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Abstract: オーダーブックインバランスとリターンには正の相関があることが知られている．この
特性は高頻度取引（HFT）にも有用であると考えられている．そこで本研究ではオーダーブックイ
ンバランスを考慮した HFTモデルを提案し，いくつかの市場パターンにおいて本モデルがどのよう
な影響を受けるのか検証を試みた．その結果，市場が安定しているときはポジションマーケットメイ
ク戦略型 HFTより安定的に高いパフォーマンスを示す一方，フラッシュクラッシュのような市場が
一時的に大きく不安定になるときや見せ玉のような相場操作によって市場が歪められたときはポジ
ション戦略型 HFTよりパフォーマンスが悪化する傾向を示すことがわかった．

1 はじめに
近年コンピュータを利用して高速で取引する高頻度
取引（High Frequency Trading, HFT）が金融市場に
おいて重要な位置を占めるようになってきた．HFTは
市場安定時には市場に流動性を供給すると言われてい
る．しかし，フラッシュ・クラッシュ発生時のように
市場が不安定になった際は注文の供給を手控えてしま
い，それが市場不安定化に拍車をかけているのではな
いかという批判の声がある．他方で，金融危機のよう
な日数を要した下落局面ではスプレッド面においての
流動性は供給しているという報告もあり [Ohyama 21]，
HFTが市場急落時にどのように振る舞い，そして市場
にどのような影響を与えているのかはまだ議論の余地
がある．
これまでに HFTにはいろいろな戦略があることが
報告されているが [ASIC―Australian 10, Hosaka 14,

Hagströmer 13]，その中でマーケットメイク戦略が代
表的な戦略であることがわかっている [Hagströmer 13]．
一方，金融市場の最良気配値付近における注文の偏
りはオーダーブックインバランス（OBI）と呼ばれ，
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OBI と将来のリターンと相関がある1ことが知られて
おり [Cartea 15, Cartea 18]，HFTはこの特性を利用
していることも実証分析にて報告されている [Cao 09,

Cont 14, Goldstein 18]．その具体的な戦略について報
告されたものはあまりみかけないが，Stoikov[Stoikov 17]

は実データに基づいてOBIによって調整した値を中値
（最良買い気配値と最良売り気配値の平均）に加えたマ
イクロ価格を提案し，この価格がHFTにおけるリター
ン予測に役立つことを示している．

2010年 5月に米国で発生したフラッシュ・クラッシュ
においては，多くの要因が絡み合って発生したと言わ
れているが [SEC 10]，その際にわかに見せ玉操作が注
目された [Vaughan 20]．見せ玉とは相場操作の 1つで，
実際は取引するつもりのない注文を注文板上に大量に
出し，その板情報を見た投資家たちに注文の需給を誤解
させて，市場価格を操作する手法である．HFTは速さ
を追求するために比較的単純なアルゴリズムで構築され
ていることが多く，フラッシュ・クラッシュや見せ玉操
作など想定されていない事態が発生すると多くの損失を
出す恐れがある．奇しくも同年に一部のHFT業者が金
融当局に見せ玉の既成強化を訴えており [Vaughan 20]，

1最良気配値付近の買い注文が売り注文より多いと，正のリター
ンが得られ，売り注文が買い注文より多いと，負のリターンとなる．
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見せ玉は HFTに少なからず影響を与えることが想定
される．
フラッシュ・クラッシュや見せ玉操作のような想定外
の事象によってHFTが受ける影響を分析しようとした
とき，実際にそのような事象を発生させることは規模的
にも倫理的にも非現実的である．仮に発生させたとして
も市場にはさまざまな外的要因が同時に存在するため，
注目している事象の直接的な影響のみ抽出することは
困難である．本研究では人工市場を利用することで，こ
れらの障壁を回避し，注目している事象が市場に与え
る本質的な影響の分析を試みた．人工市場はコンピュー
タ上に仮想的に構築された金融市場マルチエージェン
トシステムである [Chiarella 09, Chen 12, Yeh 13]．人
工市場では，投資家を想定したエージェントにそれぞ
れ固有の売買手法を与え，そのルールに基づいて金融
資産の取引をさせる．そして，多数のエージェントの
振る舞いによって市場がどのように変化するか，そし
て変化した市場の影響をエージェントはどのように受
けるかを確認することができる．
本研究では，人工市場上に 3つの市場環境（安定し

