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We propose a method for transforming multivariate stock time series data into music. Typically, investors rely
on visual information, such as stock charts, to make investment decisions based on stock time series. However,
watching numerous stock data simultaneously and for long time is highly demanding and challenging. Therefore,
we focus on representing essential information for investment decisions (trends and sudden changes) through sound
information, or more precisely, music, which does not depend on visual interpretation. We expect that decision-
making through musical transformation can reduce cognitive load and be accessible to a broader range of users. We
conduct experiments to determine whether the essential information can be successfully acquired from the music
generated by the proposed method.

1. はじめに
トレーディングには、人間の判断によって執行を行う裁量

取引と機械的に投資判断を行うシステム取引の二種類が存在
する [Jansen 20]。裁量取引では、トレーダーが直接市場の動
向を分析し、投資判断を下す。対して、システム取引では、あ
らかじめ設定されたルールないしモデルに基づき、自動的、
機械的に取引を行う。様々な資産において、短期的な取引は
機械化されているものの、機関投資家における大口取引の執
行や中長期の投資戦略において取引を執行する際などは裁量
取引が行われている。裁量取引を行うトレーダーは、刻一刻
と変化する株価時系列をもとに投資意思決定を行うが、その
際にはチャート形式などの視覚情報を頼りにすることが多い
[Taylor 92, Edwards 18]。また、金融市場は非常に複雑であ
り、かつ、相互依存関係が存在するために [Raddant 21]、関
連する複数の情報 (複数の資産の価格やニュースなど)を同時
に監視する必要がある。
しかしながら、投資家がこれら複数の情報を同時にかつ長

時間にわたって視覚的に追跡するのは、負荷が高く困難であ
る。このような課題に対処することは、金融機関をはじめと
する企業が健康経営 ∗1 を推進することにつながり、人的資本
経営の観点からも重要である。さらに、人間の注意や認知リ
ソースが限られて（注意力の限界）、重要な情報を見落とすリ
スクもある [Hirshleifer 09]。特に複数の作業時に、視覚的タ
スクが重なるとパフォーマンスが低下することが知られている
[Wickens 02]。したがって、複数の情報を視覚的に追跡する場
合、他の作業を同時に効率的にはできないという問題もある。
本研究では上記の課題に対処するために、投資家が投資判断
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に必要となる情報を、視覚に依存しないデータ表現方法である
音情報、特に音楽として表現する。具体的には、株価指数の動
きと、株価指数に含まれる各銘柄の情報（出来高など）を一つ
の音楽で表現することで、投資家が他の作業をしながらでも市
場の動きを追跡できるようにする。これまでに、金利や株価と
いった複数の金融時系列データを音に変換する手法が提案され
ているが、各時系列データの動きを音高の変化で表し、異なる
音色で再生するアプローチが多い [Janata 04]。この場合、同
時に聞き分けられる音色の数に限りがあるため、一つの音楽で
表現できるデータの数が限定的になるという問題がある。そこ
で、本研究では異なる銘柄のデータを異なる音域で表現するこ
とでより多くのデータを同時に追跡できるようにする。
視覚情報のみに依存する方法と比較し、音楽情報を利用す

る方法は、負荷を軽減し、特に視覚情報に頼ることができない
ユーザーを含む、多くのユーザーに有益であると考えられる。
さらに、他の作業へ視覚情報資源を投入することで作業効率化
につながると考えられる。評価実験では、実際に生成した音楽
を他の作業をしながら聞くことで、投資判断に必要な情報が取
得可能かどうかを検証する。

2. 提案手法
2.1 問題設定

N +1個の株価時系列データ S = (S0,S1, . . . ,SN ) に対し、
コード進行と N 個のメロディーパートからなる音楽を生成す
る。ここで、S0 は株価指数、S1, . . . ,SN は個別銘柄のデータ
を表す。本研究で扱う多変量株価時系列データ

Sn = {ont , hn
t , l

n
t , c

n
t , v

n
t }Tt=1

は、時点 t − 1 から t までの期間における始値 ont、高値 hn
t、

安値 lnt、終値 cnt、出来高 vnt からなる。時点 t− 1と tの間の
時間幅を 1ティックと呼び、日足データを用いる場合、1ティッ
クは 1 日となる。なお、生成する音楽は、4/4 拍子で長さは
2T 小節とし、テンポは一定とする。また、音高はハ長調の音
階（C, D, E, F, G, A, B）上に制限する。

2.2 株価データの特徴量
本手法では、株価指数の動きと、指数に含まれる個別銘柄の

データ (出来高など)を 1つの音楽で表現する。まず、株価指
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数 S0 については、以下の 2つの指標を音楽として表現する。

