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1. はじめに 

近年，Neuroeconomics の進展に伴い，特定部

位の脳活動が将来のリスクや期待報酬に関する

有益な情報を持つことが明らかになってきてい

る．金融市場における意思決定において，一般

に，優秀なトレーダーはそうでないトレーダー

に比べて，市場に対する危機意識の持ち方が適

切であると考えられる．たとえば Lo and Rapin 

(2002) は経験を積んだトレーダーとそうでない

トレーダーの間に，市場環境への生理的な反応

の差異が存在すること，移動平均からの乖離や

トレンドの変化におけるトレーダーの生体反応

の変化を報告している．また，Shimokawa et al. 

(2009)では，事後的な分析ではあるものの, 投

資家の脳情報（背外側前頭前野および内側，外側

眼窩前頭皮質における脳血中ヘモグロビン濃度変

化）を用いて投資行動モデルを作成している． 

投資行動予測精度は，上記の脳情報をファク

ターとして採用することで大幅に向上する可能

性がある．脳科学の発展を受けて，本稿では投

資行動予測の脳情報による改善の可能性を探る

とともに，事後的な分析ではなく，精度向上と

実用化を視野に入れたリアルタイムの逐次処理

による投資行動の予測を行う． 

 

2. 実験デザイン・システム概要 

実験のシステム概要は図１に示され，脳機能

測定部・刺激提示部・行動予測モデル逐次学習

部の３つから構成される． 

2.1. 脳機能測定 

脳情報の測定には functional Near-infrared 

Spectroscopy (fNIRS)を用いる．fNIRS は，装置

が小型で被験者の拘束性が少なく，さらに光を

用いるため非侵襲的であり，時間分解能も良い 

 

 

 

 

 

 
図 1 システム概要 

（数十ミリ秒のオーダー）という利点を持つ．

このことは，単に実務への応用において大きな

メリットとなるだけではなく，本稿における目

的に適している．すなわち，機材が小型である

ため複数のトレーダーのリアルタイムの同時計

測が可能となる．脳情報は，先行研究を踏まえ

て，報酬系の活動をより反映すると考えられる

前頭前野内側部，恐怖や危険に反応する眼窩野

の 2 箇所に注目する．また，解析に先立ち，生

体特有の周期的なゆらぎを除去するために，

Savitzky-Golay フィルタを用いてスムーシング

処理を行っている． 

2.2. 刺 激提示部 

Lorentz et al. (2007)の実験を参考に，以下

のような株式投資実験を行った．被験者（市場

参加者）は各 session において 4 人で，18 歳か

ら 24 歳までの健康な男女である．被験者には，

価格のチャート，現在の投資比率，現在値，保

有株数，保有株総価値，総利益が表示される．

使用した価格列データは S&P500 及び NASDAQ の

日次データである．価格列 2 本を 1 セッション

として，最終的に 41 セッション分有効なデータ

が得られた． 

2.3. 行動予測モデル逐次学習部 

Shimokawa et al. (2009)では，統計的パター

ン 認 識 手 法 の Bayesian Three-Layered 

Perceptron を用いて，モデルの選択を行ってい

る．この手法は，統計的基準による選択を可能
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にするが，その一方において計算量が膨大にな

るという欠点を持つ．本稿では，実用を視野に

入れつつ，よりリアルタイム性を重視した逐次

的な学習効果を検証する。予測器としては

Support Vector Machine（SVM）を採用し，予測

ファクターには市場情報，投資行動・資産情報，

脳情報の組み合わせを用いる．  

 

3. 分析結果 

3.1. 更新期間と予測精度の関係 

 逐次学習の効果を示すために，更新期間（何

期ごとの学習するか）を毎期から３０期ごとに

変化させた．図 2 はあるセッションの正答率の

グラフである．横軸は更新期間，縦軸は正答率

を表している．この図から更新期間が減少する

とともに正答率も減少し，右下がりの傾向にな

っていることがわかる．また，全セッションの

正答率の平均において，毎期学習と 30 期で学習

を比較すると， Radial Basis Function kernel

では，改善幅 0.1583，linear kernel では，改

善幅 0.0820 と明らかに精度が向上した．従って，

逐次的に学習することで投資行動の予測精度を

向上させることができるといえる． 

 

 

 

3.2. ファクター選択 

次に，予測ファクターの組み合わせを変えて

投資行動を予測し，各ファクターの評価を行っ

た．結果，脳情報が予測に有効であることと伴

に，評価の高いファクターが毎期変化すること

が観察できた．これは，毎期同じファクターを

用いたモデルでは，投資行動を十分に予測する

ことが難しいことを意味している． 

 

3.3. 更新期間とファクター選択の組み合わせ 

上記の結果を踏まえ，逐次的に学習し，かつ

毎期評価の高いファクターを選択するモデルを

用いて予測精度を検証した．図 3 はあるセッシ

ョンにおけるモデルごとの正答率を比較したグ

ラフである．１～３は逐次学習を行った場合で，

ファクター選択が，それぞれ毎期, 1 回，なしの

ケース，４は逐次学習しないケースを表してい

る．この図からも逐次的に学習し，さらに毎期

ファクターを選択したモデルの予測精度が高い

ことが確認できる． 

 

4. おわりに 

以上の結果より，毎期ファクターを選択し，

それらのファクターを採用した逐次学習 SVM を

用いることで，比較的高い精度で，リアルタイ

ムに投資行動を予測できる可能性があることが

わかった．その理由は，株価の暴落やバブル，

トレンドやボラティリティといった刻々と変化

する状況に応じて，投資家の心理状態や投資行

動も逐次的に変化しているためであると考えら

れる．逆にいえば，従来の常に同じファクター

を用いたモデルでは，投資行動を十分に説明し

きれないといえる． 

リアルタイムに投資行動を予測することによ

って，意思決定の支援など，実務への幅広い応

用が今後期待できる． 
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図 3 ある Session のモデルごとの正答率 

図 2 更新頻度と正答率の関係 

Copyright     2011 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-96

情報処理学会第73回全国大会


