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1 緒論
世の中には様々な複雑なシステムが存在する. 特に金融市場

は高い変動性, 非線形性, 不規則性が内在する非常に複雑なダイ
ナミクスを持つため, 予測は大変困難である. それゆえに金融
時系列の予測は学術的にも, 実用的にも大きな注目を浴びてい
る. 多変量モデルであるニューラルネットワーク (NN)は, 予測
対象の基礎となるダイナミクスに対し特定の仮定をおく必要の
ないデータ駆動型の手法であり, 入出力関係に対する万能近似
能力をもつため, 金融時系列予測に幅広く用いられてきた. し
かしながら, 一般的な NNの誤差逆伝播法 (BP) は学習レート
の設定が難しく, ネットワークが常に入出力関係を正しく学習
するとは限らない. 特に予測対象が時変の場合, その汎化性能
は著しく低下する. そこで本研究では, これらの問題を改善す
るために, クロスサンプルエントロピー (CSampEn)を用いて
ネットワークの入出力の関連性をある程度事前情報として与え,
入力に付加し, その関連性をリアルタイムで補正して学習を行
うオンライン学習アルゴリズムを提案する. またその有効性を
実際の金融時系列予測に適用することで検証した.

2 CSampEnの定義
CsampEnは時系列の不規則性を定量化する SampEnを時系

列同士の関連性を定量化できるように拡張したものであり, 時
系列のパターンの同調性を評価することによって二つの異なる
が互いに関連性のある時系列を比較するのに用いられる [1].

N 個のサンプルから成る時系列, {u(g) : 1 ≤ g ≤ N} と
{v(g) : 1 ≤ g ≤ N} において, N − m 個の基準ベクトル
xm(i), {i|1 ≤ i ≤ N − m} と ym(j), {j|1 ≤ j ≤ N − m} を
生成する. ここで, xm(i),ym(j) は, それぞれ xm(i) =
{u(i), · · · u(i + m − 1)}, ym(j) = {v(j), · · · v(j + m − 1)} を
満たすm個の成分を持つベクトルである. mは正の整数, rは
ベクトル同士の類似性を決定する許容範囲である. このとき,
CSampEnは次式で定義される.

CSampEn(m, r, N)(v ‖ u) = − ln
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ここで，u ≡ v,i �= jの時は通常の SampEnの定義となる. 一般
に比較する二つの時系列のスケールは異なるため, CSampEｎ
を使用するときは時系列を u∗ (i) = (u(i)−ū)

σu
, v∗ (i) = (v(i)−v̄)

σv

と平均 0, 分散 1に正規化して用いる [1].

3 変動重み付きCSampEn
CSampEn をリアルタイムで推定する場合, 時間シフトする

窓を設けて新しくデータが入ってきたら, 過去のデータを１つ
捨てるということを随時行ってゆく. ρi(t) = ρ(t)L−i として指
数重み付けすることで, システムの状態変化に敏感に反応でき
るアルゴリズムを提案する. CSampEnは次式のように逐次的
に求めることができる.
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重みは次の評価関数を最小化するように決定する.

J(t) =

N−n+1∑
k=1

λN−n+1−k(fCSampEn(ρ)−CSampEn(k))2 (3)

+
α
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ここで, CSampEn(m,r, n) (v ‖u ),n(n � N) は, 現在の状態
の不規則さの推定値である．λ，α はそれぞれ固定された忘却
係数, 正則化パラメータである．式 (3)を最小にする重み ρ(t)
は Gauss − Newton法により逐次的に求める．

ρ(t) = ρ(t − 1) − µ(t)−1 dJ(ρ(t − 1))

dρ
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4 最適学習レートを用いたオンライン学習アルゴリズム
一般に BPNNにおいて, 適切な固定学習レートを決定するこ

とは非常に困難である. 学習レートの値が大きすぎると収束は
速いが, 不安定で全く学習していない可能性がある. 反対に学
習レートが小さすぎると学習の安定性は保証されるが, 学習に
膨大な時間がかかり, 収束速度が遅い. またリアルタイムでの
予測を行いたい場合, 従来のバッチ型アルゴリズムよりも新し
いデータが利用可能になったとき, そのデータを逐次学習しつ
つ，予測を行えるオンライン学習アルゴリズムの方が望ましい.
本節で紹介するオンライン学習アルゴリズムは, Y u，Kaiらに
よって提案された最適学習レートを用いる [2]. 時刻 tを新たな
訓練ペアが提示された瞬間としたとき, 入力層に pノード, 中間
層に q ノード, 出力層に k ノードを持つ三層 BPNN の出力は
下記のように表せる.

