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概要

• 東証において，アローヘッドシステムという1ミリ秒
間隔で株式売買を行える仕組みが稼働を始めた
のが2010年1月であり, 2015年9月にはその第2
ステップとして0.5ミリ秒間隔にまで短縮された

• ．この高速取引によって価格変動の性質がどの
ように変わったのかを知るため，5秒足にサンプリ
ングされた2013年のデータから分布関数を求め
たところ，1990年頃の米国株価変動の解析結果
により求められたα=1.4のL  evy分布と同じであると
いう結果を得た．

• 更に1分足にサンプリングされた2015年のデータ
からも同様の結果を得た．

1



講演歴

• 統数研研究会・立川 2016・1・9

• 日本物理学会・東北学院大 2016・3・20

• 電子情報通信学会・複雑コミュニケーション
研究会・機械振興会館 2016・6・13

• APEC－SSS2016 東大本郷 2016・8・24-26

• ISM_CIGS CIGS 2016・8・29-30
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Arrowhead取引

について
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wiki

• 2010年1月4日以降、東京証券取引所は
arrowheadと呼ぶ千分の1秒単位での取引を可
能するシステムに移行した。更に2015年9月24
日以降，2千分の1秒単位での取引を可能にする
arrowhead 2となって、超高速化が進行し，海外
から多くのファンドが参加してシステムトレードを
行うようになった結果，従来の取引環境とは異な
る投資状況が生じている．このようなシステム下
で行われている市場の価格変動の性質もおそら
く以前とは大きく異なるものと考えられる.
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東証Market Impact View
2012年3月30
日 ... この度、東
証が開発した
『東証Market 
Impact View』は、
目の前の注文
状況から相場を
分析するまさに
“生放送”型の
テクニカル分析
だという。目で
追えないフル板
状況を直感的
に把握すること
ができる. 「この
テクニカル分析
は、約定前の注
文 ...
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検証データ

東証アローヘッド市場 ５秒足

2013/4/1/9:00:05 ～ 2013/12/25/15:00:00

1銘柄：640800 データ

100銘柄

（４年生が毎日ダウンロード→卒論用）
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機械学習による短期予測を試す

• 以前の研究結果を応用して安直に卒論を、、

• 過去に成功率の高かったパターンを学習し

• 状況に応じて適用する

• 条件付き確率を学習し、適用する

• 安定な確率を求められるのか？
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•arrowhead以前の
tick価格変動予測
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事実：Tick価格の細かい動きの確率構造が長期
にわたって驚くほど安定（但し2000tickの平均）
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予測戦略の学習

P(＋|ー)=P(ー|＋)=0.7

P(＋|＋)=P(ー|ー)=0.3

• 1tick前のパターンに基づいて1tick先を予測

P(ー|＋＋)=?

P(ー＋＋＋)=?

• 数ticks前からのパターンに基づいて1tick先を
予測する戦略をGAで自動学習させる

（前提条件を長くする）



Tick価格には癖がある→ 予測
• パターンの抽出 → 予測（ T-tick先）

• 様々なパターンの存在： 記憶長に依存

• とりあえずは短期予測を行う { ー，0，＋}

• 戦略はオンラインで選ぶ（状況ごとに変化）

• 遺伝アルゴリズムによる学習

• 戦略の切り替えが重要（人工知能）

• パターン学習＋戦略の切替 = 価格変動規則

↓

予測の（物理的？）科学



Data: Tick-wise Stock Price

NYSE, 8 symbols,  1993/1/1～1993/12/31

Stock 
symbol

Business 
type

Data size
(ticks)

Tick interval  
(s/ticks)

10-ticks
(minute)

BBY retail 54821 109 18

SMRT retail 12525 473 78

APC oil 23685 253 42

BP oil 73562 83 14

CA computer 65051 92 15

IBM computer 455233 14 2

F automobile 194561 32 5

GM automobile 277241 23 4



100.1

100.2

100.3

4500 4600 4700 4800

100.15

100.17

100.19

100.21

100.23

Example of trend indicator : MA

Tick price

MA
(Trend Indicators)

Rising trend



基本手法 : 予測遺伝子(P)の設計

P = p1p2・・・p3
N

pj ∈｛0,1,2｝

全ての履歴に対応した
予測値を持つ遺伝子を設計

Ex). N = 3,H=012の場合

P = 012122・・・002
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Flow of selecting indicators by GA
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遺伝アルゴリズムによる学習に基づく

