
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

学位申請論文 

日本の株式市場における資産運用の新潮流に関する

実証研究と事例研究 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

南正太郎 

  



 
 

目次 

序論 ...................................................................................................................................................... 1 

第１章 バリュー効果の持続性及び循環性のグローバル比較分析 ....................................... 4 

１. はじめに .............................................................................................................................. 4 

２. プロダクションベースモデルに基づく企業価値と株価との関係 ............................... 5 

２.１ 企業価値モデル ........................................................................................................... 5 

２.２ モデルに基づく仮説 ................................................................................................... 7 

３. 検証手法について ............................................................................................................... 8 

４. アルファテスティングによる検証 ................................................................................. 10 

４.１ 検証 1：バリュー効果の検証 .................................................................................. 11 

４.２ 検証 2：高 PBR 株の市場模倣 ................................................................................ 12 

４.３ 検証 3：キャッシュフロー・ファクターのプレミアム ...................................... 12 

５. バリュー効果の循環性とトレンド ................................................................................. 13 

５.１ バリュー効果に内在する合理的投資家の投資行動 ............................................. 13 

５.２ バリュー効果の循環性 ............................................................................................. 14 

５.３ バリュー効果のトレンドとトレンドの減少 ......................................................... 16 

６. まとめ ................................................................................................................................ 17 

第２章 日銀の ETF 買入が現物株市場に及ぼす影響の一考察 ............................................ 28 

１. はじめに ............................................................................................................................ 28 

２. 日銀の ETF 買入と株価上昇との関係 ............................................................................ 28 

３. ETF 市場への影響 ............................................................................................................ 29 

４. 現物株市場への影響 ......................................................................................................... 30 

５. まとめ ................................................................................................................................ 32 

第３章 エンゲージメント効果の測定―投資ファンドのパフォーマンス評価とエンゲー

ジメントの事例研究―..................................................................................................................... 43 

１. はじめに ............................................................................................................................ 43 

２. リサーチデザインと先行研究 ......................................................................................... 43 

３. エンゲージメント・ファンドのパフォーマンス評価 ................................................. 46 

４. エンゲージメント効果の事例分析 ................................................................................. 49 

４.１ 個別銘柄のアルファの算出方法について ............................................................. 50 

４.２ 育児用品会社の事例 ................................................................................................. 50 

４.３ 在宅介護関連企業の事例 ......................................................................................... 52 

４.４ ２社の事例より ......................................................................................................... 53 

５. まとめ ................................................................................................................................ 53 

第４章 AI の資産運用への応用可能性と限界........................................................................ 67 



 
 

１. はじめに ............................................................................................................................ 67 

２. AI の基本的手法とその応用 ........................................................................................... 67 

２.１ 機械学習としての AI ............................................................................................... 67 

２.２ AI 手法の事例と応用の仕方 ................................................................................... 68 

３. 応用事例１：マルチファクターモデルへの応用 ......................................................... 74 

３.１ はじめに..................................................................................................................... 74 

３.２ 関連研究と手法の基本的概念 ................................................................................. 76 

３.３ リターン・モデルへの応用 ..................................................................................... 78 

３.４ 考察 ............................................................................................................................ 79 

４. 応用事例２：ディープラーニングを用いたイベント考慮後の株価予測 ................. 80 

４.１ 背景 ............................................................................................................................ 80 

４.２ 先行・関連研究 ......................................................................................................... 81 

４.３ 分析 ............................................................................................................................ 81 

４.４ 考察 ............................................................................................................................ 83 

５. まとめ ................................................................................................................................ 84 

結語 .................................................................................................................................................... 96 

 

  



 

1 
 

序論 

 

本論文の目的は、“日本の株式市場における資産運用の新潮流“に関連する諸問題を解決す

る、または新しい研究につながる架け橋として貢献することである。潮流とは、ある時代に

おける流行や趨勢を意味するが、株式市場の資産運用に焦点を当てるならば、その潮流とは、

現実の経済活動における構造を伴う変化や社会全体および時代が求める課題、ニーズ、変革

などを意味することになる。なぜならば、株式は企業の価値そのものを表し、企業を取り巻

くステークホルダー（消費者、株主、債権者、地域社会、行政機関など）にとって最大の関

心事の一つであり、株式市場は現実の経済活動と表裏一体だからである。 

本論文はいくつかの潮流に着目している。一つは、2012 年 12 月に発足した安倍内閣の第

3 の矢となる「日本再興戦略」における動きである。2014 年 2 月に日本版スチュワードシッ

プコードが導入され、2015 年には日本版コーポレートガバナンスコードが導入された。こ

れらは、企業価値の向上と持続的成長をいかにして図っていくのかを構造変化によっても

たらすことを目的とした施策である。これら 2 つのコードは企業と投資家との間で企業価

値向上の共通認識のもと”目的を持った対話（エンゲージメント）”を行うことが重要である

とされている。執筆時点（2017 年）は、2 つのコードの施行後、企業の変革の効果が徐々に

出始めてきている時期であり、コードについての議論や課題に関する報告が企業をはじめ、

様々な形でなされている。例えば、統合報告書を導入する企業が増えたことに加え、優れた

統合報告書を評価する機関（WICI ジャパンなど）の登場や、日本経済新聞による年次報告

書のアウォードなどは事例の一つであろう。このように施策の効果が一定程度でてきたと

の認識は多くの関係者にとっては共通のものになりつつある。一方で、別の課題も出てきて

いる。それはどのように対話（エンゲージメント）の効果を測定・評価すればよいのかとい

う点である。目に見える形で、ROE 目標を達成する企業が出てきたり、オムロンやエーザ

イのように日本版コーポレートガバナンスコードの先進企業として社会的に注目される企

業が増えてきたりしたことは、効果の一つであろう。一方、インベストメント・チェーンに

目を向けた場合、アセットオーナーはいかにして運用会社の「対話」を評価すべきだろうか、

また、運用会社は何を尺度として「対話」を成果として主張できるのだろうかなどについて

いまだ解決の糸口は出てきていない。 

潮流の二つめは、アベノミクス第二ステージの重点政策「日本再興戦略 2017」及び「未

来投資戦略 2017」の主要政策のテーマに上げられている“第 4 次産業革命”及び“FinTech”で

ある。これらは、海外に出遅れないためのイノベーションの創出や生産性の改善・企業活動

活性化を促すためのものであり、官民挙げて IoT、AI、ロボット、ビッグデータ等の最新技

術の社会実装の加速が求められている。資産運用業において、投資理論・計量分析といった

従来の考え方に先端の AI 技術をどのように応用することができるのかは重要な関心事の一

つである。単に、AI の技術を使うのではなく、従来の資産運用技術や考え方に基づいた応

用の仕方について求められている。社会的に今後必要とされる分野であることは間違いな
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いであろう。 

本論文は、これまで挙げた潮流に関連して研究した実証分析及び事例研究をまとめたも

のである。研究及び事例分析のための基本的なツールとしてマルチファクターモデルを用

い、投資スタイル（ファクター）の考え方を踏襲しているが、運用実務で用いられる計量分

析手法及び考え方は実証分析を行う上で強力な分析手法になる。このような考え方を応用

することによって潮流に関連した諸問題について解決することができるのではないかとい

うのが本研究の動機である。 

本論文の前提として効率的市場仮説は部分的には成り立たないとの考え方に立脚してい

る。仮に効率的市場仮説に基づくならば、株価はあらゆる将来の情報を織り込んだ上で形成

されており、市場にある情報や銘柄属性、投資スタイルにより市場以上のリターンを得るこ

とはできず、本研究とは矛盾することになる。加えて、本研究の実証分析は実際の市場で観

測されたデータに基づいたものであり、実務上生じた課題に対する研究であることから市

場は部分的には効率的でない側面を持つとしている。 

このような立場から研究を行った本論文の構成と結果の要約は以下である。第１章は、バ

リュー効果の持続性と循環性について、プロダクションベースモデルといわれるリアルオ

プションを企業価値評価に用いたモデルに基づき仮説を立て、仮説ごとに検証を行ってい

る。結果として、バリュー効果は短期的には循環性を持っており、長期的には低下しつつあ

ることが分かった。今後、より一層のグローバル化が進み市場がさらに効率的になるのであ

れば、バリュー効果の長期的な低下傾向は続く可能性がある。第２章では、アベノミクスの

景気浮上政策の一環である日銀の ETF(Exchange Traded Funds)買入政策が現物市場に与える

影響について分析した。日銀の ETF 買入政策が株式市場を歪めるとされるメカニズムは実

際には生じず、むしろ、ETF 買入をきっかけとして市場が自ら歪みを是正する方向に働くこ

とが示唆された。第３章では、企業と投資家の対話（エンゲージメント）の効果の測定につ

いてモデルを設定し実証研究と事例分析を行っている。スタイル・インデックスによって説

明できないアルファにはエンゲージメント活動による効果の一部が含まれており、この投

資スタイルの効果を取り除いたアルファの振る舞いとエンゲージメント活動との関係を見

ることで、エンゲージメント活動の効果を部分的には測定できることがわかった。第４章で

は AI の基本的な手法や考え方を説明した上で、資産運用実務においてどのように応用でき

るのかを具体的な事例を用いて検証している。加えて現時点における AI の限界について論

じたうえで、今後の資産運用実務に関わる人に求められる能力について考察した。応用事例

の一つとして、株式収益率はファクターの線形結合により説明されるとするマルチファク

ターモデルの代わりに AI 技術を置き換えた場合の検証をしている。AI 技術を用いること

で、マルチファクターモデルの説明力よりも優れた結果が得られたことから、非線形結合に

よる株式収益率の関係性の存在が示唆された。別の応用事例では、AI 技術を用いてコーポ

レートアクション（決算報告、プレスリリースを含むイベント）を株価予測に応用する手法

について検証している。イベントを考慮することで予測精度が高まる結果が出ている。 
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第１章 バリュー効果の持続性及び循環性のグローバル比較分析 

 

 

１. はじめに 

株式の資産運用において広く知られている投資手法にバリュー投資がある。バリュー投

資とは、通常、PER や PBR などの株価属性指標において低い評価を受けている銘柄を選択

し投資する手法である。これまでの数多くの実証研究によって、バリュー投資が株式市場の

平均リターンに比べ、安定的に高いリターンをもたらすことが知られている。例えば、

Lakonishok et al. [1994]は、株価をグロースとバリューに分けてポートフォリオを作りポート

フォリオのリターンを比較することで、バリュー株で構成されるポートフォリオのリター

ンがグロース株で構成されるポートフォリオのリターンを大幅にアウトパフォームするこ

とを示した。この理由として、企業の過去の株価リターンに対する投資家の過剰反応がもた

らしたものだと述べている。そのほかの事例として日本国内の研究としては、西岡 [2008]

は PBR 効果を構造的バリューと一時的バリューに分けた分析を行い、日本の PBR 効果のほ

とんどが一時的バリューによるものだと結論づけている。これらの論文が示すようにバリ

ュー効果の存在は認識されているものの、運用実務に目を向けるとバリュー効果が見られ

ないとの声が上がることがある。事実、Fama and French [2012]では、グローバル市場を対象

に 3 ファクター・モデル及び、4 ファクター・モデルを用い、1989 年から 2011 年までの北

米、ヨーロッパ、日本、日本を除くパシフィックの市場において検証した結果、日本市場を

除けばバリュープレミアムとモメンタム効果が見られるものの、日本市場には見られない

という市場の特異性を指摘した。また、規模が増大するにつれて、バリュー効果が低下する

ことも併せて述べており、グローバルに統合された資産評価モデルは機能していないこと

も指摘している。本研究では、バリュー効果の低下という現象に着目し、モデルから導かれ

る仮説の検証を通じて日本及びグローバルの市場におけるバリュー効果の確認とバリュー

効果が低下している状況について検証している。バリュー効果が集約される Information 

Coefficient（情報係数）の時系列データを用いて時系列解析を行った研究はなく、バリュー

効果の循環性とトレンドについての時系列な振舞いを明示的に示した点が本研究の最大の

貢献である。 

本研究で用いるプロダクションベースモデルは、リアルオプションの手法を用いてより

現実的な特徴を株価リターンに反映しようとするものであり、従来の配当割引モデルを中

心とするバリュエーション理論では捉えられなかったキャッシュフローの確率性や投資機

会の意思決定などを考慮している。従来バリュー効果に関する研究が示している結果はア

ノマリーとしてこれまで扱われてきたが、先の Lakonishok et al. [1994]は、行動ファイナン

スと呼ばれる分野において、投資家の非合理的な側面（ミスプライシング）にてバリュー効

果を捉えようとしている一方で、Fama and French [1996]はリスクプレミアムとして説明して

おり現在に至るまで、両説の優劣については結論が出ていない。どちらの説明にしても確か



 

5 
 

な結論が出ていない中、登場してきたのが、バリュー効果を合理的な投資家のプライシング

の問題として説明するこのプロダクションベースモデルである。以下では、このプロダクシ

ョンベースモデルに基づき仮説を立て、検証することを通して構造的にバリュー効果がも

たらされ、トレンドと循環性が存在することについて検証する。 

 

２. プロダクションベースモデルに基づく企業価値と株価との関係 

以下では、Berk et al. [1999]で発表されたプロダクションベースモデルについて簡単に説

明する1。このモデルでは、リアルオプション理論などを企業価値評価に応用することによ

って、現実的な特徴をとらえることができる。その結果、企業価値と株価リターンが関連付

けられるようになってきている。 

 

２.１ 企業価値モデル 

プロダクションベースモデルの前提となる企業価値は、その企業がもつ既存の資産の価

値と成長オプションの価値（新規プロジェクトの持つオプション性）によって表わされると

する。すなわち、企業価値とは、現時点で保有している資産とこれから保有する資産の価値

の総和として以下で表現される。 

P(t) = ෍ V୨(t)χ୨(t) + V∗(t)

୲

୨ୀ଴

 

P(t)は t期の企業価値、V୨(t)は既存の資産価値、V∗(t)は成長オプションの価値をそれぞれ表

わしている。χ୨(t)は、既存資産がt期において存続しているかどうかの変数であり、0 か 1 の

値をとる。この式の意味は、企業価値がt期までの既存資産価値の総和と成長オプションの

価値の合計によって決まることを表している。ここで、既存資産価値は、 

V୨(t) = Ε୲ ൥ ෍
z(s)

z(t)

ஶ

ୱୀ୲ାଵ

C୨(s)χ୨(s)൩ 

で表現され、成長オプションの価値は、 

V∗(t) = Ε୲ ቎ ෍
z(s)

z(t)

ஶ

ୱୀ୲ାଵ

max[Vୱ(s) − I, 0]቏ 

で表される。ただし、z(t)はプライシングカーネル（確率的割引ファクター）、C୨(s)はキャッ

シュフロー、Iは投資額である。企業価値を解析的に求めるためには、既存資産価値と成長

オプション価値について分けて求める必要がある。前提として、プライシングカーネルとキ

                                                        
1 Berk et al. [1999]の原文の解説に基づく。原文の Appendix ではより詳細な展開がなされている。 
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ャッシュフローには、標準ブラウン運動を仮定し、金利変動にVasicek Model(Berk et al. [1999], 

Appendix B.)を用いると企業価値は、 

P(t) = b(t)eେഥିஒ(୲)D൫r(t)൯ + IeେഥJ∗[r(t)] 

と展開することができ解析的に解を求めることができる2。 

期待リターンは、バリュエーション式(Berk et al. [1999],Appendix A.)から、 

E୲[1 + R୲ାଵ] =
πn(t)൫Dୣ൫r(t)൯eିஒ౪ + 1൯ + J୲

∗(r(t))

n(t)Dୣ൫r(t)൯eିஒ౪ + J 
∗(r(t))

 

と求めることができる。n(t)は既存プロジェクト数、下の添え字 e は t 時点から t+1 時点ま

での期待値をとったものである。この式から、既存プロジェクトがない新規ベンチャー企業

などは、n(t) = 0 となるので、 

E୲[1 + R୲ାଵ] =
J୲

∗(r(t)

J 
∗(r(t)

 

となり、ベータに依存しない期待リターンが求められる。また、十分に既存プロジェクトが

存在する成熟企業などは、n(t) → ∞であるので、 

lim
୬(୲)→ஶ

E୲ [1 + R୲ାଵ] =
πൣeஒ(୲) + Dୣ(r(t))൧

D(r(t))
 

となり、ベータの上昇に比例して期待リターンが大きくなることになる。ベータは時間の関

数となっていることより時間の変動によって期待リターンとベータの関係が推移していく

ことがわかる。さらに、期待リターンの式と企業価値の解析解から 

P(t) = b(t)eେഥିஒ(୲)D൫r(t)൯ + IeେഥJ∗[r(t)] 

であるので、 

b(t)eେഥିஒ(୲) =
P(t) − IeେഥJ∗[r(t)]

D൫r(t)൯
 

となる。これを用いて、期待リターンを書き直すと 

E୲[1 + R୲ାଵ] =
πDୣ[r(t)]

D[r(t)]
+ πeେഥ ൤

b(t)

P(t)
൨ + Ieେഥ ቈJୣ

∗(r(t)) − J 
∗[r(t)]

πDୣ[r(t)]

D[r(t)]
቉ ൤

1

P(t)
൨ 

となる。なお、E୲[1 + R୲ାଵ]は期待リターン、r(t)は金利、b(t)はt時点までの既存資産の価値

合計、Cതは平均キャッシュフロー、Iは投資額、J 
∗[r(t)]は成長オプションの条件付き期待値、

                                                        
2 巻末補論にて詳細に展開している。 
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D[r(t)]は割引関数であり、下の添え字eはt時点からt + 1時点の期待値をとったものである。

なお、πはコンソル債の利子の減価率3である。この式は、次の 3 つのパートに分けることが

できる。 

 期待リターン = 既存資産が生むキャッシュフローの価値変動   

  ＋PBR の逆数に比例する部分 

  ＋成長オプションに関係する部分 

この式が示すように、企業価値のバリュエーション式から期待リターンを求めると、PBR

の逆数に比例する項目がモデル式の中に含まれていることになる。すなわち、PBR の逆数

が大きい（PBR が小さい）と、期待リターンが高いことを意味している。すなわちバリュー

効果が、構造的な枠組みによって生じていることになる。 

 

２.２ モデルに基づく仮説 

プロダクションベースモデルは、従来のバリュエーションモデルでは表現できなかった

キャッシュフロー変動の確率性や投資意思決定などの現実的な特徴を織り込んだ株価リタ

ーンの理論である。バリュー効果やサイズ効果という従来ではアノマリーとして捉えられ

ていたものが、合理的な投資行動の結果として生み出されることも説明している。 

本研究では、このプロダクションベースモデルに基づき、次の４つを分析対象とし検証を

行う。まず、第一に B/M によるバリュープレミアムが存在するどうかの検証である。B/M

によって実際にどのくらいプレミアムが観測されるのか、またそれは市場によって異なる

のかについて考察する。一般的にバリュー効果とは、低 PBR 株に重きをおいて投資するこ

とであるから、プロダクションベースモデルは通常のバリュー株モデルとも整合的である。

B/M のプレミアムに関しては、実際に PBR の逆数をファクターとした時にプレミアムがど

のくらいあるのかを検証することで知ることができる。第二は、高 PBR 株における市場を

模倣することの検証である。バリュー効果を別の角度から見ると、高 PBR 株は市場の価格

変動を模倣するのではないかと考えられる。B/M の構成項目を見ると、B（Book Value）は

短期的にはあまり変動しない。一方 M（Market Value）は株価の変動を受けて変動しやすい。

とするならば、Book Value の値が小さければ小さいほど、Market Value の変動に大きく依存

すると考えられる。そうであるならば B/M の値が小さい高 PBR 株は、市場の変動を大きく

受けることによって、投資収益率の動向がベンチマーク(市場)に似通ってくるだろう。第三

は、キャッシュフローに関するファクターにもプレミアムが存在するかどうかである。キャ

                                                        
3 D[r(t)]はコンソル債の価値であり、πを用いて以下のように定義される。 

D[r(t)] = ෍ π
(ୱି୲)

B[s − t, r(t)]

ஶ

ୱୀ୲ାଵ

 

毎期、１－πだけ支払われる利子が減価するときのコンソル債の価値を意味している。 
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ッシュフローに関するファクターも PBR と同様にプレミアムを生むと期待できる。先に示

した期待リターンの式の構成項目をみると、「既存資産が生むキャッシュフローの価値変動」

と「成長オプションに関係する部分」において、キャッシュフローが多いほど期待リターン

が増加することがわかる。このことから、キャッシュフローに対して何らかのプレミアムが

存在することが期待される。また、キャッシュフロー項目は利益項目との相関が強いことか

ら、利益項目もプレミアムを生むと期待できる。第四は合理的な投資家によるバリュー効果

の減少についての検証である。PBR 効果が仮に効率的な市場の下で合理的な投資家の行動

によってもたらされるのなら、モデルに基づけば PBR 効果は長期的には減少していくはず

である。割安投資による行動から低 PBR 株は本来のファンダメンタルズに基づく価値を織

り込んだ適正な価格に押し上げられるはずだからである。第一から第三まではアルファテ

スティングと呼ばれる分析手法を用いて検証する。第四についてはアルファテスティング

によって求められた時系列データを用いて時系列分析及びトレンド分析を行うことで検証

する。次節ではまず、アルファテスティングについて説明する。 

 

３. 検証手法について 

アルファテスティングとは、市場を上回る超過リターン（アルファ）があることを前提と

して、選択したファクターがどのくらいの超過リターンをもたらすことができるのかを評

価する分析手法である。以下では一般的なリターン・モデルの説明と分析プロセスに基づい

て説明する。 

アルファとは、ベンチマークに対する超過リターンのことであり、アルファテスティング

は超過リターンの源泉となるファクターを調べるテストである4。市場において、実際にど

のくらいアルファがあるのかを実際のデータから求めるには、一般的には、次のようなマル

チファクターモデルからパラメータを推定することになる。 

R୧ = α + βଵϜ୧ଵ + ⋯ + β୫Ϝ୧୫ + ε୧ 

R୧はある銘柄のある期間におけるリターン、Ϝ୧ｊは当期首までに明らかになっているファク

ター値、α、β୨はそれぞれパラメータである。 

マルチファクターモデルから推定されるβ୨は、特定のファクターによってどの程度の株式

リターンを説明できるのかを表しているので、一般的にファクター・リターンと呼ばれてい

る。例えば、市場の全銘柄をNとすると、ある期間のリターン｛Rଵ, … , R୒｝を、その期首ま

でに観測されているm種類のファクターデータ｛Ϝଵ୨, … , Ϝ୒୨｝(j = 1, … , m)で重回帰すること

で、当該期間におけるパラメータ｛α、βଵ, βଶ, … , β୫｝が推定される。もしも、ファクター・

リターンが推定した時点によらずに安定的に一定の傾向を示せば、このモデルによってあ

る程度リターンを予測できていると考えられる。よって、優れたモデルを作成できるかどう

かは、どのようなファクターを選択するかに依存することになる。アルファテスティングの

                                                        
4 乾・室町 [2000]、吉野 [2007]、吉野・斎藤 [2007]の説明に基づいている。 
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全体の分析プロセスは以下となる。 

 

A) データの説明とファクター選択 

全銘柄について、被説明変数を月末時点の月次リターンとし、説明変数として一般的に機

関投資家に利用されているファクターをいくつか挙げ、回帰分析を用いて説明する。説明変

数は、たとえば PBR の逆数、配当利回り、ROE 等である。選択したファクターの値を対象

となる市場の対象銘柄すべてについて計算する。このとき、ファクターのすべての値につい

て基準化（平均 0，分散 1）と異常値処理を行う。 

 

