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Abstract:  We examine that the models which are inputted very different factors and are learning same 
stock returns select similar stocks each other. We make 2 type models, neural network model and linear 
regression model. In both cases, the predictions of returns are more similar, as learning term is shorter. 
The reasons may be that the past stock returns which all models learned are same, and there are positive 
feedback mechanisms in the markets. 

 

1 最近の実市場での問題 

図１に示すように、2007年 8月、定量的なモデル

を用いた株式ファンドの騰落率が異常な値を記録し

た[1]。これは定量モデルの予測結果が似ており保有

銘柄が似ていたことと、一部のファンドのパフォー

マンス悪化による損切売りが他のファンドのパフォ

ーマンスも毀損し次々と悪化するサイクルがあった

ことが推測されることを指摘している。つまり、(a)
モデルの予測結果が似ていたことと、(b)図２のよう

なパフォーマンス悪化のサイクルがあったこと、の

２つの要因が重なりこのようなことが起きたと推測

されている。定量的な株式モデルはバックテストを

繰り返し過去の情報において良いパフォーマンスが

出るようにチューニングするのが普通である。これ

は言い換えれば、過去の株価を学習しているモデル

であるといえる。 
本研究では、株価学習モデルにおいて、(a)モデル

の予測結果が似ていたことについて、ニューラルネ

ットワークモデルを用いた比較、重回帰モデルを用

いた比較を行った。その結果、入力信号が極めて異

なる場合においても、予測結果が似てしまうことが

分かった。 
なお、(b)パフォーマンス悪化のサイクルについて

は本論稿の主題ではないが、最近の市場を理解する

のに大変重要であると考えられる Positive Feedback
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(図 1) Khandani and Lo[1]より。2007年 8月に定量的モデルによる

ファンドが異常な騰落を記録した。これは定量モデルの予測結果

が似ており保有銘柄が似ていたことと、一部のファンドのパフォ

ーマンス悪化による損切売りが他のファンドのパフォーマンス

も毀損し次々と悪化するサイクルがあったことが推測されるこ

とを指摘している。 
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(図 2) パフォーマンス悪化のサイクル。いわいる Positive 
Feedbackを含む系であったと考えられる。 
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を含む系である。図３に示すように、古典的なファ

イナンス・経済理論は、実態価格から乖離した価格

は Negative Feedbackによりすぐに修正され、市場が

効率性を保つことを前提にしていることが多い。一

方、最近の市場環境は、Positive Feedbackを含む系で

考えないと説明できない現象が多いと考えられる。

Positive Feedbackを含む系の研究は、例えば著名な実

務家の分析[2],[3]や多くのシミュレーション研究(例
えば[4])がある。しかし、Positive Feedbackを含む系

の実験やシミュレーションが実際の市場と結びつけ

られる形で研究されたことはあまり多くなく、今日

の市場の理解とあるべき法制度を考える上で、大変

重要な研究になると考えられる。 
 

2 似た結果を出すモデル 

2-1 ニューラルネットワークによるモデル 

水田ら[5]はニューラルネットワークを用いて予

測結果の類似性を調べた。図 4に学習方法を示した。

3ヶ月前のファクターを入力信号とし、3ヶ月前から

2 ヶ月前までのリターンを学習させる。それを 2 ヶ

月前、１ヶ月前についても行う。全ての銘柄に対し

て学習させたモデルに対し、現在のファクターを入

力し、出力されたものを予測の株価騰落率とする。

図５に学習させるファクターを示した。左側と右側

のモデルで入力されるファクターの性質は大きく異

●●●● 古典的古典的古典的古典的ななななファイナンスファイナンスファイナンスファイナンス・・・・経済理論経済理論経済理論経済理論
Negative Feedback
安定的安定的安定的安定的

●●●● 特特特特にににに最近最近最近最近のののの市場市場市場市場
Positive Feedback
不安定不安定不安定不安定

 
(図 3)  Negative Feedbackと Positive Feedback。古典的なファイナ

ンス・経済理論は、実態価格から乖離した価格は Negative 
Feedbackによりすぐに修正され、市場が効率性を保つことを前

提にしていることが多い。一方、最近の市場環境は、Positive 
Feedbackを含む系で考えないと説明できない現象が多いと考え

られる。 
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(図 4) 水田ら[5]より。ニューラルネットワークモデルにおいて

