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Abstract: In recent years, stock prices have been predicted in various forms such as technical

analysis and fundamental analysis using time series data and financial indicators, and text analysis

using news information. In particular, some use text mining to predict whether stock prices will rise

or fall from text information, but useful text information does not appear frequently on all stocks.

Considering the increase in algorithmic trading using technical analysis, analysis that relies solely

on textual information is not appropriate because it does not take into account the impact of such

trading. Therefore, in this study, first, stocks that are easily affected by technical analysis were

ranked by using machine learning to raise and lower stock prices using indicators that are often

used in technical analysis techniques. Moreover, when the analysis did not go well, we analyzed

what kind of events occurred and investigated how technical analysis affects the stock price.

1 はじめに

1.1 背景

近年、時系列データや金融指標を用いたテクニカル
分析やファンダメンタル分析、さらにニュース情報を
用いたテキスト分析など様々な形で株価の予測が行わ
れている。特にテキストマイニングを使ってテキスト
情報から株価の騰落を予測するものもあるが、全ての
銘柄に対して頻繁に有用なテキスト情報が出るわけで
はない。また、テクニカル分析などを用いたアルゴリ
ズム取引が増えていることを考慮すると、テキスト情
報だけに頼った分析では、このような取引の影響が考
慮されないため、適切な分析にならないことが想定さ
れる。そこで本研究では、まずテクニカル分析の手法
で良く用いる指標を複数用いて、株価の騰落を機械学
習によって行うことでテクニカル分析の影響を受けや
すい (予想があたりやすい)株式のランク付けや、その
分析がうまく行かないときに、どのような事象が発生し
ているのかを分析することで、テクニカル分析が株価に
どのような影響を与えるかについての調査を行なった。
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1.2 株価の変動要因

現在株価の変動要因と考えられているものは大きく
４つある。

• ファンダメンタルズ (国や企業などの経済活動の
状況を表すもの)

• テクニカル (株価の変動パターンのような過去の
時系列的動きから作成されるもの)

• センチメント (相場状況や様々な情報に対する投
資家心理)

• アノマリー (理論で説明できない規則性)

主にこれらの４つの変動要因により株価は動いている
と考えられる。この変動要因を元に株価予測を行なう
研究が多く行なわれているが、背景でも述べたように
現状ではニュースの分析からの株価予測 [1]や、センチ
メントに対する分析 [2]など、その 1つの要因からの分
析によって株価を予測するものが多い。しかし背景で
も述べたようにテキストマイニングを元にした予想を
例にすると実際にはある銘柄に対して、毎日投資家に
影響を及ぼすようなニュースが出ることは少ない。
実際の株価の変動要因は上で挙げたが、参照とする
データが数値データで表せるのかどうかという観点か
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ら変動要因を大きく 2つに分けた [3]。数値データ以外
のデータというのは全ての銘柄に対して、毎日有用で
あるようなものではないと考えられることから、数値
データを主要因、それ以外を付属要因とした。イメー
ジとしては上の変動要因としたファンダメンタルズが、
全体の景気動向を元にした変動と、個別銘柄に関する
基本的情報の 2種類に分かれているようなものになる。

• 主要因 (数値データを元としたもの)

1. 企業や国全体の景気動向

2. テクニカル分析

• 付属要因 (数値データ以外を元としたもの)

1. 個別銘柄に関する基本的情報 (業績の情報や
不祥事などのニュース)

2. センチメントに関するもの (情報に対しての
投資家の反応)

3. アノマリー (理論で説明できない規則性)

実際にこのように数値データとそれ以外に分けた研
究 [4]は過去にされており、この研究では主に数値デー
タの方の要因に加えてニュースで報道される社会的イ
ベントを考慮した株価予測を行なっている。
本研究では、この過去の研究の内容から株価予測に
ついて、次のような新たな仮説を考えた。

仮説 株価変動の主要因としたものの影響を調べること
で、今回付属要因として位置付けたものの要因が
実際の株価変動要因になっている部分を調べるこ
とができるのではないか。

詳しく説明すると、企業や国全体の景気動向、そし
てテクニカル分析から株価を予想した際にある程度の
予想ができるモデルができたとすると、それが適用で
きない範囲、すなわち予測が外れる時期であったり、条
件などを洗い出すことができれば、データ量が少ない
業績に関するニュースも、研究が多く行われているテ
キストマイニングによる株価予測もこれに適応しやす
くなるのではないかと考えた。
その上で、以下のような検証を行うことにより、本
仮説の有用性が検討できると考えた。

