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Abstract: When sales were made up solely of intangible assets, companies would accumulate capabilities 
through the acquisition and development of human resources, and the way they are allocated to each 
market would show the difference in the results. In this case, decision makers need to design a system that 
will guide their actions based on the vision, but the system is often designed based on common practice, 
and there is little research on the method of designing the system and its effects from a quantitative 
perspective. Therefore, this study models industry and corporate behavior through an agent-based model 
and aims to clarify the decision-making process that is important for achieving superior performance 
through institutional design considering human resource mobility. 

 

1 はじめに 

持続的な経営をするためにも，人材の獲得ならび

に育成の指針は，重要な意思決定の一つである．既

存事業の拡大や，既存事業へのリスクヘッジのため

に新規事業の開拓をすることなども，全て人材が基

点となるためである．この指針を戦略と定義した場

合，その具体的な行動は戦術であり，企業活動に置

き換えると制度設計と見なすことが出来るだろう．

ここから，制度設計は，無形資産として会計上の数

値に現れないものの，会社の業績に大きく関与して

いると推察できる．さらに，制度の制定するために

は，経営層などの意思決定者が，ビジョンや戦略を

元に指示する必要があることから，委任させること

が難しい意思決定であることも留意すべきであろう． 
先行研究において，企業の持続的な経営のために

有益な情報，例えば，関連多角化は企業価値に優位

性をもたらす示唆[1]や，無形資産による企業価値の
算出[2]などが試みられている．しかしながら，それ
を実行するために重要である人材の活用と制度設計

を交えた手法や，その効果について定量的な観点か

らみた研究は少なく，また，実際の環境においては，

業界の通例に基づいて判断されることが多いため，

その解明に対する研究が望まれている． 
そこで，本研究においては，この焦点に絞り，企

業として無形資産のみで売上を構成するものとした

場合1に，制度設計の違いによる人材の獲得ならびに

教育の違いを，企業ごとの業績を分ける主要因と定

義することで，その関係性の解明を目指す． 

2 モデリング 

2.1 手法と仮説設定 

本研究では，エージェントベースモデルを通じて，

企業活動とそれを取り巻く環境をモデル化し，シミ

ュレーションにて検証を行う．エージェントベース

モデルとは，自律的に行動するエージェントとエー

ジェントが属する環境を用意し，一定のルールを繰

り返しながらエージェント同士が干渉することで，

複雑な現象を模擬し，その結果を通じて分析する手

法である[3]．このシミュレーションの特徴として，
認知的制約，複雑な環境，および中期的なダイナミ

クスを考慮した適応的探索ができるとの報告がある

[4]．企業活動において，これらの要素は強く関係し
ており，例えば，認知的制約については，市場の将

来予測の不確実性，複雑な環境については，他社と

の競争や突発的な事象への対応，中期的なダイナミ

 
1 例えば，ファブレス企業，コンサルティング業界，
教育関連などの企業をモチーフとしている． 
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クスについては，常に動きのある市場の中での最適

な動作などと対応できるため，企業活動のような複

雑な事象でも検証できる手法であると考察する． 
ただし，シミュレーションの構築については KISS

原理が提唱されている．KISS は，”Keep it Simple, 
Stupid”の略であり，単純であればあるほど，取り組
む問題の骨格となるプロセスの抽出や，因果関係の

把握に努めやすく，また，第三者の理解の促進の観

点から，その研究についての議論を深められること

もあるため，なるべく簡素化すべきという主張であ

る．しかしながら，あまりに単純化してしまうと，

そこから得られる示唆は当たり前のものになりがち

であり，複雑な事象を表現しきれていない可能性や，

むしろシミュレーションにより隠れた条件を明確に

することが課題へのアプローチとして重要な場合も

あるだろう[5][6]． 
本研究においても，いたずらに複雑化させてはな

らないし，簡素化させすぎてもならない．ここから，

エージェントは意思決定者，すなわち経営層として

捉えることが，モデル化として妥当であると判断す

る．制度設計の性質から，従業員個人の意思決定を

把握するのではなく，それよりもマクロな視点で企

業活動の最適化を検討するべきであろう．すると，

環境は，各エージェントの集合体である市場や産業

と定義することになる． 
本研究の主旨は，人材の獲得と育成の指針を，制

度設計を通じて解明することにある．そこで，産業

の状態と制度を通じた成果との関係性を鑑みて，以

下の仮説を立てる． 
H1:人材の流動性が高ければ，社内教育よりも採用
コストの方が低くなるため，中途採用重視の

制度の方が高い経済価値を生む． 
H2:人材の流動性が高くとも，人材の離職により，
既存事業への影響が懸念されることから，あ

る程度の短期的な利益を諦めて，社内にノウ

ハウを蓄積する制度を優先したほうが，平均

的に高い経済価値を確保できる． 
H3:人材の流動性が低ければ，中途の採用コストよ
りも社内教育の方が低くなるため，社内教育

重視の制度の方が高い経済価値を生む． 
H4:産業の特徴によって，”H1”と”H3”の境界が検
証できる．また，リスクマネジメントとし

て，”H2”により体系的に説明できる． 

2.2 シミュレーションの概要 
仮説を検証するためには，適切な粒度のモデルを

組む必要がある．モデルに関するアプローチとして

は，NK モデルと経済モデルによる，大きく 2 つに
分けることが出来る[4]． 

NK モデルは，生態系の複雑性を解明するための
手法として考案されたものであり，生態系全体を一

つのネットワークとみなし，相互依存関係がある状

態での振る舞いをモデル化している[7]．このモデル
が組織論との親和性が高いことから，徐々に展開さ

れており，例えば，組織内における意思決定の粒度

とその複雑な依存関係下において，権限を集中化も

しくは分散化した場合のパフォーマンスを検証して

いる研究が多い[8][9][10][11]．つまり，意思決定の
要素(Nに相当)とその依存関係(Kに相当)を元に，意
思決定の速度やエージェンシー問題などにアプロー

チする場合には，NK モデルは大変有効であること
がわかる． 
経済モデルは，様々な分野で既に研究されている

理論モデルの活用や，実際の現象を観測し，そこか

らヒントを得て定義するなどにより，モデルを構築

する手法である．例えば，企業の行動を情報処理の

モデルから定義して組織行動を表現することや

[12][13]，経済学におけるアプローチで，効用の最大
化を目指したモデルを構成する[14][15][16][17]など，
その研究範囲は多岐にわたる． 
本研究では，企業価値の向上の観点，ならびに，

無形資産の定義として Intellectual capitalの分野の研
究成果を活用するために，経済モデルを採用する．

さらに，実際の企業活動を経済学におけるアプロー

チからモデル化することから，原価や利益の概念を

導入することになる．ここで，Intellectual capital の
先行研究[18][19]に基づくと，無形資産を細分化させ
た場合に，”人材力”，”組織力”，”関係力” 2の 3つか
ら構成されるという主張が一般的である．そこで，

先行研究[17]に基づき，新たなモデルとして，環境
については，産業をモチーフに”既存市場”，”新規市
場への開拓”，”雇用市場”の 3つをモデル化し，エー
ジェントについては，”制度”と”人材”と，無形資産
である”人材力”，”組織力”，”関係力”の観点を実装
する．経済学におけるアプローチにより，効用関数

としては，企業価値の最大化とする．この構造の概

要を図 1 に示す．従来の研究[17]では，意思決定者
の違いによるパフォーマンスの研究がされていたが，

実際の環境下において人材の確保や流動性の観点が

重要であるにもかかわらず不足していたため，この

点を補強している． 
よって，これまでの内容をまとめると，経済モデ

ルにより，エージェントの制度設計に差異を持たせ

た際に，優秀な業績を上げたエージェントの意思決

定を追うことで，その戦略の解明を行うことになる． 
 

2 Human capitalを”人材力”，Structural capitalを”組織
力”，Relational capitalを”関係力”との訳で定義した． 



 
図 1シミュレーションの概要 

2.3 環境 

既存市場と新規市場への開拓に関しては，先行研

究[16]に基づき，市場のライフサイクルを表現する．
これは，エージェントからの投資により市場は成長

する中で，成長の制約としてバスモデルを設定する

ことで，ライフサイクルの管理とともに，エージェ

ント間の競争での過剰な投資を表現できるモデルに

なる．新規市場の生成は，過去数年の累積投資量に

応じた成功確率を管理し，成功可否の抽選を行う形

式とすることで，将来の不確実性を表現できるモデ

ルになる．これより，エージェントは新規市場へ開

拓を行わなければ，やがては衰退してしまう環境下

にいるため，最後まで業績を残せた企業からは，持

続的な経営のための戦略を分析できると考察する． 
雇用市場に関して，先行研究[17]においても設定

されていたものの，外部人材は外部より常に充足さ

れていたため，本研究においては，より現実の環境

に近づけるべく，設定の詳細化を行う．具体的には，

外部人材は自身のスキルを活かせる都合，同業界か

らの転職が比較的多いことから，競合他社から転職

する人材を中心として設計する．これより，エージ

ェントは，自社の成長のために外部人材の引き抜き

を検討しながらも，自社の優秀な人材の引き留めを

検討する条件下に置かれることになる．環境が，こ

れを管理するパラメータとしては，平均的な離職率

とスキルの転用度合とする．産業構造を模擬するべ

く，設定を都度変更して検証を行うが，恣意的にな

らぬよう基本的には厚生労働省が報告している雇用

動向調査[20]などの公表値を参照する． 

2.4 エージェント 

先行研究[16]に基づくと，売上の構成は”人材力”
と”組織力”の 2 つに切り分けており，エージェント
の行動は，この人材力を向上させるべく，利益の投

資先として社内教育に配分することや，外部人材の

採用を行うなどの意思決定を行っている．さらに，

市場へのアプローチとしては，動的計画法の元に最

適化を図りつつ労働力の管理を行っている．ただし，

この”組織力”は，全事業の売上高の成長もしくは衰
退に影響されるという定義のみであり，Intellectual 
capital の先行研究の示唆を表現しきれていない．ま
た，従業員のコストは簡略化のために固定にしてい

たものの，今回は流動性を考慮するためにも変動制

にする必要がある． 
そこで，本研究においては，上記 2 点について新

たな定義を行う．概要で述べたように，売上は，”
人材力”，”組織力”，”関係力”の 3つから構成させる
と定義する．従来の実績からの影響は”関係力”に帰
属させ，制度設計からの組織効率の向上の観点を，”
組織力”として定義する．これらを図示したものを図
2に示す．なお，図２内の比率は，先行研究[18]を参
考に定義している3． 

 
図 2 売上の構成モデル 

 
組織力の効果は，パッシブに積み上がるモノでは

なく，意思決定者の投資に左右されると定義する．

企業の設立時点では非常に簡素な制度しかなくても

運用できていたものの，企業の成長とともに人材が

増えると，間接業務の集約や社内のベストプラクテ

ィスの共有などを通じて，組織の効率化を図るため

に，制度設計の重要性が増すだろう．このときに，

投資をするか否かの判断と，する場合には投資量に

応じた組織力の変化があると考えたためである． 
組織力への投資のデメリットとしては，社内投資

は売上の向上に直結するとは限らないことから投資

効率は必ずしも良くないことと，新規事業へ移行す

る際の抵抗が増すことが考えられる．これは，組織

内において，いわゆる現状維持バイアスが発生して

しまうと捉えている． 
組織力の最適化の塩梅は，所属している産業の人

材の流動性ならびにスキルの転用度合に依存すると

考察する．このことから，産業の状態に応じた，そ

れぞれのシミュレーションにユニークな示唆が得ら

れることを期待している． 

 
3 先行研究内では，本研究の定義のように売上のす
べてを Intellectual capitalで説明しているわけではな
いことに注意されたい． 



コスト構造については，能力に応じた変動制とす

る．ただし，その変動の割合は，各エージェントに

委ねるものとする．離職率を下げるためには，社内

の教育投資の優先的な配分に加えて，本コスト構造

の調整，すなわち他社と比較して高い給料を支払う

などの対策が考えられる．この部分においても制度

設計の検討の重要性が増すだろう． 
エージェントのパラメータにおいても，設定を都

度変更して検証を行うが，恣意的にならぬよう基本

的には厚生労働省が報告している雇用動向調査[20]
などの公表値を参照する． 

3 むすび 

これらの設定により，人材の流動性を鑑みた制度

設計の指針を解明できると考察する．シミュレーシ

ョン結果の相対的な評価に基づく示唆を導出したう

えで，更なる発展として，進化計算手法を通じた，

制度設計の探索も今後の課題として挙げられる．本

研究は，無形資産が及ぼす企業価値の効果の解明に

貢献できることからも，今後の進展が望まれる次第

である． 
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Λ໢ཏతʹ෼ੳ͢Δ͜ͱͰैདྷڀݚͰ͸஫໨͞Εͯ͜ͳ͔͕ͬͨ༗ޮͳϑΝΫλʔΛݟग़ͦ͏ͱ͢
Δ΋ͷͰ͋ΔɽDM๏Λ༻͍ͨϑΝΫλʔͷ͔ূݕΒෆਖ਼ձݕܭ஌Ϟσϧߏஙɼ༧ଌ݁Ռ·ͰΛใࠂ
͢Δɽ

1 ͸͡Ίʹ

্৔ۀاʹΑΔෆਖ਼ձܭ։ࣔ݅਺͸೥ʑ૿Ճ޲܏ʹ
͋Γɼେ͖ͳࣾձ໰୊ͱͳ͍ͬͯΔɽෆਖ਼ձܭͷൃ֮
͸גՁͷٸམ΍ܦӦഁ୼ͱ͍ͬͨॏେͳۀاՁ஋ͷغ
ଛΛҾ͖͜͢͜ىͱ͕஌ΒΕ͓ͯΓɼෆਖ਼ձܭͷڪΕ
͕͋ΔۀاΛݕ஌͠Α͏ͱ͢Δ͕ڀݚ੝ΜʹߦΘΕͯ
͍Δɽ
ຊڀݚͰ͸ɼෆਖ਼ձݕܭ஌ϞσϧͷΠϯϓοτσʔ
λͱͯ͠༻͍Δࡒ຿γάφϧͷূݕʹɼσʔλϚΠχ
ϯά๏Λ༻͍ΔɽσʔλϚΠχϯά๏͸ɼۙ೥ɼࣜג
ϑΝΫλʔڀݚͷख๏ͱͯ͠Yan/Zheng[1]͕ఏҊͨ͠
΋ͷͰ͋Γɼಛఆͷࡒ຿γάφϧʹͯͬߜ෼ੳ͢Δͷ
Ͱ͸ͳ͘ɼ෼ੳՄೳͳࡒ຿γάφϧΛ໢ཏతʹ෼ੳ͢
Δ͜ͱͰऀڀݚͷࠐ͍ࢥΈΛഉআ͠ɺ৽ͨͳ஌ݟΛಘ
Α͏ͱ͢Δૂ͍͕Ͱ͋Δɽෆਖ਼ձݕܭ஌ڀݚͷ୅දత
ͳઌڀݚߦͰ΋ɺ͕ऀڀݚҰ෦ͷࡒ຿σʔλ౳͔Β࡞
੒ͨ͠γάφϧΛ׆༻͓ͯ͠Γɼ׆༻͞Ε͍ͯΔγά
φϧ΍ࡒ຿σʔλҎ֎ʹ΋༗ޮͳσʔλ͕જΜͰ͍Δ
Մೳੑ͸১͑ͳ͍ɽͦ͜ͰɼຊڀݚͰ͸·ͣσʔλϚ
Πχϯά๏ʹΑΓෆਖ਼ձݕܭ஌ʹ༗ޮͱ͑ߟΒΕͨࡒ
຿γάφϧΛ໢ཏతʹ͢ূݕΔɽ͞Βʹ༗ޮͳࡒ຿γ
άφϧͷΞ΢τϓοτΛ׆༻ͨ͠ෆਖ਼ձݕܭ஌Ϟσϧ
ɽ͢ࢦΛ໨্޲஌ਫ਼౓ͷݕܭங͠ɼෆਖ਼ձߏ
ຊߘͷߏ੒͸࣍ͷ௨ΓͰ͋ΔɽSection 2Ͱɼؔ࿈ݚ
஌ͷ୅දతϞσϧ΍σʔλϚΠχϯݕܭͱͯ͠ෆਖ਼ձڀ
ά๏ʹུ͍ͭͯ֓͢ΔɽSection 3͸ຊڀݚͷ෼ੳσʔ
λʹ͍ͭͯͷઆ໌Ͱ͋ΔɽSection 4͸σʔλϚΠχϯ
ά๏ʹΑΔࡒ຿γάφϧͷূݕɼSection 5͸ෆਖ਼ձܭ
ΔɼSection͢ࠂ஌ϞσϧʹΑΔ༧ଌ݁Ռʹ͍ͭͯใݕ

6͸·ͱΊͰ͋Δɽ

2 ؔ࿈ڀݚ

2.1 ෆਖ਼ձݕܭ஌

ෆਖ਼ձݕܭ஌ͷ୅දతख๏ͱͯ͠ Beneish[2]͕ఏএ
ͨ͠ M-Score΍ Dechow et al[3]ʹΑΔ F-Score͕͋
ΔɽͲͪΒͷख๏΋ถۀاࠃʹର͢Δ෼ੳΛߏʹجங
͞Εͨ΋ͷͰɼաڈͷ࣮ূڀݚͳͲΛߟࢀʹෆਖ਼ձܭ
຿γάφϧΛෳ਺४උ͠ɺͦࡒΘΕΔࢥ஌ʹ༗ޮͱݕ
ΕΒͷࡒ຿γάφϧͷઢܗ࿨Λ༻͍ͯෆਖ਼ͷ֬཰Λਪ
͸هΔΞϓϩʔνΛऔ͍ͬͯΔɽԼ͢ܭ F-scoreͷࢉ
ग़ํ๏Ͱ͋Δɽ

Fscore =
Probability

0.004
(1)

Probability =
exp(PredictedV alue)

1 + exp(PredictedV alue)
(2)

PredictedV alue = −7.893 + 0.790rsstqcc (3)

