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Abstract: Artificial intelligence is pervasive nowadays and has been exploited in stock markets for various purposes. In this study, 

some machine learning methods are applied to predict stock prices. It is then investigated which method provides a better predicting 

of stock price.  

 

１． はじめに 

 近年, 機械学習の分野において深層学習法を用いた人

工ニューラルネットワークモデルが目覚ましい発展を遂

げ, 機械学習において現在では深層学習法が代表的な手

法の一つであるが, その理由は, 深層学習法が適切な特

徴量を獲得できる点が従来の機械学習の手法を上回るこ

とに大きく貢献したからである[1]. 一方, 深層学習を含

むニューラルネットワーク系の機械学習はブラックボッ

クス型で, 実行結果について説明することができないと

いった問題がある[2].  

 本論文では, そのようなブラックボックス型の深層学

習ではなく, 特徴量をあらかじめ設定するような従来の

機械学習法である決定木分析による手法により株価の予

想を行い, どのような特徴量が株価の予想において効果

的であるかを検証し報告する. 

 

２． 機械学習とは 

 機械学習とは文字通り機械による学習を実現しようと

する技術であり, 従来の手法ではルールのすべてをあら

かじめ設定した上で用いられていたのとは異なり, 与え

られたデータのみから機械に学習させるところに特徴が

ある[1]. これにより目視のみでは気づくことが容易では

ないとされる規則性などを発見することが可能となり, 

より高度な予測を行うことが可能であると考えられる. 

 

３． 決定木分析 

 本研究において検証に用いたアルゴリズムは決定木分

析である. 決定木分析とは, データを複数のクラスに分

類する教師あり学習の１つで, 「樹々モデル」と呼ばれ

る木構造を利用した分類アルゴリズムである[1]. 

 決定木分析のパラメータは数多くあるが, 今回用いた

パラメータは決定木の弱点である過学習を防ぐため, 過

学習に影響が大きいと思われるもののみを抽出し, また

その抽出した全てのパラメータの組み合わせについてグ

リッドサーチによりパラメータの最適化を行った.  

 Table 1 は決定木分析で用いたパラメータである[3].  

 

パラメータ 意味 (パラメータの範囲) 

max_depth 木の最大深度(1~10) 

min_samples_

split 

ノード(節)を構成するために必要なサ

ンプルサイズ(1~10) 

min_samples_

leaf 

葉を構成するために必要なサンプルサ

イズ(1~10) 

criterion "gini"か"entropy"の選択 

splitter "best"か"random"の選択 

Table 1. 決定木分析を行う際に用いられるパラメータ 

 

４．評価に用いる指標 

 本検証の評価を行うための指標として正答率と F値を

用いた. なお, 指標はこれら 2 つのほかに, 適合率と再

現率があるが, これらは互いにトレードオフの関係にあ

り, 他のアルゴリズムとの比較する上で適合率と再現率

は適さないと判断されたため, 本検証では用いらなかっ

た.  

まず, 予測に対して正解がどの程度あるのかを比較す

るために正答率を選択した. 次に, 適合率と再現率の調

和平均で両者を総合的に比較できる F値を用いた.  

 

５．検証方法 

 本研究では予測する銘柄として NSD,  DTS,  NTT デ

ータの 3 社の株価を選択した. またその下準備として, 

それぞれの銘柄の始値, 高値, 安値, 終値, 出来高の 6 項

目を 100 日分～500 日分を 100 日間隔で 5 個の csv ファ

イルを作成した[4]. なお csvファイル作成に際し, [4]の

サイトより直接作成した.  

まず, それぞれの項目に対し前日に対する上昇率を計

算する. また, それぞれの項目を説明変数とし, 上昇率
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が正なら 1, 負なら 0 を目的変数として格納し, それら

をもとに学習し, 予測を行い, すべてのパラメータの結

果を excelファイルにまとめる。  

次に, 3 社とも結果が良かった日数に順位をつけた後

に, 3 社の合計順位を出し, 1 位の日数の周辺で再度 csv

ファイルを数個作成する.  

上記を繰り返し行い, 何日分の株価データを用いる場

合が最も良い結果が得られるか, また, その際に用いら

れたパラメータを最終的に excelプログラムのMAX 関

数により求める.  

 

６．random_state 

  決定木分析を行うにあたり, random_state という乱数

シードを固定するためのTable 1 にはないパラメータが

存在する. このパラメータの引数を整数にすると, 与え

られる整数値により実行結果が異なる. デフォルトの場

合は numpy.randomを使ったRandomState のインスタン

スでメルセンヌツイスタにより乱数が生成される[5].  

 よって乱数シードを固定することや, 乱数シードをデ

フォルトのままで検証を行った場合には同じパラメータ

でも毎回実行結果が異なるため, 他のアルゴリズムとの

比較ができないと考えられる. そこで, 乱数の影響を極

力なくすため, 乱数シードを固定せず, 同じパラメータ

で 100 回実行し, その平均を計算することにより,  用い

たパラメータによる結果として評価し検証した.  

 

７．検証結果 

 NSD の検証結果を Figure 1 に示す.  Figure 1 は上述の

検証方法の通りに検証に用いるデータの個数(日数)を狭

めていった最終段階で, 各データの個数(日数)ごとにグ

リッドサーチを行い, その結果の箱ひげ図である。

Figure 1 で示されるように data70(データの日数が 70 日

分)の時が最も良い結果が得られた.  

 

 

Figure 1. NSD の正答率 

 

次に残りの 2 社も同様に検証し, データ数ごとの順位付

けをすると data70 の時が最も良い結果が得られることが

確認できた.   

なお, data70 における各社の最適値は Table 2 の通りで

ある.  

 

銘柄 正答率の最大値 

NSD 0.677289377 

DTS 0.69543956 

NTT データ 0.647619048 

Table 2. 各銘柄の正答率の最大値 

 

ここで, 他の手法と比較する際の正答率は上記 3 銘柄

の最大値の平均を取り, 0.673449328 とした.  

 さらに, F値についても正答率と同様に検証したところ,

正答率と同様にdata70の時が最も良い結果が得られ, そ

の場合 3 銘柄の平均は 0.673258852 となった. 

以上の検証結果より, 最も結果が良い時のパラメータ

は銘柄やデータの数によって全く異なるものと考えられ

る.  

 学術講演会当日では, 本研究で用いた決定木分析の他, 

ランダムフォレストや SVM(サポートベクターマシン)に

よる検証を行い, それらとの比較, および検討したこと

について報告する予定である.  
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