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第1章 序論 

超⾼齢社会になり, 資産運⽤のパフォーマンスを上げることは, 重要な課題となって
いる. 年⾦の⽀給開始年齢の引き上げや, マクロ経済スライド※1の実施により, ⼀⼈当
たりの公的年⾦給付額は減少することが決定している. よって, 個⼈レベルで不⾜分を
補填し, 将来起こり得るインフレに備える必要がある. しかしながら, ⽇本は諸外国と
は異なり, 株式や株式投信の購⼊による資産運⽤が定着しているとは⾔えない. その⼤
きな原因の⼀つは, ⽇本の株式市場の低迷により, ⾼いリターンが得られていないこと
である. 

資産運⽤により, ⾼いリターンを上げることは, 最先端の⼈⼯知能技術を⽤いても困
難である. ディープラーニングに代表される機械学習技術の進歩と, 現実社会への適応
が急速に進み, ⼈⼯知能技術の応⽤により, 画像認識や⾳声認識の正解率が⼈間を上回
り, 囲碁では世界王者に勝つようになった. ⾦融分野への⼈⼯知能技術の応⽤は, 有価
証券報告書やニュース解析により, 証券価格への影響が分析され, ⽇々のトレードに利
⽤されている. また, ヘッジファンドや⼤⼿投資銀⾏の⼀部では, ⼈ではなくコンピュ
ータが株式やその他の⾦融資商品の取引を⾏い, ⼈間はそのシステムの開発・運⽤を⾏
うという体制をとっており, ⼈が直接売買に関わることは殆ど無くなっている.  

しかし, [Kumar 17]によれば, 資産運⽤における AI 技術の導⼊は着実に進んでいる
が, その成績は, エキスパートであるバフェット⽒の会社(バークシャー・ハサウェイ)
のパフォーマンス※2より劣っており, 現段階では⼈間のエキスパートに勝ってはいな
いと報告している. また, [Burton 18]によれば, ⼤⼿ヘッジファンドの⼀つである Two 
Sigma においても, ⾦融⼯学および機械学習を⽤いた⼿法で取引を⾃動化しているが, 
2017 年にはリターンが年率数％まで低下し, 2018 年以降はマイナスリターンを記録し
ている. つまり, 現段階では, 先端的な⼈⼯知能技術を⽤いても, 実際には安定して⾼

                                         
※1 マクロ経済スライド: インフレ下において, 年⾦給付額がインフレ率より抑えられ, デフレ下におい 

ては年⾦給付額を減少させる年⾦制度. 
※2 パフェット⽒は,世界で最も著名な投資家であり, 会社を買収することで, 投資ファンドと似た形態の 

会社であるバークシャー・ハサウェイを運営している. この会社の株式を買うことで, パフェット⽒ 
のファンドを購⼊したことにもなり, ⻑期にわたり⼀貫して⾼いリターンを得ることができ, 資産運 
⽤の優れた選択肢として紹介されている. 投資のエキスパートが, S&P500 株式指数を⻑期にアウトパ 
フォームすることが可能であることの数少ない実例でもある.  
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いリターンが得られておらず, ⼈間が取引を⾏っていた時と同様に, 株式市場の特性が
変化し, 取引⼿法の優位性が減少するという問題を抱えている.※3,※4 

[Fama 70]らにより提唱された効率的市場仮説(EMH: efficient-market hypothesis)を
⽀持するならば, ⼀時的には⾼いリターンを得られても, ⻑期にわたってインデックス
(全株式のリターンの単純平均)を上回るリターン(超過収益)を得ることはできない. 
EMH とは, 情報は瞬時に全市場参加者に共有される(効率的である)ため, 株価の変動
を他者より有利に予測することはできないと仮定するからである.※5 つまり, EMH が
成⽴するならば, どのようなテクニカル分析(株価変動を何らか指標で分析する)を⽤
いても, ⻑期に継続して, 統計的有意な株価の上昇・下落予測や, ⾼いリターンが得ら
れるトレード⼿法は存在しない.  

しかしながら, ⻑期に超過収益が得られるという研究結果が存在する. ⼀般のテクニ
カル分析とは異なるが, 機械学習やアルゴリズムを⽤いた検証において, 効率的市場仮
説の反証となる２つの事例が報告されている. なお, 両者ともポートフォリオ選択⼿法
(PSA: Portfolio Selection Algorithm)を⽤いて検証している. PSA とは, 検証期間にお
いて選択する株式と資産配分⽐率を決定することにより, ⻑期にわたって資産運⽤を
⾏い資産価格の変化をシミュレーションする⼿法である. 