予測結果 はじめの500世代までの予測率の推移
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Hit Rate vs. Prediction Term
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予測結果（上昇or下降）

• 数十秒～数分程度のtick価格変動は予測可

• Arrowheadデータ（5秒毎のサンプルデータ）
に適用しても良い結果が得られなかった、、

（卒論失敗）

• 何かが違う！
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価格変動の原理を知る必要

如何なる動きなのか？
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グラフの傾向を見る線 ：どのようにも見える
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乱数発生器による乱数
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フランスの数学者Bachelier(バシュリエ)

が博士論文をEcole Normale

に提出（アンリ・ポアンカレは却下）

1900

価格変動の科学

価格変動はrandom walk
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Random walk の効用

Myron S. Scholes(1941-)

Black－Sholes formula
１９９７ Nobel Prize

デリバティブ価格を
σ （Volatility）から
決定できる
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ブラック・ショールズのオプション価格式

Ｃ：コールオプション価格 ｑ ：原資産利回り ｔ ：期間
Ｓ：原資産価格
Ｎ（ｄ）：標準正規分布の累積確率密度関数 ｒ ：安全利子率（非危険利子率）
ｋ ：行使価格
ｄ ：累積密度関数Ｎ（）の変数 σ：ボラティリティ（予想変動率）

.

正規分布
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Harry Eugene Stanley 1941-

Known for 
Econophysics,
Statistical physics,
Alzheimer's

2004 Boltzmann Medal
2008 Julius Edgar Lilienfeld Prize
Teresiana Medal
Distinguished Teaching Scholar 
Director's Award
Nicholson Medal
Memory Ride Award for Alzheimer 
Research

もうちょっとでノーベル賞

ジーン・スタンレー
経済物理学の父

28

http://en.wikipedia.org/wiki/Econophysics
http://en.wikipedia.org/wiki/Statistical_physics
http://en.wikipedia.org/wiki/Alzheimer's




価格の実データは、
正規分布ではない、
という結果！
Mantegna-Stanley著
1995 Nature
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実データは正規分布から大きく乖離

正規分布なら片対数で y = - x2 （放物線） となる

デ—タは別の分布
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自己相似性

時間間隔∆𝑡を変化させても
元の分布に戻すことができる性質

∆𝑡 → c∆𝑡

𝑃𝛼 ,𝑐𝛽 (𝑍𝑠) = 𝑐
−
1
𝛼𝑃𝛼, 𝛽 𝑐

1
𝛼𝑍

32

)xλ(Pλ=)x(P α/1

λβ,α

α/1

β,α



原点回帰率 P(0) のΔt 依存性

log 𝑃∆𝑡 0 = −
1

𝛼
log ∆𝑡 + log 𝐶

33

両対数で直線になり、
勾配 が –１/α



価格の実データは、
正規分布ではない、
という結果！
Mantegna-Stanley著
1995 Nature
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日本株（平均株価）でも同じ結果

• 日大理工・島田一平研究室。柳川一貴修論
1996年の東京株価指数（1分足）
α = 1.41のLevy分布

柳川一貴,「短い時間での価格変動を起こす要因」
• 日本大学大学院理工学研究科平成9年度修士論文
日本物理学会秋の分科会（神戸大学,1997年9月16日）講演
予稿集52(2-3),8a-YD-9;

• 総合研究大学院大学共同研究"新分野の開拓"1997-2002,
小グループ「経済学」第１回研究会(1998年7月14日東京駅
ホテル)における講演.

35



総研大「新分野の開拓」1998-2002
→統数研「経済物理とその周辺」

• 1998 総研大研究会「新分野の開拓」

東京ステーションホテル

• 1999 総研大研究会「新分野の開拓」

丸ノ内ホテル、熱海、福岡大、

総研大葉山キャンパス

• 2002~ 統数研研究会「経済物理とその周辺」
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Elliot W. Montroll
http://en.wikipedia.org/wiki/Elliott_Waters_Montroll

(5/4, 1916-12/3, 1983)

Known for 

Traffic flow analysis

Notable awards

Lanchester Prize(‘59)

価格変動のスケーリング
所得分布のスケーリング
繰り込み群のアイデア

Kenneth.Wilson,M.Fishe

r, L.Kadanoff 等に影響.

