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ロ ー ソ ク足 チ ャー トを利 用 したGenetic Network Programming

による株式売買モデル
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A new evolutionary method named "Genetic Network Programming, GNP" has been proposed. GNP repre-

sents its solutions as directed graph structures which have some useful features inherently. For example, GNP has

the implicit memory function which memorizes the past action sequences of agents, and GNP can re-use nodes

repeatedly in the network flow, so very compact graph structures can be made. In this paper, the stock trading

model using GNP with Candle Chart is proposed and its effectiveness is comfirmed by trading simulations.
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1.は じ め に

進化論的計算手法 は,生 物の進化 メカニズムを模倣 して

データ構造の変形,合 成,選 択 を行 ない,最 適化問題の解法

や有益 なデータ構造の生成 を目指すもである.進 化論的計算

手法の代表的な もの として,遺 伝的 アルゴリズム(Genetic

Algorithms,GA)1),遺 伝 的プログラ ミング(Genetic Pro-

gramming,GP)2)が ある.近 年,わ れわれはGAやGPを 拡

張 した遺伝的ネットワークプログラミング(Genetic Network

Programming,GNP)3)～7)を 提 案 して きた.GNPは,解 を

有向グラフで表現することによ り,他 の進化論 的計算手法 と

異なる機能,た とえば,ノ ー ドの重複活用,暗 黙的な記憶の

機能 を本来的に備えてお り,よ り効率的な解の探索が可能で

ある3).本 論 文では,ロ ーソク足 を利用 して株式の売買を行

なうGNPの モデルを提案 し,そ の有効性 を検証 している.

ところで,GA,GP,ニ ューラルネ ットワーク8)な どのソ

フトコンピューティング技術 を利用 した,株 価予測や売買モ

デルに関する研究9)～12)が 活発 に行 なわれている.ま た,株

価 の値動 きについては,過 去 に多数の研究がな されている.

それ らの中には,効 率的市場仮説 を支持する研究論文が多数

存在する.効 率的市場仮説13)と は,「市場は公に開かれ,す べ

ての投資家 に平等が与えられ,不 特定多数の投資家が参加す

る市場では,あ らゆる情報 は迅速に株価に織 り込 まれる(織

り込み済み となる)と いう考え方」である.こ れに基づけば,

特 定の投資家が継続 して市場の平均 を上回る利益を得ること

は不可能であるということになる.

効率的市場仮説を裏付けるような証拠は数多 く示 されてい

るが,一 方で,近 年の行動ファイナンス14)や 前述のGA,GP,

ニ ューラルネットワークやデータマイニ ングを利用 した株価

予測に関す る研究 も多数あ り,効 率的市場仮説 に否定的な立

場の研究者 もいる.

以上のような背景の下,本 論文では,GNPを 利用 してロー

ソク足の組み合わせの最適化を行 なう新 しい株式の売買ルー

ルを提案 し,そ の有効性を検証 している.ロ ーソク足 とは,そ

の起源 を日本の江戸時代 の米相場 にみることがで き,現 在の

株式市場では,日 々の株価の変動 を一本のローソク状の棒で

表わす表示方法 として用いられている.近 年,海 外でもロー

ソク足 を用いたローソク足チャー トが非常に優れた株価変動

の表記方法 として認識 されCandle Chartと い う呼び名で着

目されている.一 般に,ロ ーソク足はそれを複数組み合わせ

て株式の売買の判断に使用する.従 来,有 効 なローソク足の

組み合わせについては,株 式市場参加者の経験則 によりさま

ざまな手法が提案 されてきた.し か し,株 価の値動 きは複雑

であ り,そ のためローソク足の組み合わせ も多数存在 し,株

式売買のためのローソク足の最適 な組み合わせルールを求め

るのは困難であった.そ こで,本 研究ではGNPを 利 用 して

ローソク足の組み合わせの最適化 を行ない ,こ れを利用 した

株式の売買モデルを提案 している.

