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概要
金融市場において個人投資家の目的は多岐にわた

る．そのため，株式取引などの金融行動は個人投資
家ごとの異質性が大きく，金融行動を予測する投資
家行動予測は重要なタスクである．個人投資家は金
融意思決定の際に数値情報やテキスト情報など様々
な情報を参照するので，これらのプロセスを考慮す
ることでより良い投資家行動予測につながることが
期待できる．本研究では投資家の情報選択に対する
重みを考慮した金融推奨モデルである Personalized
Financial Recommendation with Investors’Attention and
Contextual Information (PFRIC)を提案する．個人投資
家の取引データを用いて行なった評価実験におい
て，提案手法の精度が既存手法の精度を上回ること
を確認し，金融推奨に対して個人投資家の情報選択
の選好を考慮することの有用性を示した．

1 はじめに
オンライン証券を利用して資産運用を行う個人投

資家の増加に伴い，投資家の目的や行動に合わせて
情報や金融アイテム（個別株式や投資信託など）を
提示する金融推奨の必要性が増加している．投資行
動において投資家が重視する要素は個人ごとに異な
るために，個人化（パーソナライゼーション）が重
要である．例えば，個人投資家にはより高いリター
ンを重視する投資家や，個人の興味から特定の投資
テーマを好む投資家など多様な目的の投資家が存在
する．

Personalized された金融推奨に関する研究では，
Order book analysisや multiple criteria decision analysis
などの金融のロジックを協調フィルタリングに組
み合わせる研究が多い [1, 2, 3]．近年では，Neural
Matrix Factorization (NeuMF) [4]や LightGCN [5]など
の深層学習を用いた協調フィルタリング（Neural
collaborative filtering）の手法が金融推奨に応用さ

れている [6, 7, 8, 9, 10]．しかしながら，これらの
深層学習を用いた協調フィルタリングモデルは
E-commerce推薦，映画推薦，音楽推薦など他分野の
推薦領域において提案された手法であり，電子商取
引などにおける購買行動とは異なり，アイテムの価
値が他の市場参加者や社会状況の影響を強く受ける
など金融意思決定特有の課題を考慮することが困難
である．
本研究ではこの金融推奨における 2つの特有の課
題に注目する．1つ目の課題は，投資家の情報選択
に対する選好の個性である．個人投資家は株価など
の数値情報に加えて，決算短信やニュースなどのテ
キスト情報を含む様々な情報を探索し分析した上で
意思決定を行う．この過程で個人投資家はそれぞれ
の情報に対する選好を持つ．例えば，株価チャート
の情報を重視する投資家は，意思決定において直近
のニュース情報や決算の情報よりも株価を重視す
るだろう．したがって，投資家の金融行動を予測す
るためには，投資家の情報に対する選好の個性を考
慮するパーソナライズされたメカニズムが必要で
ある．

2つ目の課題はコンテキスト情報の影響である．
一般的な映画推薦や音楽推薦では，アイテムである
映画や音楽の特徴は安定的である一方で，株価など
金融推奨のアイテムは特徴が動的に変化し続けると
いう特性がある．そのため，金融推奨ではユーザー
のアイテムに対する選好は時間情報に大きく依存す
る．加えて，投資家の属性情報である年齢，所得，
リスク許容度なども，投資家の意思決定に大きな影
響を与えることが知られている [11]．したがって，
より良い投資家行動予測を行うためにはアイテム，
ユーザー双方のコンテキスト情報を考慮する必要が
ある．
この課題に対して，本研究では図 1 に示すよ
うに，投資家の情報選択に対する選好の個性
を考慮した金融推奨モデルである Personalized
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図 1 提案モデル（PFRIC）の概要.

