
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

金融ドメインにおける事前学習BERTモデルの性能検証
鈴木 雅弘† 坂地 泰紀† 平野 正徳† 和泉 潔†

†東京大学大学院工学系研究科
〒113-8656東京都文京区本郷 7-3-1

E-mail: †mail@msuzuki.me, ††{sakaji,izumi}@sys.t.u-tokyo.ac.jp, †††hirano@g.ecc.u-tokyo.ac.jp

あらまし 近年，BERTをはじめとした大規模コーパスによって事前学習された汎用言語モデルが盛んに用いられて
いる．日本語においてもWikipediaによる事前学習モデルがいくつか公開されている．一方で金融分野においては専
門的な言い回しが用いられるため，汎用モデルでは十分な効果が得られない可能性がある．本研究では，金融ドメイ
ンのコーパスを用いた事前学習モデルを構築し，金融ドメインのタスクにおける評価を行う．
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Abstract Recently, general-purpose language models pre-trained on large corpora such as BERT have been widely used. In
Japanese, several pre-trained models based on Wikipedia have been published. On the other hand, general-purpose models
may not be sufficiently effective in the financial domain because of the use of specialized phrases. In this study, we construct a
pre-training model using a corpus of the financial domain, and evaluate it on a task in the financial domain.
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1. は じ め に
近年，決算短信や有価証券報告書，ニュース記事や証券レポー
トなど，インターネットで閲覧可能な金融文書が豊富に存在す
る．金融関連のテキストの分析は投資やマーケット分析に役立
つ一方で，毎日大量に作成されるテキストを人手によって全て
分析することは難しい．そのため，近年盛んにおこなわれてい
るのが，金融文書に自然言語処理 (NLP)を適用する金融テキス
トマイニングである．機械学習を用いた金融関連のツイートの
センチメント分析 [1] [2]をはじめとして，金融分野における自
然言語処理に，機械学習を適用する研究が多く存在する [3] [4]．
日本語の金融テキストマイニングにおいても複数の研究が存在
する．坂地らは決算短信から稀な因果関係知識を発見する教師
なしの手法を提案した [5]．彼らの手法は構文パターンを用い
て基礎表現と因果関係知識を抽出するものである．鈴木らは，
アナリストレポートを用いた株価動向予測を行った [6]．彼ら
は Bidirectional LSTMや Attention，MLPを組み合わせたネット
ワークを用いた．また事前実験として行ったアナリストレポー
トに含まれる意見文抽出タスクにおいて，Wikipediaや新聞記

事から構築した汎用的な分散表現より，アナリストレポートか
ら構築した分散表現の方が精度が高いことを示した．
本研究では，日本語金融コーパスによって事前学習を行っ

た BERT モデルを提案する．Word2vec [7] や GloVe [8] などに
よる分散表現は，教師なしのデータから知識を抽出し，テキス
トマイニングにおける重要な手法となっている．しかし金融ド
メインにおいては特殊な単語が使用されるため，これらの単
純な分散表現によるアプローチでは十分な効果が得られない．
BERT [9]は事前学習によって各言語タスクの精度を大幅に改善
した．BERT は Attention 機構をベースとした Transformer [10]
によって主に構成される．まず大規模言語コーパスから事前学
習し，その後出力に近いレイヤーのみを学習させるファイン
チューニングを組み合わせる．日本語においてもWikipediaの
記事から事前学習されたモデルが提案されている [11]1．しか
し金融コーパスと一般的なコーパスとの間で語彙や表現の違い
が大きいため，一般的なコーパスで学習したモデルは金融テキ
ストマイニングのタスクに最適とは言えない．また英語では

（注1）：https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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FinBERT [12]として，Wikipediaや金融に関するニュース記事
などを組み合わせたコーパスから構築した事前学習モデルが提
案されている．しかしこれらはニュース記事にとどまり，金融
の専門用語が多く用いられているわけではない．またファイン
チューニングや再事前学習 [13]を行うことも考えられるが，こ
れらはネットワークの重みを変更するのみで，入力文をトーク
ン化する時に必要なトークンの語彙を変更することはできな
い．本研究では，金融コーパスとWikipediaによってそれぞれ
Smallサイズの事前学習 BERTモデルを構築する．これらの事
前学習モデルを用い，金融ドメインのテキストを対象とした 2
つの評価実験を行い性能を評価する．
本研究の貢献は以下の通りである．
• 金融ドメインの文書からなるコーパスにより，金融特有

