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要約
世界自動車製造企業175社の2014年度の株価成長について時系列分析する。株価上昇率の高

い企業を発見するため，我々は従来の時系列データクラスタリング手法ではなく，上昇率の違
いを抽出可能な Amplitude-basedクラスタリング手法を用いた。これにより，2014年度の１年
間では，インドの自動車製造業において株価上昇が顕著であることを発見した。次に，企業の
規模を含めて2013年度から2014年度への業界全体の変動と会社固有の局所的な変動を解析する
ため，収益額 PLBT及び，売上高を用いて統計的形状分析 shape analysisの手法による分析を
行った。2013年度から2014年度の変動においては，PLBTよりも売上高の変化率が大きく，業
界全体として成長をしており，上位と下位の企業の差は縮まる傾向にあることが分かった。ま
た，株価上昇率が高いインドの企業は，全体のフォーメーションの中での位置は2014年度にお
いては業界平均よりも下位に属し，MULTI SUZUKI INDIAを除いては相対的に見て成長率は
平均に届いていないことが分かった。2014年度の動きの特徴として，インド自動車製造企業は
規模は小さいが，株価上昇率で顕著な成長変動を示したことが抽出できた。

1.　はじめに

本稿では，世界自動車製造企業175社の2014年度の株価成長について時系列分析する。2020
年３月に起こった COVID-19の影響で世界中の自動車製造業は甚大な損害を被った。世界の多
くの自動車製造業の株価が2020年３月下旬に史上最悪の下落を記録した。しかし多くの企業は
その底値から急激に回復を開始した。その中で，日本自動車製造業の株価回復率は高いとは言
えなかった［1, 2］。現在，自動車製造業界では，電気自動車（EV）へのパラダイムシフトが
急速に進行中である［3］。その急変革の中で日本の EVへのパラダイムシフトはやや遅れてい
るように感じる。我々の研究目的は，10年の長い期間において自動車製造業界のパラダイムシ
フトがどのように起こってきたかを時系列データ分析として解析することである。自動車業界
では，系列の瓦解が進むと言われているが，実際にこの10年間にどのような変化があったのか
を，株価の時系列変化分析を使って解析していきたい。手始めとして，本稿では2014年度を取
り上げ，株価分析及び，収益及び売上高の変化を分析する。これが第１番目の研究目的である。
第２節では，10年スパンの中での2014年の状況を概括する。第３節では，2014年度の株価成
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長率の高かった企業をクラスタリングにより抽出する。クラスタリング手法として Amplitude-

based clustering法を用いる［4］。４節では，収益及び売上高成長率の2014年度と前年度の変化
を統計的形状分析（Statistical Shape Analysis）の手法［5］を用いて分析する。最終節はまとめ
である。本稿で２つの新しい手法を用いるが，論文の目的の２番目は，経営分析においてこう
した手法の適応例を示すことである。Amplitude-basedクラスタリングは機械学習の時系列デー
タクラスタリングのアルゴリズムで我々が新たに開発した。Shaple analysis手法は生物学の分
野で発展してきた手法であるが，これを経済経営の分析にいち早く用いたのは我々である。こ
うした新手法の特長を実際の例により示していく。

２．2014年度の概要

2012年から2021年の10年スパンでの変動のうち，2014年度の変動の概要について述べる。本
稿で使ったデータは，ビューロー･ヴァン ･ダイク社の企業データベース Orbisから検索した。
まず市場の動きであるが，2014年度は10年のスパンの中で見ると，比較的順調に株価が成長

した時期と言える。図１にダウ・ジョーンズインデックスの変化を示した。図１はWolfram社
のMathematicaのデータベース機能を用いて検索し，Mathematicaで描いた。赤のマーク部分
が2014年４月から１年の変化である。後に起こる2018年のブラック・クリスマスの株価暴落
（2018年12月24日），COVID-19による2020年３月後半の株価暴落に比較すると，大きな暴落も
無く比較的穏やかに株価が増加している様子が見られる。
次に代表的な自動車製造企業８社について，その税引前利益／損失（PLBT：Profit/Loss 

before Tax）の動きを図２に示した。比較のため，単位は1000USドルに換算してある。全て年
次データであるが，世界の企業間には会計年度期間の違いがある。Orbisで本データを取得し
た時期が2021年３月中旬のため，日本企業の多くは最終年度が2019年度であり，アメリカ企業
の多くは最終年度が2020年度となっている。データを読む際，こうした会計年度の違いがある
ことに注意して頂きたい。図２より，PLBTに関しては VWと TOYOTAがトップを取ってき

