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摘要: 中国资本市场上较高的交易成本使得“算法交易”这一以优化执行为核心的交易技术具

有广阔的发展前景． 为了研究算法交易对执行成本、市场质量以及交易系统的影响，本文构建

了“社会嵌入式多主体仿真模型”，将真实市场的交易数据与人工市场的主体仿真相结合． 研

究表明: 1) VWAP 和 IS 算法的平均执行成本均低于机构投资者的实际交易成本，算法交易确

实能够在国内市场上降低交易成本、控制交易风险; 2) 算法交易能够通过减小大额订单对市

场的冲击降低证券市场的波动性，并且算法交易所生成的实时更新的限价订单流为市场带来

了更好的流动性; 3) 在算法交易发展的前中期，其造成的订单量增长幅度应当处于上交所现

有系统的处理能力范围之内．
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0 引 言

技术进步带来了金融资产交易方式的革命．
如今交易过程的每一个步骤，从订单输入到交易

场所再到后台清算，都实现了高度自动化． 交易技

术创新显著减少了由交易中介导致的成本和摩

擦，从而能够促进更加高效的风险分摊和风险对

冲，提升市场的流动性和价格的有效性，并最终降

低企业的资本成本．
算法交易( algorithmic trading) 正是这场意义

深远 的 技 术 革 命 的 重 要 体 现． 根 据 Ayesha 和

Kaljuvee［1］的定义②，算法交易是指在运用程序交

易同时处理一篮子证券的基础上，强调以各种算

法拆分订单以实现最优执行价格并最小化市场影

响的交易技术． 现有研究表明投资者对市场供给

或者需求的冲击表现出有限反应，使得这些冲击

不仅会造成价格的永久性偏移，而且会对价格产

生较大的暂时性影响［2］． 因此，当投资者需要进

行大量证券资产的交易时，希望通过拆分订单以

降低交易的暂时性冲击成本，同时也要求交易不

会拖延太久而导致价格向不利的方向变动． 但这

是一个两难: 当交易执行速度较快时，等待风险较

小但冲击成本较大; 而交易执行速度较慢时，则冲

击成本较小但等待风险较大． 因此，算法交易的核

心问题是在冲击成本与等待风险之间进行平衡，

找出最优执行方案．

对于管理资产规模不断扩大的机构投资者而

言，交易成本对其总体收益的影响正在日益增大．

在过去的五年中，自动化和新技术正通过金融工
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程改变着经纪人与投资者追求更低交易成本的方

法，推动了基于模型的算法交易技术得到越来越

广泛的应用． 据 Aite Group 的统计预测，美国的算

法交易 使 用 率 逐 年 升 高，到 2010 年 将 有 超 过

50%的交易量由算法交易完成． 而欧洲投资界同

样也大量使用算法交易，目前的使用率已经接近

三分之一．
算法交易在国内仍处于系统研究和初步试验

的阶段，因此尚有许多关键问题亟待研究与解答．
第一，目前国内资本市场上的交易成本较高，许多

机构投资者都对降低交易成本有着迫切的需求，

所以本文将首先研究算法交易在国内证券市场上

是否能够有效降低交易成本，降低的幅度能达到

多少． 第二，如果算法交易技术被证实有效并且为

机构投资者所广泛使用，那么必将改变订单执行

的本质和市场的微观结构，因此本文进一步探讨

了算法交易对证券市场的质量会产生怎样的影

响，是否会改变市场的流动性和波动性． 第三，假

设以上研究支持算法交易对交易成本和市场质量

具有积极的作用，则本文还需要分析算法交易带

来的高负荷交易活动是否会对证券交易所和数据

提供商的 IT 基础设施构成威胁． 综上，本文将结

合订单簿历史数据以及算法交易仿真建模，对上

述三个问题进行系统性研究．

1 文献综述

理论界对算法设计的研究由来已久． 第一阶

段的算 法 基 于 时 间 和 交 易 量 规 则 设 计，并 以

Berkowitz 等［4］在 1988 年提出的 VWAP 策略为代

表，关于该算法能够降低交易成本的较新综述可

见文献［5］; 第二阶段的算法围绕执行差额建模，

以 Almgren 和 Chriss［6］提出的 IS 算法为代表，旨

在最小化等待风险及由永久和暂时性市场冲击产

生的交易成本，类似的研究还包括 Dubil［7］等; 第

三阶段的算法具有适应市场环境的能力，并以

Almgren 和 Lorenz［8 － 9］ 设计的 动 态 IS 算 法 为 代

表，其最优交易策略具有随着市场条件改变而动

态调整的特点，同样考虑适应性策略调整的研究

还包括 Krokhmal 和 Uryasev［10］等．
此外，与本文密切相关的文献还包括三个方

面: 算法绩效的评价、算法交易对市场质量的影响

以及算法交易对交易系统的影响．
第一，算法交易的绩效表现是交易者在使用

算法交易之前最关心的问题． 目前针对算法交易

执 行 效 果 的 研 究 较 少，Domowitz 和 Yeger-
man［11 － 12］、通过研究订单的执行情况，发现算法

交易相比其他方法具有更低的执行差价，并且不

同算法的绩效存在显著的差异． 但上述结论在中

国市场能否成立尚不确定，这是因为我国的集中

交易体制使得算法交易的智能路由③作用无法发

挥． 虽然目前国内部分券商开展了算法绩效的回

测检验［13］，但其没有考虑算法交易本身对市场的

冲击，因此可能会产生误导性的结论． 而本文在研

究中运用了上交所提供的订单簿历史信息，从而

可以更加精确地估计算法交易在中国市场的执行

效果．
第二，算法交易这一交易方式变革是否会对

市场质量产生有益的影响是监管者确定是否鼓励

其发展的重要依据． 目前相关的研究大致可以分

为两类: 第一类运用实际市场中算法交易的代理

变量来 研 究 其 对 市 场 的 影 响． 如 Hasbrouck 和

Saar［14］、Hendershott 等［3］分别使用订单提交与撤

销的时间差和指令信息流量作为算法交易的代理

变量，发现算法交易能够提升市场的流动性和订

单报价的信息含量; 而 Chaboud 等［15］和 Hender-
shott 和 Ｒiordan［16］使用的数据能够识别每个订单

是否由算法交易自动生成，他们的研究结果表明

算法交易与市场波动性相关关系不显著( 或者存

在负相关) ． 这类研究反映了历史事实但缺乏前

瞻性与可控性，无法适用于我国尚未正式引入算

法交易的情况; 第二类建立了模拟的连续竞价人

工证券市场，然后加入算法交易主体并检验其对

市场质量有何影响，如 Gsell 等［17］在模拟市场中

发现算法交易更低的延迟能降低市场的波动性．
该类研究虽然具有启发性，但其缺点是模拟结果

缺乏说服力，研究结论的可靠性和与现实接轨的

—85— 管 理 科 学 学 报 2014 年 1 月

③ 欧美市场存在着市场分隔( fragmentation) ，算法交易能够通过瞬时接入不同的 ECNs 和无显示流动性池，节约客户错过交割的机会成本
并且在这过程中寻找所有黑色流动性以最小化市场影响． 而在国内经纪商只是一个通道，不存在智能路由的问题．



