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要旨
株式市場などの証券市場では, 平常時は価格はランダムウォークすることが暗黙の前
提とされているが, 何らかの外部要因などによって市場にショックがもたらされたと
き市場全体がまるで単一の銘柄のように共鳴しランダムでは説明しきれない暴落現象
を起こすことがある. 本稿ではそのようなショック時に株式市場でどのような現象が
起きているのかを分析するために 2020 年 2 月後半から 3 月後半ごろに掛けて発生し
たコロナショックを時間的に内包する 2019年 12月 2日から 2020年 5月 22日を期間
とし, NASDAQ 市場に上場する株式のうち NASDAQ100 指数に採用されている 102

銘柄および NASDAQ100 指数に連動するもので世界最大の上場投資信託『Invesco

QQQ Trust Series 1 : 米, Invesco 社』(QQQ) の合計 103 個の株価データのそれぞれ
のペアについて一定時刻おきに移動エントロピー (Transfer Entropy)と呼ばれる量を
計算することでペアごとの結びつきの強さを定量化し, 株式市場を各銘柄をノードと
する時系列の重み付き有向ネットワークとして表現した.

得られたネットワークの各種統計量を検討する中で, 特に QQQ の変動とネット
ワーク全体の移動エントロピーの分布の変化に重要な関係があることが分かった. そ
こでコルモゴロフ-スミルノフ検定 (Kolmogorov–Smirnov test)を用いてコロナショッ
ク時に移動エントロピーの分布に有意な変化があったことを確認した. 次に, そのよ
うな分布の変化の程度をカルバックライブラー情報量 (Kullback–Leibler divergence)

を用いて定量化し, QQQ の変化率を説明することを目的とした時系列モデル (VAR

モデル) を作成した. モデルによってインパルス応答, グレンジャー因果性などを検証
しカルバックライブラー情報量から QQQへの因果性があるらしいことを発見した.

最後にカルバックライブラー情報量などのネットワーク情報と株価データを組み合
わせた予測モデルを作成し, 株価データのみを使用する予測モデルより予測精度が改
善することを見た.

また,同様の分析を暗号通貨市場についても行った.時価総額上位 100の暗号通貨の
うちデータの入手可能であった 30 の通貨を対象に 2021 年 4 月 1 日から 2021 年 5 月
31日を期間として時系列の移動エントロピーネットワークを作成した. 得られたネッ
トワークからカルバックライブラー情報量などの統計量を計算し, ビットコイン価格
の変化率を被説明変数とした VAR モデルを用いてインパルス応答やグレンジャー因
果性などを検証した結果, 株式市場の場合と同じくカルバックライブラー情報量から



ビットコイン価格の変化率に因果性があるらしいことを発見した.

おわりに予測モデルを作成しネットワーク情報を加味したモデルの方がやはり,

暗号通貨価格データのみを説明変数とするモデルよりも予測精度が改善することを
見た.

種類の異なる二つの市場について同様の結果が得られたことは多数の時系列データ
をネットワークに変換し, そこから有用な情報が抽出できるということを説得的に主
張する結果になったと言えるだろう.
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1 序論
1.1 はじめに

株価の予測は一般的に難しいとされる. 効率的市場仮説 (Fama 1970) によれば株価
はその時点で得られるあらゆる情報を反映して適切に決定されているので, 利用可能
な情報をいくら加味しても追加的な知見は得られないとされ, そのため株価は過去の
動向に関係なくランダムに変動し, 未来の株価を予測することは不可能であるとされ
る. しかしながらこれは理想化された市場において成り立つべき仮説であるので, 実
際は投資家は利用可能な膨大な情報の中から質の高い情報を抽出し, 株価予測に役立
たせることができる可能性がある. そのため株式市場の分析, 予測についてはこれま
で伝統的なファンダメンタルズ分析やファイナンス理論, 最近ではニューラルネット
ワークなどの機械学習の方法を駆使したものや自然言語処理によってテキストデータ
などの情報をモデルに組み込んだものなど, 様々な方向から多くの研究がなされてい
る (Abarbanell and Bushee 1997; Dechow et al. 2001; Ding et al. 2015; Chong, Han,

and Park 2017; Akita et al. 2016).

さて, 前述の通り株価は基本的にはランダムウォーク同様にそれぞれの銘柄が独立
に変動することが期待されるが,株式市場では時として 2020年のコロナショック時な
どのように市場全体がまるで一つになったかのように連動し, ランダムの域を超えた
急落を起こすことがある. そのような現象の背後には株式の間の『繋がり方』に何ら
かの変化があったからではないかと考えるのは無理な発想では無いだろう. 株式市場
をそのような何らかの意味での繋がりが複雑に絡み合ったネットワークだと捉え, 例
えばその中心性やコミュニティなどの構造的特性をを分析することで何らかの知見を
得ようとする研究もこれまで少なからずなされている (Ahern 2013; Zhao et al. 2018;

Heiberger 2014; Namaki et al. 2011). その中で本稿は (Kim and Sayama 2017) を先
行研究とする. 詳細については次節で述べるが, 彼らの研究では株式市場を株式どう
しの繋がりの深さ (リンク) を相互情報量と呼ばれる量で定義したネットワークとし
て捉え, ネットワークから得られる情報を用いた株価予測モデルがそれを用いないモ
デルに比べて予測精度が改善したことを報告している. 本稿も同じように最終的には
予測によって株式市場をネットワークとして捉えることの有効性を主張する形になっ
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ているが, 先行研究との相違点はリンクの決定に移動エントロピーと呼ばれる別の量
を用いていること, 予測のみでなく VAR モデルを用いてグレンジャー因果性やイン
パルス応答を検証するなどの計量的分析を行っていること, そして株式市場のみなら
ず暗号通貨市場についても同様の分析をなすことで結果の再現性を確かめていること
にある.

2 章では本稿で用いた手法の説明をし, 3 章では株式市場と暗号通貨市場について
VAR モデルを用いて実際に分析をする. 4 章では株価と暗号通貨価格の予測を検証
し, 5章はまとめの章になっている.また,参考文献の後に付録の章がある.

1.2 先行研究および理論

本稿は (Kim and Sayama 2017) を先行研究とする. 彼らの研究では S&P500 構成
銘柄を対象に株価データの各ペアについて一定時刻ごとに相互情報量 (Mutual Infor-

mation) と呼ばれる量を計算し株式市場を重み付き無向ネットワークとして表現する
ことで,相互情報量の分布の変化が株価の変動と重要な関係にあることを発見し, ネッ
トワークから得られる情報を加味した株価の予測モデルとそれを用いない予測モデル
を比較した結果, ネットワークから得られる情報を加味したモデルの方が予測精度が
改善したことを報告している.

本稿では彼らのネットワークの作成方法を参考にしているが, 相違点はリンクの重
みの決定に相互情報量ではなく移動エントロピーを用いている点にある. ここで二つ
の離散型確率変数 X,Y とその確率分布 p(x), p(y) および同時分布 p(x, y) に対して相
互情報量 I(X;Y )は次で定義される.

I(X;Y ) ≡
∑
x

∑
y

p(x, y) log
p(x, y)

p(x)p(y)
(1.1)

相互情報量は 2 つの変数 X と Y の非線形な関係も含めた相関を定量化する量として
よく用いられ,その値が大きい程 2つの変数の間の相関が高いとされる.

次に離散型確率変数列 X = {Xt}, Y = {Yt}に対して Xt−1:L を,

Xt−1:L ≡ {Xt−1, Xt−2 . . . , Xt−L}, Yt−1:L に関しても同様に定義するものとすると, X
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から Y への移動エントロピー TX→Y は条件 Yt−1:L の下での次の相互情報量の期待値,

TX→Y ≡ EYt−1:L
[I(Yt;Xt−1:L|Yt−1:L)]

=
∑[(

p(yt, xt−1:L|yt−:L) log
p(yt, xt−1:L|yt−1:L)

p(yt|yt−1:L)p(xt−1:L|yt−1:L)

)
p(yt−1:L)

]

=
∑

p(yt, yt−1:L, xt−1:L) log
p(yt, yt−1:L, xt−1:L)/p(yt−1:L)

p(yt, yt−1:L)p(yt−1:L, xt−1:L)/p(yt−1:L)2

=
∑

p(yt, yt−1:L, xt−1:L) log
p(yt, yt−1:L, xt−1:L)

p(yt−1:L, xt−1:L)p(yt, yt−1:L)/p(yt−1:L)

=
∑

p(yt, yt−1:L, xt−1:L) log
p(yt|yt−1:L, xt−1:L)

p(yt|yt−1:L)
(1.2)

で定義される. 直感的にはこれはXt−1:Lと Ytの相互情報量だと考えて相当である. 時
間差を設けて相互情報量を計算することでX の過去の履歴Xt−1:Lと Y の現在の値 Yt

との関係の深さを定量化しているのである. すなわちこれは X から Y への因果性を
定量化する量である. 計算に当たって Yt−1:L で条件付けするのは, Xt−1:L に含まれて
いるであろう Y の過去の履歴 Yt−1:L の影響をキャンセルするためである.

相互情報量は定義式から X と Y について対称であるが移動エントロピーは非対
称である. 株式市場においては例えば親会社と子会社の関係のように一方の株価は他
方に大きな影響を与えるが逆はそうではないという状況は十分考えられる. したがっ
て移動エントロピーの方が株式市場を正確に表現できる可能性がある. また先行研究
では主として予測によってネットワーク指標の有効性を主張しているが, 本研究では
それに加えて VAR モデルによる統計的な分析と暗号通貨市場という別市場に関する
同様の分析がなされたことによってより強固な主張が可能となった点が新しい点で
ある.
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2 方法
2.1 データの入手

本研究で使用するデータは全て, データサイト Tiingo(https://www.tiingo.com) よ
り入手した. 株価データに関しては 2021 年 5 月 1 日時点で NASDAQ100 指数に採用
されていた 102 の銘柄およびデータの入手可能性の観点から NASDAQ100 指数の代
替指標とした米, Invesco 社が運営する NASDAQ100 指数に連動するものの中で世界
最大の上場投資信託 Invesco QQQ Trust Series 1 (証券コード, QQQ)の合計 103の銘
柄に対して 2019年 12月 2日から 2020年 5月 22日までのおよそ半年間を対象期間と
した 5分ごとの価格データを入手した.

また, 暗号通貨については 2021 年 4 月 1 日から 2021 年 5 月 31 日を対象期間とし,

2021年 10月 1日時点で時価総額上位 100 であったの通貨のうちデータの入手可能で
あった 30通貨についてこちらは 10分ごとの価格データを入手した.

2.2 前処理
2.2.1 欠損処理および標準化
得られた株価データのうち一部の欠損のあるものについては直前の値で埋めること

で欠損処理とした. なお, 2 ステップ以上連続で欠損のあったデータはなかったため
データの正確性にはほとんど影響を与えていないはずである.

次に, データのスケールを統一し移動エントロピーの計算を安定化するためにそれ
ぞれのデータについて標準化を施した.すなわち,時系列データ xi,t に対して期間全体
の平均を µxi , 標準偏差を σxi として変換

zi,t =
xi,t − µxi

σxi

(2.1)

を i = 1, . . . , 103とした 103個すべての銘柄について施した.元データの値が必要な場
合は適宜逆変換を施した.
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2.2.2 窓化
次にそれぞれのデータを一定時間間隔の窓に分割する窓処理を施した. 具体的には

窓の大きさを 108ステップ (9時間)とし,窓の間隔を 6ステップ (30分)とする窓処理
を施した. すなわち一つの株価データ {zi,t}t=0,1,... に対して長さ 108 で 6 ステップ間
隔の小時系列データの列

Di,t = {{zi,t, . . . , zi,t+107}}t=6τ,τ=0,1,... (2.2)

を得る処理を i = 1, . . . , 103としたすべての銘柄について施した.

2.3 ネットワークの構築
2.3.1 移動エントロピー
前節で得られた 103 銘柄分の窓の列 Di,t (i = 1, . . . , 103) の自分以外の各ペアの順

番付き組み合わせ 10506組について (1.2)式を L = 3とし,各時刻 t = 6τ, τ = 0, 1, . . .

において移動エントロピーを計算することでそれぞれの組み合わせに対する時系列の
移動エントロピーデータを得た. ただし移動エントロピーの計算にはかなりの時間が
かかるため計算に当たっては (Ikegwu et al. 2020) による近似アルゴリズムを彼らの
公開する Pythonライブラリによって利用した.

