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Abstract
本誌は 2018年 10月に株式会社ソニーコンピュータサイエンス研究所が年金積立金管理運用独
立法人（以下 GPIF）より受託した「人工知能（AI）によるファンド行動学習についての委託研究
業務」に関する報告書の要約版である*1。

インプリケーション：
• 運用機関の選定で人工知能（以下 AI）がファンド間の違いの決め手を明確にすることがで
きれば、個人の経験や能力によらない平準化された選定眼を持つことが可能となる。

• 運用機関の選定で AIが候補ファンドの運用行動の変化を検知。その変化の確認プロセスを
重ねることで、AIの信頼性を高めることができる。

Case Study

運用機関の選定：「既存委託先Ａと選定候補先Ｂの違いの決め手は何か？（国内株式）」
AIが対象ファンドを銘柄保有ウエイトに基づきマップ上に位置づけ、運用機関の選定に最適化
された説明可能 AI（以下 XAI）によりその相違点を解釈した。1つのサンプルとして既存委託先
Ａと選定候補先の違いの決め手を見たところ、限定的なサンプル期間においては選定候補先Ｂはあ
る業種を強く選好することが判明。AIにおいても一般的な保有銘柄分析が示唆する内容を示して
いた。

運用機関の選定：「選定候補先 Cの投資行動の変化（国内株式）」
月次レベルの粒度データにより選定候補先 Cの運用行動を AIにより検証した結果、ある時期に
大きく変化したことを検知し、当該時期に担当 PM変更があったことを確認した。この AIを活用
することにより、PM変更前後の投資行動の変化を AIにおいても確認することができた。

既存委託先の管理：「なぜ既存委託先Ｄはコロナショック相場で運用行動を変えたか？（外国株式）」
2020年 2-4月のいわゆるコロナショック相場で、既存委託先Ｄが運用行動を変化させていたこ
とを AIが検知した。相場急変を踏まえた緊急リスクコントロール的対応等を想定したが、確認の
結果、過去より継続していた運用のリスク管理モードの切替という変化であったり、重大事案では
なかった。AIによって重大事案のみを検知することは現段階では困難ではあるが、既存委託先の
行動変化の検知を繰り返し検知事例を継続的に蓄積すれば、重大事案の捕捉も可能となるかもしれ

*1 本研究メンバー：北野宏明（代表取締役社長、所長）、田尻貴夫（プロジェクトリーダー）、佐々木貴宏（リサーチャー）、
橋戸公則（非常勤リサーチャー）、森田匠（同）、村上朝成（同）、石川貴大（同）およびリサーチアシスタント
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ない。

今後の研究
GPIFは第 4期中期計画で業務運営の高度化・効率化のため AI、RPA等の積極的活用を掲げて
いる。本調査研究当初からの課題設定としてきた運用機関選定での定性項目評価に対する「客観性
に欠ける」等の解決を目指す場合、運用機関選定での AI活用は補助的なツールになりうる。この
場合、「運用機関選定での事例蓄積」・「多くの選定候補先を評価できるよう試験活用範囲の拡大」・
「選定における AIの位置づけと目標の整理」をより深掘りして実用に耐えうるモデルにしていくこ
とが重要である。

GPIFは運用機関選定や既存委託先管理で AIを活用するという独創的視点で調査研究を行い、本
取組みは EQ Derivatives 誌および Asianinvestor 誌より受賞し、多くの関係者やメディアより
注目されてきた。基礎研究から試験活用まで行う重要性を理解し、この様な機会を与えてくれた
GPIFには改めて多謝申し上げる。
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本論
1 調査研究の進展
これまで次の３つのフェーズで調査研究を進展させてきた：

• 第一フェーズ「人工知能（AI）が運用に与える影響についての調査研究業務 [1, 2]」（2017

年-2018年）
AI技術の 1つである深層学習 [3]を活用して「運用スタイル分析器（Style Detector Array、
以下 SDA）」の原理試作を行った。これは、日本株式 100銘柄のスモールスケールで、何か
を検知する仕組みを探索したものである。何かについては GPIF および金融関係者に馴染
みがあるバリューやモメンタムといった運用スタイルを検知対象とした。

