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要 旨

近年，株式市場や外国為替市場では，人間の心理の効果が注目されている．しかし，

合理的な人間のみが存在する今までの伝統的な経済理論は，市場参加者の個人特性の違

いや心理的側面を軽視していた．このような現状から近年，より現実的な市場のモデル

を目指した人工市場 ����	
�	�� 
������研究が行われている．

和泉らは，エージェント群に為替レートの変動要因となる市場条件（景気，物価，金

利など）を入力し，それぞれの売買行動から為替レートの推移を得る人工市場モデル

������� ���を作成した．

しかし，������� ���ではエージェント間の情報交換においてレートの予測に成

功したエージェントの重みづけをすべてコピーしたり，レート予測の成功失敗が決まっ

た段階で対等に重みづけを交換すると言った非現実的な方法が用いられていた．また，

������� ���ではエージェントは一様であるが，現実には多様な市場参加者が存在

する．

本研究では，エージェントの情報交換・学習の仕組みの改良，エージェントの多様化

という �点について������� ���を改良・拡張した人工市場モデルを作成した．情

報交換・学習の仕組みの改良については，レート予測に関する重みづけだけコピーする

というより現実的な方法を提案し，このモデルで ������� ���よりもモデルの予測

精度を高めることができた．一方，エージェントの多様化では典型的なレート予測方法

をとるディーラーであるファンダメンタリスト，チャーティストを実装し，それぞれが

存在する市場の特性を調べた．また，現実の政府・中央銀行にあたる介入エージェント

を実装し，動的な介入政策の分析を可能にした上で，介入量が小さいときの介入のポー

トフォリオ・バランス効果，シグナル効果を調べ，シグナル効果によるレートへの影響

が大きいことを示した．
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第 �章

はじめに

��� 本研究の背景と目的

近年，株式市場や外国為替市場では，人間の心理の効果が注目されている．しかし，

合理的な人間のみが存在する今までの伝統的な経済理論は，市場参加者の個人特性の違

いや心理的側面を軽視していた．このような現状から近年，より現実的な市場のモデル

を目指した人工市場 ����	
�	�� 
������研究が行われている．

人工市場とは人間や市場参加者の役目をする多数のコンピュータプログラムが集まっ

て，自由に取引をするコンピュータ上の仮想的な市場のことである．

人工市場研究は目的によって分類されるが，代表的なものとしてバブルなど金融市場

に見られる経済現象や市場メカニズムの解析，従来の経済理論の検証を目的とする市場

分析が最も盛んに研究されている．また，モデル構築の方法として統計物理学の手法や

相転移とのアナロジーを用いる経済物理アプローチ  !"と遺伝的アルゴリズムなどを用

いる進化的学習アプローチ，コンピュータプログラムだけでなく人間も参加する仮想市

場  �"がある．

和泉らは，エージェント群に為替レートの変動要因となる市場条件（景気，物価，金

利など）を入力し，それぞれの売買行動から為替レートの推移を得る人工市場モデル

������� ��� �� ��#��	�$��%&�	�'
	� �&()�� �(��	&# ��
(���	&# 	# ���*& �&��	%#

�+�'�#%� 
������ を作成した  �"．本研究では人工市場研究の目的を達成するためには，

様々な状況を再現できるより現実的なモデルが必要であるという考えをもとに，和泉ら

のモデルを拡張し多様なエージェントによるマルチエージェント人工市場モデルの構築

�



を行う．

��� 本論文の構成

本論文では，�章において人工市場研究とは何か，様々な人工市場研究モデルの紹介

を行う．また，本研究の基礎モデルとした人工市場モデル ������� ���について詳

細に説明し，その問題点を述べる．

�章では本研究で提案する������� ���の改良・拡張点について述べる．すなわち，

情報交換・学習の仕組みの改良と多様なエージェントの実装である．

�章で提案モデルの実装と実験結果，それに対する考察を行い，最後に本論文のまと

め，今後の課題を �章で示す．

�



第 �章

人工市場

��� 人工市場研究

近年，市場に起こったバブルなどの予期せぬ激しい変動は，伝統的な経済理論では的

確に解析することができなかった．これは過度に理想的で非現実的な市場が仮定されて

おり，市場参加者の個人の特性や心理的側面を軽視していたためと考えられる．

このような現状からより現実的な市場モデルを目指した人工市場 ����	
�	�� 
������研

究と呼ばれるアプローチが現れた．本節では人工市場研究の紹介と，様々な研究手法に

ついて説明する．なお，この節をまとめるにあたって人工市場入門  �"を参考にした．

����� 人工市場研究とは

人工市場とは，市場参加者の役目をする多数のコンピュータプログラムが集まって，

自由に取引をするコンピュータ上の仮想的な市場のことである．人工市場研究の目的は

それぞれ個性を持ったコンピュータプログラムが市場に参加することによってより現実

的な，人間臭い市場を作ることである．

多くの人工市場モデルの市場参加者は先に述べたように一人一人の市場参加者の役目

をする多数のコンピュータプログラムである．つまり，人工市場モデルはエージェント

が市場参加者であるマルチエージェントモデルと言える．人間の被験者を用いた経済実

験を行えば人間心理に左右される市場を構築できるが，大規模になればなるほど物理的

な面で限界があった．この点もコンピュータプログラムを用いた人工市場モデルなら解

�



消することができる．

経済学の歴史の観点から見れば，人工市場研究は「計算科学的方法」または「シミュ

レーション的方法」と呼ばれる方法であり，文学的方法，数学的方法に次ぐ第 �の方法と

言える．その登場は経済学にとって，数学の導入に匹敵する学問用具の革命であり，今

後，経済学にもたらすであろう影響は大きいと考えられる  ��"．

人工市場研究の対象とする問題で中心となるのはミクロ,マクロ問題である．ミクロ,

マクロ問題とは，例えば金融市場のバブル現象のような現実の市場で見られるマクロな

現象は，個々の市場参加者の行動や意思決定といったミクロなレベルとどのように関係

しているのかといった問題である．特にミクロな個々の市場参加者が意図して行動して

いるわけではないのに，マクロな市場全体のレベルで現れる金融価格の変動などの動的

なパターンのことを創発的現象と呼ぶ．これらのミクロ,マクロ問題や創発的現象のメ

カニズムは，今までの経済学の金融市場モデルではうまく解析することができなかった

