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複利型強化学習を用いた
ポートフォリオ選択手法についての研究
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概要：本論文では，従来の投資比率を最適化する手法からポートフォリオの最適な重みを学習させる手法
へと複利型強化学習の拡張を行う．複利型強化学習とは通常の強化学習を，二重指数割引を導入すること
によって割引複利リターンを最大化するような形に拡張したものである．いくつかの資産の中から 1つの
投資先を決定するような研究はなされてきたが，資産をポートフォリオとして所有していた場合に，それ
ぞれの資産への最適な投資比率を複利型強化学習を用いて学習する手法については明らかにされていない．
本研究では各資産への最適な重みを学習させることを目的とする．複利リターンを最大化する投資比率の
ことをケリー基準と呼ぶが，このケリー基準と一致するような重みの実現を目指す．多腕バンディット問
題に本提案手法を適用し，幾何平均リターンで運用成績を評価することによって，有用性の確認を行う．
ポートフォリオとして資産運用した方が，複数の投資先の中から 1 つを選ぶ場合よりも高い幾何平均リ
ターンが得られることの確認，および学習した各資産への重みとケリー基準値の比較を行い，最適な重み
の学習が可能であることを検証する．
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Abstract: In this paper, we have expanded the compound reinforcement learning method to optimize port-
folio weights from optimizing the investment ratio. Compound reinforcement learning is an extension of
ordinary reinforcement learning to maximize discounted compound return by introducing double exponential
discount. There are studies that determine one investment destination from multiple assets, but learning
methods using compound reinforcement learning with optimal weights for each asset when owning assets
as portfolios have not been clarified. Therefore, we aim to learn the optimum weight for each asset of the
portfolio. The investment ratio that maximizes compound return is called Kelly criterion. We set out to
obtain weight that matches Kelly criteria. For that purpose, we applied this proposed method to multi-
armed Bandit problems. After that, we confirmed its application by evaluating investment performance with
geometric mean return. As a result, we found that asset management as a portfolio increases geometric mean
return than choosing one among multiple investment outlets. Furthermore, since the weight for each asset
learned was close to the Kelly criterion, we were confirmed that the optimum weight can be learned by this
proposed method.
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1. はじめに

学習対象者であるエージェントが現在の状態を観測し，

試行錯誤を通じて将来にわたり最も多くの報酬を得られる
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ような方策を自律的に学習する，機械学習の手法の 1つを

強化学習と呼ぶ．この手法の特長の 1つに，状態の遷移確

率が既知でない状況下でも状態に適応した行動を逐次的に

学習できるという点がある．

強化学習をファイナンスの分野へ応用させた例として，

文献 [1]や [2]がある．文献 [1]では，強化学習を用いて株

の取引戦略の学習を行っている．その結果，急激な環境に

も対応可能な，安定した収益率を獲得する取引戦略が学習

できることが示されている．また文献 [2]は，強化学習を

日本国債の取引に適用させることによって金融市場の取引

戦略を学習させている．この研究により，強化学習を用い

ることで実際の投資家の行動に近い投資戦略が獲得できる

ことが明らかとなった．

ファイナンスにおいては，報酬の大きさそのものよりも

投資額に対するリターンが重要となることが多い．また，

投資により獲得した利益を次の期に再投資する複利効果も，

資産運用する際に重要なファクタである．そこで，複利効

果を考慮した投資戦略を学習する研究が近年活発になって

いる．たとえば，文献 [3]は従来の Q学習を用いた強化学

習から，複利効果を最大化する複利型の強化学習へと拡張

する手法を提案した．

文献 [4]は，国債銘柄選択問題に複利型強化学習を適用

させることによって，従来の強化学習との比較を行った．

その結果，リターンの幾何平均を大きくするためには，従

来の強化学習よりも複利型強化学習の方が優れていること

を示した．本研究においても，この複利型強化学習を用い

て学習を行う．

リターンに 1を足した値をグロスリターンと呼ぶ．複利

型強化学習では，このグロスリターンを二重指数で割り引

いた

∞∏
k=0

(1 + Rt+k+1)γk

(1)

を最大化するような行動規則を学習する．ここで，Rt は

時刻 tのリターンを示している．二重指数とは f(x) = abx

の形で表される関数のことである．上記の二重指数割引さ

れたグロスリターンの対数をとった値を対数割引複利リ

ターンと呼ぶ．しかし対数割引複利リターンは，賭けた金

額をすべて失った場合，すなわちリターンが −1のときに

log 0 = −∞となり発散してしまうため，それを避けるた
めに投資比率 f を導入する手法が提案されている [5]．こ

のとき，文献 [5]では投資比率は Rf > −1となるように設

定されている．なお投資比率とは，保有資産に対する投資

額の割合のことであり，過剰投資を避け，破産して資産が

0にならないようにするために用いられている．

また，複利型強化学習の枠組みの中で，各資産への投資

比率をオンライン勾配法によって最適化する方法が文献 [6]