た市場，フラッシュ・クラッシュが発生する市場，見せ
玉操作が行われる市場）を用意し，HFT戦略の中では
一般的なマーケットメイク戦略をとるHFTと，それに
OBIを考慮した戦略を組み合わせた HFTが運用成績
においてそれぞれどのような影響を受けるのかを観察
する．

2 人工市場モデル
本研究では Yagi et al.[Yagi 20]の人工市場モデルを
基にモデルの構築を行った．
取引に参加するエージェント種別は，一般投資家エー
ジェントと HFTエージェントである．HFTエージェ
ントは次の 3種類用意する．すなわち，ポジションマー
ケットメイク戦略をとるポジションマーケットメイカー
（PMM），それにOBI戦略を組み合わせたオーダーブッ
クインバランスマーケットメイカー（POMM），OBI

と将来リターンの相関を負と捉えた戦略を採用するリ
バースオーダーブックインバランスマーケットメイカー
（PrOMM）である．PrOMMは現実の戦略には即して
いないかもしれないが比較対象として用意した．
本モデルでは，一つの資産のみを取引対象とする．一
般投資家エージェントはn(0 ≤ j ≤ n−1)体市場に参入
し，jは 0から順に注文を出していく．そして j = n−1

まで注文を出し終えたあと j = 0に戻る．市場に参入
するHFTエージェントは 3種類のうちどれか 1体のみ
で，一般投資家エージェントが毎期発注する前に売り
と買いの注文両方を出す．時刻 tは一般投資家エージェ
ント 1体が注文を出すたびに 1だけ増える．注文をし

ただけで取引が成立しない場合も時刻 tは 1ステップ
進む．HFTエージェントの注文では時刻 tは進まない
ものとする．
このモデルでの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
の価格での取引が成立するザラバ方式（連続ダブルオー
クション方式）とした．

2.1 一般投資家エージェント（NA）
一般投資家エージェント（NA）は，一般的な投資戦
略に基づいて取引を行う投資家を想定したエージェン
トであるが，現実の市場がもつ特性を再現する役割も
担っている．NAは次の 3つの取引戦略を組み合わせ
て発注価格を決める．1つめはファンダメンタル価格
を参照し投資判断を行うファンダメンタル戦略，2つ
めは過去の価格推移を利用して投資行動を行うテクニ
カル戦略，3つめは試行錯誤的な投資判断を表すノイ
ズ戦略である．また，市場状況の変化にあわせて学習
することで，ファンダメンタル戦略とテクニカル戦略
の比重を適宜切り替えていく．
以下に NAの注文プロセスと学習プロセスを記す．
まず，注文プロセスから述べる．NAは以下の手順
に従い，買いと売りの判断を行う．NA jが時刻 tの時
に予想する価格の変化率（予想リターン）re

t
j は式 (1)

から求められる．

re
t
j =

1

w1
t
j + w2

t
j + uj

(
w1

t
jr1

t
j + w2

t
jr2

t
j + ujϵ

t
j

)
(1)

ここで，wi
t
jは時刻 tにおけるNAj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wimax

までの一様乱数で決める．右辺のカッコ内の 1項目の
w1

t
j はファンダメンタル戦略の成分の重み，2項目の

w2
t
j はテクニカル戦略の成分の重みである．これらは

学習プロセスにて変化する．uj はノイズ戦略の成分の
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られ，シミュレーション
中は変化しない．これらの重みは互いに独立して変化
する．これら 3つの重みによる影響は式 (1)の右辺の
最初の項にて正規化することで平準化している．
ri

t
jは時刻 tにおけるNAjの i項目の予想リターンで

ある．1項目の r1
t
j はファンダメンタル成分のリターン

であり，ln
(
Pf/P

t−1
)とする．これは，ファンダメン

タル価格と 1期前の市場価格を比較し，市場価格の方
が低ければ正，高ければ負のリターンを予想している
ことを意味する．Pf は時間で変化しない一定のファン
ダメンタル価格である．P tは時刻 tにおける市場価格
（取引されなかった時刻では直近取引された価格であり，
t = 0ではP t = Pf とする）である．2項目の r2

t
jはテク

ニカル成分の予想リターンであり，ln
(
P t−1/P t−1−τj

)
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とする．これは，過去のリターンが正なら正，負なら
負のリターンを予想していることを意味する．τj は 1

