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分布型強化学習を用いたポートフォリオマネジメント
における低リスク投資行動の学習
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概要：近年，金融市場における投資行動を深層学習により獲得する研究がさかんである．金融市場は景気
や政局など多くの複雑な要因により変動するため，確実な取引戦略の構築が困難である．一方，分布型強
化学習（DRL）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手法で，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値よりも高い表現力を持つ．本研究では，ポートフォリオマネジ
メントにおいて保有する資産価値が低下するリスクを防ぎつつ利益を最大化させるような投資行動を DRL
を用いて学習する手法を提案する．10年分の日経 225に含まれる銘柄のヒストリカルデータを用いて実験
を行い，DRLを用いた提案手法の方が比較手法の DQNより評価値の標準偏差について優れていたため，
低リスクな投資行動を学習できたといえる．
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Abstract: In recent years, investment strategies on the financial market using deep learning have attracted
a significant amount of research attention. Since the financial market is influenced by complex factors (e.g.,
economy, politics), it is difficult to construct a certain investment strategy. On the other hand, Distributional
Reinforcement Learning (DRL) expands the action-value function to a discrete distribution in reinforcement
learning, which expresses expected Q values for all actions as a distribution and thus has higher represen-
tation power than single Q values. In this study, we focus on the portfolio management problem and apply
DRL to construct an investment trading model that is low-risk and maximizes profit. This model has been
backtested on Nikkei 225 dataset over ten years and compared with Deep Q Network (DQN). The exper-
imental results show that the proposed DRL-based method can learn low-risk actions outperforming the
compared DQN-based method in terms of the standard deviations of evaluation values.
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1. はじめに

近年，金融市場を対象として深層学習を用いた研究がさか

んである [1], [2], [3]．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が関わり変動するため，
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確実な状態予測や取引戦略の構築が困難である．そのため，

投資行動学習の研究がされている [4], [5], [6], [7]．近年は高

い特徴表現力を持つ深層モデルを用いた取引モデルが研究

されている [3], [8], [9]．ほとんどの研究では利益を増加させ

つつ保有資産価値が減少するリスクへ対処する 2つの課題

に対して様々な手法を提案している [10], [11], [12], [13]．深

層強化学習を用いた多くの先行研究では Deep Q Network

（DQN）[14]が提案手法のベースや比較手法として用いら
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れている．これらの研究で用いられる評価値は，利益の増

