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⽇本市場の注⽬業種クラスターとモーメンタム効果 
―ホットスポットマイニングによる網羅的探索― 
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要約 

 
本稿では、統計的疫学調査で⽤いられる「空間スキャン統計量」という尤度⽐統計検定量を
援⽤し、東証 33 業種において統計的有意に上昇している注⽬業種クラスターを特定した。
この⽅法はホットスポットマイニングと呼ばれ、近年急速に発展したアルゴリズム技術に
よって超⾼速計算が可能となった。特定された業種クラスターネットワーク内においては、
情報伝播速度の違いによるモーメンタムが存在し、年率換算 10%程度のインパクトを持つ
ことがわかった。 
 

Industry Cluster Momentum in the Japanese Stock Market 
- Application of Hot Spot Mining technique to identify industries in focus ‒ 

 

It	is	a	classical	problem	to	detect	a	hotspot	cluster	from	a	statistical	data	which	is	
partitioned	 by	 geographical	 regions	 such	 as	 prefectures	 or	 cities.	 Spatial	 scan	
statistic	is	a	standard	measure	of	likelihood	ratio	which	has	been	widely	used	for	
testing	hotspot	 clusters.	We	measure	 this	 statistic	 based	on	abnormal	 returns	 to	
identify	hotspot	industries	in	the	Tokyo	Stock	Exchange.	We	find	momentum	effect	
among	 the	 stocks	 in	 the	 hotspot	 industry	 clusters,	 which	 is	 economically	 and	
statistically	significant	after	controlling	for	size	and	book-to-market	ratio. 
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1.はじめに 
 

⽶国においてはモーメンタム効果が顕著に観察されることは良く知られている。
Jagadeesh and Titman [1993]は、過去 3 ヶ⽉から 12 ヶ⽉間のクロスセクションの収益率で上
位 10%の銘柄群を購⼊し、下位 10%の銘柄群を空売りすることで、平均年率 12％の超過収
益率が得られることを報告した。こうした効果は世界の多くの株式市場で観察されている。
Rouwenhorst [1998]はモーメンタム効果を調査した欧州の 12 カ国すべてにおいて、1980 年
から 1995 年の間に年率平均 12%と、⽶国と同様の超過収益率が得られたことを報告してい
る。Moskowitz and Grinblatt [1999]は、モーメンタム効果の⼤部分は業種モーメンタムで説明
できることを発⾒し、個別銘柄の過去収益率を基準にするより、業種分類に基づき、上位業
種クラスターをロングし、下位業種クラスターをショートする戦略の利得が⼤きいと報告
している。とりわけ短期の業種モーメンタム（1 ヶ⽉以内）は強く、⽶国において 1963 年
から 1995 年の期間で⽉次で 105bp の効果を持つという。 

このように、単純に過去収益率だけを基準に選択することで、世界の主要な株式市場にお
いてモーメンタムする銘柄群を特定できるのだが、⽇本市場だけは例外であることが知ら
れている（Iihara et al. [2004]）。先進国市場の中で、時価総額も⼤きく国際的に開かれた⽇本
市場において、単純なモーメンタム効果が⾒られないことは多くの研究者を困惑させる。モ
ーメンタム効果をリスク、あるいは投資家バイアスのいずれかで説明しようとする様々な
議論も、エビデンスに⼀貫性がないことで⽌まってしまい、⽇本市場を常に例外として扱わ
なければならなくなってしまうからである。 
そもそもモーメンタム効果とは、過去に良い（悪い）リターンを⽰した銘柄（業種）は、
未来にも良い（悪い）リターンを⽰すという効果である。したがって、過去の情報は市場価
格に反映されていると考えるウィークフォームの市場効率性の反証となってきた。この原
因として、Hong et al.[2000]は、投資家に注⽬されていない銘柄は情報を⼗分に織り込めな
いからだと主張している。とりわけ、低注⽬銘柄への情報伝播速度は遅く、悪材料も織り込
まれるのに時間がかかるという。Cohen and Frazzini [2008]も、投資家の注意⼒の限界により
情報伝播に時間がかかり、これがモーメンタム効果を発⽣させていると主張している。彼ら
は企業間取引関係に注⽬し、取引関係ネットワーク内で、カスタマー企業からサプライヤー
企業へのモーメンタム効果を報告している。過去収益率の⾼い（低い）カスタマー企業の良
い（悪い）情報は、取引関係ネットワーク内に存在する他のサプライヤー企業に遅く伝播し、
モーメンタム効果を⽣むという。そのインパクトとして、前⽉の収益率の⾼い企業を顧客に
もつサプライヤー企業群をロングし、低い企業を顧客に持つサプライヤー企業群をショー
トすることで、1984 年から 2004 年の期間の⽶国市場で⽉次平均 158bp の超過収益率が得ら
れるという。この現象をカスタマーモーメンタムと呼ぶが、磯⾙他[2019]や⽻室・岡⽥[2018]

