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Abstract: The purpose of this study is to visualize nonlinear relationships which are quite am-

biguous in the correlation diagram by the approach of explainable artificial intelligence (XAI). By

using this approach for a practical marketing problem, we could visualize the nonlinear relationship

between fund performances and money flows, which is asymmetric in inflows and outflows and is

consistent with investors psychology based on the behavioral economics.

1 はじめに

本稿の目的は，従来の相関分析では不明瞭な関係性
を Explainabe AI (以下，XAI）技術を活用することで
可視化し，マーケティング等の実務に生かすことであ
る．その事例として，国内投資信託における資金フロー
の要因分析を行う．当然ながら運用会社や販売会社に
とって，資金フローの流入を増やし，流出を抑える方
策を見つけたい．
国内外の先行研究によれば，論点は大きく 2つに大

別される．まず第一に，投資信託の特徴（過去の成績,

販売手数料, 分配金の頻度，設定年数, etc.）と資金フ
ローの関係を重回帰分析によって検証する方法 [1]が一
般的である．近年においては，目論見書に含まれる単
語のユニークさとの関係に着眼した事例 [2]もある．し
かし国内においては，その解釈に論点が集中している．
運用成績が良いファンドほど売られてしまうなど，直
感に反する不思議な現象が幾つか観測されており，そ
の妥当性や解釈を巡る議論が多い [3–6]．文献 [3, 4]は
行動経済学 (プロスペクト理論) の観点から解釈してお
り，投資家心理による売り急ぎや損失の先送りを指摘
している．その結果，利小損大の運用スタイルになり，
さらに回転売買にともなう税金や再投資コストも加わ
り，投資家らは本来得られる投資信託のリターンを享
受できない問題が起こる．一方，文献 [5]は販売会社の
乗換営業による回転売買に着眼し，特に若いファンド
かつ同一運用会社のファンド内で資金が出入りしやす
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い傾向を指摘している．さらに資金を流入と流出に分
けて重回帰分析を行い，詳細に関係性を分析した点が
新しい．しかし分析期間が 2010年 1月～2014年 12月
迄と古いため，本研究では 2019年 12月迄に延長して
分析を行う．
その動機として，2014 年 7 月に金融庁の年次報告
書 [7]により実際に販売会社の乗換営業が多い事実が
示され，文献 [6]が指摘するように投資家 (顧客) らの
利益が最優先されないプリンシパル・エイジェント問
題が発生していた．これを受けて金融業界は，販売額
重視から預かり資産残高重視への転換が求められてお
り [8]，本稿で提案する可視化手法はこの転換を常時モ
ニタリングするツールとして活用できる可能性がある．
その手法として，文献 [5]と同様に資金を流入と流出
に分けつつも，機械学習 (主に LightGBM [9]) を導入
することにより，従来の重回帰分析では対応できない
非線形な関係性も検出可能にする．しかし一方でモデ
ルの解釈性が低下するが，SHAP (Sharpley Additive

exPlanation) [10] を導入することで，むしろ効果的な
可視化表現ができる可能性がある．

2 分析データ

投資信託には様々なタイプがあるが，本研究では最
も標準的な追加型国内株式投信 (インデックス型やブ
ルベア型などを除く）670ファンドを分析対象にする．
分析期間は 2010年 1月～2019年 12月とし，分析に用
いる月足データは株式会社 NTTデータエービック社
の FundMonitorデータベースより取得した．
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図 1: 本稿に用いる変数間の相関行列

各ファンドのインデックスを iとし，t月におけるファ
ンド iの資金流入率 yini (t)と資金流出率 youti (t)を，以
下のように定義する．

yini (t) =
y設定額i (t)

y純資産総額i (t)
, youti (t) =

y解約額i (t)

y純資産総額i (t)

これらへの影響を分析するために，他の変数 xには 1ヶ
月のタイムラグを設ける．図 1に本稿で使用する変数間
の相関行列を示す．なお ∗印を付した変数は直近 12ヶ
月分の月間収益率に基づいて算出した．さらに付録 A

に各変数の詳細を記載する．
資金流入率と資金流出率には正の相関があるため，先
行研究が指摘するように短期的な回転売買の存在が示
唆される．さらに，資金流出率は月間収益率や年間収
益率とも正の相関があるため，確かに運用成績が良い
ファンドほど売られている．これでは運用会社の努力
に対するインセンティブが生じない [6]．設定年数にお
いては，流入と流出ともに負の相関があり，古いファ
ンドほど流入出が減少し注目されなくなることが判る．
次に 1例として，運用パフォーマンス（月間収益率,

