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In this investigation, our objective is to predict the Nikkei Stock Average (Nikkei 225), which represents the 

trend of the Japanese stock market, with a high degree of accuracy. Technical analysis, which predicts future price 

movements based on past trends and patterns, is widely used to forecast stock prices. Ichimoku Kinko Hyo is one 

of the well-known methods in technical analysis. We predict the Nikkei Stock Average using Ichimoku Kinko 

Hyo as an input to a neural network. We demonstrate the effectiveness of the proposed method by observing the 

forecasting accuracy and operational performance of the Nikkei Stock Average.  
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１． はじめに 

近年, 株式市場では株価の値動きなどの時系列データ

を用いたテクニカル分析や, ニュースや決算説明書類な

どのテキストデータを用いたファンダメンタル分析によ

り株価の予測が行われている. また機械学習を活用した

株価予測の研究が活発に行われており, 様々なモデルが

存在する[1-2]. 精度の高い株価予測を行うことにより利

益が期待できる. しかし, 景気や為替, 企業業績などの数

多くの株価変動要因が株の需給に影響を及ぼし, 株価が

複雑に変動するため精度の高い株価予測のモデルの開発

は難しいとされている.  

テクニカル分析手法に一目均衡表という手法が存在し

ており, 本研究では, 過去の日経平均株価指数の始値, 終

値, 高値, 安値からなる四本値データと, 一目均衡表の情

報から得たデータの入力から, NN(Neural Network)により

翌営業日の日経平均株価指数を予測する. 

 

２． 日経平均株価 

本研究での予測対象となる日経平均株価は, 東京証券

取引所に上場する銘柄のうち, 日本経済新聞社が選定し

た 255 銘柄の株価をもとに, 株式が取引されている時間

帯に算出され配信されている. 

 

３． 一目均衡表 

一目均衡表とは, 細田悟一氏により考案されたテクニ

カル分析手法であり, 今日でも, 金融商品の取引の判断

に国内外で活用されている[3]. 

一目均衡表には時間によって相場の転換点を分析する

時間論, 波動の形によって相場の方向性を分析する波動

論, 及び相場の上昇幅や下落幅を計算し分析する水準論

の 3 つの理論があり, これらを取り入れた三役好転(取引

価格上昇の目安)と三役逆転(取引価格下落の目安)の条件

が存在する. 三役好転と三役下落は, 現在の金融商品の

取引価格と時間ごとの金融商品の取引価格からなるチャ

ートから算出した, 基準線, 転換線, 先行スパン１, 先行

スパン２, 遅行線の比較により条件を全て満たすか否か

が判断される. 

三役好転の条件は, ①転換線が基準線より上に位置す

る状態, ②遅行線が取引価格より上に位置する状態, ③

取引価格が先行スパン１及び先行スパン２より上に位置

する状態である. 

三役逆転の条件は, ①転換線が基準線より下に位置す

る状態, ②遅行線が取引価格より下に位置する状態, ③

取引価格が先行スパン１及び先行スパン２より下に位置

する状態である. 

本研究ではこの三役好転と三役逆転の条件を NN への

入力として取り入れる. 

 

４． 実験 

（１）入力 

日経平均株価の過去データから四本値と一目均衡表を

編集し加工する. 加工したデータを NN への入力として, 

翌日の日経平均株価の終値の前日比を予測する. 

NN への四本値の入力は, 連続𝑑(= 3, 5, 10)営業日分



の始値, 高値, 安値, 終値それぞれの前日比とする. 以降

この入力を四本値入力と呼ぶ. 

一目均衡表を加工した入力として, 𝑡日の日経平均株価

の終値𝐸𝑡を用い, 基準線𝑆𝑡 , 転換線𝐶𝑡 , 先行スパン１𝑂𝑡 , 

先行スパン２ 𝑇𝑡, 遅行線𝐿𝑡を求める. 

 

𝑆𝑡 =
max(𝐸𝑡−25,𝐸𝑡−24 ,⋯,𝐸𝑡)+min(𝐸𝑡−25,𝐸𝑡−24,⋯,𝐸𝑡)

2
  (1) 

 

𝐶𝑡 =
max(𝐸𝑡−8,𝐸𝑡−7,⋯,𝐸𝑡)+min(𝐸𝑡−8,𝐸𝑡−7,⋯,𝐸𝑡)

2
    (2) 

 

𝑂𝑡 =
𝐶𝑡−26+𝑆𝑡−26

2
        (3) 

 

𝑇𝑡 =
max(𝐸𝑡−77,𝐸𝑡−76,⋯,𝐸𝑡−26)+min(𝐸𝑡−77 ,𝐸𝑡−76,⋯,𝐸𝑡−26)

2
  (4) 

 

 𝐿𝑡 = 𝐸𝑡−26           (5) 

 

これら 5 つの指標から三役好転と三役逆転の条件を考

慮した, 以下の 4 つの入力(一目入力)を提案する. 

