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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．

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 Learn-

ing, 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．
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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．

2



本稿における学習とは，ニューラルネットワークの出力 Ŷ (θ)から計算される損失関数
E(θ) = E(Ŷ (θ))を最小化するニューラルネットワークのパラメータ θ 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 Ŷ (θ)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，Ŷ (θ)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 T = {Ts, . . . , Te}とし，各時点で観測された
リターン {Rt}t∈T をNc種類に分類する．Rtが c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 {Yt,k}k=0,...,Nc−1を k = cの場
合，Yt,k = 1，それ以外の場合は Yt,k = 0となるように生成する．また，t時点より以前の
情報から説明変数Xtを生成し，教師データ (Xt, Yt)をすべての t ∈ T 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Xtから後述する式 (3), (4)で出力層のユニット
の出力変数 z(L+1)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 Ŷtを
計算できる．(但し，3.2節の {1, 2, · · · , N (L)

OUT}は本節の {0, 1, · · · , Nc − 1}に対応する.)

この予測値 Ŷtを指標の実現値 (被説明変数)Yt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 θを伴ったクロス・
エントロピーE(θ)を設定する．

E(θ) =
∑
t∈T

Et(θ), Et(θ) = −
∑
k∈C

Yt,k ln[p(Ŷt,k = 1|θ)] (1)

但し，C = {0, 1, · · · , Nc − 1}である．学習はE(θ)を最小化するようなパラメータ θを得
ることが目的であるため，E(θ)の θに関する最適化問題を解く．具体的には ∂E(θ)/∂θを
計算し，数値的に最適化問題を解くことにより最適な θを得る．(具体的な方法は後述す
る.)

学習により最適な θが得られた後は，学習期間外 (out-of-sample)の t′時点において，(t′

時点以前の資産価格，リターン等) 時点 t′より以前の情報に基づく入力Xt′ から指標の予
測値 Ŷt′ = {Ŷt′,k}k∈C を計算し，その値と外生的に与えたパラメ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 (C = {0, 1, 2})し，学習
により得た θを用いて，入力データXt′ から指標の予測値 Ŷt′,k(k = 0, 1, 2)に関する確率,

P0 = p(Ŷt′,0 = 1|θ), P1 = p(Ŷt′,1 = 1|θ), P2 = p(Ŷt′,2 = 1|θ)を計算する．後述する式 (62),

(63)の定義により，1− P1はRt′ 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，P th

1 , P th
2 を外生的に与えるハイパー・パラメータとして，

P1 < P th
1 かつ P2 − P0 > P th

2 となる場合に買い（ロング）のシグナルを生成するルール
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を採用する．即ち，「アノマリーが生ずる確率が 1−P th
1 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，P th
2 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 T = {Ts, . . . , Te} として，
ニューラルネットワークの出力を，時点 t ∈ T 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 Ŷtとする．つまり，時点 tでロングポジションを取るときは Ŷt = 1，
とらないときは Ŷt = 0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，t時点より以前に得られた情報Xtを入力して Ŷt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．Ŷt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Xt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 z(L+1)を計算する．その値と後述の式 (6)により確率
変数 Ŷtが得られる．(但し，N

(L)
OUT = 1で Ŷt = Ŷt,1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 t時点における収益 R̂t は R̂t = ŶtRt

と表される．また，学習期間におけるリターンの観測値Rt(t ∈ T )を所与とすると，期待収益
R̃t(θ) = E[R̂t|Rt, θ]は R̃t(θ) = p(Ŷt = 1|θ)Rt と表現できる．本稿の学習においては，この
R̃t(θ)を当該戦略に基づく時点 tの収益と見做して，総収益をU(R̃Ts , . . . , R̃Te) =

∑Te
t=Ts

R̃t

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 θは，4節で
概説する手法を用い，次の最適化問題を解くことで得られる．

max
θ

U(R̃Ts(θ), . . . , R̃Te(θ)) = max
θ

Te∑
t=Ts

R̃t(θ) = max
θ

Te∑
t=Ts

p(Ŷt,1 = 1|θ)Rt. (2)

ここで損失関数を E(θ) = −U(R̃Ts(θ), . . . , R̃Te(θ)) =
∑Te

t=Ts
Et(θ), Et(θ) = −R̃t(θ)と定

義すれば，θの学習はE(θ)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θを用い，学習期間外 (out-of-sample)の t′時点に関して，まず，(t′時点以前
の資産価格，リターン等)時点 t′より以前の情報に基づく入力Xt′からP1 = p(Ŷt′,1 = 1|θ),
P0 = p(Ŷt′,1 = 0|θ) = 1 − p(Ŷt′,1 = 1|θ)を計算する．次に，その値に基づき，(リターン
Rt′ を未知として) t′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，P1 > P0となるとき，即ち，P1 > 0.5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 Rt(t ∈ T )を所与とすると，t時点の
収益の分散 Vt(θ) = E[R̂2

t |Rt, θ] − (R̃t(θ))
2 は Vt(θ) = R2

t [p(Ŷt = 1|θ){1 − p(Ŷt = 1|θ)}]
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と表現できる．そこで，R̃t(θ)の他, Vt(θ)も用いて，損失関数を E(θ) =
∑Te

t=Ts
Et(θ),

Et(θ) = γVt(θ)− R̃t(θ) (γ:正定数) と定義して θを学習し，この θ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 ネットワーク構造

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 Ŷ 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 l ∈ {1, . . . , L}層のネットワークの入力のユニット数をN

(l)
IN，出力をN

(l)
OUTとし

たときに l = 1, . . . , L，N
(l)
OUT = N

(l+1)
IN となる．ネットワークの構造 {N (l)

IN}l=1,...,L+1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N

(l)
OUT ×N

(l)
IN 行列で表される各層のユニット間の重みW (l) = [w

(l)
ij ]とN

(l)
OUT次元

ベクトルで表される出力層のバイアス b(l) = [b
(l)
i ]が l = 1, . . . , Lで与えられる．このネッ

トワークのパラメータを θ = {θ(l)}l=1,...,L, θ(l) = {W (l), b(l)}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，l = 1, . . . , Lで第 l層の出力ユニット
ごとに定義されたN

