
 

 

一方で，決算短信のテキスト情報を定量化する

ことで，金融市場との関係を明らかにしようとし

た研究も存在する．はじめに，決算短信を分析対

象とした白方(2018) 5)と山本ら(2020) 6)について述

べる．白方は決算短信テキスト情報に対して，企

業業績に対する極性値を付与し，業績予想の売上

達成率と極性値の関係を調べた．その結果，極性

値が大きいほど業績予想の売上達成率が大きいこ

とが分かり，極性値が決算短信テキスト情報を反

映した値であることを示唆した．また，極性値の

範囲で分類された銘柄で構成される 2 つのポート

フォリオに対して，リターンの差を検証するスプ

レッドリターン検証を行い，極性値と株式リター

ンの関係も調べたが，企業業績とは異なり，極性

値が大きいほど株式リターンが大きいという関係

は一貫しておらず，提案手法で算出した極性値だ

けでは株価予測が難しいことを示唆した．一方で，

山本らは，決算短信に含まれる単語に肯定語・否

定語スコアを付与し，それらを集計することで決

算短信のテキストスコアを算出した．さらに，テ

キストスコアを既存の投資戦略で用いられる業績

数値情報で回帰した残差を決算短信の投資スコア

とした．山本らは，白方と同様，スプレッドリタ

ーン検証を行い，投資スコアが正に有意なスプレ

ッドリターンをもつことを示した．つまり，決算

短信テキスト情報が既存の投資情報にはない効果

をもつことを示唆した．次に，SNS の投稿で暗号

通貨の価格変動に関するトレンドを予測する効果

を調べた関岡ら(2023) 7)について述べる．関岡ら

はSentence-BERT8) (以後，SBERT)を用いてSNSの

投稿のテキスト情報を定量化し，このテキスト情

報の特徴量と出来高や取引量などの数値情報の特

徴量を用いて，決定木をベースにした機械学習モ

デルである LightGBM9)を学習し，トレンド(急降

下, 急上昇, 急激な変動なし)の分類を行った．そ

して，数値情報の特徴量だけの場合と比較するこ

とで，トレンド予測においてSNSの投稿のテキス

ト情報を用いる効果を調べた．その結果，SNS の

テキスト情報を用いることは急激な価格変動を予

測するうえで役立つことが分かり，出来高などの

数値情報と合わせて予測に用いることで，さらに

効果を発揮することを示唆した． 

以上の先行研究をふまえて，決算短信テキスト

情報の定量化には企業業績に対する極性値が用い

られることが多い．そこで，松田・津田(2023) 

10,11)では，決算短信テキスト情報を，SBERT を用

いて定量化し，テキスト情報の特徴量がもつ株価

変動に対する説明力を検証した．具体的には，決

算短信に含まれる文を SBERT でベクトル(分散表

現，384 次元)に変換する．つまり，ここでは決算

短信に含まれる文の数だけベクトルが獲得できる．

しかし，決算短信ごとに含まれる文の数は異なる

ため，松田・津田(2023)10,11)は，分散表現の成分

ごとにヒストグラムを作成し，相対度数を重みと

した加重平均を算出することで，この加重平均を

要素にもつ 384 次元のベクトルを作成した．こう

することで，決算短信に 1 つのベクトルを対応付

けることができ，松田・津田(2023)10,11)は，この

ベクトルの各成分を説明変数として，株価変動に

対する説明力を企業ごとに検証し，高い説明力を

もつ成分について考察した．ここで，株価変動と

して表すのは，固有銘柄𝑖𝑖の四半期収益率𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑗𝑗を日

経平均の四半期収益率𝑟𝑟𝑘𝑘,𝑡𝑡𝑗𝑗で回帰したときの残差

𝜀𝜀𝑖𝑖である． 決算短信発表日間の四半期

𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑗𝑗 = 𝑎𝑎 + 𝑏𝑏𝑟𝑟𝑘𝑘,𝑡𝑡𝑗𝑗 + 𝜀𝜀𝑖𝑖 (𝑗𝑗 = 0, 1, 2, … ) (1)
この残差は，個別銘柄の株価変動のうち，日経平

均で説明可能な市場要因による株価変動の影響を

除いた，固有要因による株価変動を表し，この残

差が正であるとき，その銘柄は日経平均に対して

残差リターンをもつことになる．このことから，

残差の予測精度を高めることで，日経平均に対し

て超過リターンを生むポートフォリオを作成でき

るため，残差を株価変動として用いる．また，決

算短信テキスト情報の株価変動に対する説明力を

検証するための回帰モデルの作成には，松田・津

田(2023) 10)では回帰分析を，松田・津田(2023) 11)

では回帰木を用いた．その結果，回帰分析を用い

た場合と比較して，回帰木の方が，多くの企業で

株価変動に対してより高い説明力をもつテキスト

情報の特徴量(成分)を見出すことができた．これ
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1. はじめに 

