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Abstract: 本研究では、1 分ごとのビットコイン価格データをもとに、その収益率時系列の統計

的性質を調べた。収益率時系列の性質は他の金融時系列によく見られるファットテイル分布と

なっていることが分かった。ボラティリティの時間変動は GARCH 及び RGACH モデルによっ

て解析した。その結果、ボラティリティの持続性は大きく、またボラティリティプロセスの非対

称性は小さいことが分かった。尖度は非常に大きいが、時間スケールが大きくなるにしたがって

ゆっくりとガウス分布の値に近づくことが分かった。マルチフラクタル解析からは、一般化ハー

スト指数 h(q)を決定した。一般化ハースト指数は q の値に依存し、マルチフラクタル性を持つこ

とがわかった。更に、絶対値収益率のべき乗の自己相関を調べたところ、べき指数が約 0.4 のと

ころで自己相関が最大となり、ビットコイン価格時系列にテイラー効果が存在することが分か

った。 

 

１．はじめに 

ビットコインはサトシ・ナカモトという人物によ

って２００８年に投稿された論文[1]に基づき考案

された仮想通貨である。２００９年にはビットコイ

ンのソフトウェアである Bitcoin Core が配布され、

ブロックチェーンの最初のブロックである genesis 

block の生成を経て、ビットコインの運用が開始され

た。その後、Mt.Gox の破綻等の出来事が発生したが、

ビットコインのネットワークそのものは堅牢で完全

な停止に陥ったことはない。ビットコインのネット

ワークはピアツーピアで構成され、中央集権的機関

によらずオンライン決済が実行される。取引履歴は

ブロックチェーンと呼ばれる公開台帳に記録されて

ゆく。このビットコインの中核技術であるブロック

チェーンは、仮想通貨以外の金融インフラの技術と

して注目を集め、FinTech における基幹技術として発

展を続けている。 

ビットコインは２０１７年１２月に１BTCあたり

200 万円超えるまで高騰したが現在（10 月 1 日）は

約 75 万円である。それでも、多くの仮想通貨が存在

する中で、時価総額は１位であり、13 兆円を超える。

この注目を集めるビットコイン価格は様々な側面か

ら学術的な研究もされてきている（例えば、[2]）。 

本研究では、ビットコイン価格に注目し、その収

益率時系列の統計的性質を調べる。また、GARCH モ

デルによってボラティリティの時間変動の解析やマ

ルチフラクタル解析[3]による時系列の長期記憶性、

テイラー効果[4]についても研究を行う。 

 

２．ビットコイン価格 

本研究では、Bitcoin Price Index[5]の 1 分毎の

価格データを利用し解析を行った。Bitcoin Price 

Index は２０１３年９月より作成が始まったインデ

ックスで、世界のビットコイン取引所のうち

CoinDesk の提示する条件（国際的な取引サービス、

最低取引サイズが 1500ＵＳＤ以下など）にあった取

引所の価格の単純平均で作成されている。本研究で

は、2014 年 1 月 1 日から 2017 年 12 月 31 日までの

1 分毎の価格データを利用した。価格を )(tP とする

と、収益率は )(ln)(ln)( ttPtPtR t 
で表され

る。ここで、∆tはサンプリング周波数である。図 1は

1 分ごと、つまりΔt=1-min の収益率の分布である。

非常に裾野の厚いファットテイル分布となっている。 

図 2 は様々なサンプリング周波数Δt での収益率

の尖度を表している。横軸がサンプリング周波数Δ

t にあたる。Δt=1 では、尖度は 1000 に近いが、Δ
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t が大きくなると尖度はゆっくりと小さくなってい

る。Δt が約 20,000min つまり約 2 週間で尖度は３

に近づいている。このことから、ビットコイン収益

率は時間スケールが大きくなると正規分布の尖度で

ある３に近づいていくが、その近づき方は非常に遅

いことがわかる。 

 

図 1 ビットコイン収益率分布 

 

図 2 ビットコイン収益率の尖度 

 

図 3 はビットコイン収益率の歪度をサンプリング

周波数Δtの関数で表している。Δtが小さいところ

では歪度は負となっている。Δt が大きくなるとゼ

ロに近づいている。ゼロへの近づき方は尖度と同様

にゆっくりとしており、Δtが約 10000-min（1週間）

で歪度はゼロとなっている。 

図 4 は収益率の自己相関関数を表している。自己

相関は 5 分程度で無くなっていることがわかる。一

方、図 5は絶対値収益率の自己相関関数のグラフで、

自己相関はゆっくりと減少しており、長期記憶性を

表している。絶対値収益率の d 乗に対して自己相関

を調べた結果は 5 章のテイラー効果の所で詳しく述

べる。 

 

図 3 ビットコイン収益率の歪度 

 

 

図 4 収益率の自己相関関数[6] 

 

 

図 5 絶対値収益率の自己相関関数[6] 

 