能力却有待商榷． 而本文将真实市场的订单簿数

据与算法交易的模拟仿真相结合，在保留计算实

验前瞻性与可控性的同时，尽可能贴近真实市场，

增强研究的可信度．
第三，算法交易带来订单数量激增是交易所

关注 的 焦 点． Gomber 和 Groth［18］ 发 现 1999 到

2003 年间市场成交量稳步增长的同时，每笔交易

的平均规模却急剧下降，Storkenmaier［19］的最新研

究结果也表明 2003 年以后这一趋势在 NYSE 和

Deutsche Brse 仍然存在． 而算法交易导致的“订

单—交易比”的持续升高将会进一步加重上述影

响［20］，近年来这一数字在北美的证券交易所已经

从 3∶ 1 快速飙升至平均 80∶ 1 以上． 在算法交易

带来订单流“海啸”的背景下，交易系统容量不足

从而导致系统可用性失效已经成为交易所必须关

注的重要风险，因此本文对算法交易所带来的订

单数量增幅的合理估计能够为交易所开展事前系

统容量管理提供有效的支持．

2 研究方法与设计

鉴于算法交易在我国尚未取得实质性的发

展，目前无法采用实际数据研究算法交易对执行

成本、市场质量以及交易系统的影响． 因此，本文

选择 使 用 以 计 算 实 验 金 融 为 核 心 的 研 究 方

法［21 － 23］，通过将实证数据与仿真模型有机融合，

构建出能够探索算法交易市场影响的可靠“实验

平台”，这也是本文研究方法的重要特色．
基于主体的计算金融学( ACF) 自 20 世纪 90

年代以来获得了快速的发展与巨大的成功，为研

究人员理解经济与金融系统运行规律提供了“理

想的试验田”［24 － 26］． 但传统的 ACF 由于其过于简

化和抽象而难以贴近真实市场④，为了增加研究

的可信度和现实指导性，本文借鉴了人工社会建

模中“增广实验”技术所使用的“虚实结合”研究

思想［28］． 在大型公共设施的灾难疏散情景的模拟

中，研究人员为了了解人类在复杂环境下的反应

与决策，组织真人在真实的场所进行疏散演习． 但

考虑到成本、安全以及尽可能减少对演习场所的

影响，只安排少量人员参与实验而通过计算机多

主体仿真技术将实验扩展到要求的规模，实现真

实场所的真人实验与虚拟空间中的主体仿真相

融合．
金融市场上大量高质量的交易数据为实现

“增广实验”提供了有利条件: 交易记录保存了市

场参与者的真实投资行为，将其融入到虚拟的仿

真市场中，便可以构建出更加高保真的金融市场

“社会嵌入式多主体仿真模型”． 这种将真实市场

的投资者交易信息与人工市场的虚拟主体仿真相

结合的研究方法既保证了模型的现实性与可信

性，同时也保留了计算实验的可控性与前瞻性，是

研究算法交易这一“环境改变”对市场的影响的

理想选择． 在此基础上，本文的研究过程主要包括

以下几个方面:

1 ) 在仿真平台方面，构建能够同时撮合算

法交易主 体 发 出 的 虚 拟 订 单 与 来 自 上 交 所 的

真实订单的模拟交易平台 ． 该平台能够按照时

间顺序读取订单数据库中的历史记录，并接收

仿真主体提交的订单，将其共同送入模拟撮合

系统 ; 而撮 合 机 制 则 完 全 与 真 实 情 况 相 同，在

集合竞价阶段一次性集中撮合，在连续竞价阶

段按照价格、时间的优先顺序逐笔撮合 ． 系统会

记录所有订单的进入与成交情况，实时输出价格、成
交量与五档报价等信息．

2) 在主体设计方面，根据欧美市场算法交易

的发展经验，设计了两类具有代表性的算法交易

主体: VWAP 和动态 IS 算法主体． VWAP 策略的

基本思想是让订单提交比例与市场成交量比例尽

可能的匹配，在减少对市场的冲击的同时，获得市

场成交均价的交易价格． 而动态 IS 算法的则通过

平衡冲击成本与等待风险决定最优执行路径，能

够实时地利用最新的股价信息更新模型参数，并

通过捕捉股价的趋势和波动优化执行效果． 两类

算法交易主体的具体行为规则设计可以向作者

索取．
3) 在样本数据选取方面，考虑到嵌入式仿真

需要处理海量订单簿数据，因此使用的样本规模
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④ Leombruni 和 Ｒichiardi［27］在“Why are economists sceptical about agent-based simulations?”一文中指出: 自 1988 年 SFI 发布其开创性工作
以来，在世界顶级经济学杂志上发表的 43 000 篇论文中仅有 8 篇基于 ABM( agent-based modeling) ．



较小． 在 885 只上证 A 股中选取 12 只股票作为样

本: 将当天正常交易的上证 A 股按市值大小分为

4 组，在各组中以市值中位数为中心确定 20 只股

票待选，从待选股票中随机抽选 3 只作为样本，模

拟的日期选择为 2010 年 10 月( 见表 1) ． 该抽样方

案保证了样本市值中位数与分组中位数基本吻合，

允许全面地研究算法交易对不同市值股票的影响．

表 1 算法交易计算实验的股票样本选取

Table 1 Sample selection in the computational experiment of AT

分组
流通 A 股市值范围

( 万元)

组内股

票只数
样本股票代码

分组市值

中位数( 万元)

样本市值

中位数( 万元)