課題の一つである．人工市場研究では，現実的な市場モデルの構築によりこの問題の解

明，また従来の経済理論の検証を目指している．

����� 様々な人工市場モデル

人工市場研究で最も盛んに研究されている分野はバブルなど金融市場に見られる経済

現象や市場メカニズムの解析，従来の経済理論の検証を目的とする市場分析である．

モデル構築の方法としては統計物理学の手法や相転移とのアナロジーを用いる経済物

理アプローチと遺伝的アルゴリズムなどを用いる進化的学習アプローチなどがある．ま

た，コンピュータプログラムだけでなく人間も参加する実験ツールとしての人工市場モ

デルがある．

� 	��������� �������� �� 	����������  ���� !��������� "#$

海蔵寺は物理学の相転移モデルとのアナロジーを用いて市場で見られる価格の時系列

的特徴の再現と解析を行った．

海蔵寺の用いたモデルは �つの有価証券（株，債権，外貨）市場にファンダメンタリ

ストとチャーティストと呼ばれる �種類の投資家が存在するモデルである．この �種類

�



の投資家では大きく価格予想の方法が異なる．すなわちファンダメンタリストとは様々

な経済指標などから金融価格の本質価値（ファンダメンタルズ）を求める分析手法を用

いるディーラーであり，チャーティストとは過去の価格チャートの動きから現在の値を

予測する分析手法を用いるディーラーのことである．

この �種類の投機家の性質，つまりファンダメンタリストの鞘取りの性質とチャーティ

ストのフィードバックトレーディングの性質の違いに重点をおき，それぞれが投機ダイ

ナミクスにどのような影響をもたらすかを解析している．結果は以下の通りである．

� 全投機家がファンダメンタリストの場合，系が均衡点に収束し価格は安定する．

� 全投機家がチャーティストの場合，投機ダイナミクスの不安定性が増幅され，投

機バブルと投機カオスが引き起こされる．

� 市場に �種類の投機家がともに存在する場合

% 鞘取り効果が強い場合は系に準周期性からカオスへの移行が起こり，価格は

ファンダメンタル価格のまわりで無秩序に変動する

% 鞘取り効果が弱い場合は強いフィードバックトレーディングの効果によって

投機バブルが起こり，価格は大きく騰貴，下落を繰り返す

以上から市場に現れる投機バブル，投機カオスはファンダメンタリストの鞘取りの性

質とチャーティストのフィードバックトレーディングの性質，両方に依存することを示

した．これらの結果は現在の金融危機に有用な分析の基礎を与えると思われる．

&%'��� "($

-,.���は仮想取引実験のために株価指数を取引する仮想先物市場シミュレータであ

る．取引や予測に関する戦略を実装した様々なコンピュータプログラムを競わせるコン

テスト形式をとっている．

構造などの制約がないので，市場参加者として様々なタイプのコンピュータプログラ

ムや人間のとレーダーがエージェントとして混在が可能である．各エージェントは仮想

市場であるインターネット上のサーバーと�/01�0上の �2.0��	
3�� 2	��(�� .�����

�



0�&�&�&��と呼ばれるプロトコルにしたがって，株価指数先物の注文や過去の値動きに関

する紹介を行う．

開発者の違うエージェントが参加することでエージェントの個性が生まれ，また，イ

ンターネットを用いることで大規模な実験を容易にしている．

��� 人工市場モデル ������	 
��

本節では和泉らの作成した，エージェント群に為替レートの変動要因となる市場条件

（景気，物価，金利など）を入力し，それぞれの売買行動から為替レートの推移を得る

人工市場モデル ������� ��� �� ��#��	�$��%&�	�'
	� �&()�� �(��	&# ��
(���	&# 	#

���*& �&��	%# �+�'�#%� 
������  �"について説明する．

����� 概要

������� ���は，マルチエージェントシステムを用いた円，ドルを扱う人工外国為

替市場モデルである．主な特徴としては以下の �つがあげられる．

� 為替レートやその変動要因である市場条件に現実のデータを用いている

� 各エージェントの個性は，どの変動要因を重視すべきかという市場に対する重み

づけで表される

� 各エージェントは市場の認識を遺伝的アルゴリズムをもとにした情報交換，学習

によって変化させる

� 現実のディーラーへのインタビューをもとにエージェントの実装，結果の解析行っ

ている

特に �つめの現実のディーラーへのインタビューをモデルの構築，評価に用いている

点は他に類をみない．������� ���を用いたシミュレーションでは従来の市場研究モ

デルよりも為替レートの予測精度が高く，バブルの解析  �"や為替政策の意思決定支援

システムの構築でも成果を上げている  �"．

�



������� ���では ���人のエージェントが参加し，レート決定が �回行われる �期

間は以下の �つのステップからなる．また，�期間は現実世界の �週間に対応する．

� 知覚ステップ

� 予想形成ステップ

� 戦略決定ステップ

� レート決定ステップ

� 学習ステップ

知覚 予想形成  戦略決定

レート決定

外国為替市場

レート
エージェント1

エージェント2

エージェントN

学習

知覚 予想形成  戦略決定

知覚 予想形成  戦略決定

トレンド材料

ファンダメンタルズ材料

図 ��� ������� ���のフレームワーク

����� 各ステップの詳細

知覚ステップ

知覚ステップでは各エージェントが為替レートの変動要因である予想材料を知覚する．

入力される変動要因は表 ���の ��項目である．

ファンダメンタルズ材料（�,��）は，変化の度合いに応じて��������� ��4��4��4�

の �段階にコーディングした値を代入する．トレンド材料（��,��） は，為替レートの

�



予想材料 もとになる生データ

� 景気  米" 日" ��0 ����

� 物価  米" 日" 消費者物価指数 ����

� 金利  米" 日" 公定歩合，長期金利

� マネーサプライ  米" 日" マネーサプライ

� 貿易収支  米" 日" 貿易収支

� 雇用  米" 失業率 ����

� 個人消費  米" 小売売上，個人所得

! 介入  米" 日" 介入

� 要人発言  米" 日" 中銀総裁の発言 ����

�� マルク ドル1マルク，円1マルク

�� 石油 石油価格

�� 政治 政情，国際的な事件

�� 株  米" 日" 株価

�� 債券  米" 日" 債券価格

�� 短期トレンド � 先週の変動値 �5���� ���

�� 短期トレンド � 変動の変動値 �5���� �� � 5���� ���

�� 長期トレンド �週間の変動 ����� �� � ���� ���

表 ��� 予想材料

!