近年，自然言語処理技術の発展に伴って，深層

学習などを用いてテキスト情報の定量化やテキス

トマイニングを行い，投資判断に活用しようとす

る研究が盛んである．これらの研究では，SNS の

投稿やニュース記事，アナリストレポートなど

様々なテキスト情報が用いられる．本研究で用い

る決算短信もその 1 つである． 

例えば，北森ら(2017) 1)や酒井ら(2019) 2)，河村

ら(2021) 3)は，決算短信から業績予測文や業績要

因文の抽出を行った．これらの研究は，個人投資

家の投資判断を支援することが目的である．特に，

河村らは，事前学習済みBERT4)を用いて，決算短

信に含まれる文が「業績要因を含む業績予測文」

であるかどうかを判定する分類モデルを学習した．

ここで，学習用データである「業績要因を含む業

績予測文」は自動生成されている．具体的には，

業績予測文の文末手がかり表現や業績要因の手が

かり表現，企業キーワードをもとに「業績要因を

含む業績予測文」の正例と負例の条件を設定し，

自動生成を行った．その結果，「業績要因を含む

業績予測文」に対する高い分類性能が得られた．

この研究は，テキストマイニングによって，決算

短信から投資判断を行ううえで重要な文章を抽出

することが目的であった． 

（    ）34

The harris science review of Doshisha UniversiTy, vol. 64, No. 4 January 2024



 

 

一方で，決算短信のテキスト情報を定量化する

ことで，金融市場との関係を明らかにしようとし

た研究も存在する．はじめに，決算短信を分析対

象とした白方(2018) 5)と山本ら(2020) 6)について述

べる．白方は決算短信テキスト情報に対して，企

業業績に対する極性値を付与し，業績予想の売上

達成率と極性値の関係を調べた．その結果，極性

値が大きいほど業績予想の売上達成率が大きいこ

とが分かり，極性値が決算短信テキスト情報を反

映した値であることを示唆した．また，極性値の

範囲で分類された銘柄で構成される 2 つのポート

フォリオに対して，リターンの差を検証するスプ

レッドリターン検証を行い，極性値と株式リター

ンの関係も調べたが，企業業績とは異なり，極性

値が大きいほど株式リターンが大きいという関係

は一貫しておらず，提案手法で算出した極性値だ

けでは株価予測が難しいことを示唆した．一方で，

山本らは，決算短信に含まれる単語に肯定語・否

定語スコアを付与し，それらを集計することで決

算短信のテキストスコアを算出した．さらに，テ

キストスコアを既存の投資戦略で用いられる業績

数値情報で回帰した残差を決算短信の投資スコア

とした．山本らは，白方と同様，スプレッドリタ

ーン検証を行い，投資スコアが正に有意なスプレ

ッドリターンをもつことを示した．つまり，決算

短信テキスト情報が既存の投資情報にはない効果

をもつことを示唆した．次に，SNS の投稿で暗号

通貨の価格変動に関するトレンドを予測する効果

を調べた関岡ら(2023) 7)について述べる．関岡ら

はSentence-BERT8) (以後，SBERT)を用いてSNSの

投稿のテキスト情報を定量化し，このテキスト情

報の特徴量と出来高や取引量などの数値情報の特

徴量を用いて，決定木をベースにした機械学習モ

デルである LightGBM9)を学習し，トレンド(急降

下, 急上昇, 急激な変動なし)の分類を行った．そ

して，数値情報の特徴量だけの場合と比較するこ

とで，トレンド予測においてSNSの投稿のテキス

ト情報を用いる効果を調べた．その結果，SNS の

テキスト情報を用いることは急激な価格変動を予

測するうえで役立つことが分かり，出来高などの

数値情報と合わせて予測に用いることで，さらに

効果を発揮することを示唆した． 

以上の先行研究をふまえて，決算短信テキスト

情報の定量化には企業業績に対する極性値が用い

られることが多い．そこで，松田・津田(2023) 

