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1.  はじめに 

近年，自己資産形成の必要性が謳われ，株取

引を始める個人投資家の数が増加している．投

資家の銘柄選択や売買の意思決定を支援する

ために予測手法に関する研究が様々な専門家

や機関で進められている．過去の株価や株価変

化率を用いて将来の株価を予測するモデルや，

ニュースデータを用いて機械学習を行い将来

の株価を予測する研究が発表されている．しか

し，その両方を用いた研究は発表されていない． 

 そこで本研究では，過去の株価変化率とニュ

ースデータの両方を用いた株価変化率予測を

行い，それぞれ一つの指標から株価変化率を予

測するより予測精度の向上を図る． 

 

2.  利用するモデル 

2.1 LSTM 

  LSTM（Long Short-Term Memory）[1]は，

時系列データを扱うことができるニューラル

ネットワーク RNN(Recurrent Neural Net-

work)の一種で，中間層は再帰的な構造となっ

ている．RNNは，誤差逆伝播を用いて学習を

行うが，系列が長くなると重み𝑊と tanhの微

分を何度も掛けるため勾配が徐々に小さくな

り勾配消失，または徐々に大きくなり勾配爆発

してしまう．対して LSTMでは，データを線

形和で保持するため，逆伝播での勾配が極端に

大きくなったり小さくなったりせず，勾配消失

または勾配爆発が起こりにくい．従来の RNN

では学習できなかった長期依存を学習可能で

ある． 

2.2 BERT 

  BERT (Bidirectional Encoder Represen-

tations from Transformers) [2] は

Transformer[3]の Encoder 部分を使用した大

規模な生コーパスで Pre-Trainingし，各タス

クで Fine-Tuning するという 2ステップから

なっている． 

Pre-Training では教師なし学習の 2つの

タスクがある．１つ目は Masked Lan-

guage Modeling で，入力された単語トー

クンの 15%を[Mask]トークンでマスクし元

のトークンを当てるタスク．2つ目は Next 

Sentence Prediction で文同士の関係を学

習するタスクであり，2文を選び連続して

いるかどうかを当てるタスクである． 

Fine-tuning は，Pre-Training で学習済み

のモデルを各タスクで教師あり学習として再

学習を行う． 

2.3 勾配ブースティング 

 勾配ブースティングはアンサンブル学習の

ブースティングと決定木を組み合わせた手法

であり，決定木を直列に構築し，直前の決定木

の結果に重みを加味し新たな決定木で予測す

る．アンサンブル学習をすることで１つの学習

モデルで予測するより低バイアス，低バリアン

スとなり予測精度を向上させることが可能で

ある．決定木は目的変数の純度を最も高める説

明変数を見つけ，樹木状モデルを作り分析する

機械学習の手法である． 

 

3.  実験概要 

3.1 予測方法 

予備実験として，1つ目に過去の株価変化率

を用いて時系列データの学習に適している

LSTMモデルで予測を行う．2つ目にニュース

データを用いて文章の学習に適している

BERT モデルで予測を行う．ニュースデータ

はテキストデータのため，前処理をし，学習モ

デルに適合させる．そして，2つのモデルをア

ンサンブル学習し予測を行う．予測方法の流れ

は図 1のとおりである． 

3.2 使用するデータ 

2012年 9月 1日から 2021年 9月 1日まで

の日経平均株価を用いる．なお，株価そのもの

では価格変動が大きく，予測精度が低くなって

しまう可能性が高いため，対数変化率を用いる． 

対数変化率は以下のとおりである． 

log(
𝑆𝑡

𝑆𝑡−1
) =log(𝑆𝑡)−log(𝑆𝑡−1) (1) 

(𝑆𝑡 :時刻𝑡における株価) 

また，ニュースデータは同期間における

Reuters 社のビジネスニュースを使用する．  
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図  1 予測方法の流れ 

 

3.3 実験環境 

 実験環境は以下の表 1のとおりである． 

表 1 実験環境 

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU × 2 

OS Microsoft Windows10 Home 

Memory (CPU) 24.0GB 

GPU RTX3090 

Memory (GPU) 24.0GB 

使用言語  Python3.8.8 

 

4.  実験 

4.1 実験設定 

 連続した 5日分の株価変化率を入力として，

6日目の株価変化率の予測を行う．ニュースデ

ータは予測する日の前日に発行されたニュー

スの中から 1 つをランダムに選び，予測に用

いる．それぞれの実験において各データの

80%を学習データ，20%をテストデータとする． 

これらの 2 つの実験から得られた予測値を

特徴量とし，アンサンブル学習のスタッキング

の手法で予測を行う．メタモデルには勾配ブー

スティングを用いて予測を行う．勾配ブーステ

ィングのフレームワークとして LightGBMを

使用する.  

