 
例えば過去の株価の値動きを画像に落とし込み，深層学

習の主要なモデルの一種である CNN を用いて日経平均の

暴落予測を行った事例がある[12]． 
さらに自然言語技術の発展に伴い，ニュース記事やソー

シャルメディア等のテキスト情報を通して，株価や株式指

数を予測する研究が多数報告されている．投資の判断にお

いてニュース記事は大事な情報源のひとつであり，ニュー

ス記事を分析した事例では，Wall street journal column から

主成分分析により，悲観因子を作成した事例があり[14]，
その結果として，ダウ平均株価との関連性を報告している

ものや，Reuter US ニュースアーカイブのニュース記事か

ら資産価格およびボラティリティを予測した事例がある

[19]．テキスト情報の分析をする際には，テキストに極性

を付与するための辞書の精度が重要である．ファイナンス

の文脈に沿ったテキスト評価の重要性を指摘し，金融用の

辞書を作成した事例もある[15]． 
ソーシャルメディアでは，投資家の心理が表現されてい

る可能性がある．Twitter を分析した事例では，ツイートか

ら取得した情報を基に感情分類し，株価予測を行い，予測

可能性を出している[3][4]．  
実際の投資や資産運用を行う際，リスクを回避すること

はとても重要な問題である．リスク指標として用いられる

指数のひとつとしてボラティリティがある．ボラティリテ

ィは商品の価格の変動率を表している．日経平均のボラテ

ィリティを示す指標に日経 VI（以下 VI 指数と呼ぶ）が存

在しており，日経平均に関連する商品のリスク指標に用い

られている．この VI 指数の上昇を株式掲示板の投稿内容

から予測した研究が存在する[1]． 
VI 指数を予測することができれば，リスク回避ができる

だけでなく，ボラティリティトレーディングで利益を出す

ことが可能である． 
本研究では，VI 指数の予測モデルの有効性を検証する．

予測モデルの有効性の検証方法としては，過去の金融情報

を用いて売買シミュレーションを行う方法がよく採用され

ている[6][7][8]．本研究では，日経平均オプションの売買

シミュレーションを開発し，予測モデルに従ってトレーデ

ィングを行った場合に，収益を生むかのシミュレーション

を行う．  

2. 関連研究 
2.1 株式市場の予測についての議論 

ファイナンス理論を議論する際によく用いられる分布は，

正規分布を仮定したものが多い．しかし，実際の株式市場

はこの正規分布に従っておらず，ベキ分布に近いとされて

いる報告もある[18]．ベキ分布は，平均値や標準偏差を算

出することが難しい． 
予測可能性の議論として，効率的市場仮説が挙げられる．

効率的市場仮説は，現時点での株式市場には利用可能なす

べての新たな情報が直ちに織り込まれており，超過リター

ンを得ることはできず，株価の予測は不可能であるという

学説である[16]．効率的市場仮説は，ウィーク型，セミス

トロング型，ストロング型の 3 つの仮説から成る．ウィー

ク型仮説は，過去の時系列情報から予測はできないとする

仮説である．セミストロング型仮説は，すでに公開されて

いる情報から予測はできないとする仮説である．ストロン

グ型仮説は，内部情報を含めた全ての情報から予測できな

いとする仮説である．この 3 つの仮説はそれぞれに議論が

されており，未だ結論は出ていない．実際の取引では，ス

トロング型仮説に含まれる内部情報を利用した取引は法律

で禁止されている． 
インターネット上には，過去の時系列情報や公開情報の

みならず，投資家の意見も多数投稿されている．その情報

を用いた株式市場の予測の研究は数多くある． 

2.2 ソーシャルメディアを用いた株式市場予測 

ソーシャルメディアでは，投資家の心理が表現されてい

る可能性がある．Twitter を用いた研究では，Sprenger et al. 
[3]は，株に関係のある 25 万ツイートを分析した．その結

果，ツイートの感情は株価の異常な変化や翌日の株価の変

化との関連があることを明らかにした．さらに，投資利益

とツイートの影響力とには相関があることを示している． 
Bollen et al. [4]は, ツイートを 6 種類の感情レベルに分類

し, ”calm” な感情は 2 日後，及び 5 日後のダウ平均株価と

正の相関があることを示している．さらに，ダウ平均株価

の変動を 87.6%の精度で予測できたとしており，この報告

は，多くの研究者や投資家に大きな影響を与えた． 
株式掲示板の情報を分析した研究では，Antiweiler et al. 

