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Abstract: We introduce minimal agent based model of foreign exchange markets from the view
point of econophysics. In order to reproduce major statistical properties of real market, we start
from the simplest model and we add two important feedback effects to this simplest model; one
is feedback effect of price change and the other is feedback effect of transaction intervals. As an
application of this realistic model, we simulate the case of government intervention on exchange rate
and discuss a relationship between a dealers’ trend-follow effect and efficiency of the intervention.

1 イントロダクション
経済物理学という言葉は 15年ほど前に統計物理の国

際会議で生まれた．物理学者が経済分野に進出したきっ
かけとしては，コンピュータの発達により株式市場や
為替市場に代表される金融市場に対して以前の日時の
データから秒単位，またはミリ秒単位のデータという
時間分解能の高いデータが手に入るようになり，より
詳細な解析が行えるようになった点が大きい．また，こ
れらのデータを解析してみると，価格差の分布のベキ
則やボラティリティー (本論分では価格差の絶対値)の
長時間相関など，磁石のモデルであるイジングモデル
に代表される臨界現象の振る舞いとよく似た性質を持
つことも物理学者を引きつけ，近年も活発に研究が行
われている．
本論文では，経済物理学の手法を用いて，円ドル市場

に代表される外国為替市場のモデル化を行い，その応
用として政府による円ドル市場への介入のシミュレー
ションを行う．経済物理学と経済学や金融工学との大
きな違いはそのアプローチ方法である．経済学や金融
工学では最初に人間の行動や価格変動のメカニズムに
効用関数やブラウン運動の仮定をおきモデル化を行い，
モデルの検証としてデータと比較する．また，この比
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較が不十分であったことが，昨今の金融危機の一つの
原因であると考えられる．一方，経済物理学的手法では
初めに秒単位やミリ秒単位の高頻度データを徹底的に
解析することにより，解析対象から観測される普遍的
な経験則を確立し，それらを再現するモデルを必要最
小限の仮定とパラメータを用いてモデル化を行う．も
し，観測される経験則を再現できるモデルが構築でき
れば，このモデルを用いて誰もが手軽にシミュレーショ
ンを行える実験場ができたことに相当し，金融市場の
安定化などの応用が期待される．

2 実データから観測される経験則
本論分で使用する外国為替市場のデータは，250ミ

リ秒単位のタイムスタンプが付いたデータであり，非
常に情報量が多く，時々刻々の市場の変化を追うこと
が可能である．図. 1に 2008年の市場価格と取引間隔
の時系列の一部を示す．このティックデータから観測さ
れる主要な統計性には以下のものがあり，金融工学で
仮定されてきたブラウン運動からは観測されない実証
結果がいくつもある．

1. 市場価格P (n)の価格差∆P = P (n)−P (n−1)の
分布はベキ指数３程度のベキ分布に従う [9][10][11]．

2. 価格差∆P (n)の異時刻相関C(k)は 1ティック目
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図 1: a: 10000tick間の円ドル市場の価格．b: 5000tick間の取引間隔．取引が成立すると 1つ進む時間の単位を
ティック [tick]と呼ぶ．

に負の相関をとる．これは，1tick前の価格が上
がった後は下がりやすく下がった後は上がりやす
いことを意味している．しかし 2ティック目以降
は，ほとんど相関がない．この結果から価格変動
の予測が不可能であるといわれることがしばしば
ある．価格差の絶対値 (ボラティリティー)|∆P (n)|
には数週間から数ヶ月にわたる長時間相関がある
[9][12]．これは，市場が荒れた場合などに大きな
変動が続けて起こりやすいこと示唆している．こ
こで，相関関数 C(k)は

C(k) =
< (x(n)− < x >)(x(n + k)− < x >) >

σ2

(1)
であり，< x >，σ2 はそれぞれ xの平均値と分
散である．

3. 以下で定義される価格の拡散は，

σ(k) = (< {P (n + k) − P (n)}2 >

− < P (n + k) − P (n) >2)
1
2 (2)

時刻が k経過したとき，到達した価格の分布の標
準偏差を計算していることに相当する．為替の価
格においては小さな kの領域ではランダムウォー
ク時の σと kの関係 (σ ∝ k1/2)とは異なり，大
きな領域ではランダムウォークと同じ関係を持つ
[13]．

4. 高安 (美)らによって提案されたPUCK(Potentials
of Unbalanced Complex Kinetics)モデルを用い
た解析により，市場価格 P (n)から市場価格中の
ポテンシャルを観測することができる．これは，市
場価格のダイナミクスが確率的な効果だけでなく，
動力学的な効果を含むことを意味する [14][15]．

