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進化論的手法を用 い た金融デ ー タ の 予測

Financial　Data　Prediction　by　 means 　 of 　Evolutionary　Computation

伊庭　斉志
＊

Hitoshi　 IBA

要 旨 ： 進化型計算 を 用い た 金融デ
ー

タ予測の 研究が近年盛 ん に行われ て い る．本稿で は，遺伝的 プ

ロ グ ラ ミ ン グ （GP ，　Genetic　Prograエ・皿 Ling ）と そ の 拡張手法で あ る STROC ．ANOFF を用 い て ，凵経 平

均 株 価 と オ プ シ ョ ン 価 格 を 予測す る研究に つ い て 説明す る ．実験 の 結果，GP と STOROGANOFF に

よる 予 測 はお お む ね 両 方の デ ータに お い て 安定 した 成績 を残すこ とが で きた．ニ ュ
ー

ラ ル ネッ トワ
ー

ク

との 比較実験 で は，ニ ュ
ー

ラ ル ネッ トに よ る探索 に は 山登 り法の 性質が 良 く出 て い る が ，最良値 は GP

系 の 手法 よ り低 く局所値へ の 陥りや す さが しば しば 観察され た．

キー
ワ
ード； 進化型副算 ， 遺伝的プ ロ グ ラ ミ ン グ，金融デ

ー
タ予測，オ プ シ ョ ン 価格 日経平均株価

Abstract ： There 　have　been　SCvcral 　applica しions ｛，f　EvolutioIIFi．ry 　C ｛， 1nputation （EC ）to　the 丘11anci 乱 l

problelns ，　such 　as 　I⊃ortf 〔｝lio　optimizatioll ，　bankrupt〔：y　predictioIl，　financial　f‘，rccasting ，　fraud　de吐．ectioll

and 　scheduhllg ，　This　paper 　presents重，he　applica ．tioll〔｝f　Gelletic　Progranl皿 illg（GP ）tc）thc 　predictioll

of 　the　pricc　data　in　Japanese　8tock 　Tnarket ．　 The 　goal　of 　this　task　is　to　cho   se 　the　hest　 5tDck5 　 whe エ1

11
’
lakillg 　all　investment，　and しo　decide　whell 　alld 　how　ma 皿 y　stocks 　to　scll　or 　buy．“

’
e　descr重be　how

succcssfully 　G　P　 alld 　its　variaIlt ，　i．e．，　STROGANOFF ，　are 　cmployed 　tQ　predicting 　t上1e　g．　t，ock 　da七a．　su

as　Lo　gain　t，he　high　profit，　 The 　comparative 　experimcllts 　are 　colldllcte 〔l　with 　lleural 　netw （，rks 　to　show

