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Abstract: 本論文では、オンライン・ポートフォリオアルゴリズムが現実的にどの程度有効であ

るかを検証した。我々は、理想的な環境や選択株式を主体として極めて高い効用を示している手

法を、より現実的なデータセットと、実践的評価による検証を行った。これらの手法が、長期に

安定した運用が行えることを最重要とし、単なる効用の最大化ではなく、現実に起こりえる問題

を想定した複数の評価指標が不可欠と考えた。６つの評価指標を提案し、効用を実践的な優位性

として評価できる仕組みを構築する。評価手法は代表的なアルゴリズムである AntiCor および最

新の手法である OLMAR である。これらの手法を、2000~2014 年の期間における米国株の

Nasdaq100 から 69 銘柄・SP500 から 413 銘柄で検証したので報告する。 
 

1.はじめに	
 

	
 近年、候補となる株式の単純平均指数(以後、イン

デックスと略す)をアウトパフォームするいくつか

の手法が発表されてきた。代表的なアプローチは、

株式市場における各株式の平均回帰を予測・利用す

ることでインデックスを上回る効用を達成する試み

である。これらは、テストデータにおいては非常に

高い効用を示している。では、この手法は実用化で

きるのであろうか。2000 年以前の、ほぼ一貫した上

昇相場とは全く異なる株式市場環境になっている。

さらに、選択される株式が多くなることで、多様な

性質を持つ株式によりサンプル・データのケースと

は大きく異なる結果も考えられる。 
	
 このような観点に立てば、単なるシミュレーショ

ン結果の資産倍率を効用として評価することより、 
現実的に達成可能である効 用 と し て 実 践 効 用

(Practical Utility)という指標の導入が必要と考えた。

今後、高度なアルゴリズムを利用することによる効

用やリスクは、最終的な資産価格だけでなく、資産

価格の変動の途中経過や内部状態(ポートフォリオ

の株式構成の分布)も考慮することが重要であろう。 

	
 有効な手法が提案されたとしても、現実に再現可

能であるか。様々なリスクを把握しているか。そし

て、総合的に見た場合に、全銘柄の単純平均指数(以
後インデックス)より優れているか否かの判断は簡

単にはできない。これらを客観的かつ実践的に評価

する枠組みが無ければ、より高度なポートフォリオ

アルゴリズムを適切に評価できない。一般的なベン

チマーク・データセットでは、優秀な株式のみが選

択されているケースが多い。よって多様な株式での

シミュレーションを行い、現実に直面する様々なケ

ースを想定した実践的な評価を行うこと。このよう

なプロセス経て初めて実用化に向かうものと考え、

実践的な評価の枠組みを提案するものである。 
	
 本論文の構成は次のようである。次章では本論文

で提案する評価手法について述べる。３章では分析

の結果と評価について述べる。４章では本研究をま

とめる。 

2.ポートフォリオ評価	
 

2.1 関連研究 
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 まず、ポートフォリオの代表的な評価手法につい

て述べ、次にロバストな予測手法の研究について述

べる。 
	
 代表的なパフォーマンスの評価指標は、シャープ

測度・ジェンセン測度・トレーナー測度があげられ

る[Sharpe 94] [HÄubner 03] [HÄubner 03]。 
・シャープ測度 

ポートフォリオの投資収益率 −無リスク利子率  
ポートフォリオの標準偏差

 

・	
 ジェンセン測度 

ポートフォリオの投資収益率 −
(無リスク利子率 +

β(市場ポートフォリオリターン −   無リスク利子率))  
ポートフォリオの標準偏差

 

・	
 トレーナー測度 

ポートフォリオの投資収益率 −無リスク利子率  
ポートフォリオβ

 

