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1 はじめに
伝統的なファイナンス理論では、情報が市場に即座

に織り込まれ、超過収益を獲得できないと仮定する効

率的市場 [8]を礎としていた. 一方で、中期的に過去

の収益率が低い銘柄群 (負け組)より、過去の収益率

が高い銘柄群 (勝ち組)の方が相対的に将来の収益率

が高くなる「モメンタム現象」が世界中の株式市場を

はじめ、あらゆる資産において観測されている [7, 1].

このようなモメンタムの発生要因として投資家の注意

力に限界があることを背景とした、情報波及の遅延に

よる株価の過少反応を挙げる研究が増加している.

とりわけ、複数の銘柄間の情報波及の遅延からもた

らされる株価の先行遅行関係 (リードラグ効果)を利

用した株価の予測可能性に関する多くの実証研究が存

在する. 例えば、産業内における情報波及遅延によ

るリードラグ効果を利用した [11]や [6]のインダスト

リー・モメンタム、サプライチェーン・ネットワークに

おけるリードラグ効果を利用した [3]や [10]によるカ

スタマー・モメンタム、テキストデータを用いたネッ

トワークにおけるリードラグ効果を利用した [4, 5]に

よるテキストベース・インダストリー・モメンタム等

がある.

しかしながら、これらの研究においては [4, 5]のテ

キストデータを除き、投資家からの注目度の高いデー

タを利用している. そこで本稿では、[4, 5] に倣い、

日本の株式市場に上場する各企業の事業内容を記述

したテキストデータから、情報波及の遅延が発生する

であろう投資家の注目度が低い類似企業群 (テキスト

ベース業種分類)を特定し、当該企業群におけるイン

ダストリー・モメンタム効果を検証する. その際に、

[4, 5]においては、Bag of Words(BOW)をベースとし

た各企業の特徴ベクトルを利用しているが、本稿では

BOW手法に加えて、word2vecをベースとした Sparse

Composite Document Vector[9]を利用し、企業の特

徴ベクトルを算出する.

2 有価証券報告書を用いた業種分類

2.1 有価証券報告書
有価証券報告書は当該事業年度における最新の事業

内容や事業環境に対する経営者の認識や包括的な企業

業績を投資家に開示する法定書類1である.

ファイナンス分析では、主に財務諸表などの数値デー

タが利用されるが、本稿では有価証券報告書の内、「事

業の内容」、「経営方針、経営環境及び対処すべき課題

等」、「事業等のリスク」、「経営者による財政状態、経

営成績及びキャッシュ・フローの状況の分析」、「研究開

発活動」に相当する項目のテキストデータを利用する.

そしてこれら事業内容に関する記述から各企業の特徴

ベクトルを作成し、クラスタリングによってテキスト

ベースの業種を作成する. 対象企業は東京証券取引所

の第一部上場銘柄（TOPIX構成銘柄）とし、2010年

から 2018年にEDINET上に提出された有価証券報告

書を取得した.

2.2 有価証券報告書のベクトル表現
取得したテキストデータをMecabを用いて形態素

解析（分かち書き）を行い、テキストデータから単語

リストに変換する.

本稿では [4, 5]で用いられた (1)Bag of Words手法2

に加えて、(2)Wikipedia日本語から学習したword2vec

モデルを応用した SCDV[9]を利用したベクトル化も

行う.

2.3 Sparse Composite Document Vector

Wikipedia日本語版をコーパスとして word2vecで

構築した 300 次元のベクトル空間上の単語ベクトル

に対して、GMMを用いてクラスタ数 30としたソフ

トクラスタリングを適用する. 各単語について単語

1上場する有価証券発行企業は、流通市場に向けた情報開示のた
めに、各事業年度終了後 3か月以内に金融庁・財務局のシステムで
ある EDINETを通じて内閣総理大臣に提出することが金融商品取
引法によって義務付けられている.

2Bag-of-words では各単語を one-hot ベクトルに変換し, 各単
語ベクトルの総和を文書ベクトルとする.
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ベクトルに各クラスタへの所属確率を乗じて計算し

た word-cluster vectorを結合することで word-topics

vector (wtvi)を計算する. これを各単語の特徴を表す

ベクトルとして、文書中に登場する単語の wtvi の総

和を計算し、雛形となる文書ベクトル dv を得る. 最

後に dv の要素値のうち、閾値パラメタ (1%)を下回

る要素について 0に置換したベクトルを、文書ベクト

ル SCDV として得る.