10,11)では，決算短信テキスト情報を，SBERT を用

いて定量化し，テキスト情報の特徴量がもつ株価

変動に対する説明力を検証した．具体的には，決

算短信に含まれる文を SBERT でベクトル(分散表

現，384 次元)に変換する．つまり，ここでは決算

短信に含まれる文の数だけベクトルが獲得できる．

しかし，決算短信ごとに含まれる文の数は異なる

ため，松田・津田(2023)10,11)は，分散表現の成分

ごとにヒストグラムを作成し，相対度数を重みと

した加重平均を算出することで，この加重平均を

要素にもつ 384 次元のベクトルを作成した．こう

することで，決算短信に 1 つのベクトルを対応付

けることができ，松田・津田(2023)10,11)は，この

ベクトルの各成分を説明変数として，株価変動に

対する説明力を企業ごとに検証し，高い説明力を

もつ成分について考察した．ここで，株価変動と

して表すのは，固有銘柄𝑖𝑖の四半期収益率𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑗𝑗を日

経平均の四半期収益率𝑟𝑟𝑘𝑘,𝑡𝑡𝑗𝑗で回帰したときの残差

𝜀𝜀𝑖𝑖である． 決算短信発表日間の四半期

𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑗𝑗 = 𝑎𝑎 + 𝑏𝑏𝑟𝑟𝑘𝑘,𝑡𝑡𝑗𝑗 + 𝜀𝜀𝑖𝑖 (𝑗𝑗 = 0, 1, 2, … ) (1)
この残差は，個別銘柄の株価変動のうち，日経平

均で説明可能な市場要因による株価変動の影響を

除いた，固有要因による株価変動を表し，この残

差が正であるとき，その銘柄は日経平均に対して

残差リターンをもつことになる．このことから，

残差の予測精度を高めることで，日経平均に対し

て超過リターンを生むポートフォリオを作成でき

るため，残差を株価変動として用いる．また，決

算短信テキスト情報の株価変動に対する説明力を

検証するための回帰モデルの作成には，松田・津

田(2023) 10)では回帰分析を，松田・津田(2023) 11)

では回帰木を用いた．その結果，回帰分析を用い

た場合と比較して，回帰木の方が，多くの企業で

株価変動に対してより高い説明力をもつテキスト

情報の特徴量(成分)を見出すことができた．これ

 

_________________________________ 
*Department of Mathematical Science, Doshisha University, Kyoto 

Telephone : +81-774-65-6681, E-mail : ctwh0908@mail4.doshisha.ac.jp, htsuda@mail4.doshisha.ac.jp 

Verification of Predictive Power  

of Quarterly Financial Statement Text Information  

for Stock Price Fluctuations 

Mana MATSUDA* and Hiroshi TSUDA* 

(Received October 3, 2023) 

 Due to the development of natural language processing technology, there has been a lot of research on text mining and 
its use for investment decisions. In this study, we quantified the quarterly financial statement text information using Sentence-
BERT and verified its explanatory power for stock price fluctuations using regression trees. We also used classification trees to 
examine the explanatory power for the direction of stock price fluctuations. We then conducted an investment simulation and 
confirmed that excess returns were generated relative to the Nikkei 225, suggesting the predictive power of the quarterly 
financial statement text information on stock price fluctuations. 

Keywords: natural language processing, stock price fluctuation, decision tree, deep learning 

キーワード：自然言語処理，株価変動，決定木，深層学習 

決算短信テキスト情報の株価変動に対する予測力の検証 

松田 眞，津田 博史 

1. はじめに 

近年，自然言語処理技術の発展に伴って，深層

学習などを用いてテキスト情報の定量化やテキス

トマイニングを行い，投資判断に活用しようとす

る研究が盛んである．これらの研究では，SNS の

投稿やニュース記事，アナリストレポートなど

様々なテキスト情報が用いられる．本研究で用い

る決算短信もその 1 つである． 

例えば，北森ら(2017) 1)や酒井ら(2019) 2)，河村

ら(2021) 3)は，決算短信から業績予測文や業績要

因文の抽出を行った．これらの研究は，個人投資

家の投資判断を支援することが目的である．特に，

河村らは，事前学習済みBERT4)を用いて，決算短

信に含まれる文が「業績要因を含む業績予測文」

であるかどうかを判定する分類モデルを学習した．

ここで，学習用データである「業績要因を含む業

績予測文」は自動生成されている．具体的には，

業績予測文の文末手がかり表現や業績要因の手が

かり表現，企業キーワードをもとに「業績要因を

含む業績予測文」の正例と負例の条件を設定し，

自動生成を行った．その結果，「業績要因を含む

業績予測文」に対する高い分類性能が得られた．

この研究は，テキストマイニングによって，決算

短信から投資判断を行ううえで重要な文章を抽出

することが目的であった． 

（    ）35

松田眞・津田博史199



 

 

散表現の第 1 成分の処理を示している．具体的には，

第 1 成分のデータに対して，{平均，標準偏差，歪

度}をそれぞれ算出し，対応する特徴量の第1成分と

する．この処理を各成分に対して行うことで，{平

均，標準偏差，歪度}に対応する384次元の特徴量が

3 つ作成できる．例として，Fig. 2 には，Fig. 1 のフ

ローによって，ある企業の分析対象期間に発表され

た各時点の決算短信を定量化した結果を示す．それ

ぞれ，SBERT の分散表現に対して{平均，標準偏差，

歪度}を算出した結果である．ここで，回帰木の説

明変数には，Fig. 2 に示す{平均，標準偏差，歪度}

に対応する3つのデータベースから複数(または1つ)

