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和文概要 通常，ポートフォリオのリスク計測は利便性の観点から多変量正規分布を用いて行われることが
多い．しかし，歪度や尖度が高い銘柄から構成されるポートフォリオのリスク計測を行う場合には，個別資産
の歪度や尖度を表現可能な柔軟な分布を採用したうえで，分布間の相関構造を表現したアプローチが必要とな
る．そこで本研究では，個別資産の分布に柔軟な分布を仮定したうえで，tコピュラを用いてポートフォリオ
のリスク計測を行う．

キーワード: リスク管理, generalized hyperbolic skew Student’s t-distribution, correlation,
market stress, tail risk.

1. はじめに

ポートフォリオのリスク計測では，Markowitz[14]の平均・分散を指標としたアプローチが
著名であるが，1990年代以降，特に 1996年にトレーディング勘定の市場リスクをValue-at-

Risk（以下，VaR）によって計測することが国際規制上も認められたこともあり，VaRが
標準的なリスク指標になっている．VaRを算出する手法は 1)ヒストリカル法と呼ばれる現
実のリターンデータからノンパラメトリックに求める手法と，2)正規分布のようなパラメ
トリック分布を仮定して，特定の分位点におけるリスク指標を算出する手法がある．1)の
手法は，ポートフォリオを 1つの資産としてみなせば，リスク指標を算出することができ
るが，ポートフォリオの銘柄を組み替える際に，個別株式の特性やそれらの関係性がポー
トフォリオのリスク指標にどの程度影響するかを明示的に考慮することが難しい．一方で，
2)の手法は，個別株式の特性やそれらの関係性を把握できるが，対象となる資産の従うパ
ラメトリックなリターンの分布を選択することが必要となる．そこで，資産のリターン分
布に関する研究は古くから盛んに行われており，資産のリターンは歪度や尖度を持つことが
確認されている（Fama[8], Merton[17], Campbell, Lo and MacKinlay[6]，宮崎・中尾 [18]，
Simonato[21]等）．歪度や尖度を把握するために様々な分布が用いられるなか，一般化双曲
型（generalized hyperbolic, GH）分布 (Barndorff-Nielsen[4])1の特殊なケースである一般化
双曲型非対称 t（以下，GHSt）分布は，パラメータが 4つで，非対称 t分布2の中でも柔軟に
高い歪度や尖度の情報を表現できるため注目されている．GHSt分布は，株式インデックス

1Aas and Haff[1]では，GH分布のパラメータのうちいくつかは識別が困難であり，最尤推定をする際に局所
最適解がいくつも存在する可能性を指摘している．
2非対称 t分布にはいくつか種類があり、その中の 1つがGHSt分布である．非対称分布の研究で参照されるこ
とが多いのがAzzalini and Capitanio[3]の非対称 t分布である．吉羽 [29]では，日経平均株価と 5年国債金利
にその非対称 t分布を適用し，様々なコピュラを想定してリスク量を算出している．また，渡部・佐々木 [26]
は日経平均株価の日次リターンに Fernndez and Steel[9]の非対称 t分布を適用している．
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等を対象にリスクを評価した場合に有効性が確認されている3 (Aas and Haff[1]等)．このよ
うに尖度や歪度を持つ資産に仮定する分布を適切に選択したうえで，リスク指標を算出し，
ポートフォリオのリスク計測がなされている．
一方で，投資家が好むポートフォリオは様々であり，3次以上のモーメントを考慮した最

適化ポートフォリオに関する研究がなされている．例えば，Konno and Suzuki[12]では，多
くの投資家は期待値と分散が同じであれば正の歪度を持つ株式を好み，ある投資家は尖度
が高くてもより歪度が高い株式を好むことを指摘している．そして，ポートフォリオの平
均と分散に関する制約のもとで，歪度が最大となるようなポートフォリオを提案している．
また，Lai, Yu and Wang[13]では，投資家の歪度や尖度に関する選好に依存した形で標準偏
差や尖度を最小化，平均や歪度を最大化する最適ポートフォリオを提案している．そのうえ
で，尖度が高いほど金融危機等のまれに起こるイベントの発生確率を表現できるため，歪度
のみならず尖度もポートフォリオを構築する際に重要な要素であることを指摘している．
3次以上のモーメントを持つポートフォリオでも 1つの資産とみなせば，適切な 1変量分

布を用いてリスク計測は可能である．しかし，ポートフォリオのリスク計測を行う場合に
は，リスク・リターンの観点から少ないコストで銘柄を組み替えるため，個別資産の特性と
それらの関係性を把握したうえで行うことが望ましい．そのため，ポートフォリオのリスク
評価を，Markowitz[14]の平均分散モデルの枠組みで，複数の個別資産が多変量正規分布に
従うと仮定して評価することが多い．しかし，多くの個別資産は歪度や尖度をもち，このよ
うな個別資産から構成されるポートフォリオのリスク計測を，多変量正規分布から生成した
リターンを用いて行うと，歪度や尖度を表現できないためにリスクを適切に把握できない恐
れがある．そこで近年注目されているのが，個別資産のリターン分布とそれら資産間の関係
性（以下，資産間の依存構造）を分けて扱うことができるコピュラである．コピュラとは各
変量の周辺分布と多変量同時分布を繋ぐ関数であり，本研究ではコピュラを用いることで個
別株式の歪度や尖度と資産間の依存構造を表現し，ポートフォリオのリスク計測を行う．
コピュラに関する先行研究はいくつかあり，Embrechts, Lindskog and McNeil[7]では，米

国株式市場の 2種類の株式を対象に，コピュラを用いてポートフォリオのシミュレーション
を行い，VaRの値を算出している．そして，正規分布や t分布を仮定した場合と，ヒストリ
カルデータから直接求めたVaRの値を分位点ごとに比較している．また，戸坂・吉羽 [24]

では，日本株式市場において電気あるいは商社に分類される株式から構成される 2種類の株
式ポートフォリオを対象に，周辺分布に裾の厚い分布の 1つである両側指数分布を仮定しコ
ピュラを用いてVaR等のリスク量を算出している．そして，コピュラの種類ごとにポート
フォリオのリスク指標について考察をしている4．さらに，新谷・山田・吉羽 [22]では，各国
の株価インデックスを対象に周辺分布に経験分布を仮定し，各時点で観測期間を 1年とした
ローリング推計によってコピュラのパラメータのダイナミクスを捉えている．そして，リー
マンショックのような市場にストレスが発生し大きな損失が出る時期には，資産間の相関が

