
経済価値の保険数理と機械学習
明治大学 総合数理学部

松山直樹

機械学習とアクチュアリー学

武蔵野大学OLIS保険フォーラム

2023.6.10

武蔵野大学有明キャンパス



1. 経済価値ベースの保険数理が求められる背景



伝統的保険数理の前提
• 保険料の計算基礎率は契約時点で固定され保険料は払込期間を通じ不変

• 責任準備金(保険負債の価値)の計算基礎率は契約時点で固定（解約返戻金は責任準備金を
もとに設定され契約時点で将来の値が確定）

• 代表的な基礎率の特徴

予定死亡率（標準死亡率）：年齢構造を持つが時間変化しない

予定利率（標準利率）：期間構造を持たず時間変化しない⇒金融自由化前の考え方

• 全て予定基礎率通りに推移すれば、解約時に責任準備金相当を支払うことで解約は収支
に影響ないと仮定して、一般には解約率は用いない

• 責任準備金では計算基礎率から乖離するリスクを担保できないので別途ソルベンシー
マージン（リスク吸収のための自己資本。VaRに基づく係数から必要量を算出）を積立。

• ソルベンシーマージン比率＝100×自己資本等(マージン)÷リスク総額の半分

• リスク総額は必要資本量（バリューアットリスク）に基づく係数を用いて計測

• 法令上200%以上が要請



金融自由化の進展

• 1970年代の国債大量発行前は、金融機関のシンジケート団が発行された
国債を全額引き受け、証券会社以外の金融機関は手持ち国債の売却が禁止
され、発行後1年以上経過した国債は日銀が買い取ることで、国債の利回
りは政府・日銀の規制下にあった

• 1970年代の国債の多量発行で、銀行の負担が大きくなった結果、1977年
に発行後1年を経過した国債の市中売買が認められ、国債の流通市場が誕
生し、既発国債は自由金利商品となった

• 金融自由化の進展は欧米の方が早く、自由金利商品の拡大で保険会社のよ
うな中間金融機関から顧客の資金が引き出されMMF等の自由金利商品に
向かうディスインターミディエーション（非中間化）が発生し、米国では
多くの保険会社が苦境に陥った

• 「生命保険業は1980年時点では150年の伝統を誇っていたが、 1990年時
点ではたったの10年でしかない」（Richard M.Todd and Neil Wallace, 
FRB-Minneapolis Quarterly Review 1992）⇒新しい保険数理の必要性



逆ザヤの発生

• 日本では、逆ザヤ問題（責任準備金の予定利息に利息配当金収
入が満たない状況）が深刻化

期間 新契約予定利率% 10年国債応募者利回り%

96.4~99.3 2.75(標準利率) 3.132(96av.)~1.518(98av.)

99.4~01.3 2.00(同上) 1.732(99av.)~1.293(01av.)

01.4~13.3 1.50(同上) 1.751(06av.)~0.721(13av.)

13.4~17.3 1.00(同上) 0.721(13av.)~▲0.031(16av.)

17.4~ 0.25(同上) 0.5(23.3)~▲0.09(19av.)



平成生保危機

会社名 日産生命 東邦生命 第百生命 大正生命 千代田生命 協栄生命 東京生命

破綻時点 1997.4 1999.6 2000.5 2000.8 2000.10 2000.10 2001.3

破綻手続 行政手続 行政手続 行政手続 行政手続 更生特例 更生特例 更生特例

債務超過額 3029億円 6500億円 3177億円 365億円 5950億円 6895億円 731億円

資金援助額 2000億円 3663億円 1450億円 267億円 - - -

予定利率強制
引下後の上限

2.75％ 1.50％ 1.00％ 1.00％ 1.50％ 1.75％ 2.60％



逆ザヤ対策とその限界
• 平成生保危機以降、逆ザヤ解消が保険会社の重要な経営課題と

なった

• 市場金利低下の環境下でも、新契約予定利率の引き下げと共に、
外国債券投資（ただし為替ヘッジコストは別枠処理）などを活
用した逆ザヤ解消は進んだ

• しかしながら、2008年、直前まで「逆ザヤ無し、ソルベンシー
マージン比率も健全」だった大和生命が破綻し、逆ザヤやソル
ベンシーマージン比率を目標化したリスク管理の限界が認識さ
れるようになった

