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This study proposes a new investment method to adapt to the characteristics and changes of asset markets. For this purpose, two kinds 
of filters, momentum filter and AntiCor filter both of which are observed in the markets, are used. The momentum filter, on the one hand, 
is to select assets with high momentum. The AntiCor filter, on the other hand, is to forecast the process of mean-reverting for an asset by 
using the mean-reverting characteristics of its similar assets. The application of the former proposed method to S&P 500 Index and that of 
the latter to Nasdaq-100 between 2000 and 2012 show that both the methods have the possibility to earn excess profits by setting the 
pertinent market environments and selecting the possible asset selections. 

1. はじめに 
  株式トレードおよびポートフォリオ構成における機械学習の

応用は数多く見られる。しかしながら、機械学習で容易に株価

予測や有利なポートフォリオを構築できるわけではない。 
  株式市場においては、Fama [Fama 70]による効率的市場仮

説があり、どのような有益な情報やテクニカル分析を利用しても

市場平均をアウトパフォームできないと言われている。 
 １つは、マーケットにおいて常にモーメンタム（勢い）の高い株

式が存在し、その後もモーメンタムが持続することである。例え

ば、Jegadeesh [Jegadeesh 93]では、高いモーメンタムの株式群

が、その後３ヶ月から 12 ヶ月においてプラスの超過リターンが

得られると述べている。 
２つ目は、会社の事業分野が同じで、企業規模が近い場合

を類似した会社と呼ぶ。そのような会社の株式間においては、

相関の高い株価変動を示すと考えられる。Bonanno [Bonanno 
02]では、日次データをもとに、相関性の近いものからツリーを構

成する手法で、その変動の類似性を可視化し、さらに事業分野

の近さが強く影響していることを示した。 
我々は、上記の２つの現象を的確に検出し、ポートフォリオの

再構成に利用することで、株式市場から超過収益を得られると

考えた。そして、それらの指標の組み合わせやパラメータ設定

を遺伝的アルゴリズムなどにより経験則等に頼らない形でのモ

デル構築を試みた。 
また、類似した株式は株価変動において相関の高い変動を

示すこと。変動の相関と株価の平均回帰性を利用した予測アル

ゴリズムとして AntiCor フィルター[Borodin 04]を採用した。 
本論文では、２つのフィルターによる逐次的なポートフォリオ

の再構成モデルを提案する。 

2. 関連研究 
機械学習を利用した、株価予測・株式トレード・ポートフォリオ

構築が行われている。ヘッジファンドなどでは、機械学習の技術

者 を 雇 用 し て ア ル ゴ リ ズ ム 開 発 を 積 極 的 に 行 な っ て い る

[Patterson 10]。 
  価格データおよびテクニカル分析指標から、将来的な価

格の予測や売買の意思決定を行うことが一般的である。さらに、

何らかのランダムではない性質を抽出して、そこに特化した学

習モデルを構築するなどのより緻密なアプローチが必要となっ

ている。 
  Chang [Chang 09]では、個別の株式において、変動を折れ

線で近似し、同時に様々なテクニカル分析指標を与えることで、

そのパターンをニューラルネットワークに学習させるものである。

