
DEIM 2021 E21-3

ポートフォリオマネジメント問題における

分散型強化学習を用いた低リスク投資行動の学習

佐藤 葉介† 張 建偉††

† 岩手大学大学院総合科学研究科〒 020-0066岩手県盛岡市上田４丁目３‐５
†† 岩手大学理工学部〒 020-0066岩手県盛岡市上田４丁目３‐５

E-mail: †{g0319083,zhang}@iwate-u.ac.jp

あらまし 金融市場は景気や政局などの多く複雑な要因が関わり変動するため，正確な予測や取引戦略の構築が困難

である．近年，深層学習により金融市場における投資行動を獲得する研究が盛んである．複雑な環境の中で保有する

資産価値が低下するリスクを防ぎつつ利潤を最大化させるような投資行動を学習することが主な研究課題である．一

方，分散型強化学習は強化学習における行動価値関数を離散分布に拡張したものであり，とりうる行動により期待さ

れる Q値を分布で表すことで単一の Q値では表現できなかったリスクを学習できる．本研究では低リスクな投資行

動を分散型強化学習により学習することを試みた．分散型強化学習はポートフォリオマネジメントにおける投資行動

の学習には筆者の知る限りでは応用されておらず，本論文が最初の応用例となる．分散型強化学習を用いた実験では，

多くの先行研究で利用されている DQNよりも標準偏差に関して優れた評価値を得ており，結果について両側検定を

行ったところ評価値であるシャープレシオについて統計的有意差が得られた．
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1 は じ め に

近年，深層学習を用いた金融市場に関する研究が盛んに行わ

れている [1, 2]．金融市場は景気や為替などの経済的要因や政

局などの経済外的要因など複雑な要因が関わり変動するため，

確実な将来の状態予測や取引戦略の組み立てが困難な金融市場

における投資行動の学習に関する研究はこれまでに多数されて

きた [3–6]．特に近年は高い特徴表現力を持つ深層モデルを用

いた取引エージェントの研究がされている [7–9]．多くの研究

では利潤を増加させつつ保有する資産価値が減少するリスクへ

の対処をするという 2つの課題に対して様々な手法が提案され

てきた [10–13]．ほとんどの深層強化学習を用いた先行研究で

は Deep Q Network(DQN) が提案手法のベースや比較手法と

して用いられている．これらの研究で用いられる評価値は，利

潤の増大を測るためにテスト期間に得られた資産の多さを利益

率で表し，その標準偏差をどれだけ安定して利益を得られるか

を調べるために利用し，これら 2つの評価値を統合した，取っ

たリスクに対してリターンの大きさを示すシャープレシオ [14]