の学習方法。3 ヶ月前のファクターを入力信号とし、3 ヶ月前か

ら 2 ヶ月前までのリターンを学習させる。それを 2 ヶ月前、１ヶ

月前についても行う。全ての銘柄に対して学習させたモデルに対

し、現在のファクターを入力し、出力されたものを予測の株価騰

落率とする。 

こちらだけを
学習させた結果

こちらだけを
学習させた結果

NPMベータ NPMベータ
時価総額 時価総額
ＢＰＲ ＢＰＲ
過去１２ヶ月株価騰落率 過去１２ヶ月株価騰落率
過去１ヵ月株価騰落率 前々期～前期　実績売上成長
過去３ヵ月株価騰落率 前期～今期　予想売上成長
売買代金/時価総額 今期～来期　予想売上成長
売買代金 前々期～前期　実績営業利益成長
財務レバレッジ 前期～今期　予想営業利益成長
前期実績ＲＯＥ 今期～来期　予想営業利益成長
今期予想ＲＯＥ 前々期～前期　実績経常利益成長
来期予想ＲＯＥ 前期～今期　予想経常利益成長
前期実績ＥＰＲ 今期～来期　予想経常利益成長
今期予想ＥＰＲ 前々期～前期　実績純利益成長
来期予想ＥＰＲ 前期～今期　予想純利益成長
前期実績配当利回り 今期～来期　予想純利益成長
今期予想配当利回り 今期売上予想改訂
来期予想配当利回り 来期売上予想改訂

今期営業利益予想改訂
来期営業利益予想改訂
今期経常利益予想改訂
来期経常利益予想改訂
今期純利益予想改訂
来期純利益予想改訂

 
(図 5)入力信号に使用したファクター。左側と右側のモデルで入

力されるファクターの性質は大きく異なる。網掛けされた 4ファ

クターのみは共通。 
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(図 6) ニューラルネットワークモデルの予測結果の類似性。左側

のモデルの過去誤差、未来誤差（汎化誤差）と左側と右側の予測

結果の相関係数。未来誤差が低いとき、つまり優れたモデルであ

るときに、最も２つのモデルの予測結果が似てしまう。 
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なる。網掛けされた 4 ファクターのみは共通に使用

した。図６は、予測結果の類似性を示したものであ

る。演算に用いたデータは 1995年 1 月から 2007年
12月まで各月の月末値であり、日本国内で上場され

ている日本株式のうち、ETF 銘柄と REIT 銘柄を除

いた時価総額の上位 1,000銘柄とした。左側のモデ

ルの過去誤差、未来誤差（汎化誤差）と左側と右側

の予測結果の相関係数を示した。いずれの数値も各

月の値の平均値である。未来誤差が低いとき、つま

り優れたモデルであるときに、最も２つのモデルの

予測結果が似てしまうことを示している。優れたモ

デル同士は予測結果が似やすいことが分かる。 
 

2-2 重回帰によるモデル 

 次に、重回帰分析を用いて予測結果の類似性を調

べた。図 7 に入力信号として使用したファクターを

示した。左側のモデルは市場情報が一切入っていな

い財務情報、右側のモデルはその逆である。共通し

た情報は全くないようにした。定量的にも左側の

各々のファクターは、右側のどのファクターとも相

関が低い。1997年 1月から 2007年 12月までの各月

末時点での日本国内で上場されている日本株式のう

ち、ETF 銘柄と REIT 銘柄を除いた時価総額の上位

1,000銘柄に関して、左側と右側のファクター同士の

スピアマンの順位相関（以下、順位相関）の平均値

の絶対値を計算したところ、最大値は0.200であり、

全ての組み合わせの絶対値の平均は 0.031とかなり

低い。図８に重回帰モデルによる学習方法を示した。

合成方法(ア)は群に属するファクターを単純平均し

たものである。合成方法(イ)～(カ)では、まず重回帰

係数 bi を 
 

(Ⅰ) 
 

により求める。ここで、t はファクター算出時点(月
次で番号を付与)、Rjt-T,t-T+T0は時点 t-T から t-T+T0
までの銘柄 j の株価リターン、f ji,t-T は t-T 時点での