によって提案されている．既知のリターン分布から求めら

れる複利リターンを最大化するような，最適な投資比率の

ことをケリー基準と呼ぶ．文献 [6]はこのオンライン勾配

法を用いる手法により，ケリー基準とほとんど一致する，

最適な投資比率を学習できることを示した．

文献 [7]では，この最適化手法を用いて株式のポジショ

ン調整を行い，さらに投資比率を最適化した場合と固定し

た場合とを比較することにより，この手法の有効性を示し

た．また，この最適化によって従来よりも柔軟な取引ルー

ルを獲得できることが分かっている．

このように，複利型強化学習に関する研究は数多くなさ

れ，その有効性が示されてきた．しかし，それらの多くは

投資対象が 1つであったり，いくつかの資産の中から 1つ

の投資先を決定する場合であり，資産をポートフォリオと

して所有していた場合の投資比率最適化については明らか

にされていない．一般的にリスクのある資産に投資する場

合には，ポートフォリオを構築することにより単一資産に

投資するよりも資産価値の下がる確率を抑えることができ

る [8]．そこで本研究では，既存の研究手法をポートフォリ

オ選択問題へと拡張する．なお本研究におけるポートフォ

リオの最適化とは，資産家の将来の期待複利リターンを最

大化するような各資産への重みを求めることとする．

ポートフォリオ最適化の研究は，数理計画モデルによる

研究が行われている．特に本研究で検討しているような

多期間にわたる投資行動を考慮したポートフォリオ選択

問題は，多期間確率計画モデルによる研究が活発に行わ

れている [9], [10], [11], [12]．これらはリターンの分布が

既知の状況での多期間にわたる最適戦略を解く手法であ

り，本研究で検討するリターンに応じて適応的に学習す

る環境とは異なっている．また，複利型強化学習以外の

ポートフォリオ選択の適応的学習手法として，遺伝的アル

ゴリズムや遺伝的プログラミングなどの進化的手法があ

る [13], [14], [15], [16], [17], [18]．これらの手法も，投資戦

略を表現した遺伝子の適合度計算時にリターン分布を既知

と仮定している場合が多い [13], [14], [15]．また，遺伝的ア

ルゴリズムなど進化的手法による解探索に関しては，理論

的な最適解の保証は一般的にはなされていない [15]．その

ため，すべての状況に進化的手法が適用可能かは明らかで

はなく，強化学習や他の学習法を用いたポートフォリオ選

択研究を試行する意義は少なくない．複利型強化学習は逐

次的に学習を行うため，各資産のリターンの確率分布が未

知の状況下で投資を行いながら，リターンに応じて逐次投

資戦略を調整する．これにより動的なポートフォリオ構築

が可能となり，動的な環境変化にも対応できることが予想

される．

本研究では多腕バンディット問題に，複利型強化学習に

よるポートフォリオ最適化を適用し，性能を評価する．シ

ミュレーション実験より，ポートフォリオ構築を組み合わ

せた本学習法は，投資先を 1つに限定した場合よりも高い

c© 2019 Information Processing Society of Japan 1632



情報処理学会論文誌 Vol.60 No.10 1631–1640 (Oct. 2019)

幾何平均リターンが得られることが確認された．また，学

習した各資産への重みはケリー基準に近い値であり，本提

案手法により最適な重みが学習できることが確認された．

2. 複利型強化学習

従来の強化学習では，割引利益の期待値を最大化する行

動を学習することを目的としていた．割引利益は，以下の

ように定義される．

rt+1(a) + γrt+2(a) + γ2rt+3(a) + · · ·

=
∞∑

k=0

γkrt+k+1(a) (2)

ここで γ は割引率，rt(a)は時刻 t，方策 aの下での報酬

である．割引率とは，将来価値を現在価値に換算するため

に割り引くパラメータである．したがって，従来の強化学

習の目的関数は以下である．

E

[ ∞∑
k=0

γkrt+k+1(a)

]
(3)

この目的関数を最大化するような方策 aを学習する．

しかし，ファイナンスにおいては一般的に前の期で得た

利益も次の期の掛け金に組み入れるため，利益よりも複利

リターンの方が重視される．ここで，ある 1 つの投資先

に総資産のある割合 f だけ投資することを考える．投資

に対するネットのリターンを Rで表すと，毎期間資金は

(1 + Rf)倍されていくため，複利リターンは次式で表さ

れる．

(1 + Rt+1f)(1 + Rt+2f)(1 + Rt+3f) · · ·

=
∞∏

k=0

(1 + Rt+k+1f) (4)