選択し，各成分の特徴量を用いた．目的変数には株

価変動(残差)を用いる．そのため，データベースの

組み合わせに対して，1 社につき 384 個の回帰モデ

ルが作成される．ここで，決定木は，学習用データ

(7 割)で各ノードにおける分割条件を決定木に学習

させ，検証用データ(3 割)に対する決定係数で精度

を評価した．この決定係数が最大になる木の深さを

最適な深さ(初期値は 2)として選択した．最後に 384

個の回帰モデルのうち，決定係数が最も高いモデル

を選択し，その決定係数をもって，決算短信テキス

ト情報の株価変動に対する説明力を評価する． 

3.2. 分類木を用いた株価変動の方向の分類 

はじめに，分類木とは，分岐によってデータの分

類を行う決定木である．本研究では，説明変数に，

松田・津田(2023)10,11)と同じテキスト情報の特徴量

を用いる．つまり，SBERTの分散表現の各成分のデ

ータに対して加重平均を算出することで得られる各

成分の特徴量である．また，目的変数は，株価変動

の符号によって{-1，0，+1}を対応させたカテゴリ

カル変数である．Figure 3 のように，回帰木と同様

に，分類木においても，各ノードにおいて説明変数

を用いた分割条件を学習する．そして葉ノードに属

するデータの目的変数の値で多数決を行った結果が，

分類木の予測である．したがって，Fig. 3 の葉ノー

ドのうち右端のノードに着目すると，𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 = [5,9]
とあるからこのノードに属するデータには，目的変

数の値が-1 であるデータが 5 個，1 であるデータが

9 個あることから，多数決により１が予測値になる．

また，分類木ではジニ不純度という評価指標を用い

て最適な分割条件を決める．ジニ不純度は以下の式

で定義される． 

𝐼𝐼(𝑡𝑡) = 1 −∑ 𝑃𝑃(𝑣𝑣|𝑡𝑡)2
𝐶𝐶

𝑙𝑙=1
(2)

𝐶𝐶はカテゴリー数であるから，今回は 3(株価変動が

0のデータがない場合は2)である．𝑃𝑃(𝑣𝑣|𝑡𝑡)はあるノー

ド𝑡𝑡に属するデータの内，カテゴリーが𝑣𝑣であるデー

タの割合を表す．したがってジニ不純度は，あるノ

ードのデータが全て一方のカテゴリーに属する場合

0 になるような指標である．さらに，分岐によるジ

ニ不純度の変化を表す指標を情報利得といい，次の

式で定義される． 

𝐼𝐼𝐼𝐼(𝐷𝐷) = 𝐼𝐼(𝐷𝐷) −
𝑁𝑁𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑁𝑁𝑑𝑑

𝐼𝐼(𝐷𝐷𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦) −
𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑁𝑁𝑑𝑑

𝐼𝐼(𝐷𝐷𝑛𝑛𝑛𝑛) (3)

ここで，𝑁𝑁𝑑𝑑は分岐前のノードに属するデータ𝐷𝐷の数

で，𝑁𝑁𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦は条件式を満たす場合の分岐先のノードの

データ𝐷𝐷𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦の数，𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛は条件式を満たさない場合の

分岐先のノードのデータ𝐷𝐷𝑛𝑛𝑛𝑛の数を表す．つまり，

分岐前のノードのデータのジニ不純度𝐼𝐼(𝐷𝐷)からデー

タ数で調整した分割後の 2 つのノードのデータのジ

ニ不純度
𝑁𝑁𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑁𝑁𝑑𝑑

𝐼𝐼(𝐷𝐷𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦)，
𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑁𝑁𝑑𝑑

𝐼𝐼(𝐷𝐷𝑛𝑛𝑛𝑛)の合計を引くこと

で，分岐によるジニ不純度の変化を計算している．

よって，分類木では条件利得が最大になる分割条件

を各ノードで学習する．分類木の深さについても

3.1 節で述べた方法で決める．4 章では分類木を用い

て，決算短信テキスト情報がもつ株価変動の方向に

対する説明力を検証した結果について述べる． Fig. 3. Example of decision tree. 