the　effectiveness 　of 　the　GP −ba．sed 　 a．Ppruach ．

1　 は じめ に

　 イン タ
ー

ネ ッ ト上 で の 証券取引の 普及など に よ

り多 くの 個 人投 資家が 生 まれ て い る．一
日の う

ちの わずか な株価変動を通 して （空売 りや 空買 い

など の ）信用取引に よ り莫大な儲け を出すデ イト

レ ーダーも増え て きて い る ．その た め 株価や為替

など の 金 融デ
ー

タ予測の 実用的価値が 高 くな り，

シ ス テ ム 同定的 ア プ ロ ーチは よ り重要な課題 に な

りつ つ ある．しか しなが ら，金融デ
ー

タは非線形

で非常に複雑な動 きをする た め 正確な予測 は容易

で はな い ，

　金融デ ータ の シ ス テ ム 同定に は さまざ まな人 工

知能 の 千法が 使わ れ て い る ．そ の 中で も遺伝的 ア

ル ゴ リズ ム （Genetic　Algorithm，
　GA ）や遺伝的

プ ロ グ ラ ミ ン グ （Genetic　Programmillg， 遺伝的プ

ロ グ ラ ミ ン グ）［21な ど の 進化論的計算手法は，探

索性能 ， 並列高速化 ， 頑強性などにお い て 優 れ て

い る 点か ら，頻繁 に利用 され る に至 っ て い る ［5］，

例えば オプ シ ョ ン 価格を扱 っ た 初期の GP 研 究 ［4］
で は，S＆P　500　iildex（ア メ リ カ の 主要業種 を代表

する 5〔〕〔〕銘柄 の 時価総額で 算出 され る株価指数）
の オプ シ ョ ン を用 い て ，ブ ラ ッ ク ・シ ョ

ール ズ の

式 よ りも一般 的な関数で の オプ シ ョ ン 価格 の 導出

を日指し て い る ．また，ブ ラ ッ ク ・シ ョ
ール ズ の

式で 生成 し た仮想市場 と julllp−diffusion　process
で 生成 した仮想市場に GP を適用し

， 頑強な売買

ル
ー

ル の 構築を試み る研究 ［6】もあ る ．

　本 稿 で は 　 GP 　と そ の 拡 張 で あ る

STROGANOFF ［10］を 金 融 デ
ー

タ の シ ス テ

ム 同定問題 に応用す る．第
一

の 金 融デ ータ と し て

’
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日経平均株価 を用い て 株価動向を予測 し，
一

株

売買の ロ ジ ッ ク に よ り売買 を行 っ て ど の くらい

の 利益が あげ られ る か を調 べ る ．次 に 日経平均

株価オ プ シ ョ ン を用 い て価格の 予測式を生 成 し，

ブ ラ ッ ク ・シ ョ
ー

ル ズ式 との 比較を行 う．さらに

GP 手法の有効性 を調 べ る ため に ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ

トワ ーク に よる予測との 比較実験を行 う．

2　 GP の 株価 予想 へ の 応用

　株価指数とは株式市場全体の 株価動向を把握す

る た め の 指数で あ る ．東京証券取引場の 第
一
部上

場銘柄の うち市場を代表する 225銘柄 を対象に 平

均を とっ て 算出 され る 日経 225 や ，第
一

部上場全

銘柄の 現在の 時価総額を基準時価総額 （1968年 1

月 4 日の 時価総額）で 割 っ た もの を 100倍して 算

出され る TOPIX 等が そ の 代表的な もの で あ る．

図 1 は 1993 年の 上 半期に お け る日経 225 の 1分

毎 の デ ータ で ある （合計 33177 分）．こ の 時系列

デ ータ を見る と，多少の 振動はするが全体と して

は上 り調 f・， 下 り調子 の 傾 向が
一定 の 期間続い て

い る ．例 えば 12000分位か ら 1800  分位 の 間 は全

体 とし て 上 り調子で あ り，28工〕00 分位か ら 30000

分位の 間は ドが り調子 で ある．こ の よ うな全体傾

向を長期 トレ ン ドとい う．長期 トレ ン ドの 予測は

それ ほど難 し くない と言われて い る．それ に対 し

て 難 しい の は ，短期間に大幅に変動する株価 の 予

測で あ る ．

跚
nIldmI225

〆押 

規化する．
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 data− min

　　　　　　　　　　　　　 ，　　　　 （1）　 　 　 　 　 　 sdata ＝
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 max − mln

ただし，正規化す る前の 日経225 の デ
ータ を data

，

正規化され た後の 日経 225 の デ
ー

タを sdata とす

る．また正規化す る前の 日経 225 の 最大値 ， 最小

値をそれぞ れ m 瞭
，

min と し て い る．さ ら に 正 規

化され たデ
ー

タを訓練デ
ー

タ （最初の 3000個）と

テ ス トデ
ー

タ （残 りの 30177個）とに 分ける ．こ れ 、
は 過学習 を避け て 一

般 的 な デ ータ に適合する近似

関数が得られ る か をテ ス トする ため で ある．近似

関数は訓練デ
ータ内で の 当て はめ の 成績が 良くな

る よ うに進化し て い く．そし て ，訓練デ ータ内で

最 も適合度の 良い 近似関数が テ ス トデ ータで 評価

され る ．

　GP シ ス テ ム で用い た 終端記号 ， 非終端記号 ， 近

似関数の評価方法，およ び実行条件を以下 で 説明

する ．なお本稿で は spgpcl ．1 とい う汎用の GP シ

ス テ ム を実験で使用 し た．そ の パ ラ メ ータ の 詳細

や動作方法に つ い て は 国 を参照して ほ しい ．

　GP の 終端記号 と し て は yi，
　ave ゴ

，
　mi

，
　di

，
　vi

，
　r琶

，

eeを用意した．こ こ で yi は i分だけ前の 日経 225
の 値を表して い る ．つ ま り， 時刻 t分に おける 口

経 22J「 の値を ．T （t）とする と

yi ； x （t
一
の （2）

で ある．avei は 日経 225 の 10分毎の 平均値を表
し て お り， 次式で 計算さ れ る．

avet ＝

210DO

 

〜 广
煽

｛

》
Hooeo

　 。　 iODD 　 1  　 150。D　   　 　襴 　 　 躙　 　 eMD 匚

図 1： 日経平均株価の 推移

　GP を用い て 過去の デ
ータ をもとに未来の 日経

225 の 値を予測する 近似 関数を見つ け 出し て み よ

う．まず，1993年の 上 半期における 日経 225 の 1
分毎の デ ータ を 0 と 1の 間を とる ように次式で 正

Σ毒竺1 雄
一10痴 一1）− iC）

　 　 　 　 　 1  （3）

mi は 日経 225 の 10分毎の 分散を表して お り， 次

式で 計算 され る．

　　 Σ1隻、＠（ト 10 ・ （i
− 1）

− k）一・ v・i）
2

　　　　　　　　　　　　　　　　　　 （4）Illz ＝
　 　 　 　 　 　 　 　 　 10

また
，
d・i

，
　vi

，
　ri はそれぞ れ

di　＝ 　　x （t
− i）− x （t− i − 1）

Vt ；　IX（t − i）　
一　X （t

− i− 1）1
　　　 x （t− i）− x （t− i− 1）
rz　　

＝
　　　　　 x （t− i− 1）

）

）

FD6
（

（

（7）

で 計算され る値で ある．脱は ラ ン ダ ム に定数値を

発生させ る終端記号で ある．また，非終端記号と

し て は 1＋ ，

一
，

＊

， ％｝を用 い た ．＋ ，

一
，

＊

，
％は 二

つ の 引数を持 ち四則演算を計算す る．

　訓練デ
ー

タ に おける近似関数の 評価方法と して

は
， 実際 の 値 と近似 関数か ら得 られ る予測値との
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平均一乗 誤差を用 い た．平均二 乗誤差は次式で 与
えれ ら る ．