図１　ダウ・ジョーンズインデックス
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たことが分かる。2013年度トップとなった。TOYOTAは，それ以降７年連続で１位を維持し
ている。2020年以降急激な成長を見せる TESLAは，この期間はまだ収益が黒字と赤字の間で
動いている。中国の SAIC（上海汽車集団）は，第一汽車，東風汽車と合わせて中国の三大自
動車製造企業であるが，この10年 PLBTに大幅な変化は見られない。
2014年度という年は，TOYOTAが PLBTを急成長させた２年目にあたり，そこから安定的

TOPとなる。VWは2014年度に PLBTが２位に転落したが，その後さらに PLBTが赤字になる
ほどの底値になるものの，以降は再び急上昇期に入る。GMに関しては，2014年度は赤字転落
から急上昇して２年目になった年である。

３．株価変動のAmplitude-based クラスタリング

本節では，2014年度４月から１年間の株価変動を時系列データクラスタリング手法で分析す
る。目的は2014年度に株価を急上昇させた急成長企業を抽出することである。始めにデータと
分析手法を説明し，次にクラスタリング結果を述べる。

3.1　株価データ
株価データは前述した企業データベース Orbisを使った。世界の株式市場の営業日は異なる

ので，日曜土曜を除き，当該１年で欠損値が30個以下の企業に絞った。その結果残った企業数
は175社である。欠損している株価は線形補完で補った。その株価データを2014/4/1の値を１
として，インデックス化した（図３参照）。データ中には，変動が著しく大きく修正の可能性
が考えられる企業が２社（ロシアの企業）あったが，分析結果の解釈には問題がないのでデー
タは残したままクラスタリングを行った。

図２　自動車製造企業8社の長期のPLBT 変動
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3.2　Amplitude-based クラスタリング手法
時系列データクラスタリングは，株価のように変動するデータのパターンの類似性を計測

し，類似度を距離として出力する機械学習の手法である。距離が近い企業とは，株価変動パ
ターンが類似していることを示す。そのため，ポートフォリオ作成のために，広く使われてい
る。代表的なアルゴリズムとして，k-Shapeクラスタリング［6, 7］，Dynamic Time Warp（DTW）
距離［8, 9］による k-mean法がある。k-Shape及び DTWによる株価分析の研究は多数発表さ
れている。現在，この２手法は最も広く使われている手法であるが，我々の ETF及び株価に
よる実験結果では，人間が望むような分類をしてくれるという意味では k-Shape法のほうが若
干優れていた［10, 11］。
しかし，本稿で扱うインデクス化されたデータ変動の比較には，k-Shape法は使えない。理

由は k-Shape法は入力データの標準化を行う必要があるからである。つまり，標準化により平
均を０，分散を１とすると，株価成長率の強さの情報は失われてしまい，例えば，殆ど上下変
動のないフラットな変動であっても，その微小な変動が拡大されるからである。
我々の目標は，上昇率の強さの情報を残したままクラスタリングすることである（図３参

照）。こうしたインデクス化したデータによる比較は経済経営の分野で多く行われるが，伸び
の強さまで含めた比較は k-Shapeでは行えない。DTWによる手法においても，入力データは
標準化してから行われることが多く，データ標準化を想定している。階層化クラスタリング手
法では，ポートフォリオ作成のためプラドの HRP（Hierarchical Risk Parity）法［12-14］が広
く使われているが，HRP法の距離定義では伸びの強さの情報が欠落してしまうため，適さない。
理由は HRP法の距離の定義においては，ピアソンの相関係数が使われているためである。ピ
アソンの相関係数では共分散を標準偏差で割り算しているので，結局標準化したことと同様の
結果となり，この強さの情報は削除されてしまう。
我々はインデクス化された変動パターンの上昇率比較を行いたい。この問題を解決するため