4.2 実験結果 

 表 2 の実験結果において，複合モデルが

RMSE，MAE共に過去の株価変化率のみを用

いて予測した場合と，ニュースデータのみを用

いて予測した場合より，評価関数の値が低く，

精度が高いという結果が得られた．また，表 3

より過去の株価変化率のみを用いた予測は標

準偏差が小さく，小さい範囲でしか予測が行え

ていないことが分かる．ニュースデータのみを

用いた予測は三つの予測の中で標準偏差は最

も大きく，大きい範囲で予測を行うことが出来

ているが，評価関数の値は最も大きく，精度が

低い．複合モデルは，評価関数の値が最も小さ

く，平均値や中央値の両方で三つの予測モデル

の中で実測値に近い値となったため，予測精度

を向上させることが出来たと言える． 

表 2 各予測の評価関数の値 

 RMSE MAE 

過去の株価変化率のみ  0.01409 0.00972 

ニュースデータのみ 0.01554 0.01153 

複合モデル 0.01400 0.00970 

表 3 各予測の基本統計量 

 平均値 中央値 標準偏差 

過去の株価変化率のみ 0.00153 0.00153 0.00026 

ニュースデータのみ -0.00381 -0.00403 0.00621 

複合モデル 0.00051 0.00044 0.00140 

実測値 0.00062 0.00069 0.01408 

 

5.  おわりに 

 本研究では，過去の株価変化率と，ニュー

スデータの両方を用いることで，株価に影響

する複雑なマーケット環境を考慮した予測が

行えると考え実験を行った． 

今回の実験から，複合モデルを用いた予測

が予備実験の 2つの予測と比べ，精度が高い

という結果が得られた． 

本研究は複雑なマーケットに対応した分析

を行えるよう，複数のデータを組み合わせた

予測に対し有効な提案になると考えられる．

今後，予測精度を更に高め，個人投資家の意

思決定を支援する実サービスへ応用すること

により，金融業界の発展の一助となれば幸い

である． 
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論文要旨 

 

 

論文題目 

 

株価とニュースデータを用いた 

株価変化率予測モデル 

 

