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Abstract: The generation of profitable trading rules for Foreign Exchange (FX) investments is a difficult 

but popular problem． The use of Machine Learning in this problem allows us to obtain objective results 

by using information of the past market behavior． In this paper， we propose a Genetic Algorithm (GA) 

system to automatically generate trading rules based on Technical Indexes． Unlike related researches in 

the area， our work focuses on calculating the most appropriate trade timing， instead of predicting the 

trading prices． 

 

1. はじめに 

近年，金融の分野において様々な数理的手法やコ

ンピュータ・シミュレーションを適用する試みが盛

んになってきている．その応用例としてトレーディ

ング，投資決定などが挙げられ，対象としては株式，

外国為替，債権の 3 つが主流となっている [1]．そ

の中でも，外国為替市場は世界最大の金融市場であ

る．そして最近の日本では，FX (外国為替証拠金取

引) という金融商品が導入され，株式投資に次ぐ人

気商品となっている．この FX 取引において利益を

得るためには，外国為替の変動をある程度高い精度

で予測する必要がある． 

数理的な手法，特に人工知能を金融データ解析に

応用する試みとしては，株式に関するものが大半を

占めていて，外国為替に関するものは現状では比較

的少ないといえる [2]．そこで筆者は昨年，テクニ

カル指標に基づき FX 売買ルールを自動的に生成す

る遺伝的アルゴリズム(Genetic Algorithm; GA) によ

るシステムを提案し，その成果を発表した [3]．そ

こで行われた実験 (FX 投資シミューレション )は

2007 年末までのデータを用いたものであった．その

後，2008 年には米大手証券リーマン・ブラザーズの

破綻に代表されるような，世界的な金融危機が発生

した．外国為替市場もこれを受けて大荒れの相場と

なり，特に急速な円高が進行した． 

本稿は，昨年の筆者による提案手法[3]に若干の改

良を加え，2008 年のデータでも実験を行った結果を

発表する．さらに，他の機械学習による手法として

代表的なものであるニューラル・ネットワーク

(Neural Network; NN) との比較も試みる． 

以下，本稿は次のような構成をとる．まず 2 章で

提案手法について説明し，3 章で実験結果およびそ

の考察について述べる．4 章では NN による手法の

説明とそれによる実験について述べ，最後に 5 章で

総括を述べる．関連研究の紹介や，提案手法のベー

スとなるテクニカル指標についての説明は，[3]を参

照されたい． 

 

2. 提案手法 

まず，提案手法の処理フローを Fig.1 に示す．おお

まかな流れとしては，為替の時系列データからなる

学習データから，テクニカル指標を特徴量として利

益を上げやすい売買ルールを GA で探索し，それを

学習データの直後のテストデータに適用する． 

 

2.1 学習データ 

本 稿に おいて はま ず ， 米ド ル為替 レー ト

[USD/JPY]，ユーロ為替レート[EUR/JPY]，および豪

ドル為替レート[AUD/JPY] の 3種類の時系列データ
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を一定時間分だけテストデータとして入力する．デ

ータはいずれも 1 時間ごとの終値であり，ごく短期

間における売買によって利益を上げることを目的と

する．後に，直後のこれらの時系列データにつき独

立に実験を行う． 

 

 

 Fig.1 Flow of the proposed method 

 

2.2 テクニカル指標の計算 

2.1で記した外国為替の時系列(元データ)について

それぞれ，以下のテクニカル指標を計算する． 

1． 元データの RSI 

2． 元データの移動平均乖離率 

3． 元データの直前 1 時間からの上昇(下落)率 

4． 指数加重移動平均の RSI 

 

 指標 1～3 は逆張り系と一般に言われるが，指標

4 は現在のトレンドをもとに計算された RSI である

ため，順張り系と考えることができる． 

 

2.3 GA による売買ルール探索 

 次に，Binary-GA で用いる遺伝子に売買ルールを

組み込む(Fig.2)．すなわち，ここで提案される GA

の遺伝子が，売買ルールを構築するのに必要となる

情報を含んでいる． 

 遺伝子の構造は「買いルール」，「売りルール」(と

もに 60 bits)，「売買に共通なルール」(14 bits)の 3 部

分に大別され，「買いルール」と「売りルール」の内

容は同じものである． 

 以下，それぞれの内容について詳細に説明する． 

 

      Fig.2 Chromosome Design 

 