B) 一定期間におけるファクター・リターンの計算 

対象とする全銘柄についてすべてのファクター値が求められたら、次はモデルの推定で

ある。モデルの推定は、ある期のリターン・データとその期首までに観測されているファク

ターデータを用いてクロスセクションで回帰分析を行えばよい。この結果、推定されたモデ

ルを用い、その説明変数に翌期首のファクターデータを代入することによって、翌期の期待

リターンを求めることができる。 

 

C) 分位ポートフォリオの作成 

次に分位ポートフォリオを作成する。分位ポートフォリオとは、ファクター値（投資指標

及び銘柄属性）順に銘柄数を均等に分けて作ったポートフォリオ5のことで、一般的には 3

分位、5 分位、10 分位に分けたポートフォリオが利用される。以下では、5 分位ポートフォ

リオを前提に説明する。分析結果の評価については、仮にモデルの予測力が高いのであれば、

毎期、予測リターンと実績リターンは正の相関関係にあるので、予測リターンの大きさでソ

ートして作った分位ポートフォリオのリターンは比例して高くなるはずである。分位ポー

トフォリオを構築するのは、システマティックリスク（市場全体の価格変動の影響による価

格変動リスク）を消去することで、個別銘柄の持つ銘柄特性を抽出するためである。 

 

D) ファクターの有効性評価 

次に問題になってくるのはファクターの有効性である。どのファクターが最も優れてい

るのかをファクター間の比較によって判断する必要がある。一般的に、ファクター効果の有

効性を評価する方法としてはスプレッド・リターン、ファクター・リターン(回帰係数)、

Information Coefficient(情報係数)の 3 つが使われる。 

まず、スプレッド・リターンであるが、最上位の分位ポートフォリオの銘柄群の事後の平

                                                        
5 厳密には、業種によってファクターの値に特徴がある(平均が極端に高い)といった問題などがあり、単

純に投資指標順にソートすることが望ましくない（ある業種がある分位に偏るなど）ことがある。また、

均等に分けられない場合などではデータを補う必要があり、その方法にもいくつか考えられている。今回

は、業種制約を考慮して分位ポートフォリオを作っているので、特定の業種にポートフォリオが偏るとい

った問題を排除している。また、足りないデータに関しては、直近のデータ前後の平均で補っている。 



 

10 
 

均リターンから、最低位の分位ポートフォリオの銘柄群の事後の平均リターンの差「（第 1

分位ポートフォリオの平均リターン）－（第 5 分位ポートフォリオの平均リターン）」のリ

ターンを累積した累積リターンである。実務的には、第 1 分位のポートフォリオを購入し、

第 5 分位ポートフォリオを売却する投資戦略によって獲得できるリターンを意味している

ため実感として捉えやすい特徴がある。次に、ファクター・リターン（回帰係数）であるが、

事後的に得られたリターンを、複数のファクター・エクスポージャーで回帰分析した時の回

帰係数によって求めることができる。選択した複数のファクター値を用いてマルチファク

ター分析を行い、そのときのファクターリターン(回帰係数)を意味する。回帰係数が大きい

ほどファクター・リターンは高くなる。3 つ目に Information Coefficient(情報係数)であるが、

事前のファクター・エクスポージャーとリターンとの相関係数のことであり、ファクターに

よるリターン予測の精度を意味する。相関係数として、積率相関係数もしくは順位相関係数

が一般的に用いられる6。回帰分析の傾向線(傾きの線)上にどれだけファクター値がプロッ

トされているか、あるいは、どのくらい近い位置にあるのかを見るものであり、異常値を含

むファクターに頑健な結果を返すことやマネジャー評価といった理論的な結びつきが強い

ことが知られている。 

例えば、Clarke et al.[2002]及び袖山・矢野 [2003]は、IC に基づき次のように Information 

Ratio(情報比)を定義することで、銘柄とアルファ予測だけでなく、マネジャーのポートフォ

リオ組成力が運用能力に影響することを示している。 

IR = TC × IC × √N 

ただし、IRはInformation Ratio(情報比)、TC は Transfer Coefficient(ポートフォリオにおける

各銘柄のアクティブ・ウェイトとアルファとの相関)、N は銘柄数である。 

 

E) アルファの算出 

ファクターの有効性を評価することができれば、あとはどのファクターを選択するかの

問題である。ファクターの選択については必ずしも決まった形があるわけではない。アルフ

ァテスティングの結果、最も結果がよかったファクターをアルファとすることもあるがよ

り高いリターンと安定性のあるアルファを得るために、いくつかの安定したファクターを

組み合わせることも実務では行われている（合成ファクターを呼ぶ）。 

 

４. アルファテスティングによる検証 

ここでは、プロダクションベースモデルの観点から検証対象とした 4 つの分析対象のう

ち最初の 3 つの検証を行う。実際のデータを使って検証するため、次の分析方法を採用す

る。第一については、B/M が PBR の逆数の関係にあったことを踏まえて、PBR の逆数をフ

                                                        
6 ピアソンの積率相関係数は一般的に相関係数と呼ばれているものである。一方スピアマンの順位相関係

数は先にデータに順位づけをおこない、その上で相関係数を求めたものである。 
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ァクターとしてそのファクタープレミアムを求める。このとき求められるリターンは、プロ

ダクションベースモデルに織り込まれている B/M のプレミアムに相当するので、他のファ

クターと比較してプレミアムがどの程度あるのかを評価する。また、いくつかの市場のもと

で同様の分析を行い市場間の比較も行う。第二については、高 PBR の分位ポートフォリオ

のパフォーマンスを市場のパフォーマンスと比較する。同様に、他のファクターと比較する

ことで PBR 独自の効果であることを検証する。第三については、キャッシュフローに関連

するファクター（Free Cashflow Yield「フリーキャッシュフロー利回り」、Accruals「アクル

ーアルズ」）のパフォーマンスを計算しプレミアムの存在を検証する。 

今回分析するにあたり用いたデータについては次である。まずベンチマークとしては、

MSCI7 US + Canada （North America）、MSCI Europe、 MSCI Pacific ex japan（日本を除くア

ジア地域）、 MSCI World ex japan（日本を除く世界）、TOPIX を用いている。また、ユニバ

ースとしては各ベンチマークの指数採用銘柄である。また、分析期間は 2001 年 12 月から

2008 年 12 月末までの月次データ（月末値）である。ファクター値については、PBR の逆数、

Free Cashflow Yield「フリーキャッシュフロー利回り」、Accruals「アクルーアルズ」である。 

 

４.１ 検証 1：バリュー効果の検証 

図表１－１は、各市場における分位ポートフォリオ及びベンチマークのリターンと基本

統計量をまとめたものである。併せてスプレッド・リターンと IC の t 値8を求めている。 

まず、分位ポートフォリオを見ると、TOPIX と World は、第 1 分位ポートフォリオのリ

ターンが最も高く、第 5 分位ポートフォリオに近づくほど低くなっていっている。特に、日

本でこの傾向が顕著である。ベンチマークの累積リターンであるが、TOPIX、North America

が低く、Pacific が最も高い値となっている。日本はベンチマークのリターンが良くない。一

方で、アジア諸国の市場は、ベンチマークのリターンが高く、その成長性の高さが見てとれ

る。TOPIX は、ベンチマークの水準に対して第 1 分位ポートフォリオのリターンが高い。 

次に、分位ポートフォリオの有意性であるが、IC の t 値（T-Stat）をみると、TOPIX が最

も高く、Pacific が最も低い結果となった。一般的には IC の t 値による優位性があると評価

するには 1.0 以上であることが望ましいことから Pacific はあまり当てはまりがよくない。

World については 1.0 近傍であるので検討する余地がある。また、TOPIX に関しては 2.6 と

当てはまりがよい。 

図表１－２は、図表１－１のデータを対ベンチマーク比に直すことで、市場間の比較を可

能に直したものである。ベンチマークのリターンに対してどのくらいアルファがあったの

かを表している。Pacific、World の第 1 分位ポートフォリオの累積リターンはベンチマーク

の累積リターンの 1.2 倍程度のリターンを出している。Europe は 5 つの分位ポートフォリオ

                                                        
7 MSCI はモルガン・スタンレー・キャピタル・インターナショナルのことで、同社の算出している

MSCI インデックスは世界の株価動向を示す指数として実務では有名である。 
8 IC－T 値は Information Coefficient の t 値である。 
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ともほぼ市場のリターンと同程度である。また、TOPIX の第 1 分位ポートフォリオは、ベ

ンチマーク累積リターンの 2 倍弱のリターンを出しており、ほかの市場に比べてやはり高

い水準である。 

以上の検証結果をまとめると、低 PBR 株で構成されている第 1 分位ポートフォリオの累

積リターンは、Europe と North America を除いて最も高い値であることがわかった。低 PBR

株はいわゆるバリュー株であるので、第 1 分位ポートフォリオが高いリターンを出してい

るということは、バリュープレミアムが存在していることを意味する。とくに、日本での効

果が大きい結果となった。 

 

４.２ 検証 2：高 PBR 株の市場模倣 

高 PBR 株は市場を模倣するのではないかという問題に対しては、PBR の逆数をファクタ

ーとするマルチファクター分析によって作った第 4 分位、第 5 分位ポートフォリオを検証

すれば良い。高位分位は高 PBR 株によって作られたポートフォリオであるので、これらの

ポートフォリオが市場インデックスのリターンに似ているかどうかを調べればよい。 

図表１－２によれば、第 4 分位ポートフォリオは、すべての市場においてベンチマークの

累積リターンに近い水準の累積リターンを得ていた。世界的に、高 PBR によって作られた

ポートフォリオは、長期的な累積リターンに関して市場に近いことがわかる。また、第 5 分

位ポートフォリオでは、とくに Pacific がベンチマークの累積リターンに近い水準であった。 

図表１－３は、Pacific における第 4 分位、第 5 分位ポートフォリオの時系列の推移を表示

したものであるが、時系列の振舞いも類似している。 

 

４.３ 検証 3：キャッシュフロー・ファクターのプレミアム 

キャッシュフローに関するファクターに対してもプレミアムの存在が期待できるかどう

かを検証するため、Free Cash flow Yield と Accruals の 2 つのファクターに関してポートフォ

リオを作成し分析した。定義からキャッシュフロー項目が直接反映されるため使用した。 

Free Cash flow Yield は、企業が本来の事業によって得られるキャッシュフローの利回りで

あり、1 株当たりのフリーキャッシュフローを株価で割ることで定義される。また、Accruals

は、会社の利益の質をリーズナブルに評価することができる指標であり、営業利益から営業

キャッシュフローを差し引くことで定義される。営業利益よりも営業キャッシュフローが

多いほど、利益の質が高いことを意味している。つまり、Accruals 値がマイナスであるほど

利益の質がいいという評価になる。また、キャッシュフローとは逆相関の関係があるから、

「利益の質が良い企業＝キャッシュフローが潤沢な企業」ということになる。 

図表１－４は分析結果をまとめたものである。最初に Free Cash flow Yield に基づいた分

位ポートフォリオついては、「F1-FN Return Correlation PBR の逆数」で示されている数値の

ように、PBR の逆数のスプレッド・リターン（第 1 分位ポートフォリオのリターンから第 5

分位ポートフォリオのリターンを差し引いた値）との正の相関が強い。World においては完
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全相関に近い水準にある。このことは PBR の逆数の分位ポートフォリオのリターン格差が

大きくなるほど、Free Cash flow Yield による分位ポートフォリオのリターン格差が大きくな

ることを意味している。次に、各分位ポートフォリオ（対ベンチマークの値）では、第 1 分

位ポートフォリオにはある程度プレミアムが観測されるが、第 1 分位から第 5 分位にかけ

てリターンが単調に減少していないため、持続的な予測力は見られない。PBR の逆数のス

プレッド・リターンとの相関が強い結果であったことをふまえると Free Cash flow Yield に

よる分位ポートフォリオのリターンも単調に減少すべきであるが、そうではないことから

何らかのアノマリーがあると思われる。 

次に Accruals に基づいた分位ポートフォリオについては、North America では、PBR の逆

数のスプレッド・リターンの間には相関がみられない。一方で TOPIX や Pacific には強い正

の相関がある。定義から Accruals とキャッシュフローとは逆相関であるはずなので、PBR の

逆数のスプレッド・リターンの間には負の相関があるはずである。TOPIX や Pacific の市場

においては特に強い正の相関がみられたのかについては詳細に分析してみなければわから

ないが、市場特有の営業利益に関するなんらかのアノマリーが存在する可能性がある。分位

ポートフォリオについては、特に大きなプレミアムがあるとは言えない結果となった。 

以上の検証結果から、当初想定していたキャッシュフローに関するファクターには、PBR

の逆数ほどのプレミアムは期待できないことがわかった。 

 

５. バリュー効果の循環性とトレンド 

この節では、プロダクションベースモデルから立てた最後の分析対象について検証する。

ここでは、合理的な投資家がバリュー効果に対してどのような影響を与えているのかを直

接とらえることは難しいため、以下の 2 つのプロセスに分けて分析する。 

① 合理的な投資家の行動がバリュー効果に織り込まれているかどうか。 

② 織り込まれているとして、バリュー効果が減少している状況を捉えられるかどうか。 

これら 2 つのことがわかれば、少なくともバリュー効果の減少の一つの理由として、合理的

な投資家の投資戦略が挙げられることになる。 

 

５.１ バリュー効果に内在する合理的投資家の投資行動 

プロダクションベースモデルでは、モデルの中に PBR が織り込まれており、バリュー効

果を説明することができた。その効果は、純粋に合理的な投資家が合理的な行動をする結果

として生じるものであった。合理的な投資家は、1 単位あたりのリスクに対してより大きい

期待リターンを望むことから、バリュー効果のような構造的に高い収益を得ることができ

るアノマリーが存在するのであれば、バリュー効果を得るための投資戦略を積極的に行う

はずである。具体的には、多くの合理的な投資家が低 PBR の銘柄をロングし、高 PBR の銘

柄をショートする戦略を採用することになる。このような合理的な投資家が低 PBR 株を買

う行動を行えば、株式の価格変動は投資家の需給に依存していることから、低 PBR 株は買



 

14 
 

いが集中して株価が上昇する。一方、プロダクションベースモデルのもとでは、市場の相対

的価値が上昇することによって株価の期待リターンを押し下げる効果9が働くため、価格の

上昇効果は徐々に失われ、やがて価格が下落に転じることになる。つまり、合理的な投資家

の投資行動は、株価の上昇と下落を引き起こす要因になる。もし、時系列推移の過程でバリ

ュー効果に明確な循環性が観測されるなら、その要因には合理的な投資家の投資行動の結

果が含まれていると期待される。以下、これらのことを時系列分析によって検証する。 

以下の分析に使用するデータについては、アルファテスティングで計算された PBR の逆

数をファクターとした時の IC 値の月次時系列データを用いる。分析期間は、2001 年 12 月

1日から 2008年 12月 31日までであり、分析対象としてはMSCI North America、MSCI Europe、

MSCI Pacific、MSCI World、TOPIX を用いている。なお、PBR の逆数をファクターとした時

の IC 値の時系列データを用いるのは、第一に IC 値によってリターン・モデルの予測力評

価が可能であること、第二に PBR の逆数は先の分析で予測リターンと実績リターンとの間

に強い相関がみられるため（IC が高ければリターンが高い）、第三に分位ポートフォリオ分

析において持続的に高い予測力を有していたためである。この IC 値の時系列データを分析

することによって、予測力の変化がわかることに加えて、スプレッド・リターンと IC は強

い相関を示しているので、高分位ポートフォリオと低分位ポートフォリオの差の変化(バリ

ュ―効果)を同時に分析することができる。 

 

５.２ バリュー効果の循環性 

PBR の逆数を使ってマルチファクター分析を行い、その時に計算された IC の時系列デー

タに明確な循環性をとらえることができたなら、それはもともと合理的な前提のもとで生

じるバリュー効果に、合理的な投資家の投資行動が反応しているからだといえる。そこで、

IC の時系列データに循環性があるかどうか、あるならばどのくらいの強さなのかを調べる

ために時系列分析を行う。時系列分析では時系列データに隠されている周期成分や各成分

の強さを分析するが、今回、IC の時系列の周期成分を分析するためにスペクトル分析を行

うことにする10。 

                                                        

9 Book to Market は次の式であるので、株価上昇は B/M を押し下げることになる。 

Book to Market =
Book Value

Market Value
=

純資産

株価 × 発行済み株式数
 

10 スペクトル分析を行うまえに、IC の時系列データが定常過程なのかどうかを検証した。定常過程とは、

時系列の性質として平均値や異時点間の共分散が時間の推移によって変化しない過程のことをいう。対

象データが定常過程なのか非定常過程なのかを調べる方法として単位根検定がある。単位根検定は、次

の仮説を検定するものである。 

帰無仮説 𝐻଴：ブラウン運動である。(ランダムウォークである) 
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各市場の時系列データにスペクトル分析11を行うことで、データに内在する周期性の有無

や各成分の強さなどを分析することができる（松葉 [2007]）。この分析結果をまとめれば、

次のようになる。それぞれの市場において大きな周期性が観測されるのは、日本を除く 6 か

月の周期性と、日本だけ強く観測される 12 ヶ月の周期である。日本の 12 ヶ月周期は他の

市場とは異なっており、日本のバリュー効果は 12 ヶ月周期で強く現れる傾向にある。市場

間の比較においてわかることは、先進国の市場は比較的同じような周期性を持っているこ

と及び Pacific については特に 6 ヶ月と 4 ヶ月の周期成分が強く観測されたことである。 

North America  ：6 か月 ＆ 3 ヶ月弱 

Europe   ：6 か月 ＆ 3 か月 

Pacific   ：6 か月 ＆ 4 か月弱 

World   ：6 ヶ月 ＆ 3 か月 

TOPIX   ：12 ヶ月 

以上をまとめると、IC の時系列データに明らかな周期性が見られる。しかも、それは世

界的に観測される。また、特に日本の市場においては 12 ヶ月の強い周期性が存在する。 

先に述べたように、PBR はプロダクションベース理論のもとでは構造的に組み込まれて

おり、合理的な投資家の合理的な行動の結果としてバリュープレミアムを生じさせていた。

合理的な投資家が行うロングショート戦略は合理的な行動の結果として株価を上昇・下降

させ、バリュー効果に循環性をもたらすであろうと考えた。これらのことから、バリュー効

果に明確な循環性が存在するのであれば、循環性を引き起こす要因として合理的な投資家

                                                        
対立仮説 𝐻ଵ：ブラウン運動ではない。(ランダムウォークではない) 

検定の結果としてでてくる P 値を使って評価することが一般的である。検定の結果、帰無仮説が棄却さ

れなければ、その時系列はブラウン運動となるので非定常過程であることがいえる。対象とする時系列

データが定常過程であれば、そのまま用いればよい。検定の結果、どの市場も定常過程として扱えばい

いことがわかった。 
11 時系列における自己共分散C୩のフーリエ変換が可能であるとき、周波数−

ଵ

ଶ
≤ f ≤

ଵ

ଶ
上で定義される関数 

P(f) = ෍ C୩eିଶ஠୧୩

ାஶ

ିஶ

= C଴ + 2 ෍ C୩ cos 2πkf

ାஶ

ିஶ

 

をパワースペクトル密度関数いう。時系列の周期成分の相対的な強さを示すことから、時系列の周期特性

をとらえるのに用いられる。先のパワースペクトル密度関数における自己共分散C୩に代わって、標本デー

タyଵ, yଶ, … , y୬の自己共分散C෠୩を用いて定義したものをピリオドグラムと呼ぶ。 

P୨ = C෠଴ + 2 ෍ C෠୩ cos 2πkf

୬ିଵ

୩ୀଵ

 

ただし、周波数はf୨ =
୨

୬
，j = 0,1,2, … ,

୬

ଶ
である。ピリオドグラムによってスペクトル密度を推定する。 
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の存在があるであろうと推測したのである。しかも、高いバリュー効果がみられる市場であ

れば、なおさらその循環性は強いはずである。これまでの分析は、まさにこれらの推測と合

致した結果となった。 

 

５.３ バリュー効果のトレンドとトレンドの減少 

バリュー効果が低下しているかどうかについては、時系列データは周期的に変動する性

質をもつものも少なくないことから、時系列データを季節性とトレンドに分解し、トレンド

の傾向の有無を検証する。先のスペクトル分析では短期的な周期変動が観測された。トレン

ドは比較的なめらかな長期変動を示すものであり、次のように分けることができる。 

観測値＝トレンド＋周期変動＋残差 

周期変動の中には季節による変動や短期的な変動要因が含まれている。通常、季節要素を

推定することができれば、元のデータ(原系列)から季節変動を除去することでトレンドと循

環変動の分析が可能になる。本章では、Robert et al. [1990]に基づき、季節変動とトレンドを

抽出している12。 

図表１－５は各市場の時系列 IC 値のトレンドのみをグラフ化したものである。個別市

場については、まず、North America は全体のトレンドとしては減少傾向にあるが、2002 年

と 2005 年に上昇したあと、2006 年の半ばより急激に落ち込んでいる。Europe はきれいな減

少トレンドがみられ、2006 年度半ば以降、特に強い減少がみられる。季節性としては 5 月・

6 月・9 月に強く観測された。Pacific は 2001 年に急激な減少以降、低い水準で循環を繰り返

している。直近は上昇トレンドが見られるが、過去の循環とは異なっているようだ。World

は North America に近いトレンドであり全体としては減少傾向にあり、特に 2006 年以降に

急激に減少している。ウェイトの 50%を North America が占めていることが影響している可

能性がある。TOPIX は 2004 年 10 月近辺までは、とくにトレンドの減少傾向は見られず循

環が観測される。2005 年には急激に減少し、それ以降循環性が見られない。次に、全体に

共通する傾向としては、時間が経つにつれて、トレンドが低下している。長期的な分析であ

ることを考えると、短期間で初期の水準に戻ることは考えにくく、今後もこの減少傾向(低

水準傾向)は世界的に続く可能性がある。市場ごとの比較については、日本市場のバリュー

効果は他の市場の影響をほとんど受けていないようである。2000年代前半のTOPIXとWorld

を比較すると、TOPIX と World は North America や Pacific、Europe の動きとはあまり連動せ

ず、互いに逆の動きを呈していたが、World は 2006 年あたりから North America や Pacific、

Europe の動きに連動するようになっている。一方で TOPIX は、2007 年以降も独自の水準を

継続している。また、水準としては当初に比べて低いが、Europe を除き TOPIX を含めた世

界全体には上昇トレンドの兆しが見られる。 

以上から、PBR の逆数をファクターとしたプレミアム効果は、水準としては世界的に減

                                                        
12 統計ソフト「R」を使っている。 
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少傾向にあることがわかる。IC の値とスプレッド・リターンとの間に強い相関があること

を考えると、低 PBR 株をロングし、高 PBR 株をショートする戦略によって得られるリター

ン(バリュー株効果)も減少傾向にあるのだろう。さらに、直近におけるバリュー効果の減少

の程度からすると、短期間に元の水準に戻るとは考えられない。今後とも、バリュー株効果

が減少する可能性がある。スペクトル分析においては、合理的な投資家の行動がバリュー株

効果に織り込まれていることを、時系列データに明確な循環変動性が存在することによっ

て検証した。特に、高いバリュープレミアムが観測された日本市場においては、他の市場と

の比較で、循環性が強く示された。市場全体を対象とした分析であることを考えれば、これ

らの結果は少なからず合理的な投資家の存在がバリュー株効果を生じさせていることを示

している。このことはプロダクションベースモデルのなかで PBR に関連する項目が株価リ

ターンを構成しているという結果と合致したものでもある。続いてのトレンド分析では、バ

リュー効果が長期的に減少している状況が世界的に観測された。特に、最近の減少の速度は

速い。また、バリュー効果が強く観測された日本においても、やはり減少が見られる。循環

変動性とトレンドには強い相関があることが一般的に知られているが、合理的な投資家の

行動がバリュー株効果に多分に反映されており、効果が減少してきている状況とは、市場の

効率性が高まることによってバリュー効果が吸収されてきている状況だと考えるのが自然

であろう。つまり、バリュー株効果が減少傾向にある一つの要因として、合理的な投資家の

存在が考えられることになる。プロダクションベースモデルに基づくならば、合理的な投資

家の合理的な投資行動によって PBR によるバリュー効果がもたらされる。そして、その効

果は、市場の効率性によって徐々に吸収され、次第に弱まっていくであろう。 

 

