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論文要旨 

 

Value-at-Risk は，保有するポートフォリオ（資産・負債）の価値が変動することで，将来，

損失を被ると予想されるリスク量を，ひとつの金額で表示するリスク計測のスタンダードであ

る．リスク量の計量化は金融機関の市場リスクから始まり，信用リスク・オペレーショナルリ

スクでも市場リスクと同じように Value-at-Risk の概念に従ってリスク量を計測している． 

Value-at-Risk 推定手法には，代表的な 3つの手法がある．第一に分散共分散法があり，最も

ポピュラーな手法となっている．第二に，ヒストリカル・シミュレーション法に代表されるヒ

ストリカル法がある．第三に，乱数を発生させてシミュレーションするモンテカルロ法がある．

我が国では 2003 年に起きた VaR ショック以降，分散共分散法からヒストリカル・シミュレー

ション法に移行する大手銀行が増加した．それ以前では圧倒的に分散共分散法が採用されるこ

とが多く，現在でも地方銀行を中心に分散共分散法を採用している銀行は多い． 

では，分散共分散法やヒストリカル法で問題とすべきデメリットはあるのだろうか．たとえ

ば，分散共分散法のデメリットとして正規分布を仮定していることが挙げられる．つまり，実

際の金融データは正規分布では捉えきれず，裾が厚い，いわゆるファットテイルな分布となる

ことが多く，正規分布を仮定した Value-at-Risk は過小評価する可能性が高い．一方，ヒストリ

カル法のデメリットとして過去データへの依存が強いことが挙げられる．すなわち，過去に起

きた損失額しか Value-at-Risk推定値になりえない．これはリスクの予測としては十分とは言い

難い．また，安定期にはリスクファクター変動に対する感応度が低く，一旦変動が始まると大

きく変動する傾向がある．特にリスクレベルが高くなると高止まりする嫌いがある．  

本研究は，正規分布を仮定した分散共分散法を採用している銀行の経営陣に向け，分散共分

散法より精緻にリスク量を把握できる新たな手法を提言するものである．特に，バンキング勘

定のリスク把握に役立ち，かつ，資本配賦にも活用できることを考慮している．また，単一の

リスクファクターのみならずポートフォリオのリスク計測にも対応する．さらに，リーマン・

ショックという現実に起きた，最悪のイベントを含んだ時系列データを使用することにより，

非正規分布を仮定する手法，すなわち，経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめ

る方法を使って，現実の損失率の観測分布に適合した確率分布を仮定する方法の優位性を検証

する． 



   

 本研究においては，次の 3つの貢献を行っている．第 1に，日々変動する収益率の観測分布

に適合する確率分布を仮定することに重点を置いている．これは実務的な視点から着目した概

念であり，特定の確率分布を仮定するという点はヒストリカル法としては独特ではあるが，ヒ

ストリカルデータを基礎とする点でヒストリカル法の概念に則っている．第 2に，同時に 8種

類の非正規分布を仮定し Value-at-Risk推定を実施して結果を評価している．リスクファクター

や異なる保有期間，あるいはポートフォリオ特性により，それぞれ分布の形状が大きく異なる

ため，対応できる確率分布は多い方が良い．特にジョンソン分布を中心に一般化ロジスティッ

ク分布，双曲線正割分布，ワイブル分布という従来あまり使われていない確率分布も対象とし

ており，いずれの非正規分布も適合状況は良好である．第 3に，ファットテイル性の問題にお

いては，提案する方法に基づく予測値の分位点と観測分布に基づく分位点との乖離の程度を捉

えるという形で「ファットテイルの問題」の影響が比較的小さいことを確認している． 

 最後に，提案する方法により算出した Value-at-Risk推定値の検証として，トレーディング勘

定のバックテスティングのフレームワークを準用している．このフレームワークの前提となっ

ている保有期間 1日の場合，各非正規分布を仮定した Value-at-Risk推定では正規分布を仮定し

た Value-at-Risk推定より超過回数が少なくなり，非正規分布を仮定した Value-at-Risk推定の優

位性を確認している． 

今後の課題としては，本研究の提言をさらに進展させて，モンテカルロ・シミュレーション

を適用する手法へとステップする足がかりとしたい． 
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序 章 

 

1. 問題の所在 

 

Value-at-Risk は，保有する資産・負債の価値が変動することで，将来，損失を被る

と予想されるリスク量を，ひとつの金額で表示するリスク計測のスタンダードである．

金融機関の市場リスク計測から始まり，信用リスク計測・オペレーショナルリスク計

測でも同じように Value-at-Risk の概念を用いてリスク量を計測している．BIS 規制1に

おける自己資本比率の算定では，リスクアセットとして市場リスク・信用リスク・オ

ペレーショナルリスクの合計が分母となり，自己資本が分子となる． 

Value-at-Risk 推定の限界2 として取り沙汰される課題は，リスクファクター変動3の

分布に正規分布を仮定することから生じるファットテイル性の問題，リスクファクタ

ー同士の相関構造の把握の困難性，Value-at-Risk を超える損失の情報がないというテ

イルリスク4の問題である．本研究では 3 つの課題のうちファットテイル性の問題への

対処方法を考察することをメインテーマとしている．とはいえ，ファットテイルは過

去に実際に起こった金融データの特性であり，ファットテイルという事象そのものを

除去することは不可能である．もちろん観測値における異常値として排除することは，

平均値を推定することが目的であれば有効かもしれないが，分布の裾をターゲットに

するリスク量の推定では観測値の異常値として排除することは許されないものと判

断している．そこでファットテイル性の問題を考慮した推定を考察することに重点を

置くこととした．ファットテイルは収益率分布の左裾付近で，頻度は低いが影響度が

高いイベントが生じることにより，損失額の推定値が実績値を捉えられないことで過

小評価となる可能性があることが問題となる． 

我が国で 2003 年に起きた，いわゆる「VaR ショック」5以降，ファットテイル性の

問題への対応のためValue-at-Risk推定の手法を分散共分散法からヒストリカル法に移

行する金融機関が増加したと言われている．しかしながら，一部の大手金融機関での

話であり，いまだ多くの金融機関が伝統的な分散共分散法を使って Value-at-Risk 推定

を行っていることも事実である．分散共分散法では仮定する損失額の確率分布として
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正規分布を適用しており，正規分布を仮定することによる計算上の数々のメリットを

享受することができる．たとえばそれぞれのリスクファクター間の相関関係を取り込

むことができるということが挙げられる．一方，前段で示したように現実の損失率の

観測分布は正規分布とはならず，一旦大きなイベントが生じた後は相当の期間，裾が

厚いファットテイルな分布が続く可能性が高い． 

このファットテイル性の問題に対しては，一般的にヒストリカル法を採用すること

で対処することが多く，分位点6を決定するための原データとして観測分布（経験分布）

を利用することによりファットテイル性を回避させることが可能となる．ところが現

実は簡単ではなく，計測上のシステム負荷のみならず，経営管理上の観点7からも，簡

単に Value-at-Risk 推定の手法を変更することは困難であろう． 

ヒストリカル法は過去に生じたリスクファクター変動が，将来も同じように繰り返

されるということを前提としたノンパラメトリックな手法である．特定な確率分布を

仮定することなく，過去の収益率・損失率データからヒストグラムを作成し，その実

績のヒストグラムを Value-at-Risk 推定時に用い，順序尺度によりリスク量を推定して

いる．このため，過去に生じたリスクファクター変動以外を考慮することはできず，

リスクの予測としては十分とは言えない．また，設定する観測期間の長さによっては

古い損失データが抜け落ちるまで大きなリスク量が持続するという傾向がある．つま

り，ヒストリカル法といえども完璧な Value-at-Risk 推定手法とは言えない． 

 

 

2. 研究方法と範囲 

 

本研究の目的は，日々変動する現実の損失率の観測分布に，予測分布を適合させる

ことにある．対象として，単一のリスクファクター及びポートフォリオを評価・分析

する．仮定する確率分布を識別する手順として，現実の損失率の観測分布（経験分布）

に適合し，かつ，ファットテイル性の問題を考慮した確率分布を決定するプロセスを

考察する．この提案するプロセスに沿って確率分布の選定を実行することにより，恣

意性を排除する役割を期待するものである． 
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日々の損失率の観測分布は設定された観測期間・保有期間や適用するリスクファク

ターにより形状が大きく異なるため，基本分布群8（正規分布・ロジスティック分布・

双曲線正割分布・ラプラス分布）やジョンソン分布群9（SB 分布・SU 分布）がうまく

適用できない可能性を含んでいる．歪んだ観測分布への対応策としてワイブル分布・

一般化ロジスティック分布・一般化極値分布の 3 分布まで拡大して，これを拡張分布

群10とした．拡張分布群はいずれもパラメータが 3 つの確率分布であり，左右に歪ん

だ損失率の観測分布に対応できることが期待できる．もう一つの課題として，単一の

リスクファクターにとどまらず複数のリスクファクターを含んだポートフォリオに

おける Value-at-Risk 推定値を算定した上で，評価・分析を実施する必要がある．この

課題に対しては第 5 章 ポートフォリオのリスク評価で扱う． 

着眼点として 2 つの項目を挙げる．第一に現実の損失率の観測分布に近似させるこ

と，第二にファットテイル性の問題を考慮すること，以上の 2 項目をクリアできる手

法を検討し，結果として新たな手法の選択肢を創造することを目指す． 

 本研究は，バンキング勘定11のリスク計測を主体としており，特に伝統的な分散共

分散法を採用している銀行に向け，新しい Value-at-Risk 推定手法を提言することを目

指している．我が国では「VaR ショック」以降，分散共分散法からヒストリカル法に

移行する傾向があると言われている．しかしながら，いまだ分散共分散法を使って

Value-at-Risk 推定を行っている金融機関も多い，という実情を鑑み，計算負荷が大き

いヒストリカル・シミュレーション12への移行の前に，比較的計算負荷が小さくかつ

精緻性にも優れた新たな手法を提言したい． 

 

先行研究としては，まず 1990 年代後半にヒストリカル法のバリエーションとして

提言された，最も代表的な 3 手法を挙げる．BRW 法13は過去の収益率をそのまま利用

し，重み付けは指数関数的に減少させる方法である．HW 法14は過去の収益率を修正

して利用し，重み付けは均等とする方法である．FHS 法15は過去の収益率を修正して

利用（GARCH による推定ボラティリティ）し，重み付けは均等とする方法である． 

次に本邦におけるValue-at-Risk推定における収益率分布の想定に関する代表的な研

究を挙げる．Miura and Oue [2000] では，ロジスティック分布等を用いて Value-at-Risk

推定の適合性を検証しており，ロジスティック分布と正規分布の比較において近似し
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ているという結論を示している．安藤[2004]16 においては，分散共分散法（標準的な

手法･指数型加重移動平均法 ）やヒストリカル法（HS 法･BRW 法･HW 法･FHS 法）

の 6 種類による手法比較を実施し，BRW 法が相対的に好ましい手法であると評価し

ている．久保田 [2009]ではパラメトリックな Value-at-Risk 推定手法として両側指数分

布 を用いた手法を提案し，正規分布と比較して両側指数分布のパフォーマンスの良

さを示している．磯貝 [2014]では切断安定分布をベンチマークとして，正規分布近似，

一般化パレート分布近似，ヒストリカル法，カーネル平滑化の各手法と比較分析を実

施し，正規分布近似を除く 3 手法で良好な結果を導き出している． 

次に 3 次・4 次のモーメントを反映した VaR 推定に関する研究を取り上げる．

Simonato [2011]ではグラム･シャリエ展開，コーニッシュ・フィッシャー展開，ジョン

ソン分布の 3 つで比較をし，ジョンソン分布が頑健性と正確性で優れているという結

論を導いている．また，小又 [2011]では，グラム・シャリエ展開による歪度及び尖度

を反映した分布の適用により正確性が高まると結論づけている．Simonato [2011]と小

又 [2011]は，他の分布との比較ではなく歪度・尖度を反映した分布を Value-at-Risk

推定に利用することの有効性を評価している． 

最後にジョンソン SU 分布を適用した Value-at-Risk 推定の分析に関する研究を取り

上げる．Choi and Nam [2008]では，GARCH モデルを適用した時系列データを用いて

ジョンソン SU 分布，正規分布と Student t 分布の 3 分布を Goodness-of-fit や Exceeding 

ratio test を使用して比較・分析をしている．結果として分布の非対称性を捉えること

ができるジョンソン SU 分布の適合性が高いことを示した．Simonato [2012]では，

N-GARCHモデルを適用した時系列データを用いてジョンソン SU分布と正規分布の 2

分布を，パラメータ推定や Q-Q プロットを使って評価・分析し，ジョンソン SU 分布

の適切性を評価した． 

 

他にも先行研究は多岐にわたり，Alexander [2008]17にあるように，たとえばパラメ

トリックな手法としては漸近展開による 2 次近似となるデルタ・ガンマ法というよう

に推定の精度を上げる方法や，本研究と同様に非正規分布を仮定する方法(Student t

分布・ロジスティック分布等)や混合分布を仮定する方法，カーネル平滑化を利用し

た方法，さらに直近の観測データを重視する方法が採られている． 
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本研究は，先行研究で示したようなロジスティック分布・両側指数分布，さらには

ジョンソン SU 分布といった単一の分布の適合性を確認することにとどまらず，多数

の非正規分布の適合性を同時に確認する．そのうえ，検証方法も単一の方法に依存す

ることなく，着眼点で示したように，観測分布全体の適合度と左裾の適合度という異

なる 2 つの視点から総合的に判断する方法を採用する． 

 

 

3. 論文の構成 

  

各章の概要をまとめて示しておく． 

第 1 章では，我が国の銀行の実情を踏まえると，多くの銀行においてヒストリカル

法への移行が進んでいるとはいえども，未だ正規分布を仮定した分散共分散法を採用

している銀行が多数を占めている．実際の金融データは正規分布が当てはまらず，裾

が厚い分布，いわゆる「ファットテイル」な分布となる可能性が高い．そこで，現状

多数の銀行が採用している，正規分布を仮定した伝統的な分散共分散法のメリット・

デメリットを分析した上で問題点を整理する． 

第 2 章では，主にジョンソン分布に着目しその適用可能性を探る．結果として，ジ

ョンソン分布は計測できない等の問題点が存在するため，分析に役立てる，あるいは

ベンチマークとする方法に切り替えている．さらに，正規分布との親和性が高い非正

規分布間の関係性を考察すると，正規分布，ロジスティック分布，双曲線正割分布，

ラプラス分布は比例関係を示すことがわかった．この特性を応用して，リスクレベル

の変動に合わせて仮定する確率分布を変更していく概念を提案する． 

 第 3 章では，日々変動する損失率の観測分布の適合性を計る手段として，ファット

テイル判定・正規性の検定・適合性の検定を実施する．また，流動性リスク管理では

ポピュラーとなっているリスクフェーズ区分を設定することにより，そのリスクフェ

ーズ区分に合わせて仮定する確率分布を変更していく概念を提案する． 

第 4 章では，事前に設定しておく計算手順として“3STEP-procedure”を提案する．

STEP1 では適合性の検定により適合度の高い順番に並べる．STEP2 ではファットテイ

ル判定により観測分布に近い確率分布を選定する．STEP3 では，適合度とファットテ
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イル性のいずれかを優先して確率分布を選択する．最後に，Value-at-Risk 推定を実施

して，その連続性を加味した上で最終的な確率分布を確定する．さらに，保有期間を

1 日のほかに，10 日と 20 日を追加し，それぞれの Value-at-Risk 推定値を計測して分

析・評価する． 

 第 5 章では，単一のリスクファクターから拡張し，ポートフォリオの価格変動リス

クを捉える．株式の価格変動に為替レートの価格変動を加え，ポートフォリオのリス

ク量を計算する．また，第 4 章で提案した“3STEP-procedure”を拡張して新たに

“4STEP-procedure”を提案し，推定結果をバックテストにより検証する． 

 第 6 章では，研究成果として，ヒストリカル法で用いられる経験損失分布に 1 変

量パラメトリック分布を当てはめる方法の優位性を論述し，その手順を含めた新たな

リスク計測手法として提言する． 

 各章を構成する原論文は以下のとおりである． 

 

 

第 2 章 収益率分布における非正規分布への対応 

 吉田洋一[2012]，「Value at Risk 推定における非正規分布の応用可能性－東日本大

震災前後の株式リスク分析－」，CUC Policy Studies Review，31/32， pp.79-100． 

 

第 3 章 収益率の観測分布の適合度 

 吉田洋一[2013]，「分布の適合度分析と Value-at-Risk 推定への応用－市場リスク

計測におけるリスクフェーズ区分の設定－」，日本金融・証券計量・工学学会，

2012 冬季大会予稿集， pp.191-202． 

 

第 4 章 保有期間を変化させることによる影響度分析 

 吉田洋一[2013]，「条件付き Value-at-Risk 推定のフィージビリティ分析－保有期

間の変化における株式リスクへの影響－」，CUC Policy Studies Review，35， 

pp.11-26． 
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1 BIS 基準は国際業務を行う銀行の自己資本比率に関する国際統一基準をいう．バーゼル

Ⅰは，国際的な銀行システムの健全性の強化と，国際業務に携わる銀行間の競争上の不

平等の軽減を目的として策定され，1988 年 7 月にバーゼル銀行監督委員会により公表さ

れた．バーゼルⅡは，（1）最低所要自己資本比率規制（リスク計測の精緻化），（2）銀行

自身による経営上必要な自己資本額の検討と当局によるその妥当性の検証，（3）情報開

示の充実を通じた市場規律の実効性向上，を 3 つの柱として策定され，2004 年 6 月に公

表された．バーゼルⅢは，金融危機の再発を防ぎ，国際金融システムのリスク耐性を高

める観点から，国際的な金融規制の見直しに向けた検討が行われた結果，合意が成立し，

2009 年 1 月に公表された． 

2 日本銀行金融機構局[2011]では，本章で取り挙げた 3 つの限界の他に，将来のリスクフ

ァクター変動が過去の変動と同じとは限らないこと（「定常性の仮定」の問題）を取り上

げている．本章においては，上記文献の中で，ストレス・テストが有効な対策であると

いう結論を考慮して，「定常性の仮定」の問題を Value-at-Risk 推定の限界に含めていない． 

3 リスクファクター変動とは価値変動の要因となるものである．市場リスクでは金利・株

式価格・為替レートを指す．たとえば金利であれば，翌日には返済する取引である Over 

Night（翌日）から 1 週間，1 ヵ月，3 ヵ月，6 ヵ月，1 年，2 年，・・・10 年，・・・，と

数多くのリスクファクターを設定している． 

4 テイルリスクはマーケットにおいて，確率は低いが発生すると非常に巨大な損失をもた

らすリスクのことをいう．これは確率分布の端にあり，数 10 年～数 100 年に一度起こ

るかどうかというリスクであるため，債務格付などでは対象外とされることがある．そ

の一方で，一度起きるとマーケットに劇的なダメージを与えることになる． 

5 VaR ショックは，2003 年に日本で起きた，歴史的な債券暴落のことをいう．長期金利が

史上最低の 0.430％まで下げた後，急激に 2％近くまで上昇した．一部の銀行の売りが金

利上昇を招き，さらに他の銀行が売るという負の連鎖が発生し，債券の暴落を招いた．

当時大手行は，量的緩和政策の下で短期ゾーンの国債投資の収益性が低下する中，中長

期ゾーンの国債投資にシフトし，保有債券のデュレーションを延ばしていた． 

6 観測データを小さいものから順番に並べ，小さい方から 100α%の位置にある値を「100

αパーセンタイル」または「百分位点」という．本研究では「分位点」を使用し，具体
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的には信頼水準 99％を採用しているため 99%分位点を多用している． 

7  Value-at-Risk は自己資本管理のための基礎数値として使用されることがあり，

Value-at-Risk 推定の前提を変更すれば計算結果も変わってしまう可能性がある．  

8 基本分布群は平均と標準偏差の 2 つがパラメータとなる確率分布である． 

9 ジョンソン分布群は平均・標準偏差・歪度・尖度の 4 つがパラメータとなる確率分布で

ある． 

10 拡張分布群はパラメータが 3 つとなる確率分布である．拡張分布群の選定に当たっては，

実データを使用して 49 個の連続型分布（Beta, Johnson SB, Kumaraswamy, Pert, Power 

Function, Reciprocal, Triangular, Uniform, Cauchy, Error, Error Function, Gumbel Max, 

Gumbel Min, Hyperbolic Secant, Johnson SU, Laplace (Double exponential), Logistic, Normal, 

Student's t, Burr, Chi-Squared, Dagum, Erlang, Exponential, F Distribution, Fatigue Life 

(Birnbaum-Saunders), Frechet, Gamma, Generalized Gamma, Inverse Gaussian, Levy, 

Log-Gamma, Log-Logistic, Lognormal, Nakagami, Pareto (First Kind), Pareto (Second Kind), 

Pearson Type 5, Pearson Type 6, Rayleigh, Rice, Weibull, Generalized Extreme Value, 

Generalized Logistic, Generalized Pareto, Log-Pearson 3, Phased Bi-Exponential, Phased 

Bi-Weibull, Wakeby）より，当てはまりの良い確率分布を事前に選定している．パラメー

タ数が多い確率分布も候補に挙がったが，視覚的に当てはまりがあまり良くないもの，

検定ができないものもあり，結果としてパラメータは 3 つまでという条件を付している．

たとえば，パラメータが 2 つであるガンベル分布も候補になったが，歪みの変化に対応

することができないため，ごく一部の期間だけが当てはまりが良いものとなり対象から

除外している．また，Student t 分布については与えたデータ（251 個の観測データ）だ

けではうまくフィットできなかったため対象から除外している． 

11 バンキング勘定（銀行勘定とも言う）とは，銀行が預金を受入れ，それを融資等で運用

するための勘定を指し，銀行の本業のための勘定のことである．一方，トレーディング

勘定とは，市場取引を短期的に繰り返して利益を追求するトレーディング取引の勘定を

指す．銀行では，バンキング勘定とトレーディング勘定は区分して管理されている． 

12 大手行で採用しているヒストリカル法は一般的に「ヒストリカル・シミュレーション法」

を指している．しかも，簡易なマッピング・アプローチ（キャッシュフローをグリッド・

ポイントに集約する方法）ではなく高度なフルバリュエーション・アプローチであり，
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システム負荷が高く，かつ費用も高い．これが導入障壁となっている． 

13 Boudoukh, Richardson and Whitelaw [1998] を参照． 

14 Hull and White [1998] を参照． 

15 Barone-Adesi, Giannopoulos and Vosper [1999] を参照． 

16 安藤 [2004] を参照．注 12～14 の文献の手法を比較分析している． 

17 Alexander [2008] の pp.103-126 を参照． 
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第 1 章 Value-at-Risk 推定とファットテイル問題 

 

 

 

まず，リスクの定義1を考えていく．一般論としてのリスクとは，「資産や収益を

減少させる恐れのあるもの」となろう．特徴的なことは，符号がマイナスとなる損

失だけに注目している点である．つまり，一方的に資産や収益の減少部分だけを取

り上げているということである．これを「損失リスク」と呼んでいる．これに対し

て金融理論，特に投資におけるリスクとは，予期しない結果をもたらす変動と定義

されており，プラスもマイナスも含めて価値変動自体がリスクであると言っている．

数学的には，リスクは標準偏差であるとも言われることがある．リスクをさらに簡

単な言葉で表すと「ばらつき」という言葉が当てはまる．変動に関する不確実性を

「損益のばらつきのリスク」と呼ぶ． 

リスク管理の観点からリスクを定義すると，上で説明した「損失リスク」と「損

益のばらつきのリスク」の両方が含まれることになる．本研究で扱うのは市場リス

クであり，収益額の度数分布2では平均を中心にプラス方向が収益，マイナス方向が

損失となり，プラスマイナスの両方が存在することが特徴となる．  

この市場リスクを計測する方法として最も一般的なものが，Value-at-Risk であり，

トレーディングにおける保有資産のリスク把握から生まれ，現在では欠くことので

きない手法となっている．本章では，はじめに Value-at-Risk の概要・前提・役割に

ついて概観していく．そのあとに Value-at-Risk 推定において大きな課題となる，フ

ァットテイル性の問題について概略を述べる． 
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1.1 Value-at-Risk の概要 

 

Value-at-Risk は，米国の投資銀行である J.P.モルガン CEO Weatherstone の指示に

より，1980 年代終わりに “RiskMetricsTM”3 というリスク計測手法として確立され

た．世に知れ渡ったのは，1994 年にソフトウェアとして無償で提供されたことによ

る．さらに，1996 年にバーゼル銀行監督委員会が公表したマーケットリスク規制の

追加の中で市場リスク計測の方法として認知され，Value-at-Risk の採用が推奨され

たことによるものである．確立されてからすでに 20 数余年が経過しており，現状で

はリスク計測の定番となっている．  

Value-at-Risk 推定には，代表的な手法が 3 つある．第一は分散共分散法であり，

分散共分散行列を使って相関の影響を反映した手法である．第二はヒストリカル法

と呼ばれるノンパラメトリックな手法4であり，その代表的な手法としてリスクファ

クター変動に過去データを使ってシミュレーションする「ヒストリカル・シミュレ

ーション」がある．第三は乱数を用いたモンテカルロ法5であり，通常「モンテカル

ロ・シミュレーション」と呼ばれている．モンテカルロ・シミュレーションには常

にシステム負荷という大きな問題が付いて回ることもあり，モンテカルロ・シミュ

レーションを Value-at-Risk 推定の主な手法としているケースはほとんど聞かれない．

とはいえ何らかの形で 3 つの手法のうち，複数の手法を採用しているものと考えら

れている． 

以下に，各手法の概要を述べる．  

 

[1]  分散共分散法 

「分散共分散法」 “Variance-Covariance Method”は，Value-at-Risk 推定の基礎的

な手法となっている．90 年代後半に広く投資銀行やヘッジファンド等に利用される

ようになり，我が国でも大手銀行を中心に採用された．金利変化に対する価値変動

を捉えたリスク量を各グリッドに分解したグリッド・ポイント・センシティビティ

（Grid Point Sensitivity）と，ボラティリティである分散共分散行列（Variance-

Covariance Matrix）を掛け合わせることで数値解析的に算出する．分散共分散法は損
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失率変動そのものに注目しており，リスクファクター間の関係を相関行列で表現す

ることが特徴であり，それぞれのリスクファクター間の相関を考慮することができ

る．具体的には累積分布関数の逆関数により数値解析的に Value-at-Risk を算定する

手法であり，理論的背景も確立されている． 

 

[2]  ヒストリカル法 

最もシンプルな手法である「ヒストリカル・シミュレーション法」 “Historical 

Simulation Method”がある．ヒストリカル法は計測基準日に保有しているポートフ

ォリオを過去にずっと持っていたものと仮定した上で，実際のリスクファクター変

動を適用し損益計算して分位点を推定するプロセス（標本分位点法6）により Value-

at-Risk を算定する．順序尺度によるノンパラメトリック手法であり，過去データを

利用したシンプルな概念のため説得力がある．我が国では 2003 年 6 月に起きた VaR

ショックを契機として分散共分散法の代替としてヒストリカル・シミュレーション

法が採用されることが多くなった． 

また，サンプリング手法として復元抽出を用いて推計誤差を除去するブートスト

ラップ法7があり，データ数が少ないときの補完的な手法として有意義である．ブー

トストラップ法は原データの偏りを除去することが目的であり，上で示した一般的

なヒストリカル・シミュレーション法より安定した Value-at-Risk 推定ができる方法

として広く知られている． 

 

[3]  モンテカルロ法 

乱数を発生させてシミュレートする「モンテカルロ・シミュレーション法」 

“Monte-Carlo Simulation Method”があり，ヒストリカル・シミュレーション法同様，

損益計算した上で分位点を推定するプロセスにより Value-at-Risk を算定する．モン

テカルロ・シミュレーション法にはシステム負荷という大きな課題が常に存在し，

進んでいないというのが実情である．また，モンテカルロ・シミュレーション法は

線形リスクのみならず非線形リスクにも対応しており，オプション性商品のリスク

評価も可能である． 
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ここで，Value-at-Riskの数学的定義を分布関数で表現すると， 

 

𝑉𝑎𝑅𝛼,ℎ ∶= inf  {𝑙 ∈ | 𝑃(𝐿ℎ > 𝑙) ≤ 1 − 𝛼} 

= inf  {𝑙 ∈ | 𝐹𝐿ℎ
(𝑙) ≥ 𝛼}       （1.1） 

 

𝐿ℎ：確率変数 損失（Loss の頭文字）（保有期間：h） 

𝑙 ：確率変数𝐿ℎの実現値 

𝛼 ：信頼水準 

h ：保有期間 

  𝐹𝐿ℎ
(𝑙) = 𝑃(𝐿ℎ ≤ 𝑙)： ポートフォリオの損失分布関数 

  ： 実数集合 

となる． 

 

次に，簡潔な Value-at-Risk の定義を引用する8． 

VaR は，市場リスクの計測手段である．それは保有期間  9 h 日にわたり，

信頼水準10𝛼で発生する可能性がある最大損失額である． 

 

さらに，Value-at-Risk の特色を引用する11． 

VaR の特徴をまとめると以下のようになる．  

[1]  VaR は水準 α に依存する 

水準 α を高めに設定すれば保守的なリスク測度となる  

[2]  VaR は保有期間により変わる 

保有期間が長くなると，分布が広がるので VaR も大きくなる 

[3]  VaR は評価に利用するデータの期間に依存する  

[4]  VaR を推定するには，なんらかの確率モデルが必要である  

[5]  分布の推定が前提となる 

設定したモデルにより，ポートフォリオの価値の変動や，金利の変動

などの分布を推定する（正規分布が前提であるのではない） 
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[6]  ポートフォリオの構成に依存  

VaR は資産の種類に依存しない定義であるので，さまざまな種類の

資産を含むポートフォリオにも適用可能な概念であり，異なる種類

の資産間のリスクの大小比較も可能となる  

 

「VaR は水準 α に依存する」については，バーゼル銀行監督委員会におけるトレ

ーディング勘定の市場リスク規制が意識されており，信頼水準 99%が使われるケー

スが圧倒的に多い．ごくまれに信頼水準 99.9%が使われることがあるが，信頼水準

99%よりさらに保守的な信頼水準を設定していることになる．ここで言う水準 α は

信頼水準と同義である． 

「VaR は保有期間により変わる」については，各金融機関により区々として一定

でない．具体的な保有期間として，1 日・10 日(2 週間)・20 日(1 か月)・60 日(3 か

月)・120 日(6 か月)・240 日(1 年)が見受けられる．トレーディング勘定の Value-at-

Risk 推定では保有期間 1 日12が圧倒的に多いが，バンキング勘定の Value-at-Risk 推

定では上に示したように様々であるのが実情である．逆に言えば，各銀行の特徴が

示されているものと判断でき，各銀行の保有するリスクに対する考え方が見てとれ

る．   

「VaR は評価に利用するデータの期間に依存する」については，観測期間をあま

りにも長く設定すると遠い過去のデータの影響を受けることとなり，現在時点のリ

スク量を推定するという意味では信憑性が劣る懸念がある．たとえば長い観測期間

を設定するとその推定値は安定する傾向があり，逆に短い観測期間を設定すればそ

の推定値は不安定になる傾向がある．つまり，安定的な Value-at-Risk 推定を望むか，

あるいはリスクファクターの感応度を知りたいか，いずれかを優先するかというト

レードオフの関係となり，観測期間の設定により銀行のリスクに対するスタンスが

読み取れる． 

「分布の推定が前提となる」については，正規分布を仮定すれば多くの利点を享

受できるが，そもそも現実の観測分布が正規分布に従うという前提そのものが危う

くなっている．つまり現実の観測分布はファットテイルな分布となる可能性が高く，
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リスクファクター変動が大きく動くときにこの傾向は強くなり，さらに一旦上昇す

ると長い期間高止まりする傾向がある．これは観測期間の長さに依存するので，長

い観測期間を設定する場合には大きな変動データが抜けるまでその影響が残ること

を認識しておかなければならない． 

「ポートフォリオの構成に依存」では異なる種類の資産間のリスクの大小比較も

可能となることに異論はないが，各リスクの合算については多くの困難な課題が残

っていることを承知しておかなければならない．1 つの方法として各リスクを単純

合算する方法もあろう．最近ではコピュラ13を使って各リスクの相関を考慮する方

法もある． 

 

ここで，各手法のメリット・デメリットを整理しておく．  

まず，デルタ法（分散共分散法）のメリットは，概念がわかりやすく解析的に算

出できる，かつ，理論的背景が確立している点が挙げられる．わかりやすいのは計

算がシンプルであり，また計算量が少ないことを指している．ただし，正規分布を

仮定すること，グリッド・ポイントへのマッピング14という単純化プロセスが含ま

れており，特に正規分布を仮定することで推定結果は過小評価をしている可能性が

あると言われている．一方，デルタ法のデメリットは非線形リスクに対応できず，

オプション性商品の評価は不正確とならざるをえないことが挙げられる．もちろん

正規分布を仮定することによる，過小評価の問題は大きなデメリットとなっている． 

 

次に，ヒストリカル法のメリットは経験分布を利用するため，概念はシンプルで

あることが挙げられる．また過去実績をそのまま用いるノンパラメトリック手法で

あるため，ファットテイルな分布や非線形リスクにも対応できる．計算負荷につい

ては，フルバリュエーション・アプローチ15では負荷は大きくなるが，分散共分散法

で取り上げたマッピング・アプローチであれば計算負荷は比較的小さい．一方，ヒ

ストリカル法のデメリットは，過去データへの依存が強いことが挙げられる．つま

り，推定値が過去に起きた損失額を超えることはなく，リスクの予測としては十分

とは言えない．また，安定しているときにはリスクファクター変動に対する感応度
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が低く，変動期には急激な変動が発生する．特にリスクレベルが高いときには高止

まりする嫌いがある．たとえヒストリカル・シミュレーション法を採用したとして

も多少の金額のブレは生じるだろうが，レベルは大きく変わらずリスクレベル増大

局面において変動のタイミングの遅れが発生する可能性がある．これは計測に設定

する観測期間の長さが大きいほどこの傾向が強く現れ，観測期間の長さに依存する

だろう．単純にその対応として観測期間を短くしたとしても，そのときには推定結

果のブレが大きくなる原因となるだけとなる．  

 

