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ご紹介にあずかりました関西学院大学の岡田です。本日は非常に貴重な機

会をお与えくださいましてありがとうございます。

⽝行動ファイナンスとAI⽞というテーマで，私が代表として運営する投資

助言会社で構築するポートフォリオの考え方と，ファイナンスの先端研究に

おいて明らかになってきた知見の，投資モデルへの落とし込みの実際につい

てお話しさせていただければと思います。よろしくお願いします。

本日保険学会ということで法律や保険学のご専門の先生が多いと拝察いた

します。そこで，まず伝統的ファイナンス研究と対比して，行動ファイナン

スはどういう学問かということからお話しさせていただきたいと思います。

ファイナンス研究は，もともと応用ミクロ経済学として発展してきた経緯

がありますので，ミクロ経済学の代表的個人にあたる代表的投資家，つまり

リスク回避的な効用関数を持つ投資家を規定するところから始めます。リス

ク回避的な効用関数を持つ投資家は，期待効用を最大化するように振る舞い

ます。細かい話はしませんが，この図で上に湾曲しているのは，リスク回避

的だということを表しています。こういう投資家は，リスクの高い投資に対

しては，より高いリターンを要求します。こうした投資家で構成される市場

も，当然ハイリスク・ハイリターンのメカニズムで動いていることになりま

す。

一方，行動ファイナンスでは期待効用理論ではなく，プロスペクト理論を

考えます。これは1973年に実験心理学者であったカーネマンとツヴェルスキ
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ーが提案した理論で，2002年に存命だったカーネマンにノーベル経済学賞を

授与されることになった理論です。期待効用理論との違いは，人間は常にリ

スク回避的に振る舞っているのではなく，利得の領域ではヒトはリスク回避

的だが，損失領域ではリスク愛好的になる点です。彼らは数多くの実験を通

じてこのヒトの選択行動を明らかにし，理論化しました。

プロスペクト理論では，ヒトは期待効用を最大化しているのではなく，価

値関数を最大化するように振る舞っていると考えます。プロスペクト理論の

妥当性は多くの実証研究で裏打ちされています。私たち個人の株式投資行動

を見てみても，プロスペクト理論どおりだと実感するところはありますね。

少し利益が上がってきたらすぐ利益を確定したくなりますし，いったん損を

し始めると少なくとも買い値に戻るまでは離さないぞという気持ちになるの

は何となく理解できると思います。こうした行動は理論的には非合理的です

し，また，効率的な資産運用という観点からも誤りだと言えるでしょう。上

昇する株は業績が良くなっているから上昇するわけです。そういったものを

早めに手放してしまって，悪くなっていく株にはしがみつく，という性向を

持つわけですから，自分のポートフォリオの中身はどんどん悪化していくこ

とになってしまいます。米国のオンライン証券会社から個人の取引履歴の提

供を受けて実証研究した研究者がいますが，個人投資家はプロスペクト理論

の予想するような投資行動をとり，その結果多くの機会損失を被っているこ

とが明らかにされました。

このように，市場に参加している人たちが非合理的なので，市場というの

もかなりめちゃくちゃな値段が付いているのではないか，と考える人もいま

す。一方で，市場には多くのプロも参加していますから，いくら個人が感情

に任せて売買したところで，あまりにも理屈にあわない価格は形成されず，

ある程度は合理的な価格形成がなされていると考える人もいます。

⽛プロはきちんと見ているのだ。市場は合理的に決まっており，株式市場

は効率的だ⽜という考え方を持つ学者の代表格がシカゴ大学教授のファーマ

です。この人は2013年にノーベル経済学賞を受賞しました。一方で，市場は
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合理的ではなく，株式市場はブームとバブルの崩壊を繰り返すことから，