６. まとめ 

今回、リアルオプションの手法をバリュエーションに応用したプロダクションベースモ

デルに基づき 4 つの仮説を立て分析を行った。これまでアノマリーとしてしか扱われてこ

なかったバリュー効果が、プロダクションベースモデルの基では合理的な投資家の行動の

結果として理論的に説明できる。モデルに基づいて立てた仮説を検証するために行ったグ

ローバル市場を対象とした実証分析においてもバリュー効果が観測された。特に日本市場

における低 PBR による高いプレミアムが観測され、しかもその効果が安定的であったのは

興味深い。しかしながら、トレンドを見ると、グローバル市場を共通して 2002 年から 2003

年ごろの水準に比べるとそれ以降は効果が低下している。このことは、Fama and French 

[2012]の分析結果とは異なるが、分析期間が違うという点に起因するかもしれない。仮説検

証の中で、高 PBR 株で構成されたポートフォリオのリターンが市場のリターンに近似する

結果は、バリュー株効果とプロダクションベースモデルを裏付けるものでもある。 

ただし、プロダクションベースモデルですべてが説明できるということではない。キャッ

シュフローに関するファクターについては市場の効率性を PBR ほど反映しておらず、安定

した結果は出なかった。キャッシュフロー以外の利益項目の変動要因や他のファクターと
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の因果性など掘り下げた分析が必要であるだろう。 

本章の研究では、バリュー投資の効果には循環性とトレンドが見られ、さらにトレンドの

減少が観測された。特に日本市場においては、従来、バリュー投資をしていればそれなりの

パフォーマンスを安定的に得ることができたため、バリュー投資が主要な投資戦略として

位置づけられてきたが、今後についてはうまくいかないかもしれない。いち早くバリュー効

果の減少が観測されている欧米などの機関投資家は、日本で扱っているファクターの何倍

もの数のファクターを用意して様々な分析や検証を行っており、日本は少し遅れている感

がある。ファクター効果以外のアルファの源泉の模索も始まっている。2014 年の日本版ス

チュワードシップコード、2015 年の日本版コーポレートガバナンスコードの導入により本

格的に始まった投資家と企業とのエンゲージメント活動はその一環であろう。また、AI や

ビッグデータといった新技術を用いた資産運用の応用などもある。欧米で効果が見られる

ファクターは日本でも同様の効果が見られる傾向があるが、これは世界的に市場が類似し

てきていることを示すものかもしれない。今回の分析から見てバリュー効果の循環性やト

レンドの減少など長期的な動向も似ている結果が得られたのは、国境を超えた事業の展開

が行いやすくなってきたことやコンピュータの発達によって世界の市場がより密接になっ

てきたことが大きな要因の一つではないだろうか。今回の分析においては、市場ごとに分析

を行い比較検討したが、金融市場がグローバル化してきており、今後さらにその速度が速ま

ることを考えるならば、世界を一つの市場として分析することも有効な手段となりえるで

あろう。 
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【補論】 

ここでは、プロダクションベースモデルで想定される企業価値については、プライシング

カーネルとキャッシュフローには、標準ブラウン運動を仮定し、金利変動に Vasicek 

Model(Berk et al. [1999], Appendix B.)を用いた場合の解析求める過程について展開している。 

既存資産価値は、 

෍ V୨(t)χ୨(t)

୲

୨ୀ଴

= b(t)eେഥିஒ(୲)D(r(t)) 

となる。b(t)は t 時点で存続している既存資産合計、 

b(t) ≡ I ෍ χ୨(t) ≡

୲

୎ୀ଴

In(t) 

β(t)はプロジェクト毎のシステマティックリスク 

β(t) ≡ −ln ቎෍
χ୨(t)

n(t)

୲

୨ୀ଴

eିஒౠ቏ 

Cതはキャッシュフローの平均である。また、 

D൫r(t)൯ = ෍ πୱି୲

ஶ

ୱୀ୲ାଵ

B(s − t, r(t)) 

B(s − t, r(t)は額面が１で満期 S のリスクなしの割引債価格、1 − πは資産償却率である。 

成長オプションの価値を考えると求めたいのは次式の解析解である。 

V∗(t) = Ε୲ ቎ ෍
z(s)

z(t)

ஶ

ୱୀ୲ାଵ

max[Vୱ(s) − I, 0]቏ 

この式は、将来の投資による累積純キャッシュと 0 の大きいほうが成長オプションの価

値となることを意味している。ここで、s は s > t であり、t 期以降の将来を意味している。 

このとき、オプション価値は、 

Vୱ(s) − I = I(exp[Cത − βୱ]D[r(s)] − 1) 

となる。βୱが与えられるとき、 
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exp[Cത − βୱ] ෍ Bൣk, rஒ౩

∗ ൧ = 1

ஶ

୩ୀଵ

 

のもとで、rஒ౩

∗ が決定されるので、βୱが与えられるときの成長オプションの条件付き期待値

は、 

Ε୲ ൥ ෍
z(s)

z(t)

ஶ

ୱୀ୲ାଵ

max[Vୱ(s) − I, 0] | βୱ൩ 

= IE୲ ൥
z(s)

z(t)
max ൥exp[Cത − βୱ] ෍ Bൣk, rஒ౩

 ൧ − 1,0

ஶ

୩ୀଵ

൩ |βୱ ൩ 

= IE୲ ൥
z(s)

z(t)
max ൥exp[Cത − βୱ] ෍ Bൣk, rஒ౩

 ൧ − Bൣk, rஒ౩

∗ ൧, 0

ஶ

୩ୀଵ

൩ |βୱ ൩ 

と展開することができる。先のrஒ౩

∗ が定義されることによって、 

exp[Cത − βୱ] ෍ Bൣk, rஒ౩

 ൧ − Bൣk, rஒ౩

∗ ൧ ≥ 0

ஶ

୩ୀଵ

 

であることが知られているので、 

max ൥exp[Cത − βୱ] ෍ Bൣk, rஒ౩

 ൧– Bൣk, rஒ౩

∗ ൧, 0

ஶ

୩ୀଵ

൩ 

= exp[Cത − βୱ] ෍ max ቂBൣk, rஒ౩

 ൧ − Bൣk, rஒ౩

∗ , 0൧ቃ

ஶ

୩ୀଵ

 

よって、 

E୲ ቈ
z(s)

z(t)
max[Vୱ(s) − I, 0]|βୱ቉ 

= IE୲ ൥
z(s)

z(t)
eେഥିஒ౩ ෍ maxൣB൫k, r(s) − B൫k, r∗(βୱ)൯, 0൯|βୱ൧

ஶ

୩ୀଵ

൩ 

である。 

J[r(t), s − t, r∗(βୱ)] ≡ E୲ ൥
z(s)

z(t)
maxൣB൫k, r(s) − B൫k, r∗(βୱ)൯, 0൯|βୱ൧൩ 

とする関数 J を定義すると、Vasicek model を前提とすることで求めることができる。この関

数を使えば、条件なしの成長オプションの価値は、 

V∗(t) = Ieେഥ ෍ ෍ න J[r(t), s − t, r∗(βୱ)]
 

ஒ

ஶ

୩ୀଵ

ஶ

ୱୀ୲ାଵ

eିஒ౩dϜஒ(βୱ) 
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s ≡ IeେഥJ∗[r(t)] 

となる。 

以上より、すべてをまとめると求めたい企業価値は、 

P(t) = b(t)eେഥିஒ(୲)D൫r(t)൯ + IeେഥJ∗[r(t)] 

となりこれは解析的に求めることができる。 
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図表１－１：PBR の逆数をファクターとした各国のポートフォリオの結果と基本統計量 

 

Benchmark F1-Fn

1 2 3 4 5 Return Return

NorthAmerica 84 .29 113.93 114.88 105.69 85.59 101 .34 -1.30

Europe 125.87 139.49 140.20 154.38 118 .20 136 .48 7 .67

TOPIX 211.46 150.26 134.56 91.79 61.72 117 .75 149.74

Pacif ic 228.01 218.09 152.29 201.02 180 .66 195 .62 47.35

World 156.27 142.23 127.34 122.83 106 .36 130 .67 49.91

IC Factor Factor Factor Factor
IC T-Stat Average Std.Dev Skewness Kurtosis

NorthAmerica 0.01 0.20 -0.07 0.05 3.53 80 .94

Europe 0.01 0.25 -0.02 0.06 -0.98 82 .31

TOPIX 0.06 2.60 -0.25 0.17 5.77 70 .69

Pacif ic 0 .01 0.11 -0.07 0.06 3.22 21 .01

World 0 .02 0.61 -0.05 0.06 1.96 129.21

分位ポートフォリオ

 

 

（注） 

PBR の逆数をファクターとした各国の分位ポートフォリオの累積リターンの結果と基本

統計量を示したものである。情報係数（IC）及びその t値も併せて掲載している。North America、

Europe、TOPIX、Pacific、World の各市場を対象とし、ユニバースおよびユニバース構成銘

柄は MSCI を用いている。 
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図表１－２：ベンチマーク対比の分位ポートフォリオのパフォーマンス 

 

Benchmark F1-Fn

1 2 3 4 5 Return Return

NorthAmerica 0 .83 1.12 1 .13 1.04 0 .84 101 .34 -0.01

Europe 0 .92 1.02 1 .03 1.13 0 .87 136 .48 0.06

TOPIX 1 .80 1.28 1 .14 0.78 0 .52 117 .75 1.27

Pacif ic 1 .17 1.11 0 .78 1.03 0 .92 195 .62 0.24

World 1 .20 1.09 0 .97 0.94 0 .81 130 .67 0.38

分位ポートフォリオ(ベンチマーク比)

 

 

（注） 

North America、Europe、TOPIX、Pacific、World の各市場を対象とし、それぞれの分位ポー

トフォリオのリターンを計算。分位ポートフォリオのリターンから各国のベンチマークの

リターンを差し引いて求めた超過リターンを集計したものである。 
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図表１－３：Pacific (アジア) 対第 4 分位、第 5 分位ポートフォリオ 

 

 

 

（注） 

Pacific（アジア）における第 4 分位、第 5 分位ポートフォリオの累積リターンの時系列推

移を示したグラフである。第 4 分位ポートフォリオは、すべての市場においてベンチマーク

の累積リターンに近い水準の累積リターンを得ていた。世界的に、高 PBR によって作られ

たポートフォリオは、長期的な累積リターンに関して市場の累積リターンに近いことがわ

かる。また、第 5 分位ポートフォリオでは、とくに Pacific がベンチマークの累積リターン

に近い水準であった。 
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図表１－４：キャッシュフローに関するファクターのパフォーマンスと基本統計量 

 

F1-FN Return
Corre lation Benchmark IC Factor Factor

対象 Factor F1-Fn PBRの逆数 1 2 3 4 5 Return IC T-Stat Std. Dev. Average

Free Cashflow 111.32 117.13 105.10 125.73 87.55

Yield 1 .10 1 .16 1 .04 1 .24 0 .86

Free Cashflow 168.19 216.99 137.52 116.39 121.92

Yield 1 .23 1 .59 1 .01 0 .85 0 .89

Free Cashflow 184.37 141.25 109.99 97.61 115.60

Yield 1 .57 1 .20 0 .93 0 .83 0 .98

Free Cashflow 318.96 203.67 231.18 167.91 164.56

Yield 1 .63 1 .04 1 .18 0 .86 0 .84

Free Cashflow 165.05 162.22 132.14 122.02 128.53

Yield 1 .26 1 .24 1 .01 0 .93 0 .98

98.52 106.24 119.28 118.16 105.97

0 .97 1 .05 1 .18 1 .17 1 .05

162.04 172.75 179.83 151.98 127.00

1 .19 1 .27 1 .32 1 .11 0 .93

150.85 154.97 138.45 134.73 76.90

1 .28 1 .32 1 .18 1 .14 0 .65

258.69 296.70 188.36 157.34 152.72

1 .32 1 .52 0 .96 0 .80 0 .78

144.27 168.59 149.18 134.36 121.38

1 .10 1 .29 1 .14 1 .03 0 .93

World

Pac if ic

TOPIX

Europe

分位ポートフォリオ
(対ベンチマークの値)

NorthAmerica

0.94

0.76

0.88

0.89

0.87

36.52

154.40

68.77

46.27

Accruals

Accruals

World Accruals

Accruals

Accruals

NorthAmerica

Europe

TOPIX

Pac if ic

23.77

0.050.050.310.02195.62

-0.060.040.490.02136.48

130.67 0.01 0.52 -0.03 0.03

0.6835.04

0.040.010.080.00101.34

0.02

-0.040.040.10

117.75 0.03 1.05 0.06 -0.05

22.88

0.90105.98

0.9273.96

0.65

-7.45 -0.040.05-0.070.00101.34

0.00136.48

0.180.030.98117.75 0.02

0.030.110.28195.62 0.02

130.67 0.01 0.34 0.00 0.03

 

 

（注） 

キャッシュフローに関するファクター（Free Cashflow Yield「キャッシュフロー利回り」及びアクルーアルズ「Accruals」）を用いて North 

America、Europe、TOPIX、Pacific、World の各市場を対象とし、対ベンチマーク比の分位ポートフォリオの比率を集計したものである。t 値、

ファクター標準偏差、ファクター平均の基本統計量も併せて表示している。 
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図表１－５：トレンドの市場間の比較 

 

 

 

（注） 

アルファテスティングで算出された PBR の逆数をファクターとしたときの IC 値の月次

時系列データを用いてトレンド分析を行った結果を示している。分析期間は 2001 年 12 月

から 2008 年 12 月であり、ユニバースおよびユニバース構成銘柄として、MSCI North 

America、MSCI Europe、TOPIX、MSCI Pacific、MSCI World を用いている。観測された IC

値の時系列データをトレンド、周期変動および残差に分解し、トレンドのみを抽出した。 
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第２章 日銀の ETF 買入が現物株市場に及ぼす影響の一考察 

 

 

１. はじめに 

2013 年 4 月 4 日午後、日本銀行（以下「日銀」）が大規模な金融緩和の実施を決めると、

株式市場は大幅上昇という形でこれを歓迎した。その後、2014 年 10 月には、追加金融緩和

として国債と ETF（指数連動型上場投資信託）及び J-REIT(不動産投資信託)の保有額の増加

ペースの拡大を決定した。国債の買い入れは中長期的な持続可能性が日銀内でも議論され

る等、将来的に困難になることが指摘されている(野口 [2015])が、市場規模からみて購入余

力がある ETF の買い入れ強化がさらなる追加緩和策として期待された。一方で、ETF の買

い入れは ETF 市場の拡大に寄与する一方で、潜在的には需給を歪め適正な価格形成を妨げ

るリスクがあるとの指摘もある（大塚 [2015]）。本章では、日銀の緩和策（ETF 買い入れ）

が株式市場を歪めるとされるメカニズムに着目したうえで、実際に歪みが生じているのか

について検証する。日銀の ETF 買い入れについての先行研究として今井 [2017]が挙げられ

る。今井 [2017]では、日銀が浮動株の多くの部分を保有することによって株価形成に歪み

をもたらしているではないかという点について分析している。浮動株修正後時価総額に対

する保有比率に着目すると TOPIX や JPX 日経 400 の構成銘柄に対する影響度合いは限定的

であるものの、日経平均の構成銘柄の一部に関しては値嵩株への配分の集中から極めて高

い比率になっていること示している。特に集中度が高い上位 3 銘柄の指数化した PBR の推

移を分析したところ、株価形成を歪ませる状況が見られなかったとの結論を述べている。本

章の分析では、まず第２節で ETF 買い入れと株価上昇との関係について ETF の仕組みにつ

いて説明する。第３節では、ETF 市場への影響について、買入のタイミング及び売買高とリ

ターンに着目して分析している。第４節では、個別株式への影響について 225 銘柄の平均的

な売買高増加率と比べて個別銘柄の売買高が増えた分を“異常売買高増加率”と定義し、銘柄

属性指標及びリターンとの関係を検証した。併せて値嵩株とリターンとの関係についても

分析している。本章のように ETF 買い入れによる個別銘柄への影響について銘柄属性とリ

ターンとの関係から直接検証した研究はない、この点は先行研究とは異なるものである。本

章の結論としては、市場でよく言われている批判は当たらないことや日銀の ETF1買入をき

っかけに市場が自ら歪みを是正する方向に行動している可能性が示唆された。 

 

２. 日銀の ETF 買入と株価上昇との関係 

日銀の緩和策の 1 つは「2 年間で約 2 兆円分の ETF を買い入れる」というものであった。

日銀の買入対象となるのは日経平均連動型 ETF と東証株価指数（TOPIX）連動型 ETF で、

これらの時価総額は合計 4.8 兆円2である。その 4 割以上に相当することを考えれば、2 兆円

                                                        
1 上場投資信託（Exchange Traded Fund）のこと。 
2 2013 年 3 月末時点。 
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という買入規模がいかに大きいか分かる。時価総額に対する買入規模が大きければ ETF の

価格を押し上げるインパクトも大きいことは容易に想像できる。しかし、ETF はあくまで投

資信託であり、日銀は個別企業の株式を直接買う訳ではない。なぜ日銀による ETF 買入が

個別銘柄の株価値上がりに繋がるのか、まずその仕組みについて説明する。 

図表２－１は、ETF 市場及び設定・交換についての解説図である。通常の投資信託では投

資家は金銭を拠出して受益証券を受け取るが、ETF では金銭の拠出は認められておらず、現

物株式のバスケットを拠出した場合に限って ETF の受益証券を受け取ることができる3。こ

れを「設定」と呼ぶ。反対に投資家が ETF の受益証券を管理会社（運用会社）に持ち込み、

これと引き換えに現物株式バスケットを受け取る「交換」という仕組みもあり、いずれも指

定参加者（証券会社）を介して行われる。 

設定や交換は数億円単位で行われるため機関投資家が中心となる。機関投資家が設定に

より得た ETF の受益証券を証券取引所で売却すると、ETF は株式市場に流通する。取引所

では数千円～数万円単位で売買できるので、個人投資家にも身近となる。仮に流通市場で

ETF と現物株式の価格にギャップがあれば、（機関）投資家は設定や交換制度を利用して差

益を得ることができる。例えば現物株式よりも ETF の市場価格が高ければ、割安な現物株

を買って ETF を「設定」し、割高な ETF を市場価格で売却すれば差額が利益となる。逆に

ETF の方が安ければ、ETF を買って管理会社に持ち込むと割高な現物株と「交換」できる。

この現物株を市場で売却すれば無リスクで利益を得ることができる。 

つまり、ETF と現物株の間に裁定が働くため、日銀の買入によって ETF が値上がりすれ

ば、その ETF を構成する現物株も値上がりするというのが基本的な考え方である。 

 

３. ETF 市場への影響 

図表２－２は 2013 年 1 月 4 日から 5 月 17 日までの 100 営業日について、日経平均連動

型 ETF の日々の売買高（5 種類の ETF の合計）の推移を示したものだが、日銀が買入を実

施した日は ETF の売買高が大きい傾向がある。もっとも日銀が ETF を流通市場（取引所）

で買い付けているかどうかは公表されておらず、全額を ETF の「設定」で買い入れている

可能性も完全に否定できるものではない。しかし、図表２－２を見る限り、少なくとも日銀

が買い入れた日は売買高が膨らんでいることから、通常よりも買い需要が多く、売買の主体

が日銀である可能性は高い。 

では ETF 価格への影響はどうだろうか。日銀が ETF を買い入れるタイミングとしては、

「午前の TOPIX が前日終値と比べて 1％以上下がると、その日の午後に ETF の買入を実施

する」とされている4。そこで図表２－３に日銀が買入を実施した日の午前と午後に分けて、

日経平均連動型 ETF のリターンを示した。 

図表２－３から、買入実施日の午前は ETF 価格が概ね 1％以上下落したケースが多いこ

                                                        
3 リンク債 ETF では金銭を拠出する。 
4 最近は手法を変更したと見られているが具体的には明らかにされていない。 
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とが分かる。一方、同じ日の午後のリターンは、大胆緩和を決定した 4 月 4 日こそ大幅なプ

ラスとなったものの、9 回のうち 5 回はマイナスであった。つまり、この 5 回は日銀が買入

を実施しても ETF 価格が午前の終値よりも更に下落したことになる。 

買入効果があったのかどうかを検証するために、午前のリターンがマイナスであった 34

日間を日銀の買入が実施された日（うち 9 日）と実施されなかった日（うち 25 日）に分け

て、同じ日の午後のリターン別に集計すると、買入を実施しなかった日は午前よりも更に大

きなマイナスとなった日が 7 回（28%）あったのに対して、買入を実施した日はそのような

ケースが 1 回もなかった（図表２－４）。更に、午後のリタ－ンがプラスになった（午前中

のマイナスから値を戻した）ケースの割合が、買入せずでは 24%であり、買入実施では 44%

となった。株価には企業の決算発表、外国為替市場や海外株式市場の動向など様々な内外要

因が影響するので一概には言えないが、日銀による買入が ETF 価格（≒株価指数）の下落

を抑制するだけでなく、値上がりにも繋がっている可能性がある。 

 

４. 現物株市場への影響 

第２節で述べたように ETF と現物株には裁定が働く。したがって、日銀が ETF 買入を実

施すると、その ETF を構成する現物株の売買高や価格に影響を及ぼすことが想定される。

また、詳細は明らかにされていないが、日銀は株価指数の午前の終値に応じて、その日の午

後に ETF を買い入れるとされる。そこで本節では「日銀が ETF 買入を実施した日の午後」

に焦点を当て、日経平均構成銘柄を対象に個別銘柄への影響を検証する。 

日銀が ETF 買入を実施した日の午後は ETF と現物株の裁定機会が増えるため ETF 構成

銘柄の売買高が増加すると考えられる。ただし、売買高が増える割合は 225 銘柄に共通とは

限らない。そこで、225 銘柄の平均的な売買高増加率と比べて個別銘柄の売買高が増えた分

を“異常売買高増加率”とし、次のように定義する。 

銘柄 A の売買高増加率 ＝ 
銘柄 A の半日の売買高 × 2

銘柄 A の過去 20 営業日の平均売買高
                                           (1) 

225 銘柄全体の平均的な売買高増加率 =  
225 銘柄の半日の売買高合計 × 2

225 銘柄の過去 20 営業日の平均売買高
          (2) 

銘柄 A の異常売買高増加率 ＝ 
銘柄 A の売買高増加率

225 銘柄全体の平均的な売買高増加率
                                  (3) 

式（1）は、ある半日における銘柄 A の売買高が、当該銘柄の過去 20 営業日の平均的な

売買高の何倍かを表す。いわば「普段と比べた売買高の増加率」を意味する。ここで分子に

２を乗じているのは半日あたりの売買高を 1 日換算して分母とベースを合わせるためであ

る。式（2）は半日における 225 全銘柄の合計売買高を過去 20 営業日の平均で割ったもの

で、225 銘柄全体の平均では当該半日の売買高が普段の何倍かを表している。そして、225
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銘柄全体の平均と比べて銘柄 A の売買高がどのくらい増えたかを求めるため、式（3）にて

