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1．・はじめに

　この論文で検討する7ヶ国の株価指数の予測

可能性で用いられる時系列予測法はパ近傍

Nearest－Neighbor予1‖‖法と呼ばれている

（BajO－Rudio　et　al，2002，　Ferエ1andez－Rodrguez．

1999）．

　この方法は経済時系列でよく知られたBox－

JenkinsのARMAモデルやE且gleに始ま・る

ARCHモデルによる予測法とは全く異なった考

え方にもとついている．ARMAやARCHでは，

与えられた時系列データによく適合するパラメ

トリックモデルを推定して，この推定式から現

時点での値を用いて将来の値を外挿する．そこ

には，時系列データを生み出した真のモデルが

どのようなものであるかといった考察は行われ

ない．そもそも真のモデルが存在していな．くて

も～ただ現象をある程度説明でき，予測が良妊

であれば十分と考えているといえよう．過去の

データによく適合している推定モデルであれば

いかなる時点での予測も同じ推定式を用いて予

測が行われる．

　こ1れに対し，近傍予測法は与えられたデータ

が少なくとも近似的に何らかのカオスシステム

から生じたものであると考えることかち行われ

る．カオスは確率変数を含まない決定論的シス．一

テムから生み出されているにもかかわらず，そ

の解が確率変数の実現値のよう1に不規則な値と

なるものである．決定論的線形システムからは

確率変数の実現値のように不規則な時系列が発

生することはない．また，ARCHのような非線

形の確率モデルでは極端な変動を説明すること

はできないが，カオス時系列ではそういった変

動も現れる．

　このようにカオス時系列はARMAやARCH
などでは考えられないような変動を示すにもか

かわらず，その軌跡を適当な状態空間で表現す

るとアトラクターと呼ばれる固定的な領域に限

定され，不規則な変動はその申に閉じ込められ

る．しかもこのアトラ』クター上の任意の点には

阻りなく近似する軌跡が繰り返し巡ってくる．

したがって軌道はアトラクター上を限りなく．埋

め尽くし，決定論的な変動にもかかわらず，ア

トラクターの中でそれぞれのカオス時系列に特

有の一定の（確率分布のような）分布が存在す

る（東田1999）．解の一意性から軌道はどの点

でも決して交差することはない．つまり異なっ

た軌道の近似する任意の2つの点は暫くほぼ平

行した方向に移ることになる．したがって，現

時点でのアトラクター上の位置が与えられれば，

それ以前でその近傍を通過した軌跡を調べるこ

とによって，少なくとも短期の予測が可能であ

る．しかし，カオズの初期値鋭敏性によってそ

の後の軌道は指数的に離れてゆくので，長期の

予測は不可能である．つまり，近傍予測法は現

時点でアトラクター上のどの位置にいるのかが

決定的に重要であり，その時点と位置で箇有の

予測が立てられる．現時点での値にかかわらず

常に同じ予測モデ崎用いる従来の予測法と異

なり，近傍予測モデルは現時点ごとに刻々変わ



36（198　） 横浜経営研究　第26巻　第2号（2005）

るのである．

　このようにカオス時系列を生ずる定差方程式

で記述されたシステムの変数が確定しているな

らば，状態空間上にプロットすることにより，

アトラクターを見出すことは容易であり，短期

予測も可能である．しかし，この論文で扱う株

式指数など経済変数の場合，その変数単独で定

差方程式のようなカオスシステムが存在してい

ると考えることは困難である．多ぐの経済現象

の場合，システムはむろんのこと，状態変数さ

え識別することもできない．しかし，変数エロ

もシステムx（t＞＝　f（x（t．　一’　1））も直接観測できない

場合でも，直接観測できる時系列P（t）　＝

・乃（x（t）），1＝1，2，…，τカξカオスシステムから生成

された時系列であるならば，次に述べる

