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人工市場における学習プロセスの必要性検証
An Analysis of Needs of a Learning Process in an Artificial Market

水田 孝信∗1∗2

Takanobu Mizuta

和泉 潔 ∗2∗3

Kiyoshi Izumi

吉村 忍∗2

Shinobu Yoshimura

∗1スパークス・アセット・マネジメント株式会社
SPARX Asset Management Co. Ltd.

∗2東京大学大学院 工学系研究科
School of Engineering, The University of Tokyo

∗3JST さきがけ
PRESTO, JST

We developed a simple artificial market model which has continues double auction mechanism, and we compared
the case that a learning process is implemented with the case that any learning process are unimplemented. We
found that a bubble phenomena consistent with empirical studies occurred only in the case that a learning process
is implemented. This indicates that artificial market models for a discussion of regulations preventing bubbles
need including some learning process. We also showed that the Hazard function can verify that an artificial market
model including a bubble process or not, and validations using traditional stylized facts are not enough to evidences
that an artificial market model represent a bubble process.

1. はじめに

人工市場モデルを用いたシミュレーション研究は，実際の市
場にみられる多くの統計的性質 (stylized fact∗1)を再現したり
規制の効果を検証したりと，多くの成果をあげている∗2．一方
で，多くの人工市場モデルがパラメータが多すぎて不必要に複
雑すぎるという指摘もされている [Chen 09]．なぜなら，モデ
ルの妥当性は実証分析で得られている fat-tail∗3や volatility-

clustering∗4といった代表的な stylized factが再現できるかど
うかで評価されるが，モデルを複雑にしても多くの場合は，再
現できる stylized fact の種類が増えたり再現の精度が上がっ
たりしないからである．そのため，できるだけシンプルなモデ
ルで stylized factsを再現できた方がよいという主張がなされ
ている．例えば，[Chiarella 02, Chiarella 09]などのモデルは
代表的な stylized factを満たしているが，各エージェントの投
資戦略もパラメータも初めに与えたものから全く変更がない，
つまり価格情報や自身の損益情報をフィードバックして何らか
の戦略切り替えやパラメータを変更するという”学習”がない．
これまで人工市場評価に用いられてきた代表的な stylized fact

での評価だと，このような学習のないモデルでも妥当であると
評価されている．
一方で，価格情報や自身の損益情報をフィードバックして何

らかの戦略切り替えやパラメータを変更するような学習を組み
込んだモデルも多数存在する ([Izumi 96, Arthur 97, Lux 99,

山田 11, 八木 11]など)．なぜなら，多くの実証研究が，実際
の金融市場で見られる現象が，市場参加者の学習プロセスに
よって起きていることを明らかにしているからである．例え
ば，バブルが起こるメカニズムでは，価格の上昇という情報

連絡先: 水田 孝信，スパークス・アセット・マネジメント株式
会社，mizutata@gmail.com

∗1 [Cont 01] に整理されている．
∗2 優れたレビューとして [LeBaron 06, Chen 09]．
∗3 価格の騰落率の尖度がプラスであること．実証研究に

[Mandelbrot 63, Cont 01] がある．
∗4 価格の騰落率の標準偏差であるボラティリティが大きなラグでも自
己相関をもち長期記憶性を持つこと．実証研究に [Mandelbrot 72,
Cont 01, Sewell 06]．

のフィードバックを投資家が受け，それにより投資行動を変
化させるという学習プロセスが重要であると指摘されている
[Bradford 90, Soros 03, Allen 06, 広田 09]．アンケートを用
いた研究でも，プロの投資家がバブル期に価格の上昇を受け
投資戦略をファンダメンタル重視の戦略からテクニカル重視
の戦略に変更するという，学習プロセスの存在を示している
[Frankel 90]．また，価格情報や投資家情報を用いた実証分析
でもこのような戦略変更が実際に行われていることが示されて
いる [山本 11]．
本研究では [Chiarella 09]の人工市場モデルをベースにして

