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ヘッジファンド・インデックス投資
—ボラティリティ変動とニュース・インパクトの非対称性—

棟 近　み ど り

　ヘッジファンドは、ITバブル崩壊後の機関投資家の代替投資への傾斜とともに急成長を遂げて
きた。それはダイナミックな投資手法を駆使するヘッジファンドの市場動向とは独立的なリスク・
リターン特性が注目されてきたからであった。2007-2009年の世界金融危機を経て、2014年にはカ
ルパース（カリフォルニア州職員退職年金基金）が「仕組みが複雑で運用コストも高い」としてヘッ
ジファンド投資から撤退するなど大きな変化にさらされている。欧米の資産運用業界ではETFの
急成長と相まって、機関投資家を中心にスマート（オルタナティブ）ベータと呼ばれるインデック
ス投資への傾斜が進んできている。こうした状況下でヘッジファンド・インデックスは運用成果を
示す統計データとしてのみならず、それ自体が投資可能なインデックス商品としてETFにも進出
するなど、注目を集めるようになってきている。本稿では、ヘッジファンド・インデックス投資をテー
マに、ボラティリティ変動に焦点をあてARMA-GARCHモデルを適用することによって、ニュース・
インパクト曲線を通じてそのリスク特性を明らかにすることを目的としている。

keywords：GARCHモデル、インデックス投資、ボラティリティ・クラスタリング、
　　　　　ニュース・インパクト曲線、レバレッジ効果

デックス商品が盛んに提供され、投資家側もパッ
シブ投資への傾斜を強めてきている 1。こうした
流れの中でインデックス商品の多様化が進み、
ヘッジファンド業界からも 2003 年頃よりヘッジ
ファンドのリターンを複製した投資可能なヘッジ
フ ァ ン ド・ イ ン デ ッ ク ス（hedge fund 
replication）が活発に提供され、上場型のヘッジ
ファンドETFも登場してきている。投資家にとっ
てヘッジファンド投資は、（1）運用コストが高い、

（2）透明性が低い、（3）流動性が低い、といった
問題がある。Jaeger(2008) はヘッジファンド・イ
ンテックス投資はこうした問題点を緩和すること
が可能となることを指適する一方で、投資可能な
ヘッジファンド・インデックスをヘッジファンド
に直接投資せずにヘッジファンドのリターンを享
受する商品として見たとき、それは本当に同様の
リターンを低コストの「クローン」（clones）と
して投資家は獲得できるのかというと理論的構造
的な問題点も多いとしている。

こうした新しい形態のインデックス投資戦略に
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１．はじめに

日本の公募投資信託の残高が 100 兆円（2015
年 1 月末時点：投資信託協会データ）を超え、一
般投資家の投資信託への関心が高まっている。ま
た、2014 年には GPIF がポートフォリオ方針の
見直しを行い、それを契機に資産運用の専門家た
ちの間でスマートベータが注目の的となってい
る。

欧米でも ETF の急成長と相まって新型のイン
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注目が集まることは、「投資家にとってリスクに
見合ったリターンとは何か」をマーケットが模索
していることであり、マーコヴィッツに始まる現
代資産選択理論の命題（最適ポートフォリオの構
築 ） に つ な が る。Amenc, N., Goltz, F. and 
Maltellini, L. （2013）は、オルタナティブ・ベー
タ商品の普及・広がりを“如何に最適ポートフォ
リオを構築するか”というマーケットからの一つ
の答えであるとしている。

本稿は Munechika, M.（2015）の研究成果を基
礎に、ボラティリティ変動の非対称性に注目して
ニュース・インパクト曲線でヘッジファンド投資
戦略のレバレッジ効果を明らかにすることを目的
としている。全体の構成は次のとおりである。第
２節では、ヘッジファンド・インデックスのデー
タ概要をまとめ、ボラティリティ・クラスタリン
グをモデル化するための GARCH、GJR モデルを
説明する。第３節では、モデルの推定結果を紹介
し、ヘッジファンド戦略のボラティリティ変動の
特徴を指摘し、ボラティリティ変動の非対称性を
ニュース・インパクト曲線で表す。その後、モデ
ル診断を行い、第４節では、分析結果をまとめ、
今後の研究について述べ結論とする。

２． ヘッジファンド・インデックス投資

2-1．ボラティリティ・クラスタリング
投資に際して、その対象商品のリスク評価を行

うことは資産運用プロセスの第一歩である。ファ
イナンスの分野では、分散（あるいは、標準偏差：
分散の平方根）がリスクの重要な指標の一つとさ
れている。標準偏差はボラティリティとも呼ばれ
ており、多くの金融資産では、収益率の変動が大
きい時期と小さい時期がみられ、必ずしもボラ
ティリティが一定ではないことが知られている。
こうした現象はボラティリティ・クラスタリング
と呼ばれている。ボラティリティ変動の特徴を把
握することは、リスク評価において不可欠である。

本 稿 で は、Hedge Fund Research の the 
HFRX Global Hedge Fund Index のデータを用
いて投資可能なヘッジファンド・インデックスの
リスク分析を行ってゆく。The HFRX Global 

Hedge Fund Index はヘッジファンド業界の全体
的な動向を表わす指標として集計され、４つの主
要な投資戦略別（Equity Hedge, Event Driven, 
Macro/CTA, and Relative Value Arbitrage）に
データが公表されている 2。このヘッジファンド・
インデックスは投資可能なインデックス投資商品
であり、透明性を確保した集計方法で日次ベース
での価格付けが行われている。サンプル期間は、
2003 年 3 月 31 日から 2014 年 8 月 11 日である。
リターンは連続複利リターンで計算している 3。
表１は、４つの投資戦略のヘッジファンド・イン
デックス・リターンの基本統計量をまとめたもの
である。リターンはいずれの投資戦略もその基本
統計量から、負の歪度をもち、正規分布よりも高
い尖度を有する裾野の幅の厚い分布形状を有して
いることがわかる。