 近年，日本では銀行預金の金利の低さや年金 2,000 万円問題などを受け，老後資金は自

身で形成する必要があると言われており，株取引を始める人々が増加している．そうして

増えた個人投資家たちの意思決定の手助けとなる分析や株価の予測システムが様々な研究

機関によって進められている．過去の株価や株価変化率から将来の株価を予測する手法

や，ニュースデータなどのテキストデータから株価の予測をする手法は以前から散見され

ている．しかし，その両方を組みあわせた予測方法は未だ見受けられない． 

そこで本研究では，過去の株価変化率とニュースデータの両方を用いた株価変化率予測

を行い，それぞれ一つの指標から株価変化率を予測するより予測精度の向上を図る． 

 比較のための予備実験として，過去の株価変化率のみ，ニュースデータのみをそれぞれ

用いた株価変化率予測を行う．前者では，LSTM モデルを用いて過去の連続した 5 日分の

変化率のデータから 6 日目の株価変化率の予測を行う．後者は予測する日の前日に Reuters

社から発表された Business ニュースのうちランダムで 1 つを選択し，そのニュースデータ

から BERT モデルを用いて 1 日分の株価変化率の予測を行う． 

 実験の結果，三つの予測モデルの中で２つのモデルを組み合わせた提案手法の精度が最

も高いという結果が得られた． 
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第 1 章 はじめに 

1.1 研究背景と目的 

 近年，自己資産形成の必要性が謳われ，株取引を行う人々が増えている．自身の資産を

株取引によって増やすためには，銘柄を選択し売買のタイミングを見極める事が必要とな

る．そこで，一般投資家の意思決定を支援するため，株価変動の指標や予測手法について

の考察が様々な投資家や機関によって現在も進められている． 

 株価を予測するうえで用いる手法は大きく分けて 2 つある．1 つは過去の株価などの時

系列の値動きを扱うテクニカル分析である．もう 1 つは，企業の財務状況や業績，更には

企業を取り巻く社会情勢などを基に予測を行うファンダメンタルズ分析である． 

 かつては株価予測において，重回帰分析など過去の株価推移や様々な経済指標を用いた

手法が投資家の間でよく用いられていた．しかし，2000 年頃から IT 技術の発展に伴い

SNS の普及や，マーケットのグローバル化が進むことで今までの計量経済学や金融工学の

知識だけでは予測できない市場の変化が見られるようになっている． 

 時を同じくして，機械学習の分野では 2006 年にジェフ・ヒントン氏が何層にもネット

ワークを重ねても精度を損なわない手法を提案し，深層学習(Deep Learning)[1]が注目を

集めた．深層学習は，多量のデータが多層のネットワークを経由していくうちに，高次の

特徴量から低次の特徴量を自動的に見つけ，学習を行うことが出来る．そのため，それま

で機械学習を行う際は人間が特徴量を指定しなければならなかったという問題点が解決さ

れた． 

 それ以降，時系列データを扱う際に有効な RNN（Recurrent-Neural-Network）やその

派生である LSTM（Long Short-Term Memory）などで株価数値の変動を用いた株価や

変化率の予測，ニュースデータを基に株価が上昇するか下落するかを予測するモデル

の研究が発表されている．しかし，株価変化率の予測と，ニュースデータの両方を用

いた予測を組み合わせた研究は見受けられない． 
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 そこで本研究の目的は，過去の株価変化率とニュースデータの両方を用いた株価変化率

予測を行うことで精度の向上を図り，株取引を優位に行えるようにすることである． 

 過去の株価変化率から予測をした場合は covid-19 などの企業を取り巻く環境の変化から

起こる急激な株価変動を予測できていない．一方，ニュースデータを用いて予測をした場

合，予測精度は落ちるものの急激な株価変動に対応した予測をする．そこで，両方のデー

タを用いて予測することでそれぞれの欠点を補完し，現在の複雑なマーケット環境を考慮

した，より良い予測を行えると考える． 

 本研究では，予備実験として株価変化率とニュースデータそれぞれから深層学習を用い 

精度の評価を行う． 

1.2 本論文の構成 

 本論文は 9 章で構成されている． 

第 2 章では先行研究を述べる． 

第 3 章では本研究で用いる学習モデルの関連知識を述べる． 

第 4 章では本研究の実験の概要及び，使用するデータと実行環境について述べる． 

第 5 章では過去の株価変化率のみを用いた予測モデルの概要と結果を述べる． 

第 6 章ではニュースデータを用いた予測モデルの概要と結果を述べる． 

第 7 章では２つのモデルを組み合わせた予測モデルの概要と結果を述べる． 

第 8 章では第 5 章と第 6 章と第 7 章の結果を比較し，考察を述べる． 

第 9 章で本研究のまとめを述べる．  
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第 2 章    先行研究 

 株価予測における手法は主に２つあり，それぞれテクニカル分析とファンダメ ンタルズ

分析を用いた先行研究を紹介する． 

 テクニカル分析とは，過去の値動きをチャートで表し，今後の値動きや動向を 予測する

ものである．トレンドの転換点や現在の株価水準の判断には，チャートだけでな く，独自

の計算式に基づいた様々な指標が用いられる．テクニカル分析は数値やグラフの 概形から

予測を行うため，経済に関する知識が深くなくても予測が出来るという利点がある．  

Deep Learning を株価予測に応用した研究[2]では，中間層が 1 層の簡単なフィードフォ

ワードニューラルネットワークで 1 分足ごとの変化率を用いて学習している．予測する値

は 1 分前より上がるかまたは下がるかを予測する二値分類で，67%の正解率となってい

る． 

また，テクニカル指標であるローソク足の画像を訓練データとして深層学習を行い，直

近の株価が上昇するか，下落するかを予測する研究が発表されている[3]．その研究では，

CNN モデルで 3 か月以上の運用を行うと，正解率が 90%を超える． 

 ファンダメンタルズ分析は，企業の業績や財務状況，企業を取り巻く社会情勢を基に予

測を行う手法であり，「株価は最終的に企業価値に見合った価格となる．」という前提の

もとで行われ，株価が企業価値に対し，割安か割高かの判断をするために行われる. 

 過去には，Reuters 社が発行しているビジネスニュースの日本証券市場に関する文章を

ベクトル表現し，実際の株価を基にネガポジ判定をしたものを訓練データとして機械学習

を行い，投資戦略を求める研究が発表されている[4]．結果は超過収益を獲得しており，機

械学習によるニュース記事の評価を用いて将来の株価を予測する可能性を見出した． 
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第 3 章 関連知識 

