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はじめに

Google検索やGoogleアシスタントの音声認識など、世界最先端ともいえるグーグルのAI（人

工知能）技術の開発を進めたトロント大学名誉教授のジェフリー・ヒントンは、2006年にオー

トエンコーダ（次元圧縮アルゴリズム）やディープ・ビリーフ・ネットワーク理論を発表して

いる。後にディープ・ラーニング（深層学習）と呼ばれるこの理論は、従来のニューラル・ネ

ットワークの技術的な問題点を解消し、音声・画像・自然言語の機械学習の性能を飛躍的に向

上させた。そして、２010年代からの第 3 次AIブームの誘発に寄与した。

AIブームの技術史
ブーム 主要な技術の提唱・開発等

第 1 次AIブーム（探索と推論）

・探索・推論
・自然言語処理
・ニューラルネットワーク
・遺伝的アルゴリズム

エキスパート・システム

第 2 次AIブーム（知識表現）

・知識ベース
・音声認識
・データマイニング
・オントロジー
　（ウエブ・ビッグ・データ）

第 3 次AIブーム（機械学習）

・ディープ・ラーニング

1943年、ウォーレン・マカロックとウォルター・ピッツが形式ニューロンを発
表。
1958年、フランク・ローゼンブラットがパーセプトロンを発表。
1969年、マービン・ミンスキーとシーモア・パパートが著書『パーセプトロン』
で、単純パーセプトロンは線形分離不可能なパターンを識別できない事を示し
た。
1979年、福島邦彦がネオコグニトロンを発表し、文字認識に使用。後に畳み込
みニューラルネットワークへと発展する。
1982年、ジョン・ホップフィールドがホップフィールド・ネットワーク（再帰
型ニューラルネットワーク）を提案。
1985年、ジェフリー・ヒントンらがボルツマンマシンを提案。
1986年、デビッド・ラメルハートらが誤差逆伝播法（バックプロパゲーション）
を提案（再発見）。
1988年、畳み込みニューラルネットワークを Homma Toshiteru らが音素の認識
に使用。
1989年、Yann LeCun らが多層の畳み込みニューラルネットワークを文字の認識
に使用（後にディープラーニングの一種に分類される）
2006年ジェフリー・ヒントンらがオートエンコーダおよびディープ・ビリーフ・
ネットワークを提案。この理論が2010年代にディープ・ラーニングと呼ばれる
分野を形成。

岡田・松田（2021）卒業論文。
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日本の証券業界でもAI導入が加速し、例えば、国内業界最大手の野村ホールディングスは、

2010年からシステム改革に着手し、2012年にビックデータの整理、2014年にAIアルゴリズムの

システム開発を進め、2016年 4 月からはアルゴリズム取引をするすべての機関投資家に対して、

AIによる「 5 分先の株価」予測サービスを提供しているという 2  。

特にデイ・トレーダーやディーラーにとっては、刹那的な将来でも高い精度の情報が得られ

れば、利益につなげることができるだろう。また、AIを搭載したプログラムによる株式売買の

市場参入は、小刻みな取引を促し、売買件数の増加、投資主体間の行動様式の類似化、を通じ

て、株式市場や株価形成に影響し、さらに同調行動が下落・高騰局面を増幅して市場を不安定

化してしまうことも考えられる。

そこで、本稿では、行動ファイナンスの視点から、証券投資におけるAIの導入が収益を目的

とする投資主体の売買行動様式をどのように変化させ、さらに、その結果として株式市況の予

測にどのような影響が生じているのか、を実証的に考察する。

第Ⅰ章　本稿の目的

従来の株価予測手法はファンダメンタル分析とテクニカル分析に大別される。これらに対し、

Fukase & Morimoto(2004)は、行動ファイナンスの視点から、第 3 の予測手法を提案した。す

なわち「株価形成は、証券市場における投資家間の株式売買行動の結果である」という仮説の

下に、両者の関係をAI（ニューラル・ネットワーク）を用いて機械学習させ、投資主体の株式

売買行動から株価を予測するのである。この予測手法を「交雑株式保有移転学習法」（Cross-

Position Transfer-Learning：CPTL）と呼ぼう。

CPTLを用いて、株価が上昇するか／下落するかを ２ 値選択で予測した結果は、95%を超え

る精度で的中し一喜したが、事後に「ぬか喜び」であったことが判明した。株価は過去の値と

高い自己相関をもつため、機械学習データに過去の株価情報も含めたことが、CPTLの予測精

度を過大に高めてしまったものと思われる。

そもそも株価等の金融資産価格の将来予測が可能なのか、学術的にも結論が曖昧である。ジ

ョン・メイナード・ケインズが、金融市場における投資家の行動を美人投票に例えたように 3 、

企業業績や金利などファンダメンタルズと呼ばれる実体によって決定されるわけではない。し

かし無関係とも言えず、資産価格決定要因の実証的分析の研究で、2013年秋に、ユージン・フ

ァーマ（米シカゴ大学）、ラース・ピーター・ハンセン（同）、ロバート・シラー（米イエール

大学）の ３ 氏にノーベル経済学賞が授与されたが、 ３ 氏の金融資産市場の効率性に関する見解

2 	President on Line, 2018.5.18付け、松崎 隆司「AIは野村証券の働き方を激変させるのか－業務の自動化が付加価
値を生む」

3 	『雇用・利子および貨幣の一般理論』第12章第 5 節。
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は全く異なる 4 。すなわち、ファーマ氏は、市場に生じる何らかのショックが即座に価格に反