まず初めに、ボラティリティ・クラスタリング
がヘッジファンド・インデックスにおいて見られ
るかどうか確認してゆこう。図１は、ヘッジファ
ンド・インデックス・リターンをグラフ化したも
のである。いずれの投資戦略にもボラティリティ・
クラスタリングが見られ、特に 2007-2009 年の世
界金融危機の時期にボラティリティの高い時期が
集中していることがわかる。こうした現象が見ら
れることは、今日のボラティリティが将来の多く
の期間にわたるボラティリティの予測に影響を与
えていることを意味している。

2-2.　GARCHモデル
ボラティリティ・クラスタリングが見られると

いうことは、ボラティリティのショックに持続性
があるということであり、こうした現象をモデル
化するには、ボラティリティの自己相関構造をモ
デル化する必要がある。Engle, R. F. （1982）は
AR（autoregressive）モデルの考え方を応用す
ることによって、ボラティリティの将来にわたる
継続的効果を考慮した ARCH（autoregressive 
conditional heteroske-dasticity）モデルを提案し
た。その後、Bollerslev, T. （1986）によって、よ
り少ないパラメータでボラティリティが持つ自己
相 関 構 造 を 柔 軟 に 記 述 で き る GARCH

（generalized ARCH）モデルが提案された。本稿
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では、ヘッジファンド・インデックス・リターン
のボラティリティの特徴を、GARCH モデルとボ
ラティリティ変動の非対称性を考慮した GJR モ
デルの推計により明らかにしてゆく 4。

最 初 に GARCH モ デ ル の 定 式 化 を 行 う。
GARCH モデルは平均方程式（mean equation）
と分散方程式（variance equation）からなってい
る。平均方程式は、リターン過程の条件付き平均
に関してモデル化する部分である。ヘッジファン
ド・リターンには系列相関が見られることが知ら
れており、こうした系列相関を考慮して推計する
ために、平均方程式に ARMA（autoregressive 
moving average: 自己回帰移動平均）過程を用い
ている 5。ARMA モデルは次のように定式化さ
れる。

表１: ヘッジファンド・インデックス・リターンの基本統計量 

April 1, 2003 to August 11, 2014 
日次リターン 平均 標準偏差 歪度 尖度 Jarque-Bera 標本数 

HFRX Global Hedge Fund Index   
  Equity Hedge 0.0052 0.4066 -0.8442 8.6599 4162.95  *** 2864
  Event Driven 0.0171 0.2959 -1.1558 15.0343 17919.96  *** 2864
  Macro/CTA 0.0039 0.4081 -1.0193 10.5510 7300.02  *** 2864
  Relative Value Arbitrage 0.0065 0.2712 -1.7268 41.7891 180971.40  *** 2864
     

（注）Jarque-Bera normality test における***は 1% 水準で帰無仮説（正規分布）を棄却していることを示している。 
〔出所〕Hedge Fund Research のデータより筆者作成。 
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ヘッジファンド・インデックス・リターンについ

て単位根検定を行いその定常性を確認した。その

上で Box-Jenkins アプローチに従って、モデルの
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れ 0~10 までの 121(=11×11)の ARMA モデルを

推定し、Schwartz 情報量基準(SIC)が最小値をと
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Driven ならびに Relative Value Arbitrage が

ARMA(1,2)過程が選択された。 
 表２は、GARCH(1,1)および GJR(1,1)モデルの

推定結果をまとめたものである。パラメータの制

約条件はいずれも満たされており、GARCH(1,1)、
GJR(1,1)モデルのパラメータ推定値はすべて統

計的に有意な結果が得られた。またモデル選択に

おいては、４つの戦略とも GARCH(1,1)モデルよ

りも GJR(1,1)モデルの方が、SIC の値が小さく、

対数尤度関数(log likelihood function)が大きい値

をとっているので、選択された。 
 初めにGARCH(1,1)モデルの推定結果から見て

ゆこう。(��� � ���)の合計値から判断するとヘッジ

ファンド・インデックス・リターンのボラティリ
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持続性を表す���の値の関係から、相対的に���値が

大きく���値が小さい場合は、ボラティリティ変動

がスパイク状に現れることを意味している。２戦

略（Equity Hedge と Relative Value Arbitrage）
はボラティリティ変動にこうした特徴が見られる

ことがわかる。 
 ボラティリティの持続性をその半減期からみて
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【分散方程式】

ここでは、ボラティリティ　　　　の非負性を保
証するため、パラメータに非負制約　　　　　
　　　　　　　　　　　　が必要となる。データを実際
にあてはめてみると、最も簡単な GARCH(1,1) モ
デルが選択されることが多い 6。

(3) 式では、今期のボラティリティ ht が３つの項
から成っている。定数項ωは長期ボラティリティ
の平均値、第２項の　　　は前期のリターンの予
期せざるショックの二乗、そして第３項
は前期のボラティリティである。ボラティリティ
の短期的なダイナミクスは、パラメータαとβの
大きさにより決定され、α1 (a reaction coefficient)
の値は前期のショックに対する反応の大きさを、
β 1 (a persistent coefficient) の値は前期のボラ
ティリティの持続性を表わしている。

多くの金融資産において、リターンのボラティ
リティの変動には非対称性が見られることが知ら
れている。例えば、株式市場では株価が上がった
日の翌日よりも下がった日の翌日の方がボラティ
リティが上昇する傾向が見られる。負のショック
の方がボラティリティにより大きな影響を及ぼす
ことをレバレッジ効果と呼んでいる。ボラティリ
ティ変動の非対称性を考慮したモデルに GJR モ
デルがある 7。GJR モデルは以下のように定式化
される。

ここではγは非対称項、ないしはレバレッジ項と
して知られており、γ =0 のとき、GJR モデルは
GARCH モデルに一致する。
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常時系列データのモデル化をするものであるの

