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Abstract:	サブプライム・ショック以降は,	投資家はポートフォリオの運用においてダウン
サイド・リスクに敏感になっている.	ダウンサイド・リスクとして,	最大ドローダウンを低減
させることは長期の運用において重要な課題である.	近年,機械学習を用いた株価予測および
ARCH・GARCHを用いたボラティリティの予測についての研究は数多く行われている.しかしなが
ら,	それらの結果をダウンサイド・リスク低減にどのように反映させるかについては,	明確化
されていない.	また,	ダウンサイド・リスクの予測と,	それに基づくリスク低減手法も具体化
されているとは言い難い.	我々は,	株式指数やポートフォリオのモーメンタムを検知し,	ダウ
ンサイドへのモーメンタムに対して逐次的にリスク資産への投資比率を調整することで,	資産
価格全体のドローダウンおよびボラティリティを低減する手法を提案する.	本提案は,	ファン
ダメンタルな情報を用いず,	株価データのみからリスク低減を行うモデルを提案する.株式指
数およびランダムに生成されたポートフォリオの資産価格の変化を,	Holt-Winters法を用いて
平滑化を行うことにより,	変化点の検出精度を高めた.さらに,モーメンタムを検出し適切なリ
スク資産の調整を行うことで,	シャープ・レシオやカルマー・レシオ(年平均リターン/最大ド
ローダウン)のリスク調整済みリターンにおいて一定の成果を上げることができた.	しかしな
がら,	有効性の少ない変動パターンも数多く存在するため,	その課題についても述べる.	

 
1. はじめに	
  近年, サブプライム・ショックや中国の経済不安などで長期投資におけるリスク管理の重要度
が増している[Park 11]. しかしながら, 金利低下により投資の必要性も再認識されている. こ
のような環境下で, よりダウンサイド・リスクの低い投資戦略が求められている. ファイナンス
分野におけるポートフォリオのリスク評価の対象は主としてボラティリテイであり,	CAPM を前

提とした場合にシャープ・レシオ(SR)によりポートフォリオの効率性が計測される[Sharpe	94].	

また,	もう一つのリスク評価指標は,	一時的な下落の最大幅を示す最大ドローダウン(MDD)で

ある.	これを用いた評価がカルマー・レシオ(CR)である[Magdon	04].	投資家は,	リターンの向

上とリスクの減少を相対的に考えるとすれば,	リターンが低下したとしても,	それ以上にリス

クが低下すれば一定の評価が得られるものと考えられる.	近年,	注目されているスマートベー

タ型投信は一定の方針に従い株式選択することで,	パッシブ運用に対して,	より高収益や底リ

スクを目指すものであり[Arnott 13],	銘柄選択により優位性を持つものである.	 
	 中長期におけるリスクを回避するための手法として,	株式市場の予測手法と関係が深いと考

えられる.	主に研究されている予測手法は,	株価のボラティリティを予測する方法と株価の変

動を機械学習により予測する手法である.ボラティリティは株価下落の際に増大する傾向が強

く,	 ボラティリティ・クラスタリングと言われる変動の大きさの持続性を持つため中長期の予

測が可能であると言われている.	GARCH およびその拡張手法などによりリターン予測への応用研

究が行われた[Glosten 93].	 
		一方,	株式や通貨の価格変動を予測するために,	様々な手法が開発されてきた[Atsalakis	09].	

代表的なものとしては,	ファジー推論とニューラルネットのハイブリッド手法である Anfis が
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開発され[Jang	93],	実際の株式の価格予測などにも応用されている[Boyacioglu	10].	さらに,	