*早 稲田大学大学院情報生産システム研究科 北九州市若松区ひ

びきの2-7
*Graduate School of Information

,Production and Systems,
Waseda University,2-7 Hibikino,Wakamatsu-ku,Kita-
kyushu
(Received January 20,2006)
(Revised January 4,2007)

TR0004/07/4304-0317(C)2006SICE



318  T.SICE Vol.43 No.4 April 2007

本論文の構成 は次 のとお りである.第2章 で遺伝的ネ ッ

トワークプログラミング(Genetic Network Programming,

GNP)の 概 要 を説明 し,第3章 で,GNPを 応 用 した株式売

買モデル,第4章 では,株 式売買モデルのシ ミュレーション

結果 とその考察について述べ,最 後 に第5章 で結論 を述べる.

2. Genetic Network Programming

2.1 GNPの 構成要素

Fig.1はGNPの 基 本構造を表わしている.GNPの プロ

グラムは複数の判定 ノー ドと処理ノー ドから構成 されている.

判 定ノー ドは環境から情報を受け取 り,そ の情報 を利用 して

if-then型 の条件判定 を行ない,つ ぎに実行す るノー ドへの

接続ブランチを選択する機能をもつ.処 理ノー ドは環境に対

して処理 を実行する機能をもっている.た だ し,処 理 ノー ド

は判定 ノー ドと異 な り,条 件判定による分岐は行なわない.

GNPで は ノー ド数をあ らか じめ設定 してお くことが可能な

ため,GPで しば しば問題 となるブロー トを起こすことがな

い.ま た,GNPは 有 向グラフで表現 されるためGAやGP

と異 なり,ノ ー ドを再利用する機能を本来的に保持 しており,

したがって,GNPに 多数のノー ドを備える必要がな くコン

パ ク トな構造を実現できる3).

2.2 GNPの メモリ機能

GNPの ノー ド遷移は初期 ノー ドからブランチの矢印の方向

に従って開始 し,判 定 ノー ドでの条件分岐 と処理ノー ドでの

処理を行 ない,タ スクの終了まで遷移 を継続する.し たが っ

て,実 行 されるノー ドの決定は過去のノー ド遷移に大 きく影

響 を受けるため,こ れが暗黙的なメモリ機能 として働 く.し

たがって,GNPで は,現 在の情報に加 え,過 去の記憶を基 に

した処理が可能になっている3).ま た,ノ ー ド遷移は終了条

件(本 論文では500世 代)を 満たしたときに終了する.

2.3 GNPの 遺伝子構造

GNPを 構成するノー ドの遺伝子構造をFig.1に 示す.ノ ー

ドiの 遺伝子構造は,遺 伝子の種類および内容に関する部分

とノー ド間の接続に関する部分に分けられる.遺 伝子の種類 ・

内容を表現するコー ドのNTiは ノー ドiの ノー ドの種類(ス

ター ト,判 定,処 理)を 示すコー ドである.IDiは ノ ー ドi

が保持するノー ド関数の内容を示 している.ま た,遺 伝子の

接続 を表現す るコー ドのCikに は ノー ドiのk番 目のブラ

ンチが接続 している次 ノー ドの番号が記 されている.

2.4 GNPの 進化方法

本論文では,GNPの 進化はノー ド間の接続の変更のみに

よって行なう.す なわちノー ド間の接続 を最適化 し,効 率的

なノー ド遷移を行 なうプログラムを得 る.本 論文では以下の

ルールに基づ き進化 を行なうことにした.

(1)表 現能力を高めることを目的に,適 切 な種類 ・数の

ノー ド関数をGNP内 に配置する(Table1参 照)

(2)初 期世代 でノー ド間の接続 をランダムに設定する.

GNPの 進化では,ま ず全個体中か ら最 も高い適合度 を示 し

た個体 を次世代へ残 し,そ のほかの個体は交叉,突 然変異で

Fig.1 Structure of GNP

Table 1 Conditions for evolution

生成 した新 しい個体 と入れ替 える.