で、ヘッジファンド・インデックス・リターンに
ついて単位根検定を行いその定常性を確認した。
その上で Box-Jenkins アプローチに従って、モデ
ルの選択（同定）、推定、診断を行った。

まず、ARMA(p, q) 過程に基づく平均方程式の
モデル選択については、データ生成過程の特徴を
捕まえるモデルを選択するために、次数 p, q そ
れぞれ 0 〜 10 までの 121(=11 × 11) の ARMA モ
デルを推定し、Schwartz 情報量基準 (SIC) が最
小 値 を と る モ デ ル を 選 択 し た。 そ の 結 果、
GARCH(1,1) ならびに GJR(1,1) モデルの平均方程
式では、Equity Hedge と Macro/CTA が AR(1)
過程、Event Driven ならびに Relative Value 
Arbitrage が ARMA(1,2) 過程が選択された。

表２は、GARCH(1,1) および GJR(1,1) モデルの
推定結果をまとめたものである。パラメータの制
約条件はいずれも満たされており、GARCH(1,1)、
GJR(1,1) モデルのパラメータ推定値はすべて統計
的に有意な結果が得られた。またモデル選択にお
いては、４つの戦略とも GARCH(1,1) モデルより
も GJR(1,1) モデルの方が、SIC の値が小さく、対
数尤度関数 (log likelihood function) が大きい値を
とっているので、選択された。

初めに GARCH(1,1) モデルの推定結果から見て
ゆこう。(α1 ＋ β1) の合計値から判断するとヘッジ
ファンド・インデックス・リターンのボラティリ
テ ィ の 持 続 性 は 長 く、 特 に Macro/CTA と
Relative Value Arbitrage のそれはほぼ 1 に近く
極めて長いことがうかがわれる。また、ショック
に対する反応の大きさを表す α1 の値とボラティ
リティの持続性を表す β1 の値の関係から、相対
的にα1 値が大きくβ1 値が小さい場合は、ボラティ
リティ変動がスパイク状に現れることを意味して
いる。２戦略（Equity Hedge と Relative Value 
Arbitrage）はボラティリティ変動にこうした特
徴が見られることがわかる。

ボラティリティの持続性をその半減期からみて
みよう。図２は各投資戦略のボラティリティ半減
期を示している 8。Relative Value Arbitrage は
147.13 日、Macro/CTA は 69.67 日とボラティリ
ティの持続性が特に長い。全体的に見てもヘッジ
ファンド・インデックス・リターンにおけるボラ
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表２ : ARMA-GARCH & GJR モデリング 

 ARMA-GARCH(1,1) モデル ARMA-GJR(1,1) モデル 
 Equity 

Hedge 
Event 
Driven 

Macro 
/CTA 

Relative 
Value  

Arbitrage

Equity 
Hedge 

Event 
Driven 

Macro 
/CTA 

Relative 
Value  

Arbitrage
 AR(1) ARMA(1,2) AR(1) ARMA(1,2) AR(1) ARMA(1,2) AR(1) ARMA(1,2)

平均方程式 

�̂ 0.0288*** 0.0319*** -0.0007  0.0239*** 0.0162  0.0275*** 0.0051  0.0156* 

 (0.0071) (0.0055)  (0.0067) (0.0058) (0.0076) (0.0054)  (0.0064) (0.0081) 
∅�� 0.1791*** 0.3063  0.0699*** 0.9574*** 0.1878*** 0.3809*   0.0551*** 0.9715***

 (0.0198) (0.2503)  (0.0209) (0.0131) (0.0197) (0.2210)  (0.0200) (0.0106) 
��� ― -0.2034  ― -0.9009*** ― -0.2745   -0.9109***

 (0.2510)  (0.0249) (0.2219)   (0.0246) 
��� ― 0.0390  ― -0.0107  ― 0.0337   -0.0080  

 (0.0366)  (0.0221) (0.0351)     (0.0224) 
分散方程式 

�� 0.0045*** 0.0018*** 0.0020*** 0.0006*** 0.0077*** 0.0027*** 0.0011** 0.0006*** 
 (0.0010) (0.0004)  (0.0005) (0.0002) (0.0014) (0.0006)  (0.0005) (0.0002) 

��� 0.1080*** 0.0998*** 0.0851*** 0.1241*** 0.0119  0.0448*** 0.0961*** 0.0737*** 
 (0.0187) (0.0160)  (0.0112) (0.0224) (0.0193) (0.0168)  (0.0147) (0.0263) 

�� ― ― ― ― 0.1723*** 0.0925*** -0.0666*** 0.0861**

  (0.0284) (0.0263)  (0.0160) (0.0421) 
�� � �� ― ― ― ― 0.1842  0.1373  0.0295  0.1598 

      
��� 0.8620*** 0.8773*** 0.9051*** 0.8712*** 0.8392*** 0.8668*** 0.9344*** 0.8778***

 (0.0183) (0.0151)  (0.0122) (0.0187) (0.0182) (0.0162)  (0.0123) (0.0153) 
��� � ��� 0.9700  0.9771  0.9901  0.9953    

    
HLP 22.757 29.921 69.668 147.131   

    
SIC 0.7472 0.0422 0.7750 -0.5957 0.7266 0.0367  0.7672 -0.6023 
    

対数尤度 -1049.69 -32.5273 -1089.5 880.6709 -1016.22 -20.6415 -1074.31 894.0463
ARCH effect: �̂�   
ARCH LM(1) test 1.9547 0.7942 0.0003 0.4168 3.9839** 1.1978 2.3625 1.4231
   
基準化された残差: �̂�� � ��̂������   
平均 -0.0429 -0.0271  0.0178 -0.0275 -0.0126 -0.0105  0.0000 -0.0051 

