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Abstract: Although predicting stock price by machine learning is an important theme both in the 
academic and business fields, it is also extremely important to elucidate the structure of the background 
stock market behind the predict model. In this research, we aim to elucidate what kind of factors are in the 
background of the stock price prediction by using wavelet analysis. From the historical stock price 
technical index and various financial market data, we create a model to predict the sign of the wavelet 
coefficient. We also visualize the mechanism of stock price forecasting by elucidating in time series the 
types of indicators contributing greatly in the prediction model. 

 

1．はじめに 

機械学習により株価を予想する際、予想精度を向

上することは重要な課題であるが、背景にある市場

の構造を解明することも極めて重要である。本研究

では、ウェーブレット解析を用いて、将来の株価は

現在の金融市場のどのような特徴により影響を受け

るかを解明することを目的とする。 
ウェーブレット解析は、任意の時系列データを、

時間の流れとともに生まれては消えてゆく、周波数

の異なる複数の波の和として表現するものである。

株価の時系列特性は時間を通じて変化し（非定常デ

ータ、トレンド系列を含む）、不規則な変動を繰り返

す。このようなデータに対しては、ウェーブレット

解析が威力を発揮すること考えられる。この仮説を

証明するため、各種金融指標を一時的な複数の波（ウ

ェーブレット係数）に分解し、それぞれの係数が株

価予想の重要な要因となっていることを確認するこ

とが、本研究の大きな目的である。 
本研究では、将来の日経平均株価の動向を予想す

るため、日経平均株価および各種金融指標から周波

数（フィルターレベル）の異なるウェーブレット係

数を抽出し、これらを目的変数として、将来の日経

平均株価の騰落を予想するモデルを作成する。日経

平均株価のウェーブレット係数については、その背

後にある観測されない状態が潜んでいる可能性があ

るという仮説をたて、隠れマルコフモデルにより抽

出した隠れ状態も説明変数として用いる。 
またウェーブレット係数と比較するため、一般的

に用いられているテクニカル指標も説明変数として

用いる。 
これらの説明変数を用いると、高い精度で将来の

株価動向が予想できることを確認するとともに、ど

のような説明変数が株価予想に寄与しているかを抽

出することにより、株価予想のメカニズムを可視化

する。 
 

2．先行研究 

ウェーブレット係数を用いて金融市場の過去の特

性を解明する試みはすでに行われている。例えば、

[1]は、日本、ドイツ、英国、米国各市場の総合株価
指数および業種指数の月次リターンに対してウェー

ブレット解析を行い、ドイツ、英国、米国の 3市場
に強い共変動の傾向がみられること、特に英米間で

その傾向が強いことを報告している。またウェーブ

レット係数を用いて株価を予想する試みもすでに行

われている[2]。[3]は株価予測について、テクニカル
指標のみを使った場合、ウェーブレット解析のみを

使った場合、両方を組み合わせて使った場合につい

てそれぞれ取引シミュレーションを行い、組み合わ

せた場合の収益が最も安定していたと報告している。

[4]は株価指数を含む数種類の時系列データに対し
て ARIMAモデルまたは SARIMAモデルとウェーブ
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レット解析を組み合わせることで予測誤差が小さく

なることを示した。[5]も米国株価指数の予測につい
てウェーブレット多重解像度分解と AR モデルまた
は ARMA モデルを組み合わせることで予測誤差が
減少したと報告している。一方で、金融市場の動向

