
銘柄テキスト情報と銘柄数値情報をハイブリッド活用した
企業間類似度の獲得
平松賢士 1　伊藤友貴 2

1株式会社アイフィスジャパン　2三井物産株式会社
kenji.hiramatsu@ifis.co.jp　Tomok.Ito@mitsui.com

概要
出資判断や自社 IR活動，テーマ型投資信託の組
成，事業推進時のパートナー選定といった金融実務
の場において，類似企業間や競合企業間での比較分
析を行うことが多い．ここで，「企業間類似度の算
出」に関する有用なのがテキスト情報に対し BERT
等を活用することで獲得できる企業埋込表現であ
る．このテキストデータをベースとする埋込表現は
有効である一方，経済・金融分野においては株価や
売上の推移やセグメント別売上等の数値データや株
のや特定投資株式を始めとする株式保有情報等，企
業間類似度を測る上で有用と考えられる数値データ
も多く存在し，これらの金融数値データとテキスト
データを組み合わせることでより有用な「企業間類
似度」を算出することが期待される．
そこで，本研究では，銘柄テキスト情報だけでな

く，セグメント別売上や株価時系列データ，株式保
有情報も活用した「テキスト情報」と「数値情報」を
ハイブリッドに活用した企業間類似度を提案する．

1 はじめに
出資判断や自社 IR活動，テーマ型投資信託の組
成，事業推進時のパートナー選定といった金融実務
の場において，類似企業間や競合企業間での比較分
析を行うことが多い．
例えば，自社 IR活動においては自社と競合他社
の比較を行う．また，テーマ型投資信託の組成にお
いては，「生成AI」や「半導体」等の特定のテーマに
関連する、または影響のある企業を洗い出した上，
比較・分析を行う．特定の企業への出資や事業推進
時のパートナー選定時にも，類似企業間での比較を
行うことが多い．以上を踏まえると，金融実務の場
において，「類似企業を自動検索できること」は非
常に有用であると考えられる．このような背景のも

と，本研究では類似企業の検索に有効な「企業間類
似度の算出手法」の開発を目指す．ここで，「企業
間類似度の算出」に関する有用なのが BERT[1] や
GCN[2]等を活用した企業埋込表現である．例えば，
[3]では決算短信や Form-10K等の銘柄テキスト情報
を活用した企業埋込表現を構築し，[4]では銘柄間
の情報を元に埋め込みを獲得することで企業埋込表
現を構築する．また，[5]では因果チェーンを用い
て構築される銘柄間ネットワークと銘柄テキスト情
報を組み合わせることで個別銘柄情報と銘柄間情報
を同時に考慮した企業埋込表現を獲得している．
これらのテキストデータをベースとする埋込表現
は有効である一方，経済・金融分野においては株価
や売上の推移やセグメント別売上等の数値データや
株のや特定投資株式を始めとする株式保有情報等，
企業間類似度を測る上で有用と考えられる数値デー
タも多く存在し，これらの金融数値データとテキス
トデータを組み合わせることでより有用な「企業間
類似度」を算出することが期待される．一方，これ
らの数値データが既存手法において十分に活用され
ているとは言い難い．
そこで，本研究では，銘柄テキスト情報だけでな
く，セグメント別売上や株価時系列データ，株式保
有情報も活用した「テキスト情報」と「数値情報」
をハイブリッドに活用した企業間類似度を提案す
る．また，提案手法を他の手法と比較し，その特徴
やその実タスクにおける有効性を観察する．

2 関連研究
企業やファンドの埋め込み表現獲得手法か過去に
いくつか行われている．例えば，[3]や [6]では決算
短信や Form-10K等の銘柄テキスト情報を活用した
企業埋込表現を構築し，[4]では銘柄間の情報を元
に埋め込みを獲得することで企業埋込表現を構築す
る．また，[5]では因果チェーンを用いて構築される
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銘柄間ネットワークと銘柄テキスト情報を組み合わ
せることで個別銘柄情報と銘柄間情報を同時に考慮
した企業埋込表現を獲得している．更には，経済情
報のデータを学習に利用し、企業エンティティに特
化したエンコーダーモデル1）等も開発されている．
埋込表現獲得手法についても近年、大きな進捗が

見られる．例えば，[7]では大規模言語モデル (LLM)
により生成される合成データを活用することで高品
質な埋め込み表現獲得手法を提案している．また，
近年、基盤モデルによる時系列データの埋め込み表
現獲得手法もいくつか [8, 9]提案されている．
また，数値情報とテキストデータを組み合わせた

利用した企業埋め込み表現獲得手法として，[3]で
提案されている手法が挙げられる．[3]では株価時
系列に関する類似度を企業間類似度の教師として学
習する手法を提案している．一方，数値情報，特に
株価データ以外の金融数値情報とテキストデータを
ハイブリッドに利用した埋め込み表現獲得手法や企
業間類似度の獲得はあまり行われておらず，金融数
値情報の活用方法については多くの可能性があると
考えられる．