最後に，モンテカルロ法のメリットとして第一に様々な商品に対応できることが

挙げられる．分位点を決定するプロセスはヒストリカル法と同じであるため，デー

タ数においてヒストリカル法より断然多くなる．仮定する確率分布の当てはまりが

良いという条件付きではあるが，この点ではモンテカルロ法の方が優位となり，正

確な Value-at-Risk 推定が可能となる．ただし，モンテカルロ法には計算負荷の課題

が大きくのしかかり，この点が最大のデメリットとなっている．計算負荷の課題に

ついてはコンピュータ技術の発展が関わっており，最近では GPU(Graphics 

Processing Unit)技術の進展により，モンテカルロ法の弱点から外れる可能性が高く

なってきている．現状ではデリバティブ商品だけを切り離してリスク計測する形で

使われているケースがある． 

 

 

1.2 Value-at-Risk の前提 

 

本研究ではヒストリカル法で用いられる経験損失分布に 1 変量パラメトリック

分布を当てはめる方法16を扱う．ポートフォリオのリスク計測であれば，損益ベー

スの段階で特定の確率分布を当てはめる静的分布モデルであり，適合度の高い確率

分布が存在すれば推計値の精度は高くなる．  

シンプルなヒストリカル法やヒストリカル・シミュレーション法でもなく，経験

損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法を採用する最も大きな理
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由は，観測データ数17の問題である．観測データ数は設定する保有期間に大きく左

右され，たとえば Box-Car 法18を想定して保有期間 10 日と設定した場合，200 個程

度の観測データを取得するには 2000 日（8 年相当）の原データが必要となる．同様

に，保有期間 5 日と設定した場合，200 個程度の観測データを取得するには 1000 日

（4 年相当）の原データが必要となる．直近のリスクファクター変動を重視すると

いう観点から，最長で 8 年前の原データを使ってリスク計測するより，最長で 4 年

前の原データを使って現在時点における将来のリスク量を計測する方が望ましいと

考えられる．現在時点において近い将来のリスク量を予測するという意味では，で

きるだけ現在時点に近い過去データを使う方が説得力はあることを指している． 

本研究では Box-Car 法ではなく Moving-Window 法19により変化率を算出している

ため，観測期間数の問題は直接的には生じていない．しかしながら後段で取り上げ

るが，Moving-Window 法を採用する際には原データの取扱いには十分注意が必要で

ある．保有期間を長くとると，その保有期間の長さに対応したトレンドが形成され

る可能性があり，さらにプラス（収益）・マイナス（損失）のどちらかに偏る可能性

も高いため，原データの動向を常にウォッチする必要があろう．なお，GARCH 等

でフィルタリングした時系列に対して，Value-at-Risk 推定を行うという条件付きア

プローチは採用していない． 

結果として得られる Value-at-Risk 推定値は，全章においてパーセント表記してい

る．金額ベースのリスク量は，パーセント表記している Value-at-Risk 推定値に基準

日時点の現在価値をかけることで簡単に計算することができる．   

 

図 1-1 Value-at-Risk 概念図では，①は観測期間における日々のポートフォリオ価

値が変動している観測データの推移を示しており，これらの観測データをヒストグ

ラム（観測分布）に変換することで現在時点の観測分布を②の分布形で表現してい

る．この観測分布をそのまま使って，順序統計の考え方に従って 99%分位点を決定

する方法がシンプルなヒストリカル法と呼ばれる，最もオーソドックスな手法であ

る．つまり，シンプルなヒストリカル法では②の分布形（観測分布）を基礎として

重要視することになる． 
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次にヒストリカル・シミュレーションでは，計測基準日の損益計算を基準として

リスクファクターのシミュレーションにより，③の分布形（予測分布）を算出する．

その後，シミュレーション結果の分布を当てはめることにより分位点を決定する．

すなわち，ヒストリカル・シミュレーションでは③の分布形（予測分布）が直接的

な基礎となり，これを重要視することになる． 

一方，現在時点より保有期間後（10 日後）の将来の損失率分布を予測するのに，

ある特定の確率分布を当てはめるのが，経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布

を当てはめる方法であり，②の現在時点の分布形（観測分布）を確認したあと，特

定の確率分布を仮定して③で示す分布形（予測分布）を算定するプロセスとなる．

つまり，経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法では②に基づ

く③の分布形を基礎としており，②と③の両方の分布形を重要視することになる． 

特定の分布を当てはめるところがヒストリカル法では独特となり，シンプルなヒ

ストリカル法やヒストリカル・シミュレーションとの大きな違いであるが，日々の

観測分布が基礎となるという意味では三者ともに同じ考え方に基づくため，大括り

でヒストリカル法に分類されている．  
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図 1-1 Value-at-Risk 概念図 

  

（出所）「金融工学とリスクマネジメント高度化」研究会（FFR+） 

リスク計量化：VaR の理解と検証，統計・確率の基礎20，p.9． 

※ 経験損失分布に 1  変 量パラメトリック分布を当てはめる方法を説明するため，筆

者が加筆したもの．  

  

本研究では，起こりうる最大損失率を Value-at-Risk と定義する．すなわち，99%分

位点が Value-at-Risk 推定値となる．                                                                                   
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Value-at-Risk 推定では，計測の前提となる保有期間と信頼水準がある．保有期間

は保有する資産及び負債のリスク量を推定する期間を示しており，本研究では保有

期間を 1 日・5 日・10 日・20 日とし，保有期間 5 日・10 日・20 日の場合のデータ

の取り方は重複を許す Moving-Window 法に依っている．また，信頼水準は一般的に

使用されることが多い，99%を採用した． 

次にリスクファクターの前提を決定しておく．本研究ではリスクファクターを株

式指数と為替レートとし，TOPIX 及び円／ドル TTM を使用する．観測期間として

取得した収益率データ及び損失率データは，第 2 章では 2010 年 10 月 1 日より 2011

年 9 月 30 日まで，第 3，4，5 章では 2008 年 9 月 1 日より 2008 年 11 月 30 日まで

とした．株式指数については Yahoo ファイナンスより取得した TOPIX を使用して

算出し，為替レートについては三菱 UFJ リサーチ&コンサルティング株式会社が公

表している為替レート（円／ドル TTM）を使用して算出している． 

株式指数と為替レートは両方とも価格変動リスクであり，リスクファクター変動

は変動率とし，[当日終値／前日終値]の log をとり，対数収益率あるいは対数損失

率とする．一方，金利については金利変動リスクとなり，実務では低金利になって

いる状況を踏まえ，変動率ではなく変動幅[当日終値－前日終値]をリスクファクタ

ー変動とするケースが多い．  

 

ここで Value-at-Risk 推定に関するデータの取扱い等について整理しておく．  

本研究では既述しているように Moving-Window 法を採用しているが，評価の対象

となる観測分布（観測データ）には手を加えていない．ところがヒストリカル法を

採用するにあたり注意を要する事項がある．それはリスクファクターの収益率（損

失率）は i.i.d.21が仮定されていることである． 

Moving-Window 法によって得られた観測データは統計学的には自己相関・系列相

関がある可能性が高く，そのままでは推定されたリスク量に問題が残る．つまり独

立性を担保できないことを示している．とはいえ，Box-Car 法ではデータ数を確保

することができない上，もしできたとしてもあまりにも古い観測データを使って近

い将来のリスク量を推定したとしても推計結果の説得力は弱いものとなってしまう． 
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本研究では理論上の問題点は残すものの，観測データをそのまま使用することと

している．この問題点に対する実務的な対応としては，GARCH22モデル等の採用，

あるいは Box-Car 法により取得した観測データをブートストラップ法によりデータ

を増やす方法が考えられる．特に後者により保有期間のスケールアップを考えた場

合，観測データ数の確保とデータの鮮度のトレードオフを考慮すると，5~10 日程度

の保有期間が妥当と考えられる．本研究ではこうした背景から第 5 章における保有

期間のスケールアップで保有期間 5 日としている． 

観測データ数は，保有期間 1 日では信頼水準 99％での観測データ数の確保とデー

タの鮮度を考慮すると，1 年相当（250 個）が適当と考えられる．これはトレーディ

ング勘定の市場リスク規制におけるバックテスティングにおいて，250 個の観測デ

ータから保有期間 1 日の Value-at-Risk 推定値のバックテストを実施することが求め

られていることとも整合的になる．上記と同程度の観測データ数が必要と考えると，

たとえば保有期間 5 日であれば観測データ数は 5 年相当の原データが必要となる．

同様に，保有期間 10日であれば観測データ数は 10年相当の原データが必要となる．

Box-Car 法により取得した観測データをブートストラップ法によりデータを増やす

ことを考慮しても，その原データの数は少なくとも 200 個から 250 個程度は必要で

ある． 

観測期間については，第 2 章では観測期間 500 日（2 年相当）を採用し，第 3～5

章では観測期間 251 日（1 年相当）を採用している． 
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1.3 Value-at-Risk の役割 

  

従来のリスク指標に比べ，ポートフォリオ全体のリスク量を 1 つの指標として集

約できること，リスク量が損失額という金額で表示されるためポートフォリオの期

待収益や自己資本との比較によって，銀行が負っているリスク量の妥当性を容易に

判断できること，この 2 つが Value-at-Risk の最大のメリットである．つまり，Value-

at-Risk は第一に基本的なリスク指標として使われ，第二に資本配賦に使われている．

リスク指標では限度枠（リスク枠，ポジション枠，損失限度枠等）の規準やロスカ

ット・ルールの規準として使われおり，一方，資本配賦では自己資本に対するリス

クカテゴリーごとの規準として利用されている．なお，資本配賦はリスクテイクの

水準を経営体力の範囲内に抑えることにより健全性を確保しようとするマネジメン

トである． 

 表 1.1 は各銀行・信用金庫がどのような手法を採用し，具体的にパラメータをど

の程度に設定しているかを，各銀行が自ら公表しているディスクロージャー誌に掲

載されているものを集めた一覧表となっている．メガバンクについては全 3 行，主

要行等に含まれるあおぞら銀行，上位地方銀行から千葉銀行・中国銀行，中位地方

銀行からスルガ銀行，第二地方銀行から東日本銀行，信用金庫から城南信用金庫・

埼玉縣信用金庫・旭川信用金庫，8 銀行・3 信用金庫を抽出して示した．なお，表 1.1

に示している項目はバンキング勘定のリスク計測について記載している． 
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表 1-1 各金融機関の Value-at-Risk 推定の手法 

 

（出所）各銀行・信用金庫の 2013 年 3 月期ディスクロージャー誌 

 

  

保有期間 信頼水準 観測期間

銀 行 名 手　　法 (日) (％) (日)

三菱東京UFJ銀行
・ヒストリカル

シミュレーション
10 99% 701 株式リスク量には，政策投資株式は含まない．

三井住友銀行
・ヒストリカル

シミュレーション
1 99% 4年

みずほ銀行
・分散共分散法
・モンテカルロ

シミュレーション
1か月 99%

1年
（265営業日）

線形リスク…分散共分散法

非線形リスク…モンテカルロ・シミュレーション

バンキング業務には，政策保有株式は含まない．

あおぞら銀行
・分散共分散法
・デルタプラス法

・内部モデル
1 99% 2年

線形リスク…分散共分散法

非線形リスク…デルタプラス法

ファンド等…内部モデル

千葉銀行 ・分散共分散法 1年 99.9% 1年
市場性資金取引などの一部の取引においては，

保有期間10日のVaRを採用している．

125 99.9% 5年 銀行勘定全体

62 99.9% 5年
市場リスク限度

60 99% 1年 有価証券（政策投資株式は120日）

1年 99% 5年
預貸金利

東日本銀行 ・分散共分散法 6か月 99% 5年

城南信用金庫
・ヒストリカル

シミュレーション
240 99% 5年

埼玉縣信用金庫 ・分散共分散法 6か月 99% 5年
月次（前月末基準）

有価証券は日次（前営業日基準）

旭川信用金庫 ・分散共分散法 1年 99% 1年

スルガ銀行 ・分散共分散法

25年3月期ディスクロージャー
備考

中国銀行 ・分散共分散法
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表 1.1 を見ると，3 メガバンク中 2 行と城南信用金庫の 1 金庫，計 2 銀行・1 信用

金庫がヒストリカル・シミュレーションを採用している．残りのみずほ銀行・あお

ぞら銀行と千葉銀行・中国銀行・スルガ銀行・東日本銀行・埼玉縣信用金庫・旭川

信用金庫，計 6 銀行・2 信用金庫が分散共分散法を採用している．ただし，みずほ

銀行については，一部の商品でモンテカルロ・シミュレーションを採用している．

手法については，規模の大きい銀行ではヒストリカル・シミュレーションを採用し

ており，規模の小さい銀行では分散共分散法を採用している傾向が見てとれる． 

次に，保有期間を比較してみると区々となり，大手行は比較的短い保有期間を設

定している傾向があり，地銀以下では 3 か月，6 か月，1 年というように比較的長い

保有期間を設定している．信頼水準については，中国銀行・千葉銀行だけが信頼水

準 99.9%を採用しているが，他はすべて信頼水準 99%を設定している．観測期間に

ついては，保有期間同様，大手行は 5 年未満で比較的短い観測期間を設定している

傾向があり，地方銀行以下では 5 年が多いことがわかる． 

なお，スルガ銀行と中国銀行に関しては有価証券のリスク量と他のリスク量を区

分し，保有期間を変えてリスク量を計測していることを明示しているため，2 段で

表記している．  

表 1.1 の情報源は各銀行・信用金庫のホームページに掲載している直近（平成

25 年 3 月期）のディスクロージャー誌であり，ディスクロージャー誌に明示して

いる事項を表記している．  
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1.4 収益率分布におけるファットテイル問題 

  

ファットテイルとは，平均から極端に離れた事象の発生する確率が正規分布から

予想される確率よりも高い現象をいう．序章で取り上げた「国際金融危機の教訓を

踏まえたリスク把握のあり方23」において，リスクファクター変動の推計や価値変

動の評価での技術的限界の 1 つとしてファットテイル性の問題が示されている．結

果としてリスクを過小評価する可能性があることが問題となっている． 

本研究ではファットテイルを拡大解釈して，「正規分布」だけにとどまらず「仮定

した非正規分布」まで広げている．すなわち，非正規分布を仮定した Value-at-Risk

推定の場合でも，観測分布から予測される Value-at-Risk 推定値を捉えていない事象

をファットテイル性の問題としている．  

 

1.4.1 ファットテイルの視覚化 

 実際の観測データの密度関数・累積分布関数の図で確認する．ここでは累積分布

関数において小さい方から順次累積することから，収益率をもとにした観測分布・

確率分布を考える．すなわち，横軸には収益率を設定している．  
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図 1-2 ファットテイル（確率密度関数） 

正規分布と対比して分布の裾が厚いこと  

 

（出所）筆者作成 

 

 確率密度関数の図では中央の平均付近で高い順番に，ラプラス分布，双曲線正割

分布，ロジスティック分布，そして一番下に位置するのが正規分布となっている．

観測分布（ヒストグラム：度数分布）は正規分布のみならず，すべての確率分布よ

り裾が厚くなっていることが視覚的にわかる．この状態がファットテイル（裾が厚

い）と呼ばれている． 
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図 1-3 ファットテイル（累積分布関数） 

 

（出所）筆者作成 

 

 累積分布関数の図では階段状の横の直線（縦は点線）が観測分布であり，0.01（1%）

上の直線と交差するときの値（横軸：収益率）が 99%分位点となり，ここでは観測

分布の 99%分位点は 0.077（7.7%）となる．一方，各累積分布関数は上から，ラプラ

ス分布，双曲線正割分布，ロジスティック分布，正規分布となっている．正規分布

の累積分布関数が 0.01（1%）上の直線と交差するときの値は 0.053（5.3%）であり，

正規分布を仮定した場合の 99%分位点となり観測分布の 99%分位点より小さい．同

様に 4 分布のうち一番上位にあるラプラス分布でさえ，99%分位点は 0.063（6.3%）

であり，観測データ（7.7%）より小さくなっている． 

 観測分布の 99%分位点が仮定する分布の 99%分位点より大きくなる状態がファッ

トテイルである．つまり予想値が現実の観測値を捉えることができず，その結果と

して予想が過小評価となるという事象が起きている． 

 なお，図 1-3 ファットテイルを説明するため 99%分位点の数値が図中ではマイナ

ス表記となっているが，文中ではプラス表記して説明している．  
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1.4.2 ファットテイルへの対応 

 ファットテイルは現実の観測データの特性であり，データそのものを変更あるい

は削除することは望ましくない．この現実の観測分布がファットテイルになるとい

う事象に対処できる方法としてヒストリカル法が知られている．しかし，ヒストリ

カル法は現実の観測分布をそのまま推定に利用することから，推定値が観測値を超

えることがないため，リスク予測としては十分とはいえない．データ数を多くする

ことができるモンテカルロ法の方が，条件付き24ではあるがヒストリカル法より正

確な推定値が得られるという意味で優れている．しかしながら，本研究ではモンテ

カルロ法を直接的に対象とはしておらず，分散共分散法の欠点を解消する方法とし

て，また，注 16 で示したようにデータ数が少ないときに有効とされる経験損失分布

に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法を採用している．データ数について

も，本研究ではデータの鮮度を重視するため 251 個（1 年相当）としており，上記

の「データ数が少ないとき」に該当するため，損失率分布に 1 変量パラメトリック

分布を当てはめる方法を採用することは有効である． 

 現実の観測分布のファットテイル性が Value-at-Risk 推定において大きな問題であ

る．ただし，常に問題になると断定することは誤解を招く可能性がある．正規分布

に近い観測分布となる時期も多く存在するからである．本研究で扱う観測データは，

2008 年に起きたリーマン・ショックの前後の観測データが中心となるため，ファッ

トテイル性の問題が起きやすくなる．リーマン・ショック以前の観測データやリー

マン・ショック以後の観測データでは，時期によってはファットテイル性が問題と

ならない場合があるかもしれない． 

 我が国では 2012 年 3 月より適用となった，いわゆる「バーゼル 2.5」（2009 年 7

月公表，2011 年末より実施）25における項目の 1 つである「トレーディング勘定の

取扱い強化」の「ストレス VaR に係る追加資本賦課」がある．このストレス VaR を

算出するための原データとして，リーマン・ショック前後の観測データが有効であ

ろう．  
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1 日本工業規格 JIS Q 31000 (ISO 31000:2009) 「リスクマネジメント－原則及び指針」

では，リスクは「目的に対する不確かさの影響」と定義されている．  

・影響とは，期待されていることから，好ましい方向及び／又は好ましくない方向

にかい離することをいう．  

・目的は，たとえば，財務，安全衛生，環境に関する到達目標など，異なった側面

があり，戦略，組織全体，プロジェクト，製品，プロセスなど，異なったレベル

で設定されることがある．  

・リスクは，起こり得る事象，結果又はこれらの組合せについて述べることによっ

て，その特徴を記述することが多い．  

・リスクは，ある事象の結果とその発生の起こりやすさとの組合せとして表現され

ることが多い．  

・不確かさとは，事象，その結果又はその起こりやすさに関する，情報，理解又は

知識が，たとえ部分的にでも欠落している状態をいう．  

2 信用リスクにおいては，損失額の度数分布では損失をベースとし，0 を最小として損

失をプラス表記している．また，オペレーショナルリスクでも損失額の度数分布では

損失をベースとし，0 を最小として損失をプラス表記している．  

3 RiskMetrics は RiskMetrics Solutions, LLC の登録商標である．  

4 ノンパラメトリックな手法は，パラメータを持つ確率分布を想定しない方法をい

う． 

5 モンテカルロ法はシミュレーションや数値計算で，乱数を用いて行う手法の総称

である． 

6 たとえば，99％信頼水準，収益率の観測分布が 1 年相当 250 個とした場合，観測デ

ータを小さい方から並べ，2 番目のデータが 99％分位点となる．つまり，小さい方か

ら 2 番目のデータは大きい方から 249 番目に当たり，密度関数の曲線の下側の面積を

1％と 99％に分ける閾値が分位点となる．また，データ数を 2 年相当 500 個とした場

合は小さい方から 5 番目のデータが 99％分位点となる．  

7 ブートストラップはデータから再度データを得るという意味の「リサンプリング」の
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一種である．1 つのデータを除くことにより，重複してサンプリングしないジャック

ナイフと違い，同じ要素を複数回選べるので復元抽出という．Efron [1979]を参照．  

8 Choudhry [2013]，Chapter 3 を参照．  

原文：“VaR is a measure of market risk. It is the maximum loss which can occur with X% 

confidence over a holding period of t days.”  

なお，本文中では X％を𝛼％に，t days を h days に記号を変更している．  

9 保有期間はリスクを計測する期間を指しており，英語では， risk horizon や  holding 

period と表記される．保有しているポートフォリオ（資産・負債）をたたむのに要す

る期間が基準となり，たとえば，トレーディング勘定に対するマーケットリスク規制

では保有期間 10 日を設定している．また，Basel Committee on Banking Supervision [2013] 

では商品ごとに 10 日から 1 年にわたる 5 つの流動性ホライズンに分類する方向で検

討されている．  

10 信頼水準αは通常発生しうる損益の範囲を示し，1 − 𝛼は滅多に発生しえない損益の

範囲を示している．  

11 青沼・村内  [2009]，p.11 を参照．  

12 マーケットリスク規制では保有期間は 10 日とされているが，保有期間 1 日の VaR の

√10倍より求めてもよいとしている．  

13 コピュラは同時分布に含まれる情報の中から周辺分布間の相関構造だけを取り出し

て関係を示したものである．吉羽  [2014] を参照． 

14 資産・負債のキャッシュフローを，近接するグリッド・ポイントにマッピングする． 

15 個別取引件別の評価の積み上げによるボトムアップアプローチから算出される．  

16 McNeil, Frey and Embrechts [2005]において，観測データ数が少ないときには有効な手

法として取り上げている．また，モンテカルロ法でもこの方法により推定することも

あろうとしている．  

17 本研究ではデータの鮮度を重視するため，観測データ数は 251 個（1 年相当）として

おり，観測データ数 251 個は「データ数が少ないとき」に該当する．    

18 たとえば，10 日収益率を計算するのに，重複しない 10 日分のデータを利用する方法

である．つまり，1 年を 250 日とすると 25 個の収益率データしか取得できない．  
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19 たとえば，10 日収益率を計算するのに，重複を許して 10 日分のデータを利用する方

法である．この方法では 1 年を 250 日とすると 241 個の収益率データが取得できる．

ただし 10 日のうち 9 個のデータが重複することとなり，データ間の相関が高くなる

ことで独立とは言えなくなってしまう．  

20 http://www.ffr-plus.jp/material/pdf/0006/risk_meter_quantification_03.pdf  

21 independent and identically distributed この条件が成立すれば，収益率（損失率）の時

系列データは無作為標本と言える．  

22 時系列分析における分散不均一モデルのことである．一般的には GARCH(1,1) を採

用することが多い． 

GARCH(𝑝, 𝑞)  

 𝜀~𝑁(0, 𝜎𝑡
2) 

 𝜎𝑡
2 = 𝜎2 + ∑ 𝛼𝑗𝜀𝑡−𝑗

2𝑝
𝑗=1 + ∑ 𝛽𝑗𝜎𝑡−𝑗

2𝑞
𝑗=1  

23 日本銀行金融機構局 [2011] の pp.9–10 を参照．  

24 モンテカルロ法で仮定する確率分布が，現実の損失率の観測分布と当てはまりが良い

という条件をいう．当てはまりが良くない確率分布を仮定すれば，たとえデータ数を

多くすることができたとしても良い推定値が計測できるはずはない．  

25 Basel Committee on Banking Supervision [2010] Revisions to the Basel Ⅱ market risk 

framework. 

http://www.fsa.go.jp/policy/basel_ii/35.pdf 
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第 2 章 収益率分布における非正規分布への対応 

 

 

 

2.1 はじめに 

 

Value-at-Risk 推定の 3 つの手法において，パラメトリックな手法である分散共分散法

では，現実のファットテイルな損失率分布と比較して，正規分布を仮定した予測分布が

過小評価という問題を引き起す．これに対しヒストリカル法は，現実のファットテイル

な損失率分布が反映できる手法として広く使用されている．しかしヒストリカル法は，

過去データヘの依存度が高い，データサイズを確保できない等，欠点も多く万全とは言

い難い．さらに，モンテカルロ・シミュレーション法は有効な手法であるが，システム

負荷の問題が常に存在する．つまり，ある 1 つの手法が特に優れていることでもなく，

3 者 3 様でメリット，デメリットの両方をそれぞれに持っている． 

  

日本銀行金融機構局[2011]1 では Value-at-Risk 推定の技術的限界として以下の 4 つの

事項を指摘している． 

[1]  将来のリスクファクター変動が過去の変動と同じとは限らないこと

（「定常性の仮定」の問題）． 

[2]  リスクファクター変動に特定の分布を仮定するとリスクを過小評価す

る可能性があること（ファットテイル性の問題）．  

[3]  リスクファクター同士の稀で極端な事象を含めた相関構造やその変化

を把握することが困難であること． 

[4]  VaR を超える損失の規模を評価できないこと（テイルリスクの問題）． 

 

[1]～[4]までの技術的限界のすべてを 1 つの手法だけでカバーできるものではなく，

複数の手法を併用することでそれぞれの問題に対処できるものである2．本章では上記
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で指摘されている技術的限界のうち，「ファットテイル性の問題」に対処するための方

策として，ヒストリカル法の適用以外の手法である「正規性の緩和」と呼ばれる方法に

注目する．正規分布には似ているが正規分布より裾が厚いとされる複数の非正規分布を

仮定して Value-at- Risk 推定を実施して分析を行う． 

 

本章では，非正規分布を仮定した複数の Value-at- Risk を推定することにより，それ

ぞれの非正規分布の特徴を捉えていく．その上で，リスク計測への応用範囲を拡大させ

る方法を考察する．また，分散共分散法においてパラメータとなる平均と標準偏差に加

え，歪度と尖度が Value-at-Risk 推定に及ぼす影響を分析する．特にジョンソン SU 分布

を仮定した Value-at-Risk 推定値を，リスク推定量に加えリスク量のベンチマークとし

て役立てる方法を検討する． 

具体的には，2008 年秋に起きたリーマン・ショック時の大きな価格変動が観測データ

から抜けていく期間と，さらに東日本大震災の影響を含む期間を評価期間として設定し

た．前者ではリスク量が低下していく過程，後者ではリスク量が上昇していく過程とい

う，両方向の推移分析を実施することができる． 

本章の構成は以下のとおりである．2.2 節では，本章における Value-at-Risk 推定のパ

ラメータと前提条件を設定する．そして実際の推定方法とその計測結果をまとめる．2.3

節では，比較分析として 1 時点における 4 つの統計量の分析では歪度及び尖度がリスク

量に及ぼす影響を捉える．さらに，観測期間の統計量（平均，標準偏差，歪度，尖度）

の変動の分析等を実施する．2.4 節では，推定した正規分布及び非正規分布 Value-at-Risk

のバックテストを実施して，モデルの適切性を確認する．2.5 節では，前提とした観測

期間より抽出できる範囲で分析を行い，結論としてまとめる．   

 

 

2.2 Value-at-Risk 推定の計測と結果 

 

Value-at-Risk 推定にはその前提として保有期間と信頼水準がある．保有期間は保有す

る資産及び負債のリスク量を計測する期間を示す．本章では保有期間は 1 日とし，また
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信頼水準は一般的に使われている 99％を使用する．次に価値変動の要因となるリスク

ファクターの前提を決定しておく．本章ではリスクファクターを株式指数とし，TOPIX

を使用する．推定した Value-at-Risk 推定結果はパーセント表記しており，Value-at-Risk

推定結果を金額表示するには，基準日におけるエクスポージャーの金額に Value-at-Risk

推定結果を掛けることで計算すればよい． 

その他の前提として，リスクファクター変動は対数収益率とし観測期間は 500 日（2

年相当）とする．観測期間として取得した日次収益率データは，2008 年 8 月 1 日より

2011 年 9 月 30 日までとし，Yahoo ファイナンスより取得した TOPIX を使用する．な

お，分析をわかりやすくするために株式指数の変動リスクのみを対象とし，評価期間は

2010 年 10 月 1 日より 2011 年 9 月 30 日までの 1 年間とする． 

図 2-1 では TOPIX 推移と TOPIX 変化率を示した．本章では 2010 年 10 月より 2011

年 9 月までを分析対象としているが，リーマン・ショックのデータが含まれているため，

リーマン・ショックの影響を把握できるよう 2006 年 1 月より 2012 年 3 月までを表記し

ている． 
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図 2-1 TOPIX 推移と変化率 

2006 年 1 月～2012 年 3 月 

 

 
（出所）東京証券取引所 
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2.2.1 Value-at-Risk 推定の計測 

分析の基準となる正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定では，起こりうる最大損失

という観点から正規分布の 99%分位点を Value-at-Risk 値としている．これを Normal-

VaR と表記する．  

次に，正規分布に対する比較対象とすべき非正規分布として，ロジスティック分布，

双曲線正割分布（Hyperbolic-Secant Distribution）及びラプラス分布を採用した．3 分布

共にパラメータは正規分布と同じく，平均と標準偏差であり，歪度と尖度は平均と標準

偏差の値に関係なく，一定の値を採ることがわかっている3．各確率分布におけるパラ

メータについてはモーメント法により推計している．さらに，正規分布の進化系として

のジョンソン SU 分布も採用している．正規分布のパラメータは平均と標準偏差の 2 つ

であるが，一方，ジョンソン SU 分布では平均・標準偏差・歪度・尖度の 4 つの統計量

が必要となり，統計量が 2 つ増えることにより正規分布や他の非正規分布より現実の収

益率分布に近似できると判断している．   

なお，ジョンソン SU分布のパラメータについては第 4章 Appendix F の Tuenter [2001]

の方法に依っている．以上，4 つの各非正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定を，それ

ぞれ Logistic-VaR，HSecant-VaR，Laplace-VaR，Johnson-VaR と表記する． 

 

2.2.2 Value-at-Risk 推定の結果 

図表 2-2 Value-at-Risk 推定結果より視覚的にわかった事項を示す． 

まず最も特徴的な Johnson-VaR については，「安定期」では Normal-VaR との比例関

係を保っているが，「変動期」では大きく変動していることがわかる．この原因となる

のは，他の確率分布ではパラメータとなっていない歪度及び尖度の変動による影響があ

ると予想できる． Johnson-VaR は当初 2010 年 10 月には 5.5％程度で最もレベルが高く

なっていたが，東日本大震災直前には 3％強となり，Normal-VaR に最も近づいている． 

次に，東日本大震災の影響として 2011 年 3 月 11 日直後もすべての確率分布において

大きく変動していることがわかる．ただし，Normal-VaR，Logistic-VaR，HSecant-VaR，

Laplace-VaR の 4 分布については Value-at-Risk のレベルは上昇したものの一時的な変動

であり，Value-at-Risk のレベルも 3 か月程度で徐々に低下して元のレベルまで到達し安
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定していくことがわかった．しかし，Johnson-VaR はレベルの低下傾向は鈍くなってお

り，4％程度で高水準のまま推移している． 

さらに，Normal-VaR と Logistic-VaR と HSecant-VaR と Laplace-VaR は，4 分布ともパ

ラメータが位置と尺度であるため比例関係を保持していることがわかる．各非正規分布

を仮定した Value-at-Risk 値が比例的に推移しており，それぞれの水準が逆転していな

いことが視覚的に確認できる． 

最後に，各統計量（平均，標準偏差，歪度，尖度）の変動及び推移については，まず

当日と前日による対数収益率であり，1 日の変動を見ているにもかかわらず，大きく変

動する場合があることがわかった．一番古いデータが抜ける影響と最新のデータが加わ

る影響の，2 つの影響が存在することが原因となっている． 

各統計量の特徴を述べると，平均については，変動は小さく安定的である．標準偏差

については，他の統計量（平均，歪度，尖度）と比べて変動そのものは小さいが注意が

必要である．歪度については，前日比で符号が反転する場合があり，その場合は比較的

変動も大きい．尖度については，急に大きく変動する場合があり，変動は非常に大きく

なる． 
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図 2-2 Value-at-Risk 推定結果 

(2010 年 10 月 1 日～2011 年 9 月 30 日) 

 
（出所）筆者作成 

 

【図 2-2 における期間の区分について】 

5 種類すべての Value-at-Risk の推移を基準として「変動期」と「安定期」の大きく 2

つに区分する．変動期については，2010 年 10 月後半から 2011 年 1 月後半までを「変

動期-前半」とする．2011 年 3 月 11 日直後も急激に変動しており，3 月 14 日からの 3

営業日を含む 2 週間程度の期間を「変動期-後半」とする．「安定期」については，上記

「変動期」に該当しない期間を「安定期-前半」「安定期-中間」「安定期-後半」の 3 つ

に区分している．  
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2.3 Value-at-Risk 推定の結果分析 

 

「変動期-前半」に Value-at-Risk 推定値が急激な下落傾向を示す真の理由は，2008 年

秋に起きたリーマン・ショック時の大きな変動データが，観測期間（500 日）のデータ

から徐々に除外されていくことにある．図 2-1 TOPIX 推移からわかるように，2009 年 3

月までは低下傾向が続き 700 ポイントまで低下する．その後，800 - 1000 ポイントのレ

ンジで安定した推移となる．つまり，大きな変動データが徐々に除外されていくことに

より，Value-at-Risk 推定値も同様に高レベルから低レベルへ推移することが予測できる． 

ここでは，歪度及び尖度の変動による影響を分析する方法として，「1 時点における

4 つの統計量の分析」を取り上げる．さらに 4 分布の比例関係と統計量（平均，標準偏

差，歪度，尖度）の変動について詳細に考察する． 

 

2.3.1 1 時点における 4 つの統計量の分析 

1 時点における 4 つの統計量（平均，標準偏差，歪度，尖度）の分析の手順を述べる． 

[1]  正規分布は平均と標準偏差の 2 つの統計量により確率分布の形が決まる．正規分布

を仮定したパラメトリックな手法により Value-at-Risk を推定する．前項同様，これ

を Normal-VaR と表記する． 

[2]  ジョンソン SU 分布は平均，標準偏差，歪度，尖度の 4 つの統計量により確率分布

の形が決まる．ジョンソン SU 分布を仮定した Value-at-Risk を推定する．前項同様，

これを Johnson-VaR と表記する． 

[3]  上記の方法を使い，平均，標準偏差，尖度の 3 つの統計量を用いて Value-at-Risk を

推定する．これを 3moment-VaR4とする．つまり，ジョンソン SU 分布を用いて，歪

度を 0 に固定させた上で Value-at-Risk を推定する． 

[4]  Normal-VaR と Johnson-VaR の差は，歪度と尖度，2 つのパラメータの影響度を示し

ている．そのうち Normal-VaR と 3moment-VaR の差は尖度が及ぼす Johnson-VaR へ

の影響度を示しており，3moment-VaR と Johnson-VaR の差は，歪度が及ぼす Johnson-

VaR への影響度を示している．歪度と尖度の影響度を算出して分析する．以下に，

計算式を示す． 
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（Johnson-VaR）－（Normal-VaR） ＝Johnson-VaR に対する歪度及び尖度の影響度 