Financial Recommendation with Investors’Attention and
Contextual Information (PFRIC)を提案する．PFRICは
投資家の金融意思決定プロセスを取り入れることを
目指し，情報選択モジュール（information selection
module）とコンテキストモジュール（context module）
で構成されている．情報選択モジュールでは投資家
の様々な情報に対する重みをモデル化する．一方
で，コンテキストモジュールでは，株式の動的な特
徴や投資家属性などのコンテキスト情報を考慮に入
れる．個人投資家の取引データを用いた評価実験に
おいて，提案手法の精度が既存手法の精度を上回る
ことを確認し，金融推奨に対して個人投資家の情報
選択の選好を考慮することの有用性を示した．

2 提案手法
2.1 問題定義
ユーザー集合を 𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, ..., 𝑢𝑁 }，ユーザープ

ロファイル集合を 𝑃 = {𝑝1, 𝑝2, ..., 𝑝𝑁 }，銘柄集合を
𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, ..., 𝑠𝐽 }，および対応する銘柄コンテキス
ト集合を 𝐶𝑡 = {𝑐1,𝑡 , 𝑐2,𝑡 , ..., 𝑐𝐽,𝑡 }と定義する．上記の
定義に基づいて，本研究の金融推奨タスクである投
資家行動予測はユーザープロファイル p𝑖 ∈ ℝ𝑃 と時
刻 𝑡 における銘柄コンテキスト情報 𝑐 𝑗 ,𝑡 をもとに，
ユーザー 𝑢𝑖 が時刻 𝑡 で銘柄 𝑠 𝑗 を取引するかどうか
を予測する 2値分類タスクとして定式化できる．

2.2 情報選択モジュール
情報選択モジュールでは，金融行動に関連する
様々な情報に対する投資家の選好をモデル化する．
具体的には，注意機構（attention mechanism） [12]を
用いて，市場での価格形成に関連するテクニカル
指標，企業の財務状況を表すファンダメンタル指
標，事業内容など，さまざまな情報に対する重みを
表す．銘柄 𝑠 𝑗 の時間 𝑡 に対するテクニカル指標ベ
クトル t 𝑗 ,𝑡 ∈ ℝ𝑇 とファンダメンタル指標ベクトル
f 𝑗 ,𝑡 ∈ ℝ𝐹 は次のように計算される．

t 𝑗 ,𝑡 = 𝑇𝐶 (𝑣 𝑗 ,𝑡 ...𝑣 𝑗 ,𝑡−𝑙) (1)

f 𝑗 ,𝑡 = 𝐹𝐶 (w 𝑗 ,𝑡 ) (2)

ここで，𝑣 𝑗 ,𝑡 は銘柄 𝑠 𝑗 の時間 𝑡 における終値，𝑙 は
テクニカル指標を計算する期間を示し，w 𝑗 ,𝑡 は銘
柄 𝑠 𝑗 の時間 𝑡 の財務情報の売上高や営業利益など
の値を含んだベクトルを示す．𝑇𝐶 はテクニカル指
標を計算するための関数，𝐹𝐶 はファンダメンタ
ル指標を計算するための関数を示す 1）．事業埋め
込み d 𝑗 ∈ ℝ𝐷 は，Bidirectional Encoder Representation
from Transformers (BERT) [13] と Graph Convolutional
Networks (GCN) [14]を用いてテキスト情報とネット
ワーク情報 2）を付加した埋め込み手法（SETN） [15]

1） 詳細は付録 Cを参照.
2） Takayanagi et al.,2022 [15]に従いテキスト情報は決算短信
の事業概要，ネットワーク情報は因果チェーンによる企業間
ネットワークを使用．
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を使用して，以下のように計算される．
hBERT, 𝑗 = BERT(x 𝑗 ) (3)

hGCN, 𝑗 = ReLU ©­«
∑
𝑖∈𝑁 𝑗

�̂�− 1
2 �̂��̂�− 1

2 hBERT,𝑖𝑊𝑑 + b𝑑
ª®¬ (4)

d 𝑗 = hBERT, 𝑗 + hGCN, 𝑗 (5)

ここで，x 𝑗 は target stock 𝑗 の事業内容を表すテキ
ストデータ，hBERT, 𝑗 ∈ ℝ𝐷 は BERT [13]の出力，𝑁 𝑗

は 𝑗 の隣接銘柄，�̂� = 𝐴 + 𝐼 は自己ループを加えた
ネットワークの隣接行列を示し，�̂� 𝑗 , 𝑗 =

∑
𝑖=0 �̂� 𝑗𝑖 は

その対角次数行列の要素，𝑊𝑏 ∈ ℝ𝐷×𝐷 は重み行列，
b𝑏 ∈ ℝ𝐷 はバイアスを示す．次に，各銘柄コンテキ
ストに対して 1 層の線形層を使用し，その出力を
結合することで銘柄コンテキスト行列 𝐶 𝑗 ,𝑡 ∈ ℝ3×𝐶