複数の機械学習において,	最適な素性選択を行う Wrapper アプローチと複数の機械学習による

投票結果により最終決定する手法の合成により予測精度を上げる株価予測の手法が開発された

[Hung	08].	しかしながら,	これらの論文においては検証期間が短く,	数ヶ月から数年程度であ

る.	さらに,	殆どのケースにおいて１日先の終値の予測における評価であり,1 ヶ月より長期の

予測手法については,月次データを使うなどの方法は提案されているが[Campbell	08],高い予測

精度を持つ手法には至っていない.一般的なポートフォリオ運用においては,	株式の入れ替え

を少なくすることでマーケット・インパクトを減らし,	スイッチングコストなどの運用コスト

を減らすことに細心の注意を払ってきた.	つまり,	一日毎の価格の上下が予測できたとしても,	

それに応じて売買を繰り返すことは非現実的であり,	売買により発生する運用コストが得られ

る収益より大きくなってしまう.	よって,	1 ヶ月程度先の中期の予測に基づき,	価格下落の可能

性が高い時はリスク資産の比率を下げることでポートフォリオ全体のリスクを減少させること

が現実的である.	S&P500 指数において,ファクターモデルに従い,	市場におけるモーメンタムの

変化の詳細な報告がある[Chen	04].我々は,	市場において発生しているモーメンタムを精度よ

く検知することで,	超過収益を得ることやダウンサイド・リスクの予測が行える可能性がある

と考えた.	 	
			本提案手法は,株式市場の下落が予測される際に,リスク資産を安全資産である国債や格付

けの高い債権などに移行し,	運用資産全体の評価額の MDD およびボラティリテイの低減を期待

するモデルである.	つまり,	能動的なリスク資産の配分比率の調整により,	ダウンサイド・リ

スクを減少させるモデルである.	また,このモデルは,対象を株式指数だけでなくポートフォリ

オに応用することで,	一般的なポートフォリオ運用におけるダウンサイド・リスク低減に応用

可能なモデルでもある.ポートフォリオ全体を 1つの資産としてリスクの低減を行うものである.	

この利点は,	銘柄選択における最適化と併用できることにある.本提案手法の特徴としては,	

時系列データの平滑化を行なう際に,	移動平均のような時間遅れの影響を可能なかぎり小さく

すること.	さらに,	株式市場の大きな下落にモーメンタムが関係していることに注目し[Ang	

06],	モーメンタム検出およびリスクポジション調整ルールを組み合わせることで実現した.	

本モデルの検証対象として,	過去 65 年間の米国 S&P500 株式指数・過去 3１年間の日経 225 株式

指数・過去 25 年間の上海総合株価指数を対象とした.	さらに,	過去 20 年 S&P500 に属している

385 銘柄を対象に,	ランダムに 20 銘柄を選択しポートフォリオを構成した場合の提案モデルの

リスク低減効果について評価した.	