3例えば，Nakajima and Omori[19]では TOPIXを対象に GHSt分布を用いて分布の推定と VaRの計測をし
ている．
4戸坂・吉羽 [24]では，相関行列の形式で依存性を表現するコピュラ以外にも，ガンベルコピュラやクレイト
ンコピュラといった 1つのパラメータを持つコピュラを用いてポートフォリオのリスク計測を行っているが，
3銘柄以上のポートフォリオの評価には，相関行列の形式で負の依存性を表現可能である正規コピュラや tコ
ピュラが望ましいと指摘している．また，近年のアカデミックの分野では多変量のコピュラとしてヴァインコ
ピュラが注目されているが，実務上 tコピュラが資産間の裾の依存性の計測に用いられることが多いことから，
ここでは tコピュラをもとに議論する．
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高まることを指摘している5．これらの研究ではコピュラやその周辺分布の選択，コピュラ
のパラメータのダイナミクスについて言及しているが，ポートフォリオの銘柄数に依存した
形でリスク量を計測することについては着目していない．また，実務でよく使用される tコ
ピュラを用いて，個別資産の歪度や尖度と資産間の依存構造を把握したうえで，銘柄数に応
じたポートフォリオのリスク計測を行った研究は著者らが知る限り見当たらない．そこで本
研究では，実務上の利用に即して tコピュラを用いて銘柄数に応じたポートフォリオのリス
ク計測を行う6．
本研究の主な貢献はリターン分布にGHSt分布を仮定しコピュラを用いて株式ポートフォ

リオのリスク計測を行った場合に，ヒストリカル法で求めたリスク指標にどの程度近いかを
検討することである．コピュラの周辺分布にはGHSt分布を仮定した場合と，正規分布や t

分布を仮定した場合で，どの程度違いがあるのかを比較する7．また，対象となる株式の特
性やリスク指標の分位点，ポートフォリオの銘柄数に依存した考察を行う．分析の際には，
ポートフォリオを構成する個別株式のリターン分布において尖度や歪度を表現する形状パラ
メータが有意であるのか確認する．本論文の構成は，以下の通りである．次章では本研究で
用いるコピュラについて説明したのち，コピュラのパラメータの推定手法と乱数の発生方法
について述べる．3章では，リスク量の計測に用いる指標について紹介する．4章では実証
分析とその考察を与える．最終章ではまとめと結語を付す．

2. コピュラとリスク計測

2.1. コピュラ

本節では，ポートフォリオを構成する個別資産のリターン分布とそれら資産間の関係性を分
けて扱うことができるコピュラについて紹介する．コピュラとは各変量の周辺分布と多変量
同時分布を繋ぐ関数である．Sklar[23]の定理より同時分布と各変量の周辺分布Gの間には
式（2.1）のような関係が成り立つ．

P (R1 ≤ r1, . . . , Rn ≤ rn) = C(G1(r1), . . . , Gn(rn)) (2.1)

ここで，C(·)はコピュラ関数，riは株式 iのリターンの実現値 (株式 i = 1, · · · , n)，nはポー
トフォリオの構成銘柄数の上限，Riは株式 iのリターンを表す確率変数，Gi(·)は株式 iの
確率分布関数であり，Gi(·) ∈ [0, 1]をとる8．
本研究では，複数の個別株式のリターン分布と株式間の依存構造を同時に考慮してポート

フォリオを構成するために，多変量 t分布の相関構造に基づく tコピュラ（式（2.2））を用
いる．式（2.2）では個別株式リターンに仮定した周辺分布の値G(r)を自由度 νの t分布の
逆関数で変換することで，多変量 t分布に従う尺度に変換している．

5対象が株式ポートフォリオではないが，Glasserman, Heidelberger and Shahabuddin[10]では，コピュラを
用いて裾の厚いリスク因子から構成されるポートフォリオの VaRを計測している．
6ポートフォリオの銘柄数とリスク計測の観点でなされた数少ない実証研究として佐々木・宮崎・野村 [20]が
あり，ポートフォリオの銘柄数と VaRの推定誤差の関係を検討している．
7本研究では株式の日次リターンが独立同一分布に従う (i.i.d.)ことを前提にしている．また磯貝 [11]によれば，
確率分布の選択において，リターンの変動が定常分布に従い時間の経過に依存しないとするもの（無条件アプ
ローチ）と，定常分布でなく時間の経過に依存するもの（条件付きアプローチ）があるが，本研究では金融機
関におけるリスク量の計測が無条件アプローチを前提にしていることが比較的多いと考えられることから，無
条件アプローチを採用する．
8コピュラの性質に関する詳しい解説は塚原 [25]を参考にされたい．
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C(G1(r1),...,Gn(rn))=
Γ( ν+n

2 )

Γ( ν2 )(νπ)n/2|Σ|1/2
∫G1(r1)
0 ···

∫Gn(rn)
0

(1+ 1
ν ω′Σ−1ω)

− ν+n
2

∏n
i=1

 Γ( ν+1
2 )

Γ( ν2 )(νπ)1/2

(
1+

ω2
i
ν

)− ν+1
2


du1···dun (2.2)

ここで，Γ(·)はガンマ関数，tν(·)は自由度 νの 1変量 t分布，Σはコピュラのパラメータで
あり n× nの行列，ωは {ω1, . . . , ωn} = {t−1

ν (u1), . . . , t
−1
ν (un)}を要素とする n× 1の列ベク

トルで表す．
tコピュラは自由度 νのパラメータを持つので，多変量正規分布の相関構造に基づく正規

コピュラと比較して，変数間の依存構造をより柔軟に表現できる．tコピュラで表現される
同時分布の形状をイメージするために，ここでは自由度 νが 50，3の 2変量 tコピュラ（周
辺分布がともに標準正規分布で，相関が 0.7）の同時分布の密度関数の等高線図をそれぞれ
図 1，2に記載した．自由度が小さい（図 2）場合は，自由度が大きいもの（図 1）と比べて，
座標 (-2, -2)や (2, 2)のような同時分布の裾において，確率密度が高いことがわかる．つま
り，自由度が低い tコピュラは，一方の変数で大きな変動が生じた場合に他方の変数に大き
な変動が生じやすいような現象を表現するのに適しているといえる．なお，tコピュラは自
由度のパラメータが大きいほど正規コピュラに近づく．
また，仮定したコピュラと周辺分布を組み合わせることにより，同時分布から得られる

ポートフォリオリターンの分布に尖度や歪度に関する情報を付加できる．本研究では，式
（2.3）～（2.5）の 3種類の周辺分布を仮定する．式（2.3）の正規分布（以下，N分布）は，
形状パラメータΘに平均 µと分散 σ2の情報を持つ．また，Abramowitz and Stegun[2]で示
されている t分布 (式（2.4）)は，平均とばらつき σ̃2に加え，自由度 ν̃のパラメータを用い
て尖度の情報を付加できる．個別株式はN分布と比べて高い尖度を持つことが多いので，t