から τmax までの一様乱数でエージェントごとに決め
る．ϵtj は時刻 tにおけるエージェント j のノイズ成分
であり，平均 0，標準偏差 σϵ の正規分布乱数である．
式 (1)で導いた予想リターンを基に予想価格 Pe

t
j を

式 (2)で求める．

Pe
t
j = P t−1exp

(
re

t
j

)
(2)

注文価格 Po
t
jは Pe

t
j−Pdから Pe

t
j +Pdまでの一様乱

数で決める．そして，Po
t
j が Pe

t
j より小さければ，リ

スク資産 1単位の買い注文を出し，Po
t
j が Pe

t
j より大

ければ，リスク資産 1単位の売り注文を出す．
次に学習プロセスについて述べる．学習はエージェ
ントごとに注文の直前に行われ，各成分の予想リター
ン ri

t
j（i = 1, 2）の符号の向きと学習期間のリターン

rl
t = ln

(
P t−1/P t−1−tl

)の符号の向きとを比較し，wi
t
j

を式 (3)のように書き換える．

同符号なら，
wi

t
j ← wi

t
j + kl |rlt| qjt

(
wimax − wi

t
j

)
異符号なら，
wi

t
j ← wi

t
j − kl |rlt| qjtwi

t
j

(3)

ここで，klは定数，qj
t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．つまり，式
(3)では，価格変化の方向の予測と現実の価格変化の方
向が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 (3)の学
習プロセスとは別に，wi

t
j を確率 δlで 0から wimaxま

での一様乱数にて再設定を行う．これは，これまでの
投資戦略を抜本的に見直すために，試行錯誤的により
良い戦略を模索している姿を，客観的にモデル化した
ものである．

2.2 HFTエージェント
HFTエージェントは，2節で述べたように，ポジショ

ンマーケットメイカー（PMM），オーダーブックイン
バランスマーケットメイカー（POMM），リバースオー
ダーブックインバランスマーケットメイカー（PrOMM）
を用意した．

PMMは自分自身のポジション（保有しているリス
ク資産数で，買いポジションを正，空売りポジション
を負で表す）を考慮に入れ，最良買い気配値と最良売
り気配値から注文基準価格を求める．そして，この価
格に提示スプレッド（1 取引あたりの期待利益率）を
加えた価格で売り注文を，減じた価格で買い注文を同
時に出す [Yagi 20]．

POMMと PrOMMは，注文基準価格を求める際に，
ポジションだけでなく市場の買いデプス（注文板上の
最良買い気配値から一定のティック下までの間に存在
する買い注文数）と売りデプス（注文板上最良売り気
配値から一定ティック上までの間に存在する売り注文
数）の差も考慮する．
時刻 tにおける取引市場の最良売り気配値を P t,sell，
最良買い気配値を P t,buy，これらの中値を P t,mid(=
(P t,sell + P t,buy)/2)，HFT エージェントの提示スプ
レッドを θpm，時刻 tと t+1の間にHFTエージェント
が抱えるポジションを stpm，ポジション考慮度を wpm

とすると，HFTエージェントの注文基準価格 P t
fv,pm，

買い注文価格P t,buy
o,pm，売り注文価格P t,sell

o,pm は式 (4)，式
(5)，式 (6)で与えられるものとする．

P t
fv,pm =

(
1− wpm

(
stpm
)3)

P t,mid (4)

P t,buy
o,pm = P t

fv,pm −
1

2
Pfθpm (5)

P t,sell
o,pm = P t

fv,pm +
1

2
Pfθpm (6)

このモデル化によって買い（売り）ポジションが大
きくなるほど，売り（買い）注文が約定しやすくなる．
次に，時刻 tのOBI otpmを式 (7)のように定義する．

otpm =
Dpt,buy −Dpt,sell

Bpt,buy + Bpt,sell
(7)

ただし，Dpt,buy，Dpt,sell，Bpt,buy，Bpt,sellは，それ
ぞれ時刻 tの最良買い気配値からDpティック下までの
買いデプス，最良売り気配値からDpティック上までの
売りデプス，買い注文板にある注文総数，売り注文板
にある注文総数を表す．
さらにオーダーブックインバランス考慮度をwomと
したとき，POMMとPrOMMの注文基準価格P t

fv,pom

と P t
fv,prom，買い注文価格 P t,buy

o,pomと P t,buy
o,prom，売り注

文価格 P t,sell
o,pom と P t,sell

o,prom は，それぞれ式 (8)，式 (9)，
式 (10)，式 (11)，式 (12)，式 (13)で与えられるものと
する．

P t
fv,pom =

(
1− wpm

(
stpm
)3

+ wom

(
otpm
)2)

