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概　　要

　本稿では，ニューラルネットワークを用いた深層学習に基づく投資手法を考察する．特に，
損失関数の特定化により様々な投資手法を構築できることに着目し，その例として，資産リ
ターン（収益率）の時系列を入力し，教師付き深層学習（Supervised Deep Learning, SL）によ
るアノマリー検出を投資判断に活用する手法と，収益最大化に基づく投資判断を深層強化学
習（Deep Reinforcement Learning, RL）により求める方法を示す．また，各資産のリターンに
関する学習結果を，複数資産を対象とするポートフォリオ運用についても活用する．
　さらに，現実の市場データを用いた検証を行い，対象資産が同じであっても，月次／日次
リターン等の入力データの種類，学習手法の選択，投資期間中の再学習の有無，ネットワー
クの層数，中間層のユニット数等の外生的に設定する項目により投資パフォーマンスが大き
く異なることを例示する．なかでも，RLに基づく投資判断が，ポートフォリオ運用において
相対的には安定して良好なパフォーマンスを示すことが明らかとなる．

キーワード：  深層学習，教師付き深層学習，深層強化学習，ニューラルネットワーク，投資
手法，ポートフォリオ

１　序　　論

深層学習の応用は多くの分野において目覚しい成果を上げている．一般物体認識の分野で
はKrizhevsky等 [1]が深層学習を応用して高精度で画像の被写体の判別を行っている．また，一
時点のデータの判別だけでなく，パターンの時間方向の組み合わせが意味を持つような音声認
識の分野でも，Hinton等 [2]によって深層学習を応用して高精度で判別を行う方法論が提案さ
れている．このことは深層学習の応用が時系列の予測において効果的であることを示唆して
いる．さらにゲームの人工プレイヤーの意思決定に対しても深層学習は適用され，大きな成
果が得られている．（Mnih等 [3]）このことはある環境下においてエージェントが得られる利得
（ゲームのスコアや勝敗）を最大化するような意思決定問題に対して深層学習が効果的である
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ことを示唆している．
物体認識・音声認識で応用されている学習は教師付き深層学習（Supervised Deep Learning, 

SL）と言われる．それは，画像データのピクセル値や音声データの周波数などの説明変数を
入力し，被説明変数である，画像の被写体の種類や音声の意味等の観測値に対する予測値を出
力するニューラルネットワークのパラメータ推定を行う．推定は観測値とその予測値を用いて
定義される損失関数の最小化問題を数値的に解くことにより行われる．
一方，ゲームなどの人工プレイヤーの意思決定に応用されている学習は，深層強化学習

（Deep Reinforcement Learning, RL）と言われる．RLでは入力を画像データ等のゲームの状態
を表す変数，出力をエージェントの行動様式とし，学習期間で得られる総利得を最大化するよ
うにニューラルネットワークのパラメータを推定する．
また，ファイナンスの分野においても時系列の予測や市場環境に基づく意思決定は重要な問
題である．これまでは金融市場のモデル化を行い，そのモデル・パラメータの推定値に基づき
意思決定が行われてきた．近年では，上述の他分野で得られた示唆に基づき，多くの研究者が
金融市場の意思決定の分野で深層学習を適用した分析を行っている．

SLを応用した研究には，Yudong-Lenan[4]，Araujo等 [5]，Patel等 [6]などがある．分析対象とな
る時系列について [4]では多クラスへの分類，[5]，[6]では２つのクラスへの分類を行い，入力
にはテクニカル指標の値を，出力にはリターンの大小に基づく分類結果を設定したニューラル
ネットワークのパラメータを教師付き学習で求めている．

RLを応用した研究には，Zhang-Maringer[7]やDeng等 [8]などがある．[7]ではテクニカル指
標，[8]では分析対象の過去の時系列データを入力し各期の資産の投資量を出力するような
ニューラルネットワークを設定し，投資により得られる収益の最大化を目標として強化学習が
行なわれている．
しかしながら，これらの研究は，ある一つの資産に着目しその資産のみへの投資のパフォーマ
ンス分析が主であり，さらにSLとRLのどちらかを選択し分析を行っている．これに対し，本研
究では複数の資産を対象にSL，RL両方の分析を行い，その結果を個別資産への投資のみなら
ず，ポートフォリオを対象とする投資の意思決定に活用する方法を提案する．また，本研究では
テクニカル指標など複雑な計算により得られるものはニューラルネットワークの入力として採用
せず，入力データの加工は観測データをその平均と分散によって標準化することにとどめる．一
方，多層順伝播ニューラルネットワークを構成し，テクニカル指標に相当する特徴量が出力と入
力の間のネットワークの中で内生的に生成され，分析者の変数選択の負担を軽減することを企
図する．但し，観測データのノイズを除去するために指数移動平均の利用は許容する．
以上の設定の下で実データを用いた検証をSL，RL各々について行い，投資のパフォーマン
スを比較する．尚，資産価格の表示通貨が円建てとは異なる（USドル建ての）場合は，為替
（FX）リスクのヘッジの意思決定も学習に基づき同時に行う状況も想定する．
本稿の構成は以下のとおりである．次節では，ニューラルネットワークの出力を投資判断に
活用する手法を例示する．第３節では本稿で用いるネットワーク構造や活性化関数を，第４節
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では多層ネットワークの学習手法を概観する．第５節，第６節では，各々月次データ，日次
データをネットワークの入力データに用いて検証を行う．第７節で結論を述べる．

２　ネットワーク出力の投資判断への活用

ニューラルネットワークを投資手法に応用する場合，ニューラルネットワークの入力Xと
してマーケットで観測されるデータを用いる．特に本研究では，各資産のリターン（収益率）
の時系列を入力Xとしてニューラルネットワークの学習を行い，その結果から１期先の投資
判断を得る手法を構築する．また，ニューラルネットワークの初期値を効率的に決めるため，
Deep Belief Network（DBN）に基づく事前学習を行う．
本稿における学習とは，ニューラルネットワークの出力 から計算される損失関数

を最小化するニューラルネットワークのパラメータ を求めることである．以
下では，投資への応用のためのニューラルネットワークの出力と損失関数をSL，RL各々に関
し定義する．

2.1　リターンの分類に基づく教師付き深層学習

本節では，学習によりアノマリーを検知し，その結果に従い投資判断を行う手法を構築す
る．特に，出力 を，リターンの観測値を閾値により分類した指標に対する予測値と定義
し，その指標の実現値Yを被説明変数とする．損失関数としては， のYに対する適合度を
表す関数を設定する．（X，Y）を教師データとしてSLを実行することにより，アノマリーの
予測を行うことができる．
具体的には，まず学習データの生成時点を とし，各時点で観測されたリ

ターン を 種類に分類する． が 番目の種類に分類された時，その分類結果を用
いて，ニューラルネットワークの学習の被説明変数 を の場合， ，
それ以外の場合は となるように生成する．また， 時点より以前の情報から説明変数
を生成し，教師データ（ ）をすべての で生成する．
上記で生成した教師データに基づきリターンの値の分類を学習するため，出力層の出力ユ
ニットに（3.2節で導入する）Classification Unitが設定されたL層のニューラルネットワークを
構築する．以上により，説明変数 から後述する式（3），（4）で出力層のユニットの出力変数

を計算し，その値と後に示す式（10），（11）から指標に対する予測値 を計算できる．（但
し，3.2節の は本節の に対応する .）
この予測値 を指標の実現値（被説明変数） に近づけることが目的であるため，損失関
数としては，以下の式（1）により定義される，推定すべきパラメータ を伴ったクロス・エン
トロピー を設定する．
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但し， である．学習は を最小化するようなパラメータ を得ること
が目的であるため， の に関する最適化問題を解く．具体的には を計算し，数
値的に最適化問題を解くことにより最適な を得る．（具体的な方法は後述する．）
学習により最適な が得られた後は，学習期間外（out-of-sample）の 時点において，（
時点以前の資産価格，リターン等）時点 より以前の情報に基づく入力 から指標の予測値