2.3.2 フィルタリング及びネットワークの構築
最後に移動エントロピーデータの平滑化のため離散ウェーブレット変換によるフィ

ルタリング処理を施した. 具体的にはウェーブレットに db30, Daubechies ウェーブ
レットを選択しウェーブレット係数が次で定義される Universal threshold, T を下回
る場合には係数を 0として逆変換した.

T = σ
√
2 logN, σ =

E[|W −E(W )|]
0.6745

(2.3)

ただし N は元データの長さを表し,W はウェーブレット係数の列を表し, E[ · ] は平
均を取る操作を表す.なお計算には PyWaveletsという Pythonライブラリを使用した
(Lee et al. 2019).

こうして, 10506個の 30分間隔の時系列の移動エントロピーデータから同じく 30分
間隔の時系列の移動エントロピーネットワークを得ることになる. なお, NASDAQ証
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券取引所の 1 日当たりの取引時間は 7.5 時間であるため 30 分間隔の時系列データで
はちょうど 15 ステップ分が 1 営業日の長さに相当する. 以上のことを模式的に示し
た図を図 2.1 に示す.また,参考のために Apple社から QQQへの移動エントロピーの
元データ (Original)およびフィルタリング後のデータ (Filtered)のグラフを図 2.2に,

2020年 4月 1日におけるネットワークの上位 1%の重みををもつリンクのみを表示し
た図を図 2.3に示す.
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図 2.1
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図 2.1 (a) 103個の株価データのそれぞれに対してデータのスケールを統一するため
に標準化を行う. (b) 得られた 103 個の標準化済み株価データのそれぞれに対して一
定間隔ごとに窓処理を行う. 窓の大きさは 108ステップ (9時間),隣り合う窓の間隔は
6ステップ (30分)である. (c) 得られた 103個の窓化された株価データの自分以外の
各ペアの順番付き組み合わせに対して,対応する窓ごとに移動エントロピーを計算する.

従って各ペアの組み合わせごとに 6 ステップ (30 分) 間隔の時系列移動エントロピー
データが合計 10506 個得られることになる. (d) 得られた移動エントロピーデータの
それぞれに対して, ウェーブレット変換による平滑化を行う. (e) このようにして各時
刻 t = 0, 6, . . .においてノード数 103,リンク数 10506の時系列の重み付き有向ネット
ワークを得ることができる.このネットワークを対象にして分析を行う.
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図 2.2 黒い破線が元データ, 赤い実線がフィルタリング後のデータを表す. 横軸は時
間,縦軸は移動エントロピーの値である.
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図 2.3 矢印がノード間の有向リンクを表している. ノード名は株式の証券コードを表す.

2.4 基本統計量

図 2.4は期間中の QQQ価格と各時刻における移動エントロピーの平均 (Mean), 分
散 (Variance), 歪度 (Skewness), 尖度 (Kurtosis) について表示したものである.ただし
変数間のスケールを統一するために式 2.1による標準化を施している.

直感的に感じられることは 2020 年 2 月後半から 3 月後半ごろのコロナショック期
間中に各種統計量のステージが変わったということだろう. したがって移動エントロ
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ピーの分布の変化とショックとの間には何らかの重要な関係があることが示唆され
る. 特に統計量の変化の仕方を見ると, あえて言うならばショック時にネットワーク
は『均質になる』あるいは『解体される』と表現できるであろう. 平均や分散, 歪度な
どが減少する方向に動き, ノードどうしの繋がりの強度である移動エントロピーの分
布は, 歪みがなくばらつきも少なくなり, さらに全体的に値が減少する方向に変化す
る.結果,各ノードは特徴を失い,まるで同一のノードのようにふるまい,ノード間の繋
がりも弱くなるという意味である. このことは移動エントロピーが変数間の影響力や
因果性に相当する効果を定量化する量であるため, 外因性のショック時にはそのよう
な変数間の因果性が見かけ上失われてしまうからではないかと推察される.

そこで次章では移動エントロピーの分布の変化と株価の変動との関係についてより
詳細な検証をする.
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図 2.4 Z score は標準化後の変数の値を表す. コロナショック期間中に各変数のふる
まいが変化したことが見て取れる.分散, 歪度, 尖度については特に顕著である.
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3 分析
3.1 株式市場
3.1.1 分布の変化
図 3.1は 2020年 1月 15日からおよそ 15日ごとの移動エントロピーの分布のヒスト

グラムを表したものである. ただし,縦軸 (Density)については対数スケールで表示さ
れている. 図の中段はコロナショックの過渡期であった 2020年 2月末から 3月末の期
間に相当する.

最初, 分布は左右非対称で右側の裾が厚い形状をしていた. すなわち, 一部ではある
が他の銘柄について重大な影響を及ぼすものが存在していたということである. しか
し, ショックの期間中は裾が消失し, ばらつきも減少し, 正規分布系の左右対称な形状
に変化しその後少しではあるが元の形状に戻っていったことが窺える. 移動エントロ
ピーの分布がばらつきが少なく左右対称であるということはネットワークは均質で特
別な場所が存在しないということを意味し,各銘柄は似たようなふるまいをして,ほか
の銘柄の株価について重大な影響力を持つ銘柄が存在しないということを意味する.

このような現象が起こるのは, 通常時であれば例えば Google の株価が上がったから
Apple の株価が上がったというような株式市場内での因果関係で説明できるような株
価変動が, コロナショックのような外因性の強いショック下では市場内の因果性では
説明できない外部からの力によって起こるため, 銘柄間の因果関係が見えなくなって
しまうからだと考えられる. すなわち, 因果性の消滅が移動エントロピーの分布を情
報が失われる方向に変化させているということである.

とはいえ, このような分布の変化は全体から見れば小さな変化であるので視覚的な
情報のみでは意味のある変化であるのか判断しかねる. 従って次節ではこのような分
布の変化について統計的に有意であるのかどうかを検証する.
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図 3.1 横軸は移動エントロピーの値 (Transfer Entropy), 縦軸は各階級の度数が確
率密度になるように規格化した値 (Density) を対数スケールで表示したものを表す.

ショック前に健在であった右に厚い裾が中段のショック期間中にはほぼ消失し,その後
少しではあるが回復しているように見える.
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3.1.2 コルモゴロフ-スミルノフ検定
前節で見た移動エントロピーの分布の変化が統計的に有意であるのかどうかを調べ

るために 2標本コルモゴロフ-スミルノフ検定 (Two sample Kolmogorov-Smirnov test,

K-S検定)による検定を行う.

m,n 個のデータからなる経験分布 f(x), g(x) の累積分布 F (x), G(x) に対して分布
の差異の程度, K-S検定量 D を,

D = max
x

|F (x)−G(x)| (3.1)

で定義する. 2つの分布は等しいという帰無仮説の下で K-S検定量 D がある閾値より
大きい確率 Pはm,nが十分大きければ,

P
(
D

√
mn

m+ n
≥ c

)
≃ 2

∞∑
k=1

(−1)k−1 exp(−2k2c2) (3.2)

であることが知られている. この関係を用いて 2 つの分布に有意な差異があるかどう
かを検定する手法を 2 標本コルモゴロフ-スミルノフ検定という. 式 (3.2) から計算さ
れる p値が有意に小さければ 2つの分布は有意に異なるということになる.

今回は 0 ステップ目から 149 ステップ目までの 150 ステップ (10 営業日分) の移動
エントロピーの分布からランダムに 10506 個 (1 ステップ分) をサンプリングし, 従っ
て間接的に平均化したデータを平常時の分布 f とみなして固定し, t − 149 ステップ
目から t ステップ目までの 150 ステップ分の移動エントロピーの分布からランダムに
10506 個をサンプリングしたものを時刻 t における現在の移動エントロピーの分布 gt

とみなして K-S検定を行った.

図 3.2 は異なる有意水準 (0.05, 0.01, 0.001) について p 値が有意水準を下回った期
間を色付きで示したものである. ただし, 実線はそれぞれの時刻における QQQ 価格
を表す. やはりコロナショックの期間中に移動エントロピーの分布に有意な変化が起
こっていたことがわかる. 従って株価変動と移動エントロピーネットワークの間には
何らかの重要な関係があることが示唆され, ネットワークが株価の変動に対して何ら
かの情報を有している可能性がある. しかも,図 3.2において色が付き始める時点やあ
るいは図 2.4 において各種統計量の変化が始まる時点は株価変動に若干先行している
ように見える. このことはネットワーク情報が未来の株価変動に関する情報を含んで
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いるのかどうかということを意味するため, 興味深い対象である. また, コロナショッ
クのような数年に一度程度の大規模で稀な現象だけでなく, より小規模で高頻度の価
格変動についてもネットワークが何らかの情報を有しているかということにも興味が
ある. そこで次節以降ではコロナショックから離れて, これらのことについてより深
く調べることとする.
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図 3.2 実線は QQQの価格を表し,色付きの部分は p値が有意水準を下回っている部
分を表す. 2月後半ごろから 3-4月にかけて株価が大きく下落したころに p値も低く出
ていることがわかる.

3.2 VARモデル
3.2.1 目的
この節では QQQ 価格の変化率を被説明変数, 各種ネットワーク指標などを説明変

数とした時系列モデルを作成することでネットワーク指標が株価について有意に説明
力があるか, グレンジャー因果性や, インパルス応答などを検証する. モデルにはベク
トル自己回帰モデル (Vector autoregression model, VARモデル)を使用する.
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3.2.2 カルバックライブラー情報量
3.1 節でみたような移動エントロピー分布の変化の程度を量的に評価しモデル

に登場させるために次で定義するカルバックライブラー情報量 (Kullback–Leibler

divergence, KLD)を用いる.

2 つの離散型確率分布 f(x), g(x) に対し f の g に対するカルバックライブラー情報
量 D(f ||g)を,

D(f ||g) ≡
∑
x

f(x) log
f(x)

g(x)
(3.3)

で定義する. D(f ||g)は f, g について対称ではないことに注意するべきだが,その値が
大きい程分布間の差異が大きいことを表す指標としてよく用いられる.

時刻 tにおいて t− 14ステップから tステップまでの 15ステップ (1営業日分)の移
動エントロピーの分布からランダムに 10506個 (1ステップ分)をサンプリングした分
布 ft:t−14 を時刻 tにおける現在の分布とみなし, 現在の分布 ft:t−14 から見て 2営業日
前の分布に当たる t− 44ステップから t− 30ステップまでの分布から同様にランダム
サンプリングした分布 ft−30:t−44 を時刻 tにおける過去の分布とみなして, 時刻 tにお
ける移動エントロピー分布の変化の程度を ft−30:t−44 の ft:t−14 に対するカルバックラ
イブラー情報量

KLDt = D(ft−30:t−44||ft:t−14) (3.4)

で定量化する. この場合, KLDt はコルモゴロフ-スミルノフ検定で見たような分布が
正常か異常かを判断するような量ではなく, あくまで直近の分布からどの程度分布の
変化があったかを評価する量であることに注意する必要がある. これは 3.1 節で捉え
ようとした移動エントロピー分布の変化が大局的な変化であることに対して, こちら
ではより高頻度で小規模な変化をモデルの中に登場させることを意図しているからで
ある.

図 3.3はこのようにして得られた KLDt のグラフである.見ると, KLDt は多くの時
間はおよそ 0.03 近辺の値に留まっているように見えるが, 時折瞬間的にそこから 2 倍
から 3 倍程度の値までパルス信号的な増加の仕方をしていることがわかる. 従ってこ
のパルス信号的な増加のタイミングで移動エントロピー分布に何らかの変化が起こっ
ているのであろうことがわかる.
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図 3.3 縦軸は KLDt の値,横軸は時間を表す.多くの時間はおよそ 0.03近辺で定常し
ているように見えるが, 時折パルス信号のようなパターンを発しているように見える.

3.2.3 VARモデル
yt = (y1,t, . . . , yn,t)

⊤ を n変量の時系列データとし, Φ1, . . . ,ΦL をそれぞれ n×n行
列, c = (c1, . . . , cn)

⊤ を定数項ベクトル, εt = (ε1,t, . . . , εn,t)
⊤ を誤差項ベクトルとす

るとき,

yt = c+

L∑
l=1

Φlyt−l + εt (3.5)

で表されるモデルを次数 L の VAR(L) モデルという. 係数の推定には最小二乗法か最
尤法が用いられるが,ここでは最小二乗法を用いる.