	
 これらの指標は、ともに平均分散を基本としてお

り、シャープ測度では標準偏差をリスクと考える。

ジェンセン測度では、市場に対するファンドのβを

基準として、さらにそれを上回るα(Jensens’s alpha)
を超過収益率と見なし、それをリスクである標準偏

差で割ったものをパフォーマンスとして評価するも

のである。さらに、トレーナー測度はマーケット連

動性であるβを基本として、そのポートフォリオの

超過収益率をマーケットと連動しているβで除した

ものである。 
	
 次に、ポートフォリオのロバストネスを高める手

法として[Lourenço 12]らの研究について述べる。 
プロジェクトなどの一般化されたポートフォリオに

おいて、そのロバストネスを評価するために、ポー

トフォリオのリバランスにかかったコストと効用を

一定期間ごとに評価し、収益がコストを上回り、さ

らに、収益と掛かったコストの比が高くなるような

ポートフォリオにリバランスすることで、効率的な

ポートフォリオ構築しようというものである。重要

な点は、個々のロバストネスは、効用をコストで除

した比率である。つまりコストパフォーマンスの高

さで決まることである。この考えを、株式ポートフ

ォリオに持ち込めば、過去における損失をコストと

考え、手法のロバストネスを評価する際に、過去の

高い効率性を持つ銘柄に絞り込むことであろう。 
	
 一般的なポートフォリオの評価は、平均・分散を

基本とした評価であり、選択したポートフォリオの

インデックスに対しての優位性を示すα。選択した

リスク資産とマーケットの連動性を示すβにより表

現される。本研究では実践的な評価を提案する。関

連研究として述べた手法も有効ではあるが、一部分

の評価や改善にとどまっている。包括的かつ非常に

実践的な総合的評価が無ければ、長期の資産運用に

おける有効な手法か否かを定量的に評価できない。 
	
 本論文の分析対象となる手法は、大きく平均から

乖離した株式が平均に回帰する現象を利用するもの

であり、手法の効用がインデックスに相関するとい

う前提を持つことはできない。つまり、ポートフォ

リオの資産価格は、インデックスとは全く異なる性

質を持った変動になるという前提で考えるべきであ

ろう。よって、α・βという値によってのみ優位性

を決めることは適当ではない。今まで評価の対象と

なっていなかった途中経過(プロセス)や内部の状態

も含めて評価することが必要であろう。 
	
 手法の評価を行う場合、同じ効用であれば、ドロ

ーダウンが大きな手法より小さな手法が優れている。

同じ効用であれば、１銘柄に投資するより多くの銘

柄に分散投資を行っている手法が優れていると言え

る。このような基本的な要素がポートフォリオの評

価項目の中には入っていなかった。確かに、最大ド

ローダウン(以後 MaxDDと略す)や分散化の度合い

は標準偏差に顕著に反映されるため、間接的に評価

されていると考えることもできる。しかし、リーマ

ンショックの様な大幅な下落時には、最大ドローダ

ウンが 50%を超えるようなケースが発生した。効用

が低くともMaxDDがインデックスの0.７以下に押さ

えられている手法を選べば、リーマンショックでも

35%程度の下落で収まる確率が高いはずであり、投

資家に大きな安心感を与えることになる。 
 このように明確な評価指標を設けることで、より適

切な手法の評価を行えると考える。 
	
 提案する６つの評価指標から算出される実践的効

用(Practical Utility)は、全ての評価の積で表現される

ため、どの要素が欠けていても高い評価は得られな

い。よって、非常に信頼できる厳しい評価手法であ

ると考える。効用を各評価指標で補正した結果が実

践効用であり、その手法の本質的な優位性を示す。

そして、優位性の中には効用やボラティリティーだ

けでなく、安全性の基準としての心理的評価・分散

化評価。実現可能性の基準としての、運用コスト評

価・ロバストネス評価・パラメータ安定性評価の視

点が組み込まれている。ある手法で得られた実践効

用は、その手法がインデックスに対して、どの程度

優位性を持つかを示す。本論文では、このような総

合的な評価指標の組み合わせにより、実践的な評価

を行う枠組みを提案する。 

2.2 提案する評価手法 



 3 

本研究以下の６つの評価指標を提案するものである。 
(1) 一般的評価指標 
(2) 心理的評価指標 
(3) 分散化評価指標 
(4) 運用コスト評価指標 
(5) ロバストネス評価指標 
(6) パラメータ安定性評価指標 
	