 標準偏差 0.9985 0.9993  0.9996 0.9990 0.9995 0.9998  0.9997 0.9993 
 歪度 -0.4978 -0.4286  -0.5018 -0.1246 -0.4515 -0.4309  -0.4624 -0.0361 
 尖度 4.8586 5.1456  6.5193 5.8927 4.9037 5.2338  5.8252 6.1179 
 Jarque-Bera 530.33*** 636.844*** 1597.628*** 1005.583*** 529.625*** 683.873*** 1054.157*** 1160.280*** 

      
Ljung-Box 統計量    Ho: no-autocorrelation 

�̂��:   Q(12) 6.968  20.180** 3.754 12.672 7.144 19.107** 4.004 8.516 
�̂��:   Q(12) 19.385** 16.435* 3.118 16.047* 15.456 16.182** 11.550 14.330

    

（注）推計値はサンプル期間（2003/4/1～2014/8/11：2864 データ）の日次連続複利リターンを用いたものである。（ ）

内の数値は標準誤差を表しており、統計的有意性はBollerslev-Wooldridge robust standard errorsに基づき、***, **, 
*はそれぞれ有意水準 99%, 95% および 90% である。 
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3-2. 非対称的ボラティリティ変動とニュース・

インパクト曲線 
 GJR(1,1)モデルの推定結果からヘッジファン

ド・インデックス・リターンのボラティリティ変

動の非対称性を見てゆこう。注目すべきは表２の

右側の ARMA-GJR(1,1)モデルにおける の推定

結果である。ボラティリティ変動の非対称性の大

きさを表しており、Equity Hedge が最も大きな

レバレッジ効果をもっていることがわかる。一方、

Maro/CTA は の推定値が-0.0666 を示しており、

正のショック（良いニュース）の方が負のショッ

ク（悪いニュース）よりもボラティリティに大き

な影響を及ぼしていることがわかる。これは

Macro/CTA が順張り戦略をとっており、トレン

ド・フォロワーと呼ばれる投資戦略であることと

関係している。 
 ボラティリティ変動の特徴をグラフ化したもの

にニュース・インパクト曲線がある。ニュース・

インパクト曲線は Engle and Ng (1991)によって

考案されたもので、新しいニュース（当期）がい

かにボラティリティ（来期）に影響を及ぼすかを

表わしたものである。ここで新しいニュースとは、

予期せざる価格変化のことであり、モデルの誤差

項、 とボラティリティ、  の関係と

して定義される。 
 GARCH(1,1)及び GJR(1,1)モデルのニュース・ 
インパクト関数は以下のように定義される９。 
 
・GARCH モデル    

 
・GJR モデル        

   

 
図３は、ヘッジファンドの４戦略のニュース・

インパクト曲線を図示したものである。縦軸はボ

ラティリティ（t 期）  を、横軸は予期せぬ

価格変化（t-1 期）  を表わしている。横軸の

原点を中心に、右側（+）は良いニュースを表わ

しており、左側（－）は悪いニュースを表わして

いる。曲線のカーブが深いほどニュースがボラテ

ィリティに及ぼす影響が大きく、左右のカーブの

傾斜が異なる場合はインパクトが非対称であるこ

とを示している。GARCH モデルは非対称性を考

慮しないモデルであるので、左右対称のカーブを

示している。一方、GJR モデルは非対称性を考慮

しているので、左右の曲線の形状が異なるほど、

レバレッジ効果が大きいことを意味している。 
 ４つの戦略のうち、Equity Hedge が最もレバ

レッジ効果が大きいことがわかる。その一方で、

Macro/CTA は他の戦略と異なり、良いニュースの

方が悪いニュースに比べてボラティリティの変化

が大きいことがわかる。 
 
3-3. モデル診断 
 GARCH タイプモデルの目的は分散の変化を表

わすことであり、ボラティリティ・クラスタリン

グが正確にモデル化されたか否かは、推定された

モデルの基準化された残差を用いて診断される

１０。表２の下部に基準化された残差の基本統計量

がまとめられている。４つの投資戦略いずれにつ

いてもモデル推定結果の基準化された残差は、負

の歪度をもち、正規分布より高い尖度をもつ裾野

の幅の広い分布をもっていることがわかる。 
この結果は、基準化された残差の分布を QQ プ

ロットで正規分布に対してグラフ化してみるとよ

り分かりやすい。図４は GJR(1,1)モデルに関して

基準化された残差をプロットしているが、いずれ

の戦略もダウンサイドの外れ値をモデルでうまく

とりきれていないことがわかる。これは、GARCH
および GJR タイプのモデルを用いた VaR 分析を

行う場合、ダウンサイドリスクがうまく評価され

ない可能性を示している。
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ティリティの半減期は 20 日を超えており持続性
が長い傾向（long memory）が見られる。

図２：ボラティリティ半減期
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GJR(1,1) モデルの推定結果からヘッジファン
ド・インデックス・リターンのボラティリティ変
動の非対称性を見てゆこう。注目すべきは表２の
右側の ARMA-GJR(1,1) モデルにおけるγの推定
結果である。ボラティリティ変動の非対称性の大
きさを表しており、Equity Hedge が最も大きな
レバレッジ効果をもっていることがわかる。一方、
Maro/CTA はγの推定値が -0.0666 を示しており、
正のショック（良いニュース）の方が負のショッ
ク（悪いニュース）よりもボラティリティに大き
な影響を及ぼしていることがわかる。

ボラティリティ変動の特徴をグラフ化したもの
にニュース・インパクト曲線がある。ニュース・
インパクト曲線は Engle and Ng (1991) によって
考案されたもので、新しいニュース（当期）がい
かにボラティリティ（来期）に影響を及ぼすかを
表わしたものである。ここで新しいニュースとは、
予期せざる価格変化のことであり、モデルの誤差
項、εt-1 とボラティリティ、ht　　　　の関係と
して定義される。

