
第 3 章

研究方法與實驗設計

本章將分別介紹本研究的實驗環境、 實驗問題、 以及實驗設計, 而本研究所使用的

各種交易策略, 則留待第 4 章中再詳細說明。

3.1 AIE-DA 雙方喊價市場平台

本研究利用 AIE-DA 平台作為實驗環境。 AIE-DA 為政治大學人工智慧經濟學

研究中心所開發的代理人基雙方喊價市場模擬程式, 是以物件導向程式語言 Ob-

ject Pascal開發的模擬環境。 AIE-DA內建了許多不同的交易法則或演算法, 讓實

驗者得以選擇利用不同的交易策略來進行雙方喊價市場的競賽。本節將介紹 AIE-

DA 的模型架構以及喊價活動的流程。

3.1.1 市場結構

圖 3.1 為 AIE-DA 的市場結構圖。 在 AIE-DA 中內建了許多種類的策略,實驗者

可以為任何一個市場參與者指定策略, 圖 3.2 即為 AIE-DA 指派交易者策略的實

際介面。

各個交易策略的參數皆採用內定值, 但若是指定交易者的策略為 GP, 則可以
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圖 3.1: AIE-DA 之市場結構

進一步設定 GP 為數眾多的參數, 包括群體大小、演化代數、 甚至函數集合及終點

集合等等。

AIE-DA 採用的是非連續型的雙方喊價結清機制 (discrete double auction),

此乃一種 「結算所」 (clearing house) 式的機制 – 市場會在每位交易者都送出其

喊價後, 再集中選取一個買方(出價最高的買方)和一個賣方 (出價最低的賣方) 來

配對, 若此買方之喊價高於此賣方之喊價, 則可進行交易, 並以兩者喊價的平均作

為成交價格。

3.1.2 保留價格與籌碼

在經濟學理論中, 「保留價格」 被用來指稱一個經濟個體心中認為某件商品或勞務

所能帶來的價值, 因此保留價格也同時代表該個體若要購買該商品所願意支付的

最高價格,或者是一個賣方願意出售該商品所必須收到的最低價格。 因此在喊價市

場中, 若研究者知道某個經濟決策個體的保留價格,再與該決策者的喊價行為相比

對, 便能夠推論該決策的所使用的策略大致為何。 然而, 在利用真人進行交易實驗

時, 研究者卻無法得知真人受試者心中認定的商品價值,在分析上便會遭遇很大的
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圖 3.2: AIE-DA 交易者策略之選擇

困難。

這個問題在 Chamberlin (1948) 的研究中獲得了解決。 Chamberlin (1948)

在其實驗中讓受試者交易一種虛擬的、無法分割的商品,並直接指派各個受試者這

些商品對他們的價值是多少。 這種直接指派保留價格的作法有一個非常大的好處,

就是研究者因為確實掌握了決策者的保留價格, 所以可以專心於分析其策略行為,

而不用擔心個別決策者對商品評價不同的問題。這裡所指派的價值,對買方而言便

是其心中對商品的保留價格, 而對賣方而言, 則可解釋為賣方進貨或當初買入時所

花費的成本。

這個作法此後便在實驗經濟學中被普遍使用, 直到代理人基模擬研究方法出

現, 也承襲了實驗經濟學中的用語。 要特別說明的是在 Santa Fe 的雙方喊價市場

競賽中, 會指派數個 「籌碼」 (token) 給軟體交易者, 其中同一個交易者手上每個

籌碼的價值皆不盡相同。 這些籌碼的價值便是交易者的保留價格(或成本), 且在交
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易時買方必須由最高的籌碼開始使用起, 賣方則須由最低的籌碼開始賣起, 以符合