の専門単語を反映した金融 BERTモデルを構築した．
• 構築した金融モデルを，金融ドメインで研究されている

タスクを対象に実験を行い，一般的なコーパスであるWikipedia
から作成した BERTモデルよりも高い性能を持つことを示した．

2. BERTモデルの構築
BERT [9]は，大規模なコーパスに対して単語の穴埋め (Masked

LM)と 2文の接続性の判定 (Next sentence prediction)の 2つの
タスクを学習させることで事前学習 (pre-training)し，各タスク
でファインチューニングするという 2段階から構成される．本
節では 1段階目である事前学習について述べる．

2. 1 日本語における事前学習
BERT [9] では英語のコーパスを用いており，入力文をトー
クン化する際に半角スペースで分割し，その後WordPiece [14]
によるサブワード分割を行う．しかし，日本語の文章は半角ス
ペースで分割することができない．そのため，本研究ではまず
MeCab [15]によって形態素解析を行い，その後WordPieceによ
るサブワード分割を行う．金融コーパスとWikipediaのそれぞ
れによって構築された語彙によって，表 1のように文をトーク
ンに分割することが可能になる．表 1の場合，金融コーパスに
よる語彙では「デリバティブ」や「先物」，「スワップ」を 1語
とし扱うのに対し，Wikipediaによる語彙ではサブワードを用
いて「デリ/##バ/ ##ティブ」「先/##物」「スワ/##ップ」のように
分割して扱う．このように，Wikipedia による汎用的語彙には
含まれないものの，金融文書においては登場する単語を，金融
コーパスからモデルを作成することで扱うことができる．

2. 2 使用データ
事前学習に用いるテキストデータとして，2種類のデータを用
いる．1つ目は 2012年 10月 9日から 2020年 12月 31日にか
けて開示された決算短信等のデータである．2つ目は EDINET2
にて，2018年 2月 8日から 2020年 12月 31日にかけて開示さ
れた有価証券報告書等の 2種類データを用いる．これら 2つの
データセットから，金融コーパス (約 2,700万文)を作成した．
金融コーパスのデータサイズは約 5.2 GBとなった．また，金融
コーパスとの比較のために，Wikipediaの日本語記事によるコー

（注2）：https://disclosure.edinet-fsa.go.jp/

表 1 各コーパスによって構築された語彙から，「デリバティブ取引に
は，先物取引やスワップ取引がある」という文をトークン化する
例．[CLS] は文頭を，[SEP] は文末などを表す．"##"はサブワー
ドに分割された語のうち，先頭でないものに付与される．

コーパス トークン

金融
[CLS] /デリバティブ /取引 /に /は /，
/先物 /取引 /や /スワップ /取引 /等
/が /ある /．/ [SEP]

Wikipedia
[CLS] /デリ / ##バ / ##ティブ /取引 /に /は /，
/先 / ##物 /取引 /や /スワ / ##ップ /取引 /等
/が /ある /．/ [SEP]

パス (約 2,000万文)も作成した．Wikipediaコーパスのデータ
サイズは約 2.9 GBとなった．

2. 3 事前学習タスク
BERTの事前学習は，単語の穴埋め (Masked LM)と 2文の接

続性の判定 (Next sentence prediction) の 2つのタスクの学習に
よって行われる．Masked LM では，各入力のトークンのうち
15 %が Maskingの対象となり，事前学習ではこの対象となっ
たトークンを予測する．Maskingの対象となったこれらのトー
クンのうちさらにそのうち 80 % のトークンが [MASK] トー
クンに置換され，10 % がランダムに別のトークンに置換され
る．残った 10 %のトークンは元のトークンのまま入力される．
Next sentence prediction では，入力のうち 50 % は実際に存在
する連続した 2文を [SEP]トークンでつなぐ．残りの 50 %は
ランダムにサンプリングしたドキュメントから抽出し，実際に
は連続しない 2文を [SEP]トークンでつなぐ．各入力について
[SEP]トークンの前後の 2文が実際に連続しているかを学習す
る．BERTの論文 [9]では 2文を [SEP]トークンで接続して入
力したとのみ記載があるが，本研究では計算の効率化のため，
入力上限である 128トークンになるまでサンプルの先頭と後尾
にトークンを追加した．