 
2. 提案手法	
	 本提案手法であるモーメンタム・モデルは, 株式市場におけるモーメンタムに対してリスクを
一定比率で増減させるモデルである. つまり, 何らかのダウンサイド・リスクの発生に対して, 
その大きさではなく時間的な持続性に着目したものである. ダウンサイドへのモーメンタム検
出中は, リスク資産を継続的に減少させ, リスク資産の最低保持比率まで減少させる. ダウンサ
イドのモーメンタムが検出できない時は, リスク資産を増加させ, 全資産をリスク資産に移行
した時点でリスク調整は終了とする.  
	 モーメンタム・モデルは, 様々な価格変動のパターンに対して適用可能なモデルとして提案す
るものであり, 価格データのみから予測を行なう. パラメータ鋭敏性をなるべく回避し, 株式指
数やポートフォリオのダウンサイド・リスクを低減させながら, 可能な限り高いリターンを得る
こと. 少なくとも, リスク調整済みリターンをオリジナルの時系列より向上させるものである. 
処理手順を Algorithm1および Algorithm2に示す. 
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	 上記モーメンタム法およびリスク資産の最適化により , 資産のリスク低減を行なう . 
Holt-Winters 法による平滑化では, 時間で変化するトレンドと周期ｐを持つ季節成分を考慮に
いれることができる. 株価指数の価格データの平滑化においては乗法モデルを用い, モーメン
タム手法の平滑化においては加法モデルを用いる. また, 一定期間毎にこれらのパラメータの
最適化を繰り返し, 各パラメータ値を再設定する. 短期間の最適化は精度の悪化をもたらすた
め[Kalekar 04], 過去のすべてのデータに対して最適化を行う. 長期間のデータにおいて最適化す
ることで, 短期の価格変動に適応せず, ITバブルの崩壊やサブプライム・ショックのような, 稀
に起こる大きな下落に重点を置いた最適化を行なう.  また, モーメンタムは, 一定期間の価格
変化率を用いる. 本検証では, 期間 t1~t2において, Algorithm2に示した RiskReductionModel
において得られた最終的な資産価格データをもとに, カルマーレシオを最大化するパラメータ
の組み合わせを最適パラメータとし, このパラメータを期間 t3~t4 に適用しリスク資産比率の
最適化を行なう. 	  
	 この手法の特徴は, 価格変化をモーメンタムに変換し, モーメンタムの大きさではなく持続
時間に対してリスク資産を増減させることにある. モーメンタムの強い株式の特性やその持続
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性について明確なアノマリがあることを示した[Jegadeesh 93,01]. 我々は, 株式指数やポートフ
ォリオにおいても, ダウンサイド・モーメンタムを計測することで, 中長期のダウンサイド・バ
イアスを予測可能ではないかと考えた. しかしながら, 下落から上昇に転じた際に, 投資タイミ
ングが遅れたケースではリターンが大きく減少することになる. よって, ノイズを減少させな
がら, 下落から上昇へのトレンド反転に迅速に追随する必要がある. オリジナルのデータを
Holt-Winters 法を用いて平滑化するだけでなく , モーメンタムの結果についても再度
Holt-Winters 法により, 時間遅れの影響をなるべく小さくしながら平滑化を行なった. その結果
をポートフォリオ・モーメンタム指数(PMI)として用いることとした.  1日毎のリスク検知によ
り, 一定比率でのリスク資産の増減を行なうことで, 株式市場におけるノイズの影響を減少さ
せ, リスク資産の売買頻度を抑えている.  
 
3. 検証結果	
  本提案手法を用いて, 1950~2015年の S&P500株価指数・1984~2015年の日経 225株価指数・
1990~2015年の上海総合株価指数の日次の終値データを用いて検証した.さらに, S&P500に属
する 384銘柄の過去 20年の株価データにおいて,任意に 20銘柄をランダムに選択して 4000ケ
ースのポートフォリオを生成し, 提案手法の有効性を検証した. 株式指数の検証内容としては, 
年平均リターン・最大ドローダウン・ボラティリティそして代表的なリスク調整済みリターン
であるシャープレシオおよびカルマーレシオにおいて,	オリジナルの時系列とリスク低減モデ
ルを適用したケースの比較を行った.	さらに,ポートフォリオでは,オリジナルとリスク低減モ
デル適用後のリターンと最大ドローダウンにおける変化を比較し,	カルマーレシオとシャープ
レシオの変化も比較した.ポートフォリオにおける入れ替えコストは, 売買の片道で売買資産の
0.5%として計算し, 安全資産の金利は０%として計算している. リスク調整済みリターンは以
下のものを使用する.		シャープ・レシオ=	年平均リターン/	標準偏差	
																							カルマー・レシオ=	年平均リターン/	全期間における最大ドローダウン	