文献 [3]は，この複利リターンに割引の概念を導入し，以

下の式で表される割引複利リターンを提案した．

(1 + Rt+1f)(1 + Rt+2f)γ(1 + Rt+3f)γ2 · · ·

=
∞∏

k=0

(1 + Rt+k+1f)γk

(5)

この割引複利リターンに対数をとることで，式 (2)と同

じ形で表すことができる．したがって，複利型強化学習の

目的関数は次式のようになる．

E

[
log

∞∏
k=0

(1 + Rt+k+1f)γk

]

= E

[ ∞∑
k=0

γk log(1 + Rt+k+1f)

]
(6)

すなわち，式 (6)を最大化する行動を学習することを目的

とする．ここで，Rt は時刻 tのリターン，f は投資比率で

ある．また，時刻 1から t + 1までの複利リターンを以下

で表す．

Gt+1 =
t+1∏
k=1

(1 + Rkf) (7)

なお，複利リターンの対数をとり，その期待値（算術平均）

を最大にするような投資比率は資産の成長率（複利リター

ンの幾何平均）を最大にする投資比率であることが知られ

ている [19]．これより，γが十分に 1に近い条件の下では，

式 (6)を最大化する解は式 (5)で表現される資産の成長率

を最大化させる．

本研究では上記の複利型強化学習のモデルを，N個の投

資可能資産が存在する場合のポートフォリオ選択問題へと

拡張する．すなわち，式 (7)を N個の資産を保有していた

場合のポートフォリオの複利リターンとして次のように書

き換える．

∞∏
k=0

(
1 +

N∑
i=1

Ri,kwi

)
(8)

ここで，Rn,tは資産 nの時刻 tでのリターン，wnはポー

トフォリオに対する資産 nの重みを表す．N 番目の資産

はつねにリターンが 0となるような無リスク資産とする．

つまり，すべての時刻 kについて RN,k = 0とする．また，

Ri,k > −1をすべての時刻 kについて仮定する．

式 (5)と同様の割引複利リターンを用いて，本研究の最

適化問題を以下のように定式化する．

［制約条件付き最大化問題］

max
w∈RN

E

⎡
⎣log

∞∏
k=0

(
1 +

N∑
i=1

Ri,kwi

)γk⎤
⎦ (9)

制約条件
N∑

i=1

wi = 1 (10)

wi ≥ 0 (i = 1, . . . , N) (11)

式 (9)のパラメータ γ は 1に近い値を選び，式 (8)の精

度の良い近似となるようにする．シミュレーションでは，

γ = 0.9を用いた．なお資産 nに対する重み wn は，最急

降下法を用いて各時刻 tで以下のように更新を行う．

�wt+1 = �wt + η∇�w log Gt+1 (12)

ここで，

∇�w log Gt+1 =
[

∂ log Gt+1

∂w1
, · · · ,

∂ log Gt+1

∂wN

]T

(13)

である．

強化学習では選択した行動を実行した結果のみ観察可能

であることが一般的だが，本研究では各離散時間で各資産

のリターンが観察できる資産市場を仮定する．この仮定
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は，式 (12)の計算に必要となる．一般的な仮定より強い仮

定であるが，たとえば株式市場においては，未投資の銘柄

の値動きも通常は観察できるため，資産市場という限定し

た状況ではある程度現実性を持つ仮定と考えられる．

3. 投資比率最適化法

式 (7)の両辺に対数をとり，wnで偏微分することにより

次式が得られる．

∂

∂wn
log Gt+1 =

∂

∂wn
log

t+1∏
k=1

(
1 +

N∑
i=1

Ri,kwi

)

=
t+1∑
k=1

∂

∂wn
log

(
1 +

N∑
i=1

Ri,kwi

)

=
t+1∑
k=1

Rn,k

1 +
∑N

i=1 Ri,kwi

(14)

したがって，資産 nに対する重みは式 (12)を使い，次式

で更新していく．

wn,j+1 = wn,j + η

t+1∑
k=1

Rn,k

1 +
∑N

i=1 Ri,kwi,j

(15)

ここで ηは学習率である．なお，学習率とは更新幅を表

すパラメータのことである．式 (15)では記憶しなければ

ならないパラメータ数が多いため，従来の複利型強化学習

の手法に則りオンライン勾配法を用いて資産 nの重み wn

を以下のように更新する．

wn,t+1 = wn,t + η
Rn,t+1

1 +
∑N

i=1 Ri,t+1wi,t

(16)

しかし，この更新により式 (10)を満たさなくなってしま

うため，調整の必要がある．本研究では，以下のようにし

て毎期間，逐次的に調整を行うことを提案する．

ŵn,t+1 =
wn,t+1∑N
i=1 wi,t+1

(17)

