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Economic markets offer many appropriate models for study with Agent Based Modeling. This paper researches on a new 
market model that has Cournot-type inverse demand function and social learning dynamics (SLD) of numberless bounded 
rational agents. This market model shows risk of chaotic behavior in a certain condition. This chaotic unpredictable behavior 
of market can be harnessed by a chaos control technique based on a characteristic signal that can be detected in the market 
behavior. 

 

1. はじめに 
経済市場のダイナミクスがカオス状態を導くかどうかは議論の

わかれるところである. 本報告では, 市場の複雑性をエージェン

トベースモデリングによって分析する事例として, エージェントと

市場間のミクロ－マクロ相互作用を含む新しい市場モデルを提

案し, 経済学的に妥当な仮説のもとで, 市場が効率的均衡では

なくカオス的挙動に陥るリスクを持つこと, またこのカオス的挙動

が市場の挙動自体から得られる特徴的観測量に基づいて馴化

する方法について議論する.  
エージェント間の相互作用を基にした社会的状態変化の動

的理論としては, 進化的ゲーム([Hofbauer 1998])における複製

子動学(RD: Replicator Dynamics), 出口([出口 2000], [Deguchi 
2005])による社会学習動学(SLD: Social Learning Dynamics)等
がある. これらは社会のマクロ状況に反応するエージェント個々

の状態変更の集積が社会のマクロ状況を変容させ, ミクロな態

度変更におけるランドスケープにフィードバックされる「ミクロ－

マクロ」相互作用を簡単な動学により記述する. このうち RD は, 
エージェント相互のランダムマッチによる単位ゲームの繰返しと

その利得＝適応度に応じた増殖という進化生態学的アナロジ

ーによる社会変化を表現する. 一方 SLD は, マクロな社会情報

（報酬構造）を反映したエージェントのマルコフ的態度変化の集

積としての社会の態度変化を社会的学習として表現する. これ

らは前提とする描像は違うものの, 結果として同じ動学を与える

ことが示されている. ([出口 2000], [Deguchi 2005]) 
本研究では, 生物進化的アナロジーに拠らない経済モデルと

いう立場から SLD によりモデルを構築するが, 経済のモデルと

しては各エージェントの利得係数行列が何らかの市場モデルか

ら導出されるべきである. そこで複占・寡占市場におけるゲーム

理論あるいは非線形動学においてよく利用される Cournot モデ

ルの逆需要関数を拡張し, 市場の価格・費用構造を記述する.  
Cournot モデルは複占・寡占市場における非協力完全情報

同時手番ゲームとして,ミクロ経済学/ゲーム理論の標準的な問

題であり, 供給量によって価格が決まる逆需要関数を与え生産

者プレーヤー相互の戦略的行動について記述する([Gibbons 
1992]). 非線形経済動学の研究においては, この Cournot モデ

ルに, 価格及び費用の非線形な構造, 情報の不完全性や遅れ, 
学習等を加味することにより, 複占・寡占エージェントの動学モ

デルを構築し, 市場が複雑に振舞うことが示されている.([Puu 
1991], [Puu 2003], [Kopel 1991]).  

本研究では, Cournot モデルから逆需要関数の考えかたを取

出し複数のバリエーションが互い競合性を持つ財に拡張するこ

とで市場の利益構造を記述する. これを無数の生産主体が市場

の収益性に関するマクロ情報を基に参入・退出を繰り返す社会

学習動学モデルに接合することによりミクロ-マクロ相互作用を

含む市場動学を表現できることを示す. (Section 2) 
この市場について, 効率的な均衡を外れ予測不能な変動を

続けるカオス状態に分岐してしまうリスクが発生することを示す. 
(Section 3) また, 市場のカオス的変動に対して, カオス制御のメ

カニズムを適応し,市場の挙動から得られる情報に基づいて市

場の挙動の複雑性を縮減させ得ることを示す. (Section 4) 

2. 市場のモデル 
ここでは Cournot 型の逆需要関数を拡張するともに,これを出

口(([出口 2000], [Deguchi 2005])によって提案された「社会学

習動学」（SLD: Social Learning Dynamics）に接合し,ミクロ-マク

ロ相互作用によって駆動される市場の動学を導出する. 

2.1 需要と価格・費用の構造 
Cournot 型の逆需要関数を,相互に競合のある m 種類のバリ

エーションをもつ財の価格と供給量の関係として拡張する. ここ

に市場の状態ベクトル x(t)=(x1,x2,...,xm)T の成分 xi は市場へ出

荷された第 i 種の量として定義する(T は転置を表す). 各エージ

ェントは,各時点において常に財の１種類を選択して生産してい

るものとし,その生産性は全て１であると仮定する. 更に,生産エ

ージェントは充分多数存在するものとし,その総数を１に規格化

する(Σxj=1).これにより, 市場の状態量 xi(t) は,第 i 種の生産量

であるとともに, 第 i 種の生産を選択しているエージェントの集団

内比率と同一視できる． 

式(1)において, 第 i 要素が第 i の種類の市場単価を示す価

格ベクトル p を供給量ベクトル x(t)の線形非斉次な逆需要関数

p(x)として表わし,これにより価格平面が定義される. ここで, p0 は
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価格平面の p-切片である. 行列 P={Pij}は, m 種のバリエーショ