を計算し，その値と外生的に与えたパラメータに従い投資の意思決定を行う．
例えば，第５，６節の実証分析では，リターンを３種類に分類（ ）し，学

習により得た を用いて，入力データ から指標の予測値 に関する確率，
， ， を計算する．後述する式（62），（63）の

定義により， は がアノマリーである確率を表すと解釈できる．特に，検証に用いる
投資ルールとしては， ， を外生的に与えるハイパー・パラメータとして， か
つ となる場合に買い（ロング）のシグナルを生成するルールを採用する．即ち，
「アノマリーが生ずる確率が 以上」かつ，「リターンの高いアノマリーが低いアノマリー
よりも， より大きい確率で生じる」場合にロングする，という投資戦略である．尚，他の
投資戦略等の検討は今後の課題としたい．

2.2　収益最大化に基づく投資判断の深層強化学習

特定の資産を投資対象とした場合に次の投資戦略を考える．学習期間中のあらかじめ決めら
れた期間ごとにその資産のロングポジションを取るか否かの意思決定を行い，次の意思決定の
直前にロングポジションを解消することを学習期間中に繰り返す．
具体的には，学習期間中のポジションが清算される時点を として，ニュー

ラルネットワークの出力を，時点 においてロング（買い）ポジションをとるか否かを示
す２値変数 とする．つまり，時点 でロングポジションを取るときは とらないときは

である．
この投資戦略におけるロングポジションをとるか否かの意思決定をRLにより得るために，
時点より以前に得られた情報 を入力して を出力するようなL層のニューラルネットワー
クを構成する． は２値変数であるからニューラルネットワークの出力層の出力ユニットは
２値のユニット（Binary Unit）を１つだけ設定する．
このようなニューラルネットワークに基づき，変数 を入力し，後述する式（3），（4）を用い

て出力層のユニットの出力変数 を計算する．その値と後述の式（6）により確率変数 が
得られる．（但し， で と置く．）
次に，この投資戦略により得られる，投資対象資産の 時点における収益 は と

表される．また，学習期間におけるリターンの観測値 を所与とすると，期待収益
は と表現できる．本稿の学習においては，この

を当該戦略に基づく時点 の収益と見做して，総収益を により定義
する．以上の設定により，ニューラルネットワークのパラメータ は，４節で概説する手法を
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用い，次の最適化問題を解くことで得られる．

 

ここで損失関数を と定義すれ
ば， の学習は の最小化問題として扱うことができる．（最適化の具体的な方法について
は後述する．）
学習より得た を用い，学習期間外（out-of-sample）の 時点に関して，まず，（ 時点以
前の資産価格，リターン等）時点 より以前の情報に基づく入力 から ，

を計算する．次に，その値に基づき，（リターン を
未知として） 時点で結果が明らかとなる投資の意思決定を行う．実データによる検証に用い
る投資ルールとしては， となるとき，即ち， となる場合にロングする（買う）
戦略を採用する．
尚，他の投資戦略，損失関数の検討等は次の論文に譲ることとしたい．例えば，以下の設
定も考えられる．学習期間のリターンの観測値 を所与とすると， 時点の収益の分散

は と表現できる．そこ
で， の他， も用いて，損失関数を （ 正
定数）と定義して を学習し，この に基づき投資ルールを決定する．

３　多層順伝播ネットワーク

3.1　多層順伝播ネットワーク

多次元の説明変数の観測値Xが与えられた時に多次元の被説明変数Yの予測値 を与え
るため，入力と出力に複数ユニットを持つL層のニューラルネットワークを考える．ここ
で，第 層のネットワークの入力のユニット数を 出力を としたときに

となる．ネットワークの構造 とユニットの種類は外
生的にあたえられる．さらに，ユニットの間の関係性を表すパラメータとして
行列で表される各層のユニット間の重み と 次元ベクトルで表される出
力層のバイアス が で与えられる．このネットワークのパラメータを

と表す．
ニューラルネットワークの予測値の計算のために各層のネットワークの出力ユニット
ごとに入力側と出力側の潜在変数を定義する．いま， で第 層の出力ユニット
ごとに定義された 個の入力側の潜在変数を ，出力側の潜在
変数を で表す．予測値の計算ではまず 次元の入力データXが与えら
れたとき， とすることでニューラルネットワークにXを入力し，以下のように

を逐次求めていく．
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ここで， は各 層において異なる関数を用いることも可能だが，本稿では，出力層（第L層）
を除き同一の関数を適用するため，簡略化のため同一の記号 を用いる．
最後に， を用いて出力として 次元のベクトルの予測値 を得る．但し， は出
力層の出力ユニットの種類により異なる．
学習は， 時点以前の情報から得られる説明変数 を入力し，被説明変数の 時点の予測値
を計算したのち， と観測実現値より計算される損失関数を最小化する を推定することで

ある．なお，SLとRLの違いは，前節でみたように，損失関数 の定義の違いで表現され
る． を所与とすれば， を計算してパラメータ を逐次更新する．具体的な方法は
第４節で説明する．
次に，学習により得られた に基づき，ニューラルネットワークを用いて学習期間外（out-

of-sample）の時点 における（ 時点より以前の情報から得られる）説明変数 から予測値
を計算する．前節で概観したように，本稿ではこの予測値 を投資の意思決定に活用する．
　　　　　　　　　　
3.2　活性化関数とネットワークの出力

本稿に関連する活性化関数とネットワークの出力形態について概説する．
Binary Unit　式（4）における活性化関数 は以下のロジスティック関数で与えられるとする．

 

さらに，ニューラルネットワークの出力が０または１を取る値のベクトルで表され，その要
素はベルヌーイ分布から取り出された乱数であることを想定する．具体的には，ある入力サン
プル から式（3），（4）によって第L層（出力層）の出力ユニットの入力潜在変数 が得ら
れる．この値を用いてネットワークの出力 を以下のようにして得る．

 

Rectified Linear Unit　式（4）における活性化関数 は以下のRectified Linear Unit（ReLU）で
与えられるとする．

 
さらに，後述の4.2.3節で導入するネットワークの出力においては，次のNoisy Rectified 

Linear Unit（NReLU）（Nair-Hinton[9]）を用いる．即ち，まず，ある入力サンプル から式
（3），（4）により計算された出力層の各ユニットに対する入力の潜在変数を と表す．この
潜在変数を用いて，以下によりネットワークの出力値 を得る．
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但し， は平均０，分散 の正規分布を表す．
Classification Unit　ニューラルネットワークの出力が，時点 の分類を表すベクトルである

ことを想定する．この想定における第L層の出力ユニット（L＋１番目のユニット）として，
Classification Unitを考える．
活性化関数はSoft-max関数とし，出力層における出力ユニットの入力潜在変数

をこの関数に代入し，出力潜在変数 を以下によ
り計算する．

 

従って， は，各ユニット において， で，その合計は，
となる．

ここで，想定している分類の集合を とし，入力 からあるネットワーク
を通して得られる を所与とすれば，式（10）で と置
いて計算される は，入力 に対して分類 が実現する確率を表すと解釈できる．これを
用いて，確率変数 を，  に
より定義する．
また，取り得る値の集合がCで，その確率分布が である確率変数 （つ
まり， を用いて， を以下で表すこともできる．

 

4　多層ネットワークの学習法

4.1　誤差逆伝播法

いま，観測されるデータセットDに属するあるサンプル について推定すべきパラメー
タ に対する損失関数 の勾配を求める．ただしSLを実行する時は は教師データ
であり となる．一方，RLを実行する時は はニューラルネットワークの入力デー
タで である． は， に関して各々以下で表される．
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ここで とおくと，

 

