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研究の背景と概要



研究の背景と概要

本研究では金融専門極性辞書の元となる種辞書自動作成手法及びその発展的手法について

取り扱う．実証研究もそれぞれ実施．

• テキストデータの重要性の増大
• テキストデータに埋め込まれた情報，それを解析するインフラや技術が整
備・増大

• ファイナンスの分野でも実証研究を含めた各種研究に利用されている．

• 専門極性辞書の有無によって，分析結果が大きく変わる
• 一般的な極性辞書にネガティブと分類されている単語のうち，75%はネガ
ティブと分類されない (Loughran and McDonals(2011))

• 金融専門極性辞書の構築・構築手法の改善
• 極性辞書とは単語に素性・性質が与えられたもの．直接的に点数が与えられ
ることもある．
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先行研究



先行研究：極性辞書

• 専門家による手作成
• Loughran and McDonald（2011）: 過去の 14 年分の 10-K 資料から一定の
ルールでワードリストを抽出．その後，単語を negative, positive,
uncertainty 等の極性に分類．

• 種辞書を利用するもの (極性タグ要）
• Ito et al.(2020) 　高次元ベクトル空間への単語埋め込み実施．コサイン類似
に基づいた単語クラスタリングを実施．手作成の辞書を種辞書として，

ニューラルネットワークの重みとしてセットし，文書の極性判定を学習す

る．クラスタから単語に極性が伝播する．

• 種辞書を不要とするもの（極性タグ不要）
• 五島・高橋 (2017) の例: 株価の上昇，下落（異常リターンを標準化）を利用
した極性辞書の作成 (教師スコアの自動付与)．データは，ニュース及びその
メタデータであるキーワードの単語頻度ベクトルを利用．
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本研究で利用するニューラル・ネッ

トワーク:GINN(Gradient
Interpretable Neural Networks)



GINNモデル:構築プロセス概略

　本研究では Ito et al. (2020) で取り上げられた GINN:Gradient Interpretable Neural
Networks を取り上げて，極性辞書作成に利用する．構築手法は以下の通り．特に GINN
固有なものは種辞書の点数を初期値として入力層と第 2層の間の重みに登録する Init及び
第 1 層及び第 2 層間のアルゴリズム (Algorithm 1:Update strategy) の記述.

1. 極性タグ付文書の文書を形態素解析し，単語に分割．単語を Word2Vec で高次元ベ
クトルに埋め込む．

2. 単語ベクトルを利用し Spherical k-means手法で，任意の数のクラスタに分割する．

3. 種辞書を専門家６名で作成する（重要な単語1に各人員が点数をつけ，平均をとる）

4. Init:点数を有する単語のみ，当該点数を入力層と第 2層の重みに登録．点数がない
単語は 0 と登録．

5. 誤差逆伝播時における第 2層と第 1層の間にクラスタの情報を利用する特有のアル
ゴリズム (Algorithm 1:Update strategy) を記述．

尚，本研究で言う種辞書とは入力層と第 2 層間の重みに登録する初期値，
金融極性辞書とは学習終了後（重み更新後）の入力層と第 2 層間の重みのことである．
1
重要な単語 (”important words”) 選定基準に関する記述は Ito et al.(2020) には見当たらない．
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GINNモデル:概要及び図解

• 文書のポジネガを予測（2 クラス分類）
• ウェイトとバイアスを誤差逆伝播法で調整し，予測誤差を最小化する．

• 全部で四層．活性化関数は全ての層で tanh を利用．
• 入力層: 単語頻度ベクトル (但しクラスタ毎．クラスタについては次頁参照)
• 第 2 層: ニューロン数=クラスタ数.
• 第 3 層: ニューロン数任意 (上表では 2)
• 出力層: ポジティブかネガティブの 2 クラスの内，1 つのクラスを選択
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種辞書作成手法提案



種辞書作成プロセス:単語極性評価関数 polの定義

J :=文書全体の集合(将来の文書も含む) (1)
Id :=観測時点における文書のユニークIDの集合 (2)
j : Id → J (3)
Ids := Ids ⊂ Id 種辞書を作成する為の文書IDの集合 (4)
p : Ids → {−1, 0, 1} (5)
W :=単語集合全体（未来の単語含む) (6)
freqj(w) :=文書jにおける単語wの頻度 (7)

pol(w; Ids) :=
∑
i∈Ids

freqj(i)(w)p(i) (8)
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種辞書作成プロセス:単語極性評価関数 polの重みへの
変換

W ⊂ W, W = {w1,w2, . . . ,w#W} (9)
w := [tanh(pol(w1; Ids)), . . . , tanh(pol(w#W; Ids))]> (10)

• (10) 式で tanh を利用することにより (-1,+1) の範囲に転換する．

• (10) 式の列ベクトル w の各要素こそが GINN の第 1 層と第 2 層間に登録する単
語の重みの初期値である．
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実証研究



