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Abstract: 市場の「流動性」に関心が高まっている．流動性は金融市場の盛況を表す目安とされ，
「取引のしやすさ」ともいうことができる．実証研究では，それぞれの研究目的に沿うような流動性
指標を用いて，その有用性を議論していた．しかし，それらの指標が市場内外のどの要因の影響を受
けて変化するのかは明らかにされていない．そこで本研究では，市場内のどの要素が，流動性指標に
影響を与えるのかを人工市場を用いて調査した．その結果，4つの流動性指標（Volume，Tightness，
Resiliency，Depth）は，人工市場のパラメータのうち，1）ティックサイズ，2）投資家の注文戦略
を決める成分（ファンダメンタル成分，テクニカル成分，ノイズ成分）から影響を受ける可能性があ
ることが分かった．

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状況とは，「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）」状況が想定されることが
多い [1]．
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．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
ことも多く，調査目的によって流動性の定義は異なっ
てくる．それに伴い，流動性を計測するために使用さ
れる指標も研究ごとに異なることが多く，ある研究で
得られた流動性に関する知見が他の研究で得られた知
見と整合が取れているのかどうか判断することは困難
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
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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．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な
ふるまいをするかを確認することができる．市場側に
モデル化した規制や制約を組み込むことで，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．
これまでに人工市場を使用した研究においていくつか
の有益な知見が得られているが [3][4]，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，金融市場における実証研究で良
く用いられている流動性指標の間にどのような関係が
あるかを人工市場を用いて調査した．具体的には，流動
性の代表的な 4つの評価軸（Volume，Tightness，Re-

siliency，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ながら調査する．
本論文の構成は以下のとおりである．まず 2章にお
いて流動性について説明する．また流動性の実証研究
についても説明する．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
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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

流動性には，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「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」[2]といった定義は良く引用されている．流動性
を計測する実証研究では，この定義のもとで 4つの評
価軸（Volume，Tightness，Resiliency，Depth）が提
示されることが多い．そして，1つの評価軸にいくつ
かの種類の指標が用いられる．土川ら [5]は，4つの評
価軸を視覚的に整理し，図 1のようにまとめた．また
価格の騰落率（ボラティリティ）についても流動性を
表す目安と使われることもあるが，以下 4つの評価軸
について説明する．

図 1: 流動性の概念整理 [5]

2.1.1 市場の取引量（Volume）

第 1の評価軸として，市場の取引量（Volume）があ
げられる．市場の取引量が多ければ，頻繁な取引や短期
間での大口の取引がより容易になると考えられる．そ
のため，Volumeが大きければ流動性が高いといえる．
Volumeの指標としては，出来高，売買回転率をみる
方法と，取引がない時間間隔，ゼロリターン率をみる
方法の 2種類が存在する．
出来高は，市場の取引量を直接捉えることができ，
データ取得や時系列比較も容易なため，最も頻繁に利
用されている流動性指標である．しかし，出来高は観
測期間中に偶然取引があったことを示しているにすぎ
ない．そのため，出来高が高いため流動性があると考
え注文を出したとしても，注文した時点では市場に残っ

ている注文がなく，なかなか取引が成立することがな
いといったことが起こり得る．

2.1.2 買い手と売り手の提示価格の差（Tightness）

第 2 の評価軸は，買い手と売り手の提示価格の差
（Tightness）があげられる．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 Tightnessが小さければ流動性が高いといえる．
Tightnessの指標としては，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．
ビッド・アスク・スプレッドも，出来高と同じくデー
タの取得が容易であり，出来高と同じようにより多く
の市場参加者に利用されている流動性指標である．し
かし，ビッド・アスク・スプレッドの算出に使うベス
ト・ビッド，ベスト・アスクは市場に残っている注文の
中で，市場参加者に最も有利な価格のみを提示してお
り，その価格で取引できる量については提示していな
い．そのため，ビッド・アスク・スプレッドが小さい
ため流動性が高いと考え注文を出したとしても，注文
量と比べ取引できる量が少なければ，市場参加者が望
んだ量を取引することはできない．

