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研究の概要



本研究の目的と方法論

目的: 個別銘柄の高頻度 (短時間)の市場クオリティを評価

• (真の)流動性などの市場クオリティの評価は容易ではない

• 高頻度注文板データにより評価

-流動性の度合は銘柄毎に異なる

-銘柄によっては欠損値が頻繁に発生

-市況や時間帯により欠損値の発生度合いも変化

方法論: ハイブリッド型 Collaborative Filtering (CF)の採用

• Recommender Systemで用いられる手法のひとつ

• 欠損値を埋めるために,補助的な情報を活用

-個別銘柄に関する種々の属性情報

-株式市場全体のマクロ情報
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主な結果と今後の課題

FLEX Fullデータを用いた実証分析

• TOPIX100銘柄, Mid400銘柄のうちの 188銘柄

• データ期間: 2019年 1月 4日〜3月 29日 (58営業日), 5分間隔

• 市場クオリティを特徴づける要因の特定

• 提案手法は欠損率によらず安定した予測パフォーマンス

今後の課題

• データ期間やカバレッジを広げての分析

• 予測精度の向上
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レコメンダ・システム



レコメンダ・システム (Recommender System)

“特定のユーザーが最も関心を持っている可能性が高いアイテムの提

案を提供するソフトウェアおよびツール. ...それらの提案は,どのア

イテムを購入するか,どの音楽を聴くか,どのオンラインニュースを

読むかなど,さまざまな意思決定プロセスに関連している”

(Ricci et al., 2015)

• “主として,例えば,ウェブサイトが提供する可能性のある圧倒的

な数のアイテムの選択肢を評価するのに,十分な個人的経験や能

力を欠く個人を対象とする” (同)

• 例: Amazon.com, YouTube, Netflix, Spotify, LinkedIn, Facebook

• システムのアウトプット

-ユーザーの評価予測値 –ユーザー ×アイテム「行列補完問題」

-推薦リスト –「トップ-N推薦問題」
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レコメンダ・システム (Recommender System)

学術研究

• 90年代半ば頃から始まり,今世紀に入り実用の広がりと共に大

きく進展

• ACM Digital Library (http://dl.acm.org/)内で

“Recommender System”がタイトルに含まれる論文の件数:

- 1999–2003: 26

- 2004–2008: 221

- 2008–2013: 943

- 2013–2019: 1381

参考: Ricci, Rokach, Shapira (2015), Recommender Systems Handbook, Ch.1.
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協調フィルタリング (Collaborative Filtering, CF)

アイテムやユーザーに関する外生的情報を使わずに,評価や利用履歴

のパターンに基づいて,個別ユーザーに対してアイテムの推薦を行

う方法

• ユーザー同士が (気付くことなく)互いに興味のあるアイテムを

見つけ出すのを協力し合う

• ネットフリックス賞 (2006.10 – 2009.9)が手法の発展を加速

• 1億件の映画評価データ (ユーザー 480,189人,映画 17,770本)

• 186カ国 41,305チーム 51,051人が参加

• 5,169チーム 44,014人がサブミット

• CFシステムは,ユーザー同士,アイテム同士,あるいはユーザー・

アイテム間の近さ,類似性,相関性の情報を活用

-無相関なデータセットでは,役に立たない

-主要な 2手法: 近傍ベースト法と潜在因子モデル

11 / 69



CFの課題

データのスパース性 (Sparsity)

• 典型的に,実用上の評価行列は極めてスパース

⇒相対的にごく少数の評価から推薦を行う必要

コールドスタート問題 (Cold-start problem)

• 評価を付けていない新ユーザーに対してどのように推薦を行う

か

• 評価の付けられていない or購入されたことのないアイテムをど

のように扱うか

-ハイブリッド法の採用 (追加的,外生的情報の利用) or

-ユーザーにサービス利用開始前に最小限の評価をしてもらう
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本研究のアプローチ

回帰ベース潜在因子モデル (Agarwal & Chen, 2009)

Regression-based Latent Factor Model (RLFM)

• 単一のモデリングの枠組の中で,ユーザーやアイテムの特徴量や

ユーザーのアイテムに対する過去の反応の情報を活用

• ハイブリッド型: CFとコンテンツ・ベーストの長所を取り込む

• 過去の反応データがユーザーやアイテムの潜在因子を決定するの

に不十分な時,特徴量に基づいた回帰モデルによってそれらを推定

• さもなくば,行列分解によって推定

• コールド・スタートからウォーム・スタートへ切れ目なく対応

• 過去の反応データが僅少なユーザーに対して,回帰関数を介して
ユーザーの特徴量に依存する値に縮小 (shrink)させる

• 僅少なアイテムについても同様

参考: Agarwal & Chen (2016), Ch.8
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方法論