また、有効な指標の抽出には遺伝的アルゴリズムを用い、様々

な指標の組み合わせから有効な指標をトレード収益により選択

している。また、結果としては、上昇・持ち合い・下降トレンドの

全てにおいて、同じ期間の Buy&Hold をアウトパフォームして

いる。  
Yan [Yan 08]においては、Genetic Programming （GP）および

Support Vector Machine （SVM）を用いて、多様なテクニカル分

析指標から GP により様々な指標やパラメータの合成を行う。さ

らに、有効な組み合わせを複数用意し、その結果を投票により

決める Voting システムにより優位性を示している。 
 ただし、上記の手法の問題点は、テスト期間が数年間程度と

短く、リーマン・ショックのような大幅な下落に適応できるのか否

かが不明である。さらに、個別株の予測のケースでは、多様な

銘柄において優位であることは非常に難しい。 

3. 提案手法の概要 
  関連する研究の欠点を補い、より長期の運用における優位

性を主眼に置いた、実現可能な手法を構築した。 
  我々は、最も流動性が高く効率的と言われている米国市場

を対象とすることとした。よって、特に 2000 年以降は上昇トレン

ドが崩れ、大きな下落と反転が発生している。よって、最も難し

いと思われる 2000 年以降において検証を行うことが必要不可

欠と考えた。よって、2000 年から 2012 年までを検証の区間とし

た。 
  また、ポートフォリオによる複数銘柄への分散化が行われて

いること。さらに、現実的な取引コストが考慮されていることが重

要である。 
  本研究において、モーメンタム・フィルターでは、与えられた

株式リストに対して抽出されたモデルを適用し、毎日ポートフォ

リオの再構成を行なっている。 
  さらに、一ヶ月毎にモデルの再抽出を行なっている。これは、

マーケット環境の特性が変化しているという想定のもと、一定期

間毎に有効な指標とパラメータを再度抽出する必要があると考

えたからである。本手法では１ヶ月間隔と仮に決定しているが、

今後は適正な期間を算出する手法が必要になると考えている。 
  モデルの例は、以下のようなものである。学習期間において、

最もマーケット環境に適したテクニカル指標や、パラメータ（例え
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ば、移動平均線の期間）を抽出したものである。次章でその詳

細について述べる。 
  AntiCor フィルターでは、毎日ポートフォリオの再構成を行な

っている。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
表  1   モーメンタム・フィルターのパラメータ設定の実例  

モーメンタム・フィルターのモデル例	
 

( N 銘柄でポートフォリオを均等に構成する場合 ) 
MA1=5日移動平均 
MA２=10日移動平均 
MA2 >MA1	
 ｛現在値｝ 
RSI (20) > 53   {平均値} 
RSI (10) > 60   {現在値} 
選択: RSIの高い上位 N銘柄を選択 
ポジション: +100, -100  	
 (売買サインを一度に実行) 
 

4. モーメンタム・フィルターの作成 
株式市場に発生しているモーメンタム（勢い）は、株式市場に

おける注目されている株式に発生しているものである。つまり、

株式市場で注目されている株式は買い手と売り手のインバラン

スが発生し、買いが多くなれば株価が上昇する。言い換えれば、

株式の長期に亘るインバランスをテクニカル分析指標から予測

可能なモデル化を行うことである。個別株のモーメンタムがある

程度の期間継続するものであれば、市場から超過収益αを得ら

れる可能性がある。 
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、テクニカル指標およびパラメータの設定の最

適な組み合わせを GA により選択する。 

4.1 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。 
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,10),RSI(t,20),RSI(t,40) ,RSI(t,80)  
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} 

