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1. はじめに 

リスク環境下において、人間はどのように予

想を形成するのであろうか。この問いに関して、

90 年代以降、行動経済学的なアプローチを用い

た分析が盛んにおこなわれている。動学的なリ

スク環境下においては、これまで、一般に学習

モデルと言われる行動モデルがいくつか提案さ

れている。しかしながら、未だドミナントモデ

ルと言えるような、精度の優れたモデルは提案

されていない。 

近年、人間の期待形成は、統計的な手法を用

いているのではなく、なんらかのベンチマーク

を用いて行われるのではないかという仮説に従

ったモデルがいくつか提案されている。これら

は、Simon(1959)らによって提唱された限定合理

性の現代版と言え、数理モデル化が進んでいる

（Matejka and McKay(2015)）。 

本研究はこのような研究の流れを前提として、

不確実性下における動学的意思決定モデルの精

緻化に貢献しようとするものである。本研究で

は、人間の期待形成に用いられると予想される

ベンチマークを、これまでの金融論的な前提知

識や単純な観察的手法ではなく、Deep Neural 

Network を用いた特徴抽出によって求める。さら

にこのようにして抽出した特徴が、本当に人間

の意思決定においてベンチマークとして機能し

ているか否かを、視線解析や脳情報を用いて検

証する。 

2. 実験の概要 

実験はコンピュータベースの刺激提示で行わ

れた（図１）。実験の内容は基本的に Lohrenz 

et al. (2007)などの連続投資実験である。ただ

し被験者には、先行研究を参考に、価格列のほ

か、保有株式数、実現利益、未実現利益の情報

も与えている。価格列は 0.8 秒ごとに更新され、

被験者は随時、投資率を決定する。投資率は-

100%から 100%までの範囲で、10%ごとに選択可能 

 

 

 

 

 

である。価格データとしては S&P500 インデック

スの日次データを 6 種類用意し、ランダムに提

示した（図２）。 

 本実験では、被験者の行動（投資率決定）

と同時に、視線情報と脳情報も合わせて取得し

た。脳情報としては、脳波計(EEG)により測定さ

れる脳波と fNIRSによって測定される背外側前

頭前野と眼窩野における血中酸化ヘモグロビン

の濃度変化を得ている。また、被験者は東京理

科大学の学生を中心とした 65名である。

 
図１：提示刺激の例 

 
図 2：価格列の例 

3. 分析手法 

まず、このようにして求めた行動と価格列と

の関係を、Deep Neural Network を用いて解析す

る。ここでは、入力を過去 40 期間の価格の系列

とし、隠れユニットが 40、30、20 の 3 層型で、

出力層がソフトマックス関数となっている積層

型 Neural Network を用いた。ファイナンス理論

の観点からは、価格列ではなく収益率を用いる

方が理論と整合的であるが、人間の意思決定で

は価格変化をある種のイメージとして処理して
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いる可能性があるため、ここでは価格列を解析

の対象としている。出力は被験者の入力した投

資率であり、21 次元（カテゴリ数）の 2 値デー

タである。学習は自己符号化学習による事前学

習ののち、確率的勾配降下法による学習を行っ

た。自己符号化器はスパース自己符号化器を採

用している。 

このように学習した積層 Neural Network にお

ける最も高次の層における隠れユニットを、人

間の投資意思決定においてベンチマークとなる

価格の特徴的な動きであるとし、それらの値が

何を意味しているのか、さらには脳情報や視線

解析結果とどういう関係性を持つかを比較検討

した。 

4. 分析結果 

意思決定の個人差を考慮して、学習は個人ご

とのデータで行った。当該 Neural Network によ

る分類精度は、ほとんどの被験者において 95%以

上であり、十分な学習が行われていると言って

よいと思われる。 

 
図 3：高次層における隠れユニットの値の時系列

変化（上段左から①②、下段ともに③の例） 

図 3 は高次層における隠れユニットの値の時

系列変化の代表例をプロットしたものである。

この被験者には図 2 右側の価格列が刺激提示さ

れている。多くの被験者において、高次ユニッ

トにおいて抽出された特徴量は、①価格トレン

ドに対応しているもの（トレンド指標）、②分

散の大きさの変化に対応しているもの（ボラテ

ィリティ変化指標）、③収益の急激な変化に対

応するもの（スパイク型指標）、およびそれら

の混合指標となっていた。このうち①の指標は、

トレンドの追従というモーメンタム効果や中心

への回帰というよく知られた投資意思決定の性

質に対応していると考えられる。また②も投資

家のリスク回避性を前提とした金融理論と整合

的なものであると言える。③は特徴的で、リタ

ーンリバーサルや株価の暴落を機に、投資家の

心理的モードが変化する（情動が優位になる）

効果と考えることもできる。 

これらの抽出された特徴量が意思決定におい

て、本当にベンチマークとして機能するのか否

かを確かめるために、視線解析や生体情報を用

いた分析を行った。図 4 は投資意思決定中の投

資家の視線の動きと停留時間の長さを示したも

のである。上記の①②③に注目が集まっている

ことが確認できる。また、脳反応の面からも、

特に③のスパイクが生じたときに、事象関連電

位や血中酸化ヘモグロビン濃度に大きな片が生

じることが確認できた。これらの事実は、価格

と投資行動の関係から抽出された特徴量が、実

際の意思決定においても重要な役割を果たして

いると推測する根拠になると考える。 

 
図 4：投資意思決定中の視線の動き 

5. まとめ 

本研究では Deep Neural Network を用いて人

間の投資意思決定においてベンチマークとなる

特徴量の抽出を行い、さらに、それらのベンチ

マークと生体情報の関係を分析した。本研究で

モデル化した Deep Neural Network は被験者行

動に関する高い記述能力をもち、かつこれまで

の研究で経験的分析によって明らかにされてき

たいくつかの効果を説明するものであった。 
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