2. 4 ファインチューニング
BERTでは事前学習を行ったモデルの出力に 2層の MLPを

加え，MLP のみを学習させることで各種タスクに対して適応
(ファインチューニング)する．BERTの最終層についても事前
学習から学習させることもあるが，本研究ではMLPの 2層のみ
をファインチューニングで学習する．例えば 2値分類の場合，
[CLS]に対応する最終層の出力を 𝐶 ∈ R𝐻 (𝐻 は Hidden Size)と
すると，出力 𝑌 ∈ R2 は式 (1)(2)によって算出される．

𝑈 = tanh(𝐶𝑊𝑇
1 ) (1)

𝑌 = softmax(Dropout(𝑈𝑊𝑇
2 )) (2)

ここで Dropout(·)は [16]において提案された Dropoutを出力の
10 %に対して適用する．Dropoutは，特定の層の出力を学習時
にランダムに 0に落とすことで，過学習を防ぐ効果があるとさ
れている．𝑊1 ∈ R𝐻×𝐻 ,𝑊2 ∈ R2×𝐻 は重み行列である．

2. 5 実 験 設 定
サブワード分割のためのトークナイザーの学習についての
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表 2 事前学習のハイパーパラメータ．

ハイパーパラメータ 値

Number of layers 12
Hidden Size 256

FFN inner hidden size 1,024
Attention heads 4
Embedding Size 128
Learning Rate 5e-4

Batch Size 128
Train Steps 1M

実験設定は東北大学3によって作成されたモデルを参考にした．
MeCab の辞書は IPAdic を用い，語彙数は 32,768 とした．こ
のうち 5語を未知語を表す [UNK]，文頭に挿入される [CLS]，
2文の間や入力の最後に挿入される [SEP]，入力長を揃えるた
めに入力される [PAD]，Masked LM タスクの際に用いられる
[MASK]に割り当てた．また，新たにファインチューニングな
どの際に単語を追加するために 10 語を，1 文字の単語のため
に 6,129語を割り当てた．BERTモデルのパラメータは [17]に
おいて用いられている Small モデルを参考に，表 2 のように
設定した．Learning Rateは 10,000ステップまでWarmupを行
い，そこから線形に減衰させた．表 2 における Learning Rate
は，10,000ステップにおける値である．実装は PyTorchベース
の実装4を用いた．100,000ステップに NVIDIA A100で約 3時
間, NVIDIA Tesla V100で約 6時間を要した．

3. 評 価 実 験
金融コーパスから構築した BERT モデル (金融 BERT) と

Wikipediaから構築した BERTモデル (WikiBERT)に対し，ファ
インチューニングによる評価実験を行い性能を評価する．構築
した金融 BERTを評価するために，因果関係を含んでいる文を
抽出するタスクを行う．因果関係を含んでいる文の抽出につい
ては，坂地ら [18]が取り組んでおり，彼らは経済・金融の記事
を分析するために因果関係抽出を行っている．因果関係の抽出
は，2つのタスクで構成されており，一つ目が因果関係を含ん
でいる文を抽出するタスク，もう一つが因果関係を示す原因と
結果表現を抽出するタスクである．ここでは，坂地らが機械学
習を用いて取り組んでいた因果関係を含む文の抽出を対象に金
融 BERTの性能検証を行う．この実験においては，日経新聞記
事から作成されたデータを以下のように分割して用いる．1,305
文 (うち 571文が因果関係文)を学習データに，327文 (うち 138
文が因果関係文)を検証データに，413文 (うち 189文が因果関
係文)をテストデータに分割し，実験に使用する．
加えて，坂地らは決算短信を対象に，同様の実験を行ってお
り [19]，こちらのデータを対象にも実験を行う．この実験にお
いては，決算短信から作成されたデータを以下のように分割し
て用いる．1,850文 (うち 243文が因果関係文)を学習データに，