 まず，最初の 60 bits が買いルールを表現していて

5 bits ずつに分類され，それぞれが 2
5
=32 通りの異な

る値 (0～31)をとることができる．Fig.2 におけ

る”Buying Rule, Selling Rule”の上段 40 bits の遺伝子

は，4 つのテクニカル指標の上限および下限を表現

している．例えば RSI であれば下限から上限が 0～

100 に固定されるため，その中で均等に範囲を割り

当てる．ここでの範囲は，100/32=3.125 となる．他

の特徴量についても同様な範囲の割り当てを行い，

各個体が売買ルールを表現するものとなる．下段の

20 bits の遺伝子はそれぞれ，指数加重移動平均を計

算する重み，利食い金額，損切り金額，逆ポジショ

ンでの利食い・損切り金額を示している． 

 ここでの遺伝子構造が[3]でのそれと異なる部分

であり，利食い・損切り金額の決定にはそのときの

ボラティリティ V を考慮するものとする． 

 

     (2.1) 

 

 具体的には，”Profit Cashing”の遺伝子が返した値

と，その投資タイミングにあたる直前 24 時間(実験

では N=24 とした)で算出されたボラティリティを乗

ずることにより，利食い金額とする．すなわち，遺

伝子が返した値が同じであっても，そのときの市場

のボラティリティが大きい(荒れ相場)状況であれば，

利食い金額も大きくなることを意味している．”Loss 

Cutting”についても同様である． 

 次に”Opposite Position”とあるように，本提案手法

では，最初の売買の結果として損切りを行った場合，

それと同時に当初と逆のポジションをもつこと(買

いポジションの決済で損した時には売り，売りポジ
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ションの決済で損した時には買い，いわゆる「ドテ

ン」)を導入した．ここでの”Opposite Position”は，そ

のドテンを行った後の利食い・損切り金額を意味し，

先の”Profit Cashing”，”Loss Cutting”と同様にボラテ

ィリティを考慮する． 

 以上が買いルールについての説明であり，売りル

ールの遺伝子もこれと全く同じ構造をとる． 

 最後の 14 bits は売買に共通なルールであり，最初

の 2 つ(10 bits)はそれぞれ，RSI と指数加重移動平均

を算出するのに用いる時間数(その計算時点から過

去にさかのぼる時間数)を表現している． 

 次の 3 つの遺伝子(それぞれ 1 bit)はオペレータを

表現して，Table1 における式に含まれる 3 つのオペ

レータに，それぞれ AND，OR のどちらを代入する

か決定する．最後の 1 bit の遺伝子”Equation Decision”

のみ 3 通りの値をとるものであり，Table1 における

式のうち，A,B,C のいずれを用いるか決定する． 

 

   Table1. Conditional Equation 

[A] 
{(c1 <RSI1< c2) Op.1 (c3 <PD< c4)} Op.2 

{( c5 <RR< c6) Op.3 (c7 <RSI2<c8)}              

[B] 
{(c1 <RSI1< c2) Op.1 (c5 <RR< c6)} Op.2 

{( c3 <PD< c4) Op.3 (c7 <RSI2<c8)}   

[C] 
{(c1 <RSI1< c2) Op.1 (c7 <RSI2< c8)} Op.2 

{( c3 <PD< c4) Op.3 (c5 <RR<c6)}   

 

 また買いルールの一例として，次のような投資条

件式がつくられる． 

{(81.25% <RSI1< 93.75%) && (-0.3% <RR< 0.1%)} || 

{(-0.15% <PD< 0.7%) && (75% <RSI2< 97.5%)} 

     (2.2) 

 学習期間およびテスト期間中において，買いもし

くは売りの条件式を満たした時間があれば，そこで

その投資を行う．もしいずれの条件式も満たさなけ

れば，その時間は何もアクションを起こさない． 

 

 GA による売買探索の流れとしては，まず Fig.2 に

示したような個体をランダムに多数発生させ，それ

ぞれを適合度の評価する．次にその適合度の高い個

体ほど生き残りやすくなるような方法で選択を行い，

一定数の個体に対して交叉や突然変異の処理を行う．

こうして作られた次世代についても適合度の評価を

行い，以下ループを繰り返す．詳細な GA に関する

説明も[3]と同様なので，本稿では省略する． 

 本稿では，適合度としては学習期間を通して得ら

れた運用利益，個体数 900，トーナメント選択＋エ

リート戦略(適合度上位 1%の個体は必ず次世代)，交

叉率 60%，突然変異率を 1%，世代数上限 50 とした． 

 以上のような GA の処理の後，適合度が最大とな

った個体を保存する．この個体を「最も利益を上げ

やすい」売買ルールとし，テストデータに適用する． 

 

