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Abstract:

近年，市場の「流動性」に関心が集まっている．流動性は金融市場の盛況を表す尺度とされる．流
動性が高ければ，市場参加者は市場の中間価格に近い価格で意図した数量を円滑に売買することが
できるため，流動性は「取引のしやすさ」ととらえることもできる．実証研究では，それぞれの研
究目的に沿うよう流動性指標を定義し，その有用性を議論してきた．しかし，どのような市場要因
がこれらの指標に影響を与えるのかは明確にされていない．そこで本研究では，人工市場を用いて，
どの市場要因が主要な流動性指標（Volume，Tightness，Resiliency，Depth）にどのような影響を
与えるのか，指標間にどのような相関性があるのか調査する．さらに実証研究では計測困難な価格の
復元速度 (Resiliency)についても調査する．

1 まえがき
金融市場の盛況を表す目安とされる「流動性」に
関心が集まっている．一般に流動性が高い市場とは，
その時々で観察される『市場価格』に近い価格で，
市場参加者が売りたい（あるいは買いたい）量を，
速やかに売れる（あるいは買える）市場が想定され
ることが多い [6]．
流動性に関する研究は，特に実証研究の分野で多
数行われ，さまざまな知見が得られている．例えば，
Kyle[7]は，(1)”Tightness”，買い手と売り手の提
示価格の差，(2)”Depth”，(3)”Resiliency”を含む
多くの概念を使用し流動性を評価することを提案
した．Amihud[1]は，1日の株式収益率の絶対値を
取引金額で割った値を非流動性の尺度として提案し
(ILLIQ)，資産の期待収益が流動性によって増加す
ることを示した．しかしながら，何をもって流動性
とみなすかは実証研究の調査目的ごとに異なること
が多い．例えば，市場価格のボラティリティの大き
さや，市場参加者の売買が市場価格に大きな影響を
及ぼさないことを流動性と結びつけることも多い．
その結果、流動性を計測するために使用される指標
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は研究間で異なることが多く、ある研究で得られた
流動性の結果が他の研究で得られた結果と一致して
いるかどうかを分析することは困難である。
このように実証研究では対処困難なものに対応す
る手法の 1つに，人工市場を用いる手法がある．人
工市場は，社会シミュレーションの 1つであり，計
算機上に仮想的に構築されたマルチエージェント
システムの金融市場のことを指す [2]，[3]，[8]．人
工市場におけるエージェントは仮想的な投資家であ
り，現実の投資家の特性がモデルとして組み込まれ
ている．そして，エージェントらに金融資産の取引
をさせることで市場がどのように振舞うかを確認す
ることができる．また，市場側に規制や制約 (例え
ば，空売り規制のような市場の安定性と効率性を確
保するための制限)をモデル化して組み込むことで，
エージェントの振る舞いや市場にどのような影響が
現れるかを検証することもできる．
これまでのの人工市場を用いた研究では、いくつ
かの有用な知見が得られている [14]，[15]．しかし
ながら、人工市場シミュレーションを用いた研究で
は，流動性そのものに着目した研究は行われてい
ない．
そこで本研究では，人工市場のパラメータを変更
して流動性指標間の関連を調査する．つまり，市場
価格のティックサイズなどの人工市場内のパラメー



タを変更することで，どの市場要因が主要な流動
性指標（Volume，Tightness，Resiliency，Depth）
にどのような影響を与えるのか，指標間にどのよう
な相関性があるのか調査する．さらに実証研究では
計測困難な価格の復元速度 (Resiliency)についても
調査する．
本論文の構成は以下のとおりである．2章では市
場流動性とは何かについて説明する．3章では本研
究で用いた人工市場モデルについて説明する．4章
では本研究で行う実験の詳細や得られた結果につい
て説明する．最後に 5章では，本研究のまとめと今
後の課題について述べる．

2 流動性

2.1 流動性の定義

市場流動性は確立された唯一の定義というものは
存在していない．しかし，一般的に「流動性の高い
市場とは，大口の取引を小さな価格変動で速やかに
執行できる市場である」[16]といわれている．流動
性を計測する実証研究では，4つの評価軸（Volume，
Tightness，Resiliency，Depth）がよく使用されて
いる [11]．

