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概  要 
 

  

 本研究は、東京証券取引所における詳細な板再現データを用い、市場参加者の発注取引を捉

えた多変量時系列に対して、系の不安定性の予兆検知を目的とする DNM（Dynamical Network 

Marker）理論を適用し、市場不安定化の予測可能性を検討したものである。DNM 理論は、多数

の相互作用する因子の中から臨界的状態遷移（急激な状態変化）に寄与する因子集合を特定し、

その集合の振る舞いに基づいて不安定性の予兆を捉える手法である。 

 本研究では、市場参加者を仮想サーバーID のグルーピングに基づき定義し、各市場参加者の

発注取引態様を表す時系列を複数の指標を用いて構成した。これらを統合した多変量時系列に

対し、DNM 指標を計算し、市場の大幅な変動が生じた 2020 年 3 月のコロナショックを含む期

間を対象として、予兆検知の可能性を評価した。 

 分析の結果、著しい市場不安定化については、日単位のタイムスケールで前兆を捉えられる

可能性が示唆された。一方で、検知精度や頑健性は実務的応用にはなお不十分であり、データ

特性や指標の安定性に依存する課題が明らかとなった。本稿では、これらの結果を踏まえ、予

兆検知精度向上のためのデータ処理やモデル改善の方向性についても論じる。 
 

キーワード：DNM 理論、時系列解析、複雑系、力学系、東京証券取引所  
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1. はじめに 
 近年、金融市場の不安定化に対し、複雑系科学などに基づく数理的アプローチを用いてその

予測やコントロールを試みる研究が活発に展開されている。複雑系の分野では、多数の要素が

複雑に相互作用する中で生じるパターンを解明するための様々な数理的手法が提案されており、

社会における意見の極化や噂の拡散、COVID-19 のような感染症の拡大、脳内のニューロン活

動の同期、さらには気候・気象変動など、多様な現象の理解に複雑系の視点が応用されている

(Kwapień and Drożdż 2012)。金融市場もまた複雑系の典型的な例として広く認識されており、市

場における価格変動のゆらぎやその統計的パターンに関する分析等が数多く行われてきた。と

りわけ、Battiston ら（2016）の提唱にもあるように、市場の不安定性に対処するためには、複

雑系理論を含む数理的アプローチを積極的に取り入れる必要性があるとの指摘がなされており、

こうした視点が国際的にも注目を集めている(Battiston et al. 2016; Jackson and Pernoud 2021; May, 

Levin, and Sugihara 2008; Saracco et al. 2016)。 

 上述のような数理的アプローチに基づく分析では、複雑な金融市場の全体像を定量的に捉え

る試みがなされており、価格変動に関する銘柄間の関係性や、取引構造の不均一性といった市

場の特徴が明らかにされてきた。例えば、市場や経済状況が不安定化する局面においては、複

数銘柄の取引時系列などにおいて、時系列間の強い相関構造が現れることが示されている。こ

れに関連して、多数の金融時系列間の相関関係を複雑ネットワークとして可視化・俯瞰する手

法も提案されており、時系列間の関係性を構造的に把握するための有力な枠組みとなっている

(Bonanno, Lillo, and Mantegna 2001; Kwapień and Drożdż 2012; Sandoval and Franca 2012)。さらに、

金融市場における市場参加者間の取引の関係性をネットワーク表現した研究(Musciotto, Piilo, 

and Mantegna 2021)では、このネットワーク構造の分析を通して市場参加者間の取引の不均一性

を示し、取引の全体像が有する複雑さを明らかにしている。近年では、国際的な公的金融機関

や政策当局者の間でも、ネットワーク科学等を用いて複雑な金融システムの状態を捉えるアプ

ローチの有用性が認識されており、この複雑な構造に内在するリスクの検知を目的とした解析

も進められている(Abad et al. 2016; Bardoscia et al. 2021; Yellen 2013)。 

 ここで、複雑に作用し合う多数の要素で構成される系に対しては、不安定化などの著しい状

態変化（臨界的状態遷移）の予兆を捉える DNM（dynamical network marker）理論が提案されて

いる。力学系の分野では、臨界的状態遷移が起こるのに先立ち臨界減速という現象が起き得る

ことが示されている(Scheffer et al. 2009)。この現象を、ネットワーク構造で表されるような複雑

な影響関係をもった多数の要素間のダイナミクスに拡張し、臨界的状態遷移の前兆となる特徴

的な現象を示したのが DNM 理論である(Aihara et al. 2022; Chen et al. 2012)。DNM 理論では、影

響し合う要素のうち臨界減速に関与する要素集合を特定する手法を提案しており、その集合を

マーカーとして用いることで、将来的な不安定性の予兆検知ができると期待される。特に、生

体に適用する本理論は Dynamical network biomarker（DNB）と呼ばれる。例として、遺伝子制御

ネットワーク上で DNB のマーカーを同定し、マーカーに属する遺伝子の発現量の変動を調べ

ることで、発病に先立つ未病の状態を検知し得ることが示されている(Aihara et al. 2022; Chen et 
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al. 2012; Koizumi et al. 2019)。 

 個々の市場参加者の発注取引を要素としてもつ金融市場の構造を考慮すると、DNM 理論の

適用により市場の不安定性の予測が可能だと期待されるが、そのような解析にあたっては市場

の詳細なデータの解析が必要だと考えられる。金融市場では、「取引が取引を呼ぶ」といった市

場参加者間の発注取引の相互作用を背景として、個々の市場参加者が発注取引を行うことで価

格が変動していく(Hawkes 2018; Wheatley, Wehrli, and Sornette 2019)。しかし、我々が一般的に観

察可能な情報は価格時系列に限られることがほとんどである。このことから、金融市場の不安

定化に関する多くの先行研究では、市場参加者らの取引行為の結果である個別銘柄等の価格変

動データを通して市場の状態を解析してきた(Bonanno, Lillo, and Mantegna 2001; Kwapień and 

Drożdż 2012; 青山ら 2008)。価格変動の素過程に対応する市場参加者ごとの発注取引を捉えら

れるような詳細データを分析することができた場合、市場参加者という因子が発注取引を通し

て相互作用する構造を定量化できる可能性がある。この構造に DNM 理論を適用することによ

り、市場の不安定性と市場参加者の振る舞いに関するこれまでにない知見が得られると期待で

きる。 

 そこで本研究では、東京証券取引所における詳細な板再現データを用いて市場参加者ごとの

発注取引を定量化し、DNM 理論の適用により市場不安定化の予兆検知が可能か検討する。本

分析で用いる板再現データには発注を行なった仮想サーバーのハッシュ化された ID が付され

ており、この情報を用いて、一つの市場参加者を発注取引態様が似通った仮想サーバーID 集合

として定義する。そして、各市場参加者の発注取引を定量化した時系列を構成し、それに基づ

いて DNM 理論で提案されている DNM 指標を計算する。「この DNM 指標に基づいて、市場に

おける価格の大きな変動を事前に予測できるか」ということを、本研究の問いとする。分析の

結果、著しい市場不安定化については、日単位のタイムスケールで前兆を捉え得ることを示せ

た。ただし、本分析結果の頑健性や不安定性予兆検知の精度は、実務的な応用にむけた改善の

余地があることから、本分析結果を踏まえて、今後の発展可能性と改善点について考察を行な

った。 

 本論文の以降の構成を説明する。まず、2 章では 2.1 で DNM 理論について概説し、2.2 から

2.6 で実際の DNM 解析について説明する。具体的には、分析データの詳細、市場参加者の定義

の仕方、各市場参加者の発注取引の定量化（時系列の構成）、DNM 理論適用の流れを示す。 そ

の後、3 章の結果では DNM 指標の推移と市場不安定化のタイミングの比較を行い、市場不安

定化の予兆と関連する市場参加者の特徴について議論する。最後に、4 章で考察を、5 章で結論

を述べる。 

 
2. 方法 

2.1. DNM 理論について 

 まず、本研究の分析に取り入れる DNM 理論の概要を説明する（本論文の数式の記号を 6.2.

補論 2 にまとめた）。DNM理論は、力学系の理論に基づく系の不安定性の予兆検知手法である。
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本章では、力学系や力学系における安定性、臨界的状態遷移と、比較的新しく着目されている

現象である臨界減速、近年提案された DNM 理論について概説する。まず、力学系と安定性の

概要を説明する(Strogatz 2000)。  

 力学系では、状態𝑋の時間発展を漸化式  

𝑋ሺ𝑡 ൅ 1ሻ ൌ 𝑓ሺ𝑋ሺ𝑡ሻ,𝛽ሻ ሺ1ሻ 

あるいは微分方程式 

d𝑋
d𝑡

ൌ 𝑓ሺ𝑋,𝛽ሻ ሺ2ሻ 

によって記述し、その挙動や特徴を解析する（ここで𝛽はパラメータを表す）。本論文では、9 時

1 分、9 時 2 分といった離散的な時間のもとで、離散時間力学系(1)を用いて系の振る舞いを記

述する。力学系の解析においては、平衡点やその安定性は重要な検討対象となる。平衡点は、

時間が進んでもその状態𝑋が変化しないような点のことである。この平衡点の安定性は、平衡

点からわずかに状態が逸脱したときの挙動によって決まる。逸脱後、状態が平衡点に戻ってい

く場合はその平衡点は安定とみなされ、平衡点からさらに離れていってしまう場合は不安定と

みなされる。したがって、安定平衡点に対応する状態は、外乱に対しても比較的頑健に保たれ

る状態であり、実際の観測対象として持続的に実現されやすいと考えられる。 

 臨界的状態遷移（分岐現象）とは、安定平衡点が不安定平衡点に切り替わるなど、力学系の

振る舞いに質的な変化が生じる現象を指す。先述のように、力学系における状態の時間発展を

記述する式 (1)にはパラメータ（𝛽）が含まれており、一般的には𝛽の変化に伴い平衡点の値も

連続的に変化する。しかし、こうしたゆるやかな量的変化とは異なり、例えば、ある𝛽の値を境

に平衡点の安定性が切り替わるような場合がある。このように力学系のふるまいが非連続的か

つ質的に変化する現象全般を臨界的状態遷移と呼ぶ。この概念を応用の文脈で捉えると、パラ

メタ𝛽の値の変化は環境の変化に対応づけられる。したがって、𝛽の変化により安定平衡点が不

安定平衡点に切り替わるような臨界的状態遷移が生じることは、環境の変化によって安定的に

実現していた状態が不安定化してしまうことだと解釈することができる。 

 ノイズを伴う力学系では、臨界的状態遷移に先立って臨界減速が生じる可能性が理論的に示

されており、実証や応用に関する研究も進められている。理論的には、式(1)に確率的なノイズ

を加えた 

𝑋ሺ𝑡 ൅ 1ሻ ൌ 𝑓ሺ𝑋ሺ𝑡ሻ;𝛽ሻ ൅ 𝜉ሺ𝑡ሻ ሺ3ሻ 

で記述されるランダム力学系を考慮する。ここで、𝜉ሺ𝑡ሻは平均が0の正規分布に従う確率変数で

ある。このようなランダム力学系においては、パラメタ𝛽が変化し臨界的状態遷移に近づくに

つれ、状態𝑋ሺ𝑡ሻがゆっくり大きく振動し、分散が著しく上昇したり自己相関が強まるといった

「臨界減速」と呼ばれる現象が現れる。観察対象において臨界減速を捉えられれば、臨界的状

態遷移の接近を予測できる可能性があるため、これを用いて早期警戒指標を構築する研究も進

められている。実証の観点からは、多くの実世界の事象において状態に確率的ゆらぎ（ノイズ）

が存在するという仮定は妥当と考えられ、臨界減速理論が広範な対象への応用可能性をもつこ



＜金融庁金融研究センター ディスカッションペーパー DP2025-6（2025 年９月）＞ 

-5- 

 

とが期待される。実証研究の例としては、ある種の個体数𝑋ሺ𝑡ሻに着目し、集団絶滅に先立って

𝑋ሺ𝑡ሻの振る舞いに臨界減速が見られることを報告した研究や、金融危機前の経済時系列𝑋ሺ𝑡ሻに

臨界減速が見られるか分析した研究、さらに臨界減速を用いた金融危機の予測手法の構築と評

価を行った研究などがある(Battiston et al. 2016; Drake and Griffen 2010; Scheffer et al. 2009; Song 

and Li 2024)。 

 近年、互いに影響し合う多数の因子の振る舞いに対して臨界減速の概念を拡張・定式化した

DNM（Dynamical Network Marker）理論が提案され、不安定性の予兆検知への応用が試みられて

いる(Aihara et al. 2022; Chen et al. 2012; Masuda, Aihara, and MacLaren 2024)。DNM 理論では、多

数の因子間の複雑な関係性（各頂点が各因子を表し各辺が因子間の関係性を表すようなネット

ワーク）が背景にあることを仮定した上で、各因子の状態の時間変化を考慮する。数学的には、

各因子の状態が  

𝑋௜ሺ𝑡 ൅ 1ሻ ൌ 𝑓௜ሺ𝑿ሺ𝑡ሻ;𝛽௜ሻ ൅ 𝜉௜ሺ𝑡ሻ ሺ4ሻ 

に従って時間変化するような多数の因子の状態変化（高次元力学系） 

𝑿ሺ𝑡ሻ ൌ ൫𝑋ଵሺ𝑡ሻ, … ,𝑋௜ሺ𝑡ሻ, … ,𝑋ேሺ𝑡ሻ൯ ሺ5ሻ 

を考える（ノイズ𝜉௜ሺ𝑡ሻは平均が0の正規分布に従う確率変数）。このような系を解析すると、臨

界的状態遷移の直前には、それに寄与する因子集合𝐼が出現し、𝐼に含まれる各因子の状態𝑋௜ሺ𝑡ሻ

が大きくゆらぐとともに、𝐼に含まれる因子同士の状態が強く（正または負に）相関することが

示されている(Aihara et al. 2022; Chen et al. 2012)。本論文では、上述のような因子集合𝐼を DNM

集合と呼ぶことにする。特に、生体システムに DNM 理論を適用した DNB（Dynamical Network 

Biomarker）理論では、因子として遺伝子を、ネットワークとして遺伝子制御ネットワークを考

慮し、発病に先立つ未病の検知を目的とした実証・理論研究が盛んに行われている(Aihara et al. 