３．GARCHモデルによる解析 

本研究では、ビットコイン価格の日次収益率に対

して、GARCH 型モデルを使いボラティリティの持

続性を調べた。ここでは、GARCH モデル[7]とボ

ラティリティに非対称性を取り入れた RGARCH モ
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デル[8,9]を利用した。これらのモデルでは、収益率

tttr  として表したとき、ボラテリティプロセ

スが以下のように表される。 

 GARCH モデル 

2

1

22

 ttt r   

 RGARCH モデル 

1

2

1

2
2

1 






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
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ここで、  ,,, はモデルパラメータである。

また、
t は N(0,1)に従う正規乱数を仮定した。 tr

は日次収益率であるが、 )(100 1440 tR で定義した

データを利用した。 

図６の一番上の図は日次収益率の時間変動を表し

ており、ボラティリティクラスタリングが現れてい

ることが分かる。表 1 は日次収益率データから求め

たモデルのパラメータである。パラメータ推定には

ベイズ推定を用いた[10-13]。RGARCH モデルのパ

ラメータ はボラティリティの非対称性を導入す

るパラメータであるが、非常に小さい値となってい

る。その為、GARCH モデルと RGARCH モデルで

大きな違いはなく、  ,, の値も似た値になっ

ている。また、   の値は、１に近く、ボラテ

ィリティの持続性が高いこと示している。図６の下

部 2 つの図は推定された GARCH と RGARCH モ

デルによって推定された
2

t を図示したものである

が、ほとんど違いは見て取れない。これらのことか

ら、ビットコインの日次収益率変動は株価等のボラ

ティリティと同様にボラティリティの持続性が高い

一方で、ボラティリティ非対称性は小さいと考えら

れる。 

 

図 6 収益率時系列と推定されたボラティリティ時

系列 

 

表１：推定されたモデルパラメータ。括弧の中は標

準偏差を表している。 

 GARCH RGARCH 

α 0.114(18) 0.116(19) 

β 0.878(19) 0.875(20) 

ω 0.239(78) 0.249(80) 

δ ---- 0.0053(47) 

AIC 5539.50 5541.55 

DIC 5535.68 5536.73 

 

４．マルチフラクタル解析 

本研究では、Kantelhardt らによる Multifractal 

detrended fluctuation analysis (MFDFA)の方法

[13]によってマルチフラクタル解析を実行し、一般

化ハースト指数を求めた。MFDFA 法は以下の手続き

から成る。 

① オリジナルの時系列｛
tx , t=1,…,N｝から次の

プロファイル )(ky を作成する。 

)()(
1





k

i

i xxky     （１） 

ここで、 x は時系列 tx の平均値である。 

② プロファイル )(ky を長さｓの sNNs / 個

のセグメントに分け、セグメント内でトレンド

を除去したデータの分散を求める。具体的には
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以下の、 番目のセグメント、
sN,...,1 に

対して ),(2 sF を計算する。 

2

1

2 ))(])1[((
1

),( ipisy
s

sF
s

i

  


（２） 

（２）式中の )(ip はトレンドを除去するための関

数で、本研究ではセグメント内のデータを 3次関数

でフィットした関数を利用した。また、Nはｓの倍

数とは限らないので、その場合、最後の端数のデー

タが残ってしまう。これらのデータも利用するため

に、最後のデータから順番に並べ、上記の手続きを

繰り返す。具体的には、
ss NN 2,...,1 に対し

て、以下を計算する。 

2

1

2 ))(])([(
1

),( ipisNNy
s

sF
s

i

s   


（３） 

③ 計算した分散を利用してｑ次の揺らぎ関数を以

下のように定義する。 

q
N

q

s

q

s

sF
N

sF

/1
2

1

2/2 )],([
2

1
)( 










 



   （４） 

もし、時系列が長期のべき的相関を持つなら、

（４）式は以下のように振る舞うことが期待され

る。 

)(~)( qh

q ssF       （５） 

ここで、 )(qh は一般化ハースト指数とよばれるも

のである。ｑ＝２のとき、上記の手続きは、

Detrended fluctuation analysis[14]と同一とな

り、 )2(h はハースト係数に一致する。時系列 )(qh

が qに依存するとき、マルチフラクタル性を持つ。

ガウス時系列の場合、 )(qh は )2(h の場合と変わら

ず、マルチフラクタル性は現れない。 

④ （５）式の振る舞いから一般化ハースト指数

)(qh を求める。 

 

図７ 揺らぎ関数
)(~)( qh

q ssF [6] 

 

図７は 2014 年～2016 年までのデータを利用して揺

らぎ関数(4)式をもとめ、両対数でプロットした図で

ある。q=-25～25 までの様々な q において揺らぎ関

数を計算している。傾きは q に依存していることか

ら、マルチフラクタル性があることになる。 

 

 

図 8 一般化ハースト指数 )(qh [6] 