經濟學原理中邊際效用遞減以及邊際成本遞增的法則。

AIE-DA 也承襲了這樣的作法, 並且依據 Santa Fe 雙方喊價市場競賽的方

式, 來分派每個交易者所擁有的籌碼值 (Rust et al., 1994)。 在本研究的實驗之

中, 每個交易者在每個交易試合之初都會領到四個籌碼,在該交易試合中便要利用

自身所擁有的籌碼來賺取利益。 到了一下試合, 不論之前的交易結果如何, 所有的

交易者會再重新領取籌碼。換句話說,每個交易者所擁有的籌碼在每個交易試合之

初都會被重新補充, 而且數值完全一樣。

3.1.3 喊價活動流程

AIE-DA中的喊價交易流程分為幾個時間單位:代 (generation)、 交易試合 (trial)、

以及交易步驟 (step)。 其中最基本的時間單位為 「交易步驟」, 每二十五個交易步

驟便成為一個 「交易日」。 如圖 3.3 所示。
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圖 3.3: AIE-DA 的交易試合 – 每個交易試合(trial) 由二十五個交易步驟 (step) 組成。

每個交易試合都可以想像成是一個交易日, 每個交易試合中的交易步驟也可

以想像成交易機會。 因此, 圖 3.3 的架構便可以比喻成每個交易者在每個交易日中
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圖 3.4: AIE-DA的交易時間單位 –為了用來評估具備演化特性的 GP交易者, AIE-DA

將數個交易試合組成一個 「代」, 每一 「代」 所包括的交易試合數視 GP 的演化週期而定。

會有二十五次的交易機會。

在每個交個步驟中, 市場會挑出買方中喊價最高者以及賣方中喊價最低者, 這

兩者的喊價若符合交易條件 (買方喊價大於賣方喊價),則交易就會發生,成交價格

為兩者喊價之平均。 若交易發生, 則此交易步驟結束, 市場上其他的喊價被會被取

消, 而直接進行到下一交易步驟。 若交易不成, 則直接進入下一交易步驟, 所有的

交易者都必須重新喊價。 簡言之, 每一個交易步驟最多只會有一對交易者成交, 且

交易者的喊價在每一步驟結束時便會清空, 每位交易者在每個交易步驟都必須重

新喊價。1

由於 AIE-DA中納入了具備策略演化能力的GP交易者,所以在 「交易試合」

及 「交易步驟」 之上, 又有所謂 「代」 的觀念。 整個時間的階層結構如圖 3.4 所示。

由圖 3.4 可以看到, 每一 「代」 是由 n 個交易試回所組成的, 而這個參數 n 便

是所謂的 「選擇數目」 (number of selection), 是 GP 交易者用以測試策略, 以進

1若某個交易者已經將自身的四個籌碼都交易完了, 那麼在此交易日接下來的數個交易步驟中,

這個交易者就不能再出價。
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一步評估策略表現的時間週期。為了使各個實驗的結果可以互相比較,在本文中不

論市場中有沒有 GP 交易者, 所有的結果都會以 「代」 作為呈現資料的基礎單位。

以下的虛擬程式碼也可以說明 AIE-DA 雙方喊價活動的大致流程:

For g = 1 to Max. Generation

begin

Start a new Generation by calling NewGeneration.2

For n = 1 to NumberOfSelection

begin

For i = 1 to NumberOfTraders

begin

For a GP trader, randomly select a strategy from its population.

end

Initiates all datasets.

For r = 1 to NumberOfSteps

begin

Have every buyer submit its bid.

Have every seller submit its ask.

Conduct a transaction if it is possible.

Record all transaction data.

end

Calculate various market information.

Calculate buyers’ and sellers’ gains.

Calculate traders’ fitness.

Calculate various surplus information concerning economic theory.

end

end

2NewGeneration 函數會為 GP 交易者產生新的子代, 但如果市場中沒有 GP 交易者, 則

NewGeneration 將不會有任何動作。
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在此架構下, AIE-DA 中一個典型的交易試合將如圖 3.5 所示。

圖 3.5: 一個 AIE-DA 交易試合的實例 – 當交易成功時, “Buyer/CBid” 及

“Seller/CAsk” 欄位的內容記載的是成交的買方編號及賣方編號。

3.2 研究問題與假設

3.2.1 學習與設計

由第 2.4 節的討論, 可得知本研究的目的在於研究學習型的行為與理性設計的交

易程式間互動的結果, 以找出兩種類型決策方式的特點及良窳。

而由第 2.2.3 節的探討我們也得知這些經由理性設計出來的交易程式, 彼此

間也有很大的分別: 「訂製型」 的交易程式試圖在事先可預見的各種情況範圍內制
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定不同的行為, 而 「調適型」 型的交易者則以另一個方式, 在一個一般性的前提下,

