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1 導入

本研究では、 国際貿易ネッ ト ワークと 、 株価相関ネッ

ト ワークの解析を行った。 まず、 国際貿易ネッ ト ワーク

に非負値行列因子分解を適用し 、 分解された要素の類似

度を解析することで、 持続的な構造の抽出した [2]。 さ

らに、 株の分足の取引記録より 相関ネッ ト ワークを構築

しその構造変化を解析した。 本発表では、 株価相関ネッ

ト ワークの解析について述べる。

2 株価相関ネッ ト ワーク

株価相関ネッ ト ワークの研究は、 月毎のネッ ト ワーク

や、 日足の価格を用いた解析が多く 行われている [1]。

本研究では、 東証の 2000 年から 2013 年にかけての分

足の株取引データから日毎のネッ ト ワークを構築し解

析する。 銘柄 (頂点) 間の枝の有無は、 相関が統計的に

有意であるかどうかに基づいて決めた。

まず、 時刻によって価格の決定法や傾向が異なるた

め、 全ての時刻における取引記録を扱うのは不適切であ

る。 取引開始 30分と取引終了時刻の取引記録は取り 除

いて解析を行った。

次に、 価格は非定常かつ銘柄によって平均が大きく 異

なるため、 対数価格差

log pi,t − log pi,t−∆t, (1)

の時系列を用いた。 ここで、 pi,t は銘柄 iの時刻 t にお

ける価格を指す。

相関の算出に当たって、 各銘柄は市場全体の影響を受

けているため、 銘柄間の相関を見るためにはこれを除去

する必要がある。 そのため、 ここでは TOPIXに対する

偏相関を用いて相関を算出した。

また、 市場の銘柄は解析期間中に登場あるいは消滅す

るものが存在する。 加えて、 取引数が少ない銘柄は数週

間価格がつかない場合もあるため、 解析する期間中常に

登場する中で取引頻度上位 200銘柄を解析した。

最後に、 相関係数の算出にあたって何分足のデータを

扱う べきか解析を行った。 相関が最も強い分足を用い

るべきであり 、 1分足から 5分足まで比較したところ、

1分足 (∆t=1)のデータから相関を算出すると統計的に

有意な相関の割合が最大になることを確認した。

3 相関ネッ ト ワーク解析手法

株価相関ネッ ト ワ ーク の解析のため、 本研究では

Edge Monitoring [4] を用いる。 テンポラルネッ ト ワー

クの変化を検出する手法として、 次数やクラスター係数

などのネッ ト ワーク中心性に基づいた手法と、 生成モデ

ルに基づいた手法 [3] が挙げられる。 それぞれ問題点と

して、 ネッ ト ワークの構造に関する情報の多く が失われ

てしまう こと 、 構造推定に時間がかかる上にネッ ト ワー

ク構造に何らかの構造を仮定してしまっている点が挙

げられる。 Edge Monitoring は、 生成モデルを元にし

た手法であり ながら高速であり 、 クラスタ構造だけでな

く スケールフリ ーネッ ト ワークなどのネッ ト ワーク構

造を広く 表現できることが特徴である 。 株価相関ネッ

ト ワークは構造が非常に不安定かつ非常に長い時系列

であるため、 ネッ ト ワーク構造への仮定が少ない Edge

Monitoringが有効であることが期待される。

次に、 Edge Monitoring のアルゴリ ズムについて述

べる (図 1)。 まず、 ネッ ト ワーク時系列の窓 ws を抜き

取る。 各頂点ペアに独立にマルコフ過程を仮定し 、 パラ

メ ータの推定を行う ことでその窓のネッ ト ワーク時系

列の生成確率 P (ws) を算出する。 そして、 算出された

生成確率間の距離 d(P (ws), P (ws+1)) を求め、 この距

離の値の外れ値を変化点とする 。 マルコフ過程におけ

る状態は各頂点ペア間の枝の有無で定まる 。 窓内にお

ける状態の推移の回数を用いて生成確率を算出する。

図 1. Edge Monitoringのプロセス

3.1 距離関数の提案

Edge Monitoring の 距 離 関 数 と し て は 従 来

Kullback–Leibler ダイバージェンスと ユーク リ ッ ド

距離が提案されている。 これらの距離関数の問題点と
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して、 Kullback–Leibler ダイバージェンスは有界でな

いため z 値の算出ができない場合があること 、 ユーク

リ ッ ド 距離は確率値をスケールでなく 、 差で評価するた

め、 割合の変化を過小評価してしまう という 問題点が

ある。 本研究では、 有界かつスケールで距離を評価する

Jensen–Shannon ダイバージェンス

DJS(p||q) =
1

2
DKL(p||r) +

1

2
DKL(q||r), (2)

を提案する。 ここで、 r = 1

2
(p+q)であり 、DKL(p||q) =

∑
i
pi log

pi

qi
である。

4 3状態ネッ ト ワークモデル

ネッ ト ワークの頂点間の関係は枝の有無の 2 状態に

よって定まる。 これは、 相関ネッ ト ワークの例で考える

と 、 正相関と相関という対極的な概念を有相関という一

つの状態にまとめてしまっている。 そこで本研究では、

ネッ ト ワークにおいて 3状態を考えることを提案する。

そして、 3 状態を考慮する形で Edge Monitoring を拡

張する。 Edge Monitoring を拡張するに当たって、 マ

ルコフ過程の状態遷移図を図 2のよう な形で定める。
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図 2. 3 状態に拡張した Edge Monitoring における

状態遷移図

5 株価相関ネッ ト ワークへの適用結果

5.1 異なる距離関数の比較

まず、 異なる距離関数による Edge Monitoring を適

用した結果を図 3 に示す。 提案した Jensen-Shannon

ダイバージェンスによって 2008 年の金融危機や 2011

年の東北大震災といった実際の経済的な事件を検出し

ていることが確認できる。

5.2 人工データにおける検証

人工的にネッ ト ワーク時系列を生成し 、 構造変化の時

刻を検出できるか検証を行った。 ここで、 ネッ ト ワーク

の構造は絶えず変化しているものと し 、 その中である
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図 3. 異なる距離関数を用いた Edge Monitoring を

株価相関ネッ ト ワークに適用した結果

時刻で頂点の 10% の枝の数が半分になる変化を検出で

きるか検証した。 結果として、 ユークリ ッ ド 距離でなく

Jensen-Shannonダイバージェンスを用いることで構造

変化を検出できることを確認した。

5.3 3状態モデルにおける実験

3 状態モデルの有効性を確認する。 3 状態を無相関、

正相関、 負相関と定めて Edge Monitoring と比較した

ところほぼ同一の結果を得た。 このことから 、 負相関が

株価相関ネッ ト ワークの構造変化を検出する上で重要

でないと考えられる。 次に、 3状態モデルを無相関、 弱

相関、 強相関と定める。 相関ネッ ト ワークでは、 市場に

強いショ ックが加わった時、 強い相関として現れやすい

ため相関の強さでの分類は有効と考えられる 。 弱相関

と強相関の閾値を相関係数の中央値である 0.18 として

解析を行った。 結果として、 Edge Monitoring に比べ

て 2008 年の金融危機について 10 月の日経平均の暴落

に直接対応して変化を検出することが示された。
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