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あらまし  株価変動分析においても機械学習の時系列データクラスタリング手法が広く使われている．代表な距

離定義は k-Shape 法の SBD，及び DTW などであるが，これらは入力データの標準化を前提とするので，重要な分

散(リスク)情報を捨て去ってしまうという問題がある．株価分析においては，現在も，1952 年にハリー・マーコウ

ィッツが創案した「収益率の平均 (平均リターン) とリスク(リターンの標準偏差)の散布図」による分析法が広く使

われている．この手法ではリスク情報を捨てずに用いているが，より詳細な変動パターンを知るためには(V字回復，

Ｓ字型など)，機械学習クラスタリングが必要となる．そこで我々は Amplitude-based clustering法という，分散情報

を残したまま変動パターンを解析する新アルゴリズムを開発し，株価変動パターン分析手法を研究している．現在

我々は，第 1 段階で Amplitude-based clustering を行い，成長率と変動パターンによって荒く分類し，第 2 段階で詳

細を分析したいクラスターに対してのみ k-Shape 法を行うという二刀流のアプローチを取っている．次元圧縮とし

ては UMAPを使っている．本稿では，マーコウィッツの散布図の作り方から説明を始め，上記二刀流の手法による

分析方法を示す．クラスタリング結果について UMAP上で考察するプロセスも解説する．事例として，インド企業

などの株価分析結果を示す．本稿ではクラスタリングの結果をグラフィクスにより可視化し，見るだけで違いが分

かるように解説する． 

 

キーワード  株価分析，マーコウィッツの現代ポートフォリオ理論，時系列データクラスタリング，k-Shape法，

Amplitude-based clustering. 

 

1. 始めに  

本稿ではクラスタリングについては習得している

が，株価データのクラスタリングについて初めてのユ

ーザーを対象として，株価データの時系列データクラ

スタリング手法を説明する．株価分析においては，現

在も，1952 年にハリー・マーコウィッツが創案した「収

益率の平均  (平均リターン ) とリスク (リターンの標

準偏差 )の散布図」による分析法 [1] [2]が広く使われて

いる．株価分析においてリスク情報は重要である．し

かし，マーコウィッツの手法では，１企業のデータは，

平均リターンとリスクという 2 つの数字のみで表現さ

れるので，株価変動パターンにおける変動のパターン

情報は得られないという問題がある．  

昨今の時系列データのクラスタリングは，変動パタ

ーンによるクラスタリングを可能とし，その点ではマ

ーコウィッツの手法を凌駕する．しかし，k-Shape 法及

び DTW による手法では，入力データの標準化を前提

とするため，リスク情報が失われてしまうので，有効

ではない．我々は機械学習クラスタリング技術により

マーコウィッツの手法を拡張したい．そこで我々はリ

スク情報を残した手法 Amplitude-based clustering 法を

開発した．現在は，第 1 段階で Amplitude-based 

clustering を行い，成長率と変動パターンによって荒く

分類し，第 2 段階で詳細を分析したいクラスターに対

してのみ k-Shape 法を行うという二刀流のアプローチ

を取っている．次元圧縮としては UMAP [3] [4]を使っ

ている．  

本稿では，分析の 3 つプロセス  (1)株価データの加

工，（2）時系列データクラスタリング，（3）次元圧縮

による評価，株価分析の流れ 全体を説明する．

Amplitude-based clustering 手法はデータ間の距離の分

散が大きくデータ解釈などが k-Shape 法と異なるので，

その用法について詳しく解説する．  

第 2 節は株価データの加工，及びマーコウィッツの

現代ポートフォリオ理論を簡単に説明する．第 3 節で

は，時系列データクラスタリングの距離と手法につい

て概説する．第 4 節では，  Amplitude-based clustering

法を簡単に説明し，その活用法を解説する．第 5, 6 節

では，事例をあげてデータ分析の具体例を示す．最終

節はまとめである．  

本稿で用いた株価データはすべてビューロー・ヴァ

ン・ダイク社の企業情報データベース Orbis を用いて

検索した．グラフィクスは Wolfram Research 社の

Mathematica を用いて作成した．  
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2. マーコウィッツの現代ポートフォリオ理論  