⽛感情に支配されているのだ⽜という立場を取るのがイェール大学教授のシ

ラーです。この人も2013年のノーベル賞をファーマと共に同時受賞しました。

真反対の視点を持つ⚒人が同時にノーベル経済学賞を受賞したことで，選考

委員会は一体どちらの視点を支持しているのか，という議論もあったようで

す。いずれにせよ，市場の合理性と効率性については今でもまだ学界で結論

が出ていません。

行動ファイナンスは，市場は非合理的で非効率的だという立場に立って，

市場価格の決定要因を探っていく学問分野です。例えば，人間心理が高揚し

た時に，ある種の株が過大評価され，また別の局面では別の株が過小評価さ

れるようなことが起こっているのではないか。そのような⽛問い⽜を持ちな

がら，資産価格の決定要因を探るのです。こうした研究領域が出現してきた

のにはそれなりの事情があります。順を追って説明していきましょう。

何が非合理的な価格かを知るためには，合理的な投資家を前提とした理論

モデルに依拠して考える必要があります。そのモデルとして理論的に導出さ

れたのがCapital Asset Pricing Model（CAPM）です。このモデルが提案さ

れたのは1950年代で，1990年には提案者はノーベル賞を受賞します。ただ，

90年代に入る前から，CAPM では説明できない様々な現象（アノマリー）

が列挙され始めました。理論的にはいくら正しいモデルでも，現象を説明し

ていないのであれば，そもそもの理論の前提がおかしいではないかというこ

とになります。モデルが現実を説明できないので新しいモデルが必要となる

わけです。CAPM に代わる理論モデルとして，先ほどの最初の写真に出て

きたファーマという人とフレンチという人が開発した⚓つの要因で市場を説

明するモデルが登場します。

CAPMは理論的に導出されたものです。一方，彼らが開発したモデルは，

経験的に過去を振り返ってわかったリスク要因を付加して構成したものです。

過去を振り返ってみると，時価総額の小さい株は平均的にリターンが高いこ

とがわかりました。時価総額の小さい株にお金を投じていたら長期で見ると

保険学雑誌 第 649 号

3



02-岡田先生  Page 4 20/05/22 10:19  v3.60

かなり収益率が上がるということがわかった。これは，きっと小型株という

リスクをとった見返りに違いないと考えたのです。それが彼らのモデルの⚒

つ目の説明変数である SMB です。CAPM のβに小さい株に投資するリス

ク要因を付加したのです。

もう一つの発見は割安株リスク要因（HML）です。これも過去を振り返

り，割安株にお金を投じたリターンが高いことからモデルに付加されました。

⽛割安⽜の定義は，簿価（純資産÷発行済株式数）と市場で取引されている

株価を比較して，その比率が相対的に低いような株をいいます。現在の市場

でいえば，地方銀行が代表格でしょうか。地方銀行株を PBR という指標で

見ると，⚑倍割れ企業が多いですので，割安株ということになります。地銀

株がこれからどうなるかは予測不可能ですが，簿価と時価を比較して時価の

ほうが低い，概して，あまり将来性を期待されていないような企業群に投資

すると長期的にはリターンが高いという法則があるようなのです。

ここで一つ留意していただきたいことがあります。CAPMはミクロ経済

学的に合理性を定義して導出された理論モデルです。一方，ファーマとフレ

ンチの提唱したスリーファクターモデルは，理論からではなく，実証的に法

則を発見して，もともとの理論に加えたものです。すこし強引な感じもしま

すが，これがその後の研究において，資産評価モデルのスタンダードになっ

ていったのです。

もちろんこの⚓つのリスク要因で全てを説明することはできません。より

説明力を高める要因探しがその後の研究の流れを作っていきます。⽛ワタシ

も何か新しいのを見つけよう⽜と多くの研究者が取り組み出します。その中

でも，カーハートという研究者が非常にインパクトの強い新しい要因を見つ

けます。これは，モーメンタムと呼ばれる新しい要因（以後，ファクターと

呼びます）でUMDファクターと呼ばれています。これはスリーファクター

モデルでは説明できないような要因だったのです。

UMDは Up Minus Down の略です。カーハートさんは去年上がった株は

今年も上がる，去年下がった株は今年も下がるというモーメンタム傾向を持
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つことを発見しました。単純に⚑年間の収益率で高い銘柄から順番に並べ替