（注3）：https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
（注4）：https://github.com/huggingface/transformers

463文 (うち 60文が因果関係文)を検証データに，578文 (うち
91文が因果関係文)をテストデータに分割し，実験に使用する．

4. 結果と考察
表 3 に日経新聞記事を対象に，因果関係を含む文の抽出を

行った結果を示す．また，表 4に決算短信を対象に，因果関係を
含む文の抽出を行った結果を示す．さらに，それぞれの BERT
をファインチューニングした際の最適なパラメータを表 5と表
6に示す．ここで，表 5と表 6の lr_lastlayerは BERTの最終層
の重みを再学習させる際の学習率を示し，lr_classifyは因果関
係を含む文か否かを判定する MLP層の重みを学習させる際の
学習率を示す．

表 3 日経新聞記事データを対象に因果関係を含む文の抽出における評
価実験結果．Precision, Recall, F1 はマクロ平均である．

Accuracy Precision Recall F1
金融 BERT 0.898 0.898 0.898 0.898
WikiBERT 0.891 0.891 0.889 0.890

表 4 決算短信データを対象に因果関係を含む文の抽出における評価実
験結果．Precision, Recall, F1 はマクロ平均である．

Accuracy Precision Recall F1
金融 BERT 0.950 0.910 0.899 0.904
WikiBERT 0.908 0.824 0.838 0.831

表 5 日経新聞記事データを対象に学習した際に求めた最適パラメータ
Parameters

金融 BERT epoch: 23, batch_size: 256, lr_lastlayer: 0.000014,
lr_classify: 0.000039

WikiBERT epoch: 30, batch_size: 64, lr_lastlayer: 0.000063,
lr_classify: 0.000355

表 6 決算短信データを対象に学習した際に求めた最適パラメータ
Parameters

金融 BERT epoch: 22, batch_size: 128, lr_lastlayer: 0.001037,
lr_classify: 0.000010

WikiBERT epoch: 25, batch_size: 32, lr_lastlayer: 0.004229,
lr_classify: 0.041382

表 3と表 4より，日経新聞記事データにおいても，決算短信
データにおいても，金融 BERTを用いた方が F1値が高くなっ
た．このことより，まだ 1つのタスクしか実験していないが，
金融におけるタスクではWikipediaベースの BERTよりも，金
融 BERTの方が高い性能を示す可能性を示すことができた．加
えて，日経新聞記事データにおける結果よりも，決算短信デー
タにおける結果の方が，より WikiBERT よりも大きな差をつ
けて F1値が高いことを確認することができた．これは，金融
BERTが決算短信データから作成されていることが起因してい
ると考えられる．一方，日経新聞記事データを用いた実験にお
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いては，WikiBERTの結果も金融 BERTの結果も大きな差は見
られなかった．これは，金融 BERT が新聞記事などの汎用的
な文書から作成されていないことが原因であると考えられる．
今後は，決算短信や有価証券報告書だけではなく，新聞記事や
Wikipediaなどのデータも加えて学習させることで，より高い
性能を示す金融 BERTが構築できると考えられる．

5. ま と め
本論文では，決算短信等のデータと有価証券報告書等のデー
タを用いて金融 BERTを構築し，その性能を確認した．金融ド
メインで研究されている因果関係を含む文の抽出タスクを対象
に，日経新聞記事から作成された評価データと決算短信から作
成された評価データを用いて実験を行い，Wikipediaから作成
した BERTモデルよりも高い性能を示した．特に，決算短信か
ら作成された評価データにおいては，大きく性能が向上するこ
とを確認することができた．
今後の課題として，因果関係を含む文の抽出だけではなく，
株価予想や要約などの他のタスクにおいて高い性能を示すこと
ができるかを検証していく．また，作成した金融 BERTの公開
に向けた準備を進めていく．
謝辞 本研究は，JSPS科研費（JP21K12010）の助成を受け
ました．
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