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研究成果の概要（和文）：本研究では、高頻度アルゴリズム取引（HFT)が証券市場にどのような影響を及ぼした
のかを明らかにするため、オーダーフローを算出するツールを改良し、2007年と2012年のデータを比較する実験
枠組みを完成させた。その最初の試みとして、イベント数の比較をおこなった。また、機械学習を用いた株価や
オーダーフローの分析を行うため、CNNによる株価の分類や、4種類の機械学習による投資パフォーマンスの比較
を行った。

研究成果の概要（英文）：We develop analytical tools of order flow and compare between data of 2007 
and 2012. Because TSE Arrowhead started 2010, we can find effects of HFT. At the first step, we 
count the number of events (including market orders, limit orders and cancel). The number of event 
increase 5 times from 2007 to 2012, but half of brands decrease the number of events. On the other 
hand, 22% of the brands increase more than ten times. It suggests that HFT trades mainly in a part 
of market. Next, We try to use Machine Learning especially Deep learning to apply market analysis. 
We developed four kinds of models, and observe their profit. Then we find there is no strongest 
model in these four models.

研究分野： 計算機経済学
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
(1)アルゴリズム取引の増加と高速化による
時間スケールの多様性の増加 
 株式や為替市場などの金融市場において、
急速に、アルゴリズム取引が存在感を増して
いる。東京証券取引所では、2010 年 1 月に、
ミリ秒単位のレスポンスを行う新株式売買
システム Arrowhead を稼働させた 。
Arrowhead 開始時点のコロケーション（取
引所内のサーバ設置サービス）経由の注文件
数は 10％程度であったが、約 1 年後には注文
件数の 35%、2014 年には注文件数の 60%を
超えるまでになっている。欧米でも 2005 年
段階で 20%(米）、3％（欧）程度だったもの
が、2011 年には 70%（米）、40%（欧）へと
増大したことが報告されている。短期間で状
況が変化したため、アルゴリズム取引は大き
な関心を寄せられているものの、あまり研究
は進んでいない。アルゴリズム取引は、市場
の混乱や不正取引の疑いなどによって注目
された事もあり、当初、規制の観点からの研
究が先行した。2010 年に、NY ダウが瞬時
に 9%下落し、世界中の多くの市場に混乱が
波及した flash crash と呼ばれる事件が発生
した。その後、発生、下落、回復の各プロセ
スが詳細に分析された。類似した現象は、個
別の銘柄などで頻発しており、市場の攪乱要
因になっていると指摘されている。(SEC, 
CFTC 2010, Kirilenko et al 2010, 2012 等）
また、アルゴリズム取引が瞬時に指し値注文
やキャンセルを繰り返し、株価操縦を行って
いる可能性があること(ESMA 2011)や、情報
の遅延を利用して利益を上げていること
(Lewis 2014)が報告されるなど、不正な取引
が行われているとの批判もある。一方で、(1)
主に裁定取引や大口注文の分散化を行って
いること (Brogaard2010, Castura et al 
2010)や、(2)シェアの拡大前後のデータを比
較し、bit-ask spread が狭まる、ボラティリ
ティーが低下する、マーケットインパクトが
減少するなど、市場の流動性を高め、市場の
安定化に寄与している (Hasbrouck et al 
2012,Menkveld 2012, 保坂  2014、Vella 
2014)など、ポジティブな面も指摘されてい
る。 
こうした研究の中で、どのような種類のアル
ゴリズム取引が市場参加しているのか推測
され類型化されつつある。SEC は、受動的
マーケット・メイク戦略、裁定取引戦略、構
造戦略、価格施行性戦略に分けられる(SEC 
2010)と報告している。しかし、これまでは
価格変動や市場構造、個別の事件の詳細な分
析にとどまっており、個々の注文情報（オー
ダーフロー）から、アルゴリズム取引の特性
を見いだす研究は端緒についたばかりであ
る。Brogaard は、こうした方法でマーケッ
ト・メイク型/テイク型に分けた上で、市場の
流動性へのマイナスの影響とプラスの影響
について分析した(Brogaard 2014)。 
現在、欧米を始めとした金融市場で実施また

