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1 はじめに
近年，機械学習などの手法が注目を集め，様々な

分野への応用研究が活発に行われている．金融業界
でも人工知能分野の手法や技術を金融市場における
様々な場面に応用することが期待されており，膨大
な金融情報を分析し投資判断を支援する技術にも注
目が集まっている [1, 2, 3]．
一般に金融テキストには結果（事実）と評価が混

在している。例えば，「今期の EPS1）は 100 円であ
り，経営努力が実った．」と「今期の EPSは 100円
であり，経営陣の見通しの甘さが露呈した．」とい
うテキストには，今期の EPSは 100円であるという
同一の結果を両方とも伝えているものの，評価は正
反対の内容を伝えている．このように，金融では同
一の結果に対してどのような評価，すなわち極性を
付与するかという点に市場あるいは投資家のセンチ
メントが含まれる．また結果を表す情報は財務デー
タあるいは経済データが多く，定量的に取得・分析
できるのに対して，評価情報はテキストにのみ存在
する情報である．このように，金融テキストの極性
付与は投資意思決定において重要なタスクである．
しかしながら，既存の金融テキストへの極性付与

は，極性語とその極性値が組となった極性辞書を用
いたものが多い [4]．極性辞書を用いた文への極性
付与の問題点としては，文脈を考慮せずに極性値に
よるスコア付けが行われる点である．例えば，「コ
ロナ感染者数の増加 (2.312) に伴い、売上高は減少
(-1.998)いたしました。」のような文の極性は，0.314
（ポジティブ）となるが，明らかにネガティブな文
である．例に挙げたように，何が増加したかによっ
て，「増加」のスコアを変化させるべきだが，一般

1） 1株当たりの利益

的な極性辞書は，そのような問題に対処できない．
解決策として，「感染者数の増加 (-1.315)」，「売上の
増加 (3.312)」のように表現を拡張した辞書を作成す
ることが挙げられる [5]．しかし，全ての表現を辞
書で作成することは困難であり，類似表現に対して
も，辞書に登録されていなければ極性を付与できな
い問題がある．また，表現を拡張できたとしても，
「見込んでいた売上減少はなかったものの、」のよう
な否定表現などに対応できないことも問題点として
挙げられる．
したがって，これらの問題に対処するために，文

脈を考慮した上で文に対して極性付与を行うことが
必要である．しかし，極性辞書を用いた文の極性付
与に対して，深層学習モデルなどを用いて文に極性
付与を行う場合には，解釈性の問題が残る [6]．
そこで，入力文全体に対して極性を付与するので
はなく，ポジティブなことが記述されている部分，
ネガティブなことが記述されている部分，結果につ
いて記載されている部分に分割し，その上で分割し
た各部分に対して極性付与を行うことが可能なモデ
ルの作成を研究目標とする．文を分割し，極性付与
を行うイメージは以下の通りである．
最終的な研究目標� �
(+2.5)収益合計は、投資信託ビジネスや投資顧
問ビジネスでの資金流入が運用資産残高の拡大
に寄与し、(+0.5)引き続きビジネスは堅調だっ
たものの、(-25.0)アメリカン・センチュリー・
インベストメンツ関連損益が収益を押し下げま
した。� �

短く分割した各部分に対して，文脈を考慮し極性を
付与することで，文全体に極性付与を行うよりも，
解釈性の高い出力を得ることが可能となる．
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そのための第一段階として，本研究では，文を分
割することが可能であるかの検討を行った．具体的
には，高野らの研究 [7]で抽出した業績要因文2）に
対して，人手で文を分割するための正解 Tagをアノ
テーションし（111文），事前学習済みモデルである
BERTと BiLSTMモデルを組み合わせたモデルの学
習を行い，このモデルを用いることで分割が可能で
あることを示した．

2 文の区切り位置と定義
本研究では，業績要因文をポジティブな要因が記

述されている部分，ネガティブな要因が記述されて
いる部分，結果について記載されている部分に分け
ることが目的である．まず，本研究で扱う業績要因
文は以下のような文を指す．
業績要因文の例� �
広州においては、年間を通して生産活動に変動
はあったものの、全体としては生産活動が好調
に推移したことから、売上高は前年同期を上回
る状況で推移いたしましたが、償却費及び労務
費などの固定費の負担が増加したことにより
利益は前年同期を下回る状況で推移いたしま
した。� �
本研究の目的は，上記のようなテキストを入力と