（Johnson-VaR）－（3 moment-VaR）＝Johnson-VaR に対する歪度の影響度 

（3moment-VaR）－（Normal-VaR）＝Johnson-VaR に対する尖度の影響度 

 

[5]  上記，歪度に対する，Johnson-VaR への歪度の影響度の割合を算出し，Skewness 比

率と呼ぶ．また，尖度に対する，Johnson-VaR への尖度の影響度の割合を算出し，

Kurtosis 比率と呼ぶ． 

 

Skewness比率＝
Johnson−VaRに対する歪度の影響度

歪度
，(単位：％)  （2.1） 

Kurtosis比率＝
Johnson−VaRに対する尖度の影響度

尖度
，(単位：％)   （2.2） 

 

[6]  Skewness 比率により，歪度 1 単位当たりの Johnson-VaR への影響度が計算できる．

同じく，Kurtosis 比率により，尖度 1 単位当たりの Johnson-VaR への影響度が計算

できる．これら Skewness 比率及び Kurtosis 比率5を計算して，Johnson-VaR に対す

る歪度及び尖度の影響度を分析する． 

なお，[3]で定義した 3 moment-VaR については第 2 章 Appendix B に詳細を記載

した． 
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図 2-3 Johnson-VaR，Normal-VaR，3Moment-VaR の比較 

(2010 年 10 月 1 日～2011 年 9 月 30 日) 

 

（出所）計算結果をもとに筆者が作成． 

 

【図 2-3 分析結果】 

「安定期-前半」においては，Johnson-VaR，3moment-VaR，Normal-VaR の 3 者はレベ

ルこそ異なるが，同じような推移を示している．次に「変動期-前半」（リスクレベル下

降）においては，Johnson-VaRと 3moment-VaRはほぼ同じように推移しているが，Normal-

VaR は一段レベルが低い状況で比例的に推移している．ただし，Johnson-VaR は階段状

に低下していくことが特徴的である．次に「安定期-中間」においては，Johnson-VaR と

Normal-VaR との乖離が最も小さくなる時期となっている．次に「変動期-後半」におい

ては東日本大震災の影響を被る 2011 年 3 月 14 日がイベント日となり，Johnson-VaR と

3moment-VaR は大きな変動（+1.1％強，+0.8％弱）を示しているが，Normal-VaR では

+0.35％程度の上昇となっている．「安定期-後半」においては，Johnson-VaR については

4％，3moment-VaR は 3.5％を維持しており，高レベルでの安定と見なせよう．一方， 

Normal-VaR は 3％程度となり，イベント発生後 2 か月程度で安定した推移となってい

るが，イベント直前のレベルまでは下がっていない．すなわち，東日本大震災の影響は
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一過性のテイル事象であると判断する可能性は高いが，Johnson-VaR や 3moment-VaR が

イベント前のレベルまで低下していないため，場合によっては変動するリスクがあるこ

とを示唆している． 

 

手順[5]で定義した「Skewness 比率」「Kurtosis 比率」の分析結果は，表 2-1 に示した．

まず，リスクレベル下降局面（2010 年 10 月～2011 年 1 月）では Johnson-VaR の変動

（下落幅）が大きい観測日 10 個を抽出した． 

Johnson-VaR の変動が最も大きくなっている観測日は 2010 年 11 月 4 日となってお

り，その数値は-0.434%である．歪度の影響も考えられるが，それ以上に標準偏差の変

動が-0.000549 と最も大きくなっており，標準偏差の変動の影響が強いと判断した．ま

た，尖度も大きく低下しており，下落幅は-1.148 となり尖度の影響も大きいと判断した．

次に Johnson-VaRの変動が大きくなっている観測日は 2010年 11月 15日となっており，

その数値は-0.312%である．歪度の影響に加え，標準偏差の変動も-0.000361 と 2 番目大

きくなっていることから，歪度の影響と標準偏差の影響が強いと判断した．3 番目に

Johnson-VaR の変動が大きくなっている観測日は 2010 年 11 月 12 日となっており，そ

の数値は-0.275%である．この観測日は 2010 年 10 月 27 日と 2011 年 1 月 28 日と同様，

歪度の符号が反転した観測日となっている．歪度の符号が反転した観測日の特徴は

Skewness 比率の前日差が極めて大きくなっていることである．2010 年 10 月 27 日では

+0.929%，2010 年 11 月 12 日では-1.056%，2011 年 1 月 28 日では-0.991%となっている．

リスクレベル下降局面においては歪度の符号がマイナスからプラスに反転するとき，歪

度の変動の影響を強く受け，Johnson-VaR の下落が大きくなる傾向がある． 

 

リスクレベル高騰局面（2011 年 3 月）では Johnson-VaR の変動（上昇幅）が大きい観

測日 2 個を抽出した．2011 年 3 月 15 日では+0.588%，3 月 16 日では+0.657%となって

いる．2011 年 3 月 15 日と 3 月 16 日では東日本大震災直後の推移を示しており，2011

年 3 月 14 日と 3 月 15 日の 2 日間で標準偏差・歪度・尖度，3 つのパラメータが大きく

変動している．Skewness 比率と Kurtosis 比率を見ても大きく変動していることがわか
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る．Value-at-Risk のレベル（リスク増大傾向）も大きく変動したが，その後 2 か月程度

で安定していくことがわかった． 

 東日本大震災の影響を確認するため，図 2-4 実際の日次収益率分布において 2011 年

3 月 14 日～3 月 16 日の収益率分布を示した．3 月 15 日には大きなマイナス変動が加わ

り，3 月 16 日には大きなプラス変動が加わることで分布形状が大きく変動していくの

が確認できる． 
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表 2-1 Skewness 比率，Kurtosis 比率の分析結果 

1) リスクレベル下降局面（2010 年 10 月～2011 年 1 月） 
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2) リスクレベル高騰局面（2011 年 3 月） 

 
    （出所）筆者作成 
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図 2-4 実際の日次収益率分布 

(2011 年 3 月 14 日) 

 

 

(2011 年 3 月 15 日) 
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(2011 年 3 月 16 日) 

 

（出所）観測データより筆者作成 
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2.3.2 4 分布の比例関係の考察 

2.2.2 Value-at-Risk 推定の結果を再掲する． 

「Normal-VaR と Logistic-VaR と HSecant-VaR と Laplace-VaR は，4 分布ともパ

ラメータが位置と尺度であるため比例関係を保持している」 

つまり， Laplace-VaR ＞ HSecant-VaR ＞ Logistic-VaR ＞ Normal-VaR という大小

関係が成立していることを視覚的に確認した． 

 

表 2-2 各分布の 99%分位点 

 
（出所）筆者作成 

 

表 2-4 では各分布の標準分布の逆関数より 99％分位点を算出して示した．上記，大小

関係はこの表より確認でき，信頼水準が 99％であればこの関係は成立する．この関係を

利用して，複数 Value-at-Risk を同時に計測した上で，リスク基準を段階的に上下にシフ

トする方法を考察する． 

  

本章で設定した観測期間はリスクレベルが低下傾向を示す時期であり，リスクレベル

の低下を，単にリスクが小さくなったことを示していると捉えるのは短絡的すぎる．し

かもレベル自体が低下すれば，逆に急激に上昇する危険もあることを絶対に忘れてはな

らない．この時の影響は計り知れない． 

  

本章では同一の観測分布，保有期間，信頼水準を用いて Normal-VaR，Logistic-VaR，

HSecant-VaR，Laplace-VaR という 4 種類の Value-at-Risk 推定を実施した．そこで，そ

標準分布 99％分位点

標準正規分布 2.326348

標準ロジスティック分布 2.533422

標準双曲線正割分布 2.644204

標準ラプラス分布 2.766218
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れらの仮定した確率分布と現実の観測データ分布とのあてはまり具合を分析した上で

月次や週次で過小評価とならないレベルを決定する方法を提案する．  

たとえば，リスクレベルが一番小さい Normal-VaR を「標準レベル」としよう．Logistic-

VaR を「第二レベル」，HSecant-VaR を「第三レベル」，Laplace-VaR を「最大レベル」

としよう．たとえばリスクが増大していく過程においては，通常時では「標準レベル」

を適用し，「標準レベル」から次にリスク量が小さい「第二レベル」へ上方に移行する．

次に「第二レベル」から「第三レベル」へ上方に移行する．さらに「第三レベル」から

「最大レベル」へ移行する等，リスクが増大する過程においては，リスクレベルを段階

的に上方シフトすることで機動的な対応を図る方法を採る．すなわち，リスクレベルが

上昇傾向を示す時期での対応策として，リスクが過小評価とならないことが目的となる． 

  

付言すると，リスクレベルを下げることはリスクを過小評価することにつながるため，

「標準レベル」である Normal-VaR 以下に引き下げる方策は望ましくない．しかしなが

ら，「最大レベル」から順次引き下げていき，「標準レベル」まで戻すことは当然にあ

りうるだろう． 

 

2.3.3 統計量（平均，標準偏差，歪度，尖度）変動の考察 

直近 1 年相当の期間のうち，すべての統計量（平均，標準偏差，歪度，尖度）変動で

最小値を示したのは 2010 年 11 月 1 日である．前日比，平均：-0.000277，標準偏差：

-0.000898，歪度：-0.669051，尖度：-3.040758 となった．観測期間のうち，平均と歪度

の統計量変動で最大値を示したのは 2010 年 11 月 4 日である．前日比，平均：0.000232，

歪度：0.285127 となった．標準偏差と尖度の統計量変動で最大値を示したのは，2011 年

3 月 15 日である．前日比，標準偏差：0.000744，尖度：4.392687 となった． 

表 2-3，図 2-5 日次収益率の比較においては，該当日の前日差の表と各観測日のヒス

トグラムを示した．表 2-3 の 4 番目の 2011 年 5 月 9 日については，最も差額が小さい

観測日となるが，この原因は観測データから外れたデータが-0.003851，当日のデータが

-0.003849 というように，偶然にもほぼ同じレベルの収益率だったことによる．5 番目の

2011 年 8 月 8 日については，図 2-2 Value-at-Risk 推定結果（2010 年 10 月 1 日～2011 年
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9 月 30 日）からわかるように，東日本大震災以後の安定期の一例として示したもので

ある． 

各統計量（平均，標準偏差，歪度，尖度）変動の特徴を述べる．平均は変動が最も小

さく，最小値-0.000277 から最大値 0.000232 が変動範囲となった．標準偏差も比較的変

動が小さく最小値-0.000898 から最大値 0.000744 が変動範囲となった．ただし，標準偏

差の変動は Value-at-Risk 推定値に対する影響は大きいので特に注意すべきである． 

一方，歪度については比較的変動が大きく，最小値-0.669051 から最大値 0.285127 が

変動範囲となった．歪度の変動には大きな特徴が存在しており，『歪度の符号が反転す

る』という現象が頻発することがわかった．この歪度の符号が反転するタイミングが

Value-at-Risk 推定値に大きな影響を及ぼし，特に歪み・尖りに対応する Johnson-VaR の

推移に大きく影響を及ぼす．これ以降の Value-at-Risk 推定値が大きくなるか，あるいは

小さくなるかという方向性を示唆している． 

最後に尖度については最も変動が大きく，最小値 -3.040758 から最大値 4.392687 が

変動範囲となった．ただし，最小値，最大値の両方とも極端に大きな変動を示したもの

であり，尖度の平均的な変動レベルを認識しておく必要がある．    

 なお，表 2-5 日次収益率の比較 において選定した観測日のヒストグラムを図 2-5 

日次収益率の比較（ヒストグラム）に示した．1 日の変動とはいえ，2010 年 10 月 29

日と 11 月 1 日の対比，2010 年 11 月 2 日と 11 月 4 日の対比と 2011 年 3 月 14 日と 3

月 15 日の対比の 3 つの図では分布形状の変化が見てとれる．特に収益率の範囲（横

軸）が拡大する様子がわかる．  
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表 2-3 日次収益率の比較 

(該当日の前日差) 

 
（出所）観測データより筆者が作成 

  

2010/10/29 2010/11/01 前日差
平均 -0.000073 -0.000349 -0.000277
標準偏差 0.018878 0.017980 -0.000898
歪度 0.134202 -0.534849 -0.669051
尖度 10.534220 7.493462 -3.040758

2010/11/02 2010/11/04 前日差
平均 -0.000347 -0.000115 0.000232
標準偏差 0.017980 0.017431 -0.000549
歪度 -0.535051 -0.249924 0.285127
尖度 7.493626 6.345507 -1.148119

2011/03/14 2011/03/15 前日差
平均 0.000255 0.000064 -0.000191
標準偏差 0.012980 0.013725 0.000745
歪度 -0.434991 -1.096876 -0.661885
尖度 5.769793 10.162480 4.392687

2011/05/06 2011/05/09 前日差
平均 0.000050 0.000050 0.000000
標準偏差 0.013310 0.013310 0.000000
歪度 -0.959358 -0.959359 -0.000001
尖度 11.927940 11.927950 0.000010

2011/08/05 2011/08/08 前日差
平均 -0.000237 -0.000293 -0.000056
標準偏差 0.012646 0.012683 0.000037
歪度 -1.131319 -1.119376 0.011943
尖度 13.808250 13.644850 -0.163400
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図 2-5 日次収益率の比較（ヒストグラム） 
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    （出所）観測データより筆者が作成 
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2.4 損益の実現値と推定値の比較（バックテスト） 

 

バックテストについては，通常，銀行において Value-at-Risk の検証として実施されて

いる方法を準用し，250 日（1 年相当）を対象として実施した．観測期間である 2010 年

10 月 1 日から 2011 年 9 月 30 日のうち，直近 250 日を対象期間とした．また，Normal-

VaR のみならず Logistic-VaR，HSecant-VaR，Laplace-VaR，Johnson-VaR，5 種類すべて

の Value-at-Risk 推定値のバックテストを実施した． 

表 2-4 3 ゾーン・アプローチ では超過回数の判定表を示した．この表は 250 日の観

測データの場合であり，二項検定に基づいて累積確率が計算され示されている．   

 

  



58 

 

表 2-4 3 ゾーン・アプローチ 

 

（出所）Basel Committee on Banking Supervision [1996]． 

Supervisory framework for the use of “Backtesting” in conjunction with the internal 

models approach to market risk capital requirement 

 

日本銀行仮訳： 

「マーケット・リスクに対する所要自己資本額算出に用いる内部モデル・アプローチに

おいてバックテスティングを利用するための監督上のフレームワーク」  
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2.4.1 バックテストの手順 

[1]  Value-at-Risk は 1 日後の資産のリスク量を推定しているため，その基準日に対応

した現実の損益率と比較する． 

[2]  現実の損失率が 250 日のうち，何回，Value-at-Risk 値を超過したか，その回数を

計測する． 

[3]  超過回数により，表 2-4 に従い，モデルの精度を判定する． 
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図 2-6  Normal-VaR のバックテスト結果 

 

※超過回数は 250 回中，3 回である． 

※超過日は大きな点で表示している． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 2-7  Logistic-VaR のバックテスト結果 

 
※超過回数は 250 回中，2 回である． 

※超過日は大きな点で表示している． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 2-8  HSecant-VaR のバックテスト結果 

 
※超過回数は 250 回中，2 回である． 

※超過日は大きな点で表示している． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 2-9  Laplace-VaR のバックテスト結果 

 
※超過回数は 250 回中，2 回である． 

※超過日は大きな点で表示している． 

 

 
（出所）筆者作成  
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図 2-10  Johnson-VaR のバックテスト結果 

 
※超過回数は 250 回中，2 回である． 

※超過日は大きな点で表示している． 

 

 
（出所）筆者作成  
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2.4.2 バックテストの分析結果 

[1]  Normal-VaR では超過回数は 3 回となった. 

[2]  Logistic-VaR，HSecant-VaR，Laplace-VaR と Johnson-VaR では超過回数は 2 回とな

った． 

  

すべての分布で超過した 2 回は 2011 年 3 月 14 日と 3 月 15 日であり，東日本大震災

直後の 2 日間となった．3 月 14 日の実現した損失率は-0.0778，3 月 15 日の実現した損

失率は-0.0995 であり，ともに極端に大きな損失となった．前日までの観測データでは

予測不可能という判断になる． 

ネックとなった観測日は 2011 年 8 月 5 日である．すべての Value-at-Risk で境界とな

る 4 回に至っていないので，バックテストの意図からして問題とはならないが，いずれ

でも同じという判断は好ましくない．ここでは保守的な評価を重視して，超過回数が少

なかった Logistic-VaR，HSecant-VaR，Laplace-VaR，Johnson-VaR の方が Normal-VaR よ

り，運用上望ましいと判断した．  

 

表 2-5 バックテストの結果 

 
（出所）筆者作成 

  

表 2-7 では参考としてヒストリカル法におけるバックテスト結果を示している．超過

回数は 3 回となっており，Normal-VaR と同様，境界データ（2011 年 8 月 5 日）で超過

となっている． 

 

 

分布 超過回数

正規分布 3

ロジスティック分布 2

双曲線正割分布 2

ラプラス分布 2

ジョンソン分布 2

（参考）

ヒストリカル法 3
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2.5 考察 

 

ジョンソン SU 分布を仮定した Value-at-Risk 推定値を活用した新たな分析手法によ

り，歪度及び尖度が Johnson-VaR に与える影響を考察した．また，複数の非正規分布を

仮定した Value-at-Risk 推定を実施して，この推定結果から複数の非正規分布の関係性

を分析した． 

第一に，採用した非正規分布の 1 つであるジョンソン SU 分布を仮定した Johnson-

VaR は，安定期には他の 3 分布とほぼ同様な動きをするが，変動期には独自の推移を示

すことが確認できた．すなわち，Normal-VaR 等はプラス変動もマイナス変動も同様に

変動と認識するため，プラス変動の場合，標準偏差の変化として反映され，微小な変動

として反応を示している．一方，Johnson-VaR では歪度と尖度もパラメータになるため，

歪度と尖度がプラス変動を吸収しており，ほとんど Johnson-VaR には変動が見られず横

ばいとなり，数日後に初めて急激な変動が発生するという事象が現れている．結果とし

て Johnson-VaR の推移は階段状の形状となっている． 

変動期へ移行するタイミングは，この Johnson-VaR の推移が急激な変動になることで

確認できる．他の非正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定と同様に Johnson-VaR そのも

のを直接的に 1 つの Value-at-Risk 推定として使用することに加え，分析のための手段，

あるいはリスク計量のベンチマークとして Johnson-VaR を活用する方法を提案する．  

「1 時点における 4 つの統計量の分析」では，3moment-VaR の導入により，歪度が

Johnson-VaR に与える影響度及び尖度が Johnson-VaR に与える影響度を近似的に識別し

ている．また，Skewness 比率及び Kurtosis 比率を計算することで異なる観測日との比較

がしやすくなり，日々モニタリングすることにより Normal-VaR 等（他の 3 つの非正規

分布 VaR を含む）の推移分析に役立てることができる． 

第二に，複数の非正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定において，パラメータが同一

（平均，標準偏差）である Loglstic-VaR，HSecant-VaR，Laplace-VaR は，Normal-VaR と

ほぼ比例関係を保持したまま推移していることを確認している．この非正規分布間の特

性を活用し，2.3.2 4 分布の比例関係の考察 で示したように仮定する確率分布を変更す
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ることにより，リスクレベルを上下にシフトさせるという概念を提案する．この概念の

導入によりリスクの過小評価を回避させることができるものと考えている．  

最後にバーゼル銀行監督委員会が 1996 年にトレーディング勘定のバックテスティン

グのフレームワークとして規定した方法を準用して，5 分布 VaR すべてに対してバック

テストを実施した．それぞれの確率分布により結果の違いは予想された通りであるが，

結果だけにとらわれることなく，少なくとも 1 つ以上の異なる確率分布との比較分析が

必要である．バックテストの結果としては Logistic-VaR，HSecant-VaR，Laplace-VaR と

Johnson-VaR では超過回数は 2 回となり，正規分布（超過回数 3 回）との対比の観点か

らこの 4 分布の適用は望ましいと判断でき，正規分布を仮定した Normal-VaR を適用す

ることは望ましくない． 
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1 日本銀行金融機構局[2011]の pp.9-10. を参照. 

2 定常性の仮定の問題に対しては，ストレステストを始め，観測期間の短縮化とデータの重

み付け，さらにモデル化（ボラティリティや相関が時間とともに変化するという性質をモ

デル化する）による対応がある．ファットテイル性の問題に対処するための方策としてヒ

ストリカル・シミュレーション法の適用が知られており，また正規性の緩和（ファットテ

イルな分布として解釈する）もある．リスクファクター相互の相関構造の把握への対処法

としては分散共分散法があるが，分散共分散法では不十分であることが問題になっている．

ヒストリカル・シミュレーション法でも相関構造がモデルに内包されているという判断も

あろうが，内包されているだけで相関構造そのものの把握はできているかどうか判別しに

くい．テイルリスクの問題に対しては，一般的には Expected Short-fall（ES：期待ショート

フォール，Conditional-VaR とも言う）がある．Value-at-Risk を超過する値の平均と定義さ

れる． 

3 ロジスティック分布では，歪度=0，尖度=4.2 となる． 

双曲線正割分布では，歪度=0，尖度=5 となる． 

ラプラス分布では，歪度=0，尖度=6 となる. 

4 モーメント（積率）とは，確率変数のべき乗に対する期待値で与えられる特性値である．

簡単に示すと原点まわりの 1 次モーメントは期待値を指し，平均まわりの 2 次モーメント

は分散を指す．平均まわりの 3 次モーメントは歪度の計算に用いられ，平均まわりの 4 次

モーメントは尖度の計算に用いられる．一般化すると確率変数 X の k 次モーメントという

言い方をする．ここでは数学的には少し正確性に欠けるが，簡略的に“3moment-VaR”と

呼んでいる． 

5  Kurtosis 比率については対象期間の数値を検証してみたが，最大値  0.014%，最小値 

-0.018%となり，範囲がとても小さくなることがわかった．尖度の分析については Kurtosis

比率を比較検証するより，尖度そのものの変動を比較する方がわかりやすいため，本章で

は尖度の変動を分析対象としている． 
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Appendix A ：ジョンソン SU 分布のパラメータについて 

 

 ジョンソン SU 分布におけるパラメータ変動の，4 つの統計量に対する影響度合い

を示しておく．表 A-1～A-4 すべてにおいて，横に並んだ 5 つの表のうち，中央に位

置する表を基本形（Gamma: γ＝1.0，Delta: δ＝4.0，Lambda: λ＝3.0，Xi: ξ＝0.9）とし

ている．右に行くほど変化させるパラメータの値が大きくなっており，左に行くほど

パラメータの値が小さくなっていく．なお，わかりやすくするため 99％分位点はその

ままマイナス表記している． 

 

表 A-1 Gamma の変化 

 
（出所）筆者作成 

 

Gamma の値が大きくなると平均と歪度は小さくなり，標準偏差は大きくなる．逆に，

Gamma の値が小さくなると平均と歪度は大きくなり，標準偏差は小さくなる．しか

も，歪度と尖度については符号が変化しても，その絶対値は変わらない．99％分位点

については，Gamma の値が大きくなると小さくなり，Gamma の値が小さくなると大

きくなる． 
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表 A-2 Delta の変化 

 
（出所）筆者作成 

 

Delta の値が大きくなると平均と歪度も大きくなり，標準偏差と尖度は小さくなる．

逆に Delta の値が小さくなると平均と歪度も小さくなり，標準偏差と尖度は大きくな

る．99％分位点については，Delta の値が大きくなると大きくなり，Delta の値が小さ

くなると小さくなる． 

 

表 A-3 Lambda の変化 

 
（出所）筆者作成 

 

Lambda の値が大きくなると平均は小さくなり，標準偏差は大きくなる．遂に，

Lambda の値が小さくなると平均は大きくなり，標準偏差は小さくなる．しかし，歪度

と尖度は，Lambda の値の変動に左右されず一定となる．99％分位点については，

Lambda の値が大きくなると小さくなり，Lambda の値が小さくなると大きくなる． 
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表 A-4 Xi の変化 

 
（出所）筆者作成 

 

Xi の値が大きくなると平均は大きくなる．逆に．Xi の値が小さくなると平均は小

さくなる．しかし，標準偏差・歪度・尖度は Xi の値の変動に左右されず一定となる．

99％分位点については，Xi の値が大きくなると大きくなり，Xi の値が小さくなると

小さくなる． 
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Appendix B ：3 moment-VaR について 

  

ジョンソン SU 分布において，4 つの統計量（平均，標準偏差，歪度，尖度）のう

ち，歪度を 0 に固定させて統計量（平均，標準偏差，尖度）を 3 つにして Value-at-Risk

を推定したケースが 3moment-VaR である．2.3.1 1 時点における 4 つの統計量の分

析，手順 4 で述べた説明を再掲する. 

 ｢Normal-VaR と Johnson-VaR の差は，歪度と尖度，2 つのパラメータの影響度を示

している．Norma1-VaR と 3 moment-VaR の差は，尖度の Johnson-VaR への影響度を示

しており，3moment-VaR と Johnson-VaR の差は，歪度の Johnson-VaR への影響度を示

している．｣ 

 Normal-VaR と Johnson-VaR の差は，歪度と尖度の影響度である．解析的に歪度の影

響だけを計算できないため，あるいは解析的に尖度の影響だけを計算できないため，

近似値を推定する手段として 3 moment-VaR を定義したものである． 

 3 moment-VaR の特徴は，γ＝0，Xi＝0 となることであり，このことにより平均＝0，

歪度＝0 となり1，不変である．つまり係数として変化するのは，標準偏差と尖度だけ

となる．形状の特徴としては平均：0 を中心として左右対称となることである． 

 以下に，Delta と Lambda を変化させて標準偏差と尖度の変動の表を示した．ここで

のシミュレーション数値は現実の観測期間から判断して起こりうる数値を当てはめ

た． 

 結果としては，Delta と Lambda が小さくなると標準偏差と尖度は大きくなり 99％

分位点は小さくなる．Delta と Lambda が大きくなると標準偏差と尖度は小さくなり

99％分位点は大きくなる． 

 

  

                                                      

1 蓑谷[2010]．p363.を参照． 
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表 B-1 3moment-VaR のシミュレーション 

 
（出所）筆者作成 
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Appendix C ：追加分析について 

 

第 2 章本文では，リーマン・ショックの影響が抜け落ちる時期と東日本大震災の影

響が出る時期を評価期間とした．そこでリスクレベルが上昇する時期の分析としてリ

ーマン・ショックの影響が出る期間の分析を追加的に実施した．方法は第 2 章本文と

ほぼ同じ方法により，「1 時点における 4 つの統計量分析」を実施しており，ここで

は「バックテスティング」については実施していない．なお，評価期間は 2008 年 9 月

1 日より 2008 年 12 月 30 日の 81 日間とした． 

図 C-1 から図 C-3 までは「Value-at-Risk 推定の結果分析」として，5 確率分布，

3moment-VaR とヒストリカル法の図を示している．また，表 C-1 では Skewness 比率

と Kurtosis 比率の結果を示している． 

 

1. Value-at-Risk 推定の結果分析 

図 C-1 Value-at-Risk 推定結果（5 確率分布）より視覚的にわかった事項を示す． 

Johnson-VaR については，「安定期-前半」では正規分布による推定値よりも値が大

きくなっているが，他の確率分布の推定値とほぼ同様に推移している．「変動期」で

はイベント日（2008 年 10 月 8 日と 2008 年 10 月 16 日）には大きく変動している．こ

の原因は，他の確率分布ではパラメータとなっていない歪度及び尖度の変動による影

響であることがわかる．また，Johnson-VaR では，2008 年 10 月 14 日だけ下落すると

いう事象が発生しており，他の確率分布とは明らかに異なる推移を示している．他の

正規分布及び非正規分布では徐々に値が大きくなっていくが，Johnson-VaR はジャン

プしながら上昇しており，上記で示した下落も交えて階段状に上昇するという現象が

見られた．「安定期-後半」では他の確率分布とほぼ同様な推移となり，11 月 5 日以

降は Laplace-VaR とほぼ同じレベル（5.5~5.8%）で推移していく．  

さらに，Normal-VaR と Logistic-VaR と HS-VaR と Laplace-VaR は，4 分布ともパラ

メータが平均と標準偏差であるため比例関係を保持している．各 Value-at-Risk 推定値

が比例的に推移しており，それぞれの推移水準が逆転する見込みはないと予想できる．

概して第 2 章本文の分析と同様な結果となっていることが示された． 
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歪度の符号が反転する事象は 4 か月のうち 2 回となり，2008 年 10 月 14 日とその直

後の 2008 年 10 月 16 日となった．2008 年 10 月 14 日は大きなプラス変動（+12.86%）

が生じた観測日であり，Normal-VaR を含めて他のすべてが上昇している中，Johnson-

VaR では大きな下落となった．一方，2008 年 10 月 16 日は Johnson-VaR では最大の上

昇（+0.413%）となった． 

次に図 C-2 Value-at-Risk 推定結果（3moment-VaR）では，3moment-VaR は Normal-

VaR を増幅させたような推移となっており，イベント日である 2008 年 10 月 8 日から

11 月 5 日までの間は Johnson-VaR とは異なる推移を示している．3moment-VaR も

Normal-VaR 同様，対称分布であることが原因と考えられ，2008 年 10 月 14 日には大

きなプラス変動を受けて最大の上昇（+0.5%）となっている．「安定期-後半」におい

ても 3moment-VaR は Johnson-VaR より値は小さくなるが，正規分布からは大きく乖

離して Johnson-VaR に近くなっている． 

最後に図 C-3 Value-at-Risk 推定結果（ヒストリカル法）では，最も値が小さくなる

Normal-VaR と，最も値が大きくなる Laplace-VaR の推移を示し，ヒストリカル法の結

果と対比させた．ヒストリカル法では 2008 年 9 月 1 日時点で 4.1%であったものが，

2 段階の上昇を経て 2008 年 12 月 30 日時点では 7.3%まで上昇している． 
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図 C-1 Value-at-Risk 推定結果（5 確率分布） 

 
（出所）筆者作成 

 

図 C-2 Value-at-Risk 推定結果（3moment-VaR） 

 
（出所）筆者作成 
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図 C-3 Value-at-Risk 推定結果（ヒストリカル法） 

 
（出所）筆者作成 
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2. 1 時点における 4 つの統計量の分析 

第 2 章本文と同様，1 時点における 4 つの統計量の分析を実施して，結果を表 C-1 

Skewness 比率と Kurtosis 比率の分析 に示した．評価期間である 2008 年 9 月 1 日より

12 月 30 日のうち，Johnson-VaR の前日差（上昇）の大きい観測日を 5 個抽出してい

る． 

Johnson-VaR の前日差で 1 番大きな変動を示したのは 2008 年 10 月 16 日であり，そ

の前日差は+0.413%となっている．原因となるのは，標準偏差の変動が+0.000575 と最

も大きいことが挙げられ，尖度も+0.649 であり大きな変動といえる．さらに歪度につ

いても符号が反転する観測日となっており，Skewness 比率の前日差も大きな変動とな

っている．つまり，2008 年 10 月 16 日の観測データは-10.0%であり，標準偏差・尖度・

歪度の 3 つの統計量に大きな変動を生じさせるだけのインパクトの強いイベントであ

ったことを示している． 

 2 番目に大きな変動となったのは 2008 年 10 月 8 日であり，Johnson-VaR の前日差

は+0.412%となっている．原因となるのは，標準偏差の変動が+0.000450 とやはり 2 番

目に大きいことが挙げられ，尖度の変動に至っては+1.181 となり最も大きな変動とい

える．2008 年 10 月 16 日の観測データは-8.38%であり，2008 年 10 月 16 日に次ぐ大

きな変動であったことが原因となっている． 

3番目に大きな変動となったのは 2008 年 10 月 10 日であり，その前日差は+0.219%

となっている．原因となるのは，標準偏差の変動が+0.000334 と大きいことが挙げら

れ，尖度の変動も+0.433 となり 3 番目に大きな変動である．2008 年 10 月 10 日の観測

データは-7.36%であり，大きな変動であったことが原因となっている． 

こうしてみると，リスクレベル高騰局面では計測基準日の観測データを観察するこ

とが重要であることがわかる．観測データ値そのものはもちろんのこと観測分布の特

性値である統計量の変動もまた重要となろう．リスク量計測の元になる，これらの基

礎数値を分析することで精緻な予測まではできないかもしれないが，観測データ推移

の方向性を捉えることは可能となろう．そのときにジョンソン SU 分布を仮定した

Johnson-VaR をベンチマークとして活用する方法は有効に機能することが期待でき

る．  
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表 C-1 Skewness 比率と Kurtosis 比率の分析 

 
（出所）筆者作成 
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第 3 章 収益率の観測分布の適合度 

 

 

 

3.1 はじめに 

 

本章の目的は，Value-at-Risk 推定に利用される観測データそのものを分析することで，

その観測分布の特性を捉えることにより観測データに適合する確率分布を識別するこ

とにある．基準日時点の損失率の観測分布に適合する非正規分布を仮定することで，一

律に正規分布を仮定する現行手法が持つ弊害を取り除く方法を考察する．  

リスク計測を実施するに当たり，収益率・損失率の観測データそのものが持つ特性の

重要性を忘れてはならないのは当たり前である．一般的に金融データは正規分布ではな

くファットテイル1となると言われているが，果たしてそうであるか否かを検証する．

図 3-1 TOPIX 収益率の推移では， 2008 年 9 月に起きたリ－マン・ショック以降の 

TOPIX 収益率の推移を示している．図を見ればわかるように，2008 年 9 月から 12 月ま

での 3 か月間は大きな変動が多く含まれていることが認められるが，リ－マン・ショッ

クというイベントの前後はどうだったのだろうか． 

少なくとも図 3-1 を見る限り，リーマン・ショック直後の大きな変動が含まれる期間

のあと，2009 年 1 月以降，収益率の変動はあまり大きくなく，2009 年後半では比較的

変動が小さい，安定した期間となっていることが見てとれる． 
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図 3-1 TOPIX 収益率の推移 

（2008 年 8 月～2009 年 12 月） 

 