　　　　　　E 一寿☆・，
・i− ，が 　 ・・）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 i＝tl

こ こ で yi は 正しい 出力で
， 乖は近似関数の予測

値であ る．た だ し ’i ＝ 1
，
2

，

… ，N とする （N は

デ ータ の 数），こ の 値は そ の ま ま適合度 と して 扱

わ れ る ．従 っ て 適合度は 0 に近 い ほ ど良い ，
　 テ ス トデ ータ における近似関数の 評価方法と し

て株売買シ ミュ レーシ ョ ン を行 う．こ の シ ミュ レー

シ ョ ン で は ，100 万 円を元 手に 近似 関数か ら得 ら

れ る予測値 に従 っ て株の 売買をし，日経 225 の 増
減 の 予 測 の 的中率 と売買利益 を求め る ．つ まり，

一
分後の 予測値が 現在の 株価 よ り上昇 （下降）し

て お り， か つ 現在株を保有し て い ない （して い る）
なら，株 を買 う（売る 〉とい うロ ジ ッ ク で あ る ．予

測 の 的中率は以下 の ように定義 され る．

　　hit −
N

。．u ．鴿：需 1． N
、．d

…

　　　　　一 蒜牛
d
・　 　 （1・）

　こ こ で Nu −u は 予 測値が 株価の 値上 が りを示

し ， 実際 に株価が値上が りした 回数で ある．また，
Nd −11 は 予測値が株価 の 値上が りを示 し

， 実際に

は株価が 値 ドが りした回数で あ る．他の 変数 も同

様に定義され る．予 測回数の 合計は 30，177 で あ

り，テ ス トデ
ー

タの 数に等しい ．売買利益は，株

の 売値か ら買値を引 い た 額で ある．なお
， 簡単の

ため売買で は 一株しか扱わず，市場へ の 自分の 売

買の 影響は考え ない ．また売買 の 手数料 も考慮 し

て い な い ．こ の株売買の ロ ジ ッ ク をまと め ると
，

次 の よ うに な る．ただし時刻 tで の 株価 を Pr （t）
とする．

Step1 は じめ に手持ちの 元手 BG を定義す る （例

　　えば 1
，
000

，
000円）．タ イ ム ス テ ッ プ t を 3000

　　 とする．こ れは テ ス トフ ェ
ーズの 開始時点で

　　ある．株保有フ ラ グ ST を 0 にセ ッ トする．

Step2 　GP の 木構造を用 い て出力 （日経 225 の 予

　　測値）を求め る．こ の 予測値 をPr （t）とす る ．

Step3 もし Pr （t − 1）く Pr （t）で か つ ST ＝ 0

　　な ら ば
， 株を 買う．そ して ST を 1 に セ ッ ト

　　する ．

Step4 さもなければ
， もし Pr （t− 1）＞ Pr（t）で

　　か つ ST ＝ 1な らば株を売る．そ し て ST を

　　 0 に セ ッ トする ．

Step5 もし ST ＝ 1な らば，　BG ：＝B （冫＋ Pr （t）−

　　Pr （ト 1）とする ．

Step6 　 BG ＜ 0 なら 0 を返 して終了す る （損切

　　 り）．

Step7 もし ‘＜ 33
，
177 ならば，　 t ：＝亡＋ 1 と し て

　　Step2 に戻る ．さもなけれ ば 売買利益 （つ ま

　　り BG − 1，000，〔｝〔〕0 円）を返 して 終了する ．

　株保有 フ ラグ ST は，現時点で の 株の 保有状態

を示す変数で ある．つ ま りST ＝0 な ら株 を保有

して お らず，ST ＝1 なら株を保持して い る こ とを

示す．Step5 で は ，全資産を新 し く得られ た株価

（の 実測値）をもと に して求め て い る．Step6 は

破産 して シ ミ ュ レ ーシ ョ ン が 終了する条件で あ る．

　株価指数予測 を行 うの に A 〜G の 7通 りの 終端

記号の もとで GP を実行 した．

・ 条件 A ：ly1， ＿

・ 条件 B ：lave1，
・ 条件 C ：｛m1

，
．．

● 条件 D ：lave1，
　測

● 条件 E ：ly1，
，．．

　　 ，m10
， 測

● 条件 F ：｛d1
，
＿

● 条件 G ；｛v1
，
．．，

， y10 ， 珮

＿ ，avelO
， 測

．
，
m10

， 測

＿
，

avelO ，　m1 ，＿

， y10 　ave1
，
．．．

　d10
， 測

，
v10

，
r1

，
．

，
r10

， 測

1m10 ，

，
ave10

，
　nl1

，

A か ら E に 対 して は 予測するの は現在の値で あり，

F と G で は現在の値 と 1分前の 値の差で あ る．

　上 に 述べ た 各条件にお い て GP を 10 回実行し

た ．ど の 条件で も， 集 団数 1000 ，世代数 100 の

パ ラ メ
ー

タを用い た （他の パ ラ メー
タは 表 1 を参

照 ）．そ の 実行結果を表 2 に 示す．

　表 2 か ら
，

わずか な 的中率の 差が利益 の 大きな

差に つ なが る こ とが 見て とれ る．ラ ン ダ ム な予測

を行 っ た場合 の 的中率は 50％で ある こ とに注意し

よ う．また ，訓練デ
ー

タ内で の 平均二 乗誤差が小

さい とテ ス トデ
ー

タに おける的中率や利益 も良い ．

こ の ため GP に よ る方法は過学習の 問題をある程

度回避 して い る と考えられ る．

　条件 B
，
C