を取得する．これは銘柄，時間，情報の種類，埋
め込み次元からなる銘柄コンテキストテンソル
C ∈ ℝ𝐽×𝑇×3×𝐶 を任意の銘柄 𝑠 𝑗 と時間 𝑡 でスライス
した行列 𝐶 𝑗 ,𝑡 = C[ 𝑗 , 𝑡, :, :] である．
𝐶 𝑗 ,𝑡 = [𝑊𝑡 t 𝑗 ,𝑡 + b𝑡 ∥𝑊 𝑓 f 𝑗 ,𝑡 + b 𝑓 ∥𝑊𝑏d 𝑗 + b𝑑]𝑇 (6)

ここで，𝑊𝑡 ∈ ℝ𝐶×𝑇，𝑊 𝑓 ∈ ℝ𝐶×𝐹，𝑊𝑑 ∈ ℝ𝐶×𝐷 は重
み行列，b𝑡，b 𝑓，b𝑑 ∈ ℝ𝐶 はバイアスであり，∥ は結
合を示す．最後に，以下のように投資家の金融意思
決定における情報に対する選好を表すための注意機
構を導入する．

qi = 𝑊𝑞w𝑖 + b𝑞 (7)

𝐾 𝑗 ,𝑡 = 𝐶 𝑗 ,𝑡𝑊
𝑇
𝑘 + 𝐵𝑘 (8)

𝑉 𝑗 ,𝑡 = 𝐶 𝑗 ,𝑡𝑊
𝑇
𝑣 + 𝐵𝑣 (9)

a𝑖, 𝑗 ,𝑡 = Attention(qi, 𝐾 𝑗 ,𝑡 , 𝑉 𝑗 ,𝑡 ) (10)

ここで，ユーザー埋め込み w𝑖 ∈ ℝ𝑊 はユーザー 𝑢𝑖

の埋め込み表現であり，𝑞𝑖 ∈ ℝ𝑄，𝐾 𝑗 ,𝑡 , 𝑉 𝑗 ,𝑡 ∈ ℝ3×𝑄

はそれぞれクエリ，キー，バリューに対応し，
𝑊𝑞 ∈ ℝ𝑄×𝑊，𝑊𝑘 ,𝑊𝑣 ∈ ℝ𝑄×𝐶 は重み行列，b𝑞 ∈ ℝ𝑄，
𝐵𝑘 , 𝐵𝑣 ∈ ℝ3×𝑄 はバイアスを表し，a𝑖, 𝑗 ,𝑡 ∈ ℝ𝑄 は注意
層の出力，Attentionは注意層 3）を表す．

2.3 コンテキストモジュール
次に，金融推奨においてユーザーとアイテムのコ

ンテキスト情報を考慮するための NeuMF [4] に基
づくコンテキストモジュールを導入する．このモ
ジュールは，投資家の行動に影響を与える株式のダ

3） 詳細は付録 Aを参照．

イナミクスと投資家のプロフィールを捉える．コン
テキスト情報を考慮するために，ユーザーコンテキ
スト埋め込み e𝑖 ∈ ℝ𝑊 とアイテムコンテキスト埋め
込み l 𝑗 ,𝑡 ∈ ℝ𝑊 を以下のように計算する．

e𝑖 = 𝑊𝑒p𝑖 + b𝑒 (11)

l 𝑗 ,𝑡 = 𝑊𝑞


t 𝑗 ,𝑡
f 𝑗 ,𝑡
d 𝑗

 + b𝑞 (12)

ここで，p𝑖 ∈ ℝ𝑃 はユーザープロフィールベク
トル，𝑊𝑒 ∈ 𝕎𝑊×𝑃，𝑊𝑞 ∈ ℝ𝑊×(𝑇+𝐹+𝐷) は重み行列
であり，b𝑒, b𝑞 ∈ ℝ𝑊 はバイアスを表す．最後に，
ユーザーコンテキスト埋め込み e𝑖 とユーザー
𝑢𝑖 の埋め込み表現 w𝑖 ∈ ℝ𝑊，アイテムコンテキ
スト埋め込み l 𝑗 ,𝑡 とアイテム 𝑠 𝑗 の埋め込み表現
r 𝑗 ∈ ℝ𝑊 にそれぞれ Hadamard積を取り (g𝑖 = w𝑖 ⊙ e𝑖 ,
n 𝑗 ,𝑡 = r 𝑗 ⊙ l 𝑗 ,𝑡 )，NeuMF層 4）[4]からコンテキストベ
クトル z𝑖, 𝑗 ,𝑡 ∈ ℝ𝑄 を取得する．

z𝑖, 𝑗 ,𝑡 = NeuMF(g𝑖 , n 𝑗 ,𝑡 ) (13)