[2]は, インターネット株式掲示板内の投稿内容及び投稿数

を分析し，機械学習を用いた米国株式指標の予測を行った．

彼らは，インターネット株式掲示板の投稿内容には株式リ
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ターンの予想可能性はないとしながらも，投稿数の増加は

出来高とボラティリティの上昇とを予測し得るとした． 
丸山ら[5]は，Yahoo! Finance 掲示板内の投稿数上位５０

銘柄の企業を対象に掲示板指標と株式指数の関係を実証検

証した．彼らは SVM を用いて，投稿内容を 3 値分類し強

気指数を開発した．その結果，投稿数がボラティリティや

出来高の先行指標であること，強気指数が，株式リターン

やボラティリティ，出来高と関連している可能性があるこ

とを示した． 
最近では投稿内容を直接株価予測に用いるのではなく，

新たな特徴量を作るために用いている事例も存在する．Xu 
et al. [20]は，ツイートと株価を用いて株価の推移予測をす

るための生成モデルを提案し，このモデルを用いて株価の

変動を推定した．彼らはツイートと直後の株価の推移を学

習させて，新たな特徴量生み出す生成モデルを作成した．

この生成モデルで作成した特徴量を用いて株価の変動推定

を行ったところ 58%の精度で予測に成功し生成モデルの有

効性を示している． 

2.3 株式投資戦略 

株式投資戦略の有効性の検証する一つの方法として，過

去のデータを用いた売買取引シミュレーションを行ってい

る研究がある． 
Worasucheep et al. [6]は，提案手法の有効性を確認するこ

とを目的として，ニューヨーク株式市場の過去の 20 銘柄

の株価データを用いた売買シミュレーションを行なってい

る． 
さらに五島ら[7]は，ニュース記事の極性値を推測し，そ

の情報を基にした株式投資戦略を構築した．彼らは，ロイ

ターニュースの日本証券市場に関するニュース記事を，株

価データに基づいて極性値を付与し，bag-of-words を用い

てベクトル化した．このデータを用いて機械学習によって

テストデータのニュース記事への極性値の付与を行う．最

後に機械学習によって付与された極性値に基づいたロング

ショート戦略を構築し，売買シミュレーションを行った．

シミュレーションの結果，機械学習によるニュース記事の

分析を通じ，超過リターンを獲得できる可能性があること

を示した． 
Sasaki et al. [8]は，Suwa et al. [1]の提案した VI 指数予測

モデルの妥当性を検証することを目的として，ボラティリ

ティトレーディングの売買シミュレーションを開発した．

彼らは，VI 指数予測モデルによる売買指示を基に，四本値

の始値を使った 4 種類のオプションによるショートバタフ

ライ戦略を構築し，結果として予測モデルが有効である可

能性を示している．しかし，流動性の低いオプション取引

に対し，四本値の始値を用いたことは，始値の取引時刻が

同時でない可能性があるため問題があると考えられる．こ

のために厳密なショートバタフライ戦略を構築できていな

い可能性がある．このために彼らの結果は，信頼性が低い

可能性がある． 
そこで本研究は，イントラデイデータを用いる事により，

取引時刻を同時刻とした売買シミュレーションを行う．こ

れにより信頼性の高い結果を得ることを目的とする． 

3. VI 指数予測モデル 
本研究では，Suwa et al. [1]の予測モデルを再現し，売買

シミュレーション行う．そこで本章では，彼らの詳細なレ

ビューを行う． 

3.1 モデルの概要 

彼らは，インターネット株式掲示板に基づく VI 指数予

測手法を提案した．VI 指数は投資家が考えている恐慌のリ

スクと関連のある指数である．一方で，ソーシャルメディ

アには人々の気持ちが投稿されていると考えられる．そこ

で彼らは，ソーシャルメディアのメッセージをトピックモ

デルにより指標化し，VI 指数の予測に用いた． 