 一般評価指標は、効用とボラティリティー。心理

的評価指標はインデックスと各手法のMaxDDを比

較。分散化指標では、分散化の程度を評価する。広

く分散化されていない場合は効用を減じることで、

潜在的なリスクを効用に反映させる。 
	
 運用コスト評価指標は、高頻度な売買で小さな収

益を積み上げるタイプの手法のリスクも適切に評価

する。高い頻度でリバランスする手法では、コスト

の僅かな変化が大きく効用を変化させる。ロバスト

ネス評価指数では、ポートフォリオを構成する際の

選択候補とインデックスとの差を評価する。 パラメ

ータ安定性評価指標では、最適なパラメータを予測

する難易度を簡易的に評価した指標である。 

2.2.1 一般評価指標 
・効用（最終資産倍率） 
これを基準として、他の指標により補正を行う。効

用は、幾何平均の年率のリターン(Annual Return Rate 
以後 ARR と略す)として表現する。 
・ボラティリティー 
資産価格の標準偏差 
一般評価指標=(ARRmethod/ARRindex)×	
  
(Volatilityindex(win_size)/Volatilitymethod(win_size))k1 

2.2.2 心理的評価指標 
最大ドローダウン（一時的な資産の減少の最大幅を

全期間に渡り求め最大値を返す）を評価対象とする。 

 
	
 ある手法による最大ドローダウンが 0.7(70%の下

落)、インデックスの最大ドローダウンを 0.45(45%の

下落)となった場合、 
心理的評価指標= 
((1.0-MDDmethod(T))/(1.0-MDDindex(T)))k2 
このケースでは、 
心理的評価指数=(1.0-0.7)/(1.0-0.45)=0.545 
年率リターンに対して、(0.545)k2 と補正する。 
心理評価指標が 1.0 を超えた場合、これは効用が増

加したことと同様の効果となる。 

2.2.3 分散化評価指標 

	
 ポートフォリオが、どの程度分散化されているか

を評価する。これは、潜在的なリスクを減らすため

の重要な概念である。適切な指標が無かったため、

カルバック・ライブラー情報量を拡張したジャンセ

ン・シャノンダイバージェンスにより２つの分布の

歪みの程度を計測する。そして、歪みの大きさに比

例して効用を減少させることで、潜在的なリスクを

反映させた。 
	
 以下の手順で評価する。 
・	
 まず、株ポートフォリオを構成する銘柄の重み

を大きい順に並べ、全ての銘柄に均等に分散し

た場合とのジャンセン・シャノンダイバージェ

ンス(Jensen-Shanon Divergence 以後 JSD と略す)
により求める。JSD は、カルバック・ライブラ

ー情報量をプラス方向とマイナス方向が対称に

なるように拡張したものである。J 
・	
 SD における P と Q には、１０銘柄に均等に分

散された場合の分布(全て 0.1 の１０個の配列)と、

ポートフォリオの各株式の重みを大きい順にソ

ートした(例えば、[0.6,0.2,0.1,0.06,..]となる 10 個

の配列。合計は 1.0)を与える。 
 ただし、値が 0.0 の場合はエラーとなるため、非常

に小さな値 1.0e-15 を便宜上加えて計算している 
カルバック・ライブラー情報量  

 
ジャンセン	
 シャノン	
 ダイバージェンス 

 

 
20 銘柄への均等分散を行った場合と、1 銘柄のみの

投資の JSD は 0.592 となるため 0.6 を最大値とし、

これを基準にした。 
分散化評価指標=((0.6-JSD)/0.6)k3 
JSD は２つの分布が同じときは 0 となる。 
Case1) 20 銘柄に均等分散投資した場合と 1 銘柄に投

資した場合の JSD 値は 0.592 になる。 
分散化評価指標=((0.6-0.592)/0.6)k3 =0.013k3 
Case2) 20 銘柄均等分散と、3 銘柄に 0.5,0.3,0.2 とい