• 第二フェーズ前半「人工知能（AI）によるファンド行動学習についての委託研究業務」（2018

年 10月-2019年 10月）
第一フェーズの原理試作結果を受け、SDAのコア技術をそのままに、従来定量評価が難し
いとされた投資方針や運用プロセスといった運用会社の「クセ」という定性情報を検知可能
にする “Resembler”の調査研究および GPIF現場での試験活用を行った。現場での試験活
用の結果、従来の運用スタイルといった指標では捕捉し得ない運用行動の変化を検知可能で
あることを確認した。さらに、Resembler を応用して GPIF のマネジャーストラクチャー
の運用行動の類似性に基づいた分散度合いの評価および運用機関の選定における既存委託先
と候補ファンドの類似性評価の適応可能性を示唆した。本内容は 2019年 12月に中間報告
書 [4, 5]としてリリースされた。

• 第二フェーズ後半　本誌内容（2020年 1月-6月）
第二フェーズ前半の調査研究結果である Resemblerを次の 2つに発展した：
– “Mutual Resemblance”：各運用機関の類似性を評価。主に運用機関の選定で使用。
– “Self Resemblance”：自身の「クセ」変化を検知。運用機関の選定および管理で使用。

本誌（要約版）では次の Case studyを紹介する：

• 運用機関の選定
–「既存委託先Ａと選定候補先Ｂの違いの決め手は何か？（国内株式）」（Mutual Resem-

blanceの試験活用）
–「選定候補先Ｃの PM変更（国内株式）」（Self Resemblanceの試験活用）

• 既存委託先の管理
–「なぜ既存委託先Ｄはコロナショック相場で運用行動を変えたか？（外国株式）」（同上）

なお、本誌は調査研究の一部について言及する最終報告書フルレポートの要約版である。
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2 運用機関の選定
Case study：「既存委託先Ａと選定候補先Ｂの違いの決め手は何か？（国内株式）」
（Mutual Resemblanceの試験活用）
運用機関の選定では、GPIF担当官が運用機関に関する定量的な実績を勘案した多岐にわたる定
性項目（投資方針、運用プロセス、組織・人材、等）を分析の上その結果を総合判断する [6] 。扱
う情報は複雑で分析結果の統合に多くの時間を要するため、統合された情報を直感的に捉えやすい
形に表現できれば負荷軽減が見込める。また、定性項目による評価は外部より「客観性に欠けるの
ではないか」等の課題について GPIF経営委員会で議論されている [7]。これらの問題や懸念を一
定程度解決しうることを目指し AI活用を調査研究した。図 1は国内株式アクティブ運用の既存委
託先と選定候補先 7社をマップ上に銘柄保有ウエイトデータを入力データとして AIが出力したも
のである。全体的に次のことが言える：

• 既存委託先（灰色の点群）は運用スタイルごとにグループ分けされている（赤・青・緑の点
線で囲まれた領域）。

• 総じて選定候補先７社（桃色の点群、ただし選定候補先Ｂは橙色）は、赤点線で囲われた領
域を中心に分布しており、この領域内のファンドと同じ運用スタイルをとっている。

• その中で、選定候補先の内４社は赤点線で示されたスタイルに近接しており、残り 3社は相
対的に青や緑の領域に近いという違いがある。

図 1: 既存委託先と選定候補先の類似度マップ

既存委託先 A:緑色、その他既存委託先:灰色、選定候補先 B:橙色、その他選定候補先：桃色
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次に、1つのサンプルとして既存委託先Ａと選定候補先Ｂに焦点を当て、AIは何を違いの決め手
と見ているかを解明する。図 2、図 3、図 4は銘柄が各運用機関のマップ上の位置配列にどの程度
影響を与えているかを可視化したものである。探索の結果、銘柄①と銘柄②が選定候補先Ｂを特徴
づけていることがわかる。図 5は銘柄①と銘柄②が属する業種③で同様に可視化したものである。
その結果、選定候補先Ｂは例外的に業種③選好が強いことがわかる。

図 2: 個別銘柄の重要度

図 3: 銘柄①に対する選好度（青色の領域は強い
選好、橙色の領域は弱い選好をあらわす）

図 4: 銘柄②に対する選好度 （青:強/橙:弱）
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図 5: 業種③に対する選好度（青:強/橙:弱）

