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以遺傳演算法建構股票交易決策函數
摘要
本文探討以遺傳演算法建構股票交易決策函數。並以近18年來的台灣股市為例進行實證。第一階段以1992/2-2007/5台灣股市為範圍；第二階段以1995/6-2011/1台灣股市為範圍。這二個階段都依時序分成二部分：前段為訓練期間；後段為測試範例。實證的結論如下：(1) 第一階段實證結果顯示，模式確實由訓練期間的資料演化得越來越聰明，這種聰明不但在訓練期間有效，在測試期間也有不錯的效果。(2) 第二階段實證結果顯示，模式雖由訓練期間的資料演化得越來越聰明，但這種聰明在測試期間效果不彰。(3) 第一階段與第二階段實證結果都顯示，成交量是否成長比價格是否有上揚更為重要，特別是在賣出策略中更是如此。即「量先價而行」的經驗法則比「市場價格具有趨勢」的經驗法則更有用。(4) 第一階段與第二階段實證結果並不一致，顯示以遺傳演算法建構股票交易決策函數會遭遇類似迴歸分析過度配適(overfitting)的困境，如何改進值得進一步探討。
關鍵字：股票市場、遺傳演算法、決策函數。
Building Stock Trading Decision Functions Using Genetic Algorithms
Abstract
This paper explores building stock trading decision functions using genetic algorithms. To evaluate the effects, we used 18 years of Taiwan's stock market data. The first stage start from 1992/2 to 2007/5 of Taiwan's stock market; the second stage start from1995/6 to 2011/1. Both of them were divided into two subsequent periods: the front-end as the training period; the rest as the test period. Empirical findings are as follows: (1) The empirical results of the first stage showed that the model really increasingly become more and more intelligent during the training period, and its intelligence is still effective during the test period. (2) The empirical results of the second stage showed that although the model really increasingly become intelligent during the training period, its intelligence is not effective during the test period. (3) Both of the two stages showed that whether the trading volume grew up or not is more important than whether the price rose up, especially for the selling strategy. That is, the rule of thumb "volume grows up before the price rises up" is more useful than the rule of thumb "market price has a tendency". (4) The empirical results of first stage and second stage are not consistent. This indicated that using genetic algorithm to construct stock decision function faces over-fitting predicament often happened in regression analysis.
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1.  前言
近十餘年來，許多人工智慧的方法被應用到股票市場的預測與買賣決策上，如具有建構非線性模型能力的類神經網路(artificial neural networks)(葉怡成2006)、具有尋找總體最佳化能力的遺傳演算法(genetic algorithms)( Booker et al. 1989; Holland 1975)等，以及結合二者的混合方法(陳安斌、

