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あらまし NISA制度が導入され，投資を行う人が増えてきている．投資信託商品は少額から投資が可能で，運用は

専門家が行うため，初心者でも始めやすい．しかし，投資信託商品は似たものが多く，それぞれの商品に影響を及ぼ

す要因を理解して適切な商品を選択することが難しい．そのため，投資信託商品の要因分析手法が多数提案されてい

るが，対象商品の要因を局所的に分析しているものが多く，予測に活用出来ない．そこで，本研究では，時系列のト

レンドを動的に検知する TP-TBSM法，およびそれを用いて検出された変化点を状態空間モデルに組み込んだトレン

ドシフトモデルを提案する．トレンドシフトモデルは，要因を局面やトレンドを横断して大局的に分析するため，従

来手法では困難とされている予測が可能となる．
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1. は じ め に

近年，NISA(少額投資非課税)制度の効果もあって，ますま

す多くの人が投資を行うようになってきている．金融庁による

NISA制度の効果検証結果 [1]によると，NISA口座の開設者の

約３割は投資未経験者であり，NISAの導入によって投資未経

験者への投資の裾野拡大の効果があったと見られるとともに，

その効果は若い世代ほど大きかった．平成 28年 6月時点での

NISA 口座は 1030 万，累計買付金額は 8.4 兆円であり，制度

の開始以来，順調に推移している．この NISA口座内の金融商

品残高の約 70%を投資信託が占めており，投資信託に注目が集

まっている状況である．

投資信託は投資家一人一人は少額からでも投資することが可

能で，様々な株式や再建に分散投資することが可能であるため，

初心者でも始めやすい金融商品になっている．しかし，投資信

託協会の調査 [2]によると，投資未経験者も含めた中での投資

信託の現在保有率は 16%に留まり，投資経験者の中でも投資信

託を購入したことがある人はおよそ 3分の 2程度であり，まだ

まだ多くの人が投資信託の購入に踏み切れていない．投資信託

で不満に感じる点 (複数回答可)のアンケート結果では，20.6%

の人が「専門知識がないと商品を選びにくい」ことを挙げてい

る．すなわち，投資信託商品の価格に影響を与えている要因や

その影響の大きさなどの理解が難しいことが投資に踏み切れて

いない原因の一つだと考えられる．

そこで，投資を支援するため，市場の変動要因に関する様々

な研究が行われている．粟納らや大西らの研究 [3] [4] [5] では，

運用報告書やニュースなどのテキストデータと基準価額などの

数量データを併用して，投資信託商品の要因を定量的に分析し

た．さらに，上昇トレンドや下降トレンドなどの局面で分析を

行う事で，投資信託商品の局所的な分析の精度を向上させてい

る．しかし，投資信託商品では，将来の予測などの大局的な分

析も重要である．

そこで，我々はトレンドの変化点を動的に検出し，その変化

点を考慮したトレンドシフトモデルを用いて各要因の影響度

を分析する手法を提案する．トレンドを検知するため，従来の

TBSM(Trend Based Segmantation Method)を拡張し，パラ

メータへの依存を緩和した TP-TBSM(Two Phase TBSM)法

を提案する．TP-TBSM 法は，Evaluation と呼ぶトレンドに

おける誤差を評価し，分割するトレンドを選択するフェーズと

Segmentation と呼ぶトレンドをさらに分割するフェーズを交

互に繰り返していくことで，トレンドの変化点を検出するのに

必要なパラメータ数を軽減する．さらに，検出された変化点を

傾きシフト干渉変数として状態空間モデルに導入したトレンド

シフトモデルを提案する．トレンドシフトモデルは，従来の状

態空間モデルにおけるトレンド項よりも急激な変化を表現出来

る．トレンドシフトモデルでは，特定の局面における要因の動

きだけではなく，トレンドを横断して要因を大局的に分析して

いるため，基準価額の予測にも応用可能である．

本稿の構成は次の通りである．2節で関連研究について整理

し，3節で我々が提案するトレンド検知手法と状態空間モデル

について説明する．4節では，11個の投資信託商品を対象に提

案手法の実験及び評価を行っている．5節で結論および今後の

課題を述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 テキストデータを用いた金融商品・市場分析

近年，数値データのみでは汲み取れない情報を得るために，

テキストデータを分析の対象としている研究が数多く見られ，

予測の分野や市場理解において成果を発揮している [5] [6]．

和泉らは．日銀の金融経済月報において CRPと呼ぶ共起解

析，主成分解析，回帰分析を用いた分析手法を用いることで，

国債市場の価格変動が大きい時期において高い予測力が得られ

たことを示している [6]．粟納らは，投資信託商品における月次

報告書の文章構造を利用した要因抽出を行い，投資信託商品の

理解支援手法を提案している [5]．

これらの研究からテキストデータを取り入れる事でより詳細



