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あ らまし 

本論文は，人工市場解析における 市場構築，評価方法についての 研究をまとめたもので 

あ る・従来の株式市場モデルの 基礎になっている 効率的市場仮説モデルで は 投資家の価格 

予測に対して 合理的期待仮説という 強力な仮定を 行っていた・ 最新の研究では ，このモデ 
ルによる近年の 複雑な市場変動を 説明する事は 困難であ ることが解ってきている・これに 

対して計算機内に 取引に関する 戦略をもった 仮想エージェントを 作り，これらのエージェ 
ント群に自律的に 株式取引を行わせる 人工株式市場モデルの 研究が行われている・ 本研究 

では 逆 問題的アプローチで 市場のミクローマタコ 問題を解析するが ，その市場構築を 行 

ラ プロセスで評価値の 設定が構築精度の 面から重要になってくる・ 一方，経済時系列分析 
など経済物理アプローチに 代表される研究においてランダムだと 考えられていた 事象が ， 

実際は カ オティ、 ソタ な動態を示すことが 知られている・ 従来研究ではその 評価において 現 

実市場から観測される 統計学的数値を 採用する事が 多いが，これまで 市場のカオス 性に着 

目して市場構築を 行った例はほとんどない・そこでエージェント 群の相互作用によって 獲 

得された変動をカオス 解析する事により 長期記憶性の 面から評価を 行った・従来研究にお 

ける適応 度 評価が十分なものであ るか現実市場との 比較を行い ，ミ タローマクロ 問題解析 

における，より 現実らしい人工市場の 再現という観点から 市場の構築。 評価を行った・そ 

の結果，従来の 適応 度 評価値では市場構築が 不十分であ ることがわかった・ 適応 度 評価値 

に カオス成分を 導入して人工市場構築を 行った結果より ，現実市場に 近い変動を再現する 
ことができた   

  



Abstract 
This@thesis@ compiled@ a@study@ about@ market@ construction@ /@ an@ evaluation@method@i   

artificial@market@analysis ・ I@did@a@rational@expectation@hypothesis@and@a@strong@supposition 

to@say@for@a@price@prediction@of@an@investor@with@the@efficient@market@hypothesis@model@who 

became@the@basics@of@conventional@stock@market@model ・ By@the@ Ⅰ   test@study ， I@understand 

that@it@is@difficult@that@I@explain@a@complicated@market@change@of@ Ⅰ   te@years@by@this@model ， 

I@make@the@virtual@agent@which@had@a@strategy@about@business@in@a@computer@for@this ， and 

a@study@ of@the@ artificial@heart@ stock@market@ model@that@ stocks@ let@you@ have@ dealings@to 

a@group@of@these@agents@autonomouSy@is@done ・ I@analyze@the@issue@of@micro-@macro@of@a 

market@by@reverse@problem@approach@by@this@study,@but@setting@of@evaluation@value@becomes 
important@from@an@aspect@of@construction@precision@by@a@process@building@the@market ， On 

the@other@hand ， it@is@known@that@the@phenomenon@that@it@was@thought@that@it@is@random 

in@a@study@represented@by@economic@time-series@analysis@economic@physics@approach@shows 
the@ change@ that ， actually ， is@ chaotic ・ I@tend ， but ， as@ for@ the@ example@ which@ I@ pay@ Ⅲ Y 

attention@to@chaos@characteristics@of@a@market@till@now,@and@built@a@market,@it@is@rare@that 

I@adopt@statistic8@   numerical@value@observed@in@the@evaluation@from@a@re8ity@market@by 

a@study@ conventionally ・ Therefore@ I@ev8uated@it@from@an@ aspect@ of@long-term@memory 

characteristics@because@chaos@analyzed@a@got@change@by@interaction@of@a@group@of@agents   

I@did@comparison@with@a@reality@market@whether@adaptation@degree@evaluation@in@a@study 
was@enough@conventionally ， and@construction@of@a@market@evaluated@it@from@reproduction 

ofthe  み rt5%clal market@which@seemed@to@be@reality@more@in@micro-@macro@problem 
analysis@and@a@point@of@view@to@say ・ As@a@result,@I@understood@that@market@construction 

was@insufficient@with@conventional@adaptation@degree@evaluation@value ・ A@reality@market 

was@able@to@reproduce@a@near@change@than@the@result@that@I@introduced@a@chaos@ingredient 

into@adaptation@degree@evaluation@value:@and@did@artificial@market@construction   
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工ュ 背景と 

従来の経済学では ，市場に関する 理論を数学的に 展開するため ，市場に存在する 投資家 

に 強い仮定を設定してきた ，しかし近年のバブルに 相当するような 現実の市場でみられる 

変動を説明することが 困難になってきた ，このような 現状からより 現実的な市場のモデル 

を 目指した人工市場 (art 市 cialmarket) 研究とよばれるアプローチが 進化経済学分野にお 

い て行われている   

人工市場研究の 特徴として一番重要なポイントは ，ミ タローマクロ 問題を取り扱って い 

るという点であ る・人工市場における ミ タロレベルとはコンピュータ 上の人工市場モデル 

を 構成する際の 基本単位であ る仮想的な ヂイー うの役目をする 個々のコンピュータプロバ 

ラムであ る・これらの 仮想的なディー ぅ は各々が取引や 学習，意志決定といった 行動を行 

ぅ ことができ，そのためミクロなレベルでのエージェントとして 見なすことができる ， 人 

二市場モデルの 次の要素としては ，ディーラ間の 取引からどのように 金融価格が決定され 

るのかといった 市場構造があ げられる・この 市場構造により 仮想的なディーうであ る ミク 

ロな エージェント 間の相互作用が 規定されており ，金融価格といったマクロ 変数を決定す 

ることになる・つまり 市場構造は ，ミタロ なルールからマクロな 変動へとったげるメカニ 

ズム となっている・ 人工市場におけるマクロレベルの 要素とは，市場全体で 見られるどの 

ような現象を 分析対象にするかということであ る   

市場を構成するエージェント 群のとる戦略を 木構造プロバラムで 表し，それらのエ 一 

ジェント取引によって 生じる株価変動の 統計量が実際の 市場変動に類似するようにエ 一 

ジェント群の 効率的な最適化と 解析を行 う ため，先に筆者らが 提案した進化の 過程でエ一 

、 ジェン ト のグループ分けと 各バループのプロバラム 最適化を同時に 行 う 手法であ る自動 

グループ構成手法 ADG を用いた・現実市場の 複雑で カ オティ、 ソタ な動態が，提案された 

人工市場において 現れているかを ，より確からしい 市場構築をするという 観点から実験 

 
 

一 1 一 



的に示し ， その解析結果を 基にカオス成分を 加味してより 現実に即した 人工市場構築を 

行った・ 

以上のようなミクローマクロ 問題を解析する 際にその市場構築精度が 重要になる・ 本 

論文では長期記憶性の 面から，よりリアルな 人工市場の構築について 考察する・投資エー 

ジェントによって 構成される人工株式市場が 現物市場に似た 変動をするとき ，市場を構成 

する投資戦略とその 構成比がどのようなものになっているかを 検証し現物市場の 株価変動 

メカニズムを 解析することを 念頭に，より 精度の高い人工市場評価。 構築を目的とする   

1.2  本論文の構成 

本論文の構成としてまず 2 章において人工市場研究の 従来研究についてとその 問題点， 

本研究のアプローチについて 述べる． 

3 章において株価変動がカオス 的で複雑な動態を 示すと仮定しカオス 解析および時系列 

予測を行う・ 従来の研究で 行ってきた時系列データの 自己相関ゼロクロスの 点を ラグ とす 

るものと R/S 解析でおこなったハースト 指数から得られる 値から最適遅れ 時間を決定す 

る ・カオス予測には 最近隣重心座標方を 株価に応用する   以上からカオス 時系列予測の 株 

価への適用の 可能性を検討，考察する ， 

つぎに 4 章において実社会における 株式市場は，各投資家が 様々な思惑のもとに 行動 

し ，取引などの 相互作用を通じてマクロな 株価変動が現れる 大規模なマルチエージェント 

、 ンステムであ ることから 逆 問題アプローチにおける 人工市場構築を 行 い ，エージェントの 

相互作用において 獲得される波形が 現実的な変動を 示しているかカオス 解析の観点から 

解析を行 う ・ 

以上の結果から 得られた特徴量を 考慮し， 5 章において市場最適化における GP l 個体 

に対する適応 度 として採用し 再度人工市場を 構築。 評価を行う・ 再構築された 構造や内部 

エージェントの 取引を含め考察する   

6 章に結論として 本論文のまとめと 今後の課題を 記す   
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2 。 ]  進化経済学とは 

進化経済学 (EvolutionaryEconomics) Ⅲは，複雑な 構造と機能をもっ 経済システムに 対 

し ，生物学や生物進化に 関する理論で 用いられている 進化，自然淘汰，適者生存，突然変異， 

多様性，遺伝といった 概念や，進化ゲーム ，複雑系，カオス ，創党，エージェントといった 
数理・情報学的概俳を 導入することで ，これまでの 系の静的均衡・ 定常状態を基にした 経済 

理論とは異なり ，より現実の 経済システムを 意識し ， 系の動的な挙動・ 変動・進化に 着目し 

た 新たなアプローチを 行お う とする学問領域であ る・海外では 以前から進化経済学の 研究 

が 行われ，特に 1980 年以降その動きが 活発になり，進化経済学に 関する学術雑誌 (Journal 

ofEv0luti0naryEconomics) も刊行されたが ，我が国でも 1997 年に京都大学経済学研究科 

有志が中心となって 進化経済学会 (httpWwww.econ.kyot0-u.ac.jp/evoec07inde ぬ ・ html) 
が発足し，進化経済学を 対象として，現在，定期的な 研究会が開催されている ，経済学 

者 ，研究者だけでなく ，生物学，数学，物理学，情報科学，情報工学などの 研究者が加わ 

り，経済に関する 様々なテーマについて 多様な価値観，アプローチに 基づく検討が 行われ 

ている・なお ，進化経済学は 黎明期の学問分野であ り，進化経済学の 定義についてのとら 

え方，その意義，アプローチの 方法，従来の 経済理論との 違いなどについては 緒論があ る   

2 ュュ なぜ「進化」経済学なのか 

経済学における 1798 年のマルサス「人口論」での 人口法則の議論がダーウィンの「 進 

化論 」における淘汰の 概念の源になったと 言われており ，経済学と進化論は 以前から密接 

な関係があ ったとされる・しかしながらダーウィンの 進化論における 最適者生存の 考え方 

は ，多様な種の 共存を充分に 説明することができず ，突然変異による 良種の発生が 種の分 

岐 にっながるという 考え方 は 生物学的にも 完全には支持されていない・このためウィルス 
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進化論や中立進化説などの 新しい進化学説が 提唱されている・このこともから 解るよさ 

に，単純にダーウィニズムを 経済学に持ち 込み ， 全ての経済現象を 進化理論的に 説明する 

ことが出来る ，とする考え 方は安直な考え 方であ り成功するとほ 考えられず，進化経済学 
もそれを目指した 学問領域ではない・しかしながら 生物学における 進化理論や遺伝の 考え 

方 と経済学とのアナロジーを 検討し，有効と 思われる考え 方は積極的に 取り入れること 

で ，複雑な挙動を 示す動的な糸であ る経済システムを 理論付け，解析しようとしているこ 

とは確かであ り， これが " 進化的 " と言われる理由であ る．進化経済学では ，進化的理論 

と 制度，政策，技術革新，市場，慣習，コミュニケーション ，経済科学，実験経済などの 

アナロジ コ 経済物理学，戦略が 動的に変化するゲームを 扱う進化ゲーム 理論，カオス 理 

論とその周辺，個々の 戦略が既定されたエージェントの 相互作用・交渉・ 共進化・ 創 発な 

どのアプローチ ，シミュレーションベーストアプローチ ，市場のモデリンバ 及びゲームな 

ど，非常に広範囲な 研究領域が扱われている・ これらのアプローチに 共通しているのは ， 

均衡状態あ るいは定常状態における 法則性を見出すことに 主眼を置くのではなく ，経済シ 

ステムを構成する 個々の要素を 軽視せず，それらの 構成要素からなる 集合体としての 複雑 

系 としてとらえてその 動的な振る舞 い を理論付け，現実の 経済システムを 理論的に説明す 

ることを最終的な 目標としている 点であ る． 

、 ンステムの動的変動を " 変化 " ではなく敢えて " 進化 " ととらえる場合，進化において 

親から 子 へと複製され ，遺伝する遺伝形質あ るいは遺伝子に 相当するものを 考える必要が 

あ るが，進化経済学においては 技術，制度，組織，知識，行動，商品，戦略，プロバラム 
などがそれに 当たると考える・また ，状況に応じてそれらが 取捨選択されることは 進化の 

