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値上がりが期待できる株式を選別して投資するアクティブ投資は，投資先企業に本源的に存在する価値に基づいて投資
するため，企業価値に即した適正な価格を発見し，市場価格をその価格に近づける（市場を効率的にする）という主張
がある．しかしながら，実際のアクティブ投資が市場を効率的にしているかどうかは分かっていない．近年の実証分析
は，比較対象となるインデックス（日経平均株価などの指数）から大きく乖離した割合で銘柄を保有しインデックスに
対して大きく異なる利益となるリスクをとったうえで売買量が少ない，いわいる “忍耐強い (Patient)アクティブ投資”
が利益を得ていることを明らかにした．今後このような投資が増えることが予想されるが，売買量が少ないにも関わら
ず市場価格に影響を与え市場を効率的にするのかどうかは重要な論点である．そこで本研究では，忍耐強いアクティブ
投資の特徴を反映した投資家を導入した人工市場モデルを構築し，このような売買量が少ない投資家が市場価格に影響
を与え市場を効率的にするのかを議論した．その結果，忍耐強いアクティブ投資はまれに起こる，市場価格が企業価値
に即した適正な価格から大きく乖離して市場が不安定になり，市場がさらに非効率になりそうなときのみに多く売買を
行い，市場を効率化することに寄与していることが示された．市場価格の変動が大きくなると，投機的な注文はその変
動をさらに大きくすることがあるが，忍耐強いアクティブ投資の注文は，このような増幅を防いでいる可能性も示され
た．本研究ではさらに，“忍耐強くない (Impatient)アクティブ投資”もモデル化し，アクティブ投資家の数を一定に保
ちその構成を変化させた場合も分析した．その結果，忍耐強くない投資家が減り，忍耐強い投資家が増えると，アクティ
ブ投資の総利益のみならず，投資家 1人あたりの利益も増えることが分かった．つまり，忍耐強い投資家が増えること
により，競合が増えて利益を奪い合うのではなく，仲間が増えることにより売却したい価格に到達しやすくなり投資機
会が増え利益を獲得しやすくなることが分かった．このことは，忍耐強い投資は市場が効率的になると利益が減るとい
うよりは，市場が非効率すぎて利益が減るという側面もあることを示している．

1. はじめに

株式や債券などに投資するファンドの投資手法には大きく
分けて，値上がりが期待できる銘柄を選別しそれらに投資する
“アクティブ”投資と，日経平均株価などの指数（インデック
ス）と同じ収益を得られるようにインデックスを構成する銘柄
と同じ銘柄を同じ割合で保有する “パッシブ”投資がある．近
年，アクティブファンドの収益の平均がパッシブファンドより
少ないことを主張する実証研究 [French 08,Bogle 14]がある
ことや，特に米国において手数料が高いファンド ∗1 を販売す
る場合に販売員が説明責任を負う法改正により，パッシブファ
ンドの投資残高が増える一方，アクティブファンドの投資残高
は減っている [A.T.Kearney 16,神山 17]．
アクティブ投資は投資先企業に本源的に存在する価値 (ファ

ンダメンタル価値)に基づいて取引を行うため，企業価値に即
した適正な価格を発見し，その価格付近に市場価格を近づける
（市場を効率的にする）という，資本主義の重要な機能である
投資資本の適切な配分を担っているという主張がある (優れた
レビューとして [Wurgler 10])．そのため，アクティブ投資が
減りパッシブファンドが増えることは，市場価格が適切に形成
されず資本の適切な配分機能が破壊され，社会にとって好まし
くないという主張すらある [Fraser-Jenkins 16]．
しかしながら，実際のアクティブ投資が市場を効率的にする

かどうかや，どれくらいアクティブ投資が存在すれば市場が効
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∗1 パッシブファンドは銘柄を選別するための調査を行わないため，
アクティブファンドに比べファンドを購入する投資家が負担する手
数料が少ないことがほとんどである [French 08,Bogle 14,杉田 16]．

率的になるかなどは分かっていない．また，パッシブファンド
は売買をほとんど行わないため直接市場価格をゆがめている
とはいえず，実際，どれくらいパッシブファンドが増えれば市
場効率性を損なうのかなどは全く分かっていない [Goodman

16]．
また，アクティブ投資といってもさまざまである．近年の実

証分析 [Cremers 16]は，比較対象となるインデックスから大
きく乖離した割合で銘柄を保有しインデックスに対して大きく
異なる利益となるリスクをとったうえで売買量が少ない，いわ
いる “忍耐強い (Patient)アクティブ投資”が利益を得ている
ことを明らかにした．忍耐強いアクティブ投資では，利益が実
現するまで長い期間を必要とし，その間に生じる企業のファン
ダメンタル価値と市場価格が乖離するために損益が悪化する期
間に耐えなければならない．それに耐えられない，忍耐強くな
い (Impatient)アクティブ投資は，損切などをしてしまい利益
を逃してしまう [Cremers 16]．
この利益の差により，今後，忍耐強くないアクティブ投資が

減り，忍耐強いアクティブ投資が増えることが予想されるため，
売買量が少ないにも関わらず市場価格に影響を与え市場を効率
的にするのかどうかはますます重要な論点となる．実際，売買
量が少ないアクティブ投資の方がそうでないアクティブ投資よ
りファンダメンタルをより正確に測定できているので，売買が
少なかったとしても，市場を効率化する [Albagli 15,Cremers