図 8 は図 7 の結果からも求めた一般化ハースト指数

)(qh を図示したものである(Original)。qが負の領

域で 0.5 より大きな値を取り、正の領域では 0.5 よ

りも小さい。ハースト指数を求めると )2(h =0.475と

ガウス時系列の 0.5に近い値になったが、 )(qh は q

に大きく依存し、ビットコイン時系列はガウス時系

列の性質だけでは表されないことがわかる。また、

q が負の領域では 0.5よりも大きく、q が負の時系列

で見ると長期記憶性があることが分かった。図 8 中

の(Shuffled)は、時系列をランダムにシャッフルし、

時系列相関を取り除いた時系列から )(qh を求めた
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ものである。この時系列には、ファットテイル分布

の性質が残っているが、 )(qh の変動は小さくなって

おり、マルチフラクタル性はファットテイル性より

も時系列相関の影響によることが大きいと思われる。

(Surrogate)は線形の相関のみを維持した時系列の

場合であるが、この場合も )(qh の変動は小さくなっ

ており、線形相関以外の影響がマルチフラクタル性

に関わっていると思われる。 

 

５．テイラー効果 

Taylor[4]は４０個の様々な金融資産について、収

益率の２乗と収益率の絶対値の自己相関を比較した。

そして、それらの値が有意に正の値を取っており、

また多くのケースで収益率の絶対値の自己相関の方

が収益率の２乗のものよりも大きくなることを発見

した。その後、Ding ら[15]は、S&P500 Index の収益

率を使い、収益率の絶対値のべき乗について自己相

関を調べた。その結果、S&P500 Index の収益率はべ

き指数が約１の時に自己相関が最大になると結論付

けた。このような収益率の絶対値の自己相関が収益

率の 2 乗のものよりも大きくなることを Granger と

Ding[16]はテイラー効果（Taylor effect）と呼んだ。 

その後の実証研究から、収益率のべき指数が１以外

の場合に自己相関が最大になる例も発見された。例

えば、Ding と Granger[17]は、株価収益率の場合はべ

き指数が１の時に自己相関が最大になるが、為替収

益率の場合は 1/4の時に最大となることを発見した。

一方、Dacorogna ら[18]は USD-DEM と USD-FRF ペ

アの収益率に対しては、べき指数が 1/2 の時に最大

となることを発見した。このテイラー効果について

ビットコイン時系列を用いて研究を行った。尚、こ

のテイラー効果の研究は首都大学東京の足立高德氏

との共同研究である[19]。 

 以下で定義される自己相関関数を絶対値収益率

のｄ乗に対して計算をし、テイラー効果を調べる。 

ρ𝑑(𝜏) =
1

𝑁
∑ (|𝑟(𝑡+𝜏)|𝑑−〈|𝑟|𝑑〉)((|𝑟(𝑡)|𝑑−〈|𝑟|𝑑〉)𝑡

𝜎
|𝑟|𝑑
2  (7) 

ここで、𝜎
|𝑟|𝑑
2 は|𝑟|𝑑の分散、τはタイムラグである。

また、〈∗〉は*の平均を表している。 

図 9 は d=1 と 2 の場合の自己相関関数を図示して

おり、収益率の 2 乗よりも絶対値収益率の自己相関

の方が大きい結果となっており、テイラー効果が存

在していることになる。 

 

 
図 9 ビットコインのρ1(𝜏)とρ2(𝜏) [19]。ラグτの

単位は分である。 

 

 

図 10 ビットコインのρ1(𝜏)とρ2(𝜏) [19]。 

 

本研究では、比較のため為替レート収益率につい

ても解析を行った。図 10 は EUR-GBP ペアの自己相

関関数を表している。為替レートの場合は日次の周

期性が現れている。但し、べき指数 d を大きくする

と周期性は小さくなり、d=2 ではほとんど見られな

くなった。 

図 11は様々なべき指数において自己相関計算 dmax

はし、ラグごとに自己相関を最大にするべき指数を

求めた結果を表している。図 10 の最上部の図はビッ

トコイン時系列における自己相関を最大化するべき

指数をラグの関数で表したものである。ラグτ=1 分

で dmax は約 0.5 であり、ラグが大きくなると徐々に

小さくなっている。一方、図 11 の下部３つのグラフ

は 3 種類ペアの為替レートについて dmax を求めたも

のであるが、図 10 と同様に dmax にも日次の周期性が

現れている。 
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図 11 自己相関を最大にするべき指数 dmax[19]。横

軸はラグ τ（分）を表している。 

 

６．まとめ 

 本研究では、1 分毎のビットコイン価格データを

解析した。収益率分布はファットテイルとなってお

り、尖度は高い値となっている。また、収益率の自

己相関は短期であるが、絶対値収益率の自己相関は

長期である。GARCH タイプモデルの解析からは、ボ

ラティリティクラスタリングがあり、ボラティリテ

ィの持続性が高いことが分かった。これらの性質は、

他の金融資産価格に共通に見られる Stylized facts の

性質と一致する。その他の性質として、ビットコイ

ン価格時系列はマルチフラクタル性やテイラー効果

を持つことが分かった。 
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