なお、図 6および図 7より既存委託先Ａは銘柄④と業種⑤を選好し、選定候補先Ｂは弱いことが
わかるが、銘柄①、銘柄②および業種③ほど決め手にはならない。その他分析結果含め、AIは既
存委託先Ａと選定候補先Ｂの違いの決め手を業種③と見ていることがわかった。この結果は、業種
ウェイトの傾向から示唆される内容と一致している。次のステップは、選定候補先Ｂはなぜ当該業
種に特に足下着目しているか分析の上、業種選定理由と見通しおよび Valuation等を確認すること
が次のアクションとなる。一般的に、選定において選定候補先の何に焦点を当てるかは個人の経験
や能力に依る傾向がある。この AIを活用することにより、一般的な分析ツールによる結論を、平
易に可視化した形で理解することができる。

図 6: 銘柄④に対する選好度（青:強/橙:弱） 図 7: 業種⑤に対する選好度（青:強/橙:弱）

7



方法論
運用機関の選定にあたり、運用機関間の運用行動の類似性を評価する “Mutual Resemblance”

を開発した。そのMutual Resemblanceのモデルには変分オートエンコーダー (Variational Auto

Encoder、以下 VAE [8, 9, 10, 11, 12])という高次元の情報を低次元に圧縮する Encoderと、圧
縮された情報を復元する Decoder から構成される深層学習技術が用いられている。合わせて、
XAI [13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21] の一手法である SHapley Additive exPlanation Value

（以下 SHAP）を組み合わせ、AIが注目している特徴を説明可能なものとした（図 8参照）。
VAEを用いた理由は次のとおりである：

• Encoderと Decoderでデータを統合・可視化するために必要な機能を有する。
• 敵対的生成ネットワーク（GAN） [22]等の最新のアルゴリズムと比較するとシンプルなモ
デルだが、それゆえにモデルの挙動が把握しやすく、学習に必要なコストも低廉である。

• ネットワーク構造を複雑にすることで広範な問題に適用できることから、将来的なデータ量
拡大に対応する拡張性も備えている。

• 近年問題になっている AI説明性について、VAE機能に SHAPを組み合わせることで一定
解決が可能である。

• 今回の分析では月次レベルの比較的粒度の粗いデータを入力データとしているが、VAEは
安定した結果を出すことができる。

VAEに GPIFが所有する銘柄保有ウエイトのデータを入力すると、Encoderによる圧縮の過程で
情報が統合される。この圧縮された情報を取り出し平面上に配置することで、運用機関間の大まか
な関係を直感的に理解するためのマップが作られる。さらに、このマップ上に Decoderで復元し
た情報を Projector を通して銘柄、業種、ファクター等集約し投影することで、マップの領域が
表す特徴を可視化することができる。言い換えると、Projectorはマップを様々な視点で見るため
のレンズに相当し、業種、銘柄、ファクターなどのレンズを切り替えながらマップを見ることで、
各運用機関のより詳細な情報を直感的に捉えることができる。レンズの種類は多岐にわたるが、
SHAPが示す重要度を参考にすることで、見るべきレンズを絞り込むことができ、AIが注目する
特徴を効率的に把握できる。このように、画像認識の場合は SHAPのみで解釈可能であるが、運
用機関の数値データの場合は数値や個別銘柄に基づく解釈には限界があり、SHAPに加えて VAE

の出力も活用するという工夫を施した。
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図 8: VAEと SHAPを用いた運用機関分析ツールの概念図

Case Study：「選定候補先Ｃの PM 変更（国内株式）」（Self Resemblance の試験
活用）
図 9は選定候補先Ｃの運用行動が 2016年から 2017年にかけて変化したことを検知したもので
ある*2。確認の結果、当該期間に PMの変更があった。AIにより、PM変更による運用スタイル
の変化の大きさ、トランジションの期間などを理解することができることが分かった。選定の過程
において、その変化の大きさ・期間についてより深掘りした質問をすることで、選定候補先の組
織・人材の活用に関する考え方の 1サンプルを理解することが可能となろう。

図 9: 選定候補先Ｃの Self Resemblanceの推移

青色線：学習期間 2015 年 1 月～2017 年 4 月、橙色線：学習期間 2018 年 1 月～2019 年 6 月

*2 折れ線が高い位置にあれば「らしさ」の合致度が高いことを示し、これが大きく変化した場合は「らしさ」からの乖
離を示唆する。
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方法論
運用会社自身の「クセ」の変化を評価する Self Resemblanceを用いて検知を行った。この Self