(l)
OUT = N

(l+1)
IN 個の入力側の潜在変数を h(l+1) ∈ RN

(l+1)
IN ，出力側の潜

在変数を z(l+1) ∈ RN
(l+1)
IN で表す．予測値の計算ではまずN

(1)
IN 次元の入力データX が与

えられたとき，z(1) = X 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 h(2), z(2), h(3), . . . , z(L), h(L+1), z(L+1) を逐次求めていく．

h
(l+1)
i =

N
(l)
IN∑

j=1

w
(l)
ij z

(l)
j + b

(l)
i (3)

z
(l+1)
i = f(h

(l+1)
i ), i = 1, . . . , N

(l)
OUT (4)

ここで，f は各 l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 f を用いる．
最後に，z(L+1)を用いて出力としてN

(L)
OUT次元のベクトルの予測値 Ŷ を得る．但し，Ŷ

は出力層の出力ユニットの種類により異なる．
学習は，t時点以前の情報から得られる説明変数Xtを入力し，被説明変数の t時点の予
測値 Ŷtを計算したのち，Ŷtと観測実現値より計算される損失関数を最小化する θ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E(θ)の定義の
違いで表現される．E(θ)を所与とすれば，∂E(θ)/∂θを計算しでパラメータ θ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 θ 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 t′における（t′時点より以前の情報から得られる）説明変数Xt′ か
ら予測値 Ŷt′ を計算する．前節で概観したように，本稿ではこの予測値 Ŷt′ を投資の意思
決定に活用する．
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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 f は以下のロジスティック関数で与えられると
する．

z
(l+1)
i = f(h

(l+1)
i ) = σ(h

(l+1)
i ) =

1

1 + exp(−h
(l+1)
i )

, i = 1, . . . , N
(l)
OUT (5)

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Xt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 h

(L+1)
t が得られる．この値を用いてネットワークの出力 Ŷtを以下のようにして得る．

Ŷt,j =

{
1 with prob. σ(h

(L+1)
t,j )(= z

(L+1)
t,j )

0 with prob. 1− σ(h
(L+1)
t,j )(= 1− z

(L+1)
t,j )

, j = 1, . . . , N
(L)
OUT (6)

Rectified Linear Unit 式 (4)における活性化関数 f は以下の Rectified Linear Unit

(ReLU)で与えられるとする．

f(h
(l+1)
i ) = max{0, h(l+1)

i } (7)

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Xt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 h

(L+1)
t 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 Ŷtを得る．

Ŷt,j = max{0, h(L+1)
t,j + u}, j = 1, . . . , N

(L)
OUT (8)

u ∼ N(0, σ(h
(L+1)
t,j )) (9)

但し，N(0, σ(h
(L+1)
t,j ))は平均 0, 分散 σ(h

(L+1)
t,j )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 t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h(L+1) =

(h
(L+1)
i )

i=1,··· ,,N(L)
OUT

をこの関数に代入し，出力潜在変数 z(L+1) = (z
(L+1)
i )

i=1,··· ,,N(L)
OUT

を

以下により計算する．

z
(L+1)
i = f(h

(L+1)
i ) =

N
(L)
OUT∑
j=1

exp(h
(L+1)
j )


−1

exp(h
(L+1)
i ), i = 1, . . . , N

(L)
OUT (10)

従って，z(L+1)は，各ユニット i = 1, . . . , N
(L)
OUTにおいて，0 ≤ z

(L+1)
i ≤ 1で，その合計

は，
∑N

(L)
OUT

i=1 z
(L+1)
i = 1 となる．
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ここで，想定している分類の集合をC = {1, . . . , N (L)
OUT}とし，入力Xtからあるネット

ワークを通して得られるh
(L+1)
t = (h

(L+1)
t,i )

i=1,··· ,,N(L)
OUT

を所与とすれば，式 (10)でh
(L+1)
i =

h
(L+1)
t,i と置いて計算される z

(L+1)
i は，入力Xtに対して分類 i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 Ŷt,i i = 1, . . . , N
(L)
OUT を，P (Ŷt,i = 1) = z

(L+1)
i ,

P (Ŷt,i = 0) = 1− z
(L+1)
i 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 [z
(L+1)
t,1 , . . . , z

(L+1)

t,N
(L)
OUT

]である確率変数

c (つまり，P (c = i) = z
(L+1)
i ) を用いて，Ŷt,iを以下で表すこともできる．

Ŷt,i =

{
1 if i = c

0 otherwise
, i = 1, . . . , N

(L)
OUT (11)

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 dt ∈ Dについて推定すべきパ
ラメータ θに対する損失関数 Et(θ) = Etの勾配を求める．ただし SLを実行する時は dt

は教師データであり dt = (Xt, Yt)となる．一方，RLを実行する時は dtはニューラルネッ
トワークの入力データで dt = Xtである．∂Et

∂θ は，w
(l)
ij , b

(l)
j に関して各々以下で表される．

∂Et

∂w
(l)
ij

=
∂Et

∂h
(l+1)
i

∂h
(l+1)
i

∂w
(l)
ij

=
∂Et

∂h
(l+1)
i

f(h
(l)
j ) (12)

∂Et

∂b
(l)
j

=
∂Et

∂h
(l+1)
i

∂h
(l+1)
i

∂b
(l)
j

=
∂Et

∂h
(l+1)
i

(13)

ここで δ
(l)
i = ∂Et/∂h

(l)
i とおくと，

δ
(l+1)
i =

∑
k

δ
(l+2)
k

∂h
(l+2)
k

∂h
(l+1)
i

=
∑
k

δ
(l+2)
k w

(l+1)
ki f ′(h

(l+1)
i ) (14)