より簡略化したモデルを構築し，学習プロセスを追加した場
合 (学習あり)と，追加しなかった場合 (学習なし)を比較した．
ファンダメンタル価格の上昇を外から与えた場合，学習ありの
場合はバブルが発生するが，学習がない場合はバブルが発生し
ないことを示す．また，ハザード関数 [McQueen 94, Chan 98]

を用いると，従来の stylized factの検証ではできなかった，バ
ブルを再現できるモデルであるかどうかも検証できることを
示す．
以後 2節では本研究で用いた人工市場モデルを説明する．3

節ではシミュレーションの結果を示し，4節では結果と今後の
課題を述べる．

2. 人工市場モデル

本研究では [Chiarella 09]の人工市場モデルをベースにして
簡略化したモデルを構築した．1 資産のみを取引対象として，
価格決定メカニズムは，連続 double auction方式∗5(ザラバ方
式)[Friedman 93] とした．n 体のエージェントがおり，エー
ジェント番号 j = 1から順番に j = 2, 3, 4,と注文を出す．最
後のエージェント j = nが注文を出すと，次の時刻にはまた
初めのエージェント j = 1 から注文をだし繰り返される．時
刻 t は 1 体のエージェントが注文を出すごとに 1 増える．つ
まり，注文をしただけで取引が成立しない場合も時刻が進む．
エージェント j は注文価格，売り買いの別を以下のように決め

∗5 売り手と買い手の双方が価格を提示し，売り手と買い手の提示価
格が合致するとその価格で直ちに取引が成立する方式．
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る．時刻 t,エージェント j の期待リターン rte,j は，

rte,j =
1

w1,j + w2,j + w3,j

(
w1,j log

Pf

P t
+ w2,jr

t
h,j + w3,jϵ

t
j

)
．

(1)

ここで，wi,j はエージェント j の i項目の重みであり，シミュ
レーション開始時に，それぞれ 0から wi,max まで一様乱数で
決める．Pf は時間によらず一定のファンダメンタル価格，P t

は時刻 tでの取引価格 (取引されなかった時刻では最も最近取
引された価格であり，時刻 t = 0では P t = Pf とする)，ϵtj は
時刻 t，エージェント j の乱数項であり，平均 0，標準偏差 σϵ

の正規分布乱数である．rth,j は時刻 tにエージェント j が計測
した過去リターンであり，rth,j = log (P t/P t−τj )である．こ
こで τj はシミュレーション開始時に 1から τmax までの一様
乱数でエージェントごとに決める．式 1 の第 1 項目はファン
ダメンタル価格と比較して安ければプラスの期待リターンを高
ければマイナスの期待リターンを示す，ファンダメンタルな投
資家の成分である．第２項目は過去のリターンがプラス (マイ
ナス) ならプラス (マイナス) の期待リターンを示す，テクニ
カルな投資家の成分であり，第３項目はノイズを表している．
期待リターン rte,j より期待価格 P t

e,j は，

P t
e,j = P t exp (rte,j) (2)

で求まる．注文価格 P t
o,j は P t

e,j − Pd から P t
e,j + Pd までの

一様乱数で決める．ここで，Pd は定数である．価格の変化幅
の最小単位は δP とし，それより小さい端数は切り捨てる．そ
して，売り買いの別は期待価格 P t

e,j と注文価格 P t
o,j の大小関

係で決める．すなわち，

P t
e,j > P t

o,jなら 1単位の買い
P t
e,j < P t

o,jなら 1単位の売り，
(3)

とし，注文数量は常に 1と一定とする．本モデルの価格決定メ
カニズムは連続 double auctionであるため，買い (売り)注文
の場合，注文価格より安い (高い)注文が既に存在すれば最も
安い (高い)売り (買い)注文と即座にマッチングされ取引が成
立する．そのような注文がなければ注文を残す．残した注文が
時刻 tc 経過してもマッチングされなかった場合は，キャンセ
ルされる．なお，空売りは自由に行うことができ，資産は何単
位でも買う (空売り)することができる (キャッシュが無限大)．
本研究では，このモデルに”学習”を加えたモデルも調べた．