チャートから計算した値を同じく �段階にコーディングし代入する．������� ���で

は全エージェントの知覚は同じである．

予想形成ステップ

予想形成は，各エージェントがレート（対数）の変動値5����に対する予測�� 5����"

を求めることで行われる．各エージェントはそれぞれ独自の市場観を持っており，それ

は表 ���の ��種類の予想材料に対する重みづけで表される．各エージェントの予測レー

ト変動値は，各予想材料とその予想材料に対する重みづけの積の和として定義される．

�� 5����" � �

�
��

���

��
� ��������

�
�����

�
��������������������

����6 期間 �の為替レート（対数）

5���� 7 ���� � ���� ��

�� 5����"6 エージェント �の�����予測値

�����6 期間 �の変動要因 �の値

��
� ���6 エージェント �の変動要因 �に対する重みづけ

（���������������� �の �段階）

�6 スケール係数

�
�������������������	

また，この予想の確信度を表す予想の分散度!��� 5����"が以下の式で定義される．

�!��� 5����"��� �


������� � ���

�
��� �����

�
�����6 ��

� ����
����（	 �）の和

��
�

6 ��
� ����

����（
 �）の和

�
�	

���または��
�
に予想材料が片寄れば分散度!��� 5����"が小さくなり，その予測に

対して確信が強いと言える．

�



戦略決定ステップ

戦略決定ステップでは各エージェントが各自の予想に基づき期待収益を最大にする最

適ドル資産保有高を計算し，ドルの売買要求量を決定する．このステップで用いられてい

る方法は計量経済学における典型的なポートフォリオ均衡モデルに共通するものである．

エージェントの効用関数を負の指数関数であると仮定すると期間 �，エージェント �の

最適ドル資産保有高 	�� ���は以下の式で求められる  �"．

	�� ��� 7
�




�� 5����"

!��� 5����"
�����

つまり，ドル高になると予想したらドル資産を増やし，ドル安になると予想したら減

らす．その量はレートの予想変動値だけではなく，予想の確信に比例する．

期間 �のエージェント �の売買要求は

レート &�8�� ���� 7 �� 5����"

