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1. はじめに

ここ数年、預金から投資への関心の高まりもあり、

投資信託、ＥＴＦ市場が活況を呈している。その中

でも機関投資家に注目されてきたファクター投資

（スマートベータ）と呼ばれるポートフォリオ運用

戦略がある。 

近年 GPIF（年金積立金管理運用独立行政法人）に

採用され、ファクター投資（スマートベータ）型の

ETF（Exchange-Traded Fund:上場投資信託）が数多く

開発されてきた。 

ファクター投資（スマートベータ）とは、市場の

変動を説明するシステマティックファクターにポー

トフォリオを連動させる運用手法である。 

パッシブ型運用におけるベンチマークに多様性を

持たせたところに特徴がある。さらに人間の意思決

定に影響を受けないクォンツの最適化手法を活用す

ることで運用手数料の低下にもつながっている。 

本研究では、ファクター投資（スマートベータ）に 

おいて最近ポピュラーとなっている最小分散戦略と複

数の代表的な財務指標によるファンダメンタルファク

ターへの個別ティルト戦略のリスク・パフォーマンス 

特性をバックテストにより確認している。 

今回のバックテストでは、リスクモデルとして

GARCH プロセスを統合した EM アルゴリズムによ

る統計的マルチファクターモデルを使用する。 

その特徴は次の 3 点である。バックテストのリス

クモデルには特に（3）が関連する。[1] 

(1)意思決定のための学習アルゴリズム 

推定期間が経時的に進行するなかで一定の期間

のウィンドウデータが更新される。EM 

algorithm は、そのたびに新しい統計的ファクタ

ーを自動的に探索する。 

(2)人的なインプットなしのファクター選択 

どのファクターになるかについて人的な関与が

ない。他の手法ではファンダメンタルのクロス

セクションデータからファクター構造を人間が

解釈する必要がある。EM アルゴリズムではフ

ァンダメンタルのクロスセクションデータを属

性分析に使うものの、基本的には潜在ファクタ

ー構造を明らかにするが、ファクターを決定す

るのに人的なインプットは求められない。 

(3)意思決定に有効な分散・共分散の予測 

ファンドマネージャは近未来の分散・共分散行 

列の日次更新を受け取る。そしてリスクリター 

ンプロファイルを改善する、あるいは求めるア 

ロケーションをメンテナンスするために、どの 

ようにリバランスするのかを意思決定する。 

ファクター投資（スマートベータ）のバックテス

トの期間は 11 年 1 か月（2007 年 1 月 1 日～2018 年

2 月 1 日）、月次でのリバランスを実施する。 

対象となる代表的な投資戦略は次のとおりである。 

(1) 最小分散戦略(MinVar) 

(2) 1 株あたりの純資産／調整済み株価（株価純資産

倍率（ＰＢＲ）の逆数）(以下 B/P） 

(3) 1 株あたりの配当金額（四半期分を合計）／調整

済み株価（配当利回り）（以下 Div/P） 

(4) 1 株あたりの売上高（四半期分を合計）／調整済

み株価（株価売上高倍率の逆数）（以下 Sales/P） 
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最小分散戦略では、リバランスごとに分散共分散

を最小化する最適化を行う。最小分散を基準にポー

トフォリオを月次で構築する。 

分散には EM アルゴリズムを活用した統計的マル

チファクターモデルのリスク予測値を採用する。リ

スク予測値は日次で更新される。 

またファクターティルト戦略では、各ファクター

を目的関数として最大化する一方、リスクモデルか

ら算出する予測値のひとつであるベータ値を制約条

件として使用する。 

日本株ポートフォリオとして、ＴＯＰＩＸ採用銘

柄をユニバースとしたポートフォリオ最適化を実行

する。 

2. 投資戦略とその組み合わせ

2.1 ファクター投資（スマートベータ） 

（図 2‐1）では、ポートフォリオのリターン表現

を分解したイメージを図で示してある。 

最小分散の分散とは、ポートフォリオのリターン

全体の分散共分散を指す。 

またそれを最小にする考え方である。そのことに

より、アクティブリターン(α)の最大化とトレード

オフになっている。 

ファンダメンタルデータを基礎とする、B/P、Div/P、

Sales/P は、（図 3‐1）のファクターインデックスに

あたる部分であり、リターンの源泉として各ファク

ターを最大化する方向に調整している。 

問題は、個別ファクターを最大化しているとして

も、それが純粋に B/P ファクターにのみにティルト

がかかっているのか、マーケットインデックスの影

響を受けずに、純粋にアルファ効果を抽出している

のかの判断がむつかしい。そこにリスクモデルを考

慮する効果が生じることになる。 

（図 2‐1）ファクター投資（スマートベータ）の概念図[2] 

