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あらまし 本稿では，新しい人工市場シミュレーションプラットフォームの PAMS: Platform for Artificial Market
Simulationsを示す．PAMSは，深層学習技術などとのシームレスな融合を前提におき，Pythonベースのアーキテク
チャを採用しつつ，様々なシミュレーションが可能になるように，ユーザーが簡便にエージェントや環境をカスタマ

イズ可能になっている．実際に，使用例として，本稿では，深層学習による価格予測を行うエージェントを用いた研

究を行い，PAMSの有効性について示す．
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1. は じ め に

金融市場におけるマルチエージェントシミュレーションであ

る人工市場シミュレーションはとても有用な技術である．金融

市場は，非常に複雑な構成要素が相互に作用し合って成り立っ

ており，特に，そのトレーダー間の相互作用の影響は非常に大

きい．加えて，金融市場の現象に対する支配方程式も存在しな

い．そのため，それらの現象を再現するためには，トレーダー

（注†）：責任著者

間およびトレーダーと環境 (市場)間の相互作用をモデリング可
能なマルチエージェントシミュレーションの必要性は極めて高

い．例えば，Luxら [1]は金融市場シミュレーションにおける
エージェント間の相互作用がない場合には，金融市場に広く見

える現象が再現できないことを示しており，マルチエージェン

トシミュレーションの必要性が明らかになっている．

加えて，金融市場におけるマルチエージェントシミュレー

ションは，実市場で検証できないシナリオの検証などでも有用

である．金融市場の制度設計は，市場の成長と安定性のために

は非常に重要であり，特に，規制制度の設計においては，過度
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な規制は副作用を引き起こす可能性などがある．しかしなが

ら，新たな規制や制度の議論に当たっては，これまで存在しな

い局面を議論することになり，実際にその制度を導入して検証

することは困難である．そのため，制度設計の議論においては，

マルチエージェントシミュレーションが有効な手段であると言

える．

これらの背景から，金融市場におけるマルチエージェントシ

ミュレーションは，金融市場において，重要な研究分野である

とともに，さらなる進化を遂げる必要があると考えられる．

一方で，近年の多くのデータ分析の手法は，深層学習や機械

学習を用いたものとなっている．例えば，株価予測のタスクを

取ってみても，深層学習や機械学習は非常に多く活用されてい

る [2]～[7]．実際の市場においても，トレーダーの意思決定に
こうした技術が使われていることは想像に難くない．

また，人工市場シミュレーションと深層学習技術を融合した

手法も提案され始めている．トレーダーの深層強化学習戦略を

人工市場シミュレーションで学習させる手法 [8]やデータマイ
ニングで構築したエージェントモデルを人工市場で活用する手

法 [9], [10]，データマイニング手法を用いて人工市場シミュレー
ションの妥当性を評価する手法 [11]などが提案されている．
これらの近年の深層学習技術の応用の流れを踏まえると，人

工市場シミュレーションのプラットフォーム自体がそれらとス

ムーズに連携できるような基盤が重要であるが，実現されて

いない．人工市場シミュレーションプラットフォームとして

は，“Platform for large-scale and high-frequency artificial market”
(Plham) [12], [13]，後続のプラットフォームとして，Java 版の
PlhamJ [14] があげられる．また他にも，U-MART [15]，Santa
Fe Artificial Stock Market [16]， Agent-based Interactive Discrete
Event Simulation (ABIDES) [17]なども提案されている．人工市
場シミュレーションの実装に当たっては，計算速度の観点から，

C++や Javaなどのコンパイラ言語が用いられることが多い．し
かしながら，深層学習や機械学習のライブラリは，Pythonなど
のスクリプト言語で実装されることが多く，これらを組み合わ