図 1: 流動性の概念整理 [11]

2.1.1 Volume

Volumeは市場での取引量である．一定期間内に市
場全体で取引された株式数である出来高はVolume
の指標とすることができる．出来高が大きいと，頻
繁な取引や短期間での大量の取引が容易になる．そ
のため，出来高が大きければ流動性が高いといえる．
本研究では，出来高をVolumeとして計測する．

2.1.2 Tightness

Tightnessは買い手と売り手の提示価格の差であ
る．買い手の 1番高い注文の価格である最良買い気
配（ベスト・ビッド）と売り手の 1番安い注文であ

る最良売り気配（ベスト・アスク）の乖離幅として
定義されるビッド・アスク・スプレッドがよく用いら
れる．提示価格の差が狭ければ，市場参加者の意図
する価格から離れず取引が行える．そのため，ビッ
ド・アスク・スプレッドが小さいほど流動性は高い
といえる．本研究では，シミュレーション期間内の
ビッド・アスク・スプレッドの平均をTightnessと
して計測する．

2.1.3 Resiliency

Resiliencyは市場の復元力である．取引が成立し，
上下した市場価格が元の価格に戻る早さのことを指
す．価格に大きな騰落が起きた場合でも，迅速に騰
落前の価格へ戻ると，取引を迅速かつ円滑に行える．
そのためResiliencyは小さければ，流動性が高いと
いえる．
本研究では，従来の計測法である値幅・出来高比
率 [11]と，これまで計測困難であった価格の復元速
度をResiliencyとして計測する．
値幅・出来高比率は，日中の市場価格の最高値と
最小値の幅を 1日の出来高で除した指標で，その日
の取引での平均的な価格変化を示している．取引が
成立することで板に残っている注文が少なくなり板
が薄くなっても，市場に復元力があれば速やかに板
は回復し，売買に伴う価格変化は小さくなる．その
ため，1つの取引の平均的な価格変化である値幅・
出来高比率が小さければ，市場の流動性は高いとい
える．
価格の復元速度は，何らかの影響で価格が大きく
変化した際，実勢価格まで戻るのに要する時間にて
表す．この時間が短いほど流動性は高いといえる．

2.1.4 Depth

Depthはベスト・ビッド，ベスト・アスクに近い
価格で出されている注文量であり，実際の注文の量
を示す．ベスト・ビッド，ベスト・アスクに近い価
格での注文量が多い状況を市場が厚い状況と呼ぶ．
市場に厚みがあれば，市場参加者が意図した価格と
市場価格との差が小さくなる．また市場に残ってい
る注文が多く，取引成立した際の市場価格が振れに
くくなる．そのため，Depthが大きければ，流動性
が高いといえる．本研究では，シミュレーション期
間内のベスト・ビッド (アスク)から 50高い (安い)
注文の合計の量の平均をDepthとして計測する．

3 人工市場モデル

3.1 市場構成

本研究では，Mizutaら [9]の人工市場モデルを基
に，人工市場モデルの構築をおこなった．
本モデルは，1つの資産のみを取引対象とする．
エージェントは n体おり，エージェント j = 1か
ら，j = 2, 3, 4,…と順番に注文を出す．最後のエー
ジェント j = nが注文を出すと，次の時刻にはまた



はじめのエージェント j = 1が注文を出していく．
時刻 tはエージェント 1体が注文を出すたびに，1
だけ増える．つまり，注文をしただけで取引が成立
しない場合も 1ステップ進む．このモデルでの価格
決定メカニズムは買い手と売り手が価格を提示し，
両者の提示価格が合致するとその価格で取引が成立
する，連続ダブルオークション方式（ザラバ方式）
とした．ティックサイズを∆P とし，注文価格を求
めるときに ∆P より小さい端数は買い注文の場合
は切り捨て，売り注文の場合は切り上げる．買い注
文価格より安い売り注文，または売り注文より高い
買い注文が注文板に既に存在していれば，取引が即
時成立する．取引が成立しなかった場合は注文を残
す．本研究では，取引が即時成立する注文を成行注
文，市場に残る注文を指値注文と呼ぶ．市場に残し
た指値注文が注文有効期間 tcだけ経過しても取引が
成立せず残っていた場合，注文板から取り除く．注
文数は常に 1とした．各エージェントが持つキャッ
シュ量は無限とし，資産を何単位でも買うことがで
きる．また空売りも可能とした．