（出所）東京証券取引所 
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Value-at-Risk 推定にあたり観測データの分布にファットテイル性の問題が存在しな

いに越したことはない．しかしながら，収益率・損失率の観測分布は正規分布ではなく

ファットテイルとなる時期があることも事実である．こうした時期に正規分布を適用し

ていることに問題はないだろうか．またそれとともに，「正規性がある時期も存在する」

ことを再確認していく．この時期があるからこそ正規分布を仮定しているわけであり，

まさしく正規分布適用の一義的な根拠となっている． 

ファットテイル性を特に注視しなければならない時期は，このケースではリ－マン・

ショックというイベント発生後の約 1 か月間と予想できる．我が国においてもリ－マ

ン・ショックの影響は非常に大きく，少なくともこの時期の観測データを利用してリス

クレベルが急激に増大していく過程を分析する必要があろう．そこでファットテイルの

存在を注視しなければならない 1 か月間については，ファットテイル性の問題を加味し

た総合的な判断を重視した推定方法を検討する．その 1 つの方法として流動性リスク管

理では定番である「リスクフェーズ区分」を設定する方法を提案する．損失率の観測デ

ータを多面的に分析することで，少なくとも一律に正規分布を仮定する既存の方法より

も，現実の損失率の観測分布に適合した確率分布を当てはめて推定する方法の方が良い

ことを示す．次節でも述べるが，ヒストリカル法で用いられる経験損失分布に 1 変量パ

ラメトリック分布を当てはめる方法は，ヒストリカル法の 1 つとして捉えられるもの

の，通常のヒストリカル・シミュレーション法とは明確に区別する． 

 本章では第 2 章と同様に，正規分布をはじめロジスティック分布，双曲線正割分布，

ラプラス分布に加えジョンソン SU 分布の適合性を検証して，リスクフェーズ区分に適

合した確率分布を選定する概念を考察する．   

 本章の構成は以下のとおりである．3.2 節では，Value-at-Risk 推定におけるパラメー

タや前提を決める．3.3 節では，収益率分布の適合度分析として様々な検定を実施しそ

の結果を述べる．3.4 節では，リスク計測における「リスクフェーズ区分」の必要性を

考察し，分析結果を踏まえ推定した Value-at-Risk 値の比較分析を実施する．最後に 3.5 

節で論点をまとめる．   
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3.2 Value-at-Risk 推定の前提条件 

  

 Value-at-Risk 推定を行う上で，必要なパラメータや前提を決定しておく．保有期間は

1 日とし，信頼水準は一般的に使われている 99%とする．前提としてリスクファクター

は株式指数のみを採用する．その他の前提として Value-at-Risk 推定に当たり変化率は

対数損失率2とする．その他の分析については収益率をベースとしている．観測期間は

251 日（1 年相当）3とし，観測期間として算出した損失率データは，2008 年 8 月 1 日よ

り 2009 年 12 月 30 日までとする．Yahoo ファイナンスから取得した TOPIX（終値）よ

り日次損失率を算出している．評価期間として「リーマン・ショックの影響が反映され

る時期」と「リーマン・ショックの影響が反映される観測データが除外されていく時期」

の 2 期間に分ける．前者の評価期間として，2008 年 9 月から 11 月の 3 か月間を選定し，

後者の評価期間として，2009 年 10 月から 12 月の 3 か月間を選定する． 

 次に，正規分布に対する比較対象とすべき非正規分布として，ロジスティック分布，

双曲線正割分布及びラプラス分布を採用する．3 分布共にパラメータは正規分布と同じ

く位置と尺度であり，歪度と尖度は平均と標準偏差の値に関係なく一定の値を採ること

がわかっている4．各分布におけるパラメータについてはモーメント法により推定して

いる．さらに，正規分布の進化系としてのジョンソン SU 分布（以下，ジョンソン分布）

を採用した．正規分布のパラメータは平均と標準偏差の 2 つであるが，一方，ジョンソ

ン分布では平均・標準偏差・歪度・尖度の 4 つのパラメータが必要となり，パラメータ

が 2 つ増えることにより正規分布や他の非正規分布より現実の損失率分布に近似する

ことが期待できる．ジョンソン SU 分布のパラメータ推定については Tuenter [2001]の方

法に依っている． 

 Value-at-Risk 推定手法については，ヒストリカル法で用いられる経験損失分布に 1 変

量パラメトリック分布を当てはめる方法を採用する．この手法は損益ベースで特定の確

率分布を仮定する無条件モデルであり，とても計算が簡単で，しかも計算負荷が小さい

というメリットがある． 
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 ヒストリカル・シミュレーション法では，計測基準日のエクスポージャーを一定と仮

定してリスクファクター変動の過去データを適用することでシミュレーションしてお

り，そのシミュレート後の損失率分布を利用して順序統計の概念に基づいて分位点を推

定する． 

 一方，経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法では，計測基準日

における経験損失分布をもとに損益ベースで特定の確率分布を仮定するプロセスが加

わり，数値解析的に分位点を推定する．ともにヒストリカルなデータを重視してシミュ

レーションするという点では概念的には近いものである．   

 

 

3.3 収益率分布の適合度分析 

 

 日々の現実の収益率分布が仮定した確率分布に対してどの程度適合しているものな

のか，あるいは適合していないものなのか，を確率分布の左端だけを取り出して観察し

検証する．ここでは現実の収益率分布における 99%分位点5が，仮定した収益率分布に

おける 99%分位点を超過していないことをもって，ファットテイル性の問題に抵触しな

いことを確認するものとする．ここまでを「収益率の観測分布の左端の分析」と呼び，

文字通り収益率の観測分布の左端における特性を把握することを目的としている．  

 次に，これ以降を「収益率の観測分布全体の分析」とし，仮定した確率分布全体が現

実の収益率の観測分布に適合しているかを仮説検定の手順に従って判断する．仮説検定

では，第一段階としては正規性の検定6を実施して正規性の可否を確認する．第二段階

として適合性の検定により，仮定した確率分布に対する適合度を確認する．正規性の検

定では，シャピロ-ウィルク検定7，アンダーソン-ダーリング検定8，ジャルク-ベラ検定

9 及びダゴスティーノ-ピアソン検定10 の 4 つの検定を採用する．一方，適合性の検定

では 1 標本コルモゴロフ-スミルノフ検定を採用する． 
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3.3.1 適合度分析の方法 

 「収益率の観測分布の左端の分析」及び「収益率の観測分布全体の分析」の範囲は，

リーマン・ショックの影響が反映される時期として，2008 年 9 月 12 日から始まる 3 日

間，2008 年 10 月 14 日から始まる 3 日間，2008 年 10 月 30 日から始まる 3 日間，2008

年 11 月 18 日から始まる 3 日間を抽出する．この時期では 2008 年 10 月 14 日がイベン

ト発生日となり，これ以降の期間ではリスクレベルが急激に増大していくことが予想さ

れる．一方，リーマン・ショックの影響が反映される観測データが観測期間から除外さ

れていく時期として，2009 年 10 月 5 日から始まる 3 日間，2009 年 10 月 26 日から始ま

る 3 日間，2009 年 11 月 12 日から始まる 3 日間，2009 年 12 月 22 日から始まる 3 日間

を抽出する． 

 本節においては，損失率分布ではなく収益率分布で表示している．理由として累積確

率を表示するときに小さい値から累積させていく都合上，損失率分布ではわかりやすく

表示できないためである．また，通常ファットテイルは正規分布と比較して裾が厚い分

布を指しているが，本章では正規分布にとどまらず「仮定する非正規分布」まで拡大し

ている．すなわち，予測値の分位点が現実の観測値の分位点を捉えていない事象につい

ても広義の「ファットテイル性の問題」としている． 

 

3.3.2 ファットテイル性の判定 

 「リーマン・ショックの影響が反映される時期」，つまりリスクレベル高騰局面の代

表的な観測データとして，2008 年 9 月 12 日，2008 年 10 月 14 日，2008 年 10 月 30 日，

2008 年 11 月 18 日の 4 日間の収益率の累積分布の左裾の状況を図により示し，仮定し

た確率分布が累積確率 0.01（1%）の点で現実の収益率分布の左裾を捉えているか否か

を確認する． 

 図 3-2 2008 年 9 月 12 日の比較においては，正規分布とジョンソン分布では現実の収

益率分布の左裾を捉えておらず，ロジスティック分布・双曲線正割分布・ラプラス分布

では現実の収益率分布の左裾を捉えている．つまり，ファットテイル性という観点から

はロジスティック分布・双曲線正割分布・ラプラス分布が適合していると判断できる．

次に，2008 年 10 月 14 日の比較においては，ラプラス分布では現実の収益率分布の左



86 

 

裾を捉えており，正規分布とロジスティック分布とジョンソン分布では，現実の収益率

分布の左裾を捉えていない．前段と同様に，ファットテイル性という観点からはラプラ

ス分布だけが適合している． 

 図 3-3 2008 年 10 月 30 日と 2008 年 11 月 18 日の比較においては，すべての仮定した

確率分布は現実の収益率分布の左裾を捉えておらず，ファットテイルという観点からは

すべての確率分布において適合していない．  

  

 例として 2008 年 9 月 12 日を選定し，詳細を述べる． 

 最上位にあるラプラス分布の累積分布を確認すると，縦軸である累積確率において

0.01（1%）の横線とラプラス分布関数が交差する点では，観測データの累積確率は 0.01

を超過していない．2 番目となる双曲線正割分布の累積分布を確認すると，同様に 0.01

の横線と双曲線正割分布関数が交差する点では，観測データの累積確率は 0.01 を超過

していない．3 番目となるロジスティック分布の累積分布を確認すると，同様に 0.01 の

横線とロジスティック分布関数が交差する点では，観測データの累積確率は 0.01 を超

過していない．以上より，ラプラス分布・双曲線正割分布・ロジスティック分布の 3 分

布については，ファットテイル性の問題に抵触しないことがわかる．次に 4 番目となる

ジョンソン分布の累積分布を確認すると，0.01（1%）の横線とジョンソン分布関数が交

差する点では，観測データの累積確率は 0.01 を超過している．最下位にある正規分布

の累積分布を確認すると，0.01 の横線と正規分布関数が交差する点では，観測データの

累積確率は 0.01 を超過している．以上により，ジョンソン分布・正規分布の 2 分布に

ついては，ファットテイル性の問題に抵触することがわかる． 

 さらに，表 3-1 ファットテイル性の判定の根拠数値では，上記の結果を数値比較で確

認できる．絶対値で表記すると，観測値 0.043 に対し，ラプラス分布 0.048，双曲線正割

分布 0.046，ロジスティック分布 0.044 となり，3 分布すべてにおいて「○：ファットテ

イル性の問題はない」となる．一方，観測値 0.043 に対しジョンソン分布 0.042，正規分

布 0.040 となり，「FT：ファットテイル性の問題がある」と表記される．つまり，ジョ

ンソン分布と正規分布ではファットテイル性の問題に抵触することがわかる．  
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図 3-2 左裾の比較（2008 年 9 月 12 日・10 月 14 日） 

 
 

 
            （出所）筆者作成 
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図 3-3 左裾の比較（2008 年 10 月 30 日・11 月 18 日） 

 
 

 
            （出所）筆者作成 

※ 2008 年 10 月 30 日・11 月 18 日では，仮定した分布関

数が共に現実の収益率分布の左裾を捉えていないこ

とが明らかにわかるので根拠数値の表は省略してい

る． 
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表 3-1 ファットテイル性の判定の根拠数値（2008 年 9 月・10 月） 

○  ：ファットテイル性の問題はない（現実の収益率分布の左裾を捉えている）  

ＦＴ ：ファットテイル性の問題がある（現実の収益率分布の左裾を捉えていない）  

△  ：ほぼ同程度 

 

 

（出所）筆者作成 

  

※ 観測データの 99%分位点が，仮定した収益率分布における 99%分位点を超過

していないことをもって，ファットテイル性の問題に抵触しないことを確認

した． 

 

※絶対値における比較となる． |モデルの 99％分位点|－|観測値の 99％分位点| 

|モデルの 99％分位点|－|観測値の 99％分位点| > 0 の時，○ 

|モデルの 99％分位点|－|観測値の 99％分位点| < 0 の時，FT 

|モデルの 99％分位点|－|観測値の 99％分位点| = 0 の時11，△ 

   としている． 
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 同様にして，「リーマン・ショックの影響が反映される観測データが除外されていく

時期」，つまりリスクレベル低下局面の代表的なデータとして，2009 年 10 月 5 日，2009

年 10 月 26 日，2009 年 11 月 12 日，2009 年 12 月 22 日の 4 日間の確率分布の左裾の状

況を図により示し，仮定した確率分布が，累積確率 0.01（1%）の点で現実の収益率分布

の左裾を捉えているか否かを確認する． 

 2009 年 10 月 5 日，2009 年 10 月 26 日の比較図においては，すべての仮定した確率分

布は現実の収益率分布の左裾を捉えておらず，ファットテイルという観点からはすべて

の確率分布において適合していない．現実の収益率分布（「観測データ」と表記）にお

いては， -0.08 ~ -0.06 という大きな変動が観測期間に残っていることが原因となって

いる．  

 2009 年 11 月 12 日の比較図においては，正規分布，ロジスティック分布，双曲線正

割分布とジョンソン分布では現実の収益率分布の左裾を捉えておらず，ラプラス分布だ

けが現実の収益率分布の左裾を捉えている．つまりファットテイルという観点からはラ

プラス分布が適合している． 

 2009 年 12 月 22 日の比較図においても，正規分布，ロジスティック分布，双曲線正

割分布とジョンソン分布では現実の収益率分布の左裾を捉えておらず，ラプラス分布だ

けがほぼ同程度となり現実の収益率分布の左裾を捉えている．前段同様に，ファットテ

イルという観点からはラプラス分布が適合している． 

 

 例として 2009 年 12 月 22 日を選定し，詳細を述べる． 

 最上位にあるラプラス分布の累積分布を確認すると，縦軸である累積確率において

0.01（1%）の横線とラプラス分布関数が交差する点では，観測データの累積確率は 0.01

とほぼ重なっている．以上より，ラプラス分布については，観測データとほぼ同等であ

り，ファットテイル性の問題に抵触しないと見做せる．2 番目となる双曲線正割分布の

累積分布を確認すると，同様に 0.01 の横線と双曲線正割分布関数が交差する点では，

観測データの累積確率は 0.01 を超過している．3 番目となるロジスティック分布の累積

分布を確認すると，同様に 0.01 の横線とロジスティック分布関数が交差する点では，
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観測データの累積確率は 0.01 を超過している．4 番目となるジョンソン分布の累積分布

を確認すると，0.01（1%）の横線とジョンソン分布関数が交差する点では，観測データ

の累積確率は 0.01 を超過している．最下位にある正規分布の累積分布を確認すると，

0.01 の横線と正規分布関数が交差する点では，観測データの累積確率は 0.01 を超過し

ている．以上により，双曲線正割分布・ロジスティック分布・ジョンソン分布・正規分

布の 4 分布については，ファットテイル性の問題に抵触することがわかる．  

 さらに，表 3-2 ファットテイル性の判定の根拠数値では，上記の結果を数値比較で確

認できる．絶対値で表記すると，観測値 0.043 に対し，ラプラス分布 0.043 となり，ほ

ぼ同等と見做し「△：ほぼ同程度」となる．一方，観測値 0.043 に対し，双曲線正割分

布 0.041，ロジスティック分布 0.039，ジョンソン分布 0.038，正規分布 0.036 となり，

「FT：ファットテイル性の問題がある」と表記される．つまり 4 分布すべてファットテ

イル性の問題に抵触することがわかる． 
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図 3-4 左裾の比較（2009 年 10 月 5 日・10 月 26 日） 

 
 

 
            （出所）筆者作成 

                

※ 2009 年 10 月 5 日・10 月 26 日では，仮定した分布関数

が共に現実の収益率分布の左裾を捉えていないことが

明らかにわかるので根拠数値の表は省略している．  
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図 3-5 左裾の比較（11 月 12 日・12 月 22 日） 

 
 

 
             （出所）筆者作成 
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表 3-2 ファットテイル性の判定の根拠数値（2009 年 11 月・12 月） 

○  ：ファットテイル性の問題はない（現実の収益率分布の左裾を捉えている）  

ＦＴ：ファットテイル性の問題がある（現実の収益率分布の左裾を捉えていない）  

△  ：ほぼ同程度 

 
 

 
（出所）筆者作成 

 

※ 観測データの 99%分位点が，仮定した収益率分布における 99%分位点を超過し

ていないことをもって，ファットテイル性の問題に抵触しないことを確認した． 

※ 絶対値における比較となる． |モデルの 99％分位点|－|観測値の 99％分位点| 

 |モデルの 99％分位点|－|観測値の 99％分位点| > 0 の時，○ 

|モデルの 99％分位点|－|観測値の 99％分位点| < 0 の時，FT 

  |モデルの 99％分位点|－|観測値の 99％分位点| = 0 の時，△ 

     としている（注 11 を参照）． 
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 「収益率の観測分布の左端の分析」としてファットテイル性の有無を検証した．とは

いえ左裾を捉えていない期間が多くなり，確率分布の適合度を測るにはこの分析だけで

は十分とはいえない．ファットテイル性は過去データの確率分布の特性の 1 つであり，

ファットテイル性そのものを解消することはできない．あくまでもファットテイル性を

考慮した推定をすることが目標であるが，このファットテイル性の判定ではファットテ

イルの程度を把握できることが重要となる． 

 たとえば「リーマン・ショックの影響が反映される時期」において，ラプラス分布は

5 つの抽出日で左裾を捉えており，有効であると判断できる．しかし，実務的には，単

純にファットテイルでないから「ラプラス分布が最適である」とは限らない．ここでは

他の分析も参考にした上で，総合的に判断するべきであるという方向性として正規性・

適合性の検定を取り上げる． 

 

 

 

3.3.3 正規性の検定 

 正規性の検定では，シャピロ-ウィルク検定，アンダーソン-ダーリング検定，ジャル

ク-ベラ検定及びダゴスティーノ-ピアソン検定の 4 つの検定を実施し，その結果を表 3-

3 に示した． 

   

 結果としては表 3-3 のとおり，リスクレベル高騰局面においては 2008 年 9 月 12 日か

ら始まる 3 日間では 4 つの検定すべてにおいて「正規性あり」という判定となったが，

2008 年の残りの 3 期間ではすべて「正規性なし」の判定となった．つまり，イベント発

生以前では正規性がある分布の形状であったが，イベントの発生によりそれ以降では正

規性のない分布の形状へと変化したことがわかる． 

 一方，リスクレベル低下局面では 2009 年 12 月 22 日から始まる 3 日間ではアンダー

ソン-ダーリング検定を除く 3 つの検定において「正規性あり」という判定となったが，

2009 年の残りの 3 期間ではすべての期間において「正規性なし」の判定となった．つま

り，イベント発生以前では正規性がない分布の形状であったが，イベントの発生により
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それ以降では正規性がある分布の形状へと変化したことがわかる．リスクレベル低下局

面においてはイベント発生の定義が難しく，現実には「リーマン・ショックの影響が反

映される観測データが観測期間から除外されていく時期」が始まる日を指しており，

2009 年 10 月 26 日がこれに当たる．このイベント日以降，正規分布に徐々に近づいて

いくことがわかる． 
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表 3-3 正規性の検定 

≪リスクレベル高騰局面≫ 

 
 

 
（出所）筆者作成 
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≪リスクレベル低下局面≫ 

 
 

 
（出所）筆者作成 
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 ここで正規性の検定をまとめると，現実の収益率の観測分布が正規分布に当てはまる

か否かを確認できるが，ファットテイル性の判定と同様，他の分析を参考とした上で総

合的に判断するべきであろう． 

 

3.3.4 適合性の検定 

 適合性の検定では 1 標本コルモゴロフ-スミルノフ検定を用い，正規分布・ロジステ

ィック分布・双曲線正割分布・ラプラス分布・ジョンソン分布について，表 3-4 のとお

り 5 分布を表記することとし，これら 5 分布との適合性を確認して，表 3-5 適合性の

検定に結果を示した．5 分布のうち，適合度合の良い上位 3 分布を表示した． 

 

表 3-4 5 分布の表記法 

確 率 分 布 表 記 

正規分布 Normal 

ロジスティック分布 Logistic 

双曲線正割分布 HSecant 

ラプラス分布 Laplace 

ジョンソン分布 Johnson 

 

 リスクレベル高騰局面では，2008 年 9 月 12 日から始まる 3 日間では正規分布の適合

性が高い．次に 2008 年 10 月 14 日から始まる 3 日間ではロジスティック分布の適合性

が高く，3 日目の 10 月 16 日には双曲線正割分布の方が適合性は高くなった．次に 2008

年 10 月 30 日から始まる 3 日間ではジョンソン分布の適合性が高い．最後に 2008 年 11

月 12 日から始まる 3 日間ではジョンソン分布と双曲線正割分布の適合性が高い． 

 リスクレベル高騰局面の結果としては，リーマン・ショックの影響の前では正規分布

が適合していたが，一旦大きな変動が始まると正規分布より尖度が高い，ロジスティッ

ク分布（尖度：4.2），双曲線正割分布（尖度：5），ラプラス分布（尖度：6）へと徐々

に移行していくことが確認できる．ジョンソン分布の適合性は，パラメータ数が他の確

率分布より多いため適合度が良好となることを予測していたが，現実の収益率の観測分
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布が正規分布に近くなるほどジョンソン分布の適合は悪くなるという結果となった．ジ

ョンソン分布が正規分布の進化系と言われるように，あくまでも正規分布を基礎として

おり，leptokurtic（急尖的）な確率分布としてロジスティック分布とともにその代表的な

確率分布となっている．つまり尖度が高くなる状況で真価が発揮されるものと想像して

いる． 

  

 リスクレベル低下局面では，2009 年 10 月 5 日から始まる 3 日間ではジョンソン分布

の適合性が高い．次に 2009 年 10 月 26 日から始まる 3 日間では双曲線正割分布の適合

性が高い．次に 2009 年 11 月 12 日から始まる 3 日間では 10 月 26 日と同様に双曲線正

割分布の適合性が高い．最後に 2008 年 11 月 12 日から始まる 3 日間ではロジスティッ

ク分布の適合性が高い． 

 リスクレベル低下局面の結果としては，リスクレベル高騰局面とは逆の推移を示し，

ジョンソン分布から双曲線正割分布へ，双曲線正割分布からロジスティック分布へ，と

徐々に移行していくことが確認できる．  
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表 3-5 適合性の検定 

（1 標本コルモゴロフ-スミルノフ検定） 

 
（出所）筆者作成 

 

 

 

 

 

 

 

2008/09/12 2008/09/16 2008/09/17

Normal Normal Normal

Johnson Johnson Johnson

Logistic Logistic Logistic

2008/10/14 2008/10/15 2008/10/16

Logistic Logistic HSecant

HSecant HSecant Logistic

Normal Normal Johnson

2008/10/30 2008/10/31 2008/11/04

Johnson Johnson Johnson

HSecant HSecant HSecant

Laplace Laplace Laplace

2008/11/18 2008/11/19 2008/11/20

Johnson Johnson HSecant

HSecant HSecant Johnson

Laplace Laplace Laplace

適合性検定

適合性検定

適合性検定

適合性検定

＜リスクレベル高騰局面＞
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（出所）筆者作成 

 

 

 

 

  

2009/10/05 2009/10/06 2009/10/07

Johnson Johnson Johnson

Laplace HSecant HSecant

HSecant Laplace Laplace

2009/10/26 2009/10/27 2009/10/28

HSecant HSecant HSecant

Logistic Logistic Logistic

Johnson Johnson Johnson

2009/11/12 2009/11/13 2009/11/16

HSecant HSecant HSecant

Logistic Logistic Johnson

Johnson Johnson Logistic

2009/12/22 2009/12/24 2009/12/25

Logistic Logistic Logistic

HSecant HSecant HSecant

Johnson Johnson Johnson

＜リスクレベル低下局面＞

適合性検定

適合性検定

適合性検定

適合性検定
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表 3-6 適合性の検定の結果数値 

≪リスクレベル高騰局面≫ 

 
 

≪リスクレベル低下局面≫ 

 
（出所）筆者作成 
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 表 3-6 適合性の検定の結果数値では，リスクレベル高騰局面として 4 観測日を選択

し，その後に続く 2 観測日も合わせて全部で 12 観測日について確率分布の適合性を比

較検証した．一方，リスクレベル低下局面についても 4 観測日を選択し，その後に続く

2 観測日も合わせて全部で 12 観測日について確率分布の適合性を比較検証した．それ

ぞれの 4 観測日は，「イベント前の安定期」「イベント直後の変動期」「変動期」「イ

ベント後の安定期」と整合させたものであり，これを市場リスク計測における『リスク

フェーズ区分』と呼ぶこととする． 

 ここで適合性の検定について言及しておくと，これまでの「収益率の観測分布の左端

の分析」であるファットテイル性の判定と「収益率の観測分布全体の分析」である正規

性の検定はいずれも限定的でそれらの分析だけでは十分とは言い難いものであったが，

適合性の検定については十分な説明力12を有しており，適合度分析の中心とすべき分析

と考えられる．この適合性の検定をメインとして他の分析を加味して適合度を判断して

いく方法を採る．特にファットテイル性の判定についてはファットテイルの程度を把握

するための必須分析とすることとした． 

 

 

3.4 リスクフェーズ区分の設定と Value-at-Risk 推定 

 

 統計的推測の観点から言及すると，知りたいと思う母集団から無作為に標本を抽出し

て母集団分布の特性を推測するのが統計的推測の本来の姿であろう．しかしながら，抽

出した標本分布が母集団分布とは明らかに異なる場合がある．たとえば何か大きなイベ

ントが発生することで母集団分布には大きく影響を及ぼさないが，標本分布には大きく

影響して母集団分布とはかけ離れた分布となる場合が考えられる．また，統計学ではよ

り良い代表値を算出するために，大きなイベントによる外れ値を敢えて除外して計算す

るという考え方もある．ところが市場リスク管理上の推定では，恣意的な判断が入るこ

とを嫌い，外れ値を除外して計算する方法は採られない．つまり，市場リスク計測にお

いては観測データをそのまま利用してリスク量を計測する場合がほとんどであろう．  
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 流動性リスク管理では，平常時・懸念時・危機時という 3 つのリスクフェーズに区分

して，その状況に応じて対応策を適時適切に実施する体制を採っている．市場リスク計

測でも同じような考え方を導入することが適切であろう． 

 通常，市場リスク計測においては擬似母集団分布13が正規分布に従っていることを想

定して，仮定する確率分布として正規分布を採用している14．ところが実際にはファッ

トテイル性の問題が生じているのは事実であるにもかかわらず，正規分布が適合してい

ない時期においても一律に正規分布を仮定して分散共分散法によりリスク量を計算し

ている．この問題に対しては，市場リスク管理上の何らかの対策が必要であろう． 

 そこで特に危機時となる時期については，リスク量をより正確に計測すべきという観

点から，リスクフェーズ区分の設定をした上で危機時という判断の下，基準日時点の損

失率の観測分布に適合した確率分布を仮定してリスク量を算出する概念を提案する．  

 

3.4.1 擬似母集団分布の特性 

 擬似母集団分布を推測するにあたり，2008 年 9 月～11 月の Value-at-Risk 推定におい

ては 2007 年 12 月末日を基準日とする．期間は基準日を含む前 1 年と基準日を含む前 2

年とする．ここでも 3.3.4 適合性の検定において実施した，1 標本コルモゴロフ-スミル

ノフ検定（以下，KS 法）により適合度を分析する．用いる確率分布は，正規分布・ロ

ジスティック分布・双曲線正割分布・ラプラス分布・ジョンソン分布の 5 分布とする．   

 2007 年 12 月末基準（期間 1 年）においては双曲線正割分布の適合度が高く，2007 年

12 月末基準（期間 2 年）においても双曲線正割分布の適合度が高い．ここではよりよい

推定をするため，期間を長く採り期間 2 年を採用し，下記に基本統計量と KS 法による

検定結果を表示した． 
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表 3-7 擬似母集団分布の基本統計量と検定結果 

 2007 年 12 月末基準（期間 2 年）  

基準日の基本統計量 

      
      

KS 法による検定結果 

      
（出所）筆者作成      
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図 3-6 基準日の確率分布比較（擬似母集団） 

[双曲線正割分布] 

 
     （出所）筆者作成 

   ※図中の表記，Hypersecant は双曲線正割分布であり，HSecant と同義である． 
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図 3-6 基準日の確率分布比較（擬似母集団）2007 年 12 月末基準（期間 2 年）では尖

度が 4.3 とやや尖った形状となっており，大きな外れ値のない双曲線正割分布に近い分

布形状を示している． 

 上記のように，2008 年度のリスク推定にあたり 2006 年 1 月～2007 年 12 月の観測デ

ータを用いて擬似母集団分布を推測したとしよう．たとえば擬似母集団分布の推測結果

として「双曲線正割分布の適合度が高い」となったとして，さらに Value-at-Risk 推定の

ための観測分布も正規分布から大きく離れた確率分布になっているにもかかわらず，仮

定する確率分布を正規分布とした場合を考える．何か大きなイベントが発生したという

事実があるにもかかわらず，正規分布を仮定し続ける合理的な理由付けができるのだろ

うか．正常時ならまだしも，イベントの発生という危機が生じた場合には，その危機発

生をトリガーとしてその状況に適応した対応を図る方が望ましい．  

 

3.4.2 分布特性に適合したリスクフェーズ区分 

 まず，平常時に対応した「イベント前の低位安定期」では正規分布を適用する．次に，

危機時に対応した「イベント直後の変動期」と「変動期」を合わせた「イベントを含む

変動期」では双曲線正割分布を中心として，基準日の確率分布の状況に合わせてロジス

ティック分布とラプラス分布の 3 分布で対応する．最後に，懸念時に対応した「イベン

ト後の高位安定期」ではジョンソン分布を適用する． 

 しかしながら，「イベント後の高位安定期」については懸念時に対応と言いつつも，

全く同じではない．つまり市場リスク計測における観測データは毎日変動しており，イ

ベントのデータは当該基準日から観測期間が経過して初めて除外されるため，相当の期

間に渡りイベントデータの影響が残る．さらに高位安定期は当初に決めた観測期間とほ

ぼ同程度の期間に及ぶことから，流動性リスクにおける懸念時とは根本的に異なる．  

 流動性リスクにおける「懸念時」は，資金繰りの切迫度に応じて 平常時→懸念時→

危機時のように段階的にリスクの程度が大きくなっていくうちの，中間に位置する時点

を指している．一方，上記に示した市場リスク計測上の「懸念時」では，すでに大きな

イベントが発生したあとで，リスクレベルは高いが安定している時期を指している．こ
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の時点よりあとにさらに中規模なイベント（あるいは小規模なイベント）が発生すると，

リスクレベルは急激に上昇する懸念を含んでいる．この意味で「懸念時」としている． 
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表 3-8 リスクフェーズ区分別適用分布 

≪リスクレベル高騰局面≫ 

 

 

≪リスクレベル低下局面≫ 

 

（出所）筆者作成 
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たとえば，上記の例で言うと，2007 年 12 月末基準（期間 2 年）における適合性の高

い確率分布として「双曲線正割分布」であることが事前にわかっていれば，低位安定期

に適用する確率分布として正規分布と双曲線正割分布の中間の確率分布となるロジス

ティック分布を適用するという保守的な方法もあるだろう．あくまでも基準日（リスク

を計測する日）時点の観測データ分布（251 個のデータの基本統計量）から適用する確

率分布を適合性の検定により合理的に判断する． 

 

3.4.3 Value-at-Risk 推定の結果 

 図 3-7 Value-at-Risk 推定≪リスクレベル高騰局面≫においては，Johnson-VaR，Normal-

VaR，Logistic-VaR，HSecant-VaR と Laplace-VaR をそれぞれ比較して示している．特に

正規分布，ロジスティック分布，双曲線正割分布，ラプラス分布の 4 分布は関係性が強

く，平均と標準偏差が等しいという条件の下，信頼水準が 99%であれば， 

 Laplace-VaR ＞ HSecant-VaR ＞ Logistic-VaR ＞ Normal-VaR 

という大小関係が成り立つ15．  

 

 Normal-VaR と Logistic-VaR を比較すると，すべての期間を通じて Logistic-VaR の方

が Normal-VaR より大きくなる．乖離幅は当初 2008 年 9 月においては 0.35%程度だった

ものが，イベント直後（10 月中旬）では 0.45%程度に広がり，2008 年 11 月中旬以降は

0.53～0.54%程度まで拡大している． 

 次に Laplace-VaR と HSecant-VaR16の結果比較でも同様に，すべての期間において

Laplace-VaR の方が若干大きくなる傾向が観察できる．乖離幅は当初 2008 年 9 月におい

ては 0.20%程度だったものが，イベント直後（10 月中旬）では 0.26%程度に広がり，2008

年 11 月中旬以降は 0.314~0.317%程度まで拡大している． 

  

 さらに，Johnson-VaR の推移を観察すると，9 月 1 日～10 月 7 日の間は Normal-VaR

と Logistic-VaR の間に位置しており，比較的低いレベルとなっている．10 月 8 日～10

日の 3 日間については Laplace-VaR の近くまで急騰（1 回目高騰）し，その後 2 日間は

Logistic-VaR の下まで一旦下落する．10 月 16 日～11 月 4 日では HSecant-VaR より高く
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Laplace-VaR より低い位置まで高騰（2 回目高騰）し，11 月 5 日以降は HSecant-VaR と

同等なレベルで推移する． 

 Johnson-VaR の 1 回目高騰でも 2 回目高騰でも HSecant-VaR を超えるが，Laplace-VaR

を超過することはない，という状況となっている．このように Johnson-VaR の推移が 1

つのベンチマークになっており，リスクレベルの判定に役立つことが期待できる．  

 

一方，図 3-8 Value-at-Risk 推定≪リスクレベル低下局面≫においても，Johnson-VaR，

Normal-VaR，Logistic-VaR，HSecant-VaR と Laplace-VaR をそれぞれ比較して示してい

る．ここでも正規分布，ロジスティック分布，双曲線正割分布，ラプラス分布の 4 分布

を仮定した Value-at-Risk 推定は比例関係を示している． 

リスクレベル高騰局面と同様に Johnson-VaR の推移を観察すると，10 月 1 日～10 月

23 日の間は HSecant-VaR と Laplace-VaR の間に位置しており，比較的高いレベルとな

っている．10 月 26 日～27 日の 2 日間については一旦上昇する，という他では見られな

い推移となっている．その後 10 月 28 日～11 月 5 日では HSecant-VaR と Laplace-VaR と

同様な推移となり，11 月 6 日と 11 月 9 日の 2 日連続の下落（急落）により，Logistic-

VaR よりも低くなり，階段状に Normal-VaR と同等なレベルまで低下していく． 
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図 3-7 Value-at-Risk 推定 