2.4 投資ルールの適用 

 適用の流れとしてはまず，学習期間の直後にあた

るテストデータを用意し，これについても学習デー

タ同様に，5.2 で示した 4 つのテクニカル指標を最適

化された売買ルールに従って計算する．そして，

Table1 に示した指標の幅の条件式に一致した時間に

外貨売買のアクションをとる． 

 ここで，本稿ではリバレッジを用いた実験を行う．

実験では最大 10 倍の投資を許容することとした． 

 

a) リバレッジの適用 

 リバレッジ決定法の流れとしてはまず，外貨売買

のアクションをとる時間の直前にあたる 24 時間と，

学習データ内の連続する 24 時間との相関係数 r を

すべての時間につき計算する． 

 

 

     (5.1) 

 

 

 

 次に r > 0.75 となった学習データ内の時間につき

次式を計算することで，直後に為替価格が上昇・下

落のいずれの傾向をとりやすいか判断する． 

 

     (5.2) 

 

 買いの場合は F>0 となる割合，売りの場合は F<0

が負となる割合をそれぞれ計算し，その割合 p に従

ってリバレッジを決定する．p とリバレッジの対応

関係を Fig.3 に示す (この時点でのリバレッジは最

大 5 倍)． 

 

  

 Fig.3 Determination of Leverage 
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b) 買い増し・売り増し 

 本稿ではリバレッジに加え，売買したポジション

に利益が出た際には，さらに同じ向きのポジション

を加えることとした．買い増しの場合の具体例を

Fig.4 に示す． 

 

     Fig.4 Image of Further Buying 

 

 通常であれば，ある価格で 2 万ユーロ購入した際

には，その価格から x (￥/€) 上昇した際に利食いす

るが，本稿における買い増しルールでは x/2 (￥/€) 上

昇した時点でさらに 2 万ユーロ購入することとした．

その後，さらに x/2 (￥/€) 上昇すれば当初の利食い

ポジションとなり，そこですべて売却することによ

り，通常の 1.5 倍の利益を得ることができる．逆に，

買い増しした後に x/4 (￥/€) 下落すればそこですべ

て売却することで，損益はプラスマイナス 0 となる． 

a)におけるリバレッジ決定法と併せて，リバレッジ

は最大 10 倍となる． 

 また，売り増しの場合も同様なルールを適用する．

この買い増し・売り増しの方法により，リスクマネ

ジメントもしつつ利益を増やすことを狙った戦略と

している． 

 

3. 実験 

3.1 実験条件および適用データ 

・スプレッドおよび手数料 

 本稿では，実際の FX 会社を想定したシミュレー

ションを行う．スプレッドは 1USD につき 3 銭(0.03

円)，1EUR につき 4 銭(0.04 円)，1AUD につき 6 銭

(0.06 円)とし，スワップ金利は考慮しない． 

・初期保有額および 1 回あたりの投資金額 

 初期保有額は USD：125 万円，EUR：160 万円，

AUD：100 万円とした．また，1 回の「買い信号」

もしくは「売り信号」につき，n 万通貨単位(USD，

EUR，AUD)を購入もしくは売却することとした．決

済額も同様である．ここで n は 2.4(a)で定義したリ

バレッジを意味する． 

・適用データ 

 テストデータとしては，次の 3 種類の外国為替の

時系列データを用いる． 

1. 米ドル[USD/JPY] (2005 年～2008 年，4 年間) 

2. ユーロ[EUR/JPY] (2005 年～2008 年，4 年間) 

3. 豪ドル[AUD/JPY] (2005 年～2008 年，4 年間) 

 

 学習方法としては，テストデータを 3 ヶ月単位に

分割し，それぞれ直前にあたる 6 ヶ月間で学習する

こととする(Fig.5，”Rolling Window Method”)． 

 

 Fig.5 Method of Learning & Testing 

 

3.2 実験結果および考察 

 まず，例として為替レートの上げ幅と下げ幅がほ

ぼ等しかった 2005 年のユーロ，および 2006 年の米

ドルでの資産運用の結果を示す(Fig.6，Fig.7)． 

 

Fig.6 EUR/JPY Chart in 2005 & Operating Result 

 

 

Fig.7 USD/JPY Chart in 2006 & Operating Result 
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 次に，為替レートが大幅に暴落した 2008 年のユー

ロ，および同年の豪ドルでの資産運用の結果を示す

(Fig.8，Fig.9)． 

 

 

Fig.8 EUR/JPY Chart in 2008 & Operating Result 

 

 

Fig.9 AUD/JPY Chart in 2008 & Operating Result 

 