15]という主張と，売買が少ないアクティブ投資は市場を効率
化しない [Suominen 11]という両方の主張がある．いずれに
せよ，どのようなメカニズムで少ない売買で市場が効率化する
のかは分かっていない．[Pastor 16]はアクティブ投資の売買
量は時系列で大きく変動しており売買量が多いときに利益を得
ていることを示したが，これは上記のメカニズムに大きな示唆
を与えていると考えられる．
実証研究では上記のような，どのように特定種類の投資家

が市場価格に影響を与えるかといった，ミクロ・マクロ相互作
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用を含むメカニズムを分析することは困難である．また，取引
参加者に占めるパッシブファンドの割合が現在ほど多かったこ
とは過去ないため，これ以上パッシブファンドが増えた場合の
議論を実証研究だけで行うのは困難である．そもそも，どのよ
うな投資家がどのくらい存在するのかを測定すること自体容易
ではないうえ，価格形成や流動性にはさまざまな要因が複雑に
関わっているため，実証分析では投資家の構成割合の変化が与
える影響だけを取り出すことは困難である．
このような実社会におけるミクロ・マクロ相互作用を含む

メカニズムや，実社会でまだおきていない状況，および状況
の変化の純粋な影響を議論するのにすぐれた手法として，コ
ンピュータ上で仮想的にその状況を作り出し検証する，社会シ
ミュレーションがある．社会シミュレーションは，例えば，自
動車道の整備が交通渋滞へ与える影響分析や，テロや火災，伝
染病が発生した場合の避難の方法やあるべき対策の分析など
で，大きな成果をあげている ∗2．
金融市場に関しての社会シミュレーションは，エージェント

ベースドモデルの一種である人工市場モデルを用いて行われ
る ∗3．人工市場モデルは，架空の投資家であるエージェント
と，架空の取引所である価格決定メカニズムから構成され，コ
ンピュータ上で仮想的に金融市場をシミュレーションする．人
工市場モデルを用いたシミュレーションでは，これまでにない
投資家の分布が与える影響やまったく新しい規制の効果を議論
できるうえ，その純粋な影響を抽出できる．これが人工市場シ
ミュレーション研究の強みである．これらの強みはこれまでの
伝統的な経済学で使われてきた手法にはないものであるとし
て，Natureと Scienceに人工市場モデルに期待を寄せる論考
が掲載されている [Farmer 09,Battiston 16]．そして人工市場
モデルを用いたシミュレーション研究は，金融市場の規制・制
度の議論に貢献 ∗4 したり，バブルや金融危機の発生メカニズ
ムの解明に貢献したりした．
しかしながら，売買量の少ない忍耐強いアクティブ投資が，

売買量が少ないにも関わらず市場価格に影響を与え市場を効
率的にするのかどうかや，このような投資がさらに広がること
が市場を効率的にしていくのかどうかを，人工市場シミュレー
ションを使って議論した研究はない ∗5．そもそも，このよう
な忍耐強いアクティブ投資の特徴を反映したエージェントがモ
デル化されたこともない．
そこで本研究では，実証研究 [Cremers 16]が提唱した忍耐

強い (Patient)および忍耐強くない (Impatient)アクティブ投
資の特徴を反映したエージェントを導入した人工市場モデルを
構築し，売買量が少ない忍耐強いアクティブ投資家が市場価格
に影響を与え市場を効率的にするのかどうかや，忍耐強くない
アクティブ投資家が減り忍耐強いアクティブ投資家が増えた場
合，各々損益がどのようになるかを議論した．

2. 人工市場モデル

実証研究 [Cremers 16]が提唱した忍耐強い (Patient)およ
び忍耐強くない (Impatient)アクティブ投資の特徴を反映した

∗2 例えば，[出口 09,和泉 12a] などが詳しい．
∗3 優れたレビューとして，[和泉 03, LeBaron 06, Chen 12,和泉

12b,水田 14,Mizuta 16,Todd 16,和泉 17a,和泉 17b] がある．
∗4 人工市場モデルの金融市場の規制・制度の議論への貢献は [水田

14,Mizuta 16,和泉 17a] が詳しい．また，東京証券取引所の持ち
株会社，日本取引所グループは人工市場モデルによる研究を “JPX
ワーキングペーパー”(http://www.jpx.co.jp/corporate/research-
study/working-paper/) として多く公表している．

∗5 人工市場モデルを用いてパッシブファンドが価格へ与える影響を
議論した研究ならある [高橋 11,Braun-Munzinger 16]．

エージェントをモデル化する．その特徴を表現できる範囲内に
おいて，モデルはできる限りシンプルであることは重要であ
る．モデル構築の基本理念は本稿の付録 “モデル構築の基本理
念”にて説明した．

2.1 エージェント
全エージェント数を N とする．初め，半数のエージェント

N/2は株式 1株を，もう半数のエージェントN/2はキャッシュ
C0 を保有している．C0 はエージェントによらず定数である．
1株保有しているエージェントは常に 1株の売り注文を，株式
を保有していないエージェントは常に 1株の買い注文を出す．
そのため，2株以上の保有，空売り (マイナスの保有株数)は
発生しない．
これにより，各エージェントは毎期，注文価格だけを決定す