2022; Koizumi et al. 2019)。 

 DNM 理論の実証研究では、互いに相互作用し合う多数の因子から DNM 集合を抽出し、その

振る舞いに基づいて将来の不安定性の予兆を検知できるかが議論されている。DNM 理論を実

際の現象に適用する前提として、式(4)のような力学系が背景に存在し、その力学系に基づく状

態の時間変化の結果として、分析対象とする多変量時系列（式(5)）が得られるとみなせる必要

がある。ただし、関数𝑓の具体的な記述は解析には用いない。実際の解析では、ある因子集合

𝑈ሺ⊂ ሼ1, . . . ,𝑁ሽሻに含まれる各因子の時系列ゆらぎの平均を表すSD௎、集合内の因子同士の時系

列相関の平均を表すPCC௎、集合内外の因子間の時系列相関の強さの平均を表すPCC௎、および

これらを統合した指標𝐷௎が考慮される：  

SD௎ ൌ
∑ SD௜∈௎ ሺ𝑋௜ሻ

#𝑈
, ሺ6ሻ 

  

PCC௎ ൌ
∑ หPCC൫𝑋௜ ,𝑋௝൯ห௜,௝∈௎,௜ஷ௝

#𝑈ሺ#𝑈 െ 1ሻ
, ሺ7ሻ 
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PCC௎ ൌ
∑ หPCC൫𝑋௜ ,𝑋௝൯ห௜∈௎,௝∈௎

#𝑈#𝑈
, ሺ8ሻ 

  

𝐷௎ ൌ
SD௎ ⋅ PCC௎

PCC௎
. ሺ9ሻ 

    

ここで、SDሺ𝑋௜ሻは𝑋௜の標準偏差、PCCሺ𝑋௜ ,𝑋௝ሻは𝑋௜と𝑋௝のピアソン相関係数、| ⋅ |はその絶対値、#𝐴

は集合𝐴の要素数をそれぞれ表す。理論的には、もし𝑈が DNM 集合である場合、臨界的状態遷

移が近づくにつれてSD௎が発散し、PCC௎は1に、PCC௎は0に収束する。その結果、𝐷௎も発散す

る。したがって、DNM 集合𝐼は、過去の多変量時系列データにおいて、系が不安定化する直前

に𝐷௎が非常に大きくなる、つまり最大となるような集合𝑈として定まる。以降、SDூ、PCCூ、

PCCூ、𝐷ூを総称して「DNM 指標」と呼ぶ。補足として、DNM 指標のうち𝐷ூは多くの実証研究

で使用される一方で、不安定性の予兆は特にSDூに安定して反映されることが先行研究で示唆

されている(Masuda, Aihara, and MacLaren 2024; 中川・奥・合原 2016)。そして、DNM 集合𝐼の

もとで計算した𝐷ூの上昇を基に将来的な系の不安定性の予兆を捉えられると期待でき、その有

効性はすでに一部の研究で評価されている。 

 本研究では、多数の市場参加者の取引態様を表す多変量時系列に対して DNM 理論を適用し、

市場不安定性に関する予兆検知の可能性を検討する。具体的には、上述の DNM 理論における

「因子」を一市場参加者に対応づけ、各市場参加者の発注取引態様を定量化した時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻに

着目する。市場におけるハーディング行動や「取引が取引を呼ぶ」1効果等を考慮すると、各市

場参加者の発注取引態様𝑥௜ሺ𝑡ሻは他者の発注取引𝑥௝ሺ𝑡ሻ（𝑖 ് 𝑗）の影響を受けて変化すると考える

のが自然である。したがって、市場参加者間の複雑な相互作用を背景に、各市場参加者の発注

取引態様𝑥௜ሺ𝑡ሻが何らかの関数𝑓を介して式(4)のように変化する高次元力学系を仮定することが

できる。このような仮定の下で、多変量時系列𝒙ሺ𝑡ሻ ൌ ሺ𝑥ଵሺ𝑡ሻ, . . . , 𝑥ேሺ𝑡ሻሻに DNM 理論を適用し、

市場参加者の発注取引における不安定性の予測可能性について検討する。本節で理論的背景を

述べた上で、次節からは実証分析の手法について説明する。 

 
2.2.  分析対象データの概要 

 本研究では、日本取引所グループ提供の東京証券取引所の板再現データを分析対象とした。

分析対象期間は、東証 arrowhead のリプレースに伴い ServerID の振り直しが行われた 2019 年

11 月 5 日から、2023 年 3 月 31 日までである。このうち、特に 2019 年 11 月 5 日から 2020 年

12 月 31 日までのデータ（延べ 20,496,855,295 のレコード）を詳細に分析した。 この期間には、

新型コロナウイルス感染症の流行を受けて金融市場が不安定化した、2020 年 3 月のコロナショ

 
1 発注や取引により板や価格が変化し、それに基づいてさらに発注取引が行われていく状況。特に、価格の上

昇に伴い買いが増えてさらに価格の上昇トレンドが生まれる「買いが買いを呼ぶ」ような状況や、その逆の

「売りが売りを呼ぶ」ような状況があり、これらの状況は投資家の焦りのような心理状態とも関連する。 
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ックが含まれている。銘柄については、通常の普通株、転換社債型新株予約権付社債(CB)、優

先株やライツ・オファリングに伴う新株予約権のうち、通常の普通株のみを分析対象とした。 

 
2.3. 市場参加者の定義 

 本節では、市場参加者の定義方法について説明する。先述のように、本研究では市場参加者

（ 𝑖）ごとに発注取引時系列 𝑥௜ሺ𝑡ሻを構成し、これらを集めた多変量時系列𝒙ሺ𝑡ሻ ൌ

ሺ𝑥ଵሺ𝑡ሻ, . . . , 𝑥ேሺ𝑡ሻሻを分析対象とする。このとき、一市場参加者をどのように定めるかが重要とな

る。最も単純な方法としては、一つの仮想サーバーID（ServerID）を一つの市場参加者に対応づ

けることが考えられる。しかし実際には、単一の市場参加者（あるいは取引主体）が複数の

ServerID を使い分けており、一市場参加者の振る舞いを捉えるためには、複数の ServerID によ

る注文をまとめて扱う必要がある。また、本分析で用いるデータには、ServerID の使用者や、

その使い分けに関する情報が含まれていない。そこで本研究では、以下に述べる Trading desk の

考え方と、発注取引の特徴ベクトルに基づく ServerID のクラスタリングに基づいて、複数の

ServerID からなる集合を一つの市場参加者として定義づける方法を検討した。 

 
2.3.1. Trading desk 

 複数の ServerID をまとめて一市場参加者のものとみなす方法について、いくつかの先行研究

ではTrading deskという考え方を取り入れている(Goshima, Tobe, and Uno 2019; Sato and Kanazawa 

2023; 山田 2023)。この考え方では、新規発注から変更や取消等に至る個別注文のライフサイク

ルを把握するのに有用な、個別注文の識別番号（OrderID）に着目する。OrderID と ServerID に

ついて、実際にデータの各レコードの対応関係を調べると、同一 OrderID が付された新規、変

更、取消注文等が異なる ServerID から発せられている様子をしばしば確認できる。先行研究で

は、同一 OrderID の発注を行ったことがある ServerID の集合を一つの取引主体である Trading 

desk とみなしている。 

 本研究においても、ServerID を Trading desk 単位へとグルーピングした。具体的には、2019

年 11 月 5 日から 2023 年 3 月 31 日までに稼働した6,780の ServerID による注文の OrderID を調

べ、各 OrderID 𝛼について、その OrderID が付された発注を行ったことがある ServerID の集合

を𝐴ఈとした。このようにして構成された集合族ሼ𝐴ఈሽについて、「もし集合𝐴ఈと集合𝐴ఈᇲに共通し

た ServerID が含まれる（𝐴ఈ ∩ 𝐴ఈᇲ ് 𝜙）ならば、𝐴ఈと𝐴ఈᇲをマージして新たな ServerID 集合𝐴ఈ ∪

𝐴ఈᇲを作る」という操作を、これ以上 ServerID 集合同士をマージできなくなるまで（𝐴ఈ ∩ 𝐴ఈᇲ ്

𝜙となるሺ𝛼,  𝛼ᇱሻが無くなるまで）繰り返した。この操作により得られた集合族について、各要

素を一つの Trading desk とみなすこととした。したがって、一つの Trading desk は、2019 年 11

月から 2023 年 3 月までの間に「同一 OrderID の発注をしたことがある」という事実に基づいて

できる限り ServerID を集めた結果特定できた集合となっている。ここで注意すべき点として、

実際には同一取引主体に扱われている ServerID であっても同一 Trading desk に含まれない場合

がある。一方で、一つの Trading desk に含まれる ServerID は、Trading desk の定義上、ほぼ確実
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に同一取引主体により扱われているものだと考えられる。本研究で特定したTrading deskは2019

年 11 月 5 日から 2023 年 3 月 31 日の期間において延べ2,941存在した。各月における Trading 

desk 数は、図 1 のように推移していた。図 1 では Trading desk 数が著しく減少するような様子

等が見られるが、これは、ServerID が新規に参入したり使われなくなる等して常時入れ替わっ

ていることと、先述のように、実際には同一取引主体に扱われている ServerID であっても同一

Trading desk として捉えられていない場合があるためである。 

 さらに、先行研究(山田 2023)を参考にし、Trading desk を「HFT」「証券会社自己」「一般投資

家」「その他」の四つのタイプに分類した。山田 (2023)では、先行研究で提案された分類手法を

取り入れ(大山・津田 2020; 保坂 2014)、以下のような発注取引態様に関する条件に基づいて

Trading desk のタイプを判別しており、本研究でも同様の基準を用いる。まず、「HFT」の Trading 

desk は、次の条件に基づいて選定する。  

1. 約定率 ൑ 25%、 

ただし、約定率 ൌ約定件数/新規注文件数  

2. 取消率 ൒ 20%、 

ただし、取消率 ൌ取消注文件数/新規注文件数  

3. 成行注文割合 1%未満  

4. 手動注文割合 0.1%未満 

上述の基準 1、2 をサーバー稼働日の40%以上、基準 3 を同60%以上満たすものを「HFT」とす

る。ここで、分析データには基準 4 のために必要な手動注文に関する情報が提供されていなか

ったため、山田 (2023)と同様に基準 1〜3 を用いた。次に、「HFT」以外の Trading desk の中か

ら、自己委託区分が「自己」となっている Trading desk を「証券会社自己」と判別する。さら

に、「HFT」でも「証券会社自己」でもない Trading desk のうち、次の条件をサーバー稼働日の

40%以上で満たす Trading desk はリテール証券会社のものと推定される。これらの Trading desk

を「一般投資家」とラベル付ける（山田 (2023)では「個人投資家」として言及している）。  

5. 約定代金ベースの信用取引比率が0%より大きい。  

6. 約定代金ベースの委託注文比率が99%より大きい。  

7. 約定代金ベースの空売り注文の99.5%以上が信用取引による。  

8. 新規注文から注文取消までの平均生存時間が5秒以上である。  

9. 約定代金が 当日の総約定代金の0.1%以上である。  

最後に、「HFT」、「証券会社自己」、「一般投資家」のいずれにも当てはまらない Trading desk は

「その他」とラベル付けする。山田 (2023)では、「その他」として、海外投資家や市場参加者登

録をしていない国内機関投資家などが想定されると指摘している。 

 本研究でも、2019 年 11 月 5 日から 2020 年 12 月 30 日における通常の普通株に関する発注取

引データに対し山田 (2023)と同様の条件を適用し、当期間に稼働していた2,136の Trading desk

を四種類に分類した。その結果、「HFT」、「証券会社自己」、「一般投資家」、「その他」の Trading 

desk を、それぞれ532、373、146、1,085ずつ特定することができた。なお、これらのラベル
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は、各 Trading desk を「四タイプのうちどのタイプらしく振る舞っているか」という観点に基

づいて特徴づけたものであり、実際の取引主体を確定的に識別するものではない点に注意が必

要である。 

 
2.3.2. 特徴ベクトルに基づく ServerID クラスタリング 

 本研究では、OrderID に基づく Trading desk の特定に加え、発注取引態様の類似性に基づいて

ServerID をクラスタリングし、市場参加者を定義づける方法も検討した。大山・津田(2022)で

は、2010 年 1 月から 2015 年 9 月の全営業日における本研究と同様のデータを用いて、ServerID

を階層クラスタリングによって250程度のクラスタに分類し、それぞれのクラスタに含まれる

ServerID の発注取引の特徴を分析している。そこでは、「変更注文を行わず下3桁まで取消件数

が同じ（6 桁のうち上 3 桁が等しい）クラスター」（大山・津田，2022）のように互いに著しく

似通った ServerID で構成されるクラスタが見つかっている。このような発注取引態様の類似性

に基づく ServerID クラスタリングで得られる各クラスタも、一つの市場参加者に対応するもの

と期待できる。 
 そこで本研究でも、大山・津田(2022)を参考に ServerID の階層クラスタリングを行い、クラ

スタ数が250となるようなクラスタ構造を得た。具体的には、各日（𝑑）について、各

ServerID（𝑠）の表 1 に示す32項目の件数と、分析対象銘柄のそれぞれに対する注文数を要素

としてもつ特徴ベクトル𝐞ௗ、௦ :ൌ ሺ𝑒ଵ
ௗ,௦,  . . . ,  𝑒௞

ௗ,௦,  . . . ,  𝑒௄
ௗ,௦ሻを構成した。ここで分析対象銘柄

は、2019 年 11 月 5 日から 2020 年 12 月 30 日の間に発注取引があった通常の普通株4,164銘柄

としている。したがって、各日の特徴ベクトルの次元 𝐾は4,196ሺൌ 4,164 ൅ 32ሻである。ま

た、分析対象期間の最後の三ヶ月間に新たに稼働を始めた ServerID をクラスタリングの対象

から除外し、2019 年 11 月 5 日から 2020 年 9 月 30 日までに稼働していた ServerID を分類対象

とした。さらに、𝐞ௗ,௦を分析対象期間の日数（𝐷 ൌ 282日）分並べたሺ𝐾 ൈ 𝐷ሻ次元ベクトルを

考え、ServerID 𝑠と ServerID 𝑠ᇱの距離を、それぞれのሺ𝐾 ൈ 𝐷ሻ次元ベクトル間のユークリッド

距離 

ට∑ ∑ ሺ௄
௞ୀଵ

஽
ௗୀଵ 𝑒௞

ௗ,௦ െ 𝑒௞
ௗ,௦ᇲሻଶ ሺ10ሻ  

で与えた。この距離に基づき、ウォード法を用いて ServerID の階層クラスタリングを行った。

よって、このクラスタリングで得られるクラスタは、各種注文数や発注銘柄が特に似通った

ServerID の集合となる。ここで、特徴ベクトルを構成するにあたり、𝑑日に ServerID 𝑠のレコー

ドが存在しない場合には𝐞ௗ,௦ ൌ 𝟎とした。これにより、同日に稼働していない ServerID 間の距

離が相対的に大きくなり、稼働期間が似ている ServerID が同一クラスタに入りやすくなってい

る。そして階層クラスタリングの結果に対し、クラスタ数が250になるように閾値を定め、ク

ラスタ構造 𝐶ሚ ൌ ሼ𝐶ሚଵ, . . . ,𝐶ሚ௝ , . . . ,𝐶ሚଶହ଴ሽ（𝐶ఫ෩は一つのクラスタ）を得た（図 2）。 
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表 1 ServerID の階層クラスタリングに用いた項目。 

項目の分類 項目 

レコード種別 新規注文、約定、変更注文、取消注文、注文失効、取消新規処理、

引け処理 

業務ステータス 注文受付時間中、終値引け成立 

信用区分 現金取引、信用新規、信用弁済 

自己委託区分 委託、自己 

成行注文 成行注文総数 

売買単位 売買単位 100 の回数 

約定までの時間（速さ） 0.0005秒以内、0.0005秒〜0.005秒、0.005秒〜0.5秒、0.5秒〜1

秒、1秒〜1分、1分〜10分、10分〜1時間、1時間以内 

取消までの時間（速さ） 0.0005秒以内、0.0005秒〜0.005秒、0.005秒〜0.01秒、0.01秒〜

0.1秒、0.1秒〜0.5秒、0.5秒〜1秒、1秒〜1分、1分以内に取消 

 

 上述の、全日（𝐷日）の発注取引態様を考慮したクラスタリング結果𝐶ሚの頑健性を確認するた

めに、改めて各日の発注取引態様のみに基づいて ServerID クラスタリングを行い、その結果と

𝐶ሚを比較した。各日（𝑑日）の発注取引態様のみを考慮したクラスタリングでは、 𝐾次元特徴ベ

クトル𝐞ௗ,௦に基づいて ServerID の階層クラスタリングを行い、クラスタ構造𝐶መௗ ൌ

ሼ𝐶መଵ
ௗ , . . . ,𝐶መ௝

ௗ , . . . ,𝐶መଶହ଴
ௗ ሽを得た。そして全日分に基づくクラスタ構造𝐶ሚの各クラスタ（𝐶ሚ௝）について、

各日のクラスタ構造𝐶መௗの中に𝐶ሚ௝と全く同じ SererID で構成されているクラスタ𝐶መ௝ᇲ
ௗが存在するか

確認した。その結果、全日（282日）のどの日𝑑についても、全く同じ ServerID で構成されたク

ラスタ𝐶መ௝ᇲ
ௗがそれぞれ見つかるような𝐶ሚのクラスタ𝐶ሚ௝も見つかった。つまり、クラスタ𝐶ሚ௝は、全日

分の発注取引態様に基づくクラスタリングでも、いずれかの日の発注取引態様のみに基づくク

ラスタリングでも、ロバストに同じ ServerID の集合として取り出されるクラスタである。上述

の議論を拡張し、𝐶ሚの各クラスタ𝐶ሚ௝について、全く同じ ServerID で構成されるクラスタ𝐶መ௝ᇲ
ௗが何

日分で見つけられるか、つまり#ሼ𝑑;𝐶ሚ௝ ൌ 𝐶መ௝ᇲ
ௗとなる𝑗ᇱが存在ሽを、クラスタ𝐶ሚ௝の頑健性とおくこと

にする。全日数の発注取引態様に基づくクラスタリング結果𝐶ሚについては、頑健性が200以上と

なるクラスタが39存在するなど、頑健性の高いクラスタが多々見受けられた。 

 さらに、全日数の発注取引態様に基づくクラスタリング結果𝐶ሚと Trading desk の関係を確認し

たところ、互いに一貫性の強い結果が得られた。具体的には、2,033の Trading desk のうち、同

一Trading desk に含まれる ServerID が異なるクラスタに分類されるという事象が起きたTrading 

desk 数は60であり、全体のごく一部であった。つまり、ほとんどの場合、同一 Trading desk に

含まれる ServerID は同一クラスタに含まれていた。ServerID クラスタリングでは、Trading desk

の特定に用いる OrderID の情報は考慮されていない。それにも関わらず、ServerID クラスタリ

ングの結果と Trading desk の間に一定の対応が見られることは、発注取引態様に基づくクラス
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タリングによって取引主体や市場参加者を定義づける手法の有効性を示唆していると考えられ