3.2 エージェントの注文プロセス

エージェントは以下の手順に従い，注文価格，買
いと売りの判断を行う．エージェント jが時刻 tの
ときに予想する価格の変化率（予想リターン）rtej
は式（1）で求める．

rtej =
1

wt
1,j + wt

2,j + uj

(wt
1,j log

Pf

P t−n

+ wt
2,jr

t
hj

+ ujϵ
t
j)

(1)

ここで，wt
1,jは時刻 tにおけるエージェント jの i

項目の重みであり，シミュレーション開始時に，そ
れぞれ 0からwi,maxまでの一様乱数で決める．この
重みは，後で述べる学習プロセスにより変化する．
uj は時刻 tにおけるエージェント j の 3項目の重
みであり，シミュレーション開始時に，それぞれ 0
から umaxまでの一様乱数で決められ，シミュレー
ション中に変化することはない．Pf は時間で変化
しない一定のファンダメンタル価格である．P tは
時刻 tにおける市場価格 (取引されなかった時刻で
は直近で取引された価格であり，時刻 t = 0では
P t= Pf とする)であり，ϵtj は時刻 t,エージェント
jの乱数項で，平均 0,標準偏差 σeの正規分布乱数
である．rthj

は時刻 tに，エージェント j が計測し
た過去リターンであり，rthj

= log(P t−n/P t−(n+τj))

である．ここで τjは，シミュレーション開始時に 1
から τmaxまでの一様乱数でエージェントごとに決
める．
式 (1)の第 1項目はファンダメンタル価値を参照
し投資判断を行うファンダメンタル投資家の成分で
あり，ファンダメンタル価格と直前期の市場価格を
比較し，市場価格が安ければプラス，高ければマイ
ナスの予想リターンを表す．第 2項目は過去の価格
推移を参照し投資判断を行うテクニカル投資家の成
分であり，過去のリターンがプラスならプラス，マ

イナスならマイナスの予想リターンを表す．第 3項
目はノイズの成分を表す．
予想リターン rtej より予想価格P t

ej
は式（2）で求

める．

P t
ej

= P t−1 exp(rtej ) (2)

注文価格 P t
oj
は平均 P t

ej
，標準偏差 Pσ の正規分

布乱数で決める．ここで，Pσ は式（3）で求める．

Pσ = P t
ej
× Est (3)

Est（0 < Est ≤ 1）を便宜上，「ばらつき係数」と
呼ぶ．買いと売りの判断は予想価格P t

ej
と注文価格

P t
oj
の大小関係で決まる．

P t
oj

> P t
ej
なら 1単位の買い

P t
oj

< P t
ej
なら 1単位の売り

(4)

3.3 学習プロセス

状況に応じて戦略を切り替えるという学習プロセ
スをYagiら [14]のモデルを参考にモデル化した．
学習はエージェントごとに注文の直前におこなわれ
，ファンダメンタル投資家のみの場合の予想リター
ンを rte1,j = log(Pf/P

t−1)，テクニカル投資家のみ
の予想リターンを rte2,j = rthj

とする．これら rtei,jを
学習期間のリターン rtl = log(P t/P t−tl)と比較し
，式（5）のように wt

i,jを書き換える．

同符号なら，wt
i,j←wt

i,j + kl|rtl |qtj(wi,max − wt
i,j)

異符号なら，wt
i,j←wt

i,j − kl|rtl |qtjwt
i,j

(5)