大を測るため，テスト期間に得られた資産の多さを利益率

で表し，その平均や標準偏差を利益の多さやどれだけ安定

して利益を得られるかを調べるために利用している．また，

これら 2つの評価値を統合した，とったリスクに対するリ

ターンの大きさを示すシャープレシオ [15]も用いられる．

一方，分布型強化学習（Distributional Reinforcement

Learning，DRL）[16]は Q学習における行動価値関数の各

行動の評価値を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．DRLにおける行動価値関

数は，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．単一の期待リターンのみを各行

動に対して保持する DQNに比べて，DRLは期待リター

ンを分布で保持して行動決定のための計算に利用する．将

来の予測が困難な投資行動においては期待リターン分布が

有用な情報となる可能性があり，DRLを用いることで安

定化や低リスク化について改善したという先行研究も存在

する [17]．また，モデル出力を人が観察しリスク操作をす

ることが可能な利点もあり，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，学習の対象ごと

の性質に合わせた行動の設計ができる手法も提案されてい

る [18]．

著者らの先行研究では，日経 225を構成するそれぞれの

銘柄に対して投資行動を学習した [19]．DQNと DRLの 2

種類の手法を用いて実験を行った結果，多くの評価項目で

DRLがDQNに比べて優位となった．現実の投資に応用す

るためには，同時に複数の金融資産を対象として学習を行

うことで，より良い投資行動を学習することが必要である

と考える．本研究では複数の金融資産に対して同時に投資

行動を学習し，かつ DRLを利用することで利益を最大化

しつつ低リスクな投資行動を獲得することを目的とする．

想定するユースケースは，日本円などの無リスク資産と

複数種類の金融資産の売買における投資行動の選択または

推薦である．また，学習に十分な過去のデータや，データ

を入手可能な環境がある必要がある．本手法は学習には多

くの時間を費やすものの，少ない時間で状況に対する投資

行動の選択ができる．そのため，デイトレードなどの短期

的な投資に対してあらかじめモデルを学習しておき，投資

行動を得るような応用が可能である．

日経 225を構成するすべての銘柄に対してどのような投

資行動を行うかという，ポートフォリオマネジメント問題

に対して DRLを用いて行動を学習し実験を行った．バッ

クテストを行い，得られた評価値を DQNと比較した．実

験結果として，特に評価値の標準偏差について DQNより

も DRLを用いた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

きているといえる．実験結果に対して両側検定を行ったと

ころ，投資行動のリスクに関する評価値であるシャープレ

シオの結果について有意差が得られた．

2. 関連研究

2.1 Deep Q Network

Q 学習は強化学習手法の 1 つであり，行動と状態に対

する Q値を出力する行動価値関数を学習する．エージェ

ントの方策によって Q値を利用し，次の行動を判断する．

Q学習では状態と行動に対する Q値を保存する Qテーブ

ルを用いるが，問題によってはすべての状態と行動の組合

せを学習や保存することは困難となる．Deep Q Network

（DQN）[14]は畳み込みニューラルネットワークによる深

層モデルを用いてQテーブルを近似した手法であり，Atari

というゲーム AIを用いたベンチマークでは人のスコアを

超えた手法である．ほかにもいくつかの学習手法を取り入

れている．experience replayは一定頻度でバッチ学習を行

い，ステップごとに学習する場合に比べて学習の効率を高

めた．reward clippingは報酬値を閾値で上限と下限を設け

ることで学習を安定させた．また，損失関数に Huber関数

を用いていることで二乗誤差に比べて誤差が大きいときに

過大な値にならないようにすることで，学習を安定させた．

DQNは多くの研究で応用や発展がされており，深層強化

学習の手法として最も知られたものであると考えられる．

本研究で利用する DRLも DQNを拡張した手法である．

2.2 金融分野における強化学習

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

最小化が課題であり，強化学習による適切な金融資産の分

配を行う投資行動の学習が試みられている．Almahdiらは

Recurrent Neural Network（RNN）を利用した投資行動を

学習する強化学習手法を開発した [20]．学習段階でシャー

プレシオとカルマーレシオを目的関数に用いて risk-return

portfolio を最適化する低リスクな手法を提案した．価値

ベースの強化学習を用いた手法として Shin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 [10]．方策ベースの強化学習手法として

Xiong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

対する購入，売却，維持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 [11]．また，Ye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，シャープレシオもおおむね優位
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な結果を残した [13]．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 [21]．Jiang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 [22]．

本研究に最も近い手法として，HarnpadungkijらはDRL

を投資行動の学習に初めて応用している [17]．本手法と同

様に低リスクな投資行動を学習できており，金融分野にお

ける DRLの有用性を示した．しかし，対象とする金融資

産はリスク指標であるベータ値をもとに選出した 10種類

の株式ペアであり，それぞれのペアについて投資行動を学

習している．現実には多くの金融資産を視野に入れて投資

行動を決定するため，実験内容が現実の問題に合っている

とはいえず，提案されたモデルも複数の金融資産に対して

同時に投資行動を決定できるものではない．本研究は，先

行研究と同様に低リスクな投資行動を学習することを目的

としているが，複数の金融資産に対して同時に投資行動を

学習する点で異なる．

3. ポートフォリオマネジメントにおけるDRL

本手法では価値が変動する複数の金融資産と日本円など

の無リスク資産を対象としたポートフォリオマネジメント

を行う．ここでの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うち，日経 225 に含まれる企業の株

式と日本円による無リスク資産とする．また，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（open

price），高値（high price），低値（low price），終値（close

price）の 4つの変数が含まれ，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．

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．A は行動空間を表す．行動
a ∈ Aは各銘柄に対し，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 “維持”の 3つをとりうる．aは 225銘柄それぞれ

