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人工市場を用いた大規模誤発注が価格変動に与える影響の分析
Investigation of Large Mistaken Orders Impact to Price Formation in an Artificial Market
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We built an artificial market model and investigated for large mistaken orders impact to price formations.
Comparing the case of consented large mistaken orders in short term with continuous small mistaken orders in
long term, if amounts of orders are same, we found that the orders induced almost same price fall range. We also
analyzed effects of price variation limits for mistaken orders and found that price variation limits which employ a
shorter limitation term than the term existing mistaken orders were effective to prevent a large price fluctuation.

1. はじめに

金融市場では，しばしば，大規模な誤発注が原因と考えら
れる価格の急騰・急落が発生する．このような価格の乱高下
は金融市場全体への混乱要因になる．例えば，2010 年 5 月
に米国市場で発生したフラッシュ・クラッシュは，誤発注も
原因であると言われており，金融市場全体を大きく混乱させ
た [U.S.CommodityFuturesTradingCommission 10]．また誤
発注は，それを行ってしまった金融機関が大きな損失を出した
り破綻する場合もあるなど大きな問題である．そのため，大規
模な誤発注に対してどのような規制・制度で対応するかが大き
な議論となっている [清水 12]．
大規模な誤発注は多くの事例があるわけでなく，価格形成に

はさまざまな要因が複雑に関わっているため，実証研究では誤
発注の効果だけを取り出すことが困難である．そのため，実証
研究だけで誤発注にどのような規制・制度で対応するかを議論す
るのは難しい．このような議論をするためには，人工市場シミュ
レーションが有効である∗1．人工市場シミュレーションは金融市
場における各種の制度や規制の検証に多くの成果をあげてきた
[Westerhoff 08, Yagi 10a, Yagi 10b, Yeh 10, Kobayashi 11,

Thurner 12,水田 13a, Mizuta 13b, Mizuta 13c]．しかしなが
ら，大規模誤発注に対する値幅制限の効果は，人工市場シミュ
レーションを用いた詳しい調査は行われていない．
本研究では [Chiarella 09, Mizuta 13b, Mizuta 13c]の人工

市場モデルをベースにモデルを構築し，大規模誤発注が価格変
動に与える影響の分析を分析した．大量の誤発注が短時間に集
中する場合と，少量の誤発注が長期にわたる場合を比較する
と，総誤発注株数が同一であるならば，両者は同程度の価格下
落を導くことが分かった．また，誤発注時の値幅制限の効果を
分析した結果，誤発注が続く期間より短い期間の騰落率を制限
する値幅制限が有効であることが分かった．以後 2 節では本
研究で用いた人工市場モデルを説明する．3節ではシミュレー
ション結果を示し，4節で結果と今後の課題を述べる．

連絡先: 水田 孝信，スパークス・アセット・マネジメント株式
会社，mizutata@gmail.com

∗1 優れたレビューとして [LeBaron 06, Chen 09]．

2. 人工市場モデル

本研究では [Chiarella 09, Mizuta 13c, Mizuta 13b]の人工
市場モデルをベースにモデルを構築した．本モデルは 1つの証
券のみを取引対象として，価格決定メカニズムは，連続ダブル
オークション方式∗2(ザラバ方式)とした．n体のエージェント
がおり，エージェント番号 j = 1から順番に j = 2, 3, 4, ...と
注文を出す．最後のエージェント j = n が注文を出すと，次
の時刻にはまた初めのエージェント j = 1 から注文を出し繰
り返される．時刻 tは 1体のエージェントが注文を出すごとに
1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．エージェント j は注文価格，売り買いの別を
以下のように決める．時刻 tにエージェント j が予想する価格
の変化率 (予想リターン)rte,j は，

rte,j =
(
w1,j log

Pf

P t
+ w2,jr

t
h,j + w3,jϵ

t
j

)
/

3∑
i=1

wi,j． (1)

ここで，wi,j はエージェント 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 まで一様乱数で
決める．Pf は時間によらず一定のファンダメンタル価格，P t

は時刻 tでの取引価格 (取引されなかった時刻では最も最近取
引された価格であり，時刻 t = 0では P t = Pf とする)，ϵtj は
時刻 t，エージェント j の乱数項であり，平均 0，標準偏差 σϵ