う重みで投資した場合、 
分散化評価指標=((0.6-0.475)/0.6)k3 =0.208k3  

Case3) 20 銘柄均等分散と 5 銘柄均等分散では、 
分散化評価指標=((0.6-0.380)/0.6)k3 =0.360k3  

2.2.4 運用コスト評価指標 
	
 マーケットインパクトもコストと考え、ポートフ

ォリオ入れ替え時のコスト（手数料+マーケットイン

パクト）を論文等では片道 0.1%程度としている[Li 
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12]。ただし、これらの論文では、コストが増大した

ときのシミュレーションも別途行っている。米国の

ような高い流動性を持つ株式であれば 0.1%という

のはある程度、妥当であると考えられる。ただし、

コストの増加に対して資産価格がどの程度変化する

かについて知っておくことは重要である。 
 評価手法は、ポートフォリオに与えるべき適切な株

式の重みを毎日計算する。そして、現在のポートフ

ォリオとの差を毎日修正するものである。よって、

ほぼ毎日リバランスが起こっているため、取引コス

トが非常に重要になってくる。 
	
 たとえば、取引コストが売買片道	
 0.1%で、毎日

１回全ての資産を売買する手法の場合では、 
１４年間では、0.999^(2×252×14)=7.68/10000 
もし、資産が変わらずコストだけで毎日減少するケ

ースでは約 1/1300 である。これは、コストを考えず

に資産価格が 1300 倍になったとして、やっと元本が

確保できるだけである。もし、片道 0.2%のコストが

かかるとすれば、1 日１回売買で 0.998^2 に資産が減

少する。よって、14 年間では 5.857e -07 となる。 
つまり、売買頻度が高ければ僅かなコストの増加が

甚大な影響を与える。よって、なるべく売買の少な

い手法であることが望ましい。評価を明確にするこ

とでその潜在的なリスクを明確にできる。 
運用コストを、0.1%および 0.2%のケースにおける資

産に対する累積的効用の減少を年換算したものを比

較している。 
運用コスト評価指標= 	
 	
  
ARRmethod(cost=0.2)/ARRmethod(cost=0.1)  
たとえば、取引コストが 0.1%から 0.2％に上昇した

場合に、効用が 60%減少するケースでは、 
運用コスト評価指標＝(1.0-0.6)k4 となる 

2.2.5 ロバストネス評価指標 
	
 ロバストネスとは、同様の環境下での効用を複数

の条件下でシミュレーションを行い、偶然的な要素

をなるべく排除し効用を適正化するものである。そ

の際に、対象となる株式のインデックスと選択手法

との平均年率リターンとの比で求める。また、その

際に 0.1%の取引コストを用いる。 
Case1 ランダムに選択して候補の半数からポートフ

ォリオを作成 
Case2 上位 20%の銘柄からポートフォリオを作成 
Case3 下位 50%の銘柄からポートフォリオを作成 
Case4 下位 20%の銘柄からポートフォリオを作成 
Case5 開始時点より下落した銘柄のみでポートフォ

リオを作成 
	
 各手法で得られた ARR を ARRmethod(case i)とする。 

以下に示す Type1,2,3,4 に従い有効性を RI とする。

下落相場やマーケットのモーメンタムが低下した場

合のロバストネス評価が重要と考えるからである。 
Type1: ARRindex < 0 and ARROLMAR < 0 
Type2: ARRindex > 0 and ARROLMAR < 0 
Type3: ARRindex < 0 and ARROLMAR > 0 
Type4: ARRindex >0 and ARROLMAR > 0 
RI＝ARROLMAR/ ARRindex 
Type1,2: RI=1.0/|RI|  Type3,4: RI=|RI| 
と変換し、全て	
 RI > 0 とする 
ただし RI の最大値は 3.0 とする。 
RI >1 であればインデックスより有利である。 

2.2.6 パラメーター安定性評価指標 
	
 各手法において、たとえば Window Size 等の最適

パラメータ推定の安定性を指標化する。Window_size
とは評価する期間の長さで、移動平均 Window_size
が 20 であれば、20 日移動平均を利用した評価とい