利用データ:Yahoo!Japanファイナンス掲示板からのデー
タ

• 2022 年 1 月 1 日から 2022 年 7 月 9 日まで

• 全 33 セクターに属する 271 社の全ての掲示板が対象
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GINNでの実証研究：モデル設定

Simple-GINN
• 損失関数:binary crossentropy

• クラスタ数 1

• 第 3 層ニューロン数 5

GINNモデル
• 損失関数:binary crossentropy

• クラスタ数 10

• 第 3 層ニューロン数 5

尚，データの数 n はそれぞれ約 250 行，約 500 行で検証した．評価指標についてはマク
ロ F1 スコア（付録 1 参照) を利用した.
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実証研究:結果詳細 (データの数約 250)

Table 1: Simple-GINNによる学習及び予測結果

学習データ数 単語数 学習: 対象セクター 予測（マクロ F1 スコア2） 学習時間 3（概算）
252 7, 712 全セクター 0.225 5 時間 10 分

253 7, 532 情報・通信セクター 0.761 5 時間 00 分

254 6, 281 食料品セクター 0.865 3 時間 30 分

239 6, 583 銀行セクター 0.133 3 時間 40 分

Table 2: GINNによる学習及び予測

学習データ数 単語数 学習: 対象セクター 予測（マクロ F1 スコア） 学習時間（概算）

250 7, 265 全セクター 0.241 4 時間 50 分

253 7, 532 情報・通信セクター 0.682 7 時間 30 分4

254 6, 281 食料品セクター 0.151 3 時間 40 分

239 6, 583 銀行セクター 0.165 3 時間 45 分

2
学習は東京都立大学経営学研究科管理の計算サーバー Turing で実施
3
マクロ F1 スコアについては後添
4
学習した計算機の計算能力が Turing より劣後する為，参考値．
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実証研究:結果詳細 (データの数約 500)

Table 3: Simple-GINNによる学習及び予測結果

学習データ数 単語数 学習: 対象セクター 予測（マクロ F1 スコア） 学習時間 5（概算）
493 約11, 000 全セクター 0.232 0 時間 35 分

497 約10, 300 情報・通信セクター 0.144 0 時間 34 分

503 約11, 000 食料品セクター 0.707 0 時間 34 分

469 約9, 300 銀行セクター 0.135 0 時間 32 分

Table 4: GINNによる学習及び予測

学習データ数 単語数 学: 対象セクター 予測（マクロ F1 スコア） 学習時間5（概算）
493 約11, 000 全セクター 0.70 5 時間 00 分

497 約10, 300 情報・通信セクター 0.56 5 時間 00 分

503 約11, 000 食料品セクター 0.23 4 時間 00 分

471 約9, 300 銀行セクター 0.84 5 時間 00 分

5
学習は個人用のローカル端末で行なった．前項で実施した学習時間より一部短くなっているのはアルゴリズムを変更

したことによるもの．
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実証研究：結果サマリ
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文書ストリーム



時間概念の導入

過去に観測された単語は現在の単語より重要度が低いことを仮定し，(8) 式に時間概念を
導入するもの．

t : Ids → [0,∞) 文書 ID の観測時刻を返す関数 (11)

t(i) := IDiを持つ文書の観測時刻 (12)

辞書の作成時刻 t0 ∈ [0,∞) での単語 w ∈ W の評価 polt0 は以下で与えられる．

polt0 (w; Id
s) :=

∑
i∈Ids

1{t(i)≤t0}e
−λ(t0−t(i))freqj(i)(w)p(i) (13)

但し，λ ≥ 0 は減衰定数である．

また，辞書の作成時刻 t0 を動かすことで同じ学習データでも複数の辞書の版 (エディショ
ン) を作成することができる．
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実証実験:時間減衰モデル設定

GINN時間減衰モデル1

• 損失関数:binary crossentropy

• クラスタ数 10

• 第 3 層ニューロン数 5

• λ = 1.38

1
今回の実験では，関数 t の実装は，実時間ではなく，以下のような手法を用いて，各観測文書に時刻 t ∈ [0, 1] をア

サインした．すなわち，データセット Ids を実時間の順に i0, i1, · · · , iN−1 と並べた後，t(iu) := u
N と時刻をアサ

インした．そのうえで，λ の値としては， N
2
個前に観測した文書の影響を半減するようにセットした．すなわち，

e−λ×0.5 = 0.5 を解いて，λ = 1.38 とした．
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実証実験:結果詳細 (データの数=約 250)

Table 5: GINNによる学習及び予測 (再掲)