式（1）を式（2）で除したものを異常売買高増加率としている。普段と比べて売買高が大き

く増えた銘柄ほど異常売買高増加率の値が大きくなる。 

異常売買高増加率が高い銘柄はどのような特性を持つのかを調べるため次の方法で分析

を行った。まず、2013 年 1 月 4 日から 2013 年 5 月 17 日までの 100 営業日を午前と午後に

分けた 200 個の半日データを用いて、日経 225 銘柄を各半日の異常売買高増加率の大きい

順に並べ、銘柄数の等しい 5 つのグループに分けたポートフォリオを作成する（1 グループ

あたり 45 銘柄となる）。次に、グループごとに各時点の銘柄属性指標の単純平均値を求め

る。こうして求めた各グループの 200 個の半日データを「ETF 買入実施日の午後（10 個の

半日データ）」と「それ以外（190 個の半日データ）」に分け、各々の平均を求めた。 

図表２－５、図表２－６、図表２－７は異常売買高増加率が最も大きい第 1 グループから

最も小さい第 5 グループについて、銘柄属性指標である市場ベータ（過去 60 ヶ月 TOPIX 感

応度）、売買代金回転率（過去 20 営業日平均）、日経平均株価指数に占める構成比をプロッ

トしたものである。 

異常売買高増加率が高い 1G や 2G を見ると、「日銀が ETF 買入を実施した日の午後」は、

「その他の半日」と比べて、ベータや売買代金回転率が低い傾向が見られる。また、買入実

施日の午後に限らず 1G は日経平均構成比が小さい（値嵩株ではない）という点も特徴とし

て見られた、これらの理由は次のように解釈できる。まず、分析対象期間（2013 年 1 月 4 日

～5 月 17 日）は株価が大きく上昇する局面であったため日々の市場では更なる値上がり期

待から、ベータや人気（売買代金回転率）の高い銘柄が積極的に買われたとみられる。また、

株価指数先物との裁定取引などにより指数構成比が大きい値嵩株がほぼ一貫して活発に取

引され一方で、銘柄物色の対象が短期間で入れ替わった結果として、値嵩株は異常売買高増

加率が大きくならず（分母の過去 20 営業日の平均売買高が大きいため）、1G には分類され

にくかったのだろう。一方で、日銀が ETF を買い入れた日の午後は ETF と現物株の裁定機

会が増えたことから相対的にベータが低く上昇過程で放置されていた不人気銘柄（出遅れ

ていたため裁定機会がより大きい）の売買が活発化したことに加えて、午前中に株価指数が

比較的大きく値下がりしたことから、調整局面入りを警戒する向きもあって高ベータ銘柄

は手控えられたようだ。総じて、1G に属する銘柄の顔ぶれは「その他の半日」と「買入実

施日の午後」で異なるものの、どちらも指数構成比は高くない（値嵩株ではない）結果とな

った。 

次に株価への影響について検証する。先ほどの分析と同じように 225 銘柄を異常売買高

増加率の大きさで 5 つのグループに分け、超過リターン（225 全銘柄の単純平均リターンに

対する超過リターン）を集計したものが図表２－８である。 

ETF 買入実施日の午後以外（グラフの「その他の半日」）では、異常売買高増加率が高い

銘柄ほど超過リターンも大きくなっている。短期間に物色の矛先が次々と交代しながら株

式市場全体が値上がりする中で、突如動意づいた銘柄ほどリターンが高かったと解釈され
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る。しかし、買入実施日の午後は 1G～5G のいずれも超過リターンがゼロ%近傍であり、異

常売買高増加率と超過リターンに明確な関係が認められない。つまり、日銀が ETF 買付を

実施した日の午後に普段と比べて売買高が増えた銘柄は他の銘柄よりもリターンが高かっ

た訳ではないことになる。 

別の視点から ETF 買入と現物株リターンの関係を検証する。図表２－９は日経平均構成

比でグループ分けした超過リターンを見たものである。日経平均構成比が大きい銘柄（値嵩

株）である 1G～3G は、「その他の半日」において超過リターンがプラスとなっている。こ

のことは、値嵩株が更に値上がりした様子を示している。一方、「買入実施日の午後」では

3G～5G のリターンが高く、全く逆のことが起きている。つまり、値嵩株が更に値上がりす

るのは日銀が“出動”していないときである。値嵩株に配分が集中することになる日経平均連

動型 ETF の場合、値嵩株であるゆえに値上がりすることは、実力よりも株価が過大評価さ

れている銘柄により多くの資金が投入されてしまうことを意味するが、現物株市場では ETF 

価格との裁定機会がより大きな“出遅れ銘柄”の取引が活発化し、過小評価されている銘柄の

リターンが高くなった可能性がある。そうだとすれば、日銀の ETF 買入をきっかけとして、

結果的には市場自身が過大評価や過小評価を是正する方向に行動しているのであろう。 

 

５. まとめ 

本研究では、はじめに日銀による ETF 買入が ETF の価格変化や「設定・交換」という ETF

の仕組みを通じて現物株に影響しうることを述べた上で、日銀の買入行動に関して仮定を

置き日経平均連動型 ETF の価格変化を検証した。その結果、日銀が ETF 買入を実施した日

の午後は、買入を行わなかった日の午後よりも ETF の価格が下支えされている可能性が示

唆された。 

次に ETF 買入が現物株に及ぼす影響を調べたところ、買入実施日の午後に取引が活発化

した銘柄は、それ以外の半日と比べて相対的にベータが低く、流動性も低い（不人気な）銘

柄である傾向が見られた。また、株価リターンとの関係では、普段は日経平均構成比が大き

な値嵩株のリターンが高い一方で、買入実施日の午後はむしろ低位株のリターンが高い様

子が観察された。 

市場では「日銀の ETF 買入で日経平均構成比が大きい値嵩株のウェイトが更に増大し、

市場を歪めているのでは」といった問題意識が聞かれるが(今井 [2017])。本研究の分析結果

からは、値嵩株が更に値上がりするのは日銀が“出動”していないときあることが示された。

また、値嵩株に配分が集中することになる日経平均連動型 ETF に於いては実力よりも株価

が過大評価されている銘柄により多くの資金が投入されてしまうが、現物株市場では過小

評価されている銘柄のリターンの方が高い様子が見られた。これらは、日銀の ETF 買い入

れによって結果的には市場自身が過大評価や過小評価を是正する方向に働きかけている可

能性が示すものであり、これらは、「市場が自ら起こした現象」と言えるかもしれない。  
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図表２－１：ETF 市場の仕組み 

 

 

 

（注） 

東京証券取引所のホームページより抜粋。ETF 市場および設定と交換についての解説図

である。 
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図表２－２：日銀による ETF 買入実施日の日経平均連動型 ETF の売買高 

 

 

 

（注） 

データは Bloomberg より取得、筆者作成。日銀が ETF 買入を実施した日についてポイン

トを強調して表示している。2013 年 1 月 4 日から 5 月 17 日までの 100 営業日について、日

経平均連動型 ETF の日々の売買高（5 種類の ETF の合計）の推移を示したものである。 
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図表２－３：日銀の ETF 買入実施日における午前と午後の ETF のリターン 

 

 

 

（注） 

データは Bloomberg より取得、筆者作成。対象は日経 225 連動型上場投資信託（銘柄コー

ド 1321）である。日銀が買入を実施した日の午前と午後に分けて、日経平均連動型 ETF の

リターンを示したものである。ただし、4 月 26 日も日銀の ETF 買入が実施されたが、午前

中のリターンがプラスのため除外した。 
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図表２－４：ETF 買入実施日と買入しなかった日のうち午前のリターンがマイナスの日の

午後のリターン 

 

 

 

（注） 

データは Bloomberg より取得、筆者作成。午前のリターンがマイナスであった 34 日を日

銀の買入が実施された日（うち 9 日）と実施されなかった日（うち 25 日）に分けて、同じ

日の午後のリターン別に集計したものである。 
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図表２－５：異常売買高増加率でグルーピングしたポートフォリオとその市場ベータ 

 

 

 

（注） 

2013 年 1 月 4 日から 2013 年 5 月 17 日までの 100 営業日を午前と午後に分けた 200 半日

について、日経 225 銘柄を各半日の異常売買高増加率の大きい順に並べ、銘柄数の等しい 5

つのグループに分ける（1 グループあたり 45 銘柄）。その後、グループごとに各時点の市場

ベータ（過去 60 ヶ月 TOPIX 感応度）の単純平均値を求める。こうして求めた各グループの

200 半日分のデータを「ETF 買入実施日の午後（10 半日）」と「それ以外（190 半日）」に分

け、各々の平均を計算している。 
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図表２－６：異常売買高増加率でグルーピングしたポートフォリオと流動性 

 

 

 

（注） 

2013 年 1 月 4 日から 2013 年 5 月 17 日までの 100 営業日を午前と午後に分けた 200 半日

について、日経 225 銘柄を各半日の異常売買高増加率の大きい順に並べ、銘柄数の等しい 5

つのグループに分ける（1 グループあたり 45 銘柄）。その後、グループごとに各時点の流動

性（過去 20 営業日平均）の単純平均値を求める。こうして求めた各グループの 200 半日分

のデータを「ETF 買入実施日の午後（10 半日）」と「それ以外（190 半日）」に分け、各々の

平均を計算している。 
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図表２－７：異常売買高増加率でグルーピングしたポートフォリオと日経平均構成比 

 

 

 

（注） 

2013 年 1 月 4 日から 2013 年 5 月 17 日までの 100 営業日を午前と午後に分けた 200 半日

について、日経 225 銘柄を各半日の異常売買高増加率の大きい順に並べ、銘柄数の等しい 5

つのグループに分ける（1 グループあたり 45 銘柄）。その後、グループごとに各時点の日経

平均構成比（日経平均株価指数に占める構成比）の単純平均値を求める。こうして求めた各

グループの 200 半日分のデータを「ETF 買入実施日の午後（10 半日）」と「それ以外（190

半日）」に分け、各々の平均を計算している。 
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図表２－８：異常売買高増加率でグルーピングしたポートフォリオと超過リターン 

 

 

 

（注） 

2013 年 1 月 4 日から 2013 年 5 月 17 日までの 100 営業日を午前と午後に分けた 200 半日

について、日経 225 銘柄を各半日の異常売買高増加率の大きい順に並べ、銘柄数の等しい 5

つのグループに分ける（1 グループあたり 45 銘柄）。その後、グループごとに各時点の超過

リターン（225 全銘柄の単純平均リターンに対する超過リターン）の単純平均値を求める。

こうして求めた各グループの 200 半日分のデータを「ETF 買入実施日の午後（10 半日）」と

「それ以外（190 半日）」に分け、各々の平均を計算している。 
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図表２－９：日経平均構成比でグルーピングしたポートフォリオと超過リターン 

 

 

 

（注） 

2013 年 1 月 4 日から 2013 年 5 月 17 日までの 100 営業日を午前と午後に分けた 200 半日

について、日経 225 銘柄を各半日の日経平均構成比（日経平均株価指数に占める構成比）の

高い順に並べ、銘柄数の等しい 5 つのグループに分ける（1 グループあたり 45 銘柄）。その

後、グループごとに各時点の超過リターン（225 全銘柄の単純平均リターンに対する超過リ

ターン）の単純平均値を求める。こうして求めた各グループの 200 半日分のデータを「ETF

買入実施日の午後（10 半日）」と「それ以外（190 半日）」に分け、各々の平均を計算してい

る。 
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第３章 エンゲージメント効果の測定―投資ファンドのパフォーマンス評価と

エンゲージメントの事例研究― 

 

 

１. はじめに 

エンゲージメントは、近年の我が国のコーポレートガバナンス改革における重要なテー

マであるが、導入から日が浅いこともあり、その評価を測定した研究はほとんどない。本

研究では、エンゲージメントに注力している投資ファンドのパフォーマンスに注目して、

日本におけるエンゲージメント効果を測定し、具体的なエンゲージメント活動についての

事例研究を行った。具体的には、比較的長期に渡って運用実績があるあすかバリューアッ

プファンドを取り挙げた。ファンドの特徴およびリターンを概観し、エンゲージメント活

動がどの程度リターンに寄与しているのかについて、Sharpe [1992]のスタイル分析の手法

を用いて検証した。エンゲージメント活動は個別企業に対して行うものであり、個別銘柄

に関連した効果を検証するために、Daniel et al. [1999]の 3 ファクターモデルを用いた分析

を行っている。エンゲージメント活動の事例として育児用品会社と在宅介護関連企業の 2

社を取り上げ、エンゲージメント活動及びリターンへの影響についても検証を行った。明

確にエンゲージメント効果を測定することは困難であるとしても、エンゲージメントによ

り株式市場の評価の向上につながる可能性を示すことができた。 

本章の構成は以下である。第２節では、ファンドのパフォーマンスの測定方法及び背景に

ある投資スタイルの考え方、応用に関する先行研究について説明している。また、エンゲー

ジメント効果に関連する先行研究を取り上げてはいるが、ESG 投資(Environmental and Social 

Governance Investing、環境・社会・ガバナンス投資)や SRI(社会的責任投資)の側面からの研

究が大部分である。Sharpe [1992]のスタイル分析についての定式化もしている。第３節では、

あすかバリューアップファンドの特徴及び過去のファンドパフォーマンス、その時々の市

場環境等について振り返っている。また、ファンドのリターンに対してスタイル分析を行う

ことで、市場および投資スタイルでは説明できないアルファの存在とアルファがユニーク

であることを分析した結果をまとめている。第４節では、育児用品会社と在宅介護関連企業

の具体的なエンゲージメント活動内容について解説し 3 ファクター・モデルで観測される

アルファとエンゲージメント活動との関係について検証している。第５節は、本章のまとめ

である。 

 

２. リサーチデザインと先行研究 

本節では、エンゲージメント・ファンドのパフォーマンスを測定することで、エンゲージ

メント効果を検証する。ファンドのパフォーマンス測定の方法としては、例えば、ベンチマ

ークに対する超過リターンと超過リターンの標準偏差（=トラッキングエラー）の比率であ

るインフォメーション・レシオや、CAPM に基づくアルファ（ジェンセンのアルファ）、投
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資スタイルに注目した Sharpe [1992]のスタイル分析などがある。本研究では、Sharpe [1992]

のスタイル分析を用いている。インフォメーション・レシオや CAPM に基づくアルファを

選択しない理由は、ベンチマークに依存する評価方法であるからである。本研究の対象とす

るエンゲージメント・ファンドは絶対値運用であるため、ベンチマークを設定していない。

そのため、ベンチマークに依存する評価方法は適切ではない。加えて、本来、長期にわたっ

て企業価値を高めるために対話を必要とするファンドとしてはベンチマークによる短期の

相対評価ではなく、長期にわたる絶対値評価が望ましい。スタイル分析手法を用いる積極的

な理由は、投資スタイル効果と投資スタイルでは説明できない効果（エンゲージメント効果

を含む）を分けることができるためである。 

投資スタイルという考え方が登場したのは 1970 年代と言われている。日本では、1990 年

頃から運用パフォーマンスを説明する概念として投資スタイルが導入され始めた。今日で

は企業・公的年金基金をはじめとして多くの機関投資家の運用現場においてリスク管理や

アルファ獲得の手段として投資スタイルが用いられている。本研究では投資スタイルが存

在することを前提としているが、効率的市場仮説のように市場が効率的であるならば、すべ

ての銘柄は情報に基づき常に正しく価格付けされることになり、個別銘柄の特性はリター

ンとは無関係となる。そうであるならば、エンゲージメント運用の源泉である情報のギャッ

プの差を埋めることによるアルファの獲得や長期的な株価リターンの ROE への収束などは

存在し得ないことになる。先行研究において効率的市場仮説の反証としては Lakonishok et 

al. [1991]や Haugen and Baker [1996]が代表的な研究として挙げられる。前者はバリュー株効

果を検証したものであり、バリュー効果をもたらしている低 PBR 銘柄が相対的に高いリタ

ーンをもたらしているのは、投資家が企業の過去のパフォーマンスに対して過剰な反応を

示した結果であると述べている。後者はファクターと株式の期待リターンとの関係をクロ

スセクションにおける回帰分析を行い、ファクター効果を示した上で、そこから２つの反証

を得ている。一つは、期待収益率が高い銘柄は実際に収益率が低い銘柄よりもリスクが明ら

かに低いというもので、リターンが高いのであればリスクも低いはずであるということ。も

う一つは、期待リターンを決める重要な要因は、グローバルな主要市場において同様である

ということである。効率的市場仮説が成り立つならば、期間や国ごとの要因によって株式リ

ターンは変わらないと述べている。 

スタイル分析は投資信託やヘッジファンドのマネジャー評価を行うために開発されたも

のであるが、通常の使い方としては対象とするファンドのリターンがどのようなスタイル

属性を持っているのかを算出し比較するために用いられる。例えば、分析の結果、あるファ

ンドは大型株の属性をもっており、別のファンドは小型株の属性を持っているならばその

二つを保有することは相場付きが大型株優位なときであっても小型株優位なときであって

も互いに分散効果が働くことになる。また、リスク管理を行う際にも保有しているファンド

がどのような相場付きに優位でそうではないのかを測定することができる。このようなス

タイル分析を応用した研究としては、まず Frank and Travers [2004]のスタイル分析の拡張が
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挙げられる。スタイル分析を行った結果を用いてスタイル・インデックスに起因するリター

ン（Style Contribution)とスタイル・インデックスに寄与しないリターン(Selection Contribution)

に分けるものであるが、この拡張によりファンドの投資スタイルによる分類に加えてスタ

イル・インデックスがどの程度ファンドのリターンに寄与するのかが分かるようになった。

また、スタイル・インデックスの説明力が高いほど、ファンドのリターンの振る舞いがスタ

イル・インデックスによって表現できることも示した。本研究ではこのスタイル分析の拡張

を応用している。他の応用研究としてはヘッジファンドのリスク管理や複製の研究が挙げ

られる。例えば Michel et al. [2004]はスタイル分析を時系列モデル DSA（Dynamic Style 

Analysis)に拡張し、通常アセットクラスがブラックボックスであるヘッジファンドの隠れた

リスクを限定的に複製することでコントロール可能な新しいフレームワークになるものと

して提唱している。また、Alexandre and Megan [2014]は DSA を用いて最大のヘッジファン

ドのベータエクスポージャーを決定係数で 67%も説明できたことを示している。 

エンゲージメント効果を研究したものとしては、例えば、伊藤他 [2017]は、ガバナンス・

スコアが高い銘柄群は低い銘柄群と比べてリターンが優位に高いことを示している。また、

Norsinger and Varma [2014]では、社会的責任投資を実践しているファンドは金融危機時にリ

スクが低いことを実証しており、特にガバナンスのリターンが金融危機時に有意であるこ

とを示した。ESG 投資や SRI(社会的責任投資)といった側面からの検証は行われつつあるも

のの、エンゲーメント効果をスタイル分析を用いて検証している研究は未だない。特に日本

においては日本版ガバナンス・コードが導入されてまだ日が浅いためか、投資家のエンゲー

ジメント活動や投資家と企業との対話の事例の紹介が中心のように思われることから、本

研究の最大の貢献はここにある。 

以下では定式化と解法について説明する。スタイル・ベンチマークに対するファンドの相

対的な運用成果は、以下で定式化できる。ポートフォリオ・リターンを𝑅(𝑡)、スタイル・イ

ンデックス・リターンを𝑓௝(t)とすると、 

 

𝑤௝はポートフォリオにおけるスタイルjのウェイト、𝜖(𝑡)は超過リターンとなる。𝑤௝と

𝜖(𝑡)を推定することで、ポートフォリオ・リターンのうちスタイル・インデックス・リタ

ーンで説明できる部分とそれ以外のアルファに該当する部分を分けて求めることができ

る。各ウェイトである𝑤௝は正値であり、その合計は 1 となるような制約条件下において、

𝜖(𝑡)の分散を最小化する 2 次計画法によって解を求めることができる。 

上述のように、定式化によって求めるモデルリターンと実際に観測されるリターンとの

間の分散を最小化することは、𝑅(𝑡)をポートフォリオ・リターン、𝑤௝をスタイル・インデッ

クス・ウェイト、𝑓௝(t)をスタイル・インデックス・リターンとするとき、 
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となる。ところで、 

 

であるので、上式で定式化した分散の最小化は、 

 

となる。ここで、Vはスタイル・インデックス・リターンの分散共分散行列、Cはポートフ

ォリオ・リターンとスタイル・インデックス・リターンとの共分散行列である。この式は

制約条件付き 2 次計画問題なので、 

 

となり、この問題を解析的に説くことができ、最適なスタイル・ウェイトを算出すること

ができる。ただし、Cは 0-1 ベクトルである。 

スタイル・ウェイトは、スタイル・インデックスの加重平均ウェイトであることから、

ポートフォリオ・リターンを説明する最適な組み合わせである。また、超過リターンは、

スタイル・インデックスでは説明できない残りのアルファである。リターンのみを用いる

この手法は、ポートフォリオの運用成果の比較を行う場合には、市場に対する感応度をコ

ントロールするジェンセンのアルファの考え方と同様のものであり、実際の運用において

も理解を得やすい利点がある。また、ベンチマークを設定していないヘッジファンドなど

のオルタナティブ運用にも適用が可能である。ベンチマークを設定しているかどうかに関

わらず、横並びの比較ができるメリットもある。 

 

３. エンゲージメント・ファンドのパフォーマンス評価 

あすかバリューアップファンドは、2005 年に設立して以来、企業価値向上のためのエン

ゲージメント活動に従事してきている。主として、日本の上場中小型時価総額企業に対して、

15-20 社への集中投資かつマイノリティ投資を行い、投資後の有効的な価値創造活動（バリ

ューアップ活動と呼んでいる）を実践している。こうしたバリューアップ活動は、原則とし

て、公知情報を基にした外部からの企業価値向上のための仮説・提案活動である。主な特徴

の一つは、仮説提案型であることである。投資先企業との信頼関係を構築しながら、企業の

ステークホルダーとして企業価値向上のための仮説を様々な角度から議論し、お互いの認
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識レベルを共有、企業価値向上の提案を行う。もう一つは、目的が企業価値向上にあるとい

う点である。エンゲージメント活動にはコストが発生するが、それが企業価値の上昇（ひい

ては株価の上昇）という形で報われなければ、コスト負担の問題が生じ、活動の永続性が確

保できない。これら 2 つの特徴が他のエンゲージメント・ファンドとの大きな違いである

（日本アナリスト協会編 [2017]）。以上が、あすかバリューアップファンドにおけるエンゲ

ージメント活動の概要である。IR 活動やミーティングだけの他のエンゲージメント・ファ

ンドは活動の効果と株価との関係がわからない。企業価値を高めるような活動まで行うエ

ンゲージメント活動を行うファンドのリターンであれば、本研究が目的とするエンゲージ

メント活動の効果の測定により適していると思われるため、以下ではあすかバリューアッ

プファンドに着目して分析を行っている。 

以下、分析に際しての条件を述べる。分析の対象は、あすかバリューアップファンドであ

り、手数料考慮後のネットリターンを用いている。外部に公表されリターンの比較対象とな

るのは、グロスリターンではなく、ネットリターンであるために用いている。スタイル・イ

ンデックスとしては、Russell/Nomura 日本株インデックスのうち、Russell/Nomura Large Cap 

Value インデックス、Russell/Nomura Large Cap Growth インデックス、Russell/Nomura Small 

Cap Value インデックス、Russell/Nomura Small Cap Growth インデックスをそれぞれ大型バ

リュー指数、大型グロース指数、小型バリュー指数、小型グロース指数として用いた。デー

タの頻度は月次であり、ファンド設定来の 2005 年 4 月から 2016 年 10 月末までの期間を用

いて検証を行っている。なお、Fama and French [1992]や久保田・竹原 [2007]では、スタイル

の分類をファクターから計算し分析を行っているが、研究によってファクターの定義が一

律に定まらないなどの問題点もあることから、実務上、証券会社が公表しているスタイル・

インデックスを用いるケースが多い。そのため、今回は Russell/Nomura 日本株インデック

スを用いている。 

まず、あすかバリューアップファンドおよびスタイル・インデックスの推移についてマー

ケット環境とともに振り返る。図表３－１はあすかバリューアップファンド（以下、ValueUP）

とスタイル・インデックスのリターン・リスクを比較したものである。過去最大の累積騰落

率（MaxDD）をみると、小型グロース株が-69.50%と最も大きいが、VaR では大型バリュー

株が-9.60%と最も悪いことを見ると、小型グロース株は持続的な売りが強かった一方で、大

型バリュー株では短期的に強い売りが過去に起こったことがわかる。パフォーマンス比較

という点では、ValueUP は最大累積騰落率や VaR を抑えつつ最も高いシャープレシオであ

った。ファンドのリターンが、スタイル効果や TOPIX による効果ですべて説明がつくので

あれば、ValueUP と他のインデックスとの最大騰落率および VaR との差は生じない。 

図表３－２は ValueUP とスタイル・インデックスの累積収益率のグラフである。グラフ

から 2006 年をピークに 2009 年初頭まで、市場全体としては大きく株価を下げる局面であ

った。この時期に最大累積騰落率が生じたものと思われる。2006 年は、当時の小泉総理が

郵政改革を掲げた衆院選挙で自民党が圧勝、先の日本の構造改革が進むと期待した外人投
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資家が日本市場を買うとの流れからピークを付けた。その後、ライブドア事件や日銀の量的