 
𝐶𝑡−𝑆𝑡

𝐸𝑡
                (6) 

 
𝐸𝑡−max(𝑂𝑡,𝑇𝑡)

𝐸𝑡
            (7) 

 
𝐸𝑡−min(𝑂𝑡,𝑇𝑡)

𝐸𝑡
            (8) 

 
𝐿𝑡−𝐸𝑡

𝐸𝑡
                 (9) 

 

本研究では四本値入力の NN モデル(四本値モデル)と

四本値入力に一目入力を合わせた NN モデル(提案モデ

ル)の予測精度, 及び売買運用性能を比較する. 

（２）データセット 

日経平均株価データを「Fusion Media Ltd.」が運営す

るポータルサイト「Investing.com」から取得する[4]. モ

デルの学習データを 950 件, 学習を評価するための検証

データを 50件, テストデータを 1件としてデータセット

を作成する. データセットは連続した営業日のデータを

扱っており, 古い営業日のデータから学習データ, 検証

データ, テストデータの順序で構成し実験を行う.デー

タセットの日付を 1 営業日分ずつずらし, 2015 年から

2019年までの予測を行う. 

（３）モデルの学習 

連続𝑑(= 3, 5, 10)営業日分の, 四本値入力を用いる計

12, 20, 40 (= 3 × 4, 5 × 4, 10 × 4)入力の四本値モデル 3種

類と, 四本値入力に一目入力を加えた計 24, 40, 80 (=

3 × 8, 5 × 8, 10 × 8)入力の提案モデル 3 種類を構築する. 

損失関数を平均二乗誤差とし, 中間素子数を 16, 32, 64, 

128, 256 の 5段階で最適化をする. バッチサイズは 128

で統一し, 学習回数は 5000回とするが, 検証データの損

失関数が 100 回連続で改善されない時点で学習を打ち切

り, テストデータでの予測を行う. 平均的な予測精度を

観測するため, 各モデルの学習, 及び予測について, NN

の初期の重みをランダムに変更し 5回繰り返す. 

（４）予測精度評価 

四本値モデルと提案モデルのそれぞれ 3 種類について

2015年から 2020年の 1年おき, 5 試行分の予測精度を評

価する. なお, 評価指標として実際の終値前日比と予測

値との平均的な乖離を示す平均絶対誤差を用いる. 5 試

行の平均絶対誤差(±1SD)を図 1~6 に示す. なお比較のた

め, 翌営業日の終値が前の終値と同じとする「予測なし

モデル」を導入し, 予測なしモデルの平均絶対誤差を点

線で表示している. 図 1~6の各々について, 予測なしモ

デルと各モデル(四本値モデル 3 種類, 提案モデル 3 種

類)との間で有意水準 0.05 の t 検定を実施し, 予測なし

モデルに対して予測精度が有意に上回ったモデルに青色

の∗を, 有意に下回ったモデルに赤色の∗を付記する. 加

えてモデル(四本値モデル 3 種類, 提案モデル 3 種類)間

で Bonferroni 法を用いた多重比較の結果を表 1~6 に示

す. 有意水準を 0.05, 実施する検定数𝑁 = 15として補正

を行い, 有意差のある組に対して◯を記す. 

 

 

図 1 2015 年モデル別平均絶対誤差 

 

表 1 2015年モデル別平均絶対誤差の多重比較 

 

 

 

 



 

図 2 2016年モデル別平均絶対誤差 

 

表 2 2016年モデル別平均絶対誤差の多重比較 

 

 

 

図 3 2017年モデル別平均絶対誤差 

 

表 3 2017年モデル別平均絶対誤差の多重比較 

 

 

 

図 4 2018年モデル別平均絶対誤差 

 

表 4 2018年モデル別平均絶対誤差の多重比較 

 

 

図 5 2019 年モデル別平均絶対誤差 

 

表 5 2019年モデル別平均絶対誤差の多重比較 

 

 

 

図 6 2020 年モデル別平均絶対誤差 

 

表 6 2020年モデル別平均絶対誤差の多重比較 

 

 

（５）運用性能評価 

四本値モデルと提案モデルのそれぞれ 3 種類,5 試行分

の予測結果から簡易的な運用シミュレーションを行う. 

