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あらまし 企業財務情報に基づく伝統的な企業価値評価モデルを機械学習で拡張することでモデルの汎用性を高め，

企業価値と資産価格の乖離に着眼することで集団的な投資家心理によるミスプライシングの抽出を試みた．金融市場

の効率性を鑑みれば乖離が大きいほど適正価格への修正が起こるため，この修正過程を利用したポートフォリオ運用

によりモデルの妥当性を検証した．その結果，リスクリターン比に優れた運用パフォーマンスが得られ，リスクプレ

ミアム以上の収益性を統計的検定により確認した．
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Abstract The purpose of this study is to separate the true equity value and other investors psychology from

the actual stock prices. We applied machine learning approach to improve traditional valuation models like DDM,

RIM, and OVM and to detect nonlinear and nonstationary dynamics hidden in financial growth of each company.

However, because the true equity value is completely unknown, we confirmed the validity of our approach by stock

portfolio simulations based on the value and growth strategy from the viewpoint of market efficiency.
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1. は じ め に

バリュー株効果や小型株効果など EMH (効率的市場仮

説) や CAPM (資本資産価格モデル) では説明できない

金融市場のアノマリーが数多く報告されており，その発

生メカニズムとしてリスクプレミアム仮説とミスプライ

シング仮説が代表的である．前者はAPT (裁定価格理論)

のように各金融資産の価格変化率は共通のリスクファク

ターに分解でき，特にマルチファクターモデル [1]では

市場要因に加えてバリュー株効果や小型株効果に関する

ファクターをリスクプレミアムとして追加している．そ

して個別企業の株価は，各リスクに対する感応度を係数

とした重回帰式によって決定づけられる．

しかし現実はより複雑なためか，モデルの不足を埋め

るかのように毎年新しいリスクファクターが次々と発表

されている．ついに近年において 200種以上に達し [2]，

この乱立状態はファクター動物園 (Factor Zoo) として疑

問視されている [3]．そこで演繹的にモデルを構築するの

ではなく，機械学習によって帰納的にモデリングする事

例 [4]や，機械学習を導入しつつも既存のマルチファク

ターモデルとの整合性を重視する事例 [5]がある．しか

し先行事例の多くは資産価格を評価するモデルであり，

リスクプレミアム仮説を背景にしている．

一方，ミスプライシング仮説は行動経済学によってサ

ポートされている．金融資産の価格が本質的な価値から

乖離する可能性を陽に認めており，ミスプライスは投資家
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らの心理バイアスによって生じる．人間心理のモデル化

は困難なため，ファンダメンタル分析では本質的価値（注1）

(Intrinsic value) をモデル化する．代表的な演繹的モデ

ルとしてDDM (配当割引モデル) や RIM (残余利益モデ

ル) があるが，いずれも企業財務に関する成長予想を含

むため，本質的価値は一意に定まらない．そこでデータ

から帰納的にモデリングすることも考えられるが，目的

変数となる本質的価値は観測不可能である．しかし企業

や時刻の区別を問わず，パネルデータを一気に機械学習

することでノイズのように心理バイアスを除去できるな

らば，観測可能な資産価格を目的変数とするアプローチ

も考え得る [6–8]．

これは古典的には，重回帰式型のOVM (オールソンモ

デル) [9] が存在する．しかし解釈性を重視するため，2

章で述べる制約 (線形性を仮定するなど) を多数含んでい

る．近年においては資産運用業務においても例外ではな

く，AI技術や機械学習の活用が進んでいる [10–12]．解

釈性は犠牲になるが，汎用性や表現力を強化できる点は

実務において捨て難いメリットである．また新規に機械

学習を導入するのでなく，伝統的モデルを基礎にするこ

とでブラックボックス問題を緩和できる [8]．そこで本研

究では，OVMを機械学習で拡張することで非線形な企

業価値評価モデルを構築する．

このモデルが妥当ならば，PBR (株価純資産倍率) や

V/Pレシオ [13] (価値と価格の比) のように割安・割高

の判断に活用できるだろう．ミスプライスが修正される

方向にポートフォリオを構築し，その後の運用パフォー

マンスを観測する．これは伝統的なバリュー株投資に相

当するが，近年においてバリュー株効果は消滅した旨の

実証分析があり [14,15]，同種の運用スタイルの無力化が

指摘されている．しかし先述のように真の企業価値は観

測不可能であるため，バリュー株の特定は企業価値評価

モデルに依存する．つまり運用パフォーマンスが良好で

あれば，本稿の企業価値評価モデルは一般的なモデルよ

りも妥当であることを意味する．

2. 企業価値評価モデル

株価 Pt の本質的価値を Vt とし，1株当たり配当を dt

とする．投資家が期待する収益率 (資本コスト) :

r =
Et[dt+1] + (Et[Pt+1]− Pt)