ここで，klは定数，qtj は時刻 t，エージェント jに
与えられる 0から 1までの一様乱数である．式（5）
では，価格変化の方向の予測が現実と一致した戦略
の重みを引き上げ，外れている戦略の重みを引き下
げるようにしている．また式（5）の学習プロセス
の他に，確率mでwt

i,jを 0からwi,maxまでの一様
乱数にて再設定を行う．

4 シミュレーション結果

4.1 実験概要

3章でモデル化した人工市場を用いて実験を行う．
各パラメータ値を変更して流動性の評価軸（Vol-
ume，Tightness，Resiliency，Depth）の変動を検
証する．　
実験で用いるモデルでは，以下のパラメータを用
いた．具体的には，n = 1000，w1,max = 1，w2,max =
10，umax = 1，τmax = 10, 000，σe = 0.06，Est =
0.003，tc = 20, 000，∆P1.0，Pf = 10, 000，m =
0.01とした．またシミュレーションは時刻 t = tend =



1, 000, 000までおこなった．このうち，変更するパ
ラメータとその値を表 1に示す．パラメータは 1つ
1つ変化させ，変更しないパラメータについては基
準パラメータ値に固定している．各種パラメータ値
でそれぞれ 5試行行い，後述する Volume，tight-
ness，Resiliency，Depthを算出し，以後それらの
平均値を求める．
本人工市場の妥当性についてはYagi et al.[13]を
参照のこと．

表 1: 変更するパラメータと設定　

パラメータ 値
∆P 0.1 1.0 10 100
σe 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

w1,max 1.0 3.0 5.0 8.0
w2,max 3.0 5.0 8.0 10
Est 0.003 0.005 0.01 0.02 0.03
tc 10,000 15,000 20,000 30,000

4.2 実験結果

4.2.1 ティックサイズ∆P 変更実験

ティックサイズ∆P を，0.1，1.0，10.0，100.0と
変化させたときのVolume，Tightness，Resiliency，
Depthの平均を表 2に示す．ティックサイズが大き
くなると，Volumeの値は小さくなり，Tightness，
Resiliency，Depthの値は大きくなる．
以下にこのようになった理由を述べる．
まず，Volume（出来高）が小さくなった理由は次
の通りである．例として，ティックサイズ∆P = 1
の場合で考える．予想価格が 10000，注文価格をP
とする．このとき，P の値が 10000 < P < 10001
で売り注文になったとすると，P の∆P より小さ
い端数は切り上げられるため，10001の売り注文と
なる．また，P の値が 9999 < P < 10000で買い
注文になったとすると，P の∆P より小さい端数
は切り捨てられ，9999の買い注文となる．その結
果，10000には注文が入らず，10001と 9999に注
文は入る．つまり，市場に注文が入らない範囲が存
在する．この範囲はティックサイズが大きくなるほ
ど広がり，注文が成立しにくくなるため，Volume
は小さくなった．
次に，Tightness（ビッド・アスク・スプレッド）
が大きくなった理由は，ビッド・アスク・スプレッ
ドの最小値は，0 の場合を除くとティックサイズの
値と等しくなるため，ティックサイズが大きくなる
とビッド・アスク・スプレッドも大きくなるからで
ある．
さらに，Resiliency（値幅・出来高比率）が大き
くなった理由は次のとおりである．値幅・出来高比
率の分子は，1日の市場価格の最大値と最小値の差
であり，この値の変化の最小値はティックサイズと
同じである．ティックサイズが大きくなるにつれて，
値幅・出来高比率の分子の最小値も大きくなる．分
母の出来高も減少傾向にあるが，ティックサイズの

増加率に比べるとはるかに小さいため，ティックサ
イズが大きくなると値幅・出来高比率も大きくなる．
最後に，Depthが大きくなった理由だが，取引成
立回数が少ないということは，注文板上の指値注文
が多くなる．そのため，Depth は大きくなる．

表 2: ∆P 変更実験　
∆P Volume Tightness Resiliency Depth

0.1 267,618 12.167 0.0106 2,322.12

1.0 266,285 12.510 0.0107 2,366.39

10 266,535 17.481 0.0117 2,448.53

100 252,734 98.389 0.0190 3,041.21

4.2.2 ノイズ成分の予想リターン計算 ϵtj に用いる定
数 σϵ 変更実験

ノイズ成分の予想リターン計算 ϵtjに用いる定数σϵ

を 0.02，0.04，0.06，0.08，0.10と変化させたとき
のVolume，Tightness，Resiliency，Depthの平均
を表 3に示す．σϵが大きくなる（ノイズ成分の影響
が強くなる）と，Volume，Tightness，Resiliency
の値は大きくなり，Depthの値は小さくなる．
このようになった理由はYagi et al.[13]に詳細に
記載されているためそちらを参照のこと．