彼らの手法は，4 つのステップから構成される．まず，

Yahoo!株式掲示板に投稿されたメッセージを形態素解析に

より形態素に分割する．この形態素を入力データとして，

LDA を用いて各メッセージをトピックに分類する．分類さ

れた各トピックのメッセージ数の割合をトピック別投稿率

として定義し，最後にトピック別投稿率を特徴量として， 
機械学習による VI 指数の上昇予測モデルを構築した． 

3.2 VI 指数の性質 

彼らは VI 指数の上昇を予測している．VI 指数は，恐怖

指数と呼ばれ投資家の不安心理と結びついた指標であると

されている．この指数は，現在の市場で見込まれている日

経平均株価の 1 ヵ月先の変動率を示している．Whaley [17]
は，VI 指数が恐怖指数と呼ばれる理由について，VI 指数

が株価における恐慌のリスクと密接に関連のある指数であ

ることを 14 年分の市場分析により説明している． 
なお，VI 指数は満期を T，リスク中立確率測度による期

待値を E*，ボラティリティを v として以下の式により定

義される． 

𝑉𝐼𝑋$ = &𝐸 ∗ )
1
𝑇,- 𝑣/

$

0
 

2014 年 11 月 19 日から 2016 年 7 月 4 日の VI 指数のヒス

トグラムを以下の図 1 に示す． 

 
図 1VI 指数のヒストグラム 

 

3.3 トピックモデル 

彼らでは，各メッセージがどのようなトピックを意味し

ているのかを判断するために，Blei et al. [9]の LDA トピッ

クモデルを用いる．これは，「潜在的ディリクレ配分法」

と呼ばれ，文書の確率的生成モデルである．各文書には潜
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在トピックがあると仮定し，統計的に共起しやすい単語の

集合が生成される要因を，この潜在トピックという観測で

きない確率変数で定式化する． 

𝑃(𝑑) =5𝑝(𝑍8)𝑝(𝑑|𝑍8)
:

8;<

 

文書 d の生成確率 P(d)は，K 個の潜在トピックΖiの生成

確率 P(Ζi)と，条件付き確率 P(d|Ζi)とで定義している．

LDA では，計算の過程において単語 w に対しての条件付

き確率 P(w|Ζi)が得られる．つまり，トピックΖi をひとつ

のクラスタとみなすことにより，単語のクラスタリングを

行なっている．結果的に LDA は，P(d|Ζi)と P(w|Ζi)を推定

している． 
彼らは，この手法を用いてメッセージを 100 種類のトピ

ックに分類した． 

3.4 機械学習による VI 指数予測と結果 

彼らは分類したトピックと過去の株価データを用いてク

ラス分類を行った．説明変数として，トピック投稿数及び

時系列トピックと VI 指数を基に 13 のモデルを作成した． 
総投稿数および VI 指数の日別変動は以下の 12 種類であ

る．この 12 種類を標準特徴量と定義した． 
l 総投稿数 
l VI 指数 
l 総投稿数の前日差 
l VI 指数の前日差 
l 総投稿数の前日比 
l VI 指数の前日比 
l 7 取引日平均の総投稿数 
l 7 取引日平均の VI 指数 
l 当日の総投稿数と過去 7 取引日平均の総投稿数との

差 
l 当日の VI 指数と過去 7 取引日平均の VI 指数との差 
l 当日の総投稿数と過去 7 取引日平均の総投稿数との

比 
l 当日の VI 指数と過去 7 取引日平均の VI 指数との比 
トピック投稿数及び時系列トピックと標準特徴量を組み

合わせて以下のモデルを作成し，機械学習の特徴量として

用いた． 
1. トピック投稿数+標準特徴量 
2. 時系列トピック+標準特徴量 
3. トピック投稿数の前日差+標準特徴量 
4. 時系列トピックの前日差+標準特徴量 
5. トピック投稿数の前日比+標準特徴量 
6. 時系列トピックの前日比+標準特徴量 
7. 7 取引日平均のトピック投稿数+標準特徴量 
8. 7 取引日平均の時系列トピック+標準特徴量 
9. 当日のトピック投稿数と過去 7 取引日平均のトピッ