れば注文が一意に定まる．そのため，投資家の行動の違いを注
文価格の差異だけに焦点をあてられ結果の解釈がしやすく，保
有株数の細かい調整が発生しないため売買量が少ない投資家も
表現できる．以下，エージェントの種類ごとの注文価格の決定
方法を説明する．

2.1.1 Patientエージェント
実証研究 [Cremers 16]が提唱した，忍耐強い (Patient)ア

クティブ投資の特徴を反映した Patientエージェントをモデル
化する．アクティブ投資では，利益が実現するまで長い期間を
必要とし，その間に生じる企業のファンダメンタル価値と市場
価格が乖離するために損益が悪化する期間に耐えなければなら
ないが，それに耐えられるのが Patientエージェントである．

Patientエージェントは NP 体存在する．時刻 t，エージェ
ント j の注文価格 P t,j

o は，

P t,j
o = Pf exp(dσ

j ±m(µj + 1))． (1)

ここで，dおよびmは定数であり，σj は j ごとに異なる実数
を出力する正規分布乱数，µj は j ごとに異なる実数を出力す
る 0から 1までの一様乱数である．±は買い注文のときは −，
売り注文のときは +をとる．
直近 (時刻 t − 1) の市場価格 P t−1 に依存せず，株式がも

つ本源的な価値（ファンダメンタル価格 Pf）を元に注文価格
P t,j
o を決める．各エージェントはファンダメンタル価格 Pf を
知らないが推定を試みている．dσj は，その推定したファンダ
メンタル価格と Pf の差の Pf に対する比率を示している．ま
た，ファンダメンタル投資家は推定ファンダメンタル価格から
十分安い価格で買おうとし，十分高い価格で売ろうとする傾
向があるといわれ，この十分な価格差のことを安全マージン
(Margin of Safety) とよぶ [Graham 03]．m(µj + 1) は安全
マージンの推定ファンダメンタル価格に対する比である．
注文価格 P t,j

o は直近の市場価格 P t−1 にまったく依存せず，
エージェントの損益がどのようになっても注文価格などの注文
行動に変化がない．そのため，損益の悪化に耐え，目標となる
市場価格になるまで売買しないため売買が少なくなるという特
徴を持っている．

2.1.2 Impatientエージェント
実証研究 [Cremers 16]が提唱した忍耐強くない (Impatient)

アクティブ投資の特徴を反映した Impatient エージェントを
モデル化する．アクティブ投資では，利益が実現するまで長い
期間を必要とし，その間に生じる企業のファンダメンタル価値
と市場価格が乖離するために損益が悪化する期間に耐えなけれ
ばならないが，それに耐えられない Impatient エージェント
は，損切などをしてしまい利益を逃してしまう [Cremers 16]．
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Impatient エージェントは NImP 体存在する．通常時の注
文価格の決定は，Patientエージェント同様に式 (1)で決定す
る．ただし，時刻 t，エージェント j が，株式を保有している
ときに，損切価格 P t,j

lc ，

P t,j
lc = Pb exp(−m(µj + 1))， (2)

を下回った場合，株式を売却する ∗6．ここで，Pb はすでに
保有している株式を購入した価格 (簿価)である．損切を実行
した後は，エージェント j が推定するファンダメンタル価格
Pf exp(dσ

j)を市場価格 P t が上回ったら式 (1)の通常の注文
価格での注文を行い，それまでは注文を出さない．

2.1.3 テクニカルエージェント
テクニカルエージェントは NT 体存在する．そのうち半数

の NT/2 体が順張り，残りの半数が逆張りである．順張りの
時刻 t，エージェント j の注文価格 P t,j

o は，

P t,j
o = P t P t

P t−tmj． (3)

テクニカルエージェントは予想価格と同じ価格で注文をする．
そのため，予想リターンは log(P t,j

o /P t)となる．順張りの場合，

予想リターン log(P t,j
o /P t)が過去のリターン log(P t/P t−tmj

)

と一致するとするため，式 (2)が求められる．
逆張りの時刻 t，エージェント j の注文価格 P t,j

o は，

P t,j
o = P t−tmj

． (4)

ここで，tmj は j ごとに異なる自然数を出力する 1 から
tmmax までの一様乱数で，tmmax は定数である．逆張りの
場合，予想リターン log(P t,j

o /P t) が過去のリターンの逆 (逆

符号)− log(P t/P t−tmj

)と一致するとするため，式 (3)が求め
られる．
現実の金融市場の価格変動を再現するためにテクニカルエー

ジェントが必要であることが知られている ∗7．そのため，本
モデルでもなるべくシンプルなテクニカルエージェントを導入
した．

2.1.4 ノイズエージェント
ノイズエージェントはNN 体存在し，時刻 t，エージェント

j の注文価格 P t,j
o は，

P t,j
o = P t exp(ησt,j)． (5)

ここで η は定数，σt,j は t および j ごとに異なる実数を出力
する正規分布乱数である．本研究では常に十分な量の取引が行
われている株式を取り扱う．これまでに述べたエージェントだ
けだと注文価格が特定の価格付近に偏り売買があまり成立しな
いことが多く発生するので，ノイズエージェントを導入した．
なお，実際の金融市場においてもこのような，流動性 ∗8 を供
給する市場参加者が多く存在する．