Pt
(1)

にて，Pt = Vtの仮定より（注2），DDM (配当割引モデル) :

Vt =
Et[dt+1] + Et[Vt+1]

1 + r
=

∞∑
τ=1

Et[dt+τ ]

(1 + r)τ
(2)

（注1）：世俗的に，理論株価と呼ばれることもある．

（注2）：市場の効率性によりミスプライスは無いと仮定する．

が得られる．

さらに 1株当たり純資産をBt，1株当たり純利益を xt，

残余利益を xa
t = xt − rBt−1 とする．式 (2)にクリーン

サープラス関係 (Bt = Bt−1 + xt − dt) を適用すると，

RIM (残余利益モデル) :

Vt = Bt +

∞∑
τ=1

Et[x
a
t+τ ]

(1 + r)τ
(3)

が得られる．

上記のモデルは無限の将来にわたる予想を含むため，

時間発展のダイナミクスについて何らかの仮定を必要と

する．そこでオールソンは，残余利益 xa
t の時間発展に次

式の LIM (線形情報モデル) を仮定している [9]．

xa
t+1 = ωxa

t + νt + ϵat+1 (4)

νt+1 = γνt + ϵbt+1 (5)

式 (4)より νt = Et[x
a
t+1]− ωxa

t が得られるため，これら

を式 (3)のRIMに代入して整理すると，OVM (オールソ

ンモデル) :

Vt = θ1Bt + θ2xt + θ3dt + θ4Et [xt+1] (6)

が得られる．ここで

θ1 = (1+r)(1−ω)(1−γ) / [(1+r−ω)(1+r−γ)] (7)

θ2 = −ωγ(1+r) / [(1+r−ω)(1+r−γ)] (8)

θ3 = ωγr / [(1+r−ω)(1+r−γ)] (9)

θ4 = (1+r) / [(1+r−ω)(1+r−γ)] (10)

である．LIMや CAPMより ω, γ, rを推定し，上式に代

入することで本質的価値の推定値 V̂tを得る．もしくは観

測可能な Pt の重回帰式:

Pt = θ1Bt + θ2xt + θ3dt + θ4Et [xt+1] + ϵt (11)

により偏回帰係数 θを推定し，

V̂t = θ̂1Bt + θ̂2xt + θ̂3dt + θ̂4Et [xt+1] (12)

によって Vtの推定値を得る．さらに V̂tと Ptの乖離を調

べることで，資産価格 Pt の割安・割高を判断する．

なお企業規模によるスケールの違いを調整するために，

式 (11)を先月株価 Pt−1で除す場合 [16]や，純資産Btで

除した PBR (Price Book-value Ratio) を目的変数とする

場合 [17]もある．

Pt

Bt
= θ1 + θ2

xt

Bt
+ θ3

dt
Bt

+ θ4
Et [xt+1]

Bt
+ ϵ′t (13)

いずれの場合も，Et[xt+1]にはアナリスト予想値を用い

ることが想定されるが [18,19]，日本においては四半期毎
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の決算短信にて経営者自身による予想値が公開される．