Take耳sの埋め込み定理によって真のシス’テム

の構造を知ることは可能である．

　観測可能な時系列p（t），t＝1，2，…，Tから，　m次元

ベクトル列ピω＝（P（t），．P（t’－1），r－，p（r－」n＋1）），t

＝ln，、Jll＋1，…，Tを作成する．こζで，埋め込み

次元であるr・Mを真のシステムf，の次元Dより

大きな適当な値を選ぶと，〆川固によって作ら

れる軌跡は真のアトラクターmと幾何学的に同一

の性質を有する．これが，Takensの埋め込み

定理である．したがって，．pM（T）に近似する過

去のベクトル列を調べて，それらの後のベクト

ル列から次期のベクトル列pM（T＋1）を予測す’

ることが可能になる．

　この論文での分析データは，　，7e国め株価指
　　　　　　　　　　［
数P②であるが，予測を試みる投資家にとっての

関心となるものは株価水準そのものよりも次期

の株価の上昇下落であるので，幽ωヲω一
’P（t－1）の符号が予測どおりであったかどうか

で予測が的中’したか1どうかという判断とする．

　したがって，与えられたデータがp（t），t　＝　1，2，’

…，Tの場合，　m次元ベクトルAp〔t）””＝（Ap（t），

Ap　（t　一，1），…，　AP（t　－m＋1））を作成し，この申から

直近のベクトルAp（T）刷にもっとも近似するk’

　　　　　　　　　　　　　　　　4

個のベクトルAp（ti　）”’　，　Ap　（t2）m，…，培（tk）mを選び，

それらのベクトルの中の直近成分の翌日の
IMf　Ap（tl＋1），　Ap（ち＋1），’”，Ap（tk÷1）の過半数の符

号を次期の値皐（T＋1）の予測値4ρ（T＋1）の符

号とする．実際に4P（T＋1）の符号とAp（T＋1）

の符号が一致しているならば予測は的申したこ

とになる．実績値4ρ（T＋1）の符号1と対比する」

ために，与えられた大きさNのデータをさまざ

まな観測期間T（T＜N）と予測期間に分けて，

各TごとにT＋1の予測と実績を対比しゴ
T＝．iv－1までの的中率を予測精度とする．この

予測精度が0．5を有意に超える値となるときに

はカオスシステムなどの非線型性を裏付けるこ

とになる．なお，近似ベクトルの選択規準はユ
｝クリッド距離の小さいものから．とする．ま’た，

2変数ベクトル列（Ap（t，）n”p△q（t）m）の場合には，’

それぞれのユークリッド距離の和が最小となる

ものから選択することにする．

　真のシステムが決定論的カオスであっても観

測可能な時系列にノイズが含まれているならば

予測精度が低下するのは当然であるが，埋め込

み次元mと近似ベクトルの数によっても変化すc

るt予測精度が高い埋め込み次元は真のカオス

システムが生成するアトラクターのフラクダル

次元に依存する．選び出される近似ベクト．ルの

数に関しては，Casdagli（1991）の観察が有効

である．それによると比較的小さいkのときに

最も精度が高くなるときにはカオスシステムの

ような非線型性が示唆される．、それに1対し，

kを多くとるほど予測精度が高くなる場合には

線型性が示唆される．

　次の2節ではこのような観察をガオス性が確

認されている・1次元と2次元の定差方程式から

生成される時系列によっ・て調べてみる．3節で

は，7ヶ国の株価指数を用いて，近傍予測を行

い，予測精度を比較する．4節では，3節の予，

測精度の差異がカオスなどの非線型性の存在に

よるのかを調べる．最後に結論を述べる．
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　　　　　　’2．数学的カオス

　1次元カオスは，Tent’，　Map（図1），　Logistic

皿ap（図2）およびBal祀r　map（図3）である．
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　　カオスシステムは初期値鋭敏性が高いので