 本章では，本研究で用いる学習モデルの関連知識について述べる． 

3.1 Deep Learning 

 Deep Learning とは，人間の神経細胞（ニューロン）の仕組みを模した多層の人工ニュ

ーラルネットワークによる機械学習の手法である．十分なデータがあれば，多層のニュー

ラルネットワークがデータを学習し，データ内に含まれている特徴量を見つけ出す事が可

能な技術方法である． 

①  LSTM（Long Short-Term Memory） 

LSTM[5]図 1 は，時系列データを扱うことができるニューラルネットワークである

RNN の一種で，中間層は再帰的な構造となっている．RNN は，誤差逆伝播を用いて学習

を行うが，系列が長くなると重み𝑊と tanh の微分を何度も掛けるため勾配が徐々に小さく

なり勾配消失，または徐々に大きくなり勾配爆発してしまう．対して LSTM では，データ

を線形和で保持するため，逆伝播での勾配が極端に大きくなったり小さくなったりせず，

勾配消失または勾配爆発が起こりにくい．そのため従来の RNN では学習できなかった長

期依存を学習可能である． 

LSTM はセルの状態を更新および制御するため，忘却ゲート，入力ゲート，出力ゲート

の 3 つのゲートがある． 

 忘却ゲートは，新しいデータが与えられた際にセルのどの情報を忘れるかを制御する．

時刻𝑡における入力値を𝑥𝑡，セルの状態を𝐶𝑡，出力値をℎ𝑡とすると，忘却ゲート𝑓𝑡は以下の

式である． 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊t ⋅ [ℎt−1 ,𝑥𝑡  ] + 𝑏𝑓 ) (1) 

𝑊𝑓 は重み，𝑏𝑓は切片，𝜎はシグモイド関数を表す． 

 入力ゲートは，新しいデータが与えられた際にどの情報を更新するかを制御する． 入力

ゲートの値𝑖𝑡は以下の式である． 
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𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ⋅ [ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡  ]) (3) 

𝑊𝑖 は重みを表す． 

 セルの更新値𝑐̃𝑡は以下の式である．  

𝑐̃𝑡 =tanh(𝑊𝑐 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡  ]) (4) 

 𝑊𝑐 は重みを表す． 

 出力ゲートは，どの情報を出力するかを制御する．出力ゲートの値𝑜𝑡 と出力値ℎ𝑡は次の

式で与えられる． 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊0 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡  ] + 𝑏0 ) (5) 

                                                                  ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗tanh(𝐶𝑡
) (6) 

 𝑊𝑜 は重み，𝑏𝑜は切片を表す． 

 セルの状態は以下の線形和の式となる． 

𝐶𝑡 = 𝐶𝑡−1 ⊗ 𝑓𝑡 ⊕ 𝑐̃𝑡 ⊗ 𝑖𝑡  (7) 

 

 

 

図 1 LSTM モデル 
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②  Transformer 

Transformer[6]は，Attention のみを使用した Encoder-Decoder モデルであり，長距離の

依存関係を捉えることができる． 

 また並列計算をすることにより学習時間の短縮をすることが可能である．Transformer

の全体像は図 2 に示す．左側が Encoder，右側が Decoder である． 

 Attention は Query と Key と Value の 3 つのベクトルで計算される．Encoder の Query，

Key，Value は入力単語 Embedding X にそれぞれの重み(𝑊𝑄 ，𝑊𝐾 ，𝑊𝑉)を掛け合わせた

(𝑋𝑊𝑄 ，𝑋𝑊𝐾 ，𝑋𝑊𝑉)である．Query と Key は次元𝑑𝑘を持つ． 

Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) =Softmax((
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
) 𝑉) (8) 

MultiHead Attention は，各単語ベクトルを head の数で分割し，それぞれの head を重み

𝑊𝑂 で concat する． 

MultiHead(𝑄, 𝐾, 𝑉) =concat(head1 , . . . , headℎ))𝑊𝑂 (9) 

Where headh = Attention(𝑄𝑊𝑖
𝑄 ,𝐾𝑊𝑖

𝐾, 𝑉𝑊𝑖
𝑉 ) 

Where the projections are parameter matrices 

𝑊𝑖
𝑄 ∈ ℝ𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 ×𝑑𝑘，𝑊𝑖

𝐾 ∈ ℝ𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 ×𝑑𝑘 𝑊𝑖
𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 ×𝑑𝑣 

𝑎𝑛𝑑 𝑊𝑂 ∈ ℝℎ𝑑𝑣×𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 .  