と出力層に近い層の δ(l+2) によって δ(l+1) が計算できることがわかる．そのため，まず
δ(L+1)を計算し，順次 δ(L), δ(L−1), . . . , δ(1)を計算することで各層のw

(l)
ij , b

(l)
j 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E(θ)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 dt ∈ D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．
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まず，最適化の前にDをM 個の部分集合D(m)(m = 1, . . . ,M)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D(m)

について，

∆w
(l)
ij =

1

N
(m)
obs

∑
dt∈D(m)

∂Et

∂w
(l)
ij

(15)

∆b
(l)
j =

1

N
(m)
obs

∑
dt∈D(m)

∂Et

∂b
(l)
j

(16)

を計算する．但し，N
(m)
obs はD(m)の要素数である．そしてこの値に従って

w
(l)
ij = w

(l)
ij − ρ∆w

(l)
ij (17)

b
(l)
j = b

(l)
j − ρ∆b

(l)
j (18)

を計算する．ただし ρ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 δ(l)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 l = 1, . . . , L − 1層 (L ≥ 2) 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 L− 1層に制約ボルツマンマ
シン (Ristricted Boltzmann Machine-RBM-)を仮定し，l = 1, . . . , L − 1層全てのユニッ
トに対してBinary Unitを仮定する．また，第 L− 1層ネットワークである制約ボルツマ
ンマシンでは入力 v(L−1)と出力 v(L)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，l = 1, . . . , L− 2

のネットワークにおいても，入力の可視変数 v(l)と出力の可視変数 v(l+1)を導入し，入力
v(l)が与えられた時の出力 v(l+1)，出力 v(l+1)が与えられた時の入力 v(l)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 l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 v(l)を所与とすれば，出力側の可視変数 v(l+1)は，式 (3)で z(l) = v(l)として計算した
h(l+1)を用い，式 (6)と同様に以下で求められる．

v
(l+1)
i =

{
1 with prob. σ(h

(l+1)
i )

0 with prob. 1− σ(h
(l+1)
i )

, i = 1, . . . , N
(l)
OUT (19)
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但し，σ(·)はロジスティック関数を表す．また，h
(l+1)
i は，式 (6)において入力 v(l)と第 l

層のニューラルネットワークのパラメータ θ(l)を所与として計算されるので，v
(l+1)
i = 1

となる条件付き確率を p(v
(l+1)
i = 1|v(l), θ(l))と表記する．

一方，入力の可視変数 v(l)は，出力の可視変数 v(l+1)を所与とすれば，入力側のバイア
ス a(l) = {a(l)j }

j=1,...,N
(l)
IN

と，式 (3)における重み w
(l)
ij を用い，以下のように計算される．

g
(l)
j =

N
(l)
OUT∑
i=1

w
(l)
ij v

(l+1)
i + a

(l)
j (20)

q
(l)
j = σ(g

(l)
j ) (21)

v
(l)
j =

{
1 with prob. q

(l)
j

0 with prob. 1− q
(l)
j

, j = 1, . . . , N
(l)
IN (22)

従って，第 l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 θ(l)に a(l)を加えた θ

(l)
b = {θ(l), a(l)}が学習対象となる．

また，第L− 1層が制約ボルツマンマシンであれば，(v(L−1), v(L)) は以下の確率分布に
従う．

p(v(L−1), v(L)|θ(L−1)
b ) =

1

Z(θ
(L−1)
b )

exp[−Φ(v(L−1), v(L), θ
(L−1)
b )] (23)

ここで，v(L−1), v(L)に関するボルツマン型のエネルギー関数は，

Φ(v(L−1), v(L), θ
(L−1)
b ) = −

∑
j

a
(L−1)
j v

(L−1)
j −

∑
i

b
(L−1)
i v

(L)
i −

∑
i

∑
j

w
(L−1)
ij v

(L−1)
j v

(L)
i

(24)

で与えられ，規格化項 Z(θ
(L−1)
b )は以下のように書ける．

Z(θ
(L−1)
b ) =

∑
v(L−1)

∑
v(L)

exp[−Φ(v(L−1), v(L), θ
(L−1)
b )] (25)

ただし ∑
v(l)

=
∑

v
(l)
1 =0,1

· · ·
∑

v
(l)

N
(l)
IN

=0,1

(26)

である．また，この設定の下で，v(l)が与えられたときの v(l+1)の条件付き確率と v(l+1)

が与えられたときの v(l)の条件付き確率は，各々，式 (19)，(22) で与えられる．
一方，l = 1, . . . , L − 2層においては，式 (22)で表されるように出力の可視変数 v(l+1)

が与えられた条件の下では，v(l)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 p(v(l)|v(l+1), θ

(l)
b )と表記すると，本節のDBNにおける (v(1), . . . , v(L)) の同時分

布は以下のように表される．

p(v(1), . . . , v(L)|θ(1)b , . . . , θ
(L−1)
b ) =

[
L−2∏
l=1

p(v(l)|v(l+1), θ
(l)
b )

]
p(v(L−1), v(L)|θ(L−1)

b ) (27)
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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，l =

1, . . . , L − 1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 t時点にお
ける l層の入力の可視変数 v

(l)
t が与えられたもとで第 l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 v
(l+1)
t を生成する．そして l層の出力の可視変数を

l + 1層の入力の可視変数として l + 1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 v
(1)
t = Xtとして

学習を行う．このことはネットワークの入力Xt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Xt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T = {Ts, . . . , Te}，
学習データの数を N = (Te − Ts)/∆t + 1とする．第 l 層のネットワークの入力データ
D

(l)
IN = {v(l)t }t∈T , v(l)t = {v(l)t,j}j=1,··· ,N(l)

IN

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．

L(θ
(l)
b ) ∝ 1

N

∑
t∈T

ln ∑
v(l+1)

exp{−Φ(v
(l)
t , v(l+1), θ

(l)
b )}

− lnZ(θ
(l)
b ) (28)

