
なぜ重い？どう速く？ 

～Nested Stochastic Modeling（ＮＳＭ）の理論とベストプラクティス～ 

みずほ第一フィナンシャルテクノロジー 横山 大河 

ムーディーズ・アナリティックス・ジャパン WANG QINAO

司会 それでは、定刻になりましたので、セッションＢ－３「なぜ重い？どう速く？～Nested Stochastic 

Modeling（ＮＳＭ）の理論とベストプラクティス～」を開始させていただきたいと思います。 

 本セッションの司会を担当させていただきます、あいおいニッセイ同和損害保険の谷崎と申します。よろ

しくお願いいたします。 

 最初に、発表者の方々を簡単にご紹介申し上げます。みずほ第一フィナンシャルテクノロジーの横山大河

さんと、ムーディーズ・アナリティックス・ジャパンの WANG QINAO さんです。横山さんからはＮＳＭの保険

会社における役割、各種ＮＳＭ手法の概要や特徴等について、WANG さんからは最小二乗モンテカルロを中心

としたＮＳＭのベストプラクティスについてお話ししていただきます。最後に時間の許す限り、皆様からい

ただいたご質問に答える形にしていきたいと思っております。会場とスライドから質問を取り上げていきま

すので、スライドで質問する場合には質問の記入をお願いいたします。 

それでは、横山さん、WANG さん、よろしくお願いいたします。 

横山 ご紹介ありがとうございます。みずほ第一フィナンシャルテクノロジーの横山と申します。本日ご参

加いただきましてありがとうございます。 
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 本日お話しするテーマですが、「Nested Stochastic Modeling(ＮＳＭ)の理論とベストプラクティス」とい

うところで、日本だと、まだ第一フォーミュラが始まったばかりで、内部モデルも、基本的に、そちらがベ

ースになっているかと思うのですけれども、諸外国では、NSM 手法が内部モデルとして使われているという

こともありまして、少し気持ち早いのですけれども、「このようなものがあるよ」というところの、さらっと

したところのご紹介を、私の方からさせていただき、後半、WANG さんの方からは、より実務的な観点で、特

にＬＳＭＣを中心に説明させていただくというような流れで進めさせていただきます。 

 

 最初に、この Stochastic Nested Model は、そもそも何なのかというというと、入れ子型の確率的なシミ

ュレーション手法になっています。左下に図がございますけれども、リアルワールド（実測度）と、リスク

中立、こちらを組み合わせることによって、各時点のリスク量の把握が、シミュレーションベースで可能に
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なるというようなものになっています。 

 右側に役割を載せていますけれども、保険会社においては、ＶａＲといったリスク指標の計測、収益性の

分析、もしくは、ＡＬＭへの活用として、アセットアロケーションやヘッジ戦略の構築を、シミュレーショ

ンベースで行えるということが期待されています。 

 

 そもそもシミュレーションが必要だというところは、既に、皆様、ご存じかと思うのですけれども、ちょ

うど裏のセクションでＴＶＯＧの話もありますが、変額年金や、そのような保障を計算しようとすると、ど

うしても、かなりキャッシュフロー自体が複雑になってきて、基本的には閉形式解で求められるというもの

がかなり少ないということになるので、シミュレーション手法が必要になってまいります。 

 更に、将来シミュレーションをしようとすると、変額年金の現時点の価値計測を将来時点でしようと思う

と将来時点をしようとするとリアルワールドとリスク中立の入れ子になって、計算量は、どうしても Nest 構

造のため膨大になります。 

 膨大な計算量に対する課題解決のために様々な手法が考えられておりまして、そのうちの一部をご紹介す

るというものが前半のテーマでございます。 
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 まずは、シンプルな問題設定で、数値例を交えながら説明したいと思います。このようなとてもシンプル

なＧＭＡＢを考えていただいて、積立金があって、それを運用して積立金の原資として、年金原資としてお

支払いする。ただ、あらかじめ定めた保障Ｇに満たない場合は、その差額分を保証します、というようなタ

イプの問題を考えます。 

 

 こちらに関しては、シンプルな問題設定になっておりますので、閉形式解が得られるというタイプのもの

になっています。要は、契約者に対してプットオプションを渡しているものになるので、プットオプション

の価格を求めましょうというところをブラック・ショールズ・ベースに計算すれば、簡単に求められるとい

うところです。 

 算式一つ一つは説明しないのですけれども、一つめの算式にあるものは、時点ｔでの積立金がどれぐらい
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になるのかについては、対数正規分布で求めることができますし、その時点ｔでの積立金の価格が分かって

いるのであれば、その時点のプットオプションの価格も求められ、プットオプション自体が債務に相当しま

すので、時点ｔでの債務量のリスク量ＶａＲが計測できる、つまり閉形式解で得られます。 

 

 より複雑なペイオフであればシミュレーションが必要なのですけれども、敢えてこちらのシンプルな問題

設定でシミュレーションベースに行うとどのように計算するのかということを図示するものが右側でござい

ます。時点ゼロでＳ０という積立金があって、リアルワールドで複数シミュレーションしてｔ年後の積立金を

シミュレーションする。さらに、それぞれのｔ年後の積立金のところからリスク中立で将来必要な保証額を

期待値ベースで求めて割り戻してあげることで、t年後の積立金毎の債務が出てきますので、あとは、それを

統合して見てあげれば債務のＶａＲが出せるというような格好でございます。結果的にネストの形になって

いるというものです。 
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 具体的な数値例というところで前提を幾つか置かせていただいていますけれども、適当な数字、Ｓ０＝100、

