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Abstract- AI programs have been thrust out of their theoretical environments and into the low-cost 

exchange traded funds market. Deep Learning is appealing for learning from large amounts of 

unsupervised data, making it attractive for extracting meaningful representations and patterns from big 

data. In this study, I used deep learning to constructed two ETF (Exchange Traded Founds) price 

prediction model (multi model and rolling model) which used LSTM (Long Short Term Memory) 

algorithm and TensorFlow. The topic of this report is to examine and analyze 18 different ETF through 

a LSTM deep-model learning system. The simulated results will be compared with the actual fund. Up 

to two models will be tested for their accuracy to the actual fund results. 

 

1.はじめに 

近年のコンピュータの高性能化は著し

く,従来の単純なニューラルネットワー

クを用いた機械学習では困難だったビッ

グデータ等を扱えるようになってきた. 

金融市場ではビックデータをディープラ

ーニングで 24 時間分析させ, ファンド

や株価を予測できるモデルが提案され, 

特にこの数年金融市場に大きく影響を与

えた. 実際, 一年前アメリカに上場した

AI Powered Equity ETF という全自動 AI

投資システムはこの一年間最大 25.44％

の還元率という素晴らしい結果を達成し

た. これから人工知能は投資方法や資産

運用などの領域で活用し, 従来の金融市

場に大きく変わるだろう. そこで本研究

では, LSTM アルゴリズムから設計され

たディープラーニングモデルを使い , 

TensorFlow の補助した上, 18 個のファン

ドそれぞれのデータを学習され, 予測結

果と現実データを比較し, さらに現実デ

ータに近いモデルを作るを目的である. 

  本稿では, 二つのディープラーニング

モデルによる予測データと現実データの

違い, または違い学習方法による結果の

正解率の実験を行い, 検証した結果を述

べる. 

 

Figure 1 The AI Powered Equity ETF 

2.モデル 

今回提案したモデルは Multi model と

Rolling model の二つである. この２つの

モデルの違いは Multi model は一括して

データを学習させてそのまま結果を出力

するのに対し, Rolling model は既学習の

データに毎週得られる最新データを入れ

る形になっている. 

 

Figure 2 The Multi model and The Rolling 

model 
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3.実験プロセスと結果分析 

 今回実験の採点方法は以下: 

Rp: Real price, Fp: Forecast price 

(𝑅𝑝 − ‖𝐹𝑝 − 𝑅𝑝‖)

𝑅𝑝
× 0.5 

答えが 0.5 に近いほど, 予測の結果と現

実の結果に近いということが分かる.  

紙面の都合上, ファンドは番号 1 から 4

まで省略する. 

Figure 3 learning resources 

 

3.1.Multi model の予測結果と点数 

 Multi model の点数から作られたグラ

フは図 4 のようになった. 図から見ると, 

最初の一月と二月の予測結果は実際のデ

ータと近いだが, 三月から結果が急に爆

走され, 正解率が大幅に減ることが分か

った. その原因はデータの更新はしなっ

かったので, 一つの結果が間違ったら, 

残ったデータは全部狂ってなってしまう. 

このモデルは長時間の予測は向いてない

ということを推測する. 

Figure 4 The point of prediction model 

3.2.Rolling model の予測結果と点数 

 Rolling model の結果と Multi model は

少し違い, 最初の予測データは前のモデ

ルよりいい結果わけではないだが, 毎週

データが更新したので, 三月は前のモデ

ルの様に狂っていないことを見られる. 

このモデルは長時間の予測に向いている

と推測する. また, 更新データのサーズ

は毎日を単位として入れると, 逆に正解

率と安定性は Multi model より下になる

ことがわかる, その原因は現在不明であ

る.

    Figure 5 The point of prediction model 

4.まとめ 

 本稿では, 二つのモデルの実験を行い, 

有る程度の株価の予測を行うことが出来

ることができ, それぞれ長所と短所を分

析した. 今後は, LSTM の特性を使い, 

他のモデルでも検討する.  

5.参考文献 

[1]Lenka Skovajsova: ” Long sort term 

memory description and itsapplication in 

textprocessing”, IEEE 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

1

1
0
2

2
0
3

3
0
4

4
0
5

5
0
6

6
0
7

7
0
8

8
0
9

9
1
0

1
0
1
1

1
1
1
2

1
2
1
3

フ
ァ
ン
ド
の
値
段

データ数

学習データ

NO.001 NO.002

NO.003 NO.004

0

0.5

1

1.5

1 2 3

予測点数(0.5は100%)

NO.001 NO.002 NO.003 NO.004

0

0.5

1

1 2 3

予測点数(0.5は100%)

NO.001 NO.002 NO.003 NO.004

平成 30 年度　日本大学理工学部　学術講演会予稿集

 312