本節では，1952 年にハリー・マーコウィッツによっ

て発表された論文 [1]を始めとする現代ポートフォリ

オ理論及び，シャープによる Capital Asset Pricing 

Model(CAPM) [5] [6]を説明する．  

 

図 1:株価変動とその対数リターングラフ  

 

まず株価の収益指標，リターンは以下のように株価

前日比の自然対数で表すことが一般的である (j 日目の

株価を𝑆𝑗 で表している ) [7]．  

log𝑒

𝑆𝑗

𝑆𝑗−1
 

テイラー展開により，前日価格と今日の価格が類似し

ている場合，以下に示すように対数を用いない通常の

収益率とほぼ等しくなる．  

log𝑒

𝑆𝑗

𝑆𝑗−1
≅

𝑆𝑗 − 𝑆𝑗−1

𝑆𝑗−1
 

図 1 にリターン変動の例を示した．上図は株価の変動

そのままであり，下図はリターンの変動を表す．対数

関数であるので，前日比が 1 以上で正の値を取り，1 以

下で負の値を取る．また，価格上昇と下落が殆ど同じ

値となる．例えば，上昇 100 円→110 円で 0.095, 下落

110 円→100 円で -0.095 となり，絶対値は等しい．これ

は対数の log
𝐴

𝐵
= 𝑙𝑜𝑔𝐴 − 𝑙𝑜𝑔𝐵 という性質で証明できる．

収益率
𝐴−𝐵

𝐵
では 0.1, -0.09のように値が異なってしまう． 

 マーコウィッツのポートフォリオ理論では，リタ

ーンを用いるが，クラスタリングの際は，株価そのま

まの値を使う場合と，リターン値を使う場合の両方が

ある．人間が目視でクラスタリング結果を確認する際

は株価の方が，解釈が容易であるためである．  

図 2 にマーコウィッツのリスク―平均リターン図の

例を示す．1 つの点が１つの銘柄を示す．リスクは当

該期間内のリターンの標準偏差である．図 3 に 2 銘柄

から構成されるポートフォリオのリスク―平均リター

ン図を示した．A と B のバランス比によってリスク，

リターン平均は変わる．リスクは，A とＢの相関係数

が―1 に近いほど小さくでき，A や B の単体より小さ

い値になることはあるが，平均リターンについては，

A あるいは B の平均リターンを上回ることはない．  

 

 

図 2: マーコウィッツのリスク・リターン平面の例  

 

図 3:曲線の上半分が効率的フロンティア  

 

マーコウィッツは主要論文”Portfolio Selection”にお

いて「平均リターンだけを基準とするのでは分散投資

の原理に従っていない．所与の水準の分散に対して期

待リターンが最も高いポートフォリオを選択すべき」

と提案した [8]．この理論を平均分散行動原理と呼ぶ．

例えば，図 3 においてリスク 0.015 に対して 2 つのポ

ートフォリオの可能性があるが，同じリスクであれば

平均リターンの高い方を選択すべきである．平均リタ

ーンが大きい方のポートフォリオ群を「効率的である」

と呼び，平均リターン及びリスクの曲線の上半分を効

率的フロンティアと呼ぶ．ここまでをまとめると，理
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論的には，リスクの高い資産に集中投資をするよりも，

リスクの低いポートフォリオに投資するほうが望まし

く，効率的フロンティアの部分を選択したほうがよい．

しかしこの理論的帰結はいくつかの過程に依拠してお

り現実的な条件の下では妥当ではない [8]．キンローら

は３つの修正すべき仮定をあげているが [8]，本稿では

その内容にはふれない．  

 

図 4: Capital Market Line  

 

 

図 5: Sharpe ratio 最大化問題  

 

図 6: 接点ポートフォリオの解がない場合  

 

 