2.1.5 パッシブファンドのモデル化について
本研究では，パッシブエージェントは導入しない．日経平均

株価などの指数（インデックス）と同じ収益を得られるように
インデックスを構成する銘柄と同じ銘柄を同じ割合で保有する
パッシブファンドは，設定解約がある場合やインデックスの組

∗6 具体的には価格 1 の売り注文を出す．
∗7 例えば，[Chen 12]．本稿の付録 “モデルの妥当性” も参照．
∗8 多くの待機している注文がもたらす売買の成立のしやすさ．例え
ば，[黒崎 15a,Kurosaki 15b] が詳しい．
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図 1: Patient エージェントの体数 NP = 0, 10, 500 のときの
市場価格 P t の時系列．

み入れ銘柄変更時以外は取引を行わない．本研究では両者と
もに考慮していない効果であり，パッシブエージェントをモデ
ル化すると，売買を一切行わないエージェントとなる．そのた
め，パッシブファンドのみが増加する場合は取り扱えないこと
に注意が必要である．また，Impatientエージェントがいない
ときの Patient エージェント数 NP が減少することは，アク
ティブ投資からパッシブファンドへ資金が移っていることをモ
デル化していると解釈できる．よって，3.1節では，アクティ
ブ投資からパッシブファンドへ資金が移っている場合，価格形
成がどのようになるかを調べているともいえる．

2.2 価格決定メカニズム
時刻 t のすべてのエージェントの注文価格が決定されたの

ち，板寄せ方式 (call auction) [東証 15,TSE 15] で取引を成
立させ市場価格 P t を決定する．すなわち，買い注文は高い注
文から，売り注文は安い注文から順番につき合わせていき，売
買の注文価格が同じになったところを P t とする．板寄せ方式
では，連続的に１注文ごとに取引を成立させるのではなく，売
りと買いの注文を各々集めておき，ある特定の時刻になったら
一括で取引を成立させる．取引価格は需要・供給曲線の交差す
る価格に決まる．供給（需要）曲線は，売り手（買い手）がこ
の価格より高く売りたい（安く買いたい）注文数を累積して描
いた曲線である．

3. シミュレーション結果

各種パラメータは，NT = 100, NN = 1000, C0 = Pf =

10000, d = 0.05,m = 0.02, tmmax = 100, η = 0.5とした．ま
た各シミュレーションは t = te = 10000まで行った．本モデル
およびこれらのパラメータの妥当性については本稿の付録 “モ
デルの妥当性”で説明した．また，本モデルは他のモデルに比
べパラメータが少なく，恣意性が入りにくいのが特徴である．

3.1 Patientエージェントが存在する場合
ここでは，NImP = 0とし，NP = 0, 10, 20, 50, 100, 200, 500

に対して，その他の条件を乱数表も含め全く同じにして，各種
統計値を算出する．これを乱数表を変更して 100 回行い，そ
の平均値を以後用いる (ただし，図 1のみはある 1回の試行の
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表 1: Patientエージェントの体数ごとの市場非効率性と各エージェント種類別の最終損益および売買数量．

Patientの 市場 １体あたり最終損益 最終損益合計 １体あたり売買数量 売買数量合計
体数 非効率性 ノイズ テクニカル Patient Patient ノイズ テクニカル Patient Patient

0 109.59% -0.03 0.31 — — 5,000 1,344 — —

10 3.11% -0.04 0.04 3.15 32 5,000 1,551 88.08 881

20 2.04% -0.05 -0.07 2.66 53 5,000 1,674 77.04 1,541

50 1.59% -0.07 -0.23 1.90 95 5,000 1,744 58.29 2,914

100 1.47% -0.10 -0.37 1.35 135 5,000 1,772 44.20 4,420

200 1.35% -0.12 -0.51 0.86 172 5,000 1,805 30.35 6,069

500 1.24% -0.14 -0.66 0.42 208 5,000 1,840 16.26 8,131

表 2: Patientエージェント (P)および Impatientエージェント (ImP)の体数ごとの市場非効率性と各エージェント種類別の最終
損益および売買数量．

体数 市場 １体あたり最終損益 最終損益合計 １体あたり売買数量 売買数量合計
P ImP 非効率性 P ImP P ImP P+ImP P ImP P ImP P+ImP

100 100 8.65% 0.49 0.35 49 35 84 17.45 28.34 1,745 2,834 4,579

120 80 2.20% 0.64 0.56 77 45 122 23.13 36.30 2,776 2,904 5,680

140 60 1.67% 0.71 0.62 99 37 136 25.47 37.09 3,565 2,225 5,791

160 40 1.42% 0.77 0.67 124 27 150 27.57 38.22 4,411 1,529 5,939

180 20 1.35% 0.82 0.71 148 14 162 29.09 39.79 5,235 796 6,031

200 0 1.35% 0.86 — 172 — 172 30.35 — 6,069 — 6,069
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図 2: 市場価格帯別（20 刻み）の，市場価格がその価格帯に
なった頻度（価格頻度）と Patientエージェントの取引数量お
よび式 (1)の売り買い両方の注文価格 P t,j

o .