5. 取引間隔は発生確率が一定の時に見られるポア
ソン過程には従っておらず，過去の取引間隔に依

存する非ポアソン的な発生間隔に従っており，そ
の分布は指数分布よりも厚い裾野を持つ [16][17]．
この非ポアソン性は，直感的にいうと市場で活発
に取引が行われ，取引間隔が短くなりだすと，さ
らに市場が活発になり，より取引間隔が短くなる
傾向があり，逆に市場が落ち着き，取引間隔が長
くなり始めるとさらに長くなる傾向があることに
起因する．

リストの 1～4 番目は市場価格に対する統計的性質で
あり，5番目は取引間隔の時系列に対する経験則であ
る．これらの統計性を満たすことを目的とした，物理
モデルには，板モデル [18]-[21]，ファンダメンタリス
ト vs. チャーティストモデル [22][23][24]，マイノリ
ティーゲームモデル [25][26][27]，スピンベースモデル
[28][29][30]，そして本論分で紹介するディーラーモデ
ル [31][32][33][34][35]がある．

3 ディーラーモデルの構築と解析
ディーラーモデルは市場のディーラーの行動をモデ

ル化するエージェントベースモデルの一種であり，決
定論的ディーラーモデルが高安 (秀)らによって最初に
提案された [31]．その後，佐藤らによってディーラー
モデルから生み出させる価格変動の分布がベキ分布に
なるメカニズムが解明され [33]，近年，著者らが提案
した確率論的ディーラーモデルによってさらに理論的
な解析が進み，また現実市場の主要な統計性を全て再
現できるようになった [35]．
本論分では初めに最も単純な確率論的ディーラーモ

デル (基礎モデル)を提案する．この人工市場にディー
ラーはたった２人しか存在せず，それぞれのディーラー
の提示する指値は単純なランダムウォークにしたがっ
て時間発展を行っている．後に示すように，この最も
単純なモデルでは市場の統計性を再現することはでき
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ない．しかし，この単純なモデルにたった二つの効果
を加えることによって主要な市場の統計的性質を全て
再現することができる．一つは，過去の取引間隔が現
在のディーラーのアクティビティーに影響を与える取
引間隔のフィードバック効果，もう一つはディーラー
が過去の価格を参考に未来を先読みをする価格変動の
フィードバックの効果である．そして，二つの効果を
加えたダブルフィードバックディーラーモデルが現実
の市場に非常に良くフィットすることを示す．

3.1 基礎ディーラーモデル
図. 2にモデルの基本的な時間発展を示す．各ディー

ラーは自分がいくら以下で買いたいかという買い値と
いくら以上で売りたいという売り値をセットにした指
値を市場に提示している．丸が買い値，四角が売り値
を表している．ディーラーは安く買って高く売ること
によって利益を得ようとするので，売りの方が買い値
よりも高い．簡単化のために，i 番目のディーラーの
買い値と売り値の距離 Li は各ディーラー一定とする
(Li = L)．また，時刻 tにおける i番目のディーラーの
買い値と売り値の中間値を pi(t)とし (3)式のように時
間発展を定義する．ある時刻 tにおいて各ディーラーの
買い値と売り値がマッチングしない時 [図.2(a)]は，取
引が成立せず以下の時間発展方程式に従って pi(t)をラ
ンダムに変化させる [図.2(b)]．

pi(t + ∆t) = pi(t) + cfi(t) i = 1, 2, (3)

fi(t) =

{
+∆p (prob. 1/2)

−∆p (prob. 1/2)
.

ここで fi(t)はノイズであり，確率 1/2で+∆pをとり，
確率 1/2で−∆pをとり，cはノイズの大きさを決める
パラメータである．
あるディーラーの買い値と他のディーラーの売り値

がぶつかると [図.2(c)]取引が成立し市場価格 P (n)と
取引間隔 I(n)がそれぞれ発生する．nは取引が成立す
ると１ずつ進む時間の単位であり，市場価格と取引間
隔はそれぞれ P (n) = {p1(t) + p2(t)}/2，I(n) = t− t′

で与えられる．ここで，t′ は一つ前の取引が成立した
時刻を表す．取引を行ったディーラーは再び取引を行
う為に指値の中間値を pi(t) = P (n)と市場価格に設定
する [図.2(d)]．
以上のルールに従ってシミュレーションを行った結果

を図.3に示す．必要なパラメータはそれぞれ，L = 0.01,
c = 0.01, ∆p = 0.01, ∆t = ∆p · ∆pと設定した． 図．
3の (a)は市場価格であり，変動に相関はなくランダム
ウォークに従っており，変動の大きさは，図.3の窓グラ
フに示すように，値の大きな領域では指数関数に従っ
ている．(b)の取引間隔はポアソン過程に従っており，