次に，シャープが発展させて構築した c ap i tal  ass e t  

pr i c in g m od el ( CAP M,  資本資産評価モデル )を説

明する [ 5]．CAPM では，無リスク資産と，効率的

ポートフォリオの組合せを考える．無リスク資産

とは，リスクが殆どなく，安全な資産を指す．先

進国の短期の国債を用いることが多い．図 4 のリ

スク 0 の y 軸上の点が無リスク資産に相当する．  

無リスク資産とポートフォリオを組み合わせた場

合，フロンティア上のすべての点の中で，リスク増分

÷平均リターン増分（Sharpe ratio）を最大とする点が

１点存在する．このポートフォリオを接点ポートフォ

リオと呼ぶ．この計算は，A と B のバランス比  t を媒

介変数として，Sharpe ratio を最大化する問題として数

学的に解ける (図 5 参照 )．解が存在しない場合もある

（図 6 参照）．2 種類の資産を 3 以上の複数資産にして

ポートフォリオを構築する場合でも，ラグランジェの

未定乗数法 [9]を用いて解を計算できる．Sharpe ratio の

解法事例としては以下の教材を参照して頂きたい [10]． 

https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatio

.pdf 

https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatio

QA1.pdf 

https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/portFchang

es.pdf 

 

解が存在する場合，合理的な投資家は，無リスク資

産と接点ポートフォリオに分散投資する．リスク回避

型の投資家であれば無リスク資産の比率を増大させ，

リスクを取る投資家は接点ポートフォリオの比率を増

大させる．  

この節で示したように，ポートフォリオ構築におい

てはリスクが重要であり，株価変動の分散データが重

要である．よって k-Shape 法のようなデータ標準化を

前提にするクラスタリング手法では，株式分析に有用

とは言えない．これに関しては第 5 節で後述する．  

 

3. 時系列クラスタリングの手法と距離  

本節では，クラスタリング手法のアルゴリズムと距

離定義を概説する．初めにアルゴリズム，次に距離を

説明する．  

3.1 アルゴリズム  

クラスタリングの代表的アルゴリズムとして， k-

means 法と階層型クラスタリング法がある [11]．まず k-

means 法のアルゴリズムを説明する．始めに k 個の点

をランダムに選び，一時的なクラスター重心とする．

次に，各データの最近傍重心を選び，当該データをそ

のクラスターのメンバーとする．そして新たなクラス

Capital 

Market 

Line 

https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatio.pdfhttps:/shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatioQA1.pdf
https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatio.pdfhttps:/shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatioQA1.pdf
https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatio.pdfhttps:/shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatioQA1.pdf
https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatio.pdfhttps:/shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/SharpRatioQA1.pdf
https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/portFchanges.pdf
https://shirotaabc.sakura.ne.jp/hosomichi/PDF/portFchanges.pdf
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ターメンバーにおける，そのクラスター重心を再計算

する．これをクラスター間のメンバー移動がなくなる

まで繰り返す．  

図 7:階層型クラスタリングの結果のデンドログラム  

 

次に階層型クラスタリング手法を説明する．図 7 に

階層型クラスタリングによって生成されたクラスター

間の距離関係を表わすデンドログラムを示した．近接

するデータとしてクラスターを生成し，次第に周囲の

データを取り込みクラスターは大きくなる．最終的に

は全データは一つのクラスターとなる．  

3.2 距離  

次にクラスタリングの代表的アルゴリズムとして，

k-means 法と階層型ク時系列データクラスタリングで

広く使われている距離 3 種類を説明する．  

(A) 相関係数を用いた距離 𝒅𝒊,𝒋 = √
𝟏

𝟐
(𝟏 − 𝝆𝒊,𝒋) 

(B) k-Shape 法の SBD(Shape-based Distance)  

(C) DTW(Dynamic Time Warping)距離  

上記 (A)は，Prado が階層型リスクパリティ法 (HRP 法 )  