マンハッタン島トンネル設
計

http://en.wikipedia.org/wiki/Traffic_flow
http://en.wikipedia.org/wiki/Lanchester_Prize


株取引の高速化

2010年東証アローヘッド

→株価の注文処理がミリ秒単位で可能

38

株価変動の確率分布に
変化はないのか？



レヴィ分布

𝑃𝛼, 𝛽 𝑍 =
1

2𝜋
 

−∞

∞

𝑒𝑖𝑘𝑍−𝛽 𝑘
𝛼
𝑑𝑘

𝑍：株価の変動

𝑍 𝑡 = log𝑋 𝑡 + ∆𝑡 − log𝑋 𝑡

𝑋(𝑡):時刻𝑡における株価
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レヴィ分布
安定分布

P：出現確率
Z：確率変数(価格変動)

α：裾の広がりを表す
β：尺度を表す

40



レヴィ分布

0 < α ≤ 2 の範囲

α=1.0 

α=2.0 

ローレンツ分布

正規分布
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レヴィ分布

42



𝑃𝛼, 𝛽 𝑍 =
1

2𝜋
 

−∞

∞

𝑒𝑖𝑘𝑍−𝛽 𝑘
𝛼
𝑑𝑘

𝛼の値について

𝛼 = 2.0：正規分布
株価の変動する
幅が一定間隔

αの取り得る範囲 0 < 𝛼 ≤ 2.0

𝛼 = 1.0：ローレンツ分布 急激な変動が
発生する

αが小さくなるほど
分布の裾野が広がる
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𝑃𝛼, 𝛽 𝑍 =
1

2𝜋
 

−∞

∞

𝑒𝑖𝑘𝑍−𝛽 𝑘
𝛼
𝑑𝑘

𝛽の値について

𝛽 = 𝛾∆𝑡 (𝛾：定数)

∆𝑡:時間間隔の比率
∆𝑡 → c∆𝑡
𝑍𝑠 𝑡 = log𝑋 𝑡 + 𝑐∆𝑡 − log𝑋 𝑡

𝑃𝛼, 𝑐𝛽 𝑍𝑠 =
1

2𝜋
 

−∞

∞

𝑒𝑖𝑘𝑍𝑠−𝑐𝛽 𝑘
𝛼
𝑑𝑘
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株価変動の時間間隔が変化しても
𝛼の値に影響しない



レヴィ分布

45

レヴィ分布を解析的に求めるのは困難

変
形

となるように積分範囲を定め
50000分割して足し合わせる

数値積分にて求める



使用データ

平均値のデータ
と

業種の異なる3銘柄

46

銘柄名 銘柄番号 業種

関西電力 9503 電力・ガス

日産自動車 7201 自動車・輸送機

東芝 6502 電機・精密

銘柄ごとに分布の違いがあるか？



ヒストグラム

x：価格
t：時刻

確率変数Z

47

価格変動の対数収益を

確率変数Zとする



ヒストグラム

確率変数Z

48

Z=0付近に出現頻度0

が出ないように分割数を決定

Zの範囲 ［‐0.01, 0.01］

平均値データ 分割数 2000

各銘柄 分割数 100



ヒストグラム

49
平均値(分割数2000)のヒストグラム



検証データ

東証アローヘッド市場 ５秒足

2013/4/1/9:00:05 ～ 2013/12/25/15:00:00

1銘柄：640800 データ

100銘柄
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∆𝒕 時間間隔(秒) データ数

1 5 640800

3 15 213600

6 30 106800

12 60 53400

24 120 26700

時間解像度 ∆𝑡
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対数収益

銘柄𝑖の株価：𝑋𝑖 𝑡 𝑖 = 1,2,⋯100

5秒間隔：∆𝑡 = 1

対数収益：

平均： 𝑍∆𝑡 𝑡 =
1

100
 𝑖=1
100𝑌𝑖,∆𝑡(𝑡)

52

∆𝑡 = 3 → 𝑌𝑖,3 𝑡 = log
𝑋𝑖(𝑡+15)

𝑋𝑖(𝑡)

