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This study implements a dynamic portfolio reformation mechanism which is able to keep pace changes in market environments and 

develops an asset management model which is expected to be robust to systemic risk caused by changes in positions by using various 

technical trading measures and their synthesis. Besides, we make it possible to know turning points in financial markets more easily 

from the trend measurement index and the broken line representation of stock price movements. Our empirical analysis indicates that the 

proposed algorithm shows 20% returns per annum on average. In addition the degree of drawbacks is less than half of the NASDAQ. 

 

1. はじめに 

先進国の成長率の鈍化と金融市場の不安定さにより、長期

にわたる安定した年金運用手法が求められている。2000 年以

降に限っても、IT バブル崩壊およびリーマンショックにより大幅

に運用資産を減らしたファンドが多い。現在も、ギリシャ問題で

株式市場は不透明さが増している。 

モダンポートフォリオ理論では、マーケット全体の下落による

システミックリスクを回避することはできない。また、急激なマー

ケットの変化に対応できる動的なポートフォリオ再構成メカニズ

ムも必要不可欠であろう。 

したがって、現在の不安定な相場環境において、数十年以

上にわたり安定して年金基金の運用を行うためには、機械的に

判断し意思決定を支援するシステムが非常に重要であると考え

る。 

トレード手法およびポートフォリオ再構成に対して、いくつか

の機械学習のアプローチが発表されている。テクニカル分析か

ら得られた指標をもとに、SVM・ANN・GA・GP 等の各手法と、

それらの組み合わせにより、良好な結果が示されている[1-4]。 

トレード手法およびポートフォリオ構成手法をどのような状況

においても再現することは難しく、独自の指標を追加する必要

があった。 

本研究においては、様々なテクニカル指標、折れ線表現によ

る抽象化された情報を基に、いくつかの機械学習手法を用いて

一定期間毎に株式を選択・ポートフォリオを再構成する手法を

構築した。そして、ポートフォリオ構成時に資産から株式に投資

する比率の増減により最大ドローダウンの最小化を図った。 

2. 個別株式の解析 

一般的なテクニカル分析に加え、それらを組み合わせた新た

な指標を作成した。さらに、株式のトレンドの特性を考慮したｎ

日間トレンドという指標を独自に設定した。また株価変動を 

折れ線グラフによる抽象化を行いトレンドの判別に利用した。 

2.1 テクニカル分析 

テクニカル分析として、適切なパラメータ設定による 

移動平均(MA)・MACD・RSI等のテクニカル指標を用いた 

[1-2]。また Volatilityはリターンの標準偏差である。 

 

MA(t,1),MA(t,3),MA(t,5),MA(t,10),MA(t,20),MA(t,40), 

MA(t,80),MA(t,160) 

Volatility(t,10), Volatility(t,20),Volatility(t,30) 

 RSI(t,9),RSI(t,18),RSI(t,36) 

MACD(t,4,8,2), MACD(t,9,16,3),MACD(t,18,32,6) 

さらに、上記指標から新たな指標を合成する 

<1> CMA(t,i,j)=MA(t,i) – MA(t,j) ( i > j) 

<2> CRSI(t,i,j)=RSI(t,i)-RSI(t,j) ( i > j) 

<3> SCMA(n,t,i,j)=CMA(ｔ-n +1,i,j), 

                                     CMA(ｔ-n+2,i,j),…CMA(ｔ,i,j) 

<4>SCRSI(n,t,i,j)= CRSI(ｔ-n+1,i,j)+ 

                                CRSI(ｔ-n+2,i,j)+…+CRSI(ｔ,i,j) 

<5>SCMACD(n,t,i,j)= MACD(ｔ-n+1,i,j), 

                                     MACD(ｔ-n+2,i,j),…MACD(ｔ,i,j) 

<6> TSCMA(x,n,t,i,,j)=Σk=1..x 1{SCMA(n,t,i,j) ＞０}  

<7> TSCRSI(x,n,t,i,,j)=Σk=1..x 1{SCRSI(n,t,i,j) ＞０}  

<8> TSCMACD(x,n,t,i,,j)=Σk=1..x 1{ SCMACD (n,t,i,j) ＞０}  

 

各株式のトレンド持続性を評価する指数として、n 日トレンド

(nDaysTrend)という独自の指標を設定した。 

これは、ｎ日間の終値(Close)の安値を更新しない限りトレンド

が持続していると考えるものである。 
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図 1 n日トレンドより得られた効率的トレンド比率の銘柄分布 