1.上昇/下落: 株価指数の終値 c0t が前ティックと比較して上
昇したか下落したかを表す。

sign0
t = sign(c0t − c0t−1)

ここで、sign(·)は引数が正または 0のときに 1、負の時
に 0を返す符号関数である。

2.ボラティリティ（標準偏差）の大きさ: 株価指数の対数収
益率 r0t = log(c0t/c

0
t−1) の時間幅 w 期間の標準偏差で

ある。

σ(r0t−w+1:t) =

√√√√A

w

w−1∑
s=0

(r0t−s − μ(r0t−w+1:t))
2

ここで、μ(·)は平均を表し、Aは年率換算するための定
数である。

次に個別銘柄 S1, . . . ,SN については、以下の 3つの指標を音
楽として表現する。

3.出来高の多さ: 個別銘柄の出来高 vnt である。

4.ボラティリティ（標準偏差）の大きさ: 株価指数と同様に、
株価の対数収益率 rnt = log(cnt /c

n
t−1)の時間幅 w 期間の

標準偏差である。

σ(rnt−w+1:t) =

√√√√A

w

w−1∑
s=0

(rnt−s − μ(rnt−w+1:t))
2

ここで、μ(·)は平均を表し、Aは年率換算するための定
数である。

5.相対力指数（RSI）の大きさ: 銘柄の価格変動の勢いを表
す指標 [Wilder 78]であり、以下の式で計算される。

RSInt = 100− 100

1 + RSn
t−w+1:t

ここで、RSn
t−w+1:t =

平均上昇幅
平均下降幅 であり、平均上昇幅と平

均下降幅は時間幅 w期間における上昇幅と下降幅の平均
値をそれぞれ示す。一般に、RSIが 70を上回ると買われ
すぎ、30を下回ると売られすぎと判断される。

2.3 音楽の生成
本手法では、1ティックのデータ Sn

t = (ont , h
n
t , l

n
t , c

n
t , v

n
t )に

対して、1小節の音楽を逐次生成し、2回ずつ繰り返し再生す
る。株価指数の動きからコード進行と基本リズムパターンの系
列を生成した上で、個別銘柄ごとにメロディーパートを生成す
ることで、パート間の調和を図る（図 1）。
2.3.1 コード進行の生成
まず、コード進行を株価指数の上昇/下落をもとに生成する。

各ティックごとに、上昇（sign0
t = 1）のときは、ハ長調の長三

和音（C major, F major, G major）から、下落（sign0
t = 0）

のときは、短三和音（A minor, D minor, E minor）からひと
つ選択する。コードの遷移は、学習に用いる音楽データから最
尤推定で推定した上記 6和音の遷移確率行列 (一次マルコフモ
デル)を、長三和音と短三和音のいずれかに制限してからサン
プリングすることで決定する。

図 1: 音楽の生成方法

2.3.2 基本リズムパターンの生成
個別銘柄ごとのメロディーパートを生成するために、まず、小

節ごとに基本リズムパターンを生成する。基本リズムパターン
は、メロディーパートに含まれる音符の発音時刻の可能な候補
を与えるもので、株価指数のボラティリティが高いほど、リズム
が複雑になるように設計する。まず、各小節mにおいて、対応
するティックのボラティリティの値をmax(1, [σ(r0t−w+1:t)/5])

により 1から 8の整数値 xm として表す。
次に、各小節におけるリズムは、音符の発音時刻を表す、1

小節を 16 分割した拍節位置 b ∈ {0, 1, . . . , 15} の集合として
表す（例えば、b = 0は小節の第 1拍目、b = 4は第 2拍目を
表す）。小節mにおける基本リズムパターンは 8個の発音位置
bm = {bmk}8k=1 (0 ≤ bm1 < · · · < bm8 ≤ 15)により表す。可
能な基本リズムパターンの種類は

(
16
8

)
= 12870個ある。リズム

パターン b = (b1, . . . , b8)の複雑度C(b)は、bにより生み出さ
れる音の長さ（音価の）の相対頻度分布のパープレキシティー
S(b)と、拍節位置の拍の強度に応じた拍節複雑度M(b)（拍上
に発音が多いほど大きな値を取る）の和により定義する。具体的
には、音価 νk = (bk+1 − bk + 16) mod 16 (νk ∈ {1, . . . , 16})
の集合から求めた相対頻度分布を f = (f1, . . . , f16) とする
と、S(b) = exp