る。 

 上述のような、発注取引態様に基づくクラスタリング結果の頑健性やTrading deskとの対応、

そして二百程度のクラスタ数という扱いやすい数量を考慮し、本研究ではクラスタリング結果

𝐶ሚをベースに市場参加者を定義づけることとする。ただし、一部 Trading desk との齟齬を解消す

るための調整を行った。具体的には、まず同一 Trading desk に含まれる ServerID が、クラスタ

構造𝐶ሚにおいて複数の異なるクラスタに含まれてしまった場合、それらのクラスタの中で最も

高いロバスト性#ሼ𝑑;𝐶ሚ௝ ൌ 𝐶መ௝ᇲ
ௗとなる𝑗ᇱが存在ሽをもつクラスタにその Trading desk 内の全ての

ServerID を移動する操作を行った。その結果、198のクラスタで構成されるクラスタ構造𝐶 ൌ

ሼ𝐶ଵ, … ,𝐶௜ , … ,𝐶ଵଽ଼ሽが得られた。この操作により、各クラスタが複数の Trading desk から構成さ

れ、さらに各 Trading desk が複数の ServerID から構成されるという階層構造が形成される。次

に、𝐶の各クラスタを構成する Trading desk の種類（「HFT」、「証券会社自己」、「一般投資家」、

「その他」のいずれか）を確認した。その結果、𝐶の198クラスタのうち182クラスタが同一種

の Trading desk で構成されており、ここでも市場参加者の定義づけをする上での発注取引態様

に基づくクラスタリングの有用性が支持されている。最後に、複数種の Trading desk で構成さ

れた16クラスタに着目し、それらのクラスタに含まれる全ての Trading desk を、その種類に沿

って、「HFT-残り」、「証券会社自己-残り」、「一般投資家-残り」、「その他-残り」の四グループに

再分類した。これら四グループに含まれる ServerID による発注件数（新規注文、変更注文、取

消注文）は、全 ServerID の発注件数の8.1%に抑えられた。最終的な市場参加者の定義づけとし

て、まずクラスタ構造𝐶のクラスタのうち同一種の Trading desk で構成されている各クラスタ

（𝐶௜）を一つの市場参加者（𝑖 ）とした。加えて、「HFT-残り」、「証券会社自己-残り」、「一般投

資家-残り」、「その他-残り」の一つ一つをそれぞれ市場参加者とみなすことにした。上述の操作

により、全てのクラスタがそれぞれ同一種の Trading desk で構成されるようになり、各市場参

加者に対して HFT、証券会社自己、一般投資家、その他のいずれか一つのタイプを対応づけら

れた。 

 最後に、これまでに説明した市場参加者の定義づけについてまとめ、本研究における市場参

加者の解釈について述べる。本研究では、全日数の発注取引態様に基づく ServerID クラスタリ

ングの結果について、Trading desk やその種類と齟齬が無いように調整を施した後、概ね一つの

クラスタを一つの市場参加者とみなすこととした（例外として、「HFT-残り」、「証券会社自己-

残り」、「一般投資家-残り」、「その他-残り」の四つの市場参加者も加えた）。このようにして特

定された市場参加者の総数は186であり、その種類別の数としては、「HFT」が68、「証券会社

自己」が25、「一般投資家」が3、「その他」が90である。重要な留意点として、本研究におけ

る「市場参加者」は、Trading desk のように明らかに取引主体に対応するものではない。本分析

の「市場参加者」の中には、実際には取引主体が異なる Trading desk で構成されているものも

多々あると考えられる。加えて、「一般投資家」に分類された Trading desk に属する ServerID か

らの発注取引は、リテール証券会社などを通じて行われた多数の投資家による取引を集約した
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ものである。したがって、本研究における「市場参加者」は、あくまで分析対象期間において

発注取引態様が類似した ServerID を含む Trading desk をまとめたものである。以降の議論にお

いても、「ある市場参加者の発注取引時系列」は「特定の発注取引態様の特徴を示す ServerID 集

合の発注取引時系列」を意味することに留意されたい。 

 
2.4.  DNM 解析のタイムスケール 

 本節では、次節で市場参加者ごとの発注取引時系列を構成するに先立ち、DNM 解析におけ

るタイムスケールについて説明する。本研究では、日単位で DNM 指標を算出し、市場の不安

定化についても日単位で特定した上で、これらを比較することで日単位の不安定性の予兆検知

の可能性を検討する。複雑系の観点から市場の不安定性を議論する先行研究では、時間、日、

年単位など様々なタイムスケールで予兆検知が試みられている(Battiston et al. 2016; Oya, Aihara, 

and Hirata 2014; Saracco et al. 2016; Song and Li 2024)。その中でも、例えば Song and Li (2024)で

は、日単位の定量的解析に基づいて不安定化の予測可能性が示唆されている。一方、分析対象

期間における東証の取引時間は前場（9:00〜11:30）と後場（12:30〜15:00）に分かれており、各

場において取引開始直後や終了直前に注文が集中するなど、時間帯ごとのトレンドが存在する。

また、場を跨いで発注取引の様子が不連続になる。特に、後場から翌営業日の前場にかけては、

海外市場の情報流入により、発注取引態様が大きく変化し得る。以上のような場を跨ぐ際の不

連続性を踏まえて、まず各営業日の場毎に DNM 指標を計算することとした。さらに、市場参

加者ごとの発注取引数や指標の値を確認したところ、その大小が前場か後場かに依存する様子

も確認された。そこで、各日について前場・後場における指標の値を平均して平滑化し、最終

的には、日単位で DNM 指標を定めることとした。 
 上述のタイムスケールで DNM 指標を算出するにあたり、各市場参加者について日・場ごと

の発注取引時系列を構成する必要があるが、この時系列の時間の単位としては分単位を採用し

た。具体的には、ある日・場における市場参加者𝑖の発注取引時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻ ሺ𝑡 ൌ 0,1, … ,𝑇ሻの構成

に際し、時間𝑡の単位を1分とした。各場は150分であるため、時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻの長さは開始・終了

時刻も含め150 ሺ𝑇 ൌ 150ሻである。時間単位を1分とした理由は以下の通りである。まず、時間

単位が1秒など非常に短い場合、𝑥௜ሺ𝑡ሻの値が小さくなり、多くの時点𝑡において𝑥௜ሺ𝑡ሻ ൌ 0となる

ため、統計的解析に適さないと判断した。一方、時間単位が1分よりも長い場合には、時系列の

長さが短くなり、DNM 指標を算出する際のデータサイズが不十分になる（例えば、SD௎の計算

には𝑥௜ሺ𝑡ሻ ሺ𝑡 ൌ 0,1, … ,𝑇ሻの標準偏差を用いる）ことから、これも適切ではないと判断した。 

 
2.5.  発注取引多変量時系列の構成 

 本節では、市場参加者の発注取引態様を表した多変量時系列の構成の詳細と時系列の前処理

について述べる。2.1 で説明したように、本研究では、まず市場参加者（𝑖）ごとの発注取引態

様を表した時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻを構成する。ここで、2.4 の検討をふまえ、時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻは各日・場に対

して構成し、この時系列の時間の単位は1分とする。 
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 時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻの構成に際しては、市場参加者の発注取引態様を様々な視点から反映するために、

総計36種類の時系列を考えることとした（表 2–4）。本研究で DNM 解析への適用を検討した時

系列は、大別すると(1)発注取引数量に着目したもの（表 2）、(2)市場参加者間の発注取引銘柄の

共有に着目したもの（表 3）、(3)発注取引点過程に着目したもの（表 4）の三通りである。それ

ぞれの時系列については、例えば(1)の場合、「買いの指値注文の数量」のみをカウントするなど

して、発注取引の種類別に時系列を構成した。以下、(1)–(3)の時系列の詳細を説明する。 

 

2.5.1. 発注取引数量に着目した時系列 

 まず(1)発注取引数量に着目した時系列については、各市場参加者（𝑖）について、単位時間𝑡

あたりの発注取引数量の総数を表すものとした。ここで、数量については、表 2 のような発注

取引の種類別に足し上げ、それらの種類に従い、vol1からvol9の9種類の時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻを構成し

た。 

 
表 2 発注取引数量に着目した時系列の種類。発注取引に関し、「全注文」は新規・変更・取

消注文を合わせたものを指す。図における略称では、V が数量（volume）、O が発注（order 

placement）、E が約定（execution）、MO が成行注文（market order）、LO が指値注文（limit 

order）、b が買い（buy）、s が売り（sell）を示す。 

記号 図における略称 発注取引 成行/指値 買/売 

vol1 V_O_MO_b 新規注文 成行 買 

vol2 V_O_MO_s 新規注文 成行 売 

vol3 V_O_LO_b 新規注文 指値 買 

vol4 V_O_LO_s 新規注文 指値 売 

vol5 V_E_MO_b 約定 成行 買 

vol6 V_E_MO_s 約定 成行 売 

vol7 V_E_LO_b 約定 指値 買 

vol8 V_E_LO_s 約定 指値 売 

vol9 V_all_order 全注文 成行・指値 買・売 

 

表 3 市場参加者間の発注取引銘柄の共有に着目した時系列の種類。図における略称では、C

が銘柄共有（数量による重み付けを考慮しない）、CW が銘柄共有（数量による重みを考慮）

を表し、その他は表 2 と同様の記号を用いる。 

記号 図における略称 発注取引 成行/指値 重み 買/売 

co1 C_O_MO_b 新規注文 成行 0, 1 買 

co2 C_O_MO_s 新規注文 成行 0, 1 売 

co3 C_O_LO_b 新規注文 指値 0, 1 買 
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記号 図における略称 発注取引 成行/指値 重み 買/売 

co4 C_O_LO_s 新規注文 指値 0, 1 売 

co5 C_E_MO_b 約定 成行 0, 1 買 

co6 C_E_MO_s 約定 成行 0, 1 売 

co7 C_E_LO_b 約定 指値 0, 1 買 

co8 C_E_LO_s 約定 指値 0, 1 売 

co9 C_all_order 全注文 成行・指値 0, 1 買・売 

co1’ CW_O_MO_b 新規注文 成行 数量 買 

co2’ CW_O_MO_s 新規注文 成行 数量 売 

co3’ CW_O_LO_b 新規注文 指値 数量 買 

co4’ CW_O_LO_s 新規注文 指値 数量 売 

co5’ CW_E_MO_b 約定 成行 数量 買 

co6’ CW_E_MO_s 約定 成行 数量 売 

co7’ CW_E_LO_b 約定 指値 数量 買 

co8’ CW_E_LO_s 約定 指値 数量 売 

co9’ CW_all_order 全注文 成行・指値 数量 買・売 

 
表 4 発注取引点過程に着目した時系列の種類。図における略称では、P が点過程時系列を表

し、その他は表 2 と同様の記号を用いる。 

記号 図における略称 発注取引 成行/指値 買/売 

pp1 P_O_MO_b 新規注文 成行 買 

pp2 P_O_MO_s 新規注文 成行 売 

pp3 P_O_LO_b 新規注文 指値 買 

pp4 P_O_LO_s 新規注文 指値 売 

pp5 P_E_MO_b 約定 成行 買 

pp6 P_E_MO_s 約定 成行 売 

pp7 P_E_LO_b 約定 指値 買 

pp8 P_E_LO_s 約定 指値 売 

pp9 P_all_order 全注文 成行・指値 買・売 

 
2.5.2. 市場参加者間の発注取引銘柄の共有に着目した時系列 

 次に、(2)市場参加者間の発注取引銘柄の共有に着目した時系列については、市場の内生的な

不安定性（Systemic risk）と金融時系列の相関構造に関する先行研究(Bonanno, Lillo, and Mantegna 

2001; Kwapień and Drożdż 2012; Podobnik et al. 2010; Sandoval and Franca 2012; Zheng et al. 2012)を

参考に、同時刻に同銘柄に対して発注取引を行った市場参加者ペアの振る舞いを反映させた時

系列を構成した。市場の不安定性と取引の全体像の関係を調べた先行研究では、市場が外生要
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因によってではなく特に内生的に不安定化する際に、個々の銘柄やインデックスの価格時系列

等の間に強い相関関係が生まれることが示されている。この事象については広範な分析が行わ

れており、その一例として、銘柄（インデックス）間相関の全体像をネットワーク表現する手

法やネットワーク解析に基づいて市場の状態を定量化する手法も検討されてきた(Bonanno, 

Lillo, and Mantegna 2001; Kwapień and Drożdż 2012; Song et al. 2011)。本研究では、板再現データ

を用いた分析から、銘柄間相関を生み出す素過程に対応する市場参加者間の発注取引銘柄の共

有に着目して時系列を構成することとした。具体的な時系列の構成としては、まず表 3 のco1

からco9で示したような発注取引種のそれぞれについて、秒単位で各時点（𝑡̃）における市場参

加者𝑖から銘柄𝜎への各種発注取引の有無を1，0で示した𝑦௜,ఙሺ𝑡̃ሻを構成した。ここでは、常に十

分な取引が行われている銘柄のみを対象とするため、データにおいて分析対象期間を通して各

日におけるレコード数が10,000件以上となる547銘柄を選定し、分析に用いた。これらの時系

列を用いて計算した  

𝑧௜,௝ሺ𝑡̃ሻ ൌ෍𝑦௜,ఙ
ఙ

ሺ𝑡̃ሻ𝑦௝,ఙሺ𝑡̃ሻ ሺ11ሻ 

は、時刻𝑡̃において、市場参加者𝑖と𝑗がいくつの銘柄に対して同時に各種の発注取引を行ってい

たかを表す。さらに、発注取引銘柄の共有関係における各市場参加者（𝑖）の中心性∑௝ 𝑧௜,௝ሺ𝑡̃ሻを

算出し、それを分単位（𝑡）で足し上げた時系列を  

𝑥௜ሺ𝑡ሻ ൌ෍෍𝑧௜,௝
௝

ሺ𝑡̃ሻ
଺଴

௧ሚୀଵ

ሺ12ሻ 

のように構成し、(2)市場参加者間の発注取引銘柄の共有に着目した9種類（co1〜co9）の時系

列𝑥௜ሺ𝑡ሻを定めた。加えて、銘柄共有関係について、市場参加者同士の発注取引数量で重み付け

をした時系列も構成した。具体的には、表 3 のco1′からco9′で示したような発注取引種につい

て、秒単位𝑡̃で市場参加者𝑖から銘柄𝜎への各種発注取引数量を示した𝑦௜,ఙ′ሺ𝑡̃ሻを構成し、co1から

co9の時系列と同様の手順で9種類の時系列co1′からco9′も構成した。これらの時系列種に関す

る結果は 6 章補論で示す。 

 
2.5.3. 発注取引点過程に着目した時系列 

 (3)発注取引点過程に着目した時系列に関しては、時々刻々と発注取引が起きていく様子を定

量化して時系列を構成することを検討した。ここで、一般的に、点過程時系列はイベントが起

きた時刻の系列を指す。本研究では、発注・取引をイベントとみなし、これらの発生時刻（発

注・取引レコードのタイムスタンプ）によって構成される点過程時系列に着目した。発注取引

点過程では、発生時刻は時間的に非一様に分布しており、ある短時間に多くの発注や取引が集

中したり、長期間何も起こらない場合もある。このように、点過程時系列は一般的な時系列と

異なり単位時間あたりの数量を示すものではないことから、DNM 解析にそのまま適用するこ

とはできない。そこで、単位時間あたりの部分点過程の特徴を定量化することで一般的な時系
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列を構成し DNM 解析に適用することとした。部分点過程の定量化に関し、先行研究では点過