2.1.3 市場の復元力（Resiliency）

第 3の評価軸は，市場の復元力（Resiliency）があげ
られる．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．Resiliencyの指標としては，値
幅・出来高比率，ベスト・ビッドの枚数回復速度，ILLIQ
といったものが存在する．
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．しかしながら，
値幅・出来高比率が低かったとしても，価格が最高値と
最小値を行き来するような，日中の動きが激しく，市
場参加がしにくい状況も存在する．
市場インパクト指標である ILLIQは，非流動性指標
ともいわれ，売買金額 1単位あたりの価格変化の月中平
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均値である [6]．ILLIQの値が大きいと売買金額 1単位
で動くリターンが大きく，流動性が低いとされている．

2.1.4 市場の厚み（Depth）

第 4の評価軸は，市場の厚み（Depth）があげられ
る．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，現在の市場価格に影響を与え
ることなく取引ができる数量を示す．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．
現実世界でのDepthは，最良気配から 5，8，10ティッ

ク離れたDepth情報が公開され，流動性指標として利
用されるようになった．土川ら [5]は，各営業日のビッ
ド，アスクの価格ごとの注文量を示す注文板におけるベ
スト・アスク枚数の出現する頻度分布の中央値をDepth

の指標として用いることを提案した．

2.2 実証研究

村永 [7]は，日本の株式市場を対象として流動性の動
学的な側面を研究した．1995年 10月 2日から 1996年
9月 30日までの東京証券取引所の電気機器指数を構成
している個別株式の市場データを用いてクロス・セク
ション分析を行い，Tightness，Depth，Resiliencyに
対応する代理指標について分析した．Tightnessはビッ
ド・アスク・スプレッド，Depthはマーケット・インパ
クト（取引執行によるビッド・アスク・スプレッドの
変化率を出来高で割った値），Resiliencyは市場弾力性
（取引執行によるビッド・アスク・スプレッドの変化率
を取引執行前の水準に戻るまでの時間割った値）で算
出した．
分析の結果，ビッド・アスク・スプレッド，マーケッ
ト・インパクト，市場弾力性のいずれの流動性指標を
みても，取引頻度と正の相関があることがわかった．
また 1998年 4月 13日に東証がおこなったティック
サイズ切り下げによる影響についても分析を行ってい
る．結果，ティックサイズ切り下げはビッド・アスク・
スプレッド，ボラティリティを小さくし，取引頻度を
増加させたことがわかった．そのため，ティックサイズ
の変更は市場の流動性に影響を及ぼすことを指摘した．
Chung[8]は，呼値刻みが株価水準で変わるクアラル

ンプール証券取引所の時系列分析を行った．1996年か
ら 2001年の上場銘柄の月次データを使い，Depthの対
数を被説明変数，株価の逆数，出来高の対数，売買回

転率，ボラティリティの 4つを説明変数とし，クロス・
セクション分析を行った．ここでのDepthは売買それ
ぞれの和で千株単位の株数としている．
計測した結果，Depthは株価水準とボラティリティ

に対し負の相関を持ち，出来高や回転率には正の相関
をもつことがわかった．

3 人工市場モデル

3.1 市場構成

本研究では，Mizuta ら [10] 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，δtだけ増える．δtは注文
が発生する時間間隔であり，注文は時間的にランダム
に発生し，ポアソン分布に従うと仮定する．そのため，
δtは平均 δoの指数乱数とする．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 価格決定メカニズム

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キャンセル
期間 c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．

3.3 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
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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 + ut
j

(wt
1,j log

Pf

P t−1

+ wt
2,jr

t
hj

+ ut
jϵ

t
j)

(1)

ここで，wt
1,j は時刻 t，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．ut

j は時刻 t，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，学習プロセスによって変化せず，その後も一定で
ある．Pf は時間で変化しない一定のファンダメンタル
価格，P tは時刻 tでの市場価格，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−1/P t−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)