時刻 t + 1での学習では，ŵn,t+1 を式 (16)の更新前重み

として扱う．

また運用成績の評価として，幾何平均リターンを用いる．

n期間の幾何平均リターンは以下のように定義されている．

Ḡn =

(
n∏

t=1

(
1 +

N∑
i=1

Ri,twi

)) 1
n

− 1 (18)

この幾何平均リターンは，投資成績の評価に用いられて

いる尺度であり，平均的に，1期間ごとに資産が 1 + Ḡn倍

になることを意味している．

4. ケリー基準

ケリー基準とは複利リターンを最大化するような投資比

率のことである．式 (7)に従い，t期までの複利リターン

を以下で表す．

Gt =
t∏

k=1

(1 + Rkf) (19)

ここで，t期間に Rというリターンが a(t)回発生したと

する．すると， lim
t→∞

a(t)
t はRの発生確率に近づく．発生し

うるリターンが mパターンあるとすると，複利リターン

は以下のように書くことができる．

Gt =
m∏

k=1

(1 + Rkf)ak (20)

ここで，ak は t期間までの Rk の発生回数とする．した

がって，両辺に t乗根をとると

g(f) =
m∏

k=1

(1 + Rkf)Pk (21)

となり，これがケリー基準の目的関数である．ただし Pk

は Rk の発生確率であり， lim
t→∞

t
√

Gt = g(f)．

これを最大化するため，式 (21)の両辺に対数をとり f で

偏微分すると，

∂

∂f
log g(f) =

∂

∂f
log

m∏
k=1

(1 + Rkf)Pk

=
∂

∂f

m∑
k=1

Pk log(1 + Rkf)

=
m∑

k=1

PkRk

1 + Rkf
(22)

となる．すなわち，ケリー基準とは

m∑
k=1

PkRk

1 + Rkf
= 0 (23)

を満たす投資比率 f のことである．ただし，mの数が多い

場合計算で解くことは難しいため，通常は解析ソフトなど

を用いて求める．

N資産ポートフォリオを考える場合，ケリー基準の目的

関数は発生しうるすべての場合を掛け合わせる必要がある

ため，以下のようになる．

g(w) =
m1∏

k1=1

m2∏
k2=1

· · ·
mN∏

kN=1

(
1 +

N∑
i=1

Ri,ki
wi

)Pk

(24)

ここで，mn は資産 n で発生する可能性のあるリター

ンのパターン数である．Ri,ki
は資産 i で発生しうる ki

番目のリターンを表している．Pk はリターンの組み

合わせ (R1,k1 , · · · , RN,kN
) の発生確率を示す．ただし，

k = (k1, · · · , kN )とする．なお式 (9)の目的関数と形が違

うのは，理論的には発生するすべての可能性を考慮しなけ

ればならないが，実際に発生するリターンの実現値は，1

期につき 1つのみだからである．
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式 (24)も先程と同様に両辺に対数をとり，wn で偏微分

することにより次式が得られる．

∂

∂wn
log g(w)

=
∂

∂wn
log

m1∏
k1=1

m2∏
k2=1

· · ·
mN∏

kN=1

(
1 +

N∑
i=1

Ri,ki
wi

)Pk

=
∂

∂wn

m1∑
k1=1

m2∑
k2=1

· · ·
mN∑

kN=1

Pk log

(
1 +

N∑
i=1

Ri,ki
wi

)

=
m1∑

k1=1

m2∑
k2=1

· · ·
mN∑

kN=1

PkRn,kn

1 +
∑N

i=1 Ri,ki
wi

(25)

したがって，N資産ポートフォリオのケリー基準とは，
m1∑

k1=1

m2∑
k2=1

· · ·
mN∑

kN=1

PkRn,kn

1 +
∑N

i=1 Ri,ki
wi

= 0 (26)