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 w

(l)
ij については次のようにあたえられる．

1

N

∂L

∂w
(l)
ij

=
1

N

∑
t∈T

∑
v
(l+1)
i =0,1

v
(l)
t,jv

(l+1)
i p(v

(l+1)
i |v(l)t , θ

(l)
b )

−
∑
v(l)

∑
v(l+1)

v
(l)
j v

(l+1)
i p(v(l), v(l+1)|θ(l)b ) (29)

=
1

N

∑
t∈T

v
(l)
t,jp(v

(l+1)
i = 1|v(l)t , θ

(l)
b )

−
∑
v(l)

∑
v(l+1)

v
(l)
j v

(l+1)
i p(v(l), v(l+1)|θ(l)b ) (30)

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，

1

N

∂L

∂a
(l)
j

=
1

N

∑
t∈T

v
(l)
t,j −

∑
v(l)

∑
v(l+1)

v
(l)
j p(v(l), v(l+1)|θ(l)b ) (31)

1

N

∂L

∂b
(l)
i

=
1

N

∑
t∈T

p(v
(l+1)
i = 1|v(l)t , θ

(l)
b )−

∑
v(l)

∑
v(l+1)

v
(l+1)
i p(v(l), v(l+1)|θ(l)b ) (32)

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．

∆w
(l)
ij = ⟨v(l)j v

(l+1)
i ⟩data − ⟨v(l)j v

(l+1)
i ⟩model (33)

∆a
(l)
j = ⟨v(l)j ⟩data − ⟨v(l)j ⟩model (34)

∆b
(l)
i = ⟨v(l+1)

i ⟩data − ⟨v(l+1)
i ⟩model (35)
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但し，⟨·⟩data は式 (30)–(32)の右辺第 1項を表し，v
(l)
t が与えられれば計算が容易であ

る．一方，⟨·⟩modelは式 (30)–(32)の右辺第 2項を表し，確率分布 p(v(l), v(l+1)|θ(l)b )に従う
確率変数 v(l), v(l+1) 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 v

(l)
t 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，v(l,0) ≡ v

(l)
t を所与として，式 (3)で z(l) = v(l,0) として計算された h(l+1)

を用いて式 (19)で表されるベルヌーイ分布から, p
(l,0)
i := p(v

(l+1)
i = 1|v(l,0), θ(l)b ), i =

1, . . . , N
(l)
OUT を得る．その確率に基づき v(l+1,0) 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 q
(l,1)
j := p(v

(l)
j = 1|v(l+1,0), θ

(l)
b ), j = 1, . . . , N

(l)
IN を

得る．次に，その確率に従って v(l,1)をサンプリングし, その実現値を用い，p
(l,0)
i を得た

ときと同様に，式 (19)から p
(l,1)
i 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 v(l,T ) = (v
(l,T )
j )

N
(l)
IN

j=1 , p
(l,T ) = (p

(l,T )
i )

N
(l)
OUT

i=1

より，

⟨v(l)j v
(l+1)
i ⟩model ≈ v

(l,T )
j p

(l,T )
i , ⟨v(l)j ⟩model ≈ v

(l,T )
j , ⟨v(l+1)

i ⟩model ≈ p
(l,T )
i , (36)

と近似計算する．
一般的には，T は大きい必要があるが，v

(l)
t を初期値とする場合は，T = 1, 即ち，

v(l,1), p(l,1) 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 v(l,1)の代わりに確率 q(l,1)を用いる．以上
の近似に基づき ⟨·⟩modelを計算し，パラメータ更新を行う．

w
(l)
ij = w

(l)
ij + ρ∆w

(l)
ij (37)

a
(l)
j = a

(l)
j + ρ∆a

(l)
j (38)

b
(l)
i = b

(l)
i + ρ∆b

(l)
i (39)

4.2.3 事前学習の方法 (２)

次に，前節の方法を拡張して，v(l), v(l+1)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w

(l)
i,j，バイアス b

(l)
i ，i = 1, . . . , N

(l)
OUT, j = 1, . . . N

(l)
IN 及び，0, 1, · · · ,K

(K ≥ 2)の値を取り得る v
(l)
i , i = 1, . . . , N

(l)
OUT を所与として，v(l+1) = (v

(l+1)
i )

i=1,...,N
(l)
OUT

11



を以下のように計算する．

h
(l+1)
i =

N
(l)
IN∑

j=1

w
(l)
ij v

(l)
i + b

(l)
i (40)

v
(l+1,k)
i =

{
1 with prob. σ(h

(l+1)
i − k + 0.5)

0 with prob. 1− σ(h
(l+1)
i − k + 0.5)

(41)

v
(l+1)
i =

K∑
k=1

v
(l+1,k)
i (42)

但し，σ(·)はロジスティック関数である．
同様に，重み w

(l)
i,j，バイアス a

(l)
j ，i = 1, . . . , N

(l)
OUT, j = 1, . . . N

(l)
IN 及び，0, 1, · · · ,K

(K ≥ 2)の値を取り得る v
(l+1)
i , i = 1, . . . , N

(l)
OUT を所与として，v(l) = (v

(l+1)
j )

j=1,...,N
(l)
IN

を以下のように計算する．

g
(l)
j =

N
(l)
OUT∑
i=1

w
(l)
ij v

(l+1)
i + a

(l)
j (43)

v
(l,k)
j =

{
1 with prob. σ(g

(l+1)
j − k + 0.5)

0 with prob. 1− σ(g
(l+1)
j − k + 0.5)

(44)

v
(l)
j =

K∑
k=1

v
(l,k)
j (45)

このようなネットワークのパラメータを推定するため，V (l), V (l+1) を各々，V (l) =

(v
(l,k′)
j )

k′=1,...,K, j=1,...,N
(l)
IN

, V (l+1) = (v
(l+1,k)
i )

k=1,...,K, i=1,...,N
(l)
OUT

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．

Φ(V (l), V (l+1), θ
(l)
b ) = −

∑
j

K∑
k′=1

(a
(l)
j − k′ + 0.5)v

(l,k′)
j

−
∑
i

K∑
k=1

(b
(l)
i − k + 0.5)v

(l+1,k)
i −

∑
i

∑
j

K∑
k′=1

K∑
k=1

w
(l)
ij v

(l,k′)
j v

(l+1,k)
i (46)