な市場分析が可能になることがわかる．本研究では，既存手法

を用いて投資信託商品の月次報告書から抽出・分類した要因を

分析に用いる．

2. 2 時系列データを用いた金融商品・市場分析

金融商品や市場というのは時系列データで表されるものが多

いため，様々な時系列分析手法が金融商品・市場分析の研究に

用いられている．その中でも状態空間モデルは様々なモデルを

取り入れることで，目的に合わせたモデルを柔軟に構築するこ

とが出来るので，金融商品・市場分析において応用が数多くな

されている [3] [4] [7] [8]．

青柳ら [7]は，セールスプロモーションの売上に対する動的

効果をテレビ広告の蓄積や参照価格で階層化し，広告ストック

や店舗レベル参照価格がセールスプロモーションを通じて，間

接的に売上に影響を与えていることを 3階層の多変量状態空間

モデルを用いる事で示した．山口らは飲食店の売り上げを状態

空間モデルによってモデル化し，実際の店舗の売り上げデータ

を用いて分析を行っている [8]．山口らのモデルでは，飲食店の

売り上げは，トレンド成分，週周期成分，雨効果，イベント効

果によって説明されるとし，各効果について分析した結果，雨

の日は売り上げが上がることなどの知見を得ている．大西らは，

運用報告書やニュースなどのテキストデータから投資信託商品

に影響を与えているマクロ要因とミクロ要因を抽出・分類し,基

準価額の数的データと組み合わせた状態空間モデルを提案して

いる [3] [4]．商品の基準価額の変動要因を定量的に分析し，さ

らにトレンドを考慮する事で，その精度を高めている．

トレンドに着目した研究は他にも多くある [9] [10] [11]．鈴木

らは時系列の天井と底と呼ばれるトレンドの変化点のみを扱う

事で非線形予測法における長期的な予測の精度を向上させてい

る [9]．通常の天井と底の予測は長期予測であり，1ステップ先

予測を繰り返し行った後に，予測された時系列データの中から

天井と底を選ぶが，鈴木らは天井と底のデータのみを用いて１

ステップ先予測を行うとその値は次の天井と底になると考え，

ショートカット予測法という手法を提案し，これは天井と底の

予測において良い成果を出している．

Chang ら は Intelligent Piecewise Linear Representa-

tion(IPLR)と呼ばれる手法を用いて，株価などの時系列データ

を買いや売りというトレーディングシグナルに変換してニュー

ラルネットワークを用いて利益を最大にする最適な閾値を学

習させた [10]．新たなデータの入力をこの閾値を用いてトレー

ディングシグナルに変換し，利益を求めたところルールベー

スの取引などよりも良い利益を得ている．Jheng-Long らは

Trend Based Segmentation Method(TBSM)と呼ばれる手法

をサポートベクター回帰と共に用いることにより売買タイミン

グの予測を行い，他の手法に比べて高い精度が得られたことを

示している [11]．TBSMでは，線形関数を用いて時系列データ

を近似し，線形関数から距離が一番大きい点をトレンドの変化

点として上昇，下降，停滞の 3つのトレンドに分割する．

これらの先行研究は，金融市場理解においてトレンドを考慮

することや状態空間モデルが有用であることを示している．し

かし，既存のトレンド検知手法では，個々の時系列データに対

して適当な閾値を求める必要があり，価格帯が様々である投資

信託商品では画一的にトレンドを考えることができない．そこ

で，TBSM 法 [11] における閾値の数を軽減させることで，画

一的にトレンドを求める手法を提案する．また，大西らはトレ

ンドの局面ごとに分析が完結しており，将来の予測やに用いる

ことができない．将来の基準価額の予測というのは投資の支援

において大きな影響を持つと考えられるので，本研究では，予

測にも対応した状態空間モデルを提案する．

3. 提 案 手 法

本研究では，投資信託商品の基準価額を定量に分析するため，

トレンド検知手法である TBSM [11]を拡張した TP-TBSMと，

それに基づいて検出された変化点を状態空間モデルに組み込ん

だトレンドシフトモデルを提案する．

3. 1 TP-TBSM

TBSM 法では，あらかじめ設定する 3 つの閾値が検知され

るトレンドを大きく左右するため，時系列データに合わせて適

切なパラメータを決めることが困難である．そこで，本研究で

は，このパラメータへの依存を緩和した手法を TP-TBSM を

提案する．我々はトレンド誤差という概念を導入し，トレンド

誤差が大きいトレンドをさらに分割することで，パラメータへ

の依存を緩和する．

トレンド誤差とは，トレンドの始点と終点を結んだトレンド

直線（線形関数で表現出来る）と各データ点の距離について足

し合わせ，そのトレンドの長さで割ったものであり，トレンド

直線から離れる程度を測る尺度である．トレンド誤差は以下の

ように定義される：ただし，ts，te はそれぞれトレンドの開始

時点と終了時点であり，y(t)は時系列データで，f(t)はトレン

ドの始点と終点を直線で結んだ線形関数である．

Error(ts, te) =
Σte

t=ts
|f(t)− y(t)|
te − ts

(1)