を，w1 から wN まで偏微分して得られた N個の方程式を

解くことにより求められる，各資産への最適な重みの集合

(w1, · · · , wN )のことである．しかし，これで得られた値は

式 (10)を満たすとは限らない．そこで本研究では，投資比

率の制約条件である式 (10)を満足するような各資産の重

みの組合せの中で，ケリー基準の目的関数である式 (24)を

最大にする重みの組合せを選ぶという，条件付最大化問題

の解を疑似的な最適解とした．またそれは，式 (9)を最大

化するような値となっている．

5. シミュレーション

5.1 シミュレーション方法

図 1 および図 2 はそれぞれ 1つのポートフォリオ選択

問題を表し，図内の 4つのルーレットが各問題での投資先

を表している．各ポートフォリオ選択問題において，提案

手法と従来の複利型 Q学習 [6]との幾何平均リターンによ

る運用成績の比較を行う．ただし，文献 [6]はポートフォ

リオとして投資比率を最適化している訳ではなく，Q 値

に基づきどのルーレットを選択するかを決定し，そのうえ

で 1つのルーレットのみに対する最適な投資比率を求めて

いる．そのため単純に比較することはできないが，ポート

フォリオとして資産運用した場合に，1つに投資する場合

と比べてどの程度の差が出るかの参考値として示してい

る．また，これについては元の文献 [6]と同じパラメータ

設定によりシミュレーションを行った．

図 1，図 2 のルーレットの各値はネットのリターンを表

している．例として，図 1 のルーレットAに 100円投資し

て「2.0」という結果となった場合には，元金の 100円に加

えて 200円が手に入る．ただし，自分の所持金を全額投資

している訳ではないため，合計した所持金が必ずしも 300

円になるとは限らない．なお，それぞれの出目が出る確率

は 1/6である．

また，ルーレット Dおよび D′ はすべてのリターンが 0

図 1 ポートフォリオ 1

Fig. 1 Portfolio 1.

図 2 ポートフォリオ 2

Fig. 2 Portfolio 2.

表 1 ポートフォリオ 1 の各ルーレットの統計量

Table 1 Statistics of each roulette in Portfolio 1.

表 2 ポートフォリオ 2 の各ルーレットの統計量

Table 2 Statistics of each roulette in Portfolio 2.

となっているが，これは安全な投資先を表しており，この

ルーレットに投資する場合，資金の増減はない．したがっ

て，ルーレット Dおよび D′ に投資するということは，投

資をせずに保有していたことと同義であるため，1−wD お

よび 1−wD′ は保有資産に対する投資比率を表す．この安

全な投資先という設定により，本提案手法はそれぞれの資

産に対する最適な重みだけでなく，最適な投資比率も同時

に学習できると考えられる．

表 1 および表 2 は，それぞれポートフォリオ 1および

ポートフォリオ 2 の各ルーレットの統計量について示し

たものである．各表の算術平均は，リターンの算術平均を

表している．幾何平均はリターンではなく，リターンに 1

を加えたグロスリターンの幾何平均を表す．たとえばルー

レット Aなら，

6
√

3 × 1.5 × 0.754 = 1.06066 · · ·

である．この値は，それぞれの出目が出る確率が等しいな
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らば，当該ルーレットに全資産を賭けた場合，自分の資産

が 1期後に何倍になるかの期待値を表している．

表 3 および表 4 の最適投資比率（個別投資）とは，各

資産に個別投資した場合のケリー基準による最適な投資比

率のことである．ただし，ルーレットDおよびルーレット

D′ は投資をしたとしても資産が減ることはない無リスク

資産である．そのような無リスク資産についてケリー基準

を適用することはできない．一般的に，最適投資比率が高

いほど運用成績が良いルーレットであることが知られてい

る．表 3・表 4の期待リターン（個別）とは個別投資した

ときのケリー基準の目的関数のことであり，最適投資比率

で資産運用した場合の 1期後の期待グロスリターンを表し

ている．これは，総資産が 1であるときの 1期後の総資産

の期待値と等しい．つまり，たとえばポートフォリオ 1の

Aのみに最適投資比率である全資産の 69.3%を投資した場

合，1期後の総資産の期待値は 1.070である．表 3・表 4の

最適重み（分散投資）とは，4つの資産をポートフォリオ

として持ったときの各ルーレットの最適な重みのことであ

り，期待リターン（分散）はそのときの期待グロスリター

ンである．

ルーレット Cおよび B′，C′ に着目すると，投資比率 1

で運用した場合の成績（幾何平均）は 1を切っているにも

かかわらず，最適な投資比率で投資した場合の成績は 1を

上回っている．したがってあくまでも長期的には，最適な

投資比率で運用すると，通常なら負ける賭けであってもプ

ラスの収益へと変えられる可能性がある．これが最適な投

資比率を求めることの有用性である．また表 3，表 4 の個

別投資と分散投資の期待リターンを比較すると，分散投資

は個別投資のどの数値よりも期待リターンが高くなってい

ることが分かる．したがって，最適な重みを学習可能なら

ば，資産はポートフォリオとして所持した方がよい．

ここで，図 1 に示したポートフォリオ 1のルーレット

Aは幾何平均が最大であり，ルーレット Bは標準偏差が

最小であり，ルーレット Cは算術平均が最大である．複利

を考慮せず，期待報酬を最大化するならばルーレット Cの

投資比率が高くなり，リスク（分散）を最小化するならば

ルーレット Bへの投資比率が高くなると考えられる．しか

し，幾何平均リターンを最大にする学習がなされていれば，

表 3 の最適重み（分散投資）に示されているようにルー

レット Aへの投資比率が最も高くなるはずである．この

点を検証する．図 2 に示したポートフォリオ 2の特徴は，

ポートフォリオ 1では 0であった無リスク資産が正の最適

重みを持つことである．無リスク資産へ正の割合で投資す

る行動が学習可能かを検証する．また，ルーレット B′ は

算術平均・幾何平均共にルーレット C′よりも低く，かつ標

準偏差（リスク）が C′ よりも高い投資対象となっている．

しかし，ポートフォリオを構築した場合の最適な重みは C′

よりも高くなっている．一般的な基準では B′ より C′ が選

表 3 最適投資比率と最適重みおよび期待リターン（ポートフォ

リオ 1）

Table 3 Optimal investment ratio and optimal weight and ex-

pected return of portfolio 1.