2.4 予測
投資家 𝑢𝑖 の株 𝑠 𝑗 に対する preference の予測値

�̂�𝑖, 𝑗 ,𝑡 は以下のように計算される．
�̂�𝑖, 𝑗 ,𝑡 = 𝜎(h𝑦 (a𝑖, 𝑗 ,𝑡 + z𝑖, 𝑗 ,𝑡 ) + 𝑏𝑦) (14)

ここで，𝜎 はシグモイド関数，h𝑦 ∈ ℝ𝑄，𝑏𝑦 ∈ ℝは
バイアスを表す．損失関数は以下のように定義さ
れる．
𝐿 = −

∑
(𝑖, 𝑗 ,𝑡 ) ∈Y

log ˆ𝑦𝑖, 𝑗 ,𝑡 −
∑

(𝑖, 𝑗 ,𝑡 ) ∈Y−
log(1 − ˆ𝑦𝑖, 𝑗 ,𝑡 )

= −
∑

(𝑖, 𝑗 ,𝑡 ) ∈Y∪Y−
𝑦𝑖, 𝑗 ,𝑡 log ˆ𝑦𝑖, 𝑗 ,𝑡 + (1 − 𝑦𝑖, 𝑗 ,𝑡 )log(1 − ˆ𝑦𝑖, 𝑗 ,𝑡 )

(15)

ここで，Yは正のサンプル，Y− は負のサンプルで
あり，𝑦𝑖, 𝑗 ,𝑡 は投資家 𝑢𝑖 が時刻 𝑡 に銘柄 𝑠 𝑗 を取引す
るかどうかの正解ラベルを表す．負のサンプル Y−

については，各投資家が以前に取引していない銘柄
の集合からランダムサンプリングを行い取得する．

3 実験
3.1 データセット
本研究ではオンライン証券を使用する個人投資家
から取引データ，投資家プロフィールデータを収集

4） 詳細は付録 Bを参照．

― 1002 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 実験結果とアブレーションスタディ．H@K は
HitRatio@Kを，N@Kは nDCG@Kを表す．

H@5 H@10 N@5 N@10
Pop 0.1726 0.2696 0.0949 0.1258
BPR [17] 0.3821 0.5362 0.2702 0.3199
itemKNN [18] 0.1726 0.2696 0.0949 0.1258
NeuMF [4] 0.4222 0.5855 0.2951 0.3476
MultiVAE [20] 0.4191 0.5686 0.2924 0.3401
NGCF [19] 0.4160 0.5824 0.2887 0.3428
LightGCN [5] 0.4191 0.5794 0.2934 0.3458
RecVAE [21] 0.4083 0.5639 0.2834 0.3338
PSRIC 0.4807 0.6441 0.3772 0.4292

-ISM -2% -9% -7% -10%
-CM -2% -7% -4% -7%

し，969人の投資家データセットを作成した．アク
ティブに取引を行う投資家を対象とするために 1年
に 50回以上の取引を行っている投資家からのサン
プリングを行った．本研究のサンプリング期間は，
2020年 7月から 2022年 9月までである．本研究で
は特に個別株式の購入を抽出して分析を行った．こ
れは事業内容などのデータを使用することに加え
て，売却は本研究の対象外である流動性ニーズなど
により引き起こされる可能性が高いからである．投
資家プロフィールとしては年齢，年収，金融資産，
投資経験，および投資に対する姿勢の変数を使用
した．