第 1 の事例は, 効率的市場仮説を提唱した Fama ⾃⾝が, 効率的市場仮説に反する現
象を⾃ら報告している. [Fama 92, Jegadeesh 93] らが, ⽶国の株式市場にモメンタム効
果が存在することを報告しており, その発表から 20 年後の研究である[Fama 12]にお
いても, モメンタム効果が継続していることを発表している. モメンタム効果とは, 
“過去に上昇(下落)した株式は, その後も上昇(下落)する傾向がある”という現象を指し, 
株式市場におけるアノマリーの⼀つである. つまり, 短期的に株式価格が継続して上昇
(下落)する現象である. アノマリー(Anomaly)とは, はっきりとした理論的な根拠を持
つわけではないが, 実際によく当たるかもしれないとされる経験則のことである.  

                                         
※3 上記の有名なヘッジファンドのパフォーマンスは, 公開されている内容によれば, 2015.1~2018.1 の 

パフォーマンスの幾何平均は年率 10%以下であり, 運⽤資産額が⼤きいハンデはあるが, ⽶国 
S&P500 株式指数(年率 10%)に⽐べて, 著しく⾼いパフォーマンスを⽰しているわけではない.  
ノーベル経済学賞受賞者⼆⼈が参加し, 有名になったヘッジファンド LTCM(Long Term Capital  
Management)は, 数年間 50％近いパフォーマンスを⽰したが, その直後に破綻した. ⻑期に安定した 
パフォーマンスを維持しているヘッジファンドのパフォーマンスは, 年率 10~15%程度の幾何平均リ 
ターンである. 

※4 ヘッジファンドは, 絶対収益を狙う⼿法を取ることが⼀般的であり, 株式市場の上昇相場や下落相場 
に関係なく、⼀定のリターンを得られる⼿法を採⽤している. よって, 上昇相場ではないケースのリタ 
ーンが⽐較できないため, ※1 の結果のみから⼀概にパフォーマンスを⽐較できない.  

※5 EMH における, Weak および Semi-Strong 仮説に該当する.  
https://ja.wikipedia.org/wiki/効率的市場仮説 参照 
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第 ２ の事 例は , [Li 15]ら によ り提 案さ れた OLMAR(On-Line Moving Average 
Reversion)法を, 1960~2013 年の⽶国株式データに適⽤したシミュレーション結果によ
り, ⼀定の取引コストを考慮しても, 超過収益が得られるという報告である. これは, 
アノマリーの⼀つである平均回帰を利⽤した PSA であり, ⼤きく下落した株式が平均
に回帰する変動を捉えた⼿法である. 平均回帰とは, 株式の上昇(下落)の後に, 以前と
は逆の動きが発⽣し, 従来の平均的な価格に落ち着く現象である. 

上記の研究結果は, 効率的市場仮説に反して, ⻑期にわたって超過収益が得られると
報告した研究であるが, 検証が⼗分とは⾔えない. 既存研究は, モメンタム効果および
平均回帰を利⽤したアルゴリズムをデータセットに適⽤し, 超過収益が得られたとい
う報告のみであり, その条件やメカニズムは明らかにされておらず, どのような価格変
動の特性が超過収益に関係しているのかも⽰されていない. 

 

第2章 関連研究 

本章では，関係する研究についてサーベイした結果をまとめ，それらの研究と本研究
の関わりや，アプローチの違いについて述べる. 株式市場のモデル化を⾏なうため, 既
存研究における⼈⼯市場アプローチについてまとめ, 本研究のアプローチの違いにつ
いて詳細な議論を⾏う. 次に，経済学的アプローチによる資産運⽤についてまとめ, そ
の有⽤性を分析する. さらに, 本研究と関わりの深い, アルゴリズムに基づく⼯学的ア
プローチによるポートフォリオ選択⼿法(PSA: Portfolio Selection Algorithm)について
サーベイし, その課題について述べる. また, PSA に関連する話題として, 株価予測や
株価変動パターンの分類についても⾔及し, 今注⽬されている Deep Learning のファ
イナンス分野への応⽤について纏める.  

⼈⼯市場とは，株式取引を通じた投資家相互のインタラクションにより，株価が形成
されるメカニズムを再現し，現実の経済現象の分析をするだけでなく，既存の経済理論
の検証などを⾏なうため, コンピュータ上に作成された仮想の市場である. 様々な⼈⼯
市場が開発され，市場に参加する投資家の間で，投資家の意図とは関係なく創発的な現
象が発⽣することが研究されてきた[喜多 01, 出⼝ 95, 寺野 00]. ⼈⼯市場のアプロ
ーチにおける株式市場のモデル化と, 本研究におけるモメンタム効果のモデル化との
相違点について議論する.  

資産運⽤についての経済学的なアプローチについての説明を⾏う. 基本的な考え⽅
である, パッシブ運⽤とアクティブ運⽤について説明し, さらに, 今注⽬されているス
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マートベータを⽤いた投資⼿法について分析を⾏い, 平均分散アプローチと CAPM に
関して述べた. 