，
D

，
E で は 予測 の 平均的中率 と最良的

中率の 両方 とも 50％程度であ り，利益 もほ とん ど

あが っ て い ない ．一方 ， 条件 A
，
F

，
G で は平均的中

率は 55％以上
， 最良的中率にお い て は 60％に も達

し，そ の結果最適利益 も3 万円近 くにな っ て い る．
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表 1： sgpcl ．1の GP パ ラ メ
ータ （パ ラ メータの 詳細は ［1］を参照）

max −gencration 1〔〕0 Inax ＿dcpth −after ＿crossover17

POPulatiOI1 ．size 1000 max −depth −for』 ew −trees6

stcady ，state 0 max −mutant −depth 4

grow ユ皿 ethod GROW cross 〔＞ver 』 11y −pt」lraction0 ．2

tournamcnt −K 6 crossover −fullc−pt−fraction0 、7

selectiol し methodTOURNAMENT 丘tlless−propJepro ＿fraction0 ．1

function　set ｛十、一，＊
，％ ，

sil1
，
　cos

，
exp ｝

表 2： GP の 実行結果

訓練デ ータ 内で の 的中率 （％） 利
」

（円）

条件
’
ド均 1乗誤差

11と ・
旦 取 艮

W − 1幽 又　 　鼠

A 1．79（ン‘〕6 55．0262 ，7812411 ，0131256 ，06

B 1．22e−05 47．4748 ．17 一4093．22 一234L50

C 5．82e−04 50．4251 ．00127 ．｛｝3305 ．13

D 128 ← 05 41，0951 ．64 一19727．52 一3811 ユ9

E 1．94e−06 49．4550 ．34 一8〔，6．33106138

F 1．64e−06 55．0262 ．4914276 ．063 〔〕722．81

G 1．80e−06 61．3862 ．5628942 ．U330896 ．56

特 に条件 G で は 平均的中率 61，38％とい う好成績

で あ る．

　条件 A の もとで 得られ た GP の予測木もあ る程

度 の 利益をあげて い る ．しか しなが ら，こ の 成績

は必ずし も安定 した もの で はな く，平均 の 収益 を

見ればか な り劣っ て い る こ とが分か る．条件 A は

E の 部分集合な の で ，E で 得られ た成績が A よ り

劣 るの は 矛 盾し て い る と思われ る か もし れ な い ．

こ れ は
，
GP に よる 探索効率が 終端記 号の 大きさ

に よ り左右され るこ とか ら説 明 され る．つ まり適

切 な終端記号を選ぶ こ とが GP の 探索 で は 非常に

重要で ある ．条件 A と G で獲得され た木構造の

例を表 3 に 示す．

　 こ こ で GP の 実行結果 を簡単に まとめ る と

・ 平均や分散 の 終端記 弓
’
は結果が マ イナ ス に な

　 るな どあ まり有効で はなか っ た

． 全体的に
’F均値 と最良値の 差が 大き く結果が

　不安定で あ っ た

・ 木の 記述長が 長くな り利益が出な い パ ターン

　が 多か っ た

● 条件 E の 終端記号が 有効で あっ た

　条件 E の 結果か ら分か るよ うに ，訓練例の 予測

の 好成績 （つ まりMSE 値 の 小 ささ〉は 必ず し も

表 3； GP で 獲得 された木構造

一 一
A ：　 〔＋ y1 （

＊

y7 （
＊

（
＊
（
＊

〔
＊

〔
＊

（
￥

〔
’

（−yly3 ）（％

　　 （
＊

y4　yl〔D 〔
＊

（十 y6　y10）（
＊

（十 y8 　y4 ）（
一
（十 yO

　　 yユ臼）〔−ygy6 ））））））（％　（
ty3y10

）（
＊

y2y9 ））｝

　　 （％ （
＊

y4y1 〔〕）（
＊

（
＊

（−y9　y9）（％ （＋ y8y4 ）〔％

　　 （一（一（一（
＊

y2y9 ）（− ygy6 ））（
＊

　（
＊

　（−ygy6 ）（十

　　 y6　y10）〉（
＊
y3 　y1D ）））（

＊

y10 〔十 y6　y10）））（−y9
　　 y6）））〉（

＊

y4　y10 ））））（％ （
＊

y2 　y9 ）（
＊

（一（十 y6

　　 ylO＞　〔−y9　y6）｝（
＊

　（十
一
y8 　y4 ）　（十 y8y4 ）））））　（％

　　 （
＊

y3yL 〔D（
＊

y2y9 ）））（％ （
＊

｝
・4y10 ）（

卞

（
＊

（＿yg
　　 y9 ）〔％ （

＊

（一）
’9　y9）（％ （−ygy6 ）（

＊
y3y 且0）））

　　 （％ （一（一（
＊

（  3ylO ）（
＊

｝
・4　y10））〔

木

〔
＊

〔
＊
y3

　　 ylD）（十 y8y4 ））（一（
＊

（−ygy9 ）（％ （−ygy6 ）（十

　　 y6y10 ））〉（− ygy6 ））｝）（
＊

y3y10 ））（−ygy6 ）））〉

　　 　
＊

y4　y10 　　　％ 　
＊

v4 　
・10　

＊

　2　9

G ：　　　　（十　（十　（十　（十　〔
＊

rユ　v1 ）　（
＊

rlv5 ））　〔
＊

rlv5 ））　（十

　　 （
’

