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1 序論 

1.1 研究の背景・目的 

金融商品の価格予測は、実務的にも非常に興味深い研究である。なぜなら金融商品価格の

予測可能性は、個人の利益だけでなく世界中の経済・社会活動に影響を及ぼし非常に重要な

役割を担っているからである。こうした重要性により、この問題に対して数多くの実務者や

アカデミアが取り組んできた。特に実務面では金融商品の価格予測に対して過去のヒスト

リカルデータを利用したテクニカル分析による予測が盛んに行われているが、このような

予測手法に対して Fama (1965)は、「株価はランデムウォークであり連続した価格の変動は

独立で同一に分布する確率変数のため、ヒストリカルデータの中に将来の動きに関する情

報が含まれていると仮定し、過去の価格行動の『パターン』は将来も繰り返される傾向があ

るとするテクニカル分析は株式市場の投資家にとって何の価値もない」とした。その後、現

代の資本市場理論の基礎となっている Efficient-market hypothesis (EMH）によって非フ

ァンダメンタル分析であるテクニカル分析は根拠を奪われた。しかし、Menkhoff (2010)が

5 カ国 692 名のファンドマネージャを調査した結果、多くがテクニカル分析によって銘柄

選定を行なっていた。特に数週間の予測期間と短期的な運用期間である場合はファンダメ

ンタル分析よりもテクニカル分析がファンドマネージャにとって重要な分析形式であると

している。多くの研究者から批判的な意見のあるテクニカル分析であるが、金融実務者の中

ではテクニカル分析を根拠とした投資活動が行われており、テクニカル分析の有用性の観

点では Park et al. (2007)が合計 95 の論文を調査し、その中で 56 テクニカルトレード戦略

が有効であると示している。 

なぜテクニカル分析が金融商品価格の予測に利用できるか理論的側面から考えると、次の

ようなことが考えられる。 

・Grossman et al. (1980)によると資産価格モデルの主流である CAPM 等の均衡モデルは

均衡に至る過程に興味はない。そのため価格形成を行う過程で均衡が変化する際にテク

ニカル分析の有効性が生まれるのではないかと考えられる。 

・Bradford et al. (1990)によると金融市場にはノイズトレーダーと呼ばれる非合理的な参

加者が取引に参加する。この非合理な投資家が合理的な価格と乖離する予測不可能なリス

ク・リターンを生み出し、裁定取引者のような合理的な投資家の投資行動を制限する。 

このことから短期的にノイズトレーダーの投資行動がマーケットインパクトを持つ事で、

金融商品の価格形成がランダムウォークでは無く、一定のパターンを持ち合理的価格水準

から乖離する。それによりヒストリカルデータを用いた金融商品の価格予測が可能になる

と考えることできる。そのため、価格予測を行いやすいマーケットの条件としては「ノイズ

トレーダーが参入しやすい」「マーケット参加者に合理的的な参加者が少ない」「ボラティリ

ティが高く合理的価格水準が判断しにくい」が適切である。Ito (1999)はボラティリティの
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低い先進国よりもボラティリティが高い新興国の株式市場においてテクニカルトレーディ

ングの有効性があり、利益率が高かったことを示している。 

多くのノイズトレーダーが参入しボラティリティが高い商品は、近年規模を大幅に拡大し

注目されているBitcoinを代表とする暗号資産と考えられる。暗号資産の原初は、Nakamoto 

(2008)が提唱した Peer-to-Peer の電子マネーの仕組みで匿名性と安全性を担保したプルー

フオブワークを使って記録された電子取引のシステムである。これは信用ではなく暗号化

された証明に基づく電子取引システムである。これにより従来の電子取引では不完全だっ

た二重支払防止の対策、電子取引を処理する第三者機関である金融機関を通さないフレー

ムワークが作られ、取引に必要な仲介コストの減少や顧客と販売先の直接取引を可能とし

た。この発表後、Bitcoin-Client が作られ同時に Bitcoin の発行と、取引のための実際のプ

ラットフォームが作られた。その後 2012 年には、BitCoin の標準化・保護・普及を活動す

る Bitcoin 財団の発足、2013 年に CoinBase が 1Bitcoin を 22 ドル強の単価で販売するこ

とが発表された。この頃には Bitcoin とは異なる暗号資産 Ethereum や Ripple 等が発行さ

れた。同時期に各国の法規制が整備され始め、タイでは外国為替政策局が Bitcoin を法的枠

組みがなく違法としたが、米国の一部州内では Bitcoin が「通貨または貨幣の一形態」であ

り連邦法の定義に当てはまるという裁判所の判決が下された。ドイツでは暗号資産を法的・

財務的な影響を及ぼすと金融商品として認め法整備を進めた。翌 2014 年には TeraExchage

が米国商品先物取引委員会(CFTC)から Bitcoin の価格を原資産とする店頭スワップ商品の

承認を受け、Bitcoin が原資産のデリバティブ商品が登場した。2015 年、暗号資産が G7 エ

ルマウ・サミット首脳宣言や金融活動作業部会(FATFA)ガイダンスでの議題として取り上げ

られ、2016 年には日本で暗号資産の貨幣的価値が認められ暗号資産にかかる法改正が行わ

れた。 

このように暗号資産全体に法規制とマーケット規模拡大の流れを辿る中、暗号資産の新し

いサービス・取引所・新通貨の発行・価格上昇により「Bitcoin Millionaires」と呼ばれる

Bitcoin により多額の資産を形成した人々が多く登場した。このことから暗号資産への期待

感が大きく膨れ上がり 2017年 8月に 4,000ドル程度の価格だった Bitcoin はシカゴマーチ

ャンダイル取引所(CME)での先物上場のニュースを追い風に多くの投機的取引を伴い同年

12 月には過去最高値の水準 19,000 ドルを超えて急上昇した。これはバブル的相場となり

その後は反転、2017 年 12 月末日の価格は 14,000 ドルを下回って取引を終えた。2018 年

には今まで拡大傾向であった仮想通貨に対して、日本最大の取引市場である Coincheck か

ら 500 億円規模の資産がハッキングによって盗難。過大な広告が行われていた ICO に対し

て Facebook (現 Meta)・Google (現 Alphabet）等の大手インターネット企業が広告の投稿

の禁止、米国公的機関では証券取引委員会(SEC)や商品先物取引委員会(CFTC)による積極

的な取り組み、暗号資産 AML/CFT といった匿名性に付随する問題点に対して米国司法省

が積極的な規制を行ったことで大きな逆風を受け 2018年末には Bitcoin 価格は前年末から

80%程度下落し 3,700 ドル程度となった。2019 年価格は上昇し 100%程度上昇の 7,500 ド



 5 

ル、2020 年には COVID-19 による各国の景気刺激策による金余り状況などが追い風とな

り、各金融資産の価格上昇の波を受け 280％程度上昇し 28,000 ドルを超える水準で取引を

終えた。2021 年も価格上昇は継続し、一時 69,000 ドルを超えたがバブルとも取れるこの

動きは崩壊し 2022 年 11 月末時点では最高値から 75%程度下落し 17,000 ドルとなった。

2017 年以降の Bitcoin の価格推移を図 1.1 に示す。表 1.1 に「日経平均 225」「米国 S&P500

指数」「インド SENSEX30」「ドル円レート」の 2017 年から 2021 年までの年間騰落率を示

すが、Bitcoin の価格変化率は他の資産と比較しても大きいことが分かる。 

 

 