このとき，V (l), V (l+1)の同時分布は，

p(V (l), V (l+1)|θ(l)b ) =
1

Z(θ
(l)
b )

exp[−Φ(V (l), V (l+1), θ
(l)
b )] (47)

と定義される．ここで，Z(θ
(l)
b )は規格化項で以下のように書ける．

Z(θ
(l)
b ) =

∑
V (l)

∑
V (l+1)

exp[−Φ(V (l), V (l+1), θ
(l)
b )] (48)

但し， ∑
V (l)

=
∑

v
(l,1)
1 =0,1

· · ·
∑

v
(l,K)
1 =0,1

· · ·
∑

v
(l,1)

N
(l)
IN

=0,1

· · ·
∑

v
(l,K)

N
(l)
IN

=0,1

(49)
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である．また，この設定の下では，V (l) が与えられたときの (v
(l+1,k)
i )

k=1,··· ,K,i=1,··· ,N(l)
OUT

(=

V (l+1))の条件付き確率と, V (l+1)が与えられたときの (v
(l,k)
j )

k=1,··· ,K,j=1,··· ,N(l)
IN

(= V (l))の

条件付き確率は，各々, (v(l) v(l+1)を通して) (41)式と (44)式により与えられる．
次に，尤度関数は，

L(θ
(l)
b ) ∝ 1

N

∑
t∈T

ln ∑
V (l+1)

exp{−Φ(V
(l)
t , V (l+1), θ

(l)
b )}

− lnZ(θ
(l)
b ) (50)

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．

1

N

∂L

∂w
(l)
ij

=
1

N

∑
t∈T

K∑
k′=1

K∑
k=1

∑
v
(l+1,k)
i =0,1

v
(l,k′)
t,j v

(l+1,k)
i p(v

(l+1,k)
i |V (l)

t , θ
(l)
b )

−
∑
V (l)

∑
V (l+1)

K∑
k′=1

K∑
k=1

v
(l,k′)
j v

(l+1,k)
i p(V (l), V (l+1)|θ(l)b ) (51)

=
1

N

∑
t∈T

v
(l)
t,j

K∑
k=1

p(v
(l+1,k)
i = 1|v(l)t , θ

(l)
b )

−
∑
V (l)

∑
V (l+1)

K∑
k′=1

v
(l,k′)
j

K∑
k=1

v
(l+1,k)
i p(V (l), V (l+1)|θ(l)b ) (52)

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，

1

N

∂L

∂a
(l)
j

=
1

N

∑
t∈T

v
(l)
t,j −

∑
V (l)

∑
V (l+1)

K∑
k′=1

v
(l,k′)
j p(V (l), V (l+1)|θ(l)b ) (53)

1

N

∂L

∂b
(l)
i

=
1

N

∑
t∈T

K∑
k=1

p(v
(l+1,k)
i = 1|v(l)t , θ

(l)
b )

−
∑
V (l)

∑
V (l+1)

K∑
k=1

v
(l+1,k)
i p(V (l), V (l+1)|θ(l)b ) (54)

なお，式 (52), (54)の右辺第 1項の条件付き確率分布は V
(l)
t ではなく，v

(l,k)
t,i , k = 1, · · · ,K

の和，v
(l)
t = (v

(l)
t,i )i=1,··· ,N(l)

IN

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 v
(l)
i (= v

(l)
t,i )の値により決まり，その v

(l)
t,i の値を

構成する v
(l,k)
t,i ,k = 1, · · · ,K 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 ⟨·⟩data，右辺第 2項を ⟨·⟩model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．
さらに，[9]による以下のReLUによる近似，

∞∑
k=1

σ(x− k + 0.5) ≈ ln(1 + exp(x)) (55)
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を大きなKについて
∑K

k=1 σ(h
(l+1)
t,j −k+0.5) に対して適用し，さらに，ln(1+exp(x)) ≈

max{0, x}の近似を用いて，⟨·⟩dataの計算を以下のように行う．但し，h
(l+1)
t,i は式 (40)で

v
(l)
i = v

(l)
t,i として計算された値である．

⟨v(l)j v
(l+1)
i ⟩data =

1

N

∑
t∈T

v
(l)
t,j

K∑
k=1

p(v
(l+1,k)
i = 1|v(l)t , θ(l))

=
1

N

∑
t∈T

v
(l)
t,j

K∑
k=1

σ(h
(l+1)
t,i − k + 0.5) ≈ 1

N

∑
t∈T

v
(l)
t,j max{0, h(l+1)

t,i } (56)

⟨v(l+1)
i ⟩data =

1

N

∑
t∈T

K∑
k=1

p(v
(l+1,k)
i = 1|v(l)t , θ(l))

=
1

N

∑
t∈T

K∑
k=1

σ(h
(l+1)
t,i − k + 0.5) ≈ 1

N

∑
t∈T

max{0, h(l+1)
t,i } (57)

一方，重み，バイアスを所与とした場合の ⟨·⟩model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，v(l), v(l+1)により一意に定まる h(l+1)と g(l)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 v

(l)
t として，各 k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，v(l+1), v(l)

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 Rectified 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，v

(l+1,k)
i , k = 1, 2, · · · ,は，ベルヌーイ分布に従う独立確率変数

列で，平均は σ(h
(l+1)
i − k+0.5), 分散は σ(h

(l+1)
i − k+0.5)(1− σ(h

(l+1)
i − k+0.5)) であ

ることに注意する．次に，v
(l+1)
i =

∑K
i=1 v

(l+1,k)
i の平均は，先述と同様，

K∑
k=1

σ(h
(l+1)
i − k + 0.5) ≈ d

dx
ln(1 + exp(h

(l+1)
i ) ≈ max{0, hl+1

i }

により近似する．分散は， d
dxσ(x) = σ(x)(1− σ(x)) に注意し，

K∑
k=1

σ(h
(l+1)
i − k + 0.5)(1− σ(h

(l+1)
i − k + 0.5)) =

K∑
k=1

d

dx
σ(h

(l+1)
i − k + 0.5)

