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1

第1章 緒論

この 50年間に伝統的ファイナンス理論は急速な進展を見せている．その発展を確認するか

のように，1990年には，ポートフォリオ理論 (Portfolio Theory)を打ち立てたMarkowitz，

資本資産評価モデル (Capital Asset Pricing Model, CAPM)を提案した Sharpe，資本構成・

配当政策の理論 (Modigliani-Miller Theory)を構築したMillerに，そして 1997年には，派生

証券価格理論 (Derivatives Pricing Theory)の発展に多大な功績を残した ScholesとMerton

にノーベル経済学賞が授与された．このような成果のおかげで，現在では，ファイナンス理

論に基づく手法は，経営財務，証券取引，金融などの実際の業務の現場で意思決定のツー

ルとして，不可欠なものとなっている．

これらの伝統的ファイナンス理論は，Fama が 1970年に提案した「効率的市場仮説」に

基づいている．効率的市場仮説では，すべての金融情報は即座に市場全体に伝搬し，完全

に価格形成に反映されるとされており，この仮定によれば，誰も継続して他人より優れた

投資成果をあげることはできないこととなる [1, 2] ．その結果として，効率的市場仮説に

基づく伝統的ファイナンス理論では，市場参加者は利潤最大化のみを求めて，利用可能な

すべての情報と自己資金をもとに合理的で自制的な投資行動するとされている．

伝統的ファイナンス理論における合理的な投資行動は，Morgensternによって提唱された

効用関数による期待効用最大化の考え方に基づいている．効用関数とは，財の消費量とそ

の財の消費によって得られる利益の満足度である効用との関係を示すものである．この理

論では，現在の意思決定により達成される結果が複数あるとき，それらの期待効用を計算

し，それが最大になるような意思決定をすることが最適であると考えている．つまり，合

理的な投資行動においては意思決定は効用関数による期待効用最大化を前提としているの

で，同じ投資目的に対しては，異なる状況でも選択肢の優先順位は変わらない [3] ．

以上のことから，効率的な市場において投資家が合理的な行動をとるのであれば，少し

でも利益の存在が期待されるときには誰かが必ずその利益を獲得しようとして取引を行い，

どのような情報も瞬時に価格に織り込まれることとなる．

しかし，実際の投資家は効率的市場仮説で想定しているほど合理的な行動をとるわけで
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はない．買い物をするとき，株式に投資するとき，そしてギャンブルをするとき等，多く

の場合私たちの行動は合理的な基準から外れていることがしばしばみられる．必ずしも合

理的な行動をとることができない投資家の例として，利益とは無関係にお互いに株を持ち

合っている機関投資家や自国の政治経済事情によって投資行動を変更する政府系機関投資

家等を想像すればわかりやすいかもしれない．また，ファンドの運用においても，政策ア

セットミックスを決定する際に他社のポートフォリオを気にすることや，手数料が安いイ

ンデックスファンドがあるのに，アクティブ運用を増やすことなどがしばしばみられる．こ

れらは，効率的市場仮説や合理的投資家においては想定されない，あってはならない投資

行動である．つまり，先に述べた (1)を想定することは困難であることを示している [5] ．

実際の金融市場の挙動解析などの研究結果からも，実際の市場挙動には効率的市場仮説

に基づく伝統的ファイナンス理論では説明することの出来ない現象（アノマリー）が多数

みられる [6] ．アノマリーは既存の理論では説明がつかない市場の非効率性を示唆する事

象であり，人間行動の非合理性を指摘している．アノマリーとしては「小型株効果」，「バ

リュー株効果」，「バブル」などがよく知られている [7] ．バブルの時代を思い返してみると，

多くの投資家は株価は常に上昇するもので下降しないものとして投資行動していた．この

ことは，先に述べた (2)における「投資家の非合理的な行動は一斉に同じ方向に動くことで

はないから，それぞれの非合理性は互いに打ち消し合う」ということが想定されない事態

が生じる．

また，効率的市場仮説では裁定取引を想定している．つまり，たまたま非合理的な投資

家が同じ方向に向かって動いても，合理的な投資家がその反対の行動をとることによって，

非合理的な投資家は淘汰されてしまうとしている．しかし， Shleifer らによれば，非合理

的投資家による取引が大きい場合には，裁定取引によって価格を適正価格にもどすことは

容易ではないことが示されている [8] ．このことは，先に述べた (3)もまた想定しにくいこ

とを示している．

これらのことから，実市場には，効率的市場仮説だけでは説明できない非合理的な行動

パターンが存在することがわかる．そこで，伝統的ファイナンス理論では考慮されていない

投資家の心理的バイアスに着目した「行動ファイナンス理論」が注目を集めている．2002

年にノーベル経済学賞を受賞したKahnemanらに端を発する行動ファイナンス理論は，人

間の認知心理学を基礎としている．投資家における投資行動の意思決定を観察し，そのよ

うな行動をとる投資家の心理を考える記述的な理論である [9] ．

行動ファイナンス理論における基本的な考えの 1つに「市場の非効率性」がある．これ
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は伝統的ファイナンス理論の基礎となる効率的市場仮説を否定していることになる．行動

ファイナンス理論では，心理的バイアスによって投資家の行動は非合理的であり，その結果

市場は非効率的であると考えている．バイアス (bias) は偏向，先入観といった意味であり，

これによって人々は根拠のない思い込みを持ち，合理的な行動から外れる結果となる．投

資家が合理的な基準から外れることは一度だけではなく，たびたび繰り返される特徴を持

つ [10] ．行動ファイナンス理論では，認知心理学における数多くの実験結果によって人々

の非合理的行動を説明している．そこで鍵となる概念は，人々の不確実性に対する「認識」

と選択における「評価」である．この二つに関して生じるバイアスが人間行動を非合理的

なものにしていると考えている．行動ファイナンス理論で扱う認知バイアスを「認識のバ

イアス」と「選択と評価のバイアス」に大きく分類する [11] ．認識のバイアスには，自信

過剰，横並び行動，アンカーリングなどがあり，選択と評価のバイアスにはフレーミング

効果，曖昧性の回避などが挙げられる．

投資家行動における心理的バイアスが市場価格に与える影響を分析する研究は多数報告

されている [12–14] ．しかし，その多くが市場参加者の心理分析等の実証分析である．行

動ファイナンス理論では，投資家は効用関数に基づく期待効用最大化に基づく意思決定を

行わないことを想定している．そのため，伝統的ファイナンス理論に比べて，理論的な解

析や検証実験が複雑で，分析が困難である．特に，個々の投資家の心理的バイアスとそれ

に基づく行動に焦点を当てている場合，投資家一人一人の思考過程を詳細に測定すること

は難しい．このような複雑な挙動の分析を行うために，エージェントベースモデルによる

アプローチの導入が有効である．

エージェントベースモデルは，コンピュータサイエンスの分野において進展してきた手

法であり，ミクロなルールからマクロな挙動を説明しようと試みるボトムアップアプロー

チである．Axelrodは，その著書において，エージェントベースモデルは，演繹的な手法，

帰納的な手法と対比した場合の第 3の手法に相当すると記述しており，エージェントベー

スモデルによる分析を通じ，これまで見出すことのできなかった新たな事象を発見できる

と述べている．エージェントベースモデルにより，金融市場および経済状況を分析した事

例は多数報告されている [15–18] ．

人工市場はエージェントベースモデルの一種であり，コンピュータ上に作られた仮想市場

である．市場にはエージェントと呼ばれる計算機プログラムで表現された仮想的なディー

ラーが存在する．場合によっては，生身の人間がエージェントに混ざって人工市場での仮想

取引に参加する場合もある．各エージェントは，金融価格の変動に関連する情報を入力と
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して受け取り，その情報と自分なりのルールに基づいて仮想的な資本を取引する．このよ

うな仮想資本の取引の結果として，人工市場の中で仮想的な金融価格が決定される．人工

市場モデルで市場価格が決定される価格決定メカニズムは，実市場で用いられる方法に基

づいている．人工市場研究の主な目的は，投資家の投資行動や意思決定などの行動から市

場全体で見られる現象が出現する仕組みを解明することである．その点からも，価格決定

メカニズムはモデルの要とも言える非常に重要な構成要素である．したがって，人工市場

とは「エージェントを基本単位とした，価格決定メカニズムを持つ計算機プログラム」で

あると定義することができる [19] ．

本研究ではエージェントベースモデルを用いて，マルチエージェント人工市場モデルを

構築し，心理バイアスに基づく個々の投資家の行動の積み重ねが市場の株価変動に与える

影響について研究する．マルチエージェント人工市場モデルでは，投資家をエージェント

と定義し，仮想的な取引による人工的な市場を構築する．人工市場を用いることによって，

実験が容易になるだけでなく，エージェントベースモデルによりボトムアップなアプロー

チが可能になり，投資家一人一人の心理的バイアスを考慮できる [20] ．

エージェントベースモデルに基づく人工市場の研究は，サンタフェ研究所のArthurによ

り始められて以来，近年活発に研究されている．代表的なエージェントベース人工市場モデ

ルには，Arthurらの SFI-ASMモデル [21] ，井庭のBoxed Economy Simulation Platform

モデル [22] ，和泉のAGEDASI TOFモデル [23] ，加藤と高橋の人工市場モデル [24] など

がある．これらのモデルはすべてエージェントの投資行動は単純な線形関数もしくは IF－

THEN式に基づいている．従来の人工市場に関する研究は，投資家の意思決定に影響を与

えると考えられる幾つかの要因と価格変動の間に一定の関係が成立しており，この関係は

線形関数であると仮定して行われる場合が多かった．しかし，実際には，市場の複雑な行動

を単純な線形関数で表現することには，そもそも無理があり，実際，推計された線形関数の

当てはまりも限定的なものに止まっている例が多い．そのため，エージェントの投資行動

は単純な線形関数もしくは IF－ THEN式に基づく場合は人間の複雑な意思決定過程を表

現し難しいと考えられる．そこで，本研究では，市場価格の予測式を意思決定の要因の非

線形関係式として表現することとし，そのためにニューラルネットワークを用いる．ニュー

ラルネットワークは，人間の脳内の情報処理プロセスの模倣を企図したアプローチで，人

間の情報処理機能を，多数の非線形な入力や出力要素の並列，階層的な結合としてモデル

化し，さらにその結合パターンの形成を学習過程として模倣することで，近似的にシステ

ムに人間と同様の情報処理機能を持たせようとするものである．ニューラルネットワーク
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の手法はその自体の非線形性や柔軟性といった特徴を生かして，必ずしも線形的には表現

しにくい入出力パターンや行動様式を捉えるのに適していると言われており，近年におい

ては金融，経済分野でも，株価予測等を行う一つのツールとして，現場での実用可能性に

ついての研究が進められている [25] ．そのため，本研究では，ニューラルネットワークを

用いて投資家の価格予測過程をモデル化して人工市場モデルを構築する．

また，人工市場に関する既存研究の中，Arthurらや和泉の研究は単にファンダメンタル

ズ分析とテクニカル分析に基づく投資家が市場に導入され，投資家が投資行動を行う際に

おける心理的バイアスが考慮されていない．井庭の人工市場モデルでは，投資家をファンダ

メンタリスト，楽観的投資家，悲観的投資家に分類してモデル化しているが，これらは行動

ファイナンス理論が主張する心理的バイアスに基づく投資家の定義とは異なっている．加

藤と高橋のモデルでは合理的投資家以外に，行動ファイナンス理論が主張するプロスペク

ト理論や自信過剰に基づく投資家を考慮しているが，投資家における個々の心理的バイア

スが投資家の投資行動や市場動向に与える影響についてあまり議論していない．また，人

工市場の研究手法を用いて，行動ファイナンス理論が主張する様々なほかの心理的バイア

スが投資家の投資行動や市場動向に与える影響に関する研究が十分に展開されていないた

め，投資家の心理的バイアスを考慮し，個々の心理的バイアスが投資家の投資行動や市場

動向に与える影響の解析についてさらなる検討が必要である．

本研究では，ニューラルネットワークを用いて投資家の価格予測過程をモデル化して人

工市場モデルを構築する．また，行動ファイナンス理論の中から代表的な心理的バイアス

であるフレーミング効果，アンカーリング，自信過剰を取り上げ，これらの心理的バイアス

が市場に与える影響について個別に解析を行う．

構築された人工市場は複数のエージェントと取引市場から構成されている．エージェン

トはニューラルネットワークで定義された予測式を持ち，実際の株価データからそれを学

習する．エージェントは学習させた予測式を用いて，過去の一定期間の市場価格から，次

時点の市場価格の予測値を生成する．各エージェントは自分が予測した市場価格をもとに，

リスク資産と無リスク資産の投資戦略を決定して市場取引に参加する．市場で取引成立し

た取引高と市場価格は各エージェントに通知され，個々の資産量が更新される．このよう

にして，市場価格の予測，注文価格の決定，市場取引及び保有資産量の更新のプロセスを

繰り返す．なお，市場取引は板寄せ方式を用いる．

第 1に取り上げる心理バイアスはフレーミング効果である．フレーミング効果とは，問題

の出され方によって人の意思決定が変わることをいう．同じ事象でも見方を変えれば，答
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えが変わるということである [26] ．金融市場におけるフレーミング効果の例としては，金