は検討されている対策は数多く、サーキッ
ト・ブレーカー制度の統一、情報遅延の導入、
高頻度バッチ・オークションの導入などが挙
げられる。どの対策にせよ、人間の認識/判断
能力を遥かに超えた時間・空間スケールで事
態が変化することから、アルゴリズムを用い
たものにならざるを得ない。これら対策の検
証には、人工市場の利用が不可欠であり、そ
のための実験環境の提供が急務である。しか
し、その前提となる人間とアルゴリズム取引
が混在する市場が持つ特性そのものも、まだ
ほとんど明らかになっていない。 
(2)ディープラーニングの衝撃と AI ブーム 
 現在証券市場では HFT が席巻しており、
それらにディープラーニングが取り入れら
れつつある。従来の HFT は、概ね極めて単
純なアルゴリズムであり、HFT がなぜその注
文を出したのか、その理由を調べることがで
きる。また、HFT の性能を向上させるために
は、人間がアルゴリズムを変更する必要があ
る。それに対してディープラーニングの特徴
は表現学習にある。経験を通して自ら学習す
るという人間の習熟に似ており、データや人
工知能の規模（ディープラーニングを構成す
るノード数や階層数）に応じて、性能を引き
上げられる。また、学習はノード間ネットワ
ークの結びつきの強さという形でなされる
ため、自律的 AI トレーダーはがなぜ、その
ような発注をするのか人間が理解するのは
困難である。このような自律的な AI トレー
ダーが、自身で性能を向上させたときに何が
生じるのか。この問題にアプローチするため
には、実際にシミュレーションしてみるしか
ない。すでに現実の方が先行しており、その
予想や検証がなされていないという現状は
極めて危険である。 
 
２．研究の目的 
本研究の目的は、まだアルゴリズム取引、
取分けミリ秒単位で注文を出す HFT が存在
していない 2007 年以前と東証アローヘッド
が稼働して本格的に HFT が参加し始めた
2010 年以降のオーダーフローを実証的に比
較分析すると共に、両者の市場状況を人工市
場に再現するという構成論的方法により、板
ダイナミクスのモデル化を行うことにある。
モデル化を通じて両者の相違を明らかにす
ることで、人間の相互作用と、アルゴリズム
の相互作用がもたらす違いと、その主従関係
が交代してもなお保持される市場の特性を
明らかにすることを目的とする。 
また、実証分析を行う際に様々な機械学習
を用いることにより、新しい観点からの市場
の特性を明らかにする。 
 
３．研究の方法 
 データとしては日経NEEDS社が提供する株
式ティックデータを用いる。このデータを加
工しオーダーフローを求める。株価やオーダ
ーフローの分析に機械学習を用いる。 



４．研究成果 
(1) オーダーフローを求めるツールの開発
と 2007 年と 2012 年の市場の変化 
 
日経 NEEDS 社が提供する株式ティックデー
タは、市場（東証１部、２部、マザーズ）毎
に１日の全ての板の状態が１つのファイル
に収められている。このデータから個々の銘
柄のオーダーフローを切り出すには、銘柄毎
の板情報に分けた上で、板の変化と出来高の
変化を調べた上で、約定による板の変化と注
文の取り消しによる板の変化を区別し、それ
らが矛盾しないように分類することが必要
である。私たちは、これらの処理を行うツー
ルを開発した。 
 図１は、東証１部の全銘柄について１日に
発生したイベント総数（成行注文、指値注文、
キャンセルをトータルしたもの）について
2007 年の１年間の平均値と 2012 年の平均値
を求め、プロットしたものである。X軸は 2007
年の１日当たりの平均イベント数、Y 軸は
2012 年の平均イベント数を示している。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 図１：2007 年と 2012 年のイベント数の変
化 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 図２：2007 年と 2012 年のイベント数の変
化（倍率） 
 
 2007 年当時、東証では注文が執行されるま
での時間は最短で２秒程度のオーダーであ
った。それがアローヘッド稼働後の 2010 年
には 2/1000 秒、2012 年には 1/1000 秒になっ
ている。実に 2000 倍も処理能力が増加して
いる。それに伴って、この処理速度に合わせ
て発注、キャンセルなどを行う HFT が増える
事で、１日のイベント数も大幅に増加すると
予想される。2007 年の東証１部の全銘柄の１