3.2 実験設定
He et al., 2017に従い，評価には各投資家のデータ

セット内で最後の取引（インタラクション）をテス
トデータとして利用する leave-one-outアプローチを
用いる．ハイパーパラメータチューニングのため
に，ランダムに 1つのインタラクションを検証デー
タとして用いて，残りのデータはトレーニングに使
用する．評価指標としては推薦タスクで一般的に
用いられる，Hit Ratio@K と nDCG@K（normalized
Discounted Cumulative Gain） [16]を使用した．評価
実験では提案モデル PFRIC を以下のベースライ
ンと比較する：ユーザーに最も人気のあるアイ
テムを推薦する Pop model，BPR[17]，itemKNN[18]，
NeuMF[4]，NGCF[19]，LightGCN[5]，MultiVAE[20]，
RecVAE[21]．

3.3 実験結果
表 1には提案モデルとベースラインモデルの精度
比較と提案モデルの各モジュールの有効性を個別に
評価するためのアブレーション分析の結果を示す．
ここで ISMは情報選択モジュール，CMはコンテキ
ストモジュールを表す．表 1から，提案手法がベー
スラインモデルを上回る精度となることが確認でき
る．アブレーション分析の結果から，各モジュール
が全体のパフォーマンスに貢献しており，特に情報
選択モジュール（ISM）を除外した時の予測精度の
低下が大きいことから，情報選択モジュールが効果
的であることが確認できる．各モジュールを除外す
ると特に nDCGのパフォーマンス低下がより顕著に
なり，情報選択モジュールとコンテキストモジュー
ルの両方を導入することの重要性が示される．実験
結果から，これら 2つのモジュールを用いて投資家
の金融意思決定プロセスを組み込むことが，金融推
奨の精度向上に寄与することが確認できた．

4 おわりに
本研究では金融推奨の投資家行動予測タスク
に対して投資家の情報選択の選好を考慮した
Personalized Financial Recommendation with Investors’
Attention and Contextual Information (PFRIC)を提案し
た．情報選択モジュールでは，テクニカル指標，
ファンダメンタル指標，事業内容など様々な属性に
対する投資家の選好をモデル化する．一方で，コン
テキストモジュールでは，株式の動的な特徴や投資
家プロファイルなどのコンテキスト情報を考慮に
入れる．個人投資家の取引データを用いて行なっ
た評価実験において，提案手法の精度が既存手法
の精度を上回ることを確認し，金融推奨に対して
個人投資家の情報選択の選好を考慮することの有
用性を示した．一方で，金融推奨では投資家行動
予測の Accuracy のみではなく，ポートフォリオの
資産分散，Profitability，Risk許容度との合致度など
「Beyond Accuracy」の評価も重要である．したがっ
て，今後の発展として投資家予測に加えて Beyond
Accuracy指標も考慮した金融推奨モデルの研究を進
めていきたい．
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A Attention層に関して
本研究の q𝑖 ∈ ℝ𝑄，𝐾 𝑗 ,𝑡 , 𝑉 𝑗 ,𝑡 ∈ ℝ |𝐴|×𝑄 はクエリ，

キー，バリューである．ここで，Aは投資家が参照
する情報の種類（株価情報，ニュース情報など）の
集合であり，本研究ではテクニカル指標，ファンダ
メンタル指標，事業内容の 3種類の情報を用いて実
験を行うために |𝐴| = 3となる．Attention層は以下
のように計算される．また，ここでは簡単のため
𝑗 , 𝑡 の添え字を外し，a𝑖 = Attention(q𝑖 , 𝐾,𝑉) の説明
を行う．本文中ではキー 𝐾 𝑗 ,𝑡 とバリュー 𝑉 𝑗 ,𝑡 に銘柄
𝑠 𝑗，時間 𝑡 の添え字がついており，時間と銘柄ごと
に異なる値が出力される．
はじめにキーとクエリからユーザー 𝑢𝑖 の 𝑒 番目

の情報に対するアテンション 𝛼𝑖,𝑒 を以下のように計
算する．アテンションを用いて投資家の情報選択の
重みを考慮したべクトル a𝑖 ∈ ℝ𝑄 が計算できる．

𝛼𝑖,𝑒 =
exp(k𝑇

𝑒 qi)∑ |𝐴|
𝑒=1 exp(k𝑇

𝑒 qi)
(16)

a𝑖 =
|𝐴|∑
𝑒=1

𝛼𝑖,𝑒v𝑒 (17)