市場クオリティ

市場クオリティ

• 市場が “適正に”機能する程度 (cf. Yano, 2009)

市場クオリティを左右 (or評価)する主な要素 (or計測量)

• 取引コスト (ビッド・アスク・スプレッド等)

• ボラティリティ

• 充填率 or約定比率 (約定数量 ÷注文数量)

• 執行速度

• 流動性

高頻度トレーダーの市場クオリティへの影響評価は重要なテーマ

• Menkveld (2013), Brogaard et al. (2014), Kirilenko et al. (2017), etc.
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流動性指標

流動性とは

• 売買したい数量を,時間をかけずに,市場実勢価格に変化を与え

ず取引できるか否かの程度

• マーケット・インパクト (自分の売買注文が売り値の下落や買い

値の上昇をもたらすこと)の大小

主な流動性指標

• 板の深さ orデプス (注文板状に存在する指値注文数量)

• 出来高 (約定枚数・金額)

• 売買回転率 (約定枚数 ÷発行済株式数)

• Kyle (1985)の λ (価格インパクト指標)

• Amihud (2002)の ILLIQ (非流動性指標)
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Inverse Limit Order Book Slope (ILOBS)

Deuskar & Johnson (2011)が提案した非流動性指標

• 買い気配と売り気配の累積枚数の,中値を中心とする気配価格の

変化に対する傾き,の逆数

ILOBS =
ΣKk=1

�
P bk − m

�2
+ΣKk=1

(P ak − m)
2

ΣKk=1

�
P bk − m

� �
−CQbk
�
+ΣKk=1

(P ak − m)CQak

- P a,bk : 最も内側 (最良気配)から k番目の板の気配価格

- a: ask, b: bid

- m: 中値 (最良買い気配と最良売り気配の平均)

- CQa,bk : 最も内側 (最良気配)から k番目の板までの累積枚数
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ILOBSの概念図
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ILOBSと価格インパクト

Deuskar & Johnson (2011)は, ILOBSが価格インパクト (注文に伴う価

格変化)とほぼ完全な対応関係を持つことを示した

• ILOBSは,価格インパクトを予測するのに有効

• 市場の (非)流動性の計測に有効な指標

価格インパクトに関する実証分析

• Bouchaud et al. (2009)

• Eisler et al. (2012)

• Hautsch & Huang (2012)

• Cont et al. (2014)

• 高橋 (2018)
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ボラティリティ

ボラティリティとは

• 資産価格の変動性を表す観測できない状態変数

• 金融リスク管理や資産の価格付けで重要

高頻度データを用いたボラティリティの推定

• 価格変化率 (の二乗)から計算される Realized Volatility (RV)

- Andersen et al. (2001), Barndorff-Nielsen & Shephard (2002)

• 価格のレンジ (最高値と最安値との差)から計算される推定量

- Parkinson (1980), Garman & Klass (1980), Rogers & Satchell

(1991)

本研究では, tick-by-tickの中値から計算した RVを採用

• 他のボラティリティ推定量にも容易に応用できる
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Regression-based Latent Factor Model (RLFM)

First layer (observation equation):

yi,j = x′

i,jb+ αi + βj + u′

ivj + ϵij , ϵij ∼ N(0, σ2)

Second layer (state equation):

αi = g′

0
wi + ϵαi , ϵαi ∼ N(0, σ2

α)

βj = d′

0
zj + ϵβj , ϵβj ∼ N(0, σ2

β)

ui = Gwi + ϵui , ϵui ∼ N(0, σ2

u)

vj = Dzj + ϵvj , ϵvj ∼ N(0, σ2

v)

• αi: 個別銘柄の潜在因子

• βj : 時間帯の潜在因子

• u′

ivj : 銘柄–時間帯の潜在因子 (ui, vj は r次元)
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RLFMの時系列データへの応用

レコメンダ・システムが想定しているのはユーザー ×アイテム行列

• 1時点または 1期間のクロス・セクション・データ

• トレンドや周期性を考慮する必要はない

本研究で扱うのは高頻度の時系列データ

• 変数 (取引枚数やボラティリティなど)には日内周期性がある

- Wood et al. (1985), McInish & Wood (1992), Lee et al. (1993)