要求量 &�8�� 9(�#�	�* 7 5	�� ��� � 	�� ��� � 	���� ��

となる．ここで 	����は期間 �におけるエージェント �のドル資産保有高である．

各エージェントの売買戦略は，期間 �における最適ドル資産保有高が期間 � � �のド

ル資産保有高よりも大きく（小さく），かつレートが自分の予想したレートよりも安く

（高く）有利な場合には，その差の分だけドルを買って（売って）保有高を最適量に近づ

けようとする．

レート決定ステップ

各エージェントの売買戦略を市場全体で集積して，需要と供給が均衡するような値に

モデルの今期のレートを決定する．

レート決定後，エージェントのドル資産 	����は以下のようになる．

	���� 7

��

��
	�� ��� 買いで�� 5����" � 5���� &� 売りで�� 5����" 
 5����

	���� �� その他

すなわち，取引が行えたエージェントはドル資産 	����を最適ドル資産保有高に更新し，

取引が行えなかったエージェントはドル資産を更新することができない．

��
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図 ��� レートの決定

学習ステップ

学習ステップでは :	
3�� ��  �"をもとにした遺伝的アルゴリズムを用いて各エージェン

トは情報交換，学習を行い，予想材料に対する重みづけの列)���� 7 ���
� ���� � � � � �

��
� ����

を変化させる．学習ステップで行われるオペレーションは淘汰，交叉，突然変異の �つ

である．

淘汰 まず，エージェント �の期間 �における適応度�
����を以下のようにレートの予測

と実際のレートのずれをもとに定義する．


���� 7 ���� 5����" � 5�����

7 �

������
�

��
���

��
� ��������

�
� 5����

����� �����

確率�（��#����	&# ��3）で選ばれたエージェント � �全エージェント数� ��人�は，

適応度
����に比例する確率で選ばれた相手 �から重みづけの列をコピーする．

)��� 4 �� 7 )���� �����

�
�� �6 確率�で選ばれたエージェント

�6 適応度�����に比例する確率で選ばれた（適応度の高い）エージェント

�
�	

�厳密には，エージェント �の期間 �にとった予想方式（予想材料に対する重みづけの列����）の適応

度

��
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図 ��� 淘汰

つまり，各エージェントは自分の予想が正確であれば変更せず，予想が不正確であれ

ば他のエージェントが持つ適応度の高い重みづけの列に入れ替えるのである．

これは予測に失敗したディーラーが成功したディーラーと情報交換を行うことによっ

て自らの予想方式を変更することにあたる．

交叉 ランダムに全エージェントをペアにし，それぞれのペアの重みづけの列に対し，

確率 ������ で一点交叉を行う．

t t+1

Agent i

Agent j

図 ��� 交叉

)��� 4 �� 7 ���

� ���� � � � � �
�
� ���� ����

� ���� � � � � ���

� ����

)��� 4 �� 7 ���

� ���� � � � � �
�
� ���� ����

� ���� � � � � ���

� ���� �����

�
�� �� �6 確率 ������ で選ばれたエージェントのペアに属するエージェント

�6 ��� � � � � �	�からランダムに選ばれた数

�
�	

これはディーラー間のコミュニケーションによりお互いの意見を交換しあい，その結

果予測方針を変更することにあたる．

��



突然変異 エージェント �がある重みづけ��
� を，確率������	�
でランダムに変化させる．

t t+1

Agent i

change

図 ��� 突然変異

��
� �� 4 �� 7 ��#8&
������������������ �	� �����

�
�����

�6 確率 ������	�
 で選ばれたエージェント

�6 ��� � � � � �	�からランダムに選ばれた数

��#8&
���6 集合
からランダムに要素を返す関数

�
����	

これはディーラーがある変動要因に対して，思いつきで新たな価値を設定することにあ

たる．

����� シミュレーション方法

シミュレーションは対象とする期間について複数回シミュレーションを行い，シミュ

レーションパスを複数生成する．�回のシミュレーションは以下の �つの段階から構成

される．

�� 初期化

�� トレーニング期間

�� シミュレーション期間

初期化

エージェントの初期状態における予想材料に対する重みづけはランダムに決定する．

��
� ��� 7 ��#8&
������������������ �	�

��



また，エージェントの初期ドル資産保有高は �，すなわちドルのポジションはスクエ

アとする．

	���� 7 �

トレーニング期間

シミュレーションの対象とする直前の期間の現実の予想材料（表 ���の ��項目）と現

実の為替レートを用いてエージェントのトレーニングを複数回繰り返し行う．トレーニ

ング期間ではレート決定ステップを行わず，適応度は式 �����の代わりに以下の式を用

いる．ここで5����は，現実のレートの変動値である．


���� 7 �
��

���

��� 5����" � 5����� ���!�

つまり，エージェントのレートの予測と現実のレートの差を期間 �まで積算したもの

である．

シミュレーション期間

シミュレーション期間ではレート決定ステップで決まったレートを市場のレートとし

てシミュレーションを行っていく．

この期間では外部から入力されるのは現実のファンダメンタルズ予想材料（表 ���の

�,��）のみである．トレンド予想材料（表 ���の ��,��）についてはレート決定ステップ

で決まったレートをもとに計算する．適応度については式 �����を用い，5����はレート

決定ステップで決定したレートの変動値である．

����� ���	�
� �
�の問題点

情報交換・学習における問題点

������� ���では，遺伝的アルゴリズムに基づいたディーラー間での情報交換，学

習を行っている．しかし，この仕組みには非現実的な部分があると考える．またこの仕

組みでは情報交換に依存しない学習は不可能である．以降にそれぞれの問題点をあげる．

��



淘汰 ������� ���で用いられている遺伝的アルゴリズムにおける淘汰の操作は適

応度は式 �����のように，その期間での為替レートの予測誤差を基準に決定し，適応度

の低いエージェントが適応度の高いエージェントの予想材料に対する重みづけをすべて

コピーするというものである．

しかし，重みづけをすべてコピーするとレートの予測（すなわち適応度）に無関係で

あった予想材料，すなわち �����が �である予想材料に対する重みづけもコピーしてしま

う．適応度を高める（予測を誤った原因を修正する）為に情報交換するのであれば，適

応度に無関係な重みづけをコピーするのは不自然である．また，適応度に無関係な重み

づけをむやみにコピーすることは各エージェントが個性を失うことにつながる．

交叉 ������� ���で用いられている遺伝的アルゴリズムにおける交叉の操作は，ラ

ンダムに全エージェントをペアにしそれぞれのペアの重みづけの列に対し，ある確率で

一点交叉を行うというものであった．

交叉は，エージェントがお互いの意見を交換しあい予測方針を変更することと意味付

けされている．しかし交叉が行われるときにはすでに適応度の優劣がついており，その

状態でディーラーが重みづけを対等に交換するとは考えにくい．また，重みづけの列の

順序に意味がなければ，一点交叉であることも現実的ではないと思われる．

自己学習 実際の外国為替市場ではディーラーが各種情報（������� ���では主に

��種類の予想材料）をもとに，自分で各予想材料に対する重みづけを変更することも考

えられる．しかし，������� ���ではディーラー間での情報交換に依存せずに，自分

の持っている情報をもとに自ら重みづけを変更することはできない．

エージェントについて

������� ���では各エージェントの個性は，どの予想材料を重視すべきかという重

みづけで表される．しかしエージェントの目的は各期間の利益を最大にするというもの

であり，レートの予想方法は全予想材料を同等に評価し予想を行うものとそれぞれ一様

である．しかし，現実には様々な予想方法や目的を持ったディーラーが存在すると考え

られ，これを������� ���で実現することはできない．

��



第 �章

提案モデル� �����	
 ��


の改良・拡張

本研究では������� ���に以下の �つの点で改良，拡張を行う．

�� 情報交換・学習の仕組みの改良

�� エージェントの多様化


�� 情報交換・学習の仕組みの改良

����� 情報交換の仕組みの改良

前章で述べた点で������� ���で用いられている遺伝的アルゴリズムをもとにし

た仕組みには非現実的な部分があると考える．そこで本研究では以下のように情報交換，

学習の仕組みを提案する．

交叉

������� ���の交叉にあたるものは行わない．すでに予測の成功，失敗が決まって

いる段階で，ディーラーが同等に重みづけを交換することは考えにくいからである．

��



予想材料 ����� � $� � � � � � �

エージェント � ��
� ��� � $��� *+� � � � � ,� 適応度6高

エージェント � ��
� ��� � � � � � � � *+� 適応度6低




予想材料 ����� � $� � � � � � �

エージェント � ��
� �� 4 �� � $��� *+� � � � � ,� 適応度6高

エージェント � ��
� �� 4 �� � $��� � � � � � *+� 適応度6低

表 ��� コピーする対象を限定した淘汰の例

淘汰

次に淘汰に関してであるが ������� ���における淘汰の操作は適応度の低いエー

ジェントが適応度の高いエージェントの予想材料に対する重みづけをすべてコピーする

というものであった．適応度を高める（予測を誤った原因を修正する）為に情報交換す

るのであれば，適応度に無関係な重みづけをコピーするのは不自然である．そこで本研

究では，入力データ ����� 7 �に対する重みづけ��
� ���は，適応度に無関係であることに

着目し，すべての重みづけをコピーするのではなく �����（ �7 �）に対する重みづけだけ

（間違った原因だけ）コピーの対象とする．

表 ���には，適応度の低いエージェント �が適応度の高いエージェント �から重みづけ

をコピーする例を示す．しかし，�つめの予想材料と最後の予想材料は �でありレート

予想に無関係であるため，エージェント �はそれらに対する重みづけに関してはコピー

を行わず，自分の認識を変えていない．この操作では，適応度に無関係な重みづけをむ

やみにコピーしないことで各エージェントが個性を失うことを防いでいるとも言える．

本研究のモデルで実際にこの情報交換（コピーする対象を限定した淘汰）を行う際に

は，まずエージェント� 人を適応度によってソートする．さらに割合��によってエー

ジェントを �つに分ける．すなわち適応度上位グループ（�� �� 人）と適応度下位グ

ループ（�� � ��� �� 人）である．下位グループのエージェントは，確率 ��で上位グ

ループのエージェントから予想材料 �����（ �7 �）に対する重みづけだけコピーを行う．

その際，コピーする相手は上位グループのエージェントから適応度に応じた比例選択に

��
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図 ��� コピーする対象を制限した淘汰

よって決定する．

この仕組みは ������� ���が用いている遺伝的アルゴリズムによる仕組みよりも

エージェントの状態変化を追いやすく，ミクロレベルでの分析がより行いやすくなる．

適応度

������� ���では適応度の計算方法がトレーニング期間では積算され，シミュレー

ション期間ではその期間の予測誤差がそのまま適応度になっていた（式 ���）．本研究で

は，トレーニング期間，シミュレーション期間ともに学習率を設定した以下の式で適応

度を定義する．


���� 7 �
���� �� � ��� ����� 5����" � 5����� �����

�
���������

����6 期間 �の為替レート（対数）

5���� 7 ���� � ���� ��

�� 5����"6 エージェント �の�����予測値

�6 学習率

�
��������	

������� ���では現在のドル資産以外には過去の状態を反映するものがなかった

が，適応度に学習率を設定することで前の期間で予測に成功していたかどうかが適応度

にあらわれ，�エージェントに注目した状態変化の追跡に意味が増すと考えられる．

�!