=
d

dx

K∑
k=1

σ(h
(l+1)
i − k + 0.5) ≈ d

dx
ln(1 + exp(h

(l+1)
i )) = σ(h

(l+1)
i )

により近似する．
さらには，これらの近似と，v

(l+1)
i の非負性を考慮し，(8), (9)式と同様の以下の式に

基づき，v
(l+1)
i のサンプリングを行う．

v
(l+1)
i =

K∑
i=1

v
(l+1,k)
i = max{0, h(l+1)

i + u}, i = 1, . . . , N
(l)
OUT

u ∼ N(0, σ(h
(l+1)
i ))
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4.3 学習アルゴリズム

以上をまとめると以下のようなアルゴリズムで学習は実行される．

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：l = 1と初期設定し，l = L− 1となるまで下記
を繰り返す．

(a) 式 (37)–(39)に従って θ(l)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) l = l + 1とする．

3. 学習の実行：事前学習によって得られた θ(1), . . . , θ(L−1)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 θ(L)の初期値はHinton等 [2]

にならいN(0, 0.1)からサンプルしたものを用いる．

(a) (15), (16)に従い l = L,L−1, . . . , 1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 l = L,L− 1, . . . , 1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．

• 重み減衰 (岡谷 [12] 3.5.2節): λ = 0.001を採用

• ドロップアウト ([12] 3.5.3節): p = 0.5を採用

• モメンタム ([12] 3.6.5節): µ = 0.5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 η ∈ θの更新において，k回目の演算
の際，学習率 ρを以下の ρkに変えて計算する．

ρk =
ρ√

E[∆η2]k + ϵ
, k = 1, 2, · · · ,

E[∆η2]k = 0.9E[∆η2]k−1 + 0.1∆η2, E[∆η2]0 = 0

ただし，∆ηは式 (15), (16)で計算される．また，ϵ = 10−8を採用する．

尚，これらのテクニック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．また，上式の基準となる学習率 ρと学習の繰り返し回数は末尾の付録に掲
載する．
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5 月次データを用いた検証

本節では L = 3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
L = 1, 2の場合においても同様の分析を行う．なお，L = 1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N

(1)
IN = 30とし，L = 2, 3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，N
(l)
IN = 60, l = 2, . . . , L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N

(L)
OUT = 3，RLの場合は

N
(L)
OUT = 1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 Classification 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．

表 1: 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-Classification 30-60-60-3

2 ReLU-ReLU-Classification 30-60-3

1 ReLU-Classification 30-3

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

2 ReLU-ReLU-Binary 30-60-1

1 ReLU-Binary 30-1

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．)
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表 2: 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

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Rtの時
系列の観測間隔を∆t(=1ヶ月)とする．学習データの生成時点T = {Ts, . . . , Te}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 t ∈ T 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 [Rt−M∆t, . . . , Rt−∆t]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M = N

(1)
IN (= 30)

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 ∆t(=1ヶ月)，
Te = Ts + (N − 1)∆t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，[Rt−M∆t, . . . , Rt−∆t]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Rt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 [Rt−M∆t, . . . , Rt−∆t]を t = Ts, . . . , Te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 ts = Ts−M∆tであり観測終了時点は te = Te−∆t

である．また，学習データの非説明変数は Rtを t = Ts, . . . , Te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 [ts, Te]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 Z(ts) = {Z(ts)

t }t=ts,...,Te を以下のよ
うに生成する．

Z
(ts)
t =

Rt − µ(ts)

σ(ts)
(58)

µ(ts) = (N +M)−1
Te∑
t=ts

Rt (59)

[σ(ts)]2 = (N +M)−1
Te∑
t=ts

(Rt − µ(ts))2 (60)
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そして Z
(ts)
t の大きさに基づき，変数 x(ts) = {x(ts)t }t=ts,...,te を以下のように生成する．

x
(ts)
t =


3 Z

(ts)
t ≥ 1/2

2 0 ≤ Z
(ts)
t < 1/2

1 −1/2 ≤ Z
(ts)
t < 0

0 Z
(ts)
t < −1/2

(61)

こうして得られたx(ts)からM次元のベクトルX
(ts)
t = [x

(ts)
t−M∆t, . . . , x

(ts)
t−∆t]を t = Ts, . . . , Te

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X(ts) = {X(ts)
t }t∈T 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 {Rt}t∈T をその
まま利用できるが，SLの場合は {Rt}t∈T 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 Y (ts) = {Y (ts)

t }t∈T , Y
(ts)
t = {Y (ts)

t,i }i=0,1,2 を生成
する．

Y
(ts)
t,i =

{
1 if i = K

(ts)
t

0 otherwise
, (62)

K
(ts)
t =


2 Z

(ts)
t ≥ 1/2

1 −1/2 ≤ Z
(ts)
t < 1/2

0 Z
(ts)
t < −1/2

(63)

但し，K
(ts)
t は 3.2節における (11)式の cに対応し，分類 {0, 1, 2}は C = {1, · · · , N (L)