2.4 クラスタリングによる業種の作成
BOWおよび SCDVで作成した各銘柄の文書ベクト

ルに対してクラスタリングを適用することで、テキス

トベースの業種分類を作成する. 具体的には各ベクト

ルに対して k-meansを用いてクラスタリングを行う.

代表的な業種分類である東証 33業種の比較可能性の

為クラスタ数を 33とした. 本稿では作成した業種を

それぞれ BOW33, SCDV33と略称する.

2.5 伝統的な業種分類
日本市場の投資家に利用される代表的な業種分類と

して、東証 33業種と Global Industry Classification

　 Standard(GICS)が挙げられる.

日本の代表的な証券取引所である東京証券取引所に

上場する全ての株式は、証券コード協議会によって定

められる 33業種に分類されている.東京証券取引所で

は同協議会の定める業種を採用し、業種別株価指数な

どを公表していることから、この業種分類は一般に東

証 33業種と呼ばれる.

また GICSは米国の Standard & PoorsとMorgan

Stanley Capital International(MSCI)の開発した国際

的な業種分類である. GICSは業種の粒度に応じて 4

階層の分類が構成されており、本稿では東証 33業種

に比較的近い業種数であるGICS24産業グループを用

いる.

本稿ではそれぞれ T33, GICS24と略称する.

2.6 業種分類の分類力比較
[2]は「同業種銘柄とのリターン相関の平均値」と

「異業種銘柄とのリターン相関の平均値」の格差を比

較することによって、米国の代表的な業種分類のパ

フォーマンス比較を行った. 本稿では [2]の手法を用

いてファイナンス実務および学術研究で利用される日

本の代表的な業種分類およびテキストベース業種であ

る SCDV33および BOW33、さらにランダムに業種

を割り当てたランダム業種分類の比較検証を行った.

結果は、T33の分類能力が最も高く、以降はGICS、

図 1: 各業種分類による分類能力の比較

表 1: 2標本に差異があるとする仮説検定の p値

SCDV33、BOW33という順 (図 1)であった.

テキストベース業種に対して、手作業で分類が行わ

れている伝統的な業種分類の分類能力は相対的に高い

傾向にあった. 一方で「ランダムに組成した業種分類

に対しては統計的有意に優れていること」、「業種数が

少ないため適当な比較対象とはならないが、GICS産

業グループに対しては有意な差がみられないこと (表

1)」などから、テキストベース業種分類を用いても、

銘柄の株価リターン特性に応じた分類ができているこ

とが示された. また、SCDV33はの分類力は [4, 5]で

用いられた BOW33よりも有意に優れていた.

3 テキストベース・インダストリー・モメ
ンタム効果の実証分析
「伝統的業種分類のT33とGICS24」および「テキ

ストベース業種分類の SCDV33と BOW33」を用い

て、共通項を持つ銘柄群に関する共通情報に対する各

銘柄の株価反応速度の差異を背景として発生するリー

ドラグ効果の実証分析を行う. 具体的には [5]のテキス

トベース・インダストリー・モメンタムの検証方法に

倣い、各銘柄の将来株価収益率について、同業種ポー

トフォリオの過去リターンがどれほど説明力を持つか

を「クロスセクション回帰」および「分位ポートフォ

リオ分析」を用いて検証する. データ期間は 2011/1か

ら 2018/11までとし、投資対象ユニバースは各時点に

― 300 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表 2: 各説明変数の回帰係数とｔ値

おける東証一部上場銘柄とする. 本分析の目的は「情

報波及の遅延によってリードラグ効果が発生する」と

いう経済的仮説の検証をテキストベース・インダスト

リー・モメンタムを用いて行うものである.

3.1 インダストリー・モメンタム
本分析では T33、GICS26、SCDV33、BOW33 の

各業種分類について、各銘柄の同業種時価加重ポート

フォリオの過去 12か月リターンを、インダストリー・

モメンタム変数として導入する.

また投資家注目度の低い関係性を背景としたリード

ラグ効果をとらえるため、投資家注目度の低いインア

テンショナル・インダストリー・モメンタム変数を導

入する. 各銘柄について、東証 33業種で異業種かつ

テキストベース業種で同業種である銘柄群の過去 12

か月リターンを、I-SCDV、I-BOWとして定義する.

3.2 クロスセクション回帰による検証
検証期間における各月末時点において、銘柄月次リ

ターンを代表的な資産価格式に IndMOMを加えて重

回帰分析を行うことで得られる IndMOMの回帰係数

が時系列で統計的有意に 0から乖離するかを検証する.