提供軟體代理人在行為上某種程度的彈性, 讓軟體代理人自動因應環境的反饋來

調整其作法。 僅管作法稍有不同, 但這兩種交易策略都反映出設計者試圖仰賴事

前知識與理性思考來面對多變環境的設計哲學。然而, 人類決策者的作法卻迥異於

此。

因此, 本研究嘗試依照策略之結構特性, 將所有的交易策略分為三大類, 藉此

來對此三種決策邏輯提出討論。

• 固定型策略(Fixed Strategy)

• 調適型策略(Adaptive Strategy)

• 創新學習型決策過程(Innovative Learning Process)

固定型策略

本研究所謂 「固定型策略」, 乃泛指策略之結構固定不變, 不因環境改變而改變任

何參數的策略。

這類型的策略便是 「訂製型」 策略的代表。 如前所述, 「訂製型」 策略的設計邏

輯在於事先假定了各種情境,並且設計了在不同情境下的應對行為。由於這類型所

考量的情境是有限的, 因此一旦設計完畢, 這類型的策略便會依照現有情境去套用

多變的環境。

然而,「固定型」策略除了包含訂製型策略外,還包括了許多非策略性 (例如 Truth

Teller), 或者是簡單的行為法則。 這些策略並不會因應環境的情況而改變作為, 其

設計目的多是由簡單的經濟法則 (rule of thumb) 或捷思 (heuristics) 而得。
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調適型策略

調適型策略,泛指在策略中設有某種行為參數 (用以決定喊價數值),或者是某種複

雜的判斷指標 (用來判斷情勢或決定喊價範圍), 並依照某種法則來更新這些參數

或指標,以進行一步產生決策的策略。這些參數或指標會隨時間經過而隨著環境調

整, 必須經過計算而得, 且其無法以其他現有的資訊立即取代。

這類型策略的特色, 便在是事先並不會週到地考量所有可能的情境。 相反地,

它們將各種可能情境的考量包含在一個或數個具有彈性的參數上, 並藉由這些參

數的調整, 來對環境的多變性作出回應。

當然這類型的策略和固定型的策略會有難以清楚劃分的情況。 例如 Skeleton

策略中使用到 Most 這個參數, 而這個參數是由數個公開或私人資訊所求得的, 因

此 Skeleton 雖然結構不變, 但它所使用的 Most 的值卻會隨著市場變化的改變,

那麼 Skeleton 可以算是調適型策略嗎?

顯然, 一些固定式的策略可以用參數的角度來改寫, 更重要的用來更新參數的

策略法則大多也可以利用情境判斷的方法來改寫, 那麼兩者到底要如何有效區別

呢?

針對這個問題,本研究認為分類的準則在於計算的複雜程度。舉例而言, Skele-

ton中的Most變數是由很少量的資訊及簡單的大小關係判斷所得到的,當 Skele-

ton 的其他部分使用到 Most 時, 其實都可以很輕易地、 由唾手可得的訊息即時重

新計算, 而不會增加策略中預設情境的數目。然而 GD 策略便大大地不同了, 雖然

GD 用以計算機率的資料也是唾手可得的資訊, 但其複雜的計算方式與大量的訊

息使用, 若要改以情境判斷的方式來進行設計, 將會需要極大量的情境設想才能滿

足需求。 兩者在計算複雜程度上的差異已到了影響本質的情況, 因此 Skeleton 會

被歸類為固定型策略, 而 GD 則較適合歸類於調適型策略。
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創新型學習過程