Resemblanceは、2019年 12月リリースした「人工知能（AI）によるファンド行動学習について
の委託研究業務中間報告書」で論じた Resemblerと同一のものである（図 10参照）。方法論の主
なポイントは次のとおりである：

• 月次という比較的粒度の粗いデータを使用
• 時間軸の訓練データにて出力
• 分析対象とする全既存委託先と選定候補先合わせた計 20 ファンドに関する GPIF 所有の
売買行動データおよび保有銘柄データ、ならびに外部データとしてファクトセットおよび
ICE Data Services から取得したマーケットデータを深層ニューラルネットワークで学習
し、ファンドらしさ（クセ）を抽出

図 10: Self Resemblanceの概念図
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3 既存委託先の管理
Case study：「なぜ既存委託先Ｄはコロナショック相場で運用行動を変えたか？（外
国株式）」（Self Resemblanceの試験活用）
2020年 2月-4月のいわゆるコロナショック相場での GPIF既存委託先の運用行動を確認した結
果、多くの既存委託先は従来と変わらぬ一貫した運用を継続するも、一部既存委託先で運用行動の
変化を検知した。図 11 は外国株式アクティブ運用の既存委託先Ｄの Self Resemblance がコロナ
ショックの時期に変化していることを検知したものである。分析結果、一部の運用行動が変化して
いた。当初は、コロナショック相場を踏まえた緊急的対応または予定していた運用方針の変更を予
定より早期に開始したといった原因を想定していたが、既存委託先に確認した結果、過去より継続
していたリスク管理モードを切り替えた、ということであった。リスク管理モード切り替えは運用
ガイドライン内の変更で重大事案には該当せず、かつコロナショックが運用方針に多大な影響を与
えていないことが確認できた。AIがコロナショックをどう解釈したかはより長期のデータを踏ま
えて分析を行う必要がある。
過去、稀ではあるが、GPIFにおいて既存委託先の重大事案は起きており、その都度対策を講じ
ている。一方、GPIFは少数のリソースで数多くの業務をこなしており、森羅万象見渡すのは限界
がある。AIによって重大事案のみを検知することは現段階では困難ではあるが、既存委託先の行
動変化の検知を繰り返し検知事例を継続的に蓄積すれば、重大事案の捕捉も可能となるかもしれ
ない。

図 11: 委託先Ｄの Self Resemblance
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4 今後の研究
GPIFは第 4期中期計画の効率的な業務運営体制の確立の中で「業務運営の高度化・効率化のた
めに、AI、RPA等の先端技術を積極的に活用する」ことを掲げ、AI活用を計画に定めている。今
後も研究を継続するとした場合は、残された課題の中で次の 3点は深掘りして調査を進める必要が
あると考える：

• AI活用には一定年数の事例蓄積が必要。一方、本誌で論じた運用機関の選定での試験活用
は約半年で一事例を扱ったのみで、高度化に向け事例蓄積を継続する必要がある。

• 本誌内容は選定プロセス後半での試験活用に関するものであったが、GPIF経営委員会で議
論された「（候補）ユニバース全体に対していいファンドを選べ」 [23]られるよう第一次審
査でより多くの選定候補先を評価できるように試験活用の範囲を広げる必要がある。

• 選定プロセスのどこに AI を位置づけ、何を最終目標とするか整理する必要がある。なお、
選定プロセスにおける AIの位置づけと目標次第ではあるが、GPIF内に蓄積されている運
用機関の選定に関するノウハウも AIに入力し、人間の過去の判断や知見も組合わせたハイ
ブリッド出力とすることにより、選定能力の均一化（属人性をなくした汎用化）を狙うとい
う将来展望もありうると考えている。

