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Abstract: We proposed an idea of order book analysis for predicting the direction of Nikkei 225
index in short terms using neural network. Not only the prediction of the market was proposed,
but also the probability of execution was described as the first passage time of the Brownian motion
in our model. Our system worked well for predicting the market behavior to some extent.

1 はじめに

本研究では、板 (Order Book)を用いたデータの分
析を基にアルゴリズムトレーディングに使えるモデル
を構築する。株式の売買に用いられる板は、指値と成
行注文に基づき、価格が決定される。近年においては、
長期的な株価変動や日足ベースのデータを用いた研究
だけではなく、1分足のデータやティックデータなど、
分析粒度のさらに小さい短い期間のマーケットの性質
が注目されている [1][2][3]。さらに、そのティックデー
タが出来上がる根本となっているメカニズムが、板の
ようなミクロな要素であり、その積み重ねが長期的な
株価変動を生み出していると考えられる。板を分析し
て、モデリングしようという研究は盛んになっている
[4]。人間が株式等をトレーディングする場合において
も板を見ている場合が多いと考えられ、板を見ること
で有用な情報が手に入れられる場合も多いと考えられ
る。実際に日本の株式市場において Rama[5]らが行っ
た、板の値動きを待ち行列の理論を用いて説明しよう
という試みがある。本研究においては、板や過去のト
レンドを見ながら、どこに指値を指せばよいのかとい
う意思決定を行えるようなモデルを構築することを目
的とする。
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　　　　　　 E-mail: ooya-oh-yeah@toki.waseda.jp

1.1 板の構成要素

株式市場で使われる板とは、売買の注文が表示され
る場所であり、売りと買いの需要と供給がマッチした
ところで価格が決定される。主に指値注文と成行注文
があり、指値注文は「何円になったら買い」のように値
段を指定して注文を出すことであり、成行注文は、「値
段はいくらでもよいからすぐに買いたい」という注文
である。成行注文は指値注文よりも優先される。表 1
に板の様子 (日経 225先物)を示す。

表 1: 板の様子

売り気配 価格 買い気配

(売り気配 5)　 250 10030
(売り気配 4)　 190 10020
(売り気配 3)　 305 10010
(売り気配 2)　 263 10000
(売り気配 1)　 35 9990

9980 25　 (買い気配 1)
9970 350　 (買い気配 2)
9960 270　 (買い気配 3)
9950 390　 (買い気配 4)
9940 125　 (買い気配 5)
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2 提案方法

提案システムの概要は次の図 1の通りである。まず、
板情報、トレンドなどの情報を利用してニューラルネッ
トワークの入力とする。ニューラルネットワーク内の
パラメータはあらかじめ学習されたものを用い、出力
は予測に基づき、上がる、下がる、変化なしの 3パター
ンに分類する。その情報を元に、指値を上に指すべき
か、下に指すべきかの意思決定を行う。
実際に指値がどれくらいの確率で約定するかを計算

するために、ブラウン運動の初到達時刻分布の性質を
用いて、累積分布関数から何分後に約定するかといっ
た確率を計算することでより良い約定を目指す、とい
うことが本システムの手法である。

図 1: システム概要図

3 ニューラルネットワークによる株
価予測

3.1 バックプロパゲーション

本研究においては、ニューラルネットワークの学習
としてバックプロパゲーションを用いている。バック
プロパゲーションは最急降下法を用いた手法の一つで
あり、学習データに対して逐次重みをアップデートす
ることで教師信号との誤差を最小にすることで学習を
行う。学習サンプルの k番目の教師信号を tk とし、出
力信号を Ok とする。誤差

E =
1
2

n∑
i=1

(ti − Oi)2 (1)

を最小化するような重みを決定することを考える。E

を Wkj で偏微分すればよく、中間層-出力層に関して
は、学習係数を η、中間層の出力をH とすると

∆Wkj = −η
∂E

∂Wkj
= −η

∂E

∂Ok

∂Ok

∂Uk

∂Uk

∂Wkj
(2)

となるような修正量にすればよく、

∆Wkj = −η{−(tk − Ok)Ok(1 − Ok)Hj} (3)

のようにして、出力層の結合荷重を求められる。入力
層-中間層に関しても同様に、

∆Wji = −η
∂E

∂Wji
(4)

= −η(
n∑

i=1

∂Ei

∂Oi

∂Oi

∂Uk

∂Uk

∂Hj
)
∂Hj

∂Tj

∂Tj

∂Wji
(5)

= ηHj(1 − Hj)Xi

n∑
i=1

Wkj(tk − Ok)Ok(1 − Ok)

のようにして重みをアップデートして、誤差が一定値
以下となるように学習をさせる。本研究においては教
師データとして、実際に 5分後に株価が、上がる、下
がる、変わらない、のどのパターンに当てはまったか
を学習させている。バックプロパゲーションの様子を
図 2に示す。