の正規分布乱数である．rth,j 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，rth,j = log (P t/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
ダメンタル価格と比較して安ければプラスの予想リターンを高
ければマイナスの予想リターンを示す，ファンダメンタル価値
を参照して投資判断を行うファンダメンタル投資家の成分であ
る．第２項目は過去のリターンがプラス (マイナス)ならプラ
ス (マイナス)の予想リターンを示す，過去の価格推移を参照
して投資判断を行うテクニカル投資家の成分であり，第３項目

∗2 売り手と買い手の双方が価格を提示し，売り手と買い手の提示価格
が合致するとその価格で直ちに取引が成立する方式 [Friedman 93,
TokyoStockExchange 12]．
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誤発注時の価格推移
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図 1: 誤発注時の価格推移 (左)と各戦略成分のウエイト推移．
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図 2: 総誤発注数量ごとの下落価格の大きさ (左)と最小価格に到達するまでの時間 (右)．

はノイズを表している．予想リターン rte,j より予想価格 P t
e,j

は，
P t
e,j = P t exp (rte,j) (2)

で求まる．注文価格 P t
o,j は P t

e,j − Pd から P t
e,j + Pd までの

一様乱数で決める．ここで，Pd は定数である．価格の変化幅
の最小単位は δP とし，それより小さい端数は切り捨てる．そ
して，売り買いの別は予想価格 P t

e,j と注文価格 P t
o,j の大小関

係で決める．すなわち，

P t
e,j > P t

o,jなら 1単位の買い
P t
e,j < P t

o,jなら 1単位の売り，
(3)

とし，注文数量は常に 1と一定とする．本モデルの価格決定メ
カニズムは連続ダブルオークションであるため，買い (売り)

注文は，注文価格より安い (高い)注文が既に存在すれば，最
も安い (高い)売り (買い)注文と即座に取引が成立する．その
ような注文がなければ注文を残す．残した注文が時刻 tc 経過
してもマッチングされなかった場合は，キャンセルされる．な
お，資産は何単位でも買うことができる (キャッシュが無限大)

が，空売りに関しては自由に出来る場合と，制約がある場合と
に分けて検討する．
各エージェントは学習を行う．学習は各エージェントが注文

を出す直前に行われる．ファンダメンタルな投資家成分だけの
場合の予想リターン rte,1,j = log(Pf/P

t)，テクニカルな投資
家成分だけの場合の予想リターン rte,2,j = rth,j とする．これ

ら rte,i,j が学習期間のリターン rtl = log(P t/P t−tl)と比べ，

同符号なら，wi,j ← wi,j + klr
t
lρ

t
j(wi,max − wi,j)

異符号なら，wi,j ← wi,j − klr
t
lρ

t
jwi,j，

(4)

のように wi,j を書き換える．ここで kl は定数，ρtj は時刻ご
と，エージェントごとに与えられる 0 から 1 までの一様乱数
である．価格変化の方向を当てている戦略のウエイトを引き上
げ，外れている戦略のウエイトを引き下げる．また，rtl をか
けることにより，小さい価格変動を当てたり外したりしても大
きくウエイトが増減しない．これとは別に，小さい確率mで
wi,j を再設定する．つまり，0から wi,max の一様乱数で決め
なおす．
本研究では，誤発注があった場合の価格変動を分析する．誤

発注は以下のようにモデル化した．時刻 300000から誤発注期
間 tg のみ，各エージェントは確率 pg で，注文を価格 1 の売
りに，強制的に変更させられる．本研究では，さらに，値幅
制限制度が存在する場合も比較する．値幅制限は以下のよう
にモデル化した．時刻 tから tpl 前の価格 P t−tpl を基準とし，
P t−tpl−∆PplからP t−tpl+∆Pplの間は，自由に注文を出せる．
P t−tpl +∆Pplより高い買い注文は強制的に P t−tpl +∆Pplと
し，P t−tpl−∆Pplより安い売り注文は強制的にP t−tpl−∆Ppl

とする．これにより，P t−tpl ±∆Ppl の外側では，取引は行わ
れない．
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3. シミュレーション結果

本研究では，以下のパラメータで固定した．n = 1000, Pf =

10000, w1,max = 1, w2,max = 10, w3,max = 1, τmax =

10000, σϵ = 0.03, Pd = 1000, tc = 10000, δP = 1, tl =

10000, kl = 4,m = 0.01 とした．またシミュレーションは
t = 1000000まで行った．
図 1左は誤発注があった場合 (tg = 30000, pg = 0.15)の価