ク投稿数との差+標準特徴量 
10. 当日の時系列トピックと過去 7 取引日平均の時系列

トピックとの差+標準特徴量 
11. 当日のトピック投稿数と過去 7 取引日平均のトピッ

ク投稿数との比+標準特徴量 
12. 当日の時系列トピックと過去 7 取引日平均の時系列

トピックとの比+標準特徴量 
13. 全ての特徴量 

彼らは，「今後の 7 取引日間で，当日のＶＩ指数始値か

ら 2 ポイント増加した日が含まれる」を目的変数として，

ランダムフォレスト及びロジスティック回帰を用いたクラ

ス推定を行なった．その結果，適合率 0.45 及び，再現率

0.45 を得て，予測モデルの有効性を示した．しかし再現率

が低く，精度の向上を課題としている． 
しかし，実際の取引においての有効性を研究はされてな

い．そこでは本研究，日経平均オプションを用いたボラテ

ィリティートレーディングを行う． 

4. 日経平均オプションを用いたボラティリティー
トレーディングシミュレーション 

4.1 目的 

Suwa et al. [1]は，VI 指数の上昇を予測し，モデルを構築

している．もし彼らの予測モデルが正しければトレーディ

ングで利益が出るはずである．そこで本研究では，彼らの

予測結果に基づいた売買指示に従った場合の売買シミュレ

ーションを行い，彼らの有効性の検証を行う． 
以下では，売買シミュレーションで扱う市場の仕組みに

ついて説明する． 

4.2 日経平均オプション 

本シミュレーションは，大阪証券取引所に上場されてい

る日経平均オプション（日経２２５オプション）を用いる．

オプションとは， 
l 将来の特定日（SQ 日）に， 
l 日経平均株価を 
l 特定の価格（権利行使価格）で 
l 「買う権利」または「売る権利」を取引する． 
ことである．[10] 
大阪証券取引所では，限月は毎月の第２金曜日である．

行使価格は，125 円刻みで上場されている．オプション取

引は，手数料及び証拠金のみで売買が可能である． 
買う権利のことをコールオプション，売る権利のことを

プットオプションと呼ぶ．2 種類のオプションの売り買い

が存在するため，4 つの立場が存在する． 
オプションには，日経平均価格と行使価格の関係で３通

りに分かれる．これを以下の表 1 に示す． 
 

表 1 日経平均価格と行使価格の関係 
オプションの種類 コール プット 
日経平均＞行使価格 In The Money Out of The Money 
日経平均＝行使価格 At The Money At The Money 
日経平均＜行使価格 Out of The Money In The Money 

 
日経平均価格と行使価格が等しいオプションのことを At 

The Money と呼ぶ．日経平均価格より行使価格の方が低い

オプションをコールオプションの場合は In The Money，プ

ットオプションの場合は Out of The Money と呼ぶ．対して 
日経平均価格より行使価格の方が高いオプションをコール

オプションの場合は Out of The Money，プットオプション

の場合は In The Money と呼ぶ．取引所では At The Money
付近の出来高は多いが，それ以外のオプションの出来高は

少なくなる． 
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日経平均オプション取引の主なメリットは，少ない資金

で大きなリターンを狙うことが可能なことであり，相場が

横ばいで推移するという局面や，大きく動くと予測した場

合などでも利益を出すことができる． 
オプション理論価格は，ブラック・ショールズ微分方程

式で計算される．そのパラメータの 1 つにボラティリティ

がある．よって，オプション取引ではボラティリティの予

測が重要である．一方 VI 指数は，実際のオプション価格

からブラック・ショールズ方程式を使って逆算して求めた

ボラティリティの期待値である．将来の期待値を予測する

ことが出来れば，オプションを用いたボラティリティトレ

ーディングの投資戦略に使える．これにより Suwa et al. [1]
の有効性が検証できる． 

4.3 ボラティリティートレーディング 

オプションを用いることにより，ボラティリティトレー

ディングが可能になる．ボラティリティトレーディングと

は，日経平均のボラティリティを予測して，その変動に合

うような売買戦略を構築するものである． 
オプションを使ったボラティリティ戦略としては，２つ

のオプションを組み合わせるストラドル戦略及び，３つな

いしは４つのオプションを組み合わせるバタフライ戦略な

どがある． 
4.3.1 コールオプションの価格 
コールオプションを買う場合，最大損失をプレミアムに

限定し，相場が上昇すればその分だけの利益が得られる．

コールオプションの満期日の損益曲線を図 2 に示す． 
 

 
図 2 コールオプションの満期日の損益曲線 

 
4.3.2 プットオプションの価格 
プットオプションを買う場合，コールオプションと同様

に最大損失はプレミアムに限定される．相場が下落すれば

その分だけの利益が得られる．プットオプションの満期日

の損益曲線を図 3 に示す． 
 

 
図 3 プットオプションの満期日の損益曲線 

 