3.4 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 [4]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 + klr
t
lq

t
j(wi,max − wt

i,j)

異符号なら，wt
i,j←wt

i,j − klr
t
lq

t
jw

t
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（Volume，
Tightness，Resiliency，Depth）の変動を検証する．　
実験で用いるモデルの基準パラメータ値を表1に示す．

このうち，変更するパラメータとその値を表 2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，
tightness，Resiliency，depthを算出し，以後それらの平
均値を求める．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．

表 1: 基準となるパラメータ　
パラメータ 値

n 1,000

w1,max 1

w2,max 10

umax 1

τmax 10,000

σe 0.06

Est 0.003

c 20,000

∆P 0.1

Pf 10,000

m 0.01
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表 2: 変更するパラメータと設定　

パラメータ 値
∆P 0.0001 0.001 0.01 0.1 1.0

3.0 5.0 10
Est 0.003 0.005 0.01 0.02 0.03

w1,max 1.0 3.0 5.0 8.0
w2,max 3.0 5.0 8.0 10

σe 0.02 0.04 0.06 0.08 1.0
c 5,000 10,000 15,000 20,000 30,000

4.2 モデルの妥当性

実験に入る前に本人工市場モデルの妥当性を検証し
た．シミュレーションモデルは実証研究で得られている
統計的性質（stylized fact）が満たされているかで判断
される．今回は人工市場に用いられる代表的な stylized

factであるファット・テールとボラティリティ・クラス
タリングを判断基準とした．
ファット・テールは，市場価格の騰落率の分布が正
規分布ではなく，裾の厚い分布を取ることを指し，尖
度が正のとき，ファット・テールが成立している．ボラ
ティリティ・クラスタリングは，市場価格の騰落率の 2

乗の自己相関がラグがある場合でも正の相関を示すこ
とを指す．表 1の基準パラメータ値での尖度と騰落率
の 2乗の自己相関の統計値を表 3に示す．この表から
わかるように，尖度が正を示しているため，ファット・
テールを満たしている．また騰落率の 2乗の自己相関
は，ラグがある場合でも正の相関を保っており，ボラ
ティリティ・クラスタリングを満たしていることがわ
かる．以上より，本人工市場は妥当性があることが示
された．

表 3: Stylized Fact　
尖度 16.4796

lag1 0.024897

価格騰落率の lag2 0.025015

2乗の lag3 0.025879

自己相関 lag4 0.026114

lag5 0.026321

4.3 本人工市場モデルの流動性指標

本節では，Volume，Tightness，Resiliency，Depth

の 4つの評価軸に対する流動性指標を示す．

4.3.1 Volume

Volume には出来高を用いる．実験開始から実験終
了までの出来高を計測する．また後述の値幅・出来高
比率の計算に 1日の出来高の値を使用するため，1日
（20,000）ごとの出来高も計測する．概ね 20,000期で
実際の市場での 1 営業日の売買成立数に達するため，
20000期を 1日とした．

4.3.2 Tightness

Tightnessにはビッド・アスク・スプレッドを用いる．
実験開始から実験終了までの間，1 期ごとのベスト・
ビッド，ベスト・アスクを取得し，ビッド・アスク・ス
プレッドを求め，期間内のビッド・アスク・スプレッド
の平均値を計測する．

4.3.3 Resiliency

実証研究においては，基準となる「元の価格」を定
めることができないため，Resiliencyを正確に計測す
ることができない．そこで，実証研究と同様に便宜上
1日の市場価格の高低差を出来高で除した「値幅・出来
高比率」を用いている．
値幅・出来高比率を採用した理由は，次のとおりで
ある．既述のように，取引が成立することで板に残っ
ている注文が少なくなっても，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
えるためである．値幅・出来高比率は式（6）で求める．

値幅・出来高比率 = (6)