Bitcoin は価格変化率が大きく、前述した合理的な投資家が参入しにくいマーケットであ

る。そのため、過去のヒストリカルデータを活用した価格予測が有効な条件として考えられ

る「均衡価格の変化が大きい」「ノイズトレーダーによる不合理な価格決定が定常的に行わ

れ、合理的な投資可能行動を制限する」を満たしている可能性が高い。過去のヒストリカル

データを利用した価格予測が他資産よりも行いやすい環境であると考え、本稿では Bitcoin

のマーケットに対してヒストリカルデータのみを使い価格予測モデル作成の実証を行う。 

 本稿ではマーケットには種々のノイズトレーダーが参加しており、ノイズトレーダーに

よって短期的なマーケットの価格が形成されると考える。この非合理的投資家の投資判断

基準は各々異なり、より多くの非合理的な投資家が投資判断の根拠としているマーケット
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指標がマーケットの価格を形成すると仮定する。価格を形成する非合理的な投資家群は各

マーケットタイミングに同質ではなく、マーケットセンチメントによって重要なマーケッ

ト指標が変化する。そのため価格の予測においては、マーケット状態を考慮し適切なモデル

を選択して予測をする必要がある。具体的な予測ステップは各時点のマーケット環境をマ

ルチクラスに分類し、分類結果をもとに適切なマーケット予測モデルを利用し予測を行う。 

先行研究にはヒストリカルデータのみをインプットデータとした価格予測や、予測精度を

あげるためにヒストリカルデータに加えてマーケット参加者の心理を考慮し SNSやニュー

スを説明変数に加えた価格予測の研究は多くあるが、ノイズトレーダーによる価格形成の

観点から各マーケット環境を分類し、そのマーケット環境におけるモデルを利用し価格予

測を行うケースは少ない。先行研究を踏まえた本稿の位置付けは、全てのマーケット環境を

一律のモデルで表現するのではなく、異なるモデルで表現することでマーケットに携わる

実務者にとって直感的であり受け入れやすいモデルの構築を可能とすることである。 

1.2 本論文の構成 

本稿の構成は、第 2 章において暗号資産の価格予測に関する先行研究を紹介する。その中

でも従来型の機械学習と深層学習を用いた価格予測と価格予測に焦点を当てる。 

第 3 章では使用するデータの説明と基礎分析を行う。利用する Bitcoin のヒストリカルデ

ータの基礎統計量を調査しデータの構造を示し、テスト期間における正解率ベースでの収

益率パフォーマンスシミュレーションを行う。これにより当該資産の収益性の検証が可能

となる。特にマーケットがランダムウォークの前提に立った場合の観点で収益性の整理を

行う。そして、ヒストリカルデータよりモデルに利用する特徴量の算出手法を示す。 

次に第 4 章では本稿における Bitcoin マーケットの価格予測手法と、強化学習モデルによ

る学習方法とクラスタリング手法について示す。本稿では Bitcoin のヒストリカルデータを

状態として捉え、ヒストリカルデータより作成した各特徴量を強化学習エージェントの学

習環境に変換し、タイムステップの都度エージェントによる投資判断を行うモデルを作成

する。初めに強化学習を用いて作成した暗号資産の価格予測を行うエージェントがランダ

ムウォークと比較して有効な予測精度が出せるかの検証を行う。ランダムウォーク対比で

の実証を行う理由として、先行研究の多くが従来の機械学習による価格予測・深層学習でも

LSTM 等を利用したモデルが多く、強化学習を適応させた事例が少ない。そのため強化学

習を利用しエージェントによる取引判断が可能か実証する必要があると考える。本稿では

モデルによる正解率の検証・バイアンドホールド戦略と比較した場合の収益性の比較を行

う。 

第 5 章ではマーケットの状態をマルチクラスに分類し各クラスに適切なエージェントを

配置することで、各状態にあったエージェントが投資判断を行うモデルについて検証を行

う。理想的なエージェントは全てのマーケット環境の状態に対して、どのような値であって

も最適投資判断を行えるエージェントであるが、前述したようにマーケットには種々のノ
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イズトレーダーがおり投資判断の基準は各々異なる。つまり、あるタイムステップにおいて

短期的なマーケットの価格はその時点の最も優勢なノイズトレーダーが重視した状態に基

づき形成されると仮定される。そのため単独のエージェントで全てのマーケットの投資判

断を行うと表現できる範囲は限られてしまい、全期間を通じて有利なノイズトレーダーを

判断するエージェントになる可能性が考えられる。本稿ではこの仮定を考慮し各マーケッ

ト環境にとって適切な強化学習エージェントを配置して、複数のエージェントによってマ

ーケット予測をさせるマルチエージェントモデルを実証する。 
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2 先行研究 

2.1 暗号資産に関する先行研究 

本章では暗号資産の価格予測に関する先行研究について説明する。はじめに暗号資産のヒ

ストリカルデータより価格予測性があるか、すなわち暗号資産のマーケットは効率的市場

仮説の観点から見て効率性が無いことを示す。Urquhart (2016)は Fama (1965)が提唱した

ファイナンスの基礎である効率的市場仮説(EMH)の観点でビットコイン市場が弱度（ウィ

ークフォーム）の効率性を持つかを Ljung (1978)の「Ljung-Box 検定」、Wald et al. (1940)

の「ランズ検定」、Kim (2009)の「ワイルドブートストラップ AVR 検定」等を用い検定を

行なった。その結果ビットコインの非効率性は非常に強く EMH における弱度の効率性は

低いことを示唆した。暗号資産市場に対して効率性が示されない理由として高いボラティ

リティが考えられる。ボラティリティが高いことで、合理的な投資家は参入しにくくノイズ

トレーダーが多く参入することで効率性が低くなる。ボラティリティが高くなる理由とし

て Yermack (2015)は「ビットコインは所有者に対して高いリスクを齎し、一般的な通貨や

金との相関は無相関であり、従来の通貨の定義である『交換手段』『価値の貯蔵』の基準を

満たしておらず投機的な資産として位置付けしているように見える」という考察を出して

おり、ボラティリティバブルが起こりやすいことが背景にあると考えられる。 

このように BitCoin はノイズトレーダーが価格形成に強い影響を与えるマーケットであ

るため、価格予測を行える可能性が高く関連する研究が多い。Fang et al. (2022)の暗号資

産に対するサーベイでは 2013 年〜2021 年に発表された 146 の暗号資産取引に関する論文

のうち統計的手法・機械学習のカテゴリに関する論文は全体の中で約 70%と関心の高い項

目となっている。本章では機械学習・深層学習の価格予測に絞り第 2 節で従来の機械学習

を利用した暗号資産価格予測、第 3 節で深層学習を利用した暗号資産の価格予測について

述べる。 

2.2 機械学習を利用した暗号資産の価格予測 

暗号資産に対する機械学習を利用した価格予測は数多く発表されている。従来の機械学習

手法では Sebastião et al. (2021)は線形モデル、SVM, Random Forest とアンサンブル学習

を利用して暗号資産の主要な三通貨 Bitcoin,Litecoin,Ethereum に対して取引戦略の収益

性を検証した。Sebastião はタイムステップの頻度を日次とし、次のステップの価格を予測

するモデルと、バイナリの売買シグナルを生成する分類モデルでの予測を行った。取引所の

情報 31 個、ブロックチェーンに関する情報 12 個、曜日情報 7 個の計 50 個の変数を利用し

て予測をおこなっている。テスト期間におけるバックテストは複数のモデルを組み合わせ

て予測を決定するアンサンブル学習を行い、Litecoin と Ehtereum に適用した場合のパフ

ォーマンスは手数料控除後でそれぞれ 5.730%と 9.622%であった。一方で Bitcoin の年率
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リターンは−23.66%と他通貨に比べてパフォーマンスが下がった。 