緩和政策・ゼロ金利政策の解除とならざるを得ないほどの経済の停滞などから低迷が始ま

り、2008 年の 10 月にはリーマン・ショック、2009 年には米国のクライスラーやゼネラルモ

ーターズの破綻、ギリシャ・ショックなどから世界同時株安になる。米国はすぐに上昇局面

に入るものの、日本は 2013 年のアベノミクス相場に入るまではほぼ横ばいで株価は推移し

た。2013 年以降はアベノミスク上昇相場に入ったものの 2015 年にピークとなり、今日まで

下げ基調になっている。小型株に関しては、2015 年のピーク以降大きな上昇・下降はあっ

たものの概ね横ばいの水準にある。ValueUP と他のインデックスとの比較において 2006 年

から 2009 年は下げ幅が小さく、2010 年の 4 月は市場全体の下げを受けていない。また、

2014 年から 2015 年の期間においては市場とは逆の動き方をしているように見える。 

それではスタイル分析を行った結果はどうであろうか。図表３－３は、上段はスタイル分

析による結果、下段は重回帰分析を行った結果を示している。比較対象ごとにスタイル・ウ

ェイト、重回帰・ウェイトを計算したものであるが併せて設定来の期間のアルファの平均と

モデルの説明力として自由度修正済決定係数を記載している。上段のスタイル分析では、例

えば TPX を見ると大型バリューインデックス（RN_LV）が 40.56%を占める。修正決定係数

が 99.95%であることから、各スタイル・ウェイトの比率でスタイル・インデックスをもし

設定来に保有していれば、TOPIX のリターンはほとんどスタイル・インデックスで説明で

きたことになる。過去平均のアルファのずれは、-1.89%という見方である。TPX_Small は、

RN_SV が 72.05%、RN_SG が 27.95%、修正決定係数が 98.18 であるが、ラッセル野村の小

型株指数インデックスと構成銘柄の差はあまりないことから、当然の結果といえる。一方で、

ValueUP は、RN_SV が 33.37%、RN_SG が 66.63%の比率ではあるが、説明力はなく、過去

平均のアルファのずれは 10.15%と大きい。これはスタイル・インデックスのリターンでは

説明できないアルファがあるということを示している。リターンを説明する適切なモデル

を記述することが目的ではないので、説明力が高いかどうかは重要ではない。むしろ、説明

力が小さいほど、モデルでは説明できないアルファがあるということを示している。また、

そもそもファンドの組成の仕方からボトムアップの集中投資であることから、市場に関連

するインデックスでは説明するのは難しいはずである。重回帰分析の結果と比較すると傾

向としては概ねスタイル分析の結果と同様を示しているが、例えば TPX_Small や ValueUP

は、マイナスのウェイトになっている。重回帰分析はウェイトの制約条件はないので、仮に

スタイル・インデックスをショートポジションで保有することができるならば実現可能で

はある。分析の対象によっては±100%のウェイトになることもあり、その場合の解釈は難し

い。 

図表３－４は、ValueUP とスタイル・インデックスで説明できないアルファと説明できる

リターンを時系列に表記したものである。ファンド設定時から 2008 年の初頭、2008 年初頭

から 2013 年の初頭、それ以降の 3 つの期間に大きく分かれるようだ。ファンド設定時から

2008 年の初頭の期間は、概ねスタイル・インデックスと同じ動き方をしており水準も同程
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度である。先のスタイル・ウェイトから見ると、ウェイトの大部分をラッセル野村の小型バ

リュー・グロース指数が占めていることから、小型株効果が多分に含まれていたと言えよう。

2008 年初頭から 2013 年の初頭は、スタイルでは説明できないアルファが大きく積み上が

り、その後も少しずつ右肩あがりに上昇している。累積リターンのグラフであるので、右肩

上がりほど、ユニークなアルファが取れていることを意味する。2011 年 7 月をピークに、

スタイル・インデックスの寄与度が高まって来ている。2015 年 6 月以降は、またスタイル・

インデックスでは説明できないアルファが積み重なりつつある。大きくアルファの性質が

変わっているのにはファンド特有の理由がある。2008 年初頭の上昇については、エンゲー

ジメント効果が大きく発現する期待から、のちのケースの説明で取り上げる育児用品会社

の保有比率を高めていたことがある。育児用品会社の投資を始めて以降大きく株価が上昇

したため、ValueUP 全体に対して大きく寄与した。市場インデックスが下がる中、ValueUP

が下がらなかったのはそのためである。また、2013 年は組織体制が大きく変わった時期で

あり、ポートフォリオの見直しがあったため大きな変化が見られた。 

先の分析では、スタイル分析の結果をまとめた。結果を受けて、スタイル・インデックス

では説明できないアルファの推移が定常過程であるかどうかについて単位根検定1を行う。

アルファが定常過程であることには 2 つの意義がある。一つは、アルファがユニークである

ということである。モデルから算出されたアルファの時系列推移が過去データとの相関、ト

レンドなどなんらかの要因をもっており定常過程ではない場合、アルファが固有の要因に

よって生じたものではない可能がある。例えば、季節性によってアルファの大部分を説明で

きたり、意図的に株価を釣り上げたりした場合などが考えられるのではないだろうか。もう

一つは、アルファが平均回帰する時系列データなのかどうかということである。図表３－５

は、ValueUP と TPX について単位根検定を行った結果である。ValueUP の P 値は 0.01 以下

であるので定常過程である。TPX についても 0.03 であることから定常過程である。 

 

４. エンゲージメント効果の事例分析 

ファンドのケースにおいて、図表３－４では、2008 年 4 月ごろから 2009 年の前半にかけ

て、スタイルでは説明できないアルファが極端に上昇していた。この時期において、もっと

もファンドに対する寄与が大きかった銘柄として育児用品会社がある。図表３－６は、ファ

ンドと育児用品会社の NAV に対するウェイトを示したものである。ファンドの保有ウェイ

トの 20%程度を占めていることから、ファンドのリターンに対する寄与が大きかったこと

がわかる。以下では、寄与が大きかった育児用品会社のケースを取り上げるとともに、育児

用品会社と同様に中期経営計画に対するエンゲージメント活動を行った在宅介護関連企業

についても取り上げる。 

                                                        
1 単位根検定は対象時系列データが単位根を持つか否かを判断するものである。時系列データの回帰分析

を行う際に、単位根を含む系列で回帰を行うと見せかけの回帰が発生することが知られている。そのた

め、一般的には時系列回帰を行う対象に対して検定を行う。ここでは算出したアルファがランダムウォー

ク（単位根を持つ和分過程）なのか自己相関のない定常過程なのかを調べるために検定を用いている。 
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４.１ 個別銘柄のアルファの算出方法について 

スタイル・ウェイトはポートフォリオを前提としているため、個別銘柄のアルファを測定

するためには用いることができない。そこで、個別銘柄のアルファを算出するために、Daniel 

et al. [1999]に基づき2スタイル・ベータと残差リターンであるアルファを求める。𝑅௦௧௢௖௞を個

別銘柄のリターン、αを個別銘柄の残差リターン、𝛽௠௔௥௞௘௧を個別銘柄の市場全体に対する感

応度、𝑅௠௔௥௞௘௧を市場の月次リターン、𝛽௚௥௢௪௧௛ି௩௔௟௨௘をグロース・インデックスとバリュー・

インデックスのリターンの差に対する感応度、𝑅௚௥௢௪௧௛ି௩௔௟௨௘をグロース・インデックスとバ

リュー・インデックスのリターンの差、𝛽௟௔௥௚௘ି௦௠௔௟௟を大型株・インデックスと小型株・イン

デックスのリターンの差に対する感応度、𝑅௟௔௥௚௘ି௦௠௔௟௟を大型株・インデックスと小型株・イ

ンデックスのリターン差とするとき、3 ファクター・モデルは、 

と定義される。これは個別銘柄の 60 カ月リターンを同時期の市場インデックスとスタイル・

インデックスのリターンと回帰するモデルであり、回帰式から求められるベータは、市場イ

ンデックス要因によるシステマティックな感応度と、グロース／バリューに対する感応度

および大型／小型に対する感応度を意味する。なお、グロースとバリュー、大型と小型のリ

ターンの差（以下リターン・スプレッド）を用いているのは、説明変数同士の相関が高い場

合、多重共線性を生じ、回帰結果が不安定になるためである。 

以下では、過去 60 カ月のリターンを使い、3 ファクター・モデルに基づいてスタイル・

ベータとアルファを求める。そのうえで算出したアルファの時系列推移とエンゲージメン

ト活動を照らし合わせて考察する。図表３－７は分析に使用した全期間（育児用品会社は

2005 年 3 月～2009 年 12 月、在宅介護関連企業は 2014 年 1 月～2016 年 12 月）を 3 ファク

ター・モデルで分析した結果をまとめている。Market、Growth-Value Spread、Large-Small Spread

はそれぞれのベータ値ある。分析対象全期間においては、両企業とも Growth-Value Spread は

プラスであり、Large-Small Spread がマイナスとグロースおよび小型株の特性を持っている

事が分かる。 

 

４.２ 育児用品会社の事例 

育児用品市場において国内ではリーダー的な企業である当会社は、高品質を強みに成長

市場である海外市場の開拓を積極的に進め、グローバルブランドを確立することで長期的

な企業価値向上につながるものと見込んでいた。株価との関係においてより具体的には、自

己資本利益率（ROE）の向上や配当性向の向上を通じて、資本市場を意識した経営を進める

ことで株式市場からの適切な評価が得られることを期待したことから、10 カ月にわたる中

期経営計画の作成をサポートするエンゲージメント活動を行うことにした。 

                                                        
2 Fama and French [2002]ではマーケット・ベータを算出する際にはベンチマークから安全資産の金利を差

し引いた値を用いているが、Daniel et al. [1999]では用いていない。 
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2005 年から投資を実施。2007 年には中期経営計画を策定するプロジェクトを立ち上げ、

2008 年の新中期経営計画の発表に至るまでに IR 改善やコスト削減にかかわる具体的な策

及び海外の協業分析のリサーチ結果を共有したりと継続的なエンゲージメント活動と議論

を進めてきた。中期経営計画策定プロジェクトでは、海外市場の成長ポテンシャルや海外競

合企業の調査などを行い情報提供したことに加えて、資本効率や財務分析を用いて中期経

営計画として望ましい資料の在り方などさまざまな対話を重ねている。もちろんすべて公

表されている情報に基づいて議論のための資料等は作成している。 

図表３－８は、エンゲージメント活動の状況を示したもの、図表３－９は 3 ファクター・

モデルで算出したスタイル・ベータとアルファの各年毎に集計した結果である。図表４－９

を活動内容と照らし合わせてみると、2005 年に投資を始めてから、経年でアルファの平均

値の水準が高くなっている。とくにエンゲージメント活動が本格化した 2007 年、2008 年は

1.02％、1.12％でかつ、時系列アルファの分散も相対的に低い水準にある（2007 年 0.17%、

2008 年 0.23%）。安定的にアルファが高まったことを意味している。2009 年の年平均アルフ

ァが最も高いが、エンゲージメント活動の効果が表れている部分と育児用品会社が立て続

けに公表したイベントが好感された部分（米母乳関連商品ブランド営業権獲得、増配、中国

新工場建設、インド子会社設立、英国アパレル国内独占販売権取得）が含まれるとみられる。

このことは分散（0.34%）がやや大きいことからも推測される。なお、ベータについても考

察すると、ベータ（Market)は 2005 年から 2009 年にかけて 0.76 から 0.26 へと市場への依存

度が低くなっている。また、ベータ（G－V）は 2005 年、2006 年はプラス（グロース）であ

ったが 2007 年以降はマイナス（バリュー）の特性を示している。ベータ（L－S）では 2005

年は-2.06 と小型が強かったが特に 2007 年、2008 年は小型の傾向が弱い。スタイル・ベー

タが大きく変わったのは、中期経営計画発表等によりこれまで育児用品会社を見ていなか

った投資家が参加してきたためと考えられる。特にグロースの特性からバリューの特性に

変化したのはバリュー投資家が、小型株の特性が小さくなったのは大型株を選好する投資

家が参入してきたことによるものであると考えられる。このように市場に評価されるよう

なあるべき中期経営計画を発表できたことには、投資家でありかつ資本市場について一定

の経験と知恵を持ってエンゲージメント活動を行ってきたことによる貢献があったためで

あろう。なお、エンゲージメント活動後に、社長からは以下のコメントをいただいている。

「あすかさんは、当社の事業のみならず創業の精神や歴史も理解したうえで、本当に会社の

ためになるであろうことを考えて提案をしてくれる。こうした姿勢で、長期投資しようとし

てくれる姿には胸が打たれる。目先のことだけでなく、将来の展望や長い目で見た経営の方

向性について、時には真摯に苦言も呈してくれる。あすかさんのような株主の存在は貴重だ。

経営をやっていると、つい損益計算書に没頭しがちで普段じっくり考えることの無い資本

政策や資本効率についても、側面からよきアドバイザーになってくれている。」 
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４.３ 在宅介護関連企業の事例 

中期経営計画のエンゲージメント活動を行った同様のケースとして在宅介護関連企業に

ついても取り上げる。なお、在宅介護関連企業についてはファンドに対するウェイトは大き

くなくリターン寄与は小さい。 

在宅介護大手であるこの会社は 2004 年の上場以来、業界の成長期待を背景に高い成長率

と ROE を維持してきたが、施設介護事業及び非介護保険対象事業への拡大のための戦略を

模索していた。業界の拡大と業界内での圧倒的な競争力を持つにもかかわらず、株価水準的

には低位安定な水準であったことから、2010 年ごろからエンゲージメント活動を始めるこ

とにした。介護保険業界の行政が目まぐるしく変わる状況の中、エンゲージメント活動を通

じて当社の投資家や資本市場に対する姿勢などをみつつ、しばらくは投資タイミングを計

っていた。2015 年に入り、介護報酬改定を織り込んだ会社側の中期経営計画策定に関する

公式発表をうけ投資をスタート、より掘り下げたエンゲージメント活動を行うこととした。

2015 年秋ごろの中期経営計画を発表するタイミングに合わせて、中期経営計画プロジェク

トを会社側と共同で実施。最終的には計 6 回にわたって資本市場や投資家から見た会社側

に対して期待されるもしくはあるべき中期経営計画について対話を行っている。それまで

にも新社長に就任した 2 代目社長との面談や中期経営計画について勉強会などをマネジメ

ントに対して行ったりした。 

図表３－１０は、在宅介護関連企業に対するエンゲージメント活動状況と株価推移を示

したものである。中期経営計画プロジェクトでは、市場分析や競争力分析など「長期ビジョ

ン」策定のための調査と提案を行うことから始めた。プロジェクト 4 回目に至るまでに、

EVA の経営企画取り込み提案や事業セグメントごとの EVA 創出能力の評価、価値破壊事業

の収益力改善のための仮説提案など、外部から手に入れることができる情報のみを使って

議論を深めた。2015 年 11 月に中期経営計画を発表して以降、株価は上昇傾向にある。 

図表３－１１は、在宅介護関連企業のスタイル・ベータとアルファをまとめた結果である。

中期経営計画プロジェクトのために特に 2015 年に活動が集中していたことから、2015 年の

アルファが 1.79%と高い。2016 年にアルファが低くなったのは、60 カ月間のリターンを使

用していることから、過去の介護保険改定で大きく株価が下がったことによる影響などが

含まれるためと思われる。ただし、株価は上昇している。ベータについては、特にベータ（G

－V)のプラスが高まっていることからグロース色が強くなっており、ベータ（L－S）はマ

イナスが高まっていることから小型株色が強くなっている。育児用品会社とは異なり、投資

家の特性に変化は見られないが、ベータは緩やかな変化の中、エンゲージメント活動を積極

的に行った 2015 年だけアルファの水準が高まったことは、活動の効果を意味しているので

はないだろうか。なお、エンゲージメント活動後、在宅介護関連企業の社長はあすかの投資

家総会での登壇を快く引き受けてくださり、エンゲージメント活動に対する好意的な評価

を講演していただいた。 
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４.４ ２社の事例より 

市場からの評価が変わるためには、業績だけではなく、市場への情報発信の仕方などの IR

の改善、組織が考える将来への期待が信じられるかどうかなど様々な要因が必要である。中

期経営計画は長期経営ビジョンを達成するための中期に行うべき利益目標や修正すべきこ

となどを明確にしたものであり、具体的かつ分かりやすいものであるほうが望ましい。ある

べき中期経営計画を発表することで株式市場が適切に会社を評価する大変いい機会でもあ

る。 

例に取り挙げた育児用品会社や在宅介護関連企業は、中期経営計画を出すタイミングで、

市場が求めるあるべき中期経営計画の姿や投資家が会社に対して期待していることなどを

徹底的に分析し、数回にわたり、社長やマネジメントに対して議論と提案を重ねてきた。事

業会社としては中期経営計画を徹底的に分析し改善等を重ねることは経営課題や修正すべ

き点、新しい気づきがあるなど組織を見直す上でも有効な手段である。市場からの評価が変

わることは会社の経営努力が一番の理由ではあるが、エンゲージメント活動が集中した時

期にアルファの水準が高まったことは、エンゲージメント活動が会社の変革を促すうえで

一定の効果があったのではないだろうか。なお、中期経営計画を公表して以降、セルサイド・

アナリスト等へのヒアリングを行ったところ、会社の強みや将来ビジョンに対する期待が

信じられるようになり見方が大きく変わったとの評価が聞かれた。 

 

５. まとめ 

本章では、投資スタイルを用いてエンゲージメント効果の測定を試みた。ファンドについ

ては Sharpe [1992]のスタイル分析を応用して、個別銘柄については 3 ファクター・モデルに

基づくスタイル・ベータ、アルファを応用した。 

ファンドのケースにおいては投資スタイルを用いることで、スタイル・インデックスで説

明できるリターンと説明できない固有のリターン（アルファ）に分けることができたが、こ

れはファンドにはアルファが存在することとともに、アルファの時系列推移や説明力の変

化を見ると持続的に安定したアルファを取得する難しさも示している。なお、Sharpe [1992]

のスタイル分析法で注意すべきは、説明力の高さが重要なのではなく、説明できないことこ

そがアルファのユニークさにつながるということである。スタイル・インデックスで大部分

を説明できるのであれば、スタイル・ウェイトの比率でスタイル・インデックスを保有する

ことで対象のファンドは複製できることになり、高いマネジメント・フィーを払うことの合

理的な理由にならない。スタイル・インデックスで説明できないアルファの推移について定

常過程であるかどうかの単位根検定も行った。検定の結果、ValueUP のアルファは定常過程

でありユニークであることが分かった。 

個別ケースにおいては中期経営計画に対するエンゲージメント活動を重点的に行った育

児用品会社と在宅介護関連企業を取り挙げた。両社ともエンゲージメント活動が本格化し

た年はアルファが高くなった。ベータに目を向けると、育児用品会社はバリューからグロー
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スへ、小型株の強い傾向がやや大型株寄りへと変化が見られた。在宅介護関連企業は、グロ

ース及び小型株への特性が強まる結果となった。市場からの評価が変わるためには、業績だ

けではなく、市場への情報発信の仕方、組織が考える将来への期待が信じられるかどうかな

ど様々な要因が必要であり、中期経営計画は市場から再評価される大変いい機会であるが、

エンゲージメント活動が集中した時期にアルファの水準の高まりやベータ変化による投資

スタイルの変化が見られたのは、活動による貢献があったためと言える。 

ファンドとエンゲージメント活動との関係で見ると、ファンドのリターンにおいてスタ

イルでは説明できないアルファが極端に上昇した 2008 年 4 月ごろから 2009 年の前半にフ

ァンド内に占めるウェイトが高くリターン寄与度が高かった育児用品会社は、エンゲージ

メント活動によって高まったアルファがファンドリターンに貢献したよい事例である。た

だし、エンゲージメント効果がどの程度ファンドに寄与していたかを定量化するためには

さらなる研究の余地があるだろう。 

本研究において、投資スタイルを用いることでエンゲージメント効果を測定化できる可

能性を示すことができた。複数の要因が絡み合うエンゲージメント効果を要因ごとにかつ

定量的に表現することは簡単ではないものの、今後の研究によってはより精緻な表現は可

能かもしれない。例えば、本研究の結果であるファンドのアルファには、エンゲージメント

効果以外の効果が含まれる。個別銘柄のウェイトの決定やトレーディングタイミング、キャ

ッシュコントロール、株以外のアセットクラスの効果、非保有銘柄の効果、リターンリバー

サルや流動性などの他のファクターの効果などである。このような効果を分け取除くこと

ができるならポートフォリオ管理や運用実務への応用も期待できるであろう。また、エンゲ

ージメント効果の一部はスタイル・インデックスにも含まれる。例えば、EPS を向上させる

ためのエンゲージメント活動が実を結んだ結果として好業績になり、株価が上昇した場合、

上場会社のほとんどはインデックスに含まれることから、インデックスの組入れ比率だけ

インデックスそのものを押し上げることになる。今回の分析にはこのエンゲージメント効

果は考慮していない。エンゲージメント活動によるアルファがファンド特有というのであ

れば、類似企業のファンドを同じ指数で分析する必要もある。共通のスタイル・インデック

スで評価することでファンドのユニークさを横比較することが可能となるからである。エ

ンゲージメント活動の定量化に関する研究は始まったばかりであり、今後の研究が期待さ

れる。日本版コーポレートガバナンスコードとも関連することであり、実務においては今後

求められるであろう。 
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図表３－１：ファンドと各インデックスのリターン及びリスクの比較 

 

 

 

（注） 

あすかバリューアップ戦略（ValueUP）、TOPIX(TPX)、各スタイル・インデックスのリタ

ーン及びリスクをまとめたものである。MTD は 2016 年 10 月、YTD は 2016 年 1 月～2016

年 10 月、FYTD は 2016 年 4 月～2016 年 10 月の期間である。SR はシャープレシオ（ただ

し、リスクフリーレートは 0 としている）、MaxDD は最大騰落率、VaR は Value At Risk で

ある。Large_Value は、Russell/Nomura Large Cap Value インデックス、Large_Growth は、

Russell/Nomura Large Cap Growth インデックス、Small_Value は、Russell/Nomura Small Cap 

Value インデックス、Small_Growth は、Russell/Nomura Small Cap Growth インデックスであ

る。 
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図表３－２：ファンドとスタイル・インデックスの累積収益率の比較 