そして, 本研究と最も関係の深いアルゴリズムによるポートフォリオ構築および関
連する研究について議論する. この⼿法は, ⼯学的アプローチとも⾔えるもので, デー
タセットが与えられた場合に, 機械的に投資銘柄とその⽐率を決定できるアルゴリズ
ムが確⽴している⼿法を指している. 本カテゴリーに属する⼿法を分類するとともに, 
それらの評価および課題について議論する. その中で, 本論⽂と関係の深い「モメンタ
ム効果」および「平均回帰」を利⽤した既存⼿法についての関わりを⽰す. さらに, ⼯
学アプローチに関係する研究として, 短期の価格予測やトレードシステム(資産全体を
各トレードにどのように配分するかという問題が解決されていないため, ⻑期の資産
運⽤⼿法としては認められない)についても紹介し, その有⽤性について述べた.  
  さらに, 現在注⽬を浴びている Deep Learning のファイナンスへの応⽤事例とし
て，テキスト解析および, トレードへの応⽤についてまとめ, 最後に総括を⾏った. 

株式市場のモデル化においては, 本研究の⽬的である超過収益を得られることを⽰
すために「投資家や株式市場がお互いに影響を与えない」株価変動が事前に決定された
モデルを⽤い, よりシンプルな表現を⽤いることが必要であることを述べた. 経済学的
アプローチについては, パッシブ運⽤とアクテティブ運⽤の違いに始まり, 平均・分散
モデルおよび CAPM について説明した. さらに, 注⽬されている⼿法であるスマート
ベータについて述べたが, 経済学的アプローチに属する⼿法が, 現段階では明らかな優
位性を実現していないことも述べた. さらに, ⼯学的アプローチとして, ポートフォリ
オ選択⼿法が⻑期投資に適しており, その中で実際に機能するアルゴリズムは, アノマ
リーである「モメンタム効果」を利⽤した WML 法と, 「平均回帰」を利⽤した OLMAR
法であることを⽰した. また, 近年研究の盛んな Deep Learning 技術のファイナンス応
⽤にも触れた. そして, 経済物理によるアプローチの研究内容を説明した. 

本章では, 実際の株式市場で機能し, 超過収益を得られる⼿法と⾔えるものは, ⾮常
に限られており, 機能する⼿法はアノマリーを利⽤していることを指摘した上で, シ
ンプルな株式市場のモデル化の必要性を述べた.  
  



 6 

 

第3章 本研究の概要と位置づけ 

本研究の⽬的を設定する. 上述の関連研究において述べた通り，多様な⼿法や分析
⼿法が研究されているが, 有⽤性を持つものは⾮常に限られている. [Hou 17]らの指摘
によれば, 彼らの検証では，論⽂中では有効であると主張された実験でも，検証期間
が数年程度と短いこと，対象期間の違い，構成株式が変化することで，投資⼿法の優
位性が再現できないケースが多数存在すると報告している.本研究の⽬的を以下に設定
する.  
1) モメンタム効果のモデル化とデータ⽣成を⾏い, モメンタム効果の発⽣メカニズム 

を再現する. さらに, そのデータを⽤いた PSA のシミュレーションにより超過収益
が得られ, 実際の株価データセットにおいても, 同様に超過収益が得られることを
⽰す. 

2) 平均回帰を利⽤して超過収益が得られると報告されている OLMAR 法が, 超過収
益を得られる要因を分析し, 実際の株式データセットにおける株価変動において, 
その要因となる変動を分離できることを⽰す. 

本研究の概要を図 1 に⽰す. 

 
図 1 本論⽂の概要: 第 4 章, 第 5 章において⾏われる処理の⽬的・内容を説明し, ⽤いられ
るデータセットを⽰している. 
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第4章 モメンタム効果を利用したポートフォリオ選択手法(PSA) 

"モメンタム効果"とは, 過去に上昇・下降傾向にある株式は, 将来もその傾向が続く
現象である. 本章では, 株式市場におけるモメンタム効果のモデル化と, モメンタム効
果により超過収益が得られるポートフォリオ選択⼿法(PSA)の提案を⾏なう.  

まず, モメンタム効果のモデル化を⾏なうために, 外的要因によるモメンタム
(EFME: External Force Momentum Effect) モデルを提案する. これは, GBM(幾何ブラ
ウン運動)に外的要因によって上昇・下落バイアスが発⽣し, その影響により株価変動
においてモメンタム効果が発⽣すると仮定したモデルである. 同⼀の株式において, ラ
ンダムに上昇・下落バイアス効果が発⽣し, 上昇モメンタムの中でも⼀時的に下落モメ
ンタムが発⽣するため, 現実の株価変動を模したデータ⽣成が可能である. よって, 個
別株式の変動が予測できないだけでなく, どの株式が有利な変動をするかも予測でき
ない仕組みになっている. ただし, EFME モデルでは, バイアスを付加する期間を⼀様
乱数により決定することで, 確率的にバイアスが⻑期間持続するケースが発⽣し, モメ
ンタム効果が発⽣する.  