1 837 085 ～ 116 195 567 208 600085、600352、601607 1 733 733 1 722 452

2 450 386 ～ 835 498 208 600533、600563、600628 596 314 572 400

3 240 797 ～ 448 128 208 600193、600523、600657 330 021 327 987

4 43 192 ～ 238 850 208 600116、600165、600826 171 550 174 364

4) 在计算实验设计方面，为了研究算法交易

对执行成本的影响，分别设定 VWAP 和动态 IS 算

法主体的目标执行量等于机构投资者的典型交易

规模，并将模拟环境下算法交易的执行成本与机

构投资者的实际成本进行比较． 算法交易主体以

9: 30 开盘作为交易的起点，以 15: 00 收盘作为交

易的终点，根据算法主体的行为规则向模拟撮合

平台发送订单．
为了研究算法交易对市场质量和交易系统的

影响，在订单簿的买卖双侧各选取占当日总申报

量 10%的大额订单交由算法交易主体执行，然后

对比真实市场和模拟市场中的流动性指标、波动

性指标和订单数量． 每个算法交易主体对应一个

被删去的真实大额订单，其交易开始时间设定为

原有订单的申报时间( 若原订单在集合竞价阶段

申报，则 将 9: 30 开 盘 作 为 算 法 主 体 的 交 易 起

点) ，结束时间为收盘时间，而交易方向与原有订

单相同．

3 算法交易仿真结果分析

3． 1 算法交易对执行成本的影响

算法交易研究的基本问题是其能否有效降低

投资者的执行成本，而目前国内对算法交易绩效

表现的研究普遍存在以下两个问题: 1) 在检验算

法绩效时都仅采用了历史报价数据，忽略了算法

交易自身对流动性和市场的影响． 2) 通常仅着眼

于 VWAP 算法及其变形，无法使投资者对算法交

易的绩效表现有一个完整的认识． 在这样的背景

下，本文采用“社会嵌入式仿真”方法，结合上交

所高质量的订单簿数据，检验了 VWAP 和 IS 两种

算法的执行效果． 算法交易主体所发出的订单会

与真实订单一样被发送到模拟撮合系统，根据与

真实市场完全一致的规则进行交易，并且会直接

影响其他实际订单的成交情况，因此能够相对精

确地度量算法交易对执行成本的影响．
为了使仿真主体的执行目标能够尽可能贴近

真实机构投资者的交易需求，本文统计了机构投

资者在模拟之前 30 日中交易样本股票的平均订

单规模，并将其设定为算法交易主体的目标执行

量． 本文以市场的成交量加权平均价格作为度量

算法绩效的基准［5］，定义买入交易的执行成本为

( 卖出交易则取负)

执行成本 = ( 执行均价 －市场均价) /市场均价

( 1)

其中成交均价等于该时刻及之前所有成交的总金

额除以总成交量［13］，本文中执行成本的单位为

bp( base point) ，表示万分之一．
图 1 给出了算法交易执行效果的示例． 可以

发现在样本股票的模拟交易中，动态 IS 算法取得

了最佳的绩效表现，其执行均价在绝大多数情况

下低于市场均价以及 VWAP 算法主体的执行均

价，尤其是当市场处于上涨状态时买入交易的执

行效果优势明显． 而 VWAP 算法基本能够跟随市

场均价，其执行效果视成交量分布预测质量的优

劣而定．
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图 1 算法交易执行效果示例

Fig． 1 Sample simulation results of AT performance

注: 图为股票浙江龙盛( 600352) 在 2010 年 10 月 19 日的模拟买入情况

表 2 算法交易与机构投资者的执行成本比较

Table 2 Comparison of execution cost between AT agents and institutional investors

股票

代码

算法市场

参与度⑤

算法完成

比率( % )

VWAP 算法

执行均价

( 元)

IS 算法

执行均价

( 元)

市场均价

( 模拟)

( 元)

VWAP 算法

执行成本

( BP)

IS 算法执

行成本

( BP)

机构投资者平

均执行成本

( BP)

分组 1( 市值均值 1 684 083 万元)

600085 2． 69 ≥99． 5% 30． 978 30． 690 30． 910 22． 164 － 71． 090 24． 370

600352 0． 92 ≥99． 5% 11． 433 11． 310 11． 409 21． 500 － 86． 774 16． 072

601607 2． 55 ≥99． 9% 20． 562 20． 498 20． 523 19． 184 － 12． 094 － 0． 331

分组 2( 市值均值 604 624 万元)

600533 1． 31 ≥99． 5% 6． 047 6． 029 6． 035 19． 665 － 9． 745 41． 891

600563 6． 04 ≥99． 5% 25． 255 25． 100 25． 228 10． 540 － 50． 744 0． 978

600628 5． 65 ≥99． 5% 13． 273 13． 232 13． 258 11． 192 － 20． 104 10． 113

分组 3( 市值均值 342 176 万元)

600193 6． 61 ≥99． 5% 15． 746 15． 759 15． 750 － 2． 514 5． 755 50． 213

600523 6． 03 ≥99． 5% 21． 539 21． 379 21． 539 － 0． 044 － 74． 160 4． 379

600657 3． 09 ≥99． 5% 7． 110 7． 091 7． 112 － 1． 754 － 29． 323 34． 503

分组 4( 市值均值 173 265 万元)

600116 2． 26 ≥99． 5% 9． 639 9． 587 9． 632 7． 530 － 47． 216 － 15． 459

600165 0． 86 ≥99． 5% 8． 800 8． 724 8． 811 － 13． 071 － 99． 194 77． 601

600862 0． 70 ≥99． 5% 12． 727 12． 606 12． 720 6． 162 － 89． 520 32． 347

从表 2 中可以看到两种算法所采用的高频订

单提交策略保证了交易目标的完成，在全部 12 只

样本股票的计算实验中算法交易主体的任务完成

率均超过 99． 5% ． VWAP 算法主体的执行成本相

对市场基准在 － 13 bp ～ 22 bp，并且执行效果相

对稳定; IS 算法主体的绩效表现更加出色，其执
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⑤对于每一笔交易，只要买卖双方中有一方的订单由算法生成( 另一方为真实订单或同为算法生产) ，便将这笔交易的成交量记为算法交易成
交量． 算法市场参与度等于当日算法交易的成交量之和除以总成交量．