(注)法令上200%以上が要請されるが、500%超えが一般的



伝統的な平準払保険の金利リスクが手強い理由
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3つの疑問

• 売却損益等（キャピタルゲイン）を除外して利息配当金収入
（インカムゲイン）だけで予定利息という収益目標を達成しよ
うとすることは、資産運用の効率性を損なうのではないか？

• 保険関係収益を勘案すれば、資産運用の目標収益は予定利息よ
りも下がるので、予定利息を目標化する逆ザヤ回避戦略は過剰
な資産運用リスクを取ることになるのではないか？

• 伝統的平準払い保険の将来の払込保険料の利率保証は金利の
フォワード契約に相当するから、本来はデリバティブ（金融派
生商品）と同等のリスク管理が必要ではないか？

⇒資産と負債を市場整合的に評価する経済価値でのリスク管理



経済価値とは

• 市場価格が利用可能な場合には、現時点での市場価格と整合的
な方法により導かれ、市場価格が利用可能でない場合には市場
整合的な原則、方法、パラメータを用いた資産・負債のキャッ
シュフロー(CF)の現在価値

•経済価値＝最良推定(CE)＋マージン(MOCE)
• CE＝ΣCFt/(1+rt)

t

• MOCE=資本コスト率×ΣRCt/(1+rt)
t 

• ここで、CFt:時点tのCF、rt:時点tのリスクフリー金利、RCt:時点tの所
要資本(リスク量)



規制における経済価値評価の必要性
(IAIS 2007 structure paper)
• 財務諸表上のすべての項目に関連した資産、債務及びリスク・

エクスポージャーを、現時点における経済価値によって評価す
ることが、保険会社の財務状況に関する適正かつ信頼できる情
報を提供できる唯一の手法である

• 保険負債固有の不確実性を踏まえると、技術的準備金(保険契約
の経済価値)は、契約義務を果たすコストの最良推計に加えてリ
スク・マージンを含む必要がある。リスク・マージンは、保険
会社が保険負債を引き継ぐために求めると期待される額が技術
的準備金となるよう、その額が決められる。



経済価値ベースのソルベンシーマージン
規制の導入
• EUでは、保険会社に対し、資産と負債を経済価値評価する経済

価値ベースのソルベンシーマージン基準「SolvencyⅡ」を2016
年に導入済み。一方で、全世界の国際的に影響の大きい保険会
社を対象にICSと呼ばれる経済価値ベースの類似の制度を2025
年に導入予定

• 日本では、金融庁の「経済価値ベースのソルベンシー規制等に
関する有識者会議」報告書を受けて、2025年に同様の経済価値
ベースのソルベンシーマージン規制を導入予定
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市場金利と現在価値(割引債券価格)の変化

市場金利 1年後満期100万円の現在価値 損益

２％ 98万円 ▲1万５千円

１％ 99万円 ▲5千円

購入時0.5% 99万5千円 ０

0.1% 99万9千円 4千円

0% 100万円 5千円

割引債券の残存期間
に比例して損益の変
化（金利感応度）は

大きくなる



一般に保険会社では資産より負債の平均残存期間が長い
ので、市場金利変化の影響が現行評価と逆方向に働く

評価基準 市場金利 資産（債券）① 保険負債② 純資産①－②

現行評価 ↑ ↓ － ↓

↓
☺

↑ － ↑
☺

市場整合的評価 ↑
☺

↓ ↓↓ ↑
☺

↓ ↑ ↑↑ ↓



項目 現行 経済価値

保険負債価値の評価 責任準備金 将来CFの現在推定の割引現在価値(CE)
＋リスクマージン(MOCE）

死亡率 標準死亡率（契約時固
定）

現在推定＋将来トレンド（可
変）

解約率 一般には不使用 現在推定＋動的解約（可変）

割引利率 標準利率（契約時固定。
期間構造無し）

現在の金利期間構造を参照(可変）

ソルベンシーマージン 自己資本＋有価証券含み益の
一部 等

経済価値ベース資産負債差額等

リスク計測手法 会計損益の変動リスク 経済価値の変動リスク



標準モデルと内部管理モデル

• 2025年導入予定の経済価値ベースの新規制では、第一の柱とし
て全ての会社が遵守すべき標準モデルが設定され、それにもと
づく経済価値ベースのソルベンシー比率の報告が求められるが、
会社間の体力格差もあるため一定程度は政策的措置を含む緩和
的なモデルとならざるを得ない