表 3: σϵ 変更実験　

σϵ Volume Tightness Resiliency Depth

0.02 151,673 5.352 0.0061 5,640.79

0.04 225,328 9.177 0.0082 3,566.54

0.06 266,285 12.510 0.0107 2,366.39

0.08 296,942 15.920 0.0136 1,650.04

0.1 319,288 19.339 0.0171 1,243.16

4.2.3 ファンダメンタル成分の重みの最大値 w1,max

変更実験

ファンダメンタル成分の重みの最大値 w1,max を
1.0，3.0，5.0，8.0と変化させたときのVolume，Tight-
ness，Resiliency，Depthの平均を表 4に示す．本
実験では 4.2.2節の実験とは逆の結果が得られた．
すなわち，w1,maxが大きくなる（ファンダメンタル
戦略の比重が大きくなる）と，Volume，Tightness，
Resiliencyの値は小さくなり，Depthの値は大きく
なる．
以下にこのようになった理由を述べる．
まず，Volumeが小さくなった理由は次の通りで
ある．ファンダメンタル成分の重みが大きくなると，
予想価格をファンダメンタル価格へ収束させようと



する傾向が強くなる．予想価格がファンダメンタル
価格へ収束しようと下落 (上昇)してくると，取引
が成立しうる成行買い (売り)注文の数は減少する．
そのため出来高は減少する．
次に，Tightnessが小さくなった理由は以下の通
りである．予想価格がファンダメンタル価格へ収束
しようと下落 (上昇)してくると，指値注文として
市場に出される注文の価格はファンダメンタル価格
周辺に集中する．そのため，必然的にベスト・ビッ
ドとベスト・アスクの価格の幅は小さくなる．さら
に上述のようにVolume(取引成立回数)が減ること
で，価格の幅が変動しにくくなるため，ビッド・ア
スク・スプレッドは小さくなるからである．
さらに，Resiliencyが小さくなった理由も同様で
ある．つまり，エージェントの注文価格がファンダ
メンタル価格周辺に集中することが原因で，1日の
値幅も小さくなるため，値幅・出来高比率の分子が
小さくなる．分母となる出来高も減少傾向にあるが，
分子の減少割合の方が大きいと考えられる．
最後にDepthについてだが，Volumeが小さくな
る，すなわち，取引成立回数が少ないということ
は，注文板上の指値注文が多くなることを意味して
いるため，w1,maxの値が大きいほどDepthは大き
くなる．

表 4: w1,max 変更実験　

w1,max Volume Tightness Resiliency Depth

1.0 266,285 12.510 0.0107 2,366.39

3.0 246,586 11.971 0.0093 2,832.46

5.0 230,521 11.853 0.0084 3,263.83

8.0 209,168 11.260 0.0075 3,851.76

4.2.4 テクニカル成分の重みの最大値 w2,max変更実
験

テクニカル成分の重みの最大値w2,maxを3.0，5.0，
8.0，10.0と変化させたときのVolume，Tightness，
Resiliency，Depthの平均を表 5に示す．本実験で
は4.2.3節の実験と同じような結果が得られた．すな
わち，w2,maxが大きくなる（テクニカル戦略の比重
が大きくなる)と，Volume，Tightness，Resiliency
の値は小さくなり，Depthの値は大きくなる．
このようになった理由は，w1,maxのときと本質的
に変わらず，ファンダメンタル価格に収束しようと
するか市場価格に収束しようとするかの違いだけで
ある．

4.2.5 ばらつき係数 Est変更実験

エージェントごとの注文価格のばらつきを決め
るばらつき係数 Estを 0.003，0.005，0.01，0.02，
0.03と変化させたときのVolume，Tightness，Re-
siliency，Depthの平均を表 6に示す．ばらつき係