に，白田とバサビは Amplitude-based clustering法を開発した［4］。Amplitude-based clustering法
では，２つのデータ間のユークリッド距離を計算し，次に，全体の n個のデータとのユーク
リッド距離の間で再度ユークリッド距離を計算し，それを距離として用いる。この距離の定義
の中でデータ標準化は行っていない。これにより，amplitude情報を残したまクラスタリング
が行える。

図３　インデクス化された2014年４月から１年分の株価変動
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3.3　クラスタリング結果
本節では，世界自動車製造企業の株価インデクスを Amplitude-based clusteringでクラスタリ
ングした結果を示す。結果として得られた距離行列のヒートマップ，及びデンドログラムを図
４と図５に示した。クラスタ数 kは９とした。Amplitude-basedクラスタリングでは，ユーク
リッド距離をまたユークリッド距離計算した指標を距離としているので，この距離行列は正確
には，「距離の距離を示した行列」である。
図４は対角線上にこの距離が近いものが並ぶように企業名を並び替えた結果である。この操

作を准対角化と呼ぶ［13］。デンドログラムの企業名の並びも准対角化した後の企業リスト順
になっている。図４のヒートマップ図では，中央に多数の企業からなる最大のクラスタが見ら
れる。ここに属す企業の変動は平均的なもので，株価急上昇の企業のクラスタは殆どが左上と
右下に位置する。

図４　クラスタ数９でAmplitude-based クラスタリングした距離行列のヒートマップ図
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クラスタリング結果を示すデンドログラムでは，縦軸が２クラスター間の距離を表わす。図
５のデンドログラムではクラスター数 kを９と指定した。k＝９にした結果とは，図５におい
て水平方向の点線を垂直に移動して，９個の接点をもっている位置になるようにする。この接
点より下に位置する企業が同じクラスターに所属する企業となる。左端から６企業は，１企業
が１クラスターを形成している。その右隣に最大クラスターCluster#6が並ぶ。右端に２番目に
大きい Cluster#7が並ぶ。デンドログラムに表示された第１，第２の最大クラスターは，図４
のヒートマップでは，中央と右下の四角として表示されている企業群に対応する。
准対角化後の企業名の並びに従い，先頭と末尾のクラスタ IDと国名を表１に示した。

Cluster#1，#2，#5，#3，#4は１企業で１クラスターを形成するほど他の企業とは変動パターン
が異なる（図６参照）株価上昇率が非常に高い企業である。図６の横軸は営業日数，縦軸は株
価情報率である。図６に示すこれらの企業は殆どインドの企業である。INDUS MORTORはト
ヨタ自動車とパキスタン，ハビブ財閥との合弁生産販売会社である。INDUS MOTORのみが
パキスタンの企業であるが，地理的にみてパキスタンはインドの西に隣接するので，2014年に
インドの自動車製造業が躍進したことが分かる。日本の SUZUKIがインドに進出した SUZUKI

の子会社MULTI SUZUKI INDIA［15, 16］は，後述する Cluster#7に名前が入っているが，急激
に株価を上昇させている。Cluster#9の SEOYEONは，2014年度途中から株価急落を示している。