Algorithm1 は, EFME モデルの全体のアルゴリズムの擬似コードである. GBM に基
づく⽇次リターンの 1 次元ベクトルを, 関数 EFME に与えることで, ⼈⼯の株式時系
列データを⽣成する. GBM(幾何ブラウン運動に基づく時系列データ)を時系列データ
に設定し, バイアスの上昇・下落, 開始⽇, 継続期間をランダム設定し付加している. こ
れを, 1 つの株式に複数回(本章の設定では 20 回)繰り返すことで, 複雑なモメンタム効
果を有する⼈⼯株価データ(⽇次リターンの 1 次元ベクトル)が⽣成される. さらに, 
Algorithm2 では, バイアスの付加アルゴリズムを⽰す. 事前に設定されたバイアスの
発⽣確率(probability), 強さ(strenght)のパラメータを関数 BIAS に適⽤させることで, 
モメンタム効果を有する⼈⼯の株価データを⽣成する.  
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Algotithm1 EFME model 
Input: Geometric Brownian motion
Daily return vector Stock i:  GBMi=[!",$$ , !",%$ , … , !",'$ 		]
Parameters probability, strength, bias_add_ntimes, bias_period_min and 
bias_period_max.
Output: Bias added Daily return vector Stock i:  ReturnVec

1: bias[bias_add_ntimes] # allocate bias data
2: for k←1 to bias_add_ntimes do:
3:      type← randomly select “rise” or “decline”.
4:      t1 ← UniformRandomNumber between 1 and N.
5:      period← UniformRandomNumber between bias_period_min and   

bias_period_max.
6:      t2← t1+period;  if t2 > N then t2 = N. 
7:      bias[k]←(type,t1,t2,probability,strength)
8: end for
9: vec← GBMi

10: for k← 1 to bias_add_ntimes do:
11:      type,t1,t2,p,s← bias[k]
12:      vec← BIAS(vec,type,t1,t2,p,s )   # call Algorithm2
13: end for
14: ReturnVec← vec
end

Algotithm2 Add bias to Daily return vector: BIAS function
Input: Geometric Brownian motion
Daily return vector Stock i:  vec=[!",$$ , !",%$ , … , !",'$ 		]
Parameters type, t1, t2, probability, strength
Output: Bias added Daily return vector Stock i:  ReturnVec

1: sel_days_lst=[] # set null list
2: if type==“rise” then 
3:       sel_days_lst← satisfy day_id when vec[t1:t2] >=1.0  
4: elif type==“decline” then 
5:       sel_days_lst← satisfy day_id when vec[t1:t2] <1.0
6: end if  
7: for t in sel_days_lst do:
8:       if type==“rise” then 
9:            if t selected by probability  

10:                 vec[t]← vec[t]*strength
11:            endif
12:      elif type==“decline” then 
13:             if t selected by probability 
14:                 vec[t]← vec[t]/strength
15:             end if
16:       end if
17: end for
18: ReturnVec← vec
end  
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次に, モメンタム効果の⼤きさを識別する⼿法である Momentum Evaluation Score 

(以後, MES と略す)を提案し, それを⽤いた PSA である MES-PSA を提案する. MES-
PSA は,“上昇モメンタム効果の⼤きな株式”を常に選択する PSA であり, インデックス
をアウトパフォームすることを⽬指すものである. 

MES は, k ⽇間の新⾼値および新安値の記録という定性的な評価に基づき, その発⽣

回数をカウントすることで, 1 ⽇毎に各株式のモメンタム効果を測定する. 株式の上昇
モメンタム効果が⼤きくなると, ⼀定期間の新⾼値の発⽣回数が多くなり, 新安値の発
⽣回数が少なくなる. MES が⼤きな場合は, 上昇モメンタム効果が⼤きいことを⽰す. 
下落モメンタム効果は, この逆となる. 本研究では, long(買い)のみの⼿法であるため, 
上昇モメンタム効果のみを計測する.  

この概要を図２に⽰す. 上昇トレンドである左図と,下落トレンドである右図におい
て, その新⾼値と新安値の記録を⽰した図である. まるで囲ってある部分のマークされ
た数によりトレンドの違いを判別する. この考えに基づき関数ｆMES を定義し, それを
⻑期にわたって求め, 指数平滑化を⾏なうことで MES を求める. 

MESi,t は, 株式 i の時点 t における評価スコアである. そして, MESi,t の⾼い株式を選
ぶことは, ⼀定期間において新⾼値を記録する回数が多く, 新安値を記録する回数の少
ない株式を選択することである.  