P t,mid (8)

P t
fv,prom =

(
1− wom

(
stpm
)3 − wom

(
otpm
)2)

P t,mid (9)

P t,buy
o,pom = P t

fv,pom −
1

2
Pfθpm (10)

P t,sell
o,pom = P t

fv,pom +
1

2
Pfθpm (11)

人工知能学会研究会資料 
SIG-FIN-028

3



P t,buy
o,prom = P t

fv,prom −
1

2
Pfθpm (12)

P t,sell
o,prom = P t

fv,prom +
1

2
Pfθpm (13)

このモデル化によって，POMMは買い（売り）デプ
スが売り（買い）デプスより大きくなるほど，買い（売
り）注文が約定しやすくなる．反対に PrOMMは売り
（買い）注文が約定しやすくなる．
ここで，HFTエージェントの成行注文を防ぐため，

P t,buy
o,pm ≥ P t,sellもしくは，P t,sell

o,pm ≤ P t,buy を満たすと
き，HFTエージェントの発注価格を式 (14)，式 (15)の
ように設定しなおす．これにより買い注文と売り注文
の価格が逆転することも防ぐことができる．
P t,buy
o,pm ≥ P t,sell のとき，

P t,buy
o,pm = P t,sell −∆P,

P t,sell
o,pm = (P t,sell −∆P ) + Pf · θpm

(14)

P t,sell
o,pm ≤ P t,buy のとき，

P t,buy
o,pm = (P t,buy + ∆P )− Pf · θpm,

P t,sell
o,pm = P t,buy + ∆P

(15)

3 実験
本実験では 3つの市場環境を想定する．1つ目は価
格変動が安定した市場（安定市場）で，2つ目はフラッ
シュ・クラッシュが発生した市場（急落市場），3つ目
は見せ玉操作が行われた市場（相場操作市場）である．
これらの市場環境において，2.2節で提案した 3種類の
HFTエージェントのポジションと運用成績について確
認する．
市場環境は次のようにモデル化することで実現する．
まず安定市場は，所与のファンダメンタル価格 Pf を
試行期間中一定に保つことで実現する．
次に，急落市場は，NAに時刻100, 001期から130, 000

期にかけての 30, 000期の間，20%の確率で注文価格 1

の売り注文を出させることで，フラッシュ・クラッシュを
再現させる．HFTエージェントは急落中も含めシミュ
レーション期間中は 2.2節のモデルにしたがって注文
を発注し続ける．
最後に相場操作市場では，時刻100, 000期から100, 000

期ごとに見せ玉 Spを最良売り気配値の注文と最良買
い気配値の注文に交互に上乗せしていく．具体的には，
100, 000 期から 199, 999 期の間，式 (7) の Dpt,sell と
Bpt,sellにSpを上乗せし，次の100, 000期の間はDpt,buy

とBpt,buyに見せ玉Spを上乗せする．今回はSp = 200

とした．これ以降も交互に見せ玉を上乗せしていく．こ
れにより POMMと PrOMMのみが市場の注文の需給
関係を誤解するようにモデル化される．

表 1: HFTエージェントの運用成績
PMM POMM PrOMM

安定市場 29,289.0 31,279.8 7,168.9

急落市場 -1,090.8 -22,897.1 33,232.4

相場操作市場 29,006.5 24,479.8 -652.35

図 1: 安定市場における各 HFTの運用成績

その他の各パラメータの値は n = 1000，w1max = 1，
w2max = 10，umax = 1，τmax = 10, 000，σϵ = 0.06，
Pd = 1, 000 ，∆P = 1.0，Pf = 10, 000，tl = 10, 000，
tc = 10, 000 ，te = 1,000,000，kl = 4.0，δl = 0.01，
wpm = 0.00000005，θpm = 0.003，wom = 10とする2．
te はシミュレーション終了時の時刻である．

