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概要

株価の予測可能性は、学術的にも実務的にも重要な研究テーマである。実務的には、株価

の予測はファンダメンタル分析とテクニカル分析に基づき行われてきた。テクニカル分

析はその有効性は実務的にも学術的にも認められつつも、主観性、恣意性が強いものであ

るとの指摘を多く受けている。本研究は、テクニカル分析の哲学・論理である価格変動パ

ターンという観点に着目しながらも、客観的、機械的な予測手法を開発することを目的と

する。すなわち、現在の価格変動パターンが過去のある時点と似ていれば、そのパターン

を用いて将来の価格の予測ができるだろうという仮説を基本とし、このような幾何学的

な価格変動パターンを機械的に抽出し、予測へ活用し、その有効性を検証する。第 2章に

おいて、実務的なファンダメンタル分析、テクニカル分析という観点ではなく、株価予

測に関する学術的な先行研究を次の観点から整理する。株価予測の先行研究はクロスセ

クション分析と時系列分析という方法論の観点、テクニカルとファンダメンタルという

データの観点、そしてパラメトリックとノンパラメトリックという手法の観点がある。そ

れぞれ、クロスセクション分析とは複数企業群のある断面での属性 (例えば、時価総額な

ど)に基づいて比較を行う方法、時系列分析はある銘柄に着目して過去の株価等を時系列

データとして捉え、時系列に予測を行う方法である。データについては、株価や出来高な

どの市場データがテクニカル、財務、経済データをファンダメンタルといい、手法は分布

を仮定するパラメトリックな手法か、分布に仮定を置かないノンパラメトリックな手法

かという観点をそれぞれいう。本研究の位置付けは、時系列分析の観点から、データに過

去の価格変動パターンというテクニカルデータを用いた、ノンパラメトリックな手法の

提案である。先行研究として、データに市場データである価格を用いた研究は多数あるも

のの、価格変動パターンそのものを扱った先行研究は少ない。また、予測手法としても

ノンパラメトリックな手法を用いるが、ニューラルネットワークやサポートベクターマ

シーンのような目的変数の予測過程が理解しづらく、各説明変数の目的変数に対する重

要度・寄与度などが評価できないモデルではなく、シンプルな k-Nearest Neighbor 法や

決定木をベースとした可読性、解釈性の高いアルゴリズムをベースとした。第 3章では、



各国の代表的な株式指数に対して、アルゴリズムにより機械的に抽出された過去の価格

変動パターンが、将来の株価予測に有効であるかをシンプルな手法を用いて検証する。音

声認識の分野で時系列データの類似度計測に用いてきた動的時間伸縮法 (Dynamic Time

Warping;DTW[Ita75]) を、テクニカル分析の観点から指数化動的時間伸縮法 (Indexing

Dynamic Time Warping;IDTW) として改良し、価格変動パターンの抽出に使用する。

DTW は時系列間の長さが異なる場合でも使用でき、かつ時間方向のずれを許容するた

め、人間の直感にあった時系列間の類似度を計測できるといわれている。そしてノンパラ

メトリックな予測に手法の中で最もシンプルな k-Nearest Neighbor(k-NN)法の改良であ

る、k∗-Nearest Neighbor 法と IDTW を組み合わせた株価予測手法を提案した。提案手

法を用いて各国の代表的な株価指数を予測したところ、過去の価格変動パターンは有効な

特徴量であることが確認できた。また株価変動パターンは単純なモメンタム、リバーサル

戦略以上の収益機会が存在することを合わせて確認した。一方で、DTWと k-NNの組み

合わせは時系列データマイニングにおいて非常に有効な手法であるが、株価に対してそ

のまま適用しても予測精度は低いことが確認できた。株価のような金融時系列に対して、

DTWを用いた価格変動パターンを用いて予測に有効なアルゴリズムを作成したこと、単

純なモメンタム戦略とは相関が低く、より多くの収益が獲得できることを実証したことが

本章の貢献である。第 3章では、価格変動パターンが似ているというシンプルな仮定で予

測を行ったが、どのような価格変動パターンが予測に有効であったかは不明である。そこ

で第 4章では、3章で有効であると確認できた過去の価格変動パターンを、クラスタリン

グ手法を用いて可視化する。日本の株価指数 TOPIXを対象に可視化を行い、予測力とい

う観点から、どのような価格変動パターンがクラスタリングによって抽出されたかを確

認する。しかしながら前章までと同様に、月間の日次株価変動はデータ数 (営業日) が月

毎に異なるため、単純なベクトル空間上のユークリッド距離を用いたクラスタリング手

法 (例えば、k-means法)は適用できない。よって、株価を対象に異なるデータ数において

も、欠損値として値の挿入および削除を行うことなく、より自然にデータ間の類似性を測

定し、対応するクラスタリング方法を適切に組み合わせる必要がある。そこで価格変動パ

ターンの可視化のため、IDTWを類似度として用いた k-medoids法によるクラスタリン

グ手法を提案し、最も収益性や予測精度の高いクラスタ数 (5つ)でクラスタリングを行っ

た。株価変動パターンのクラスタを抽出したところ、当月の株価変動が大きい場合に、上

昇、下落ともに強いモメンタム効果が可視化により確認できた。第 4章までは、価格変動
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パターンの類似性に着目した予測を行い、具体的にどのようなパターンが有効であったか

を検証した。しかしながら、予測に有効な特徴量として株価変動パターン以外の情報も組

み込むことで更なる予測精度の改善を見込むことができると考えられる。第 5章では、前

章までに確認した予測に有効な株価変動パターンと、その他のテクニカル、ファンダメン

タルデータを組み合わせ、可読性の高いモデルを構築した。具体的には、木構造に基づく

予測手法である時系列勾配ブースティング木を提案した。時系列勾配ブースティング木を

構成する弱学習器として、時系列決定木を用いるが、先行研究における時系列決定木は時

系列属性以外のデータを考慮できないため、時系列属性以外のデータを組み込んだ時系列

決定木を提案した。各国の株式指数を用いた実証分析の結果、 単純な時系列決定木に対

して勾配ブースティングを用いることで予測精度が改善し、また、時系列決定木に対して

クロスセクションのデータを組み込むことでも予測精度が改善することが確認できた。
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第 1章

序論

1.1 研究の背景と目的

株価の予測可能性は、学術的にも実務的にも重要な研究テーマである。株式市場は現代

社会においては世界中の国々の経済活動に影響を与え、経済的・社会的に非常に重要な役

割を果たす。その重要性のために、これまでに株価を予測するために様々な方法が提案さ

れてきた。

実務的には、株価の予測はファンダメンタル分析とテクニカル分析に基づき行われてき

た。ファンダメンタル分析では、経済・産業調査や企業の経営、財務分析を行い、適切な

株価を見積り、見積もった株価と現状の株価の比較により売買判断を下す。売上や利益の

伸び、保有資産と株価のバランスなどの財務データが主に分析対象となる。また、ファン

ダメンタル分析で使用されるデータの中には文章などで定性的に表されるものも存在して

いる。

一方、テクニカル分析は、主に過去の株価変動パターン (チャート)を用いて将来の株価

変動を予測し、売買判断を下す。株価そのものや出来高などの市場データが主に分析対象

となり、ファンダメンタル分析とは異なり数値データのみが分析の対象となる。

ファンダメンタル分析、テクニカル分析はその特性上向き不向きがあり、テクニカル分

析は比較的短期的な予測に適しており、ファンダメンタル分析は中長期的な予測に適して

いるといわれている。

近年、インターネットの普及により株式取引の手数料の低コスト化が実現されるととも

に、計算機の性能向上によって、コンピュータプログラムによる株式の自動取引、いわゆ

るシステムトレードが現実のマーケットにおいてその割合を増加させていると言われてい
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る。こうしたシステムトレードが売買判断を下す上で一般的に使用する手法は、その詳し

い仕組みやアルゴリズムは公開されていないことが多いものの、主にテクニカル分析であ

ると言われている。

このようなテクニカル分析の哲学・論理は、

(1) 投資家の行動を反映した結果として株価が決まる。

(2) 株価は一定の変動パターンを形成する。

(3) 株価は繰り返す。

の 3つである。

株価を動かす要因は多数あるが、それらの要因によって投資家の行動が決定され、売買

を通じて株価に反映される。投資家を動かした要因を分析しなくても、予測したい株価そ

のものを分析すれば、将来を含めた株価の動きが分かるというのが (1)である。(2)は、投

資活動はランダムに行われるのではなく、多くの場合、投資家には共通する投資パターン

があり、その結果として一定期間、一定方向に株価が動く特徴、変動パターンを示すとい

うものである。(3)は、投資活動は投資家の心理に基づいて行われ、投資家の心理が変わ

らないのであれば、株価変動は繰り返すというものである。このような観点からテクニカ

ル分析には大きく、

(A) トレンド分析

(B) モメンタム分析

(C) フォーメーション分析

といった技法がある [Mur99, 伊藤 10]。(A)トレンド分析は、価格変動の細かい値動きを

無視すれば、ある大きな方向性 (トレンド)を持って動いており、この流れをとらえ、それ

に乗っていくための分析をトレンド分析という。(B)モメンタム分析は、方向性を探るた

めのトレンド分析に対し、現在の価格が買われ過ぎなのか、それとも売られ過ぎなのかを

判断し、その後の反転などを分析するための手法をいう。(C) フォーメーション分析は、

価格推移にはいくつかの幾何学的な類型 (パターン) があり、現在までの価格推移がどの

パターンに該当するか判断し、今後の展開を予想するための手法であり、パターン分析と

もいわれる。

実務的には国内外を問わずテクニカル分析を重視する投資家は多い。例えば、Billingsley
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and Chance (1996)[BC96]は、Commodity Trading Advisor(CTA)と呼ばれる米国にお

ける商品先物取引を行うファンドの約 60%が、テクニカル分析よる取引システムを利用

していることを調査した。より最近では、Menkhoff (2010) [Men10]はアメリカ、ドイツ、

スイス、イタリア、タイの 5ヵ国のファンドマネージャーに対して、アンケート調査を実

施し、彼らが 1 か月程度の短期間においては、ファンダメンタル分析よりもテクニカル

分析を重視して投資判断に用いていることを明らかにした。また、日本においては筒井・

平山 (2009)[筒井 09]が日本の機関投資家にアンケート調査を行い、10%程度の投資家が、

ファンダメンタル分析や直観的判断よりも、テクニカル分析を重視していると回答して

いる。

しかしながら古くからファイナンスの学術研究において、テクニカル分析は、Campbell

et al. (1997)[CLM+97] が述べているように、Cowles (1933)[Cr33]、Fama and Blume

(1966) [FB66]など、多くの研究者が懐疑的、否定的に扱い研究されてこなかった。日本

においても同様に、袴田 (2002)[袴田 02]によると、テクニカル分析はトレンド推定のため

の手法として科学的な客観基準によるものではなく、経験に基づいた直感に依るところが

大きいと論じている。また刈屋 (2003)[刈屋 03] もテクニカル分析を広い意味での時系列

分析であると述べているものの、株価の変動パターンの理解の仕方は、その専門家の判断

に依拠した主観性が強いものであると意見を述べている。つまり、各分析手法について機

械的、客観的な適用方法が定義されておらず、各人の主観に従って分析が行われ、事後的

な検証ができない。例えば、トレンド分析において、いくつかの価格をつないでトレンド

を作成するが、どのように価格をつないでトレンドを定義するかは分析を行う各人の裁量

による。

海外では 1990 年代以降、テクニカル分析の研究は盛んになり、多数のシンプルなテ

クニカル分析の有効性を実証する学術論文が発表されるようになったと Campbell et

al.(1997)[CLM+97]は指摘している。例えば、Park and Irwin (2007)[PI07]は外国為替・

先物・株式市場におけるテクニカル分析を主題とする 95本の論文を分析し、いずれの市

場においても半分以上の論文がテクニカル分析が有効であると示していたと述べている。

一方で、テクニカル分析はその有効性は実務的にも学術的にも認められつつも、主観

性、恣意性が強いものであるとの指摘には十分な回答が与えられていない。そこで本研究

においては、テクニカル分析の哲学・論理である価格変動パターンという観点に着目し、

客観的、機械的な予測手法を開発する。すなわち、現在の価格変動パターンが過去のある
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時点と似ていれば、そのパターンを用いて将来の価格の予測ができるだろうという仮説を

基本とし、このような幾何学的な価格変動パターンを機械的に抽出し、予測へ活用する手

法の開発を行う。

以上、本研究における実務的な意義を述べたが、学術的にも株価予測に関する先行研究

は多数存在する。次章において詳細なレビューを行うが、株価予測に関する学術的な先行

研究は、クロスセクション分析と時系列分析という方法論の観点、テクニカルとファンダ

メンタルというデータの観点、そしてパラメトリックとノンパラメトリックという手法の

観点から整理できる。詳細は第 2章で述べるが、それぞれ、クロスセクション分析とは複

数企業群のある断面での属性 (例えば、時価総額など)に基づいて比較を行う方法、時系列

分析はある銘柄に着目して過去の株価等を時系列データとして捉え、時系列に予測を行う

方法である。データについては、株価や出来高などの市場データをテクニカル、財務、経

済データをファンダメンタルといい、手法は分布を仮定するパラメトリックな手法か、分

布に仮定を置かないノンパラメトリックな手法かという観点をそれぞれいう。

先行研究を踏まえた本研究の位置付けは、時系列分析の観点から、データに過去の価格

変動パターンというテクニカルデータを用いた、ノンパラメトリックな手法の提案であ

る。先行研究として、データに市場データである価格を用いた研究は多数あるのものの、

本研究では、上述のテクニカル分析の枠組みでは、(C)フォーメーション分析に該当する

が、(A)トレンド分析や (B)モメンタム分析に比べて価格変動パターンという定量化しづ

らいものを含むため、先行研究は多くない。実際、先行研究においてテクニカルをイン

プットとして用いた予測は、すべて終値をベースに移動平均等で加工したデータを用いて

おり、価格変動パターンそのものではない。一方で実務的なテクニカル分析には恣意性が

入り、再現性が確保できないという欠点が挙げられるが、本研究では客観的、機械的に価

格変動パターンを抽出し予測に活用する。また予測手法としてもノンパラメトリックな手

法を用いるが、ニューラルネットワークやサポートベクターマシーンのような目的変数の

予測過程が理解しづらく、各説明変数の目的変数に対する重要度・寄与度などが評価でき

ないモデルではなく、シンプルな k-NN法や決定木をベースとした可読性、解釈性の高い

アルゴリズムを使用する。
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1.2 本研究の構成

本論文の構成は次の通りである。まず第 2章においては、実務的なファンダメンタル分

析、テクニカル分析という観点ではなく、株価予測に関する学術的な先行研究をもとに次

の観点から整理を行う。株価予測の先行研究はクロスセクション分析と時系列分析という

方法論の観点、テクニカルとファンダメンタルというデータの観点、そしてパラメトリッ

クとノンパラメトリックという手法の観点があり、これらの観点に基づいて整理し、その

中で本研究の位置付けを明確にする。

次に、第 3章においては、各国の株式指数に対して、アルゴリズムにより機械的に抽出

された過去の価格変動パターンが、将来の株価予測に有効であるかをシンプルな手法を用

いて検証する。音声認識の分野で時系列データの類似度計測に用いてきた動的時間伸縮法

(Dynamic Time Warping;DTW[Ita75])を、テクニカル分析の観点から指数化動的時間伸

縮法 (Indexing Dynamic Time Warping;IDTW)として改良し、価格変動パターンの抽出

に使用する。DTWは時系列間の長さが異なる場合でも使用でき、かつ時間方向のずれを

許容するため、人間の直感にあった時系列間の類似度を計測できるといわれている。そし

てノンパラメトリックな予測に手法の中で最もシンプルな k-Nearest Neighbor法の改良

である、k∗-Nearest Neighbor法と IDTWを組み合わせた株価予測手法の提案を行う。提

案手法を用いて各国の代表的な株価指数を予測したところ、過去の価格変動パターンは有

効な特徴量であることが確認できた。また株価変動パターンは単純なモメンタム、リバー

サル戦略以上の収益機会が存在することを合わせて実証する。

第 3章では、価格変動パターンが似ているというシンプルな仮定で予測を行ったが、ど

のような価格変動パターンが予測に有効であったかは不明である。そこで第 4章では、前

章で確認した株価変動パターンの可視化を日本市場を対象に行い、どのような価格変動パ

ターンが予測に有効であったかの可視化とその解釈を行う。しかしながら前章までと同

様に、月間の日次株価変動はデータ数 (営業日) が月毎に異なるため、単純なベクトル空

間上のユークリッド距離を用いたクラスタリング手法 (例えば、k-means 法) は適用でき

ない。よって、株価を対象に異なるデータ数においても、欠損値として値の挿入および削

除を行うことなく、より自然にデータ間の類似性を測定し、対応するクラスタリング方法

を適切に組み合わせる必要がある。以上を踏まえて、前章の IDTWを類似度として用い
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た k-medoids法によるクラスタリング手法を提案し、それに基づいて代表的な株価変動パ

ターンのクラスタを抽出する。

第 4章までで、価格変動パターンが似ているというシンプルな仮定で予測を行い、具体

的にどのようなパターンが有効であったかの検証を行う。しかしながら株価変動パターン

以外の情報も予測に有効な特徴量として組み込むことで更なる予測精度の改善を見込むこ

とができると考えられる。

第 5章では、前章までに確認した予測に有効な株価変動パターンと、その他の予測に有

効であろうデータを予測に利用するために組み合わせることを試みる。具体的には、モデ

ルの可読性を考慮し、木構造に基づく予測手法である時系列勾配ブースティング木を提案

する。また時系列勾配ブースティング木を構成する弱学習器として、時系列決定木を用い

るが、先行研究における時系列決定木 [YSYT03]は時系列属性以外のデータを考慮できな

いため、時系列属性以外のデータを組み込んだ時系列決定木を用いる。各国の代表的な株

式指数を対象に、単純な時系列決定木をベンチマークに、予測精度の検証を行う。

第 6章に結論と今後の研究の方向性について総括する。
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第 2章

株価予測に関する先行研究

2.1 株価予測のための方法論

株価の予測可能性は、学術的にも実務的にも重要な研究テーマであり、伝統的なファイ

ナンスの観点の他、様々な分野からの知見も取り入れられ、これまでに株価を予測する

ために様々な方法が提案されてきた。株価予測に関する学術的な先行研究を、クロスセ

クション分析と時系列分析という方法論の観点、テクニカルとファンダメンタルという

データの観点、そしてパラメトリックとノンパラメトリックという手法の観点から整理を

行う。

はじめに株価予測の手法は大きく 2つの方法論に大別できる (図 2.1)。1つは、ある断

面での企業群の属性等を用いてクロスセクション分析を行う方法、もう 1つは、ある銘柄

に着目して過去の株価等を時系列データとして捉え、時系列分析を行う方法である。

クロスセクション分析とは複数企業群のある断面での属性 (例えば、時価総額など) に

基づいて比較を行う方法、時系列分析はある銘柄に着目して過去の株価等を時系列データ

として捉え、時系列に予測を行う方法である。

方法論

• クロスセクション予測

• 時系列予測

データ

• テクニカル

• ファンダメンタルズ

手法

• パラメトリック

• ノンパラメトリック

図 2.1 Method of Stock Price Prediction.
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クロスセクション分析によって明らかになった株価を説明する属性ないし特徴量を

「ファクター」と呼ぶ。ファイナンス分野の長年の実証研究により、クロスセクショ

ンの中でどういうファクターを持つ銘柄群が相対的に株価が上昇し、どういう銘柄

群が下落するかが明らかにされてきた。その代表的な回帰モデルとして、Fama and

French(1992,1993)[FF92, FF93] による 3 ファクターモデルがある。Fama-French の 3

ファクターモデルは、それ以前の代表的なモデルであった CAPM[Sha64, Lin75, Mos66])

に比べ、モデルの説明力が高いことが、米国を含む様々な株式市場において実証 [Gri02,

久保 07]されており、学術と実務の両方でスタンダードな資産価格モデルの一つとして認

識されている。これ以降、Fama-Frenchの 3ファクターモデル以外のファクターが次々と

見つけられた。その結果、Harvey et al.(2016)[HLZ16]によると、対象を一流学術誌およ

び高い評価を得ているワーキングペーパーに絞っても、2012年までに累計 300を超える

大量のファクターが発見された。McLean and Pontiff(2016)[MP16]は、ファクターの有

効性を論文出版後という真のアウトオブサンプルでも有効かどうかを検証するため、ファ

イナンス、会計、経済の専門誌に掲載された 79の論文から 97のファクターにおいて、次

の期間における予測力を比較した。

1. 元となる論文のサンプル期間 (In-Sample)

2. 元となる論文のサンプル期間後で、論文出版前の期間 (Out-of Sample)

3. 論文出版後の期間 (Post-Publication)

97の各予測変数に対して、元の論文で高いリターンであった上位 20%を買い (ロング)、

下位 20%を売る (ショート)ロング/ショートポートフォリオを構築した。その結果、ロン

グ/ショートポートフォリオのリターンは、2.のアウトオブサンプルでは 26%減少し、3.