映するため、ショックを予測しない限り価格変動は予測できないとした（効率的市場仮説）。一

方、ハンセン氏は資産価格決定の合理的な理論を検証するのに適した統計的方法（一般化モー

メント法：GMM）を開発し、これを応用して資産価格決定の理論を修正すれば資産価格を説

明できるとした。さらにシラー氏は、合理的な市場参加者を前提とせず、合理的な行動からの

乖離（資産バブル）に焦点を当てる行動ファイナンス理論によるアプローチの基礎を築いた。

近年、日本の証券市場にも急速にAI（人工知能）が導入され、以前よりも、株価予測の精度

は向上し、売買も効率化されていると考えられる。このことに伴い、投資主体別の投資行動に

何らかの変化が生じ、さらに、株価形成にも影響が及んでいる可能性が予想される。

そこで本稿では、Fukase & Morimoto（2004）から17年を経て、CPTLが現在でも機能し得

るのか、データ処理ツールをニューラールネットワーク（ANNs）からDeep Learningへと進

化させて実証的な検証を試みる。このテーマについて、以下の構成で展開していく。第Ⅱ章で

学内における先行研究を整理し、第Ⅲ章では、個人投資家や海外投資家をはじめとする11の投

資主体の行動の特徴と変化を分析し、第Ⅳ章でAI導入によるこれらの投資行動の変化について

考察する。第Ⅴ章では、Fukase & Morimoto（2004）を踏襲した分析のフレームワークを示

し、第Ⅵ章で、AIを用いて「投資主体間の株式保有移転」と株価形成の関係を深層学習させ、

株価予測を行う。第Ⅶ章ではAI導入による株価予測への影響を考察し、第Ⅵ章で総括する。

第Ⅱ章　学内の先行研究

本章では、本学の教員による証券市場に関する先行研究を参照し、本稿の第Ⅴ章で示す分析

モデルの詳細部分を補足する。

第 1 節　粂井（1998）

大学院生時代の粂井（1998）は、Beltratti & Margarita（1996）を参考に、ニューラル・ネ

ットワーク（Artificial Neural Network, ANNs）および遺伝的アルゴリズム（genetic algorithms, 

GAs）を人工の証券市場モデルに適用することを想定し、図表Ⅱ− 1 − 1 に示す 3 類型、 5 モ

デルのデザインを提案している。AIを用いた仮想実験の設計を論じたものだが、現実の証券市

場をどのように捉え分析するかについて、貴重な示唆を与えている。

（ 1 ）「ワンエージェントモデル」は図表Ⅱ－ 1 － 2 に示される最も単純な枠組みのモデルである。

4 	1600年代に、光の本質をめぐり、光の粒子説を唱えたクリスティアーン・ホイヘンスと光の波動説を唱えたアイ
ザック・ニュートンの論争は、後世に、アルベルト・アインシュタインやルイ・ド・ブロイらの研究に引き継が
れ、「光や電子などの現象は、粒子のような性質と波動のような性質を併せ持つ」と結論付けられ、決着が付いて
いる。しかし、金融資産価格については、未だに結論に至っていない点が重要である。
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エージェントは市場に対して相対的に小さいので、市場に影響を与えない。また、所与の市

場価格の下でプライステーカーとして、入手した情報を学習し、期待株価を予測する。そし

て、環境要因と自らの投資経験から学習し、利益率を最大化するようにルールを解釈する。

（ 2 ）「ワンポピュレーションモデル」では市場価格は所与ではなく、「同質」だが学習能力が異

なるエージェント間の相互作用の結果として決まる。エージェントは期待収益にのみ関心を

持つが、①「コンピュテーショナルANNs」ではリスク中立的で株式投資のみによる、②「ビ

ヘイビジュアルANNs」ではリスク回避的で他の資産も視野に入れた、運用を想定する。

（ 3 ）「マルチポピュレーションモデル」は、複数の「異質」なワンポピュレーションモデルか

ら構成される。それぞれが、相異なるネットワークをもち、相異なる学習能力で考えた意思

決定ルールを用いて、相異なるゴールに到達する。①「人工生命」は、資産運用に費やすコ

スト（情報収集やアドバイス）とそれによる効率性の差、②「戦略の共存」は、プライスメ

ーカー（ディーラー）とプライステーカー（トレーダー）間の利害対立を想定している。

本稿では、異なる行動様式をもつ11の投資主体間の株式売買活動を考察するため、（ 3 ）「マ

ルチポピュレーションモデル」を想定し、これを構成する( 2 )「ワンポピュレーションモデル」

を各投資主体に対応させ、それぞれの異質性を想定することから（ 3 ）①「人工生命」が最も

1 1  

(1) 
(2) 
(2) ANNs 
(2) ANNs 
(3) 
(3)
(3)

(1998) p.76 4.1 

2  

(1998) p.77 4.1 

1 1  

(1) 
(2) 
(2) ANNs 
(2) ANNs 
(3) 
(3)
(3)

(1998) p.76 4.1 

2  

(1998) p.77 4.1 

図表Ⅱ− 1 − 1 　人工エージェントを用いた株式市場モデル

図表Ⅱ− 1 − 2 　人工エージェントを用いた株式市場モデル
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近いモデルであると考える。ただし、焦点を主体間の株式売買活動に当てて考察するため、

（ 2 ）「ビヘイビジュアルANNs」のように証券以外の資産を含めたリスクヘッジについては想

定しない。

第 2 節　Fukase & Morimoto（2004）

株式市場を構成する投資主体が、「買い方」と「売り方」に分かれることによって株式売買の

取引が成立する（次章、図表Ⅲ－ 1 － 4 ）。Fukase & Morimoto 5（2004）の前半では、各取引

時点において、同一の経済環境を共有しているにもかかわらず、需要側と供給側に分かれるの

はどのような要因によるのか、時系列分析による下記のモデルを用いて考察した。

なお、投資主体は11部門あるが、A）証券会社、B）個人、C）外国人、D）投資信託,、E） 

事業法人、F）生保・損保、G）長銀・都銀・地銀、H）その他金融機関の ８ 部門について、モ

デルのパラメータを推計することによって、各々の投資行動特性を類型化した。

分析モデル

　 i：投資主体

　t：当期（期末時点）、ｊ：遡る期間の長さ

　Xi,t-j：投資主体ｉのネットの買越額（買付額－売却額）

　△Pt-j：ｊ期前と比較した当期の日経平均株価上昇率（年率換算値、単位：％）

　rt：無リスク資産の利率

　Ri,t：12ヶ月間の株価上昇率についての分散

　Ti,t：タイムホライズンの代理変数として以下を用いた。

売買回転率＝ 当
過去1年間の買付額−過去1年間の売却額

月期首保有残高+12ヶ月前の保有残高

このモデルにおいて、例えば、Xのパラメータαの推計値がマイナスならばポジション管理

が機能していることが、ΔPのパラメータβがマイナスならば順張り、プラスならば逆張りの

投資戦略が用いられている、ことなどがうかがえる。各パラメータの推計値より、それぞれの

5 	共著者の森本紘文は本学経済学部卒業生。
現在は株式会社IHI本社　航空・宇宙・防衛領域、生産改革推進室に勤務。

, , , , , , , , ,
1 1

J J

i t i j i t j i j t j i t t i t i t i t i t
j j

X X P r R T u  
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投資主体の行動特性は、図表Ⅱ― 2 － １ のようになった。