せる場合には，人工市場シミュレーション側からサブプロセス

として，深層学習や機械学習のスクリプトを呼び出すか，その

逆をする必要があり，容易ではない．加えて，人工市場シミュ

レーションをうまく活用するためには，ユーザーがトレーダー

エージェントを実装する必要があるが，トレーダーエージェン

トの実装を容易にするための機能が十分に備わっているのは，

たかだか Plhamおよび PlhamJのみである．これらの要件を総
合すると，深層学習との融合に便利である Pythonで記述されて
おり，ユーザーが容易にエージェントのコードを変更できるよ

うなクラス設計がされており，かつ，高速に動作する人工市場

シミュレーションプラットフォームが必要であると言える．こ

の要件を満たす人工市場シミュレーションはまだ存在しない．

そこで，本研究では，Python ベースで Plham の設計思想を
継承した人工市場シミュレーションプラットフォームであ

る，PAMS: Platform for Artificial Market Simulations を提案す
る．このプラットフォームは，Python のパッケージレポジト

リである PyPI（注1）より，pip コマンド等を通じてインストー
ル可能であり，かつ，容易にそのシミュレーションのコード

を変更可能である．深層学習との融合も容易に実施可能であ

り，動作速度も従来の Plham等と比較して遜色がない．コード
は https://github.com/masanorihirano/pamsで公開してお

り，ドキュメントも https://pams.hirano.dev/ で公開して

いる．加えて，コードとともに，examplesとして（注2），簡易に

動かすことができる Pythonの Notebook実装も公開しており，
これを用いて，PAMSの例を試すことが可能となっている．
本研究では，さらに，深層学習を用いた PAMS実装の人工市

場シミュレーションの実験と分析を紹介する．

2. 関 連 研 究

マルチエージェントシミュレーションは 1970年前後から多く
の社会現象の解析・理解に活用されてきている．Schelling [18]
は，マルチエージェントシミュレーションを用いて，分居のシ

ミュレーションを行い，人種ごとの分居が起こるメカニズム

を明らかにした．Axelrod [19], [20]は，マルチエージェント環
境において，囚人のジレンマコンテストを実施し，様々な種の

エージェントを分析した．Epstein ら [21] は，アリと食料を模
した人工的な世界をシミュレーションすることで，人工社会

の構築可能性を示した．Luxら [1]は，金融市場において観測
される特有の現象は，エージェント間のインタラクションが

なければ再現することができない，ということを示し，マルチ

エージェントシミュレーションの必要性を解いた．他にも様々

なシミュレーションが社会的に活用されている．Sajjadら [22]
は，人口動態のシミュレーションを実データに基づいて構築し

た．Nonakaら [23]は，人流シミュレーションを構築し，避難シ
ミュレーションを実施した．Braun-Munzingerら [24]は，債券
市場向けのマルチエージェントシミュレーションを構築した．

Kurahashiら [25]は，マルチエージェントシミュレーションを
用いて，COVID-19の感染拡大防止策の検討を行った．
社会現象においては，その支配方程式が存在していない，あ

るいは解明されていないために，その解析が難しい．そこで，

シミュレーションは，社会科学分野での有用であると主張され

ている [26]．また，特にマルチエージェントシミュレーション
は重要であると主張する研究も存在する [27], [28]．
このように多くの活用が行われている一方で，マルチエー

ジェントシミュレーションの構築論に関しても議論が行われて

いる．Axelrod [29]は，“Keep It Simple Stupid”(KISS)原理をマ
ルチエージェントシミュレーションにおいて提唱しており，よ

り簡単なモデルで複雑な現象を再現することにより，その本

質にある現象の理解に寄与することができるとした．さらに

Edmondsら [30]は “Keep it Descriptive Stupid”(KIDS)原理を提
唱し，その目的のためであれば，KISSでなくとも，説明可能性
があればよいと提唱した．寺野 [31]も同様に，KISS原理を超
えるようなエージェントシミュレーションの手法の可能性を議

（注1）：https://pypi.org/project/pams/
（注2）：https://github.com/masanorihirano/pams/tree/main/examples
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論している．