図 2: バックプロパゲーション様子

3.2 板情報の扱い方

まず、板情報を正規化する。板を各値段の高いほうか
ら 1,2,..,16とし、枚数のベクトル v = (v1, v2, ...v16)(8
本値)のように表した上で、各枚数を正規化する。
正規化にあたってはニューラルネットワークの入力

が −1から +1の範囲に収まっている必要があるので、
以下のような手順で行う。正規化済み買い (売り)板に
並んでいる数を padj とすると、

padj =
p − µ

σ
(6)

pは買い (売り)板に並んでいる数、µはその時間にお
ける、買い (売り)板に並んでいる平均、σはその時間
における、買い (売り)板に並んでいる枚数の標準偏差
である。−1から +1の範囲に抑えるために、−1以下
の数は−1に、+1以上の数は+1に変換した。ニュー
ラルネットワークの入力としては、このうち、価格形
成に大きく影響を与えるであろう、買い気配 1-4、売り
気配 1-4の直近の価格に近い部分を採用した。
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3.3 トレンド情報の扱い方

次に、板情報とは別に、トレンドの情報を入力に与
える。n分前から n+1分前 (n = 0, 1, 2, 3, 4)の価格変
化を見て、上昇していれば +1を、変化しなければ 0、
下落している場合には −1をとしている。

3.4 寄付からの時間

株価の変動に関して、一日という時間の中において
も、売買が集中する時間帯が存在したり、特定のパター
ンが生じるなど、何らかの特徴があると考えられる [6]。
寄付付近は売買が集中するなど、傾向が見られると考
え、寄付からの時間を−1から+1の範囲で表現し、パ
ラメータの一つに加えた。実際の日中の株価と出来高
の関係を図 3に示す。
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図 3: 日中の価格変動と出来高 (2008/06/02)

3.5 モデルの入出力

上述した変数を用いて、5分後の株価指数を予測す
ることを考える。入力としては表 2を使用した。これ
らの値 x = (x1, x2, ...x14)を入力にして、

y = f(x) (7)

yを出力とする (−1 ≤ y ≤ 1)。ただし、f はニューラ
ルネットワークによる関数である。入力に対して、実
際の正解 (5分後に株価が上がるかどうか)データを出
力にしている。5分後に株価が 2ティック以上上昇すれ
ば、+1を 2ティック以上下降すれば −1を、それ以外
の場合には 0としている。2ティックとしているのは、
1ティックの上下は、直前に約定した値段によって生じ
てしまう可能性があるためである。ニューラルネット

ワークの中間層は 1 層とし、ニューロン数は 50 とし
た。ニューラルネットワークの実装としては、高速な
ライブラリである FANN[8]を用いた。

表 2: 各係数

係数 意味

x1 売り気配 4
x2 売り気配 3
x3 売り気配 2
x4 売り気配 1
x5 買い気配 1
x6 買い気配 2
x7 買い気配 3
x8 買い気配 4
x9 0分前から 1分前の価格変化
x10 1分前から 2分前の価格変化
x11 2分前から 3分前の価格変化
x12 3分前から 4分前の価格変化
x13 4分前から 5分前の価格変化
x14 寄付からの経過時間

3.6 トレーニング期間

ニューラルネットワークモデルのトレーニング期間
を 2008年 7月から 9月までの 3ヶ月間とした。5分お
きに、板のスナップショットを取っており、1日当たり
約 60サンプルのデータ数が存在する。3ヶ月で 3717サ
ンプルを学習させた。

4 予測結果

表 3: トレーニング結果

教師信号 学習結果

全パターン総数 全パターン正解数
3717 3326(89.5%)
上がる 上がる正解数

479 264(55.1%)
変化なし 変化なし正解数

3067 3005(98.0%)
下がる 下がる正解数

171 57(33.3%)
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表 4: テスト (未知データ予測)結果

正解信号 予測

データ総数 データ正解数
1298 620(47.8%)
上がる 上がる正解数

378 47(12.4%)
変化なし 変化なし正解数

677 562(83.0%)
下がる 下がる正解数

172 13(7.6%)

正解信号 予測した個数 (不正解を含む)
上がる 個数

378 168
変化なし 変化なし正解数

677 1088
下がる 下がる正解数

172 43

-5

0

5

10

15

20

25

1 89 177 265 353 441 529 617 705 793 881 969 1057 1145 1233

時刻(5分毎)

得
点

図 4: ニューラルネットワークの評価

実際にこのモデルを使用し、2008年 10月の 1ヶ月間
の相場を予測した。結果は表 3,4のようになった。こ
の結果から、ニューラルネットワークモデルの予想は
「変化なし」という予想を多く出したことが分かる。テ
ストデータ (未知データ)に関して、正答率がそれほど
高くないようにも感じるが、実際にこのシグナルを用
いて売買を行ったときに有益な結果となっているのか
を調べるために、簡単なテストを行ってみた。
シミュレーションとして、ニューラルネットワーク

