
                                                          

Quantifying Stock Price Prediction Characteristics via Data-Driven Methods 
 

Yukiya SHIRAISHI and Makoto SASAKI 

データ駆動科学的手法を用いた企業群株価予測特性の定量化 
               日大生産工(学部) 白石 倖也   日大生産工 佐々木 真 

 
1. 背景 
 株価の動向を正確に予測することは金融取引

において重要な役割を持つ。株価の動向を正確に

把握・予想することで投資利益率を高くする。そ

のためには株価の変動に対して安定した予測精

度が必要である。しかし、株価変動は多数の要因

により複雑に変動するため予測は難しい。また、

株価予測には常に暴落などのリスクを考慮する

必要がある。これらの株価解析・予測は様々な方

法で行われてきた。例えば線形時系列モデルに対

し株価の短期予測を可能とした自己回帰和分移

動 平 均 モ デ ル (AutoRegressive Integrated 
Moving Average, ARIMA)1)や非線形や長期依存

性を捉え予測精度を向上させた長短期記憶(Long 
Short-Term Memory, LSTM)2)などと株価時系

列データの解析・予測は様々な方法で進んでいる。 
 これらの手法は単一の銘柄に対しての予測で

あるため、他企業や市場全体の動向といった外的

要因による急な変動を十分に捉えられないとい

う課題がある。そこで特定の企業群に属している

株価はある程度相関して変動すると期待される。

企業群内の株価変動を仮想空間における場の変

動ととらえデータ駆動科学的手法を用いて複数

の株価に対して予測する。これにより特定の株価

の暴落などのリスクを分散できると期待する。 
本研究では、複数の株価の時系列予測を可能と

する手法の予測精度の定量化を行う。 
 
2. ハンケルスパース動的モード分解 
 株価変動を仮想空間における場の変動ととら

え、時系列データとして株価予測を行う。そこで

流体などの時間の進みにより変化する複雑なデ

ータを解析する手法で使われる動的モード分解

(Dynamic Mode Decomposition, DMD)使い株

価予測を行う。動的モード分解の支配方程式は以

下になる。 
𝑑𝑋

𝑑𝑡
= 𝐹(𝑋, 𝑡) ≈ 𝐴𝑋 (1) 

動的モード分解は時空間における複雑な非線形

の観測データF(X,t)から短い時間スケールで線

形近似し時間発展演算子Aと観測点Xとの積によ

り予測が可能となる3)。しかし、非線形に対して

線形近似するため長期的な予測が困難である。そ

のためハンケル行列とスパース化を併用する。ハ

ンケル行列Hの式を以下に示す。 
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時系列データ𝜑(𝑡)を時間方向にスライド幅∆𝑡ず

つずらしデータ層としてN-1個積み重ね、行列の

列数を増やす。そうすることで∆𝑡分先の変動をあ

る地点の時系列データとして見かけ上増し、長期

的な特徴を捉える。スパース化の式を以下に示す。 
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左の項𝑓(𝑥)は株価データと予測データの一致度

を評価し、右の項でL1正規化によって重要なモ

ードに対応する係数𝑤௜のみを残し、それ以外は0
に近づける。左右の項の和を最小化することで最

適なモードのみを残す。これらよって得られたモ

ードをさらに最適なモードのみにフィルタする。

これにより短期成長するモードやノイズを除去

でき、過学習による予測精度の低下を抑制する4)。

これらを併用し株価予測を行う。 
 

3. 予測精度の定量化 
ハンケルスパース動的モード分解は学習期間

の長さ、ハンケル行列の大きさにより予測結果が

大きく変わる。そこで株価予測の予測精度を定量

化しパラメータの選定を容易にした。評価方法は

スピアマン順位相関関数と構造的類似性指数

(SSIM)と平均二乗誤差(RMSE)を併用した。スピ

アマン順位相関関数は二つの時系列データが同

じ方向に変動しているかを評価する。 
𝜌௦ = 𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑟௫ , 𝑟௬) (4) 