の論文出版後には 58%低下することを確認した。そのためこれらファクターを用いたリ

ターンの予測可能性は完全に消滅するという仮説は棄却されるものの、論文出版後の予測

可能性は変わらないという仮説も棄却された。

一方で、一般に時系列分析により株価を予測できるかどうかについて明確な結論は出て

いない。伝統的には、弱度の効率的市場仮説 (Efficient Market Hypothsis;EMH[Fam70])

により、過去のデータを分析することで将来の株価を予測することはできないと言われて

いる。しかしながら、次章でレビューするように過去の株価等のデータを用いて、将来の

株価の予測が可能であるという研究も多数存在する [YKJ05, AV09, CBS+16]。
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時系列予測には、EMHに基づき、どのような情報を用いて予測を行うかという「デー

タ」の観点とどのようなアルゴリズムを用いて予測を行うかという「手法」の観点がある。

予測に利用する「データ」という観点から、EMHにはウィーク、セミストロング、スト

ロングという 3つの仮説がある。ウィーク型の EMHは、将来の株価の変動が、過去の株

価の変動あるいはいかなるパターンからも独立であると仮定する。つまり、過去の株価情

報は、将来の株価の予測には役立たない。ウィーク型の EMHが正しいとすると、過去の

価格情報を分析するいわゆるテクニカル分析は否定され、このような分析では収益を上げ

ることができない。セミストロング型の EMHは、過去の株価情報に限らず、財務情報を

含むすべての公開情報が即座に現時点の株価に反映されると仮定する。つまり、利用可能

なすべての公開情報は、将来の株価の予測には役立たない。セミストロング型の EMHが

正しいとすると、公開情報を元に企業価値を分析するいわゆるファンダメンタル分析は否

定され、このような分析では収益を上げることができない。最後にストロング型の EMH

は、公開されないインサイダー情報さえも瞬時に現時点の株価に反映されると仮定し、こ

れが正しいとすると、いかなる情報をもってしても収益を上げることはできない。

「手法」という観点からは、パラメトリックな (特定の分布を仮定する)時系列解析によ

る方法とノンパラメトリックな (特定の分布を仮定しない) 方法に分類できる。時系列予

測は伝統的に自己回帰 (AR)モデルに代表されるように、過去の価格の線形和で将来の価

格を説明する線形モデルかつ、誤差分布に正規分布を仮定するパラメトリックなモデルか

ら出発した。しかし、実際の金融時系列データでは非正規な挙動が数多く観測されてきた

こと [Man63]から、一つの方向として、ボラティリティ*1に時系列構造を組み込む分散自

己回帰 (ARCH) モデル [Eng82] や一般化分散自己回帰 (GARCH) モデル [Bol86] が試み

られてきた。特に、GARCHモデルは様々なマーケットのボラティリティの変動をよく説

明するとして、分散の変動を記述するスタンダードなモデルになった。

時系列予測の手法のもう一つの方向として、ニューラルネットワーク、決定木やサポー

トベクターマシンといった分布を仮定しないノンパラメトリックなモデルが株価予測に使

用され始めている。これらのノンパラメトリックな手法は市場の効率性や無裁定関係など

の経済学的インプリケーションを把握すること自体は目的とせず、実務的に予測精度を上

げることを目的としている。こういったアプローチは、近年の計算機能力向上やそれに伴

*1 株価の変動率をいい、最も単純なボラティリティとして株価リターンの標準偏差を利用することが多い。
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う機械学習やデータマイニングの予測力の向上等から注目が集まっており、また金融市場

の分析・シミュレーションに適用する研究は実務的に関心が高く、世界中で競って研究が

行われている。

2.2 ファクターに基づく予測に関するサーベイ

ファクターに基づく株価予測の方法論は、銘柄群を特定し、クロスセクションである属

性 (ファクター)に注目し、その銘柄間の相対的な順序関係に基づいて株価を予測する。こ

れらのファクターは市場データであるテクニカル、およびそれ以外の主に財務データを中

心としたファンダメンタルの両方のデータを用いる。例えば、株価純資産倍率 (PBR)で

測った割安度 (バリュー)に基づいて銘柄群を 3、5または 10分割し、最も割安な分位を買

い、最も割高な分位を売るポートフォリオを構築することで投資を行う。

この方法論により、EMH の反論として 1980 年代以降に様々なファクターが主に米国

株式市場において提案、検証されてきた。Basu (1977)[Bas77] は PBR の低いバリュー

株ほどリターンが高いという低 PBR 効果を検出し、Banz (1981)[Ban81] は時価総額の

小さい小型株ほどリターンが高いという小型株効果 (サイズ)を検出した。さらに、Basu

(1983)[Bas83] は株価収益率 (PER) が低いほうが、Bhandari (1988)[Bha88] は資産負債

比率 (レバレッジ比率) が高いほうがリターンが高いことをそれぞれ検証した。これらの

研究を踏まえて、Fama and French (1992)[FF92]は当時発見されていたこれら 4つの代

表的ファクターであるサイズ、バリュー、レバレッジ比率、PERはサイズとバリューの

2つに集約されることを実証的に示した。その後、Fama and French(1993)[FF93]は株価

の期待収益率を市場ポートフォリオに対するリスクプレミアム (ベータ)、サイズファク

ター、バリューファクターの 3つのファクターで記述する Fama-Frenchの 3ファクターモ

デルを提案し、米国株式市場において実証的にモデルの有効性を確認した。Fama-French

の 3 ファクターモデルが発表された後も更なる新しいファクターが次々と提案された。

代表的なファクターとして、Jegadeesh and Titman(1993,2001)[JT93, JT01] によって

発見されたモメンタムファクターがある。モメンタムファクターは非常にシンプルな

過去の価格に基づいて定義される。彼らはは、一定期間 (3 から 12 ヶ月) において、投

資ユニバースの中で相対的にパフォーマンスの良い銘柄を買い、パフォーマンスの悪い

銘柄を売るというモメンタム戦略で収益が得られることを示した。このようなモメンタ
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ムファクターは Fama-French の 3 ファクターモデルでは説明されないため、モメンタ

ムファクターを Fama-French の 3 ファクターモデルに追加した 4 ファクターモデルが

Carhart (1997)[Car97] によって提案され、株式の投資信託のパフォーマンスの持続性

を 4 ファクターモデルで説明できることが統計的に示されている。一方で、Daniel and

Moskowitz(2016)[DM16] によると、モメンタムファクターには大幅なドローダウン現象

がみられることを指摘している。実際にモメンタムファクターのリターンの分布を見る

と、歪度が大きなマイナスとなり、平時ではモメンタムは正のリターンをもたらすが、あ

るときに大幅な負のリターンをもたらす。

モメンタムと対称的なファクターとして、Lehmann (1990)[Leh90]はリバーサルファク

ターを発見した。これは短期的 (1ヶ月)には、モメンタムとは逆に、投資ユニバースの中

で相対的にパフォーマンスが悪い銘柄を買い、パフォーマンスが良い銘柄を売ることで収

益が得られるファクターである。

また、Ang et,al(2006)[AHXZ06]では、過去 1ヵ月の日次リターンで計測したボラティ

リティが相対的に高い銘柄はリターンが低く、ボラティリティが低い銘柄はリターンが

高いことを報告した。これは低リスクファクターと言われ、ハイリスク・ハイリターンと

いうこれまでのファイナンス理論の常識と反しているため、驚きをもって広まった。同

様に、配当についても伝統的には Miller and Modigliani (1961)[MM61] が、市場に摩擦

がないと仮定すれば、配当方針は企業価値に影響しないはずだと述べていた。しかし経

営者と株主の情報の非対称性や市場の摩擦の存在を踏まえ、一般に配当が高いほど将来

の利益成長率が高まり、株価上昇に結びつくことが明らかにされた。実際に、Fama and

French(1988)[FF88]は、高配当銘柄の将来リターンが長期的に高いことを実証している。

また、2015 年には Fama と French 自身の手により Fama-French の 3 ファクターモデ

ルに加え、企業の営業利益に対するファクター、すなわち収益性を示す RMW (Robust

Minus Weak) と前年の企業の総資産変化率に対するファクターすなわち投資を示す CMA

(Conservative Minus Aggressive) を付け加えた 5 ファクターモデル [fam15] が発表され

ている。

以上の研究は米国株式市場を対象としたものであるが、Fama and French(2012)[FF12]

において、北米、ヨーロッパ、日本、アジア太平洋の 4つの地域で、バリュー、サイズファ

クターの有効性が確認された。一方で、モメンタムファクターは日本では有効でないこと

も報告された。Ang et,al(2009)[AHXZ09]は米国、カナダ、英国、フランス、ドイツ、イ
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タリア、日本の G7を含む先進国市場において、低リスクファクターが有効であることを

検証した。Fama and French(2017)[FF17] は、5 ファクターモデルが [FF12] と同様の北

米、ヨーロッパ、日本、アジア太平洋の 4 つの地域で 3 ファクターモデルよりも株価リ

ターンの説明力が向上していることを実証した。

さらに近年では、株式市場からもたらされた知見を株式以外の他の資産へ拡張する取り

組みが行われている。Asness et,al(2013)[AMP13]は、バリューやモメンタムが株式市場

以外の資産内あるいは資産間でもクロスセクション予測に有効であることを実証した。た

だし、モメンタムは各資産の直近 12か月から 2か月までのリターンという共通の定義が

されるが、バリューについては株式以外は簿価に該当するものを資産ごとに個別に定義し

ている。Frazzini and Pedersen(2014)[FP14] は、ベータで測ったリスクが小さい資産を

買い、大きい資産を売ることで収益獲得の機会が存在すること株式を含む、債券、商品、

為替で確認した。彼らによると、この背景にはレバレッジ制約のある投資家は、高ベータ

資産への選好があり、価格を競り上げるためであるという。Koijen et,al(2018)[KMPV18]

は配当利回りを株式以外の他資産へ拡張するために、保有利得である Carryを定義し、株

式や債券、為替といったあらゆる資産で Carryファクターがクロスセクションで予測力を

もつことを示した。

これらすべての研究は回帰分析の枠組み、従ってパラメトリックな分析で行われてい

る。クロスセクション予測をノンパラメトリックに行った研究として、日本株式市場を対

象に様々なファクターを深層学習を用いて組み合わせ、予測を行った Abe and Nakayama

(2018)、Nakagawa et,al(2018)、Nakagawa et,al(2019)[AN18, NUA18, NIAI19]の研究が

ある。単純に様々なファクターを線形回帰で組み合わせるよりも、深層学習を用いて非線

形に組み合わせるほうが、予測精度、収益性ともに良くなることが報告されている。

2.3 時系列予測に関するサーベイ

2.3.1 パラメトリックな予測モデル

パラメトリックな予測として代表的な手法は時系列解析に基づくものである。時系列分

析は、観測可能なデータがその時点で一度しか観測できない。株価を例にあげると、株価

の終値は 1日ごとに一度だけ観測するができるが、当然ある日の終値の期待値を一点の観

測データから推定することはできない。また、将来の予測を行う場合には、将来の観測点
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表 2.1 Summary of representative factors

ファクター 米国市場 グローバル市場 その他資産

バリュー Basu(1977)、Fama(1992) Fama(2012) Asness(2013)

サイズ Banz(1981)、Fama(1992) Fama(2012) -

モメンタム Jegadeesh(1993) Fama(2012) Asness(2013)

低リスク Ang(2006) Ang(2009) Frazzini(2014)

配当利回り Fama(1988) Koijen(2018) Koijen(2018)

収益性 Fama(2015) Fama(2017) -

投資 Fama(2015) Fama(2017) -

が得られないため、存在しない値と過去の値との相関関係を評価する必要がある。このた

め、将来の値を含めて予測を行うためには、分析対象の時系列自身になんらかの構造を仮

定し、その構造を用いて予測を行う。

時系列分析では、観測された時系列データをある確率変数列からの一つの実現値とみ

なす。この確率変数列のことを確率過程 (Stochastic Process) もしくはデータ生成過程

(Data Generating Process;DGP) と呼び、時系列分析ではこの確率過程の構造のことを

時系列モデルと呼ぶ。時系列分析の困難は、データがある時点において一度しか観測で

きないにもかかわらず、DGPを推定しなければならないという点にある。例えば、株価

を例にあげると、ある企業の昨日の終値は一度だけ観測可能であるが、昨日の終値の平

均的な値、つまり期待値を推定するには、株価になんらかの構造を仮定し、その構造を

利用して推定する必要がある。その代表的な構造に、定常性 (Stationarity) というもの

がある。定常性には、弱定常性 (Weak Stationarity)と強定常性 (Strong Stationarity)の

2 つがある。弱定常性とは、過程の期待値と自己共分散が時間を通じて常に一定である

ことを意味し、強定常性は、任意の時点間において、過程が常に同一の同時分布をもつ

ことを意味する [Ham94, 沖本 10]。一般的な時系列モデルでは弱定常性を仮定すること

が多い。このような時系列解析のモデルとしては、条件付き平均モデル、条件付き分散

モデルがある。条件付き平均モデルの代表例として自己回帰 (Autoregressive;AR) モデ

ル、移動平均 (Moving Average;MA)モデル、自己回帰移動平均 (Autoregressive Moving

Average;ARMA)モデルがある。これらは株価の水準あるいは収益率のモデリングおよび

予測に用いられる。AR モデルは過去の株価の線形結合で将来の株価を予測するモデルで

ある。MA モデルは過去の株価の誤差項の線形結合で将来の株価を予測するモデルであ
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る。ARMA モデルは AR とMA を組み合わせたモデルである [BJRL15]。これらは、時

刻 tにおける予測対象を xt として、p次の自己回帰項 ai と q 次の移動平均項 bi を組合わ

せたモデル (ARMA(p, q))として次式のように表現される。

xt =

p∑
i=1

aixt−i +

q∑
j=1

bjεt−i + εt (2.1)

ここで、εt は、独立同一分布に従う確率変数であり、平均 0 の正規分布に従う。パラ

メータの推定には、誤差項を最小化する最小二乗法を使う。ここで、Lを Lixt = xt−i と

定義されるラグ演算子として、xt の d階の階差 (1− L)dxt が ARMA(p, q)モデルとして

表現するとき、これを自己回帰和分移動平均 (ARIMA)モデルと呼び、ARIMA(p, d, q)モ

デルという。p, d, q の決定には AICや BICといった情報量基準を使用することが多い。

条件付き平均モデルは株価予測の様々な方法のベースラインとして使用される。また、

株価以外の様々なデータと組み合わせ、当該データを投入することで予測精度の改善に

役立つかどうかを示すために使われる。例えば、GDP成長率や物価指数などの様々な経

済指標を用いて株価を説明する研究 [CRR86, BJCS89]が多数ある。これらの研究による

と、経済指標を投入することで、株価単体で予測するよりも予測精度が改善する。しかし、

経済指標を用いても株価を説明することはなお難しいという指摘もある [KLW12]。

一方で、同業種同規模などの似通った銘柄間では価格差 (スプレッド)が平均回帰するこ

とが知られている。時系列解析の文脈では、Engle and Granger(1987)[EG87]によって、

これを共和分性 (Co-integration)として特徴付け、様々な研究が行われている。共和分性

は、簡便的にはランダムウォークのような非定常な 2つの時系列データの線形結合が定常

過程となる時系列的性質である。ペア・トレード戦略はこのような価格変動が似通った銘

柄を見つけ、当該ペアのスプレッドが均衡水準の周りを推移すると仮定する。共和分性を

満たすペアのスプレッドは定常過程となるため、平均が時点に依らず一定、すなわちある

均衡水準への平均回帰性を持つ。そして、スプレッドが均衡水準から乖離したとき、将来

その乖離が修正されるだろうという平均回帰に賭けて、相対的に割高な方を売り、割安な

方を買うことで収益獲得を狙う戦略である。共和分性を利用したペアトレードの実証研

究として、Gatev et,al(2006)[GGR06]の研究がある。Gatev et,al(2006)[GGR06]は 1962

年から 2002年までの米国株式市場において共和分関係にあるペアに注目し、実際にペア

トレード戦略を構築することでその収益性を検証している。その結果、 月次で 0.9%から
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1.4%程度の収益が得られており、コストを保守的に見積もっても収益機会が存在するこ