と出力層に近い層の によって が計算できることがわかる．そのため，まず を
計算し，順次 を計算することで各層の の勾配が計算できる．そして
Dに属するサンプルについて総和をとることで，損失関数 の勾配を計算できる．
• ミニバッチ勾配降下法

 上記で求めた に関する勾配をDの各要素でたし合わせて勾配降下法を実行すると，
推定パラメータの更新量が小さくなってしまうことがある．この現象は観測数を増やした
時に顕著である．そのため，Dを分割したミニバッチについて確率的勾配降下法を実行する．
 まず，最適化の前にDをM個の部分集合 に分割する．勾配降下法の
各ステップの実行前に確率的に部分集合を選択し，選択された部分集合 について，

 

を計算する．但し， は の要素数である．そしてこの値に従って

 

 を計算する．ただし は学習率と呼ばれるパラメータであり外生的にあたえられる．また，
このパラメータ更新は事前に繰り返しの回数が定められている．

4.2　事前学習

　先述の誤差逆伝播法は誤差の情報が逆伝播を繰り返すたびに失われていき，入力層に近い
の値が小さくなってしまうことが度々報告されている．この問題に対処するためにHinton 

等 [10]では 層 のネットワークをDeep Belief Network（DBN）として事
前学習を行い，その結果を誤差逆伝播法の初期パラメータとして利用することを提案している．
本研究でもこの方法を採用する．

4.2.1　準備

　本節で導入するDBNにおいては，出力層の一つ手前の第 層に制約ボルツマンマシン
（Ristricted Boltzmann Machine-RBM-）を仮定し， 層全てのユニットに対して
Binary Unitを仮定する．また，第 層ネットワークである制約ボルツマンマシンでは入力
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と出力 に相当する変数（可視変数）を導入し，入力と出力いずれの可視変数も確率
変数と考える．さらに，それよりも入力に近い層， のネットワークにおいても，
入力の可視変数 と出力の可視変数 を導入し，入力 が与えられた時の出力 ，出
力 が与えられた時の入力 が，それぞれベルヌーイ分布に従う確率変数であると考える．
　より具体的には，第 層を一つの独立したネットワークと捉えるとき，入力側の可視変数
を所与とすれば，出力側の可視変数 は，式（3）で として計算した を用い，
式（6）と同様に以下で求められる．

 

但し， はロジスティック関数を表す．また， は，式（6）において入力 と第 層の
ニューラルネットワークのパラメータ を所与として計算されるので， となる条件
付き確率を と表記する．
　一方，入力の可視変数 は，出力の可視変数 を所与とすれば，入力側のバイアス

と，式（3）における重み を用い，以下のように計算される．

 

　従って，第 層を一つの独立したネットワークと考える場合，順伝播ネットワークのパラ
メータ に を加えた が学習対象となる．
　また，第 層が制約ボルツマンマシンであれば， は以下の確率分布に従う．

 

ここで， に関するボルツマン型のエネルギー関数は，
 

で与えられ，規格化項 は以下のように書ける．

 

ただし

 

である．また，この設定の下で， が与えられたときの の条件付き確率と が与え
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られたときの の条件付き確率は，各々，式（19），（22）で与えられる．
　一方， 層においては，式（22）で表されるように出力の可視変数 が与
えられた条件の下では， はベルヌーイ分布に従うと考えることができる．この確率分布を

と表記すると，本節のDBNにおける の同時分布は以下のように
表される．

 

4.2.2　事前学習の方法（１）

　本稿の実証分析における事前学習は，前節で述べたDBNを用いた方法を簡略化し，
層を各々独立した制約ボルツマンマシン（RBM）として扱い，各層毎に，最尤

法によりRBMの学習を行う．この手法は [10]で提案され，勾配法に基づく学習の初期パラ
メータを与えるための方法として有効であると言われている．具体的には 時点における 層の
入力の可視変数 が与えられたもとで第 層のRBMの学習を行い，学習されたネットワーク
から出力の可視変数 を生成する．そして 層の出力の可視変数を 層の入力の可視変
数として 層に与えることを繰り返す．なお，第１層のRBMの学習は入力の可視変数とし
てDBNの入力をそのまま用いる．つまり として学習を行う．このことはネットワー
クの入力 の要素自体がベルヌーイ分布に従う確率変数であることを意味している．従って
の要素は全て０もしくは１である必要がある．

　以下では各層毎のRBMの学習方法を説明する．学習データの生成時点を ，
学習データの数を とする．第 層のネットワークの入力データ

が与えられた時の対数尤度関数は，式（24）で定義される
エネルギー関数と式（25）で定義される規格化項を用いて以下のように与えられる．
 

この対数尤度関数を最大化するために勾配上昇法を適用する．推定すべきパラメータの微分係
数は については次のようにあたえられる．
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同様に入力と出力のバイアス項については次のようにあたえられる .

 

従って，最適化のパラメータ更新幅は以下のように計算する．

 

　但し， は式（30）－（32）の右辺第１項を表し， が与えられれば計算が容易である．一
方， は式（30）－（32）の右辺第２項を表し，確率分布 に従う確率変数

のとり得る全ての組合せを考慮しなければならず計算負荷が大きい．そのため，こ
の項は を初期値とするコンストラティブ・ダイバージェンス（CD）法を実行することに
より近似計算される．
　CD法では， を所与として，式（3）で として計算された を用いて
式（19）で表されるベルヌーイ分布から， を得
る．その確率に基づき をサンプリングし，その実現値を用いて式（22）で表されるベル
ヌーイ分布から を得る．次に，その確率に従っ
て をサンプリングし，その実現値を用い， を得たときと同様に，式（19）から を
計算する．
　この操作をT回繰り返すことによって得られた より，

 

と近似計算する．
　一般的には，Tは大きい必要があるが， を初期値とする場合は，T＝１，即ち，

を用いたとしても，多層のRBMによりデータの特徴を捉えるために各層のRBM
を学習する状況では問題ないと報告されている（Hinton[11]14節を参照）．故に本稿では，計
算の効率化を考慮し，T＝１とする．さらに [11]３節にならい，サンプリングノイズを減少さ
せるために，サンプリングに基づく の代わりに確率 を用いる．以上の近似に基づき

を計算し，パラメータ更新を行う．
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4.2.3　事前学習の方法（２）

　次に，前節の方法を拡張して， の取り得る値として非負の整数を許容し，入力
データに関しても非負整数を許容することを試みる．
　具体的には，重み 及び，
の値を取り得る を所与として， を以下のように
計算する．

 

但し， はロジスティック関数である．
　同様に，重み ，バイアス ， 及び，
の値を取り得る を所与として， を以下のように
計算する．

 

　このようなネットワークのパラメータを推定するため， を各々，

とおいて，ネットワークのエネル
ギー関数を以下で定義する．

 

このとき， の同時分布は，

 

と定義される．ここで， は規格化項で以下のように書ける．
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但し，

 

である．また，この設定の下では， が与えられたときの
の条件付き確率と， が与えられたときの の条件付

き確率は，各々，（ を通して）（41）式と（44）式により与えられる．
　次に，尤度関数は，

 

と表されるため，尤度関数の重みパラメータに関する微分係数は下記のように書くことができ
る．

 

同様に，入力と出力のバイアスパラメータに関する微分係数は，次のように与えられる .