 
3-1.	株式指数におけるリスク低減モデルのシミュレーション	
	 各株価指数におけるシミュレーション結果を図 1・図 2・図 3 に示す.すべてのシミュレーシ
ョンは, 資産の入れ替え時に,買いまたは売り(片道)に入れ替えた資産価格の 0.5%をコストとし
て減じた結果である. 各図において, 上はリスク資産の変化を示し,下は資産価格の変化を示す. 
赤がオリジナルの資産価格データであり, 青がリスク低減モデルを用いた場合の資産価格デー
タである. 各株式指数におけるシミュレーション結果について述べる. S&P500株式指数では,  
年平均リターンは 0.58%劣るが, 最大ドローダウンは 56.78%から 35.06%に減少し, ボラティリ
ティも減少している.よって,	リスク低減モデルを適用したことで,リスク調整済みリターンで
あるシャープ・レシオおよびカルマー・レシオの両方で S&P500 株価指数を上回っている.同様
に,	図 2 の日経 225 株価指数においてもシャープ・レシオおよびカルマー・レシオの両方で日
経 225 株式指数を上回っており,年平均リターンでも 1.76%から 3.34%に向上している.	最大ド
ローダウンは,	81.87%から 60.62%に減少しているが S&P500 指数に比べて高い値である.図３の
上海総合株式指数でも,	シャープレシオおよびカルマーレシオの両方で改善しているだけでな
く,	年平均リターンは 14.17%から 16.49%に向上している.	これらを結果を表 1,表２,表 3 に示
す.なお,総資産回転率は、年間あたりの平均入れ替え頻度であり,1.0 であれば１年間に平均し
て１回すべての銘柄を入れ替えていることになり,少ないほど優れているといえる.全ての株式
指数で,リスク調整済みリターンであるシャープレシオとカルマーレシオの改善が見られ,	日
経 225 株式指数および中国上海株式指数では,	年平均リターンも向上しており,ローリスク・ハ
イリターンになっている.	ただし,中国上海株式指数のケースでは総資本回転率が 2を超えてお
り,1 年間に平均２回以上の資産入れ替えを行っている.	
表 1.		S&P500 株式指数におけるリスク低減モデルの効果	

評価項目	 S&P500 株式指数	 リスク低減モデル適用時	

年平均リターン	 	7.47	%	 	6.89	%	

最大ドローダウン	 56.78	%	 35.06	%	

ボラティリティ	 15.38	 12.62	

シャープ・レシオ	 	0.49	 	0.55	

カルマー・レシオ	 13.15	 19.64	

総資産回転率	 入れ替えなし	 	0.95	
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表 2.		日経 225 株式指数におけるリスク低減モデルの効果	

評価項目	 日経 2225 株式指数	 リスク低減モデル適用時	

年平均リターン	 	1.76	%	 	3.34	%	

最大ドローダウン	 81.87	%	 60.62	%	

ボラティリティ	 23.02	 17.01	

シャープ・レシオ	 	0.08	 	0.20	

カルマー・レシオ	 	2.15	 	5.51	

総資産回転率	 入れ替えなし	 	1.01	

	
表 3.		上海総合株式指数におけるリスク低減モデルの効果	

評価項目	 上海総合株式指数	 リスク低減モデル適用時	

年平均リターン	 14.17	%	 16.49	%	

最大ドローダウン	 78.27	%	 67.80	%	

ボラティリティ	 40.75	 34.03	

シャープ・レシオ	 	0.35	 	0.48	

カルマー・レシオ	 18.11	 24.32	

総資産回転率	 入れ替えなし	 	2.08	

	

 
図 1.	S&P500 株式指数におけるシミュレーション	

 

図 2.	日経 225 株式指数におけるシミュレーション	

図 1,2,3において, X軸は経過日数となり,  
上の図はリスク資産の比率の変化を示し,  
下の図はオリジナルの資産価格の変化を 
赤で,リスク低減モデルを適用時の資産価格 
の変化を青で示している. 
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図 3.	中国上海株式指数におけるシミュレーション	 	 	

	
3-2.	ポートフォリオにおけるリスク低減モデルのシミュレーション	
	 株式指数だけでなく, 様々に構成されたポートフォリオにおいて有効なリスク低減モデルが
あれば, ポートフォリオ構成手法の利点を活かしながら, リスクの低減が可能となり, 有用性が
高い. 我々は, 1995~2015年の 20年間にわたり上場しており, S&P500に属する 381銘柄を対
象とした. これらの銘柄から, ランダムに 20銘柄を選択したポートフォリオを 20年間運用した
ケースを 4000例作成し,リスク低減モデルの効果を検証した. リスク低減モデルは, 青でプロッ
トされており, オリジナルのポートフォリオの赤の比較を図 4に示す. リスク低減モデルを適用
することで, 年平均リターンは 1%弱減少しているが, 最大ドローダウンは平均で 30%以上減少
しておりリスク調整済みリターンでは, 大幅に向上している. なお, 運用コストを売買(片道)の
入れ替えた資産の 0.5%として計算している. 