これは誰でも入手可能であり，アナリスト予想に劣後し

ない有用情報であるため [20,21]，本研究では経営者予想

値を採用する．

3. 機械学習によるOVMの非線形モデル化

前章の企業評価モデルは理論的な導出のためにシンプ

ルな仮定を置き，より複雑な現実との対応よりも演繹的

に解釈できることを優先している．しかし財務データは

一般的に非定常であるため，式 (4)(5)における LIMの係

数推定は困難であり [22,23]，そもそも残余利益の時間発

展ダイナミクスは LIMのように線形的ではなく，非線形

性を有する可能性が高い [24,25]（注3）．そこで本章では現

実との対応を優先し，機械学習を導入することで OVM

の拡張を試みる．

しかし企業評価に用いる財務情報は年に数回しか変化

しないため，機械学習に充分なデータ数を確保すること

が難しい．また企業評価モデルでは各係数が一定である

ことを仮定しているが，実際には時変する可能性がある

ため古いデータの利用は避けたい．そこで時系列方向の

みならずクロスセクション方向も含むパネルデータによ

りデータ数を増やす必要がある．またサンプル数が多い

ほど E[Vt] = Pt − E[et] → Pt であるため，式 (11)にお

ける係数推定の妥当性も高まる．

しかしモデル係数 θ は，個別企業 iによって異なるだ

ろう．特に資本コスト rはCAPM (資本資産価格モデル)

によって推定される場合が多い（注4）．

ri,t = rf + βi,t(Et[rm,t+1]− rf ) (14)

ここで rf は無リスク金利，Et[rm,t+1]は市場期待リター

ン，βi,t は企業 iの市場ベータ（注5）である．つまり従来の

OVMであっても，rを伴う偏回帰係数 θ (式 (7)～式 (10))

は企業 i毎で異なるため，クロスセクション回帰による

係数推定はできない．そこで本稿では，企業 iに固有な

特徴を説明変数とみなすことで，クロスセクションの機

械学習により全企業共通のダイナミクス Fを推定する．

そこで式 (13)を次式に置き換え，

(15)

Pi,t

Bi,t
= F

[
xi,qt

Bi,t
,
di,yt

Bi,t
,
Et [xi,qt+1]

Bi,t
,
Et [di,yt+1]

Bi,t
,

βi,t, σi,t, Et[rm,t+1]

]
+ ϵ′i,t　

（注3）：残余利益が正であれば事業は拡大され，負であれば事業は縮小されるた

め，持続係数 ω は定数ではなく残余利益の関数 f(xa
t ) であろう．

（注4）：市場リスク以外のリスクプレミアムを考慮する場合は，より多くのリス

クファクターを含むマルチファクターモデル [1] を用いる場合もある．

（注5）：市場リスクファクターに対する感応度の意．

機械学習によって推定された F̂を用いて，

(16)

V̂i,t

Bi,t
= F̂

[
xi,qt

Bi,t
,
di,yt

Bi,t
,
Et [xi,qt+1]

Bi,t
,
Et [di,yt+1]

Bi,t
,

βi,t, σi,t, Et[rm,t+1]

