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第1章 緒言

1.1 研究背景

1.1.1 金融市場予測と予測可能性への批判

金融市場予測は長きに渡り熱心な研究の対象であり，これまでに数多くの手法が提案

されてきた [1, 2, 3, 4, 5]．古典的にはブラウン運動 [6] やマルチフラクタルモデル [7] を

用いた市場価格変動のモデル化に始まり，より発展的な手法としてべき分布を用いた金

融市場変動のモデル化 [8]，multi-agent model による金融市場のモデル化 [9] といった

モデルベースの手法が多く研究，高度な複雑系である金融市場 [10, 11] のメカニズム解

明に活用されてきた．中でも投資家を模した複数のエージェントにより市場を構成する

agent-based modelsは金融市場のモデル化に適するとされ [12]，rebalancers and portfolio

insurers model [13]，経済物理学の手法を取り入れた Levy-Levy-Solomon model [14] や

Solomon-Levy-Huang model [15, 16]，percolation theory [17, 18] を金融市場に適用した

Cont-Bouchaud model [19] ，および social percolation model [20, 21] といった手法が提

案され，成果を挙げてきた．これらのモデルベースの手法は人工市場シミュレーション

[22] の発展にも大きく寄与している．近年では計算機の発達とともに目覚ましい進歩を遂

げている機械学習・深層学習を活用し，データドリブンに金融市場のメカニズムを学習す

る手法が多く提案されている [23, 2, 24]．こうした機械学習・深層学習を用いた手法は金

融データの時系列性や様々な社会事象との関係性を取り入れ，古典的なモデルベース手法

を大きく上回る精度での予測を可能としている．

金融市場予測はこうした多くの研究や成果に支えられている一方，その予測可能性には

批判的な意見が存在する．Silver [25] によると，金融市場を含む経済の正確な予測が困難

なことには以下の 3つの要因があるとされる．

1. 因果関係を特定することの難しさ
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経済・金融市場は社会のあらゆる事象に影響されており，因果関係や影響を及ぼす

要素も無数に存在する．したがって，力学モデルや機械学習・深層学習モデルを用

いて予測を行う場合，予測を行うために十分な説明変数を収集することや，金融市

場の因果関係を表現するのに十分なモデルを作成することは非現実的である．

2. 内部構造の複雑性・非定常性

金融市場は非常に高い複雑性を有している [26] 上にその内部構造は日々変化してお

り，影響を与える要素やその因果関係も常に変動している [27]．

3. データに含まれる多くのノイズ

経済を予測する際には，もとになるデータが不正確であることが多く，そのような

データを用いて学習した予測モデルは必ず不確かさを含んでしまう．

Silver の指摘した内容以外にも，投資家の行動により市場の内部状態が変化してしまう

マーケットインパクト [28, 29, 30, 31] 等の要因が金融市場予測を困難とする要因として

考えられる．また，金融市場予測は多くの場合投資判断に活用されるため，不確かな予

測・誤った予測に基づいて取引を行うことは多大な損失や金融市場全体の不安定化を導く

危険性がある．金融市場予測はその性質上，予測の不確実性も誤った予測を行うリスクも

非常に大きいタスクなのである．深層学習を用いた画像解析・言語処理の分野においては

特定のデータセットの予測精度をベンチマークとして手法の性能を競うことにより手法の

優劣を比較することが広く行われているが，金融市場予測においては限定的な状況におけ

る予測精度以上に予測の安全性・信頼性を高めるような取り組みが必要である．

1.1.2 予測の安全性とは

予測の安全性については様々な解釈が考えられる．予測精度と類似した指標として解釈

することや，投資実績の安定性を以て定義することも考えられる．本研究では以下の 2つ

の状況下において危険な行動，すなわち大きな損失を招いたり，金融市場全体の不安定化

の原因となるような行動を抑止する性能の度合いを安全性と考え研究を進める．

1. 現実市場では観測されていない市場状況

2. 説明変数の不足やデータに含まれるノイズにより予測が不確かになる状況
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1. 現実市場では観測されていない市場状況 はモデルの学習データに含まれないため，

モデルが適切な予測を行うことができない．このような状況のデータは一般に外挿 (out-

of-distribution) [32, 33] データと呼ばれ，金融市場予測に限らず機械学習・深層学習研究

の分野で広く知られている．特に金融市場においては，前述の内部構造の複雑性・非定常

性により外挿データに直面する可能性が大きいと考えられる．

2. 説明変数の不足やデータに含まれるノイズにより予測が不確かになる状況 について

は，データの外挿・内挿 (in-distribution)に関わらず問題となる．モデルの予測が常に完

璧でないことを理解し，予測が外れるリスクを考慮した行動選択を行う必要がある．

金融市場予測の安全性の評価については，定量的には行動選択における利益の平均や，

大きな損失の頻度および程度を比較することにより行う．加えて，個別のケーススタディ

により行動パターンを定性的に解析し，学習戦略の安全性を評価する．

1.1.3 本研究の方針

1.1.2 章で予測の安全性，および危険な予測を行いうる状況について定義した．これら

の定義に基づき，以降では本論文のアプローチについて述べる．

はじめに，現実市場では観測されていない市場状況への対処について．モデルが適切

に予測を行うことができない外挿データの存在は，機械学習・深層学習を用いたモデル化

においてはデータの不足と言い換えることができる．一般的に機械学習・深層学習モデル

は学習に大量のデータを必要とし [34, 35]，必要なデータサイズは予測タスクの複雑性に

応じて上昇する．金融市場は高度に複雑であり，日々その内部構造が変化するため過去の

データは有効性が著しく下落してしまうため，適切な学習に必要なデータを用意できな

い．データサイズの不足は予測精度の低下だけでなく，市場の突発的な変動 [36, 37] に代

表される頻度の低い市場変動を学習する機会が減り，予測の安全性を大きく悪化させる原

因となる．したがって，何らかの手段によりデータサイズを拡大させることができれば，

予測の安全性を向上させることができると考えられる．

機械学習・深層学習分野においてデータサイズの拡大を行う手法はデータ拡張 (data

augmentation) [38, 39, 40, 41] と呼ばれ，金融予測分野に限らず盛んに提案されている．

画像解析分野においては画像の回転や拡大縮小，上下左右シフトや上下左右反転により

学習データを拡張することにより，学習効率が向上することが知られている．しかし金融
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市場データ・金融時系列は複雑な生成分布や制約条件を持ち，画像データのように単純な

データ拡張を行うことができない．

そこで本研究では人工市場 (artificial market) [22, 42, 43, 44] を用いたデータ拡張を目

指す，人工市場はは計算機上に仮想的な金融市場を作成し，取引を行う枠組みであり人工

市場を用いて作成したデータを擬似的な実市場データとして機械学習・深層学習モデルの

学習に利用することにより，学習データの不足を補うことができる．加えて，人工市場の

導入は実市場データを用いた学習では実現不可能な マーケットインパクト の考慮も可能

とする．人工市場シミュレーション上で同時にモデルによる予測を行い，予測に応じた行

動選択をシミュレーションに反映することで予測者の行動を市場が織り込むことができ，

学習時にも予測者の マーケットインパクト を考慮することができる．

以上より，人工市場を用いた金融市場データの拡張は金融市場予測の安全性を大きく向

上させると期待される．しかし現在までにそのような研究例はごく少数しか報告されて

おらず，その成果も限定的である [45]．原因としては，以下のような課題の存在が考えら

れる．

課題 1. 人工市場環境で深層学習モデルを学習させるための理論面・技術面における知見

不足

人工市場は単体で研究分野を構成するほどのテーマであり，金融市場の構成，エー

ジェント (投資家)の構成，ハイパーパラメータ設定等考慮すべき事象が非常に多い．

加えて人工市場環境上で深層学習モデルを学習させる場合，学習に適した人工市場

環境の構築，および深層学習モデルの学習を同時進行で行う実装が必要となる．適

切な学習，実験を行うためには既存研究に加えて大きな理論面・技術面における進

展が必要である．

課題 2. 人工市場と実市場の乖離

本研究では人工市場を実市場の代替として用いることを目指している．しかし，実

市場と同じような挙動や市場間相互作用，外的要因の反映を人工市場シミュレーショ

ンにおいて再現することは困難である．Stylized facts [46, 47, 48] と呼ばれる，実市

場が持つ一般的な統計的性質を部分的に再現することは現在の人工市場で可能とさ

れているものの，実際に現実市場の代替として用いることは難しいことが知られて

いる．

本研究で目指す，人工市場を用いた実市場データの拡張を達成するためには，上記の
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問題を解決する必要がある．したがって本論文では，それぞれの問題に対応し，2 章では

人工市場と深層強化学習の活用による取引戦略学習研究を，3 章では模倣学習を用いた

注文行動モデリング研究を行う．ここで，人工市場環境で学習させる深層学習モデルと

しては深層強化学習 (deep reinforcement learning, DRL) [49, 50, 51] モデルを想定する．

先述の通り マーケットインパクト を考慮した学習を行う場合，予測モデル自身がエー

ジェントの行動を決定することが必要となる，一般的な分類 (classification) あるいは回

帰 (regression) モデル単体ではこのような行動決定は実現できないため，行動法則を直接

深層学習モデルで近似する深層強化学習を採用した．

次に，説明変数の不足やデータに含まれるノイズにより予測が不確かになる状況への

対処について．このような予測の不確かさは現実世界のデータを用いる以上回避が難し

く，一般的にはデータ拡張によっても解決しない．予測の不確かさに対処する手段として

は，モデルが不確かさを見積もった予測を行い，見積もられた不確かさにより行動選択を

変更することが考えられる．本論文では不確かさを見積もる方法としてベイズ深層学習

(Bayesian neural networks, BNNs)を採用し，ベイズ深層学習モデルを用いた金融市場予

測手法，および予測を用いた投資意思決定アルゴリズムを提案，実験を行う．以上のベイ

ズ深層学習を用いた不確かさの考慮研究は 4 章にて詳しく述べている．
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1.2 論文構成

本研究の構成を図 1.1 に示す．本研究では大きな目標である人工市場を用いた実市場の

補完を目指し，1.1 章で述べた 3つの課題に対しそれぞれ手法提案を行っている．本論文

の 2 章，3 章，4 章がそれぞれ課題 1，2，3に対応しており，2 章では人工市場と深層強

化学習の活用による取引戦略学習フレームワークの提案，3 章では模倣学習を用いたデー

タドリブンなシミュレータ学習，4 章ではベイズ深層学習を用いた金融市場予測の不確か

さ考慮について詳説している．

2 章では人工市場シミュレーション上で深層強化学習モデルを学習させるためのフレー

ムワーク，金融市場およびエージェント構成，深層強化学習モデル構成，報酬関数設計を

行っている．2.1 章では関連分野についての先行研究を分野ごとに (2.1.1 章では取引戦略

学習，2.1.2 章では深層強化学習，2.1.3 章では人工市場について)概説している．2.2 章

では提案フレームワークの詳細について述べている．2.2.1 章ではフレームワークの全体

像について述べ，2.2.2 章，2.2.3 章，2.2.4 章ではそれぞれ提案フレームワークを構成す

るmarkes，stylized agents，DRL agentsの構成について解説している．2.2.5 章では使用

した深層強化学習モデルの手法，説明変数，ネットワーク構成について詳説し，2.2.6 章

では深層強化学習モデルの学習に不可欠な報酬関数の設計を行っている．2.2.7 章にはこ

れらのフレームワークの実装方法が記載されている．提案フレームワークを用いた実験も

行っており，2.2.8 章で実験条件を，2.2.9 章で実験結果を記述し，加えて 2.2.10 章で学

習戦略の妥当性検証を行っている．さらに，提案フレームワークを用いた複数の深層強化

学習手法の比較検討を 2.3 章で行っており，2.3.1 章で実験環境を，2.3.2 章で深層強化学

習モデルの構成を，2.3.4 章で実験条件を説明している．2.3.5 章では比較実験で得られた

結果について解説している．2.4 章で研究の結論を述べている．

3 章では模倣学習 (imitation learning, IL)を用いた注文行動モデリングについて研究を

行っている．3.1 章では関連研究の先行研究を分野別に (3.1.1 章では模倣学習，3.1.2 章で

は latent segmentationについて)概説している．3.2 章では latent segmentation と multi-

modal imitation learning を用いたラベルなしデータからの複数取引戦略学習手法を提案

している．3.2.1 章では手法の概要を，3.2.2 章では説明変数，ネットワーク構成を含むモ

デル構成を解説している．提案手法を用いた実験はシミュレーションデータ，実市場デー

タ両者に対し行っており，3.2.3 章で実験概要を，3.2.4 章でシミュレーションデータを用

いた実験結果を，3.2.5 章で実市場データを用いた実験結果を示している．3.3 章では本
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章の結論と課題を述べている．

4 章ではベイズ深層学習 (Bayesian neaurl networks, BNN)を用いた金融市場予測にお

ける不確かさ考慮研究を行っている．4.1 章ではベイズ深層学習の理論について，概要

(4.1.1 章)，学習 (4.1.2 章)，variational dropout(4.1.3 章)にわけて解説している．ベイズ

深層学習の有効性確認のために本研究では 3つの実験を行っている．4.2 章ではベイズ深

層学習を含む深層学習における不確かさ考慮手法の比較検討を行っており，4.2.1章で予測

タスクおよびベースラインとなる手法について，4.2.2章でベースラインモデルの予測の問

題点について，4.2.3 章で提案手法であるベイズ深層学習モデルの構成について，4.2.4 章

で比較手法について解説している．4.2.5 章ではベンチマークとなる不確かさ評価の定量

化手法を示しており，4.2.6 章で実験結果について詳説している．4.3 章では金融市場予測

の代表的なケースである株価動向予測についてベイズ深層学習を適用しており，4.3.1 章

で解析に用いた実データセットについて，4.3.2 章でベイズ深層学習を適用する予測タス

クについて，4.3.3 章でモデルの入力となる説明変数の設計について，4.3.4 章で提案手法

であるベイズ深層学習モデルについて，4.3.5 章で比較手法について述べている．実験結

果は 4.3.6 章で解説している．最後に，ベイズ深層学習モデルによる予測を投資アルゴリ

ズムと組み合わせる実験を 4.4 章で行っており，4.4.1 章でベイズ深層学習により特異的

に得られる予測結果を活用した投資判断アルゴリズムの提案を，4.4.2 章で実験に用いた

データセットの説明を，4.4.3 章で使用した説明変数の解説を，4.4.4 章で価格予測に用い

たベイズ深層学習モデルの記述を行っている．実験結果は 4.4.5 章で示されている．ベイ

ズ深層学習の活用についての結論と課題は 4.5 章で述べられている．

以上の内容を元に，5 章で本研究がまとめられている．
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図 1.1: 本研究の構成．本研究では目的である人工市場を用いた実市場の補完に付随する
3つの問題を解決するため，2 章，3 章，4 章でそれぞれ手法提案を行っている．2 章では
人工市場と深層強化学習の活用による取引戦略学習フレームワークの提案，3 章では模倣
学習を用いたデータドリブンなシミュレータ学習，4 章ではベイズ深層学習を用いた金融
市場予測の不確かさ考慮について詳説している．
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第2章 人工市場と深層強化学習の活用に

よる取引戦略学習

2.1 関連研究

2.1.1 投資戦略学習

投資戦略学習は長い歴史を持つ [52]．古典的には，dynamic model-based (力学モデ

ルベース)の手法により投資家行動を記述する手法が多く提案されてきた．例としては

snipping strategy [53]，Zero intelligence strategy，risk-based bidding strategy などが挙

げられる．近年ではそれまでのモデルベースのものと異なり，データドリブンで戦略を学

習させる手法が台頭している．特に近年は深層学習を用いて強化学習 [54, 55, 56]を行う深

層強化学習 (deep reinforcement learning, DRL) [49, 50, 51] の進歩がめざましく，金融市

場応用も進んでいる [57, 58]．本研究と似た株式市場への適用としては，DRL for financial

portfolio management [59]，market making via reinforcement learning [60]，DRL for price

trailing [61] などが存在する．
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2.1.2 深層強化学習

深層強化学習は大まかに価値ベースの手法と方策ベースの手法に分類される．価値ベー

ス (value based)の深層強化学習手法 [62, 63] では，行動価値関数 (Q-function) を深層学

習により近似し，予測時は Q-function が最大となる行動を選択する．このような手法は

deep q-network (DQN) と呼ばれる．深層強化学習は一般的に学習効率が悪く，様々な学

習効率化手法が提案されている．Rainbow [64]では，double DQN [65]や dueling network

[66] に代表される主要な深層強化学習の方法論を組み合わせることで劇的に性能が向上す

ることが報告されている．General reinforcement learning architecture (Gorila) [67] によ

り学習の高速化に寄与する並列学習が提案されている．Ape-X [68] では過去の行動履歴

を学習対象として再現する experience replay [69] を用いた分散学習が提案されている．

方策ベース (policy based) の深層学習手法 [70] では価値ベースと異なり，行動戦略 (方

策)を直接深層学習で近似する．中でも，方策関数 (actor) と行動価値関数 (critic) を同

時に学習する actor-critic は盛んに研究されており，並列非同期と advantage の導入を施

した asynchronous advantage actor-critic [71]，DQN の拡張として方策学習を行う deep

deterministic policy gradient (DDPG) [72]，trust region policy optimization (TRPO) [73]

等が提案されている．

深層強化学習の応用先は幅広く，特に囲碁 [74] やビデオゲーム [49, 75, 76]，自動運転

[77] 等への応用は広く知られている．一方，深層強化学習モデルの学習にはモデルの行動

に合わせて変化する環境シミュレータが必要であり，巨大で複雑な環境系における深層強

化学習は発展途上である [78]．

金融市場における深層強化学習応用は主に過去取引データを用いて行われている．例とし

ては DRL for financial portfolio management [59]，cryptocurrency portfolio management

[58]，deep direct reinforcement learning [79] などが存在する．
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2.1.3 人工市場

人工市場および人工市場シミュレーションは，マーケットマイクロストラクチャー (market

microstructure) [80, 81, 82]や金融市場の規制 [83, 84]の研究に用いられてきた．特に投資家

を模した複数のエージェントを用いてシミュレーションを行う agent based financial market

simulation [85, 86, 87]は人工市場研究領域において広く用いられている．rebalancers and

portfolio insurers model [13]や経済物理学による手法 [14]に代表される初期の agent based

simulation は，stylized facts [46, 47, 48] と呼ばれる，現実の金融時系列が持つ基本的な

統計的性質を再現できなかった．しかしその後の研究により，percolation theory の応用

[20, 18]や fundamentalist and chartist model [9]といった手法が開発され，徐々に stylized

facts の観測が可能となった．

現代においては高頻度に大量の注文を行う高頻度取引 (high frequency trading, HFT)

[88, 89, 90] の発達に伴い，人工市場の構造もそのような取引形態の反映が求められてい

る．人工市場における high frequency trader の適用例としては，Hanson らによる研究

[91, 92]，McGroarty らによる研究 [93]，Leal らによる研究 [94] といった先行例が存在

する．
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2.2 人工市場における深層強化学習の実現

2.1.2 章で述べたとおり，複雑な系における深層強化学習は技術的な課題が大きく実現

が難しい．本研究の対象である金融市場も高度な複雑系であり，その人工的な再現は人工

市場として一大研究分野となっている．本研究では金融市場の環境シミュレータとして人

工市場を採用し，人工市場シミュレーション上で深層強化学習モデルを学習するフレーム

ワークの提案を行った．

本研究の一部は Journal of Risk and Financial Management で発表している [95].

2.2.1 フレームワークの概要

本研究のフレームワークの概要を図 2.1 に示す．シミュレータは金融市場およびエー

ジェント (投資家) で構成されている．金融市場は本シミュレーションにおける環境であ

り，エージェント の行動に応じてその内部状況が変化していく．本シミュレーションに

おいてはランダムで選ばれた エージェント の行動 および エージェント の行動に合わせ

た金融市場の変化を 1 step とし，一定ステップの行動により 1回のシミュレーション (現

実市場における引けまで)を構成している．エージェントの目的は，以下の式で計算され

る個々の資産 (capital) c を最大化することである．

c = m+
Market∑

i

pixi (2.1)

ここで，m はエージェントの現金を，pi および xi は 金融市場 i に対応した 仲値およ

び エージェントの株式保有量を表し，シミュレータに登録されている市場全てについて

の総和を計算している．エージェント はルールに基づき行動選択を行う stylized agent と

深層強化学習により行動選択を行う DRL agent が存在する．DRL agent は一定間隔ごと

にネットワークの更新を行う．
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図 2.1: 人工市場シミュレーション上で深層強化学習を行うフレームワーク．シミュレー
タは金融市場およびエージェント (投資家) で構成されており，ランダムで選ばれたエー
ジェントの行動およびエージェントの行動に合わせた金融市場の内部状態の変化によりシ
ミュレーションが進行していく．エージェントは stylized (FCN) agentおよび DRL agent

で構成されている．DRL agentの構成については図 2.3で詳説している．
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2.2.2 金融市場の構成

金融市場はそれぞれ，エージェントの注文を格納する orderbook (注文板) および fun-

damental price (理論価格) を持つ．エージェントが出すことができる注文は以下の 3種

類が存在する．

• Limit order (指値注文，LMT)

• Market order (成行注文，MKT)

• Cancel order (キャンセル注文，CXL)

LMTは price (価格)，quantity (数量)，side (buyまたは sell)を要素として持つ．MKT

は price を持たないため，quantity および side を要素として持つ．CXL は取り消しする

注文の ID で構成される．注文の ID は金融市場により振られ，その注文を出した エー

ジェント のみが CXL を出すことができる．また，一定時間約定しない注文は自動的に

取り消される．本来の金融市場では注文の一部を取り消す数量変更注文も存在するが，本

研究では実装上注文すべてを取り消す CXL のみ可能とした．

市場の価格決定は continuous double auction (連続双方向オークション, CDA) [96, 97,

98]に従う．LMTについては注文と逆の sideで価格が合致する注文が存在する場合，MKT

については反対側の side の注文が存在する場合約定が行われる．時間優先の原則に則り，

同一価格の注文が複数存在する場合は先に出された注文から順に約定する．約定数量 v は

以下の式で決定される．

v = min(vbuy, vsell) (2.2)

ここで，vbuy および vsell が買い注文および売り注文の数量である．買い数量および売

り数量 決定後は，株式と現金のやり取りが行われる．以上の作業を約定可能な注文がな

くなるまで続ける．ただし，シミュレーション開始後 1000 行動は寄せ前として注文行動

を行い，1000 行動目板寄せ処理 (約定可能な注文すべての約定) を行う．

Fundamental price は市場の現時点での公正な取引価格を表す仮想的な価格であり，人

工市場シミュレーションにおいては外的要因による価格変動を再現するために採用され

る．Fundamental price は stylized agent のみから観測でき，DRL agent は orderbook の
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情報のみから予測を行う．Fundamental priceは geometric Brownian motion [99, 100] (幾

何ブラウン運動, GBM) に従い各ステップ変動する．

シミュレーションを行う際には，以下のハイパーパラメータを定める必要がある．

• Tick size: 価格の最小単位

• Initial fundamental price: Fundamental price の初期値

• Fundamental volatility: GBM のボラティリティ項
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2.2.3 Stylized Agent の構成

Stylized agent [101] は，agent based simulation で広く用いられている エージェント

であり，投資による対数リターン r を以下の式で計算する．

r =
1

wF + wC + wN

(wFF + wCC + wNN) (2.3)

すなわち，r を 3つの要素 F，C，N の重量平均で計算する．F は fundamental term

と呼ばれ，現在の市場価格 pt と fundamental price p∗t の乖離度を表す．F は pt，p∗t，お

よび time scale T を用いて以下のように計算される．

F =
1

T
log

(
p∗t
pt

)
(2.4)

Fundamental price p∗t の観測値については金融市場に紐付いた真の値に正規分布ノイズ

を加えて生成する場合も多い．しかしながら本実験においては，後述のノイズ項で正規分

布の測定誤差を内包できるため真の p∗t の値を用いて計算を行った．

C は chart term と呼ばれ，価格のトレンドを表す．C は pt，T および T ステップ前

の市場価格 pt−T を用いて以下のように計算される．

C =
1

T
log

(
pt

pt−T

)
(2.5)