　5000個のデータを発生し，最初の1000個を除去

　した．なお，TentとBakerは丸め誤差のため有

　限回ぞ必ず0に収束するので0．5以下の値のと

　きには次の値からユO“7だけ減じて，Ol5を超える

　値のときには次の値から10－7を加えた．わずか

　な誤差を伴うがこの操作で0に収束することは

　避けられる．なお，図から，この誤差は全く無

　視できるこ：とがわかる．

　　　1階の定差蝕（t）の符号の予測精度の比較を，

　埋あ込み次元m＝1，2，3と近似ベクトル数克＝

L5，20，100でみたものが，表1（Tent〕，表2

　（Logistic）および表3（Baker）である、

表1　矛測精度（Tent）
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表2　予測精度（Logistic）
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表・3　予測精度幅aker） 図6　　LogiStiC．　m＝2　v1：△x（t－1）　v2：△x（t）
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　いずれも小さなkで高い予測精度である．k

が大き’くなる・と予測精度が落ちるということは，

線型モデルではないということを示Lている．

また，いずれも」学2でもっとも高．い精度を示し

ている．このζとは2次元プロット（in＝2），

3次元プロッ下．（’η＝3）での明確な軌跡を描く

ことによって明らかになる．
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図9　Baker　m　＝3
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vi：△X　〔t－2）

v3：△x（t）’

v2：△x（t－一一1） 異質な様子が現れる．予測精度’ほ，Henon，

Burger，　IkedaのJli頁に低下する．さらに，それ

ぞれの最良予測の埋め込み次元はHbnonと

Burgerがm＝2であるのに対し，　Ikedaでは

ntF4とやや高い次元で最良となっている．それ

ぞれの真のシステムが描くアトラクター（図10，

図11，図12）を見ると，Henon，　Burger，

Ikedaとなるに従づで複雑になってくる．した

がって，予測精度が低下するのは予想できると

ころであろう．

　いずれも2次元での軌跡より3次元での軌跡

はややぼやけてくる．このことは，2次元でも

っとも予測精度が高くなることに対応している：

　次に3種類の2次元システムのカオス，
Henon　map，　Burger　mapおよびlkeda　mapの

1変数階差の埋め込みベクトルについてのそれ

ぞれの予測精度が表4，表5，，表6である．

表4　予測精度（Henon）
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　1次元システムがいずれも類似の性質を有し

ていたのに対し，2次元システムではいささか
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　実際1階の定差△埠）の2次元プロットと3

次元プロットを見ると，Henohと．Burgerでは

真の2次元システムと類似の形状で’あり，2次

元でも3次元でも軌跡がはづきりしている．そ

れに対し，工kedaでは2．次元，3次元ともに軌

跡は崩れて真のアトラクターとはかなり様子が

異．なっている．
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9

9

vi：△X（1－2）

V3：　△X　（t）

v2：△x血一ユ〕

o．3

口．2

司．丁

一1．2

ff

図一15　Burger　m＝2　vl　l△x（t；7－　1）v2：△x（t）

一1．0 一〇，5

V1

O．0’ y・fii

騨

一t

一1

図13　Henon　m　＝2　v1：△x（t－1）V2：△x（t）

0 1

図16　Bu　rger　m＝3’

9・

・V1：△X（t－2）

V3：△X－（t）

v2：△x（t－一’　1）

瞬声。醐゜一’

