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1. 序論 

 近年，日本政府は「貯蓄から投資へ」を推進

し，新 NISAや iDeCo などの税制優遇措置を整

備している．金融庁[1] による「資産所得倍増

プラン」では，現預金を投資に回し，企業価値

向上と資産所得拡大を通じた「成長と分配の好

循環」を目指す方針が示された． 

 また，「老後 2000万円問題」により，年金に

頼らず資産形成を進める必要性が広く認識さ

れるようになった[2]．そのような状況の中で, 

株へ投資して，効率的に資産形成することが重

要な課題となっている.投資者やトレーダーが

効率的な資産形成を行うためには，適切な投資

判断が不可欠である．そこで本研究は，テクニ

カル指標を活用した株価予測モデルを構築し，

業種ごとのテクニカル指標の有効性を検証し，

各指標の重要度の違いを明らかにすることで，

投資者やトレーダーが業種特性に応じた戦略

を立てるために情報を提供し，効率的な資産形

成の実現に貢献することを目指す. 

 

2. データについて 

2.1 データの収集方法 

 本研究では，株価データの収集に yfinanceラ

イブラリを使用する．yfinanceは，無料で広範

な金融データを取得可能な Python ライブラリ

である．本研究では企業ごとに過去 1 か月分

の 1 時間足データを取得し，株価予測に活用

する． 

また，収集したデータから特徴量を作成する

ために Technical Analysis Library (ta) を用いて，

テクニカル指標を計算し，株価予測モデルの入

力データとして利用する． 

 

2.2 データの詳細と分析対象について 

本研究では，テクニカル指標として移動平均

線（SMA10，SMA20），ボリンジャーバンド

（BB_Upper, BB_Lower），MACD，RSI，MACD 

Signalを使用する． 

 本研究では短期間ではノイズ，長期間では

ファンダメンタル要素の影響を考慮する. サ

ンプル期間 1ヶ月となっている. 

そして上記のデータと機械学習の手法を用

いて各モデルの株価予測を行った． 

分析対象は，業種ごとに選定した流動性の高

い日本企業で，直近で不祥事やデータ不足がな

い企業を選んだ．業種は消費財，金融，テクノ

ロジーの 3 分類となっている．4 時間後と 24

時間後の株価変動を予測する. 

 

3. 予測に用いた手法 

 本研究では以下の 3つの手法を利用する． 

3.1 アンサンブル学習 

 アンサンブル学習は，複数のモデルを組み

合わせて予測精度を向上させる手法である．主

な方法としてバギング，ブースティング，スタ

ッキング，ブレンディング，投票法がある．バ

ギングは過学習を防ぎ，ブースティングは精度

を段階的に高め，スタッキングとブレンディン

グは異なるモデルを組み合わせて精度を向上

させる．投票法は複数モデルの予測結果を集め，

最も多く投票された予測を最終結果とする．今

回は投票法のハード投票を使用する． 

 

3.2 XGBoost 

 XGBoostは，決定木を用いた教師あり学習ア

ルゴリズムで，大規模データに対応し，高精度

な予測が可能である．先の決定木の予測残差を

基に次の決定木を構築し，予測精度を高める．

正則化や並列学習を活用し，過学習を抑えつつ

効率的に処理を行う． 

 

3.3 ランダムフォレスト 

 ランダムフォレストは，複数の決定木を組み

合わせて予測精度を向上させるアンサンブル

学習の手法で，過学習に強く，高い汎化能力を

持つ．非線形な関係や複雑なデータにも対応で

き，欠損値があっても安定した予測が可能．計

算資源を多く消費し，解釈性が低い点がデメリ

ットであるが，医療や金融などで広く利用され

ている． 

 

4. 実装 

4.1 実装の設定 

 ターゲット変数は，4 時間後または 24 時間

後の株価の終値が現在の終値より高いかどう

かで 1または 0に設定する. 前処理として, テ

クニカル指標の計算，ターゲット変数の生成，
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データの分割を行う．欠損値がある行を削除す

る．最後に，訓練データとテストデータを分割

し，時系列の順序を保ちながら80%を訓練デー

タ，20%をテストデータとして使用する． 

また，モデル内のパラメータと評価基準は表１

で確認できる． 

表１：各モデルのパラメーターと評価基準 

 

 

4.2 分析結果と考察 

 各モデルは訓練データで学習後，テストデー

タの予測精度で訓練済みモデルを評価する．予

測精度の結果は表２のようになる. 

表２：各モデルの株価予測精度 

 

 

 24 時間後の予測精度が 4 時間後より高いの

は，[3]の効率的市場仮説（EMH）によれば，

短期的な価格変動はノイズが多く，予測が難し

い． 一方では長期的な市場がノイズや突発的

な変動の影響を受けにくく，長期的なトレンド

や市場反応を捉えやすいためである． 

 今回は予測精度の高い方をテクニカル指標

と株価の関連度が高く，テクニカル指標の重要

度比較の意義があると考え，24 時間後の株価

予測での特徴量の比較を図 1に示した． 

 本研究の結果として，業界ごとに株価予測に

おける重要なテクニカル指標が異なることを

確認できた． 

 
図 1：業種毎での特徴量重要度の比較図 

テクノロジー業界ではMACDが最も重要で

あり，急激な価格変動を捉えるために有効であ

ることが示された．また BB_Lower も反転ポイ

ントの予測に重要な役割を果たす． 

金融業界では，安定した市場環境において，

SMA_10 および SMA_20 が最も高い重要度を

示し，BB_Lowerが反転のサインとして機能す

ることが分かった． 

 消費財業界では SMA_10 が短期的な価格ト

レンドに有効であり，BB_Upper や MACD も

価格の急激な上昇や反転を捉えるために重要

な指標であることが分かった． 

 

5. 結論 

本研究は機械学習の手法を利用して, テク

ニカル指標を用いた短期的な株価予測の有効

性の確認と業種別における，テクニカル指標の

重要度の特徴を捉えることができた． 

これにより業種ごとに重要なテクニカル指

標が明らかになったため，それぞれの業種に最

適化された投資戦略の構築に貢献できると考

えられる． 

今後の研究では，業種ごとのパラメーターチ

ューニングを行い，特定業種に特化したアプロ

ーチで予測精度を向上させることを目指す．ま

た，テクニカル指標の役割を活用し，実際の取

引戦略の構築やモデルの解釈性向上を進める

ことで，実務への応用可能性が高まる． 
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