程における不均一なイベントの起こり方を数値化する様々な手法が提案されている(Bacry, 

Mastromatteo, and Muzy 2015; Hawkes 2018; Hirata and Aihara 2015; Karsai, Jo, and Kaski 2018)。そ

れらの中でも、Hawkes 過程モデルのもとで発注取引発生の背景を解析することや、点過程の非

一様性を測る指標を用いることを検討した。前者の Hawkes 過程モデルを用いる方法に関して

は、6.1. 補論 1 に示すように、当モデルのもとで発注取引を引き起こす内生・外生要因の強さ

に対応するパラメータを推定し、これらの強さの時間変化を反映させて時系列を構成すること

を試みた。ここで、Hawkes 過程は、イベントがさらにイベントを誘発することを仮定した点過

程モデルであり、多くの金融点過程時系列解析で用いられている。しかし、本分析における発

注取引点過程については、特に「HFT」や「その他」タイプの市場参加者の点過程時系列にお

いて Hawkes 過程とは合わないような強い周期性がしばしば見られた。そのことから、(3)の時

系列として、Hawkes 過程に基づく構成はし難いと判断し、後者の点過程の非一様性の指標を反

映して構成することとした。 
 上述のような検討を経て本分析で構成した(3)発注取引点過程を考慮した時系列について、詳

細を以下に説明する。まず各市場参加者（𝑖）に対し、表 4 に示す発注取引の種類ごとに、点過

程時系列ሼ𝑡௝
௜ሽを構成した。ここで𝑡௝

௜は、市場参加者𝑖による𝑗番目の当該種の発注取引が行われた

時刻を表す。そして、単位時間𝑡に対し、点過程ሼ𝑡௝
௜ሽについて𝑡から𝑡 ൅ 1の間に入る部分点過程

ሼ𝑡௝
௜;  𝑗 ൌ 𝑗ଵ, . . . , 𝑗௠,  𝑡 ൑ 𝑡௝భ

௜ ൑ ⋯ ൑ 𝑡௝೘
௜ ൏ 𝑡 ൅ 1ሽを考える。この部分点過程の不均一性を表す指標

の値を𝑥௜ሺ𝑡ሻとして、9 種類の時系列pp1〜pp9（表 4）を構成した。 

 部分点過程の不均一性指標の具体的な算出においては、部分点過程のイベント間隔𝛥௝
௜ :ൌ 𝑡௝

௜ െ

𝑡௝ିଵ
௜ の不均一性に着目する。このイベント間隔の変動係数 CV（標準偏差を平均で除した値） 

CV ൌ
ටVar൫𝛥௝

௜൯

ൻ𝛥௝
௜ൿ

ሺ13ሻ 

（⟨⋅⟩は平均を表す）は、点過程の不均一さを表す指標として広く用いられている(Karsai, Jo, and 

Kaski 2018; Hirata and Aihara 2012)。しかし、CV の値は統計的な要因により点過程サイズにも依

存してしまうことが指摘されており(Kim and Jo 2016)、実際に構成した単位時間あたりの部分

点過程サイズも、市場参加者（𝑖）や時点（𝑡）、発注取引種類に依存して著しく異なる値を取る

ことが確認された。これらの理由から、CV そのものを用いて DNM 解析に用いる時系列を構

成することは不適切であると判断した（同様の理由により、点過程の別の指標である LV につ

いても、時系列の構成に取り入れることは難しいと考えた（6.1. 補論 1））。そこで、CV を反映

しつつ点過程サイズ（𝑚）の依存性を調整した指標𝐵  

𝐵 ൌ
√𝑚 ൅ 2CV െ √𝑚

൫√𝑚 ൅ 2 െ 2൯CV ൅ √𝑚
ሺ14ሻ 

を用いることとした(Karsai, Jo, and Kaski 2018; Kim and Jo 2016)。指標𝐵については、「イベント

が短時間に多数起きる一方で長期間起きないこともある」といったようなイベントの起き方の
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不均一性が強くなるにつれ値が大きくなり、完全にランダムに起きる（定常ポアソン過程に従

う）ときに0を取り、周期的に起きる傾向が強くなると負の値を取るようになりെ1に近づく。 

 以上をまとめると、各種の発注取引について（表 4）、時刻𝑡から𝑡 ൅ 1の間に入る部分点過程

ሼ𝑡௝
௜;  𝑗 ൌ 𝑗ଵ, . . . , 𝑗௠,  𝑡 ൑ 𝑡௝భ

௜ ൑ ⋯ ൑ 𝑡௝೘
௜ ൏ 𝑡 ൅ 1ሽについてイベント間隔𝛥௝

௜ :ൌ 𝑡௝
௜ െ 𝑡௝ିଵ

௜ を計算し、𝛥௝
௜

の変動係数 CVに対して 𝑥௜ሺ𝑡ሻ ൌ 𝐵  とすることで、(3) 発注取引点過程に着目した時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻ

を構成した。ここで、部分点過程サイズが20以下となった場合には、その時点𝑡における𝑥௜ሺ𝑡ሻ

は欠損値として扱うこととした。 

 
2.5.4. 発注取引時系列の前処理 

 最後に、DNM 解析への適用に先立ち、発注取引時系列に対して行った前処理について述べ

る。後述のように、構築した市場参加者毎の発注取引時系列には、市場参加者間の著しい不均

一性や、時系列そのものの非定常性が見られた。そのため、2.5.1 から 2.5.3 で示した時系列を

そのまま DNM 解析に適用することが難しく、時系列の前処理が必要となった。以下ではその

前処理の内容について詳細を示す。 
 まず、各日の各場における各市場参加者（𝑖）の発注取引時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻについては、値の規模が

市場参加者によって大きく異なるため（図 3）、時系列の規格化を行った。具体的には、発注取

引時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻ ሺ𝑡 ൌ 0,1, … ,𝑇ሻの値を平均 ⟨𝑥௜ሺ𝑡ሻ⟩ :ൌ ∑ 𝑥௜்
௧ୀ଴ ሺ𝑡ሻ/𝑇  で割った値𝑥෤௜ሺ𝑡ሻ :ൌ 𝑥௜ሺ𝑡ሻ/

⟨𝑥௜ሺ𝑡ሻ⟩を考え、新たに時系列ሼ𝑥෤௜ሺ𝑡ሻሽを構成した。  

 次に、時系列𝑥෤௜ሺ𝑡ሻについては、取引開始や終了時刻近辺で発注取引量が他の時刻に比べて多

くなるといったような非定常性や、時折𝑥෤௜ሺ𝑡ሻが著しく大きな値を取る等の強い不均一性が見ら

れることから（図 3）、𝑥෤௜ሺ𝑡ሻの対数差分を取ることで新たに時系列を構成することとした。具体

的には、 𝑥෤෨௜ሺ𝑡ሻ :ൌ log𝑥෤௜ሺ𝑡ሻ െ log𝑥෤௜ሺ𝑡 െ 1ሻ  とおいて、先述のような発注取引量に関する日内季

節性を極力除去し、𝑥෤௜ሺ𝑡ሻの値に関する強い不均一性を抑えた時系列𝑥෤෨௜ሺ𝑡ሻを考えることとした

(青山ら 2008)。以降では、記号の見やすさを考慮して、前処理を施した発注取引時系列𝑥෤෨௜ሺ𝑡ሻを

𝑥௜ሺ𝑡ሻと置き直すこととする。ただし、点過程に関する時系列種 pp1~pp9 については、𝑥௜ሺ𝑡ሻは概

ねെ1と1の間の値を取ることから、上述の前処理を適用させなかった。 

 
2.6.  DNM 解析 

 ここからは、DNM 解析の流れについて説明する。まず市場参加者毎の発注取引時系列から

DNM 指標、特にSDூを算出する。一方で、本分析にて予測対象とする市場の不安定化について

も定義し特定する。そして日単位のタイムスケールで市場の不安定化のタイミングと DNM 指

標推移の関係を調べ、DNM 集合の特定を試みる。最後に市場不安定化の予兆検知の可能性に

ついて検討する。 

 
2.6.1. DNM 指標の算出 

 まず、DNM 指標に関しては、2.1 で提示したSDூ、PCCூ、PCCூ、𝐷ூの四種類のうち、特にSDூ
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に着目することとした。その理由は、SDூ以外の指標に反映される市場参加者間の発注取引時系

列の相関関係について、その強さがノイズの影響を極めて強く受けているように見受けられた

ためである。これは、発注取引時系列には常に外部ニュースなどの外生要因が反映されるため

に、2.5.4 で示したような前処理を行っても個々の時系列にそれぞれ非定常性やノイズが残って

しまうためだと考えられる。したがって、様々な市場参加者ペアにわたって時系列間相関を平

均することで計算されるPCCூ、PCCூについては、本分析では頑健性が乏しくなってしまうこと

から使用を見送ることとした。さらに、DNM 理論を包括的に反映した指標である𝐷ூについて

も、絶対値が小さい値を取るPCCூሺ∈ ሾെ1,1ሿሻが分母にあることから、PCCூのノイズの影響を強

く受けると考えられ、本分析では用いないこととした。一方で、SDூはその頑健性から、DNM

理論と関連する先行研究でしばしば優先して使用されている(Chen et al. 2012; Masuda et al. 2024; 

中川ら 2016)。そこで本分析でも、特にSDூの考え方に基づいて DNM 指標を定め、議論を進め

る。すなわち、「不安定化の直前に状態が大きく振動し、時系列の標準偏差が上昇する」という

現象に着目して、予兆検知の可能性を探る。 
 次に、DNM 集合𝐼を定めるための方針を説明する。2.1 で示したように、市場が不安定化する

直前に DNM 指標を最大化させるような市場参加者集合𝑈が DNM 集合𝐼である。本研究で参考

にする DNM 指標SDூは、集合𝐼に属する市場参加者の時系列の標準偏差を平均したものである

ことから、分析ではまず各市場参加者の時系列について標準偏差を計算する。既存のデータの

上で、市場不安定化の直前に上述の標準偏差が著しく大きくなり不安定化後に小さくなるよう

な市場参加者の集合を見つけ出して DNM 集合を定め、新たな不安定性の予測に有用となる

DNM 指標を構築する。 

 ここで、上述の、各市場参加者の時系列の標準偏差について、具体的な計算方法をまとめる。

2.4 で言及したように、まず、各日・場における各市場参加者（𝑖）の発注取引時系列の標準偏

差を求め、各場の値の平均を取ることで日毎の標準偏差を算出する。つまり、𝑑日の前場（am）

における市場参加者𝑖の発注取引時系列ሼ𝑥௜ሺ𝑡ሻሽの標準偏差  

SD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻ ≔ඩ
1
𝑇
෍ሺ𝑥௜ሺ𝑡ሻ െ ⟨𝑥௜ሺ𝑡ሻ⟩ሻଶ
்

௧ୀ଴

ሺ15ሻ 

を計算し、同様に後場（pm）についても標準偏差SD௜、୮୫ሺ𝑑ሻを計算し、それらの平均ሺSD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻ ൅

SD௜,୮୫ሺ𝑑ሻሻ/2をSD௜ሺ𝑑ሻとおいて、SD௜ሺ𝑑ሻを DNM 解析で用いる。ここで、時系列において𝑥௜ሺ𝑡ሻ

が0もしくは欠損値となる時点が50点以上存在する場合には、当該場におけるSD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻ（もし

くはSD௜,୮୫ሺ𝑑ሻ）は欠損値として扱うこととした。その際には、計算ができた場の標準偏差

SD௜,୮୫ሺ𝑑ሻ（もしくはSD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻ）を用いて日にち𝑑のSD௜ሺ𝑑ሻを定め、共にSD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻ、SD௜,୮୫ሺ𝑑ሻ

が欠損値となった場合はSD௜ሺ𝑑ሻも欠損値とした。図 4 では、例として vol3（V_O_LO_b）の時

系列について、SD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻおよびSD௜,୮୫ሺ𝑑ሻの推移と分布を示した。SD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻとSD௜,୮୫ሺ𝑑ሻの値は

概ね一定の範囲内で日・場ごとにゆらいでいるが、時折大きく振動する様子が見られた（図 4(a)）。

実際に、全ての時系列種について市場参加者タイプごとにSD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻとSD௜,୮୫ሺ𝑑ሻの分布を調べ
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たところ、ほとんどの場合これらの値が小さく抑えられている一方で著しく大きな値も取る様

子が見られ、時折SD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻとSD௜,୮୫ሺ𝑑ሻが非常に大きくなるような市場参加者の存在も示唆さ

れた（図 4(b, c)、6.3. 補論 3）。 

 さらに分析では、移動平均によりSD௜ሺ𝑑ሻを平滑化した値SD௜ሺ𝑑ሻの前週比を考慮する。発注取

引時系列の振る舞いには、元々式(4)の力学系に織り込まれていないような多くの外生要因が影

響を与え、そのためSD௜ሺ𝑑ሻも日毎に大きくゆらぐ。また、このSD௜ሺ𝑑ሻを様々な市場参加者にわ

たって平均し従来のSDூに対応する値を計算したところ、この値も日毎に大きくゆらいでいる

ことが確認された。このようなノイズの影響を抑えるために、本分析では約一週間にあたる5営

業日の幅のもとでSD௜ሺ𝑑ሻの移動平均をとった。具体的には、SD௜ሺ𝑑 െ 4ሻ, SD௜ሺ𝑑 െ 3ሻ, …, SD௜ሺ𝑑ሻ

の平均をSD௜ሺ𝑑ሻとおいた。またSD௜ሺ𝑑ሻについては、市場参加者間で値の規模が異なる（例えば

市場参加者によっては一貫して高い値を示す等）。加えて、DNM 指標の値そのものが高いとい

うことよりも、値が上昇するということが、不安定性の予兆に対応すると考えられることから

(Song and Li 2024)、実用性も考慮して、本分析ではSD௜ሺ𝑑ሻとSD௜ሺ𝑑 െ 5ሻの比 𝑅௜ሺ𝑑ሻ :ൌ SD௜ሺ𝑑ሻ/

SD௜ሺ𝑑 െ 5ሻ に特に着目することとした。ここで、先述のように5営業日はほぼ一週間に対応す

るので、𝑅௜ሺ𝑑ሻをSD௜ሺ𝑑ሻの前週比と呼ぶことにする。 

 最後に、本 DNM 分析で用いる指標と記号を整理する。本分析では、従来のSDூの計算のよう

に単に各日の発注取引時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻの標準偏差を用いるのではなく、この標準偏差の5営業日に