• このため、体力のある大手保険会社には、第二・第三の柱を通
じて、より高度な経済価値ベースの内部管理が要請されること
になる



2. 経済価値評価のための機械学習



経済価値評価（内部管理モデル）のため
の機械学習のチャレンジ
• 生保の経済価値評価では、超長期のキャッシュフローを割引現

在価値で評価（Current Estimate）するためには、死亡率の超
長期予測や観測不能な超長期年限の割引率の補外が不可欠（⇒
従来型のパラメトリックモデルの限界）

• 経済価値評価のための生保数理モデルのチャレンジ(例)
• 観測不能年限のイールドカーブ補外（標準モデルのUFR＋SW法の非市

場整合性、低次元のNSモデルの表現能力不足といった問題の克服）

• 現実的な動的解約モデルの構築（金利裁定モデルの限界）

• 現実的な死亡率の超長期トレンドリスク（Longevity Risk）の評価



伝統的な死亡率予測の考え方

• 死亡率予測で代表的なリレーショナルモデルであるLCモデル
（Lee-Carter 1992）は、年齢 𝑥 = 𝑥min , . . , 𝑥max 、暦年
𝑡 = 𝑡min, … , 𝑡max の死亡率𝑚𝑥,𝑡を次式のように表す。

log 𝑚𝑥,𝑡 = 𝛼𝑥 + 𝛽𝑥𝜅𝑡 + 𝜀𝑥,𝑡 , 𝜀𝑥,𝑡~𝑁 0, 𝜎2

• LCモデルは解釈可能性の高いモデルで、𝛼𝑥は『対数死亡率の平
均』、𝛽𝑥は『𝜅𝑡に対応する年齢別感応度』、𝜅𝑡は『死亡率改善
度(トレンド項)』と解釈することができる。𝜅𝑡を時間外挿する
ことで死亡率予測が可能

• Rのパッケージ（StMoMo）で比較的簡単に計算が実行可能



伝統的LC第一段階

• 対数死亡率の年齢別観測平均を求める

𝛼𝑥 =
1

𝑡max − 𝑡min + 1
෍

𝑡=𝑡min

𝑡max

log 𝑚𝑥,𝑡

• 対数死亡率行列から𝛼𝑥を引いた残差行列 ෩𝑀を作る

෩𝑀 =

log 𝑚𝑥min,𝑡min
− 𝛼𝑥min

⋯ log 𝑚𝑥min,𝑡max
− 𝛼𝑥min

⋮ ⋱ ⋮
log 𝑚𝑥max,𝑡min

− 𝛼𝑥max
⋯ log 𝑚𝑥max,𝑡max

− 𝛼𝑥max



伝統的LC第一段階：次元圧縮

• ෩𝑀をSVDで行列𝑈,𝐷, 𝑉に分解 ෩𝑀 = 𝑈𝐷𝑉𝑇

𝛽𝑥 =
𝑈𝑥,1

σ𝑥𝑈𝑥,1

𝜅𝑡 = 𝑉𝑡,1𝐷1,1෍

𝑥

𝑈𝑥,1

• パラメータを一意に定めるため以下の識別条件を入れる。

෍

𝑥=𝑥min

𝑥max

𝛽𝑥 = 1

෍

𝑡=𝑡min

𝑡max

𝜅𝑡 = 0



伝統的LC第二段階：時系列のあてはめ

• 第一段階で得られた𝜅𝑡に時系列モデルを適用して外挿（二段階
推定！）

• ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞)

𝜅𝑡 − 𝜅𝑡−𝑑 = 𝛿 + 𝜖𝑡 +෍

𝑖=1

𝑝

𝜙𝑖𝜅𝑡−𝑖 +෍

𝑗=1

𝑞

𝜃𝑗𝜖𝑡−𝑗

• 実際にはARIMA(0,1,0)が選ばれることが多い
𝜅𝑡 = 𝜅𝑡−1 + 𝛿 + 𝜖𝑡



LCの予測では死亡率が直線的に低下
（50年予測の𝜅𝑡(左)と対数死亡率(右）)

下がりすぎてないか？



LCモデルの限界への対応

• 二段階推定によるパラメータ間の不整合性の問題

⇒ベイズ状態空間(BSS)モデルによる一段階推定への拡張
モデル構造の柔軟性は高く区間推定も可能だが、多くの場合MCMC（マ
ルコフ連鎖モンテカルロ）が必要で計算コスト大。このため一般に計算
粒度が粗く予測精度を追求することが難しい。