うことになる。最も重要なパラメータの一つとも言

える。 
	
 多くの論文では効用の最大値が記載されている。

最適なパラメータが推定できたという前提である。

しかしながら、最適なパラメータが事前に解ること

は無く、予測により値を推定することになる。 
	
 最適パラメータの推定手法については、様々な手

法が開発されると考えるが、その精度は基本的にパ

ラメータの安定性に帰着するものと考える。最適パ

ラメータに対する前後 n 個のパラメータでの効用の

平均を最大効用で割ったものをパラメータ安定化指

標と呼ぶ。この指標が、1.0 に近いほどパラメータが

安定し予測が容易であると考える。最大効用を再現

しやすいとも言える。パラメーター・センシティビ

ティが高い場合、最適パラメータの予測精度が低下

し効用も不安定となる。効用の最大値が非常に高い

としても、それがなだらかに変化し、予測が容易か

つ安定性が高くなければ最適なパラメータを予測す

ることはできず、効用の再現は非常に難しいことに

なる。本研究では、それらを簡易的に判断するため

に、以下のような手法を提案する。 
・	
 [Li 12]の論文を参考に window_size の評価範囲を 

5~30 とする。+-2 の範囲を計算するため 3~32
までの範囲を探索することになる。 

・	
 対象期間を均等に４つの区間に分けて、

1,1~2,1~3,1~4 の区間での平均値を求める。これ

は、パラメータの最適値が時間とともに変化す

ると仮定するからである。その際に、期間が長

くなるケースにおいてパラメータの安定性が得

られるか否かも簡易的に評価するものである。 
・	
 各区間において、最大の ARR を得られた
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window_size および+- 2 の範囲における平均

ARR の割合を評価指標の値とする。 
パラメータの予測値を、ある程度の誤差を含んだパ

ラメータの効用で代用する。さらに、４つの区間の

平均を最終的な評価指標とする。 
ある市場 においてwindow_size＝28のとき効用が最

大であったとすると、 

W1=1/5×Σ
26~30

i ARRmethod(window_size=i) 

W2= ARRmethod(window_size=28) 

パラメータ安定性指標=(1/nΣ
n

i =1W1 i/W2 i)k6 

n=4  #1,1~2,1~3,1~4 の４つの区間の平均 
k6 は事前に与えられた補正値 

2.2.7 実践効用の計算方法 
実践効用=一般評価指標×心理的負担評価指標× 
分散化評価指標×運用コスト評価指標× 
ロバストネス評価指標×パラメータ安定性評価指標 
により算出する。また、それぞれの補正用パラメータ ki
等を事前に設定するものとする 

3.実証分析	
 

3.1対象データ	
 
	
 本研究では、米国株式市場のデータのみを対象と

し 2000 年 1 月〜2014 年 6 月まで 3677 日の日次デー

タの終値(Close 価格)のみを使用した。対象となる株

式は、米国 Nasdaq100 指数構成銘柄から、その全期

間上場してデータのあるもの 69 銘柄。同様に SP500
指数構成銘柄から 413 銘柄を対象にした。 
また、これらの銘柄は、2014 年において Nasdaq100
および SP500 に選択されている銘柄であり、勝ち残

りバイアスかっていることになる。Nasdaq100 およ

び SP500 のインデックスの最終資産倍率は 4.79 倍お

よび 8.13 倍であり、ARR は 11.41%と 15.56%である。

この間、Nasdaq100指数(^NDX)は 3520から 3700に。

SP500 指数(^GSPC)は 1441 から 1960 になっている。

よって、候補となる株式群は結果的に非常に優秀な

銘柄のみを選択していると言える。この非常に強い

勝ち残りバイアスに対しての補正が必要であると考

える。本研究では、ロバストネス評価指標の項目で

低パフォーマンス群からの株式選択を多くすること

でバランスを取っている。	
 

3.2 アルゴリズム 
	
 本研究では、代表的かつ安定した効用を示す２つ

の手法を対象とした。online	
 portfolio 選択アルゴリ

ズムである AntiCor および OLMAR である。 

これらの手法は、短期間(1~5 日)における平均回帰現

象を検出し、それを利用してポートフォリオの効用

を上げる手法である。 
まずオンラインポートフォリオ選択アルゴリズムの

基本的な枠組みを図１に示す。  

 
図  1 ポートフォリオ選択手法  ( [Li 14] , p.5, Figure 1) 
	