𝑌𝑖,∆𝑡 𝑡 = log𝑋𝑖 𝑡 + ∆𝑡 − log𝑋𝑖 𝑡

∆𝑡 = 1 → 𝑌𝑖,1 𝑡 = log
𝑋𝑖(𝑡+5)

𝑋𝑖(𝑡)



ヒストグラム 藤井猛・卒論・2016年2月
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自己相似性

時間間隔∆𝑡を変化させても
元の分布に戻すことができる性質

∆𝑡 → c∆𝑡

𝑃𝛼 ,𝑐𝛽 (𝑍𝑠) = 𝑐
−
1
𝛼𝑃𝛼, 𝛽 𝑐

1
𝛼𝑍
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)xλ(Pλ=)x(P α/1

λβ,α

α/1

β,α



𝛼 = 2.0
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𝛼 = 1.5

56



𝛼 = 1.5 （拡大）
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𝛼 = 1.4 （拡大）
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𝛼 = 1.3 （拡大）

59

頂点付近を
縮小し過ぎている



結果
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東証アローヘッド市場の５秒足の
株価変動は𝛼 = 1.4のレヴィ分布に従う



原点回帰率 P(0) の Δt 依存

• 自己相似性
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)xλ(Pλ=)x(P α/1

λβ,α

α/1

β,α



Return rate to the origin: P(0) 
depends on Δt

• Self-similarity
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)xλ(Pλ=)x(P α/1

λβ,α

α/1

β,α

)0(Pλ=)0(P tΔλ,α

α/1

tΔ,α

log 𝑃∆𝑡 0 = −
1

𝛼
log ∆𝑡 + log𝐶



検証: 𝛼の値

log 𝑃∆𝑡 0 = −
1

𝛼
log ∆𝑡 + log 𝐶

原点回帰確率：P 𝑍 = 0

∆𝑡を様々な値に変えて両対数グラフ

→近似直線の傾きから𝛼の値を算出
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原点回帰確率
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直線部分の傾きを
求める

データ数が不十分のため
直線でなくなる



∆𝑡 = 24までの傾き
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P 0 = −0.724∆𝑡 + 2.57

𝛼 =
1

0.724
= 1.38



∆𝑡 = 12までの傾き
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P 0 = −0.709∆𝑡 + 2.56

𝛼 =
1

0.709
= 1.41

原点回帰確率の近似直線の傾きより

𝛼 = 1.4 ± 0.02



ＫＬ情報量を用いた定量化

• Kullback–Leibler divergence 
（ＫＬ情報量）

を用いて

真の分布（データによるもの）と
モデル関数
の差を測る

67



Kullback Leibler divergence
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ＫＬ情報量 Ｄ(p||q)を最小にする関数 q(x) 
を選ぶ

p(x)：真の分布 (histogram)

q(x)：比較対象の分布(Levy distribution)



１９９５年の１分データによる検証

使用データ

銘柄数 440銘柄

期間
2015年6月16日から

2015年11月4日まで

データ長 29386

東証1部の1分足データ
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使用データ

市場全体について調べるため
東証1部全440銘柄の平均をとる

2970
2975
2980
2985
2990
2995

6/16 7/31 9/14 10/29

平
均
株
価

(円
)

日時
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ＫＬ情報量最小化
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銘柄 α β KL情報量

平均値 1.40 0.039

関西電力 1.55 0.286

日産自動車 1.65 0.423

東芝 1.55 0.156

平均値と日産自動車の

結果について詳しく見ていく

吉井勝俊修論
2016.2.12
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分割数 α β KL情報量

100 1.75 0.095

500 1.55 0.072

1000 1.40 0.027

2000 1.40 0.039

平均値のヒストグラム
分割数とαとβの推移

ＫＬ情報量を最小化
吉井勝俊修論
2016.2.12



Summary

Arrowhead Market (Tokyo SE)

5 second sample data, 2013

S&P500 index (USA 1980’s)

1 minute data 
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L  evy distribution 
of 𝛼 = 1.4

Statistical distribution unchanged under the 
new arrowhead trading system 



まとめ

東証アローヘッド市場

5秒足の株価変動

米株式S&P500

１分足の株価変動
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𝛼 = 1.4の
レヴィ分布

株価変動の統計的性質は
取引が高速化されても変化しない

？