が「上がる」と予想した場合に、実際に上がれば+1点
を、変化なしならば 0点を、下がってしまった場合に
は−1点とする。また、ニューラルネットワークが「変
化なし」と予想した場合に、実際に上がった場合、変
化なしの場合、下がってしまった場合全てに関して 0
点を、ニューラルネットワークが「下がる」と予想し

た場合に、実際に下がれば+1点を、変化なしならば 0
点を、上がってしまった場合には −1点とする。
この得点を時系列で累積させれば、ある程度、実際

にこのシステムを使った場合に収益が上がりやすいか
の目安になると考えられる。この方法に基づき、時間
と点数の関係をプロットした結果が図 4である。この
結果、ニューラルネットモデルの予測力はある程度機
能していることが確認できる。

5 ブラウン運動の初到達時刻分布

指値の約定する確率を計算するのに、ブラウン運動
の性質を用いる。

5.1 ブラウン運動

ブラウン運動は、(Ω,F , P )を確率空間とし、各 w ∈
Ω に対して W (0) = 0 を満たし、w に依存する連続
関数 W (t), t ≥ 0 が存在すると仮定する。このとき、
W (t), t ≥ 0 がブラウン運動であるとは、全ての 0 =
t0 < t1 < ... < tm に対して、増分

W (t1) = W (t1) − W (t0), ...,W (tm) − W (tm−1) (8)

が独立で、これらの増分それぞれが正規分布で、以下
の条件を満たす場合に言う。

E[W (ti+1) − W (ti)] = 0 (9)

V ar[W (ti+1) − W (ti)] = ti+1 − ti (10)

5.2 ブラウン運動の到達時刻

ブラウン運動に基づく確率過程

S(t) − S(0) = σW (t)(σはボラティリティ) (11)

とする。正のレベル (株価の変動で達するバリアの量)
をmと時刻 tを考える。時刻 t以前にレベルmに到達
するブラウン運動の経路 (すなわち、レベルmへの到
達時刻 τm が t以下である経路)を考える。
これは、ブラウン運動の鏡像原理 [7]を用いると、確

率変数 τm は累積分布関数

P{τm ≤ t} = P{τm ≤ t, S(t) ≤ m}
+P{τm ≤ t, S(t) ≥ m}

= 2P{S(t) ≥ m}

=
2√
2π

∫ ∞

m
σ
√

t

e−
x2
2 dx (12)
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に従い、確率密度関数は

fτm(t) =
d

dt
P{τm ≤ t} (13)

=
|m|

σt
√

2πt
e−

m2

2σ2t (14)

となる。この性質を利用して、指値が約定するという
現象を、t分間における株価の変化 S(t)として、レベル
mに達するまでの確率として捉えることが本研究の手
法であり、この確率は m

σ を与えれば一意に決定される
ので、このパラメータを実測の株価データから推定す
ることで求められる。この性質を元にした指値が約定
する確率分布関数と累積分布関数をそれぞれ図 5,6に
示す。

5.3 ブラウン運動による初到達分布の確率
密度関数と累積分布関数

ブラウン運動によるシミュレーション
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図 6: 累積分布関数

5.4 実測の株価データ

実際の板のデータを用いて、約定にかかる時間の分
布を計測した。データは 2008年 6月から 2008年 8月
までの毎日の 9:00と 10:00からスタートして、200枚
の板が食われるまでの時間を計測した。板は各気配ご
と (買い気配 1,2,3,4,...)のように売り買い両方それぞれ
の板について計測している。図 7は買い気配 3における
確率密度関数のグラフを、図 8には、買い気配 1,2,3,4,5
の各注文が約定する確率の累積分布関数を与えたもの
である。330分以降が非連続的なのは、一日のザラ場
の時間が限られているからである。

5.5 理論と実測の比較

結果のグラフを見ると、形状はおおむね理論曲線と
実際の曲線が似ていることが分かる。m/σの値をどの
ように推測するかということが、課題ではあるが、こ
のデータを元に、ユーザは 80％の確率で約定させるに
は何円のところに指値を何分間置けばよいかという意
思決定が出来ると考えられる。
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図 9: 累積分布関数 (実測売り気配)

6 むすび

本研究においては、ニューラルネットワークによる
相場予測、ならびに指値の約定確率についての分析を
行った。ニューラルネットワークによる相場予測に関
して、ある程度予測力があるという結果が得られ、指
値の執行確率を「何分でどれだけの確率で約定するか」
という視点で数理モデルで表現した。
ニューラルネットワークの予測に関しても、ある程

度相場の予測能力があると考えられる。また、指値の
約定確率に関しても、パラメータをうまく推定できれ
ば、実測のデータと理論曲線は非常に近いものになる
と考えられる。
機械学習や数理モデルを組み合わせることで、より

市場の性質を深く知ることが出来、精度の高い予測も
可能になっていくであろうと考えられる。近年のよう
なマーケット環境がより高速になっている中で、指値
をどこに何分指せば良いかという問題に対してはこれ
からも関心が高まりつつあろうと考えられ、さらなる
研究が必要である。
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