Madan et al. (2015) は、SVM, Random Forest, Binomial GLM を用い、Blockchain の

データを利用して Bitcoin 価格を予測した。その結果 98.7%の精度であったが、クロスバリ

デーションなどは行なっておらず、作成されたモデルの汎用性があるかなど一般化に対す

る問題は残っている。 

Branwal et al. (2019) は複数のアルゴリズムをスタッキングしモデルの比較を行った。利

用した特徴量は、外部データを用いずトレンド、モメンタム、ボリューム、ボラティリティ

等のテクニカル指標で、精度 54%のパフォーマンスを出している。 

その他にも機械学習モデルを利用した暗号資産の価格予測は多く研究されている、先行研

究の中には Madan et al. (2015)のように正解率が非常に高いモデルも見られるが汎用性の

観点では一般化されていないケースが見られる。 

2.3 深層学習を利用した暗号資産の価格予測 

従来の機械学習手法からより高い予測精度が期待できる DeepNeuralNetwork (DNN)を

利用した暗号資産の価格予測も盛んに研究されている。 

Nakano et al. (2018) は Bitcoin の 15 分毎時系列取引データとテクニカル指標の MACD, 

RSI, OVA 等のテクニカル指標を学習データとしてロング／ニュートラル／ショートのマ

ルチクラスの分類を DNN で行い、売買のシグナルを出した。この中で複数の ANN モデル

やデータセットを用意し、何が性能向上の鍵となるか分析している。特に非定常の金融時系

列データの分類において、様々なテクニカル指標を用いることでオーバーフィッティング

を防ぎ、トレーディングパフォーマンスを向上させる可能性があることを数値的に示して

いる。 

MacNally et al. (2018) はリカレントニューラルネットワーク（RNN）と長短期記憶

（LSTM）ネットワークの実装を行い LSTM は 52%の分類精度と RMSE は 8%を達成し

た。深層学習モデルと時系列予測の ARIMA モデルと比較し非線形ディープラーニング手

法が、ARIMA 予測を上回る結果を示した。 

Shahbazi et al. (2021) は LitecoinとMoneroの価格予測のために、ブロックチェーンフ

レームワークと統合された強化学習を予測アプローチに活用した。 

それ以外にも深層学習による暗号資産の予測は畳み込みニューラルネットワーク(CNN）

や深層残差ネットワーク(ResNet)等の組み合わせによる予測モデルの作成など多岐に渡る

手法で試みられている。一方で、Ji (2019)が行った深層学習手法による暗号資産価格回帰・

分類の予測モデルを比較したテストでは明らかに高いパフォーマンスを示すものはなく、

予測精度向上のためには外部データからの特徴量エンジニアリングなどの必要性を示して

いる。 
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3 データについて 

3.1 利用するデータ 

今回の研究で利用するデータは実際にトレードが行われる取引所から提供されているデ

ータを利用する。データ取得元は 2022 年 3 月時点で世界最大の取引所 Binance である。

Binance は暗号資産を 400 近く取り扱っており、取引高は 24 時間で邦貨換算約 2.7 兆円程

度、Bitcoin の流動性も他取引所よりも高い。利用するヒストリカルデータの期間は 2018

年 1 月 1 日〜 2022 年 3 月 31 日とし Binance より提供されている api から取得した。取

得したヒストリカルデータは以下の期間に分割し「学習・検証・テスト」期間として利用す

る。 

・学習期間:2018 年 1 月 1 日〜2021 年 8 月 31 日 

・検証期間:2021 年 9 月 1 日〜2022 年 1 月 14 日 

・テスト期間:2022 年 1 月 15 日〜2022 年 3 月 31 日 

取引所から取得したデータは一般的な candlestick で各時間における始値・高値・安値・

終値・売買高となる。時間足の頻度は 1 分、5 分、15分、30 分、60 分、日次である。取得

データのうち、売買高については同一暗号資産であっても取引所によって分布が異なる可

能性があるため利用を行わず、ヒストリカルデータによるマーケット予測を行うため外部

データを利用せずに api から取得したデータのみを利用する。この期間における日次

Bitcoin の終値価格推移は図 3.1 となる。 

 

3.2 データ基礎調査 

取得したヒストリカルデータの各足終値から価格の変化率を取得する。基礎調査時の変化

率は対数を用いて以下で定義する。 
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𝑟𝑡 = 𝑙𝑛(
𝑃𝑡

𝑃𝑡−1
)               (3.1) 

該当期間における各足の変化率に関する統計量を算出し、現実的なトレーディングの観点

で予測に利用する時間足データを決定する。各データに対して「価格変化率の平均」「標準

偏差」「価格変化率の絶対値の平均」「歪度」「尖度」「ヒストリカルボラティリティ」を算出

した。算出する値を以下で定義する。 

 

価格変化率の絶対値の平均 

𝐸 =  
1

𝑁
∑ |𝑟𝑡|

𝑁

𝑡 = 1

              (3.2) 

歪度 

𝑠𝑘𝑒𝑤𝑛𝑒𝑠𝑠 =  
1

𝜎3𝑁
∑  (𝑟𝑡  −  𝑟̅)3

𝑁

𝑡= 1

          (3.3) 

尖度 

𝑘𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑖𝑠 =  (
1

𝜎4𝑁
∑  (𝑟𝑡  −  𝑟̅)4

𝑁

𝑡= 1

)          (3.4) 

ヒストリカルボラティリティ 

𝐻𝑉 =  √365 ×  24 ×
60

𝑀
 ×  

1

𝑁 
 ∑  (𝑟𝑡  −  𝑟̅)2

𝑁

𝑡= 1

       (3.5) 

N は期間内の各足の合計本数。M は各足の取得期間(分)を示す。固定値の 365 は一般的に

ヒストリカルボラティリティは指定期間の年率換算で算出し、暗号資産の取引所は基本的

に休場がないので 365 営業日換算とした。今回基礎調査を行った 1 分、5 分、15 分、30 分、

60 分、日足の基礎調査の結果を表 3.1 に示す。 

 

取引所を Binance の BTC/USDT 先物とした場合 Bid/Ask のテイカー手数料は片道

0~0.018%であるため、手数料率を 0.018%とし往復時の手数料によるリターン減衰は
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0.036%となる。タイムステップ毎に売買を行うことを想定した場合、価格変化率の絶対値

の平均が手数料率を超える必要がある。30 分以下のタイムステップでは価格予測を常に正

解したとしても、手数料率がリターンを超えるため利益を産み出すことができない。そのた

め、対象となるタイムステップについてトレーディングによる収益とデータレコード数の

観点で 60 分足を対象とした。60 分足の価格変化率の分布は図 3.2 となる。尖度は 34.826

となり、強い凸型分布となり変化率 0 近辺での変化が多く予測モデルを作成しても手数料

率で損失が出る可能性が高い。そのため手数料率を含めたトレーディングでのシミュレー

ションを次節で行い、ランダムウォークによりモデルがマーケットの予測を行えなかった

場合・マーケットが予測できた場合の損益状況を検証する。 

 

3.3 収益率シミュレーション 

次に対象資産をテスト期間でトレーディングした際の収益率のシミュレーションを行う。

このシミュレーションを用い、モデル運用時に利益を上げるために必要なモデル精度を把

握する。シミュレーション期間のステップ毎に売買を行い、最終ステップ時点で正解率(50%, 

55%, 57%, 60%)の際に各正解率における収益率の信頼区間を算出する。対象となるシミュ

レーション期間は本稿のテスト期間である 2022年 1 月 15日 9時〜2022年 3月 31日 8時

の 1824 ステップとし指定の正解率になるよう時系列に沿ってランダムな売買を行う。収益

率は各ステップでの総収益額をシミュレーション開始期間の始値で除した値である。手数

料率は Binance のテイカー先物取引手数料の片道 0.018%とする。売買の手数料は連続した

タイムステップで売買取引判断が異なる場合に計上する。シミュレーション回数は正解率

毎に 10,000 回行った。シミュレーション結果の各正解率による手数料を含めた収益率・手

数料を含めない収益率を図 3.3-6 に示し、当該期間における収益率の 90%〜99%信頼区間

を表 3.2 に示す。マーケットがランダムウォークであり、ヒストリカルデータを用いた予測

可能性がない場合は図 3.3 の正解率 50%が該当する。 
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マーケットがランダムウォークでヒストリカルデータを利用した機械学習では予測不可