GARCH(1,1) 及び GJR(1,1) モデルのニュース・
インパクト関数は以下のように定義される 9。
 

図３は、ヘッジファンドの４戦略のニュース・
インパクト曲線を図示したものである。縦軸はボ
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しており、左側（−）は悪いニュースを表わして
いる。曲線のカーブが深いほどニュースがボラ
ティリティに及ぼす影響が大きく、左右のカーブ
の傾斜が異なる場合はインパクトが非対称である
ことを示している。GARCH モデルは非対称性を
考慮しないモデルであるので、左右対称のカーブ
を示している。一方、GJR モデルは非対称性を
考慮しているので、左右の曲線の形状が異なるほ
ど、レバレッジ効果が大きいことを意味している。

４つの戦略のうち、Equity Hedge が最もレバ
レッジ効果が大きいことがわかる。その一方で、
Macro/CTA は他の戦略と異なり、良いニュース
の方が悪いニュースに比べてボラティリティの変
化が大きいことがわかる。

3-3.　モデル診断
GARCH タイプモデルの目的は分散の変化を表

わすことであり、ボラティリティ・クラスタリン
グが正確にモデル化されたか否かは、推定された
モデルの基準化された残差を用いて診断される
10。表２の下部に基準化された残差の基本統計量
がまとめられている。４つの投資戦略いずれにつ
いてもモデル推定結果の基準化された残差は、負
の歪度をもち、正規分布より高い尖度をもつ裾野
の幅の広い分布をもっていることがわかる。

この結果は、基準化された残差の分布を QQ プ
ロットで正規分布に対してグラフ化してみるとよ
り分かりやすい。図４は GJR(1,1) モデルに関して
基準化された残差をプロットしているが、いずれ
の戦略もダウンサイドの外れ値をモデルでうまく
と り き れ て い な い こ と が わ か る。 こ れ は、
GARCH および GJR タイプのモデルを用いた
VaR 分析を行う場合、ダウンサイドリスクがう
まく評価されない可能性を示している。

図２：ボラティリティ半減期 

 

 
3-2. 非対称的ボラティリティ変動とニュース・

インパクト曲線 
 GJR(1,1)モデルの推定結果からヘッジファン

ド・インデックス・リターンのボラティリティ変

動の非対称性を見てゆこう。注目すべきは表２の

右側の ARMA-GJR(1,1)モデルにおける の推定

結果である。ボラティリティ変動の非対称性の大

きさを表しており、Equity Hedge が最も大きな

レバレッジ効果をもっていることがわかる。一方、

Maro/CTA は の推定値が-0.0666 を示しており、

正のショック（良いニュース）の方が負のショッ

ク（悪いニュース）よりもボラティリティに大き

な影響を及ぼしていることがわかる。これは

Macro/CTA が順張り戦略をとっており、トレン

ド・フォロワーと呼ばれる投資戦略であることと

関係している。 
 ボラティリティ変動の特徴をグラフ化したもの

にニュース・インパクト曲線がある。ニュース・

インパクト曲線は Engle and Ng (1991)によって

考案されたもので、新しいニュース（当期）がい

かにボラティリティ（来期）に影響を及ぼすかを

表わしたものである。ここで新しいニュースとは、

予期せざる価格変化のことであり、モデルの誤差

項、 とボラティリティ、  の関係と

して定義される。 
 GARCH(1,1)及び GJR(1,1)モデルのニュース・ 
インパクト関数は以下のように定義される９。 
 
・GARCH モデル    

 
・GJR モデル        

   

 
図３は、ヘッジファンドの４戦略のニュース・

インパクト曲線を図示したものである。縦軸はボ

ラティリティ（t 期）  を、横軸は予期せぬ

価格変化（t-1 期）  を表わしている。横軸の

原点を中心に、右側（+）は良いニュースを表わ

しており、左側（－）は悪いニュースを表わして

いる。曲線のカーブが深いほどニュースがボラテ

ィリティに及ぼす影響が大きく、左右のカーブの

傾斜が異なる場合はインパクトが非対称であるこ

とを示している。GARCH モデルは非対称性を考

慮しないモデルであるので、左右対称のカーブを

示している。一方、GJR モデルは非対称性を考慮

しているので、左右の曲線の形状が異なるほど、

レバレッジ効果が大きいことを意味している。 
 ４つの戦略のうち、Equity Hedge が最もレバ

レッジ効果が大きいことがわかる。その一方で、

Macro/CTA は他の戦略と異なり、良いニュースの

方が悪いニュースに比べてボラティリティの変化

が大きいことがわかる。 
 
3-3. モデル診断 
 GARCH タイプモデルの目的は分散の変化を表

わすことであり、ボラティリティ・クラスタリン

グが正確にモデル化されたか否かは、推定された

モデルの基準化された残差を用いて診断される

１０。表２の下部に基準化された残差の基本統計量

がまとめられている。４つの投資戦略いずれにつ

いてもモデル推定結果の基準化された残差は、負

の歪度をもち、正規分布より高い尖度をもつ裾野

の幅の広い分布をもっていることがわかる。 
この結果は、基準化された残差の分布を QQ プ

ロットで正規分布に対してグラフ化してみるとよ

り分かりやすい。図４は GJR(1,1)モデルに関して

基準化された残差をプロットしているが、いずれ

の戦略もダウンサイドの外れ値をモデルでうまく

とりきれていないことがわかる。これは、GARCH
および GJR タイプのモデルを用いた VaR 分析を

行う場合、ダウンサイドリスクがうまく評価され

ない可能性を示している。

22.76 29.92

69.67

147.13

0
20
40
60
80

100
120
140
160

Equity
Hedge

Event
Driven

Macro/CTA Retative
Value

Arbitrage

日

図２：ボラティリティ半減期 

 