融価格の変動を長期的に見て判断する場合と短期的に見て判断する場合で投資家が異なる

判断を示すことである [27] ．このような異なる視点を株価の移動平均曲線の求め方で置き

換える．つまり，短期間移動平均曲線により学習するエージェントと長期間移動平均曲線

により学習するエージェント，このような 2種類のエージェントを定義する．ニューラル

ネットワークで定義したエージェントの予測式に，過去一定期間の市場価格を入力として

与えて，次時点の市場価格の予測値を出力する．学習させたニューラルネットワークを用

いて，人工市場をマルチエージェントシステムとして構築し，金融市場における投資家に

みられるフレーミング効果の影響について評価する．定義した短期間と長期間移動平均に

よって学習する 2種類のエージェントの割合を変更した複数の市場における株価変化率か

ら，フレーミング効果が市場に与える影響を検討する．

第 2に，行動ファイナンス理論において重要な役割を持つ認知バイアスの中のアンカー

リング効果を取り上げる．アンカーリング効果とは，アンカー（参与値）に基づく推定が，

意思決定の結果に大きな影響を与えることである [28] ．人の意思決定方法の中には，答え

のおよその見当をつけたうえで，その解答が自分にとって最適かどうかを検証し，修正を

施していくという意思決定方法がみられる．しかし，第一印象に強くアンカーリングされ

ると，後でそれに反する証拠が出てきても第一印象の修正が十分には行われないという傾

向がある．アンカーリング効果は金融市場の研究報告により，「購入した価格に固着し，得

られた外部情報を十分に重視しない投資家が迅速に損切りできない」現象の重要な原因と

報告されている [29] ．急に暴落する株価の例を解析対象とする．本研究では，暴落前の株

価をアンカーとし，暴落後の新しい株価を認識するまでの反応速度が異なる 2つのエージェ

ントをモデル化する．これらのエージェントが同時に存在する市場において，市場価格，注

文価格，エージェントの資産分布の変化を分析する．

最後に，自信過剰という行動ファイナンス理論における認識のバイアスを取り上げる．心

理学の分野では自信過剰を「自分の知識を過大評価し，リスクを過小評価する」ことと定義

している [30] ．人間は，自分がコントロールできないような悪い事象が生じる可能性 (リ

スク) を過小に見積もる傾向がある．金融市場にも自信過剰の例がよくみられる．Shleifer

は，リスクを誤って見積もる自信過剰な投資家が資産価格に対し影響を与えることを報告

している [31] ．また Barberらは，男性の売買回転率は女性の売買回転率よりも 45% も高

く，男性の方が自信過剰な傾向であること，またインターネットを利用しているオンライン

投資家は，株取引や過去のデータの収集が容易にできることから，自信過剰な傾向がある
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ことを報告している [32] [33] ．人工市場などエージェントベースモデルによって自信過剰

を扱った研究として高橋らの研究がある [24] ．高橋らの研究では，自信過剰な投資家エー

ジェントは株式リスクを過小評価するようなモデル化がなされている．これは，主に過度

の楽観を意識して設計したと想像される．これに対して，本研究では，自信過剰になると

株式リスクを過小評価することに加えて，支配の錯覚によって経験（失敗）から十分に学

ばなくなることをも考慮したシミュレーションを行う．

本論文は以下のような構成になっている．第 2章では研究背景として伝統的ファイナン

ス理論と行動ファイナンス理論を紹介するとともに，関連研究についても説明する．第 3

章では本研究で用いるマルチエージェント人工市場モデルについて述べる．第 4章ではフ

レーミング効果に従う投資家が株式市場に与える影響を検討する．第 5章では投資家にお

けるアンカーリング効果が株式市場に与える影響を検討する．第 6章では投資家における

自信過剰が株式市場に与える影響を検討する．第 7章では本研究のまとめを行い，今後の

課題について述べる．
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第2章 研究背景

2.1 伝統的ファイナンス理論

伝統的ファイナンス理論は効率的市場仮説 (Efficient Market Hypothesis)に基づいてい

る [34] ．効率的市場仮説では，新しい金融情報は速やかに均等に広まり，その影響は迅速

かつ正確に価格に反映されるとしている．効率的市場仮説によれば，過去の価格情報や経

験則に基づく取引を行っても超過利益を期待することはできないことになる．それらの情報

は市場参加者の多くが共有しており，既に価格に織り込まれているはずだからである [35] ．

このような市場では，最新情報は合理的投資家によって即座に判断され，価格上昇に関

わるよい情報であれば，投資家はその資産を購入することによって市場価格を上昇させる．

一方，価格低下に関わる悪い情報であれば，投資家はその資産を売却することによって価格

を下降させる．このように，市場価格はほとんど即座に利用可能な情報を反映して変動す

ると考えられる．すなわち，市場価格は合理的投資家の存在する完全競争市場における均

衡価格の結果であり，このような市場では，将来の市場価格を予想することはできない [36,

37] ．

この仮説の基礎理論から，以下に示すような市場の反応が導かれる．

(1) 投資家は合理的であるから金融資産を合理的に評価する．

(2) 非合理的投資家が多少存在していても，その人たちの取引がランダムであれば，その

効果が互いに相殺されるので，市場価格は非合理性の影響を受けず合理的に決定さ

れる．

(3) 投資家の非合理性が同じ傾向を持っていても，市場では合理的な裁定取引を行う人た

ちの力によって非合理的な取引の影響は取り除かれる．

(1)はすべての投資家が経済合理的であることを前提としており，非常に強い仮定である．

(2)の仮定は，市場にノイズが存在しても，その発生がランダムであれば，市場の効率性

は保たれるということを主張している．投資家に非合理的な意思決定をさせる要因をノイ
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ズと呼び，ノイズに基づいて取引を行う投資家はノイズ・トレーダーと呼ぶ [4] ．(2)の想

定は，すべての市場参加者に合理性を要求しないという意味で，（1）の想定より緩いもので

ある．しかし，投資家の非合理性の原因となるノイズは，ランダムに生成されなければな

らない．例えば，市場価格を過小評価する悲観的なノイズ・トレーダーが存在する場合，そ

の影響を相殺する楽観的なノイズ・トレーダーが同時に存在しなければならない．

(3)の仮定では，ノイズが同じ傾向のものであってもよいとしていることから，(3)は (2)

の想定よりさらに緩いものである．この場合，市場の効率性を保証するのは，市場の合理的

な裁定取引である．すなわち，市場を正しく認識する合理的な投資家たちが，同じ傾向の

ノイズにより生じた効果を迅速かつ完全に是正する役割を果たすであろうと想定している．

2.2 行動ファイナンス理論

伝統的ファイナンス理論では，市場の挙動は効率的市場仮説に基づいていると考えられ

ている．しかし，実市場の挙動を解析した結果などから，実際の市場の挙動は必ずしも効

率的市場仮説に基づいていないことが指摘されている．効率的市場仮説に従わない現象を

アノマリーと呼ぶ [6] ．アノマリー現象を説明するために，市場参加者の心理的バイアスを

考慮に入れた行動ファイナンス (Behavioral Finance)理論が注目を集めている．行動ファ

イナンス理論は，投資家における投資行動の意思決定を観察し，そのような行動をとる投

資家の心理を考える記述的な理論である [9, 38] ．この分野において，プロスペクト理論を

発表したプリンストン大学のKahnemanとTverskyは，2002年にノーベル経済学賞を受賞

した．

効率的市場仮説は，市場参加者は合理的な投資家であることを仮定している．しかし，人

間はいつも合理的に判断するとは限らない．現実には非合理的な行動をとる人間はたくさ

んいる．買い物をするとき，株式を投資するとき，そしてギャンブルをするとき，多くの

場合において私たちの行動は合理的な基準から外れている．

効率的市場仮説では人々の行動に非合理な点があっても，それらの非合理的な行動はラ

ンダムであり互いに打ち消し合うので，無視してもよいと考えている．しかし，バブルと

言われた時代に土地や株に多くの人が同じ投資行動をとったことも記憶に新しい [39] ．

効率的市場仮説は裁定取引 (arbitrage)理論を主張する．つまり，たまたま非合理的な投

資家が同じ方向に向かって動いても，合理的な投資家がその反対の行動をとることによっ

て，非合理的な投資家は結局淘汰されてしまうと考えている [40]．しかし，合理的な人間に
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よる裁定取引がいつも迅速に行われ，市場がすみやかに合理的な状態に戻るわけではない．

