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1 はじめに
株式などの金融商品を取引するために，明確に定義さ
れたルールに基づきシステマティックで機械的な取引を
行う取引システムを利用した取引手法が現在よく使われ
ている．そのような取引システムの中で代表的なものの
一つは，いわゆるテクニカル分析に基づいた取引システ
ムである．テクニカル分析は，過去の価格の動きに関す
る情報を利用して未来の価格のトレンドを予測する分析
方法である．テクニカル分析を行うことで，市場の心理
状態の変化をとらえ，そのことにより取引から利益を得
ることが出来ると考えられてきた．テクニカル分析に基
づいた取引システムでは，取引はテクニカル分析の結果
に基づいて明確に定義されたルールに従って機械的に行
われる．
株式などの金融資産の資産価格過程を，幾何ブラウン運
動でモデル化することが伝統的には行われてきた．しか
しながら, 近年の実証研究の結果は，資産価格過程の対数
収益の分布は非対称性およびヘビーテイルの性質を持っ
ていて，将来の価格の動きは過去の価格の動きの履歴に
依存する性質があると考える方が自然であるということ
を示している．また，資産価格過程の対数収益の絶対値
は長期記憶性を持つと考えられている．そのため，これら
の性質を持たない幾何ブラウン運動で資産価格過程をモ
デル化することは適切ではないと考えられるようになっ
てきている．資産価格過程が幾何ブラウン運動に従うと
仮定した場合は，過去の価格の動きの履歴に基づいて取
引を行う取引システムの有効性は完全に否定されること
になる．そのため，学術的な世界においては，伝統的に
は取引システムの有効性は完全に否定されており，ゆえ
に取引システムの有効性に関する研究もほとんど行われ
てこなかった．しかしながら，資産の収益率の分布が非
対称性およびヘビーテイルの性質を持っている，あるい
は，対数収益の絶対値は長期記憶性を持っているように
将来の価格の動きは過去の価格の動きの履歴に依存する
性質がある非効率性が市場にあるならば，有効性を持つ
取引システムが存在するかもしれない．Brock他 [3]は，
単純なテクニカル手法を使用することで，統計的に意味
のある利益を得ることが出来る可能性があることを 60年
間の Dow Jones Indexを調べて報告している．
本研究では，テクニカル分析に基づいた取引システム
に着目し，為替時系列データを使用し，取引システムの
統計的な有効性を調べる．有益な情報やパターンを効率
的に抽出することや観測データに基づいて構築したモデ
ルを用いて将来の現象を予測した際の統計的な評価を行
うことが必要であることから，本研究においては現実の
市場価格にブートストラップ法 [7, 8]を適用し，取引シス
テムの統計的な有効性を調べる．特に，本研究では，資
産価格過程として幾何ブラウン運動ではなく，将来の価

格動向が過去の価格の履歴に依存する ARモデルや RW
モデル，確率ボラティリティモデルであるGARCHモデ
ル，対数収益の符号を反転させた符号反転モデルの 4つ
のモデルを想定する．4つのモデルから生成される仮想
的な価格過程に取引システムを適用する．その取引の結
果に統計的な解析を行い，取引システムの統計的な有効
性を調べ，その有効性を論じる．RW，AR，GARCHモ
デルより生成される資産価格過程の対数収益の絶対値は
短期記憶性しか持たない．一方，対数収益の符号を反転
させた符号反転モデルは，観測された資産価格過程の対
数収益の絶対値をそのままの形で保存する．したがって，
資産価格過程の対数収益の絶対値が長期記憶性を持つな
らば，符号反転モデルにおいて生成された対数収益の絶
対値も長期記憶性を持つことになる．

2 長期記憶性
本節では，価格過程の対数収益の絶対値が長期記憶性
を持つかどうか確認する．本研究では，価格過程の対数
収益の絶対値が長期記憶性を保有しているかどうかを視
覚的に調べる方法として，自己相関関数を観察する．

2.1 長期記憶性の確認
図 1は，EURJPYの 1時間の対数収益の絶対値の自己
相関関数を示したものである．図の縦軸は相関係数，横
軸は時間を表す．図 1から，相関係数が大きい値をとる期
間が比較的長期に継続していることからEURJPYの 1時
間の対数収益の絶対値は長期記憶性を持っていると考え
ることができる．予稿の枚数の制約上，ARモデル，RW
モデル，GARCHモデル，符号反転モデルの 4つのモデ
ルから生成された価格過程の対数収益の絶対値の自己相
関関数の図は予稿では省略する．符号反転モデル以外の
3モデルにおいては，相関係数が時間に関係なく 0.08か
ら-0.08間で 0に近い値をとっており，長期記憶性は確認
できなかった．しかし，符号反転モデルは，モデルの構
造上，元の価格過程の自己相関関数と同一のものとなる．
したがって，符号反転モデルの生成する価格過程の対数
収益の絶対値は，長期記憶性を持つことになると考える
ことができる．