 さらに、AntiCor アルゴリズムは、株式間の

window_size を基本とした２期間において、出遅れた

株式が平均に追いつく過程で発生する平均回帰を検

出利用するものである。詳細を図２に示す。双方が

ともに上昇しているという条件のもと、出遅れた株

式が、先に上昇した株式に追いつくという仮定によ

り、出遅れた株式群を購入する。その度合いに応じ

て配分の比率を改めるものである。これを、毎日繰

り返すことにより、常に出遅れた株が平均への回帰

を起こす現象(follow-the-Loser approach)を捉えるも

のである[Li 14]。 

 
図 2 AntiCor アルゴリズム( [Borodin 04],p.585,Figure 1)	
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 ただし、候補となる株式数に対して O(n2)であり計

算量が大きいことが欠点である。これは、最初に提

案されたヒューリスティック・アルゴリズムであり、

安定した効用を得られる手法である。 
	
 次に、代表的かつ効用の高い OLMAR アルゴリズ

ムを説明する。OLMAR アルゴリズムも AntiCor と
同様に、出遅れた株式に多く重みをかける。単なる

平均ではなく、任意の移動平均を基準にし、移動平

均からの乖離の大きさに準じて重みを増やし、移動

平均に近づくほど重みを減じる手法である。図 3 お

よび図 4 にアルゴリズムを示す。 
	
 移動平均は複数期間の平均であり、検出する精度

が上がっており、パフォーマンスと安定性が向上。 
取引頻度も減少させている。 

 

図 3 OLMAR アルゴリズム( [Li 12],p.5,Figure 3) 	
 

 
図 4 OLMAR アルゴリズム( [Li 12],p.5,Figure 4) 

	
 移動平均は複数期間の平均であり、これにより検

出する精度が上がっており、パフォーマンスと安定

性が向上。取引回数も減少させている。 

3.2 ベンチマーク・データの検証 
我々が開発した AntiCor および OLMAR を検証。	
 	
 

ベンチマーク・データを図５に示し、[Li 12]に記載

された効用(表 1)が達成できているか否かをベンチ

マーク・データにより検証した。 

 
図 5	
 ベンチマーク・データセット( [Li 12],p.6,Figure 5) 

 
表 1 主要アルゴリズムによる効用( [Li 12],p.7,Figure 6)	
  
NYSE:米国ニューヨーク証券取引所 
DJI:米国	
 ダウ・ジョーンズ工業株 30 種	
  
TSE:カナダ	
 トロント証券取引所 

Window_size NYSE(0) NYSE(N) DJA TSE 

5 9.75x10^7 1.46x10^5 1.78 24.60 

10 1.77x10^7 2.28x10^5 1.60 101.84 

15 6.26x10^6 4.62x10^5 1.58 78.95 

20 2.19x10^6 5.97x10^4 1.56 11.89 

25 1.33x10^5 4.74x10^3 1.63 20.39 

30 7.32x10^4 2.82x10^4 1.93 14.92 

表 2	
 AntiCor	
 取引コストがゼロのケース  

Window_size NYSE(0) NYSE(N) DJA TSE 

5 7.65x10^16 4.21x10^8 2.20 59.00 

10 1.03x10^15 2.91x10^8 1.17 117.40 

15 1.53x10^14 8.74x10^7 1.68 93.73 

20 6.27x10^13 4.29x10^7 2.13 110.04 

25 1.71x10^13 7.71x10^7 2.50 115.84 

30 5.38x10^11 9.51x10^7 2.44 103.09 

表 3	
 OLMAR	
 取引コストがゼロのケース  
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本研究における開発プログラムのテスト結果を表