が主に用いられている．

一方，分散型強化学習 [15] は深層強化学習における行動価

値関数の各行動の評価値を値の分布に拡張した手法であり，ベ

ンチマークにおいて DQN，Double DQN(DDQN)，Dueling

Networkより優れた結果を残している．分散型強化学習による

行動価値関数では，ある行動で得られる報酬の期待値だけでな

く定義した報酬の値の範囲で，各報酬が得られる期待値を離散

分布で学習することができる．モデルの出力を人が観察しリス

ク操作をすることが可能な利点があり，行動価値関数の出力と

手動で設定した歪度の要素積を計算することで，ある程度学習

の対象ごとの性質に合わせた行動の選択をする改善手法も提案

されている [16]．

本研究では先に述べた金融市場の不確実性から起こる資産価

値低下のリスクに対して，筆者の知るところで金融分野で応用

されていない分散型強化学習を適用することで，ポートフォリ

オマネジメント問題 [17]における低リスクな行動を獲得するこ

とを目的とする．日経 225を構成する銘柄に対してバックテス

トを行い，DQNと比較してシャープレシオや得られた利益率

などについて評価を実施した．特に評価値の標準偏差について

DQNよりも提案手法の方が優位な結果を得られた．評価値の

標準偏差が小さいほど安定した投資行動を期待できると考えら

れ，DQNに比べて低リスクな行動を学習できていると考えら

れる．また，結果に対して検定を行ったところシャープレシオ

について統計的有意差が得られた．

2 関 連 研 究

ポートフォリオマネジメントは利益の最大化やリスクの最小

化を目的とした金融資産の分配をする問題であり，強化学習に

よる適切な投資行動の学習が試みられている．価値ベースの

手法として Shin [10]らは DQNを用いて 8種類の暗号通貨と

USD のポートフォリオマネジメントを学習させており，最も

資産価値の減少を抑えた行動を学習できているため低リスク

だとしている．方策ベースの手法として Xiong [11]らは Deep

Deterministic Policy Gradient (DDPG) を用いて株価，保有

株数，残高の状態からそれぞれの株に対する売却，保持，購入

の行動を学習している．約 10年分の Dow Jones 30 stocksに



ついてバックテストを行い比較手法より利益とシャープレシオ

について優位な結果を残した．また，Ye [13]らも DDPGを用

いており，ニュース記事と株価の推移を前処理したデータから

ポートフォリオの割り当てを学習している．ベンチマークにお

いては比較手法より優位な利益を出し，シャープレシオも概ね

優位な結果を残した．Direct Reinforcement Learning [18]は

Fuzzy Learningと Recurrent Neaural Networkを組み合わせ

た方策ベースの投資行動学習手法であり，時系列データのみで

投資行動を決定できる．CNNベースの DDPGを構築し 12種

類の暗号通貨のポートフォリオマネジメントを行った研究も存

在する [19]．Jiang [20]らは暗号通貨のポートフォリオマネジ

メントを行う EIIE フレームワークを開発し UBAH などの比

較手法より portfolio valueやシャープレシオについて優位な結

果を得ている．EIIEフレームワークは方策ベースの手法であ

り，資産の潜在的な成長性から直近の予測を行う IIEのアンサ

ンブル学習である．著者 [21]らは分散型強化学習を初めて投資

行動の学習に応用した．データセットは日経 225を構成する銘

柄を用いており，それぞれの銘柄に対して投資行動を学習し，

結果を評価している．比較手法である DQNに比べて分散型強

化学習は，評価値の平均値について多少優位な結果を出した．

最終的な資産額の標準偏差についても分散型強化学習が優位な

結果を出しており，得られる資産の大きさにおける安定性とい

う意味で低リスクな手法だと言える．

金融市場に関する研究では投資行動の学習に限らずリスクを

考慮した手法が提案されているが，関連研究や過去の研究では

分散型強化学習をポートフォリオマネジメントに対して適用し

た例は存在しない．著者らの先行研究 [21] では 1 つの銘柄に

対して投資行動を学習したが，全ての銘柄を同時に扱うような

投資行動は学習していない．本研究は分散型強化学習をポー

トフォリオマネジメントにおける投資行動の学習に初めて応用

する．

3 手 法

3. 1 問 題 設 定

本研究では金融市場における投資行動をマルコフ決定過程

M(S,A, R, P )とする．S は状態空間を表し，状態 sと s ∈ S
のような関係がある．A は行動空間を表し，行動 a と a ∈ A
のような関係がある．投資行動の対象資産は東京証券取引所第