縦軸＝30日効率的トレンド比率 横軸＝20日効率的トレンド比率 

上位 4銘柄 

PG,CAT,MC,AXP 

下位 4銘柄 
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たとえば、nDaysTrend(up,5)においては、 

上昇トレンドで設定日数が 5 日であり、過去 5 日の安値を下

回らなければトレンドが持続していると考え、連続した日数を

カウントする。下落トレンドでは、その逆となる。 

米国ダウ３０銘柄のｎDyasTrend を求め、その 4 倍の期間

(n=10 日であれば、40 日以上トレンドが続く割合)がどの程度

発生するかを効率的トレンド比率と定義している。n=20,30 の

際の効率的トレンド比率とその分布を図１に示している。上位

と下位の４銘柄ではその比率に 3倍以上の開きがある。 

2.2  折れ線による株価変動の近似 

株価の変動を抽象化する。これにより、トレードプランを構築

する際のエントリー・イグジットする価格の決定が明確になる。

我々の折れ線への変換手法は、日足の終値のみを利用し前後

n 日間における高値・安値を変換点として単純化する。これらの

手法は、機械学習させる教師信号として用いられている[3]。赤

線はトレンドが変化したと考えられるため、図２に折れ線表現と

損失を限定するためのロスカットラインを示す。 

3. ポートフォリオ再構成によるシミュレーション 

シミュレーションの対象は、2011 年に組み込まれている米国

な nasdaq100 指数の銘柄を対象とし、2000 年から 2011 年まで

のデータを利用した。 

3.1  モデル獲得 

モデル獲得の第一フェーズでは、有効と思われるパラメータ

およびその利用すべき指標の選別を行う。第二フェーズでは、

第一フェーズで得られた指標およびパラメータの精緻化により、

短い期間での学習とテストで有効な精緻なモデルをファンドから

株式の投資比率の投資比率のルールを構築した。これは、一

定期間で損失が発生した場合、次の期間の株式投資の比率を

一定比率で下げる。成功した場合は一定比率で上げていく。た

だし、最大は 1.0、最小は 0.03 であり資産額以上の株式ポジシ

ョンは持たない。 

一般的な論文では、学習期間およびテスト期間は数年以上

必要としていることに対し、我々は数カ月程度の学習期間とテス

ト期間を採用した。短期で株式の変動の性質を解析しモデルに

反映させることにより、マーケットの状況や性質の変化を素早く

織り込めるからである。 

3.2  シミュレーション 

60 日の学習期間で、その後 30 日がテスト期間としている。ま

た、実際の運用に近くするために、運用開始日を 1 日毎にずら

して平均を取る操作で、成績の偏りがないようにしている。 

シミュレーション結果を図３に示す。  

青色＝最適な投資戦略（株式比率を増減を行わない場合） 

紫色＝最適な投資戦略（適切な株式比率の増減） 

緑色＝最適な投資戦略（不適切な株式比率の増減） 

赤色＝最適な投資戦略に明示的な以下のルールを記述 

 if(MA(t,10)<MA(t,40)) then {株式を購入しない} 

結果的には、株式比率の増減を行わないケースが最も高い

パフォーマンスを示しているが、最大ドローダウンが心理的な負

担に大きく関わると考えると、紫線のケースが最も心理的負担が

少なくパフォーマンスの高い優れたモデルと考えられる。 

紫線と緑線のわずかな株式比率増減ルールの違いがパフォ

ーマンスの大きな違いになっている。 

また、人間が明示的にルール記述を埋め込む単純な手法で

は、パフォーマンス低下を起こすことが分かった。 

4. まとめ 

年率 20％強のパフォーマンス(手数料および価格への影響

を 0.3%として)と、リーマンショック時にも 20％程度のドローダウ

ンに抑えることのできるモデルを構築できた。 

ただし、基本的な指標を利用したものであり、さらに有効な指

標やモデルを構築できる可能性がある。そのために、パラメータ

や指標の探索やモデルの評価を自動化することが必要と考える。 

また、シミュレーション結果において示された資産曲線も、

nasdaq100 に組み入れられた株式を対象にしているため、生存

バイアス(Survivor bias)の影響を受けている。多数の倒産した企

業の株価などが選択されないからである。今後は、上昇下落し

た株式を様々な比率で構成した仮想市場において、どの程度

有効性があるか検証する必要がある。 
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図 2  株価変動の折れ線表現と 

変換点に基づいたロスカットレンジの設定 

図 3  各手法による資産曲線の比較 
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