年間収益率, α値）と資金フロー（流入率, 流出率）の
相関図を図 2に示す．いずれも目視で認識できるよう
な明確な関係性は見受けられない．そのため先行研究
においては，重回帰分析による偏回帰係数の t検定が
主流であった．しかし本稿では異なるアプローチとし
て，非線形な機械学習と SHAPの活用により，可視化
表現の高感度化を目的とする．

図 2: 相関図による不明瞭な可視化表現

3 提案手法

3.1 非線形モデリング

文献 [5]と同様に資金流入と資金流出に分けて，目的
変数 y(t)と説明変数 x(t− 1)の関係 F を推定する．な
お図 1により，資金フロー yini (t)と youti (t)は前月 t−1

と正の自己相関（モメンタム）を持つ．資金フローは
ファンドの人気・不人気も関係し，正の自己相関を持
つことは比較的自明なので，前月 t− 1の履歴もコント
ロール変数として投入する．

yini (t) = F
[
xi,1(t−1), xi,2(t−1), · · · , yini (t−1)

]
(1)

youti (t) = F
[
xi,1(t−1), xi,2(t−1), · · · , youti (t−1)

]
(2)

ここで iはファンドのインデックス (i = 1 ∼ 670) で
あり，xi,j は j 番目の説明変数である．なお yini (t)や
youti (t)の上位 1%を外れ値とみなし，対応する目的変
数と説明変数のデータセットを除外した．
次に F の推定にふさわしい機械学習モデルを模索す

べく，Pythonの機械学習ライブラリーで提供されてい
る代表的な 24モデルを比較する．なお比較のため，前
処理として変数毎に平均 0かつ分散 1となるように標
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図 3: 代表的な機械学習モデル (24種) による RMSE

準化を施し，各モデルのハイパーパラメータはデフォル
ト値を用いる．学習用データは全期間からランダムに
抽出した 70%を使用し，残りの 30%を評価用データと
する．学習に用いる乱数のシードを変えながら学習と
評価を 10回繰り返し，それぞれのRMSE (Root Mean

Square Error) を図 3に示す．
結果として，資金流入および資金流出のどちらにお
いても LightGBMが最良であり，高い汎用性を有して
いる．従来より先行研究で用いられてきた重回帰モデ
ルは LinearRegressionに相当するが，LightGBM等の
決定木ベースの機械学習による誤差が小さい点を鑑み
ると，式 (1)(2)の関数 F は非線形的なダイナミクスを
有するものと示唆される．そこで次節では SHAP [10]

を用いて，図 2では確認できない非線形ダイナミクス
の可視化を試みる．

3.2 SHAPによる可視化

SHAP は協力ゲーム理論のシャープレイ値 (Shapley

Value) の考え方により，目的変数に対する各説明変数
の貢献度を求める手法である．式 (1)(2)のパネルデー
タに関するデータ番号を k とすると，説明変数 xj(k)

の SHAP値 ϕj(k)は以下のように算出される．

ϕj(k) =
∑
S⊆Ωj

|S|!(|Ω|−|S|−1)!

|Ω|!

[
F̂ (S ∪ xj(k))−F̂ (S)

]
(3)

ここで Ωはデータ番号 k の全説明変数の集合であり，
Ωj は Ωから xj(k)を除去した集合である．さらに S

は Ωj の部分集合であり，F̂ は機械学習によって推定
された関数 F である．つまり ϕj(k)は，F̂ に説明変数
xj(k)を追加した時の推定値の差分 (貢献度) を評価し
ており，全ての組合せについて平均化したものである．
さらに，説明変数 xj の重要度 Ij およびポジネガ極

性 pj について，以下のように算出する．

Ij =
1

K

K∑
k=1

|ϕj(k)| (4)

pj =
σϕjxj

σϕj
σxj

(5)

ここでKはパネルデータの総数であり，pjは{ϕj(k)|k =

1 ∼ K}と {xj(k)|k = 1 ∼ K}の相関係数である．な
お相関係数では線形の関係性しか評価できないが，ϕj

と xj の相関図をプロットすることで，目的変数との非
線形関係を可視化できる可能性がある．

3.3 実験

上記の有用性を検証すべく，2章で示した実データに
対して適用する．なお SHAP分析においては解釈の都
合上，各変数に標準化を施さない．機械学習モデルと
して LightGBMを用いるが，本実験では Optuna [11]

を用いた交差検証法によりハイパーパラメータを最適
化した．なお評価指標は前述と同様に RMSEとした．
図 4に，各説明変数 xjの重要度 Ijとポジネガ極性 pj
を示す．なおコントロール変数として用いた yin(t− 1)