4.4 ロングストラドル 

Suwa et al. [1]のモデルでは，VI 指数の大幅な上昇を予測

している．したがって本研究では，相場が上か下に大きく

変動すると予想した場合に使う戦略であるロングストラド

ルを採用する．欠点として相場が動かない場合は，損失が

発生する．同じ行使価格のプットオプションとコールオプ

ションを買うことで構築する．ロングストラドルの満期日

の損益図を以下の図 4 に示す． 

 
図 4 ロングストラドルの損益曲線 

 

4.5 イントラデイデータ 

本研究では，イントラデイデータを用いてシミュレーシ

ョンを行う． 
イントラデイデータはティックデータや歩み値とも呼ば

れ，日中の取引の履歴を時系列で記録しているものである．

イントラデイデータを用いることによって，同時刻のプッ

トオプションとコールオプションを売買できるため，正確

な売買シミュレーションを行うことが可能となる． 
本研究においては，イントラデイデータから，取引日，

銘柄コード，現在値時刻，現在値，現在値種別（始値，

中値，終値）を用いてシミュレーションを行った． 
なおイントラデイデータは，JPX データクラウド[11]より

入手した． 

5. 売買シミュレーション 
シミュレーション期間は 2014 年 11 月 18 日～2016 年 6

月 29 日である．期間中の日経平均と VI 指数を図 5 に示す．

点線が日経平均の推移で左軸，単位は円，実線が VI 指数

で右軸，単位は指数値である． 
 

 
図 5 日経平均株価と VI 指数の推移 
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なお，本研究のポジション建ては，Suwa et al. [1]の売買

指示の翌日に行う．ポジション建てる日および清算日の時

間の誤差は 10 分以内とする． 
Suwa et al. [1]の目的変数の定義と売買シミュレーション

の精算日とを一致させる為，精算日は最大でポジションを

建てた次の日から 6 取引日とする． 

5.1 シミュレーション手法 

シミュレーション手法は，以下の通りである． 
1. Suwa et al. [1]の売買指示が出た翌日の日経平均株価

の始値を基に At The Money のコールオプションと

プットオプションの銘柄コードを求める． 
2. プットオプションとコールオプションの銘柄コー

ドと取引日を基に，現在値種別が始値になってい

る現在値時刻と現在値を取得する． 
3. 各銘柄の始値がついた時間が誤差の 10 分以内なら

ば，各銘柄を 1 枚ずつ買い，ポジションを建てる． 
4. 時間誤差が 10 分より大きい場合，始値がついた時

間が遅い時間を基に，時間誤差 10 分以内で，もう

一方の銘柄の中値があるか探し，見つかればポジ

ションを建てる． 
5. ポジションを建てた日の日経平均株価から 500 円以

上離れた日もしくはポジションを建てた日の次の

日から 6 取引日経った日を精算日とし，ポジション

を建てたときに買った銘柄を売る． 

5.2 例外処理 

ポジションを建てるときに価格が無かった場合，取引を

行わないこととする．ポジションを精算するときコールオ

プションの価格が存在し，プットオプションの価格がなか

った場合，コールオプションと先物の始値を用いた合成プ

ットを使った．またプットオプションの価格が存在し，コ

ールオプションの価格がなかった場合，プットオプション

と先物の始値を用いた合成コールを使った． 

6. 結果 
本研究のシミュレーション結果として，取引日数，最終

損益を以下の表 2 に示す．付録に売買指示に従った取引の

シミュレーション結果の詳細を示す． 
 

表 2 シミュレーション結果 
 売買指示取引 毎日取引 
取引回数(回) 81 335 
当った回数(回) 57 180 
外れた回数(回) 24 155 
当り比率(%) 70 54 
合計損益(円) 3,021 -3,590 
当った時の益(円) 6,526 19,955 
外れた時の損(円) -3,505 -23,545 
 