 

 

 

（注） 

ファンドの設定が 2005 年 3 月であることから、2005 年 3 月を基準 0 とし、2005 年 3 月

から 2016 年 10 月までのファンドおよび各インデックスの累積収益率を表示している。 
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図表３－３：スタイル・ウェイト、重回帰ウェイトの算出結果のまとめ 

 

 
 

（注） 

TOPIX(TPX)、TOPIX SMALL INDEX(TPX_Small)、ファンド(ValueUP)ごとに、リターンを

説明変数、スタイル・インデックスのリターンを被説明変数としスタイル分析及び重回帰分

析を行った結果算出されたウェイト（寄与度）をまとめている。上段はスタイル分析による

結果、下段は重回帰分析による結果である。また、”Hst_Alpha”は全分析期間（設定来）にお

いて観測されたアルファ（モデルと実績値の誤差）の平均値であり、モデルの説明力として

自由度修正済決定係数(Adj R-sq)も併せて記載している。なお、RN_LV は、Russell/Nomura 

Large Cap Value インデックス、RN_LG は、Russell/Nomura Large Cap Growth インデックス、

RN_SV は、Russell/Nomura Small Cap Value インデックス、RN_L は、Russell/Nomura Small 

Cap Growth インデックスである。 
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図表３－４：ファンドリターン、スタイル効果、スタイル効果除きのアルファの累積グラフ 

 

 

 

（注） 

2005 年 3 月から 2016 年 10 月までのファンドの累積リターン(ValueUP)及びスタイル効

果、スタイルでは説明できないアルファ（残差）の累積値を表示している。スタイルで説明

できないアルファ（残差）は、ファンドのリターンを説明変数、スタイル・インデックスの

リターンを被説明変数としスタイル分析を行った結果、残差として出力された値である。 
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図表３－５：アルファの推移が定常過程であるかどうかの単位根検定の結果 

 

 

 

（注） 

スタイル・インデックスでは説明できないアルファの時系列推移が定常過程であるかど

うかについて Dickey-Fuller の単位根検定を行った結果をまとめている。ValueUP の P 値は

0.01 以下であるので単位根はない、すなわち定常過程である。また TPX についても 0.03 で

あることから定常過程である。 
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図表３－６：最大保有銘柄 NAV に対するウェイトの比率とスタイル効果及びアルファ 

 

 

 

（注） 

ファンドの累積リターン、スタイル効果、スタイルでは説明できないアルファの累積値に、

ファンドに組み入れられている最大保有銘柄である育児用品会社のファンド NAV に対する

ウェイトを併せて記載している。期間は、育児用品会社を保有していた 2005 年 3 月から

2010 年 12 月までである。なお、平常時の保有最大比率は 10%～15%を想定している。 
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図表３－７：全期間のスタイル・ベータとアルファの測定 

 

 

 

（注） 

分析に使用した全期間（育児用品会社は 2005 年 3 月～2009 年 12 月、在宅介護関連企業

は 2014 年 1 月～2016 年 12 月）を 3 ファクター・モデルで分析した結果をまとめている。 

Market は個別銘柄の市場全体に対する感応度、Growth-Value Spread は、グロース・インデッ

クスとバリュー・インデックスのリターンの差（リターン・スプレッド）に対する感応度、

Large-Small Spread は、大型株・インデックスから小型株・インデックスのリターンの差に

対する感応度、Alpha は、3 ファクター・モデルの算出された残差である。Observations は使

用したデータ数（ここでは、銘柄を保有していた月数）、𝑅ଶは決定係数、Adjusted 𝑅ଶは、自

由度調整済み決定係数である。なお、p 値による説明力が高いものには、説明力の高さに応

じて*を表示している。 
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図表３－８： 育児用品会社に対するエンゲージメント活動 

 

 

 

（注） 

育児用品会社に対するエンゲージメント活動記録と株価を示したものである。2005 年 10

月に投資を開始、2008 年の新中期経営計画の発表に至るまでに IR 改善やコスト削減にかか

わる具体的な策、海外の協業分析のリサーチ結果を共有したりと継続的なエンゲージメン

ト活動と議論を進めてきた。その間、株価についても市場インデックスを大きく超過してい

る。 
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図表３－９：育児用品会社のスタイル・ベータとアルファの測定 

 

 
 

（注） 

過去 60 カ月の育児用品会社のリターンと市場インデックス及びスタイル・インデックス

のリターンを用いて 3 ファクター・モデルに基づきベータとアルファを算出。毎月ごとに値

を計算し、年毎に平均と分散を集計している。アルファは%、ベータは回帰係数であるため、

単位はポイントである。なお、ベータ(G-V)はグロース・インデックスとバリュー・ンデッ

クスのリターンの差（リターン・スプレッド）に対する感応度、ベータ(L-S)は、大型株・イ

ンデックスから小型株・インデックスのリターンの差に対する感応度である。 
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図表３－１０：在宅介護関連企業に対するエンゲージメント活動 

 

 

 

（注） 

在宅介護関連企業に対するエンゲージメント活動記録と株価との関係をまとめた。2010

年からエンゲージメント活動を実施、2015 年に入り、介護報酬改定を織り込んだ会社側の

中期経営計画策定に関する公式発表をうけ投資を開始した。2015 年秋ごろの中期経営計画

を発表するタイミングに合わせて、中期経営計画プロジェクトを会社側と共同で実施。最終

的には計 6 回にわたって資本市場や投資家から見た会社側に対して期待されるもしくはあ

るべき中期経営計画について対話を実施した。 
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図表３－１１：在宅介護関連企業にスタイル・ベータとアルファの測定 

 

 

 

（注） 

過去 60 カ月の在宅介護関連企業のリターンと市場インデックス及びスタイル・インデッ

クスのリターンを用いて 3 ファクター・モデルに基づきベータとアルファを算出。毎月ごと

に値を計算しているが、年毎に平均と分散を集計したもの。アルファは%、ベータは回帰係

数であるため、単位はポイントである。なお、ベータ(G-V)はグロース・インデックスとバ

リュー・ンデックスのリターンの差（リターン・スプレッド）に対する感応度、ベータ(L-S)

は、大型株・インデックスから小型株・インデックスのリターンの差に対する感応度である。 
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第４章 AI の資産運用への応用可能性と限界 

 

 

１. はじめに 

本章では、南・光定 [2017]や Sugitomo and Minami [2018]、Minami [2018]に基づき、アベ

ノミクス第二ステージの重点政策「日本再興戦略 2017」及び「未来投資戦略 2017」の主要

政策テーマに取り上げられている“第４次産業革命”及び“FinTech”にて中心技術として取

り上げられた AI がどのように資産運用業に応用できるのかについて議論する。投資理論に

基づき発展してきた背景もあり資産運用業においては投資理論及び計量分析といった従来

の考え方に最先端の AI 技術をどのように応用することができるのかは重要な関心事の一つ

である。今後必要とされる分野であることは間違いないであろう。まず、第１節では、AI は

機械学習であるということを再確認したうえで、代表的な AI 技術の基本的な考え方及び資

産運用業への応用の仕方について事例を交えて論じている。AI が機械学習であることで生

じる限界についても考察し、今後の証券アナリストやファンドマネジャーに求められる能

力について論じている。第２節以降では、AI の具体的な応用について研究した結果をまと

めている。第２節では、計量アクティブ運用において株式の超過リターン（アルファ）があ

るかどうかを検証する際に用いられる分析手法アルファテスティングに AI 技術を応用して

いる。非線形のモデルが取り扱いやすくなったことで、線形モデルよりも良い結果をもたら

す可能性を示している。第３節では、ディープラーニングと呼ばれる手法のうち時系列デー

タに対して適用するために登場してきた Long-Short Term Memory Recurrent Neural Network

（LSTM-RNN）を用いて、企業のコーポレートアクション、プレスリリース、マクロ指標を

織り込んだ株価予想を試みている。AI の手法の資産運用への応用は始まったばかりであり、

今後様々な研究がなされることが期待される。 

 

２. AI の基本的手法とその応用 

２.１ 機械学習としての AI 

コンピュータが学習し、自動的に結論を導き出す様があたかも知性をもって考えている

ようであることから汎用人工知能 (AGI、Artificial General Intelligence)のことをいわゆる AI

（人工知能）と呼んでいる場合があるが、AI が意思をもって、意思決定をするということ

は現在の技術や技術の発展によってもたらされるものとは程遠いと思われる。なぜならば、

現在の AI はそのほとんどが機械学習のことを指しており、統計的手法の応用やデータマイ

ニングと大きく変わらないからである(植野[2017])。機械学習とは、ビッグデータと呼ばれ

る大量のデータを活用し、様々なデータから法則性を導き出す手法である。この機械学習は

様々な課題をこなせる汎用 AI (AGI、Artificial General Intelligence)とは大きく異なるが、一部

には人工知能という日本語の語感から、汎用 AI (AGI）であると誤解している可能性がある

ので、強調しておきたい。一方で、特定の用途によっては、コンピュータが自ら学習するこ
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とで、これまで難しかった問題が解けるようになったり、人間が処理するには現実的ではな

い情報の処理が可能になったりするという点で、今後の応用可能性は飛躍的に拡がったの

は事実である。 

機械学習を行う手法は従来からあったものもあれば、最近登場してきたものもある。こう

した過去の手法も含め再度脚光を浴びている背景には、 

① コンピュータの処理速度が高速になったこと 

② インターネットなどの普及により大量の過去のデータ蓄積がなされつつあること 

③ 従来の機械学習手法やディープラーニング（深層学習）という手法に、強化学習とい

うもう一つのプロセス（アルゴリズム）が結合したこと 

などがある。 

以下では AI (以下、機械学習を指す)を正しく理解するために、AI で用いられる手法につ

いて考え方を整理する。各手法の考え方の概説の後に、それぞれの手法がどのような形で資

産運用へ応用できるかについて、いくつかの実例やアイデアを紹介する。実際にこれらの手

法を使って詳細な分析もしくは資産運用へ応用するためには、数学的な解釈とビックデー

タの適切な扱い、統計分析などのスキルが必要となるので、ここで述べるアイデアは簡単に

実現するものではないが、機械学習でどのようなことが可能なのか、多少単純化した例も含

めて紹介している。 

 

２.２ AI 手法の事例と応用の仕方 

２.２.１ アソシエーションルール 

A 社の株価と B 社の株価の値動きの連動性を見る指標の一つに相関係数がある。1 から-

1 までの値をとり、相関係数が 1 に近いほど、一方が上昇した時もう一方も上昇する傾向が

強いといった評価をする。相関係数は、株価などの分析対象そのものが計算可能な数値であ

ることが前提となっているが、例えば「個人投資家グループは株主優待が充実している銘柄

を好む」や「トヨタを買う人はソフトバンクも買う傾向がある」というような、なんらかの

組み合わせに関連性と規則性を持つ場合はどのように評価すればよいだろうか。値動き以

外の様々なデータから規則、あるいは組み合わせのようなパターンを検出する機械学習手

法にアソシエーションルールというものがある。アソシエーションルールは大量の組み合

わせデータを集計し、その中からアルゴリズムによって様々なパターンのルールを抽出す

る。ルールを抽出する際にはどの程度確かさがあるかを評価するために「支持度」、「確信

度」、「リフト」の指標を用いる。「支持度」はどの程度そのルールが現れるかの割合を示し

ており、「確信度」は、そのルールの関連性の強さ、「リフト」は偶然かどうかを意味する。

これら３項目の指標は高いほど良く、総合的に考慮することでアソシエーションルールの

精度を評価することができる。 

図表４－１は筆者が便宜的に準備したデータに基づいてルールを求めた結果である。支

持度を基準として降順に示している。例えば、1 行目は「NISSAN」を購入する人は
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「SOFTBANK」を購入する傾向があり、支持度が最も高いルールであることを意味する。

また、確信度も高く、偶然である可能性が低い。これに対して、20 行目にあるように

「TOYOTA とケーヒン」を共に購入する人が「SOFTBANK」を購入する傾向は低いことが

読み取れる。例えば、アソシエーションルールを用いると先に挙げた「個人投資家グループ

は株主優待が充実している銘柄を好む」のような投資家別の売買パターンや特性といった

ものを評価したりすることができる可能性がある。このようなルールが一度定まれば、新し

い株主優待が出てきたときにどのような特性の個人投資家グループがそれを選好するのか

を予測することができる。また、投資信託の保有銘柄は一般に公開されているが、このよう

な投資信託が保有しているデータを時系列で分析することで、投資信託ごとのポートフォ

リオや銘柄選定の傾向を分析できる可能性がある。 

 

２.２.２ 決定木と集団学習 

取り得る選択肢や起こり得るシナリオを樹形図の形で洗い出し、それぞれの選択肢の期

待値を比較した上で意思決定を行う手法に決定木がある。これは、金融業界やコンサルタン

ト業界ではよく使われる手法である。例えば、金融業界ではプロジェクト評価を行う際に用

いるシナリオ分析という考え方があり、コンサルタント業界では経営戦略策定や買収提案

などで使われることがある。これまでは担当者が考え得るすべての樹形図を手作業で作成

していた。しかしながら、AI による決定木学習はデータに基づいて樹形図を自動的につく

ることができる手法である。AI による決定木学習では、まず、人間が説明変数を決める。

例えば、図表４―２は日本株の上昇・下落の予測モデルであり、日本株の予測の説明変数（決

定木の枝）として、米国株式と国内金利を用いている。AI を用いた決定木学習においては、

枝を分割させるための分割基準（高い水準がどの程度かなど）や説明変数（枝）の選定方法

などについて様々な手法が研究されているが、説明変数と分割基準を決めると、あとは過去

のデータのみに基づいてコンピュータが樹形図を作成してくれる。 

集団学習では、説明変数を変えたモデルを複数用意する。例えば、図表４―２の日本株の

予測モデルの説明変数に、為替を追加したモデルを使う場合もある。または、分割基準（高

い、低い）を他の方法に変更する場合もある。一つの決定木学習のモデルからは、当然一つ

の分析結果しか得られない。その分析結果の正解率が低い場合には、モデルを複数用意し、

それらの中から最も正解率が高いモデルを選ぶこともある（多数決という）。または、多数

決ではなく、それらのモデルの結果を何らかの方法で統合する（例えば平均値など）ことで、

よりよいモデルや分析結果を得る場合もある。コンピュータの機能が高度化したため、変数

やパラメータを変えた同様な分析を幾つも行うことが可能になっている。このように、複数

のモデルを使い、そこから出てきた結果を統合して、より良いモデルを導き出す手法を集団

学習（アンサンブル学習ともいう）と呼ぶ。その中でも、本節で説明した決定木学習を用い

て集団学習を行うことをランダムフォレストと呼んでいる。例えば、図表４―２のように決

定木学習を用いて日本株式の上昇・下落を予測することを考える。1 番目の変数に「米国株
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式の上昇・下落」、2 番目の変数に「国内金利の上昇・低下」とした場合、「もし、米国株式

が下落し、国内金利が上昇した場合、日本株はほとんどのケースで下落する」といったよう

なイメージである。図表４―２の例では、一番上は 7/12 となっているが、これは、これま

での全ケース 12 回中、7 回日本株が上昇していることを意味する。その中で米国株式が下

落した場合は、12 回中 6 回あり、そのうち 3 回は日本株が下落していることを意味してい

る。変数に米国株式及び国内金利を用いたが、失業率や前日の日本株の上昇・下落といった

別の変数を用いた方が説明力は高いかもしれない。ランダムフォレストの場合は、このよう

に様々な変数を用いて決定木学習を行い、最適な組み合わせや合算結果を求めるものであ

る。 

瀬之口 [2013]では、過去に銀行株のレジーム（株価水準）が急激に変化する直前に、94 種

類の金融経済指標の中でどのような共通の変化要因があったかを抽出している。抽出方法

としては複数の手法を用い、その結果を比較検討することで、ランダムフォレストが最も判

別精度が高かったという結論を示している。 

 

２.２.３ クラスタリング 

特徴のないデータもしくはあらかじめ特徴があるかどうか分わからないデータを分類す

るには、何らかの、データのみから導き出される特徴を与えることが考えられる。例えば、

個別企業の株価の値動きのデータであれば、その値動きに従って、何らかの同じような小グ

ループに分けることができるかもしれない。値動きの分類の基準には、単純な上昇・下落と

いうものだけでなく、A 社と同じような値動きをするグループ（類似度）や、A 社と B 社の

合成した値動きと関連が高いグループ（群平均法）、データサンプルの平均値からのかい離

度の高低（距離）によるグループなど、複雑な計算からデータを特徴付けることが可能にな

っている。こうした特徴付けはコンピュータ処理速度の発達のおかげで、人間が手を加えず

に機械が特徴付けをすることが可能になっている。このようにデータのみを使って特徴付

けをし、分類する機械学習の手法をクラスタリングと呼ぶ。ただし、人間があらかじめ決め

た分類とは異なり、データから求めたものであるため、分類分けされた各グループにどのよ

うな特徴があるのかは人間が解釈を与えなければならない。 

図表４―３は主要インデックスと 33 業種インデックス指数の 2008 年から 2016 年までの

年間収益率を用いてクラスタリングした結果を示している。縦軸と横軸は、コンピュータが

特徴付けのために与えたクラスター中心（seeds）の点から各要素までの距離を示したもの

である。縦軸はクラスター中心１から各要素までの距離、横軸はクラスター中心２から各要

素までの距離を意味する。解釈の仕方は様々あるが、例えば、右上のグループに分類された

業種群は基幹産業を中心としたグループとの見方ができる。他の応用例としては、様々なデ

ータに加えて、複数の株価の値動きのデータを用いてクラスタリングを行うことで従来か

らある業種別や規模別といったグループ分けとは異なる分類ができる可能性がある。その

場合、例えば、為替による感応度が高いグループ分けかもしれないし、当該株式群を保有し
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ている投資家の属性を反映したグループ分けになっているかもしれない。もしそのような

解釈が与えられるような分類を見つけることができればポートフォリオ管理やリスク分析

にも応用することができる。 

杉本他 [2016]では、クラスタリングの手法を用いて、自動車関連企業が保有する特許を

エンジン駆動系、ICT 制御系、電池素材系、車体・内装系に大分類し、各企業がどのような

技術領域に強い特許を保有しているか、特許俯瞰図を作成している。これらは、特許情報を

用いた自動車関連技術マップともいえ、業界全体の動きや、企業や特定技術分野の強みや弱

みを概観することができる。 

 

２.２.４ ニューラルネットワーク 

ニューラルネットワークには、階層型ニューラルネットワークと非階層型と呼ばれるも

のがあるが、ここでは、現在最も多く使われている階層型ニューラルネットワークについて

説明する。まず、理解しやすくするために重回帰分析について考える。重回帰分析は複数の

説明変数と重みづけ（ウェイト）の積の和によって目的変数を説明する。これらは説明変数

と目的変数との間に線で描ける関係があることが前提となっている。一方、階層型ニューラ

ルネットワークの場合、最初の段階で、あらかじめ指定した利用可能なすべての説明変数を

使い、それらの説明変数に対してランダムに重みづけ（ウェイト）を与え、その結果が目的

変数に近づくよう計算する。次の段階では、重要度の低い説明変数を減らした上で、重みづ

けを変える計算を行う。また、その次の段階では、更に重要度の低い説明変数を減らした上

で新しい重みづけを計算し直し、可能な限り目的変数に近づくようにする。目的変数と説明

変数との間に複雑な関係を持つモデルであっても同様のプロセスを経ることによって計算

が可能となる。重みの付け方、変数の絞り込み方、得られた結果の評価方法、繰り返し計算

の方法などについて様々な手法が研究されている。これは、あたかも人間の脳の中の神経細

胞（ニューロン）が多数の他の神経細胞から信号を受け取り、意思決定を行っていることと

類似していることからニューラルネットワークと呼ばれている。 

図表４―４は個人のクレジットスコアをニューラルネットワークで求めるプロセスを示

したものである。収入 (Income)やローン (Loan)の有無、家族数 (Family Number)、税金 (Tax)、

残存期間  (Remaining Period)、年齢  (Age)などの説明変数から、10 年後デフォルト 

(Default10yr)するかどうかについて、最終結果に至るまでに１つの隠れたプロセス（層）を

経ることで、最適な変数の数と影響度合いを計算している。過去のデータを用いていったん

モデルが作成されると新しいインプットがあった場合に、デフォルトするかどうか（アウト

プット）を求めることができる。他の応用例として、例えば、財務指標を説明変数とする企

業の格付け評価や倒産確率推定などへの応用が可能であろう。従来からある一般化線形モ

デル（ロジスティック回帰モデル・プロビット回帰モデル）とは異なり、変数間の影響やよ

り複雑な関数をモデル化することもできる。 
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２.２.５ グラフ 

様々なデータ間の関係性を点（ノード）と線（エッジ）を用いて可視化されたネットワー

ク構造をグラフと呼ぶ。例えば、図表４－５は仕入れ先や販売先の関係を図示したものであ

る。円（点・ノード）の大きさは影響力の大きさを示している。矢印の向きは仕入れ⇒販売

の方向を示している。この他にもグラフ化できる（ネットワーク構造を持つ）事例としては、

ソーシャルネットワークにおける人間間の繋がり、文章分類、構文解析、ウェブ構造など

様々なものがある。点（ノード）同士の何らかの関連性や関連度合いの強さなどを分析する

わけだが、関係といっても一方的に関係を持つ場合と相互に関係を持つ場合があるし、直接

的な関係だけでなく、他の点（ノード）を経由して間接的に関係している場合もある。グラ

フを用いることで、バラバラになっている関係性を分かりやすい形で可視化することがで

きる特徴がある。資産運用への応用を考える際には、ネットワーク構造で表現できるかどう

かが重要なポイントである。例えば、株式持合いや企業間のサプライチェーンといったもの

はネットワーク構造で表現できるであろう。他にも、株式収益率を検証する場合、単なる企

業間の相関による分類や所属する業種による分類でみるよりも、サプライチェーンによる

ネットワーク構造の中での株式収益率の関係を分析することは新しい発見につながる可能

性がある。 

 

２.２.６ テキストマイニング 

テキストマイニングはテキストデータを分析することで単語の頻度や相関、傾向、時系列

特性などを調べる手法である。膨大なテキストデータに機械学習を適用することで、高度な

分析ができるようになる。これまで取り上げてきた機械学習の目的は、分類や予測をするこ

とであったが、テキストデータにおいても同じように機械学習を適用することで言葉や文

脈の分類や予測をすることができるようになる。ただし、テキストデータは言語特有の性質

があるために複雑な処理が必要となる。 

例えば、「来期は増収増益を想定しておりますが、今期は新規設備投資のために先行投資

を計画しており、昨年対比では減益になる見込みです」という文章があった場合、この文章

がポジティブな意味であるかネガティブな意味であるかの区別がつかない。増収増益の単

語はポジティブではあるが、昨年対比や先行投資によるコストから減益になるのであれば

ネガティブとも取れるからである。文を書く人の表現やそれを解釈する人によっても異な

る意味になる。また、極端な事例ではあるが、「担当者が現在走っている期の売り上げを分

析したところ」といった文章の場合は、コンピュータにとっては、担当者が分析しているの

か、担当者が走っているのかの区別はつかない。 

テキストデータを解析する事例として、成蹊大学言語情報研究室が公開している決算短

信 PDF 検索システム「CEES」1 がある。このシステムでは、企業が公表している決算短信

をテキストマイニングすることで、決算短信に含まれる業績要因文を抽出し、入力したキー

                                                        
1 http://www.ci.seikei.ac.jp/sakai/ 
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ワードに関連する業績要因文とそれを含む決算短信、及び企業を検索することができる。同