学習はエージェント j = nが注文を出し終わった後，エージェ
ント j = 1が注文を出す前に一斉に行われる (つまり時刻 nご
とに一斉に学習が行われる)．まず，エージェントの予想がど
れくらいあたったかを評価し順位付けを行う．エージェント j

の評価値 St
j は，

St
j = (P

t−tl
e,j − P t−tl)× Sign(P t − P t−tl) (4)

ここで，tl はどのくらいの期間で評価するかを，Sign(x)は x

の符号 (x > 0なら +1，x < 0なら −1)を示している．この
期間で価格が上昇 (下落)していた場合，期待価格がその時の
価格より高ければ高いほど (低ければ低いほど)評価が高いと
する．St

j が下位 nl 体のそれぞれのエージェントは，上位 nl

体のうちのどれかの wi,j および τj をランダムにコピーする．
また上位 St

j にも下位 St
j にも入らなかったエージェントは確

率 αl で wi,j および τj を，シミュレーション開始時と同じよ
うにランダムに決定し直す．このようにして，評価の低いエー
ジェントは評価の高いエージェントの真似をしてパラメータを
コピーし，評価の高いエージェントはそのままのパラメータを
用いることにより，学習を行っていく．

3. シミュレーション結果

本研究では，以下のパラメータで固定した．n =

1000, w1,max = 1, w2,max = 10, w3,max = 1, τmax =

10000, σϵ = 0.03, Pd = 1000, tc = 10000, δP = 1．学習を行
わなかった場合 (学習なし)と行った場合 (学習あり)の結果の比
較分析を行った．学習に関するパラメータは tl = 10000, nl =

300, αl = 30%とした．また，学習ありと学習なしのそれぞれ
について，Pf = 10000で一定である場合 (ケース 1)と，初め
Pf = 10000で時刻 t = 100000で Pf = 15000に変化する場合
(ケース２)を行った．またシミュレーションは t = 10000000

まで行った．

3.1 Stylized factによる評価
図 1はケース 1においての学習ありの場合と学習なしの場

合の価格推移である．学習の有無にかかわらずとても似たよう
な推移を示している．図 2は，ケース 2においての価格の推移
である．学習なしの場合，ファンダメンタル価格 Pf が変化し
た時刻 t = 100000から価格が上昇し Pf = 15000を少しだけ
しか超えず，すぐに価格がファンダメンタル価格に収束する．
一方，学習ありの場合，ファンダメンタル価格 Pf = 15000を
大きく超えていき 22000まで到達する．ファンダメンタル価格
を大きく上回る価格上昇をみせており，まさにバブルである．
その後，下落していくが Pf = 15000 を大きく下回る 12000

ほどまで下落しており，バブル崩壊時に相当する現象が起きて
いる．その後はファンダメンタル価格に収束する．このように
学習がある場合のみ，実際の市場で起きているバブルが再現で
きている．
表 1は各シミュレーションでの stylized factを示している．

stylized fact はすべて時刻 100 間隔での価格を用いて計算し
た∗6．いずれのシミュレーションでも尖度がプラスで fat-tail

となっており，騰落率の２乗の自己相関も大きなラグがあって
もプラスで volatility-clustering も再現されている．つまり，
従来シミュレーションの妥当性を検証するのに使われてきた
代表的な stylized fact は全てのシミュレーションで満たして
いる．

3.2 ハザード関数によるバブルの再現性評価
バブルが発生しているかどうかを定量的に測る手法としてハ

ザード関数 (Hi)を用いた手法がある [McQueen 94, Chan 98]．
Hi はある測定期間 (1日や 1週間)の価格の騰落率が i回連続
でプラスだった場合，次の測定期間の騰落率がマイナスになっ
た割合を示す．例えば 5 日連続騰落率がプラスであったのが
100回あった場合，その次の日がマイナスであったのが 40回
であった場合，Hi = 40%である．測定期間内にバブルが含ま
れている場合，iの増加により Hi が減少することが知られて
いる [McQueen 94, Chan 98]．つまり，バブルの期間は騰落
率が連続でプラスになりやすく，その連続が続けば続くほど，
その後プラスが続きやすくなることを示している．
さて，本研究のシミュレーション結果においてハザード関数