表 4 最適投資比率と最適重みおよび期待リターン（ポートフォ

リオ 2）

Table 4 Optimal investment ratio and optimal weight and ex-

pected return of portfolio 2.

択されそうであるが，このような場合でも最適重みに従っ

た学習が可能かを検証する．

シミュレーションでは，学習率 η = 0.001，割引率 γ = 0.9

を用いた．この値は，文献 [6]と同様の設定である．まず，

ルーレット Dの重みの初期値が wD,0 = 1の場合と，それ

ぞれの重みの初期値が wn,0 = 1/4の場合についてシミュ

レーションを行った．また，図 2 のリターンを変えたルー

レットについても，同様のシミュレーションを行った．シ

ミュレーションはステップ数を 100万回とし，100回の平

均により評価した．

5.2 シミュレーション結果および考察

図 3 は，ポートフォリオ 1においてルーレットDへの重

みの初期値が 1の場合の幾何平均リターンの推移であり，

図 4 は初期値として各ルーレットに 1/4ずつ投資したと

きの幾何平均リターンの推移を表している．

A のみに投資するだけでは理論的に期待リターンは

7.0%程度しかないが，ポートフォリオとして運用すること

で 17%以上ものリターンが期待できる．図 3 と図 4 のい

ずれの場合でも，今回の提案手法を用いることで高い幾何

平均リターンを生み出す重みを学習できた．このことから，

本提案手法が投資の初期状態によらず最適な学習が行える

手法であることが確認できた．また，ルーレットをポート

フォリオ 2に変えて図 4 と同じシミュレーションを行った

結果について示したものが図 5 である．ルーレット 2で

も同様の良好な学習の結果が得られた．

図 3，図 4 および図 5 を見ると，従来手法は幾何平均リ

ターンがそれぞれ約 7%，7%，5%弱という結果になってい
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図 3 ポートフォリオ 1における wD,0 = 1のときの幾何平均リター

ンの推移

Fig. 3 Transition of geometric mean return in case of wD,0 = 1

in Portfolio 1.

図 4 ポートフォリオ 1における重みの初期値がそれぞれwn,0 = 1/4

のときの幾何平均リターンの推移

Fig. 4 Transition of geometric mean return in case of default

weight values are wn,0 = 1/4 respectively in Portfolio 1.

図 5 ポートフォリオ 2における重みの初期値がそれぞれwn,0 = 1/4

のときの幾何平均リターンの推移

Fig. 5 Transition of geometric mean return in case of default

weight values are wn,0 = 1/4 respectively in Portfolio 2.

図 6 ポートフォリオ 1 における重みの初期値が各 w0 = 1/4 のと

きの提案手法の重みの推移

Fig. 6 Transition of weight in the proposed method in case

of default weight values are w0 = 1/4 respectively in

portfolio 1.

図 7 ポートフォリオ 2 における重みの初期値が各 w0 = 1/4 のと

きの提案手法の重みの推移

Fig. 7 Transition of weight in the proposed method in case

of default weight values are w0 = 1/4 respectively in

portfolio 1.

る．これは，期待リターンの一番高い Aまたは A′ を多く

選択するという行動規則を正しく学習できていることを示

唆している．また，7%および 5%弱という幾何平均リター

ンは表 1 および表 2 の示す Aまたは A′の投資に対する最

適な期待リターンと一致しており，従来手法では投資先を

1つに限定した状況での最適な投資比率が学習されている

ことが確認された．一方で，図 3～図 5 よりつねに提案手

法の方が従来手法よりも高い幾何平均リターンを実現でき

ていることが確認できる．表 3，表 4 が示すように資産は

ポートフォリオとして運用した方が有利であり，提案手法

により最適なポートフォリオの組み合わせの学習が進んだ

ことが確認された．

図 6 および図 7 は，重みの初期値としてそれぞれルー

レット 1，2の各ルーレットに 1/4ずつ投資したときの，提

案手法における重みの推移を表している．
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表 5 ポートフォリオ 1 の学習した重みと期待リターン

Table 5 Learned weight and expected return on assets for

portfolio 1.