≪リスクレベル高騰局面≫ 

5 分布 

 
Normal-VaR と Logistic-VaR 
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HSecant-VaR と Laplace-VaR 

 
（出所）筆者作成 
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図 3-8 Value-at-Risk 推定 

≪リスクレベル低下局面≫ 

5 分布 

 
 

Johnson-VaR,HSecant-VaR,Laplace-VaR 

 
  （出所）筆者作成 
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3.5 考察 

 

 一般的なヒストリカル・シミュレーション法を使用すれば観測データに即した推定が

できるのではないかという疑問がまず残っている．確かにヒストリカル・シミュレーシ

ョン法には概念がシンプルである，安定性が高い，というメリットがある．しかしなが

ら，シンプルな概念は翻すと過去データへの依存度が高いというデメリットとなる．一

方，高い安定性は翻すとリスクファクター変動に対する感応度が低いというデメリット

になる． 

また，本章では 1 リスクファクターモデルを取り上げているが，実務ではマルチファ

クターモデルとなり複雑なポートフォリオになる．マルチファクターモデルにおけるリ

スク量変動の原因分析ではヒストリカル・シミュレーション法は調査が非常に困難とな

る．リスク量変動が同じ方向に動くわけでもなく，リスクファクターごとの変動量もそ

れぞれ異なる上，リスクファクター同士の相関も推定値に影響を及ぼす．  

ヒストリカル・シミュレーション法をモンテカルロ・シミュレーション法の 1 つのパ

ターンであると理解すると，そのデータ量の少なさにおいてもモンテカルロ・シミュレ

ーション法に条件付き17で劣り，ヒストリカル・シミュレーション法の最大の欠点とな

る． 

以上のようにヒストリカル・シミュレーション法にはいまだ多くの課題が残されてお

り，代表的なバックワード・ルッキングな手法であることに変わりない．そこでヒスト

リカル法で用いられる経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法に

着目し，リスクフェーズ区分の設定及びそれに適合した確率分布の選択という方法の概

念を提案した． 

 前節の分析により，実際の観測データの当てはまりを分析することで適用可能な確率

分布がほぼ限定できることがわかった．しかも，適用可能な確率分布とリスクフェーズ

区分を整合的に選択することができるため，リスクフェーズ区分を設定することには意

義があると考えられる．観測データの変動の方向性（プラス方向・マイナス方向）に合

わせてリスクフェーズ区分自体も柔軟に設定する必要があり，リスクフェーズ区分の変

更を実施するべきタイミングも限定的であることもわかった． 
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 たとえ上記の方法を採用したとしても，ファットテイル問題を完全に払拭することは

できない．しかしながら，詳細な分析を実施することで現実のファットテイル性の程度

を把握することができるならば，一律に正規分布を仮定しているケースとは状況は大き

く異なると言えよう．逆に定常性の仮定の問題として，将来のリスクファクター変動が

過去の変動と同じとなることが Value-at-Risk 推定の限界として議論されるようになっ

てきていることを考慮すれば，提案する方法を使えば過去の変動実績とは違う，将来の

予測として Value-at-Risk 推定値を捉えることも可能となりうる．とはいえ，現実のファ

ットテイル性の問題は忘れるべきでなく，ファットテイル性の問題を考慮しつつ，基準

日時点の損失分布（観測分布）の状況に整合的な確率分布を識別した上で，その選択し

た確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定を行う方法の概念を示した． 

 本章では，大きく 3 つのリスクフェーズに区分する方法を採用した．1 リスクファク

ターのケースで比較分析している都合上，分析が非常に簡単にできるように見えるが，

実務レベルではリスクファクター数は非常に多くなり，すべてのリスクファクターに対

する見直しやモニタリングの頻度を多くすることは，実務上困難であり現実的でない． 

 さらに，今回の分析でわかったこととして，3.4.1 擬似母集団分布の特性において双

曲線正割分布の適合性が他の非正規分布に比べて高かったことと，選定した各基準日で

の当てはまりにおいても双曲線正割分布の適合性が高かったことがあげられる．また，

擬似母集団分布の特性を分析して近似できる確率分布を特定した上で，判断の基準とす

ることも有用であることを示した．  
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1 ファットテイルは，平均から極端に離れた事象の発生する確率が正規分布から予想される

確率よりも高い現象を指す．ファットテイル性の問題は，リスクファクター変動に正規分

布を仮定すると，リスクを過小評価する可能性があることを指している． 

2 厳密に言えば，前日終値から当日終値への変化率を指しており，特にリスクを意識して損

失という視点から損失率をベースとしている．ただし，図で表示する場合，収益率とした

方が理解しやすい場合もあり，その時には収益率をベースに表記していることもある． 

3 第 2 章では観測期間 500 日（2 年相当）を採用している． 

4 ロジスティック分布では，歪度＝0，尖度=4.2 ，双曲線正割分布では，歪度＝0，尖度=5，

ラプラス分布では，歪度＝0，尖度= 6 となる． 

5 99%分位点とは計測値を小さい値から大きい値に並べ変え，計測値全体の 99%に位置する

計測値をいう．信頼水準 99%における分位点を指す． 

6 真壁・久保田[2006]，蓑谷[1992]，蓑谷[2001]，蓑谷[2012] を参照． 

7 Shapiro and Wilk [1965] を参照． 

8 Anderson and Darling [1952] を参照．AD 検定は適合性の検定であるが，正規分布への適合

性の検定により正規性の検定とする場合がある．  

9 Jarque and Bera [1987] を参照． 

10 D’Agostino and Stephens [1986] を参照． 

11 有効数字 3 桁で一致した場合，一致したものとみなしている．  

12 適合性の検定をすると累積分布関数のグラフを確認することで，ファットテイル判定と

同じような分析を行っていることになる．また，適合性の検定において仮定する確率分布

に正規分布を含めておけば，正規性の検定と同様に正規性の判定も確認できる．その意味

で説明力が高いとした． 

13 逆規定された母集団という意味で「擬似母集団」を使用した．quasi-population 準母集団

とも言う． 
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14 正規性の検定で見たように，リーマン・ショックというイベントが発生する以前は，現実

の損失率の観測分布には正規性があるということがわかっている．すなわち，平常時に正

規分布を仮定することに問題はなく，本章ではイベント発生後の対応を重視している．  

15 第 2 章，2.3.2 4 分布の比例関係の考察を参照． 

16 双曲線正割分布は，図中では HSecant あるいは Hypersecant と表記している．Hyperbolic 

Secant を略したものである． 

17 ヒストリカル法では通常，特定の確率分布を仮定することはないが，モンテカルロ・シミ

ュレーション法では特定の確率分布を仮定する．この仮定する確率分布の当てはまりが良

くなければモンテカルロ・シミュレーション法といえども必ずしも有効な方法とは言えな

いので，「条件付き」という文言を加えている．この確率分布の当てはまりが良ければモ

ンテカルロ・シミュレーション法は有効な方法と言え，ヒストリカル法に勝る手法と考え

られる． 
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Appendix D ：仮説検定について 

 

正規性の検定の手順 

[1]  帰無仮説と対立仮説を設定する． 

帰無仮説 𝐻0 ：観測データの分布は正規分布に従う． 

対立仮説 𝐻1 ：観測データの分布は正規分布に従わない． 

[2]  検定統計量を選択する． 

[3]  有意水準を決定する． 

有意水準 ：𝛼＝0.05 

[4]  検定統計量の実現値を計算して棄却域・採択域との比較をする． 

さらに p値を計算する． 

 p 値とは，帰無仮説が正しいという仮定のもとで，標本から計算した検定統計量

の実現値以上の値が得られる確率である． 

[5]  検定結果を判断する． 

検定統計量が棄却域に入るならば，帰無仮説を棄却する． 

：検定結果は 5%水準で有意である． 

検定統計量が棄却域に入らなければ，帰無仮説を棄却できない． 

：検定結果は 5%水準で有意でない． 

 

シャピロ-ウィルク検定 

標本 𝑥1, ... , 𝑥𝑛が正規母集団からサンプリングされたものであるという帰無仮説を検

定する． 

W統計量 = 
(𝑘�̂�)2

𝑠2
 = 

{∑ 𝑘𝑛
𝑖=1 𝑎𝑖𝑌𝑖}

2

𝑠2
 

ｓ
2
＝∑ (𝑌𝑖 − �̅�)2𝑛

𝑖=1  

kはWが常に 0と 1の間をとるよう ∑ (𝑘𝑎𝑖)2𝑛
𝑖=1 =1 という規準化を満たす

定数である． 
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アンダーソン-ダーリング検定 

コルモゴロフ-スミルノフ適合度検定の改良版であり，標本データが仮説の分布と異

なっているかどうかを調べるために用いられる． 

AD 統計量 𝐴2 = − ∑ [(2𝑖 − 1)
log 𝑝𝑖+log(1−𝑝𝑛+1−𝑖)

𝑛
] − 𝑛𝑛

𝑖=1  

  修正統計量 𝐴∗ = 𝐴2 (1.0 +
0.75

𝑛
+

2.25

𝑛2 ) 

   𝑍(𝑖) =
𝑋𝑖−Ｘ̅̅ ̅

𝑠
 , 𝑝𝑖 = 𝛷(𝑍(𝑖)) = ∫

1

√2𝜋
𝑒−

𝑡2

2 𝑑𝑡
𝑍(𝑖)

−∞
 , i=1,2, … , n 

 ※修正統計量の右辺のうち，(1.0 +
0.75

𝑛
+

2.25

𝑛2 ) は統計量の右辺において log を取っ

たものを元に戻すための近似計算式である． 

 

ジャルク-ベラ検定 

標本データが正規分布に従う尖度と歪度を有しているかどうかを調べる適合度検定で

あり，標本数が多いほど強力となる． 

JB 統計量 = 
𝑛𝑏1

6
+ 

𝑛(𝑏2−3)2

24
 

  歪度: √𝑏1 , 尖度: 𝑏2 

 

ダゴスティーノ-ピアソン検定 

かばん検定（portmanteau test）とも呼ばれる． 

DP 統計量 = 𝑍1
2 + 𝑍2

2 

𝑍1 = 𝛿 log {
𝑌

𝛼
+ [(

𝑌

𝛼
)

2
+ 1]}

1

2

   

𝑍2 =

(1 −
2

9𝐴) − {
1 − (2/𝐴)

1 + 𝑌√2/(𝐴 − 4)
}

1
3

√2/(9𝐴)
 

𝑌 = √𝑏1 {
(𝑛+1)(𝑛+3)

6(𝑛−2)
}  

𝛾 =
3(𝑛2 + 27𝑛 − 70)(𝑛 + 1)(𝑛 + 3)

(𝑛 − 2)(𝑛 + 5)(𝑛 + 7)(𝑛 + 9)
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𝐵2 = −1 + {2(𝛾 − 1)}
1
2 

  𝛿 =
1

√log 𝐵
 , 𝛼 = {

2

(𝐵2−1)
}

1

2
 

  𝐴 = 6 +
8

𝜅3
{

2

𝜅3
+ √1 + (

2

𝜅3
)

2
} , 𝜅3 =

6(𝑛2−5𝑛+2)

(𝑛+7)(𝑛+9)
√

6(𝑛+3)(𝑛+5)

𝑛(𝑛−2)(𝑛−3)
 

 

適合性の検定の手順 

[1]  帰無仮説と対立仮説を設定する． 

帰無仮説 𝐻0 ： 観測データの分布は仮説の分布と同じである． 

対立仮説 𝐻1 ： 観測データの分布は仮説の分布と同じでない． 

[2]  検定統計量を選択する． 

[3]  有意水準を決定する． 

有意水準 ： 𝛼＝0.05 両側検定 

[4]  検定統計量の実現値を計算して棄却域・採択域との比較をする． 

さらに p値を計算する． 

[5]  検定結果を判断する． 

検定統計量が棄却域に入るならば，帰無仮説を棄却する． 

：検定結果は 5%水準で有意である． 

検定統計量が棄却域に入らなければ，帰無仮説を棄却できない． 

：検定結果は 5%水準で有意でない． 

 

1標本コルモゴロフ-スミルノフ適合度検定 

 KS 統計量 𝐷 = sup(|𝐹𝑛(𝑥) − �̃�(𝑥)|)  

  𝐹𝑛(𝑥) ∶ 観測データの分布の累積分布関数 

  �̃�(𝑥)  ∶ 仮説の分布の累積分布関数 

 ・標本個数 nより 𝐷√𝑛 を計算する． 

 ・有意水準 5％の場合，𝐷√𝑛 ≥ 1.36 ⇒帰無仮説を棄却する．：一致しない 
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アンダーソン-ダーリング検定 

標本データが仮説の分布と異なっているかどうかを調べるために用いられる． 

AD 統計量 𝐴2 = − ∑ [(2𝑖 − 1)
log 𝑝𝑖+log(1−𝑝𝑛+1−𝑖)

𝑛
] − 𝑛𝑛

𝑖=1  

  修正統計量 𝐴∗ = 𝐴2 (1.0 +
0.75

𝑛
+

2.25

𝑛2 ) 

𝑍(𝑖) =
𝑋𝑖 −Ｘ

̅̅ ̅

𝑠
 

 各分布の密度関数より𝑝𝑖を算出． 

 ※修正統計量の右辺のうち，(1.0 +
0.75

𝑛
+

2.25

𝑛2 ) は統計量の右辺において log を取っ

たものを元に戻すための近似計算式である． 
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Appendix E ：観測分布と仮定分布との比較 

 

現実の収益率の観測分布と仮定した確率分布（ジョンソン SU分布，双曲線正割分布）

の適合性を視覚的に確認するため，図 E-1～E-8 に示した．観測データは縦棒（ヒスト

グラム），仮定した確率分布は曲線で表記している．また，アンダーソン-ダーリング検

定統計量（以下，AD 統計量）は低いほど適合度が良好となり，分布の適合度を AD 統

計量で判断している． 

リスクレベル高騰局面において，2008 年 9 月 12 日ではジョンソン SU 分布の適合度

は良好であるが，双曲線正割分布では適合していると判断できない． 

2008年 10 月 14 日についてはイベント直後であり，ジョンソン SU 分布は悪化となっ

たが，双曲線正割分布では逆転して良好となっている． 

2008 年 10 月 30 日では観測データが平均付近で尖っており，この尖りに対応したジ

ョンソン SU 分布は逆転して適合度は良好となっている． 

2008年 11 月 18 日になると，ジョンソン SU 分布も双曲線正割分布もともに適合して

いる． 

イベント以前は正規分布に近似しているため，正規分布が基本となるジョンソン SU

分布の適合度が高い．イベントの発生によりその影響を強く受けることにより，中心が

尖り，かつ，裾が厚い分布へと変化していく．このため，尖りに対応した双曲線正割分

布の適合度が良好となっている．その後安定していくとジョンソン SU 分布も双曲線正

割分布もともに適合度は良好となっていく． 

 

リスクレベル低下局面において，2009 年 10 月 5 日ではジョンソン SU 分布の方が適

合度は高い． 

2009 年 10 月 26 日では，観測データから大きなプラス変動が抜けたため，ともに適

合度は良くなる． 

2009 年 11 月 12 日では，観測データからマイナス変動も抜けたため，両者乖離も少

なくともに良好となっており，逆転して双曲線正割分布の方が AD 統計量は低くなって

いる． 
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2009 年 12 月 22 日では，さらに観測データからプラス変動・マイナス変動が抜けた

ためともに適合度は良好となっており，双曲線正割分布の方が少し低くなっている．  

つまり，リスクレベル低下局面においては，当初はイベントの影響が残り，中心が尖

り，かつ，裾が厚い分布となっているが，徐々に大きな変動データが抜け落ちるため正

規分布に近似していくのがわかる．
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≪リスクレベル高騰局面≫ 

図 E-1 観測-仮定の分布比較（2008 年 9月 12日） 

 
 

 
 

 
 

（出所）TOPIX 収益率データをもとに筆者が作成．  

確率分布 AD統計量

Johnson SU 0.317

HSecant
(Hypersecant)

1.511
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図 E-2 観測-仮定の分布比較（2008 年 10月 14日） 

 
 

 
 

 
 

（出所）TOPIX 収益率データをもとに筆者が作成． 

 

  

確率分布 AD統計量

HSecant
(Hypersecant)

0.635

Johnson SU 1.279
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図 E-3 観測-仮定の分布比較（2008 年 10月 30日） 

 
 

 
 

 
 

（出所）TOPIX 収益率データをもとに筆者が作成． 

  

確率分布 AD統計量

Johnson SU 0.540

HSecant
(Hypersecant)

0.758
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図 E-4 観測-仮定の分布比較（2008 年 11月 18日） 

 
 

 
 

 
 

（出所）TOPIX 収益率データをもとに筆者が作成． 

  

確率分布 AD統計量

Johnson SU 0.431

HSecant
(Hypersecant)

0.527
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≪リスクレベル低下局面≫ 

図 E-5 観測-仮定の分布比較（2009 年 10月 5日） 

 
 

 
 

 
 

（出所）TOPIX 収益率データをもとに筆者が作成． 

 

  

確率分布 AD統計量

Johnson SU 0.879

HSecant
(Hypersecant)

1.157
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図 E-6 観測-仮定の分布比較（2009 年 10月 26日） 

  
 

  
 

 
 

（出所）TOPIX 収益率データをもとに筆者が作成． 

  

確率分布 AD統計量

Johnson SU 0.807

HSecant
(Hypersecant)

0.985
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図 E-7 観測-仮定の分布比較（2009 年 11月 12日） 

  
 

 
 

 
 

（出所）TOPIX 収益率データをもとに筆者が作成．  

確率分布 AD統計量

HSecant
(Hypersecant)

0.497

Johnson SU 0.605
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図 E-8 観測-仮定の分布比較（2009 年 12月 22日） 

  
 

 
 

 
 

（出所）TOPIX 収益率データをもとに筆者が作成． 
 

確率分布 AD統計量

HSecant
(Hypersecant)

0.371

Johnson SU 0.479
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第 4 章 保有期間を変化させることによる影響度分析 

 

 

 

4.1 はじめに 

  

 本章の目的は，Value-at-Risk 推定において保有期間を変えることによって Value-at-

Risk 推定値に対する影響を評価及び分析することにある．保有期間が 1 日である場合

は，図 2-1，図 3-1 で示したように TOPIX 変化率（収益率）が 0 を中心に上下にバラン

ス良くばらつきを示していることがわかる．ところが保有期間を 10 日あるいは 20 日と

変化させるとそれぞれに特徴のある変化率の推移となり，保有期間 1 日の場合とは異な

る形状となる．Value-at-Risk 推定値も保有期間 1 日の結果とは異なることが予想され，

その影響度を考察・分析することが目的となる． 

 本章で扱うリスクファクターは価格変動リスクとし，株式指数(TOPIX)とする．併せ

て実務で使われることが多い，保有期間 10 日（2 週間）と 20 日（1 か月）を採用し，

保有期間 1 日のケースとの比較分析を実施する．現実の損失率の観測分布に適合する確

率分布を特定し，かつ，ファットテイル性の問題を考慮しながら仮定する確率分布を決

定するプロセスを提案する． 

 たとえば，分散共分散法を採用している場合，もし現実に大きなリスクファクター変

動が起こったとしても，正規分布の仮定により，対応が困難である．分散共分散法では

仮定する分布は「正規分布」であるため，現実の観測分布については，特に検証等を実

施しなければ意識されることは少なくなる．一方，ヒストリカル法を採用している場合

でも，観測分布の形状を意識することは少なくなりがちである．シンプルなヒストリカ

ル法が使われるケースは実務的には少ないであろうが，シンプルなヒストリカル法であ

れば現実の観測分布のヒストグラムを確認する可能性はあろう．しかし，ヒストリカル・

シミュレーションでは Value-at-Risk を直接的に決定するシミュレーション後の仮想ヒ

ストリカル変動の分布に注目する．この方法では現実に起こった過去の観測分布に基づ
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いて予測分布が推定されるものではなく，基準日時点の損益計算に基づいて予測分布が

シミュレートされる． 

 本研究ではヒストリカル法の 1 つとされ，概念的にはデルタ法とほぼ同程度にわかり

やすい，経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法を扱う．ヒストリ

カル法の 1 つであるのでメリット・デメリットもヒストリカル法とほぼ同等であるが，

パラメトリック分布を当てはめることが特徴的である．計測基準日における損失率分布

の形状と基本統計量が判断材料となるので判定もしやすい．ヒストリカル・シミュレー

ションの説明に当てはめると，過去の観測分布に基づいて予測分布が推定されるものと

なる．さらに，ファットテイル性の問題がある場合，ファットテイル性の程度を把握し

ておくことが重要となる． 

 日々の損失率の観測分布は設定する観測期間・保有期間やリスクファクターにより形

状が大きく異なるため，基本分布群（正規分布・ロジスティック分布・双曲線正割分布・

ラプラス分布）やジョンソン分布群（SB 分布・SU 分布）がうまく適用できない可能性

がある．そのため基本分布群やジョンソン分布群以外の確率分布を仮定することを検討

しておく必要がある．その対応策として一般化極値分布，ワイブル分布（3 パラメータ）

及び一般化ロジスティック分布の 3 分布を取り上げる． 

 保有期間 10 日及び保有期間 20 日の Value-at-Risk 推定においてそれぞれの保有期間

の特徴を引き継ぎ，リーマン・ショックという大きなイベントを含む期間のリスク量推

移をうまく表現できていることを確認する．また，バックテストでは，保有期間 1 日・

保有期間 10日及び保有期間 20日の超過回数の実数比較をすることで，“3STEP-procedure” 

による分布選定の妥当性を示す． 

 本章の構成は以下のとおりである．4.2 節では，本章における Value-at-Risk 推定にお

けるパラメータと前提条件を設定する．4.3 節では，確率分布の選択方法として “3STEP-

procedure” を提案し，その手順に従い保有期間（1 日・10 日・20 日）を変えて仮定する

確率分布を選定し，Value-at-Risk 推定の結果を示す．4.4 節では，損益率の実現値と Value-

at-Risk 推定値との比較によるバックテストを実施してその適合度を確認する．4.5 節で

は，前節までの評価・分析をもとに結論としてまとめる． 
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4.2 Value-at-Risk 推定の前提 

 

 本章ではヒストリカル法で用いられる経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を

当てはめる方法を扱う．ポートフォリオのリスク計測であれば，日々の最終損益ベース

で特定の確率分布を当てはめるものであり，適合度の高い確率分布が存在すれば推計値

の精度は高くなる．また，パラメトリックな分布を当てはめることで，実際の損失率を

超える予想値となる可能性もあり，さらにファットテイル性の問題への対応に重点を置

けば Value-at-Risk 推定値における分位点が観測値による分位点より大きくなる場合も

ある． 

 Value-at-Risk 推定には，計測の前提として保有期間と信頼水準を設定する必要がある．

保有期間（holding period）はリスク評価期間（risk horizon）であり，保有するポートフ

ォリオ（資産及び負債）のリスク量を計測する期間を示している．本章では保有期間を

1 日・10 日・20 日とし，保有期間 10 日・20 日については，データのサンプル方法は重

複を許す Moving-Window 法に依っている．また，信頼水準は一般的に使用されること

が多い 99%とする． 

 次にリスクファクターの前提を決定しておく．本章ではリスクファクターを株式指数

とし，TOPIX を使用する．評価期間は 2008 年 9 月 1 日より 2008 年 11 月 30 日までと

し，Yahoo ファイナンスより取得した TOPIX を使用して算出する．なお，本章では分

析をわかりやすくするために株式指数の変動リスクのみを対象とする．推定した Value-

at-Risk 推定結果はパーセント表記しており，Value-at-Risk 推定結果を金額表示するに

は，基準日におけるエクスポージャーの金額に Value-at-Risk 推定結果を掛けることで

計算すればよい．たとえば 2008 年 10 月 1 日を例にとると，Normal-VaR（正規分布を仮

定した Value-at-Risk 推定値）は 4.250565%となっているので，その日のエクスポージャ

ーの金額がたとえば 1 億円とすれば 1 億円×4.250565%で計算でき，10 月 1 日の Normal-

VaR の金額は 4,250,565 円となる．また，Logistic-VaR（ロジスティック分布を仮定した

Value-at-Risk 推定値）は 4.494408%となっているので，その日のエクスポージャーの金
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額がたとえば 1 億円とすれば 1 億円×4.494408%で計算でき，10 月 1 日の Logistic -VaR

の金額は 4,494,408 円となる． 

 その他の前提として，リスクファクターの変動は対数収益率及び対数損失率とし，

Value-at-Risk 推定については対数損失率で表記し，その他の分析については対数収益率

で表記する．観測期間は 251 日（1 年相当）とする．パラメータ推計については，推定

する分布に応じてモーメント法または最尤法を採用しており，特にジョンソン SU 分布

のパラメータ推計については Tuenter [2001] のモーメント法に依っている． 

 

 

4.3 適合度の高い確率分布の選択 

  

 確率分布の選択方法については，事前に選定しておいた確率分布より合理的に判定し

選択する方法を採る．本章ではその選定基準として “3STEP-procedure” を提案する．ま

た，事前に選定した確率分布として以下の 9 分布を採用する．正規分布・ロジスティッ

ク分布・双曲線正割分布・ラプラス分布の 4 分布を「基本分布群」と呼び，ジョンソン

SU 分布とジョンソン SB 分布の 2 分布を「ジョンソン分布群」と呼ぶ．この「基本分布

群」と「ジョンソン分布群」を基礎的な確率分布とする．また，保有期間 1 日に比べ歪

んだ分布が予想されることから，保有期間 10 日及び 20 日に対応させるため，一般化ロ

ジ ス テ ィ ッ ク 分 布 （ GL:generalized-logistic-distribution ） ， 一 般 化 極 値 分 布

（GEV:generalized-extreme-value-distribution）及びワイブル分布（W3P:weibull-distribution）

の 3 分布を新たに追加し，「拡張分布群」と呼ぶ．分析対象とする観測日は，まず大き

な変動が発生する前の「低位安定期」として，2008 年 9 月 10 日・11 日・12 日の 3 日間

を抽出する．次に大きな変動の発生日を含む「変動期」として，2008 年 10 月 14 日・15

日・16 日の 3 日間を抽出する．最後に大きな変動の発生後，1 か月程度経過して安定を

取り戻した「高位安定期」として，2008 年 11 月 26 日・27 日・28 日の 3 日間を抽出す

る． 
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4.3.1 3STEP-procedure 

 “3STEP-procedure” の概略を述べる．仮定する確率分布を選択するプロセスを事前に

決めておくことにより，合理的に観測分布に適合する確率分布を判定し選択できる方法

であり，恣意性の排除を目的としている．文字通り“3STEP-procedure” には 3 つのステ

ップがある． 

 まず，STEP1 では適合性の検定（アンダーソン-ダーリング検定）を用い，統計検定

量を基準として適合度の高い複数の確率分布を抽出する．次に，STEP2 ではファットテ

イル判定により観測値からの乖離幅が小さくなる確率分布を 1～3 個程度を抽出する．

次に，STEP3 では上記の 2 つの STEP から得られた複数の確率分布より最終的に採用す

る確率分布を決定する．本章ではファットテイル性の問題がより少なくなるような確率

分布を選択することを優先する．その後，実際に Value-at-Risk 推定値を計算した上で，

Value-at-Risk 推定値の変動の方向性や推移の連続性を考慮して，適用する確率分布を確

定する． 

 

STEP1：適合度判定 

 代表的な適合性の検定の 1 つである，アンダーソン-ダーリング検定を用い，適合度

の高い確率分布を抽出する．アンダーソン-ダーリング検定の統計検定量 A2 を以下に

示す．具体的には α=0.2 の時の基準値 1.3749 を超過しない確率分布を選択し，適合度

の高い確率分布から順番に表記している．STEP1 の結果として 5～7 個の分布を抽出す

る．現実的には，STEP1 では適合度の低い確率分布を除外するプロセスとなっており，

ここではじかれた確率分布は STEP2 では抽出しない． 

  

アンダーソン-ダーリング検定 

  帰無仮説 H0 ： データは特定した確率分布に従う． 

  対立仮説 H1 ： データは特定した確率分布に従わない． 

   

統計検定量： A2 

  A2＝ − ∑ [(2𝑖 − 1)
log 𝑝𝑖−log (1−𝑝𝑛+1−𝑖)

𝑛
] − 𝑛

ｎ
𝑖=1   
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  修正統計量 𝐴∗ = 𝐴2 (1.0 +
0.75

𝑛
+

2.25

𝑛2
) 

※第 3 章 Appendix D を参照． 

 

STEP2：ファットテイル判定 

ファットテイル判定では，観測値からの乖離幅が小さくなる確率分布を選定すること

を基本とする．しかしながら「低位安定期」においては，ファットテイル性の問題に抵

触しない確率分布を選択するという条件を付ける．なぜならば，「低位安定期」以外の

時期については，ほとんどの時期でファットテイル性の問題の影響を受けてしまうから

である．少なくとも「低位安定期」だけは，影響を受けずに近似できる非正規分布が存

在する限り，その影響を受けずに近似できる非正規分布を仮定することが望ましい．こ

こでは STEP2 の結果として 1～3 個の分布を抽出する． 

※表 4-1，表 4-2，表 4-3 の「ファットテイル判定」の表記については，以下の通り． 

 ○：ファットテイル性の問題の影響を受けていない 

 FT：ファットテイル性の問題の影響を受けている 

 

STEP3：優先度判定 

 STEP1 と STEP2 の各結果より，いずれの結果を優先するかを考慮して最終的に採用

する確率分布を決定する．本章ではファットテイル性の問題を優先することとし，

STEP2 での結果を重視する． 

 ここで懸念されるのは，選定した確率分布に変更したことが唯一の原因となって，標

準偏差等の値の変化から類推可能な変動の方向性とは逆向きの方向へ変動してしまう

という，稀に生じうる事象が起こることである． 

 ファットテイル性の問題に抵触する「変動期」と「高位安定期」については，その影

響度を算出して示す．さらに Value-at-Risk 推定を実施して，上記に示したような Value-

at-Risk 推定値の変動の方向性や推移の連続性を考慮した上で適用する確率分布を確定

する． 
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4.3.2 保有期間 1 日の分布選択 

 前項において説明した “3STEP-procedure” に従い，保有期間 1 日の分布選択における

各 STEP の結果を示す．表中における確率分布の略記については， 

  HSecant ：双曲線正割分布， 

  SB  ：ジョンソン SB 分布， 

  SU  ：ジョンソン SU 分布， 

  GL  ：一般化ロジスティック分布， 

  GEV ：一般化極値分布， 

  W3P ：ワイブル分布（3 パラメータ） とする． 

 

表 4-1 3STEP-procedure 

（保有期間：1 日） 
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（出所）筆者作成 

  

表 4-1 3STEP-procedure（保有期間：1 日）において，たとえば 2008 年 9 月 10 日を例

にとると，STEP1 では適合性の検定により正規分布，ジョンソン SU 分布，一般化極値

分布，ワイブル分布（3 パラメータ），一般化ロジスティック分布，ロジスティック分

布の 6 分布が抽出されている．次いで STEP2 ではファットテイル判定によりロジステ

ィック分布とワイブル分布が抽出され，右に各分布の 99%分位点1を表示している．最

後に STEP3 では，STEP1 と STEP2 の選定結果を考慮し，観測値と比較して絶対値の小

さい確率分布を基準として，ファットテイル性の問題の少ない確率分布を有効と判定し

ている．その結果，2008 年 9 月 10 日における最終結果は，ロジスティック分布となっ

た．ロジスティック分布は STEP2 のファットテイル判定を確認すれば，「○：ファット

テイル性の問題の影響を受けていない」表示になっており，STEP2 ファットテイル判定

の条件をクリアできている．つまり，ロジスティック分布はファットテイル性の問題に

抵触していない確率分布であるため，影響度の項目は「－」を表示している． 

 同様にして，2008 年 10 月 14 日での最終結果は，双曲線正割分布となった．双曲線

正割分布は STEP2 のファットテイル判定を確認すれば，「FT：ファットテイル性の問

題の影響を受けている」表示になっている．つまりファットテイル性の問題に抵触して

いる確率分布であるため，影響度の項目にはその乖離幅「0.125%」を表示している．     

 最後に 2008 年 11 月 26 日での最終結果は，ラプラス分布となった．ラプラス分布は

STEP2 のファットテイル判定を確認すれば，「FT」表示になっている．つまりファット

テイル性の問題に抵触している確率分布であるため，影響度の項目にはその乖離幅

「0.378%」を表示している． 
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 ここではさらなる確率分布の比較分析として，累積分布関数と Probability Difference

の図による分析を活用しており，詳細については第 4 章 Appendix G に示した． 

 

 

4.3.3 保有期間 10 日の分布選択 

 “3STEP-procedure” に従い，保有期間 10 日の分布選択における各 STEP での結果を示

す． 
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表 4-2 3STEP-procedure 

（保有期間：10 日） 

 
 

 
 

 
（出所）筆者作成 
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表 4-2 3STEP-procedure（保有期間：10 日）において，たとえば 2008 年 9 月 10 日を

例として “3STEP-procedure” に基づいて判定する．まず STEP1 では適合性の検定によ

り一般化極値分布，正規分布，ジョンソン SB 分布，ワイブル分布（3 パラメータ）,一

般化ロジスティック分布，ロジスティック分布の 6 分布が選定されている．次に STEP2

では，ファットテイル判定によりジョンソン SB 分布とワイブル分布（3 パラメータ）

が選定されている．しかしながら，この 2 つの確率分布はファットテイル性の問題に抵

触する確率分布に該当するため，「低位安定期」においてはファットテイル性の問題に

抵触しない非正規分布を選択するという条件に当てはまらない．そこでファットテイル

性の問題に抵触しない非正規分布であるロジスティック分布が再選定される．最後に

STEP3 では，2008 年 9 月 10 日における最終結果はロジスティック分布となる． 

 同様にして，2008 年 10 月 14 日での最終結果は，ジョンソン SU 分布となり，2008 年

11 月 26 日での最終結果は，一般化ロジスティック分布となる． 

  

4.3.4 保有期間 20 日の分布選択 

 “3STEP-procedure” に従い，保有期間 20 日の分布選択における各 STEP での結果を示

す． 
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表 4-3 3STEP-procedure 

（保有期間：20 日） 

 
 

 
 