これらの事実から，行動ファイナンス理論では「市場は効率的ではない」と考えている．

これは効率的市場仮説を否定していることになる．

市場が非効率的になる原因は人々の非合理的な行動であって，人々が非合理的な行動を

とる原因は投資家の認知バイアスにある．これが行動ファイナンス理論の基礎となってい

る．バイアス (bias)は偏向，先入観という意味であり，人々を根拠のない思い込みによって

合理的な行動から外れさせるものである．また，その合理的な基準から外れることは一度

限りではなく，たびたび繰り返す特徴がある [10] ．

2.3 投資家の認知バイアス

心理学分野における多くの研究が，不確実性下の意思決定における非合理性を報告して

いる．人間の意思決定はかなり曖昧で，コンピュータのような決定論的 (deterministic)な

方法ではなく，発見的 (heuristic) な方法で日常生活の問題にあたっていることが知られて

いる．簡便な発見的手法は，創造的という点でコンピュータより優れたよい面もあるが，そ

の簡便さゆえに意思決定にバイアスを引き起こす可能性があることも知られている [11] ．

行動ファイナンス理論では，投資家の認知バイアスを「認識のバイアス」と「選択と評

価のバイアス」に大きく分類している．

2.3.1 認識のバイアス

認識のバイアスは現実社会を自分の都合良いように解釈してしまうことで，それによっ

て大きな勘違いを起こしてしまう可能性がある．認識のバイアスは，大きく 3 つに分けら

れる．

• 横並び行動

自分自身が持っている情報を無視して，他人に追随する行動をとることによって，自

分以外の人に間違った情報を提供することである [41] ．

• アンカーリング効果

最初に得られた特定の情報や数値（アンカー）が印象的に残り，その後の判断が左右

されることである [28] ．
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• 自信過剰

自分の知識を過大評価し，リスクを過小評価する．自分には世の中の出来事をコント

ロールする能力があると思ってしまう傾向があることである [30] ．

2.3.2 選択と評価のバイアス

選択と評価のバイアスは，選択肢の評価に関するバイアスである．選好の逆転と呼ばれ

る現象に代表されるように，人間の評価の曖昧さや非整合性を表している．評価基準のバ

イアスには，代表的なものにはフレーミング効果と曖昧性の回避がある [11] ．

• フレーミング効果

同じ事象なのに，見方が変われば，判断の結果も変わることである．

• 曖昧性の回避

人間が意思決定する際に，より不確実なものを回避する傾向のことである [42] ．

2.4 行動ファイナンス理論に関する関連研究

行動ファイナンス理論は心理学と深い関係にあり，これまでの研究では，心理学の研究

手法を用いて，行動ファイナンスに関する実証分析が研究されている．しかし，十分に大

量な市場取引データを集めることは困難である．特に，投資家の心理的バイアスに焦点を

当てている場合，投資家一人一人の思考過程を詳細に測定することは難しいため，投資家

心理が投資行動や市場に与える影響を解明することは難しい．そこで，このような場合に

はエージェントベースモデルシミュレーションを用いることが多い．

エージェントベースモデルは，コンピュータサイエンス分野において進展してきた手法

であり，ミクロな挙動とマクロな挙動の関連性の探索において有効な分析手法である [43] ．

エージェントベースモデルは，様々な領域において応用が行われているが，金融市場に関

する分野は，有望な領域の１つであり，これまで数多くの報告が行われている．

エージェントベースモデルに基づく人工市場の研究は，サンタフェ研究所のArthurによ

り始められたものである．ここでは，代表的なエージェントベース人工市場モデルを紹介

する．
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IF-THEN式1

IF-THEN式2

IF-THEN式100

チャート

トレンド情報

ファンダメン

タルズ情報

予測ルール

買い注文

売り注文

図 2.1: SFI-ASMのエージェントの設計

OrderBehavior

Pessimis�cOrderBehavior

Op�mis�cOrderBehavior

FundamentalOrderBehavior

ChangeCharacteris�cBehavior

図 2.2: BESPのエージェントの意思決定

Arthurらの SFI-ASMモデル

SFI-ASMモデルでは，複数の IF-THEN式のルールを有するエージェントと市場によっ

て構成された人工株式市場が用いられる．エージェントの設計を図 2.1に示す．市場の状態，

つまりチャートトレンドに関する条件とファンダメンタルズに関する条件をエージェント

に対する入力としてとり，売買注文をエージェントからの出力としている．エージェント

の投資行動決定には 100個の IF-THEN式の予測ルールを用いて，現在の市場の状態が条

件部にマッチする予測ルールで予測し，期待利得が最大になるように取引を決める [21] .

Arthurらは，人工市場における価格変動を従来の効率的市場仮説が成立した場合の価格

変動と比較し，おおよその一致を見たが，効率的市場仮説による価格から著しく乖離したり，

接近したりと，効率的市場仮説では説明できないアノマリー現象について議論している．
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井庭のBoxed Economy Simulation Platform(BESP)モデル

Boxed Economy Simulation Platform（BESP）は，個人や企業という様々な経済主体，情

報や商品のやり取りという様々な経済行為を規格に則った形で実現させるとともに，エージェ

ントのミクロ行動からマクロ経済を再現することを目的とした人工経済モデルである [22] ．

Boxed Economy Simulation Platformの適用事例として人工市場モデルが取り上げられて

いる．このモデルは，各エージェントが市場の動向によって自分の意思決定アルゴリズム

を変化させるモデルとなっている．

エージェントは図 2.2に示すように，意思決定を行って注文を出すOrderBehaviorを持つ

が，これは内部の意思決定アルゴリズムが異なる 3種類のアルゴリズムOptimisticOrderBe-

havior，PessimisticOrderBehavior，FundamentalOrderBehaviorからなっている．各エー

ジェントは，この 3つの意思決定行動のうちのどれか１つを採用しており，ChangeChar-

acteristicBehaviorによってその種類を変えることができる．

証券市場の参加者数はその市場の状況に伴って変化している．たとえばバブル期の証券

市場にはキャピタルゲインを狙った人がこぞって市場に参加し，崩壊後は市場の状況悪化

から多くの投資家が撤退した [44] ．井庭らは，Boxed Economy Simulation Platformに基

づいて，バブル期の市場について，投資家エージェントに市場に参加するか否かの選択機

能を持たせた人工市場を構築し，シミュレーションを行っている．シミュレーションによ

り，投資家数の変化は市場の流動性に，ひいては価格変動に影響を与えることがわかった

と述べている．

和泉のAGEDASI TOFモデル

AGEDASI TOFモデルは，100人の仮想的なディーラーからなるコンピュータ上の人工

的な為替市場である．エージェントの行動は知覚，予想形成，戦略決定，レート決定，学

習の 5つのステップよりなる．

AGEDASI TOFでは，1種のエージェントだけが存在し，17種類の予測材料について

エージェントは予測行動を行う．現実のディーラーへのインタビューを基につくられたエー

ジェントによる人工外為市場において，現実の市場にみられる創発現象 (バブル, 変動分布)

のメカニズムの解析や為替政策の意思決定支援システムの構築を行っている [23] ．
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AGEDASI TOFにおけるエージェントの注文価格決定式は次式で与えられる．

P i,t = e∆πi,t + Pt−1 (2.1)

∆πi,t = α× f

(
17∑
n=1

ωi,t,n × xt,n

)
(2.2)

ここで，Ptは t期の市場価格を，P i,tはエージェント iの t期での予想市場価格を示す．ま

た，ωi,t,nは t期におけるエージェント iにとっての予想材料の重要度を，xt,nは t期の n番

目の予測材料を示す．そして，α はスケーリング係数である．予想材料 xt,nとしては，ファ

ンダメンタルズ，チャートトレンド，要人発言などの 17項目がとられている．

シミュレーションでは為替レートデータを用いて，レート変動の分布のメカニズムに関

する解析を行っている．シミュレーションにより, いくつかの為替政策に関するシナリオの

比較を行った結果，1998年の円ドルレートの安定のためには，介入もしくは小規模の金利

による誘導が有効であったことを示している．それを通して，人工市場アプローチが現実

世界の定量的な分析にも有効であると結んでいる [45] .

加藤と高橋の人工市場モデル

加藤と高橋の人工市場モデルはファンダメンタリスト投資家以外にトレンド予測投資家

や行動ファイナンス理論を背景としたプロスペクト理論投資家と自信過剰投資家も考慮し

ている．各エージェントの株価の注文価格は次式で与えられる．

1. ファンダメンタリストエージェント：

P i,t =
yi,t−1

δ
(2.3)

2. トレンド予測エージェント：

P i,t = Pt−1 × (1 + at−1)
2 (2.4)

3. プロスペクト理論エージェント：

P i,t = 2.25× P beff
i,t − 1.25× P ref

t−1 (2.5)

4. 自信過剰エージェント：

σs = kσh　 (0 < k ≤ 1) (2.6)
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ここで，Ptは t期の市場価格，P i,tはエージェントの株価注文価格，P beff
i,t は当期最初の予

想価格，yi,t−1は前期の利益，δは株式の割引率である．また，at−1はトレンド係数，P ref
t−1

は参照点の価格，σhはヒストリカルボラティリティ，σsは自信過剰による株式リスクを示

す．kは自信過剰の程度を示す変数である．

ファンダメンタリストおよびトレンド予測を行う投資家がコンピュータ上の金融市場に

同数存在する場合について分析を行ったところ，取引価格は効率的市場仮説に基づく価格

と一致し，ファンダメンタリストが自然選択の原理により市場に生き残ることを確認して

いる．しかし，トレンド予測を行う投資家が極端に多い場合やリスク資産への投資比率に

制約があるケースについて分析を行ったところ，取引価格が効率的市場仮説に基づく価格

から大幅に乖離することを述べている [24] ．

本研究のモデル

既存する人工市場モデルの研究は，投資家行動が市場に与える影響を解明することにつ

いて有益な成果を多数あげている．しかし，これらのモデルはすべてエージェントの行動

が単純な線形関数に基づいているので，人間の複雑な意思決定過程を表現し難いと想像さ

れる．

また，Arthurらや和泉のモデルでは投資家の心理的バイアスは考慮されていない．井庭

の Boxed Economy Simulation Platformではファンダメンタリスト，楽観的投資家と悲観

的投資家を定義しているが，これらは行動ファイナンス理論が主張する心理的バイアスに

基づく投資家の定義とは異なっている．加藤と高橋のモデルでは合理的投資家以外に，行

動ファイナンス理論が主張するプロスペクト理論や自信過剰に基づく投資家を考慮してい

るが，投資家における個々の心理的バイアスが投資家の投資行動や市場動向に与える影響

についてはあまり議論していない．

そこで，本研究では脳機能をもつニューラルネットワークを用いて投資家の価格予測過

程を表し，人工市場モデルを構築する．また，行動ファイナンス理論の中の代表的な心理

的バイアスを取り上げ，代表的な個々の心理的バイアスが市場に与える影響について個別

に検討する．
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3.1 マルチエージェント人工市場モデル

人工市場研究は複雑系アプローチの一つである．人工市場における研究の第 1の目的は，

金融市場という複雑な社会的状況の中で，個人が行っている学習や行動決定がどのように

影響し合い，その結果としてどのような市場変動の特徴を生じているかを理解することに

ある [48] ．

人工市場とは，計算機の上に人の手によって作り出された架空の市場である．市場には

エージェントと呼ばれる計算機プログラムで表現された仮想的なディーラーが存在してい

る [45] ．人工市場の中にいる各エージェントは，金融価格などの情報を入力として受け取

り，その情報と自身のルールに基づいて仮想的な資本を売買する．このような仮想資本の

取引の結果として，人工市場の中で仮想的な金融価格が決定される [49] ．

本研究で構築する人工市場モデルは図 3.1に示すように複数のエージェント（エージェン

ト集団）と取引市場からなる．エージェントはニューラルネットワークで定義された価格

予測式を持ち，実際の市場価格データから自分の価格予測式を学習する．

学習後は，エージェントは以下のプロセスを繰り返す．

1. 市場価格を予測する．

2. 投資行動（売買判断・注文量）を決定し，注文を出す．

3. 今期市場価格（株価）を市場から入手する．

4. 保有資産量を更新する．

従来の人工市場モデルでは，エージェントの株価予測式に比較的単純な線形関数を用いる

場合が多かった．しかし，近年では株価予測に線形関係式以外の様々な手法が用いられて

いる [50] ．そこで，本研究では，エージェントの株価予測にニューラルネットワークを用

いる．

取引市場では，以下の操作を繰り返す．
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 予測式学習

市場価格予測

注文決定

資産量更新

市場取引

市場価格生成

Agent1

Agent2

Agent3

AgentN

注文価格

注文量

今期市場価格

Agent Market

図 3.1: マルチエージェント人工市場モデル

1. エージェントから注文を受け取る．

2. 市場取引を行い，金融価格（株価）を決定する．

3. 金融価格と成立した売買契約を各エージェントに通知する．

各エージェントの投資行動を集めて株価など金融価格を決定するプロセスを価格決定メカ

ニズムと呼ぶことにする．人工市場における価格決定メカニズムは，現実の金融市場にお

ける価格決定方式を反映したものである．実際の市場で用いられる価格決定方式は，大き

く板寄せ方式，ザラバ方式に分けられる [23] ．本研究では板寄せ方式を用いている．

3.2 ニューラルネットワーク

3.2.1 ニューラルネットワークの定義

脳のニューロン構造は図 3.2に示すように，樹状突起 (dendrite)，軸索 (axon)，および細

胞体 (soma)を多数結合した構造を持つ．

ニューラルネットワーク（Neural Network）は人間脳内のニューロンの結合からなる神

経回路網を模擬した数学モデルであり，パターン認識やデータマイニング等，様々な分野

において応用されている [51] ．

人間の脳は，図 3.3のように，学習過程で経験からルールを学び，新しい事象を判断す

る．ニューラルネットワークは脳の働きと同様にデータの中にある未知のパターンを見出

すことができ，それを使えば新たな入力に対する出力を予測することができる [52] ．
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シナプス