本研究所謂 「創新型學習過程」, 泛指不只是參數, 乃至於其結構都會隨時時間、 因

應環境而改變的策略。 其中 「創新」 指的是策略會利用新的方法及概念, 也因為使

用了新的方法或概念, 而有別於單純的 「調適型」 行為, 因此稱之為學習過程。3

在本研究中, 將以 GP 代理人作為創新型學習過程的代表。4 而這與本研究由

探討人機互動中人類的學習行為又有何關聯呢? 本研究認為,除了 GP 外,人類的

行為也屬於創新型學習過程。 因為在人類的決策過程中, 不但會調整既有的行為,

也會產生新的方式。 例如在 Taniguchi et al. (2004) 的期貨市場研究中, 一個未

曾有交易經驗的真人交易者, 可以在實驗過程中發現投機交易(speculating) 的方

法。5 而人類的這種特性, 也被 Rust et al. (1994) 所注意到:

“Our impression, however, is that none of the currently avail-

able methods appear capable of the sorts of ‘intuitive leaps’ that

humans seem to make in the process of conjecturing the form

of good strategies based on limited trading experience.” (Rust

et al., 1994)

因此, 「創新型學習過程」 的交易者在某種程度上應能反映人類學習的部分特

質, 因此本研究將以此類交易者作為探討的重要。

本研究共由文獻收集了十一個不同的交易策略,再加上 GP 代理人,十二個交

易者將依本節所述的三類策略進行分類, 分類結果將於第 4 章中呈現。

3關於創新(Innnovative) 一詞, 在劍橋字典的解釋:“using new methods or ideas,”, 及牛津

字典的解釋:“featuring new methods; advanced and original,”都有新概念及新方法的意函,因

此在此賦與 「創新」 一詞, 以彰顯其與前述調適行為的不同。
4關於 GP 交易者的說明, 請見第 4.3 節。
5該交易者不僅沒有投資股票的經驗,在實驗前的說明及訓練過程中,實驗者也並未給與任何相

關的知識, 見第 2.1.2 節。
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3.2.2 智商與學習

本研究的另一個重要, 在於探討智商對學習能力的影響。由第 2.3.2 節的討論可以

得知, 智商不但反映經濟個體綜合的心智能力, 其概念本身也衡量了學習能力的高

低, 其重要性不言可喻。

真實社會是人類智慧運作的舞台, 如果在這個舞台上, 我們發現智商是影響人

們決策結果與學習能力的關鍵因素,那麼作為一個用以描述真實社會複雜性、 並強

調個體異質性的建模方法, 代理人基社會模型有沒有辦法可以找到一個參數,將智

商對人類智慧的影響在人工智慧的世界中也彰顯出來?

在目前代理人基經濟學文獻中, 至今尚未見到能將 「智商」 的概念適當地引起

模型中的作法, 因此, 本文率先嘗試以 GP 決策者的策略群體大小 (population

size) 作為智商的代理變數, 並觀測這個智商的代理變數是否能充份反映智商在決

策者學習能力上的影響。

GP 交易者的策略群體大小適合作為 GP 交易者的 「虛擬智商」 (virtual IQ)

參數嗎?6 我們首先意識到的是, GP 的策略群體愈大, 代表其心中可以內納的資

訊量便愈多。 其次, 在每一個演化代數中更新策略時, 策略群體愈大, 就代表在每

一代中能夠處理的資訊量就愈多, 表示處理資訊的速度就愈快。

心理學文獻指出, 人類的思考 (thinking) 與推理 (reasoning) 過程可以分為

兩大類: 一類是人類在漫長演化過程中所發展出之與天俱來的模組 (innate mod-

ules), 以及由一般領域學習機制 (domain-general learning mechanism) 所獲致

的特定領域知識 (domain-specific knowledge)。 另一類則是與一般智能 (general

intelligence) 有關之抽象推理及假設性思考的能力 (Evans, 2003)。第一類的能力

為人類與其他動物所共有, 其運作快速而且完全自動, 是一種無意識的學習; 而第

二類能力則為人類所特有, 需要仰賴大腦中短期工作記憶 (working memory) 才

得以運作的分析過程 (analytic process)。

6對於 GP 交易者的詳細介紹, 請參閱第 4.3 節。
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綜合以上對 GP 交易者策略群體大小的解說以及人類智慧過程的介紹, 我們