- Andersen & Bollerslev (1997), Dacorogna et al. (2001)

• 予測には問題ないが,パラメータ推定では多重共線性の問題

• 慎重な変数選択やデータの前処理で多重共線性を回避
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実証分析



データ

FLEX Full

• データ期間: 2019年 1月 4日〜2019年 3月 29日 (58営業日)

-推定期間: 1月 4日〜2月 28日 (38日)

-予測期間: 3月 1日〜3月 29日 (20日)

• 対象銘柄: 東証一部 188銘柄

- TOPIX100内の 98銘柄, Mid400内の 90銘柄

• 各営業日を 5分間隔に分割,計 60時間帯

-引け (11:30, 15:00)のレコードは除去

日経 NEEDS-FQ

• 属性情報: 日経 225採用銘柄,時価総額
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変数

次元

• 銘柄: i = 1, . . . , M = 188

• 時間帯: j = 1, . . . , N = 60

目的変数 yi,j

• 銘柄-時間帯 (M × N )行列を構成

(a)両サイド 10本値から計算した ILOBS (非流動性指標)の対数値

(b) tick-by-tickの中値から計算した RVの対数値

銘柄–時間帯についての説明変数 xi,j (定数項を入れて s = 7次元)

• 対数収益率 lnRet.D ・約定件数の対数値 lognD

• 約定金額 logDamt ・約定不均衡 ImbD

• スプレッド中値比 Spr ・気配更新件数の対数値 lognQ
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変数

個別銘柄についての説明変数 wi (p = 18次元)

• 日経 225採用ダミー

• TOPIX17業種ダミー (17番目省略)

1. 食品, 2. エネルギー, 3. 建設・資材, 4. 素材・化学, 5. 医薬品,

6. 自動車・輸送機, 7. 鋼鉄・非鉄, 8. 機械, 9. 電機・精密,

10. 情報通信・サービスその他, 11. 電気・ガス, 12. 運輸・物流,

13. 商社・卸売, 14. 小売, 15. 銀行, 16. 金融 (銀行を除く),

17. 不動産

• 前日終値に基づく時価総額 (兆円)の対数値 (MCAP)

時間帯についての説明変数 zj (q = 6次元)

• 基準化した時間帯 j/N についての 6次までの多項式
�

j

N

�k
, k = 1, 2, . . . , 6
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要約統計量

平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値

yij logILOBS 1.4713 1.7946 −6.3261 1.6740 5.6373

logRV −2.0052 0.3565 −2.7264 −2.0717 −0.7483

xij logRet.D 0.0007 0.0033 −0.0087 0.0006 0.0139

lognD 3.6260 2.6912 0.7955 2.6905 16.7226

logDamt 7.4288 0.6147 6.1088 7.5542 8.8933

ImbD 0.2610 2.8760 −7.5759 0.0749 13.5832

Spr 8.2578 5.7738 1.7525 6.0097 33.4802

lognQ 2.7772 0.4188 1.7550 2.8651 3.6946

wi logMCAP −0.0602 1.2181 −2.3862 0.1018 3.0944

各銘柄の全期間の平均値 188個から計算した統計量
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TOPIX17業種別の日経 225採用銘柄の分布
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各銘柄の全期間の平均値の分布

logILOBS logRV logMCAP

logRet.D lognD logDamt

ImbD Spr lognQ
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日内周期性

logILOBS logRV lognD

logDamt Spr lognQ
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データの前処理

各日の推定の前に以下の手順を実行

1. xi,j を各 iに関して (j 方向の平均と標準偏差を使用し)標準化

2. yi,j の欠損値 (−∞を含む)に各 iに関する平均を代入

3. xi,j の欠損値に 0を代入

4. 各 xi,j を zj に回帰し日内周期性を除去
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除去された日内周期性

logRet.D lognD logDamt

ImbD Spr lognQ
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RLFMの推定

推定対象

• モデルパラメータ: Θ = (b, g0, d0, G, D, σ2, σ2

α, σ2

β , σ2

u, σ2

v)

• 潜在因子: ∆ = {αi, βj , ui, vj} (の平均値)

MCEMアルゴリズム (Agarwal & Chen, 2016, 8.2)

• Eステップ:

- Gibbs Samplerによって潜在因子を生成し,事後平均を計算

-各回 “burn-in”10回後, Gibbsサンプル 100個抽出 (同, p.155)

• Mステップ:

-得られた潜在因子 ∆の事後平均を使い,回帰を実行

• 上記の EM計算を 20回反復 (同, p.155)
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比較モデル

線形モデル

• yi,j を xi,j , wi, zj に回帰 (LM0)

• LM0 +個別銘柄および時間帯の固定効果 (LMD)

• LM0 +個別銘柄および時間帯の変量効果 (LMM)

従来型 CF

• User-based CF (UBCF)

• Item-based CF (IBCF)

• Singular Value Decomposition (SVD)
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モデルの推定

データ期間内の 1日毎に前処理後のデータを使い推定

• RLFM: Rで Monte Carlo EM (MCEM)アルゴリズムを実装

• LMM: Rのパッケージ lmer

• UBCF, IBCF, SVD: Rのパッケージ recommenderlab

推定結果の評価

• 推定期間内の各日の推定値を 1データ点とした箱ひげ図

• 各モデルの適合度を RMSEと AICで比較
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予測 (欠損値の補完)

手順

1. 銘柄-時間帯行列から,ランダムに予測対象ペア (i, j)を p%抽出

-今回の分析では p = 20, 50, 80%

2. 抽出された予測対象ペアに対応する yh, xh (h = 1, . . . , H)に対し

て,データの前処理を実行

3. 予測期間内の 1日毎に欠損処理後のデータを使いモデル推定

4. 推定されたモデルに対して,抽出された予測対象ペア毎に,真の

説明変数 xh を用いて, yh の予測値 ŷh を計算

5. RMSEと MAEを計算し予測力を評価

RMSE =

���� 1
H

H�
h=1

(yh − ŷh)
2

MAE =
1

H

H�
h=1

|yh − ŷh|
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目的変数を logILOBSとした推定結果

銘柄–時間帯についての説明変数 xij の係数 b

• lognD, Spr, lognQが大きいほど logILOBS増加 (流動性低下)

• logDamtが大きいほど logILOBS減少 (流動性向上)
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目的変数を logILOBSとした推定結果

銘柄についての説明変数 wi の係数 g0

• 業種 5, 8, 12 (医薬品,機械,運輸・物流)の銘柄は流動性が低い

• 日経 225,業種 2, 15, 16 (エネルギー,銀行,金融)の銘柄は高い

• 時価総額が高いほど流動性低下
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目的変数を logILOBSとした推定結果

銘柄についての潜在因子 αi

• 日経 225採用銘柄の方が流動性が高い傾向
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目的変数を logILOBSとした推定結果

時間帯についての潜在因子 βj

• 寄り付き後は流動性が低く,大引けにかけて大幅に高くなる傾向
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目的変数を logILOBSとした推定結果

モデルの適合度: RMSE (AICについても同様の結果)

• RLFMの適合度は LMD, LMMにやや劣る
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目的変数を logILOBSとした予測結果

欠損率 p = 20%での RMSE (MAEも同様の結果)

• 欠損率が低いときは従来型 CFの UBCF, SVDのパフォーマンス

が良い

42 / 69



目的変数を logILOBSとした予測結果

欠損率 p = 50%での RMSE (MAEも同様の結果)

• 欠損率が高くなると回帰型 LMMのパフォーマンスが良くなる
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目的変数を logILOBSとした予測結果

欠損率 p = 80%での RMSE (MAEも同様の結果)

• 欠損率が高いときは回帰型 LMMのパフォーマンスが良い

• RLFMは欠損率によらず安定したパフォーマンス
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目的変数を logRVとした推定結果

銘柄–時間帯についての説明変数 xij の係数 b

• lognD, logDamt, Spr, lognQが大きいほどボラティリティ増加
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目的変数を logRVとした推定結果

銘柄についての説明変数 wi の係数 g0

• 日経 225採用銘柄のボラティリティは低い傾向

• 業種別の違いは logILOBSと比べると小さい

• 時価総額の影響は不定
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目的変数を logRVとした推定結果

銘柄についての潜在因子 αi

• 日経 225採用銘柄の方がボラティリティが低い傾向
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目的変数を logRVとした推定結果

時間帯についての潜在因子 βj

• 寄り付き後はボラティリティが高く,大引けにかけて高くな

る傾向
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目的変数を logRVとした推定結果

モデルの適合度: RMSE (AICについても同様の結果)

• RLFMの適合度は LMD, LMMと同等
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目的変数を logRVとした予測結果

欠損率 p = 20%での RMSE (MAEも同様の結果)