行成本相对市场基准在 － 99 bp ～ 6 bp，仅有 1 只

样本股票的模拟执行均价跑输市场． 而机构投资者

的实际执行成本则相对市场在 － 15 bp ～ 78 bp，

且绩效表现的波动较大．
本文认为算法交易确实能在国内市场上为投

资者降低交易成本、控制交易风险． VWAP 算法在

平均执行成本低于机构投资者的情况下，保证了

更加稳定的执行效果( 其执行成本标准差较小) ;

而动态 IS 算法在适合的市场环境下能够为投资

者大幅节约交易成本( 执行均价相对市场最多降

低了近 1% ) ，帮 助 投 资 者 获 取 更 高 的 投 资 收

益率．
3． 2 算法交易对市场质量的影响

鉴于上一节的研究表明算法交易能够有效降

低投资者的交易成本，由此产生的问题是如果机

构投资者大规模使用算法交易，会对市场的质量

产生怎样的影响． 目前国际上尚缺乏关于市场质

量的统一衡量指标，2006 年上交所发布的国内首

份《市场质量报告》从流动性、稳定性、透明性、有
效性、公平性和可靠性六个方面评价市场质量． 由

于本文关注交易模式的改变对市场质量的影响，

因此在仿真中没有涉及信息获取以及市场准入等

问题，也不就市场的透明性和公平性展开研究． 而

算法交易对交易系统可靠性的影响则将在下一节

中讨论． 事实上，多数学者对市场质量的度量主要

考虑流动性、波动性 ( 稳定性) 和有效性三个方

面［29］． 由于本文所设计的仿真主体并不在市场上

收集额外的基本面信息，因此研究的焦点落在算

法交易对流动性和波动性这两个关键质量指标的

影响之上．
实验中，在样本股票订单簿的买卖双侧各选

取占当日总申报量 10% 的大额订单交由算法交

易主体执行，每个算法交易主体对应一个被删去

的大额订单，其交易开始时间设定为原有订单的

申报时间( 若原订单在集合竞价阶段申报，则将

9 ∶ 30开盘作为算法主体的交易起点) ，结束时间

为收盘时间，而交易方向与原有订单相同． 这样的

实验设计保证所观察到的流动性和波动性变化完

全来自交易模式的改变，即从一次性的大额订单

申报改为实时的小额订单提交，真实市场的其他

环境得到了最大程度的保存．

3． 2． 1 算法交易对流动性的影响

按照 O’Hara［30］的定义，流动性是指交易者

立即完成交易所付出的代价． 如果交易者能在较

小的代价下迅速完成交易，那么市场的流动性就

比较高; 反之亦然． 由于在证券市场中，交易者需

要经常买入或卖出证券，而流动性在很大程度上

决定了这些交易的成本大小，所以流动性就成为

一个非常关键的市场质量指标．
根据 Chordia 等［31］，本文采用相对买卖价差

和最优市场深度度量市场的流动性

相对买卖价差 = ( PAit － PBit ) /PMit × 100%

( 2)

其中 PAit 为股票 i 在 t 时刻的最佳卖出价格，PBit 为

股票 i 在 t 时刻的最佳买入价格，PMit 为股票 i 在 t 时

刻最佳买价和最佳卖价的均值( 中点) ，即 PMit =
( PAit + PBit ) /2．

最优深度 = ( QAit + QBit ) /2 ( 3)

其中QAit 为股票 i在 t时刻的最佳卖出价格对应的

申报量，QBit 为股票 i 在 t 时刻的最佳买入价格对

应的申报量． 本文试图研究交易模式的变革对市

场的微观结构的影响，因此采用最优深度而非五

档或者十档深度，这是基于仿真过程中算法交易

不会显著改变市场的总体深度．
图 2 给出了算法交易模拟中流动性指标的

示例． 可以发现样本股票的相对买卖价差在日

内大体呈现出 L 型分布，说明开盘时市场流动性

供给不足，而随后逐渐恢复． 算法交易的存在使

得所有样本股票的相对买卖价差相比真实市场

均出现了下降，而最优市场深度则相比真实市

场出现了增长，表明算法交易能够增加样本股

票的流动性．
表3 的结果显示在算法交易占当日订单申报

量 10% 的情况下，样本股票在模拟市场中的平均

相对买卖价差低于真实市场，各市值分组的平均

降幅范围在 21． 65% 至 22． 34%，并且算法交易对

相对买卖价差的影响具有统计显著性，所有样本

股票的相等性 t 检验值均至少在 5% 置信水平下

显著． 鉴于真实市场和模拟市场的价差分布可能

存在异方差性，本文还进行了 Welch F 检验，结果

仍然支持算法交易能够使样本股票的相对买卖价

差出现显著下降．
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图 2 算法交易对流动性指标的影响示例

Fig． 2 Sample simulation results of the impact of AT on market liquidity

注: 图为股票贵航股份( 600523) 在 2010 年 10 月 19 日的算法交易仿真结果

表 3 真实和模拟市场的相对买卖价差比较

Table 3 Comparison of relative bid-ask spreads between actual and simulated markets

股票代码
真实市场相对价差 模拟市场相对价差 相等性检验

均值 标准差 均值标准误 均值 标准差 均值标准误 t-test Welch F-test

分组 1( 相对买卖价差平均降幅 22． 04% )

600085 0． 107% 6． 96E － 04 1． 00E － 04 0． 080% 5． 11E － 04 7． 37E － 05 2． 157＊＊ 4． 653＊＊

600352 0． 104% 1． 91E － 04 2． 76E － 05 0． 082% 1． 64E － 04 2． 37E － 05 6． 012＊＊＊ 36． 142＊＊＊

601607 0． 071% 2． 71E － 04 3． 91E － 05 0． 057% 2． 25E － 04 3． 25E － 05 2． 910＊＊＊ 8． 466＊＊＊

分组 2( 相对买卖价差平均降幅 21． 65% )

600533 0． 174% 1． 35E － 04 1． 95E － 05 0． 137% 9． 60E － 05 1． 39E － 05 15． 315＊＊＊ 234． 563＊＊＊

600563 0． 080% 3． 68E － 04 5． 31E － 05 0． 062% 2． 68E － 04 3． 86E － 05 2． 711＊＊＊ 7． 351＊＊＊

600628 0． 085% 1． 32E － 04 1． 90E － 05 0． 067% 1． 33E － 04 1． 91E － 05 6． 384＊＊＊ 40． 752＊＊＊

分组 3( 相对买卖价差平均降幅 22． 34% )