 
3-2. 非対称的ボラティリティ変動とニュース・

インパクト曲線 
 GJR(1,1)モデルの推定結果からヘッジファン

ド・インデックス・リターンのボラティリティ変

動の非対称性を見てゆこう。注目すべきは表２の

右側の ARMA-GJR(1,1)モデルにおける の推定

結果である。ボラティリティ変動の非対称性の大

きさを表しており、Equity Hedge が最も大きな

レバレッジ効果をもっていることがわかる。一方、

Maro/CTA は の推定値が-0.0666 を示しており、

正のショック（良いニュース）の方が負のショッ

ク（悪いニュース）よりもボラティリティに大き

な影響を及ぼしていることがわかる。これは

Macro/CTA が順張り戦略をとっており、トレン

ド・フォロワーと呼ばれる投資戦略であることと

関係している。 
 ボラティリティ変動の特徴をグラフ化したもの

にニュース・インパクト曲線がある。ニュース・

インパクト曲線は Engle and Ng (1991)によって

考案されたもので、新しいニュース（当期）がい

かにボラティリティ（来期）に影響を及ぼすかを

表わしたものである。ここで新しいニュースとは、

予期せざる価格変化のことであり、モデルの誤差

項、 とボラティリティ、  の関係と

して定義される。 
 GARCH(1,1)及び GJR(1,1)モデルのニュース・ 
インパクト関数は以下のように定義される９。 
 
・GARCH モデル    

 
・GJR モデル        

   

 
図３は、ヘッジファンドの４戦略のニュース・

インパクト曲線を図示したものである。縦軸はボ

ラティリティ（t 期）  を、横軸は予期せぬ

価格変化（t-1 期）  を表わしている。横軸の

原点を中心に、右側（+）は良いニュースを表わ

しており、左側（－）は悪いニュースを表わして

いる。曲線のカーブが深いほどニュースがボラテ

ィリティに及ぼす影響が大きく、左右のカーブの

傾斜が異なる場合はインパクトが非対称であるこ

とを示している。GARCH モデルは非対称性を考

慮しないモデルであるので、左右対称のカーブを

示している。一方、GJR モデルは非対称性を考慮

しているので、左右の曲線の形状が異なるほど、

レバレッジ効果が大きいことを意味している。 
 ４つの戦略のうち、Equity Hedge が最もレバ

レッジ効果が大きいことがわかる。その一方で、

Macro/CTA は他の戦略と異なり、良いニュースの

方が悪いニュースに比べてボラティリティの変化

が大きいことがわかる。 
 
3-3. モデル診断 
 GARCH タイプモデルの目的は分散の変化を表

わすことであり、ボラティリティ・クラスタリン

グが正確にモデル化されたか否かは、推定された

モデルの基準化された残差を用いて診断される

１０。表２の下部に基準化された残差の基本統計量

がまとめられている。４つの投資戦略いずれにつ

いてもモデル推定結果の基準化された残差は、負

の歪度をもち、正規分布より高い尖度をもつ裾野

の幅の広い分布をもっていることがわかる。 
この結果は、基準化された残差の分布を QQ プ

ロットで正規分布に対してグラフ化してみるとよ

り分かりやすい。図４は GJR(1,1)モデルに関して

基準化された残差をプロットしているが、いずれ

の戦略もダウンサイドの外れ値をモデルでうまく

とりきれていないことがわかる。これは、GARCH
および GJR タイプのモデルを用いた VaR 分析を

行う場合、ダウンサイドリスクがうまく評価され

ない可能性を示している。

22.76 29.92

69.67

147.13

0
20
40
60
80

100
120
140
160

Equity
Hedge

Event
Driven

Macro/CTA Retative
Value

Arbitrage

日

図２：ボラティリティ半減期 

 

 
3-2. 非対称的ボラティリティ変動とニュース・

インパクト曲線 
 GJR(1,1)モデルの推定結果からヘッジファン

ド・インデックス・リターンのボラティリティ変

動の非対称性を見てゆこう。注目すべきは表２の

右側の ARMA-GJR(1,1)モデルにおける の推定

結果である。ボラティリティ変動の非対称性の大

きさを表しており、Equity Hedge が最も大きな

レバレッジ効果をもっていることがわかる。一方、

Maro/CTA は の推定値が-0.0666 を示しており、

正のショック（良いニュース）の方が負のショッ

ク（悪いニュース）よりもボラティリティに大き

な影響を及ぼしていることがわかる。これは

Macro/CTA が順張り戦略をとっており、トレン

ド・フォロワーと呼ばれる投資戦略であることと

関係している。 
 ボラティリティ変動の特徴をグラフ化したもの

にニュース・インパクト曲線がある。ニュース・

インパクト曲線は Engle and Ng (1991)によって

考案されたもので、新しいニュース（当期）がい

かにボラティリティ（来期）に影響を及ぼすかを

表わしたものである。ここで新しいニュースとは、

予期せざる価格変化のことであり、モデルの誤差

項、 とボラティリティ、  の関係と

して定義される。 
 GARCH(1,1)及び GJR(1,1)モデルのニュース・ 
インパクト関数は以下のように定義される９。 
 
・GARCH モデル    

 
・GJR モデル        

   