本稿では，マルチエージェントシミュレーションの中でも，

特に，金融市場にフォーカスした，人工市場シミュレーション

をターゲットとしている．社会シミュレーションの重要性と同

様に，金融市場におけるシミュレーションの重要性は多く議論

されてきている [27], [28]．前述の通り，Luxら [1]は金融市場
シミュレーションにおけるエージェントインタラクションの必

要性を示しており，特にマルチエージェントシミュレーション

の必要性が明らかになっている．さらに，Mizuta [32]は，金融
におけるマルチエージェントシミュレーションが金融の規制や

制度設計に貢献できる可能性を論じている．

さらに，既存の金融理論の限界が主要な実務者から主張され

ていることも，人工市場シミュレーションの研究に拍車をかけ

ている．2007 年から 2008 年にかけて発生した金融危機では，
米国住宅市場の悪化による住宅ローンのデフォルト問題を契機

として，投資銀行の破綻を引き起こし，さらにそれが世界的な

金融市場全体の混乱を引き起こす結果となった．当時，欧州中

央銀行 (ECB)の総裁であった Trichetは，従来の金融理論では
金融危機中の政策決定の役に立たなかったと述べ，行動経済学

やマルチエージェントシミュレーションの必要性を述べた [33]．
また，投資銀行やヘッジファンドでリスク管理をとりあつかい，

米国財務省でも勤務経験のある Bookstaber は，著書 [34] 内で
金融危機を振り返って，従来の経済学では，危機の時のような

歪みが増幅した状態を取り扱うことが難しく，エージェントシ

ミュレーションのような複雑さを取り込むことのできる手法へ

のパラダイムシフトを推奨している．

具体的な人工市場シミュレーションを用いた研究も様々あ

る．Cuiら [35]はエージェントの行動において知能がない場合
(Zero-Intelligence)，一部の金融市場で見られる現象を再現でき
ないことを示した．Torii ら [36] は価格ショックが他の株式に
も伝搬するシミュレーションを実施し，そのメカニズムを分析

した．Mizutaら [37]は，株式市場における価格の呼値の影響を
人工市場で分析し，呼値の引き下げが市場シェアの維持には必

要であると主張し，東京証券取引所における呼値の切り下げの

議論に貢献した．Hiranoら [38]は，自己資本比率規制の影響を
人工市場を用いて分析を行い，市場の安定性を確保するために

導入されたはずの自己資本比率規制が逆に価格ショックの増幅

や値上がりを抑えてしまう可能性があることを示した．他にも

フラッシュクラッシュを人工市場で再現した研究なども存在す

る [39], [40]．
これらの人工市場シミュレーションを実現するためのプラッ

トフォームも複数提案されている．Toriiら [12]は “Platform for
large-scale and high-frequency artificial market”(Plham) [13] を提
案・公開している．さらに，後続のプラットフォームとして，

Java 版の PlhamJ [14] も提案・公開されている．また他にも，
U-MART [15]，Santa Fe artificial stock market [16]， agent-based
interactive discrete event simulation (ABIDES) [17]なども提案さ
れている．本研究では新たに，PAMSというプラットフォーム
を示す．

3. PAMS: Platform for Artificial Market Simula-
tions

3. 1 基本コンセプト

PAMSの基本コンセプトは，深層学習との融合を前提とした，
ユーザーが容易にカスタマイズ可能な tick-timeスケールの人工
市場シミュレーションである．深層学習の融合という観点では，

Pythonベースのパッケージとしてリリースを行っており，ユー
ザーが容易にカスタマイズ可能であるという観点は，オブジェ

クト指向の Class型のアーキテクチャを採用することで，オー
バーライドしてさまざまなカスタマイズを行えるということに

加え，エージェントやマーケットの設定を json または Python
の Dictで設定可能であることで実現している．
人工市場シミュレーションには，time-driven なシミュレー

ションと event-drivenなシミュレーションを考えることができ
る．time-drivenなシミュレーションとは，一定の時間軸が動い
ている上で，様々なエージェントが同時的に行動を行う一方