今回は QQQの t−K ステップから tステップ間の変化率,

Changet =
QQQt −QQQt−K

QQQt−K

(3.6)

を第 1 変数とし, 第 2 変数 xt をその他の株価データについて式 3.6 同様に計算した変
化率や時刻 tにおける移動エントロピー分布の平均,分散,歪度,尖度の基本統計量およ
び式 3.4 による KLDt のいずれかとして, yt = (Changet, xt)

⊤ とした 2 変量の VAR

モデルを作成する.ただし,変数のスケールを統一し回帰係数の推定を安定化するため

16



各変数について式 2.1 による標準化を施しておく. それぞれのモデルについて, 次数 L

の決定には赤池情報量基準 (Akaike’s Information Criterion, AIC) の最小化を用いる.

式 3.5を用いて具体的に書き下すと,

Changet = c1 + ϕ1,11Changet−1 + ϕ1,12xt−1 + · · ·+ ϕL,11Changet−L + ϕL,12xt−L

+ ε1,t (3.7)

xt = c2 + ϕ1,21Changet−1 + ϕ1,22xt−1 + · · ·+ ϕL,21Changet−L + ϕL,22xt−L

+ ε2,t (3.8)

という 2 本の回帰式が同時に推定されることになるが, 実は VAR モデルの場合は式
3.7, 式 3.8のそれぞれについて個別に最小二乗推定を行えばよいことが知られている.

なお,今興味があるのは式 3.7の方である.

変化率をとる期間である K については K = 6(3 時間) や K = 45(3 営業日) などの
値を検討したが最終的にK = 225(15営業日)を採用した.

3.2.4 AICによる説明変数の比較
式 3.7,式 3.8において xt に時刻 tにおける移動エントロピー分布の平均 (Mean),分

散 (Var),歪度 (Skew) 尖度 (Kur),式 3.4による KLDt(KLD)や式 3.6と同様に定義し
た QQQ 以外の株価変化率などをとり, 探索する次数 L の上限を 150 としたうえでそ
れぞれの場合で AIC最小化によるモデル選択を行い,そのときの AIC値を比較した.

図 3.4 はそれらのうち上位 20 について表示したものである. 5 つのネットワーク
指標が上位 5 に位置しており, ネットワーク指標が株価に関する情報を上手く捨象し,

情報としての質を向上させている可能性が示唆される. ただし, 各銘柄の株価情報を
QQQは部分的に内包しているため,株価データから QQQへの説明力はそもそも低い
可能性がある.そのためフェアな比較ではないだろう.従ってこのような分析はあくま
で例示的であり,より詳細な分析が必要である.
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図 3.4 縦軸はそれぞれのモデルについて次数 Lの決定時における最も低い AICの値
を表しており,小さい程当てはまりが良いとされる. AAPLなどは株式の証券コードを
表す.ネットワーク指標 (Mean, Var, Skew, Kur, KLD)が軒並み上位に位置している
ことがわかる.

3.2.5 単位根検定
VAR モデルを用いて t 検定やグレンジャー因果検定など統計的な検定を行いたい

場合には各変数がトレンドのない定常過程であることが理論的に要求される. しかし
ながら株価データを含む多くの経済データは普通定常過程ではない. そのような場合
でも各変数について差分をとる処理を施せば定常過程とみなせる場合がほとんどであ
る. 式 3.6による処理は差分を取る処理に相当し,実際,小さい K については Changet

は定常過程であるとみなすことができるであろう.しかし大きい K については振動が
緩やかになり限られた期間ではトレンドが存在してしまう可能性がある.

与えられた時系列データが定常過程とみなせるかどうかについては単位根検定を用
いる. 今回は検定方法に拡張ディッキー–フラー検定 (Augmented Dickey–Fuller test,

ADF test) を用いている. 検定の結果, K = 225 の場合は多くの株価データが有意水
準 5% で単位根を持つことが棄却されなかった. そこでネットワーク指標を含むすべ
てのデータに対して 1階の差分を取る処理,

∆yt = yt − yt−1 を施した. この場合すべての変数は有意水準 5% で単位根をもつこと
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が棄却された. 従って式 3.5によるモデルは

∆yt = c+

L∑
l=1

Φl∆yt−l + εt (3.9)

と変更され,式 3.7, 式 3.8は,

∆Changet = c1 + ϕ1,11∆Changet−1 + ϕ1,12∆xt−1 + · · ·+ ϕL,11∆Changet−L

+ ϕL,12∆xt−L + ε1,t (3.10)

∆xt = c2 + ϕ1,21∆Changet−1 + ϕ1,22∆xt−1 + · · ·+ ϕL,21∆Changet−L

+ ϕL,22∆xt−L + ε2,t (3.11)

に変更される.

なお,単に予測がしたいだけならこのような変更は必要ない.また今回の場合は差分
の差分をとるという処理を施しているため結果の解釈性は低い. 従って式 3.9 による
モデルを用いるのはあくまで定常性の過程が必要な部分だけとし, インパルス応答や
次章における予測については式 3.5によるモデルを用いる.

3.2.6 回帰結果
ネットワークの 4つの基本統計量,平均,分散,歪度,尖度を説明変数としたモデルは

AIC のスコアこそよかったが, 有意水準 5% で効いている回帰係数の数は高々 2 つし
かなかった. 一方カルバックライブラー情報量 KLD を説明変数としたモデルは次数
Lは L = 109で,ラグ 14, 20, 38, 70, 85, 92, 107, 108の 8個の回帰係数が 5%有意で
あった. そのため KLD を用いたモデルがネットワーク指標を用いたモデルの中では
最も有望であるように思われる.

一方, 株価データを使用するモデルについては例えば Apple 社 (AAPL) を説明変数
とするモデルでは次数 L は L = 143 でラグ 11, 13, 25, 30, 33, 40, 44, 53, 54, 73, 77,

83, 93, 99, 111, 118, 121, 124, 131, 136, 141, 143 の 22 個の回帰係数が 5% 有意で
あった. 他の株価データでも同じく有意な係数の数は株価データを用いたモデルの方
がネットワーク情報を用いたモデルよりも多い傾向にあったが, これは当然といえば
当然の結果であってこのことをもってネットワーク指標の非有効性を結論するべきで
はないだろう.

19



詳細な回帰結果については付録に示し,ここではKLDを説明変数とするモデルにつ
いて回帰結果の一部のみを表 3.1に示す.

20



表 3.1 カルバックライブラー情報量 KLD を説明変数とするモデルについて, 得ら
れた回帰結果の一部のみを表示したものである. 例えば L1.KLD などはラグ 1 の
KLDt−1 の項を表す.その他の変数名についても同様である. また †, ∗, ∗∗, ∗ ∗ ∗はそ
れぞれ p値が 10, 5, 1, 0.1%を下回っていることを表す.

coefficient std error t stat p value

Const. 0.000 0.003 0.085 0.933

L1.QQQ -0.156 0.032 -4.833 0.000∗∗∗

L1.KLD 0.103 0.132 0.781 0.435

L2.QQQ 0.009 0.033 0.260 0.795

L2.KLD -0.140 0.146 -0.956 0.339

L3.QQQ -0.066 0.033 -2.032 0.042∗

L3.KLD 0.026 0.150 0.176 0.860

L4.QQQ -0.006 0.033 -0.193 0.847

L4.KLD -0.106 0.147 -0.721 0.471

L5.QQQ 0.007 0.033 0.219 0.827

L5.KLD -0.026 0.148 -0.176 0.860

L6.QQQ 0.054 0.033 1.648 0.099†

L6.KLD 0.033 0.149 0.222 0.824

L7.QQQ 0.019 0.033 0.575 0.565

L7.KLD 0.257 0.148 1.736 0.082†

L8.QQQ 0.018 0.032 0.561 0.575

L8.KLD 0.003 0.149 0.017 0.986

L9.QQQ 0.059 0.032 1.813 0.070†

L9.KLD -0.096 0.149 -0.645 0.519

L10.QQQ -0.073 0.032 -2.249 0.025∗

L10.KLD 0.259 0.149 1.738 0.082†

L11.QQQ 0.008 0.033 0.247 0.805

L11.KLD -0.118 0.149 -0.792 0.428

L12.QQQ 0.212 0.033 6.490 0.000∗∗∗

L12.KLD -0.115 0.149 -0.771 0.441

L13.QQQ -0.059 0.033 -1.761 0.078†

L13.KLD 0.036 0.149 0.243 0.808
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3.2.7 グレンジャー因果性
次に, 各ネットワーク指標から QQQ 価格変化率 Changet へのグレンジャー因果性,

およびその逆向きのグレンジャー因果性を検定する. 式 3.10において xtからChanget

へのグレンジャー因果性がないということは次の帰無仮説,

ϕ1,12 = · · · = ϕL,12 = 0 (3.12)

すなわち xt の関わる項の係数が全て 0ということで定式化される. この帰無仮説の下
で F 検定をすることでグレンジャー因果性を検定できる. 具体的にはまず帰無仮説の
制約の下で推定されたモデルにおいて残差二乗和 SSR0 を計算し, 制約なしのモデル
においても同様に残差二乗和 SSR1 を計算する. ただし残差二乗和 SSRとは yt を時刻
tにおける観測値, ŷt をその予測値とするとき T をデータの長さとして,

SSR =

T∑
t=0

(yt − ŷt)
2 (3.13)

で定義される. このとき次の F 統計量は自由度 (L, T − 2L− 1)の F 分布に従うこと
が知られているため,これによって検定する.

F =
(SSR0 − SSR1)/L

SSR1/(T − 2L− 1)
(3.14)

表 3.2は検定結果である. 変数名 QQQ, Mean, Var, Skew, Kur, KLDはそれぞれ各
時刻 t における QQQ 価格変化率 Changet, 移動エントロピー分布の平均, 分散, 歪度,

尖度,およびカルバックライブラー情報量KLDtを表す. 他のすべての結果は有意では
無かったが,カルバックライブラー情報量からQQQ (KLD → QQQ)へは有意水準 5%

でグレンジャーの意味での因果性があった. このことはカルバックライブラー情報量
が将来の株価変動について重要な情報を持っていることを示唆する. すなわち, QQQ

価格のようなマクロ的な指標に変化が起こることに先立って株式市場には何らかの変
化が起こっていて, その変化をカルバックライブラー情報量がネットワーク構造の変
化という形で捉えているのだと解釈できる. これは 3.1.2 節で述べたネットワークの
統計量や移動エントロピー分布のステージの変化がコロナショックに先立って起こっ
ているように見えるということに一定の説得力をもたらすものであり意味のある結果
である. また, 以上のことはカルバックライブラー情報量が株価予想のための重要な
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説明変数になり得ることを示唆する.株価予想については次章で検討し, 次節ではカル
バックライブラー情報量などの統計量が QQQ にどのような意味で影響を与えるのか
を検証する.

表 3.2 矢印の向きは因果の向きを表す. 例えば QQQ → Mean は QQQ 価格変化率,

Changet から時刻 tにおける移動エントロピー分布の平均, Meanへのグレンジャー因
果性を表し, p valueはその p値を表す.

p value

QQQ→Mean 0.983

QQQ→Var 1.000

QQQ→Skew 1.000

QQQ→Kur 1.000

QQQ→KLD 0.172

Mean→QQQ 0.972

Var→QQQ 1.000

Skew→QQQ 0.999

Kur→QQQ 1.000

KLD→QQQ 0.039∗

3.2.8 インパルス応答
本節では VAR モデルの (直交化) インパルス応答関数を求めることによってカルバ

ックライブラー情報量などのネットワーク指標が QQQ価格変化率 Changet にどのよ
うな形で影響を及ぼしているのかを検証する. 式 3.7, 式 3.8 によるモデルにおける xt

から Changet への非直交化インパルス応答関数 IRFx→Changet(k)は,

IRFx→Changet(k) =
∂

∂ε2,t
Changet+k (k = 0, 1, . . .) (3.15)

で定義される.ただし, ε2,t は非確率変数として計算される. 更に,誤差項 ε1,t, ε2,t の互
いの影響を排除するために誤差項の分散共分散行列を三角分解を用いて互いに無相関
になるように直交化した上で改めて式 3.15を計算したものが直行化インパルス応答関
数,あるいは単にインパルス応答関数と呼ばれるものであり,本稿ではこれ以降単にイ
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ンパルス応答あるいはインパルス応答関数といった場合は直行化インパルス応答関数
を指すものとする. xt から Changet へのインパルス応答 IRFx→Change(k) は xt に起
こったモデルでは予想できなかった未知の変動 (ショック)が kステップ先の Changet

にどのように伝わっていくかを表すものである.