 HYPERLINK "http://www.ceps.com.tw/ec/ecjnlSearchResult.aspx?st=a&sc=a&sk=%e5%bc%b5%e5%bf%97%e8%89%af&so=t&sl=all&sat=all&sdo=all&pg_size=20&sys=&sms=&sye=&sme=&st1=&st2=&st3=&sf1=&sf2=&sf3=&sc1=&sc2=&smode=&dtype=1&sysid=1&sysl=CH" 張志良2001)。這些研究大多企圖建立一個股價漲跌預測系統，再以此預測系統為基礎來建構買賣決策系統(Armano et al. 2002；Kwon and Moon 2003；Phua et al. 2001；Armano et al. 2005；Enke and Thawornwong 2005；Hayward 2004；Kim and Han 2000；Lam 2004；Lee 2004；Massimiliano et al. 2004; Olson and Mossman 2003)。但因為影響股價的因素太多，使得股價難以預測，這種研究的效果有其限制。
近幾年來有許多研究改採新的思維，放棄建構股價漲跌預測系統的企圖，而直接建構買賣決策系統 (Allen and Karjalainen 1999; Kuo et al. 2001)。此一思維看似不合理，但從演化論的觀點來看則不盡然，各種生物並不去「預測」生理結構與環境適應間的關係，但透過物競天擇，適者生存的原理，物種各自「優化」成能適應環境的生理結構。許多研究指出這種策略可有效提升投資績效(Allen and Karjalainen 1999; Kuo et al. 2001；連立川等2006)。
遺傳決策系統(genetic decision systems, GDS)是一種以遺傳演算法的總體最佳化能力優化決策系統模式庫的一種決策系統，它利用「強化式學習」(reinforced learning)的策略跳過建構股價漲跌預測系統，而直接建構證券買賣決策系統(連立川等2006)。其基本原理是用先建立一個具有可調參數決策模式，此模式以每日股市交易的價量技術指標做為系統的輸入，以買賣決策指標做為系統的輸出，當此指標大於某上限則買進；反之，小於某下限則賣出。再以演化論的「物競天擇，優生劣敗，適者生存」原理最佳化模式中的可調參數。詳細的步驟是：
(1) 產生初始世代：隨機產生多組可調參數，以產生第一世代的決策模式族群。
(2) 評價個體：令這些決策模式在一特定期間(訓練期間)的股市歷史資料的模擬環境中進行買賣操作，以期末獲利高低得到這些決策模式的優劣評價。
(3) 複製個體：依決策模式的優劣評價複製下一世代的決策模式族群，評價高的決策模式族群被複製的機率高，反之機率低。
(4) 重組個體：將複製的族群以交配、突變運算得到新世代族群，即重組決策模式的可調參數。
(5) 進行世代交替：以新世代族群取代舊世代族群。
(6) 檢查終止條件，如果滿足終止條件(例如預設的世代數)，到步驟(7)，否則回到步驟(2)。
(7) 輸出最佳個體：將最後世代的最佳(適應度最大)個體(決策模式)輸出，即一組決策模式的可調參數。
需注意上述的方法只能保證所產生的決策模式在訓練期間能有良好的獲利績效，但不保證使用此一模式於未來的市場有一樣良好的獲利績效。因此，必須將股市歷史資料切割成前、後二期，以前期為「訓練期間」，後期為「測試期間」。在上述步驟(2)中對訓練期間、測試期間分別計算各期的期末獲利，而在步驟(3)中只根據訓練期間的期末獲利做為複製機率高低的依據，而測試期間的獲利只用來評估個體(決策模式)的獲利能力是否具有普遍性。
雖然已有文獻採取遺傳神經網路(Genetic Neural Network, GNN)來直接建構證券買賣決策系統(Kuo et al. 2001；連立川等2006)，但GNN以具有隱藏層的神經網路架構來表達決策模式，故缺乏明示的因果模型，屬於黑箱模型(black box model)。即雖然GNN能為使用者決定一個買賣決策，卻無法告知使用者隱藏在神經網路內的決策規則到底是什麼。如果能知道買賣決策與技術指標之間的決策函數，並與現有的知識作比較，將有助於判斷模式的合理性。
因此本研究將探討以遺傳演算法建構股票交易決策函數。以下第二節先介紹交易決策函數的原理；第三節以台灣股市為實例；最後，第四節為結論與建議。
2.  股票交易決策函數
2.1 股票交易決策函數
技術指標雖多，但基本原理不外乎

(1) 市場價格具有趨勢
(2) 量先價而行
    因此本文在模型上採用「評分門檻法」，即對價、量趨勢各設計一個評分函數，再加權組成買入(賣出)決策函數，此函數值超過特定門檻時，產生買入(賣出)訊號。
    首先定義
(1) MAI與MVI技術指標
MAI=
[image: image1.wmf]長天期價格移動平均

短天期價格移動平均


(1)
MVI=
[image: image2.wmf]長天期成交量移動平均

短天期成交量移動平均


(2)
在此取短天期=1天；長天期=50天。
(2) 正規化MAI與正規化MVI

正規化MAI=
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正規化MVI=
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(3) 買入與賣出決策函數
買入決策函數A=
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賣出決策函數B=
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(6)
其中


[image: image9.wmf]a

=買入決策函數的正規化MAI係數

[image: image10.wmf]b

=賣出決策函數的正規化MAI係數
(4) 買入與賣出訊號
買入訊號：當函數A > 函數A平均值 + 
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k

函數A標準差
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賣出訊號：當函數B < 函數B平均值 - 
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函數B標準差
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其中
[image: image13.wmf]k

=函數標準差倍數
(5) 交易規則及適應度函數定義

本研究只考量買入點至賣出點的獲利(或虧損)，不考量賣出點至買入點的獲利(或虧損)。此外，由於本研究的目的是以發展能提升投資台灣股市績效的交易策略，因此其交易成本參考真實個股之交易成本定義，諸如買入之手續費為0.1425%，如公式 (9) 所示，而賣出之手續費為0.1425%，此外賣出需再付給0.3%交易稅，如公式 (10) 所示。
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本研究所採用之買賣決策規則的適應度函數為期末資金。當期末為買入狀態下，則需轉換為期末資金；若期末為賣出狀態下，則直接等於期末資金。公式如下：
買入狀態
資金=持有股數×期末股價

(11)

賣出狀態
資金=資金持有

(12)