能とした場合(正解率 50%)収益率の 95%信頼区間は−72.8%~11.2%、正解率の信頼区間は

47.7%~52.3%となる。次章で作成するモデルのシミュレーション結果と同等のテスト期間

でバックテストを行い、上記のランダムウォークによる正解率・収益率の信頼区間を超える

パフォーマンスを出すことができるかを検証する。 

3.4 特徴量について 

本モデルに用いた特徴量は、Bitcoin の価格ヒストリカルデータより算出した値のみとす

る。算出した特徴量は以下の通りである。 

直前タイムステップの価格変化率 

𝑂𝑝𝑒𝑛𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒はタイムステップの始値、𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒はタイムステップの終値を示す。前回のタ

イムステップにおける価格の変化率を表す。 

𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 =  
𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝑡−1

𝑂𝑝𝑒𝑛𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝑡−1
 −  1         (3.6) 

直前タイムステップの分足標準偏差 

𝑚は直前タイムステップの１分足のヒストリカルデータを示す。前回のタイムステップに

おける価格の変化率の分布を表す。 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑎 =   √
1

60
∑ (𝑟𝑚  −  𝑟̅)2

60

𝑚=1

           (3.7) 

直前タイムステップの１分毎価格上昇回数 

直前タイムステップのリターン上昇回数をカウント。1 時間足内での１分足リターンが上

昇している回数の総和を取る。 

𝑈𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 =  ∑ 𝐼{𝑟𝑚  > 0}

60

𝑚 = 1

           (3.8) 

 𝐼はインジゲーターファンクションで𝐼が成立する場合は 1、不成立の場合は 0 を取る。 
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直前タイムステップの１分毎価格下落回数 

直前タイムステップのリターン下落回数をカウント。1 時間足内での１分足リターンが下

落している回数の総和を取る。 

𝐷𝑜𝑤𝑛𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 =  ∑ 𝐼{𝑟𝑚  < 0}          

60

𝑚 = １

(3.9) 

Simple Moving Average (SMA) 

𝑆𝑀𝐴は終値の単純移動平均で重みを持たずに計算を行う。𝑆𝑀𝐴(𝑛) は以下と定義する。 

𝑆𝑀𝐴𝑡 =  
1

𝑛
 ∑ 𝑃𝑡 − 𝑖

𝑛

𝑖 = 1

             (3.10) 

本稿では、現在価格と𝑆𝑀𝐴の乖離率を利用する。 

Moving Average Convergence Divergence (MACD) 

𝑀𝐴𝐶𝐷は短期と長期の指数移動平均(𝐸𝑀𝐴)から計算される。時刻𝑡における𝐸𝑀𝐴は以下と定

義する。 

𝐸𝑀𝐴𝑡 = [
2

𝑛
× (𝑃𝑡  −  𝐸𝑀𝐴𝑡−1)] + 𝐸𝑀𝐴𝑡−1        (3.11) 

𝑃は原資産価格、𝑛は𝐸𝑀𝐴の期間数である。スタートの𝐸𝑀𝐴は期間𝑛の単純移動平均とする。

𝑀𝐴𝐶𝐷に利用される短期𝐸𝑀𝐴期間は 12、長期𝐸𝑀𝐴期間は 26 とし、短期𝐸𝑀𝐴から長期𝐸𝑀𝐴

を減算して算出し、売買タイミングに用いられる𝑀𝐴𝐶𝐷の指数は算出した𝑀𝐴𝐶𝐷から𝑀𝐴𝐶𝐷

の𝐸𝑀𝐴を取得する。一般的に利用されるシグナルは 9 日間の𝑀𝐴𝐶𝐷𝐸𝑀𝐴となる。 

𝑀𝐴𝐶𝐷𝑡 = 𝑆ℎ𝑜𝑟𝑡𝐸𝑀𝐴𝑡  −  𝐿𝑜𝑛𝑔𝐸𝑀𝐴𝑡         (3.12) 

𝑀𝐴𝐶𝐷 𝑆𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙𝑡 = [
2

𝑛
× (𝑀𝐴𝐶𝐷𝑡  −  𝑀𝐴𝐶𝐷𝐸𝑀𝐴𝑡−1)] + 𝑀𝐴𝐶𝐷𝐸𝑀𝐴𝑡−1  (3.13) 

本稿で利用する特徴量としての𝑀𝐴𝐶𝐷は、𝑀𝐴𝐶𝐷から𝑀𝐴𝐶𝐷 𝑆𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙を減算した以下の値で

ある。 

𝑋𝑡  = 𝑀𝐴𝐶𝐷𝑡  −  𝑀𝐴𝐶𝐷 𝑆𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙𝑡          (3.14) 
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4 分析 

4.1 モデル概要 

本研究における主な目的は 

1.過去のヒストリカルデータを用いた暗号資産価格の予測可能性の検討 

2.運用により利益をあげるモデルの構築 

の２点となる。そのため、 

・予測正答率がランダムウォークを上回るモデルの構築 

・バイアンドホールド戦略を上回るリターンを得るモデルの構築 

を前提とした暗号資産トレーディングモデルを作成する。暗号資産の予測可能性を示すた

めにモデルの出力内容を𝑡 − 1の終値から𝑡の終値が上昇するか下落するかのバイナリの出

力とし、正解率(Accuracy)を計測する。𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦はクラス分類に利用される一般的な評価指

標であり、計測方法は以下で定義される。 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

(𝑇𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑁 +  𝐹𝑃)
         (4.1) 

マーケットをランダムウォークと仮定した場合の𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦は 0.50 となり過去のヒストリ

カルデータからマーケットを予測することが出来ない事となる。マーケット予測モデルは

強化学習を利用する。各時刻𝑡のヒストリカルデータから算出した特徴量を状態とし、エー

ジェントは、与えられた状態に対して「購入」「売却」のいずれかを行動する。またエージ

ェントに与えられる状態はエージェント毎に異なり、作成した特徴量を 3 項目以上含む組

み合わせの状態を与える。与えられた状態においてランダムウォークの正解率・バイアンド

ホールド戦略を超えるパフォーマンスを出すモデルが作成できるか実証する。エージェン

トに与える状態についてエージェント毎に異なる理由は今回構築するマーケット予測モデ

ルの構成に起因する。構築するマーケット予測モデルの構成図は図 4.1 の通りである。 
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本稿のモデルではタイムステップの都度マーケットの状態を識別する。その結果に基づき