図 3.5a, b, c, d はそれぞれ xt に時刻 t における移動エントロピー分布のカルバッ
クライブラー情報量 KLDt(KLD),平均 (Mean),分散 (Var),歪度 (Skew)を入れたとき
の 500時間 (約 67営業日)間のインパルス応答を表したものである.ただし赤い破線は
90% 信頼区間の境界を表す. 図 3.5a を見ると, カルバックライブラー情報量にモデル
では予測できない未知の 1% の変動が起きたとき, およそ 50 時間後に QQQ 価格変化
率はそれとは逆方向におよそ 0.06% モデルの予測を超えて変動することがわかる. ま
た, 図 3.3 を見てわかるように, カルバックライブラー情報量に起こるモデルでは予測
できない変動とは, パルス信号的な増加方向への変動であろうことがわかる.従ってこ
れは移動エントロピーの分布に何らかの変化が起こりカルバックライブラー情報量が
増大するとおよそ 50時間後をピークとして株価は下落するということ意味している.

次に,図 3.5b, c, dを見ると,これらは概形として似ているが,その解釈は移動エント
ロピー分布の平均, 分散, 歪度にモデルでは予測できない 1% の変動が起こるとおよそ
50時間後をピークとして QQQ価格変化率をモデルの予測を超えて同じ方向に 0.02%

から 0.04%程度変動させるということである. 特に,移動エントロピー分布が平均,分
散,歪度が減少し分布の特徴が失われるような方向に変化するとき,株価は下落すると
いうことがわかる. これは 3.1.1 節で述べた移動エントロピー分布の変化と株価変動
との関係を追認するものとなっている.

しかしながら, すべてのグラフにおいてほとんどの時間で信頼区間が正負両方の領
域にまたがっているため統計的な信頼度は薄い.とはいえ,今述べたことはこれまで見
てきたものと整合的でありそのことによって一定の説得力がもたらされるべきであ
ろう. また, 統計的な信頼性が薄いなかでも図 3.5a は比較的良い結果が得られたよう
に見えるので, ネットワーク指標の中では QQQ 価格の変動に対して何らかの情報を
持っているであろう最も有力な変数はやはりカルバックライブラー情報量であろう.
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図 3.5 (a), (b), (c), (d) はそれぞれカルバックライブラー情報量 KLDt から QQQ

へのインパルス応答,および時刻 tにおける移動エントロピー分布の平均 (Mean),分散
(Var),歪度 (Skew)から QQQへのインパルス応答を表す.縦軸はインパルス応答の大
きさ,横軸はショックを与えた瞬間から経過した 1時間ごとの時間を表す.また,赤い破
線は 90%信頼区間の境界を表す.

3.2.9 小まとめ
ここまでは, 株式市場を対象とした分析を行ってきた. 得られたことは, QQQ 価格

のような株式市場全体を代表するマクロな指標が何らかのショックなどによって下落
するとき, 移動エントロピー分布は平均や分散, 歪度などが減少する方向に動き, 従っ
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て移動エントロピー分布はばらつきや歪みが無い特徴を失う方向に変化すること. そ
のとき株式市場のネットワークは均質化され, 特別なノードがなくなった状態にある
と解釈できること. また, グレンジャー因果検定などの結果を踏まえると, そのような
分布の変化と株価の下落はむしろ, 分布の変化の方が先行している可能性があるとい
うことである.

なぜ株価の下落時にのみ移動エントロピーの分布にこのような変化が起きるのかを
考えると, その理由は株式市場における株価の上昇と下落の非対称性に帰することが
できそうである. 株式市場では買いは Long (長期),売りは Short (短期)と別称される
ように,株価の上昇は長い時間をかけてゆっくり起こるのに対し,下落は短期的で急激
である場合が多い. すなわち, 株式市場は株価の上昇局面にある状態が通常状態で, 株
価の下落局面は異常状態だと考えられる訳であるが, そのような異常状態においては
大抵例えばコロナショックのような強い外部要因が存在していたり, あるいはそのよ
うな外部要因が見つけられなかったとしても株価の下落はそもそも連動するという株
式市場本来の性質によって各銘柄の区別がなくなり, いずれにせよ結果的に株式市場
内の因果性が見えなくなってしまうことによって, このような移動エントロピー分布
の変化が起こるのではないかと考えられる.

次節では今回得られたことの再現性を試すため, 株式市場を離れて暗号通貨市場に
ついて VARモデルを用いた同様の分析をすることとする.
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3.3 暗号通貨市場
3.3.1 暗号通貨
暗号通貨 (Cryptocurrency) とは, 分散的な認証システムによってその価値が担保さ

れる通貨のことである.

一般的な通貨はそれぞれの国における中央銀行によって発行され, その通貨に対す
る信用は, その国の政府に対する信用という形で保証される. また, このような従来型
の通貨を用いて行われる取引は, 特にインターネット上などの非対面型の取引の場合,

その取引の信頼性を保証するためには皆が認める第三者, すなわち銀行などの金融機
関の存在が必要である. それに対して暗号通貨はこのような中央集権的な構造を必要
としない. その代わりに暗号通貨を使用するすべてのユーザーが共同してその価値を
保証するブロックチェーン (Blockchain)と呼ばれる分散型の認証システムによって取
引の信頼性や貨幣価値が維持される仕組みになっている (Delgado-Segura et al. 2018;

Miraz and Ali 2018; Monrat, Schelén, and Andersson 2019; Yaga et al. 2019).

暗号通貨の本質的な部分はブロックチェーンを用いた分散型の認証システムであ
る.その概念は 2008年に Satohi Nakamotoという匿名の人物によって初めて世に出さ
れた (Nakamoto 2008). また彼は,彼のアイデアを認める人々とともに世界初の暗号通
貨となるビットコイン (Bitcoin) の開発に成功した. ビットコインに代表される暗号
通貨は現在では多く存在しており, その市場規模も年々急速に拡大している (Hileman

and Rauchs 2017).

また現在では暗号通貨の根幹技術であるブロックチェーン技術の通貨としての利用
にとどまらないより一般の集団認証システムとしての応用もなされるようになってき
ている (Abou Jaoude and Saade 2019). 例えば, アート作品などをインターネット上
でデータとして取引する際にそのオリジナリティを保証するための手段としてブロッ
クチェーンの技術が活用されたりしている (Zeilinger 2018).

また近年では中国や日本, アメリカ, カナダ, ヨーロッパなどを含む多くの国々の中
央銀行が中央銀行が発行する暗号通貨である中央銀行デジタル通貨 (Central Bank

Digital Currency, CBDC) の発行可能性について真剣に研究し始めている (Boar,

Holden, and Wadsworth 2020; Mancini-Griffoli et al. 2018). 特に中国は CBDCの導
入についてその他の国に先んじており, 既にいくつかの地域で実験的な運用を済ませ
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ている (Náñez Alonso, Jorge-Vazquez, and Reier Forradellas 2021).

いずれにせよ暗号通貨はこれから先の将来において, より深くより広範囲に経済に
浸透していくものと思われる. 従って暗号通貨市場について分析をすることは経済学
的に意味のあることである.

ただし, 本節では株式市場の分析のために使用した手法の再現性を検証することが
目的であって,暗号通貨市場について個別で込み入った分析はしない.使用する手法も
株式市場の分析において試したものと同じものである.

3.3.2 データ
今回使用するデータは株式市場の場合と同じく Tiingo(https://www.tiingo.com) よ

り入手した. 具体的には 2021 年 9 月 23 日時点において時価総額上位 100 であった通
貨のうちデータの入手可能であった 30 の通貨を対象とし, 2021 年 4 月 1 日から 2021

年 5月 31日までを期間として 10分ごとの価格データを入手した. ただし,価格はすべ
て米ドル基準で測られている.

なお,暗号通貨市場には株式市場における NASDAQ100指数などの代表指数となる
ものが存在しない. そこで今回はビットコイン価格を暗号通貨市場の代表指標とみな
すことでその代替とした.

3.3.3 前処理および移動エントロピーネットワークの構築
得られた暗号通貨価格データに対して 2章において施したことと全く同様の欠損処

理, 標準化, 窓化, 移動エントロピーの計算およびフィルタリング処理を行った. ただ
し,暗号通貨価格の元データが 10分間隔のデータであることに起因して最終的に得ら
れる移動エントロピーデータは株式市場の場合とは違い, 1時間間隔になっている. ま
た,暗号通貨市場は 1日 24時間開いているため, 1時間ごとの時系列データではちょう
ど 24ステップが 1営業日に相当する.

参考のために,図 3.6はこのようにして得られた暗号通貨市場における移動エントロ
ピーネットワークの一例である. 2021 年 4 月 1 日における移動エントロピーネット
ワークを全体の上位 5%の重みをもつリンクのみを表示したものである.ノード名はそ
れぞれの暗号通貨の通貨コードを表す.
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図 3.6 矢印が各ノード間の有向リンクを表し, ノード名は通貨コードを表す. 例えば,

通貨コード BTCおよび ETHはそれぞれビットコインとイーサリアムのことである.

3.3.4 基本統計量およびカルバックライブラー情報量
株式市場の場合と同様に得られた時系列の移動エントロピー分布に対して各時刻 t

における平均 (Mean), 分散 (Variance), 歪度 (Skewness), 尖度 (Kurtosis)および式 3.4

によるカルバックライブラー情報量 KLDt を計算した.ただし,カルバックライブラー
情報量を計算する際のランダムサンプリングのサンプル数については, 今回の場合は
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870個 (1ステップ分)となっている.

3.3.5 VARモデル
株式市場の場合と同じく 2変量 VARモデルを用いて分析を行う.今回はビットコイ

ン価格の変化率を被説明変数とし, その他の暗号通貨価格の変化率や前節で定義した
各種のネットワーク指標を説明変数とする. すなわち, 式 3.6 において QQQt を時刻
tおけるビットコイン価格 BTCt に代えたもの,

Changet =
BTCt − BTCt−K

BTCt−K
(3.16)

を改めてChangetとし,その他の暗号通貨についても同様に価格変化率を計算する. ま
た, 変化率を計算する期間である K には株式市場の場合と同じく K = 225 を継承す
る. これらの変更によって再び式 3.7,式 3.8による VARモデルを作成する. モデルの
次数 L の決定には株式市場の場合と同じく探索する L の最大値を 150 として AIC の
最小化を用いる.

3.3.6 AICによる説明変数の比較
株式市場の場合と同じく,まずAICによる各説明変数の比較を行う.それぞれのモデ

ルにおいて AIC の最小化を行い最も結果の良かった上位 20 について示したものが図
3.7である. ただし,変数名Mean, Var, Skew, Kur, KLDは時刻 tにおける移動エント
ロピー分布の平均, 分散, 歪度, 尖度, および KLDt を表し, その他のものは暗号通貨の
通貨コードを表す.

株式市場の場合とほぼ同じく, ネットワーク指標が上位 6 に位置する結果となった.

しかも今回の場合は, 株式市場の場合にあった QQQ の価格データが他の株価データ
の情報を内包してしまっているというような論理的な問題が存在しないため, 結果に
は一定の説得力がある. 従ってネットワーク指標は少なくとも単純な価格データより
は情報の捨象に成功し,情報としての質を向上させていると考えてよさそうである.
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図 3.7 株式市場の場合と同じく, ネットワーク指標が軒並み上位に位置していること
がわかる. ちなみに,ネットワーク指標に食い込んで上位に入った ETHはイーサリア
ムのことである.

3.3.7 単位根検定
株式市場の場合と同じく,統計的な検定を行うために必要な単位根検定う. 検定の結

果,やはり多くの暗号通貨データで有意水準 5%で単位根を持つことが棄却されなかっ
たが,すべての変数に対し 1階の差分を取る処理∆yt = yt − yt−1 を施した場合はすべ
ての変数について有意水準 5% で単位根を持つことが棄却された. 従って t 検定とグ
レンジャー因果検定を行う部分については式 3.10, 式 3.11 によるモデルを用い, それ
以外の場合には式 3.7,式 3.8によるモデルを用いる.

3.3.8 回帰結果
それぞれのモデルについて得られた回帰結果のうち, カルバックライブラー情報量

(KLD) を説明変数としたモデルは次数 L が L = 62 で, ラグ 4, 13, 14, 28, 29, 55, 58

の 7 つの係数が 5% 有意であった. これはその他のネットワーク指標や暗号通貨価格
データを説明変数としたモデルの中で最多であった. その他のネットワーク指標では
移動エントロピー分布の尖度 (Kur) や歪度 (Skew), 分散 (Var) を説明変数としたモデ
ルが有意な回帰係数の数が 3-4 つで, これは全体の中で 3 番目または 4 番目に多い数
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であった.

