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1．はじめに

背景
1996 年の外国為替（Foreign Exchange: FX）取引の完全自由化によ
り FX 取引が誕生してから，年々金融市場の規模は拡大している．
現在では多くのトレーダーが，コンピュータを駆使することで自動
的にルールに従い取引をするシステムトレードを導入している．ま
た昨今は人工知能を導入することで価格の予測，戦略を獲得すると
いう研究や, 金融市場への他市場からの影響を調べている研究は存
在するものの，為替市場においてそれらを用いて自動売買をする研
究は少ないように見受けられる．

目的
本研究では，リアルタイムで取得した Tick データを使用して，
VAR-LiNGAM による時系列を考慮した因果探索を行い, 円ドル為替
市場に対して他市場が因果性を持つのかを確認し, その結果を考慮
して LSTMによる機械学習を行うことで未来の値動きを予測し, 自
動売買を行い利益を出すことを考える．
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2．金融経済の要因と因果関係

VAR-LiNGAM

MT5から Tickデータを取得し, 正規化などデータの前処理を行い,
VAR-LiNGAM による時系列を考慮した因果探索を行う．

図 1: システムの流れ
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2．金融経済の要因と因果関係

VAR-LiNGAM

円ドル為替市場に対して, 金, 日経平均株価，プラチナなどが因果性
を持つのかを確認する

図 2: VAR-LINGAMの実行結果
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3. LSTMによる時系列予測

LSTM

・RNN(Recurrent Neural Network)とは, ニューラルネットワークの
一種であり, 特に時系列データやシーケンスデータの解析に特化し
たモデル.
・LSTM(Long Short-Term Memory)とは, RNNの一種であり, 過去
の情報を長期記憶しておく記憶セルの導入により, RNNが持ってい
た「長期記憶の消失」というデメリットをある程度改善したもの.
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3. LSTMによる時系列予測

交差検証
交差検証 (cross-validation)とは, データセットを複数に分割し, 「訓
練データ」による予測モデルの学習と「検証データ」による評価を,
複数回実施する方法.

図 3: 交差検証のイメージ
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3. LSTMによる時系列予測

データの取得
MT5からドル円, 金, 日経平均株価，プラチナなど 11個の項目の,
2014年 9月 25日から 2024年 9月 25日までの日足データを取得
した.

図 4: 取得したデータの一部



1. はじめに

2．金融経済の要
因と因果関係

3. LSTM による
時系列予測

3. おわりに

8/13

3. LSTMによる時系列予測

データの前処理
・目的変数：ドル円の終値
・特徴量：金, 日経平均株価，ダウジョーンズ，WTI原油, ハイグ
レード銅, 英 FTSE, 英ポンド/日本円, ユーロ/米ドル, プラチナ, 米
ドル指数, 米国 10年国債利回りの 12個の項目の終値
・データの分割：全データを 3分割して, それぞれで 7割を訓練デー
タ, 3割を検証データとする
・12個の特徴量のうち, 一つでも欠損値がある日は削除する
・・データの正規化：データを 0 から 1 の範囲にする最小-最大ス
ケーリングという方法を用いる．
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3. LSTMによる時系列予測

モデルの構造
・LSTM 層：3 つの LSTM 層から構築されている．各 LSTM 層は
32ユニットを持つ．
・ドロップアウト層：各 LSTM 層の後に 2 層ある．ドロップアウト
率は 0.2 に設定している．
・全結合層：ユニット数は 1 に設定している．
・モデルのコンパイル：最適化アルゴリズムを Adam に設定し，学
習率は 0.0005 である．
・モデルの学習：今回，エポック数を 150，ミニバッチサイズを 64
に設定している．

予測
今回は, 過去 60日間のデータを使用して, 翌日のドル円の終値が前
日の終値よりも上がっているか (下がっているか)を予測する
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3. LSTMによる時系列予測

モデルの評価
正解率 (Accuracy)：全予測に対する正答率

TP + TN

TP + FP + FN + TN

図 5: 混合行列
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3. LSTMによる時系列予測

モデルの評価
適合率 (Precision)：正と判断したデータのうち, 実際に正であるも
ののの割合

TP

TP + FP

再現率 (Recall)：実際に正であるもののうち，正であると予測され
たものの割合

TP

TP + FN

F値 (F-measure)：適合率と再現率の調和平均
2 ∗ Precission ∗Recall

Precission+Recall
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3. LSTMによる時系列予測

実行結果

図 6: 特徴量がドル円のみの結果

図 7: すべての特徴量を含んだ実行結果

図 8: 因果性が強かった 4 つ特徴量 (金, 日経平均株価 , WTI 原油, 英ポン
ド/日本円)を含んだ実行結果
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3. おわりに

今後
・ポスターの作成
・予測精度をあげる (テクニカル指標などの特徴量を追加, 機械学習
モデルの理解・改善)
・リアルタイムデータでの適用
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