保証額Ｇを 110、σはリアルワールドの変動として 20％、σQがインプライド・ボラティリティで、30％、あ

とは、無リスク金利 rや積立金の期待収益率μ、期間 T とＶａＲの信頼水準 95％というような幾つかの前提

を置かせていただいております。 

 こちらをベースに計算すると、閉形式解では 26.78558 というものが一瞬で出てまいりますし、モンテカル

ロ・シミュレーションベースで回すと、外側のシミュレーション 100 本、内側のシミュレーション 100 本と

したパターン、あとは、外側を 1,000 本、内側を 1,000 本と計算量を増やしたパターンで見ていくと、当然、

計算量を増やしたほうが解が真の値、閉形式解に近づいていっておりますし、誤差（ＲＭＳＥ）については

500 回乱数を変えてＲＭＳＥを計算しているのですけれども、ＲＭＳＥも当然小さくなっているというとこ

ろで、想像のとおりでありますけれども、シミュレーションを増やすと精度が向上するというものでござい

ます。 
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 もう少し具体的なイメージをというところで、赤い点でプロットしているものが、それぞれ、リアルワー

ルドと入れ子で計算したときの各積立金と債務の関係になっています。外側 100 本、内側 100 本で回したと

きのシナリオでございます。 

 これを見ていただくと、シミュレーション値は、真の値、閉形式解を中心にばらついており、シミュレー

ションベースは、ある程度債務が計測できております。このシミュレーション結果を基にＶａＲを計算する、

そのような手順になっています。 

 

 こちらは、より先ほどより計算量を増やしたパターンです。外側 1,000 本、内側 1,000 本とやると何が起

こるかといいますと、この閉経式解である青い線の周りへのばらつきが当然抑えられる。これは、内側の量

を増やした効果で青い線により近づく。あと、外側を増やすことによって、よりバリアンス、幅広く取れる
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ので、95％のＶａＲのような極端な値が、より捉えやすくなるというような特徴になっています。 

 

 今申し上げたものは、シミュレーション数、内側と外側の計算数を 100 本 100 本、1,000 本 1,000 本と同

じにしたものでございますけれども、内側と外側の計算数を同じにした状態で、いろいろ、もう少し計算量

を増やしたり減らしたりして、その精度と計算量、プロット関係を見ているものが、左側のグラフになって

います。 

 対数スケールで見ているのですけれども、横軸に誤差、縦軸に計算量を見ていまして、左上に行けば行く

ほど計算量が増え、誤差が縮小という見方です。対数スケールで見ているので、この傾きを取ってみると大

体－４ぐらいになっています。これの意味するところは、下に青字で書いておりますけれども、精度を 10 倍

にしようとすると 10 の 3.93 乗の計算量が必要になってくるので、何も考えずにモンテカルロ・シミュレー

ションをした場合、精度を求めるためには、膨大な計算が必要になってくるということがわかります。 

 外側と内側 100 本 100 本同じ、1,000 本 1,000 本同じ、というようなやり方だけではなくて、もう少しこ

の配分を変えてみたのが、右側のグラフです。計算量を一定にした上で内側のシナリオ数と外側のシナリオ

数を配分した、変えたものであるのですけれども、やはり、いいバランスのところがあるということが示唆

されます。つまり、内側と外側のどちらかが多すぎてもいけないし、少なすぎてもいけない、ということが

わかります。 
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 では、この外側と内側は、どれぐらいが最適なのかというところは、実は、答えが出ておりまして、Gordy 

et al.によって提案されております。ＲＭＳＥを最小にするような配分ですね。算式に深くは踏み込まない

のですけれども、左側に書いていますとおり、Γと書いてあるものが計算の総量でございます。これを見て

いただくと、外側に３分の２乗というものが付いていて、内側の方に３分の１乗というものが付いている。

外側の本数をより多く配分してあげて、内側を少し少なくしてあげることによって、より精度がよくなると

いうようなものでございます。 

 例えばというところで、先ほどの簡単な問題設定での計算量のパターンでの配分がどうなっているかを見

ていただくと、10 の４乗の計算量オーダーの場合だと外側 148 本と内側 67 本、計算量が 10 の６乗だと外側

3,218 本と内側 310 本というところで、外側の方が厚めに配分されているという形でございます。 

 右側のグラフを見ていただくと、これは、先ほどお示ししたものと同じで、横軸に誤差、縦軸に計算量を

取ったものです。こちらの最適な配分で計算すると、傾きが－2.86 とより緩やかになる。これは緩やかなほ

うがうれしいのですけれども、緩やかになっているというところで、理論的には－３分の１乗のオーダーに

なって、計算量を 10 の３乗倍すれば精度が 10 倍になり、先ほどより効率良く精度を上げることができると

いうものでございます。 
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 これとは別に、マルチレベルモンテカルロと呼ばれているようなモンテカルロ・シミュレーション手法も

提案されています。こちらは何をするかといいますと、一気に全てのシミュレーションをやるのではなくて、

レベルを少し分けてあげて、Level０、低いレベルのところでは多めにリアルワールドのシミュレーションを

して、リスク中立、内側は少なめにする。逆に、レベルが上がっていくごとに、内側は多く、外側は少なく

して、最終的に、これらの結果をうまく統合してあげることによって、より精度を上げましょうと、そのよ

うな手法も確立されております。 

 