+2.518chrec + 1.191chinv

+1.979softasset + 0.171chcs

−0.932chroa + 1.029issue

͜͜Ͱ (1)ࣜͷ෼฼ͷ 0.004͸શαϯϓϧʹ͓͚Δෆਖ਼
ձܭσʔλͷׂ߹Ͱ͋Γɼ(3)ࣜͷ֤ม਺͸ɼrsstqcc:

ΞΫϧΞϧζ1/૯ظ࢈ࢿதฏۉɼchrec:ചֻݖ࠴ͷ૿
ࢿ૯/ֹݮͷ૿࢈ࢿɼchinv:୨Էۉதฏظ࢈ࢿ૯/ֹݮ
ࢿఆݻܗঈ٫ର৅༗-࢈ࢿɼsoftasset:ʢ૯ۉதฏظ࢈
ɼֹݮͷ૿ݖ࠴ചֻ-ߴɼchcs:ച্࢈ࢿ༬ۚʣ/૯ݱ-࢈
chroa: ROAͷ૿ݮɼissue:৽ۚࢿنௐୡͷ༗ແʹؔ͢

1ΞΫϧΞϧζ͸ۚݱऩೖΛ൐͏࣭ͷ͍ߴརӹ͔Ͳ͏͔ΛۃݟΊ
ΔͨΊʹ༻͍ΒΕΔࢦඪͰɼಛผଛӹΛআ͍ͨ੫Ҿ͖ޙརӹ͔ΒӦ
ग़͢ΔɽΞΫϧΞϧζͷ஋͕খ͍͞ɼࢉΩϟογϡϑϩʔΛҾ͍ͯۀ
·ͨ͸ϚΠφεͷۀاͷརӹ͸ۚݱऩೖʹཪ෇͚ΒΕ࣭ͨͷ͍ߴར
ӹͱ͍͑Δɽ
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Δμϛʔม਺ɼͰ͋Δɽࠃ಺ʹ͓͍ͯ΋ෆਖ਼ձݕܭ஌
ͱͯ͠͸౦ւڀݚΘΕ͓ͯΓɼۙ೥ͷߦʹ͸੝Μڀݚ
ྛ [4]͕͋Δɽ౦ւྛͷڀݚͰ͸ɼෆਖ਼ձܭσʔλʹ͸
ݟΔͱ͍͏؂࣮ࠪ຿ͷ஌͢ࡏ຿σʔλؒͷ࿪Έ͕ଘࡒ
Λ൓ө͢ΔͨΊɼࡒ຿σʔλؒͷڞ෼ࢄͱϚϋϥϊϏ
εڑ཭Λ׆༻ͯ͠Ճͨ͠޻ΠϯϓοτσʔλΛ༻͍ͯ
ෆਖ਼ݕ஌༧ଌΛ͍ͯͬߦΔɽ

2.2 σʔλϚΠχϯά๏

σʔλϚΠχϯά๏ʢDM๏ʣ͸ɼલड़ͷYan/Zheng

Β͕ࣜגϑΝΫλʔڀݚͷதͰ༻͍ͨํ๏Ͱɼऀڀݚ
ͷ༧ݟΛͰ͖Δ͚ͩഉআͯ͠؍٬తɾ໢ཏతʹ༗ҙͳࡒ
຿γάφϧΛ୳͢ࡧΔ͜ͱΛ໨తͱ͍ͯ͠Δɽࠃ಺ג
౻ޙ/ాࢁ͍͓ͯʹ৔ࢢࣜ [5]͕DM๏Λ༻͍ͯ෼ੳΛ
΍ਓۚݱɼ͜Ε·Ͱ͋·Γ஫໨͞Εͯ͜ͳ͔͍ͬͨߦ
݅අؔ࿈ɺࢧ෷͍ۚརͷมԽͱ͍ͬͨࡒ຿ϑΝΫλʔ
ͷ༗ޮੑΛ֬ೝͨ͠ͱใ͍ͯ͠ࠂΔɽDM๏ʹ͍ͭͯ
͸ͦͷޮ༻ͷҰํͰ DM๏Ͱൃ͞ݟΕͨ੒Ռ͕ɼաద
߹΍ِൃݟͱ͍͚͔ͬͨͤݟͷύλʔϯൃݟʹա͗ͳ
͍ՄೳੑͳͲͷݒ೦఺΋ࢦఠ͞Ε͍ͯΔɽ͔͠͠ɼա
ద߹΍ِൃݟͷଟ͘͸ɼऀڀݚଆ͕ዞҙతʹڀݚσβ
ΠϯΛઃఆͰ͖Δ͜ͱʹىҼ͢Δ໘͕͋Δͱ͑ߟΒΕ
Δ͜ͱ͔Βɼ෼ੳ݁ՌͷҰ෦ͷΈΛఏ͍ࣔͯ͠Δ͜ͱ
Λݒ೦͞ΕΔΑΓ΋໢ཏతʹূݕΛ͍݁ߦՌΛఏࣔ͢
Δ DM๏ͷҙٛ͸খ͘͞ͳ͍ͱ͑ߟΒ͑Δɽ

3 ෼ੳσʔλ

ຊڀݚͰ͸ࠃ಺্৔ۀاͷ 2008೥ Β͔ظ3݄ 2018

೥ ظ൒࢛Αͼ͓ࢉΔຊܾͨ͋ʹؒظࢉͰͷܾ·ظ3݄
ɼҰൠ͍฿ʹڀݚߦΛ෼ੳର৅ͱͨ͠ɽୠ͠ɼઌࢉܾ
తͳۀاͷۚࢿௐୡख๏ɼࡒ຿ߏ଄΍ऩӹߏ଄͕େ͖
͘ҟͳΔۜۀߦͳͲҰ෦ͷۀछΛআ֎͍ͯ͠Δɽ
ɼਖ਼ৗޙσʔλʢҎࢉͷͨΊʹ͸ෆਖ਼ͷͳ͍ܾڀݚ
σʔλͱݺͿʣͱෆਖ਼͕ߦΘΕ͍ͯΔܾࢉσʔλʢҎ
Ϳʣ͕ඞཁʹͳΔɽਖ਼ৗσʔλ͸ෆݺɼෆਖ਼σʔλͱޙ
ਖ਼Λ͍ͯͬߦͳ͍ۀاͷܾࢉσʔλͱෆਖ਼Λ͕ͨͬߦ
੒͞ΕΔɽਖ਼ߏσʔλͰࢉͳ͞Εܾ͕ͨࠂగਖ਼ใʹޙ
ৗσʔλ͸೔ܦ Needsࡒ຿σʔλ DVD൛ʹΑΓऔಘ
͠ɼσʔλൈ͚ͳͲ͕ΈΒΕͨ৔߹͸೔ܦόϦϡʔαʔ
νʹΑΓิͨ͠׬ɽෆਖ਼σʔλʹ͍ͭͯ͸ɼূ݊औҾ
౳ࢹ؂ҕһձʢSecurities and Exchange Surveillance

CommissionɼSESCʣͷ΢ΣϒαΠτͰެද͞Ε͍ͯ
ΔྫࣄΛऩूͨ͠ɽ͞Βʹ্৔ۀاͰෆਖ਼ձߦ͕ܭΘ
Εͨ৔߹ʹ΄ͱΜͲͷ͕ۀاௐࠪҕһձ΍ୈऀࡾҕһ
ձΛઃஔͯ͠ௐࠪΛ͜͏ߦͱ͔Βɼ೔ܦόϦϡʔαʔν
ͷΩʔϫʔυػࡧݕೳΛར༻ͯ͠’ௐࠪҕһձ’ɼ’ୈࡾ
ऀҕһձ’ɼ’ࣾ಺ௐࠪ’ɼ’಺෦ௐࠪ’ɼ’֎෦ௐࠪ’ɼ’֎

ද 1: ਺ظࢉ਺ͱԆ΂ܾۀا
ਖ਼ৗσʔλ ෆਖ਼σʔλ

਺ۀا 3,655 141

Ԇ΂ܾظࢉ਺ 132,540 1,404

෦ͷઐ໳Ո’ɼ’͕࣮ࣄ൑໌’ɼ’ௐࠪใࠂॻ’ͷΩʔϫʔ
υநग़Λ͍ߦɼ։ࣔ಺༰ʹΑΓܦӦ૚͓ΑͼܦӦʹۙ
͍෦໳௕Ϩϕϧ͕ؔ༩͍ͯ͠Δͱ֬ೝͰ͖ͨྫࣄΛෆ
ਖ਼σʔλͱͯ͠༻͍ͨɽද 1͸্ํه๏ʹΑΓऩू͠
ͨ෼ੳର৅σʔλͷۀا਺͓ΑͼԆ΂ܾظࢉ਺Λ·ͱ
Ίͨ΋ͷͰ͋Δɽͳ͓ɼ֤ܾظࢉσʔλʹ͓͚Δࡒ຿
σʔλ߲໨਺͸໿ 1,200͕ͩɺશͯͷࡒ຿σʔλ߲໨
ʹ਺஋͕ೖ͍ͬͯΔΘ͚Ͱ͸ͳۭ͘ཝʹͳ͍ͬͯΔ΋
ͷ͕ଟ͍ɽ

4 DM๏ʹΑΔෆਖ਼ձݕܭ஌ʹ༗ޮ
ͳࡒ຿γάφϧͷূݕ

લड़ͷ DM๏Λ༻͍ͨઌڀݚߦͰ͸ɼגՁͷকདྷϦ
λʔϯʹର͢Δ֤ࡒ຿γάφϧͷ୯ճ܎ؼ਺ͷ༗ҙੑ
Ͱ͸ෆਖ਼ڀݚΔ͕ɼຊ͍ͯͬߦΛϕʔεʹ෼ੳΛূݕ
ͷ༗ແΛࢣڭσʔλɼ֤ࡒ຿γάφϧΛΠϯϓοτσʔ
λͱܾͨ͠ఆ໦ϞσϧΛߏங͠ɺͦͷਖ਼ղ཰ΛΈΔ͜
ͱͰ֤ࡒ຿γάφϧͷ༗ޮੑΛଌΔ͜ͱͱͨ͠ɽܾఆ
໦ϞσϧΛ࠾༻ͨ͠ͷ͸ɼࢣڭσʔλ͕ෆਖ਼ͷ༗ແͷ
ͨΊ୯ճؼ෼ੳ͕ͳ͡·ͳ͍͜ͱʹՃ͑ɼෆਖ਼Λͨͬߦ
·຿γάφϧ஋͕྆୺ʹภ͍ͬͯΔέʔεʢࡒͷۀا
ͨ͸ͦͷٯʣʹ΋ରԠͰ͖ΔΑ͏ʹ͢ΔͨΊͰ͋Δɽ͞
Βʹɼ࠷ऴతͳෆਖ਼ձܭ༧ଌϞσϧͰ͸Ϟσϧͷઆ໌
ΊΒΕΔՄೳੑ΋͋Γɼͦͷ఺Ͱ༧ଌϞσϧͷٻ͕ྗ
Ξ΢τϓοτʹࢸΔ൑அաఔΛͨͲΓқ͓ͯ͘͘͠఺
΋ྀͨ͠ߟɽ۩ମతͳূݕϞσϧͱͯ͠͸࠷େ෼ذ਺
͕ 1ʙ4·Ͱͷ 4छྨͷܾఆ໦ϞσϧͱɼରൺͷͨΊʹ
ϩδεςΟοΫճؼϞσϧʹ͍ͭͯ΋༧ଌਖ਼ղ཰Λܭ
ଌͨ͠ɽ
Πϯϓοτσʔλͱͯ͠͸֤ࡒ຿߲໨ʹ͍ͭͯ 11௨
Γͷࡒ຿γάφϧΛͨ͠ࢉܭɽࡒ຿γάφϧͷํࢉܭ
๏ʹ͍ͭͯ͸ද 2ʹ·ͱΊͨɽ
຿γάφϧʹରԠ͢Δܾఆ໦Ϟσϧͷֶशࡒ֤ʹ࣍
͓ΑͼධՁσʔλ͕ͩɼશͯͷܾظࢉσʔλΛ༻͍Δ
ͱਖ਼ৗσʔλ਺ͱෆਖ਼σʔλ਺͕େ͖͘ภͬͯ͠·͍ɼ
ͦ͏ͨ͠σʔλͰͷֶशͷ݁Ռɼ༧ଌ͕ෆਖ਼ͳ͠ͷΈ
ʹͳΔڪΕ͕͋Δɽ͜ͷ఺Λճආ͢ΔͨΊɼຊڀݚͰ
͸ෆਖ਼͋Γۀاͷ૯਺ 141ࣾͱಉ਺ͷෆਖ਼ͳ͠ۀاΛ
ϥϯμϜʹબ୒͢ΔΞϯμʔαϯϓϦϯάΛ͍ߦɼෆ
ਖ਼͋Γ͓ۀاΑͼΞϯμʔαϯϓϦϯάʹΑΓಘΒΕ
ͨෆਖ਼ͳ͠ۀاͷશͯͷܾࢉσʔλΛ༻͍ܾͯఆ໦Ϟ



ද 2: ຿߲໨ࡒ xʹؔ͢Δࡒ຿γάφϧͷํࢉܭ๏

߲໨ ಺༰
෼฼ (y) ૯ࢿݾࣗ,࢈ࢿຊ,ച্ߴ

ਫ४ܕγάφϧ xt/yt
લظൺมԽ෯ܕγάφϧ (xt − xt−1)/yt−1

લ೥ൺมԽ෯ܕγάφϧ (xt − xt−4)/yt−4

લظൺ੒௕ܕγάφϧ (xt − xt−1)/xt−1

લ೥ൺ੒௕ܕγάφϧ (xt − xt−4)/xt−4

ʢ஫ʣఴ͑ࣈ t͸Ͳͷظͷσʔλ͔Λද͢ɽt-1͸
લɼt-4͸ظ൒࢛1 1೥લΛද͢ɽ

ਤ 1: ֶशσʔλͱςετσʔλͷ෼ׂ

σϧͷֶश͓ΑͼධՁΛ͢Δ͜ͱͱͨ͠ɽෆਖ਼͋Γا
ͷؒظσʔλͷதʹ͸ෆਖ਼͕ͳ͔ͬͨࢉͷશͯͷܾۀ
σʔλ΋ؚΉ͜ͱʹͳΔɽෆਖ਼͋ΓۀاͷԆ΂ܾظࢉ
਺͸ ෼͋Γɼͦͷ͏ͪͷظ5,069 ෼͸ෆਖ਼ͳ͠ظ3,665
ͷਖ਼ৗσʔλɼ࢒Γͷ ෼͕ෆਖ਼σʔλͰ͋Δɽظ1,404
͜ΕҎ߱Ͱࣔ͢ܝΔࡒ຿γάφϧͷ݁ূݕՌ͸ɼ͋Δ
Ұ౓ͷΞϯμʔαϯϓϦϯάʹΑΓಘΒΕͨ݁ՌΛࣔ
͓ͯ͠Γɼͦͷࡍͷෆਖ਼ͳ͠ۀاͷܾࢉσʔλ͸ۀا
਺͕ 141ࣾɼԆ΂ܾظࢉ਺͸ ෼Ͱશͯਖ਼ৗσʔظ5,034
λͰ͋Δɽ
͜͏ͯ͠औಘܾͨ͠ࢉσʔλʹ͍ܾͭͯࢉ೥Λ΋ͱ
ʹ 2008೥෼ɼ2009೥෼ɼʜɼ2016೥෼ɼ2017ʙ2018

೥෼ͷ ෼Λςετσʔλɼͦؒظ෼ׂ͠ɼ1ʹؒظ10
ΕҎ֎Λֶशσʔλͱ͢Δ 10thަࠩূݕ๏ʹΑΓ֤ࡒ
຿γάφϧͷ༗ޮੑΛͨ͠ূݕɽਤ 1͸ֶशσʔλͱ
ςετσʔλͷ෼͚ํͷΠϝʔδΛࣔͨ͠΋ͷͰ͋Δɽ
຿γάφϧͷ༗ޮੑ͸ςετσʔλʹ͓͚Δෆࡒ֤
ਖ਼σʔλͷ༧ଌਖ਼ղ཰Λجʹͨ͠ɽද 3ʙ5͸ͦΕͧΕ
਺ذେ෼࠷ 2ͷܾఆ໦Ϟσϧɼ࠷େ෼ذ਺ 1ͷܾఆ໦
Ϟσϧʢ੾ΓגϞσϧʣɼ͓ΑͼϩδεςΟοΫճؼϞ
σϧʹΑΔෆਖ਼༧ଌͷਖ਼ղ཰্Ґ 10γάφϧΛࣔͨ͠
΋ͷͰ͋Δɽ࠷େ෼ذ਺ 3͓Αͼ 4ͷܾఆ໦Ϟσϧ͸
਺ذେ෼࠷ 2ͷܾఆ໦Ϟσϧͱඇৗʹࣅ௨ͬͨ݁Ռͷ
ͨΊলུͨ͠ɽͳ͓ɼෆਖ਼༧ଌਖ਼ղ཰Λଌఆͨ͠ͷ͸ɼ
ֶशσʔλɼςετσʔλͷ૒ํʹ͓͍ͯࡒ຿γάφ
ϧ஋͕ࢉܭͰׂ͖ͨ߹͕ͦΕͧΕ 3෼ͷ 1Ҏ্͋ͬͨ

ද 3: ܾఆ໦ʢ࠷େ෼ذ਺ 2ʣʹΑΔࡒ຿γάφϧਖ਼ղ
཰্Ґ 10

NO signalܕ ෼ࢠͷࡒ຿߲໨ ਖ਼ղ཰ʢֶशʣ ਖ਼ղ཰ʢtestʣ
ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗

1 ydiff eq डऔ഑౰ۚ 98.8% 9.7% 98.5% 8.6%

2 ta ࢈ࢿԆ੫ۚ܁ 98.7% 7.5% 98.7% 5.6%

3 ta ༗ݻܗఆ࢈ࢿॲ෼ଛ 99.5% 5.3% 99.3% 4.5%

4 sl ͦͷଞ࢈ࢿॲ෼ଛ 99.4% 4.4% 99.3% 3.4%

5 ygrowth ಛผଛࣦ 100.0% 3.6% 100.0% 3.3%

6 qgrowth ͦͷଞ࢈ࢿॲ෼ଛ 99.3% 5.5% 99.3% 2.9%

7 qgrowth ಛผଛࣦ 100.0% 3.4% 100.0% 2.9%

8 ydiff sl ۩ͼӡൖٴց૷ஔػ 100.0% 0.5% 100.0% 2.9%

9 ygrowth ͦͷଞ࢈ࢿॲ෼ଛ 99.6% 4.3% 99.3% 2.8%

10 sl ି౗Ҿ౰ۚ 100.0% 2.6% 100.0% 2.7%

ʢ஫ʣsignalܕͷ’ta’͸ਫ४ܕͰ෼฼͕૯࢈ࢿɼ’eq’͸ਫ४ܕͰ෼฼͕
຿γάφϧΛද͢ɽqdiffࡒͷߴͰ෼฼͕ച্ܕຊɼ’sl’͸ਫ४ࢿݾࣗ **

͸લظൺมԽ෯ܕɼydiff **͸લ೥ൺมԽ෯ܕΛද͠ɼ**ͷ෦෼͸෼฼
Λࣔ͢ʢਫ४ܕͱಉ͡ه߸ʣɽqgrowth͸લظൺ੒௕ܕɼygrowth͸લ
೥ൺ੒௕ܕΛද͢ɽ

ද 4: ੾ΓגϞσϧʹΑΔࡒ຿γάφϧਖ਼ղ཰্Ґ 10

NO signalܕ ෼ࢠͷࡒ຿߲໨ ਖ਼ղ཰ʢֶशʣ ਖ਼ղ཰ʢtestʣ
ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗

1 ydiff eq डऔ഑౰ۚ 98.9% 9.0% 98.7% 8.8%

2 sl ͦͷଞ࢈ࢿॲ෼ଛ 99.0% 6.6% 99.0% 6.3%

3 ygrowth ಛผଛࣦ 100.0% 3.6% 100.0% 3.3%

4 qgrowth ಛผଛࣦ 100.0% 3.4% 100.0% 2.9%

5 sl ି౗Ҿ౰ۚ 100.0% 2.6% 99.9% 2.7%

6 ygrowth ି౗Ҿ౰ۚ 99.9% 2.5% 99.9% 2.5%

7 qgrowth ି౗Ҿ౰ۚ 100.0% 2.5% 99.9% 2.4%

8 ta ୀ৬څ෇ʹ܎Δෛ࠴ 99.8% 2.5% 99.8% 2.4%

9 sl ༗ݻܗఆ࢈ࢿॲ෼ଛ 99.5% 3.4% 99.3% 2.3%

10 ygrowth ͦͷଞ࢈ࢿॲ෼ଛ 99.2% 4.8% 98.9% 2.3%

ʢ஫ʣsignalܕͷ’ta’͸ਫ४ܕͰ෼฼͕૯࢈ࢿɼ’eq’͸ਫ४ܕͰ෼฼͕
຿γάφϧΛද͢ɽqdiffࡒͷߴͰ෼฼͕ച্ܕຊɼ’sl’͸ਫ४ࢿݾࣗ **

͸લظൺมԽ෯ܕɼydiff **͸લ೥ൺมԽ෯ܕΛද͠ɼ**ͷ෦෼͸෼฼
Λࣔ͢ʢਫ४ܕͱಉ͡ه߸ʣɽqgrowth͸લظൺ੒௕ܕɼygrowth͸લ
೥ൺ੒௕ܕΛද͢ɽ

΋ͷʹݶఆ͍ͯ͠Δɽ
ද 3ͱද 4ͷਖ਼ղ཰ 1Ґ͸ͲͪΒ΋डऔ഑౰ۚͷલ
೥ൺมԽ෯ܕͰ෼฼͸ࣗࢿݾຊͷࡒ຿γάφϧͰɼਖ਼
ղ཰͸͍ۙ஋ʹͳ͍ͬͯΔɽ෼ׂྖҬͷ༧ଌ஋ΛΈΔ
ͱ͜ͷࡒ຿γάφϧ͸஋͕-0.01ҎԼ͔Ͳ͏͔Ͱෆਖ਼͋
Γ͔ͳ͔͠Λ൑அ͓ͯ͠Γɼࡒ຿γάφϧ஋ͷେখ͕
ෆਖ਼ͷ༗ແͱ݁ͼ͍͍ͭͯΔͱΈΒΕΔɽ஋ͷେখͱ
ෆਖ਼ͷ༗ແͷ૬͕ؔࡒ͍ڧ຿γάφϧͰ͋Ε͹ྖҬΛ
ೋ෼ׂ͑͢͠͞Ε͹ྑ͍ͨΊɼ࠷େ෼ذ਺ 2Ҏ্ͷܾ
ఆ໦Ϟσϧ͸ෆཁͱ͑ݴΑ͏ɽಛผଛࣦ΍ି౗Ҿ౰ۚ
Λ༻͍ͨࡒ຿γάφϧ΋ಉྨͰ͋ΔɽҰํɼද 3ͷਖ਼
ղ཰ 3Ґͷ༗ݻܗఆ࢈ࢿॲ෼ଛͷਫ४ܕͰ෼฼Λ૯ࢿ
ϞσϧͰͷෆג຿γάφϧΛΈΔͱɼ੾Γࡒͱͨ͠࢈
ਖ਼͋Γͷਖ਼ղ཰͸ֶशσʔλɼςετσʔλͱ΋ʹ௿
໎͓ͯ͠Γɼਖ਼ղ཰ͷॱҐ͸ 60ҐʹͱͲ·͍ͬͯΔɽ
਺ذେ෼࠷ 2ͷܾఆ໦ϞσϧʹΑΔ͜ͷࡒ຿γάφϧ



ද 5: logsticճؼϞσϧʹΑΔࡒ຿γάφϧਖ਼ղ཰্
Ґ 10

NO signalܕ ෼ࢠͷࡒ຿߲໨ ਖ਼ղ཰ʢֶशʣ ਖ਼ղ཰ʢtestʣ
ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗

1 qgrowth ຊࢿݾࣗ 99.6% 0.7% 99.6% 0.5%

2 ydiff sl Ҿ౰ۚ߹ܭ 100.0% 0.7% 100.0% 0.5%

3 ygrowth ҝସࢉ׵ௐ੔צఆ 99.9% 0.7% 100.0% 0.5%

4 ygrowth ྦྷੵͦͷଞͷแׅརӹ 100.0% 0.5% 100.0% 0.4%

5 qgrowth Ҿ౰ۚ߹ܭ 100.0% 0.6% 99.9% 0.4%

6 qgrowth ൒੡඼ɾֻ࢓඼ 100.0% 0.3% 100.0% 0.4%

7 qgrowth ྦྷੵͦͷଞͷแׅརӹ 100.0% 0.6% 100.0% 0.4%

8 ta ൒੡඼ɾֻ࢓඼ 99.9% 0.4% 99.9% 0.4%

9 sl ྦྷੵͦͷଞͷแׅརӹ 100.0% 0.4% 100.0% 0.3%

10 ydiff ta ି౗Ҿ౰ۚ 100.0% 0.4% 100.0% 0.3%

ʢ஫ʣsignalܕͷ’ta’͸ਫ४ܕͰ෼฼͕૯࢈ࢿɼ’eq’͸ਫ४ܕͰ෼฼͕
຿γάφϧΛද͢ɽqdiffࡒͷߴͰ෼฼͕ച্ܕຊɼ’sl’͸ਫ४ࢿݾࣗ **

͸લظൺมԽ෯ܕɼydiff **͸લ೥ൺมԽ෯ܕΛද͠ɼ**ͷ෦෼͸෼฼
Λࣔ͢ʢਫ४ܕͱಉ͡ه߸ʣɽqgrowth͸લظൺ੒௕ܕɼygrowth͸લ
೥ൺ੒௕ܕΛද͢ɽ

ͷ෼ׂྖҬΛΈΔͱࡒ຿γάφϧ஋͕-0.01ҎԼ·ͨ͸
0.03ΑΓେ͖͍ྖҬ͕ෆਖ਼͋ΓΛ༧ଌ͢ΔྖҬͱͳͬ
͍ͯΔҰํɼ੾ΓגϞσϧ͸શͯͷྖҬͰෆਖ਼ͳ͠ͱ
༧ଌ͢Δ݁Ռͱͳ͓ͬͯΓɼ෼ذ਺ 2ͷܾఆ໦Ϟσϧ
Λ׆༻͢Δ͜ͱͰ͜ͷࡒ຿γάφϧΛ༗ޮ׆༻Ͱ͖Δ
Α͏ʹͳͬͨͱ͑ݴΔɽ
ϩδεςΟοΫճؼϞσϧΛ༻͍ͨ৔߹͸ɼද 5͔
Β෼͔ΔΑ͏ʹෆਖ਼ͳ͠ͷਖ਼ղ཰͕ 100ύʔηϯτۙ
͍஋ʹͳ͍ͬͯΔҰํͰෆਖ਼͋Γͷਖ਼ղ཰͸ 1ύʔη
ϯτʹຬͨͳ͍ɽϩδεςΟοΫճؼͰෆਖ਼͋Γͱෆ
ਖ਼ͳ͠ʹྖҬΛ෼ׂ͢Δ৔߹ɼෆਖ਼͋Γͱ༧ଌ͢Δྖ
ҬͰ͸ɼֶशσʔλ্ɼෆਖ਼͋Γͷࢣڭσʔλ͕൒෼
Ҏ্ʹͳ͍ͬͯΔͱ͑ߟΒΕΔ͕ɼͦ͏͍ͬͨྖҬ͕
ඇৗʹগͳ͍͜ͱ͔Β΄ͱΜͲͷྖҬͰෆਖ਼ͳ͠ͱ༧
ଌ͢ΔϞσϧʹͳ͍ͬͯΔՄೳੑ͕͋Δɽ͜ͷ఺Λ౿
·͑Δͱɼਖ਼ৗσʔλͰ͋ͬͯ΋ࡒ຿γάφϧͷ஋͕
ɼ୯Ұͷγ͠ࡏ୺ͳ஋ʹͳ͍ͬͯΔϞϊ͕૬౰਺ଘۃ
ϯϓϧͳࡒ຿γάφϧ͚ͩͰෆਖ਼ͷ༗ແΛଊ͑Δͷ͸
೉͍͠σʔλ෼෍ঢ়گʹ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ͜ͷ఺ͷ
֬ೝ͸ޙࠓͷ՝୊ͱ͍ͨ͠ɽ

5 ෆਖ਼ձݕܭ஌Ϟσϧͷߏங

લηΫγϣϯͰΈͨ௨Γɼݸผͷࡒ຿γάφϧͰ΋
ෆਖ਼ձݕܭ஌ʹ͋Δఔ౓༗ޮͱΈΒΕΔ΋ͷ͕͞ݟࢄ
ΕΔ͕ɼͦͷਫ਼౓͸ෆे෼ͳਫ४Ͱ͋ͬͨɽͦ͜Ͱෳ
਺ͷࡒ຿γάφϧͷΞ΢τϓοτΛઆ໌ม਺ͱ͢Δϩ
δεςΟοΫճؼϞσϧΛߏங͠ɼ͜ΕΛ࠷ऴతͳෆ
ਖ਼ձݕܭ஌Ϟσϧͱͯ͠༧ଌਫ਼౓Λ֬ೝͨ͠ɽޙड़͢
Δ͕ɼ࠷ऴϞσϧͷߏஙஈ֊Ͱ͸Πϯϓοτσʔλ͸
຿γάφϧ͝ͱʹ༧ଌ஋ʢෆਖ਼/ਖ਼ৗʣͱܽଛ஋Λμࡒ
ϛʔม਺Խͨ͠΋ͷʹͳ͍ͬͯΔɽ͜ͷஈ֊Ͱ͸͞Β

ͳΔྖҬ෼ׂΛܾ͏ߦఆ໦ϞσϧΑΓ΋ɼ܎਺౳ʹΑ
Γࡒ຿γάφϧؒͷॏཁ౓͕೺Ѳ͠΍͍͢ϩδεςΟο
ΫճؼϞσϧ͕๬·͍͠ͱ͑ߟɼ࠷ऴϞσϧͰ͸ϩδ
εςΟοΫճؼϞσϧΛ࠾༻ͨ͠ɽ
ෆਖ਼ձݕܭ஌Ϟσϧߏங͔Βਖ਼ղ཰ͷܭଌ·Ͱͷྲྀ
Ε͸࣍ͷΑ͏ʹͳΔɽ

1. લηΫγϣϯͷ݁Ռʹ͖ͮجɼਖ਼ղ཰্Ґ nݸͷ
຿γάφϧΛநग़͢Δɽࡒ

2. ਖ਼ղ཰Λܭଌ͢Δςετσʔλͱͯ͠શͯͷਖ਼ৗ
σʔλͱෆਖ਼σʔλΛ౷߹ͨ͠σʔληοτΛ४
උ͠ɼલηΫγϣϯͱಉ༷ʹܾࢉ೥ʹΑͬͯσʔ
ληοτΛ 10෼ׂ͢Δɽ

3. ςετσʔλʹ༻͍Δܾࢉ೥Ҏ֎ͷσʔλΛ༻͍
຿γάφϧ͝ͱʹܾఆ໦ϞσϧΛֶश͢Δɽࡒͯ
ͳ͓ɼܾఆ໦Ϟσϧͷֶश͸ΞϯμʔαϯϓϦϯ
άͨ͠ਖ਼ৗσʔλͱෆਖ਼ۀاσʔλΛ૊Έ߹Θͤ
ͨσʔληοτΛ༻͍Δɽ

4. ֶशͨ͠ࡒ຿γάφϧ͝ͱͷܾఆ໦Ϟσϧ͔Β౷
߹σʔληοτʹؚ·ΕΔશͯͷαϯϓϧʹର͢
Δෆਖ਼͋Γ/ͳ͠ͷ༧ଌ஋Λग़ྗ͢Δɽ

5. Ͱ͖ࢉܭΑͬͯ͸ʹظࢉ຿γάφϧ͸໏ฑ΍ܾࡒ
ͳ͍৔߹͕͋Δ͜ͱ͔Βɼࡒ຿γάφϧ͝ͱʹෆ
ਖ਼͋Γɼෆਖ਼ͳ͠ɼܽଛ஋ͷ 3ͭͷμϛʔม਺Λ
४උ͢Δɽ

6. ςετʹ༻͍Δܾࢉ೥ͷσʔλΛআ͍ͨ࢒Γશͯ
ͷ౷߹σʔληοτΛ༻͍ͯɼϩδεςΟοΫճ
Δɽ͢ܭϞσϧͷύϥϝʔλΛਪؼ

7. ςετσʔλʹର͢Δෆਖ਼͋Γ/ͳ͠ͷ༧ଌ஋Λ
ग़ྗ͠ɼਖ਼ղ཰Λܭଌ͢Δɽ

ද 6͸ਖ਼ղ཰্Ґ 20ͷࡒ຿γάφϧͷ༧ଌ݁ՌΛ༻
͍ͨෆਖ਼ձݕܭ஌Ϟσϧͷ༧ଌਫ਼౓Λ·ͱΊͨ΋ͷͰɼ
ද 7ʙද 9͸ಉ༷ʹਖ਼ղ཰্Ґ 40ɼ্Ґ 60ɼ্Ґ 80·
ͰΛ༻͍ͨϞσϧͰͷ༧ଌਫ਼౓Λ·ͱΊͨ΋ͷͰ͋Δɽ
͜ΕΒͷද͔Βෆਖ਼ձݕܭ஌Ϟσϧʹ༻͍Δࡒ຿γά
φϧ͕ 60Λ௒͑Δͱɼਖ਼ղ཰ͷվળ͸಄ଧͪʹͳΔ͜
ͱ͕ΈͯͱΕΔɽ͔͠͠ͳ͕Βɼ60ݸͷࡒ຿γάφϧ
Λ༻͍ͨෆਖ਼ձݕܭ஌ϞσϧͰ΋ෆਖ਼ͳ͠σʔλͷฏ
ਖ਼ղ཰͸ۉ 20ύʔηϯτఔ౓ʹͱͲ·͍ͬͯΔɽઌߦ
ͷख๏͸ෆਖ਼σʔλʹର͢Δਖ਼ղ཰͕௿ͯ͘΋ڀݚ 60

ύʔηϯτΛ௒͑Δਫ४ʹ͋Γɼຊڀݚͷਖ਼ղ཰͸·
ͩ·ͩൺֱͰ͖Δਫ४ʹ͸ୡ͍ͯ͠ͳ͍ɽҰํɼઌߦ
ฒΈݢͰ͸ਖ਼ৗσʔλʹର͢Δਖ਼ղ཰͕ڀݚ 70ύʔη
ϯτఔ౓Ͱ͋Δ͜ͱͱൺֱ͢Ε͹ɼຊڀݚͷෆਖ਼ձܭ
஌Ϟσϧ͕ਖ਼ৗσʔλͷਖ਼ղ཰ݕ 99ˋΛҡ͍ͯ࣋͠Δ
͜ͱ͸ධՁͰ͖Δ఺Ͱ΋͋Δɽਖ਼ৗσʔλʹର͢Δਖ਼



ද 6: ਖ਼ղ཰্Ґ 20ͷࡒ຿γάφϧΛ༻͍ͨෆਖ਼ձܭ
஌Ϟσϧͷਖ਼ղ཰ݕ

test ֶश data਺ ਖ਼ղ཰ʢֶशʣ testdata਺ ਖ਼ղ཰ʢtestʣ
ؒظ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗
2009 7917 1233 99.7% 13.6% 12261 171 99.4% 9.4%

