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あらまし  株式市場の動向把握は，個人投資家や機関投資家などの金融市場に携わる人々にとって重要である．
本研究では，k-Shape[5]という時系列データの形状特徴の抽出に優れたクラスタリングアルゴリズムを用い，東京証

券取引所にて取引されている銘柄を分析した．また Graph-Based Entropy[7]を k-Shape により得られた銘柄の部分集
合としてのクラスタに適用し，指標の時間変化から株式市場の構造的変化を読み取った．この指標は株式への投資

の有効性を示唆すると考えられ，株式以外の他の資産への投資判断の参考となる可能性を示した． 
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Abstract  Grasping the trend of the stock market is important for people engaged in financial markets such as individual 
investors and institutional investors. In this study, we analyzed the stocks that were traded on the Tokyo Stock Exchange, using 
the clustering algorithm “k-Shape[5]” which is appropriate for extracting the shape characteristics of the time series sequence. 
In addition, we introduced an index “Graph-Based Entropy[7]” ,which reflects the trend of the stock market, and read the 
structural changes of the stock market from the change of the index. This indicator is thought to suggest the effectiveness of 
investment in stocks, and showed the possibility of a reference to the investment decision of other assets other than the stock. 
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1. 概論  
	 投資家などの金融関係者にとって株式市場の動

向の観察は大変重要である．昨今，個々の株価の値

動きの研究は多くなされているものの，株式市場全

体を対象とした研究は比較的少ない．金融関係者は

株式市場のみならず，債券市場や為替など他の資産

を包括的に鳥瞰する視座で投資運用を行っている

ことから，本研究では株式市場全体の動向変化を検

出する指標を定義し，金融関係者が市場の動向を把

握する際の有益な情報を提供することを目的とす

る．  
 

2. 関連研究  
特定の銘柄について株価を予測する研究は古く

から行われており，企業の財務状況や業績状況とい

った企業活動をもとに分析をするファンダメンタ

ルズ分析と，過去の株価の値動きの傾向をもとに分

析をするテクニカル分析などがある．近年では，

Nelsonら (2017)[1]による LSTMを用いた株価予測や，
Nassirtoussi ら (2014)[2]によるテキストマイニング

を用いた株価予測など，深層学習を株価予測に適用

する研究が盛んに行われている．  
一方で，株式市場における株価の値動きをクラス

タリングする試みは，Harris ら (1991)[3]や Nair ら
(2017)[4]によって行われており，Nair の研究におい
ては回帰木学習モデルを用いた特徴抽出を行うこ

とで一定の投資効果が示された．  
 

3. 本研究で用いる手法  
3.1. k-Shape[5] 
	 本研究では，クラスタリングのアルゴリズムとし

て，時系列データの分析に有効な Paparrizos ら
(2015)[5]による k-Shape というアルゴリズムを用い
た．k-Shape は Cross-correlation measure に基づく
Shape-based Distance を距離尺度として使用し，ま
たクラスタ中心の算出に算術平均を用いるのでは



 
  
 

 

なく，最適化問題を解いてクラスタ中心を求めるこ

とで，時系列データの形の特徴を捉えたクラスタリ

ングが可能となっている．  

3.2. Graph-Based Entropy[7] 
市 場 の 動 向 を 示 す 指 標 と し て は Graph-Based 

Entropy（Ohsawa[7]）がある．POS データ等のバスケ
ットデータから生成される共起グラフ上で連結サブ

グ ラ フ と し て 得 ら れ る ク ラ ス タ に 対 し て ，

Graph-Based Entropy を計算することで，消費者の購
買行動における構造的変化を評価することができる．

本研究では，この  Graph-Based Entropy にならって
市場の拡散⇔集結という時間変化を捉えるエントロ

ピー変化を，k-Shape[5]により得られた銘柄の部分集

合としてのクラスタに対して適用することで，株式

市場全体の構造的変化を分析した．  

3.3. 使用データ 
本研究では，2017 年 12 月 1 日から 2018 年 12 月 28
日の期間において，東京証券取引所における各銘柄

の終値を用いた．ただし分析の都合上，この期間で

株式併合や株式分割の起こった銘柄を除き，またこ

の期間を通してデータの欠損のない銘柄のみを使用

した．  
 

4. 実証分析  
4.1. データの処理 

本実験に使用した株価は，高周波成分を取り除く

ため各日において𝑛日の移動平均を取った．移動平
均は式 (1)に示される式で算出した．ここで， 𝑝#を
𝑡日目の価格，𝑝#%を𝑡日目における平滑化処理後の価格
とする．また図１に示すように，株価のデータに対