 

図 4.ランダムに生成されたポートフォリオにおけるリスク低減効果	

	 各ポートフォリオのオリジナルとリスク低減モデル適用結果の年平均リターンと最大ドロー
ダウンをプロットしたものを図４に示す. また, ボックスプロットにより可視化したものを図 5
に示す. この図では, 最大ドローダウンの改善が確認される. 図 6 および図 7 にシャープ・レシ
オおよびカルマー・レシオのリスク低減モデルによる変化を示した. シャープ・レシオは平均が
0.68から 0.81改善した. これは, 大幅な下落時にリスク資産が減少させることで, ボラティリテ
イが減少したからである.カルマー・レシオは, 平均が 29.2から 39.4に向上している. これは, 安

  本シミュレーションにおいて
は, 3-1で示した S&P500株式指
数におけるシミュレーションと
全て同じパラメータを用いてお
り , ランダムに生成されたポー
トフォリオの異なる変動パター
ンにおいてもリスク低減モデル
が有効であった.  
  モーメンタムを検知する本提
案モデルは , 最大ドローダウン
の低減効果が大きいため , カル
マーレシオの改善幅が大きく , 
S&P500 株式指数とポートフォ
リオにおいて同様の効果を示し
た. 
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定した最大ドローダウンの低減効果によるものと考えられる. 

 

		図 5.各ポートフォリオのオリジナルとリスク低減モデルのリターンおよび最大ドローダウンの違い	

 

図 6.	シャープ・レシオのリスク低減モデルの効果	 	 図 7.	カルマー・レシオのリスク低減効果 

4. 考察	
  本研究は, 長期投資における様々な株式市場に適応可能なリスク低減モデルを提案すること
であり, 米国・日本・中国の株式指数および米国 S&P500に属する株式よりランダムに選択した
ポートフォリオにおいて, その有効性を示すことができた. 本手法は, 時々刻々変化する株式市
場に敏感に対応するモデルではない. 長期運用において, 稀に発生する大幅な下落をターゲッ
トとし, 各パラメータを頻繁に変更することなく, 高い適応性を持つモデルである. 検証した全
てのケースにおいて運用コストを考慮しても, リスク調整済みリターンの改善が見られた. 特
に , 米国株式指数およびランダムに生成された米国株式におけるポートフォリオにおいて , 
34~38%程度の最大ドローダウンの改善が見られた. また, 株式指数とポートフォリオで全て同
じパラメータを用いて改善されたことは, 本手法の適用範囲の広さと安定性を示すものと考え
る. 株式指数の変動の予測は困難であるが, リスクを低減するという意味において, パラメータ
最適化も含め, 一定の効果を持つモデルの構築可能性を示唆している. 
  しかしながら, 本研究では日経 225株価指数および上海総合株価指数で, リスク調整済み及び
年平均リターンにおいても改善が見られたものの, 最大ドローダウンが共に 60%を超えており, 
今後の改善を必要とする. 米国市場は高いモーメンタムを持つ市場であり, 日本および中国の
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株式市場は, 長期で考えれば強いモーメンタムは存在しておらず, リターン・リバーサル現象の
みが存在していると報告されている[Tokunaga 08][You 14].	 そのような特性から米国においては, 
モーメンタム・エフェクトにより上昇時も下落時も株式が強いモーメンタムを持っているため, 
それが株式指数やポートフォリオに影響を与え, 本提案手法によるリスク低減効果が大きくな
ったものと考えられる.  
	 今後の課題としては, モーメンタム・エフェクトの小さな日本および中国株式における株式指
数およびポートフォリオにおいて, より効果的なリスク低減を行なうために, モーメンタム検
知の精度を上げるだけではなく, 異なる手法を併用する必要があると考える.	 それとともに, 	
より多様な株式ポートフォリオにおけるリスク低減効果を検証し, その有効範囲を明確にする
ことが必要である.  
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