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Summary

✓株価リターンの予測において、機械学習が線形モデルよりも有効であるか否かを
網羅的に検証した

✓平均的には線形モデルと機械学習の予測精度は変わらないことが分かった

✓一方、極端に高いパフォーマンスの出現割合を検証したところ、機械学習おいて
はその出現頻度が高く、偶然やサンプルのバラツキでは説明できないことが分
かった
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Previous Research for Developed Equity Market

✓Gu et al. (2020) は，パネルデータを用いて様々な機械学習手法の株式リターン
予測力を検証した結果、非線形なモデルの予測力が高いことを報告

✓Moritz and Zimmermann (2016) 

✓Heaton et al. (2016)
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Previous Research for Japanese Equity Market

✓内藤・西内 (2020)

✓清水・内山 (2020)では、機械学習を用いることで，伝統的な株価リターン予測
を上回ることができるのかについて検証したが、機械学習による有意なパ
フォーマンスの向上は観測されなかったと報告
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Assumptions

𝑟𝑖,𝑡+1 = 𝐸𝑡 𝑟𝑖,𝑡+1 + 𝜖𝑖,𝑡+1 1

𝐸𝑡 𝑟𝑖,𝑡+1 = 𝑔∗ 𝑧𝑖,𝑡 2

Training Period Test Period
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Problem：Unconscious multiple comparisons(1)

✓分析に用いる説明変数の採用方法は統一的な手法が定まっておらず、分析者の
判断に委ねられている

時価総額

株価モメンタム

P/E

𝑟𝑖,𝑡+1

Try1

ボラティリティ

P/E

P/B

𝑟𝑖,𝑡+1

Try2

Training Period Test Period
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Problem：Unconscious multiple comparisons(2)

✓𝑔∗(∙)のチューニング方法についても統一的な手法が確立されておらず、複数の
方法があるため、前頁と同様のことがいえる。

Try1 Try2

𝑓 𝑢1 =
1

1 + 𝑒−𝑢1
𝑓 𝑢1 = ቊ

0, 𝑥 ≤ 0
𝑥, 𝑥 > 0

Training Period Test Period
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Data and Methodology

✓個別株式のクロスセクションのリターン予測問題で比較。ユニバースは

TOPIX500（除く金融）、123個の企業特性を用いる

✓2002年1月～2014年12月をインサンプル(モデルを推定するための期間)とし、

2015年1月～2022年6月のデータをアウトオブサンプルとする

✓毎月、各モデルの出力で5分位ポートフォリオを構築し、第5分位をロング、第1

分位をショートするポートフォリオのリターンをモデルのパフォーマンスとする
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Setting

✓Yan and Zheng (2017)などを参考に、Ⅰ～Ⅲの手順を実施する

I. 123の変数からランダムにn個の説明変数を選択

II. Iで得られた変数を説明変数、対応する月次リターンを被説明変数として、モ

デルをそれぞれ推定する。機械学習モデルにはニューラルネットワークと

LightGBM、Lasso を使用。

III.アウトオブサンプル期間のデータで、各モデルについて、翌月リターンの予

測値の高低にもとづいてロング・ショートポートフォリオを構築し、そのリ

ターンを計算する

✓Ⅰ～Ⅲを1000回繰り返すことで、1000個の比較サンプルをモデル毎に生成する。
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Evaluation

✓シミュレーションで得た90000個(=90カ月×1000回)の機械学習モデルのリター
ンと線形モデルのリターンの差(以下、 𝐿𝑆𝑗,𝑡

𝑀 − 𝐿𝑆𝑗,𝑡
𝐿𝑀 = 𝐷𝑗,𝑡

𝑀)を検定

𝐷𝑗,𝑡
𝑀 = 𝛼𝑗

𝑀 + 𝜖𝑗,𝑡
𝑀 3

𝐷𝑗,𝑡
𝑀 = 𝛼𝑗

𝑀 + 𝛽𝑚𝑘𝑡,𝑗
𝑀 𝑅𝑀𝑡 + 𝛽𝑆𝑀𝐵,𝑗

𝑀 𝑆𝑀𝐵𝑡 + 𝛽𝐻𝑀𝐿,𝑗𝐻𝑀𝐿𝑡 + 𝜖𝑗,𝑡
𝑀 4
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Empirical Results