一部に上場している企業の株式と無リスク資産とし状態 sに含

まれる．また，行動 a は保持している無リスク資産で株式を

“購入”，保持している株式の “売却”，資産の売買を行わない

“保持” の 3 つを取りうる．本手法では日足データを元に取引

行動を行う．日足には始値，高値，低値，終値が含まれており，

エージェントが購入または売却するときは終値を用いる．

R : S ×A→ Rは報酬関数を表しており，時刻 tに得られる

報酬は rt とする．本手法では初期状態あるいは株式の購入時

から売却時までの資産額の増減を報酬値に利用している．売却

したときのみ即時報酬を与えるとそれまでの過程が評価されな

いため，報酬が得られたときに初期状態あるいは株式の購入を

行ったときから売却したときまでの各状態 sに対して遅延報酬

を与える．このとき，過去の状態に遡るにつれて割引率を適用

することで偏りが現れる可能性を排除する．さらに各報酬値に

対して DQNと同様に reward clippingを適用する．

遷移関数 P : S ×A× S → [0, 1]は状態 sのとき行動 aを取

り状態 s′ へ遷移する状態遷移確率を表す．方策 π(a | s) は状
態 sの時の行動 aをとる確率を表す関数である．行動価値関数

Qπ(s, a) は状態 s のとき方策 π に従い行動 a を取ったときに

得られる期待報酬値を定義する．

Qπ(s, a) = E[R(s, a)] + γEP,s[Q
π(s′, a′)]

最適方策 π∗ を学習し最適行動価値関数 E[Q∗(s, a)]の戻り値

を最大化するような行動を学習することが目的となる．最適方

策とは任意の初期状態 s ∈ S から期待報酬を最大化することで
ある．最適方策の学習にはいくつか手法が存在するが，Q学習

では以下の更新式により最適行動価値関数を学習する．

Qθ(s, a)← E[R(s, a)] + γEP [max
a′

Qθ(s
′, a′)]

分散型強化学習の拡張元手法である DQN は上記の Q 学習を

ベースとしている．

3. 2 分散型強化学習

森村 [22]らは期待リターンの再帰式であるベルマン期待方程

式のリターンを分布に拡張した分布ベルマン方程式を定義して

いる．分布ベルマン方程式を解くことでリターン分布を推定で

きるが分布ベルマン方程式は汎関数の自由度を持つため一般に

推定は困難であるため近似が必要となる．

Bellemare [15] はリターン分布を多項分布で近似した cate-

gorical DQNを提案している．リターン分布は直感的には複数

個の binと呼ばれる 1つの報酬値が得られる期待値を表すもの

が連続している．ハイパーパラメータとして設定した数だけの

bin数でリターン分布が構成される．近似リターン分布の bin

数M >= 2と，近似リターン分布の上限 Qmax と下限 Qmin を

ハイパーパラメータとして定め，bin間隔 ∆z を

∆z :=
Qmax −Qmin

M − 1

のように定数として定め，各 binに対するリターン代表値 zm

，m ∈ {1, ...,M}を

zm := Qmin + (m− 1)∆z

とする．状態 sと行動 aの入力に対するリターン分布を表現す

るM 次元ベクトル (q1(s, a)，...，qM (s, a))を出力する深層モデ

ル S ×A → RM を用いて，推定リターン分布 P̂ を

P̂ (C = zm|s, a) :=
exp(qm(s, a))∑M

m′=1 exp(qm′(s, a))
,

∀m ∈ {1, ...,M}

として求める．このとき categorical DQNの行動価値の推定値

Q̂は



Algorithm 1 投資行動学習アルゴリズム

1: T ⇐ 0

2: done ⇐ True

3: episodes ⇐ 0

4: stack memory ⇐ [ ]

5: env ⇐ InitializeEnvironment()

6: agent ⇐ InitializeAgent()

7: mem ⇐ InitializeReplayMemory()

8: while episodes < MAX EPISODES do

9: if done is True then

10: state ⇐ env.reset()

11: done ⇐ False

12: episodes ⇐ episodes+ 1

13: end if

14: action ⇐ agent.act epsilon greedy(state)

15: next state, reward, done ⇐ env.step(action)

16: reward ⇐ reward clipping(reward)

17: stack memory.append([state, action, reward, done])

18: if action is selling then

19: for i = 0 to len(stack memory) do

20: Apply discount reward to each stacked data

21: end for

22: for item in stack memory do

23: mem.append(item)