 

         図 2  MES の計算⽅法 
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MES を⽤いた PSA である MES-PSA は, 常に MES の⾼い株式を選択し, 上昇モメ

ンタム効果の⾼い株式のみでポートフォリオを構築している. 全株式数 M に対して, 
ポートフォリオ構成株式数 U が与えられた時に, 1 ⽇毎に MES の⾼い株式を降順に U
個選択し, 選択株式の資産価格を等⽐率としたロングポジションで構成するように株
式を⼊れ替える. つまり, 時点 t において, MESt-1 の上位 U 個の銘柄を等⾦額保持す

る. なお, 資産を⼊れ替える際には, 設定された取引コストに応じて資産が減少する. 
  本実験では, モメンタム効果の異なる 3 タイプ(モメンタム効果量 “無し”, “弱いモ
メンタム効果”, “強いモメンタム効果”)の⼈⼯株価データセット ME(無), ME(弱), 
ME(強)である (391 銘☓4362 ⽇☓200 組☓3 種類)と, 実際の⽶国の株価データセット
(391 銘☓4362 ⽇)を⽤いて検証を⾏なう. なお, ME は Momentum Effect の略である. 
  検証実験では, 上記データセットに対して, 提案⼿法である MES-PSA および, 対照
⼿法である Random-PSA, インデックスの 3 ⼿法を適⽤し, 資産価格の⽐較分析を⾏
い, 超過収益が得られるかを⽰す. Random-PSA は, MES-PSA のモメンタム効果検出
能⼒を無効化し,ランダムに株式を選択する⼿法である. MES がモメンタム効果の検出
に有効であり, それが超過収益につながるのであれば, MES-PSA はインデックスや
Random-PSA より統計的に有意に⾼いリターンを⽰すはずである.  
  その実験結果を図３に⽰す. 

 
 
 

 
 
 

図 3  ⼈⼯および実際の株価データセットを⽤いた検証結果: 本研究の⽬的である, 超過収益が得られ
た(インデックスをアウトパフォームした)ケースは, MES-PRA を⽤い, かつ適⽤したデータセットが
ME(弱), ME(強), SP(S&P500 の株式データセット)である. つまり, モメンタム効果を有したデータセッ
トのみであった. Random−PSA を⽤いたケースは全てリターンがインデックスを下回っており, 取引を
繰り返すために取引コストにより資産が減少する影響もあり, モメンタム効果の⼤きさを判別する能⼒
がなければ, 超過リターンは得られ無いことが確認された. また, ME(無)のデータセットは, GBM(幾何
ブラウン運動)のみで構成された仮想の株価データセットであり, MES-PRA を⽤いても, 超過リターン
が得られていない. この結果より, モメンタム効果を持つ上昇株式でなければ, MES-PRA は統計的有意
に上昇モメンタム効果を検出でき無いことが⽰された.  
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まず, ⼈⼯株価データセットに MES-PSA を適⽤した実験結果では, データセットに

モメンタム効果が存在する場合は, 超過収益が得られた. MES-PSA を適⽤した場合の
最終資産倍率(AM:平均)が, 1.73, 12.8, 60.0 倍となり, 図 3 における 4 分位(0, 25, 50, 
75, 100%)の箱ひげ図において, ME(弱)および ME(強)においてインデックスをアウト
パフォームしており, Random-PSA のケースに⽐べて 10 倍弱・40 倍弱となっている. 
ただし, ME(無)のケースでは, 超過収益は得られていない. よって, モメンタム効果の
存在する⼈⼯および実際の株式データセットに MES-PSA を適⽤した場合のみ, 超過収

益が得られることが確認された. さらに, モメンタム効果が⼤きくなれば, 得られるリ
ターンも⼤きくなることが⽰された. 

本研究において⽤いた実際の株価データセット SP は, ⽣存者バイアスの影響を受け
ている可能性がある[⼤⽮ 09]. よって, 上場廃⽌銘柄を含めた⽣存者バイアスのない
データセット上で [Hou 17]らの指摘する⼀定以上の流動性基準を満たす株式を⽤い
て, 本提案⼿法が有⽤であるかを検証することを今後の課題とする. 
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第5章 株式市場における短期の平均回帰現象の検出 

⻑期にわたる実際の株価データセットにおいて, 取引コストを考慮してもインデッ
クスをアウトパフォームしている OLMAR (On-Line Moving Average Reversion)法に
注⽬し, 超過収益を得られる要因を分析することである. OLMAR 法は, 移動平均から
⼀時的に⼤きく下落(乖離)した株式が, 移動平均に近づく現象により超過収益を得る
ポートフォリオ選択⼿法である[Li 12a, Li 13]. 株価変動がランダムに近ければ, ⻑期
にわたり超過収益を得ることは困難であり, OLMAR 法が⻑期に超過収益を得られると
すれば, 何らかの要因が存在しているはずである. 