 
（出所）筆者作成 
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表 4-3 3STEP-procedure（保有期間：20 日）においては，たとえば 2008 年 9 月 10 日

を例として “3STEP-procedure” に基づいて判定する．まず STEP1 では，適合性の検定

によりジョンソン SB 分布，一般化極値分布，ワイブル分布（3 パラメータ），正規分

布の 4 分布が選定されている．次に STEP2 では，ファットテイル判定により一般化極

値分布が選定されている．一般化極値分布はファットテイル性の問題に抵触していない

ため，STEP3 でも選定される．2008 年 9 月 10 日における最終結果は，一般化極値分布

となる． 

 同様にして，2008 年 10 月 14 日での最終結果は，一般化ロジスティック分布となり，

2008 年 11 月 26 日での最終結果も，一般化ロジスティック分布となる． 

 

 

4.4 結果分析と検証 

   

 現実の損失率の観測分布を概観すると，保有期間 1 日では「0」を中心とした左右対

称に近い確率分布が多く現れるのが特徴的であるが，保有期間 10 日と保有期間 20 日で

の損失率の観測分布はマイナスに歪んだ確率分布形状となることが大きな特徴となっ

ている．しかも保有期間が長いほど観測分布の標準偏差（ばらつき）が大きくなる傾向

がある．なお，保有期間 1 日における左右対称に近い観測分布では，歪度の符号がプラ

スからマイナスへ，マイナスからプラスへと変わることでジョンソン SU 分布を仮定し

た Value-at-Risk 推定値に大きく影響を及ぼしたが，保有期間 10 日と保有期間 20 日で

は観測分布に歪みがあることから，上記に示したような大きな変動は生じていない． 

 次に，新たに追加した「拡張分布群」である一般化極値分布，ワイブル分布及び一般

化ロジスティック分布の 3 分布の特徴を示しておく．一般化極値分布とワイブル分布は

正規分布に近い形状の時，つまり「低位安定期」において当てはまりが良いことがわか

る．一方，一般化ロジスティック分布は全般に適合度は高いが，「低位安定期」では 99%

分位点の値が大きくなりすぎるため STEP2 で除外される可能性が高くなる．逆に，保

有期間 10 日と保有期間 20 日における「変動期」及び「高位安定期」においては，最終

的に一般化ロジスティック分布が適用される頻度が高くなる． 
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 最後に，ジョンソン SU 分布では，たとえば尖度が 3 より小さくなると計算が不能と

なる場合があるが，この時にはジョンソン SB 分布の計算ができることがわかった．本

章ではジョンソン SU 分布とジョンソン SB 分布を一括りにして「ジョンソン分布群」

と呼んでいる．ジョンソン SU 分布は急尖的（leptokurtic）な確率分布であり，一般化ロ

ジスティック分布同様，イベント発生後の「変動期」以降に適している．一方，ジョン

ソン SB 分布は一般化極値分布やワイブル分布と同様に，値がばらつくような尖度の低

い確率分布に適している． 

 さらに，モデルの検証として損失率の実現値と推定した Value-at-Risk 値との比較に

よるバックテストを実施する．保有期間 1 日では第 2 章で実施したバックテストと同様

に，バーゼル銀行監督委員会が規定した「トレーディング勘定のバックテスティングの

フレームワーク」を利用した方法によりバックテストを実施する．評価期間を 250 営業

日とし 2009 年 9 月 1 日を基準としてそこから 250 日分，前に遡って評価期間を抽出し

ている．一方，保有期間 10 日・20 日では上記の方法の前提に当てはまらないため，評

価期間を 60 営業日とし 2008 年 12 月 1 日を基準としてそこから 60 日分，前に遡って抽

出した上で，単純に損失率の実現値と推定した Value-at-Risk 値とを比較して超過回数

の実数を調べて比較する． 

  

4.4.1 結果の分析 

 “3STEP-procedure” により選定した確率分布を保有期間別に，表 4-4～4-6 に示す． 
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表 4-4 3STEP-procedure により選定した確率分布 

（保有期間：1 日） 

 
（出所）筆者作成 

 

表 4-4 3STEP-procedure により選定した確率分布（保有期間：1 日）においては，「低

位安定期」ではロジスティック分布，「変動期」ではジョンソン SU 分布，「高位安定

期」ではラプラス分布となり，第 3 章 3.4.2 分布特性に適合したリスクフェーズ区分2

で設定した基本パターンとは多少異なる結果となっている．しかしながら，イベント日

である 2008 年 10 月 14 日では双曲線正割分布が選択されており，ジョンソン SU 分布・

ラプラス分布・双曲線正割分布の 3 分布における分位点の乖離は小さい． 

また，2008 年 10 月 30 日は，歪度の符号が反転するという事象が発生している観測

日であり，観測分布の形状の変換点となる．他の確率分布の方が適合性の検定では当て

はまりは良いが，ファットテイル判定により乖離が小さいラプラス分布を最終的に選択

している． 
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表 4-5 3STEP-procedure により選定した確率分布 

（保有期間：10 日） 

 
（出所）筆者作成 

 

※ 色付きになっている 2008 年 9 月 1 日から 2008 年 10 月 3 日については，STEP2

の条件にかかり，「低位安定期」においてはファットテイル性の問題に抵触し

ない非正規分布を選択するものとし，最終的に『ロジスティック分布』を選択

している． 

 

  

表 4-5 3STEP-procedure により選定した確率分布（保有期間：10 日）においては，「低

位安定期」ではロジスティック分布，「変動期」ではジョンソン SU 分布と一般化ロジ

スティック分布，「高位安定期」ではジョンソン SU 分布となっている．2008 年 10 月

8 日～10 月 10 日の 3 日間では歪度と尖度の変化が大きく，保有期間 1 日のような歪度

の符号が反転するという事象は発生していないものの，特に歪度の変動は大きくなって

いる．また，尖度についても 10 月 6 日以前までは 3 未満であったものが大きく変動し，
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10 月 8 日では 4.58，10 月 10 日では 7.17 となり，この評価期間において最大値となっ

た． 

表 4-6 3STEP-procedure により選定した確率分布 

（保有期間：20 日） 

 
（出所）筆者作成 

  

  

表 4-6 3STEP-procedure により選定した確率分布（保有期間：20 日）においては，「低

位安定期」は一般化極値分布と正規分布，「変動期」では一般化ロジスティック分布，

「高位安定期」も一般化ロジスティック分布となっている． 

2008 年 10 月 8 日～10 月 10 日の 3 日間では歪度と尖度の変化が大きくなっている．

また，2008 年 10 月 24 日～10 月 28 日の 3 日間でも歪度と尖度の変化が大きくなってい

る．尖度については 10 月 7 日時点では 2.38 であったが，10 月 28 日では 5.78 となり，

この評価期間において最大値となった． 

  

 

2008/9/1 Normal 2008/10/1 Normal 2008/11/4 GL

2008/9/2 GEV 2008/10/2 Normal 2008/11/5 GL

2008/9/3 GEV 2008/10/3 Normal 2008/11/6 GL

2008/9/4 GEV 2008/10/6 Normal 2008/11/7 GL

2008/9/5 GEV 2008/10/7 Normal 2008/11/10 GL

2008/9/8 GEV 2008/10/8 W3P 2008/11/11 GL

2008/9/9 GEV 2008/10/9 W3P 2008/11/12 GL

2008/9/10 GEV 2008/10/10 SU 2008/11/13 GL

2008/9/11 GEV 2008/10/14 SU 2008/11/14 GL

2008/9/12 GEV 2008/10/15 GL 2008/11/17 GL

2008/9/16 GEV 2008/10/16 GL 2008/11/18 GL

2008/9/17 GEV 2008/10/17 GL 2008/11/19 GL

2008/9/18 GEV 2008/10/20 GL 2008/11/20 GL

2008/9/19 GEV 2008/10/21 GL 2008/11/21 GL

2008/9/22 GEV 2008/10/22 GL 2008/11/25 GL

2008/9/24 GEV 2008/10/23 GL 2008/11/26 GL

2008/9/25 Normal 2008/10/24 GL 2008/11/27 GL

2008/9/26 Normal 2008/10/27 GL 2008/11/28 GL

2008/9/29 Normal 2008/10/28 GL

2008/9/30 Normal 2008/10/29 GL

2008/10/30 GL

2008/10/31 GL

3STEP-procedureにより選定した分布
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次に Value-at-Risk 推定を実施してその結果を図 4.1～4.3 に示す．図 4.1 は保有期間 1

日，図 4.2 は保有期間 10 日，図 4.3 は保有期間 20 日の Value-at-Risk 推定の結果である．

なお，図中での略記については各図に示す． 
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図 4-1 Value-at-Risk 推定（保有期間：1 日） 

Johnson-VaR ：ジョンソン SU 分布を仮定 

Laplace-VaR ：ラプラス分布を仮定 

HSecant-VaR ：双曲線正割分布を仮定 

Logistic-VaR ：ロジスティック分布を仮定 

Normal-VaR ：正規分布を仮定 

 
 

“Selection”による Value-at-Risk 推定 

 
（出所）筆者作成 
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図 4-1 の上図において Logistic-VaR・HSecant-VaR・Laplace-VaR の 3 つの VaR は比例

的に推移しており，リーマン・ショックという大きなイベント前後をうまく表現できて

いる．一方，Johnson-VaR ではイベント発生となる 2008 年 10 月 8 日と 2008 年 10 月 16

日に大きくジャンプするという特徴がある．数値としては 2008 年 10 月 8 日では 0.7%

上昇，2008 年 10 月 16 日では 0.6%上昇，と急騰している．これは大きなマイナス変動

（-8.38%, -10.00%）が生じることにより，分布形状が大きく変化することが原因である．

他の VaR でも後からは Johnson-VaR と同程度，さらにそれ以上となることから，Johnson-

VaR の推移は事前予測の手段として利用できる可能性がある． 

 図 4-1 の下図（Selection）では，“3STEP-procedure” により選定した確率分布を仮定し

て Value-at-Risk 推定を実施した結果を図に示している．イベント前の「低位安定期」で

は Logistic-VaR が選定されている．「変動期」については HSecant-VaR と Johnson-VaR

が選定され，Johnson-VaR と同様に，階段状に徐々に上昇していく形状になっている．

数値としては「低位安定期」には 4%半ばであったものが，「高位安定期」については

Laplace-VaR が選定されており，7%半ばまで上昇している． 
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図 4-2 Value-at-Risk 推定（保有期間：10 日） 

 Johnson-VaR ：ジョンソン SB 分布・ジョンソン SU 分布を仮定 

 GL-VaR  ：一般化ロジスティック分布を仮定 

 Logistic-VaR ：ロジスティック分布を仮定 

 
“Selection”による Value-at-Risk 推定 

 
 （出所）筆者作成 
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図 4-2 の上図において Logistic-VaR を観察すると，レベルは Normal-VaR（12%前半）

より少し大きい 13%程度で推移しており，保有期間 1 日と同様，リーマン・ショックと

いう大きなイベント前後をうまく表現できている．また，Johnson-VaR はイベント前に

おいては Normal-VaR と同レベル（12%程度）であったものが，2008 年 10 月 6 日から

2008 年 10 月 10 日までの 4 営業日で 19%半ばまで急騰するという大きな変化となって

いる．さらに GL-VaR では，2008 年 10 月 6 日から 2008 年 10 月 20 日までの 10 営業日

で 14%から 20%まで上昇しており，Johnson-VaR ほど変化は大きくないが，「高位安定

期」では Johnson-VaR と同レベルまで上昇している． 

 図 4-2 の下図（Selection）においては，「低位安定期」については Logistic-VaR が選

定されており，数値は 13%前後である．「変動期」は急激な変動を示す Johnson-VaR と

GL-VaR が選定されており，大きな変化を含む形状になっている．数値的には 16%から

21%まで急激に上昇している．「高位安定期」でも GL-VaR と Johnson-VaR が選定され

ており 21%後半まで上昇し安定して推移している． 
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図 4-3 Value-at-Risk 推定（保有期間：20 日） 

  GL -VaR  ：一般化ロジスティック分布を仮定 

  Johnson-VaR ：ジョンソン分布を仮定 

  W3P-VaR ：ワイブル分布（3 パラメータ）を仮定 

  GEV-VaR ：一般化極値分布を仮定 

Normal-VaR ：正規分布を仮定 

 
 

“Selection”による Value-at-Risk 推定 

 
 （出所）筆者作成 
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図 4-3 の上図において Normal-VaR を観察すると，「低位安定期」のレベルは 16%後

半で推移し，「高位安定期」では 25%半ばでの推移となっている．この間の「変動期」

では階段状になだらかな推移を示し，リーマン・ショックという大きなイベント後をう

まく表現できていない．しかしながら，他の VaR でも観察される 2 段階で上昇という

特徴は捉えている．ここで特徴的なのは Johnson-VaR と W3P-VaR がほとんど同じよう

な推移を示していることである．「低位安定期」ではともに Normal-VaR よりも小さく

なるため選定されることはないが，「変動期」では期間は短いものの急激な上昇として

両方が順次選定されている．また，2 段階で上昇という特徴も，Johnson-VaR と W3P-

VaR では顕著に表れている．一方，GL-VaR も「変動期」では 2 段階で上昇するという

特徴を示しているが，上記の 2VaR ほどではなく境目が分かりにくい 2 段階となってい

る．「高位安定期」では 33%強で推移しており，2008 年 11 月 28 日では 34％弱まで高

騰しており，最も高い数値となっている． 

 図 4-3 の下図（Selection）においては，「低位安定期」については Johnson-VaR と W3P-

VaR は Normal-VaR より小さくなっており，選定から外れている．しかしながら GEV-

VaR は Normal-VaR とほぼ同レベル（16%後半）となっており，この時期は GEV-VaR が

選定されている．「変動期」については急激な変化を示す Johnson-VaR と W3P-VaR が

選定されており，大きな変化を含む 1 回目の急上昇になっている．2008 年 10 月 15 日

以降，「変動期」（2 回目の急上昇）から「高位安定期」にかけては GL-VaR が選定さ

れており，高いレベルになっている．数値では「低位安定期」には 16%半ばであったも

のが，「高位安定期」では 33%強まで上昇している． 

  

“3STEP-procedure” により選定した確率分布を仮定して保有期間別に Value-at-Risk 推

定結果を図により概観した．保有期間別にそれぞれ特徴的な推移となっており，保有期

間 10 日では急激な上昇が顕著であり，保有期間 20 日では 2 段階で上昇するという特徴

が見られた．それぞれの特徴は，今回計測したほとんどの確率分布でも同様な傾向が表

れており，特定したリスクファクター及び保有期間の長さの特徴と言えよう． 
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さらに，保有期間ごとの特徴的な推移を確認するため，変化率を図 4.4 に示す． 

図 4-4 保有期間別の変化率 

保有期間：1 日 

 
 

保有期間：10 日 
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保有期間：20 日 

 
（出所）東京証券取引所 

 

※上の 3 図ともに縦軸・横軸を合わせている．特に縦軸では各保有期間の変化率の

ばらつきが異なることがわかる．保有期間 1 日より保有期間 10 日，保有期間 10

日より保有期間 20 日，と保有期間が長くなるほどばらつきが大きくなる． 
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保有期間 1 日では，ゼロを中心にプラスマイナスに均等に変動している様子が見て取

れる．しかしながら，10月 14 日には-10%程度の大きな変動が発生していることにより，

Johnson-VaR において階段状の推移を示す原因となっていることがわかる． 

 保有期間 10 日では上記，保有期間 1 日の変化率とは異なり，10 月から大きなマイナ

ス変動が発生しており，11 月初めには一時的に大きなプラスの変動も発生しているこ

とが見て取れる．結果として Value-at-Risk 推定では，変化率が連続してマイナス変動と

なることにより，最も大きな変動として表れていることがわかる． 

 保有期間 20 日では 10 月から 2 回に渡り，大きなマイナス変動が発生していることが

見て取れ，これが 2 段階の上昇の原因と考えられる．また，イベント前である 9 月中か

らマイナス変動の状態となっており，保有期間 1 日の変化率とは大きく異なる形状とな

っている． 

 以上により，“3STEP-procedure” により選定した確率分布を仮定した Value-at-Risk 推

定は，元となるリスクファクターの変化率データの特徴を適切に反映しており，有効な

リスク計測手法であることが確認できる． 

 

4.4.2 バックテストの結果 

 “3STEP-procedure” による確率分布の選択に対する妥当性検証としてバックテストを

実施する．ただし，保有期間 1 日については 250 営業日分の観測データよりバックテス

トを実施するが，保有期間 10 日・20 日についてはバーゼル銀行監督委員会が規定した

「トレーディング勘定のバックテスティングのフレームワーク」の前提（保有期間 1 日）

から外れるため，観測データ 60 営業日分について，単純に「推定値と実績値の比較」

という観点から超過回数の実数を比較検討することとし，参考として示す． 

 バーゼル銀行監督委員会が示すバックテスティングは「マーケット・リスクに対する

所要自己資本額算出に用いる内部モデル・アプローチにおけるバックテスティング」で

あり，ここでは正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定を基準として，その結果よりは良

好であること，つまり，各非正規 VaR のバックテスト結果が Normal-VaR の超過回数よ

りも小さいことを確認することで，適用する非正規分布の適切性を判断する． 
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図 4-5 バックテストの結果（正規分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日~2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，9 回である． 

 

 
 （出所）筆者作成 
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図 4-6 バックテストの結果（ロジスティック分布）  

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日~2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，8 回である． 

 

 
 （出所）筆者作成 
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図 4-7 バックテストの結果（双曲線正割分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日~2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，7 回である． 

 

 
 （出所）筆者作成 
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図 4-8 バックテストの結果（ラプラス分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日~2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，7 回である． 

 

 
 （出所）筆者作成 
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図 4-9 バックテストの結果（ジョンソン分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日~2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，8 回である． 

 

 
（出所）筆者作成 

 

  



166 

 

図 4-10 バックテストの結果（Selection） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日~2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，8 回である． 

 

 
 （出所）筆者作成 
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表 4-7 バックテストの結果 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日~2009 年 9 月 1 日] 

 
（出所）筆者作成 

  

  

 

図 4-5～4.10 では各確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定によるバックテスト結果を

示した．上図では横軸に Value-at-Risk 推定値，縦軸に現実の損益率を採り，現実の損益

率が 45 度線より小さくなる場合「超過」とし，その超過回数を調べる．下図では横軸

に日付を採り、時系列で示している． 

表 4-7 ではバックテストの結果を一覧で示した．選定した確率分布による Value-at-

Risk 推定値（Selection）における保有期間 1 日のバックテストの結果は，超過回数 8 回

となった．ロジスティック分布とジョンソン分布の超過回数と同じであること，及び正

規分布の超過回数 9 回より少ないことから，“3STEP-procedure” による確率分布の選択

は有効であると判断した． 
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表 4-8 バックテストの結果（参考 1） 

[保有期間 10 日：2008 年 9 月 2 日~2008 年 12 月 1 日] 

 
（出所）筆者作成 

 

 表 4-8 では保有期間 10 日のバックテスト結果を参考として示した．選定した確率分

布による Value-at-Risk 推定値（Selection）におけるバックテストの結果は，超過回数 9

回となり，正規分布の超過回数 10 回より少ないことから，“3STEP-procedure” による確

率分布の選択は有効であると判断した． 
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表 4-9 バックテストの結果（参考 2） 

[保有期間 20 日：2008 年 9 月 2 日~2008 年 12 月 1 日] 

 
（出所）筆者作成 

 

 表 4-9 では保有期間 20 日のバックテスト結果を参考として示した．選定した確率分

布による Value-at-Risk 計測値（Selection）におけるバックテストの結果は，超過回数 19

回となり，超過回数が最も少ないラプラス分布，双曲線正割分布及び一般化ロジスティ

ック分布における 15 回より 4 回多くなった．超過回数が 19 回となった確率分布は正規

分布，ジョンソン分布及びワイブル分布の 3 分布となり，正規分布と同じとなったこと

より “3STEP-procedure” の優位性を確認できなかった． 

ただし，超過となった 2008 年 10 月 16 日から 10 月 30 日における実現損益の値はと

ても大きなマイナス変動であり，かつ，19 日間連続して発生している．これは保有期間

を 20 日としたことが原因の 1 つと考えられる．つまり，このバックテストの結果によ

り “3STEP-procedure” による分布選択の有効性を否定することはできないと考えられ

る． 
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4.5 考察 

  

 Value-at-Risk 推定には観測分布をそのまま適用させるヒストリカル法と呼ばれるわ

かりやすい手法がある．本章で採用した「経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を

当てはめる方法」は，ヒストリカル法の 1 つに分類される手法であり，損失率分布にパ

ラメトリックな確率分布を仮定する静的分布モデルであり，無条件モデル3となる．現

実の損益率の観測分布が日々変動するという事実に合わせて，日々変動する損益率の観

測分布に，より適合する確率分布を選定し，かつ，ファットテイル判定というプロセス

を加えている．  

 当初の契機は，Value-at-Risk 推定にパラメータが 4 つであるジョンソン SU 分布を適

用させることであったが，ジョンソン SU 分布はあくまでも正規分布の進化系であり，

歪度の影響を強く受けるという事象があること，また計測できない場合もあり，すべて

の状況に対応していないことがわかってきた．そこで非正規分布の範囲を拡大すること

で，Value-at-Risk 推定への適用可能性を探ることにした． 

 また，現実の損失率の観測分布は採用する保有期間やリスクファクターそのものによ

り形状が大きく変わることがわかっている．本章では，前者の保有期間に着目して保有

期間を 10 日と 20 日に設定して保有期間 1 日のケースと比較分析することとした．確率

分布の選択方法に関しては “3STEP-procedure” を提案し，分布の適合性とファットテイ

ル性の 2 つの観点から，より良い確率分布を探ることとした．ここではファットテイル

性の問題回避に重点を置いてはいるものの，リーマン・ショックのような大きなイベン

ト発生後はファットテイル性の問題を回避することはほぼ不可能であることがわかっ

た．その場合，ファットテイルの影響度を把握することで Value-at-Risk 推定を補完する

こととしている．計算結果としては保有期間 10 日と保有期間 20 日における Value-at-

Risk 推定は各々の保有期間における変動の特徴を引き継いでいる結果となった．これは

TOPIX 変化率の図からも同等の特徴を導き出すことができることを確認している． 

 本章ではパラメータが 4 つである「ジョンソン分布群」を除いて，パラメータが 3 つ

以下の確率分布を採用するという条件を付けている．今回追加した確率分布である歪み

に対応した「拡張分布群」となる一般化ロジスティック分布，一般化極値分布及びワイ
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ブル分布（3 パラメータ）の 3 分布については，いずれの分布も最終選択として選定さ

れており，保有期間 10 日及び保有期間 20 日における歪んだ観測分布への対応として有

効であると判断した．  

 また，バックテストにおいては，選定した確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定値と

現実の損益額を比較したところ，保有期間 1 日と 10 日では，超過回数が最も少ない確

率分布と同じ超過回数であるという結論を得た．しかしながら，保有期間 20 日では正

規分布の超過回数と同じという結果となった．すなわち，保有期間 20 日の場合，バッ

クテスト結果により “3STEP-procedure” による分布選択の有効性を確認することはで

きなかった． 

 “3STEP-procedure” では，ファットテイル性の問題回避に重点をおいて確率分布を選

択しているものの，適合性の良い確率分布から選択しているため，十分な適合性が確保

されている．このため，本研究で提案する方法は，分布の適合性の観点から有効である

と言える．これについては，第 4 章 Appendix G：「累積分布関数と Probability Difference

について」において，観測分布と選定された確率分布の比較分析を実施することで確認

している． 

 最後に，本章では単一のリスクファクターを扱って評価・分析を行ってきたが，今後

の課題として，ポートフォリオあるいは複数のリスクファクターによる評価・分析が必

須である．そこで次章では，株式リスクと為替リスクを合併したポートフォリオのリス

ク評価に取り組む． 
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1 99%分位点は正確に表現すると，信頼水準 99%における分位点を指す． 

2 第 3 章表 3-8 フェーズ区分別適用分布より． 

   

3 時間経過に対する環境の変化を扱うモデルを「条件付きモデル」といい，一方，時間経過

に対する環境の変化を考慮しないモデルを「無条件モデル」という．McNeil, Frey, and 

Embrechts [2005] ，磯貝[2014] を参照． 

                                                      

フェーズ区分 適用する分布

低位安定期 正規分布

ロジスティック分布

双曲線正割分布

ラプラス分布

高位安定期 ジョンソン分布

変動期
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Appendix F ：確率分布について 

本研究では正規分布の他に，非正規分布として，ロジスティック分布，双曲線正

割分布，ラプラス分布，ジョンソン SU 分布，一般化ロジスティック分布，一般化

極値分布，ワイブル分布（3 パラメータ），ジョンソン SB 分布を採用した．各分

布の特性を示しておく．これらの確率分布の詳細については，真壁・久保田[2006]，

蓑谷[2001]，蓑谷[2001]，蓑谷[2010]，四辻[2010]を参考にした． 

 

Normal Distribution 

 ＜正規分布＞ 

【特性】 

・パラメータ：−∞ < 𝜇 < ∞， 𝜎 > 0 

・範 囲：−∞ < 𝑥 < ∞ 

・確率密度関数：
1

√2𝜋 𝜎
exp {−

1

2
(

𝑥−𝜇

𝜎
)

2

} 

・期 待 値：𝜇 

・分 散：𝜎2 

・歪 度：0 

・尖 度：3 

・平均𝜇，分散𝜎2の正規分布に従う確率変数𝛸を 𝛸 ∼ Ｎ(𝜇, 𝜎2) と表す． 

 

 

Logistic Distribution 

 ＜ロジスティック分布＞ 

【特性】 

・パラメータ：−∞ < 𝜇 < ∞， 𝜃 > 0 

・範 囲：−∞ < 𝑥 < ∞ 
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・累積分布関数：
1

1+exp(−
𝑥−𝜇

𝜃
)

 =  1 −
1

1+exp(
𝑥−𝜇

𝜃
)
 

   = 
1

2
{1 + tanh [

1

2
(

𝑥−𝜇

𝜃
)]} 

・確率密度関数：
exp(−

𝑥−𝜇

𝜃
)

𝜃{1+exp(−
𝑥−𝜇

𝜃
)}

2 =
exp(

𝑥−𝜇

𝜃
)

𝜃{1+exp(
𝑥−𝜇

𝜃
)}

2 =
1

4𝜃
sech2 [

1

2
(

𝑥−𝜇

𝜃
)] 

・期 待 値：𝜇 

・分 散：
𝜋2𝜃2

3
 

・歪 度：0 

・尖 度：
21

5
 （＝4.2） 

【分位点】 

・累積分布関数の逆関数：𝐹−1(𝑢) = 𝜇 + 𝜃ln (
𝑢

1−𝑢
) 

 

 

Hyperbolic Secant Distribution 

 ＜双曲線正割分布＞ 

【特性】 

・パ ラ メ ー タ：−∞ < 𝜇 < ∞， 𝜃 > 0 

・範 囲：−∞ < 𝑥 < ∞ 

・累積分布関数：
2

𝜋
arctan [exp {

𝜋(𝑥−𝜇)

2𝜃
}]  

・確率密度関数：
1

2𝜃
sech {

𝜋(𝑥−𝜇)

2𝜃
}＝

1

𝜃[exp{
𝜋(𝑥−𝜇)

2𝜃
}]+exp{−

𝜋(𝑥−𝜇)

2𝜃
}
 

・期 待 値：𝜇 

・分 散：𝜃2 

・歪 度：0 

・尖 度：5 

【分位点】 
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・累積分布関数の逆関数：𝐹−1(𝑢) = 𝜇 +
2𝜃

𝜋
ln (tan (

𝜋

2
𝑢)) 

 

 

Laplace Distribution 

 ＜ラプラス分布＞ 

Double-exponential Distribution 

 ＜二重指数分布＞ 

【特性】 

・パ ラ メ ー タ：−∞ < 𝜇 < ∞，𝜃 > 0 

・範 囲：−∞ < 𝑥 < ∞ 

・累積分布関数： 

1

2
exp (−

𝜇−𝑥

𝜃
)，  𝑥 < 𝜇 

1 −
1

2
exp (−

𝑥−𝜇

𝜃
)，  𝑥 ≥ 𝜇 

・確率密度関数：
1

2𝜃
exp [−

|𝑥−𝜇|

𝜃
] 

・期 待 値：𝜇 

・分 散：2𝜃2 

・歪 度：0 

・尖 度：6 

【分位点】 

・累積分布関数の逆関数： 

       𝜇 + 𝜃ln2𝑢      (0 < 𝑢 <
1

2
) 

𝐹−1(𝑢) =    

𝜇 − 𝜃ln2(1 − 𝑢) (
1

2
≤ 𝑢 < 1)  
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Johnson SU Distribution 

 ＜ジョンソン SU 分布＞ 

【特性】 

・パ ラ メ ー タ：𝛿 > 0， − ∞ < 𝛾 < ∞， − ∞ < 𝜉 < ∞，𝜆 > 0 

・基 本 情 報：平均𝜇，標準偏差𝜎，歪度，尖度 

・範 囲：−∞ < 𝑥 < ∞：非有界 

・累積分布関数：𝛷 {𝛾 + 𝛿ln [
𝑥−𝜉

𝜆
+ √(

𝑥−𝜉

𝜆
)

2

+ 1 ]} 

= 𝛷(𝛾＋𝛿 sinh−1ｚ)，𝑧 =
𝑥 − 𝜉

𝜆
 

・確率密度関数： 
𝛿

√2π√(𝑥−𝜉)2＋𝜆

exp {−
1

2
(𝛾＋𝛿ln [

𝑥−𝜉

𝜆
+ √(

𝑥−𝜉

𝜆
)

2

+ 1  ])2} 

=
𝛿

𝜆√2𝜋√ｚ
2
＋１

exp [−
1

2
(𝛾＋𝛿 sinh−1 ｚ)2]， 𝑧 =

𝑥−𝜉

𝜆
 

・期 待 値：𝜉 − 𝜆𝜔
1

2 sinh 𝛺，𝜔 = exp(𝛿−2)，𝛺 =
𝛾

𝛿
 

・分    散：
𝜆2

2
(𝜔 − 1)(𝜔 cosh 2𝛺 + 1) 

・歪 度：−
[
1
2𝜔(𝜔−1)]

1
2

[𝜔(𝜔+2) sinh 3𝛺+3 sinh 𝛺]

(𝜔 cosh 2𝛺+1)
3
2

 

・尖 度：
𝜔2(𝜔4+2𝜔3+3𝜔2−3) cosh  4𝛺+4𝜔2(𝜔+2) cosh  2𝛺+3(2𝜔+1)

2(𝜔 cosh  2𝛺+1)2
 

【パラメータ推定】 

・Tuenter [2001] の方法による． 

【分位点】 

・累積分布関数の逆関数：𝐹−1(𝑢) = 𝜆 sinh (
Φ−1(𝑢)−𝛾

𝛿
) − 𝜉 
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Generalized Logistic Distribution 

 ＜一般化ロジスティック分布＞ 

【特性】 

・パラメータ： 

  位置母数：𝜇 

  尺度母数：𝜎（𝜎 > 0） 

  形状母数：k 

・範 囲：1 + 𝑘
(𝑥−𝜇)

𝜎
> 0            𝑘 ≠ 0   

−∞ < 𝑥 < ∞                  𝑘 = 0 

・累積分布関数：
1

1+(1+𝑘𝑧)−1 𝑘⁄        𝑘 ≠ 0  z ≡
𝑥−𝜇

𝜎
 

1

1+exp(−𝑧)
             𝑘 = 0        

・確率密度関数：
(1+𝑘𝑧)−1−1 𝑘⁄

𝜎(1+(1+𝑘𝑧)−1 𝑘⁄ )
2        𝑘 ≠ 0    z ≡

𝑥−𝜇

𝜎
 

   
exp(−𝑧)

𝜎(1+exp(−𝑧))
2             𝑘 = 0 

【分位点】 

・累積分布関数の逆関数：𝐹−1(𝑢) = 𝜇 +
𝜎

𝑘
{(

𝑢

1−𝑢
)

𝑘
− 1} 

 

 

Generalized Extreme Value Distribution 

 ＜一般化極値分布＞ 

【特性】 

・パラメータ： 

  位置母数：𝜇 
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  尺度母数：𝜎（𝜎 > 0） 

  形状母数：k 

・範 囲：1 + 𝑘
(𝑥−𝜇)

𝜎
> 0            𝑘 ≠ 0   

−∞ < 𝑥 < ∞                  𝑘 = 0 

・累積分布関数：exp(−(1 + 𝑘𝑧)−1 𝑘⁄ )       𝑘 ≠ 0  z ≡
𝑥−𝜇

𝜎
 

exp(−exp(−𝑧))            𝑘 = 0        

・確率密度関数：
1

𝜎
exp(−(1 + 𝑘𝑧)−1 𝑘⁄ )(1 + 𝑘𝑧)−1−1 𝑘⁄        𝑘 ≠ 0    z ≡

𝑥−𝜇

𝜎
 

  
1

𝜎
exp (−𝑧 − exp(−𝑧))                                   𝑘 = 0 

【分位点】 

・累積分布関数の逆関数：𝐹−1(𝑢) = 𝜇 +
𝜎

𝑘
((− ln 𝑢)−𝑘 − 1) 

 

 

Weibull Distribution 

 ＜ワイブル分布＞ 

【特性】 

・パラメータ：3 パラメータ 

  位置母数：𝛾 

  尺度母数：𝛽（𝛽 > 0） 

  形状母数：𝛼（𝛼 > 0） 

・範 囲：𝛾 ≤ 𝑥 < +∞ 

・累積分布関数：1 − exp (− (
𝑥−𝛾

𝛽
)

𝛼

)        

・確率密度関数：
𝛼

𝛽
(

𝑥−𝛾

𝛽
)

𝛼−1
exp (− (

𝑥−𝛾

𝛽
)

𝛼

)      

【分位点】 

・累積分布関数の逆関数：𝐹−1(𝑢) = 𝛾 + 𝛽{−ln(1 − 𝑢)}1 𝛼⁄
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Johnson SB Distribution 

 ＜ジョンソン SB 分布＞ 

【特性】 

・パ ラ メ ー タ：𝛿 > 0， − ∞ < 𝛾 < ∞， − ∞ < 𝜉 < ∞，𝜆 > 0 

・範 囲：ξ ≤ 𝑥 ≤ 𝜉 + 𝜆 

・累積分布関数：𝛷 (𝛾 + 𝛿ln (
𝑧

1−𝑧
)) ,           𝑧 ≡

ｘ−𝜉

𝜆
 

・確率密度関数：
𝛿

𝜆√2π 𝑧(1−𝑧)
exp (−

1

2
(𝛾 + 𝛿ln (

𝑧

1−𝑧
))

