
1 はじめに  
社会システムにおける金融市場の役割は大きい．世
界的な金融危機以降, 先進諸国のみならず多くの国々
において経済金融政策運営は大きな転換点を迎えてお
り，個々の金融機関の健全性を確保するだけでは, 金
融システム全体としての安定を必ずしも実現できるわ
けではないとの見方が強まっている．このような中，
例えば，金融安定のためのマクロプルーデンス政策, 
インフレ目標の設定, 物価安定, ゼロ金利政策, 量的
緩和政策等, 様々な政策がなされており金融システム
への関心は益々増している. 
金融システムにおいては，さまざまなステークホル
ダーが存在するが，主要なステークホルダーの一つと
して企業を挙げることができる．企業は様々な金融に
関する意思決定を行っているが，その中で，企業価値
評価は重要な要素の一つとなっている. 企業価値の最
大化は, 株式会社（Corporate）として組織された企業
経営者の意思決定において拠り所とすべき基準であり
1) , 投資や資金調達といったコーポレートファイナン
スの領域における企業の財務意思決定も企業価値の最
大化, 株主価値の最大化が主要な目的である2) . 
企業価値評価を行うためにはいくつかの要素が必要
となるが，とりわけ資本コスト（Cost of Capital）は重
要な役割を果たす．この資本コストは, (1) 投資家や株
主にとっての期待リターン, (2) 資金調達コスト, (3) 
投資判断基準収益率（キャッシュフロー割引率）, (4) 
業績評価基準（ハードルレート）, といった意味を含
み, 企業価値評価にとって必要不可欠な要素である. 
日本において金融ビックバンによる直接金融の規制緩
和等, 金融市場の変化によって，従来の企業統治（コ
ーポレートガバナンス）システムが変化し, 企業価値
や株主重視の声が高まってきたが, この資本コストを
意識した経営指標であるEVA® *（Economic Value 
Added）やキャッシュフローを導入する企業が相次い
で増加した3) .その意味においても資本コストの重要性
は大きい．
資本コストの推計においては，一般にマーケットデ
ータを用いた推計が行われるが，その際，資本資産価

* EVAは, 米スターン・スチュワート社の登録商標である. 

格評価モデル(CAPM：Capital Asset Pricing Model） や，
Fama-Frenchの3ファクターモデルといったモデルが広
く用いられている4,5).	 また，CAPMは，合理的な投資
家等を仮定したモデルであるが，必ずしも合理的でな
い投資家を考慮した行動ファイナンス（Behavioral 
Finance）6)に関する議論も近年関心を集めており，そ
の議論に広がりをみせている7,8,9)．更に，近年の情報処
理技術の向上等を背景とし，市場参加者が利用可能な
情報は飛躍的に増大しており， 従来からの分析手法に
加え, 新たな手法によって分析する要望が高まってい
る．
このような中，新たな分析手法の一つとして, ニュ
ースやTwitter等マイクロブログの言語情報や機械学習
手法を用いた分析が関心を集めつつあり，これまで数
多くの研究報告が行われている．例えば，Twitterフィ
ードから二種類の方法 , (1) Opinion Finderによる
Positive, Negative の2値分類, (2) Google-Profile of Mood 
States （GPOMS）によるCalm, Alert, Sure, Vital, Kind, 
Happy の6値分類, で個人の感情を分類し, それらの
情報を用いて，投資意思決定に及ぼす影響について分
析したもの10) や , ニュース記事の言語情報をSVM
（Support Vector Machines）により分類し, 株価動向に
関して行った分析11) といった報告などが挙げられる．
このように, 機械学習手法を取り入れ, 金融市場を説
明しようとする分析も数多く提案されている.  
機械学習の分野において数多くの手法が提案されて
きているが，とりわけ, 近年,深層学習（Deep Learning）
と呼ばれる手法が関心を集めている. 深層学習は，従
来手法と比較し, 圧倒的に高い性能を達成しており，
その性能の高さから，数多くの海外および国内の研究
者が，意欲的に研究に取り組んでいる12) . 
これらを背景として, 本研究では, 言語情報処理に
深層学習手法を用いた資産価格変動の分析を行う. 日
本の株式市場を分析対象とし,ファイナンス分野にお
いて広く用いられているファクターモデル及びマクロ
指標を取り込んだ分析を行い, 価格変動メカニズムの
解明を試みる. 本分析は, 深層学習を通じて資産価格
変動メカニズムの解明を試みるものであり, 当手法の
資産価格分野における有用性を示すものである. 
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2 深層学習と自然言語処理  
深層学習とは, 多層に重ねたニューラルネットワー
クを用いて抽象度の高い複雑なデータの表現を学習す
る手法であり, 表現学習（Representation Learning）と
も呼ばれている13) . 多層ニューラルネットワークは過
去にも提案されてきたが, 学習の際に訓練データのみ
を学習し未知データに対しては適合できないといった
過学習(Overfitting)が起こりやすく, 学習に膨大な計算
が必要なため非常に長時間かかるといった, 学習の困
難さや計算処理能力が課題であった. しかしながら, 
昨今, (1) 大幅なチップ処理能力の増加, HWコストの
顕著な低下, 大規模データ獲得の容易さ等といった背
景的な進展, (2) 膨大なデータを多層ニューラルネッ
トワークに入力し, 層ごとに事前学習（pre-training）と
いう教師なし学習を行うことによる過学習の回避, (3) 
事前学習後, ネットワーク全体の微調整を行う教師あ
り学習（fine-tuning）, によってこれらの課題解決が提
案された14,15,16). これらによって学習精度が高まって
おり, 画像認識分野17) , 音声認識分野18) , さらに化合
物反応予測等において，従来手法と比較して圧倒的な
性能を達成しており, 様々な分野への応用が試みられ
ている.  
これは, 自然言語処理分野（NLP, Natural Language 