 マルチレベルモンテカルロについては私が計算した結果ではなくて、出所に記載のミリマン社の結果をそ

のまま持って来ております。こちらの、先ほどの最適な配分だと－３分の１乗とあったものが、－５分の２

乗というところで、理論的に、よりＲＭＳＥが効率良く下がるということが言われておりますし、更に発展
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させた Adaptive ＭＬＭＣというものもあるのですけれども、こちらだと、最大のパフォーマンスが出たベ

ースだと－２分の１になるというような結果になっています。 

 左にグラフを示しているものは、先ほどからお見せしている、横軸にはＲＭＳＥ、縦軸に計算量を取った

ものでございます。通常の青い線のものに比べて、ＭＬＭＣを使ったものはよりカーブが寝ている、よりう

れしい結果になっているというような結果でございます。 

 こちらのマルチレベルモンテカルロに、一つ、二つメリットがあるとすると、後に紹介するＬＳＭＣ最小

二乗モンテカルロは、プロキシをどう置くかという前提があるのですけれども、そもそも、そのような前提

は要らないというところがメリット。また、最近はＧＰＵなどが発展して、かなり計算量自体は取れるよう

になっていますけれども、そのような並列計算と組み合わせることで相性がいいと言われております。 

 

 こちらから、次の最小二乗モンテカルロというところで、実務的には、これがスタンダードになっている

ようです。こちらのご説明をさせていただければと思います。 

 元々は、アメリカンオプションなど、複雑なペイオフを持つオプションを評価するために作られた手法で

ございます。通常のネスト型のシミュレーションだと、外側を回した後に内側でシミュレーションを回して

価値を求めに行くというような取り方をするのですけれども、最小二乗モンテカルロの場合は、この内側の

シミュレーションを一定の関数に置き換えてしまって、計算量負荷低減を図るというような手法でございま

す。 
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 具体的にどのようなステップかというところで、後ほど WANG さんからも説明があるので、ごく簡単にしま

すけれども、最初に少数のサンプルを生成してあげて、その後に、こちらをなにかしらの関数で回帰する。

そうすると、この例では、「ある時点で積立金が幾らだったら債務が幾らになるか」が回帰式で得られます。

そうするとリスク中立の計算が不要になってくるので、ステップ３のところでリアルワールドだけシミュレ

ーションを回して、回帰式で債務を求めてることによって、確率分布だったりリスク指標が計算できるとい

う手法です。 

 

 具体的な数値例として、先ほどの８ページでお示しした、簡単な問題設定によるものです。最小二乗モン

テカルロの場合、かなりシミュレーション数が少なくても他の手法と比べてＲＭＳＥが小さくなっているこ

とが、ご確認できるかと思います。 
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 こちらの最小二乗モンテカルロは、すみません、少し説明を飛ばしてしまったのですけれども、先ほどは、

どのような式を使ったかといいますと、三次多項式を回帰に使用したのですけれども、より複雑な関数を使

うという発想もございまして、いわゆる回帰部分を機械学習に置き換えるような方法です。このようなもの

も、近年、研究対象になって、ございますので、ご紹介だけさせていただければと思います。 

 左側が通常の最小二乗モンテカルロです。基本的には多項式で評価するというものでございますけれども、

機械学習型に関しては、より複雑なニューラルネットワークなどを用います。先ほどまで使用してきた簡単

な例だとリスクファクター自体は積立金の額１個だけで、単純なのですけれども、実際は、保険会社のリス

クファクターは、かなり膨大にありますので、そのようなリスクファクター間の複雑な非線形の関係を捉え

て評価することができるということで、機械学習型の研究が近年行われているというものでございます。 
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 一つ論文紹介というところで、2025 年、かなり最近のものでございますけれども、こちらは保険会社のソ

ルベンシー資本要件評価のため、ＬＳＭＣ手法で最小二乗モンテカルロを改良したものになっています。ご

存じか分からないですけれども、LocalGLMnet という、ニューラルネットワークとＧＬＭを組み合わせたア

クチュアリーが開発したニューラルネットワークがあるのですけれども、そちらをベースにして最小二乗モ

ンテカルロを構築するようなものになっています。この LocalGLMnet 自体が、説明性が高いニューラルネッ

トワークと言われています。アクチュアリーの中だと、やはり機械学習を用いると説明責任が果たしづらい

という欠点を LocalGLMnet で補うということを、目的にしている論文でございます。 

 図を載せていますけれども、左側の図は横軸に計算量、縦軸に誤差を取っていまして、こちらの新しい機

械学習ベースのものはパフォーマンスがいいという結果になっています。右側の図は、これだけだと何が何

だか分からないと思いますけれども、リスクファクターが四つあって、左二つが金利系、右二つが株系なの

ですけれども、それぞれによってＧＬＭの係数がどのように変化しているのか、非線形な関係をしっかり捉

えられているということを見ているというものです。下に論文の名前を載せておりますので、ご興味があれ

ば、ご確認いただければと思います。 

 

 最後、「まとめ」というところで、各手法の特徴、メリット・デメリットを載せています。先ほど、概要に

ついてはご説明しましたので、メリット・デメリットだけをご紹介します。最初の素朴なクルードＭＣにつ

いては、実装が非常に簡単ですし、任意のペイオフを再現することができます。一方で、デメリットとして

は、計算量が、やはり多くなってしまいいます。 

 最適計算量配分だと、クルードＭＣより、よりコストを減らすことができます。といっても、計算量はま

だ大きい。あと、説明しなかったですけれども、配分を求めるときに、少し事前のパラメータ推定必要には

なってきます。 

 マルチレベルモンテカルロについては、他の二つと比べても理論的に良好な計算量が得られるというとこ

ろと、あとは、最小二乗モンテカルロで求められるようなプロキシが不要という点がメリットです。デメリ

ットといたしましては、ややチューニングが複雑など、そのような面もございます。 

 最小二乗モンテカルロにつきましては、学習後評価はリアルワールドだけでいいので、かなり高速にでき
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るということと、実務的にはスタンダードな手法に現在なっていることが特徴です。一方でデメリットとい