樹状突起

細胞体

軸索

シナプス

図 3.2: ニューロン

経験 ルール（パターン）の発見 判断

図 3.3: 経験に基づく人間の行動

過去データ モデル（関数）の発見 新しい入力に対する予測

図 3.4: ニューラルネットワークによる予測行動
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図 3.5: 単純パーセプトロン

ニューラルネットワークは，パターンを認識するためのツールとして知られている．そ

の働きは，私たち人間の脳におけるある主要な機能が，記憶を形成し，パターンを認識す

るときの仕組みによく似ているため，天気予報，電力需要予測，株価予測などの時系列解

析に幅広く応用されている [53, 54] ．ニューラルネットワークを金融市場の予測に使用す

る場合，図 3.4に示すように人間の予想行動と同様，過去のデータ (経験)からモデル (ルー

ル)を発見し，新しい市場価格を予想することができると期待される [25] ．

図 3.2を数理モデル化したものとして図 3.5に示す単純パーセプトロンがある．単純パー

セプトロンモデルにおける入力 xi (i = 1, · · · , n)と出力 yの間には次式の関係が成り立つ．

y = f(η − θ) (3.1)

η =
n∑

i=1

xiωi (3.2)

ここで，xiはニューロンへの入力，yはニューロンの出力，ωiは i番目の入力から出力への

結合荷重，θは閾値を示す．また，関数 f として次式のシグモイド関数を用いる (図 3.6)．

f(η) =
1

1 + exp(−η)
(3.3)

単純パーセプトロンを多数組み合わせることによって，より複雑なニューラルネットワー
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図 3.6: シグモイド関数

クが定義される．それらには図 3.7のような階層型ニューラルネットワークと図 3.8のよう

な相互結合型ニューラルネットワークがある [55] ．本研究は階層型ニューラルネットワー

クを用いてエージェントの株価予測式を定義する．

本研究では，図 3.9に示すような入力層 (input)，中間層 (hidden)，出力層 (output)に配

置した 3層構造を持つ，階層型ニューラルネットワークを用いる．出力層の関数 youtputは，

中間層の出力 yhiddenj の線形結合として式 (3.4)のように定義する．中間層の出力 yhiddenj は，

式 (3.5)のように定義する．中間層の基底関数には式 (3.3)で示されるシグモイド関数を用

いる．

youtput =

m∑
j=1

yhiddenj ωoutput
j (3.4)

yhiddenj = f(ηj − θj) (3.5)

ηj =
n∑

i=1

xiω
hidden
i,j (3.6)

ここで，xiは入力層ユニットへの入力，yhiddenj は j番目中間層ユニットの出力，youtputは

ネットワーク全体の出力，ωhidden
i,j は i 番目の入力層ユニットから，j 番目の中間層ユニッ

トへの結合荷重，ωoutput
j は j番目の中間層ユニットから出力層ユニットへの結合荷重，θj
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図 3.7: 階層型ニューラルネットワーク

図 3.8: 相互結合型ニューラルネットワーク
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図 3.9: 階層型ニューラルネットワークの変数

は閾値である．

3.2.2 学習アルゴリズム

本研究では，誤差逆伝搬法を用いてパラメータを調整する．

訓練データとして，入力データと教師データの組 (x⃗k, teacherk)がK 組与えられている

とする．ここで，k = 1, 2, · · · ,K である．k番目の入力データは n次元のベクトルである．

つまり，

x⃗k = (xk1, x
k
2, · · · , xkn)T (3.7)

本研究で用いる階層型ニューラルネットワークのパラメータには，結合荷重ωhidden
i,j ，ωoutput

j

と閾値 θj がある．これらを便宜的にまとめて，ベクトル z⃗と定義することにする．ここで,

z⃗ = (z1, · · · , zj , · · · )T (3.8)

= (ωhidden
11 , · · · , ωhidden

ij , · · · , ωoutput
1 , · · · , ωoutput

j , · · · , θ1, · · · , θj , · · · )T (3.9)
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パラメータの修正には勾配法を用いて，逐次更新学習法によって学習を行うものとする [56]

．以下にパラメータを求めるための逐次更新学習法のアルゴリズムを示す．

1. パラメータ z⃗ をランダムに決定する．

2. K 組の訓練データ (x⃗k, teacherk) を提示する．

3. 入力データ x⃗k に対する式 (3.4)の出力 (youtput)k と教師データ teacherk から定義さ

れた次式の誤差を最小化するようにパラメータを更新する．

E =

K∑
k=1

{(youtput)k − teacherk}2 (3.10)

4. 次式によってすべてのパラメータを修正する．

zj ← zj − ϵ
∂E

∂zj
(3.11)

上記のアルゴリズムを用いて，アルゴリズム 1～4に従い，K組の学習データを終了条件を

満たすまでに提示して，パラメータを更新していく．

ここで，式 (3.11)の係数 ϵは学習率である．本研究では実験的な手法で学習率係数 ϵと

学習終了条件を決定する．ニューラルネットワークの学習率 ϵは，一般に 0～1の値をとる．

学習率を小さくすれば学習効果は高いが学習速度が遅くなる．逆に，学習率を大きくすれ

ば学習速度は速いが，学習効果が低下する．そこで，本研究では，基礎研究において学習

率を 0.1，0.2，0.3，0.4，0.5，0.6，0.7，0.8，0.9をとして定義したニューラルネットワー

クを学習させた結果，学習効果と学習速度の両面から学習率を 0.6としている．また，学習

率 0.6で学習を行った場合，学習回数が 5000回で，訓練データに対する誤差が十分に収束

したので，学習終了条件を学習回数が 5000回としている．

3.3 エージェントの設計

各エージェントはニューラルネットワークによって定義された予測式を持ち，実際の市

場価格データから価格予測方式を学習する．そして，予測した市場価格に基づいて株式の

売買と注文量を決定する．
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3.3.1 株価予測

エージェントの株価予測式を図 3.9に示した 3層構造を持つ階層型ニューラルネットワーク

で定義する．入力層ユニットに与えられた入力値 x⃗iには株価の移動平均値 (Moving Average)

をとり，ニューラルネットワーク全体の出力 youtputには予想株価をとる．

移動平均値は基本的なテクニカル指標で，アメリカの著名なチャーチストであるGranville

の投資法則を通じて広く普及した [57] ．移動平均値は市場価格の動きを平均化し，滑らか

にすることで，相場のトレンド傾向を見るのに役立つ．

t日の株価を Ptとすると，t日における n日間移動平均値MAtは次式で定義される．

MAt =
1

n

n−1∑
j=0

Pt−j (3.12)

あるエージェントのニューラルネットワークの学習は以下のようにして行う．

1. すでに観測された学習の株価データを用意する．

2. 式 (3.12)により株価の移動平均値を求める．

3. 株価とその移動平均値より学習データの組を次のように用意する．

x⃗ = (MAt−n, · · · ,MAt−1)
T (3.13)

youtput = Pt (3.14)

4. 3.2.2節のアルゴリズムによってパラメータを更新する．

3.3.2 注文の決定

各エージェントは自分が予測した市場価格をもとに，リスク資産または無リスク資産を

どれくらいの量で売買するという投資戦略を決定して，市場に注文を出す．

エージェントの投資戦略は，基本的には，リスク資産価格が上昇すると予想すれば買い

注文を出し，下降すると予想すれば売り注文を出す．

ただし，投資戦略は数値実験を行うモデルごとに異なるので，詳細な定義は第 4章から

第 6章それぞれで説明する．
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表 3.1: 売買注文の例

買い手エージェント 注文量 価格 (円) 売り手エージェント 注文量

1 800 102

2 1000 101

100 4 600

99 5 800

3 1000 98 6 3000

3.3.3 保有資産量の更新

エージェントの注文はすべて市場に集められる．市場において取引が成立した場合，今期

の市場価格とともに成立した売買量が市場から通知される．その結果に基づいてエージェ

ントの資産量は更新される．

t期の市場価格を Pt，成立した取引高をO∗
i,tとする．エージェント iが t期に保有するリ

スク資産を Si,t，無リスク資産をMi,tとする．これらは以下のようにして更新される．

• エージェントが買い注文を出した場合

Si,t = Si,t−1 +O∗
i,t (3.15)

Mi,t = Mi,t−1 − Pt ×O∗
i,t (3.16)

• エージェントが売り注文を出した場合

Si,t = Si,t−1 −O∗
i,t (3.17)

Mi,t = Mi,t−1 + Pt ×O∗
i,t (3.18)

3.4 市場の設計

3.4.1 市場価格の決定

実市場における市場価格の決定方法にはザラバ方式と板寄せ方式がある．
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表 3.2: 売買取引の結果

買い手エージェント 注文量 価格 (円) 売り手エージェント 注文量

1 800 102

2 1000 101

100 4 600→0

99 5 800→400

3 1000→0 98 6 3000

ザラバ方式は，既に注文として出されている買い (売り)注文と，新たに発注された買い

(売り)注文の値段が合致することで売買が成立する価格決定方法のことである [23] ．この

方法では，同じ値段の注文があった場合は，早く出された注文が優先されることになる．

板寄せ方式は，市場参加者全体の注文をすべて集めて，一番安い売り注文と一番高い買

い注文から順番に売買成立させていき，残った売り注文の価格が残った買い注文の価格より

高くなるまで次々に成立させていく方式である [58] ．このとき，残った売り注文の価格が

残った買い注文の価格より高くなる直前における価格を，この期における市場価格とする．

現実の市場では板寄せ方式とザラバ方式の両方が一般に用いられていること，また，人

工市場モデルに関する既存研究において板寄せ方式を用いた研究が多いことから，本研究

の人工市場では板寄せ方式を用いる．

板寄せ方式の例として，6人のエージェントが参加している市場を考える．各エージェン

トの売買価格と注文量が表 3.1のようであると考える．このとき，買い手エージェントは

エージェント 3から 2,1と，売り手エージェントはエージェント 4から 5,6と売買を行って

いく．この場合では，エージェント 3とエージェント 4,5の間で何らかの売買が成立し，最

終的には 99円が市場価格となる．最終段階での，エージェントの注文の残りは表 3.2のよ

うになる．

3.4.2 取引高の通知

決定された市場価格と成立した取引高を各エージェントに通知し，各エージェントはリ

スク資産と無リスク資産をやりとりする．

表 3.2の場合，エージェント 3，4，5の間で取引が成立しているので，該当する以下の処
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理を行う．

• エージェント 3にリスク資産 1000を譲渡して，それに相当する無リスク資産を受け

取る．

• エージェント 4からリスク資産 600を受け取り，それに相当する無リスク資産を譲渡

する．

• エージェント 5からリスク資産 400を受け取り，それに相当する無リスク資産を譲渡

する．
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第4章 投資家のフレーミング効果が株式市場

に与える影響の検討

4.1 フレーミング効果

人間はある争点を理解する際に，何らかの枠組み（フレーム）に基づいて理解する．同

一の事象であっても，表現や状況の違いによってその心理的な解釈の枠（フレーム）が異

なることがしばしば生じる．つまり，フレーミング効果とは，事象の示され方によって人

の意思決定が変わることをいう [26] ．簡単な例を少し挙げてみよう．

投資家にとって，配当とキャピタルゲインは全く異なる収入である [60] ．伝統的ファイ

ナンス理論では，完全資本市場を仮定したとき，配当を下げればその分だけキャピタルゲ

インが増えるので，投資家は配当政策に関して中立だと考えるが，現実の世界では人々は

そのように考えない．配当というフレームとキャピタルゲインというフレームは異なるの

である．配当はほぼ確実に手に入る収入であるが，キャピタルゲインはそうではないと考

える．また，配当が少ないからといって元本である株式の一部を売却することは，元本を

崩すということになり，全体の取り分に変更がなくても，元本の減少は投資家にとってマ

イナスのイメージとして受け取られる．このように，見方を変えると同じ収入でも異なっ

て見えるのは，人間の心のなかでいくつかの勘定項目があって，それぞれが別々に評価さ

れるからである [61] ．

また，金融市場において，債券と株式を比べてどちらに投資するかを考えている投資家を

あげることができる．このような投資家は，変動の大きい短期の株式リターンのデータだ

けを見たときよりも，債券よりも魅力的な長期の株式リターンのデータを見たときに，株

式に多く投資することが報告されている [27] ．

本章では，人工市場をマルチエージェントシステムとして構築し，投資家のフレーミン

グ効果が市場に与える影響について検討する．まず，ニューラルネットワークを用いて株

価を予測するエージェントを定義する．そして，実際の株価から求めた異なる期間の移動

平均曲線を用いて，エージェントに株価予測式を学習させる．短期間と長期間の移動平均
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曲線により学習したエージェントを比較し，定義したエージェントがフレーミング効果を