Processing）においても例外ではない. 単語を固定長ベ
クトルで表現し, 類似する単語が類似したベクトルを
持つよう意味を埋め込み（word embedding）表現する
分散表現（Distributed Representation）19,20) , 言語におけ
る単語の連なりの条件付き確率を学習するNNLM
（Neural Net Language Model）と呼ばれる統計的言語モ
デル21) , そして, 品詞タグ付け, 構文解析(Parse)を行
うチャンキング, 固有名詞等を抽出する固有表現抽出, 
動作主や相手, 対象等に単語を分類するための意味役
割付与, 構造解析といったNLPタスクを統一的に扱う
畳み込みアーキテクチャー（Convolutional Neural 
Network）の適用22) , といった様々なタスクにおいて, 
深層学習の圧倒的に優れた精度が報告されている. と
りわけ, 構成的意味論23,24) 分野において, Socherらが
提案したRNTN（Recursive Neural Tensor Network）の応
用である句 , 文の評価極性分類手法25) は , Stanford 
Sentiment Analysisとも呼ばれており , 従来のRNN
（ Recursive Neural Network ） 26,27) や MV-RNN
（Matrix-Vector Recursive Neural Network） 28) , ナイー
ブベイズ（Naive Bayes）, SVM等の分類性能を超え, 長
文に対する評価極性分類で最先端の精度80%〜85.4%
を達成している.  

RNTNは, 文章を単語群から成る二分木構造によっ
て表現しており, 入力として一様分布からランダムな
サンプリングによって生成した単語ベクトルを使用し
ている. そして, 中間ノードでテンソル（Tensor）と呼
ばれる極性の重み付け演算を行い, ボトムアップ方式
で句や文の評価極性を合成するモデルであり, これに
よってパラメータの指数的増加を防ぐことに成功して
いる. 従来のRNNには, テンソルという概念はなく, 
否定文では高い精度を達成することが出来なかった. 
また, MV-RNNは, RNNに比べて高い性能を持つもの
の扱う文書の語彙数によってパラメータ数が膨大にな
るという課題があった. 

RNTNの学習データは, きめ細かいセンチメントラ

ベルが付与された, 215,154句, 11,855文のレビューデー
タを用いており，Pang and Lee(2005) 29) のデータを利用
したものとなっている. デモ, 訓練・テストコード, 
Stanford Sentiment Treebankのデータセットが, Webペ
ージ (http://nlp.stanford.edu/sentiment/) において公開さ
れている.  
	 本研究では，これら手法を用い株式市場を対象とし
た分析を試みるものである．

3 データ  
本稿では, テキストデータおよび市場関連データを
用い分析を行う．テキストデータに関しては，世界の
マーケット動向に関するニュースとして, Thomson 
Reuters社提供のNews Feed Direct (NFD)を用いた. NFD
は, News Scope Directとしても知られており, ニュース
のヘッドラインや経済イベントを極小の遅延で配信し, 
発表時刻もミリ秒単位で保持している等, 分析に適し
た特徴を有している.  
サンプル期間は，2003年1月1日〜2012年7月31日とし
た．NFDは，世界各国の市場を対象としたニュースが
含まれており，ニュースの言語も英語，フランス語，
ドイツ語，日本語などをはじめ多岐にわたる．このよ
うな膨大な量のニュースの中から本分析では，とりわ
け, 日本市場及び日本企業に関する英語ニュース記事 
411,531件を対象として分析を行った. 日次のNFDのニ
ュースの件数は, 最もニュースが多い日で 947件. 最
もニュースが少ない日で  0件となり , 平均すると 
117.6件であった(Fig. 1). また, 対象記事の内, 日本企
業に関連する記事は, 363,970件, 該当する企業数は308
件であった. 
また，市場関連データについては，日経NEEDSおよ
びThomson Reuters Datastreamより入手した．また，本
分析ではファクターリターンを対象とした分析を行う．
ファクターモデルに関するデータ(以下, FFファクタ
ー)は, 久保田,竹原(2007) 30) に従い、日本における東証
1部, 東証2部から構成される銘柄から算出した3ファ
クター(マーケットファクターである Rm-Rf , Small 
minus BigのSMBファクター, High minus LowのHMLフ
ァクター)データを用いた. 