結果を用いた．)．2.1.5節で述べたように，Patientエージェ
ント数 NP が減少することは，パッシブファンドが増加して
いることをモデル化していると解釈できるため，本節ではアク
ティブ投資が減少 (NP が減少) しパッシブファンドが増加し
た場合を調べているといえる．

市場の効率性を測定する指標として，市場非効率性Mie，

Mie =
1

te

te∑
t=1

|P t − Pf |
Pf

， (6)

を定義した ∗9．ここで ||は絶対値を示す．Mie は 0以上の値
をとり，0なら完全に効率的，大きくなればなるほど非効率で
あることを示す．
図 1は Patientエージェントの体数NP = 0, 10, 200のとき

の市場価格 P t の時系列である．Patientエージェントが増え
るほど Pf = 10000付近に収まっていることが分かり，市場が
効率的になっていることが伺える．実際，表 1はNPごとの市
場非効率性Mieを示しているが，NPが増えるほど，市場が効
率化しているのが分かる．つまり，アクティブ投資が減少する
と市場が非効率になる可能性を示している．これは，アクティ
ブ投資からパッシブファンドへ資金が移っていくと，市場が非
効率になる可能性も示している．ただし 2.1.5節で述べたよう
に，アクティブ投資が減少せず，パッシブファンドが増加する
場合は本研究のモデルで調べることはできないことに注意．
表 1はさらに，NP ごとの各エージェント種類別の売買数量

(1体あたりおよびそのエージェントでの合計)も示している．
Patientエージェントの売買数量は他のエージェントと比べて
非常に少ないにも関わらず，市場を効率化している．
これらの理由を調べるため，図 2は，市場価格帯別（20刻

み）の，市場価格がその価格帯になった頻度（価格頻度）と
Patientエージェントの取引数量および式 (1)の売り買い両方

∗9 市場の効率性を示す指標は多く提案されている [伊藤 07,Verhey-
den 13] が，本研究で用いる市場非効率性は，通常は観測できない
ファンダメンタル価格 Pf を直接使用しており，人工市場シミュレー
ションでしか用いることができない定義である．人工市場シミュレー
ションでは Pf が明確であるため，推定ではない理想的な市場の効
率性を測定できる市場非効率性の使用が可能である．
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図 3: 市場価格帯別（20 刻み）の，市場価格がその価格帯に
なった頻度（価格頻度），平均市場価格リターン log(P t/P t−1)

および順張りのテクニカルエージェントの予想リターン
(log(P t,j

o /P t)).

の注文価格 P t,j
o を示した．注文価格は広く分布しているにも

関わらず，実際に成立した買い (売り)注文は，真のファンダメ
ンタル価格 Pf = 10000から離れた P t = 9800(P t = 10300)

付近であった．これは真のファンダメンタル価格に近い価格を
推定できた (σj が小さい)Patient エージェントのみが，買い
と売りの両方の注文価格が実現した市場価格に含まれたこと
を示している．例えば，σj がプラスに大きい場合，買い注文
Pf exp(dσ

j −m(µj + 1))は Pf 付近の多くの実現した市場価
格であったとしても，売り注文 Pf exp(dσ

j + m(µj + 1)) が
高すぎて市場価格が到達せず売却できない．このように市場
価格が高頻度になる価格帯である Pf 付近で買い (売り)を行
う Patientエージェントは売り (買い)注文が市場価格が実現
しない価格となっているため取引が実現しない．そのため，市
場価格が頻度は低いが実現する価格帯であり，かつ，注文価格
が多く存在する価格帯で，Patientエージェントの注文が成立
することとなる．逆に言えば，Patientエージェントの注文は，
買い (売り)注文が多く成立する価格帯よりも安くなる（高く）
なるのを防いでおり，その結果，注文が成立する価格帯が市場
価格が実現する下限（上限）となっているともいえる．このよ
うな価格帯は Pf から離れ市場が非効率になっているときであ
る．つまり，Patientエージェントは市場が非効率になったと
きにのみ売買を行っているといえる．
図 3は，市場価格帯別（20刻み）の，平均市場価格リター

ン log(P t/P t−1)および順張りのテクニカルエージェントの予
想リターン log(P t,j

o /P t) を図示した．Patient エージェント
の買い（売り）注文が成立している価格帯は，市場価格リター
ンおよび順張りのテクニカルエージェントの予想リターンが
共にマイナス（プラス）になっている．すなわち，市場価格
が Pf より低く (高く)なりさらに低く (高く)なりそうなとき，
つまり市場価格の変動がさらに大きくなりそうなときに，これ
を防ぐ方向の Patientエージェントの買い (売り)注文が成立
している．この売買行動は [Pastor 16]の実証研究の結果と整
合的である．また，この市場効率化のメカニズムは，[Albagli

15,Cremers 15]が主張するメカニズムとは異なるものである．
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図 4: NP = 120,NImP = 80 のときの，市場価格帯別（20