え，上位10％と下位10％の銘柄群をそれぞれその後⚑年間保有したとすると，

上位10％の銘柄群を保有する方が，圧倒的に期待収益率が高いというのです。

そのような単純な法則が，本当に現実世界に存在するのかと思われるかもし

れませんが，実はこれが規模や割安の要因とは独立して存在するということ

が実証されたのです。このファクターをスリーファクターモデルに加えるこ

とで，これで，資産価格の期待リターンの決定要因が⚔つになりました。

このような流れで，ファーマとフレンチという人たちが理論から離れて資

産価格を説明する要因を探しはじめ，それが嚆矢となって，研究の流れが

⽛ワタシも新しいのを見つけよう⽜となってきたのです。

ここにお示しするのは，先ほどのカーハートさんのUMDファクターに依

拠した資産運用を90年間にわたってアメリカの市場で検証したものです。検

証のスタートは1926年です。1926年に1925年の株価を見て，例えば，上場企

業全社で3ó000社ぐらいあるのですが，その3ó000社を⚑年間観察します。そ

して，上から順番に収益率を並べます。最も上昇したトップ10％の300社に

常に投資する。そして，毎年同じ発想で銘柄入れ替えするという戦略です。

その運用結果がこのブルーのラインです。この赤のラインは去年下がったの

だから今年はそろそろ上がるだろうという逆の視点で考え，去年の収益率で

一番ボトムの300社に投資しましょうという戦略です。カーハートの発見し

たモーメンタム戦略に対して，こうした投資をリバーサル戦略と呼んでいま

す。

どちらがいいかというと，アメリカを含めたほとんど全ての国において，

去年の勝者に乗る戦略がずっと成績がいいわけです。この結果は，過去の収

益率が未来の収益率を予測するということですので，リスクがリターンを決

定するというパラダイムから少し離れてきています。小さい企業だからリス

クが高い，成長性を見込めない企業だからリスクが高い，ゆえに，あなたが

受け取るリターンは高くあるべきだというのはまだわかります。去年成績が

良かった企業群に翌年賭け続けるという戦略を90年間継続したら，パフォー
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マンスは良かったということを言っているだけですので，なぜそれが高いリ

スクを取った戦略なのかということが不明なわけです。そもそものファイナ

ンス理論のパラダイムである，ハイリスク＝ハイリターンの関係性が崩れて

いるようにも見えます。こういう実証結果が報告されるたびに，従来のパラ

ダイムを捨てて，新しい理論を考えなければならないという機運が高まりま

した。この論文が発表されたあたりから行動ファイナンスという言葉が散見

されるようになったと思います。

ちなみに，カーハートさんが見つけた⽛去年良かった勝ち馬に乗れ⽜ファ

クターですけれども，これは世界各国で強烈に観察される現象です。ただ，

日本だけその現象は見られない。実証結果だけから言えば，ある意味日本人

は合理的だと言えなくはないのです。一方，小型株要因については，日本に

も存在します。割安株効果についても同様に観察されます。この⚔つのファ

クターの中ではカーハートさんが見つけたファクターだけ日本では見られな

いのですが，理由についてはわかっていません。

リスクファクターとは考えられないもう一つのファクターをご紹介しまし

ょう。メディアカバレッジファクターと呼ばれるものです。これは，ある銘

柄が何度メディアに登場したかをカウントすることで測定します。メディア

への登場頻度が高い企業の株式ほど，期待リターンが低いということがわか

っています。

これだけ聞いているだけでも，頭はだんだんこんがらがってきますね。で

きるだけ高い期待リターンを追求したい投資家は⽛小さいグループの企業に

投資しなければならない，PBR が低いような企業に投資しなければならな

い，去年収益率が相対的に高かった企業群に投資しなければならない，メデ

ィアに載っていない企業群に投資しなければならない……⽜とかなり and

条件が発生するわけです。

このように，リスクファクターか否かの議論はさておいても，クロスセク

ションの期待収益率を予測するファクター（Cross sectional predictor）は累

計で240個以上も報告されています。さてどうしましょう？ 240個を全部説

行動ファイナンスとAI による資産運用
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明変数に入れたモデルを作ったらいいではないかという意見もあるかもしれ