在此用 GP 交易者群體大小想要捕捉的智能概念, 便是以第二類智能為主的人類

決策學習過程。

3.2.3 研究假設

基於本研究對策略的分類, 我們希望更進一步探討不同類別的決策模式在行為結

果本質上的差異。 因此, 本研究針對這三種不同的決策模式建立了以下幾個假設:

假設一: 決策品質表現 Adaptive > Fixed > Innnovative

「決策品質」 指的是策略的 「獲利表現」。 由於固定型策略乃是根據設計者所預想的

可能情境中尋求一般性的解決方案, 並不隨市場結構、 市場規模、 或競爭對手等環

境細節之不同而審時度勢,改變其做法。故其決策應僅能在有限的範圍內取得有限

的成果, 而無法根據不同情況找出最理想的解。

調適性策略則被設計成在固定的模型中朝著較佳的方向進行探索, 不論是透

過參數的修正, 或資訊的更新。 由於調適性策略具備較大的彈性, 因此預期較容易

能發掘出較佳的策略。

至於創新型學習過程, 由於不受模型之羈絆, 可藉由有限的知識與資訊, 嘗試

不同的排列組合尋找出最適解, 或藉由知識的疊床架屋建構出最佳策略。 因此, 相

較於調適性策略, 其彈性更大, 在直覺上應該可以在多樣化的環境中能有更佳的表

現。 不過由於人機互動的相關研究中,均顯示出具有學習能力的人類決策者在面對

簡單, 甚至是隨機的軟體交易者時, 往往都被打得落花流水。 因此, 我們假設在有

限的資源、 知識、 與時間下, 創新學習型交易者雖然有進步的空間, 但也許無法擊

敗精心設計的交易策略。
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假設二: 調適速度上的差異 Fixed > Adaptive > Innovative

「調適速度」 的評估方法是計算策略需要多少時間才能達到策略應該要有的表現水

準。 換言之, 指的是交易策略達到其表現頂峰所需要的時間。

在此原則下, 固定型策略應該是最快的, 因為除了計算與判斷的時間外, 依賴

經驗法則是可立即使用且不需時間調整的, 縱使環境改變, 固定型策略也可以立即

使用。 而且由於固定型策略的不變性, 其表現應該不致於有太多的起伏趨勢, 因此

達到其表現頂峰所需要的時間應該最短。

而調適性策略及創新型學習過程則不同,都需要時間來調整及搜尋。調適型策

略往往由一個對自己最有利, 或是以隨機的方式出發, 在面對市場其他交易的競爭

下, 預期需要花一些時間來調整自己的不合理行為,例如修正對自己過於有利但卻

喪失成交機會的喊價, 或是由期初對自己不利的隨機喊價出摸索出最適的喊價。

至於創新型學習, 由於不像前述兩類策略是建基在對雙方喊價活動流程既有

的知識與理性設計上、 再加上沒有任何的知識能輔助學習的進行,所以應該是需要

花最多時間的。

至於調適型和創新型學習策略何者較快, 則可能會因為演算法、 模型設計、 甚

至參數的不同而有相當大的差異。 但總結而言, 兩者應該都會比固定型策略來得

慢。

假設三: 調適範圍的差異 Innovative > Adaptive > Fixed

比較 「調適範圍」 大小的目的, 在於可以搭配 「調適速度」 來評估各種類型策略的

適用情境。 針對 「調適範圍」 討論的焦點在於策略面對多變的環境時, 其獲利的水

準值與穩定度表現。 在探討這個議題時, 有兩個觀念必須要先被釐清。 首先, 一個

交易者所面對環境的多變性有以下幾種:

• 市場供需: 不同的市場供給與需求在個體層級代表不同的交易者保留價格,
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在市場層級則代表不同的交易者位置。7