また,暗号通貨価格データを説明変数としたモデルでは 5%有意な係数の数が 3つを
超えているものの数は 5 つだけでそれ以外については 5% 有意な係数は高々 2 つしか
なかった.

このように, 株式市場の場合と比較して全体的に有意な回帰係数の数は少なかった.

特に暗号通貨価格データを説明変数としたモデルで有意な回帰係数の数が少なかった
のは株式市場の場合と対称的であるが, これは QQQ 価格データがその他の株価デー
タの情報を内包していることに対して, 今回の場合はそれぞれの暗号通貨価格データ
は理論的には独立であるはずなので自然な結果ではある. その中で KLD をはじめと
したネットワーク指標が相対的に有意な回帰係数の数が多かったということは一定の
意味のある結果であるように思われる.

参考のために,図 3.8は各モデルについて 5%有意であった回帰係数の個数 (Signifi-

cant Coefficients)の上位 20について表したものである.
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図 3.8 縦軸は各モデルにおいて 5%有意であった回帰係数の個数を表す.全体として
値は小さいものの, カルバックライブラー情報量 KLD をはじめとして, ネットワーク
指標が相対的に上位に位置していることがわかる.

また,表 3.3はカルバックライブラー情報量を説明変数としたモデルについて具体的
な回帰結果の一部のみを示したものである.詳細な結果については付録にて示す.
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表 3.3 カルバックライブラー情報量 KLD を説明変数とするモデルについて, 得ら
れた回帰結果の一部のみを表示したものである. 例えば L1.KLD などはラグ 1 の
KLDt−1 の項を表す. その他の変数名についても同様である. †, ∗, ∗∗, ∗ ∗ ∗ はそれぞ
れ p値が 10, 5, 1, 0.1%を下回っていることを表す.

coefficient std error t stat p value

Const. -0.001 0.003 -0.309 0.757

L1.BTC 0.028 0.033 0.869 0.385

L1.KLD 0.061 0.059 1.042 0.297

L2.BTC -0.089 0.033 -2.714 0.007∗∗

L2.KLD 0.005 0.060 0.080 0.937

L3.BTC -0.000 0.033 -0.002 0.998

L3.KLD -0.003 0.058 -0.060 0.952

L4.BTC -0.153 0.033 -4.660 0.000∗∗∗

L4.KLD -0.128 0.058 -2.191 0.028∗

L5.BTC -0.011 0.033 -0.332 0.740

L5.KLD -0.078 0.059 -1.330 0.184

L6.BTC 0.060 0.033 1.801 0.072†

L6.KLD 0.025 0.059 0.431 0.666

L7.BTC 0.024 0.033 0.717 0.473

L7.KLD 0.050 0.059 0.837 0.403

L8.BTC 0.018 0.033 0.529 0.597

L8.KLD 0.010 0.059 0.162 0.872

L9.BTC 0.009 0.033 0.258 0.797

L9.KLD 0.031 0.059 0.517 0.605

L10.BTC -0.016 0.033 -0.475 0.635

L10.KLD 0.086 0.059 1.447 0.148

L11.BTC 0.017 0.033 0.498 0.618

L11.KLD -0.013 0.059 -0.225 0.822

L12.BTC 0.021 0.033 0.621 0.534

L12.KLD -0.001 0.059 -0.013 0.989

L13.BTC -0.031 0.033 -0.923 0.356

L13.KLD 0.128 0.059 2.158 0.031∗
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3.3.9 グレンジャー因果性
次に株式市場の場合と同じく, 各ネットワーク指標からビットコイン価格へのグレ

ンジャー因果性を検証する. その方法については 3.2.7節と全く同じである.

表 3.4 は検定結果である. 株式市場の場合と比較して, 全体的に p 値は低く出る傾
向があった.その中でもやはり,株式市場の場合と同じくカルバックライブラー情報量
(BTC) からビットコイン (BTC) へのグレンジャー因果性が有意水準 5% で有意に検
出された. そのためやはり, 暗号通貨市場でも移動エントロピーネットワークがビッ
トコイン価格の変動,すなわち相場変動に関して何らかの情報を持っていて,その情報
をカルバックライブラー情報量が分布の変化という形で捉えているのだと思ってよさ
そうである. また因果の向きを考えるに, 相場変動が起こることに先行して移動エン
トロピーネットワークには価格などのマクロ指標には表れない何らかの目に見えない
変化が起こっていて, それに追随するようにして相場変動が起こっているのだと解釈
できる. そのためカルバックライブラー情報量をはじめとしたネットワーク指標は将
来の相場変動について何らかの重要な情報を含んでいて, 価格予想をしたいときには
重要な変数になり得ることが示唆される.

ここまで見てきたものは株式市場で得られた結果をおよそ追認するものである. そ
のため結果の再現性を補強するという意味で価値のある議論ができたと言うべきであ
ろう. 次節ではインパルス応答を検証し,具体的にどのようなメカニズムでこのような
因果性が得られているのかを検証する.

34



表 3.4 各変数名 BTC, Mean, Var, Skew, Kur, KLD はそれぞれビットコイン価格
変化率, 移動エントロピー分布の平均, 分散, 歪度, 尖度およびカルバックライブラー情
報量を表す.また矢印の向きは因果の向きを表し,例えば BTC→Meanはビットコイン
価格変化率から移動エントロピー分布の平均へのグレンジャー因果性を表す.

p value

BTC→Mean 0.526

BTC→Var 0.051

BTC→Skew 0.062

BTC→Kur 0.604

BTC→KLD 0.649

Mean→BTC 0.309

Var→BTC 0.284

Skew→BTC 0.265

Kur→BTC 0.301

KLD→BTC 0.015∗

3.3.10 インパルス応答
株式市場の場合と同じく, 移動エントロピー分布のにどのような変化が起こった結

果ビットコイン価格変化率にどのような変化をもたらすのかをインパルス応答によっ
て検証する.

時刻 tにおける移動エントロピー分布の平均 (Mean),分散 (Var),歪度 (Skew),およ
びカルバックライブラー情報量 KLDt からビットコイン価格変化率 (BTC) に対する
250時間 (約 33営業日)にわたるインパルス応答を計算したグラフが図 3.9である. 見
ると, まずわかることは株式市場の場合と比較して全体的にインパルス応答の収束が
速いということである. これは一般的に暗号通貨市場は株式市場と比較して相場の変
動が激しい高いボラティリティを有しているため, ショックも比較的短時間で吸収さ
れるからではないかと思われる. また, カルバックライブラー情報量からビットコイ
ン価格変化率へのインパルス応答, 図 3.9aを見るとこれはちょうど株式市場の場合に
おける対応物, 図 3.5a を反対にした様な形をしている. また信頼区間はより明確に正
の領域に寄っている. 数値的に解釈するとカルバックライブラー情報量にモデルでは
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予測できない 1% の変動が起こるとおよそ 40 時間後をピークとしてビットコイン価
格変化率をモデルの予測を超えて 0.06% 程度同じ方向に変化させるということがわ
かる. すなわち, 移動エントロピー分布に何らかの変化が起こりその結果カルバック
ライブラー情報量が増大すると約 40 時間後に, 株式市場の場合とは反対に, ビットコ
イン価格は上昇するということである. これは, 暗号通貨市場と株式市場との違い, す
なわち暗号通貨市場では株式市場のような買いは Long (長期), 売りは Short (短期)と
いうような概念が成立しにくく, 暴落も暴騰も頻繁に起こっているという事実に起因
しているのではないかと思われる. いずれにせよ, カルバックライブラー情報量の変
動がおよそ 40 時間後のビットコイン価格を有意に変動させているというのは意味の
ある結論である. また, 図 3.9c を見ると, 移動エントロピー分布の分散が (増加/減少)

するとおよそ 40時間後のビットコイン価格が (上昇/下落)することがわかる. こちら
は株式市場の場合と同様の結果である. 一方で図 3.9b, d は, 信頼区間が正負両方の領
域に大きく広がっており, 全体的に値も小さいためあまり積極的に解釈をするべきで
はないように思われる.

以上のことをまとめると, 移動エントロピー分布が変動し従ってカルバックライブ
ラー情報量が増大すると, 変動のあった最初の 40-50 時間程度は明確にビットコイン
価格を上昇させ, またそのような分布の変化とは分散を増大させるような変化であ
ろうこともわかる. ただしそれ以外の平均, 歪度などについては明確な傾向は得られ
ないであろうこともわかる. 結局, 株式市場の場合と同じくネットワーク指標の中で
ビットコイン価格の変動, すなわち相場変動に対して何らかの情報を持っているであ
ろう最も有力な変数はカルバックライブラー情報量であろうということが本節の結論
である.
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図 3.9 (a), (b), (c), (d) はそれぞれカルバックライブラー情報量 KLDt から QQQ

へのインパルス応答,および時刻 tにおける移動エントロピー分布の平均 (Mean),分散
(Var),歪度 (Skew)からビットコイン価格変化率 BTCへのインパルス応答を表す.縦
軸はインパルス応答の大きさ,横軸はショックを与えた瞬間から経過した 1時間ごとの
時間を表す.また,赤い破線は 90%信頼区間の境界を表す.

3.3.11 本章のまとめ
本章でははじめに株式市場の移動エントロピー分布の変化とコロナショックのよう

な大規模な相場変動の間に何らかの関係があるらしいことをコルモゴロフ-スミルノ
フ検定を用いて検証した.
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次に, そのことについて深く調べるために移動エントロピー分布の変化をカルバッ
クライブラー情報量によって定量化し,VAR モデルを用いて詳細な分析を行った. 得
られたことは, カルバックライブラー情報量から QQQ 価格の変化率に 5% 有意でグ
レンジャー因果性が見られたこと, また移動エントロピー分布が変化し, 従ってカル
バックライブラー情報量が増大すると株価は下落するということ, そしてそのような
分布の変化とは分布の平均や分散,歪度などが減少し,従って分布の特徴が失われるよ
うな方向への変化であるということ, そのような状態はネットワークが特別な場所が
ない均質な状態にあって各銘柄の区別が失われてしまったような状態であると解釈で
きることである.

その次に,VAR モデルによる同様の分析を暗号通貨市場に対しても行った. 結果は
おおよそ株式市場の場合と整合的であったがカルバックライブラー情報量からビット
コイン価格変化率へのインパルス応答に関しては, 株式市場とは逆の結果が得られた.

すなわち, 暗号通貨市場においては移動エントロピー分布が変化しカルバックライブ
ラー情報量が増大するとビットコイン価格は上昇するということである. このような
違いは株式市場と暗号通貨市場の性質の違いに帰することが出来るだろうと思われ
る. すなわち, 暗号通貨市場は株式市場に比べて相場の変動が激しく, 株式市場とは違
い, 短期的な急騰も急落もよく起こっているという要因がもたらす差異ではないかと
考えられる.

以上の分析を踏まえて, 移動エントロピー分布から計算される各種ネットワーク指
標,特にカルバックライブラー情報量などは,株式市場や暗号通貨市場の相場変動に関
する重要な情報を持っていると結論してよいであろう.

するとこれらの情報が実際に将来の価格変動予測に役立つのかどうかという自然な
疑問がわく. そこで次章では株価予測や暗号通貨価格予測に関する検証を行うことと
する.
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4 予測
4.1 目的

本章ではこれまで見てきたカルバックライブラー情報量などのネットワーク指標が
株価予測や暗号通貨価格予測に有効であるかどうかを検証するために, ネットワーク
指標を用いたモデルと用いないモデルとで予測の精度を比較する検証を行う. 予測精
度の評価には平均二乗偏差 (Root Mean Squared Error, RMSE)を用いる.ここで nを
予測期間の長さとして,時系列データ yt の予測期間 t = t0, t0 + 1, . . . , t0 + n − 1にお
ける RMSEは次で定義される.

RMSE =

√√√√ 1

n

t0+n−1∑
t=t0

(yt − ŷt)2 (4.1)

ただし ŷti は観測されたデータ yti の予測値を表す.

予測する対象は式 3.6 で定義される QQQ 価格またはビットコイン価格の変化率
Changet とし,予測には複数の変数を組み合わせた多変量の VARモデルを用いる.