]
を得る．ここで tは月足を意味し，xi,qt は前四半期末の

純利益 (1株当たりの実績値)，di,yt
は前年度末の配当 (1

株当たりの実績値)，Et[xi,qt+1]は今四半期末の予想純利

益 (1株当たりの経営者予想値)，Et[di,yt+1]は今年度末

の予想配当 (1株当たりの経営者予想値) である．さらに

資本コスト ri,tに関する変数として，市場ベータ βi,tとボ

ラティリティ σi,tは企業 iの直近 36ヶ月間の月足リター

ンから算出し，市場期待リターンはEt[rm,t+1]はTOPIX

の直近 36ヶ月間の月足リターンの平均値とする．なお

決算後の財務情報が一般公開されるまで最大 2ヶ月間の

タイムラグがあり，さらに株価に織り込まれるまで時間

を要すため，式 (15)の株価 Pi,tは 3ヶ月後の実現値を用

いる．一方，βi,t, σi,t, Et[rm,t+1]はタイムラグが無いた

め，Pi,t と同月の値とする．

機械学習にはXGBoostを用い，決定木の数を 1000, 学

習率を 0.03，損失関数をRMSEとし，その他ハイパーパ

ラメータはデフォルト値とする．株価 Pi,t は毎月変動す

るため，直近 36ヶ月間 (当月を含まない) を学習期間と

し，毎月 Fを再学習する．推定された Fに 3ヶ月前の財

務情報を投入し，企業価値 V̂i,t を推定する．

以上の方法について動作確認を行う．分析期間は 2008

年 1月 31日～2021年 6月 30日とする．分析対象企業 i

は以下の基準で選出した．

• 東証 1部上場企業である．

• 一般事業会社 (銀行, 証券, 保険, その他金融業を

除く) である．

• 純資産が常に正である．

• 四半期や通期の財務データが，2期以上連続して

欠損しない．

財務データが 1期だけ欠損する場合は，直前の値で補完し

た．なお財務データおよび株価データは Refinitiv Eikon

より取得した．

図 1に，推定された本質的価値 V̂i,t と資産価格 Pi,t の

相関図を示す．おおむね直線上にフィットしており，乖

離部分は投資家心理によるミスプライスと考えられる．

そこで乖離率 ξi,t

ξi,t =
Pi,t − V̂i,t

V̂i,t

(17)

を図 2に示す．投資家心理は 0を中心に振動しており，

定常的な中心回帰性を確認できる．ただし業種や企業自
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2011~2014
2015~2018
2019~

図 1 本質的価値の推定値 V̂i,t と資産価格の実現値 Pi,t

身の流行によって，市場価格 Pi,t が恒常的に本質的価値

から乖離する可能性がある．これはダミー変数の適用に

より機械学習を工夫する余地があるが（注6），本稿では企業

i毎に移動平均値を控除することで恒常的な乖離を補正

する．

ξ†i,t = ξi,t −
1

M

M∑
m=0

ξi,t−m

=
Pi,t

V̂i,t

− 1

M

M∑
m=0

Pi,t−m

V̂i,t−m

(18)

本稿ではM = 36 (36ヶ月間) とし，ξ†i,t に基づいて割

高・割安銘柄を判別する．なお PBRとの類似性により，

ξ†i,t を PIR (Price Intrinsic-value Ratio) と名付ける．補

正後の様子を図 3に示す．平均値は図 2とほぼ同一であ

るが，標準偏差のみ縮小している．つまり恒常的に割安

銘柄 (ξi,t < 0) または割高銘柄 (ξi,t > 0) を補正できて

いる．

図 4に，説明変数の重要度 (Feature importance) を示

す．先行研究 [18–21]と同様に，予想値 (特に予想配当

Et[di,yt+1]) の重要度が際立っている．一方，予想純利益

Et[xi,qt+1]の重要度は低いが，予想配当と情報が重複し

ているためと考えられる．さらに，OVMに用いる xi,qt ,

di,yt の重要度が高く，最後に資本コストに関する σi,t,

βi,t, Et[rm,t+1]が続く．

4. ポートフォリオ運用による妥当性の検証

資産価格 P は必ずしも本質的価値 V を反映している

とは限らず，一時的にミスプライスが起こる可能性があ

る．その際は金融市場の効率性により，本質的価値へ修

正されるように資産価格が推移することが期待されるた

め (図 2)，この修正過程を利用したポートフォリオ運用

により PIR指標 (式 (18)) の妥当性を検証する．

ポートフォリオ運用の方法は，以下の通りである．

（注6）：今後の課題とする．

図 2 乖離率 ξi,t =
Pi,t−V̂i,t

V̂i,t
の平均値と標準偏差

図 3 補正後 ξ†i,t の平均値と標準偏差

Feature importance

Expected dividends

Realized net income

Realized dividends

Sigma of return rates

Market beta of CAPM

Expected net income

Market factor

図 4 説明変数の重要度

• 機械学習の再学習や PIRの算出は毎月末に行う．

• PIRに応じて投資対象銘柄を 5分位に分ける．

• 第 1分位 (割高銘柄) をショートし，第 5分位 (割

安銘柄) をロングする．

• 売買割合は全て等ウェイトとする．

• 翌月末に上記を繰り返すことで毎月ポートフォリ

オを再構築する．

図 5に，ロング (購入) のみのポートフォリオまたは

ショート (空売り) のみのポートフォリオによる獲得リ

ターン rp,t の累計グラフを示す．ロングポートフォリオ

はベンチマーク (TOPIX) を超えており，バリュー (割

安) 株効果を抽出したと言える．一方，ショートポート

フォリオはグロース (成長) 株を売却することを許容する

ため，時代のトレンドに左右されやすい傾向にある．
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Long 20％ of low PIR 
Short 20% of high PIR
TOPIX

mean/std = 0.80

mean/std = 0.48

mean/std = -0.21

図 5 ロングポートフォリオとショートポートフォリオの累計リター

ン．図中の直線は毎月 0.5% の運用手数料の累計値．

5th quartile （Low 20%)
4th quartile 
3rd quartile
2nd quartile
1st quartile （High 20％)