とを実証した。日本株式市場においても同様に佐藤 [佐藤 17] は、移動平均乖離率という

テクニカル指標を使用したペアトレードを提案し、実証分析の結果、分析対象期間である

2002 年 1 月から 2016 年 6 月までで、Gatev et,al(2006)[GGR06] が示した方法によるペ

アトレードや配当込 TOPIX Core30指数を上回る優れた収益率を確認した。

一方で、条件付き分散モデルとして分散不均一 (Autoregressive Conditional Het-

eroscedasticity;ARCH) モデル [Eng82] や、ARCH モデルを拡張した一般化分散不均

一 (Genelarized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity;GARCH)モデル [Bol86]

が提案されている。GARCH モデルは、条件付き平均モデルを µt としたときに xt =

µt + ut = µt + σtεt と書けるとすると、次のように書ける。

σ2
t = α0 +

p∑
i=1

αiut−i +

q∑
j=1

βjσt−i (2.2)

ただし、α0 は定数、εt は平均が 0、分散が 1 の確率変数で、σ2
t はボラティリティで

ある。日々のボラティリティは直接観測できないため、このようなモデルが非常に有用

である。GARCH モデルには様々な拡張モデルが提案されているものの、実証的には

GARCH モデルに対して有意な結果は得られず、GARCH モデルで十分であるとする研

究もある [HL05]。ここまで述べてきた GARCHモデルはいずれも単変量の時系列データ

に対して適用されるものであったが、多変量の時系列に対して、その (動的な) 共分散な

いし相関構造を記述できる GARCHモデルも存在する。例として BEKKモデル [EK95]、

DCC-GARCHモデル [Eng02]などがある。

2.3.2 ノンパラメトリックな予測モデル

ボラティリティの予測は比較的良好な結果が得られるものの、株価予測のためにはパラ

メトリックなモデルよりもノンパラメトリックなモデルが近年多くの研究で使用されてい

る。実際にこのアプローチにより高い予測精度を実現する手法も多くある [CBS+16]。し

かしながら、ニューラルネットワークやサポートベクターマシーンのようなノンパラメト

リックなモデルを用いて予測モデルを構築した場合は、目的変数の予測過程がブラック

ボックスとなっているため、各説明変数の目的変数に対する重要度・寄与度などが評価で

きないという欠点もある [FHT01]。
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株価予測のためのノンパラメトリックな手法をインプットであるデータと使用されるア

ルゴリズムで整理する。データとしては、テクニカルとファンダメンタルの二つ、最近で

はテキスト情報なども使われるようになった。

Hsu et,al(2009)[HHCH09]は、自己組織化マップ (Self-Organizing Map;SOM)とサポー

トベクター回帰 (Support Vector Regression;SVR)モデルを用いた 2段階の予測アルゴリ

ズムを提案した。入力データとしては日々の終値から作成した指数移動平均 (Exponential

Moving Average;EMA)と n日前からのリターンというテクニカル指標を使用した。彼ら

は、1997年から 2002年までの米国や日本などの 7つの主要株式指数の日次データに対し

て実証分析を行い、提案した 2段階のアルゴリズムの株価予測の精度が、SOMを用いな

い単一の SVRモデルと比較して、著しく向上することを示した。

Yang et,al(2009)[YHKL09]は、時系列データの局所的な特徴をとらえることのできる

局所サポートベクター回帰 (Localized Support Vector Regression;LSVR) モデルを提案

した。通常 SVMはすべての入力データに対して、固定されたマージンを学習する。これ

に対して LSVRは、ボラティリティの大きな領域には大きなマージンを、小さな領域では

小さなマージンを適応的に学習する。入力データとしては n 日前からのリターンを使用

し、米国株式指数であるダウ指数、SP500、NASDAQ指数の 2004年 4月の日次データに

対して実証分析を行い、LSVRの予測精度が SVRよりも改善することを示した。

Vanstone and Finnie(2010)[VF10]は、株価予測においては RMSEやMAEといった精

度ではなく、トレーディング戦略としてのリスクやリターンなどを実際に計測する必要性

を述べ、EMAなどの代表的なテクニカル指標 13個を入力としたニューラルネットワーク

による個別銘柄のトレーディングシステムを構築した。2004年から 2008年までのオース

トラリアの代表的な株式指数である ASX200指数の構成銘柄を対象に分析を行い、ニュー

ラルネットワークのどのようなパラメータでも、単純なバイアンドホールド戦略よりも優

れた結果を報告している。

一方で、Teixeira and De Oliveira(2010)[TDO10] はニューラルネットワークのような

複雑なモデルではなく、シンプルな k-NN法に基づくトレーディング戦略を提案した。移

動平均 (MA)やボリンジャーバンドなどの代表的なテクニカル指標を 22個用いて、それ

らを入力とした k-NN法により株価の予測を行う。2002年から 2009年までのブラジルの

ボベスパ指数内の 15 銘柄を用いて実証分析を行い、k-NN 法でも単純なバイアンドホー

ルド戦略を大きく上回る収益を獲得できることを示した。
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Huang(2012)[Hua12]は、生物界の進化の仕組みを模倣する最適解探索手法である遺伝

的アルゴリズム (Genetic Algorithms;GA)を、SVRのパラメータおよび入力データの最

適な組み合わせを探索するために使用し、これを株価予測に適用する手法を提案した。

1996年から 2010年までの台湾株式市場の時価総額上位 200銘柄を対象に、PBRなどの

代表的なファクター 14個を入力データとし、提案手法を用いて株価予測を行うと、ベン

チマークである 200銘柄の単純平均を大幅に上回ることを実証した。

Vanstone et,al(2012)[VFH12] は PER、PBR、ROE、配当利回りという 4 つのファク

ターを用いて銘柄の割安度を判定するルールである Abyのフィルター [AJBEB01]を改良

する手法を提案した。これは 4つの入力をインプットにし、将来 200日後のリターンをア

ウトプットとするニューラルネットワークを用いて銘柄の割安度を判定する。2004 年か

ら 2008年までのオーストラリアの代表的な株式指数である ASX200指数の構成銘柄を対

象に分析をおこない、単純なバイアンドホールド戦略と Abyフィルターをそのまま適用

した結果を上回ることを報告した。

最近では、テクニカルやファンダメンタルといった数値データ以外のデータである、ア

ナリストレポートやニュースといったテキストデータを入力として用いて株価を予測する

試みが模索されている。テキスト情報としては主に企業が発信する情報、メディアが発信

する情報、それら以外のインターネット上の情報の 3つに分類できる。

Wang et,al(2012)[WHW12] は、企業のアニュアルレポートを用いて将来の ROEを予

測する手法を提案した。この手法は、ROEをはじめに ARIMAモデルでモデル化し、そ

の予測誤差をアニュアルレポートのテキストデータを入力にした SVRで学習し、ARIMA

モデルに加える。中国と米国の代表的な企業に対して提案手法を検証すると、ベンチマー

クであるテキスト情報を加えない ARIMA モデルよりもテキストデータを加えた提案手

法の予測精度が優れていることを確認した。

藏本ら (2013)[藏本 13]は日経新聞の記事を用いて、共起解析、主成分分析および回帰分

析の 3 段階からなる CPR法 [和泉 11]により、日本株式市場の長期的な動向を予測した。

共起解析とは、単語ごとの出現頻度を単純にカウントするのではなく、単語間の隣接した

共起関係をカウントする手法である。この共起関係をカウントした行列に対して主成分分

析で次元を圧縮し、株価を説明変数とした回帰分析を行う。2001年から 2010年までの長

期的な日本株式市場を対象に分析した結果、TOPIXや日経平均株価では月次予測で 60%

程度の高い予測力を記録した。
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Bollen et,al(2012)[BMZ11]は、感情が個人の判断に大きく影響することから、Twitter

上の感情に関わる情報を引き出す事で、例えば株価の変動を予想出来るかどうかを検証し

た。具体的には、Twitterの投稿データを極性辞書を用いて、ポジティブかネガティブか

と 6 種類の感情因子 (Calm, Alert, Sure, Vital, Kind, and Happy) に関する時系列デー

タを作成する。そして、ダウ平均株価指数を対象に、過去 3日間の株価に加え、この時系

列データを入力とした自己組織化ニューラルネットワーク (Self-Organized Fuzzy Neural

Network;SOFNN)を使った予想モデルを構築した。単純な過去の株価よりも感情因子 (特

に Calm) を加えることで予測精度が大幅に向上することがわかった。以上のサマリーが

表 2.2である。
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2.4 本研究の位置づけ

以上の先行研究を踏まえて本研究の位置付けを行うと、時系列分析の観点から、データ

として過去の価格変動パターンというテクニカルデータを用いたノンパラメトリックな手

法を提案する。先行研究として、データに市場データである価格を用いた研究は多数ある

ものの、テクニカル分析のフォーメーション分析の観点から株価の変動パターンそのもの

に着目した研究は存在しない。実際に前節の研究においてテクニカルデータをインプット

として用いた予測は、すべて終値をベースに移動平均等で加工したデータを用いており、

価格変動パターンそのものではない。一方で実務的なテクニカル分析には恣意性が入り、

再現性が確保できないという欠点が挙げられるが、本研究では客観的、機械的に価格変動

パターンを抽出し予測に活用する。そのため予測手法としてもノンパラメトリックな手法

を用いるが、先行研究にあるニューラルネットワークやサポートベクターマシーンのよう

な目的変数の予測過程が理解しづらく、各説明変数の目的変数に対する重要度・寄与度な

どが評価できないモデルではなく、シンプルな k-NN法や決定木をベースとした可読性、

解釈性の高いアルゴリズムを使用する。このようなアルゴリズムの可読性は、受託者責任

に基づく説明責任が要求される機関投資家をはじめとした金融機関にとっては重要であ

る。自らのポジションのリスクや運用結果を資金提供者である顧客に説明する必要がある

からである。また金融業界以外においても、総務省は機械学習の利用の一層の増進とそれ

に伴うリスクの抑制のために「AI 開発ガイドライン案 [総務]」を 2017年に策定した。こ

のガイドライン案では、開発者は、AI システムの入出力の検証可能性および判断結果の

説明可能性に留意するという透明性の原則と、開発者は、利用者を含むステークホルダに

対しアカウンタビリティを果たすよう努めるというアカウンタビリティの原則が提唱さ

れている。これらの原則は、機械学習のモデルをブラックボックス化して運用することお

よびそのリスクに対して一定の歯止めをかけることを目的としていると考えられる。EU

においても同様の内容が General Data Protection Regulation(GDPR[Boa])として 2018

年より施行されている。以上から、ブラックボックスになりやすいノンパラメトリックな

モデルの株価予測への適用にあたり、説明変数と予測結果の関係に関する定性的理解を与

えるためのアルゴリズムである方が望ましい。本研究では、EMHとは異なり、価格変動

にはある種のパターンが存在し、過去の価格変動と似た変動は繰り返し発生するであろう
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と仮定する。本論文はこの仮説を基本として、その仮説に基づいた価格変動パターンを用

いた投資手法の提案と各国の株式指数を用いた実証分析を行い、検証を行う。
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第 3章

価格変動パターンに基づく予測手法

3.1 はじめに

本章においては、単純な過去のパフォーマンス (一定期間のリターン) であるモメンタ

ムとは異なる方法で、過去の価格変動が将来の株価予測に有効であることを確認する。具

体的には、現在の価格変動パターンに類似した過去のパターンを探し、当該過去の変動パ

ターンにおける将来の株価変動を用いた予測を行う (図 3.1)。

この方法はいわゆるテクニカル分析におけるフォーメーション分析として実務的によく

行われる。テクニカル分析は株価のチャート上の過去パターンに基づいて取引を行う手

法である。株価を予測する際に、投資家は現在の価格変動に似た過去の価格変動を参照す

る。例えば、予測対象の株価が上昇している場合、投資家は過去の同様の上昇局面を探す。

そして、過去の上昇局面のその後の動きに基づいて、将来の株価を予測しようとする。こ

れがフォーメーション分析の手順である。フォーメーション分析を含むテクニカル分析の

欠点として、恣意性が高く主観的な分析になりがちな点である。本章で提案する手法はこ

の問題を改善し、システマティックに現在に類似した過去の価格パターンを抽出できる。

まず、現在の株価変動パターンに最も類似した過去の株価変動を探索する。その

ために、特定期間の株価変動の間の類似度を測定する必要がある。株価の類似度を

測定するために、主に音声認識の分野で使用される動的時間伸縮法 (Dynamic Time

Warping;DTW[Ita75])を採用する。DTWは長さの異なる時系列間の類似度が計測でき、

さらに時系列の伸縮を許して類似度を計測するため、人が判断した時系列間の類似度と

似通っているという性質を持つ。株価変動に DTW を適用するにあたり、株価の水準は

時期により大きく異なるため、テクニカル分析の観点から、それを調整するための前処
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直近のトレンドに従う

モメンタム

類似したトレンドに従う

類似パターン

図 3.1 Difference of forecasting method between momentum and price fluctuation pattern.

理の方法を提案する (Indexing DTW;IDTW)。複数株価のチャートパターンを比較する

際には指数化をするのが通常であるため、IDTW は月内の日次リターンを用いて指数化

(Indexing)した株価に対して DTWを適用し、類似度を計測する。

次に、IDTW によって計測した現在の株価変動と似た過去の株価変動に基づいて、将

来の株価を予測する。シンプルに予測するには、類似した過去の株価変動の将来時点の株

価は既知であるため、そのいくつかの平均値でもって予測すればよい。これは機械学習の

代表なアルゴリズムである k-Nearest Neighbor(k-NN)アルゴリズムと同様の問題設定で

ある。k-NNアルゴリズムは最もシンプルなノンパラメトリックの予測アルゴリズムの一

つである。これは回帰や分類を行う際に、単純にデータと似たような過去のデータ (近傍)

を k 個集め、それらの加重平均または多数決を予測値とする手法である。

しかしながら、k-NNアルゴリズムにはいくつの近傍を使用すればよいのか明確な基準が

ないという課題があった。この課題に対処するため、k∗-Nearest Neighbor(k∗-NN[AL16])

アルゴリズムを使用する。k∗-NN アルゴリズムは、k-NN アルゴリズムの改良手法であ

る。最適な近傍の数である k をどのように設定するか、また回帰問題においては重み付

き平均を取る際には、最適な重みを設定する方法は、長年重要な研究課題となっていた。

Anava[AL16]らは、データごとに最適な重みを計算し、重みに基づき最適な近傍数 kを変

えるアルゴリズムである k∗-NN法を提案した。本章では、IDTWによる類似度計測と組

み合わせた k∗-NN アルゴリズム (IDTW+k∗NN) による株価変動パターンの予測力を検

証する。具体的には、当月の株価変動パターンと過去の変動の類似度がデータとして、各

過去の変動の翌月のリターンがラベルとして与えられる。株価変動パターンの類似度は前
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述の IDTWによって計測される。次に、k∗-NNアルゴリズムにより、当月の株価変動に

近い複数のラベルの加重平均を翌月の予測値とする。

提案手法の有効性を実証するため、各国の主要株価指数を用いてパフォーマンスの実

証分析を行う。分析の結果は、提案方法が他の方法よりも月次の株価変動を予測するの

に有効であることを示している。IDTW は、従来の DTW とその改良である Derivative

DTW(DDTW[KP00]) よりも、精度および収益性の両方の点で優れていることが確認で

きた。さらに、Anava and Levy(2016)[AL16]らの検証と同じく、k∗-NNアルゴリズムが

k-NNアルゴリズムよりも優れていることも示している。

3.2 株価変動パターンを用いた予測手法のレビュー

時系列予測の観点から株価を予測するため、様々な方法が研究されてきた。近年、機械

学習やデータマイニングの手法を用いて、金融市場における予測問題や意思決定支援の

ためのアルゴリズムが多数提案されている。Cavalcante et,al(2016)[CBS+16]は、金融市

場におけるこれらの応用についての包括的なレビューを、使用するアルゴリズムや問題

設定など複数の切り口でまとめた。彼らのレビューにおいては、本章のように金融時系列

を予測する方法として DTW と k-NN 法を使用した研究は存在しない。一方で、金融時

系列予測以外の分野において、DTWと k-NN法の組み合わせは単純ながら時系列を予測

する手法として有効であることが知られている。例えば、時系列予測の代表的なデータ

セットであり、様々な分野の時系列予測の問題設定とデータが公開されている UCR[Keo]

においても、ベンチマークとして DTW と k-NN 法は使用されている。また、Bagnall

et,al(2017)[BLB+17] らは、実際に UCR のデータセットを用い、様々なアルゴリズムと

比較した結果、DTW+k-NN を超える精度を出すアルゴリズムは少ないことを報告して

いる。

株価予測の観点では、Coelho(2012)[Coe12] が DTW と k-NN アルゴリズムを用いて

株価変動パターンを用いた株価予測を検証した。しかしながら、Coelho(2012)[Coe12]

は株価変動パターンの期間や k-NN 法の近傍数を特定せず、予測に有効なパラメータ

が存在することを示したのみである。また、分析結果も、ある株価では有効なパラメー

タも他の株価では有効でなくなったりと結果が安定していない。一方で、Tsinaslanidis

et,al(2014)[TK14] は時系列の重要なポイント (点) を抽出する Perceptually Important
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Points (PIPs)と DTWを組み合わせた手法を提案し、本研究と同様に各国の株価指数で

予測力を検証している。しかしながら、PIPsと DTWを組み合わせた手法では有効な予

測ができないと結論付けており、EMHを支持する結果となっている。

本章では、k∗-NN法によって近傍数を特定するとともに、各国の主要株価指数を複数用

い、月次予測において収益獲得が可能であることを示す。

3.3 提案手法:k∗-Nearest Neighbors with Indexing Dynamic

Time Warping

提案手法は、まず現在の株価変動に類似した過去の株価変動を探索する。そのためには

株価変動の類似性を計測する必要があり、類似度計測のために IDTWを用いる。次に、過

去の類似した株価変動に基づいて将来の株価を予測するため、k∗-NN法を用いる。以下で

は、DTWとその改良である DDTWをレビューする。次に、株価変動に対して DTWを

適用する際に、テクニカル分析の観点から、時系列データを指数化した IDTWを提案す

る。最後に k-NNアルゴリズムおよびその改良手法である k∗-NNアルゴリズムについて

概観する。

3.3.1 Dynamic Time Warping

DTWは、時系列データ間の類似度を計測するための手法である。当然ながら DTW以

外にも時系列データ間の類似度を計測するための多くの方法が提案されている。例えば、

相関係数やユークリッド距離は、単純な類似度計測手法としてよく使われる。しかし、金

融時系列データ間の類似度を計測するにあたり次のような欠点がある。相関係数もユーク

リッド距離も時間軸の伸縮を考えず、特に、ユークリッド距離は、時間軸方向に少しでも

ズレが生じると類似度が大幅に低下する点がある [Ita75]。さらに、両者の最も重要な問題

点として、2つの時系列の長さが異なる場合には使用できない。

DTW法は、これらの問題を解決できる類似度計測手法であり、時系列データにおける

1点を、もう一方の時系列データにおける複数点のデータに対応付ける。つまり時間軸の

非線形な伸縮を許容した類似度を計測する。DTW は時系列データを伸縮させてすべて

の点同士の距離を測ることで、最も距離が近い点同士が対応付けられる。従って、DTW

は時間軸方向にズレがあっても問題なく距離を求めることができる。この特性により、
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図 3.2 Correspondence of time-series data.