4.2 ポートフォリオ最適化 
モーメンタム・フィルターにより、ポートフォリオのリターンを最

大化するための最適化モデルを作成する。 
テクニカル指標及びその拡張指標を GA により組み合わせを

行い、最も適合度が高いモデルを抽出する。 
このモデルを一定期間（現在は１ヶ月）毎に再抽出を行う。 

4.3 GA による選択アルゴリズム 
GA により表２に示した選択項目の組み合わせにより、モーメ

ンタム・フィルターのモデルを構築する。また、テクニカル分析

指標は複数の指標を利用可とした。 
表  2	
 GA による選択項目  

テクニカル分析指標 TAIndex={MA,CMA,SCMA, 
TSCMA,Volatlity,RSI,MACD 
….} *複数の指標を利用可 

銘柄選択ルール SetRule={現在値 ,平均値 ,中
央値,合計値,順位,百分位数} 

ポジション増減ルール PosAddPct={10,20,50,100} 
PosSubPct={-10,-20,-50,-100} 
 

ポートフォリオ配分ルール NStocks={3,4,5,..,20} 
Dvide={均等,重みに応じて} 

学習・適用期間 LearnPeriod={10,20,..,240} 
TestPeriod={10,20,..,240} 

5. AntiCor フィルターの作成 
AntiCor アルゴリズムとは、Follow-the-Loser ポートフォリオ戦

略と呼ばれ Anti Correlation Strategy の略である。 
下落した株式はどこかのタイミングで上昇し、大きく上昇した

株式はどこかで下落を始める。これを平均回帰性と呼ぶ。つまり、

株式価格は平均的な水準に対して、乖離と収束を繰り返してい

るとも考えられる。このような現象を検出するフィルターである。 
類似した銘柄間では、価格変動においてある程度の相関が

常に働いており、一時的に乖離しても最終的には縮小するとい

う確率が高くなる。さらに、過去のデータを精査すれば、より乖

離と収束の発生を予測しやすいと考えられる。 
また、Follow-the-Loser とは、上昇している銘柄群に対して下

落している銘柄群が追いつこうとする性質を利用している。つま

り、上昇している銘柄群は平均回帰性により下落し、下落してい

る銘柄群には逆のことが起こる。その両方の性質から、下落した

銘柄群を買えばいずれ均衡する値までは上昇するだろうという

予測ができる。この手法の欠点は、逐次的な売買を行いポート

フォリオのリバランスを行うため、取引コストが大きいことである。 

5.1 AntiCor アルゴリズムの概要 
このアルゴリズムは、どのように t+1st 期におけるポートフォリ

オを構成するかというものであり、以下にその基本アルゴリズム

を示す [Li 12] . 

図  1	
 提案手法の概念図  
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ｘ: price relative vector 
w: window size 
Xt ∈ 𝑹!! , t=1,…,n 
vectors 𝑋!!!!={Xt1,…,Xt2} 
y1=Log(𝑋!!!!!!!!! ) 
y2=Log(𝑋!!!!!! )  
It then calculates the cross-correlation matrix between  
y1 and y2, 

Mcov(i,j)= !
!!!

（y1,i – y
_

1）
T(y2,j - y

_

2) 

Mcor(i,j)=    
!!"#(!,!)
б! ! ∗б! !

          0          𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
     б1 𝑖 ,б2 𝑗   ≠ 0 

   if asset i increase more than asset j ans their sequences in the 
window are positively correrated.  Anticor claims a transfer from 
asset i to j with the amount equals the cross correlation value 
(Mcor(i,j)) minus their negative auto correlation value 
(min{0,Mcor(i,i)} and min{0,Mcor(j,j)}).  (p. 19) 

6. 実データでの検証 
検証期間は、2000 年 ~ 2012 年であり、銘柄の選択は、最も

流動性の高い米国の SP500 指数および Nasdaq100 指数に含

ま れ る 600 の 銘 柄 か ら 行 っ た 。 ま た 、 デ ー タ は

Open,High,Low,Close,Volume からなる日次データである。 
本検証では、最初にモーメンタムおよび AntiCor のフィルタ

ーにおいて、同じ銘柄群での検証を行い、さらにより多くの銘柄

でモーメンタム・フィルターの検証を行った。 
これは、モーメンタムの強い銘柄を選択するためには、なるべ

く多くの銘柄から選択するほうが有利だからである。SP500 指数

には、多様な業種や規模の異なる会社があるため、市場から抽

出すべきモーメンタムの分散化が図れると考えた。 
AntiCor フィルターは計算量が大きいことを考慮して、ナスダ

ック１００銘柄の中より１２の銘柄群に絞込んだ。 
選択手法は、全期間における株価リターンに応じて分け、候

補が多い場合はランダムサンプリングし 12 銘柄を選別した。本

論文では、株価リターンを 20００年の最初の取引日の終値の株

価を１として、その株価の変化を倍率で示した。ただし、株式分

割などは補正し、その間の配当は考慮していない。 
ナスダック市場の銘柄のみを選択範囲としたのは、はハイテク

産業に関係しているものが殆どであり、近いセクターに属してい

るものが多く、それにより株価の変動の相関が高いと考えたから

である。 
ポートフォリオ・シミュレーションにおいては、全期間における

資産倍率に応じて異なる株式群に分けた。2000 年から 2012 年

までの米国株式市場は IT バブル崩壊・その後の大幅なハイテ

ク株の下落・リーマンショック・リーマンショックからの回復という

過去に類を見ない激動の期間であった。このような環境におい

て有効な手法であれば、今後のマーケットの変化が起こったとし

ても十分に有効であると考えられる。また、また、対象となるナス

ダック 100 指数および SP500 指数の銘柄は、2011 年度に選ば

れている銘柄を基にしており、その銘柄のデータを過去に遡っ

たデータを利用している。よって、上記の指数では毎年成長性

の高い銘柄の入れ替えが行われており、本利用データの平均

指数は同時期の SP500 指数およびナスダック 100 指数と異なり

同期間に 4~5 倍程度の大幅な上昇をしている。 

よって、ここでは３種類のマーケット環境を意識した銘柄群に

分けた。これは、強い上昇バイアスを排除するためでもある。 
ナスダック 100 銘柄より 2000 年〜2012 年の期間において、 
・	
 株価リターンが 0.0〜0.8 からランダムに 12 銘柄を選択 
・	
 株価リターンが 0.0~2.0 からランダムに 12 銘柄を選択 
・	
 株価リターンが 3.0 以上からランダムに 12 銘柄を選択 