運用シミュレーションでは日経平均株価自体を仮想的

な金融商品(日経株)と仮定する. 2015 年から 2020 年の

各年の年初に 100 ポイント保有し, 年初に保有している

日経株はないものとする. 各モデルの予測値により行動

を決定し, 予測値が 1.0を上回った場合(日経株の上昇が

予測される場合)には「購入」の行動をとり, 予測値が 1.0

を下回った場合(日経株の下落が予測される場合)には

「売却」の行動をとる.  

例として予測値が 1.01の場合, 「購入」の行動をとり, 

実際の終値前日比が 1.02ならばその後に日経株の株価を

1.02倍にする. このように日経株の株価を日経平均株価

に連動させる. また予測値が 0.99 の場合, 「売却」の行



動を取り, その後に日経株の株価を日経平均株価に連動

させる.  

「購入」の行動を選択した際, 日経株を保有していない

場合には, 現在保有しているポイントを全て使用し日経

株を購入する. 事前に日経株を保有している場合には, 

日経株の保有をそのまま継続する. 「売却」の行動を選

択した際, 事前に日経株を保有している場合には, 現在

の株価で日経株を全て売却しポイントを得る. 日経株を

保有していない場合には, 何もせず日経株を保有しない.

なお本シミュレーションでは売買による費用や管理費用

などの手数料は考慮しないものとする. 

2015 年から 2020 年の四本値モデルと提案モデルそれ

ぞれ 3 種類, 5 試行分の予測結果から各年の年初の日経

平均株価を 100 ポイントとして, 運用シミュレーション

を行い, 各年の年末に「売却」を行なった結果のポイン

トを図 7~12に示す. なお, 運用性能の比較のため, 年

初に日経株を購入し保持し続ける「予測なしモデル」を導

入し, 運用結果を点線で表示している. 図 7~12 の各々

について予測なしモデルと各モデル(四本値モデル 3種類, 

提案モデル 3 種類)との間で有意水準 0.05 の t 検定を実

施し, 予測なしモデルに対して予測精度が有意に上回っ

たモデルに青色の∗を, 有意に下回ったモデルに赤色の∗

を付記する.加えてモデル(四本値モデル 3 種類, 提案モ

デル 3 種類)間で Bonferroni 法を用いた多重比較の結果

を表 7~12 に示す. 有意水準を 0.05, 実施する検定数

𝑁 = 15として補正を行い, 有意差のある組に対して◯を

記す. 

 

 

図 7 2015年モデル別運用性能評価 

 

表 7 2015年モデル別運用性能の多重比較 

 

 

 

図 8 2016年モデル別運用性能の多重比較 

 

表 8 2016年モデル別運用性能評価有意差検定 

 

 

 

図 9 2017年モデル別運用性能評価 

 

表 9 2017年モデル別運用性能の多重比較 

 

 

 

図 10 2018年モデル別運用性能評価 

 

表 10 2018年モデル別運用性能の多重比較 

 

 



 

図 11 2019 年モデル別運用性能評価 

 

表 11 2019年モデル別運用性能の多重比較 

 

 

 

図 12 2020 年モデル別運用性能評価 

 

表 12 2020年モデル別運用性能の多重比較 

 

 

５． 考察 

2015 年から 2020 年の四本値モデルと提案モデルそれ

ぞれ 3 種類, 5 試行の平均絶対誤差を示した図 1~6 に着目

する. 2018 年で四本値モデルが提案モデルより予測精度

が有意に高い組み合わせが存在した. 一方 2016 年と 2019

年においては提案モデルが四本値モデルより有意に高い

組み合わせが存在した. 2018 年は他の 5 年と異なり年初

から年末にかけて日経平均株価が下落する相場であった

ことから, 下落相場での前日比の数値予測には四本値モ

デルが優れており, 四本値モデルは下落方向へのネガテ

ィブな予測をする傾向があると考えられる. 2015 年, 2016

年, 2017 年, 2019 年の提案モデルは, 前日比を 1.0 とする

予測なしモデルと比較して, 有意差はなかったものの精

度の平均が勝っているものが見られた. そのため試行回

数を増やすことで上昇相場での提案モデルの有効性を示

せると考える. 

