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Abstract: Recent popularity in algorithmic trading has spurred on researchers to investigate the variety and 

the evolution of the trading strategies. In this talk, we present our recent study (under review in PLOS ONE), 

in which the strategy distribution of limit orders is analyzed by using the high frequency data set including 

anonymized trader IDs. We first identify timescales for each trader to measure market-price trends by the 

multi-regression analysis. Clustering the timescales into several clusters, we then show the frequencies of 

the submissions and transactions for each cluster. Furthermore, we provide the microstructure insight to 

their frequencies in terms of the average shape of limit orders. Finally, we quantify the activity level of each 

cluster, and show that some clusters are unique to the local time in Tokyo or New York. 

. 

1 導入：トレーダごとの戦略解析 

近年の電子技術の発展により，特に金融市場にお

いては様々な種類のデータの入手が容易になってき

た．その中でも特に注目を浴びているのが，取引履

歴にトレーダ IDが付帯したデータである．トレーダ

ID 付きのデータを用いることで，個々のトレーダの

取引履歴を追跡することができ，取引のパターンな

どから戦略分類をすることができる[1-5]．事実，[5]

では，1 日ごとにトレーダ名義で取引高を記録した

Euroclear Finland の 5 年分のデータから，Statistically 

Validated Network というネットワーク構築手法を用

いて取引をネットワークとして構造化したうえで，

どのコミュニティにおいて取引の連動性が高いかを

分析している． 

しかし，取引と取引間の戦略，つまり指値注文や

成行注文の戦略についてはほとんど研究がおこなわ

れていない．外国為替市場においては，1 回の取引の

裏側には，数十の指値注文が戦略的に出されては取

り消されてたりしている．そのため，指値注文の戦

略にはトレーダの取引戦略を理解するうえで重要な

情報が含まれていると考えられる．さらに，トレー

ダごとの戦略を分類した先行研究の多くは，1 日ご

とに合算したデータを使っており，高頻度データを

用いた研究はほとんどない．そこで本研究では，

Electronic Broking System (EBS)社から提供されたト

レーダ ID 付き，かつ全注文が millisecond 単位で記

録されている外国為替市場の高頻度データを用いて，

個々のトレーダごとに指値注文の戦略を特定し，そ

の類似性からクラスタを構築する．トレーダの戦略

分類は，トレンドと呼ばれる，過去一定期間内の取

引価格推移の大きさをもとに行った．本研究の内容

をより詳細にまとめた論文が現在 PLOS ONEにて査

読されている． 

 

2 研究結果 

 本研究では，EBS 社が提供するドル円インターバ

ンク市場のデータ（2016年 6月 5 日～10 日）を用い

て解析を行った．このデータでは指値注文の発注と

取消，成行注文の発注とその成否が millisecond でト

レーダ ID付きで記録されている．指値注文で指定で

きる価格の最小単位は 0.001 円であり，この最小単

位を tpip (tenth pip)と呼ぶ．また，時間の定め方とし

て，取引が行われたごとにインクリメントされてい

く時間を tick時間と呼び，時間の単位として用いる．

以上のデータと用語定義のもとトレーダの戦略分類

を行った．  
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2.1 トレンドの時間スケール特定手法 

個々のトレーダにとってのトレンドを測定するに

あたり，トレーダがどの程度過去までの取引価格を

用いているのかを特定する必要がある．そこで先行

研究[2]の結果を用いる．[6,7]では，個々のトレーダ

の指値注文に対して， 

Δzi(𝑡) = 𝑐𝑖 tanh (
Δ𝑝(𝑡 − 1)

Δ𝑝𝑖
∗ )… (1), 

という関係が示された．ここでΔzi(𝑡) = 𝑧𝑖(𝑡 + 1) −

𝑧𝑖(𝑡), 𝑧𝑖(𝑡) = (𝑧𝑖
−(𝑡) + 𝑧𝑖

+(𝑡))/2であり，𝑧𝑖
−(𝑡), 𝑧𝑖

+(𝑡)は

それぞれ時刻𝑡におけるトレーダ𝑖の Bid と Ask の指

値注文を意味する．また，Δ𝑝(𝑡) = 𝑝(𝑡 + 1) − 𝑝(𝑡)で

あり，𝑝(𝑡)は時刻𝑡における取引価格である．𝑐𝑖 , Δ𝑝𝑖
∗

はそれぞれトレーダ𝑖固有の定数であり，典型的には

6.0tpipと 7.5tpipである． 

本研究では，先行研究で限定していた過去 1tickの

取引価格変化との相関構造を，過去数 tickまでさか

のぼり，そのうち有意とみなせる期間をトレンドの

時間スケールと定義する．具体的には， 

Δ𝑃𝑖
Trend(𝑡) ≡ ∑ 𝑤(𝑘)