図 1 自己相関 (EURJPY)



3 ブートストラップを用いた統計的解析
本研究では，現実の市場価格にブートストラップ法を
適用し，RWモデル，ARモデル，GARCHモデル，符
号反転モデルから生成される仮想的な価格動向に取引シ
ステムを適用する．その取引結果に統計的な解析を行い，
統計的な解析を行うことで取引システムの統計的な有効
性を詳しく調べ，その有効性を論じる．以下にその手順
の概要を説明する．

1. 資産価格過程のモデルを仮定する．本研究では資産価
格過程のモデルとして，RWモデル，AR(1)モデル，
GARCH(1,1)モデル，符号反転モデルを想定する．

2. 得られたモデルの残差を正規化する．資産価格過程
がモデルによって生成された過程であったとするな
らば，正規化残差は独立同一分布にしたがうことに
なる．

3. 推定された正規化残差を復元抽出により再標本化 (re-
sample with replacement) する．この標本を使用し
て，元の価格時系列データと同じ長さの新しい価格
時系列を作る．ここで，符号反転モデルだけは正規
化残差を復元抽出により，再標本化されないため手
順 4に移る．

4. ブートストラップされた価格時系列 (すなわち，手順
3で生成された新しい価格時系列) に取引システムを
適用する．

5. 選ばれた資産価格過程モデルのもとで，手順 1-4を
n回繰り返し，取引システムの PFやTNPの経験分
布を得る．

6. 手順 5でシミュレートされた取引システムの結果に
おいて，PFあるいは TNPが元の価格時系列データ
に取引システムを適用した場合のそれらよりも大き
いものの割合を調べる．

4 資産価格過程モデル
金融時系列において観測される現象として，時系列の
変動が大きくなるとしばらく変動の大きい時期が持続し，
変動が小さくなるとしばらく変動の小さい時期が持続す
る．これはボラティリティ・クラスタリングと言われる
[9]．
資産価格過程を表すために伝統的によく使われてきた
確率過程モデルには，将来の価格の動きが価格の履歴と
は独立な RWモデルや将来の価格の動きが価格の履歴に
依存する ARモデルがある．しかしながら，これら RW
モデルや ARモデルはボラティリティ・クラスタリング
を表現できないモデルである．一方，ボラティリティ・ク
ラスタリングを表現できる確率過程モデルとして ARCH
モデルやそれを拡張した GARCH モデルが提案されてい
る．本節では，それらの確率過程モデルの特徴を要約す
る [6]．

4.1 ブートストラップ
本研究では，現実の市場価格にブートストラップ法を
適用し，4つのモデルから生成される仮想的な価格動向に

取引システムを適用する．その取引結果に統計的な解析
を行い，取引システムの統計的な有効性を調べるため最
適なモデルを調べる．そのためには，複雑な現象と予測，
また新しい発見のために，現象の情報源であるデータを
さまざまな統計的手法を用いて分析し，有益な情報やパ
ターンを効率的に抽出することが必要である．また，観
測データに基づいて構築したモデルを用いて将来の現象
を予測した際の評価を行うことも必要である．このよう
な問題に対して，複雑な理論や数式に基づく解析を，計
算機を用いた大量の反復計算で置き換えて実行するブー
トストラップ法を４つのモデルに適用する．

4.2 RW モデル
RWモデルとは，ランダムウォーク (random walk)を
使用したモデルである．{zn}∞n=1 は互いに独立で同一分
布にしたがう確率変数の列とする．このとき，x0 = a (a
は定数)，

xn = a + z1 + z2 + · · · + zn (1)

により，確率過程 {xn}∞n=0 を定義する．このとき {xn}
をランダムウォークと呼ぶ．ブートストラップ法を適用
したRWモデルは以下の式となる．このとき，εnは独立
同分布である．

rn = εn (2)

4.3 ARモデル
経済時系列データのような時系列データを表す線形定
常確率過程の確率モデルとして最も代表的なものとして
ARモデル (autoregressive mode : 自己回帰モデル)があ
る．AR モデル {xn}は以下の式で表現される．

xn =
P∑

k=1

α1xn−1 + εn (3)

ここに，xnは離散時間の時刻 nにおけるシステムの出力
を表す．また αn は任意の定数，εn はノイズ (残差)で，
ARモデルの性質を決定するパラメータであることから
AR パラメータとよばれる．式 (4)によって定義される
ARモデルは，現在のシステムの出力を決定するために
過去 p個の出力が使われているため，p次の AR モデル
と呼ばれる．ブートストラップ法を適用した ARモデル
は以下の式となる．