第 3 節　内海（2014）

バブル経済崩壊後、Banerjee（1992）をはじめとするハーディング理論（herd behavior 

theory）によってバブルの発生要因が解明された。ハーディング現象（同調行動）とは、行動

経済学において「人間は、合理的な観点から物事の判断をしたり、自らの行動を決定するより

も、多くの人々と同じ行動をとることに安心感を抱き、周りに同調したり他人の行動に追随し

てしまう傾向がある」という群衆心理に基づく行動である。例えば、株式投資に関する知識が

なく抵抗感を抱いていても、友人や近隣、親戚など身近な人達が ４ 人連続して株式投資で儲け

たという話を聴くと、自分も投資してみたくなる。このことは、簡単な期待値計算で示すこと

ができる 6 。投資家の同調行動が、市場の過熱や暴落などの混乱を招く恐れも考えられる。AI

により投資家が下落相場を事前に予知できるようになれば、このような懸念はより現実性を増

すだろう。

内海（2014）は上記の問題意識をもち、前半でAnderson & Holt（1997）による具体的な数

値例を挙げて理論を説明している。後半では仮想証券先物取引市場（U-Mart 7 ）によるマルチ

エージェント・シミュレーションを用いたパソコン実験を行い、①個人投資家の同調行動の存

在を確認し、さらに、②具体的に投資家を特定できることを検証した。実験では、38体のマシ

6 	Banerjee（1992）を参照。
7 	U-Mart システムは金融市場の制度デザインの研究目的で科研費事業で開発され、教育面でもは工学、経済学にお

ける優れたコースウエアとして活用されている。

A) X  

B  

C  

4  
D)

E  

F  
G)

図表Ⅱ− 2 − 1 　モデルのパラメータ推計結果
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ンエーエジェント（コンピュータ・プログラム）と 2 名の学生被験者が先物証券の売買に参加

し、実験群（同調あり）と比較群（同調なし）のA群とB群に分かれ、同時に売買を行い、注

文データのログを記録し、さらに、両群の役割を交換してこの実験を繰り返した。分析結果と

して、ヒューマンエージェントとマシンエージェントの注文データの相関には、同調行動の有

無による有意な差は認められず、タイムラグをとっても相関は高まらなかったが、判別分析よ

り同調行動をとったマシンエージェントを高い精度で識別できた、としている。

第Ⅲ章　投資主体の特徴

Fukase & Morimoto（2004）の研究から17年が過ぎた。最近では株式市場にAIが導入され以

前よりも株価予測の信頼度が向上し、また、アルゴリズムによる自動発注の普及によって小刻

みな売買も可能となり、売買件数の増加、投資主体間の行動様式の類似化など、投資主体の行

動も変化していることが考えられる。そこで、本章ではあらためて、A）自己、B）個人投資

家、C）海外投資家、D）証券会社、E）投資信託、F）事業法人、G）その他法人、H）生保・

損保、I）都銀・地銀等、J）信託銀行、K）その他金融機関、の11投資主体の投資行動の特徴

を考察する。第 1 節で分析に使用する時系列データとその基本統計を示し、第 2 節で株価変動

と投資主体の行動、第 3 節で投資環境変化と投資主体の行動、第 4 節では投資主体間でみられ

た行動様式の独自性の変化、について考察する。

第 1 節　実証分析に用いる時系列データと基本統計

本稿の分析に用いたのは、図表Ⅲ－ 1 － 1 に示す変数の2002年 ７ 月から2020年12月までの月

次の時系列データである。①投資主体の株式売買行動として売りと買いの枚数、また、②投資

環境として、日経平均株価（225、月末値）、日経平均株価の値上がり率（対数差分）、通貨平均

残高、貨幣流通高、貸出約定平均金利、為替レート（英国）8 、為替レート（米国）を用いた。

8 	田代純（2002）は、日本の株式市場に大きな影響を与えながらも、あまり知られていないロンドンでの日本株の
取引を解説している

3 1  

1  A  10  9  1  20 
B  0  19  1  20 

2  B  10  9  1  20 
A  0  19  1  20 

(2014)  

図表Ⅱ− 3 − 1 　実験計画
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また、これらの変数の基本統計量は同図表に示すとおりである。これより、証券市場における

各投資主体の影響力等を平均、最大値、最小値等から判断できる。なお、歪度は分布形状の歪

みを示し、プラス値ではピークが左に、マイナス値では右に歪んでいることを示す。

図表Ⅲ− 1 − 1 　分析に用いる主なデータの基本統計

HP HP HP  

（月末値）
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投資主体別の売買枚数の規模（月平均）を図表Ⅲ－ 1 － 2 より比較する。取引き規模（買い

＋売りの合計）の大きい投資主体は、「海外投資家」、「個人」、「自己」、「都銀・地銀等」の順と

なっている。これらの投資主体では、売りと買いの均衡が比較的に取れており、保有株式のポ

ジション管理がされている。しかし、売りと買いの差はわずかでも、取引き規模が巨大である

ために影響力が大きく、図表Ⅲ－ 1 － 3 に示すように、「海外投資家」は買い手、「個人」と「自

己」は売り手に回り、市場の需給を均衡させている。

一方、さほど取引き規模は大きくないが、「生保・損保」、「信託銀行」、「その他金融機関」で

は売り越し、「その他法人」、「事業法人」では買い越しとなっている。つまり、マクロ的には、

株式保有が、金融系の投資主体から法人系の投資主体へと移転しているようにもみえる。これ

には、18年半におよぶ時系列データの初期 9 では、銀行が保有していた会社株を企業グループ

の持ち株会社（HD）が買い戻したことや、敵対的企業買収を懸念した防衛策、企業内でのスト

ック・オプションの進展などの影響も考えられる。

各投資主体の買い越し枚数を長期にわたり累計すると、図表Ⅲ－ 1 － 4 のように、売り手と

買い手に分かれた。買い手側には「海外投資家」、「その他法人」、「事業法人」が、売り手側に

は「個人」、「自己」、「生保・損保」、「都銀・地銀等」、「信託銀行」がまわった。分析期間の後

半に、「個人」については売り越しが加速し、「自己」はポジションを管理する方向への転換が

みられる。

9 	田代純（2002、前掲）は、不良債権処理にかかわる株式持合いの解消で、わざわざロンドンで売却していると説
明している。その理由は、またロンドン市場では日本企業銘柄の人気も高く、円建てでの取引も可能で、手数料
も日本国内よりも安かったことなど。

 

 –  

図表Ⅲ− 1 − 2 　投資主体別の売買枚数（月平均）
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1 3  

1 4  

1 3  

1 4  

図表Ⅲ− 1 − 3 　投資主体別の売買枚数

図表Ⅲ− 1 − 4 　投資主体別の売買枚数
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第 2 節　株価変動と投資主体の行動