理論における「自然淘汰」に 相当するとみなす・そしてこれらの ま タロな要素から 構成さ 

れるマクロな 存在としての 経済システムの 間の創党関係を 考察する・これにより ，一見 均 

御状態にあ った系がミクロレベルの 変動に伴って 動的に変動し ，最終的にはマクロレベル 

の大きな変化となり ，それとともにミクロレベルの 要素も変化 ( 進化 ) を余儀なくされ ， 

系の質も変化してゆくといった ，ミ タロからマクロ ヘ ，マクロから ミ タロへの強い 相互 作 

用を自然に表現することができると 言われている・ただし ，その際，最適者生存は 成立し 

ないと考えられている・それは ，例えば個々の 企業戦略に着目した 場合，もしも 利益を上 

げている最適な 戦略だけが生き 残り ， 他が淘汰されてしまった 場合，それはもはや 最適政 

策とは言えないことからも 明らかであ る・すなわち ，最適者ではないものも 生き残ること 

で 系の安定性に 貢献していると 考えられる   

2.1.2  進化経済学におけるエージェントベーストアプロ ニチ 

エージェントベーストアプローチは ， 個々のエージェントに 役割。 機能をもたせてその 

行動戦略を記述し ，それらを集めて 互いに相互作用させることで 集合体としての 複雑系 

の 挙動の観察・ 解析を行お う とする方法論であ り，方法論自身は 経済学の分野で 以前から 

研究されていたが ，近年の計算機の 進歩に伴い，、 ンミュレーションの 規模や精度が 大幅 

に 向上したことで ，進化経済理論の 有用な実験・ 検証手段となりっ っ あ る・現在，人工 
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的なマルチエージェントから 構成される人工市場や ， U-Mart などのように 人工エージェ 

ントと人間のエージェントから 構成される実験的な 市場，エージェントが 参加する進化 

ゲームとしての 意味合いが強いシミュレーションなど ，様々なアプローチが 行われてい 

る ・ これらエージェントベーストアプローチは 計算機科学における 分散人工知能の 分野 

の研究でもあ り，それらにおいてよく 用いられる手段として 進化的計算法 (Evolutionary 
Computation;EC) があ る・ EC は生物進化のプロセスを 取り込んだ最適化法であ り，中で 

も文字列，数値列の 最適化法であ る遺伝的アルゴリズム (Genetic Ⅲ go 「 ithm;GA)[2] や， 

プロバラム・ 関数の最適化法であ る遺伝的プロバラミンバ (GeneticPr0gramming;GP)[3] 
が 好んで用いられている・ GA や GP を用いることで ，ランダム な 初期個体群から 進化的 

なオペレーション ( 個体選択，染色体の 交叉，遺伝子の 突然変異 ) を通して，各種の 数値， 

戦略，プロバラム ，行動などを 進化させるシミュレーションを 実行することができる   

2 。 2  人工株式市場 

前述した進化経済学のエージェントベーストアプローチの 研究分野であ る人工株式市場 
ほ ついて述べる   

従来株式市場モデルの 基礎になっている 効率的市場仮説モデルでは 投資家の価格予測に 

対し合理的期待仮説という 強力な仮定をしており ，最近の研究で 知られるような 複雑な変 

動を説明する 事は困難であ る [4], 

代表的な理論として ，合理的期待仮説と 効率的市場仮説があ る，合理的期待仮説は ，投 

貸家が以下の 特徴をもつと 仮定している   

。 目的合理性 : 自らの効用 ( 満足度 ) を最大化するという 目的に対し ， 最も効果的な 

行動を選択する・ 

。 完全情報 : 行動に関する 全ての選択肢 と ，それによって 得られる結果，また 不確実 

な 情報下では全ての 事象の生起確率情報を 得ることができる   

。 決定の独立性 : 意志決定に際し ， 他の主体の行為から 何の影響も受けない   

。 完全な識別能力 : 事象の い かなる微少な 変化も識別することができる   

上記のような 仮定は，市場に 存在する全ての 投資家が合理的に 行動し，その 予測に違 いは 

なく，均質的であ るということを 意味している   

このような理想的な 投資家や市場のモデル 化は，自然科学的な 経済理論の展開に 大きく 貢 

敵 してきた・しかし 1980 年代以降，米国株価の 急騰やブラッタマンデーと 呼ばれる大暴 

落 ，日本のバブルのように 従来の理論では 説明できないような 現象が発生した・これは ， 

従来の経済理論が ，過度に理想的で 非現実的なモデルを 仮定してきたことや ，投資家の 心 

理 面を考慮していないことが 原因であ る・このような 現状から，より 現実的な市場の モヂ 

ル化を目指した 人工市場研究と 呼ばれるアプローチが 近年注目を集めている   
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人工市場とは ，文字通り人の 手で作り出された 架空の市場の 事であ る．人工市場の 研究の 

目的は ， 例えばコンピュータ 上に様々な人間が 参加し，それぞれに 見通しがあ り，賭があ 

り，編 しがあ り，出し抜きがあ りといった人間臭い 金融市場を作るといったことにあ る   

では，人間心理に 左右される現実的な 市場を分析するにはど う すればよ い の か ．経済実験 

によって，人間の 被験者を使って 市場を模擬実験する 方法もあ るが，物理由りにも 測定の面 

からも限界があ る・ 

これらの問題を 解決するために 計算機内に取引に 関する戦略を 持った仮想エージェント 

を作り，これらのエージェント 群に自律的に 株式取引を行わせる 人工株式市場 モヂル の 研 

究 が行われている [5,6,7,8,9]. これら多くのモデルにおいて 各二一ジェン ト は，過去の 

変動データから 戦略を学習し ，各々が異なった 戦略を持って 取引を行っている．この モデ 

ル 化は，好調な 経済状況を想定して 利子と配当を 考慮に入れた 予測を行っていることや ， 

エージェントの 行動評価は行 うが ，取引行動の 結果として得られる 株価変動の評価を 行っ 

ているものは 少ないことなどの 課題を抱えている・ 研究アプローチとして 人工市場におけ 

る株価変動が 実際の市場変動に 似た動きを見せるとき ，市場に存在するエージェント 群は 

どのような振る 舞いをしているかといった 逆 問題的アプローチでミクロマクコ 問題を解 

析 する・現在までに 筆者らの研究グループが 行ったものとして 文献 [10 ， 11] では，冬二一 

、 ジェン ト のとる戦略を 遺伝的プロバラミンバ (GeneticPrograming;GP)[3] の個体で表現す 

ることによってエージェントの 行動に対して 人手で行 う 場合よりも大きな 自由度を与え ， 

これらのエージェント 群からなる人工株式市場を 構築した・最適化手法として 取引行動を 

進化させるのではなく ，エージェント 群の株式売買によって 得られる株価変動の 統計量が 

現物市場の変動特徴に 類似するようにエージェント 群 全体の取引行動の 最適化を行った． 

す な む ち， GP の適用においては ， GP の I 個体が 1 つの市場を表すとした・その 後，この 

結果をふまえ 実際の市場に 近似する為の 統計量を追加し ，エージェント 群の行動プロバラ 

ムの最適化や 行動解析に有効な 改良型 GP の適用によって ，その市場内に 形成されたエ 一 

、 ジェント群の 相互作用を解析するといった 改良を先に提案した・ 一般に市場には 多種多様 

な 投資家が存在するが ， GP を用いて各自のプロバラムが 異なるような 不均質なエージェ 

ント集団を生成する 場合，エージェント 数が多いと探索領域が 膨大になり，最適化が 困難 

になる・この 問題を自動グループ 構成手法 (Autom は 土 callyDeRnedGroups;ADG Ⅲ 2,13] 
を用いて最適化を 行った・これによってエージェントバループの 相互作用という 観点から 

株価大変動の 役割を担うエージェントなどの 解析を行った [1 円   

経済時系列分析など 経済物理アプローチに 代表されるものにおいて ，現実の市場がどの 

ような振る舞いをしているかといった 研究が広く行われている [15]. そのひとつに Takens 

の 埋め込み定理 [16] を適用し，時系列データの 再構成を行ってランダムだと 思われていた 

事象が カ オティッ タ な動態を示すといった 多くの研究がなされている・ 人工市場を構築す 

る 際にどのような 評価値を適用して 構築するかが 焦点になるが ，現在まで時系列の カオ 

ティ、 ソタ な動態に着目した 例は少ない． 

そこで本研究では ，エージェント 群の相互作用によって 獲得された変動をカオス 解析す 

ることによりその 事象がどのような 動態を示しているのか 考察する・現実的な 株価変動を 

みせる市場を 構築する為に 設定した適応度の 評価値が十分なものであ るか，主に長期記憶 
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性の観点から 現物市場との 比較を行い ，ミ タローマクロ 問題解析におけるより 現実らしい 

人工市場の再現という 観点から市場の 解析。 構築を行う・ 

人工市場に関する 研究 は 近年になって 特に欧米において 盛んに行われるようになってき 

ている・申でも Santa 皿 Institute では，経済学，計算高額，生物学等の 研究者が共同で 

研究を行っている・ 実際の世界の 経済システムほかなり 複雑で大規模であ るため，計算機 

内に完全に再現することは 不可能であ る・そこで各研究では 表現したい現象を 決定し，そ 

の現象を表すのに 必要な条件を 設定してシミュレーションを 行っている． 

現在行われているいくつかの 人工市場研究を 研究目的でみると 大きく 3 つにわかれる   

。 経済史派 

。 実験ツール 派 

，市場分析派 

上記 3 グループの中では ，市場分析派に 分類される研究の 数が多 い   グループ毎の 詳細は 

以下に示す・ 

2.3  経済史派研究 

貨幣の創発など 大きな経済制度の 変遷や経済史の 説明を行 う ことが目的であ る・人工市 

場 モヂル により，物々交換経済から 貨幣の役目を 果たす財の出現と 消滅といった 経済史的 

な 現象の解明を 目指している・ 人工市場モデルの 枠組みほれ種類の 財が存在する 財 市場 

を 考えている・ 人工市場内の 各エージェント は 自らの効用と 他エージェントへの 需要構造 

の両方を考慮して 財の変換を行 う ・ 各 財への市場全体での 需要構造の変化により ，他の財 

への変換の媒体という 貨幣の基本的な 役割を果たすような 財が出てくる [1 Ⅱ・主な研究の 

入出力関係を 以下に示す   

は ) 入力 : 他のエージェントが 持っている需要構造の 推定量   

(2) 出力り種類の 財のうち，どの 財を欲しているかいう 需要   

(3) 構造 .n 種類の財のうち 自分がどれを 所有しているかという 状況・ m 種類の財に対 

して市場全体がどのような 需要をもっているかという 需要構造の推定量   

㈹行動決定 : 自分自身の効用が 高い 財 ，もしくは他のエージェントからの 需要が高い 

財を欲する   

  

(5) 学習 : 財の交換の時に 需要構造に関する 情報も交換し ，相手の情報と 平均化して更 
新する． 
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仮想取引実験のために 株価指数を取り 引きする仮想先物シミュレータを 構築している   

参加者がインターネ、 ット を介し市場サーバに ア タセ ス するシステムであ 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バラムを 競わせるコンテスト 形式をとって 

い る [18]. 主な研究の入出力関係を 以下に示す   

(1) 入力 : 過去の株価指数や 先物の値動きの 情報・過去の 需給の情報   

(2) 出力 : 株価指数先物の 注文   

204 ユ U.mart プロジェクト 

実験ツール研究に 属すものに U-mart プロジェクトがあ る・ U-mart とは，株価指数 J30 

を 原資産とし LAN やインターネットを 通してヒューマン。 エージェントとマシン。 エ ー 

、 ジェン ト とが同時に売買に 参加できる人工先物市場システムとその 関連ツール群，および 

それらを用いた 活動の総称であ る・金融市場の 制度デザインには ，技術や能力，経験など 

が 異なる個人や 組織が参加し ，それらが学習や 創発をしながらも 相互に影響を 与える「相 

互参照」の問題を 考えねばならない・このような 難問を解決するためには ，工学，経済 

学 ，心理学など 多くの分野の 研究者が参加し ，従来の市場研究に 加えて，人工知能，人工 

市場，認知科学，学習理論など 多方面からアプローチすることが 不可欠であ る．このよう 

な 学際的な研究を 推進するためには ，ことなる分野の 研究者がもっ ，共通の土台が 必要で 

あ る・そこで研究対象を 共有化するだけでなく ，アプローチするためのテストベッド ( 実 

験台 ), すなわち研究に 必要な装置の 共有が重要であ るとの見地から 共通のテストベッド 

を 提供することを 目的に組織されたものであ る・研究用に 開発された人工先物市場は ，プ 

ログラミング 演習や市場分析などのコースウェアとして 大学教育でも 利用されている． ま 

た， 多くの実験データや 投資プロバラムを 集める機会を 提供すると同時に ，公開実験を 主 

催している   

2,5  市場分析派 

2.501  経済物理アプローチ 

決定論的なディーうが 構成する人工株式市場をつくり ，その結果として 現れる株価の 変 

動 き ，統計物理学と 同様の手法を 適用することによって ，確率的なマクロモデルに 近似し 

ている・この 確率的なマクロモデルに 基づいて，金融価格変動の 分布が正規分布に 比べ 

て ， 0 付近の頻度が 高くて分布曲線の 真ん中が尖っており ，絶対値の大きな 範囲の頻度が 
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高くて分布曲線の 両端の裾が厚いといった 現実の市場に 見られる特徴の 解析を行っている 

[19]. 主な研究の入出力関係を 以下に示す   

㈲入力 : 過去の価格変化 量 

(2) 出力 : 売り・または 買いの希望価格 

(3) 構造 : 株を持っていれば 売り手，株を 持っていなければ 買 い手 とあ ん る   

㈲行動決定 : 売り手は手持ちの 株を売ることができるまで 希望価格を下げ 続け ， 買い 

手は株を入手できるまで 希望価格を上げ 続ける・また ，過去の価格変動に 比例して 

希望価格は変化する   

2.5.2  進化的学習アプローチ 

複数の IF-THEN 式の集合で表されるルールをもったエージェントによる 人工株式市場 

の 構築を行った・ 人工株式市場でシミュレートされた 価格と，従来の 経済学の合理的期待 

仮説が成立した 場合の価格と 比較を行った [20]. 主な研究の入出力関係を 以下に示す   

は ) 入力 : 市場の状態・チャートトレンドに 関する条件㍍ 期間の移動平均が 閾値を越 

えたかどうかなど ) と ファンダメンタルズ ( 配当 ) に関する条件 ( 現在の価格がそ 

0 基本的価値に 比べて高いか 低いか ) . 