で，event-driven なシミュレーションでは，エージェントが行
動を起こす時にのみ，時刻が進むという仕組みである．人工市

場シミュレーションにおいては，前者の time-driven なシミュ
レーションは難しさを持っている．実際の金融市場はマイクロ

秒単位での注文が入っており，これを実際のシミュレーション

で time-drivenなシミュレーションを行おうとすると，高速で複
雑な計算を要することになる．そのため，注文が発生した回数

ベースの tick-time時間スケールでの event-drivenなシミュレー
ションが向いており，PAMS で tick-time スケールでのシミュ
レーションを採用している．tick-time スケールのシミュレー
ションを採用することで，短時間に膨大な意思決定と注文が行

われるような，フラッシュクラッシュのような現象も再現可能

であり，一方で，近似的に注文間隔を間引けば，複数年レベル

でのシミュレーションも可能になる．

さらに，PAMS では，ユーザーが簡単に利用できるように
様々な工夫を行っている．従来の人工市場シミュレーションの

プラットフォームである Plham [12], [13]や PlhamJ [14]におい
ては，Large-scaleであることが重要視されており，開発当時の
計算リソースにおいては，スーパーコンピューターを使うこと

を前提と考えられている機能が多々取り込まれていた．例えば，

Plhamは X10というスーパーコンピュータ向けの言語で書かれ
ている．しかしながら，近年のコンシューマー向け計算機の性

能の向上等を鑑みると，必ずしもそういった大規模計算リソー

スがなくともマルチエージェントシミュレーションは実現可能

である．そこで，PAMSにおいては，Large-scaleという概念を
取り払い，Jupyter Notebookなどでも簡単に実行可能であるこ
とを開発目標に据え，開発を行った．

3. 2 利 用 方 法

詳細な利用方法は，Github のページ（注3）や公式ドキュメン

ト（注4）を確認していただきたいが，ここでは，簡単に利用方法を

（注3）：https://github.com/masanorihirano/pams
（注4）：https://pams.hirano.dev/en/latest/
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紹介する．

まず，PAMSは図 1の通り，Pythonのパッケージ管理ソフト
である，pip等を通じ，Pythonパッケージレポジトリの PyPiか
らダウンロード可能である．もちろん，pipenvや poetry環境で
も同様に使用できる．

$ pip install pams

図 1 PAMS は pip インストール可能である

図 2は簡易なプログラムの実行例である．Marketと FCNA-
gentsというのは，PAMSに built-inのマーケットとエージェン
トであり，これらを用いると，複雑なクラスのオーバーライド

なしでもシミュレーションを簡単に回すことができる．図の中

の config は，それぞれのマーケットやエージェントの内部パ
ラメータの設定であり，このようにパラメータを Python の辞
書型または外部から jsonで設定することが可能である．また，
Plhamと同様に，パラメータに乱数を設定する機能もついてお
り，configから設定可能である．saverは，シミュレーションの
特定の結果 (約定や各ステップの価格など)のみを透過的に保存
することができる機能を持っており，これを runnerに設定する
ことにより，必要な統計値を計算することなども可能である．

saver を用いて，各ステップの価格をプロットした図が図 3 と
なる．

ここでは，簡単な例を示しているが，実際にはもっと複雑

なカスタマイズも行うことができる．図 4 に抽象クラス間の
関係を示す．PAMSにおいては，Mainから Runnerクラスが呼
び出される．この Runnerクラスは，シミュレーションの処理
の順番やエージェントの呼び出しを司るものであり，並列化

されたものと，そうではない逐次のものが存在する（注5）．この

Runnerが Simulatorを操作することでシミュレーションは機能
する．Simulatorは，ある種の仮想世界のようなもので，Market
と Agentと Eventが存在する．Runnerは，Simulatorのインター
フェスを通じて，これらの操作を行う．その過程で，Loggerが
呼び出され，シミュレーションの記録が行われる．この Logger
は，Mainで定義されており，Runnerを通じて Simulatorに提供
されている．