ませんが，そんな乱暴なモデル作りをして意味あるでしょうか？ 240個の

ファクターは独立ではない可能性が高いですので，統計学的には共線性の問

題が発生しモデルとしては大きな問題をはらみます。

240個の予測ファクターを見つけたというのは，ほとんど人間の手による

データマイニングといって良いでしょう。ファイナンスの研究領域では，デ

ータマイニングというのは批判的に使われます。それは，元来ファイナンス

の研究者は仮説主導型研究を行ってきたからです。論理や因果関係が重視さ

れ，そこから数学的なモデルを構築し，モデル構築後にデータを使って確認

し，⽛私の言っている仮説モデルの結果どおりでしょう⽜と自らの正当性を

実証していくという手法で研究をすすめます。ここに挙げている240という

ファクターは，その全てが一流経済雑誌に載っているものばかりを集めてい

ますから，一つ一つは，それなりの納得感ある論理展開が背景にあるわけで

す。ただ，全体として，真の資産評価モデルの要因が240もあるはずはなく，

この分野の研究は一つの大きな壁にぶつかっていると言えるでしょう。

もう一つ，ファイナンスの研究文化の悪いところは，言いっ放しを許容す

る点です。通常サイエンスにおいて必須だとされる⽛再現性⽜の検証が行わ

れることは稀なのです。⽛ワタシの見つけたこのファクターは過去データで

ちゃんと効果がありますね。統計的に有意です。⽜と言いっ放しなのです。

まあ，⽛スタップ細胞はあります⽜と言っているような感じです(笑）。⽛スタ

ップ細胞を見つけて，あります。これが検証結果です⽜と言っても，第三者

が再現テストをして本当にあるという事が検証されないと，サイエンスの世

界では認められませんね。他の人が同じ検証を行い，同じ結果が出て初めて

サイエンスの世界では認められるのですが，ファイナンス研究の世界ではあ

まりそういうことが従来行われて来ませんでした。

こうした文化に疑問を持ったオハイオ州立大学の研究グループが，⽛全部

調べてやろう⽜ということで，過去に発見された447のファクターを集めて
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（先の240は論文雑誌を一流雑誌に限定していましたが，彼らはより間口を広

げて検証したのです），それを全部再調査してみました。そうすると，何と

そのうちの⚖割以上が嘘だとわかりました。正確に言うと，嘘ではなく，当

該論文内では効果があったものが，時間がたって，その効果がなくなってし

まったのです。64％はもう2016年の時点では存在していない。効果が消えて

しまっていたわけです。さらに，統計的に⚑％の有意水準を示すようなファ

クターは67，全体の⚘分の⚑ぐらいしかなかったということが分かりました。

ファイナンスアカデミアの課題は，ファクターがたくさん見つかったが，

真のファクターは何なのかがはっきりしないということです。資産価格を決

めるのはリスクなのか，それとも，行動ファイナンス的なリスク以外のもの

なのか。株式市場，資産価格市場は本当に感情で動かされているのか，それ

とも，感情で動かされているように見えるだけで本当はやはりリスクが収益

率の決定要因なのか。この点をアカデミアとしては追究したいわけです。研

究者たちは，パーシモニアスなモデルを作りたいとよく言っていますが，つ

まりファクターの数を絞り込みたいわけです。

アカデミアの研究成果を活かそうとする実務家の関心は全く異なるところ

にあります。真のファクターかどうか，というよりも⽛昔は有効だったけど，

ここ最近は消えているとか…，そういうのはやめてくれる？⽜というのが正

直なところではないでしょうか。実務家は論文を読んで，その結果を信じ，

⽛論文が示唆する通りに投資ポートフォリオを作り，お客さまに提供したら，

論文どおりに期待以上の収益を上げられるだろう⽜と思ってモデルを作り運

用するわけです。そんな中で，⽛昔なら期待以上の効果があったのでしょう

が，その効果は既に消えてしまったようです…ごめんなさい⽜と言われても

困るわけです。逆に，何十年も綺麗に説明してくれるモデルでなくて良いの

で，この現時点で予測能力が高いファクターは何なのかを教えてほしい，と

いうのが実務家の切実なニーズです。

もう一つは，ファクターの取り扱いです。これまでの線形結合の形のモデ

ルでは，ファクターの交差項の効果は考えられていません。例えば，小型株

行動ファイナンスとAI による資産運用
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で且つ割安株で且つニュースが少ないなど，資産価格の収益率が何らかのフ