はカスタマーモーメンタムが⽇本市場においても存在することを確認している。 

本稿では、注⽬業種クラスターというネットワークに着眼する。取引関係ネットワークの
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ようにビジネス上の結びつきではなく、投資家の注⽬という意味における銘柄間の結びつ
きを、業種分類をもちいてネットワーク表現しようという試みである。投資家の注⽬業種ク
ラスターを、ホットスポットマイニングという⼿法で検知したものと定義し、その業種クラ
スターネットワーク内にモーメンタムが発⽣するかどうかを検証する。 

検証の結果、注⽬業種クラスター内では、先に上昇した銘柄群に追随する形で出遅れ銘柄
群が上昇するというモーメンタム効果が観察され、出遅れポートフォリオを取引すること
で⽉換算約 80bpのαが得られることが明らかとなった。これは、注⽬業種クラスターとい
う注⽬銘柄の所属業種群で結ばれた銘柄間に存在するネットワークを通じた情報伝播仮説
と整合的な結果である。 

以下、第 2 節では仮説と⽅法論、とりわけ空間スキャン統計量とそれを⽤いたホットス
ポットマイニングの検証⽅法について説明する。第 3 節では実証結果を⽰し、ホットスポ
ットマイニングで特定できる業種クラスターと、単純な上昇業種の組み合わせの差異を⽐
較する。第 4節では結論を述べる。 
 
2. 仮説と⽅法論 

 
2-1 業種クラスターネットワークを通じた情報伝播仮説 
 企業間には様々なネットワークが存在する。Cohen and Frazzini [2008]が扱ったサプライヤ
ーとカスタマーという契約関係に基づくネットワークもあれば、Cohen and Lou [2012]らが
着眼した、コングロマリット企業と専業企業のネットワークも存在する。取引関係のように
企業間に契約があるわけではないが、コングロマリット企業と専業企業間には部分的には
同じビジネス領域のプレーヤーであり、投資家視点に⽴てば両社間にはつながりがある。専
業企業で起こったことは、そのネットワークを通じてコングロマリットに波及し、そこに情
報伝播速度の相違があるためにモーメンタム効果が⽣まれる。Cohen and Lou [2012]では
1977 年から 2009 年の期間で平均⽉次で 112 bp のモーメンタム効果を確認している。 

 本稿では、正の超過収益率を⽰す銘柄が集中する業種クラスターを探索し、業種クラスタ
ー内にある銘柄間にネットワークが存在するとの仮説を検証する。正の超過収益率を⽰す
銘柄が多い業種クラスターには、良い情報が⼊っていると考えられる。その良い情報は、業
種クラスターネットワーク内に存在する企業群に遅れて伝播するとすれば、そのクラスタ
ー内に存在する企業群の中で、まだ⼗分に企業価値が上昇していない銘柄を保有すること
で、超過リターンが得られるはずである。こうした業種クラスター内におけるモーメンタム
効果の有無を検証する。 
 