システムでは、単なる関連銘柄を抽出するだけでなく、その業績要因文が当該企業にとって

重要性が高いかどうかも判断して抽出結果を表示している。また、業績要因文の文脈を読み

取り、その業績要因文が当該企業の業績にポジティブかネガティブかを自動的に判断して

いる。他の応用事例として、例えば、企業が公表する有価証券報告書や決算短信、証券アナ

リストの企業レポート、経済動向や企業のニュース記事などは、株価や景気の先行きを予測

する上では欠かせない情報であるが、これらのテキスト情報をテキストマイニングするこ

とで、新しい決算書類が公表された時にポジティブな記事なのかどうかや、判断に必要な情

報だけを即座に抽出するといったことが可能になるかもしれない。事実、膨大なニュースを

分析して機械的に投資判断するようなファンドも既に出てきている。 

 

２.２.７ ディープラーニング（深層学習） 

ニューラルネットワークを拡張した概念としてディープラーニングと呼ばれる手法があ

る。従来のニューラルネットワークはどんな変数（特徴量と呼ぶ）が問題を解決するために

必要なのかについて、人間が指定しなければならなかったのに対して、ディープラーニング

ではどんな変数に着目すればよいのかもコンピュータが学習し自動的に性能を高めること

ができる。ディープラーニングにおいては、コンピュータ自身が変数を抽出し、自らその変

数に重みづけを行い、最適な結果となるように、変数の取捨選択や重みづけの変更を繰り返

し行い、最終的に絞り込まれた変数を特定する。 

例えば、株価は、企業の売上や利益水準だけでなく、日本経済の動向や事業環境、投資家

の属性、トレンドなど、数え上げればきりがないほどたくさんの要因によって形成されてお

り、その中でどれが特に重要な変数なのかを判断するは困難である。ディープラーニングで

はこれらの変数を取捨選択し、それらの変数が株価にどう影響しているかを繰り返し推論

し、最終的に株価に最も影響を与えている変数を導き出す。ここで、最終的な変数は、いく

つかの変数を複合した新しい変数になることもある。こうして導出された株価に影響を与

える変数を特徴量と呼んでいる。ただ、これはあくまでも過去の株価の動きを説明している

特徴量に過ぎず、必ずしも、将来を示しているわけではないことには注意を要する。 

ディープラーニングは、応用可能性が広いことからパターン認識、レコメンドや異常値検

出などの分野で用いられている。例えば、過去に売買した株価の属性データからファンドマ

ネジャーの好みに合うような銘柄の推奨に応用できたりする可能性がある。また、異常値検

知を応用すれば株価の暴落の兆候をあらかじめ予測することができるようになるかもしれ

ない。暴落のような圧倒的に取得できるデータが少ない場合であっても正常時のデータを

学習することで、正常値からかい離した場合を異常と判断できる可能性があるからである 

 



 

74 
 

２.２.８ 強化学習 

最後に強化学習についても論じる。強化学習はこれまで説明してきた“手法”ではなく2、

データの入出力の関係に着目した機械学習の“プロセス（アルゴリズム）”についての枠組み

の一つである。ニューラルネットワークは、データと正解の組み合わせが事前に与えられ、

それを基に学習する手法である。データと正解の組み合わせという例題を与えることで学

習するさまから教師あり学習と呼ばれる。一方、クラスタリングやランダムフォレストは、

正解があらかじめ決まっておらず、データが持つ背景にある構造的な特徴を抽出すること

から教師なし学習と呼ぶ。強化学習は、教師あり学習のように正解は与えないが、その代わ

りに行動の選択肢と報酬（ポイント）という概念を与える。ある行動をした結果、より高い

報酬（ポイント）を得ることができればそれが正しい行動だったというように学習する。一

度の行動だけでなく連続した行動を評価し累積した報酬（ポイント）が最大になるような結

果を出力する。正解を与えないことから何度も何度も行動を評価し直すことで精度を高め

ていく様子から試行錯誤する学習ともいえる。 

例えば、一時的なネガティブな決算が発表され、暴落した株式を売却するかどうかについ

て考えてみよう。教師あり学習のような手法ではロジックの組み立て上、その瞬間にすべて

売却する方が良いという結論になりやすい。ネガティブな情報というインプットに対して

株価売却というアウトプットが対応関係にあるからだ。一方で、強化学習のロジックを使え

ば、全てを売却せず、保有し続ける選択をする可能性がある。一時的な情報で株価が低下し

ても保有し続けるという選択をすることで、株価が元の水準以上に上がり報酬（ポイント）

が最大になる可能性があるからである。 

 

３. 応用事例１：マルチファクターモデルへの応用 

３.１ はじめに 

株式のファクター・モデルは、計量的アクティブ運用（クオンツ）の分野で最も用いられ

ている手法の一つである。最も単純なファクター・モデルは CAPM (Capital Asset Pricing 

Model)であり、市場感応度（ベータ）と知られている単一のファクターを用いて株式のリタ

ーンを説明するモデルである。市場感応度以外でも企業の売上高や為替など様々なファク

ターが株式のリターンに影響を与えるのではないかと予想できるが、特に複数のファクタ

ーにより株式のリターンを説明するモデルをマルチファクターモデルと呼ぶ。ファイナン

ス分野における一般的なマルチファクターモデルは、Ross [1976]により提唱された裁定価格

理論 (APT：Arbitrage Pricing Theory)と同義に用いられることがあるが、運用実務において

は、CAPM をベースとした Barra 型アプローチや Fama-French 型アプローチのマルチファク

ターモデルも広く用いられている。マクロ経済変数を先験的に与えて、個別企業の株式収益

率を求める方法や、過去の株式収益率から因子分析によって因子を引き出す方法などは、

APT 型のマルチファクターモデルに分類される。一方、PER や PBR に代表される投資指標

                                                        
2 代表的な手法としては、Q 学習(Q-Learning)や TD 学習(Temporal Difference Learning)がある。 
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のような個別企業の株式が持つ銘柄属性を用いて個別企業の株式収益率を求める方法は、

Barra 型または Fama-French 型のマルチファクターモデルに分類される。Barra 型アプローチ

は Rosenberg and Rudd [1982]により初めて紹介された。その後、Grinold and Kahn [2000]、

Conner et al [2010]により拡張されたものである。ある一時点における株式銘柄群の株式収益

率は共通のファクターによって説明されるとすることから、クロスセクション回帰分析に

よって計算される。また Fama-French 型は、Fama and French [1992]によって初めて紹介され

た。ある一時点における株式収益率とファクターの関係を示すのはBarra型と同じであるが、

ファクターは時系列回帰分析によって求められる点が異なる。本研究は時系列回帰分析に

よって株式式収益率とファクターとの関係を検証するという点で Fama-French 型のマルチ

ファクターモデルに分類されるものである。 

もう一つ、マルチファクターモデルを用いるに当たって明確にしておかなければならな

い事項がある。個別企業の株式収益率を銘柄属性で説明するマルチファクターモデルの利

用方法として通常 2種類考えられる。1つは、銘柄属性の寄与度から相場の傾向を判断して、

将来の株式収益率を計算するために利用する方法（リターンモデル）。もう 1 つは、銘柄属

性の寄与度をマーケット・リターンで時系列回帰してファンダメンタル・ベータを求め、ポ

ートフォリオの属性を分解する方法（リスクモデル）である。本研究においては、リターン・

モデルを想定している。 

本節の目的は、計量的アクティブ運用における機械学習手法の応用可能性を探ることで

あり、今後の計量アクティブ運用の分野への発展に寄与することであることからも前提を

明確にしておく。まず、本研究におけるマルチファクターモデルを以下で定義する。 

 

ただし、𝑅௜௧はt期における企業iの株式収益率、𝑋௜௝௧はt期における企業iの第jファクターの

ファクター・エクスポージャー、𝑓௝௧はt期における第jファクターのファクター・リター

ン、𝜀௜௧はファクターでは説明できない誤差である。 

個別企業の将来の株式収益率を複数の銘柄属性（ファクター）による重回帰分析により

算出するモデルである。このモデルの下では株式収益率とファクターの間における関係は

線形であるが、金融市場の複雑性を考えると非線形を仮定するほうがより適切に関係性を

表現できる可能性がある。そこで、本研究では、非線形の関係を表現できる機械学習の代

表的な手法（サポートベクターマシン、勾配ブースティング、ニューラルネットワーク）

を用いて、従来の線形モデルと比較し、非線形手法の実務運用における有効性と応用可能

性を検証する。機械学習の手法のうち上記３つを比較対象とした共通の理由として、回帰

問題への応用ができる手法であることがあげられる。個別の理由については以下で説明す

る。 
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３.２ 関連研究と手法の基本的概念 

Joseph [2014]は、PBR のファクター・リターンを予測するために、VIX、VIX の 1 カ月変化

率、PBR の分布、PBR の分布の変化率、1 カ月前の PBR のファクター・リターンを変数と

し、パラメータの推定に縮小推定法 (Shrinkage Method)を用いたロジスティック回帰分析を

用いた検証を行っている。また、プライスモメンタムについても同様の分析を行っている。

ともに、翌期の予測精度が大幅に高くなっている結果を得ている。他の機械学習手法として、

CART (Classification and Regression tree)を使った検証もしており、時期によってはロジステ

ィック回帰分析よりも有効性が見られることを示した。上記の分析は、ファクター・リター

ンの時系列予測に他の変数を用いて非線形の機械学習手法の適用を試みたものであるが、

リターン・モデルについて適用したものではない。リターン・モデルでは、ファクター・リ

ターンの予測値（ファクター・ウェイトと呼ぶ）と直近のファクター・エクスポージャーか

ら、将来の予測リターンが計算され、これを予測アルファと呼ぶが、上記の研究は予測モデ

ルのマルチファクターに言及したものではない点で我々の研究とは異なる。 

以下では、分析に用いた機械学習分析手法の基礎的概念について整理する。 

 

３.２.１ サポートベクターマシン 

非線形のサポートベクターモデルは、未学習のデータに対して高い識別性能があり、現在

知られている手法の中で最も分類性能が優れた学習モデルの一つとして知られている。将

来の市場で起こる出来事は不確実であり、ファクターとリターンとの関係も常に一定では

ないことを前提とすると、未学習のデータに対する高い識別性能があるサポートベクター

回帰は適合しやすい可能性がある。本節で用いるε − SVRは、線形回帰の時、ε − insentive損

失関数𝐿ఌ(𝑥, 𝑦, 𝑓)を使って線形関数y = f(x) =< w・x > +bを推定するものであり、 

 

となる。なお予測値が実測値を上回る場合は𝐿ఌ(𝑥, 𝑦, 𝑓) = 𝜉とし、予測値が実測値を下回って

いる場合は𝐿ఌ(𝑥, 𝑦, 𝑓) = 𝜉መで表現する。最終的には以下の主問題を解くことになる。 

 

ここで、上記の式における元データxを非線形関数ϕ(x)によって高次元空間に写像すること
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により非線形回帰へと拡張できる。上記の主問題は実際には双対定理を使い双対問題とし

て解くことができる。この時双対問題中に＜ϕ(𝑥௜)・ϕ൫𝑥௝൯＞と内積計算が現れる。一般的に

高次元空間で内積計算を直接行うことはとても煩雑であり、この内積計算を行うことがで

きるカーネル関数K൫𝑥௜ , 𝑥௝൯を適用する。カーネル関数としては、ガウシアンカーネル

K൫𝑥௜ , 𝑥௝൯ = exp ቆ−
ฮ௫೔ି௫ೕฮ

మ

ఙమ ቇ 

を用いている。 

 

３.２.２ 決定木・勾配ブースティング 

取り得る選択肢や起こり得るシナリオを樹形図の形で洗い出し、それぞれの選択肢の期

待値を比較した上で意思決定を行う手法として決定木というものがある。金融業界やコン

サルティング業界においてよく用いられる手法である。本節ではより精緻なモデルを構築

するため、アンサンブル学習の一つである勾配ブースティングという手法と決定木を組み

合わせる。勾配ブースティングとは、学習データから復元抽出を繰り返し複数のデータセッ

トを作成し、それぞれに対して弱学習器を作り、全ての弱学習器の解で多数決を取り最終解

を求める方法である。弱学習器を作成する際に、前回作成した弱学習器の結果を利用して、

誤分類された値の重みを大きくするように更新する。この重みづけの際に勾配降下法を用

いるのが、勾配ブースティングである。本節では、GBDT (Gradient Boosting Decision Tree)を

モデルとして用いている。まず、決定木をつくり、うまくモデルが説明できなかった観測値

に対して重みを付け、重みのついた状態で次の決定木を作成するというプロセスを指定し

た回数繰り返す。実際に観測された値との誤差に対して学習を行うため、より優れた決定木

が残ることになる。ファクターとリターンとの関係が変化した場合、組み合わせで優れた決

定木を学習することから、市場変化に適応する非線形モデルとして予測精度が高まる可能

性がある。 

 

３.２.３ ニューラルネットワーク 

ニューラルネットワークには、階層型ニューラルネットワークと非階層型と呼ばれるも

のがあるが、今回、階層型ニューラルネットワークを用いる。階層型ニューラルネットワー

クとは、入力層、中間層、出力層をもつネットワークであり、入力層に説明変数をとり、中

間層でそれらの説明変数に対してランダムに重みづけを与え、その結果が出力層である目

的変数に近づくように、最適な重みを計算していく。ファクター間の相互相関を考慮し、必

要な変数に集約するプロセスは、変数の組み合わせ方法に基づく先に挙げた２つの機械学

習の手法とは異なる。ファクター間の関係や説明に必要な変数を集約する非線形モデルと

してこれも予測精度が高まる可能性がある。 
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３.３ リターン・モデルへの応用 

３.３.１ 応用における考え方 

通常、ファンダメンタル・ファクターモデルにて算出した将来の株式収益率が実際の運用

で活用できるかどうかについては、ファクター・リターンの有効性と安定性を検証しなけれ

ばならない。しかしながら、機械学習手法（サポートベクターマシン、勾配ブースティング、

ニューラルネットワーク）についてはファクター・リターンに該当する係数を特定するのは

困難である。そのため次のような検証を行う。まず、ユニバース構成銘柄を対象とし、以下

で説明するファクターと機械学習手法から得られた結果として求められる将来の株式収益

率を個別銘柄対比で大きい順にソートし、将来の株式収益率が大きい順に５分位のグルー

プに分ける。最も大きいグループをロングポートフォリオ、最も小さいグループをショート

ポートフォリオとし、それぞれ翌期まで保有した場合のポートフォリオ・リターンを計測す

る。その後、ロングポートフォリオとショートポートフォリオの差分（スプレッド・リター

ン）を計算。分析期間にわたって繰り返し計算を行い、毎月毎のスプレッド・リターンの累

積値を求め、従来の線形モデルと機械学習手法の結果を比較する。将来の収益率の予測力が

高いほど、実現した将来の株式収益率と予測した収益率の差は小さくなり、ロング・ショー

トポートフォリオの累積リターンは大きくなるはずである。なお、実証するにあたり、実現

値と予測値を用いて RMSE および MAE を計算している。 

 

３.３.２ 検証手順 

ユニバースは、TOPIX 構成銘柄のうち、時価総額が大きく流動性が高い TOPIX500 構成

銘柄とした。時価総額が小さく、流動性が小さい銘柄については、株式のリターンに対して

ファクター以外のイベント（例えば決算情報やニュース）が与える影響が大きい可能性があ

る。使用するファクターについては一般的によく使われる投資指標である PER、PBR、ROE、

対数時価総額、3 ヵ月 β の 5 つとする。PER、PBR についてはバリュー指標、ROE はグロー

ス指標、対数時価総額は規模指標、β は市場感応度の表す代表的な指標である。本節におい

ては、ファクターの効果を調べることではないため、代表的なファクターを取り上げており、

比較するモデル上は同様のファクターを用いて検証している。なお、PER と PBR について

は逆数に変換している。これは、値が小さいほど割安になるよう、ファクターの値の属性の

方向と数値の高さをそろえた方が、他のファクターとの関係で分析しやすいためである。分

析期間については、2000 年 1 月末から 2017 年 6 月までの月次データに基づく。機械学習を

応用する意味では長期であるほど望ましいが、データ数が多いほど計算負荷が極端に大き

くなってしまう。ユニバース 500 銘柄に対して株価とファクターおよび計算の負荷を考慮

して 2000 年以降の月次データにしている。ポートフォリオついては月次リバランスにてリ

ターンを計算している。なお、個別銘柄の所属する業種によるファクター値の水準の違いに

よる影響を除くため、まず東証 33 業種内で基準化(z-score)し、その後、再度 TOPIX500 全体

で基準化した。 
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比較基準となる重回帰モデルついては、過去 1 年間（t 期よりも前）の各銘柄の月末ファ

クター値を説明変数、翌月末(t 期)リターンを目的変数として回帰係数（ファクター・リタ

ーン）を算出。得られた回帰係数（ファクター・リターン）をテスト期間における月末の各

銘柄のファクター値（ファクター・ウェイト）にかけることで、各銘柄の将来の株式収益率

（期待リターン）を算出している。先の検証についての考え方に従って、得られた期待リタ

ーンを基に作った 5 分位ポートフォリオの 1 分位をロング、5 分位をショートし、翌月まで

保有した時のロングポートフォリオとショートポートフォリオのリターン差（スプレッド・

リターン）を求めている。これを月次でローリングし得られたリターンを累積した。比較対

象である機械学習手法（サポートベクターマシン、勾配ブースティング、ニューラルネット

ワーク）についても同様のプロセスにて計算している。ファクターを用いて期待リターンを

計算する際に、重回帰モデルではなく機械学習手法を用いている。 

有効性を検証するために、ポートフォリオのパフォーマンスの比較および予測精度の 2 つ

のパターンを示す。なお、ポートフォリオのパフォーマンスについては、月次平均リターン、

月次標準偏差、およびシャープレシオ。予測精度として、計算期間に渡り累積した RMSE と

MAE を用いている3。 

 

３.３.３分析結果 

図表４－６は検証結果をまとめたものである。ポートフォリオのパフォーマンスの比較

では、月次平均リターンはニューラルネットワークによるモデルが最も高い結果となった。

ボラティリティを考慮したシャープレシオについても同様の結果である。予測精度の比較

では、実績値と予測値から求めた RMSE と MAE の累積値はともに SVM が最も良い結果と

なった。GBDT についてはポートフォリオのパフォーマンスについては重回帰分析に劣る

ものの、累積 RMSE、累積 MAE については精度が高い結果となった。 

 

３.４ 考察 

本節では、ファンダメンタル・ファクターモデルに着目しリターン予測の精度について、

従来の重回帰分析に加え、GBDT、SVM、ニューラルネットワークを適用し比較した。結果

として、当てはまりの精度である累積 RMSE、累積 MAE は全ての非線形モデルで改善が見

られ、月次平均リターンや月次シャープレシオにおいても、一部のモデルで改善が見られた。

このことは、金融市場における銘柄のリターンとファクター値間の関係は従来の線形関係

ではなく、非線形関係が存在すると考えられ、そのような非線形関係を捉えられるモデルが、

従来のモデルに対し優位性を持つ可能性がある。 

                                                        
3 実装について：筆者らが構築した株式分析システムに基づいている。データは FACTSET より取得、基本

となるデータベース・計算システムおよびファンダメンタル・ファクターモデルについては Python、機械

学習の計算については R と機械学習パッケージである'nnet'を用いた。 
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今後の展望として、非線形の分析は実際の運用においても重要な意味がある。例えば、フ

ァクターにベットしている大規模ファンドやスマートベータと呼ばれるファンドは、ティ

ルトしているファクターの有効性は見られるもののファンドパフォーマンスがそぐわない

ことがある。これは、従来のマルチファクターモデルは線形モデルであるために、本来非線

形で評価すべきものを線形評価することによるズレが起因している可能性がある。また、ク

ロスセクション回帰分析への応用も期待されるだろう。もしくはクロスセクションと時系

列回帰分析の両方を考慮した多変量回帰分析への応用も興味深い結果が得られるかもしれ

ない。計量アクティブ運用の分野はそれだけでも奥深い研究対象であることから、基本的な

分析手法や考え方を踏襲した上で、機械学習手法を応用するのは簡単ではない。しかしなが

ら、実際の運用において広く使われる考え方であることに加え、計量アクティブ運用と機械

学習手法の相性はよい側面もあることを考えれば、今後あらゆる角度からの応用が求めら

れる。 

 

４. 応用事例２：ディープラーニングを用いたイベント考慮後の株価予測 

４.１ 背景 

株式資産運用の実務においては、株価を予測することは重要な仕事の一つである。最終的

には株価は需給によって決定するものの、企業の将来の業績を調べることで売買を判断す

る投資家もいれば、株価の動きだけを見て判断する投資家もいる。また、PER や PBR とい

った株式指標を参考に割安・割高を判断する投資家もいるだろう。好きな企業だから買うと

いう投資家もいるかもしれない。このように様々な見通しや考え方を持った市場参加者に

よって株価は決まるため、将来の株価を予測するのは簡単ではない。 

企業の将来の業績から株価を予測する手法には、例えば将来の株式配当を現在価値に割

り引くことで求める配当割引モデルや企業が事業を行った結果生み出される将来キャッシ

ュフローの現在価値を求める割引キャッシュフローモデルなどがある。また、株価は EPS

（一株当たり純利益）×PER（株価収益率）によって構成されていると考える倍率法では、

PER は一定であると想定した場合、将来の業績が好調のため EPS が倍になるのであれば、

株価も単純に倍になると考えられる。少なくともその株価水準に長期的には収斂されてい

くだろうと期待される。 

個別企業を分析する人が、多くの企業で四半期ごとに公表される企業の決算発表や日々

のプレスリリースに着目するのは、業績の進捗を知ることで、これまでの見通しが正しかっ

たかどうかを判断したり、今後の企業の成長がどの程度期待できるのかを見極めたりする

意味がある。将来にわたり企業価値を高めるであろうと投資家の多くが考える情報があれ

ば株価は上昇するからである。 

このように、将来の株価を予測する上では、企業の決算発表やプレスリリースといった情

報はとても重要な意味を持つ。また、過去の株価はこのような情報に基づいて判断してきた

投資家の思惑が含まれているといえるだろう。 
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本節で提案する LSTM-RNN（Long Short Term Memory Recurrent Neural Network)は、再帰

的ニューラルネットワーク（Recurrent Neural Network)の一種であり、通常の RNN において

長期の系列データを学習する際に発生する勾配問題を回避することから、長期の時間依存

も短期の時間依存も学習できる特性がある(Hochreiter and Schmidhuber [1997]4）。従来の RNN

では考慮できない過去の情報をネットワーク内に保持し、必要なタイミングでのみ取得・置

換したいとの課題から登場してきた背景がある。 

発表された情報がどの時点の株価に影響しているのかは知ることは難しいものの、その

ような状況を織り込んだ株価予測を行う上では、LSTM-RNN は有効な手段になるものと思

われる。 

 

４.２ 先行・関連研究 

LSTM-RNN を用いた株価予測を行った関連研究について説明する。株価だけに応用した

研究としては、Murtaza [2015]らは、インドの取引所の NIFTY50 銘柄の株価について、Open、

Close、High、Low それぞれのデータを組み合わせたときの LSTM-RNN による株価の予測精

度について比較検証している。結果としては 4 つのデータを用いて予測を行った場合が最

も望ましいことを示した。また、Qun [2015]らは、個別銘柄の寄付きの株価について、上海

総合指数とフォーラム内の情報から取得した感情データを変数にして予測することを行っ

ている。結論としては従来型のRNN を適用するよりも良好な結果が得られたようだ。また、

宮崎・松尾 [2017]らは、日経平均の値を TOPIX core30 主要構成銘柄を入力データとして騰

落を予測することをさまざまな機械学習手法を用いて予測精度を比較検討している。結果

によると LSTM が群を抜いて正確さが高く、長期的なトレンドの予測ができている可能性

を示した。このように、LSTM-RNN は時系列データ分析において適用する場合、効果が高

いことが知られているが、株価を予測するという点においてモデルの設定の仕方によって

は先の論文のように有効な予測モデルの手段になりえる可能性がある。 

そこで本研究では、LSTM-RNN を用いることで企業のイベントを織り込んだ株式予測の

手法を提案する。具体的には、特定の企業を取り上げ、決算発表日、コーポレートアクショ

ンのプレスリリース、企業が投資家向けに公表している受注残高を変数に用いて、将来株価

を予測する。 

 