<交 叉>

交 叉は2個 の親個体間で行 なわれ,2個 の子個体 を生成す

る.交 叉の手順 は以下のとお りである.

(1)ト ー ナメント選択 を用いて2個 の親個体を選択する.

(2)親 個体 問の対応す るノー ド遺伝子 を確率Pcで 交叉

する.

(3)生 成 された2個 の子個体 を次世代の個体 とする.

(4)必 要 な交叉個体 を生成するまで上記 を繰 り返す.

<突 然変異>

突然変異は1個 体で行 なわれ,新 しい1個 体が生成 される.

突然変異の手順 は以下の とお りである.

(1)ト ーナメン ト選択 を用いて1個 の個体 を選択する.

(2)選 ばれた個体のブランチを確率Pmで 選択 し,そ の

接続先 をランダムに変更する.

(3)生 成 された1個 体 を次世代の個体 とする.

(4)必 要 な突然変異個体を生成するまで上記を繰 り返す.

3. ロ ー ソ ク足 チャー トを利用 したGNPに よ る

株式売 買モデル

3.1 ロー ソク足

ローソク足は,始 値 ・高値 ・安値 ・終値の4つ の価格か ら

構成 される.日 足は1日 の動 きが読み取れるグラフの ことを

表わし,週 間の動 きが読み取れるグラフを週足,月 間の動 き

が読み取れるグラフを月足 とする.

本研究では日足を対象 とし,ロ ーソク1本 が1日 の値動 き

を示 している.Fig.2で 示 す ように,ロ ーソク足の一番上の

個所が当該 日の高値を示 し,一 番下の個所が当該 日の安値を

示 してる.
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Fig.2  Structure of Candle

Fig.3  Window of Candle

ローソク足の真中の太い部分は実体 と呼ばれ,実 体の両端

が始値 と終値 を示 してい る.実 体が黒い場合(陰 線)は 実体

の上側の端が始値,下 側の端が終値 で,白 い場合(陽 線)は,

実体 の下側の端が始値,上 側の端が終値 となる.

つ まり,1本 の ローソク足か らは始値 ・高値 ・安値 ・終値

が読み取れることになる.

3.2 ロ ーソク足の組み合 わせ

前述 した始値 と終値の関係で当該 日のローソク足が陰線 も

しくは陽線 となる.し か し,当 該 日だけの陰線,陽 線 で株式

の売買を決定するには情報が少 なすぎるため,投 資家は一般

にローソク足 を組み合わせ ることで,売 買の判断を行 なって

いる.

酒 田五法15)は ローソク足を組み合わせた代表的な売買判定

法であ り,有 名なものとして三尊,三 川,三 空,三 兵,三 法

があ る.

ローソク足の組み合わせでは,陰 線,陽 線に加 え,「窓(win-

dow,gap)」 の有無が株式売買判断の重要なシグナルになる.

窓 とは,Fig.3で 示 すように当該日 の高値 に対 して,前 日の

安値が上になる場合の高値 と安値の区間,ま た,当 該 日の安

値に対 して,前 日の高値が下になる場合の安値 と高値の区間

をい う.こ のような窓と前述 した陰線,陽 練によって,ロ ー

ソク足には多数の組み合わせが存在する.

3.3 株式 売買モデル

本研究では,GNPの 判 定ノー ドでローソク足の判定 を行な

い,処 理ノー ドで株式の売買 を行なう,し たがって,判 定ノー

ドを複数個経由 して処理 ノー ドに接続することにより,ロ ー

ソク足の組み合わせで株式の売買を行なうことになる.ま た,

Fig.4  Branch selection of judgment node

GNPの 進化により,売 買判断に最適なローソク足の組み合

わせを得ることがが可能になる.以 下,ロ ーソク足チャー ト

を利用 したGNPに よる株式売買モデルについて具体的に述

べる.