600193 0． 161% 6． 52E － 04 9． 41E － 05 0． 125% 5． 87E － 04 8． 47E － 05 2． 876＊＊＊ 8． 274＊＊＊

600523 0． 105% 6． 39E － 04 9． 22E － 05 0． 081% 4． 78E － 04 6． 89E － 05 2． 105＊＊ 4． 432＊＊

600657 0． 156% 2． 24E － 04 3． 23E － 05 0． 122% 1． 62E － 04 2． 33E － 05 8． 728＊＊＊ 76． 177＊＊＊

分组 4( 相对买卖价差平均降幅 21． 89% )

600116 0． 131% 3． 78E － 04 5． 45E － 05 0． 104% 3． 52E － 04 5． 08E － 05 3． 727＊＊＊ 13． 893＊＊＊

600165 0． 167% 5． 78E － 04 8． 34E － 05 0． 130% 4． 62E － 04 6． 67E － 05 3． 434＊＊＊ 11． 795＊＊＊

600862 0． 096% 1． 79E － 04 2． 59E － 05 0． 074% 1． 67E － 04 2． 42E － 05 5． 991＊＊＊ 35． 888＊＊＊

注: * 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1% 置信性水平下显著．

算法交易能够缩小平均买卖价差可能是基

于以下原因: 人工大额限价订单发出之后不会针

对市场的价格信息实时调整申报价格． 因此如果

市场价格向不利于成交的方向移动，订单就会

“沉入”订单簿深处，从而不对价差产生影响; 而

如果市场价格向有利于成交的方向移动，则大额

订单会迅速消耗大量市场流动性，仅在较短的时

间内影响价差． 而算法交易则能够充分发挥大额

订单的流动性供给作用，在使自身获取较好的成

交价格的同时减小市场的买卖价差． 算法会根据

市场中价格和订单流等信息的变动实时调整限价

订单的申报价格，快速对市场条件的改变做出反

应，既防止价格向不利方向移动时原有订单“沉

没”，也能阻止价格向有利方向移动时原有订单

被逆向选择而快速成交． 正如 Foucault 等［32］ 的研

究所表明，算法交易试图通过提供流动性而获利，
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由算法所发出的订单报价通常比人工订单更加经

常地处于最优报价．
上述的分析同样适用于算法交易对市场的最

优深度的影响． 一方面，通过将原有“沉没”的订

单或被逆向选择交易的订单拆分，并以最优报价

限价订单的形式向市场提供流动性，算法交易能

够增加市场的最优深度; 另一方面，算法交易在发

出的限价订单得不到执行时快速撤单，并以新的

申报价格重新发送也使得订单簿中的申报总量变

大，造成了市场深度增加的表象． 表 4 中综合比较

了真实和模拟市场的最优深度，并进行了相等性

检验．
表 4 真实和模拟市场的最优市场深度比较

Table 4 Comparison of best market depth between actual and simulated markets

股票代码
真实市场最优深度 模拟市场最优深度 相等性检验

均值 标准差 均值标准误 均值 标准差 均值标准误 t-test Welch F-test

分组 1( 最优市场深度平均增幅 29． 66% )

600085 5 680． 5 3 331． 3 480． 8 7 398． 4 4 037． 8 582． 8 2． 274＊＊ 5． 170＊＊

600352 32 729． 4 16 900． 5 2 439． 4 42 267． 6 23 361． 9 3 372． 0 2． 292＊＊ 5． 253＊＊

601607 13 924． 2 8 197． 9 1 183． 3 18 044． 1 10 723． 0 1 547． 7 2． 115＊＊ 4． 472＊＊

分组 2( 最优市场深度平均增幅 42． 90% )

600533 60 372． 5 33 584． 5 4 847． 5 81 145． 2 47 010． 9 6 785． 4 2． 491＊＊ 6． 205＊＊

600563 8 763． 0 7 857． 9 1 134． 2 12 891． 9 11 720． 5 1 691． 7 2． 027＊＊ 4． 109＊＊

600628 18 760． 8 11 616． 7 1 676． 7 27 609． 4 17 198． 0 2 482． 3 2． 954＊＊＊ 8． 726＊＊＊

分组 3( 最优市场深度平均增幅 62． 66% )

600193 8 693． 5 5 348． 1 771． 9 14 358． 3 9 173． 1 1 324． 0 3． 696＊＊＊ 13． 662＊＊＊

600523 4 939． 3 2 791． 4 402． 9 7 991． 0 4 681． 1 675． 7 3． 879＊＊＊ 15． 049＊＊＊

600657 24 533． 6 12 429． 4 1 794． 0 39 508． 4 22 600． 0 3 262． 0 4． 022＊＊＊ 16． 180＊＊＊

分组 4( 最优市场深度平均增幅 87． 29% )

600116 12 253． 9 9 816． 9 1 416． 9 22 839． 8 17 839． 7 2 574． 9 3． 602＊＊＊ 12． 973＊＊＊

600165 9 976． 1 6 876． 6 992． 5 18 866． 8 15 489． 6 2 235． 7 3． 635＊＊＊ 13． 210＊＊＊

600862 14 836． 2 7 919． 8 1 143． 1 27 650． 6 15 599． 5 2 251． 6 5． 075＊＊＊ 25． 753＊＊＊

注: * 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1% 置信性水平下显著．

表4 的结果显示在算法交易占当日订单申报

量 10% 的情况下，样本股票在模拟市场中的平均

最优深度大于真实市场，并且这种差异具有统计

显著性，所有样本股票的相等性 t 检验值均至少

在 5% 置信水平下显著，而考虑了最优深度分布

异方差性的 Welch F 检验同样表明算法交易能够

使样本股票的最优市场深度出现显著增加． 此外，

对于市值越小的分组，算法交易带来的最优深度

的平均增长幅度越大． 这是由于投资者对不同市

值的股票使用不同的订单提交策略所造成． 当股

票市值较小时，投资者倾向于发出更加积极的订

单以减少等待风险［33］ 或者发出更加保守的订单

以避免逆向选择［32］． 第一种倾向会导致订单的申

报价格与最优报价之间存在较大重叠，使得订单

迅速成交而无法对市场最优深度产生持续影响;