に対する行動の集合を表す．

a = (a1, a2, . . . , a225) (1)

S は状態空間を表す．状態 s ∈ S には整形した日足データ
が含まれる．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．

vdiff
t = vt − vt−1 (2)

vt = (f(vopen diff
t ), f(vhigh diff

t ), f(vlow diff
t ),

f(vclose diff
t )) (3)

st = (vt, vt−1, . . . ,vt−n+1) (4)

vdiff
t はステップ tにおける前ステップとの差分を表す．

vt は差分に対して f による正規化を行った値をまとめた

ベクトルである．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．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．DQNと同様に複数ステップの

情報をまとめて 1つの状態とし，225銘柄分ベクトル化し

たものを sとする．

R : S ×A → Rは報酬関数を表しており時刻 tにおいて

得られた報酬を rt とする．報酬値には，初期状態または

株式の購入時から売却時までの資産額の増減を利用してい

る．売却時のみ即時報酬を与えると過程が評価されないた

め，報酬取得時に売却時までの各状態 sに対し遅延報酬を

与える．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

によって状態 s′へ遷移する状態遷移確率 p(s, a, s′)を表す．

方策 π(a | s)は状態 sのときの行動 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をと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[Qπ(s′,a′)] (5)

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
大化する方策である．DRLにおいて利用する 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′)] (6)

森村らは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 [23]．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ら [16]はリターン分布を多項分布で近似した

DRLを提案している．リターン分布は，直感的には binと

いう 1つの報酬値が得られる期待値を表すものが複数個連

続している．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Δz を

Δz :=
Qmax −Qmin

M − 1
(7)

とし，各binに対するリターン代表値を zm, m ∈ {1, . . . , M}

zm := Qmin + (m− 1)Δz (8)

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
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深層モデル S × A → R
M 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} (9)

として求める．このとき DRLの行動価値の推定値 Q̂は

Q̂(s, a) Δ=
M∑

m=1

zmP̂ (C = zm|s, a) (10)

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 [16]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 [14]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．

experience replayでは，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 1度，ハイパーパラメータ

として指定したバッチサイズだけ replay memoryからデー

タを取り出し Target-Networkの重みを学習する．

4. 投資行動学習とエージェントの行動アルゴ
リズム

本手法では日経 225に含まれる 225銘柄に対するポート

フォリオマネジメントを行う．使用する深層モデルを図 1

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

DRL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 225種類の銘柄ごとに学習するためM × 3× 225

となる．提案手法は一般的な強化学習を踏襲しており，ア

ルゴリズムを Algorithm 1 に示す．1行目から 7行目にか

けて変数の初期化を行う．T はタイムステップであり，1

ステップで 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データを保存する

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に初期化する．14行目

図 1 実験で使用するモデル形状

Fig. 1 Model for experiments.

から 16行目にかけてはエージェントの行動と環境の相互

作用が働き，報酬の獲得が行われる．17行目から 25行目

にかけて 3章に従い 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エポックほど

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．

提案手法におけるデータフローを図 2 に示す．ステッ

プごとに得られる時系列の株価差分データやエージェント

の行動などをタプルに整形してスタックし保存する．エー

ジェントが売却の行動を行ったとき，遅延報酬をスタック

に適用して replay memoryに保存する．モデルは replay

frequencyとして設定した頻度で学習を行う．行動選択時

にはモデルを用いることで分布行動価値が行動ごとに出力

され，3章に従い行動を決定する．

エージェントの行動のアルゴリズムを Algorithm 2 に示

す．DRLの出力を元にそれぞれの銘柄に対して行動を行

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 sell 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
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図 2 提案手法におけるデータフロー

Fig. 2 Dataflow of proposed method.