表現できることを確認する．最後に，短期間と長期間の移動平均曲線により学習したエー

ジェントの割合を変更した複数の人工市場においてシミュレーションを行い，人工市場と

実市場の株価変動特性を比較し，フレーミング効果に従う投資家の市場変動への影響を検

討する．

4.2 エージェントにおけるフレーミング効果の定義

エージェントは階層型ニューラルネットワークで定義された株価予測式を持ち，実際の株

価データから学習させた株価の予測式を用いて次時点の市場価格を予測する．そして，予

測した市場価格に基づき 4.4節に述べるアルゴリズムに従って，株式の売買と注文量を決定

し，市場取引を行う．

本章では金融市場に「短期的に見られる株価の激しい変動が，長期的な株価変動では目

立たない」ことに着目し，このような異なる視点を株価の移動平均曲線の求め方で置き換

える [62] ．つまり，短期間移動平均曲線により学習する Agent1と長期間移動平均曲線に

より学習するAgent2 という 2種類のエージェントを定義する．短期間移動平均は 5日移動

平均曲線をとり，長期間移動平均は 30日移動平均曲線をとる．

4.3 エージェントの株価予測式

エージェントAgent1とAgent2は，それぞれ短期間または長期間の移動平均曲線により，

将来の株価予測式を学習する．そして，過去一定期間の市場価格をもとに，次時点での市

場価格を予想する．

ここで，3.2.1節で定義した図 3.9に示した 3層構造を持つニューラルネットワークを用い

て，エージェントの株価予測方式を定義する．3.2.1節の式 (3.4)から (3.6)を用いて，Agent1

とAgent2はそれぞれ一定期間の短期間または長期間の株価移動平均値を入力値 x⃗として入

力層へ受け，株価予測値を出力する．そして，エージェント iが持つニューラルネットワー

クの出力 youtputをエージェント iの予測市場価格 Pi,tとする．つまり，

Pi,t = youtput (4.1)
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4.4 エージェントの注文決定

各エージェントは自分が予測した市場価格をもとに，リスク資産または無リスク資産の

売買判断，売買量を決定して，市場取引に参加する．

エージェント iは自分が予想した今期の市場価格の予測値 Pi,t を用いて，売買戦略を決

定する．エージェントは，予測した市場価格からリスク資産が上昇すると予測すれば買い，

下降すると予測すれば売る．このときの注文量は，以下のようにして決定する．

• エージェント iは次タイムステップにおいてリスク資産が上昇すると予想される場合

は，買い注文を出し，その買い注文量Oi,tを次式から求める．

Oi,t =
Mi,t−1

Pi,t

× Pi,t − Pt−1

Pt−1
× αfrm (4.2)

• エージェント iは次タイムステップにおいてリスク資産が下降すると予想される場合

は，売り注文を出し，その売り注文量Oi,tを次式から求める．

Oi,t = Si,t−1 ×
Pt−1 − Pi,t

Pt−1
× αfrm (4.3)

ここで，各パラメータは以下のことを示す．

Pi,t： エージェント iが予想した今期市場価格の予測値

Pt−1： 前期の市場価格

Oi,t： エージェント iの注文量

Mi,t−1： 現時点エージェント iが保有している無リスク資産量

Si,t−1： 現時点エージェント iが保有しているリスク資産量

αfrm： 係数　 0 < αfrm < 1

各エージェントが自分予測した市場価格と決定した注文量を用いて，市場取引に参加す

る．市場には板寄せ方式で新しい市場価格を生成し，市場で取引成立したエージェントが

成立した取引量と決定された今期市場価格によって，3.3.3節で定義した方式で自分が持つ

資産量を更新する．

4.5 解析例

4.5.1 解析例 1

階層型ニューラルネットワークを用いて株価を予測するエージェントを定義する．エー

ジェントは短期間移動平均として 5日移動平均曲線を，長期間移動平均として 30日移動平
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均曲線をとって株価予測式を学習する．そして，短期間と長期間の移動平均曲線により学

習したエージェントの予測行動を比較し，定義したエージェントの予測行動がフレーミン

グ効果を表現しているかどうか検討する．

シミュレーションのパラメータを以下のように与え，上昇トレンドと下降トレンドにつ

いてシミュレーションを行う．

• 学習回数：5000回

• 学習率：0.6

• 入力層ニューロン数：10個　

• 中間層ニューロン数：20個

• 出力層ニューロン数：1個

• 学習データ：200日間

• 予測期間：100日間

上昇トレンドの株価の場合

学習とシミュレーションに用いる実際の株価データ (アメリカのAPPLE社2004.4～2005.5)

を図 4.1に示す．この株価データは，短期的には上下変動を伴うが，長期的には上昇するト

レンドを示している．横軸はある基準日から数えた経過日数を，縦軸は株価を示している．

図 4.1に示したデータにおいて，最初の 200日分のデータをニューラルネットワークの

学習に用い，残りのデータを学習したニューラルネットワークの予測に用いる．短期間移

動平均曲線によって学習したAgent1と長期間移動平均曲線によって学習したAgent2の株

価予測値を図 4.2に示す．ラベルReal price, Agent1, Agent2は，それぞれ株価の実際の変

動，5日移動平均曲線と 30日移動平均曲線を用いて学習したエージェントによる予測値を

示す．これより，5日移動平均曲線を用いて学習したAgent1の予測値は，30日移動平均曲

線を用いたAgent2より実際の株価に対する予測株価のずれが大きいことがわかる．これは

ちょうど，実際の市場において投資家が株式の短期的な変化と長期的な変化のいずれかだ

けを見て判断するときに，短期的なデータでは株価変動の大きさを強く意識するというフ

レーミング効果を表現していると考えられる．
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図 4.1: 上昇トレンドの株価データ

図 4.2: エージェントの株価予測値 (上昇トレンドの株価の場合)
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図 4.3: 下降トレンドの株価データ
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図 4.4: エージェントの株価予測値 (下降トレンドの株価の場合)
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表 4.1: 人工市場のエージェント割合

Artificial Market Agent1 Agent2

Market 1 100% 0%

Market 2 75% 25%

Market 3 50% 50%

Market 4 25% 75%

Market 5 0% 100%

下降トレンドの株価の場合

下降トレンドのデータはアメリカの YAHOO社 2002.8～2003.9の株価データを用いる．

図 4.3に示す下降するトレンドの場合について，上昇するトレンドの場合と同じ条件でシ

ミュレーションを行う．

Agent1と Agent2によって予測させた株価と，実際の株価の変動を図 4.4に示す．ここ

で，横軸には，ある基準日から数えた経過日数を，縦軸には株価をとる．ラベルReal price,

Agent1, Agent2は，それぞれ株価の実際の変動，5日移動平均曲線と 30日移動平均曲線を

用いて学習したエージェントによる予測値を示す．上昇トレンドの株価の場合と同様に，こ

の場合 5日移動平均曲線を用いて学習したAgent1の予測値は，30日移動平均曲線を用いた

Agent2より予測値の上下変動が大きいことがわかる．これはちょうど，実際の市場におい

て投資家が株式の短期的な変化と長期的な変化のいずれかだけを見て判断するときに，短

期的なデータでは株価変動の大きさを強く意識するというフレーミング効果を表現してい

ると考えられる [63] ．

4.5.2 解析例 2

Agent1とAgent2が同時に存在する市場において，両者の割合を変更してシミュレーショ

ンを行い，人工市場と実市場の株価変動特性を比較する．

シミュレーションのパラメータを以下のように与える．

• エージェント数：100

• エージェント種類：Agent1, Agent2

• 資産：無リスク資産（金）とリスク資産（株）
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• エージェント初期保有資産量：無リスク資産 10,000,000円，リスク資産 1,000,000株

• 取引期間：100日間

また，シミュレーションを行う 5つの人工市場における 5日移動平均曲線によって学習

したエージェント Agent1と 30日移動平均曲線によって学習したエージェント Agent2 の

割合は表 4.1のようである．

株価変化率の比較

構築した 5つの市場の市場価格と株価変化率を図 4.5から図 4.9に示す．ここで，株価変

化率を式 (4.4)で定義する．

株価変化率 =
当日の終値−前日の終値

前日の終値
× 100(%) (4.4)

グラフから，市場 1が最も市場価格の変動幅が大きく，市場 5が最も小さいことがわか

る．市場 1から市場 5に向かって，エージェント総数におけるAgent1の割合は減少してい

る．このことより，短期的な変動に影響を受けるAgent1の個体数が多いほど，市場価格の

変動が大きくなると考えられる．実際の市場においては，非常に短い周期で株の売買を繰

り返して利益を確定しながらもうける個人の投資家がみられる．Agent1は，そのような投

資家を表現しているといえる．これに対して，Agent2は，長期的な変動を見ながら投資を

行うので，長期的なトレンドが上昇にあることを意識して売買することになり，結果とし

て Agent2の個体数が多いほど，市場価格の変動が安定状態となったと考えられる．また，

Agent1の個体数が多いほど，株価変動における上下変動の頻度が大きくなっている．これ

は，比較的似通った株価予測をするエージェントが多いときに生じることが多い．それは，

株価予測が似ていると，次の投資行動が似通ってしまうため，同じタイミングで同じ行動

をとった結果，大きな上昇と下降を繰り返していると考えられる．

株価変化率の頻度分布

現実の株式市場における株価変化率の統計分析結果によれば，株価変化率の頻度分布は

正規分布よりも中央が鋭く，裾が広い性質を持っていることがよく知られている [64, 65] ．

そこで，5つの人工市場について株価変化率を調査する．
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図 4.5: 市場１の株価と株価変化率

図 4.6: 市場 2の株価と株価変化率
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図 4.7: 市場 3の株価と株価変化率

図 4.8: 市場 4の株価と株価変化率
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図 4.9: 市場 5の株価と株価変化率

5つの市場における株価変化率の頻度分布を図 4.10から図 4.14に示す．ここで，横軸に

は株価変化率を，縦軸には頻度を示す．

実市場の株価変化率における自己相関係数 (SSC)，株価変化率の標準偏差 (σ)，1σ 内の

確率 (Probability of Return in 1 sigma: PRi1S)について表 4.2のような特徴があることが

示されている [12, 66] ．そこで，構成した 5つの市場についてこれらのパラメータを評価

した結果を表 4.3に示す．この結果を見ると，株価変化率における自己相関係数 (SSC) は

すべての市場で実市場と一致していない．一方，株価変化率の標準偏差 σは市場 3，4，5

の値が実際市場の範囲内に収まる．また，1σ 内の確率 (PRi1S)については市場 3，4が一

致し，市場 5が近い値を示している．このことより，30日移動平均曲線によって学習する

Agent2の割合が 75% の市場では，実市場に近い特徴を示しているといえるが，外れてい

るパラメータについては今後一層の検討が必要である．

4.6 まとめ

本章では，行動ファイナンス理論で考慮される心理バイアスの中からフレーミング効果

を取り上げ，マルチエージェントシステムとして構築した人工市場におけるシミュレーショ

ンによって，金融市場における投資家にみられるフレーミング効果の影響について検討し
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図 4.10: 市場 1の株価変化率の頻度分布
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図 4.11: 市場 2の株価変化率の頻度分布
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図 4.12: 市場 3の株価変化率の頻度分布
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図 4.13: 市場 4の株価変化率の頻度分布
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図 4.14: 市場 5の株価変化率の頻度分布