3 提案手法
本節において，提案手法である，「テキスト情報」

と「数値情報」をハイブリッドに活用した企業間類
似度の算出手法を説明する．提案手法では「企業
A」及び「企業 B」の類似度 𝑆𝑖𝑚(𝐴, 𝐵)を A及び Bそ
れぞれの埋込表現 𝒉𝐴 及び 𝒉𝐵 を用いて以下のよう
に計算する．
𝑆𝑖𝑚(𝐴, 𝐵) = 𝛼𝑐𝑜𝑠(𝒉𝑡𝑒𝑥𝑡𝐴 , 𝒉𝑡𝑒𝑥𝑡𝐵 )

+ 𝛽𝑐𝑜𝑠(𝒉𝑠𝑒𝑔
𝐴 , 𝒉𝑠𝑒𝑔

𝐵 )

+ 𝛾𝑐𝑜𝑠(𝒉𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒
𝐴 , 𝒉𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒

𝐵 )
+ 𝜖

∑
𝑎∈𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘 (𝐴) ,𝑏∈𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘 (𝐵)

𝑐𝑜𝑠(𝒉𝑡𝑒𝑥𝑡𝑎 , 𝒉𝑡𝑒𝑥𝑡𝑏 )

ここで，𝑐𝑜𝑠(𝒉𝐴, 𝒉𝐵) は 𝒉𝐴及び 𝒉𝐵 のコサイン類似
度を表し，𝒉𝑡𝑒𝑥𝑡𝐴 , 𝒉𝑠𝑒𝑔

𝐴 , 𝑐𝑜𝑠(𝒉𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒
𝐴 , 𝒉𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘

𝐴 はそれぞれ
後述の通り「銘柄テキスト情報」「セグメント別売
上を考慮したテキスト情報」「株価時系列データの
埋め込み」及び「株式保有情報」の情報に関する埋
め込み表現であり，𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜖 はそれぞれ各情報の重
み（スカラー量）を表す．
また，𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘 (𝐴)は有価証券報告書から得られる企

業 𝐴が株式保有する企業の一覧となる．
1） https://huggingface.co/uzabase/UBKE-LUKE

3.1 銘柄テキスト情報の埋め込み
「企業 A」に関する銘柄テキスト情報の埋め込み
表現は BERT[1]や LUKE[10]等の言語モデルを利用
した埋め込み表現獲得により，以下で表す．

𝒉𝑡𝑒𝑥𝑡𝐴 := 𝐸𝑀𝐵𝑡𝑒𝑥𝑡
𝑒𝑚𝑏 (𝑇𝐴) (1)

ここで，𝑇𝐴 は企業 𝐴に関するテキスト情報の記載
文である．例えば，決算短信や有価証券報告書内の
「事業内容」等から取得する情報が該当する．
3.2 セグメント別売上を考慮したテキス
ト情報の埋め込み

「企業 A」に関するグメント別売上を考慮したテ
キスト情報の埋め込みは以下で表す．

𝒉𝑠𝑒𝑔
𝐴 :=

∑
𝑠∈𝑆𝐴

𝑉 (𝑠)∑
𝑠∈𝑆𝐴𝑉 (𝑠)

𝐸𝑀𝐵
𝑠𝑒𝑔
𝑒𝑚𝑏 (𝑇

𝑠
𝐴) (2)

ここで，𝑆𝐴 は事業セグメントの集合，𝑉 (𝑠) はセグ
メント 𝑠の売上を表す．また，𝑇 𝑠

𝐴はセグメント 𝑠に
関する事業内容の記述を指す．

3.3 株価時系列データの埋め込み
本 埋 め 込 み 表 現 は 株 価 時 系 列 の デ ー タ

[𝑝𝑚, 𝑝𝑚−1, · · · , 𝑝0] 及びその時系列に関する基盤
モデル 𝐿𝐿𝑀 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒

𝑒𝑚𝑏 [8]による埋め込み表現への変換に
より獲得する．

𝒉𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒
𝐴 := 𝐿𝐿𝑀 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒

𝑒𝑚𝑏 ([𝑝𝑚, 𝑝𝑚−1, · · · , 𝑝0]) (3)

𝑝𝑚 は現在時点から 𝑚日前の株価を表す．

4 評価実験
本節では実データを用いて本手法の有効性を検証
すると共に性質を観察する．本評価のため，[3]に
て公開されている類似銘柄検索に関するデータセッ
ト2）を用いた検証を行う．
また，性能評価のため，提案手法を以下の二つの
手法との比較を行う．

• ベースライン [3]: 𝒉𝑡𝑒𝑥𝑡𝐴 のみを用いた手法
• UBKE-LUKE: UBKE-LUKE3）によるエンティ
ティのの埋め込み表現を用いた手法

4.1 結果・考察
評価実験の結果，及び，各手法の比較・考察につ
いては当日発表する．

2） https://github.com/itomoki430/Company2Vec

3） https://huggingface.co/uzabase/UBKE-LUKE
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5 結論
本研究では，銘柄テキスト情報だけでなく，セグ

メント別売上や株価時系列データ，株式保有情報も
活用した「テキスト情報」と「数値情報」をハイブ
リッドに活用した企業間類似度を提案した．
今後の方向性としては，PBRの推移等を含む複数

の数値データの活用や取引情報や顧客情報を考慮し
た埋込表現・類似度算出等が考えられる．
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