[12-14]で使っている距離である．HRP はポートフォリ

オ構築のためのクラスタリング手法として先駆け的に

普及した．Prado 氏は第 1 回目の ACM AI in Finance で

基調講演も行い [15]，ポートフォリオ構築用に HRP を

拡張した多くの階層型クラスタリング法 [16]  [17]  [18]  

[19]が発表された．(A)の距離定義は，相関係数を使っ

ていることから，データ標準化を行っており，その時

点でリスク情報は消去されている．換言すると HRP 法

のクラスタリングにおいては，リスク情報は使われて

いない．HRP 法を用いた自動車製造業の株価分析例が

[20] [21] [22] [23]に紹介されている．  

次に k-Shape 法の SBD を説明する [24, 25]．SBD は，

信号処理における相互相関関数 Cross Correlation 関数

の考えに基づく．関数 f(), g()に対して以下のような積

分を考え，期間 w だけ g()をずらした時，積分値が最

大となるような w を発見する．離散的な共通の時間列

に対する２つの時系列 x，y に対しては以下のように，

Cross-Correlation_w, CCw を定義する (図 8 参照 )．  

図 8: k-shape 法では片方のパターンを w だけずらす  

 

SBD は CCw を標準偏差で割り標準化した後，1 から

減じることで距離として 0 から 1 の範囲の値を作る．

SDB の特長は，ピークのシフトや，スケーリングに堅

固であることである．  

図 9:DTW の warping path の決定のようす  

 

次に DTW 距離を説明する．DTW の特長は，時間軸

を調節することである．図 9 に示すように，片方が別

のデータが下落し始めるのを待っている． 2 つの時系

列の対応点を全体距離が最小になるように決める [26]．

DTW は時間のずれに堅固で，信号のゆがみにも堅固で

あるが，k-shape 法に比較して実行時間が長くかかると

いう欠点がある．オーダーは O(mn)である．株価クラ

スタリングにおいては，株価データは細かい変動の繰

り返しであるため，本来次の山であるべき頂点と対応

付けられてしまう可能性があり (山谷の位相のマッチ

がずれる )，性能では k-shape 法のほうが若干優れてい

る [27-29]．   
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4. Amplitude-based Clustering  

本節では Amplitude-based clustering を説明する．  

我々はデータ標準化を行わないクラスタリング手

法を求めていた．株式データではマーコウィッツの理

論においてもリスク情報は重要であり，経済の応用に

おいては，GDP の成長率の比較など各種の分散情報を

必須とするグラフがある．それらのクラスタリングの

ため白田と Chakraborty は Amplitude-based clustering 手

法を開発した [30].距離はユークリッド距離であり 2 銘

柄の距離を定義した後，距離の距離を列データ対列デ

ータとして定義する．距離距離データを用いることで

全体の中での 2 銘柄の距離が定義できる．ここで G は

リターン値を，T は全営業日数，N は銘柄数を示す．  

𝑬𝑫𝒊,𝒋 = √∑(𝑮𝒊,𝒌 − 𝑮𝒋,𝒌)
𝟐

𝑻

𝒌=𝟏

 

𝑬𝑫̃𝒊,𝒋 = √∑(𝑬𝑫𝒏,𝒊 − 𝑬𝑫𝒏,𝒋)
𝟐

𝑵

𝒏=𝟏

 

距離距離行列を入力として階層型クラスタリング

を行い，その後，准対角化を行う．准対角化では，銘

柄の順序を入れ替えて対角線上に可能な限り距離が小

さいセルが並ぶようにする (図 10 参照 )．目視でも，白

いセルの集合としてクラスターが認識できる．k-shape

法の結果と異なり，分散の値が大きいため，クラスタ

ー数を距離の閾値で決めるというアプローチは適切で

はない．分析者の興味の対象として，分析対象クラス

ターを選択すべきである．図 10 に示しように，青い線

で囲まれたクラスターに注目する，あるいは，そのク

ラスターを分割した黒い線のクラスターへ分割して分

析することも可能である．  

図 10: Amplitude-base clustering の准対角化後の距離距

離行列  

 