図５　Amplitude-based クラスタリングの結果のデンドログラム



世界自動車製造業2014年度株価成長の時系列分析（白田）

147

： （途中とばしてある） 

HYUNDAI MOBIS CORP. 6

INDOMOBIL SUKSES INTERNASIONAL TBK 6

KOITO MANUFACTURING CO LTD 8

BOSCH LIMITED 7

TPR CO. LTD. 7

NIHON PLAST CO LTD 7

HWASEUNG R & A CO.LTD. 7

FUJI KIKO CO LTD 7

WANXIANG QIANCHAO CO. LTD. 7

XIAMEN JINGLONG MOTOR CO. LTD. 7

NOK CORPORATION 7

MARUTI SUZUKI INDIA LIMITED 7

CHANGCHUN FAWAY AUTOMOBILE COMPON 7

Company name ClusterID

SUNDARAM-CLAYTON LIMITED 1

MAHINDRA CIE AUTOMOTIVE LIMITED 2

ASHOK LEYLAND LIMITED 5

EICHER MOTORS LTD. 3

INDUS MOTOR CO LTD 4

SEOYEON CO.LTD. 9

SOGEFI S.P.A. 6

SOLLERS PJSC 6

SEOJIN AUTOMOTIVE CO.LTD. 6

表１　准対角化後の企業名リスト

図６　株価上昇率が最も高かった企業
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図７に最大クラスターである Cluster#6の株価変動の様子を示した。図中には前述した通り
変動が不可解なロシアの企業２社が含まれる。このクラスターは，成長率も下落率もそれほど
顕著ではない平均的な変動を示した企業群から構成される。それに比較して図８の Cluster#7
は，前述したインドの急成長企業に準じて株価を大幅に上昇させた企業のクラスターであり，
会社名と国名は表２に示した。

図７　最大クラスターCluster#6

図８　Cluster#7
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Cluster#7と Cluster#8の KOITOは距離が近い。これは図５のデンドログラムを見れば分かる
が，Cluster#7の左隣を見ると，KOITO, BOSCHの順で名前が並んでおり，もし k＝８にした場
合は，KOITOは Cluster#7のメンバーとなる。この BOSCHはインドの BOSCHであり，ドイ
ツ本国の BOSCHではない。MARUTI SUZUKI INDIAはこの Cluster#7に所属する，図８より
2014年にも順調に株価を上昇させたことが分かる。

Cluster#7を国別にみると，日本，インド，中国，韓国の企業から構成されている。年度末の
株価倍率だけを見ると Cluster#6にも２倍を超える企業が存在するが，Amplitude-basedクラス
タリングはパターンの類似性を比較しており，単に最終倍率を見ているのではない。Cluster#7
の企業が順調に株価上昇を果たしたことを示すため，Cluster#6に属する TOYOTA及び
DAIMLERの変動を Cluster#7と比較した（図10参照）。TOYOTA, DAIMLERの株価上昇パター
ンに比較して，Cluster#7の企業の株価上昇が大きいことが分かる。

図９　Cluster#7及び #8（KOITO）
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あえて2014年度の最終的な株価上昇インデックスだけを見ると，1.7倍以上となる企業が24
社あり，うちインド６社。中国12社であった。例えば，SAICは約1.8倍であるが，パターンは
Cluster#6に属している。

図10　Cluster#7と TOYOTA（赤），DAIMLER（クロ）

KOITO MANUFACTURING CO LTD 8 JP

BOSCH LIMITED 7 IN

TPR CO. LTD. 7 JP

NIHON PLAST CO LTD 7 JP

HWASEUNG R & A CO.LTD. 7 KR

FUJI KIKO CO LTD 7 JP

WANXIANG QIANCHAO CO. LTD. 7 CN

XIAMEN JINGLONG MOTOR CO. LTD. 7 CN

NOK CORPORATION 7 JP

MARUTI SUZUKI INDIA LIMITED 7 IN

CHANGCHUN FAWAY AUTOMOBILE COMPONENTS COMPA 7 CN

表２　Cluster#7の企業名
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3.4　まとめ
2014年度の自動車製造業の株価パターンを時系列インデクス化し Amplitude-basedクラスタ

リングした結果，インドなどの自動車製造企業５社が大きく株価を上昇させたことが分かっ
た。そのうち１社はパキスタンの INDUS MORTORであった。その倍率は１年で２倍から３倍
になる。これらの企業は急成長しているので変動パターンが独立しており，各社が１個のクラ
スターを形成していた。ついで，急成長した企業群は Cluster#7及び #8として抽出できた。そ
の中には，MURTI SUZUKI INDIA及び BOSCH（INDIA）のインドの２社があった。株価上昇
パターンの類似性ではなく，単純に最終的な株価上昇率を見ると，1.7倍以上となる企業の中
にインド６社，中国12社が含まれていた。クラスタリングの結論としては，2014年度はインド
及び中国企業の株価が急上昇したことが分かった。