2010 7901 1249 99.2% 15.1% 12349 155 99.1% 20.0%

2011 7885 1261 99.7% 11.7% 12490 143 99.5% 16.1%

2012 7891 1261 99.8% 11.3% 12632 143 99.7% 11.9%

2013 7876 1265 99.6% 13.7% 12888 139 99.2% 13.7%

2014 7882 1237 99.7% 13.1% 13276 167 99.4% 9.0%

2015 7862 1247 99.4% 15.2% 13660 157 99.4% 10.2%

2016 7824 1284 99.5% 14.1% 14086 120 99.3% 10.0%

17-18 7260 1305 99.1% 16.0% 22453 99 99.4% 14.1%

ฏۉ 7,810 1,260 99.5% 13.7% 14,011 144 99.4% 12.7%

ද 7: ਖ਼ղ཰্Ґ 40ͷࡒ຿γάφϧΛ༻͍ͨෆਖ਼ձܭ
஌Ϟσϧͷਖ਼ղ཰ݕ

test ֶश data਺ ਖ਼ղ཰ʢֶशʣ testdata਺ ਖ਼ղ཰ʢtestʣ
ؒظ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗
2009 7917 1233 99.60% 18.17% 12261 171 98.92% 12.28%

2010 7901 1249 99.22% 19.14% 12349 155 98.91% 24.52%

2011 7885 1261 99.68% 15.62% 12490 143 99.06% 22.38%

2012 7891 1261 99.70% 14.67% 12632 143 99.52% 17.48%

2013 7876 1265 99.52% 17.63% 12888 139 98.84% 20.14%

2014 7882 1237 99.52% 17.87% 13276 167 99.13% 8.38%

2015 7862 1247 99.41% 19.09% 13660 157 99.20% 12.74%

2016 7824 1284 99.48% 18.69% 14086 120 98.89% 10.00%

17-18 7260 1305 99.15% 21.00% 22453 99 98.93% 11.11%

ฏۉ 7,811 1,260 99.47% 17.98% 14,011 144 99.04% 15.45%

ղ཰ͷ͞ߴΛҡͨ࣋͠··ɼෆਖ਼σʔλͷݕ஌ਫ਼౓Λ
ΊΔ͜ͱ͕౰໘ͷେ͖ͳ՝୊Ͱ͋Δɽߴ

6 ·ͱΊ

ຊڀݚͰ͸ෆਖ਼ձݕܭ஌ʹ༗ޮͳࡒ຿γάφϧΛݕ
ূ͢ΔͨΊɼσʔλϚΠχϯά๏ʹଇͬͯ෼ੳՄೳͳ
຿γάφϧΛ໢ཏతʹ෼ੳͨ͠ɽͦͯ͠ɼ͔ͦ͜Βࡒ
ಘΒΕͨෆਖ਼σʔλʹର͢Δ༧ଌਫ਼౓ͷ͍ߴγάφϧ
ஙͨ͠ɽߏ஌ϞσϧΛݕܭऴతͳෆਖ਼ձ࠷ͯ͠༺׆Λ܈
Ϟσϧ͍ߴऴϞσϧͷෆਖ਼σʔλʹର͢Δਖ਼ղ཰͸࠷
Ͱ΋ 20ύʔηϯτऑͱ·ͩ·ͩ௿͍ਫ४ʹͱͲ·ͬͯ
͓Γઌڀݚߦͷ༧ଌਫ਼౓ʹରͯ͠େ͖͘ྼݟΓ͢Δ͕ɼ
ҰํͰਖ਼ৗσʔλʹର͢Δ༧ଌਫ਼౓͸ 99ύʔηϯτఔ
౓ͱطଘڀݚʹ͸ΈΒΕͳ͍͍ߴਫ४Λอ͍ͬͯΔɽݱ
࣮తʹ͸ෆਖ਼σʔλͷ਺ʹൺ΂ͯෆਖ਼ͷͳ͞Ε͍ͯͳ
͍ਖ਼ৗσʔλͷൺ཰͸ 1ɿ100ఔ౓Ͱ͋Γɼѹ౗తʹਖ਼
ৗσʔλͷํ͕ଟ͍ɽͦͷͨΊɼਖ਼ৗσʔλʹର͢Δ
༧ଌਫ਼౓Λ͍ߴਫ४ʹอ͍ͬͯΔͷ͸౰ڀݚͷϞσϧ
ͷେ͖ͳར఺ͱ͑ݴΔɽਖ਼ৗσʔλʹର͢Δ͍ߴ༧ଌ
ਫ਼౓Λҡͭͭ࣋͠ɼෆਖ਼σʔλʹର͢Δ༧ଌਫ਼౓Λվ
ળ͢Δ͜ͱ͕ޙࠓͷେ͖ͳ՝୊Ͱ͋Δɽͦͷଞɼσʔλ
ϚΠχϯά๏Ͱ໢ཏతʹࡒ֤ͨ͠ূݕ຿γάφϧͷத

ද 8: ਖ਼ղ཰্Ґ 60ͷࡒ຿γάφϧΛ༻͍ͨෆਖ਼ձܭ
஌Ϟσϧͷਖ਼ղ཰ݕ

test ֶश data਺ ਖ਼ղ཰ʢֶशʣ testdata਺ ਖ਼ղ཰ʢtestʣ
ؒظ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗
2009 7917 1233 99.57% 21.01% 12261 171 98.74% 12.87%

2010 7901 1249 99.19% 21.86% 12349 155 98.73% 25.16%

2011 7885 1261 99.62% 19.19% 12490 143 98.74% 24.48%

2012 7891 1261 99.66% 18.24% 12632 143 99.19% 17.48%

2013 7876 1265 99.43% 21.66% 12888 139 98.43% 24.46%

2014 7882 1237 99.51% 20.45% 13276 167 98.91% 12.57%

2015 7862 1247 99.33% 21.49% 13660 157 99.09% 9.55%

2016 7824 1284 99.42% 20.87% 14086 120 98.92% 10.83%

17-18 7260 1305 99.01% 23.07% 22453 99 98.96% 19.19%

ฏۉ 7,811 1,260 99.41% 20.87% 14,011 144 98.86% 17.40%

ද 9: ਖ਼ղ཰্Ґ 80ͷࡒ຿γάφϧΛ༻͍ͨෆਖ਼ձܭ
஌Ϟσϧͷਖ਼ղ཰ݕ

test ֶश data਺ ਖ਼ղ཰ʢֶशʣ testdata਺ ਖ਼ղ཰ʢtestʣ
ؒظ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗ ෆਖ਼ແ ෆਖ਼༗
2009 7917 1233 99.61% 21.41% 12261 171 98.82% 14.04%

2010 7901 1249 99.10% 22.82% 12349 155 98.77% 24.52%

2011 7885 1261 99.61% 20.54% 12490 143 98.57% 21.68%

2012 7891 1261 99.56% 19.51% 12632 143 98.97% 18.18%

2013 7876 1265 99.39% 22.37% 12888 139 98.30% 25.18%

2014 7882 1237 99.42% 20.70% 13276 167 98.94% 13.17%

2015 7862 1247 99.29% 23.10% 13660 157 99.03% 10.83%

2016 7824 1284 99.51% 21.73% 14086 120 98.85% 10.83%

17-18 7260 1305 98.95% 24.67% 22453 99 98.64% 21.21%

ฏۉ 7,811 1,260 99.38% 21.87% 14,011 144 98.76% 17.74%
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情報セキュリティ事故に対する株式市場の反応に関する研

究：日本および中国株式市場を対象とした分析 
A Study on Stock Market Reaction to Information Security Incidents: An Analysis of 

Japanese and Chinese Stock Markets 
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Abstract: In this study, we analyzed the impact of news related to information security incidents in the 
Japanese and Chinese stock markets. The period of analysis is from 1996 to 2018, and Reuters News is 
used as the analysis target. We adopted FinBERT, which focuses on text analysis in the financial field, to 
analyze the impact of news on stock prices through event studies. The results of the analysis indicates : 
(1) information security incidents have a negative impact on stock prices in the Japanese stock market, 
which may exist for a certain period of time, (2) the impact in the Chinese stock market is relatively 
limited during the period of analysis, and news articles with a negative polarity (3) News articles with 
negative polarity tend to have a relatively strong negative impact to the market. 

 

1 背景 

近年，情報セキュリティへの関心が高まっている．

社会におけるデジタルトランスフォーメーション

（DX）への取り組みなどを背景とし，企業は，個人
情報の取り扱い，データベースの安全性など情報セ

キュリティを重要視するようになってきている．企

業は，情報セキュリティ事故が発生した場合，自社

の信頼が失われ，経済的な損失を被ることもある．

また，企業が事故直後にとる対策なども企業の損失

の程度に影響を及ぼす可能性がある． 
日本国内において，情報セキュリティ問題が重要

視されていることを示す事例の一つに法整備の進展

が挙げられる．個人情報を適正に使用しつつも，事

業で新たな価値を創出し，且つ個人の権利を保護す

ることを目的として，2005年 4月 1日から，個人情
報保護法が施行されている1． 
中国においては，2020 年 10月に個人情報保護法

は公表されている2．これまで，中国では日本のよう
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1
 法律の施行により，違反時には 6ヶ月以下の懲役または 30 万
円以下の罰金が課される． 
2
 罰則により，5,000 万人民元また前年度売上高の 5%の罰金が
課される． 

な個人情報保護法が存在していなかったが，このよ

うな動きは個人情報への関心の高まりを示すものと

捉えることができる． 
例えば，日本国内の法整備にもみられるように，

情報セキュリティ問題の重要性は，これまで以上に

高いものとなっている．一方，ひとたび情報セキュ

リティ事故が発生すると，それらは企業価値および

株式価値に影響を及ぼすことが予想される．セキュ

リティに関する分析は，数多く報告されているもの

のセキュリティ事故と株式価値の関連性に焦点を当

てた分析の報告は限定的である． 
これらを背景とし，本研究では，日本および中国

の二つの株式市場について，セキュリティ事故と株

式市場の評価との関連性について比較分析を行う．

本分析では， AI テキスト分析（FinBERT）とイベ
ントスタディを併用することで，情報セキュリティ

事故（情報漏洩事故）が企業の株価の影響の分析を

試みた（Araci (2019), Yang et al. (2020), Campbell et al. 
(2012)）．テキスト分析を用いたファイナンス分野の
研究は数多く報告されているが (Yamashita et al. 
(2013), Nishi et al. (2019, 2021), Goshima et al. (2016))，
金融に特化した手法（FinBERT）を採用し評価を行
っている点は本研究の特長の一つに挙げられる． 
 

2 関連研究 
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情報セキュリティ問題に関する先行研究には，主

にイベントスタディの研究方法を用いて分析された

ものが存在している． 
まず，Cavusoglu et al.（2004）は，1996年から 2001

年の米国におけるインターネット・セキュリティ被

害事例 66 件をサンプルとしてイベントスタディの
研究方法で株式市場において企業価値への影響を分

析した．分析の結果，セキュリティ被害に遭った企

業は，被害がアナウンスされた後の 2日間で，市場
要因を除くと平均  2.1%の企業価値が下落するとの
報告を行っている． 
国内を対象とした分析においては，2003年に発生

した 18件の漏洩事件の中で，12件で 1日の株価の
平均変動率は 0％～－2％に集中しているとの報告
が行われている（日本ネットワークセキュリティキ

ー協会 2004）．また，河路（2006）は，2005年「個
人情報保護法」が実施された前の 1997 年から 2004
年まで発生した 118件上場企業の情報漏洩事件を対
象として，イベントスタディの研究手法で分析を行

っている．分析の結果，平均で－0.667％負の異常収
益率が観察されたとの報告をしている．また，小規

模な事件より，大規模事件の方は，異常収益率が－

1.726％との大きな負の反応があることを示してい
る．  
さらに宮内ら（2015）は，2005 年から 2016 年ま

での情報漏洩事件 340件について，実証分析を行っ
ている．実証分析の結果，（1）情報セキュリティ事
故は株式市場に負の影響を与えること，（2）時期に
より株式市場の反応に違いがあること，（3）社会的
インパクトの大きな情報セキュリティ事故は，企業

価値に負の影響を与えること，（4）情報セキュリテ
ィ事故の原因が不正アクセス以外の場合，企業価値

に相対的に大きな負の影響を与えること，（5）情報
公開度の高い企業の情報セキュリティ事故は，企業

価値の負の影響は限定的であること，（6）機密性の
高い情報を取り扱っている企業の情報セキュリティ

事故は，企業価値に負の影響を与える傾向にあるこ

と，（7）格付けの高い企業の情報セキュリティ事故
は企業価値に負の影響は，相対的に限定的であるこ

と，（8）情報セキュリティ事故発生時に，経営者が
積極的に補償について発言をした場合，企業価値に

負の影響は限定的であること，などといった興味深

い結果を示している． 
 

3 目的 

関連研究で述べたように，情報セキュリティ事故

に対する研究は主にイベントスタディの手法を用い

て，米国と日本の株式市場を中心に事故の影響を短

期に株価のボラティリティを測ることで事故に対す

る株式の反応を研究することが多い．情報セキュリ

ティ事故に対して，長期的な影響と発展途上国株式

市場の反応についての研究は未だ少ない．これらを

踏まえ，本研究では，中国と日本で発生した情報漏

洩事故に絞り，「個人情報保護法」が実行された前後

に分け，情報漏洩事故のニュースに対してイベント

スタディを用いて比較分析する．また FinBERTとい
う金融分野における AI テキスト分析技術を用いて
事故ニュースに対する極性（neutral, positive, negative）
をつけ，AIによって極性が判断されたニュースはそ
れぞれ株価にどんな影響を与えるかを短期と長期の

影響を分析することでテキスト分析技術の実用性を

分析して検証する． 
 

4 データ 

分析データとして，ニュースデータ及びマーケッ

トデータの双方を用いる． 
まず，ニュースデータとして，トムソンロイター

社が配信を行ったニュース記事を用いて分析する．

本研究において，1996年から 2018年まで 23年分の
ニュースデータにわたる中国と日本での情報安全に

関するニュースを抽出した． 
データ抽出の手順として，まずニュースデータの

中から，中国株式コードまたは日本株式コードが含

まれているデータを抽出した．また先行研究によっ

て「security breaches」と「phishing」二つのキーワー
ドでニュースのタイトルまたは本文がキーワードに

含まれているニュースを抽出した．それに加え，タ

イトルまたは本文で「leak」と「information」二つの
キーワードが同時に含まれているニュースを抽出し

た．日本と中国それぞれ合計 573件，87件のニュー
スデータを抽出した． 
マーケットデータとしては，日本市場のデータは

日経 NEEDSから取得した．サンプル期間は，1996
年から 2018 年とし，使用データは，上場各銘柄と
TOPIXの日次終値データを使用した．中国のマーケ
ットデータは，DATASTREAM から取得した．サン

プル期間は，同様に 1996年から 2018年とし，中国
上海と深セン株式市場に上場している各銘柄とそれ

ぞれのA株のインデックスの日次終値データを使用
した． 
 

5 分析方法 

本研究では情報セキュリティ事故の関連ニュース

について分析するために，自然言語処理技術を用い

て，ニュースを分析する．自然言語処理技術の中で，



FinBERT （ Financial Bidirectional Encoder 
Representations form Transformers）モデルを用いてニ
ュース記事に極性をつける．また，イベントスタデ

ィの手法を用いて，情報セキュリティ事故につき，

株価への影響を分析する．イベントが発生した期間

の累積異常リターンを推定し，株式価格への影響を

分析する． 
 

5.1 イベントスタディ 
企業に関連したイベント前後の株式の累積の異常

リターンの動きを分析することで，そのイベントの

株式価格に与える影響について分析する．本研究に

おいては，ニュースデータのアナウンス日をイベン

トデーとして定義する．また，同じイベントが複数

報道された場合，より早い時点をイベントデーとし

て定義する．アナウンス日は土，日，祝日の場合で

はイベントデーは翌営業日にする．アナウンスの時

間は当日 15時から 24時までの時間帯であれば，株
式価格への影響は当日で反映されていないため，イ

ベントデーは翌営業日とする． 
本分析では，推定ウィンドウは，アナウンス日の

140営業日前からアナウンス日20営業日前までとし
た．イベントウィンドウは，短期および中長期の影

響を測るため，イベントデーから 200営業日後まで
を含む複数の期間を分析対象とした． 

 

5.2 FinBERT 
まず，BERTは 2018年に Google社が発表した双

方向の Transformerモデルであり，伝統的なモデルな
どと比較してより優れたパフォーマンスを示すモデ

ルとして関心を集めているモデルである（Devlin et 
al. (2018)）．そして， BERT モデルを基に金融分野
に特化したモデルが FinBERT モデルである（Araci 
(2019), Yang et al. (2020)）．本モデルの特徴としてデ
ータが少ない場合でも，精度の高い分類精度が得ら

れる点などが挙げられる． 
本研究では yinyanghkust と ProsusAI の二つの

FinBERTモデルを用いてニュースのタイトルと本文
両方の極性分析を行う（Araci (2019), Yang et al. 
(2020)）．極性分析によって，テキストを「neutral」，
「positive」と「negative」の三つに分類し，各分類の
ニュースが株式市場に与える影響について分析を行

う3．   
 

3 本分析で採用したモデルでは，テキストの tokenizeによる制限
があり，分析可能なのは 512byteの tokenizeまでとなっている．
そのため，本研究では長さが 512byteを超えたニュースデータに
ついて，テキスト最初の 512byteのみを取得して分析を行う． 

6 分析結果 

6.1 イベントスタディによる分析 
分析においては，日本株式市場と中国株式市場を

分けて行った．イベントスタディの結果を表 1に示
す．表 1の左の列は，イベントスタディにおける異
常収益の計測期間，真ん中の列は，日本市場の分析

結果，右の列は中国市場の分析結果を示したもので

ある． 
 分析結果により，日本株式市場（表の真ん中の列）

において，イベントウィンドウをアナウンス日後の

20営業日の短期において，株式市場（CAR）におい
て 4.46％の下落が確認された．これらの結果は，セ
キュリティ事故に対して市場がマイナスの評価をし

ていることを示すものである． 
また，表 1より，例えば，-20営業日から 20営業

日の値は，-11.11%の水準であること，アナウンス日
後 200 日までの株式価格の下落は-20.32％となって
いることを確認できる．これらの結果は，株式価格