 

なお，式（52），（54）の右辺第１項の条件付き確率分布は ではなく， の
和， が与えられたときの条件付き分布で表現されている．これは，式
（41）で表されるベルヌーイ分布が，和 の値により決まり，その の値を構成する

の値の組み合わせに依らないためである．
　以上から，式（52）－（54）の右辺第１項を ，右辺第２項を と表すと，これらが計
算できれば前節と同様の手順でパラメータ更新を行うことができる．
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　さらに，[9]による以下のReLUによる近似，

 

を大きなKについて に対して適用し，さらに，
の近似を用いて， の計算を以下のように行う．但し， は式（40）で
として計算された値である．

 

　一方，重み，バイアスを所与とした場合の の計算については，まず，式（41），（44）の
ベルヌーイ分布が，それぞれ， により一意に定まる と から求まることに注
意する．従って，前述のCD法に則れば，初期値を として，各 に関するベルヌーイ分布に
基づくサンプリングで得られたK個の確率変数を足し合わせ， をもとめる操作を繰
り返すことになる .しかしながら，その計算負荷は大きいため，本研究では [9]に従い，第3.2 
節で導入したNoisy Rectied Linear Unit（NReLU）を活用し計算負荷の軽減を図る．
　より具体的には，まず， は，ベルヌーイ分布に従う独立確率変数列で，
平均は ，分散は であることに注意
する．次に， の平均は，先述と同様，

により近似する．分散は， に注意し，

により近似する．
　さらには，これらの近似と， の非負性を考慮し，(8），（9）式と同様の以下の式に基づき，

のサンプリングを行う．
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4.3　学習アルゴリズム

　以上を要約すれば，下記のアルゴリズムに基づき学習は実行される．
　1． 観測値からユニットの定義に沿うように入力データXを生成し，これをランダムに４等

分することでミニバッチを４つ生成する．
　2． 4.2.3節で概観した事前学習の実行 と初期設定し， となるまで下記を繰り返す．
　　　（a）式（37）－（39）に従って を更新することをあらかじめ決められた回数繰り返す．
　　　（b） とする．
　3． 学習の実行：事前学習によって得られた  を初期値として，以下のプロセ

スをあらかじめ決められた回数繰り返す．ただし の初期値はHinton等 [2]にならい
からサンプルしたものを用いる．

　　　（a）（15），（16）に従い で各層のパラメータ更新幅を逐次計算する．
　　　（b）式（17），（18）に従って でパラメータを更新する．
　さらに，実データを用いた検証においては，以下に列挙する学習理論の標準的手法を用い
る．また，これらの手法は事前学習のパラメータ更新（式（37）－（39））においても使用する．
　• 重み減衰（岡谷 [12] 3.5.2節）： を採用
　• ドロップアウト（[12] 3.5.3節）： を採用
　• モメンタム（[12] 3.6.5節）： を採用
　•  学習率の自動調整（RMSprop）（Tieleman-Hinton[13]）：ミニバッチ勾配降下法における学
習パラメータの更新の際，学習率を繰り返し回数毎に更新する．

　　 実装では，http://sebastianruder.com/optimizing-gradient-descent/のRMSpropを参考にし，式
（17），（18）で表されるパラメータ の更新において， 回目の演算の際，学習率 を以
下の に変えて計算する．

　　 ただし， は式（15），（16）により計算し， を採用する．また，上式の基準となる
学習率 と学習の繰り返し回数は末尾の付録に掲載する．

　　 尚，この検証では，batch normalization，adaptive moment estimation（Adam）等の手法は試
していない．
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５　月次データを用いた検証

　本節では として構成したニューラルネットワークを用いて実データを学習し，その
学習結果を活用した投資戦略の検証を行う．また，このネットワークを単純化した の
場合においても同様の分析を行う．なお， の場合はDBNを構成できないため，事前学
習は行われない．入力層のユニット数は，各資産リターンの時系列のデータ数 とし，

の場合の中間（隠れ）層のユニット数は，リターンとそのボラティリティに対応する
変数を想定し， とする．但し，第６節の日次データを用いた検証におい
ては，層数やユニット数の変化の影響も分析する．さらに，SLの場合はリターンの分類を３
種類と設定するため ，RLの場合は である．また，出力層の出力ユニット
には第３節で概説した，Binary UnitまたはClassi�cation Unitを用い，それ以外のユニットの活
性化関数はReLUを設定する．これらをまとめると表１のようになる．

　学習に用いる実データは表２の時系列データである．各資産の時系列データの学習によって
ニューラルネットワークのパラメータが得られたのちに，各資産の学習結果を用いて予測を行
い，各資産クラスへの投資を行う．但し，第２節で想定した投資戦略と整合的となるために，
各期とも買い（ロング）のみとし空売りはできないものとする．また，各期ごとにポジション
は解消されるとする．さらに，円建て以外の資産（本稿では全てUSD建ての資産）について
は，USD建てリターンに基づき学習及び運用シミュレーションを行う，（FX完全ヘッジ）の
ケースと，USDJPYのFXレートに対しても同様に学習データ生成と学習を行い，その結果に
基づきUSD建ての資産のFXリスクをヘッジするか否かの判断を行う（FX動的ヘッジ）のケー
スの両方を実施する．（5.2節のFXヘッジを参照のこと．）

第１表　ネットワーク構造

L  ユニットの種類 ユニット数

SL 3 ReLU-ReLU-ReLU-Classi�cation 30-60-60-3

2 ReLU-ReLU-Classi�cation 30-60-3

1 ReLU-Classi�cation 30-3

RL 3 ReLU-ReLU-ReLU-Binary 30-60-60-1

2 ReLU-ReLU-Binary 30-60-1

1 ReLU-Binary 30-1
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5.1　データ生成

　まず，入力に対応するデータの生成方法を説明する．いま資産の（月次）リターン の時
系列の観測間隔を （＝1ヶ月）とする．学習データの生成時点 でニューラル
ネットワークの入力データの生成のために，まず時点 よりも前に得られたM個のリター
ンの観測値からなるデータ を用意する．ここで入力データの次元はニュー
ラルネットワークの入力層の入力ユニットの数に等しいため である．また，
学習データの生成時点の間隔はデータの観測間隔と等しく （＝1ヶ月），
としてN個の時点のデータを生成する．ここで，各時点のデータはM次元のベクトルである．
　しかしながら，第4.2.3節で説明した事前学習を行う場合，全ての層のネットワークの入力ユ
ニットの可視変数はユニットの出力の定義に基づいた確率変数と仮定するため，上記のN時点
のデータをニューラルネットワークの入力データとしてそのまま用いることはできない．即ち，
入力データの各要素は第１層のネットワークにおける出力の定義に従う必要がある．具体的に
は， を次のように非負の整数に変換したものをニューラルネットワークの
入力データとする．
　最初に学習データ生成のために観測するすべての を，その平均と分散で標準化する．学習
データの説明変数は を で生成したものに基づくため，リター
ンの時系列の観測開始時点は であり観測終了時点は である．また，
学習データの非説明変数は を で観測したものに基づく．従って学習データ生
成のためにリターンの観測は で行われることになる．このとき，リターンの時系列をそ
の平均と分散で標準化した を以下のように生成する．

 

そして の大きさに基づき，変数 を以下のように生成する．

第２表　使用データ

表示通貨 説明

Japan Equity JPY Topix 株式インデックス

U. S. Equity USD S&P 株式インデックス

Emerging Equity USD FTSE 新興国株式インデックス

Emerging Bond USD J. P. Morgan 新興国債券インデックス
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こうして得られた からM次元のベクトル を で生
成することでニューラルネットワークの入力データ を得る．
　次に出力において用いるデータの生成について説明する．RLの場合は をそのまま
利用できるが，SLの場合は からリターンの大きさに従い以下のように分類すること
で，教師データの被説明変数 を生成する．

 

但し， は3.2節における（11）式の に対応し，分類 は に対応す
る．
　また， である時点は観測期間の中で相対的に大きいリターンが得られた時点，

である時点は変動があまりなかった時点， は異常に小さいリターンが得ら
れた時点と解釈することができる．

5.2　運用シミュレーション

　運用期間を と設定し，以下で説明するように，学習スケジュール・学習の種類・
FXヘッジの有無により異なる複数のパターンで運用シミュレーションを行う．
学習スケジュール　運用期間中に学習を再実行するか否かにより以下の２通りのスケジュール
を設定する．