(2) 出力 : レートがいくらだったら ，どれほど売り 買いするかというオーダ・ 

(3) 構造 :100 個の予測ルール (IF,THEN 式 ). もし入力として 受け取った市場の 状態 

があ る条件に一致したら ，予測式の係数をあ る値にするといったルール・ 

(4) 行動決定 : 現在の市場の 状態が条件部にまっちする 予測ルールで 決定された係数を 

使って予測し ，期待利益が 最大になるように 取引を決める   

(5) 学習 : 各予測ルールをビット 列で表現して 遺伝的アルゴリズム ( 分類 子 システム ) 

を 用いて変更していく   

2.5.3  統合アプローチ 

現実のディー ラへ のフィールドワータの 結果を基につくられたエージェントによる 人工 

外国為替市場により ，現実の市場にみられるひくつかの 創 発的現象 ( バブル，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 [21]. 主な研究の 
入出力関係を 以下に示す   

(1) 入力 : 経済的ファンダメンタルズやチャートトレンドや 要人発言などの 多種類の レ一 

トの 変動要因   
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(2) 出力 : レートがいくらだったら ，どれほど売り 買いするかというオーダ・ 

(3) 構造 : 多種類の各変動要因に 対する重要度の 集合・ 

㈲行動決定 : 予測要因に関するニュースを 自分の重要度で 加重平均をとり 将来の レ一 

ト を予測し，予想レートを 基に期待利得が 最大になるように 取引を決める   

(5) 学習 : 遺伝的アルゴリズムにより 予想が当たった 他のエージェントの 重要度を模倣 

する   

2 。 来手 プローチ 

図 Ⅱ本研究のアプローチ 

本論文では 逆 問題的アプローチで 市場の ミ タローマクロ 問題を解析・ 構築するが，その 

市場構築を行うプロセスで 評価値の設定が 構築精度の面から 重要になってくる．アプロー 
チの 概念図を図 1 に示す   

従来の多くの 人工株式市場モデルにおいて ， 冬 二一ジェン ト は過去の変動等のデータ か 

ら 利益が上がる 戦略を学習し ，取引を行っている・これらの 研究の特徴とその 問題点， お 

ょび 本研究の方向性を 次に示す   

。 「預貯金の利子と 株の配当の比較を 行 う モデルが多 い 」 

従来モデルの 多くは常に利子と 配当の大小関係を 考慮に入れた 予測を立て，利子に 

対してどの程度利益を 得ることができるかを 前提として株式の 売買を行っている   

しかし実際の 市場でほ，キャピタルゲイン ( 売買によって 得られる差額 ) を目的とし 

て 取引を行う投資家が 多く存在しており ，常に利子と 配当の比較を 行 う ことが適当 

であ るとは考えられない   

そこで本論文では ，利子と配当を 比較しない モヂル で，複雑な変動を 獲得できる 人 

二株式市場の 構築を行う   
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。 「市場を判断するルールやその 基準は市場設計者が 与えている」 

従来研究においては ，投資家の予測のための 判断材料の選択，およびその 重視 度を 

class 市 ersystem や遺伝的アルゴリズムにより 自律的に獲得する 手法もあ るが，それ 

らを用いて実際の 取引を判断するルールおよび 予想価格の決定方法は 市場設計者が 

与えていることが 多い・このような 前提では，取引の 判断方法の多様性の 影響など 

を 認識することができないという 問題が起きる   

従って，本論文ではエージェントの 戦略決定に自由度を 持たせるために ，遺伝的 プ 

ログラミング (Gene 廿 cProgramm ㎞ $GP) を用いる   

。 「価格変動自体について 評価を行っていない」 

進化的計算法を 用いた人工株式市場の 研究でほ，利益が 上がるようなエージェント 

の 戦略の学習，およびそれらの 相互作用の結果生じる 現象の解析を 行 う ものが多 い ・ 

その一方で，エージェント 群の取引行動の 結果として得られる 市場の評価，つまり 
株価の変動について 言及しているものは 少ない   

本論文では，市場の 構築にあ たってエージェントの 行動や利益は 考慮に入れず ， エ一 

ジェント群により 構成される人工市場の 株価変動が，実際の 市場の変動の 特徴に類似する 

よさに最適化を 行 う ・すなわち，図 2 に示すよ う に，エージェント 群 全体からなる 1 っ 0 

市場を GP における 1 個体とし，現実的な 株価変動を示す 市場ほど適応 度 が高いものとし 

て 進化させる・この 手法は，人工社会のエージェント 群を現実の社会指標に 一致させるよ 

う に進化させ，その 結果得られたエージェント 群を解析することにより ，その社会現象の 
発生要因を解明するとは ぅ逆 問題的なアプローチであ る・文献 [22] では，このアプローチ 
が 電子コミュニティの ネ、 ッ トワータ構造分析に 適用され，マクコ 社会現象の創発の 解明手 

段として有効であ ることが示されている ，社会指標として 株価変化率に 関する統計量を 採 

用し ，人工市場における 株価変動が実際の 市場の変動に 似た動きを見せるとき ，その市場 
がどれだけ実際の 市場を再現できているかをカオス 解析により検証し ，市場評価法の 再検 

討 ，記憶性を導入した 人工市場の構築を 行う． 

  Ⅰ世代を構成する 集団 

 
 

圏
 

圏
   

Ⅰ ， 。 。 " 。 """" 
  一 ""   

図 2: GP による人工市場の 最適化の概念図 

- Ⅱ - 



  

S ュ はじめに 

近年の決定論的カオスの 研究の進展により 低次元カオスの 理解は大変深まっている・ 少 

数 自由度の単純な 決定論的非線形システムがごく 当たり前に複雑なカオス 的挙動を生み 

出すことが理論的数値的もこ 解明されるとともに ，様々な実験系において 低次元カオスの 実 

在を示唆するデータが 報告されている． 

その応用としてカオス 的振る舞 い をする時系列データの 短期予測問題があ る・これは， 従 

来 ノイズ，あ るいは規則性が 無いと考えられていた 事象に何らかの 決定論的規則性を 見出 

し，その近未来の 状態を予測しょうとするものであ り，以前ならば 観測の不備や 測定ノイ 

ズ として捨てられてきた 実験データを ，カオスという 新しい観点から 見直そうといったも 

のであ る・本章では ，このような 問題意識のもとで ，不規則で複雑な 変動を示す経済時宗 

列 データについて 解析を行 う ・対象データとしては 日経平均株価終値 ( 週足 ) を対象とし 

た ・これまで，株価変動については 多くの研究が 行われてきているが ，特に重要なものと 

して効率市場仮説があ る・これは合理的な 投資行動をとる 多数の専門口りなファンドマネー 

、 ジャを中心に 株価形成が行われるようになると ，株価に影響を 及ぼす可能性のあ る新しい 

情報はすぐに 市場に知れわたり ，瞬時にして 株価に織り込まれてしまう 傾向が強く見られ 

るようになるというものであ る・この仮説に 対しては，おおむね 肯定的な結果が 得られて 

いるとのことであ るが，分析する 期間などの違いにより 一概に肯定できない 面もあ り，決 

定的な結論はこれまでのところ 得られていないといってよい・この 効率市場仮説を 仮定し 

た 場合，株価変動は 一般にランダムウォー タ あ るいはブラウン 運動に従 う ものとして扱わ 
れる． 

このように現実の 株価変動は， これまでの理論的枠組みの 中では十分に 捉え切れない 

複雑さを有しているように 見える・そのためこのような 複雑な対象を 含め，経済におけ 

る 様々の事象に 対してカオス 理論の立場から 解析する研究も 見受けられるよ う になって い 
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る ・しかし，カオスは 種々の特徴を 有するため，不規則な 時系列データを 決定論的カオス 

の 観点から分析する 場合には多角的な 分析が必要となる   

3 。 2  ヵオスの定義 

語意からすると ，英語ではむ№ 05 をケ ー オスと発音し ，『無秩序，大混乱，混沌 団とぃ 

う 意味なので，一般にほこの 意味で誤解されている ，ところが，ギリシャ 語ではカーオス 

と 発音し ， 家から外に出るとなにがあ るかわからないという 意味で， BC800 年ヘシオド 

スの神統記では creativevoid ( 創造的空虚 ) という意味で 書かれている・カオスの 先駆 と 

しては，ローレンツの 仕事などがあ げられるが， い わゆるカオスという 言葉が最初に 使わ 

れたのが，リー・ヨークの " 周期 3 はカオスを意味するⅡ 1975) という論文の 題目であ る・ 

この時彼らが 冗談のつもりで 使った言葉が ， 今では科学の 一分野の総称として 用いられる 

ようになった・しかし ，カオスという 言葉は大変誤解を 招きやすい・また ，カオスをきち 

んと定義すること 自体でさえ大変難しい 問題であ るほど，カオス 理論の研究は 今だ未開拓 

であ る・ 現在，決定論的力学系に 見られる不規則でかつ 複雑な軌道が ，カオスと総称さ 

れている・カオス 現象は，自然物，人工物を 問わず非線形システムにごくごく 当たり前に 

生じるものであ り，風に吹かれて 揺れる木の葉や 地震の波，海岸に う ち よ せる波の動きな 

ど 日常生活の中にも 観察することができる・またカオスは 生体の活動に 対しても重要な 

役割を占めている・ 例えば心臓の 鼓動などがそれにあ たる．心臓の 鼓動は常に一定ではな 

く， 強くなったり ，弱くなったりしている・ 刻々と変動していく 予測のできない 自然の環 

境の変化に対して ，一定の鼓動であ るよりも柔軟に 対応できるようになっている．カオス 

の 定義は様々な 研究者によってなされているが ，総じて要約すると ，カオスとは ， 

。 「決定論的なシステムがつくり 出す 年 周期振動」 

という現象であ ると い え る ・ここでい う 決定論的システムとは ，破ることができない 不 

変の法則からなる 系という意味であ り，非周期振動というのは ，専ら偶然に 支配される 確 

卒論的な運動という 意味であ る・ す な む ちカオスは，不変の 法則に支配される 系にあ りな 

がら法則性のない 予測不可能な 非周期的振舞いということであ る   

3,3  研究フロー 

本章では株価変動がカオス 的で複雑な動態を 示すと仮定しカオス 解析を行 う ．株価は日 

経 平均の週 足 終値株価時系列データ 1 0 年間を用いる・ 従来の研究で 行ってきた時系列 

データの自己相関ゼロクロスの 点を ラグ とするものと R/S 解析でおこなったハースト 指 

数から得られる 値をウォルフ 理論にあ てはめ最適遅れ 時間を決定する ，カオス予測には 最 

近隣重心座標方を 株価に応用する．予測プロバラムには MATHEMATICA プロバラムを 

使用する・以上からカオス 時系列予測の 株価への適用の 可能性を検討，考察する   
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Ⅰ変数 研艦瑚守 系列デ @ タからサン 力し 期間の抽出 

自己相関係数と R/S ね朝斤 による時系列 ヂ 一タ の 測定 

( アトラクタ一の 特徴付け ) 

  

多 f 航空間の再構成黍道 ( アトラ タ列 

再構成軌道を 用いた予測 

｜ 

予測値の力 漸 

１マ 

櫛 ・ 棚 

・寸 

結論 

図 3: カオス時系列予測における 研究フロー 

3 。 4  多次元空間への 

得られる経済時系列 ヂ一タは ， 1 次元の系列であ ることが多い・ 几ん ens は一変数の時 

系列がわかれば 系全体の挙動が 再現できることを 示した [16]. 
具体的には変数 驚 系列の各データ 勒から一定の 時間遅れ T,2T 離れたデータという 刊 @l 頁 