わたる移動平均の前週比𝑅௜ሺ𝑑ሻに着目する。本分析では、様々な時系列種について、各市場参加

者の𝑅௜ሺ𝑑ሻの推移と市場不安定化の時期を比較し、その結果に基づいてSDூに代わる DNM 指標

を検討する。さらに、その DNM 指標に基づく市場不安定性の予測可能性について評価する。 

 
2.6.2. 市場不安定化の特定 

 本分析では、DNM 解析の予測対象とする「市場の不安定性」を東証株価指数 TOPIX に基づ

いて決定した。複雑系の観点から臨界減速や DNM 理論を用いて金融市場の不安定化予測を試

みる先行研究では様々なイベントを予測対象としており、例えばリーマンショック等の金融危

機を対象として年単位で予兆検知を試みるものがある(Battiston et al. 2016; Jackson and Pernoud 

2021; Saracco et al. 2016)。その他にも、複数の金融時系列の中でいずれかが著しく変動する状況

や、金融市場の主要インデックスが大きく変動する状況を不安定性とみなし、より短いタイム

スケールでこれらを予測する試みもなされている(Oya, Aihara, and Hirata 2014; Sandoval and 

Franca 2012; Song et al. 2011; Song and Li 2024)。本研究では、東証の代表的なインデックスであ

る TOPIX の変動幅に基づいて市場の不安定性を定義することとした。タイムスケールに関し

ては、2.4 で検討したように、日単位の市場の不安定さと日毎に計算した DNM 指標の推移を比

較する。よって本分析では、日のタイムスケールで、発注取引態様の質的な変化（臨界的状態

遷移）の予兆を DNM 理論に基づき捉え、TOPIX に基づいて特定した市場の不安定性と対応し

得るか評価する。 
 TOPIX の推移については、JPX データクラウド（https://db-ec.jpx.co.jp/）の「TOPIX 歩み値（テ
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ィック）」を分析した。使用したデータの期間は 2019 年 11 月分から 2020 年 12 月分であり、本

データには毎秒の TOPIX の値が記録されている。 

 市場の不安定性、つまり TOPIX の変動幅については、TOPIX の秒足データについて対数差

分を取りその標準偏差を用いて定義した。具体的には、先行研究で用いられるボラティリティ

の定義を取り入れて(青山ら 2008)、まず日にち𝑑の時刻𝑡̃（秒）における TOPIX の数値𝑉෨ௗሺ𝑡̃ሻに

対してその対数差分 𝑉෨෨ௗሺ𝑡̃ሻ :ൌ log𝑉෨ௗሺ𝑡̃ሻ െ log𝑉෨ௗሺ𝑡̃ െ 1ሻ  の時系列を考える。そして、𝑉෨෨ௗሺ𝑡̃ሻの標

準偏差 𝑉ሺ𝑑ሻ :ൌ Stdሾ𝑉෨෨ௗሺ𝑡̃ሻሿ を、𝑑日の TOPIX の変動の大きさ（ボラティリティ）として定義し

た。図 5 に、TOPIX の数値と、𝑉ሺ𝑑ሻ、𝑉ሺ𝑑ሻの前日比𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻについてそれらの推移を示

す。ここで、本研究では不安定状態そのものではなく不安定状態への切り替わり（不安定化）

の検知を目指すことから、𝑉ሺ𝑑ሻよりむしろ𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが高くなる日に着目する。 

 さらに、著しい市場不安定化の予測可能性について検討するために、TOPIX のボラティリテ

ィ前日比 𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが分析期間において最も高くなった5日を選定した。ただし、前日か

ら連続して𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが高い日については、不安定化日の候補から除外した。この条件の

もとで、2営業日以上の間隔を開けた日𝑑 ൌ 2020 年 1 月 8 日、2 月 25 日、3 月 9 日、3 月 13 日、

8 月 28 日を、著しく市場が不安定化した日として設定し、DNM 理論に基づく不安定性の予測

可能性を検討する分析（結果 3.2）に用いた。補足として、上記のボラティリティ以外にも、

𝑉෨෨ௗሺ𝑡̃ሻの絶対値の平均Eሾ|𝑉෨෨ௗሺ𝑡̃ሻ|ሿにより定義されるボラティリティについての前日比、𝑑 െ 1日の

後場終値と𝑑日の前場始値の比、𝑑 െ 1日の後場終値と𝑑日の後場終値の比、𝑑日の前場終値と𝑑

日の後場終値の比など、様々な TOPIX 指標の変動を表す数値の比較を行った。上述の5日にお

いては、いずれの比も著しく大きな値を示していた。 

 
3. 結果 

3.1.  DNM 指標と TOPIX ボラティリティの大小関係の比較 

 まず、解析対象期間を通して𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻと𝑅௜ሺ𝑑ሻの大小関係を比較する。具体的には、各

時系列種と各市場参加者𝑖に対し、様々なタイムラグ𝜏のもとで、指標𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと TOPIX ボラテ

ィリティ𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの値の大小を比べ、分析対象期間全体における「𝜏日前（𝜏 ൐ 0）の指標

𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻが大きいこと」と「𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが大きいこと」の関係性を調べる（図 6 (a)）。この

関係性については、クロス集計に基づきフィッシャーの正確確率検定における p 値を計算する

ことで評価する。ここでは、「指標𝑅௜ሺ𝑑ሻが大きいこと」を、𝑅௜ሺ𝑑ሻの値の高さが分析対象期間中

の上位20%に入ることとし、同様に「𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが大きいこと」も上位20%の条件で決定

する。そして、「𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻも𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻも大きい」、「𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻが大きく𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻは大

きくない」、「𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻは大きくないが𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻは大きい」、「𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻも𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻ

も大きくない」の四つの状態に入る日数（𝑑の数）をそれぞれ計算する。各𝜏に対して上述の集

計に基づきフィッシャーの正確確率検定における p 値を計算し、「上述の関係性が無い」という

帰無仮説を棄却できるか、つまり𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの間の関係性が示唆されるかにつ

いて評価する。 
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 それぞれの時系列種について、市場参加者ごとにタイムラグ𝜏と p 値の関係を調べたところ、

限定的ながら、1~5日程度のタイムラグのもとで p 値が徐々に低下し両者の間に連続的な対応

関係が確認された。図 7 では、各パネルが時系列種（ここでは例として時系列種vol3、co3、pp3

を示す）に対応し、縦軸と横軸がそれぞれ p 値とタイムラグを表しており、横軸の値（െ𝜏）が

負の時には TOPIX ボラティリティと𝜏日前の𝑅௜ሺ𝑑ሻの関係を、正の時には TOPIX ボラティリテ

ィと𝜏日後の𝑅௜ሺ𝑑ሻの関係を示している（6.4. 補論 4 に、全ての時系列種について図 7 と同様の

結果を示した）。各プロットは各市場参加者に対応するが、この図では、DNM 集合に含まれ得

る市場参加者、つまり TOPIX ボラティリティの高まりの前にボラティリティと𝑅௜ሺ𝑑ሻの関係性

が強まり、ボラティリティが高まったあとにはこの関係性が無くなるような市場参加者を選定

して、プロットした。すなわち、ここではെ5 ൑ െ𝜏 ൏ 0の範囲で p 値が0.05を下回り、െ5 ൑

െ𝜏 ൏ 0の範囲におけるp 値の平均が0 ൑ െ𝜏 ൏ 5の範囲におけるp 値の平均よりも低くなるよう

な市場参加者を選び、図のプロットに反映させた。図 7 と 6.4. 補論 4 の図について全体を通し

て見ると、多くの DNM 候補の市場参加者のプロットは乱雑に振動しているように見受けられ、

TOPIX ボラティリティと𝑅௜ሺ𝑑ሻの関係性に明確なパターンが現れにくい傾向が確認された。ま

た、図 7 と 6.4. 補論 4 においてはെ10 ൑ െ𝜏 ൏ െ5の範囲でも p 値が著しく低下する場合があ

り、これについては着目している TOPIX ボラティリティの高まりとは別のタイミングのボラ

ティリティ上昇の影響を受けてしまっている可能性が考えられる。このような点も、TOPIX ボ

ラティリティと𝑅௜ሺ𝑑ሻを分析対象期間全体について一度に比較することの難しさに影響を与え

ていると予想する。一方で、一部の市場参加者については、タイムラグെ𝜏の変化に応じて連続

的に p 値が変化し、െ5 ൑ െ𝜏 ൏ 0の範囲で小さな値を示す様子が確認された（図 7・影をつけ

た箇所）。これらの市場参加者については、分析対象期間を通して、TOPIX ボラティリティが

高まる数日前に、一貫して𝑅௜ሺ𝑑ሻが高い（あるいは低い）値を示している可能性が示唆される。 

 ただし、p 値がタイムラグെ𝜏に対して連続的に変化している場合でも、そのピークを取るタ

イムラグの値は市場参加者によって異なっていた。このことから、時系列の種類や市場参加者

によって、TOPIX ボラティリティの高まりと𝑅௜ሺ𝑑ሻの値との関係性が現れるタイミングは、日

単位のタイムスケールにおいてばらつきがあると考えられる。 

 

3.2. 市場不安定化前の DNM 指標の振る舞い 

 次に、時系列種毎に、市場が不安定化した数日前に指標𝑅௜ሺ𝑑ሻが大きくなっていた市場参加者

𝑖の集合を暫定的に DNM 集合と定め、この DNM 集合のもとで新たな市場不安定化を予測でき

るか評価する。この検討には、以下に説明するように、クロスバリデーションの考え方を取り

入れた（図 6 (b)）。具体的には、まず 2.6.2 で提示した 2020 年 1 月 8 日、2 月 25 日、3 月 9 日、

3 月 13 日、8 月 28 日の各日を不安定化の予測対象日𝑑୤୭ୡୟ୪として、𝑑୤୭ୡୟ୪以外の4日の不安定化

日（𝑑）について、それぞれ1~5日前の𝑅௜ሺ𝑑ሻの平均 𝑅పሺ𝑑ሻതതതതതതത  ൌ ሺ𝑅௜ሺ𝑑 െ 1ሻ ൅ 𝑅௜ሺ𝑑 െ 2ሻ ൅ 𝑅௜ሺ𝑑 െ
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3ሻ ൅ 𝑅௜ሺ𝑑 െ 4ሻሻ/4  を計算する2。そして、𝑑୤୭ୡୟ୪以外の4日の不安定化日にわたる𝑅పሺ𝑑ሻതതതതതതത（𝑑 ്

𝑑௙௢௖௔௟）の幾何平均 

ቌ ෑ 𝑅పሺ𝑑ሻതതതതതതത

ௗஷௗ೑೚೎ೌ೗

ቍ

ଵ
ସ

ሺ16ሻ 

を取る。式(16)の幾何平均の大小により、各市場参加者の𝑅௜ሺ𝑑ሻが市場の不安定化（𝑑୤୭ୡୟ୪以外の

不安定化）の数日前にどの程度高まるか評価する3。この幾何平均が最も大きかった10の市場参

加者のうち、幾何平均の値が1よりも大きいものを選び4、このような市場参加者の集合を暫定

的に DNM 集合𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢとおくこととした。そして、DNM 集合𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれる市場参加者らの

𝑅௜ሺ𝑑ሻが𝑑୤୭ୡୟ୪直前にも上昇するか確認し、𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢが実際にDNM集合として機能するか検討する。

言い換えると、各時系列種について、𝑑୤୭ୡୟ୪以外の市場不安定化日の数日前における𝑅௜ሺ𝑑ሻの振

る舞いに基づいて DNM 集合𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢを定め、𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれる市場参加者の𝑅௜ሺ𝑑ሻが𝑑୤୭ୡୟ୪前にも

高まるか確認する。この評価を全ての𝑑୤୭ୡୟ୪について行う。以下では、それぞれの時系列種につ

いての、𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢ内の市場参加者の𝑅௜ሺ𝑑ሻと TOPIX ボラティリティの推移を示す。 
 まず、𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれる各市場参加者を対象として 𝑅௜ሺ𝑑ሻの振る舞いを確認したところ、様々

な時系列種と𝑑୤୭ୡୟ୪の組み合わせについて、比較的明確な市場参加者間の連動が見られた。図 8

では、例として𝑑୤୭ୡୟ୪=2 月 25 日、時系列種vol4、co3、pp7について、𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれる各市場

参加者の𝑅௜ሺ𝑑ሻを示している。これらの図では、多くの場合において市場参加者同士で𝑅௜ሺ𝑑ሻの

推移が連動している様子が見受けられる。さらに、𝑑୤୭ୡୟ୪ ൌ 2 月 25 日前の𝑅௜ሺ𝑑ሻの明確な上昇は

時系列種 pp7 に限られるものの、他の市場不安定化日である 1 月 8 日、8 月 28 日前には、図 8

を通して多くの市場参加者について𝑅௜ሺ𝑑ሻが連続的に上昇しピークを取る様子が見られた。 

 次に、従来の DNM 指標SDூに対応する指標として、𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれる市場参加者𝑖について

𝑅௜ሺ𝑑ሻを平均した指標SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢを構成し、その振る舞いを調べた。図 9 から図 17 では、全ての

時系列種について、時系列種の特徴に従って色分けした上でSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢを重ねてプロットした（6.5.

補論 5 では、各時系列種と𝑑୤୭ୡୟ୪に対するSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの推移を個別に示す）。具体的には、図 9、12、

15 では新規注文と約定で、図 10、13、16 では買いと売りで、図 11、14、17 では成行注文と指

値注文でプロットの色を分けて、SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの推移を示した。また、図 9、 10、 11 は発注取引数

量に関する時系列、図 12、 13、 14 は銘柄の共有に関する時系列、図 15、 16、 17 は点過程

に関する時系列についてのSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの結果をまとめた。ここで、特に成行注文や銘柄共有を考

慮した co1（C_O_MO_b）等の時系列種については、単位時間あたりのデータサイズが不足し

たためSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢを計算対象とすることができず、結果への反映は行っていない（6.5.補論 5 でこ

 
2 1~5日前の𝑅௜ሺ𝑑ሻの平均を考慮する理由は、市場の不安定化に先立つ𝑅௜ሺ𝑑ሻの上昇タイミングには時系列種や

市場参加者によってばらつきがあることが示唆されたためである（結果 3.1）。 
3 幾何平均の値は、算術平均と異なり、4日について𝑅పሺ𝑑ሻതതതതതതതの値が軒並み高くなければ大きな値を取ることがで

きない。 
4 指標𝑅௜ሺ𝑑ሻは、過去一週間の標準偏差の平均がその前の一週間の標準偏差の平均に比べてどの程度上昇したか

を表し、𝑅௜ሺ𝑑ሻ ൐ 1ならば上昇したことを示す（2.6.1）。 
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れらの時系列種について言及する）。 

 図 9—17 に示すように、多くの時系列種について複数の予測対象日𝑑୤୭ୡୟ୪の直前にSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢが

上昇する様子を確認できた。一方で、上昇のパターンについては時系列種による顕著な特徴は

認められなかった。図 9—17 を通じて、特に𝑑୤୭ୡୟ୪ ൌ 1 月 8 日、8 月 28 日に対して、様々な時

系列種に関してSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢが𝑑୤୭ୡୟ୪直前にピークを取っている様子が見て取れる。また、コロナシ

ョックの強い影響を受けた 3 月 9 日以前の 2 月に、絶対値自体は高くないものの、SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの

上昇傾向が見られた。コロナショックの最中であった𝑑୤୭ୡୟ୪ ൌ 3 月 9 日、3 月 13 日については、

これらの期間中にSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの変動はあるものの、互いに日にちが近いこととSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの変動のタ

イムスケールが比較的緩やかなことから、それぞれの𝑑୤୭ୡୟ୪に対する精細な反応は見られなかっ

た。その他に、発注取引数量に関する時系列種についてSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢを示した図 11 では、𝑑୤୭ୡୟ୪ ൌ

2020/01/08に対して、先に指値注文の時系列のSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢが反応し、成行注文の反応が引き続く

傾向が見られた。しかし、時系列種全体の比較を通して、特に𝑑୤୭ୡୟ୪前に反応しやすい時系列の

種類や反応タイミングの時系列種間の差異に関しては、一貫性のある傾向は見られなかった。

まとめると、多くの時系列種について𝑑୤୭ୡୟ୪前にSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢが上昇する傾向がしばしば確認された

ことから、SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢが DNM 指標として機能する可能性が示唆された一方、DNM 指標に用いる

時系列種間の相対的な適切さについては、さらなる検討が必要である。 

 留意すべき点として、本分析で対象とした発注取引は、様々な制度的要因の影響も受けてい

ると考えられる。そのため、DNM 指標の上昇はこのような要因も反映したものとなっている

可能性がある。例えば、𝑑୤୭ୡୟ୪の一つである 1 月 8 日は、10 日 SQ（特別清算指数）算出日の直

前にあたり、それを見越した発注取引態様の変化を、𝑑୤୭ୡୟ୪前の DNM 指標の上昇が捉えていた

可能性が考えられる。このように、本分析は制度的要因や外生ショックを明示的に取り込まず

に、あくまで発注取引データのみに基づいて、発注取引の状況が変化する前触れを定量化した

ものである。 

 
3.3.  DNM 集合を構成する市場参加者の特徴 

 本節では、DNM 集合𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢを構成する市場参加者の特徴について考察する。これまでの分析