Pn = Pn−1 exp(rn) (4)

4.4 ARCH

ARCH(autoregressive conditional heteroskedasticity)
モデルは，Engle[4]によって提案されたモデルであり，ボ
ラティリティ変動の持続性を考慮し，現在のボラティリ
ティσ2

nを，過去の収益率の予期できないノイズ (残差)の
2乗 ε2

n−1, ε
2
n−2, . . . , ε

2
n−lの線形関数として表したもので

ある．ARCHモデル {xn}は以下の式で表現される．

xn = c + εn (5)

εn = zn + σn (6)

σ2
n = a0 +

p∑
l=1

a1ε
2
n−1 (7)



ここに，cは xnの平均を表す定数，znは独立同一分布に
したがう確率変数である．

4.5 GARCH

GARCH(Generalized ARCH)モデルは，Bollerslev[2]
によって提案され，ARCH モデルの過去の収益率の予期
できないノイズ (残差)の 2乗に，過去のボラティリティ
を加えたモデルである．GARCHモデル {xn}は，ARCH
モデルの σ2

n に関する式を以下の式に置き換えたものと
して定義される．

σ2
n = a0 +

p∑
i=1

a1ε
2
n−1 +

q∑
j=1

b1σ
2
n−1 (8)

ブートストラップ法を適用したGARCHモデルは以下の
ようになる．

Pn+1 = Pn exp(rn) (9)

4.6 符号反転
符号反転モデルは，符号を反転させるモデルである．こ
こに，{zn} は確率変数 [0,1] の一様分布に従い，{r ∈
[0, 1]}は独立同分布に従う確率変数である．

xn = xn−1e
snvn (10)

sn =

{
−1 (r ≥ zn)
1 (r < zn)

5 テクニカル分析
テクニカル分析とは，過去の価格の動きに関する情報を
利用して未来の価格のトレンドを予測する分析方法であ
る．テクニカル分析を行うことで，市場の心理状態の変化
をとらえ，そのことにより取引から利益を得ることが出
来ると考えられてきた．本研究では，テクニカル分析をも
とに明確に定義されたルールに基づきシステマティックで
機械的な取引を行う取引システムを考える．テクニカル
分析のための指標が現在までに数多く提案されているが，
本研究では，特にMACD(Moving Average Convergence-
Divergence)[1]と呼ばれるテクニカル指標にもとづいた明
確なルールにしたがい機械的な売買を行う取引システムを
考える．本節では，MACDとそれにもとづいた売買ルー
ルを簡単に説明する．

5.1 EMA

EMA(Exponential Moving Average)は，株取引や為替
取引のためのテクニカル分析のひとつで，トレンドの転
換点を示すトレンド系チャートである．移動平均線の一
種であるが，EMAはより現在のレートを重視して算出さ
れる移動平均線となっている．通常の移動平均線よりも
トレンドが強く反映されており，値段に沿って動くチャー
トが形成される．時刻 tでの株価を Pt とすると，EMA

{Et}は，初期値を E0 = P0として，t > 0で以下のよう
に計算される．

Et = αPt + (1 − α)Et−1 (11)

ここに，αは重み係数で 0 ≤ α ≤ 1の定数である．重み
係数 αが大きいほど現在の株価をより強く反映し，小さ
いほど過去の株価をより強く反映することになる．

5.2 MACDとMACDにもとづいた売買ルール
MACD指標は，過去の価格に関連する 2つの EMAを

MACDとシグナルと呼ばれる 2本の線に示したものであ
る．MACDは EMAの重み係数 αを, α = 1/nとした長
期 EMAと α = 1/mとした短期 EMAの差として構築
される．ここに n，mは整数で，n > mとする．時刻 t

での長期 EMA を EL
t (t = 0, 1, . . .)，短期 EMA を ES

t

(t = 0, 1, . . .)で表すと，それぞれ以下の式で与えられる．

EL
t =

1
n

Pt +
(

1 − 1
n

)
EL

t−1, t = 1, 2, . . . (12)

EL
0 = P0

ES
t =

1
m

Pt +
(

1 − 1
m

)
ES

t−1, t = 1, 2, . . . (13)

ES
0 = P0

ここで, 時刻 tにおけるMACDをMt (t = 0, 1, . . .) で表
すと，MACDは

Mt = ES
t − EL

t , t = 1, 2, . . . (14)