し，以下に示すような分割を行うことが可能なモデ
ルを学習させることである．
業績要因文の分割例� �
[B_Cause_Nega] 広州においては、年間を通
し て 生 産 活 動 に 変 動 は あ っ た も の の、
[E_Cause_Nega] [B_Cause_Posi] 全体としては
生 産 活 動 が 好 調 に 推 移 し た こ と か ら、
[E_Cause_Posi] [B_Result] 売上高は前年同期
を上回る状況で推移いたしましたが、[E_Result]
[B_Cause_Nega]償却費及び労務費などの固定費
の負担が増加したことにより [E_Cause_Nega]
[B_Result]利益は前年同期を下回る状況で推移
いたしました。[E_Result]� �
文の区切り位置は，語尾を変更し，接続詞などの

表現を用いることで，文をつなぎ直すことが可能に
なる位置とする．例えば，上記の文であれば，「～

2） 企業を分析するにあたり，企業が公開している金融テキス
トに含まれる業績要因についての記載は，特に重要な情報で
あり，これらの文を本研究では業績要因文と呼ぶ [8]．

変動はあったものの、全体としては～」は，「～変動
があった。」，「しかし，全体としては～」と変更する
ことが可能であるため，区切り位置となっており，
「～が増加したことにより利益は～」は，「～が増加
した。」，「その結果、利益は～」と変更することが可
能であるため，区切り位置となっている。また，本
研究では分割の際に，文の分割した部分が，1.「ポ
ジティブな要因が記述されている」，2.「ネガティブ
な要因が記述されている」，3.「結果について記載さ
れている」のいずれかに分類も行う．
本研究では，学習データを人手にてアノテーショ
ンすることで作成する．そのために，まず学習デー
タとなる業績要因文に対して Tokenizer を使用し，
Tokenに分割する3）．Tokenに分割した学習データに
対して，人手でアノテーションした例を付録の表 3
に示す．
次に，本研究で使用する Tagについて説明する．
本研究で使用する Tagは，以下の９つである．

　　CLS: 文の開始位置
　　SEP: 文の終了位置
　　B_Cause_Posi: ポジティブ要因の開始位置
　　E_Cause_Posi: ポジティブ要因の終了位置
　　B_Cause_Nega: ネガティブ要因の開始位置
　　E_Cause_Nega: ネガティブ要因の終了位置
　　B_Result: 結果についての記載の開始位置
　　E_Result: 結果についての記載の終了位置
　　Other: 上記以外
これらの Tagを用いることで，分割位置を推定し，
分類も同時に行う．
結果についての記載に関して，ポジティブとネガ
ティブを付与しなかったのは，「売上高は○○百万
円でした。」のような記述において，企業の規模に
よって同じ金額でもポジティブ・ネガティブが異な
り，判断が難しいためである．

3 関連研究
文を分割するための研究は，文の自動要約に関す
る分野で研究が行われている．例えば，大野らは，
学生のレポートが読みにくくなっている原因の一
つに，修飾節が連なることによる文の長文化を挙げ
ており，この長文を機械的に短文に変換する研究を
行っている [9]．この研究では，文の修飾節として
補足節・連体節・副詞節を自動的に判定する方法を
3） 本研究では，東北大学の乾研究室が公開している学習済み

BERTを使用するため，それに合わせた Tokenizerを使用した．
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提案している．また，金融テキストと同様に，長文
が多く出現するテキストとしてニュース原稿があ
る．ニュース原稿は，そのまま字幕にすると長すぎ
場合が多い．そこで，自動的に長文を複数の短文に
分割する研究が行われている [10, 11]．
これらの文分割の先行研究と本研究の大きな違い

は，品詞情報を利用していない点である．入力とな
る文が業績要因文に限定されていることや，大量の
教師なしデータを用いた事前学習済みモデルによ
り，同じような文脈で出現する Tokenに対しては似
たような分散表現が与えられている可能性が高く，
人手にて少量の学習データを作成することで，品詞
情報を考慮しなくても分割が可能である．
また，本研究はセンチメント分析の一環でもあ

る [12]．極性付与を行う方法の一つには，1章でも
述べたように極性辞書を用いた方法があるが，広
く利用されている一般的な極性辞書（Harvard-IV-4
TagNeg）に含まれるネガティブ表現が，金融の分野
において，約 4分の 3も該当しないことを示した研
究もある [13]．したがって，センチメント分析を行
うためには，その目的に特化した極性辞書や極性付
与モデルを使用する必要がある．多くの金融極性辞
書は，市場分析を目的に作成されているが，本研究
では，企業の業績状況の分析に特化した極性付与を
可能にすることを最終目標としている．