2-2 空間スキャン統計量 
 注⽬業種クラスター（単⼀業種だけでなく複数業種の組み合わせも含まれる）は、ホット
スポットマイニングという⼿法で探索する。統計的疫学調査の研究分野では、病気や事故の
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原因を探るために発⽣頻度の⾼い領域（ホットスポット）を検出することが重要な問題とな
っている。こうした取り組みをホットスポットマイニングと呼んでいる。空間スキャン統計
量とは、ある領域内に起きた現象が偶然によるものか否かを検定し、発⽣頻度が有意に⾼い
ホットスポットを検出するための尤度⽐検定統計量である。本稿では疫学調査における「領
域」を「業種」に、「疫病の発⽣」を「超過収益率の発⽣」に置き換えている。業種クラス
ター内に起きている超過収益率の発⽣が偶然によるものか否か検定しながら、ホットスポ
ットを特定する。 

この問題に対して、Kulldorff [1997]は正の超過収益率の発⽣(疫病)の発⽣確率にベルヌー
イ分布を仮定した以下に⽰すような⽅法を考えた。いま、対象とする全ての業種集合を G、
その部分集合である業種クラスターを Z⊂Gとする。また	 𝑍! ∪ 𝑍 = 𝐺, 𝑍! ∩ 𝑍 = 𝜙とする。
Zを構成する個別銘柄が正の超過収益率を⽰す確率を𝑝、また𝑍!での確率を𝑞とすると、Zが
ホットスポットになるか否かを検定する帰無仮説は、𝐻": 𝑝 = 𝑞、対⽴仮説は𝐻#: 𝑝 > 𝑞となる。
ここで、集合Zのサイズ(すなわち業種クラスタ Zを構成する銘柄数)を n(Z)、そして、あ
る正の超過収益率を⽰す銘柄の数を c(Z)で表す。𝑍と𝑍!における正の超過収益率の発⽣は
全てお互いに独⽴だとすると、帰無仮説𝐻"のもとでの尤度関数は𝐿" = 𝑝!(%)(1 − 𝑝)'(%)(!(%)

で表さ れ 、また対⽴仮 説 𝐻# のもと で 、 あ る 𝑍 の 尤 度関数は L(Z) = 𝑝)!(*)(1 −

𝑝))'(*)(!(*)𝑝)!!(*
!)(1 − 𝑝*!)'(*

!)(!(*!) と 表 さ れ る 。 そ し て 𝑝, 𝑞 に 最 尤 推 定 量
𝑐(𝑍) 𝑛(𝑍)⁄ ,	𝑐(𝑍!) 𝑛(𝑍!)⁄  を当てはめ、⽐をとった式(1)がベルヌーイモデルにおける尤度⽐
検定統計量λ(Z)で、最適な Zの探索という⽂脈の中で特に空間スキャン統計量(spatial scan 
statistic)と呼ばれる。 

 

λ(Z) =
𝐿(𝑍)
𝐿"

=
9𝑐(𝑍)𝑛(𝑍):

!(*)
91 − 𝑐(𝑍)

𝑛(𝑍):
'())(!())

9𝑐(𝑍
!)

𝑛(𝑍!):
!(*!)

91 − 𝑐(𝑍!)
𝑛(𝑍!):

'(*!)(!(*!)

9𝑐(𝐺)𝑛(𝐺):
!(%)

91 − 𝑐(𝐺)
𝑛(𝐺):

'(%)(!(%) 					(1) 

 
スキャン統計量最⼤の業種クラスター（ホットスポット）を検出するためには、全業種 G

に含まれるすべての部分集合である業種クラスターZ を求める必要がある。これは膨⼤な
数の組み合わせである。東証 33 業種分類を使うとすれば約 43 億通りのスキャンを⾏う必
要があり、全業種で全探索するには、現実的な計算時間では対応できない1。これまでは、
最適な Z、すなわちスキャン統計量を最も⾼くするような部分集合 Z の探索法は知られて
おらず、近似的な⽅法が⽤いられてきた。例えば空間的同⼼円状に連結された領域のみを探
索するなど、探索対象を限定するなかでの極⼤解を探索する⽅法である2。しかし、近年、

 
1 33 業種を⽤いた場合の、Z と𝑍!の組み合わせは ∑ ""!