• 非線形表現能力の問題

⇒Neural Network（NN）への拡張
万能近似定理(Cybenco 1989：コンパクトなサポートを持つ如何なる連
続関数も連続なシグモイド活性化関数を持つ二層のNNで一様に近似可
能）が示すように、NNは高い非線形表現能力を持ち、予測精度が得や
すいが、一般にモデルのseed頑健性と解釈可能性に難がある



ベイズ状態空間(BSS)アプローチ

• LCモデルのBSSモデルへの直接的翻訳（Pedroza (2006)）
観測方程式:   𝑥𝑡 = 𝛼 + 𝜅𝑡𝛽 + 𝜀𝑡 , 𝜀𝑡 ~ 𝑖𝑖𝑑 𝑁 0, 𝜎𝜀

2𝐼

状態方程式:   𝜅𝑡= 𝜅𝑡−1 + 𝜇 + 𝜖𝑡, 𝜖𝑡 ~ 𝑖𝑖𝑑 𝑁 0, 𝜎𝜖
2

𝛼, 𝛽, 𝜎𝜀, 𝜇, 𝜎𝜖の同時分布を推定（事後分布を得るために計算コストの大
きいMCMCを使用）

𝑥𝑡 = log𝑚𝑡,0 , log𝑚𝑡,1 , … , log𝑚𝑡,𝑛
𝑇
; 𝛼 = 𝛼0, 𝛼1, … , 𝛼𝑛

𝑇; 𝛽 =
𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑛

𝑇



ニューラルネットワーク(NN)アプローチ

• 近年、死亡率予測において、広い非線形クラスへのモデルの拡
張のために、様々なNNの活用が提案されている。

• NNは、脳にある『シナプス』と『ニューロン』を基にしてい
るモデルであり、NNは一般的に3層で構成され、各層にニュー
ロンが存在する。

• それらは『入力層、隠れ層(中間層)、出力層』と呼ばれており、
ネットワーク内の各ニューロンは接続されているシナプスを介
して加重情報を取得し、入力信号の加重和(線形和)を変換する
活性化関数を使用して出力を返す。

• 特に、中間層上に存在する潜在変数は、データを入力層で入力
し抽出された特徴量を表している。



最も基本的なNN（FNN）

• 入力層から出力層までの層の数が𝑛であるとき、 𝑖 + 1 層目に
おける𝑑𝑖+1次元ユニットの出力𝑦𝑖+1 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 − 1 は𝑦𝑖層目に
おける𝑑𝑖次元ユニットの出力𝑦𝑖、活性化関数𝜙𝑖、重み行列𝑊𝑖 ∈
ℝ𝑑𝑖+1×𝑑𝑖、バイアスベクトル𝒃𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑖+1を用いて次のように計算
する

𝑦𝑖+1 = 𝜙𝑖 𝑊𝑖𝑦𝑖 + 𝒃𝑖



活性化関数φ

• Sigmoid: 1/(1+e-x)

• Hyperbolic tangent: tanh(x)=(ex-e-x)/ (ex+e-x)

• ReLU: x (x>0); 0 (x≤0)

• LeakyReLU: x (x>0);αx (x≤0)  αは微少な正数

• Softmax: exi/Σj=1
n exj nはノード数



CNN(畳み込みNN)

• CNN(Convolutional NN)は後述のRNNと同じく時系列との親和性が高い

• CNNは、第1段階で重みを共有した畳み込みを行い、第2段階では畳み込
みによって得られた値を活性化関数によって非線形変換し、最後にプーリ
ング関数(ウィンドウ領域の平均/最大/最小)によって値を出力する

• Perla et al.(2021)は1D-CNNによるLCモデルの拡張を提案

• 1D-CNNでは、カーネルサイズm・ フィルタ数𝐽の畳み込みフィルタ
𝑊𝑖,𝑗 ∈ ℝ𝑑×𝑚 𝑗 = 1,… , 𝐽 を用いて、第i層のデータ𝑦𝑖 ∈ ℝ𝑑×𝑇を以下で変換

𝑦𝑗,𝑘
𝑖+1 = 𝜙 ෍

𝑠=1

𝑚

෍

𝑙=1

𝑑

𝑊𝑙,𝑠
𝑖,𝑗
𝑦𝑙,𝑘+𝑠−1
𝑖 + 𝑏𝑖,𝑗 ;

𝑘 = 1,… , 𝑇 + 1 −𝑚; 𝑦𝑖+1 ∈ ℝ𝐽× 𝑇+1−𝑚 .