1. 企業や国全体の景気動向は個別銘柄に対して影響
を与えているのかを、日経平均との相関性を調べ
ることにより検証する。

2. テクニカル分析においても有名な手法をモデル化
することによって、それがうまく当てはまるのか
を検証する。

本論文では、1と 2についての検証方法とそれを行なっ
た結果と考察を述べる。

2 テクニカル分析モデル

2.1 作成したモデルについて

今回提案する手法はシステムトレードにおいてよく
使われているテクニカル分析の特徴量を用いて株価の予
測を行うモデル作成した。今回使用したデータは 2018

年時点で日経 225に入っている 225銘柄と日経 225の
株価と連動して動く日経 225連動型上場投資信託の合
わせて 226 銘柄についての 2009 年から 2018 年の 10

年間の株価データである。2009年以降に上場した企業
についてはこれよりもデータが少ないこともある。こ
れらの数値データをもとに様々なテクニカル指標を算
出した。また作成したモデルは 226銘柄すべての 2009

年以降のデータから 2017年までのデータをトレーニン
グデータとして使用して作成し、これを 2018年のデー
タをテストデータとして株価の予測を行なった。今回、
用いたテクニカル分析の特徴量として、変動率に加え
て、システムトレードにおいてよく使われているテクニ
カル指標の中から、移動平均線乖離率、RSI、MACD、
ATR、モメンタム、パラボリック、DMI、ストキャス
ティクスを使用した。またこれらの指標から 15個の特
徴量を作成し、翌日の変動率が上がるか下がるかを予
測した。この特徴量には次に説明するテクニカル指標
によって判断したシグナルの有無を入れている。また、
Pythonの機械学習ライブラリである scikit-learnを使
用し、機械学習の一種である randomforestを使用して
モデルの作成を行い予測を行なっている。

2.2 テクニカル指標

今回有名なテクニカル分析をモデル化するにあたっ
て、機械学習に説明変数として用いるテクニカル分析
の手法を説明する。移動平均線乖離率、RSI、MACD、
パラボリック、DMI、ストキャスティクスについてはマ
ネックス証券のテクニカル指標一覧 [5]にもあるがいく
つかを説明する。また [5]では紹介されていないATR、
モメンタムについての説明も行う。

ATR(Average True Range) ATRとはTRの移動
平均をとったもので、TRは当日の高値から当日
の安値を引いたもの、当日高値から当日安値を引
いたもの、当日高値から前日終値を引いたものそ
れぞれ以下の式で表すことができる。

ATR = Avg(TR)

TR = Max

 Thigh − Tlow

Thigh − Yclose

Yclose − Tlow


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ただし、Thigh：当日高値、Tlow：当日安値、Yclose：
前日終値これによって株価の動く大きさ、すなわ
ちボラティリティが高いか低いかを表すことがで
きる。つまり ATRは株価の上昇、下降それぞれ
の局面における勢いの強さを判断することができ
る指標であり、ATRが上昇している時には株価
のトレンドが持続する可能性が高く、ATRが上
昇から下降に転ずる時には株価のトレンドが弱ま
り、反転する可能性があることを示している。

DMI(Directional Movement Index) この指標の
特徴は相場の強弱を可視化し、価格の変動幅（ボラ
ティリティ）からトレンド分析を行える部分にあり
ます。DMIは通常、3つの指標 (DI+, DI−, ADX)

から総合的に売買の判断をします。

DM+ = Thigh − Yhigh, DM− = Ylow − Tlow

ただしそれぞれ負の値になる場合や DM+ であ
ればDM−を下回った場合、DM+は 0となる。
逆も同様である。この値により、3つの指標が以
下のように導かれる。またADXが上昇している
際に DM+ が DM− を上に突き抜けた場合に買
いシグナル、逆の場合に売りシグナルとなる。

DI+ =

n∑
DM+

n∑
TR

× 100, DI− =

n∑
DM−

n∑
TR

× 100

ADX =
1

n

n∑ |DI+ −DI−|
DI+ +DI−

モメンタム (Momentum) 10日間のモメンタムは、当
日の終値から 10日前の終値を引くだけで求める
ことができ、これによって相場の短期的な動きを
判断する指標である。すなわち、相場が上昇して
いる時の勢いが弱くなってきているのか、また相
場が下降している時の勢いが強くなってきている
のかを捉えることができる。