OUT}
に対応する．
また，K

(ts)
t = 2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，

K
(ts)
t = 1である時点は変動があまりなかった時点，K

(ts)
t = 0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 T I = [T I
s , T

I
e ]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．

S1 : t = T I
s においてX(ts), Y (ts)について学習する．ただし学習期間を Te = T I

s −∆tと
なるように設定するため ts = T I

s − (N +M)∆tである．そして推定されたパラメー
タに基づき T I = [T I

s , T
I
e ]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．

S2 : まず，同一のパラメータθを用いて運用する期間∆Tを新たに設定し，T I
s,0 = T I

s , T
I
s,i =

T I
s,i−1 + i∆T, T I

e,i = min{T I
s,i+1, T

I
e }として運用期間を分割する．そして各 iに対し

t = T I
s,iにおいてX(ts), Y (ts)に関して学習する．但し，学習期間を Te = T I

s,i −∆t

となるように設定するため ts = T I
s,i − (N +M)∆tである．そして推定されたパラ

メータで T I
i = [T I

s,i, T
I
e,i]の期間で運用する．これを T I

s,i > T I
e となるまで繰り返す．
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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 T I
s = Dec., 2009, T I

e = Jun., 2016，リターンの時系列の観測間隔を∆t =

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 S2の場合は∆T = 20カ月として T I 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 P th

1 = 0.4, P th
2 = 0.0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．

Port1 Japan Equity, U. S. Equity, Emerging Equity, Emerging Bond

Port2 Japan Equity, U. S. Equity, Emerging Bond

Port3 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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表 3: SLによる運用結果（FX完全ヘッジ）

(a) L = 3

S1 S2 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

S1 S2 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

S1 S2 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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表 4: SLによる運用結果（FX動的ヘッジ）

(a) L = 3

S1 S2 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

S1 S2 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

S1 S2 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
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表 5: RLによる運用結果（FX完全ヘッジ）

(a) L = 3

S1 S2 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

S1 S2 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

S1 S2 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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表 6: RLによる運用結果（FX動的ヘッジ）

(a) L = 3

S1 S2 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

S1 S2 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

S1 S2 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

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 (Port1,2,3)にお
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いて，リターン (利回り)，シャープレシオ共にL = 3の S1(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 (Port1,2,3)にお
いて，Port3のL = 1を除き，S1(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 (Port1,2,3)にお
いて，L = 3の S1(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 S1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 (Port1,2,3)にお
いて，Port 1のL = 3，S1(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，L = 1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 (Port1,2,3)

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 S1で悪化する傾
向が観測される．総じて，RLの L = 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ている．
本小節の最後に，L = 1におけるベンチーマークとRLの Port1の資産価値の時系列を
図 1に示す．（但し時点 t = 1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ーマークに対する一定の改善効果が観測される．
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図 1: Port1の価格の時系列

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 P th
1 , P th

2 を
導入した．以下ではL = 3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 S2 のケースで運用期間 T I を分割することにより得られた運用期間 T I

i , i = 0, 1, 2, 3

について，それぞれの運用期間 T I
i におけるシャープレシオが最大となる時の P th

1 , P th
2

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 P th
1 , P th

2 ともに
{0.0, 0.1, . . . , 1.0}である．学習スケジュール S1, S2で（FX 完全ヘッジ）の場合結果を表
7 に示す．
得られたパラメータを見ると，当初設定した P th

1 = 0.4, P th
2 = 0.0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．
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表 7: 分割した各運用期間における最適な P th
1 , P th

2 (L = 3)

S1 S2

Term P th
1 P th

2 P th
1 P th

2

Japan Equity T I
0 0.2 0.1 0.4 0.4

T I
1 0.4 0.0 0.3 0.3

T I
2 0.5 0.0 0.7 0.0

T I
3 0.3 0.2 0.5 0.3

U. S. Equity T I
0 0.2 0.0 0.1 0

T I
1 0.4 0.0 0.7 0.1

T I
2 0.6 0.0 0.7 0.0

T I
3 0.2 0.0 0.6 0.2

Emerging Equity T I
0 0.3 0.3 0.3 0.2

T I
1 0.3 0.2 0.3 0.2

T I
2 0.5 0.1 0.5 0

T I
3 0.2 0.1 0.4 0.1

Emerging Bond T I
0 0.5 0.1 0.5 0.1

T I
1 0.4 0.0 0.6 0.0

T I
2 0.4 0.0 0.4 0.0

T I
3 0.4 0.0 0.5 0.0

USDJPY FX T I
0 0.4 0.0 0.7 0.0

T I
1 0.3 0.1 0.4 0.0

T I
2 0.3 0.1 0.7 0.0

T I
3 0.3 0.1 0.6 0.0

ここで i = 1, 2, 3で T I
i−1に得られたデータは，T I

i 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，T I

i−1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 T I

i で運用することを考える．このように運用期間によって P th
1 , P th

2

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 P th

1 , P th
2 を更新したときの T I での運用結果を示す．ただし T I

0 では検証デー
タを定義できないため第 5.3節と同様に P th

1 = 0.4, P th
2 = 0.0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，P th

1 , P th
2 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
とも考えれる．
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表 8: 最適化された P th
1 , P th

2 のもとでの SLによる運用結果（L = 3, FX完全ヘッジ）

S1 S2 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

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RIN

t を，その平均と
分散で標準化する．入力データは [RIN

t−M∆tIN
, . . . , RIN

t−∆tIN
] (∆tIN=1日) を t = Ts, . . . , Te

(時点 t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 ts = Ts −M∆tINであり観測終了時点は te = Te −∆tINである．ここで観測期間 [ts, te]

に得られた全ての日次データの個数をNobs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 Z(ts),IN = {Z(ts),IN

t }t=ts,...,te は以下のように生成される．

Z
(ts),IN
t =

RIN
t − µ(ts),IN

σ(ts),IN
(64)

µ(ts),IN = N−1
obs

te∑
t=ts

RIN
t (65)

[σ(ts),IN]2 = N−1
obs

te∑
t=ts

(RIN
t − µ(ts),IN)2　 (66)
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そして Z
(ts),IN
t をその大きさに基づき分類し，変数 x(ts) = {x(ts)t }t=ts,...,te を以下のように

生成する．

x
(ts)
t =


3 Z

(ts),IN
t ≥ 1/2

2 0 ≤ Z
(ts),IN
t < 1/2

1 −1/2 ≤ Z
(ts),IN
t < 0

0 Z
(ts),IN
t < −1/2

(67)