本研究ではこの誤差が小さければ良いトレンドとする．また，

トレンド直線と点の距離として，同じ時点での値の差である式

(1)の |f(t)− y(t)|を今後も用いる．
我々は各トレンドにおいてこのトレンド誤差が平均値より

大きければ再分割の対象とし，トレンドの長さが閾値（あら

かじめ設定した長さの最小値）を下回る直前まで分割を繰り

返す．提案手法は Algorithm1 に示すように，Evaluation と

Segmentation の二つのフェーズを交互に繰り返すことでトレ

ンドを検知する．Evaluation のアルゴリズムを Algorithm2，

SegmentationのアルゴリズムをAlgorithm3に示す．この 2つ

のフェーズについて説明した後，TP-TBSMのアルゴリズムに

ついて説明する．

Evaluationフェーズはトレンド誤差を用いて，分割するトレ

ンドを選択するフェーズである．

（ 1） 式 (1)を用いて，各トレンドにおけるトレンド誤差を

計算する．(行番号 2-4)

（ 2） 再分割するトレンドを決める閾値 δe をトレンド誤差

の平均値とする．(行番号 5)

（ 3） 閾値 δe よりトレンド誤差が大きいトレンドを Eに追



加することで，分割するトレンドを選択する．(行番号 6-10)

（ 4） 選択したトレンド集合 Eを返す (行番号 11)．

Segmentation フェーズはトレンドをさらに分割するフェー

ズである．

（ 1） トレンドを表す直線との距離が最大となる点を求

め，その点を変化点の候補とする (行番号 1)．ここで，区間

[start+ δx, end− δx]を考えているのは，分割したトレンドが

一定の長さ以上であることを保証するためである．

（ 2） 変化点が閾値を超えているかどうかで分割するかどう

かを決める (行番号 2)．もし閾値を超えていなければ，分割せ

ずにトレンドを返す (行番号 20)．

（ 3） 停滞トレンドを考える (行番号 3-8)．変化点 sk 周辺に

おいて値の変動が小さければ停滞トレンドとする．変化点 sk

の周辺を区間 [k − δx, k + δx]とし，この範囲において，sk と

の値の差が δd
2
より小さい時点を順番にリスト Hold に追加し

ていく．

（ 4） 停滞トレンドを用いて 3つに分割するか，変化点のみ

を用いて 2つに分割するかを判断する (行番号 9)．リスト Hold

Algorithm 1 TP-TBSMのアルゴリズム

記号:

si:時系列データ Sの時点 iの値

(start,end):トレンドの開始時点を start,終了時点を endと

した時のトレンド

line(si, sj):点 si,と点 sj を結んだトレンド直線

Tk:昇順に並べられた集合

δd:Segmentationにおける分割の判断をする閾値

Input: S:時系列データ,δx:トレンドの長さの閾値

Output: Tk:トレンドの変化点の集合,添字が何回更新された

かを表す

1: T0 = {1, n}//Sの最初の時点 1と最後の時点 nを変化点と

して入れる

2: E = {(1, n)}//分割するトレンドを入れる
3: k = 0

4: repeat

5: if k > 0 then

6: E = Evaluation(Tk, S)

7: end if

8: k = k + 1

9: T = Tk−1

10: for (start, end) ∈ E do

11: if end− start < 2δx then

12: トレンドの長さが短く分割できないので次のト

レンドに移る

13: else

14: 区間 [start+ δx, end− δx]におけるトレンド直

線 line(sstart, send)との距離が最大になる点を求め，その

値を dmとする

15: δd = dm

16: T = T ∪ Segmentation(S, δx, δd, start, end)

17: end if

18: end for

19: Tk = T

20: until Tk = Tk−1

21: return Tk

Algorithm 2 Evaluatinのアルゴリズム

記号:

ti:昇順に並べられている集合 Tの i番目の要素

p:トレンドの個数 (T に含まれる変化点の個数から 1 引い

た数)

e list:長さ pのリスト,計算したトレンド誤差を入れる

Error:トレンド誤差を計算する関数

Input: S:時系列データ,T :トレンドの変化点の集合

Output: E:分割するトレンドの集合

1: E = ∅
2: for i = 1 : p do

3: e list[i] = Error(ti, ti+1)

4: end for

5: δe = average(e list)

6: for i = 1 : p do

7: if e list[i] > δe then

8: E = E ∪ (ti, ti+1)

9: end if

10: end for

11: return E

Algorithm 3 Segmentationのアルゴリズム

記号:

Hold :停滞トレンドを考えるための変化点リスト

p :Holdに含まれている時点の個数

line(si, sj):点 si,と点 sj を結んだトレンド直線

Input: S:時系列データ,δx:閾値,δd:閾値,(start, end):トレンド

Output: T :変化点の集合

1: 区間 [start+ δx, end− δd]において line(sstart, send)との

距離が最大となる時点を求め，その時点を k,対応する距離

を dmとする

2: if (dm >= δd) then

3: p = 0

4: for i = (k − δx) : (k + δx) do

5: if |si − sk| < δd
2

then

6: Then Hold[p] = i, p = p+ 1

7: end if

8: end for

9: if (Hold[p]−Hold[1] > δx) and (p > Hold[p]−Hold[1]
2

)

then

10: ta = Segmentation(S, δx, δd, start,Hold[1])

11: tb = {Hold[1], Hold[k]}
12: tc = Segmentation(S, δx, δd, Hold[k], end)

13: return {ta, tb, tc}
14: else

15: ta = Segmentation(S, δx, δd, start, k)

16: tc = Segmentation(S, δx, δd, k, end)