2.2 統計的マルチファクターモデル 

リスク予測値（分散共分散、ベータ）を計算する

モデルとして APT 型の統計的ファクターモデルを

適用する。[3] 
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（式 2‐1）統計的マルチファクターモデルのリターン表現 
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（式 2‐2）統計的マルチファクターモデルのリスク表現 

（式 2－2）において、Σはトータルリスクとして

の分散共分散、右辺第二項 Dεはアンシステマティ

ック（非組織的）リスク、右辺の項全体から Dεを

除いた部分をシステマティック（組織的）リスクと

呼ぶ。 

よって（トータルリスク）＝（システマティック

リスク）＋（アンシステマティックリスク）と読み

替えることができる。 

繰り返しになるが、最小分散とは分散共分散Σを

最小化することで配分比率を決定している。また

B/P、Div/P、Sales/P の各ファクターは（式 3－2）に

は潜在的にしか登場してこないが、統計的ファクタ

ーによりファンダメンタルファクターへのリスク配

分を調整する。 

2.3 最小分散戦略(MinVar) 

バックテストの最適化条件は次のとおりである。 

目的関数：各（月次）リバランス時に分散（予測値）

最小化（月次リバランス） 

バックテスト期間：2007 年 1 月―2018 年 2 月 

ユニバース：TOPIX 

期初ポートフォリオサイズ：10 億円 

制約条件 

•最大ターンオーバー：リバランス毎 10％（一方向） 

•個別銘柄の最大保有サイズ：最小（ポートフォリ

オの 5%、あるいは、ベンチマークウェイト×5） 

•セクター制約(TOPIX 33 業種)

•フルインベストメント

リスクモデル：EM アプリケーションズ日本モデル 

(図 2-2)は、最小分散戦略（MinVar）とユニバー

スである TOPIX をベンチマークとしたパフォーマ

ンス推移のグラフである。全期間では、最小分散戦

略がベンチマークをアウトパフォームしている。 
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（図 2-2）最小分散戦略(MinVar)のパフォーマンス 

2.4 ファンダメンタル・ティルト戦略 

ファンダメンタルファクターとして採用したのは

次の 3 種類である。それぞれデータソース(Ｓ＆Ｐ

Capital IQ)における定義(数式)を示す。 

（1） B/P（株価純資産倍率（ＰＢＲ）の逆数） 

Definition: Ratio of book value to market value of common 

equity 

（2） Div/P（配当利回り） 

Definition: The ratio of trailing four quarter dividends per 

share to current stock price. 

（3） Sales/P(株価売上高倍率の逆数) 

Definition: The ratio of trailing four quarter sales to average 

market value of common equity over the same period. 

目的関数（各ファンダメンタルファクターティルト） 

B/P(株価純資産倍率の逆数) 

Div/P（配当利回り） 

Sales/P(株価売上高倍率の逆数) 