DTWにより計測される類似度は人間の直感に合っているといわれ、時系列データの類似

度計測において、周波数ではなく形状に着目する場合には様々な分野で DTWが適用され

てきた。図 3.2は、ユークリッド距離と DTW法に基づく時系列データ類似度比較の例を

示している。

ここからは具体的に DTW 法のアルゴリズムを概観する。DTW 法は、Algorithm1

によって時系列 x と y の類似度を計測する。長さが N,M の 2 つの時系列データ x =

(x[1], x[2], ..., x[i], ..., x[N ])と y = (y[1], y[2],…, y[j], ..., y[M ])に対して、2つの点 x[i], y[j]

間の距離 d(x[i], y[j]) を (i, j) 要素の値としてもつ N × M の距離行列を作成する。距離

d(xi, yj)は通常、ユークリッド距離またはマンハッタン距離 (絶対値距離)を用いるが、非

負であればどんな関数でもよい。本論文では、外れ値に対する耐性を考慮して、ユーク

リッド距離ではなく絶対値距離 d(x[i], y[j]) = |x[i]− y[j]|を用いる。

次にワーピングパス W = (w[1], w[2], ..., w[k], ..., w[K]) を求める。ここで K は、

max(m,n) ≤ K < m + n − 1 を満たす整数であり、ワーピングパスの個数である。

ワーピングパスとは 2つの時系列データの対応付けのことであり、次の 3つの条件を満た
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す行列の「要素の順列」で表される。図 3.2の右図にワーピングパスの例を点線にて示し

ている。

• 境界条件: w[1] = (1, 1), w[K] = (N,M) これは、ワーピングパスを行列の左下の要

素から開始し、右上で終了させることを意味する。

• 連続性: w[k] = (a, b), w[k − 1] = (c, d)とすると、a− c ≤ 1かつ b− d ≤ 1 これに

より、ワーピングパスの移動先が隣接する要素に制限される。

• 単調性: w[k] = (a, b), w[k − 1] = (c, d)とすると、a− c ≥ 0かつ b− d ≥ 0 これに

より、ワーピングパスは終点へと戻らずに単調に進む。

つまり、ワーピングパスは距離行列の要素 (1, 1)からはじめて、隣接する右・上・右上の

要素を辿って終点の (N,M)へ到達する任意のルートを表したものであると解釈できる。

上記の 3条件の下で得られるワーピングパスは非常に多く存在するものの、それぞれの

ワーピングパスの要素に対する距離行列の値であるワーピングコストと呼ばれるものが

存在する。あるワーピングパスW のワーピングコスト C(W )とはワーピングパスの要素

w[k] = (a, b)と対応する距離行列の値 c[k] = |x[a]− y[b]|の和である。つまり、

C(W ) =
K∑

k=1

c[k] (3.1)

この式 (3.1)から得られるワーピングコストの中で最小のものが DTWにより計測した

2つの時系列データの類似度となる。

DTW (x, y) := min
W

C(W ) (3.2)

ワーピングパスは非常に多く存在するため、全てのワーピングパスに対し、ワーピング

コストを計算して最小値を求めることは計算量の観点から現実的ではない。そこで動的計

画法 [Bel54]により以下の再帰関数を利用して DTWを計算する。この再帰関数を利用す

ると式 (3.1)は累積コスト γ(i, j)によって以下のように計算することができる。ただし、

γ(0, 0) = 0, γ(i, 0) = γ(0, j) = ∞とする。

γ(i, j) = d(x[i], y[j]) + min


γ(i− 1, j)

γ(i, j − 1)

γ(i− 1, j − 1)

(3.3)
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Algorithm 1 DTW distance

1: procedure DTW(x, y)

▷ Initialize matrix D

2: Var D[N + 1,M + 1]

3: D[1, 1] = 0

4: for i = 2 to N + 1 do

5: for j = 2 to M + 1 do

6: D[i, j] = ∞
7: end for

8: end for

▷ Calculate DTW distance

9: for i = 2 to N + 1 do

10: for j = 2 to M + 1 do

11: D[i, j] = d(x[i− 1], y[j − 1])

+min(D[i, j − 1], D[i− 1, j], D[i− 1, j − 1])

12: end for

13: end for

14: return D[N + 1,M + 1]

15: end procedure

以上を踏まえ、最終的なアルゴリズムは Algorithm 1の通りである。

ここで、次の 2つの系列 aと bを用いて、Algorithm 1に基づき類似度を計算する。

a = {0, 59, 95, 95, 59, 0,−59,−95,−95,−59} (3.4)

b = {59, 95, 95, 59, 0,−59,−95,−95,−59, 0} (3.5)

図 3.3の通り、この 2つの系列は位相が異なるのみであり、形状は似ている。まず単純

な絶対値距離では類似度は、

10∑
i=1

|a[i]− b[i]| = 380 (3.6)

となる。次に Algorithm 1 に基づき DTW による類似度を計算する。DTW の計算に必

要な Algorithm 1 にある行列 D が図 3.4 である。赤字が最小のワーピングパスを表して

いる。
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系列a

系列b

図 3.3 Example of DTW similarity.

10 ∞ 734 770 806 662 367 131 95 95 59 118

9 ∞ 616 652 688 544 308 131 59 59 95 190

8 ∞ 462 498 534 390 213 95 59 59 95 190

7 ∞ 308 344 344 236 118 59 95 131 131 190

6 ∞ 190 190 190 118 59 118 213 308 367 367

5 ∞ 131 95 95 59 118 236 390 544 662 721

4 ∞ 131 59 59 95 190 344 534 688 806 865

3 ∞ 95 59 59 95 190 344 498 652 770 770

2 ∞ 59 95 131 131 190 308 462 616 675 675

1 ∞ 59 154 249 308 308 367 462 557 616 616

系列a 0 ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞

系列b 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

図 3.4 Cost matrix of DTW.

例えば、2行 2列目の要素 D[2, 2]は、

d(a[1]− b[1]) + min(D[2, 1], D[1, 2], D[1, 1]) = |0− 59|+min(∞,∞, 0) = 59 (3.7)

のように計算でき、DTWによる類似度は D[11, 11] = 118となり、絶対値距離の 380よ

りも小さい値を示している。この例のような位相が異なるのみで形状が類似している系列

の類似度は、絶対値距離よりも DTWのほうが小さく、DTWはより形状に基づいて類似
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Algorithm 2 DDTW distance

1: procedure DDTW(x, y)

▷ Initialize vectors

2: Var Dx,Dy

3: for i = 2 to N − 1 do

4: Dx[i] = (x[i]−x[i−1])+((x[i+1]−x[i−1])/2)
2

5: end for

6: for j = 2 to M − 1 do

7: Dy[j] = (y[j]−y[j−1])+((y[j+1]−y[j−1])/2)
2

8: end for

▷ Apply DTW

9: return DTW (Dx,Dy)

10: end procedure

度を計算しているといえる。

DTW 法の欠点は、その計算コストが O(MN) のオーダーと、比較的大きいことであ

る。様々な工夫により、効率的な計算方法が提案されている [KP00]ものの、本研究で扱

う株価のデータ規模では、コンピュータの性能自体の向上により計算量は問題にならない

場合が多い。

3.3.2 Derivative Dynamic Time Warping

データの個々の値を元に時系列間の距離を定義しており、距離が近い時系列データ同

士でも、その形状はかならずしも類似しているわけではない。例えば、時系列データの

ある区間において値が上昇し、もう一方の区間では下落している場合でも、その区間に

おいて値に差がなければ、DTWでは類似していると判断する。したがって、形状に着目

するために値を何らかの形で正規化する必要がある。このような問題意識から、Keogh

(2000)[KP00]は時系列データにDTWを直接適用するのではなく、時系列データの変分に

対して DTWを適用する Derivative DTW(DDTW)を提案した。Algorithm2は DDTW

の概要を示す。ここで、Dx と Dy は元の時系列データの変分ないし微分である。

図 3.5は、ある時点間の TOPIX指数に対して DDTWを適用した場合の結果を示して

いる。DDTW は DTW に比べ形状を意識した類似度を計測できるという利点があるが、

株価のような金融時系列に対しては、より適切な基準化の方法が考えられる。

30



図 3.5 Conversion of DDTW for TOPIX data.

3.3.3 Indexing Dynamic Time Warping

株価変動に DTWを適用するにあたり、株価の水準は時期により大きく異なるため、テ

クニカル分析の観点から、それを調整するための前処理の方法を提案する。しかし基準化

にあたって考慮すべきもう一つの重要な問題がある。それは株価の測定期間をどうするか

という問題である。

この点に関連して、株価の季節性は投資家によって広く認識されている。また株式市

場のアノマリーとして季節性の議論は多数の先行研究がある。とりわけ「月」に着目し

て数々提示されてきた。例えば、1月の株高 (1月効果)は最も有名なものの一つである。

米国市場では第二次世界大戦以前から知られている。また 5 月から秋口までの株式低パ

フォーマンス (Sell in May、またはハロウィーン効果)も良く知られている。このような

株価の季節性は [BJ02, ACF13]によって検証され、1964年まで遡っても効果が確認でき、

世界各国の市場でも同様の効果が確認できると指摘し普遍性を主張している。以上のよう

に月という単位によって指摘されている季節性は様々だが、その発生要因については未解

明なものが少なくない。また実務的にも、毎月のリターンは、ファンドや投資家にとって
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Algorithm 3 IDTW distance

1: procedure IDTW(x, y)

▷ Scaling data

2: Var Ix, Iy ▷ Initialize Ix,Iy

3: Ix[1] = 1, Iy[1] = 1

4: for i = 2 to N do

5: Ix[i] = Ix[i− 1] x[i]
x[i−1]

6: end for

7: for j = 2 to M do

8: Iy[j] = Iy[j − 1] y[j]
y[j−1]

9: end for

▷ Apply DTW

10: return DTW (Ix, Iy)

11: end procedure

基本的な評価単位となっている。換言すれば、投資家は株価の変動を「月」単位で捉える

ことが多い。

したがって本研究では、日々の株価の終値で構成された毎月の株価変動を一つのパター

ンとして捉える。しかしながら毎月の営業日は、年や月によって異なるため、時系列デー

タの長さは一定ではなくなる点に注意が必要である。

計測基準を確定させたところで議論を基準化に戻すと、投資家は株価の差分にほとんど

注意を払わず、株価の形状がより重要であると考える。すなわち、実際に 2つの株価変動

を目視で比較するときには、2つの株価の収益率の変動を比較するのではなく、始点にお

ける値を統一した指数化して比較するのが自然であると考えられる。一般的にテクニカル

分析において、複数の株価系列を比較する際には指数化を行う。IDTWの背後には、投資

家にとって重要な株価変動のパターンは指数化されたものであるという仮定がある。以上

から、IDTWの Algorithm3は、このようなパターンの変動を捉えるために前処理として

前月末の値を基準に指数化を施す。ここで、Ix および Iy は元の時系列データの指数化し

た値である。

図 3.6 は、ある時点間の TOPIX 指数に対して IDTW を適用した場合の結果を示して

いる。
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図 3.6 Conversion of IDTW for TOPIX data.

3.3.4 k-Nearest Neighbors

k-NNアルゴリズムは、教師あり学習の手法のなかで最も単純なアルゴリズムの一つで

あり、分類問題、回帰問題の両方に対して、近傍数 kと各データ間の類似度を測るメジャー

があれば使用できる。k-NNアルゴリズムは、直感的には特徴空間中でテストデータに最

も似ているデータを探し、それに基づいて判断する。まず、n個のデータ x1, ..., xn ∈ Rd

とそれらに対応するラベル y1, .., yn ∈ R とする回帰問題を考える。新しいデータ x0 に

対して、そのラベルを予想するため、x0 に最も類似したデータを n 個のうちから k 個

見つけ、これら k 個の平均あるいは重み付け平均 (分類問題の場合には多数決) を取る

[CH+67]。その値が x0 に対する予測値となる (Algorithm 4[BC94])。x0 と類似したデー

タを探すためには一般には各データ間のユークリッド距離を用いられることが多い。

di = ||xi − x0|| (3.8)

このように k-NNアルゴリズムは記憶に基づく方法であり、学習するモデルを必要とせ

ず、そのため怠惰学習と呼ばれる。k = 1とした場合の k-NNアルゴリズムは特に最近傍
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Algorithm 4 k-NN

1: procedure k-NN(d, y, k)

▷ Sort the labels y by distance d

2: Sort y by the distances d in ascending order

▷ Calculate average value of y

3: return 1
k

∑k
i=1 y[i]

4: end procedure

法 [FHJ51]と言われている。k-NNアルゴリズムは非常に単純な方法にもかかわらず、そ

の予測精度は手書き文字認識や衛星画像、心電図パターンなどの多くの分類問題で非常に

良好であると報告されている [MST+94, FHT01]。

一方で、k-NNアルゴリズムは、新しいデータが与えられたとき、近傍点を見つけるた

め、既存の全データとの類似度を計算する必要がある。そのため、大量のデータが存在す

る場合には、各データの類似度の計算とその保持に大量のメモリを消費し、計算時間も多

くかかってしまうという欠点がある。データが多い場合には近似するアルゴリズムがいく

つか提案されている [HW98, PQS04]。

3.3.5 k∗-Nearest Neighbors

k-NNアルゴリズムにおいて、最適な近傍の数である k をどのように設定するか、また

回帰問題において最適な重みを設定する方法は、長年重要な研究課題となっていた。こ

こで、Anava and Levy(2016)[AL16] による k∗-NN アルゴリズムを概観する。先ほどの

k-NN アルゴリズムと同様に、n 個のデータ x1, ..., xn ∈ Rd とそれらに対応するラベル

y1, .., yn ∈ Rを所与とする。そして、任意の i ∈ {1, ..., n} = [n]について、yi = f(xi)+ ϵi

が成立し、f(·)および ϵi は以下の条件を満たすと仮定する。

(1) f(·)はリプシッツ連続である。すなわち任意の x, y ∈ Rdに対して、|f(x)−f(y)| ≤

L × d(x, y) が成立する。ここで、d(·, ·) は適当な非負関数で、本研究では DTW、

DDTW または IDTW である。また、L ∈ R はリプシッツ定数と呼ばれる実数で

ある。

(2) ϵi のノイズは有界である。すなわち、任意の i ∈ [n]に対して、E[ϵi|xi] = 0であり、

ある定数 b > 0で |ϵi| ≤ bとすることができる。加えて、任意のデータ xi とノイズ
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項 ϵi は独立であると仮定する。

以上の仮定のもと、新たなデータ x0 が与えられたとき、関数 f(x0)を推定することが

目標である。ここで、k∗-NN法の推定量 f̂(x0)は、f̂(x0) =
∑k

i=1 αiyi である、つまりノ

イズのある複数ラベルの加重平均の形に限定する。すると、目標は次の通り、予測値と真

の値 f(x0)との絶対値を最小にすることとなる。

arg min
α∈∆n

|
n∑

i=1

αiyi − f(x0)| (P1)

最小化は単体 ∆n = {α ∈ Rn|αi > 0,
∑n

i=1 αi = 1}上で行われる。ここで、(P1)式を

緩和し、上から抑えた

|
n∑

i=1

αiyi − f(x0)| ≤ |
n∑

i=1

αiϵi|+ L
n∑

i=1

αid(xi, x0).

を考える。

ここで、|
∑n

i=1 αiϵi|に対して、次の Hoeffdingの不等式から、

P (|
n∑

i=1

ϵi −
n∑

i=1

E[ϵi]| > ε) ≤ 2e
− 2ε2∑n

i=1
(Ui−Li)

2

ϵi ∈ [Ui, Li] であり、
∑n

i=1(Ui − Li) = b とおくと、C = b
√

1
2 log(

2
δ ) に対して、

|
∑n

i=1 αiϵi| < C∥α∥2 が確率 1− δで成立する*1。ゆえに、（P1）式を高い確率で上から抑

えることが保証される新しい最適化問題 (P2)を得る。

arg min
α∈∆n

|C∥α∥2 + L
n∑

i=1

αid(xi, x0)| (P2)

一般性を失うことなく、データ xn が x0 からの距離に従って昇順に、すなわち

d(x1, x0) < d(x2, x0) < ... < d(xn, x0) と並べられているとする。また β ∈ Rn は

βi = Ld(xi, x0)/C のベクトルである。以上の条件のもと Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条

件によれば、(P2)の最適解 α∗ は次のように求めることができる。

α∗
i =

(λ− βi)× 1{βi < λ}∑n
i=0(λ− βi)× 1{βi < λ}

*1 証明は Hoeffdingの不等式において、εに C を代入することで得られる。
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Algorithm 5 k∗-NN

1: procedure k∗-NN(β, y, L/C)

▷ Initialize λ and k

2: Var λ[N ]

3: k = 0, λ[0] = 0

4: β = L/C × β

5: while λ[k] > β[k + 1] And k ≤ N − 1 do

6: k = k + 1

7: λ[k] = 1
k (
∑k

i=0 β[i] +
√

k + (
∑k

i=0 β[i])
2 − k

∑k
i=0 β[i]

2)

8: end while

▷ Calculate weight parameter α

9: Var α[N ]

10: for i = 1 to N do

11: α[i] = (λ[k]−β[i])×1{β[i]<λ[k]}∑N
i=0(λ[k]−β[i])×1{β[i]<λ[k]}

12: end for

13: return
∑N

i=0 α[i]× y[i]

14: end procedure

ここで、1{A} は指示関数であり、A が真の場合に 1、偽の場合に 0 をとる関数であ

る。また λ は Algorithm 5 で定義される数である。Anava and Levy(2016)[AL16] は、

Algorithm 5が (P2)の解を求めることに対応することを証明した。また、k∗-NNアルゴ

リズムでは、k近傍以外の α∗ はゼロであり、逆に非ゼロの α∗ の個数が k近傍である。こ

こで、最適な重みは、単一のパラメータ L/C、Lipschitz連続性の定数対雑音比に依存す

る。ノイズが低下する、すなわち L/C が増加すると、必要な近傍数 k∗ は減少する。逆に

ノイズが多い場合、すなわち L/C が低下すると、必要な近傍数 k∗ は増えるという直感に

合った結果となっている。

実際には L/C はクロスバリデーション (CV) によって決定する。CV[Sto74] は、分類

と回帰スキームのアルゴリズムの汎化性能を評価するための最も広く使用されている方法

の 1つである。しかし、今回のような時系列予測に関しては、非定常性およびデータの系

列相関の可能性が考えられる場合、CVがそのような問題を考慮していないため、問題に

なることを Bergmeir and Benitez(2012)[BB12] は示している。また、直感的には過去の

時系列データを予測するために将来の時系列データを使用すべきでない。以上の観点から
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表 3.1 Statistics of each indices in all periods