表 6 ポートフォリオ 2 の学習した重みと期待リターン

Table 6 Learned weight and expected return on assets for

portfolio 2.

重みの合計が 1 であることを条件とした場合のポート

フォリオのケリー基準による最適な重みは，ポートフォリ

オ 1は wA ≈ 0.454，wB ≈ 0.363，wC ≈ 0.183，wD ≈ 0

であり，ポートフォリオ 2は wA′ ≈ 0.561，wB′ ≈ 0.196，

wC′ ≈ 0.149，wD′ ≈ 0.094であった．

表 5 と表 6 は，それぞれポートフォリオ 1およびポー

トフォリオ 2の学習した重み，学習した重みと表 3，表 4

の理論値との差（絶対値），および学習により得られた期待

リターンを表にしたものである．これらを見ると，どちら

のルーレットも最適な重みに近い値が獲得できていること

が分かる．

ルーレット 2では安全な投資先である D′ への最適な重

みの理論値が 0より大きく，それを正しく学習できている

ことも読み取れる．したがって，最適な投資比率も学習さ

れたと考えられる．また，ルーレット B′ の最適重みは C′

よりも高くなっているが，表 6 よりその最適重みが学習で

きているため，複利型強化学習では幾何平均の相対的な大

きさに基づいた重みではなく，ケリー基準に沿うような最

適重みが学習できることが分かった．さらに，期待リター

ンについても理論値とほとんど同じ数値となっているため，

本提案手法によってポートフォリオ最適化が可能となって

いることが確認された．

5.3 ポートフォリオが最適化されないケース

ここでは，本手法ではポートフォリオが最適化されない

ケースを紹介し，その原因を考察する．確率 1でリターン

1.0を得られるルーレット A*と，確率 1でリターン 0.1を

得られるルーレット B*のポートフォリオ選択問題を考え

る．これをポートフォリオ 3とする．この問題では A*に

1.0，B*に 0の重みで投資するのが最もよいことが明らか

である．このルーレットについてシミュレーションした結

図 8 ポートフォリオ 3 における重みの推移

Fig. 8 Transition of weight in portfolio 3.

果を図 8 に示す．

A*の重みが 0.909，B*が 0.091で投資するというシミュ

レーション結果となり，実際の最適な重みとは異なる結果

となった．この設定では，式 (16)の Rn,t+1 値がルーレッ

トA*では必ずRn,t+1 = 1となり，ルーレット B*では必ず

Rn,t+1 = 0.1となる．そのため，10 : 1という限界的な収

益の比率で重みが学習されてしまっていると考えられる．

式 (26)に基づきケリー基準による最適重みを求めると，⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

1
1 + 1.0wA∗ + 0.1wB∗

= 0

0.1
1 + 1.0wA∗ + 0.1wB∗

= 0

となり，解が求められないことが分かる．このようなケー

スでは，本論文の複利強化学習による手法ではポートフォ

リオが最適化されない可能性がある．

また，重み更新式の式 (16)では式 (10)の制約条件が考慮

されていない．そのため，制約条件なしで幾何平均リター

ンを最大化させる式 (16)の勾配と，制約条件内で幾何平均

リターンを最大化させる勾配が一致しない場合，最適化さ

れないことが考えられる．

6. まとめ

本論文では，従来の複利型強化学習をポートフォリオ選

択問題へと拡張し，今まであまり研究がなされていなかっ

たポートフォリオの最適な重みを複利型強化学習により学

習させることを試みた．シミュレーション結果より，本提

案手法によってケリー基準の理論値に近い最適な重みを学

習できることが明らかとなった．また，学習された重みか

ら計算される期待リターンも同様に理論値にかなり近い値

となり，複利リターンを最大にするような運用成績を出せ

ることが確認された．

最後に今後に検討すべき課題と現時点で考えられる対策

をまとめる．本論文では自分の資産以上に投資できない条

件の下で計算したケリー基準と提案手法の比較を行って

いる．しかし，ケリー基準本来の式である式 (26)ではレ
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バレッジを考慮したポートフォリオを前提としており，本

