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摘要 

本文研究目的在於探討個體認知能力對交易者在雙方喊價市場交易表現的長期影

響，以及交易者的認知能力水準對市場價格造成的廣泛效果。為達此目的，本文建立一

個代理人基模擬模型，並利用遺傳規劃演算法作為刻劃個別交易者認知能力的工具，以

遺傳規劃中策略群體大小作為認知能力的替代參數，讓模型中的決策個體在擁有學習能

力的情況下同時具有不同的認知能力。本文首先透過與真人實驗數據的比較來確認代理

人的行為可以重現真人實驗的主要結果。其次，透過大規模模擬發現市場交易者認知能

力對價格的影響並非像真人實驗所呈現的單一關聯性。本文發現真人實驗研究所得到結

論僅在供需對稱的市場中成立，反之在供需不對稱的市場中交易者認知能力高低對價格

的影響有可能呈現出非線性的關聯性。 
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1. 前言 

長久以來經濟學主流理論皆以理性的代表性個體 (rational representative agent) 為

理論的核心假設。在此假設下，市場中的決策者沒有智賢愚不肖之分。然而，其實早在

理性的代表性個體假設成為經濟學的核心假設之前，經濟學家便已發現個人心智能力的

差異是導致經濟表現差異的一項重要因子。知名的經濟學家柏瑞圖 (Vilfredo Pareto) 在

一世紀前研究歐美社會時便曾提到人與人之間諸如智能 (intellectual qualities)、道德、勤

奮程度、及勇氣等難以直接觀察的差異是造成貧富差距的重要原因 (Pareto, 1971, Chap 

II, 102)。而庇古 (Arthur Cecil Pigou) 也認為在解釋所得分配現象時，不宜假設所有的

工作者都是同質的 (Pigou, 1924)。 

據此，早期經濟學家對認知能力的研究多半集中在薪資或所得的分配，如 Ammon 

(1895)，Moore (1911)，以及 Staehle (1943)。早期研究中所謂的認知能力指的是當代著

名科學家 Francis Galton 所提出的概念—假設人類智能是有差異的，並且應該與許多自

然律一樣呈現常態分配（Galton, 1869）。晚近的經濟實證研究仍舊遵循此一方向，不同

的是結合了心理計量學對於認知能力更確切的測量方法（如 IQ 測驗等）並利用經濟計

量學的諸多統計技巧來探討認知能力對薪資的影響 (Murnane et al., 1995; Cawley et al., 

1997; Cawley et al., 2001; Zax & Rees, 2002; Gould, 2005; Heckman et al., 2006)。 

在另一方面，經濟學家開始注意到薪資顯然並非是唯一會受認知能力影響的行為變

數。在實驗經濟學領域中，探討個體心智能力對市場行為影響的研究在過去十年間開始

出現，並在最近兩年間得到非常具體的證據支持。最早的相關研究始於 Casari et al. 

(2007)，他們利用真人實驗探討認知能力和人們在共同價值喊價 (common value auction) 

中的競價行為，並發現認知能力愈低者犯贏家詛咒 (winner’s curse) 的情況會愈嚴重。

Bosch-Rosa et al. (2015) 利用實驗方法來檢視金融市場中交易者的認知複雜度(cognitive 

sophistication)是否與資產價格泡沬 (bubbles) 有所關聯，進而發現只有在交易者的認知

複雜度較低的市場中才會觀察到泡沬現象。Cueva & Rustichini (2015) 發現在真人實驗

的市場中，如果交易者的認知技巧 (cognitive skills) 愈低，市場價格的波動性就會愈高。

Breaban & Noussair (2015) 利用認知反映測驗 (cognitive reflection test, CRT) 來衡量受

試者的認知思考模式，他們發現在資產市場實驗中分數愈高的受試者行為愈接近基本面

價值交易者 (fundamental value trader)，且他們對資產價格的預測也愈接近真實的基本

價值。Noussair et al. (2016) 則是發現 CRT 分數愈高的受試者在資產實驗中獲得的利潤

愈高，而且若市場交易者的平均 CRT 分數愈高，該市場的價格偏誤 (mispricing) 就會

愈低。Tai et al. (2017) 利用真人實驗檢視認知能力與交易者在雙方喊價 (double auctions) 

市場中的獲利表現間的關聯性，他們發現認知能力愈高的受試者獲利表現就愈好，而在

有限的實驗期限中，雖然受試者不論智能高低都會因學習而顯著改善其獲利情況，但最

終智能較低的受試者仍舊無法追趕上高智能受試者的獲利水準。 

上述實驗研究雖然提出了相當具體的證據說明認知能力與市場行為之間的關聯性，

但其結論都難免受限於研究方法而無法百分之百肯定在真實市場中其效果是否依然普



4                                戴中擎 

 

遍存在。茲列舉幾點實驗研究無法克服的問題如下。首先，真人實驗受限於經費、時間、

與場地的限制，實驗的規模無法太大。比如 Noussair et al. (2016) 比較了荷蘭與紐西蘭

兩所大學的受測者所造成的市場價格偏誤，但因為只有兩個市場樣本而限制了結論的普

及性。其次，在諸如 Cueva & Rustichini (2015) 及 Breaban & Noussair (2015) 的資產市

場實驗研究中通常只會進行少量的實驗場次，而每場實驗也僅能測試一種資產的基本價

值走勢。第三，雖然 Tai et al. (2017) 以單人市場實驗的形式進行了數百個獨立的市場

實驗，但因為受限於時間，每場實驗僅能進行六期交易，無法看出在有學習效果的情況

下長期而言認知能力的影響到底有多大。 

前述問題其實是真人實驗方法的先天限制：在成本考量下實驗研究無法一次進行大

規模的重複實驗，而在受試者體力與專注力的考量下也無法進行長時間的實驗研究。2 

為了克服實驗研究的先天限制，近年來許多經濟學家皆提出以模擬研究法來補實驗法之

不足。通常作法是在小規模真人實驗的結果基礎上，找出幾項重要的典型事實 (stylized 

facts)。研究者接著設計出相對應的代理人基模型 (agent-based model, ABM)，若該 ABM 

模型可以重現真人實驗中所觀察到的典型事實，便可依靠 ABM 進行大規模、可重複、

及長時間的電腦模擬。3 本文便依循此研究方法，在雙方喊價市場的架構下建立一個代

理人基模型，並利用此模型進行模擬以探討交易者的認知能力在雙方喊價市場中的影響。 

為了檢驗前述實驗文獻所觀察到的現象是否具有更大的普遍性，本文便以代理人基

模擬方法來補真人實驗方法之不足。更具體而言，本文期望透過 ABM 模擬實驗來驗

證或回答的研究問題為： 

1. 是否可以找到一種合適的演算法來建構具有不同認知能力且同時又有學習能力的軟

體交易者，並使其模擬結果符合真人實驗所觀察到的市場表現？ 

2. 在長時間的學習下，認知能力較低的交易者是否能在獲利表現上透過學習以趕上認

知能力較高的交易者？ 

3. 由認知能力較高的交易者所組成的市場，其價格收斂性和波動性會不會與交易者認

知能力較低時有所不同？ 

本文具體安排如下：在第二節中，本文將介紹與本文相關的文獻研究；第三節將介

紹本文的建模方法及實驗設計；第四節為模擬結果之分析，包含驗證實驗及目標實驗；

第五節則為結論。 

2 文獻探討 

在本節中，我們將介紹 Tai et al. (2017) 及其他相關的實驗研究結果，並揭示本文

的研究問題。其次，本節也將介紹如何建立具有不同認知能力的代理人基研究文獻。 

                                                 
2
 在實驗經濟學中，通常實驗時間長度不會超過兩個小時，以免受試者出現疲勞現象。但在這兩小時

中，通常實驗說明以及各項問卷或附帶測驗（如風險測驗、時間偏好測驗、智力測驗等）便已佔掉相當

大的比例，因此留給主要市場實驗所用的時間便非常有限。 
3 這種研究方法在近年來大量出現在諸如金融市場及總體經濟學的研究中，諸如 Anufriev & Hommes 