 

(10) 

Positional Encoding は文章上の位置な依存関係を学習する． 

𝑃𝐸(𝑝𝑜𝑠，2𝑖) = sin(
𝑝𝑜𝑠

10000

2𝑖
𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

)  
(11) 

𝑃𝐸(𝑝𝑜𝑠，2𝑖 + 1) = cos( 𝑝𝑜𝑠

10000

2𝑖
𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

)  (12) 

 FeedForward は MultiHead Attention 後に 2 層のニューラルネットワークで１層目が線

形和で 2 層目が ReLU を持つ． 

𝐹𝐹𝑁(𝑥)  =  max(0, 𝑥𝑊1 + 𝑏1
)𝑊2 + 𝑏2  (13) 

 𝑏1 ,𝑏2は切片を表す． 
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図 2 Transformer モデルの概要[4] 

  

③  BERT 

 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[7] 図 3 は

Transformer の Encoder 部分を使用した大規模な生コーパスで Pre-Training し，各タスク

で Fine-Tuning するという 2 ステップからなっている． 

Pre-training では教師なし学習の 2 つのタスクがある．１つ目は Masked Language 

Modeling で，入力された単語トークンの 15%を[Mask]トークンでマスクし元のトーク

ンを当てるタスク．2 つ目は Next Sentence Prediction で，文同士の関係を学習するタ

スクであり，2 文選びそれらが連続しているかどうかを当てるタスクである． 

  Fine-Tuning は， Pre-Training で学習済みのモデルを各タスクで教師あり学習として再

学習を行う．  
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図 3  BERT モデルの概要 [7] 

  

3.2 勾配ブースティング 

アンサンブル学習のブースティングと決定木を組み合わせた手法である．アンサンブル

学習は複数のモデルの分類器からそれぞれ予測させ，その結果を統合し全体の予測を行

う． 

1 つの学習モデルではバイアスとバリアンスはトレードオフ関係にあるため，低バイア

スの状態では，高バリアンスとなり過学習となることが多い．バイアスとは実際値と予測

値との誤差の平均，バリアンスは予測値の分散である．アンサンブル学習をすることで，

1 つの学習モデルで予測するより低バイアス，低バリアンスとなり予測精度を向上させる

ことが可能である． 

 アンサンブル学習はバギング，ブースティング，スタッキングの３つの手法がある．バ

ギングは複数の分類器の結果の平均や多数決で予測を行う手法で，それぞれの分類器を並

列に学習することが可能である．ブースティングは弱学習器を直列に構築し，直前の弱学
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習器の結果に重みを加味し新たな弱学習器で学習させることで予測を行う手法．スタッキ

ングは複数の異なる学習モデルの結果を特徴量の入力としてメタモデルで学習し，予測を

行う手法である． 

 決定木は目的変数の純度を最も高める説明変数を見つけ，樹木状モデルを作り分析する

機械学習の手法の 1 つである．対象を分類する分類木と対象の数値を推定する回帰木の総

称を決定木という． 

 勾配ブースティングは決定木を直列に構築し，直前の決定木の結果に重みを加味し新た

な決定木で予測する．その際に，勾配降下法を用いて損失関数を最小化するように学習さ

せる． 

3.3 Adam 

機械学習では学習を行う際，損失関数の値と勾配からパラメータを更新する．予測精度

が最大になるよう重みパラメータの最適化を行うアルゴリズムのことを Optimizer とい

う． 

Adam[8]は Optimizer の中でも移動平均で振動を抑制する Momentum と学習率を調整

して振動を抑制する RMSProp を組み合わせ，改良したものである． 

以下の計算式で重みパラメータの更新を行う． 

𝑔𝑡 = ∇𝜃𝑓𝑡(𝜃𝑡−1)  

𝑚𝑡 = 𝛽1 𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1)𝑔𝑡 (14) 

𝑣𝑡 = 𝛽2  𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽2  )𝑔𝑡
2 

         𝑚�̂� =
𝑚𝑡

1−𝛽1
𝑡，𝑣�̂� =

𝑣𝑡

1−𝛽2
𝑡，θt = θt−1 − 𝛼 

𝑚𝑡  ̂

√𝑣�̂�+𝜖
 

 

(15) 

(𝜃:重み，𝑓𝑡 :誤差関数，α=0.001，𝛽1=0.9，𝛽2=0.999，𝜀 = 10−8，𝑚0 ,𝑣0 = 0)  
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第 4 章 実験概要 

 本章では本研究の実験の概要及び，使用するデータ，評価関数，実行環境につ いて述べ

る． 

4.1 提案方法 

 予備実験として，第 5 章では過去の株価変化率のみを用いて時系列データの学習に適し

ている LSTM モデルで株価変化率の予測を行う．第 6 章ではニュースデータを文章の学習

に適している BERT モデルで株価変化率の予測を行う．ニュースデータはテキストデータ

のため，前処理をして学習モデルに適合させる．第 7 章では２つのモデルをアンサンブル

学習し，予測を行う．複合モデルの予測の流れは図 4 のとおりである． 

 

 