最小分散戦略(MinVar)とは、目的関数と次の制約条

件以外を同一とする。 

各目的関数の最大化 

ベータ＝１ 

ベータを算出するリスクモデル：EM アプリケーシ

ョンズ日本モデル 

(図 2-3)は、ファンダメンタルの B/P(株価純資産倍

率の逆数)、Div/P（配当利回り）、Sales/P(株価売上高

倍率の逆数)と、ユニバースである TOPIX をベンチ

マークとした場合のパフォーマンス推移である。 

3 ファクターともバックテスト全期間(2007年 1 月

―2018 年 2 月)では、ベンチマークをアウトパフォー

ムしている。同期間を通じてのパフォーマンスの順

位は、B/P＞Sales/P＞Div/P＞TOPIX であった。 

（図 2-3）ファンダメンタル・ティルト戦略のパフォーマンス 

2.5 ティルト戦略とリスクモデル 

 ファンダメンタル・ティルト戦略のリターンの源

泉を確認するのにベータ制約をつけた場合とつけな

かった場合のバックテストの比較をおこなう。 

 ファンダメンタルデータがリターンの源泉である

ことは確実と考えられるものの、ファンド運用者に

とって B/P はリスクファクターでもある。 

そのためリスク低減させる機能を維持しつつアル

ファの源泉としても活用すべきファクターである。 

そこで最適化にリスクモデルを使用した場合（β=

１）と使用しなかった場合のパフォーマンスの比較

を全期間に対して実行する。 
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 (図 2-4)では、B/P ティルト戦略のβ＝1 の制約有

りと制約無し（リスクモデル不使用）のパフォーマ

ンス推移をグラフ化している。 

 B/P ティルト戦略の制約あり（β＝1）は、制約な

しのパフォーマンスに対してバックテスト全期間を

通じて年率ベースで約 3％パフォーマンス優位であ

る。 

（図 2-5）Div/P ティルト戦略（β制約の有無）のパフォーマンス 

同様に(図 2-5)の Div/P ティルト戦略の制約あり

（β＝1）は、制約なしのパフォーマンスに対してバ

ックテスト全期間を通じて年率ベースで約 2.4％パ

フォーマンス優位である。 

(図 2-6) Sales/P ティルト戦略（β制約の有無）のパフォーマンス 

同様に(図 2-6)の Sales/P ティルト戦略の制約あり

（β＝1）は、制約なしのパフォーマンスに対してバ

ックテスト全期間を通じて年率ベースで約 0.6％パ

フォーマンス優位である。 

リスクモデルを使用してβ制約を設定した方が、

数値の大小はあるもののβ制約を設定しなかった

Pure（リスクモデル無し）の場合よりアウトパフォ

ームする結果となった。 

3. 各戦略のリスク特性

3.1 リスク・パフォーマンス指標 

バックテストの結果をまとめると次のようになる。 

各戦略の中でリスク・パフォーマンス関連指標がも

っともすぐれている数値がカラー（黄色）となって

いる。 

 たとえば、全期間を通じて Realized Standard 

Deviation（実現標準偏差）がもっとも低かったのは、

18.1 の最小分散戦略（MinVar）であり、同戦略の最

大ドローダウン幅が 46.6％と最小となっている。 

一方 TOPIX は、最大ドローダウンが 60.2 とバッ

クテストの中では最大の値となっている。 

Realized Tracking Error がもっとも小さい値だった

のは、Div/P の 5.9 だった。 

またプラスに評価される項目がもっとも多かった

のは、ファンダメンタル B/P（株価純資産倍率（Ｐ

ＢＲ）の逆数）ティルト戦略（β=1 制約）だった。 

AR of Return: Annual Rate of Return, RStDeviation: Realized Standard 

Deviation, RTrError: Realized Tracking Error, Infor Ratio: Information 

Ratio    2007 年 1 月 1 日～2018 年 2 月 1 日（11 年 1 か月）

（表 3-1）各戦略のリスク・パフォーマンス指標の比較 

3.2 リスク・リターン特性 

リスク・リターン特性をみるのに全期間を通じた

個別戦略のシャープレシオ（SR）とインフォメーシ

ョンレシオ（IR）をグラフにプロットする。 

SR＝Annual Rate of Return／Realized Standard Deviation 

IR＝Excess Return／Realized Tracking Error 

（図 3-1）各戦略のシャープレシオの分布 
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シャープレシオが、もっとも高かったのは、ファ