(Hi)は，ケース２の学習ありの場合のみ i >= 2で 50%を下
回っており，iの増加に伴って有意に減少をしている (図 3も参
照)．この結果は，ケース 2において，学習ありの場合のみバ
ブルが発生した期間を含んだシミュレーション結果となってお
り，学習なしの場合はバブルが確認できないことを意味する．

∗6 本モデルの時刻は注文をしただけで取引が成立しない場合も時刻
が進む．そのため，時刻 1ごとの全ての価格を用いた stylized fact

は多くの価格変動が無いデータによりバイアスがかかってしまうた
め，時刻 100 間隔での測定とした．
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図 1: ケース 1(ファンダメンタル価格が常に一定)．
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図 2: ケース 2(ファンダメンタル価格が一度急騰)．

図 4では，ケース２の学習ありの場合に関して，ファンダメ
ンタルな投資家の成分の重みのエージェント合計

∑
j
w1,j，テ

クニカルな投資家の成分の重みのエージェント合計
∑

j
w2,j，

価格 P t を時系列に示した．バブル発生時にテクニカルな投資
家の成分が増え，ファンダメンタルな投資家の成分が減ってお
り，[Frankel 90, 山本 11]などの実証分析と整合的な戦略切り
替えが行われてた．
これらをまとめると，ケース２において，学習ありのときの

み，実証研究やファイナンス理論と整合的なメカニズムでのバ
ブルの発生が認められ，学習なしの人工市場ではバブルの発生
が認められなかった．バブルを検証したり，バブルが起こり得
る状況下での規制の議論を行う場合は，学習ありのモデルであ
る必要がある可能性を指摘できた．また，ハザード関数を用い
ると，従来の stylized factの検証ではできなかった，バブルを
再現できるモデルであるかどうかも検証できることを示せた．

4. まとめと今後の課題

本研究では [Chiarella 09]の人工市場モデルをベースにして
より簡略化したモデルを構築し，学習プロセスを追加した場
合 (学習あり)と，追加しなかった場合 (学習なし)を比較した．
学習ありのときのみ，実証研究やファイナンス理論と整合的な
メカニズムでのバブルの発生が認められ，学習なしの人工市場

表 1: 各シミュレーションの stylized fact

学習なし 学習あり 学習なし 学習あり
3.23 3.30 2.10 54.09

ラグ
1 0.13 0.13 0.22 0.33
2 0.09 0.12 0.12 0.28
3 0.08 0.09 0.12 0.13
4 0.08 0.06 0.12 0.17
5 0.06 0.04 0.12 0.09
6 0.05 0.04 0.12 0.20
i
1 54% 55% 55% 55%
2 54% 55% 53% 49%
3 51% 58% 49% 43%
4 51% 51% 50% 44%
5 47% 61% 47% 38%
6 55% 56% 44% 30%

騰落率２乗
の

自己相関

ハザード関
数
Hi

ケース１ ケース２
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図 3: ケース 2のときのハザード関数 Hi．

ではバブルの発生が認められなかった．バブル発生の検証や，
バブルが起こり得る状況下での規制の議論を行う場合は，人
工市場モデルに学習プロセスが必要であることを指摘できた．
また，ハザード関数を用いると，従来の stylized fact の検証
ではできなかった，バブルを再現できるモデルであるかどうか
も検証できることを示せた．
今後の課題は，今回固定したパラメータについても様々に変

化させた場合の影響を分析する必要がある．また，今回はファ
ンダメンタル価格を強制的に引き上げてバブルを発生させてい
るが，この初めの引き金自体もシミュレーション内で自発的に
起こるメカニズムを考察する必要がある．これによりバブルの
発生の初期段階の現象を分析できるようになる．また，学習の
させ方にも様々な方法が考えられ，実際の投資家に近い学習方
法とはどのようなものなのか，どのような学習方法がバブルを
助長しやすいのかを検討する必要がある．
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