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1 はじめに
複利型強化学習 [1]は、報酬の替わりにリターン (利

益率)を獲得するリターン型マルコフ決定過程におい
て,試行錯誤を通じてエージェントが将来に獲得する複
利リターンを最大化する行動規則を学習する枠組みで
ある。複利式のリターンを考える場合には，従来の強
化学習のような期待割引収益の最大化は意味をなさな
いため、複利型強化学習では期待割引収益の替わりに
二重指数関数を用いて割り引いた複利リターンの対数
の期待値を最大化する。
FXと呼ばれる外国為替証拠金取引では、あらかじめ

取引会社に証拠金を預け入れることで、証拠金の数倍
から数百倍の金額で取引でき。これをレバレッジとい
う。レバレッジとは、証拠金にかける「てこ」のよう
なもので、少ない資本金でも大きな取引ができる仕組
みである。証拠金に対する取引可能金額の比率を、レ
バレッジの倍率という。
しかしながら、従来の複利型強化学習はレバレッジ

について考慮いなかった。そこで我々は、複利型強化
学習にレバレッジを導入し、レバレッジをかけた場合
の複利リターンを最大化する方法 [2]について検討し、
簡単な例題を用いてその有効性を確認した。本論文で
は、実際の外国為替市場のデータに基づいて通貨ペア
選択問題を作成し、レバレッジを用いた複利型強化学
習を適用してその有効性を検討する。

2 複利型強化学習とレバレッジの関係
複利型強化学習では、自分が保有する資産うちどれ

だけ投資するかを表す投資比率パラメーターが導入さ
れている。
複利型強化学習は、将来にわたって得られる複利リ
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ターンを二重指数関数で割り引いたものの対数の期待
値を最大化する行動規則を学習ものである。すなわち、
複利型強化学習は以下の値を最大化する行動規則を学
習する。

E
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ここで、ft は時刻 tにおける投資比率を表す。
従来の複利型強化学習は、投資比率が 0 ≤ ft < 1で

あり、レバレッジは考慮されていない。時刻 tにおけ
る自己資本が pt、レバレッジの最大倍率が l、投資比率
が ft のとき、最大で自己資本の l倍の ptlまで投資す
ることができ、投資比率を考慮すると実際の投資額は
ptlft となる。
実際の投資額が自己資本を超える、すなわち ptlft −

pt = pt(lft − 1) > 0のとき、自己資本を超える投資金
は外国為替証拠金取引業者などから借りているもので
ある。lft <= 1のときは、投資金を借りる必要がない
ため、今後は lft > 1のときについて考える。
時刻 tに実行した行動の結果として投資金に対する

リターンRt+1を獲得したとすると、投資金が 1+Rt+1

倍になり、投資金は ptlft(1+Rt+1)になる。ここから、
借りていた pt(lft − 1)を返済すると、手元には pt(1 +

Rt+1lft)が残る。自己資本は ptから pt(1+Rt+1lft)に
変化しており、自己資本に対する利益率は Rt+1lft で
ある。したがって、以下のように投資比率をレバレッ
ジに置き換えることで複利型強化学習にレバレッジを
導入することができる。

lt = lft (2)

従来の複利型強化学習では、オンライン勾配法を用
いて投資比率 ftを最適化する。レバレッジを導入した
複利型強化学習においても、投資比率の最適化と同様に
して、以下のようにしてレバレッジ ltを最適化できる。

lt+1 = lt + ηt
Rt+1

1 +Rt+1lt
(3)

3 実験と考察
これまでの研究により、複利型強化学習にレバレッ

ジを導入し、レバレッジを投資比率と同じようにオン
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図 1: 為替取引データ

ライン勾配法で最適化すると、最適なレバレッジを学
習できるとわかった。しかし、これらの実験では、自
分たちが定めた値のみの結果である。実際には、為替
市場に応用できるものでなければならない。そこで実
際の為替取引データを用いて幾何平均リターンを最大
化するレバレッジの存在を確認することで、学習をし
ているか確かめる必要がある。
実験で使用した実際の外国為替市場データを図 1に

示す。2015年 06月 21日から 2016年 11月 20日まで
の毎週の取引データを示す。
対象期間における最初の 50週分のリターンに対し、

各リターンが 1/50 の確率で発生するものとしてバン
ディット問題を作成した。本論文では、ドル、円、ユー
ロの 3 つの通貨に対し、ドル円、円ドル、円ユーロ、
ユーロ円、ユーロドル、ドルユーロの 6組の為替取引
を対象とした。ここで、ドル円はドル買い円売り取引
に対応し、週の初めに円を売ってドルを買い、週の終
わりに買ったドルを売って円を買い戻すことに相当す
る。6組の通貨ペアのそれぞれに対応した 6本腕バン
ディット問題とし、レバレッジを用いた複利型強化学習
を用いてどの通貨ペアにどの程度投資するのが良いか
を学習させる。
レバレッジ（投資比率）の初期値は 0.1とし、レバ

レッジの学習率を η = 0.01とした。強化学習における
学習中の行動選択には ϵ = 0.2の ϵ-グリーディー選択
を用い、学習率は α = 0.01 とした。評価時はグリー
ディー選択を用いた。100万ステップの学習を乱数の
シードを変えて 100回行い、幾何平均利益率と各行動
のレバレッジの平均を求めた。
結果を図 2 と図 3 に示す。 学習が進むにしたがっ

て幾何平均利益率が徐々に上昇し、最終的には約 0.004

となった。これは、長期的に見ると 1回の取引ごとに
0.4%資産が増加することを意味している。
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図 2: 幾何平均利益率
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図 3: レバレッジ

また、レバレッジを見ると、jpyusd, jpyeur, usdeur

のレバレッジが大きくなっている。通貨ペアは対になっ
ているため、一方で利益ができる場合はもう一方では
利益は出ない。このため、それぞれの対の一方のレバ
レッジだけが大きくなるはずであり、実験結果と一致
する。

4 まとめ
本論文では、実際の外国為替市場のデータに基づい

て通貨ペア選択問題を作成し、レバレッジを用いた複
利型強化学習を適用した。実験結果から、レバレッジ
を用いた複利型強化学習は実際の外国為替市場のデー
タに対しても最も利益が高い通貨ペアを学習し、レバ
レッジを学習できることが確認できた。今後は、レバッ
レジの収束性について検討したい。
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