𝐾𝑖

𝑘=1
Δ𝑝(𝑗𝑖)(𝑡 − 𝑘), 

Δzi(𝑡) = 𝑐𝑖 tanh(Δ𝑃𝑖
Trend(𝑡) + 𝛼𝑖), 

と拡張する．ここで， 

Δ𝑝(𝑗𝑖)(𝑡 − 𝑘) ≡ 𝑝(𝑡 − 𝑗𝑖(𝑘 − 1)) − 𝑝(𝑡 − 𝑗𝑖𝑘), 

であり，𝑗𝑖は取引価格差を疎視化する範囲を意味す

る．この式を用いた結果，取引価格差の重み𝑤(𝑘)は， 

𝑤(𝑘) ≈ 𝑑𝑖 exp (−
𝑘

𝜏𝑖
) 

と近似できることが分かった．これは，トレーダが

指数関数を用いてトレンドを定義していることを意

味し，指数移動平均法が実務としてよく使われてい

る事実[8]と整合する．指数関数で近似される場合，

その典型的な時間スケールは𝜏𝑖で記述されるため，

祖視化の時間スケール𝑗𝑖との積，つまり𝜏𝑖𝑗𝑖をトレー

ダのトレンド測定の時間スケールとして定義した． 

 

2.3 トレンドの時間スケールのクラスタリ

ング 

2.2 までで得られた個々のトレーダのトレンド測

定の時間スケールを，機械学習の分野で標準的な手

法の一つである k-means を用いて 3 種類のクラスタ

に分類した．それぞれ平均的に 5tick (30 Sec 程度)，

15tick (3 min)，30tick (6 min)程度過去の情報を参照す

る Short-time cluster，Intermediate-time cluster, Long-

time cluster である．2.2 のプロセスで指数関数に従わ

ないトレーダのクラスタ non-EMA cluster を併せて

全 4クラスタに分類した． 

 

2.4 クラスタごとの取引頻度 

2.3までのクラスタ分類に基づき，それぞれのクラ

スタの取引回数を調べた．その結果，Intermediate-

time cluster が 4 クラスタの中で最も取引回数が少な

いことがわかった．その理由として，指値注文分布

の平均形状があげられる．分類したクラスタごとに

指値注文分布を計算したところ， intermediate-time 

clusterの平均形状のピークは best priceから最も遠い

ころに位置することが分かった．つまり，

intermediate-time cluster に所属するトレーダは，平均

的に best price から遠い価格に指値注文を出してい

るため取引回数が少ないといえる．さらに，各クラ

スタがどの時間帯に特徴的な戦略であるのかを，各

クラスタの指値注文総量が全体の指値注文分布に占

める割合から調べた．その結果，short-time cluster は

日本時間において特徴的な戦略であるのに対し，

intermediate-time clusterはニューヨーク時間に特徴的

な戦略であることがわかった．ここから，日本時間

に活動するトレーダは現時点での価格で取引するこ

とに積極的であるのに対して，ニューヨーク時間に

活動するトレーダは，現時点での価格で取引するこ

とに消極的である傾向が読み取れる． 

3 まとめと今後の展望 

本研究では，トレンドと呼ばれる過去の取引価格

推移に着目し，外国為替市場における指値注文戦略

の特定，およびその分類を行った．そして，それぞ

れのクラスタの取引回数を調べ，その大小関係を指

値注文分布の形状から意味付けを行った．最後に，

分類した戦略がどの時間帯に特有であるのかを調べ，

日本時間とニューヨーク時間に特有な戦略の特定を

行った．本研究により指値注文戦略の全体像を把握

することができたため，ここで明らかになった戦略

をもとに人工市場を構築し，i) 利益を判断基準とし

て戦略間の相性分析を行う，ii) 特定の戦略を人工市

場から除いた時，価格差の統計則へのインパクトを

計測することなどが今後の展望として考えられる． 
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