(2012a, 2012b), Anufriev et al. (2013), Hommes & Lux (2013), Assenza et al (2013) 等。 
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2.1 認知能力與市場表現的實驗研究 

在現有的實驗經濟學文獻中，絕大多數探討認知能力與市場交易表現的研究都是以

資產市場實驗為主 (Bosch-Rosa et al., 2015; Cueva & Rustichini, 2015; Breaban & Noussair, 

2015; Noussair et al., 2016)。在此類資產市場實驗中，通常受試者會被告知可透過股票交

易來獲取利潤。利潤的來源有二：買賣價差以及股利，而股票會定期發放股利，且股利

呈現某種隨機分配。 

在前述的實驗設計下，我們可以觀察到受測者認知能力和其獲利是有正相關的。雖

然這種設計是目前文獻上的主流作法，但我們也同時發現受測者在計算股票基本價值的

能力、使用基本價值交易法的傾向、交易次數、交易技巧、甚至對市場運作規則的理解

上等諸多行為層面上都存在明顯的差異，也因此較難讓研究者找出認知能力真正造成獲

利差異的主因。而 Tai et al. (2017) 的實驗因為採取了資產市場的核心交易機制（即雙

方喊價市場），所以不但可以在更為可控的條件下比較受試者的獲利能力，也有較廣泛

的市場應用空間。因此本文同樣採用雙方喊價市場作為交易環境。 

由前述的文獻中我們可以發現影響交易者在資產市場實驗表現的因素很多，為了討

論認知能力在純交易能力的影響，Tai et al. (2017) 採取了下列幾項特別的實驗設計： 

1. 採用單一受測者設計：每個市場實驗由一個真人受測者與七個電腦交易程式組成，以

杜絕真人受測者錯綜複雜的策略互動性。而每位真人交易者所面對的電腦交易程式

完全相同，因此最大限度地控制了市場的交易條件。 

2. 採用雙方喊價市場，而非資產市場實驗，作為實驗環境：在雙方喊價市場實驗中受測

者會被指派為買方或賣方之一，而其保留價格（或生產成本）則由研究者直接指派，

因此毋需如同在資產市場實驗中一樣計算資產基本面價值，從而避免了計算能力差

異所造成的潛在影響。 

3. 測試了三種不同供需組合，包含了對稱與不對稱的市場型態，以期瞭解認知能力在不

同市場情況下對獲利所造成的效果，而每位受測者在每種市場中會重複交易六個回

合。 

4. 採用工作記憶 (working memory capacity, WMC) 測驗來衡量受試者的認知能力：工

作記憶測量的是人們在解決問題的過程中所使用到的各項能力，而非單純地測量記

憶力的大小。4 

Tai et al. (2017) 的目標是理解工作記憶對受試者在市場中獲利能力的影響，其結論

可歸納為下列三點普遍現象： 

1. 若將受測者依工作記憶分成高低兩組，則平均而言在每個市場的每一期交易中，高工

作記憶的受試者獲利在統計上都顯著地高於低工作記憶的受測者表現。迴歸分析亦

顯示工作記憶在三種市場型態中對受試者獲利都有顯著正向的貢獻。 

2. 平均而言，不論是高或者低工作記憶受測者的獲利表現，在每個市場實驗中都會隨著

                                                 
4
 在經濟領域中使用工作記憶測驗來衡量受測者認知能力的大小，並觀察其對經濟決策行為的影響最早

的文獻為 Chen et al. (2014)，而 Tai et al. (2017) 所使用之工作記憶測驗與該文完全相同。 
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時間有顯著的進步。換言之，在重複性的市場實驗中可觀察到明顯的學習效果。 

3. 雖然平均而言隨著時間經過，低工作記憶受測者的獲利表現因為學習而有逐漸追趕

上高工作記憶受測者的傾向，但在有限的實驗時間（六期）結束後，高和低認知能力

受測者的獲利表現仍舊存在顯著差異。 

針對 Tai et al. (2017) 的研究結果，其中的前兩點與其他探討認知能力在資產市場

實驗文獻之發現一致，但第三點卻是非常獨特的發現。Tai et al. (2017) 希望探討的研究

問題之一是「先天認知能力所造成的差異是否會因為後天學習而消失？」，或者更通俗

的問法是「勤是否能補拙？」。然而受限於實驗時間，Tai et al. (2017) 並不能給出一個

確定的答案：在僅六期的學習中，雖然低工作記憶者的平均表現進步較多，但最終仍與

高工作記憶受測者的表現有段距離。而這點正是本文可以利用代理人基模擬方法來回答

的第一個重要議題。 

第二個 Tai et al. (2017) 無法回答的問題是市場價格的收斂性與穩定性問題。Tai et 

al. (2017) 採用的單受測者市場實驗設計雖然可以更好地控制受試者在交易時所處的市

場條件，但卻也限制了和其他文獻對話的空間。因為在絕大多數的資產市場實驗都是由

具有不同認知能力的真人受測者所組成的，所以當 Bosch-Rosa et al. (2015)，Cueva & 

Rustichini (2015)，以及 Noussair et al. (2016) 在討論市場價格收斂性和波動程度時，Tai 

et al. (2017) 的實驗設計使其無法與之直接相比。而本文的第二個研究方向，就是在 Tai 

et al. (2017) 的市場架構下，使用具備不同認知能力的電腦交易者來組成市場，如此便

可以探討認知能力水準對市場價格收斂性及穩定性的影響了。 

2.2 建構具有不同認知能力的代理人 

由第一節所呈現的研究問題中可知，要能成功地回答第 2、3 個研究問題，前提是

必須找到一個合適的方法來建構代理人基模型，且要確保此模型所產生的結果與真人實

驗所得到的結果相符。要在代理人基模型中建構一個具有不同認知能力的軟體代理人其

實有許多的方法，如 Savit et al. (1999) 在賽局中賦與決策者不同的記憶長度 (memory 

length)，Okada & Oha (2002) 以完成工作的成本高低來間接表達代理人的能力，以及 

Lobben & Bone (2016) 以代理人的記憶量、搜尋範圍等來刻劃各項心理學測驗所衡量的

認知能力等作法。針對本文的研究目的而言，真正的挑戰在於同時賦與決策者學習能力

以及不同等級的認知能力，因此一般以固定程序或法則運作的建模方法皆不適用。縱觀

目前的文獻，最為貼近本文需求者僅有 Casari (2004)。 

為了要重現真人受試者在共有資源 (common property resource) 賽局實驗中的結果，

Casari (2004) 在代理人基模型中以遺傳演算法 (genetic algorithm, GA) 建立具有學習能

力的決策者。每一位決策者都會進行學習，並在每期決定其貢獻量。每位決策者都擁有

數個策略可選用，而這個策略組合的大小就代表該決策者的工作記憶大小。因為工作記

憶反映的是人們同時之間可以記住（或注意到）並加以處理的資訊量，因此腦中可選策

略愈多的決策者就等於擁有較大的工作記憶。接者，每個策略都由一條染色體 

(chromosome) 來表示，而每條染色體可以被解碼成為一個決策數字。GA 會透過各項遺
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傳機制來更新策略組合中的每一條策略，因此就賦與了決策者學習的能力。 