17: return {ta, tc}
18: end if

19: end if

20: return {start, end}

の最初に入っている時点を停滞トレンドの始点とし，最後に

入っている時点を終点とする．停滞トレンドの長さが閾値 δd よ

り長く，さらに停滞トレンドの半分以上が Holdに入っている

場合のみ停滞トレンドを用いて三つに分割する．

（ 5） 停滞トレンドを用いて分割する場合 (行番号 10-13)．



停滞トレンドを用いてトレンドを 3 つに分けた後，停滞ト

レンド以外のトレンドについては，同じ閾値を用いてさらに

Segmentation を行う．分割が終了すれば，変化点をまとめて

返す．

（ 6） 変化点のみを用いて分割する場合 (行番号 15-17)．変

化点を用いてトレンドを 2つに分けた後，同じ閾値を用いてさ

らに Segmentationを行う．分割が終了すれば，変化点をまと

めて返す．

TP-TBSM のアルゴリズムの説明を Algorithm1 を用いて

行う．

（ 1） 時系列の最初と最後を結んだ直線をトレンドとし，さ

らに分割する集合 Eにこのトレンドを入れる (行番号 1,2)．

（ 2） トレンドに対して Evaluationを行う (行番号 5-7)．ト

レンドの中で誤差が大きいトレンドを選択して，集合 Eに入れ

る．k=0に関しては，すでに Eを考えてあるので Evaluation

をスキップする．

（ 3） 集合 Eに含まれているトレンドに対して長さの判定を

行う (行番号 10-12)．トレンドの長さが 2δx より短ければ，ど

のような分割をしてもトレンドの長さが δx を下回るので，こ

れ以上分割しない．

（ 4） 分割が可能であれば，分割するための閾値を決め，

Segmentationを行い，得られた変化点を用いて集合 Tを更新

する (行番号 11-13)．この時，区間 [start+ δx, end− δx]にお

けるトレンドを表す直線との距離が最大になる時点を求め，そ

の値を閾値 δd にすることで，トレンドを必ず 1回は分割する

と共に分割する回数を抑えている．

（ 5） 2-4 を Segmentation フェーズの結果が１つ前の結果

と一致するまで繰り返す．(行番号 18)．すなわち，さらに分割

するべきと判断されたトレンドが全て分割できなければ，アル

ゴリズムを終了するということである．

図 1は実際にトレンドの検出を行った例である．図 1の (a)

では最初に始点と終点を結んだ直線から一番距離が遠い点が

変化点として選ばれている．この時停滞トレンドが存在する

(a)

(b)

図 1: TP-TBSM の例

かどうかを緑色の四角形で判断する．今回は四角形に含まれ

ているデータ点が少ないので，停滞トレンドは存在しない．図

1(a)で，evaluationを行うと 2番目のトレンドで選択される．

Segmentationを行うと，図 1(b)のように，黒い直線で変化点

が選ばれ，分割を行った後，さらにその右側のトレンドで直線

との距離が閾値を超えているので，このトレンドも分割する．

これらを繰り返してトレンドを検知する．

3. 2 トレンドシフトモデル

3. 2. 1 状態空間モデル

大西らが用いた状態空間モデルについて説明する [3] [4]．大

西らは月次報告書と日経クイックニュースから抽出・分類した

要因を説明変数とした状態空間モデルを構築した．その際用い

た要因は，円レートなどの時系列データであるマクロ変数要因，

増税の延期などのイベントを表すマクロ干渉要因，個別の企業

の業績などのミクロ要因である．式として表すと以下の通りで

ある．

yt = µt +Σkβk,txk,t +Σmλm,twm,t +Σlsl,t + ϵt (2)

ϵt ∼ NID(0, σ2
ϵ ) (3)

µt+1 = µt + ξt (4)

ξt ∼ NID(0, σ2
ξ) (5)

sl,t = yt−1 × cl,t × dl,t (6)

βt+1 = βtλt+1 = λt (7)

ただし，yt は t時点における対数基準価額，xk,t は t時点にお

けるマクロ変数要因 kの対数値，wm,t はある時点まで 0をと

り，要因発生時より 1 となるマクロ干渉要因 m である．また

sl,t はミクロ要因の影響度である．これはある銘柄 lのニュー

スによる騰落率 dである dl,t とその銘柄の攻勢比率 cl,t を前日

の対数基準価額に乗算して求めている．未知パラメータである

σ2
ϵ，σ2

ξ，β，λは最尤推定で求める．回帰係数 β，λが各要因の

影響度を定量的に表したものになる．µt は一つ前の状態と状態

撹乱項を足し合わせていくランダムウォークになっており，こ

のランダムウォークに説明変数の影響を足し合わせることで基

準価額を表現する．

3. 2. 2 トレンドシフトモデル

一般的に株価などの時系列データは平均などが時間と共に変

動する非定常時系列であるので，トレンドを処理する必要があ

る．大西らはトレンドの変化点でデータを区切り，その中で上

記の状態空間モデルを構築することでトレンドを処理している

が，トレンド局面で分析が完結してしまっているので，将来の

予測に用いることが出来ない．そこで，本研究では検出した変

化点を傾きシフト干渉変数として組み込んだ状態空間モデルを

提案する．以下このモデルをトレンドシフトモデルと呼ぶこと

とする．

i番目の変化点の時刻をτとすると，傾きシフト干渉変数は

zi,t =

0 t <= τ

t− τ t > τ
(8)