判定ノードは1種 類であり,前 日と前々日のローソク足の

位置関係(窓 の有無)お よび陰線,陽 線の組み合わせにより

8分 岐する.具 体的にはFig.4の ような8分 岐を行なうも

のとする.た だし,始 値と終値が同値の場合はこれを陰線と

して扱う.処 理ノードは買う,売 る,何 もしないの3積 類を

用意する.な お,買 うの処理では手持ち資金で購入できる最

大の株式を購入し,売 るの雄理では全保有株を売却すること

にする.し たがって,「売る→売る」あるいは 「買う→買う」

の処理は存在せず,「買う→売る→買う→売る… 」の処理の

みを行なうことになる.ま た,注 文は当該日の寄付きで約定

すると仮定する.GNPの 接続はすべて進化によって決定さ

れるので処理ノー ドへの接続も進化によって決定する.つ ま

り,売 買のタイミングはGNPの 進化によって自動的に決定

される.

プログラムは初期ノー ドから処理を開始するが,当 該日の

売買判断は以下のように行なわれる.

・当該日のノード遷移が判定ノードから開始される場合ロー

ソク足の判定を行ない,つ ぎの遷移先が処理ノー ドであれ

ばその処理ノードの内容を実行し当該日の売買は終了.

・当該日のノード遷移が判定ノードから開始される場倉ロー

ソク足の判定を行ない,つ ぎの遷移先も判定ノー ドであれ
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Table2 Profits and profit rates in the test  simulations

ば当該 日の売買は行なわず,つ ぎの日に該判定 ノー ドから

ノー ド遷移 を再開する.

・当該 日のノー ド遷移が処理ノー ドから開始 される場合 ,

その処理ノー ドの内容を実行 し当該 日の売買は終了.

実際のシミュレーションでは,各 銘柄の株価変動の特性 を

考慮するため,銘 柄 ごとのGNPを 進化 させた.シ ミュレー

ションでは初期手持 ち資金を,一 定期間運用 しGNPの 適合

度の評価 を下記の式で行 なった.

(1)

これは売買を行 なって得たキャピタルゲインに対応する.

3.4 進化 のパラメータ

GNPで は初期世代 にFig.1で 示 した個体を,ラ ンダムに

接続 を決定することで600個 用 意 し,そ れぞれの個体がどれ

だけ環境に適合で きるかをシミュレー トする.高 い適合度を

もつより良い個体を次世代 に残すために個体の選択を行 ない,

さ らに個体の多様化のために遺伝 的操作 を行なう.以 上の操

作で用いられるパラメータはTable1に 示 したとお りである.

4. シ ミ ュ レ ― シ ョ ン

本論文では,シ ミュレーションのために東証1部 上場銘柄

のうち時価総額が比較的高い ものの中か ら20銘 柄を選択 し

た.初 期資金 は500万 円 に設定 し,売 買 を行なってい く過程

で獲得するキャピタルゲインも初期資金 と同様 に運用で きる

ものとする.ま た,Fig.4に 示 した8個 のローソク足のパ ター

ンについてそれぞれ行動ルールを決めるGA,お よび株式売

買モデルのベ ンチマーク指標であるBuy&Holdと の 比較 を

行 なう.

シ ミュレーションでは2001年 か ら2004年 までの株価デー

Fig.5 Fitness curve in the training term

タを用いるが,以 下のように訓練に用いるデータとテス トに

用いるデータに分ける.

・訓練期間:2001年1月4日 ～2003年 12月30日(737日)

・ テ ス ト期 間:2004年1月5日 ～2004年 12月30日

(246日)

4.1 シ ミュレーション結果

まず,GNPの 全個体 を訓練データを用いて500世 代 進化 さ

せる.Fig.5は 各世代 の最良個体の適合度 を示 しているが,

世代 を経 るにつれて適合度が向上 していることがわかる.た

だ し,Fig.5は 独 立 した30回 のシミュレーションの平均 であ

る.ま た,最 終世代の最良個体 をテス トデータを用いた汎化

能力の検証に用いる.