N は noise term と呼ばれ，以下の正規分布からサンプリングされる．

N ∼ N (µ, σ2) (2.6)

2.3 式の重み wF，wC，wN は各 エージェント について指数分布からサンプリングを

行い，エージェント の行動ルールに違いを作る．wF，wC，wN のサンプリングについて

は一様分布等を利用することも考えられるが，対数リターンの予測値に対し 1つの指標が

支配的にならないよう，指数分布を利用している．指数分布の scale parameter σF，σC，

σN は各シミュレーションごとに以下の式で決定する．
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σF = 1 (2.7)

σC ∼ N (µC , σ
2
C) (2.8)

σN ∼ N (µN , σ
2
N) (2.9)

ここで，wF，wC，wN は重量平均に用いる相対値のため，3値のうち 1つの σF を固定

している．また，wF，wC，wN は対数の

対数リターン r を予測後，stylized agent は以下の式で将来価格を計算する．

pt+T = pt exp(rT ) (2.10)

その後，pt+T (1− k) > pt であれば buy LMT (買い指値注文)を，pt+T (1+ k) < pt であ

れば sell LMT (売り指値注文)を金融市場に出し，それ以外であれば注文行動を行わない．

ここで，k は order margin と呼ばれ，取引による見込み利益の大きさを表す．Stylized

agent の注文数量 v は離散一様分布 u{1, 5} からサンプリングを行う．

Stylized agentはその利用により，金融市場の時系列が持つ基本的な統計的性質，すな

わち stylized facts [46, 47, 48] 再現が可能となることが知られている．ただ，本研究のよ

うに適応的な戦略で学習するDRL agentが存在する場合，stylized factsの再現が可能で

あるかは不明確である．
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2.2.4 DRL agent の構成

DRL agent はその名の通り，深層強化学習により注文行動の選択を行い，金融市場に

投稿を行う．注文行動の選択方法としては，方策関数の予測およびルーレット選択を採用

した．すなわち，有限個の行動選択肢それぞれについて選択確率をDRLモデルで予測し，

予測確率を用いてルーレット選択で行動を決定する．

前述のような行動選択を行うためには，選択可能な注文行動の離散化を行う必要があ

る．ここで，価格，数量といった特徴で代表される注文行動の選択肢は非常に多く存在

し，それら全てを選択可能とした場合学習に膨大な計算時間が必要となってしまう．そこ

で本研究では，一般的に株式市場においては仲値中心に取引が行われ，仲値から離れた価

格に注文が出される場合は稀であることを考慮し，行動選択肢を少数に限定し学習効率の

向上を図った．

本研究で提案する注文行動の離散化方法を図 2.2 に示す．．図 2.2 では，注文行動を以

下の 5カテゴリに離散化している．

1. Action: [Buy, Sell, Do-nothing]

2. Market: nm 件

3. Type: [LMT, MKT, CXL]

4. Price: np 件

5. Volume: na 件

まず，action としては Buy (買い注文)，Sell (売り注文)，Do-nothing (注文行動なし)

の 3カテゴリが存在する．Buy または Sell の場合は，注文を行う金融市場を nm (マー

ケット数)件から，注文の Type を LMT, MKT, CXL の中から選択する，LMT の場合は

Price を np (価格の選択可能数) 件から，Volume を na (数量の選択可能数) 件から選択

する．MKT の場合は価格は不要ななため Volume のみを na (数量の選択可能数) 件から

選択する．CXL については予測時にエージェントが出している注文の情報が必要なため

離散化が難しい．したがって本研究では注文分類を単純化し，現在市場に登録されている

エージェント の注文のうち最も高い価格の注文，最も低い注文の 2カテゴリに離散化を

行った．なお，詳しくは後述するが，取り消しできる注文がない状態で CXL が選ばれた
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場合，行動は Do-nothing に変更された上で学習時に報酬にペナルティが与えられる．以

上をまとめると，選択可能な全行動数 nall は以下のように計算される．

nall = 1 + 2nm(npna + na + 2) (2.11)

本実験では単一マーケットの場合について実験を行うため nm = 1 となる．注文価格

(Price) としては前述のように，最良気配値からの差を {0, 2, 4, 6, 8, 10} の 6カテゴリにパ

ラメータ化することにより，仲値前後の価格を選択可能とした．選択された Price の値を

用いて，実際の注文価格 p は以下のように計算できる．

p =

pbestask − Price (Action = Buy)

pbestbid + Price (Action = Sell)
(2.12)

Price = 0 の場合，買い注文ならば best ask の価格で，売り注文ならば best bid の価

格で注文を行うため，実質的に MKT に近い行動選択を行っていることになる．Price が

大きい場合，より自身に有利な価格で注文を行うことになる．Volume については最小取

引単位を 1 とし，1あるいは 5の 2カテゴリにパラメータ化した．以上より，選択可能な

前行動数は 1 + 2× 1× (6× 2 + 2 + 2) = 33 となる．
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図 2.2: A2Cモデルで予測する注文行動の離散化方法．本実験では，行動を Action，Market，
Type，Price，Amount の 5カテゴリに分類し，それらの組み合わせにより選択可能な行
動の集合を定義した．
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2.2.5 DRL モデルの構成

本実験で用いる DRL モデルとしては，2.1.2 章でも解説した policy based 手法の一種

として advantage actor-critic (A2C) を用いた．A2Cはその名の通り，

1. Advantage

2. Actor-critic

の 2つの要素を組み合わせた深層強化学習手法である．Actor-critic [102] は，方策関数

を予測する actor network，および状態価値関数を予測する critic networkの 2つのネット

ワークを同時に学習する手法である．

Actor networkの勾配 ∂θ および critic networkの勾配 ∂θv は以下の式により計算される．

∂θ = ∇θ log(π(at|st; θ))(Rt − V (st; θv)) + β∇θH(π(st; θ)) (2.13)

∂θv = ∇θv(Rt − V (st; θv))
2 (2.14)

π(at|st; θ) は actor network により予測された方策関数 π(st; θ) の，選択された行動 at

に対する尤度関数を表す．本研究のように行動選択確率を予測する場合，at は実際に選択

された行動のラベルで記述される．st は市場およびエージェントの状態を表し，特徴量と

して actor networkに入力されることで方策関数の予測に反映される．θ は actor network

のパラメータである．Rt が報酬関数を，V (st; θv) は critic networkにより予測される状

態価値関数を表している．θv は critic networkのパラメータである．

2.13式の第一項は方策勾配と呼ばれ，報酬が大きい行動の選択確率が大きくなるように

ネットワークが更新される．方策勾配の計算の際，通常の獲得報酬ではなく，advantage

と呼ばれる，状態価値関数の予測値を用いた補正報酬 Rt− V (st; θv) を用いることで学習

の効率化が達成されることが報告されている．2.13 式の第二項に見られる H(π(st; θ) は

方策関数のエントロピーを表しており，エントロピー項の導入により決定的な行動選択に

なることが抑制される．β はエントロピー項の損失関数全体に対する重みを表す係数であ

り，通常 0.01 程度の値が用いられる．2.14 式は状態価値関数についての予測誤差を表し，
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二乗誤差が小さくなるようにネットワーク更新を行うことで，正確な状態価値観数の予測

が可能となる．

A2Cモデルの学習に際しては，actor network と critic network がネットワークの一部

を共有することで，学習効率が向上することが知られている [71]．加えて，特定の行動に

選択が集中すると学習が進まなくなってしまうため，一定確率でランダム行動を行うこと

で行動選択を分散させる ϵ -greedy [103] の導入も推奨されている．

A2C へのインプットとする特徴量としては，以下の 3種類を用いた．

1. Price series

2. Orderbook features

3. Agent features

Price seriesは 50ステップごとに抽出した 20件の市場の価格の代表値の行列である．価

格の代表値としては，market price (直近の約定価格)，best ask (売り最良気配値)，best

bid (買い最良気配値)，mid price (仲値)の 4種類を使用した．水準の影響を取り除くた

め，それぞれの価格は最初の値で正規化している．Price series の次元は 20× 4 である．

Orderbook features は仲値中心上下 10価格に対応する数量のベクトルである．買い売

りの数量を区別しやすくするため，買い注文の数量は −1 倍している．加えて，板状の全
数量と エージェント の出した数量それぞれについてベクトルを作成し，20× 2 の入力を

作成した．

Agent features は エージェント の現金および各金融市場に対応する保有株式量で構成

される 1 + nmarket 次元のベクトルであり，本実験においては nmarket = 1 のため 2次元の

ベクトルとなる．空売りしている場合保有株式量は負の数となる．

本実験で用いた A2C モデルのネットワーク構成を図 2.3 に示す．本実験で用いた A2C

では，前述の Price series，Orderbook features，Agent features からそれぞれ LSTM層，

Convolutional (Conv) および Maximum pooling (MaxPool) 層，Fully-connected (Dense)

層で特徴抽出を行い，特徴量を結合後 Fully-connected (Dense)層で方策関数 (Action prob-

abilities)および状態価値関数 (State value)を予測する．Price series を用いた金融市場動

向予測は近年多く行われており，その多くが Long short-term memory (LSTM) [104, 105]

を用いて特徴抽出がなされている [106, 107, 24, 108, 109]．したがって本実験でも Price
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series からの特徴抽出には LSTMを用いた．また，位置情報が存在する Orderbook fea-

tures からの特徴抽出には多くの研究で CNN が用いられており [110, 111, 112]，本研究

でも Conv層 および MaxPool層を用いて特徴抽出を行った．LSTM 層の活性化関数に

は tangent hyperbolic 関数を，Conv および Dense 層の活性化関数には ReLU 関数を用

いた．
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図 2.3: A2Cモデルのネットワーク構成．本実験で用いた 3つの特徴量 Price series，Or-

derbook features，Agent features からそれぞれ LSTM層，Convolutional (Conv) およ
び Maximum pooling (MaxPool) 層，Fully-connected (Dense) 層で特徴抽出を行い，特
徴量を結合後 Fully-connected (Dense) 層で方策関数 (Action probabilities)および状態価
値関数 (State value)を予測する．LSTM 層の活性化関数には tangent hyperbolic 関数を，
Conv および Dense 層の活性化関数には ReLU 関数を用いた．
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2.2.6 報酬関数の設計

学習に用いる報酬関数 (reward function) は，学習効率や学習モデルの性能に対し非常

に大きく影響する．再掲するが，各 エージェント の目的は以下に示す資産 cap の最大化

である．

cap = cash +
∑
i

pMid,ipos i (2.15)

したがって，資産 cap の最大化を目指す報酬関数 RCO (capital optimization reward)

は以下のように計算される．

RCO = capt+τ − capt (2.16)

capt+τ = casht+τ +
∑
i

pMid,i,t+τpos i,t+τ (2.17)

capt = casht +
∑
i

pMid,i,t+τpos i,t (2.18)

ここで，t および τ は行動時刻および時定数である．

以上のようにして計算した RCO は直感的であるが，問題点も存在する．はじめに，注

文が約定しなかった場合 cash および pos が変化しないため，報酬関数の正負が仲値のみ

に依存してしまう．加えて，RCO の計算で用いる資産 capt+τ および capt は株式保有量

の絶対値を考慮しないため，大きなポジションをとることを許容してしまう．例として，

100円の株を 100株，現金を 10,000円持っている状態と，現金を 20,000円持っている状

態では cap の値は同一 (10000 + 100 × 100 = 20000) となる．しかし，一般的に株取引

には取引コスト (あるいはスプレッド) が存在するため，その時点においては後者のほう

が望ましい状態と言える．したがって cap の計算に取引コストを考慮することでより妥

当な報酬が算出できると考えられる．取引コストの計算については多くの研究がなされ

ているが [113, 114, 115]，本実験を行うシミュレーション環境において一意に計算するこ

とは難しい．そこで本研究では orderbook の情報のみから計算できる方法として，現在

のポジションをすべて成行注文で解消した場合の資産 liquidation value LV b を導入した．
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Liquidation value を用いた報酬関数 RLV は以下のように計算される．

RLV = LV t+τ − LV t (2.19)

ここで，もしすべてのポジションを解消できない場合，penalty price で解消することと

する．すなわち，正のポジションについては価格 0で，負のポジションについては市場価格

の 2倍で取引を行う．ただし，現実的にはそのような場合は殆ど起こらない．Liquidation

value はポジションに対して大きなペナルティが発生するため，RLV もリスク回避的な行

動を推奨する報酬関数であると考えられる．

学習時においては，RCO および RLV は学習バッチ内の報酬を用いて以下のように正規

化される．

R′
i =

Ri√
E[R2]

(2.20)

また，実現不可能な行動 (自身の注文が orderbook 上に存在しない状態での CXL 等)

が選択された場合には，正規化された報酬に penalty reward Rp を加算する．本実験にお

いては Rp = −0.5 とした．
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2.2.7 シミュレータの実装

シミュレータの実装の概要を図 2.4 に示す．本実験で用いたシミュレータは，人工市場

シミュレーションを行う client と，深層強化学習モデルを保存する server に二分される．

Client においては Java 1 で simulator が記述されており，シミュレーションの進行が行

われる．Simulator からは 1ステップごとに iterativeDataJson.txt に市場の状態が出力さ

れる．深層強化学習モデルは python 2 のウェブアプリケーションフレームワーク Flask

3 で作成したウェブアプリケーション上に保存されている．

予測時の処理手順を図 2.5 に示す．Java上で進行する人工市場シミュレーションにおい

てDRLエージェントに行動選択権が与えられた場合，http通信を用いて flask server上の

予測関数が呼び出される．DRLモデルの予測関数を呼び出すURLはflask-url/predictのよ

うに定められている．http通信を用いて呼び出されたflask serverは iterativeDataJson.txt

からシミュレーション履歴を読み取り説明変数を作成，DRLモデルに入力し予測結果か

ら選択行動を決定する．選択行動は client側からの http通信のレスポンスとして送信さ

れ，DRL agentの行動からシミュレーションが再開される．DRLモデルが予測を行う際

client側は返信待ち状態となるため，計算時間の関係上DRL エージェントの行動処理が

シミュレーションの律速段階となる．また，学習は行動選択時点から一定期間経過後に得

られる報酬関数を用いて行う必要があり，それに伴い予測時の市場状態および行動選択結

果をDRLモデルが保持している必要がある．DRLモデルの予測結果は flask serverおよ

び predictionDataJson.txtに保存される．

学習時の処理手順を図 2.6に示す．DRLモデルの学習は人工市場シミュレーションにおけ

る一定ステップごとに行われる．人工市場シミュレーションにおいてDRLモデルの学習ス

テップに到達した場合，http通信を用いてflask server上の学習関数が呼び出される．DRL

モデルの学習関数を呼び出すURLは flask-url/trainのように定められている．http通信

を用いて呼び出された flask serverは iterativeDataJson.txtおよび predictionDataJson.txt

からシミュレーション履歴および行動履歴を取得する．取得された履歴から説明変数，予

測結果および報酬関数を抽出し，勾配を計算，DRLモデルのパラメータ更新を行い，http

通信のレスポンスを clientに返す．DRLモデルの学習はシミュレーションと並行して行

うことができるが，DRLモデルの学習はシミュレーション履歴を大きく過去に遡り参照

1https://java.com/
2https://www.python.jp/
3https://flask.palletsprojects.com/
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するため計算量が大きく，次に予測行動でDRLモデルが呼び出されるまでに学習行動が

完了しない恐れがあるため学習中においてシミュレーションは返信待ち状態としている．

本章のフレームワークにおいて，シミュレーションを並列に実行することは想定されて

いない．並列非同期学習については，2.3.3 章で実装を含め詳説している．
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図 2.4: シミュレータ実装の概要図．本実験で用いたシミュレータは，人工市場シミュレー
ションを行う client と，深層強化学習モデルを保存する server に二分される．Client に
おいては Java で simulator が記述されており，シミュレーションの進行が行われる．深
層強化学習モデルは python のウェブアプリケーションフレームワーク Flask で作成した
ウェブアプリケーション上に保存されいる．
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図 2.5: シミュレータにおける予測時の処理手順．Java上で進行する人工市場シミュレー
ションにおいてDRL agentに行動選択権が与えられた場合，http通信を用いてflask server

上の予測関数が呼び出される．http通信を用いて呼び出されたflask serverは iterativeData-

Json.txtからシミュレーション履歴を読み取り説明変数を作成，DRLモデルに入力し予
測結果から選択行動を決定する．DRLモデルの予測結果は flask serverおよび prediction-

DataJson.txtに保存される．
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図 2.6: シミュレータにおける学習時の処理手順．DRLモデルの学習時，http通信を用い
て flask server上の学習関数が呼び出される．http通信を用いて呼び出された flask server

は iterativeDataJson.txtおよび predictionDataJson.txtからシミュレーション履歴および
行動履歴を取得する．取得された履歴から説明変数，予測結果および報酬関数を抽出し，
勾配を計算，DRLモデルのパラメータ更新を行い，http通信のレスポンスを clientに返す．
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2.2.8 実験条件

前章までで解説したフレームワークを用いて実験を行った．本実験においては以下の 2

点について確認することを目指す．

1. 設計したシミュレータで深層強化学習モデルの学習が行えるか

2. 学習した取引戦略が有効かどうか

2.2.5章のDRLモデルを2.2.6章で解説した capital-only (CO) rewardおよび liquidation-

value (LV) reward を用いて学習し，その後学習済みモデルの検証のためDRLモデルの学

習を伴わないシミュレーションを行った．DRLの学習を行うシミュレーションを training

simulation，検証を行うシミュレーションを validation simulation と呼ぶ．

実験のパラメータ設定を表 2.1に示す．Validation simulationにおいては，epsilon-greedy

を用いたランダムな行動選択は行わない．Training simulation におけるランダム行動確

率 ϵは 0.2とした．Training simulationおよび validation simulationはそれぞれ 100回の

sub simulation で構成され，各 sub simulation は 1,000,000 ステップの エージェント 行

動および marketの更新で構成される．したがって，training simulationおよび validation

simulation はそれぞれ合計 100,000,000 ステップで構成される．各 sub simulation はそれ

ぞれ半日間の市場の値動きを想定している．

各シミュレーションごとに，シミュレーションのハイパーパラメータおよび 1000体の

stylized agent のパラメータをサンプリングし実験を行う．Stylized agentにおいては，各

agentにおいて対数リターン計算式 2.3 式の重量パラメータ wF，wC，wN をサンプリン

グする必要がある．重量パラメータは指数分布からサンプリングされ，指数分布のスケー

ルパラメータ σF，σC，σN は各 sub simulationごとに正規分布からサンプリングされる．

加えて，時定数 T および order margin k は一様分布からサンプリングを行った．

指数分布のスケールパラメータ σF，σC，σN

のパラメータは正規分布および一様分布からサンプリングを行った．σF，σC，σN は

stylized agent の対数リターン計算式 2.3 式の重量パラメータ wF，wC，wN をサンプリ

ングする指数分布のスケールパラメータであり，サンプリングされた σF，σC，σN を用

いて 1000体の stylized agent の wF，wC，wN のサンプリングを行った．Stylized agent

の各パラメータにおいては以下の分布からサンプリングを行った．また，stylized agent



2.2. 人工市場における深層強化学習の実現 33

と DRL agent の行動確率を揃えるため，各ステップでランダム選択された stylized agent

の行動確率を 0.5 とした．すなわち，選択された stylized agent は 0.5 の確率で行動し，

0.5の確率で行動せずに次の候補 エージェント が選択される．

加えて，DRL agent の各 sub simulation 開始時における保有株式量 x0 を正規分布か

らサンプリングし，初期資産が一定となるよう初期現金を設定することで，初期条件のラ

ンダム性を導入した．

および 現金 cash0 は以下のように計算し，初期資産一定の条件下でランダム性を導入

した．
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表 2.1: 人工市場における深層強化学習モデル学習の実験条件．なお，N は正規分布を，
U は一様分布を表している．また，p0 は市場価格の初期値である．

Category Parameter Value or distribution

Simulation # sub simulation (training) = 100

# sub simulation (validation) = 100

# step in sub simulation = 1, 000, 000

Random action prob ϵtraining = 0.2

Random action prob ϵvalidation = 0

Market Initial fundamental price ∼ N (500, 502)

Fundamental volatility ∼ N (10−4, (10−5)2)

Stylized agent σF = 1

σC ∼ N (0.3, 0.032)

σN ∼ N (0.3, 0.032)

Time scale T ∼ U(500, 1000)
Order margin k ∼ U(0, 0.05)

Action probability 0.5

Time scale τ 1000

DRL agent Initial position x0 ∼ N (0, 102)

Initial cash m0 = 35000− p0x0

Time scale T = 1000



2.2. 人工市場における深層強化学習の実現 35

2.2.9 実験結果

実験結果を以下に示す．本実験では比較として，DRL agent と同様の行動候補からラ

ンダムで行動選択を行うモデルについても実験を行った．モデルの性能および投資実績

は average reward R, Sharpe ratio Sp, maximum drawdown MDD を用いて評価を行う．

Average reward は sub simulation 内の全行動に対する報酬関数の平均値である．Sharpe

ratio Sp は以下のように計算される．

Sp =
E[Ra −Rb]√
V [Ra −Rb]

(2.21)

ここで，Ra および Rb は投資およびベンチマークのリターンを，E および V は期待値

および分散を表す．本実験ではベンチマークのリターン Rb は 0 とする．Sharpe ratio は

どれだけ安定的にリターンを出せるかを評価する指標と解釈できる．最後に，maximum

drawdown MDD [116, 117] は以下のように計算される．

MDD =
P − L

P
(2.22)

ここで，P および L はシミュレーション期間で最も大きい損失を出した前後における

資産の値である．MDD は損失の大きさを評価する指標として使用され，小さいほど安全

な投資が行えていることがわかる．

Training simulation および validation simulation における average reward の推移を

図 2.7 および図 2.8 に示す．Random が比較手法のランダム行動選択モデル，CO-DRL

が capital-only reward RCO を用いて学習したDRLモデル，LV-DRLが liquidation-value

reward RLV を用いて学習したDRLモデルを表す．ランダム行動選択モデルの報酬関数に

は RCO を用いた．

図 2.7を見ると，学習初期において RandomおよびCO-DRLのaverege rewardは0付近

であるのに対し，LV-DRLでは負の値となっている．2.2.6章で述べたとおり，liquidation-

value reward RLV はエージェントのポジションに対し厳しく資産が計算されるため，学習

が不十分な状態での報酬の平均値は低くなると考えられる．しかし sub simulation の回

数が増えるにれ，LV-DRLモデルの average reward は大きく上昇し，20 sub simulations

程度進行後には 0.5程度と，報酬関数を正規化していることを考慮すれば非常に良好な成
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績を残していることがわかる．一方，CO-DRLの average reward は学習の進行につれわ

ずかに上昇しているものの，LV-DRL と比べると非常に低い値で推移しており，学習が効

率的に行えていないことがわかる．以上より，本研究で提案した liquidation-value reward

RLV が一般的な capital-only reward RCO に比べ学習効率を飛躍的に高めたことがわかる．

一方，図 2.8 に示す validation simulation では，DRLモデルの予測時に epsilon-greedy

を適用していないため，training simulation に比べ CO-DRLおよび LV-DRLモデルの

average reward の値がわずかに改善している．Validation simulation においても，sub

simulation ごとに上下動は存在するものの全体に LV-DRL が良好な成績を残しており，

sub simulation ごとに設定した多様な市場条件下でも学習した戦略が有効であることが確

認された．

Training simulation および validation simulation における評価指標の計算結果を表 2.2

に示す．モデル性能は前述の average reward R, Sharpe ratio Sp, maximum drawdown

MDD で評価している．各評価指標は sub simulation ごとに計算されており，training

simulation，validation simulation それぞれ 100回の sub simulation の平均および標準

偏差が記載されている．表 2.2 を見ると，3つの指標全てにおいて LV-DRLモデルが非

常に良い成績を残している．LV-DRL モデルは Sharpe ratio が高いのに加え Maximum

drawdownが小さく，損失を回避しながら安定的に利益を上げていることがわかる．なお，

training simulation において LV-DRLモデルの Maximum drawdown が大きくなってい

るのは，学習初期に非常に大きな損失を出しているためであると考えれられる．

各モデルの投資例を図 2.9 および図 2.10 に示す．図 2.9 は validation simulation にお

ける 9回目の sub simulation の結果を，図 2.10 は validation simulation における 4回目

の sub simulation の結果を示しており，図には仲値を元に計算した資産 (Capital)，保有

株式量 (Position)，仲値 (mid price)の変動がプロットされている．

図 2.9の例はLV-DRLが非常に優秀な成績を示している例であり，緑色の線で表される

LV-DRLは安定して capitalが上昇している．また，LV-DRLは序盤以降は positionが 0付

近で推移しており，リスクをとらずに資産を増やすことに成功している．対してRandom

および CO-DRL は position が大きく上下動しており，CO-DRL については資産は現状

維持，Randomについては取引コストにより徐々に資産が下降している．また，capitalの

振れ幅についても position の絶対値が大きい分大きくなっており，リスクの高い行動を

選択していることがわかる．なお，sub simulation 序盤についてLV-DRLの positionが小

さくなっていることについては，DRLモデルの学習が不十分であることが原因であると
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考えられる．