$!(""&$!)
× (

)
=")

$*( 4,294,967,295 通りとなる。 
2 業種分類の場合は都道府県や州による区画などと異なり、隣接関係に意味がないため、この⼿法は援⽤できない。 
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Minato et al. [2019]により全探索による最適解を⾼速に求める⽅法が提案された。この⽅法
は、スキャン統計量が、利⽤者が指定した閾値を上回るような部分集合 Z を全列挙するも
ので、スキャン統計量が c(Z)および n(Z)に対して部分的に単調性を持つという性質を巧み
に利⽤したアルゴリズムであり、うまくいけば解の個数にほぼ⽐例する計算時間で探索が
終了する3。 

以上の⽅法でλ(Z)が最⼤のホットスポットを探索可能になるが、そのスキャン統計量が
統計的に有意であるかを検定する必要がある。同じデータに対して多数の仮説(多数の Z)を
試して最も良いものを選ぶ場合には検定の多重性の問題が⽣じるので、ここではモンテカ
ルロ法を⽤いている。モンテカルロ法とは、帰無仮説のもとでランダムにデータを繰り返し
⽣成し、観測データの検定統計量が、ランダム標本の上位何％に⼊っているかで p 値を計
算する⽅法である。本稿では有意⽔準を 5％に設定し、ホットスポットの中でも有意なもの
のみを採⽤した。 
 
2-3 空間スキャン統計量の応⽤ 
 統計的疫学調査において、空間スキャン統計量は伝染病の発⽣頻度の⾼い地域を都道府
県の区画を⽤いた組み合わせで特定する際に活⽤されている。本稿では、ある特定の業種ク
ラスターの株価が有意に上昇してい
るか否かを判定する⼿法として⽤い
る。伝染病への罹患者数に該当する基
準として、業種内において正の超過収
益率を⽰す銘柄数を⽤いる。都道府県
の⼈⼝⽐で罹患者数が多い地域には
伝染病の蔓延が疑われるのと同様に、
業種構成銘柄数に対して正の超過収
益率を⽰す銘柄数が多い業種クラス
ターに投資家の関⼼が⾼まっていると考えられる。図表１に統計的疫学調査との⽐較をま
とめておく。 
対象銘柄は東京証券取引所第⼀部に上場する全銘柄であり、超過収益率は東証株価指数

（TOPIX）との収益率の差分として定義する。閾値は任意に 5%と設定した。したがって、
前⽇の超過収益率が+5%以上ある銘柄数を⽇々カウントする。例えば、ある⽇において、
5%以上の正の超過収益率が発⽣している銘柄群が業種 A と業種 B に集中しているとしよ
う。その⽇は Aと Bから構成される業種クラスターがホットスポット業種クラスターとし
て認識されることになる。 

 

 
3 計算量は区画数により組み合わせ爆発が発⽣するため急速に拡⼤する。本稿の 33 業種の場合、全計算と⽐較すると
約 11000 倍の速度で結果可能となる。（Minato et al.[2019] Table 3 を参照） 
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2-4 モンテカルロ法による有意性判定とカレンダータイムポートフォリの構築 
Minato et al.[2019]の⼿法を援⽤し、43億通りの組み合わせの中で(1)式のλが最⼤のも

のを⾼速に求めることが可能となるが、その結果として列挙された業種クラスターは、偶然
の範囲で偏っているだけかもしれない。そこで、統計的に有意な偏りがあるかを検定するた
めにモンテカルロ法を⽤いる。具体的には、各営業⽇における全体の超過収益率の発⽣率
（𝑐(𝐺)/𝑛(𝐺)）に基づき、その発⽣率が期待値となるようにランダムに 1000 回各業種の銘
柄に超過収益率を発⽣させる。この 1000回の擬似的マーケットのそれぞれについて、λが
最⼤となる組み合わせを求める。ここで求められた 1000 個のλの中で、観察されているλ
が上位 50番⽬以内(5％有意に該当)であれば、ホットスポットだと認定する。ホットスポッ
トか否かの判断は毎⽇⾏う。4 

次に、ホットスポットだと認定された営業⽇においては、ホットスポットとなった業種ク
ラスターに属する全銘柄を当⽇の収益率によって 5 分位に分割する。第１分位が最も収益
率の⼩さい企業群であり、第５分位は収益率が最も⾼いものである。これら５つの分位ポー
トフォリオについて、ホットスポット発⽣直後からその収益率を観察する。本稿では、当⽇
の収益率の最も低い第 1 分位ポートフォリオと、最も⾼い第５分位ポートフォリオの２つ
のポートフォリオの検証結果のみを⽰す。 