✓リターン格差𝐷𝑗,𝑡
𝑀について、リスク調整済みリターンの𝑡値を算出した

-1.5
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-0.5

0

0.5

1

1.5

N=10 N=20 N=30 N=40 N=50

Neural Network LightGBM Lasso
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Focus on the tail of the distribution

✓仮に真の期待リターン𝐸𝑡 𝑟𝑖,𝑡+1 が企業特性𝑧𝑖,𝑡の非線形関数であるならば、適切

な𝑧𝑖,𝑡を用いてモデリングした場合、高い𝛼を生み出す可能性がある。

✓Kosowski et al. (2006)やFama and French (2010)、Yan and Zheng (2017)の
方法にしたがって、クロスセクショナルブートストラップ法を用いて、高い𝛼
の出現頻度について分析する

真の𝜶が0であるというセッティングでサンプリングした分布 実際のロング・ショートのリターンから算出した分布

2.5% 2.5%
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Cross Sectional Bootstrap

✓ロング・ショートポートフォリオのリターンの時系列から、真のαが0であると
いうセッティングもとで疑似分布を発生させ、実際のデータの分布と比較する

𝐿𝑆𝑗,𝑡
𝑀 = 𝛼𝑗

𝑀 + 𝛽𝑚𝑘𝑡,𝑗
𝑀 𝑅𝑀𝑡 + 𝛽𝑆𝑀𝐵,𝑗

𝑀 𝑆𝑀𝐵𝑡 + 𝛽𝐻𝑀𝐿,𝑗𝐻𝑀𝐿𝑡 + 𝜖𝑗,𝑡
𝑀 5

𝐿𝑆𝑗,𝑡
𝑀,𝑏 ≔ 𝛽𝑚𝑘𝑡,𝑗

𝑀 𝑅𝑀𝑡 + 𝛽𝑆𝑀𝐵,𝑗
𝑀 𝑆𝑀𝐵𝑡 + 𝛽𝐻𝑀𝐿,𝑗

𝑀 𝐻𝑀𝐿𝑡 + 𝜖𝑗,𝑡𝜖
𝑀,𝑏

6
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Results(1)

𝛼の検定(線形モデル)
LM_10 LM_20 LM_30 LM_40 LM_50

Percentiles Actual p-value Percentiles Actual p-value Percentiles Actual p-value Percentiles Actual p-value Percentiles Actual p-value