を予想し、さらに予想の背景にある要因解明を行っ

た研究は存在しない。 
 

3．データ 

これらの先行研究を受けて、本研究では、直近の

各種金融指標から抽出した異なるレベルのウェーブ

レット係数、株価ウェーブレット係数の隠れ状態、

および各種テクニカル指標から、将来の日経平均株

価の騰落を予想するモデルを作成し、さらに株価予

想の背景にある構造を可視化する。モデル作成に使

用するデータを以下に示す。 
 

3.1 目的変数 

本研究では、日経平均株価を予想の対象とする。

日経平均株価は TOPIX（東証株価指数）などに比較
して古くからデータの提供がある。特に日次の始値

に関するデータは TOPIXに比較して約 10年古くか
ら取得することができるため、多くのサンプル数を

使用することができる。 
騰落の予想期間は、説明変数のウェーブレット係

数のサポートに合わせて、2 営業日間、4営業日間、
8営業日間、16営業日間とした。 
騰落の判断は、それぞれの予想期間における始値

と終値の方向で行う。 
 

3.2 説明変数（金融指標） 
説明変数として使用する金融指標を表 1に示す。

これら全ての金融指標からウェーブレット解析によ

り各レベルのウェーブレット係数を抽出する。ウェ

ーブレットフィルターはハールウェーブレットを使

用する。 
ウェーブレット係数のフィルターレベルは、騰落

の予想期間を最大として全て用いる。つまり翌 4 営
業日間における日経平均株価の騰落を予想する場合、

使用するウェーブレット係数は、サポート期間が 2
営業日及び 4営業日の 2種類とする。また翌 16営業
日間における日経平均の騰落を予想する場合、使用

するウェーブレット係数が、サポート期間が 2営業
日、4営業日、8営業日、16営業日の 4種類とする。 
サポート期間が予想期間より短いものについては、

予想期間に対して直近のウェーブレット係数をひと

つだけ用いる。 
また観測されない隠れた状態を抽出し、株式市場

への影響を確認するため、隠れマルコフモデルによ

り、日経平均株価のウェーブレット係数から隠れ状

態を算出し、説明変数として用いる。使用するウェ

ーブレット係数のサポート全てに対して、隠れ状態

を算出し説明変数として用いる。 
データのインターバルは、日経平均株価の騰落の

予想期間に合わせ、予想期間が終了した後に次の予

想期間が始まるものとした。 
 
表 1：分析に使用する金融指数 

No. 項目名 基準
1 日経平均株価 水準
2 MSCIバリュー株指数 対TOPIX
3 MSCIグロース株指数 対TOPIX
4 S&P500指数 対TOPIX
5 ダウ平均株価 対S&P500
6 ナスダック指数 対S&P501
7 米ドル指数 水準
8 ドル円 水準
9 ユーロ米ドル 水準
10 豪ドル米ドル 水準
11 米10年債利回り 水準
12 米5-30年債利回り差 水準
13 MSCI国債指数 水準
14 金スポット価格 水準
15 S&P500指数 水準
16 S&P500益利回り-米10年債利回り 水準
17 TOPIX RSI 水準  

 

3.2 説明変数（テクニカル指標） 

使用するテクニカル指標を表 2に示す。日経平均
株価の日次終値を用いて、これらのテクニカル指標

を作成する。テクニカル指標に対しては、ウェーブ

レット解析は行わない。 
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表 2：分析に指標するテクニカル指標 

No. 項目名 基準
1 RSI_ind 指標値
2 RSI_sig 30以下:-10、70超:+10
3 BB_pct 指標値
4 BB_sig 下振れ：-10、上振れ：+10
5 MA_ind 指標値
6 MA_sig 10日<30日:-1、10日>30日:+1
7 MACD_ind 指標値
8 MACD_sig 下振れ：-1、上振れ：+1  

 

4．分析手法 

4.1 使用したモデル 

前項で示した説明変数を使用して、将来の日経平

均株価の騰落を予想するモデルを作成する。 
モデル作成に使用する手法として xgboost を用い

た。xgboostを用いた理由は、先行研究で日本株の騰
落予想には xgboost を用いたときの最も高い精度を
示したことである[6]。他の手法に比較して xgboost
が高い精度を示す理由は、日本の株式市場の構造が、

複数の要因の線形結合で表すことが難しく、決定木

のように複数の条件が重なったときに典型的なパタ

ーンを示す傾向があるからであろう。 
 

4.2 予想精度の算出 

予想モデルに用いる説目変数は、予想期間の直近

のもののみとする。直近以外の情報はすでに株価に

織り込まれているという前提を用いる。 
まず最も古い 250個の訓練データを用いて予想モ

デルを作成し、この予想モデルによる 251 個目の日
経平均株価予想し、実績との正誤を記録する。次に

訓練データの最初は固定し最後を 1期分ずらし、251
個の訓練データを用いて予想モデルを作成し、この

予想モデルにより 252 個目の日経平均株価を予想し、
実績との正誤を記録する。これを最も新しいデータ

まで繰り返し、全ての予想に対する正誤率を算出す

る。 
このプロセスを、フィルターレベル 1～4で行い、

サポート期間ごとの予想精度を比較する。 
 

4.3 寄与度の高い説明変数の推移 

以上のように、時間とともに訓練データが変化す

るため、予想モデルも予想の度に少しずつ変化する。

それぞれの予想モデルについて寄与度の高い説明変

数を抽出し、それらを時系列で表示することにより、

株式市場の予想にとってどのような指標が大きな要

因となっているかを知ることができる。予想モデル

の精度が高ければ、寄与度の高い説明変数の推移は、

株式市場の参加者が意思決定をする際にどのような

指標を注目しているかを明らかにすることができ、

つまり株式市場の構造解明を行うことができる。 
 

5．分析結果 

5.1 予想期間ごとの予想精度の比較 

フィルターレベルごとの予想精度を表 3に示した。
フィルターレベル 1～3 では高い予想精度は確認で
きなかったものの、フィルターレベル 4では高い正
解率を示した。16営業日間のような比較的長い期間
の株価騰落について高い精度を示すことは、ウェー