図 2: N = 2のディーラーモデルの時間発展．四角と
丸はそれぞれ売り値と買い値を表す．i 番目のディー
ラーの価格は売り値と買い値の中間値で与え，pi(t)と
書き以下のように時間発展する．(a): ディーラーの買
い値はもう一人のディーラーの売り値よりも安いため
に取引は起きない．(b): 各ディーラーの指値はランダ
ムウォークに従って時間発展する．(c): p1(t)と p2(t)
の距離が L以上になると取引が発生する．市場価格は
P (n) = {p1(t) + p2(t)}/2で与えられる．(d): 取引が
終わった後，２人のディーラーの指値の中間値は市場
価格と同じ値に設定され，再び (a)に戻る．

価格差同様に無相関であり大きな値の領域で指数関数
に従う．
図.3の窓グラフのボラティリティーと取引間隔の確

率密度関数はモデルを解析的に解くことによって以下
のように厳密に求めることができる．

Q1(I) =
4
π

∞∑
n=1

(−1)n+1

(2n − 1)
c2A2

2n−1e
−c2A2

2n−1I(4)

Q2(|∆P |) =
4
L

∞∑
n=1

(−1)n+1e−
(2n−1)π

L |∆P |. (5)

ここで，An = nπ
2L である．(4), (5)式から I, |∆P |の

大きな領域では和の n = 1の項が支配的になり I, |∆P |
はそれぞれ指数分布に従うことが示される．しかし，現
実の取引間隔及びボラティリティーの確率密度関数は
指数分布よりもひろい裾野を持つことが経験的に知ら
れており，このモデルの結果はそれらの統計性を満た
すことができていないが，取引間隔のフィードバック
効果と価格変動のフィードバック効果を基礎モデルに
加えると現実の市場を非常に良く再現するモデルを構
築することができる．

3.2 ダブルフィードバックディーラーモデル
取引間隔と価格変動のフィードバック効果を加えた

ダブルフィードバックディーラーモデルは以下のよう
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図 3: 基礎ディーラーモデルによる市場価格 (a)と取引間隔 (b)の時系列．窓グラフはそれぞれ，価格差と取引間隔
の確率密度関数を片対数プロットで表したグラフである．パラメータはそれぞれ以下のように設定した:L = 0.01,
c = 0.01, ∆p = 0.01, ∆t = ∆p · ∆p．

に記述される．詳しい解析に関しては参考文献 [35]に
記載されている．

pi(t + ∆t) = pi(t) + d(n) < ∆P >M {c(n)/c1}2 ∆t

+c(n)fi(t), (6)

fi(t) =

{
+∆p (prob. 1/2)

−∆p (prob. 1/2)
i = 1, 2, · · · , N.

(3)式の基礎モデルからの変更点は右辺の 2項目が加
わった点と，右辺 3項目のノイズの大きさを決めるパ
ラメータ cがティック時間 nに対する依存性を持つよう
になった点である．そして，2項目が価格変動のフィー
ドバック効果を表しており，c(n)が取引間隔のフィー
ドバック効果に対応する．ここで，2項目の< ∆P >M

は

< ∆P >M=
2

M(M + 1)

M−1∑
k=0

(M −k)∆P (n−k). (7)

のように記述される過去の価格変動に対する重み付き
の移動平均であり，過去のトレンドを見積もっている．
このトレンドに対して，パラメータ d(n)によって，こ
のトレンドを追いかける順張りディーラーになるか，ま
たは，この後はトレンドと逆の方向に変動すると予測
する，逆張りディーラーになるかが決まる．また，こ
の戦略を決めるパラメータ d(n)は時間と共に変化して
おり，

d(n + 1) = (1 − e0) · d(n) + φ(n), (8)

φ(n) =

{
+0.01 (prob. 1/2)

−0.01 (prob. 1/2)
,

と次数 1のAuto-regressiveプロセスで与える．紙面の
関係上詳しく記述することはできないが，このディー
ラーの戦略の時間発展に対する根拠は，ディーラーモ

デルとポテンシャルモデルの関係 [36]および，ポテン
シャルモデルを特徴付けるポテンシャル係数の時間発
展が実データ解析から 1次のAuto-regressiveプロセス
で良く近似できることにある [39]．
次に，取引間隔のフィードバック効果に対応する c(n)

を次のように与える．

c(n) = c1

√
< I >c=c1

< I >τ
. (9)