Table2は テス ト期間における利益および利益率を示 して

お り,こ れは独立 した30回 の試行の平均である.た だし,本 論

文では売買手数料は考慮 していない.ま ず,Buy&Holdは 下

降 トレン ドで必ず損失が出てしまうが,提 案手法はBuy&Hold

で損失 を出 した銘柄のうち2銘 柄で利益 を出せるほか,す べ
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Fig.6 Change of funds in the test term(Toyota motor)

Fig.7 Stock price and buying/selling points in 2004(Toyota 
motor)

ての銘柄で損失 を少な くで きている.ま た,全 銘柄の平均損

益 もBuy&Holdを 上 回っている.GAに よる方式 は3手 法

の中で最 も大 きな利益 を得 ることもあるが,上 昇 トレン ドで

損失を出すことがあ り20銘 柄の平均は提案手法 を大 きく下

回っている.GAは 前 日と前々日のローソク足のパター ンの

みに基づいて売買決定 を行 なうのに対 し,GNPは ノー ド遷

移を続けなが らローソク足のパターンの組み合わせにより売

買決定 を行なっている.つ まり,GNPの ノー ド遷移は過去の

記憶機能 をもってお り,前 日と前々日の単純なローソク足の

パター ンで売買決定を しているのではな く,過 去のパ ターン

および処理ノー ドにおける売買履歴 も考慮 している点がGA

と異なる.

Fig.6は テ ス ト期間での売買取引による手持ち資金の変化

のようすを示 してお り,Fig.7は 株価の変化お よびGNPに

よる売買ポイントを示 している.こ れ らの結果 より,GNPはo

下降 トレン ドで損失 を出すこともあるが,株 価の底で購入 し,

天井で売却するケース も見 られ,最 終的には利益 を獲得で き

ていることがわかる.Table3は,GAとGNPが 各 ローソ

ク足のパ ター ンが出現 した後 にどの行動を選択 しているかの

割合を示 している.GAの 場合,各 パターンについて1つ の

行動が割 り当てられているため表のような結果 となった.一

方,GNPは 同 じローソク足のパターンであってもノー ド遷移

に基づいて行動が決定 されるため1つ の行動が常 に選択 され

るとは限 らない.た だ し,特 徴的な点はローソク足のパ ター

ンの3,4,5,6,8が 出現 した ときには株式の購入 または何 も

Table3 Ratio of the processing function used after each

judgment result(candle pattern)is obtained in the
test simulations

しないが選択 され,パ ターン7が 出現 したときには売却 もし

くは何 もしないが選択 される点である.パ ターン1お よびパ

ターン2に ついては過去のノー ド遷移に依存 して3つ の行動

のいずれかが適切に選択 されることになる.

5.結 論

本論文では,GeneticNetworkProgramming(GNP)の 有

向グラフ構造,判 定ノー ドと処理ノー ドの特性を利用 してロー

ソク足の組み合わせから売買 タイミングを決定するわか りや

すい トレーダー支援二型の売買モデルを提案 した.さ らに,20

銘柄 の株式売買モデルを構築 し,提 案手法の性能評価 を評価

したところ,Buy&Holdお よびGAを 用 いてローソク足の各

パターンについて売買ルールを決定する方式 と比べて多 くの

利益が得 られることを明 らかにした.し たがって,株 式市場

のような複雑な現実問題に対 して,GNPは 有 効な手段 にな

り得ることが明 らかになった.ま た,GNPに よる売買ルー

ルは前 日と前々日のローソク足のパター ンのみならず,過 去

のローソク足のパ ターンお よび売買履歴 も考慮 している点が

特徴 である.

今 回は,ロ ーソク足の種類を大 きく陰線 と陽線の2種 類で

区分 した.し か し,実 際には陰線,陽 線にもさまざまな種類が

存在 し,売 買 タイミングの精度 を向上するためには,陰 線,陽

線 を細か く区分する必要の有無や判定ノー ドの分岐数や種類

についても検討する必要がある.ま た,TOPIXお よび日経

平均 などの指標 もローソク足 による価格変動が表現可能であ

り,こ れらの価格変動予測システムについても検討 を行 なっ

てい く予定である.
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