において について学習する．ただし学習期間を となるよ
うに設定するため である．そして推定されたパラメータに基づき

の期間で運用する．運用期間中にパラメータ更新は行わない．
まず，同一のパラメータ を用いて運用する期間 を新たに設定し，

として運用期間を分割する．そして各 に対し
において に関して学習する．但し，学習期間を となるように設
定するため である．そして推定されたパラメータで
の期間で運用する．これを となるまで繰り返す．

FXヘッジ　（FX完全ヘッジ）のケースでは，USD建てのリターンに基づく学習・運用シミュ
レーションを行い，そのベンチマークも対象資産の常時ロングに対する，USD建てのリター
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ンとする．（FX動的ヘッジ）のケースでは，FXの学習も行い，USD買いシグナルが出ない場
合にドル売り円買いのヘッジを実施する．そのベンチマークは，為替ヘッジを全くしない場合
の対象資産の常時ロングに対する円建てリターンとする．

5.3　シミュレーション結果

　運用期間を ，リターンの時系列の観測間隔を １カ
月として，表２の４つの資産クラスのリターンの時系列から，各時点におけるM次元（M＝
30）のニューラルネットワークへ入力データをN＝160時点で生成し（これに加えてSLの場合
は，ニューラルネットワークの出力に対応するデータもN＝160時点で生成し），学習を行う．
さらに の場合は ＝20カ月として を４分割した．また，SLの結果の活用に必要なパラ
メータを と設定した．そして特定の資産クラスのみに投資を行った場合
と，下記のPort 1，2，3 のように複数資産を投資対象を設定した場合の検証を行った．さらに，
資産価格の表示通貨が円建てではなくUSドル建ての場合は，対ドルの為替変動リスクをフル
ヘッジするケース（FX完全ヘッジ）と対ドル為替レートに関する学習に基づき動的にヘッジ
するケース（FX動的ヘッジ）の両方を検証した．
　尚，複数資産を投資対象とする場合は，投資対象の中で買いシグナルが出た資産に等配分で
ロングする戦略を採用する．
　また，単一資産を投資対象とする場合のベンチマークはその対象資産を常にロングする戦略
であり，複数資産を投資対象とする場合のベンチマークは対象資産全てを等しい割合でロング
する戦略である．さらに，（FX完全ヘッジ）の場合のベンチマークは対ドルの為替変動リスク
をフルヘッジする場合，（FX動的ヘッジ）の場合のベンチマークは対ドルの為替変動リスクを
ヘッジしない場合のリターンとする．
　尚，この分析の実行のためには Jan.，1994からの資産のリターンの時系列の観測値が必要で
ある．
Port 1　Japan Equity， U. S. Equity， Emerging Equity， Emerging Bond
Port 2　Japan Equity， U. S. Equity， Emerging Bond
Port 3　Japan Equity， U. S. Equity
　次に，（月次再投資運用の）年率換算利回りR＊とシャープレシオSRを表３－６に示す．
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第３表　SLによる運用結果（FX完全ヘッジ）
（a）L＝３

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 12.32% 0.79 6.20% 0.41 8.65% 0.61

Port2 15.62% 1.10 6.36% 0.44 10.14% 0.82

Port3 12.79% 0.89 5.62% 0.38 10.11% 0.71

Japan Equity 9.44% 0.73 3.99% 0.29 8.11% 0.44

U. S. Equity 9.93% 0.95 4.23% 0.57 11.58% 0.89

Emerging Equity -0.14% -0.01 2.61% 0.22 3.60% 0.17

Emerging Bond 2.34% 0.45 0.88% 0.36 9.89% 0.90

（b）L＝２

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 8.36% 0.62 1.63% 0.16 8.65% 0.61

Port2 9.75% 0.79 3.06% 0.32 10.14% 0.82

Port3 10.02% 0.82 3.84% 0.40 10.11% 0.71

Japan Equity 3.24% 0.62 2.46% 0.34 8.11% 0.44

U. S. Equity 7.50% 0.64 1.08% 0.16 11.58% 0.89

Emerging Equity -3.19% -0.52 -2.14% -0.57 3.60% 0.17

Emerging Bond 3.06% 0.63 -0.36% -0.26 9.89% 0.90

（c）L＝１

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 11.00% 0.92 4.99% 0.48 8.65% 0.61

Port2 9.75% 0.92 5.27% 0.56 10.14% 0.82

Port3 3.37% 0.36 1.68% 0.19 10.11% 0.71

Japan Equity 2.57% 0.29 0.47% 0.05 8.11% 0.44

U. S. Equity 1.85% 0.22 1.43% 0.22 11.58% 0.89

Emerging Equity 1.68% 0.25 0.21% 0.03 3.60% 0.17

Emerging Bond 5.63% 0.79 3.96% 0.71 9.89% 0.90
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第４表　SLによる運用結果（FX動的ヘッジ）
（a）L＝３

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 12.49% 0.71 7.54% 0.46 10.64% 0.53

Port2 16.37% 1.04 7.03% 0.46 11.88% 0.67

Port3 13.58% 0.87 6.29% 0.41 11.35% 0.64

Japan Equity 9.44% 0.73 3.99% 0.29 8.11% 0.44

U. S. Equity 11.64% 0.92 5.05% 0.58 14.22% 0.76

Emerging Equity 0.04% 0.00 3.26% 0.26 6.22% 0.22

Emerging Bond 2.63% 0.33 0.88% 0.36 12.53% 0.62

USDJPY FX 0.75% 0.13 1.71% 0.40 2.62% 0.26

（b）L＝２

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 11.15% 0.63 1.16% 0.11 10.64% 0.53

Port2 12.86% 0.78 2.59% 0.25 11.88% 0.67

Port3 14.64% 0.93 3.74% 0.37 11.35% 0.64

Japan Equity 3.24% 0.62 2.46% 0.34 8.11% 0.44

U. S. Equity 12.08% 0.78 0.96% 0.13 14.22% 0.76

Emerging Equity -4.09% -0.59 -2.72% -0.67 6.22% 0.22

Emerging Bond 2.51% 0.30 -1.50% -0.61 12.53% 0.62

USDJPY FX 3.63% 0.40 1.30% 0.25 2.62% 0.26

（c）L＝１

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 12.76% 1.00 4.76% 0.43 10.64% 0.53

Port2 11.51% 1.00 5.04% 0.51 11.88% 0.67

Port3 5.00% 0.48 1.64% 0.19 11.35% 0.64

Japan Equity 2.57% 0.29 0.47% 0.05 8.11% 0.44

U. S. Equity 3.88% 0.40 1.36% 0.21 14.22% 0.76

Emerging Equity 1.68% 0.25 -0.41% -0.06 6.22% 0.22

Emerging Bond 5.75% 0.81 3.76% 0.59 12.53% 0.62

USDJPY FX 1.27% 0.35 1.39% 0.33 2.62% 0.26

　22 経　済　学　論　集



第５表　RLによる運用結果（FX完全ヘッジ）
（a）L＝３

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 7.84% 0.53 10.59% 0.72 8.65% 0.61

Port2 10.80% 0.83 11.14% 0.85 10.14% 0.82

Port3 9.65% 0.69 11.77% 0.82 10.11% 0.71

Japan Equity 4.31% 0.29 6.75% 0.44 8.11% 0.44

U. S. Equity 13.32% 1.14 10.98% 0.90 11.58% 0.89

Emerging Equity 0.86% 0.05 6.98% 0.40 3.60% 0.17

Emerging Bond 5.26% 0.61 6.70% 0.80 9.89% 0.90

（b）L＝２

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 9.96% 0.72 11.13% 0.75 8.65% 0.61

Port2 10.92% 0.86 11.87% 0.84 10.14% 0.82

Port3 11.73% 0.85 11.87% 0.81 10.11% 0.71

Japan Equity 6.44% 0.41 7.98% 0.45 8.11% 0.44

U. S. Equity 11.58% 0.89 11.44% 0.88 11.58% 0.89

Emerging Equity 5.84% 0.39 1.87% 0.15 3.60% 0.17

Emerging Bond 5.71% 0.60 5.48% 0.74 9.89% 0.90

（c）L＝１

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 12.03% 0.90 10.75% 0.73 8.65% 0.61