 

 

は，回帰木では，決算短信テキスト情報の特徴量

と株価変動の間の非線形なパターン，ひいては

SBERT の分散表現の成分と株価変動の間の非線

形なパターンを認識できたからだと考える． 

本研究では松田・津田(2023) 10,11)において，決

算短信テキスト情報の特徴量として，SBERT の

分散表現の成分ごとに加重平均を算出していたの

に対し，平均，標準偏差，歪度を算出し，それら

を特徴量に用いた．また，株価変動として残差を

対象にした目的である，日経平均に対する超過リ

ターンの有無を確かめるために，投資シミュレー

ションを行った．これによって，本研究の決算短

信テキスト情報の特徴の株価変動に対する予測力

を検証する．加えて，松田・津田(2023) 10,11)と同

じテキスト情報の特徴量を用いて，株価変動の正

負を分類する分類木を作成し，株価変動の方向に

対する説明力を検証する． 

本稿では，第 2 章で使用データについて，第 3

章で研究手法について，第 4 章で分析結果につい

て，第 5 章でまとめ・今後の課題について述べる． 

2. 使用データ 

本研究では，投資シミュレーションをふまえて，

2016 年 1 月 1 日から 2022 年 12 月 31 日までの期間

に，日経平均構成銘柄であった企業を対象とする．

つまり，構成銘柄の定期入れ替えや臨時入れ替えで

除外された企業も分析対象とする．ただし，{銀行, 

証券, 保険, その他金融}に属する企業を除き，3 月

決算の企業に限った 29 業種 184 社を分析対象とす

る．これらの企業の 2012 年 1 月 1 日から 2022 年 12

月 31 日までに発表された決算短信および，決算短

信発表日(決算短信発表日が営業日でない場合，そ

の前営業日)の終値，同日の日経平均の終値などを

使用した． 

 

3. 分析手法 

3.1. 決算短信テキスト情報の特徴量の算出

本研究では，松田・津田(2023) 10) と同様の方法で，

pdf 形式の決算短信からテキスト情報を抽出してい

るため，抽出方法の詳細は松田・津田(2023) 10) を参

照せよ．本節では，決算短信に含まれる複数の文か

ら，決算短信テキスト情報の特徴量を算出する方法

を中心に述べ，最後に説明力の検証方法について述

べる．Figure 1 では，初めに，決算短信から抽出し

た複数の文を SBERT に入力している．これによっ

て，各文に対応する 384 次元の分散表現が獲得でき

る．その後，これらのベクトルを統合して，3 つの

特徴量を算出する．Figure 1 では各文に対応する分

Fig. 2. Databases of text information features. Fig. 1. Flowchart of feature acquisition. 
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散表現の第 1 成分の処理を示している．具体的には，

第 1 成分のデータに対して，{平均，標準偏差，歪

度}をそれぞれ算出し，対応する特徴量の第1成分と

する．この処理を各成分に対して行うことで，{平

均，標準偏差，歪度}に対応する384次元の特徴量が

3 つ作成できる．例として，Fig. 2 には，Fig. 1 のフ

ローによって，ある企業の分析対象期間に発表され

た各時点の決算短信を定量化した結果を示す．それ

ぞれ，SBERT の分散表現に対して{平均，標準偏差，

歪度}を算出した結果である．ここで，回帰木の説

明変数には，Fig. 2 に示す{平均，標準偏差，歪度}

に対応する3つのデータベースから複数(または1つ)

選択し，各成分の特徴量を用いた．目的変数には株

価変動(残差)を用いる．そのため，データベースの

組み合わせに対して，1 社につき 384 個の回帰モデ

ルが作成される．ここで，決定木は，学習用データ

(7 割)で各ノードにおける分割条件を決定木に学習

させ，検証用データ(3 割)に対する決定係数で精度

を評価した．この決定係数が最大になる木の深さを

最適な深さ(初期値は 2)として選択した．最後に 384

個の回帰モデルのうち，決定係数が最も高いモデル

を選択し，その決定係数をもって，決算短信テキス

ト情報の株価変動に対する説明力を評価する． 

3.2. 分類木を用いた株価変動の方向の分類 

はじめに，分類木とは，分岐によってデータの分

類を行う決定木である．本研究では，説明変数に，

松田・津田(2023)10,11)と同じテキスト情報の特徴量

を用いる．つまり，SBERTの分散表現の各成分のデ

ータに対して加重平均を算出することで得られる各

成分の特徴量である．また，目的変数は，株価変動

の符号によって{-1，0，+1}を対応させたカテゴリ

カル変数である．Figure 3 のように，回帰木と同様

に，分類木においても，各ノードにおいて説明変数

を用いた分割条件を学習する．そして葉ノードに属

するデータの目的変数の値で多数決を行った結果が，

分類木の予測である．したがって，Fig. 3 の葉ノー

ドのうち右端のノードに着目すると，𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 = [5,9]
とあるからこのノードに属するデータには，目的変

数の値が-1 であるデータが 5 個，1 であるデータが

9 個あることから，多数決により１が予測値になる．

また，分類木ではジニ不純度という評価指標を用い

て最適な分割条件を決める．ジニ不純度は以下の式

で定義される． 

𝐼𝐼(𝑡𝑡) = 1 −∑ 𝑃𝑃(𝑣𝑣|𝑡𝑡)2
𝐶𝐶

𝑙𝑙=1
(2)