本節では、日本の株式市場に参加している投資主体が、投資活動における意思決定にどのよ

うな特徴を有しているのか、過去の売買データから考察したい。各投資主体の特徴を論じる前

に、近年の日本の株式市場の状況を確認しておく。まず、2000年代初頭、ITバブルの崩壊に端

を発し、株式市場は下げ相場となる。日経平均株価は8000円を割る状況であった。その後、米

国の株価上昇に伴い日本の株式市場も上昇傾向に入る。しかし、2007年のサブプライムショッ

クおよび2008年のリーマンショックで、株価は急落する。その後、株価は数年間回復しなかっ

たが、2013年頃からアベノミクス相場と呼ばれる上昇相場が続くことになる。これが、2000年

頃から現在までの日本の株式市場の概要である。

このように、2000年代、2010年代の日本の株式市場は、上昇と下落を繰り返していたのであ

るが、そのような状況の中で、各投資主体はどのような投資行動を取っていたのであろうか。

それを確認するために、各投資主体の日本の株式市場における株式の買い越し枚数の時系列デ

ータを用いて分析を行う。

さらに、買い越し枚数の月次データと日経平均株価の折れ線グラフで、二軸グラフを作成し

た。このグラフで、株式市場が好況の時、不況の時に各投資主体はどのような投資行動を取っ

ていたかを確認する。

これらの投資主体の買い越し枚数の月次データと日経平均株価の折れ線グラフで、二軸グラ

フを作成した。このグラフで、株式市場が好況の時、不況の時に各投資主体はどのような投資

行動を取っていたかを確認する。図表Ⅲ― 2 － 1 に示される11枚の図は、前述の月次データか

ら作成した買い越し枚数と日経平均株価の比較グラフである。

　グラフの左軸が株式の買い越し枚数、右軸が日経平均株価である。買い越し枚数は、各経

済主体の買い枚数から売り枚数を差し引いた値で算出している。 0 以下は売り越しという事で

ある。

まず、A）の自己売買から見ていきたい。2000年代初頭からリーマンショックの発生までは、

売り越しと買い越しがバラバラに発生しているように見える。しかし、分析期間の開始時点で

ある2002年 7 月から中盤の2012年末までの日経平均の騰落率（変化率）と、買い越し枚数の時

系列データの相関係数は、約0.46である。つまり、この上昇相場では、投資行動の意思決定に

おいて、買いに偏っていたと言える。その後の、リーマンショック後から株価が回復基調に入

るまでは、買い越しがマイナス、つまり売り越しに偏っている。グラフ後半のアベノミクス相

場と呼ばれる上昇相場に入ると、再び買い越しに偏る傾向が見て取れる。検証期間後半の2013

年から2020年末までの相関係数も約0.44で、おおよそではあるが、上昇相場では買い越し、下

降相場では売り越しという日経平均株価のトレンドに連動した意思決定を行っている傾向が見

て取れる。
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2 1  図表Ⅲ− 2 − 1 　日経平均株価と投資主体の買越し枚数ポジション
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次の図表Ⅲ－ 2 － 2 は、各投資主体の買い越し枚数と日経平均株価の騰落率の相関係数を棒

グラフにしたものである。各変数は比較し易くするために標準化したものを用い、相関係数を

算出している。相関性を算出するにあたり、検証期間を前半と後半の半分に分割して相関係数

を求め、年代によって相関性に差異が無いかも検証する。図の左端の棒グラフが自己売買の買

い越し枚数と日経平均株価の騰落率との相関係数を表している。前期と後期で、ほぼ同等の相

関係数であることが見て取れる。それに対して隣のグラフの個人投資家の売買行動は、前期、

後期ともにほぼ逆相関を示している。

図表Ⅲ－ 2 － 1 の二軸グラフに戻り、買い越し枚数の月次データがどのようになっているか

確認する。

個人投資家のグラフでは、データ開始時からリーマンショックまでの上昇相場では、投資行

動は売り越しに偏っている。その後、リーマンショックによる下降相場と、続く低迷期はやや

買い越し月が目立つ。後半のアベノミクス相場の上昇トレンドに入ると、再び売り越しが増加

するようになっている。

自己売買と個人投資家の投資行動は、次のような特徴を持っていると考えられる。

自己売買は、上昇相場では買い越し傾向であるが、下降相場では売り越し傾向である。

個人投資家は、上昇相場では売り越し傾向であるが、下降相場では買い越し傾向である。つま

り、自己売買の投資行動は相場のトレンドに逆らわない順張り方式であり、個人投資家は相場

のトレンドに反する逆張りのスタイルであると言える。

　 ３ つ目の投資主体の海外投資家は、自己売買よりも強い相場との相関性を示している。つ

図表Ⅲ− 2 − 2 　各投資主体の買い越し枚数と日経平均騰落率の相関係数

グラフ左側：前期、グラフ右側：後期
『日本取引所　投資部門別売買状況』より作成
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まり、海外投資家も市場のトレンドに合わせる順張りの投資スタイルであるといえる。自己売

買との違いは、検証期間中盤の低迷期の小さな上昇、下降トレンドでも、細かく順張りの売買

行動を行っている点と、検証期間終盤の上昇トレンドで、あまり買い越し月が見られない点で

ある。

図表Ⅲ－ 2 － 2 の相関係数の棒グラフを見てみると、相場のトレンドと正の相関をもつのは、

自己売買と海外投資家のみである。他は、相関がほぼ無いか、負の相関ばかりとなっている。

　 ４ つ目の投資主体の証券会社も、個人投資家に次ぐ負の相関性を有している。図 1 の二軸グ

ラフで確認してみると、やはり個人投資家と同様に逆張りの投資スタイルであった。

　 ５ つ目以降の投資主体も同様の傾向であるが、相関係数が小さ過ぎたり、全検証期間を通し

てほぼ売り越し、もしくは買い越し一辺倒であったりするなど、単純な売買動向の比較だけで

は正確な検証は行い辛いと考えられる。また、検証期間を前半と後半に分割して検証を行った

が、相関係数に大きな差異が現れたものは見受けられなかった。

以上の検証結果により、各投資主体の投資スタイルの特徴がある程度判明した。自己売買や

海外投資家は、市場のトレンドと強い相関を示している順張りのスタイルであり、個人投資家

や証券会社は、市場のトレンドに対して強い逆相関を示す逆張りのスタイルであった。その他

のハッキリとした相関係数が現れない投資主体については、他の検証手法を用いる必要がある

と思われる。

第 3 節　投資環境変化と投資主体の行動

前節では、日経平均株価（225、月末）と各投資主体の買い越し枚数の関係を分析したが、本

節では、株価以外の投資環境として、通貨平均残高、貨幣流通高、貸出約定平均金利、為替レ

ート（英国）、為替レート（米国）との関係について考察する。

まず、これらの経済変数の変化と「売り」の枚数との関係を図表Ⅲ－ 3 － 1 の散布図に示す。

多くの変数には閾値（しきいち）がみられ、一定の値を超えると「売り」控えが始まる傾向が

みられる。

通貨平均残高の増加による「売り」控え現象について、個人投資家を事例として分析した。

図表Ⅲ－ 3 － 2 に示すように、日経平均株価を介在させて、媒介効果分析を行ったところ、ブ

ートストラップ検定結果から間接効果の存在が有意となった。すなわち、通貨平均残高が 1 増

加すると、直接効果として個人投資家は「売り」を0.6減少させる。しかし同時に、間接効果に

より、日経平均株価が上昇するために「売り」を0.37（0.86×0.43）増加させる。個人投資家

は、これらの相反する 2 つの効果の影響を受け、総合効果として「売り」を0.23（0.6－0.37）

減少させる。
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3 1  図表Ⅲ− 3 − 1 　投資環境の経済変数と「売り」の枚数