4 使用するデータ
本研究で扱う業績要因文は，高野らの手法 [7]を

用いて，有価証券報告書から抽出したものを使用す
る．この業績要因文には，事業セグメントと業績結
果文4）が紐づいている．本研究では，人手で作成可
能な少量の学習データで学習を行う必要がある．そ
こで，学習データを少しでも多様性のあるものにす
るために，アノテーションを行う業績要因文の事業
セグメントが一致しないように，ランダムサンプリ
ングを行うことで，似たような事業に関する業績要
因文が学習データに含まれないようにする工夫をし
ている．
ランダムサンプリングした業績要因文に対して，

アノテーションを行い，111文の学習データを作成
した．アノテーションは，付録の表 3に示したよう
に，分割部分の先頭の Tokenと最後の Tokenに対し
て，Tag付けを行った．
また，学習データで用意したデータとは別に，評

4） 売上高，利益，それらの前年度比などが記載された文．

価を行うためのテストデータを人手にて，20文作成
した．学習データと似たような業績要因文になるこ
とを避けるために，学習データに使用した業績要因
文とは，付与されている事業セグメントが異なる業
績要因文を対象にした．

5 使用するモデル
本研究では，人手で学習データを作成するため，
大量のデータを生成できない．そこで，少量のデー
タを Fine Tuningすることで良好な結果が得られる
ことが報告されている事前学習済み BERTを利用す
る [14]．事前学習済み BERTは，東北大学の乾研究
室が公開しているものを使用した5）．

BERTは，Transformerの Encoder部分を重ねたモ
デルであり，Transformer層が全 12層ある．本研究
では，入力層から前半 6層までのパラメータを固定
した上で，後半 7層から 12層のパラメータを Fine
Tuningすることにした．
5.1 Simple BERT Model

事前学習済み BERTに対して，Tokenに分割した
業績要因文を入力し，BERTの最終層からの各 Token
の出力 768次元に対して，線形変換を行うことで，
Tagの推定を行うシンプルなモデルを Simple BERT
Modelとする．モデルのイメージ図を付録の図 1に
示す．

5.2 BERT BiLSTM Model

入力文に対して，Tag付けを行うことで固有表現
抽出を行う研究では，回帰型の深層学習モデルで
ある LSTM などが有効であることが多い [15, 16]．
そこで本研究では，事前学習済み BERTに対して，
Tokenに分割した業績要因文を入力し，BERTの最
終層からの各 Tokenの出力を，BiLSTMモデル6）に
入力し，その出力に対して線形変換を行うことで，
Tag の予測を行うモデルを BERT BiLSTM Model と
する7）．モデルのイメージ図を付録の図 2に示す．

6 モデルの学習
モデルの学習は，K分割交差検証法（K-Fold Cross

Validation）で行った．本研究では 𝐾 = 10 とし，学
習データをランダムに 10分割し，9割を訓練デー
5） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
6） BiLSTMは，単方向の LSTMを双方向に拡張したモデルで
ある [17, 18]．

7） BiLSTMの隠れ層の次元数は 512次元，layer数は 1と設定．
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表 1 K分割交差検証の結果
モデル エポック数 Macro-F1 Micro-F1

Simple BERT 66 0.957 0.989
BERT BiLSTM 71 0.977 0.996

タ，1割を検証データとしてモデルを学習させた．
エポック数は 100回とし，モデルの評価指標は，

Macro-F1と Micro-F1を計算し，どのエポックのモ
デルを保存するかは，Macro-F1が一番高いものを選
択する8）．Macro-F1を評価指標に使用した理由は，
「Other」の Tag割合が他の Tagに比べて非常に多い
ため，全ての予測を「Other」にすることで，スコア
が高くなってしまう評価指標である Accuracyより
も，良好なモデルを選択できる可能性が高いからで
ある．また，Micro-F1 は，Tag の割合が大きい Tag
の影響を受けやすいため，Macro-F1を評価指標に採
用した．

lossを計算するための損失関数は，多クラス分類
であるためクロスエントロピーを使用した．しか
し，前述した通り，「Other」の Tag割合が他の Tagに
比べて非常に多い不均衡なデータであるため，loss
の計算では，学習データに付与された Tagの出現頻
度によって重み付けを行った．
最適化関数は Adamを使用し，lr（学習率）以外

はデフォルトのまま使用した．lr の値は，出力層
に近い層を大きく設定し，入力層に近い層は小さ
く設定した．これは，学習済みモデルである BERT
の Transformer 層のパラメータを微調整しつつ，ラ
ンダムに初期値を決めている最終層の線形変換や，
BiLSTM層のパラメータを重点的に学習させるため
の工夫である．詳細な lrの値については，付録の表
4に示す．
モデル学習時の検証データによる各モデルの評価