これらの抽象クラスは，どれも拡張可能であり，特に，Simu-
lator配下のMarketや Agent，Eventは，ユーザーが自由にルー
ルを記述し，Runner に登録することで使用可能になる．ユー
ザー定義のクラスの使用の例も作成している (GitHubレポジト
リの samples/user_class)ので，そちらも参照されたい．

tick-tiemスケールのシミュレーションを実現するために，シ
ミュレーションの各ステップでは，決められた数 (デフォルト
は 1)のエージェントをランダムに呼び出し，その注文行動を行
うチャンスを付与する．

このように，tick-timeベースの金融市場シミュレーションと
しては汎用的に利用できるようなパッケージとなっている．

（注5）：2023/7 月時点で並列版は未実装

1 import random

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 from pams.runners import SequentialRunner

4 from pams.logs import MarketStepSaver

5 config = {

6 "simulation": {

7 "markets": ["Market"],

8 "agents": ["FCNAgents"],

9 "sessions": [

10 { "sessionName": 0,

11 "iterationSteps": 100,

12 "withOrderPlacement": True,

13 "withOrderExecution": False,

14 "withPrint": True,

15 "hiFrequencySubmitRate": 1.0

16 },

17 { "sessionName": 1,

18 "iterationSteps": 500,

19 "withOrderPlacement": True,

20 "withOrderExecution": True,

21 "withPrint": True

22 }

23 ]

24 },

25 "Market": {

26 "class": "Market",

27 "tickSize": 0.00001,

28 "marketPrice": 300.0

29 },

30 "FCNAgents": {

31 "class": "FCNAgent",

32 "numAgents": 100,

33 "markets": ["Market"],

34 "assetVolume": 50,

35 "cashAmount": 10000,

36 "fundamentalWeight": {"expon": [1.0]},

37 "chartWeight": {"expon": [0.0]},

38 "noiseWeight": {"expon": [1.0]},

39 "meanReversionTime":{"uniform":[50,100]},

40 "noiseScale": 0.001,

41 "timeWindowSize": [100, 200],

42 "orderMargin": [0.0, 0.1]

43 }

44 }

45
46 saver = MarketStepSaver()

47
48 runner = SequentialRunner(

49 settings=config,

50 prng=random.Random(42),

51 logger=saver,

52 )

53 runner.main()

図 2 簡易なプログラムの実行例 (Github レポジトリの exam-
ples/CI2002.ipynb より抜粋)
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図 3 図 2 で示したシミュレーションの各ステップの市場価格のプ
ロット