28

地域総合研究所紀要　第13号

3 2  

3 3  

.86** .43**

-.23** -> -.60**

3 2  

3 3  

.86** .43**

-.23** -> -.60**

図表Ⅲ− 3 − 2 　個人投資家の「売り」に関する媒介効果分析の結果

図表Ⅲ− 3 − 3 　経済変数と投資主体の売買の相関係数
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図表Ⅲ－ 3 － 3 では、経済変数と投資主体の売買行動との相関係数において、「売り」と「買

い」を比較した。両者で少し数値は異なるが同符号であった。絶対値で0.4以上の相関をみる

と、通貨量の変数は、多くの投資主体の売買と負の相関がみられたが、「外国人投資家」のみ正

の相関がみられた。また、金利と正の相関をもつ主体は「自己」と「信託銀行」であり、負の

相関をもつ主体は「外国人投資家」のみであった。

以上の結果を踏まえて正準相関分析を行い、投資主体（n=11変数）と投資環境の経済変数 

（m= 5 変数）とを対応づけ、図表Ⅲ－ 3 － 4 に示す散布図上に落とし込んた。なお、図が煩雑

にならないよう、データには「買い」と「売り」を合計した取引枚数を用いた。また、散布図

の 2 軸の座標には、構造係数ベクトルを用いた。このような分析を、期間を前期（2002年 7 月

から2012年12月）と後期（2013年 1 月から2020年12月）に分けて行い、分析結果を比較して行

動様式の変化を考察する。

正準相関分析とは、複数の目的変数（m個）に対し、複数の説明変数（n個）がどのよう

に影響しているのかを調べることができる分析手法である。目的変数、説明変数のそれぞれ

について、次式のような各変数群内の変数を線型一次結合によって総合評価（要約）する正

準関数を考える。

このような評価関数X, Yの値は，重みベクトルa1, a2, …, an とb1, b2,…, bn の値の選び方に依

存して変化するが、X, Yの相関rXY を最大化するような重みベクトルを探索する方法が、正準

相関分析である。この相関係数の最大値を正準相関係数（canonical correlation coefficient）と

呼ぶ。正準相関は，変数の個数が少ない変数群の個数（Min［m.n］）だけ求められる。目的変数

が 1 つの変数しかもたないとき、正準相関係数は、重相関係数に一致する。得られた最適な重

みベクトルを正準相関変数といい、その変数群に属する各変数との相関係数より構成される、

相関係数ベクトルを構造ベクトルという。正準相関変数についての重みベクトル（a1,a2, …, an, 

b1, b2, …, bn）については、一般に不安定であり、解釈が難しいとされるため、構造係数ベクト

ルを用いて分析を行う。重みベクトルについては、正準相関変数を示す偏回帰係数のVIFが10

を超えるものがあり、通説のとおり不安定であった（図表Ⅲ－ 3 － 5 ）。

構造係数に基づき、正准相関分析を行った結果、図表Ⅲ－ 3 － 4 のように、前期（2002年 7

月から2012年12月）と後期（2013年 1 月から2020年12月）とで以下の変化がみられた。

「投資信託」や「海外投資家」は前期には貨幣流通高の周辺に布置していたが、後期は英国為

替の近くに移動した。また、後期は「信託銀行」、「証券会社」や、前期には通貨平均残高の周

3 3
0.4

(n=11  
(m=5 3 4

2 2002
7 2012 12 2013 1 2020 12
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図表Ⅲ− 3 − 4 　正準相関分析の結果
2002年 7 月から2012年12月（上図）と2013年 7 月から2020年12月（下図）の比較3 4  
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辺に布置した「生保・損保」等が、貸し出し約定金利の周辺に集まっている。

前節で確認した株価と異なり、経済指標に対する投資主体の反応には変化がみられた。

第 4 節　AI導入による影響

野村ホールディングスがAIによる「 5 分先の株価」予測サービスを開始した2016年を境に、

前期を2011年 1 月から2015年12月、後期を2016年 1 月から2020年12月、いずれも 5 年間とし、

投資主体の行動様式にみられた独自性に変化が生じているか、検証した。まず、株式の「売り」

と「買い」の枚数について、 2 期間の投資主体間の相関係数行列（図表Ⅲ－ 4 － 1 ）を作成し

た。次に、売りと買いについて、 2 期間の相関係数行列の平均値において差が生じているか、

2 元配置の分散分析（ANOVA）を用いて検定した。

3 5
22000022 77 22001122 1122

22001133 11 22002200 1122

3 5
22000022 77 22001122 1122

22001133 11 22002200 1122

図表Ⅲ− 3 − 5 　正準相関変数（重みベクトル）、参考

図表Ⅲ− 4 − 1 　投資主体間の「売り」枚数および「買い」枚数の単相間係数行列
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検定結果は図表Ⅲ－ 4 － 2 に示される。「売り」「買い」ともに、相関係数行列の「平均」の

値は情報提供後の方が大きい。分散分析表において、 2 期間を比較した「標本」のp値みると

いずれも 0 に近い数値であり、両期間の平均値に有意な差が認められた。また、投資主体間を

比較した「列」についてもp値は 1 %未満であり有意な差が認められた。

これらの結果から、投資主体間に独自性は残存するが、2016年以降、投資主体間の相関が高

まったことから、行動様式の独自性が弱まり、行動が画一化していると考えられる。

3 4 2 2  図表Ⅲ− 4 − 2 　分散分析（ 2 元配置）の結果
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第Ⅳ章　投資行動と株価形成

第 1 節　交雑株式保有移転学習法（CPTL）

金融商品価格の予測のために多様な統計手法が開発されたが、株式市場において主に使用さ

れる手法はファンダメンタル分析とテクニカル分析であった。伝統的な時系列予測モデルでは、

企業の決算開示、消費者物価指数や鉱工業生産などのマクロ指標、金利や為替などのマーケッ

トデータ等、一般的な公開情報の過去のデータを用いて未来を予測してきた。しかし、2000年

代前半はIT技術が発展し、国際間の金融市場のみならず他の商品市場との連動が強まり、市場

の価格調整が効率化されたことなどから、従来の分析手法の予測精度が低下した。

そこで、Fukase&Morimoto（2004）では、株式市場を構成する様々な投資主体の売買行動に

着目し、ニューラルネットワークを用いた新しい株価予測手法を開発した。各投資主体が「買

い手」と「売り手」に別れて取引される結果は、マクロな証券市場におけるストックとしての

保有量（投資主体の構成比）の変化として観察される。各投資家の戦略や方針はそれぞれ異な

り、株価の変化への影響も異なるが、投資主体間で保有する株式が移動するたびに、需要と供

給の関係に応じて株価が変動する。この関係に何らかの秩序が存在すれば、ランダムに変動し

ているようにみえる株価を予測できる可能がある。そこで、それぞれの投資対象が保有する株

式の動きと株価の複雑な関係を分析するために、ニューラルネットワークを用いたパターン認

識 学 習 を 導 入 し た。こ の 手 法 を「交 雑 株 式 保 有 移 転 学 習 法」（Cross-Position Transfer-

Learning：CPTL）と呼ぼう。

Fukase&Morimoto（2004）において、株価予測に用いたニューラルネットワーク（ANNs）

は図表Ⅳ― 1 － 1 に示される ４ 層構造のもので、入力層（12素子）と ２ 層の中間層（ ６ 素子、

２ 素子）、出力層（ ２ 素子）で構成された。

入力信号には、学習用として自己売買を除いた投資主体（10主体）間の株式移転（月次の買

1 1  Fukase&Morimoto(2004)  