ブレット解析のような非定常データを扱うことに優

れている手法を用いることにより、株価の一時的な

トレンド等が、株式市場の構造を決定する大きな要

因となっていることが推測される。 
この傾向は、目的変数として騰落の代わりに変化

率を用いた場合にも、同様のことが確認された。 
 
表 3：予想期間ごとの予想精度 

騰落 変化率
2営業日 50.8% 50.2%
4営業日 48.3% 52.0%
8営業日 51.1% 54.1%
16営業日 57.7% 56.2%
32営業日 53.7% 52.9%

正解率サポート
期間

 
 

5.2 寄与度の高い説明変数の推移 

本研究で用いた予想モデルは、時間とともに訓練

データが変化するため、構造も変化する。予想モデ

ルの寄与度が高い説明変数を抽出して、それらを時

系列で示すことにより、株式市場の構造変化を可視

化することができる。 
サポート期間 16 営業日の予想モデルが特に高い
精度を示したため、表 4に、サポート期間 16営業日
の予想モデルを作成する際に用いられた寄与度の高

い説明変数を、一部の時期について示した。 
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表 4：寄与度の高い説明変数の推移 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1997/5/6 53 87 43 1 23 17 71 77 34 75

1997/5/28 53 87 1 23 20 18 15 75 33 32
1997/6/19 53 32 85 23 75 76 18 1 36 40
1997/7/11 53 87 15 19 23 17 61 73 18 85
1997/8/5 87 53 19 23 34 1 15 17 43 58

1997/8/27 53 43 87 19 23 17 76 15 52 34
1997/9/19 1 52 87 53 77 40 23 19 15 76

1997/10/15 53 87 1 19 40 52 15 36 58 76
1997/11/7 52 1 40 15 58 77 19 11 36 71
1997/12/2 52 36 1 11 40 75 25 58 85 70

1997/12/25 1 40 52 36 11 85 77 58 20 25
1998/1/22 1 52 40 58 85 11 36 71 75 20
1998/2/16 52 1 75 11 58 36 85 25 40 17
1998/3/10 40 1 36 52 75 58 11 87 85 17
1998/4/1 1 52 40 87 58 75 11 36 43 15

1998/4/23 52 58 36 40 87 15 19 1 85 53
1998/5/20 53 1 52 87 40 19 15 58 18 77
1998/6/11 53 52 1 85 43 17 45 87 58 71
1998/7/3 87 53 52 85 1 43 40 58 14 18

1998/7/28 52 1 53 85 87 15 58 40 71 51
1998/8/19 53 87 1 43 52 40 36 58 71 18
1998/9/10 52 87 53 58 1 43 85 19 40 50
1998/10/6 87 1 53 19 52 43 58 69 50 40

1998/10/28 87 53 43 58 19 75 85 40 15 69
1998/11/20 53 87 43 40 58 15 85 69 36 77
1998/12/15 53 87 75 15 40 19 50 43 58 17
1999/1/11 53 87 75 15 19 43 69 36 58 32
1999/2/3 53 87 36 40 18 75 43 44 52 65

1999/2/26 53 36 87 43 40 69 45 52 14 30
1999/3/23 53 87 36 43 40 75 29 69 19 20
1999/4/14 87 53 36 43 45 40 78 52 17 71
1999/5/12 53 40 43 36 87 45 75 30 44 58
1999/6/3 31 43 75 40 36 52 18 53 45 44

1999/6/25 53 40 76 87 52 45 43 44 36 71
1999/7/19 53 75 43 40 36 87 45 31 20 11
1999/8/11 40 36 43 44 75 52 58 53 11 45
1999/9/2 53 40 43 75 45 36 44 52 31 22

1999/9/28 40 43 53 36 75 44 31 18 52 19
1999/10/21 40 53 43 44 31 11 52 45 36 80
1999/11/15 43 53 40 31 44 18 87 77 75 45

寄与度の順位

 
 
 
 