たしましては、そもそもどのような関数を設定するのかといった点や、リスクファクターがかなり膨大にな

ってくると、どのように説明変数の相互作用をどのように選択するのかといった難しさが出てきます。 

 それを補うために、機械学習型というところで、非線形性や高次元に対応しているというものであります

けれども、当然、説明性は課題になってきます。 

 

 こちらのパートでＮＳＭの基本的な概要や特徴について、ご説明させていただきました。 

 次のパートは、WANG さんから、ＬＳＭＣを中心として、理論というより実践面、実務面を中心に、お話を

させていただければと思います。 

 

WANG どうも、MOODY'S の WANG です。よろしくお願いいたします。 
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 では、私の方から、まず、実務的な観点から、なぜＬＳＭＣが必要なのかを説明して、そして、他の負債

に関しまして、他の近似の手法を説明させていただきたいと思います。 

 まずは、資本計算から始めさせていただきたいと思います。保険会社の資本、特に純資産を計算するため

に、よくグラフのように歪みを持っている分布が多くありますけれども、そのような分布を計算するために

は、やはり各イベントの発生率と、そして、各イベント下のバランスシートがどうなるかを算出する必要が

あります。また、実際に規制資本を計算する際には、多くの場合は 200 年に１度、99.5 パーセンタイルを計

算することがよくありますけれども、保険会社としては、やはり、単に 99.5 パーセンタイルだけではなくて

より発生しやすいイベント、そして、そのイベント下の財務諸表への影響を把握する必要もありますので、

分布を全体的に把握する必要があります。 

 そして、足元の負債を計算するためには、よくＡＬＭを使用して、そして、市場整合的なリスク中立のシ

ナリオを計算する際によく使われていますけれども、実際に、例えば１年先、更に、その２年先、３年先の

負債、そして、資本を把握するためには、まず、足元からリアルワールドのシナリオを１本１本回して、そ

して、それぞれのリアルワールドのシナリオに対して、リスク中立のシナリオがどうなるか、そして、各リ

スク中立のシナリオに対して計算された負債がどうなるかを、把握する必要があります。その場合は、先ほ

ども簡単に説明させていただいた入れ子型、Nested stochastic のシミュレーションが必要になります。 
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 そして、負債近似につきましては、多くの場合は三つの手法が、より実務的に多く使われています。 

 まずは、ストレス＆相関という手法です。これは、どちらかといいますと標準フォーミュラに、規制資本

に近い手法となります。なぜなら、シンプルで非常に理解しやすいということで、例えば、ベースシナリオ

とストレスシナリオを５本生成して、そして、ある程度相関を使って計算するため、特にリソース的にも、

そこまで多くを求められないので、どのような保険会社でも簡単に適用できるということがメリットです。

ですが、非線形的な、例えば、より極端なイベントにつきましては近似誤差がどんどん大きくなるというこ

とがデメリットの一つです。 

 そして、もう一つが、カーブフィッティング、もしくは、最小二乗モンテカルロの手法です。こちらは、

主に負債のリスク要因として、どのような経済変数が実際に動いて影響しているかを把握しながら、実際の

負債の評価を試みるということになります。そして、後ほど、またカーブフィッティングとＬＳＭＣ、両方

とも説明しますけれども、やはり、その中ではＬＳＭＣの方が最も効率的なアプローチと認められています。 

 最後に、複製ポートフォリオ。こちらも、欧州の場合は随分前からよく使われている手法の一つになって

いましたが、やはり技術的な制約によって最近は人気が結構低下しているものです。特に、資産として例え

ばプライベートクレジットやプライベートアセットを使用する場合は、どのように非流動性プレミアムを計

測するのか、それは結構論点になっていますので、複雑な商品に関しましては非常に適用しにくいというこ

とが大きなデメリットの一つとなります。 

3

負債近似一般的な手法

ストレス＆相関

→ 最も基本的なアプローチであり、標準フォーミュラに基づく手法

→ シンプルで理解しやすいが、非線形性による近似誤差の影響を受けやすい

カーブフィッティング / 最小二乗モンテカルロ法（LSMC）

→ 負債を基礎的なリスク要因の関数として記述しようとする試み

→ LSMCは、市場で知られている中で最も効率的なアプローチとされている

複製ポートフォリオ

→ 技術的な制約により人気が低下している

→ 単純な商品には有効な場合もあるが、複雑な商品には非常に困難であることが判明している

?