ァクターの階層構造に依存している場合は全く表現できていないわけです。

ファクターが階層構造で有効だとすると，240のファクターも240に収まらず，

その組み合わせを考えていくとべき乗で増加します。だから，非常に高次元

のモデルが必要なわけです。運用者の関心はモデルではなく，しっかり予測

できるかどうかですから，高次元でも構わないので予測能力の高いものを作

ってほしいわけです。この点が学者との違いで，真の資産評価構造，神様し

か知らない資産価格市場を表すモデル式にあまり興味がなくて，むしろ，近

未来の予測能力が高いモデルに強い興味を持つわけです。

金融経済学者の研究は基本的に線形回帰の最小二乗法（OLS）を使ってい

ます。こうした統計的推定は真の関数を知りたい研究者が好みます。金融経

済学者は資産価格決定のメカニズムを明らかにしたいと考えているわけで，

予測が当たるかどうかは二の次なのです。予測があたらなくても，その外れ

方がランダムであれば，モデルは正しいからです。彼らが重視するのが，不

偏推定量であることです。つまり，理論モデルを実証する際に得られるモデ

ルの係数が不偏で，その期待値が真の係数になっている必要があるわけです。

一方，投資家は予測がはずれても，⽛なあに，今しばらく我慢しなさい。ノ

イズなので長期的には予測どおりになりますよ…⽜と言われても納得いかな

いところがあります。そうしたニーズにはやはり OLS の統計的枠組みより

も機械学習の枠組みのほうがフィットします。

機械学習の枠組みとは何でしょうか。皆さんは機械学習・AI と言われる

と，画像認識を思い浮かべるのではないでしょうか？その分野で革命的な成

果をあげてきた技術ですので，まずそれはどういうことをやっているかをご

説明しましょう。

機械学習による画像判断は，与えられたピクセルデータを，⽛猫だ⽜⽛猫と

違う⽜という0ó1の判断をします。回帰式で書くと，Ｙが 􎝀􎝀0ó 1􎝐􎝐バイナリー

ということですね。回帰式の右辺Ｘはグレースケールで表現されるデータの

行列です。例えば24􀃗􀃗 24の画像を扱うのであれば，⚑枚あたり24􀃗􀃗 24の行
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列データが与えられます。こうしたＹとＸのデータセットをたくさん用意す

