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Abstract: 近年の脳神経科学の発展は，これまで経済学において使われてきたような意思決定モデ
ルに修正を迫り，より現実に近い新たな意思決定モデルの構築を促している．このような流れを受け
て，本研究では脳情報をはじめとする生体データにより，従来の行動ファイナンス理論に基づく投資
モデルがどのように改善されるのかを分析する．脳情報は一般にノイズが大きく要因が複雑に交錯
しているため，その解釈には一定の訓練を要し，それが実用化の障害にもなっている．本研究では，
このような問題意識のもと，統計的パターン認識技術をベースにしたマイニングにより投資意思決
定の予測の精度を大幅に向上させる可能性を追求する．

1 背景および本研究の位置付け

近年の神経科学の発展は，これまで経済学において
使われてきたような，公理論的に定義された合理性の仮
定に基づくリスク下での意思決定モデルに修正を迫り，
より現実に近い新たな限定合理的な意思決定モデルの
構築を促している（[Lo 02],[Camerer 05],[Sanfey 06]）．
たとえば [Lo 02]では，現実の為替データ（週次）を
用いて，トレード時におけるマーケットイベントと生体
情報との関係を統計的に検証している．皮膚電導反応
（SCR），血容量（BVP），心拍（HR），筋電図（EMG），
体温（Temp.）が測定され，マーケットイベントとして
は価格，リターン，スプレッドにおける平均からの乖
離，トレンドの変化，ボラティリティの変化が用いら
れた．ｔ検定の結果，多くのイベントにおいて BVP，
SCR，Temp.が有意に異なる反応を示すことが明らか
にされた．彼らが用いた生体データは自律神経系のも
のがほとんどなので，この結果は，トレーダはイベン
ト時にある異常なストレスにさらされている，と解釈
するのが妥当であろう．彼らは，また，投資経験の多
寡による反応の違いを明らかにしている．興味深いの
は，投資により習熟したトレーダーは，スプレッドと
ボラティリティにのみ有意な反応をする点である．投
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資の習熟という点で，この結果はある有益な示唆を与
えていると思われる．
また，[Lohrenz 07]や [Chiu 08]は，fMRIを用いた

投資実験を行っている．彼らは通常良く用いられる強化
学習項（単なる近々のリターンと Q学習における TD
項がここでは用いられている）に加えて，fictive error
に注目した．fictive error自体は行動学的な研究におい
て頻繁に用いられる意思決定要因項である．彼らの新
規性は，それと脳情報の関係を明らかにした点であろ
う．彼らは尾状核や尾状核被殻といった，いわゆる報
酬系と，fictive errorとの関係を明らかにしている．
このような流れの中で，我々も脳情報を用いた経済意

思決定の精緻化を試みてきた（[Shimokawa 09,鈴木 01,
Shimokawa 08, Misawa 10]）．本研究発表ではこれら
の研究をベースとして投資意思決定における脳情報の
有効性および実用への可能性を検討する1．脳情報を用
いた先行研究と比較して，我々の貢献は以下のように
なる．
(1) 実用的な観点から fNIRSを用いた意思決定モデル
化を行っている．
(2) マッピングに留まらず，行動ファイナンスの知見を
利用して投資意思決定のモデル化を行っている．
(3) さらに，統計的パターン認識理論を用いて学習モデ
ルの高度化をはかっている．

1本研究発表は主として [Shimokawa 09] を基にしています．
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図 1: Screen used in the SIT experiment

2 実験

2.1 Task

我々の行った投資実験（Sequential Investment Task）
の設定は以下の通りである．被験者は初期に総資産と
して 100 万円を保有しており，株式投資比率を決定す
る．株式投資比率は実験中いつでも変更することがで
き，決定された株式投資比率に応じた金額が株式に投
資され，残った資産は預金に回される．預金に回された
資産に対する利子率は 0%である．株式への投資額は
株価の変動に応じて変化する．株価は 750 msec.毎に
自動的に更新され，1銘柄の株価時系列につき，株価の
総更新回数は 75 回である（これを 1taskとする）．図
1 が実験画面である．実験用アプリケーションを起動
すると，まず 225 期間分の価格データの推移が表示さ
れ，その表示が終わると被験者の意思決定が行われる．
被験者は健康な 18歳から 30歳までの 15名である．