格推移である．影の部分が誤発注があった期間である．誤発注
があった期間のみならず，誤発注がなくなってからしばらく価
格が下落し続けていることが分かる∗3．図 1右は各戦略成分の
合計ウエイト，

Wi =

∑n

j=1
wi,j∑3

i′=1

∑n

j=1
wi′,j

, (5)

の時系列を示した．i = 1の場合がファンダメンタル成分であ
り，i = 2の場合がテクニカル成分である．ファンダメンタル
成分が極端に少なくなる時期が存在する．これは，誤発注によ
りファンダメンタル価格から下落しているとき，ファンダメン
タル投資が有効でなくなるため，テクニカル投資に切り替える
からである．ファンダメンタル成分が減少することによりファ
ンダメンタルへ向かうと予想するエージェントが減り，下落が
ますます起きやすくなっている．誤発注がなくなってしばらく
は，テクニカル投資の成分が多いため，下落し続けている．
図 2は，tg, pg をさまざまに変更した場合の下落価格の大き

さ (左)，最小価格に到達するまでの時間 (右)を示した．横軸
は誤発注期間 tg，各線は総誤発注数量 sg = tg × pg を一定に
している∗4．各々の場合について 100 回の試行を行い平均値
をとった．結果が安定しなかったパラメータ (sg = 3000, 4500

のときの tg が小さいとき)の結果は省いた．図 2左が示すよ
うに，総誤発注数量 sg が一定なら，下落価格幅はおおむね一
定となり，sg が大きくなれば下落価格幅は大きくなる．また，
図 2右が示すように，sg が一定なら tg が長くなっても最小価
格に到達する時間は tg ほどには伸びていない．sg が大きくな
ると，長期間下落が続く．すなわち，sg は価格形成に大きな
影響を与えるが，sg が同じなら，誤発注期間 tg や誤発注の密
度である pg は比較的大きな影響を与えないことが分かる．
図 3 は tg = 30000, pg = 0.15 の場合で，値幅制限 (制限

期間 tpl = 1000，制限値幅 ∆Ppl = 200) がある場合の価格
の推移を示している．図 1 の場合と比べ大幅に下落をおさえ
ることが出来ている．表 1 は sg = tg × pg = 1500 および
∆Ppl/tpl = 0.015 を一定として，誤発注のパラメータ tg, pg
および値幅制限のパラメータ∆Ppl, tpl をさまざまに変えた場
合の下落価格幅を示した．先に示したように sg が一定なら同
じような価格形成を示す．また，先行研究により ∆Ppl/tpl が
同じなら値幅制限は同じような効果を示すことが分かっている
[Mizuta 13c, Mizuta 13b]．不等式，

tpl ≤ tg, (6)

を満たす領域に影をつけた．この領域では特に下落をおさえる
ことが出来ている．すなわち，値幅制限期間は誤発注期間より
も短い必要があることを示唆している．

∗3 [八木 12a, Yagi 12b] のモデルにおいても同様の実験を行うと，
定性的には同様の結果が得られる．[八木 12a, Yagi 12b] とではモ
デルが大きく異なるにも関わらず同一の結果が出たことは，人工市
場を用いた分析結果の頑健性の高さを示していると考えている．

∗4 本研究の時刻はティック時刻であり，時刻 1で 1エージェントし
か注文を出さない．さらに，本研究では各エージェントが一度に出
す注文は必ず 1 単位であるため，時間と総発注数量が一致する．

誤発注時価格推移： 値幅制限あり
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図 3: 値幅制限がある場合の誤発注時の価格推移

4. まとめと今後の課題

本研究では [Chiarella 09, Mizuta 13b, Mizuta 13c]の人工
市場モデルをベースにモデルを構築し，大規模誤発注が価格変
動に与える影響の分析を分析した．大量の誤発注が短時間に集
中する場合と，少量の誤発注が長期にわたる場合を比較する
と，総誤発注株数が同一であるならば，両者は同程度の価格下
落を導くことが分かった．また，誤発注時の値幅制限の効果を
分析した結果，誤発注が続く期間より短い期間の騰落率を制
限する値幅制限が有効であることが分かった．今後の課題は，
誤発注に対応できる値幅制限のパラメータに関して，さらに詳
細な調査が必要である．また値幅制限以外の空売り規制やアッ
プティックルールなどの効果も検証が必要である．また，各種
規制がある市場とない市場が同時に存在する場合にどのような
価格形成がありえるか，検証する必要がある．

留意事項
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