4.2 株価予測

株価予測に使うモデルは 5変量の VARモデルとする. まず,ネットワーク指標を用
いず, 株価データのみを変数とするモデルを株価モデルとし, 使用する変数は QQQ 価
格の変化率 Changet と図 3.4 において株価データの中で AIC スコアの良かった上位
4 つ (AAPL, GOOGL, SNPS, MCHP) の Changet 同様に計算した変化率とする. 次
に, 株価データとネットワーク指標を組み合わせたモデルをネットワークモデルとし,

使用する変数はQQQ価格の変化率Changetと株価データの中でAICスコアの良かっ
た上位 2つ (AAPL, GOOGL)と時刻 tにおける移動エントロピー分布のカルバックラ
イブラー情報量 KLDt および時刻 t における移動エントロピー分布の平均とする. こ
れら 2 つの予測モデルによって QQQ 価格変化率 Changet の予測を行い, 予測精度の
違いを比較する.

それぞれの予測モデルについて与えられたデータの時刻 t = 0, 1, . . . , t0 − 1 までを
訓練データとし, 訓練データからみて 105 ステップ (7 営業日) 分の未来のデータとな
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る t = t0, t0 + 1, . . . , t0 + 104 までをテストデータとして, 訓練データに対してモデル
の推定を行い, テストデータに対する当てはまりの良さを式 4.1 による RMSE によっ
て比較する.

具体的な例として, 図 4.1a および b はそれぞれ 2020 年 4 月 1 日から 105 ステップ
(7 営業日) の予測結果を表示したものである. 黒い実線および破線 (Observed (train),

Observed (test)) はそれぞれ観測されたデータのうち訓練データとして使用された部
分とテストデータとして使用された部分を表し, 赤い破線 (Forcast) は予測を表す. 株
価モデルにおける RMSEは 0.126で,ネットワークモデルにおける RMSEは 0.056で
あった. 従ってこの予測期間においてはネットワークモデルの方が予測精度が高く,数
値的には株価モデルが QQQ価格変化率を約 13%(ポイント)の誤差で予測しているの
に対し, ネットワークモデルでは約 6%(ポイント) の誤差で, 従っておよそ倍の精度で
予測していることがわかる. また,図 4.1aを見て明らかなように,株価モデルでは将来
の相場変動を予期できていないが,図 4.1bを見る限りでは,ネットワークモデルではそ
れができているように見える. このように,特に大きな相場変動の近辺においてネット
ワークモデルの方が株価モデルよりも予測精度が良い傾向があった. その他の予測期
間における予測についてはいくつかの例を付録にて示す.
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図 4.1 Observed (train),および Observed (test)はそれぞれ観測されたデータのう
ちの訓練データとテストデータを表し, Forcastは予測を表す.(a)株価モデルでは将来
の上昇相場への転換を予期できていないのに対し (b) ネットワークモデルではそれが
できているように見える.

また, 図 4.2 は予測の開始時点 t0, (Start Point of Forcast) を 2020 年 4 月 1 日か
ら 2020年 5月 11日までの各時刻にとったときの株価モデル (Stock model) とネット
ワークモデル (Network model)の予測における RMSEを表示したものである. 図 4.2

を見てわかるように,全体的にネットワークモデルの方が株価モデルよりも RMSEが
小さく,従って予測精度が良い傾向にあった.具体的には図 4.2の全体の 68%でネット
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ワークモデルの方が株価モデルよりも RMSEが小さかった.

以上のことから,ネットワーク指標が株価予測には有効であり,従って株価情報をネ
ットワークに変換し, そこから有益な情報を得ようとする一連の方法には意味があっ
たということが結論できるだろう.
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図 4.2 横軸は各予測の開始時点 t0 を表し,縦軸は各予測開始時点 t0 から 105ステッ
プ (7営業日) 分の予測における RMSEを表す.

4.3 暗号通貨価格予測

株価予測と同様の方法で暗号通貨価格の予測も行う. モデルには 5変量のVARモデ
ルを用い,式 3.16で定義されるビットコイン価格の変化率 Changet を予測する. まず,

ネットワーク指標を用いず暗号通貨価格データのみを変数とするモデルを暗号通貨モ
デルとし, 使用する変数はビットコイン価格変化率 Changet と図 3.7 において暗号通
貨価格データの中で AIC スコアの良かった上位 4 つの暗号通貨 (ETH, LTC, XRP,

DASH) の価格変化率をビットコイン価格変化率 Changet 同様にで計算したものとす
る. 次に,暗号通貨価格データとネットワーク指標を組み合わせたモデルをネットワー
クモデルとし, 使用する変数はビットコイン価格変化率 Changet と暗号通貨価格デー
タの中で AICスコアの良かった 2つの暗号通貨 (ETH, LTC)と時刻 tにおける移動エ
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ントロピー分布のカルバックライブラー情報量 KLDt および時刻 tにおける移動エン
トロピー分布の分散とする. 5 変量の VAR モデルで, 使用する変数がビットコイン価
格変化率 Changet および 4 つの暗号通貨指標であるものを暗号通貨モデルとし, 使用
する変数がビットコイン価格変化率 Changet ,暗号通貨指標の中で特に AICスコアの
良かった上位 2つ (ETH, LTC)と 2つのネットワーク指標であるものをネットワーク
モデルとし,暗号通貨モデルとネットワークモデルの予測精度を RMSEによって評価
する. また,予測期間の長さは 96ステップ (4営業日)とする.それ以外の部分は前節の
株価予測と同様である.

具体的な例として図 4.3aおよび bはそれぞれ,暗号通貨モデルとネットワークモデ
ルにおける 2021 年 5 月 23 日から 96 ステップ (4 営業日) 分の予測結果を示したもの
である. 図 4.3a, b どちらにおいても将来の上昇トレンドを大まかにとらえることは
出来ているが,図 4.3bのネットワークモデルの方がより良い精度で予測できているこ
とがわかる. 暗号通貨モデルにおける RMSEは 0.102でネットワークモデルにおける
RMSE は 0.071 であった. 従ってこの予測期間ではネットワークモデルの方が予測精
度が高く, RMSEの減少率は約 30%であった. その他の予測期間における予測につい
てはいくつかの例を付録にて示す.
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図 4.3 Observed (train),および Observed (test)はそれぞれ観測されたデータのう
ちの訓練データとテストデータを表し, Forcast は予測を表す. 両者とも大まかには正
しい予測をしているように見えるが (b) のネットワークモデルの方が (a) の暗号通貨
モデルよりも予測精度を高めていることがわかる.

また, 図 4.4 は予測の開始時点 t0, (Start Point of Forcast) を 2021 年 5 月 3 日から
2021 年 5 月 26 日までの各時刻にとった時の暗号通貨モデル (Crypto model) とネッ
トワークモデル (Network model)の予測における RMSEを表示したものである. 暗号
通貨価格予測の場合でも株価予測の場合と同じくネットワークモデルの方が暗号通貨
モデルよりも RMSEが小さい傾向があった.具体的には図 4.4の全体の 65%でネット
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ワークモデルの方が暗号通貨モデルよりも RMSEが小さかった.

5/03 5/10 5/18 5/26
Start Point of Forcast

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

R
M

SE

Crypto model
Network model

図 4.4 横軸は各予測の開始時点 t0 を表し,縦軸は各予測開始時点 t0 から 96ステップ
(4営業日) 分の予測における RMSEを表す.

以上のことから暗号通貨市場においてもネットワーク指標を用いた予測は有効であ
り, 2 つの異なる市場において同様の結果が得られたことは与えられた時系列データ
をネットワークに変換して, そこから有用な情報を得ようとする一連の方法に普遍的
な効果があることを期待させる結果になったと言えるだろう.
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5 結論
5.1 本稿のまとめ

本稿ではまず,株式市場を移動エントロピーのネットワークとして捉えたとき,コロ
ナショックのような大規模なショック時には市場全体の移動エントロピー分布が平常
時とは異なっていることをコルモゴロフ-スミルノフ検定によって見た. コロナショッ
ク時に起こっていた移動エントロピー分布の変化とは,分布の平均や分散,歪度などが
ともに減少する, 分布の特徴が失われるような変化であった. そのような場合, ネット
ワークには特別な場所が存在しない均質な状態に近くなっていると考えられ, 従って
各銘柄はその区別を失い, 似たようなふるまいをするようになるという現象がショッ
ク時に起こっていると考えられるのであった. ショック時に移動エントロピー分布の
平均が減少するというのはネットワークのリンクの重みを移動エントロピーという因
果関係の量で定義したからこそ起こる現象である. 例えばリンクの重みを二つの銘柄
の価格の一定時間ごとの相関係数や相互情報量などで定義するなら, ショック時には
各銘柄は一様に下落するので見かけの繋がりの深さは高まり, 従って相関係数や相互
情報量は上昇するはずである. 実際,(Kim and Sayama 2017) は相場に大きな変動が
あったとき, ネットワークのリンクの重みを相互情報量で定義した場合の相互情報量
の分布は右方にシフトすることを報告している. しかしながら, 因果関係まで含めて
考えたとき, そのような繋がりの深さはむしろ失われるというのが本稿の発見である.

その理由は, 特にコロナショックのような相場の急落時には株価は市場内のメカニズ
ムでは説明できない外的要因によって下落するため, 市場内の因果関係が消失してし
まうからではないかと考えられる.

次に, 本稿では VAR モデルを用いてそのような移動エントロピー分布の変化が相
場変動をどのように説明し得るかということを株式市場と暗号通貨市場を対象に検証
した. その中で移動エントロピー分布の変化を量的に評価するためにカルバックライ
ブラー情報量を用いた. 顕著な結果はカルバックライブラー情報量から QQQ 価格変
化率やビットコイン価格変化率の両方にグレンジャーの意味での因果性が見られたこ
とである. このことは移動エントロピー分布の変化が株価や暗号通貨価格の変動に先
立って起こっている可能性を示唆するため意味のある結果である.
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最後に, 本稿ではカルバックライブラー情報量などのネットワーク指標を用いたモ
デルとそうでないモデルととで株価予測として QQQ 価格変化率を, 暗号通貨価格予
測としてビットコイン価格変化率を予測し, その精度を比較した. 結果は複数の異な
る予測期間を試した中で株価予測, 暗号通貨予測ともに全体のおよそ 65% でネット
ワーク指標を用いたモデルの方が予測精度が高かった.従って,カルバックライブラー
情報量などのネットワーク指標は株式市場や暗号通貨市場の情報を上手く抽出し, 質
の高い情報を得られていると考えることができる.

全体を通じて, 本稿の意義は大量の変数からなる多変量の時系列データをまずネッ
トワークに変換し, そこからカルバックライブラー情報量などの意味のある情報を抽
出できるという, 時系列データの情報圧縮に関する方法を考察した点にあるだろう.

一般的に言って, どのようなモデルでもモデルに入れる変数の数が多くなれば推定す
るべきパラメーターの数は飛躍的に多くなってしまう. 例えば本稿で用いた VAR モ
デルの場合, n変量の VARモデルではパラメーターの数は O(n2) に比例し,株式市場
の場合は n = 103, 暗号通貨市場の場合は n = 30 など, 大きな n に対しては巨大な計
算コストがかかってしまう.しかも,このような大量の変数をそのまま載せただけのモ
デルは,往々にして係数の推定は不安定になり易く,おそらく良い分析は出来ないであ
ろう. そのような情報圧縮の問題に対峙するする一つの方法として, 主成分分析や畳
み込みニューラルネットワークなど, 機械学習を利用した特徴量抽出などは考え得る
(Yu, Chen, and Zhang 2014; Tsantekidis et al. 2017). しかしながら,そのような機械
学習的な方法はモデルの解釈性が著しく低いことが常であるため予測には用いること
ができても計量的な分析には用いられない. それに対して本稿で使用したカルバック
ライブラー情報量などの特徴量はネットワークという明確な意味が与えられるため,

モデルの解釈は素直にできる. このように, 多変量の時系列データをモデルの解釈性
を損なわずに適切に情報圧縮することができるということが本稿で考察した手法の最
たる意義であろう.

5.2 本稿の課題

本稿では株式市場や暗号通貨市場を移動エントロピーのネットワークとして捉え,

そのネットワークから意味のある情報を抜き出そうということがテーマであった. し
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かしながら, ネットワークとは言ったものの実際に使われたものは移動エントロピー
の分布のみであり, ネットワークの構造についてより高度で踏み込んだ分析はなされ
ていない. 例えばネットワークの中心性や次数相関, クラスター係数などネットワー
クの構造についてより具体的な示唆を与えてくれる量を計算すれば, より豊かな分析
が可能となるかもしれないし,予測の精度も上がるかもしれない.この点は十分に検討
する価値のある課題である.