一方，図 2.10 ではCO-DRLが優秀な成績を残している．LV-DRLが 図 2.9 同様安定

して利益を挙げているのに対し，CO-DRLは仲値の上昇にあわせ急速に資産を増やして

いる．しかし，CO-DRLは sub simulation全体で終始 positionを増加させており，capital

の上下動の大きさからも分かる通り，非常にリスクの高い投資行動を行っていることがわ

かる．このように，実際の投資行動の様子を見ても LV-DRLが優れた戦略を学習できて

いることがわかる．
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図 2.7: Training simulation における average reawrd R の推移．Random が比較手法の
ランダム行動選択モデル，CO-DRL が capital-only reward RCO を用いて学習したDRL

モデル，LV-DRLが liquidation-value reward RLV を用いて学習したDRLモデルを表す．

0 20 40 60 80 100
Sub simulation

0.0

0.2

0.4

0.6

Av
er

ag
e 

re
wa

rd

Random
CO-DRL
LV-DRL

図 2.8: Validation simulation における average reawrd R の推移．Random が比較手法の
ランダム行動選択モデル，CO-DRL が capital-only reward RCO を用いて学習したDRL

モデル，LV-DRLが liquidation-value reward RLV を用いて学習したDRLモデルを表す．
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表 2.2: ランダム行動選択モデル，CO-DRLモデル，LV-DRLモデルのモデル性能. 各手
法の性能は R，Sp，MDD で評価される．各指標は sub simulation ごとに計算され，平
均 ± 標準偏差の形で記載されている．

Simulation Model R ↑ Sp ↑ MDD ↓
Random −0.035± 0.017 0.005± 0.005 0.111± 0.143

Training CO-DRL 0.004± 0.025 0.009± 0.006 0.144± 0.196

LV-DRL 0.402± 0.236 0.043± 0.023 0.049± 0.137

Random −0.038± 0.018 0.005± 0.007 0.110± 0.104

Validation CO-DRL 0.020± 0.023 0.009± 0.006 0.124± 0.178

LV-DRL 0.530± 0.079 0.053± 0.019 0.012± 0.004
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図 2.9: ランダム行動選択モデル，CO-DRLモデル，LV-DRLモデルの行動例．Validation

simulationおける 9回目の sub simulationの結果を示しており，上から順に資産 (Capital)，
保有株式量 (Position)，仲値 (Mid price)の推移をプロットしている．
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図 2.10: ランダム行動選択モデル，CO-DRLモデル，LV-DRLモデルの行動例．Validation
simulationおける 4回目の sub simulationの結果を示しており，上から順に資産 (Capital)，
保有株式量 (Position)，仲値 (Mid price)の推移をプロットしている．
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2.2.10 学習戦略の妥当性

LV-DRLが学習した投資戦略についてより詳細な考察を行うため，選択可能な行動の選

択頻度分布を比較した．結果を図 2.11に示す．行動は”Action-Type-Price-Volume”の形式

で表示されている．例として，”Stay”は何もしない行動 (Do-nothing)，”Buy-LMT-2.0-1.0”

は買い指値注文で best askより 2価格分安い価格，1数量の注文行動を，”Sell-CXL-Low-”

は売り注文板の最小価格注文に対する取り消し注文を表している．

図 2.11 を見ると，Randomについてはその設計通り全行動をほぼ同確率で選択してい

る．CO-DRLについては CXLを行う確率が小さく学習されているものの，その他の行

動については大差なく，有効な行動戦略が学習できていないことがわかる．対して LV-

DRLでは行動選択に顕著な傾向が現れている．LV-DRLで特に選択確率が低くなってい

る”Buy(Sell)-LMT-0.0-5.0”および”Buy(Sell)-MKT–5.0”は大きな数量で即約定を行うよう

な注文行動であり，一般的に自身に不利な行動であるため選択頻度が低くなっていること

が考察される．対してLV-DRLモデルが多く選択している”Buy(Sell)-4.0(6.0)-5.0”は，比

較的に自身に有利な価格 (買い注文の場合は買い最良気配，売り注文の場合は売り最良気

配付近)での大きな数量の注文であり，利益を見込める注文行動が優先的に選ばれている

ことがわかる．概して LV-DRLは「自身に有利な価格で大きな数量の注文を，自身に不

利な価格で小さな数量の注文を行う」ような，人間の目で見ても戦略を学習できているこ

とがわかる．

さらに詳細な行動パターンとして，連続する 2行動および 3行動について頻度分布を作

成し比較した．結果を図 2.12 および図 2.13 に示す．図の横軸が行動系列を表し，行動に

対応する数字は図 2.11 の横軸に示される行動に左から 0, 1, と振った場合の番号を表して

いる．例として．図中に多く見られる行動は以下である．

• 17: Buy-LMT-4.0-5.0 (売り最良気配値から 4単位安い価格への数量 5の買い注文)

• 18: Sell-LMT-4.0-5.0 (買い最良気配値から 4単位高い価格への数量 5の売り注文)

• 19: Buy-LMT-6.0-5.0 (売り最良気配値から 6単位安い価格への数量 5の買い注文)

• 20: Sell-LMT-6.0-5.0 (買い最良気配値から 6単位高い価格への数量 5の売り注文)

図 2.12 および図 2.13 を見ると，特徴的な行動パターンは見られず，単純に図 2.11 の

頻度分布のかけ算に近いように見える．本実験においては一度の行動で 1注文のみしか出
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すことができないため，実市場の金融市場 making [118, 119] のような戦略を行うには連

続する行動パターンを確立する必要があるが，本実験においてはそのような学習は見られ

なかった．これは，本実験で用いた報酬関数が非常に短期の利益を元に計算されており，

かつ行動 エージェント がランダムに選択されるため短時間に複数の注文行動を連続して

行うことが難しい環境であることが原因だと考えられる．

DRL agentの学習が予想される基本的な投資戦略として，，trend follower [120] が挙げ

られる．Trend followerは価格のトレンドに追随した投資行動を行う．DRL agentが trend

followerの行動戦略を行う場合，価格トレンドが売り買い，注文板の情報が注文数量に影

響を与えると予想される．しかし本実験では，価格トレンドや注文板のスプレッドと注文

行動の明確な相関関係は見られなかった．本研究で提案した liquidation value rewardは

非常にリスク回避的な報酬関数であり，DRL agentの行動には自身の株式保有量に基づ

くリスク回避の観点が多分に含まれていると考えられる．また，実験条件や説明変数，報

酬関数の設計，異なるアルゴリズムで行動する環境エージェントの導入により，より高度

な注文戦略を学習することが可能になると期待される．
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図 2.11: ランダム行動選択モデル，CO-DRLモデル，LV-DRLモデルの行動選択頻度分
布．行動は”Action-Type-Price-Volume”の形式で表示されており，validation simualtion

全体における各モデルの選択頻度を表示している．
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2.3 実験:深層強化学習手法の比較

2.2 章では，人工市場シミュレーション上で深層強化学習モデルを学習させるフレーム

ワークの提案，実装，および検証を行った．本実験では，同フレームワークを用いた実験

を通し，複数の深層強化学習手法，DQNおよびA3Cの比較検討を行った．A3Cの学習

に際し，モデル学習プロセスの並列化も行っている．

本研究の成果は 2020年度人工知能学会全国大会で発表している [121]．

2.3.1 実験環境

実験で用いたシミュレータ，金融市場，エージェントは 2.2.1 章，2.2.2 章，2.2.3 章，

2.2.4 章で解説したものと同様の構成のものを用いた．金融市場数は 1とした.各エージェ

ントにはランダムな順番で行動機会が与えられ，市場状態を元に注文の有無および内容を

決定する． エージェント の注文は market の orderbook (注文板)に登録され，連続双方

向オークション (continuous double auction) の価格決定プロセスを用いて取引が行われ

る．シミュレータには environmental agent (環境エージェント)として stylized agent が

1000体，学習エージェントとして DRL agent が 1体登録される．DRL agent は 2.2.5 章

同様，価格系列 (price series)，注文板状態 (orderbook features)，エージェント情報 (agent

features)を入力とし，図 2.2 でも解説した以下の 5つの項目を出力とする注文行動の離散

化を行った．

1. 注文行動 (Action): Buy, Sell, Do-nothing

2. 注文の種類 (Type): LMT, MKT, CXL

3. 価格 (Price, LMTのみ): 仲値 0, 2, 4, 6, 8, 10単位離れた価格

4. 数量 (Volume, LMTおよびMKTのみ)：1単位あるいは 5単位

5. 取り消しする注文 (CXLOrder, CXLのみ): best あるは worst

以上の条件を図 2.2 の全行動数の計算式に代入すると，DRL の出力次元は以下のよう

に計算される．
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1 + 2× 1× (6× 2 + 2 + 2) = 33 (2.23)

DRL モデルの学習に用いる報酬関数としては，2.2 章の実験結果を踏まえ，liquidation

value reward RLV (2.2.6 章) を用いた．

2.3.2 DRLモデルの構成

DRL モデルとしては，2.2 章で用いた A2C に並列非同期 (Asynchronous) 学習を取り

入れた Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) [71] を用いた．並列非同期学習の実

装については 2.3.3 章で詳説している．

深層強化学習手法としては，前述のA3Cに加え，Deep-Q Network (DQN) を採用し実

験，比較を行った．DQNは方策ベースのA3Cと異なり価値関数ベースの手法であり，各

行動の行動価値関数 (期待報酬)をニューラルネットワークで近似する．行動選択時には行

動価値関数の予測値が最も大きい行動が選択される．A3CおよびDQNのネットワーク構

成を図 2.14 に示す．両モデルは出力層を除き同一のネットワーク構成を持ち，価格系列，

注文板状態，エージェント情報の 3つの説明変数から抽出された特徴量をもとに，DQN

では行動価値関数，A3Cでは方策関数および状態価値関数が予測される．それぞれの説

明変数から特徴抽出を行うネットワークは 2.2.5 章と同様に選択した．価格系列に対して

は LSTMを，注文板情報に対してはConvおよびMaxPoolを，エージェント情報につい

てはDenseを用いて特徴抽出を行った．
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図 2.14: 深層強化学習手法比較実験で用いたA3CおよびDQNモデルのネットワーク構
成．両モデルは出力層を除き同一のネットワーク構成を持つ．出力層においては，DQN

では行動価値関数が， A3Cでは方策関数および状態価値観数が予測される．
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2.3.3 並列非同期学習の実装

並列非同期学習の概要を図 2.15に示す．並列非同期学習 [122, 123] においては，DRL

モデルの最終的なパラメータを格納するDRL serverおよび実際のシミュレーションで呼

び出しを行うDRL workerを用いる．DRL severおよび各DRL workerは同一のニューラ

ルネットワークを保持しており，各 serverおよび workerのパラメータは別個の値となっ

ている．人工市場シミュレーションを行う simulatorはそれぞれ独立して設定しており，

simulatorとDRL workerは一対一対応している．

DRLモデル予測時については，各 simulatorおよびworkerで 2.2.7章と同様の処理を行

う．DRLモデル学習時における処理を図 2.16に示す．学習メソッドは各シミュレーション

にから呼び出されている，例としてSimulator #1からDRL worker #1の学習メソッドが呼

び出された場合，2.2.7章の処理同様，iterativeDataJson.txtおよびpredictionDataJson.txt

から履歴を参照，損失関数を算出し，DRL worker #1のパラメータ θ1 についての勾配

∂θ1 を計算する．その後，勾配 ∂θ1 を用いてDRL serverのパラメータ θ を更新する．

θ ← θ − α∂θ1 (2.24)

ここで，αは係数である．Adam [124]や RMSprop [125]等の optimizer [126, 127]を用

いる場合，この更新式は異なるものとなる．DRL serverのパラメータを更新した後，DRL

serverのパラメータ θ を DRL worker #1 のパラメータ θ1 にコピーする．以上のような

処理を各 simulatorおよびworkerについて実行することで，並列非同期な学習が可能とな

る．並列非同期学習においては，勾配計算時のworkerのパラメータと serverのパラメー

タが異なるため，適切な勾配がパラメータ勾配が算出されない危険性がある．しかし，並

列にシミュレーションを実行し，異なる環境下における勾配を並列にパラメータ更新に用

いることで学習の偏りが軽減されるという報告もあり [122, 128]，一般的には効率的な学

習過程として知られている．本実験では 10並列で学習を行っている．
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図 2.15: 深層強化学習手法比較実験で用いた並列非同期 (asynchronous)学習の概要．並
列非同期学習においては，DRLモデルの最終的なパラメータを格納するDRL serverおよ
び実際のシミュレーションで呼び出しを行うDRL workerを用いる．DRL severおよび各
DRL workerは同一のニューラルネットワークを保持しており，各 serverおよびworkerの
パラメータは別個の値となっている．
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図 2.16: DRLモデル学習時における並列非同期処理の概要．simulator #1からDRL worker

#1の学習メソッドが呼び出された場合，2.2.7 章の処理同様，iterativeDataJson.txtおよ
び predictionDataJson.txtから履歴を参照，損失関数を算出し，DRL worker #1のパラ
メータ θ1 についての勾配 ∂θ1 を計算する．その後，勾配 ∂θ1 を用いてDRL serverのパ
ラメータ θ を更新する．DRL serverのパラメータ更新後，DRL serverのパラメータ θ を
DRL worker #1 のパラメータ θ1 にコピーする．
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2.3.4 実験条件

提案するシミュレータを用いて，DQNおよびA3Cの学習および検証を行った．シミュ

レーションの 1試行は エージェント の行動 100,000 ステップで構成され，trainingでは

300試行，validationでは 100試行のシミュレーションを行った．

設定するパラメータについては 2.2.8 章と同様である．パラメータ設定を 表 2.3 に示

す．A3CおよびDQNモデルの学習および検証は前述の通り並列非同期で行う．本実験の

並列ワーカー数は 10とした．本実験では比較対象として，DQNおよびA3Cと同様の行動

候補からランダムに行動選択を行う zero-intelligence agent (ZI agent) [129, 130, 131, 132]

についても実験を行った．
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表 2.3: 人工市場における深層強化学習モデル学習の実験条件．なお，N は正規分布を，
U は一様分布を表している．また，p0 は市場価格の初期値である．

Category Parameter Value or distribution

Simulation # sub simulation (training) = 300

# sub simulation (validation) = 100

# step in sub simulation = 1, 00, 000

Random action prob ϵtraining = 0.2

Random action prob ϵvalidation = 0

Market Initial fundamental price ∼ N (500, 502)

Fundamental volatility ∼ N (10−4, (10−5)2)

Stylized agent σF = 1

σC ∼ N (0.1, 0.012)

σN ∼ N (0.1, 0.012)

Time scale T ∼ U(500, 1000)
Order margin k ∼ U(0, 0.05)

Action probability 0.5

Time scale τ 1000

DRL agent Initial position x0 ∼ N (0, 102)

Initial cash m0 = 35000− p0x0

Time scale T = 1000
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2.3.5 実験結果

各手法の average reward E[r] の変化をを図 2.17および図 2.18に示す．図には各 sub

simulation毎の average rewardの変動が記載されており，，A3Cは Asynchronous Advan-

tage Actor-Critic を，DQNは Deep-Q Network を，ZI は zero-intelligence agent の結果

を示している．ここで，本実験は並列非同期で学習および検証を行っており，基本的に

sub simulationは番号の浅い順に実行しているものの，sub simulationの速度 (注文板上の

注文量等で変動)によりその終了順に若干の誤差が存在する．そのような影響もあり前後

の sub simulationと比較すると average rewardの値が上下している場合が多いものの，傾

向としてはA3CおよびDQNモデルは図 2.17に示す学習段階において sub simulationの

進行とともに average rewardの値が向上している．ここから両深層強化学習手法が適切

に学習を行えていることがわかるが，両手法を比較するとDQNがより高速に学習を行え

ていることがわかる．対してA3Cは緩やかに average rewardの値が向上しており，学習

を続けることでさらに実績が向上する可能性も考えられる．一方，図 2.18に示す検証段

階においては，ネットワークの学習を行っていないため，average rewardの上昇傾向は存

在しない．しかし，各 sub simulationの条件 (乱数)の違いにより実験結果が大きく上下

している．検証段階については多くのケースにおいてDQNがA3Cを上回る結果を残し

ているが，DQNは一部大きく成績を落としている区間があり，投資行動の安全性という

側面では不安が残る結果となっている．両手法の差異については後に詳細に検証を行う．

実験結果を表 2.4 に示す．表は各手法の投資実績を示し，A3Cは Asynchronous Ad-

vantage Actor-Critic を，DQNは Deep-Q Network を，ZI は zero-intelligence agent を表

している．投資実績は average reward E[r], Sharpe ratio Sp [133], maximum drawdown

MDD [116, 117] で評価され，validation simulations 100試行の平均および標準偏差が示

されている．

表 2.4 を見ると，average reward および Sharpe ratio についてはDQNが非常に優秀

な成績を示している．A3Cも同様に優秀な average reward および Sharpe ratio の値を

示しているが，DQNと比較するといずれも低い値となっている．ZIについては average

reward および Sharpe ratio が負の値となっており，行動により損失を出している．

一方，maximum drawdownについては，A3Cの 0.0015±0.0007に対しDQNは 0.0052±
0.0093 と，DQNがA3Cの 3倍近く大きな損失を出している．この結果から，DQNは平

均としては大きな利益を挙げる一方，大きな損失を出すリスク伴う行動選択を行っている
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ことがわかる．

より詳細な手法間の比較を行うため，validation simulations における投資結果例を

図 2.19 および図 2.20 に示す．図 2.19 は validation simulation 5試行目，図 2.20 は vali-

dation simulation 59試行目の結果であり，A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic)，

DQN (Deep-Q Network)，ZI (zero-intelligence agent) それぞれの capital (liquidation

value) および inventory (証券保有量)の時間変化をプロットしている．

図 2.19 はA3C，DQN両者ともに効果的な投資行動を行っている例である．両手法と

も inventory が 0付近で推移しており，大きなリスクを回避しながら順調に capital を増

加させていっている．また，capital の増加率を比較するとDQNがA3Cを上回る結果を

残している．この結果は表 2.4 の average reward および Sharpe ratio の優劣と一致して

おり，効果的な投資が行えている場合についてはDQNの学習戦略の方が優れていること

がわかる．

一方，図 2.20 の結果では，A3Cが効果的な投資行動を行っているのに対し，DQNは

inventory の値が乱高下し，capital も増加させることができていない．この試行でサンプ

リングされたシミュレーション環境，stylized agent 環境ではDQN agentは非常に大きな

ポジションをとり，加えてそれらが全く有効ではないことが見て取れる．

このような行動をDQN agentがとった原因としては，DQNが決定的なアルゴリズムで

あることが考えれられる．すなわち，DQNは常に行動価値関数の予測値が最大となる行

動を選択するため，状態によっては同一の行動を連続で選択し続け，それによりポジショ

ンが非常に大きくなってしまうことが想定される．このような状況は深層強化学習モデル

の「暴走」とも解釈でき，大きな損失や金融市場の不安定化を招くリスクになると考えら

れる．

検証段階 100試行における各種法の Sharpe ratioおよびmaximum drawdownの頻度分

布を図 2.21および図 2.22に示す．両指標に共通する特徴として，A3Cは指標のばらつき

が小さくなっている．特にmaximum drawdownについては 9割近いケースで 0最小カテ

ゴリで推移しており，損失のリスクを抑えた行動選択が行えていることがわかる．一方で

Sharpe ratioについては平均するとDQNより低い値に推移しており，DQNで効率的な行

動選択が行えた場合と比べると劣る結果となっている．

図 2.22に示すとおり，DQNでは1割程度のケースで大きな損失を出している一方，A3C

ではそのような状況は観測されていない．この要因としては，A3Cが確率的な行動選択
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を行う手法であることが考えられる．各行動の選択確率を予測するA3CではDQNのよ

うに連続して同一の行動を選択する可能性が低い．したがって行動選択も決定的な手法に

比べ安定し，大きな損失を避けた投資が行えていると考察される．

以上の結果より，価値関数ベース，方策ベース両手法のトレードオフ関係が明らかと

なった．先述のように深層強化学習手法はDQNやA3C以外にも数多く提案されており，

手法選択により行動パターンや投資実績，行動の安定性が大きく変動することが示唆され

ている．今後，異なる条件化での実験や異なる観点からの考察により，投資戦略学習の効

率や有効性が向上することが期待される．
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図 2.17: 学習段階におけるAsynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)，Deep-Q Network

(DQN)，zero-intelligence agent (ZI) の average reward の推移，横軸が sub simulationを，
縦軸が sub simulation内における average rewardの値を示している．sub simulationは並
列に進行するため，学習順は多少前後している．
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図 2.18: 検証段階におけるAsynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)，Deep-Q Network

(DQN)，zero-intelligence agent (ZI) の average reward の推移，横軸が sub simulationを，
縦軸が sub simulation内における average rewardの値を示している．sub simulationは並
列に進行するため，学習順は多少前後している．



58 第 2章 人工市場と深層強化学習の活用による取引戦略学習

表 2.4: 深層強化学習エージェントの投資実績．A3Cは Asynchronous Advantage Actor-

Critic を，DQNは Deep-Q Network を，ZI は zero-intelligence agent を表している．投
資実績は E[r]，Sp，MDD で評価され，validation simulations 100回のシミュレーション
の平均および標準偏差を示す．

Agent E[r] ↑ Sp ↑ MDD ↓
A3C 0.5081± 0.0850 0.1609± 0.0516 0.0015± 0.0007

DQN 0.5943± 0.2190 0.2087± 0.1271 0.0052± 0.0093

ZI −0.2395± 0.0706 −0.0126± 0.0140 0.0120± 0.0076
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図 2.19: Validation simulation 5試行目における投資結果．A3C (Asynchronous Advantage

Actor-Critic)，DQN (Deep-Q Network)，ZI (zero-intelligence agent) それぞれの capital

(liquidation value) および inventory (証券保有量)の時間変化をプロットしている．
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図 2.20: Validation simulation 59試行目における投資結果．A3C (Asynchronous Ad-

vantage Actor-Critic)，DQN (Deep-Q Network)，ZI (zero-intelligence agent) それぞれの
capital (liquidation value)および inventory (証券保有量)の時間変化をプロットしている．
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図 2.21: Validation simulation100試行における Sharpe ratioのヒストグラム，A3Cが
Asynchronous Advantage Actor-Critic，DQNがDeep-Q Network，ZIが zero-intelligence

agentの結果を示している．
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図 2.22: Validation simulation100試行における maximum drawdownのヒストグラム，
A3C が Asynchronous Advantage Actor-Critic，DQN が Deep-Q Network，ZI が zero-

intelligence agentの結果を示している．
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2.4 結論と課題

本研究により，これまで実現が困難であった金融市場における深層強化学習が人工市場

の導入により可能となり，人工市場シミュレーションを用いた学習データの拡張も現実的

なものとなった．人工市場シミュレーション上で深層強化学習モデルを学習させるための

シミュレータ，金融市場，エージェント 設計，報酬関数の提案を含む理論的な発展，お

よび学習の実現に付随した技術的な進展は有用なものであると考えている．本研究で提案

したフレームワークを用いて学習した投資戦略はシミュレーション環境においては有効に

働き，詳細な考察により学習戦略の定性的な妥当性も確認された．加えて，複数の深層強

化学習手法，deep Q network (DQN) および asynchronous advantage actor-critic (A3C)