24: end for

25: end if

26: if episodes > 1 then

27: if T%REPLAY FREQUENCY = 0 then

28: agent.learn(mem)

29: end if

30: if done is True then

31: evaluate model(agent)

32: end if

33: end if

34: T ⇐ T + 1

35: state ⇐ next state

36: end while

Q̂(s, a)
∆
=

M∑
m=1

zmP̂ (C = zm|s, a)

となる．Q̂ は DQN と同様に近似分布ベルマン行動最適作用

素 D̂ [15]を適用して現在の推定リターン分布 P̂ から目的分布

P̂ target
n を求める．experience replayにより得た経験 nを用い

て目的分布 P̂ target
n と現在の推定分布 P̂ (・|sn, an)との差異が

小さくなるように深層モデルの重みを更新する．

学習は DQNと同様に experience replayを取り入れる [23]．

学習において 1 ステップ更新されるごとに，replay memory

に現在の状態，次の状態，評価値を保存する．nステップに一

度，バッチサイズだけ replay memory からデータを取り出し

Target-Networkの重みを学習する．

3. 3 提 案 手 法

提案手法のアルゴリズムを Algorithm1に示す．また，提案

手法におけるデータフローを図 1に示す．基本的な流れは一般

的な強化学習を踏襲している．本手法では 225 銘柄に対する

ポートフォリオマネジメントを行っており，エージェントはど

の銘柄に対してどの程度購入するか，それぞれの銘柄に対して

売却を行うタイミング，保持しておくべき銘柄はどれかといっ

た行動を学習する．3. 1節に従い Algorithm 1のように遅延報

酬をエージェントに与える．使用する深層モデルの入出力を図

2に示す．入力次元数は状態 sとして，n日分の 225銘柄の日

足データを用いるため n× 225× 4となる．出力次元数は分散

型強化学習における離散分布を構成する bin数M として 3種

類の行動を各銘柄に対して学習するためM × 3× 225となる．

提案手法のアルゴリズムを Algorithm1に示す．基本的な流

れは一般的な強化学習を踏襲している．1行目から 7行目にか

けて変数の初期化を行う．T はタイムステップを表しており 1

ステップ進むごとに 1 日だけ時間を進める．done はエポック

の終了判定に，episodes はエピソード数のカウントに使用す

る．stack memoryは遅延報酬を与えるまでのスタックである．

env，agent はそれぞれ環境とエージェントである．mem は

replay memoryに利用する．9行目から 13行目にかけて初期化

処理を行っている．1エポックが終了したときやプログラム開

始時の初期化に利用する．14行目から 16行目にかけてはエー

ジェントの行動と環境のインタラクション，報酬の獲得が行わ

れる．17行目から 25行目にかけて 3. 1項に従い Algorithm 1

のように遅延報酬をエージェントに与える．26行目に示すよう

に 1エポックだけデータ取得期間を得てから，27行目から 29

行目で，指定した頻度でエージェントの学習を行う．31行目に

示すようにエポックの終了ごとにモデルの評価を実施する．34，

35行目で次のステップへの変数の更新を行う．

4 実 験

categorical DQNによる分散型強化学習を用いて，バックテ

ストにより金融市場における投資行動を学習する実験を行った．

DQNと比較して最終的な資産額，利益率の平均，利益率の標

準偏差，シャープレシオについて評価した．

4. 1 データセットと前処理の手法

データセットは東京証券取引所第一部に上場しており，日経

225に含まれる 225銘柄を利用した．期間は 2010年 1月 4日

から 2019年 12月 30日までの 10年間の日足データを利用し，

10年分のデータが存在しない銘柄については，データが存在す

る年から 2019年 12月 30日まで利用する．そのうちより新し

い 1年のデータを評価に用いて，より過去のデータを学習に用

いる．データが存在しない期間がある銘柄については，その期

間についてその銘柄を投資行動の対象とせず学習を行う．市場

は過去の状態の影響を受けて将来の状態が決定していると考え

られるため，評価において未来の情報を学習していないモデル

を用いるようにする．

日足には始値 (open price)，高値 (high price)，安値 (low

price)，終値 (close price)の 4つの変数が含まれ，それぞれの



図 1: 提案手法のデータフロー

図 2: 提案手法のモデル

Algorithm 2 エージェント行動アルゴリズム

1: ActionV alues ⇐ Model(st)

