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In this paper, we propose a method that estimate volume curves in stock trading using Rapid Recursive Adaption
of Stepsize Parameters by Newton’s method (RASP-N) for machine learnings.

1. はじめに
株取引において，大量の売買を行う必要があるトレーダーがと

る執行戦略として出来高加重平均に基づく分割発注（VWAP戦
略）がある．この戦略は，取引の出来高による平均価格（Volume

Weighted Average Price; VWAP）を基準に取引を行う戦略
である．VWAPは株取引で広く基準とされる価格であり，ト
レーダーは執行リスクの低減のため，取引の平均価格をVWAP

に近づける目的で VWAP戦略は使用する．
VWAP戦略で目的を達成するためには，執行の基準となる

一日の出来高の推移（ボリュームカーブ）を推定する必要があ
る．本稿では，野田の提案する機械学習における再帰的ステッ
プサイズパラメータ調整法（RASP） [野田 09]により，前日
までのボリュームカーブから当日のボリュームカーブの推定を
試みる．

2. ボリュームカーブと推定
VWAP 戦略では市場の一日の出来高の分布にしたがって，

その日の発注量を分散させることで，執行価格を VWAPに近
づける．そのために，ボリュームカーブの推定が必要になる．
ボリュームカーブとは，累積出来高の時間に対する関数であ

る．図 1に例を示す．ここでは一般化するために，累積出来高
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図 1 ボリュームカーブの例
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を割合で表示している（時刻は場中の経過時刻）．特徴として
は，累積出来高なので単調増加の曲線になり，また多くの銘柄
で，寄り・引けに大きな出来高が発生するため，最初と最後の
1分で大きく変化する．
トレーダーは最近のボリュームカーブから当日のボリューム

カーブを推定する．従来，推定手法として一般的には単純移動
平均が使用されてきた．本稿で提案する手法 RASP-Nは，移
動平均の期間を環境に合わせて動的に変更する手法といえる．
これによって，急激な変動にも対応することが可能と期待で
きる．

3. 動的環境における強化学習ステップサイズ
パラメータ調整法

本章では，本研究で使用する手法について説明する．

3.1 強化学習におけるステップサイズパラメータ
強化学習 [Sutton 98] とは未知の環境において状態を観測

し，行動を決定するということを繰り返す過程で，得られた報
酬を元に選択した行動の価値を推定する学習手法である．この
価値の推定で用いられる式を一般化すると，下記のような指数
平滑移動平均 (Exponential Moving Average, EMA) の式で
表される．

x̃t+1 = (1− α)x̃t + αxt (1)

ここで xt および x̃t は，行動によって実際に観測された値（報
酬など）およびその推定値であり，時刻 tにより更新されてい
く．αが本稿で着目するステップサイズパラメータ（学習率）
であり，直近の観測値 xt をどれだけ重視するか，あるいはど
の程度長い時間の移動平均として推定値 x̃t を求めるかを示す
値である．一般に，式 (1) で求められる x̃t は，xt について
T = 2

α
− 1の期間の単純移動平均を近似していることが知ら

れている．

3.2 再帰的指数平滑移動平均によるステップサイズパ
ラメータの調整

本研究では，時系列データに対して Rapid Recursive

Adaption of Stepsize Parameters by Newton’s

method （RRASP-N）を適用する．

1



The 25th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2011

以下に，RASPについて簡単に説明する．RASPの詳細に
ついては，文献 [野田 09]を参照されたい．

まず，式 (1) を再帰的に適用した再帰的指数平滑移動平均
(Recursive Exponential Moving Average, REMA) ξ

〈k〉
t を導

入する．

ξ
〈0〉
t = xt

ξ
〈1〉
t = x̃t = (1− α)x̃t + αxt

ξ
〈k〉
t = (1− α)ξ

〈k〉
t−1 + αξ

〈k−1〉
t−1

ξ
〈k〉
t+1 = α

∞
X

τ=0

(1− α)τξ
〈k−1〉
t−τ (2)

与えられた時系列 {xt}と，それの EMAの系列 x̃t の誤差 εt

と 2乗誤差 Et は以下のように表される．

εt = x̃t − xt

Et = (1/2)ε2

このとき 2乗誤差 Et の αによる k次偏微分は，以下の式で与
えられる．

∂kx̃t

∂αk
=

k−1
X

i=0

(k − 1)!

(k − 1− i)!i!