2,3 に示す。論文[Li 12]では最大の効用(取引コスト

を 0 とした場合)について記載されており、ほぼ同等

の効用を達成している。また、論文中にパラメータ

の値が記載されていないため,window_size の違いに

よる複数の条件下での結果を示した。OLMAR にお

いてパフォーマンスが低いケースは、window_size
および epsilon という 2 つのパラメータのうち、

epsilon を 10 に固定化している影響と考えられる。 

3.3 新しいデータセットの検証 
	
 米国株式市場の Nasdaq100 に属する 63 銘柄。さ

らに、SP500 指数に属する 432 銘柄を用いて、2000
年から 2014 年 6 月までの IT バブル崩壊・リーマン

ショックという多様な株式市場環境の変化を含むも

のである。まず一般的なベンチマークを行った結果

を表 4,5 に示す。	
 

Window_size NQ100 NQ 0.1% SP500 SP 0.1% 

5 22.77 0.52 2734.56 53.19 

10 75.42 4.22 9044.36 340.11 

15 15.90 1.58 340.66 22.23 

20 30.14 3.85 34.57 3.46 

25 125.60 19.21 336.60 44.09 

30 89.32 16.10 2.09 0.31 
表 4 AntiCor による取引コスト=0 と 0.1%のケース	
 	
 

Window_size NQ100 NQ 0.1% SP500 SP 0.1% 

5 56.33 0.59 2.01 0.02 

10 384.31 15.95 10846.03 768.69 

15 27.77 2.90 1731.57 255.18 

20 47.06 7.16 552.90 117.12 

25 204.38 41.03 576.20 156.09 

30 99.72 24.03 210.14 67.35 
表 5 OLMAR による取引コスト=0 と 0.1%のケース	
 	
 

	
 	
 新しいデータセットにおいては、マーケット環境

の厳しさにより、ベンチマーク・データより大きく

効用が減少している。さらに、頻繁なリバランスの

発生により 0.1%のコストに押さえても、大きなパフ

ォーマンスの低下がある。ただし、OLMAR におい

ては Window_size が大きくなるにつれ、株式の保持

期間が長期化することで、取引コストによるパフォ

ーマンスの減少が相対的に押さえられている。また、

AntiCor の欠点としては、株式数の多い SP500 のケ

ースにおいて極端パフォーマンスの低下が見られる

ことである。これは、銘柄数が多いために、その多

様な性質を持つ銘柄のノイズを拾ってしまうことに

起因するものと考える。また、AntiCor は、１期間(1

日)の歪みを検出することに対して、OLMAR は多期

間(window_size)における歪みを検出している。よっ

て、長期間になると適切な検出ができたものと考え

る。 

3.4 各評価指標の検証 
	
 SP500 の 14 年間のデータで、最も効用の高い安定

手法である OLMAR にて検証を行った。ここでは、

各係数 k iは全て 1.0 として評価する。まず、一般化

評価手法において、ボラティリティの大きさが想定

以上であった。Window_size=30 とした場合、ボラテ

ィリティは、インデックスの 8.3 倍であり、一般的

手法ではとても考えられない大きなリスクを取って

いることになる。さらに、心理的評価指標でも、

MaxDD の大きさが想定以上であり 96.4%となった。

これは、資産が一時的に 1/25 になるため、リスクが

非常に高い手法である。さらに、分散化評価指標は、

0.065 であり分散化がほとんど行われていないこと

が解る。 
	
 内容を精査せずに効用だけで見ることがいかに危

険であるかが理解できる。よって、効用では非常に

優秀な手法が一般評価指標および心理的評価指標そ

して分散化指標では非常に厳しい評価となった。 
	
 この３つの指標で、0.119×0.065×0.159=0.00123 
となり効用は 1/800 となってしまう。これらの値を

ARRmethod に直接乗じた値を使う訳ではなく、各係数

である kiを適切に決めることで実践効用を補正して

使用する。 
  運用コスト評価指標は、0.92 であり、片道の取引

コストが 0.1%上昇することで資産は 1 年間で 0.92
倍になる。ロバストネス評価指数の検証でを表 6 に

示す。Under は、2000 年より 2014 年において価格が

下落した株式のみを対象としている。 

win up20% low50% low20% 
under 

ランダム 

5 0.83 0.13 0.01 0.17 0.91 

10 2.64 2.71 1.21 0.29 1.83 

15 2.08 2.93 3.00 1.81 2.07 

20 2.07 1.98 3.00 0.52 1.86 

25 1.60 2.58 2.58 0.34 1.85 

30 2.03 0.97 0.97 0.68 1.54 

表 6 ロバストネス評価指数(OLMAR , SP500) 
	
