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1. はじめに 

近年，機械学習の発展に伴い深層強化学習を用いた金融

取引に関する研究が盛んにおこなわれている．その中には，

2016 年に囲碁のプロを打ち負かした AlphaGo で話題にな

った深層強化学習を用いて金融取引戦略を構築する研究が

存在する．ここでの深層強化学習は，エージェントが試行

錯誤を通して設定された環境において利益を最大化するた

めの行動を学習するものである．これらの研究では，金融

商品の売買数も含めた最適化[1]に着目したものなど[2]

様々なアプローチがなされているが，すべての期間で十分

な利益を上げられているわけではない．我々のこれまでの

研究[3]では，取引エージェントの売買行動に対する報酬に

機会損失を考慮していたが，下げ相場の際に買いすぎてし

まう結果が見られた．これは，「何もしない」行動につい

て評価するための報酬を設定していなかったからだと考え

られる．そこで，本研究では取引エージェントの「買い」，

「売り」，「何もしない」のすべての行動に対し，機会損

失を考慮した報酬を深層強化学習に組み込み，株式投資に

おいて限られた資産の中で利益を最大化するための最適な

売買タイミングを学習するモデルの構築を目的とする． 

 

2. 深層強化学習 

強化学習とはエージェントが試行錯誤を通して目的を達

成する方法論である．図 1 に示すように，エージェントは

行動を起こし，環境から報酬と次の状態を受け取る．これ

を繰り返し行い，エージェントは報酬を最大化する最適な

行動系列を得るための方策を学習する．深層強化学習[3]の

1つである Deep Q Network（以下，DQNと略す）は，強化

学習のアルゴリズムである Q学習における行動価値関数 Q

に対してニューラルネットワークを関数近似器として用い

たものである．本研究の学習の際にはエージェントが株式

市場から状態を受け取り，確率εでランダムな行動を，確

率(1 − 𝜖)でニューラルネットワークが出力する行動価値

𝑄(𝑠, 𝑡)から最も高い行動𝑎𝑡を選択する．そして環境(株式市

場)から報酬と次の状態を受け取る．この一連の経験を

Experience Replay Memory に一定数記録しておき，過去の

経験をランダムにサンプリングしミニバッチ学習を行う． 

 

2.1 提案手法 

2.1.1 状態変数 

本研究ではエージェントが環境から受け取る状態変数と

して以下の 5種類計 7つを使用した． 

 

・所持金（初期保有量:10,000,000￥） 

・総資産 

・評価損益 

・株価の増減率（前日比） 

・株価移動平均（5日，25日，75日） 

 

急激な上昇や下落に対応するため，株価の前日比を状態

変数として設定した．また，短期から中長期における株価

の傾向をエージェントに与えるために，株価の 5日，25日，

75 日移動平均を使用した．移動平均とは代表的なテクニカ

ルチャートのひとつで，価格のトレンドから，相場の方向

性を見る手掛かりをつかむために使用される．扱う株価は

銘柄の 1日の終値ベースとした． 

 

2.1.2 行動 

エージェントは「買い」，「売り」，「何もしない」の

3 種類の行動から 1 日 1 回 1 つ行動を終値で選択する．

「買い」では 100 株をその日の終値で購入する．「売り」

はそれまでに保持してきた株をすべて売却する．本研究で

は株式の現物取引を想定しており，空売りなど信用取引は

考慮していない． 

 

2.1.3 報酬 

エピソード終了時にまとめて報酬を与えると報酬を受け

取るまでの時間が長くなり，学習が進まなくなることを考

慮し，我々のこれまでの研究ではエージェントの選択した

「買い」，「売り」の 2 つの行動に機会損失を考慮した報

酬を与えていた．本研究では新たに「何もしない」行動に

ついても報酬を与えることで，エージェントのすべての行

動に対して最適な行動であるかを評価する．さらに，我々

のこれまでの研究では学習時の「買い」と「売り」の機会

損失の計算に過去 n 日間の終値を用いて計算をしていた．

本研究では，エージェントの選択した良い行動をより評価
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図 1 強化学習の流れ 
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するために，学習時のみ「買い」と「売り」の報酬におい

て，過去だけでなく未来の終値を利用する．𝑡日目の報酬

𝑅𝒕を以下のように定義する． 

 

𝑹𝒕 =

{
 
 