報酬は参加料として 7000円を支払い，出来高に応じて
±5000円の増減をインセティブとして与えた．

2.2 NIRS measurement and preprocess-

ing for data analysis

今回の実験では，島津製作所の fNIRStationを用い，
課題遂行中の酸素化ヘモグロビン (oxyHb) と脱酸素
化ヘモグロビン (deoxyHb)の濃度変化を測定した．図
2は NIRSのブローブ装着位置である．今回の実験で
は前頭前野に注目するため，図のように前頭部分に装
着する．装着には 10-20 法を用いた．図 2 中の数字
は，fNIRSの観測チャンネル番号である．以下の分析
では，報酬系の活動をより反映すると考えられる前頭

図 2: fNIRS probe placement and photo of a subject

前野内側部，恐怖や危険に反応する眼窩野の 2点に注
目するが，これは後述の統計基準に基づく有効な情報
を持つ部位の選択に依る．これらの部位が選択された
ことは，fMRI をもちいた先行研究とも整合的である
([Hampton 07], [Knutson 05], [Kuhnen 05])．サンプリ
ング期間は 110msecとした．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．

3 結果

3.1 Representative sample

図 3および図 4は，観測データのサンプルパスである．
図は１段目左列が被験者の見た株価の時系列，右列が被
験者の投資率である．2段目および 3段目が，投資課題
遂行時における脳各部位の血中酸化ヘモグロビン濃度変
化である．2段目左列が Channel11(DLPFC)，右列が
Channel29(OFC)，3 段目左列が Channel23(MPFC)，
右列が Channel30(OFC)の時系列変化にそれぞれ対応
している．

Channel11と 23の血中酸化ヘモグロビン濃度変化と
被験者の投資率とを比較すると，正の相関が観察でき
る．先行研究から報酬予測は前頭前野内側部を活性させ
ることが知られている ( [Hampton 07], [Knutson 05],
[Kuhnen 05])．ここで観測された血流量はこのような内
側部の活性化か，あるいは，この部位の血流量がBayes
推定量と比較的強い相関を持っていることより，合理的
な報酬予測による背外側部の賦活のどちらかであると
推測される．このような血流量と投資率とのパラレルな
変動は，他の被験者においても，かなり頑強に観察され
た．次に，Channel29と 30の血中酸化ヘモグロビン濃
度変化は，一転して，投資率とおおむね逆に相関してい
ることが見て取れる．特に，投資率を急激に低下させ危
険回避的な行動をとる場合，この部分の血流量が上昇し
ていることがわかる．これらの部位は眼窩野に対応して
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図 3: Series of stock prices, investment rate, and the
hemoglobin concentration in blood at each site in a
sample path.
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図 4: Series of stock prices, investment rate, and the
hemoglobin concentration in blood at each site in a
sample path.

おり，危険予測あるいは精神的なストレスをあらわし
ているものと推定される ([Camille 04], [Coricelli 05],
[Kim 06], [Kringelbach 04], [O’Doherty 01])．しかし
ながらこの部分については，観測が難しいためか，観
測できた被験者とできない被験者がいた．
図 5は，投資率と血中酸化ヘモグロビン濃度の時系
列相関を示している．横軸はタイムラグである．この
図から，投資率とChannel 11は正に有意に相関してい
ること，反対に Channel29は負に有意に相関している
ことが見て取れる．青い線は，信頼区間である（時系
列変数が無相関のガウス分布に従った場合の 5%区間）．
通常ファイナンスでよく用いられる投資指標や代表
的な時系列統計量と，これらの部位の血中酸化ヘモグ
ロビン濃度変化の，タイムラグを含んだ相関分析も全
ての観測データについておこなった (図 6)．その結果，
注目した脳部位の血中酸化ヘモグロビン濃度変化ともっ
とも相関が高かったのは「価格の平均からの乖離率」で
あった．また，報酬系に対応する血流については，「ナ
イーブな Bayes予測値」との強い正の相関が観測され
た．これらの観測結果は，従来言われてきたような，投
資行動における「平均回帰バイアス」の存在や「適応
的な期待形成」を示唆するものとして興味深い．また，
血中酸化ヘモグロビン濃度変化と投資行動との時間的
な大きなラグは観察されていない．
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図 5: Sample cross-correlation function between the
time series of investment rate and the time series of
hemoglobin concentration at each channel. The blue
lines indicate the upper and lower confidence bounds
(5%) assuming the input series are completely uncor-
related.
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図 6: Sample cross-correlation function between the
time series of the rate of deviation in price from the av-
erage / the naive Bayes inference and the time series of
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(5%) assuming the input series are completely uncor-
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図 7: Activation of the area near the medial prefrontal
cortex corresponding to reward prediction. The units
on the heat map is a normalized value of the observed
relative concentration changes in oxy-Hb. Here, the
range of the observed relative concentration changes,
(-0.1, 0.1), is normalized to the range, (0, 1).