rlv5 ）（＋ （
＊
rlv1 ）（

＊ v4r2 ）））以 ＋ （
＊

・1v1 ）
　 　 　 ＊ rlv5

高収益 を保証 しない ．効果的 な売買ル ール で は，

MSE 値を小 さ くする こ と も大切で あるが ，むし

ろ 上が り傾向 （下が り傾 向）を的確に 予測する こ

とが重 要に な る．とくに今 まで 上が っ て い た （下

が っ て い た）の が 急 に 下が る （上 が る ）ときに ，こ

の傾向の 変化を知る こ と が 高収益に つ なが る．差

に 基 づ く方法 （条件 F，G ）で は，こ うした定1生的

な傾向の 予測が あ る程度可 能で ある と思われ る．
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3 　STROGANOFF に よ る 株 価

　　 デ ー
タ 予測

　従 来の GP の 問 題点 として 結果が 不 安定な こ

とが あげ られ る ．GP の 探索に GMDH （Group
Method 　 of 　 Dat，a 　 Halldling， ［9］）と1乎ば れ る

多重回帰分析の 統計 的手法を追加する こ と で，

よ り頑強で 安定 した探索 を 凵指す．GMDH と

GP を統合 した シ ス テ ム とし て STROGANOFF

（S11・11ctured 　Representation　On 　Genetic　Alg（＞
rithms 　for　NOn −linear　Rinction　Fitting）カ

s
’
提案

され て い る ［71［1（）］．STROGA −NOFF で は適合度

計算に は MDL 基準 を用い る ．こ れに よ りGP で

問題 とな っ て い た過学習やブ ロ ート （木の 過大な

成長 ）を回避 す る こ とが で きる．

　 以下 で は STROGANObiF に よる株価デ ータ の

予測実験に つ い て 説明する．STROGANOFF の

実行に 用 い る終端 ノ
ー

ドは GP と同じもの とする．

STROGANOFF の パ ラ メ
ー

タは集団数が 100で

ある こ とを除い て GP と同じで ある （表 1）．また

STROCANOFF 固有 の パ ラ メ
ータ と して MDL

における 重み （WEIGHT ）を何種類か変 えて 実行

す る．以 上 の 条件で STROGANOFF を ユ0 回ず

つ 実行した結果を表 4 に示す．ただ し売買ル
ー

ル

は前述の GP と同じ もの を用 い た ．

　表 4 か ら STROGANOFF で は条件 A で 良い 結

果が 出て い る の がわか る．条件 A で最良の結果を

得た木構造 を表 5 と図 2 に示す．図 3 と図 4 は こ

の 個体 の 予 測値 と利益 の グ ラ フ で ある．図3 で は

緑 の 線 （上 方の 線）が予 測値，赤の 線 （下 方の線）

が実際の 値で ある．図4で は緑の線 （下方の線）が

予 測に よ り売買 を して得た利 益 ，赤の 線 （上方

の 線）が最適条件（予測が 100％成功 した ときの 利

益）で ある ．
　 　 　 　 　 　 　 　 　 NQDE

　　　　　　　　〈
　 　 　 　 　 　 　 x10

　 NODE

▲
NODE

〈
X3 　　　 xlO

　 NODE

▲
　 　 　 　 X1

　 NODE

〈
xl 　　　　xlD

図 2 ： 条件 A の 最良個体 の 木構
．
造

Dfi04

　
0　　　　　　5MO 　　　　　TOOOO 　　　　15DOO 　　　　ZOOO 口　　　　2MO り　　　　30000 　　　　3勵00

図 3： 最良個体の 予測値 と実際 の 値 の 比 較
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／
．／
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／
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　 　 ／’

0　　　　 　　5じOO　　　　 1  　 　　　　15000 　　 　　20rua　　　 　翼岡 　　　 　　30 けOO 　　　　聞000

図 4： 条件 A の最良個体と最適条件 の 比較

　以 上 の 実 1験結果か ら，GP の 場合 と は 異な り

STROGANOFF で は 過去の 値や 平均 の 終端記 号

が 予測に 有効に働 い て い た こ とが 分か る ．また ，

STROGANOFF に よる予測は GP に 比べ る と最

良値は ほ と ん ど 一
定で あ るが ，ど の 試行で も非常

に安定し て お り平均が マ イナ ス に な る こ とはな

か っ た．STROGANOFF の 訓練デ
ー

タに つ い て

の 平均二 乗誤差は GP に比 べ て大きい が ，利益 の

最 良値はほ とんど同じで 平均は高い ．そ の原因は，

STROGANOFF は よ り広範なデ
ー

タに適合す る

ため に特定の デ ータ に対する精度が 落ちたか らと

考えられ る．以上か ら ， 訓練デ
ー

タとし て 異 なる

期間や数種類の時系列を使えば さらに頑 強な予測

が可能に な ると考え られ る．
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表 4： STROGANOFF の 実行結果