ここで k𝑒 ∈ ℝ𝑄，v𝑒 ∈ ℝ𝑄 はそれぞれ，𝐾,𝑉 行列の 𝑒

列目のベクトルである．

B NeuMF層に関して
本研究の NeuMF 層の計算は以下の通りで

ある．ここでは簡単のため 𝑡 の添え字を外し，
z𝑖, 𝑗 = NeuMF(g𝑖 , n 𝑗 ) の説明を行う．本文中では時間
𝑡 の添え字がついており，時間ごとに異なる値が出
力される．

NeuMFの入力はユーザー埋め込み g𝑖 ∈ ℝ𝑊 とアイ
テム埋め込みn 𝑗 ∈ ℝ𝑊である．NeuMFはGeneralized
Matrix Factorization（GMF）層とMultilayer Perceptron
（MLP）層からなる．はじめに，GMF と MLP に対
応したユーザー埋め込み p𝐺

𝑖 ∈ ℝ𝐺，p𝑀
𝑖 ∈ ℝ𝑀 とア

イテム埋め込み q𝐺
𝑗 ∈ ℝ𝐺，q𝑀

𝑗 ∈ ℝ𝑀 を計算する．
p𝐺
𝑖 = 𝑊𝐺

𝑢 g𝑖 + b𝐺
𝑢 (18)

q𝐺
𝑗 = 𝑊𝐺

ℎ n 𝑗 + b𝐺
ℎ (19)

p𝑀
𝑖 = 𝑊𝑀

𝑢 g𝑖 + b𝑀
𝑢 (20)

q𝑀
𝑗 = 𝑊𝑀

ℎ n 𝑗 + b𝑀
ℎ (21)

ここで，𝑊𝐺
𝑢 ,𝑊

𝐺
ℎ ∈ ℝ𝐺×𝑊，𝑊𝑀

𝑢 ,𝑊𝑀
ℎ ∈ ℝ𝑀×𝑊 は重

み行列で， b𝐺
𝑢 , b𝐺

ℎ ∈ ℝ𝐺，b𝑀
𝑢 , b𝑀

ℎ ∈ ℝ𝑀 はバイアス
である．次に GMF層により線形の相互作用を捉え
るベクトル Φ𝐺𝑀𝐹 ∈ ℝ𝐺，MLP層により非線形の相
互作用を捉えるベクトル Φ𝑀𝐿𝑃 ∈ ℝ𝑀 を得る．

Φ𝐺𝑀𝐹 = p𝐺
𝑖 ⊙ q𝐺

𝑗 (22)

Φ𝑀𝐿𝑃 = 𝑎𝐿 (𝑊𝐿 (𝑎𝐿−1 (...𝑎2 (𝑊2

[
p𝑀
𝑖

q𝑀
𝑗

]
+ 𝑏2))...)) + 𝑏𝐿),

(23)
ここで MLP 層は L 層の線形層で 𝑎 は活性化関数
を示す．本研究では活性化関数に ReLU を用い，
𝐿 = 4，𝐺 + 𝑀 = 𝑄となるように実験を行った．最後
に結合を行い z𝑖, 𝑗 ∈ ℝ𝑄 を得る．

z𝑖, 𝑗 =

[
Φ𝐺𝑀𝐹

Φ𝑀𝐿𝑃

]
(24)

C TC, FCに関して
TC はボリンジャーバンド，MACD（移動平均収
束拡散法），RSI（相対力指数），ADX（平均方向性指
数）やストキャスティクスなど代表的なテクニカル
指標を計算する関数であり，実装には TA-Libライ
ブラリ 5）6）を用いた．一方で，FCは EPS（1株当た
り純利益），BPS（1株当たり純資産），PER（株価収
益率），ROE（自己資本利益率）などのファンダメン
タル指標を計算する関数であり，それぞれのファク
ターは以下のように計算される．

EPS (1株当たり純利益) =
当期純利益
発行済み株式数 (25)

BPS (1株当たり純資産) =
純資産

発行済み株式数 (26)

PER (株価収益率) =
株価

EPS (1株当たり純利益)
(27)

自己資本利益率 (ROE) =
当期純利益
自己資本 (28)

5） https://ta-lib.github.io/ta-lib-python/doc index.

html

6） テクニカル指標の具体的な実装は以下に記載した．
https://github.com/TTsamurai/technical indicators
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