透過這種建模方法，Casari (2004) 的代理人不但具有不同的認知能力（以策略集合

大小表示），也具有學習的能力。而 Casari (2004) 也成功地利用此模型模擬出真人實驗

所觀察到的結果，證明這是一個可行的建模方法。因此，本文參考了 Casari (2004) 的

作法，以決策者的策略集合大小作為工作記憶的代理變數。5 但在另一方面，本文改用

遺傳規劃 (GP) 作為學習演算法賦與代理人學習能力，原因在於在雙方喊價市場中交易

者的決策較為複雜（可直接出價或放棄出價），可參考的市場資訊也較多，因此用更有

彈性的 GP 作為交易者的學習演算法會更佳合適。 

2.3 代理人基雙方喊價市場研究 

利用代理人基模擬方法來研究雙方喊價市場最早始於 Gode & Sunder (1993) 的研

究。Gode & Sunder (1993) 為了探討交易者理性程度對市場價格收斂性的影響，便設計

了兩種不同的軟體交易者—零智能 (zero-intelligence, ZI) 交易者以及受限的零智能

(zero-intelligence constrained, ZIC) 交易者，並利用這兩種交易者來進行雙方喊價市場的

模擬。以買方為例，所謂的 ZI 交易者會毫無策略地進行隨機喊價，因此稱為零智能交

易者；所謂的 ZIC 交易者則是選擇在其保留價格以下的數字範圍內進行隨機喊價，而

也因為其隨機喊價的數字範圍有所限制而被稱為受限的零智能交易者。由這兩種交易者

所個別組成的市場便有了不同的理性程度，Gode & Sunder (1993) 發現由 ZI 交易者所

組成的市場毫無任何的秩序，市場成交價格會呈現大範圍的劇烈波動。相反地，由 ZIC 

交易者組成的市場則表現出與真人實驗相近的結果，其中市場價格會在理論均衡價格上

下非常小的範圍內波動，而且市場的效率也非常接近 100%。 

幾乎與 Gode & Sunder (1993) 同一時期，美國的聖塔菲研究機構 (Santa Fe Institute, 

SFI)進行了一場大規模的雙方喊價市場模擬競賽。由於在雙方喊價市場中策略互動極其

複雜，因此到目前為止經濟理論尚無法提出最適的均衡喊價策略。SFI 的目的在於發掘

出雙方喊價市場中的優勢策略，因此便向學術界及業界徵求雙方喊價市場交易策略並進

行競賽(Santa Fe Double Auction Tournament, SFDA)。在收到各界所設計的策略後，SFI 

將策略改寫為電腦程式並進行大規模的配對與模擬來比較各策略的表現。Rust et al. 

(1993, 1994) 整理了 SFDA 的競賽結果，並且分析了優勢策略的類型和內容，其結論是

優勢策略並不需要進行複雜或精確的計算，且皆為使用簡單決策法則（rule of thumb）

的策略。 

Andrews & Prager (1994) 接續 Rust et al. (1993, 1994) 的研究結果，嘗試使用遺傳

規劃作為學習機制來產生雙方喊價市場交易策略。Andrews & Prager (1994) 首先由真

人所遞交的策略中找出人類策略中的初始知識 (initial knowledge)，亦即人類策略中所

曾用到的知識單位或操作方法，再將這些初始知識交由 GP 來組成策略。Andrews & 

Prager (1994) 更進一步地將 GP 交易者與 Rust et al. (1993, 1994) 所發現的數種優勢策

                                                 
5 由於本文的比較對象是 Tai et al. (2017) 的真人實驗，而該研究正是以工作記憶來衡量真人受試者的

認知能力，因此是一種理想的建模方法。 
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略同置於市場中競爭。Andrews & Prager (1994) 的貢獻在於他們是首先賦與雙方喊價軟