而第二种倾向则容易导致订单沉入订单簿深处，

只会影响市场的总体深度而非增大最优深度． 因

此，人工订单在市值越小的股票上对最优深度的

改善作用越弱⑥，而算法交易能够大幅改善小市

值股票的最优市场深度．

为了保证研究结论的可靠性，本文还以5 min
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⑥ Goldstein 和 Kavajecz［36］ 的实证研究表明: 市值越小的股票，最优深度占总深度的比例越小，说明投资者所提交的许多订单都沉于订单
簿的下方，其申报价格与最优报价距离较远，使得这些订单不能有效改善小市值股票的最优深度．



区间数据估计了Kyle［34］ 提出的市场深度模型，并

以逐笔成交数据估计了 Glosten 和 Harris［35］ 提出

的交易成本模型，所有样本股票在这两种方法下

的回归结果基本一致，显示在仿真市场中价格对

交易量的敏感度小于真实市场，支持了算法交易

提高市场流动性的论断． 事实上，仿真市场的成交

量基本等于或略增大于真实市场，而正如下一节

的结果所示，其价格波动由于算法交易的存在而

显著低于真实市场．
3． 2． 2 算法交易对波动性的影响

波动性一个非常重要的市场质量指标，其高

低程度决定交易者持有证券的风险程度: 如果市

场波动性较高，那么价格将可能出现较大程度的

变化，交易者也将面临较大的风险． 根据 Jones

等［37］，本文采用日内收益波动率和日内相对波动

率度量市场的波动性

日内收益波动率 = StdDev( ln Pi － ln Pi－1)

( 4)

其中 Pi 表示 5 min 内某证券各笔交易的成交价

格． 对于每一只样本股票，将计算其 5 min 内所有

成交价的对数收益率的标准差作为日内收益波动

率，得到每个交易日由 48 个日内收益波动率观测

构成的时间序列．
日内相对比动率 = 2 × ( H － L) / ( H + L) ( 5)

其中 H 为 5 min 内某证券的最高成交价格，L 为 5
min 内某证券的最低成交价格． 对于每一只样本

股票，可以得到每个交易日由 48 个日内相对波动

率观测构成的时间序列．

图 3 算法交易对波动性指标的影响示例

Fig． 3 Sample simulation results of the impact of AT on market volatility

注: 图为股票上海医药( 601607) 在 2010 年 10 月 19 日的算法交易仿真结果

图 3 是算法交易模拟中波动性指标的示例．
可以发现收益波动率和相对波动率这两种指标对

日内市场波动性的度量基本一致，两者之间具有

较大的正相关性． 算法交易的存在使得样本股票

的日内收益波动率相比真实市场出现了下降，而

模拟市场上的日内相对波动率也明显低于真实市

场，说明算法交易确实能够降低证券市场的波

动性．
表 5 综合比较了真实和模拟市场的收益波动

率，并进行了相等性检验． 表中的结果显示在算法

交易占当日订单申报量 10% 的情况下，样本股票

在模拟市场中的平均收益波动率小于真实市场，

并且算法交易对收益波动率的影响具有统计显著

性，所有样本股票的相等性 t 检验值均至少在

10% 置信水平下显著，并且75% 的样本股票显著

程度都超过了 1% ． 而为了考虑真实市场和模拟

市场的收益波动率分布可能存在异方差性，本文

进行了 Welch F 检验，其结果仍然支持算法交易

能够使样本股票的收益波动率出现显著下降． 在

表 5 中还可以发现算法交易对不同市值股票收益

波动率的影响程度不同． 在给定的算法交易使用

率下，样本股票的市值越小，算法交易带来的收益

波动率的平均降幅越大．
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表 5 真实和模拟市场的收益波动率比较

Table 5 Comparison of the return volatility between actual and simulated markets

股票代码
真实市场收益波动率 模拟市场收益波动率 相等性检验

均值 标准差 均值标准误 均值 标准差 均值标准误 t-test Welch F-test

分组 1( 收益波动率平均降幅 18． 25% )

600085 7． 22E － 04 4． 09E － 04 5． 91E － 05 5． 91E － 04 3． 17E － 04 4． 57E － 05 1． 765* 3． 117*

600352 7． 11E － 04 2． 49E － 04 3． 59E － 05 5． 79E － 04 2． 03E － 04 2． 93E － 05 2． 855＊＊＊ 8． 149＊＊＊

601607 5． 10E － 04 2． 84E － 04 4． 10E － 05 4． 18E － 04 2． 41E － 04 3． 48E － 05 1． 722* 2． 966*

分组 2( 收益波动率平均降幅 23． 06% )

600533 9． 11E － 04 2． 32E － 04 3． 35E － 05 7． 03E － 04 2． 02E － 04 2． 92E － 05 4． 674＊＊＊ 21． 848＊＊＊

600563 5． 10E － 04 2． 39E － 04 3． 45E － 05 3． 90E － 04 1． 87E － 04 2． 70E － 05 2． 743＊＊＊ 7． 524＊＊＊

600628 4． 56E － 04 1． 76E － 04 2． 54E － 05 3． 52E － 04 1． 49E － 04 2． 15E － 05 3． 144＊＊＊ 9． 884＊＊＊

分组 3( 收益波动率平均降幅 27． 51% )

600193 8． 02E － 04 3． 76E － 04 5． 43E － 05 5． 83E － 04 2． 92E － 04 4． 22E － 05 3． 186＊＊＊ 10． 151＊＊＊

600523 5． 89E － 04 3． 79E － 04 5． 47E － 05 4． 26E － 04 3． 03E － 04 4． 38E － 05 2． 330＊＊ 5． 431＊＊

600657 7． 55E － 04 2． 32E － 04 3． 35E － 05 5． 47E － 04 1． 75E － 04 2． 52E － 05 4． 974＊＊＊ 24． 744＊＊＊

分组 4( 收益波动率平均降幅 30． 28% )