2: StockRatioForBuy ⇐ [ ]

3: Sum ⇐ 0

4: for i = 1 to 225 do

5: Action = GetMaxV alAction(ActionV alues[i])

6: if Action is sell then

7: sell stock i

8: end if

9: end for

10: for i = 1 to 225 do

11: Action ⇐ GetMaxV alAction(ActionV alues[i])

12: if Action is buy then

13: StockRatioForBuy[i] ⇐ Max(ActionV alues[i])

14: Sum+ = StockRatioForBuy[i]

15: else

16: StockRatioForBuy[i] ⇐ 0

17: end if

18: end for

19: for i = 1 to 225 do

20: StockRatioForBuy[i] / = Sum

21: SubRiskFreeAsset ⇐ RiskFreeAsset×StockRatioForBuy[i]

22: buy stock i using SubRiskFreeAsset

23: end for

変数について前処理を行う．本手法では前日からの値動き，す

なわち差分を学習させる．さらに DQNと同様に複数ステップ

の情報をまとめて 1つの状態とする．1銘柄における，あるス

テップ tにおける n日分の時系列データは以下のようになる．

vdifft = vt − vt−1

vt = (f(vopen diff
t )，f(vhigh diff

t )，f(vlow diff
t )，f(vclose diff

t ))

et = (vt，vt−1，...，vt−n+1)

vdifft はステップ t における前ステップとの差分を表す．f

は引数として得た値に対して正規化を行う関数とする．225銘

柄分の et を以下のようにベクトル化したものが状態 st とな

る．st はステップ tにおける環境から観測される状態とする．

replay memoryには st を保存する．

st = (e1
t , e

2
t ..., e

225
t )

次状態 st+1 はステップ t+1において同様に計算したもので

ある．rt は 3. 1節で述べたように報酬が得られてから与えられ

るため，それまで (st，at，0，st+1)の組をスタックする．ここ

で，at は 225銘柄それぞれに対する行動を集めたベクトル，0

は仮の報酬値を表す．報酬が得られてからスタックしたデータ

に割引率を適用した報酬を与え，replay memoryに保存する．

4. 2 日経 225データを用いた投資学習実験

実験環境は Open AI Gym を利用して構築した．モデルや

分散型強化学習 (DRL)に利用するパラメータは固定し投資行

動の学習を行った．初期状態として投資エージェントは無リス

ク資産である Y=1,000,000を所有する．環境から観測される状

態は日足であり，4. 1節のように前処理を行い replay memory

に保存する．学習データを用いて 1 epoch だけ replay mem-

oryを構築してから学習を開始し，設定した頻度で experience

replay による学習を行う．次に学習したモデルとリセットし

た初期資産を用いて評価期間について投資行動を行う．資産

額は無リスク資産と保持している株式の時価額の和で計算す

る．エージェントが売却を行ったときの資産額を Asset sell，

購入したの資産額を Asset buyとしたとき，売却時の利益率は

Asset sell/Asset buy により計算される．1回の実験では最終

的な資産額，評価期間における利益率の平均値，利益率の標準

偏差，シャープレシオによる評価値を求める．評価は 5エポッ

ク学習してから実施した．シャープレシオ [14]は評価期間にお

ける利益率の平均値を利益率の標準偏差で割った値とする．実



表 1: 各評価値の平均値

DQN DRL (提案手法)