移動平均線 (Moving Average) 移動平均線とは一定
期間の平均終値を計算し、それぞれの結果を線で
つないだものである。例えば、5日移動平均値は
5日間の平均価格であり日々の移動平均値を線で
つないだものが移動平均線となる。
これを用いて、テクニカル分析でよく行なわれて
いるのは、ゴールデンクロスとデッドクロスを利
用したものである。ゴールデンクロスとは短期の
移動平均線が長期の移動平均線を下から上へ追い
越した場面のことを言う。デッドクロスはその逆
である。一般的にはゴールデンクロスが起こった
際には今後の株価は上がっていくことが予想され

る。デッドクロスはその逆で起これば、それ以降
の株価は下がっていくことが予想される。

RSI(Relative Strength Index) 相場において買わ
れすぎか売られすぎかを値上がり率の比率から求
める有名な指標である。一般的には 30%を下回
ると売られ過ぎていると言うことで株価は好転す
ることが多く、逆に 70%を越えると買われすぎだ
と判断する。

RSI =
Avgsum

Avggain +Avgloss
× 100

ただし、
Avgsum：一定期間の値上がり幅の平均、
Avggain：一定期間の値上がり率の平均、
Avgloss：一定期間の値下がり率の平均

MACD(Moving Average Convergence Divergence) 短
期の移動平均線と長期の移動平均線の差をMACD

と言う。このMACDの移動平均線をとったもの
がシグナルと呼ばれ、MACDがシグナルを上に突
き抜けたら「買い」と判断する。すなわち今後の
株価は上がっていくと予想できる。一方、MACD

がシグナルを下に突き抜けたら「売り」と判断し、
今後の株価は下がっていくと予想する。移動平均
線のゴールデンクロスやデッドクロスによるシグ
ナルに先行する形で、MACDの売買シグナルが
出現する特徴がある。
特にここででた短期の移動平均線と長期の移動平
均線の差を乖離といい、その割合をとったものを
乖離率という。

3 調査結果と考察

3.1 主要指標との連動性

日経 225の変動率それぞれの個別銘柄の変動率デー
タを使用し、相関係数を計算した。ここでの変動率は
前日の終値と当日の終値の差の割合を表している。実
際には株式の分割や併合を行なった銘柄については相
関係数が極端に低くなってしまったため、それに該当
する 51銘柄を除いた 174銘柄についての検証を行なっ
た結果を表 1,2に示す。
相関関係の高い銘柄に関してはあまりニュースにも
ならず手堅い企業のイメージがある企業が名を連ねた。
一方で相関関係が低い銘柄に関してはデータ改ざんに
より株価を大きく下げた時期があった神戸製鉄所や比較
的新しい事業のニュースが多く出る IT企業が入った。
この 2つの対象の銘柄の中でも最も日経 225との変
動率に差があったのは 1333(マルハニチロ)の 2月 6日
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表 1: 日経 225との相関関係が高い 5銘柄
HHHHHH銘

柄
名 相関係数

8015(豊田通商) 0.75100

6367(ダイキン工業) 0.74736

7267(ホンダ) 0.71834

5333(日本ガイシ) 0.71530

6503(三菱電機) 0.71146

表 2: 日経 225との相関関係が低い 5銘柄
HHHHHH銘

柄
名 相関係数

1333(マルハニチロ) 0.30097

9503(関西電力) 0.34878

5406(神戸製鋼所) 0.37308

4689(Zホールディングス1) 0.37921

2432(ディーエヌエー) 0.38702

　

であった。図 1についてはもっとも変動率の差が大き
かった 2月 6日を含んだ 2月における日経 225、豊田
通商、マルハニチロの 3銘柄の株価変動率を表したも
のである。この日付について調査したところ、前日の
2月 5日に決算予想の発表があり、予想業績を上方修
正したことにより個別銘柄の株価は上昇したことが考
えられる。一方で、日経平均は同じく前日にアメリカ
の株価が過去最大の下げ幅を記録したことから、その
影響を受け、大幅に値を下げたことが考えられる。

図 1: 相関係数を元にした 2018年の株価変動率の推移
(2月)

この結果からもわかるように独自の情報、すなわち
決算であったり不祥事のニュースがある場合では連動
性が下がる可能性があることが確認できた。このよう
に独自情報がある日付については、センチメント解析