2

) 

・モ ー メ ン ト： 

𝜇
ｋ
′ = ∫

1

√2𝜋

∞

−∞

{𝑏 + 𝑎 exp (−
𝑧 − 𝛾

𝛿
)}

𝑘

{1 + exp (−
𝑧 − 𝛾

𝛿
)}

−𝑘

exp (−
1

2
𝑧2) 𝑑𝑧 

【分位点】 

・累積分布関数の逆関数：𝐹−1(𝑢) =
𝜆exp (

Φ−1(𝑢)−𝛾

𝛿
)

1+exp (
Φ−1(𝑢)−𝛾

𝛿
)

+𝜉 
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Appendix G ：累積分布関数と Probability Difference について 

4.3.2 保有期間 1 日の分布選択では，結果として表 4-1 3STEP-Procedure（保有期間：

1 日）を示した．ここでは累積分布関数と Probability Difference1の 2 つの図を示し，

収益率分布の左裾の状況を確認する． 

Probability Difference は𝐹𝑛(𝑥) − �̃�(𝑥)で定義され2，経験分布の累積分布関数と理論

累積分布関数の差を示している．上式はコルモゴロフ-スミルノフ検定とアンダーソ

ン-ダーリング検定における基礎となる式となっている．図上では縦軸における累積

分布の乖離を把握でき，かつ，横軸で分布の散らばりを捉えることができる．確率密

度関数・累積分布関数・Q-Q プロットの図と比較すると横軸の目盛が同じであり，4

つの図を確認することで視覚的に左裾の状況を確認することができる．    

 

以下に，2008 年 11 月 26 日 TOPIX 日次変化率の 5 つの図を示す．それぞれ図 G-1 

確率密度関数図，図 G-2 累積分布関数図と拡大図，図 G-3 Q-Q プロット，図 G-4 

Probability Difference となる．ここでは観測分布（ヒストグラム）と選定されたラプラ

ス分布を比較している． 

以下の 5 つの図より視覚的にわかる事象を示す．図 G-1 確率密度関数では，ファッ

トテイルなラプラス分布をもってしても，観測分布（棒グラフ）を捉えていないこと

がわかる．図 G-2 累積分布関数ではラプラス分布の分位点は現実の観測分位点を捉え

ていない．図 G-3 Q-Q プロットでは小さい方から 2 番目の点3は 45 度線から大きく外

れていないことがわかる．最後に図 G-4 Probability Difference では，小さい方から 2

番目の点 は乖離が小さいことがわかる．ここで Probability Difference の図では，値が

プラスになるときは観測分布を捉えていないこととなる．すなわち，ラプラス分布を

仮定した場合の分位点が観測分布による分位点を捉えていない，ファットテイルの状

態になっているが，その乖離は小さいためファットテイルの影響は小さいと考えられ

る． 

 

  



 

 

181 

 

図 G-1 確率密度関数 

 

（出所）筆者作成 
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図 G-2 累積分布関数 

 

拡大図 

 

（出所）筆者作成 
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図 G-3 Q-Q プロット 

 

図 G-4 Probability Difference 

 

（出所）筆者作成 
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累積分布関数と Probability Difference の図を対比させて図 G-5 2008 年 9 月 10 日，

図 G-6 2008 年 10 月 14 日，図 G-7 2008 年 11 月 26 日に示す．累積分布関数の図につ

いては全体を表示すると左裾部分が見えにくいため，左裾部分を拡大している．収益

率が最大 0，つまり横軸は 0 以下となるように累積分布関数と Probability Difference

の 2 つの図の横軸を揃えて設定する． 

図 G-5 ではロジスティック分布，図 G-6 では双曲線正割分布，図 G-7 ではラプラ

ス分布，というように最終選定された確率分布と対比して示している． 

3STEP-procedure は第 3 章本文で示しているように分布適合性とファットテイル性

を考慮して選定を実施しているので，収益率分布の左裾における適合は非常に良いこ

とがわかる．図 G-6~7 のとおり，イベント発生後である 2008 年 10 月 14 日と 2008 年

11 月 26 日においては，小さい方から 2 番目の点はファットテイルの状態になってい

るが，乖離幅がさほど大きくないことが確認できる．すなわち，ファットテイルの影

響は小さいと考えられる． 
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図 G-5 2008 年 9 月 10 日（ロジスティック分布） 

 

（出所）筆者作成 
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図 G-6 2008 年 10 月 14 日（双曲線正割分布） 

 

（出所）筆者作成 

※図中，Hypersecant と表記されているのは双曲線正割分布（HSecant）を指す． 
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図 G-7 2008 年 11 月 26 日（ラプラス分布） 

 

（出所）筆者作成  
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1 MathWave Technologies 社が提供している“EasyFit”の中で採用されているグラフを使

用している． 

2 𝐹𝑛(𝑥) − �̃�(𝑥) の定義 

𝐹𝑛(𝑥) ∶ 観測データの分布の累積分布関数 

�̃�(𝑥)  ∶ 仮説の分布の累積分布関数 

3 観測期間 251 日の分位点は小さい方から 2 つ目となる． 
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第 5 章 ポートフォリオのリスク評価  

 

 

 

5.1 はじめに 

 

本章の目的は，現実の観測分布に適合した静的分布モデルである，ヒストリカル

法で用いられる経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法を用

い，単一のリスクファクターからポートフォリオ（株式と為替）に拡大して，評価

及び分析することにある．本章で扱うリスクファクターは価格変動リスクとし，株

式指数（TOPIX）と為替レート（円／ドル）とする．この 2 つのエクスポージャー1

を合算して 1 つのポートフォリオとし，そのリスク量を計測する．併せて実務で使

われることが多い，保有期間 1 日及び 5 日（1 週間）を採用する．本章では現実の

観測分布に適合する確率分布を特定し，かつ，ファットテイル性の問題を考慮した

上で仮定する確率分布を決定するプロセスを提案する．このプロセスを 

“4STEP-procedure”と呼ぶ． 

日々の損失率の観測分布は設定する観測期間・保有期間やリスクファクターによ

り形状が大きく異なるため，基本分布群2やジョンソン分布群が当てはまらない可能

性がある．その対応策としてワイブル分布（3 パラメータ）と一般化ロジスティッ

ク分布の 2 分布を追加し，拡張分布群3とした．いずれもパラメータが 3 つの確率分

布であり，歪んだ分布に対応することが期待できる． 

保有期間 1 日及び 5 日の Value-at-Risk 推定において保有期間が持つ特徴を引き継

ぎ，大きなイベントを含む期間のリスク量推移がうまく表現できていることを確認

する．また，バックテストを行い，超過回数の実数比較において Normal-VaR より

超過回数が少なくなることを確認することで，“4STEP-procedure” による分布選定

が妥当であることを示す． 
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本章の構成は以下のとおりである．5.2 節では，本章における Value-at-Risk 推定

のパラメータと前提を設定する． 5.3 節では，分布の選択の方法として 

“4STEP-procedure”を提案し，その手順に従い仮定する分布を選定する．5.4 節では，

株式 VaR と為替 VaR の相関の影響を分析し，実現損益と Value-at-Risk 推定値との

バックテストを実施してその適合度を確認する．5.5 節では，前節までの評価・分

析をもとに結論をまとめる． 

 

 

5.2 Value-at-Risk 推定の前提 

 

Value-at-Risk 推定では，前提として保有期間と信頼水準を設定する必要がある． 

保有期間は保有する資産のリスク量を推定する期間を示しており，本章では保有期

間を 1 日と 5 日とし，保有期間 5 日ではデータのサンプル方法として重複を許す

Moving-Window 法に依っている．また，信頼水準は一般的に使用されることが多い

99%とする． 

次にリスクファクターの前提を決定しておく．本章ではリスクファクターを株式

指数と為替レートとし，株式指数については TOPIX を使用し，為替レートについて

は円／ドル TTM4を使用する．観測期間として取得した収益率データ及び損失率デ

ータは，2007 年 8月 1日より 2008年 12月 30日までとし，株式指数については Yahoo

ファイナンスより取得した TOPIX を使用して算出する．為替レートについては三菱

UFJ リサーチ&コンサルティング株式会社が公表している為替レート（円／ドル

TTM）を使用して算出する． 

なお，本章では分析をわかりやすくするために株式リスクと為替リスクのみを合

算した価格変動リスクを対象としており，合算したポートフォリオにおけるエクス

ポージャーの比率については，7：3 の割合 5を採用している．また，推定した

Value-at-Risk 推定結果はパーセント表記しており，Value-at-Risk 推定結果を金額表

示するには，エクスポージャーの金額に Value-at-Risk 推定結果（変化率）を掛ける

ことで計算すればよい6．その他の前提として，リスクファクターの変化率は対数収
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益率及び対数損失率とする．分布の選択において分析する適合度の検定やファット

テイル判定では対数収益率で表記し，Value-at-Risk 推定では対数損失率で表記して

いる．また，観測期間は 251 日（1 年相当）とし，評価期間は 2008 年 9 月 1 日より

2008 年 11 月 30 日までの 3 か月とする．パラメータ推計については，推定する分布

に応じてモーメント法または最尤法を採用しており，特にジョンソン SU 分布のパ

ラメータ推計については Tuenter [2001] のモーメント法に依っている． 

 

 

5.3 分布の選択 

 

現実の観測分布に当てはめる確率分布の選択方法については，任意の基準に従っ

て事前に選定しておいた確率分布より，合理的に判定し選択する方法を採る．本章

では基準として “4STEP-procedure”7 を提案する．また，事前に選定した確率分布と

して，以下の 8 確率分布とする．正規分布・ロジスティック分布・双曲線正割分布・

ラプラス分布の 4 分布を「基本分布群」と呼び，ジョンソン SU 分布とジョンソン

SB 分布の 2 分布を「ジョンソン分布群」と呼ぶ．この「基本分布群」と「ジョンソ

ン分布群」を分析における基礎的な分布とする．また，損失率の観測分布の歪みに

対応した一般化ロジスティック分布及びワイブル分布（3 パラメータ）の 2 分布を

追加し，これを「拡張分布群」8と呼ぶ． 

 分析対象とする観測日は，大きな変動が発生する以前の「低位安定期」として，

2008 年 9 月 10 日・11 日・12 日の 3 日間を抽出する．次に大きな変動の発生日を含

む「変動期」として，2008 年 10 月 14 日・15 日・16 日の 3 日間を抽出する．最後

に大きな変動の発生後，1 か月程度経過して安定を取り戻した「高位安定期」とし

て，2008 年 11 月 19 日・20 日・21 日の 3 日間を抽出する． 

 

5.3.1 4STEP-procedure 

 まず，STEP1 では適合性の検定（アンダーソン-ダーリング検定）を用いて統計検

定量を基準として確率分布を抽出する．すなわち，観測分布と対比させて，分布の
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当てはまりが良い確率分布を統計的方法により抽出する．次に，STEP2 ではファッ

トテイル判定により観測値の分位点からの乖離幅が小さくなる確率分布を抽出する．

分布の左裾に注目して，観測分布の 99%分位点を捉えられる確率分布を抽出してい

る．次に，STEP3 では上記の 2 つの STEP，分布の適合性とファットテイル判定の

いずれを優先するかを事前に決めておき，それに従い適合度の高い確率分布を選定

する．本章では，STEP2 ファットテイル判定を優先し，ファットテイル性の問題が

より少なくなるような確率分布を抽出する．最後に，STEP4 では実際に Value-at-Risk

推定を実施して，その結果より Value-at-Risk 推定値の変動の方向性や推移の連続性

を考慮する．連続性を考慮する際には「基本分布群」である 4 分布の推移を基準と

する． 

 

STEP1：適合度判定 

代表的な適合性の検定の 1 つである，アンダーソン-ダーリング検定9を用い，事

前に選択した 8 分布の中から適合度の高い確率分布を抽出する．具体的にはα＝0.2

の時の規準値 1.3749 を超過しない確率分布を複数選択し，適合度の高い確率分布か

ら順番に表記する．ここでは結果として 3～6 個程度の確率分布を抽出する． 

 

※表 5-1・表 5-2 の分布名の下段に AD 統計量を表示している． 

 

STEP2：ファットテイル判定 

ファットテイル判定は，現実の損失率の観測分布の 99%分位点と事前に準備した

8 分布の 99%分位点の乖離を比較しており，観測分布の分位点からの乖離幅が小さ

くなる確率分布を事前に準備した 8 分布から抽出することを基本としている．しか

しながら，「低位安定期」においてはファットテイル性の問題に抵触しない非正規分

布が存在すれば，その確率分布を選択するという条件を付ける．  

「低位安定期」以外の時期については，ほとんどの期間でファットテイル性の問

題の影響を受けてしまう可能性が高い．少なくとも「低位安定期」だけは，ファッ

トテイル性の問題の影響を受けずに近似できる確率分布が存在する限り，影響を受



 

193 

 

けずに近似できる確率分布を仮定することが望ましい．STEP2 では，結果として 1

～2 個程度の確率分布を抽出する．ただし，STEP1 で分布全体の適合度が低いと判

定された確率分布はその時点で対象外とし，STEP2 で抽出されることはない． 

[1]  「低位安定期」においては，ファットテイル性の問題に抵触しない非正規分

布が存在すれば，その確率分布を優先的に抽出する．ただし、正規分布を仮

定した Value-at-Risk 推定値より小さくなる非正規分布は除外している．  

[2]  「変動期」と「高位安定期」については，ファットテイル判定により損失率

の観測分布の 99%分位点からの乖離幅が小さくなる確率分布を抽出する． 

※表 5-1，表 5-2 の中での「ファットテイル判定」の表記については，以下の通り． 

  ○：ファットテイル性の問題の影響を受けていない 

  FT：ファットテイル性の問題の影響を受けている  

 

STEP3：優先度判定 

STEP1 と STEP2 の各結果を考慮して，適合度判定及びファットテイル判定のうち，

いずれの結果を優先するかを考慮して確率分布を選定する．本章ではファットテイ

ル性の問題がより少なくなるような確率分布を選択することを優先する． 

 

STEP4：連続性判定 

STEP3 で選定された分布を仮定して実際に Value-at-Risk 推定を計測する．

Value-at-Risk 推定値の変動の方向性や推移の連続性を考慮した上で最終的に 1 つの

確率分布を選択する．ここで懸念される事象は，本来，標準偏差等の値から類推し

て Value-at-Risk 推定値が大きくなると予想できるにもかかわらず，Value-at-Risk 推

定値が小さくなってしまう，あるいは Value-at-Risk 推定値が小さくなると予想でき

るにもかかわらず，Value-at-Risk 推定値が大きくなってしまうという，まれに生じ

る事象である．この事象に対応すべく Value-at-Risk 推定の推移の連続性を考慮する

ことを加えている． 

この時の推移の基準として，関連性が強いとされる「基本分布群」の 4 分布の推

移を参考とする．さらに，ファットテイル性の問題に抵触する可能性が高い「変動
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期」と「高位安定期」については，その影響度を算出して示す．  

 

5.3.2 保有期間 1 日の分布選択 

5.3.1 において説明した “4STEP-procedure” に従い，保有期間 1 日の分布選択に

おける各 STEP での結果を示す． 

表 5-1 4STEP-procedure（保有期間：1 日）は，保有期間 1 日の分布選択において 

“4STEP-procedure”に基づいて判定した結果の表である．以下，2008 年 9 月 10 日

を例として，この表の読み方を示す． 

まず STEP1 では，適合性の検定によりジョンソン SU 分布，正規分布，一般化ロ

ジスティック分布，ロジスティック分布，ワイブル分布，双曲線正割分布の 6 分布

が抽出される．この STEP1 の時点でラプラス分布は除外されており，次のファット

テイル判定のプロセスにおいては他の分布に比べてラプラス分布が優位となるが

抽出されることはない． 

STEP2 では，ファットテイル判定により一般化ロジスティック分布と双曲線正割

分布が選定される．右に各確率分布の 99%分位点の値を表示している．なお，本章

で想定した株式と為替の合算のケースでは，2008 年 9 月 10 日は「低位安定期」と

は言えない状況となっている．為替（円／ドル）においてすでに変動が始まってお

り，その影響を少なからず受けていることが原因となっている．とはいえ， STEP2

のファットテイル判定では，分布の左裾においても Value-at-Risk 推定値が比較的大

きくなる一般化ロジスティック分布が選定されるため，2008 年 9 月 10 日のファッ

トテイル判定は「○」表示となる． 

STEP3 では，STEP1 と STEP2 の抽出結果を考慮しながら，ファットテイル判定を

優先しているため，STEP2 で選定された一般化ロジスティック分布を採用する． 

最後に STEP4 では，Value-at-Risk 推定値の変動の方向性や推移の連続性を考慮し

た上で選定するとしており，2008 年 9 月 10 日では特に方向性・連続性に問題がな

いため，最終選定結果は一般化ロジスティック分布となった．  

同様にして，2008 年 10 月 14 日での最終結果は，ラプラス分布となり，2008 年

11 月 19 日での最終結果も，ラプラス分布となった． 
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表 5-1 STEP3，STEP4 では FT リスク比率（Fat-tail Risk）を算出している．これは

次式のとおり 99%分位点に対する影響度（[99%分位点－観測値]を絶対値で表記）

の割合を示している． 

FT リスク比率＝ |
99%分位点－観測値

観測値
|                (5.2) 

2008 年 9 月 10 日～9 月 12 日の 3 日間では選定された一般化ロジスティック分布

はファットテイル問題の影響を受けていない．同じく 2008 年 10 月 14 日～10 月 15

日の 2 日間でも選定されたラプラス分布はファットテイル問題の影響を受けていな

い． 

表 5-1 で網掛けとなっている 2008 年 10 月 16 日では FT リスク比率が 9.5%とな

っており，10%を超えてないが大きな数値といえよう． 

2008 年 11 月 19 日からの 3 日間では FT リスク比率が 2%前後となり，結果数値が

1 桁であることから影響は小さいことがわかる．  

保有期間 1 日におけるファットテイル問題の影響の分析では，2008 年 10 月 16 日

はイベント直後であり，FT リスク比率は大きな数値となった．しかしながら，約 1

か月後の，2008 年 11 月 19 日には FT リスク比率が小さくなることから，イベント

直後の一定の期間についてはファットテイル問題の影響を受ける期間として注視す

る必要がある． 
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表 5-1 4STEP-procedure（保有期間：1 日） 

表における各確率分布の略記については， 

HSecant：双曲線正割分布 

SB：ジョンソン SB 分布 

SU：ジョンソン SU 分布 

GL：一般化ロジスティック分布 

W3P：ワイブル分布（3 パラメータ） とする． 

 
 

 
 

 
（出所）筆者作成 
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5.3.3 保有期間 5 日の分布選択 

“4STEP-procedure” に従い，保有期間 5 日の分布選択における各 STEP での結果を

示す．表 5-2 4STEP-procedure（保有期間：5 日）においては，たとえば 2008 年 9 月

10 日を例として “4STEP-procedure” に基づいて判定していく． 

まず STEP1 では，適合性の検定によりジョンソン SB 分布，ワイブル分布（3 パ

ラメータ），正規分布，一般化ロジスティック分布，ロジスティック分布の 5 分布

が抽出される． 

STEP2 では，ファットテイル判定の条件に抵触したことにより，ファットテイル

性の問題に抵触しない分布としてロジスティック分布が抽出される．表中では右に

ロジスティック分布の 99%分位点-7.614 と表示しており，STEP3 の観測値-6.578 と

の乖離は大きい． 

STEP3 では，STEP1 と STEP2 の選定結果を考慮し，観測値の分位点と比較して乖

離の小さい確率分布を基準として，ファットテイル性の問題の少ない確率分布を有

効と判定している．ここではファットテイル判定の条件に抵触したことにより，

STEP2 に従いロジスティック分布を採用する． 

STEP4 では，Value-at-Risk 推定値の変動の方向性や推移の連続性を考慮した上で

選定するとしており，2008 年 9 月 10 日では特に方向性・連続性に問題がないため，

最終選定結果はロジスティック分布となる．  

同様にして，2008 年 10 月 14 日での最終結果は，ジョンソン SU 分布となり，2008

年 11 月 26 日での最終結果も，ジョンソン SU 分布となる． 

 

表 5-1 同様，表 5-2 STEP3 / STEP4 では FT リスク比率を算出している．2008 年 9

月 10 日～9 月 12 日の 3 日間では選定されたロジスティック分布はファットテイル

問題の影響を受けていない．2008 年 10 月 14 日～10 月 16 日の 3 日間では FT リス

ク比率は 19%半ばとなり，20%を超えないが影響は大きい．2008 年 11 月 19 日～11

月 21 日の 3 日間では FT リスク比率は 23%半ばとなり，20%を超えるため影響は非

常に大きい．つまり，この結果を受けて相当に注意をするべき時期となっているこ
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とを認識しておく必要がある． 

保有期間 5 日におけるファットテイル問題の影響の分析では，2008 年 10 月 14 日

～10月 16日の 3日間はイベント直後であり，FTリスク比率は大きな数値となった．

さらに，約 1 か月後の，2008 年 11 月 19 日～11 月 21 日の 3 日間でも FT リスク比

率はさらに大きい数値なることから，保有期間 5 日においてはイベント発生以降，

相当の期間に渡りファットテイル問題の影響を受ける期間として，特に注視する必

要がある． 

 

  



 

199 

 

表 5-2 4STEP-procedure（保有期間：5 日） 

表における確率分布の略記については，表 5-1（保有期間：1 日）と同様である． 

 
 

 
 

 
（出所）筆者作成 
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5.4 結果分析と検証 

  

追加した「拡張分布群」であるワイブル分布（3 パラメータ）及び一般化ロジス

ティック分布の 2 分布の特徴を示すと，ワイブル分布は正規分布に近い形状の時，

つまり「低位安定期」において当てはまりが良いことがわかる．一方，一般化ロジ

スティック分布は全般的に適合度が高いが，「低位安定期」では推定値が大きくな

りすぎるため，STEP2 の段階で除外される可能性が高くなる．本章の分析では，保

有期間 1 日における 2008 年 9 月 1 日より 10 月 10 日までが当てはまり，歪んだ分布

に適合することがわかる．また，一般化ロジスティック分布の基礎となる分布がロ

ジスティック分布であるため，尖度の大きい分布，すなわち，尖った分布は視覚的

には適合度が良く見えない． 

本章では，株式 VaR と為替 VaR の相関関係を考察するために，最終的に選定され

た確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定値（セレクション）と株式 VaR と為替 VaR

の単純合算した Value-at-Risk 推定値を比較検討した．また，検証として実現値と推

定した Value-at-Risk 値との比較によるバックテストを実施した．保有期間 1 日では

第 2 章で実施したバックテストと同様に，バーゼル銀行監督委員会が規定した「ト

レーディング勘定のバックテスティングのフレームワーク」を利用した方法により

バックテストを実施する．評価期間を 250 営業日とし 2009 年 9 月 1 日を基準として

そこから 250 日分，前に遡って評価期間を抽出する．一方，保有期間 5 日では上記

の方法の前提に当てはまらないため，評価期間を 60 営業日とし 2008 年 12 月 1 日を

基準としてそこから 60 日分，前に遡って抽出した上で，単純に損失率の実現値と推

定した Value-at-Risk 値とを比較して超過回数の実数を比較する． 

 

5.4.1 Value-at-Risk 推定結果の分析 

 “4STEP-procedure” により選定した確率分布を表 5-3，表 5-4 に示す． 
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表 5-3 4STEP-procedure により選定した確率分布（保有期間：1 日） 

 
（出所）筆者作成 

 

 保有期間 1 日では，為替の変動の影響を受け 9 月よりすでに「変動期」となって

いるため，その結果として 2008 年 9 月 1 日から 10 月 10 日までの期間は一般化ロジ

スティック分布が選定されている．それ以降の「高位安定期」ではラプラス分布が

選定される．単独リスクファクターのケースとは大きく異なり，裾が厚くかつ中心

で尖った分布形が特徴的であり，リスクレベルは高い状況となっている． 

 

  

2008/9/1 GL 2008/10/1 GL 2008/11/4 Laplace

2008/9/2 GL 2008/10/2 GL 2008/11/5 Laplace

2008/9/3 GL 2008/10/3 GL 2008/11/6 Laplace

2008/9/4 GL 2008/10/6 GL 2008/11/7 Laplace

2008/9/5 GL 2008/10/7 GL 2008/11/10 Laplace

2008/9/8 GL 2008/10/8 GL 2008/11/11 Laplace

2008/9/9 GL 2008/10/9 GL 2008/11/12 Laplace

2008/9/10 GL 2008/10/10 GL 2008/11/13 Laplace

2008/9/11 GL 2008/10/14 Laplace 2008/11/14 Laplace

2008/9/12 GL 2008/10/15 Laplace 2008/11/17 Laplace

2008/9/16 GL 2008/10/16 Laplace 2008/11/18 Laplace

2008/9/17 GL 2008/10/17 Laplace 2008/11/19 Laplace

2008/9/18 GL 2008/10/20 Laplace 2008/11/20 Laplace

2008/9/19 GL 2008/10/21 Laplace 2008/11/21 Laplace

2008/9/22 GL 2008/10/22 Laplace 2008/11/25 Laplace

2008/9/24 GL 2008/10/23 Laplace 2008/11/26 Laplace

2008/9/25 GL 2008/10/24 Laplace 2008/11/27 Laplace

2008/9/26 GL 2008/10/27 Laplace 2008/11/28 Laplace

2008/9/29 GL 2008/10/28 Laplace

2008/9/30 GL 2008/10/29 Laplace

2008/10/30 Laplace

2008/10/31 Laplace

4STEP-procedureにより
選定した分布

4STEP-procedureにより
選定した分布

4STEP-procedureにより
選定した分布
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表 5-4 4STEP-procedure により選定した確率分布（保有期間：5 日） 

 
（出所）筆者作成 

 

 保有期間 5 日では，「低位安定期」は STEP2 の条件にかかり，ファットテイル性

の問題に抵触していない非正規分布であるロジスティック分布が選定されている．

「変動期」以降，「高位安定期」までジョンソン SU 分布が選定されている． 
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次に Value-at-Risk 推定を実施してその結果を図 5-1，図 5-2 に示した． 

図 5-1 の上図（選定した確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定）においては，最

終選定した確率分布である Laplace-VaR と GL-VaR を示しており，2008 年 10 月 10

日まではほとんど同じレベルで推移している．その後も「変動期」では GL-VaR は

2008 年 10 月 27 日・28 日において Laplace-VaR に接近し，多少のばらつきが生じて

いるものの，Laplace-VaR よりは一段低いレベルで落ち着いていく様子が見てとれる． 

 図 5-1 の下図（セレクションの推移とヒストリカル法による推移）においては，

選定されたセレクションの推移とヒストリカル法による推移を比較している．ヒス

トリカル法による推移は 3 段階の上昇という特徴が顕著に示されている．1 段目 10

月上旬では日次で 1%弱の上昇を示し，2 段目 10 月中旬では日次で 0.5%弱の上昇を

示している．3 段目 10 月下旬では日次で 0.5%弱の小幅な上昇を示している．一方，

セレクションの推移ではヒストリカル法による推移のような急激な上昇という特徴

を示しておらず，なだらかな上昇を示している．   

 図 5-1 では “4STEP-procedure” により選定した確率分布を仮定して保有期間 1 日

の Value-at-Risk 推定結果を図により概観した．選定されたセレクションの推移は基

準となる Normal-VaR の推移とほぼ平行に，すなわち，比例的に推移していること

がわかる．ただし，レベルは大きく乖離しており評価期間当初の 2008 年 9 月ではセ

レクションと Normal-VaR の乖離は 0.55%弱であったものが，評価期間終わりの

2008 年 11 月では 0.89%と拡大している． 
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図 5-1 Value-at-Risk 推定（保有期間：1 日） 

Selection ：最終的に選定した確率分布（セレクションと呼ぶ）を仮定  

 

選定した確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定 

 
 

 
    （出所）筆者作成 
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セレクションの推移とヒストリカル法による推移  

 
（出所）筆者作成 
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図 5-2 の上図（選定した確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定）において基本分

布群である Logistic-VaR を観察すると，「低位安定期」のレベルは 7.5%～8%で推移

し，「高位安定期」のレベルは 11%半ばで推移している．この間の「変動期」では 3

段階の上昇が発生し，2008 年 10 月 8 日～10 日の 3 日間で 1.2%の上昇，2008 年 10

月 27 日～28 日の 2 日間で 0.8%の上昇，2008 年 11 月 4 日～5 日の 2 日間で 0.7%の

上昇となっている． 

一方，Johnson-VaR を観察すると，「低位安定期」のレベルは 7%前後で推移し，

Normal-VaR よりも小さく，ヒストリカル法より少し高めのレベルとなっている．「高

位安定期」のレベルは 12%後半で推移している．この間の「変動期」では 2 段階の

上昇が発生し，2008 年 10 月 8 日～10 日の 3 日間で 3.5%程度の上昇，2008 年 10 月

27 日～28 日の 2 日間で 1.6%強の上昇となった．上図においては Logistic-VaR の推

移と Johnson-VaR の推移とが交差する日が，選定される確率分布が移行する日とな

っている． 

 図 5-2 の下図（セレクションの推移とヒストリカル法による推移）においては，

ヒストリカル法の推移は 2 段階の大幅な急上昇という特徴が顕著に示されている．

また，セレクションの推移においてもヒストリカル法の推移まで顕著ではないが，2

段階の上昇という特徴が明らかに示されている． 

 図 5-2 では “4STEP-procedure”により選定した確率分布を仮定して保有期間 5 日

の Value-at-Risk 推定結果を図により概観した．変動が大きくない期間については，

選定されたセレクションの推移は基準となる Normal-VaR の推移と比例的に推移し

ていることがわかる．正規分布による推移では 3 段階の上昇が見受けられるが，セ

レクションの推移では 2 段階の上昇を示しており，2008 年 11 月 4 日～5 日では逆方

向の推移となっている．原因としては歪度の変動（値が大きくなる）が影響してい

るものと推測する．また，変動している期間については上昇率に違いがあるため，

それぞれに異なる推移となっている．  
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図 5-2 Value-at-Risk 推定（保有期間：5 日） 

 セレクション ：最終的に選定した確率分布（セレクションと呼ぶ）を仮定  

 

選定した確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定 

 
 

 
  （出所）筆者作成 
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セレクションの推移とヒストリカル法による推移  

 
（出所）筆者作成 
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 さらに，保有期間ごとの特徴的な推移を確認するため，変化率の推移を図 5.3 に

示す． 

図 5-3 保有期間別の変化率 

保有期間：1 日 

 
 

保有期間：5 日 

 
 （出所）東京証券取引所 
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保有期間 1 日では幾分マイナスに偏っている傾向が見受けられるが，ゼロを中心

にプラスマイナスにほぼ均等に変動している様子が見て取れる．しかしながら，10

月 16 日には‐7.5%程度の大きな変動が発生していることにより，極端な変動を示

す原因となっていることがわかる．また，10 月 14 日には 10%程度の大きなプラス

変動も発生しており，この影響も強く受けている．つまり，パラメータが平均と標

準偏差の 2 つだけである正規分布を代表とする「基本分布群」では，プラスマイナ

スの符号に関係なく標準偏差が大きくなることにより Value-at-Risk 推定値は大きく

なる．一方，「ジョンソン分布群」や「拡張分布群」では歪んだ分布に対応できるの

で，「基本分布群」とは異なった推移となることがある．  

 一方，保有期間 5 日ではマイナスに偏っている傾向が見受けられ，そのうえ保有

期間 1 日の変化率より大きくなっていることが見て取れる．10 月 8 日～10 日の 3

日間では‐15%程度の大きな変動が発生していることにより，極端な変動を示す原

因となっていることがわかる．さらに 10 月 27 日～28 日の 2 日間でも‐16%超の大

きな変動が発生していることにより，2 回目の大きな変動を示す原因となっている．

また，11 月 4 日～5 日の 2 日間には 15%超の大きなプラス変動が発生しており，こ

の影響も強く受けている．パラメータが平均と標準偏差の 2 つだけである正規分布

を代表とする「基本分布群」では，プラスマイナスの符号に関係なく標準偏差が大

きくなることにより Value-at-Risk 推定値は大きくなる． 

 以上により，“4STEP-procedure” により選定した確率分布を仮定した Value-at-Risk

推定は，元となる変動率データの特徴をうまく反映しており，適切なリスク計測手

法であることが示された． 

 

5.4.2 株式 VaR と為替 VaR の相関の影響 

 株式 VaR と為替 VaR の相関の影響を確認するため，最終的に選定した確率分布を

仮定した Value-at-Risk 推定値（セレクション）と株式 VaR と為替 VaR の単純合算し

た Value-at-Risk 推定値を比較して図 5-4 に示す． 
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図 5-4 セレクションと単純合算の比較 

（保有期間 1 日） 

 
 （出所）筆者作成 

 

図 5-4 のとおり，本章において設定したポートフォリオについては，1 変量パラ

メトリック分布を当てはめる方法を使って推定した結果，リスクファクター相互の

相関による若干の削減効果が見られる．まず，「低位安定期」において単純合算の

Value-at-Risk 推定値に対する変化率を計算してみると-5.4%程度であり，相応に相関

の影響が反映されている．次に「変動期」でも-5.4%程度となり，同様に相関の影響

が認められた．さらに「高位安定期」では-5.2%程度となり，相応に相関の影響があ

る．対象期間すべてにわたる相関の影響は-5.4％となり，保有期間 1 日の場合，各

期を通して変化率に大きな変動は見られず，経験損失分布に 1 変量パラメトリック

分布を当てはめる方法におけるリスクファクター相互の相関によるリスク分散効果

が認められる． 
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図 5-5 セレクションと単純合算の比較 

（保有期間 5 日） 

 
（出所）筆者作成 

 

図 5-4 と同様に，図 5-5 でもリスクファクター相互の相関によるリスク削減効果

を考察する．まず「低位安定期」においては，単純合算の Value-at-Risk 推定値に対

する変化率を計算してみると-4.8%程度であり，相応に相関の影響がある．次に「変

動期」では-2.1%程度となり，相関によるリスク削減効果は若干減少している．さら

に「高位安定期」では-2.4%程度となり，「低位安定期」の半分程度となり減少して

いる．対象期間すべてにわたる相関の影響は-3.3％となり，保有期間 5 日の場合，

安定期においてはリスクファクター相互の相関効果が認識されるが，変動期におい

てはその効果は減少していることがわかる．  
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5.4.3 バックテストの結果 