體交易者學習能力的研究，他們的 GP 交易者真正成為了定義上的自動化代理人 

(autonomous agent) 交易者。 

雖然 Rust et al. (1993, 1994) 以及 Andrews & Prager (1994) 的研究很大幅度地開拓

了雙方喊價市場 ABM 建模可使用交易策略的範疇，但由 Gode & Sunder (1993) 所揭

示的交易者理性程度與市場均衡的議題仍未獲得充份解答。Chen & Tai (2003) 便在一個

延續 SFI 的 AIE-DA 架構下對雙方喊價的價格收斂及市場效率進行更深入的研究。6 

Chen & Tai (2003) 延續 Andrews & Prager (1994) 的作法使用 GP 來建構交易者（但市

場全由 GP 交易者所組成），並在多種不同類型的供需結構下探索價格的收斂性與市場

效率。他們發現在不同的供需結構下 GP 交易者所組成的市場有可能呈現完美的價格

收斂與高市場效率，也可能呈現大幅的價格波動。 

另一方面，Chen & Tai (2010) 則針對 Andrews & Prager (1994) 所不曾完整回答的

問題進行討論。Chen & Tai (2010) 搜羅了文獻上各種雙方喊價市場交易策略（其中包括

了 SFI 中的優勢策略），並將 GP 交易者與這些文獻上的策略置於同一市場中進行大

規模且長時間的交易競賽。其模擬結果顯示不論 GP 交易者認知能力之高低，只要給予

足夠的學習時間，GP 交易者均有能力擊敗所有 SFI 以及經濟學文獻上由學者們所提出

過的交易策略。 

3 研究方法 

在本節中，我們將介紹本文的研究方法，包含市場設計、代理人建模、以及實驗設

計三個層次。市場設計將介紹本文進行模擬的雙方喊價市場環境設定以及喊價流程；代

理人建模則將說明如果利用 GP 來建構同時具有學習能力和不同認知能力的軟體交易

者；實驗設計部分則將詳述如何透過兩個不同的模擬實驗來回答本文的研究問題。 

3.1 雙方喊價市場設計 

為了與 Tai et al. (2017) 的真人實驗進行比較，本文採用與其完全相同的雙方喊價

市場設計 (AIE-DA)。AIE-DA 是國立政治大學人工智慧經濟學研究中心所開發的雙方

喊價市場架構，而真人實驗或代理人基模擬在該架構下皆可進行。接下來我們將分別說

明該市場的各項環節。 

3.1.1 市場構成 

在 AIE-DA 中，市場由數個買方交易者（以下簡稱買方）及賣方交易者（以下簡

稱賣方）所組成。在交易的過程中買方和賣方的角色是固定的，亦即一個交易者（不論

是真人抑或是電腦程式）一旦被指派成為某個買方或賣方，那自始至終其角色都不會變，

                                                 
6 AIE-DA 是國立政治大學人工智慧經濟學研究中心所開發的雙方喊價市場架構，其架構細節將在第

3.1節中揭示。 



Journal of Systems Thinking and Management                  9 
 

因此也就會有更多的機會來學習精進其交易技巧。 

交易者的目標為儘可能的透過交易來獲取利潤：買方必須買入商品、而賣方必須賣

出商品才有獲得利潤的機會。買方買到商品時若成交價格低於其保留價格便會有正利潤，

而利潤金額等於其保留價格減去商品成交價格。賣方賣出商品時若其成交價格高於生產

成本便會有正利潤，而利潤金額等於成交價格減去其生產成本。 

研究者可決定每個交易者的最高交易數量，並直接指派保留價格（買方）或生產成

本（賣方）。因此在 AIE-DA 架構中，每位交易者都可以百分之百知道自己的底價（買

方的保留價格或賣方的生產成本），獲利的方法就是到市場喊價以期能以理想的成交價

格來買入或賣出商品。在本文中，市場由四個買方及四個賣方來組成，而每個交易者則

各自擁有四個單位商品的交易機會。也就是說市場的買方總共會有 4*4 = 16 個等待買

入的單位，而賣方也會有 4*4 = 16 單位的商品等待賣出。 

3.1.2 交易規則 

交易者在 AIE-DA 中必須按順序來出價以買入或賣出商品。以買方為例，每位買

方最高可買入四單位的商品，而研究者也會直接指派四個保留價值給這位買方。這位買

方必須從參考編號一號的保留價值開始出價買起，在成功購入第一個商品後才能開始參

考編號為二的保留價值來出價購買第二個商品，接下來依此類推。7 每位買方交易者所

擁有的四個保留價值將由高到低排列以符合邊際效用遞減法則，而賣方的四個生產成本

則會由低到高排列以符合邊際成本遞增原則。 

市場交易將重複多期，在每一期的一開始研究者都會重新指派完全一樣的保留價值

或生產成本給交易者，而這也意謂著交易者將可在完全同樣的條件下學習如何交易以獲

取更高的利潤。每一期又分為 25 個交易步驟，而在每個交易步驟中每位交易者都只能

出價一次。市場會等到收齊八位交易者的出價後才進行撮合，因此 AIE-DA 並非連續

型的雙方喊價市場，而較近似於多個回合的集合競價。 

在收到每位交易者的喊價後，市場會整理好定價簿 (order book)，並找到數字最高

的買方出價 (current bid) 以及數字最低的賣出方價 (current ask)。若 current bid 大於等

於 current ask，則出該價的買方及賣方便可以成交。成交價格為 current bid 及 current 

ask 的平均值。反之，若 current bid 小於 current ask，則交易不會發生，而此交易步驟

直接結束並進入下一交易步驟。 

3.1.3 供給與需求曲線 

由於研究者可直接指派保留價值（生產成本）給買方（賣方），若將買方的十六個

保留價值由高到低排列便可得到需求，而將賣方的生產成本由低到高排列則為供給，故

在 AIE-DA 中研究者可以百分之百控制市場的供給與需求。為了直接與 Tai et al. (2017) 

實驗結果進行比較，本文採用了與其完全相同的三種市場設計，如圖 1 所示。在這三個

                                                 
7 買賣雙方都必須透過出價才有可能達成交易，若沒有出價或雖然出價了但沒有成交，則保留價值或生

產成本將不會列入利潤的計算之中。 
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市場中，M3 是完全對稱的市場，在完全競爭均衡下每一位交易者都各自有三單位的商

品可以成交。M2 是極端不對稱的市場，且在均衡下每位交易者都將只能成交一單位商

品。M1 介於兩者之間而有些微的不對稱性，且在均衡下每位交易者各自可成交兩單位

商品。8 

若就在市場中達成交易並賺取利潤的難易程度而言，本文認為由最難到最簡單為

M2 > M1 > M3。交易之難易程度可由兩方面來思考：出價複雜度以及潛在成交數。在

M2 中，每個交易者理論上只有一單位商品可以成交，並且由於供需極端不對稱，因此

必須要很好地掌握其他交易者的出價才能賺取差額利潤；相反地在 M3 中，每個交易者

理論上都有三單位商品可以成交，且保留價值（或生產成本）較為連續故交易者若錯失

一次出價機會還可透過小幅度的改變出價而與其他交易者競爭。 

 

圖 1 三種不同的市場供需設計（由左至右分別為 M1, M2, M3） 

3.2 代理人建模 

為了在賦與交易者學習能力的同時也能擁有不同的認知能力，本文選擇以遺傳規劃 

(GP) 作為刻劃代理人學習的演算法，並以 GP 中個人學習 (individual learning) 情況下

的策略集大小 (population size) 作為工作記憶的代理變數。在本小節中我們將先簡介 

GP 在雙方喊價市場中基本運作原理，及 GP 交易者如何透過學習來更新其喊價策略。 

3.2.1 遺傳規劃 

遺傳規劃是由現任美國史丹佛大學醫學資訊學及電機工程系顧問教授 John Koza 

所發明的演算法 (Koza, 1992)。顧名思義, Genetic Programming 乃是藉由生物學中的遺

傳方法, 來進行電腦程式的自我設計, 以達到解決特定問題的一種人工智慧演算法。

Koza (1992) 首先證明了 GP 在解決工程問題上的可靠性，而後續的 Koza (1994), Koza 

et al. (1999), 以及 Koza et al. (2003) 則進一步展示了 GP 在解決各種領域問題上的優

越性。 

                                                 
8 其中 M3 代表買方的保留價格及賣方的邊際成本呈現連續而綿密的分佈，在真實市場中近似的例子為

一般股票市場的中大型股票；M2 則代表買方保留價格及賣方成本個別呈現大幅落差，且只有少部分潛

在交易者得以成交，因此存在著操縱價格的巨大空間，在真實市場中近似的例子為股票市場中的冷門股

票 (thin market)；M1 則介於兩者之間。 
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GP 之所以能夠自行組合電腦程式, 乃是透過以樹狀結構來表達解決問題的策略所

達成。因為所有可執行的程序都可以用樹狀結構來表達，因此賦與 GP 極大的彈性可應

用於各式的問題中。圖 2 為一個喊價策略的樹狀結構的例子，其策略內容為「若 HT 大

於 CBID 則以 CBID + 1 作為出價數字，否則以 HT 作為出價數字」。 

圖 2 遺傳規劃喊價策略之樹狀結構示意圖 

GP 交易者的策略由樹狀結構中的節點所組成，而節點又分為功能節點 (functional 

node) 及終端節點 (terminal node) 兩類。終端節點為各種可供使用的資訊，而功能節點

則是各種處理或判斷資訊的方法。本文所採用的功能元素包含 Add, Minus, Multiply, 

Divide, Abs, Log, Exp, Sin, Cos, If-Than-Else, If-Bigger-Than-Else, Max, Min,以及 Bigger；