公的アセットオーナーで AI活用を試行しているのは一部にとどまっている。その中でも GPIFは
運用機関の選定や既存委託先の管理で AI を活用するという視点の独創性が評価され、アセット
オーナーおよびヘッジファンド向け金融専門誌である EQDerivatives誌より 2年連続受賞し、ア
ジア地域の機関投資家向け金融専門誌である Asianinvestor 誌からも受賞、かつ多くのアセット
オーナー、運用会社や海外メディアより注目された。今回、AI活用において「何が AIの予測に寄
与しているか分からない」というブラックボックス問題を解決するため、アセットオーナーのデー
タ特性を踏まえた XAIを搭載するなど、技術面でさらに進化を遂げた。
本調査研究は、基礎研究から試験活用まで行ってきた。基礎研究の活用では様々な課題に直面
し、長い時間を要することが多い。このような基礎研究の活用の重要性を理解して時間的および資
金的投資ができるのは、長期的観点で取り組むことができる公的アセットオーナーである GPIFな
らではのことである。当社にこの取り組みの機会を与えてくださった GPIF には改めて多謝申し
上げる。
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運用機関の行動予測（実験的取り組み）� �
様々な市場環境に対してどの様にファンドが行動するかを予測する “Replicator”に関して実
験的取り組みを行なっている。次の様な利用シーンを想定している：

• リスクシナリオ分析の精緻化：
– 現ポートフォリオを前提に市場リスク発生時の損失を推定する一般的なシナリオ
分析に対し、Replicator は市場リスクに対するファンドの反応を考慮した上で損
失を推定でき、より精緻なシナリオ分析が可能となる。

– 市場環境変化に対し全既存委託先が類似行動をとりうるか、Replicator により事
前にマネジャーストラクチャーが収斂する可能性を評価することが可能となる。

• 運用機関の選定：
– 既存委託先と比べて新規運用機関の情報は限定的である。Replicator が新規運用
機関の投資行動を学習し、様々な市場環境での行動を事前把握できる。

かつてのファンドリターンベースのポートフォリオ複製は学習において価格変化ノイズの影
響を受けやすく精度の問題があったが、本手法はファンドの行動を予測することに着目するこ
とで本問題を回避している。
Replicatorのアルゴリズムに多様体学習法のひとつである自己組織化写像（SOM） [24, 25]

を利用した。ファンド属性値として、GPIF所有のアクティブウエイトおよびファクトセット
ならびに ICE Data Services から市場シナリオとして取得したファクターリターン [26, 27]

およびファクター値を入力すると、各市場環境での行動予測のアクティブウエイトが出力さ
れる。下図は行動予測結果の一例である。赤・黄は Replicatorによってファンドが保有を増
加させると予測された銘柄群を、水色・青の領域は保有を減少させると予測された銘柄群を表
す。一部ずれがあるものの、実際に保有を増やした銘柄（p）が赤色部分に、実際に保有を減
らした銘柄（ｍ）が青色部分にそれぞれ分布しており、相応の予測結果が得られている。一
方、現時点では、ファンド種別により精度にばらつきがあり、モデル改良やデータ拡張を継続
している。

Replicatorによる行動予測結果� �
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Appendix：データ出力（一部を抜粋して掲載）
運用機関の選定
Case study：「既存委託先 Aと選定候補先 Bの違いの決め手は何か？（国内株式）」
Projectorの出力

図 12: 業種③に対する選好度（青:強/橙:弱） 図 13: 業種④に対する選好度（青:強/橙:弱）

図 14: 業種⑤に対する選好度（青:強/橙:弱） 図 15: 業種⑥に対する選好度（青:強/橙:弱）
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Case Study：「選定候補先 Cの PM変更（国内株式）」
月次粒度データでの Self Resemblanceの出力

図 16: 選定候補先の Self resemblanceの推移（学習期間 2015年 1月～2017年 4月）

図 17: 選定候補先の Self resemblanceの推移（学習期間 2018年 1月～2019年 6月）
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Case study：「なぜ既存委託先 Dはコロナショック相場で運用行動を変えたか（外国株式）」
コロナショック相場時の国内株式ファンドの Self Resemblanceの出力

図 18: 既存委託先の Self resemblanceの推移（学習期間 2015年 1月～2017年 4月）

図 19: 既存委託先の Self resemblanceの推移（学習期間 2018年 1月～2019年 6月）
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コロナショック相場時の外国株式ファンドの Self Resemblanceの出力

図 20: 既存委託先の Self resemblanceの推移（学習期間 2015年 1月～2017年 4月）

図 21: 既存委託先の Self resemblanceの推移（学習期間 2018年 1月～2019年 6月）
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