図 6 分位毎のロングポートフォリオの累計アクティブリターン

図 6に，分位毎の累計リターンを示す．分位毎にロン

グポートフォリオを構築し，TOPIXのリターンを控除し

たアクティブリターン (rp,t − rm,t) を累計している．収

益力が分位順に並んでおり，PIR指標による銘柄評価の

妥当性を確認できる．

図 7に，ロングショートポートフォリオの累計リター

ンを示す．なお比較のため，従来の PBR指標によるロ

ングショートポートフォリオも示す．さらに式 (18)と同

様に，恒常的なミスプライスを補正するためにM = 36

(36ヶ月間) の平均値を除去した場合も示す．

ηi,t =
Pi,t

Bi,t
(19)

η†i,t =
Pi,t

Bi,t
− 1

M

M∑
m=0

Pi,t−m

Bi,t−m
(20)

ここで ηi,tが PBR指標であり，η†i,tが補正後の値である．

結果として，我々のPIR指標はPBR指標やTOPIXより

も安定的に高いリターンを獲得しており，リスクリター

ン比 (mean/std) も大きく改善できている．つまり PIR

指標の想定どおり，市場のミスプライスを抽出できたと

示唆される．

次に，PIR指標で抽出されたミスプライスがリスクプ

レミアムでは説明できないアノマリーを含むか検証すべ

く，各ポートフォリオによる獲得リターン rp,t を次式の

コントロール変数を用いて回帰する．

mean/std = 0.48

mean/std = 1.58

mean/std = 0.02

PIR of Eq.(18)

PBR of Eq.(19)

PBR of Eq.(20)

TOPIX

mean/std = 0.63

図 7 ロングショートポートフォリオの累計リターン．最上位 (第 1

分位) 20%をショートし，最下位 (第 5 分位) 20%をロングして

いる．

表 1 3 ファクターモデルによる有意差検定．係数に付与した ∗ と ∗∗

はぞれぞれ p < 0.05 と p < 0.001 を意味する．

Long Short Long & Short

係数 t 値 係数 t 値 係数 t 値

α 0.0048∗ 3.51 0.0037∗ 2.68 0.0085∗∗ 4.62

βMkt 0.0007 1.85 0.0014∗ 3.59 0.0020∗∗ 4.08

βSMB 0.0055∗∗ 7.72 -0.0072∗∗ -9.91 -0.0017 -1.74

βHML 0.0025∗∗ 4.79 -0.0008 -1.41 0.0018∗ 2.49

rp,t − rf,t = α + βMktfMkt−RF
t

+ βSMBfSMB
t + βHMLfHML

t + et (21)

ここで rf,tは無リスク金利，fMkt−RF
t は市場ファクター

リターンから無リスク金利を控除したもの，fSMB
t はサイ

ズファクターリターン，fHML
t はバリューファクターリ

ターンであり，それぞれK.R. Frenchのホームページ [26]

より取得した．

各係数の検定結果を表 1に示す. 特にロングショート

ポートフォリオの αに強い有意性を確認でき，式 (21)の

リスクプレミアムでは説明できないアノマリーの存在を

確認できる．当然ながら式 (21)以外のリスクファクター

によるプレミアムを含む可能性は残るが，投資家心理に

よるミスプライスを抽出できた可能性も充分に考え得る．

5. ま と め

伝統的なオールソンモデルを機械学習によって拡張し，

市場価格と本質的価値の乖離を評価した．さらにポート

フォリオ運用による獲得リターンが，リスクファクター

以外のアルファで表現できることを確認し，この乖離が

市場のミスプライスである可能性を示した．

今後の課題として，業種や特定企業に関するダミー変

数の導入や，機械学習の再学習やポートフォリオのリバ

ランス頻度 (毎月, 四半期, 半年, 1年) を変えて検証する．

本稿の内容は筆者個人の見解であり，所属組織の公式見

解ではありません．本研究は JSPS 科研費 (20K11969)

の助成により行われました.
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