4 分析方法  
本研究では, 金融市場において配信されているニュ

Fig. 1: 日次 NFD件数. 
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ースとマーケットとの関係性を調査する．具体的には
日次NFDをStanford Sentiment Analysisモジュールによ
ってセンチメント・インデックスを算出し, マーケッ
トのファクターリターンとの関係性に関して分析を行
う. (Fig. 2) 

具体的な分析方法は次のとおりである. 

(1) NFDを日次記事群として1日分を1ファイルとして
抽出する. ただし, 1日分の記事群は, 東証の取引時
間(9:00〜15:00)を考慮して, あるt日に発表された
記事群は, 日本標準時+0900(JST) で t-1日(前日)の
15:00以降, t日(当日)の15:00迄の間に発表された記
事を含めるものとした. 

(2) 全ての日次記事群に対して, URLやEメールアドレ
ス, 記事途中のピリオドの除外処理を行う. 

(3) 全ての日次記事群を1ファイル毎に学習済みの
Stanford Sentiment Analysisモジュールにインプット
する. 

(4) モジュールがアウトプットした評価極性分類を結
果ファイル(1日分1ファイル)として保存する. 

(5) 結果ファイル中の評価極性毎に設定したセンチメ
ントスコア(評価極性のスコアは, Very Positive (+2) , 
Positive (+1) , Neutral (0) , Negative (-1) , Very Nega-
tive (-2) として設定)を合計し, 日次センチメン
ト・インデックスを算出する.  

(6) 算出した日次センチメント・インデックスとファ
クターリターンとの関係性を調べる. 日次センチ
メント・インデックスは, 他手法との比較可能性を
考慮し, Bollen(2011) 10) に従い, Z-scoreに規格化し
た時系列データを算出した. Z-scoreの定義式を以下
に示す.  

ここで，Xtはスコアの時系列データである． 
( )ktXx ± , ( )ktX ±σ は, それぞれ，k日間平均, k日
間標準偏差である. 

5 分析結果  
2003年〜2012年の9年間のセンチメント・インデック

スを算出し, 同期間におけるファクターリターンとの
相関関係を統計的手法により分析する. Fig.3 および
Fig.4は，2003年1月1日〜2003年3月8日の日次NFD記事
群を用いて, センチメント・インデックス(Z-score)を計
算したものである. 本分析では，それぞれ以下の条件
のものについて分析を行っている．

  (1) 東証取引時間内のみの記事群を対象とした分析
(Fig. 3). 

  (2) 東証取引時間内外全ての記事群を対象とした分
析(Fig. 4). 

図の横軸は, 記事の発表日を表し, 縦軸はセンチメ
ント・インデックスのZ-score値を表す. 

Fig.3 取引時間内の記事群を対象とした日次センチ
メントZ-scoreは, 東証取引日に発表された記事を対象
として算出したZ-scoreであるが, 全体的に-1.0〜+1.0
の間に収まっていることを確認できる．図より，
Z-scoreの値がとりわけ大きい日があることを確認で
きるが，これらの日においては，何らかのイベントが
生じている可能性がある．

一方, Fig.4取引時間内外全ての記事群を対象とした
日次センチメント Z-score においては, 東証取引日以
外の休業日(日曜日, 国民の祝日, 前日及び翌日が国民
の祝日である日, 土曜日, 年始 3日間及び 12月 31日)

Fig. 2: システム概要図. 

Fig. 4: 取引時間内外全ての記事群を対象とした 
日次センチメント Z-score. 

. 

Fig. 3: 取引時間内の記事群を対象とした 
日次センチメント Z-score. 
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を含む全ての記事群から Z-score を算出したものであ
る. Fig.3 と比較してこれらの値は, 一定周期で大きな
値になっていることがわかる. これは, 休業日に発表
される記事数が取引時間内と比較して少ないことが要

因の 1つと考えられる．時系列分析手法等を用いた詳
細な分析は，今後の課題である．

6 まとめおよび今後の予定  

	 本分析においてセンチメント・インデックスの挙動
について分析を行い， インデックスの値がとりわけ大
きい日があることなどの結果を確認した．センチメン
ト・インデックス株式リターンの関連性についての詳
細な分析は，今後の課題である．また，従来の機械学
習手法との比較等も今後の課題として挙げられる. 
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