を用いた比較実験を行い，決定的な予測を行う価値関数ベース手法，確率的な予測を行う

方策ベース手法のトレードオフ関係を発見した．強化学習手法の行動規範の比較はシミュ

レーション環境のみでなく，実市場における投資戦略学習にも応用でき，非常に有用な知

見抽出が行えたと考えている．

現状における本手法の課題としては，以下のような点が考えられる．

1. 異なる人工市場環境への適用

2. 複数市場環境への適用

3. 深層強化学習エージェント間の相互作用

以下でこれらの課題について概説する．

2.4.1 異なる人工市場環境への適用

本章では，stylized agentで構成される人工市場を対象にとり実験を行った．しかしな

がら，人工市場はその目的に応じ多種多様な形態が提案されている [134]．特に，高頻度

取引市場を模した人工市場 [135, 136] への適用は，現実の株式市場との類似性を考慮し

ても非常に重要なタスクであると考えられる．高頻度取引市場に対し本手法を適用する

場合，注文時間スケールで実行しているシミュレーションに実時間スケールを導入する，

単一の注文ではなく複数の注文行動を考慮したより現実的な行動戦略の parameterizeと

いった手法の改良が必要である．実時間スケールの導入には，取引開始 (寄り前および寄
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り)および取引終了 (引け)前後における環境エージェントの行動変化や各エージェント

の行動間隔，行動までの時間遅れの導入と言った課題が付随する．現実的な行動戦略の

parameterizeを行う場合，単純な one-hot形式における離散化では行動候補数が膨大にな

り，深層強化学習モデルの学習が現実的な計算時間で行えなくなってしまうため，より学

習効率を高めるような parameterize手法が必要となる．

また，現状の stylized agentを用いた人工市場環境においても，市場設定に改良を加え

ることで，有効な知見抽出が行えると考えている．例として，通常は幾何ブラウン運動に

従い変動する fundamental priceに突発的な変動を加える fundamental shock [137]が考え

られる．Fundamental shockは現実市場における突発的なイベント (株価に影響を与える

ニュース等)に対応しており，非定常な市場状態におけるDRLエージェント行動の効率

性や安全性について検証が行えると考えている．

2.4.2 複数市場環境への適用

本章では単純化のため単一市場環境についてのみ実験を行った．しかし，現実の金融

市場は多くの市場とそれらの複雑な相互作用により成り立っており，そのような複数市

場環境においても実験を行う必要がある．複数市場間の相互作用については，単純には

fundamental priceが従う幾何ブラウン運動に相関をもたせることが考えられる．しかし

ながら，単純な相関関係のみの導入の場合，複数市場を利用した投資戦略が必要なく，一

市場のみを用いた取引戦略が学習される可能性が高い，むしろ説明変数および行動候補数

の増加により学習効率の低下のみが現れると考えられる．複数市場環境において有用な実

験を行うためには，複数市場に対する取引を活用してポートフォリオを組むような市場設

定および相関関係の設定が必要である．

また，上記の目的に加え，複数市場環境を用いることで，学習済みモデルの転移学習

(transfer learning) [138, 139, 140] についても検討が可能であると考えている．特定の環

境で学習したDRLモデルを活用し，他の環境においても効率的あるいは安全に行動選択

が行えるモデルを構築することは，学習効率のみならず，異なる市場間で普遍的に有用な

知見抽出につながると考えている．
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2.4.3 深層強化学習エージェント間の相互作用

本章では環境エージェント複数体，DRLエージェント 1体の市場環境において実験を

行った．環境エージェントは特定のルールベースで行動選択を行うため，一度DRLエー

ジェントが効率的な行動戦略を学習した場合，以後は安定的に利益を挙げることができ

る．今後の研究で複数のDRLエージェントが存在する市場環境，あるいはDRLエージェ

ントのみの市場環境で実験することができれば，他の適応的エージェントの行動を予測し

たより実践的な行動戦略学習が可能となると考えられる．加えて，DRLエージェントの

みの市場環境で学習を行うことは，Alpha Go Zero [74] に代表されるような，先天的な知

識に一切頼らない学習の実現につながり，market microstructure における有用な知見抽

出が可能となると期待される．

しかしながら，複数DRLエージェントを活用した実験にはエージェント数分の深層学

習モデルおよびGPU環境が必要となり，膨大な計算リソースおよび計算環境構築が必要

となり現状では実現は難しい，現実的な環境での実現も含め，フレームワーク自体の改良

が必要である．
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ング

2 章ではシミュレータ，金融市場，エージェント，DRLモデル，報酬関数の設計により

人工市場環境における深層強化学習モデルの学習を実現した．しかしながら，1 章でも解

説した通り，人工市場は現実市場と様々な面で異なる設計・性質を持つことが知られてい

る．例として，2 章で設計した人工市場はその設計上，以下のような点の考慮が難しい．

• 実時間スケールにおけるシミュレーション，情報取得の時間遅れ

• 数量変更注文，価格変更注文を始めとする複雑な注文行動

• 取引開始前後および取引終了直前の市場変化

• 突発的な fundamental priceの変化および市場変動

これらはすべて現実の金融市場では考慮が必要な内容である．実現可能な注文の多様

性や突発的な fundamental priceの変化についてはモデルの改良によりシミュレーション

に組み込むことが可能であるものの，環境エージェントの注文行動の選択アルゴリズムや

fundamental priceの変動方法等，調整すべき内容が多く実市場に合わせた導入は非常に

困難である．また，シミュレーションの動向についても，大局的な stylized factsの観測

と言った観点における実市場への近似は進んでいるものの，実市場に存在する多種多様な

ダイナミクスをモデル化できいるとは言い難い．実市場にどれだけ漸近したかを示す評価

指標の開発や，それに基づくシミュレータの改良は今後の大きな課題である．

さて，ここまで人工市場はルールベースのモデルを前提としてきたが，必ずしもシミュ

レータはルールベースのものである必要はなく，過去取引データからデータドリブンに学

習するものも考えられる．直前で述べた実市場の挙動への近似は，機械学習・深層学習を

用いて実現することも可能である．そこで本章では，模倣学習を用いた過去取引データか
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らの投資家の注文行動モデリングを行う．市場状態を入力とし，次に観測される注文行動

を予測するモデルを過去取引データから学習することで，データドリブンなシミュレータ

を作成可能であると期待される．本研究を行う段階では深層学習モデルの学習および予測

にかかる計算時間の関係上シミュレータとしての運用は難しいが，計算機の高速化や学習

済み深層学習モデルの予測プロセス高速化が成されれば現状の人工市場の大体として利

用可能であると考えている．

模倣学習を用いた注文行動モデリングを行う際に重要なのは，金融市場におけるミクロ

な挙動，すなわちマーケットマイクロストラクチャーの考慮である．内部構造が複雑であ

り，市場状態および可能な注文行動の多さに対し圧倒的に学習データが少ない金融市場に

対し効率的な学習を行うためには，金融市場が持つミクロな特徴を考慮したモデル設計を

行う必要がある．例として本章では過去取引データが多様な投資判断基準を持った複数の

投資家の行動の集合であり，かつ取引データ上では投資家に関する情報が匿名化されてい

る事象に注目し，投資家の情報が匿名化されたデータからでも適切に複数の投資戦略を抽

出できる模倣学習手法の提案を行っている．
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3.1 関連研究

3.1.1 模倣学習

模倣学習 (imitation learning, IL) [141, 142, 143, 144] は，対象の行動規則を主に機械学

習を用いて近似する手法であり，自動運転 [145, 146] やロボット工学 [147]，ゲーム操作

[148, 144] 等の分野で活用されてきた．

他の機械学習分野同様，模倣学習についても近年は深層学習疑似術の適用が進んでい

る．例としては one-shot IL [149, 150]， third-person IL [151]，generative adversarial IL

(GAIL) [152, 153, 154, 155, 156] 等が挙げられる．また，熟練者の (expert behavior)行

動を強化学習の枠組みで学習する inverse reinforcement learning (inverse RL) [157, 158,

159, 160] も，模倣学習の一種と解釈できる．

本研究の対象である金融市場データは複数の異なる行動規則を持つ投資家の行動の集合

であり，学習する行動規則も複数仮定することが妥当である．このような複数の方策分布

の近似を行う手法は multi-modal IL と呼ばれている [161, 162]．中でも，行動者のラベル

なしデータから generative adversarial networks (GAN) [163] を用いて複数の方策分布を

近似する Hausmanらの研究 [164]は本研究でも参考にしている．しかし，複数の参加者・

行動者に由来するような混合戦略の学習については現在に至るまで研究されていない．

金融データに対する模倣学習の応用例は存在するが，いずれも限定的な例にとどまって

いる [165, 166]．

3.1.2 Latent segmentation

Latent segmentation [167] は，統計的情報を元にデータの分割を行う手法であり，古く

は消費者の segment を用いたマーケティング手法の提案等に用いられてきた [168, 169]．

近年では，ニューラルネットワークや深層学習を用いた latent segmentation も提案され

ている [170]．
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3.2 Latent segmentation imitation learning (LSIL)

本章では解析対象として株式市場の過去取引データを用い，市場状態を入力として次の

注文行動・行動確率を予測するモデルの学習を目指す．ここで問題となるのは，プライバ

シーの観点から，解析用に入手可能な取引履歴データは注文者の情報が匿名化されている

[171, 172] ことである．個々の投資家がどのような注文行動を行うかは非常に重要な情報

であり，それらは当然公開される取引履歴データには記載されない．しかし一方で取引履

歴データは多数の異なる投資家の行動履歴の集合であり，個々の投資家の行動戦略が異な

ると仮定するならば，匿名化されたデータを用いて単純な模倣学習を行うことは不適切で

あると考えられる．

複数の戦略を同時に学習する模倣学習はmulti-modal imitation learningと呼ばれる．一

般的なmulti-modal imitation learningは，1体のエージェントに複数の行動モードを仮定

し，行動モード毎に模倣学習を行うことで複数モードへの対応を行う．しかし本章のタス

クではモードがステップごとに変化するため，市場状態をもとにしたモードの予測と各

モードに対応する模倣学習を同時に行う必要がある．

本研究で対象とする投資者のラベルなしデータを用いた複数取引戦略の学習は，単純な

模倣学習モデルを用いる場合，学習の自由度が高すぎる．戦略の数，どの行動がどの戦略

に属するか等，予想すべき要素があまりに多いため，正常に学習が進むとは考えにくい．

そこで本研究では，マーケットマイクロストラクチャーの観点からモード (あるいは投資

家)変化に対する仮定を置き，モードに紐付けられた報酬関数の最大化問題を設定，モー

ドの予測を可能とした．投資家の数や種類は観測不可能であるため，市場を構成する投資

戦略に有限個のクラスタを仮定，クラスタそれぞれに報酬関数を設定し，クラスタ全体で

の期待報酬の最大化と行動の尤度最大化のマルチタスクとして問題設定を行うことで，ラ

ベルなしデータからの戦略の抽出を可能とした．本手法を Latent segmentation imitation

learning (LSIL) と呼ぶ．

本研究の成果の一部は Journal of Risk and Financial Management，Special Issue ”AI

and Financial Markets II” で発表している [173]．
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3.2.1 手法概要

提案手法では，投資家の行動規則は有限個の latent segment に分類されると仮定する．

投資家は各時点においていずれかの latent segment に属し，市場状態の変化に応じ異な

る segment に移動することも可能であるが，同時に複数の segment に属することはでき

ないとする．

Latent segment si(i = 1, 2, · · · , N) がそれぞれ固有な投資戦略を代表すると仮定し，そ

れぞれの投資戦略の方策関数を πsi(o|X; θi) とする．ここで，X は市場状態， θi はパラ

メータを表す．また，方策関数としては各注文行動の選択確率を想定している．

いま，市場状態 X において latent segment si に属する投資家が行動を行う確率を

p(si|X) と定義する．本研究ではこの確率を segment probability と呼び，各 segmentに

ついての segment probability の和は 1となる．すると，各 latent segment の方策関数お

よび segment probability を用いて，市場全体で観測される方策関数 π(o|X) は以下のよ

うに表すことができる．

π(o|X) =
N∑
i=1

p(si|X)πsi(o|X; θi) (3.1)

以上のような仮定により，latent segmentを仮定した市場全体の方策関数の規定が可能と

なる．したがって，segment probability p(si|X)および各 segmentの方策関数 πsi(o|X; θi)

をニューラルネットワークで近似することで取引データから各関数を学習することができ

る．Segment probability p(si|X)を近似するニューラルネットワークを segment network，

各 segmentの方策関数 πsi(o|X; θi) を近似するニューラルネットワークを segment level

order network と呼ぶ．

学習において最大の問題となるのは，segment network の学習である．前述の通り各注

文に segmentを特定できるような情報は存在せず，そのままでは segment networkについ

ての勾配を計算することができない．そこで本手法では，segment ごとに報酬関数 rsi(o)

を導入する．報酬関数は各 segment で特異であり，同一の注文に対しても各 segment で

報酬が異なる．すると，以下のように報酬期待値 E[r(o) を計算することができる．

E[r(o)] =
N∑
i=1

p(si|X; θs)rsi(o) (3.2)
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仮に市場が効率的であるならば，より多くの報酬が見込まれる行動を各 segmentに属

する投資家が行っているはずであり，E[r(o)] 最大化により segment probability p(si|X)

を学習することができる．しかし，これまでの研究で市場は完全に効率的でないことが

主張されており [174, 175, 176, 177] このような仮定は非現実的である．そこで本手法

では，非効率的な行動を行う segment s∗ を導入することでこの問題の解決を図った．s∗

は一様な報酬関数を持ち，その導入により segment probability の和についての制約は∑N
i=1 p(si|X; θs) + p(s∗|X; θs) = 1 となる．s∗ は人工市場等でも導入される noise trader

[178, 179] を代表すると解釈することもできる．以上より，segment network のパラメー

タ θs についての勾配は以下のように計算できる．

−∇θs

(
N∑
i=1

p(si|X; θs)rsi(o) + p(s∗|X; θs)r∗

)
(3.3)

ここで，r∗ は s∗ の報酬を表す．r∗ の値によって p(s∗|X; θs) が常に大きく，あるいは

小さくなる危険性は存在するが，適切な報酬関数の scaling によりこの問題はある程度解

決できると考えられる．

効率的な学習のためには，報酬関数は同程度なスケールを持つことが望ましい．報酬関

数としては様々なパターンが考えられるが，本研究では手法の有効性確認のため，もっと

も基本的なケースとして，以下に示す注文の profit and loss (P&L) を用いた報酬関数を

使用した．

r(o) = pmid,τ∆I +∆c (3.4)

ここで，pmid ,τ は注文時から時間 τ だけ進んだ時点における仲値，∆I および ∆c は

注文行動により生じた株式保有量および現金保有量の変化量であり，それぞれ市場の注

文板状態から計算することができる．∆I および ∆c は注文の種類により扱いが異なり，

LMT(指値注文)およびMKT(成行注文)については，∆I が約定数量，∆c が約定による

現金変化である．Buy LMT および Buy MKT では ∆I ≥ 0，∆c ≤ 0 となり，Sell LMT

および Sell MKT では ∆I ≤ 0，∆c ≥ 0 となる．注文が約定しなかった場合は両者は

いずれも 0となる．対してCXL(取り消し注文)では，その注文によって避けることがで

きた約定量である．すなわち，そのCXLの取り消し先の注文を取り消さなかった場合の

∆I および ∆c を計算し，それを-1倍することで計算される．したがって，buy CXLで
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は ∆I ≤ 0，∆c ≥ 0 となり，sell CXL では ∆I ≥ 0，∆c ≤ 0 となる．

3.4 式で導入した報酬関数において，時間スケールを表す τ は pmid ,τ，∆I，∆c すべて

に影響を与えるパラメータである．したがって，各 segmentの違いを τ の値の違いで表

現することができる．各 segmentごとに異なる τ を設定することで segment network が

学習可能となり，それに伴い各 segment level order network も学習可能となる．

各 segment level order network は一般的な cross entropy 最小化問題により学習するこ

とができる．各 segment level order network のパラメータ θi についての勾配は以下のよ

うに計算できる．

∇θiCE(ot,
N∑
i=1

p(si|Xt)πsi(o|Xt; θi)) (3.5)

ここで，CE は cross entropy 関数，ot および Xt は観測された注文および市場状態を

表す．また，上式で計算した損失関数は segment network のパラメータ θs で微分するこ

とで segment network のパラメータ更新にも用いることができる．Cross entropy を含む

θs の勾配は以下のように計算される．

−∇θs

(
N∑
i=1

p(si|X; θs)rsi(o) + p(s∗|X; θs)r∗ + CE(ot,
N∑
i=1

p(si|Xt)πsi(o|Xt; θi))

)
(3.6)

本研究においては cross entropyを含む θs の勾配でパラメータ更新を行う手法を LSIL1，

cross entropy を含まない θs の勾配でパラメータ更新を行う手法を LSIL2 と呼び，その

両者について実験を行った．
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3.2.2 モデル構成

本研究で用いた説明変数としては，2 章でも用いた 2つの特徴量，price series および

orderbook features を用いた．Price series は一定のインターバルごとに取得した 10件の

市場価格の系列である．インターバルは各 segmentの time scale τci を 10で割った値とし

た．Orderbook features は直近の注文板における仲値中心上下 10価格の数量であり，買

い注文の数量は-1倍することで売り注文との区別を容易にしている．

注文行動の離散化の概要を図 3.1に示す．注文行動の離散化は注文の種類 (LMT, MKT,

CXL)，注文の価格，および数量を用いてなされた．ここで，価格変更注文や数量変更注文

については，変更後の注文のみを注文行動とした．注文の価格については仲値中心で上下

10価格分に加え，成行注文を表す価格を考慮し合計 10× 2+ 1 = 21 価格を選択可能な候

補とした．仲値から 10価格分以上離れた注文については，市場状態への影響が少ないと考

え考慮しない．数量に関しては，LMTおよびMKTは正の値，CXLは負の値とし，それ

ぞれ最小取引単位の 5倍までの 5数量を選択可能とした．最小取引単位の 5倍以上の数量

の注文については，数量を 5にクリッピングして解析に用いた．以上より，21× 10 = 210

カテゴリの行動が選択可能となる．

解析に用いた LSILモデルの構造を図 3.2 に示す．3.2.1 章で解説したとおりモデル

は segment network および segment level order networks で構成され，両者が予測した

segment probability および segment level order probabilities を組み合わせて市場全体の

注文確率 overall order probabilityが予測される．モデルの学習時には，segment毎の報酬

関数および segment probability を用いて計算した reward loss，overall order probability

と観測注文を元に計算した order probability loss の両者から勾配が計算される．

各 segment networkおよび segment level order networksのネットワーク構成としては，

2 章でも活用した LSTM層および convolutional層中心のものを用いた．すなわち，price

seriesからの特徴抽出には同様の特徴量を用いた研究 [23, 24] を元に LSTM [104] を，注

文板情報からの特徴抽出には注文板の位置情報 [110, 180] を考慮できる convolutional お

よび maximum pooling 層 [181] を用いた．両説明変数から抽出された特徴量は結合され，

全結合層を用いて各 network の出力が得られる．
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図 3.1: LSIL実験で用いた注文行動の離散化の概要．注文は価格および板状における変動
数量を用いて離散化された．価格については仲値中心で上下 10価格分に加え，成行注文
を表す価格を考慮し合計 10× 2+ 1 = 21 価格を選択可能な候補とした．数量に関しては，
LMTおよびMKTは正の値，CXLは負の値とし，それぞれ最小取引単位の 5倍までの 5

数量を選択可能とした．
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図 3.2: 本実験で用いた latent segmentation imitation learning (LSIL)モデルの構造．LSIL
モデルは segment probability を予測する segment network と segment 毎の方策関数を
予測する segment level order networks で構成されており，両者の予測値を組み合わせる
ことで市場全体の注文行動が予測される．モデルの学習は報酬関数についての損失関数，
および注文の cross entropy についての損失関数を用いたマルチタスクで行われる．各
segment networkおよび segment level order networksはLSTM層および convolutional層
を中心とした同一のネットワーク構成をしている．
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3.2.3 実験概要

提案手法の有効性を確認するため，人工市場によるシミュレーションデータ，および実

市場の取引データを用いてモデルの学習および検証を行った．シミュレーションデータを

用いた実験においては，提案手法の segment 分けと対応するようなモデルでシミュレー

ションを行い，提案手法の学習が適切に行われるか確認した．実市場データを用いた実験

においては，当然ながら実際の市場参加者の segment は不明であるが，予測精度やケー

ススタディを通し，提案手法の有効性を検証した．

3.2.1 章で解説したとおり，提案手法の LSILは order probability lossも活用し segment

networkのパラメータを更新する場合 (LSIL1)，reward lossのみから更新する場合 (LSIL2)

の 2パターンについて実験を行った．比較手法としては，一般的な imitation learning (IL)

モデル，generative adversarial imitation learning (GAIL) [152]モデル，segment imitation

learning (SIL) モデルを採用した．ILモデルは LSILモデルの 1つの segment level order

networkと同様のネットワーク構成を持ち，単一の方策で注文行動を近似する．GAILモ

デルは sequence generative adversarial nets (Seq-GAN) [182, 183] を元に作成しており，

市場状態を元に注文系列を生成する．SILモデルは LSILモデルと同様の構造を持つが，

reward loss を用いた segment network の学習を行わず，order probability lossの最小化

のみを目指してパラメータ更新を行う．

モデルの予測性能は以下の指標を用いて比較する．

• Precision at k (P@k)

• Area under receiver operating characteristic (AUROC)

• Expected reward E[r(o,X)]

Precision at k はモデルの予測確率上位 k件に正解が含まれる割合であり，本実験では

k = 1, 5, 10 の場合について指標を計算した．Expected reward E[r(o,X)] は LSILの予測

する segment probabilityの妥当性を検証するために計算され，正の大きい値であるほど

適切な segment probabilityの予測が行えていることになる．
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3.2.4 シミュレーションデータを用いた実験

提案手法の有効性を確認するため，人工市場によるシミュレーションデータを用いてモ

デルの学習および検証を行った．人工市場シミュレーションについては，2.2.2 章および

2.2.3章で解説したような，stylized agentの行動で進行するシミュレーションを選択した．

2.2 章の実験と異なり，シミュレータにDRL agentは登録されていない．シミュレーショ

ンは training，validation それぞれ 10回の sub simulationで構成され，各 sub simulation

では stylized agentがサンプリングされた上で 100,000ステップの stylized エージェント

の行動，および行動に伴う金融市場の変動が行われる．本シミュレーションにおいては提

案手法の有効性確認のため，以下に示す 6種類の stylized agentを使用した．

1. Stylized-agent-20

2. Stylized-agent-40

3. Stylized-agent-80

4. Stylized-agent-160

5. Stylized-agent-320

6. Noise-agent

各 stylized agent の後の数字は エージェント の time scale を表し，提案手法の式 3.4

における τ に対応している．Noise エージェント はランダムな注文を行う エージェント

であり，提案手法の s∗ に対応している．Noise agent は stylized agent の fundamental

weight wF および chart weight wC を 0とすることで実装した．各 エージェント のハイ

パーパラメータを表 3.1 に示す．各 stylized agent は 100体ずつ，noise agentは 400体サ

ンプリングされる．各 stylized agent は time scale T の平均が名前末尾の数字と一致する

ように設定し，それをもとに板の仲値付近に注文を出すよう他の値を調整している．

その他のシミュレーションのパラメータについては，fundamental priceが従う geometric

Brownian motion (GBM) の volatilityは 5× 10−6，注文の数量は常に 1とした．

提案手法の segmentについては，stylized agentの構成をもとに以下のように設定した．

1. s1: τ = 20
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2. s2: τ = 40

3. s3: τ = 80

4. s4: τ = 160

5. s5: τ = 320

6. s6: τ = 640

7. s∗: Exceptional

実験結果を表 3.2 に示す．表 3.2 には各モデルの validation data に対する precision at

k = 1, 5, 10，AUROC が記載されている．表を見ると，order probability loss を用いて

segment network の更新を行わない LSIL2 がすべての指標について非常に良好な成績を

残している．同一なネットワーク構造を持つ SILと比べてもLSIL2が良い結果を残してい

ることから，提案手法で仮定した latent segmentationが有効に働いていることがわかる．

一方，order probability lossを用いた segment network の更新は逆効果となっている．加

えて，LSIL1およびLSIL2の expected reward E[r(o,X)] はそれぞれ 0.1127，0.0721と共

に正の値となっており，この結果からも segment probabilityの予測が適切に行われてい

ることが示唆される．
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表 3.1: Stylized agent および noise agent のハイパーパラメータ．各エージェントについ
て，エージェント数 num agent，fundamental scale σF，chart scale σC，noise scale σN，
time scale T，order margin k の値を設定している．Stylized agentの後の数字はエージェ
ント の time scale の平均を表し，その設定値に合わせ他のパラメータを調整している．
Noise agent はノイズ情報のみから行動選択を行う．