( − ∑16
ν=1 fν ln fν

)
である（右辺の括弧内は

Shannon エントロピーを表す）。また、有理数 bk/16 を既約
分解したときの分母の値を ρk ∈ {1, 2, 4, 8, 16} とおくと、拍
節複雑度はM(b) =

∑8
k=1 ρk で定義する。例えば、発音時刻

の列 bk が等間隔に並ぶ時（即ち、音価が全て 8分音符になる
時）に S(b)が最小となり、さらにこれらの発音位置が小節の
8分割した拍上に乗る時にM(b)が最小になる。全てのリズム
パターンの中での S(b)とM(b)の最大値をそれぞれ Smax と
Mmax とするとき、複雑度 C(b)は次の式で定義する。

C(b) =
S(b)/Smax +M(b)/Mmax

2

全てのリズムパターン bを C(b)の昇順にソートして、その
添字の集合を {1}, {2, . . . , 920}, {921, . . . , 1839}, . . .のように
15分割する。この奇数番目の分割を 8段階の複雑性を持つリズ
ムパターンの集合B(1), . . . , B(8)とする。8段階のボラティリ
ティーの系列 xm が与えられた時、基本リズムパターン bm を
bm ∈ B(xm)を満たすように選択する。この際、隣り合う小節の
リズムがなるべく滑らかにつながるようにするため、両者の間の
Hamming距離 d(bm, bm+1) =

∑8
k=1(1− δbmk,b(m+1)k

)が小
さくなるように選ぶこととする。具体的には、bm+1はB(xm+1)

からランダムに選び、bmが与えられた時には、bm+1の候補を
B(xm+1)からランダムに 100個選び、その中で d(bm, bm+1)

が最小なものを bm+1 として帰納的に選択する。これにより、
小節間でリズムが唐突に変化することを避けながら、生成の度
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ごとに多様な生成結果が得られるように工夫を行っている。
2.3.3 メロディーパートの生成
株価指数の動きから決定したコード進行と基本リズムパター

ンに基づき、個別銘柄数N だけメロディーパートを生成する。
各メロディーパートの 1.音高、2.音量、3.リズム、4.音色の
4要素を、個別銘柄データから決定する。

1.音高: 音高は、銘柄名のアルファベット順とコードから決定
する。生成された音楽を聞いたとき、どの銘柄に重要な
変化があったのか把握できるようにするため、アルファ
ベット順で一番最後の銘柄 n = N には（C2, D2, E2）、
n = N−1には（D2, E2, F2）のように、3つの音高を重
複させながら割り当てる。各小節において発音する音高
は 1つであり、割り当てられた 3つの音高に対してコー
ド内の音高に重みをつけてサンプリングすることで決定
する。例えばコードが C majorのとき、n = N に割り当
てられた 3つの音高（C2, D2, E2）に対し、(10, 1, 10)

の重みをつけてサンプリングする。

2.音量: 音量は、個別銘柄の出来高の多さによって決定する。
出来高の多さは時間幅 w 期間の Zスコアで表す。

Z(vnt ) =
vnt − μ(vnt−w+1:t)

σ(vnt−w+1:t)

ここで、μ(·)と σ(·)は平均と標準偏差を表す。MIDIの
ベロシティ（0から 127の整数）をmax(0, [15Z(vnt )])で
設定することで、音量を調整する。

3.リズム: リズムは、個別銘柄のボラティリティの大きさに
よって決定する。まず、ボラティリティが大きいほど発
音回数が多くなるように、各小節における発音回数を
[σ(rnt−w+1:t)/5] で決定する。次に発音時刻の集合 (リズ
ム)を、基本リズムパターンの部分集合から選択する。具
体的には、基本リズムパターン b = {bk}8k=1 から 1つの
発音時刻を除いた部分リズムパターン b7、さらに 1つの
発音時刻を除いた部分リズムパターン b6 のように、発
音回数が 7回から 0回となる 8つの部分リズムパターン
b7 ⊃ b6 ⊃ · · · ⊃ b0 をサンプリングによって決定し、各
小節におけるリズムを選択する。

4.音色: 音色は RSI の水準によって決定する。具体的には、
買われすぎ (RSInt > 70)、 通常 (30 ≤ RSInt ≤ 70)、売
られすぎ (RSInt < 30) の 3 状態を異なる音色で再生す
る。通常の状態については柔らかく心地よい音を選択し、
買われすぎと売られすぎの状態については鋭く固い音で、
両者の違いが判別しやすい音を選択する。