分布を用いれば裾の厚い分布を表現できる．さらに，Aas and Haff[1]で用いられている一
般化双曲型非対称 t分布 (以下，GHSt分布)(式（2.5）)は，平均，分散，尖度に加え，歪み
に関する形状パラメータ βを用いて歪度の情報を表現することができる．

•正規分布 (N分布)：

G(r; ΘN) =

∫ r

−∞

1√
2πσ2

exp

{
−(x− µ)2

2σ2

}
dx, ΘN = {µ, σ} (2.3)

ここで，平均 µ，分散 σ2である．

• t分布：

G(r; Θt) =

∫ r

−∞

Γ( ν̃+1
2
)

Γ( ν̃
2
)
√
πν̃σ̃2

(
1 +

1

ν̃

(x− µ)2

σ̃2

)− ν̃+1
2

dx, Θt = {µ, σ̃, ν̃} (2.4)

ここで，平均 µ，分散 ν̃
ν̃−2

σ̃2（ただし，ν̃ > 2），尖度 6
ν̃−4
（ただし，ν̃ > 4）である．

•一般化双曲型非対称 t分布 (GHSt分布)：

G(r; ΘGHSt) =

∫ r

−∞

2(1−ν̃)/2δν̃ |β|(ν̃+1)/2K(ν̃+1)/2(β
√

δ2 + (x− µ)2)exp(β(x− µ))

Γ( ν̃
2
)
√
π(
√
δ2 + (x− µ)2)(ν̃+1)/2

dx,

ΘGHSt = {µ, δ, ν̃, β} (2.5)
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図 1: Contour plot of t copula’s joint probability

(ν = 50)

図 2: Contour plot of t copula’s joint probability

(ν = 3)

備考：Yan[28]の copulaパッケージを用いて作成

ここで，Kj(·)は第3種の j次変形ベッセル関数，β ̸= 0である．また，平均µ+ βδ2

ν̃−2
（ただし，

ν̃ > 2），分散 2β2δ4

(ν̃−2)2(ν̃−4)
+ δ2

ν̃−2
（ただし，ν̃ > 4），歪度 2(ν̃−2)

1
2 βδ

{2β2δ2+(ν̃−2)(ν̃−4)}
3
2
{3(ν̃−2)+ 8β2δ2

ν̃−6
}（た

だし，ν̃ > 6），尖度 6
{2β2δ2+(ν̃−2)(ν̃−4)}2 {(ν̃−2)2(ν̃−4)+

16β2δ2(ν̃−2)(ν̃−4)
ν̃−6

+
8β4δ4(5ν̃−22)
(ν̃−6)(ν̃−8)

}（ただし，ν̃ > 8）
である．
これらの各分布の特徴を視覚的に確認するために，東証1部に上場している1つの銘柄を例

に挙げて，最尤法で各分布のパラメータを推定し，形状を描いたものを図 3に示す．また，表
1では各分布の下側 0.5%，1.0%，2.5%，5.0%分位点におけるリターンの値を示す．なお，各
分布のパラメータはΘN = {0.10×10−2, 4.29×10−2}，Θt = {0.10×10−2, 2.51×10−2, 3.04}，
ΘGHSt = {−0.99×10−2, 4.82×10−2, 3.80, 8.33}である9．図 3をみると，まず t分布やGHSt

分布はN分布と比較して分布の裾において高い確率密度を持つ．次に，GHSt分布はN分布
や t分布と比べて正の歪みを持ち，左右非対称な裾の厚みを表現できることが確認できる．
さらに，表 1をみると，5.0%分位点における t分布のリターンの値はN分布のものよりも大
きいが，1.0%分位点では t分布の分位点の値はN分布のものよりも小さい．そして，GHSt

分布が正に歪んでいるために，1.0%分位点ではGHSt分布の分位点の値が，t分布やN分布
のものよりも大きな値をとる傾向もみられる．
なお本研究では，コピュラによるポートフォリオのリスク計測を行う準備段階として，ま

ずは尖度や歪度を持つと考えられる個別株式のリターンの変動に対して，自由度や歪みを表
現可能な t分布やGHSt分布で適切に把握できるか確認するために，自由度 ν̃や歪み βを表
わすパラメータの有意性を尤度比検定によって検討する．例えば t分布が正規分布よりも有
効であるかを検討する場合には，帰無仮説H0を 1/ν̃ = 0とおき，統計量−2[L(Θ̂0)−L(Θ̂)]

が自由度 1のカイ 2乗分布 χ2(1)に従うものとして検定を行う．ここで，L(·)は確率分布の
対数尤度，Θ̂0は帰無仮説におけるパラメータセットである．統計量の計算の際には，t分布
は 1/ν̃ = 0の場合にN分布に一致することから，L(Θ̂0)にN分布の対数尤度を，L(Θ̂)に t

9銘柄の選択は，株価リターンの尖度や歪度が分布の形状にどの程度影響するかを確認するために，4.1節で後
述するセット 1の中で GHSt分布の形状パラメータ β の値が最も高い銘柄を抜粋した．また，推定されたパ
ラメータや表 1の結果は 4.1節に記載されているデータ分析期間と同じ観測期間に基づくものである．
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図 3: Shape of densities

表 1: Quantiles of the return
Distribution＼Quantile 0.50% 1.00% 2.50% 5.00% 10.00%

N -13.13% -11.85% -9.97% -8.35% -6.49%

t -17.22% -13.37% -9.35% -6.89% -4.77%

GHSt -11.54% -9.77% -7.62% -6.09% -4.60%

分布の対数尤度を用いる．帰無仮説が棄却されれば，個別株式のリターン分布おいて尖度を
表現する自由度のパラメータ ν̃が有意であると判断できる．またGHSt分布が t分布よりも
有効であるかを検討する場合には，帰無仮説H0を β = 0とおき，同様に t分布とGHSt分
布の対数尤度を用いて尤度比検定を行う．

2.2. コピュラのパラメータの推定と乱数の発生方法

本節では，シミュレーションを行うために必要なコピュラのパラメータ推定方法や，乱数
の発生方法について紹介する．コピュラのパラメータは現実のデータを用いて最尤法で算
出できる．例えば，周辺分布に GHSt分布を用いる場合には，個別株式の形状パラメータ
ΘGHSt