Agent Num agent σF σC σN T k

Stylized-agent-20 100 1.0 0.1 0.0 ∼ U(15, 25) ∼ U(0, 0.01)
Stylized-agent-40 100 1.0 0.1 0.0 ∼ U(30, 50) ∼ U(0, 0.01)
Stylized-agent-80 100 1.0 0.1 0.0 ∼ U(60, 100) ∼ U(0, 0.01)
Stylized-agent-160 100 1.0 0.1 0.0 ∼ U(120, 200) ∼ U(0, 0.01)
Stylized-agent-320 100 1.0 0.01 0.0 ∼ U(240, 400) ∼ U(0, 0.01)
Stylized-agent-640 100 1.0 0.01 0.0 ∼ U(480, 800) ∼ U(0, 0.001)
Noise-agent 400 0.0 0.0 0.1 ∼ U(100, 200) ∼ U(0, 0.001)

表 3.2: 人工市場シミュレーションデータに対する予測精度.Standard imitation learning

(IL)モデル，generative adversarial imitation learning (GAIL)モデル，segment imitation

learning (SIL) モデル，latent segmentation imitation learning (LSIL1, LSIL2) モデルに
ついて実験を行っており，予測精度は validation data に対する precision at k = 1, 5, 10，
AUROC で評価される．

Model P@1 ↑ P@5 ↑ P@10 ↑ AUROC ↑
IL 0.0436 0.1764 0.2889 0.8416

GAIL 0.0166 0.0713 0.1391 0.8263

SIL 0.0546 0.2181 0.3796 0.9071

LSIL1 0.0518 0.1959 0.3446 0.9016

LSIL2 0.0606 0.2439 0.4094 0.9120
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3.2.5 実市場データを用いた実験

次に，実市場データを用いて同様の実験を行った．実市場データとしては，FLEX FULL

historical data を利用した．FLEX FULL historical dataset は 東京証券取引所から提供

されている注文および約定系列データである 1 であり，ミリ秒単位で記録された一日あ

たり数百万件の注文情報が保存されている．本実験では，ID 9022 (東海旅客鉄道株式会

社，Central Japan Railway Company) についての 2018年 1月 1日から同年 12月 31日

までのデータを training data，2019年 1月 1日から 8月 31日までのデータを validation

dataとした．Training, validation両データセットは利用可能な全データから 10サンプル

ごとに 1件抽出することで作成している．説明変数には 3.2.4 章同様 price series および

orderbook features を使用し，segment の設定も同様とした．

実験結果を表 3.3 に示す．表 3.3 を見ると，今回は SIL, LSIL1, LSIL2がほぼ同程度の

精度となっている．また，LSIL1およびLSIL2の expected reward E[r(o,X)] はそれぞれ

0.0371，0.0179となっており，正の値ではあるがシミュレーションデータの結果と比べると

小さな値となっている．ここから，実市場データデータに対しては latent segmentationが

良好には働いていないことがわかる．これは，本実験で設定した segemntおよび segemnt

の報酬関数があまりにも単純であり，実市場の戦略と対応していなかったことが原因とし

て考えられる．ただ，適切な segmentの設定さえなされていれば LSILが有効に働くこと

は 3.2.4 章で確認されており，今後，ことなる segment設定で実験を行うことにより，結

果が改善すると期待される．

Validation data全体を通した segment probability の平均は以下のようになっている．

1. p(s1) = 0.4362

2. p(s2) = 0.0517

3. p(s3) = 0.0500

4. p(s4) = 0.0893

5. p(s5) = 0.1348

6. p(s6) = 0.1835

1https://www.jpx.co.jp/english/markets/paid-infoequities/ realtime/index.html
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7. p(s∗) = 0.0546

これを見ると，最短期の利益を見込む s1 や，長期の利益を見込む s6 の割合が高くなっ

ており，逆に非効率的な行動を行う s∗ の割合が低くなっている．現実市場でも多くの注

文は短期の取引を行うマーケットメーカー [184, 185, 186] によりなされていることから，

比較的妥当な結果であると考察できる．

LSIL2モデルにより予測された segment probability の変遷の例を図 3.3 に示す．図 3.3

を見ると，時間経過による市場状態および market price の変動に伴い，LSIL2モデルの

予測する segment probabilities が変動していることがわかる．注目すべきは 9時 7分前後

の変動であり，market price が上昇する直前に，青色で示されている s1，すなわち短期

の利益を見込む投資家の行動確率が大きく上昇している．これは価格変動を予知した短期

の投資家が行動を行ったと解釈でき，実市場の挙動と照らし合わせても非常に合理的な確

率変動をしていると考えられる．s1 の割合は 9時 6分すぎにも上昇しているが，ここで

は価格変動は起きていない．予測した segment probability を真とすれば，この場面では

投資家が市場変動を読み違えたと解釈することもできる．

以上のように，データの性質上不明瞭な点も残るが，現実市場の取引戦略とも一部合致

するような結果を提案手法により得ることができた．
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表 3.3: FLEX FULL historical dataset に対する予測精度.Standard imitation learning

(IL)モデル，generative adversarial imitation learning (GAIL)モデル，segment imitation

learning (SIL) モデル，latent segmentation imitation learning (LSIL1, LSIL2) モデルに
ついて実験を行っており，予測精度は validation data に対する precision at k = 1, 5, 10，
AUROC で評価される．

Model P@1 ↑ P@5 ↑ P@10 ↑ AUROC ↑
IL 0.1344 0.4347 0.6266 0.9371

GAIL 0.0456 0.2388 0.4155 0.9091

SIL 0.1392 0.4469 0.6381 0.9407

LSIL1 0.1401 0.4466 0.6376 0.9406

LSIL2 0.1398 0.4463 0.6371 0.9404
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図 3.3: LSIL2モデルにより予測された segment probability の変遷の例 (2019年 4月 4

日)．時間経過による市場状態および market price の変動に伴い，LSIL2モデルの予測す
る segment probabilities が変動していることがわかる．
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3.3 結論と課題

本章では latent segmentationとmulti-modal imitation learningを組み合わせた模倣学

習手法を提案し，シミュレーションデータおよび実市場データを用いた検証を通し，ラベ

ルなしデータからの複数行動戦略学習タスクについての有効性を確認した．提案手法は深

層学習分野において盛んに研究されている模倣学習とマーケットマイクロストラクチャー

についての知見から導かれる報酬関数理論を内蔵し，データドリブンとモデルベースのハ

イブリッド手法としても有用なものであると考えている．

提案手法を人工市場のシミュレータとして用いる場合の大きな課題は，そのカスタマイ

ズ性の低さである．通常のモデルベースの人工市場はそのパラメータ調整により様々な市

場状態を再現でき，本研究の目的に合わせれば深層強化学習モデルの予測妥当性や安全性

を高めることが可能である．しかし本章で提案した LSILは特定の市場状態に対し常に一

定な確率分布を予測するため，深層強化学習モデルの学習データ拡張に用いるにはシミュ

レーション可能な市場状態の多様性が低いと考えられる．

人工市場として用いるためには，内生的あるいは外生的にシミュレータの内部状態を変

動させ，シミュレーション結果に多様性を生み出す必要がある．以下に考えられるモデル

の改良案および今後の課題を述べる．

3.3.1 多様な行動戦略への対応

本実験では投資家の行動戦略として非常に単純な報酬関数を設定しており，それらは現

実の多様かつ複雑な投資戦略とはかけ離れたものとなっている．複数の複雑な報酬関数を

用いる場合，その正規化が課題となる．複数の報酬関数を用いた深層学習モデルの最適化

を行う場合，少しでも正規化が不十分だと一つまたは少数の報酬関数が支配的になってし

まい，学習が適切に行われない．したがって既存の報酬関数ではなく，多様な要素をバラ

ンス良く組み合わせた報酬関数の設計が必要となる．

3.3.2 本物らしさの考慮

本章で提案したGANモデルは常に「学習データと近い」データの生成を目的とする．

しかし，生成データを深層学習モデルの学習にもちいる目的に照らすと，一定程度実デー
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タから異なる特徴を持つシミュレーションデータの生成がむしろ学習効率の向上に有効で

あると考えられる．そこで今後の課題として，生成データの「本物らしさ (authenticity)」

の考慮を検討している．最も簡単な本物らしさの導入方法は，GANの discriminatorの出

力値を本物らしさとして用いることである．GANの generatorにも入力値として本物ら

しさの目標値を入力し，例えば discriminatorの出力値が 0.5となることを目標にシミュ

レーションを行うことで，普段観測できない市場状態を擬似的に作成し，学習対象とする

ことが可能である．

上述のようなGANモデルを考える際，GANの discriminatorの出力値を本物らしさと

して用いることの妥当性は問題となる．本物らしさは本章で目的とするような実市場から

の乖離度の他に，実現不可能な注文行動かどうかの側面も存在し，両者を明確に切り離す

事ができなければ，生成データの妥当性も低下してしまう．注文行動の実現可能性の数理

的なモデル化含め，今後の一つの方針であると考えている．

3.3.3 学習したシミュレータを用いた深層強化学習

実市場を的確に再現するデータドリブンなシミュレータの学習が実現した後には，シ

ミュレータを用いた深層強化学習モデルの学習を検討している．この際，シミュレータは

実市場の大体として用いるため，以下の実験が必要となる．

1. 実市場データのみを用いた強化学習

2. シミュレータのみを用いた強化学習

3. 実市場・シミュレータ両者を用いた強化学習

上記の実験で実市場・シミュレータ両者を用いた強化学習により学習戦略の有効性が向

上すれば，本章の目的達成となる．また，学習した深層強化学習モデルを用いて実際に実

市場で取引を行う検証も有効だろう．本研究ではシミュレーション環境における深層強化

学習モデルの学習は実現したが，実市場の代替として用いるシミュレータの学習は実現し

なかったため，上記実験についても今後の課題となる．



85

第4章 ベイズ深層学習を用いた不確かさ

の考慮

1.1 章でも述べたとおり，金融市場予測を不確かにする要因には，

1. 因果関係を特定することの難しさ

2. 内部構造の複雑性・非定常性

3. データに含まれる多くのノイズ

4. マーケットインパクト

といったものが考えられる．この内，内部構造の複雑性・非定常性およびマーケットイ

ンパクトの考慮については，2 章および 3 章で一定の成果を挙げた．しかし，依然として

他の要素に由来する予測の不確かさは残っている．特に因果関係を特定することの難しさ

については，金融市場が社会のあらゆる要素の影響を受けている非常に複雑な系であるこ

とを考えると，現状の計算機上で実現できるモデルでは予測の不確かさは完全には回避で

きないと考えられる．したがって，本研究の目的である安全な金融市場予測および投資意

思決定の実現には，金融市場予測における予測の不確かさについて，その軽減および考慮

を行う研究が不可欠であると考えている．

Kendallら [187, 188] によると，予測に伴う不確かさのうち，特に以下の 2種類の考慮

が重要であるとされる．

1. Epistemic uncertainty (認識における不確かさ)

2. Aleatoric uncertainty (偶発的な不確かさ)

Epistemic uncertaintyは，学習データに含まれないようなデータ，すなわち外挿データ

に対する予測の不確かさを表し．Aleatoric uncertaintyはデータが説明できない情報に対
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する不確かさを表す．このうち epistemic uncertaintyについてはデータ拡張により軽減が

期待でき，2 章の人工市場および 3 章の模倣学習の適用は有効な手段であると考えられ

る．一方，aleatoric uncertaintyに対しては，予測タスク自体が持つ予測の不確実性であ

りデータ拡張によって解決することは難しい．

Aleatoric uncertaintyの考慮においては，不確かさのモデル化，すなわち損失関数の設

計が必要となる．深層学習・深層強化学習においてこのような不確かさのモデル化研究は

数多く，金融市場予測タスクに限らず盛んに研究が行われている [189, 190, 191]．中でも

本章ではベイズ深層学習 (Bayesian neural networks, BNNs)に着目し実験を行うが，ベイ

ズ深層学習以外にも，Lakshminarayananらによるアンサンブル手法 [192]，Kuleshovら

の手法 [193]，Sensoyらによる evidencial deep learning [194]，Nairらによる手法 [195] と

いった多くの手法が提案されている．本章で採用したベイズ深層学習はこれらの手法の中

でも，同一の入力に対し幅のある予測が行えることが特徴である．深層学習における不確

かさ評価手法を金融市場予測に応用する場合，予測結果を用いた投資意思決定アルゴリズ

ムの提案が必要不可欠である．このような課題に対しベイズ深層学習により得られる幅の

ある予測は，ベイズ最適化 (Bayesian optimization) [196, 197] との類似で意思決定プロセ

スを提案することがの可能であり，非常に有用であると考えられる．そこで本章では多く

の不確かさ考慮手法の中でも特にベイズ深層学習に着目し，手法提案および実験を行う．

本章ではベイズ深層学習の金融市場予測に対する有効性確認のため，以下の 3つの実験

を行う．

1. 深層学習における不確かさ考慮手法の比較検討

2. ベイズ深層学習を用いた株価動向予測

3. 投資シミュレーションを用いた不確かさ評価の妥当性検証

1.深層学習における不確かさ考慮手法の比較検討では金融市場予測に限らない予測タ

スク全般について，ベイズ深層学習および他の代表的な不確かさ評価手法を比較し，予測

の不確かさ考慮に対する有効性の確認を行った．2.ベイズ深層学習を用いた株価動向予測

では短期の市場動向予測タスクに対しベイズ深層学習を適用し，予測の不確かさを考慮し

ない通常の深層学習モデルとの比較から，予測不確実性の妥当性検討を行った．3.投資シ

ミュレーションを用いた不確かさ評価の妥当性検証では，ベイズ深層学習により得られる
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幅のある予測を活用した投資意思決定アルゴリズムを提案し，不確かさを考慮しない手法

に対する有効性を確認した．
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4.1 ベイズ深層学習

4.1.1 ベイズ深層学習の概要

ベイズ深層学習 (Bayesian Neural Networks, BNNs) [198, 199] は，深層学習の枠組みで

ベイズ推論 (Bayesian inference) [200] を行う手法である．通常の深層学習では，一つの入

力 X に対し決定論的に出力 y が得られる．

y = fθ(X) (4.1)

ここで，fθ(·) は深層学習モデル，θ は fθ(·) のパラメータを表す．

一方 BNNs では，モデルのパラメータ (多くの場合線形変換の重みおよび定数項)を確

率分布で定義することにより，モデルの出力 y の事後分布 p(y|X, θ) を近似する．

p(y|X, θ) = fθ(X) (4.2)

多くの BNN モデルは事後分布の sampler として定義される．最も単純なBNNの例と

して，以下の式で表現される単入力単出力BNNを考える．

y = tanh(wx+ b) (4.3)

上式はニューラルネットワークとして解釈すると，一次元の入力 x に対し線形変換を

行い．活性化関数として双曲線正接 (hyperbolic tangent)関数を採用したものである．モ

デルのパラメータとしては線形変換の重み w および係数 b が存在し，これらが以下に示

す正規分布に従うと仮定する．

w ∼ N(1, 0.12) (4.4)

b ∼ N(0, 0.12) (4.5)

一般的に，BNN モデルの出力値分布は解析的に求められない．したがって，予測時に
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はそれぞれパラメータ分布から値をサンプリングし，得られた値をもとに出力値の予測を

行う．例として，同一の入力 x に対し 10回の予測を行った結果を図 4.1に示す．図 4.1

を見ると，同一の入力 x に対しても幅を持った出力 y の値が得られている事がわかる．

本例では正規分布ノイズに双曲線正接関数による変換を施した出力分布が得られるが，よ

り多層のニューラルネットワークを用いることにより，複雑な出力分布を表現することが

できる．

BNN モデルの学習方法については 4.1.2 章で解説するが，大まかには出力分布の教師

データと実際のデータ分布の間の Kullback-Leibler divergence を最小化するように学習

を行うことで，出力分布の最適化が行われる．
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図 4.1: BNNを用いた予測の例．パラメータ w, b が正規分布に従う 単入力単出力 BNN

y = tanh(wx + b) (w ∼ N(1, 0.12), b ∼ N(0, 0.12)) について，同一の入力に対し 10回の
予測を行った結果を示している．BNNを用いることで，幅を持った予測が行えているこ
とがわかる．
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4.1.2 ベイズ深層学習モデルの学習

BNN モデルの学習方法については複数の手法が提案されている．マルコフ連鎖モンテ

カルロ法 (Markov chain Monte Carlo methods, MCMC) [201] や ラプラス近似 [202] に

よる学習は計算量や表現力に課題があるため，多くの手法では変分推論を用いた最適化を

行っている．変分推論による最適化では，BNNによる近似分布 q(w|θ) と目標の事後分布
q(w|D) の Kullback-Leibler (KL) divergence [203] を最小化することを目的とし，問題を

KL divergence の evidence lower bound (ELBO) [204] 最大化に置き換えてパラメータ更

新が行われる．

BNNのパラメータ更新を効率的に行うためには，ELBOのパラメータに対する勾配

を求める必要がある．実用的な勾配の計算手法としては reparameterization trickを用い

たものが知られている [205, 206]．この手法では，パラメータの事前分布 (多くの場合

reparameterization が容易な正規分布が用いられる)からサンプリングを行い，以下に基

づき勾配を計算する．

∂

∂θ
L(D; θ) =

∂

∂θ
Eq(w|θ)[f(w, θ)] =

∂

∂θ
Eq(ϵ)

[
∂f(w, θ)

∂θ

∂w

∂θ
+

∂f(w, θ)

∂θ

]
(4.6)

このようにパラメータ事後分布からのサンプリングを用いて下限推定量を計算する手

法を stochastic gradient variational bayes (SGVB) [205, 207] と呼び，勾配計算時のミニ

バッチ数を大きくすることで，サンプリング回数を 1回にしても安定に学習が進行するこ

とが知られている．
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4.1.3 Variational dropout

変分推論を行うもう一つの方法として，dropout [208] を変分推論として解釈する vari-

ational dropout [209] が存在する．Variational dropout は， Bayesian ではないという批

判も存在する [210] ものの，広くBNN研究で活用されている．Variational dropout では，

入力に平均 1 の正規分布ノイズを乗算する Gaussian dropout をネットワークの学習時だ

けでなく予測時にも用いる．例として，全結合層 B = AW において，Gaussian dropout

は以下のように表すことができる．

B = (A⊙ Ξ)W (4.7)

ここで，A⊙ Ξ は入力 A とノイズ Ξ のドット積を表す．ノイズ Ξ は A と同数のパラ

メータ ξm,i からなり，各 ξm,i は以下の正規分布からサンプリングされる．

ξm,i ∼ N (1, α =
p

1− p
) (4.8)

Gaussian dropout前後で平均を維持するため，正規分布の平均は 1である．また，正規

分布の分散 α は，一般的にニューラルネットワークで用いられる binary dropoutにおい

て，dropoutを行う確率である dropout rate p を用いて表すことができることが知られて

いる [208]．また，重み W に正規分布からサンプリングされたノイズを乗算することと，

以下の正規分布から重みをサンプリングすることと等価である．

wi,j = θi,jξi,j = θi,j(1 +
√
αϵi,j) ∼ N (θi,j, αθ

2
i,j) (4.9)

ここで，ϵi,j は標準正規分布ノイズである．また，上記のパラメータ化には α が大きく

なると下界の勾配のノイズが大きくなるという問題がある．wi,j の θi,j に関する偏微分は

以下のように表される．

∂wi,j

∂θi,j
= 1 +

√
αi,jϵi,j (4.10)

上式の勾配は α の増加に伴い，標準正規分布からサンプリングされたノイズ ϵi,j の影響

が大きくなってしまう．そこで，以下のような式変形をすることで下界の勾配を減らし，
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α を無限大まで大きくできる．

wi,j = θi,j(1 +
√
αϵi,j) = θi,j + σi,jϵij (4.11)

ただし，σ2
i,j = αi,jθ

2
i,j である．以上のような変形は Molchanov らにより提案されてい

る [211]．実装時は正規分布の平均 θ および 標準偏差 σ をパラメータとすれば良い．な

お，σ には非負の条件があるため，log(σ2) としてパラメータ化することも行われる．

さて，variational dropoutモデルを学習する場合，学習時の共分散を 0とするためには，

入力バッチ数だけ重みをサンプリングする必要がある．入力 A の次元を M × nin，重み

W の次元を nin×nout とすると，サンプリング数は M ×nin×nout となる．ここで，サン

プリングを各重みについてではなく，出力 B について行うことを考えると，サンプリン

グ数は M × nout で済み，サンプリング数を大幅に抑えることが可能となる．以下のよう

な手法を local reparametarization trick [205] と呼ぶ．Local reparametarization trick に

おけるサンプリングの式は以下のように書ける．

bm,j = γm,j +
√

δm,jϵm,j (4.12)

ここで，ϵm,j は正規分布ノイズであり，γm,j および δm,j は以下のように計算される．

γm,j =

nin∑
i=1

am,iθi,j (4.13)

δm,j =

nin∑
i=1

a2m,iσ
2
i,j (4.14)

また，local reparametarization trick は畳み込み層にも適用可能である [211]．畳み込み

層の場合の γm,j および δm,j の計算は以下のように行われる．

γm,j = vec(Am ∗ θk) (4.15)

δm,j = diagvec(A2
m ∗ σ2

k) (4.16)
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ここで，vec は行列のベクトル化処理を，diagvec は行列の対角成分を，Am ∗ θk および
A2

m ∗ σ2
k は畳み込み処理を表す．畳み込み処理は数式では以下のように計算される．

(X ∗W )i,j = b+
s∑

l=0

s∑
m=0

wl,mxi+l,j+m (4.17)

ここで，(X ∗W )i,j は入力 X に対し s× s 行列 W を用いて畳み込み処理を行った後の

行列の i, j 成分を，bは定数項を，wl,m は W の l,m成分を，xi+l,j+m は X の i+ l, j+m

成分を表す．

以上により variational dropoutのパラメータ化に成功したが，本ネットワークの学習に

は Kullback-Leibler (KL) divergence の近似を行う必要がある．KL divergenceの近似関

数としては，Kingmaらにより提案されたもの [212] もあるが，α が 1以上では良い近似

にはなっていない．前述の Molchanov らによって，以下のような 1以上の α について実

験的に良い近似となる式が提案されている [211].