突然変異

突然変異については������� ���と同様に行う．

����� 自己修正・自己学習

前章で述べた理由から，予想要因 �����（ �7 �）に対する重みづけだけに対象を絞り，

その値を適応度
����が高くなるように変更する方法を用いる．

本研究では，各エージェントが確率 �	で以下のことを行う．

�� まず予想要因 �����（ �7 �）に対する重みづけそれぞれに対し，その他の重みづけを

固定した上でその重みづけを �段階ずつ上下に変化させた重みづけ列を生成する．

�����（ �7 �）が �個あるなら ��の重みづけ列が生成される．

�� 次に元々の重みづけ列と新たに生成された重みづけ列それぞれに対し，期間 �での

予測誤差を計算する．

�� エージェントの重みづけ列を，最も予測誤差が小さかった重みづけ列に変更する．


�� 多様なエージェントの実装

������� ���ではエージェントの目的，レートの予想方法が一様である．そこで本

研究では目的，予想形成のそれぞれについて以下のようなディーラーを新たに提案する．

����� 介入エージェント

������� ���では利益をあげることを目的としたさや取りエージェントのみが存

在する．本研究ではレートの安定を目指す介入エージェントを新たに考える．これは現

実世界では政府，中央銀行に相当するものである．

本研究で実装した介入エージェントとは，シミュレーションで決定されたレートに基

づき動的に介入を行うものである．具体的なモデルは  ��"で分析に用いられている目標

為替相場仮説を採用する．すなわち，介入エージェントは期間 �に目標為替レート � ���

��
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図 ��� 本研究における自己学習の例
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を持ち，次のような介入政策を実施する．

����� 7

�����

�����

�	�5���� �� ����� �� 
 � ��� �� かつ 5���� 
 �

&� ���� �� � � ��� �� かつ 5���� � ��

� �それ以外のとき�

�����

�
���������

��6 介入量

	�6 介入の基準量 �	 ��

����6 期間 �の為替レート

5���� 7 ���� � ���� ��

�
��������	

現在の為替レートが目標値に比べ円高のときには，円高の進行に対してのみ介入を行

い円安の進行は放置する．一方，現在の為替レートが目標値に比べ円安のときには円安

の進行に対してのみ介入を行う．つまり，目標値から乖離幅が拡大するような為替相場

の動きに対して介入を行うというものである．

シミュレーション期間では予想材料の介入に関する項目 �����は，このエージェントの

行動がフィードバックされる．期間 �に介入エージェントがドル買い介入を行えば����4��

は正になり，ドル売り介入を行えば ����4 ��は負になる．また，その大きさは介入量に

より決定される．

外国為替市場における中央銀行の介入が為替相場に及ぼす効果については �つのルー

トの存在が指摘されている．第 �のルートは介入が外国通貨の需給に影響を与え，それ

を反映して為替相場が変化するというものである．例えば，中央銀行が外国通貨を購入

した場合にはその分だけ外国通貨に対する需要が増えるため外国通貨高・自国通貨安に

なる．これはポートフォリオ・バランス効果 �3&��;&�	& )���#�� �<����と呼ばれる．第 �

のルートは，将来の為替相場に関する外国為替市場参加者の予想の変化を通じるもので

ある．外国為替市場参加者は，中央銀行の介入から将来の金融政策に関する中央銀行の

意図を読み取り，それに基づいて将来の金融政策に対する予想を改訂するという考えで

ある．将来の金融政策に関する予想の変化は将来の為替相場に関する予想を変化させ，

効率的な市場では，これは直ちに足元の為替相場に影響を及ぼす．これはシグナル効果

と呼ばれる．

������� ���では介入は予想材料の �つにすぎず，市場の需給には何の影響も及

��



ぼさない．これはポートフォリオ・バランス効果を完全に無視していると言える．しか

し一方で，現実の介入においてはシグナル効果の重要性が指摘されており，ポートフォ

リオ・バランス効果はシグナル効果に比べるとかなり小さいという事例も報告されてい

る  �"．

そこで介入量の基準 	�は小さく設定した．また，������� ���の予想材料の介入

の項目は現実の値を系の外から入力しているため，シミュレーションパスが現実のパス

と全く違っても介入が行われる期間は同じである．つまり，系の状態を全く考慮してい

ない介入と言える．本研究では動的な，系の状態に応じた介入を可能にし系の状態と介

入の相関をふまえた分析を可能にする．

����� ファンダメンタリスト，チャーティスト

������� ���では様々な予想材料を同等に扱い予想を形成する．本研究ではファン

ダメンタルズ材料のみからレートの予測を行うファンダメンタリスト，過去のレート変

動のみから予想形成するチャーティストを新たに考える．

最も単純なモデルとして以下のように考えることができる．

ファンダメンタリスト )���� 7 ���
� ���� � � � � �

�	
� ���� �� �� ��

チャーティスト )���� 7 ��� � � � � �� ��

� ���� ���

� ���� ���
� ����

ここで�
�
���
�	
� ���はファンダメンタルズ材料に対する重みづけ，��

���
��

� ���はトレンド

材料に対する重みづけである．すなわちファンダメンタリストはトレンド材料を無視し，

チャーティストはファンダメンタルズ材料を無視する．

��



第 �章

提案モデルの検証

（実験結果と解析）

��� 基礎モデルの実装

本研究の提案モデルの実装を行う前に，まず基礎モデルとして ������� ���の実

装を =�2�で行った．これは提案モデルにおける拡張をはじめ，様々なエージェントな

どの拡張を行いやすくするためである．また，提案モデルとの比較にも用いている．実

装にあたっては������� ���に関する論文  �"  �"，公開されているプログラムソー

ス�を参考にした．

����� 基礎実験

まず，トレーニング回数とシミュレーション回数に関する基礎実験を行った．

市場に参加するエージェント数，各種パラメータは������� ���で用いられてい

る設定にしたがった．表 ���にその設定を示す．

トレーニング回数 様々な期間でトレーニング回数を変えてシミュレーションを行った．

その際のトレーニング期間は �年間（約 ���週），トレーニング回数は �，�，��，��，

��，��，��，���，���，���回である．それぞれのトレーニング回数に対してシミュレー

ションを ����回ずつ行い検証にはその平均を用いた．図 ���にその一例の結果を示す．

�������� ���のプログラムソースは �		������� 
��
 ���	 �� !��"��������で公開されている

��
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図 ��� 様々なトレーニング回数によるシミュレーション（基礎モデル）
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トレーニング回数が �回の場合は，期間によって平均をとっても様々な変動を示した．

しかし，トレーニング回数が少しでも増えるとすぐに安定し，それ以上トレーニング回

数が増えても特に変化は見られなかった．

以上の結果より，以降の実験ではトレーニング回数は ��回とした．

シミュレーション回数 様々な期間でシミュレーション回数を変えてデータの平均をとっ

た．その際のトレーニング期間は �年間（約 ���週），トレーニング回数は ��回とした．

図 ���はそれぞれについて，シミュレーション開始後 �週間，�週間，��週間，��週間，

��週間の予測誤差（現実のレートとの誤差）を計算しグラフにしたものである．
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図 ��� 様々なシミュレーション回数の平均データの予測誤差（基礎モ
デル）