1 , . . . ,ΘGHSt
n と，式（2.2）のコピュラのパラメータ νとΣを推定する必要がある．tコ

ピュラの時点 tにおける確率密度 cは，式（2.2）に 2.1節の分布の形状パラメータの表記を
用いて，式（2.6）で与えられる．

c(G1(r1,t;ΘGHSt
1 ),...,Gn(rn,t;ΘGHSt

n );Σ,ν)=
Γ(ν+n

2
)

Γ(ν
2
)(νπ)n/2|Σ|1/2

(1 + 1
ν
ω′
tΣ

−1ωt)
− ν+n

2∏n
i=1

[
Γ( ν+1

2
)

Γ( ν
2
)(νπ)1/2

(1 +
ω2
i,t

ν
)−

ν+1
2

] (2.6)

ここで，tは時点 (t = 1, . . . , T )，ωtは，{ω1,t, . . . , ωn,t} = {t−1
ν (G1(r1,t; Θ

GHSt
1 )), . . . ,

t−1
ν (Gn(rn,t; Θ

GHSt
n ))}を要素に持つ，n× 1の列ベクトルである．
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観測データに対する対数尤度 lは式（2.7）で与えられる．

l(ΘGHSt
1 , . . . ,ΘGHSt

n ; Σ, ν) =
T∑
t=1

lnc(G1(r1,t; Θ
GHSt
1 ), . . . , Gn(rn,t; Θ

GHSt
n ); Σ, ν)

= T ln
{

Γ( ν+n
2

)

Γ( ν
2
)(νπ)n/2

}
− T

2
ln|Σ| − ν+n

2

T∑
t=1

ln

(
1 +

1

ν
ω′
tΣ

−1ωt

)
−

T∑
t=1

n∑
i=1

ln

[
Γ(ν+1

2
)

Γ(ν
2
)(νπ)1/2

(1 +
ω2
i,t

ν
)−

ν+1
2

] (2.7)

個別株式リターンの同時分布 (式（2.7）)に関して最尤法を行うことは，式（2.7）の周辺分布
の形状パラメータΘGHSt

1 , . . . ,ΘGHSt
n と tコピュラのパラメータ（自由度 ν，相関行列Σ）を

同時に求めることに相当するが，計算負荷が大きい．そこで，本研究ではMashal and Naldi

[15]等に倣い，代替法として，まず個別株式のリターン分布のパラメータを推定し，次にコ
ピュラのパラメータを推定する手法（図 4の上段の操作）を採用する10．なお，式（2.7）を
Σ−1に関して偏微分することで，自由度 νが所与の場合の最尤推定量 Σ̂νに関する関係式 (式
（2.8）)を得られるが，式（2.8）は右辺に Σ̂ν を含み解析的には解けないため，戸坂・吉羽
[24]に倣い，初期値を与え，Σ̂νを数値的な反復計算で求める操作を行う．

Σ̂ν =
ν + n

T

T∑
t=1

ωtω
′
t

ν + ω′
tΣ̂

−1
ν ωt

(2.8)

以下，個別株式のリターン分布とコピュラのパラメータを推定するアルゴリズムである．

図 4: Flow of estimating parameters and generating random value

操作 1) 株式 iのリターンの時系列を riとし，リターン時系列 r1, . . . , rn（T 営業日×n銘
柄分）に対して，銘柄ごとに周辺分布のパラメータΘGHSt

1 , . . . ,ΘGHSt
n 推定を行う．

操作 2）リターンの時系列を銘柄ごとに周辺分布Gi(·; ΘGHSt
i )(i = 1, 2, . . . , n)を用いて変

換し，標準一様分布に従うデータ系列 u1, . . . , unを得る．
操作 3）データ系列 u1, . . . , unを自由度 νの t分布の逆関数 t−1

ν (·)を用いて t分布に従う
データ系列 ω1, . . . , ωnに変換する．

操作 4.1）データ系列 u1, . . . , unを標準正規分布の逆関数Φ−1(·)を用いてN分布に従う
データ系列 ω̃1, . . . , ω̃nに変換し，相関行列の初期値Σ(0)(添え字の括弧付きの数

10同時にパラメータを推定する手法と代替法の比較については Bouye et al. [5]を参照されたい．
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8 伊東

字は推定値の更新回数を表す)を算出する11．
操作 4.2)初期値 Σ̂ν,(0)を式（2.9）の漸化式の右辺に代入し，Σ̂ν,(1)を得る．

Σ̂ν,(m+1) =
ν + n

T

T∑
t=1

ωtω
′
t

ν + ω
′
tΣ̂

−1
ν,(m)ωt

, m = 0, 1, 2, . . . (2.9)

操作 4.3）式（2.9）への代入を繰り返し Σ̂ν,(m)が収束するまで反復を行い収束値を Σ̂ν

とする．
操作 5）操作 3～4を，自由度 ν = 3, 4, 5, . . . ,で行い，対数尤度を最大化とする自由度 νと

対応する Σ̂νを推定量とする．
次に，コピュラに基づく個別株式のリターンの乱数を発生する操作（図 4の下段の操作）
について述べる．まず平均 0，自由度 ν の相関行列 Σν の多変量 t分布に従う乱数（1万個
×n銘柄）を 100セット発生させ，データ系列 ω∗

1, . . . , ω
∗
n(アスタリスクは乱数を表す)を得

る．次に，標準 t分布 tν(·)を用いて，これらの乱数を一様分布に従うデータ系列 u∗
1, . . . , u

∗
n

に変換する．さらに，周辺分布Gi(·; ΘGHSt
i )(i = 1, 2, . . . , n) の逆関数を用いて，GHSt分布

に従うデータ系列 r∗1, . . . , r
∗
nを得る．

周辺分布にN分布や t分布を採用する場合においても，同様にポートフォリオリターンを
構築する．

3. リスク指標

本研究では，リスク指標としてVaRを採用する．VaRは与えられた信頼水準での最大損失
を計測する指標であり，代表的な算出方法としては，分散共分散，ヒストリカル法，モンテ
カルロ法が知られている．ここでは，ヒストリカル法によるVaRをベンチマークとして与
えたうえで，2章で設定した周辺分布と tコピュラから得られる分布を用いてモンテカルロ
法で求めたVaRを比較する．
ベンチマークとして用いるヒストリカル法でのVaRの算出方法は以下の通りである．ま
ず日次の T 日分のポートフォリオリターンのデータ (r1, r2 . . . , rT )を小さい順に並びかえる．
並び替えたデータの k番目のデータを r(k)とし，順序を並び替えたデータ (r(1), r(2), . . . , r(T ))

を得る．そして，分位点 α%におけるVaRを式（3.1）で定義する12．ただし，k = T · α%
とする．なお，リスク指標の性質については，山井・吉羽 [27]を参照されたい．