−DKL(q(wi,j|θi,j, αi,j)||p(wi,j)) ≈ k1σ(k2 + k3 log(αi,j))− 0.5 log(1 + α−1
i,j ) + C (4.18)

ここで，k1 = 0.63576，k2 = 1.87320，k3 = 1.48695である．以上のような手法を sparse

variational dropout (SVD) と呼ぶ．

Variational dropoutの発展研究は sparse variational dropout以降も多く提案されている．

例としては，Kharitonovらの経験ベイズを用いた手法 [213]，Liuらの variational Bayesian

dropout [214]，Wangらの Si-vdnas [215] などが存在する．Variational dropoutにより強

化学習の性能を向上させる研究も存在する [216]．
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4.2 実験:深層学習における不確かさ考慮手法の比較検討

前述の通り，深層学習における不確かさ評価手法はBNN以外にも数多く提案されてお

り，様々なタスクで成果を挙げている．本章ではそれらの手法の有効性を比較するため，

手書き数字画像データを用いた簡単な画像識別タスクを用意し，手法間の比較を行った．

その際，画像の識別精度だけでなく，予測スコアの妥当性やデータセットに存在しない特

徴を持つ外挿データに対する予測結果を比較し，不確かさ予測の妥当性を検証している．

本実験において金融時系列ではなく画像データを用いている理由としては，予測タス

クとして広く用いられている点が挙げられる．1.1 章でも解説したとおり，金融時系列は

非常に予測が困難なタスクであり，そのような予測が困難な対象で手法間比較を行うのは

適切ではない．一方画像識別タスクは広く研究されており，高精度で予測を行う手法が多

く提案されている [217]．加えて，画像データに対しては本研究で対象とするような外挿

データの作成も容易である．一方で，画像識別タスクで利用した深層学習モデルを金融市

場予測に流用することはできず，特徴量設計やネットーワーク構成等，効果的な予測を行

うためのモデル設計が必要となる．

本研究の成果は 2019年度人工知能学会全国大会で発表している [218]．

4.2.1 予測タスクとベースライン

予測タスクとしては，手書き数字画像データMNIST [219]を用いて学習したモデルに数

字以外の画像データを入力し，モデルの予測結果を調べた．予測モデルの基本構造として

は，画像識別タスクで広く用いられている畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional

neural networks, CNN) [220, 181, 221] を用いた．CNNは予測が入力データに対し位置普

遍性を有するため特に画像認識や系列データの予測に優れ，poolingやbatch normalization

[222] といった手法と組み合わせることで高い予測精度を実現できる．

手法比較のベースラインとして用いるCNNのネットワーク構造を図 4.2 に示す．ベー

スラインは，Conv(畳み込み)層を，MaxPool(最大値プーリング)層を，Flatten(変形)層

を，Dense(全結合)層で構成されている．各Conv層は 3× 3のフィルター 64個で構成さ

れ，活性化関数には ReLU [223] を使用した．各MaxPool層はフィルターサイズ 3 × 3，

ストライド 2であり，入力画像の半分のサイズの出力が得られる．Dense層からは 10次

元の出力が得られ，そのそれぞれが 0から 9までの数字に対応した logit(論理推定量)を
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表す．以上のネットワークを，一般的な cross entropy loss [224] を損失関数とし，Adam

optimizer [124] を用いて学習を行った．
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図 4.2: MNIST予測タスクでベースとして用いたCNNのネットワーク構造．ネットワー
クを構成する層 (layer)を長方形の枠で表しており，Convが畳み込み (convolutional)層
を，MaxPoolが最大値プーリング (maximum pooling)層を，Flattenが入力の変形層を，
Denseが全結合 (fully connected)層を示している．モデルは 28× 28 次元の画像入力を受
け取り，0から 9までのそれぞれの数字に対応した 10次元の logitが得られる．
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4.2.2 ベースラインモデルの問題点

ベースラインとして用いるモデルは入力画像に対し 10次元の logitを計算し，logitが

最大となるクラスを予測結果とする．ここで，予測の信頼性あるいは不確かさを評価する

ために 以下に示す softmax関数による logitの正則化が行われる．

pi =
exp li∑
j exp lj

(4.19)

ここで，li が i 番目のクラスに対する logit の値を表す．Softmax関数は損失関数と親

和性があり，その適用により，logit の和を 1に揃え，各クラスに対応する擬似的な確率

として扱うことができる．

学習したモデルは当然，学習に用いたデータに類似した手書き数字データに対しては

正確な予測を行うことができる．しかし，数字以外の文字やノイズ画像等，学習データと

異なる特徴を持つ画像に対しては誤った予測を行ってしまう．このような学習データ，対

象データと異なる特徴を持つデータを外挿データ (out-of-distribution data) [225, 33] と

呼ぶ．例として 3種類の外挿データに対し，ベースラインモデルで予測を行った結果を

図 4.3 に示す．ここでは外挿データとしてアルファベットのA，ギリシア文字のπに対応

する手書き文字，及び一様分布に基づきノイズ画像を生成する white noise の 3つを入力

しており，Softmax関数適用後の logitの値を confidence ( 予測信頼性を示す値)として使

用している．図 4.3 を見ると，これらの外挿データに対しても，ベースラインモデルの

予測結果では confidenceが 1に近い．すなわち，高い確信を持って誤った予測を行ってし

まったことがわかる．このように，通常のニューラルネットワークモデルは予測結果の信

頼性についての議論が不十分であり，「間違っているかもしれない」予測を見抜くことが

困難であることがわかる．
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図 4.3: MNIST予測タスクでベースとして用いたCNNの外挿データに対する予測例．外挿
データとしてアルファベットのA，ギリシア文字のπに対応する手書き文字，white noise

の 3種類の画像を使用している．Confidenceとしては softmax関数適用後の logitの値を
使用している．予測結果より，ベースラインモデルは外挿データに対し高い確信を持って
誤った予測を行ってしまったことがわかる．
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4.2.3 BNNモデルの構成

4.2.2 章の問題点を解決するため，BNNの導入を行った．BNNとしては 4.1.3 章で解

説した Sparse variational dropout を採用し，baseline モデルと同じ構成のネットワーク

に Gaussian dropout を導入することでモデルの Bayesian 化を行った．

実験に使用した　 BNN モデルのネットワーク構成を 図 4.4 に示す．ベースラインモ

デルの Conv および Dense 層に sparse variational dropout (SVD) を導入することで，

ネットワークの BNN 化を行っている．入力は 28× 28 のモノクロ画像であり，はじめの

sparse variational dropout convolutional (SVDConv)層入力時には 28× 28× 1 次元に変

形される．各 SVDConv層は 3 × 3 のフィルター 64個で構成され，入出力の形状を変更

しないように画像のパディングを行っている．SVDConv層を 2回通した後にストライド

2の maximum pooling (MaxPool) 層を適用し，画像のサイズ縮小を行っている．以上の

処理を 2回行い 7× 7× 64 の特徴量を得た後特徴を 3136 次元のベクトルに形状変更，最

終的に sparse variational dropout fully connected (SVDDense) 層にて 10次元の出力が得

られる．

BNNモデルの予測には，通常の深層学習モデルと同様の順伝播に加え，標準正規分布

からのノイズのサンプリングが必要となる．ノイズのサンプリングは各 SVD層の出力次

元分必要となるため，必要なサンプリング数は

28× 28× 64× 2 + 14× 14× 64× 2 + 10 = 125450 (4.20)

となる．非常に多くのサンプリングが必要となるが，local reparametarization trickの

適用により，深層学習モデルのパラメータ数自体は大きく削減できている．BNNモデル

の学習は 4.1.3 章で解説した損失関数により行われる．
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図 4.4: MNIST予測タスクで用いたBNNネットワーク構造．ネットワークを構成する層
(layer)を長方形の枠で表しており，SVDConvが sparse variational dropout convolutional

層を，MaxPoolが最大値プーリング (maximum pooling)層を，Flattenが入力の変形層
を，SVDDenseが sparse variational dropout fully connected層を示している．モデルは
28× 28 次元の画像入力を受け取り，0から 9までのそれぞれの数字に対応した 10次元の
logitが得られる．予測の度に SVDConv および SVDDense 層からサンプリングが行われ
るため，同一の入力に対して幅のある予測を行うことが可能である．
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4.2.4 比較手法

本実験ではBNNモデルに加え，近年提案されている不確かさ評価手法を比較手法とし

て選択した．選択した手法を以下に示す．

1. Sigmoid activation

ベースラインモデルで用いた softmax activationは，logitの値の相対的な大きさを

評価する． それに対し，logistic regression [226, 227, 228] 等で用いられる sigmoid

activation 1
1+exp−l

は，予測サンプルが各クラスに属する確率を絶対的に評価する．

したがって，外挿データに対しても適切な評価 (全クラスに対し confidenceの値が

0)を行うことが理論上可能である．しかし，各クラスに対して独立に学習を行うた

め学習効率が低くなる，confidenceの和が 1を大きく超えることが起こりうる，と

いった問題点も存在する．

2. Temperature scaling

Guo [229] らは，ニューラルネットワークの出力値に calibration (較正)を行うこと

により，不確かさ評価の妥当性が向上することを報告している．中でも，softmax

あるいは sigmoid 関数を適用する前に logit を定数倍する temperature scaling が最

も良好な成績を示している．Temperature scaling はボルツマン分布の温度 (あるい

は逆温度)に由来している．

3. Label smoothing

Label smoothing [230] は，識別モデル学習時に正解ラベル t ∈ 0, 1 に線形変換

t′ = (1 − α)t + α
K
を施すことにより，過学習 [231] が抑制する手法である．通常

の正解ラベルを用いて，cross entropy t log(p) + (1 − t) log(1 − p) の最小化を目指

す場合，softmax activation あるいは sigmoid activation 後の予測確率 p は 0 また

は 1に近づく，すなわち logit は無限に大きな (あるいは小さな)数になってしまう．

Label smoothingの適用により，logitの目標値に上限・下限値が設けられ，過剰なパ

ラメータの学習が抑制されるため，予測信頼性が改善されることが報告されている．

4. Evidential deep learning

Evidential deep learning [194] は，Sensoy らにより提案された手法であり，通常の

識別モデルと異なりデータの Bayesian evidence ei ≥ 0 [200, 232] をニューラルネッ

トワークで近似する．非負値を予測するため，出力値の活性化関数にはReLUある
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いは softplus関数を用いる．予測されたBayesian evidenceを元に，各クラスに対応

する confidence ci および uncertainty(どのクラスにも属さない確率) u は以下のよ

うに計算される．

ci =
ei∑K

j (ej + 1)
(4.21)

u =
K∑K

j (ej + 1)
(4.22)

サンプルに対する evidence ei が大きいほど確信を持った予測を行う．学習は出力

分布に Dirichlet distribution [233] を仮定し損失関数が定義されている．

各比較手法のネットワーク構造としては，図 4.2 で示したベースラインモデルと同じも

の使用した．Sigmoid activation， temperature scaling および label smoothing は学習後

のベースラインおよびBNNモデルに適用した．Evidential deep learning については，出

力層の活性化関数に softplus 関数を採用し学習を行った．
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4.2.5 不確かさ評価の定量化

深層学習モデルの不確かさ評価について検証するためには，4.2.2 章のような視覚的な

比較だけでなく，定量的な指標による評価が必要である [229, 234]．本実験では様々な手

法間比較が可能な指標として,expected calibration error (ECE) [235] を用いた．ECEは

以下の式で計算される．

ECE =
M∑

m=1

|Bm|
n
|acc(Bm)− conf(Bm)| (4.23)

ここで，Mが confidenceの値で分けられたbatch数，Bm が m番目のbatch，|Bm|が Bm

のサンプル数，nが全サンプル数，acc(Bm)が Bm の正解率 (accuracy)，conf(Bm)が Bm

の予測信頼性の平均値である．ECEは confidenceと accuracyの乖離度を表し，confidence

と accuracyが比例するほど小さな値をとる．ECEを用いることで，定量的にモデルの不

確かさ評価の妥当性を評価することができる．
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4.2.6 実験結果

BNN および比較手法モデルをを用いて MNIST 識別モデルを学習し，検証用データに

対し精度およびECEを計算した．精度指標としては，識別タスクの評価に広く用いられ

ている F1 score [236] を使用した．結果を表 4.1 に示す．ここで，temperature scaling に

ついては baseline モデルと精度が変化しないため記載していない．

表 4.1 を見ると，F1 score については各手法で大差ないことがわかる．MNIST が予測

タスクとしては単純であったため，すべての手法で良好な予測が行えていることがわか

る．ただし，evidential deep learning のみ他の手法より若干精度が低い．これは同手法の

学習効率の低さが原因となっていることがわかる．

対して ECEについては，label smoothingを施さないベースラインおよびBNNモデル

が良好な成績を残している．活性化関数については，label smoothing を施した場合のみ

sigmoid activationが良い値を出している．しかし，これらは学習データと似た特徴を持

つ内挿データに対しての値であり，外挿データに対する不確かさ評価の妥当性は検証でき

ていない．

外挿データに対する不確かさ評価を検証するため，数字画像を回転させ擬似的な外挿

データを作成し，各モデルに入力して予測結果を比較した．入力として使用した画像を

図 4.5に示す．本実験では，数字の 6に対応した手書き画像を一定角度ずつ回転させるこ

とで，内挿から外挿に向け変化する画像系列を作成した．図 4.5に表示される画像以外に

も様々な角度の回転画像を作成し入力データとしている．元画像および，数字の 9に近い

180度回転画像は内挿データだと考えられ，モデルが小さな不確かさ (大きな confidence)

を予測することが期待される．対して，それらから離れた画像になるほど外挿データに近

づくと考えられ，モデルが大きな不確かさ (小さな confidence)を予測することが期待さ

れる．

各モデルの予測結果を図 4.6，4.7，4.8 に示す．ベースラインモデル，BNNモデルにつ

いては softmax activation および sigmoid activation，temperature scaling の有無，label

smoothing の有無を変化させ実験を行った．Evidential deep learning モデルについては

前述の手法は適用が困難なため通常のモデルの予測結果のみを示している．

予測結果を見ると，外挿データに対する各モデルの不確かさ評価が大きく異なることが

わかる．図 4.6 を見ると正則化を施さない softmax activationモデルは全角度通して大き

な confidence の値を予測している．Softmax activationは実装上外挿データを仮定しない



106 第 4章 ベイズ深層学習を用いた不確かさの考慮

ため，学習データと異なる特徴を持つデータに対しても大きな confidenceを予測してしま

う場合が多いと考えられる．これらの問題は temperature scaling および label smoothing

といった正則化の導入によりある程度改善され，元画像および 180度回転画像から角度

が離れるにつれ confidence の値が小さくなっている．しかし，後に示す手法に比べると

confidence が角度の変化に対し大きく上下動しており，予測が不安定であることが考察さ

れる．

次に，図 4.7 に示す sigmoid activation モデルでは，正則化を施さない場合でも良好

な予測が行えている．正則化を施した場合は confidence の予測がなめらかになっている．

図 4.6 と比べると confidence の上下動も比較的少なく，安定した予測ができていること

がわかる．

最後に，図 4.8 に示す evidential deep learning モデルは，sigmoid activation モデルよ

り更に良好な予測が行えている．大きな confidence が期待される画像に対しては 1に近

い confidence が予測され，逆に小さい confidence が期待される画像に対しては 0に近い

confidence が予測されている．さらに，180度前後の回転画像については，0度付近に比

べ若干 confidence の値が低くなっており，数字の 9の画像との小さな違いを識別できて

いることがわかる．

図 4.6，4.7，4.8 の実験で用いた画像は 28× 28 の解像度の低い画像であり，回転処理

により画像が大きく変化したため，予測される confidence の値が大きく上下動している．

解像度の大きい画像を用いて実験を行うことで，より滑らかな confidenceの変化が観測で

き，モデルの画像知覚に関する有用な知見の抽出が期待される．
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表 4.1: 不確かさ評価の比較結果．MNISTデータセットを用いて各モデルを学習し，MNIST

の検証データについて F1 score および ECE を計算した．CNNがベースラインモデル
を，VDCNNが sparse variational dropout BNNモデルを，Evidential CNNが evidential

deep learning モデルを表す．

Method Activation function F1 score ECE

CNN Softmax 0.9947 0.0042

CNN Sigmoid 0.9947 0.0042

CNN + Label smoothing Softmax 0.9946 0.0625

CNN + Label smoothing Sigmoid 0.9948 0.0374

VDCNN Softmax 0.9948 0.0035

VDCNN Sigmoid 0.9951 0.0043

VDCNN + Label smoothing Softmax 0.9957 0.0656

VDCNN + Label smoothing Sigmoid 0.9954 0.0422

Evidential CNN 0.9642 0.0208
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図 4.5: 外挿データに対する不確かさ評価の妥当性検証に使用した入力画像データ．数字
の 6に対応した手書き画像を一定角度ずつ回転させることで，内挿から外挿に向け変化す
る画像系列を作成した．元画像および数字の 9に近い 180度回転画像に対しは小さな不確
かさ (大きな confidence)が期待され，それらから離れた角度になるほど大きな不確かさ
が期待される．sparse variational dropout BNN

図 4.6: Softmax activationモデルの回転画像に対する予測結果．CNNがベースラインモデ
ルを，VDCNNが sparse variational dropout BNNモデルを，calibrationが temperature

scaling を，LS が label smoothing を表す．
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図 4.7: Sigmoid activationモデルの回転画像に対する予測結果．CNNがベースラインモデ
ルを，VDCNNが sparse variational dropout BNNモデルを，calibrationが temperature

scaling を，LS が label smoothing を表す．

図 4.8: Evidential deep learning モデルの回転画像に対する予測結果．
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4.3 実験:BNNを用いた株価動向予測

4.2 章では画像識別タスクに対し BNNの有効性を確認した．続いて本章では，金融市

場の過去取引データを用いた価格動向予測タスクに対しBNNを適用し，予測精度および

予測信頼性の比較検討を行う．

本研究の成果は International Conference on Decision Economics (DECON) (2019) で

発表している [237]．

4.3.1 データセット

本実験では FLEX FULL historical data をデータセットとして利用した．FLEX FULL

historical dataset は 東京証券取引所から提供されている注文および約定系列データであ

る 1．高頻度取引 (high frequency trading, HFT) [88, 89, 90] が発達した現在では，ミリ

秒単位で大量の注文が市場に登録されている．FLEX FULL についても，大きな銘柄で

は一日に 10万件以上の注文・約定データが存在する．FLEX FULL historical data は高

頻度取引データであり，本実験の予測タスクとしても短期 (1秒未満から数分先)の市場予

測を行う．短期の市場動向はある程度現在の市場状態から予測できる仮定のもと，モデル

の説明変数には FLEX FULL データから取得できる市場状態のみを用いた．

FLEX FULL の注文および約定データの例を図 4.9 に示す．図 4.9 のようなデータが

各注文，約定ごとに存在している．各データには日付 (time)，銘柄 (code)といった基本

情報に加え，注文・約定情報 (message)，市場価格 (market price)，最良気配値 (best ask，

best bid)，仲値 (mid price)，板情報 (buy book，sell book)が含まれている．図 4.9のデー

タには以下の 3つの注文・約定情報が存在している．

1. ’tag’: ’1P’, ’price’: ’20520’: 20520円での約定

2. ’tag’: ’VL’, ’volume’: ’200’: 200株の約定

3. ’tag’: ’QB’, ’price’: ’20520’, ’qty’: ’200-¿0’: buy book の 20520円の数量が 200から

0に減少

1https://www.jpx.co.jp/english/markets/paid-infoequities/ realtime/index.html
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すなわち，数量 200の売り成行注文があり，買いの最良気配注文が約定したことがわか

る．これらの情報から説明変数および目的変数を作成し解析を行った．
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{'Data': {'time': '09:54:18.711868', 'code': '9022', 'status': '20', 'message': [{'tag': 'QS', 'price': 

'19960', 'qty': '900->800'}], 'market_price': '19950', 'best_ask': '19955', 'best_bid': '19945', 

'mid_price': '19950', 'buy_book': {'19945': '200', '19940': '400', '19935': '800', '19930': '600', 

'19925': '700', '19920': '600', '19915': '700', '19910': '1400', '19905': '1300', '19900': '500', 

'19895': '400', '19890': '500', '19885': '200', '19880': '100', '19875': '300', '19870': '300', '19865': 

'300', '19860': '100', '19855': '400', '19850': '300', '19845': '200', '19840': '200', '19835': '300', 

'19820': '100', '19815': '100', '19800': '200', '19795': '100', '19790': '100', '19785': '300', '19780': 

'200', '19775': '400', '19770': '200', '19765': '200', '19760': '500', '19755': '100', '19745': '200', 

'19740': '100', '19735': '1900', '19730': '100', '19725': '100', '19720': '100', '19715': '100', '19710': 

'200', '19705': '100', '19700': '100', '19695': '200', '19640': '500', '19555': '100', '19550': '500', 

'19535': '100', '19520': '400', '19500': '300', '19490': '200', '19480': '100', '19460': '200', '19450': 

'400', '19430': '100', '19400': '1100', '19385': '100', '19380': '100', '19350': '100', '19325': '100', 

'19320': '100', '19310': '300', '19300': '400', '19290': '200', '19280': '400', '19270': '200', '19260': 

'200', '19200': '1400', '19160': '400', '19155': '100', '19150': '100', '19130': '300', '19100': '600', 

'19080': '100', '19040': '500', '19030': '100', '19000': '2100', '18970': '100', '18950': '100', '18920': 

'400', '18910': '100', '18900': '500', '18880': '100', '18800': '600', '18700': '100', '18600': '100', 

'18500': '1400', '18460': '100', '18400': '200', '18300': '100', '18200': '200', '18100': '300', '18005': 

'100', '18000': '900', '17900': '100', '17820': '100', '17800': '200', '17700': '1500', '17655': '100', 

'17525': '200', '17500': '100', '17430': '100', '17150': '100', '17000': '400', '16200': '100', '16000': 

'1100', '15800': '100', '15615': '200'}, 'sell_book': {'19955': '100', '19960': '800', '19965': '800', 

'19970': '900', '19975': '900', '19980': '1600', '19985': '2100', '19990': '600', '19995': '700', 

'20000': '3300', '20005': '200', '20010': '500', '20015': '100', '20025': '100', '20030': '300', '20035': 

'200', '20045': '100', '20050': '400', '20065': '100', '20080': '100', '20100': '1300', '20105': '100', 

'20120': '400', '20130': '100', '20150': '100', '20155': '100', '20160': '1800', '20180': '100', '20195': 

'100', '20200': '1500', '20205': '700', '20210': '100', '20220': '300', '20240': '400', '20270': '200', 

'20290': '100', '20295': '100', '20300': '800', '20335': '100', '20350': '2200', '20355': '100', '20360': 

'500', '20390': '200', '20400': '400', '20420': '100', '20425': '200', '20450': '300', '20480': '500', 

'20490': '100', '20495': '100', '20500': '4500', '20505': '300', '20545': '100', '20580': '100', '20600': 

'400', '20620': '300', '20650': '200', '20680': '100', '20695': '100', '20700': '300', '20720': '300', 

'20750': '500', '20780': '100', '20800': '100', '20820': '100', '20830': '100', '20840': '100', '20880': 

'100', '20900': '700', '20945': '100', '20950': '300', '20990': '100', '21000': '4500', '21100': '200', 

'21110': '100', '21195': '100', '21200': '500', '21270': '100', '21280': '200', '21295': '100', '21300': 

'1200', '21350': '100', '21380': '100', '21400': '400', '21445': '100', '21450': '100', '21495': '100', 

'21500': '1800', '21550': '300', '21600': '100', '21700': '200', '21755': '100', '21770': '100', '21780': 

'100', '21850': '200', '21880': '100', '21900': '200', '22000': '1900', '22020': '100', '22050': '300', 

'22100': '100', '22225': '100', '22300': '200', '22330': '100', '22500': '500', '22555': '100', '22900': 

'100', '23000': '1500', '23185': '100', '23190': '100', '23195': '100', '23275': '100', '23285': '100', 

'23500': '100', '23600': '100'}}} 

図 4.9: FLEX FULL historical data の例．注文，約定ごとに本図のような情報が存在し
ている．
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4.3.2 予測タスク

本実験では将来の仲値の上昇下降を予測することを目指す．深層学習モデルは回帰タス

クに比べ識別タスクの方が得意な場合が多いため，以下のように将来の価格変動を 3クラ

スに分類し予測を行う．

1. Up: pth < pmid,t+∆t − pmid,t

2. Stay: −pth ≤ pmid,t+∆t − pmid,t ≤ pth

3. Down: pmid,t+∆t − pmid,t < −pth

ここで，pmid,t が時刻 t における仲値 (midprice)，pth がしきい値を表す．t および ∆t

としては，実時間スケールおよび注文スケールが考えられる．実時間スケールの場合は 5

秒後や 1分後，注文スケールの場合は 20注文後や 100注文後といった ∆t の値が考えら

れる．本実験では注文が出された時間帯や市場状態ではクラスタリングは行わないため，

状況に応じ時間あたりの注文数や市場の変動速度は大きく異なると考えられる．したがっ

て本実験では比較的市場変化速度が一定な注文スケールを採用した．また，∆t を大きく

取りすぎるとこのデータセットのみからでは観測できない外的要因 (市場に影響を及ぼす

イベント)に大きく左右されるため，∆t = 20 とし，非常に短い時間先の市場変動を予測

対象とした．ここで，本実験で用いる銘柄については，20 注文後は平均して 15秒程度先

である．
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4.3.3 Feature engineering

本実験では説明変数として，予測時点から直近 100注文を以下の 3次元に parameterize

し，100× 3 次元の系列入力を作成した．

1. xprice = p− pmid,t

2. xamount = log(a)