 
2-5 カレンダータイムポートフォリオの運⽤⽅法 

上昇銘柄の多い業種クラスターにおいて、その後の株価収益率の予測可能性はあるのだ
ろうか。ホットスポットとなった業種クラスターを、投資家が注⽬する業種ネットワークと
考えた場合、そのネットワーク内でモーメンタム効果が⾒られるかもしれない。これについ
て、以下の検証⽅法で調査する。まず、時点ｔ⽇にホットスポットとなった業種クラスター
をユニバースとし、ユニバース内の t⽇の収益率で５分位に分割する。そして、第 1 分位と
第 5 分位のそれぞれの分位ポートフォリオにおいてｔ＋１⽇の引け値から⼀定期間保有す
るカレンダータイムポートフォリオを作成する。ホットスポットは毎⽇探索されるため、連
続してホットスポットとなる業種クラスターが⾒つかる場合がある。その場合、同じ業種ク
ラスターから連続で銘柄が選択されることになるため、同じ銘柄を複数単位所有すること
になり、重なりのある銘柄のウェートは⾼まることになる。どの程度の期間ウェートが⾼ま
るかは、購⼊した銘柄群を何⽇間保有するかによって異なってくる。本稿の実験では銘柄の
保有期間(Hp)を、2営業⽇、4営業⽇、5営業⽇の 3 パターンに分けて⾏った。そのイメー
ジを図表 2 に⽰しておく。 

 
4 計算量としては、43 億通りの組み合わせ×1,000 回のシミュレーション×観察⽇数となる。 
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保有期間が 2 ⽇(Hp=2 days)の場合は、ホットスポットが検知された t⽇の翌⽇の引け値
で購⼊し、t+3 ⽇の引け値で売却する。今回の実験では、ポートフォリオの回転率が最も⾼
くなる戦略である。ここで⽰している銘柄は分位ポートフォリオの構成銘柄である。Hpが
4 ⽇の場合は、4 ⽇間銘柄を保持し、t+5 ⽇の引け値で売却する。同様に、Hpが 1週間（5
⽇）の場合は、t+6 ⽇の引け値
で売却する。図表 2 の例では、
簡単化のため、t+4 ⽇、t+5 ⽇、
t+6 ⽇にはホットスポットは検
知されていないものとして記
載した。Hpが⻑くなるほど、回
転率は下がり、ポートフォリオ
に組み⼊れられる銘柄数は増
加する。ただ、業種クラスター
内のモーメンタムが短期間で
終わってしまうものであれば、
回転率が⾼いポートフォリオ
の⽅が成績は良くなるはずで
ある。第 1 分位と第 5 分位をそ
れぞれ 3 つの異なる保有期間で
作成した６つのカレンダータ
イムポートフォリオを、Fama-
French の 3 Factor Model に従
ってαを計算する5。 具体的に
は（2）式で時系列に回帰し、
𝛼=		𝛽?		𝛾=		𝛿?を求めた。 

EC𝑟+E = 𝛼+ + 𝛽+C𝑟, − 𝑟-E + 𝛾+(𝑆𝑀𝐵) + 𝛿+(𝐻𝑀𝐿) + 𝜀  (2) 
 
3. 実証結果 
 

3-1 ホットスポット認定された業種クラスターの分布 

 本稿の検証期間は 2008 年から 2018 年 9 ⽉末までであるが、紙幅の関係で図表 3 には 2018

年 7 ⽉ 20 ⽇から 8 ⽉ 30 ⽇までのホットスポットを記載している。濃い⾊で⽰されている
のがホットスポットとなった業種クラスター、つまり（1）式のλが最⼤となり且つモンテ
カルロ法で 5％有意だと判断された業種クラスターである。 

 
5  3 factor model の ⽇ 本 市 場 の 値 に つ い て は 、 Kenneth French の デ ー タ ラ イ ブ ラ リ ー か ら 取 得 し た 。
https://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/data_library.html 