表 5: w2,max 変更実験　

w2,max Volume Tightness Resiliency Depth

3.0 348,278 32.318 0.0261 632.00

5.0 321,123 21.333 0.0179 1,083.82

8.0 284,556 14.844 0.0126 1,859.86

10.0 266,285 12.510 0.0107 2,366.39

数が大きくなると，Volume，Depthは小さくなり，
Tightness，Resiliencyは大きくなる．
このようになった理由はYagi et al.[13]に詳細に
記載されているためそちらを参照のこと．

表 6: Est変更実験　

Est Volume Tightness Resiliency Depth

0.003 266,285 12.510 0.0107 2,366.39

0.005 206,633 12.843 0.0124 2,418.61

0.01 131,389 13.581 0.0193 1,811.65

0.02 73,125 14.221 0.0339 1,092.34

0.03 51,040 14.584 0.0494 755.22

4.2.6 注文有効期間 tc 変更実験

注文有効期間 tcを10,000，15,000，20,000，30,000
と変化させたときのVolume，Tightness，Resiliency，
Depthの平均を表 7に示す．　
注文有効期間 tc が大きくなると，Volume，Re-

siliencyは小さくなり，Tightness，Depthは大きく
なる傾向が見られた．
このようになった理由については，現在調査中で
ある．

表 7: tc 変更実験　

tc Volume Tightness Resiliency Depth

10,000 315,304 8.556 0.0222 1,189.10

15,000 267,093 11.535 0.0122 1,972.84

20,000 266,285 12.510 0.0107 2,366.39

30,000 264,833 12.431 0.0098 3,334.00

4.3 流動性指標の関係性

表 8は各パラメータ値を変化させたときの流動性
指標変化の結果の一覧である．括弧内の矢印は流動
性の変化の方向に記している．



表 8: 各パラメータ値を増加させたときの流動性の変化
パラメータ Volume Tightness Resiliency Depth

∆P 減少 (↓) 増加 (↓) 増加 (↓) 増加 (↑)

σϵ 増加 (↑) 増加 (↓) 増加 (↓) 減少 (↓)

w1,max 減少 (↓) 減少 (↑) 減少 (↑) 増加 (↑)

w2,max 減少 (↓) 減少 (↑) 減少 (↑) 増加 (↑)

Est 減少 (↓) 増加 (↓) 増加 (↓) 減少 (↓)

tc 減少 (↓) 増加 (↓) 減少 (↑) 増加 (↑)

表 8 からファンダメンタル成分の重みの最大値
w1,max，テクニカル成分の重みの最大値w2,max，ノ
イズ成分の予想リターン計算 ϵtj に用いる定数 σϵに
おいて，Volumeに基づく流動性とその他３つに基
づく流動性と正反対であることを示唆している．
いくつかの実証研究 [4][10]では，Volumeが増加
することにより Depthも上昇することが示されて
いるが，本研究では Volumeは Depthと負の相関
を持っている．
この結果の違いは，本研究でモデル化していない
メカニズムにある可能性が示唆された．本研究で
は，Volumeが増加したときに，多数の指値注文を
出すという行動をモデル化していないため，これが
VolumeとDepthが正の相関を持つメカニズムの１
つである可能性がある．これは今後の課題である．
ばらつき係数Estを変化させたときは，Volume
に対して，TightnessとResiliencyは負の相関，Depth
は正の相関をもつことが分かった．このときは 4指
標全てにおいて流動性の方向性が一致していること
が分かる．ばらつき係数Estの値を変更すると，取
引が成立せずに注文板上に残った指値注文（待機注
文）もばらついた状態で残ることになるので，他の
パラメータ値を変化させたときとは異なる動きにな
ると思われる．
ティックサイズ∆P においては，注文価格を決定
する際のティックサイズより小さい端数の処理によ
る人工市場モデルの仕様によるものと考えられる．