OLMAR 法のアルゴリズムについて, アルゴリズム 5.1,5.2 に⽰す. 
まず, 平均回帰を分離するための指標として, 移動平均乖離率 (MAD: Moving 

Average Deviation rate)を⽤いる理由について説明する. まず, OLMAR 法は時点 t に
おける, 全銘柄の相対的な下落の⼤きさを⽐較して, 最も⼤きく下落した株式を数銘柄
選択する⼿法である. よって, 時点 t における株式下落の相対的な⼤きさ⽐較はできて
も, 絶対的な基準ではないため, 全データを⼀定の基準で下落の⼤きさを指標化するこ
とには不向きである. よって, 絶対的な基準による株式の下落の⼤きさを⽐較する⼿法
である MAD を⽤いた. 
 MAD は以下の式(1),式(2)で表される. 
										𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒𝑀𝐴*+ =

-
+
∑ 𝑃*012-+
13- 	               (1) 

									𝑀𝐴𝐷*+ = 	100(𝑃* − 𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒𝑀𝐴*+)/	𝑃*         (2) 

 
OLMAR 法で⽤いられている下落株式の選択を, 移動平均乖離率(MAD)に基づく株

式選別の有⽤性と, MAD 値により局⾯を分離することで, 超過収益が得られる株価変
動が存在することを⽰す. 図 4 に, MAD と近傍の平均値をとるリターン曲線を⽰す. 
これにより, データセット SP には, 平均回帰傾向が存在することがわかった. これは, 
MAD 値が, 下位 1%未満の⼤きなマイナス乖離率を⽰すケースにおいて, ⽇次リター
ンの上昇傾向(リターン R > 1.0)を, MAD-MRC(Moving Average Deviation rate 

filtered Mean Reverting Characteristics )と呼び, 平均回帰傾向を⽰す局⾯の分離基準

となる. まお, 図に⽰した点は, 全株式における⽇次データの MAD と翌⽇のリター
ンを⽰しており N=1.4M である. 
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アルゴリズム 5.1  Portfolio Selection with OLMAR 

	
1:	Input:	 	
	 	 	 ε	>	1:	Reversion	threshold;	 	
	 	 	 w	>=	3:	Window	size;	 	
	  𝑋-+:	Market	sequence;	
2:	Output:	 𝑆+:	Cumulative	wealth	after	nth	periods	
3:	Procedure:	
4:	Initialization:	b1	=

-
a
1,	S0	=1	;	

5:	for	t	=	1,2,…,n	do	
6:	 	 	 Receive	stock	price	relatives:	 𝑿𝒕	
7:	 	 	 Calculate	daily	return	and	cumulative	return:	
	 	 	 	 	 𝑆* = 𝑆*0- × (𝐛*・𝑿𝒕)	
8:	 	 	 Predict	next	price	relative	vector:	

	 	 	 	 	 𝑋o*2-(𝑤) = 	
-
q
(1 + -

st
+ ・・・+ -

⊗vwx
yz{stzv

)	

9:	 	 	 Update	the	portfolio:	
	 	 	 	 	 𝐛*2- = OLMAR(ε,w, 𝑋o*2-, 𝐛*)	
10:	end	for	

	

アルゴリズム 5.2 OLMAR(𝛆,𝐰, 𝑿�𝒕2𝟏, 𝐛𝒕)	
1:	Input:	 	
	 	 	 ε	>	1:	Reversion	threshold;	 	
	 	 	 w	>=	3:	Window	size;	 	
	  𝑋o*2-:	Predicted	price	relatives;	
	 	 	 𝐛*:	Current	portfolio;	
2:	Output:	 𝐛*2-:Next	portfolio;	
3:	Procedure:	 	

4:	Calculate	the	following	variables:	

	 	 	 𝑥̅*2- = 	
-⊺sot��
a

, 𝜆*2- = max �0, �	0	𝐛t・sot��	
‖sot��0�̅t��𝟏‖{

� 

5:	Update	the	portfolio:	

	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 𝐛*2- = 𝐛* + 𝜆*2-�𝑋o*2- − 𝑥̅*2-𝟏�	 	

6:	Normalize	 𝐛*2-:	

	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 𝐛*2- = argmin ‖𝐛 − 𝐛*2-‖�	, 𝐛	 ∈ 	Δa	
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 なお, この MAD-MRC で確認された平均回帰効果を無効化する⼿法(InOperation)
を提案し, 無効化したデータを⽣成し⽐較した. InOperation とは, 図 4 に⽰した
MAD-MRC の翌⽇のリターン(Y 軸)が, R > 1.0 と それ以外のケースの標準偏差が等
しくなるようにデータセットを書き変える作業である. これにより, 平均回帰傾向が無
くなることを確認した. 
  次に, 図 5 および図６に, データセット SP（S＆P500）を⽤いた OLMAR 法のシミ
ュレーション結果を⽰す. 図５は, 平均回帰傾向を有するオリジナルデータによるシミ
ュレーションであり, 図 6 は, 平均回帰特性を無効化した SP＿mod を⽤いたシミュレ
ーションである. 

図５では, SP データ(⽶国の 18 年間のデータ)において, インデックスの年平均リ
ターンは 13.4%であるのに対し, OLMAR 法は 34.5%と⾼いリターンとなっている. た
だし, 最⼤ドローダウン(MDD)は 49.5%から 98.28％に拡⼤しており, ⼀時的に資産
価格は 1/50 以下になっており, ⾼いリスクが認められた. これにより, [Li 15]で記載
されている, ⾼いリターンが得られると同時に, 最⼤ドローダウン・リスクが⾼いとい
う問題が再確認された. 
 