Port2 13.05% 1.10 12.27% 0.90 10.14% 0.82

Port3 12.04% 0.96 11.38% 0.75 10.11% 0.71

Japan Equity 3.02% 0.26 2.57% 0.17 8.11% 0.44

U. S. Equity 9.03% 0.84 5.64% 0.54 11.58% 0.89

Emerging Equity 2.67% 0.20 3.61% 0.27 3.60% 0.17

Emerging Bond 4.73% 0.55 5.67% 0.76 9.89% 0.90
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第６表　RLによる運用結果（FX動的ヘッジ）
（a）L＝３

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 9.91% 0.52 12.78% 0.66 10.64% 0.53

Port2 12.75% 0.77 12.57% 0.73 11.88% 0.67

Port3 10.78% 0.65 13.10% 0.75 11.35% 0.64

Japan Equity 4.31% 0.29 6.75% 0.44 8.11% 0.44

U. S. Equity 16.41% 1.05 14.09% 0.84 14.22% 0.76

Emerging Equity 4.72% 0.21 11.76% 0.52 6.22% 0.22

Emerging Bond 6.30% 0.43 8.20% 0.53 12.53% 0.62

USDJPY FX 3.02% 0.35 3.17% 0.35 2.62% 0.26

（b）L＝２

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 12.21% 0.69 13.53% 0.74 10.64% 0.53

Port2 12.66% 0.78 14.29% 0.83 11.88% 0.67

Port3 12.72% 0.77 13.96% 0.81 11.35% 0.64

Japan Equity 6.44% 0.41 7.98% 0.45 8.11% 0.44

U. S. Equity 14.81% 0.89 15.24% 0.90 14.22% 0.76

Emerging Equity 10.35% 0.53 2.31% 0.14 6.22% 0.22

Emerging Bond 9.54% 0.63 8.44% 0.68 12.53% 0.62

USDJPY FX 3.20% 0.43 4.53% 0.54 2.62% 0.26

（c）L＝１

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 14.54% 0.93 13.57% 0.82 10.64% 0.53

Port2 15.43% 1.12 14.33% 0.95 11.88% 0.67

Port3 13.46% 0.99 12.68% 0.80 11.35% 0.64

Japan Equity 3.02% 0.26 2.57% 0.17 8.11% 0.44

U. S. Equity 9.68% 0.81 7.20% 0.60 14.22% 0.76

Emerging Equity 4.53% 0.27 7.70% 0.47 6.22% 0.22

Emerging Bond 7.26% 0.61 8.22% 0.72 12.53% 0.62

USDJPY FX 2.59% 0.43 3.65% 0.58 2.62% 0.26
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計算結果に見られる特徴を以下に列挙する．
　•  SL（FX完全ヘッジ）：ベンチマークと比較すると，ポートフォリオ（Port 1，2，3）において，
リターン（利回り），シャープレシオ共に の （パラメータ更新なし）が良好なパ
フォーマンスを示している．それらのポートフォリオにおいて，全般的に，パラメータ更
新によりパフォーマンスは悪化し，多層化による著しい改善効果は見られない．

　•  SL（FX動的ヘッジ）：ベンチマークと比較すると，ポートフォリオ（Port 1，2，3）において，
Port 3の を除き， （パラメータ更新なし）がリターン（利回り），シャープレシオ
共に良好なパフォーマンスを示している．それらのポートフォリオにおいて，全般的に，
パラメータ更新によりパフォーマンスは悪化し，多層化による著しい改善効果は見られな
い．

　•  RL（FX完全ヘッジ）：ベンチマークと比較すると，ポートフォリオ（Port 1，2，3）において，
の （パラメータ更新なし）を除き，リターン（利回り），シャープレシオ共に良好

なパフォーマンスを示している．それらのポートフォリオにおいて，全般的に多層化によ
る改善効果は見られず，むしろ では悪化している．

　•  RL（FX動的ヘッジ）：ベンチマークと比較すると，ポートフォリオ（Port 1，2，3）において，
Port 1の ， （パラメータ更新なし）を除き，リターン（利回り），シャープレシオ
共に良好なパフォーマンスを示している．それらのポートフォリオにおいて，多層化によ
りパフォーマンスが悪化する傾向があり， のケースが最良である．また，表６に見
られる（USD JPY FX）の結果より，学習効果に基づく動的ヘッジがある程度は有効であ
ろうと思われる．

　全体として，本稿で採用したSL，RLに基づく運用は，相対的にはポートフォリオ（Port 1，2，
3）に対して有効である結果を示している．また，それらのポートフォリオに対して，パラメー
タ更新によるパフォーマンスの明確な改善効果は見られず，むしろSLにおいては悪化する．
さらに，多層化による改善効果も見られず，RLのパフォーマンスは で悪化する傾向が観測
される．総じて，RLの がポートフォリオにおいてベンチマーク対比で良好なパフォー
マンスを示す結果となっている．
　本小節の最後に， におけるベンチーマークとRLのPort 1の資産価値の時系列を図１に
示す．（但し時点 からの図示となっている．）FX完全ヘッジ，FX動的ヘッジ何れの場合
もベンチマークに対する一定の改善効果が観測される．
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5.4　SLの結果活用におけるハイパー・パラメータの影響

　本研究ではSLの結果から買いシグナルを導くためにハイパー・パラメータ を導入
した．以下では の場合でこれらパラメータの影響を分析する．学習スケジュール のケー
スで運用期間 を分割することにより得られた運用期間 について，それぞれ
の運用期間 におけるシャープレシオが最大となる時の をグリッド・サーチによって
求めた．但し，パラメータの探索の範囲は ともに である．学習スケ
ジュール ， で（FX完全ヘッジ）の場合の結果を表７に示す．
　得られたパラメータを見ると，当初設定した と乖離している場合があ
ることがわかる．また，同じ学習スケジュールであっても対象の運用期間によって最適なパラ
メータが異なるケースがある．このような結果が得られたケースでは，買いシグナルの性質が
運用期間ごとに異なっていたと解釈することができる．

第１図　Port1 の価格の時系列
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　ここで で に得られたデータは， の運用実行時には検証データとして扱うこ
とが可能である．そこで， で得られた検証データから推定された表７のハイパー・パラメー
タで で運用することを考える．このように運用期間によって ， を更新することで，
買いシグナルの性質の変化に対処できることが期待される．表８に上記のように ， を
更新したときの での運用結果を示す．ただし では検証データを定義できないため第5.3節
と同様に ， として運用する．
　しかしながら，殆どの場合で運用パフォーマンスは悪化してしまい，推定パラメータは検証
データに基づいた買いシグナルの変化を捉えるが，その変化が実際の運用期間で適合していな
いことが明らかとなった．今回設定した検証データは20ヶ月で得られたものであり，学習期間
である160ヶ月に対して短い．そのため， ， の最適化によって買いシグナルの性質の局
所的な変化まで取り入れてしまい，パフォーマンスが劣化してしまったとも考えられる．

第 7表　分割した各運用期間における最適な

Term

Japan Equity 0.2 0.1 0.4 0.4

0.4 0.0 0.3 0.3

0.5 0.0 0.7 0.0

0.3 0.2 0.5 0.3

U. S. Equity 0.2 0.0 0.1 0.0

0.4 0.0 0.7 0.1

0.6 0.0 0.7 0.0

0.2 0.0 0.6 0.2

Emerging Equity 0.3 0.3 0.3 0.2

0.3 0.2 0.3 0.2

0.5 0.1 0.5 0.0

0.2 0.1 0.4 0.1

Emerging Bond 0.5 0.1 0.5 0.1

0.4 0.0 0.6 0.0

0.4 0.0 0.4 0.0

0.4 0.0 0.5 0.0

USDJPY FX 0.4 0.0 0.7 0.0

0.3 0.1 0.4 0.0

0.3 0.1 0.7 0.0

0.3 0.1 0.6 0.0
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６　日次データを用いた検証