4.4 価格の復元速度に基づいた流動性の評価

既述のように，Resiliencyは伝統的に値幅・出来
高比率が指標として用いられているが，その指標の
限界が指摘されている1．本来のResiliencyはラン
ダムな価格の振れから実勢価格へ収束する速度で
表されるが [10]，実証研究の分野では計測できない
ため可能な範囲の計測法として致し方なく既存の
Resiliencyが使用されてきた2．
そこで本節では，市場価格が何かの影響でファン
ダメンタル価格から大きく乖離したとき，そこから
どれだけの期間で市場価格がファンダメンタル価格
付近に復元するのかを，各種パラメータの値を表 2
と同様に変更しながら調査する．今回は 300, 001期
から 330, 000期にかけての 30, 000期間，20%の確

1例えば，1 日を通してみた場合には最高値と最安値の差が小さ
いと値幅・出来高比率は低めとなる [6]．

2既存の計測法では，1 日中本来戻るべき価格から離れた価格帯
で小幅な値動きをする場合などは，元の価格に全く戻っていないの
にも関わらずこの値は小さくなる恐れがある．

率で注文価格 1の誤発注売り注文を出し，そのとき
の価格下落率と復元までに必要とする期間を計測す
る．これらの結果は試行回数 5回の平均である．市
場価格の復元条件は，市場価格がファンダメンタル
価格より 5%低い水準まで回復すれば復元したもの
とみなす．
なおこの実験では，注文価格 P t

oj
は P t

oj
− Pd か

ら P t
oj
+Pdまでの一様乱数で決め，Pd = 1, 000と

した．

4.4.1 計測結果

表 9は各パラメータ値を変化させたときの価格の
復元速度に基づいた指標変化の結果の一覧である．
括弧内の矢印は流動性の変化の方向に記している．

表 9: 各パラメータ値を増加させたときの復元速度に
基づいた流動性の変化

パラメータ 価格下落率 復元までの期間
∆P 増加 (↓) 減少 (↑)

σϵ 増加 (↓) 減少 (↑)

w1,max 減少 (↑) 減少 (↑)

w2,max 増加 (↓) 増加 (↓)

tc 減少 (↑) 増加 (↓)

以下，各パラメータの値を変化させたときの価格
下落率と復元までの期間について記す．
ティックサイズ∆P を，0.1，1.0，10.0，100.0と
変化させたときの価格下落率と復元までの期間の
平均を表 10に示す．ティックサイズ∆P が大きく
なると，価格下落率は増加し，復元までの期間は減
少した．ただし，∆P = 100では価格下落率は大
きく，復元までは至らなかった．これは市場価格が
9,900，9,800で収束してしまい，復元条件であるで
ある 9,950まで戻らなかったためである．
ティックサイズが大きくなると，一度の取引での
価格の変動が大きくなるため，価格下落率も大きく
なる．下落後のリバウンドの際も，一度に上昇する
値幅が大きくなるため，復元までの期間も短くなる．

表 10: 4.4節における∆P 変更実験　
∆P 価格下落率 (%) 復元までの期間
0.1 11.33 199,623

1.0 11.17 195,256

10 11.37 186,426

100 11.75 N/A

ノイズ成分の予想リターン計算 ϵtjに用いる定数σϵ

を 0.02，0.04，0.06，0.08，0.10と変化させたとき
の価格下落率と復元までの期間の平均を表 11に示
す．ノイズ成分の予想リターン計算 ϵtj に用いる定
数 σϵが大きくなると，価格下落率は増加し，復元
までの期間は減少した．



σϵの値が大きいほど，エージェントの予想価格が
ばらつく．市場価格の下落とともに注文が出される
価格の下限も下がっていくため，価格下落率は大き
くなる．下落が終わった後，市場価格の上昇ととも
に注文が出される価格帯の上限も上がっていく．そ
のため，復元までの期間は短くなっていく．

表 11: 4.4節における σϵ 変更実験　
σϵ 価格下落率 (%) 復元までの期間
0.02 10.92 210,936

0.04 11.20 201,665

0.06 11.17 195,256

0.08 11.82 186,164

0.1 11.99 179,160

ファンダメンタル成分の重みの最大値 w1,max を
1.0，3.0，5.0，8.0と変化させたときの価格下落率
と復元までの期間の平均を表 12に示す．ファンダ
メンタル成分の重みの最大値 w1,maxが大きくなる
と，価格下落率と復元までの期間は減少した．
ファンダメンタル成分の重みが大きくなると，予
想価格をファンダメンタル価格へ収束させようとす
る傾向が強くなる．下落しつつもファンダメンタル
価格へ収束しようとし，下落が抑えられるため，価
格下落率は小さくなる．ファンダメンタル価格へ収
束させようとするため，価格の上昇が早くなる．そ
のため，復元までの期間は短くなる．