への負の影響は，一定期間存在する可能性のあるこ

とを示すものである4． 
 
表 1 日中株式市場の反応（累積異常リターン） 

 日本市場 中国市場 
(T1,T2) CAR(T1,T2) CAR(T1,T2) 
(-20,20) -0.1111 -0.0104 
(-20,-1) -0.0665 -0.0136 
(0,+1) -0.0089 0.0050 
(0,+3) -0.0164 -0.0082 
(0,+5) -0.0225 -0.0009 
(0,+10) -0.0404 0.0089 
(0,+20) -0.0446 0.0033 
(0,+50) -0.0961 0.0016 
(0,+100) -0.1346 -0.0338 
(0,+200) -0.2032 -0.0340 

 
その一方，中国の株式市場においては，例えば，

-20営業日から 20営業日の値は，-1.04%とマイナス
の値となっているが，累積異常リターンの水準は，

日本市場と比較して相対的に小さいことを確認でき

る5．   
日本では，負の影響がみられるのに対し，中国市

場における影響は相対的に限定的なものとなってい

 
4 中長期的な分析においては，期間中に市場環境の変化の影響を
受ける可能性がある．より多くの要因を考慮した詳細な分析は，

今後の課題として挙げられる． 
5
 例えば，200 営業日の値は，-3.4%となっている． 



る．これらの要因の一つとして，中国では個人情報

保護法が公表されたので比較的最近（2020年 10月）
であるのに対し，日本では，個人情報保護法が施工

されたのが 2005年 4月 1日と相対的に長い歴史を有
しており，個人情報に対する意識が，投資家を含め

社会前提において高まっていることなどが挙げられ

る．法律，経済面など含む経営環境，企業属性等を

考慮した詳細な分析は今後の課題に挙げられる． 
 

6.2 FinBERTによる極性分析 
本節では，ニュース記事の内容を考慮した分析結

果を示す．ニュース記事の評価には，FinBERTモデ
ルを用いた．本分析では，ニュース記事のタイトル

を分析したもの，記事の本文を分析したもの，両者

の分析結果を示す． 
表 2および表 3は，ニュース記事のタイトルを対

象として，二つの FinBERTモデルを通じ，ニュース
記事の極性を分析した結果である6． 
 

表  2 極性分析結果（ニュースのタイトル） 
(yinyanghkustモデル) 

yinyanghkust
モデル 

日本

市場 

neutral 393(68.59%) 
positive 45(7.85%) 
negative 135(23.56%) 

中国

市場 

neutral 47(54.02%) 
positive 15(17.24%) 

negative 25(28.74%) 
 

表 3 極性分析結果（ニュースのタイトル） 
(ProsusAIモデル) 

ProsusAI 

日本

市場  

neutral 295(51.48%) 

positive 58(10.12%) 

negative 220(38.39%) 

中国

市場  

neutral 21(24.14%) 

positive 16(18.39%) 

negative 50(57.47%) 
同じニュースデータセットを対象として，二つの

モデルを通じて，それぞれ分類を行った．いずれの

モデルも， negative と分類される割合が，positive
と分類される割合より相対的に高いことを確認でき

る7．   

 
6 各モデルを通じ，ニュース記事を，ポジティブ，ニュートラル，
ネガティブに分類した． 
7 モデルが異なることから，分類結果も差異が存在することを確

表 4，表 5は，ニュース記事本文を対象とした分
析結果である．タイトルを分析した結果と同様に，

いずれのモデルも， negative と分類される割合が，
positive と分類される割合より相対的に高いことを
確認できる8, 9． 

 
表 4 極性分析結果（ニュース記事本文） 

(yinyanghkustモデル) 

yinyanghkust
モデル 

日本

市場  

neutral 406(70.86%) 

positive 41(7.16%) 

negative 126(21.99%) 

中国

市場  

neutral 47(54.03%) 

positive 12(13.79%) 

negative 28(32.18%) 
 
表 5 極性分析結果（ニュース記事本文） 

(ProsusAIモデル) 

ProsusAI 

日本

市場  

neutral 267(46.60%) 

positive 44(7.68%) 
negative 262(45.72%) 

中国

市場  

neutral 28(32.18%) 

positive 14(16.09%) 

negative 45(51.72%) 
 

6.3 イベントスタディ分析による検証 
本節では，各極性に分類されたニュース記事の発

信が市場に与える影響を分析する． 
表 6および表 7は，日本株式市場を対象とした分

析結果である．また，表 8，表 9は，中国株式市場
の結果を示したものである． 
ネガティブな極性のニュースが，ポジティブなニ

ュースと比較して相対的に株式市場の評価が低い傾

向にあることを確認できる．これらの結果は，本分

析で採用したFinBERTモデルと株式市場の評価が整
合的であることを示すものである． 

 
認できる．本分析にて用いたサンプルでは，ProsusAIモデルは，
相対的に negativeに分類される割合が高い傾向を確認できる． 
8
 二つのモデルを比較すると，Yinyanghkust モデルは，相対的に

neutral が多くなる傾向であること．一方，ProsusAIモデルは，相
対的に negativeが多くなる傾向にあることを確認できる． 
9 なお，タイトルと記事本文の分析結果が同じ極性であったもの
の割合は，日本市場（全 573 件）の中で，Yinyanghkust モデルで
は，376 件，ProsusAIモデルでは 343 件であった．中国市場（全
87 件）の中で，Yinyanghkust モデルでは 51 件，ProsusAIモデル
では 49 件であった． 



 
表 6 極性ごとのイベントスタディ分析結果 
（日本市場 yinyanghkustモデル） 

 yinyanghkust 
neutral positive negative 

CAR(-20,20) -0.1144 -0.0168 -0.1311 
CAR(-20,-1) -0.0678 -0.0067 -0.0814 
CAR(0,+1) -0.0070 0.0001 -0.0180 
CAR(0,+3) -0.0137 -0.0067 -0.0283 
CAR(0,+5) -0.0220 -0.0065 -0.0293 
CAR(0,+10) -0.0417 -0.0105 -0.0459 
CAR(0,+20) -0.0465 -0.0102 -0.0497 
CAR(0,+50) -0.10369 -0.03282 -0.09215 
CAR(0,+100) -0.14136 -0.06461 -0.13543 
CAR(0,+200) -0.20987 -0.09720 -0.21598 
 
表 7 極性ごとのイベントスタディ分析結果 
（日本市場 ProsusAIモデル） 

 ProsusAI 

neutral positive negative 
CAR(-20,20) -0.1112 -0.0422 -0.1225 
CAR(-20,-1) -0.0737 -0.0199 -0.0671 
CAR(0,+1) -0.0077 -0.0051 -0.0108 
CAR(0,+3) -0.0153 -0.0050 -0.0195 
CAR(0,+5) -0.0217 -0.0055 -0.0262 
CAR(0,+10) -0.0378 -0.0150 -0.0473 
CAR(0,+20) -0.0376 -0.0224 -0.0555 
CAR(0,+50) -0.0904 -0.0298 -0.1130 
CAR(0,+100) -0.1265 -0.0786 -0.1522 
CAR(0,+200) -0.2238 -0.1014 -0.1992 

 
表 8 極性ごとのイベントスタディ分析結果 
（中国市場 yinyanghkustモデル） 

 yinyanghkust 
neutral positive negative 

CAR(-20,20) 0.0160 0.0158 -0.0670 
CAR(-20,-1) -0.0041 -0.0062 -0.0329 
CAR(0,+1) 0.0026 0.0129 0.0065 
CAR(0,+3) -0.0042 -0.0071 -0.0137 
CAR(0,+5) 0.0078 -0.0100 -0.0100 
CAR(0,+10) 0.0230 0.0070 -0.0135 
CAR(0,+20) 0.0201 0.0220 -0.0341 
CAR(0,+50) 0.0469 -0.0614 -0.0457 
CAR(0,+100) 0.0280 -0.1256 -0.0981 
CAR(0,+200) 0.0280 -0.1723 -0.0816 

 
 

 
表 9 極性ごとのイベントスタディ結果 
（中国市場 ProsusAIモデル） 

 ProsusAI 
neutral positive negative 

CAR(-20,20) 0.0009 0.0200 -0.0269 
CAR(-20,-1) 0.0056 0.0021 -0.0307 
CAR(0,+1) -0.0039 0.0058 0.0113 
CAR(0,+3) 0.0029 -0.0037 -0.0161 
CAR(0,+5) 0.0086 0.0035 -0.0080 
CAR(0,+10) 0.0155 0.0095 0.0052 
CAR(0,+20) -0.0047 0.0179 0.0038 
CAR(0,+50) 0.0531 0.0014 -0.0313 
CAR(0,+100) -0.0091 0.0545 -0.0797 
CAR(0,+200) 0.0257 0.0612 -0.1042 
 

7 まとめ 

本研究では，情報セキュリティ事故が株式市場に

与える影響について，イベントスタディ分析および

自然言語処理技術（FinBERT）を通じ分析を行った．
(1) 情報セキュリティ事故は，日本株式市場におい
て株式価格に負の影響を与え，その影響は一定期間

存在する可能性のあること，(2) 中国の株式市場に
おける影響は，分析対象期間中においては相対的に

限定的であること，(3) ニュース記事の極性が負の
ニュース記事は，相対的に市場に負の影響を与える

傾向が強いことなどの結果を見出した10．  
 

8 今後の課題 

本研究では，分析対象をキーワードを用いて抽出

したが，抽出方法の精度向上は，今後取り組む課題

の一つに挙げられる．また，市場環境や企業属性な

ど，株式市場と関連するより多様なデータを用いた

詳細な分析も今後の課題として挙げられる． 
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10
 本分析では，ニュースの評価に金融に特化した自然言語モデ
ル（FinBERT）を採用したが，本結果は，FinBERTモデルと株式
市場の評価が整合的であることを示すものである．これらの結果

は，ファイナンス分野が自然言語処理技術の応用分野として有効

であることを市場の評価を通じ示すものである． 
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Abstract: 社会シミュレーションの出力結果・ログからのナレッジ抽出については，様々な方法

論が提案されている．当該分析手法は，モデルの開発者や分析者のみならず，その他ステークホ

ルダーの間での認識共有やコミュニケーションのために重要である．本稿では，社会シミュレー

ションの結果の分析及び形式的記述のために，デザイン思考の分野で用いられているエクスペリ

エンスマッピング手法を援用することを試みる． 

 

1  はじめに 

 経済・社会における課題解決のため，実データと

社会シミュレーションの両者を利活用した手法が提

案されている．例えば，山田・大堀らは，現実のデ

ータを基に空港における複数のタイプの人間行動の

類型化を行い，福岡空港における新機材導入時の混

雑時状況をエージェントシミュレーションにより再

現することに成功している[1;2]．また，個票アンケ

ートデータに基づいた社会シミュレーションにより，

退職前後世代の資産の持続可能性の問題にアプロー

チするものもある[3;4]．これら実務の意思決定に資

する分析は，社会および経済活動における効率的な

意思決定やサービス・プロダクトの設計に貢献する

ことが期待される．一方で，モデルの構造やシミュ

レーション結果の理解・解釈については，モデルの

開発者や分析者のみが行うものではなく，経営・行

政に係る意思決定権者や現場担当者に至るまで広く

行われていく可能性がある．そのため，シミュレー

ション・ログデータからナレッジやインサイトを抽

出する方法論や抽出したナレッジやインサイトをス

テークホルダー間で伝播させる枠組みが重要となる． 

 他方，プロダクトやサービスのデザインにおいて

は，「デザイン思考」が注目されている[5;6;7]．デ

ザイン思考では，1)人間中心の視点、2)プロトタイ

プを活用した試行錯誤型の問題解決，が要素とされ

ている[8]．人間中心の視点としては，ユーザーの潜

在ニーズを掘り起こす観察的手法として，ペルソナ

／シナリオ法[9]やカスタマージャーニーマップ，エ

クスペリエンスマップ[10]といったエクスペリエン

スマッピング手法が用いられている．しかし，シミ

ュレーションログ分析において，上記のようなエク

スペリエンスマッピング手法を適用した事例はあま

り存在しない1．当該手法は，ログ分析における課題

である，ステークホルダー間のコミュニケーション

円滑化のための有効な方策になる可能性がある． 

そこで本稿では，サービスやプロダクトのデザイ

ン・設計に直結するような社会シミュレーションの

ログ分析・形式的記述のための枠組みを検討する．

デザイン思考の領域で用いられている人間中心設計

の考え方やエクスペリエンスマッピング手法を援用

する．提案手法のケーススタディ・デモンストレー

ションとして，退職前後世代の資産持続可能性のシ

ミュレーションに適用する．なお，シミュレーショ

ンログを形式的に記述する際の要件は，[12;13]を参

照し，以下の通りとする：1) サービスやプロダクト

の設計に資するよう顧客や利用者の視座を表現しう

ること，2)ログ分析の結果から導かれた内容が簡潔

に 1枚のマップに収められており，特別な説明や正

当化を必要とせずに，ステークホルダー間に回覧さ

せることができること，3)そのマップに次のデザイ

ンアクションを示唆するような情報が記載されてい

ること． 

 
1 Kikuchi & Takahashi[11]では，ペルソナ形式での記述

を試行している． 
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2  関連研究 

2.1 エクスペリエンスマッピング手法 
ペルソナとは，実在の人物の具体的データに基づ

き創作された仮想のキャラクターをいう[9]．当該手

法はマーケティングやヒューマン・コンピュータ・

インタラクションの分野で広く用いられている．ペ

ルソナの表現形式としては，ペルソナスケッチやペ

ルソナスケルトンなど様々存在するが，本稿では，

複数のペルソナを共通の属性で横比較するペルソナ

コンパリソンポスターを用いる(Table 1)． 
Table 1 ペルソナコンパリソンポスターの例 [9] 

 

 
Fig. 1 エクスペリエンスマッピング手法の比較 [14] 

 
その他，エクスペリエンスマッピング手法として

は，エンパシーマップやカスタマージャーニーマッ

プ，エクスペリエンスマップ，サービスブループリ

ントなどが存在する[14] (Fig. 1)． 本稿では，サービ

スデザインにおける視覚的記述手法の中で最も基本

的な手段であり，また頻繁に活用される[13]，カス

タマージャーニーマップを用いる． 

2.2 シミュレーション分析手法 
社会シミュレーションの実行結果やモデルの構造

について，ステークホルダー間で認識や理解の共有

を図ろうとする研究が広く行われている．シミュレ

ーション結果からのナレッジ抽出という観点では，

その分析粒度から，ミクロ的分析[15]やマクロ的分

析[16;17]，メゾ的分析[18;19]が存在する．また，主

に企業組織を対象としたシミュレーションにおいて，

結果を形式的に記述する言語モデルが提案されてお

り[20]，実際にエージェントシミュレーションの実

行結果に適用した事例がある[21]．しかし，前述の

通り，サービスやプロダクトのデザイン・設計に直

結するような社会シミュレーションのログ分析・形

式的記述のための枠組みは殆ど行われていない． 

3  方法論 

 本稿では，サービス設計に資する社会シミュレー

ションのログ分析・形式的記述のための枠組みを検

討する．手法の概念図は以下の通りである(Fig. 2)．  

 
Fig. 2 提案手法の概念図 

 
個票アンケートデータを用いた特徴分析と当該分

析結果に基づく退職前後世代の資産持続可能性のシ

ミュレーションを行なった先行文献[3]の結果を参

照し，エクスペリエンスマッピング手法によりログ

分析及び形式的記述を行う． 

4  デモンストレーション 

著者らは，個票アンケートデータから生成した類型

（人物属性）に基づき，退職前後世代の資産形成・

取り崩しのシミュレーションを行い，資産の持続可

能性について分析を行なっている[3;4]．以下，分析

結果の一部を再掲し，エクスペリエンスマッピング

手法による形式的記述のフィジビリティを検討する． 

Name Tanner Colbi Austin Preston 

Age 9 7 12 3 

Tagline The 
tenacious 
tinkerer 

The 
creative 
child 

The active 
competitor 

The precious 
preschooler 

Personal 
Computer 
(PC) 
location 

PC in 
family 
room only 

Uses PC in 
family 
room and 
sometimes 
her 
brother’s 
PC, when 
he lets her 

Has a PC in his 
bedroom, rarely 
uses the PC in the 
family room 

Uses the PC 
in office with 
Mom 

Internet 
Connection 

Dial up Broadband Broadband Dial up 

PC/Internet 
Activity 

Gaming, 
web 
surfing, 
some 
school 
work / 
research 

Chatting 
with 
friends, 
surfing the 
web, 
school 
work / 
research, 
arts / crafts 

Gaming, web 
surfing, tracking 
sports schedules, 
tracking favorite 
athletes, some 
school work / 
research 

Educational 
games and 
light 
entertainment 
deemed 
worthy by 
Mom 

 
Ⅱ) Knowledge

Extraction

Individual
Attributes etc.

＜Physical Space＞

＜Cyber Space＞

Dataset

Machine
Learning
Methods

Simulation
Model

Ⅰ) Data Augmentation
By Social Simulation

Feature 
Analysis

Simulation-logs
Simulation-paths

・Persona
・Experience Mapping

Machine
Learning
Methods Estimate Impact of

Decision-making

Theories
of Social
Science

本稿での
フォーカス



4.1  特徴分析とシミュレーション 
個票アンケートデータのクラスタリングにより，回

答者を 5 つのクラスタに分類した(Table 2)．当該分

類に基づくパラメタ設定により，インフレシナリオ

毎に将来の特定年齢における資産枯渇の可能性（枯

渇率）をシミュレートした(Table 3)．さらに，人物

像毎に枯渇率を低減させるための施策を検討した

(Table 4)． 
 

Table 2 特徴分析の結果：クラスタ毎の属性 [3] 

 
 
Table 3 シミュレーション結果：将来時点の資産枯渇率 [3] 

 
 
Table 4 インプリケーション：枯渇率を低減させる施策 [3] 

 

4.2 ペルソナ・コンパリソン・ポスターに

よる形式的記述 
4.1 節で示した社会シミュレーションのログ分析結

果等(Table 2〜Table 4)を，2.1節で述べたペルソナコ

ンパリソンポスターを用いて形式的に記述したもの

が下表である(Table 5). 
本記述形式によるメリットは，1)結果の解釈の余地

が比較的少ないことや，2)個票アンケートデータの

特徴分析の結果のみならず，社会シミュレーション

のログにより拡張したデータをも含めた記述が可能

であること(Table 5 における”Depletion rate at age 90”
と” Depletion rate at age 100”)などが挙げられる． 
 他方，デメリットとしては，あくまでも得られる

情報は静的（スナップショット的）なものであり，

次のデザインアクションに通じるような情報には乏

しい．また，顧客や利用者の思考や感情を表現でき

ないなど，サービスやプロダクトの設計の視座とい

う点では改善の余地がある． 
 

Table 5 ペルソナコンパリソンポスターによる形式的記述

（サンプル） 

 

4.3  カスタマージャーニーマップによる

形式的記述 
4.1 節で示した社会シミュレーションのログ分析結

果等(Table 2〜Table 4)を，2.1節で述べたカスタマー

ジャーニーマップを用いて形式的に記述したものが

下図である(Fig. 3). 