Ŷ (t) = F2

[
V T (t − 1) F1 (W (t − 1) X (t))

]
(5)



ここで, X = (x0, x1, · · · , xp)
T ∈ R(p+1×1) は, BPNNの入力

ベクトルであり, Ŷ = (ŷ0, ŷ1, · · · , ŷk)T ∈ Rk×1 は BPNNの出
力ベクトルを表す.また

W=
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]
∈ Rq×(p+1), V =
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R(q+1)×1, neti (t) =
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は, i番目の中間ノードの出力である. また F1 (•) , F2 (•)は, 活
性化関数であり, F1 は tanh関数, F2 は線形伝達関数を用いる.
評価関数は次のように与える.
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ej(t) =
[
e1,j(t), e2,j(t), · · · , ek,j(t)

]T ∈ Rk×1, j = 1, · · · t

ここで，λ，0 < λ ≤ 1はモメンタムを表し, tは訓練ペアの数
を表す. また ej (t)は時刻 tで考慮される重みを用いて導出さ
れた j 番目の訓練ペアにおける誤差を表す. 重みは式 (6)に対
し, 勾配法を適用することで, 更新していく. また最適学習レー
トは下記の式で与えられる.
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ここで，
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また V̄ はバイアス成分を除いた純粋な重み行列を表す. モメ
ンタムは下記の式にしたがって適応的に変化させる.

λ (t) = s (t − 1) /s (t)

s (t) = [(τ − 1) /τ ] s (t − 1) +
(
e (t)T e (t) /τ

) (8)

ここで，τ はモメンタムの変化分を決める定数である.

5 SampEnに基づくオンライン学習法
NNを実際に予測器として用いるとき, 訓練データにおいて,

その入出力関係を正しく学習する必要がある. 提案法では, まず
入力変数と出力との関連性を CSampEnを用いてリアルタイム
で推定し, 得られた値に基づいて入力変数の値を修正する. 図 1
は提案するオンライン学習法の概念図を表す. ここで, xは予測
対象の時系列データを表し, yは予測対象と関連性のある外部要
因を表す. 入力データ x,yは入出力とのCSampEn(t)(m,r, N)
の値に基づいて補正された後, 前章で言及した学習アルゴリズ
ムを用いて訓練される. x,y をまとめて x で表すと SampEn
Filterでは式 (9)のように入力データが補正される.

xre,j (t − i) =
fCSampEn (xj (t) ‖xj (t − i) )−1

num∑
j=1

p−1∑
k=0

fCSampEn (xj (t) ‖xj (t − k) )−1
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(9)

ただし, xj (t − i) = [xt,j (t − i) , xt−1,j (t − i) , · · · , x1,j (t − i)]T

は j 番目の入力変数のラグ iだけ遅れた時系列データを表す.
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図 1: SampEnフィルタを導入した BPNN構造

6 金融時系列予測への応用
提案手法を日経平均株価の終値のワンステップ (日次) 予測

に適用することでその有効性を検討した. 2005 年 5 月～2007
年 4 月初めまでのデータを訓練データとし，2007 年 4 月初め
～2008年 4月末までのデータをテストデータとした. 入力には
日経平均株価, 日経平均先物，NASDAQ総合指数, FTSE100
種株価指数, S＆ P500 指数先物, 円ドルレート, 長期金利利回
り, 金先物価格の 8変数の過去 5日分のデータを平均 0分散 1
に正規化して用いている. 表 1 は 20 回の試行の平均値と標準
偏差を表示している. また図 2 は, ベストパフォーマンスをグ
ラフ化したものである．

表 1: 予測パフォーマンスの比較

入力データ 中間層 RMSE 方向正答率

日経のみ 5 242.2 ± 2.649 49.11 ± 2.462

(1 変数 5 入力) 10 239.4 ± 1.891 52.88 ± 1.262

15 239.9 ± 2.852 51.06 ± 0.4335

多入力 40 271.5 ± 22.45 58.41 ± 1.489

(8 変数 40 入力) 80 287.1 ± 47.25 59.76 ± 2.856

SampEn Filter なし 120 265.4 ± 37.16 60.46 ± 1.802

多入力 40 211.4 ± 4.462 67.27 ± 1.231

(8 変数 40 入力) 80 211.1 ± 4.611 66.72 ± 1.165

SampEn Filter あり 120 218.6 ± 3.272 66.40 ± 0.4846
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図 2: ベストパフォーマンスの比較

7 結論
提案手法により，入出力関係を適切に学習することが可能に

なり, 予測精度の向上と安定した予測性能が確認できた.
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