4 結果と考察
それぞれの市場環境下における 3種類の HFTエー
ジェントのシミュレーション終了時の運用成績を表 1

に記す．これらの値は 20試行の平均である．図 1，2，
3は，それぞれ安定市場，急落市場，相場操作市場にお
ける各 HFTエージェントの運用成績推移である．
安定市場においては，POMMがPMMよりよい運用
成績となっているが，急落市場や相場操作市場において
はPMMが最も市場からの影響が少ない．一方で，急落
市場においては，オーダーブックインバランスと将来リ
ターンの相関を負と捉えた戦略を採用するリバースオー
ダーブックインバランスマーケットメイカー（PrOMM）
が最もよいパフォーマンスをもたらす可能性があると
いう興味深い知見も得られた．

POMMは安定市場では PMMと PrOMMに比べて
よい運用成績であるがそれ以外ではよくないことがわ
かる．PrOMMは急落市場でのみよい成績を残してい
る．一方，PMMは，急落市場では運用成績がよくな
いが，その他の市場では安定した運用成績となること

2モデルの妥当性は実証研究 [Sewell 11, Cont 01] 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した．
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図 2: 急落市場における各 HFTの運用成績

図 3: 相場操作市場における各 HFTの運用成績

がわかった．OBIを考慮した戦略は，市場が不安定に
なるとハイリスクハイリターンの傾向が出てくるよう
である．

5 まとめ
本研究では，人工市場を用いてオーダーブックイン
バランス戦略をもつHFTの運用成績がいくつかの市場
環境（安定市場，フラッシュ・クラッシュが発生した急
落市場，見せ玉操作が行われる相場操作市場）におい
てどのような影響を受けるか調査した．その結果，安定
市場においてはオーダーブックインバランス戦略とポ
ジションマーケットメイク戦略を組わせたオーダーブッ
クインバランスマーケットメイカー（POMM）がポジ
ションマーケットメイク戦略のみのポジションマーケッ
トメイカー（PMM）よりよい運用成績を残す可能性が
高いことが分かった．しかし，急落市場や相場操作市
場など不安定な市場においては PMMが最も市場から
の影響が少ないことがわかった．一方で，急落市場にお
いては，オーダーブックインバランスと将来リターン
の相関を負と捉えた戦略を採用するリバースオーダー
ブックインバランスマーケットメイカー（PrOMM）が
最もよいパフォーマンスをもたらす可能性があるとい

う興味深い知見も得られた．これらの結果を総括する
と，OBIを考慮した戦略は，市場が不安定になるとハ
イリスクハイリターンな傾向が出てくることがわかっ
た．今後の課題としては，これらの結果がなぜ起こる
のかを人工市場の内部メカニズムを分析することで解
明していくことが挙げられる．

留意事項
本論文はスパークス・アセット・マネジメント株式
会社の公式見解を表すものではありません．すべては
個人的見解であります．
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[Hagströmer 13] Hagströmer, B. and Nordén, L.: The

diversity of high-frequency traders, Journal of Fi-

nancial Markets, Vol. 16, No. 4, pp. 741 – 770

(2013), High-Frequency Trading

[Hosaka 14] Hosaka, G.: Analysis of High-frequency

Trading at Tokyo Stock Exchange, Jpx working pa-

pers, Japan Exchange Group (2014)

[Ohyama 21] Ohyama, A., Fukuyama, Y., Okude, S.,

and Suzuki, K.: Characterization of High-Speed

Trading, Fsa staff reports, Financial Services

Agency (2021)

[SEC 10] SEC, U. and CFTC, C.: Findings regarding

the market events of May 6, 2010, Washington DC

(2010)

[Sewell 11] Sewell, M.: Characterization of financial

time series (2011)

[Stoikov 17] Stoikov, S.: The micro-price: A high

frequency estimator of future prices, Available at

SSRN 2970694 (2017)

[Vaughan 20] Vaughan, L.: Flash Crash: A Trading

Savant, a Global Manhunt, and the Most Mysteri-

ous Market Crash in History, Doubleday (2020)

[Yagi 20] Yagi, I., Masuda, Y., and Mizuta, T.: Anal-

ysis of the Impact of High-Frequency Trading on

Artificial Market Liquidity, IEEE Transactions on

Computational Social Systems, Vol. 7, No. 6, pp.

1324–1334 (2020)

[Yeh 13] Yeh, C.-H. and Yang, C.-Y.: Do price limits

hurt the market?, Journal of Economic Interaction

and Coordination, Vol. 8, No. 1, pp. 125–153 (2013)

人工知能学会研究会資料 
SIG-FIN-028

6