M0 = 0

と定義される．
短期 EMAが長期 EMAよりも大きい場合，MACDは
正の値をとる．短期間EMAは長期EMAよりも市場にお
ける短期的なトレンドを反映するので，この場合は市場
が強気であると考えられる．逆に短期 EMAが長期 EMA
よりも小さい場合，MACDは負の値をとり，この場合は
市場が弱気であると考えられる．したがって，MACDは
トレンドフォロー型の指標となっている．MACDは，市
場に明確なトレンドがある場合は良い指標であるが，市
場に明確なトレンドがない場合は，余分な売買を繰り返
してしまうことで損失を重ねてしまう．このような余分
な売買による損失を抑えるために，MACD自体の EMA
を考える．MACD自体の EMAをシグナルと呼び，時刻
tでのシグナルを SLt で表すと

St =
1
k

Mt +
(

1 − 1
k

)
St−1, t = 1, 2, . . . (15)

S0 = 0

と定義される．ここに kは整数である．
MACDにもとづいた売買ルールは，シグナルとMACD
の両方の値を使用して次のように表現される．
• MACDがシグナルを下から上に横切ったとき，資産
を買う．



• 逆に，MACDがシグナルを上から下に横切ったとき，
資産を売る．

この売買ルールにしたがうと，あるポジションを閉じる
とき必ず反対のポジションを取ることになるので，常に
ポジションを保持したまま市場にいることになる．

6 シミュレーション
本節では，テクニカル分析に基づいた取引システムの
利益率に着目し，その有効性を調べる．特に資産価格過
程として幾何ブラウン運動ではなく将来の価格動向が過
去の価格の履歴に依存するモデル，確率ボラティリティ
モデル, 反転モデルを想定する．現実の市場価格にブー
トストラップ法を適用し，それらのモデルから生成され
る仮想的な価格動向に取引システムを適用した結果を報
告する．本研究では為替の時系列データを IBI-Square
Stocks(http://www.ibi-square.jp/kakodata.shtml) から
ユーロ/円 (EURJPY)，ドル/円 (USDJPY)，フラン/円
(CHFJPY)，ポンド/円 (GBPJPY)の 2010年 1月 9日
から 2010年 9月 10日までの１時間足の為替時系列の終
値を使用する．また，取引システムのMACDのデフォル
トパラメータを m=10，n=20，k=9．

7 シミュレーション結果
4つのモデルを適応した取引システムの結果を報告する．

TNPは合計利益，PFは利益率を表す．表 1から，PFは
CHFJPY以外は 1よりも高くなった．中でも GBPJPY
は 1.36で PFが出ていることが確認できた．表 2からは，
反転率 0.7の場合に CHFJPYより 1.31の PFが見られ，
他のモデルの取引システムの結果よりも高い PFが確認
できた．

表 1 元データへの取引システムの適用結果
EURJPY USDJPY CHFJPY GBPJPY

TNP 21.0 0.81 −6.26 25.1
PF 1.34 1.02 0.74 1.36

表 2 符号反転モデルへの取引システムの適用結果
EURJPY USDJPY CHFJPY GBPJPY

TNP 0.99 −1.61 15.0 −10.4
PF 1.01 0.96 1.31 0.92

7.1 モデル比較
本節では，元データへの取引システムの適用した取引結
果とシミュレーション結果からモデルの中で特に高い PF
を得たCHFJPYの反転率 0.7の符号反転モデルの比較を
行う．ブートストラップした符号反転モデルから 100個
のデータを生成し，取引システムに適用させ PFと TNP
を出す．その値が元データへの取引システムの適用した
値よりも高い値が全体の 80%を超えた場合に符号反転モ
デルへの取引システムに有効性が説明できると仮定する．

7.2 モデル比較結果
元データへの取引システムに適用したものと符号反転
モデルを取引システムに適用ものを比較した結果，TNP
とPFはそれぞれ 69%と 91%となり，PFは全体の 80%を
超えた．しかし，TNPは 80%を超えなかったため，符号
反転モデルを用いた取引システムに有効性は説明できな
いとする．

8 おわりに
本研究では，テクニカル分析に基づいた取引システム，
特に MACDにもとづいた売買ルールに機械的にしたが
う取引システムに着目し，その統計的な有効性を調べた．
シミュレーション結果より，CHFJPYの符号反転モデル
から PF1.31得た. しかし，統計的に符号反転のモデル
比較すると PFは全体の 80%を超えたが TNPは 80%を
超えず，符号反転モデルへの取引システムの有効性は説
明できないとした．モデル比較のモデルから生成される
データ数が少ないため，本研究のモデル比較結果はまだ
精度が高いとは言えない．そのため，今後の課題として
データ数を増やし取引システムの精度の高いモデル比較
を行っていきたい．
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