で 埋め込みたい 次元の数 (m 個 ) を取り出す ， 取り出したい ヂ一 タを 悌 次元ベタトルと 考 

えて， 悌 次元空間上に 1 点 プロットする・ これを続けて 悌 次元空間上に ， 佛 次元ベタ ト 

ルを プロットする・すなわち ，円次元に系列を 埋め込む場合， 

Ⅹ 1  =  ( 笘ェ ) 笘 1 千 T@% ェ +2 円・‥， 免 1 十 (m 一 1) 「 ) 

Ⅹ 2  二 ( 笘 2,c2+ 旬免 2+2 ハ・‥， 免 2+(m 一 l) カ 

Ⅹ N  二 (C  N  , 篤 N+T  ,C  Ⅳ +2,7-5. ‥ @ り @N4-(m 一 l) カ (3 一 1) 

というⅣ個のべ タ トルを田次元空間にプロットしたとき ，系列Ⅹ 1, Ⅹ 2,. ‥ ， x" はその 

系列を生み出す 力学系のアトラクタを 埋め込まれた 空間へ投影し 再現していることが 示 

される．この 埋め込みの操作によって 埋め込まれた 1 次元の系列がランダムであ るか否か 

が 幾何学的に判別される・ブラウン 運動などのランダム 系列を埋め込んだ 場合， 点 ( ベタ 

トル ) は空間に一様に 広がることになる・ 本研究では構築された 市場がどのような 動態を 

示しているかを 視覚的にとらえる 為 ， 3 次元に埋め込みを 行いその動態を 調べる   
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埋め込み次元的次元 ) 

      XC-1  a@r- <)  xtrt 

            位相空間に展開 ( 写像 ) 

        
    

  も +2 で   
  

  

、 ・。 

図 4: 埋め込み位相空間への 写像 (m== 銭 

3 。 5 め 込みパラメータ 

時系列データを 多次元空間に 再構成する場合， 几ん ens の埋め込み定理を 満たすよ う に 

再構成次元 m とタイムラグ 丁を決定する 必要があ る・タイムラグの 推定法には基本周期 

から算出する 方法が，再構成次元の 推定には G 一 P 法を用いた相関次元解析による 推定法 

が 一般的に用いられており ，本研究でもこれらの 手法を採用する・パラメータ 推定の流れ 

としては，基本周期を 自己相関係数から 求め ラグ が決定すると ，次に 2 ～数次元にアトラ 

タタ を再構成し，それぞれの 次元で G 一 P 法により相関次元 U を推定する・ 最適の再 構 

成 次元 m は gTJ+ l により得ることができる   

フラクタル次元は ，システムのモデリンバに 必要となる変数の 数の決定に用いられる   

ただし，それが 具体的にどのような 変数であ るかを示すのではなく ，システム自体の 複雑 

性を表す一つの 指標として得られる・ホワイトノイズのような 純粋にランダム な 時系列の 

変動は，空間内のあ らゆるところに 現れる・従って ，フラクタル 次元は空間の 次元ととも 

に 増えていく   一方，カオス 的なシステムから 発生した時系列データの 変動は，一見ラン 

ダムなようであ っても，空間の 次元があ る程度増えるとフラクタル 次元が一定値に 収束 す 

る ・即ち，フラクタル 次元を計算することによって ，不規則に変動している 時系列を背後 
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，で 支配しているシステムが 決定論的カオス か 完全なランダム な 変動かどうかを 識別でき 

るようになる ，相関次元はフラクタル 次元の一種であ る   

カオス成分のひとつとしてあ げられる長期記憶特性の 特徴量であ るハースト指数を 導入 

する為に R/S 解析を行 う ・長期記憶性ハースト 指数 H は一種のフラクタル 次元で，フラ 

タ タル次元 D とは D=2 一ぱ と 関連づけられ ，複雑さの指標として 用いられる・ハース 

ト指数は 0 玉 H 三 l を満たし， H=l/2 の場合記憶効果のな い ブラウン運動に 対応する， 

また J?=1 の場合，過去の 影響が現在に 及ぶ記憶効果をもつ・ 一般に 1/2 くガく 1 であ 

れば，遠い過去からの 記憶効果をもつと 考えられる・ 従って，ハースト 指数は記憶という 

観点から時系列の 構造をとらえることが 可能な指標と い え る [23]. 以下にハースト 指数 推 

定方法を示す   

urst 指数の推定 

街 ㈹を始点、 ブ から始まる i 番目の ヂ 一タ 街 ㈹二桁七一，とするりは 任意の時系列 ). 平 

増値を 

  
と 定義し，以下の 二つの統計量を 算出する   

    

5 ㈹ = 患 篤二㈲㈲ -%),)-% 芝刃純 ㈲ -%),) 

(3 一 2) 

  (3 一 3) 

具体的な計算手順としては ，まず区間Ⅰを 定めておき，始点を 変化させて平均値 ( 街 ), 
を作成する・ 簗 ㈲ 一 ( 巧 ), を i=1 から i= んまで足し合わせる・ んを 1 から 丁 まで変化さ 

せ ，その和の最大値と 最小値の差を 計算すると 轡パが 与えられる・また V(T) は標準偏差 

であ る・ 熊パは 平均値からの 離れ具合の大きさを 示し， S( パと Ⅵ T) の 比 

  (3 一 4) 

を 算出し ， 
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図 5: hurst 指数推定 

"(,), く号 Ⅰ "" 

を 満たすとき，指数として 得られた 値 H はな ハースト数 H の推定値とする   

  

    
  

  
  

  

    

  

  
          

(3 一 5) 

図 5t こ 示すよさに記憶性が 減少する点をその 系列の hurst 指数とする   

表 Ⅱ Hurst 指数の識別 

識別 Hurst 指数 時系列 時系列の特徴 

第一のパターン H 二 0 ． 5 ランダム系列 現在は将来に 影響を及ぼさない 

第二のパターン 0 玉 H く O.5  度持続系列 上昇下降の反転が 著しい 

第三のパターン 0,5 くガく ⅡⅠ Ⅱ ハ り 持続的系列 トレンド系列，長期記憶性があ る 

ハースト指数 H がとりうる数値は 表 1 に示すように 3 種のパターンに 識別できる   

。 第一のパターンは H=0.50 の場合で ， 与えられた観測 値が ランダムであ ることを 

示す・すなわち 事象はランダムで 無相関であ る   

。 第二のパターンは ， 0 玉 H く O.50 の場合で一般に 反持続的系列と 呼ばれるものであ 

る ・ 井 持続的な動きの 強さは，ハースト 指数 H がどの程度 0 に近いかによって 決定 

される・また ， この種の時系列は 変化の方向性が 頻繁に反転するため ， ランダム な 

系列よりもこま 切れた動きを 示すといった 特性をもつ   

。 第三のパターン は 0.50 イガく 1.00 の場合で，いわゆる 持続的系列と 呼ばれる長期 

記憶効果によって 特徴づけられる   
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3.8  決定論的 線 Ⅱ。 ， 且 、 

3.801  最近隣重心座標モデル 

基本的な非線形予測について 述べると 

。 状態空間 (state  space)  に ， 与えられた時系列を 埋め込む   

。 システムの将来の 時間発展を考察するために ，局所近似の 発想を活用する．すなわ 

ち ，観測 値 をその近隣性の 点から分割し ，近隣性の認められる 観測 値 群を用いて， 

短期予測を行 う   

。 予測の正確さを 事後的に検証する   

第 1 の展開に対しては ， F.Takens[16] による " 高次元力学系の 軌道はその任意の 変数に関 

する時系列データのみで 再構築可能という 有名な理論がアプローチ 上の強力な背景とな 

る ・第 2 の展開は，一度データが 適切な状態空間に 埋め込まれると ，システムの 将来に関 

する時間発展の 様態を描写する 方法を決定しなければならない・ 方法として局所的近似 

(localapprox ㎞ ation) の活用を推奨している・すなわち ，近隣点の観点からデータを 分割 

し，それらに 対してパラメータを 適応させるわけであ る予測に有用と 思われる望ましい 

1 セットの近隣データをいかに 生成するかは 重要であ り，その最も 単純な基準は 距離の短 

さとなる・この 方法は「カオス 的な振る舞 いが 動態的なゆえ ，伝統的な時系列モデルでは 

表現できない・ 時系列分析への 代替的アプローチは ，静態性を伴 う 統計的均衡 (statistical 

equ Ⅲ bm mUm)  主 を必要としない 最近隣 法 (nearest  ne エ ;ghbor  techniques)  として知られている 

方法」の 1 っ であ る・最近隣モデル (nearestne 王 jghbormodels, 略して NN モデル ) の最も 

単純なものは ，与えられた 時系列データにおいて ，あ る時点の ヂ一タ とそれに隣接する 過 

去の一定期間に 連続するデータ 群 とを位置づけ ，そのデータ 群の類似しているものを 採用 

して重み付けし ，合成的予測値を 導出するものであ る・この モヂルほ ， 第 1 の展開で説明 

したように，状態空間において べタ トルを形成している ラグ 付きの時系列値を 使用する． 

ベタトルは時系列のアトラタターを 再構築するのに 必要となる・ 予測は，アトラクタ 一の 

周囲に存在するべ タ トルの歴史的道筋 (historicalpath)t こ 基本をおく・ 最近隣モデルの 特 

徴 は ，伝統的な時系列モデルや 回帰モデルに 代表されるような 関数関係をとらない 点にあ 

る ・したがってその 代わりにこのモデルは 与えられた時系列に ，どのようなアトラクター 

が 作用しているかを 幾何学的に再現する・ 予測はアトラタターが 存在する適切な 領域に焦 

点を合わせて 実行される・ 再構成軌道を 用いた予測を 図 6 に示す   

3.8.2  実験結果 

測定された経済時系列データのハースト 指数を算出し ， 埋め込みパラメータの 推定を行 

ぅ ・観測時系列データとして 日経平均 10 年間の週 足ヂ 一夕を使用する・ 予測期間は 10 ス 
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図 6: 再構成軌道を 用いた予測 

076   
  

  
                                35l 4 口     5Q1       

  

図 7: 算出された Hurst 指数 

テップとする．自己相関関数から 得られた値を 使用した予測モデルとの 予測誤差 RMSE 
を求め，比較。 検討を行う・ 

株価より算出されたハースト 指数を図 7 もこ示す   

10 週間予測をしたものを 図 8 に示す・図 7 で示されるようにハースト 指数が 0,5 以上で 

あ ることから， この時系列データはランダムではなく 記憶性が含まれていることがわか 

る ・これはスケール 変換レンジ は 期間の平方根 (0.5 乗 ) に比例する場合その 時系列がラン 

ダムであ り，期間に対するスケール 変換レンジの 勾配が 0.5 をこえるかどうかによって 識 

別される事から ，ランダムではなく 観測 値 トレンドと記憶性を 持っている事が 示されて 
い る． 

2 つの予測モデルによる 予測値を実測値と 比較したものを 図 8 に示すハースト 指数 か 

ら 算出された ラグ を使用するモデルの 誤差が小さいことが 示されている・ 庶系列における 

動態も自己相関関数から 得られたモデルにおいては 価格が下降するのみであ る・一方記憶 
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図 8: 10 週予測の動態 

性を考慮したモデルにおいては 一旦価格が下降した 後に上昇するといった 再現性をもって 

いる・これは 採用時系列の 期間やモデル 構築の方法によってその 評価法を考慮しなければ 

ならないが金融時系列データによる 予測 モヂル 構築に既知の 統計情報のみをとりいれて 
行 う よりも 記 ， 隠 性を導入することの 必要性を示唆している   

一 20  一 



    

4 ょ はじめに 

実社会における 株式市場は，各投資家が 様々な思惑のもと t こ 行動し，取引などの 相互 作 

用を通じて て タロな株価変動が 現れる大規模なマルチエージェントシステムであ る・本章 

ではエージェントの 相互作用において 獲得される波形が 現実的な変動を 示しているか カオ 

ス 解析の観点から 解析を行 う   

4.2  遺伝的 アノ ゴリズム ( 

遺伝的アルゴリズム (GeneticAlgo 血 hm;GA) は生物の進化の 過程から着想された 探索 

手法であ り， 1975 年に Holland[2] により提唱された・この 手法は，問題の 解を表す個体 

集団に対して 遺伝操作を繰り 返すことによって 与えられた問題に 適した解を作り 出そうと 

するものであ る [2,24,25,26,27,28]   
解を表す個体は ，基本的に固定長の 文字列によって 1 次元的に表現される・これは 生物 

の 染色体に相当する   

初期集団の生成では ，一般的には 決められた個体数の 染色体をランダムに 生成する   

初期集団が生成されると 各々の個体に 対して適応度の 評価を行な う ・適応 度 はその個体 

が 表す候補 解 が与えられた 問題に対してどの 程度適しているかを 表すもので，個体の 持っ 

染色体と問題の 環境から計算される・この 適応度の値が 大きいほど優れているとする 場合 

が 多 い   
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この適応度の 値を基に遺伝操作が 行われる・遺伝的アルゴリズムの 基本的な遺伝操作に 
は 次の 3 つ があ る   