４．統計的形状モデルによる時系列変化の分析

本節では，統計的形状分析という手法を用いて，2013年度と2014年度の PLBTと売上高の時
系列変化を全体のフォーメーションとして分析し，また各企業の局所的変化を数値で表現し分
析する。

4.1　統計的形状分析で解決できる課題
本節では，統計的形状分析をなぜ使うのか，それによってどのような問題が解決可能となる

のかを説明する。例えば，147社中でインド自動車製造企業の PLBTと売上高の2013年度と
2014年度の時系列変化を分析したいとする（図11参照）。企業の PLBTの成長率は計算できる。
しかし，全体の中での相対的な伸び率を客観的に示す手法が過去にはなかった。それは全体が
構成するフォーメーションの標準化を行う手法が発見されていなかったからである。全体の
フォーメーションはどう変化していて，その変化の中で特定企業が他とは異なる特徴的変化を
示すことを，標準化した後の数値として客観的に示す。統計的形状分析はこれを可能にした。

図11　PLBT と売上高の散布図。赤マークはインド企業を示す。
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統計的形状モデル（statistical shape model）は，幾何学的統計学（geometry-driven statistics）
とも呼ばれるが，英国 Leeds大の研究グループを中心として形成された新しい分析手法である
［5, 17］。元来本手法は，生物の進化の時系列データ分析のために構築された手法であるが，白
田他は，この手法が人文科学一般の時系列データ分析にも利用可能であることに着目し，経済
データを中心に多くの論文を発表した［18-23］。また，この手法の普及促進のため，インドネ
シアの研究チームと共同で，統計的形状分析の基礎を分かりやすく学べるような可視化教材も
開発しWEBで公開している［24, 25］（https://www-cc.gakushuin.ac.jp/~20010570/mathABC/

SELECTED/ShapeAnalysis/）。この可視化教材では，貴重なジャワ原人の骨格データを利用させ
て頂き，統計的形状モデルが元来発明された生物学のケースで説明している。
統計的形状分析手法とは，（1）形状座標の多変量統計学，及び（2）薄板スプライン関数に

基づく変形の解析の２段階から構成される。プロセス（1）では，位置移動，回転，拡大縮小
といったアフィン変換で表現される全体的な変化の傾向を抽出する。プロセス（2）は，アフィ
ン変換では表現できない非アフィン変換部分の分析であり，局所的な形状変化を分析する
［17］。これは，仮想無限薄板の屈曲エネルギーを最小化するように，形状を薄板スプライン関
数で表現し，薄板スプライン関数の各標識点での基底関数の線形結合によって非アフィン部分
を表現する。局所的な形状変化は，屈曲エネルギー行列の固有ベクトルの線形結合で表され，
その固有ベクトルが「歪み」変化の方向を示している。統計的形状分析の利点は，全体の中で
の各データの相対的な動きを固有ベクトルに基づいた分析結果として，主観無しの数値表現に
できる点である。
本分析ではアフィン変換で表現される全体的な変化の傾向と，非アフィン変換部分により，
他の標識点（本稿では各企業データ）と大きく異なる標識点を抽出する。

4.2　PLBT と売上高のデータ標準化
各企業を，PLBTと売上高で表現し，その2013年度と2014年度の変化を追跡する。図12の散

布図では，横軸に PLBT，売上高を縦軸にした。入力データには単位がついていて，本事例で
は1000米ドルであるが，統計的形状分析においては，初めに入力データを標準化し，pre-shape

という形式にするため，単位は消失する。換言すると，pre-shapeに変換する加工は，データ
標準化に相当すると考えてよい。
図12に2013年度と2014年度の pre-shapeの変化を示した。散布図右上の２社（VWと

TOYOTA）を見ると，PLBTは他企業に比較し相対的に伸び，売上高は相対的に減少したこと
がこの図から分かる。軸のスケール値は，横軸の最大値が0.05，縦軸の最大値が0.6である。よっ
て売上高の変化のほうが大きい。軸のスケールを同じにした場合，PLBTの変化の方向は殆ど
無視できる程度になる。
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前述したように，pre-shapeに変換する操作は，標準化操作である。以下にその定義を述べる。
まずセントロイドサイズを以下のように定義する（Nは総データ数）。