ここで，c1 は正の定数であり， < I >c=c1 は c = c1

と設定したときの基礎モデルの取引間隔の平均値であ
る．また，< I >τ は過去 τ 秒間の取引間隔の平均値で

あり，< I >τ=
1
K

K−1∑
k=0

I(n − k)で定義される．ここで

Kは過去 τ 秒間に発生した取引数であり，I(n)は n番
目の取引間隔であり．もし，I(n) > τ となったときは，
< I >τ= I(n)と設定する．(9)式は < I >τ が小さく
なると，つまり，過去の取引間隔が小さくなると，ノ
イズの大きさを決める c(n)が大きくなり，ディーラー
の指値価格 pi(t)の変化が大きくなり，さらに取引間隔
が短くなり，逆に < I >τ が大きくなると，c(n)は小
さくなり，さらに取引間隔が長くなる傾向生む．
このモデルにおいてパラメータを，N = 8, L = 0.0424,

M = 1, c1 = 0.01, e = 8.0 × 10−4, τ = 150, dp =
0.01, dt = dp ·dpと設定した．また，取引間隔が 0に収
束したり，無限大に発散するのを防ぐために，< I >τ<

1.5 の時は < I >τ= 1.5 とし，< I >τ> 50 の時は
< I >τ= 50とする反射壁を設けた．200000tickのシ
ミュレーションを行った結果の価格変動と取引間隔の時
系列の一部を図.4に示し，統計性の比較を図.5に示す．
実データから観測される統計的性質を定性的さらには
定量的にまで良く再現できていることが分かる．ここ
で，実市場のデータは 2008年度のデータを 200000tick
分用いた．また，取引間隔の分布は取引が活発である，
ニューヨークの 9:00～10:00の期間を用いた．
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図 4: ダブルフィードバックディーラーモデルによるシミュレーション結果．a: 10000tick間の価格変動．b: 5000tick
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動の累積確率, b: 価格差の相関関数, c: ボラティリティーの相関関数, d: 価格の拡散, e: 取引間隔の累積確率
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4 ディーラーモデルの応用
市場の統計性をよく再現できるディーラーモデルの

応用例として，政府による介入のシミュレーションを
行う．ここでは，ディーラーの戦略パラメータ dを時
間に対して固定したダブルフィードバックモデルを用
いて，介入のシミュレーションを行い，パラメータ d

と価格変動の関係を示す．
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図 6: ダブルフィードバックディーラーモデルによる介
入シミュレーションの例．

図．6は 1000～1300ティックの間ポアソン的に買い
注文の介入を行った場合を想定したシミュレーション
結果である．上段のグラフの値が１の時，１本の介入
が入ったことを表し，この 300ティックの間に入った
ボリュームは１２２本である．下段の価格変動の時系
列はディーラーの先読みの効果 dをそれぞれ変えたと
きの結果で，d > 0はディーラーが順張り，d < 0は
ディーラーが逆張りであることを意味し，値の絶対値
はその強さを表す．この結果から，ディーラーが逆張
りの時に買いの介入を行ってもあまり価格は上昇せず，
あまり介入の効果は見られないが，順張りの時に介入
をすると介入によって生まれる上昇トレンドをディー
ラーがフォローすることによって効率的に価格が上昇
する．一人一人のディーラーがどのような戦略で取引
を行っているかということは分からないが，PUCKモ
デルとディーラーモデルの対応関係から，市場価格の
時系列を観測することによって，市場のディーラーの
平均的な戦略を定量的に知ることができるので，この
シミュレーションと組み合わせることにより効率的な
加入方法の提案ができると考えられる．
また，この介入のシミュレーションは，大口注文を

受けた銀行が大きな価格変動を生まずに注文を消化し
たい場合に，注文をどのように分割して，どのような
タイミングで入れればよいかを議論することにも応用
が可能である．

5 まとめ
本論分では，初めにモデルの枠組みとなる最も単純

な基礎ディーラーモデルを紹介し，モデルの性質を解
析的に示した．また，この基礎ディーラーモデルに取引
間隔と価格変動のフィードバック効果を加えたダブル
フィードバックディーラーモデルが市場の統計性を定
性的，定量的に非常に良く再現するとことを示し，応
用として政府による介入のシミュレーションを行った．
この様に，経済物理学では誕生してから非常に短い期
間で金融市場に対してかなりの精度でモデル化ができ
るようになってきており，応用にまで手が届くところ
まできている．また，近年は買い注文や売り注文が市
場にどのように入ってきたかが詳細に記録された，板
情報の解析も活発に行われており，更なる発展が期待
される．
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