してウィンドウ幅𝑤を設け，このウィンドウをずら
しながらクラスタリングを実行した．ただし，本研

究においては𝛼 = 2/(𝑛 + 1)，𝑛 = 5，𝑤 = 20とした．  

𝑝#% = 𝛼1(1 − 𝛼)3𝑝#43
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(1) 

また銘柄間の価格帯の違いを考慮し，銘柄の値動

きの「形」のみを抽出するため，ウィンドウ内の各

銘柄の株価において，平均 0，分散 1 の標準化の処
理を施した．  

4.2. 株式市場の動向を示す指標 
先述したように，本研究では Graph-Based Entropy[7]

を，k-Shape により得られた銘柄の部分集合として
のクラスタに対して適用し，式 (2)に示す指標を計
算することで，株式市場全体の構造的変化を分析し

た．ここで，𝑁は分析に用いた銘柄の数，𝜋は式 (3)
に示すように各銘柄が特定のクラスタに所属する

とき値 1 を持つ変数である．式 (2)は，情報理論に

おける情報量 [6]に似た概念であり，株式市場全体が

同じ値動きをするときに値が小さくなる指標であ

る．この指標の値が小さくなった時に，所属する銘

柄の多いクラスタの中心時系列を，株式市場全体の

動向として読み取ることができ，投資対象を株式か

ら他の資産に変更するといった投資判断の際に参

考になると考えられる．  

 
図 1 ウィンドウとそのスライド  
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4.3. 結果・考察 
前節で述べた指標𝑒の変化は図２のようになった．

図 2 には式 (1)に示す移動平均を取った日経 225 の
時系列も重ねて表示した．この図から 2018 年は (i)2
月下旬 (ii)10 月下旬  (iii)12 月下旬の計３回の大き
な株式市場の動向変化があったことが読み取れる．

それぞれの期間において，最も多くの銘柄が集中し

たクラスタの中心時系列を図 3.1〜図 3.3 に示す．
これらの図から，指標𝑒の値が小さくなる，すなわ
ち株式市場全体が同様の値動きを示すのは，下落傾

向が強いときであると推測できる．そのため指標𝑒
が減少傾向にあるときは，株式以外の他の資産への

投資が好ましいと判断することができる．一方で指

標𝑒が減少から増加に転じる点においてはクラスタ
中心時系列が上昇に転じていることから，再び株式

への投資が許容されると判断することができる．  
 

5. 結論と今後の課題  
5.1. 結論 

本研究では，k-Shape アルゴリズムを用いて東京
証券取引所に上場している銘柄をクラスタリング

し，時間変化に伴う株式市場の構造的変化を分析し

た．また株式市場の動向を示す指標𝑒を導入するこ
とで，株式以外の他の資産への投資判断の参考とな



 
  
 

 

る可能性を示した．  
具体的には，指標𝑒が大幅に減少するときは株式

市場全体の価格が下落傾向にあり，指標𝑒が上昇に
転じる点で株式市場が復調する兆しが見え，株式市

場全体の構造の変化を捉えることができた．  

 
図 2	 指標𝑒の変化  

 
図 3.1	 時期 (i)におけるクラスタ中心  

 
図 3.2	 時期 (ii)におけるクラスタ中心  

 
図 3.3	 時期 (iii)におけるクラスタ中心  

5.2. 今後の課題 
今後の課題としては，以下の 3 点が挙げられる． 
1 つ目に，一つの銘柄が複数のクラスタに同時に

所属している場合を考えなければならない．今回用

いた k-Shape はハードクラスタリングであり，株同
士が相互に連関していることを考えると，特定銘柄

が 1 つのクラスタに完全に所属していることは考
えにくい．今後は混合ガウス分布といった確率分布

を用い，複数のクラスタに確率的に所属するアルゴ

リズムを考案する必要がある．  
2 つ目に，最適なクラスター数を自動的に決定し

なければならない．本研究においては，クラスタ数

は東京証券取引所が示す 17 業種区分に習い，クラ
スタ数を 17 個として k-Shape アルゴリズムを実行
した．しかし，金融市場が刻一刻と変動し，銘柄同

士の繋がりも日々変化することを考えると，その都

度最適なクラスタ数が存在するはずである．  
3 つ目に，他の金融市場との連関を考慮しなけれ

ばならない．株式市場は，それだけで系が閉じてい

るわけではない．債権市場や為替，貴金属，昨今流

行している仮想通貨など，他の金融商品と相互に関

係している．そのためそれらの投資対象も含めて包

括的に分析し，投資環境の構造的変化を検知するこ

とが今後の課題である．  
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