’Vt



数学的カオスと7ヶ国株価指数の非線型予測（東田　啓） ｛203）41

zo

1S

T．0

堅帖

o．o

弔、5

一1．0

図17　1kεdam＝2　vl：△x（t－1）V2：△x（t）

一1・°

@噸　゜P　ef　1’°　t’s　z°

図18　1keda　mニ3　vl：△x（t－2）v2：△x（t－1）

　　　　　　　　v3：　△　x　（t）

9

工1声

　アトラクターの形状は埋め込み次元3次元を一

超えては捕らえることはできない．そこで初期

値鋭敏性の指標のリヤプノブ指数と，アトラク

ターのフラクタル次元の1つの表現である相関

次元で比較することにする．いずれめ値も大き

いほど複雑性の程度が増加するといえる．

　リアプノフ指数については，Henon（約042），

Burger（約0．12），工keda（約0．51）である

（Sprott2003）’　．　Ikedaがもっとも初期値鋭敏性

が高いことがわかる，相関次元は，Henon（約

1．2），Burger（約1．5），　Ikeda（約1，7）である・

（Sprott2003）．これもlkedaがもっとも大きい．

したがって，Ikedaが他め2つに比べて予測精

度が低いのは複雑性の程度が高いからといえる

であろう．

　2次元システムであっても1変数の埋め込み

からイ乍られるアトラクターは，もとのシステム

のアトラクターと同型であることはTakensの

定理の保証するところであるが，予測精度とい

う点では1変数のみの場合と2変数から作られ

るベクトル列の近似を用いる場合とではいささ

か異なる．最良予測の埋め込み次元と近傍数の

みの場合の予測精度でみることにする．

　Burgerの血変数予測に蝕のみの場合とAyも

使った場合とにはどちらも0．997で，まつたく

差はない．ところが，Aγ変数の予測にAyのみ

の場合は0．989であるのに対し，△rも使った場

合には0．9799と低下している．4000個というデ

ータの規模からこの差は無視できない．一方

IkedaのAy変数の予測に勾・のみの場合は0．986

で，垣も使った場合には0．989でほとんど差が

見られ’ないのに対し，血変数予測に蝕のみの

場合にはO．9629であるのに対し勾・も使った場

合にはO．985　t上昇している．すなわち2変数

の場合には，1つの変数の軌跡のみで予測する

場合と両方の変数を使って予測する場合とでは

予測精度がTakensの定理から類推されるよう

に変わらない場合もあるが，変化を受ける場合

もある，しかもこの変化は，他の変数を入れる

こことによって改善する場合もあれば悪化する

場合もある．

　上記の分析とは逆に，お互いにまったく独立

したr変数カオスシステムを組み合わせて，あ

たかも2変数カオスシステムであるかのように

考え，2変数から作られる時系列からの近傍ベ

グトルを選び1つの変数の予測を行ってみる・

　1変数カオスシステムはすでに述べたTent，

’Logistic，　Bakerを用いる．まず始めに相互の

階差の相閲係数を計算してみると，Tentと

Logisticは0．0204，　LogisticとBakerは一『O・Ol51

そしてBakerとTentはO．Ol45となり，無祖閲で

ある．これはあくまで線形関係であるので，非

線形的関係を見るため2次元上にプロットした

ものが図19，図20，図21である．
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　　　図19　TentとLegistic
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図20　LogisticとBaker

vl：Logistic階差’v2：Baker階差

　いずれも特定のほぼ長方形の領域での値が多

い傾向が見られるが，到底アトラクターと呼べ

るような軌跡は見られない．したがって2変数

の情報を用いても1つの変i数の予測にはまった

く役に立たないどころかまったく予測が1；可能

になると考えられる．

　そこで実際にこれらまったく無関係な2変数

’の近傍を使って予測を実行してみる1．最良予測

の埋め込み次元mと近傍数克のみの場合の予測

精度を示したものが表7である．

表7　独立したシステムを組み合わせたときの予測精度

組み合わせ予測変数最良予測精度埋め込み次元近傍数

穿

o．5

OA

o．1

di．；

一口』
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一。，gs　4丁。　di：4s　　　　　　　　　　回』，　DSD　。，is
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m＝ユ×2
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10
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20
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圧1：T＝Tent，　L＝Logistic，　B＝Baker

注2：埋め込み次元m＝1x2の表現は
　　　（Zsx（t），　Ay（t））の場合に最良予測が見受け

　　　られることを示し，m＝2x2の表現は2変

　　　数ベクトルの1期ラグ階差を含んだもの，

　　　すなわち（Jt1Sx（t），・Ay（t〕，△ぎ（t－1），Ay（t－－1））

，　の場合に最良予測が見受けちれるごとを

　　　示す、

図21　BakerとTent
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　表1，2，3で見たように，単独で予測した