手法ではレバレッジの対応はされていない．これについて

は，[20]の手法を応用し，式 (10)の条件を 1以上に緩和す

る形でレバレッジを考慮した最適な投資戦略の学習が可能

かを確認することが考えられる．また，本手法では学習率

（式 (16)の η）をつねに一定としている．逐次型の学習で

あるため，市場の緩やかな変化に対する動的なポートフォ

リオ変更は可能であるが，学習率が一定であるため市場の

急激な変化には対応が遅れることが予想される．これにつ

いては，市場の急激な変化を検知する機構を追加し，変化

検知時には学習率を一時的に増加させるなどの対策が考え

られる．たとえば，文献 [21]では市場に急激な変化が起き

た際の予測性能を向上する機構を提案している．また，文

献 [22]は市場に急激な変化を起こしうる情報が開示された

際に影響を受けやすい投資対象を分析している．個々の投

資家の行動までモデル化し，市場の動学を分析する研究に

は文献 [23]などがある．これらの論文で提案されている予

測・情報の影響・市場動学の分析手法などと組み合わせる

ことで，市場の変化に対応した学習率の設定の可能性が出

てくると思われる．加えて，連続的なリターンの場合にも

応用できるかなど多角的な視点からの検証が今後の課題と

してあげられる．

謝辞 本研究は JSPS科研費 18K12740の助成を受けた

ものです．また，メタ査読者および 2名の査読者からの貴

重なコメントに謝意を表します．

参考文献

[1] 中原孝信：強化学習を用いたブーム検知型株トレーディ
ングシステムの構築，人工知能学会，第 11回金融情報学
研究会，SIG-FIN, Vol.11, No.4 (2013).

[2] 松井藤五郎，後藤 卓：強化学習を用いた金融市場取引戦
略の獲得と分析，人工知能学会誌，Vol.24, No.3, pp.400–
407 (2009).

[3] 松井藤五郎：複利型強化学習，人工知能学会論文誌，Vol.26,
No.2, pp.330–334 (2011).

[4] Matsui, T., Goto, T., Izumi, K. and Chen, Y.: Com-
pound: Reinforcement Learning: Theory and An Appli-
cation to Finance, in Sanner, S. and Hutter, M. (Eds.),
Recent Advanced in Reinforcement Learning: Revised
and Selected Papers of the European Workshop on Re-
inforcement Learning 9 (EWRL 2011), Vol.7188 of Lec-
ture Notes in Computer Science, pp.321–332 (2012).

[5] 松井藤五郎，後藤 卓，和泉 潔，陳 ユ：複利型強化学
習の枠組みと応用，情報処理学会論文誌，Vol.52, No.12,
pp.3300–3308 (2011).

[6] 松井藤五郎，後藤 卓，和泉 潔，陳 ユ：複利型強化
学習における投資比率の最適化，情報処理学会論文誌，
Vol.28, No.3, pp.267–272 (2013).

[7] 後藤 卓，松井藤五郎，大澄祥広：複利型強化学習の株
式取引への応用，第 27回人工知能学会全国大会論文集，
4I1-OS-16-4 (2013).

[8] 枇々木規雄：ポートフォリオ最適化入門，オペレーショ
ンズ・リサーチ，Vol.61, No.6, pp.335–340 (2016).

[9] 枇々木規雄：コンパクト表現によるシミュレーション型
多期間確率計画モデルの定式化，日本オペレーションズ・

リサーチ学会論文誌，Vol.45, No.4, pp.529–549 (2002).
[10] Hibiki, N.: Multi-period stochastic optimization models

for dynamic asset allocation, Journal of Banking and
Finance, Vol.30, No.2, pp.365–390 (2006).

[11] Takano, Y. and Gotoh, J.: Constant Rebalanced Port-
folio Optimization under Nonlinear Transaction Costs,
Asia-Pacific Financial Markets, Vol.18, No.2, pp.191–
211 (2011).

[12] Takano, Y. and Gotoh, J.: Multi-Period Portfolio Se-
lection Using Kernel-Based Control Policy with Dimen-
sionality Reduction, Expert Systems with Applications,
Vol.41, No.8, pp.3901–3914 (2014).

[13] 和多田淳三，水沼洋人，松田 浩：遺伝的アルゴリズムを
用いた投資銘柄数限定型ファジィ・ポートフォリオ・セレ
クション，日本経営工学会論文誌，Vol.49, No.2, pp.91–99
(1998).

[14] Lin, C.-C. and Liu, Y.-T.: Genetic algorithms for port-
folio selection problems with minimum transaction lots,
European Journal of Operational Research, Vol.185,
No.1, pp.393–404 (2008).

[15] Chang, T.-J., Yang, S.-C. and Chang, K.-J.: Portfolio
optimization problems in different risk measures using
genetic algorithm, Expert Systems with Applications,
Vol.36, No.7, pp.10529–10537 (2009).

[16] 柿木秀文，木村周平，松村幸輝：進化的アルゴリズムに
よるリスク管理を目的とした投資戦略最適化，情報処理
学会研究報告，Vol.2009-AL-126, No.9, pp.1–4 (2009).

[17] 伊庭斉志：金融工学のための遺伝的アルゴリズム，オー
ム社，240pp (2011).

[18] 海野一則，山田隆志，寺野隆雄：機械学習を用いたポート
フォリオの最適化，人工知能学会全国大会論文集，Vol.27,
pp.1–4 (2013).
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