RNN（再帰型NN）

• 時系列データと親和性の高いNN

• 時刻 𝑡の入力データ𝒙𝑡 ∈ ℝ𝑑 、RNN層の𝑘次元ユニットである時、
時刻𝑡におけるRNN層の出力𝒉𝑡は時刻 𝑡 − 1 のRNN層の出力
𝒉𝑡−1と活性関数𝜙、入力に対応する重み行列𝑊 ∈ ℝ𝑘×𝑑、時刻
𝑡 − 1 の出力結果に対応する重み行列𝑈 ∈ ℝ𝑘×𝑘、バイアスベク

トル𝒃 ∈ ℝ𝑘を用いて、次のように計算する
𝒉𝑡 = 𝜙 𝑈𝒉𝑡−1 +𝑊𝒙𝑡 + 𝒃



LSTM

• 代表的なRNN：期時系列データを扱う上での勾配消失問題に対応で
きるLSTM(Long short term memory)

• 時刻𝑡における入力値ベクトルを𝒙𝑡 ∈ ℝ𝑑、LSTMのユニット数を𝑘と
するとき、忘却ゲート出力𝒇𝑡、入力ゲート出力𝒊𝑡、出力ゲートの出
力𝒐𝑡、入力情報からCECを計算する𝒈𝑡はシグモイド関数𝜎と活性化
関数𝜙を用いて次のように計算される

𝒇𝑡 = 𝜎 𝑊𝑓
𝑇𝒙𝑡 + 𝑈𝑓

𝑇𝒉𝑡−1 + 𝒃𝑓
𝒐𝑡 = 𝜎 𝑊𝑜

𝑇𝒙𝑡 + 𝑈𝑜
𝑇𝒉𝑡−1 + 𝒃𝑜

𝒊𝑡 = 𝜎 𝑊𝑖
𝑇𝒙𝑡 + 𝑈𝑖

𝑇𝒉𝑡−1 + 𝒃𝑖
𝒈𝑡 = 𝜙 𝑊𝑔

𝑇𝒙𝑡 + 𝑈𝑔
𝑇𝒉𝑡−1 + 𝒃𝑔

• ただし、時刻 𝑡 − 1 の出力結果: 𝒉𝑡−1、各ゲートの入力値に対応する重み行
列:𝑊𝑓 ,𝑊𝑜,𝑊𝑖 ,𝑊𝑔 ∈ ℝ𝑘×𝑑、時刻 𝑡 − 1 の出力結果に対応する重み行
列:𝑈𝑓 , 𝑈𝑜, 𝑈𝑖 , 𝑈𝑔 ∈ ℝ𝑘×𝑘、バイアスベクトル:𝑏𝑓 , 𝑏𝑜, 𝑏𝑖 , 𝑏𝑔 ∈ ℝ𝑘