Algorithm 2 エージェントの行動アルゴリズム
1: ActionV alues ⇐ Model(st)

2: BuyRatio ⇐ [ ]

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: BuyRatio[i] ⇐ Max(ActionV alues[i])

14: Sum+ = BuyRatio[i]

15: else

16: BuyRatio[i] ⇐ 0

17: end if

18: end for

19: for i = 1 to 225 do

20: BuyRatio[i] / = Sum

21: SubNoRiskAsset ⇐ NoRiskAsset × BuyRatio[i]

22: buy stock i using SubNoRiskAsset

23: end for

う．1行目に示す ActionValuesには，すべての銘柄に対す

る各行動の価値が格納される．2，3行目の変数は複数銘柄

を購入するときの比率の計算に使用する．はじめに，4行

目から 9行目に示すように，売却の行動を選択した銘柄に

ついてすべての持ち株を売却する．次に，10行目から 18

行目に示すように，購入を選択した銘柄について手持ちの

無リスク資産で購入を行う．14行目に示すように購入を

選択したすべての銘柄の期待報酬値の和をとり，19行目か

ら 24行目にかけてそれぞれの銘柄について期待報酬値が

占める割合を計算し，その割合だけ無リスク資産を割り当

てて購入する．維持を選択した銘柄については何も行動し

ない．

5. 日経 225を用いた投資行動実験

5.1 実験設定

データ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

タが存在する年月日から 2019年 12月 30日まで利用する．

そのうちより新しい 1年間のデータを評価に用いて残りの

データを学習に用いる．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，未来の情報

を学習しないようにする．

3章で述べたように，行動 aは各銘柄に対し保持してい

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 “維持”の 3つをとりうる．状態

sには整形した日足データが含まれる．rt は報酬が得られ

てから与えられるため，それまで (st,at, rt, st+1)の組をス

タックする．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に保存される．

本実験で使用した計算機の CPU は AMD 3020e

1.20GHz，RAM 容量は 4 GB である．実験環境は Open

AI Gymをもとに構築した．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．学習

データを用いて 1エポックだけ replay memoryを構築し，

2 エポック目から設定した頻度で 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

トが購入したときの資産額を Asset buy，売却をしたと

きの資産額を Asset sell 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mi，評価期間における利益率の平均値 pi，

利益率標準偏差 σi，シャープレシオ si による 4つの評価

値を求める．

最終的な資産額は端的にどれほど資産が増減したかを評

価する．利益率の平均値は，1回の実験のうちに行った取

引における利益率の平均値であり，1度の取引で生まれる

利益率の期待値を表す．利益率標準偏差は，平均値からど

れだけ利益率のばらつきが生まれるかを表す．シャープ

レシオはとったリスクに対するリターンの大きさを示す．

シャープレシオ [15]は評価期間における利益率の平均値 p

から無リスク資産の利子率 Rf を引き，利益率標準偏差 σ

で割った値とする．実験では問題の簡単化のために無リス

ク資産の利子率 Rf は 0とする．

S =
p−Rf

σ
(11)

報酬値に資産額の増減を用いているため，最終的な資産

額は増加することを期待している．また，先行研究と同様

にシャープレシオを用いており，DRLを用いることで低

リスクであり資産額を増加させるような行動をとることで

シャープレシオが増加することを期待している．利益率の

平均値が増加，利益率標準偏差が減少すると，シャープレ

シオが増加する．評価値の変化が期待どおりで DQNより
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優位な結果を示せれば，複数の銘柄に対して同時に投資行

動を学習するために DRLを用いることが有用であると検

証できる．

DQNや DRLを用いた学習ではランダムな要素を含ん

でいるため，本実験では 100回の投資行動実験を行い評価

値の平均値と標準偏差を計算した．最終的な資産額，利益

率の平均値，シャープレシオそれぞれの平均値は値が大き

いほど良い結果を表し，利益率標準偏差の平均値は値が小

さいほど良い結果を表す．各評価値の標準偏差は，ばらつ

きであるため値が小さいほど結果が良い．利益率は任意の

銘柄で売却を行ったときに直前の購入から変化した総資産

額を利用する．評価は 5エポック学習してから実施した．

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 2,048，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．