ることで，ＹとＸの関係性をもっとも上手に表現する関数を学習してくれる

わけです。

統計的方法を用いる研究者の最大の関心はモデルの示す資本市場のメカニ

ズムですので，モデルの予測精度ではありません。統計では推定されたβは

最良線形不偏推定量（BLUE）であることが求められます。でも BLUEであ

るモデルは最も良い予測をするとは限りません。なぜなら，最も良い予測モ

デルはバイアスの係数が含まれているからです。機械学習の実務的応用は予

測を重視します。不偏推定量であるかどうかはあまり関係ありません。機械

に画像判断をさせようとしているとき，細かい幾何模様のどのあたりが猫を

猫たらしめているのかという猫画像を構成するメカニズムを知りたいわけで

はありません。言い換えると，統計的推定の方法論は画像判定には不向きな

のです。

話を資産価格評価モデルに戻しましょう。既に私達は資産価格に影響を与

える要因について，多くを発見していると申し上げました。問題はその発見

事項（ファクター）が多すぎて何が正しいのかわからないという点です。そ

こで機械学習を活用しようということになるのです。統計的手法と機械学習

の根本的な違いが予測と推定にあると申し上げました。予測を主な仕事とす

る機械学習のメリットは，モデルに変数をいくらでも加えられるということ

です。例えば，通常の OLS で推定する場合ですと，説明変数の選択に注意

を払わなければなりません。例を申し上げましょう。ｖとｗと⚒つの説明変

数は被説明変数ｙと高い相関を持っているとします。このまま回帰しますと，

ｖとｗがｙを良く説明する変数であっても，標準誤差が大きくなってしまい，

本当はｖとｗ両方ともすごくｙを説明する変数なのだけれども，係数は統計

的に有意でないということが起こります。例えば大リーグの年収を推定する

モデルでは，左辺に年収，右辺の説明変数に出塁率と打率のような変数があ

ったとしたら，回帰結果は両方の変数間の相関が高く，かつ年収とも相関が

高いので，標準誤差が大きくなってしまい，統計的検定では両変数とも有意
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とならないでしょう。統計モデルにおける変数の選択にはその点を考慮しな

いといけないのです。

一方，予測モデルの場合，ｙとの相関は有利に働きます。ｙと相関の高い

いろいろな変数をいれてしまうことで予測ができるからです。それぞれの変

数がどの予測精度に寄与しているかというようなことには興味がないわけで

す。たくさん入れてしまえばいい。では予測精度を高める関数を学習するた

めにどのような作業をするのでしょうか？ ここが機械学習の賢いやり方な

のですが，全部のデータを使わないというテクニックを用います。あるデー

タセットを学習用とテスト用に分割します。学習用データでモデルを作り，

そのモデルの予測が正しいかどうかをテスト用データでチェックします。機

械学習を使う研究はデータドリブンサイエンスなどと呼ばれるゆえんがここ

にあります。仮説がわからないので，モデルを立てようがない。そこで，デ

ータ主導型で関数を学習していこうというやり方です。

学習を実施するときに一つ問題が起きます。これは私たちも日々格闘して

いる過学習の問題です。過去のデータにうまくフィットする素晴らしい関数

というのは，モデルを複雑にすれば複雑にするほど可能になりますが，実は

そうしたモデルは役にたたないのです。ここで横軸にModel Complexity と

書いてありますが，変数をたくさん使ってモデルを複雑にしていけば過去は

かなりの部分説明できるモデルが出来上がります。このように，過学習した

モデルは，当然過去にはめちゃくちゃ精度の高いモデルですが過去を説明す

るためだけのツールになってしまっていて，所与の情報から信号を拾わず，

ノイズばかり拾っていることになります。ノイズばかり拾うと，本当に知り

たい未来のデータ構造に関する情報が得られなくなり，予測能力が低くなる

のです。モデルの未来の予測能力を測る指標が縦軸のTesting Error です。

ではどの程度の複雑さが良いのか？これは，試行錯誤して決めていくしか

ありません。どのようなアルゴリズムを使うのか，決定木が良いのか，

LASSO が良いのか，深層学習が良いのか…決定木であれば，木の深さ

（depth）はどの程度にするのか，LASSO であれば，L1norm はどうするの
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か，などなど決めなければならないパラメーターは多く，試行錯誤を繰り返