    此函數中有三個可調參數：
[image: image16.wmf]a

(買入決策函數的正規化MAI係數)，
[image: image17.wmf]b

(賣出決策函數的正規化MAI係數)，
[image: image18.wmf]k

(函數標準差倍數)，當參數不同，投資績效也不同，故可視投資績效(期末資金)為此三參數的函數，即
期末資金=f(a,b,k)
(13)
    由於買賣決策是離散的，故投資績效為此三參數的不連續函數，無法以傳統的最佳化技術球解，因此本研究以遺傳演算來優化此三個參數。
3.  實證研究
3.1 資料收集
本研究資料共收集1992年2月27日至2007年5月11日台灣股市大盤股價指數4040筆資料，每筆資料包含當日開盤價、收盤價、最高價、最低價以及成交值。本研究將數據依時序分成二部分：前段為訓練期間；後段為測試範例。本研究以1992年2月21日至1999年3月19日共2000筆約7年的資料做為訓練範例，1999/4/1~2007/5/11共2040筆約8年的資料做為測試期間。訓練階段及測試階段皆經過多次漲跌時期，因此資料具有代表性。GDS只對訓練範例進行最佳化，所產生的買賣決策系統再應用在測試範例。
為了進一步測試本系統，本研究再以1995/6/2~2002/11/22日共2000筆約7年的資料做為訓練範例，2002/11/25~2011/1/31共2040筆約8年的資料做為測試期間，以測試系統的穩健性。
3.2 系統參數
    由於買賣決策是離散的, 故投資績效為上述模式可調參數的不連續函數, 無法以傳統的最佳化技術球解, 因此本研究以遺傳演算來優化此三個參數。
(1) 遺傳演算法的目標函數
目標函數為前述「期末資金」，此目標函數即遺傳演算法中的適應度函數。遺傳演算法以最大化適應度函數為原則決定最佳的模式可調參數。
(2) 遺傳演算法的參數設定
由於模式可調參數為連續值，因此本研究採用實數型編碼法，而非常見的二原編碼法。本研究所採用之遺傳演算法參數設定為：族群中的個體數設定為50個，演化世代設定為50世代。
3.3 第一階段實證結果
第一階段實證結果如表1~2與圖1~5所示。討論如下：
表1是技術指標與可調參數，可知
[image: image19.wmf]a

(買入決策函數的正規化MAI係數)=0.21，
[image: image20.wmf]b

(賣出決策函數的正規化MAI係數)=0.0，
[image: image21.wmf]k

(函數標準差倍數)=0.91，代表買入策略以成交量是否成長為主，價格的提升趨勢只是次要考量。賣出策略則完全以成交量是否成長為準，完全不考量價格的趨勢。
表2是投資績效，可知訓練期間的年報酬率高達19.6%，遠高於買入持有的4.6%。測試期間的年報酬率高達6.3%，遠高於買入持有的1.9%。顯示模式具有不錯的普遍性。在交易周期方面，在15年中交易39次(買入即算一次)，平均約4.5個月交易一次。
圖1是累積期末資金，可以看出模式與買入持有之間的累積期末資金差距，無論在訓練期間或測試期間，均漸漸擴大。對幾次股價指數的大幅下降均能有效避開，即採取空手策略。

圖2是演化過程的訓練期間與測試期間的年報酬率。因為本研究族群中的個體數設定為50個，演化世代設定為50世代，故共產生2500個模式。將這些模式的年報酬率依演化順序繪於圖上，並繪出以50個個體為範圍的移動平均線。可以看出，無論在訓練期間或測試期間，年報酬率的移動平均線均依演化順序漸漸提高。圖3是演化過程的訓練期間與測試期間的年報酬率關係，顯示兩者具有一定的相關性。顯示模式確實由訓練期間的資料演化得越來越聰明，這種聰明不但在訓練期間有效，在測試期間也有不錯的效果。
圖4與圖5是訓練期間與測試期間的模式與買入持有的年報酬率關係。顯示無論在訓練期間或測試期間，模式均具有擇時的效果。
表1第一階段實證結果：技術指標與可調參數
	指標
	技術指標