(a) 最終資産額 (円) 1,085,988 1,075,999

(b) 平均利益率 1.000387 1.000354

(c) 利益率標準偏差 0.0106 0.01007

(d) シャープレシオ 96.175 100.153

表 2: 各評価値の標準偏差

DQN DRL (提案手法)

(e) 最終資産額 (円) 109,665 63,324

(f) 平均利益率 4.24 × 10−4 2.44 × 10−4

(g) 利益率標準偏差 1.54 × 10−3 9.48 × 10−4

(h) シャープレシオ 12.841 9.522

験では無リスク資産の利子率は 0とする．モデルの初期状態や

方策がε-greedy法でありランダムな要素を含むため 100回実

験を行い各評価値の平均と標準偏差を求める．

DRLとDQNの共通パラメータとして，予備実験により，モ

デルは 3層全結合とし隠れ層のノード数を 2048，Q学習の割

引率を 0.9，replay frequencyを 4，experience replayにおけ

るバッチサイズを 16，Adam-εを 1.5 × 10−2，1状態に含め

る日数を 5日とした．DRLのパラメータは，モデルの最終層

の bin数を 71，Vmaxを 10，Vminを-10とした．

最終的な資産額，評価期間における利益率の平均値，利益率

の標準偏差，シャープレシオによる評価値で，提案手法である

DRLと比較手法である DQN について比較する．平均値にお

ける評価結果を表 1に，標準偏差における結果を表 2に示す．

平均値の結果のうち最終資産額，平均利益率，シャープレシ

オは値が大きいほど優れており，平均値のうち利益率の標準偏

差と，各評価値の標準偏差の結果については値が小さいほどば

らつきが少なく優れている．100回実験を行ったところ，評価

値の平均値では，(c) と (d) に示すように DRL の方が評価値

の標準偏差とシャープレシオ，標準偏差は (e)から (h)に示す

結果について提案手法が上回る結果となった．特に標準偏差の

結果については大きな差があり，(e) 最終資産額では DRL は

DQNの 57.7%，(f)平均利益率は 57.6%，(g)利益率の標準偏

差は 61.6%，(h)シャープレシオは 74.2%となっている．

評価値の平均値については多少の優劣はあるものの大きな

差はなかった．しかし，評価値の標準偏差について DQNより

DRLの方が大きく優れた結果となったといえる．

5 考 察

5. 1 最終資産額のヒストグラムの比較

本実験では DQNと DRLについて 100回実験を行い，評価

値の平均と標準偏差を計算した．それぞれの実験結果について，

最終資産額のヒストグラムを図 3に示す．最終資産額の平均で

は DQNは DRLの 1.0092倍となったが，ヒストグラムを観察

してわかるように DQNの方がばらつきが大きく，DQNの標

準偏差は DRLの 1.73倍である．DRLは比較的最終的な資産

図 3: 最終資産額における実験結果のヒストグラムの比較

図 4: シャープレシオにおける実験結果のヒストグラムの比較

図 5: (DQN)学習エポック数ごとの最終資産額の変化

額が小さかった一方，全体的には安定した投資行動を学習した

と考えられる．DQN は DRL に比べるとより利益が大きかっ

た反面，損失を出した結果も多かった．DRL の評価値の標準

偏差では結果的に DQNよりも優位となった．

シャープレシオのヒストグラムを図 4に示す．表 1が示すよ

うに，DRL の方が平均値は大きく，優れていることを示して

おり，ヒストグラムを観察しても DRLの方がシャープレシオ

の値が大きい方に分布していることが観察できる．また，ばら

つきに関しても DRLの方が小さいことがわかる．

5. 2 エポック数による評価値の変化

本実験では 5エポック学習したモデルを利用して評価を行っ

ている．前実験として，10エポックほど学習を行いそれぞれの

エポック終了時の評価値を観察し，実験でどのエポック数を評

価するか決定した．



図 6: (DRL)学習エポック数ごとの最終資産額の変化

図 7: (DQN)学習エポック数ごとのシャープレシオの変化

図 8: (DRL)学習エポック数ごとのシャープレシオの変化

図 5～図 8 は赤い線が平均値，薄い赤が標準偏差 ±1σ を示
している．最終的な資産額では，DQN(図 5) の結果はエポッ

ク数が増加してもほとんど変化が無かった．一方，DRL(図 6)