5.2 各評価値の平均値と標準偏差

本実験では DQNと DRLについて 100回の投資行動の

学習をする実験を行い，各評価値の平均値と標準偏差を

計算した．最終的な資産額，評価期間における利益率の平

均値，利益率標準偏差，シャープレシオによる評価値で，

DRLを用いた提案手法と DQNを用いた比較手法につい

て比較する．各評価値の平均値における結果を表 1 に，各

評価値の標準偏差における結果を表 2 に示す．

各評価値の平均値（表 1）の結果のうち (a)最終資産額，

(b)利益率の平均値，(d)シャープレシオは値が大きいほど

優れており，各評価値の平均値のうち (c)利益率標準偏差

と，各評価値の標準偏差の結果（表 2）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．各評価値の平均値で

は，(c)と (d)に示すように DRLの方が利益率標準偏差と

表 1 各評価値の平均値

Table 1 Mean of each evaluation value.

DQN DRL（提案手法）

(a) 最終資産額（円） 1,085,988 1,075,999

(b) 利益率の平均値 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

Table 2 Standard deviation of each evaluation value.

DQN DRL（提案手法）

(e) 最終資産額（円） 109,665 63,324

(f) 利益率の平均値 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

シャープレシオ，各評価値の標準偏差では (e)から (h)に

示す結果について DRLが上回る結果となった．特に各評

価値の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)利益率の平均値は

57.6%，(g)利益率標準偏差は 61.6%，(h)シャープレシオは

74.2%となっている．各評価値の平均値については多少の

優劣はあるが大きな差はなかった．しかし，各評価値の標準

偏差について DQNより DRLの方が小さな結果となった．

計算時間は 5エポック学習して評価が終わった時点で，

100回の実験においてDQNは平均 22分 52秒，DRLは平

均 67分 47秒かかった．DRLは DQNの約 3倍の計算時

間がかかった．

5.3 各評価値のヒストグラムの比較

DQNと DRLの結果について，各評価値のヒストグラ

ムを比較した．最終資産額のヒストグラムを図 3 (a)に示

す．表 1 (a)より最終資産額の平均値ではDQNはDRLの

1.0092倍となったが，ヒストグラムを観察して分かるよう

にDQNの方がばらつきが大きい．表 2 (e)より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

各評価値の標準偏差については，結果的に DQNよりも優

位な結果となった．表 1 (b)が示す結果のように，図 3 (b)

に示す利益率の平均値のヒストグラムでは DRLと DQN

の間にはそれほど差はない．一方で利益率の平均値の標準

偏差は DRLの方が小さいことが分かる．利益率標準偏差

のヒストグラムを図 3 (c)に示す．最終資産額や利益率の

平均値ほど大きなばらつきの範囲の違いはないが，DRL

の方が平均値付近に結果が分布している．シャープレシオ

のヒストグラムを図 3 (d)に示す．表 1 (d)が示すように，

DRLの方がシャープレシオの平均値は大きく，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

いことが分かる．

5.4 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 2つの群として代表値の有意性を検定

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 5%とすると表 3 に示す p値のように，DQNの最終

資産額，利益率の平均値，利益率標準偏差，DRLの最終資

産額，利益率の平均値については帰無仮説が棄却され正規
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図 3 DQN と DRL における実験結果のヒストグラム比較

Fig. 3 Histogram comparison between DQN and DRL results.

表 3 シャピロ–ウィルク検定による各評価値の p 値

Table 3 p values for each evaluation value by Shapiro-Wilk

test.

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

Table 4 Significance test results for each evaluation value.