 
 (

𝑷𝒔𝒆𝒍𝒍 − 𝑷𝒃𝒖𝒚

𝑷𝒃𝒖𝒚
)𝑺𝒂𝒍𝒍 + 𝜶𝒕     𝒊𝒇 𝒂𝒕 𝒊𝒔 𝒔𝒆𝒍𝒍

                        𝜷𝒕                      𝒊𝒇 𝒂𝒕 𝒊𝒔 𝒃𝒖𝒚
                          𝜸𝒕                      𝒊𝒇 𝒂𝒕 𝒊𝒔 𝒉𝒐𝒍𝒅

 

 

ここで，𝑃𝑠𝑒𝑙𝑙は売却時株価を，𝑃𝑏𝑢𝑦は購入時株価を，𝑆𝑎𝑙𝑙は

売却株数を，𝑎𝑡は t 日目の行動を表す．𝛼𝑡，𝛽𝑡，𝛾𝑡はそれ

ぞれ「売り」，「買い」，「何もしない」を選んだことに

より発生する機会損失を考慮した適正度を表す項であり， 

以下のように表される． 

  

𝜶𝒕 =
(𝑷𝒔𝒆𝒍𝒍 −𝒎𝒂𝒙(𝑃𝐿𝑡)) + (𝑷𝒔𝒆𝒍𝒍 −𝒎𝒊𝒏(𝑃𝐿𝑡))

𝑷𝒔𝒆𝒍𝒍
 

 

 

𝜷𝒕 =
(𝒎𝒂𝒙(𝑃𝐿𝑡) − 𝑷𝒃𝒖𝒚) + (𝒎𝒊𝒏(𝑃𝐿𝑡) − 𝑷𝒃𝒖𝒚)

𝑷𝒃𝒖𝒚
 

 

𝜸𝒕 = {   

𝑨𝒕+𝟏 − 𝑨𝒕
𝑨𝒕

    𝒊𝒇 𝑺𝑯𝒕 > 𝟎

       𝟎                     𝒊𝒇 𝑺𝑯𝒕 = 𝟎

 

 
ここで，𝑃𝐿𝑡は t日目における前後 n日間の終値が格納され

ているリストで，𝑚𝑎𝑥(𝑃𝐿𝑡)，𝑚𝑖𝑛(𝑃𝐿𝑡)はそれぞれ𝑃𝐿𝑡の最

大値，最小値を表す．この𝑃𝐿𝑡に保存された過去の情報を

参照することで，図 2，図 3 に示すように評価日の価格に

対して「もっと安く買えた」「もっと高く売れた」といっ

た機会損失を表現している．我々のこれまでの研究では過

去 n 日分の終値が𝑃𝐿𝑡に格納されていたが，学習時に評価

日後 n 日分も𝑃𝐿𝑡に含むことで，過去だけでなく未来の値

動きを考慮して正しい行動をエージェントに学習させる．

𝛾𝑡における𝑆𝐻𝑡はエージェントが t日目に保有している株式

数であり，𝐴𝑡は t 日目の総資産である．本研究では先物取

引を想定しているため，学習時には，評価日の総資産と比

較して翌日の総資産が高ければ正の報酬を，低ければ負の

報酬を与える．これにより，株式を保持している場合に相

場が上がることを期待して売買を様子見した行動について

の機会損失を考慮した報酬を表現している． 

 

3. 実験 

提案手法の有効性を示すため，実際の株式データを利用

した実験を行った．対象は日本の株式市場の代表的な株価

指数の一つである日経平均株価と日経プライム市場におけ

る 17 業種区分：電気・精密に含まれる企業銘柄を対象と

した．対象株式データ使用期間は 2012 年 1 月～2021 年 12

月の 10 年間を扱う．学習期間を 5 年間，テスト期間を 1

年間として図 4 に示すような交差検証を行った．ニューラ

ルネットワークのパラメータはそれぞれバッチサイズ 20，

メモリーサイズ 200，隠れ層 3，隠れニューロン数 100，最

適化手法には Adam optimizer，活性化関数には ReLU 関数

と Softmax関数を，損失関数には Huber損失を用いた． 

 

4. 実験結果 

発表時に詳細な結果と考察を述べる． 
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図 2 学習時における売却に対する機会損失 

 

図 3 学習時における売却に対する機会損失 

 

図 4 交差検証 
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