日の平均イベント数は 910 イベントであり、
2012 年では 5488 イベントであった。個々の
銘柄について、2012 年のイベント数が 2007
年に比べて何倍になったのかを調べてみる
と平均は 5.1 倍であった。また、全 2186 銘
柄の中で、イベント数が 10 倍以上になった
銘柄が 485（22.2%）あったのに対し、918 銘
柄(42.0%)は 2012 年のイベント数が 2007 年
に比べて下落していた。 
 通常より、市場内では銘柄による人気の違
いが大きく、絶えず注文が入り価格が変動し
続ける銘柄もあれば、閑散としていて滅多に
新しい注文が入らない銘柄もあることが観
測される。この意味で、処理速度が高速化し、
HFT が多く参加したことにより、イベント数
の意味で目に見える影響があったのは市場
の 20％程度の銘柄に過ぎないことがわかっ
た。もちろん、閑散としている銘柄において
も、多くの取引アルゴリズムが監視しており、
何らかのミスプライシングが生じた際には、
即座に注文が入るというような影響はある。
今後は、個々の銘柄の違いを詳細に観察し、
HFT の影響を分析する必要がある。 
 
(2) 深層学習による2007年と 2012年の価格
変動の識別 
 
先の分析はイベント数という定量的な変化
を扱ったが、HFT の影響を調べるためには価
格変動のパターンに違いが生じているのか
調べる必要がある。ここでは、株価チャート
を「図」として見たときに、画像識別で良い
パフォーマンスを見せている畳み込みニュ
ーラルネットワーク（Convolutional Neural 
Network: CNN）によって、それが 2007 年の
ものであるのか、2012 年のものであるのか式
別可能かどうかを調べた。 
 各銘柄の１分足を１日分プロットした株
価チャートを 20 枚(約１ヶ月分に相当)シー
ト状に並べて１枚の画像とした。１２ヶ月分
のシートの中からランダムに9枚選んで学習
し、残りの 3枚を判別テストに用いる「交差
検定」を行った。比較的イベント数が多い大
型株、中型株、小型株としてソフトバンク、
レカム、ガーラの 3銘柄を選んだ。最初に各
年のデータを用いて、この 3銘柄の違いが識
別できるのか調べた。その結果、学習データ
に関する識別は 100％正答し、テストデータ
に関する識別率は 58.3%であった。これは、
ベースラインである1/3を大幅に上回ってい
ることから、ある程度は識別可能であること
を示している。一方で、同じ銘柄について、
そのグラフが 2007 年のものか 2012 年のもの
かを識別して見た。これも学習データについ
ては 100％の識別率であったが、テストデー
タについては 50%前後の識別率であり、識別
には失敗した。これは、学習データによる過
学習が生じているためであると考えられる。 
 
(3) 様々な機械学習による株価分析 
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先の実験により機械学習、特に深層学習の
株価分析への応用の可能性と困難さが同時
に得られた。CNN は画像を対象とした機械学
習であるが、時系列データを学習する LSTM
（Long Short Term Memory）など、多くのア
ルゴリズムが提案されている。本格的な分析
に入る前に、それらのアルゴリズムが株価分
析にどのように有効であるのか、計測する必
要がある。 
 そこで、上記の CNN と LSTM に加えて従来
から広く用いられているSVR （Support Vecor 
Regresion）と MLP(Multi-Layer Perceptron)
の４つを比較した。それらのアルゴリズムに
よる株価予測を行うが、株価予想の場合、正
答率としての予測精度よりも、その予想に基
づく仮想売買を行い、パフォーマンスを比較
する方が、株価の特徴やアルゴリズムの特徴
を把握しやすい。そのため、上昇トレンドに
あると予想される間、株を保有し、下落トレ
ンドにあると予想される間は、現金を保有す
ることにした。 
 本実験ではソフトバンクグループ(株)(銘
柄コード:9984) の分足データを実験に用い
た．訓練データとしては 2017/7/3 から 7/19 
の期間のデータ，テストデータとしては
2017/7/20，7/24 のデータを用いた。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 図 3 2017/7/20 のソフトバンクの１分足 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 4 2017/7/24 のソフトバンクの１分足 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 図 5 獲得金額の推移（2017/7/20のデータ） 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 図 6 獲得金額の推移(2017/7/24のデータ) 
 
 
図 5と図 6を比較すると、例えば CNN は 7/20
のデータでは、最も利益を上げているのに対
し、7/24 では、最も利益が少ない。また、SVR
は、7/20 も 7/24 も直線部分が長い（すなわ
ち下落すると予測し、株を保有していない）
という傾向があることがわかる。また、時系
列データに強いと言われている LSTM である
が、7/24 のように大きなトレンドの違いが出
るような場合には、そのトレンド変化を適切
に捉えていることがわかる。 
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