 
Fig. 3 カスタマージャーニーマップによる形式的記述（サ

ンプル，クラスタ#4 にフォーカスしたもの） 
 

本記述形式によるメリットは，顧客や利用者の思考

や感情を入れ込み可能であり，顧客の体験を総体的

に取り扱いうることである．従ってサービスやプロ

ダクトの設計の視座では，ペルソナコンパリソンポ
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24.5.2 Asset Formation and Withdrawal Simulation

24.5.2.1 Depletion Rate Based on Individual Questionnaire Data

We performed computer simulations of asset formation and withdrawal based on the
cluster set described in Sect. 24.5.1 (Table 24.4).

Here, the annual income and expenditure CFnet for each asset class was set from
Sect. 24.3.1 (Table 24.1) according to the current balance of financial assets (without
curbing of expenditure cases). The correspondence with the model described in
Sect. 24.4.2 is expressed as follows:

Nall = 5 (cluster#1 ∼ #5),CAi,0 = FAnow
i ∗

(
1−Rrisk

i

)
,

RAi,0 = FAnow
i ∗ Rrisk

i ,CFOut
i,0 − CF In

i,0 = CFnet
i

We also define the parameters as follows: ageiretired = 60, the actor’s age at which
a life event occurs: agei,t’ = 70, LEi, t’ = FAfuture

i * Rfuture. Here, Rfuture is the ratio
of asset succession (representing the ratio of actual balance of financial assets to be
succeeded). In this paper, the above parameters are called “Case of Making Basic
Decisions.”

Other parameter settings, for example, the portfolio risk-return and inflation rate,
are shown in Table 24.5. Note that the risk-return of the portfolio was set assuming

Table 24.4 Setting attributes for each cluster

# of cluster Attributes

Age FAnow FAfuture Rrisk (%)

#4 57 17.5 m yen None 5

#1 57 40.0 m yen 25.0 m yen 25

#3 67 2.5 m yen None 0

#2 72 17.5 m yen None 0

#5 72 40.0 m yen None 45

Table 24.5 Simulation parameter settings: case of making basic decisions

Item Value

Curbing of expenditure Without

ageretired 60

Rfuture 100%

µj , σ j (6.37%, 18.0%)

µinflation {0.0%, 0.53%, 2.0%}

σ inflation 1.26%

K 10,000
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Table 24.6 Depletion rates by cluster and inflation scenario

# of cluster Depletion rates by inflation scenario

(1) No inflation (2) Moderate inflation (3) 2% inflation

Age: 90 (%) Age: 100
(%)

Age: 90 (%) Age: 100
(%)

Age: 90 (%) Age: 100
(%)

#4 34 75 60 86 93 98

#1 0 0 0 0 0 0

#3 100 100 100 100 100 100

#2 0 34 0 94 0 100

#5 0 0 0 1 0 5

a portfolio comprising foreign stocks and bonds. The expected inflation rates were
according to three patterns, that is, (1) no inflation (0%), (2)moderate inflation (actual
results for the past 30 years in Japan [19]: 0.53%), and (3) 2% inflation (monetary
easing target). Here, the standard deviation of the inflation rate was the same as a
pattern (2), which is the actual result for the past 30 years in Japan.

The depletion rate at age 90 and age 100 by cluster and inflation scenario is shown
in Table 24.6.

The depletion rate of cluster #4 increases according to the high inflation scenario,
and the depletion rate of cluster #1 is zero in all scenarios. However, note that the
simulation was under the assumption that financial assets are inherited as expected.
The depletion rate of cluster #3 was 100% in all scenarios. Similar to cluster #4,
cluster #2 shows a high depletion rate in a high inflation scenario. For cluster #5,
asset depletion was observed with a low probability in the limited case of high
inflation at the age of 100.

24.5.2.2 Analysis of Impact of Various Decisions on Depletion Rates

Here, we analyze decisions that have a large effect on the depletion rate for the
clusters set shown in Table 24.4. Here, we consider the following decisions: (1)
portfolio risk-return, (2) retirement age, (3) curbing of expenditure, and (4) asset
succession.

The parameter settings are shown in Table 24.7. Here, the assumed decision-
making patterns are as follows. The annual income and expenditure CFnet by asset
class has twopatterns, that is,with andwithout curbing of expenditure. The retirement
ages are 60, 65, and 70 years. There are three of asset succession patterns, that is,
100%, 50%, and 0%, and four portfolio risk setting patterns, that is, 18%, 12%,
6%, and 0% (returns are set according to the corresponding figures, that is, 6.37%,
4.68% 2.87%, and 0.01%; see Ref. [18]). For each cluster set shown in Table 24.4,
72 decision-making patterns were generated. Note that the other parameters were
the same as those shown in Table 24.5. In this paper, the above parameters are called
“Case of Making Various Decisions.”
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Table 24.8 Assumed countermeasures for each cluster

# of cluster Countermeasures (example)

#4 Appropriate risk taking for inflation hedging, increase retirement age

#1 Appropriate and steady asset succession

#3 Curbing expenditure, expanding social security

#2 Curbing expenditure

#5 Avoid excessive risk to prevent price fluctuations

Focusing on the diversity and representativeness of the individual attributes set as
the simulation target, we performed a simulation based on feature analysis of indi-
vidual questionnaire data. In addition to the financial asset’s balance and income and
expenditure of the individual, it is now possible to consider more diverse attributes,
for exmaple, financial assets to be inherited and investment preferences, which, to
the best of our knowledge, are not commonly considered in conventional research.
Clustering questionnaire data has made it possible to categorize survey respondents
with low arbitrariness and ensure a certain degree of representativeness. In addition,
based on the clusters, we conducted a simulation that considered asset succession
and the price fluctuations of risk assets, and we examined actions that could be taken
to avoid asset depletion for each cluster.

Future work is as follows: (1) survey of other attributes that affect asset deple-
tion by questionnaire analysis and (2) diversify the decision making of actors in
simulation.
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clusters #4, 20–30 million yen for cluster #5, and 30–50 
million yen for clusters #1 and #2, as shown in Fig. 6(c). 

The median balance of financial assets to be succeeded 
FAfuture was zero for clusters #1 through #4 and 15–20 
million yen for cluster #5, as shown in Fig. 6(d). 

The average depletion rate at age 90 was 0.1% for cluster 
#2, 0.3% for cluster #5, 7.5% for cluster #4, 7.8% for cluster 
#1, and 95.9% for cluster #3, as shown in Fig. 6(e). 

The average of the depletion rate at age 100 was 6.8% for 
cluster #2, 7.3% for cluster #5, 19.0% for cluster #1, 90.3% 
for cluster #4, and 99.0% for cluster #3, as shown in Fig. 
6(f). 

 
Table 6 Persona comparison poster designed by proposed method 

Cluster # #5 #1 #3 #4 #2 

Age group 55~59 60~64 60~64 65~69 70~74 

Current 
balances of 

financial 
assets 

20~30 

m yen 

30~50 

m yen 

4~5 

m yen 

10~15 

m yen 

30~50 

m yen 

Holding 
ratio of 

risk assets 

10~20 

% 

50~60 

% 

0 

% 

0 

% 

0~10 

% 

Financial 
assets to be 
succeeded 

15~20 

m yen 

0 

m yen 

0 

m yen 

0 

m yen 

0 

m yen 

Depletion 
rate at age 

90 
0.3% 7.8% 95.9% 7.5% 0.1% 

Depletion 
rate at age 

100 
7.3% 19.0% 99.0% 90.3% 6.8% 

 
These results are summarized in Table 6 in the form of a 

persona comparison poster. For each attribute value, the 
depletion rate is taken as the mean value, and the other 
values are taken as the median value.  

We note that the distribution of age group divides roughly 
into relatively young people (median 55–59 years or 60-64 
years, assumed to be pre-retirement) and elderly people 
(median 65–69 years or 70–74 years old, assumed to be 
retired). The holding ratio of risk assets can be classified 
into zero, low (0 to 20%), and high (50 to 60%) classes. The 
current balance of financial assets divides into three tiers: 4–
5 million yen, 10–30 million yen, and 30–50 million yen, 
each number representing the median for that tier. There are 
two layers of financial assets to inherit: with and without 
asset inheritance. Among the depletion rates at age 90 and 
age 100, clusters #5 and #2 remain low, at less than 10% 
each. Clusters #1 and #4 are both below 10% at age 90, but 
at age 100, #1 remains below 20%, while #4 is as high as 
90%. Cluster #3 has a high level of 90% or more at both age 
90 and age 100. 

D. Summary of Results 
The proposed method could extend the original data of 

persona design by a) considering multiple patterns of external 
environmental changes (scenarios), b) taking changes over 
time into account, and c) adding and expanding attribute 
elements (Table 5). By creating a possible "virtual life" of the 
target customer through multiple simulations and 
understanding future attribute changes, this method could 
explicitly describe future customer events (Table 6) rather 
than simply extend current trajectories (Table 3). 

In addition, classification based on attribute information 
augmented by social simulation enables classification that 
takes customers’ future state changes into account (Fig. 6) 
rather than assume no change (Fig. 5). The large number of 
trials provides context for understanding the rare cases in the 
simulation. This feature prevents the analyst from overlooking 
possible customer attributes that may occur. 

 
Table 7 Summary of results 

Approach Effects and 
Benefits 

Correspondence 
to results 

(1) Handle possible 
customer attribute 
changes  

・Extend the 
original data of 
persona design 

・Explicitly 
describe future 
customer events 
that may occur  

・Table 5 

 

・Table 3 
(conventional 
method) vs. 
Table 6 
(proposed 
method) 

(2) Classify based on 
attribute information 
augmented by social 
simulation 

・Enable 
classification that 
takes future 
customer state 
changes into 
account  

・Facilitate 
understanding of 
rare cases in the 
simulation 

・Fig. 5 vs. Fig. 
6 

 

VI. DISCUSSIONS 
Based on the previous section’s summary of the results, 

the creation of a possible "virtual life" of the target customer 
through a number of simulations, providing context for 
understanding future attribute changes, made it possible to 
explicitly describe future customer events that may occur. 
This feature could improve persona validity by eliminating the 
arbitrariness of the process of adding details and narrative 
elements in the process of creating personas.  

In addition, the previous section’s discussion of the results 
shows that the proposed method is capable of clustering 
customers based on attribute information augmented by social 
simulation, taking into account future customer state changes. 
This feature could reinforce the validity of persona design, 

n ユーザーのプロファイル（クラスタ＃4）：
• 年齢： 55-59歳，資産残高（現在）: 15-20百万円
• 資産残高（承継予定）： なし，保有するリスク性資産の割合： 0-10%

n シナリオ 及び ゴール
• （シナリオ）資産の価格変動：伝統的４資産のインデックス，インフレ：本邦過去30年実績
• （ゴール） 90歳時点の枯渇率： 60%，100歳時点での枯渇率： 86%

Phase1:
現役・資産形成期

Phase2:
退職

Phase3:
老後・資産運用，取り崩し，資産承継

Phase4:
資産枯渇

・年間xx万円程度の資産取り崩し
・資産運用にはあまり関心がなく
全資産の5%程度

・60歳にて退職
・ネットキャッシュフロー
が悪化

・現役時点で相応の資

産形成に成功（同一世
代比）

・親類等からの資産承
継は得られれず

・90歳時点・100歳時点
では相応に高い資産枯
渇(60%, 86%)
・高インフレシナリオで
はさらに枯渇率悪化



スターによる手法に比べ優位性があると考えられる． 
他方，デメリットとしては，得られる情報が 1 シナ

リオに限定されるなど静的であり，クラスタ毎の改

善施策など，次のデザインアクションに通じるよう

な情報を織り込む場合，”As Is”と”To Be”の相互比較
が必要になると考えられる． 

5  おわりに 

本稿では，サービスやプロダクトのデザイン・設

計に直結するような社会シミュレーションのログ分

析・形式的記述のための枠組みを検討した．デザイ

ン思考の領域で用いられている人間中心設計の考え

方やエクスペリエンスマッピング手法を援用した．

提案手法のケーススタディ・デモンストレーション

として，退職前後世代の資産持続可能性のシミュレ

ーション結果に対し，ペルソナコンパリソンポスタ

ーとカスタマージャーニーマップによる形式的記述

を実施した(4.2 節，4.3 節)．両手法ともメリット・

デメリットが存在するものの，シミュレーションロ

グを形式的に記述する際の要件(1 章後段)と照らし

合わせると，改善の余地があると考えられる． 
今後の課題は以下の通りである：1)ケーススタデ

ィ・デモンストレーションの対象事例の拡大，2)上
記要件に適合するようなエクスペリエンスマッピン

グ手法の検討． 
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Abstract: The Baltic Dry Index is an index of international ocean freight rates for dry cargo (coal, iron, 
steel, etc.), and is said to be of interest in predicting future global economic activity and stock prices for 
maritime industries. In this study, we attempted to verify the medium-term predictability of the index by 
utilizing historical data. For the analysis, we used daily data for the past 36 years from 1985 and conducted 
basic analysis such as estimation of market trends and verification of forecast accuracy. 
 

 

1. はじめに 

近年，株式市場をはじめとしたあらゆる市場を対
象とし，様々な時系列数値情報やテキスト情報を定
量化し、市場のメカニズムを探索する試みが行われ
ている。海運市況に関しても同様に、過去の経済指
標や海事関連のビックデータを分析・活用し、市況
予測モデルの構築と高度化への取り組みが着手され
ている。一方で、海運市況は日々のグローバルな商
品市況の影響と船腹需給バランスに依存する市況産
業であり、なおかつ市況の変動要因は為替レートを
はじめ多岐にわたる要因の影響を受け、複雑である
ため、不確定な部分が多く、一般的に予測は困難で
あるとも考えられている。 
現在でも実務上では，将来の需給予測について、
適切な手法は存在しておらず，個人および組織の経
験などに頼った各社独自の将来予測に基づき意思決
定や投資を行っているのが現状である。 
日本の外航海運会社のビジネスモデルは船を貸す
船主業務と海上輸送を行う運航業務に大別される。
それらサービスを顧客に提供するために、船舶を確
保する必要があり、その調達方法は金融機関からの
借り入れなどを元にした自社保有と他社又はマーケ
ットから借り入れる傭船という2つの形態がある。海
運会社は市況や需給バランスに合わせて、それぞれ
最適な船隊構成(ポートフォリオ)を形成している。 
海上輸送の運賃は航路や船型、輸送の期間に応じ
てそれぞれの市場で形成され、鉄鉱石や石炭、穀物
などのドライカーゴと呼ばれる貨物を輸送するばら
積み船についてはバルチック海運指数(BDI)が指標
として用いられている。 

BDIはロンドンのバルチック海運取引所が毎日算
出する運賃の総合指数で、1985年1月4日を1000とし
て算出している。国際的な海上運賃の指標となって

いる他、世界経済や商品価格の先行指標としても注
目されている。 

 

2. 関連研究 

Cullinake (1992)は、ARIMAモデルを使用した予測
手法を用いた分析を行っている。さらに，時系列分

析手法やニューラルネットワークなどの機械学習手

法をBDI予測に取り込んだ報告も行われるようにな
ってきている。 
短期間のBDI予測の有効性に関する報告も行われ

ており、例えば、Kavussanos ら(2001)は、1990 年代
の市況情報を用いて海運市況の短期スポット市場と

先物市場の間のリターンとボラティリティの両方に

おけるリードラグ効果について考察を行っている。 
2010年以降については、機械学習を用いた研究も

盛んに行われており、Hanら(2014)は、サポートベク
ターマシン回帰を用いた分析の提案を行っている。

また、渕上ら(2021)は、深層学習を活用した浸透学習
法（Percolative Learning）を提案し、時系列予測に対
しても有効であるとの報告を行っている。 
 また、近年では、新造船受注情報などの船腹需給

量や、和田ら(2018)により実際の船舶の動静をAISや
衛星情報により入手し、解析を行い、将来予測を試

みる研究もみられる。これらの研究は、短期予測に

焦点をあてたものとなっている。長期予測に関して

は、石原ら(2015)が SDモデルを通じ，約 20年間の
タンカーの需要予測をもとにタンカーの価格に焦点

を当てた分析を行っている。長期予測に焦点をあて

た研究はいくつか報告されているものの、海運市況
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の長期的な動向に焦点を当てた報告は、きわめて限

定的である。これらを背景に、本研究では、海運市

場の中長期予測の可能性について分析を行う。とり

わけ、本分析では、海運市場と最も密接な関連性の

あるバルチック海運指数（BDI）を対象として分析を
行う。 
  

3. 目的 

本研究は、バルチック海運指数（BDI）の時系列予

測の可能性について検証を行う。長期予測の有効性

が確認されれば、海運会社の採用できるヘッジ手法

の選択肢の拡大、ヘッジ精度の向上など、その意義

は大きいと考える。 

海運業界は市況産業に加え、多額の設備投資を必

要とする装置産業の側面もある。市況を読み間違え

ると、不況時に過剰な船舶を負うリスクがあり、好

況時には船が足らず、他社に高い傭船料を支払うこ

とになるリスクがある。本分析は、これらのリスク

の低減に貢献できる可能性がある。 

また、運賃の変動リスクについても、FFA(Forward 

Freight Agreement)と呼ばれる金融先物契約(海上

運賃先渡契約)を利用し、将来の海上運賃の上下を予

想して、ヘッジしている1。本分析は、これらのヘッ

ジ精度の向上に貢献することが期待される。 

 

4. データ・分析手法 

4.1 データ 

本分析では、1985年 1月 4日から 2021年 8月 31

日までの 9167 個の時系列データを分析対象とする。 

図１は、バルチック海運指数の基礎分析を行った結

果を示したものである。 

4.2 分析手法 

 本分析では、単変量時系列データを通じ、バルチ

ック海運指数の分析を行った。また、本稿では、LSTM

や Prohetを通じた分析も行った。なお、本分析にお

ける予測期間は、１４日間とした。 

モデルの精度検証では、RMSE(二乗平均平方根誤

差)、MAPE(平均絶対パーセント誤差)等を用いた。な

お、機械学習による訓練データとテストデータの割

合は 9:1とした。 

 

 
1 通常、海運会社は運賃の下落をヘッジするため、ショートポ
ジションがメインとなっている。 

図 1 時系列データ基礎分析 

   （バルチック海運指数） 

 

5. 分析結果 

 表 1は、各モデルによる分析結果を示したもので

ある。 

表 1 分析結果のリスト 

予測モデル RMSE MAPE 

AR(28) 24.6  3.30% 

ARIMA(2,1,1) 5884.3  19.40% 

SARIMA(4,1,1) 5603.0  18.60% 

LSTM 412.3  8.20% 

Prophet 803.0  29.50% 

6. まとめ 

 本稿では、海運市況に関連する研究について概観

を行った後、バルチック海運指数を対象とした基礎

的な分析を示した。今後の課題としては、説明変数

を追加した分析や、FFA のヘッジ精度の向上などが

挙げられる。 
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Abstract: In this research, we studied the relationship between news sentiment polarities (positive, 
negative, neutral) and volume using news data and high-frequency data for the Japanese stock market. For 
the classification of news sentiment, the FinBERT model, which is a machine-learning method proposed 
for analysis in the field of finance, was used. The tendency of past news transmission was taken into 
consideration, and the reaction of the volume to the sentiment of each alert news was evaluated. As a 
result of the analysis, it was found that the trading volume tends to increase when the sentiment polarities 
(positive, negative, neutral) of past news in the same company are mixed. These are consistent with the 
previous studies using daily data and are interesting consequences that contribute to the clarification of 
the price change mechanism in the stock market. 