訓練デ
ー

タ 内で の

　平均二 乗誤差

的噂 一（％） 利　 （円）
条件 平 ．混 敢

’ノ
丿旦 取 　　旦

A 9．37E −06 62．262 ，33051630823
B 125E −05 57，357 ．71859419194
C 6．57E−04 50，058 ．28414044

D 1．25E−05 57257 ．71839019194
E 7．25恐 04 51251357856071

表 5： 条件 A の 最 良個 体の S式 と係数

条件 木の 　現 NODE の 係数

A （NODE139224304 × 10 （NODE145246112 （NODE145246144

（NODE145248224 ×3 × 10）（NODE157573488 ×3 ×10＞）
x1））

2．848737e−03 −8，345704e−03
9．464328e−016 ．843502e−02
3．943218e−022 ．024200e−〔〕1

4　 ニ ュ
ー

ラル ネッ トワ
ー

ク との 比較

　 GP と STROGANOFF の 有効性 の 確認の た め

に ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ

ー
ク で株価の 予測実験をし

て み る．以下 で 述べ るニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トを使 っ た

実験は，WWW 上 の
”Neural　Networks　at　your

Fingertips” ［11］で 入手可能なプ ロ グ ラ ム をもと に

実装 した．実行条件 を表6 に示す．ニ ュ
ーラ ル ネッ

トワ
ー

ク の 入力は GP と STROGANOFF の 条件

A ，すなわ ち x （t− 1），
：c （t− 2），… ，

x （t− 10）の 10

個 を用 い た ．また 中間層 の ユ ニ ッ ト数を 5，
10

，
15

の 三 つ に わけ各々 10 回ずつ 実行し た．そ の 結果を

表 7 に示す．こ の 表か ら ，
ニ ュ

ー
ラ ル ネ ッ トに よ

る予測 は安定して い る が，GP や STROGANOFF
の よ うな高収益は得ら れ な い こ とが 分か る．こ の

結果は，ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トに よ る局所的山登 り探

索の 性質を顕著に示して い る．

表 6： ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ーク の 実行条件 （パ ラ

メータ の 詳細は ［11］を参照）

中間層 の 数 1

中間 ノ
ー

ドの 数 5，1 ，15
入 　ノード数 10

出 力 ノード
”

1

入力値 2コ（茜
一1），ω（t− 2），…　　，x （亡一10）

出力値 毋 （の
訓　サ イ クル 数 100
エ ポ ッ ク

』
1000

5　 オプシ ョ ン 価格の 予測

　オプ シ ョ ン は ある品物を売 っ た り買っ た りす る

権利を売買の対象に する もの で ある．株券を扱 う

場合には ，コ ール オプ シ ョ ン は
“

ある日時にあ る

価格 で株を買 う権利
”

とな る．こ の
“

あ る 価格
”

の

こ とを権利行使価格と言 う．一
般に オプ シ ョ ン は

レ バ レ ッ ジ （て こ の 作用）の 効 く商品で ある．レ

バ レ ッ ジ の 効 く商品に は先物取引 など ハ イリス ク，

ハ イ リターン の もの が多い が ，オプ シ ョ ン は レ バ

レ ッ ジが効 くに もか かわ らず損害が 限定で きる と

い う利点があ る．オプ シ ョ ン 取引は ヘ ッ ジ （将来

の 商品価格変動の 危険）の 回避や投資に も使え る

ため ，ます ます重要性が 認識 され て い る．

　日経平均株価オプ シ ョ ン は 日経平均株価指数を

原資産とす るオプ シ ョ ン で ある，満期 日に価値の

あ るオプ シ ョ ン は 自動的に 権利行使 され
， 日経平

均株価指数 と権利行使価格 の 差額 を利益 とし て

受け取る、逆に満期 目に価値 の 無い オ プ シ ョ ン は

自動的 に放棄され る．日経 平均株価 オ プ シ ョ ン の

デ
ータは ホ ーム ペ ージ で 公開され て い る．例えば

図 5 の よ うに
，

日経平均株価 ， 各限月の コ ール オ

プシ ョ ン とプ ッ トオプ シ ョ ン の権利行使価格ご と

の オプシ ョ ン 価格 の 現在値や 理論価格，権利行使

価格な どが まとめ られ て い る ．オプ シ ョ ン 価格 （プ

レ ミア ム ）を算出する式で 有名なもの に ブ ラ ッ ク ・

シ ョ
ール ズ の式が あ り，次の よ うに表され る．

P 一釧 論 ・ ・ 面 ）一ゼ ・・ （
σVi）
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表 7： ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ

ー
ク の 実行結果

隠れ ノ
ー

ド

　　の 数

平均 2乗誤 垂

（訓練デ
ー

タ 内）

的中率 （％） 利益 （円）
平一 旦 艮 直

、　ノ
　　ニ 匣 ス 　　區

5 2．92e−06 58260 ．22368227586
10 2．70〔ト06 58．759 ，42472526427
15 2，73e−06 58．359 ．52399026245
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図 5： オプ シ ョ ン 価格表の ホ
ー