。 選択 (selection) 

。 交叉                       

。 突然変異 (mutation) 

まず選択により ，次世代に残す 個体が選ばれる・ 基本的に，適応 度 の高 い 個体が生き残 

りより多くの 子孫を残す機構となる ，逆に適応度の 低い個体は，環境にうまく 適応してい 

な い 個体とみなされ 消滅させられる・ これは自然淘汰の 原理を反映したものであ る   

選ばれた個体群から ，交叉率と呼ばれるあ る確率で 2 つの染色体の 組みを選び出し ，交 

又 と呼ばれる操作を 行 う ・交叉では 2 つの染色体間で 部分的に遺伝子を 組み替えて新しい 

個体を発生させる   

次に各々の個体に 対して突然変異を 行な う ・これは突然変異率と 呼ばれるあ る確率で染 

色体の工部の 値を変化させる 操作であ る   

遺伝操作には 様々な方式があ るが，これは 次節で説明する・これらの 操作が終了する 

と， 新しい世代の 個体集団が作られたことになる・そしてこの 新たな集団に 対して，また 

適応度の評価，選択，交叉，突然変異を 行い，さらに 新たな世代を 作っていく・この 進化 

の 過程がうまくいけば 世代が進むに つ れて適応度の 向上がみられ ，得られた個体はその 間 

題 に対して高度に 進化した解となる・この 処理を適応 度 があ る 値 よりも大きくなった 時や 

決められた世代数が 経過したなどの 終了条件を満たすまで 繰り返す   

4.201  遺伝操作 

選択 

遺伝的アルゴリズムでは 新しい世代の 個体群を作り 出す際，適応度を 基にして個体を 選 

釈 する・このときに 集団から個体を 選択する方法の 1 つに ト一ナメント 方式があ る [25,28]   

ト一ナメント 方式 は 元の集団の申から 決められた数の 個体 ( ト一ナメントサイズという ) 

を ランダムに選択し ，その中で最も 適応度の高い 個体を選択する   この過程を決められた 

集団 数 が得られるまで 繰り返すという 方法であ る． 

その他の選択の 手法としては ，適応 度 に比例した確率で 個体の選択を 行なうルーレット 

方式，各個体の 適応度の順位で 個体の選択回数を 決めるランク 方式などがあ るが，ト一 々 

メント方式は 

。 ト一ナメントサイズを 変更することによって ，各個体の選択のされ 易さを変更できる   

。 選択のされ易さが 適応度の上下関係のみに 依存し適応 度 の 値 とは無関係なので ， 各 

個体の適応 度 が接近している 場合や適応 度 が負の値を取る 時にも適用できる   

といった特徴があ るので他の手法と 比較して優れていると 言われる [25]   
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図 g: GP における交叉の 例 

交叉 

交叉は 2 つの個体の染色体をランダム な 位置で部分的に 交換し新しい 個体を 2 つ 作る   

交叉はあ る一定の確率で 起こり，これを 交叉率と呼ぶ・ 交換する部分の 選択の仕方によっ 

て一点交叉，複数点交叉，一様交叉などの 種類があ る   

突然変異 

突然変異では 染色体の遺伝子に 相当する各ビットを 一定の確率で 変化させる操作であ 

る ・この突然変異を 起こす確率を 突然変異率と 呼ぶ・ 0 とⅠからなる 染色体の各ビットを 

突然変異率の 生起確率で ， 0 をⅠ，あ るいは 1 を 口こ 変更する   

この突然変異の 操作によって 交叉だけでは 生じない遺伝子を 持つ個体が生成できる・ ま 

た 探索が局所 解 に陥ることを 防ぐことができる   

4.3  遺伝的プロバラミンバ ( 

遺伝的プロバラミンバ (Genetic  Programming;GP) は， 1992 年に John  Koza  [3] に よ 

り 提案された・ GA が主に一次元のビット 列 として表された 問題の解を最適化する 手法で 

あ るのに対して ， GP は 木 構造のような 構造的な表現を 扱うことができるように 拡張した 

手法であ る [3,29,30,27,31]. GP では 木 構造を表す個体に 対して， GA と同様に交叉や 

突然変異を行な い 世代交代を繰り 返すことで，より 問題に適した 木 構造を持っ個体を 獲得 

する・ GPt こ よる交叉の例を 図 gt こ 示す・ 

複雑な数式や Lisp の S 式なども 木 構造で表現できるため ， 木 構造を直接扱うことので 

きる Gp は，最適 値 探索や組合せ 最適 7% だけでなく，関数同定問題や 画像処理 [32] などさ 

まざまな分野への 適用が可能であ る・ 木 構造はエージェントの 行動規則のようなプロバラ 

ムを記述することにも 適していることから ， GP はマルチエージェントの 分野にも極めて 

有用であ ると考えられる [33]   
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ム 。 4 P による マノ エージェン 

4.4.l  GP の個体とエージェントの 対応関係 

GP によりマルチエージェントの 行動規則を獲得する 手法として，大きく 分けて次の 2 

通りの方法が 考えられる， 

手法 1 番二一ジェン ト を GP の一個体とし ，各々のエージェントの 行動を別々に 評価し 

共進化などにより 集団全体のパフォーマンスを 向上させる手法 

手法 2 X 一 ジェント集団を GP の一個体として 考え，集団全体のパフォーマンスをもと 

に，進化により 効率的なエージェント 集団を獲得する 手法 

エージェント 集団が役割分担をしながら 協調して問題解決を 行なう場合，手法 1 では他 

のエージェントを 助ける行動を 取るような直接的に 集団のパフォーマンスに 反映しない 

エージェントの 評価が難しい・ 例えば複数のエージェントによる 荷物搬送問題において ， 

あ るエージェントが 他のエージェントの 進行方向にあ る障害物を排除するような 動作を行 

なった場合でも ，その動作が 効果的であ ったかどうかを 直接評価することは 困難であ る・ 

しかし手法 2 では集団のパフォーマンスにより 集団に属するエージェントを 等しく評価す 

るため評価が 容易であ る・先の荷物搬送問題の 例では，一定時間内に 運んだ荷物の 数など 

により集団内の 全てのエージェントを 等しく評価すれば 良い・集団のパフォーマンスに 直 

接 貢献していないエージェントの 評価も可能となるため ，役割分担などの 複雑な協調動作 

の実現も可能になると 考えられる・ 特に手法 2 では集団を一つの 個体として考える 際に ， 

集団中の全てのエージェントが 同一の行動規則を 持つ Homogeneous モデル や ，集団中の 

各二一ジェン ト が別々の行動規則を 持っ Heterogeneous モデルなどが 提案され性能の 評価 

実験などが行なわれている [34,35,36]   

4.4.2  Homogeneous モデル 

環境内の全てのエージェントが 同一の行動規則にしたがって 行動するとき ，この集団を 

Homogeneous 集団と呼ぶ・ 図 10 のように， GP においては各二一ジェン トは 同じ木を参 

撫 する・各エージェントは 同一の行動規則に 従 うが， 各々の置かれた 位置や状態に 応じて 

木の出力が変化し ，さまざまな 行動を取ることが 可能であ るため，協調して 問題を解決す 

ることが可能であ る [37]. 

Homogeneous モデルでは，環境内のエージェントの 数が増加しても ， GP の各個体は一 

つの木を保持するだけですな ， GP もこよる 木 構造の探索領域が 増大することを 抑えること 

ができる   
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GP の l ィ 固体 

( 木 構造プロヴラム ) 

図 10: Homogeneous モデル 

  
マルチエージェント 環境 

図 1l: Heterogeneous モデル 

4.4.3                                           

環境内の各二一ジェン ト が別々の行動規則にしたがって 行動するとき ，この集団を Het- 
erogeneous 集団と呼ぶ・ 図 Ⅱのように， GP においては一個体中に 各エージェントが 参 

撫 する複数の木を 保持することになる・このため Heterogeneous モデルでは交叉の 方法と 

して，対応する 木 同士でのみ交叉を 行うよさに制限する RestrictedBreeding や ，任意の 
本国モでの交叉を 許す ReeBreeding など様々な手法が 提案されている [34,35,38,39]   

しかし GP の染色体であ る 木 構造を別々のプールに 分解することで 多様性を維持しエ 一 

ジェン ト の役割分担の 発生を高めるという 観点から，交叉を 対応する 木 同士に制限する 

Res 抽 ctedBreeding が良いとされている [34]. Luke らは SerengetiWorld と呼ばれる追跡 

問題において Homogeneous  モデルと Heterogeneous  モデルとの， @ 主 能の比較実験を 行な い， 
エージェントの 能力が高く，複雑な 協調動作が必要となるに つ れて Heterogeneous モデル 

の方が性能が 良くなることを 示した [34]   
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マルチエージェント 環境 遺伝的プロバラミンバの「個体 

図 12: ADG の概念図 

4 。 5 動 グループ 

Groups) 

多数のエージェント 群の行動制御のために 提案された，自動グループ 構成手法 (ADG; 

Automatic 訓 yDef6nedGroups)[12] の具体的なアルゴリズムについて 述べる・双章で 述べ 

た 従来研究からも 分かるように ，多数のエージェント 群をグループ 化の考えを用いて 制御 

することは重要であ る，しかし，一般的に ，これから解決すべき 未知の問題において ， あ 

らかじめ問題解決に 必要な役割分担数を 知ることは困難であ る・ ADG は，エージェント 

群 をいく っ のグループに 分けるべきか ，各バループにはどのエージェントを 割り当てるべ 

きか，各バループの 行動制御プロバラムはどのようなものにすべきか ，という 3 点、 を ，進 
化の過程で自動的に 獲得する手法であ る， ADG の概念図を図 12 に示す・以下で 本手法に 

おける GP の個体構造や 遺伝操作について 詳しく述べる   

4 。 5.l  ADG における GP の個体構造 

ADG における GP の l 個体の構造を 図 13 に示す，この 図において，三角形は 木構造 プ 

ログラムを表し ，その上部に 付けられた数字は ，その木構造プロバラムを 参照して行動決 

定を行 う エージェントの 番号を表している．実線で 結びつけられた 木 構造プロバラムの 一 

まとまりが， GP における 1 個体に相当する・なお ，本章では，簡単のため ， GP のⅠ 個 

体が 4 つのエージェントからなる 場合の例を用いて ，交叉等の具体的な 処理を説明する・ 

図 13 に示すよ う に， ADG では行動決定のために 同一の木を参照するエージェントの 葉 

合をグループと 定義する・ GP の各個体は いくっ かの 水 構造を持ち ， それぞれの木は 異な 

る グループの特別なプロバラムとして 機能する． 

また， GP の初期個体集団には ，エージェント 群をランダムにグループ 分けした個体を 

用いることとする   
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グル   一プ 

入木構造プロヴラム 

図 13: ADG における 1 個体の構造 

以下で， ADG における遺伝操作，選択の 方法について 述べる   

4.5.2  交叉方法 

あ る個体のエージェント 1 が参照する木は 他の個体のエージェント 1 が参照している 木 

とのみ交叉を 行な う といったよさに ，基本的には RestrictedBreeding と同様に対応する 

木の間で交叉を 行な う ・具体的な処理手順を 以下に示す   

(l) GP の個体集団から 任意に選んだ 2 個体に対し，エージェント 集合から任意に 1 つ 

の エージェントを 選び，そのエージェントが 参照する木を 交叉に使用する 木とする   

(2) 選択された 木 7, ㍗を参照しているエージェントの 集合 A(Th),A(T,)) を 各々求める   

(3) 選択された 木 T, ㍗から交叉する 部分木を各々任意に 決定し，交叉を 行な う ・このと 

き本 T とホヂ を交叉する際に ， 

(typea) A(T))==A(   ,) ならば，各個体のバループ 構造は変化しない   

例えば，図 14 はエージェント 2 が参照している 木 同士で交叉する 場合であ る・交叉 

される木を参照するエージェントの 集合が等しいため ， Rest 血 ctedBreed 血 g と同様 

に 部分木の交換を 行な う ・各個体のバループ 構造 は 変化しない   

(typeb) A(T}) コ A( ㍗ ) ならば， T を持っ個体にグループの 分割が起こり ，㍗を持つ 個 

休め グループ構造 は 変化しない   

例えば， 図 15 上段はエージェント 2 が参照している 大同士で交叉する 場合であ る   

交叉する木を 参照するエージェントの 集合は，左側の 個体は 427, 右側の個体は 
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ロ ， 2,3, 叫であ り・左側が右側の 個体に含まれる 形となっている・ 左側の交叉され 