図 8: Activation of the area near the orbital cortex
corresponding to risk prediction and stress. The units
on the heat map is a normalized value of the observed
relative concentration changes in oxy-Hb. Here, the
range of the observed relative concentration changes,
(-0.1, 0.1), is normalized to the range, (0, 1).

3.2 A Bayesian Neural Network Model

上記の fNIRSによる観測データの有効性を統計的に
検証するために，観測された血流量をファクターとす
る投資行動予測モデルを構築した．各被験者について，
株価列 8本分の実験データを使い，予測モデルのパラ
メータを学習させ，残りの株価 2本分についての投資
率を予測した．予測モデルには 3層パーセプトロンを
用い，パラメータやハイパーパラメータはマルコフ連
鎖モンテカルロ法（MCMC 法）によるベイズ推定を
行っている ([MacKay 92b], [MacKay 92a], [Neal 96])．
中間層や予測ファクターの選択には，ハイパーパラ

メータ周辺尤度を用いた．予測ファクターとしては，前
期の投資率の他に，前述の前頭前野内側部や眼窩野に
対応する部分の血中酸化ヘモグロビン濃度を用いた．

表 1: Results of model selection using hyperparameter
marginal likelihood for each subject. HML means the
hyperparameter marginal likelihood and MSD repre-
sents the mean squared deviation. Factor set 1 means
that explaining variables are composed of the invest-
ment rate 1 period prior. Factor set 2 means that
explaining variables are composed of the oxyHb con-
centration in blood in channel 11 in addition to the
investment rate 1 period prior. Factor set 3 means
that explaining variables are composed of the oxyHb
concentration in blood in channel 11 and 29, in addi-
tion to the investment rate 1 period prior. Factor set
4 means that explaining variables are composed of the
oxyHb concentration in blood in channel 11, 29, and
23, in addition to the investment rate 1 period prior.
no f.set h. unit HML imp.ratio MSD
1 4 5 281.9594 0.1478 0.0098
2 3 3 171.5305 0.1381 0.0399
3 4 5 299.4448 0.0410 0.0181
4 3 5 181.6080 0.1182 0.0408
5 4 5 188.0448 0.0926 0.0369
6 2 4 256.1265 0.1256 0.0236
7 4 5 255.3679 0.0536 0.0249
8 2 4 181.9051 0.1018 0.0338
9 4 3 246.8542 0.0804 0.0123
10 1 5 255.4749 0.0019 0.0195
11 3 5 210.4210 0.1157 0.0360
12 4 5 224.1684 0.1407 0.0341
13 4 4 263.5017 0.1415 0.0248
14 4 4 187.8198 0.0775 0.0150
15 4 4 255.9968 0.0257 0.0268

予測モデルとそのベイズ学習の詳細は以下のとおり
である．非線形システムの基底関数として，ファクター
n個，中間子 h個の 3層パーセプトロンを採用する．す
なわち t期における投資率 i(t)を被説明変数，同じく t

期における説明変数（あるいは学習ファクター）のベ
クトルを x(t)として，投資意思決定モデルを以下のよ
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うに定式化する．

i(t) = f(x(t); θ) + ε ∀t

where

ε ∼ N(0, 1/β),

f(x; θ) =
h∑

k=1

ak · σ
(

n∑

i=1

bkixi + ck

)
+ d,

σ(u) ≡ 1
1 + exp(−u)

(the sigmoidal function),

θ ≡ (a, b, c) (set of parameters).