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 続きまして、まず標準フォーミュラに関しまして説明したいと思います。実際に標準フォーミュラとNested 

stochastic にも大きく関係しています。なぜなら、実際にストレス＆相関の場合は、まずは１年間、１年先

のバランスシートの分布を理解することが目標ということ。そして、入れ子型、Nested stochastic を実際に

回してからリアルワールドのシナリオとリスク中立、マーケットコンシステントのシナリオをそれぞれ回し

て生成します。そこから代表的なシナリオとして、まずリアルワールドのシナリオを抽出して、損失につな

がる線形関数をアサンプションとして設定します。最後に、実際に１年のその総資本を概算する際には、こ

ちらの限定された領域に対して計算することが、代表的なストレスシナリオを使用することによって、こち

らの所要資本を計測することができるようになります。実際に見ているものがストレスシナリオ、例えば金

利のシナリオ五つで計算された結果となりますけれども、その裏には、実際に Nested stochastic を回した

4

標準フォーミュラに関する感想
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結果が、実際にそのストレスのシナリオに既に含まれていることになります。 

 

 ですが、特に欧州とアジアパシフィック、他の地域の事例を見てみると、やはり Tier１、いわゆる大手の

生保会社に対しては、やはり標準フォーミュラに満足できず、より内部モデルを採用することが多く見られ

ています。やはり経済資本を計算する際には、標準フォーミュラの場合は、特に足元の金融環境にかかわら

ずストレスシナリオが基本的は一定とされていることがデメリットの一つですけれども、やはり中小の保険

会社に対してはリソースが限られている場合は標準フォーミュラを使用することが非常にありがたいことに

なりますけれども、大手の生保会社に対しては、より会社のリスクプロファイルを正確に把握するためには、

標準フォーミュラだけではなくて、より内部モデル的な手法を使用することで正確性が向上できると期待さ

れています。 

 そして、実際に経済資本のモデルを開発するためには、やはり、単純に規制を満たせるわけではなくて、

社内のニーズによって推進されていることが一般的です。ですので、単純に規制資本を年１回、もしくは年

２回に報告するだけではなくて、より、例えばＡＬＭを推進するために、アセットと負債のイントラクショ

ンを単純に 99.5 パーセンタイルだけではなくて、どのパーセンタイルでも把握できるようにＥＣモデルを開

発することが一般的です。 

 また、資産配分する際にも、ＳＡＡを行う際にも、やはり、負債と資産がどのようなイントラクションが

できているのかが、非常にモデリングに対しては重要なポイントになっています。なので、ストレス＆相関

よりは、よりシミュレーション手法を採用する会社が多く見られています。 

6

シミュレーション・モデルvsストレス＆相関

→ Tier 1／内部モデルを採用する保険会社は、通常、
経済資本（EC）に対してStress & Correlate手法を
採用していない

• 企業はシミュレーションベースの経済資本アプ
ローチを採用している。

→ この意思決定の主な要因：

• 規制面：Stress & Correlate手法は、Tier 1保険会
社のリスクプロファイルを適切に捉える手法と
は見なされていない。

• 結果の正確性への懸念：ECの数値が、基礎とな
るリスクプロファイルや市場との相互作用を反
映していない可能性があるとの懸念。

• ユーステスト（活用可能性）：Stress & 
CorrelateによるECモデルは、資本管理や財務計
画など他の業務用途への活用が困難。

→ 北米およびアジア太平洋地域（APAC）では、多く
の保険会社が市場のベストプラクティスとして、
シミュレーションベースのモデルアプローチを経
済資本（EC）に採用

• ECモデルの開発は、規制ではなく社内のニーズ
によって推進されている

• 企業はECモデルを開発する際、「最終的な目的
を念頭に置いて」開始し、モデルがユーステス
ト（活用可能性）を満たすようにしている

→ ヨーロッパでは、複数のStress & Correlate
（S&C）クライアントが、資産配分（SAA）や財
務計画などの他の業務用途に対して、Proxyモデリ
ングを採用している事例が見られます。

• 企業は規制対応にはS&Cを維持しつつ、新たな
用途にはProxyモデルを採用しています。

19-19



 

 

 

 続きまして、近似モデル化のところに進みたいと思います。まず、先ほど、横山さんが話した、そのよう

なクルード・ネステッド、こちらも名前が少し異なりますが、FULL Nested Stochastic 手法では、まず、１

年のＶａＲのシナリオを生成して、そして、市場整合的なシナリオを、それぞれのリアルワールドのシナリ

オに対して生成することになります。こちらの重要な概念としては、シナリオ・バジェットということです

けれども、つまり、全体的に何本もシナリオを生成することになります。 

 こちらの Full のネステッドの場合は、まず、その１年ＶａＲのシナリオを仮に 10 万本のシナリオを生成

して、そして、各リアルワールドのシナリオに対して、市場整合的リスク中立のシナリオを 5,000 本生成す

ると、全体的に５億も超えるシナリオを生成する必要があります。そのようなシナリオを生成すると、右側

の緑の線、その滑らかな曲線で全体的な分布を全部計測することができるようになりますけれども、５億の

7

近似モデル化
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シナリオでは、やはり下流のＡＬＭでは非現実的なことが分かります。 

 

 それを近似するためには、先ほどのカーブフィッティングとＬＳＭＣ、両方の手法がありますけれども、

カーブフィッティングの場合は、特に全体的な分布に注目せず、より重要度が高いポイントだけに絞られて

いって計算することになります。 

 例えば、こちらの一例としては、まずシナリオとして 50 本を生成します。例えば２％ずつでシナリオを生

成してから、各リアルワールドのシナリオに対して、また同じように市場整合的なシナリオを 5,000 本生成

することになります。すると、全体的に 25 万本のシナリオを生成することになりますので、先ほどと比べて

非常にシナリオ・バジェットが小さく抑えられましたが、やはり各ポイントに対しては非常に正確度が高い

と考えられます。けれども、ポイントとポイントのところで曲線がどのように次のポイントにたどり着くの

か、やはり判明できないということが、こちらのカーブフィッティングのデメリットの一つとなります。右

側の緑線が正確な結果になりまして、二つのポイントの間にいろいろな可能性がありますので、灰色の線が、

その可能性として描いていることになります。 
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 そして、カーブフィッティングにつきまして、二つの根本的な欠点です。まず、モデル作業者が関数が実