LSTM

• 時刻𝑡におけるLSTMブロックの出力結果𝒉𝑡は各ゲートの出力結果を用い
て、次のように計算することができる

𝒄𝑡 = 𝒇𝑡⨀𝒄𝑡−1 + 𝒈𝑡⨀𝒊𝑡
𝒉𝑡 = 𝜙 𝒄𝑡 ⨀𝒐𝑡

ただし、⨀は要素ごとの積（アダマール積）で、𝒄𝑡はLSTMブロックの
CEC（Constant Error Carousel）とよばれる勾配消失防止の仕組み



LSTMによるLC拡張①
(Nigri et al. 2019)
• SVDで得られたLCの(𝜅𝑡)列にラグτのLSTMをあてはめて次式

のように逐次アルゴリズムで外挿したものをLCモデルにあては
め（二段階推定）

•

𝜅𝑡 = 𝑓LSTM 𝜅𝑡−1, … , 𝜅𝑡−𝜏
𝜅𝑡+1 = 𝑓LSTM 𝜅𝑡 , … , 𝜅𝑡−𝜏+1

⋮
𝜅𝑡+𝑇 = 𝑓LSTM 𝜅𝑡+𝑇−1, … , 𝜅𝑡−𝜏 +𝑇



LSTMによるLC拡張②
(Perla. et al.2021)
• 複数母集団の死亡率データに対してLSTMを利用した一段階推定を達成

• 年齢𝑥 𝑥min, … , 𝑥max 、歴年𝑡 𝑡min, … , 𝑡max 、国𝑖 JPN, UK, USA,… の死亡率
を𝑚𝑥,𝑡

𝑖
、対数死亡率log 𝑚𝑥,𝑡

𝑖
を訓練データの最大値と最小値を利用して

[0,1]正規化したものを ෥𝑚𝑥,𝑡
𝑖

とする

• 時刻𝑡でLSTMに入力するベクトルとそれに応答するベクトル𝒖𝑡
(𝑖)
, 𝒔𝑡

(𝑖)
を次

のように定義。

𝒖𝑡
𝑖
≔ 𝑚𝑥min,𝑡

𝑖
⋯ 𝑚𝑥max,𝑡

(𝑖)

𝒔𝑡
𝑖
≔ ෥𝑚𝑥min ,𝑡

𝑖
⋯ ෥𝑚𝑥max ,𝑡

𝑖

• 多変量時系列の入力に対応する時系列モデル：𝒔𝑡
𝑖
= 𝑓LSTM 𝒖𝑡−1

𝑖
, … , 𝒖𝑡−𝜏

𝑖

に変換(𝒔𝑡
𝑖

⇔𝒖𝑡
𝑖

)とLSTMの逐次アルゴリズムを適用して予測

• 同論文では複数のNNを比較しCNN(畳み込みネットワーク)を推奨



NNによる次元削減： AE(Autoencoder)

• AE(Autoencoder)とは、一般的に入力層の次元より低い次元の隠れ層を用い、入力層と
隠れ層を経由し、より低い次元で入力データを再構成するように学習させる教師無し学
習であり、隠れ層で非線形な特徴を抽出し、多次元データを低次元で特徴づけることが
可能

• 下図は、最も単純な3層AEであり、前半のEncoder部分では、入力層の次元𝑑を隠れ層の
次元𝑘(𝑘 < 𝑑)に圧縮しており、後半のDecoder部分で、圧縮された次元𝑘から出力層の次
元𝑑に復元



AEによるLC拡張：NNAモデル(Hainaut 
2018)
• LCのSVDに替えてAEによる次元削減を行うモデル（二段階推

定）。過学習防止の為に疎結合なネットワーク構造を採用

• 入力データ 𝑋 𝑡 ≔ 𝑀 𝑥min~𝑥max ,𝑡 =

log 𝑚𝑥min,𝑡 − 𝛼𝑥min

⋮
log 𝑚𝑥max,𝑡 − 𝛼𝑥max

• 再構成データを ෠𝑋 𝑡 、𝑑次元潜在変数を𝜅𝑡
𝑛𝑛 = 𝜅𝑡

𝑛𝑛,1, … , 𝜅𝑡
𝑛𝑛,𝑑

• AE構造：൝
𝜅𝑡
𝑛𝑛 = 𝑓 𝑒𝑛𝑐 𝑋 𝑡

෠𝑋 𝑡 = 𝑓 𝑑𝑒𝑐 𝜅𝑡
𝑛𝑛

• ARIMA(0,1,0)で𝜅𝑡
𝑛𝑛を外挿し、log𝑚𝑡 = 𝛼 + 𝑓 𝑑𝑒𝑐 𝜅𝑡

𝑛𝑛 で予測



既存研究(NNによるLCモデル非線形拡張)

 二段階推定
• Hainaut(2018)：従来のSVDの代わりに疎結合Autoencoder(AE)を利用
• Nigri et al.(2019)：RWの代わりにLong Short-Term Memory(LSTM)で外挿
• Scognamiglio(2022)：疎結合Deep feed forward NN(DFNN)でLCのパラメータを推定

 一段階推定
• Wüthrich & Richman(2019)：DFNNを利用したLC拡張
• Perla et.al(2021)：1D-Convolutional NN(CNN)やLSTM等を利用したLC拡張
• Schnürch & Korn(2022)：区間推定を考慮した2D-CNNを利用したLC拡張

• モデルに解釈可能性あり（リスク管理に向く）
• パラメータ間の不整合性あり

• モデルに解釈可能性なし（リスク管理に不向き）
• パラメータ間の不整合性なし（高精度）



NNアプローチとBSSアプローチの融合:
解釈可能な一段階推定の実現（MM2022)