表 4.2: 実市場におけるパラメータの値

Parameter Real Market

SSC 0.05-0.10

σ 0.010-0.015

PRi1S 0.75-0.80

表 4.3: 人工市場におけるパラメータの値

Parameter Artificial Market

1 2 3 4 5

SSC 0.60 0.47 0.35 0.21 0.02

σ 0.009 0.008 0.013 0.012 0.011

PRi1S 0.42 0.67 0.78 0.75 0.74
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た．エージェントはニューラルネットワークで定義された将来の株価の予測式を有してい

る．短期間または長期間の移動平均曲線によって表現された株価変動によって予測式を学習

する．短期間と長期間の移動平均曲線により学習したエージェントの予測行動を比較した

結果，短期間移動平均曲線を用いて学習したエージェントの予測値は，長期間移動平均曲

線を用いたエージェントより予測値の上下変動が大きいことがわかった．この結果は，実

際の市場において投資家が市場の短期的な変化と長期的な変化のいずれかだけを見て判断

するときに，短期的なデータでは価格変動の大きさを強く意識するというフレーミング効

果を表現していると考えられる．

次に，短期間と長期間の移動平均曲線によって学習した 2種類のエージェントの割合を変

化させた 5つの人工市場において，株価変化率の分布を実際の株式市場と比較した．その

結果，長期間移動平均曲線によって学習するエージェントの割合が 75% の市場では，形成

された人工市場が実際の市場に近いことがわかった．東京証券取引所の調査によれば，株

式に投資する投資家の中，個人投資家の比率が約 24%，日本機関投資家 (投資信託，金融法

人，事業法人)や外国機関投資家の比率が約 76% と報告されている．機関投資家が長期的

な運用を好むのに対して，個人投資家は短期売買を中心とする傾向がある [8] ．これは本研

究で構築した人工市場モデルで行われたシミュレーションの解析結果に近いと考えられる．





45

第5章 投資家におけるアンカーリング効果が

株式市場に与える影響の検討

5.1 アンカーリング効果

行動ファイナンス理論において投資家の心理バイアスの一つに挙げられている現象に「ア

ンカーリング効果」がある．アンカーリング効果とは「アンカー (自分の知っている物事

や数字，参照値) に基づいての推定が，意思決定の結果に大きな影響を与える」ことであ

る [28] ．

アンカーリング効果は日常生活の多くの場面でみられる．例えば，「通常 10,000円のとこ

ろ，今なら特別価格 6,800円でご提供！」などのポップ表示を見て，すぐに興味をひかれた

といった経験はよくある．この場合，先に 10,000円という情報を与えておいて，その情報

を基にして考えさせるというテクニックである．最初から 6,800円の値札を見れば，それほ

どお買い得とは思わないが，元値の 10,000円を二重線などで消し，新しい値段をつけるこ

とでお買い得感が植え付けられることになる [67] ．

アンカーリング効果は金融市場では多くの場面で重要な役割を担っている．株式投資に

おけるアンカーリングといえば，投資家がよく株を購入した価格にこだわり，そこを基準に

して投資判断をすることがよく知られている．投資家は自分が買った株が「10% 下がった

らロスカットする」，「20% 上がったら利益確定する」のような考えで株式売買を行う．こ

れは自分が買ったときの株価をアンカーにして考えていることを示している [70, 71] .

本章では，市場参加者のアンカーリング効果が株価変動に与える影響について検討する．

5.2 エージェントにおけるアンカーリング効果の定義

エージェントは階層型ニューラルネットワークで定義された株価予測式を持ち，その予測

式に過去 n(10 ≤ n ≤ 20)期間の移動平均曲線を入力として与えて，次時点の市場価格を予

測する．その後，エージェントは外部情報にアンカーリングして予測株価を修正する [74] ．
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階層型ニューラルネットワークから求めたエージェント iの予想株価を PNN
i,t ，外部情報

による株価をX，このエージェントのアンカーリング係数 βi,t　 (0 ≤ βi,t ≤ 1)とする．こ

のとき，エージェントの実際の注文価格 Pi,tは次式で与えられる．

Pi,t = βi,t × PNN
i,t + (1− βi,t)×X (5.1)

式 (5.1)において，βi,t = 1のエージェントでは注文価格は予想価格に，βi,t = 0のエー

ジェントでは注文価格は外部情報から得られた価格に等しくなる．したがって，βi,t = 0の

場合，アンカーリング効果がないことを意味する．

数値解析例では，次の 2種類のエージェントを定義している．

• TypeA：アンカーリング係数 βi,tが次式で変化するエージェント

βi,t = βi,t−1 − 0.01 (5.2)

• TypeB：アンカーリング係数 βi,tが次式で変化するエージェント

βi,t = βi,t−1 − 0.1 (5.3)

TypeAは新しい情報を得る速度が遅く，TypeBは新しい情報を得る速度が速い．つまり，

TypeAは TypeBよりもアンカーリング効果が強いことになる．

なお，シミュレーション開始時点のタイムステップでは，エージェントが過去のデータ

だけから株価予測するので βi,0 = 1とする．

5.3 エージェントの注文決定

各エージェントはアンカーリング効果により修正された注文価格をもとに，リスク資産

または無リスク資産をどれくらいの量を売買するかという投資戦略を決定して，市場取引

に参加する．

エージェント iは自己の注文価格 Pi,tと前期の移動平均値MAi,t−1を比較することによ

り売買戦略を決定する．エージェントは，修正された注文価格からリスク資産が上昇する

と予測すれば買い，下降すると予測すれば売る．このときの注文量は，以下のように決定

する．
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図 5.1: Japan Airlinesの株価変動

• エージェント iはリスク資産が上昇すると予想される場合は，その買い注文量Oi,tを

次式から求める．

Oi,t =
Mi,t−1

Pi,t

× Pi,t −MAi,t−1

MAi,t−1
(5.4)

• エージェント iはリスク資産が下降すると予想される場合は，その売り注文量Oi,tを

次式から求める．

Oi,t = Si,t−1 ×
MAi,t−1 − Pi,t

MAi,t−1
(5.5)

ここで，各パラメータは以下のことを示す．

Pi,t： アンカーリング効果により修正された注文価格　

MAi,t−1： 前期の移動平均値

Oi,t： エージェント iの注文量

Mi,t−1： 現時点エージェント iが保有している無リスク資産量

Si,t−1： 現時点エージェント iが保有しているリスク資産量
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図 5.2: 2006年 7月 3日から 2006年 11月 24日までの 100日間の株価変動

5.4 解析例

5.4.1 シミュレーションの設定

2006年 7月 3日に株式新聞社から「JALが値下がり率上位に，7億株の公募増資発表を

嫌気，株主価値希薄化で既存株主軽視とも」というニュースが出された [75] ．図 5.1はこ

の時点前後の JAL株価の推移である．このニュースが出る以前の株価は大きな変動が少な

く 300円程度に安定しているといえるが，ニュースが出た日から株価は断続的に下落の傾

向を見せ，その後 220円前後で大きな変動も無く安定している．2006年 7月 3日に投資家

はニュースからの影響を受け，投資行動をした結果株価が下落したと考えられる．もし投資

家が合理的で，全員 7月 3日のニュースを正確に捉えていたならば，JALの株価はニュー

スが出た日からすぐに暴落するはずである．しかし，JALの株価が 300円程度から 220円

前後に落ちていくのに約 1ヶ月もかかっている．これは，投資家が過去の株価にアンカーリ

ングしたためと考えられる．そこで，図 5.1の JAL株価を対象データとして用いて，アン

カーリング効果の検証を行う．

この JAL株価のうち，学習には 2005年 9月 7日から 2006年 6月 30日までの 200日間

データを，取引には 2006年 7月 3日から 2006年 11月 24日までの 100日間データを用い
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る．実際の取引の 100 日間の市場価格から，外部情報から得る値を推測する．これを図 5.2

に示す．図 5.2から，下落は 16期まででそれ以降は安定した価格の変動をしていることが

わかる．これより，16期から 100期までの株価の平均 220が外部情報から得た値と推測さ

れるのでX = 220とする．

シミュレーションのパラメータを以下のように与える．

• エージェント数：100

• 資産：無リスク資産（金）とリスク資産（株）2種類

• エージェントの初期保有資産量：無リスク資産:　初期市場価格×初期リスク資産量，

リスク資産:　 1000

• 取引期間：100日間

• 学習期間：200日間

• X = 220

5.4.2 解析例 1

エージェントのアンカーリング係数をタイムステップに応じて変化させる．2種類のアン

カーリング係数の変化速度の違うエージェントを作成し，それぞれのエージェントだけの

市場を構築する．アンカーリング係数の変化速度が異なる市場の傾向を比較する．

以下の 2つの市場を比較する．

• Market1：TypeA のエージェント 100体だけからなる市場

• Market2：TypeB のエージェント 100体だけからなる市場

2つの市場での市場価格の推移を図 5.3に示す．TypeAのエージェントはアンカーに固執し

続けるため，TypeAだけのMarket1では徐々に価格が下落している．それに対して，TypeB

のエージェントは早めに外部情報を捉えるので，TypeBだけのMarket2では，TypeAだ

けのMarket1よりも早い段階で株価が下落している．

Market1，Market2におけるすべてのエージェントの注文価格の変化を図 5.4と図 5.5に

示す．図 5.4から，Market1ではエージェントごとの注文価格の差が時間を経るにつれ大き

くなっていることがわかる．これに対して図 5.5からわかるように，Market2ではエージェ

ントごとの注文価格が早い段階で外部情報の値付近に収束している．
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図 5.3: 生成した市場価格の推移

図 5.4: Market1における TypeAエージェントの注文価格の推移
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図 5.5: Market2における TypeBエージェントの注文価格の推移

図 5.6: Market3での市場価格の推移
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図 5.7: Market3における TypeAと TypeBエージェントの注文価格の推移

5.4.3 解析例 2

TypeAと TypeBの 2種類のエージェントが同時に存在する市場Market3において，価

格変動や資産の増減を分析する．Market3は次のように定義される．

• Market3：TypeAエージェント 50体，TypeBエージェント 50体

マーケットにおける市場価格の推移を図 5.6に示す．図 5.6から，生成した市場価格が 40

期ぐらいまで下落を続け，それ以降は外部情報の価格で安定していることがわかる．

各エージェントの注文価格の推移を図 5.7に示す．TypeAのエージェントは学習から得

た予測式をすぐに修正できないため，市場価格の下落に過敏に反応し注文価格を突然下げ

ている．それに対して，TypeBのエージェントは新しい情報から早めに修正するため注文

価格は比較的安定的に推移している．

Market3内のTypeBエージェントのふるまいがMarket2のTypeB のエージェントのそ

れと似ているのに対し，Market3内のTypeAエージェントのふるまいがMarket1のTypeB

のエージェントのそれと大きく異なる理由は次のように想像される．Market3では，TypeB

エージェントのほうが予測価格が早く新しい価格に推移する．そのために，TypeBエージェ

ントは株価の売り注文を出していくことになる．TypeAエージェントは，最初のうちは株
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図 5.8: Market3における TypeAと TypeBエージェントの資産分布