  

図 4 SP の全データを⽤いた移動平均乖離率(40 ⽇の MOD)と翌⽇のリターンの分布とリ
ターン曲線: .下位 1.0%以下では,上昇・下落の不均衡が起こり, MAD の値が⼩さいほど,翌
⽇のリターンは⾼くなっている. なお, 各縦線は左より移動平均乖離率下位 0.5,1,3,5%を
⽰している. 近傍の 2000 ポイントの平均値を結んだものがリターン曲線(Return Curve)で
ある. 
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図 5 SP データ(⽶国 S&P500 構成銘柄)におけるインデックスおよび OLMAR, 
OLMAR_random 法による資産価格の変化: SP データおいて, 取引コスト 0.3%で 40 ⽇の移動
平均⽤いたケースの結果である. OLMAR 法は, インデックスをアウトパフォームし,資産倍率
は 170 倍程度となっている. 

図 6  SP_mod(⽶国 S&P500 構成銘柄)データにおいて, 取引コスト 0.3%で 40 ⽇の移動平均
⽤いたケースの結果:   平均回帰傾向が無効化されたデータ SP＿mod においては, OLMAR 法
は,インデックスが上昇しているにもかかわらず, 下落している. OLMAR 法のように, 株価の
変動特性の⼀部を利⽤した⼿法では, インデックスの変化と関係なく, 特性の⼤きさがパフォ
ーマンスに反映され, その特性が無効化されると, 優位性が認められないことが⽰された. よ
って, OLMAR 法に適した変動特性である「平均回帰特性を持つ株式データセット」 
のみで, 超過収益が得られることがわかった. 
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図６では, SP_mod を⽤いたシミュレーション結果を⽰す. SP_mod を⽤いたシミュ
レーションでは, インデックスは 40 倍以上に資産が上昇しているのに, OLMAR 法の
資産は⼤きく下落している. Hurst 指数の平均が, 平均回帰傾向(H <0.5)から, トレン
ド傾向(H > 0.5)に変化したことで, 下落する株式はさらに下落する傾向に変化した可
能性がある. OLMAR 法のように限られた特性を利⽤した⼿法では, 株価における変動
特性の僅かな違いが, 資産価格に対して指数関数的な影響を与えるため, パフォーマン
スに⼤きな影響を与えることに注意する必要がある[Rasheed 04, Carbon 04]. 

同様の検証を, Nikkei 225 のデータを⽤いたシミュレーションをおこなった. それら
の結果を表 1 に⽰す. 

これらの結果から, 以下のことがわかった.  
1) 新たな⽇⽶のデータセットで, OLMAR 法は取引コストを考慮しても, インデック

スを上回ることが確認でき, 平均回帰特性の無効化により, その優位性が無くなっ

た. 
2) OLMAR 法は, 平均回帰特性を⽤いた⼿法である. MAD(移動平均乖離率)を⽤い

て, 図 4 でも⽰した「乖離率の下位 1 パーセント以下で起こるリターンが⾼くなる
傾向」である MAD-MRC を利⽤した⼿法である. 

3) OLMAR 法は, ⾮常に限られた特性を⽤いる⼿法のため, 平均回帰特性が無効化さ
れたことで, OLMAR 法の優位性が無くなり(図 6, 表 1), 超過収益が得られる要因

が, MAD の下位 1%の平均回帰特性である MAD-MRC に依存していることがわか
った. なお, OLMAR_random 法による資産価格は, インデックスに追随するが, 取
引コストにより, インデックスより低いリターンとなる.  
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第6章 結論 

本論⽂では, ⾼いパフォーマンスを得られる資産運⽤⼿法を実現するために, 株式市
場に存在する特徴的な性質を利⽤することを提案し, それらを効率的に利⽤すること
で, 超過収益を得られることを⽰した. 既存研究では, 株式のトレード, 予測モデルお
よび, ポートフォリオ選択⼿法(PSA)を⽤いた資産運⽤の研究が多数⾏われているが, 
重要な対象である株式データセットの「特徴的な性質」についての分析は積極的に⾏
われていない. 本研究の対象とした「モメンタム効果」および「平均回帰」について
も, アノマリーとして扱われ, 特異的(通常ではありえない)な現象または外れ値として
分析されることが⼀般的であった.  

しかしながら, 本研究では, 少数の研究者により⾏われたアノマリーの利⽤という観
点に⽴ち, その検出と利⽤を効率的に⾏うことを提案した. モメンタム効果の発⽣メカ
ニズムをモデル化し, 現実世界との対応付けを⾏い, 超過収益が得られる要因を分析し
た. そして, その発⽣局⾯を分離可能とすることにより, より深いレベルで株式市場の
特徴的な性質と PSA の効率性に関する理解を深めた. 第２章では関連研究を⽰し, 第
３章では本研究の概要を⽰し, 第４章ではモメンタム効果を, 第５章では平均回帰につ
いて述べた. 