3. xmidprice = pmid,t − pmid,t−1

ここで，p が注文価格，pmid,t が注文時 (時刻 t)における仲値，a が注文数量，pmid,t−1

が直前の仲値である．買い注文の場合は xprice < 0 に，売り注文の場合は xprice > 0 とな

る．取り消し注文および成行注文は考慮しない．注文価格および仲値は正規化した上で入

力とすることにより，深層学習モデルの学習効率の向上を目指した．
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4.3.4 BNNモデル

本実験で入力として用いる説明変数には時系列情報が含まれている．このような系列

情報を含む入力からの特徴抽出には，convolutional neural network (CNN) [238, 239] あ

るいは recurrent neural network (RNN) [240, 241] が用いられる場合が多い．ここで重要

なのは，注文系列は高頻度注文の注文系列は「ゆるやかな系列性を持っている」ことであ

る．高頻度で大量の注文が投稿される現代の金融市場では，注文は必ずしも直近の注文を

参照しているとは限らず，また隣接する注文は順序が入れ替わることも起こりうる．この

ような高頻度注文系列の解析に対し，Tsantekidis [110] らや田代 [180] らは CNN を用い

た学習を行い成果を挙げている．したがって本研究でも CNN ベースの BNN モデルを用

いて学習を行う．

解析を行う BNNモデルとしては，4.1.3 章で解説した variational dropout BNN を採

用した．本実験で使用した BNN モデルの構造を図 4.10 に示す．比較対象とした通常の

CNN モデルと dropout の回数を揃えるため，SVD Conv 層と Conv 層を併用している．

また，特徴次元は位置情報を持たないため，一番はじめの Conv 層で特徴次元を 1次元に

折りたたみ，残りの Conv, SVDConv および MaxPool 層では注文次元方向に畳み込みを

している．最後の全結合層で 3次元の logit (それぞれ Up, Stay, Down に対応している)

が出力される．予測の度に SVDConv 層からサンプリングが行われるため，幅を持った予

測が可能である．

学習済み BNNモデルを用いて予測する際は，各入力に対し出力値のサンプリングをそれ

ぞれ 100回行う．得られた100件の confidence (softmax(logits))を平均し，予測 confidence

および予測ラベルとした．このような予測値の算出方法は Bayesian prediction [242] およ

び ensemble methods [243] を参考にしている．



116 第 4章 ベイズ深層学習を用いた不確かさの考慮

図 4.10: 株価予測タスクで用いた BNNネットワーク構造．ネットワークを構成する層
(layer)を長方形の枠で表しており，Conv が convolutional 層を， SVDConvが sparse

variational dropout convolutional層を，MaxPoolが最大値プーリング (maximum pooling)

層を，Flattenが入力の変形層を，Denseが fully connected層を示している．モデルは
100 × 3 次元の注文系列入力を受け取り，Up, Stay, Down それぞれに対応した 3次元の
logitが得られる．予測の度に SVDConv 層からサンプリングが行われる．
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4.3.5 比較手法

比較手法としては，variational dropoutを施さない通常の CNN，および logistic regres-

sion (LR) [227, 228] を用いた．BNN とネットワーク構造を揃えるため，CNN では SVD

Conv 層の代わりに Dropout + Conv 層を配置している． BNN 同様，CNN および LR

の出力値を confidence として指標を計算した．

4.3.6 実験結果

FLEX FULL の主要な 5銘柄 (3407: 旭化成，4188: 三菱ケミカルホールディングス，

4568: 第一三共，5020: ENEOSホールディングス，6502: 東芝)について解析を行った．

モデル検証データに対する予測精度を表 4.2 および 表 4.3 に表す．表 4.2 では Accuracy

(正確度)および F1 Score を，表 4.3 では Down (下降)および Up (上昇)クラスに対す

る Precision (正解率)を示している．本実験で用いたデータは Stay (変動なし)クラスの

割合が大きいため，Accuracy および F1 Score に比べ Precision の値が小さくなってしま

う．各種法を比較すると，提案手法である BNNが CNNや LRに比べ高い精度を残して

いることがわかる．

次に予測信頼性の妥当性を検証するため，confidence の値にしきい値を設定し，しきい

値以上の confidence を持つサンプルのみで Precision を計算した．結果を図 4.11，4.12，

4.13，4.14，4.15に表す．実験で使用した全 5名柄について，横軸にしきい値を，縦軸にし

きい値以上の confidence のサンプルに対する precision の値をプロットしており，プロッ

トが高い位置を通っているほど妥当な予測信頼性評価ができていることを表す．図を見る

と，全銘柄について提案手法である BNNが良好な結果を残しており，Bayesianの導入に

より confidence予測の妥当性が向上していることがわかる．また，図 4.13や図 4.15のよ

うにしきい値に対して順調に precision が向上している銘柄もある一方，図 4.12 のように

しきい値に対し precision が急落するような例も観測される．これはしきい値を高めたこ

とによりしきい値以上の confidenceが予測されたサンプルが非常に少なくなり，precision

の値が不安定になってしまったためであると考えられる．説明変数やネットーワーク構造

の改良により学習効率を改善することで，より妥当な confidence の予測が可能になるこ

とが期待される．加えて，BNN の予測は複数回のサンプリングを必要とするため，通常

の CNN に比べサンプリング回数倍の計算時間が必要なことも課題の一つである．
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表 4.2: FLEX FULL データに対する各手法の Accuracy および F1 Score．TYO ID は
東京証券取引所の銘柄 IDを表し，3407: 旭化成，4188: 三菱ケミカルホールディングス，
4568: 第一三共，5020: ENEOSホールディングス，6502: 東芝 である．

BNN CNN Logistic Regression

TYO ID Accuracy F1 Score Accuracy F1 Score Accuracy F1 Score

3407 0.875 0.855 0.873 0.853 0.699 0.754

4188 0.845 0.843 0.835 0.837 0.681 0.752

4568 0.828 0.792 0.827 0.791 0.445 0.549

5020 0.908 0.901 0.907 0.900 0.810 0.847

6502 0.905 0.887 0.908 0.889 0.785 0.823

表 4.3: FLEX FULL データに対する各手法の Precision．TYO ID は東京証券取引所の
銘柄 IDを表し，3407: 旭化成，4188: 三菱ケミカルホールディングス，4568: 第一三共，
5020: ENEOSホールディングス，6502: 東芝 である．

BNN CNN Logistic Regression

TYO ID Down Up Down Up Down Up

3407 0.238 0.319 0.233 0.273 0.107 0.115

4188 0.195 0.248 0.173 0.243 0.135 0.143

4568 0.383 0.319 0.370 0.309 0.105 0.110

5020 0.279 0.245 0.303 0.220 0.130 0.133

6502 0.343 0.371 0.385 0.378 0.162 0.162
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図 4.11: TYO ID 3407(旭化成)に対する予測信頼性の比較結果．横軸が confidence のし
きい値を，縦軸がしきい値以上の confidence のサンプルに対する Precision(正解率の値
を表す．図の青色，オレンジ色，緑色の曲線がそれぞれBNN，CNN，logistic regression

についての結果を表す．)
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図 4.12: TYO ID 4188(三菱ケミカルホールディングス)に対する予測信頼性の比較結果．
横軸が confidence のしきい値を，縦軸がしきい値以上の confidence のサンプルに対する
Precision(正解率の値を表す．図の青色，オレンジ色，緑色の曲線がそれぞれBNN，CNN，
logistic regression についての結果を表す．)
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図 4.13: TYO ID 4568(第一三共)に対する予測信頼性の比較結果．横軸が confidence の
しきい値を，縦軸がしきい値以上の confidenceのサンプルに対する Precision(正解率の値
を表す．図の青色，オレンジ色，緑色の曲線がそれぞれBNN，CNN，logistic regression

についての結果を表す．)
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図 4.14: TYO ID 5020(ENEOSホールディングス)に対する予測信頼性の比較結果．横
軸が confidence のしきい値を，縦軸がしきい値以上の confidence のサンプルに対する
Precision(正解率の値を表す．図の青色，オレンジ色，緑色の曲線がそれぞれBNN，CNN，
logistic regression についての結果を表す．)
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図 4.15: TYO ID 6502(東芝)に対する予測信頼性の比較結果．横軸が confidence のしき
い値を，縦軸がしきい値以上の confidence のサンプルに対する Precision(正解率の値を
表す．図の青色，オレンジ色，緑色の曲線がそれぞれBNN，CNN，logistic regression に
ついての結果を表す．)
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4.4 実験:投資シミュレーションを用いた不確かさ評価の妥当

性検証

4.3 章では価格動向予測タスクに対し BNN を適用し，予測信頼性の予測が妥当に行え

ることを確認した．本章ではさらに過去取引データを用いた投資シミュレーション (back-

testing [244, 245, 246]) を行い，深層学習モデルの不確かさ評価により安全かつ効率的な

投資判断が行えるかどうか確認した．実験に際し，不確かさ評価を活用した投資アルゴリ

ズムの提案も行った．

本研究の一部は，2019 8th International Congress on Advanced Applied Informatics

(IIAI-AAI) および International Journal of Smart Computing and Artificial Intelligence

で発表している [247, 248]．

4.4.1 BNNを用いた投資判断

投資シミュレーションを用いた手法比較を行うためには，モデルの予測結果を利用した

投資アルゴリズムを設計する必要がある．本研究ではモデルの予測値，およびBNNの予

測により得られる予測標準偏差を用いた投資意思判断過程を設計した．以下にその詳細を

示す．なお，価格予測モデルの出力としては 4.3 章で利用した {Up, Stay, Down} の 3ク

ラスを考える．

Score-Based Process

はじめにベースラインとして，決定的な予測手法でも利用可能な score (あるいは

confidence) ベースの投資判断過程を示す．本手法を score-based process と呼ぶ．

Score-based process では，投資判断を以下のように下す．

1. Buy (yup > max(t, ystay, ydown))

2. Sell (ydown > max(t, yup, ystay))

3. Stay (otherwise)

ここで，yup, ystay, ydown はそれぞれ価格上昇，変化なし，下降に対応する予測 score

(yup + ystay + ydown = 1)，t は score のしきい値である．yup あるいは ydown が他の
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クラスに対応する score よりも大きく，かつしきい値よりも大きい場合，買いある

いは売りの判断が下される．Buy あるいは sell の行動が選択された場合，市場状態

に応じ取引が行われる．ここで，株式市場の取引形態は多種存在し，主要なもので

も 指値注文 (limit order, LMT)による取引や成行注文 (market order, MKT)による

取引が挙げられる．本来は効率的な注文の約定を目指す場合，市場状態を元に臨機

応変な注文行動を行う必要がある [249, 250]．しかし本研究においては，注文行動

を行うアルゴリズムの優劣により評価指標が上下してしまうと手法間の比較が適切

に行えなくなってしまう．加えて成行注文による取引のような取引コスト [251] が

存在する取引方法の場合，取引を行う回数に比例して資産の期待値が小さくなって

しまう．したがって本実験では，仲値 pmid を約定価格として取引を行うことで，取

引コストを無視できるようにするとともに，投資アルゴリズムによる結果への影響

が存在しないようにした．仲値 pmid を用いて数量 v の取引を行う場合，投資者の

現金の変化量 ∆c は以下のように表される．

∆c = −pmidv (4.24)

ここで，取引数量 v は買い注文では正の値，売り注文では負の値となる．取引数量

v は以下のように決定する

v =


(c+pmidI)r

pmid
(Buy)

− (c+pmidI)r
pmid

(Sell)
(4.25)

ここで，I は投資者の現在の株式保有量 (inventory) を，r は投資割合 (investment

ratio) を表す．c+ pmidI は現在の資産を表し，投資者はその最大化を目指す．また，

Inventory I の値には上限 Ilim および 下限 −Ilim を定める．Ilim は以下の式で計算

される．

Ilim =
(c+ pmidI)l

pmid

(4.26)

ここで，l はレバレッジ (leverage) [252, 253] である．以上をもとに，投資数量 v は

以下のように計算される．
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v =

min
(

(c+pmidI)r
pmid

,max(Ilim − I, 0)
)

(Buy)

−min
(

(c+pmidI)r
pmid

,max(Ilim + I, 0)
)

(Sell)
(4.27)

Score-based process のアルゴリズムを Algorithm 1 に示す．通常の決定的な深層学

習モデルでは，ネットワークの予測値 y が score として用いられる．BNN におい

ては，複数回の予測の平均値 yi が score として用いられる．
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Algorithm 1 Score-based process の予測および投資判断プロセス
Require: prediction NN (BNN) f(·)
Parameter: score threshold t, investment ratio r, and leverage l

Get current cash c and inventory I

Get market states X and mid price pmid

Predict scores [yup, ystay, ydown] = f(X)

Get inventory limit Ilim = (c+pmidI)l
pmid

if yup > max(t, ystay, ydown) then

v = min( (c+pmidI)r
pmid

,max(Ilim − I, 0))

else if ydown > max(t, yup, ystay) then

v = −min( (c+pmidI)r
pmid

,max(Ilim + I, 0))

else

v = 0

end if

Update cash c← c− pmidv

Update inventory I ← I + v
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Std-Based Process

予測の不確かさを考慮することで投資意思判断過程を改善することができる．本研

究では，BNNによる複数回予測の標準偏差 σy を用いることで，以下のように score

の値を補正する

y′ = y − kσy (4.28)

ここで k は係数である．式 4.28 の補正は lower confidence bound (LCB) [254, 255]

を元にしている．Lower confidence boundまたは upper confidence bound (UCB)は

ベイズ最適化 (Bayesian optimization) [196, 197] で獲得関数 (acquisition function)

として用いられている関数の 1つである．ベイズ最適化は Gaussian process (GP)

[256, 257] によって出力された正規分布に従う予測分布を用いて実験計画 [258, 259]

を行う手法であり，探索対象を決定する獲得関数の選択は探索効率に大きく影響す

るが，LCB および UCB のは探索効率が高い手法として知られている．式 4.28 の

係数 k は活用 (utilization) と探索 (search) のトレードオフを表す値であり，本実験

においては，k を大きくすればするほど安定志向な行動選択を行うことになる．補

正スコア y′ を用いた std-based process の過程をアルゴリズム 2 に示す．
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Algorithm 2 Std-based process の予測および投資判断プロセス
Require: prediction BNN f(·)
Parameter: coefficient k, score threshold t, investment ratio r and leverage l

Get current cash c and inventory I

Get market states X and mid price pmid

for i = 1, · · · , N do

Sample scores [yi,up, yi,stay, yi,down] ∼ f(X)

end for

Get modified sores y′up = E[yi,up]− k
√

V [yi,up], y
′
stay = E[yi,stay]− k

√
V [yi,stay],

y′down = E[yi,down]− k
√

V [yi,down]

Get inventory limit Ilim = (c+pmidI)l
pmid

if y′up > max(t, y′stay, y
′
down) then

v = min( (c+pmidI)r
pmid

,max(Ilim − I, 0))

else if y′down > max(t, y′up, y
′
stay) then

v = −min( (c+pmidI)r
pmid

,max(Ilim + I, 0))

else

v = 0

end if

Update cash c← c− pmidv

Update inventory I ← I + v
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4.4.2 データセット

本実験では 4.3 章 と同様に FLEX FULL historical dataset をデータセットとして用い

た．前述の通り FLEX FULLは東京証券取引所の板・注文および約定データであり，高頻

度取引により構成された 1日あたり数万件から数十万件程度のデータで成り立っている．

FLEX FULL には数千の銘柄が存在しているが，今回は銘柄コード 9022 (東海旅客鉄道)

を選択し，2019年の 1月 1日から 6月 30日を学習データに，7月 1日から 8月 31日まで

を検証データとした．

4.4.3 Feature engineering

本実験では，深層学習モデルの入力として，以下の 2つの特徴量を使用した．

1. Price series

2. Orderbook features

Price seriesは 10件の market price (市場価格)の系列であり，注文時点から注文スケー

ルで 10時点ずつ遡って価格を収集している．すなわち，時刻 t における market price を

pt， 注文時点を t = 0 とすれば price series は {p−90, p−80, p−70, · · · , p0} のように表せる．

Orderbook features は予測時点の板情報を一次元のベクトルに直した特徴量である．予

測時点に板に登録されている注文の数量のうち，仲値中心に上下 10価格のもののみを取

り出し，価格順に並べることで作成される．ここで，買い注文および売り注文をモデルが

区別しやすくするため，買い注文の数量は −1 倍している．Orderbook features の例を

図 4.16 に示す．
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図 4.16: Orderbook features の作成例．予測時点に板に登録されている注文の数量のう
ち，仲値中心に上下 10価格のもののみを取り出し，買い注文の数量は −1 倍した上で価
格順に並べて特徴量を作成している．
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4.4.4 予測モデル

本実験で用いた深層学習モデルのネットワーク構造を図 4.17 に示す．本実験で用いる

Price series および Orderbook features から特徴量が抽出され，結合された上で全結合層

(Dense)により価格の変動が 3クラス (Up, Stay, Down)で予測される．2.2.5 章と同様の

理由で, Price series からの特徴抽出には LSTMを，Orderbook features からの特徴抽出

には　CNN 用いた．以上のようなモデルをベースライン (Baseline NN) として用いる．

深層学習モデルの不確かさ考慮手法としては，4.3 章同様 sparse variational dropout

BNN を用いる．現在 sparse variational dropout は Dense および Conv 層に適用可能な

ため，本実験では Baseline NN の Dense および Conv 層を SVDDense および SVDConv

層に置き換えて BNN モデルを作成した．

また，ベースラインおよび BNN に加え，正則化として L2 regularization [260, 261] を

加えた場合についても学習を行い，結果を比較した．
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図 4.17: 投資シミュレーション実験で用いたネットワーク構造．Price series および Or-

derbook featuresから特徴量が抽出され，結合される．Price seriesの特徴抽出にはLSTM

が，Orderbook features の特徴抽出には畳み込み層が，結合された特徴量からの出力値
の算出には全結合層が用いられ，価格の変動が 3クラスで予測される．BNNにおいては，
Convの代わりに SVD Conv層が，Dense層の代わりに SVD Dense層が使用され，幅の
ある出力が得られる．
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4.4.5 実験結果

実験結果を以下に示す．はじめに本実験で用いた 4つのモデルについて，モデル検証

データに対する予測精度を比較した．精度指標としては，近年の識別タスク比較で広く用

いられている area under a receiver operating characteristic (AUROC) [262]，false-postive

rate 95% (FPR95) [263]，area under precision-recall curve (AUPR) [264, 265] を用いた．

加えて，予測スコアの妥当性検証のため 4.2.5 章でも解説した expected calibration error

(ECE) を用いた．結果を表 4.4 に示す．

表 4.4 を見ると，予測精度については SVDBNN + L2Regu が若干高い精度を残してい

るものの，ベースラインおよび BNN モデルが拮抗していることがわかる．対して ECE

を比べると，SVDBNN がベースラインを大きく上回る値を残している．通常の識別タス

クとして学習したベースラインモデルに比べ，出力値事後分布の近似を目的に学習する

BNN では予測信頼性が劇的に改善したと考察される．

次に投資シミュレーションの結果を示す．投資シミュレーションはモデル検証データを

用いて行い，前述の Algorithm 1 および Algorithm 2 に従って行動選択を行った．Score-

based process においてはしきい値 t の値を {1
3
, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8} の中で変化させシ

ミュレーションを行った．Std-based process においては係数 k を {0.5, 1, 2} の中で，し
きい値 t の値を {0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5} の中で変化させシミュレーションを行った．結果
を表 4.5 および表 4.6 に示す．

投資実績は total return rate Tr, Sharpe ratio Sp, maximum drawdown MDD を用いて

評価された．Total return rateは以下の式でに計算される．

Tr =
capend − capstart

capstart

(4.29)

ここで，capstart および capend はシミュレーションの開始時および終了時の資産 cap =

c+ pmidI を表す．total return rate は単純な資産の増加率として解釈できる．日次で計算

された Tr は 250 倍され年次に換算される．また，Sharpe ratio Sp [133, 266, 267] は以下

のように計算される．

Sp =
E[Ra −Rb]√
V [Ra −Rb]

(4.30)
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ここで，Ra および Rb は投資およびベンチマークのリターンを，E および V は期待値

および分散を表す．本実験ではベンチマークのリターン Rb は 0 とする．Sharpe ratio は

どれだけ安定的にリターンを出せるかを評価する指標と解釈できる．最後に，maximum

drawdown MDD [116, 117] は以下のように計算される．

MDD =
P − L

P
(4.31)

ここで，P および L はシミュレーション期間で最も大きい損失を出した前後における

資産の値である．MDD は損失の大きさを評価する指標として使用され，小さいほど安全

な投資が行えていることがわかる．

表 4.5 および表 4.6 を見ると，全体的にしきい値 t が小さければ良好な total return

rate および Sharpe ratio の値が得られていることがわかる．一般的に，しきい値 t を大

きくすればするほどリスクを避けた安定的な投資ができると考えられる．しかし投資コス

トを無視する本実験においては，t を大きくしすぎると投資機会が減り，逆に安定的に利

益を挙げるのが困難になったと考えられる．

手法間の比較をすると，全体に SVDBNNがBaselineを上回る実績を出しているように

見える一方，score based processと std based processの間では，最良な結果間を比較す

ると大きな差は存在しない様に見える．そこでモデル間，および投資アルゴリズム間の

差が有意であるかを検証するため，日次の評価指標を用いて t検定を行った．Baselineモ

デル (t = 1
3
)および SVDBNNモデル (score based process，t = 1

3
)の比較結果を表 4.7お

よび図 4.18に，SVDBNNモデル (score based process，t = 1
3
)および SVDBNNモデル

(std based process，k = 0.5, t = 0)の比較結果を表 4.8および図 4.19に示す．表 4.7を

見ると，Baselineモデルおよび SVDBNNモデルの間ではMDD比較の p値が十分に小さ

く，図 4.18からも SVDBNNモデルが有意に優れていることがわかる．一方，表 4.8を見

ると，L2 regularizationを施さない場合のMDD，および L2 regularizationを施した場合

の Spは若干 p値が低くなっているものの，両者の差が有意だと言えるほど低い p値は観

測されていない．Score based processおよび std based processは学習済みモデルはネッ

トワークのパラメータ (重み)が同一であり，予測結果も同一のため大きな差が生まれな

かったと考えられる．提案手法である std based processの利点は予測の不確かさ考慮で

あり，今後取引コストを考慮した条件下でシミュレーションを行うことにより優れた実績

を残すことができると期待される．
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表 4.4: 投資シミュレーション実験で用いたモデルの予測精度. 予測精度は FLEX FULLの
検証データを用いて計算され，area under a receiver operating characteristic (AUROC)，
false-postive rate 95% (FPR95)，area under precision-recall curve (AUPR)，expected

calibration error (ECE) で評価した．表の L2Regu は L2 regularization を表す．
Model AUROC ↑ FPR95 ↓ AUPR ↑ ECE ↓
Baseline 0.5627 0.9322 0.3767 0.1087

Baseline + L2Regu 0.5599 0.9336 0.3727 0.1145

SVDBNN 0.5504 0.9167 0.3725 0.0068

SVDBNN + L2Regu 0.5603 0.9081 0.3819 0.0089

投資シミュレーションの実行例を図 4.20 に示す．図 4.20 では 2019年 8月 8日のデータ

について，各手法で投資シミュレーションを行い，資産 (Capital)，株式保有料 (Inventory)，

および仲値 (Mid price)の変化をプロットした．ベースラインモデルにおいては t = 1
3
の

場合を，BNN モデルにおいては k = 0.5，t = 0 の場合を例として選択した．図 4.20 を

見ると全体的に capital の値が上下動しているが，SVDBNN はベースラインモデルに比

べ上下動が少なく，安定的に資産を増加させていくことができている．また，良好な結果

を残した SVDBNN においても全体的に Inventory の絶対値が大きくなっており，許容さ

れる範囲内で大きなリスクをとって投資を行っていることがわかる．このような行動選択

については今後改善の余地があると考えている．
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表 4.5: Score-based process の投資シミュレーション実績．投資シミュレーションは学習
済みのベースラインおよびBNNモデルを用いて行い，モデル検証データに沿って進めら
れ，Algorihtm 1 に従って行動選択がなされた．投資実績は total return rate Tr, Sharpe

ratio Sp, maximum drawdown MDD を用いて評価された．書く指標は日毎に計算され，
その平均および標準偏差が表に示されている．表記のない箇所については，しきい値が大
きすぎて投資行動が全く行われなかった．