 まず Fig.6, 7 を見ると，所持金の推移は為替レート

の変動に近い動きをすることが分かる．ただ，レー

トが下落気味の時は損する傾向が強いものの，年始

と年末の為替レートがほぼ等しいにもかかわらず一

定の利益を上げていることから，提案手法の有効性

がある程度示せているといえる． 

 また Fig.8,9 を見ると，2008 年のリーマン・ショッ

クが起きて為替レートが大暴落しているときに，大

きな利益を上げていることが分かる．特に Fig.8 のユ

ーロでは一度大きな損をしてから，後でその損額の

2 倍以上の利益を上げている．このことから，損切

りの後の逆ポジション(ドテン)の戦略が成功してい

るといえる．また，特に為替価格の下落のスピード

が速いほど，機械学習では分かりやすい下げ相場で

あり，利益を上げやすいタイミングであると考えら

れる． 

4. ニューラルネットワークとの比較 

GAによる本提案手法の有効性を確認するために，

ニューラルネットワーク(Neural Network; NN)との

比較を行う．以下でそのシステムの概要について述

べる．なお実験は，WEB 上のホームページ「階層型

ニューラルネットワークの Java ソースコード」

(URL; http://www.geocities.jp/retort_curry119/NN.htm)

で入手可能なプログラムをもとに実装した． 

 

4.1 ニューラルネットワークによる学習 

まず入力信号として，GA での提案手法と同様に 4

つのテクニカル指標を用いる．信号は 0-1 の値をと

るものとし，32 通りの値に丸める． 

次に教師信号として，次式によって算出される値

を用いる． 

     

     (8.1) 

 

x(t) が t 日目における為替価格を表す．i 日後に

おける為替価格の上昇分に係数を乗じ，これらを直

後の 24 時間分足し合わせたものを出力信号とする．

すなわち，この適合度が大きいほど，24 時間以内に

為替価格が上昇する傾向が強いことを意味する．こ

の出力信号も，入力信号と同様に 0-1 の 32 通りの値

に丸める． 

こうして用意された入力信号および教師信号の一

定時間数分のペアに対して，ニューラルネットワー

クの重みを誤差逆伝搬法(Back-propagation; BP) によ

って最適化する．なお，中間層のユニット数 8，学

習率 0.5，慣性係数 0.03 とした (パラメータを変化さ

せ，実験結果が最良であったものを用いている)． 

 

4.2 テストデータでの投資シミュレーション 

学習期間を通して最適化された重みを用いて，GA

による提案手法と同様に，直後にあたるテスト期間

で投資シミュレーションを行う． 

各時間 t につき算出されたテクニカル指標をもと

に，ニューラルネットワークの重みを用いて計算さ

れた出力を nt とする． 

 この nt に対して，次のように買い時と売り時を定

める． 

 買い時) nt > μ+2σ    (4.2) 

 売り時) nt < μ-2σ    (4.3) 

 

 ここでの μ および σ は，学習期間中を通して求め

られる為替価格の平均値および標準偏差である． 
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 Fig.10 Image of Buy & Sell Timing 

 

 一般に金融商品の価格変動は正規分布に従うとさ

れているため，この理論に従うと，買い時は nt が上

位 2.28%，売り時は下位 2.28%に入ったタイミング

であることを意味する． 

 損切り金額，利食い金額などの設定は，GA で得

られたものと同じにして，投資シミュレーションを

行った結果を次に示す． 

 

4.3 実験結果および考察 

 米ドル，ユーロともに初期保有額に対する利益率

を Fig.11 および Fig.12 に示す．NN による提案手法

はリバレッジは用いず，常に 1 万通貨単位で売買を

繰り返した結果である． 

 また比較対象として，GA による提案手法，1 年間

長期保有を続ける方法の 2 つを併記する．なお，GA

とNNはそれぞれ 5回の実験を行った平均値である． 

 
   Fig.11 Comparison of Percentage Profit (USD) 

 

   Fig.12 Comparison of Percentage Profit (EUR) 

 

 NN はすべてのケースで長期保有と同等かそれ未

満の成績であり，GA による提案手法の方がはるか

に優れていることが分かる． 

 2008 年の米ドルでは，GA による提案手法でも損

失を出している(Fig.11)．ここでの米ドルも，リーマ

ン・ショックの影響で下落したものの，Fig.8,9 に示

したようなユーロ・豪ドルほどの暴落ではなかった

ため，逆に利益を上げることが難しかったと考えら

れる． 

 

5. おわりに 

 本稿は，前回の筆者による提案手法[3]に若干の改

良を加え，2008 年の為替レートが暴落している相場

での投資シミュレーションを米ドル，ユーロ，豪ド

ルの 3 通貨で試みた．その結果，ユーロと豪ドルの

ような非常に顕著な下げ相場では外貨売りによって

利益を上げやすく，逆に米ドルのようなさほど顕著

ではない下落スピードでは利益を上げることが難し

いことが分かった． 

 今後の課題として，各通貨の金利差など，その通

貨の特徴も考慮した投資手法を考えたい．また，多

目的 GA を導入すること，そのときのトレンドも考

慮に入れることなども行っていきたい． 
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