を平均した結果を表 1に示す．

7 評価
学習したモデルの性能を評価するために，人手で

作成したテストデータを用いて評価を行った．学習
データを 10分割して，交差検証を行っていること
から，同じ数のモデルが存在するため，各モデルに
対して，テストデータを入力し，各モデルの出力結
果の多数決で Tokenに対する Tagの決定を行った．
評価結果を表 2 に示す．また，BERT BiLSTM

Model に業績要因文を入力し得られる結果を付録

8） Macro-F1の値が同一の場合は，エポック数の少ないものを
選択する．

表 2 テストデータを用いた評価結果
モデル Macro-F1 Micro-F1

Simple BERT 0.863 0.968
BERT BiLSTM 0.924 0.983

（A.1）に示す．

8 考察
表 1 に示した交差検証の結果と表 2 に示した
評価結果から，シンプルな BERT モデルよりも，
BiLSTM層を追加したモデルの方が良好な結果であ
り，Macro-F1も 0.924と良好な結果であった．
正しい Tagの推定が行えなかった業績要因文を確
認したところ，付録（A.1）に示した「～労務費が
増加したこと等により、」のようなネガティブな分
割部分に対して，ポジティブであると誤推定してい
た．これは，「増加」という単語がポジティブな分
割に出現しやすい傾向があることが原因である．本
研究で使用した業績要因文は，業績結果文から抽出
できる数値情報が紐づいているため，「増加」が含
まれているが，業績が前年度から大幅に下がってい
る業績要因文を抽出し，学習データを増やすことで
解決できないか，今後検討を行っていきたいと考え
ている．また，「減少」が含まれているが，業績が前
年度から大幅に上がっている業績要因文など，紐づ
いている情報などをうまく活用して，意図的に分類
が難しい学習データを 100文ほど増やすことで，推
定にどのような影響があるのかの分析も行っていき
たいと考えている．

9 まとめと今後の展望
本研究によって，少量のデータを人手で作成し，
事前学習済みモデルを利用したモデルを用いること
で，業績要因文の分割が可能であることを示した．
業績要因文は，１文でいくつかの要因について記載
されているものが多く，ポジティブなこととネガ
ティブなことの両方が記述されている文も多いが，
本研究で学習したモデルを用いることで，それらを
分割することが可能である．
本研究で使用した業績要因文は，高野らの研究

[7]で抽出した業績結果文が紐づいたテキストデー
タであるため，今後は，これらの業績結果文に含ま
れる数値情報を目的変数とし，分割したポジティブ
な記述とネガティブな記述を入力とすることで，入
力テキストに対して，極性付与を行うモデルの検討
を行っていく予定である．
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A 付録
A.1 テストデータの出力結果
分割に成功した文� �
・[B_Cause_Posi]電線事業につきましては、当
事業の主要な市場である建設・電販向けの売
上は、公共事業・設備投資の持ち直しがみられ
るものの、[E_Cause_Posi] [B_Cause_Nega]銅価
格が前連結会計年度よりも大幅にダウンして
いる影響で [E_Cause_Nega] [B_Result]売上高は
5,741百万円 (前年同期比 9.3%減)と減少しまし
た。[E_Result]
・[B_Cause_Posi] 電子デバイスにつきまし
ては、マイコンは堅調に推移しましたが、
[E_Cause_Posi] [B_Cause_Nega]パワー半導体が
大きく減少しました。[E_Cause_Nega]� �
　
分割に成功したものの分類に失敗した文� �
・[B_Cause_Posi]利益面につきましては、人員
不足による人材派遣の利用により労務費が増
加したこと等により、[E_Cause_Posi] [B_Result]
営業損失 129百万円 (前年同期は営業損失 89百
万円)となりました。[E_Result]� �

図 1 Simple BERT Modelのイメージ図

図 2 BERT BiLSTM Modelのイメージ図

表 3 学習データの例
Token Tag
[CLS] [CLS]
広州 [B_Cause_Nega]
において [Other]
は [Other]
、 [Other]
年間 [Other]
を通して [Other]
生産 [Other]
活動 [Other]
に [Other]
変動 [Other]
は [Other]
あっ [Other]
た [Other]
ものの [Other]
、 [E_Cause_Nega]
全体 [B_Cause_Posi]
として [Other]
は [Other]
　： 　：

表 4 モデルの各層の学習率
layer lr
BERT Layer7 5e-10
BERT Layer8 5e-9
BERT Layer9 5e-8
BERT Layer10 5e-7
BERT Layer11 5e-6
BERT Layer12 5e-5
BiLSTM Layer 1e-4
Linear Layer 1e-4
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