図 4 PAMS の抽象クラス間の関係

4. PAMSと深層学習の融合

次に，本章では，PAMS を実際に深層学習と融合した例を
示す．

エージェントシミュレーションでの深層学習の融合としては，

エージェントの行動決定プロセスに深層学習を用いるものと，

シミュレーションの出力を深層学習に用いるものが考えられる．

前者の場合，シミュレーションの内部で深層学習コードを呼び

出す必要がある一方で，後者は深層学習のコードからデータ取

得のためにシミュレーションを呼び出すという点で逆の系統の

実装となる．Pythonベースのアーキテクチャを採用していない
従来のシミュレーションは後者の実装は比較的に容易に実装可

能であったが，前者の実装は，HTTP通信や RPCなどで深層学
習モデルを外部から呼び出す必要があり，実装は可能である者

の，難しさが存在した．

今回は，特に従前のプラットフォームでは実装難易度の高

かった，人工市場シミュレーション内のエージェントの行動決

定に深層学習モデルが使用されるケースについて取り組む．

4. 1 タスク設定

ここでは，高度な取引戦略の普及に伴う，各トレーダーの収

益構造の変化について研究を行う．ここで，高度な取引戦略と

は，深層学習を用いた価格予測に基づく取引を指すこととする．

深層学習を用いると言っても，価格予測を行うところから始ま

り，強化学習で取引戦略まで最適化する方法など，様々である

が，今回は，簡便化のため，価格予測に基づいて取引を行う手

法のみを対象とする．

本タスクにおいては，2種のエージェントを想定し，一般的な

ルールベースの Stylized Agentと深層学習を用いる Deep Agent
が存在すると仮定する．この時，深層学習が普及した場合，つ

まり，Deep Agentの比率が増えた時に，Deep Agent同士が利益
を潰し合い，結果として，収益が獲得できなくなるのではない

か，という仮説を立て，これを検証する．

4. 2 モ デ ル

本研究では，先行研究 [36]で用いられている，一般的な人工
市場モデルを採用した．シミュレーションには 1つの連続二重
オークション形式の市場と 𝑛sa 体の Stylized Agent と 𝑛da 体の

Deep Agentが存在する．全体のエージェント数は一定で，Deep
Agentの比率が与える影響を見るために，𝑛sa + 𝑛da = 100とす
る．以下では，それぞれのエージェントのアルゴリズムを説明

する．

4. 2. 1 Stylized Agent
時刻 𝑡において，Stylized Agent 𝑖は，ファンダメンタル，チャー

ト (トレンド)，ノイズファクターに基づいて，注文行動の決定
を行う．まず，エージェントは下記の通り 3ファクターを計算
する．

• ファンダメンタルファクター：

𝐹𝑖
𝑡 =

1
𝜏∗𝑖

ln
{
𝑝∗𝑡
𝑝𝑡

}
. (1)

ここで，𝜏∗𝑖 はエージェント 𝑖 の平均回帰時間のパラメータで

あり，𝑝∗𝑡 は時刻 𝑡 におけるファンダメンタル価格，𝑝𝑡 は時刻 𝑡

における価格である．

• チャート (トレンド)ファクター：

𝐶𝑖
𝑡 =

1
𝜏𝑖

𝜏𝑖∑
𝑗=1

𝑟 (𝑡− 𝑗) =
1
𝜏𝑖

𝜏𝑖∑
𝑗=1

ln
𝑝 (𝑡− 𝑗)
𝑝 (𝑡− 𝑗−1)

. (2)

ここで，𝜏𝑖 はエージェント 𝑖 の time window sizeであり，𝑟𝑡 は

時刻 𝑡 におけるログリターンであり，価格時系列から計算可能

である．

• ノイズファクター：

𝑁 𝑖
𝑡 ∼ N(0, 𝜎). (3)

ここで，𝑁 𝑖
𝑡 は，平均 0，分散 (𝜎)2 の正規分布を意味する．

続いて，エージェントは，上記の 3つのファクターの重み付
き平均を下記のように計算する：

𝑟𝑖𝑡 =
1

𝑤𝑖
𝐹 + 𝑤𝑖

𝐶
+ 𝑤𝑖

𝑁

(
𝑤𝑖
𝐹𝐹𝑖

𝑡 + 𝑤𝑖
𝐶𝐶

𝑖
𝑡 + 𝑤𝑖

𝑁 𝑁 𝑖
𝑡

)
. (4)

ここで，𝑤𝑖
𝐹 , 𝑤

𝑖
𝐶
, 𝑤𝑖

𝑁 は，エージェント 𝑖の 3つのファクターに
対する重み付けである．

続いて，エージェント 𝑖の期待価格が以下の通り計算される：

�̂�𝑖𝑡 = 𝑝𝑡 exp
(
𝑟𝑖𝑡𝜏

𝑖
)
. (5)

そのうえで，固定注文マージン 𝑘 𝑖 ∈ [𝑘min, 𝑘max] を用いて，
最終的な注文は以下のように計算される：

• もし，�̂�𝑖𝑡 > 𝑝𝑡 であれば，エージェント 𝑖は以下の価格で

買い注文を立てる．
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min
{
�̂�𝑖𝑡 (1 − 𝑘 𝑖), 𝑝bid