ときの最良予測に比較1して低下しているとはい

え依然高い予測精度を保っている．これはすで

に述べたような相互の無相関性やアトラクター

らしき軌跡の欠如から類推されることと比べる1

と奇妙な事実である．ユ変数のベクトルに近似

した近傍ベクトルであっても，対応する他変数

のベクトルは遠く離れたベクトルである1かも知

れない．したがって2変数の距離を小さくしよ

うとすればどちらの変数にとってもそう近くは1

ない近傍を選ぶことになり，予測精度は低下す
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　　　　　表8　7ヶ国株価指数の予測精度
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’株耐旨数

　個名）
タイプ

最良予測

　精度

埋あ込み

』次乖mI
近傍数　k

　　日経225　・部銘柄　・α5158　．7　　1・：
　　（日本）　　　　　単純平均

　　　　　　　　あらゆ6m・　・kについてほとんど搬は変］・らない・予測脳　I

　　S＆P500　　　　　　　　　1善置皇名柄　：’・　　　　　　，O．5603　　　　　　　　　　　7　　　　　　　　　　　　500’

　　（米匡D　　　　　　　　　　カn重平均

　　　　　　　　　kが犬き嘩ど艦画する傾向・したカiつて綱ジステ卿えよう・予

　　　　　　　　測精度はやや良好．

　　E・E　・部銘柄　・．56・51　5L・，5・・
　（オランダ）　　　　加重平均　　　　　　　　　　　　　　　 〆

　　　　　　　　　kが大きいほど精度が向上する傾向．したがって，線型シ4テムといえよう．予

　　　　　　　　測精度はやや良好．

　SNGALLS　　‘　1全銘柄　　　　　　O．5522’　　　　　　7　　　　　　　10

　（マレーシア）　　　　　　　　　　　　　加重平均　　　　　　　．

　　　　　　1慧慧ある⌒　rろ竺最剛な竺非一

All・O・dina・i・・　全銘柄　　　O・5417　　P　5、　　　20
（・オ　一一ストラリア）・　　加重平均　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、

’難欝穿三跡酬さレ1ところで蹄則となるの（’・　SP線型シス

峡瓢㌦難』＝㌧ム∴∴t、、tO，o

　　　　　　　　　て，線i型システムといえよう．

’All　Shai・　全銘柄　・・6122、　7、　15・Ll
（ス1汚ンカ）　　　　　　　　　璽騨⌒とこ一魎⌒非rlltN・・t・　X・i・A・e

　　’r：。P、X　　全銘柄，1。．5722　・‘’7　　c　1・

◎予測墨撫蜘システA・b・vえまう・一
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ると思われるのに反し，このように良好な予測