と定義出来る [12]．zi,t は時刻τを超えた時点から時刻が 1つ



進む度に 1大きくなる変数である．この変数の回帰係数を求め

ることで変化点での傾きの変化を求めることができる．

傾きシフト干渉変数を取り入れたトレンドシフトモデルの式

は以下のようになる．ミクロ要因に関しては説明を簡単にする

ため，今回は考えないこととした．

yt = µt +Σiαi,tzi,t +Σkβk,txk,t +Σmλm,twm,t + ϵt

(9)

ϵt ∼ NID(0, σ2
ϵ ) (10)

µt+1 = µt + ξt (11)

ξt ∼ NID(0, σ2
ξ) (12)

αi,t+1 = αi,t, βk,t+1 = βk,t, λm,t+1 = λm,t (13)

大西らの式との違いは，Σiαi,tzi,t の部分である．zi, が傾き

シフト干渉変数で，αi,t がその回帰係数である．したがって，

この alphai,t が変化点における傾きの変化量であり，これを足

し合わせた値が線形トレンドの傾きになっている．µt は大西ら

と同様にランダムウォークになっており，変化する線形のトレ

ンドとランダムウォークを組み合わせることでトレンドを処理

している．

4. 評 価 実 験

4. 1 目 的

本論文で提案しているトレンド検出手法とトレンドシフトモ

デルの評価実験について述べる．まず，提案手法のトレンドシ

フトモデルと基本的な状態空間モデルを比較することで，トレ

ンドシフトモデルの有用性を評価する．さらに提案しているト

レンド検出手法と既存手法で検出したトレンドの変化点を用い

てトレンドシフトモデルを構築し，その分析結果を比較し，提

案手法によるトレンド検出手法の有用性も評価する．

4. 2 評 価 方 法

推定されたモデルの評価を二つの尺度を用いて行う．

4. 2. 1 欠測値の補完精度

状態空間モデルは予測に用いられることが少なく，要因の分

析に用いられることが多い．そのため，どれだけデータを再現

できているかに焦点が当てられることが多い．しかし，投資信

託商品においては，予測における精度も重要である．そこで，

本研究では未観測データに対する平均予測誤差をモデルの評価

に用いる．しかし，モデルには回帰成分が含まれており，完全

に未観測なデータに対しては予測を行うことが出来ないので，

説明変数のデータに関しては観測されたデータを用いること

となるため，純粋な予測ではなく，観測値の補完である側面が

強い．

4. 2. 2 赤池情報量基準 (AIC)

欠測値の補完の精度だけではなく，赤池情報量基準 (AIC)も

モデルの評価に用いる．最大化された対数尤度を Lとし，未知

パラメータの個数を r,散漫な初期状態の個数を q，時点の数を

nとすると時系列における AICは以下のように表される [12]．

AIC =
−2L+ 2(q + r)

n
(14)

散漫な初期状態とは，推定によって初期状態を求めなければい

けない状態のことである．したがって，AICは最大対数尤度に

対して推定しなければいけないパラメータの数だけペナルティ

を課したものになっている．時系列の尤度は一期先予測誤差に

基づいているため，この AIC 小さい値になるモデルというの

は単純でかつ一期先予測の精度が良いモデルということになる．

4. 3 比 較 手 法

ローカルレベルモデルとローカル線形モデルと比較して，ト

レンドシフトモデルを評価する．また，TP-TBSM手法を，動

的計画法に基づくトレンド検出手法 [3]と比較して評価を行う．

4. 3. 1 ローカルレベルモデル

ローカルレベルモデルは状態空間モデルにおける基本的なモ

デルであり，大西らの手法でも用いられていたモデルである．

レベルと呼ばれる状態の時間的な変動がランダムウォークであ

ると仮定したモデルである．大西らの式からミクロ要因の項を

取り除いたものを用いる．このモデルをローカルモデルと呼ぶ．

4. 3. 2 ローカル線形モデル

ローカル線形トレンドモデルはローカルレベルモデルにレベ

ル µ1,t の平均的な傾きを表す状態であるスロープ µ2,t を加え

たモデルである．大西らの式において µt の状態方程式のみが

異なるので，その部分を式で表すと以下の通りである．

µ1,t+1 = µ1,t + µ2,t + ξ1,t, ξ1,t ∼ NID(0, σ2
ξ,1) (15)

µ2,t+1 = µ2,t + ξ2,t, ξ2,t ∼ NID(0, σ2
ξ,2) (16)