銘柄 j の i 番目のファクター値である。εj は銘柄 j
の残差項である。この重回帰を図７の左側・右側の

両ファクターでそれぞれ行う。bi はファクターi の重

回帰によるファクターリターンであり、これが正で

値が大きいほど有効なファクターであったといえる。

求めた bi を用いて、 
 

(Ⅱ) 
 

により t時点の合成ファクターFtを求める。ただし、

合成方法（イ）のみにおいては、 

 
(Ⅲ) 
 

を用いる。ここで sgn は符号関数であり、sgn(x)=1 
(x>0のとき)、sgn(x)=-1 (x<0のとき)、sgn(x)=0 (x=0
のとき)である。 
 合成方法(イ)は、T=12、T0=12を固定し、銘柄 j=1
～1,000の 1,000銘柄の 12 ヶ月前から現在までの株

価騰落率を被説明変数、その時点でのそれら 1,000
銘柄に対する各ファクターを説明変数として重回帰

する。被説明変数 Rjt-T,t-T+T0 の数は唯一可変であ

る j が j=1～1,000であるため 1,000個である。式（Ⅲ）

で示すように、得られた bi の符号だけを用いて合成

ファクターを作成する。つまり、過去１２ヶ月で有

効だったファクターはそのままで、有効でなかった

ファクターはマイナスを掛けてから平均をとる。合

成方法(ウ)は同じく T=12,T0=12で固定であるが、こ

ちらは式(Ⅱ)で示すようにファクターリターン bi を
そのまま掛けることにより、有効であったものをよ

りウエイトを高く合成を行う。合成方法(エ)は、T0=1
は固定であるが、T=1～12までの値をとる。時点 t-T
からその後 1 ヶ月リターンを被説明変数とし、様々

ファクター群A ファクター群B
営業利益率 過去1ヶ月リターン
原価率 過去3ヶ月リターン
販管費/営業利益 過去1年リターン
人件費/営業利益 過去2年リターン
減価償却費/営業利益 ボリンジャーバンド過去21日移動平均
当座資金/総資産 売買回転率（過去1ヶ月）
固定資産/総資産 売買回転率変化（過去1ヶ月と過去6ヶ月比較）
自己資本比率 売買回転率変化（過去3ヶ月と過去12ヶ月比較）
運転資産/総資産 ボリンジャーバンド過去3ヶ月移動平均
運転負債/総資産 ボリンジャーバンド過去6ヶ月移動平均
広告/営業利益 ボリンジャーバンド過去12ヶ月移動平均
受取利息/営業利益 信用買残株数比率
支払利息/営業利益 信用買残出来高比率
経常利益/営業利益 信用買残変化株数比率
特別利益/営業利益 信用買残変化出来高比率
特別損失/営業利益 信用売残株数比率
税金/営業利益 信用売残出来高比率
設備投資/営業利益 信用売残変化株数比率
研究開発/営業利益 信用売残変化出来高比率
純利益率 信用残ネット株数比率
配当金/営業利益 信用残ネット出来高比率
有形固定資産/総資産 信用残ネット変化株数比率
無形固定資産/総資産 信用残ネット変化出来高比率
投資資産/総資産 過去36ヶ月1ヶ月リターン自己相関
固定負債/総資産 過去36ヶ月3ヶ月リターン自己相関
役職員人数 感応度　10年国債長期金利
営業CF/営業利益 感応度　ドル/円 為替
投資CF/営業利益 感応度　CRB指数
財務CF/営業利益

↑
財務情報

（市場情報は
一切入っていない）

↑
市場情報

（財務情報は
一切入っていない）  

(図 7) 重回帰モデルで用いたファクター。左側のモデルは市場

情報が一切入っていない財務情報、右側のモデルはその逆であ

る。共通した情報は全く無い。 
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な時点 t-T におけるファクター値を説明変数とする。