ン内の競合関係を示し, Pij が負(正)の場合は第 j 種が第 i 種に

対して正(負)の競合関係があることを意味する. ここで財が 1 単

位しか市場に供給されない極限における使用価値は種類によ

らないと仮定すれば, 非斉次項 p0 の要素はすべて同じ p0 であ

るとみなせる. x が規格化されていることから P0=(p0, p0, ... , p0)
により逆需要関数 p(x)は線形斉次式で表される. 

同様に財の単位生産費用を示す費用ベクトル c を x(t) の線

形非斉次な逆需要関数 c(x)として式(2)で表わす. 行列 C={Cij}
は,財のたとえば原料間等における競合・補完関係を示し, Cij が

負(正)の場合は第 j 種が第 i 種に対して正(負)の競合関係があ

ることを意味する. 価格と同様に, 非斉次項 c0 の要素はすべて

同じ c0 であるとみなすことができ, C0=(c0, c0, ... , c0)を用いて

c(x)は線形斉次式で表される. 
ここで価格ベクトル p(x), 費用ベクトル c(x), 利益ベクトルを定

める定数ベクトル p0, c0,係数行列 P, C が満たすべき条件として, 
(a)状態ベクトル x(t) の取りうる値に対し価格,費用,収益の成分

が全て常に正になること. また, 経済的な尤もらしさを担保するた

め, (b)価格行列の対角成分は負であること, (c)価格行列及び費

用行列の非対角成分は符号対称であることを要求する.（3） 

2.2 エージェントの集合的な学習メカニズム 
各にとって,価格費用の競合補完関係を正確に把握し,かつ

無数の他エージェントの意思決定に最適に反応することは困難

である. しかし現在価格・費用及び市場全体の平均収益等のマ

クロ情報は知り得てもよい. したがってこのような「限定合理的」

エージェントがマクロ情報に基づいておこなうミクロな意思決定

と,ミクロな意思決定の集積によるマクロ状態の変化（ミクロ－マク

ロ相互作用）を記述することが必要である. 
このようなメカニズムとして,出口に(([出口 2000], [Deguchi 

2005]に従い社会学習動力学 SLD の定式化を行う. SLD にお

いては,状態変数 xi は,あるミクロな主体が社会的代替案 i を選

択している確率であるとともに, 社会において代替案 i が選択さ

れている人口比率と同一視される. このため前節で拡張を行っ

た価格－費用の定式化とそのまま接合することが出来る. 
すなわち, 市場の状態が x であるときのマクロ状態量：第 i 種

の期待利益 Ei(x)と, その市場平均 W(x) は, 前節における価格

－費用の拡張から状態 x の関数として表わすことができる(4). 
ここでエージェントの態度変更を記述する遷移確率 qij は主

体が自身の生産対象を第 i 種から第 j 種へと(惰性や逡巡を克

服して)変更する単位時間当たりの確率である.  

式(5)は,基本仮説であり, 遷移確率 qij が j 種の相対利益

Ej/W と市場占有率 xj の積に比例していることを示す. すなわち

j 種の生産が有利であるほど,また周囲に j 種を生産する主体が

多いほど, j 種の生産に切替えるという態度変化が増加すること

を反映している. 定数 r は所与の学習レートである. 

SLD では,このような態度変更を「他のエージェントの平均利

得に関する内部モデルが各エージェントによって形成され,それ

がされに学習されている」([出口 2000] p.97)とみなす. 
基本仮説(5)のもと, 態度変化の時間発展について連続極限

をとると市場力学系(6)を得る. 

3. 市場のカオス 
市場動力学における内生的な複雑挙動として,市場構造の変

化 が カ オ ス を 発 生 さ せ る こ と を 示 す . RD に お い て は , 
[Skyrms1997]が示したように４次元の場合にもカオスが発生し