未知パラメータの推定をすると状態撹乱項の分散 σ2
ξ,1, σ

2
ξ.2 の

どちらかは 0に推定されることが多い．そこで今回は σ2
ξ,1 を 0

に固定したモデルと σ2ξ, 2を 0に固定したモデルを別々に考え

る．スロープの状態撹乱項 ξ2,t を 0に固定するとスロープの値

は一定になり，ローカルレベルモデルに線形トレンド項を加え

たモデルになる．これを線形モデルと呼ぶこととする．レベル

の状態撹乱項 ξ1,t を 0に固定するとレベルは少しずつ変化する

スロープの値を足し合わせていくモデルになるので，ローカル

レベルモデルよりレベル項が滑らかに変動する．このモデルを

トレンドモデルと呼ぶこととする．

4. 3. 3 動的計画法に基づくトレンド検知

動的計画法 (DP)によってトレンドを検知する手法は大西ら

が用いていた手法である [3] [4]．それぞれのトレンドごとに，近

似関数としてトレンドの境界点を結んだ直線を用意し，基準価

額との二乗平均誤差を求め，それらを合計したスコアが最小に

なるように分割点を動的に計算する．この時，動的計画法はあ

らかじめ分割する個数を決めておく必要がある．

4. 4 実験の実施概要

2016 年 1 月 4 日から 2016 年 10 月 31 日までの基準価額の

データを用いて実験を行う．このうち最後の 20日分のデータ

は欠測値の補完に用いるデータとし，残りのデータでモデルの

推定およびトレンドの検出を行う．この 20日は土日など基準

価額や円レートなどのデータが無い日を除いた約 1 か月分の

データになる．TP-TBSMによるトレンドの検知に用いた閾値

δx も 20日とした．

要因として用いるマクロ変数要因とマクロ干渉要因は大西ら



表 1: 実験に用いた投資信託商品

商品 略称 マクロ変数

投資満々 toshimanman CNY

グローイング・カバーズ growing FTSE

DIAM 新興市場日本株ファント diam CNY

日本株厳選ファンド円コース 4 gensen DJI

日本株アルファカルテット (毎月分配型) alpha DJI

ストックインデックスファンド 225 stock JPY

ニッポンの翼 tsubasa FTSE

Ｊ-フロンティア jfrontier FTSE

J オープン (店頭小型株) jopen FTSE

日本新世紀 shinseiki FTSE

ひふみ投信 hihumi FTSE

が抽出・分類したものを用いる．マクロ変数要因として用いた

のは，人民元とドルの為替レートを表す CNY,日本円とドルの

為替レートを表す JPY,原油価格である OIL,ロンドン証券取

引所における株価指数である FTSE,アメリカ合衆国の代表的

な株価指数である DJIの 5つである．多重共線性などを考慮し

て，ローカルレベルモデルを用いて一番 AIC が小さくなる変

数の組み合わせを各商品ごとに選択して用いた．表 1に各商品

の略称と選択されたマクロ変数を示す．

マクロ干渉要因に関しては抽出されたもののうち，欠測値の

補完の期間に変化点があるものを除いた 26個を用いた．

状態空間モデルは 標準化された予測誤差が独立で正規性であ

ることを仮定しているため，推定したモデルにおいて，予測誤

差に系列相関が見られたり，正規分布に従わない場合にはモデ

ルの構築が不十分である可能性がある．系列相関が見られるか

どうかの検定として Ljung-Box検定があり，正規性を調べる検

定として Shapiro-Wilk検定がある．そこで，13個の商品に対

して各モデルでの分析を行い，Ljung-box検定と Shapiro-Wilk

検定を有意水準 5%で満たしていた 11個の商品のみを比較に用

いた．

4. 5 結果・考察

4. 5. 1 トレンドシフトモデルの評価

ローカルモデル，線形モデル，トレンドモデル，トレンドシ

フトモデル (TP-TBSM)を比較する．表 2を見ると欠測値の補

完の平均誤差においては，提案手法であるトレンドシフトモデ

ルが 11個の商品のうち 8個の商品で一番小さい値になってお

り，一番良い性能を示している．これはトレンドシフトモデル

が要因の影響係数をより正確に推定出来たことを示している．

また，ローカルモデルや線形モデルの予測誤差はほとんど

の商品で小さい値を保っている．これはデータ全体で見たトレ

ンドは傾きが小さく気基準価額の変動はほとんどがランダム

ウォークのレベルに依存し，前の状態から値があまり変動して

いないためだと考えられる．言い換えれば，これらのモデルは

トレンドの影響を十分に考慮出来ていないと思われる．

トレンドモデルに関しては，予測誤差が小さくなるときと大

きくなる時の違いが大きい．これはトレンドを表しているス

ロープ項の値が予測期間の本当に直前のみに影響されており，

上昇トレンドであっても直前に少し下降していればその後も

表 2: 欠測値の補完の誤差 (トレンドシフトモデルの評価実験)

商品 (略称) ローカル 線形 トレンド シフト

toshimanman 0.0121257 0.0123519 0.0360227 0.00760425

growing 0.01692213 0.01192982 0.02064795 0.00807945

diam 0.0263603 0.0187761 0.01338155 0.0096469

gensen 0.0091394 0.01260265 0.0132246 0.0095815

alpha 0.02357305 0.0224242 0.01857475 0.01863415

stock 0.01534265 0.0147249 0.0112846 0.0217712

tsubasa 0.019291 0.0176646 0.0425186 0.01261265

jfrontier 0.01504885 0.02040415 0.027809 0.00924125

jopen 0.0211324 0.01933145 0.03037835 0.01348215

shinseiki 0.01992795 0.01959765 0.0345798 0.012273

hihumi 0.01532515 0.01736685 0.0213364 0.00893415

表 3: AIC(トレンドシフトモデルの評価実験)