尚、本手法はファイナンスでは Fama-MacBeth回帰

として知られる.

[4, 5]に倣い、式 (1)および式 (2)でクロスセクショ

ン回帰を行う. ln(B/P ) は企業 i の簿価時価比率の

自然対数、ln(ME)は企業 iの時価総額の自然対数、

MOM1は企業 iの過去 1か月リターン、MOM12は

企業 iの過去 12ヶ月リターン (過去 1ヶ月リターンを除

く)、そして IndMOM12を過去 12ヶ月の産業リター

ン、すなわちインダストリー・モメンタム変数とする.

また回帰の前処理として説明変数に対して正規化およ

び上下 5%点ウィンザー化を行う.

Ri,t = γ0
t +γ1

t ln(B/P )i,t +γ2
t ln(ME)i,t +γ5

t IndMOM12i,t
(1)

Ri,t = γ0
t +γ1

t ln(B/P )i,t +γ2
t ln(ME)i,t +γ3

tMOM1i,t
(2)

+γ4
tMOM12i,t +γ5

t IndMOM12i,t

回帰係数である γ と、その回帰係数の符号の有意

性を判断する指標となるｔ値について、それぞれ示

したのが表 2 である. 尚、ｔ値は系列相関に頑健な

newey-west修正後の標準誤差を用いて算出している.

結果は、まず伝統的な業種分類に関して、[11]や [6]

の先行研究で示されるように、日本市場においてもイ

ンダストリー・モメンタムが観測された. 一方でテキス

トベースの業種分類によるインダストリー・モメンタ

ムは、BOWによる手法では有意性は確認されなかっ

たが、SCDVによる業種分類においては伝統的業種分

類よりも高い有意性が観測された. また、投資家注目

度が低いと考えられる I-SCDVでは、さらに高いイン

ダストリー・モメンタムが観測された.

3.3 10分位ポートフォリオによる検証
与えられた銘柄ユニバースについて、注目する特性

値に関して 10 分位点で区切った 10 の銘柄群の時価

総額加重ポートフォリオを作成する. 高位ポートフォ

リオ－低位ポートフォリオのリターン格差を特性値リ

ターンとし、その推移を考察する. 本稿では、東証一
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部上場銘柄をユニバース、業種ポートフォリオの過去

リターンであるインダストリー・モメンタムを特性値

として、業種分類ごとに特性値リターンを計算する.

尚、リバランスは毎月末に行うとし、取引手数料は考

慮していない.

図 2: 分位ポートフォリオの格差リターン

こ の 期 間 に お い て は SCDV33 の 特 性 値

リ タ ー ン が 最 も 高 く、次 点 に I-SCDV>I-

BOW>T33>BOW33>GICS24 と い う 結 果 (図

2) となり、テキストベース業種分類が伝統的な業種

分類をアウトパフォームする傾向にあった. ただし、

本検証期間においてはどの業種分類においても特性値

リターンの市場リスク調整後アルファ(CAPM α)は

統計的有意に 0からかい離していない. また、分位分

析では各分位ポートフォリオに単一業種が集中する

傾向にあり、かつ業種に他の様々なリスクが相関して

いることから、本結果の解釈には注意が必要である.

4 まとめと今後の課題
本稿では BoW および SCDV を用いて、有価証券

報告書のテキストデータの特徴ベクトルを作成し、ク

ラスタリングを適用することでテキストベースの業種

分類を作成した. 株価リターンを用いた分類力指標で

は、伝統的な業種分類である東証 33業種や GICSよ

りは低位であったが、銘柄の株価リターン特性に応じ

て有意に分類できていることを確認した. さらに各業

種分類において同業種ポートフォリオの過去 12か月

リターン（テキストベース・インダストリー・モメン

タム変数）と銘柄将来リターンとの関係性を検証する

ことで、「共通情報に対する情報波及の遅延によって

リードラグ効果が発生する」という経済的仮説と整合

的な結果を得た.

今後の発展課題として、以下の 4つを挙げる.

• 有報テキスト解析を用いた、テキストベース業種
に対するラベリングによる解釈性の向上

• ソフトクラスタリングによる単一企業単一業種の
制約撤廃、年次更新ではなく月次更新などの業種

更新の高頻度化、等のより柔軟な業種分類の作成

• 任意の企業間の連結関係に注目した企業間ネット
ワークの作成

• 日次株価データを利用した、より短期ホライズン
での情報波及遅延およびリードラグ効果の検証
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