終端元素則包含 PMax, PMin, PAvg, PMaxBid, PMinBid, PAvgBid, PMaxAsk, PMinAsk, 

PAvgAsk, HT, NT, LT, CASK, CBID, TimeLeft, TimeNonTrade, Pass,以及常數。9 

每一個策略都會由一棵樹來表示，而每棵策略樹在被使用過後便可得知其獲利表現，

此表現便是這棵樹的配適值 (fitness value)。在得知每個策略的配適值後，GP 便會依循

適者生存的演化原則，隨機挑選出 K 個策略作為競賽集合，在此集合中挑出配適值最

高的兩者作為父母樹進行交配 (crossover) 以產生下一代策略。10 此外 GP 會再透過

突變 (mutation) 機制來隨機加入新的策略元素，而這兩種生物演化機制便是 GP 之所

以能用來刻劃交易者隨著學習而精進其策略的方法。11 在本文的模擬中，會不斷重複

交配及突變兩機制直到產生全新一代策略為止，而挑選交配父母樹時競賽集合大小為五，

突變機率則為百分之五。12  

                                                 
9 終端集中元素的代號說如下：PMax, PMin, PAvg 分別表示當期最高、最低、及平均成交價格；

PMaxBid, PMinBid, PAvgBid 則表示前期最高、最低、及平圴買方出價（Ask 系列則為相應的賣方出

價）；CBID （CASK）為上一交易步驟最高（低）買方（賣方）出價；HT, NT, LT 分為代表當期、接

下來、以及最後一個保留價值或生產成本；TimeLeft 為本期剩餘步驟數目；TimeNonTrade 為至目前步

驟為止連續無成交的步驟數目；Pass 表示本步驟放棄出價。 
10 所謂的交配便是在兩棵策略樹上各自隨機挑選一個節點，然後將父樹在選定節點以下的子樹以母樹

在選定節下以下的子樹取代，如此便可產生一棵新的策略樹。 
11 突變便是在一棵策略樹上隨機選定一個節點，將該節點以完全隨機產生的新節點或新子樹取代。 
12 本文會保留原本策略中表現最好的一個策略到下一代中，此即所謂的菁英保留制。 
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3.2.2 學習過程及認知能力 

本文的 GP 交易者採用個人學習法來更新其策略—每個 GP 交易者都擁有 N 個

策略可供選用，而不會與其他交易者進行交流或學習。這 N 個策略所構成的集合代表 

GP 交易者腦中可以選用的交易方法，因此本文便以這個集合的大小（N）作為工作記

憶（即認知能力）的代理變數。本文選擇了三種大小的策略集合：5、25、以及 125 代

表三個不同的認知能力等級，並以 GP5, GP25, GP125 來稱呼具備不同認知能力的 GP 

交易者。   

GP 交易者每期都會從其策略群體中隨機挑選一個策略出來實際使用，在經過一段

時間（稱為評估期）的實地測試後，因為大部分的策略理論上都應被使用過，便可以計

算每一個策略的平均配適值並進行策略群體之更新。而「評估期」過後遺傳規劃演算法

便開始運作，因此形成了 GP 中“代”(generation) 的觀念：每經歷一代就表示 GP 交易

者學習了一次。為了讓策略集合中的每一個策略都有被選用到的機會，本文設定評估期

的大小為策略集合大小的兩倍。亦即 GP5 的一代為 10 期；GP25 的一代為 50 期；

GP125 的一代為 250 期。因此 7,000 的模擬可讓 GP5 學習 700 代；可讓 GP25 學習

140 代；可讓 GP125 學習 28 代。 

3.3 實驗設計 

為了回答本文的研究問題，我們設計了兩系列的模擬實驗：實驗一的目標是為問題

一及問題二提供答案，而實驗二則針對問題三進行模擬。 

3.3.1 實驗一：模擬認知能力的長期表現 

為了驗證本文模型設計的合理性，在實驗一中我們首先採取了與 Tai et al. (2017) 

類似的單 GP 設計來檢驗 GP 交易者的獲利表現是否符合真人實驗的結果，並推測長

期學習下認知能力的效果。在實驗一中每個市場只有一個 GP 交易者，其餘七位交易者

則由 ZIC 軟體交易者擔任。ZIC 是由 Gode & Sunder (1993) 提出的一種隨機喊價交易

者，以買方為例，ZIC 的喊價方法是在保留價值之下隨機出價。由於 ZIC 的行為完全

沒有任何策略性，因此常作為代理人基市場模擬中市場組成份子的標準交易者。 

由於市場由四個買方及四個賣方所組成，所以為了充份測試不同認知能力的 GP 

交易者的交易獲利能力，我們讓 GP5, GP25, GP125 分別在三個市場結構（M1, M2, M3）

中的八個交易者位置上各進行 30 次模擬。每一種認知能力的 GP 交易者在每一個市場

中都進行了 8*30 = 240 次模擬，因此本文在實驗一共進行了 3*3*240 = 2,160 個模擬。

此外為了探討學習的長期效果，每個模擬都持續了 7,000 期。需要注意的是雖然 GP5, 

GP25, GP125 在每次模擬中都同樣學習了 7,000 期，但由於各認知能力的 GP 交易者

評估期長度不一，所以同樣 7,000 期的時間可讓 GP5 學習 700 次（700 代）、讓 GP25 

學習 140 次（140 代）、讓 GP125 學習 28 次（28 代）。這種認知能力較低者反而有較

多學習次數的設計雖然看似對認知能力高者不利，但讓本文可針對研究問題二進行探討。 
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3.3.2 實驗二：模擬交易者認知能力對價格的影響  

為了探討市場組成份子的認知能力對價格收斂性及穩定性的影響，實驗二的目的是

操控市場組成份子的認知能力。與實驗一不同的是，在實驗二中八位交易者皆為 GP 交

易，且具有相等水準的認知能力。因此在實驗二中我們便分別有由 GP5, GP25, GP125 

組成的市場。由於遺傳規劃創造策略的過程中有一定的隨機性，我們在每種市場結構

（M1, M2, M3）下，讓不同認知能力水準的市場各進行了 100 次模擬。因此在實驗二中

我們共進行了 3*3*100 = 900 個模擬，而每次模擬皆持續 7,000 期。 

4 模擬結果與分析 

在本節中，我們將針對本文的三個研究問題依序呈現分析，先透過與 Tai et al. (2017) 

真人實驗主要質性結果的比較來驗證代理人設計的合理性，再探討認知能力對個人表現

的表期影響以及對市場價格的作用。 

4.1 認知能力、學習效果、與遺傳規劃交易者之表現 

為了與 Tai et al. (2017) 在進行真人實驗後發現的三個主要結論進行比較，我們首

先觀察在短期內高認知能加和低認知能力的交易者在獲利能力上的表現。 

表 1 為 GP5, GP25, GP125 獲利能力之統計量及比較，而圖 3 則展示了他們在 M1, 

M2, M3 中（由左至右）的平均獲利表現。13 而圖中我們可以很清楚地看到認知能力愈

高的 GP 交易者平均獲利也愈高，且雖然有明顯的學習效果，但其差距在第 28 代時在

統計上仍十分顯著。由此可知我們的模型在短期內之模擬結果與 Tai et al. (2017) 真人

實驗結論完全吻合。因此我們可以說研究問題一的答案是肯定的：若運用遺傳規劃來刻

劃交易者在市場中的學習行為，並使用遺傳規劃的中策略群體大小作為認知能力的代理

變數，其模擬結果與真人受試者在平均獲利的層面上之表現在各方面表現皆可得到一致

的結果。 

 