得るが, 市場の SLD モデルとしては更に条件(3)が満たされて

いる必要がある. 
線形な価格・費用から構築できる市場動力学から取り出せる

複雑な挙動の一例として,ここでは市場内の２つのセグメントが

相互作用を強めていく過程を想定し,この過程で生産される財

の種類が安定したひとつの市場で均衡に達するかわりに,複雑

で予測不能な変動へと分岐する状況を示す. 
式 (7) は , (6) の 市 場 を ２ つ の 内 部 セ グ メ ン ト (i=1~m, 

i=m+1~2m)に分けて考えられる場合について書き直したもので

ある. 同一市場内であるため式(7)の価格・費用行列のうち相互

作用行列( P, C)を各セグメント内部における価格費用の挙動を

表現する行列( PS,CS )及びこれら市場セグメント間の価格費用

の相互作用を表す( PI, CI ),さらにこれらを結合する定数γによ

り形式的に分けて( P= PS + γ PI , C= CS + γ CI )と表したもの

である. 結合定数γ(>0) で市場内セグメント間の統合とその度

合いを表し,γ=0 ならば市場は各 m 種からなる内部セグメント

が独立している状態を,γが大きいほど市場統合が進みセグメン

ト間の相互作用が大きい状態を表す. 
式(8)で与えられる数値例(m=2)において価格－費用の構造

が条件(3)を満たすことは明らかである. 
この市場におけるカオス状態のアトラクタを Fig.4 に,また分岐

図と対応する最大リアプノフ指数の変化を Fig.5 に示す. かなり

広いγの範囲において典型的な自己相似形の分岐パターンが

発生していること,これに対応し最大リアプノフ指数が正の値へ

遷移していくことが観察される. 
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Fig.1:市場動力学(7)(8)における市場について平均収益 W
の極値でとった分岐図(左上),分岐図に対応した最大リアプノフ

指数の変化(左下), 分岐図の一部の拡大図(右). 

4. 複雑性の馴化 
 ここでは市場動学に出現した複雑挙動に対し,カオス制御

手法の適用による「馴化」を試みる. 複雑システムの制御として,
集中制御と分散制御以外の第３の方向性として,市場から有効

なマクロな観測量を嗅ぎ出して, 簡単なメカニズムによって市場

の複雑性を縮減させる制御([Kunigami 2003])が競争的市場に

おけるカオスの安定化にも有効となることを示す. 
本研究では, 連続カオス系の制御手法として「遅延フィードバ

ック制御」([Pyragas 1992])の一種で,状態変数のピーク間隔から

遅延時間を適応的に検出する「自己適応遅延時間フィードバッ

ク制御」([Kittel 1995]) (Fig.2)の適用を考える.  

Fig.2:自己適応遅延時間フィードバック制御の考え方, 
 ｔpeak

(n)は観測量 y のｎ番目のピーク時刻. 
 

ただし「自己適応遅延時間フィードバック制御」では,遅延時

間の短い成分に過敏でかえってシステムを不安定化させやす

いこと,制御者にとって全く予想外の軌道が選択されることが多

いことから, 本研究ではこの「自己適応遅延時間フィードバック

制御」に,ターゲットになる状態量と制御周期の双方に遅延時間

の検出「窓」を設定し,制御者が限定した範囲で制御パラメータ

が選択されやすくするよう改善を試みた.(Fig.3) 

Fig.3:遅延時間の検出窓の考え方. 

ここでは, 市場の平均効用 W をターゲットになる状態量とし,
所与の WTH 以下のピークは検出しない.また遅延時間について

は,記憶限界により定まる tdmax 以上のピーク間隔は検出せず, 
tdmin 以下のピーク間隔は検出しても制御に反映しないものとす

る.この「窓付き自己適応遅延時間フィードバック制御」エージェ

ントを用いてカオス的で予測不能な市場状態の複雑性を低減し

「飼い馴らし」た例を Fig.4 に示す. 

Fig.4:制御の例, 時系列(左)とアトラクタ(右)の制御による変化. 
 

本制御方式では, 複数の制御者が同時に並存することが可

能である. 異なる制御パラメータを持つ 2 つの「窓付き自己適応

遅延時間フィードバック制御」エージェントがカオス市場を飼い

馴らす例を Fig.5 に示す.  

Fig.5:制御の例, ２体の制御者による同時制御. 
  

１制御エージェントより低い制御ゲインでより安定した制御を

実現しているように見えるが,エージェント数と制御性能の関係

については更に検討を加える必要が有る. 

5. まとめ 
本報告ではカオス的挙動を示す市場モデルを提案し、その

挙動、安定性と馴化について議論した。本報告の主要な内容

は以下のようにまとめられる。 
• 複 数 の バ リ エ ー シ ョ ン が 相 互 に 競 合 性 を 持 つ 財 に

Cournot 型の逆需要関数を拡張し,無数の主体が生産に

参入・退出する市場のモデルを ,社会学習動学(Social 
Learning Dynamics)によりミクロ-マクロ相互作用を含む市

場動学として構築した.(Section 2) 
• 離散系のパイ捏ね変換によらず, 線形な逆需要関数から

導かれる連続力学系においても, 市場が価格・費用構造

の変化により市場として妥当な条件を満たす係数の範囲

で, 効率的な均衡を外れカオス状態に分岐してしまうリスク

を持つことが示される.(Section 3) 
• カオス制御手法である自己適応遅延時間フィードバック

制御を適用することにより,カオス状態にある市場から安定

化周期を取出すことにより, 特に賢さを必要としない「牧羊

犬」的なエージェントで「飼馴らす」ことができる.(Section 4) 
今後の課題としては、本研究の枠組みをリスク・マイニングの

理論的な観点から拡張し、さまざまな市場リスクを分析するため

のモデルを指向することが挙げられる。 
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