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Abstract: 金融市場安定時には高頻度取引（HFT）は市場に流動性を供給すると言われている．し
かし，金融危機等で市場が不安定になった際，彼ら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．そこで本研究では，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が，市場急落時にどのような行動をし，それが市場に
どのような影響を与えているのかを人工市場を用いて観察した．

1 はじめに
情報化社会の近年，金融市場においてコンピュータを
利用し高速で取引をする高頻度取引 (High Frequency

Trading, HFT)が注目を集めている．金融市場安定時
には HFTは市場に流動性を供給すると言われている．
しかし，金融危機等で市場が不安定になった際，彼らは
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．
この問題を議論するためには，現実の市場価格を操
作して市場を不安定にし，そのときのHFTの挙動を観
察しなければならないが，それは事実上不可能である．
このような実証研究等の従来手法では議論が困難な課
題を分析する方法の 1つとして，人工市場を用いる方
法がある．人工市場とは，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，エー
ジェントにそれぞれ独自の売買手法を与え，それらを
投資家として金融資産の取引をさせると，市場がどの
ような振る舞いをするかを確認することができる．
最近では人工市場を用いて市場の規制やルールが金
融市場に与える本質的な影響を分析する研究が盛んに
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行われている [松井 05, 八木 11, Yeh 13, Mizuta 15,

Zhou 17, Nozaki 17, 米納 17, 丸山 19]．
そこで本研究では，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が，市場急落時にどのよ
うな行動をし，それが市場にどのような影響を与えて
いるのかを人工市場を用いて観察した．確認する項目
は市場価格の推移，取引が成立した（約定した）注文
板上のエージェント別注文数，HFTのポジションの 3

点である．
その結果，HFTの有無で市場価格の推移に大きな変
化は見られなかった．また，価格が急落した後元の価
格に収束するまでの期間に約定した注文板上の注文の
発注主が HFTか否かを確認したところ，ほとんどが
HFTではないことがわかった．これにより，価格急落
時において HFTは市場にほとんど影響を与えていな
いことがわかる．その際，HFTのポジションは市場価
格につられて買いから売りに遷移したが，価格が安定
するにつれて価格急落前のポジションに戻っていった．

2 人工市場モデル
本研究では Yagi et al.[Yagi 19]の人工市場モデルを
基に，HFTエージェントとして草田ら [草田 15]のポ
ジションマーケットメイカーを加えてモデルの構築を
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行った．
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体市場に参入し，一般投資
家エージェント j は j = 1から順に注文を出していく．
そして j = nまで注文を出し終えたあと j = 1に戻る．
ポジションマーケットメイカーは 1体のみで，一般投
資家エージェントが注文を行う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．ポジションマー
ケットメイカーの注文で時刻 tは進まない．
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
一般投資家エージェントは，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．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，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，試行錯誤的な投資判断を表
すノイズ戦略からなる．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．
以下に一般投資家エージェントの注文プロセスと学
習プロセスを記す．一般投資家エージェントは以下の
手順に従い，買いと売りの判断を行う．一般投資家エー
ジェント 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
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t + ujϵ
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ここで，wi
t
j は時刻 tにおける一般投資家エージェン

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 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つの重みから
くる影響は式 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における一般投資家エージェント j 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，高ければ負の予
想リターンを意味する．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

)とする．これは，過去のリターンが
正なら正，負なら負の予想リターンを意味している．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．
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t
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t
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)
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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．
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（ただし，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

(
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)
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エージェントはポジションマーケットメイク戦
略を取る．ポジションマーケットメイカーは自身のポ
ジション（保有しているリスク資産数，買いなら正，空
売りなら負）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，この価格に，提示
スプレッド θpm（1取引あたりの期待利益率）を加えた
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価格で売り注文を，減じた価格で買い注文を同時に出
す [Nakajima 04, 草田 15]．本エージェントは，草田ら
[草田 15]のモデルに基づいて構築したが，彼らのモデ
ルは 2資産市場を考慮したモデルであったので，1資
産市場用に変更した．
時刻 tにおける取引市場の最良売り気配値P t,sell，最

良買い気配値P t,buy，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，買い注文価格 P t,buy

o,pm と売り注文価格 P t,sell
o,pm は

式 4，式 5，式 6で決定される．

P t,buy
o,pm = P t

fv,pm −
1

2
Pfθpm (4)

P t,sell
o,pm = P t

fv,pm +
1

2
Pfθpm (5)

P t
fv,pm =

P t,buy + P t,sell

2

(
1− wpm

(
stpm

)3)
(6)

ここで，HFTエージェントの成行注文を防ぐため価
格に制約を加える．その制約を式 7に示す．

P t,buy
o,pm ≥ P t,sell

P t,sell
o,pm ≤ P t,buy (7)

これらの制約を満たすときの HFTエージェントの
発注価格は式 8，式 9のように設定する．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

(8)

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

(9)

3 実験
本実験では市場が不安定になった際のHFTエージェ
ントのふるまいを確認したい．そのため，一般投資家
エージェントに 300, 001期から 330, 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．これにより市場の価格は急落する．一般投
資家エージェントが注文価格 1の売り注文を発注する
可能性のあるこの期間を誤発注期間とする．なおHFT