V aR(100−α)%(R) = r(k) (3.1)

本研究では，GHSt分布を周辺分布に採用した場合と N分布や t分布を採用した場合で，
どちらの分布から生成したポートフォリオのリスク指標が，ベンチマークに近いかを検討
する．ただし，VaRは構成銘柄の歪度や尖度以外にも，平均や標準偏差にある程度依存す
ると考えられる．平均や標準偏差の異なるポートフォリオは単純にリターンベースでは比
較ができない．そこで本研究では，歪度や尖度といった情報がどの程度，銘柄数の異なる

11ここでの分散共分散行列の対角要素は定義上 1であるが，推定誤差が伴うため対角成分が必ずしも 1となる
とは限らない．ここでは，分散共分散行列を求め，そこから対角要素が 1となるようにした．
12VaRは損失として定義されることが通常であるが，式（3.1）では損失を負で定義している．また，実務で
リスク量の計測の妥当性を評価する際に用いるベンチマークには，ヒストリカル法による VaRが採用される
ことが多いが，ヒストリカル法の前提が成立しない場合にはVaRratio(100−α)が 1 から離れていたとしても,
モンテカルロ法による VaR の方がより正確にリスク量を捉えている可能性があることに注意されたい．
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ポートフォリオのリスク指標に反映されるのかを比較できるように，ベンチマークに対する
モンテカルロ法で算出したリスク指標の割合を検討し，リスク計測を行う．つまり，この指
標は，ベンチマーク対比で生成したポートフォリオのリスクをどの程度適切に把握できる
のかを表し，異なるポートフォリオ間でのテールリスクの比較が可能となる．本研究の枠
組みでは，(各分布からモンテカルロ法で算出したリスク指標)÷ (ヒストリカル法で求めた
リスク指標)を，VaRratio(100 − α)と定義し，この指標がどの程度 1に近いかを判断する．
VaRratio(100 − α)が 1を超過する場合には，モンテカルロ法で算出したリスク指標がヒス
トリカル法で求めたリスク指標よりも大きく損失を見積もっているのでリスクを過大評価，
1未満の場合には過小評価していると判断する．ただし，モンテカルロ法で算出するリスク
指標は 100セット分あり（2.2節を参照），5章の実証分析ではVaRratio(100−α)の 100セッ
トの平均を結果として示す．

4. 実証分析

4.1. データと分析モデル設定，分析対象

実証分析に用いるデータは，東証 1部における個別株式の終値である．データ分析期間は
2008年 4月 30日から 2012年 5月 31日の 1000営業日である．ただし，この期間にデータ
が存在しない銘柄あるいは，GHSt分布のパラメータ推定を行った際に，収束解が得られな
かった銘柄は分析対象から除外した13．実際，投資家が株式投資を行う場合に，安定的に分
布の形状が把握できない銘柄に確率分布を仮定してポートフォリオを構築するとは考えづ
らい．よって，対象銘柄は 1210銘柄となった14．また，リスク指標の分位点 α%は 0.5%，
1.0%，2.5%，5.0%とし，ポートフォリオの銘柄数の上限 nを 20とする．
ポートフォリオを構築する際に分析対象とする個別株式は尖度や歪度を持つことを考慮し
て，以下の 2つのセットを採用する．

• セット 1：尖度に制限がないもとで，歪度が高い 20銘柄

• セット 2：尖度が低い順に数えて 50%までの銘柄を対象とするといった尖度に制限を
加えたもとで，歪度が高い 20銘柄

ここで，セット 1は，同じ期待リターン，分散を持つ株式であれば，ダウンサイドリスクが
比較的小さく，高い収益を狙う投資家に好まれると考えたものである．また，セット 2は，
リーマンショック等まれに起こるイベントにポートフォリオの損益が大きく左右されること
を嫌うため，ある程度尖度を抑えたもとで歪度が高い株式を狙う投資家に好まれると想定
したものである．4.2節にて後述するが，尖度の水準を制限しても，正規分布と同程度の尖
度になるわけではない．また，個別株式には歪度が高くなるほど，尖度が高くなる傾向があ
り，セット 1の株式は歪度のみならず尖度も高い傾向がある．
ポートフォリオは，歪度が高いポートフォリオを構成するために，対象となる株式を歪度
が高い順に組み入れる．銘柄数が 1銘柄の場合には歪度が最も高い 1銘柄を、2銘柄の場合
には歪度が高い 2銘柄の単純平均でポートフォリオを構成し，3銘柄以上の場合も同様に、
歪度が高い銘柄の単純平均でポートフォリオを構成し，n銘柄まで組み合わせる．
13前川・河合 [16]では，東証 1部の個別銘柄を対象に株式のボラティリティに関する実証研究を行っている．
そこで GARCH(1,1)モデルのパラメータ推定を行った際に収束解が得られない銘柄があり，分析対象から除
外している．
14分析期間において東証 1部には 1379銘柄あり，そのうち収束解が得られなかったのは 169銘柄である．収
束解が得られなかった理由には，データの中にGHSt分布にも従わないような外れ値があり，対数尤度を最大
化するようなパラメータセットを 1つに収斂できなかったことが考えられる．
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このような個別株式に異なる周辺分布を仮定しコピュラを用いてポートフォリオのリター
ン分布を算出し，銘柄数に依存してどの程度リスク指標に違いがみられるのかを検討する．
また，分析項目は以下の 4点である．

• 第 1に，個別株式にリターン分布を仮定する場合に，尖度や歪度を表現するパラメー
タが有意であるのかを検討する．分析に際して，個別株式に仮定する分布にはN，t，
GHSt分布の 3種類の分布を仮定し，t分布やGHSt分布の尖度や歪度を表す形状パラ
メータ ν̃，βに関して尤度比検定を行う．また，それらの結果について個別銘柄の歪
度・尖度の観点から考察する．

• 第 2に，尖度の制約が異なる 2セットの個別株式を対象に，ヒストリカル法で求めたリ
スク指標をベンチマークとし，リスク指標がベンチマーク対比でどの程度 1に近いの
かを検討する．分析に際して，個別株式に仮定する分布には，N分布，t分布，GHSt

分布の 3種類の分布を仮定する．また，リスク指標の分位点や銘柄数が異なる場合に，
どの程度リスク指標 (VaRratio)に違いがあるかを検討する．

• 第 3に，尖度の制約が異なる 2セットの株式銘柄のポートフォリオを対象に，tコピュ
ラのパラメータ（自由度と個別銘柄間の相関係数の値）を個別株式に仮定する分布ご
とに比較検討を行う．