また, 本稿で使用したモデルは VAR モデルのみであったが他のモデルでも検討し
てみて同様の結果が得られるのかどうかは試してみる価値のある課題である. 例えば
予測についてのみ興味があるのであれば, モデルの解釈性は犠牲になっても構わない
と考えられるので再帰型ニューラルネットワーク (Recurrent neural network) など機
械学習的なモデルを考えるのも一つである.

さらに言えば, 本稿では扱う対象が株式市場や暗号通貨市場という完全に金融寄り
のものであったが, 必ずしも金融データにこだわる必要はないので, より一般の経済
データに対象を拡大してみることも一考の価値がある課題である. 例えば世界各国の
期ごとの GDP 成長率や消費者物価指数などをデータとして同様の分析を行えばコロ
ナ危機やリーマンショック時などに何らかの特有のパターンが表れるかもしれない
し,そのようなことは十分検討しがいがある.
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付録
S1 回帰結果
表 3.1および表 3.3の完全な回帰結果をそれぞれ表 1.1および表 1.2に示す. 変数名

について,例えば L1.KLDなどはラグ 1のKLDt−1 の項を表す.その他の変数名につい
ても同様である. また †, ∗, ∗∗, ∗ ∗ ∗はそれぞれ p値が 10, 5, 1, 0.1%を下回っている
ことを表す.

付録表 1.1

coefficient std error t stat p value

Const. 0.000 0.003 0.085 0.933

L1.QQQ -0.156 0.032 -4.833 0.000∗∗∗

L1.KLD 0.103 0.132 0.781 0.435

L2.QQQ 0.009 0.033 0.260 0.795

L2.KLD -0.140 0.146 -0.956 0.339

L3.QQQ -0.066 0.033 -2.032 0.042∗

L3.KLD 0.026 0.150 0.176 0.860

L4.QQQ -0.006 0.033 -0.193 0.847

L4.KLD -0.106 0.147 -0.721 0.471

L5.QQQ 0.007 0.033 0.219 0.827

L5.KLD -0.026 0.148 -0.176 0.860

L6.QQQ 0.054 0.033 1.648 0.099†

L6.KLD 0.033 0.149 0.222 0.824

L7.QQQ 0.019 0.033 0.575 0.565

L7.KLD 0.257 0.148 1.736 0.082†

L8.QQQ 0.018 0.032 0.561 0.575

L8.KLD 0.003 0.149 0.017 0.986

L9.QQQ 0.059 0.032 1.813 0.070†

L9.KLD -0.096 0.149 -0.645 0.519

次ページに続く
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coefficient std error t stat p value

L10.QQQ -0.073 0.032 -2.249 0.025∗

L10.KLD 0.259 0.149 1.738 0.082†

L11.QQQ 0.008 0.033 0.247 0.805

L11.KLD -0.118 0.149 -0.792 0.428

L12.QQQ 0.212 0.033 6.490 0.000∗∗∗

L12.KLD -0.115 0.149 -0.771 0.441

L13.QQQ -0.059 0.033 -1.761 0.078†

L13.KLD 0.036 0.149 0.243 0.808

L14.QQQ -0.019 0.033 -0.562 0.574

L14.KLD -0.323 0.149 -2.169 0.030∗

L15.QQQ -0.106 0.033 -3.181 0.001∗∗

L15.KLD 0.138 0.149 0.924 0.356

L16.QQQ -0.015 0.033 -0.461 0.645

L16.KLD 0.107 0.149 0.719 0.472

L17.QQQ -0.027 0.033 -0.809 0.418

L17.KLD 0.036 0.149 0.240 0.810

L18.QQQ -0.043 0.033 -1.299 0.194

L18.KLD -0.006 0.149 -0.039 0.969

L19.QQQ 0.012 0.033 0.374 0.709

L19.KLD -0.237 0.149 -1.588 0.112

L20.QQQ 0.016 0.033 0.497 0.619

L20.KLD 0.332 0.149 2.222 0.026∗

L21.QQQ -0.000 0.033 -0.005 0.996

L21.KLD -0.096 0.150 -0.640 0.522

L22.QQQ -0.031 0.033 -0.949 0.342

L22.KLD -0.144 0.150 -0.956 0.339

L23.QQQ 0.044 0.033 1.352 0.176

L23.KLD -0.050 0.150 -0.331 0.741

L24.QQQ 0.031 0.033 0.955 0.340

L24.KLD -0.073 0.149 -0.489 0.625
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coefficient std error t stat p value

L25.QQQ -0.095 0.033 -2.899 0.004∗∗

L25.KLD 0.258 0.149 1.725 0.085†

L26.QQQ 0.050 0.033 1.502 0.133

L26.KLD 0.191 0.149 1.277 0.202

L27.QQQ 0.012 0.033 0.355 0.723

L27.KLD -0.099 0.149 -0.661 0.509

L28.QQQ -0.030 0.033 -0.912 0.362

L28.KLD 0.097 0.150 0.648 0.517

L29.QQQ 0.009 0.033 0.285 0.776

L29.KLD -0.246 0.150 -1.637 0.102

L30.QQQ 0.042 0.033 1.260 0.208

L30.KLD -0.087 0.150 -0.582 0.561

L31.QQQ -0.029 0.033 -0.884 0.376

L31.KLD -0.124 0.151 -0.822 0.411

L32.QQQ -0.003 0.033 -0.084 0.933

L32.KLD 0.138 0.151 0.918 0.359

L33.QQQ 0.036 0.033 1.099 0.272

L33.KLD 0.147 0.151 0.977 0.329

L34.QQQ -0.012 0.033 -0.358 0.720

L34.KLD -0.086 0.151 -0.569 0.569

L35.QQQ 0.089 0.033 2.688 0.007∗∗

L35.KLD 0.042 0.151 0.281 0.779

L36.QQQ 0.065 0.033 1.963 0.050†

L36.KLD -0.060 0.180 -0.336 0.737

L37.QQQ 0.009 0.033 0.260 0.795

L37.KLD -0.353 0.184 -1.920 0.055†

L38.QQQ -0.015 0.033 -0.438 0.661

L38.KLD 0.395 0.185 2.141 0.032∗

L39.QQQ 0.055 0.033 1.663 0.096†

L39.KLD 0.161 0.171 0.941 0.346
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coefficient std error t stat p value

L40.QQQ 0.022 0.033 0.663 0.507

L40.KLD -0.255 0.172 -1.483 0.138

L41.QQQ -0.095 0.033 -2.871 0.004∗∗

L41.KLD 0.186 0.172 1.077 0.281

L42.QQQ -0.029 0.033 -0.872 0.383

L42.KLD 0.107 0.171 0.625 0.532

L43.QQQ -0.014 0.033 -0.434 0.664

L43.KLD -0.022 0.171 -0.130 0.896

L44.QQQ -0.037 0.033 -1.120 0.263

L44.KLD -0.144 0.172 -0.834 0.404

L45.QQQ 0.004 0.033 0.122 0.903

L45.KLD 0.188 0.172 1.089 0.276

L46.QQQ -0.042 0.033 -1.253 0.210

L46.KLD -0.024 0.172 -0.137 0.891

L47.QQQ -0.146 0.033 -4.402 0.000∗∗∗

L47.KLD -0.058 0.172 -0.335 0.738

L48.QQQ 0.023 0.034 0.697 0.486

L48.KLD -0.153 0.171 -0.899 0.369

L49.QQQ 0.048 0.034 1.429 0.153

L49.KLD -0.060 0.170 -0.353 0.724

L50.QQQ 0.024 0.034 0.722 0.470

L50.KLD 0.224 0.170 1.316 0.188

L51.QQQ 0.020 0.033 0.608 0.543

L51.KLD 0.170 0.170 0.999 0.318

L52.QQQ 0.067 0.033 2.006 0.045∗

L52.KLD -0.213 0.170 -1.255 0.210

L53.QQQ 0.015 0.033 0.437 0.662

L53.KLD -0.013 0.170 -0.078 0.938

L54.QQQ -0.007 0.033 -0.195 0.845

L54.KLD -0.006 0.170 -0.037 0.970
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coefficient std error t stat p value

L55.QQQ 0.064 0.033 1.897 0.058†

L55.KLD 0.131 0.170 0.768 0.442

L56.QQQ 0.050 0.034 1.499 0.134

L56.KLD -0.100 0.170 -0.588 0.557

L57.QQQ 0.069 0.034 2.053 0.040∗

L57.KLD -0.181 0.171 -1.064 0.288

L58.QQQ 0.039 0.034 1.165 0.244

L58.KLD -0.058 0.171 -0.339 0.735

L59.QQQ -0.004 0.034 -0.127 0.899

L59.KLD -0.201 0.170 -1.180 0.238

L60.QQQ 0.029 0.034 0.862 0.389

L60.KLD 0.285 0.171 1.672 0.094†

L61.QQQ 0.056 0.034 1.663 0.096†

L61.KLD 0.244 0.171 1.425 0.154

L62.QQQ 0.007 0.033 0.216 0.829

L62.KLD -0.183 0.171 -1.065 0.287

L63.QQQ 0.015 0.033 0.453 0.651

L63.KLD 0.183 0.172 1.065 0.287

L64.QQQ 0.071 0.033 2.135 0.033∗

L64.KLD -0.042 0.172 -0.246 0.806

L65.QQQ -0.002 0.033 -0.060 0.952

L65.KLD 0.058 0.172 0.336 0.737

L66.QQQ 0.045 0.033 1.353 0.176

L66.KLD -0.183 0.171 -1.074 0.283

L67.QQQ -0.004 0.033 -0.114 0.909

L67.KLD -0.055 0.171 -0.320 0.749

L68.QQQ -0.046 0.033 -1.400 0.161

L68.KLD 0.050 0.171 0.289 0.773

L69.QQQ -0.083 0.033 -2.498 0.012∗

L69.KLD -0.009 0.172 -0.051 0.960
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coefficient std error t stat p value

L70.QQQ 0.071 0.033 2.126 0.034∗

L70.KLD -0.336 0.171 -1.961 0.050†

L71.QQQ 0.016 0.033 0.483 0.629

L71.KLD 0.103 0.184 0.558 0.577

L72.QQQ -0.077 0.033 -2.292 0.022∗

L72.KLD -0.129 0.183 -0.701 0.483

L73.QQQ -0.039 0.033 -1.156 0.248

L73.KLD 0.328 0.180 1.822 0.069†

L74.QQQ 0.040 0.033 1.195 0.232

L74.KLD 0.090 0.150 0.599 0.549

L75.QQQ 0.029 0.033 0.876 0.381

L75.KLD 0.015 0.150 0.099 0.921

L76.QQQ -0.016 0.033 -0.492 0.623

L76.KLD 0.051 0.150 0.341 0.733

L77.QQQ 0.032 0.033 0.949 0.343

L77.KLD -0.126 0.150 -0.837 0.403

L78.QQQ -0.040 0.033 -1.211 0.226

L78.KLD 0.109 0.150 0.727 0.467

L79.QQQ -0.005 0.033 -0.143 0.886

L79.KLD -0.209 0.150 -1.391 0.164

L80.QQQ -0.016 0.033 -0.490 0.624

L80.KLD -0.050 0.151 -0.335 0.738

L81.QQQ -0.008 0.033 -0.227 0.820

L81.KLD -0.060 0.150 -0.401 0.689

L82.QQQ -0.040 0.033 -1.210 0.226

L82.KLD 0.049 0.150 0.324 0.746

L83.QQQ -0.039 0.033 -1.172 0.241

L83.KLD -0.008 0.150 -0.054 0.957

L84.QQQ 0.036 0.033 1.072 0.284

L84.KLD -0.056 0.150 -0.372 0.710
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coefficient std error t stat p value