トレーニング期間� ����年 �月第 �週～���
年 �
月最終週

シミュレーション期間� ����年 �月第 �週～����年 �
月最終週

それぞれシミュレーション回数 ����回の誤差を ����とした．

��



!!�回近くから，安定してきている．シミュレーション回数は ���回以上あれば十分

であると思われる．

����� モデルの検証

モデルの検証を行うために，��!�年 �月から ���!年 ��月までの現実の予想材料と

レートのデータを用いた予測誤差の測定を行った．��!�年 �月から �年間のトレーニン

グ期間ののち，トレーニング期間終了後 ��週先までシミュレーションを行う．次にト

レーニング期間，シミュレーション期間を ��週間ずらしシミュレーションを行う．これ

をデータがなくなるまで繰り返した．その後，各シミュレーションの平均データのシミュ

レーション開始後 �，�，��，��，��週先のレートについて現実のレートとの対象期間

に対する平均絶対誤差 �.���，平均平方誤差 �>.���を求め，オリジナルの�������

���と比較した．

'����� 7

����
���

��� ?��� 4 �� �� 4 �� � ��� 4 �� �� 4 ��
���

�
�����

-'	���� 7

������
����
���

�
?��� 4 �� �� 4 �� � ��� 4 �� �� 4 ��

��
�

�����

�
���������

����6 期間 �の現実の為替レート（対数）

?����6 期間 �のシミュレーションモデルの為替レート（対数）

�6 誤差計測対象期間 ��������
���
�

� 6 全試行回数 �� 
��

�
��������	

基本モデルの設定はトレーニング回数は各 ��回，シミュレーション回数は各 ����回，

各種パラメータは表 ���の通りである．また，������� ���の設定は  �"にしたがっ

た．トレーニング回数は各 ���回，シミュレーション回数は各 ���回，各種パラメータ

は表 ���の設定と同じである．

結果 結果を，表 ���に示す．

結果に多少の差が見られるが，�������� ���をほぼ実装できたといえる．

��



'�� ������ -'	� ������

������� ��� 基礎モデル ������� ��� 基礎モデル

� 7 � ���! ���� ���� ����

� 7 � ���� ���� ��!� ����

� 7 �� ���� ���� ���� ����

� 7 �� ���� ���� ���� ����

� 7 �� !��� !��� ����� �����

表 ��� 基礎モデルの検証

��� 情報交換の改良

����� 基礎実験

まず，�����で述べた情報交換の改良モデルに関する実験結果を示す．

エージェント数

様々なエージェント数 ���@��@��@��@��@���@���@���@���@���@����人�でシミュレーショ

ンを行った．トレーニング回数は ��回，シミュレーション回数は ���回，情報交換・学

習に関するパラメータは仮に�� 7 ���，�� 7 ���，��
������ 7 �����で行った．以下に

結果の一例を示す．図 ���は各人数で行ったシミュレーションの平均データを示してい

る．���人を超えたあたりからレートのパスがかなり不規則になっている．

次に，シミュレーション回数に対する平均平方誤差 �>.���を考える．

-'	���� 7

������
��
���

�
?���� 4 �� � ��� 4 ��

��
�

�����

�
?�����6 シミュレーションパス �での期間 �の現実の為替レート（対数）

�

これは，すなわちシミュレーションパスの平均が現実のレートと仮定したときの分散

である．これによって各シミュレーションパスの散らばり具合いを見ることができる．

この結果を図 ���に示す．

��
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図 ��� シミュレーション回数に対する>.��（様々なエージェント数）
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エージェント数が ���人くらいまでは比較的安定しているが，���人を超えるとエー

ジェント数に応じて>.��の値が大きくなっていく．�つ �つのシミュレーションパス

を見ると ���人以下の場合では見られなかったような，レートが単調増加していくパス

やかなり大きな変動を伴うパスが見られる．���人を超えるとあまりにも系が不安定に

なるため，以降の実験は ���人で行うことにする．しかし，現実の市場では市場参加者

は ���人よりもはるかに多いと思われるため，モデルの実装に何らかの不備が考えられ

る．この点は今後の課題である．

パラメータの決定

情報交換・学習に関するパラメータの最適値を求める実験を行った．�� 7 ����� ���� ���	，

�� 7 ����� ���� ���	，��
������ 7 ����� ����� �����	からいろいろな組合わせで行った．図

���はその一部である．

その結果，最も予測精度の高い組合わせは�� 7 ���，�� 7 ���，�����であった．
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図 ��� 様々なトレーニング回数によるシミュレーション
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トレーニング回数

様々な期間でトレーニング回数を変えてシミュレーションを行った．その際のトレー

ニング期間は �年間（約 ���週），トレーニング回数は �，�，��，��，��，��，��，���，

���，���回である．それぞれのトレーニング回数に対してシミュレーションを ����回

ずつ行い検証にはその平均を用いた．図 ���にその一例の結果を示す．また，そのシミュ

レーション回数に対する平均平方誤差を表 ���に示した．

�回のトレーニングではシミュレーションパスにかなりのばらつきが見られる．この

ケースだとトレーニング回数が �回以上になればシミュレーションパスの平均，ばらつ

きも安定し始めている．

この結果から，以下の実験ではトレーニング回数を ��回とした．

��



トレーニング回数 �週間後 �週間後 ��週間後 ��週間後

� ����!����� ��������� ��������� ���!����

� ����!���!� ��������� ���!��!�� ������!��

�� ����!�!��� �������� ���!����! ���������

�� ����!���� �����!��� ���!����! ����!����

�� ����!����� �������!� ���!����! ���������

�� ����!����� ������!�� ���!����! �������!�

�� ����!����� ��������! ���!����� ���������

��� ����!����� �������!� ���!����� ��������!

��� ����!����! ��������� ���!����! ���������

��� ����!����� �����!��� ���!����� ���������

表 ��� シミュレーション回数に対する>.��（様々なトレーニング回数）

シミュレーション回数

様々な期間でシミュレーション回数を変えてデータの平均をとった．その際のトレー

ニング期間は �年間（約 ���週），トレーニング回数は ��回とした．図 ���はそれぞれ

について，シミュレーション開始後 �週間，�週間，��週間，��週間，��週間の予測誤

差（現実のレートとの誤差）を計算しグラフにしたものである．

�!�回近くから，安定してきている．シミュレーション回数は ����回以上あれば十分

であると思われる．

����� 実験結果

��!�年 �月から ���!年 ��月までの現実の予想材料とレートのデータを用い，基礎モ

デルの検証と同様の方法を使って，提案モデルの評価を行った．

提案モデルのシミュレーションはエージェント ���人，トレーニング回数は各 ��回，

シミュレーション回数は各 ����回，�� 7 ���，�� 7 ���，��
������ 7 �����で行った．
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それぞれシミュレーション回数 ����回の誤差を ����とした．
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表 ��� 提案モデルの評価