４.３ 分析 

４.３.１モデル 

𝑥௧はt時点の入力値（ベクトル）、ℎ௧は出力値とするとき、LSTM-RNNは以下に定式化され

る。 

                                                        
4 既存の RNN（RTRL（Real-Time Recurrent Learning）、BPTT（Back-Propagation Through Time）法を用

いた学習）と LSTM を用いて 100 ステップのラグ付きデータを学習させた場合、既存の RNN は全く学習

できていない一方で、LSTM は短期の学習時間で学習できることを示している。 
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𝑐௧はメモリセルの状態ベクトル、W、U、bはパラメータ行列とベクトルである。また、𝑓௧ 

は古い情報を記憶する重みベクトルである忘却ゲート、𝑖௧は新しい情報を得るための重み

ベクトルである入力ゲート、𝑜௧は出力候補のベクトルを出す出力ゲートを表す。活性化関

数のうち、𝜎௚はシグモイド関数、𝜎௖,௛は双曲線正接関数である。 

 

４.３.２データ 

分析対象として、株式会社ツガミ（証券コード：6101）の株価を取り上げ分析を行った。

工作機械メーカーであるツガミは、自動旋盤機を作っている世界的ニッチ企業である。生産

と売り上げの大半は中国であることから、企業業績は国内の受注だけでなく海外の受注に

大きく依存している。また、国内市場が縮小する中、海外へ事業の基盤を移す政策を進めて

おり、また同時に明確な資本政策も発表していることから、生産工場の移管や自己株式の取

得、ストックオプションなど積極的なコーポレートアクションを公表している。シクリカル

銘柄にも分類されることがあるツガミは、中・小型株であることに加えて、マクロ指標（工

作機械受注高）や企業が月中に発表する前月の国内と海外の受注高推移、コーポレートアク

ションのプレスリリースに株価が反応しやすい特徴がみられる。今回の分析にツガミを取

り挙げたのは、企業にまつわるプレスリリース及びマクロ指標のインパクトが株価へ与え

る影響が大きい企業であると推測されるためである。本節で用いる分析手法は、モデルの性

質上、イベントが頻出し、そのイベントの特性も様々なパターンとして表れる方が望ましい。 

今回分析に用いる変数は、株価に加えて、企業が HP 上に公表するイベント情報（プレス

リリース）と企業の国内および海外の受注残高、内閣府が提供している工作機械受注高であ

る。これらのイベントは、セルサイド含めアナリストであれば通常みるべき指標やイベント

であり、特別なものではない。なお、イベント情報は、決算発表日などの法定開示に関する

ものと、自己株式取得、ストックオプションの発行などコーポレートアクションに関するも

のを分けて変数にしている。 

なお、日次で分析するために月次および四半期のマクロ指標については、多項式スプライ

ン補完を行った。スプラインを行った理由としては、日次で機械学習の分析を行う上で、情

報量を増やす意味もあるが、受注などのデータは日々の企業活動によって徐々に蓄積され、

結果として４半期の数値になることを考えればスプライン補完することに一定の合理性が

あると思われるからである。使用したデータの期間はイベントデータ及びマクロデータで

共通に取得できた 2013 年 4 月 15 日から 9 月 11 日までである。イベント情報については、
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データクリーニングの過程で ID として数値にエンコーディングしている。データが公表さ

れた翌日から予測に使えるようにラグ（イベント公表の翌日に予測が用いることができる

ようにしている）を考慮している。全期間 1082 日のうち 700 日をトレーニング期間、3 割

にあたる残りの期間をテスト期間とした。 

 

４.３.３検証手法 

実際の運用を想定するならば実績値と乖離がないほうが望ましい。そこで、RMSE(Root 

Mean Squared Error）を使ってモデルの評価をすることにした。この検証手法は機械学習の

精度を評価する上で、一般的な評価手法である。 

 

𝑦ො ௧は予測値、y௧は実績値である。 

 

４.３.４実装について 

Hochreiter [1999]らによって提唱された LSTM-RNN に基づいている。計算するにあたっ

て、学習時には、Epoch 数を 50、100、500 の 3 つのパターンで計算。隠れ層のユニット数

は 50、LSTM 層は 1 とした。学習のフレームワークとしては、フロントエンドに Keras、バ

ックエンドには Tensorflow を使用して実装している。確率的勾配降下法の最適化を行う上

で、Adam(Adaptive Moment Estimation)により学習率の設定を行っている。また、GPU は

GeForce GTX 1060 3GB を使用した。 

 

４.３.５検証結果 

図表４－７は、説明する変数に株価のみを用いた場合、イベントのみを用いた場合、企業

が公表する受注残高とマクロ指標を用いた場合、イベント及び受注残高を用いた場合、マク

ロ指標のすべてを用いた場合について、それぞれの RMSE につき Epoch 数別にまとめたも

のである。イベントを考慮した場合は、株価のみを用いた予測よりも総じて予測誤差が小さ

い。マクロ指標を用いた場合は、Epoch 数が 500 の時のみ予測誤差が小さくなっている。す

べてを変数にした場合は、むしろ精度が低くなってしまう結果となった。運用実務において

は、実績値の上昇・下降をどのくらい予測できているかが重要になることから、一致率も図

図表４－８に掲載している。どの分析においても 50%に満たないことから本研究において

はあまり実用的ではない。ただし、株価のみを使用した結果よりも一致率が高くなる場合も

あるようだ。 

 

４.４ 考察 

本節では、LSTM-RNN を用いて特定の企業が出すイベント情報や受注残高を織り込んだ
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上での将来の株価を予測するということを試みた。説明する変数に株価のみを用いた場合、

イベントのみを用いた場合、企業が公表する受注残高とマクロ指標である工作機械受注高

を用いた場合、イベント及び受注残高を用いた場合、マクロ指標のすべてを用いた場合を比

較して株価の予測値と実績値の差がどの程度異なるのかについて比較検討した。結果とし

てはイベントのみを用いた予測が最も実績値との誤差が小さいことが分かった。Epoch 数を

変えて計算してもその傾向は変わらないことから、当該企業についてはイベント情報が将

来株価を予測する上で有効かもしれない。ただし、本研究は、このようなイベントを考慮す

る時系列予測の提案が目的であり、分析の精度を高めるためにはより長期にわたる分析を

行うことが望ましいだろう。 

本節で提案したモデルは容易に拡張できる。株価に影響を与える変数は企業によって異

なるであろうことから、TOPIX 構成銘柄など個別銘柄ごとに分析することができる。また、

上場企業は法定開示資料や決算報告資料など定期的な情報の開示が必須であることは欧米

でも同様であることからグローバル銘柄においても本提案手法と同様の分析を行うことが

できる。本研究においては単にイベントがあったという情報だけであるが、その情報にポジ

ティブ・ネガティブの属性を持たせる応用も可能である。むしろそのほうが株価を説明する

情報としては適切であるかもしれない。今回の予測対象は株価であるが、企業の業績予想を

イベントやマクロ指標に基づいて行うことで株価予測を本研究とは異なるアプローチで行

うことができるだろう。また、最適な自己株式の取得のタイミングを評価することに応用で

きれば企業にとっても役に立つ可能性もある。 

 

５. まとめ 

本章の研究では AI（機械学習）がどのように資産運用に応用できるのかについて論じて

きた。まず、第１節では、そもそも AI がどのようなものであるのかということについて、

代表的な手法を取り上げ、考え方およびその応用の仕方について説明した。決定木学習やク

ラスタリングのように既に使われてきた考え方をコンピュータで効率よく計算できるよう

に発展させたものや、アソシエーションルール、ニューラルネットワークなどの従来の統計

分析にはなかった手法、また、グラフ、テキストマイニング、ディープラーニングのように

機械学習特有の考え方に基づく手法など AI と言っても様々な考え方があり、応用可能な分

野が異なるとともに各手法の特性を示すことができた。グラフ（ネットワーク構造）という

特殊なデータ構造に対して機械学習を適用することで、株式持合いや企業間サプライチェ

ーンのような新しい切り口の分析が可能になるかもしれない。テキストマイニングは、言語

を扱うあらゆる分野への応用可能性を秘めている。ディープラーニングは分析のための勘

所ともいえる変数の選択さえも自己学習できるという点で従来の分析から大きく前進して

いる。昨今の AI ブームの発端となったのは、これまで述べた“統計手法”に、新しい強化学

習という“プロセス（アルゴリズム）”が加わったことが一つの要因となっている。このよう

に、AI の応用可能性は飛躍的に広がったのではないだろうか。第３節・第４節で取り挙げ
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た事例は、資産運用への具体的な応用方法について研究したものである。第３節では、計量

アクティブ運用で主に使われるマルチファクターモデルに AI を応用した事例であるが、AI

がもつ非線形性の特徴を従来の線形モデルの拡張として応用できないかという試みである。

第４節は、過去の情報を蓄積し、必要な時に必要な分だけ情報として利用できるという特性

を持つ AI 手法をイベント情報を織り込む形で株価を予測することに応用したものである。

AI 手法がもつ非線形性や情報利用のコントロール、学習といった特性は従来の分析手法に

ないものであり、資産運用の分野においてのあらゆる角度からの研究が可能であり、今後必

要となるだろう。ただし、資産運用業界への応用については、幾つかの押さえるべきポイン

トがある。一つはアナリストやファンドマネジャーは、AI が何をできるかについて正しく

理解し、それを使いこなさなければならないことである。あらかじめ決まった条件下では AI

（機械学習）の方が処理できる情報量や速さにおいては人間より優れている側面があるか

らだ。AI ができることを理解した上で、業務のプロセスを見直し、どの部分が AI に代替可

能か、どの部分は代替不可能なのかを見極める必要がある。もう一つは、AI は入力する過

去のデータが学習の基になっていることから、今後、運用業界に携わる人間は、どのような

情報をデータとして取得し、保存していくかを選択すべきであるということである。一方で、

どんなに大量のデータを分析対象としても、これまで起こったことのない事象については

学習することができないため予測不可能だということも忘れてはいけない。過去にないよ

うな事象が起こる可能性が常にある資産運用業界においては、AI（機械学習）ができること

は限定的ではないだろうか。また、これまで説明してきた分析手法の多くでは、前提となる

変数（変数の収集も含めて）を人間が与えている。人間が変数の選択という判断をするとい

うことは、その時点で人間が間違いを犯している可能性を排除することはできないことを

意味する。一方で、ディープラーニングのように変数でさえも、コンピュータが学習してし

まう手法の場合は、人間が予想もしない学習（変数の選択）をすることで、とても説明がつ

かない結果を返す可能性がある。資産運用業務は、上述のようにこれまで起こったことがな

いことが起こり得る世界であり、分析結果に対して、結果の解釈（説明）を与えられないも

のを盲目的に信じて意思決定を行うことは難しい。（これが囲碁や将棋のように、一定のル

ールの枠組みの範囲でしか物事が動かない世界とは異なる点である。）したがって、AI（機

械学習）は技術的には高度化しても、人に取って代わることが出来ない部分は残るはずであ

り、人間は AI(機械学習)というツールをよく理解し、いかに使いこなすかが重要であり、今

後もその関係は、暫くは変わらないであろう。 
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図表４－１：アソシエーションルール 

 

 

 

（注） 

データは筆者が作成した架空のものである。金 [2016]のプログラムコードを参考に筆者

が作成。株式の売買記録のうち、どのユーザーがどのような株式を購入したかの情報をリス

ト上に保有したデータを作成。購買アイテムの履歴のみのデータに対して、アソシエーショ

ンルールを計算するプログラムを実行し結果の一部抜粋を表記している。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

支持度 確信度 リフト

[1] {NISSAN} => {SOFTBANK} 0.67 1.00 1.13

[2] {TOYOTA} => {SOFTBANK} 0.56 0.83 0.94

[3] {NTT} => {NISSAN} 0.44 0.80 1.20

・ ・ ・ ・ ・
・ ・ ・ ・ ・
・ ・ ・ ・ ・

[19] {SOFTBANK, ケーヒン} =>{DENSO} 0.22 0.42 0.53

[20] {TOYOTA, ケーヒン} =>{SOFTBANK} 0.20 0.41 0.60

ルール
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図表４－２：決定木 

 

 

（注） 

データは筆者が作成した架空のものである。金 [2009]のプログラムコードを参考に筆者

が作成。データについては、日本株式が上昇・下落、米国株式が上昇・下落、国内金利が低

下・上昇の様々な組み合わせをリスト形式にしたものを準備した。なお、わかりやすい図を

描くために枝を 3 つに設定している。 
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4 / 6
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図表４－３：主要インデックスと 33 業種指数の年間収益率をクラスター分けした図 

 

 

 

（注） 

データは Bloomberg より取得。Kassambara and Mundt [2017]のプログラミングコードを参

考に筆者作成。主要インデックスと東京証券取引所が公表している 33 業種インデックス指

数の 2008 年から 2016 年までの年間収益率のデータに対してクラスタリングを行った結果

を図示している。縦軸と横軸はクラスター中心の点から計算された各要素までの距離を示

したものである。k平均法に基づき、クラスター数は 3 つを設定し計算している。 
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図表４－４：個人のクレジットスコアをニューラルネットワークで求めるプロセス 

 

 

 

（注） 

データは架空のものである。多層パーセプトロンと呼ばれる考え方を用いて計算。図中

の①は、切片を表すための定数項である。Fritsch et al. [2016]のプログラムコードを参考に

筆者作成。収入 (Income)やローン (Loan)の有無、家族数 (Family Number)、税金 (Tax)、

残存期間 (Remaining Period)、年齢 (Age)などの説明変数から、10 年後デフォルト

(Default10yr)するかどうかについて、最終結果に至るまでに 1 つの隠れたプロセス（層）

を経ることで、最適な変数の数と影響度合いを計算している。 
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図表４－５：企業間サプライチェーンのネットワーク図 

 

 

 

（注） 

データは架空のものである。金 [2016]のプログラムコードを参考に筆者作成。企業名の

みで構成される仕入れ先、販売先の関係の組み合わせのデータをリスト形式で作成し、デ

ータの中での頻出度の高いものほど影響度の大きいものとしてネットワークグラフで表示

している。矢印は販売先を示している。 
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図表４－６：検証結果 

 

 
 

（注） 

データは Quick-FactSet より取得。ユニバースは TOPIX500 構成銘柄であり、使用ファクタ

ーは PER、PBR、ROE、対数時価総額、3 ヵ月 β の 5 つを用いた。分析期間は 2000 年 1 月

末から 2017 年 6 月であり、毎月リバランスによりポートフォリオの平均リターンを計測し

ている。重回帰分析、GBDT（勾配ブースティング）、SVM（サポートベクターマシン）、NN

（ニューラルネットワーク）を用いた場合のポートフォリオ・リターンの基本統計量及び当

てはまりの指標である RMSE、MAE を比較した結果をまとめている。 
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図表４－７：学習回数および使用した情報毎の RMSE 

 

 

 

（注） 

列に学習の回数、行には予測に用いた情報ごとに予測と実績値の誤差を示す RMSE をま

とめたものである。Epoch の数値が大きいほど、学習の回数が多いことを示している。“イ

ベント”は株価及びコーポレートアクションのイベント情報を用いて予測した結果である。

“マクロ指標”は、株価及び企業が公表する受注残高と工作機械受注高を用いて予測した結

果である。“すべて”は、株価、イベント情報、企業が公表する受注残高、工作機械受注高 

を用いて予測した結果を示している。 
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図表４－８：一致率 

 

 
 

（注） 

LSTM-RNN のアルゴリズムに基づいて計算出力された予測値と実績値を用いて、全期間

における上昇・下降が同じであった回数の比率を算出（一致率と定義）。それぞれの一致率

を Epoch 数別にまとめた。 
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結語 

 

本論文では、日本の株式市場における資産運用の新潮流に焦点をおき、実務の中で生じた

課題や問題意識に対して実証研究と事例研究を行った。第１章では、バリュー効果の循環性

及びトレンドを検証した上で、その効果が低下傾向にあるということを分析した。第２章で

は、日銀の金融政策の一環である ETF 買入が現物株市場に対して与える影響についての考

察を行った。第３章は、日本版スチュワードシップコード・コーポレートガバナンスコード

に関連して企業と投資家との対話（エンゲージメント）の効果を計量的に測定することを試

みた。第４章は、資産運用実務に AI という新しい技術をどのように応用できるのかについ

て研究した。AI の基本的な手法と考え方と応用可能性と限界について論じた上で、具体的

な応用事例としてマルチファクターモデルへの AI 手法の応用とディープラーニングを用い

てイベントを考慮した株価予測を取り挙げた。 

第１章では、リアルオプションを用いた企業価値評価モデルであるプロダクションベー

スモデルにおいてはバリュー効果がモデルの構造上説明できる。そのため、モデルに基づき

企業価値と株価との関係を示す仮説を立てその仮説の検証を行った。検証方法としては、実

務で用いられるアルファテスティングという分析手法とアルファテスティングから計算さ

れる説明力を示す時系列データに対してスペクトル分析及びトレンド分析を用いた。その

結果、バリュー効果には循環性とトレンドがあり、トレンドが低下していることが示された。

低下の要因は、モデルに基づけば合理的投資家が存在することで、合理的な投資家の投資行

動の結果、引き起こされている可能性が示唆される。諸外国との比較においても同様の結果

が観測されており、日本の株式市場特有のことではない。いち早くバリュー効果が低下して

いる海外では、バリュー以外のアルファの模索が盛んに研究されており、日本はやや遅れて

いる感がある。ファクター効果以外のアルファの源泉の模索も始まっている。2014 年の日

本版スチュワードシップコード、2015 年の日本版コーポレートガバナンスコードの導入に

より本格的に始まった投資家と企業とのエンゲージメント活動はその一環であろう。また、

AI といったビッグデータといった新技術を用いた資産運用の応用などもある。グローバル

市場を一つの市場としてみなした研究やエンゲージメント、AI などの新しい潮流に関する

研究は今後求められてくるであろう。 

第２章は、日本銀行が金融政策の一環で行っている ETF 買入が現物市場に及ぼす影響に

ついて考察した。はじめに ETF 買入が ETF の価格変化及び「設定・交換」という ETF の仕

組みを通じて現物株に影響しうることを説明した。そのうえで、日経平均連動型 ETF の価

格変化をファクターを用いて検証した。その結果、日銀が ETF 買入を実施した日の午後は、

買入を行わなかった日の午後よりも ETF 価格が下支えされている可能性が示唆された。次

に、現物株への影響を調べたところ、買入実施日の午後に取引が活発化した銘柄は、それ以

外の半日と比べて相対的にベータが低く、流動性も低い（不人気）銘柄である傾向が見られ

た。株価リターンとの関係では、普段、日経平均構成比が大きな値嵩株のリターンが高い一
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方で、買入実施日の午後は低位株のリターンの方が高い様子が観察された。アベノミクス以

降、市場でしばしば言われる「ETF 買入で日経平均構成比が大きい値嵩株のウェイトが更に

増大し、市場を歪めている」との指摘とは異なる結果である。また、「実力よりも株価が過

大評価されている銘柄により多くの資金を投入することになる」との指摘については、指摘

そのものは外れていないものの、現物市場では過小評価されている銘柄のリターンの方が

高い様子が観測されたことは非常に興味深いものである。本章の分析期間が 2013 年 5 月 17

日までであり、この間に渡り株価が一本調子で上昇しているため、分析結果に影響している

可能性がある。様々な市場環境における分析を行うことが今後の課題である。株式運用実務

においては当局の行動は需要なイベントの一つである、特に第２章の分析はアベノミクス

の金融政策の目玉であり、ファクターによるアプローチによって影響を分析することで具

体的な結論を得ることができたのは一定の成果である。 

第３章では企業と投資家の対話（エンゲージメント）効果の測定について投資スタイルを

用いて測定を試みた。まず、ファンド全体について Sharpe が提唱したスタイル分析により

投資スタイルの影響を取り除いたアルファについて計測した。その後、ファンドを構成する

銘柄 2 つを取り挙げたうえで、3 ファクター・モデルによる検証を行った。ファンドの分析

においてはアルファの存在とともに、その時系列推移は定常過程（ユニーク）であることが

分かった。個別銘柄の事例では、実際のエンゲージメント活動の詳細とアルファとの関係に

ついて考察している。結果としては、エンゲージメント効果を定量化するには今後研究の余

地があるものの、定量化できる可能性を示すことができた。エンゲージメント活動の詳細は

公に情報として出にくい側面があるため広く分析することは容易ではない。しかし、エンゲ

ージメント活動を謳っているファンドが多く設定され、事例として現実の世界において情

報が蓄積されているのは容易に想像される。エンゲージメント効果の測定はまだ始まった

ばかりであり、さまざまな切り口やアプローチからの研究が求められる。 

第４章は、AI（機械学習）がどのように資産運用に応用できるのかについて論じてきた。

まず、そもそも AI がどのようなものであるのかということについて、代表的な手法を取り

上げ、考え方およびその応用の仕方について説明した。AI には様々な考え方があり、応用

可能な分野が異なるとともに各手法の特性を示すことができた。具体的な応用事例として

計量アクティブ運用で主に使われるマルチファクターモデルに AI を応用したものや過去の

情報を蓄積し、必要な時に必要な分だけ情報として利用できるという特性を持つ AI 手法を

イベント情報を織り込む形で株価を予測することに応用したものなどを取り挙げた。AI 手

法がもつ非線形性や情報利用のコントロール、学習といった特性は従来の分析手法にない

ものであり、資産運用の分野においてのあらゆる角度からの研究が今後求められる。ただし、

資産運用業界への応用については、幾つかの押さえるべきポイントとして、一つはアナリス

トやファンドマネジャーは、AI が何をできるかについて正しく理解し、それを使いこなさ

なければならないことである。それは、あらかじめ決まった条件下では AI（機械学習）の

方が処理できる情報量や速さにおいては人間より優れている側面があるからだ。もう一つ
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は、AI は入力する過去のデータが学習の基になっていることから、どのような情報をデー

タとして取得し、保存していくかを選択すべきであるということである。一方で、どんなに

大量のデータを分析対象としても、これまで起こったことのない事象については学習する

ことができないため予測不可能だということも忘れてはいけない。資産運用業務は、これま

で起こったことがないことが起こり得る世界であり、分析結果に対して、結果の解釈（説明）

を与えられないものを盲目的に信じて意思決定を行うことは難しい。そのため、AI（機械学

習）は技術的には高度化しても、人に取って代わることが出来ない部分は残るはずであり、

人間は AI(機械学習)というツールをよく理解し、いかに使いこなすかが重要であり、今後も

その関係は暫く変わらないであろう。 

本論文は資産運用業界における新潮流に焦点を当て資産運用実務において生じた課題に

関して実証分析と事例分析を行った。時代によって求められるものは変わり、検証の仕方に

よっては異なる解釈ができる可能性はあるが、内容の新規性に加えて、いち早く課題に対す

る検証を行ったことは意義がある。また、エンゲージメント効果の測定など新しいアプロー

チや AI のように他の分野の技術や理論を取り入れるには、単純に応用するだけではなく、

従来の金融経済学の考え方をしっかりと踏襲したうえでの検証が十分に求められる。理論

モデルの構築もしかり、様々な切り口による分析及びアプローチが今後さらに必要となっ

てくるであろう。 

 

 