識別したマーケットの状態において最適な投資判断ができる強化学習エージェントが予測

を行う。具体的には、マーケットの全ての特徴量を利用してマルチクラス分類のモデルを作

成し、作成したクラス毎に強化学習エージェントの推論結果を評価する。各クラスの検証期

間で正解率の高いエージェントをクラス毎に投資判断を行うエージェントとして利用する。 

理想的な強化学習モデルのエージェントは全てのマーケット環境に対して正確なマーケ

ットを予測し投資行動を行う単独のエージェントであるが、単独のエージェントで表現す

ることができないと考える理由が大きく分けて２点ある。それは、 

1.全ての投資家が利用するマーケット環境の状態を用意することが不可能である。 

2.マーケット状態毎に価格形成を担うノイズトレーダーの判断基準が異なる。 

という点である。1,2 点目ともにマーケット参加者の多様性に関する点だが、1 点目につい

ては理想的なエージェントを作成するのに非常に高いハードルとなる。マーケットの価格

形成には、ヒストリカルデータだけではなく対象資産外のさまざまな要因が寄与している。

これはいうまでもなく、別アセットの価格動向・暗号資産の認知度の増減・世界全体の景気

動向等、数えることが出来ないほど多岐に渡り、月の満ち欠けを考慮するようなアノマリー

を重視する投資家も存在する。有効性としては大小存在するが、全てのマーケット環境を表

現する状態を作成することは現実的に不可能である。そのため単独のエージェントが、全て

の期間に対して適切な予測を行うことは非常に難しい課題であると考えている。2 点目につ

いてはノイズトレーダーが画一的な判断基準を持たないことから発生する課題である。短

期的な資産価格の形成はノイズトレーダーの行動によって決定する。一方でノイズトレー

ダーの投資決定の判断基準に画一的な判断基準はなく、資産価格の形成を担うノイズトレ

ーダーが重視するマーケットの状態も異なると考えられる。そのため単一のエージェント

で投資判断を行う場合、全ての期間を通して優勢と考えられるノイズトレーダーに適応し

てしまう可能性が高い。 

そのため本稿では、一般的なノイズトレーダーの判断基準になるヒストリカルデータのみ

を用い、マーケットのマルチクラス分類を行うことで暗にその時に優勢なノイズトレーダ

ーを分類し、そのノイズトレーダーにあった適切な投資判断を行えることを期待して複数

のエージェントによる価格の予測を行っていく。 

 

4.2 強化学習について 

本稿でのマーケットの予測モデルは現在のタイムステップから次のタイムステップに遷

移した際に対象資産の価格が上昇しているか下降しているかのバイナリの予測を行う。一

般的にバイナリーの予測を行う際は、分類アルゴリズムを利用し先行研究の多くは SVM や

RandomForest、勾配ブースティング、深層学習を利用しているが、今回の研究では強化学
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習を利用し、各タイムステップにおいて「購入・売却」の行動を選択するモデルを作成する。

教師あり学習ではなく強化学習により投資判断を行う理由は、主に特徴量空間を削減した

際の学習効率である。本稿の目的は「価格形成を行うノイズトレーダーが重視するマーケッ

トの状態に対して適切なモデルを選定する」である。そのため、あるマーケットではノイズ

トレーダーが重視する指標が MACD、ボラティリティ、前回の変化率といった少ない特徴

量空間の場合、教師あり学習では学習を効果的に行うことが出来ない。今回用いる強化学習

であればエージェントは行動価値関数の更新を行なっていくため、状態の表現が少なくて

も売買の行動基準を状態から更新できると考えた。 

強化学習では環境とその環境内でアクションを行うエージェント（学習を行う主体）にお

いて、ある「状態」にいるエージェントが、「行動」（環境への作用等）を選択すると、別の

「状態」に移り、結果としてそれが良かった悪かったという情報（報酬）が得られるとする。

この時報酬を最大化するような行動の指針である「方策」を見つけるために色々な行動をし

た後に、その情報（報酬）をもとに、どういう行動をすればよいかの「方策」を自分で学習

する。(情報処理推進機構 2019) 

強化学習の問題ではエージェントの内部構造を設計することはできるが、環境は原則とし

て所与であるとして考える。この環境は一般的にマルコフ決定過程(Markov Decision 

Process, MDP)で規定され、マルコフ決定過程で状態、行動、遷移関数、報酬関数の４つの

要素から有限マルコフ過程として定式化されることが多くみられる。(加納 2020) 

状態有限集合 

𝑆 =  {𝑠1, 𝑠2 , . . . . . 𝑠𝑚}             (4.2) 

行動有限集合 

𝐴 =  {𝑎1 , 𝑎2 , . . . . . 𝑎𝑚}             (4.3) 

遷移関数：𝑠 ∈  𝑆において𝑎 ∈  𝐴選択時の𝑠′ ∈ 𝑆への遷移確率 

𝑇(𝑠′|𝑠, 𝑎)  =  𝑃𝑟{𝑠𝑡+1 = 𝑠′ | 𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎}        (4.4) 

報酬関数：𝑠 ∈  𝑆において𝑎 ∈  𝐴を選択し𝑠′ ∈ 𝑆遷移時のエージェントに与えられる報酬の

期待値 

𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′)  =  𝔼[𝑟𝑡+1 |𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎, 𝑠𝑡+1 = 𝑠′ ]        (4.5) 

離散的なタイムステップ𝑡の環境における状態𝑠𝑡は、エージェントが置かれている状況を表

しエージェントはその状態に対する行動𝑎𝑡を方策𝜋(𝑎 | 𝑠)に基づき決定する。その行動の結

果、状態遷移確率𝑇(𝑠′|𝑠, 𝑎)に基づき報酬𝑟(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1)を受け取り状態𝑠𝑡から状態𝑠𝑡+1に移行

する。最終的には各タイムステップで受け取る報酬(𝑟𝑡+1, 𝑟𝑡+2, . . . , 𝑟𝑡+𝑚)の累計報酬𝑅は割引率

𝛾 ∈  [0,1]を用いて以下のように定式化される。 

𝑅𝑡 = 𝑟𝑡+1  +  𝛾𝑟𝑡+2  +  𝛾2𝑟𝑡+3+. . . +𝛾𝑚−1𝑟𝑡+𝑚        (4.6) 

方策𝜋の算出方法には最も累積報酬の期待値が高くなる状態𝑠になるよう行動𝑎を方策𝜋に

従って決定する状態価値関数𝑉𝜋(𝑠)を算出する手法と、方策𝜋に従って状態𝑠において最も累

積報酬の期待値が高くなるよう行動𝑎を選択する行動価値関数𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)を算出する手法があ
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る。逐次的な価値関数の更新のためには、ベルマン方程式を利用する。状態価値関数・行動

価値関数のベルマン方程式は以下となる。 

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝜋(𝑎 | 𝑠)

𝑎 ∈ 𝐴

∑ 𝑇(𝑠′|𝑠, 𝑎)(𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′)  +  𝛾𝑉𝜋(𝑠′))

𝑠′∈ 𝑆

      (4.7) 

𝑄𝜋(𝑠) = ∑ 𝑇(𝑠′|𝑠, 𝑎)

𝑠′ ∈ 𝑆

(𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + ∑ 𝛾𝜋(𝑎′|𝑠′)𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′) 

𝑎′ ∈ 𝐴(𝑠′)

)     (4.8) 

状態遷移確率が予め陽に分かれば、複雑な問題に対してもベルマン方程式を立てることが

可能であるが、状態遷移確率は未知であるため、価値関数を求める必要がある。その一つの

Q-Learning は累積報酬が最大化させる最適方策𝜋∗の下での行動価値関数𝑄∗(𝑠, 𝑎)を価値反

復法によって算出する。 

𝑄∗(𝑠, 𝑎)  =  𝔼𝜋∗ [∑ 𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘+1

∞

𝑘=0

| 𝑠𝑡  =  𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎]         (4.9) 

これによりベルマン最適方程式を満たす関数は以下となる。 

𝑄∗(𝑠, 𝑎)  =  ∑ 𝑇(𝑠′|𝑠, 𝑎) (𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′)  +  𝛾 max
𝑎′∈ 𝐴

𝑄∗ (𝑠′, 𝑎′))

𝑠′∈ 𝑆

     (4.10) 

Q-Learning では上記のベルマン最適方程式を満たすよう行動価値関数𝑄(𝑠, 𝑎)を逐次的に

次のように更新する。 

𝑄(𝑆𝑡 , 𝐴𝑡) ←  (1 − 𝛼)𝑄(𝑆𝑡 , 𝐴𝑡) +  𝛼 (𝑅𝑡+1  +  𝛾 max
𝛼′∈𝐴(𝑆𝑡+1)