結果

結果を，表 ���に示す．

提案モデルは平均絶対誤差 �.���，平均平方誤差 �>.���ともに，ほとんどの期間

で������� ���よりも小さかった．これらのことは������� ���における情報交

換の仕組みよりも直感的にもモデルの精度においてもより現実的な仕組みを実装できた

と考えることができる．

��
 自己学習の導入

��� 自己学習の導入

前節の提案モデルにさらに自己学習の仕組みを実装した．本研究における自己学習は

予想要因 �����（ �7 �）に対する重みづけに対し，その他の重みづけを固定した上でその

重みづけを �段階ずつ上下に変化させた重みづけ列を生成し，生成された重みづけ列の

中で最も予測誤差が小さかった重みづけ列に変更するというものである．

自己学習を行う確率 �	を変化させて，シミュレーションを行った．結果を図 ��!，���

に示す．いずれの結果もトレーニング期間終了から ��週（約 �か月）は自己学習をし

た方が予測誤差が小さくなっている．しかし，長期に見ると自己学習をするモデルは誤

差が大きくなっていく．これは自己学習を行うことでより，直前の期間への適応度が高

いエージェントが多くなり，市場に存在する重みづけ列の種類が少なくなるためではな

いかと思われる．トレーニング期間終了からあまり時間が経たないうちは，うまく市場
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の状況を捉えているが，ひとたび大きな変化が起きると，それに適応するエージェント

（重みづけ列）が少なく，市場全体に新たな認識がうまく広がらないためではないかと

思われる．この点については，学習率を活かした長期に適応度の高い重みづけ列に変化

させる学習の仕組みや，情報交換のパラメータとの兼ね合いも考える必要があると思わ

れる．

また，自己学習で値を変化させるエージェントは自己学習を行う確率が�	のとき，ほ

ぼ �	 � � 人であったが自己学習を行うかどうかでシミュレーションパスは大きく変化

したがそこに�	の値との関係は見られなかった．この点に関しても検証が必要である．

��� 多様なエージェントの実装に関する結果

以下の実験では自己学習を行わない提案モデルを用いている．トレーニング回数は ��

回，各パラメータは�� 7 ���，�� 7 ���，��
������ 7 �����である．

����� ファンダメンタリスト，チャーティストの実装

ファンダメンタリスト，チャーティストの存在する市場の特性

まず，ファンダメンタリストのみが ���人いる場合とチャーティストのみが ���人い

る場合ののシミュレーション結果を図 ����に示す．

ファンダメンタリストのみが存在する市場のシミュレーションパスはファンダメンタ

ル材料とトレンド材料を同等に扱う通常のディーラーのみが存在する市場とほぼ同じで

ある．シミュレーションの対象期間によっては通常のディーラーのみの市場よりもパス

が安定している．これはレートの変化に基づく予想を行わないためであり，自明である．

一方，チャーティストのみが存在する市場ではシミュレーション期間で全くレートの

変動が起こっていない．これは十分な回数のトレーニングを行うと，トレンド材料に対

する重みづけがほぼ一様になり，シミュレーション開始直後には取引が行われない．さ

らにその状態（レートが変化しない状態）がしばらく続くとトレンド材料がすべて �に

なり，例え重みづけが変化しても予想されるレート変動値が �になってしまい，ずっと

その状態が続く．
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次に，ファンダメンタリストとチャーティストがともに存在するような市場を考える．

本研究のモデルでは，チャーティストが少しでもいるとたちまち市場が不安定になった．

シミュレーション回数に対する平均平方誤差（シミュレーションパスの平均が現実のレー

トと仮定したときの分散）を図 に示した．

チャーティストが市場参加者に占める割合が増えるにしたがって，シミュレーション

パスの不安程度が増すのがわかる．

シミュレーションパスの分析

本研究のチャーティストの存在する市場モデルで図 ����で示されているようなパスは

典型的なものである．ここでは図 ����のパス �のような急激な円高がどうして起こるの

かということについて分析を試みる．

この解析を行う鍵は，チャーティストの関係するトレンド材料とそれに対する重みづ

けであると考えられる．図 ����に �つのトレンド材料とそれに対する各エージェントの

重みづけを示した．

各グラフを見ると，予想材料の短期トレンド����
�，短期トレンド ������に対するエー

ジェントの重みづけはシミュレーション期間では多くのエージェントが �である．急激

な円高の原因はシミュレーション期間において常に��を取り，かつほとんどのエージェ

ントが重みづけを4�に設定している長期トレンド ���であると考えられる．これはト

レンドがトレンドを生む，チャーティストによる特徴的なバンドワゴン効果である．ほ

ぼ全エージェントの重みづけが4�になっていることから，実際には予想に使用しない

もののファンダメンタリストもチャーティストに引っ張られる形となっている．

全エージェントが市場に対する認識を同じくすると，市場にチャーティストのみが存

在している例のように取引が成立せず，そのコンセンサスは本来終わりを迎えるのだが

このケースではトレンドを無視する一部のファンダメンタリストによるドルの需要があ

るため，取引が成立しさらに円高に進んでいく．

これは投機バブルを生むのはファンダメンタリストとチャーティストの共同作用によ

るものであるという  !"で示される結果に合致する．

��



80

90

100

110

120

130

140

150

1991/1 5 9 1992/1 5 9 1993/1 5 9 1994/1 5 9

ra
te

date

actual rate
simulation 1
simulation 2
simulation 3

図 ���� ファンダメンタリストとチャーティストがともに存在する市場
のシミュレーション

トレーニング期間� ����年 �月第 �週～���
年 �
月最終週

シミュレーション期間� ����年 �月第 �週～����年 �
月最終週

ファンダメンタリスト ��人，チャーティスト ��人

�!



w15
data15

1991/1 1992/1 1993/1 1994/1 0
20

40
60

80
agent

-3

-2

-1

0

1

2

3

w16
data16

1991/1 1992/1 1993/1 1994/1 0
20

40
60

80
agent

-3

-2

-1

0

1

2

3

w17
data17

1991/1 1992/1 1993/1 1994/1 0
20

40
60

80
agent

-3

-2

-1

0

1

2

3

図 ���� シミュレーションパス �（図 ����）におけるトレンド材料に対
する重みづけの変化

��



����� 介入エージェントの実装

 ��"で分析に用いられている目標為替相場仮説を採用した介入エージェントを実装し，

��月に �週間で ��円もドル,円レートが下落した ���!年のシミュレーションを行った．

まず，介入エージェントが存在しない通常のディーラーのみのシミュレーション結果

を図 ����に示す．
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図 ���� 介入エージェントが存在しない市場のシミュレーション
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シミュレーションの結果を時間的変化をもとにグループ分けを行った．!月末の時点

でも ��月の時点でも ���円以上であったシミュレーションパスを上昇グループ，!月に

は ���円以上まで上昇した後，���円から ���円の間まで下降するかもしくは �か月以

内に ��円以上の下落が起こったパスをバブルグループとした．また，常に ���円から
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���円の間にレートがあったパスを安定グループとした．図 ����にはその典型的なシミュ