input layers: 12 

output layers: 2 

1st middle layers: 6 

: neuron element 

2nd middle layers: 2 

図表Ⅳ− 1 − 1 　Fukase&Morimoto（2004）で用いたニューラルネットワークの構造
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越枚数）に 1 ケ月前の月末日経平均株価を加えた11変数を、教師信号には当月の日経平均株価

（225、月末）を使用した。これらの変数から、当期の月末日経平均株価とその値上がり率を予

測させ出力させた。分析に使用したのは、10年間（120期間）の月次の時系列データである。

120期間の時系列データを、学習に96期間、バリデーションに12期間、予測に12期間をアロケー

トして、最急降下法により10,000回の機械学習をさせた。

予測結果は図表Ⅳ― 1 － 2 に示されるように、値上がり率については誤差を含むが、株価が

上昇するか下落するかの方向性（ 2 値選択）の予測については、95％を上回る予測精度で的中

した。CPTL開発当初はこの結果に一喜した。

しかし、次節で示すように、株価は過去の株価と高い自己相関をもつため、機械学習データ

に過去の株価情報も含めたことが、CPTLの予測精度を過大に高めてしまったものと思われる。

そこで、実利目的ではなく、CPTLのパフォーマンスを評価するという本稿の研究目的の主旨

から、株価情報を教師信号としてのみに用い、過去の株価情報については説明変数から除外す

る。

第 2 節　株価の自己相関

本節では、将来の株価に対して過去の株価がどの程度、影響しているのかを検証した。日経

平均株価の月次の時系列データ（2002年 7 月～2020年12月）を用いて、①株価、②値上がり率

（対数差分）について、 1 期前の値との自己相関および偏自己相関（それ以前の値の影響を除

去）をとり、コレログラムを描き視覚化した。

結果は図表Ⅳ― 2 ― １ のとおりで、有意水準 5 ％で、株価の自己相関（ACF）については長

期にわたり過去の株価の影響が継続し、偏自己相関（PACF）についても 1 か月間は影響する

ことが確認された。これより、投資行動と株価形成との関係を考察するにあたり、過去の株価

情報を用いるのは好ましくない、また、同様に値上がり率についても、 １ か月のラグについて

はp値が6.7%となり 5 ％を上回るものの無視はできない、という結果になった。

CPTL
CPTL

1 2  

Fukase&Morimoto(2004) 

図表Ⅳ− 1 − 2 　株価上昇率の予測結果
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第 3 節　多変量グレンジャー因果検定

投資主体の売買行動は株価形成に影響すると考えられるが、逆に株価変動が投資主体の行動

に影響するという内生性も考えられる。そこで、多変量グレンジャー因果検定を行い、両者の

因果関係を確認した。分析には、Fukase & Moriomoto（2004）において、各投資主体の投資

行動特性を特定するために用いた単一方程式モデルを、ベクトル・モデルに拡張した多変量自

己回帰（Vector Auto Regressive ;VAR）モデルを用いた。ただし、投資環境を共変量として

扱い、コントロールした。また、自己相関による分散不均一性の影響を考慮し、バリアントに

よる標準誤差の頑健化を施してOLSによる推定を行った。

VARモデルによる分析結果として、11主体の投資主体および株価のそれぞれについて、個別

2 1  図表Ⅳ− 2 − 1 　日経平均株価の自己相関係数および偏自己相関係数
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のパラメータが推定されるが、紙幅の制約もあり図表Ⅳ－ 3 － １ に株価10の結果のみを示す。

モデルの適合度については、自由度調整済み決定係数が0.972と高く良好となり、また、モデル

の定常性についても、特性多項式の逆根が全て単位円の内側に入り安定的なモデルとなった（図

表Ⅳ－ 3 － 2 ）。

偏回帰係数について、市場に占める構成比は小さいが大口の売買を行う「生保・損保」、「都

銀・地銀等」、「投資信託」、「その他金融機関」による買い越し枚数のほか、前月の株価も有意

となり、これらの要因が株価形成に影響していることが確認された。

多変量グレンジャー因果検定の結果は、図表Ⅳ－ 3 － 3 に示される。単月では投資主体によ

る売買行動が株価形成に影響するが、半年のタイムラグ期間を総合して判定すると影響が認め

られなかった。逆に、株価の変動から投資主体の売買行動への影響については、「証券会社」、

「保険会社」、「事業法人」に及んでいることが認められた。

10	念のため、この株価の分析はCPTLによる予測ではなく、因果性の検証である。
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3  図表Ⅳ− 3 − 1 　VARモデルによる日経平均株価の推定結果
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28 

3 2  

3 3

28 

3 2  

3 3

図表Ⅳ− 3 − 2 　定常性の過程の検証（方程式の逆根と単位円）

図表Ⅳ− 3 − 3 　多変量グレンジャー因果検定
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第Ⅴ章　AI導入による株価予測への影響