100 3.26 0.10 100 2.98 0.23 100 3.03 0.21 100 2.96 0.19 100 3.12 0.10

99 2.33 1.19 99 2.32 1.28 99 2.17 1.84 99 2.32 1.12 99 2.26 1.12

98 2.07 2.15 98 1.88 3.39 98 1.83 3.81 98 1.94 2.74 98 2.02 2.00 *

97 1.82 3.77 97 1.68 5.09 97 1.71 4.86 97 1.74 4.23 97 1.81 3.18

96 1.66 5.13 96 1.60 5.86 96 1.58 6.24 96 1.63 5.24 96 1.68 4.20

95 1.52 6.71 95 1.49 7.24 95 1.46 7.76 95 1.52 6.49 95 1.56 5.37

90 1.10 13.72 90 1.02 16.00 90 1.09 14.29 90 1.12 13.13 90 1.22 10.19

10 -1.50 6.81 10 -1.31 9.18 10 -1.24 11.46 * 10 -1.22 11.25 * 10 -1.07 14.93 *

9 -1.58 5.79 9 -1.39 7.82 9 -1.27 10.85 * 9 -1.27 10.20 * 9 -1.12 13.87 *

8 -1.64 5.18 8 -1.45 7.02 8 -1.36 9.38 * 8 -1.35 8.85 * 8 -1.18 12.52 *

7 -1.70 4.59 7 -1.53 5.96 7 -1.41 8.64 * 7 -1.41 8.01 * 7 -1.25 11.12 *

6 -1.77 3.97 6 -1.58 5.46 6 -1.45 7.97 * 6 -1.47 7.10 * 6 -1.31 10.08 *

5 -1.88 3.12 5 -1.62 4.96 5 -1.59 6.18 * 5 -1.55 6.04 * 5 -1.38 8.79 *

0 -3.74 0.01 * 0 -3.20 0.08 * 0 -3.62 0.02 * 0 -2.90 0.22 * 0 -2.78 0.35 *

PercentilesとActualはそれぞれ実際の𝑡(𝛼𝑗
𝑀)の分布におけるパーセンタイルとそれに対応する𝑡(𝛼𝑗

𝑀)の値を示し、𝑝

値は疑似分布において各𝑡(𝛼𝑗
𝑀)を上回ったサンプルの割合を示す。𝑝値は100倍した値を掲載している。任意の

パーセンタイルについて疑似分布よりも実際の分布の𝑡値の方が高かった場合アスタリスクを記している
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Results(2)

𝛼の検定(ニューラルネットワーク)

PercentilesとActualはそれぞれ実際の𝑡(𝛼𝑗
𝑀)の分布におけるパーセンタイルとそれに対応する𝑡(𝛼𝑗

𝑀)の値を示し、𝑝

値は疑似分布において各𝑡(𝛼𝑗
𝑀)を上回ったサンプルの割合を示す。𝑝値は100倍した値を掲載している。任意の

パーセンタイルについて疑似分布よりも実際の分布の𝑡値の方が高かった場合アスタリスクを記している

ML_10 ML_20 ML_30 ML_40 ML_50

Percentiles Actual p-value Percentiles Actual p-value Percentiles Actual p-value Percentiles Actual p-value Percentiles Actual p-value

100 2.78 0.36 100 2.89 0.28 100 3.62 0.03 100 3.48 0.05 100 4.80 0.00

99 2.27 1.33 99 2.47 0.86 * 99 2.71 0.42 * 99 2.55 0.66 * 99 2.75 0.39 *

98 1.93 2.95 98 2.24 1.49 * 98 2.34 1.09 * 98 2.19 1.61 * 98 2.43 0.92 *

97 1.72 4.58 97 1.98 2.72 * 97 2.14 1.79 * 97 2.08 2.06 * 97 2.26 1.38 *

96 1.64 5.31 96 1.82 3.76 * 96 1.93 2.89 * 96 1.93 2.91 * 96 2.03 2.37 *

95 1.51 6.85 95 1.74 4.47 * 95 1.83 3.60 * 95 1.86 3.41 * 95 1.88 3.29 *

90 1.11 13.66 90 1.36 9.08 * 90 1.42 7.97 * 90 1.44 7.75 * 90 1.52 6.84 *

10 -1.35 8.96 10 -1.21 11.63 * 10 -1.16 12.55 * 10 -1.13 13.04 * 10 -0.94 17.28 *

9 -1.43 7.75 9 -1.25 10.76 * 9 -1.21 11.57 * 9 -1.19 11.80 * 9 -1.01 15.74 *

8 -1.49 6.98 8 -1.33 9.37 * 8 -1.27 10.41 * 8 -1.24 10.87 * 8 -1.07 14.30 *

7 -1.54 6.29 7 -1.42 7.93 * 7 -1.32 9.54 * 7 -1.29 9.99 * 7 -1.16 12.40 *

6 -1.63 5.33 6 -1.50 6.84 * 6 -1.38 8.54 * 6 -1.36 8.91 * 6 -1.25 10.62 *

5 -1.79 3.76 5 -1.58 5.94 * 5 -1.47 7.29 * 5 -1.43 7.73 * 5 -1.35 8.93 *

0 -4.81 0.00 * 0 -3.13 0.13 * 0 -2.78 0.32 * 0 -3.80 0.01 * 0 -3.35 0.06 *
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Which explanatory variables boosted machine learning?