Amplitude-based clustering 法は距離定義及びアルゴ

リズムに新規性はないが，用法としてクラスタリング

の解釈法に新規性がある．用法として以下の 3 つがあ

る．  

(用法 1) 成長率あるいは分散が最大の銘柄を探す  

(用法 2) 距離の閾値を設定し，閾値以下のクラスタ

ー (複数 )を抽出し，パターンが類似している銘柄群を

作成する．  

(用法 3) 興味のある銘柄を含むクラスターを抽出

する (距離の閾値は自分で決める )  

上記用法については次節で具体例を用いて説明する． 

現在，我々は以下の二刀流アプローチで株価分析を行

っている．第 1 段階で Amplitude-based clustering を行

い，成長率と変動パターンによって荒く分類し，第 2

段階で詳細を分析したいクラスターに対してのみ k-

Shape 法を行う．分散が同程度の銘柄のクラスターを

一度作ってから，そのクラスターに対して k-shape 法

を適応することは意味がある．  

 

5. 事例 1:自動車数製造業の株価分析  

本節では株価クラスタリング事例として，2008 年金

融危機における世界 135 社の自動車製造業の時価総額

の変動パターンをクラスタリングした例を示す [31]．

株価でなく時価総額を選んだ理由は，株価の場合，分

割が起こると 1 株の株価が減少し，それまでのデータ

との整合性のため調整を行う必要があり，扱いが煩雑

であるからである．時価総額とは，1 株の株価×発行

株数であるため，値に連続性がある．特に長期の株価

成長率を分析したい場合などは時価総額が適している．

データの取得期間は 2007 年 1 月から 2011 年 12 月の

月次データである．サブプライムショックにより製造

業の殆どの株価は下落したが，その後多くの企業で株

価は上昇に転じた．本論文 [31]では，その回復力レジリ

エンスを比較分析した．時価総額データは比較のため，

2007 年 1 月データを 1 としてインデクス化した (図 11

参照 )．時価総額の回復率が大きく異なることが分かる． 

 

図 11：インデクス化された時価総額  

 

 図 12 に Amplitude-based clustering の結果を示す．本

分析では，距離距離の閾値を 4 として，類似パターン

をもつクラスターを抽出した (図 13 参照 )．結果，8 個

のクラスターが抽出できた．図 13 では，我々が注目し

ている日本の大企業を含むクラスターが茶色で示され

ている．我々は系列会社が近傍に位置しているかを分

析する目的で，この日本企業に注目し，類似パターン
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をもつ企業群を調べた．結果は，系列会社が多く含ま

れていた．図 14 には距離距離行列を入力して UMAP

した結果を示す．図 14のクラスター0(青色の点 )とは，

当該 8 個のクラスター以外の銘柄のことであり，デン

ドログラムにおいて右端と左端に存在する．デンドロ

グラムにおいて成長率の大きい銘柄は左端に存在して

いる．  

図 12：距離距離の閾値を 4 として，類似パターンをも

つクラスターを抽出  

図 13：距離距離の閾値 4 で抽出できた 8 個のクラスタ

ー  

図 14: 距離距離行列を UMAP した結果  

 

Amplitude-based clustering では標準化を行わないた

め，銘柄によって分散は大きく異なる (図 11 参照 )．従

って銘柄間の距離が大きくなるため，UMAP の結果は

図 14 のように曲線状になった．抽出された 8 個のク

ラスターを色で識別しているが，類似パターンの銘柄

は UMAP 上でも近傍に位置することが目視で確認で

きる．図 15 に 2 次元に次元圧縮した UMAP の主成分

軸の意味解釈を行う．図 15 に，UMAP の x 軸の値と

その銘柄の変動パターンを示した．図中，矢印は 2008

年 10 月を示す．ここで下落が見られる．X の値が小さ

いほど 10 月の金融危機下落時からの回復力が大きい

ことが分かる．よって，UMAP によるｘ軸は，レジリ

エンスの弱さを示す主成分と解釈できる．図 14 でｘ

軸上の左の方に位置する銘柄の方がレジリエンスが高

いと解釈できる．  

図 15:UMAP のｘ値が小さいほどレジリエンスが高い  

 