• 第 4に，尖度の制約が異なる 2セットの株式銘柄のポートフォリオを対象に，モンテ
カルロ法で算出したリスク指標がベンチマーク対比でどの程度 1に近いのか，個別株
式に仮定する分布ごとに検討する．

4.2. 個別株式のリターン分布のパラメータに関する結果と考察

本節では個別株式を対象に，3種類の確率分布（N，t，GHSt分布）を用いて，個別株式に
リターン分布を仮定する場合に，尖度や歪度を表現するパラメータが有意であるのかを分析
する．表 2には，t分布の尖度を表現する自由度 ν̃やGHSt分布における歪度を表現する形
状パラメータ βに関する尤度比検定の結果を，全銘柄中何銘柄でパラメータ ν̃, βが有意か
どうかを割合で示した．例えば，表 2の帰無仮説 β = 0に対して有意水準 10%の欄にある
43%という数字は，1210銘柄のうち 43%の銘柄において βが 10%有意で 0ではなく，個別
株式が歪度の情報を持つことを示している．

表 2: Likelihood ratio test summary on the shape parameter of skew and kurtosis
Null hypothesis＼ Significance level 10% 5% 1%

1/ν̃ = 0 100% 100% 100%

β = 0 43% 32% 19%

まず，表 2をみると，帰無仮説が 1/ν̃ = 0の場合，全ての銘柄において 1%有意である．
また，帰無仮説が β = 0の場合，1210銘柄のうち半数近い銘柄において 10%有意であり，2

割の銘柄で 1%有意である．このことから，個別株式はN分布では捉えきれない尖度の情報
を持ち，また 2，3割の銘柄が歪度の情報を持つことが確認された．
次に，個別銘柄の歪度と尖度の水準とGHSt分布における歪度を表現する形状パラメータ

βの有意性の関係性について確認するために，個別株式の尖度と歪度の関係を散布図として
図 5に示した．その際には，GHSt分布の歪みに関する形状パラメータ βの有意水準が，1%，
5%，10%，それ以上の有意水準のものをそれぞれ，○，□，△，＋のプロットで示した．

c⃝日本オペレーションズ・リサーチ学会． 無断複写・複製・転載を禁ず．



歪度・尖度が高い株式ポートフォリオの tコピュラを用いたリスク計測 11

図 5: Equities’ skew and kurtosis plots

図 5をみると，尖度の水準に関わらず歪度が高い領域において○のプロットが目立つ．こ
のことから，（リターン分布の裾ではなく）リターン分布全体でリスクを把握する際には，尖
度の水準を問わず歪度が高い銘柄において，GHSt分布を適用する必要性があることがわ
かった．

4.3. 個別株式におけるリスク計測

尖度の制約が異なる歪度が高い 2セットの個別株式を対象にモンテカルロ法で算出したリス
ク指標が，ヒストリカル法で求めたリスク指標にどの程度近いのかを検討する．尖度の制
約がないもとで歪度が高い 20銘柄（セット 1）を対象に，N，t，GHSt分布を用いた VaR

によるリスク計測の結果をそれぞれ図 6，7，8に示した．横軸は個別銘柄を歪度が高い順に
1, 2, 3, . . . , nとした際の番号を，縦軸は個別株式のVaRratioの値を表し，分位点α%は 0.5%，
1.0%，2.5%，5.0%である．また，尖度に関する制約がある銘柄（セット 2）を対象に，N，
t，GHSt分布を用いてリスク計測を行った結果を図 9，10，11に示した．なお，VaRratioの
値が全て正の値であるが，それはモンテカルロ法で算出したVaRの値とヒストリカル法で
求めたVaRの値がともに負の値をとることに起因する．
まずは尖度の制約がない個別株式（セット 1）の銘柄や分位点に対するVaRratioのばらつ
きに関して検討する．図 6をみると，N分布では銘柄に関わらず高い分位点においてVaRratio

が 1を超過しリスクを過大評価し，0.5%分位点においてVaRratioが 1を割り込み，リスク
を過小評価している．一方で，図 6を図 7，8と比較すると，この傾向は t分布やGHSt分
布において緩和されるとわかる．ここで，N分布が他の分布と比較して尖度を表現できない
ことを考慮すると，VaRratioのばらつきが小さくなるように計測するには，分布の形状パラ
メータに尖度や歪度を考慮する必要があるとわかった．
次に，VaRratioのばらつきが小さい t，GHSt分布に関して，VaRratioの水準を検討する．
図 7の t分布では 5.0%分位点のときに概ねVaRratioが 1に近いが，0.5%～2.5%分位点のと
きにVaRratioが 1を超過しリスクを過大評価しているとわかる．これは，t分布が歪度を表
現できないために，歪度が高い個別株式の裾のリスクを過大評価したことに起因すると考え
られる．一方で，図 8のGHSt分布では概してVaRratioが 1に近いとわかる．これは，GHSt

分布が尖度のみならず歪度も把握できるためと考えられる．
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図 6: VaRratio【N, Individual equity, Set 1】 図 7: VaRratio【t, Individual equity, Set 1】

図 8: VaRratio【GHSt, Individual equity, Set 1】 図 9: VaRratio【N, Individual equity, Set 2】

図 10: VaRratio【t, Individual equity, Set 2】 図 11: VaRratio【GHSt, Individual equity, Set 2】
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また，尖度の制約がある個別株式（セット 2）のVaRratioの値（図 9～11）を検討する．こ
こで，4.2節において個別株式の特性として尖度が低くなればそれに応じて歪度が 0に近づ
く傾向があることを考慮すると，尖度にある程度の制約を課せば，リターン分布の裾におい
て，t分布とGHSt分布の差は小さくなることが想定される．VaRratioのばらつきに関して
みると，N分布（図 9）では制約がない場合（図 6）と比べてVaRratioの分位点や銘柄ごと
のばらつきは若干小さくなっている．図 10の t分布では，制約がない場合（図 7）のような
ばらつきはみられず，図 11のGHSt分布に近いものとなった．
次に，水準に関してみると，0.5%～1.0%分位点の場合に t分布ではVaRratioがリスクを
過大評価，GHSt分布では過小評価することもあるが，N分布と比較して両分布は 1に近い
値をとり概ねリスクを適切に評価できているとわかる．このことから，セット 2のように個
別株式において，尖度の制約を全銘柄の 50%程度に抑えれば，t分布やGHSt分布を用いた
リスク計測において，VaRratioのばらつきが小さくかつ適切な水準でリスクを評価できると
わかった．