　月次データを利用する場合には異なる時点に対応した入力データのベクトル間で大部分の要
素が共有されてしまい，入力データの実質的な次元数が小さくなる．これにより推定パラメー
タの過適合が発生し，パフォーマンスに悪影響を及ぼしている可能性がある．従って，日次デー
タを用いてより多数の入力データを生成し，そのデータを学習することでパフォーマンスが改
善することが期待される．

6.1　データ生成

　月次データを利用する場合と同様に以下の方法で非負の整数のベクトルを生成する．最初
に入力データ生成のための観測期間に観測した全ての（日次）リターン を，その平均と
分散で標準化する．入力データは を （時
点 の間隔は1ヶ月）で生成したものに基づくため，リターンの時系列の観測開始時点は

であり観測終了時点は である．ここで観測期間 に得られ
た全ての日次データの個数を とすると，リターンの時系列をその平均と分散で標準化した

は以下のように生成される．

 

そして をその大きさに基づき分類し，変数 を以下のように生成す
る．

第８表　最適化された のもとでのSLによる運用結果
　　　　（ ，F X完全ヘッジ）

Benchmark

R＊ SR R＊ SR R＊ SR

Port1 10.49% 0.75 3.91% 0.32 8.65% 0.61

Port2 8.78% 0.75 4.13% 0.34 10.14% 0.82

Port3 6.82% 0.59 2.88% 0.24 10.11% 0.71

Japan Equity 4.64% 0.46 -1.70% -0.16 8.11% 0.44

U. S. Equity 7.49% 0.81 5.52% 0.67 11.58% 0.89

Emerging Equity -0.45% -0.04 -1.99% -0.23 3.60% 0.17

Emerging Bond 0.50% 0.12 1.65% 0.39 9.89% 0.90
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こうして得られた からM次元のベクトル を
で生成することでニューラルネットワークの入力データ を得る．
　次に出力に対応するデータの生成について説明する．月次データを利用する場合と同様
に，RLの場合は をそのまま利用でき，SLの場合は からリターンの大きさ
に従って分類を行う必要がある．分類を行うときは， が月次リターンで観測間隔が１ヶ
月であることに注意し，以下のように教師データの被説明変数

を生成する．

 

なお， の解釈は月次データを利用した場合と同様である．

6.2　シミュレーション結果

　月次データを用いる場合と同様の運用期間 と設定し，月次データと同様に学習
スケジュール ， に従ってそれぞれ学習を行う．尚，パラメータは 日以外は5.3節
と同様のパラメータを設定した．さらに， の場合の学習とその結果に基づく
検証を行った．なお，ネットワークの構造は月次データの場合に倣い，入力ユニットはReLU
を ，中間層のユニットはReLUを ，出力ユニットはSLの場合
はClassication Unitを ，RLの場合はBinary Unitを と設定した．このとき
得られたPort 1－3 のシャープレシオ（SR） をプロットしたものを図２－３ に示す．
　結果を見ると，RLの場合はLの上昇に伴い安定的にベンチマーク以上のパフォーマンスが
得られる傾向が見られた．一方，SLの場合は，RLと比べてLの変化によるシャープレシオの
変動が激しく，Lを増加させても，安定的にベンチマークを上回るパフォーマンスは得られな
かった．
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第２図　 日次データ入力時のネットワークの層数変化によるシャー
プレシオの変化（FX完全ヘッジ，黒点線はベンチマークの
シャープレシオを表す）
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第３図　 日次データ入力時のネットワークの層数変化によるシャー
プレシオの変化（FX動的ヘッジ，黒点線はベンチマークの
シャープレシオを表す）
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　資産別では，RLの Japan Equityに関してのみベンチマークと比して明確なパフォーマンスの
改善が観察された．その例として，図４は としてRLを実行したのときの Japan Equity 
のみに投資した場合のポートフォリオ価値の推移を示している．（但し時点 からの図示と
なっている．）

　最後に，中間層のユニット数を変化させた場合の影響を検証する． ，
として， を変化させた時のPort 1のシャープレシオの推移を図５に示す．但し，点線
はベンチマークのシャープレシオを示しており、横軸は である．さらに，

の２通りの検証も行った．
　まず，全体的な傾向として， と中間層のユニット数を入力層のユニット数

以上にするとシャープレシオが悪化する一方， 等，中間層のユニット数
を入力層のユニット数より少なくすると，相対的に高いシャープレシオが得られることが観察
される．さらに， では や のように，また でも

のように から でもユニット数を減少させると， の
場合に比べてシャープレシオが改善することが見て取れる．以上により，これまでの分析で用
いた 等のようにユニット数を入力層から中間層で増加させるので
はなく，減少させる方が運用パフォーマンスの改善に繋がることが示唆される．

第４図　 Japan Equity のみに投資を行った場合のポートフォリオ価格
の時系列
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6.3　指数移動平均（EMA）の利用

　前節でSLの場合に問題となった，入力データのノイズへの過適合を抑制するために，入力
データからノイズを取り除くことを考える．例えば，Nakano等 [14]は，入力データに観測値を
そのまま用いるよりもEMAを用いた場合の方が良い予測結果をもたらすと報告している．本
稿でも，EMAの生成過程によってデータ観測のノイズを除去し，パフォーマンス向上や層数
の変化に対するパフォーマンスの安定性が向上するか否かを検証する．特に，EMAの計算は
以下のようにして行う．

 

ここで はハイパーパラメータであり， のときは入力データをそのまま用いた
時に対応する．また， はデータが観測可能となった時点であり， である．この値は対
象となるアセットクラスによって異なり，表９のようになる．

第５図　 を変化させた時のPort1のシャープレシオ
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　本稿では， に対する を式（64）－（66）において の替わりに用
いることにより，ノイズの除去を企図する．しかしながら，結果的には，RLでは の値に依
らず，層数の変化に対するパフォーマンスの変化の傾向に大きな違いはみられなかった．SL
においても，ベンチマークと比べてパフォーマンスは依然低いケースが多く，パフォーマン
スの向上には結びつかなかった．その例として，以下の図６，７において， の場合の，

に対するPort 1－3 のシャープレシオ（SR）をプロットしたものを示す．

第９表　 各アセットクラスの日次データ観測
開始時点

Japan Equity 4 Jan.， 1990

U. S. Equity 2 Jan.， 1990

Emerging Equity 2 Jan.， 1994

Emerging Equity 2 Jan.， 1994

USDJPY FX 1 Jan.， 1990
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第６図　 の日次EMA を入力時のネットワークの層数変化に
よるシャープレシオの変化（FX完全ヘッジ，黒点線はベン
チマークのシャープレシオを表す）
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第７図　 の日次EMA を入力時のネットワークの層数変化に
よるシャープレシオの変化（FX動的ヘッジ，黒点線はベン
チマークのシャープレシオを表す）
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７　結　　論