る部分木 は エージェント 2 に特化したものであ り，単純に交叉すると 右側の個体の 

エージェント㍉ 3,4 にまで影響を 与え ， 好ましくないと 考えられる・そのため 右側の 

個体で，エージェント 2 が参照している 木と同じ木を 新たに生成し ，その木を参照 

する新しいグループにエージェント 2 だけを移す・ 結果として，エージェント 2 が 

参照する木のみが 交叉に使用されるよさにバループの 分割が起こり ，それから部分 

木の交換が行なわれる   

(typec) A(T)) と A( 「， ) が包含関係にない 場合，どちらの 個体も， A(T))UA(T,) が同一 

の 木を参照するようにグループの 統合が起こる   

例えば， 図 15 下段はエージェント 1 が参照している 木 同士で交叉する 場合であ る   

交叉する木を 参照するエージェントの 集合は，左側の 個体は卸， 2), 右側の個体は 

ロ， 3) であ り・この 2 つの集合は包含関係にない・ 左側の個体はエージェント 1 と 2 

が同じ行動規則に 従い，右側の 個体はエージェントⅠと 3 が同じ行動規則に 従って 

行動しているため ，次世代に生成される 子はその和集合であ る (1,2,3) が 同じ行動 

規則を持つべきであ ると考え，エージェント (1,2,37 が 同じ木を参照するように グ 

ループを統合した 後，交叉を行な う   

4.5.3  グループ突然変異 

上述のとおり ， ADG では交叉に使用される 木を参照するエージェント 集合の違いによ 

り ，グループの 分割や統合が 発生する・よって ，もし全ての 個体が同じグループ 構造に収 

束してしまうと ，グループ構造の 変化が起こらなくなってしまう ，そのため， ADG では 

局所的な構造への 収束を防ぐ目的で ，グループ突然変異という 遺伝操作を導入する・グ 
ループ突然変異では ，あ らかじめ定めたグループ 突然変異率という 確率で，エージェント 

を 任意のグループに 移す操作を行な う ・ただし移動 先 として選択されたグループが 現在所 

属するグループだった 場合は，現在参照している 木と同一の木を 新たに生成し ，その木を 

参照する新しいグループにそのエージェントを 移す・この操作は 交叉によるグループ 構造 

の 変化を促進する 働きを持っため ，次世代の個体集団を 生成する際に ，交叉の前に 実行 

する   

4.5.4  選ま 尺 

次世代に子孫を 残す 親 個体の選択には ， ト一ナメント 方式を用いる． ト一ナメント 方式 

は 元の集団の中から 決められた数の 個体 ( ト一ナメントサイズという ) をランダムに 選択 

し，その中で 最も適応 度 の高 い 個体を次世代に 残す個体として 選択する・この 過程を決め 

られた個体数が 得られるまで 繰り返すという 手法であ る・ただし， ADG では最も適応 度 

の 高い個体が複数存在した 場合，グループ 数の少ない方の 個体を選択することにする． こ 
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0 条件により，グループの 過度な分割を 防止することができる・ 例えば， Hetero 怨 ne0us 

チームの全てのエージェントが 同じ内容の行動決定木を 参照している 場合，このチームの 
適応 度は， 全てのエージェントが 同じ行動決定木を 参照する Homogeneous チームと同じ 

であ る可能性が考えられる・この 場合， Heterogeneous チームが持っ 複数の木は余分なも 

のであ ると考えることができる． このため選択の 際に複数の最良個体が 存在した場合は ， 

グループ数の 少ない方の個体を 選択する・ 

このような枠組で 個体集団を進化させることにより ，効率的に探索を 行ない，問題に 対 

する適切な協調動作を 獲得することが 期待される・ 

また， ADGt こ よるグループモデルにおいて ，全体が 1 つ め グループにまとまったもの 

が Homogeneous モヂル に相当し ， 逆に各エージェントが 別々のグループを 形成したもの 

が Heterogeneous モデルに相当する・このことから ADG は，従来のモデル 化を内包する ， 

より柔軟なモデルとみなすことが 可能であ る   

4.6  人工株式市場設定 

4.6.l  GP を用いた戦略形成 

株価変動，あ るいは市場を 構成する投資家の 戦略を GP の 水 構造を用いて 表現する研究 

はこれまでにも 報告されている [40 ， 41]. これらの研究では ， GP の非終端記号に 用いた 

三角関数に株価を 代入するなどして 複雑な戦略表現を 可能にしている・しかし ， 2 つの変 

化率の乗算や 三角関数への 株価や株価変化率の 代入は，市場の 動きを解析する 上で，その 
戦略の意味付けが 困難となる・ 本研究では市場の 解析を行いやすいような GP の記号設定 

を 用いる・また ，単一の株を 扱い ， 扱 う データは株価変化率とする・ 株価変化率とは ， 時 

刻苦における 株価 P ㎡ ce( のを用いて 

PriCe(t) 一 P ㎡ Ce(t 一 l) 
C わ Q れタ C ㏄ )= 

P ㎡ Ce(t 一 l) (4 一 1) 

と 計算される・なお ，本論文で扱 う 株価変動は日次データであ るとする   

各エージェント 厄は自分の持つ 予測木から予測変化率 色 ㈹を獲得し， ci ㈹と現在の株 
価 P ㎡ Ce ㈲から，明日の 予測株価 pi け +1) を 以下の式に従って 計算する   

p,(t@+@1)@=@(1.0@+@Ci(t))@*@Price(t) (4 一 2) 

4.6.2  市場の構成 

構築する人工株式市場の 構成を以下に 示す   

。 エージェントが 0 人，株がけ 2 個存在する   
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ゅ エージェントの 保有できる株の 最大数を 1 個 とする・ す な む ち，エージェントの 状 

態は， 株をて持っている ，持っていない ) の 2 通りであ る   

。 エージェント 也は，過去の 変動を利用した 予測木から予測変化率を 計算し，それに 

基づいて予測価格 (Pi) を決定して市場に 提示する   

。 市場は全員の 予測を集計してエージェント 憶が 

一株を持っている 場合， 

株が 笏 円以上ならば 売る 

一株を持っていない 場合， 

株が 几円 以下ならば買 う 

という取引行動を 取らせるようにする・ す な む ち，この予測価格 笏は ，エージェントが 売 

寛に参加する 際の取り引き 限度額を表しており ，売り手ならばその 値 以上で ， 買い手なら 

ばその 値 以下であ れば取り引きに 応じることになる・つまり ，各投資家は ，自分が予測す 

る 将来価格よりも ，全高く売れるならば 売り ， 安く買えるならば 買うという動作を 行 う ・ 

市場では，その 日の全てのエージェントの 売り注文と買い 注文を突き合わせて 売買契約 

を 成立させる・ 具体的には，売り 手側は安い希望価格を 提示したエージェントを 優先的 

に， 買い手側 は 高い希望価格を 提示したエージェントを 優先的に取引に 参加させ，売買の 

組を作る・買い 手側の希望価格が 売り手側の希望価格を 上回る，あ るいは，一致したとき 
のみ取引が成立する・そして 市場価格は最後に 成立した売買の 組の希望価格の 平均値とし 
て 決まる． 

この方法は一般的にほ 板寄せ方式と 呼ばれるもので ，市場価格 は 最大と取引数量が 実現 

される価格，すなわち 需給が一致する 均衡価格となる [8]   
この市場を一定期間取引させることによって ，株価の変動を 獲得する   

4.6.3  最適化に関する 問題点、 

実際の市場を 構成する投資家の 予測戦略は様々であ る．人工市場を 構成するエージェン 

ト 群についても ，均質なモデルではなく ，同一の状況下でも 各自が異なる 戦略をとること 

が可能であ るようなモデル 化が必要とされる． GP を用いて各自が 別々のプロバラムをも 

つような不均質なエージェント 集団を生成しようとすると ， GP の一個体がエージェント 

の数 だけ 木 構造を保持する 必要があ る [34]. そのため，環境内のエージェント 数が増加す 

ると，それに 応じて 木 構造の探索領域が 膨大になり， GP による最適化が 困難になる・ 

このように不均質なエージェント 群の モヂル 化が必要とされる 一方で，一人一人のエ ー 

、 ジェン ト の戦略が全て 異なり，同じ 戦略をとる者が 全く存在しないと は 考え難い・過去の 

トレンドが今後も 続くと予測する 順張りエージェント や ， これまでのトレンドと 逆の方向 

へ 株価が動くと 予測する逆張りエージェント ，過去の変動に 関係なくランダムに 予測をす 

るエージェントなど ，予測戦略のタイプは 大きくりくつかに 分けられると 考えられ，それ 
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図 16: 現実市場 (TOPIX) の株価変動 

図 16 に現実市場であ る TOPIX の， QQ00 ～， 93 年の株価変動の 推移を示す   
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表 2: 株価変化率に 関するパラメータ ( そのけ   

パラメータ 正規乱数 実際の市場 

自己相関 0 ． O 0.05  口 0 ． T 

二乗変化率の 自己相関 O.O 0.4 N  0.6 

Prob{l ㏄ l くヴ Ⅰ 0.683 0.75 日 0 ． 8 

prob{l 驚 l ノ 3 ヴ Ⅰ 0.003  0 ． 01 ゆ 0.02   

表 3: 株価変化率に 関するパラメータ ( その 2) . 
パラメータ 実際の市場 

変化率の平均 一 0 ． 0003  ～ 0 ． 0003 

変化率の標準偏差 0.010  %  0.015 

最大パワースペタトル   
一般に株式市場の 株価変化率について ，表 2 のような特徴があ ることが知られている 

[15 ， 42 ， 43 ， 10] ・ 

0 ． 9 

O.8 

0 ・ 7 

0 ・ 6 

0 ・ 5 

O.4 

0 ． 3 

O.2 

0 ・ l 

  
              

図 17: 基準化変化率のヒストバラム (TOPIX:,88 ～， 93)   

つまり，株価変化率自体についてほとんど 相関性は見られないが ，その変化率を 二乗し 

て 得られる変動幅に 関する時系列についてはかなり 高 ぃ相関性が見られる・このことは ， 

株価には，激しい 変動の後には 激しい変動が ， 小さな変動の 後には小さな 変動が続く傾向 

があ ることを表している・また ，株価変ィヒ 率の標準偏差 ヴを 用いて，株価変化率の 絶対値 

がヴ より小さくなる 確率， 師 より大きくなる 確率を調べると ，ともに正規分布よりも 高 

い 値をとる・この 分布を詳しく 見るため，実際の 市場における 変化率を平均 0 ， 0, 標準 偏 

差 1.0p こ 正規化した基準化変化率のヒストバラム ，および標準正規分布のバラフを 描いた 
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ものを 図 17 に示す・この 図からも分かるよ う に，正規分布と 比較すると， 高 ぃ頂点， 厚 

ぃ 裾野をもっことが 分かる． 

また， 4 Ⅰ式で定義した 変化率に関して ，過去の実際の 株価変動の統計量を 調べたとこ 

ろ ，表 3 の結果を得た   平均値に比べて 標準偏差が大きいこと ，また，著しい 周期性をも 

たなりことが 分かる． 

そこで本研究では ，まず 木 構造の予測をもつエージェント 集団から構成される 市場を 

構築して，これらのエージェントに 株の売買を行わせて 得られた株価の 変動が表 2, 表 3 

の 実際の市場のパラメータの 条件を満たすことを 目標に最適化を 行 う ・各市場について 表 

2, 表 3 に示したパラメータを 計算し実際の 市場との二乗誤差の 重み付け線形 相 をとった 

ものを適応 度 とする・この 誤差を小さくすることで ，現実の市場の 条件を満たす 人工市場 

の 構築を行う・ 統計量を最適化基準とするのは 株式市場はあ る種の確率過程であ ると仮定 

していること ，株価時系列自体の 平均誤差をとると 初期値の変化によって 波形を再現する 

ことが難しくなると 考えられるからであ る・さらに 逆 問題アプローチにおける 目的の上 っ 

に 内部エージェントの 解析があ る・その内部エージェントの 行動規則を自動獲得し ，解析 

するために統計量を 最適化基準として 市場構築を行う・ 以上から各市場について 表 2, 表 

3 に示した /Y ラメータを計算し 実際の市場との 二乗誤差の重み 付け線形相をとったものを 

適応 度 とする，この 誤差を小さくすることで ，現実の市場の 条件を満たす 人工市場の構築 

を街 ぅ ・この設定で 構築された人工市場と 現実市場を卸 5 解析し，比較。 検討を行う   

4.7.2  GP 終端・非終端記号の 設定 

人工株式市場を 構成する各二一ジェン ト の予測の木に 用いる記号を 表 4 に示す・終端 

記号 RND ではランダム な 予測をすることとし ，正規分布に 従った乱数を 返す・今回の 実 

験 では，平均 0 ・ 0, 標準偏差 0 ・ 05 の正規分布を 用いた・ただし ，市場内に存在するラン 

ダム予測を同じものとして 扱 い 市場の解析を 行 い やすくするため ，過去の変動とは 無関 

係の記号であ る RND に対しては， rev,*2,/2 操作は行わないこととする・また 終端記号 

Ⅱ >big_cn 皿 ge における む 肪には，実際の 市場の株価変化率の 標準偏差の 2 倍にあ たる 

0.02  を用いた   

4 。 8  獲得された 

4.8 ュ 既存の市場モデルとの 差異 

現実市場の解析では 常に市場合理性の 元に解析が行われてきた ，しかし現実市場は 合理 

的に効率的につまり 正規分布に従うとは 言い難い，この 点で レ ヴィ分布を評価基準にする 

といった方法は 統計量的に説得力のあ るモデルであ るといえる・しかし 現実の市場にはそ 
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表 な人工株式市場における 終端。 非終端記号設定 ね ㎎ O,arg1,. ‥は非終端記号の 引数を 