第２章の「関連研究」では, 本論⽂に関係する研究をまとめ, それらの研究と本論
⽂の関わりやアプローチの違いについて述べた. 株式市場のモデル化においては, 本研

表 1: データセットの平均回帰特性(MAD-MRC)の 
無効化と OLMAR 法のパフォーマンスの関係 
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究の⽬的である超過収益を得られることを⽰すために, 「投資家や株式市場がお互い
に影響を与えない」株価変動が事前に決定されたモデルを⽤いた. 経済学的アプロー
チについては, パッシブ運⽤とアクテティブ運⽤の違いに始まり, 平均・分散モデルお
よび CAPM について説明し, スマートベータについて述べたが, 経済学的アプローチ
に属する⼿法が, 現段階では明らかな優位性を実現していないことも述べた. さらに, 
⼯学的アプローチとして, ポートフォリオ選択⼿法が⻑期投資に適しており, その中で
実際に機能するアルゴリズムは, アノマリーである「モメンタム効果」を利⽤した
WML 法および,「平均回帰」を利⽤した OLMAR 法であることを⽰した. 

第 3 章の「本研究の概要と位置づけ」では, 第２章で⽰された結果に基づき, その研
究⽬的を設定するとともに, その研究の位置づけを明確にした上で, その背景を説明
し, それらを踏まえて概要を説明した. 本研究の具体的内容は, 第 4 章: モメンタム効
果のモデル化とポートフォリオ選択⼿法(PSA)の提案, 第 5 章: 株式市場における短期
の平均回帰現象の検出, 第 6 章: モメンタム効果および平均回帰の指標化 であり, そ
の内容を図により説明した. 

第４章の「モメンタム効果を利⽤したポートフォリオ選択⼿法(PSA)」では, 提案⼿
法である外的要因によりモメンタム効果を発⽣させる EFME モデルを⽤いて, モメン
タム効果を有する⼈⼯株価データセットの⽣成し, それを⽤いた実験を⾏った. モメン
タム効果(量)の簡易指標である AveMoE+を提案するとともに, それを⽤いてデータセ
ットにおけるモメンタム効果の⼤きさを計測した. そして, 本提案⼿法である上昇モメ
ンタム効果評価スコアを⽤いたポートフォリオ選択⼿法 MES-PSA を, ⼈⼯および実際
の株価データセットに適⽤し, データセットがモメンタム効果を有する場合には, 超過
収益が得られることを⽰した. また, EFME モデルと現実世界の対応について述べ, モ
メンタム効果が, 機関投資の⾏動により発⽣し, それを代替する⼿段がないため, モメ
ンタム効果が⻑期に存在している可能性があることを指摘した. 

第５章の「株式市場における短期の平均回帰の検出」では, OLMAR 法が超過収益を
得られる要因を⽰した. OLMAR 法は優秀な⼿法であり, ⽇⽶２つのデータセットの両
⽅で, 超過収益が得られることを確認した. さらに, MAD を⽤いてリターン曲線を求
めると, 両データセットにおいて, 統計的に優位な⽇次リターンにおける「平均回帰傾
向」が⽰された. そして, InOperation による平均回帰傾向の無効化により, 両データセ
ットのリターン曲線に平均回帰傾向が無くなったことを確認した. さらに, 無効化され
たデータセットに OLMAR 法を適⽤すると, 優位性はなくなり年平均リターンはマイ
ナスとなった. よって, OLMAR 法は MAD-MRC により分離される局⾯の平均回帰傾
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向を利⽤して超過収益を得ていることを確認し, OLMAR 法の優位性は MAD-MRC に
依存していることを⽰した. 

本研究では, ファンダメンタルの評価を⽤いずに, 株価データのみを⽤いる PSA を
⽤いて超過収益を得ることに重点を置いたが, 今後は, ファンダメンタルだけでなく, 
有価証券や Twitter 等のテキスト解析結果を加えた分析を⾏う必要がある. また, PSA
においても, 短い時間枠(分次データ)におけるトレード戦略なども研究対象となるで
あろう. 機械学習技術を⽤いることで, パフォーマンスの⾼い資産運⽤⼿法の構築がで
きれば, ⼈⼯知能の応⽤例として⼤きなインパクトを社会に与えることになる. 今後
は, ⼈⼯知能や機械学習技術の進歩により, 資産運⽤やトレードという世界において
も, 新たな発⾒や進歩・⾰新が起こることは明らかである. 上記の課題を実現すること
で, ⼗分に実⽤的かつ, 優位性のある資産運⽤⼿法の構築が可能になると考える. ただ
し, 今後の課題として, 個別の⼿法の最適化がマクロに影響を及ぼす「ミクロ-マクロ 
リンク」の影響が, より根本的な問題として台頭してくる恐れがある. よって, 今後は, 
⼈⼯市場を中⼼としたメタレベルの解析を, 現実と照合しながら研究を進めていくこ
とが重要となる. 
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