ム ペ ー
ジ の例

　　　　　　　　　 3 　　　　σ
2

　　　　　
・ ＝ 1・9

π
＋ （・

一
評

こ こ で S は株価，X は権利行使価格 ，
　 x は オプ

シ ョ ン の 期間，σ はボ ラ テ ィ リテ ィ，r は非危険

利 予率 ， さらに N （d）は標準正 規分布 N （0，
1）に

おける 一
〇c か ら d まで の 面積を表す．すなわち

　　　　・ （の 一 鵡纛脚 （
一誓）d・

で 計算 され る．ブ ラ ッ ク ・シ ョ
ー

ル ズ式の S 式で

の 表現を表 8 に示す．

　ブ ラ ッ ク ・シ ョ
ー

ル ズ の 式で オプ シ ョ ン価格が

計算で きるは ず だが ，こ の 式か ら計算され た理論

価格は 実際の 市場価格とは異な る ．こ れ は ブ ラ ッ

ク
・シ ョ

ール ズ の 式を導出するため に 用い た種々

の 仮定 （株価が ウ ィ
ー

ナ
ー

過程 に従 うとい う条件

や ポ ート フ ォ リ オ の 定義な ど）に原因が ある と考

えられ る ．そ こ で
， GP を用 い て より精度の 高い

オプ シ ョ ン 価格算出式を求め てみる．

表 8： ブ ラ ッ ク ・シ ョ
ール ズ式の S 式表現

（一（
＊ Sn 。 rmal （＋（％（＋ 1・9 。 m （

＊
（− rf 〔％（

＊ hv

hv）2））x ））（
＊ hv 　sqrt （x ）））（

＊hv 臼qrt （x ））））（
＊

（％

x 卿 （
＊
rfx ））n ・r・nal （％（＋ 1。 9 ・ m （

＊

（−rf （％ （
＊

hv 　hv　2　　x 　　
＊ hv　sqrt 　 x

　実験 に 用 い る デ
ー

タ と条件を次の よ うに 設定

する．

● 十分な流動性が あ る 日経 225 オプシ ョ ン の

　デ
ー

タ （2005 年 6 月の 624 個 と 7 月の 508

　個）を用 い る ．

● 6 月の デ
ータ を訓練 に，7 月の デ ータ を テ ス

　 トに用 い る．

・ 取得する デ ータ は ，株価，ボ ラ テ ィ リ テ ィ
，

　権利行使価格 ，
オ プ シ ョ ン 価格，オプ シ ョ ン

　期間とす る，

　　 　　 　　 REAJ 誌 20 6　VoL28 ，　Na7（通巻 155号）

一 477一

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



Reliability Engineering Association of Japan(REAJ)