表 1 三種市場下各 GP 交易者在第 28 代獲利能力之統計量與比較 

 M1 M2 M3 

 GP5 GP25 GP125 GP5 GP25 GP125 GP5 GP25 GP125 

中位數 120.00 128.65 133.44 84.29 93.68 101.90 121.80 133.75 135.83 

平均數 120.14 133.63 140.79 88.90 98.35 112.63 115.73 131.59 134.62 

標準差 45.03 31.13 25.03 27.19 25.27 24.36 29.28 14.08 7.11 

KRUSKAL-WALLIS 

檢驗結果 

chi-squared = 31.52,  

p-value = 1.431e-07 

chi-squared = 117.02,  

 p-value < 2.2e-16 

chi-squared = 45.657,  

p-value = 1.218e-10 

                                                 
13 圖 3 展示的是平均獲利指標，而橫座標軸則為代數。獲利指標意指實際獲利除以均衡價格下理論獲

利所得到的指標。指標 100 代表獲利能利與理論獲利相同，本文接下來皆以獲利指標作為比較的依據以

便跨市場比較。 
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圖 3 不同認知能力的 GP 交易者在前 28 代的平均獲利表現 

在確認可使用 GP 合適地複製真人實驗的結果後，本文進一步利用代理人基模擬

模型的優勢，針對研究問題二進行探討。由於 Tai et al. (2017) 真人實驗的期間太短，

以致無法確認長期而言低認知能力交易者能否透過長時間的學習來趕上高認知能力受

試者的表現，故本文刻意賦與認知能力較低的 GP 交易者數倍以上的時間學習（見 3.2.2

節最後之介紹），並比較他們在學習最後階段的獲利表現。 

表 2 為 GP5, GP25, GP125 獲利能力之統計量及比較，而圖 4 則展示了他們在 M1, 

M2, M3 中（由左至右）的平均獲利表現。由圖中我們可以明確觀察到認知能力較低的

交易者（GP5 及 GP25）雖然有較多的學習代數，但他們在中後期的表現卻是相對穩定

的，因此我們可藉由最後一代的表現來判斷最終的學習成效是否可以超越 GP125 在短

短 28 期中的學習成果。由表 2 中我們可以發現以下幾個與短期相左的現象：首先，在

M1 中三種不同認知能力的交易者並沒有顯著差異；其次，在 M3 中 GP25 透過學習可

以比 GP125 有更好的獲利表現。唯一展現認知能力與獲利能力呈正相關的市場為 M2，

而這個市場也是最困難的市場：在 M2 中因為供需不對稱且呈現階梯式的落差，若要

成功賺取超額的利潤就必須在合適的時間點喊出最準確的數字才行。14 而 Tai et al. 

(2017) 對真人受測者的喊價行為分析已證明認知能力愈高的受測者愈傾向使用此策略。

因此我們可以發現學習的確讓低認知能力之交易者有趕上他人的機會，但也跟市場環境

的難易程度有密切關聯：在最簡單的市場（M3）中，更長的學習期間可讓 GP25 超越 

GP125；在中等難度的市場（M1）中，更長的學習讓 GP5 及 GP25 趕上了 GP125 但

仍無法超越；在最難的市場（M2）中，即使經過長期的學習，認知能力造成的差異仍是

無法消弭的。 

表 2 三種市場下各 GP 交易者在最後一代獲利能力之統計量與比較 

 M1 M2 M3 

 GP5 GP25 GP125 GP5 GP25 GP125 GP5 GP25 GP125 

中位數 133.87  133.54  133.44  98.27  102.06  101.90  138.01  139.30  135.83  

平均數 136.92  141.15  140.79  104.66  109.81  112.63  133.39  137.11  134.62  

標準差 37.32  26.10  25.03  34.15  26.88  24.36  21.56  10.12  7.11  

KRUSKAL-WALLIS 

檢驗結果 

chi-squared = 1.5618, 

p-value = 0.458 

chi-squared = 12.367, 

p-value = 0.002063 

chi-squared = 12.893, 

p-value = 0.001586 

                                                 
14 此即 Tai et al. (2017) 文中所謂的 underbidding 策略。以買方為例，一方面要儘可能地壓低價格，但

又不能太低以致於被其他買方的喊價超過而失去交易的機會。 
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圖 4 不同認知能力的 GP 交易者在全部學習期間的平均獲利表現 

總結前述的觀察，本文認為研究問題二的答案應是視情況而定的：在較為簡單的市

場（如 M1 及 M3 ）中，低認知能力的交易者可藉由學習而趕上高認知能力者；在獲

取超額利潤較為困難的市場（M2）中，平均而言低認知能力之交易者即使透過數倍及

至於數十倍的學習仍舊無法與高認知能力者匹敵。 

4.2 市場成員之認知能力水準與價格動態 

在比較過高低認知能力 GP 交易者之獲季表現後，本節將焦點放在交易者之認知

能力水準對價格收斂性及穩定性的影響。本文的實驗二讓市場由 GP5, GP25, GP125 組

成，並分別在三種供需結構下進行了長期的模擬，而圖 5 便為 GP5, GP25, GP125 所組

成的市場在 M1, M2, M3（由左至右）之平均價格演進情況。由圖中可以明顯看到在 M1 

及 M3 中不論認知能力高低，市場價格皆非常迅速地收斂至理論的均衡價格（供給及

需求曲線的交會點）。但在 M2 中，不但有明顯偏離均衡價格的現象，且交易者認知能

力愈高其偏離程度愈大。 

為何在M2中會有這麼明顯的偏離情況呢？我們可由圖 1的市場結構圖作為說明。

M2 與其他市場不同之處在於其極端不對稱的供需形態，其中供給曲線在前四個單位的

低成本段之後便陡升至相當高的水準。而這樣特殊的供給曲線型態為買方交易者創造了

一個獨特的獲利策略—為了搶佔前四單位低成本的商品，買方必須競爭提高喊價以取得

交易先機（因為不交易便不會有任何利潤，提早交易便有可能賺取正利潤）；相反地，

賣方若在市場上觀察到這個情況，便可好整以暇地提高出價。在競爭的態勢下結合買賣

雙方的策略互動後，一個合理的可能便是價格普遍性的提升，而且由於認知能力愈高的

交易者其策略鑽營的程度愈深，造成價格提升的情況也就愈顯著。 

 
圖 5 由 GP5, GP25, GP125 所組成之交易者群體在 M1, M2, M3 之平均價格時間序列 
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探討價格收斂性除了直接觀察價格時間序列，本文另採用三個量化指標進行比較：

Alpha 值、交易量及市場效率。Alpha 值衡量是交易價格偏離均衡量格的情況，定義為： 

𝛼 =
√∑ (𝑃𝑖 − 𝑃∗)2𝑛

𝑖=1
𝑛
𝑃∗

,                         (1) 

其中 n 為每期中曾出現過的交易次數；Pi 為該期的第 i 筆成交價格；P* 則為理論

均衡價格。Alpha 值愈小代表每期成交價格離理論均衡價愈近，而圖 6 展示了 GP5, 

GP25, GP125 在 M1, M2, M3 之平均 Alpha 值走勢。由圖中我們可以很清楚地看到

在 M1 和 M3 中皆處於非常低的水準，反之在 M2 中若交易者的認知能力愈高，價格

偏離均衡便愈嚴重。因此，我們可以確認由圖 5 的所觀察到的視覺化結論是正確的。 

 