被説明変数 Rjt-T,t-T+T0の数は、T と j が可変である

ため、T=1～12 と j=1～1,000 から、全部で 12×
1,000=12,000個の被説明変数が存在する。過去１２

ヶ月の中で１ヵ月ファクターリターンが高いことが

多かったファクターのウエイトが高くなる。合成方

法 (オ )は T=1～ 3 に縮めたものであり、 3×
1,000=3,000個の被説明変数が存在する。合成方法

(カ)はさらに T=1のみに縮めたものであり、1,000個
の被説明変数がある。 
 結果も図８に示してある。合成方法(ア)、(イ)にお

いては、ほとんど相関がない。ところが、過去のフ

ァクターリターンを使ってウエイト付けして合成フ

ァクターを作る合成方法(ウ)、(エ)、(オ)、(カ)にお

いては、相関が上昇する。さらに、参照する期間が

短いほど、つまり直近のファクターリターンに注目

して合成ファクターをウエイト付けすればするほど、

相関が上昇している。直近１ヵ月のみ参照にする

(カ)が 0.24と最も高い相関となっており、左側のフ

ァクターと右側のファクターの間で最も相関が高い

組み合わせ時の相関である 0.200より大きくなって

いる。ニューラルネットワークモデルほど高くはな

いが、入力信号に全く関連性がないこと、重回帰分

析という表現能力が低いモデルであることを考える

と、かなり高い数字であると考えられる。過去のフ

ァクターリターンを参照してウエイト付けすること

により合成ファクターが似てしまうことがあること

が分かる。 
 

3 考察とまとめ 

 株価学習モデルにおいて、学習信号が著しく異な

り、表現空間が広くない重回帰モデルにおいても予

測結果が似てしまうことが分かった。その原因は、

学習させる教師信号が株価騰落率という共通のもの

だからである可能性がある。どんなにモデルに工夫

を施しても学習させるものが同じであるため、それ

にあわせにいく過程で似てしまうと考えられる。ま

た、定量ファンドのパフォーマンスが優れていた時

期（概ね 2001年～2005年）、Positive Feedbackによ

る”定量モデルファンドのバブル期”においては、モ

デルが選ぶ銘柄の株価は上昇しがちであったため、

株価騰落率自体に定量モデルが選びがちな銘柄とい

う情報が含まれていたと考えられる。つまり、株価

騰落率が高い＝モデルが選びがち＝それを選ぶベキ

＝似せるべきと学習し、似ることが高パフォーマン

(ア) 単純平均 (b=1)
(イ) sgn(b)を係数としT=12,T0=12
(ウ) T=12,T0=12
(エ) T=1～12, T0=1
(オ) T=1～3, T0=1
(カ) T=1, T0=1

T ヶ月前からその後T0ヶ月までのリターンを被説明変数とする。

ウ

エ

オ

カ

T0

T
T

T0

相関係数
(ア) 単純平均 (b=1) -0.09
(イ) sgn(b)を係数としT=12,T0=12 0.07
(ウ) T=12,T0=12 0.17
(エ) T=1～12, T0=1 0.17
(オ) T=1～3, T0=1 0.20
(カ) T=1, T0=1 0.24  

(図 8) 重回帰モデルにおいての予測結果の類似性。学習期間を 12ヶ月(エ)、3ヶ月(オ)、1ヶ月(カ)と短くするにつれて相関係数が

高まり予測結果がより似てきている。1 ヵ月学習の場合、相関係数は 0.24とニューラルネットワークモデルほどではないが、入力

信号に全く関連性がないこと、重回帰分析という表現能力が低いモデルであることを考えると、かなり高い数字であると考えられ

る。極めて差別化された作り方をしたつもりの定量モデルでも、予測結果は似がちであることが示されたと考えられる。 
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スに直結していたとも考えられる。 
 いずれにせよ、Positive Feedbackを含む系としての

市場を実際の市場と対応させて研究することは、最

近の市場を理解すること、あるべき規制等を考える

上でも大変重要であると考えられ、今後の課題であ

る。 
 

参考文献 
[１] Khandani , A. E., and Lo, A. W.: What happened to the 

quants in August 2007?, Working paper series, Nov. 4, 

(2007) 

[２] Soros, G.: The Theory of Reflexivity. New York: Soros 

Fund Management, (1994) 

[３] Soros, G.: The New Paradigm for Financial Markets: 

Public Affairs, (2008) （［邦訳］ソロスは警告する: 講

談社, 2008） 

[４] Arthur, W., Holland, J., LeBaron, B., Palmer, R., and 

Tayler, P.: Asset Pricing Under Endogenous Expectations 

in an Artificial Stock Market, Technical report, Santa Fe 

Insititute (1996) 

[５] 水田孝信, 小林悟, 加藤徳史, 下妻友成：精密で複雑

なクオンツファンドは優れているか？, 証券アナリ

ストジャーナル, 72-81,10月号, (2008). 

 

 

50