では、様々な種類の発注取引時系列のもとで、市場が不安定した5日分のそれぞれの日（𝑑୤୭ୡୟ୪）

を対象に、𝑑୤୭ୡୟ୪以外の不安定化日の直前の時系列を解析して DNM 集合𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢを構成した。そ

して𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに基づいて計算した DNM 指標SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢが𝑑୤୭ୡୟ୪直前にも反応を示すか検証し、DNM

集合としての有効性について示唆を得た。本節では、時系列種と𝑑୤୭ୡୟ୪をまたいで𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢを構成

する市場参加者に一貫性が見られるか評価し、それらの特徴を調べることにより、DNM 集合

の実体について考察する。 
 まず、それぞれの時系列種について、異なる𝑑୤୭ୡୟ୪に対する𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢ内の市場参加者を比べたと

ころ、それらが比較的共通していることを確認できた。図 18 では、発注取引数量に着目した

様々な時系列種（vol1〜vol9）について、𝑑୤୭ୡୟ୪別に𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢを構成する市場参加者を整理した。こ

こで図 18 の横軸では、市場参加者を、その種類（HFT、証券会社自己、一般投資家、その他）
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別に、発注数に関して降順になるように並べた。縦軸では、同じ時系列種について𝑑୤୭ୡୟ୪を隣接

させて並べている。本プロットを俯瞰すると、縦方向に連続する線分が多々見られ、これは、

当該市場参加者が複数の𝑑୤୭ୡୟ୪を通して一貫して𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢを構成していることを表す。このような

一貫性は、市場参加者間の発注取引銘柄の共有に着目した時系列種（co1〜co9）や発注取引点

過程に着目した時系列種（pp1〜pp9）のもとで図 18 と同様にプロットした図 19、20 において

も見られた。以上の結果から、本分析対象期間における DNM 集合の頑健性が示唆された。ま

た、過去の不安定化事象に基づいて DNM 集合および DNM 指標を構築し、それを用いて将来

の市場不安定化を予測することの実現可能性についても示唆が得られた。 

 次に、全時系列種に渡って𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢを構成する市場参加者を列挙することにより、時系列種と

𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢの構成要素の関係についていくつかの傾向を見つけた。図 21 は図 18 から図 20 を結合し

たものであり、縦軸方向に全ての時系列種と𝑑୤୭ୡୟ୪が並んでおり、横軸方向には図 18 と同順で

市場参加者が並んでいる。ここでは、買い注文・売り注文を反映した時系列や数量・銘柄の共

有・点過程に基づく時系列など、様々な時系列種を通じて𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれる市場参加者が見られ

た。また、「その他」タイプの市場参加者の中には、発注取引点過程に着目した時系列（略称が

P_から始まる時系列）に基づく𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに特異的に属するようなものも存在した（図 21・赤枠内）。

つまり、これらの市場参加者については、単位時間あたりの発注取引ではなく、発注取引タイ

ミングの不均一性といった点過程の特徴に注目することで初めて、DNM 集合としての有用性

が顕在化すると考えられる。その他に、市場参加者の発注件数の多さと𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに入るか否かの関

係性は単調ではないことも見て取れる。先述のように、図 21 の横軸では市場参加者を発注件数

について降順に並べている。この図において、 𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれることを示すマーカーが横軸方

向の様々な位置に分布していることから、例えば「発注件数が多い市場参加者ほど𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含ま

れやすい」といったような単調な傾向はほとんど確認されない。その他の傾向としては、指値

注文の時系列に関する𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢには HFT とその他の市場参加者が主に含まれ、成行注文の時系列

に関する𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢには証券会社自己や一般投資家の市場参加者が主に含まれた。しかしこの傾向は、

各市場参加者タイプの定義や既に知られている各タイプの発注取引態様を反映した結果に過ぎ

ず、ほぼ自明なものである。 

 さらに、多数の時系列種および𝑑୤୭ୡୟ୪に渡って𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれるような主要な市場参加者に着

目してその発注取引態様を調べたところ、それらの各種発注取引件数には特異的な性質が見ら

れなかったものの、銘柄の共有関係において重要な位置に存在するものが見つかった。上述の

ような、多数の時系列種および𝑑୤୭ୡୟ୪において𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれる市場参加者は、様々な発注取引

の側面において、DNM 理論の観点から重要な構成要素になっているとみなせる。そこで、全て

の時系列種および𝑑୤୭ୡୟ୪にわたり最も頻繁に𝐼ௗ౜౥ౙ౗ౢに含まれた上位10の市場参加者（以下、「主要

市場参加者」と呼ぶ）を特定した。加えて、点過程に関する時系列種pp1〜pp9に限定した場合

の主要市場参加者も上述の主要市場参加者と同様に選定した。そして、これらの主要市場参加

者についてレコード種別（表 1）の発注取引件数を調べた結果を図 22 に示す。図 22 では、特

にSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの反応が著しかった𝑑୤୭ୡୟ୪ ൌ 1 月 8 日を含む 2020 年 1 月を対象に、横軸方向に図
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18—21 と同じ順番で市場参加者を並べ、縦軸方向に発注取引のレコード種別を列挙し、当該月

における発注取引件数をヒートマップで示した（2020 年 1 月以外の同結果については 6.6. 補

論 6 に示す）。ここでは主要市場参加者を赤枠で囲って示したが、それらのレコード種別の件数

には、隣り合う非主要市場参加者のものと比べて顕著な差は確認されなかった。次に、時系列

種co1〜co9を構成する際に考慮したような市場参加者間の発注取引銘柄の共有関係をネット

ワーク表現し、その共有構造における主要市場参加者の位置付けを確認した（図 23）。具体的

には、2020 年 1 月の各日（𝑑）について、市場参加者𝑖と𝑗が共に発注を行った銘柄数を𝑧௜,௝ሺ𝑑ሻと

し，1 月の全ての営業日について𝑧௜,௝ሺ𝑑ሻの和を取った値を𝑤௜,௝とする（𝑤௜,௝ ൌ ∑ 𝑧௜,௝ሺ𝑑ሻௗ ）。ここ

で、市場参加者を頂点とし、𝑤௜,௝ ് 0であれば頂点𝑖と頂点𝑗の間に重み𝑤௜,௝のリンクが張られる

ような重み付きネットワークを考える。重み付きネットワークについては、𝑤௜,௝が有意に大きい

リンクのみを残してネットワーク・バックボーンを捉える刈り込み手法が多く提案されている

が、その中でも次のような条件により、リンクの刈り込みを行った。すなわち、 

൬1 െ
𝑤௜,௝
𝑠௜
൰
௞೔ିଵ

൏ 0.01   もしくは  ቆ1 െ
𝑤௜,௝
𝑠௝
ቇ
௞ೕିଵ

൏ 0.01 ሺ17ሻ 

のとき、頂点𝑖と頂点𝑗を結ぶリンクを残し、それ以外のリンクを取り除いた5 (Menczer, Fortunato, 

and Davis 2020)。ここで、𝑘௜は頂点𝑖の次数（頂点𝑖に接続するリンク数）、𝑠௜は頂点𝑖の強度（頂

点𝑖に接続するリンクの重みの総和）とする。このような銘柄共有ネットワークの解釈として、

ある市場参加者の発注取引が他の市場参加者の発注に影響を与える場合、自然と市場参加者間

の発注銘柄の共有関係が生じると考えられることから、この銘柄共有ネットワークは DNM 理

論における因子間の関係性を示したネットワークの構造を反映している可能性がある。図 23 の

ように銘柄共有ネットワークを可視化したところ、特定の「証券会社自己」タイプの主要市場

参加者が著しく高い次数を持ち、このネットワークにおいて重要な位置に存在する様子が見ら

れた。  

 
4. 考察 
 本研究では、金融市場における市場参加者の発注取引間の複雑な関係性を背景として、不安

定性の予兆検知手法である DNM 理論を応用することで、市場不安定化の予兆検知の可能性に

ついて一定の示唆を得た。DNM 理論は、複雑に相互作用する多数の因子から、不安定性の予兆

と関連する因子集合を抽出する手法を提案する。本研究では、市場参加者ごとに発注取引の様

子を表す時系列を構成し、それらを合わせて市場全体の状態を表す多変量時系列を構築したう

えで、DNM 理論を適用した。特に、発注取引態様を表す多数の種類の時系列を考慮し、それぞ

れの予兆検知の可能性について比較した。その結果、著しい市場不安定化については、日単位

 
5 ここでは、各頂点の次数と強度が解析対象のネットワークと等しいという条件のもとで各リンクの重みがラ

ンダムに決まるようなヌルモデルを仮定する。൫1 െ𝑤௜,௝/𝑠௜൯
௞೔ିଵ

は、ヌルモデルにおいて頂点𝑖に接続するある

リンクの重みが𝑤௜,௝以上になる確率である。式(17)の条件は、𝑤௜,௝がヌルモデルではほとんど起こらないくらい

大きいことを表す。 
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のタイムスケールで前兆を捉え得ることを示せた。これは、市場参加者ごとの発注取引時系列

を用いて市場全体の状態を表現し、DNM 理論を適用したことで得られた成果である。さらに、

本分析は市場構造の変化を把握する新たな視点を提供しており、市場安定性の評価やリスク管

理への応用可能性を示唆している。 

 本研究の市場不安定性予測の特徴は、市場全体の発注取引の構造に着目し、その質的変化自

体ではなく、変化の予兆を検知する点にある。金融危機の予測を試みた多くの先行研究では、

銀行間取引や銘柄間相関など金融経済に関わる因子間相互作用の構造変化を検知し、近い将来

の市場不安定化を予測する手法が採られてきた(Zheng et al. 2012; Saracco et al. 2016; Battiston et 

al. 2016; Jackson and Pernoud 2021) 。これに対し、本研究では市場における発注取引関係（因子

間相互作用）の質的変化に先行する兆候を捉えることを目的としている。したがって、本手法

が実用化されれば、発注取引の関係性の構造が変化する前、つまりより早い段階で、警戒を発

することが可能になると期待できる。 

 一方で、DNM 指標をより実務的な市場不安定性予測に活用するためには、市場における外

部情報の影響を踏まえた整理が必要である。本研究で明らかになったのは、不安定化した日

（𝑑୤୭ୡୟ୪）の数日前にSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢが上昇していたという事実である。この点は予兆検知の有効性を

裏付けるが、SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢが𝑑୤୭ୡୟ୪に対して何日前に上昇するのか、あるいはピークを迎えるのか、

どの程度の上昇が予兆とみなせるのか、といった定量的な一貫基準については今後の検討課題

となる。もっとも、こうした課題は本研究に特有のものではなく、市場状態を定量化し警戒指

標を構築した先行研究においても同様である。例えば、市場の状態を定量化し警戒指標を構築

している研究の中にも、「不安定化の直前に指標の値が著しく上昇していた」といったような目

視による質的な評価にとどまっているものが散見される。さらに、警戒指標の値そのものの高

さではなく、値が上昇しピークを取ることが不安定性の予兆に対応すると考える先行研究も多

く、そのような考えのもとでは、警戒のシグナルを出すタイミングの調整も一つの難しい課題

となる。このように不安定化の予兆を高精度に捕捉することが困難な要因の一つとして、市場

状態に含まれるノイズの大きさが考えられる。DNM 理論の場合、2.1 で示したように市場参加

者内で閉じた関係性と小さくランダムなノイズを考慮するが、実際の金融市場では外部ニュー

スが絶え間なく入り、市場はそれらに対して大きく反応する(Ito et al. 2024)。こうした外生要因

が DNM 指標や他の警戒指標に変動を与えることは避けられず、これらを踏まえた分析の工夫

が、予兆検知の安定性向上に向けた重要な方向性となる。  

 上述の外生要因を分析から除去するために、タイムスケールの調整が有用であると考えられ、

今後の課題の一つとしてより多様なタイムスケールの検討が挙げられる。例えば本分析におい

ては、DNM 指標を日単位で算出しつつ、さらに週単位（5営業日）の幅で移動平均を取ること

により、突発的な外生要因の影響を抑制した。一方で、分単位などのより短いタイムスケール

で、分析対象期間のスコープを狭めて解析することも、外生要因の影響を除外することにつな

がり得る。例えば、本研究で分析した東証における取引の場合、後場終了から翌日の前場開始

までに、時差がある海外の市場では取引が行われており、その情報が翌日前場の取引開始時に
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外生要因として東証の市場に影響を与える。このような日を跨ぐことによる外生要因の影響は、

分析対象を一日の内で閉じられるくらい短いタイムスケールを選定することにより除外し得る。

さらに、昨今の高速取引の現状を考慮すると、分・秒といったタイムスケールで DNM 解析を

行うことは、今後の重要な研究方向となる。関連して、市場参加者のタイプによって発注戦略

や取引速度が異なる点を考慮すると、特定の市場参加者タイプに焦点を当てた DNM 解析も有

用であると期待される。 

 さらに、もう一つの今後の課題として、複数の時系列種を適切に集約した DNM 指標の構築

が挙げられる。本分析で、様々な時系列種に関してSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢを計算し不安定性の予兆検知に対

する有効性を比較したところ、時系列種間で一貫した著しい差異は見られなかったものの、

SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの上昇タイミングに僅かなばらつきが見られた。この結果は、様々な時系列種がそれ

ぞれ市場の不安定化に関する情報を有していることと、それらの情報の間に細かなばらつきが

あることを示唆している。一般的に、機械学習分野のアンサンブル学習のように、複数の情報

源を集約することで統計的要因により精度の向上が期待できる（集合知の効果）。この考え方を

取り入れて、多数の時系列種の振る舞いを集約した DNM 指標を構築することで、ロバストな

不安定性予測が可能になると期待できる。 

 最後に、DNM 集合に含まれる市場参加者（主要市場参加者）の特徴と、市場安定性の制御可

能性について議論する。DNM 集合は、互いに複雑に影響し合う因子の関係性の中で、不安定化

の前兆である臨界減速に寄与する因子集合である。したがって、ある市場参加者が DNM 集合

に含まれることは、その市場参加者単独の振る舞いが特異的であるというよりも、互いに影響

し合う発注取引の関係性の中での位置付けが特異的であることを示唆している。例えば、この

関係性の構造の中で、外生要因の影響を吸収してショックの市場全体への伝播を抑制するよう

な位置 (Jackson and Pernoud 2021; Klinčić et al. 2023) や、市場参加者全体の発注取引の状態を制

御し得る位置(Liu, Slotine and Barabási 2011)に存在する市場参加者も考えられ、それらが DNM

集合に含まれている可能性もある。市場参加者間の具体的な関係性を明確に捉えることは容易

ではないが、本分析ではその一端として、市場参加者間の発注銘柄の共有関係をネットワーク

表現し、このネットワーク構造における主要市場参加者の位置付けを確認した。その結果、主

要市場参加者の一つが、この銘柄共有ネットワークにおいて中心的な位置に存在していること

が示された。もちろん、銘柄共有ネットワークは市場構造の一部を反映したものであり、すべ

てを包括するわけではないが、今後の展望として、この市場全体の構造をより包括的かつ精緻

に捉え、DNM 集合の位置付けを評価することにより、市場の不安定性の制御につなげられる

可能性が期待される。 

 
5. 結論 
 本研究では、金融市場における市場参加者間の発注取引の複雑な関係性を踏まえ、東京証券

取引所の板再現データを用いて DNM 理論を適用し、市場不安定化の予兆検知の可能性を検討

した。その結果、日単位のタイムスケールで市場不安定化の前兆を把握できる可能性が示され、



＜金融庁金融研究センター ディスカッションペーパー DP2025-6（2025 年９月）＞ 

-28- 

 