Σ －
N

i=1

2Xi X

セントロイドサイズは，各データの重心からのユークリッド距離の平方和のルートである。
まず，重心が原点になるように全データを移動した後，各データ座標をそのセントロイドサ

イズによってスケーリングし，pre-shapeの座標を求める。このようにして pre-shape座標を求
める。

4.3　アフィン変換と非アフィン変換の変化
次に，2013年度と2014年度の pre-shapeの変化を見ていく。その時系列変化は，アフィン変
換部分と非アフィン変換部分に分けて分析する。アフィン変換部分のみの変化を図12と図13に
示す。

図12　2013年度と2014年度の pre-shape の変化
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まずアフィン変換のみを図12に示した。矢印の起点が2013年度，終点が2014年度を示してい
る。アフィン変換は全体的な傾向を示す。全ての企業の PLBTは増加傾向を示している。売上
高の時系列変化は，向かって右半分の企業は売上高増加，左半分の会社は売上高減少を示して
いて，反時計回りに渦を巻くように変化している。次に格子に着目してみる。図12を別々に表
示した（図13参照）。

図12　アフィン変換の様子

図13　アフィン変換の前後（左図が2013年）
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左図が2013年度の，つまり起点の pre-shapeであり，右図が2014年度のデータにアフィン変
換のみ施した後の pre-shapeである。格子はトランスフォーメーション・グリッドと呼ばれ，
フォーメーションの変化の認識を容易にする。アフィン変換のグリッドの色とデータの点の位
置関係を見ると，グリッドと各データの位置関係は変化していないことに注目して頂きたい。
統計的形状分析では，データが移動するのではなく，このようにトランスフォーメーショ

ン・グリッドの方が変化する。同じデータが移動したように見えるが，それは空間がどのよう
に変化や歪みを生じたか，という視点で表現する。アフィン変換は格子に局所的な歪みは生じ
ず全体的に力がかかり変形されたかを示す。一方，後述する非アフィン変換では，薄板スプラ
インの板が歪みによって変形する。これらの空間の変化の様子をトランスフォーメーション・
グリッドによって可視化している。
次に非アフィン変換による変化のみを見る（図14参照）。売上高の１位 TOYOTAと２位 VW

の企業の局所的な動きを見ると，周囲よりも（この場合，周囲に企業はないが）売上高が大き
く減少していることが分かる。これは，全体的傾向では売上高上昇のエリアであるが，ローカ

図14　起点の pre-shape と非アフィン変換のみを施した後の pre-shape
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ルには，売上高が減少していることを意味する。非アフィン変換のみの変化全体を見ると，売
上高が高いエリアと低いエリアでは，売上高の局所的減少傾向が見られ，売上高の中間エリア
では，売上高の局所的増加傾向が見られる。もちろん GMのように中間エリアに位置しても
売上高減少を示す例外はある。
それでは，具体的にはどの企業が局所的に見て売上高増加であったのかを，非アフィン変換

の差分のみを抽出して見てみよう（図15参照）。STELLANTIS，SAIC, DAIMLER，BAIC, 

VOLVOが売上高を増加させていたことが分かる。これは周囲に対しての相対的な増加である。
例えば，STELLANTISはアフィン変換では売上減少エリアにいるが，それに比較すると売上
増加である，という意味である。トップ２社のアフィン変換及び非アフィン変換を合併しての
動きを見ると，若干売上高が減少している。これは pre-shapeの動きを見ているので，業界全
体として若干，売上高における差が縮小したことを意味する。

まとめると，全体的な傾向としては売上高が増加した。その中で局所的な動きを見ると，売
上高の中間層にいた企業が相対的に売上高を伸ばした，と言える。

図15　非アフィン変換部分のみの差分
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4.4　インドと中国企業の変化
第３節では，インドと中国企業の株価が急上昇していたことが分かった。それでは，インド