表す・ ) 

壬己 向 ロ 丁ゴ 
引数 機能 

ェ士ノ 4  4f  (0 ㌍ 90  ノ己尹 91) 

return@arg2@else@arg3 

上土 ノ b 土色一 ch 皿 ge  2  if(@CHGl ノ Ctt ん Ⅰ 

return  三 %rg0  e Ⅰ se  捷 ㍉ rgl 

reV 
Ⅱ・Ⅰ 一 a ㎎ 0 

*2 「 土 2』‖rgQ 

/2 1@ argo/2 

CHG 0  前日からの変化率 

RND 0  正規分布に従う 乱数 

ZERO 0  0   
れ 以上の要素が 含まれているのでは 幽 ] との観点から ，統計量を適応度の 評価値として 獲 

得した市場における 株価時系列の 

。 自己相関 

。 埋め込みによる 再構成軌道の 観測 

。 R/S 解析による長期記憶性 

03, 点から現実市場との 比較を行 う   

4.8.2  R/S 解析の導入 

上記の設定で 構築された人工市場をカオス 性の観点から 評価する・ ガぴ st 指数の推定 

においては 3.7 ュに 記述した方法を 使用する   
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図 18: 現実市場 (TOPIX) の自己相関関数 

4 。 9 実験結果と考察 

4.9.1  再構成軌道からの 構造比較 ェ 

さて，このように 構築された人工株式市場の 自己相関関数と 3 次元への埋め 込みを行っ 

た様子をみてみる・ 現実市場 (TOPIX) と構築した人工株式市場の 自己相関関数を 図 18 と 

図 19 にそれぞれ示す   

両者の間に目立った 差異は認められない・これは 変化率の自己相関が 適応 度 に導入され 

ているためであ ると考えられる・ 現実市場と人工市場の 3 次元空間への 埋め込みを行った 

グラフを図 20 と図 21 にそれぞれ示す． 

図 20 からはアトラクタらしき 軌跡がみてとれるが ，図 21 については統計的に 似ている 

にも関わらずアトラクタらしき 軌道が観測されない・ブラウン 運動のように 空間全体に発 

敵 しているわけではないので 力学系が認められるが ，これを見る 限り再現性はまだ 低いと 

言える． 

4.9,2  獲得された人工市場と 現実市場の記憶性 ェ 

既知の統計量で 構築した市場および GP のパラメータを 表 5 に示す・このような 設定で， 

ADG を用いて GP 個体集団を進化させた 結果，表 2, 表 3 に示した市場パラメータを 満 

たすよさに最適化された 人工市場が得られた・この 市場における 株価の例を図 22 に ，こ 

のときの株価変化率，および 二乗変化率の 時系列を図 23, 図 24 にそれぞれ示す．この 人 

工市場の株価時系列における 統計量は表 6 のようになっており ，現実の株価変動が 示す 統 
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図 19: 人工株式市場の 自己相関関数 
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図 20: 現実市場 (TOPIX) の 3 次元への埋め 込み 
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図 21: 人工株式市場の 3 次元への埋め 込み 

表 5: 市場および GP のパラメータ 

エージェント 数 l 20 
株 の 数 10 

取引期間 1024 

GP 個体数 300 

選択 ト一ナメント 

十 エリート保存 

ト一ナメントサイズ l5 
9
9
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図 22: 人工株式市場の 株価の推移   
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図 23: 人工株式市場の 株価変化率の 推移   
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図 2 山人工株式市場の 二乗変化率の 推移   

表 6: 人工市場の株価変化率に 関する統計量   

/ ド ラメータ 人工市場 

自己相関 0.10 

分散の自己相関 0. ム 1 

prob(l$l くヴ Ⅰ 0.78 

Prob て l$l ノ 3 ヴ Ⅰ 0.019 

変化率の平均 0.0003 

変化率の標準偏差 0.010 

最大パワースペタトル 0.0003 
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計量と同様の 値を示していることが 分かる・また ，図 24 をみると部分自 りヰこ 大きな変動が 

続いたり，小さな 変動が続いたりする 期間が存在し ，現実市場と 同様な統計的特徴が 再現 

されていることがわかる・ 

現実市場と人工市場の 記憶性の差異を 図 25 に示す   

0.9                 
TOP@IX     

  

 
 
 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

0.55  l                   

    10 15 20 25 30 35 40 45 50 

time 

図 25: 現実市場 (TOPIX) と人工市場 (MARKETl) のハースト指数   

この期間の現実市場 (TOPIX) の方はやや強 い 記憶性が認められ ，これは過去が 現在に 

強く影響を与えることを 示している・ 一方，人工市場 (MARKETl) の波形は H=0.65 か 

らなだらかに 下降しており ，記憶効果のない 標準ブラウン 運動まではいかないが 記憶過程 

としては弱く ，現実市場に 似た市場が形成されているとは 言い難い   
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5 ュ はじめに 

4 章において表 2, 表 3 で示した株価変化率に 関するパラメータを 満たすよ う に最適化 

された人工株式市場を 構築，獲得された 株価時系列データに 対してカオス 解析を行った． 

その結果自己相関関数には 目立った差異は 認められなかったが ，再構成軌道への 埋め込 

み ・ 卸 5 解析を行った 結果，系列に 含まれる構造が 異なり全体の 記憶性も再現されてい 

るとは言えないことがわかった・ 表 2, 表 3 にあ るような統計量 は 満たしているが ，長期 

記憶性の観点からその 再現性は低いと 言わざるを得ない・これは P 甜 e 吋 44] が行った ス 

クランブルテストによる「あ る種の確率過程においてその 系列の順序が 記憶性を示す」と 

いう結果と同様であ ると い え る ・この実験は 記憶性が観測された 時系列を混ぜ 合わせる 前 

と 後の系列でハースト 指数を測定したところ 混ぜ合わせ後の 系列でほ H 二 0 ． 5 に近づく 

という結論を 得た・つまり 元の時系列の 記憶性が混ぜ 合わせによって 破壊されたことを 示 

している・このことから 確率過程においてその 系列の順序を 再現することが 人工市場の構 

築精度を高めるのに 必要であ るといえる・そこで 卸 S 解析における ゎ urst 指数から算出 

された長期記憶性を 市場の最適化パラメータとし ，市場構築を 行 う   

5 。 2  長期記憶性導入のアプローチ 

人工市場を構築するために 使用した表 2 と表 3 に示される株価変化率に 関する統計量 

に 加え，図 25 に示される現実の 市場 (TOPIX) のハースト指数波形をこの 期間における 長 

期記憶性の値として 市場最適化における 適応 度 パラメータに 採用する， 
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5. 武 市場設定 2 

4.6 節と同じように 市場の解析を 行いやすいような GP の記号設定を 用いる・また ，単 

一の株を扱い ， 扱 う データは株価変化率とする・ 株価変化率とは ，時刻 力 における株価 

P ㎡ ce ㈹として式 4-1 を用いる・なお ，本章においても 4 章と同じく扱 う 株価変動は日次 

データであ る． 

冬 二一ジェント i は 自分の持っ予測木から 予測変化率 鏑 ㈹を獲得し ， wi( のと現在の株 

価 P ㎡ ce ㈹から，明日の 予測株価 pi ㏄ 十 1) を式年 2 に従って計算する   

5 。 4  記憶性を考慮した 人 

5.4.1  従来設定の問題点 

従来の逆問題アプローチにおける 人工市場構築 法 によって構築された 市場にほ表 2, 表 3 

にあ るような統計量は 満たしているが ，現実の市場がもつ 長期記憶性を 再現していなかっ 

た ・このことでエージェントの 動態などを分析する 際に構築した 市場の記憶性と 内部行動 

の 関係性を解析することができないと 言 う 問題点があ った・そこで 4 章において再現でき 

なかった長期記憶性を 人工市場に再現することがその 構築精度および 詳細な内部行動解析 

という面で必要になってくる   

5.4.2  人工市場の評価方法 2 

記憶性を考慮した 市場と考慮しない 市場との価格変動を 評価するために 人工株式市場の 

構成についてほ 4.6.2 に示すものと 同様な構成にする． 

5 。 5  市場最適 ィ における適応 度 パラ 

本章では，表 2, 表 3 の実際の市場のパラメータの 条件を満たすことに 加え， 図 16 に 現 

実 市場であ る TOPIX の， QQ ～， 93 年の株価変動から 観測されたハースト 指数目標に最適化 

を行う． 

木 構造の予測をもつエージェント 集団から構成される 市場を構築して ，これらのエ ー 

、 ジェン ト に株の売買を 行わせて得られた 株価の変動が 4 章において表 2, 表 3 で示した 現 

実の市場より 観測された株価変化率に 関するパラメータの 条件を満たし ，かっ 4 章の解析 

から得られた 結果をもとに ，より精度の 高い市場構築をするため 表 2, 表 3 に示される 株 

価 変化率に関する 統計量，長期記憶性を 再現するのに 図 25 に示される現実市場 (TOPIX) 
の ハースト指数の 波形をこの期間における 長期記憶性の 値とする・これを 市場最適化に 
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おける GP I 個体に対する 適応 度 として採用し 再度人工市場を 構築・評価を 行 う ．長期記 

憶性についてはハースト 指数の波形に 対する 2 乗 誤差の重み付け 線形相をとるが ，これは 

ハースト指数の 時間における 減衰曲線 ( 記憶が失われる 過程 ) を再現するという 観点から 

波形自体を最適化基準とした・ 波形全体にフィッティン グ を行 うと 一定の割合で 推移する 

部分の影響が 大きくなり十分な 評価が出来ないので ，前半 100 期間の波形に 対して行った   

5 。 6  実験結果と考察 

5.6 ュ 獲得された市場解析 2 

  

    

 
 

 
 

      

図 26: 各世代における 平均グループ 数 

60 試行のシミュレーションを 行い，試行によってバループ 構造はほぼ同様になったこと 

から評価値が 高 い もの，及びバループ 数が収束したものを 採用した・各世代の 平均グルー 

プ 数について図 26 に示す   

この人工株式市場の 統計量 は 表 7 のようになっており ，現実市場の 変動が示す統計量で 

あ る表 2 と表 3 を満たしている・ 図 29 が示すように 部分的に変動の 大小があ り現実市場 

と 同じような変動が 現れていることがわかる・ 図 30 の自己相関関数も 図 18, 図 19 と比 

べてもその変動が 似たものであ ることがみてとれる   

5.6.2  再構成軌道からの 構造比較 2 

図 20 ，図 21 と同様に構築された 人工株式市場の 株価変動を 3 次元空間に埋め 込みを行っ 

たものを図 31 に示す・特徴的なのは 図 20 と図 紐の動態が円を 描きながらその 円周上に 

一 45  一 



Ⅰ 70 1           

160 

150 

140 

に の a 130 
  

Ⅰ 20 

110 

Ⅰ 00 

90 
  200 400 600 800 1000 

time 

図 27: 長期記憶性を 考慮した人工株式市場の 株価の推移   
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図 28: 長期記憶性を 考慮した人工株式市場の 株価変化率の 推移   
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図 29: 長期記憶性を 考慮した人工株式市場の 二乗変化率の 推移   

表 7: 長期記憶性を 考慮した人工市場の 株価変化率に 関する統計量   

パラメータ 人工市場 

自己相関 0,06 

分散の自己相関 0 ． 40 

prob(l 缶 l くヴ Ⅰ 0 ． 76 

Prob{lcl ノ 3 ヴ Ⅰ 0.019 

変化率の平均 0 ． 0003 

変化率の標準偏差 0.010 

最大パワースペタトル 0.0003 
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図 30: 長期記憶性を 考慮した人工株式市場の 自己相関関数   
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図 31: 長期記憶性を 考慮した人工株式市場の 3 次元への埋め 込み   
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5 つ ほどの特徴がみられることであ る・ この二 つは 図 21 に比べてかなり 似たアトラクタ 

が存在していると 思われる、 ここから現実市場と 長期記憶性を 考慮した人工株式市場の 動 

態 に関してその 構造に相関があ ると判断できる   

5,6.3  獲得された人工市場と 現実市場の記憶性 2 

O.9 
TOPIX   

MARKET1               

0.85 
MARKET2                 

O.8             
  

X 0.75     

O.7 

  
    

    
    

            
O.6 

0 5 Ⅰ 0 15 20 25 30 35 40 

time 

図 32: 各市場のハースト 指数   

現実市場 (TOPIX), 人工株式市場市場 (MARKETI) そして長期記憶性を 考慮して構築 

した人工株式市場 (MARKET2) のハースト指数に 関する比較を 図 32 に示す・ MARKETl 
に 対して MARKET2 のハースト指数は 現実市場 (TOPIX) に近く，図 27 の株価変動に 近 