BSSアプ

ローチ

NN(AE)ア

プローチ

VAEアプ

ローチ

一段階推定

解釈可能な
非線形化



1. VAEのしくみ(Kingma & Welling 2013)
• VAEは一般的なAEと異なり潜在変数に確率分布を仮定

• VAEの目的は、高コストのMCMC計算を回避して複雑なデータ
の生成分布𝑝𝜃 𝑥 を求めることであるが、その過程でデータの
次元削減された潜在表現を確率分布として獲得するネットワー
クパラメータを学習

• ベクトル値データセット𝑋 = 𝑥𝑖 𝑖=1
𝑇 を生成する潜在変数𝑍 =

𝑧𝑖 𝑖=1
𝑇 が事前分布𝑝𝜃(𝑧𝑡)から生成され、データ𝑥𝑡は𝑝𝜃(𝑥𝑡|𝑧𝑡)によ

り生成されるとする。ここで、𝑝𝜃(𝑧𝑡)と𝑝𝜃(𝑥𝑡|𝑧𝑡)は、𝑝𝜃(𝑧𝑡)の分
布パラメータと生成パラメータ𝜃について微分可能と仮定

• 一般に複雑な多次元事後分布𝑝𝜃(𝑧𝑡|𝑥𝑡)を直接推定することは難
しいため、変分パラメータ𝜑をもつ𝑞𝜑(𝑧𝑡|𝑥𝑡)で変分近似を行う



確率的エンコーダ/デコーダ,平均場近似

• VAEの変分近似では因子分解可能な分布での平均場近似を行う

𝑞𝜑 𝑍 𝑋 =ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑞𝜑 𝑧𝑡|𝑥𝑡

• ここで、事後分布を近似する分布 𝑞𝜑(𝑧𝑡|𝑥𝑡)をエンコーダと考え、
生成分布𝑝𝜃(𝑥𝑡|𝑧𝑡)をデコーダと考えることでこのアルゴリズム
はAEと見なせるので、𝑞𝜑(𝑧𝑡|𝑥𝑡)を確率的エンコーダと呼び、生
成分布𝑝𝜃(𝑥𝑡|𝑧𝑡)を確率的デコーダと呼ぶ



ELBO(変分下限)最大化

• パラメータ𝜑と𝜃はELBO (evidence lower bound)最大化で学習

ELBO ׬=: 𝑞𝜑(𝑍|𝑋) log
𝑝𝜃(𝑍,𝑋)

𝑞𝜑(𝑍|𝑋)
𝑑𝑍

• ELBO 最大化⇒近似誤差最小化＋再構成誤差最小化＋正則化
• ELBO = log 𝑝𝜃 𝑋 − 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜑(𝑍|𝑋)||𝑝𝜃(𝑍|𝑋)

⇒𝑞𝜑(𝑍|𝑋)の𝑝𝜃(𝑍|𝑋)の近似誤差(𝐷𝐾𝐿:KL(Kullback–Leibler)距離)最小化

𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜑(𝑍|𝑋)||𝑝𝜃(𝑍|𝑋) = න𝑞𝜑 𝑍 𝑋 log
𝑞𝜑 𝑍 𝑋

𝑝𝜃 𝑍 𝑋
𝑑𝑍.

• ELBO = 𝑞𝜑׬ 𝑍 𝑋 log 𝑝𝜃 𝑋 𝑍 𝑑𝑍 − 𝐷𝐾𝐿 𝑞𝜑(𝑍|𝑋)||𝑝𝜃(𝑍)