 
図３は、ヘッジファンドの４戦略のニュース・

インパクト曲線を図示したものである。縦軸はボ

ラティリティ（t 期）  を、横軸は予期せぬ

価格変化（t-1 期）  を表わしている。横軸の

原点を中心に、右側（+）は良いニュースを表わ

しており、左側（－）は悪いニュースを表わして

いる。曲線のカーブが深いほどニュースがボラテ

ィリティに及ぼす影響が大きく、左右のカーブの

傾斜が異なる場合はインパクトが非対称であるこ

とを示している。GARCH モデルは非対称性を考

慮しないモデルであるので、左右対称のカーブを

示している。一方、GJR モデルは非対称性を考慮

しているので、左右の曲線の形状が異なるほど、

レバレッジ効果が大きいことを意味している。 
 ４つの戦略のうち、Equity Hedge が最もレバ

レッジ効果が大きいことがわかる。その一方で、

Macro/CTA は他の戦略と異なり、良いニュースの

方が悪いニュースに比べてボラティリティの変化

が大きいことがわかる。 
 
3-3. モデル診断 
 GARCH タイプモデルの目的は分散の変化を表

わすことであり、ボラティリティ・クラスタリン

グが正確にモデル化されたか否かは、推定された

モデルの基準化された残差を用いて診断される

１０。表２の下部に基準化された残差の基本統計量

がまとめられている。４つの投資戦略いずれにつ

いてもモデル推定結果の基準化された残差は、負

の歪度をもち、正規分布より高い尖度をもつ裾野

の幅の広い分布をもっていることがわかる。 
この結果は、基準化された残差の分布を QQ プ

ロットで正規分布に対してグラフ化してみるとよ

り分かりやすい。図４は GJR(1,1)モデルに関して

基準化された残差をプロットしているが、いずれ

の戦略もダウンサイドの外れ値をモデルでうまく

とりきれていないことがわかる。これは、GARCH
および GJR タイプのモデルを用いた VaR 分析を

行う場合、ダウンサイドリスクがうまく評価され

ない可能性を示している。

22.76 29.92

69.67

147.13

0
20
40
60
80

100
120
140
160

Equity
Hedge

Event
Driven

Macro/CTA Retative
Value

Arbitrage

日

(6)

(7)



ヘッジファンド・インデックス投資

― 51 ―

図３：ニュース・インパクト曲線 
 

.00

.04

.08

.12

.16

.20

.24

.28

.32

-1.2 -1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

GARCH(1,1) GJR(1,1)

Equity Hedge

.00

.04

.08

.12

.16

.20

.24

.28

.32

-1.2 -1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

Event Driven

.00

.04

.08

.12

.16

.20

.24

.28

.32

-1.2 -1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

Macro/CTA

.00

.04

.08

.12

.16

.20

.24

.28

.32

-1.2 -1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

Relative Value
Arbitrage

 
 

図４：GJR(1,1)モデルの基準化された残差の QQ-プロット 
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４．結論 
 近年注目されているオルタナティブ・ベータ戦

略の一つとして投資可能なヘッジファンド・イン

デックスのリスク特性を分析し ARMA-GARCH
タイプのモデルを使って、リターンのボラティリ

ティ変動の特徴を明らかにした。その結果は以下

のようにまとめられる。 
(1) ヘッジファンドの主要４戦略（Equity Hedge, 

Event Driven, Macro/CTA, Relative Value 
Arbitrage）のインデックス・リターンは、い

ずれもボラティリティのショックには長い持

続性がある。特に、ボラティリティ半減期は、

Relative Value Arbitrage が約 150 日、

Macro/CTA が約 70 日と長かった。 
(2) GARCH(1,1)モデルの��値と��値から Equity 

Hedge と Relative Value Arbitrage のボラテ

ィリティはスパイク状の変動を示しているこ

とがわかった。 
(3) ４つの戦略ともモデル化については、ボラテ

ィリティ変動の非対称性を考慮しGJR(1,1)モ
デルの方が GARCH(1,1)モデルよりも SIC と

対数尤度関数から選択されることがわかった。 
(4) ボラティリティ変動に非対称性については、

Equity Hedge が最も大きなレバレッジ効果

を有している一方で、Macro/CTA はその非対

称性がネガティブであるという特徴を示して

おり、悪いニュースよりも良いニュースの方

にボラティリティは大きく変動することがわ

かった。近年の世界的な株式市場のボラティ

リティの高まりに、順張りの取引戦略をとっ

ている Macro/CTA は大きく関わっており、ヘ

ッジファンド戦略の中でも特にその動向に注

目する必要がある。 
(5) 推定されたモデルの基準化された残差を用い

た診断に基づくと、GARCH タイプ（GJR も

含む）のボラティリティ変動モデルを用いて

もダウンサイドの外れ値をモデルに取り込む

ことは困難であり、VaR 分析に応用する際に

はダウンサイドリスク評価にこの点を考慮す

ることが必要である。 
今後の研究の展望としては、いずれのモデルに

よる回帰分析でも共通することであるが、その推

定結果はサンプル期間に大きく依存する。特にデ

ータ期間に金融危機等の時期を含んでいる場合は

外れ値の影響が ARMA-GARCH モデルの推定結

果を大きく変えてしまう可能性が考えられる。そ

こで、データ期間をずらして回帰分析を行うロー

リング回帰という手法を使って、ARMA-GARCH
モデル化を実施したうえで、ボラティリティ変動

に金融危機が及ぼす影響を分析し、４戦略の特徴

をより鮮明に明らかにしたいと思っている。 
 
                                                  
１ 世界の年金基金のスマートベータ導入の動きについて
は岡田攻太(2014)が詳しい。 
２ 投資戦略の詳細は<www.hedgefundresearch.com＞を

参照されたい。 
３ 収益率を��, 指数値を��とし、連続複利リターンは�� �
������� ����� � �00⁄ として計算している。 
４ ヘッジファンド・インデックス・リターンの ARMA- 
GARCH モデル化の詳細については、Munechika(2015)
を参照されたい。 
５ ヘッジファンド・リターンの系列相関の分析について

は Getmansky, Lo and Makarov (2004)を参照されたい。 
６ GARCH(1,1)モデルは方程式を変形することにより ARCH 
(∞)モデルと等しくなり、実際のデータを ARCH、GARCH モデ

ルにあてはめてみたとき、情報基準（SIC）では GARCH(1,1)が
選択されることが多い。Munechika (2015)参照。 
７ GJRモデルはGARCHモデルに非対称性を考慮するレ

バレッジ項を追加した The threshold ARCH(T-ARCH)モ
デルであり、論文の著者達の名前(Glosten, Jagannathan 
and Runkle)にちなんで GJR モデルと呼ばれている。 
８ ボラティリティ半減期(the half-life period: HLP)は、