圖 6 由 GP5, GP25, GP125 組成之交易者群體在 M1, M2, M3 之平均 Alpha 值時間序列 

除了價格外，市場收斂的另一個表徵便是成交量應同步收斂至均衡成交量。我們可

由圖 1 得知 M1, M2, M3 之均衡交易量分別為 8 單位、4 單位、及 12 單位，而 GP 交

易者的交易數量則可見表 3，而其分佈則可見圖 7。我們可以觀察到在雖然價格在 M1 

及 M3 中趨向均衡，但在 M1 中交易者的認知能力愈高交易量就愈大，而在 M3 中則

呈現相反的情況（M1 及 M3 中差異皆達顯著水準）。反而在價格偏離均衡的 M2 中，

不論市場交易者認知能力水準之高低，市場交易量都沒有顯著差異。若綜合價格與交易

量的發現，我們可以發現在供需較為對稱的市場中（M1 及 M3），交易者的智能是透過

在交易數量上的變化來獲利的，但在供需極度不對稱且成交機會稀少的市場中，交易者

的智能則是透過價格上的變化來實現獲利。 

但我們也可從另一角度來檢視交易量—由交易量的標準差及分配圖中，我們可以發

現不論是在哪一種供需型態，凡是交易者認知能力愈低的市場，其交易量也就愈不穩定。

因此，若從市場交易量的穩定性出發，則交易者認知能力是與穩定性呈現正相關的。15 

表 3 三種供需結構下不同認知能力的市場最後一代交易數量之統計量 

 M1 M2 M3 

 GP5 GP25 GP125 GP5 GP25 GP125 GP5 GP25 GP125 

中位數 8.10  8.28  8.33  4.00  4.06  4.04  12.70  12.68  12.53  

平均數 8.38  8.31  8.38  4.20  4.10  4.05  12.51  12.73  12.53  

標準差 0.77  0.25  0.20  0.70  0.28  0.19  1.38  0.67  0.21  

KRUSKAL-WALLIS 

檢驗結果 

chi-squared = 16.458, 

p-value = 0.0002668 

chi-squared = 1.503, 

p-value = 0.4717 

chi-squared = 6.0663, 

p-value = 0.04816 

                                                 
15 此處的穩定性指的是在不同模擬下交易量的變化情況，非指同一模擬中不同期間內交易量的波動。 
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圖 7 三種供需結構下不同認知能力的市場最後一代交易數量分配圖 

衡量市場收斂性的第三個指標是市場的效率，在本文中我們定義市場效率為每期中

所有交易者之獲利總合除以完全競爭均衡下之社會總剩餘。圖 8 展示了由 GP5, GP25, 

GP125 組成之交易者群體在 M1, M2, M3 所造成的市場效率比例時間序列，由圖中我

們可以看到在 M1 及 M3 中，高認知能力交易者群（GP25 及 GP125）可以實現較高之

市場效率。但在 M2 中，GP125 所組成的市場之實現效率比例反而較低，而 GP25 及 

GP125 所組成的市場效率實現比例則相差無幾。 

 

圖 8 由 GP5, GP25, GP125 組成之交易者群體在 M1, M2, M3 所造成的市場效率比例 

在市場價格的分析上除了收斂與否外，穩定性也是另一個重要的特性。本文在探討

價格穩定性時有一個與金融市場實驗或模擬不同的特點—由於供給與需求是固定的，故

市場並沒有任何來自外部的衝突（shock），也沒有類似股利分配等隨機成份的存在。因

此在本研究中價格的任何變化都源自於交易者策略的互動與相應的學習。因此，本文將

由「波動性」及「一致性」兩個的不同層次來探討價格之穩定性。 

首先，價格的波動性意指在同一個市場模擬中，市場價格隨著時間推移而發生的變

化。承前所述，價格的波動性來自於隨著時間經過交易者因為學習而帶來的策略演化。

我們可由每個模擬中各期價格的標準差來反映價格波動性的概念，而表 4 便彙整了各

種交易者認知能力與供需結構組成下所有模擬之平均價格標準差。由表中數字我們可以

很清楚地看到在 M1 中，交易者的認知能力愈高所造成的價格波動性便愈大。令人感到

意外的是在 M2 及 M3 中，交易者認知能力與價格波動性之間的關係卻呈現 U 型現象

—波動性最小的情況發生在中等認知能力的市場中。 

表 4 由 GP5, GP25, GP125 組成之交易者群體在 M1, M2, M3 下價格標準差之平均值 

 M1 M2 M3 

GP5 7.40 11.90 51.69 

GP25 12.46 9.78 43.11 

GP125 26.16 14.35 76.07 
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為何在 M2 中反是 GP25 交易者所組成的市場有最低價格波動性呢？本文提出

解釋如下：首先，同一個市場中的價格標準差來自於同一期中各個交易價格的差異所產

生，而 M2 與其他兩個市場最大的不同處就在於其供需結構所造成的敏感性。由於在 

M2 中每個交易者理論上只有一單位的商品可以成交，因此只要其出價稍微不同，便有

可能從可以成交變成無法成交。而一旦喪失一次成交機會，由於市場中可供交易的對象

非常稀少便有可能到該期結束都無法再次成交。因此在 M2 中出價數字的改變對交易

價格結果的影響遠大於其他兩個市場。其次，由戴中擎 (2008) 的研究結果可以得知若 

GP 交易者的策略集合愈大（即認知能力愈高），演化出來的策略複雜度便會愈高。再更

精確地說，戴中擎 (2008) 指出 GP5 交易者的平均策略複雜度幾近於 1，表示 GP5 交

易幾乎都採用單一市場資訊為其出價依據，因此只要市場資訊改變交易者便立即跟著調

整出價，因此可用以理解為何 GP5 交易者所組成的市場之價格變異數較高的現象。那

麼為何 GP125 的平均價格變異數又會比 GP25 的市場為高呢？根據戴中擎 (2008) 

的發現進行推論，GP125 的策略複雜度應高於 GP25，較複雜的策略意謂著該策略參考

的資訊較細或認知到的市場狀態數量愈多，這也表示一旦市場條件改變則較複雜的策略

也會跟著調整其出價，因此造成較大的價格波動。反而是居於中間的 GP25，其策略複

雜度適中，因此在出價行為上較為穩定，也較不敏感，因此使市場價格的波動性較小。 

價格穩定性在另一個層次上的意義，便是在不同模擬間價格走勢的比較。由於每一

個模擬中八位市場交易者的初始策略均是隨機產生的，而隨著市場交易活動的進行每個

模擬市場都有其獨特經歷，因而交易者們也會有不同學習歷程。由於本文針對不同的「認

知能力—供需結構」組合下各進行了 100 次模擬，故我們將模擬視為抽樣的過程，並對

100 個樣本點的分配情況進行比較。圖 9 展示了各種組合下 100 個模擬中價格的 97.5%

百分位數、中位數、及 2.5%百分位數的走勢。圖中由 97.5% 及 2.5% 兩個百分位數所

構成的區塊呈現了大多數模擬中價格可能出現的位置，因此我們可以非常明顯地看到不

論是在哪種市場結構下，交易者的認知能力若愈高，則模擬結果的價格一致性就愈高。 

 
圖 9 各種「認知能力—供需結構」組合下 100 個模擬所產生的價格趨勢 
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5 結論 