 8 

⼩さくしか描けて
いないが、図表 3 で
は⽇付、東証 33 業種
が⽔平に、２つのブ
ロックに分かれて並
んでいると解釈いた
だきたい。左側の区
画に 33 業種、右側の
区画にも 33 業種、1

業種が⼩さい枡で表
されている。左側に
はホットスポットと
認知された業種クラ
ス タ ー を⽰し て い
る。⾊が濃い枡は、
その⽇にホットスポ
ット業種クラスター
として認定された業種群である。⼀⽅、右側の区画は 33 業種を単独で観察し、正の超過収
益率を⽰す銘柄数が 10％以上になった業種を⾊が濃い枡として⽰したものである。各業種
を⼩さなセルで表現しているため、どの枡がどの業種にあたるのかはこの図表からは読み
取れないが、ホットスポットマイニングを⾏って認識する業種クラスターと、業種を単独に
観察した場合では全く異なることが理解できるだろう6。 

例えば、2018 年 7 ⽉ 31 ⽇であれば、単純に業種のみを観察して正の超過収益率の発⽣⽐
率を 10%で判断すると「海運」業種のみがホットだったということになる。しかし、業種の
組み合わせを考慮した業種クラスターで考えた場合、「海運」を含む 8 業種に正の超過収益
率を⽰す銘柄が偏っていることがわかる。 

本⼿法のもう⼀つの特徴は、単独の業種で考える場合のように 10%という任意の閾値を
設ける必要がないことである。（1）式のλを最⼤にする業種クラスターを探索し、そのクラ
スターがモンテカルロ法で統計的に有意な偏りがあるかを判断するだけで列挙可能である。 

 
3-2 ホットスポット業種クラスターにおけるモーメンタム効果の検証結果 

業種クラスターネットワーク内をユニバースとした５つの分位ポートフォリオの内、第
１分位と第５分位についてのみ報告する。それぞれ保有期間(Hp)を２営業⽇、４営業⽇、
５営業⽇として観察した計６つのカレンダータイムポートフォリオを、（2）式で回帰し得ら
れた𝛼=		𝛽?		𝛾=		𝛿? を図表４にまとめている。 

 
6 閾値を 10％と 20％で実験したが、ホットスポットマイニングで選択される業種クラスターとは⼤きく異なった。 
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検証期間内に選択される銘柄数は第 1 分位で 73,869 銘柄、第５分位で 77,981 銘柄であ
った。Hp=2days とすると平均で⼀⽇あたり約 57.5 銘柄選択されていることになる。注⽬
されるのは、第１分位における取引については保有期間にかかわらず概ね有意なα
（Hp=1wk以外では全て信頼区間 5％で有意）が観察される点である。⼀⽅、第 5 分位では
α=0 の帰無仮説を棄却できない。ホットスポットとなっている業種クラスター内でも、当
⽇に注⽬され上昇した銘柄（𝑐(𝑍)にカウントされる銘柄）を含む第 5 分位のポートフォリオ
よりも、上昇銘柄数は少ないものの、業種クラスターネットワーク内にある第 1 分位のポ
ートフォリオ、すなわち、当⽇のパフォーマンスが相対的に悪い分位ポートフォリオにおい
て、有意に正のαが観測される。 

 

 
ここから明らかなように、β、規模、簿価時価⽐率をコントロールしても、保有期間
(Hp)2 ⽇と４⽇の場合において、年率で 10%のαが獲得できている。この結果は、Cohen 