4.4. tコピュラのパラメータに関する結果と考察

本節では，尖度の制約が異なる 2セットの株式銘柄のポートフォリオを対象に，tコピュラ
のパラメータ（コピュラの相関の自由度と個別銘柄ごとの相関係数）を，周辺分布の観点か
ら比較検討する．尖度の制約がない場合（セット 1），尖度の制約がある場合（セット 2）に
おけるコピュラの自由度のパラメータを表 3に示した．
まず，尖度の制約がない場合（セット 1）においてコピュラの自由度に関するパラメータ
について検討する．表 3の tコピュラの自由度をみると，N分布よりも t分布やGHSt分布
において自由度が低いとわかる．また，t分布とGHSt分布の自由度は互いに近い水準をと
るとわかる．ここで，4.2節や 4.3節において，GHSt分布が個別株式の変動を適切に捉えて
いることを考慮すると，周辺分布に裾の厚い t分布やGHSt分布を用いると，tコピュラの
裾での依存性の強さを表す自由度を適切に把握できると考えられる．一方で，N分布では裾
における依存性を過小評価しがちであると考えられる．尖度の制約がある場合（セット 2）
においても，同様な傾向がみられた．

表 3: t copula’s degree of freedom
Marginal distribution Set 1 Set 2

N 24 35

t 14 17

GHSt 12 13

また，個別銘柄間の相関係数の値について分布別の差異を比較する．図 12，13にはセッ
ト 1，セット 2を対象にした場合の tコピュラの相関係数の値をそれぞれ散布図の形式でま
とめた．横軸は周辺分布に t分布を採用した場合の個別銘柄間の相関係数の値を，縦軸は周
辺分布にN分布以外の分布を採用した場合の相関係数の値であり，＋，○の縦軸の値はそ
れぞれN分布，GHSt分布を周辺分布に採用した場合の相関係数の値を表している．なお，
n = 20銘柄を対象にしているため相関係数は各セットで nC2 = 190個ある．また，t分布を
採用した場合に比べ他の個別銘柄間の相関係数が大きくなっているかどうかを確かめるため
に，各図中には回帰直線と回帰式，その決定係数の値を載せた．
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図 12: Correlation plots【Set 1】 図 13: Correlation plots【Set 2】

まず尖度の制約がない場合（セット 1）において周辺分布別の差異を検討する．図 12を
みると，t分布とGHSt分布の相関係数の値は，回帰係数が 0.98であるため，ほぼ一致して
いることがわかる．一方で，t分布の相関係数の値はN分布のものと比べると，回帰係数が
0.89であるので，1割程度低いことが分かる．このことから，N分布を採用すると，t分布
やGHSt分布と比べて，株式間の依存性を弱く算出する傾向があると分かる。この傾向は，
尖度の制約がある場合（セット 2）（図 13）においても同様に見られた．

4.5. 尖度の制約がなく歪度が高い銘柄から構成されるポートフォリオのリスク計測

本節では尖度に関する制約がなく歪度が高い個別株式（セット 1）で構成されるポートフォ
リオを対象に，モンテカルロ法でリスク指標を算出した場合に，ベンチマーク対比でどの程
度 1に近いのかを検討する．図 14，15，16にはセット 1の株式リターンにN，t，GHSt分
布を仮定した場合のポートフォリオのVaRratioの値を示す．横軸はポートフォリオの構成銘
柄数，縦軸はポートフォリオのVaRratioの値を表す15．
まずリターンに仮定する分布ごとにポートフォリオのVaRratioの値を比較する．分位点や

構成銘柄数に対するVaRratioのばらつきについてみると，図 18においてN分布を用いた場
合に，分位点ごとのばらつきが大きい．一方で，t分布（図 15）やGHSt分布（図 16）では小
さくなっていることがわかる．また，N分布を採用した場合に，個別株式においてVaRratio

の分位点や銘柄数ごとのばらつきが大きかった（4.3節参照）が，ポートフォリオにおいて
もそのばらつきが依然残ることがわかった．
次に，VaRratioのばらつきを小さく評価できた t，GHSt分布に関して，VaRratioの水準に

注目する．まずGHSt分布に関して検討する．1，2銘柄の場合には，VaRratioは 1に近い．
3銘柄を超える場合では 1.0%～5.0%分位点において 0.9の付近で推移し有意に差があると
はいえないが，0.5%分位点において 0.8の付近で推移し，ベンチマーク対比でリスクを過
小評価しているとわかる．ここで，GHSt分布では個別株式のリターンをある程度適切にリ
スク計測できていたこと（4.3節参照）と，市場にストレスが発生し大きな損失が出る時期

15モンテカルロ法で得られる 100セットの VaRratio より標準偏差を算出した結果，銘柄数や分布，分位点に
依存してばらつきがあるが，VaRratio の標準偏差は 0.01～0.11程度であった．このことから VaRratio が 0.1
程度であればベンチマークと必ずしも有意に差があるとは言えないとわかった．
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図 14: VaRratio 【N, Portfolio, Set 1】 図 15: VaRratio 【t, Portfolio, Set 1】

図 16: VaRratio【GHSt, Portfolio, Set 1】

には資産間の相関が高まることを考慮すると，全期間のデータに基づいて生成したVaRで
は，0.5%分位点で観測されるような大きなイベント直後の株式間の強い依存性を過小評価
してしまう（VaRratioが 1を割り込む）と考えられる．
また，図 19より t分布を採用したときには，構成銘柄数が 1，2銘柄の場合にはVaRratio

を過大評価しているが，構成銘柄数が 3銘柄を超える場合には 1の付近を推移している．こ
れは，個別株式のVaRの過大評価（4.3節参照）と，大きなイベント直後の株式間の強い依
存性を過小評価したことが相殺されてVaRratioが 1に近い値をとったと考えられる．
これらの結果から，コピュラの枠組みで裾においてリスク計測を行う場合には，1.0%～

5.0%分位点においては個別株式にGHSt分布を仮定し適切に個別株式の変動を捉え，かつ，
株式間の依存性の強まりを考慮してリスク計測することが重要であるとわかる．また，0.5%

分位点では極端なテールリスクを過小評価するため，保守性の観点から個別株式に t分布を
採用するなど別途リスク計測が必要と考えられる．

4.6. 尖度の制約があり歪度が高い銘柄から構成されるポートフォリオのリスク計測

本節では尖度に関する制約があるもとで歪度が高い 20銘柄（セット 2）から構成されるポー
トフォリオを対象にモンテカルロ法で算出したリスク指標がベンチマーク対比でどの程度 1