際にどうなっているかを事前に指定する必要がありまして、やはり主観が入りやすいということが、その欠

点の一つ。 

 もう一つが、シミュレーションの効率性ですけれども、リスク要因が多ければ多いほど、やはりパラメー

タの数もどんどん増えていって、実際にオーバーフィッティングになる可能性もあります。仮に２次項まで

のフィッティングを行う場合は、負債が例えば短期金利、長期金利、そして、為替と株、その四つのリスク

要因によって左右される場合、２次項までの項目がどんどん増えていって、計 14 個になるようなケースもあ

ります。ですので、実際に重要度を評価した上で、例えば、２次項が特に不要で１次項、もしくは、ある場

合は金利がもう少し増えていて３次項まで、為替が１次項など、そのような組み合わせを、それぞれ試す必

要が出てくると。ですので、やはりカーブフィッティングは、非常に主観的な要因が入っているということ

です。 

10

カーブフィッティング

•モデル作業者が関数の形式を指定する必要があること
どのパラメータが重要で、どれをゼロと仮定しても問題ないかを判断する際に主観が入りやすい

•シミュレーションの効率性が、リスク要因や可能なパラメータの数が増えるにつれて低下すること
例えば、2次項までのフィッティングを行う場合、負債が1、2、3、4つのリスク要因によって左右される
ときに必要な完全なストレステスト評価の総数は、それぞれ2、5、9、14となる

2つの根本的な欠点：
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 続きまして、ＬＳＭＣ、最小二乗モンテカルロです。こちらは、その手法の基礎としては、先ほどカーブ

フィッティングの場合は 50 本しかないということでしたけれども、こちらのＬＳＭＣの場合は、実際にリア

ルワールドのシナリオよりは、より多くリアルワールドのシナリオを生成することによって、ある程度非現

実的なシナリオも生成することになります。 

 すると、リアルワールドの本数が増えることによって、実際に市場整合的なシナリオを特に多く生成する

必要がなくなりまして、こちらの場合は、基本、各リアルワールドのシナリオに対して２本のリスク中立の

シナリオ、アップ・ダウンしかないということで、全体的なシナリオの本数が、こちらは 10 万本に抑えられ

ています。先ほどのカーブフィッティングの場合は、正確度もともかく、全体的に 25 万本のシナリオが必要

ですけれども、こちらは正確性を保ちながら全体的に 10 万本のシナリオで全部計測できるようになります。 

 そして、右側の緑の線を見てみると、１本１本のシナリオに対しては正確度が全部ずれていますけれども、

全体的な分布が、こちらのシナリオ生成によって全部、正確性が把握できることが、こちらのＬＳＭＣのメ

リットです。 
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 そして、こちらも先ほど説明させていただいたように、基本的な考え方としては、各評価、いわゆる各シ

ナリオに対して、それぞれ誤差がありますけれども、やはりシナリオ１とシナリオ２、それぞれの誤差が独

立しておりますので、ランダム性かつ偏りがないということで、全体的なシナリオを使用することによって

誤差が全部相殺されるということです。そして、実際に多くの、いわゆる、外側のシナリオを考慮すること

によって、より広い空間をカバーすることができるということが、ＬＳＭＣの特徴です。 

 

 実際の手順としては、まず、リスク要因の特定とフィッティングポイントの生成が最初のステップとなり

ます。やはり、実際のリスク要因として、例えば一般的に考えられるものが、短期金利、長期金利、そして、

国内、国外のそれぞれの金利、または為替レート、そして株価、それぞれのリスク要因を最初に特定して、

あとは、実際に何次項まで考慮できるのかを設定する必要があります。けれども、特に全部使うわけではな

13

LSMCの手順

近似関数を決定するためには、4つのステップが必要
Step 1     Step 2 

 
Step 3     Step 4 
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くて、フィッティングする際に、やはり、その重要度が低い場合は、自動的にフィルタリングして重要度が

高い項目だけが残ることになります。 

 次のステップとしては、シナリオのフィッティングをするために、各リアルワールドとリスク中立のシナ

リオをそれぞれ生成した上で、こちらの生成されたシナリオをＡＬＭのエンジンに入れて、負債のＰＶを計

算することになります。そして、フィッティング用のシナリオとは別に検証用のシナリオも生成します。検

証用のシナリオの場合は、少しスライドが戻りますが、検証用のために特に５万本もシナリオを生成するわ

けではなくて、やはり 1,000 本のシナリオだけで十分と考えられます。そして、外側が 1,000 本で、内側が

100 本のシナリオを生成すると、外側、先ほどフィッティング用のシナリオと同じように、全体的に 10 万本

のシナリオが生成されていますけれども、こちらの検証用の場合は、よりリスク中立の正確度が高いと考え

られます。 

 そして、検証用のシナリオ、それぞれ、またもう１回ＡＬＭのエンジンに入れて検証すると、実際に選出

されたフィッティングの関数がうまくフィッティングできているかを評価できるようになります。というの

が、こちらのＬＳＭＣの手順ということです。 

 

 そして、先ほどシナリオバジェットという概念に簡単に言及いたしましたが、実際に有効活用するために、

どのようなシナリオを選出するのかが非常に重要なポイントです。 

14

シナリオバジェットの有効活用
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やはり、ストレスが、特にリアルワールド、実世界のシナリオだけに限らず、より広範囲でフィッティン

グポイントを生成することも可能です。ですので、実際にランダムショックを生成する際にも、サンプリン

グする際にも、特にリアルワールドに限らず、より準ランダムなサンプリング、こちらの一例としてはソボ

ル列を使用することが特に優れているということが証明されています。 

 