学習データ数 単語数 学習: 対象セクター 予測（マクロ F1 スコア） 学習時間（概算）

250 7, 265 全セクター 0.241 4 時間 50 分

253 7, 532 情報・通信セクター 0.682 7 時間 30 分

254 6, 281 食料品セクター 0.151 3 時間 40 分

239 6, 583 銀行セクター 0.165 3 時間 45 分

Table 6: GINN時間減衰モデル: λ = 1.38

学習データ数 単語数 学習: 対象セクター 予測（マクロ F1 スコア） 学習時間（概算）

252 7, 712 全セクター 0.202 5 時間 00 分

253 7, 532 情報・通信セクター 0.188 5 時間 00分

254 6, 281 食料品セクター 0.200 3 時間 40 分

239 6, 583 銀行セクター 0.730 3 時間 46 分
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実証実験:結果詳細 (データの数=約 500)

Table 7: GINNによる学習及び予測 (再掲)

学習データ数 単語数 学習: 対象セクター 予測（マクロ F1 スコア） 学習時間（概算）

493 約11, 000 全セクター 0.70 5 時間 00 分

497 約10, 300 情報・通信セクター 0.56 5 時間 00 分

503 約11, 000 食料品セクター 0.84 4 時間 00 分

471 約9, 300 銀行セクター 0.23 5 時間 00 分

Table 8: GINN時間減衰モデル: λ = 1.38

学習データ数 単語数 学習: 対象セクター 予測（マクロ F1 スコア） 学習時間（概算）

493 約11, 000 全セクター 0.25 5 時間 50 分

497 約10, 300 情報・通信セクター 0.24 5 時間 00分

503 約11, 000 食料品セクター 0.35 7 時間 00 分

470 約9, 300 銀行セクター 0.36 3 時間 00 分
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実証研究：結果サマリ

下図再掲
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結論:本研究の成果及び今後の課題



結論

本研究の成果：

• 種辞書自動作成の手法の確立
• セクター毎の辞書を容易に作ることができるようになった．
• 時間概念を導入しタイムディケイを極性に組み込むことが可能となった．

• GINN の実装
• algorithm 1 : Update Strategy の実装
• 入力ベクトルと重みベクトル (行列ではない) の内積計算の実装

時間概念を極性辞書構築に組み込んだ研究は見当たらず，今後もその有効性検証ととも

に，複数タイミングでの辞書生成，市場のレジームチェンジ時の極性判定において，着目

すべき単語を時系列の情報を利用して作成する手法，複数のエディションの利用など種々

の発展方法が適用可能と思われる．
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結論

今後の課題:

• 学習時間の短縮/計算速度の改善
• アルゴリズムの見直し (e.g.,貪欲計算からグラフ計算への移行検討)

• 実証実験の拡充
• 重みの初期値にランダムを与えた場合と種辞書を利用した場合比較
• エディションを利用した特定の期間の辞書の有効性検証
• 文書ストリームとしてデータをリアルタイム予測
• 全個別セクターの種辞書作成及び比較
• 個別企業の種辞書作成及び比較
• クロスバリデーションの実施によるハイパーパラメーターの調整
• 学習データを増加させた場合の影響の確認 (250 千件のデータのうち利用し
ているのは 0.1%〜0.2%程度のみ)

• より長い時系列において単語のタイムディケイの半減期を長めに取り，市場
のレジーム・チェンジ時における辞書の有効性を検証

• データセットの変更 (Yahoo!掲示板から QUICK で提供されいている金融情
報ニュースデータに変更)

• 極性評価関数 pol の変更
• 頻度を重みに変更する際の tanh 以外の関数の利用の検討
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付録



付録 1:マクロ F1スコアについて

本研究で利用しているマクロ F1 スコアとは，各クラス毎の予測について下記 F1 スコアを
求め，クラス数（本実証研究の場合はポジティブクラスとネガティブクラスの 2)で割った
もの．多クラス分類問題における分類器（モデル）の性能判定に使われ，[0, 1]の範囲をと
る．数字が大きい方が性能が高い．

F1Score :=
2× recall× precision
recall+ precision

=
2

1
recall +

1
precision

(14)

recall =
True Positvie

True Positive+ False Negative
(15)

precision =
True Positive

True Positive+ False Positive
(16)
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付録 2:GINNのコード実装について

本論で利用した GINN モデルの python コードについては，github に掲載している6．尚，

執筆時点では完成物のモデルについて，技術的な理由で main ブランチへマージを行って
いない．別ブランチである batch-dimension-fix7の ginn_model.py が完成物であるので，
参照されるときはこちらをご参照されたい. 将来的には main ブランチに統合・整備する
予定である．

6https://github.com/r-arimura7/GINN
7https://github.com/r-arimura7/GINN/tree/batch-dimension-fix
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付録 3:先行研究:金融専門極性辞書手法プロ・コン

• 専門家による手作成
• プロ: 正確
• コン：作成コスト高い

• 種辞書を利用するもの
• プロ：作成コストが手作成辞書よりも低い
• コン：教師データが少量ではあるが必要となる

• 種辞書を不要とするもの
• プロ: 教師データが必要ない，作成コストが低い
• コン: 教師データはいらないものの，利用できるデータについて制限がある
と思われる（より多くのメタ・データが必要など）
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