平均值
	技術指標

標準差
	決策函數

平均值
	決策函數

標準差
	買入訊號
	賣出訊號
	標準差倍數

	MAI
	1.003939
	0.068304
	0.032855
	1.148371
	0.212724
	0.000000
	—

	MVI
	1.027921
	0.421205
	-0.01553
	1.039429
	0.787276
	1.000000
	—

	門檻
	—
	—
	—
	—
	1.07446
	-0.95833
	0.907028


表2第一階段實證結果：投資績效
	
	全部
	訓練
	測試

	投資組合期末資金
	58095.71
	35398.64
	58095.71

	投資組合買入次數
	39
	20
	19

	買入持有期末資金
	16001.57
	13737.21
	16001.57

	投資組合年報酬率
	12.3%
	19.6%
	6.3%

	買入持有年報酬率
	3.1%
	4.6%
	1.9%

	年報酬率差額
	9.1%
	15.0%
	4.4%
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圖1第一階段實證結果：累積期末資金
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圖2第一階段實證結果：演化過程的訓練期間與測試期間的年報酬率
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圖3第一階段實證結果：演化過程的訓練期間與測試期間的年報酬率關係
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	圖4第一階段實證結果：訓練期間的買入持有與投資組合的年報酬率關係
	圖5第一階段實證結果：測試期間的買入持有與投資組合的年報酬率關係


3.4 第二階段實證結果
第二階段實證結果如表3~4與圖6~10所示。討論如下：

表3顯示買入策略是成交量成長與價格趨勢並重。賣出策略則幾乎完全以成交量是否成長為準，完全不考量價格的趨勢。
表4顯示訓練期間的年報酬率高達16.9%，遠高於買入持有的-2.9%。測試期間的年報酬率高達3.2%，低於買入持有的8.9%。顯示模式不具有普遍性。測試期間表現不佳的原因一部份可能要歸因於測試期間為多頭格局(年報酬率高達8.9%)，特別是在2003~2007年間，大盤長期向上，擇時系統並不易找到可以增加獲利的買賣時機。雖然如此，但模式仍成功地避開了發生在2008年下半年因金融海嘯引發的股市崩盤。
圖6是累積期末資金，可以看出模式與買入持有之間的累積期末資金差距，在訓練期間漸漸擴大，但在測試期間維持不變。

圖7可以看出，在訓練期間年報酬率的移動平均線依演化順序漸漸提高，但在測試期間則否。圖8是演化過程的訓練期間與測試期間的年報酬率關係，顯示兩者並不具有相關性。顯示模式雖由訓練期間的資料演化得越來越聰明，但這種聰明在測試期間效果不彰。

圖9與圖10顯示在訓練期間模式具有擇時的效果，但在測試期間則否。
表3第二階段實證結果：技術指標與可調參數
	指標
	技術指標

平均值
	技術指標

標準差
	決策函數

平均值
	決策函數

標準差
	買入訊號
	賣出訊號
	標準差倍數

	MAI
	1.004068
	0.068563
	0.070506
	1.165483
	0.534987
	0.018295
	—

	MVI
	1.026856
	0.344279
	-0.00701
	1.034649
	0.465013
	0.981705
	—

	門檻
	—
	—
	—
	—
	1.235989
	-1.04166
	1.000000


表4第二階段實證結果：投資績效
	
	全部
	訓練
	測試

	投資組合期末資金
	38890.96
	30002.47
	38890.96

	投資組合買入次數
	32
	16
	16

	買入持有期末資金
	16245.58
	8134.823
	16245.58

	投資組合年報酬率
	9.3%
	16.9%
	3.2%

	買入持有年報酬率
	3.2%
	-2.9%
	8.9%

	年報酬率差額
	6.1%
	19.7%
	-5.6%
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圖6第二階段實證結果：累積期末資金
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圖7第二階段實證結果：演化過程的訓練期間與測試期間的年報酬率
[image: image29.emf]-10%

-5%

0%

5%

10%

15%

-10% -5% 0% 5% 10% 15% 20%

訓練期間年報酬率(%)

測試期間年報酬率(%)


圖8第二階段實證結果：演化過程的訓練期間與測試期間的年報酬率關係
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	圖9第二階段實證結果：訓練期間的買入持有與投資組合的年報酬率關係
	圖10第二階段實證結果：測試期間的買入持有與投資組合的年報酬率關係


4. 結論
    實證的結論如下：
1. 第一階段實證結果顯示，模式確實由訓練期間的資料演化得越來越聰明，這種聰明不但在訓練期間有效，在測試期間也有不錯的效果。

2. 第二階段實證結果顯示，模式雖由訓練期間的資料演化得越來越聰明，但這種聰明在測試期間效果不彰。
3. 第一階段與第二階段實證結果都顯示，成交量是否成長比價格是否有上揚更為重要，特別是在賣出策略中更是如此。即「量先價而行」的經驗法則比「市場價格具有趨勢」的經驗法則更有用。
4. 第一階段與第二階段實證結果並不一致，顯示以遺傳演算法建構股票交易決策函數會遭遇類似迴歸分析過度配適(overfitting)的困境，如何改進值得進一步探討。
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