• 交易者組合: 不同的競爭對手組合, 也包括自己是擔任買方抑或賣方的角

色。8

• 動態市場: 現實中的環境多變性多以動態的形式存在, 即使面對同樣的競爭

對手與市場結構, 交易者本身的保留價格也有可能會隨著時間經過而有所變

化。9

不同類型的環境變化可能造就截然不同的市場結果, 因此分別針對以上幾種

環境變化作探討是有必要的。

其次, 要評估交易策略的調適範圍何者較大的關鍵, 在於選擇評估的標準到底

應以絕對的獲利排名為依據,還是該以策略獲利的穩定性作為衡量方式。本研究採

用的是兩者皆計的方法, 以提供非單一面向的評判標準。

如同假設一的預期觀點, 創新型學習過程可依情況不同而改變作法, 即使在極

端的情況下亦能找出適當作法 , 因此其調適範圍應是最大的。 固定型策略由於結

構固定, 彈性較小, 故其調適範圍預期是最小的。

假設四: 智商會影響學習的效果, 智商愈高, 學習愈快, 學習的結果

也愈好。

根據第 2.3.2 節中的討論, 我們希望可以將智商對學習能力的影響帶入代理人基

7在本研究所使用的 AIE-DA 版本中, 交易者的編號並不影響其交易優先順序。 例如買方一與

買方二出價相同時, 系統會隨機挑選兩者之一賣方進行交易。 縱使如此, 不同的保留價值事實上代

表的是個別交易者在整個供給或需求曲線上的位置。雖然本研究利用 「個體效率」的獲利衡量方式

以期消弭先天差異帶來優勢或劣勢, 但不同的 「位置」 還是有可能創造不同的競爭條件, 因而有加

以變化的必要。
8在本研究所使用的 AIE-DA 版本中, 交易者一旦在模擬開始之初被指定為買賣方其中之一,

便終其模擬不再變換。
9以上所提及的市場供需變化及競爭對手組合都是以模擬為單位所作的變化, 意即不同的模擬

使用不同的供需與交易者組合, 但其中任一模擬自始至終皆採用固定的設定。
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模型中。 因此, 若我們成功地找到了將其納入模型設計的方法, 模型展現出來的結

果便應該要與心理學研究中智商與學習能力的關係有一致的結論, 因此我們將假

設智商愈高的學習型交易者, 其學習的速度愈快, 表現也將愈好。

3.3 實驗設計

本研究為探討各類型策略的特性, 故設計了不同的情境以期能針對不同的策略特

質進行測試。 這些不同的情境包括市場供需、 交易對手組合、 市場型態、 及實驗長

度等。

在市場供需部分, 本研究採用 Santa Fe 喊價市場交易競賽的籌碼產生方式來

提供交易者保留價格。 而且為了與 Rust et al. (1994) 的研究可以比較, 我們便採

用了同樣的競賽型態參數 6453。10

在交易對手組合部分, 每個實驗的每次模擬,我們會以隨機的方式來選出八人,

任意置於市場上的八個交易位置上。選取的方法為抽後不放回,以確保不會發生交

易策略與自己互動競爭的情況。

而一方面為了充分嘗試各種市場結構, 另一方面則是為了儘可能地對各種交

易策略組合進行測試, 我們便針對每組實驗參數進行三百到一千不等的實驗,以期

能用大量抽樣的方法來取得具有代表性的實驗結果。

3.3.1 GP 交易者參數

由於本研究的 GP 採用特別的平行演化方法, 故為了要讓 GP 交易者策略集合

中的每個策略都有被抽到的機會, 我們便將 GP 演化週期(即選擇數目,number of

selection) 設為群體大小的兩倍, 以期每個策略理論上都有被抽到兩次的機會。11

10詳見第 2.2 節對 Santa Fe 籌碼產生方程式 2.1 之介紹。
11GP 交易者之介紹請見第 4.3 節。
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我們給予 GP 交易者的終點集合 (Terminal Set) 元素有: PMax, PMin,