第 1 節　分析方法

1 ．分析の方針

前章では、投資主体による売買行動と株価形成の関係について、グレンジャー的な意味で長

期の因果関係は認められなかったが、単月では大口の取引をする金融系の投資主体の売買行動

が株価に影響していることが確認された。さらに、これまでの分析結果から、日本の証券市場

における投資主体の行動様式に変化がみられ、全体的にはそれぞれの独自性が薄れ、協調行動

的な様相を帯びつつあることが確認された。

株価の将来予測の可能性をめぐる学術的な決着はついていないが、本章では、このような証

券市場の変化が株価予測にどのように影響しているのか、Fukase & Morimoto（2004）におい

て開発した「交雑保有株式移転学習法」（CPTL）を用いて検証する。今回はニューラルネット

ワークに代えてDeep Learningを用いるが、資産運用による実利ではなく、CPTLによる予測

精度の変化の評価を研究目的とするため、以下の理由で、予測精度がFukase & Morimoto

（2004）を下回ると予想される。しかし、証券市場のAI導入前後の日経平均株価および変動を

同じ条件で予測し、 ２ 期間の予測的中率を比較する目的なので支障はない。

（ 1 ）株価データを教師信号としてのみに使用し、過去の株価情報を説明変数に使用しない。

理由は、第Ⅳ章第 2 節で株価の時系列では自己相関が大きく、将来株価に影響することが

確認されたが、Deep Learningでは、重回帰分析のように、個別の説明変数ごとの偏回帰係

数が推計できず、CPTLのみの説明力を評価することが難しいからである。

（ 2 ）バリデーション過程を省きオープン評価。

Fukase & Morimoto（2004）当時は、データを 3 区分して、学習要、バリデーション（検

証）用、予測用にアロケートするのが一般的であった。しかし最近は、データを 2 区分して

学習用に80%、予測用に20％が目安とのことなので11、時流に倣いバリデーションを省く。

2 ．分析方法

（ 1 ）使用データ

分析に使用したデータは、第Ⅲ章で示したとおり、①教師信号の日経平均株価（225、月末）

およびその値上がり率（対数差分）、②投資主体（11主体）の各「売り」と「買い」の枚数デー

タ、③投資環境要因の経済データとして、通貨平均残高、貨幣流通高、貸出約定平均金利、為

替レート（英国）、為替レート（米国））、であり、それぞれについて、2002年 7 月から2020年12

11	国の研究機関である産業技術総合研究所人工知能研究センター長を務める麻生秀樹氏のセミナー（行動計量学会、
2021.11）
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月までの月次の時系列データを使用した。

（ 2 ）分析に用いたDeep Learningモデル

第Ⅳ章で行ったVARモデルを用いた分析の結果では、、株価形成への影響が有意とならない

投資主体もみられた。しかし、ニューラルネットワークを踏襲し、 4 層以上の中間層（隠れ層）

をもつDeep Learning（図表Ⅴ― 1 － 1 ）では、株価形成に影響しないデータについては、バ

ックプロパゲーションの過程で、出力の閾値を下回るようにウェイトが自動調整され、不要な

入力信号は伝達されないので、全ての投資主体のデータを使用した。

Deep Learningモデルを用いて、図表Ⅴ－ 1 － 2 に示す 4 通りの学習用データをCPTLによ

り学習させ、日経平均株価とその値上がり率（対数差分）を予測した。学習 1 ～ 4 は、まず

CPTLにおいて、①「売り」と「買い」をそのまま学習するものと、②両者の差をとり買い越

しに集約した学習に分け、これに、投資環境要因に関する経済データの有無を加えて、場合分

けをした組合せである。

（ 3 ）分析手順

CPTLの予測精度について、以下のようなクローズド評価とオープン評価を行い、学習 1 ～

4 のパフォーマンスを比較する。オープン評価については、野村ホールディングスがAIによる

「 5 分先の株価」予測サービスを開始した前後で 2 期間に分けて実施し（図表Ⅴ― 1 － 3 ）、両

者の予測パフォーマンスを比較する。

図表Ⅴ− 1 − 1 　ニューラルネットワーク（左）とDeep Learning（右）

図表Ⅴ− 1 − 2 　学習モデル
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①分析 1 ：クローズド評価

　　2002年 7 月から2020年12月までの月次データを全て学習データとして使用し、クローズド

評価を行う。

②分析 2 ：前期オープン評価

　　2002年 7 月から2015年12月までの月次データを機械学習用（149ヶ月）と予測検証用（24ヶ

月）に分けて使用し、24ヶ月先までの予測結果についてオープン評価を行う。

③分析 3 ：後期オープン評価

　　2007年 7 月から2020年12月までの月次データを機械学習用（149ヶ月）と予測検証用（24ヶ

月）に分けて使用し、24ヶ月先までの予測結果についてオープン評価を行う。

④分析 4 ；前期と後期のオープン評価の比較

　　株価水準については、実績値を基準とする誤差10％以内を的中、株価値上がり率について

は上昇／下落の 2  値選択の合致を的中とし、的中率を比較するほか、誤差平方和を予測検

証期間の月数で除した平均誤差平方和を用いて、予測精度を比較する。

第 2 節　分析結果

①分析結果 1 ：クローズド評価（全期間）

2002年 7 月から2020年12月までの月次データを全て学習データとして使用して、株価および

その対数差分を予測した結果は図表Ⅴ－ 2 － 1 のとおりである。買い越し枚数を用いた学習 1

に比べて、「売り」と「買い」を分けて用いた学習 2 の予測精度にはかなりの改善がみられる。

経済データを与えた学習 4 の予測精度は、さらに改善されていることがわかる。なお、入力層、

3 層の中間層、出力層から構成されるニューラルネットワーク（ANNs）を設定して用いても

予測結果はほとんど変わらなかった。

対数差分の予測では、学習 1 と学習 3 は変動幅が大きいため、2008年のリーマンショックの

下落をかなり予測したが、2014年後半などの比較的安定した相場を大きく外している。学習 2

と学習 4 は振れ幅が安定しており、リーマンショックによる落ち込みを過小に予測した。学習

図表Ⅴ− 1 − 3 　使用する時系列データのアロケーション

終了

終了
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4 は2018年後半の下落を予測できなかったものの全体的には変動をよく捉えている。

2 1 2002 7 2020 12  図表Ⅴ− 2 − 1 　2002年 7 月から2020年12月までのクローズド予測評価（日経平均株価）

学習 1

学習 2

学習 4
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　2002年 7 月から2020年12月までのクローズド評価（株価対数差分）

②分析結果 2 ：オープン評価（前期）

AIによる「 5 分後の株価」予測提供前の24ヶ月について、オープン評価による予測検証の結

果を図表Ⅴ－ 2 － 2  に示す。株価予測では、CPTL学習用データを「売り」と「買い」を分け

2002 7 2020 12  

学習 1

学習 2

学習 3

学習 4



44

地域総合研究所紀要　第13号

て利用する学習 2 、学習 4 の方が予測精度は高く、さらに経済データを与えた学習 4 が良好な

結果となった。値上がり率（対数階差）予測では、学習 2 はほとんどの月を下落方向に予測し

てしまい実用に耐えないが、経済データを与えた学習 4 ではかなりの改善がみられた。

③分析 3 ：後期オープン評価

AIによる「 5 分後の株価」予測提供後の24ヶ月について、オープン評価による予測検証の結

果を図表Ⅴ－ 2 － 3 に示す。株価予測では、実績値に比べて学習 2 が低め、学習 4 が高めに予

測したため、高値の局面では学習 4 、安値の局面では学習 2 の精度が高い結果となった。学習

2 と学習 4 による予測帯域を想定すれば、かなりの月の株価はこの帯域の中に収まる。

図表Ⅴ− 2 − 2 　2014年 1 月～2015年12月のオープン評価

日経平均株価の値上がり率（対数差分）の予測結果
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値上がり率については、予測期間の株価は上昇傾向にあった中で、 3 %を超える大きな下落