表 5：説明変数の項目番号 

2日 4日 8日 16日
日経平均株価 1 19 37 55
MSCIバリュー株指数 2 20 38 56
MSCIグロース株指数 3 21 39 57
S&P500指数 4 22 40 58
ダウ平均株価 5 23 41 59
ナスダック指数 6 24 42 60
米ドル指数 7 25 43 61
ドル円 8 26 44 62
ユーロ米ドル 9 27 45 63
豪ドル米ドル 10 28 46 64
米10年債利回り 11 29 47 65
米5-30年債利回り差 12 30 48 66
MSCI国債指数 13 31 49 67
金スポット価格 14 32 50 68
S&P500指数 15 33 51 69
S&P500益利回り-米10年債利回り 16 34 52 70
TOPIX RSI 17 35 53 71

18 36 54 72

サポート期間

ウ
ェ
ー
ブ
レ
ッ
ト
係
数

日経平均ウェーブレット係数の状態  
 
寄与度の高い説明変数の傾向を示すため、全ての

説明変数について寄与度を算出し、BIC を使ってク
ラス数を算出しクラスタリングを行う x-means によ
り、寄与度の高い説明変数が類似しているサンプル

を分類した。 
さらに分類されたサンプルごとに主成分分析を行

い、寄与度が高い説明変数の特徴を抽出し、株式市

場の構造解明を試みた。 
また図 1 に各クラスターと、予想モデルによる株
価パフォーマンスを示した。 

 
図 1：クラスターとモデルによるパフォーマンス 
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また図 2～4に、クラスターごとの主成分を示した。 
 
表 2：クラスター1の主成分の表示 

 
 
表 3：クラスター2の主成分の表示 

 
 
表 4：クラスター3の主成分の表示 

 

6．考察 

レベル 4（サポート 16営業日）までのウェーブレ
ット係数を用いて、将来 16日営業日の株価騰落の予
想を行うモデルを作成すると、高い予想精度が得ら

れることが確認された。株価やその他金融指標の比

較的短い期間の変化は、ニュースフローや需給要因

に大きな影響を受けるが、16日営業日（1 ヶ月弱）
程度の株価の騰落を対象とした場合、継続的に観測

される株価の変動パターンを抽出することができる

と考えられる。 
またレベル 4までのウェーブレット係数を用いて
株価騰落を予想する際、寄与度の高い説明変数の遷

移を観測することにより、株式市場の局面が大きく

変化していることも示された。具体的には、1997年
から 2002年を一つの局面、2002年から 2011年を二
つめの局面、2011年から直近までを三つ目の局面と
とらえると、それぞれの局面で TOPIX RSIのレベル
4 のウェーブレット係数が第一主成分に大きな影響
を与え、米国 S&Pのレベル 3のウェーブレット係数
が第 2主成分に大きな影響を与えていることが共通
の要因である一方で、主成分得点に与える方向は各

局面によって異なっていることも示された。 
株式市場の参加者は、長期間にわたりテクニカル

指標や直近の株価騰落に注目して投資行動を決定す

るが、そのロジックは局面が変わると大きく変化す

ることが示された。 
本研究では、データのインターバルは、日経平均

株価の騰落の予想期間に合わせ、予想期間が終了し

た後に次の予想期間が始まるものとした。このため、

フィルターレベルが大きくなるにつれ、サンプル数

は減少する。具体的には、もともと 1980 年 12 月 1
日から 2019年 1月 25日までの 9,388個の日次デー
タが、フィルターレベルが 4（サポート期間が 16営
業日）を使用すると、サンプル数は 333個となり、
安定した精度を保証するにはサンプル数が不足して

いると考えられる。 
今後はサポート期間に拘わらず日次でウェーブレ

ット係数を算出できる MODTW等を用いて、多くの
サンプル数を使用する必要があるだろう。 

7．おわりに 

本研究は、ウェーブレット解析を用いて、将来の

株価は現在の金融市場のどのような特徴により影響

を受けるかを解明した。株価の時系列特性は時間を

通じて変化し、不規則な変動を繰り返すため、ウェ

ーブレット解析が威力を発揮すること考えられた。 
研究の結果、16日営業日間の株価の騰落を予想す
ることにおいて、各種金融指標のウェーブレット係
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数を用いると高い精度を示すことが分かった。 
また予想モデルにおいて高い寄与度を示す説明変

数は、一定期間は同じものが継続し、主成分分析で

特徴を抽出することにより、株式市場の構造を可視

化することもできた。 
一方でウェーブレット解析を行うことによりサン

プル数が減少したため、十分に安定した結果を確認

することが難しかった。今後は日次でウェーブレッ

ト係数を抽出することにより、本研究で示された結

果の安定性を確保する必要があると考える。 
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