価が上がると考えて買い注文を出すのでTypeBエージェントの売り注文を購入していくこ

とになる．しかし，どこかでTypeBエージェントが手持ちの株を全て売ってしまうと，買

い注文を出すTypeAエージェントの間で取引が成立しなくなり，株価が急激に下がる．そ

の結果，図 5.7のような株価変動を示していると思われる．

次に，TyepAとTypeB2種類のエージェントの総資産分布を調べる．アンカーリング係

数の変化速度が遅い TypeAエージェントと変化速度が速い TypeBエージェントの総資産

の推移を図 5.8に示す．図 5.8から，得られた市場下落情報から早い段階で自分の予測値を

修正できたエージェントは資産の減少を抑えることができたのに対して，過去の市場動向

に固執し続けたエージェントでは，資産の減少が大きいことがわかった．これは，実市場

において過去の価格に固着し，得られた外部情報に十分を重視しない投資家が迅速に損切

りできない現象と一致していると考えられる [29, 72] ．

5.5 まとめ

本研究では，行動ファイナンス理論において重要な役割を持つ認知バイアスの一つであ

るアンカーリング効果を取り上げた．マルチエージェント人工市場を用いたアプローチに
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よって，このバイアスが市場に与える影響を検討した．シミュレーションでは，市場価格

や注文価格の推移の特徴，エージェントの資産変動分布に着目して解析を行った．

市場取引時に外部情報によって注文価格を修正するようなエージェントを定義し，予想

価格の修正が速いエージェントと遅いエージェントからなる市場についてシミュレーショ

ンを行った．シミュレーション結果から，アンカーリング係数がゆっくり変化する市場で

は新しい情報が示す価格に徐々に近づくのに対して，アンカーリング係数が速く変化する

市場は，早い段階で新しい価格を認識することを確認した．また，予想価格の修正が速い

エージェントと遅いエージェントを同数含む市場では，予想価格の修正が速いエージェン

トではなめらかに予想価格を修正できるのに対して，遅いエージェントでは市場価格の下

落に過敏に反応し注文価格を突然下げる傾向が見られた．そして，総資産の比較より，予

想価格の修正が遅いエージェントでは資産の減少が大きく，大きな損失を被っていること

がわかった．
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第6章 投資家における自信過剰が株式市場に

与える影響の検討

6.1 自信過剰

自信過剰は行動ファイナンス理論における心理的バイアスの一種である．心理学の分野

では自信過剰を「自分の知識を過大評価し，リスクを過小評価する」ことと解釈されてい

る [30] ．つまり，自分には世の中の出来事をコントロールする能力があると思ってしまう

ことである．人が実際に自信過剰であることを示す報告も多く，米国では 80% 以上のドラ

イバーが自分の運転能力は平均以上だと思っている，という調査結果がある．また米国の

心理学者は，米国人は様々な分野で自らの能力は平均以上であると感じているし，自分に

とって都合の良いことは他人より多く起こり，不都合なことは起こりにくいと感じている

と述べている [76] ．すなわち，自分がコントロールできないような悪い事象が生じる可能

性 (リスク)を過小に見積もる傾向を意味する過度の楽観性のバイアスを指摘している．

金融市場にも自信過剰の例がよくみられる．Shleiferは，リスクを誤って見積もる自信過

剰な投資家が資産価格に対し影響を与えることを報告している [31] ．またBarberらは，男

性の売買回転率は女性の売買回転率よりも 45%も高く，男性の方が自信過剰な傾向である

こと，またインターネットを利用しているオンライン投資家は，株取引や過去のデータの

収集が容易にできることから，自信過剰な傾向があるという報告をしている [32, 33] ．

行動ファイナンス分野の研究において，自信過剰と関連の強い心理的バイアスとして過度

の楽観，支配の錯覚を挙げることができる [77] ．過度の楽観とは，自分がコントロールで

きないような悪い事象が起こる可能性 (リスク)を過小評価する心理的バイアスである [78] ．

また，支配の錯覚とは，ギャンブルなどで偶然にも成功が続き，自分があたかもゲーム

をコントロールしているように感じる錯覚のことである．支配の錯覚の例として，ベアリ

ング銀行を破綻に導いた Leesonの失敗がある．彼は証券取引において何度か成功を収めた

結果，自分自身には特殊な能力が備わっていると考えるようになっていった [79] ．Leeson

の例にもみられるように，投資家が自信過剰になって支配の錯覚に陥ったときの問題点に
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ついて，Belskyらは次のように指摘している．「自信過剰の問題点は，経験を経ても楽天主

義が変わらないところにある．率直にいえば，我々は失敗から十分に学ばない」ことであ

る [80] ．

人工市場などエージェントベースモデルによって自信過剰を扱った研究として高橋らの

研究がある [24] ．高橋らの研究では，自信過剰な投資家エージェントは株式リスクを過小

評価するようなモデル化がなされている．これは，主に過度の楽観を意識して設計したと

想像される．そこで，本研究では，これに基づいて，「支配の錯覚によって経験 (失敗)から

十分に学ばない」ことを加えて，マルチエージェントシミュレーションによって自信過剰

な投資家が株式市場に与える影響について分析を行う．

6.2 エージェントにおける自信過剰の定義

6.2.1 エージェントの株価予測式

エージェントはニューラルネットワークで定義された予測式に対して，過去n(10 < n < 20)

期間の移動平均曲線を入力として与え，次時点の市場価格の予測値を出力する．

ここで，3.2.1節で定義した図 3.9に示した 3層構造を持つニューラルネットワークを用

いて，エージェントの株価予測式を定義する．3.2.1節の式 (3.4)から (3.6)を用いて，株価

移動平均値を入力値 x⃗として入力層へ受け，株価予測値を出力する．式 (4.1)が示すように，

エージェント iが持つニューラルネットワークの出力 youtputをエージェント iが予測した

次時点の市場価格 Pi,tとする．

6.2.2 過度の楽観の心理バイアスの表現

本研究では，自信過剰な投資家をモデル化するために，過度の楽観の心理バイアスを株

式のリスクを少なく見積もる行動としてモデル化する [81] ．エージェントの判断する株式

リスク σs は，ヒストリカルボラティリティσh と自信過剰変数 αconf
i,t から次式で与えられ

る [24] ．

σs = (1.5− αconf
i,t )× σh

(
0 < αconf

i,t < 1
)

(6.1)

ここで，自信過剰変数 αconf
i,t はエージェントの自信過剰を示す変数であり，1が最も自信過

剰が強く，0が最も弱い状態を示す．式 (6.1)の定義より，投資家の自信過剰が最も強いと

き，つまり αconf
i,t の値が 1のとき，株式リスクは本来のリスクの半分と少なく見積もられ
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ることになる．逆に，αconf
i,t が 0に近いとき，本来のリスクの 1.5倍と多くリスクを見積も

ることになる．

6.2.3 支配の錯覚の心理バイアスの表現

「支配の錯覚によって失敗から十分に学ばない」ことを投資行動で考えると，過去の精

度よく予測できていた頃の予測式で株価を予測し続け，最近の株価の変動を考慮しないこ

とと考えることができる [81] ．そこで，本研究では支配の錯覚の心理バイアスを表現する

ために，自信過剰となると株価予測式の再学習確率を低下させるようにモデル化する [83,

84] ．

投資家は 1カ月ごとに自身の予測式を見直すと仮定し，自信過剰について中立な状態で

は，エージェントは 20期 (1ヶ月の平均取引期間)に 1回の確率で再学習を行うものとする．

つまり，このとき再学習確率は p = 1/20である．しかし，投資家が自信過剰になると，自

身の予測式に過信的であると考えられることから，再学習確率 pは低下することになる．そ

こで，再学習確率を式 (6.2)によって計算する．

p = 0.1× (1− αconf
i,t ) (6.2)

この式より，αconf
i,t = 0.5のとき，つまり自信過剰バイアスがない中立な状態であるとき再

学習確率は p = 0.05 = 1/20となる．一方，最も自信過剰な状態では αconf
i,t = 1となるの

で，再学習確率は 0となり，市場価格について全く再学習しなくなる．

6.2.4 自信過剰変数の更新

自信過剰バイアスの影響により，自信過剰な投資家は自身の予測した株価 Pi,tが今期の

市場価格 Ptに近いとき，自分の予測式に自信を持つというようにモデル化を行う．

以下に自信過剰変数 αconf
i,t の更新プロセスを示す．

1. 今期の市場価格 Ptを認識する．

2. エージェントが自身の予測した価格 Pi,tを用いて，予測精度を次式で評価する．

ξ = a− a×
∥∥Pt − Pi,t

∥∥
s

(6.3)
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3. 自信過剰変数 αconf
i,t を次式で更新する．

αconf
i,t ← f(f(αconf

i,t−1) + ξ) (6.4)

ここで，式 (6.4)の関数 f は 3.2.1節の式 (3.3)で用いたシグモイド関数であり，f は逆関数

である．また aは正の係数で aの数値を大きく設定すると自信過剰変数の変動が大きくな

る．本研究では，a = 0.1としている．sは過去 10日間市場価格の標準偏差を示す．

6.3 エージェントの注文決定

エージェント iは自己の注文価格 Pi,tと前期の移動平均値MAi,t−1を比較して売買戦略

を決定する．具体的には，エージェントは修正された注文価格からリスク資産が上昇する

と予測すれば買い，下降すると予測すれば売る．そして，株式リスク σsを配慮して注文量

を決定する．

• エージェント iはリスク資産が上昇すると予想される場合は，その買い注文量Oi,tを

次式から求める．

Oi,t =
Mi,t−1

Pi,t

× Pi,t − Pt−1

σs
i,t × Pt−1

(6.5)

• エージェント iはリスク資産が下降すると予想される場合は，その売り注文量Oi,tを

次式から求める．

Oi,t = Si,t−1 ×
Pt−1 − Pi,t

σs
i,t × Pt−1

(6.6)

ここで，各パラメータは以下のことを示す．

Pi,t： エージェント iの今期市場価格予測値

Pt−1： 前期の市場価格

Oi,t： エージェント iの注文量

Mi,t−1： 現時点エージェント iが保有している無リスク資産量

Si,t−1： 現時点エージェント iが保有しているリスク資産量

σs
i,t： 自信過剰エージェント iが見積もる株式リスク
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図 6.1: 2006年度東証株価指数 248日間の株価変動

6.4 解析例

6.4.1 シミュレーションの設定

本研究では実験データとして図 6.1に示す 2006年度の東証株価指数 (TOPIX)の 248デー

タを用いる．エージェント数は 100で，2種類のエージェントから人工市場を構築する．2

種類のエージェントは，自信過剰な投資家をモデル化した自信過剰エージェントとランダ

ムエージェントである．本研究では構築した人工市場について 20回ずつシミュレーション

する．

シミュレーションのパラメータを以下のように与える．

• エージェント数：100

– 自信過剰エージェント：80

– ランダムエージェント：20

• 資産：無リスク資産 (金)とリスク資産 (株)2種類

• エージェントの初期保有資産量

– 無リスク資産: 初期市場価格×初期リスク資産量
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図 6.2: 市場 1の市場価格の推移

– リスク資産: 1000

• 取引期間：100日間

• 学習期間：200日間

6.4.2 解析例 1

すべての自信過剰エージェントに対して，自信過剰変数 αconf
i,t の初期値が異なる 5つの人

工市場を構築し，自信過剰が市場価格に与える影響について検証する．

5つの市場を市場 1から 5とする．これらは以下のように定義されている．

• 市場 1：自信過剰変数が 0.1の市場

• 市場 2：自信過剰変数が 0.3の市場

• 市場 3：自信過剰変数が 0.5の市場

• 市場 4：自信過剰変数が 0.7の市場



6.4. 解析例 61

図 6.3: 市場 2の市場価格の推移

図 6.4: 市場 3の市場価格の推移
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図 6.5: 市場 4の市場価格の推移

図 6.6: 市場 5の市場価格の推移
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表 6.1: 上昇トレンドが発生する回数