𝐶𝐶はカテゴリー数であるから，今回は 3(株価変動が

0のデータがない場合は2)である．𝑃𝑃(𝑣𝑣|𝑡𝑡)はあるノー

ド𝑡𝑡に属するデータの内，カテゴリーが𝑣𝑣であるデー

タの割合を表す．したがってジニ不純度は，あるノ

ードのデータが全て一方のカテゴリーに属する場合

0 になるような指標である．さらに，分岐によるジ

ニ不純度の変化を表す指標を情報利得といい，次の

式で定義される． 

𝐼𝐼𝐼𝐼(𝐷𝐷) = 𝐼𝐼(𝐷𝐷) −
𝑁𝑁𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑁𝑁𝑑𝑑

𝐼𝐼(𝐷𝐷𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦) −
𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑁𝑁𝑑𝑑

𝐼𝐼(𝐷𝐷𝑛𝑛𝑛𝑛) (3)

ここで，𝑁𝑁𝑑𝑑は分岐前のノードに属するデータ𝐷𝐷の数

で，𝑁𝑁𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦は条件式を満たす場合の分岐先のノードの

データ𝐷𝐷𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦の数，𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛は条件式を満たさない場合の

分岐先のノードのデータ𝐷𝐷𝑛𝑛𝑛𝑛の数を表す．つまり，

分岐前のノードのデータのジニ不純度𝐼𝐼(𝐷𝐷)からデー

タ数で調整した分割後の 2 つのノードのデータのジ

ニ不純度
𝑁𝑁𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑁𝑁𝑑𝑑

𝐼𝐼(𝐷𝐷𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦)，
𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑁𝑁𝑑𝑑

𝐼𝐼(𝐷𝐷𝑛𝑛𝑛𝑛)の合計を引くこと

で，分岐によるジニ不純度の変化を計算している．

よって，分類木では条件利得が最大になる分割条件

を各ノードで学習する．分類木の深さについても

3.1 節で述べた方法で決める．4 章では分類木を用い

て，決算短信テキスト情報がもつ株価変動の方向に

対する説明力を検証した結果について述べる． Fig. 3. Example of decision tree. 

 

 

は，回帰木では，決算短信テキスト情報の特徴量

と株価変動の間の非線形なパターン，ひいては

SBERT の分散表現の成分と株価変動の間の非線

形なパターンを認識できたからだと考える． 

本研究では松田・津田(2023) 10,11)において，決

算短信テキスト情報の特徴量として，SBERT の

分散表現の成分ごとに加重平均を算出していたの

に対し，平均，標準偏差，歪度を算出し，それら

を特徴量に用いた．また，株価変動として残差を

対象にした目的である，日経平均に対する超過リ

ターンの有無を確かめるために，投資シミュレー

ションを行った．これによって，本研究の決算短

信テキスト情報の特徴の株価変動に対する予測力

を検証する．加えて，松田・津田(2023) 10,11)と同

じテキスト情報の特徴量を用いて，株価変動の正

負を分類する分類木を作成し，株価変動の方向に

対する説明力を検証する． 

本稿では，第 2 章で使用データについて，第 3

章で研究手法について，第 4 章で分析結果につい

て，第 5 章でまとめ・今後の課題について述べる． 

2. 使用データ 

本研究では，投資シミュレーションをふまえて，

2016 年 1 月 1 日から 2022 年 12 月 31 日までの期間

に，日経平均構成銘柄であった企業を対象とする．

つまり，構成銘柄の定期入れ替えや臨時入れ替えで

除外された企業も分析対象とする．ただし，{銀行, 

証券, 保険, その他金融}に属する企業を除き，3 月

決算の企業に限った 29 業種 184 社を分析対象とす

る．これらの企業の 2012 年 1 月 1 日から 2022 年 12

月 31 日までに発表された決算短信および，決算短

信発表日(決算短信発表日が営業日でない場合，そ

の前営業日)の終値，同日の日経平均の終値などを

使用した． 

 

3. 分析手法 

3.1. 決算短信テキスト情報の特徴量の算出

本研究では，松田・津田(2023) 10) と同様の方法で，

pdf 形式の決算短信からテキスト情報を抽出してい

るため，抽出方法の詳細は松田・津田(2023) 10) を参

照せよ．本節では，決算短信に含まれる複数の文か

ら，決算短信テキスト情報の特徴量を算出する方法

を中心に述べ，最後に説明力の検証方法について述

べる．Figure 1 では，初めに，決算短信から抽出し

た複数の文を SBERT に入力している．これによっ

て，各文に対応する 384 次元の分散表現が獲得でき

る．その後，これらのベクトルを統合して，3 つの

特徴量を算出する．Figure 1 では各文に対応する分

Fig. 2. Databases of text information features. Fig. 1. Flowchart of feature acquisition. 
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(ア) 実際に決算短信の内容を考慮して，株式