と yout(t− 1)は非表示とする1．重要度の結果として，
資金流入および資金流出において設定年数やファンド
収益に関する説明変数が上位を占めている．さらにポ
ジネガ極性を参照すると，先行研究 [3–6]で議論されて
きたように，ファンド収益の向上は資金流入を促進す
るものの，資金流出にも顕著なポジティブ極性を持っ
ている．また設定年数は資金流入および資金流出に対
してネガティブ極性を持っており，やはり古いファン
ドほど資金フローが減退している．
これらの傾向をより詳細に分析すべく，ϕjと xjの相

関図により資金フローに与える影響を可視化する．な
お議論に重要な変数として，対数設定年数，年間収益
率，α値に着眼する．結果を図 5に示す．
可視化を通じて初めて認識できる新事実を列挙する．

• 設定年数 4 ∼ 5年 (対数目盛で 1.5) で不連続な
相転移が起っている．資金流入の方が謙虚である
が，資金流出でも確認できる．アクティブファン

1説明変数と正の自己相関を有するため，高い重要度およびポジ
ティブ極性を持つことは自明である．
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図 4: 説明変数の重要度 Ij とポジネガ極性 pj

ドにおいては償還期限を 4, 5 年に設定する場合
が多く，この期限を境に相が転移すると考えられ
る．たとえ償還期限を延長しても，前述と同様に
古いファンドの相では資金流入出は少ない．

• 設定年数 2年 (対数目盛で 0.8)付近にも不連続な
変化点がある．設定間も無いファンドほど資金流
入も流出も突出しており，投資家らはファンドの
実力を見極めるには短い期間で売買行動をしてい
る．これは投資行動としては非合理的であり，行
動経済学的な短期的な利益確定心理 [3,4] や販売
会社による乗換営業 [5]の可能性を支持している．

• 年間収益率は資金流入と流出でほぼ同じ関係性を
示している．つまりファンドの成績が良いほど資

金流入もするが流出も促進され，先行研究が指摘
している通りである．なお 0.2付近で不連続な変
化点を確認でき，売買コスト (信託報酬や購入手
数料) による損益分岐点だと考えられる．この損
益分岐点を境に ϕj(k)の符号が反転しており，損
益分岐点以下では損失回避心理により売却 (資金
流出) が抑制される．

• 年間収益率が 1.0 (年間で基準価額が倍) 以上は
特殊なためか，有意義な結論を見出せない．

• 本研究は主にアクティブファンドを分析対象とし
ているため，α値の方が運用能力の評価指標とし
て合理性が高い．そのためか，年間収益率とは全
く異なる非線形ダイナミクスを確認できる．しか
も資金流入と流出で非対称的である．

• α値が高いほど資金が流入しており，この傾向は
年間収益率より明確である．アクティブファンド
の運用努力は高い αの実現であり，資金流入の
増加によって報われている．

• α > 0でも不合理な資金流出は発生するが，年間
収益率よりも顕著ではない．

• これまでの議論と明確な違いとして，α < 0 で
は資金流出が促進されている．つまり損失回避
心理は働かず，投資家らは α値に敏感に反応し
ている．やはりアクティブファンドの商品価値は
α > 0の実現にあり，市場リスクに対する要求リ
ターン (株主資本コスト) に劣後することは許さ
れない．

• 特に V字の関係は相関係数が 0になるため，可
視化による分析は有意義である．

4 資金フロー構造の時代変化

1章で述べたように，2014年 7月の金融庁報告書を
契機に金融業界はビジネスモデルの転換が求められて
いる．また投資家心理も時代に応じて変化している可
能性がある．そこで本手法を用いて，2014年前後のメ
カニズムの変化について分析する．なお機械学習にとっ
て充分な学習サンプル数 K を確保すべく，5年間を 1

期間として 1年毎にシフトしながら変化を分析する．具
体的な期間を表 1に示す．
重要度 Ij を図 6に，ポジネガ極性 pj を図 7に示す．
主に時代変化が大きい変数を太線で示す．得られる知
見は以下の通りである．

• 資金流入においては，年間収益率と分配金利回り
の重要性が上昇している．それぞれポジティブ極
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(a) 資金流入          に対する SHAP値                          

対設定年数 年間収益率 α値

(b) 資金流出            に対する SHAP値                 

対設定年数 年間収益率 α値

図 5: SHAPによる非線形性の可視化

表 1: 5年毎の分析期間
No. 期間

term 1 2010年 1月～2014年 12月
term 2 2011年 1月～2015年 12月
term 3 2012年 1月～2016年 12月
term 4 2013年 1月～2017年 12月
term 5 2014年 1月～2018年 12月
term 6 2015年 1月～2019年 12月

性を持つため，運用成績が良く分配金を多く支給
できるファンドが評価されつつある．同様に，資
金流出における分配金利回りがネガティブ極性に
なっており，資金流出を抑制している．