こうして得られた x(ts) からM 次元のベクトル X
(ts)
t = [x

(ts)

t−M∆tIN
, . . . , x

(ts)

t−∆tIN
]を t =

Ts, . . . , Te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X(ts) = {X(ts)
t }t∈T 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 {Rt}t∈T をそのまま利用でき，SLの場合は {Rt}t∈T 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，{Rt}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 Y (Ts) = {Y (Ts)

t }t∈T , Y (Ts)
t =

{Y (Ts)
t,k }k=0,1,2を生成する．

Y
(Ts)
t,k =

{
1 if k = K

(Ts)
t

0 otherwise
, (68)

K
(Ts)
t =


2 Rt ≥ σ(Ts)/2 + µ(Ts)

1 −σ(Ts)/2 + µ(Ts) ≤ Rt < σ(Ts)/2 + µ(Ts)

0 Rt < −σ(Ts)/2 + µ(Ts)

, (69)

µ(Ts) = N−1
Te∑

t=Ts

Rt (70)

[σ(Ts)]2 = N−1
Te∑

t=Ts

(Rt − µ(Ts))2 (71)

なお，Y (Ts)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 T I = [T I
s , T

I
e ]と設定し，月次データと同様

に学習スケジュールS1, S2に従ってそれぞれ学習を行う．尚，パラメータは，∆tIN = 1日
以外は 5.3節と同様のパラメータを設定した．さらに，L = 1, 2, 3, · · · , 10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N

(1)
IN = 30，中間層のユニットはReLUをN

(l)
IN = 60 (l = 2, · · · , L)，

出力ユニットは SLの場合はClassification UnitをN
(L+1)
IN = 3，RLの場合はBinary Unit

をN
(L+1)
IN = 1と設定した．このとき得られたPort1–3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
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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．

図 2: 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）

(a) Port1, Benchmark: 0.61
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(b) Port2, Benchmark: 0.82
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(c) Port3, Benchmark: 0.71
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図 3: 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）

(a) Port1, Benchmark: 0.53
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(b) Port2, Benchmark: 0.67
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(c) Port3, Benchmark: 0.64
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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 L = 10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

30



点 t = 1からの図示となっている．）
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図 4: 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

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．N
(1)
IN = 30，L = 3と

して, N
(2)
IN を変化させた時の Port1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　 log2(N
(2)
IN /N

(1)
IN )である．さらに，

N
(3)
IN /N

(2)
IN = 1.0, 0.5の 2通りの検証も行った．

まず，全体的な傾向として，N
(2)
IN = 30, 60と中間層のユニット数を入力層のユニット数

N
(1)
IN = 30以上にするとシャープレシオが悪化する一方，N

(2)
IN = 15, 8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，S1では (N

(2)
IN = 8, N

(3)
IN = 4) や (N

(2)
IN = 15, N

(3)
IN = 8)のよう

に, また S2でも (N
(2)
IN = 8, N

(3)
IN = 4) のように L = 2から L = 3でもユニット数を減少

させると，N
(2)
IN = N

(3)
IN 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N
(1)
IN = 30, N

(2)
IN = N

(3)
IN = 60 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改
善に繋がることが示唆される．
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図 5: N
(2)
IN , N

(3)
IN を変化させた時の Port1のシャープレシオ

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．

EMA(β)t = βRIN
t + (1− β)EMAt−∆tIN , t > t0, (72)

EMA(β)t0 = RIN
t0 . (73)

ここで β ∈ (0, 1]はハイパーパラメータであり，β = 1.0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，t0はデータが観測可能となった時点であり，t0 ≤ ts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．
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表 9: 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

本稿では，β = 0.9, 0.5, 0.1に対する {EMA(β)t}を式 (64) − (66)において RIN
t 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 β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，β = 0.9の場合の，L = 1, · · · , 10に対する Port1–3のシャープレシオ (SR)をプロッ
トしたものを示す．
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図 6: β = 0.9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）

(a) Port1, Benchmark: 0.61
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(b) Port2, Benchmark: 0.82
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(c) Port3, Benchmark: 0.71
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図 7: β = 0.9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）

(a) Port1, Benchmark: 0.53
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(b) Port2, Benchmark: 0.67
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(c) Port3, Benchmark: 0.64
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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
(Port1,2,3)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，L = 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 S1(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L = 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 L = 1, · · · , 10に対して，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 (Port1)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：L = 3の場合, N

(2)
IN = 30, 60 のように中間層のユニット数を入力層のユニッ

ト数N
(1)
IN = 30以上にすると相対的にシャープレシオが悪化する一方，N

(2)
IN = 15, 8

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, ベンチマークを上
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回る相対的に高いシャープレシオが得られた．さらに，N
(2)
IN = 8, N

(3)
IN = 4 のように

L = 2から L = 3でもユニット数を減少させると，減少させないN
(2)
IN = N

(3)
IN = 8

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N
(1)
IN = 30, N

(2)
IN = N

(3)
IN = 60 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 β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

37



してどの程度柔軟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．
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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．）
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表 10: 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 20000 0.00005 3000

2 0.001 20000 0.00005 3000

3 0.001 20000 0.00005 3000

4 0.001 20000 0.00005 3000

5 0.001 20000 0.00005 3000

6 0.0005 20000 0.00005 3000

7 0.0005 20000 0.00005 3000

8 0.00025 20000 0.00005 3000

9 0.00025 20000 0.00005 3000

10 0.00025 20000 0.00005 3000

(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 20000 0.00005 3000

2 0.001 20000 0.00005 3000

3 0.0005 20000 0.00005 3000

4 0.0005 20000 0.00005 3000

5 0.0005 20000 0.00005 3000

6 0.0001 20000 0.00005 3000

7 0.00005 20000 0.00005 3000

8 0.00005 20000 0.00005 3000

9 0.00005 20000 0.00005 3000

10 0.00005 20000 0.00005 3000
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