 本検証では極端に効用の低い株式(under)は不利で

あり、それらを除外すれば window_size が 10~25 の

範囲でインデックスより有利であった。 
パラメータ安定化指標の解析結果を表 7 に示す。こ

のケースでは、パラメータの最適値の変動が無く、	
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window_size 周辺の平均値も非常に高いため、パラメ

ータ評価指標は高い数値となった。 

区間 

効用が最

大となる

window 
最大 
ARR 

周辺 
ARR の 

平均 

パラメータ 
安定化指標 

1 11 24.00 21.15 0.88 

1~2 11 35.62 32.12 0.90 

1~3 11 64.85 56.30 0.86 

1~4 11 68.16 60.07 0.89 

表 7 パラメータ安定化指標(OLMAR , SP500) 

3.5 実践効用の算出 
 ここでは、OLMAR	
 	
 window_size=30	
 	
 SP500 の分析ケ
ースについて実践効用を算出する。	
 
実践効用(PU)=一般評価指標×心理的負担評価指標

×分散化評価指標×運用コスト評価指標×ロバスト
ネス評価指標×パラメータ安定性評価指標 

k1=0.5 #一般評価指標(ボラティリティ２５日)は 0.5 乗する 
k２=0.1  #心理的負担評価指標(MaxDD)は 10 年評価 
k3=0.25  #分散化評価指標 0.25 
k4=0.5  #運用コスト評価  年換算 
k5=1.0  #ロバストネス評価 年換算での優位性指標 
k6=1.0  #パラメータ安定化指標 年換算 
ARRolmar(window=30)=33.7% ARRindex=15.55% 
実践効用=(1.337/1.155)×0.1190.5×0.0650.1×0.1590.2

×0.920.5×((2.03+0.97+0.97+0.68+1.54)/4)0.5 
 ×((0.88+0.90+0.86+0.89)/4)0.5 
=1.1575×0.345×0.761×0.631×0.959×1.244×0.939 
=0.215 
PUolmar(window=30)=0.215  
PUolmar(window=２5)=0.267 
PUolmar(window=２0)=0.303 
PUolmar(window=15)=0.259 
PUolmar(window=10)=0.096 
PUolmar(window=5)=0.142 
 係数 ki によって評価は異なるが、様々な要素を考慮
したモデルを構築することで、各パラメータの最大の
実践効用(PU)を算出できる。PU が 1.0 でインデックス
と同等であり、1.0 以上で有利な手法と言える。また、
どの評価指数を改善すれば実践効用が上がるかを容易
に判断できる。	
 
	
 評価した OLMAR 手法では、一般評価指標のボラティ
リティを低下させ、心理的評価指数である MaxDD を小
さくすること。さらに、分散化評価指標を上げるため
により多くの株式に均等に分散化することで大きく改
善でき、現実的に利用可能な手法になる可能性がある。	
 

4.結論	
 

     本論文では、６つの評価指数によりオンライン・
ポートフォリオ選択アルゴリズムを米国株式での評
価を行った。提案手法により、単なる最大効用の比
較では無く、より深く実践的な解析を行うことがで

きた。途中経過も評価し、内在するリスクも各評価
指標で表現される。さらに、評価手法を実用化しよ
うとした際の問題点を明確にし、手法の改善点が容
易に理解できた。また、実践効用という一つの値で
優位性を理解できるため、様々な手法やパラメータ
による結果を容易に比較可能となった。	
 

	
 	
 	
 今後は、より多くの株式市場でオンライン・ポー
トフォリオ選択アルゴリズム手法の評価をおこな
い、評価手法モデルの改善を行う必要がある。	
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