L85.QQQ 0.031 0.033 0.922 0.357

L85.KLD 0.369 0.150 2.467 0.014∗

L86.QQQ 0.067 0.033 2.016 0.044∗

L86.KLD 0.222 0.150 1.475 0.140

L87.QQQ 0.029 0.033 0.857 0.392

L87.KLD -0.248 0.151 -1.647 0.100

L88.QQQ -0.009 0.034 -0.253 0.800

L88.KLD -0.061 0.151 -0.406 0.685

L89.QQQ -0.045 0.034 -1.344 0.179

L89.KLD 0.233 0.151 1.545 0.122

L90.QQQ -0.030 0.034 -0.903 0.366

L90.KLD 0.040 0.151 0.264 0.792

L91.QQQ -0.056 0.034 -1.658 0.097†

L91.KLD -0.180 0.151 -1.196 0.232

L92.QQQ 0.121 0.033 3.613 0.000∗∗∗

L92.KLD -0.531 0.151 -3.522 0.000∗∗∗

L93.QQQ -0.029 0.034 -0.859 0.391

L93.KLD -0.032 0.152 -0.208 0.835

L94.QQQ -0.057 0.033 -1.709 0.087†

L94.KLD 0.159 0.152 1.051 0.293

L95.QQQ 0.082 0.034 2.431 0.015∗

L95.KLD -0.010 0.152 -0.063 0.950

L96.QQQ -0.018 0.034 -0.524 0.600

L96.KLD 0.000 0.151 0.000 1.000

L97.QQQ -0.014 0.033 -0.422 0.673

L97.KLD 0.159 0.151 1.048 0.294

L98.QQQ -0.017 0.033 -0.520 0.603

L98.KLD 0.203 0.151 1.345 0.179

L99.QQQ 0.003 0.033 0.083 0.934

L99.KLD 0.025 0.151 0.163 0.871
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coefficient std error t stat p value

L100.QQQ 0.044 0.033 1.357 0.175

L100.KLD 0.077 0.151 0.512 0.609

L101.QQQ 0.022 0.033 0.668 0.504

L101.KLD -0.169 0.150 -1.125 0.261

L102.QQQ 0.040 0.033 1.233 0.217

L102.KLD -0.099 0.150 -0.660 0.509

L103.QQQ -0.023 0.033 -0.693 0.488

L103.KLD -0.037 0.151 -0.248 0.804

L104.QQQ -0.069 0.033 -2.097 0.036∗

L104.KLD -0.078 0.150 -0.522 0.602

L105.QQQ 0.025 0.033 0.769 0.442

L105.KLD -0.098 0.149 -0.659 0.510

L106.QQQ -0.114 0.033 -3.497 0.000∗∗∗

L106.KLD 0.123 0.152 0.808 0.419

L107.QQQ -0.023 0.033 -0.712 0.476

L107.KLD -0.324 0.148 -2.186 0.029∗

L108.QQQ 0.089 0.033 2.722 0.006∗∗

L108.KLD 0.306 0.135 2.265 0.024∗
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付録表 1.2

coefficient std error t stat p value

Const. -0.001 0.003 -0.309 0.757

L1.BTC 0.028 0.033 0.869 0.385

L1.KLD 0.061 0.059 1.042 0.297

L2.BTC -0.089 0.033 -2.714 0.007∗∗

L2.KLD 0.005 0.060 0.080 0.937

L3.BTC -0.000 0.033 -0.002 0.998

L3.KLD -0.003 0.058 -0.060 0.952

L4.BTC -0.153 0.033 -4.660 0.000∗∗∗

L4.KLD -0.128 0.058 -2.191 0.028∗

L5.BTC -0.011 0.033 -0.332 0.740

L5.KLD -0.078 0.059 -1.330 0.184

L6.BTC 0.060 0.033 1.801 0.072†

L6.KLD 0.025 0.059 0.431 0.666

L7.BTC 0.024 0.033 0.717 0.473

L7.KLD 0.050 0.059 0.837 0.403

L8.BTC 0.018 0.033 0.529 0.597

L8.KLD 0.010 0.059 0.162 0.872

L9.BTC 0.009 0.033 0.258 0.797

L9.KLD 0.031 0.059 0.517 0.605

L10.BTC -0.016 0.033 -0.475 0.635

L10.KLD 0.086 0.059 1.447 0.148

L11.BTC 0.017 0.033 0.498 0.618

L11.KLD -0.013 0.059 -0.225 0.822

L12.BTC 0.021 0.033 0.621 0.534

L12.KLD -0.001 0.059 -0.013 0.989

L13.BTC -0.031 0.033 -0.923 0.356

L13.KLD 0.128 0.059 2.158 0.031∗

L14.BTC -0.023 0.033 -0.700 0.484
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coefficient std error t stat p value

L14.KLD -0.156 0.059 -2.632 0.008∗∗

L15.BTC -0.100 0.033 -3.018 0.003∗∗

L15.KLD 0.006 0.060 0.096 0.924

L16.BTC -0.004 0.033 -0.124 0.902

L16.KLD -0.078 0.060 -1.313 0.189

L17.BTC -0.012 0.033 -0.353 0.724

L17.KLD -0.044 0.060 -0.734 0.463

L18.BTC -0.066 0.033 -1.972 0.049∗

L18.KLD 0.003 0.060 0.047 0.963

L19.BTC -0.017 0.033 -0.521 0.602

L19.KLD -0.002 0.060 -0.026 0.979

L20.BTC 0.037 0.033 1.105 0.269

L20.KLD 0.094 0.060 1.575 0.115

L21.BTC 0.014 0.033 0.422 0.673

L21.KLD -0.029 0.060 -0.492 0.623

L22.BTC -0.040 0.033 -1.203 0.229

L22.KLD 0.054 0.060 0.907 0.364

L23.BTC 0.025 0.033 0.735 0.462

L23.KLD 0.042 0.060 0.702 0.483

L24.BTC -0.101 0.033 -3.021 0.003∗∗

L24.KLD 0.082 0.059 1.378 0.168

L25.BTC -0.044 0.034 -1.311 0.190

L25.KLD -0.062 0.060 -1.044 0.297

L26.BTC -0.018 0.034 -0.528 0.597

L26.KLD -0.028 0.060 -0.468 0.640

L27.BTC -0.032 0.034 -0.934 0.350

L27.KLD -0.091 0.060 -1.519 0.129

L28.BTC -0.057 0.034 -1.694 0.09†

L28.KLD 0.138 0.059 2.325 0.020∗

L29.BTC 0.038 0.034 1.117 0.264
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coefficient std error t stat p value

L29.KLD -0.146 0.059 -2.465 0.014∗

L30.BTC 0.032 0.034 0.948 0.343

L30.KLD -0.110 0.059 -1.843 0.065†

L31.BTC 0.024 0.034 0.697 0.486

L31.KLD -0.005 0.070 -0.067 0.947

L32.BTC -0.030 0.034 -0.879 0.380

L32.KLD -0.011 0.070 -0.157 0.875

L33.BTC -0.007 0.034 -0.209 0.834

L33.KLD 0.016 0.060 0.265 0.791

L34.BTC 0.075 0.034 2.193 0.028∗

L34.KLD 0.018 0.059 0.302 0.762

L35.BTC 0.014 0.035 0.400 0.689

L35.KLD 0.081 0.060 1.354 0.176

L36.BTC 0.032 0.035 0.918 0.359

L36.KLD 0.082 0.060 1.362 0.173

L37.BTC -0.036 0.035 -1.048 0.295

L37.KLD 0.059 0.060 0.983 0.325

L38.BTC 0.043 0.035 1.229 0.219

L38.KLD 0.102 0.060 1.703 0.089†

L39.BTC 0.011 0.035 0.323 0.747

L39.KLD -0.003 0.060 -0.057 0.955

L40.BTC -0.035 0.035 -1.010 0.313

L40.KLD 0.034 0.060 0.559 0.576

L41.BTC 0.009 0.035 0.261 0.794

L41.KLD -0.060 0.060 -0.993 0.321

L42.BTC -0.037 0.035 -1.074 0.283

L42.KLD 0.035 0.060 0.585 0.558

L43.BTC 0.000 0.035 0.002 0.998

L43.KLD 0.015 0.060 0.248 0.804

L44.BTC 0.067 0.035 1.920 0.055†
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coefficient std error t stat p value

L44.KLD -0.060 0.060 -1.002 0.316

L45.BTC -0.003 0.035 -0.074 0.941

L45.KLD -0.042 0.060 -0.693 0.488

L46.BTC 0.057 0.035 1.643 0.100

L46.KLD 0.001 0.060 0.011 0.991

L47.BTC 0.025 0.035 0.706 0.48

L47.KLD -0.021 0.060 -0.357 0.721

L48.BTC 0.033 0.035 0.929 0.353

L48.KLD -0.081 0.060 -1.358 0.175

L49.BTC 0.070 0.035 1.989 0.047∗

L49.KLD -0.023 0.060 -0.387 0.699

L50.BTC 0.035 0.035 1.002 0.317

L50.KLD 0.113 0.060 1.898 0.058†

L51.BTC 0.026 0.035 0.748 0.455

L51.KLD -0.081 0.060 -1.353 0.176

L52.BTC 0.031 0.035 0.869 0.385

L52.KLD 0.113 0.060 1.903 0.057†

L53.BTC 0.033 0.035 0.947 0.343

L53.KLD 0.066 0.060 1.114 0.265

L54.BTC 0.013 0.035 0.362 0.717

L54.KLD 0.090 0.060 1.502 0.133

L55.BTC 0.027 0.035 0.775 0.438

L55.KLD -0.122 0.060 -2.032 0.042∗

L56.BTC 0.037 0.035 1.063 0.288

L56.KLD 0.020 0.060 0.341 0.733

L57.BTC 0.036 0.035 1.036 0.300

L57.KLD -0.093 0.060 -1.566 0.117

L58.BTC 0.072 0.035 2.030 0.042∗

L58.KLD 0.121 0.059 2.043 0.041∗

L59.BTC -0.015 0.035 -0.421 0.674
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coefficient std error t stat p value

L59.KLD -0.046 0.059 -0.776 0.438

L60.BTC 0.015 0.035 0.423 0.672

L60.KLD -0.003 0.059 -0.059 0.953

L61.BTC 0.001 0.035 0.030 0.976

L61.KLD -0.072 0.060 -1.193 0.233

L62.BTC 0.064 0.035 1.827 0.068†

L62.KLD 0.058 0.060 0.978 0.328
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S2 異なる予測期間における予測結果
4.3 節および 4.4 節で検証した株価予測と暗号通貨価格予測について, 予測期間を変

えたときの予測結果を示す. 付録図 2.1 a, b, c, d はそれぞれ 4.3 節同様に, QQQ 価
格変化率の 105ステップ (7営業日)間の予測を, 予測の開始時点を 2020年 4月 8日か
ら 7営業日ごとにとったときの株価モデルおよびネットワークモデルによる予測結果
を示したものである.

また, 付録図 2.2 a, b, c, d はそれぞれ 4.4 節同様に, ビットコイン価格変化率の 96

ステップ (4営業日)間の予測を,予測の開始時点を 2021年 5月 3日から 7営業日ごと
にとったときの株価モデルおよびネットワークモデルによる予測結果を示したもので
ある.

4/214/083/273/173/05
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0.3
(a)  RMSE(Stock) = 0.063, RMSE(Net) = 0.031

Stock model
Network model

4/304/204/073/263/16

0.2

0.0

0.2

0.4

(b)  RMSE(Stock) = 0.288, RMSE(Net) = 0.195

5/084/294/174/063/25

0.1

0.0

0.1

0.2

0.3
(c)  RMSE(Stock) = 0.064, RMSE(Net) = 0.057

5/195/084/284/164/03
0.1

0.0

0.1

0.2

(d)  RMSE(Stock) = 0.033, RMSE(Net) = 0.034

付録図 2.1 赤い破線 (Stock model)は株価モデルによる予測を表し,青い破線 (Net-

work model) はネットワークモデルにおける予測を表す. RMSE(Stock) および
RMSE(Net) はそれぞれ株価モデルとネットワークモデルにおける予測の RMSE を
表す.
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5/075/034/274/234/18

0.2

0.1

0.0

0.1

0.2

(a)  RMSE(Crypto) = 0.077, RMSE(Net) = 0.049
Crypto model
Network model
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(b)  RMSE(Crypto) = 0.043, RMSE(Net) = 0.059
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(c)  RMSE(Crypto) = 0.164, RMSE(Net) = 0.137

5/285/245/195/155/10
0.4
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(d)  RMSE(Crypto) = 0.047, RMSE(Net) = 0.044

付録図 2.2 赤い破線 (Crypto model)は暗号通貨モデルによる予測を表し, 青い破線
(Network model)はネットワークモデルにおける予測を表す.RMSE(Crypto)および
RMSE(Net)はそれぞれ暗号通貨モデルとネットワークモデルにおける予測の RMSE

を表す.
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