 本事例では Amplitude-based clustering の用法を示し，

次元圧縮の結果からレジリエンスの強さを表す主成分

を抽出することに成功した．また，大企業とその系列

会社の変動パターンが類似していることを確認できた． 

6. 事例 2:インド企業の時価総額分析  

本節では，長期に渡るインド企業の収益変化のクラ

スタリングを行う．対象は 2020 年度の収益 TOP50 社

の 2010 年から 2019 年の時価収益 (Profit/Loss before  

Tax)年次データの変動分析を行った [32]. インド企業

の収益規模拡大は著しい．その中でも IT サービス業

HCL，Infosys 等の成功は顕著であるので，これらの収

益の成長率を分析したかった．図 16，17 に Amplitude-

based clustering の結果を示す．閾値を設定せず，興味

の対象クラスターA,B,C,D,E を設定している．  

図 16：インド企業の Amplitude-based clustering 結果  

 

クラスターA が最も分散の大きい企業である (図 18

参照 )．A の 2 社は，Tech Mahindra 及び HCI であり，

成長率約 6 倍という急成長をしている．図 19 にクラ

スターB の 4 社の成長パターンを示した．パターンの

類似性が高く，右肩上がりに順調に成長しているよう

X: 7 
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すが見られる．この 4 社に IT サービス業はなく，業種

は各種多様であった．  

 

図 17：インド企業の Amplitude-based clustering 結果  

 

図 18: クラスターA は最も収益成長率が高い 2 社  

 

図 19: クラスターB は 2 番目に収益成長率が高い 4 社  

 

図 20: クラスターC は多くの企業を含む  

図 20 にクラスターC の収益変動パターンを示した．

IT サービス企業，INDFOSYS,WIPRO がクラスターC の

上位に位置していることが見える．インドの IT サービ

ス業の躍進が確認できた．クラスターC は類似した分

散（距離閾値）の間に多数の企業が存在する．クラス

ターC の場合，k-shape 法によってより詳細なクラスタ

リングをすべきである．次にクラスターE を見ると，

その変動パターンは S 字型をしている企業が多いこと

が分かる（図 21 参照）．2019 年度のデータで下落を示

す企業が 3 社ある．このように，S 字型，V 字型回復

のような形状でグループ分け可能な点がマーコウィッ

ツの理論にない利点である．  

図 21: クラスターE の変動パターン  

 

まとめると，インド企業の収益性の急成長のようす

を時系列クラスタリングで評価した．想定したように

IT サービス業の成長は顕著であった．また，パターン

の S 字形状などの企業群のクラスター等も発見でき，

順調な発展だけではない企業のようすを分析できた．  

 

7. まとめ  

本稿では，分析の 3 つプロセス  (1)株価データの加

工，（2）時系列データクラスタリング，（3）次元圧縮

による評価，株価分析の流れ全体を事例を用いて説明

した．株価分析の基本技術としてマーコウィッツの現

代ポートフォリオ理論を説明した後，その分析を発展

あるいは補完する意味で，機械学習クラスタリングで

は変動パターンによるクラスタリングが可能となるこ

とを示した．マーコウィッツ理論が示すようにリスク

（分散）情報は重要である．しかし，k-shape などのク

ラスタリングは，データ標準化を前提とするため，分

散の分析はできない．そこで Amplitude-based clustering

手法を用いた．本稿では，Amplitude-based clustering の

具体的な用法を示した．株価分析における目的は，成

長が顕著である銘柄の発見，特定銘柄と類似する変動

をする銘柄の発見等である．企業の詳細な内部データ

がなくても，株価データ変動のクラスタリング分析か

ら，系列会社の動き，変動の将来予測など多くの知見

が得られる．企業分析に株価クラスタリングは有効手
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段であるので，企業分析者はぜひとも機械学習クラス

タリングを活用して頂きたい．  
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