モデルの複雑化は，説明力をより増大させる利点を
持つが，その一方で overfittingによる延長可能性の低
下をもたらす恐れが大きい．この問題に対処するため
に，階層ベイズの枠組みにおいて，ハイパーパラメー
タの周辺尤度をもちいたモデルの選択手法がある．我々
もこの基準を用いて，ハイパーパラメータの周辺尤度

P ({i(t), x(t)}t |α, β)

=
∫

P ({i(t), x(t)}t | θ, β)P (θ |α)dθ (1)

によりモデルを評価する．この値は，ABICに対応す
る量であり Evidenceともしばしば呼ばれる．我々の設
定において具体的に計算すると，N を観測されたデー
タの数として

P ({i(t), x(t)}t |α, β)

=

 
β

2π

!N
2
Z

exp

8
>><
>>:
−

β
P
t

(i(t) − f(x(t); θ))2 +
P
c

αc ‖θc‖2

2

9
>>=
>>;

dθ

となる．ここで，αの推定値が大きいファクターや
中間子は，ハイパーパラメータの周辺尤度を大きく低
下させることがわかる（したがって有効でない）．すな
わち，この基準において，αはファクターや中間子数
に関する罰則として機能する．通常，正則化法を用い
た場合，罰則の重みは外生的に規程されることが多い
が，階層ベイズの枠組みでは，罰の重み αは内生的に
決定することが出来るという利点が大きい．

各被験者について，ハイパーパラメータ周辺尤度に
よるモデルの選択を行った結果が表 1に示されている．
この表から，中間層の数としては 3から 5，予測ファク
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図 9: Results of investment prediction

ターとしては，1期前の投資率のほかに，Channel11と
Channel29の血中酸化ヘモグロビン濃度が有意なファク
ターとして採用されることが多いこと確認できる．被験
者により偏りがあるものの，１次の自己回帰型 [AR(1)]
予測モデルと比較して，ハイパーパラメータ周辺尤度
で 0.2%-14.8%，平均 2乗予測誤差（the mean squared
deviations ,MSD）で 0.0098-0.0399程度の改善が見ら
れる．血中酸化ヘモグロビン濃度によって大幅に投資
行動の説明力が増したといえる．
投資行動を予測する際の問題点は，個人の投資行動

には，大きなノイズが含まれることである．仮に投資
行動にある統計的な傾向があったとしても，このよう
なノイズの存在は，当該傾向の観測を難しくさせる．個
人のノイズを取り除く一つの簡便で有効な方法が，個
人間の平均を取ることである．図 9は，平均化された
投資率と血中酸化ヘモグロビン濃度を用いた予測であ
る．ただし fNIRSの血中酸化ヘモグロビン濃度は，あ
くまで個人の相対変化を表しており，したがって，平均
化するには注意が必要である．ここでは各個人のデー
タを，正規化し，個人間での変動の大きさや平均的な
トレンドの差を除く処理をした後で足し合わせ，平均
化している．
上図の赤線は被験者による実際の投資率，青線はモデ

ルが予測した投資率をあらわす．両者を見比べると，比
較的高い精度で予測できていることが確認できる．モデ
ルの選択の結果，中間層としては 4，予測ファクターと
しては前期の投資率に加え，Channel11と Channel29
の血中酸化ヘモグロビン濃度変化が採用された．これ
らの血中酸化ヘモグロビン濃度変化データを加えるこ
とにより，無い場合と比較して，予測誤差で約 59.8%
の改善が可能となった．下の図は予測の 50%区間（青
線）をあらわす．区間は十分に狭く，またほとんどの
期においてこの区間内に実際の投資率 (赤線)が含まれ
ている．
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4 まとめ，あるいは現在進行中の研
究

本研究では，脳情報の実用化を視野に入れて，ファ
イナンス市場における意思決定をモデル化した．ここ
での結果を精緻化し実用に活かすために，現在，我々
は以下の研究を行っている．
（１）より現実的な人工市場型実験環境の構築，およ
び自律的市場システム設計（[鈴木 01]あるいは本研究
会の宮川論文 [宮川 11]）
（２）意思決定モデルの精緻化１：統計的パターン認
識手法の高度化
（３）意思決定モデルの精緻化２：測定デバイスのMulti-
modality化
（４）教育利用を視野に入れた Bio-FeedBack System
の構築

現時点において，脳情報の実用化はマーケティング
分野が主であるが，今後はファイナンス分野をはじめ
とした多くの経済分野において実用化が進展すると期
待される．
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