𝑡

}
(6)

• もし，�̂�𝑖𝑡 < 𝑝𝑡 であれば，エージェント 𝑖は以下の価格で

売り注文を立てる．

max
{
�̂�𝑖𝑡 (1 + 𝑘 𝑖), 𝑝ask

𝑡

}
(7)

ここで，𝑝bid
𝑡 と 𝑝ask

𝑡 は，売りと買いの裁量気配値を意味する．

パラメータとして，先行研究を参考に，𝑝∗𝑡 = 300, 𝑤𝑖
𝐹 ∼

𝐸𝑥(1.0), 𝑤𝑖
𝐶

∼ 𝐸𝑥(0.0), 𝑤𝑖
𝑁 ∼ 𝐸𝑥(1.0), 𝜎 = 0.001，𝜏∗ ∈

[50, 100], 𝜏 ∈ [100, 200], 𝑘 𝑖 ∈ [0.0, 0.1] を採用した．
4. 2. 2 Deep Agent
深層学習ベースのエージェントは，自分の行動チャンスが訪

れた際に，LSTM ベースのニューラルネットワークを用いて，
過去 100 価格時系列 (現在価格と仲値の 2 系列を使用) に基づ
いて，将来 100 tick後の価格の up/downを予測する．この予測
モデルの学習には予測時点以前のシミュレーションデータを用

い，time windowsをスライドさせていくことでデータを作成す
る．この学習データのうち，最後の 100個を評価データとして，
モデルの評価に用いる．評価データにおける予測精度が 51%
を超えた場合にのみ，良いモデルができたものとして，実際に

取引に使用する．予測値が upである場合には，買い注文を行
うか，すでにポジションが 1の場合には，そのままとする．予
測値が downである場合には，売り注文を行うか，すでにポジ
ションが-1の場合にはそのままとする．
ニューラルネットのアーキテクチャとしては Hidden state
が 32 次元の LSTM で時系列データを処理したのちに，Layer
Normalizationと ReLUによるアクティベーション層と全結合層
からなる 2層のニューラルネットワークを通じ，予測のロジッ
ト値を獲得するアーキテクチャとなっている．

4. 3 実 験

前述の通り，𝑛sa + 𝑛da = 100という，合計エージェント数は
変化させることなく，Deep Agentの数 (𝑛da)を変化させていく
ことで，どのように収益構造が変化するのかについて検証した．

𝑛da は 1から 20で変化させる．
それぞれの状況に対して，10試行行い，各エージェント種別
の損益の平均と分散を調べる．

4. 4 結 果

図 5は，結果のグラフである．この図を見ると，Stylized Agent
だけが存在する場合には，ほぼ，ゼロサムゲームになっている

ものの，Deep Agent が増えてくると，その平均損失は大きく
なっていく．一方で，Deep Agentは，Stylized Agentと異なり，
平均損益は正であるが，Deep Agent の数が増えるほど，Deep
Agentの利益は低減しているように見える．
これらの傾向性についてより正確に分析するため，回帰分析

を行った結果が表 1である．この結果を見ると，Deep Agentが
0 体の時の Stylized Agent の損益平均が 0 であるということが
棄却されない一方で，Deep Agent の平均損益が正であること
と，Deep Agentの数が増えると，Deep Agent，Stylized Agentと
もに平均損失が悪くなっていくことが有意に認められる．

図 5 深層学習エージェントの数を変化させた場合の，深層学習エー

ジェントと一般エージェントの平均損益．

表 1 回帰分析の結果．***は 99.9%の有意水準で 0でないことを示す．

Metrics \ Agents Deep Agents Stylized Agents

Intercept 22.4953*** -0.0294
Coefficient -0.2649*** -0.2157***

𝑅2 0.954 0.999
Adjusted 𝑅2 0.952 0.999

4. 5 考 察

まず，実験結果から認められることとして，Deep Agentは，
Stylized Agentと異なり，利益を挙げられていると言える．これ
は，シミュレーション環境であっても，深層学習が適切に特徴