レーションパスが示されている．すなわちパス �が上昇グループ，パス �が安定グルー

プ，パス �がバブルグループである．介入エージェントが存在しない市場のシミュレー

ションでは ���回のシミュレーション中，!�A近くが上昇かバブルグループに属し，安

定グループに属すパスは ��A程度であった．

そこで，よりレートの安定を保つために介入エージェントを �人加えたシミュレーショ

ンを行った．介入方法を以下に再掲する．

����� 7

�����

�����

�	�5���� �� ����� �� 
 � ��� �� かつ 5���� 
 �

&� ���� �� � � ��� �� かつ 5���� � ��

� �それ以外のとき�

�
�������������

� ���6 期間 �の目標為替レート

��6 介入量

	�6 介入の基準量 �	 ��

����6 期間 �の為替レート

5���� 7 ���� � ���� ��

�
������������	

ここで，目標為替レート � ���は単純化のために期間によらず常に ���円とした．また，

介入の基準量 	�は��が通常のディーラー �人の売買要求量と同程度になるように調整

した．これは介入のポートフォリオ・バランス効果を小さくし，シグナル効果を見るた

めである．

最初に，介入エージェントが存在し介入を行うがその行動が予想材料の介入の項目

�����にフィードバックしない場合のシミュレーションを行った．これは介入が行われた

という情報が全くディーラーに伝わらない状態であり，介入の影響は完全にポートフォ

リオ・バランス効果だけに限定される．シミュレーションを ���回行い，そのシミュレー

ションパスをグループに分類した結果を表 ���に示す．

上昇グループ バブルグループ 安定グループ 下降グループ

�� A �� A �� A � A

表 ��� 予想材料にフィードバックされない場合のシミュレーションパ
スの分類
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上昇，バブルグループを合わせたパスの割合は少し減っているものの，安定グループ

に属すパスの割合は特に増えていない．

次に，介入エージェントの行動が予想材料の介入の項目�����にフィードバックされる

場合のシミュレーションを行った．予想材料 �����は，期間 �� �における介入エージェ

ントの行動によって決定し，その内容はドル売りなら負，ドル買いなら正となりその大

きさは介入量に比例する．シミュレーションを ���回行い，そのシミュレーションパス

をグループに分類した結果を表 ���に示す．

上昇グループ バブルグループ 安定グループ 下降グループ

�� A ! A �� A � A

表 ��� 予想材料にフィードバックする場合のシミュレーションパスの
分類

上昇，バブルグループに含まれるパスの割合が明らかに減少し，安定グループに属す

パスの割合が大きくなっていることがわかる．

考察

介入エージェントの参加する市場の以上 �つのシミュレーション結果より，介入量が

小さいときにはポートフォリオ・バランス効果は小さいがシグナル効果を勘案すれば介

入の効果を期待できるということが示せた．

しかし，予想材料へ介入エージェントの行動がフィードバックする場合のシミュレー

ションでは図 ����のような，レートの下落が進み続けるパスもいくつか見受けられた．

これは，ディーラーのコンセンサスが予想要因の介入 ��に対し負の重みづけを取り，

トレンド材料に対して正の重みづけを取るというものになっていると考えられる．ほと

んどのディーラーがこのような重みづけをした場合，取引が成立せずそのコンセンサス

は終わりを迎えるが，この場合はこれ以上の円高を防ごうとする介入エージェントのド

ル買い介入という需要があるため，コンセンサスが変わらず円高が進行し続ける．介入

量がディーラーの供給を圧倒するくらい十分大きく，ポートフォリオ・バランス効果が

十分期待できる場合にはこういったことが起こらないので，介入量が小さい場合にのみ

起こることである．
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しかし，現実には全ディーラーの売買要求量を完全に圧倒できるような介入量は考え

られないため，更なる安定を目指すには介入エージェントに柔軟な対応を行わせる必要

があると思われる．
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第 �章

おわりに

��� まとめ

本研究では，人工市場モデル������� ���を情報交換・学習の改良，ディーラー

エージェントの拡張により，より現実的な人工市場モデルを作成した．

������� ���ではエージェント間の情報交換においてレートの予測に成功したエー

ジェントの重みづけをすべてコピーしたり，レート予測の成功失敗が決まった段階で対

等に重みづけを交換すると言った非現実的な方法が用いられていた．そこで本研究では

予測に成功したエージェントからレート予測に関する重みづけだけコピーするという方

法を提案した．この方法であればレートに予測に関係ない認識まで変更することがな

く，エージェントの個性をむやみに失わせることも防ぐことできる．このモデルを使い，

������� ���よりもモデルの予測精度を高めることができた．また，予測誤差を小さ

くするように重みづけを自身で変更することで，情報交換を行わずに自己学習を行う方

法も提案した．

一方，������� ���ではエージェントの目的，レートの予測方法などが同じであり，

そういった点でのエージェントの多様性はなかった．しかし，現実には様々な目的，予測

方法を持ったディーラーが存在する．そこで本研究ではファンダメンタリストとチャー

ティストと呼ばれる典型的なレートの予測方法を持ったディーラーの実装を行い，それ

ぞれが存在する市場の特徴を調べた．また，現実の政府・中央銀行にあたる介入エージェ

ントを提案した．������� ���でも予想材料の介入のパラメータを操作することで

最適な政策の探索を行うことが可能であるが，シミュレーションにおける市場が例えば
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ドル売り介入時に急激な円高など予期せぬ方向に動いたとき動的に対応することが不可

能であった．本研究では介入を行う中央銀行を �エージェントとして系に組み込むこと

で動的な介入，分析を可能にした．本研究ではこのモデルの適応例として，介入量が小

さいときの介入のレートに対する影響，すなわちポートフォリオ・バランス効果，シグ

ナル効果について調べ，介入量が小さいときにレートの安定をもたらすのはシグナル効

果による影響が大きいことがわかった．

��� 今後の課題

情報交換・学習については本研究では自己学習での重みづけの変更方法は �つのパラ

メータに対して直前の期間により適応できるように変更するものであった．この発展と

して自己学習で変更する重みづけの数，また学習率を活かした長期に適応する重みづけ

への更新などが考えられる．また，本研究では自己学習を他のエージェントとの情報交

換による学習と完全に独立に考えたが，本来お互いに関係し合うものであるのでそれぞ

れの起こる確率などはともに考慮して検討する必要がある．

また，エージェントの多様化に関しては本研究で提案した目的，予測方式の違うエー

ジェント以外にも戦略の違うエージェントなどが考えられる．予測方式に関しても本研

究で提案したものは最も単純なものであり，トレンド材料から複雑に計算して予測を行っ

たり，ファンダメンタルズ分析とチャート分析を使い分けるなどが考えられる．

本研究では政府・中央銀行にあたる介入エージェントは介入しか行えないが現実の政

府は口先介入を行ったり金利を操作したりすることが可能である．単純に介入を行うだ

けではなく，状況に応じて口先介入や金利操作なども行えるエージェントを作成しシミュ

レーションを行えば，為替政策全体のシミュレーションを行うことが可能になると考え

られる．

これらが今後の課題である．
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