時系列データを要素の大きさで順番に並べたデ

ータ𝑟௫と𝑟௬の相関を−1～1 の間で表す 5)。構造的

類似性指数(SSIM)は見た目の構造がどれくら

い似ているかを評価する。 
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データの大きさの平均𝜇とばらつき𝜎をもとに

比較して-1～1 で評価する 6)。(C は安定化定数

である)平均二乗誤差(RMSE)は予測値と実測

値の誤差を表す。これら以下のように併用する。 
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝜌௦ × 𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑥, 𝑦) − 𝑅𝑀𝑆𝐸 (6) 

これにより、score が 1 に近いほど高精度の予

測という予測精度の定量化をした。 
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4. 予測結果 
2025年2月1日から8月31日までの自動車・電気

機器・半導体関連の44社を使い予測をした。株価

データをFig.1に示す7)。 

 
 Fig. 1 自動車・電気機器・半導体関連 44 社の株価 

変動グラフ。縦軸は株価（日本円）の対数スケール、

横軸は日付（2025 年 2 月 1 日〜8 月 31 日）を示す。 

予測に使用した全期間の株価グラフである。縦

軸は株価価格(価格の差が大きいため対数化)、
横軸は日付でプロットした。これらの取得した

データを使用し予測精度について評価した。ハ

ンケル行列のスライド幅∆𝑡を 2 で固定し、学習

期間の長さとハンケル行列の行数を変化させ、

各 44 社で予測開始から 7 日間について score
を計算し、予測精度を定量的に評価した。Fig.1
の青太線の株価の予測精度を評価した結果を

Fig.2 に示す。 

 Fig. 2 予測開始から7日間における評価結果（score）。 
縦軸はハンケル行列の行数 𝑁、横軸は学習期間の長

さ𝐿を示す。 

縦軸はハンケル行列の行数N、横軸は学習期間の

長さLである。scoreが1に近いほど赤色になり予

測精度が良いことを示す。Fig.2の中で評価結果

の良いパラメータをscore=0.815、学習期間Lを
108、行数Nを4のときの予測結果をFig.3に示す。 

 
Fig. 3 評価結果(score)より選定したパラメータ 

(L=108, N=4, score=0.815) の株価予測と実際の株

価データの比較。縦軸は株価価格(日本円)、横軸は

2 月 1 日から何日後を示す。 

縦軸を株価価格、横軸を 2 月 1 日から何日後か

を示し、実際の株価データ（赤のプロット）と

予測データ（青のプロット）を比較する。120

日（緑の点線）から左が再現、右が未来予測で

ある。120 日から赤色の範囲が score で評価し

た範囲である。 

Fig.2によりscoreの評価を視覚的に比較でき、

高精度のパラメータの選定を容易にすることが

できた。また、Fig.3の実際の株価データと未来

予測の誤差は0.0302となり、下落の変動にも対応

した予測可能であると言うことがわかった。

Fig.2図上より行数Nが4~6、学習期間長Lが

96~120の範囲にscoreの結果に偏りが見られた。 
 
5. まとめ 
本研究では、企業群で株価を選定し、複数の株

価を同時に学習することで、リスク分散ができる

と考え研究を行った。その結果、ある程度の株価

の下落にも対応した予測が可能であることがわ

かった。また、scoreの結果による評価方法によ

り予測精度の高いパラメータを定量的に評価し

た。これにより予測精度が数値的に得られパラメ

ータの選定が容易になった。一方で、scoreの結

果に偏りがみられた。この偏りに対して法則性を

見つけることでより実用的なパラメータの選定

が可能となると考える。 
今後の課題として、今回の結果以上の株価の急

変動に対応していくために使用する株価の企業

群絞り込み方や銘柄の数を変えてより高精度の

株価予測を実現する。また、今回のパラメータの

選定は予測結果をもとに行っている。しかし、実

運用となると予測データと比較する株価データ

がないため実用的ではない。そのためパラメータ

による評価結果や予測を再現するところでの特

徴や法則性見つけ出すことが必要である。それに

より実用的なパラメータの選定が可能になると

考える。 
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