評価値 検定 p 値

最終資産額（円） ウィルコクソンの順位和検定 0.596

利益率の平均値 ウィルコクソンの順位和検定 0.614

利益率標準偏差 ウィルコクソンの順位和検定 0.061

シャープレシオ Welch の t 検定 0.018

性を持たないことが分かった．一方，DQNのシャープレ

シオ，DRLの利益率標準偏差，シャープレシオでは帰無

仮説は棄却されず，正規性を持たないとはいえない結果と

なった．

DQNと DRL の結果にはデータ間の対応がない．表 3

の結果から最終資産額，利益率の平均値，利益率標準偏差

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分かった．そ

の他の結果については統計的有意差がないことが分かっ

た．ただし利益率標準偏差に関しては p値が 6.1%であり，

有意水準に近い数値となった．よって 5.2節の結果のうち，

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．

6. 考察

6.1 学習した投資行動の一例

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

図 4 学習エポック数によるポートフォリオ推移

Fig. 4 Portfolio transition for different epochs.

評価値や銘柄を比較し，学習の傾向を考察する．

実験結果のうち，学習 1 エポック目と 5 エポック目の

ポートフォリオ推移を図 4 に示す．積み上げ面グラフで

あり，銘柄ごとの資産額と無リスク資産を統合している．

図 4 に示した色は銘柄ごとに異なり，最も上に積み上げら

れた面グラフは無リスク資産（茶色）を表す．

この例は 1エポック目が最も最終資産額は大きく，学習

エポックが進むにつれて最終資産額が減少している．ある

程度保持し続ける銘柄に傾向はあるものの，学習するエ

ポック数によってポートフォリオを占める銘柄は変化して

いる．特定の銘柄に固着しておらず，エポックごとに別々

の銘柄が利益に影響していることが観察できる*1．

6.2 学習エポック数による評価値の変化

前実験として，10エポック分の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
*1 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，要因は判別できない．
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図 5 学習エポック数による評価値の推移

Fig. 5 Transition of evaluation values for each epoch.

評価するか決定した．

図 5 では赤い線が平均値，薄い赤が標準偏差 ±1σ を示

している．最終的な資産額では，DRL（図 5 (b)）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．7エポック付近で標準偏差が大きくな

る傾向がみられた．シャープレシオについて観察すると，

DRL（図 5 (d)）は全体的に上昇傾向がみられた．また，標

準偏差は学習が進むにつれて減少傾向がみられた．DQN

の評価値はいずれも大きな変化はなかった．DQNの学習

が早く収束した原因として，モデルのノード数が関与して

いると考えられる．DQNは 1つの行動に対して 1つの行

動価値を持つ一方，DRLは今回の場合 71個の分布行動価

値を持っており，さらにモデルが出力する行動の数は 675

個であり，モデルの大きさに違いがある．DRLの最終的

な資産額の結果を優先し，5章の実験では 5エポック学習

したモデルを利用して評価を行った．

7. 結論

DRLを用いた日経 225を構成する銘柄における金融市

場において投資行動手法の提案し，実験を行い DQNと比

較した．実験では DQNに比べて DRLを用いた提案手法

は 8つのうち 6つの評価項目で優位な結果を得ており，特

に各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．標準偏差が小さいほど安定した評価値を得られ

る投資行動が学習できているため，DRLを用いた提案手

法は DQNより低リスクな投資行動を学習できているとい

える．リスクに対するリターンの大きさを評価する指標で

あるシャープレシオの評価値に関して，DQNとDRLの結

果の比較について統計的有意差が確認できた．

今後の課題として，結果の分析の観点では学習した投資

行動を確かめる余地があると考えている．より定量的に

評価するには局面や行動選択の時系列データについて時

系列クラスタリングを取り入れて分析できると考えられ

る．また，比較手法が少ないため類似研究が採用している

DDPG [24]との比較などが可能であると考えている．本研

究は多くの先行研究 [9], [11], [13], [17], [21]などと同様に

シャープレシオを補正せずに用いているが，文献 [25], [26]

の研究によると観測したリターンによってはシャープレシ

オは過大評価され，本来の値は補正して算出するべきもの

であるとしている．今後はシャープレシオの補正について

も検討していきたい．
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