NII-Electronic Library Service

Reliability 　Engineering 　Assooiation 　of 　Japan （REAJ ｝

表 9 ： 実験に 用 い る終端記号

5 株価

X 権利行使価格

θ／x 株価1権利行使価格

丁 満期まで の 期間

rf 非危険利子率

σ ボ ラ テ ィリテ ィ

．
表 11 ： STROGANOFF の パ ラ メ

ー
タ

population．size 50  0

crossovcr ＿any −pt一丘actiDll o．399

grow 」 nethod GROW

crossover ゴullc−pt−fractioll 0，5

WEIGHT O，2
，
0．15

，
0．10

，
0，05

● 終端記号 （ニ ュ
ーラ ル ネ ッ トワ

ー
クで は 人力）

　に は表 9 の 6 個を使 う．単純化の ため非危険

　利
．
チ率は

一
定 （O．0〔〕9）とする ．

　表 10 の パ ラ メ
ー

タ で GP を ］0 回 実行 した ．

こ こ で sq7
・t は平丿∫根，　 nOT

・’
rrtat は 累積 標 準 正 規

分布関数を表し て い る．STROGANOFF は表 11

の パ ラ メ
ー

タ （表に 無い もの は GP と同じ）で 各

WEIGHT ご と に 10 回ず つ を実行 し た ．．表 6 は

ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク の パ ラ メータ で あ り，入

力 ノ
ー

ドは GP の 終端記号 と同 じもの とする ．

　以 上 の 各条件で の 実行結果を表 12 に 示す．表

の 値は平均 二 乗誤差を示して い る ．また，HP は

ホー
ム ペ ージ （図 5 ）に示さ れ る理論価格 ，BS は

ブ ラ ッ ク・シ ョ
ール ズ の 式に 基づ く理論価格で あ る．

こ の 表か ら STROGANOFF に よる実行結果が平

均値，最良値ともに
．
番 低 い の が 分かる．ニ ュ

ー

ラル ネッ トワ ー
ク に よ る予測は平均値で は GP に

勝 っ て い る が ，最良値で は GP の 丿∫が 良 くな っ た ．

また
，

三 つ の手法 （GP ，　STROGANOFF ，　NN ）は

全て ブ ラ ッ ク ・シ ョ
ー

ル ズの 式よ りも誤差が 小 さ

くな っ た．

　 GP の 実行結果は試行に よ っ て 多少バ ラ ツ キ が

あ るが ，最良個体の平均誤差は訓練 とテ ス ト共に

低い 値 とな りニ ュ
ー

ラル ネッ トワーク より良 くな っ

た．こ れ は，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ ークが 山登 り的

な探索の ため局所解に陥 っ て し まうこ とが 多い の

に対して，GP の大域的探索は不安定で はあ るが

しば しば飛び抜け て 良い 個体を見 つ け出す こ とに

よ る．しか しパ ラ メ
ータ に よ っ て は GP で は世代

を経るに従 っ て木の サ イズが 急に 大き くな っ て い

き，探索の効率が悪 くなる こ ともあ っ た．

　STROGANOFF の 実行結果は 平均値 ， 最良値

ともに 三 つ の 手法 の 中で
一番良 くな っ て お り，GP

の 大域的探索 に統計的手法 を統合した特長が顕

著に 現れ て い る ．最 良個体 （WEIGH
「1「＝O．05 の

もの ）の 平均 二 乗誤 差 と MDL の 推移 （世代毎）

を図 6 と 図 7 に 示す．GP の 結果 と比 べ る と．

STROGANOFF の 方が 記述長は小 さ くな り成績

も良か っ た．したがっ て ，GP 木の 過大な成長 （プ

ロ
ー

ト現象 図）を うま く抑える こ とがで きてお

り， それ に よ り効率 の 良い 探索が 行わ れ好成績が

得 られ た と考え られ る．また，WEIGHT を小 さ

くし て い くと訓練デ ータで の 成績は良 くな っ て い

くが
，

テ ス トデ
ー

タ で の 平均誤差が増えて い く過

学習の傾向が 見られた．こ れ は 訓練デ
ータ に特化

し た記述長の
．
大きい 木が 選択 され 易 くなる こ と

が 原因で あ ろ う．こ の よ うに STROGANOFF で

は
，
WEIGHT の 調整 に よ っ て 予測精度と汎用性

の トレ
ー

ドオ フ を考慮 した よ り頑強な探索が可能

で あ る．

000018　

助・05

鴕 05

TO　　　60 　　　 帥 　　　1QQ

図 6； 最良個体 の 5N2

6　 お わ りに

　本稿で は 二 種類 の 金融デ ータ の 予測 に 対 して 進

化論的手法 〔GP と STROGANOFF ）を適 用 し

た結果 を説明した．GP に よる予測は結果が不安

定な場 合もあ り， 木の サ イズ も大 き くな りが ちで

あ っ た． 方 で
， 統計的手法に よりGP を拡張した
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表 1〔〕； GP の パ ラ メ
ー

タ （パ ラ メ
ー

タの 詳細は ［1］を参照 ）

max −generatiぐ｝n 1 0 Inax ＿depth−aftcr −crossovcr12

POPIII袖tion．sizc 25｛｝〔10 max −depth−forユ lew −trees6
steady −state o max 」 nllt 社 nt −dq 〕th 4

grow 』 1eth 。d GROW uroSSQveI
’一とUly ＿pt ＿fサ

’
と葛ction （工．3

tOllrnanlent −K 6 cr 〔，昌s （，verjhDc −pt−f士  tion0 ，5
selectiQn 』 ユethQdTOURNAMENT 且tness −propJepro −fractioll0 ，1
f
’
UIlctiOII 　set ＋，一、× ，÷，exP ，　k，9り写αr ち7ん（滑 鵬 ‘

表 12： オプ シ ョ ン 予測の 実行結果

平均誤差 （訓練例） 平均誤差 （テ ス ト例） 最良値倒 練例〉 最良値 （テ ス ト例）
HP 26，9 54．1 一 一

BS 26．0 54．O 一 一

GP 24．3 34．1 19，0 20．8
STROGANOFF （0．2） 18．7 26．9 16．6 212
STROGANOFF （0．15） 17．9 27．1 16．5 23．9
STR 〔〕GANOFF （0．1） 17．8 27．9 15 ．9 19、1
STROGANOFF （O，〔｝5） 17．0 26．5 16、〔｝ 17．6

NN （15） 19．7 28．8 18，5 22，9
NN （10） 2 ．0 29，3 19，【〕 26，8
NN （5） 24．6 32，9 19．1 25．8

・2650
！7DO 　i
．2ア50
．2800
．28502900

．2gso
．3000
．3じ50
．3100M50

．3200
　 0

睡DL ．．　．

1。　 お
．．

あ　　t。　 島
一
　 ee　 m 　　fiO　 so

　　　　　　　 gen

図 7： 最良個体の MDL

STROGANOFF は両方の デ
ー

タ に お い て 安定し

た成績を残すこ とが で きた．また ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ

トワ
ー

ク と の 比較実験で は ，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トで

は 山登 り法の 性質が 良く出 て い るが ，最良値は GP

系の 手法よ り悪 くなり， 局所値へ の 陥 りやすさが

し ば し ば観察され た ．以 F．の 研 究の 詳細は ［3］［10］
を参照して ほ しい ．

　筆者らの グル ープ で は
， GP と STROGANOFF

を用 い た実際運用 の た め の 株価予想 シ ス テ ム （図

8 ）を構築中で あ る ．本稿で説明した GP を川い

た時系列予測の ソ フ トウ ェ ア は
， 筆者の研究室の

ウ ェ ブサ イ トhttp；／／www ．iba．k．u −tokyo ．ac ．jp／か
ら入手可能で あ るの で ，興味の あ る読者は参照し

て ほ しい ，
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