7.1　本稿の要約

　本稿は，異なる損失関数を定めることにより様々な投資戦略を表現できることに注目し，
ニューラルネットワークを活用した深層学習に基づく投資手法を検討した．特に，その例とし
て，多層のニューラルネットワークを構成することにより，リターンの観測値のアノマリー
を検知し，それを投資に活用する手法を教師付き深層学習（SL）を用いて開発した．また，
多層のニューラルネットワークに基づく深層強化学習（RL）を用いて，リターンの観測値が
与えられたときに学習期間で得られる収益を最大にする投資手法も開発した．さらに多層の
ニューラルネットワークの学習でしばしば問題となる勾配消失問題克服のためにDBN（Deep 
Belief Network）を用いた事前学習を行い，効率のよい学習を可能にした．
　次に，学習結果に基づく投資戦略により月次データと日次データを用いた検証を行い，SL，
RLの選択によるパフォーマンスの違いを分析した．その結果，SL，RLの選択はもちろん，
同一の学習方法においても，ネットワークに入力するデータ，検証期間中のパラメータ再学習
の有無，ネットワークの層数，各中間層のユニット数等，分析者が外生的に設定する項目によ
り投資パフォーマンスが大きく異なることが明らかとなり，それらを注意深く選択する必要が
あることが分かった．以下では，月次，日次データ各々の検証結果を要約する．
月次のリターン・データに基づく検証結果の特徴：
　•  全体として，本稿で採用したSL，RLに基づく運用は，相対的にはポートフォリオ（Port 1，

2，3）に対して有効となる結果を示した．また，それらのポートフォリオに対して，パラ
メータ更新によるパフォーマンスの明確な改善効果は見られず，むしろSLにおいては悪
化した．さらに， 1，2，3（層数 1，2，3）の範囲における多層化による改善効果も
見られず，むしろRLの （パラメータ更新なしの場合）においてはパフォーマンスは悪
化する傾向が観測された．総じて，RLの 1，2 がポートフォリオにおいてベンチマー
ク対比で良好なパフォーマンスを示す結果となった．

　•  SLにおいて，前期の検証データから推定された最適なハイパー・パラメータを用いて当
期に運用することを試みたが，殆どの場合で運用パフォーマンスは悪化した．

日次のリターン・データに基づく検証結果の特徴：
　•  ポートフォリオ運用に関し層数 に対して，RLの場合は の上昇に伴い安定
的にベンチマーク以上のパフォーマンスが得られる傾向が見られた．一方，SLの場合は，
RLと比べて の変化によるシャープレシオの変動が激しく， が増加してもパフォーマ
ンスは安定的にベンチマーク以上にはならなかった．資産別では，RLの Japan Equityに関
してのみベンチマーク対比で明確なパフォーマンスの改善が観察された．

　•  RLによるポートフォリオ（Port 1）運用において中間層のユニット数を変化させたとき
の影響： の場合， のように中間層のユニット数を入力層のユニット数

以上にすると相対的にシャープレシオが悪化する一方， 等，中間層
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のユニット数を入力層のユニット数より少なくすると，ベンチマークを上回る相対的に高
いシャープレシオが得られた．さらに， のように から でも
ユニット数を減少させると，減少させない の場合に比べてシャープレシ
オが改善することも観察された．

　　 従って，当初設定した 等のようにユニット数を入力層から中
間層で増加させるのではなく，逐次減少させる方が運用パフォーマンス改善に繋がる可能
性が示唆された．より詳細な分析は今後に譲ることとしたい .

　•  リターンの観測値の替りにその指数移動平均（EMA）を用いることにより，観測データ
のノイズを除去しパフォーマンス向上や，層数の変化に対するパフォーマンスの安定性が
向上することを企図したが，RLのポートフォリオ運用ではEMAのパラメータ の値に依
らず，層数の変化に対するパフォーマンスの変化の傾向に大きな違いはみられなかった．
SLのポートフォリオ運用においても，ベンチマークと比べてパフォーマンスは依然低い
ケースが多く，パフォーマンスの向上には結びつかなかった．

7.2　今後の課題

　資産運用においては，各投資主体の目的に適合したパフォーマンスの達成が目標であり，そ
のための投資戦略の設定が肝要となる．特に，ニューラルネットワークを用いた深層学習に基
づく場合，様々なパフォーマンス尺度を反映した損失関数等を用いた戦略の表現及び，ネット
ワークの入出力形態，層数，各層のユニット数とその推移構造や活性化関数の特定等ネットワー
クのデザインが重要であることが，本稿の分析においても明らかとなった．従って，深層学習
の投資への活用のためこの問題意識に沿った様々な研究課題が考えられる．推定に関する技術
的な点も含めたより具体的な課題としては，本稿で例示した手法以外の投資戦略の検討の他，
例えば以下の事項が挙げられる．
　•  推定すべきパラメータが大量に存在するため，次元確保のために学習期間を多くとる必要が
ある．日次データを用いることでデータの次元を増やすことはできるものの，推定すべきパラ
メータはネットワークの層数を増やすことにより爆発的に増加する．この点に対処する方法と
して[8]と同様に確率的に入力データの個数を増幅する手法を適用することが考えられる．

　•  ニューラルネットワークの構造をハイパー・パラメータとして扱い，損失関数の最適化によっ
て推定することが考えられる．なお，深層学習におけるハイパー・パラメータの推定をラン
ダムサーチによって行う方法はBergstra-Bengio[15]で既に提案されている．本稿で例示した戦
略を含む様々な投資手法において，ネットワーク構造を推定対象とするアプローチの有効
性を検証する必要がある．その一方，ランダムサーチでは，設定された検証データに基づ
いてハイパー・パラメータが決定されるため，データへの過剰適合が問題となる可能性が
あり，ファイナンスの理論的，実務的視点を考慮しネットワーク構造を検討する必要もある．

　•  市場データの非定常性への対処が必要である．入力した観測データに適合するようにニュー
ラルネットワークのパラメータが決定されてしまうため，将来の変動に対してどの程度柔軟
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に対処できるか否かはわからない．一方，例えば，将来の予測に対して有意義なリターン
モデルを作成しそのパラメータをフィルタリング等で推定できれば，その結果を活用する
ことにより入力市場データに対する投資パフォーマンスの頑健性が向上する可能性もある．

Abstract

 This paper considers investment methods with deep learning in neural networks. In particular, 
as one can create various investment strategies by different specifications of a loss function, the current 
work presents two examples based on return anomalies detected by supervised deep learning (SL) or 
profit maximization by deep reinforcement learning (RL). It also applies learning of individual asset 
return dynamics to portfolio strategies.
 Moreover, an empirical study shows that the investment performance are quite sensitive to 
exogenously specified items such as frequency of input data (e.g.monthly or daily returns), selection of a 
learning method, update of learning, number of layers in a network and number of units in intermediate 
layers. Especially, it is observed that RL provides relatively fine records in portfolio investment.

Keywords:   deep learning, supervised deep learning, deep reinforcement learning, neural network, 
investment method, portfolio
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付　　録

　以下の表は，本文の数値例で適用したミニバッチ勾配降下法と事前学習の層数（Lの数）毎の学習率

と繰り返し回数を掲載する．（尚，表の「学習率」，「繰り返し回数」はそれぞれ，ミニバッチ勾配降下

法の学習率，繰り返し回数である．）

第 10表　学習率と学習の繰り返し回数
(a) SL

層数 学習率 繰り返し回数 学習率 (事前学習 ) 繰り返し回数 (事前学習 )
1 0.001 20,000 0.00005 3,000
2 0.001 20,000 0.00005 3,000
3 0.001 20,000 0.00005 3,000
4 0.001 20,000 0.00005 3,000
5 0.001 20,000 0.00005 3,000
6 0.0005 20,000 0.00005 3,000
7 0.0005 20,000 0.00005 3,000
8 0.00025 20,000 0.00005 3,000
9 0.00025 20,000 0.00005 3,000
10 0.00025 20,000 0.00005 3,000

(b)RL

層数 学習率 繰り返し回数 学習率 (事前学習 ) 繰り返し回数 (事前学習 )
1 0.001 20,000 0.00005 3,000
2 0.001 20,000 0.00005 3,000
3 0.0005 20,000 0.00005 3,000
4 0.0005 20,000 0.00005 3,000
5 0.0005 20,000 0.00005 3,000
6 0.0001 20,000 0.00005 3,000
7 0.00005 20,000 0.00005 3,000
8 0.00005 20,000 0.00005 3,000
9 0.00005 20,000 0.00005 3,000
10 0.00005 20,000 0.00005 3,000
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