刻み）の，市場価格がその価格帯になった頻度（価格頻度），
Patientと Impatientエージェントの売買注文の成立頻度．

このように，Patientエージェントはまれに起こる P tが Pf

から大きく乖離して市場が不安定になり，市場がさらに非効率
になりそうなときのみに多く売買を行い，市場価格に影響を与
え，市場を効率化することが示された．さらに，順張りのテク
ニカルエージェントの注文価格は市場価格の変動が大きくなる
とさらにその変動をさらに大きくするが，Patientエージェン
トの注文は，このような増幅を防いでいることも示された．つ
まり，売買数量は少なくても，市場が非効率化しそうなときの
み売買を行い，市場効率化に大きく関与している可能性が示さ
れた．このことは，アクティブ投資からパッシブファンドへ資
金が移ると市場を非効率にする可能性を示したと考えられる．
表 1は，NP ごとの各エージェント種類別の平均の最終損益

も示している．最後まで保有した株式の価格は Pf として，損
益を計算した．Patientエージェントは他の種類のエージェン
トより高い収益となっている．また，NPが多くなるにつれて，
1体あたり最終損益が少なくなっているもののマイナスにまで
はなっていないことが分かる．一方，最終損益合計は増えてい
る．1体あたりおよび合計のいずれも，売買数量と同じ傾向と
なっている．すなわち，Patientエージェントの増加により売
買数量合計は増加し損益合計も増加するが，その増加量はエー
ジェント数の増加ほどではないため，1 体あたりの売買数量，
最終損益は減少してしまうと考えられる．

3.2 Impatientおよび Patientエージェントが存在
する場合

こ こ で は ，{(NP, NImP)} =

{(100, 100), (120, 80), (140, 60), (160, 40), (180, 20), (200, 0)}
の場合を調べた．NP + NImP = 200 で一定であることに
注意．
表 2 は，NP,NImP ごとの市場非効率性 Mie，Patient と

Impatientエージェントの 1体あたりおよび合計の最終損益，
売買数量を示した．NP が増えて NImP 減るにつれて，Mie

は減少し市場は効率的になっている．合計および 1 体あたり
のいずれも，売買数量は Impatient エージェントの方が多い
にも関わらず利益は低くなっている．そして最も注目すべき
は，前節 (3.2節)と異なり，Patientエージェントの最終損益
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図 5: NP = 120,NImP = 80のときの，市場価格帯別（20刻
み）の，市場価格がその価格帯になった頻度（価格頻度）およ
び Patient エージェントの式 (1) の売り買い両方の注文価格
P t,j
o ．

が合計のみならず 1 体あたりでも増加していることである．
Impatientエージェントが減り，Patientエージェントが増え
ると，Patientエージェントにとって競合が増えて利益を奪い
合うということはおきず，むしろ，仲間が増え売却したい価格
に到達しやすくなり投資機会が増えて利益を獲得しやすくなっ
ていることが考えられる．このことは，忍耐強い投資は市場が
効率的になると利益が減るというよりは，市場が非効率すぎて
利益が減るという側面もあることを示している．
これらを調べるため，図 4はNP = 120,NImP = 80のとき

の，市場価格帯別（20刻み）の，市場価格がその価格帯になっ
た頻度（価格頻度）と，Patientと Impatientエージェントの
売買注文の成立頻度を示した．Impatientエージェントがいな
い場合の図 2と比べ，市場価格が全体的に低くなっている．ま
た，Impatientエージェントの売り成立頻度は P t = 9500あ
たりにも山があり，買うべきときに損切を行っていることが分
かる．この損切が，市場価格が全体的に低くなっている原因と
考えられる．また，Impatientエージェントの方が，買い注文
が市場価格の頻度が高い P t = 9800あたりまで延びてきてい
る．つまり，割安でないときの購入が増えてしまっている．こ
れは推定ファンダメンタル価格が高めの Impatientエージェン
トが，P t = 9800付近で購入し，売り注文価格には市場価格が
到達しない一方，損切価格には到達してしまい，割安でない購
入と損切を繰り返していることが考えられる．これが Patient

エージェントであれば，前節 (3.2節)で述べたように，売却の
機会が訪れずずっと保有したままとなるので売買は発生しな
い．この差が，Impatientエージェントの売買が多いにも関わ
らず利益が少ない理由と考えられる．
図 5 は，NP = 120,NImP = 80 のときの，市場価格帯別

（20刻み）の，Patientエージェントの式 (1)の売り買い両方
の注文価格 P t,j

o を示した．図 4で説明したように，Impatient

エージェントの損切によって市場価格が全体的に低くなった
ため，Patientエージェントの売り注文がもっとも多い価格帯
(P t = 10200 ∼ 10500)に市場価格が全く到達しなくなってい
る．つまり，Impatientエージェントが存在することによる価
格形成の変化が，Patientエージェントの売却機会を奪い利益

を少なくしている．すなわち，Patientエージェントにとって
は，同じ Patient エージェントが利益を奪い合うというより
は，Impatientエージェントが価格形成に与える影響が利益を
得る機会を奪っているといえる．

4. まとめと今後の課題

本研究では，実証研究 [Cremers 16] が提唱した忍耐強い
(Patient)および忍耐強くない (Impatient)アクティブ投資の
特徴を反映したエージェントを導入した人工市場モデルを構築
し，売買量が少ない忍耐強いアクティブ投資家が市場価格に影
響を与え市場を効率的にするのかどうかや，忍耐強くないアク
ティブ投資家が減り忍耐強いアクティブ投資家が増えた場合，
各々損益がどのようになるかを議論した．
その結果，Patientエージェントはまれに起こる市場価格が