が行われるのは意外である．

3．株価指数の予測

　この節では実際のデータとして7ヶ国の株式

市場における日次株価指数を分析対象とする．

利用されたデータの種類と標本期間は以下の通

りである．

日経225（日本）1986年1月6日～1997年12

月31日

S＆P500｛米国）1986年1月6目～1997年ユ2

月31目

EOE（オランダ）1986年1月6日～1997年

12月31日

SNGALLS（マレーシア）1986年1月6日～

1997年12月31日

All　Ordinaries（オーストラリア）1984年10

月1日～2004年7月30日　　　　　　　’、

OSE　AII　Share（ノールウェイ）200ユ年4月

1日～2004年7月30日

All　Share（スリランカ）1997年9月1日～

2004年7月30日

　株価平均型の日経225以外はずべて時価総額

加重型の株価指数である．また，日経225，

S＆P500，　EOEは各株式市場の1部分の銘柄か

ら構成されているのに対し，SNGALLS，　All

Ordinaries，　OSE　AII　Share，．All　Shareは上場

全銘柄から構成されている．

　この論文で用いられるTakensの埋め込み定

i理によって保証されるカオスシステムの予測方

法は，Clyde＆Osler（1997）によって伝統的な

テクニカル分析の基本的考え方と指摘されてい

る．しかもより伝統的なテクニカル分析に等価

にするためには，近傍における近似的線型回帰

モデルを用いるSugiura＆May以来の方法（宮

野2002およびFernandez－Rodriquez　et　al．1ggg

を参照）よりも，株価階差の符号の一致割合で

予測精度を定義するほうが幾何学的類似性を重

んじるテクニカル分析本来の考え方にかなづて

いるといえよう．この点はすでに東田（2004）

で指摘したところである．

　上述した7ヶ国の株価指数と東田（2004）で

分析した東証株価指数TOP工X（工99工年1月4

目から2001年12月28日までの日次データ）の最

良予測精度を表8で示した．なお，TOPIXは

東京証券取引所1部上場全銘柄から構成された

時価総額加重型株価指数である．したがって，

上述の7ヶ国の内，後半の4ヶ国と同種類の株

価指数である．

　表8の結果から，1部銘柄から構成された日

経225，S＆P500，－EOEはいずれも線型システ

ムであり，日経225以外は線型予測によって予

測がある程度可能である．市場全体の動向とず

れのある日経225はほとんどランダムウオーク

とい’えよう．全銘柄加重平均型は、J　OSEAll

Shareを除けば非線型システムといえよう．予

測精度はいずれも良好である．

4．カオス性

　株価指数のカオス性を確認するために非線型

時系列予測プログラムTSToOL（http：〃

www．physik3．gwdg．de／tstool／indexdehtml）

を用いて相関次乖とリヤプノフ指数を計算した．

　時系列に線型性がある場合には見かけ上のカ
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　も
オス性が現れることは良く知られている
（Adrang　and　Chatrath2003）．そこでTOPIX

も含めた7ヶ国の株価指数の階差データに自己

回帰モデルを当てはめて，すべての画帰係数が

有意氷準5％で有意であり，有意水準5％でラ

グが10までのBox－Pierce検定により残差の弱ホ

ワイトノイズ性（無相閲性）が保証されるよう

に唯定した．カオス性の検定はこの残差データ

によって実行した．

　非線型予測が可能なSNGALLS，　All
Ordinaries，　All　ShareおよびTOP工Xについて

は，いずれも相関次元が3～5程度で，リヤプ

ノブ指数が2程度の正の値を示した．したがっ
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て，市場全体の動向を良く反映していると見ら

れる全銘柄から構成される株価指数はカオス性

を有している可能性がある．これら4つの全銘

柄加重平均型であるが，OSE　AII　Shareのみは

線型システムと考えられる．300日までを通し

てリヤプノブ指数についてわずかにプラスであ

るが，150日付近で一旦ゼロ近くまで低下し，

その後またプラスの方向に増大するといった奇

妙な結果が出ている．これはやはりカオス性欠

如の兆候かも知れない．　　　　　　　　・

5．結論

　　Takensの埋め込み次元の定理により，2変

数システムがカオスであるならば1変数のデー

　タのみによって，2変数システムのアトラクタ

ーを再現できる．この論文で用いられた非線型

近傍予測法による1変数のみの予測精度と他方

の変数も用いた1つの変数の予測精度は必ずし

　も完全に同一ではない．実際3つの数学的2次

元カオスシステムで確認したところである．し

かし予測が可能と不可能とに峻別されるほど極

端な差は生じないであろう．

・　・この観察により，L逆に，1変数の非線型近傍

予測法による予測がほとんど不可能な日経225

の場合には多変数カオスシステムの中の1変数

ではないということになるであろう．すなわち，

市場全体がもしカオス的であるならば，これら

日経225は市場全体を代表する変数ではないと

いえよう．
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