600116 5． 97E － 04 3． 62E － 04 5． 22E － 05 4． 15E － 04 3． 01E － 04 4． 34E － 05 2． 675＊＊＊ 7． 155＊＊＊

600165 8． 18E － 04 4． 30E － 04 6． 21E － 05 5． 72E － 04 3． 41E － 04 4． 92E － 05 3． 109＊＊＊ 9． 667＊＊＊

600862 5． 68E － 04 2． 12E － 04 3． 06E － 05 3． 96E － 04 1． 72E － 04 2． 48E － 05 4． 356＊＊＊ 18． 972＊＊＊

注: * 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1% 置信性水平下显著．

算法交易对市场波动性的影响备受争议，在

欧美市场许多普通观察者都将最近市场波动性的

加剧 归 咎 于 算 法 交 易． 但 正 如 Hendershott 和

Ｒiordan［16］ 的研究所表明，算法交易试图降低冲

击成本的目标使其仅在市场流动性充分时加大流

动性需求( 例如 VWAP 算法) ，而算法交易试图赚

取价差获得更好执行价格的努力则会令其在市场

需要流动性时提供流动性．

与之前算法交易对小市值股票的最优深度具

有更大的影响相似，不同市值股票的订单分布结

构同样是算法对其波动性影响幅度不同的原因．

现有的研究表明，投资者在市值较小的股票上所

提交订单的申报价格与当前均衡价格差距较大，

这将造成股票价格的大幅波动． 算法交易能够有

效减弱这种效应，将大额订单拆分，并使其申报价

格接近或者成为最优报价，这就解释了算法交易

在小市值股票上对其波动性的降低幅度更大．

由于算法交易具有平滑市场价格变化的特

点，本文认为其对样本股票的相对波动率会有明

显的减弱作用，并且其影响幅度应当大于收益波

动率． 表 6 综合比较了真实市场和模拟市场中的

相对波动率． 结果显示样本股票在模拟市场中的

平均相对波动率小于真实市场，并且这种差异具

有统计显著性，所有样本股票的相等性 t 检验值

均至少在 10% 置信水平下显著，而考虑了最优深

度分布异方差性的 Welch F 检验同样表明算法交

易能够使样本股票的日内相对波动率出现显著

下降．
3． 3 算法交易对交易系统的影响

前文的仿真结果支持算法交易对交易成本和

市场质量存在积极的影响，但其对交易系统可能

产生 的 威 胁 同 样 不 可 忽 视． 根 据 WFE ( World
Federation of Exchanges) 的统计，2008 年各国交

易所发生的系统故障中，系统容量与性能不足是

造成交易系统故障的最主要原因，占到当年故障

总数的 27% ． 上海证券交易所的交易系统涉及的

用户数多、影响面广，对系统可用性的要求尤为突

出． 因此本文的一个重要目标是预计算法交易导
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致的订单数量增长幅度，并分析其对上交所交易

系统所造成的影响． 本节使用与上一节相同的主

体设计与实验方案，在样本股票订单簿的买卖双

侧各选取占当日总申报量 10% 的大额订单交由

算法交易主体执行，即模拟市场上的算法交易市

场参与度约为 19% ． 据欧美市场算法交易的发展

经验，可以认为未来二至三年内算法交易在我国

的使用率不会大幅超过 20%⑦．
表 6 真实和模拟市场的相对波动率比较

Table 6 Comparison of the relative volatility between actual and simulated markets

股票代码
真实市场相对波动率 模拟市场相对波动率 相等性检验

均值 标准差 均值标准误 均值 标准差 均值标准误 t-test Welch F-test

分组 1( 相对波动率平均降幅 25． 31% )

600085 2． 70E － 03 1． 78E － 03 2． 56E － 04 2． 02E － 03 1． 05E － 03 1． 52E － 04 2． 278＊＊ 5． 190＊＊

600352 2． 89E － 03 1． 48E － 03 2． 14E － 04 2． 15E － 03 1． 09E － 03 1． 57E － 04 2． 758＊＊＊ 7． 606＊＊＊

601607 1． 91E － 03 1． 67E － 03 2． 41E － 04 1． 43E － 03 1． 15E － 03 1． 67E － 04 1． 670* 2． 790*

分组 2( 相对波动率平均降幅 30． 52% )

600533 2． 50E － 03 1． 35E － 03 1． 95E － 04 1． 73E － 03 8． 47E － 04 1． 22E － 04 3． 341＊＊＊ 11． 164＊＊＊

600563 1． 84E － 03 9． 34E － 04 1． 35E － 04 1． 29E － 03 6． 60E － 04 9． 52E － 05 3． 374＊＊＊ 11． 386＊＊＊

600628 1． 62E － 03 7． 99E － 04 1． 15E － 04 1． 12E － 03 5． 78E － 04 8． 34E － 05 3． 547＊＊＊ 12． 585＊＊＊

分组 3( 相对波动率平均降幅 35． 51% )

600193 2． 90E － 03 1． 79E － 03 2． 58E － 04 1． 88E － 03 1． 22E － 03 1． 75E － 04 3． 267＊＊＊ 10． 676＊＊＊

600523 2． 60E － 03 2． 05E － 03 2． 97E － 04 1． 69E － 03 1． 35E － 03 1． 95E － 04 2． 564＊＊ 6． 576＊＊

600657 2． 24E － 03 1． 27E － 03 1． 83E － 04 1． 45E － 03 8． 50E － 04 1． 23E － 04 3． 599＊＊＊ 12． 953＊＊＊

分组 4( 相对波动率平均降幅 37． 89% )

600116 1． 81E － 03 1． 09E － 03 1． 57E － 04 1． 12E － 03 6． 32E － 04 9． 12E － 05 3． 814＊＊＊ 14． 549＊＊＊

600165 2． 56E － 03 1． 56E － 03 2． 25E － 04 1． 59E － 03 1． 06E － 03 1． 52E － 04 3． 589＊＊＊ 12． 881＊＊＊

600862 2． 47E － 03 1． 48E － 03 2． 13E － 04 1． 54E － 03 9． 84E － 04 1． 42E － 04 3． 644＊＊＊ 13． 276＊＊＊

注: * 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1% 置信性水平下显著．

表7 综合比较了模拟和真实市场的每分钟订

单数量及其增幅，可以看到所有样本股票在给定

的算法交易使用率下，每分钟的订单数量均在

1% 置信水平下出现了显著的增长． 各样本股票

订单数量相比真实市场的日内平均增幅的均值为

23． 91%，分布范围为同仁堂的 14． 89% 至创兴置

业 的 37． 67% ; 而 日 内 增 幅 峰 值 的 均 值 为

97. 33%，分布范围为新世界的 58． 00% 至宁夏电

力的 152． 85% ． 全样本混合后的每分钟平均订单

量增幅为 21． 33%，基本与算法参与度相当，其最

大增 幅 则 小 于 所 有 个 股 的 最 大 增 幅，仅 为

42. 51%，说明算法交易给各样本股票带来的订单

数 量 增 幅 在 日 内 没 有 表 现 出 显 著 的 正 相 关 性

( Person相关性检验的结果也证实了这一点，超过

60% 的相关系数不显著或者为负) ．

为了估计算法交易对整个市场订单数量的

影响，本文在图 4 中给出了样本股票订单增幅按

成交量加权平均的日内分布情况．
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至 2008 年达到 22% ; 预计到 2010 年亚洲市场的算法交易使用率为 16% ．