図 4  複合モデルの予測の流れ 

4.2 使用データ 

① 株価データ 

2012 年 9 月 1 日から 2021 年 9 月 1 日までの日経平均株価終値 2,227 個のデータを用い

る．日経平均株価は日本経済新聞社が東京証券取引所一部に上場している企業の中から選

んだ 225 銘柄で構成されており，終値は取引時間終了時の取引価格である． 

また，株価そのものでは今までにない変化が多く精度が落ちてしまう可能性が高いた

め，対数変化率を用いる． 

対数変化率を用いる利点は大きく 2 点ある．1 点目は数値の変動幅が小さくなり，分散

が小さく抑えられる点であり，2 点目は上昇時と下落時の変化率を等しく扱うことが出来
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る点である． 

 時刻𝑡における対数変化率は以下のとおりである．   

log(
𝑆𝑡

𝑆𝑡−1
) =log(𝑆𝑡) - log(𝑆𝑡−1)  (16) 

ただし，𝑆𝑡は時刻𝑡における株価を表す． 

②ニュースデータ 

Reuters 社のビジネスニュースを使用する．対象期間は株価データ同様，2012 年 9 月 1

日から 2021 年 9 月 1 日までとする． 

4.3 評価関数 

本研究では予測精度を比較する際に以下の評価関数を用いる．数値が低いほど誤差が小

さく，精度が良いといえる． 

Nはデータ数， yiは実測値，y îは予測値を表す． 

①二乗平均平方根誤差(RMSE：Root Mean Squared Error) 

RMSE は以下の式で求められる． 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦�̂�

)2𝑁
𝑖=1   (17) 

 

②平均絶対誤差(MAE：Mean Absolute Error) 

MAE は以下の式で求められる． 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦�̂�

|𝑁
𝑖=1   (18) 
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4.4 実験環境 

 本研究における実行環境は表１のとおりである． 

表  1 実験環境 

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU × 2 

OS Microsoft Windows10 Home 

Memory (CPU) 24.0GB 

GPU RTX3090 

Memory (GPU) 24.0GB 

使用言語 Python3.8.8 
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第 5 章 過去の株価変化率のみを用いた予測 

 本章では，過去の株価変化率のみを用いた予測モデルの概要と予測結果について述べる ． 

5.1 予測モデルの概要 

 LSTM モデルを用いて株価変化率の予測を行う．日経平均株価のデータを時系列順に

80%を学習データ(train)，20%をテストデータ(test)として使用する． 

連続した 5 日分の株価変化率を入力値として与え，６日目の株価変化率を予測値として出

力する．Optimizer は Adam を利用し学習している． 

 学習に用いた各設定パラメータは表 2 のとおりであり，予測の流れは図５で示す． 

表 2 LSTM モデルの各設定パラメータ 

隠れ層 120 

学習率α 0.05 

バッチサイズ 32 

epoch 数 25 

 

 

図 5 過去の株価変化率のみを用いた予測の流れ 
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5.2 予測結果 

予測値に基づいた評価関数の値は表 3 に記す． 

図６，図７のとおり RMSE，MAE に関しては train，test 共に epoch 数が増加し，学習

が進むにつれ評価関数値の変動幅が小さくなり，収束に向かっている．これは学習の回数

を重ねるにつれ予測値と実測値の誤差が小さくなっていることを示している．つまり，正

しく学習が進んだと言える．また，RMSE の値が最小となった epoch 数は 17，MAE の値

が最小となった epoch 数は 14 である．これ以上 epoch 数を増やしても最小値の更新が見

込めなかったため，epoch25 まで予測を行った結果を記す． 

表 3 株価変化率を用いた予測の評価値  

評価関数 最小値 最小値を記録した epoch 数 

RMSE 0.01409 epoch 17 

MAE 0.00982 epoch 14 

 

 

図 6 株価変化率を用いた予測の RMSE 
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          ￼

 

図  7 株価変化率を用いた予測の MAE       
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第 6 章 ニュースデータを利用した予測 

 本章では，ニュースデータを用いた予測モデルの概要と予測結果について述べる． 

6.1 予測モデルの概要 

 BERT モデルを用いて株価変化率の予測を行う．ニュースデータの 80%を学習データ，

20%をテストデータとして利用する．予測する日の前日のニュースデータのうち，ランダ

ムで 1 つを選び，株価変化率の予測を行う． 

 ニュースデータでは日本語を利用するため，日本版 Wikipedia で事前学習している東北

大学乾研究室の日本語 BERT モデル[9]を使用する． Optimizer は Adam を利用し学習し

ている． 

 BERT モデルの Fine-Tuning における各種値は表 4 に記し．予測の流れは図 8 で示す． 

表  4  BERT モデルの設定パラメータ 

隠れ層の最終層の学習率𝛼 0.00005 

出力層の学習率β 0.00001 

バッチサイズ 32 

epoch 数 25 

 

 

 
図  8 ニュースデータのみを用いた予測の流れ 
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6.2 前処理 

 ニュースデータは同日中に複数の記事があるため，1 日 1 記事をランダムで抽出する．

前処理は以下の 3 つを行う． 

 ①テキストの正規化では，半角カタカナを全角に，全角の記号や英単語を半角に変換し

た． 

 ②テキストのクリーニングでは，記号， html タグ，ハイパーリンクなどを除く． 

 ③ニュースデータの文章の形態素解析を行い，頻出でありかつ品詞が名詞の単語を除 l

く. 