エージェントは誤発注期間も通常通り注文を発注し続
ける．この条件の下，HFTエージェントが参入してい

図 1: 市場価格推移の比較

表 1: 約定した注文板上の一般投資家エージェントと
HFTエージェントの注文数の割合

一般投資家 HFT
エージェント エージェント

誤発注期間前 買い注文 16.0% 84.0%
売り注文 15.2% 84.8%

価格急落時 買い注文 98.4% 1.6%
売り注文 2.1% 97.9%

リバウンド時 買い注文 17.7% 82.3%
売り注文 93.8% 6.2%

る場合と非参入の場合の市場価格の推移，約定した注
文板上のエージェント別注文数の割合，HFTエージェ
ントのポジションの変化を確認する．
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, 000.0，tl = 10, 000，
tc = 10, 000 ，te = 1,000,000，kl = 4.0，δl = 0.01，
wpm = 0.00000005，θpm = 0.003とする1．teはシミュ
レーション終了時の時刻である2．

4 結果と考察
4.1 市場価格の推移
HFTエージェントが参入している場合と非参入の場
合の市場価格の推移を比べた場合，その違いに大きな
変化は見られなかった（図 1参照）．金融市場安定時
に HFTエージェントが参入すると，HFTエージェン
トの注文スプレッド間で価格変動が安定し，市場のボ
ラティリティは低下することがわかっている [星野 20]．
しかし，今回の実験で価格が急落した際は，この作用
が少ない，もしくは働いていないと言える．もしHFT

エージェントのボラティリティ安定化作用が今回の価格
1モデルの妥当性は実証研究 [Sewell 06, 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．
2te = 1,000,000 とした理由は，この値で実験の傾向を十分に把

握することができ，期間を延ばしても傾向に差異は生じなかったか
らである．
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図 2: 市場価格と HFTエージェントのポジション

急落時にも働くならばならば，HFTエージェントが参
入している市場の価格の下落幅の方が，HFTエージェ
ントが参入していない市場の価格の下落幅より低くな
るはずである．今後この裏づけをとる予定である．

4.2 約定した注文板上のエージェント別注
文数

誤発注前において，約定した注文板上の買い（売り）
注文のうち，全体の 84.0％（84.8％）をHFTエージェ
ントの注文が占めていた．誤発注期間では HFTエー
ジェントの買い注文が 1.6%，売り注文が 97.9% とな
り，誤発注期間前と比較し取引されたHFTエージェン
トの買い注文の注文数が著しく低下した．リバウンド
時ではHFTエージェントの買い注文が 82.3%，売り注
文が 6.2% となり，誤発注期間前と比較し取引された
HFTエージェントの売り注文の注文数が著しく低下し
た （表 1参照）．
価格が急落している市場（価格急落時）では，その
市場の板上に出されている買い注文が多く消費される．
今回の結果ではそのほとんどが一般投資家エージェン
トの注文で賄われている．つまり，一般投資家エージェ
ントの買い注文が取引された割合が 98.4%なのに対し
て，HFTエージェントの買い注文が取引された割合は
1.6%と限りなく小さく，HFTエージェントの取引は，
市場価格の下落にはほとんど影響を与えないと判断し
ていいだろう（表 1価格急落時参照）．一方，リバウ
ンド時では，その市場に出されている売り注文が多く
消費される．こちらもそのほとんどが一般投資家エー
ジェントの注文で賄われている．つまり，一般投資家
エージェントの取引された売り注文の割合が 93.8%な
のに対して，HFTエージェントの取引された売り注文
の割合は 6.2%と小さく，HFTエージェントの取引は，
市場価格の上昇にはほとんど影響を与えないと判断し
ていいだろう（表 1リバウンド時参照）．今後実験デー
タからその裏づけを取る予定である．

4.3 HFTエージェントのポジション
HFTエージェントのポジションの変化は，市場価格
が急落し始めると一旦は買いのポジションが多くなる．
しかし価格急落中の中頃から売りのポジションに転じ
た．価格が底打ちすると売りポジションの増加も止ま
り，価格が元に戻るにつれて誤発注期間前の動きに戻っ
ていった（図 2参照）．
市場価格が急落し始めた際に買いのポジションが多
くなるのは，誤発注期間中に一般投資家エージェント
が発注する売り注文と HFTエージェントの買い注文
が約定するためだと思われる．しかし，価格急落時の
中頃より HFTエージェントは売りのポジションに転
じる．この理由は，HFTエージェントの買いポジショ
ンが大きくなったためHFTエージェントの買い注文価
格が低く設定されるようになり，代わって一般投資家
エージェントの買い注文が最良買い気配値となったた
め，HFTエージェントの注文は約定されなくなったか
らだと考えられる．これは表 1の価格急落時より，買
い注文はほとんど約定していないことからもわかる．
価格が元に戻るにつれて，次第に売りのポジション
は減少し誤発注期間前のポジションの推移に戻っていっ
た．表 1のリバウンド時より，売り注文より買い注文
の取引割合の方が多いことが確認できる．ポジション
の推移が売り価格急落時よりなだらかなのは，価格急
落時とリバウンド時の市場価格の推移の差が起因して
いると思われる．

5 まとめ
本実験では市場価格を急落させ，市場が不安定になっ
た際の HFTのふるまいを，市場価格の推移，約定し
た注文板上のエージェント別注文数の割合，HFTエー
ジェントのポジションの観点から確認を行った．その
結果，HFTエージェントの有無で市場の価格推移に大
きな変化は見られず，約定した注文板上のエージェン
ト別注文数の割合の観点から HFTエージェントは市
場に大きな影響を与えない可能性が確認できた．また
HFTエージェントのポジションは，市場の価格推移に
つられてポジションが偏るが，再び価格推移が安定す
ると元の動きに戻ることが確認できた．
今回は実験結果から市場にどのような影響を与えて
いるのかを観察した．しかし，なぜその結果が生じた
かの裏づけを詳しくは行っていない．今後の課題とし
てはこれらの要因を調べることによってより詳しい議
論ができるだろう．
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