をとらえ，上手く取引ができていることを示している．そのた

め，有効な取引戦略として今回組み込んだ深層学習は，適切に

機能していると言え，タスク設定に対して適切な実験になって

いると言えるであろう．

また，実験結果から，Deep Agentが増えると，Stylized Agent
と Deep Agentともに平均収益が下がることがわかった．そもそ
も今回のシミュレーションは，ゼロサムゲームであり，収益性

の高い Deep Agentが増えれば増えるほど，Stylized Agentの収
益が下がるのは自然なことであると考えられる．一方で，Deep
Agentが増えれば増えるほど，Deep Agentの収益が低減するこ
とは，必ずしも自明な結果ではない．例えば，同じ取引戦略を

とるエージェントが増加した場合に，同方向の注文が増加し，

利益を増幅する可能性もありうる．しかしながら，今回は，深

層学習を用いているため，ルールベースの取引よりは，多様の

注文が発生し，一定の方向性を持った価格変動が起きにくかっ

た可能性がある．

これらの結果と考察を総合すると，Deep Agentのような高度
な戦略を持つエージェントの登場は，既存の取引戦略の利益を

減少させるだけでなく，高度な戦略を持つエージェント同士で

も利益を潰しあってしまうということがいえる．
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5. 全体を通した考察

本稿では，新しい人工市場シミュレーションプラットフォー

ムとして，PAMSを示した．PAMSは，深層学習等との融合を
スムーズにするために，Pythonベースのアーキテクチャを採用
しており，実例として示した通り，エージェント内の構造等で

も，容易に深層学習を用いることができる．また，ユーザーが

簡単にエージェントや環境をカスタマイズ可能になっており，

非常に簡単に使用できるようになっている．このような人工市

場シミュレーションプラットフォームはこれまでに存在せず，

新たな取り組みとなる．

PAMSの可能性はとても幅広い．データマイニングとの融合
が容易になったことから，実データを用いて，実市場のデジタ

ルツインのように，より現実的なシミュレーションを実現す

るための取り組みも可能になるであろう．また，今回のような

簡易な深層学習に基づいた取引戦略ではなく，深層強化学習

を用いたエージェントを作成することも簡単になるであろう．

また，データの可用性も高いため，シミュレーションを Data
Augumentation手法として活用することもできるのではないか
と考えている．

今後の発展として，現状の PAMS では，実時間スケールを
取り込むことができていない．これは，現状，tick-timeベース
と実時間スケールベースの両方を同時に取り込む取り組みがな

いことに起因しているが，tick-timeベースでも，ひとつ前から
の注文間隔さえ注文の特徴量に含むことができれば，実時間ス

ケールをも同時に持たせることができる．しかしながら，現状

では，この注文間隔をうまくコントロールすることは難しい．

つまり，この注文間隔は流動性の高い時間帯に関しては，ト

レーダー自身がコントロール可能なものではない．そのため，

どのように注文間隔をモデルに取り込んでいくかということに

ついては慎重な検討が必要であると考えている．

最後に，この PAMSが，大きの研究で使われていくことで，
更なるフィードバックを獲得し，良いものにしていければ良い

と考えており，多くのユーザーによる試行錯誤を期待している．

6. ま と め

本稿では，新しい人工市場シミュレーションプラットフォー

ムの PAMS を示した．この PAMS は，深層学習などとの融合
の簡便性の観点から Python ベースのアーキテクチャを採用し
ており，さらに，オブジェクト指向由来のユーザーのカスタマ

イズ性も確保してある．この PAMSの有効性を示すために，本
稿では，さらに，深層学習をトレーダーエージェント内に実装

した研究例を示した．

PAMSはデータマイニング技術や深層学習技術が発展した現
在においては，プラットフォームとしての有効性は大きいと考

えられ，更なる利用が増えることを期待している．
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