✓線形モデルと機械学習モデルのリターン格差を、使用した説明変数の組み合わ
せで説明する

ഥ𝐷𝑗
𝑁𝑁 ∶=

1

𝑇
෍

𝑡=1

𝑇

𝐿𝑆𝑗,𝑡
𝑁𝑁 − 𝐿𝑆𝑗,𝑡

𝐿𝑀 7

ഥ𝐷𝑗
𝑁𝑁 = ത𝛼𝑁𝑁 + 𝜷𝑵𝑵𝑰𝒋 + 𝜖𝑗 8

✓𝑰𝒋 = 𝐼𝑗,1, ⋯ 𝐼𝑗,123
𝑇
であり、 𝐼𝑗,1は本分析で使用した123個の説明変数に1～123

の番号を振り、1番目の説明変数がサンプル𝑗に含まれていれば1、そうでなけれ
ば0を取る指示間数
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Results

✓𝑛 ∈ {10,20,30,40,50}のそれぞれについて回帰係数を推定し、𝑡値の平均が
上位10の変数について掲載した

✓出来高、ボラティリティ、指数ウェイトなどが、機械学習の予測性能を高
めると解釈できる

Variable Type N=10 N=20 N=30 N=40 N=50 AVG

売買代金 TURNOVER 0.16 2.73 3.22 1.33 2.35 1.96

HV（3ヵ月） VOL 2.95 2.08 1.15 0.77 1.31 1.65

HV（1年） VOL 1.98 3.60 -0.58 0.85 0.70 1.31

受取利息･割引料 PL_ACT 1.64 1.37 0.10 0.73 1.83 1.13

対ﾄﾞﾙ円ﾚｰﾄ 感応度(月次･36ヵ月) BETA 1.24 1.09 1.47 1.41 0.09 1.06

予想売上高伸び率(今期-本決-Qｺﾝｾﾝｻｽ-連優) PL_EST 0.92 0.58 2.45 -0.56 1.81 1.04

予想営業利益(来期-本決-Qｺﾝｾﾝｻｽ-連優) PL_EST 0.28 0.25 0.54 0.66 3.27 1.00

予想売上高(来期-本決-Qｺﾝｾﾝｻｽ-連優) PL_EST 0.56 1.75 0.30 1.80 0.52 0.99

予想売上高税引利益率(来期-本決-Qｺﾝｾﾝｻｽ-連優) PL_EST -1.48 0.55 0.48 1.42 3.60 0.92

対日経公社債ｲﾝﾃﾞｯｸｽ(長期) 感応度(月次･60ヵ月) BETA -0.47 2.03 0.09 1.13 1.70 0.9017



Interpretation

✓Wang et al (2017)では、含み益を抱える銘柄においてはリスクとリターンの関

係が正であった一方で、含み損を抱える銘柄においてはリスクとリターンの関
係が負であったことが確認されている

✓臼井(2022)では含み損益の定義として、Grinblatt and Han (2005)によるキャピ

タルゲイン・オーバーハングが使用されており、算出においては、一定期間に
おける個別銘柄の株価リターンと売買回転率が使用されている。

✓指数ウェイトはサイズと関連しており、小型と大型でファクターリターンの効
果が異なるとの先行研究が多い。Alquist et al. (2018)では、モメンタムやバ
リュー、低ベータ効果は小型株で顕著となることを示した。
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Conclusions

✓本研究では、線形モデルと機械学習の精度を比較するシミュレーションを多数
繰り返すことで、両モデルの頑健な性能比較を行った。

✓その結果、説明変数を所与とすると、平均的には線形モデルと機械学習の予測
精度は変わらないことが分かった。

✓一方、高い𝛼の出現割合を比較したところ、機械学習おいてはその出現頻度が
高く、偶然やサンプルのバラツキでは説明できないことが分かった。

✓また、特定の変数を含めることで機械学習のパフォーマンスを押し上げること
が分かった
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