• 欠損率が低いときは RLFMのパフォーマンスが良い
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目的変数を logRVとした予測結果

欠損率 p = 50%での RMSE (MAEも同様の結果)

• 欠損率が高くなると従来型 CFのパフォーマンスが悪くなる

• RLFMのパフォーマンスが良い
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目的変数を logRVとした予測結果

欠損率 p = 80%での RMSE (MAEも同様の結果)

• 欠損率が高くなると回帰型 LMMのパフォーマンスが良くなる

• RLFMは欠損率によらず安定して良いパフォーマンス
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logILOBS vs logRV

銘柄–時間帯についての説明変数 xij の係数 b

• lognD, Spr, lognQが大きい→流動性 ↓,ボラティリティ ↑

• logDamtが大きい→流動性 ↑,ボラティリティ ↑
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logILOBS vs logRV

銘柄についての説明変数 wi の係数 g0

• 業種 2 (エネルギー)の銘柄は,流動性が高くボラティリティも高

い傾向

• 日経 225採用銘柄は,流動性が高くボラティリティが低い傾向
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logILOBS vs logRV

銘柄についての説明変数 wi の係数 g0

• 業種 13, 17 (商社・卸売,不動産) →流動性 ↑,ボラティリティ ↓

• 業種 12 (運輸・物流) →流動性 ↓,ボラティリティ ↓

• 時価総額が大きい→流動性 ↓,ボラティリティ ↕
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目的変数を logILOBSとした予測の実例

RLFMの予測パフォーマンス (RMSE)から以下を選択

• 悪かった例: 2019年 3月 25日の日本たばこ産業 (JT)

• 良かった例: 2019年 3月 25日のアルフレッサ

銘柄の特性

• JT:日経 225採用,業種 2 (食品)

-時価総額の平均 5.58兆円 (188銘柄中 11位)

• アルフレッサ: 日経 225非採用,業種 13 (商社・卸売)

-時価総額の平均 0.76兆円 (188銘柄中 107位)
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目的変数を logILOBSとした予測の実例

パフォーマンスが悪かった例: 2019年 3月 25日の JT

欠損率 p = 20%

• 1日を通して平均から大きく乖離 (日内周期性では説明できない)
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目的変数を logILOBSとした予測の実例

パフォーマンスが悪かった例: 2019年 3月 25日の JT

欠損率 p = 50%

• どのモデルも後場の大きな変動を捉えられていない
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目的変数を logILOBSとした予測の実例

パフォーマンスが悪かった例: 2019年 3月 25日の JT

欠損率 p = 80%

• 欠損率が高くなると予測値が平均周辺に集中していく
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目的変数を logILOBSとした予測の実例

パフォーマンスが良かった例: 2019年 3月 25日のアルフレッサ

欠損率 p = 20%

• 1日を通して平均の周辺で変動
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目的変数を logILOBSとした予測の実例

パフォーマンスが良かった例: 2019年 3月 25日のアルフレッサ

欠損率 p = 50%

• LMMは (全体の)日内周期性により寄り付き後を過大に予測
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目的変数を logILOBSとした予測の実例

パフォーマンスが良かった例: 2019年 3月 25日のアルフレッサ

欠損率 p = 80%

• 欠損率が高くなると予測値が平均周辺に集中していく
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まとめ



要約

証券市場の市場クオリティの評価に有用な統計的機械学習手法

の調査

• 市場クオリティ指標: 非流動性指標 (ILOBS),ボラティリティ (RV)

• レコメンダ・システムのアプローチによって,流動性の高くない

個別銘柄の市場クオリティを評価する手法 (RLFM)を検討

-ハイブリッド型 CFで “コールド・スタート問題”に対処

-個別銘柄や時間帯の特徴を表わす外生変数の使用

FLEX Full (東証の高頻度注文板データ)を用いた実証分析

• TOPIX100銘柄, Mid400銘柄のうちの 188銘柄

• データ期間: 2019年 1月 4日〜3月 29日 (58営業日), 5分間隔

• 流動性を特徴づける要因の特定

• RLFMは欠損率によらず安定した予測パフォーマンス
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今後の課題

データ期間やカバレッジを広げての分析

• 低流動性銘柄の評価には,財務諸表や業績データ等,市場データ

以外の情報の利用も考えられる

流動性予測に関する精度の向上

• 説明変数の選択,変数の加工法,時系列構造の考慮

• ILOBSとボラティリティの同時モデリング

• 欠損値の取り扱い (欠損を含んだモデリング)
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