市場 上昇トレンドの発生回数

1 0

2 0

3 0

4 2

5 9

• 市場 5：自信過剰変数が 0.9の市場

構成した 5つの市場で生じた市場価格の変動を，それぞれ図 6.2から 6.6に示す．各市場

において 20回のシミュレーションのうち，1700円を超えるような上昇トレンドが発生する

頻度を表 6.1に示す．以下，市場価格が 1700円を超えるようなトレンドを上昇トレンドと

呼ぶことにする．

シミュレーションの結果より，市場 4，市場 5では上昇トレンドが発生しており，その発

生頻度は市場 4より市場 5のほうが大きいことがわかる．このことより，エージェントの

初期自信過剰変数の値が大きいほど，つまり自信過剰するエージェントが多いほど，上昇

トレンドが発生しやすいことがわかる．

さらに自信過剰と上昇トレンドについて検討するために，5つの人工市場の株価変化率を

上昇トレンドが発生した場合と発生しなかった場合に分けて比較する．それぞれを図 6.7と

図 6.8に示す．この実験結果は，20回のシミュレーションを平均したものである．

図 6.7の結果から，上昇トレンドが生じない場合，市場 5の株価変動率では (-0.25～0.25)

間の頻度が少なく，株価変動率の分布は 2つのピークを持つような分布となり，正規分布

から大きくずれていることがわかる．これに対して，図 6.8の結果から，上昇トレンドが生

じる場合，株価変動率の分布は 1つのピークを持つ，正規分布に比較的近い分布となって

いることがわかる．この結果から，上昇トレンドが発生した場合は，トレンドが発生しな

かった場合と比べてエージェントにとって予測しやすい株式市場であるといえる．その結

果，上昇トレンドが発生した株式市場では，トレンドが発生しなかった市場よりエージェン

トは自信過剰になりやすい．これは表 6.2に示す 100期間終了後の各エージェントにおける

自信過剰変数の平均値，自信過剰変数が 0.9以上のエージェントの割合からみてもわかる．
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図 6.7: 5つの市場における株価変動率の頻度分布 (上昇トレンドなし)

図 6.8: 2つの市場における株価変動率の頻度分布 (上昇トレンドあり)
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表 6.2: 市場 5における 100期間終了後の各エージェントの自信過剰変数

市場の種類 αconf
i,t の平均値 αconf

i,t > 0.9のAgentの割合 (%)

上昇トレンドあり 0.78 62.2

上昇トレンドなし 0.84 79.8

6.4.3 解析例 2

上昇トレンドの発生原因として過度の楽観と支配の錯覚の 2つが考えられる．そこで，こ

の 2つの心理的バイアスが市場価格に与える影響について検証する．

支配の錯覚が市場価格に与える影響

本研究では，自信過剰の原因の一つである支配の錯覚を，エージェントの再学習確率の

低下としてモデル化している．支配の錯覚が市場価格に与える影響を検討するために，こ

こでは自信過剰エージェントの初期自信過剰変数を図 6.6の市場 5と同じ αconf
i,t = 0.9とし，

再学習確率 p = 1/20と固定してシミュレーションを行う．この市場では，再学習確率が固

定されていること以外はパラメータは図 6.6と同じである．

実験結果を図 6.9に示す．実験結果から，20回のシミュレーションのうちに 1回だけ上

昇トレンドが発生しているが，図 6.6で発生したほど大きな上昇トレンドは確認できなかっ

た．図 6.6の結果では，エージェントの再学習確率が低下するのに対して，図 6.9では再学

習確率が固定されている．この結果より，再学習確率の低下が上昇トレンドの発生に大き

な影響を与えていることがわかる．

図 6.9のエージェントでは，支配の錯覚によって再学習確率が低下しているので，再学習

をあまり行わないため，古い予測式によって株価予測を行うことになる．これまでの研究

において，過去のトレンドを過大評価してしまうことが，上昇トレンドが発生する原因の 1

つであるとする報告がなされている [59, 82] ．本研究の結果は，この研究報告とよく似た

状況を起こした結果ではないかと考えられる．
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図 6.9: 再学習確率を p = 1/20と固定した市場での株価変動

図 6.10: 市場Aの市場価格の推移
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図 6.11: 市場 Bの市場価格の推移

図 6.12: 市場 Cの市場価格の推移
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表 6.3: 上昇トレンドが発生する回数

市場 上昇トレンドの発生回数

A 3

B 8

C 17

過度の楽観が市場価格に与える影響

本研究では投資家の過度の楽観というバイアスを，投資家が株式リスクを過小評価する

こととモデル化している．エージェントの過度の楽観が市場価格に与える影響を分析する

ため，エージェントが再学習しないと仮定して，自信過剰変数の初期値が異なる市場を比

較する．ここで，初期自信過剰変数が異なる次の 3つの人工市場を考える．

• 市場A：自信過剰変数の初期値が 0.1の市場

• 市場 B：自信過剰変数の初期値が 0.5の市場

• 市場 C：自信過剰変数の初期値が 0.9の市場

3つの市場での株価変動を，それぞれ図 6.10から図 6.12に示す．市場Aの結果より，エー

ジェントの自信過剰変数の初期値が小さくても，株価の予測式を再学習しないだけで上昇

トレンドが発生する可能性のあることが示唆される．つまり，エージェントが過度の楽観

状態になくとも，支配の錯覚のバイアスの影響だけで上昇トレンドが発生する可能性もあ

るといえる．

また，3つの市場における上昇トレンドの発生頻度を表 6.3に示す．この結果から，市場

Cの上昇トレンドの発生頻度が最も多いことがわかる．つまり，自信過剰変数 αconf
i,t の値が

大きいほど，上昇トレンドが発生する頻度も大きくなると考えられる．

6.5 まとめ

本研究では，行動ファイナンス理論で考慮される認識のバイアスの中から自信過剰を取

り上げ，エージェントベースモデルによって自信過剰な投資家が株式市場に与える影響に
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ついて分析した．自信過剰な投資家は，過度の楽観と支配の錯覚に対する心理的なバイア

スの影響を受けるエージェントとしてモデル化した．

シミュレーションの結果，自信過剰なエージェントが多い市場では上昇トレンドが発生

しやすいことがわかった．そして，自信過剰と上昇トレンドの関係について分析を行った

結果，自信過剰なエージェントが多いほど株価の変動が大きくなること，しかし上昇トレ

ンドが発生すると一転して株価は予測しやすいものとなり，エージェントがさらに自信過

剰になりやすいことがわかった．

上昇トレンドの発生原因として支配の錯覚と過度の楽観の 2つが考えられるので，これ

らの関連についてさらに検討した．

支配の錯覚は，エージェントの再学習確率の低下としてモデル化した．支配の錯覚によっ

て再学習確率が低下すると再学習をあまり行わないため，エージェントは古い予測式によっ

て株価予測を行うことになる．これまでの研究において，「過去のトレンドを過大評価して

しまうことが上昇トレンドが自然発生する原因の 1つである」という研究報告がなされて

いる．上記の結果は，これとよく似た状況と考えられる．

過度の楽観は，エージェントが株式リスクを過小評価することとしてモデル化した．シ

ミュレーション結果より，エージェントが過度の楽観でなくとも，支配の錯覚のバイアスの

影響だけで上昇トレンドが発生する可能性があることが示唆された．また，自信過剰の程

度が大きいほど，上昇トレンドが発生する頻度も大きくなることが確認できた．
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過去 20年間における人間の行動心理学や認知心理学に関する研究成果に基づき，市場参

加者の投資行動と意思決定心理を観察する行動ファイナンス理論が注目を集めており，実

際の市場参加者の心理分析に基づく実証研究が多数報告されている．心理学的手法による

市場参加者の心理分析の成果は，それまでの経済理論の基本となっている効率的市場仮説

に対する疑問点をいくつか投げかけている．しかし，多数の市場参加者の投資行動の結果

として生まれる市場の挙動に対して，個々の市場参加者の行動がどのように影響するのか，

そのメカニズムを検討することは，実証研究だけでは十分ではなかった．近年の計算機の

大幅な進歩に伴い，マルチエージェントシミュレーション手法を適用する研究が広く行わ

れるようになった．

本研究では，マルチエージェント人工市場モデルを用いて，投資家の心理的バイアスが

市場に与える影響について分析を行った．人工市場は投資家を模した多数のエージェント

と市場からなる．エージェントは，ニューラルネットワークで定義された予測式を持ち，自

身の予測材料から学習や予測を行う．そして，心理的バイアスの影響によって投資行動を

修正し，市場に参加する．多数のエージェントからの売買注文は市場に集められ，板寄せ

方式によって株価が決定される．決定された株価は全エージェントに通知され，エージェ

ントの保有資産は更新される．以上のプロセスを繰り返すことにより市場は発展していく．

本研究では，投資家におけるいくつかの心理バイアスの中でも代表的なものであるフレー

ミング効果，アンカーリング効果，自信過剰の 3つを取り上げた．

第 2章で関連研究を説明し，第 3章で人工市場モデルについて説明した．つづいて，第 4

章では投資家のフレーミング効果が市場に与える影響について議論した．エージェントは，

短期間または長期間の移動平均曲線によって自身の株価予測式を学習する．短期間移動平

均曲線を用いて学習したエージェントの予測値は，長期間移動平均曲線を用いたエージェ

ントより予測値の上下変動が大きいことがわかった．この結果は，実際の市場において投

資家が市場の短期的な変化と長期的な変化のいずれかだけを見て判断するときに，短期的

なデータでは価格変動の大きさを強く意識するというフレーミング効果を表現していると
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考えられた．そこで，短期間と長期間の移動平均曲線によって学習した 2種類のエージェン

トの割合を変更した 5つの人工市場において，株価変化率の分布を実際の株式市場市場と

比較した．その結果，長期間移動平均曲線によって学習するエージェントの割合が 75% の

市場では，形成された人工市場が実際の市場に近いことがわかった．

第 5章では，投資家におけるアンカーリング効果が株式市場に与える影響を検討した．市

場取引時に外部情報によって注文価格を修正するようなエージェントを定義し，予想価格

の修正が速い (アンカーリングの弱い)エージェントと修正が遅い (アンカーリングが強い)

エージェントからなる市場についてシミュレーションを行った．その結果，アンカーリン

グの弱いエージェントではなめらかに予想価格を修正していくのに対して，アンカーリン

グの強いエージェントでは市場価格の下落に過敏に反応して注文価格を突然下げる傾向が

見られた．その結果，アンカーリングの強いエージェントでは資産の減少が大きく，大き

な損失を被っていることがわかった．

第 6章では，投資家における自信過剰が株式市場に与える影響を検討した．自信過剰な

投資家は，過度の楽観と支配の錯覚に対する心理的なバイアスの影響を受けるエージェン

トとしてモデル化した．シミュレーションの結果，自信過剰なエージェントが多い市場で

は上昇トレンドが発生しやすいことがわかった．そして，自信過剰と上昇トレンドの関係

について分析を行った結果，自信過剰なエージェントが多いほど株価の変動が大きくなる

こと，しかし上昇トレンドが発生すると一転して株価は予測しやすいものとなり，エージェ

ントがさらに自信過剰になりやすいことがわかった．

以上の結果より，個々の市場参加者の行動における認知バイアスが市場の挙動に与える

影響を議論するためにマルチエージェント人工市場シミュレーションを用いることの有効

性が確認できた．

しかし，本研究で扱った認知バイアスはフレーミング効果，アンカーリング，自信過剰の

3種類だけである．構築した人工市場にもリスク資産と無リスク資産二種類の資産だけが取

引できると仮定している．投資家の意思決定が予測価格と市場価格に基づいた単純なテク

ニカル分析によって売買戦略が決定される．このように，今回の研究で用いた人工市場は，

実際の市場と比べるとかなり簡単化されたものである．そこで，今後は，構築した人工市場

を複数のリスク資産が取引できるように拡張するなどして現実の市場に近いものとし，行

動ファイナンスにおける他のバイアスも取り入れた研究を行いたい．また，本研究で構築

した人工市場モデルにおいて得られた知見について，他の研究者，特に，経済学者や実際

の市場参加者の知見を得つつ，より現実に即したモデルとしていきたい．そして，これら
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の成果を通して，個人投資家の投資行動の指導や金融政策の制定に適用できないかを検討

し，市場の暴騰暴落を予想して制御する方法についても研究していきたいと考えている．
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