すことで良い予測モデルをさがしていくのです。

まとめますと，なぜAI か？ それは，今ファイナンス研究が新しい方法

論を必要とする段階に来ているからです。従来のファイナンス研究は OLS

の方法論に依拠していますが，それでは蓄積された知見（多すぎるファクタ

ー）を整理することができないからです。また，現実の市場参加者のニーズ

には，不偏的なモデルを知りたいというよりも，バイアスがあっても良いの

で，足下，正しい予測ができるモデルが欲しいというニーズがあります。そ

のような要請に応える研究を行うためには，従来の統計学を用いた資産価格

評価モデルの構築よりも，AI を利用しながら時系列に変化するモデル構築

が必要になってきていると考えています。

私の作ったスライドを用いたお話だけだと，皆さんも何となく退屈になっ

てこられたのではないかと思います。そこで，残りの時間を，機械学習の概

念を可視化したウェブサイトを一緒に見ながら機械学習のイメージを理解し

ていただければと思います。

今までのお話の中で，ファーマ‐フレンチが，時価総額が小さい企業群や

時価簿価比率を考えて割安な企業群を買うと期待収益率が高いという話をし

ました。市場に上場している株式を規模基準で⚕分割，割安株基準で⚕分割，

全部で25分割し，それぞれの分位について個別の影響をみることができます。

さて，これが⚓つのファクターなったらどうでしょう。今度は125分割する

必要が出てきます。つまり次元が少し上がるだけで，分析が困難になってく

るのです。こうした問題を，解決するのが決定木というアルゴリズムです。

決定木では，各説明変数を特徴量としてデータをグループ分けしていきま

す。決定木は数多くある機械学習の関数の一つで，⽛深さ⽜が Model

Complexity，⽛深さの制限⽜が正則化に該当します。最終的に私たちが知り

たいのは，任意の株式をポートフォリオに入れて超過リターンが出るかどう
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かの判断です。その判別を決定木をつくることで判断していくわけです。こ

のメカニズムを分かりやすく可視化してくれたウェブサイトがありますので，

それを一緒に見ながら解説したいと思います。

このサイトが例示しているのは，住宅のロケーションに関する判別問題で

す。ある住宅がサンフランシスコにあるものなのかニューヨークにあるもの

なのかを判別させたい。住宅の様々な特徴を見て，⽛これはサンフランシス

コの住宅だ⽜⽛これはニューヨークの住宅だ⽜という判別モデルを作りたい

ということです。与えられる説明変数（特徴量）は以下のようなものです。

標高，部屋の大きさ，トイレの数，⚑スクエアフィート当たりの価格，住宅

価格，ベッドルームの数，築年数です。

特徴量のデータを見て⽛これはニューヨークの家だ⽜⽛これはサンフラン

シスコの家だ⽜というふうに分類する判別機を作りたいのです。私達も，あ

る株が超過収益率を出すかどうかという判別機を作りたいわけですので，以

下のお話は住宅を株式に，ロケーションを超過リターンの有無に置き換えて

考えていただければ本日のお話と整合します。

では一緒に見てまいりましょう。これが，そのサイトです。この緑がサン

フランシスコの家です。青がニューヨークの家です。サンフランシスコの家

は坂に建っていますから，概ね標高は高いと考えられるでしょう。ここに

744õ8フィートと書いていますが，一番高い家の標高のことです。ニューヨ

ークのほうは基本的には低い所に分布しています。まずは一つの判別ファク

ターである標高で分類してみましょう。

次に，もう一つファクターを加えて，⚒軸でみてみましょう。Ｘ軸には⚑

スクエアフィート当たりの値段，Ｙ軸は標高です。サンフランシスコよりも

ニューヨークのほうが家が狭いし高いですから，⚑スクエアフィート当たり

の値段が高い家はブルーが多いですね。Ｙ軸は標高ですから，サンフランシ

スコが多いですね。

この⚒つの情報から見てみると，この標高が高いほうはサンフランシスコ，

値段が高いのはニューヨークというふうに判断したらいいと思いつきます。
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同様に，築年数，全体の値段，バスルーム，といろいろな特徴量を組み合わ