ンダメンタル・ティルト戦略の中の Book To Price(株

価純資産倍率の逆数)ティルト＆β=1の0.55だった。

次に大きい値は、Sales/P(売上高株価比率)ティルト

＆β=1 の 0.44、それに続いて、Book To Price(株価純

資産倍率の逆数)ティルトのリスク制約無し（B/P, 

Pure）が 0.42 となっている。 

各ファンダメンタルファクターのリスク制約有り

と無しに注目するといずれもリスク制約（β=1）有

りのシャープレシオ（SR）の方が高い値となってい

る。 

 次にインフォメーション・レシオ（IR）の分布を

確認する。 

（図 3-2）各戦略のインフォメーションレシオの分布 

インフォメーションレシオが、もっとも高かった

のは、ファンダメンタル・ティルト戦略の中の Book 

To Price(株価純資産倍率の逆数)＆(β=1 制約あり)の

1.10 だった。 

それに続くのは、Book To Price(株価純資産倍率の

逆数)＆(β=1 制約有り)の 0.98 である。 

Div/P（配当利回り）＆(β=1 制約有り)、Sales/P(株

価売上高倍率) ＆(β=1 制約有り)ファクターは、そ

れぞれ 0.91、0.83 となっている。 

こちらもリスク制約有りと無しに注目するといず

れもリスク制約（β=1）有りのインフォメーション

レシオ（IR）の方が高い値となっている。 

4. 考察

今回は最適化の目的関数の違いとリスクモデルの

有無によるリターンを比較するバックテストを行っ

た。 

最小分散戦略をベースとしてファンダメンタルフ

ァクターにティルトする代表的な戦略のパフォーマ

ンスを確認している。 

個別のファンダメンタルファクターの最適化では

β＝１の制約がある場合とない場合を比較している。 

ここでのベータとは、対ベンチマークとの線形関

係を前提とした感応度の値ではなく、リスクモデル

から算出された各個別銘柄が持つリスク値である。 

ファンダメンタルファクターのティルト戦略では、

Pure として制約条件なしで設定した結果を提示した。

β=１制約（リスクモデル）がある場合と無い場合と

でパフォーマンスに差がついたのは、どこに要因が

あるのだろうか。 

ベータを 1.0 に制約することは、BP ティルトをマ

ーケットニュートラルに調整していると考えられる。 

ファクターティルトは、マーケットに意図せざる

ベットをしており、リスクモデル無しではマーケッ

トリスクとの相関を調整しきれていない。 

現時点から過去 10 年を振り返れば、実現した相関

を見ることができる、しかしこれをバックテストに

利用することは現実的でない。それは、われわれは

マーケット(TOPIX) とファンダメンタルファクター

の将来の相関がどうなるのかを事前に知ることはな

いからである。 

だからこそフォワードルッキングなファクターモ

デルを使うことが適切なソリューションになると考

える。 

5. おわりに

今回は長期にわたるバックテストを実施して各戦

略の実現（シミュレーション）リスク・リターンを

確認した。 

大切なポイントは、ファンダメンタルファクター

の中には、リスクファクターとアルファファクター

の両面があることである。 

通常のマーケットでは、運用者の視点からリスク

ファクターとして取り扱われる場合が多い。 

そのためマーケットリスクをヘッジする適切な方

法はポートフォリオ最適化とリスクモデルを適切な

フレームワークで適用することにある。 

今回のバックテストでは、長期にわたるシミュレ

ーションであるために制約条件の設定に（解が収束

しないケースがあり）工夫が必要だった。 

またリスクモデルには、分散（共分散）を高い精

度で予測すること、同時に新しい外部ショックが発

生したときに、その波及効果をリスク値にすぐ反映

することも求められる。 

統計的マルチファクターモデルの枠組みにするこ

とにより、リスクの日次エクスポージャをモニター

することができる。ただ今回のバックテストの設定

では月次リバランスである。 

リスクモデルによるベータ制約は、ファンダメン
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タルファクターをマーケットベットから純粋化させ

る効果があることがパフォーマンスの数値により示

された。 

純粋化が実現するには、ダイナミックに実行され

るフォワードルッキングな（短期）予測モデルを使

う合理性があると考える。 

純粋化についてポートフォリオ理論の側面から説

明することができれば、意図せざるベットが発生し

ていることに早く気付き、リスクエクスポージャを

調整可能となる。 

究極的には、アルファを常に最大化するようにフ

ァンダメンタルファクターを自動的に選択、最適化

できる仕組みに向かうことになるだろう。 
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