1日の市場価格の最大値と最小値の差
1日の出来高

4.3.4 Depth

2.2節で説明したように最良気配値の上下に最小ティッ
クサイズ刻みで 5，8，10ティックだけ離れた値がDepth

情報として公開されている．しかし，本研究では最小
ティックサイズを変更して行う実験があることやティッ
クサイズ刻みで Depthを取り出そうした場合，Depth

の値が極端に小さく見えてしまう．そこでDepthは実
験開始から実験終了までの間，1期ごとの最良気配値
から 50離れた値までの注文枚数を求め，期間内の注文
枚数の平均値を用いることとした．
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4.4 実験結果

4.4.1 ティックサイズ∆P 変更実験

ティックサイズ ∆P を，0.0001，0.001，0.01，0.1，
1.0，3.0，5.0，10.0と変化させたときのVolume，Tight-
ness，Resiliency，Depthの平均を表 4に示す．ティック
サイズが大きくなると，Volume，Tightness，Resiliency
の値は大きくなり，Depthの値は小さくなる．
以下にこのようになった理由を述べる．
まず，Volume（出来高）が大きくなった理由は次の
とおりである．ティックサイズが大きくなると，注文価
格の刻みが荒くなり同じ価格の注文が複数残りやすく
なる．最良気配値の注文も多くなるため，注文板から
注文がなくなりにくく，取引機会は減らず出来高は高
くなるからである．
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い
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・出来高比率の計算
式（式 (6)参照）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
イズのため，増加傾向になる．分母の出来高も増加傾
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が小さくなった理由だが，本研究の
人工市場では注文数を常に 1つとしているため，取引
が成立し続ければ，注文板に残った指値注文は減り続け
る．そのため，ティックサイズが大きくなるほどDepth

は小さくなる．

表 4: ∆P 変更実験　

∆P Volume Tightness Resiliency Depth

0.0001 260,409 16.328 1.0169 2,185.13

0.001 263,467 16.841 1.0384 2,095.88

0.01 263,500 16.879 1.0360 2,094.33

0.1 265,140 17.122 1.0463 2,052.43

1.0 267,352 17.809 1.0596 2,037.84

3.0 272,635 19.409 1.0820 1,931.12

5.0 280,804 21.383 1.1370 1,906.47

10.0 289,561 24.849 1.1794 1,978.40

4.4.2 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Vol-

ume，Tightness，Resiliency，Depthの平均を表 5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．
以下にこのようになった理由を述べる．
まず，Volumeが大きくなった理由である．σϵ の値

が大きいほど，エージェントの注文価格予想が荒くな
り，取引が成立する可能性が高くなるからである．
次に，Tightnessが大きくなった理由であるが，エー
ジェントの注文価格予想が荒くなり，取引が成立する
可能性が高くなると，必然的にビッド・アスク・スプ
レッドは広がるからである．
さらに，Resiliencyが大きくなった理由も同様で，エー
ジェントの注文価格予想が荒くなることが原因で，値
幅・出来高比率の分子が大きくなる．分母となる出来
高も増加傾向にあるが，分子の増加割合の方が大きい
と考えられる．
最後にDepthについてだが，Volumeが大きくなる，

すなわち，取引成立回数が多いということは，注文板上
の指値注文は少なくなることを意味しているため，σϵ

の値が大きいほど Depthは小さくなる．

表 5: σϵ 変更実験　

σϵ Volume Tightness Resiliency Depth

0.02 149,973 6.066 0.5940 5,474.57

0.04 225,272 11.825 0.8117 3,285.43

0.06 265,140 17.122 1.0463 2,052.43

0.08 291,861 22.997 1.3320 1,277.79

0.1 311,118 29.591 1.6646 811.41

4.4.3 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，Tightness，
Resiliency，Depth の平均を表 6 に示す．本実験では
4.4.2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（ファンダメンタル投資家が目立つよう
になる）と，Volume，Tightness，Resiliencyの値は小
さくなり，Depthの値は大きくなる．
このような傾向となった理由は，ファンダメンタル
成分の重みを大きくさせるということは，テクニカル
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成分やノイズ成分の重みを相対的に小さくしているか
らだと考えられる．その結果，ノイズ成分の影響を変
化させた 4.4.2節の実験と同様の相関が得られた．