CAC DAX FTSE SPX TPX

年率リターン [%] 6.39 10.12 6.41 9.09 0.87

年率リスク [%] 21.71 22.43 17.36 17.47 21.12

年率シャープレシオ 0.29 0.45 0.37 0.52 0.04

歪度 0.06 -0.08 -0.01 -0.09 -0.01

尖度 7.85 8.56 9.09 12.09 8.96

Jarque-Beta統計量 7,125.47 9,349.49 11,197.89 24,925.44 10,444.31

p値 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

本研究では、k-NNおよび k∗-NNのパラメータ k と L/C を決定するために、CVの代わ

りにアウトオブサンプル評価により決定する。

3.4 実証分析

3.4.1 分析手順

提案手法である IDTW によって計測した過去の株価変動パターンを用いた k∗-NN に

よる予測の有効性を示すため、DTW、DDTW、IDTW を k-NN と k∗-NN を組み合わ

せた 6 つの手法の比較を行う。それぞれ DTW+kNN、DDTW+kNN、IDTW+kNN、

DTW+k∗NN、DDTW+k∗NNおよび IDTW+k∗NNと表記する。DTW+kNNは金融市

場において先行研究である Coelho(2012)[Coe12]で検証されている。

予 測 対 象 は TOPIX(TPX)、S&P500(SPX)、FTSE100(FTSE)、DAX30(DAX)、

CAC40(CAC)の月次の騰落とする。これらは日、米、独、英、仏それぞれの国における代

表的な株価指数であり、多くの投資家に利用されている。価格データは金融情報端末であ

る Bloomberg*2から取得した。すべて指数のデータ期間は、1989年 1月初から 2017年 8

月末までとした。各指数の全期間における統計量は表 3.1の通りである。表 3.1から、当

該データ期間においては SPXがシャープレシオで測って最もパフォーマンスが良い。ま

た、CAC が金融資産としては珍しく正の歪度を持ち、全ての指数について Jarque-Bera

検定によって 1%水準以下で正規性は棄却されている。

データ期間のうち、1989年 1月から 2005年 12月までのデータを k-NNおよび k∗-NN

*2 Bloombergのティッカーコードはそれぞれ TPX、SPX 、UKX、DAX、CAC Index。
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の参照期間として利用し、リーマンショックを含めた過去 10年間の長期間を検証するた

めにテスト期間を 2006年 1月から 2017年 8月までとする。

検証にあたり、はじめに DTW、DDTW、および IDTWを使用して、参照期間のデータ

から 1ヶ月毎に株価変動の類似度を計測する。次に、計測した類似度を用いて k-NNまた

は k∗-NNにより翌月の騰落を予測し、上昇予測ならば月末の価格で買い、下落予測ならば

月末の価格で売りというシミュレーションを毎月繰り返した。なお、今回は参照期間は毎

月追加していき、古い期間の削除は行なわなかった。翌月の株価の予測に使用する k-NN

と k∗-NNのパラメータを決定するために、前月までの過去 36ヶ月の予測結果から、最も

正答率の高いパラメータを毎月選択した*3。具体的な手順は以下のとおりである。

Step 1. 類似度ベクトル β を DTW、DDTW、IDTWそれぞれを用いて計測する。β は

当月 tと当月以前の過去すべての月間の価格変動との類似度を昇順に並べたもので

ある (図 3.7上段)。例えば、t月が 2005年 12月とすると、2005年 12月の日々の

株価と 2005年 12月以前の全ての月内の日々の株価との間の類似度を計算する。

Step 2. Step 1で計算した類似度と、各月の翌月のリターン (各月のその翌月の株価/各

月の株価-1)をラベル y として、k-NNと k∗-NNによって翌月 t + 1の騰落を予測

する (図 3.7中段)。ここでハイパーパラメータである k と L/C の範囲は先行研究

である Anavaら [AL16]と同じ範囲で、過去 36ヶ月で最も正答率の高いパラメー

タを選択し、使用する。

Step 3. 翌月の予測リターンが正の場合は、月末の価格で各指数を 1単位を買う。負の場

合は、1単位売り、翌月の収益を計算する (図 3.7下段)。なお、ポジションは持ち

越さずに翌月末時点で解消する。

Step 4. 月を進めて t = t+ 1とし、Step 1.に戻る。

*3 パラメータ k は 1 から 10 までの範囲で、パラメータ L/C は {0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10}
の範囲とした。これらは先行研究である Anavaら [AL16]と同じ設定である。また 36ヵ月という期間は分
析開始前に決定している。なお、本章にて用いた k∗-NNの R言語および C++言語での実装を CRANに
て ksNNパッケージ [KS19]として公開している。

38



𝑡
1 𝑡 − 1

Calculate each distance

t－3 t－2 t－1 t21

t－1

t－2

t－3

2

1

6

120

t－2

27

11

Sorting by distance 

0.46

+1.5
%

0.04

0.81

0.26

0.15

0.02

0.03

0.04

7.99

8.82

+1.9
%

-0.5%

+3.0
%

-2.7%

𝛽
𝑦

Next month’s 
returns

distances

Weighted average value

in order of closeness

+1.5% +1.9% −0.5% +5.1% −2.7%

+2.6

6 120 t－2 45 54

図 3.7 Stock price prediction framework.
39



3.4.2 分析結果

分析の結果は各月の騰落の予測精度および合計リターン (収益性) の両方で評価する。

予測精度は平均絶対誤差 (Mean Absolute Error;MAE)、平均平方二乗誤差 (Root Mean

Square Error;RMSE)、正答率の 3つの指標で計測する。

時点 t(1 ≤ t ≤ T )における予測値を f(t)、実際の値を yt としたとき、MAEと RMSE

はそれぞれ次のように定義される。

MAE =
1

T

T∑
t=1

|yt − f(t)| (3.9)

RMSE =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(yt − f(t))2 (3.10)

正答率は単純に、テスト期間のデータが n個のうち、予測リターンと実際のリターンの

符号が同一であったデータを aとして、a/nで定義される。

まず予測精度について、表 3.2、3.3、3.4はそれぞれ 6つの手法のすべての月の平均の

MAE、RMSEおよび正答率を表す。右端の列は、すべての株式指数の正答率の平均値で

ある。太字は 6つの方法のうち最も良い手法を示している。この表からわかるのは提案手

法である IDTW+k∗-NNがすべての指数において最も予測精度が高いことである。MAE

と RMSEで測って最も良い予測精度であり、またすべての指数の平均値も 60%以上と高

い正答率となっている。

この予測力は、予測期間は異なるものの本研究と同じく TOPIXを対象に 10年程度の月

次の騰落を株価と新聞記事などのテキスト情報を使用し予測した、蔵元ら (2013)[藏本 13]

の報告と同程度である。蔵元ら (2013)[藏本 13] は日経新聞などのテキスト情報が追加で

必要となるものの、提案方法は株価情報のみで予測できる点が重要な差異である。

各手法について個別にみていくと、各株式指数についてはばらつきがあるものの、全

指数の平均について、IDTW+k-NN は DTW+k-NN と DDTW+k-NN より予測精度が

高い。同様に、IDTW+k∗-NNは、DTW+k∗NNと DDTW+k∗-NNよりも予測精度が高

い。従って、IDTWは DTWと DDTWよりも予測精度の点で上回っているといえる。同

様に、k∗-NNは k-NNを予測精度の点で上回る。また、金融時系列予測以外の分野におい

て、DTWと k-NN法の組み合わせは単純ながら時系列を予測する手法として有効である
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表 3.2 The average MAEs of all years for each method. The out-of-sample period

is from January 2006 to August 2017. The rightmost column is the total mean

for each method. The bold values are the most accurate measurements of the six

methods.

CAC40 DAX30 FTSE100 S&P500 TOPIX Avg.

DTW k-NN 9.014 8.975 5.574 7.705 8.873 8.028

k∗-NN 5.220 5.636 3.824 3.646 5.123 4.690

DDTW k-NN 11.008 10.729 7.649 8.731 10.058 9.635

k∗-NN 4.501 5.068 3.570 3.252 4.694 4.217

IDTW k-NN 8.204 12.822 7.183 9.296 10.761 9.653

k∗-NN 3.727 4.005 2.905 2.948 4.036 3.524

表 3.3 The average RMSEs of all years for each method. The out-of-sample period

is from January 2006 to August 2017. The rightmost column is the total mean for

each method. The bold values are the most accurate measurements of the six

methods.

CAC40 DAX30 FTSE100 S&P500 TOPIX Avg.

DTW k-NN 11.810 11.735 7.242 10.028 11.472 10.458

k∗-NN 6.697 7.273 5.057 4.807 6.554 6.078

DDTW k-NN 14.049 13.740 10.105 11.078 12.245 12.243

k∗-NN 5.942 6.811 4.703 4.552 6.049 5.611

IDTW k-NN 11.265 16.313 9.681 11.725 14.240 12.645

k∗-NN 4.984 5.387 3.843 3.985 5.292 4.698

ことが知られているが [BLB+17]、そのままでは予測精度が低い結果となった。

一方で、収益性について表 3.5は各 6つの手法の合計収益率を表す。合計収益率は当然

予測精度に比例するが、変動が大きい時に予測が外れると差が生じる。収益性について

も、提案手法である IDTW+k∗-NNは FTSE100を除いて最も高い。各手法について個別

にみていくと、正答率と同様に全指数の平均については、IDTWは DTWと DDTWを上

回っているといえる。k∗-NNが k-NNを上回っている点も同様である。

以上から予測精度、収益性の両面で IDTWはDTWとDDTWを上回り、そして k∗-NN

は k-NNを上回り、提案手法の有効性が確認できた。

図 3.8 から 3.12 は、6 つの手法を用いた各インデックスの予測に基づく投資の累積リ

ターンの推移を示している。青線は各指数をそのまま買い続けるという単純な戦略の累積
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表 3.4 The average accuracy of all years for each method. The out-of-sample

period is from January 2006 to August 2017. The rightmost column is the total

mean for each method. The bold values are the most accurate measurements of

the six methods.

CAC40 DAX30 FTSE100 S&P500 TOPIX Avg.

DTW k-NN 46.76% 51.80% 46.04% 52.52% 52.52% 49.93%

k∗-NN 52.52% 53.96% 50.36% 47.48% 50.36% 50.96%

DDTW k-NN 51.80% 53.24% 51.80% 60.43% 51.08% 53.67%

k∗-NN 50.36% 56.12% 54.68% 58.99% 55.40% 55.11%

IDTW k-NN 49.64% 53.24% 55.40% 61.87% 55.40% 55.11%

k∗-NN 57.55% 59.71% 57.55% 66.91% 60.43% 60.43%

表 3.5 The total returns of each method. The out-of-sample period is from January

2006 to August 2017. The rightmost column is the total mean for each method.

The bold values are the highest cumulative returns of the six methods.

CAC40 DAX30 FTSE100 S&P500 TOPIX Avg.

DTW k-NN 0.98% 146.03% 34.32% 148.15% 146.79% 95.25%

k∗-NN 122.22% 164.03% 66.98% 97.12% 152.67% 120.60%

DDTW k-NN 157.14% 74.38% 98.21% 185.76% 142.32% 131.56%

k∗-NN 93.53% 154.90% 114.29% 139.60% 156.98% 131.86%

IDTW k-NN 126.59% 124.26% 142.10% 212.87% 174.20% 156.00%

k∗-NN 222.24% 212.91% 140.74% 235.29% 234.53% 209.14%

リターンを表している。IDTW+k∗-NNはすべての指数で、上昇トレンドを描き、最終的

に投資対象指数を上回っている。

3.4.3 モメンタム・リバーサル効果との比較

ここでは、前節で最も結果のよかった IDTW+k∗-NN と、単純なモメンタム戦略との

比較を行う。モメンタム戦略は、過去の先行研究において有効であるとされる、直近 1ヵ

月のリターンの正負でポジションを変える 1Mom と直近 1 ヵ月を除く、過去 11 ヵ月の

リターンでポジションの正負を変える 12-1Momの両方を使用する。いずれも直近 1ヵ月

または過去 11ヵ月のリターンが正ならば、指数を 1単位買い、負ならば指数を 1単位売

りという戦略を毎月繰り返す。この戦略の結果が表 3.6である。表 3.6から、モメンタム
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表 3.6 The total returns of each method. The out-of-sample period is from January

2006 to August 2017. The rightmost column is the total mean for each method.

The bold values are the highest cumulative returns of the three methods.

Method CAC40 DAX30 FTSE100 S&P500 TOPIX Avg.

IDTW+k∗-NN 222.24% 212.91% 140.74% 235.29% 234.53% 209.14%

1Mom 129.70% 120.53% 33.52% 135.23% 186.36% 121.07%

12-1Mom 110.58% 127.34% 135.90% 201.64% 124.96% 140.08%

表 3.7 The correlations between IDTW+k∗-NN and momentum strategy. The

rightmost column is the total mean for each method.

Method CAC40 DAX30 FTSE100 S&P500 TOPIX Avg.

1Mom 0.09 0.02 -0.01 0.07 -0.02 0.03

12-1Mom 0.05 -0.15 0.06 -0.14 0.07 -0.02

戦略は 1Momと 12-1Momともに全ての指数において正の収益が獲得できているものの、

IDTW+k∗-NNの方が全ての指数においてモメンタム戦略よりも多くの収益を獲得してい

ることがわかる。また、図 3.13から 3.17は、IDTW+k∗-NNと 1Momと 12-1Momによる

各インデックスの予測に基づく投資の累積リターンの推移を示している。IDTW+k∗-NN

はすべての指数で、最終的にモメンタム戦略を上回っていることが確認できる。

また、表 3.7は、IDTW+k∗-NNの収益率と２つのモメンタム戦略の月次の収益率間の

相関係数を表している。いずれも低い相関係数となっていることから、価格変動パターン

に着目した IDTW+k∗-NN による投資手法は単純なモメンタム戦略とはリターンの出方

が異なる戦略であることが確認できる。

3.5 まとめ

本章における貢献は以下の 2 点である。現在の価格変動に類似した過去の価格変動パ

ターンを探し、それをもとに予測を行うという観点から、IDTWを用いた k∗-NN法を提

案した。これはテクニカル分析におけるフォーメーション分析から恣意性を除いたアル

ゴリズムであるといえる。代表的な各国の株価指数を用いた実証分析を行い、先行研究に

より提案されていた方法 (DTW+k-NN、DDTW+k-NN)を含むいくつかの予測方法のパ

フォーマンスを比較し、次の結果が得られた。
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• IDTWは、予測精度と収益性の両面で DTWと DDTWよりも優れている。

• 同様に、k∗-NNは予測精度と収益性の両面で k-NNよりも優れている。

• 提案手法である IDTW-k∗-NNは 6つの手法の中で予測精度と収益性ともに最良の

結果であった。

提案手法は過去の日次の株価と 1つのパラメータ L/C のみを必要とする。これは、提

案方法の予測精度以外の顕著な利点である。

一方で、本章では月内の日次の価格変動パターンが月次の株価予測に有効であること

を示したが、参照期間および予測期間の選択がパフォーマンスに及ぼす影響を確認する

必要がある。これについては、今村ら (2018)[今村 18b]によって検証されている。今村ら

(2018)[今村 18b] によると、株式、為替予測において、1 ヶ月の予測には 1 ヶ月の参照期

間、2ヵ月の予測には 2ヵ月の参照期間が最も予測精度が良いという直感的に合致した結

果が得られている。また 1 ヵ月という月の単位による参照期間を用いた予測が、20 日と

いった日数ベースの参照期間による予測よりも予測精度が良いことを検証しており、本章

における月間の日次リターンを使うことをサポートしている。

本章では、価格変動パターンが似ているというシンプルな仮定で予測を行ったが、どの

ような価格変動パターンが予測に有効であったかは不明である。そこで次章では、本章で

有効であると確認できた過去の価格変動パターンをクラスタリング手法を用いて可視化

し、具体的にどのようなパターンが有効であったかを検証する。
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図 3.8 Change in cumulative returns of CAC index and for the six methods. The

out-of-sample period is from January 2006 to August 2017.
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図 3.9 Change in cumulative returns of DAX index and for the six methods. The

out-of-sample period is from January 2006 to August 2017.
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図 3.10 Change in cumulative returns of FTSE index and for the six methods.