“4STEP -procedure”  による確率分布の選択に対する妥当性検証としてバックテ

ストを実施している．ただし，保有期間 1 日については 250 営業日分の観測データ

よりバックテストを実施しているが，保有期間 5 日についてはバーゼル銀行監督委

員会が規定した「トレーディング勘定のバックテスティングのフレームワーク」の

前提から外れるため，観測データ 60 営業日分について，単純に「推定値と実績値の

比較」という観点から超過回数の実数を比較検討することとし，参考として示した．  

バーゼル銀行監督委員会が示すバックテスティングは「マーケット・リスクに対

する所要自己資本額算出に用いる内部モデル・アプローチにおけるバックテスティ

ング」であり，ここでは正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定を基準として，その

結果よりは良好であること，つまり，各非正規 VaR のバックテスト結果が

Normal-VaR の超過回数よりも少ないことを確認することで，適用する非正規分布の

適切性を判断する． 
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図 5-6 バックテストの結果（正規分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日～2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，10 回である． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 5-7 バックテストの結果（ロジスティック分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日～2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，7 回である． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 5-8 バックテストの結果（双曲線正割分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日～2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，7 回である． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 5-9 バックテストの結果（ラプラス分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日～2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，7 回である． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 5-10 バックテストの結果（ジョンソン分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日～2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，7 回である． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 5-11 バックテストの結果（一般化ロジスティック分布） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日～2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，9 回である． 

 

 
（出所）筆者作成 
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図 5-12 バックテストの結果（Selection） 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日～2009 年 9 月 1 日] 

 
※超過回数は 250 回中，7 回である． 

 

 
（出所）筆者作成 
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表 5-5 バックテストの結果 

[保有期間 1 日：2008 年 8 月 25 日～2009 年 9 月 1 日] 

 
（出所）筆者作成 

 

表 5-5 のとおり選定した確率分布による Value-at-Risk 推定値におけるバックテス

トの結果は，超過回数 7 回となり，超過回数が一番小さくなったロジスティック分

布・双曲線正割分布・ラプラス分布・ジョンソン分布・一般化ロジスティック分布

の超過回数 7 回と同じであること，及び正規分布の超過回数 10 回より少ないこと

から，“4STEP-procedure”による確率分布の選択は有効であると判断した． 
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表 5-6 バックテストの結果（参考）10 

[保有期間 5 日：2008 年 9 月 2 日～2008 年 12 月 1 日] 

 
（出所）筆者作成 

 

 

 表 5-6 のとおり参考として保有期間 5 日でも単純なバックテストを実施した結果

11，セレクションでは超過回数 7 回となり，最も少ない双曲線正割分布とラプラス

分布の超過回数 6 回には及ばずともほぼ同程度の超過回数となり，正規分布の超過

回数 8 回より下回る結果となった． 

本研究ではバックテストを第 2 章，第 4 章，そしてこの第 5 章で 3 回実施してき

た．この 3 回のバックテストを通じてすべてにおいて端的に理解できたことは，「正

規分布を仮定して Value-at-Risk 推定をすることはバックテストの観点からは適切で

ない」ということである．正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定を基準として超過

回数を比較すれば，いずれの非正規分布を仮定したとしても，正規分布よりは適切

であるという結果となることが多く，バックテストの観点からは非正規分布の優位

性を確認することができる．  
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5.4.4 累積分布関数と Probability Difference 

5.3.3 保有期間 5 日の分布選択では，結果として表 5-2 4STEP-Procedure（保有期

間：5 日）を示した．ここでは確率密度関数・累積分布関数・Probability Difference

の 3 つの図を示し，収益率分布の左裾の状況を確認する．具体的には観測分布（ヒ

ストグラム）と予測分布（累積分布関数）の 99%分位点における値を比較している．

抽出したのは 2008 年 9 月 10 日・2008 年 10 月 14 日・2008 年 11 月 19 日として，保

有期間 5 日の観測分布とした． 

累積分布関数の図では，縦軸が 0.00812となる平行な横線の左端に観測分布の実現

値が存在することになる．その実現値と予測値の累積分布関数との差を示したもの

が Probability Difference の図となる．Probability Difference の詳細については，第 4

章 Appendix G 累積分布関数と Probability Difference について で示している． 

 

Probability Difference＝𝐹𝑛(𝑥) − �̃�(𝑥)          (5.3) 

𝐹𝑛(𝑥) ∶ 観測データの分布の累積分布関数 

�̃�(𝑥)  ∶ 仮説の分布の累積分布関数 

 

Probability Difference の図では，縦軸において累積分布との差を把握でき，かつ

横軸で分布の散らばりを捉えることができる．確率密度関数・累積分布関数・Q-Q

プロットの図とともに比較・分析することで左裾の状況を視覚的に確認することが

できる． 

図 5-13～5-15 に，それぞれ，確率密度関数と Q-Q プロット，累積分布関数（拡大）

と Probability Difference（拡大）を示した．確率密度関数と Q-Q プロットは全体を

表示し横軸（収益率）の目盛は揃っている．また，累積分布関数と Probability 

Difference は拡大して横軸（収益率）目盛の上限を 0 にして揃えている．  
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図 5-13 2008 年 9 月 10 日（ロジスティック分布） 

確率密度関数 

 
 

Q-Q プロット 
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累積分布関数 

 
 

Probability Difference 

 
（出所）観測データをもとに筆者が作成  
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図 5-14 2008 年 10 月 14 日（ジョンソン SU 分布） 

確率密度関数 

 
 

Q-Q プロット 
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累積分布関数 

 
 

Probability Difference 

 
（出所）観測データをもとに筆者が作成  
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図 5-15 2008 年 11 月 19 日（ジョンソン SU 分布） 

確率密度関数 

  
 

Q-Q プロット 
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累積分布関数 

 
 

Probability Difference 

 
（出所）観測データをもとに筆者が作成  
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図 5-13～5-15 より視覚的に以下のことがわかる． 

図 5-13 2008 年 9 月 10 日では，ロジスティック分布はファットテイル性の問題に

抵触しない確率分布であることが累積分布関数の図より確認できる．Probability 

Difference の図では，観測分布の値が基準となるためロジスティック分布の値はマ

イナス表示となる．つまり，ファットテイル性の問題に抵触しないときはマイナス

表示となり，その乖離幅は小さいことがわかる． 

図 5-14 2008 年 10 月 14 日では，確率密度関数の図のとおり，すでにイベントが

発生して左裾が長い分布となっている．次に累積分布関数の図を見ても観測分布の

99%分位点を捉えることができず，ファットテイル性の問題に抵触する確率分布で

あることが確認できる．Probability Difference の図では，図 5-13 とは逆となり，ジ

ョンソン SU 分布の値はプラス表示となっている．つまり，ファットテイル性の問

題に抵触するときはプラス表示となり，ここでも乖離幅は小さいことがわかる． 

図 5-15 2008 年 11 月 19 日では，確率密度関数の図を見ると，両裾が厚く，かつ，

尖りが強い，ファットテイルの典型のような分布形となっていることがわかる．次

に累積分布関数の図を見ても観測分布の 99%分位点を捉えることができず，ファッ

トテイル性の問題に抵触する確率分布である．Probability Difference の図では，図

5-14 と同様，ジョンソン SU 分布の値はプラス表示となっておりファットテイル性

の問題に抵触するが，乖離幅は小さいことがわかる． 

 

 

5.5 考察 

  

本章では，現実の損失率の観測分布に適合する確率分布を特定し，かつ，ファッ

トテイル性の問題を考慮した上で仮定する確率分布を決定するプロセスとして 

“4STEP-procedure” を提案した．本章で設定したポートフォリオのリスクは，株式

エクスポージャーと為替エクスポージャーを合算した価格変動リスクであり，しか

も保有期間 5 日をとることで分布の形状は左裾が長い，歪んだ分布となっている．

株式リスクは保有期間相応の大きな変動を含んだ期間となったが，為替リスクにつ
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いては予想に反してあまり変動が大きくない期間13となった．さらにポートフォリ

オの比率は株式エクスポージャー：7 に対して為替エクスポージャー：3 という比率

になっており，株式エクスポージャーの影響が強くなることは否めない． 

 Value-at-Risk 推定結果については，上記の条件により株式エクスポージャー単独

の推定と大きく変わらないものとなっているが，設定したポートフォリオにおける

保有期間 5 日固有の特性である，2 段階で上昇という形状を表現できている．これ

により  “4STEP-procedure” による分布選択はリスク計量において妥当であると判

断した．比較対象として取り上げたシンプルなヒストリカル法については，変動す

る時期にはジャンプとなりやすく，Value-at-Risk 推定値が極端に大きくなる傾向が

ある． 

株式 VaR と為替 VaR の相関の影響分析においては，“4STEP-procedure” により選

定された確率分布を仮定する方法では相関によるリスク削減効果があることが示さ

れた．また，バックテストの観点からも，正規分布を仮定すると超過回数が多くな

り仮定する確率分布として不適切となる．一方，非正規分布を仮定すれば正規分布

を仮定した場合より超過回数が減り，“4STEP-procedure” により選定された非正規

分布を仮定した方が正規分布を仮定する場合に比べて妥当であることがわかった．

さらに，累積分布関数と Probability Difference の分析では，適合度の高い確率分布

については，左裾における観測分布との乖離は比較的小さいことが確認できた．  

 本章では株式エクスポージャーと為替エクスポージャーを合算した価格変動リス

クのみを対象とした．通常，バンキング勘定であれば本章では取り上げていない「金

利エクスポージャー」14の比率が高くなる．「ヒストリカル法で用いられる経験損

失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法」に限ったことではなく，

Value-at-Risk 推定全般において，予想分布のもとになる観測分布の形状はエクスポ

ージャーが大きいリスクファクターが採る分布形に依存する傾向がある．  
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1 エクスポージャーは、投資家が持つ金融資産のうち，マーケットの価格変動リスクに

さらされている資産の度合いをいう．また，金融機関などで，リスクにさらされてい

る投融資や保証の総額などを指すこともある．ここでは後者の意味で使用する．  

2 基本分布群は第 4 章で筆者が定義した分布群である．平均な位置（ location）を中心と

して左右対称となる確率分布で，正規分布同様，位置と尺度（scale）の 2 つのパラメ

ータにより分布の形状が決まる．具体的には，正規分布・ロジスティック分布・双曲

線正割分布・ラプラス分布の 4 分布とする．  

3 拡張分布群は第 4 章で筆者が定義した分布群である．パラメータが 3 つとなる分布で

あり，一般化ロジスティック分布，一般化極値分布及びワイブル分布の 3 分布である． 

4 TTM は，Telegraphic Transfer Middle Rate の略で，日本語では「公表仲値」と呼ばれる．

公表仲値（TTM）は TTS と TTB の中間の相場であり，（TTS＋TTB）/2 で算出される．

TTS は Telegraphic Transfer Selling Rate の略で，日本語では「対顧客電信売相場」と呼

ばれ，顧客が金融機関で円貨を外国通貨に換える場合に適用されるレートのことをい

う．TTB は Telegraphic Transfer Buying Rate の略で，日本語では「対顧客電信買相場」

と呼ばれ，顧客が金融機関で外国通貨を円貨に換える場合に適用されるレートのこと

をいう．  

5 為替エクスポージャーの比率を低く見積もっている理由は，為替においては為替予約

や通貨スワップ等によりヘッジすることが多く，エクスポージャーが小さくなるもの

と推測したためである．たとえ買い /売りいずれかのポジションを持ったとしても，株

式エクスポージャーに比べればかなり小さくなることが見込まれる．とはいえ，為替

エクスポージャーが余りにも小さすぎると相関の影響度が全く見えてこないため，

30%という比率を採用した． 

6 第 4 章 4.2 Value-at-Risk 推定の前提  において計算例を記載している．  

7 “3STEP-procedure” では STEP3 に優先度判定と連続性判定という両方のプロセス

が含まれていたが，“4STEP-procedure” では優先度判定は STEP3，連続性判定は

STEP4 と分断した．明確に分けることで恣意性を排除することができる．特に優
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先度判定は事前に決定することが重要であり，途中で変更することを認めない．

一方，連続性判定は通常発生する可能性は低いが，万が一，発生した時の調整項

目としている． 

8 一般化ロジスティック分布では，位置（ location）と尺度（scale）の他に，形状（shape）

が 3 つ目のパラメータとなり，ワイブル分布（3 パラメータ）では，形状（shape）と

尺度（scale）の他に，位置（ location）が 3 つ目のパラメータとなる．第 4 章で採用し

た一般化極値分布については当てはまりが良くないため，本章では採用していない．   

9 第 3 章 Appendix D を参照．  

10 本章で扱う観測期間の観測データには多くの極端に大きな変動（リーマン・ショック

の影響）が含まれるため，Value-at-Risk 推定値を超過する回数は多くなる．  

11 バーゼル銀行監督委員会が規定しているバックテスティングでは保有期間 1 日とな

っているが，本章で実施したバックテストは単純に予測値と実績値を比較することが

目的のため，保有期間 5 日についてもバックテストを実施している．保有期間 5 日の

バックテストでは，バーゼル銀行監督委員会が規定しているバックテスティングで要

求されるデータの独立性を確保できないと判断し，保有期間 1 日のバックテストと区

別するために参考とした．  

12 本章の場合，観測分布は 251 個のデータからなり，観測分布の 99%分位点は小さい方

から 2 番目の値となる．  

13 本章で扱う観測期間に渡り，尖度は 3 より小さく，丸く鈍い形状となっている．  

14 実務的にはリスクファクターが価格の場合，リスクファクター変動を変動率としてい

るが，金利の場合はリスクファクター変動を変動幅としていることが多い．本研究で

は株式と為替の合算であり，価格の対数変動率という同一のリスクファクター変動に

より損失率・収益率を算出している．  
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第 6章 結論 

 

 

 

6.1 各章のまとめ 

 

本研究では，損失率分布に複数の非正規分布を仮定する，静的分布モデルとなる

Value-at-Risk 推定の新たな手法を提案する．主にリーマン・ショックの影響が反映

されている時期を評価期間として，複数の非正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定

値を計測し，それぞれの結果との比較分析を実施している． 

まず第 2 章～第 3 章では実際に非正規分布がどの程度適用できるのか，現実の収

益率・損失率の観測分布に当てはまる確率分布をどういう方法で探すのか，という

課題に取り組んだ． 

 

第 2 章では，正規分布を基準として任意の非正規分布を仮定した Value-at-Risk 推

定結果を比較・分析している．特に非正規分布の 1 つであるジョンソン SU 分布に

着目してその適用可能性を考察した．結果としてジョンソン SU 分布は，確率分布

の形状が対称分布に近いほど歪度の影響を強く受けることがあること，あるいは制

約条件により分位点が計測できない場合1がある等の問題が生じるため，直接的な

Value-at-Risk 推定の方法に加え，間接的な分析の手段として役立てることとした．

さらに，正規分布とパラメータが同じとなる非正規分布間の関係性を考察すると，

ロジスティック分布，双曲線正割分布，ラプラス分布は比例関係にあることが示さ

れている．この関係性を応用して，仮定する確率分布を随時変更することによりリ

スクレベルを上下にシフトさせるという概念を提案した． 

第 3 章では，日々変動する現実の損失率の観測分布の正規性を検定した上で，現

実の観測分布に，より適合する非正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定結果を分析

した．次に，ファットテイル判定により仮定した確率分布が収益率の観測分布の左

裾を捉えているか否かを判定した．結果として，正規性が認められる期間と正規性
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が認められない期間があることが示され，さらに，現実の観測分布との当てはまり

の程度を評価することで適用可能な確率分布が識別できることを確認している．こ

こでは 3 つのリスクフェーズ区分を設定すること及びそのリスクフェーズ区分に適

合した確率分布を選択するという概念を提案した． 

 

第 4 章～第 5 章では，第 2 章における「リスクレベルを上下にシフトさせる」と

いう概念や第 3 章における「リスクフェーズ区分に連動させる」という概念からさ

らに一歩踏み込んで，日々変動する現実の損失率分布に適合する確率分布を選定す

る方法を提案した．手法としては，経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当

てはめる方法を採用し，適合度の高い適用分布の判定手順をそれぞれの章で提案し

ている．この適用分布の判定手順については恣意性を排除することを目的とし，

Value-at-Risk 推定の手法に加えて事前に決められた判定手順をセットとすることに

より，1 つの Value-at-Risk 推定モデルとしている．具体的には，第 4 章では前提と

なる保有期間を変更して Value-at-Risk 推定値を評価し，第 5 章ではリスクファクタ

ーを追加してポートフォリオの Value-at-Risk 推定値を評価した． 

 

第 4 章では，適用する確率分布の判定手順として “3STEP-procedure” を提案し，

保有期間を 1 日のほか，保有期間 10 日と 20 日を追加して評価・分析している．そ

れぞれの保有期間における観測データにより Value-at-Risk 値を推定し， 

“3STEP-procedure” による判定結果を評価した．  

第 5 章では，単一のリスクファクターから拡張し，2 つのリスクファクターを含むポ

ートフォリオの価格変動リスクを捉えるため，株式と為替を合算したポートフォリオを

設定し Value-at-Risk 推定値を評価・分析した．事前に決められた判定手順として，第 4

章で提案した “3STEP-procedure” を拡充した “4STEP-procedure” を提案した．さらに，

バックテストによる Value-at-Risk 推定の検証を始め，パラメータ相互の相関の影響や現

実の損失率の観測分布の分位点からの乖離の程度を分析して，“4STEP-procedure” による

分布選択の適用可能性を考察している． 
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6.2 経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法のメリット 

  

ヒストリカル法で用いられる経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当て

はめる方法は，観測データ数が少ないときに有効な手法として取り上げられていた

方法2である．しかしながら，仮定する確率分布を日々変更する場合にも適用するこ

とができ，シンプルなヒストリカル法においては経験分布そのものを仮定する確率

分布としているのに対して，この方法ではパラメトリックな分布を当てはめるとこ

ろが異なるものである．つまり，シンプルなヒストリカル法と同じようにわかりや

すいというメリットがある． 

次に，損益ベースで仮定する確率分布を選定するため，適合度の高い確率分布が

存在すれば Value-at-Risk 推定の精度も高くなり，逆に適合度の低い確率分布しか存

在しなければ Value-at-Risk 推定の精度は低くならざるをえない．つまり観測分布に

入るデータ数がこの提案する方法の精度に影響を及ぼす可能性が高くなる．また，

シンプルなヒストリカル法が損益ベースで観測分布を適用するのと同じように，経

験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法でも損益ベースで確率

分布を選定するため，非線形リスクにも対応することができる．さらに，モンテカ

ルロ・シミュレーションを適用する場合にも，スムーズに移行できることが期待で

きる． 

そして何よりも歪んだ分布を適用できることが大きなメリットとなっている．伝

統的な分散共分散法では事前に選定した単一の確率分布（正規分布）を一律に日々

仮定する方法が採られているわけであるが，常に仮定した確率分布（正規分布）が

現実の観測分布に適合していることはない．一方，本研究で提言する方法では日々

変化する観測分布に適合する確率分布を選択した上で，Value-at-Risk 推定を実施す

る．これにより，従来の方法より計算結果の精緻性は高められ，納得感も高められ

る．特にリスクファクター変動が大きくなっていくときには観測分布の形状が歪ん

だ分布となるため，3 パラメータ以上の非正規分布を仮定することは有効となる． 
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ここで本研究において提言する方法とヒストリカル・シミュレーションとの違い

を述べておく．まず，ヒストリカル・シミュレーションでは計測基準日時点の損益

計算を基準として，リスクファクターの過去データを使ってシミュレーションが実

施される．そのシミュレーション後のヒストグラムに基づいて順序統計の概念に従

って分位点を決定する．一方，提言する方法では，計測基準日を含むヒストリカル

損益の観測分布を基準として，その観測分布に適合した分布を仮定して数値解析的

に分位点を決定する．言い換えると，シミュレーションの基準となるベースが，ヒ

ストリカル・シミュレーションでは過去のリスクファクターとなり，提言する方法

ではヒストリカル損益となる．いずれの方法においても，より良いシミュレーショ

ンをすることが目的であり，目指すところに大きな違いはない．その意味では，提

言する手法もヒストリカル・シミュレーションの 1 つであると考えられよう． 

 最後に，損益ベースで 1 変量パラメトリック分布を仮定する計算処理であるため，

計算負荷はさほど大きくはならないというメリットもある．計算負荷が大きくなけ

れば，その分，様々なベースにおける評価・分析が可能となろう． 

 

 

6.3 4STEP-procedure のメリット 

 

まず， STEP1 適合度判定は仮定する確率分布が現実の観測分布にどの程度，適

合しているかを判断しているプロセスであり，第 4 章から採用しているアンダーソ

ン・ダーリング検定が有効に機能している．STEP2 ファットテイル判定はファット

テイル性の問題の有無を判定しているプロセスとなる．この STEP1 と STEP2 につ

いては，本研究の中で最も重要な位置を占めている．特に 5.4.4 累積分布関数と

Probability Difference で分析しているように，適合度の高い確率分布は左裾での観測

分布における 99%分位点との乖離は比較的小さいことがわかっている． 

次に，STEP3 優先度判定では上記の STEP1 と STEP2 のうち，いずれを優先する

かを事前に決定しておくこととしている．STEP1 適合度判定を優先すれば，確率分

布の全体より判断して適合度の高い確率分布を識別することが可能となる．ただし，
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注意すべきことは，必ず選定された確率分布をグラフ等で目視しないと 99%分位点

の適合状況が外れる場合も考えられることである．結果として，バックテスト等で

想定外の思わしくない場合も考えられるため，STEP1 の分布の適合性を優先する場

合には，追加的な検証が必要になることも考慮しておくべきであろう．  

一方，STEP2のファットテイル性を優先する場合，本研究がこのケースであるが，

「特に低位安定期においてはファットテイル性の問題に抵触しない非正規分布があ

れば，その分布を選択するという条件を付ける」としている．ここではリスクフェ

ーズ区分における「平常時」を想定しており，少なくとも平常時ではファットテイ

ル性の問題に抵触しない分布を適用することが望ましいと考えられる．裏返せば，

正規分布が選定されるケースや，正規分布を仮定した Value-at-Risk 推定値よりも小

さい値となる確率分布が選定されるケースも考えられる．そのときには何らかの条

件3を設定する等の対処が必要となる． 

問題となるのは平常時以外の時期であり，このときはファットテイル性の問題に

抵触しない確率分布が事前に選定した分布の中には存在しないという場合が考えら

れ，十分な検討が余儀なくされる．したがって，少なくとも平常時では保守的に捉

えてファットテイル性の問題に抵触しない非正規分布を適用することが必要となる

4． 

最後に，STEP4 連続性判定では候補となる確率分布を仮定した Value-at-Risk 推定

を計測した上で，Value-at-Risk 推定の変動の方向性や推移の連続性を確認すること

を要請している．ここで危惧されるのは，仮定する確率分布を適用することが原因

で，リスク量が予想外の値になってしまうことである．たとえば，他の確率分布で

は明らかに前日比で減少傾向を示しているにもかかわらず，たまたま仮定する確率

分布が前日に採用された確率分布と異なることが原因となり，リスク量が増加して

しまうこと，あるいは，他の確率分布では前日比で増加傾向を示しているにもかか

わらず，リスク量が減少してしまうという事象がまれに発生することに対処するた

めである．Value-at-Risk 推定値が大きく変動した場合，リスク管理部署では当然そ

の原因分析が行われる．その結果，「Value-at-Risk 推定の変動原因は確率分布が変

更されたこと」という経営への回答は好ましくない．これを未然に防ぐ手段として
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の調整を行うものとしている．この点は運用面の課題とすることも可能であるが，

本研究が事前に  “4STEP-procedure” という手順を決めておくというモデルである

ことより，併せて適正なリスク量を計測するという目的から判断して，STEP4 とし

て一連のプロセスに入れ込んだものである．  

第 5 章で提言した “4STEP-procedure” では STEP3 と STEP4 を明確に分断してい

るが，第 4 章で提言した “3STEP-procedure” では分断せずに STEP3 に両方を含めた

ものとなっている．基本的に実際のプロセス自体は同じものであり，

“4STEP-procedure” は “3STEP-procedure” の改良版であることを述べておく． 

提案した方法に則って 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方法を適用し，

“4STEP-procedure” （“3STEP-procedure”）に基づいて推定した Value-at-Risk の結果

は，正規分布を仮定した推定結果よりは大きく，シンプルなヒストリカル法による

推定結果よりは小さくなり5，両者の中間を推移する手法として新たな選択肢の拡大

という役割を果たせるものと期待される．  

 

 

6.4 応用範囲の拡大 

  

本研究は，銀行におけるバンキング勘定のリスク計測を主体として，特に分散共

分散法を採用している銀行向けに，新しい Value-at-Risk 推定手法を提言することを

目指しているものである．とはいえ，バンキング勘定のリスク計測はもちろんのこ

と，他の場面でも有効活用できることを期待される．たとえば，単一のリスクファ

クターのリスク量計測，様々なリスク計測のベンチマーク，が挙げられる． 

 単一のリスクファクターのリスク量計測において，本研究では第 2～5 章で TOPIX

を扱い，第 5 章では円/ドル為替レートもリスクファクターとして採用している．観

測期間は第 3～5 章では 251 日と比較的短期間を設定しているが，特に保有期間 1

日の場合，適合分布の当てはまりの程度は非常に良好であることがわかっている． 

図 6-1～6.5 及び図 6-6～6-10 に 2008 年 9 月 12 日における TOPIX の日次変化率と

円/ドルレート（FOREX）の日次変化率の図を示す．順に，収益率の確率密度関数
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（非正規分布），Q-Q プロット，収益率の累積分布関数（拡大図），現実の観測分

布の累積分布関数と予測値の累積分布関数の差を示す Probability Difference（拡大

図），P-P プロットとなっている．確率密度関数と Q-Q プロットでは全体を示し横

軸の目盛は揃っている．一方，累積分布関数と Probability Difference は拡大して横

軸の目盛を揃えている．P-P プロットだけは横軸の目盛が他の図とは異なっており，

縦軸・横軸ともに累積確率となり 0 から 1 までが範囲となる． 

 まず，TOPIX の日次変化率を確認する．図 6-1 TOPIX の確率密度関数では観測分

布のヒストグラムと，最も適合しているジョンソン SU 分布6の確率密度関数を表示

しており，AD 統計量は 0.31679 となっている．次に，図 6-2 TOPIX の Q-Q プロッ

トでは横軸と縦軸がともに収益率となっており，収益率（横軸）の散らばりの程度

を表している．小さい値から 2 番目の点はほぼ 45 度線上に乗っており，当てはまり

が良いことを示している． 

図 6-3 TOPIX の累積分布関数（拡大図）では縦軸（累積確率）0.01 が階段状の観

測分布と交差する点（-0.043，0.01）に予測累積分布関数がほぼ一致するような形で

近接している．さらに図 6-4 TOPIX の Probability Difference においても観測分布の

累積分布関数と予測値の累積分布関数の差は横軸-0.044（丸印：小さい値から 2 番

目）となっており，実現値の分位点と予測値の分位点の乖離は微小となっている．

最後に，図 6-5 TOPIX の P-P プロットでは最も適合している分布を選択しているた

め，左裾近辺の当てはまりは良い状況となっていることが確認できる． 

次に，FOREX の日次変化率を確認する．図 6-6 FOREX の確率密度関数では観測

分布のヒストグラムと，最も適合している一般化ロジスティック分布を表示してお

り，AD 統計量は 0.28553 となっている．次に，図 6-7 FOREX の Q-Q プロットでは

小さい値から 2 番目の点は 45 度線からは少し乖離しており，当てはまりはあまり良

くないことがわかる． 

図 6-8 FOREX の累積分布関数（拡大図）では縦軸（累積確率）0.01 が階段状の観

測分布と交差する点（-0.0233，0.01）より右側に予測累積分布関数が位置しており，

若干ファットテイルとなっている．さらに図 6-9 FOREX の Probability Difference に

おいては観測分布の累積分布関数と予測値の累積分布関数の差は横軸-0.0356（丸
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印：小さい値から 2 番目）で見られるが乖離は小さくなっている．最後に，図 6-10 

FOREX の P-P プロットでは最も適合している分布を選択しているため，左裾近辺の

当てはまりは良い状況となっていることが確認できる． 

以上のように，図による視覚的な確認ではあるが，株式・為替共に保有期間 1 日

の場合，適合度の高い確率分布の当てはまりの程度は非常に良好であることがわか

る．本章で示した 5 つの図，収益率の確率密度関数，Q-Q プロット，収益率の累積

分布関数，Probability Difference，P-P プロットを確認することで正規性の状況はも

とより，ファットテイル性の問題があるケースでもファットテイルの程度を的確に

確認することができる．  
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図 6-1 TOPIX の確率密度関数 

 
 

図 6-2 TOPIX の Q-Q プロット 
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図 6-3 TOPIX の累積分布関数（拡大図） 

 
図 6-4 TOPIX の Probability Difference（拡大図） 

 
図 6-5 TOPIX の P-P プロット 
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図 6-6 FOREX の確率密度関数 

 
 

図 6-7 FOREX の Q-Q プロット 
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図 6-8 FOREX の累積分布関数（拡大図） 

 
図 6-9 FOREX の Probability Difference 

 
図 6-10 FOREX の P-P プロット 
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次にリスク計測のベンチマークとして利用できるかという点であるが， 6.3 

4STEP-procedure のメリット の最後に述べているが，提言した方法による推定結果

は，「正規分布を仮定した推定結果よりは大きく，シンプルなヒストリカル法によ

る推定結果よりは小さくなる」という結果となっている．つまり，リスクレベルが

上昇していく過程で分散共分散法では上昇の程度があまり大きくならない傾向があ

り，ヒストリカル法は上昇の程度がとても大きくなる傾向がある．たとえば，第 5

章 図 5-1 Value-at-Risk 推定（保有期間：1 日）と図 5-2 Value-at-Risk 推定（保有期

間：5 日）において，セレクションの推移とヒストリカル法による推移を示してい

る．保有期間 1 日の場合，提言した方法による推定値はヒストリカル法による推定

値寄りになる（ヒストリカル法の推移に近づく）傾向が見える．一方，保有期間 5

日の場合，提言した方法による推定値は Normal-VaR による推定値寄りになる（分

散共分散法の推移に近づく）傾向が見える．すなわち，どちらかに偏るわけでもな

く両者の中間あたりで推移している状況により，過小評価や過大評価というような

極端な推定値とならない可能性が高いことから，ベンチマークとして利用できる可

能性は十分にあると判断している． 

 

 

6.5 結論と課題 

 

 本研究の目的は，銀行におけるバンキング勘定のリスク計測を主体として，特に

分散共分散法を採用している銀行向けに，新しい Value-at-Risk 推定手法を提言する

ことにある．そこで考察した概念は，日々の現実の損失率の観測分布に近似させる

ことであり，分布の近似を確認する具体的な方法として第 3 章では 1 変量コルモゴ

ロフ-スミルノフ検定，第 4 章以降ではアンダーソン-ダーリング検定を採用した．

前者は観測分布から導かれる予測値と仮定する分布から導かれる予測値の乖離が最

も大きくなる 1 点のみで適合度を判断する検定であるが，後者では観測分布から導

かれる予測値と仮定する分布から導かれる予測値の乖離を分布全体でバランスの良

さ7を調べる検定である．前者と比較してより有効であると判断し，第 4 章以降では
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アンダーソン-ダーリング検定を一貫して使用している． 

 次に，確率分布に関しても，当初はジョンソン SU 分布の有効性に大きく期待を

していたが，分布特性上の問題により仮定する非正規分布の範囲を拡大する方向を

検討している．結果的には双曲線正割分布と一般化ロジスティック分布は非常に当

てはまりが良いという発見や，ジョンソン SU 分布を仮定する場合の問題も限定的

であり，問題が生じない場合には適合度が高いことがわかり，研究の成果として非

常に有意義なものとなった．また前節で示したように，確率密度関数，Q-Q プロッ

ト，累積分布関数，Probability Difference，P-P プロットの 5 つの図を視覚的に確認

することで，正規性の状況やファットテイル性の状況を的確に把握することが可能

となる． 

 さらに，恣意性の排除という目的で分布選択の手順として “3STEP-procedure” や

“4STEP-procedure” を設定している．これらの手順を採用することにより金融機関

が Value-at-Risk 推定値を恣意的に操作することをなくし，Value-at-Risk 推定値の客

観性を確保することが期待できる． 

 最後に本研究では，「経験損失分布に 1 変量パラメトリック分布を当てはめる方

法」を基礎としてファットテイル性の問題を考慮しながら，適合度の高い分布を選

定する方法及びその手順を提言している．結果として，ヒストリカルデータを重視

しつつ損益ベースで当てはまりの良い確率分布を仮定して推定できる，わかりやす

く，かつ，精緻な静的分布モデルを提案することができた． 

この提案した手法をさらに進展させ，各リスクファクターとその同時分布にパラ

メトリックな確率分布を想定したモンテカルロ・シミュレーションへとステップア

ップさせていく足がかりとしたい．   
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1 厳密に言うとパラメータ推定ができない，が正しい．計算過程において制約条件があ

るため計算できない場合がある． 

2 第 1 章 注 17 を参照． 

3 たとえば，4STEP-procedure により選定された分布を仮定した場合の VaR 値が正規分

布を仮定した VaR 値よりも小さくなるときには，Normal-VaR 以外の非正規分布を採

用する，というように下限の制約を設ける必要がある． 

4 3.4.2 分布特性に適合したリスクフェーズ区分でも触れているが，保守的な確率分布

としてロジスティック分布を想定している．実際に第 4 章の「保有期間 10 日」や第 5

章の「保有期間 5 日」では，低位安定期にファットテイル性の問題に抵触しない分布

があれば，抵触しない非正規分布を選択するという条件にフィットする確率分布とし

てロジスティック分布が採用されている．  

5 この結果はリーマン・ショックという大きなイベントの発生の影響として，非常に大

きなマイナス変動が連続して発生した場合に起こるものであり，常にシンプルなヒス

トリカル法による推定結果より小さくなるとは限らない． 

6 第 4 章 表 4-4 で実際に選定された確率分布は，ロジスティック分布である．ここでは

敢えて，適合度判定において最も適合度の高いジョンソン SU 分布を示しており，保

有期間 1 日の場合の良好な当てはまり具合を確認している．  

7 アンダーソン-ダーリング検定は裾でも中央値付近でも等しい感度を与える検定であ

る． 
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