表 6: w1,max 変更実験　

w1,max Volume Tightness Resiliency Depth

1.0 265,140 17.122 1.0463 2,052.43

3.0 244,241 14.906 0.9057 2,691.23

5.0 228,920 13.398 0.8222 3,158.24

8.0 208,670 11.589 0.7408 3,764.25

4.4.4 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，Re-
siliency，Depthの平均を表 7に示す．本実験では 4.4.2

節の実験とは反対の結果，かつ，4.4.3節の実験とは同じ
ような結果が得られた．すなわち，w2,maxが大きくな
る（テクニカル投資家が目立つようになると）と，Vol-
ume，Tightness，Resiliencyの値は小さくなり，Depth

の値は大きくなる．
このような傾向となった理由は，テクニカル成分の
重みを大きくさせるということは，ファンダメンタル
成分やノイズ成分の重みを相対的に小さくしているか
らだと考えられる．その結果，ノイズ成分の影響を変
化させた 4.4.2節の実験，ファンダメンタル成分の重み
を変化させた 4.4.3節の実験と同様の相関が得られた．

表 7: w2,max 変更実験　

w2,max Volume Tightness Resiliency Depth

3.0 332,824 45.201 2.3153 421.72

5.0 310,981 30.698 1.6621 815.62

8.0 282,196 20.825 1.2141 1,540.53

10.0 265,140 17.122 1.0463 2,052.43

4.4.5 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，Resiliency，Depth

の平均を表 8に示す．ばらつき係数が大きくなる（予想
が荒くなる）と，Volume，Depthは小さくなり，Tight-
ness，Resiliency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だが，ばらつき係
数が大きくなると注文価格のばらつきも広がるため，市
場価格に対して安値の買い注文や高値の売り注文（い
わゆる，指値注文）が発注されやすくなり，出来高が
減少するからである1．
次に，Tightnessが大きくなった理由については，ば
らつき係数が大きくなると，注文価格のばらつきも広
がり，その結果，ベスト・ビッドとベスト・アスクの
価格の幅も広がるからである．
さらに，Resiliencyが大きくなった理由だが，値幅・
出来高比率の分母は出来高であるが，ばらつき係数が
大きくなるにしたがい，出来高が急速に小さくなって
いることがわかる．その結果，値幅・出来高比率が大
きくなったものと考えられる．
最後に，Depthが小さくなった理由だが，ばらつき
係数が大きくなると，注文価格のばらつきも広がるの
で，最良気配値周辺の指値注文がまばらになったもの
と考えられる．

表 8: Est変更実験　

Est Volume Tightness Resiliency Depth

0.003 265,140 17.122 1.0463 2,052.43

0.005 213,556 17.498 1.2660 2,107.08

0.01 143,536 18.934 1.9467 1,560.71

0.02 87,270 20.681 3.4044 924.41

0.03 63,228 21.826 4.9170 641.00

4.4.6 キャンセル期間 c変更実験

キャンセル期間 cを 5,000，10,000，15,000，20,000，
30,000 と変化させたときの Volume，Tightness，Re-

siliency，Depthの平均を表 9に示す．　
キャンセル期間 cが大きくなっても，Volume，Tight-

ness，Resiliencyには大きな変化は見られなかった．こ
のような結果になった理由は，他の実験で変更したパ
ラメータは，すべて注文価格に関連しているのに対し，
キャンセル期間 cは価格に直接影響するパラメータで
はないため，キャンセル期間 cを変化させても注文価
格に確かな影響が与えられなかったからだと思われる．
一方で，キャンセル期間が大きくなるとDepthの値

は大きくなる．キャンセル期間が大きくなると，注文
1ノイズ成分の予想リターン計算に用いる定数 σϵ が大きくなる

場合とよく似たメカニズムであるが，σϵ が大きくなるときは，予想
価格帯が広がるだけで注文価格のばらつきは一定なので，予想価格
帯に注文が集中するため取引が多くなる（Volume が大きくなる）．
しかし，ばらつき係数が大きくなるときは，予想価格は変わらず注
文価格のばらつきが大きくなるため，本文中に記載したような取引
が成立しないような注文が増えてしまう（Volume が小さくなる）．
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板上に注文が残っている期間が長くなるため，Depth