シミュレーション期間中の取引可能日は，394 日で，売

買指示の回数は 92 回だった．しかし，取引所での売買が

成立していないため，売買指示に従った場合の取引は，81
回となり，比較対象として行なった毎日取引は，335 回と

なった． 

売買指示に従った場合の損益は，3,021 円となり，毎日

取引では，-3,590 円だった． 

7. 考察 
7.1 有効性について 

売買指示に従った場合の取引回数は 81 回であり，合計

利益は 3,021 円であった．よって取引 1 回あたりの平均損

益は 37.2 円となる．一方で，毎日取引の取引回数は 335 回

で，損益は-3,590 円であった．よって取引 1 回あたりの平

均損益は-10.7 円となる． 
全体の収益改善では 6,611 円改善に成功した．日経平均

が 500 円以上変動した日は 180 日あった．このうち 32％に

あたる 57 日に予測モデルは売買指示を出している．一方，

日経平均が 500 円以内に留まった日は 155 日あった．この

うち 15%にあたる 24 日に予測モデルは売買指示を出して

いる．よって 85%は損失の可能性を回避することができて

いる． 
検証期間中で日経平均が 500 円以上動いた日は 54%であ

った．一方，予測モデルの売買指示を出した日のうち日経

平均が 500 円以上動いた日は 70％となり，16 ポイントの

改善が見られた． 
以上により，彼らの VI 指数予測モデルは有効であり，

収益を得られる可能性があることが得られた． 

7.2 目的変数について 

売買指示は彼らの目的変数の予測結果に従っており，そ

の定義は，「今後の 7 取引日間で，当日のＶＩ指数始値か

ら 2 ポイント増加した日が含まれる」である．検証期間で

この定義の有効性を検証する． 
表に目的変数の正解日数と損益を示す．目的変数で正解

と付与された日数は，検証期間中 136 日ある．このうち利

益が得られた取引は 79 日，損失を被った取引は 57 日であ

った．もし，予測モデルが 136 日全てを予測していたとす

ると，損益は+8,645 円になっていたことになる．しかし，

正解と定義した日の中に，損失が含まれている．従って，

損失日の 57 日は正解を付与してはいけない日であった可

能性が考えられる． 
ボラティリティトレーディングで収益を得るという目的

のためには，目的変数の定義を見直す必要があると考えら

れる． 
 

表 3 目的変数の正解日数と損益 

 日数 損益 

目的変数の正解 136 8,645 

利益 79 17,098 

損失 57 -8,453 
 
また，売買指示が出た 81 日に注目し，予測モデルの精

度を検証する．この結果を表に示す．目的変数の正解に当

てはまった日は 39 日，当てはまらなかった日は 42 日であ

る．VI 指数予測の観点では的中率は約半分である．また不

正解と付与されたケースでは合計損益はプラスであったが，
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損益がマイナスも存在している． このことから機械学習の

性能改善の必要があると考えられる． 
また 2016 年 4 月 18 日から同 21 日までのＶＩ指数は，期

間内に 2 ポイント増加してなかったが，収益は得られてい

る．  
 

表 4 売買指示取引の結果 

 日数 損益 

売買指示有り 81 3,021 

正解付与 39 2,796 

不正解付与 42 225 
 
一方で，売買指示が出なかった 254 日取引に注目し，目

的変数との関係を考察する．この結果を表に示す．目的変

数の定義に当てはまったが，売買指示が出されていない日

が 97 日あり，収益は 5,849 円であった．この 97 日は予測

モデルが見逃した日と考えられる． 
 

表 5 売買指示取引以外の結果 

 日数 損益 

売買指示無し 254 -6,610 

正解付与 97 5,849 

不正解付与 157 -12,459 
 
但し，ＶＩ指数が 2 ポイント上昇したときが必ずしも，

日経平均が動くことを意味していない．そのため，トレー

ディングで利益を出す目的の場合は「当日の日経平均より

500 円以上動く日」を機械学習の目的変数に設定すること

も考えられ，今後の課題とする． 

8. 結論と今後の課題 
本研究では，イントラデイデータを用いたボラティリテ

ィートレーディングの売買シミュレーションを開発した．

イントラデイデータを用いることによって，より実際の取

引に近いシミュレーションを行うことができる． 
ロングストラドル戦略を用いてシミュレーションを行っ

た結果，合計損益が，3,021 円となり，毎日取引より 6,611
円の収益改善が見られた．よって，Suwa et al. [1]の VI 指

数予測モデルは有効である． 
今後の課題としては，まだ毎日取引で利益が出ているの

に売買指示が出されていないケースや，売買指示は出てい

るが損失になっているケースが確認された為，予測モデル

のさらなる精度向上が期待される．また，この結果を基に

機械学習を行うことで，オプション取引予測モデルの構築

も考えられる． 
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付録 売買指示のシミュレーション結果詳細 
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