 

1 はじめに 

近年、ニュース、有価証券報告書などのテキスト
情報に焦点を当てた先行研究が数多く報告されてい
る．アメリカ市場を対象とした研究[１] [２] [３] [４]
をはじめ、日本市場を対象とした研究[５] [６]も含め
数多くの分析が報告されている。例えば、Antweiler & 
Frank(2004)[１]は、Yahoo! Finance Raging Bull に掲示
された米国株式市場の上場銘柄45社の150万件以上
のメッセージを分析し、日次データを用い、ニュー
スと市場の変化（出来高、ボラティリティ）に密接
に関連しているとの結果を報告しており、さらに投
稿されているメッセージ間の不一致は出来高の増加
に関連しているとの主張を行っている。 
本研究では、ニュース及び高頻度データ用いて過
去のニュース発信傾向及びニュースのセンチメント
による日本株式市場の反応に関する分析を行う。 

2 先行研究 

テキストと市場の関係を分析した先行研究も数多
く報告されている。例えば、アメリカ市場の研究に
関して、Tetlock(2007)[２], Tetlock et al.(2008)[３]では
メディアの悲観度による属性や影響を取り入れた分
析を報告している。また、Dougal et al.(2012)[４]は、
Dow Jones Industrial AverageとWall Street Journalのコ
ラムから文章の特徴を取り出し、コラムを執筆した
ジャナーリストが投資家の行動に大きな影響をもた

らすと報告している。 
近年、日本株式市場を対象とした研究報告も見ら
れる。沖本・平澤 (2014) [５]は、QUICK社の端末に
より配信される日経ニュースからニュース指標を作
成し、株式市場への影響を分析し、翌営業日のリタ
ーンや出来高と有意に正の影響をもつこと、先行研
究で報告されたリバウンドが観測されないことを報
告している。また、五島・高橋[６]は、Thomson Reuters
のニュースを指標化し、ニュース指標とマーケット
の反応との関係を分析している。 
近年、Googleによって開発された自然言語処理の
手法のBERT（Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers）[７]が注目を浴びているが、BERT
にファイナンス分野の辞書を事前学習させ、ニュー
ス分類（Positive, Neutral, Negative）をできるFinBERT
モデルが提案されている。本研究では、FinBERTモ
デル（Araci(2019)[８]）を通じたニュース分類からニ
ュースのセンチメント及び過去ニュースの発信傾向
を算出し、高頻度データを同時に用いる分析を行う
ことが特徴の一つである。 

3 目的 

本研究は、ニュース発表が株式市場の出来高に与

える影響を明らかにすることを目的とする。本分析

では、ファイナンス分野の分析に特化した機械学習
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手法の FinBERT モデル1を用い、日本市場の上場企

業のニュースを分類し、過去のニュース発信の傾向

及び市場全体の価格変動の傾向を考慮し、ニュース

のセンチメントによる反応分析を行う。 

4 分析対象及びデータ 

分析対象は、日本市場（東証一部）の 2018年末基
準の時価総額上位 50位以内の銘柄の内、アラートニ
ュース（以下アラート）の分析可能な銘柄（32社）
を対象とした。表 1 では対象銘柄の時価総額を確認
できる。分析期間は 2007年 1月-2019年 2月である。 

 
表 1 対象銘柄の時価総額分布 

項目 時価総額（億円） 
東証一部の全体 5,621,213(100%) 
対象銘柄（32社） 1,489,789(26.5%) 
 
本研究では、Thomson Reuters社の英語ニュースデ
ータを用いた。また、株式価格および取引データに
ついては Thomson Reuters社、Datastreamを用いた。 
表 2 は、対象銘柄の英語ニュースデータにおける
統計量を示したものである。ニュースは 2 種類が存
在する。具体的には、(1) ヘッドライン（タイトル
を示す）と本文（詳細内容）を含んで発信されるケ
ース（以下、本文）と (2) 緊急や速報として発信さ
れ、即時性が高い一方、ヘッドラインのみ発信され
るケース（以下、アラート）がある。ニュースの分
析においては、アラートと本文いずれも対象として
いる。本分析では、いずれもヘッドラインのみを用
いて分析した。 

 
表 2 対象銘柄のニュースの件数（開場時間のみ）2 

種類 
対象銘柄（32社）の 

ニュース数 

アラート 1,809 
本文 13,226 
合計 15,035 

 
なお、株式取引データ（高頻度データ）は対象銘
柄の 1分単位の株価と出来高のデータ、TOPIXの日
単位の終値データを利用した。 

5 分析方法 

以下の手順で分析を行う。 
1) 分析を行う英語ニュースのヘッドラインの前

 
1 本研究で用いた FinBERTモデル(Araci(2019)[８])
ではReutersの TRC2-financialのコーパスをを用いる。 
2 表中の値は開場時間内のニュース及び重複するニ
ュースを除外したものである．なお、1件のニュー
スが複数の銘柄の内容を含む場合も存在する。 

処理を行う。ここで、ヘッドラインに記載されてい
る重複ニュースの削除、証券コードの削除、小文字
化等を行う。 

2) 1)の前処理後のニュースのヘッドラインに
FinBERTモデル(Araci(2019)[８])を適用し、ニュース
のセンチメントを 3 パターン（ポジティブ、ニュー
トラル、ネガティブ）で分類する。 

3) 株式市場の開場時間内に発信された各ニュー
スに対し、発信時刻の分から+1 分~+10 分の間の合
計出来高を算出し、以下の式で定義された出来高比

率を算出する。 

 
4) 株式市場の開場時間内に発信された各ニュー
スに対し、以下の式で定義されたリターンを算出す
る。 

 
5) 該当銘柄ニュース発信日の以前の 10 日間にお
ける各センチメント分類のニュース（アラート及び
本文）の数を集計する。 

6) 5)で集計したポジティブ及びネガティブのニュ
ース数を用い、ニュースの発信傾向を以下の式で評
価する。 

 
なお、ニュースの発信傾向は、以下の 3 パターン
で分類する。 
① ニュースの発信傾向 > 0：ポジティブ寄り状態 
② ニュースの発信傾向 = 0：混在状態 
（ポジティブとネガティブが同数）  

③ ニュースの発信傾向 < 0：ネガティブ寄り状態 
7) 株式市場の変化を調べるため、TOPIXの日単位
の終値データを用いて以下の式で TOPIX の変化率
を評価する。 

 

また、TOPIXの変化率は以下の 2パターンで分類す
る。 
① TOPIXの変化率 > 0：上昇 
② TOPIXの変化率 < 0：下落 
なお、今回の分析では TOPIX の変化率=0 のケー
スは表れていない。 

8) 3)4)5)6)で導出した結果に基づき、以下のケース
間の対象企業の緊急ニュース（アラート）3の出来高

 
3 アラートは緊急性が高い性質を持っており、先行
研究[９] [１０]では日本株式市場でアラートは本文



比率とリターンの検定（t検定）を行う。 
 ① 分析対象 
 -混在状態とポジティブ寄り状態 
  -混在状態とネガティブ寄り状態 
② t検定の種類： 

  -出来高比率：片側、分散が等しくないと仮定 
 - リターン：両側、分散が等しくないと仮定 

9) 3)4)5)7)で導出した結果基づき、以下のケース間
の対象企業の緊急ニュース（アラート）の出来高比

率とリターンの検定（t検定）を行う。 
① 分析対象 

 -TOPIXの変化率が上昇状態と下落状態 
 （FinBERTによる同分類間の比較） 
② t検定の種類：8)②と同一 
10) 3)4)5)6)7)で導出した結果基づき、以下のケース
間の緊急ニュース（アラート）の出来高比率とリタ

ーンの検定（t検定）を行う。 
① 分析対象 
-過去のニュース傾向が 6)②「混在状態」における 
TOPIXが上昇傾向と下落傾向の状態 

 （FinBERTによる同分類間の比較） 
② t検定の種類：8)②及び 9)②と同一 
 

6 分析結果 

6.1. 過去に発信された情報の影響 

表 3及び表 4は、対象企業の全アラートに対し、
過去のニュースの発信傾向が「混在状態」と「ポジ

ティブ寄り状態」、「混在状態」と「ネガティブ寄り

状態」の出来高比率とリターンに対し、両グループ

間の検定（t 検定）（分散が等しくないと仮定）を行
った結果である。 
分析の結果、出来高比率の場合は「混在状態」が

「ポジティブ寄り状態」又は「ネガティブ寄り状態」

のいずれよりも平均出来高比率が、統計的有意

（***：p<0.01）に高いことを確認できる。一方、リ
ターンについては、統計的有意な差はみられなかっ

た。 

6.2. 過去発信傾向、TOPIXの変化率の影響 
表 5から表 8までは、対象企業の全アラートに対
し、TOPIXの変化率を考慮した過去のニュースの発
信傾向が「混在状態」と「ポジティブ寄り状態」、「混

在状態」と「ネガティブ寄り状態」の出来高比率と

リターンに対し、両グループ間の検定（t 検定）（分
散が等しくないと仮定）を行った結果である。表 5

 
より出来高比率が高いことが確認されている。 

及び表 6は TOPIX変化率が「上昇のみ」のケースで
あり、表 7及び表 8は TOPIX変化率が「下落のみ」
のケースである。 
分析の結果、TOPIX変化率が「上昇のみ」と「下
落のみ」のいずれも出来高比率の場合は「混在状態」

が「ポジティブ寄り状態」又は「ネガティブ寄り状

態」のいずれよりも平均出来高比率が、統計的有意

（***：p<0.01）に高いことを確認できる。一方、リ
ターンについては、統計的有意な差はみられなかっ

た。 

6.3. 混在状態のTOPIXの変化率による影響 

表 9及び表 10は過去ニュースの発信傾向が「混在
状態」に該当する対象企業の全アラートに対し、

TOPIXの変化率が「上昇」と「下落」の出来高比率
とリターンに対し、両グループ間の検定（t検定）（分
散が等しくないと仮定）を行った結果である。分析

の結果、出来高比率の場合は「ネガティブ」に分類

されたアラートは、「下落」が「上昇」より統計的有

意に高い傾向にあることを見出した。一方、リター

ンについては、統計的有意な差はみられなかった。 

7 まとめ 

本研究では、日本株式市場を対象とし、ニュース

と高頻度データを用い、ニュース記事の極性（ポジ

ティブ、ネガティブ、ニュートラル）と出来高の関

連性について分析を実施した。分析の結果、同一企

業における過去のニュース記事の極性（ポジティブ、

ネガティブ、ニュートラル）が混在している場合に、

出来高が大きくなる傾向を確認した。これらの結果

は、日次データを用いた報告と整合的な結果であり、

株式市場における価格変動メカニズムの解明に寄与

する興味深い結果である。 
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表 3 過去ニュースの発信傾向における出来高比率の t検定結果 
（*：p<0.1, **：p<0.05, ***：p<0.01） 

t検定の比較対象 統計量項目 Aの値 Bの値 自由度 t p-value（片側） 

混在状態(A)と 
ポジティブ寄り状態(B) 

平均 7.85% 4.98% 
1,120 8.814 2.27E-18*** 標準偏差 6.60% 4.85% 

サンプル数 852 432 

混在状態(A)と 
ネガティブ寄り状態(B) 

平均 7.85% 4.77% 
1,471 11.238 1.79E-18*** 標準偏差 6.60% 4.26% 

サンプル数 852 762 
 

表 4 過去ニュースの発信傾向におけるリターンの t検定結果 
（*：p<0.1, **：p<0.05, ***：p<0.01） 

t検定の比較対象 統計量項目 Aの値 Bの値 自由度 t p-value（両側） 

混在状態(A)と 
ポジティブ寄り状態(B) 

平均 0.022% -0.033% 
1,188 1.084 0.279 標準偏差 1.076% 0.720% 

サンプル数 852 432 

混在状態(A)と 
ネガティブ寄り状態(B) 

平均 0.022% 0.005% 
1,552 0.348 0.728 標準偏差 1.076% 0.787% 

サンプル数 852 762 
 

表 5 過去ニュースの発信傾向における出来高比率の t検定結果（TOPIXの変化率：上昇のみ） 
（*：p<0.1, **：p<0.05, ***：p<0.01） 

t検定の比較対象 統計量項目 Aの値 Bの値 自由度 t p-value（片側） 

混在状態(A)と 
ポジティブ寄り状態(B) 

平均 7.61% 4.65% 
734 7.131 1.25E-12*** 標準偏差 6.63% 4.59% 

サンプル数 476 262 

混在状態(A)と 
ネガティブ寄り状態(B) 

平均 7.61% 4.59% 
771 7.807 9.08E-15*** 標準偏差 6.63% 4.41% 

サンプル数 476 337 
 

表 6 過去ニュースの発信傾向におけるリターンの t検定結果（TOPIXの変化率：上昇のみ） 
（*：p<0.1, **：p<0.05, ***：p<0.01） 

t検定の比較対象 統計量項目 Aの値 Bの値 自由度 t p-value（両側） 

混在状態(A)と 
ポジティブ寄り状態(B) 

平均 0.039% 0.019% 
734 0.318 0.751 標準偏差 1.116% 0.579% 

サンプル数 476 262 

混在状態(A)と 
ネガティブ寄り状態(B) 

平均 0.039% 0.048% 
771 0.155 0.877 標準偏差 1.246% 0.381% 

サンプル数 476 337 
 
 
 
 
 
 
 



表 7 過去ニュースの発信傾向における出来高比率の t検定結果（TOPIXの変化率：下落のみ） 
（*：p<0.1, **：p<0.05, ***：p<0.01） 

t検定の比較対象 統計量項目 Aの値 Bの値 自由度 t p-value（片側） 

混在状態(A)と 
ポジティブ寄り状態(B) 

平均 8.14% 5.50% 
405 5.061 3.17E-07*** 標準偏差 6.57% 5.20% 

サンプル数 376 170 

混在状態(A)と 
ネガティブ寄り状態(B) 

平均 8.14% 4.91% 
618 8.207 6.61E-16*** 標準偏差 6.57% 4.14% 

サンプル数 376 425 
 

表 8 過去ニュースの発信傾向におけるリターンの t検定結果（TOPIXの変化率：下落のみ） 
（*：p<0.1, **：p<0.05, ***：p<0.01） 

t検定の比較対象 統計量項目 Aの値 Bの値 自由度 t p-value（両側） 

混在状態(A)と 
ポジティブ寄り状態(B) 

平均 -0.000% -0.114% 
371 1.314 0.190 標準偏差 1.024% 0.891% 

サンプル数 376 170 

混在状態(A)と 
ネガティブ寄り状態(B) 

平均 -0.000% -0.029% 
751 0.416 0.677 標準偏差 1.024% 0.898% 

サンプル数 376 425 
 

表 9 「混在状態」の TOPIX傾向における出来高比率の t検定結果 
（*：p<0.1, **：p<0.05, ***：p<0.01） 

FinBERTの分類結果 統計量項目 上昇 下落 自由度 t p-value（片側） 

ポジティブ 
平均 6.99% 7.62% 

238 0.746 0.229 標準偏差 6.75% 6.31% 
サンプル数 131 111 

ニュートラル 
平均 7.61% 7.24% 

318 0.518 0.302 標準偏差 6.77% 6.55% 
サンプル数 215 146 

ネガティブ 
平均 8.25% 9.74% 

242 1.823 0.035** 標準偏差 6.26% 6.59% 
サンプル数 130 119 

 
表 10 「混在状態」の TOPIXの変化率におけるリターンの t検定結果 

（*：p<0.1, **：p<0.05, ***：p<0.01） 
FinBERTの分類結果 統計量項目 上昇 下落 自由度 t p-value（両側） 

ポジティブ 
平均 0.066% 0.075% 

239 
 

0.082 0.935 標準偏差 0.854% 0.768% 
サンプル数 131 111 

ニュートラル 
平均 0.054% -0.040% 

359 0.808 0.605 標準偏差 1.338% 0.880% 
サンプル数 215 146 

ネガティブ 
平均 -0.014% -0.022% 

208 0.048 0.961 標準偏差 0.938% 1.350% 
サンプル数 130 119 
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Abstract: We analyze the relationship between the technological distance of firms and the innovation 
activities around mergers and acquisitions (M&A), focusing on the deals in Japan. In this analysis, we use 
natural language processing to analyze the patent document data and measure the technological distance 
while considering the quality of the patent. This analysis shows that in merger deals with more patents 
obtained by target firms than acquirers before the deals, innovation output declines significantly after the 
deal announcement. In addition, this group has a relatively small value of technological distance. The 
novelty in this paper is the measurement of technological distance using natural language processing, and 
the uncovering of conditions and characteristics that lead to a decline in innovation output after deal 
announcements. 