The out-of-sample period is from January 2006 to August 2017.
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図 3.11 Change in cumulative returns of SPX index and for the six methods. The

out-of-sample period is from January 2006 to August 2017.
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図 3.12 Change in cumulative returns of TPX index and for the six methods. The

out-of-sample period is from January 2006 to August 2017.
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uary 2006 to August 2017.
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図 3.15 Change in cumulative returns of FTSE index and for the

IDTW+k∗NN,1Mom and 12-1Mom. The out-of-sample period is from January

2006 to August 2017.
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図 3.16 Change in cumulative returns of SPX index and for the

IDTW+k∗NN,1Mom and 12-1Mom. The out-of-sample period is from Jan-

uary 2006 to August 2017.
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図 3.17 Change in cumulative returns of TPX index and for the

IDTW+k∗NN,1Mom and 12-1Mom. The out-of-sample period is from Jan-

uary 2006 to August 2017.
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3.6 補論

ここでは、Anavaに基づき、k∗-NNのアルゴリズムを導出する。まず、解くべき問題は

次式である。

arg min
α∈∆n

|
n∑

i=1

αiyi − f(x0)| (P1)

この式を変形し、

|
n∑

i=1

αiyi − f(x0)| = |
n∑

i=1

αiεi −
n∑

i=1

αi(f(xi)− f(x0))| (3.11)

≤ |
n∑

i=1

αiεi|+ L
n∑

i=1

αid(xi, x0) (3.12)

∵ |f(y)− f(x)| < L× d(x, y) (3.13)

≤ C||α||2 + L
n∑

i=1

αid(xi, x0) (3.14)

∵ |
n∑

i=1

αiεi| ≤ C||α||2 (3.15)

を得る。ここで、βi = L/C × d(xi, x0)とおくと、

arg min
α

||α||2 +αTβ (3.16)

s.t.

n∑
i=1

αi = 1 (3.17)

αi ≥ 0 (3.18)

と問題を書き直せる。
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ここでラグランジュ関数 L(α, λ,θ)を用いて、KKT条件より

L(α, λ,θ) = (||α||2 +αTβ) + λ(1−
n∑

i=1

αi)−
n∑

i=1

θiαi (3.19)

∂L

∂α
= 0 (3.20)

(1−
n∑

i=1

αi) = 0 (3.21)

λ ∈ R (3.22)

θi ≥ 0 (3.23)
n∑

i=1

θiαi = 0 (3.24)

αi ≥ 0 (3.25)

が得られる。これらの最適性条件を満たす α∗ を求める。

αi

||α||2
= λ− βi + θi (3.26)

また、α > 0 と α = 0 の 2 つの場合があるが、今興味があるのは α > 0 であるので、

θ = 0である。ゆえに、
α∗
i

||α∗||2
= λ− βi (3.27)

が得られる。ここで、両辺を 2乗し、α∗ > 0の和をとると、

1 =
∑
α∗

i >0

(α∗
i )

2

||α∗||22
=

∑
α∗

i >0

(λ− βi)
2 (3.28)

また、α∗
i > 0であるような αの個数を k∗ とおくと、

k∗λ2 − 2λ

k∗∑
i=1

βi + (

k∗∑
i=1

β2
i − 1) = 0 (3.29)

が成り立つので、

α∗
i =

λ− βi∑k∗

i=1(λ− βi)
(3.30)

また二次方程式の解から、

λ =
1

k∗

{ k∗∑
i=1

βi +

√√√√k∗ + (

k∗∑
i=1

βi)2 − k∗
k∗∑
i=1

β2
i

}
(3.31)

が得られる。これは Anavaのアルゴリズムと一致する。
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第 4章

価格変動パターンのクラスタリング
手法

4.1 はじめに

前章において、IDTW を用いて適切にスケーリングされた月内の日次株価変動パター

ンが、将来の株価予測に有効な特徴量であることが確認できた。本章では、背後にある価

格変動パターンを時系列クラスタリングによって具体的に抽出、可視化し、当該現象の意

味付けを行う。特に予測という観点から有効な価格変動パターンのクラスタを特定する。

しかしながら前章までと同様に、月内の日次株価変動はデータ数 (営業日) が月毎に異な

るため、単純なベクトル空間上のユークリッド距離を用いたクラスタリング手法 (例えば、

k-means法)は適用できない。よって、株価を対象に異なるデータ数においても、欠損値

として値の挿入および削除を行うことなく、より自然にデータ間の類似性を測定し、そし

て対応するクラスタリング方法を適切に組み合わせる必要がある。本章では以上を考慮

し、前章の IDTW を用いて作成された類似度行列に対して、k-medoids クラスタリング

[KR87]を行うことを提案する。これにより月内の日次株価のような長さの異なる金融時

系列データに対して、自然なクラスタリングが可能となることが本手法の利点である。

本章では、IDTWを用いた k-medoidsクラスタリングを TOPIX指数に対して適用し、

予測に有効な価格変動パターンのクラスタを特定するとともに、各価格変動パターンのク

ラスタの特徴を考察する。
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4.2 時系列クラスタリングの先行研究

クラスタリングとは、何らかの外的な要素なしに与えられたデータの集合を内的結合と

外的分離が達成されるようなクラスタと呼ばれる部分集合に分割する教師なし学習の一種

である [ELL93]。内的結合とは同じクラスタ内のデータ同士は似ており、外的分離とは違

うクラスタにあるデータ同士は似ていないことをいう。クラスタリングは教師データを必

要としないため、簡便であり、自然言語処理・データマイニング・パターン認識・イメー

ジ解析・バイオインフォマティクスといった幅広い分野で用いられている [GMW07]。一

般にクラスタリングの結果は、似たデータを集めた結果として出来るグループであり、そ

の分類結果は分析目的などに応じて妥当性を検証する必要がある。クラスタリングには階

層的クラスタリング手法と非階層的クラスタリング手法の 2種類がある。階層的クラスタ

リング手法は、ただ 1つのデータを含む N 個のクラスタから、クラスタ間の非類似度関

数に基づいて、最も距離の近い 2 つのクラスタ同士を逐次的に合併していく。この合併

を、全てのデータが 1つのクラスタに合併されるまで繰り返すことで階層的な構造を獲得

する。2 つのクラスタ間 (C1 および C2) の非類似度関数 D(C1, C2) の違いによって次の

ような手法がある [神蔦 03]。

• 最短距離法:D(C1, C2) = minx1∈C1,x2∈C2
d(x1, x2)

• 最長距離法:D(C1, C2) = maxx1∈C1,x2∈C2 d(x1, x2)

• 群平均法:D(C1, C2) =
1

n1n2

∑
x1∈C1

∑
x2∈C2

d(x1, x2)

• ウォード法:D(C1, C2) = E(C1 ∩ C2)− E(C1)− E(C2)

ここで、d(x, ci)は距離関数、E(Ci) =
∑

xi∈Ci
(d(xi, ci))

2 であり、ci はクラスタ Ci の重

心 (平均)である。

一方で、非階層的手法はいくつのクラスターに分類するかをあらかじめ決めておき、決

められたクラスター数にデータが分割できるようにまとめる手法であり、階層的な構造が

必要ない場合に使用される。非階層的クラスタリング手法である、k-means法 [For65]は

実装が容易であり計算効率にも優れているため、クラスタリングにおける定番アルゴリズ

ムとなっている。k-means法は、クラスタの重心点であるセントロイド ci をクラスタの代

表点とし、入力データを xとすると
∑k

i=1

∑
x∈ci

(d(x, ci))
2 の評価関数を最小化するよう
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Algorithm 6 k-means clustering

1: procedure k-means clustering({x1,…, xN}, k)
2: Randomize m1,…,mk

3: while stopping criterion has not been met do ▷ Cluster Assignment

4: for i = 1 to N do

5: ci := arg min
j

d(xi,mj)

6: c = c ∪ ci

7: end for ▷ Update Centroids

8: for j = 1 to k do

9: mj := mean(x|c = j)

10: end for

11: end while

▷ Return the medoids

12: return m1,…,mk

13: end procedure

に k 個のクラスタを分割する。具体的なアルゴリズムは次の通り (Algorithm 6)、クラス

タへの割り当てと代表点の再計算を交互に繰り返して行う。はじめに 2行目で k個のクラ

スターの初期値 m1, ...,mk を割り当てる。次に、各データ xi がどのクラスタに属するか

の判定（5行目）と、それをリストとして保持 (6行目)する。そして、クラスタm1, ...,mk

を、各 cj に該当するデータ xの平均に更新 (9行目)する。

k-means クラスタリングは座標をクラスタの重心 (セントロイド) とするため、外れ値

の影響を受けやすい。また、距離関数を用いるため、データが距離の定義できるベクトル

空間に存在する必要がある。これらの問題を解決するために、k-medoidsクラスタリング

[KR87]が提案された。

一方で、株価のような時系列データをクラスタリングする際に、k-means法を用いると

意味のあるクラスタリングができないことがあることを Keogh and Lin(2005)[KL05] は

議論した。彼らは、1本の時系列データを 1時点毎にずらして時系列データを作成してい

くこと (スライディングウィンドウ方式) により得られた部分時系列をクラスタリングす

る問題が、ランダムなクラスタリングとなって意味のないものであることを実験的に示し

た。n個の部分時系列 [t, t+w−1], [t+1, t+(w−1)+1]...[t+n, t+(w−1)+n]を 1本の

全体の時系列から取り出す。これらの部分時系列を長さ w のベクトルと見なしてクラス
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タリングすることを部分時系列クラスタリング (Subsequence Time-Series clustering;STS

クラスタリング) と呼ぶ。このような STS クラスタリングを行うと、クラスタリングの

結果はノイズやクラスタリングの初期値に依存して決まるランダムな分割しか導かない

ことを実証的に示した。また、k-meansクラスタリングを適用するとその重心は、元のパ

ターンとは全く異なるサイン曲線のようなものになることを例示している。この原因と

して直観的な説明を与えており、それを自明な一致 (trivial match)としている。これは、

[t, t + w − 1]とその隣の [t + 1, t + (w − 1) + 1]は重なりが多く、類似度が非常に高くな

る。そのため、時間的に近い系列が同じクラスタに判定されやすくなり、結果として意図

したクラスタリングが得られない。Keogh and Lin(2005)[KL05]はこの自明な一致の単純

な回避法として、1ずつずらすのではなく、一度にある程度大きなステップ幅でずらすこ

とを挙げている。

本章では、各月内の日次株価を部分時系列として使用するため、時系列データの重なり

は存在しない。また、k-meansではなく、k-medoidsを用いることで元の時系列と全く異

なるパターンが現れることを回避している。

以上を踏まえ、IDTWによる類似度行列を使用した k-medoids法を提案する。

4.3 提案手法

4.3.1 k-medoids clustering with Indexing Dynamic Time Warping

k-medoids 法とは、k-means 法と類似した非階層的クラスタリング手法である。k-

means法との具体的な相違点は、クラスターは centroid(重心)ではなく medoidで代表さ

れる点である。medoidとは、クラスター内のデータ点で、その点以外のクラスター内の

点までの類似度の総和が最小になる点である。直感的には、最もクラスターの中心付近に

位置する点を表す。従って、medoidは必ずクラスタリングの対象となるデータ内に存在

する。そのため、k-medoids法は分類するデータ間の類似度行列を与えれば適用でき、任

意の類似度尺度 (距離を含む) に対してクラスタリングを実行できる。すなわち、クラス

タリングの対象が長さの異なる時系列やグラフのような、ベクトル空間で表現されたデー

タ以外であっても類似度 (非負の関数) を定義できれば適用できる。また、k-means がエ

ラーを距離の 2乗で評価するのに対し、k-mediodsは類似度そのもので評価するので、ノ

イズや外れ値の影響を受けにくい。金融時系列は分布の裾が厚く、外れ値の影響が大きく
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なることが想定されるため、この点も金融時系列を解析するにあたり k-mediods法は好ま

しい。

そこで本章では、月間の株価のような長さの異なる金融時系列データに対して、IDTW

を非類似度尺度に使用した k-medoids 法を適用することを提案する。類似度を計測する

尺度に IDTWを用いることで、金融時系列データに対して自然なクラスタリングが可能

となる。

本章と同様に株価の価格変動パターンのクラスタリングを行った研究として、白

浜 (2011)[白浜 11] や Aghabozorgi et,al.(2014)[AT14] がある。白浜 (2011)[白浜 11] と

Aghabozorgi et,al(2014)[AT14]では、本章と同様に DTWを類似度として株価のクラス

タリングを行っている。しかし、白浜 (2011)[白浜 11]は階層的クラスタリング手法を用い

ており、Aghabozorgi et,al(2014)[AT14] は 3 段階のステップを必要とする階層的なクラ

スタリング手法を提案している。両者ともに階層的なクラスタリング手法であるためいず

れも計算量が大きく、後者は 3段階を踏むため考慮すべきパラメータが多い。一方で、本

研究の手法のパラメータはクラスタ数 k のみであり、k-medoids法による非階層的なクラ

スタリングであり計算量は比較的小さい。また分析の目的としても、白浜 (2011)[白浜 11]

と Aghabozorgi et,al(2014)[AT14]ともにある時点における断面での複数の株価間の株価

変動パターンのクラスタリングを行ったのに対して、本章ではある株価の時系列における

株価変動パターンのクラスタリングを目的とする点が異なる。

具体的なアルゴリズムは以下の通り (Algorithm 7)。x1,…, xN はそれぞれ長さの異な

る時系列データ、k はクラスタ数である。停止条件 (stopping criterion) はクラスタの割

り当てが変化しなかった場合、または繰返し回数が上限 (100回)に達した場合である。は

じめに 2行目で k個のクラスタの初期値m1, ...,mk を割り当てる。次に、各データ xi が、

IDTWを用いてどのクラスタに属するかの判定（5行目）と、それをリストとして保持 (6

行目)する。そして、クラスタ j に含まれるデータ xを Dj と定義 (9行目)し、クラスタ

mj を、各 Dj に含まれるデータ点 xi のうち、その点以外のクラスター内の点 xl までの

IDTWで計測した類似度の総和が最小になる点に更新 (10行目)する。
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Algorithm 7 k-medoids clustering with IDTW

1: procedure k-medoids clustering with IDTW({x1,…, xN}, k)
2: Randomize m1,…,mk

3: while stopping criterion has not been met do ▷ Cluster Assignment

4: for i = 1 to N do

5: ci := arg min
j

IDTW (xi,mj)

6: c = c ∪ ci

7: end for ▷ Update Medoids

8: for j = 1 to k do

9: Dj := {x|c = j}
10: mj := arg min

xi∈Dj

∑
xl∈Dj

IDTW (xi, xl)

11: end for

12: end while

▷ Return the medoids

13: return m1,…,mk

14: end procedure

4.4 実証分析

4.4.1 分析手順

本章では、TOPIX指数 (配当込)を用いた実証分析により、類似した価格変動パターンの

クラスタリングと、抽出したクラスタが特徴量として有効かどうかを確認する。特徴量と

しての有効性を確認するために、提案手法を含む下記の手法を用いて TOPIX指数の予測

精度を比較する。指数データは情報端末の Bloombergから取得した。クラスタリング手

法は、提案手法の有効性を確認するため、1.最もシンプルな時系列モデルである、ARモデ

ルによる予測 (AR)、2.先行研究であるNiennattrakul and Ratanamahatana(2007)[NR07]

を参考に時系列データのクラスタリングのベンチマークとしてふさわしいとされる k-

medoids clustering with DTW(DTW)、3.IDTWと k-NNの改善手法である Anava and

Levy(2016)[AL16]の k∗-NNを組み合わせた前章の IDTW＋ k∗-NN(k∗-NN) および、4.

提案手法の k-medoids clustering with IDTW(IDTW)をそれぞれ比較する。

なお、本手法のような非階層のクラスタリングの際にはクラスタ数 k を決める必要があ
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るが、ここでは、2 ≤ k ≤ 12まで動かし、予測精度が最も良くなる、すなわち最も価格変

動を説明するクラスタ数を kとして抽出する。これは予測において有効な価格変動パター

ンのクラスタを抽出するためである。予測精度は収益率と正答率の両面で評価する。具体

的な分析手順は下記の通り (図 4.1も併せて参照)。ARについては、毎月利用できるすべ

てのデータの月次リターンを用いて、パラメータの再推定を行った。またラグ次数につい

ては 10 までの最適なラグを AIC 基準で毎月選択した。k∗-NN については先行研究であ

る Anava and Levy(2016)[AL16]と同様の条件で予測を行った。

データ期間は 1989年 1月から 2017年 3月までとし、検証期間は 2007年 1月から 2017

年 3月までの 10年間とした。

Step1

t − 1月までの月間の日次価格変動をもとに、クラスター数 k を固定し、クラスタ

リングを行う。各月は翌月のリターンの上昇、下落をラベルとして保持する。

Step2

t月の月間の価格変動が属するクラスターを特定する。

Step3

t月が属するクラスタを求め、当該クラスタにおいて、上昇 (下落)のラベルが多い

場合は、月末の価格で買い (売り)、収益を計算する。同数の場合には、上昇と下落

のラベルのそれぞれのリターンの平均値を取り、大きい方を採用する。

Step4

t = t+ 1に進めて Step 1 に戻る。

4.4.2 分析結果

DTW、および IDTWを用いた各クラスタ数ごとの結果のサマリーが表 4.1である。

収益率、正答率ともに IDTWが DTWを上回る傾向がみられる。IDTWのクラスタ数

については、k = 4, 5, 6辺りに収益率と正答率のピークがあり、それ以降については収益

率、正答率ともに減衰している。そのため、予測という観点からは TOPIX指数の価格変

動パターンのクラスタ数は 5程度であると言える。このとき、累積収益率は 162%で、正

答率も 64%と良好な結果であった。これは分析期間は異なるものの、本研究と同じく 10

年間の TOPIX の月次予測を、テキスト情報をもとにおこなった蔵本ら (2013)[藏本 13]の
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表 4.1 The average accuracy of all years and total retrun for DTW and IDTW

with k-medoids clusturing. The out-of-sample period is from January 2007 to

March 2017. The bold values are the best measurements of each column.

Total Return[%] Accuracy[%]

IDTW DTW IDTW DTW

k = 2 113 23 58.87 53.23

k = 3 98 -17 57.26 51.61

k = 4 148 66 61.29 53.23

k = 5 162 64 63.71 54.03

k = 6 151 50 64.52 54.03

k = 7 131 5 61.29 51.61

k = 8 132 6 62.1 53.23

k = 9 147 45 62.9 54.84

k = 10 114 41 58.06 55.65

k = 11 104 79 58.87 59.68

k = 12 90 56 59.68 58.06

表 4.2 The average accuracy of all years and total retrun for each method. The

out-of-sample period is from January 2007 to March 2017.The bold values are the

best measurements of each row.