せた⚒次元の図にマッピングして考えます。

では，これらを総合的に判断をさせるのはどのようにやったらいいかを少

し見てみましょう。まずは最初の⚑軸（標高）でヒストグラムを見てみまし

ょう。横軸に標高です。標高で見たら高いのは右に行けば行くほど緑ばかり

になりますから，やはり高いのはサンフランシスコだということになります。

先ほどのこれ以上は全部サンフランシスという標高の所がありましたでしょ

う。242õ8以上は全部サンフランシスコなのです。もし機械がここを分岐点

と考えるならば，この機械はどれだけ正解するかを計算してみましょう。こ

の分岐点で考えると，確かに右側は全正解しますが，左側のサンフランシス

コのいくつかの住宅を誤判定しますから，トータルではこの判断基準は63％

しか正しくないわけです。

では，この判断基準をやめて⚐の所を基準にしたらどうか，つまり全部サ

ンフランシスコと判定するとどうかというと，先ほどの基準点よりも精度は

低く，トータルで56％しか当たらなくなります。だから，この基準点は良く

ないですね。この基準点をずらしながらずっと探していくのです。最良の基

準点はどこか，ニューヨークとサンフランシスコ識別する最高の基準点はど

こかを探すわけです。

それを探すアルゴリズムを用いると91õ9が計算されます。91õ9以上はサン

フランシスコ，91õ9以下はニューヨークという識別をさせることが最も正答

率が高いという事が分かるわけです。この基準点を使うと正答率は82％に上

昇します。次に，もっと精度をあげるために，決定木の深さをもう一つ付け

加えましょう。誤判定したものを他の特徴量を使って判別していきます。⚑

スクエアフィートの価格と家全体の価格という特徴量で深さが⚒となった集

合の中で誤判定されているものを判別します。すると全体の精度としては，

先ほどの82％が84％になりました。同様に深さをどんどん深くしていきます

と，どんどん精度が上がっていきます。最後は⚑色のブルーか⚑色のグリー

ンになっています。ということは100％分類できたということです。

行動ファイナンスとAI による資産運用

14



02-岡田先生  Page 15 20/05/22 10:19  v3.60

これは学習データを完全に分類するまで学習した，いわゆる⽛過学習⽜し

たモデルです。株式市場で言うと，過去を振り返ると絶対に高い利益が得ら

れるような戦略がこれでできたということになるわけです。

でも，これは未知のデータにも当てはまるのでしょうか？学習過程でノイ

ズを多く拾ったモデルであれば，それは未知のデータ構造を表していません。

おおむね学習データで100％の精度があるものは，ノイズが多く真のデータ

構造を表現していないものが多く，過学習に陥っていると考えて良いでしょ

う。未使用のデータをこのモデルを使って評価してみましょう。すると89％

という結果になりました。この100％と89％の差が予測誤差（Testing Error）

になります。この予測誤差の期待値が最小になるように特徴量を使いながら

モデルを構築し，そのパラメーターを決めていくことが学習するということ

なのです。

何となくイメージは分かっていただけましたでしょうか。機械学習の枠組

みが従来の統計的分析とは性質の異なる目的を達成できることがおかわりい

ただけたのではないでしょうか？

余談ですが，AQR という資産運用会社がアメリカにありまして，クリ

フ・アスネスという人が創業者です。彼は，元々はファーマさんの博士課程

における弟子なのですが，研究者にならずに資産運用会社をたちあげ，22兆

円を運用するまでに成長し，大きな成功をしています。彼は講演でいつも

⽛われわれは基本的にはクオンツモデルによるファクター投資をやっている

が，我々の特徴は階層構造でモデルを考えていることだ。とりわけ割安株フ

ァクターとモーメンタムファクターの組み合わせは有効だ⽜と言っています。

まずは割安株でソーティングして，割安株の中で，かつモーメンタムのある

銘柄を選択するという意味ですね。こうした階層構造をアルゴリズムで検証

するには決定木は有効な手法だと思います。

では，まとめに入らせていただきたいと思います。基本的に株式市場を含
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めた資産価格市場は，合理的な価格形成が行われていません。やはりプロス

ペクト理論が示唆するように，われわれ人間は非合理的な意思決定している

のです。ただ，だからといって，株式市場で利益を上げるのは容易ではあり

ません。合理的ではない要素を内包しながらも，非常に複雑に多くの要因が

絡み合って資産価格が形成されています。その法則性の一端は行動ファイナ

ンス研究の蓄積によって明らかになってきつつあります。ただ，行動ファイ

ナンス領域の蓄積は膨大で，従来の方法論では扱いきれなくなってきていま

す。この意味で，アカデミアにおいても新たな方法論が強く求められている

状況にあります。機械学習やAI のように予測誤差最小化のアプローチは実

務的にも有効であり，今後大きな発展が見込まれる研究領域だと考えます。

どうも，ご清聴ありがとうございました。

（筆者は関西学院大学大学院経営戦略研究科教授）
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