 そして、シナリオのフィッティングのプロセスとしては、ランダムの変数を生成する際には、よく二つの

手法が用いられます。例えば、各リスク要因に対してＮ次元のハイパーキューブを生成することになります

が、例えば、短期、長期金利、そして、為替と株式の場合は四次元のハイパーキューブそれぞれを生成する

ことになります。すると、やはりテール部分、あまり現実ではないところでも、多くのシナリオが生成され

ていて、そこに無駄なシナリオを使われてしまうと、関心があるリアルワールドの現実世界ではあり得るシ

16

シナリオのフィッティング

→ 限られたシナリオ予算に加え、複雑な負債および高次元のリスク要因が存在する場合、
フィットの品質に影響を及ぼす可能性がある

→ 標準的なアプローチでは、各リスク要因の経済的な範囲に基づいてサイズが決定されるN次
元のハイパーキューブを生成

• これにより、関心のあるすべての領域がサンプリングされることが保証されますが…

• 一様分布のジョイントテール部分に多くのシナリオが無駄に使われてしまう

• シナリオバジェットの効率的な活用とは言えない

• RW分布は使用できない

→ SOBOLの低乖離列を、RWシナリオエンジンに組み込まれた結合挙動と組み合わせる方法：

• 直交化による方法

• 既存の依存関係ドライバーと低乖離列を組み合わせる方法
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ナリオが使用されるシナリオのバジェットが少なくなります。その代わりにソボルという手法を使用するこ

とによって、つまりリアルワールドより、もう少し広い範囲で生成することによって、特に無駄なシナリオ・

バジェット使いがなくなります。 

 

 こちらが、実際のグラフを示している一例です。例えばハイパーキューブ法では二つ、ドルとユーロの株

を生成する場合、こちらの二次元の場合は、こちらの全部の空間では生成することになりますけれども、や

はり、このような右下と左上のところに、あまり現実ではないところには多くのシナリオが生成されていて、

こちらが特に無駄なシナリオ使いになります。そして、こちらの黒い点では、より現実的なリアルワールド

なシナリオが絞られていて、検証する際にも、こちらの白いポイントになります。 

 

 それに対して、ソボル手法や、そのような構造的な手法を使用すると、リアルワールドよりは少し広めに
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フィッティング用のシナリオを生成することによって、より効率的に、そのような実際にあり得る空間を全

部カバーできていますけれども、そのシナリオも少なめに生成することができるようになります。 

 

 こちら、実際に仕組みとしては乱数を生成することによって、またソボルのショックに一様のＵ［－3.5、

3.5］までの低下率に置き換えることになります。そして、こちらの使用につきましては参考として入れてい

ますけれども、かなり高度な内容ですので、一旦割愛させていただきます。 

 

 そして、今までは１年の予測だけを簡単に説明しましたけれども、では、例えば１年の予測から複数年の

予測に拡張する際には、どのような手法が一般的なのかを説明したいと思います。 

20

複数年予測
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 こちらも、バランスシートを将来に予測するために、多くの場合は三つの手法があります。やはり、各社

が実際に、シナリオ・バジェット、そして、ＡＬＭの計算能力の制限によってベストなアプローチを選択す

ることが推奨されています。より基本的な決定論的＋決定論的、つまり外側と内側それぞれ１本ずつ、もし

くは、決定論的なシナリオと確率論的な評価、つまり、リアルワールドに対しては１本のシナリオ、そして

１年先のところでリスク中立のシナリオ、より規制資本に近い手法になります。最後に、より高度なアプロ

ーチですけれども、リアルワールドでも確率論的なシナリオ、そして、将来的リスク中立でも確率論的な評

価を使用することが、３番めの手法になります。 

 

 やはり、考慮事項としては幾つかありますけれども、まず、足元の資本計算に対しては、まず、近似関数

の適合度と、実際にリスク要因として何個あり得るかによって考える必要があります。そして、リアルワー
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ルドの予測と、実際にＭＣ、リスク中立の評価につきましても、やはりシナリオを計算する際に、イールド

カーブがうまく表現できているのか、ボラティリティが実際に現実的なボラティリティを全部考慮に入れて

いるのか、そして、モデルの選択、実際にリアルワールドとＭＣ、同じモデルを使用したいのか、もしくは、

用途別によってモデルが変わっても構いませんが、ボラティリティへのフィッティングを、より現実的に把

握することも考えられます。 

 

 そして、理論的になりますと、やはり各社が実際にリアルワールドとリスク中立のシナリオを予測する際

にも、規制資本も考えないといけないということもあります。例えば、１年先の規制資本や２年先の規制資

本などを考慮する際には、このような三つの段階的なアプローチを使用することも考えられます。 

 例えば、まず足元からリアルワールドの予測シナリオが発生していて、そして、各リアルワールドのシナ

リオに対して規制資本用のシナリオをかけることになります。こちらも、必ず規制資本のストレスシナリオ

だけではなくて、各社が内部モデルを使用する際にも、内部モデル用のシナリオを、こちらの赤いところで

適用することも考えられます。 

 また、赤いこの資本シナリオの更に次のものは、市場整合的な評価用のシナリオにリスク中立のシナリオ

を入れることが考えられます。本来であれば、全部こちらの Full Nested で計算する必要がありますけれど

も、限られた計算能力の中で、どのような近似手法で算出することがベストなのかは、各社が直面しないと

いけない課題の一つとなります。 
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 そして、複数年のシナリオを生成する際には、実際に二つの考えるアプローチがあります。実際に、１年