3. 評価実験
3.1 実験設定
実験では、ダウ工業株 30種平均の日足データを使用し、図 2

に示すように、30銘柄のデータを表示した。コード進行の遷
移確率行列の学習には、日本のポピュラー音楽の約 2500曲の
データセットを用いた [Nakamura 23]。ボラティリティは過去
20 ティックの標準偏差を A = 250 として年率換算したもの、
出来高の Zスコアは過去 20ティックの平均と標準偏差を使っ
て計算したもの、RSIは過去 14ティックについて計算したも
のを採用した。RSIが示す買われすぎ、通常、売られすぎの各

図 2: 実験環境の例

表 1: 実験 1の正解率
上昇/下落 標準偏差 銘柄の違い

9/10 9/10 6/10

状態に対する音色はそれぞれ、GM規格の 84:chiff、95:halo、
81:squareとした。
提案手法により生成した音楽を聞くことで、他の作業をしな

がらでも投資判断に必要な情報を取得可能かどうかを評価する
ため、運用業務に携わる 10人を対象に 2つの実験を行った。
3.1.1 実験 1:株価指数の情報取得
まず実験 1として、生成した音楽から株価指数の、1.上昇/

下落、2.ボラティリティの大きさ、3.銘柄の違いの 3点を認
識できるかそれぞれ検証した。具体的には、株価データから音
楽への変換方法を説明した上で、下記 3つの質問をした。

1. 上昇系列と下落系列から生成した音楽のうち、上昇トレ
ンドはどちらか。

2. ボラティリティの大きさが異なる 2系列から生成した音
楽のうち、ボラティリティが大きいのはどちらか。

3. 高い音高と低い音高を割り当てた銘柄のうち、出来高が
多いのはどちらか。

実験 1の評価指標は、各質問の正解率とした。
3.1.2 実験 2:個別銘柄の情報取得
次に実験 2として、他の作業をしながらでも、必要な情報、

すなわち個別銘柄の出来高、ボラティリティ、RSIの動きを追
跡可能かどうかを検証した。具体的には、株価指数に含まれる
すべての個別銘柄の出来高、ボラティリティ、RSIのデータを
5秒おきに更新して表示し、被験者にはそれぞれのデータが一
定の閾値を超えたところを記録するタスクを行ってもらった。
同時に、読書などの別の作業を行ってもらい、2つの作業の出
来栄えを自己評価してもらった。提案手法の有効性を検証する
ため、比較として視覚情報のみの場合と、各データが閾値を超
えた時にアラーム音を鳴らした場合についても実験した。ア
ラーム音は、出来高の Zスコアが 3を超えたときに 1拍目、ヒ
ストリカルボラティリティが 30を超えたときに 2拍目、RSI

が 70 を上回ったときに 3 拍目、30 を下回ったときに 4 拍目
に鳴らした。実験 2の評価指標は、とてもできた：2、ややで
きた：1、あまりできなかった：-1、全くできなかった：-2 と
して計算した平均スコアとした。

3.2 実験結果
実験 1の結果を表 1に示す。上昇/下落の判定とボラティリ

ティの大きさの判定は正解率が高いが、銘柄の認識は比較的正
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表 2: 実験 2の評価スコア
出来高 標準偏差 RSI 平均 別の作業

視覚のみ -0.9 -0.1 -0.8 -0.6 -0.1

アラーム -0.7 0.2 -0.3 -0.3 -0.3

提案手法 0.2 -0.2 -0.3 -0.1 0.5

答率が低かった。音高の認識は音感という能力が必要な比較的
難しいタスクであることや、各銘柄に対し 3 つの音高を重複
させながら割り当てたことで銘柄の順序関係が複雑になったこ
とが原因として考えられる。
実験 2の結果を表 2に示す。株価データの追跡タスクと別

の作業のスコアは、どちらも提案手法が最も高く、生成した音
楽を聞くことで、株価の重要な変化に気がつきやすくなり、別
の作業をより効率的に進められるようになることが確認でき
た。しかし、株価追跡タスクのスコアはマイナスであり、改善
の余地が大きい。また、実験 2 において「アラーム音と音楽
を聞きながら作業して、心地よかったのはどちらか」と質問し
たところ、音楽を選択したのは 10人中 9人であり、音情報の
うち音楽を利用することの有効性が確かめられた。

4. おわりに
本研究では、投資家が他の作業をしながらでも株価データ

を追跡できるよう、株価指数の動きと個別銘柄のデータを 1つ
の音楽で表現する手法を提案した。実験により音情報、中でも
音楽として表現することで株価の重要な変化に気がつきやすく
なり、別の作業をより効率的に行うことができることが確かめ
られた。今後は、メロディーの音高とリズムを学習ベースのア
ルゴリズムで生成する手法を検討し、リアルタイムデータへの
応用を行う予定である。
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