 名詞の頻出単語上位４つは表 5 で記す．  

表  5 名詞の頻出単語上位 4 つ 

単語 出現頻度（回) 

日 1,760 

月 1,597 

年 1,402 

ロイター 1,069 

 

6.3 予測結果 

 予測値に基づく評価関数の値は表 6 で記す． 

表  6 ニュースデータを用いた予測の評価値 

評価関数 最小値 最小値を記録した epoch 数 

RMSE 0.01455 epoch 22 

MAE 0.01153 epoch 21 

 

図 9，図 10 のとおり RMSE，MAE 共に学習が進むにつれ，評価関数の値が小さくな

り，変動の幅も小さくなっているため，学習がうまく進んでいると判断される．また，

epoch22 以降で RMSE，MAE 共に train データの値が小さくなっていることに対し，test
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データの評価関数の値が増加していることが読み取れる．それは，これ以上学習を進めて

も精度が上がることはないということを示している． 

epoch 数は 第 5 章の実験と同じ 25 としている． 

 

図  9 ニュースデータを用いた予測の RMSE 
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図  10 ニュースデータを用いた予測の MAE 

第 7 章 ２つのモデルを組み合わせた予測 

 本章では，2 つのモデルを組み合わせた予測モデルの概要と予測結果について述べる． 

7.1 予測モデルの概要 

  株価の値のみを LSTM モデルで予測した値とニュースデータを BERT モデルで予測を

した値のデータを特徴量とし，アンサンブル学習のスタッキングの手法で予測を行う。メ

タモデルには勾配ブースティングを用いて予測を行う．勾配ブースティングのフレームワ

ークとして LightGBM を使用する. 以前のフレームワークと比較し LightGBM の特徴は計

算時間が短くできる。工夫点は２点あり，１点目は決定木の分岐が階層ごとに分岐させる

Level-wise から葉ごとに分岐させる Leaf-wise にしている。そのため，全体の葉の数が少

なくなる。２点目は変数をヒストグラム化しているため、数値ごとに読み込むより時間を

短縮できる。 
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 LightGBM では，学習率は 0.0005 で学習させる. 株価変化率とニュースデータを組み合

わせた予測の流れは図 11 で示す． 

 

 

図 11 株価変化率とニュースデータを組み合わせた予測の流れ 
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7.2 予測結果 

 RMSE と MAE 共に表 7 の結果が得られた．  

 

表 7 複合モデルで予測の評価値 

評価関数 値 

RMSE 0.01400 

MAE 0.00970 

 

評価関数の値は予備実験の 2 つの結果と比べ，２つモデルを組み合わせて予測を行う複

合モデルはどちらも最も低い値となった． 
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第 8 章 実験結果の考察 

 本章では第 5 章，第 6 章，第 7 章それぞれの実験結果をもとに考察を述べる． 

 表８において各評価関数の値を比較すると，RMSE，MAE 共にごく僅かな差ではあるが

過去の株価変化率とニュースデータの２つを用いた予測が最も精度が高い結果となった． 

表  8 各予測における評価関数の値 

 RMSE MAE 

過去の株価変化率のみ 0.01409 0.00982 

ニュースデータのみ 0.01455 0.01153 

複合モデル 0.01400 0.00970 

 

表９および図 12 の過去の株価変化率のみを用いた予測は，予測値がすべて 0 以上 0.05

以下という小さい範囲で求められたということが分かる．つまり，下落に関しては一切予

測をすることが出来なかった．しかし，評価関数が最も精度の高かった複合モデルの値に

近いのは，表 9 と図 13 から読み取れるとおり，実測値における株価変化率の期待値が正

かつ０に近い数値であるためと推測される． 

  

表  9 各予測と実測値の統計量 

 平均値 中央値 最大値 最小値 標準偏差 

過去の株価変化率のみ 0.00153 0.00153 0.00259 0.00071 0.00026 

ニュースデータのみ -0.00381 -0.00403 0.01973 -0.01918 0.00621 

複合モデル 0.00051 0.00044 0.00467 -0.0073 0.00140 

実測値 0.00062 0.00069 0.07731 -0.06274 0.01408 
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図  12 過去の株価変化率のみを用いた予測値 