先、２年先、３年先の資本を考慮する際には、同じ分布になっているのか、同じ関数を使いたいのか、もし

くは、一つの関数を一つの年限に対して生成する、つまり、１年先は関数１を使用し、２年先の資本はもう

一つの関数を使うことによって、そのような使い分けで関数を選択することも可能です。一つの年限に対し

て関数を一つ作ることが、いわゆる年限の倍数になりますけれども、それに対して、一つの関数を複数年適

用することによって一つの関数だけを生成することで十分ですので、より効率的ではないかと考えられます

が、そのような複数年用の関数を生成するためには、時間軸ｔを一つの変数として、こちらの関数の中に入

れることが、より一般的なアプローチということです。 

 私の発表は以上となります。ご清聴ありがとうございました。 
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司会 ありがとうございました。 

 それでは、質問に入ります。会場で質問のある方は、挙手をお願いいたします。 

 よろしいでしょうか。では、一旦、スライドの方から質問を読み上げさせていただきます。２点、質問を

スライドーの方でいただいております。 

 １点めです。「分かりやすい説明をありがとうございます。最小二乗モンテカルロ法で将来価値は何かしら

の関数で仮定されるという話でしたが、具体的にどのような関数を仮定することが一般的なのでしょうか。

また、説明変数として何を使うのが合理的なのでしょうか」。よろしくお願いいたします。 

 

WANG はい、ありがとうございます。 

 先ほどのところにも書いてありますけれども、基本は、まず後半の部分から回答させていただきたいと思

いますが、やはり説明関数としては、例えば外貨建ての商品であれば、ドルの短期金利や長期金利、そして

為替レートと、もし、株も投資している場合は、その外貨の株、また、実際の国内の金利も考えられるので

はないかということです。 

 そして、実際にリスク要因の近似多項式の形式としては、１次項と２次項、また、場合によって３次項な

ども考えられます。例えば、金利の場合はｒの１次項、２次項、また、金利と株の、例えばｒ×株など、その

ような２次項の形式も考えられます。もちろん、実際にフィッティングする際にも重要度によってフィルタ

リングを行って、そのような２次項を外している場合もありますが、やはり目的としては、100％そのような

動きを取るわけではなくて、限られていた、例えばシナリオ・バジェットの下でどこまでうまく表現できる

か、99％の正確性を持っているのか、既に非常に高いフィッティングができていると考えられます。 

 

司会 ありがとうございます。 

 次の２点めのスライドのご質問を読み上げさせていただきます。 

 「クラスタリング等によりモデルポイント数やシナリオ数を目的変数の精度の低下を抑えつつ高圧縮を図

る方法も併せて使うことが実務的に有効ではないでしょうか。複製ポートフォリオでは、負債を資産にマッ

プすることから負債特性を十分に表わしにくいが、負債を負債にマップする方法、マップするモデルポイン

トの削減は、その弱点を補うことができるのではないか」というご質問をいただいております。 

 WANG さん、こちらについて、いかがでしょうか。 

 

WANG はい、ありがとうございます。 

 やはり実際の目的によって必ず一つの手法が圧倒的に優れているわけではなくて、目的によって、そして、

実際のリソースによって、どちらがベストなのか、それによって変わります。 

 こちらのＬＳＭＣの優れているポイントとしては、限られていたシナリオ・バジェットの下で全体的な分

布がうまく表現できるということが、そのＬＳＭＣのメリットです。もちろん複製ポートフォリオの場合も、

簡単な商品であれば、特にそのような非流動性プレミアムを考慮する必要がなければ、複製ポートフォリオ

を使用して、そして、限られていたところで実際に、そのような分布を表現することも考えられるのではな

いかということです。 

 

司会 ありがとうございます。 
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 改めまして、会場からご質問のある方、いらっしゃいますでしょうか。 

 

Ａ すみません、ご説明ありがとうございました。 

 横山さんのご説明の中で、「線形な関数によって近似がうまくいかない場合にはＬＳＭＣに変えて機械学習

等を活用する方法もある」といったご説明があったかと思うのです。その際に、どのような、例えば、評価

をするとき、あるいは、説明変数が入っているときには、線形な関数でうまくいって、どのようなときに非

線形な関数、非線形な関係が強く出るということが知られているのでしょうか。もし、把握されていました

ら教えていただければと思います。 

 

横山 ご説明が不足しておったのですが、通常の LSMC においても 2 次項や 3次項といった非線形な関係を取

り扱うことは可能です。ただリスクファクターがかなり多くなってくると空間は膨大になってきて、そもそ

も、どのような関数が適切かを選択することが難しくなってきます。機械学習の場合、重要な変数を自動的

に取捨選択してくれるような目的、また、より２次項、３次項では表現しきれない複雑な条件を考慮するた

めに機械学習手法が考えられています。一方で、実務で使われているかといいますと、恐らく、そこまでで

はなくて、まだまだ研究レベルなのではないかと考えております。 

 

Ａ 分かりました。ありがとうございます。 

 

司会 ありがとうございます。 

 他に会場からご質問のある方がいらっしゃいましたら、挙手をお願いいたします。よろしいでしょうか。 

 では、横山様、WANG 様、有益なお話をどうもありがとうございました。聴講している皆さんも非常に参考

になったのではないかと思います。 

 時間が来ましたので、こちらのセッションは終了したいと思います。 

 改めまして、横山さん、WANG さん、発表者のお二方に盛大な拍手の方を、よろしくお願いいたします。 
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