ファンダメンタル価値から大きく乖離して市場が不安定にな
り，市場がさらに非効率になりそうなときのみに多く売買を
行い，市場価格に影響を与え，市場を効率化することが示さ
れた．さらに，順張りのテクニカルエージェントの注文は市
場価格の変動が大きくなるとさらにその変動を大きくするが，
Patientエージェントの注文は，このような増幅を防いでいる
ことも示された．つまり，売買数量は少なくても，市場が非効
率化しそうなときのみ売買を行い，市場効率化に大きく関与し
ている可能性が示された．この売買行動は [Pastor 16]の実証
研究の結果と整合的である．また，この市場効率化のメカニズ
ムは，[Albagli 15,Cremers 15]が主張するメカニズムとは異
なるものである．
このことは，アクティブ投資が減少すると市場が非効率にな

る可能性を示している．これは，アクティブ投資からパッシブ
ファンドへ資金が移っている場合，市場が非効率になる可能性
も示している．ただし，アクティブ投資が減少せず，パッシブ
ファンドが増加する場合は本研究のモデルで調べることはでき
ないことに注意が必要である．

Impatientエージェントが減り，Patientエージェントが増
えると，Patientエージェントにとって競合が増えて利益を奪
い合うということはおきず，むしろ，仲間が増え売却したい価
格に到達しやすくなり投資機会が増えて利益を獲得しやすく
なっていることが分かった．

Impatientエージェントの損切によって市場価格の頻度分布
が全体的に低くなったため，Patientエージェントの売り注文
がもっとも多い価格帯に市場価格が全く到達しなくなってい
た．つまり，Impatientエージェントが存在することによる価
格形成の変化が，Patientエージェントの売却機会を奪い利益
を少なくしていた．すなわち，Patientエージェントにとって
は，同じ Patient エージェントが利益を奪い合うというより
は，Impatientエージェントが価格形成に与える影響が利益を
得る機会を奪っていたといえる．このことは，忍耐強い投資は
市場が効率的になると利益が減るというよりは，市場が非効率
すぎて利益が減るという側面もあることを示している．
今後の課題は，外部環境の変化によって明らかにファンダメ

ンタル価値が変化する銘柄 (シクリカル銘柄)や，ファンダメ
ンタル価値より低い価格で取引され続けた銘柄（万年割安銘
柄）など，さまざまな特徴をもつ銘柄について調べることであ
る．本研究では，ファンダメンタル価値が安定しており，しか
もその周りで売買されている銘柄を対象とした．しかし，他の
特徴をもつ銘柄では，忍耐強いアクティブ投資の売買行動や，
市場価格に与える影響は異なる可能性がある．
また，このような特徴が異なる銘柄が複数存在する場合のシ
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表 3: NP = 0, NImP = 0の場合の各種統計量

リターンの標準偏差 1.12%

リターンの尖度 2.38

ラグ
1 0.18

二乗リターンの 2 0.16

自己相関係数 3 0.15

4 0.14

5 0.14

ミュレーションも今後の課題である．アクティブ投資が参照す
るインデックスには，さまざまな特徴をもった銘柄が含まれて
いるが，[Cremers 16] はこれらの平均損益（インデックスの
損益）に比べて負けていることに，アクティブ投資が耐えられ
るかどうかを議論していた．本研究では 1 銘柄の単純な損益
で忍耐強さを議論し，忍耐強くない場合は損切をしてしまうと
いうモデル化を行った．しかしより厳密には，さまざま特徴を
もった銘柄の集まりの平均に対する相対的な損益が悪化したと
きに，インデックスの保有割合に近づけてしまうという売買が
行われている．インデックスにさまざまな特徴の銘柄が含まれ
ている場合は，両者は異なるメカニズムを持つ可能性がある．
これら調べるためにはモデルの大規模・複雑化が必要であり，
今後の課題である．
さらに，アクティブ投資は減少せず，パッシブファンドが増

加した場合の分析も今後の課題である．本研究ではパッシブ
ファンドを全く売買しないものとしたため，この場合を扱うこ
とができなかった．しかし，実際のパッシブファンドに資金が
出入りした場合はその分の売買を行うので，この売買の影響を
分析することは重要であると考えられる．
さらに，既に述べたように，人工市場シミュレーションは投

資家の分布の変化の純粋な効果を見ることができるうえ，実
現したことがない投資家の分布での分析もすることができる．
ただその効果は確実な予想ではない．さまざまなケースでの
シミュレーションを行い，これまで予想されていなかった，“

あり得る”メカニズムでの現象を見つけておくことが，人工市
場シミュレーションの大きな役割であり，人工市場シミュレー
ションの限界である．そのため，さらなる詳細な議論では，実
証分析など他の手法の結果と比較検討する必要がある．

付録

モデル構築の基本理念
人工市場シミュレーションを用いれば，これまでにない投資家の分布が与え

る影響やまったく新しい規制の効果を議論できるうえ，その純粋な影響を抽出で
きる．これが人工市場シミュレーション研究の強みである． そして，多くの人
工市場シミュレーション研究がこれまでにない投資家の分布が与える影響や，規
制・制度の変更を分析してきた [和泉 03,LeBaron 06,Chen 12,和泉 12b,水
田 14,Mizuta 16,Todd 16,和泉 17a,和泉 17b]．
ただその効果は確実な予想ではない．さまざまなケースでのシミュレーショ