AR k∗-NN DTW(k = 11) IDTW(k = 5)

Accuracy[%] 56.45 58.87 59.68 64.52

Total Return[%] 65 101 79 162

手法と同程度の予測力である。一方で DTW によるクラスタリングでは、k = 11, 12, 13

辺りに収益率と正答率のピークがあり、IDTWと比べ、クラスタ数が増加していることが

確認できる。

表 4.2は、ベンチマークである AR、k∗-NNと最も精度の良かった k = 11の DTWと

k = 5の IDTWの正答率と収益率を比較した。表から、IDTWによるクラスタリングは、

ARや k∗-NNを正答率、収益率の両方で上回ったことが確認できる。

また、図 4.2は TOPIXと DTW、IDTWの収益率が最も良い結果の収益率推移を示し

た図である。IDTWは期間に依らず右肩上がりの推移であり、TOPIXと DTWを上回る

結果となった。したがって、提案手法により抽出された代表的な価格変動パターンは予測
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に有効であることが確認できた。

次に抽出された各クラスタの解釈をおこなう。図 4.3から 4.7は、2017年 3月の分析手

順における Step 1 の IDTW を用いた、k = 5 のクラスタリング結果を示した図である。

黒線が中心点 (medoids)として選ばれた価格変動であり、赤線が当該クラスタに属する価

格変動を表す。また、表題のサンプルはクラスタ内に含まれるサンプル数、かっこ内は翌

月のリターンの上昇確率を表す。各クラスタの解釈を順に述べる。図 4.3は、黒線の中心

点は変動を伴わない横ばいの変動であるが、カッコ内に着目すると翌月に下落する可能性

が高い。図 4.4は、価格変動が下落傾向に関わらず、翌月の上昇確率が高く、価格の方向

性が反転しているため、下落から上昇のリバーサルを表している。図 4.5は、強い価格上

昇を表しており、翌月の上昇確率も高く、価格の上昇傾向が継続しているため、上昇モメ

ンタムを表している。図 4.6は、ほぼ横ばいの変動を示し、翌月も横ばいの変動で動きが

ない相場である。図 4.7は、強い価格下落を表しており、翌月の下落確率も高く、価格の

下落傾向が継続しているため、下落モメンタムを表している。

一般に日本株式市場においては、ファクターとしてモメンタムの有効性が確認できない

ことが多い [AMP13]。しかし、本節で確認したように価格変動の類似度に基づきクラス

タを適切に定義することで、当月の価格変動が大きい場合に、上昇、下落ともに強いモメ

ンタム効果が確認できた。一方で、リバーサルの効果については、下落から上昇方向の効

果しか顕著に確認できいことがわかった。

以上のような価格変動パターンによるクラスタ毎の解釈が可能であることが、実証ファ

イナンスのモメンタム、リバーサルの考え方である、比較月の価格に対してどれだけ上

がったか、下がったかという見方から、価格変動パターンに拡張した見方をすることの利

点である。

4.5 まとめ

本章では、株価の価格変動パターンのクラスタリングを行い、代表的な価格変動パター

ンを抽出し、予測のための特徴量として使用した。抽出にあたっては、指数化した価格変

動に対して DTW距離を計測する IDTWを用いた非類似度行列に対して k-medoidsクラ

スタリング (k-medoids clustering with IDTW)を行う手法を提案した。当該手法による

時系列クラスタリングにより、予測に有効な価格変動パターンを可視化して把握すること
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が可能となる。TOPIX指数を用いた実証分析とクラスタを可視化した結果、以下の点が

確認できた。

• 収益率、正答率ともに k-medoids clustering with IDTWが TOPIX指数、ベンチ

マーク手法の両者を上回り、高い予測精度となった。

• k-medoids clustering with IDTWを用いると、予測精度という点で価格変動パター

ンのクラスタ数は 5程度であることがわかった。

• 日本市場では有効性が確認できないモメンタム効果が、当月の価格変動が大きい場

合に、上昇、下落ともに強く確認できた。

本章までで、価格変動パターンが似ているというシンプルな仮定で予測を行い、具体的

にどのようなパターンが有効であったかを検証した。しかしながら、予測に有効な特徴量

として株価変動パターン以外の情報も組み込むことで更なる予測精度の改善が見込むこと

ができる。そこで次章では、価格変動パターンとその他の情報を組み合わせた予測手法の

提案と検証を行う。
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図 4.2 Cumulative return for each prediction method.
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図 4.3 IDTW Based k-medoids clustering as of 2017/3
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図 4.4 IDTW Based k-medoids clustering as of 2017/3
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図 4.5 IDTW Based k-medoids clustering as of 2017/3
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図 4.6 IDTW Based k-medoids clustering as of 2017/3
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図 4.7 IDTW Based k-medoids clustering as of 2017/3
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第 5章

価格変動パターンとクロスセクショ
ンデータを組み合わせた予測手法

5.1 はじめに

前章までに、価格変動パターンは有効な特徴量であって、単純なモメンタムとは異なる

変数であることを述べた。本章では、価格変動パターンを明示的に扱った予測モデルを構

築し、さらに価格変動パターン以外の属性を予測に用いるための手法を検討する。具体的

には、時系列およびクロスセクションの属性を持つデータセットに対する時系列勾配ブー

スティング決定木を提案する。また、弱学習器として、Yamada et,al(2003)[YSYT03]の

時系列決定木に、時系列以外の通常の特徴量も追加した決定木を使用することを提案す

る。勾配ブースティングは、ブースティング・アルゴリズムの一種である。ブースティン

グとは、集団学習の枠組みの一つで、複数の弱学習器を統合して全体の学習器を構成する

手法である。弱学習器としては、決定木が使われることが多い。ブースティングにおける

弱学習器として決定木を用いることは、データの外れ値に強い、数値変数と離散変数や欠

損値などを扱いやすいなどの利点がある。

勾配ブースティング木を含むツリーモデルは一般に可読性に優れており、説明責任とい

う観点から実務への適用がしやすい。勾配ブースティング木は決定木を多段に組み合わせ

ることで予測値を導出する手法であり、非常に高い精度を実現できる。その結果として、

Kaggleや KDD Cupといった様々なデータ解析コンテストにおいて、最も使用されてい

るアルゴリズムの一つである [CG16]。しかしながら従来の決定木学習手法は時系列属性

を想定していないため、株価のような時系列データを含むデータ集合に適用する場合、
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データの前処理が必要となる。最も単純な前処理の方法として、時系列データを計測値の

平均値や標準偏差などの時系列データのモーメント情報で置き換える方法が考えられる。

ただし、この方法は時系列データの構造、すなわち形状を無視しており、例えば形が大きく

異なる時系列データを同一視してしまう欠点がある。そこで、勾配ブースティング・アル

ゴリズムに用いる弱学習器として、以上の問題点を克服した時系列データの形を陽に扱い

時系列データ全体を対象とする Yamada et,al(2003)[YSYT03]の基準例分割テストによる

分割を用いた時系列決定木を使用する。さらに時系列属性以外の通常の属性も取り込んだ

時系列決定木を弱学習器として使用することを提案する。Yamada et,al(2003)[YSYT03]

の時系列決定木は相違度基準として DTWを用いているが、金融時系列の分割の際には、

時系列データの類似度を計測する手法として、前章までの IDTWを続けて使用する。時

系列ペアに対し距離が定義されていることから、前章のように決定木学習手法ではなく、

最近傍法 (k-NN や k∗-NN[AL16]) を用いることも考えられる。ただし、最近傍法は怠惰

学習であるために学習モデルが存在しないという欠点がある。以上の時系列決定木を弱学

習器として用いた時系列勾配ブースティング木を用いて、世界各国の複数の株式指数を対

象に実証分析を行う。次章では先行研究である時系列決定木についてレビューする。

5.2 先行研究 (時系列決定木)

5.2.1 決定木

決定木とは分類問題にも回帰問題にも使用可能な教師ありの機械学習手法の一つであ

る。決定木は、データの属性に対して分割を繰り返し適用していく貪欲法に基づくアルゴ

リズムであって、結果として得られた木は人間がみて妥当性を検証できるため、ノンパラ

メトリックな手法の中では非常に可読性が高い手法であるといわれている。また説明変数

には数値データ、カテゴリデータ等の様々なデータ型が利用可能で、かつ必要な前処理が

少ないという利点もある。

決定木は、「根ノード」と呼ばれるデータの集合に対して、「葉ノード」と呼ばれる 2つ

の集合にデータを分割し、葉ノードに属するデータのばらつきが少なくなるように分割を

行う。学習された結果は、ツリー構造で可視化できるためモデルを直感的に理解しやすい

反面、モデルの精度は他のノンパラメトリックな手法と比べて低くなってしまうことが

多い。特に回帰問題を扱う決定木を回帰木という。本章では回帰問題を扱うため、回帰木
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[LFOS84]について概観する。回帰木は、ある区間内では次のような平均値 ŷ を取る回帰

関数である。

ŷ =
1

|N |

N∑
i=1

yi (5.1)

学習は根ノードから、2つずつ葉ノードを追加していき、木を成長させる。葉ノードを

追加する基準としては、ある閾値 θ でサンプルを分割したときの評価関数 H で判断する。

この評価関数 H は情報利得とも呼ばれ、直感的にはデータ分割の前後を比較してどれだ

け綺麗にデータが分割できたかを表す。

ここで、データセット D は、n 個の説明変数 {xi, i = 1, ..., n} を含み、各サンプル xi

はそれぞれm個の属性 {aj , j = 1, ...,m}とクラスラベルまたは目的変数 {yi, i = 1, ..., n}

を持つとする。

ここで、最も情報利得の高い属性で葉ノードを分割することを考える。データセットD

をある属性の特定の閾値 θ未満であるデータ L(aj , θ) = {(y, x)|ek(aj) < θ}と以上である

データ R(aj , θ) = {(y, x)|ek(aj) ≥ θ} に分割する。そして、次の情報利得 H(L,R, θ) を

計算する。

H(L,R, θ) = I(D)− 1

|L|
I(L)− 1

|R|
I(R) (5.2)

ここで、I(·)は不純度を定量化した関数であり、分類問題であれば、クラスラベルを ci

としたジニ係数 I(D) = 1−
∑

ci

|ci|
|D|

2
やエントロピー I(D) = −

∑
ci

|ci|
|D| log2

|ci|
|D| を用い、

回帰問題であれば標準偏差 I(D) = 1
|D|

∑
(yi − ŷ)2 を用いる。そして、属性と閾値とのす

べての組み合わせにおいて、情報利得 H の値を計算し、それが最も小さくなる属性と閾

値の組み合わせを葉ノードとして追加する (Algorithm 8)。

木の成長を止める基準としては、

1. 葉ノードに含まれサンプル数が少なくなる。

2. 分割前と分割後で情報利得が減少しなくなる。

3. 特定の深さまで到達する。

のいずれかあるいは複数の基準が用いられる。
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Algorithm 8 Split

1: procedure Split({x1, ..., xn}, {y1, ..., yn})
2: for each samples ek do

3: for each attribute aj do

4: L(aj , θ) = {(y, x)|ek(aj) < θ}
5: R(aj , θ) = {(y, x)|ek(aj) ≥ θ}
6: end for

7: end for

8: θ∗ = arg min
θ

H(L,R, θ)

9: return best split θ∗ and aj

10: end procedure

5.2.2 時系列決定木

時系列決定木は、内部ノードに基準となる属性時系列を持つ決定木であり、基準例分割

テストまたはクラスター分割テストによってサンプルを分割していく [YSYT03]。山田ら

(2003)[YSYT03, 山田 03]の実験からクラスター分割テストより基準例分割テストの結果

が良好であることから、本稿では基準例分割テストを分割手法として用いる (Algorithm

9)。

先ほどの決定木と同様にデータセット D は、n 個の説明変数 {xi, i = 1, ..., n} を含

み、各サンプル xi はそれぞれ m 個の属性 {aj , j = 1, ...,m} とクラスラベルまたは目的

変数 {yi, i = 1, ..., n} を持つ。ただし各サンプルの属性 aj は、それぞれ時間順に値を並

べた時系列データである。ここで exi(aj) はデータセットの中の一つのサンプルであり、

基準例と呼ぶ。基準例分割テストは、各サンプル xi の属性 aj に関する時系列データを

xi(aj) で表すと、データセット全体を、DTW (x(aj), exi(aj)) < θi を満たすデータセッ

トから構成される集合 L(x, aj , θi) = {(y, x)|DTW (x(aj), ei(aj)) < θi}とそれ以外の集合

R(x, aj , θi) = {(y, x)|DTW (x(aj), ei(aj)) ≥ θi}に分割する。ここで DTW (x, y)は、動

的時間伸縮法 (DTW)に基づいた類似度を表す。

基準例分割テストは、すべてのサンプルを基準例 ei(aj)と DTWで計測して、ある閾値

θ で類似しているか、あるいは類似していないかという基準を置く。そして閾値 θ を変え

ながらサンプルの分割を行う。当該分割の評価基準 H(·)としては、通常の決定木で用い
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Algorithm 9 StandardExSplit

1: procedure Standard Example Split({x1, ..., xn}, {y1, ..., yn})
2: for each samples ek do

3: for each attribute aj do

4: for each samples xi do

5: L(aj , θ) = {(y, x)|DTW (xi(aj), ek(aj)) < θ}
6: R(aj , θ) = {(y, x)|DTW (xi(aj), ek(aj)) ≥ θ}
7: end for

8: end for

9: end for

10: θ∗ = arg min
θ

H(L,R, θ)

11: return best split θ∗ and aj

12: end procedure

られている尺度がそのまま使える。

基準例分割テスト (Algorithm 9)は時系列属性のみを考慮するが、時系列属性以外の連

続値、名目値を認めるように拡張を行う。すなわち、各属性 aj は、時間順に値を並べた

時系列データ又は系列を持たない通常の連続値、名目属性を持つとする。そして、基準例

分割テスト (Algorithm 9)に通常の決定木で使う分割基準を追加する。すると、属性が時

系列データの場合、基準例分割テストで分割され、時系列属性以外の場合は通常の閾値で

分割する。このアルゴリズムを、クロスセクションデータ込みの基準例分割テストと呼ぶ

(Algorithm 10)。

Algorithm 10の分割方法を下記の表 5.1を例に説明する。基本方針としては、すべての

属性および時系列属性についてラベルを分割して、最も良く分割できる属性をノードに加

えていく。はじめに属性 1(a1)と属性 2(a2)は通常の決定木と同様に、各属性の値でソー

トし、情報利得H と閾値 θを計算する。次に、時系列属性 (a3)は各日付ごとに、例えば、

1985/1の時系列属性データを基準例 e1(a3)として選択し、1985/2以降の全ての時系列属

性データとの類似度を計算する。そして、類似度の値でソートし、情報利得 H と閾値 θ

を計算する。この手順を、1985/2を基準例 e2(a3)として情報利得と閾値を計算し、すべ

ての日付を基準例として同様に情報利得と閾値を計算する。最後に属性、時系列属性の中

で最も良く分割 (最大の情報利得 H∗)できる属性をノードに加える。

クロスセクションデータ込みの標準例分割テストによって構築された時系列決定木の例
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表 5.1 The sample dateset of the time-series decision tree with cross-section data.

日付 ラベル 属性 1 属性 2

1985/1 Up 0.23 0.30

1985/2 Down 0.73 0.53

1985/3 Up 0.58 0.85

1985/4 Up 0.38 0.91

1985/5 Down 0.86 0.40

1985/6 Up 0.84 0.53

日付 時系列属性

1985/1 0.29

1985/1 0.70

1985/1 0.46

1985/1 0.66

1985/2 0.14

1985/2 0.56

1985/2 0.05

1985/2 0.20

... ...

が図 5.1である。時系列に対して、通常の特徴量による分類だけでなく、時系列が自身の

過去の形状と類似しているか、類似していないか、という形状に基づいた分類が行われて

いる。そのため、どのような判断基準で予測を行ったかについて、直感的に理解が可能で

ある。

5.3 提案手法 - 時系列勾配ブースティング木

ブースティングはアンサンブル学習と呼ばれる手法の一つである。アンサンブル学習と

は、弱学習器 (weak learner) と呼ばれるモデルを複数使用することにより強い (精度の良

い)モデルを構築する手法をいう。バギングとブースティングという 2つがアンサンブル

学習の代表的な手法である。バギング (Bootstrap Aggregating)とは、ブートストラップ

サンプリングを繰り返してデータセットを複数生成し、それらを弱学習で学習した結果を

合成してより精度の良いモデルを作る学習法である [Bre96]。各弱学習が並列的に学習で

きる一方で、精度は後述のブースティングには劣るという特徴がある。

一方で、ブースティングは、訓練データで弱分類器を学習し、それを最終的なモデ

ルの一部として逐次的に追加することを繰り返す手法である。バギングとは対照的

に、並列処理ができないが精度は優れている。ブースティングの方法の一つとして、

Friedman(2001)[Fri01]が勾配ブースディング (Gradient Boosting)を提案した。これは、

勾配降下法とブースティング法から構成されている。

先ほどまでと同様に説明変数としてX = {xi}Ni=1、目的変数として Y = {yi}Ni=1 を与え
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Algorithm 10 StandardExSplit with Cross-Sectional Data

1: procedure Standard Example Split with Cross-Sectional

Data({x1, ..., xn}, {y1, ..., yn})
2: for each samples ek do

3: for each attribute aj do

4: if attribute aj is time-series then

5: for each samples xi do

6: L(aj , θ) = {(y, x)|DTW (xi(aj), ek(aj)) < θ}
7: R(aj , θ) = {(y, x)|DTW (xi(aj), ek(aj)) ≥ θ}
8: end for

9: else

10: L(aj , θ) = {(y, x)|ek(aj) < θ}
11: R(aj , θ) = {(y, x)|ek(aj) ≥ θ}
12: end if

13: end for

14: end for

15: θ∗ = arg min
θ

H(L,R, θ)

16: return best split θ∗ and aj

17: end procedure

たとき、勾配ブースティングは、真の関数 F (xi) に対する損失関数 L(·)を最小にする F ∗

を学習する。

F ∗ = arg min
F

∑
i

L(yi, F (xi)) (5.3)

ここでブースティングにより、パラメータ αi を持つ弱学習器 fi(X;αi)の重み付き和を

用いて真の関数 F (xi)を近似する。

F (X) = β0f0(X;α0) + β1f1(X;α1) + ...+ βMfM (X;αM ) (5.4)

ただし、βm は弱学習器の重み、M は弱学習器の数である。以上から、次のように学習

器を構成する。
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Similar?
Yes No

Yes No

PER ＞ 20

Time series

Time series

・
・
・

- 3.2%

Similar?

Yes No

1999/1

1998/5

図 5.1 The illustration of the time-series decision tree with cross-section data.

arg min
α,β

∑
i

L(yi, Fm(xi)) (5.5)

s.t. Fm(xi) = Fm−1(xi) + βmf(xi;αm) (5.6)

勾配ブースティングでは、任意の損失関数 L(·)に対して、以下の 2段階で近似的に最小

化する。

• 擬似残差と呼ばれる ŷi = [∂L(yi,F (xi))
∂F (xi)

]F (x)=Fm−1(x) を教師データとして、弱学習器

f(X;αm)のパラメータ αm を推定する。

• 求めた弱学習器を用いて、重み βi の最適化を arg min
β

∑
i L(yi, Fm(xi)) として実

行する。

任意の損失関数 L(·)について、勾配ブースティングアルゴリズムを導出することができ

るが、特に損失関数を二乗誤差関数とした場合、すなわち L(yi, F (xi)) =
1
2 (yi − F (xi))

2

の場合は、疑似残差は ŷi = yi − Fm−1(xi)となり、m− 1番目までの弱学習器の予測と、
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Algorithm 11 Gradient Boosting Tree

1: procedure Gradient Boosting Tree(y, x)

▷ Initialize F0 with a time-series decision tree

2: F0(x) = FitTimeSeriesTree(y, x)

3: for m = 1 to M do

4: rim = −[∂L(yi,F (xi))
∂F (xi)

]F (x)=Fm−1(x)

▷ Fit a time-series decision tree to predict targets rim

5: f(x) =FitTimeSeriesTree(rim, x)

6: βm = arg min
β

∑N
i=1 L(yi, Fm−1(x) + βf(xi))

7: Fm(x) = Fm−1(x) + βmf(x)

8: end for

9: return F (x) =
∑M

m=1 Fm(x)

10: end procedure

ラベル yi との差になる。つまり、損失関数 L(·)が減少する方向 (勾配)を次の弱学習器の

ラベルとして与え、損失関数を減少させていく。

勾配ブースティングのための弱学習器としては決定木 (回帰木) が用いられることが多

く、これを特に勾配ブースティング木と呼ぶ。ここでは、勾配ブースティング木を構成す

る弱学習器として前節の時系列決定木を使用する。これを時系列勾配ブースティング木

(図 5.2および Algorithm 11)と呼ぶ。

5.4 実証分析

ここでは、提案手法である時系列勾配ブースティング木の有効性を、各国の株式指数を

対象に行う。使用する株式指数は TOPIX、S&P500、FTSE100、DAX30、CAC40 であ

る。比較のため、時系列決定木 [YSYT03](TSDT)、クロスセクションデータ込みの時系

列決定木 (TSDT+CS)、時系列勾配ブースティング木 (TSGBT)、クロスセクションデー

タ込みの時系列勾配ブースティング木 (TSGBT+CS)の 4つの手法を用いる。

時系列決定木を構築するための時系列データ間の類似度としては、前章までと同様に

毎日の株価で構成された毎月の株価変動パターン間の IDTW で計測する。TSDT + CS

および TSGBT + CS で使用する時系列データ以外のクロスセクションデータは、表

5.2 の通りである。これらのデータは、実務および様々な研究においてよく使用される
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𝐷1 = {𝑋, 𝑌}

Time-Series Tree

𝐷2 = {𝑋, 𝑌 − 𝑓1:2(𝑋)}

𝑓1(𝑋)

Time-Series Tree

𝑓2(𝑋)

…

𝐷𝑚 = {𝑋, 𝑌 − 𝑓1:𝑚−1(𝑋)}

Time-Series Tree

𝑓𝑚(𝑋)

𝐹 𝑋 = 𝛽1𝑓1 𝑋 + 𝛽2𝑓2 𝑋 +⋯+ 𝛽𝑚𝑓𝑚(𝑋)

train train train

…

図 5.2 The illustration of the time-series gradient boosting decision tree with cross-

section data.