⇒log 𝑝𝜃 𝑋 𝑍 はデコーダ再構成精度が高い(≒1)と０、低い(<1)とー
⇒近似事後分布𝑞𝜑(𝑍|𝑋)と事前分布𝑝𝜃(𝑍)のKL距離を罰則とする正則化



Reparameterization trick

• ELBO計算におけるサンプリング近似

න𝑞𝜑(𝑧𝑡|𝑥𝑡) log 𝑝𝜃(𝑥𝑡|𝑧𝑡) 𝑑𝑧𝑡 ≈
1

𝐿
෍

𝑙=1

𝐿

log 𝑝𝜃 𝑥𝑡 𝑧𝑙,𝑡

• 𝑧𝑡~𝑞𝜑 𝑧𝑡 𝑥𝑡 のサンプル生成において、勾配降下法を適用可能
にするため、reparameterization trickを導入

𝑧𝑡 = 𝑔𝜑 𝑥𝑡, 𝜖𝑡 = 𝜇𝑡 + 𝜎𝑡𝜖𝑡
𝜇𝑡 , 𝜎𝑡 = 𝑓𝜑

𝑒𝑛𝑐 𝑥𝑡 , 𝜖𝑡~ 𝑖𝑖𝑑 𝑁 0, 1



2. BSS形式でのLCモデルの非線形拡張

• LCモデルをBSS形式で一般的に記述すると、年齢別対数死亡率
データ 𝑥𝑡 𝑡=1

𝑇 と潜在変数 𝑧𝑡 𝑡=1
𝑇 について

𝑝𝜃,𝜉 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇 , 𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧𝑇

=ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑝𝜃 𝑥𝑡|𝑧𝑡 ෑ

𝑡=1

𝑇−1

𝑝𝜉 𝑧𝑡+1 𝑧𝑡 𝑝𝜉 𝑧1



• 𝑝𝜉 𝑧𝑡+1|𝑧𝑡 に伝統的LCと同様にRWを仮定

• LCの「年齢成分＋年齢成分×時系列成分」を（NNを用いて定義さ
れる）広いクラスの非線形関数𝑓𝜃 𝑧𝑡 に拡張し、モデルを定義する
• 時点ｔの年齢別対数死亡率ベクトル：𝑥𝑡 = log𝑚𝑡 = 𝑓𝜃 𝑧𝑡 + 𝜀𝑡 ,
• 𝑧𝑡 = 𝜇𝜉 + 𝑧𝑡−1 + 𝜎𝜉𝜂𝑡, t >1,
• 𝑧1 = 𝑧0 + 𝜎𝜉𝜂1,

• 𝜀𝑡~𝑁 0,σ𝜃 ; σ𝜃 = 𝑑𝑖𝑎𝑔 𝜎𝜃0
2, 𝜎𝜃1

2, … , 𝜎𝜃𝑛
2 ; 𝜂𝑡~𝑁 0,1

• ここで 𝜎𝜃0
2, 𝜎𝜃1

2, … , 𝜎𝜃𝑛
2 , (𝜇𝜉 ,𝜎𝜉), 𝑧0は学習パラメータ

• 𝑝𝜉 𝑧1 が正規分布に従うとき、最大化すべき生成分布の対数尤度は
• log 𝑝𝜃 𝑥𝑡|𝑧𝑡 = − log (2𝜋)𝑛+1 σ𝜃 −

1

2
𝑥𝑡 − 𝑓𝜃 𝑧𝑡

T
σ𝜃

−1 𝑥𝑡 − 𝑓𝜃 𝑧𝑡

• σ𝜃 = 𝜎𝜃0
2𝜎𝜃1

2…𝜎𝜃𝑛
2



3. VAEによるパラメータ推定



ネットワーク構造

• 3つの隠れ層を持ち、第二隠れ層（潜在変数）の次元（ニューロン数）は１に固定

• エンコーダ部（第一隠れ層）とデコーダ部（第三隠れ層）の活性化関数はtanh＋恒等関数

• エンコーダ部にreparameterization ユニットを含む

• 固定年齢ベクトルの学習パラメータαをエンコード前に引き、デコード後に足す



バリデーション(NNの調教)

• 一般の機械学習アルゴリズムに比べ、NNでは多くのハイパー
パラメータ（HP）を決定する必要がある

• このモデルのHPは、第一と第三隠れ層のニューロン数や、
learning epoch数など

• 日本の死亡率データ上で、1961-1995で訓練し、バリデーショ
ンデータ1996-2000の精度（10ランダムシード平均）が最も高
くなるようHPを特定(⇒neuron:20-1-20,epoch:25000)

• このHPのもとで日本のテストデータ2001-2018上での推定精度
(MSE)を評価すると、LCが3.27、VAE（10ランダムシード平
均）が1.50



再構成パラメータの解釈性(単一ランダムシードにお

ける、潜在変数とk、
𝑑

𝑑𝜇𝑡
𝑓𝜃 𝜇𝑡 とβ、年齢固定成分とαの比較)



BSSモデルのように予測信頼区間を求め
ることも可能(例：50歳死亡率)



対数死亡率の再構成と50年予測

LCに比べて死亡率低下は控えめ
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