��� � ����0.5� �������� � ���により計算される。Füss, 
Kaiser and Adams(2007)参照。 
９ ニュース・インパクト関数については、渡部(2000)参
照。 
１０ 推計された ARMA-GARCH モデルの残差を��、条件

付き分散����とするとき、基準化された残差は�� ���⁄ と定義

される。もし、モデルが正しければ、基準化された残差は

系列相関のない一定の条件付き分散をもつ正規分布とな

るはずである。Heij, de Boer, Franses, Kloek and van 
Dijk (2004), p.629 参照。 
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４．結論

本稿では投資可能なヘッジファンド・インデッ
クスのリスク特性を分析し ARMA-GARCH タイ
プのモデルを使って、リターンのボラティリティ
変動の特徴を明らかにした。その結果は以下のよ
うにまとめられる。
(1) ヘッジファンドの主要４戦略（Equity Hedge, 

Event Driven, Macro/CTA, Relative Value 
Arbitrage）のインデックス・リターンは、い
ずれもボラティリティのショックには長い持
続性がある。特に、ボラティリティ半減期は、
Relative Value Arbitrage が 約 150 日、
Macro/CTA が約 70 日と長かった。

(2) GARCH(1,1) モデルのα値とβ値から Equity 
Hedge と Relative Value Arbitrage のボラ
ティリティはスパイク状の変動を示している
ことがわかった。

(3) ４つの戦略ともモデル化については、ボラティ
リティ変動の非対称性を考慮した GJR(1,1) モ
デルの方が GARCH(1,1) モデルよりも SIC と
対数尤度関数から選択されることがわかった。

(4) ボラティリティ変動の非対称性については、
Equity Hedge が最も大きなレバレッジ効果を
有している一方で、Macro/CTA はその非対
称性がネガティブであるという特徴を示して
おり、悪いニュースよりも良いニュースの方
にボラティリティは大きく変動することがわ
かった。近年の世界的な株式市場のボラティ
リティの高まりに Macro/CTA は大きく関
わっており、ヘッジファンド戦略の中でも特
にその動向に注目する必要がある。

(5) 推定されたモデルの基準化された残差を用い
た診断に基づくと、GARCH タイプ（GJR も
含む）のボラティリティ変動モデルを用いて
もダウンサイドの外れ値をモデルに取り込む
ことは困難であり、VaR 分析に応用する際に
はダウンサイドリスク評価にこの点を考慮す
ることが必要である。

今後の研究の展望としては、いずれのモデルに
よる回帰分析でも共通することであるが、その推
定結果はサンプル期間に大きく依存する。特に

データ期間に金融危機等の時期を含んでいる場合
は外れ値の影響が ARMA-GARCH モデルの推定
結果を大きく変えてしまう可能性が考えられる。
そこで、データ期間をずらして回帰分析を行う
ローリング回帰という手法を使って、ARMA-
GARCH モデル化を実施してみると、2007-2009
年の世界金融危機の時期にボラティリティ変動が
高まる傾向が顕著にみられ、４つの戦略ごとにそ
の態様（ε , α , β , γ値の推計値）に大きな違
いが見られることがわかっている。特に、ボラティ
リティの非 対称性に特徴の見られた Macro/CTA
戦略の推計結果からは、サンプル期間によって係
数の推計値に他の戦略とは大きく異なる変動が現
れ、ボラティリティの持続性を表わすβ値に外れ
値（outlier）みられた 11。この点は結論（4）と
深くかかわる部分となるので、今後の研究で詳細
な分析をしてゆきたい。　

1 世界の年金基金のスマートベータ導入の動きについては
岡田攻太 (2014) が詳しい。

2 投資戦略の詳細は <www.hedgefundresearch.com ＞を参照
されたい。

3 収益率を rt, 指数値を pt とし、連続複利リターンは
rt=log(pt/pt-1) ＊ 100 として計算している。

4 ヘッジファンド・インデックス・リターンの ARMA-
GARCH モデル化の詳細については、Munechika(2015) を
参照されたい。

5 ヘッジファンド・リターンの系列相関の分析については
Getmansky, Lo and Makarov (2004) を参照されたい。

6 GARCH(1,1) モデルは方程式を変形することにより
ARCH(∞) モデルと等しくなり、実際のデータを ARCH、
GARCH モデルにあてはめてみたとき、情報基準（SIC）
では GARCH(1,1) が選択されることが多い。Munechika 
(2015) 参照。

7 GJR モデルは GARCH モデルに非対称性を考慮するレバ
レッジ項を追加した The threshold ARCH(T-ARCH) モデル
であり、論文の著者達の名前 (Glosten, Jagannathan and 
Runkle) にちなんで GJR モデルと呼ばれている。

8 ボラティリティ半減期 (the half-life period: HLP) は、
HLP=log(0.5)/log(α̂＋β̂ ) により計算される。Füss, Kaiser 
and Adams(2007) 参照。

9 ニュース・インパクト関数については、渡部 (2000), 
pp.37-38 参照。

10 推計された ARMA-GARCH モデルの残差をε t、条件付
き分散　とするとき、基準化された残差は　　と定義
される。もし、モデルが正しければ、基準化された残差
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は系列相関のない一定の条件付き分散をもつ正規分布と
なるはずである。Heij, de Boer, Franses, Kloek and van 
Dijk (2004), p.628 参照。

11 ここでは紙幅の関係でその詳細を紹介できなかったが、
ローリング回帰 ARMA-GARCH モデル化の分析結果に
ついては、筆者は Joint Conference on Institutional 
Investors and Emerging Market Finance(Ghent Univer-
sity,Belgium,September,17th,2015,) で“Persistence and 
Volatility of Hedge Fund Returns:ARMA-GARCH 
Modeling” と 題 し た ＜ Munechika(2015) の ARMA-
GARCHM モデルを基礎にローリング回帰分析を加えた
＞研究結果を報告している。
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