商品 (略称) ローカル 線形 トレンド シフト

toshimanman -4.052401 -3.969067 -3.764244 -3.814294

growing -4.212589 -4.127697 -3.918999 -3.968967

diam -3.723839 -3.644144 -3.416982 -3.509882

gensen -3.730298 -3.64922 -3.416481 -3.584658

alpha -3.365685 -3.284338 -3.0366 -3.217069

stock -4.281146 -4.194311 -4.109473 -3.82778

tsubasa -4.076699 -3.991273 -3.76433 -3.830447

jfrontier -3.960386 -3.876909 -3.623052 -3.839674

jopen -4.133614 -4.047846 -3.821848 -3.887454

shinseiki -4.133536 -4.047639 -3.820015 -3.744925

hihumi -4.193313 -4.1072 -3.888612 -3.868926

ずっと下降していると推定してしまうからであると考えられる．

表 3に示されているように AICに関しては全ての商品にお

いてローカルモデルが一番低い値になり，線形モデルが 2番目

に低い値になっている．AICでは単純なモデルで性能が良いも

のが良いと評価される傾向があり，この二つは単純なランダム

ウォークを用いているためであると考えられる．AIC の評価

によってパラメータを増やすことによる過適合を防ぐことがで

きるが，状態空間モデルにはランダムウォークするレベル項が

データを追従しすぎてしまい，変動の原因のほとんどランダム

ウォークとして判断されるという過適合の問題があると考えて

いる．詳細については 4. 5. 3節で述べるが，これによってこの

二つのモデルは AIC が他の二つより小さくなっているという

考え方が出来る．なぜなら，トレンドモデルとトレンドシフト

モデルはデータの変動をトレンドによるものとランダムウォー

クの影響によるものを足し合わせてモデリングしているしてい

るからである．

トレンドモデルとトレンドシフトモデルの AICを比べると

11商品中 8商品でトレンドシフトモデルの方が良い値になって

おり，トレンドモデルに比べるとトレンドシフトモデルは良い

モデルだと言える．一方，トレンドモデルの方が AIC が低い

値になっている商品 stockではトレンドモデルの方が欠測値の

補完の平均誤差が小さくなっており，AICの値が小さくなるよ

うなトレンドシフトモデルを構築することが良いと分かる．

4. 5. 2 TP-TBSMに関する評価

トレンドシフトモデル (DP) とトレンドシフトモデル (TP-

TBSM)の値について比較する．商品 stockと商品 jopenに関



表 4: 欠測値の補完誤差 (TP-TBSM の評価実験)

商品 (略称) シフト (DP) シフト (TP-TBSM)

toshimanman 0.015405445 0.00760425

growing 0.018084755 0.00807945

diam 0.013712115 0.0096469

gensen 0.01047508 0.0095815

alpha 0.017375915 0.01863415

stock ERROR 0.0217712

tsubasa 0.007685725 0.01261265

jfrontier 0.0199715 0.00924125

jopen ERROR 0.01348215

shinseiki 0.012518285 0.012273

hihumi 0.009192925 0.00893415

表 5: AIC(TP-TBSM の評価実験)

商品 (略称) シフト (DP) シフト (TP-TBSM)

toshimanman -3.580444 -3.814294

growing -3.686648 -3.968967

diam -3.26868 -3.509882

gensen -3.245881 -3.584658

alpha -2.816559 -3.217069

stock ERROR -3.82778

tsubasa -3.495332 -3.830447

jfrontier -3.387825 -3.839674

jopen ERROR -3.887454

shinseiki -3.586449 -3.744925

hihumi -3.681659 -3.868926

してはトレンドシフトモデル (DP)の推定が上手くいかなかっ

たため，ERRORと表記してある．

表 5を見ると AICにおいては全ての商品で TP-TBSMを用

いたモデルの方が良い結果を出している．DPはトレンドの数

が全て 9個であるのに対して，TP-TBSMで分けられたトレン

ドの数は多いもので 7個，少ないものは 2個となっており，そ

れぞれの時系列に合わせて動的に変動している．トレンドの変

化点が多くなると推定しなければいけないパラメータの数が増

えてしまい，結果として AICが大きくなったと考えられる．

トレンドの数が多くなったということは欠測値の補完を行う

期間の直前のトレンドを上手く推定出来ている可能性が高いが，

表 4を見ると欠測値の補完誤差においても TP-TBSMの方が

良い結果を得られている．DP法はトレンドの個数をあらかじ

め決めており，トレンドの変化を上手く捉えられなかったと考

えられる．TP-TBSMでは柔軟にトレンドの個数を決められる

ことが AICと欠測値の補完における誤差を共に小さくするこ

とに繋がったと考えられる．

4. 5. 3 ケーススタディ

この節では，商品 hihumiに対して，実際に推定した状態空

間モデルを詳細に見ていくことでトレンドシフトモデルがどの

ような効果をもたらしているかを確かめる．

商品 hihumi のマクロ変数要因としては FTSE が選択され

た．欠測値の補完は図 2のようになっており，TP-TBSMを用

いたトレンドシフトモデルが一番平均誤差が小さくなっている．

この図からもトレンドシフトモデルがトレンドを上手く推定出

来ていることがわかる．ローカルモデルや線形モデルは予測が
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図 2: hihumi の欠測値の補完