表 12: 4.4節における w1,max 変更実験　
w1,max 価格下落率 (%) 復元までの期間
1.0 11.17 195,256

3.0 10.01 92,085

5.0 9.38 661,40

8.0 8.27 50,226

テクニカル成分の重みの最大値w2,maxを3.0，5.0，
8.0，10.0と変化させたときの価格下落率と復元ま
での期間の平均を表 13に示す．テクニカル成分の
重みの最大値 w2,maxが大きくなると，価格下落率
と復元までの期間は増加した．
テクニカル成分の重みが大きくなると，予想価格
を市場価格へ収束させようとする傾向が強くなる．
下落した市場価格に追従していき下落が進むため，
価格下落率は大きくなる．市場価格に追従していく
ため，価格の上昇は遅くなる．そのため，復元まで
の期間は長くなる．
注文有効期間 tcを10,000，15,000，20,000，30,000
と変化させたときの価格下落率と復元までの期間の
平均を表 14に示す．注文有効期間 tcが大きくなる
と，価格下落率は減少し，復元までの期間は増加
した．
注文有効期間が大きくなると，市場に残る注文の
数が増える．市場に残る注文の量が多ければ，最良
気配値から大きく離れた価格の注文が取引されず，
価格の下落は抑えられるため，価格下落率は小さく

表 13: 4.4節における w2,max 変更実験　
w2,max 価格下落率 (%) 復元までの期間
3.0 10.49 91,616

5.0 11.02 123,836

8.0 11.33 169,497

10.0 11.17 195,256

なる．市場に残る注文の量が多ければ，より良い価
格で取引が成立しやすく，価格の上昇は緩やかにな
る．そのため，復元までの期間は長くなる．

表 14: 4.4節における tc 変更実験　
tc 価格下落率 (%) 復元までの期間

10,000 94.31 42,678

15,000 21.47 115,628

20,000 11.17 195,256

30,000 6.08 260,327

5 まとめと今後の課題
流動性の代表的な 4つの評価軸（Volume，Tight-

ness，Resiliency，Depth）を計測するための代表
的な指標に注目して，それら指標の関係をティック
サイズなどの人工市場内のパラメータを変化させる
ことで調査をした．その結果，ノイズ成分の予想リ
ターン計算に用いる定数，ファンダメンタル成分の
重みの最大値，テクニカル成分の重みの最大値を変
更した場合，Volumeに基づく流動性と Tightness
とResiliency，Depthに基づく流動性と正反対であ
ることが分かった．しかし，ばらつき係数を変更し
た場合，Volumeに基づく流動性は，Tightnessと
Resiliency，Depthに基づく流動性と相関している．
これらの結果は本研究では実装されていないメカニ
ズムを追加する必要がある可能性を示唆している．
本研究では Volume が高いことを理由に指値注 文
を増やすという行動をモデル化していないため，こ
れが Volume と Depth が正の相関をもつメカニズ
ムで ある可能性がある．このメカニズムについて
検証する必要がある．
一方で，注文有効期間 tc を変化させた場合には
ほかの 5つのパラメータとは違った相関をもった．
このメカニズムの解明も今後の課題である．
また，実証研究では計測できない実勢価格へ収束
する速度に関しても，価格下落率と復元までの期間
を人工市場内のパラメータを変化させることで調査
をした．その結果，ノイズ成分の予想リターン計算
に用いる定数を変更した場合，パラメータの増加に
対し，価格下落率は正の相関，復元までの期間は負
の相関を持った．ファンダメンタル成分の重みの最
大値，テクニカル成分の重みの最大値を変更した場
合，両者は正反対の相関を持った．注文有効期間 tc



を変化させた場合には，価格下落率は負の相関，復
元までの期間は正の相関を持った．
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