表 5.2 Cross-section data used in TSDT+CS and TSGBT+CS.

Data Description

PER Net Income / Market Value

PBR Net Assets / Market Value

MOM Stock returns over the past 12 months except for past month

DIV Dividends paid in a year / Market Value

ROE Net income/Net Assets

[VFH12]。

価格データや表 5.2 のデータはすべて Bloomberg*1より取得した。各指数のデー

タ期間はデータの取得可能な時点が異なるため、1993/8(TOPIX)、1990/2(SP500)、

2001/7(DAX)、2001/6(CAC) および 2000/1(FTSE) から全指数共通で 2018/6 ま

でである。最初の学習に過去 10 年分 (120 サンプル) を使用する。テスト期間は、

2003/8(TOPIX)、2000/2(SP500)、2011/7(DAX)、2011/6(CAC)および 2010/1(FTSE)

から、全指数共通で 2018/6までである。Rの gbm([RR04])と rpart([TAR10])パッケージ

*1 ティッカーはそれぞれ TPX Index、SPX Index、UKX Index、DAX Index、CAC Indexである。
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を参照し、4つの手法を実装した。gbmパッケージにおける木の深さ (interaction.depth)

を 3に変更するが、その他のすべてのパラメータはパッケージのデフォルト値を用いた。

具体的な分析手順は次の通りである。

Step1

t − 1 月までのデータを使いて、各モデルの学習を行う。例えば、t 月が 2003 年 7

月の場合、2003年 8月 (t + 1 月)の TOPIX指数を予測するために、2003年 6月

(t− 1月)までの過去 120ヶ月のデータを用いて、4つのモデルの学習を行う。

Step2

t月のデータを与え、翌月のリターンを予測する。例として、Step 1で学習した図

5.1のクロスセクションデータを含む時系列決定木 (TSDT+CS)を用いて TOPIX

指数の 2003年 7月のデータで、2003年 8月の株価変動を予測する。つまり、2003

年 7 月の日々の株価を時系列属性として持ち、通常の属性として、2003 年 7 月末

時点の表 5.2の属性を持つデータを用いて予測する。最初のノードでは、2003年 7

月と 1999年 1月の時系列データ (日々の株価)間の類似性に基づいて、分岐を進め

る。2003年 7月の時系列がノードの 1999年 1月の株価変動と類似していないとす

ると、右に分岐し、次に 2003年 7月の PERが 20より大きいかどうかで分岐を進

める。このように分岐を進め、予測リターンを求める。

Step3

翌月の予測リターンが正ならば、各指数を 1単位買い、負ならば 1単位売りとして

収益計算する。

Step4

t = t+ 1に進めて Step 1 に戻る。

5.4.1 結果と考察

各モデルの評価として、MAEと RMSEを用いて精度を評価する。また、収益性の観点

からトータルの収益率を用いて評価する。

表 5.3と表 5.4はそれぞれ MAEと RMSEを表す。右端が各手法の指数毎の平均値を

示している。各テーブル内の太字は 4つの手法のうち最も精度の良いものを示している。

表 5.3と表 5.4の両方から、全ての指数の平均では TSGBT + CSが 4つの手法の中で
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表 5.3 The average MAEs of all years for each method. The out-of-sample period

is to June 2018. The rightmost column is the total mean for each method. The

bold values are the most accurate measurements of the four methods.

MAE TOPIX SP500 DAX CAC FTSE avg

TSDT 5.038 3.695 4.852 4.960 3.754 4.460

TSDT+CS 4.399 3.522 4.129 3.300 2.872 3.644

TSGBT 3.752 3.056 3.673 3.360 2.650 3.298

TSGBT+CS 3.495 2.861 3.098 2.766 2.188 2.882

表 5.4 The average RMSEs of all years for each method. The out-of-sample period

is to June 2018. The rightmost column is the total mean for each method. The

bold values are the most accurate measurements of the four methods.

RMSE TOPIX SP500 DAX CAC FTSE avg

TSDT 6.195 4.899 6.417 5.921 4.666 5.619

TSDT+CS 5.554 4.474 5.243 4.085 3.677 4.607

TSGBT 4.955 4.146 4.819 4.202 3.324 4.289

TSGBT+CS 4.961 4.036 4.304 3.524 2.974 3.960

MAE と RMSE で測って最も精度が良いことがわかる。時系列決定木に対して勾配ブー

スティング法を用いることで、MAEで計測して 1.162ポイント、RMSEで計測して 1.33

ポイント全ての指数の平均で改善した。同様に、勾配ブースティング木にクロスセクショ

ンデータを加えることで、平均してMAEで計測して 0.416ポイント、RMSEで計測して

0.329 ポイント改善した。従って、勾配ブースティング法とクロスセクションデータの導

入の両方が精度改善に寄与するといえる。表 5.6は、4つの手法の合計収益率を表してい

る。収益性の面でも、全ての指数の平均では TSGBT + CS が 4 つの手法の中で最も収

益率が高いことがわかる。時系列決定木に対して勾配ブースティング法を用いることで、

126%、同様に、勾配ブースティング木にクロスセクションデータを加えることで、69%、

収益率は全ての指数の平均で上昇した。

以上から、勾配ブースティングによる効果とクロスセクションデータを入れる効果の両

方において精度、収益性の改善が確認できた。

次に、重要度比 (Importance Rate;IR)を使用して、モデルがどういう変数を重要視し

ているか可視化し確認する。各分岐においてこれが最大となる変数とその閾値を見つける

のが決定木のアルゴリズムであるが、最終的な学習モデルにおいて、ある変数 xi が平均的
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表 5.5 The average Accuracys of all years for each method. The out-of-sample

period is to June 2018. The rightmost column is the total mean for each method.

The bold values are the most accurate measurements of the four methods.

ACC TOPIX SP500 DAX CAC FTSE avg

TSDT 50.00% 47.73% 51.81% 45.24% 53.47% 49.65%

TSDT+CS 64.04% 61.82% 56.63% 63.10% 61.39% 61.39%

TSGBT 57.87% 61.36% 59.04% 54.76% 57.43% 58.09%

TSGBT+CS 69.10% 65.91% 62.65% 64.29% 66.34% 65.66%

表 5.6 The total returns[%] for each method. The out-of-sample period is to June

2018. The rightmost column is the total mean for each method. The bold values

are the most accurate measurements of the four methods.

Total Return TOPIX SP500 DAX CAC FTSE avg

TSDT 34.99 10.86 -6.16 0.15 35.68 15.11

TSDT+CS 255.84 198.36 69.20 117.28 67.45 141.62

TSGBT 111.51 88.14 112.78 86.72 75.21 94.87

TSGBT+CS 229.79 224.30 100.93 140.42 120.73 163.23

にどれだけ gainを与えたのかという指標が IRである。IRとは、ある変数 xi が平均的に

どれぐらい評価基準を改善しているのかの全分岐点についての平均であり、これによって

変数の重要性を評価する指標である。IRは、合計が 100%になるように標準化している。

表 5.7は、2018年 6月予測時点における TSGBT + CSの IR値のトップ 20を示してい

る。YYYY/MMは、標準例分割テストに使用された価格変動パターンを表している。す

べての株式指数の予測において、クロスセクションデータが上位 20に現れることが確認

できる。

5.4.2 まとめ

本論文では、時系列およびクロスセクションの属性を持つデータセットに対する時系列

勾配ブースティング決定木を提案した。勾配ブースティング・アルゴリズムに用いる弱学

習器として、時系列データの形を陽に扱い時系列データ全体を対象とする [YSYT03]の基

準例分割テストによる分割を用いた時系列決定木を使用した。また弱学習器として、時系

列決定木を用いるが、先行研究における時系列決定木 [YSYT03]は時系列属性以外のデー
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表 5.7 Feature and importance rate (IR) of TSGBT+CS on 2018/5.

TOPIX SP500 DAX CAC FTSE

Feature IR Feature IR Feature IR Feature IR Feature IR

MOM 6.96 DIV 6.50 PBR 11.58 MOM 7.84 2008/12 9.91

DIV 4.99 1998/10 5.29 2001/08 8.95 2008/09 7.66 PER 7.96

1998/02 4.20 ROE 5.25 2002/08 7.14 PBR 6.49 2010/09 5.21

2005/03 3.65 MOM 5.12 PER 5.88 2008/06 4.79 DIV 5.09

PBR 3.09 PER 4.73 2009/02 4.85 2009/01 4.64 2004/03 3.95

2004/02 3.09 2000/02 4.37 2006/09 4.36 DIV 4.63 2003/11 3.64

1995/01 2.91 1997/11 3.59 2007/06 3.57 2010/04 4.06 2009/01 2.55

2003/04 2.81 2002/06 3.56 2010/05 2.46 2006/07 2.68 MOM 2.15

2002/03 2.76 2003/01 3.09 2007/10 2.23 2009/03 2.66 2006/02 2.12

2000/01 2.52 1992/06 2.55 2005/10 2.21 2006/09 2.43 2008/08 1.99

1996/01 2.48 1994/11 2.33 2002/02 2.19 2003/05 2.37 2007/11 1.99

1997/10 2.43 1997/10 2.18 2003/03 2.19 2008/11 2.05 2009/06 1.97

1994/07 2.23 1999/08 2.13 MOM 2.13 2004/09 2.02 2008/05 1.97

2006/01 2.01 1999/07 2.12 2002/06 2.11 2001/12 2.00 2009/10 1.96

1996/02 1.80 1991/01 2.00 2002/10 1.85 2010/02 1.85 2008/06 1.88

1993/08 1.77 2000/07 1.84 2003/09 1.83 PER 1.84 2008/10 1.84

1997/02 1.76 1999/10 1.76 2003/11 1.73 2011/09 1.81 2011/03 1.71

1997/05 1.67 1999/04 1.74 DIV 1.69 2007/09 1.80 2003/03 1.70

1995/08 1.48 2000/03 1.71 2008/01 1.65 2003/09 1.61 ROE 1.61

2004/04 1.44 1996/06 1.69 ROE 1.61 ROE 1.57 2003/08 1.56

タを考慮できないため、時系列属性以外のデータを組み込んだ時系列決定木を提案した。

代表的な各国の株式指数を対象とした実証分析により次のような結果が得られた。

• 時系列決定木に対して勾配ブースティングを用いることで予測精度と収益率が各指

数の平均で改善。

• 同様に時系列決定木に対してクロスセクションのデータを組み込むことで予測精度

と収益率が各指数の平均で改善。

• TSGBT+CSは予測精度、収益性ともに各指数の平均で最も良い。

当然ながら、株式指数に対して説明力を持つであろう特徴量は本章で検討したもの以外

に多数あると考えられ、それらを組み込むことでさらなる予測精度改善が期待できる。ま

た、株式指数以外の個別銘柄、あるいは債券や為替などの他のアセットへ本手法を適用し、
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その予測精度を検証することが今後の課題である。金融時系列以外の時系列データセット

についての実験評価については [今村 18a]で議論し、データセットが数百以上のケースで

は時系列勾配ブースティング木は、単純な時系列決定木と DTW+k-NNをデータの種類

を問わずに上回る結果となった。
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第 6章

総括と今後の研究展望

株価の予測可能性は、学術的にも実務的にも重要な研究テーマである。実務的には、株

価の予測はファンダメンタル分析とテクニカル分析に基づき行われてきた。テクニカル分

析はその有効性は実務的にも学術的にも認められつつも、主観性、恣意性が強いものであ

るとの指摘を多く受けている。本研究は、テクニカル分析の哲学・論理である価格変動パ

ターンという観点に着目しながらも、客観的、機械的な予測手法を開発することを目的と

する。すなわち、現在の価格変動パターンが過去のある時点と似ていれば、そのパターン

を用いて将来の価格の予測ができるだろうという仮説を基本とし、このような幾何学的な

価格変動パターンを機械的に抽出し、予測へ活用し、その有効性を検証した。

はじめに第 2章において、実務的なファンダメンタル分析、テクニカル分析という観点

ではなく、株価予測に関する学術的な先行研究を次の観点から整理した。株価予測の先行

研究はクロスセクション分析と時系列分析という方法論の観点、テクニカルとファンダメ

ンタルというデータの観点、そしてパラメトリックとノンパラメトリックという手法の観

点がある。本研究の位置付けは、時系列分析の観点から、データに過去の価格変動パター

ンというテクニカルデータを用いた、ノンパラメトリックな手法の提案である。先行研究

として、データに市場データである価格を用いた研究は多数あるものの、価格変動パター

ンそのものを扱った先行研究は少ない。また、予測手法としてもノンパラメトリックな手

法を用いるが、NNや SVMのような目的変数の予測過程が理解し辛く、各説明変数の目的

変数に対する重要度・寄与度などが評価できないモデルではなく、シンプルな k-Nearest

Neighbor法や決定木をベースとした可読性、解釈性の高いアルゴリズムをベースとした。

第 3章では、各国の代表的な株式指数に対して、アルゴリズムにより機械的に抽出され
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た過去の価格変動パターンが、将来の株価予測に有効であるかをシンプルな手法を用いて

検証した。音声認識の分野で時系列データの類似度計測に用いてきた DTWを、テクニカ

ル分析の観点から IDTW として改良し、価格変動パターンの抽出に使用した。DTW は

時系列間の長さが異なる場合でも使用でき、かつ時間方向のずれを許容するため、人間の

直感にあった時系列間の類似度を計測できるといわれている。そしてノンパラメトリック

な予測に手法の中で最もシンプルな k-NN法の改良である、k∗-NN法と IDTWを組み合

わせた株価予測手法を提案した。提案手法を用いて各国の代表的な株価指数を予測したと

ころ、過去の価格変動パターンは有効な特徴量であることが確認できた。また株価変動パ

ターンは単純なモメンタム、リバーサル戦略以上の収益機会が存在することを合わせて確

認した。一方で、DTWと k-NNの組み合わせは時系列データマイニングにおいて非常に

有効な手法であるが、株価に対してそのまま適用しても予測精度は低いことが確認でき

た。株価のような金融時系列に対して、DTWを用いた価格変動パターンを用いて予測に

有効なアルゴリズムを作成したこと、単純なモメンタム戦略とは相関が低く、より多くの

収益が獲得できることを実証したことが本章の貢献である。

第 3章では、価格変動パターンが似ているというシンプルな仮定で予測を行ったが、ど

のような価格変動パターンが予測に有効であったかは不明である。そこで第 4章では、3

章で有効であると確認できた過去の価格変動パターンを、クラスタリング手法を用いて可

視化をこころみた。日本の株価指数 TOPIXを対象に可視化を行い、予測力という観点か

ら、どのような価格変動パターンがクラスタリングによって抽出されたかを確認した。前

章までと同様に、月間の日次株価変動はデータ数 (営業日)が月毎に異なるため、単純なベ

クトル空間上のユークリッド距離を用いたクラスタリング手法 (例えば、k-means 法) は

適用できない。よって、株価を対象に異なるデータ数においても、欠損値として値の挿入

および削除を行うことなく、より自然にデータ間の類似性を測定し、そして対応するクラ

スタリング方法を適切に組み合わせる必要がある。そこで価格変動パターンの可視化のた

め、IDTW を類似度として用いた k-medoids 法によるクラスタリング手法を提案し、最

も収益性や予測精度の高いクラスタ数 (5つ)でクラスタリングを行った。株価変動パター

ンのクラスタを抽出したところ、当月の株価変動が大きい場合に、上昇、下落ともに強い

モメンタム効果が可視化により確認できた。

第 4章までは、価格変動パターンの類似性に着目した予測を行い、具体的にどのような

パターンが有効であったかを検証した。しかしながら、予測に有効な特徴量として株価変
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動パターン以外の情報も組み込むことで更なる予測精度の改善を見込むことができると考

えられる。第 5章では、前章までに確認した予測に有効な株価変動パターンと、その他の

テクニカル、ファンダメンタルデータを組み合わせ、可読性の高いモデルを構築した。具

体的には、木構造に基づく予測手法である時系列勾配ブースティング木を提案した。時系

列勾配ブースティング木を構成する弱学習器として、時系列決定木を用いるが、先行研究

における時系列決定木は時系列属性以外のデータを考慮できないため、時系列属性以外の

データを組み込んだ時系列決定木を提案した。各国の株式指数を用いた実証分析の結果、

単純な時系列決定木に対して勾配ブースティングを用いることで予測精度が改善し、ま

た、時系列決定木に対してクロスセクションのデータを組み込むことでも予測精度が改善

することが確認できた。

今後の研究課題については以下のとおりである。

1. 第 3 章の方法を個別銘柄に適用し、過去と最も類似した局面からの予測リターン

を、単純なモメンタム戦略と同様にクロスセクションで有効なファクターであるか

どうか検証すること。

2. 第 3章、第 5章の方法を株式指数以外の個別銘柄や為替、債券などその他の金融時

系列に対しても同様のアプローチで予測が可能かどうかを検証すること。また第 3

章、第 5章のどちらがより精度、収益性が優れているのかを比較すること。

3. 本研究では、株価変動パターンを単一の指数で判断したが、これを複数の指数や銘

柄を用いて多変量での株価変動パターンを定義し、その効果を検証すること。

4. 本研究における手法はすべて DTWに基づいているが、これは 2つの時系列データ

のデータ数をM,N とすると O(MN)の計算量である。そのため、データ数が大き

くなると計算負荷が非常に高くなるため、効率的計算法を開発すること。
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