は大きくなっただけであり，流動性が変化したわけで
はない．そのため，キャンセル期間 cは流動性に影響
を与えるパラメータではない．

表 9: c変更実験　

c Volume Tightness Resiliency Depth

5,000 261,767 16.858 0.9912 575.17

10,000 265,364 17.412 1.1365 1,036.47

15,000 263,216 16.920 1.0636 1,582.31

20,000 265,140 17.122 1.0463 2,052.43

30,000 266,204 17.297 1.0278 3,046.93

4.5 流動性指標の関係性

表 10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．各パラメータ値が大きく
なった時のそれぞれの指標の変化を上段（増加：↑，減
少：↓，変化なし：―），流動性の上下を下段（上昇：
〇，下降：×，変化なし：―）に記している．

表 10: 各パラメータ値を増加させたときの流動性の変
化（上段：指標の増減，下段：流動性の上下）

パラメータ Volume Tightness Resiliency Depth

↑ ↑ ↑ ↓
∆P 〇 × × ×

↑ ↑ ↑ ↓
σϵ 〇 × × ×

↓ ↓ ↓ ↑
w1,max × 〇 〇 〇

↓ ↓ ↓ ↑
w2,max × 〇 〇 〇

↓ ↑ ↑ ↓
Est × × × ×

― ― ― ↑
c ― ― ― 〇

表 10からティックサイズ∆P，ノイズ成分の予想リ
ターン計算 ϵtj に用いる定数 σϵ，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 を変化させたとき，Volume に対して，
Tightnessと Resiliency は正の相関をもち，Depth は
負の相関をもつことが分かった．これは Volumeを指
標とするか，その他 3つを指標とするかで流動性の方
向性が正反対になることを示唆している．

この原因を注文の種類に着目して改めて考察する．ま
ず，パラメータの値を変化させた際，成行注文のばら
つきが大きくなるとする．すると，成行注文は注文板
上の待機注文との取引がたくさん成立することになる
ため，Volume は上昇する．一方で，待機注文は減少す
るためその他の 3 指標は下降する．次に，成行注文の
ばらつきが小さくなるとする．すると，成行注文と注
文板上の待機注文との取引が成立することに少なくな
るため，Volume は下降する．しかし，成行注文は取引
が成立せずに待機注文となるため，その他の 3指標は
上昇する．
以上より，原理的には VolumeとDepth がともに上

昇（もしくは下降）することは発生しにくいと思われる．
しかし現実には，Volumeが増えることにより Depth

も上昇することが実証分析 [7][8]で分かっている．逆に
言えば，その理由が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．
最後にキャンセル期間 cを変化させたときは，Depth

以外の指標に明確な変化は得られなかった．このこと
から，キャンセル期間のような直接注文価格に影響を
与えない要因は流動性にも明確な影響が出ないと思わ
れる．

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，Tightness，
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，ティックサイズの大きさ，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
した際，4つの流動性指標の間に以下に示す傾向がある
ことが確認された．Volumeが増加すると，Tightness

とResiliency，Depthは悪化（流動性が減少）ことが分
かった．一方で，ばらつき係数 Estでは Volumeが増
加すると，TightnessとResiliency，Depthは向上（流
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動性が増加）することが分かった．しかし，キャンセ
ル期間 cを変化させた場合には流動性指標の間に明確
な傾向は見られなかった．以上より，キャンセル期間
のような直接注文価格に影響を与えない要因は流動性
にも明確な影響が出ないと思われる．
今後の課題は次の通りである．VolumeとDepthがと
もに上昇することは原理的に発生しにくいと思われる．
しかし現実には，Volumeが増えることにより Depth

も上昇することが分かっている．その理由が本研究で
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．
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