𝑄(𝑆𝑡+1, 𝛼′))   (4.11) 

αは学習率である。これにより状態遷移確率が未知であっても状態遷移確率を式に含めな

いため計算することが可能となる。また、常に𝑄が最大となる行動を学習し続けた場合は最

適な値が初期値に大きく依存し局所的な解に陥る場合がある。それを回避するためにε-

greedy 法によって確率εで𝑄値が最大ではない行動をランダムで選択することで、最適な

行動価値関数を探索する。（牧野 2016) 

ただ、この場合の反復アルゴリズムは一般的に i→∞として最適行動価値関数𝑄∗ に収束す

るがこれは各状態に対して個別に推定され、マルコフ決定過程における状態と行動の組み

を全て保持する必要がある。そのため関数近似を用いて行動価値関数𝑄(𝑠, 𝑎, 𝜃) ≈  𝑄∗(𝑠, 𝑎)の

推定を行う必要がある。Mnih et al. (2015)は行動価値関数の推定に深層学習を適用した

Deep Q Netework (DQN)を提唱した。DQN は重みをもつニューラルネットワークの関数

近似を Q-network と呼び。各𝑖の反復における次の損失関数𝐿𝑖(𝜃𝑖)を以下のように最小化す

る。 

𝐿𝑖(𝜃𝑖)  =  𝔼𝑠,𝑎∼𝜌(・) [(𝑦𝑖 − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑖))
2

]          (4.12) 
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𝜌(𝑠, 𝑎)は状態𝑠と行動𝑎に関する確率分布で、ここでは行動分布と呼ばれる。𝑦𝑖は以下で定

義される。 

𝑦𝑖  =  𝔼𝑠′∼𝜀 [𝑟 +  𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′; 𝑄𝑖−1) | 𝑠, 𝑎]         (4.13) 

損失関数𝐿𝑖を最適化する場合、前ステップの𝜃𝑖−1からパラメータが固定される。損失関数

の重みを微分し以下の勾配を得る。 

∇𝜃𝑖
𝐿𝑖(𝜃𝑖)  =  𝔼𝑠,𝑎∼𝜌(・);𝑠′∼𝜀 [(𝑟 +  𝛾 max

𝑎′
𝑄(𝑠′, 𝑎′ ;  𝜃𝑖−1) − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑖) ∇𝜃𝑖

𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑖))]  

(4.14) 

また期待値で計算するのではなく、確率的勾配法でも最適化することもできる。 

一般に DQN では誤差𝐿𝑖を最小化して学習していく。DQN の問題点としては𝑄∗の値が過

大評価される傾向があることが指摘されている。Hasselt et al. (2016) は𝑄(𝑠, 𝑎)にランダム

ノイズが乗ると、過大評価が起こりやすいとし解消するために DDQN (Double DQN) を提

案した。DDQN では Q-network として Q-network と Target Q-network (𝑄𝑡)の二つを用意

し、行動決定を Q-network から、𝑄(𝑠, 𝑎)の評価を𝑄𝑡から行い、𝑄∗の過大評価を低減する。 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)  ←  𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)  + 𝜂(𝑅𝑡+1 +  𝛾𝑄𝑡(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡)  −  𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡))   (4.15) 

DDQN ではこの更新をより安定させる方法として更新式に以下を利用する。 

 

𝑎𝑚 = arg max
𝑎

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎) 

𝑄𝑚(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)  ←  𝑄𝑚(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)  + 𝜂(𝑅𝑡+1 +  𝛾𝑄𝑡(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑚)  −  𝑄𝑚(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡))   (4.16) 

次の状態𝑠𝑡+1での𝑄値が最大となる行動𝑎𝑚を Q-network から求め、その行動𝑎𝑚での𝑄値は

target Q-network から求める。また、モデルの作成にあたっては学習の安定化を図るため、

経験再生(Experience Replay)・報酬 Cliping を入れ、損失関数は Huber 関数、最適化手法

は Adam を利用した。 

経験再生 

時間ステップの近いデータ間で強い相関を持つ場合、価値関数を近似すると直近の入力に

引きずられたパラメータの修正が行われる。この場合、収束性が悪く過去の行動価値関数の

推定が悪化し、収束が遅くなる。この問題を解消するために Lin (1992)は経験を状態𝑥にお

いて行動𝑎を行うと新しい状態𝑦と報酬𝑟が得られると定義し、これを再利用することで学習

エージェントは以前に同様の経験をしたこととしネットワークが通常よりも収束が早くな

る、経験再生を提言した。なお、経験再生が有効である条件を環境が急激に変化しないこと

が重要であるとしている。本研究での経験再生は一様乱数によってランダムに経験を選び

出し繰り返し利用する。 

 

報酬クリッピング 
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金融商品のマーケットに対して、得られた利益𝑟を連続値として扱う場合、マーケットの

ボラティリティが高まるタイミングでは、急激に報酬が増減するタイミングが頻繁に訪れ

る。報酬を連続値として扱うと行動価値関数𝑄値の急激な増大が発生し、学習が安定しない。

そのため報酬クリッピングを導入した。報酬クリッピングは Mnih et al. (2015)による DQN

を利用する際の手法で「正の報酬：1」「負の報酬：−1」「報酬なし：0」とする手法である。

本研究では、収益率𝑟の大きさを考慮せず「𝑟 > 0: 1」「𝑟 < 0: −1」「𝑟 = 0: 0」として報酬を設

定した。報酬クリッピングを導入した場合、利益率の大小を区別できなくなりマーケットク

ラッシュによる大きな損失や反対に大きな利益を区別できなくなる一方で利益率を考えな

いことで、問題設定を単純化することが出来る。モデルはマーケットが次の時間ステップ時

点で上昇していると判断するときは購入、下落していると判断するときは売却を行う。 

4.3 強化学習によるマーケット予測 

本稿での強化学習により行動価値関数を更新したエージェントはタイムステップ毎に状

態として与えられた各特徴量から行動価値関数に基づき 2 通りの行動 𝑎𝑡  ∈  {𝐿𝑜𝑛𝑔, 𝑆ℎ𝑜𝑟𝑡}

を選択する。 

環境の始点と終点であるエピソードは、１日単位を１エピソードとした。暗号資産取引所

のオープン時間は 24 時間 365 日であり、取引所のメンテナンスでクローズしているタイミ

ング以外は取引が可能であるため、１エピソードに含まれるタイムステップは 24 タイムス

テップとなる。1 エピソード内に取引所システムのメンテナンス等によりクローズしている

タイミングがある場合は、該当エピソードを学習・検証・テストデータから除外する。これ

はメンテナンス中に他取引所で行われている取引によって対象取引所の価格がメンテナン

ス終了時に大きく変化しやすいためである。エピソードに利用する学習・検証・テスト期間

は以下の通りである。 

学習期間:2018 年 1 月 1 日〜2021 年 8 月 31 日 

検証期間:2021 年 9 月 1 日〜2022 年 1 月 14 日 

テスト期間:2022 年 1 月 15 日〜2022 年 3 月 31 日 

テスト期間は信用取引が行える先物取引市場でのバックテストを行う。 

本稿ではノイズトレーダーによるトレードは各タイミングにおいて各々の判断に基づき投

資が行われ、各タイミングで優勢なノイズトレーダーの判断基準は異なると仮定し、全ての

特徴量を用いて状態を構築し同時に価値反復法を行うのではなく、各特徴量を組み合わせ

た状態をエージェントに与え行動価値関数の更新を行なった。 

学習期間においては経験学習を採用し期間内の 1 エピソードをランダムサンプリングし、

合計 80,000 エピソード、各状態の組み合わせにおいて 2 回の学習機会を設けた。モデルは

20,000 エピソード毎に保存を行い、検証期間において正解率の高いモデルをテスト期間で

バックテストする。 
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まず、強化学習によるマーケット学習の可能性を検討するにあたり、単一モデルでテスト