(青:ローカル, 黄:線形, 緑:トレンド, 赤:シフト (TP-TBSM))

図 3: hihumi のトレンドの変化点

表 6: シフト干渉変数の回帰係数

変化点 回帰係数 時点での傾き

0 -8.382777e-03 -8.382777e-03

1 1.329071e-02 4.907933e-3

2 -4.279738e-03 6.28195e-4

3 -1.872531e-03 -1.244336e-3

4 1.978781e-03 7.34445e-4

始まった時点からあまり変動していない．また，トレンドモデ

ルは予測が始まる直前に少しだけ下降した影響を受けてしま

い，予測値がどんどん下降して，実測値を離れていってしまっ

ている．

TP-TBSMによるトレンド検知は図 3のようになった．見た

通りでは良くトレンドを上手く検知出来ているように思える．

この時の傾きシフト干渉変数の回帰係数は表 6のようになっ

ており，この回帰係数を順番に足し合わせた値がその時点の傾

きになっている．各時点での傾きの符号や大きさを 3での線形

トレンドと比較すると概ね一致しており，きちんと傾きを推定

出来ていることがわかる．

AIC による評価において問題としていたレベル項の影響の

大きさについて考察する．各モデルでのレベル項を図 4のよう

に示した．ローカルモデルや線形モデルのレベル項は図 3から

観測値とほぼ同じ形をしているが分かる．レベル項はランダム

ウォークによる変動であるので，この変動が大きいと基準価額

の変動がほとんど偶然によるものだという説明になってしまい，

要因の影響度を正確に測れない．トレンドモデルではこのレベ

ル項が滑らかに変動しているので，ローカルモデルや線形モデ

ルに比べて基準価額の変動とは似ていない．したがって，レベ

ル項の影響が小さくなり，偶然による変動として説明される部

分が減る．トレンドシフトモデルでは誤差が大きくなっている

ところ以外では変動が抑えられており，全体での変動の幅も他

のモデルより半分近く小さくなっている．したがって，トレン

ドシフトモデルでは偶然による変動として推定される部分が少
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図 4: モデルによるレベルの違い

表 7: 回帰係数の違い

FTSE の回帰係数 ECB 総裁の回帰係数

レベル 0.2862249844 0.0526380370

線形 0.2875501609 0.0528175387

トレンド 0.228812161 0.062011960

トレンドシフト 0.2305579 0.06222468

なくなっている．

マクロ変数やマクロ干渉変数の回帰係数について考察する．

マクロ干渉変数においてどのモデルでも一番影響が大きかった

のは「ECB 総裁が追加緩和の可能性を示唆した」というもの

である．ECB とは欧州中央銀行のことで，マクロ変数として

選択された FTSEとも関連が深いものになっている．各モデル

による回帰係数の値を比べると表 7の通りになっており，ロー

カルモデルと線形モデルでほとんど同じ値になり，トレンドと

トレンドシフトモデルでほとんど同じ値になった．

線形モデルでは傾きは常に一定で，トレンドモデルでは傾き

は毎時点変化しているので，今回提案したトレンドシフトモデ

ルはこの二つのモデルの中間に位置している．TP-TBSM に

よって傾きがどれくらいの頻度で変化するのが良いのかという

のを決めることができたため，予測誤差や AIC において良い

性能を示せたと考えられる．

5. お わ り に

本研究では，投資信託商品の基準価額に影響を及ぼす要因を

定量的に分析するため，トレンド検知手法とその変化点を状態

空間モデルに組み込んだトレンドシフトモデルを提案している．

トレンド検知手法では，トレンドにおける誤差を用いてトレン

ドに評価と分割を繰り返すことで，従来手法と比べてパラメー

タへの依存を軽減し，トレンドをより柔軟に検知できる．また，

検出した変化点を状態空間モデルに組み込んだトレンドシフト

モデルを用いて評価を行ったところ，トレンドシフトモデルは

従来のトレンドを考慮した状態空間モデルに比べて，欠測値の

補完精度が高いことが分かった．

今後の課題としては大きく分けて以下の点が挙げられる．

（ 1） TP-TBSMの複数時系列への適用

（ 2） 複数商品を用いた大局的な分析

課題 1に関して，複数の時系列を考慮することで，複数の時

系列に共通したトレンドを検知することが出来るはずである．

共通したトレンドを用いて要因分析を行うことで，より正確な

要因の影響度を測ることが出来ると考えている．

課題 2に関して，投資の支援のためには商品の選択を支援す

る必要がある．投資信託商品は様々な企業に分散投資している

ため，違いが分かりにくく，商品の選択が難しい．類似してい

る複数商品では，マクロ要因の影響度は共通しているだろうと

いう仮定から，複数商品に対して共通した影響度を考えた要因

分析を行う事で，類似商品の差が何の影響で起きているのかを

分析することができると考えている．
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