Model t Tr ↑ Sp ↑ MDD ↓
Baseline 1/3 0.9379± 1.3388 0.0138± 0.0197 0.0016± 0.0004

(Score based) 0.4 0.8338± 1.3769 0.0121± 0.0194 0.0016± 0.0004

0.5 0.5159± 1.1397 0.0076± 0.0170 0.0017± 0.0004

0.6 0.1867± 1.3677 0.0020± 0.0199 0.0018± 0.0004

0.7 0.0655± 1.3935 0.0006± 0.0205 0.0015± 0.0006

0.8 −0.0573± 1.1387 −0.0033± 0.0212 0.0012± 0.0006

Baseline 1/3 1.2575± 1.6847 0.0174± 0.0206 0.0014± 0.0002

+ L2Regu 0.4 1.1952± 1.7257 0.0162± 0.0210 0.0014± 0.0003

(Score based) 0.5 0.8636± 1.7033 0.0102± 0.0215 0.0016± 0.0003

0.6 0.4135± 1.4812 0.0031± 0.0199 0.0017± 0.0005

0.7 0.3654± 1.5046 0.0027± 0.0232 0.0015± 0.0006

0.8 0.2087± 1.1344 0.0048± 0.0236 0.0011± 0.0006

SVDBNN 1/3 1.1951± 1.5409 0.0169± 0.0207 0.0013± 0.0003

(Score based) 0.4 0.6977± 1.6765 0.0080± 0.0228 0.0015± 0.0003

0.5 −0.0024± 0.8229 0.0017± 0.0230 0.0009± 0.0010

0.6 −0.1827± 0.7854 −0.0013± 0.0212 0.0007± 0.0014

0.7 −0.0259± 0.1088 −0.0117± 0.0138 0.0001± 0.0003

0.8 − − −
SVDBNN 1/3 1.3602± 1.3615 0.0208± 0.0197 0.0013± 0.0003

+ L2Regu 0.4 0.6145± 1.2419 0.0085± 0.0202 0.0015± 0.0003

(Score based) 0.5 −0.0487± 1.2490 −0.0006± 0.0215 0.0014± 0.0006

0.6 −0.1248± 0.7760 −0.0018± 0.0261 0.0006± 0.0005

0.7 0.0018± 0.0117 0.0100± 0.0000 0.0000± 0.0000

0.8 − − −
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表 4.6: Std-based process の投資シミュレーション実績．
Model k t Tr ↑ Sp ↑ MDD ↓
SVDBNN 0.5 0 1.2450± 1.4619 0.0177± 0.0191 0.0013± 0.0003

(Std based) 0.1 1.3119± 1.4066 0.0192± 0.0190 0.0013± 0.0002

0.2 1.2634± 1.4551 0.0180± 0.0194 0.0013± 0.0002

0.3 1.2748± 1.6564 0.0175± 0.0208 0.0013± 0.0002

0.4 0.5462± 1.7732 0.0052± 0.0222 0.0018± 0.0005

0.5 −0.2973± 0.9135 −0.0053± 0.0194 0.0009± 0.0015

SVDBNN 1 0 1.2243± 1.5536 0.0169± 0.0199 0.0013± 0.0002

(Std based) 0.1 1.2976± 1.5561 0.0182± 0.0206 0.0013± 0.0002

0.2 1.2374± 1.6341 0.0170± 0.0208 0.0013± 0.0002

0.3 1.2111± 1.4363 0.0170± 0.0192 0.0014± 0.0003

0.4 −0.4022± 1.1832 −0.0058± 0.0190 0.0013± 0.0015

0.5 −0.2971± 0.8451 −0.0061± 0.0196 0.0008± 0.0015

SVDBNN 2 0 1.0663± 1.6193 0.0138± 0.0208 0.0015± 0.0006

(Std based) 0.1 1.2235± 1.6485 0.0163± 0.0212 0.0015± 0.0005

0.2 1.0241± 1.5412 0.0136± 0.0206 0.0014± 0.0003

0.3 0.7311± 1.5499 0.0091± 0.0212 0.0015± 0.0004

0.4 −0.2767± 0.9115 −0.0052± 0.0190 0.0009± 0.0015

0.5 −0.0097± 0.0796 −0.0020± 0.0200 0.0000± 0.0001

SVDBNN 0.5 0 1.4327± 1.2971 0.0224± 0.0196 0.0012± 0.0003

+ L2Regu 0.1 1.4289± 1.4009 0.0213± 0.0191 0.0013± 0.0003

(Std based) 0.2 1.3262± 1.4027 0.0201± 0.0198 0.0013± 0.0003

0.3 1.4454± 1.3298 0.0224± 0.0195 0.0013± 0.0003

0.4 −0.1249± 1.2795 −0.0020± 0.0205 0.0017± 0.0013

0.5 −0.1191± 0.7834 −0.0042± 0.0221 0.0006± 0.0005

SVDBNN 1 0 1.3759± 1.3126 0.0212± 0.0175 0.0014± 0.0004

+ L2Regu 0.1 1.4013± 1.2687 0.0214± 0.0174 0.0013± 0.0003

(Std based) 0.2 1.4828± 1.5593 0.0223± 0.0209 0.0013± 0.0003

0.3 1.4453± 1.3713 0.0216± 0.0182 0.0013± 0.0003

0.4 −0.0479± 0.8866 −0.0092± 0.0224 0.0006± 0.0005

0.5 − − −
SVDBNN 2 0 1.2509± 1.2408 0.0191± 0.0177 0.0013± 0.0003

+ L2Regu 0.1 1.1639± 1.3837 0.0173± 0.0193 0.0013± 0.0003

(Std based) 0.2 1.3471± 1.4619 0.0206± 0.0204 0.0013± 0.0003

0.3 1.0053± 1.3677 0.0155± 0.0212 0.0015± 0.0004

0.4 − − −
0.5 − − −
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表 4.7: Baseline(t = 1
3
)モデルおよび SVDBNNモデル (Score based process，t = 1

3
)二者

間の，投資シミュレーション結果に対する t検定結果．両モデルの日次のSharpe ratio(Sp),

maximum drawdown(MDD)について t検定を行い，得られた p値を比較している．表の
Without L2およびWith L2は L2 regularizationの有無を表している．

P value Sp MDD

Without L2 0.438 5.31× 10−4

With L2 0.353 8.85× 10−4

図 4.18: BaselineモデルおよびSVDBNNモデル (Score based process)の，投資シミュレー
ションにおける日次Maximum drawdownの比較プロット．L2 regularizationを施して学
習したモデル間の結果を示している．
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表 4.8: SVDBNNモデル (Score based process，t = 1
3
)および SVDBNNモデル (Std based

process，k = 0.5, t = 0)二者間の，投資シミュレーション結果に対する t検定結果．両モ
デルの日次の Sharpe ratio(Sp), maximum drawdown(MDD)について t検定を行い，得ら
れた p値を比較している．表のWithout L2およびWith L2はL2 regularizationの有無を
表している．

P value Sp MDD

Without L2 0.561 0.134

With L2 0.146 0.605

図 4.19: SVDBNNモデル (Score based process)および SVDBNNモデル (Std based pro-

cess)の，投資シミュレーションにおける日次Sharpe ratioの比較プロット．L2 regularization
を施して学習したモデル間の結果を示している．
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図 4.20: 投資シミュレーションの実行例．2019年 8月 8日のデータについて，各手法で
投資シミュレーションを行い，資産 (Capital)，および仲値 (Mid price)の変化をプロット
した．ベースラインモデルにおいては t = 1

3
の場合を，BNN モデルにおいては k = 0.5，

t = 0 の場合を例として選択した．図の横軸は全行動数を表す．
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4.5 結論と課題

本章では，ベイズ深層学習 (Bayesian neural networks, BNNs)を活用し，金融市場デー

タに限らず予測タスク全般について，不確かさ考慮の妥当性を検討した．1.1 章でも述べ

たとおり金融市場予測にはデータ拡張では対応しきれない予測の不確実性が存在し，深層

学習モデル自体の予測不確実性考慮を向上させなければ，安全な金融市場予測は実現でき

ない．本章でははじめにベイズ深層学習含む複数の深層学習における不確かさ考慮手法を

比較検討した．実験結果からはベイズ深層学習以外にも evidential deep learningのよう

に不確かさ評価に有効な手法の存在が示唆されたが，不確かさを考慮した予測を行う際，

ガウス過程との類似から投資意思決定プロセスを構築できるベイズ深層学習が最終的に

は選択された．金融市場予測の代表的なタスクである価格動向予測，および価格予測を活

用した投資判断実験においてベイズ深層学習は既存手法を上回る実績を残し，金融市場予

測タスクに対する不確かさ考慮の有効性を示した．

本章で行った実験は深層学習研究全般に適用できるものであり，逆に言えば本章の実験

では十分に検証できていない事項も多い．例としては 4.2 賞で用いた以外の深層学習にお

ける不確かさ考慮手法の有効性検討，4.4 章で提案した以外の行動意思決定アルゴリズム

における比較実験が挙げられる．中でも，本研究の目的である金融市場予測，投資意思決

定に照らすと，以下に挙げる 2点が大きな今後の課題として挙げられる

4.5.1 予測標準偏差以外の不確かさ考慮手法を用いた投資意思決定

本章ではベイズ深層学習を用いた予測により得られる予測標準偏差を活用し投資意思決

定アルゴリズムを提案した．しかし，ベイズ深層学習を用いて得られる出力値の分布は正

規分布である必然性はないため，標準偏差以外の特徴を用いたより発展的な意思決定アル

ゴリズムの開発が可能であると考えている [268, 269]．例として，サンプリングをもとに

予測値の信頼区間を算出し，投資判断に用いる手法が考えられるが，必要なサンプリング

数の多さが課題となる．加えて，本章では活性化関数としてReLU関数を用いているが，

より解析的に解きやすい活性化関数を用いることにより，出力値分布を明確な形状を持つ

関数として取得し，少ないサンプリング数から予測区間等を求めることも考えられる．

また，ベイズ深層学習以外の不確かさ考慮手法を用いた投資意思決定アルゴリズムの

開発も今後の方針として考えられる．4.2 章ではベイズ深層学習以外にも evidencial deep
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learningが不確かさ評価として良好な成績を残しており，同手法の予測を用いた意思決定

も有効であると予想されるが，ベイズ深層学習と異なり予測標準偏差が得られないため，

Bayesian evidenceの予測値を用いたしきい値等による意思決定しか行えない．同一の入

力に対し幅のある予測を行うためには，ベイズ深層学習やアンサンブル学習の導入が有効

であると考えている．

4.5.2 人工市場および深層強化学習との組み合わせ

本章の内容は現時点では 2章や 3章との関連が薄くなっている．今後の方針として，ベ

イズ深層学習技術を人工市場環境における深層強化学習に応用することを考えている．

2 章で提案したA3CおよびDQNモデルは現状予測の不確かさを考慮できておらず，学

習データに存在しない市場状態等，予測が不確かになる状況に対しても確信を持った予測

を行ってしまう．そこで深層強化学習モデルのベイズ化を行い，A3Cであれば方策関数

および状態価値関数，DQNであれば行動価値関数の平均および標準偏差を算出すること

で，本章で提案した std-based processを適用することができ，不確実性が大きい場面で

は投資行動を行わない判断が可能である．さらに進んだ方針としては，ベイズ深層学習を

用いて得られる予測の不確かさを深層強化学習モデルが入力として受け取り，不確かさの

大きい場面ではリスクの少ない行動を選択するように学習を行うことが考えられる．

3 章で提案した模倣学習モデルについても，ベイズ化を行うことにより幅のある確率分

布の予測が可能となる．しかし 3 章の目的に照らした上で重要なのは，市場状態の動向や

本物らしさをコントロールできるような手法であり，単純なベイズ的予測では目的は達成

できないと考えている．そこで今後の方針として検討しているのは，ベイズ深層学習によ

り得られる市場予測の不確かさをシミュレーションの指標として用いることである．学習

効率を高めるために未知の市場状態を生成したいとき，生成したシミュレーションデータ

の中からベイズ深層学習モデルによる予測の不確かさが大きいものを選択する，あるいは

予測の不確かさが大きくなるようにデータの生成を行うことにより，予測の安全性向上に

有効なシミュレーションデータの生成が行えるのではないかと考えている．
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5.1 本研究の貢献

本研究の貢献を図 5.1 に示す．

人工市場と深層強化学習の活用による取引戦略学習は，これまで理論的，技術的な要因

から行われてこなかった，人工市場環境における深層強化学習モデルの学習を実現するも

のである．深層強化学習エージェントは学習を行った人工市場環境に適応し，同環境下に

おいて安全かつ効率的な行動選択を行った．本研究の実験環境は現実市場に比べ非常に単

純なものであるが，深層強化学習モデルが適切な行動戦略学習を行うことが確認され，人

工市場を用いたデータ拡張が現実的なものとなった．加えて深層強化学習手法の比較実験

より，実際にエージェントが予測の困難な状況に直面した際の挙動も確認でき，深層強化

学習を用いた意思決定の安全性向上に対し有用な知見抽出がなされた．

模倣学習を用いた投資行動モデリング研究は，従来の模倣学習研究に金融市場が持つ行

動戦略の特徴を導入することで，より妥当な投資行動のモデル化を実現するものである．

金融市場の構造的特徴を織り込み学習された模倣学習モデルは良い市場のシミュレータと

して機能し，現実市場では未観測の起こりうる市場シナリオを生成，生成データを予測モ

デルの学習対象として利用することで予測の安全性向上に貢献する．加えて，マーケット

マイクロストラクチャーにおいて有用な知見抽出にもつながり，ミクロな視点，あるいは

モデルベースな手法からの市場予測の発展につながると期待される．

ベイズ深層学習を用いた不確かさ考慮は，他の 2研究では考慮できない，aleatoric un-

certainty(4 章)の考慮を可能とするものである．データ拡張では解決できないノイズによ

る予測の不確実性を深層学習手法の改良により考慮し，モデルが見積もった不確かさをも

とに行動戦略を変化させる．ベイズ深層学習により得られる幅のある予測を用いた行動ア

ルゴリズムについては改善の余地があるもの，ベイズ深層学習の導入については有意に優

れた結果が得られ，不確かさ考慮の安全性向上への寄与が明らかになった．
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図 5.1: 本研究の貢献．人工市場と深層強化学習の活用による取引戦略学習，模倣学習を
用いた投資行動モデリング，ベイズ深層学習を用いた不確かさ考慮それぞれが金融市場予
測の安全性向上に寄与する成果を挙げている．
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5.2 今後の展望

提案したフレームワークでは，単一市場かつ可能な注文の種類は限られ，環境エージェ

ントは一種類，深層強化学習エージェントの行動候補は 33通りで深層強化学習モデルも

単純なものであった．人工市場と深層強化学習の結合，人工市場環境の構成，深層強化学

習モデルの導入方法およびそれらの実装は常に手探りで，無数に課題が存在する．中でも

人工市場環境の改良については，今後も進展が続くと考えている．加えて，人工市場環境

における深層強化学習研究の活用は取引戦略学習にとどまらず，金融市場の制度設計や政

策比較に用いる実験市場としての活用や，マーケットマイクロストラクチャーにおける有

用な知見抽出にもつながると期待できる．

模倣学習を用いた投資行動モデリングは，マーケットマイクロストラクチャーに代表さ

れるモデルベースなアプローチと，機械学習・深層学習を用いたデータドリブンなアプ

ローチのちょうど中間に位置している．将来，投資家行動を完璧に表現できるモデルや，

無限の学習能力を持つ人工知能が登場すれば本研究の存在価値は消滅するが，それは少

なくとも当分先だろう．本研究で扱った株式市場含め，金融市場はあまりに巨大で複雑で

あり，単一の理論やせいぜい数十年分のデータで本質を掴める代物ではない．必要なアプ

ローチはモデルベースおよびデータドリブンな手法の融合であると考えられる．本研究で

提案した latent segmentation imitation learningはそのような融合の実現例であり，一定

の成果は挙げたものの，まだまだ改善点は多い．特に投資家を分類する報酬関数の設計は

非常に簡素なものであった．実市場データにおける投資家のクラスタリングは非常に困難

であり，提案手法の有効性は示しにくい．こういった課題の解決により果たされるのはよ

り正確な予測だけでなく，モデルベースの研究，データドリブンの研究両者にとって有用

な知見抽出であり，今後のさらなる発展が期待される．

ベイズ深層学習を用いた不確かさ考慮は前述の 2研究とは目的が異なり，金融市場・株式

市場応用に限らない aleatoric uncertainty(偶発的な不確かさ)のモデル化を目的としてい

る．このような目的の手法提案はベイズ深層学習の他にも数多く提案されており (4.2.4章)，

一般的な予測タスク，金融市場予測タスクについて比較実験を行うことで，さらなる発展

が期待される．また，本研究では明確な優位性は示せなかったものの，予測された不確か

さを活用した安全な意思決定アルゴリズムの開発も期待される．従来の決定的な予測に

基づく意思決定プロセスは，特に安全性・危機管理の面で金融市場予測には不適切である

ことは本論文でも述べたとおりであり，データ拡張や計算時間の増加では対処できない，



予測可能性の問題への解決策として今後の発展が期待される．

本研究で提案した人工市場の活用はあくまで金融市場予測の安全性向上における 1つの

手段であり，目的達成のためには人工市場および人工市場以外の様々な分野における研究

が進行し，それらが互いに相互作用する必要がある．投資家の行動原理をミクロな視点か

ら解明するマーケットマイクロストラクチャーや，データからその関係性を正確に学習す

る機械学習・深層学習手法の発展はその最たる例である．今後も熱心に進められるであろ

う金融市場の研究に対し，本研究で提案した手法がその一助となると嬉しい．同分野の

益々の発展を祈り，本論文の結びとする．
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[196] M. Pelikan, D. E. Goldberg, E. Cantú-Paz, et al., “Boa: The bayesian optimization

algorithm,” in Proceedings of the genetic and evolutionary computation conference

GECCO-99, vol. 1, pp. 525–532, 1999.

[197] J. Snoek, H. Larochelle, and R. P. Adams, “Practical bayesian optimization of

machine learning algorithms,” in Advances in neural information processing systems,

pp. 2951–2959, 2012.

[198] M. D. Richard and R. P. Lippmann, “Neural network classifiers estimate bayesian

a posteriori probabilities,” Neural computation, vol. 3, no. 4, pp. 461–483, 1991.

[199] A. Bate, M. Lindquist, I. R. Edwards, S. Olsson, R. Orre, A. Lansner, and R. M.

De Freitas, “A bayesian neural network method for adverse drug reaction signal

generation,” European journal of clinical pharmacology, vol. 54, no. 4, pp. 315–321,

1998.

[200] A. P. Dempster, “A generalization of bayesian inference,” Journal of the Royal

Statistical Society: Series B (Methodological), vol. 30, no. 2, pp. 205–232, 1968.

[201] C. J. Geyer, “Practical markov chain monte carlo,” Statistical science, pp. 473–483,

1992.

[202] Z. Shun and P. McCullagh, “Laplace approximation of high dimensional integrals,”

Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Methodological), vol. 57, no. 4,

pp. 749–760, 1995.

[203] S. Kullback, Information theory and statistics. Courier Corporation, 1997.

[204] X. Yang, “Understanding the variational lower bound,” 2017.

[205] D. P. Kingma and M. Welling, “Auto-encoding variational bayes,” in 2nd Interna-

tional Conference on Learning Representations, ICLR 2014, Banff, AB, Canada,

April 14-16, 2014, Conference Track Proceedings (Y. Bengio and Y. LeCun, eds.),

2014.



[206] C. Blundell, J. Cornebise, K. Kavukcuoglu, and D. Wierstra, “Weight uncertainty

in neural network,” in Proceedings of the 32nd International Conference on Machine

Learning (F. Bach and D. Blei, eds.), vol. 37 of Proceedings of Machine Learning

Research, (Lille, France), pp. 1613–1622, PMLR, 07–09 Jul 2015.

[207] D. A. Knowles, “Stochastic gradient variational bayes for gamma approximating

distributions,” arXiv preprint arXiv:1509.01631, 2015.

[208] N. Srivastava, G. Hinton, A. Krizhevsky, I. Sutskever, and R. Salakhutdinov,

“Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting,” The jour-

nal of machine learning research, vol. 15, no. 1, pp. 1929–1958, 2014.

[209] Y. Gal and Z. Ghahramani, “Dropout as a bayesian approximation: Represent-

ing model uncertainty in deep learning,” in international conference on machine

learning, pp. 1050–1059, 2016.

[210] J. Hron, A. G. d. G. Matthews, and Z. Ghahramani, “Variational gaussian dropout

is not bayesian,” arXiv preprint arXiv:1711.02989, 2017.

[211] D. Molchanov, A. Ashukha, and D. Vetrov, “Variational dropout sparsifies deep

neural networks,” in Proceedings of the 34th International Conference on Machine

Learning (D. Precup and Y. W. Teh, eds.), vol. 70 of Proceedings of Machine Learn-

ing Research, (International Convention Centre, Sydney, Australia), pp. 2498–2507,

PMLR, 06–11 Aug 2017.

[212] D. P. Kingma, T. Salimans, and M. Welling, “Variational dropout and the local

reparameterization trick,” in Advances in neural information processing systems,

pp. 2575–2583, 2015.

[213] V. Kharitonov, D. Molchanov, and D. Vetrov, “Variational dropout via empirical

bayes,” arXiv preprint arXiv:1811.00596, 2018.

[214] Y. Liu, W. Dong, L. Zhang, D. Gong, and Q. Shi, “Variational bayesian dropout

with a hierarchical prior,” in Proceedings of the IEEE Conference on Computer

Vision and Pattern Recognition, pp. 7124–7133, 2019.



[215] Y. Wang, W. Dai, C. Li, J. Zou, and H. Xiong, “Si-vdnas: Semiimplicit variational

dropout for hierarchical one-shot neural architecture search,” in International Joint

Conference on Artificial Intelligence, 2020.

[216] T. Blau, L. Ott, and F. Ramos, “Improving reinforcement learning pre-training with

variational dropout,” in 2018 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent

Robots and Systems (IROS), pp. 4115–4122, IEEE, 2018.

[217] W. Rawat and Z. Wang, “Deep convolutional neural networks for image classifica-

tion: A comprehensive review,” Neural computation, vol. 29, no. 9, pp. 2352–2449,

2017.

[218] 前田巌, 松島裕康, 坂地泰紀, 和泉潔, ディグローデビット, 富岡博和, 加藤惇雄, and

北野道春, “深層学習における不確かさ評価の重要性,” in 2019年度人工知能学会全

国大会（第 33回, 2019.

[219] Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner, “Gradient-based learning applied

to document recognition,” Proceedings of the IEEE, vol. 86, no. 11, pp. 2278–2324,

1998.

[220] S. Lawrence, C. L. Giles, A. C. Tsoi, and A. D. Back, “Face recognition: A convo-

lutional neural-network approach,” IEEE transactions on neural networks, vol. 8,

no. 1, pp. 98–113, 1997.

[221] N. Kalchbrenner, E. Grefenstette, and P. Blunsom, “A convolutional neural net-

work for modelling sentences,” in Proceedings of the 52nd Annual Meeting of the

Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), (Baltimore,

Maryland), pp. 655–665, Association for Computational Linguistics, June 2014.

[222] S. Ioffe and C. Szegedy, “Batch normalization: Accelerating deep network training

by reducing internal covariate shift,” in Proceedings of the 32nd International Con-

ference on Machine Learning (F. Bach and D. Blei, eds.), vol. 37 of Proceedings of

Machine Learning Research, (Lille, France), pp. 448–456, PMLR, Jul 2015.

[223] B. Xu, N. Wang, T. Chen, and M. Li, “Empirical evaluation of rectified activations

in convolutional network,” arXiv preprint arXiv:1505.00853, 2015.



[224] P.-T. De Boer, D. P. Kroese, S. Mannor, and R. Y. Rubinstein, “A tutorial on the

cross-entropy method,” Annals of operations research, vol. 134, no. 1, pp. 19–67,

2005.

[225] Y. Bengio, F. Bastien, A. Bergeron, N. Boulanger–Lewandowski, T. Breuel,
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