市場参加者ベースの時系列解析によって市場構造の変化を事前に捉えられる新たな視点を提示

することができた。 

 この成果は、従来の価格時系列中心の分析では得られにくい市場構造の内部変化を定量的に

抽出した点で新規性を有する。特に、市場参加者レベルの時系列を統合して解析する枠組みは、

市場安定性評価やリスク管理への応用に向けた有望なアプローチと考えられる。 

 今後は、外部情報や多様なタイムスケールを考慮した指標設計、複数時系列種の統合による

ロバストな DNM 指標構築、およびネットワーク構造に基づく主要市場参加者の位置付け評価

などを進めることで、予兆検知の安定性と汎用性の向上が期待される。これにより、本研究で

示した枠組みが市場不安定性の早期検知および安定性の制御につながる実務的なツールとして

発展していくことが期待される。 
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図 1 2019 年 11 月 5 日から 2023 年 3 月 31 日における、各日に稼働していた ServerID 数（黒、

左軸）と Trading desk 数（赤、右軸）。 
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図 2 ServerID の階層クラスタリング結果のデンドログラム。(a)ではデンドログラム全体を示

し、(b)では(a)の下部分を拡大したものを表示した。デンドログラム下には ServerID が並んでお

り、それらの色は、各 ServerID を含む Trading desk のタイプを表す（青：HFT、赤：証券会社

自己、オレンジ：一般投資家、灰色：その他）。(b)では、クラスタ数を 250 とするための閾値を

黒の水平線（破線）で示しており、デンドログラムの枝の色はクラスタ分割に対応している。 
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図 3 各市場参加者（𝑖）の時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻ（時系列種は vol4 の V_O_LO_s）。(a,b)は TOPIX ボラテ

ィリティの前日比𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが最も大きかった 2020 年 8 月 28 日、(c,d)は𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが

中程度だった 2020 年 7 月 8 日、(e,f)は𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが最も小さかった 2020 年 2 月 26 日に対

応する。(a,c,e)は前場、(b,d,f)は後場の結果を示す。各プロットは市場参加者に対応する。例と

して、HFT タイプの市場参加者（青）、証券会社自己タイプの市場参加者（赤）、一般投資家タ

イプの市場参加者（オレンジ）、その他タイプの市場参加者（灰色）を二つずつ示した。ここで

は、各タイプについて、最も発注件数が多い市場参加者と中程度の市場参加者を選定しており、

当日に稼働している場合のみプロットした。縦軸では𝑥௜  ሺ𝑡ሻ ൅ 1の値を対数スケールで示し、横

軸は時刻を示す。 
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図 4 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値。例として vol3（V_O_LO_b）の時系列種につい

て、(a)は図 3 と同じ市場参加者の𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺሻの推移を示す。各プロットは市場

参加者に対応する。(b)は各市場参加者タイプの𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻの確率密度関数

（PDF）を示し、(c)はその相補累積分布関数（CCDF）を示す。(b, c)では各プロットが市場参

加者タイプに対応し、「HFT」を青、「証券会社自己」を赤、「一般投資家」をオレンジ、「その

他」を灰色で示した。 
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図 5 TOPIX と TOPIX ボラティリティの推移。(a)は各日の TOPIX の終値を、(b)は TOPIX ボ

ラティリティ𝑉ሺ𝑑ሻを、(c)は TOPIX ボラティリティの前日比𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻを示す。破線は、特

に𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻが大きかった5日（2020 年 1 月 8 日、2 月 25 日、3 月 9 日、3 月 13 日、8 月

28 日）を示す。 
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図 6 (a) DNM 指標と TOPIX ボラティリティの大小関係の比較の流れ。(b)市場不安定化前の

DNM 指標の振る舞いを評価する手順。 
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図 7 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確率

検定の p 値を対数スケールで表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c)は、それぞれ時

系列種 vol3（V_O_LO_b）、co3（C_O_LO_b）、pp3（P_O_LO_b）に対応する。各プロットが市

場参加者に対応しており、ここでは「DNM 集合に含まれ得る市場参加者」として、െ5 ൑ െ𝜏 ൏

0の範囲で p 値が 0.05（破線）を下回り、െ5 ൑ െ𝜏 ൏ 0の範囲における p 値の平均が0 ൑ െ𝜏 ൏ 5

の範囲における p 値の平均よりも低くなるような市場参加者についてのみプロットした。HFT

の市場参加者は青、証券会社自己は赤、一般投資家はオレンジ、その他は灰色で示した。6.4 補

論 4 に、全ての時系列種について本図と同様の結果を示す。 
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図 8 𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗に含まれる各市場参加者の𝑅௜ሺ𝑑ሻと TOPIX ボラティリティ前日比𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの

推移（𝑑௙௢௖௔௟ ൌ2 月 25 日。𝑑௙௢௖௔௟は青色の垂線で示した）。パネル(a,b,c)は、それぞれ時系列種

vol4（V_O_LO_s）、co3（C_O_LO_b）、pp7（P_E_LO_b）に対応する。各市場参加者の𝑅௜ሺ𝑑ሻ

の Z 値を黒色のプロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色のプロットで示した。 
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図 9 発注取引数量に関する時系列種（vol1〜vol9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが

𝑑௙௢௖௔௟に対応する（パネル左上に𝑑௙௢௖௔௟を示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値について、新規注文に関す

る時系列種は赤色で、約定に関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレン

ジ色でプロットした。𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 10 発注取引数量に関する時系列種（vol1〜vol9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが

𝑑௙௢௖௔௟に対応する（パネル左上に示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値について、買いに関する時系列種は

赤色で、売りに関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレンジ色でプロッ

トした。𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 11 発注取引数量に関する時系列種（vol1〜vol9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが

𝑑௙௢௖௔௟に対応する（パネル左上に示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値について、成行注文に関する時系列

種は赤色で、指値注文に関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレンジ色

でプロットした。𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 12 銘柄の共有に関する時系列種（co1〜co9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが𝑑௙௢௖௔௟

に対応する（パネル左上に示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値について、新規注文に関する時系列種は赤

色で、約定に関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレンジ色でプロット

した。𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 13 銘柄の共有に関する時系列種（co1〜co 9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが𝑑௙௢௖௔௟

に対応する（パネル左上に示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値について、買いに関する時系列種は赤色

で、売りに関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレンジ色でプロットし

た。𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 14 銘柄の共有に関する時系列種（co1〜co 9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが𝑑௙௢௖௔௟

に対応する（パネル左上に示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値について、成行注文に関する時系列種は赤

色で、指値注文に関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレンジ色でプロ

ットした。𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 15 点過程に関する時系列種（pp1〜pp9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが𝑑௙௢௖௔௟に

対応する（パネル左上に示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値について、新規注文に関する時系列種は赤色

で、約定に関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレンジ色でプロットし

た。𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 16 点過程に関する時系列種（pp1〜pp 9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが𝑑௙௢௖௔௟に

対応する（パネル左上に示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値について、買いに関する時系列種は赤色で、

売りに関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレンジ色でプロットした。

𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 17 点過程に関する時系列種（pp1〜pp 9）についての𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。各パネルが𝑑௙௢௖௔௟に

対応する（パネル左上に示した）。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೎ೌ೗の Z 値について、成行注文に関する時系列種は赤色

で、指値注文に関する時系列種は青色で、全ての発注に関する時系列種はオレンジ色でプロッ

トした。𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値は、黒色のプロットで示した。 
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図 18 発注取引数量に着目した時系列種（𝑣𝑜𝑙1〜𝑣𝑜𝑙9）に関する、𝑑௙௢௖௔௟別の、𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗を構成す

る市場参加者。横軸では、市場参加者を、その種類別に、HFT（横軸 hft ラベルの右側）、証券

会社自己（横軸 broker ラベルの右側）、一般投資家（横軸 gen ラベルの右側）、その他（横軸 others

ラベルの右側）の順で、さらに発注数に関して降順になるように並べた。縦軸では、同じ時系

列種について𝑑௙௢௖௔௟を隣接させて並べている。黒いプロットは、その市場参加者が当該𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗に

含まれていることを表す。 
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図 19 銘柄の共有に着目した時系列種（𝑐𝑜1〜𝑐𝑜9）に関する、𝑑௙௢௖௔௟別の、𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗を構成する

市場参加者。横軸では、市場参加者を、その種類（HFT、証券会社自己、一般投資家、その他）

別に、発注数に関して降順になるように並べた。縦軸では、同じ時系列種について𝑑௙௢௖௔௟を隣接

させて並べている。黒いプロットは、その市場参加者が当該𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗に含まれていることを表す。 
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図 20 点過程に着目した時系列種（𝑝𝑝1〜𝑝𝑝9）に関する、𝑑௙௢௖௔௟別の、𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗を構成する市場

参加者。横軸では、市場参加者を、その種類（HFT、証券会社自己、一般投資家、その他）別

に、発注数に関して降順になるように並べた。縦軸では、同じ時系列種について𝑑௙௢௖௔௟を隣接さ

せて並べている。黒いプロットは、その市場参加者が当該𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗に含まれていることを表す。 
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図 21 全時系列種に関する、𝑑௙௢௖௔௟別の、𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗を構成する市場参加者。この図では、図 18 か

ら 20 を縦に並べて示している。赤枠内では、「発注取引点過程に着目した時系列」（略称が P_

から始まる時系列）に基づく𝐼ௗ೑೚೎ೌ೗に特異的に属するような市場参加者が見られる。 

 

 

 



＜金融庁金融研究センター ディスカッションペーパー DP2025-6（2025 年９月）＞ 

-50- 

 

 

図 22 主要市場参加者のレコード種別発注取引件数。2020 年 1 月を対象に、横軸方向に図

18—21 と同じ順番（HFT、証券会社自己、一般投資家、その他の順。さらに、それぞれの市

場参加者タイプの中では発注件数についての降順）で全市場参加者を並べ、縦軸方向にレコー

ド種別を列挙し、当該月における発注取引件数を対数スケールでヒートマップにより示した。

縦軸のレコード種は、1：新規注文、2：約定、3：変更注文、4：取消注文、5：注文失効、7：

取消新規処理、8：引け処理を示す。ここでは主要市場参加者を赤枠で囲って示した。また、

市場参加者タイプが切り替わる箇所を白の垂線で示した。 
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図 23 (a,b) 2020 年 1 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現。頂点は市場参

加者を表し、リンクは銘柄共有に関する強い関係性を表す。全ての時系列種のもとで定めた主

要市場参加者を DNM1、点過程に関する時系列種のみ考慮して定めた主要市場参加者を DNM2

としたとき、 DNM1 のみに属する主要市場参加者を青、DNM2 のみに属する主要市場参加者

を赤で示し、DNM1 と DNM2 の双方に属する主要市場参加者をオレンジで示した。(a)では、市

場参加者を、反時計回りに図 18—22 と同じ順番で並べた。(b)では、より密につながった頂点

同士が近づくように頂点を配置した。 
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6. 補論 
6.1.  補論 1．点過程に基づく時系列の構成に関する検討 

6.1.1. Hawkes 過程を考慮した時系列の構成 

 本研究では、発注取引点過程に着目した時系列の構成に Hawkes 過程解析を取り入れること

を検討したが、実際の発注取引態様と Hawkes 過程モデルを比較し、Hawkes 過程の本分析への

適用を見送った。ここでは、参考として、当初検討していた Hawkes 過程解析に基づく発注取

引時系列の構成について説明する。 
 Hawkes 過程は、イベントがイベントをさらに引き起こすことを仮定した点過程モデルであ

る。大地震が発生した後には地震（余震）が発生しやすくなることから地震学で用いられてき

たが、金融市場において短時間に取引が多く発生するような現象などの分析にも応用されてい

る。特に先行研究では、市場参加者の取引が起こる確率の時間変化を外生的な変動と内生的な

変動に分解する手法が提案されている。ここで外生的変動は、ニュース、日銀の介入、政策の

発表、地震・テロなどのイベントに起因する取引発生確率の変動や、取引開始・終了時刻近辺

で取引が増えるというような一般的なトレンドを反映したベースラインの変動を指す。また、

内生的変動は、過去の取引がさらに取引を引き起こす強さ（自己励起）の変動を表す。 

 本研究では、内生的変動に着目して発注取引時系列を構成することを考えた。金融市場にお

ける複雑な発注取引の様子の変動は、外生的変動と内生的変動の総和だと考えられるが、この

うち、外生的変動は予測ができないノイズと見なすことができる。そこで、内生的変動のみを

取り出して発注取引時系列を構成し DNM 理論を適用することを考えた。 また、本計画の準備

として、EM アルゴリズムを用いて取引点過程から外生的変動と内生的変動を推定する手法を

改良し、東証における銘柄ごとの約定時刻で構成された点過程時系列データに適用して、外生・

内生要因に基づく市場状態の定量化を行った(Ito et al. 2024)。 

 しかしながら、銘柄ごとではなく市場参加者単位の点過程時系列の特徴を調べた結果、上述

のような Hawkes 過程を仮定した解析が難しいと判断した。Hawkes 過程モデルでは、その自己

励起性により、一度発注取引が行われると多数の発注取引がさらに引き続くような時間的に不

均一な点過程が得られるはずである。一方で、特に HFT タイプの市場参加者の発注取引点過程

では、しばしば周期性や規則性を示すものがあり、Hawkes 過程モデルの仮定が合わないものが

少なからず見られた。さらに、他の市場参加者タイプにおいても、点過程の不均一性や発注取

引数の少なさに起因して、発注取引が時間的に非常に疎になる場合があり、その結果、外生的・

内生的変動の推定が困難となるケースが多く確認された。これらの理由により、本研究では、

Hawkes 過程モデルを用いて DNM 解析用の発注取引時系列を構成することは見送ることとし

た。 

 
6.1.2. LV 指標を考慮した時系列の構成 

 発注取引点過程に着目した時系列を構成するにあたり、前節の Hawkes 過程解析に加え、点

過程指標LVの使用も検討した。しかしながら、本研究ではこの手法の採用も見送っており、そ



＜金融庁金融研究センター ディスカッションペーパー DP2025-6（2025 年９月）＞ 

-53- 

 

の理由と点過程時系列の扱いの難しさについて本節で詳述する。 
 LVは、連続するイベント間隔同士の類似性を評価するものであり、例えば「短い間隔でイベ

ントが発生した後に、再び短い間隔で次のイベントが発生する傾向があるか」といった、局所

的なイベント発生の傾向を定量化する指標である。点過程ሼ𝑡௜ሽに対して、イベント間隔の時系列

ሼ𝛥௜ሽ（𝛥௜ :ൌ 𝑡௜ െ 𝑡௜ିଵ）を考慮したとき、LVは 

LV ൌ ൽ
3ሺ𝛥௜ െ 𝛥௜ାଵሻଶ

ሺ𝛥௜ ൅ 𝛥௜ାଵሻଶ
ඁ ሺ൒ 0ሻ 

と定義される。イベントが等間隔に起きている場合は、𝛥௜ െ 𝛥௜ାଵ ൌ 0であるため、LV ൌ 0とな

る。連続する間隔同士の長さが類似していればLVは小さくなり、間隔の変動が大きい場合LVは

大きな値をとる。 

 本文ではCVを改良した指標𝐵を用いて時系列pp1〜pp9を構成しているが、本研究においては

指標𝐵の他にLVを使用することも検討した。具体的には、発注取引点過程の単位時間（𝑡）あた

りの部分点過程についてLVを計算し、𝑥௜ሺ𝑡ሻ ൌ LVとして、時系列を構成することを考えた。 

 しかしながら、部分点過程のサイズがLVの値に著しく影響を与え得ることを考慮し、本研究

ではLVの使用を見送ることとした。具体的には、LVを計算する際には、全てのイベント間隔に

わたって3ሺ𝛥௜ െ 𝛥௜ାଵሻଶ/ሺ𝛥௜ ൅ 𝛥௜ାଵሻଶを平均する必要があるが、このように平均した値の分散は、

大数の法則によりイベント間隔数、つまり部分点過程のサイズの影響を受ける。実際に、𝑁を

部分点過程のサイズとしたとき、 

VarሾLVሿ ൌ Var ቈൽ
3ሺ𝛥௜ െ 𝛥௜ାଵሻଶ

ሺ𝛥௜ ൅ 𝛥௜ାଵሻଶ
ඁ቉ ൌ Var ൥

1
ሺ𝑁 െ 2ሻ

෍
3ሺ𝛥௜ െ 𝛥௜ାଵሻଶ

ሺ𝛥௜ ൅ 𝛥௜ାଵሻଶ

ேିଶ

௜ୀଵ

൩

ൌ
1

ሺ𝑁 െ 2ሻ
Var ቈ

3ሺ𝛥௜ െ 𝛥௜ାଵሻଶ

ሺ𝛥௜ ൅ 𝛥௜ାଵሻଶ
቉. 