と中国の企業の規模は全体の中でどの位置にあったかを shape analysisで見ていこう。図16と
図17に，全企業の2013年と2014年の pre-shapeの変化を示した。図中，インド企業を赤矢印，
中国企業を緑矢印で示した。図16を見ると，SAICが全体の中で，PLBT，売上高ともに規模が
大きいことが分かる。他のインド企業，中国企業は規模が小さく左下の集団の中に存在し，変
化率も全体の中で小さい。図16の左下集団を拡大した図を図17に示した。中国企業では
DONGFENG，BAICが売上高を大きく伸ばしていることが分かる。インド企業の中では
MAHINDRA&MAHINDRA LIMITEDが PLBT，売上高ともにトップである。しかし，全体の
成長のフォーメーションの中では，PLBTは相対的に伸び悩み，売上高ではほぼ横ばいである
ことが分かる。それに比較して，MULTI SUZUKIは，PLBT，売上高ともに若干ではあるが，
正の方向に伸ばしている。他のインド企業は負の方向に伸びているが，これは成長はしている
が，全体の成長の速度に比較して伸びが十分ではない，ことを示している。
前３節では，インド企業及び中国企業の株価上昇率が高いという結果が得られたが，本節の

shape analysisで得られた結果は，インド及び中国企業の PLBT及ぶ売上高の規模は全体の中で
は小さいということである。この２つの結論をまとめると，インド及び中国企業は全体的の売
上高ランキングでは上位ではないが，その株価上昇率は，売上高ランキング上位の企業を抜い
て高かった，と言える。インドと中国の本事例から考えるに，規模が小さい企業の方が，株価
上昇率を向上させるのは容易である，と考えられる。

図16　インド企業（赤）と中国企業（緑）の pre-shape の変化
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５．まとめ

世界自動車製造企業の2014年度の変化を分析した。まず，１年間の株価変動パターンを機械
学習の Amplitude-basedクラスタリング手法によって分析した。その結果，インド企業及びパ
キスタン企業の株価が急上昇するパターンが検出できた。インド企業に次いで株価を急上昇さ
せたクラスター中には，中国企業３社があった。時系列データクラスタリングではなく，単純
に最終的な株価上昇率を見ると，1.7倍以上にインド６社，中国12社が含まれていた。
次に，2013年度と2014年度の PLBTと売上高の変化の様子を shape analysis手法によって分
析した。本手法の特長は，２次元散布図で表されるフォーメーションの変化を，pre-shapeと
いう標準化した形式で表現すること，及び，２つの pre-shape間の変動を，アフィン変換と非
アフィン変換に分けられることである。これにより，全体的な変動だけではなく，データ固有
の局所的な変動を数値表現によって客観的に評価可能としたことである。得られた結果として
は，PLBTよりも売上高成長率の伸びのほうが大きかった。アフィン変換では売上高成長率は
全体として増加傾向であることを示したが，非アフィン変換では，TOYOTA，VWという売上
高１位２位の企業では，局所的に下落が見られた。これは，全体としてはどの企業も成長して
いるが，上位の企業は容易には成長できず，全体としては差が縮まったことを示す。インドと
中国企業の全体の中での位置は，PLBT，売上高ともに，平均を下回る位置が多かった。中国
企業では，SAICが規模ともに No１で売上高も大きく増加している。ついで，DONFENG，

図17　インド企業（赤）と中国企業（緑）の pre-shape の変化



世界自動車製造業2014年度株価成長の時系列分析（白田）

159

BAICの伸びが顕著であった。インド企業では，売上高規模ではMAHINDRA & MAHINDRA

が第１位であり，株価上昇パターンも顕著であったが，全体の成長傾向の中では，PLBTにお
いて負の変化を示した。MULTI SUZUKIは，若干正の変化を示した。Shape analysisで負の変
化を示したが，株価上昇率は大きく伸ばしたという特徴をもつインド企業及び中国企業は，規
模が小さい間は株価上昇が容易である，という一般的傾向を示すものと考えられる。世界自動
車製造業の動向分析では，売上高等が大きい規模の大きな企業の変化に注目が集まりがちであ
るが，2014年においては，SAICだけではなく，インド及び中国企業が大いに株価を上昇させ
ていたことが分かった。
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