 

 

図  13 実測値の散布図 
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ニュースデータを用いた予測は，標準偏差が三つの予測モデルの中で最も大きく，図 14

からも正負問わず幅広く予測を行っていることが分かる．しかし，統計量を見ると平均値

中央値共に負の値をとなっている．これは，実測値において絶対値が 0.03 以上の値が負の

値に多く，その影響を受けて予測値も負の値が多くなったと考えられる． 

 

図  14 ニュースデータのみを用いた予測値 

  

 

複合モデルは各評価関数の値が最も小さく，平均値と中央値は最も実測値に近い値を取

った．図 15 から株価変化率のみを用いた予測と似た散布図の概形ながら下落に対しても

予測が出来ているため，過去の株価変化率のみの予測とニュースデータのみの予測それぞ

れの特徴を捉え，予測精度を向上させることが出来たと言える．しかし，実測値の最大値

は 0.07731，最小値は-0.06274 であるが，予測値の最大値は 0.00467，最小値は-0.00730

であり，標準偏差もかなりの差があるため，まだまだ実用的な精度であるとは言えない結

果となった． 
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図  15 複合モデルの散布図 
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第 9 章 おわりに 

 本研究では，テクニカル分析だけを用いた株価，ファンダメンタルズ分析の両方の手法

を用いることで，株価に影響する複雑なマーケット環境を考慮したよりよい予測が行える

株価予測モデルを提案した。 

第 1 章では研究背景と目的といて以下の事を述べた．老後資金は自身で形成する必要が

あるといわれており，資産形成のための株取引数が増えている，このような一般投資家の

意思決定を支援するため，さまざまな株価変動の予測手法が発表されている． 

過去の研究では，株価数値の変動を用いた株価や変化率の予測，ニュースデータを基に

株価が上昇するか下落するかの予測をするモデルの研究が発表されている．しかし，過去

に株価変化率の予測と，ニュースデータの両方を用いた予測を組み合わせた研究はあまり

発表されていない．過去の株価変化率から予測を行った場合は企業を取り巻く環境の変化

から起こる急激な株価変動を予測できず，ニュースデータを用いて予測した場合，予測精

度は落ちるものの急激な株価変動に対応した予測をするという特徴がある．そこで私たち

は，両方のデータを用いて予測を行うことでそれぞれの欠点を補完し，現在の複雑なマー

ケット環境を考慮した，より精度の高い予測を行えると考えた． 

上記から，それぞれ一つの指標から株価変化率の予測をするより予測精度の向上を図る

ことを目標として本研究に取り組んだ．第 2 章では，テクニカル分析とファンダメンタル

ズ分析それぞれの手法の先行研究を述べた．テクニカル分析を用いた先行研究と，ファン

ダメンタルズ分析の機械学習を用いた先行研究はそれぞれ散見されるが、テクニカル分析

とファンダメンタルズ分析の両方を用いた先行研究は見受けられない．第 3 章では，本研

究をするにあたり関連知識について述べた．第 4 章では実験概要として本研究の提案方法

と使用データ，実験結果に対する評価関数，実験環境について述べた．予備実験として第

５章では，予備実験として私たちは，株価変化率のみから LSTM モデルを用いて予測を行

い，第 6 章では，ニュースデータのみから BERT モデルを用いて予測を行った．データ
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は，2012 年 9 月 1 日から 2021 年 9 月 1 日までの日経平均株価と Reuters 社のビジネスニ

ュースを使用した．予測精度を比較するため RMSE と MAE を評価関数として用いた．そ

れらの評価関数の値が 0 に近いほど予測値と実測値の誤差が小さく，精度が良いと言え

る．第 7 章では，これら２つ学習モデルの特徴量を学習データとしてアンサンブル学習に

よる予測を行った．第 8 章では，実験の考察を述べた．予測結果はやはり，複合モデルが

評価関数の値が最も 0 に近く，精度が良いという結果が得られた．過去の株価変化率のみ

を用いた予測値は範囲が小さく，ニュースデータのみを用いた予測値は範囲が大きいもの

の精度が芳しくなかった．複合モデルでは，その両方の特徴を捉え予測精度を向上させる

ことが出来たと言える． 

 今回の実験結果から，過去の株価変化率とニュースデータの両方を用いた予測の有用性

を示すことが出来た．様々な指標が考案されているため，今後は株価変化率だけでなく，

他の指標同士を掛け合わせた予測の研究に本研究は役立てられると考えられる．  
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