図7~12で示した売買シミュレーションにおける運用性

能評価では, 2015 年から 2020 年の全ての年に関して, 提

案モデルが四本値モデルよりも有意に勝る組み合わせが

存在した. また提案モデルは運用性能で2015年と2018年

に有意差をもって予測なしモデルに勝り, 他の年におい

ても平均が予測なしモデルより高い傾向が見られた. 唯

一予測なしモデルが 100 ポイントを切り, 年間を通して

下落局面を示した 2018 年において, 四本値モデル(d=10)

以外で平均が 100 ポイントを切ることはなかった. また

四本値モデル(d=10)は予測なしモデルと比較して有意に

運用性能が勝っており, 四本値モデルと提案モデル共に

下落を予測し売却行動が取れたと考える. 

ここで予測精度評価では予測なしモデルと比較して四

本値モデルと提案モデルそれぞれ 3 種類ともに有意に勝

った結果が得られなかった一方, 運用性能評価では有意

に勝った結果が得られた理由を考える. 四本値モデルと

提案モデルそれぞれ 3 種類, 5 試行分の予測結果におけ

る株価上昇(P)と下落(N)の 2 値分類評価(正解率, 適合

率, 陰性的中率)を図 13,14に示す. 図 13では年末にか

けて上昇相場であった 2015 年の評価を示し, 図 14 では

年末にかけて下落相場であった 2018 年の評価を示す.ま

た 2015年と 2018年の年間における, 上昇した営業日数, 

下落した営業日数及び全営業日数を表 13に示す. 

 

 

図 13 2015 年モデル別 2 値分類評価 

 

 

図 14 2018 年モデル別 2 値分類評価 

  



表 13 年間営業日騰落数 

 

 

図 13 の 2015 年では四本値モデルと比較して提案モデ

ルが正解率, 適合率, 陰性的中率ともに平均的に優れて

いた. 運用性能評価での予測なしモデルは, 年初から年

末にかけて「日経株」を保有し続けるため, 常に株価が

上がると予測するモデルであるとも考えられる. 従って

上昇営業日数の割合が予測なしモデルの正解率と適合率

になり, 2015年においては 57.0％となる. 予測なしモデ

ルの正解率は 3 種類の提案モデルの正解率と同等の数値

であった. 一方提案モデルの適合率は 60％以上の結果を

示していた. 図 14 の 2018 年でも同様に適合率の観点で

提案モデルは優れており, モデルが上昇すると予測した

日に関しての的中率が高い結果となった. 3 種類の提案

モデルの陰性的中率においては 2015 年と 2018 年ともに

50％前後であった. 下落営業日数の割合をみると, 2015

年は 43.0％, 2018 年は 47.8％であり, 陰性的中率の方

が平均的に高い. 従って提案モデルが下落すると予測し

た日に関しての的中率も高い結果であったと考える. 

以上のことから, 四本値モデルよりも提案モデルの方

が的確に上昇を予測し, 「日経株」を保有する行動を取っ

ていたため, 年間を通して損失を回避しながら運用が行

えていたと評価できる. 

 

６． 今後の展望 

運用性能評価で予測なしモデルを有意に上回った 2015

年提案モデル(d=10)における, 5 試行中の 1 試行分の出力

(estimated y)と実際の終値前日比(actual y)の散布図を図 15

に示す. 

 

 

図 15 2015 年提案モデル(d=10)の出力散布図 

 

図 15では, 実際の終値前日比と比較してモデルの出力

が幅狭い範囲に限られていた. 本研究で作成した, 他の

四本値モデルや提案モデルの出力にも同じ傾向が観察さ

れた. これは NNの損失関数に平均二乗誤差を採用したこ

とで, 出力が大きく乖離しないように前日比 1.0 付近を

とる消極的な学習が行われたと考えられる. 従って損失

関数を変更することにより, 更なる予測精度の向上が期

待できる. 

提案モデルの入力に使用した基準線𝑆𝑡, 転換線𝐶𝑡, 先

行スパン１𝑂𝑡, 先行スパン２𝑇𝑡, 遅行線𝐿𝑡は慣例的に用

いられる営業日数分過去のデータを参照した. この営業

日数も一種のパラメータとして考えることができ, 最適

な営業日数を探索する余地がある. 
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