表 7 真实和模拟市场的订单数量比较

Table 7 Comparison of numbers of orders between actual and simulated markets

股票代码
真实订单数量( min) 模拟订单数量( min) 订单数量增幅( min)

均值 标准差 均值 标准差 均值 最大值 标准差 t 值

分组 1( 订单数量平均增幅 17． 29% )

600085 67． 125 39． 435 76． 878 45． 211 14． 887% 89． 604% 0． 099 25． 268＊＊＊

600352 129． 208 78． 915 151． 301 94． 999 16． 454% 72． 958% 0． 117 25． 616＊＊＊

601607 93． 183 59． 117 110． 989 67． 841 20． 516% 59． 476% 0． 113 30． 846＊＊＊

分组 2( 订单数量平均增幅 24． 31% )

600533 66． 658 37． 476 80． 240 45． 312 21． 242% 66． 399% 0． 130 26． 910＊＊＊

600563 42． 163 21． 172 57． 470 29． 592 36． 756% 141． 954% 0． 222 27． 827＊＊＊

600628 67． 908 40． 373 77． 635 45． 577 14． 941% 57． 996% 0． 093 27． 718＊＊＊

分组 3( 订单数量平均增幅 26． 20% )

600193 26． 925 13． 994 36． 022 16． 797 37． 671% 147． 940% 0． 225 25． 884＊＊＊

600523 33． 954 26． 926 39． 571 31． 381 17． 848% 64． 091% 0． 114 24． 272＊＊＊

600657 37． 083 22． 128 45． 441 27． 199 23． 089% 125． 093% 0． 144 24． 805＊＊＊

分组 4( 订单数量平均增幅 27． 84% )

600116 19． 025 9． 449 24． 566 13． 334 29． 086% 127． 268% 0． 197 22． 889＊＊＊

600165 26． 950 21． 199 36． 872 31． 685 35． 515% 152． 854% 0． 232 23． 743＊＊＊

600862 79． 500 62． 116 95． 855 82． 413 18． 932% 62． 386% 0． 110 26． 706＊＊＊

全样本混合 689． 683 295． 988 832． 839 347． 899 21． 333% 42． 512% 0． 066 50． 092＊＊＊

注: * 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1% 置信性水平下显著．

图 4 日内订单数量加权平均增幅

Fig． 4 Intraday volume weighted average growth of number of orders per min

研究表明算法交易的发展会导致订单规模

的变小以及撤单比例的加大，从而使得交易系统

需要处理的订单数量增加． 在算法交易市场参与

度约为 19% 的情况下，本文估计整个市场每分钟

订单数量增幅的日内峰值为 42． 66%，因此算法

交易带来的最大订单量增幅仍远低于上交所目前

300% 以上的系统处理能力预留空间．

4 结束语

为了研究算法交易引入国内对证券市场造成

的影响，本文构建了金融市场的“社会嵌入式多
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主体仿真模型( SEMAS) ”，将真实市场的投资者

交易信息与人工市场的主体仿真相结合，能够在

整个模拟过程交互地使用订单簿历史数据，保证

模型尽可能贴近真实市场． 通过赋予主体 VWAP

和 IS 交易策略，本文研究了在国内市场上算法交

易能否有效降低交易成本，以及交易模式的改变

对市场质量和交易系统有何影响，主要的研究结

论与建议总结如下:

1) 研究表明相对目前国内机构投资者的高交

易成本，算法交易确实能够有效减少大额订单的市

场冲击，降低执行成本． 动态适应市场环境的算法相

比简单的 VWAP 算法有着更优的绩效表现，投资者

应当根据自身需求选择合适的算法． 目前国内许多

经纪商已经开始引进、开发算法交易产品，投资者需

要了解这些产品的绩效表现和关键特征，并根据自

身的交易需求和成本预算选择合适的产品．
2) 实验证据表明算法交易能够在一定程度

上提升市场的质量，包括带来更好的流动性 ( 与

Hendershott 等［3］ 一致) 以及更低的波动性 ( 与

Chaboud 等［15］ 一致) ，因此监管者和交易所应当

支持算法交易的发展． 交易所可以为算法交易提

供专用的高速数据接口，并降低交易系统的数据

延迟; 监管者应当促进算法交易知识普及，支持券

商对算法交易产品的研究和开发，为算法交易创

造良好的发展环境．
3) 预计短期内算法交易带来的订单数量提

升并不对上海证券交易所的交易系统构成威胁，

但其仍应当加强 IT 软硬件的建设和系统容量管

理． 当实际市场上每分钟订单数量峰值超过系统

处理能力的一定比例时，交易系统应当能够在较

短的时间内增加到预先设定的处理能力( 一般要

求在实际峰值的 2 倍以上) ．

此外，监管者还应当加强并完善对算法交易

的监管，有效应对算法交易的运用所产生的“微

观市场操纵”( micro-manipulation) 以及“交易异

常”( trading aberration) 等新问题．
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Market impact of algorithmic trading

WANG Yu-chao，LI Xin-dan，LIU Hai-fei
School of Management and Engineering，Nanjing University，Nanjing 210093，China

Abstract: The prospect of algorithmic trading in China is magnificent due to the exigent demand for reducing
trading cost from institutional investors． This paper builds a Socially Embedded Multi Agent( SEMA) model to
investigate the impact of algorithmic trading on execution costs，market quality，and trading system． The ap-
proach integrates the order book information of real world with a simulation of an artificial financial market to
enhance the value and usefulness of the simulation． The research indicates that: ( 1 ) The average execution
costs of VWAP and IS algorithm are lower than those of institutional investors; ( 2 ) Algorithmic trading can
both decrease market volatility by reducing the impact of large orders and improve market liquidity by updating
real-time limit orders; ( 3) The growing message traffic caused by algorithmic trading will not exceed the sys-
tem capacity of Shanghai Stock Exchange in the prometa phase．
Key words: algorithmic trading; execution costs; market quality; trading system; simulation
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