は 3 エポックで大幅な標準偏差の減少がみられ，平均値は微

小な上昇傾向が続いた．シャープレシオについて観察すると，

DQN(図 7)はほとんど変化が現れなかった一方，DRL(図 8)は

全体的に上昇傾向がみられた．また，DRLの標準偏差は学習

が進むにつれて減少傾向がみられた．よって本実験では最終的

な資産額を優先し，比較的安定した評価値の推移がみられる 5

エポックほど学習し評価値を算出することとした．

5. 3 有意性の検証

本研究では各評価値について平均値と標準偏差を計算してい

るが，結果の有意性について調べる．DRL と DQN により得

られた結果を，各評価値について 2つの群として代表値の有意

表 3: シャピロ-ウィルク検定による各評価値の p値

DQN DRL (提案手法)

最終資産額 (円) 1.132 × 10−3 7.327 × 10−3

利益率の平均値 4.370 × 10−2 4.293 × 10−2

利益率の標準偏差 9.350 × 10−5 0.560

シャープレシオ 0.406 0.217

表 4: 各評価値の有意性の検定結果

評価値 p 値

最終資産額 (円) 0.596

利益率の平均値 0.614

利益率の標準偏差 0.0611

シャープレシオ 0.018

性を検定する．まず，DRL と DQN の平均値と標準偏差それ

ぞれの評価値の結果について，シャピロ-ウィルク検定により標

本に正規性があることを帰無仮説としテストした．有意水準を

0.05 とすると表 3 に示す p 値のように，利益率の標準偏差と

DRLにおけるシャープレシオ以外のデータについて帰無仮説

が棄却され正規性を持たないことがわかった．

DQNと DRLの結果にはデータ間の対応が無い．表 3の結

果から最終資産額，利益率の平均，利益率の標準偏差の結果に

ついてはウィルコクソンの順位和検定を行った．シャープレシ

オについて F 検定を行ったところ 2 群間は p 値が 0.005 とな

り有意水準 1%で棄却され，不等分散であることが示されたた

め，Welchの t検定を行った．これらの検定は両側検定で実施

した．各検定結果を表 4に示す．

Welchの t検定の結果，シャープレシオの結果に関しては有

意水準 5%で統計的有意差があることがわかった．その他の結

果については統計的有意差が存在しないことがわかった．よっ

て 4. 2節の結果のうち，利益率の標準偏差とシャープレシオの

結果に関しては統計的有意差が存在する．

5. 4 学習した投資行動

本実験ではポートフォリオマネジメントを学習している．本

節ではモデルが学習した行動の一例を示すとともに，実験結果

や銘柄と比較し，学習の傾向を考察する．

bin 数 51 についてテスト期間におけるポートフォリオの推

移の 1例を図 9に示す．積み上げ面グラフであり，銘柄ごとの

ポートフォリオのうち占める額と無リスク資産を統合している．

図に示した色は銘柄ごとに異なっており，最も上に積み上げら

れた面グラフは無リスク資産を表している．

一見すると特定の銘柄がポートフォリオを占める割合が増加

しているが，株価は変化せず購入し続けていて増加しているの

かなど，要因が判別できない．そこで，学習 5エポックの結果

について，ポートフォリオへの寄与度を計算した．本アルゴリ

ズムでは特定の銘柄について，持ち株が徐々に増加することは

あっても徐々に減少することはない．そのためそれぞれの銘柄

について，持ち株がある期間に株価の上下を判別し，テスト期

間中には複数回取引を行うことがあるがその上下幅の和を計算



図 9: 学習エポック数によるポートフォリオ推移

表 5: ポートフォリオ増加に寄与した銘柄

寄与度順位 銘柄コード

1 9009

2 6702

3 4043

4 8729

5 1928

6 4911

7 8354

8 9437

9 9301

10 4183

図 10: 高寄与度銘柄における投資期間内の株価推移 (1～5位)