and Frazzini [2008]や磯⾙他[2019]、⽻室・岡⽥[2018]のサプライヤー・カスタマーネット
ワーク上に存在したモーメンタムと同様、業種クラスターネットワーク上に存在するモー
メンタムの可能性を⽰唆している。情報が業種クラスターネットワークを通じて伝播する
というメカニズムが働いているとすると、保有期間（Hp）が４営業⽇のものでも有意にな
っていることから、出遅れ銘柄群への注⽬は約 1週間弱のタイムラグをもって継続してい
ると解釈できる。 
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次に、業種クラスターによるモーメンタム効果が、⼀時期に集中することにより統計的有
意なαをもたらしている可能性について確認しておく。図表 5 はカレンダータイムポート
フォリオの累積収益率とマーケットの累積収益率と⽐較したものである。図表 5 に描いた
ポートフォリオ組成は、保有期間(Hp)を 2 ⽇としたものを⽰してしるが、４⽇でも５⽇でも
⼤きな差異はない。⽐較のためのマーケットポートフォリオ（Rm）で運⽤した場合の累積
収益率は、Kenneth French のウェブサイトから取得したものである。また、時系列に変化す
る保有銘柄数の推移は、図表下部の棒グラフで⽰しており、本検証期間では平均 57銘柄程
度保有していた。保有銘柄数が０となっている⽇は、保有期間の２⽇を超えてホットスポッ
トが発⽣しなかった時期である。図表 5 から明らかな様に、特定の時期の異常値により⼤き
な α が検出されているのではなく、業種クラスターネットワーク上においては継続的にモ
ーメンタム効果が存在し、その効果を利⽤することでαを達成する可能性があることが⽰
唆された 

3-3 注⽬業種の単純な組み合わせによるモーメンタムの有無 
 最後に、ホットスポットマイニングを⽤いて特定される業種クラスターというネットワ
ークは、業種だけを観察することでは特定できない点について確認しておく。業種の組み合
わせを考慮しながら尤度⽐を計算せずとも、単独業種を観察することで特定できるのであ
れば、ホットスポットマイニングを⾏う必要はない。そこで、単独業種を観察することでネ
ットワークの特定を試み、αが得られるかどうかを検証する。 
そのため、任意の閾値を 10％として、業種の構成銘柄の内 1 割以上の銘柄数が 5％以上

の正の超過収益率を⽰すのであれば、注⽬業種であると仮定する。そして、各営業⽇に注⽬
業種内でネットワークが形成されていると考える。図表 3 における右側の区画において濃
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い⾊の枡として⽰されている業種の単純な組み合わせである。そして、注⽬業種群をユニバ
ースとして、当⽇の収益率に基づいて５つの分位ポートフォリオを考え、3-2 で⾏ったと同
様に（2）式で回帰する。その結果得られた𝛼=		𝛽?		𝛾=		𝛿? を図表 6 にまとめている。 

ここから明らかなように、保有期間に関わらず全てのカレンダータイムポートフォリオ
について有意なαは観察されていない。また、紙幅の関係上掲載していないが、超過収益率
の定義を 3%に変更した場合や、任意の閾値を 20％と注⽬業種の基準をより厳しくした場
合の実験もおこなったが、有意なαは観察されず、本結果がパラメータに依存的でないこと
を確認している。このことから、単純に正の超過収益率が集中する業種という区分に投資家
が注⽬しているのではなく、投資家は別の視点で銘柄選別をおこなっており、その⼀端をホ
ットスポットマイニングによる業種クラスターが捉えている可能性がある。 
 

 
 
４．結語 
 
 ⽇本の株式市場には、過去に⾼いリターンを⽰した株式がその後も⾼いリターンを⽰す
という単純なモーメンタム効果は存在しない。しかし、カスタマーモーメンタムのようにネ
ットワーク上でつながった株式間においては、カスタマー企業の情報がサプライヤー企業
に遅れて伝播し、モーメンタム効果が⾒られることは確認されている。本稿では、取引関係
ネットワークのように明確に定義される関係性ではないが、投資家が注⽬し超過収益率が
発⽣している銘柄群と、それらの所属業種ネットワークでつながっている出遅れ銘柄群を
特定することで、時間差をおいて情報が伝播し、モーメンタム効果が⾒られるのではないか
と着想した。 
 このネットワークの探索のために、ホットスポットマイニングを⾼速で解く最新のアル
ゴリズムを実装し、投資家の注⽬度が⾼まっている業種クラスターを⽇次で特定した。そし
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て、特定した注⽬業種クラスターをユニバースとしてポートフォリオを構築した。その結
果、当該ユニバースの出遅れ銘柄群に投資することで、βや、規模、簿価時価⽐率をコント
ロールした後でも年率換算 10%のαが得られることが明らかになった。これは、業種を区
画として実施したホットスポットマイニングが探索した業種クラスターネットワークが、
何らかの銘柄間のつながりをとらえていることと整合的である。 
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