ぃ記， 隠 」性が含まれていることを 示している   

  

5.604  内部エージェントの 行動解析と価格変動 

本章において 構築を行った 現実の市場から 観測される統計量及び ，長期記憶の 再現性が 

高い人工市場におけるエージェント 群の行動を解析したところ ，全てのエージェント 群 

が 1 つめ グループにまとまる ( 全てのエージェントが 同一のプロバラムを 使用 ) か， 2 グ 

ループにわかれる 構造が見られた・しかし 木 構造を解析すると ， 2 つの 水 構造にほとんど 

差異は見られなかったことから 全てのエージェントが 1 つ め グループにまとまった 構造を 

もっていたと 考えられる． 

このプロバラムを 解析したところ ，次のような 行動をとっていた   
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(lCHGl は前日の変化率 ) 

(1) lCHGl が大きく 十 :68% で順張り， 32% で逆張りを選択 

(2) lCHGl が大きく一二，名で 順張り， 53% で逆張りを選択 

(3) lCHGl が小さく 十 : 玲 % で 順張り， 12% で逆張り， 75% でランダムを 選択 

け ) ¥CHGl が小さく 一 :12% で順張り， 88% でランダムを 選択 

この結果より ，グループ構造としては 明確な役割分担は 見られなかったものの ，状況に 
応じてエージェント 群が ， 

9 )@l 頁張り 1 戦略 

。 逆張り 2 戦略 

の ランダム戦略 

に 確率的に振り 分けられているため ，本質的には 文献 [14] と同様に 3 つの戦略の相互 作 

用 が発生していると 考えられる・しかし 文献 [14] で は 冬二一ジェン ト の戦略が固定であ っ 

たため，売り 手側や買い手側に 同一の戦略エージエントが 集 申し取引が滞ってしまう 状況 

がみられたが ，今回得られた 行動は固定化された 役割分担がなく ，戦略を確率的に 変更で 

きるようになったことで 現実の市場のように 逆張りが上昇下降の ト リガ一になり ，順張り 

エージェントがそれを 追従するといった 現実の市場参加者の 特性に近づいたと 言える。 

次に，株価変化率について 

の高甘驚 

。 急落 

。 大変動 

03 点についてそれぞれ 発生回数 ( 連続する場合はまとめて 1 回 ) , 最大継続期間，平均 

継続期間を表 8 と表 9 に示す   

表 8 と表 9 においてどの 変動も回数が 増えておりこれほ 戦略を確率的に 変更できるた 

め，変動後に 取引が滞ることが 少なくなり市場反応がおきて 価格の高騰・ 反落が起きやす 

くなっていると 考えられる   

また変動が大きいかどうかに 関係なく上昇し 続ける期間，下落し 続ける期間について 

を 表 10 ， 表 Ⅱに示す・逆張りエージェントがいることで 変動後の取引が 滞ることがなく 

なったにも関わらず 上昇・下降の 継続期間が長い 系列，いわばトレンドを 強くもつ系列 だ 

工 相場が上がっているときに 買い ， 下がっているときに 売る売買のやり 方 

2 相場が下がっているときに 買 い， 上がっているときに 買う売買のやり 方 
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表 8: 株価変化率解析 (Marketl) 

変動の種類 発生回数 最大継続期間 平均継続期間 

高騰   17   4
 1.53 

急落   23   4
 T.22 

大変動   39   ノ
廿
 

1.38 

表 9: 株価変化率解析 (Market2) 

変動の種類 発生回数 最大継続期間 平均継続期間 

  
局 44 3 エ ． 25 

急落 26 ⅠⅠ エ ． 00 

大変動 57 ム 1.42 

表 10: 株価変化率解析 2(Marketl) 

変動の種類 発生回数 最大継続期間 平均継続期間 

上昇   37%   5 1.37 

下降 374 6 1.36 

表 Ⅱ株価変化率解析 2(Market2) 
      

田
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期
 

 
 均

 
平
 

期
間
 

 
 大

 
月
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ということができる ， 表 10, 表 Ⅱの最大継続期間，平均継続期間ともに 長期記憶性を 考 

慮した人工市場において 長くなっていることからもわかるように 現実の市場にあ るよう 

な持続性を含む 系列が獲得されている・この 結果から，あ る種の確率過程に 系列の順序 づ 

まりトレンドのあ る系列を含んだ 構造をもっのが 株式市場と い えるのではないだろうか・ 

Peters は「長期にわたる 記憶はタイムスケールに 関係なく生起する ，理論的にみて 将来 

に 対して影響をあ たえる」 [44] と述べており ，「埋め込み 定理は非線形な 系列に対しても 成 

立する」 [16] ことから現実の 市場の持続特性を 人工市場に与えたことでアトラクタ 構造も 

現実の市場がもっ 特性に近づはたといえる   

5.6.5  市場構造解析の 重要性 

人工市場モデルの 要素としてエージェント 問の取引からどのように 金融価格が決定さ 

れるかといった 市場構造の解析が 重要になる・この 市場構造により 仮想的な ヂイー うであ 

る エージェント 問の相互作用が 規定されており ，金融価格といったマクロ 変数を決定する 

ことになる・つまり 市場構造は ，ミ タロなルールと て タロな挙動とをつなげるメカニズ 

ムとなっている・ 記憶性をとりいれたことで マ タロな挙動が ミ タロなルール ，つまり ェ一 

、 ジェン ト の相互作用に 影響し現実の 市場がもつ特性を 考慮した市場を 構築できたと 考える 

れる   
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6. まとめ 

本論文では現実市場の 特性を再現した 人工市場の構築を 目的に，金融時系列に 代表され 

るような不規則な 時系列 ヂ一 タを決定論的カオスの 観点から分析する 為に記憶性と 時系 

列予測についての 解析を行 い その記憶性と 非線形系列の 動的特徴量について 考察した・ 

次に現実市場における 株価変動の統計量に 類似するようにエージェント 群の取引行動を 

最適化し進化 白 gt こ 人工市場を構築した・ 獲得された人工市場と 現実市場との 類似 度 がどの 

程度なのか，カオス 解析を行って 比較・検討し 長期記憶性の 観点からより 現実的な市場 構 

築を目指した・ 

まず効率的に 市場最適化を 行 う 手法であ る ADG を用いて市場構築を 行 い ，その結果 得 

られた市場の 株価変動をカオス 解析によって 評価した・その 株価変動に内在する 動態を観 

測 するのに一次元では 限界があ るので視覚的に ア トラクタを観測できる 三次元に埋め 込 

みをすると同時にその 系列に内在される 記憶性をハースト 指数を用いて 比較した・自己 相 

関関数などにおいては 類似した市場であ ると評価できたがその 構造と記憶性において 現 

実市場と獲得された 人工市場との 間に差異が認められた・この 差が長期記憶性の 有無にあ 

るとして，現実市場から 観測された記憶性を 評価値として 導入した人工市場を 新たに構築 

した・その結果，人工市場がもっ 構造，長期記憶性の 両面からより 現実市場に近い 変動を 

再現することに 成功した． 

この人工市場内の 価格変動と内部エージェントの 取引行動の解析を 行い，実際の 市場参 

加者に似た特性が 得られていることを 示し，記憶性の 有無が市場構築において 系列構造の 

再現性の面で 重要であ ることを示唆した   

エージェントベースの 人工株式市場において ，マタ ロ としての市場に 対してその株価変 

動の類似度の 設定が重要であ ると考えられる・ミクロとしてのエージェントの 行動解析を 

行うとき，その 市場がどのような 動態を示しているかといった 情報との相互関係から 行動 
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解析が行われるので ，今後より詳細なエージェントの 行動解析が可能になる   

6.2  今後の課題 

今後は株価に 関わらず様々な 市場でその変動の 統計量，構造そして 長期記憶性を 算出 

し 各金融市場にあ った人工市場を 構築して比較。 検討を行う必要があ る・また複数のエ 一 

、 ジェン ト からなる内部構造と 株価変動との 関連について 多角的に検証することで 市場構造 

のミ タローマクロ 問題に新しい 知見を与える 可能性が高 い ・長期的にはモデル 構築 やシ 

ミュレーション 結果の分析に 対して定式化を 視野に入れた 基礎理論づくりをする 方向性が 

考えられる・ 今回は株式市場に 絞って解析を 行ったが， ミ タローマクロ 関係に着目すると 

価格の決定はミクロからマクロ ヘ 集積する 1 つの社会システムのメカニズムとも 考える 

ことができ，他の 社会現象に対しても 適用可能な理論へと 発展する可能性があ る   
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本論文で構築した 長期記憶性を 考慮した市場におけるエージェントの 水 構造および参照 

している木を 添付する   

AGENT  0  は， 木 0  を参照 

@0: 
(dec@ (ifit@ (if>0.02@ (rev@ RND@ )ZERO@ )(inc@ RND@ )(if>0.02@ (if>0.02 

CHG  ( 上 土 lt  RND  ( 上土 ノ 0.02  (rev  (dec  ZERO  ))ZERO  )(dec  RND  )RND  ) ウ RND 

)(ifl モ ( エ士 ノ 0.02  ZERO  (inc  RND  ))ZERO  ( エ 土工 も RND  M Ⅱ D  CHG  (dec  (inc 

(i 土工 七 (inc  CHG  )CHG  (rev  CHG  )( 上士 ノ 0.02  ZER0 RN N № 屯 Dm@ )))))( エ工 ノ 0.02  ( 土 nc 

( ェ 土工 宅 CHG  ( エ 土エ t  RND  て て ev  (if エ 七行士 ノ 0.02  CHG  CHG  ) て rev  RND  ) て rev  ( ェ flt 

(if>0.02  (rev  RND  )RND  )(dec  (ifl,b  RND  CHG  ZERO  CHG  ))(if>0.02 

く土 nc  CHG  )( て ev  RND  ))RND  ))(dec  ( 土 nc  ZERO  ))))( 上 土 lt  CHG  ( 土 nc  CHG 

)CHG (if>0.02 ZERO (inc RND )))CHG )(ifit CHG (rev CHG )(dec (dec 

CHG@ ))(iflt@ (ifit@ (if>0.02@ CHG@ RND@ )(inc@ RND@ )ZERO@ (inc@ RND@ ))ZERO 

( 土 nc  RND  )RND  ))( 上士 ノ 0.02  (rev  CHG  )( 土 nc  ( 上土 ノ 0.02  (dec  ( 正土工 七 CHG  CHG 

RND  RND  ))RND  う ))))( で ev  RND  ))))) 

AGENT  I  は， 木 0  を参照 

AGENT  2  は ，ホ 1  を参照 

木 Ⅱ 

(dec  ( ェ 土工 t  ( ェ f ノ 0.02  て rev  RND  )ZERO  )(inc  RND  )( ェ f ノ 0.02  (i% ノ 0.02  CHG 

(if 工 t  RND  (if>0.02 (rev  (dec  ZERO  ))ZERO  )(dec  RND  )RND  ))RND  )(iflt 

(if>0.02 ZERO (inc RND ))ZERO (if！t RND RND CHG (dec (inc (if！t (inc 

CHG )CHG (rev CHG )(if>0.02 ZERO RND )))))(if>0.02 (inc (if！t CHG (if！t 

RND@ (rev@ (ifl ・ t@ (if>0.02@ CHG@ CHG@ )(rev@ RND@ )(rev@ (ifit@ (if>0.02@ (rev@ RND 

)RND  )(dec  ( 上 土工 も RND  CHG  ZERO  CHG  ))( 上士 ノ 0.02  ( 土 nc  CHG  )(rev  RND  ))RND 

    (dec (inc ZERO ))))(iflt CHG (inc CHG )CHG (if>0.02 ZERO (inc RND 
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)))CHG )(iflt CHG (rev CHG )(dec (dec CHG ))(iflt (ifit (if>0.02 CHGヽND 
Ⅰ て土 nc  RND  )ZER0  て土 nc  RND  ))ZER0  て土 nc  RND  )RND  ))( 上土 ノ 0.02  (rev  CHG  )( 土 nc 

く 上土 ノ 0.02  (dec  ( 上土Ⅰ モ CHG  CHG  RND  RND  ))CHG  )))))(rev  RND  ))))) 
AGENT  3  は， 木 0  を参照 

AGENT  4  は， 木 0  を参照 

AGENT  5  は， 木 0  を参照 

AGENT  6  は， 木 0  を参照 

AGENT  7  は， 木 0  を参照 

AGENT  8  は， 木 0  を参照 

AGENT  g  は， 木 0  を参照 

AGENT l0 は， 木 0 を 参 ， 照 

AGENT  tl  は， 木 0  を参照 

AGENT l2 は， 木 0 を参照 

AGENT l3 は， 木 0 を参照 

AGENT  I4  は， 木 0  を参照 

AGENT  l5  は ，ホェ を参照 

AGENT  l6  は ，ホェ を参照 

AGENT l7 は， 木 0 を参照 

AGENT 士 8 t ま ， 木 0 を参照 

AGENT lg は， 木 0 を参照 
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