 

1 背景 

企業戦略において実行される M&A について，そ
の重要な目的の 1つに技術的な成果が挙げられる[1]．
技術的な成果として，研究開発おける規模や範囲の

経済の獲得，リスク分散などが議論されている[2]．
Bena and Li (2014)は，技術的な重複はM&Aの取引
発生確率に正の影響を与えており，取引後に多くの

イノベーションアウトプット生み出すことを示して

いる[3]．また，Ahuja and Katila (2001)は，獲得した
知識ベースの絶対的な大きさがイノベーションアウ

トプットを向上させ，獲得した相対的な知識ベース

の大きさがイノベーションアウトプットを減少させ

ることを示している [4]．この原因として，相対的な
知識ベースが大きい場合には，M&A 後の研究開発
組織の統合がより困難となることを挙げている．こ

のように，M&A と技術的な成果に関する研究につ
いて，様々な議論が行われているものの統一的な見

解は存在していない． 
これらの先行研究を踏まえて，本稿では大規模な

特許データを用いて M&A 前後の買収企業，被買収
企業のイノベーションアウトプットと企業間の技術

的距離を計測し，M&Aのタイプごとに傾向を比較，
分析する．また，本稿では M&A における相対的な

知識ベースや，技術の類似性について着目し分析を

行う．具体的には，買収企業に対して被買収企業が

より多くの特許数を保有している場合は，統合後に

研究開発組織の統合が困難になることや研究開発の

効率化のために重複する技術の削減が行われること

により，イノベーションアウトプットが低下するこ

とが考えられる．加えて，両企業の技術が非常に似

通っている場合では，M&A 後に研究開発の効率化
が行いやすいことや，新たな技術の組み合わせが生

まれにくいことから，イノベーションアウトプット

は低下することが考えられる．これらを踏まえて，

本稿では以下の仮説を検証する． 
 
仮説 1: M&A前における被買収企業の特許数が，買

収企業よりも大きい場合は，M&A後のイノ
ベーションアウトプットが減少する． 

仮説 2: M&A後のイノベーションアウトプットが減
少するグループは，買収企業と被買収企業の

技術的距離が近しい． 
 
これらの仮説を検証し，M&A におけるイノベーシ
ョンアウトプットと技術的距離の関係性について分

析することを本稿の目的とする． 
加えて，本稿においては，既存の指標では技術的
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な詳細や細かな差異が見落とされるという先行研究

の問題点を解消するため，特許の詳細情報を考慮し

た分析を行う．上記の先行研究では，分析において

主に財務指標，産業分類，国際特許分類（IPC）など
の一定基準に基づく指標が利用されているが，製品

や技術の詳細な内容を加味することが困難であると

いう課題がある．その一方で，近年の情報技術の進

展によって非構造化データの活用が進んでおり，

様々な分野への活用が行われている．具体的には，

計算機シミュレーションによる分析を用いて，中央

銀行や金融リスク管理が市場に与える影響について

の議論が挙げられる[5]．他にも，Matsumoto et al. 
(2019)が特許文書ベクトルを用いて，企業の技術的

な多角化の度合いについて計測するというアプロー

チを試みている[6]．このような背景から，本分析で

は特許文書を自然言語処理によって解析することで，

特許文書ベクトルを算出し，買収企業と被買収企業

間の技術的距離を定量的に測定する．これにより，

従来は活用することが困難であった特許の沙録など

のテキスト情報を分析対象とすることで，企業が持

つ技術の詳細な内容を加味した分析を試みる． 
 

2 データ 

本稿では，特許データとM＆A 案件のデータを使

用する．まず，特許データは 1987年から 2015年ま
での Derwent World Patent Index（DWPI）を使用する．

DWPI とは各技術の専門家による沙録，技術分類な

どを付加した特許二次データベースである[7]．従っ

て，各技術専門家によって作成された DWPIの沙録

を使用することで，特許申請者に依存せず客観的な

視点で，特許文書を分析できるという利点がある．

また，本稿では DWPIによる抄録が付与されている

特許データのみを分析の対象とする． 
M＆A 案件のデータは，Refinitiv Eikonのデータベ
ースから取得する．以下に，本稿における分析対象

とする M&A 案件の抽出方法について示す．まず，

Refinitiv Eikon より 1990 年から 2012 年の間に案件

の公表が行われており，日本企業 2 社の間で行われ

た案件サイズ 100 万米ドル以上の案件を抽出する．

次に，それらのM&A 案件の中でも，Refinitiv Eikon
において取引形態が「Merger」，「Acquisition Of 
Majority Assets」に，案件ステータスが「Completed」
に分類されている案件のみを抜き出す．また，その

中から買収企業と被買収企業が，どちらも異なる標

準コードを DWPIから付与されている案件を抽出す

る．標準コードとは，DWPIが特に多数の特許（通常
500 件以上）を取得している企業へ発行している独

自の 4 文字のコードである[8]．最後に，上記で抽出

した M&A 案件の中でも，案件を公表した年とその

前後 3年の 7年間の中で，買収企業と被買収企業の

両企業が少なくとも 1 件以上の特許を出願している

71 件の M&A 案件を最終的な分析対象とする．尚，

本分析では，DWPI の標準コードを用いることで，

各社の特許の名寄せを行なう． 
 

3 分析方法 

本章では，各 M&A におけるイノベーションアウ
トプット，特許データを用いた特許文書ベクトル，

技術的距離の算出方法について示す． 
 

3.1 イノベーションアウトプットの算出 
  本稿では，Bena and Li (2014)を参考に，買収企業

と被買収企業の Patent Indexを算出し，案件ごとに足

し合わせたものを，各 M&A におけるイノベーショ
ンアウトプットの指標として用いる[3]．また，取引
前後のイノベーションアウトプットの変化を比較す

るために，各 M&A 案件の公表が行われた年(ayr)を
基準に，3年前(ayr-3)から 3年後(ayr+3）の 7年間に
おける各年の Patent Index を計測する．Patent Index
の算出には，大きく 3つステップがある．1つ目は，
まず各年(t)の技術クラス(k）ごとに，少なくとも 1 件

の特許を日本で獲得した企業群を抽出し，各年(t)の
技術クラス(k)ごとに企業群における出願数の中央

値を算出する．本稿における，技術クラス(k)とは，
国際特許分類において特許に付与される分類記号を

示す．国際特許分類では，セクション，クラス，サ

ブクラス，グループの 4 段階で特許を分類しており，

それぞれ分類記号を付与している[9]．本分析では，
国際特許分類におけるクラスまでの分類記号を技術

クラスとして扱う．また，1つの特許に対して，複数
のクラスが付与されている場合は，その組み合わせ

を 1 つの固有の技術クラスとして扱う．2 つ目は，
各年(t)の技術クラス(k）ごとに，買収企業と被買収企
業が獲得した特許の総数を測定し，各年(t)の技術ク
ラス(k)ごとに 1つ目のステップで算出した中央値で

除する．3つ目は，2つ目のステップにて算出した値

を，M&A 案件ごとに，案件の公表が行われた年(ayr)
を基準として，3年前(ayr-3)から 3年後(ayr+3）まで
の各年で合計し，M&A 案件ごとの各年(t)における
Patent Index を算出する．上記の算出方法に従って，

分析対象の M&A 案件ごとに各年(ayr-3 から ayr+3)
の Patent Indexを計測する． 
 本分析では，上記の方法で算出した Patent Indexを
用いて，M&A のタイプごとにイノベーションアウ
トプットを比較，分析する．具体的には，まず分析



対象のM&A 案件を，Refinitiv Eikonの取引形態を参

考に，合併 (Merger)と買収 (Acquisition Of Majority 
Assets)に分類する．次に，各 M&A 案件の買収企業

と被買収企業が，ayr-1から ayr-3の間に獲得した特
許数を測定する．そして，買収企業の特許数よりも

被買収企業の特許数が大きい場合と，小さい場合に

分類を行う．これによって分析対象を，買収案件の

中でも買収企業が被買収企業よりも案件公表前に獲

得した特許数が大きい Acquisition Group1，被買収企
業が獲得した特許数が大きい Acquisition Group2，合
併案件の中でも買収企業が被買収企業よりも案件公

表前に獲得した特許数が大きいMerger Group1，被買
収企業が獲得した特許数が大きい Merger Group2 に
分類する．上記の方法により，分析対象である 71 件

の M&A 案件を 4つに分類し，それぞれグループに

おける Patent Indexの平均値を比較する． 
 

3.2 特許文書ベクトルの算出 
特許文書ベクトルを算出するために，Mekala et al. 

(2017)の Sparse Composite Document Vector（以下，
SCDV）を用いて，特許文書のベクトル化を行う[10]．
尚，実際の分析においてはMatsumoto et al. (2019)の
分析に倣って，SCDV の分析対象や次元数等を決定

した[6]．具体的には，SCDVの分析対象として，DWPI
の沙録における 4 項目のテキストである，特許の新

規性，詳細な説明，用途，優位性を使用する． また，
特許文書ベクトルの算出においては，まずステミン

グ処理を行った上で，Skip-Gram modelを用いて，次
元数(d)を 200として，単語ベクトルを獲得する．次

に，混合分布モデルを活用し，60クラスター，スパ

ース閾値 3%で，単語ベクトルに確率を付与し重み付

けを行う(!"#$$$$⃗ !"）．そして，この単語ベクトル(!"#$$$$⃗ !")
を，クラスター数（K）の数だけ結合（⊕($~")）し，
( × *次元の単語ベクトルを獲得する．最後に，この

単語ベクトルに対して，逆文書頻度 IDF(Nが全文書，

(+'はある単語(t)の出現数)で再度重み付けをするこ

とで!,⃗#!を獲得する．以下に，上記の特許文書ベク

トルの算出方法を，式(1)，(2)，(3)によって示す． 

!"#$$$$⃗ !" = !#! × .(/"|!!)                   (1) 

234' = 567 (
)*!

+ 1                 (2) 

!,⃗#! = 234' ×⊕($~") !"#$$$$⃗ !"          (3) 

最後に，図 1にて特許文書ベクトルの具体例とし

て 2008 年(ayr)に公表されたパナソニックによる三

洋電機の買収案件における特許の可視化を試みた．

可視化の対象として，案件公表前の 2005年から 2007
年までの両社の特許を用いる．手法としては，12,000
次元の特許ベクトルを t-SNE 手法を用いて 2 次元に

圧縮して表現している．図 1にプロットされている

各点が，両社の特許文書ベクトルを表している． 

 

図 1: パナソニックと三洋電機の特許文書ベクトル. 
 

3.3 技術的距離の算出 
本稿では，M&A 取引前に買収企業と被買収企業
が獲得した特許の文書ベクトルから重心を測定し，

両企業間の重心間距離を算出した値を，各 M&A 案

件における技術的距離の指標として用いる．具体的

な算出方法としては，まず各 M&A 案件における買

収企業，被買収企業ごとに，案件の公表を行なった

年（ayr）に対して，ayr-1から ayr-3の間で各企業が

獲得した特許文書ベクトルを抽出する．次に，抽出

した 12,000次元の特許文書ベクトルを企業ごとに平

均し，重心(cv)を算出する．最後に，案件ごとに買収

企業と被買収企業の重心間のユークリッド距離を算

出し，これを技術的距離として用いる．以下に，上

記の分析手法を式(4)，(5)によって示す． 
 

"#! = :
;+",+#,⋯,+$. <

$，
;+",+#,⋯,+$. <

/，

⋯， ;+",+#,⋯,+$. <
$/000

>    (4)  

 

企業! ∙企業!,$間距離 =

																							A(B!$ − B!$,$)
/ + (B!/ − B!/,$)/

⋯+ (B!$/000 − B!$/000,$)/      (5) 

 

上記に加えて，各特許を被引用特許数にて分類し

た上で，特許の価値を加味した技術的距離の算出を



行なう．本分析では，Harthoff et al. (1999)を参考に，

被引用特許数が 8 件以上の特許を，価値の高い特許

として用いる[11]．具体的な分析方法としては，各

M&A 案件における買収企業，被買収企業ごとに ayr-
1 から ayr-3 の間で各企業が獲得した特許の中から，

被引用特許数が 8 件以上の特許のみを抽出し，上記

と同様の方法で重心間距離を算出する．そして，こ

れを特許の価値を加味した技術的距離として用いる． 
 

4 結果 

分析の結果，分析対象の 71 件の M&A 案件が，

Acquisition Group1には 17 件，Acquisition Group2に
は 7 件，Merger Group1には 34 件，Merger Group2に
は 13 件の案件がそれぞれ分類された．以下に，各グ

ループのノベーションアウトプット，技術的距離の

比較に関する分析結果を以下に示す． 
 

4.1 イノベーションアウトプットの比較 
図 2は，各グループのイノベーションアウトプッ

トを示している．具体的には，グループごとに各年

の Patent Indexを平均した値を表している．図におけ

る横軸は時間を示しており，各 M&A 案件の公表が

行われた年（ayr）を基準に，3 年前（ayr-3）から 3
年後（ayr+3）の 7年間を示している．図における縦

軸は，Patent Indexの平均値を示している． 
分析の結果から，他のグループが案件の前後で，

イノベーションアウトプットの大きな変化が見られ

ない中，買収企業よりも被買収企業が案件公表前に

獲得した特許数が大きい Merger Group2 のイノベー
ションアウトプットが，案件公表後に大きく低下し

ていることが確認できる． 

 
図 2: M&A前後のイノベーションアウトプット. 

  
図 3は，各 M&A 案件の 7年間の Patent Indexの合

計値に対する，各年の Patent Indexの割合を各グルー

プで平均した結果を示している．図の横軸は図 2と
同様に時間を示している．図における縦軸は，7年間
のPatent Indexの合計値に対する，各年のPatent Index
の割合を示している． 
 図3の結果から，図2と同様に案件公表後にMerger 
Group2のイノベーションアウトプットが，案件公表

後に大きく低下していることが確認できる． 

 

図 3: M&A前後における各年の Patent Indexの割合. 
 
これらの結果について，買収企業よりも被買収企業

が案件公表前に獲得した特許数が大きい Acquisition 
Group2 のイノベーションアウトプットが案件公表

後に低下することが確認できなかったことについて

は仮説 1 とは整合的ではない結果であるが，Merger 
Group2 のイノベーションアウトプットが案件公表

後に大きく低下していることは仮説 1と整合的な結

果と言える． 
 

4.2 技術的距離の比較 
図 4は，それぞれのグループに分類された各 M&A
の技術的距離を平均した値を示している．技術的距

離とは，各 M&A 案件の買収企業と被買収企業が，

案件公表前の 3 年間(ayr-1 から ayr-3)で獲得した特
許の重心間距離である．図における縦軸は，各グル

ープの技術的距離の平均を示している．また，図中

においては買収企業と被買収企業が獲得した全ての

特許文書ベクトルを用いて算出した技術的距離の平

均値と，被引用特許数が 8 件以上の価値の高い特許

のみを抽出して計測した技術的距離の平均値の 2つ
の値を示している．尚，Merger Group1に分類された
中の 1つの案件は，被買収企業が案件公表前に被引

用特許数 8 件以上の特許を獲得していなかったため

技術的距離の測定が行えず，図 4における価値の高
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い特許のみを抽出して計測した技術的距離の結果か

らは除外している． 
図 4の結果から，案件公表後にイノベーションア

ウトプットが減少したMerger Group2は，2つの技術
的距離の値のどちらにおいても，他のグループと比

べて最も小さい値であることが確認できる．この結

果は，仮説 2と整合的な結果であると言える． 
 

 
図 4: 案件公表前の技術的距離. 

 

5 まとめ 

本稿では，大規模な特許データを用いて計測した

M&A 前後のノベーションアウトプットと企業間の
技術的距離を，M&A のタイプごとに比較すること
で，その関係性について分析した． 
分析の結果，買収企業よりも被買収企業が案件公

表前に獲得した特許数が大きい合併案件のグループ

は，案件公表後にイノベーションアウトプットが減

少することを確認できた．加えて，このグループの

技術的距離は他のグループと比べて相対的に小さい

値であることを確認できた．この結果は，本稿にお

ける仮説 1，2と整合的な内容であり，先行研究にて

M＆A とその技術的な成果に関して統一的な見解が
存在しない中，M＆A の公表後にイノベーションア

ウトプットに対して負の影響を及ぼす条件を見出し

た点は，本研究の新規性の一つに挙げられる． 
 今後の研究の方向性としては，M＆A の統合後に
組織再編や研究開発組織の統合などを行った上で，

その効果が発揮されることが想定されることからも，

M＆A の統合前後のイノベーションアウトプットの
変化について分析を行なっていくことが挙げられる．

また，日本以外の企業間で行われた M&A やクロス

ボーダーM＆A など，より多くの企業を含めた分析

も今後の研究の方向性として挙げられる．最後に，

特許文書ベクトルの実用性の検討や，イノベーショ

ンアウトプットの低下要因に関する詳細な分析など

については，今後の課題である． 
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