を売買できるのは発表日の翌営業日であ

ることから，決算短信発表日の翌営業日

にリバランスを行う．そのため，調整後

株価換算係数の計算に用いる株価は，翌

営業日の始値である．(ただし，銘柄入れ

替えについては前もって追加(除外)される

銘柄やその日付が知らされるため，日経

平均と同様に当日の終値を用いる．) 

(イ) 過去に発表された収集可能な直近 20 個の

決算短信とそれらに対応する株価変動の

データより回帰木を学習・選択する．(3.1

節で述べた手法と同様．) 

(ウ) 発表された決算短信から特徴量を取得し，

(イ)の回帰木を用いて株価変動の予測値を

取得する． 

(エ) (ウ)の予測値をもとに調整後株価換算係数

を更新する．以下の通り更新を行うこと

で，前営業日に決算短信を発表した銘柄

の調整後株価換算係数のみを決定木の予

測値に従って更新でき，指数を変動させ

ることなくリバランスできる．言い換え

ると，前営業日に決算短信が発表された

銘柄の株式だけを始値で売買し，なおか

つ売買によって運用資金が変動しないよ

うにリバランスを行う． 
① 前営業日に決算短信が発表された銘

柄 の 株 価 変 動 に 対 す る 予 測 値

{𝑝𝑝𝑖𝑖|𝑖𝑖 = 1,2,⋯ , 𝑁𝑁}が得られていると

する．予測値の大きさをmin
𝑖𝑖

𝑝𝑝𝑖𝑖 − 0.1

を基準に求める． 

② 銘柄𝑖𝑖 = 1,2,⋯ ,𝑁𝑁以外の前営業日の

調整後株価換算係数を用いて，当日

に銘柄𝑖𝑖 = 1,2,⋯ ,𝑁𝑁に割り振られる

運 用 資 金 ( 𝑁𝑁 銘 柄 の

調整後株価換算係数 ×始値 の 合 計

値)を求める． 
③ ①で求めた予測値の大きさの比率で

②の運用資金を銘柄𝑖𝑖 = 1,2,⋯ ,𝑁𝑁に

配 分 し ， の 各 銘 柄 の 運 用 資 金

(調整後株価換算係数 ×始値 )を決め

る．それを各銘柄の始値で割ること

で調整後株価換算係数を求める． 

以上のルールに従って，2021 年 10 月 1 日から 1 年

間の投資シミュレーションを行い，日経平均に対す

る超過リターンを検証する． 

 

4. 結果・考察 

4.1. 決定係数の比較 

はじめに，3.1 節で述べた手法により，企業ご

とに，分析対象期間の株価変動に対する決算短信

テキスト情報の説明力を検証した結果について述

べる．具体的には，本研究で用いたテキスト情報

の特徴量(以後，平均，標準偏差，歪度の特徴量)

と，松田・津田(2023) 10)11) で用いた特徴量(以後，

加重平均の特徴量)による自由度調整済み決定係

数の結果と比較する．Table 1 は各説明変数を用い

Table 1. Adjusted R-squared. 
average skewness
0.429 0.456

standard deviation average, standard deviation
0.442 0.345

average, skewness average, skewness, standard deviation
0.356 0.244

Fig. 4. Changes in index. 

 

 

3.3. 投資シミュレーション 

本研究では，決算短信テキスト情報の株価変動に

対する説明力を検証する．ここで，本研究における

株価変動は，固有銘柄の日経平均に対する残差リタ

ーンを表す．本研究では，3.1 節で述べた説明変数

に対して回帰木を用いる方法や，3.2 節で述べた通

り分類木を用いる方法で，分析対象期間の株価変動

に対する決算短信テキスト情報の説明力を評価する．

投資シミュレーションの目的は，本研究で獲得した

テキスト情報の特徴量がもつ株価変動に対する予測

力を評価することである．投資シミュレーションは

次のルールで行う．  

1. 日経平均構成銘柄で構成されるポートフォリオ

を作成する． 

(ア) 定期入れ替えや臨時入れ替えは日経平均

と同様に行う．(新規上場銘柄を追加する

場合を除く) 

2. ポートフォリオの指数について 

(ア) 日経平均は 1950 年 9 月 7 日の東証第一部

修正平均株価が起源であり，当初の算出

方法は構成銘柄の株価合計を銘柄数で割

った単純平均であった．つまり，Eqs. (4)-

(5)において，株価換算係数を 1，除数を

225 として求まる値と等しい．その後，指

数の連続性を維持する目的で，Eqs. (4)-(6)

に従って株価換算係数や除数を調整する

方法に変更された．Eq. (6)の翌日構成銘柄

の基準株価合計は，各銘柄の当日の終値

と翌日の株価換算係数の積の合計である．

また，翌日の株価換算係数は，銘柄入れ

替えが生じた場合には，基準日(1 月末ま

たは 7 月末)において追加銘柄の採用株価

が構成銘柄の採用株価合計の 1%を上回ら

ない最大の値(0.1 以上 0.9 以下，0.1 刻み)