 ここで、本研究で仮に指標 LV を用いて時系列𝑥௜ሺ𝑡ሻを構成した場合、DNM 指標の計算に取

り入れる標準偏差はඥVarሾLVሿである。よって、DNM 指標は発注取引時系列の振動の強さの他

にも、部分点過程サイズ、つまり単位時間あたりに発生した発注取引数の影響も受けてしまう。

分析において実際に構築した発注取引点過程時系列を確認したところ、同一市場参加者であっ

ても、その発注取引数は単位時間毎にも日毎にも変動している。したがって、市場参加者𝑖の𝑑

日における指標𝑅௜ሺ𝑑ሻが高かった場合に、それが発注取引数が少なかったためなのか、不安定性

の前兆として大きく振動しているためなのか、詳細に区別することができないと考えられる。

このことから、LVを用いた DNM 解析用の時系列構成を見送ることとした。上記の議論は、本

文で示したようなCVを用いた時系列構成の際にも留意すべき点であり、このことを踏まえて、

CVの代わりに𝐵の指標を用いることとした。 

 
6.2.  補論 2．記号表 

記号 説明 
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6.3.  補論 3. 各時系列種の SD の分布 

 ここでは、2.6. 図 4 で示したSD௜,ୟ୫ሺ𝑑ሻおよびSD௜,୮୫ሺ𝑑ሻの分布に関し、全時系列種に関する

結果を個別に示す。ここで、点過程を考慮した時系列である pp5（P_E_MO_b）と pp6（P_E_MO_s）

については、単位時間あたりのデータサイズが不足し、各市場参加者の SD を計算することが

できなかったため、結果に反映させていない。  

𝛼 OrderID 

𝑠 ServerID 

𝑑 時間（日にち） 

𝑡 時間（分） 

𝑡̃ 時間（秒） 

𝑖 市場参加者 

𝑁 市場参加者数 

𝐶௜ 市場参加者𝑖に対応する ServerID クラスタ 

𝑥௜ሺ𝑡ሻ 市場参加者𝑖の発注取引時系列 

𝜎 銘柄 

𝑦௜,ఙሺ𝑡ሻ 市場参加者𝑖から銘柄𝜎への発注取引 

ሼ𝑡௝
௜ሽ 市場参加者𝑖の発注取引点過程 

𝑉ሺ𝑑ሻ TOPIX の𝑑日のボラティリティ 

𝐼 DNM 集合 
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図 24 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) vol1（V_O_MO_b）、

(b) vol2（V_O_MO_s）、(c) vol3（V_O_LO_b）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎

に PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「そ

の他」は灰色で示す）。 
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図 25 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) vol4（V_O_LO_s）、(b) 

vol5（V_E_MO_b）、(c) vol6（V_E_MO_s）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に

PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その

他」は灰色で示す）。 
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図 26 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) vol7（V_E_LO_b）、(b) 

vol8（V_E_LO_s）、(c) vol9（V_all_order）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に

PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その

他」は灰色で示す）。 
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図 27 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) co1（C_O_MO_b）、(b) 

co2（C_O_MO_s）、(c) co3（C_O_LO_b）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に

PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その

他」は灰色で示す）。 
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図 28 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) co4（C_O_LO_s）、(b) 

co5（C_E_MO_b）、(c) co6（C_E_MO_s）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に

PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その

他」は灰色で示す）。 
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図 29 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) co7（C_E_LO_b）、(b) 

co8（C_E_LO_s）、(c) co9（C_all_order）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に

PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その

他」は灰色で示す）。 
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図 30 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) co1’（CW_O_MO_b）、(b) 

co2’（CW_O_MO_s）、(c) co3’（CW_O_LO_b）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎

に PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その

他」は灰色で示す）。 
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図 31 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) co4’（CW_O_LO_s）、(b) 

co5’（CW_E_MO_b）、(c) co6’（CW_E_MO_s）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎

に PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その

他」は灰色で示す）。 
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図 32 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) co7’（CW_E_LO_b）、(b) 

co8’（CW_E_LO_s）、(c) co9’（CW_all_order）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に

PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その他」

は灰色で示す）。 
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図 33 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) pp1（P_O_MO_b）、(b) pp2

（P_O_MO_s）、(c) pp3（P_O_LO_b）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に PDF を

プロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その他」は灰

色で示す）。 
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図 34 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) pp4（P_O_LO_s）、(b) pp7

（P_E_LO_b）、(c) pp8（P_E_LO_s）の時系列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に PDF をプ

ロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その他」は灰色

で示す）。 
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図 35 𝑆𝐷௜,௔௠ሺ𝑑ሻおよび𝑆𝐷௜,௣௠ሺ𝑑ሻが取る値の確率密度関数（PDF）。(a) pp9（P_all_order）の時系

列種の結果を示す。市場参加者タイプ毎に PDF をプロットし、「HFT」は青、「証券会社自己」

は赤、「一般投資家」はオレンジ、「その他」は灰色で示す）。 

 
6.4.  補論 4. DNM 指標と TOPIX ボラティリティの大小関係比較の詳細 

 ここでは、3.1 で示した𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻと𝑅௜ሺ𝑑ሻの大小関係の比較（図 7）に関し、全時系列種

に関する結果を個別に示す。ここで、成行注文や銘柄共有を考慮した vol5（V_E_MO_b）、co1

（C_O_MO_b）、 co2（C_O_MO_s）、co5（C_E_MO_b）、co6（C_E_MO_s）、co1’（CW_O_MO_b）、

co5’（CW_E_MO_b）、pp1（P_O_MO_b）、pp5（P_E_MO_b）、pp6（P_E_MO_s）の時系列種に

ついては、単位時間あたりのデータサイズが不足し𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻと𝑅௜ሺ𝑑ሻの大小比較ができな

かったため、もしくは、「DNM 集合に含まれ得る市場参加者」を特定できなかったため、結果

に反映させていない。 
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図 36 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c)は、それぞれ時系列種 vol1

（V_O_MO_b）、vol2（V_O_MO_s）、vol3（V_O_LO_b）に対応する。各プロットが市場参加者

に対応しており、ここでは「DNM 集合に含まれ得る市場参加者」として、െ5 ൑ െ𝜏 ൏ 0の範囲

で p 値が0.05を下回り、െ5 ൑ െ𝜏 ൏ 0の範囲における𝑝値の平均が0 ൑ െ𝜏 ൏ 5の範囲における

𝑝値の平均よりも低くなるような市場参加者についてのみプロットした。HFT の市場参加者は

青、証券会社自己は赤、一般投資家はオレンジ、その他は灰色で示した。 
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図 37 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c,d)は、それぞれ時系列種 vol4

（V_O_LO_s）、vol6（V_E_MO_s）、vol7（V_E_LO_b）に対応する。図 36 と同様に「DNM 集

合に含まれ得る市場参加者」を定め、市場参加者ごとにプロットした。 
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図 38 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c)は、それぞれ時系列種 vol8

（V_E_LO_s）、vol9（V_all_order）に対応する。図 36 と同様に「DNM 集合に含まれ得る市場

参加者」を定め、市場参加者ごとにプロットした。 
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図 39 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c)は、それぞれ時系列種 co3

（C_O_LO_b）、co4（C_O_LO_s）、co7（C_E_LO_b）に対応する。図 36 と同様に「DNM 集合

に含まれ得る市場参加者」を定め、市場参加者ごとにプロットした。 
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図 40 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b)は、それぞれ時系列種 co8

（C_E_LO_s）、co9（C_all_order）に対応する。図 36 と同様に「DNM 集合に含まれ得る市場参

加者」を定め、市場参加者ごとにプロットした。 
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図 41 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c)は、それぞれ時系列種 co2’

（CW_O_MO_s）、co3’（CW_O_LO_b）、co4’（CW_O_LO_s）に対応する。図 36 と同様に「DNM

集合に含まれ得る市場参加者」を定め、市場参加者ごとにプロットした。 
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図 42 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c)は、それぞれ時系列種 co6’

（CW_E_MO_s）、co7’（CW_E_LO_b）、co8’（CW_E_LO_s）に対応する。図 36 と同様に「DNM

集合に含まれ得る市場参加者」を定め、市場参加者ごとにプロットした。 
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図 43 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a)は、それぞれ時系列種 co9’

（CW_all_order）に対応する。図 36 と同様に「DNM 集合に含まれ得る市場参加者」を定め、

市場参加者ごとにプロットした。  
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図 44 𝑅௜ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確

率検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c)は、それぞれ時系列種 pp2

（P_O_MO_s）、pp3（P_O_LO_b）、pp4（P_O_LO_s）に対応する。図 36 と同様に「DNM 集合

に含まれ得る市場参加者」を定め、市場参加者ごとにプロットした。  
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図 45 ሺ𝑑 െ 𝜏ሻと𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの関係性。縦軸はこの関係性に関するフィッシャーの正確確率

検定の p 値を表し、横軸はタイムラグെ𝜏を表す。パネル(a,b,c)は、それぞれ時系列種 pp7

（P_E_LO_b）、pp8（P_E_LO_s）、pp9（P_all_order）に対応する。図 36 と同様に「DNM 集合に

含まれ得る市場参加者」を定め、市場参加者ごとにプロットした。 
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6.5.  補論 5. 市場不安定化前の DNM 指標の振る舞いの詳細 

 ここでは、3.2 で示したSDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢの推移（図 9—17）に関し、各時系列種と𝑑୤୭ୡୟ୪に対する

SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢを個別に示す。ここで、成行注文や銘柄共有を考慮した co1（C_O_MO_b）、co2

（C_O_MO_s）、co7（C_O_LO_b）、co8（C_O_LO_s）、co1’（CW_O_MO_b）、co2’

（CW_O_MO_s）、co7’（CW_O_LO_b）、co8’（CW_O_LO_s）、pp5（P_E_MO_b）、pp6

（P_E_MO_s）の時系列種については、単位時間あたりのデータサイズが不足したため

SDூ,ௗ౜౥ౙ౗ౢを計算対象とすることができず、結果への反映は行っていない。 
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図 46 時系列種(a)vol1（V_O_MO_b）、(b)vol2（V_O_MO_s）、(c)vol3（V_O_LO_b）、(d)vol4

（V_O_LO_s）についての、全ての𝑑௙௢௖௔௟（各パネル左上に示した）に対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推

移。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色のプロットで示した。 
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図 47 時系列種(a)vol5（V_E_MO_b）、(b)vol6（V_O_MO_s）、(c)vol7（V_E_LO_b）、(d)vol8

（V_E_LO_s）についての、全ての𝑑௙௖௔௟（各パネル左上に示した）に対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。

𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色のプロットで示した。 
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図 48 時系列種(a)vol9（V_all_order）についての、全ての𝑑௙௢௖௔௟（各パネル左上に示した）に

対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色の

プロットで示した。 
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図 49 時系列種(a)co3（C_O_LO_b）、(b)co4（C_O_LO_s）、(c)co7（C_E_LO_b）、(d)co8

（C_O_LO_s）についての、全ての𝑑௙௢௖௔௟（各パネル左上に示した）に対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推

移。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色のプロットで示した。 
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図 50 時系列種(a)co9（C_all_order）についての、全ての𝑑௙௢௖௔௟（各パネル左上に示した）に

対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプロットで、ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色の

プロットで示した。
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図 51 時系列種(a)co3’（CW_O_LO_b）、(b)co4’（CW_O_LO_s）、(c)co7’（CW_E_LO_b）、

(d)co8’（CW_E_LO_s）についての、全ての𝑑௙௢௖௔௟（各パネル左上に示した）に対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗
の推移。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色のプロットで示し

た。 
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図 52 時系列種(a)co9’（CW_all_order）についての、全ての𝑑௙௢௖௔௟（各パネル左上に示した）

に対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色

のプロットで示した。 
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図 53 時系列種(a)pp1（P_O_MO_b）、(b)pp2（P_O_MO_s）、(c)pp3（P_O_LO_b）、(d)pp4

（P_O_LO_s）についての、全ての𝑑௙௢௖௟（各パネル左上に示した）に対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。

𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色のプロットで示した。
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図 54 時系列種(a)pp7（P_E_LO_b）、(b)pp8（P_E_LO_s）、(c)pp9（P_all_order）についての、

全ての𝑑௙௢௖௔௟（各パネル左上に示した）に対する𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の推移。𝑆𝐷ூ,ௗ೑೚೎ೌ೗の Z 値を黒色のプ

ロットで、𝑉ሺ𝑑ሻ/𝑉ሺ𝑑 െ 1ሻの Z 値を赤色のプロットで示した。 
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6.6.  補論 6. DNM 集合を構成する市場参加者のレコード種別発注取引件数の

詳細 
 ここでは、3.3 で示した DNM 集合を構成する市場参加者（主要市場参加者）のレコード種別

発注取引件数について、詳細を示す。具体的には、3.3 の図 22 では 2020 年 1 月分の結果につい

てのみ示したが、本補論では 2019 年 11 月から 2020 年 9 月までのそれぞれの月における結果

を示す。  
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図 55 主要市場参加者のレコード種別発注取引件数。パネル上部に示した各月（2019 年 11 月

〜2020 年 4 月）を対象に、横軸方向に図 18—21 と同じ順番（HFT、証券会社自己、一般投資

家、その他の順。さらに、それぞれの市場参加者タイプの中では発注件数についての降順）で

全市場参加者を並べ、縦軸方向にレコード種別を列挙し、当該月における発注取引件数を対数

スケールでヒートマップにより示した。縦軸のレコード種は、1：新規注文、2：約定、3：変

更注文、4：取消注文、5：注文失効、7：取消新規処理、8：引け処理を示す。ここでは主要市

場参加者を赤枠で囲って示した。また、市場参加者タイプが切り替わる箇所を白の垂線で示し

た。 
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図 56 主要市場参加者のレコード種別発注取引件数。パネル上部に示した各月（2020 年 5 月

〜2020 年 9 月）を対象に、図 55 と同様にヒートマップでレコード種別発注取引件数を示す。 

 

6.7.  補論 7. 発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現 

 ここでは、3.3 で示した発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現について、詳細を示

す。具体的には、3.3 の図 23 では 2020 年 1 月分の結果についてのみ示したが、本補論では

2019 年 11 月から 2020 年 9 月までのそれぞれの月における結果を示す。   
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図 57 (a,b) 2019 年 11 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現。頂点は市場参

加者を表し、リンクは銘柄共有に関する強い関係性を表す。全ての時系列種のもとで定めた主

要市場参加者を DNM1、点過程に関する時系列種のみ考慮して定めた主要市場参加者を DNM2

としたとき、 DNM1 のみに属する主要市場参加者を青、DNM2 のみに属する主要市場参加者

を赤で示し、DNM1 と DNM2 の双方に属する主要市場参加者をオレンジで示した。(a)では、市

場参加者を、反時計回りに図 18—22 と同じ順番で並べた。(b)では、より密につながった頂点

同士が近づくように頂点を配置した。 
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図 58 (a,b) 2019 年 12 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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図 59 (a,b) 2020 年 1 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す（図 23 の再掲）。 
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図 60 (a,b) 2020 年 2 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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図 61 (a,b) 2020 年 3 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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図 62 (a,b) 2020 年 4 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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図 63 (a,b) 2020 年 5 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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図 64 (a,b) 2020 年 6 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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図 65 (a,b) 2020 年 7 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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図 66 (a,b) 2020 年 8 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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図 67 (a,b) 2020 年 9 月における発注取引銘柄の共有関係のネットワーク表現を図 57 と同様に

示す。 
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