に近いのかを検討する．
ここで，4.3節において尖度に制約を設けると個別株式においてN分布では分位点や構成
銘柄数に対するVaRratioのばらつきや，t分布とGHSt分布のVaRratioの差が小さくなるこ
とを受けて，ポートフォリオの裾のリスク計測を行った場合にどの程度，差異が残るのか見
極めたい．つまり，個別株式の尖度をある程度制限すれば比較的歪度が小さくなるために
GHSt分布ではなく t分布やN分布でポートフォリオの裾のリスクを把握しても問題ないか
を判断できる．図 17，18，19にはセット 2の株式リターンにN，t，GHSt分布を仮定した
場合のVaRratioの値を示す．
まず，VaRratioの分位点，銘柄数ごとのばらつきについて検討する．N分布では，尖度の
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図 17: VaRratio 【N, Portfolio, Set 2】 図 18: VaRratio 【t, Portfolio, Set 2】

図 19: VaRratio【GHSt, Portfolio, Set 2】

制約がない場合（図 14）と比較して，尖度の制約がある場合（図 17）には，VaRratioのば
らつきが低減しているが，ばらつきが残るとわかる．一方，図 18，19においては t分布や
GHSt分布の場合には，0.5%分位点を除くと 1.0%～5.0%分位点において概ねVaRratioのば
らつきが小さくなっており，ほぼ同じ推移をしている．分布間で比較すると，N分布に対し
て t分布やGHSt分布は異なる推移をしていることが確認でき，尖度の影響が依然残ると考
えられる．またポートフォリオのリスク計測を行う場合にN分布では，個別株式の変動を
捉えられていないのか，依存構造を捉えられていないのか特定できないため扱いにくいと考
えられる．
VaRratioのばらつきが小さい t，GHSt分布に関して，VaRratioを水準の観点から検討する．

VaRratioは概してどちらの分布も同じ推移をし，1.0%～5.0%分位点おいては概ね 1に近い
推移をしているが，0.5%分位点において 1から乖離する傾向がある．これは，個別株式の
VaRを概ね適切に把握できていた（4.3節参照）が，市場にストレスが発生し大きな損失が
出る時期に高まる資産間の相関を過小評価したため VaRratioが 1から乖離したと考えられ
る．また，ポートフォリオの銘柄数が大きくなるにつれてこの傾向は顕著にみられる．
これらの結果から，まず，N分布では尖度を表現できないために，VaRのばらつきが大き
くなる傾向があると確認できた．次に，構成銘柄の尖度を抑えれば 1.0%～5.0%分位点にお
いてGHSt分布ではなくとも t分布によるリスク計測を行うことで，少ない銘柄からポート
フォリオの裾のリスクを概ね計測できると考えられる．また，0.5%分位点のような極端な
テールリスクについては，保守性の観点から個別株式に t分布を採用することや株式間の依
存性の強まりを考慮するなど別途リスク計測が必要と考えられる．

5. まとめと結語

日本株式市場において個別株式における歪度や尖度の性質を確認したうえで，2セットの株
式（尖度の制約がなく歪度が高い 20銘柄，尖度の制約として全体の 50%までに抑えたもと
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で歪度が高い 20銘柄）を対象に，tコピュラを用いてポートフォリオのリスク計測を行った．
第 1に，個別株式のリターン分布には，N分布よりも尖度を表現できる t分布が有効か，ま
た t分布よりも歪度を表現できるGHSt分布が有効かを検討した．結果から，ほぼすべての
銘柄においてN分布よりも t分布が有効であり，2，3割の銘柄において t分布よりもGHSt

分布が有効であるとわかった．
第 2に，尖度の制約が異なる 2セットの個別株式を対象に，モンテカルロ法で算出したリ

スク指標がヒストリカル法で求めたリスク指標（ベンチマーク）にどの程度近いのかを検討
した．結果から，尖度の制約がない場合において，t分布やGHSt分布を用いることで概ね
リスク指標のばらつきを小さく，リスクを適切に把握できることがわかった．一方で， N

分布を用いると，多くの銘柄においてリスク指標のばらつきがみられるとわかった．また，
尖度の制約がある場合には，t分布とGHSt分布のリスク計測の差が小さくなる傾向が確認
できた．
第 3に，尖度の制約の異なる 2セットの株式銘柄を対象に，周辺分布に採用する分布ごと

に株式間の依存構造を比較した．結果から，周辺分布にN分布を採用した場合には，t分布
やGHSt分布を用いた場合と比較して株式間の依存性が弱く推定される傾向がみられた．
第 4に，尖度の制約が異なる 2セットの株式銘柄のポートフォリオを対象に，コピュラを

用いてモンテカルロ法で算出したリスク指標がベンチマークにどの程度近いのかを検討し
た．結果から，周辺分布にN分布ではなく t，GHSt分布を採用することで，尖度の制約に
依存せず，分位点ごとのリスク指標のばらつきを小さくできるとわかった．また，1.0%～
5.0%分位点においては，個別株式にGHSt分布を採用することで，リスクの水準を適切に
把握できるとわかった．ただし，0.5%分位点のような極端なテールリスクについては，保
守性の観点から個別株式に t分布を採用することや株式間の依存性の強まりを考慮するなど
別途リスク計測が必要であるとわかった．さらに，尖度の制約を加えた場合において，構成
銘柄数が増えればGHSt分布と t分布のリスク計測の差異が小さくなることがわかった．
最後に，本研究では深く議論できなかったが，ストレス時におけるサンプルデータの構築

手法やポートフォリオ間のVaRratioのばらつきを比較評価できるような統計手法の提案が今
後の課題として挙げられる．

本稿はすべて筆者の個人的な見解であり，所属する組織の見解ではありません．責任はす
べて筆者個人に帰属します．
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ABSTRACT

RISK MANAGEMENT OF EQUITY PORTFOLIO

WITH LARGE SKEWNESS AND KURTOSIS USING t COPULA

Kenji Ito
Japan Credit Information Reference Center Corp.

This research addresses the risk management of Japanese equity portfolios composed of the equities with
large skew in their returns. Multivariate normal distribution is usually adopted in portfolio risk management
due to its convenience. However, for the risk management of the above portfolio, we should adopt more
flexible distribution with skewness and kurtosis for each equity return distribution and utilize t copula
function to incorporate correlations among the return distributions.

To shed some light on the risk management, this research examines it from the following three viewpoints.
First, as each equity return distribution, not only normal distribution or t-distribution but also generalized
hyperbolic skew Student’s t-distribution, which is able to capture skewness and kurtosis of the return
distribution are adopted. Second, the accuracy of the tail risk measure is examined from the view of both
percentile point and the numbers of the equities in the portfolio.

The result suggests that the combination of generalized hyperbolic skew Student’s t-distribution for each
equity return distribution and the copula with the correlations in the market stress generates relatively good
tail risk measure for 1.0% to 5.0% percentile points and the numbers of equities in the portfolio.
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