が 4 回みられた。学習 4 は2019年 8 月の下落を予測し、学習 2 は2019年 5 月、20年 3 月の大暴

落を軽微な下落として予測したが、いずれも20年 2 月の大暴落を予測できなかった。上がるか

下がるかの方向性では学習 2 、変動の大きさについては学習 4 に軍配があがるが、両者は異な

る月の下落を的中させており、いずれか一方に代表させられない結果となった。

第 3 節　分析結果の評価と考察

前節では、①全期間（2002.7－2020.12）を通じたクローズド評価、②AIによる「 5 分先の

株価」情報提供を境とする、情報提供前（前期）のオープン評価、③情報提供後（後期）のオ

ープン評価の結果を示した。

本節では、CPTLによるこれらの予測結果を評価し、考察を加える。

（ 1 ）予測結果の評価

株価の予測については、実績値を基準とする誤差10％以内を的中とし、株価値上がり率（対

数差分）の予測については上昇／下落の 2 値選択の合致を的中とし、的中率を比較するほか、

図表Ⅴ− 2 − 3 　2019年 1 月～2020年12月のオープン評価
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誤差平方和を予測検証期間の月数で除した平均誤差平方和を用いて、予測精度を比較した。結

果は図表Ⅴ－ 3 － 1 に示すとおりである。

①全期間のクローズド評価において、売買枚数を買い越しに統合する学習 3 では入力変数が

半減して予測結果が大きく変動するため、学習 4 に劣ると判断し、オープン評価の比較対象か

ら省いた。実際に株価水準の予測結果については大差がみられた。しかし、事後に対数差分の

予測結果では、的中率、平均残差平方和ともに学習 4 を上回っていたことが判明した。

CPTLの学習において、いずれにも「売り」と「買い」を分けて学習させて予測精度を比較

した結果では、経済データを与えた学習 4  が、与えない学習 2 を上回った。

②AI予測「 5 分先の株価」提供前のクローズド評価は、的中率が低調であった。学習期間の

初期の2008年に、リーマンショックを経験し予測が難しかったと考えられる。オープン評価の

的中率も低調で、クローズド評価よりは良好となったが、暴落局面の予測力が弱い。

③「 5 分先の株価」情報提供後は、クローズド評価、オープン評価ともに良好な的中率とな

り、全評価値で、学習 4 が学習 2 を上回った。しかし、安定した予測をする学習 4 は重大な大

暴落の局面を予測できておらず、振れ幅の大きい学習 2 との比較で一長一短がある。

図表Ⅴ− 3 − 1 　CPTLによる予測結果の評価



47

AI（人工知能）による投資主体間の交雑株式保有移転と株価変動に関する深層学習

（ 2 ）考察

第Ⅲ章で、投資主体間の行動様式に変化がみられ、独自性が薄れて同調行動を帯びつつある

ことが確認された。証券市場におけるAI普及による影響は定かでないが、AIによる「 5 分先

の株価」情報の提供前（2014.1－2015.12）と提供後（2015.1－2019.12）の予測精度を比較す

ると、クローズド評価、オープン評価ともに、株価水準についてもその対数差分についても、

提供後の予測精度が向上している。これについても、投資主体間の行動変化の影響が考えられ

るが、一方では、期間によって株価予測の難易度が変化したことも考えられる。

そこで、フラクタル次元を用いて株価変動の複雑な動きを計測し、予測の難易度を考察する。

フラクタル幾何学においては、複雑さをはかる尺度としてフラクタル次元を定義する。フラク

タル次元では、次元の概念を非整数にまで拡張し、通常、非整数の値をもつ。また、金融工学

では、株価の変動や為替相場の変動を非整数ブラウン運動ととらえ、完全にランダムな動きを

するブラウン運動（H = 0.5）からの逸脱の度合いを、ハースト指数 H という指標で測る。ハ

ースト指数Hとフラクタル次元Fとは、F = 2 －H という関係をもつ。ここでは時系列分析に

よる予測が最も難しい状況のブラウン運動（ハースト指数H-=0.5）を基準に判断する。次元解

析を行った結果は、図表Ⅴ－ 3 ― 2 のとおりである。

①全期間を通じたハースト指数はH=0.596859であり、過去にランダムに近い変動があった

ことがうかがわれる。しかし、学習 2 や学習 4 でかなり高い精度で予測ができていた。

②前期におけるハースト指数は、機械学習の期間でH=0.651781、予測期間でH=0.653155で

あり、いずれもランダムな変動（H=0.5）からはプラスの方向に逸脱し、上昇傾向が続いた。

つまり、それほど複雑な変動を示したわけではないが、予測的中度が低迷してしまった。この

原因として、本稿では機械学習に用いる説明変数に、敢えて過去の株価データを与えなかった

ことが考えられる。ハースト数の高さは過去の株価の影響を強く受けることを示すため、この

情報を与えてやれば予測精度の改善が期待できる。

③後期におけるハースト指数は、機械学習の期間でH=0.579745、予測期間でH=0.649958で

あり、ランダムに変動した学習期間の予測は難しかったはずだが、学習 4 による予測結果は 8  

割を超える的中率となった。予測期間についても、的中率は75％となり評価値としては悪くな

いが、重要な暴落局面を十分に予測できなかった。学習期間の初期にリーマンショックを学ん

でしまい、これに比べればその後の暴落は軽微なため、反応が鈍った可能性も考えられる。

第Ⅵ章　総括

本研究の成果として、AI普及との関係は不明だが、日本の証券市場における各投資主体の行

動特性が以前に比べて薄れて同調行動を帯びつつあり、また、ハースト指数からも株価変動が

ランダム変動から逸脱し、昔よりは株価予測が容易になっているという変化が確認された。
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現代のこのような動きの中で、Fukase & Morimoto（2004）において開発した投資主体間株

式保有移転学習（CPTL）法による株価予測のパフォーマンスを評価した。時系列的な予測が

難しいランダムな株価変動局面では精度が向上し、これから逸脱すると低迷した。すなわち、

CPTLはテクニカル分析の弱点を補う予測手法として有用であることが検証された。

まず、以下の 4 項目を修正し、CPTLの予測精度がどの程度改善するか、試してみたい。

①学習期間を今回の2002年から過去に延長し、80年代のバブル期の状況も学ばせることによ

り、暴落局面における予測力の強化を図る。②深層学習に、今回は省いたバリデーション（検

証）過程を復活させて、過剰学習による予測の硬直化をチェックする。③今回は与えなかった

過去の株価データも説明変数に加えて学習させ、ランダム変動から逸脱した期間の予測精度を

向上させる。④売買枚数でなく売買額を用いる。さらに実利を目指すならば、ザラバ取引の板

寄せ情報を集めて、「 5 分先の株価予測」に利用すれば効果的であろう。

3 2  図表Ⅴ− 3 − 2 　株価変動の次元解析結果
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