Pavg, PMaxBid, PMinBid, PAvgBid, PMaxAsk, PMinAsk, PAvgAsk, HT,

NT, LT, CASK, CBID, TimeLeft, TimeNonTrade, Pass, Constant

我們給予 GP 交易者的函數集合 (Function Set) 元素則有: Add, Minus,

Multiply, Divide, Abs, Log, Exp, Sin, Cos, If-Than-Else, If-Bigger-Than-

Else, Max, Min, Bigger

GP 的其他參數列於表 3.1 中。 其中群體大小視實驗中對 GP 智商的設定而

定。

表 3.1: GP 參數表

參數名稱 參數值

群體大小 (Population Size) 視實驗需求而定

競賽大小 (Tournament Size) 5

突變率 (Mutation Rate) 5%

樹突變比例 (Tree Mutation) 90%

點突變比例 (Point Mutation) 10%

菁英數目 (Elite Size) 1

3.3.2 實驗參數

本研究共進行了以下數組的實驗:

1. 基準實驗: 這組實驗是用來檢視本研究自文獻所搜集到的策略之基本特性,

因此在這組實驗中並未加入具學習能力的 GP 交易者, 而先以文獻上的策

略進行互相配對。 此組實驗以代號 BASE 稱之。

2. 學習交易者: 加入了學習型的 GP 交易者, 並依其智商大小分別進行 p5,
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p20, p50, p5L, p20L, p30L, p40L, p50L, p60L, p70L, p80L, p90L, p100L

等實驗。

3. 動態市場: 承上, 但不同的是在每代之初, 我們會重新隨機指定交易者的籌

碼,以造就一個隨機變動的市場環境。 實驗計有DMp5L, DMp20L, DMp30L,

DMp40L, DMp50L, DMp60L, DMp70L, DMp80L, DMp90L, DMp100L,

其中 BASE 實驗設計的目的是為了單純比較文獻策略中 「固定型」 及 「調適

型」 策略的表現結果。 而動態市場實驗設計的目的則在於以較困難的市場交易問

題來測試智商的影響以及學習是否可發揮功用。 而由於本文將學習及智商的探討

分兩章論述, 故在此將兩章中所進行的實驗參數分別列於表 3.2 及表 3.3 中。
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表
3.2:

實
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數
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人
數

有
無

G
P
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G
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體
大
小

G
P
每
代
日
數

動
態
市
場

市
場
更
新
頻
率
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次
模
擬
交
易
日
數

模
擬
次
數

B
A

SE
4

4
1,000

1,000

p5
4

4
Y
es

5
10

1,000
1,000

p20
4

4
Y
es

20
40

1,000
1,000

p50
4

4
Y
es

50
100

1,000
1,000

p5L
4

4
Y
es

5
10

7,000
300

p20L
4

4
Y
es

20
40

7,000
300

p50L
4

4
Y
es

50
100

7,000
300

D
M

p5L
4

4
Y
es

5
10

Y
es

10
6,000

300

D
M

p20L
4

4
Y
es

20
40

Y
es

40
6,000

300

D
M

p50L
4

4
Y
es

50
100

Y
es

100
6,000

300
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表
3.

3:
實
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參
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表

–
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數
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4

Y
es

30
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0
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0
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4

Y
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00

0
30

0
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4
4

Y
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60
12

0
7,
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0
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0
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4
4

Y
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70
14

0
7,
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0

30
0
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0L

4
4

Y
es

80
16

0
7,

00
0

30
0
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0L

4
4

Y
es

90
18

0
7,

00
0

30
0
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00

L
4

4
Y
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10
0
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0

7,
00

0
30

0

D
M

p3
0L

4
4

Y
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30
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Y
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60
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00
0
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0
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M
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4
4
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Y
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80
7,
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0
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0
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M
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4
4
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0
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0
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0
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0
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M
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4
4
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14

0
Y
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14
0

7,
00

0
30

0

D
M

p8
0L

4
4

Y
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80
16

0
Y
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16
0

7,
00

0
30

0

D
M

p9
0L

4
4

Y
es

90
18

0
Y
es

18
0
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00

0
30

0

D
M

p1
00

L
4

4
Y
es

10
0

20
0

Y
es

20
0

7,
00

0
30

0



52 研究方法與實驗設計


	5_Chapter_3_backup.pdf



