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はじめに

はじめに
近年，暗号資産市場は急速に拡大し，多くの投資家やトレーダー

が参加している．この暗号資産市場は従来の金融市場とは異なる動
きを見せ，価格の急激な変動や取引量の増減が顕著である．また，
暗号資産取引所は 24時間 365日常に動いており，データ取得や取
引を行うための公開 APIを用意しているところがほとんどである．
　よって，人間が市場を確認し取引の対応を行うよりもプログラム
を用いて自動で取引を行うほうが，ほかの市場参加者に比べて有利
になる部分がある．

本研究の目的
そこで本研究では，暗号資産取引所で公開されている過去の暗号

資産の取引データや APIを利用して，収益率予測機能を持つモデル
の作成及び，そのモデルの評価を行う．
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予備知識 (1)

特徴量-RSI

RSI(Relative Strength Index，相対力指数)とは，金融市場で使用
されるテクニカル分析の指標の一種であり，特定の期間の値動きの
強さを示す指標である．RSIは式 (1)で与えられる．

RSI = 100− 100

1 +RS
(1)

RS(Relative Strength)とは，平均利得 (Average Gain)を平均損失
(Average Loss)で割ったものあり，式 (2)で与えられる．

RS =
AverageGain

AverageLoss
(2)
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予備知識 (2)

特徴量-EMA

EMA(Exponential Moving Average，指数平滑移動平均)とは，時
系列データの平滑化やトレンドの抽出に使用される統計的な指標の
1つである．EMAは式 (3)で与えられる．

EMAt = αXt + (1− α)EMAt−1 (3)

Xtは現在の時点 tでの観測値で，EMAtは時点 tでの EMAの値
である．αは平滑化のための係数であり，通常 0から 1の間の値を
とる．
EMAのメリットは，EMAは最新の価格データに，より高い重み

を与えるため滑らかでトレンドをより正確に表示することにより，
変動する市場に適応しやすい．
しかし，これがデメリットでもあり急激な変動が起こった際に，

それがノイズとして出現していまう可能性がある．
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予備知識 (3)

特徴量-SMA

SMA(Simple Moving Average，単純移動平均)とは，時系列デー
タの平滑化やトレンドの把握に使われる統計的な指標の 1つである．
SMAは式 (4)で与えられる．

SMAt =
Xt−n+1 +Xt−n+2 + · · ·+Xt−1 +Xt

n
(4)

SMAt は時点 tでの SMAの値であり，Xt は時点 tでの観測値で
ある．期間が nである場合，データポイント数が nとなる．

SMAのメリットは，最新のデータと過去のデータを平等に扱うた
め，安定している．
デメリットは，すべてのデータに同じ重みを与えるため，急激な

変動があった場合にその変動を捉えきれず，トレンドの転換を遅れ
て捉えてしまう事がある．
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概要

概要
本システムはまず，暗号資産取引所から暗号資産のリアルタイム

データを取得してデータの前処理を行い，収益率予測機能を利用し
て収益率を予測する．その予測結果を基に暗号資産の売買を行い，
それを繰り返すというシステムである．

図 1: 暗号資産自動取引システムの全体像
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前準備

過去データの取得
今回は GMOコインの APIドキュメントを参考にして，BTCの始

値 (Open)，高値 (High)，低値 (Low)，終値 (Close)，出来高
(Volume)の 5つの OHLCVの過去データを取得した．今回は 2023
年 10月 2日までの 100日分の 1分足のデータを取得した．

データの前処理
・目的変数の生成：10分後の収益率を目的変数とする．
・特徴量の生成：BTCの始値，高値，低値，終値，出来高，RSI，
SMA，EMAを特徴量として用いる．
・欠損値の穴埋め：直前の時間の値を利用して欠損値の穴埋めを
行う．
・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．
・データの分割：全データの 70％をトレーニングデータ，30％をテ
ストデータとする．
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学習モデルの構築

モデルの構造，学習
・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．
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モデルの評価

評価の概要
評価指標として，R2，MAE，RMSEの 3つを使用する．

R2

R2(R-squared)とは，統計学や機械学習などで使用される評価指
標の 1つであり，R2はモデルが目的変数の変動をどれだけ説明出来
るかを示す．R2は式 (5)で与えられる．

R2 = 1−
∑n

i−1(yi − ŷi)
2∑n

i=1(yi − ȳi)2
(5)

数式 (5)において，各 yiは実際の目的変数の値，ŷiはモデルによ
る予測値，ȳiは目的変数の平均値，nはデータポイントの数を表す．
一般的に，0 ≦ R2 ≦ 1の範囲で評価され，数値が高いほどモデルの
性能が高いことを示す．
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モデルの評価

R2による評価結果
R2による予測モデルの機能の評価を表 1と表 2で示す．表 1は

GRUモデルの R2の評価結果であり，表 2は LSTMモデルの R2の
評価結果である．

表 1: GRU モデルの R2 表 2: LSTM モデルの R2
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モデルの評価

MAE

MAE(Mean Absolute Error)とは，回帰モデルの性能を評価するた
めの指標の 1つである．MAEは予測値と実際の値との絶対値の平均
を計算し，モデルの予測が実際のデータとどれだけ離れているのか
を示す．MAEは式 (6)で与えられる．

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (6)

数式 (6)において，nはデータポイントの数を表し，yi は実際の
目的変数の値，ŷiはモデルによる予測値を表す．MAEの値は小さい
ほど良い値である．(ただし，MAEは 0以上)
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モデルの評価

MAEによる評価結果
MAEによる予測モデルの機能の評価を表 3と表 4で示す．表 3は

GRUモデルのMAEの評価結果であり，表 4は LSTMモデルの
MAEの評価結果である．

表 3: GRU モデルの MAE 表 4: LSTM モデルの MAE
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モデルの評価

RMSE

RMSE(Root Mean Squared Error)とは，回帰モデルの性能を評価
する指標の 1つである．RMSEは予測値と実際の値との差の平方の
平均を計算し，その後平方根をとることで，誤差の絶対値の平均を
示す．RMSEは式 (7)で与えられる．

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (7)

数式 (7)において，nはデータポイントの数を表し，yi は実際の
目的変数の値，ŷi はモデルによる予測値を表す．
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モデルの評価

RMSEによる評価結果
RMSEによる予測モデルの機能の評価を表 5と表 6で示す．表 5

は GRUモデルの RMSEの評価結果であり，表 6は LSTMモデルの
RMSEの評価結果である．

表 5: GRU モデルの RMSE 表 6: LSTM モデルの RMSE
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考察

考察
今回は LSTMモデルの RSI，SMAの特徴を追加したモデルが最

も評価が高かった．しかし，どのモデルも R2を見てみると 0.6以上
を示しており，一定以上の正確性を持っていると言える．
また，3つの評価指標を確認すると学習データとテストデータの大
幅な乖離が起きていないため過学習をしていないことも確認できる．
以上より，今回のモデルの構築は成功したと考えられる．
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まとめ

まとめ
本研究の目的は暗号資産の自動取引システムを作成し，市場参
加者が常に監視し市場に張り付く必要がなく，暗号資産を売買
できるようにすることである．
本研究ではそのシステムの中で，暗号資産の収益予測機能を構
築し、3つの特徴量を組み合わせてモデルの評価やモデルの見
直しを行った．
今回作成したモデルを今後更に改善することが重要だと考えら
れる．
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