ンを行い，これまで予想されていなかった，“あり得る” メカニズムでの現象を
見つけておくことが，人工市場シミュレーションの大きな役割となる．金融市場
でこれから実際におこる現象を定量的にも忠実に再現することが目的ではなく，
規制や制度の変更が，どのようなメカニズムで価格形成に影響を与え，どのよ
うなことが起こり得るのかという知識獲得が目的である．これは例えば実証分
析など他の手法ではできないことである．
人工市場モデルは普遍的に存在するマクロ現象を再現すべきであると考えら

れる．人工市場シミュレーションでは，マクロ現象である市場価格のリターンや
売買数量をモデル化しない．あくまで，投資家を模した “エージェント” と取引
所を模した “価格決定メカニズム” といったミクロメカニズムをモデル化し，そ
のミクロメカニズムの相互作用の積み上げとしてマクロ現象が出力される．そ
のため，ミクロメカニズムのモデル化は現実の市場に即したものとし，結果と

して出力されるマクロ現象は，現実の市場で普遍的に存在するマクロ的性質を
再現されるように作る必要がある．
しかし，普遍的ではなく特定の時期や資産，地域で出現するマクロ的性質す

べてを再現することは本研究の目的ではない．必要以上に多くのマクロ的性質
を一つのモデルで再現しようとすると，過剰に複雑なモデルをもたらし，関連
する要素が多くなりすぎて，発生メカニズムの理解を妨げてしまう．
実際，複雑な人工市場モデルに対して，モデルが複雑になるとパラメータが

増えモデルの評価が困難になるという批判がある [Chen 12]．モデルが複雑す
ぎると関連する要素が多くなりすぎて，発生メカニズムの理解を妨げてしまう．
また, パラメータが増えるほどさまざまな出力がだせるようになり，モデルを
作った人が導きたい結果へ恣意的に導くためのパラメータ設定が行われる恐れ
がある．シンプルでパラメータが少ないモデルほど，パラメータ調整によって
特定の結果に導くことが困難であるため評価が容易となる．
以上により，本研究では，分析目的を果たせる範囲内でなるべくシンプルな

モデルの構築を行っている．実際の市場を完全に再現することを目的としてお
らず，普遍的ではなく特定の時期や資産，地域で出現するマクロ的性質すべてを
再現することや, 実際には存在するであろう投資家をすべて網羅することはあえ
て行っていない．

[Weisberg 12]が述べているように，よいシミュレーションモデルとはその研
究目的によって異なる．そのため，本研究のモデルは本研究の目的にのみおいてよ
いモデルであり，他の研究目的においてはよいモデルではない．また [Weisberg

12] が述べているように，数理モデルと異なり，シミュレーションモデルは投資
家などのミクロの行動やその行動の理由と，市場価格などのマクロ現象との相
互作用のメカニズムの解明ができることが強みである．数理モデルが強みとす
るマクロ現象の特徴分析や予測といったことは本研究の目的とせず，メカニズム
の解明に焦点をあてている．

モデルの妥当性
人工市場モデルの妥当性は実証分析で得られている fat-tail や volatility-

clustering といった代表的な stylized fact が再現できるかどうかで評価され
る [LeBaron 06,Chen 12,和泉 12b,水田 14,Mizuta 16]． ファット・テー
ルは，市場価格のリターンの分布が正規分布ではなく裾が厚い，すなわち，尖
度が正であることである．ボラティリティ・クラスタリングは市場価格のリター
ンの 2 乗が，大きなラグでも自己相関係数が有意に正であることである．

[Sewell 11] など多くの研究で述べられているように，金融市場は不安定で
あり，安定的に，どのような時期にも有意に観測されるスタイライズド・ファク
トはファット・テールとボラティリティ・クラスタリングの 2 つしかない．
しかも，これらは統計量の有意に正であることだけが安定して観測され，値

そのものは，時期によって異なる．ファット・テールについては，実証分析でよ
く観測されるリターンの分布の尖度は 1 ∼ 100 程度であり，ボラティリティ・
クラスタリングについては，実証分析でよく観測されるリターンの自己相関は
0.01 ∼ 0.2 程度と，かなりばらつきがある [Sewell 11]．
本研究のように，金融市場に共通する性質を分析対象とする人工市場が再現

すべきは，これらの統計量が有意に正であり，問題ない範囲に値が収まっている
ことであって，特定の値に近づけることは本質的ではない．
表 3 は，NP = 0, NImP = 0 のときの毎期のリターン log(P t/P t−1) の

標準偏差と尖度，リターンの 2 乗の自己相関である．リターンの尖度がプラス
で，実証分析でよく観測される 1 ∼ 100 程度の範囲に収まっている．ゆえに，
ファット・テールが再現されている．また，リターンの 2 乗の自己相関もラグ
があってもプラスで実証分析でよく観測される 0.01 ∼ 0.2 程度に収まってい
る．ゆえに，ボラティリティ・クラスタリングが再現されていると考えられる．
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