データに対して行動を決定した場合の正解率を確認する。本稿で利用した DDQN のネット

ワーク構成は図 4.2 の通りである。入力層は各特徴量の組み合わせで 3〜6 の入力となり、

中間層 4 層、出力層は 2 値の出力となる。このモデルによる正解率上位 10 モデルは表 4.1

の通りである。 

 

 

テスト期間におけるタイムステップは 1824 ステップであり、ランダムウォークに対して

テスト期間のモデルが有意であるか母比率に対する仮説検定を行う。帰無仮説・対立仮説は

以下の通りである。 

帰無仮説 

 𝐻0 ∶  𝑝 =  0.5  

対立仮説 

 𝐻1 ∶  𝑝 >  0.5 

上位 10 モデルのうちテスト期間における検定統計量は2.647 < 𝑧 < 5.552となり、正解率

の最も低いモデルにおいても帰無仮説は有意水準 1%で棄却される。上位 10 モデルを運用

した場合のテスト期間における手数料除く収益率を図 4.3 に示す。図 4.4 には手数料を含む
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モデルの運用シミュレーションを示す。モデルは購入・売却の判断時には常に１BTC 単位

での取引を行い、次のステップで前のステップと同等の判断を行った際は反対売買をせず

に、手数料は反対売買を行ったタイミングで計上する。 

 

 

 



 24 

単一モデルでの収益率で手数料を考慮しない場合は、検証期間における正解率上位 10 モ

デルのうち 6 モデルがバイアンドホールドと比較して高い収益率となっている。手数料を

考慮した場合はバイアンドホールドを上回ったパフォーマンスを上げているモデル数は 3

となった、タイムステップの浅い箇所では、8 モデルがバイアンドホールドと比較して収益

率が高く推移している。一方 3 章で行ったシミュレーションの結果と収益率の乖離が見ら

れる。テスト期間における収益率の信頼区間 99%点は−4%~106%の範囲となるが、正解率

55%のモデルによる収益率は、低いもので−15%程度の損失が確認できる。この原因につい

て調査したところ、大きく変動するマーケット環境での正解率の低さが見られた。テスト期

間において 1%以上の変動幅となるタイムステップは 211 ステップあったが、表 4.2 に示す

ように該当モデルのその区間における正解率は 43%程度であった。同タイムステップ数で

の正解率 55%の母比率の 99%信頼区間は下限で 46.16%となる。作成したモデルは大きな

価格変動時に対する適応ができておらず、その結果収益率がシミュレーションと乖離した

と考えられる。 

 

4.4 クラスタリングモデルについて 

前節で作成したモデルをマーケット環境に応じて適切に配置し推論を行うために、マーケ

ット環境を分類するクラスタリングモデルを作成する。分類するマーケット環境は、強化学

習に利用した特徴量である「直前タイムステップの価格変化率」「直前タイムステップの分

足標準偏差」「直前タイムステップの 1 分毎価格上昇・下落回数」「SMA・移動平均乖離率」

「MACD」「MACD の差分」である。クラスタリングは教師なし学習の一つであり、各グル

ープのデータ点が規則性を示すようにグループ化する。 (Jianliang et al. 2009) 

Fang et al. (2022) の調査によると、暗号資産の先行研究におけるクラスタリングで最も

使用されているアルゴリズムは K-Means である。K-Means は𝑁次元の𝑀個のポイントを𝐾
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個のクラスタに分割して、クラスタ内の平方和を最小にする。𝐾 = 2の場合を除き、解がす

べての分割に対して最小の平方和を持つことを要求するのは現実的ではないため、クラス

タから別のクラスタへの点の移動がクラスタ内の平方和を減少させないような解である局

所最適解を求める。これは類似性のグループ化、非線形予測、多変量分布の近似、独立性の

ノンパラメトリック検定に応用が可能である。 (MacQueen 1967, Hartigan et al.1979) K-

Means アルゴリズムは初期値に任意の𝐾を決定する必要があり、本研究でのクラスタ数𝐾 =

5とした。クラスタリングした結果の特徴量を四分位でまとめ、クラス毎の各特徴量の分布

を図 4.5 に示す。 

 

クラスタ 3,4 の分布に大きな違いが見られ、各マーケットの状態を分類できている可能性

が高いと考えられる。K-Means でマーケット状態を５クラスに分類し、今後のデータで利

用するために K-Means の分類結果を分類問題と捉え、マルチクラス分類のモデルを作成し

た。マーケット分類予測モデルは DNN を利用し、図 4.6 にモデル構成図を記載する。 
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5 マルチエージェントモデルについて 

非合理的なノイズトレーダーの投資行動は、ある時刻のマーケットの状態に対して全ての

トレーダーが画一的な見方をすることはない。なぜなら、合理的な投資家は「現時点の価格

は全ての情報を加味した上での適切な価格」という判断になり自身のポジションから発生

した損益に影響を受け投資行動が変化することはないが、非合理的な投資家は自身のポジ

ション状況やその損益によって、マーケットの変化に対して投資行動が変化する。非合理的

な投資家の行動は行動経済学のプロスペクト理論に基づくと、下落相場の際にポジション

を保有している非合理的な投資家は認知バイアスや損失回避性から、マーケットに対する

不安感は大きくなり悲観的な感情を齎し適切な投資行動を選択する可能性ができなくなる。

一方で既に利益を得ておりポジションを保有していない投資家にとっては投資判断が楽観

的になり、ロングポジションを新たに入れるタイミングを模索する場面となる。 

今回のクラス分類後に強化学習モデルにより適切なモデルを選択する方法論は、マーケッ

トの状態に着目し各マーケットに存在するノイズトレーダーの行動に対してその状態に最

も適切なモデルを選択することで、マーケットセンチメントをモデルに反映し各タイムス

テップで優勢なノイズトレーダーの行動を反映して予測を行えることが期待される。 

本モデルの検証のためにまず検証期間で各タイムステップに対してクラス分類を行い各

モデルの各クラスタにおける正解率を確認する。クラス分類後の正解率上位モデルの検証

期間とテスト期間での正解率を表 5.1-5 に示し、各クラスタの精度上位 10 銘柄が利用した

特徴量の集計結果を表 5.6 に示す。クラスタにおける精度のばらつきはクラス毎のデータセ

ット数により変化が大きくなっているが、検証期間において上位の精度を出しているモデ

ルの利用している特徴量をクラスタ間で比較すると、利用している特徴量に差が現れてい

る。移動平均の乖離率については各クラスタ間で使われている頻度に大きな差はないが、

MACD や前ステップの価格変化率などにクラスタ間の差が見られる。 
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このことから各クラスタにおいて正解率が高いエージェントが投資判断を行うために必

要としている状態が異なることがわかる。次に各クラスタに対して適切なモデルを組み合

わせ、正解率・収益率の精度向上が見られるか実証する。クラスタリング後に選択するモデ

ルの組み合わせは、各クラスタの検証期間における正解率の順位順に組み合わせを行う。テ

スト期間においては、作成したクラスタリング結果を予測するモデルで該当するクラスタ

を予測し、その予測結果に基づき各モデルの組み合わせが適切なエージェントを使いマー

ケットの予測を行った。テスト期間における正解率と単独モデルで課題のあった、変動幅の

大きいタイムステップにおける正解率を表 5.7 に示す。 

手数料含めないケースの収益率を図 5.1 に、手数料を含めたケースを図 5.2 に示す。 
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正解率の観点ではマーケット環境に応じた組み合わせによって精度の向上は見られなか