図 11: 高寄与度銘柄における投資期間内の株価推移 (6～10位)

し銘柄順でソートすることで寄与度を求めた．株価のみを計算

に用いることで単に持ち株が増加したからポートフォリオが増

加したというファクターを除外している．ただし持ち株と株価

が増加するような要因でポートフォリオが増加したというファ

クターも除外される．

表 5に寄与度順の銘柄コードを，図 10と図 11に寄与度が高

い銘柄について持ち株が存在したときの株価を示す．最も寄与

図 12: 銘柄コード 9009における売却行動時周辺の株価推移

度が高い銘柄コード 9009は明らかに上昇傾向の区間のみで取

引できており，ポートフォリオの増加に寄与していることがわ

かる．1～5位についてはどれも上昇傾向の区間で取引できてい

る．6位以下もそれより上の順位ほどではないが緩やかな増加

傾向がみられた．

銘柄コード 9009について，売却を行った日にち周辺のデー

タを観察する．206日目に売却を行って以降，テスト期間にお

いて購入の行動を行っていない．このとき購入時から売却時ま

で株価は約 1.3倍となっていた．まず，図 12に売却を行った日

にち周辺の終値を示す．横軸は日にち，縦軸は株価を示してい

る．このうちモデルに入力された区間は 202 から 206 日であ

る．203日で株価が下がったのち回復し，208日で再び下がる

ような値動きをしている．

次に，図 13に売却を行った周辺の日にちの銘柄コード 9009

の各行動の分散行動価値を示す．図に示す行動価値は 9009の

みであり，実際はモデルは各銘柄の各行動について分散価値を

出力している．面グラフで示しており，売却の面グラフが最も

手前に表示されている．縦軸は binに対応する行動価値，横軸

は bin数を表している．横軸はより値が大きいほど正の値とし

て扱われる．売却の分散行動価値のうち，ほとんどの局面で z43

が最も大きい．売却日のみ，売却の分散行動価値の z51 が大き

いことがわかる．207日，208日にかけて株価は降下しており，

いずれの日にちでも保持の行動価値が最大であった．特に大き

く株価が下落している 208日では購入や売却の行動価値が低い

ことがわかり，学習モデルは安定志向な行動をとっていると捉

えることができる．

6 結 論

本研究では分散型強化学習を用いて日経 225を構成する銘柄

における金融市場において，ポートフォリオマネジメントを実

施する投資行動の学習を行い DQNと比較した．比較手法に比

べて提案手法は 8 つのうち 6 つの項目で優位な結果を得てお

り，特に評価値の標準偏差については DQNに対して大きく優

れている．さらに実験結果について両側検定を行ったところ，

シャープレシオの結果に関して統計的有意差が存在することが

わかった．学習エポック数の観点では，DQNは 1エポックを

学習した時点で評価値が収束しており，学習の速さという点で

は DRL よりも優れていると言える．一方，DRL は 5 倍程度

の学習で大幅な安定性を得られている点が優位である．

今後の展望としては，比較手法が少ないため類似研究が多く

採用している DDPG [24]などの手法との比較と，DRLがどの



(a) 売却 2 日前 (b) 売却 1 日前 (c) 売却日

(d) 売却 1 日後 (e) 売却 2 日後

図 13: 売却日周辺の分散行動価値

ような場面でどのような投資行動を学習していたのかを詳しく

分析することが課題である．他にも別の金融商品に対する有用

性の検証も考えられる．
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