これらのケース毎の結果を示す。また、AntiCor フィルターおよ

びモーメンタム・フィルターでは、同じ 12 銘柄を株式データとし

て与え、自動的に４銘柄に分散投資を行った。 
取引コストについては、取引金額の 0.1%として計算する。ま

た、米国株式の高い流動性の銘柄を選択するため、マーケット

インパクト（売買の際に起こる価格変動）は考慮しない。また、米

国の RiskFreeRate(無リスク利回り)を考慮すべきであるが、ここ

では最終的に得られた幾何平均による年間の平均利回りと比

較することで優位性を検証する。 

6.1 シミュレーション（株価リターンが 0.0〜0.8） 
図１の上のグラフは、AntiCor フィルターのシミュレーションで、

青い線は取引コストを考慮しない場合。赤が取引コストを考慮し

た場合。そして、緑は市場平均を表したものである。手数料を考

慮しても十分に超過収益を得られることがわかる。下のグラフは

モーメンタム・フィルターによる結果で、市場平均をアンダーパ

フォームしている。よって、株価リターンが低いマーケット環境に

おいては AntiCor フィルターが有効であることがわかる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

6.2 シミュレーション（株価リターン 0.0〜2.0） 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

図 2	
 緩やかな上昇トレンドを持つ市場を想定  

図  1  低い株価リターンのみからポートフォリオを構成したケース  
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  図２では、緩やかな上昇トレンドを持つ市場においては、

AntiCor フィルターでは市場をアウトパフォームしており、モーメ

ンタム・フィルターでは取引コストを考慮すると市場平均程度の

リターンとなる。 

6.3 シミュレーション（株価リターン 3.0~） 
図３は、大きな上昇トレンドのケースであり、このケースでは両

手法とも市場平均を上回っている。全て３倍以上上昇した銘柄

のみから選択し、市場平均が 20 倍程度の株価リターンの状況

でも、フィルターの効果は有効である。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

手数料を考慮しても、AntiCor アルゴリズムは非常に有効で

ある。ただし、取引コストを 0.1%としてあるため、取引コストがそ

れを超えた場合、収益は大きく減少するという欠点がある。 

6.4 モーメンタム・フィルターによるシミュレーション 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 図４は、SP５００指数から選択銘柄候補を 50 にしたものであ

る。モーメンタムがより高頻度で発生することによりリターンが増

加している。 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

  図５では、より多くの株式（SP500 指数の 237 の銘柄）から選

択することで、全ての株式の株価リターンが 2.0 以下であっても、

図５に示したように、モーメンタムを検知することで、市場平均を

大きくアウトパフォームすることが可能である。 

7. まとめ 
本研究では、モーメンタム・フィルターおよび AntiCor フィル

ターの二つの手法を実装し、それぞれの特性を検証した。有効

性が確認できたケースにおいては、効率的市場仮説において

言及されていない恒久的な性質および株式間の関係性が存在

していることを間接的に示していると考えている。 
結果をまとめると、AntiCor フィルターはナスダック 100 銘柄

から選択する場合、取引コストを 0.1%以内であれば、強いダウ

ントレンドの市場でなければ超過収益があげられる可能性が高

い。また、モーメンタム・フィルターは選択候補の銘柄数が 12
程度と少ない場合は有効性がないが、50 銘柄以上になれば有

効性が高くなり、市場がゆるやかな下降トレンドであっても超過

収益を得ることが可能である。 
また、モーメンタムが分散している SP500 指数の方が相関の

高いナスダック指数の銘柄より有利といえる。 
今後の研究課題としては、より高精度に検出可能とするフィ

ルターの改良と日本市場での検証を行いたいと考えている。 
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図  5	
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