• しかし資金流出においては，月間収益率がポジ
ティブ極性のまま重要性が上昇している．つまり
短期的な利益確定の売却が顕著になりつつある．

• 対数設定年数については，顕著な変化は見受けら
れない．つまり古いファンドの資金フローは乏し
く，若いファンドほど資金流入出が活発になる性
質は不変である．

• 重要度は小さいが，信託報酬のポジネガ極性は弱
くなり，資金流出において決定係数がポジティブ
極性になっている．つまりアクティブファンドに
も関わらず市場インデックスと相関が高いファン
ドは敬遠される傾向にある．

次に，対数設定年数における不連続変化を図 8に，α

値における非線形性を図 9に示す．認識できる時代変
化は以下の通りである．

• 若いファンドに資金流入する傾向は，近年におい
て更に顕著になっている．2015年以降はAI技術
の台頭により技術革新関連ファンドが急増してお
り，運用成績を見極める前に投資テーマで購入さ
れる傾向が高まっている可能性がある．

• 逆に，若いファンドから資金流出する傾向は，近
年において弱まっている．設定間も無く解約する
ことは購入手数料を無駄にするため，投資家に
とって望ましくない．

• しかし若いファンドほど資金が回転しやすい傾向
は不変である．

• 一方 α > 0において，近年では不合理な資金流
出は徐々に縮小しており，さらに資金流入は徐々
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（a) 資金流入

（b) 資金流出

標準偏差

対数設定年数

標準偏差

対数設定年数

図 6: 重要度 Ij の時代変化

に拡大している．ファンドの運用努力が報われる
健全な状態になりつつある．

• しかし α < 0における敏感な資金流出は不変で
あり，アクティブファンドにとって α値は重要な
評価指標である．

以上の考察は，投資家らの短期的な利益確定心理も
しくは販売会社による乗換営業によるものか判別は難
しいが，最終的には投資家自身が売買判断をしている．
短期的な回転売買は中長期的な経済成長および時間分
散効果を享受しずらく売買コストも増える．資産残高
重視へのビジネス転換にとって，投資家らの金融リテ
ラシーを高める取り組みも必要だと思われる．

5 まとめ

非線形モデルとして LightGBMを導入することで当
てはめ精度を向上できることを確認し，さらに SHAP

を導入することで従来の相関分析では不明瞭だった変
数間の関係性を目視できるように表現力を高めた．そ
の結果，投資信託への資金流入と資金流出には異なる

（a) 資金流入

（b) 資金流出

標準偏差

対数設定年数

標準偏差

対数設定年数

図 7: ポジネガ極性 pj の時代変化

非線形ダイナミクスが内在し，時代と共に少しずつ変
化している様子を確認した．
今後の課題として，SHAPはモデル出力を構成する
各説明変数の貢献度を定量化したものに過ぎず，変数
間の因果関係を決定づけるものではない．そこで本稿
による可視化は仮説構築など前処理的な定性分析とし
て活用し，より厳密には因果推論等の定量分析を併用
する必要があろう．その際には従来の線形重回帰分析
による t検定も強力な分析ツールとなる．
本稿の内容は筆者個人の見解であり，所属組織の公式
見解ではありません．本研究はJSPS科研費 (20K11969)

の助成により行われました.
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A Appendix

本稿に用いる各変数の算出方法を示す．それぞれ株
式会社 NTTデータエービック社 FundMonitorに準拠
する．同情報端末では下記以外の指標も提供している
が，互いに相関が高いものを含むため，本研究では比
較的相関が小さく，ファンド評価において代表的な指
標に厳選した．

・月間収益率
月中に分配金の支払いがあった場合には，その時点
で再投資したものとして収益率を算出する．

月間収益率

=
当月末基準価額+分配金 · 当月末基準価額

月中分配落基準価額 −前月末基準価額
前月末基準価額

・年間収益率
直近 12ヶ月の各月間収益率に 1を加えた数値を掛け

合わし，その後に 1を引いて算出する．

・標準偏差, 歪度, 尖度
それぞれ直近 12ヶ月の月間収益率より算出する．

・β 値, α値
各ファンドの月間収益率を，市場インデックスの月
間収益率で単回帰して推計する．その単回帰係数が β

値，切片が α値である．

・決定係数
各ファンドの月間収益率を，市場インデックスの月
間収益率で単回帰して推計する．結果として，両者の
共分散の 2乗をそれぞれの分散で除したものに等しい．
この値が高いほどファンドの収益率を市場インデック
スの収益率で説明できる割合が高く，パッシブ運用に
近いことを示す．

・アクティブリスク
直近 12ヶ月の月間アクティブリターン（各ファンド
の月間収益率 − 市場インデックスの月間収益率）の標
準偏差を算出し，それに

√
12を掛けて年率に換算する．

・分配金利回り
直近 12ヶ月の分配金の合計金額を，当月基準価額で
除して算出する．
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