近年來，在經濟學中有愈來愈多的研究利用實驗方法檢視認知能力對市場活動之影

響。這些研究的結果顯示認知能力與個人表現以及市場價格間有顯著的關聯性：在個人

表現方面，認知能力愈高個人表現愈好，且在資產實驗中其行為愈接近基本面交易者；

在市場整體方面，若市場中交易者的認知能力愈高，則市場價格較不易產生泡沬。這樣

的研究發現若被證明為普遍性的結果，則不但對主流經濟理論中的理性代表性個體假設

產生了衝擊，也在政策層面上產生了一定的潛在影響。 

智能差異對市場活動是否有影響？如果有影響又是什麼樣的影響？這兩個問題的

答案對政策制定者及個別決策者都有非常重要的啟示。就個體層次而言，自金融風暴以

來許多國家皆訂定了類似我國金融消費者保護法之類的專法，其目的在於勸阻不諳金融

市場者誤入市場而導致鉅額損失。因此若智能過低者在金融市場交易行為上處於不利的

地位，則政策或法規制定者一則可以勸阻部分交易者進入，或者可以鼓勵認知能力過低

者使用諸如人工智慧等創新工具的協助來改善其交易之效率。反之，若認知能力較低者

可望藉由學習來趕上認知能力較高者，則政策制定者也許可以透過教育來加快學習進程，

而非消極地阻止其進入市場。在總體層次上，若市場構成交易者的認知能力水準與金融

市場穩定性有關，則主管單位便可利用此知識來對當前市場進行預測或模擬。換言之，

此類研究對於金融市場穩定性的管理將有正面積極的貢獻。 

然而，目前針對此議題多透過真人實驗法進行，但真人進行實驗卻有許多先天的限

制：例如真人實驗的規模無法太大、實驗期間無法過長、市場樣本過少等，這些都限制

了實驗研究結果的普及性。舉例而言 Tai et al. (2017) 的實驗只有六期而無法看出學習

的長期效果；Noussair et al. (2016) 僅比較荷蘭及紐西蘭兩地受測者的認知能力，因而只

有兩個樣本點；Bosch-Rosa et al. (2015) 的資產基本價值只有線性下降一種走勢。基於

成本的考量，單一的真人實驗是無法克服上述缺點的，因此代理人基模擬便成為一個理

想的研究方法來補其不足。 

本文利用遺傳規劃來刻劃交易者的學習歷程，搭配以個人學習中的策略集合大小作

為認知能力（工作記憶）代理變數的作法，來檢視過去真人實驗所發現的成果。本文的

研究問題涵蓋了個人表現與市場價格動態兩個層面。在個人表現層面上，本文首先想知

道是否可藉代理人基模型來模擬真人實驗中所觀察到的主要結果。其次本文希望能在長

期的模擬中討論認知能力和學習效果交互作用下的結果。在市場價格動態層面上，本文

希望檢視市場構成交易者之認知能力是否會對價格的收斂性及穩定性造成影響。本文針

對個人表現及價格行為分別設計了兩個模擬實驗、為了探討不同市場條件而設計了三種

市場供需結構、為了操控認知能力而設計了高中低三種不同認知能力的遺傳規劃交易者。

透過模擬，本文的主要發現可歸納為以下幾點： 

1. 本文證實以遺傳規劃作為建立具有認知能力差異的軟體交易者是可行的作法，

且其模擬結果與真人實驗的質性結果一致。 

2. 學習能否克服認知能力所造成的差異與市場環境的難易程度有密切關聯：在長
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時間的學習後，處於簡單市場環境中的低認知能力交易者可以趕上甚至超越高

認知能力者，但在困難的市場中認知能力所造成的獲利差異卻很難藉由學習而

消弭。 

3. 在供需較對稱的市場中價格都會很快收斂至理論均衡價，但在極端不對稱的市

場中交易者認知能力愈高所造成的價格偏離也就愈大。 

4. 認知能力與交易量多寡之間的關聯性也與市場供需類型習習相關；而交易量的

穩定性則與交易者的認知能力呈正相關。 

5. 交易者認知能力與價格波動性的關聯有可能在特定的市場供需型態下呈現 U

型關係，但認知能力與價格的一致性卻明顯呈現正向關係。 

在政策涵義上，本文揭示了在不同市場結構下，過去文獻所發現的關係可能不復存

在。例如 Bosch-Rosa et al. (2015) 發現若市場中的交易者認知複雜度愈高就愈不會發生

資產價格泡沬，然而其結果可能完全依附在其基本價值隨時間遞減的前提上，若資產基

本價值呈現不同的走勢（如週期性變化等）也許結果便會完全不同。如果要以經濟實驗

研究的結果推行任何的政策，首先必須留意市場結構是否會造成與預期相反的結果。 

在方法論上，本文最大的貢獻在於利用代理人基模擬來補足真人實驗研究法之不足。

代理人基模擬方法不但能進行大規模、長時間的市場研究，更能反過來作為未來設計真

人實驗時的參考。但在另一方面，雖然在真人實驗中納入心理因子（如認知能力、人格

特徵等）的研究方法在近年來以漸趨成熟，但在代理人基建模上應該如何描述人類心理

因子與行為之間的關聯性卻未受到相對的重視。本文以遺傳規劃演算法中策略集合的大

小作為工作記憶力的代理變數雖然取得了成功，但也許還有其他更合理的建模方法，而

這個目標則有賴於更多研究者的投入方能取得進展。 

最後，由於本文的目的是對文獻上真人實驗所得到的結果利用 ABM 模擬進行更

大規模的檢視，在設計實驗時便由真人實驗所得到的結論出發，而未考慮動態的供需結

構以及不確定性所可能造成的影響。因此，本研究在將來的第一個延伸方向便是將動態

供需與不確定性納入設計之中，如此便可探討認知能力與風險態度的交互影響。其次，

本文在探討認知能力的市場層面影響時假設交易者的認知能力皆屬同一水準，這個假設

也可在後續研究中放鬆，引入不同程度的智能差異性到市場中再探討其對收斂性、效率

性、及穩定性的影響。 
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An Agent-Based Simulation Study on Double Auction 

Markets Based on Genetic Programming 

 

Chung-Ching Tai16 

 

Abstract 

The aim of this paper is to investigate the potential influence of traders' cognitive ability on 

their performance in double auction markets, and how levels of cognitive ability will impact 

market price in general. To do this, we use Genetic Programming to characterized the level of 

cognitive ability as well as learning capability of our agents in an agent-based model. The 

parameter of population size in Genetic Programming is regarded as a proxy parameter of 

cognitive ability in this study so that agents could be assigned with different levels of cognitive 

ability. We first compare our simulation results with human experimental outcomes to see if 

our model can capture the main patterns observed in human experiments. Next, we run our 

artificial markets with multiple simulations and find that the impact of cognitive ability on price 

behavior is inconsistent with previous studies. To be specific, we find that the results found in 

previous studies only hold when market is symmetric. The levels of cognitive ability could 

have a nonlinear impact on price stability. 
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