ったが、単独モデルで課題のあった変動幅が大きいタイムステップでの精度悪化について

は改善が見られた。収益率については、単独のエージェントでは検証期間において最も精度

の高かったエージェントがテスト期間において最も収益を上げるエージェントとはならな

かったが、今回の手法では検証期間において最も精度の高い組み合わせのエージェントが

最も収益率が高いモデルという結果になった。また、表 5.8 に手数料を含めた単独モデルと

今回の手法を利用した複合モデルの検証期間正解率上位 10 モデルの収益率比較を示す。こ

こからもわかるように、単独モデルと比較して収益率について安定化が見られ、最もパフォ

ーマンスの悪かったモデルの収益率については 20%近くの向上が見られ、平均収益率はプ

ラスとなった。また、手数料を含めてバイアンドホールド戦略を上回るパフォーマンスが出

たモデル数も、単独モデルでは 3 モデルだったのに対して複合モデルでは５モデルがバイ

アンドホールド戦略を上回った。 
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6 結論・今後の課題 

Fama (1965)は「テクニカル分析は株式市場の投資家にとって何の価値もない」とし過去

のヒストリカルデータから将来の価格を予想することを否定したが、過去の文献などから

も分かるようにアカデミック・ビジネス実務の両観点から、金融資産の価格予測は研究され

続けている。本研究でも示唆を得たように、過去のヒストリカルデータのみから作成したモ

デルを用いてランダムウォークを上回る正解率を導出するモデルの作成は可能である。ま

た強化学習のフレームワーク内でマーケットの予測を行うという試みは、先行研究自体が

少ないものの外部データに依存せずヒストリカルデータのみの環境においてもランダムウ

ォークを上回る正解率のエージェントを作成することが可能であることが実証された。ま

た実務の観点では正解率ではなく収益率が重要視されるが、作成したモデルを用いてベン

チマークであるバイアンドホールド戦略をアウトパフォームした。単独の強化学習モデル

で全てのマーケットを予測するという切り口では、正解率ではランダムウォークを超える

ことが出来たが、収益率の観点で見ると手数料を含まないケースでは 10 モデル中 6 モデ

ル、手数料を含むケースでは 10 モデル中 3 モデルにとどまり収益率に課題が残った。一方

で、単独のモデルでのマーケット予測に対して、マーケット環境をクラスタリングし暗にそ

の予測ステップにおける重要な状態を考慮し、予測ステップで適切なモデルを複合的に組

み合わせる複合型の運用モデルでは、単独モデルから正解率の観点では精度の向上は見ら

れなかったが、収益率の観点では手数料を含まないケースでは 10 モデル中 9 モデル、手数

料を含むケースでは 10モデル中 5モデルがバイアンドホールド戦略を上回るパフォーマン

スとなった。 

本稿での実証により強化学習を用いたマーケットの価格予測の可能性と強化学習を利用

した際にマーケット環境に対する適切なエージェントの選定による複合モデルの効果があ

る可能性を示唆した点が本稿の貢献である。今後の研究課題は以下の 4 点が挙げられる。 

1.モデルの再学習のタイミングについて適切なタイミングの検証が必要である。今回の収益

率推移で多くのモデルがテスト期間の 200 時間程度の浅いタイムステップではバイアン

ドホールド戦略の収益率を上回っていたが、時間経過とともに収益率の悪化が見られた。

実運用に向けたモデル再学習のタイミングを検討する必要がある。 

2.状態空間特徴量の選定が課題である。今回利用したテクニカル指標はマーケット参加者に

とって利用頻度が多いMACDと移動平均乖離率であり他はマーケットの特徴を表す特徴

であった。マーケット判断に活用されるテクニカル指標は多数あり、ノイズトレーダーが

重視するテクニカル指標を組み込むことで精度向上が期待できると考える。 

3.複合モデル利用モデルの選択基準について検証が必要である。本稿では簡易的に検証期間

における単独モデルの正解率降順の組み合わせで複合モデルを構築した。一方で複合モデ

ルの選択を正解率順に絞らず収益率など考慮した場合、テスト期間の収益率が向上するケ
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ースが見られた。今後モデル選択基準を他手法で明示的に選ぶことができればパフォーマ

ンスの向上が期待できる。 

4.複合モデルにした際に改善は見られたが単独モデルで見られたボラティリティが増加し

ているマーケットの精度悪化が挙げられる。本稿で採用した報酬クリッピングによるリタ

ーンの調整で収益率の悪化が見られた可能性が考えられ、適切な報酬設定など今後の研究

課題である。 
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付録 

 

強化学習ネットワーク構成 

class Network: 
    def __init__(self,input_size,output_size): 
        self.lr = 0.0001 
        self.model = nn.Sequential() 
        self.model.add_module('fc1',nn.Linear(input_size,32)) 
        self.model.add_module('relu1',nn.ReLU()) 
        self.model.add_module('fc2',nn.Linear(32,32)) 
        self.model.add_module('relu2',nn.ReLU()) 
        self.model.add_module('fc3',nn.Linear(32,16)) 
        self.model.add_module('relu3',nn.ReLU()) 
        self.model.add_module('fc4',nn.Linear(16,16)) 
        self.model.add_module('relu4',nn.ReLU()) 
        self.model.add_module('fc5',nn.Linear(16,output_size)) 
        self.optimizer = optim.Adam(self.model.parameters(),lr = self.lr) 

 

DDQN構成 

class DDQN_network: 
    def __init__(self): 
        self.x ='DDQN' 
    def q_update(self): 
        if len(brain.Memory.memory) < batch_size:return 
        self.tmp_memory = np.array(random.sample(brain.Memory.memory,batch_size)) 
        self.state_b,self.action_b,self.next_state_b,self.reward_b = 

 brain.Memory.replay_memory(self.tmp_memory) 
        brain.main_q_network.model.eval() 
        brain.target_q_network.model.eval() 
        Q = brain.main_q_network.model(self.state_b).gather(1,self.action_b) 
        Q_main_index = brain.main_q_network.model(self.next_state_b).max(1)[1].view(-1,1) 
        Q_target_value =brain.target_q_network.model(self.next_state_b) 

.gather(1,Q_main_index).detach().squeeze() 
        Q_expe = self.reward_b + 0.99 * Q_target_value   
        brain.main_q_network.model.train() 
        loss = F.smooth_l1_loss(Q,Q_expe.unsqueeze(1)) 
        brain.main_q_network.optimizer.zero_grad() 
        loss.backward() 
        brain.main_q_network.optimizer.step() 
 
    def target_q_update(self): 
        brain.target_q_network.model.load_state_dict(brain.main_q_network.model.state_dict()) 
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ExperienceReplay 構成 

class Memory: 
    def __init__(self,memory_size,state_size): 
        self.memory_size = memory_size 
        self.memory=[] 
        self.index =0 
        self.s = state_size 
        self.ns = state_size +1 
        self.r = self.ns + self.s 
    def save_memory(self,state,action,next_state,reward):     
        tmp =[state,[action],next_state,[reward]] 
        tmp = list(itertools.chain.from_iterable(tmp)) 
        if len(self.memory) < self.memory_size: 
            self.memory.append(None) 
        self.memory_number = self.index % self.memory_size 
        self.memory[self.memory_number] = tmp 
        self.index +=1 
    def replay_memory(self,tmp_memory): 
        self.state = brain.tensor_to(tmp_memory[:,:self.s]) 
        self.action=brain.tensor_to(tmp_memory[:,self.s]) 
        self.action=self.action.to(torch.long) 
        self.action=torch.reshape(self.action,(batch_size,1)) 
        self.next_state= brain.tensor_to(tmp_memory[:,self.ns:self.r]) 
        self.reward = brain.tensor_to(tmp_memory[:,self.r]) 
        return self.state,self.action,self.next_state,self.reward 

 

  