∂iεt

∂αi

∂k−iεt

∂αk−i
,

∂0x̃t

∂α0
= εt (3)

ここで，2乗誤差 Et の指数平滑移動平均 Ẽt を考える．β は
2乗誤差のためのステップサイズパラメータである．

Ẽt+1 = (1− β)Ẽt + βEt

この Ẽt について，もとのステップサイズパラメータ αによ
り微分を求めると，以下のようになる．

∂Ẽt+1

∂α
= (1− β)

∂Ẽt

∂α
+ β

∂Et

∂α
(4)

∂2Ẽt+1

∂α2
= (1− β)

∂2Ẽt

∂α2
+ β

∂2Et

∂α2
(5)

∂kẼt+1

∂αk
= (1− β)

∂kẼt

∂αk
+ β

∂kEt

∂αk
(6)

式 2，5～6より 2乗誤差 Et および 2乗誤差の EMAẼt の α

による高次偏微分を逐次的に求められる．
この高次偏微分を用いれば，2次の Taylor展開により以下

のように Ẽt を最小化する αを Newton法で推定することがで
きる．

∆α∗ =

“

∂Ẽt
∂α

”

“

∂2Ẽt
∂α2

” (7)

α∗ = α−∆α∗ (8)

具体的には，以下の手順で学習を行う．

1. 式 1に従って x̃を更新．
2. 式 2により ξ〈k〉 を更新．
3. 式 3により ∂kx̃t

∂αk を求める．

4. 式 5～6に従って， ∂Ẽt+1
∂α

および ∂2Ẽt+1
∂α2 を更新．

5.
∂2Ẽt+1

∂α2 ≤ 0の場合は，αを変更しない．（最小値が存在し
ないため）

6. 式 8により ∆α∗ を求める．
7. αを更新．α← α− (1/2)∆α∗

αは RASP-Nによって，観測された値へ追随するべきとき
は大きく，値の変動がノイズによる場合は観測値に影響されな
いよう小さくなる．これにより，各期間で移動平均を求めるた
めに最適な期間を動的に決定できる．

3.3 ボリュームカーブへの対応
前項で述べたとおり，RASP はスカラー値の入力を前提と

している．本稿で対象とするボリュームカーブに対応するた
め，拡張を行う．
§ 1 入力値
ボリュームカーブを各分の累積出来高を要素とするベクトル

X と考える．
X = (v0, v1, · · · , vn)

ここで，vt は，寄り t分後の累積出来高の 1日の出来高 vn に
対する割合である．
§ 2 ベクトル入力への対応
ベクトルの全要素に対して共通の αを用意し，その αを用

いて各要素を推定する．これにより，各時刻の vt の変動の傾
向が同じと仮定したことになるが，推定したボリュームカーブ
にも単調増加の性質が保証される．
共通の αを算出するために，式（3）で与えた EMAの誤差

εt と 2乗誤差 Et を以下のように変更する．

εt = X̃t −Xt

Et = (1/2)ε2

ここで ε2 は，差のベクトルの内積である．

ε2 =

n
X

i=0

(ṽi − vi)
2

4. 実験
4.1 実験方法と使用データ
前章で述べた提案手法を評価するため，実験を行った．対象

データとして，2004年 9月～2007年 8月のトヨタ自動車の東
証の取引データ∗1を用いた．
手法として，本稿で提案する RASP-N（2 乗誤差のステッ

プサイズパラメータ β = 0.1 ）と比較対象として一般的に実
務者に使用されている単純移動平均（期間：21日，42日，63

日，126日）を採用する．
実験は，1日を 1ステップとし，各日のボリュームカーブを

入力として，翌日のボリュームカーブを推定する．
評価は使用データ期間のうち最後の 2 年間の 11:00 の累積

出来高の割合 ṽ120 の推定誤差 |ṽ120 − v120| で行う．

4.2 実験結果
実験結果を図 2 および表 1 に示す．提案手法では，データ

系列の影響か αがかなり小さい値に収束し，ほとんど変化に
反応できておらず，従来手法に対して誤差が大きい．

∗1 日本経済新聞デジタルメディア社の NEEDSティックデータを使
用した．
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図 2 実際の値と推定値

表 1 各手法の推定誤差
手法 平均誤差

RASP-N 6.94

MA 21 5.93

MA 42 6.08

MA 63 6.14

MA 126 6.21

5. おわりに
本稿では，株式取引における出来高の推移（ボリュームカー

ブ）データに対して再帰的指数平滑移動平均によるステップサ
イズ調整法 (RASP-N)を適用し，その推定を試みた．提案手
法 RASP-Nは，αが収束してしまい，柔軟な推定が行えてい
ない．データ系列，ベクトル入力への対応などといった原因が
考えられるが，この分析が今後の課題である．
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