や個別銘柄に関するニュースについてのテキストマイ
ニングなど、他の情報から予測を行う必要がある。
しかし、このような独自の情報は決して多くはない
ため、これらによる変動が起きた時期を見つけること
は、個別要因の影響を分析する上で重要な事例となる。

3.2 テクニカル分析

今回の調査では日経 225において使われている銘柄
についてすべての銘柄について、2日前と前日の離散
化した株価変動（上昇、下降）と 2.2節で述べた指標
に基づく売り買いのシグナルが発生したかどうか（買
いシグナル、シグナルなし、売りシグナル）をフィー
チャーとして、当日の株価の変動（上昇、下降）を当
てるという二値分類の問題としてモデル化し、機械学
習による予測を行なった。具体的には、scikit-learn[6]

のランダムフォレストを用い、訓練用のデータとして
は、2009年から 2017年の株価に基づいたデータを利
用し、2018年の株価の変動を当てるというタスクを実
施した。ただし、日経 225の銘柄にも変動があるため、
トレーニングデータについては、日経 225に登録され
た期間のものに限定することとした。この結果、精度
の良かった 5銘柄と悪かった 5銘柄を表 3,4に示す。た

表 3: 機械学習に基づく予測上位 5銘柄
HHHHHH銘

柄
名 予測精度 (%)

6773(パイオニア) 62.832

6752(パナソニック) 61.504

7004(日立造船) 61.062

4502(武田薬品工業) 59.735

4689(Zホールディングス) 59.292

表 4: 機械学習に基づく予測下位 5銘柄
HHHHHH銘

柄
名 予測精度 (%)

8028(ファミリーマート) 37.168

9735(セコム) 42.035

4506(大日本住友製薬) 43.363

4902(コニカミノルタ) 43.805

9613(NTTデータ) 44.248

だし、全体の結果としては 51.750%となり、使用したテ
クニカル指標の良し悪しや予想する時期を長期でみる
のか短期でみるのかなどについて、再検討が必要であ
ると考えている。また予測精度が低かった、8028(ファ
ミリーマート)と 9735(セコム)、4506(大日本住友製薬)

1旧ヤフー
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については 2018年 1年間での株価の上昇率が高く、急
激な上昇もいくつかみられる。このような銘柄は、業
績その他の材料が多い銘柄だと考えられる。これに対
し、7004(日立造船)、6752(パナソニック)、4502(武田
薬品工業)は、全体的に株価の下落率が高い銘柄になっ
ている。

4 まとめと今後の課題

実験を行う前の予想としてはシステムトレードを行
う人が少なからずいることからもテクニカル分析によ
るシグナルが出た後には、ある程度の割合でシグナル
などに沿って株価が変動するものだと考えていた。現
段階ではそれをうまく示すことができる有用なモデル
はできなかったものの、各銘柄においてそれぞれの特
徴があることや一概にテクニカルな分析が全てにおい
ては有用ではないということが議論できた。
今回のモデルの予測があまり良くなかった要因とし
て考えられるものは以下に示されるように 2018年以外
の株価変動と 2018年の株価の変動率が違うということ
が考えられる。以下の表 5は今回用いた全銘柄の変動
回数を表している。あるいは急激な値下がりについて
はリーマンショックなどでデータがそれなりに多く存
在するのに対し、急激な値上がりというのは、あまり
データがないことも一因だと考えられる。

表 5: 全 226銘柄の株価変動回数
@
@
@

上昇 下落

2018年以外の株価変動 253681回 233932 回
(52.03%) (47.97%)

2018年の株価変動 24356回 26720回
(47.69%) (52.31%)

　

今後の課題としては予測に使う手法や特徴量の入れ
方を見直すことや使うテクニカル指標の種類を変える
ことで、今回株価変動の主要因として考えてきた数値
データによる予測の精度を上げるということが 1番に
考えられる。特に近年 LSTM[7]やCNN[8]を予測に用
いる手法が成果を出していることから今回作成したテ
クニカル指標のデータを用いることで予測精度の改善
に繋げていきたい。これができた上で、これらの予測
をさらに補正していけるように、今回は付属要因とし
て考えた、数多くは出ない企業の決算情報であったり、
ニュースのテキスト記事などを加えて行くことにつな
げていくことが目標となる。
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