として決まる．ただし，銘柄入れ替えや

株式分割(併合)が生じない場合は，当日の

株価換算係数を引き継ぐ．Equations (4-5)

より日経平均の算出式は Eq. (7)と書き換

えられる．各銘柄の株価換算係数を除数

で除した値(以後，調整後株価換算係数)を

株数と捉えると，日経平均は当日の終値

で換算した値と捉えられる．また，日経

平均では銘柄入れ替えによる株価換算係

数の更新に伴い，除数が更新されるが，

Eq. (6)による除数の更新から，銘柄入れ替

えによって日経平均は変動しないことが

分かる．これは，日経平均が構成銘柄の

市場要因による株価変動の影響だけを受

けて変動する性質を満たすためである．

これに対して，ポートフォリオの指数は，

シミュレーション期間の初日の日経平均

の調整後株価換算係数を初期値に用いて，

銘柄入れ替えに加えて決算短信の発表に

伴って調整後株価係数を更新する．ここ

で指数の算出式は日経平均と同様 Eq. (7)

を用いて，リバランスで指数の変動が生

じないように調整後株価係数を更新する．

したがって，ポートフォリオ指数は，構

成銘柄の市場要因による株価変動と，決

算短信のテキストから推定した各銘柄の

株価変動の予測の影響を受けて変動する．  

日経平均 = 構成銘柄の採用株価合計

当日の除数
(4) 

採用株価 = 当日の終値 ×当日の株価換算係数 (5) 

翌日の除数 =

当日の除数 ×翌日構成銘柄の基準株価合計

当日構成銘柄の採用株価合計
=

当日の除数 ×
∑ 当日の終値 ×翌日の株価換算係数翌日の構成銘柄

∑ 当日の終値 ×当日の株価換算係数当日の構成銘柄

(6)

 

日経平均 = ∑終値i ×
株価換算係数i

除数

225

i=1
(7) 

3. リバランスについて 

本研究においてリバランスとは，調整後株価換

算係数を更新することを意味する．また，銘柄

入れ替えに伴うリバランスは日経平均と同様の

手法を用いるため，ここでは決算短信発表に伴

うリバランスに限定して述べる． 
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(ア) 実際に決算短信の内容を考慮して，株式

を売買できるのは発表日の翌営業日であ

ることから，決算短信発表日の翌営業日

にリバランスを行う．そのため，調整後

株価換算係数の計算に用いる株価は，翌

営業日の始値である．(ただし，銘柄入れ

替えについては前もって追加(除外)される

銘柄やその日付が知らされるため，日経

平均と同様に当日の終値を用いる．) 

(イ) 過去に発表された収集可能な直近 20 個の

決算短信とそれらに対応する株価変動の

データより回帰木を学習・選択する．(3.1

節で述べた手法と同様．) 

(ウ) 発表された決算短信から特徴量を取得し，

(イ)の回帰木を用いて株価変動の予測値を

取得する． 

(エ) (ウ)の予測値をもとに調整後株価換算係数

を更新する．以下の通り更新を行うこと

で，前営業日に決算短信を発表した銘柄

の調整後株価換算係数のみを決定木の予

測値に従って更新でき，指数を変動させ

ることなくリバランスできる．言い換え

ると，前営業日に決算短信が発表された

銘柄の株式だけを始値で売買し，なおか

つ売買によって運用資金が変動しないよ

うにリバランスを行う． 
① 前営業日に決算短信が発表された銘

柄 の 株 価 変 動 に 対 す る 予 測 値

{𝑝𝑝𝑖𝑖|𝑖𝑖 = 1,2,⋯ , 𝑁𝑁}が得られていると

する．予測値の大きさをmin
𝑖𝑖

𝑝𝑝𝑖𝑖 − 0.1

を基準に求める． 

② 銘柄𝑖𝑖 = 1,2,⋯ ,𝑁𝑁以外の前営業日の

調整後株価換算係数を用いて，当日

に銘柄𝑖𝑖 = 1,2,⋯ ,𝑁𝑁に割り振られる

運 用 資 金 ( 𝑁𝑁 銘 柄 の

調整後株価換算係数 ×始値 の 合 計

値)を求める． 
③ ①で求めた予測値の大きさの比率で

②の運用資金を銘柄𝑖𝑖 = 1,2,⋯ ,𝑁𝑁に

配 分 し ， の 各 銘 柄 の 運 用 資 金

(調整後株価換算係数 ×始値 )を決め

る．それを各銘柄の始値で割ること

で調整後株価換算係数を求める． 

以上のルールに従って，2021 年 10 月 1 日から 1 年

間の投資シミュレーションを行い，日経平均に対す

る超過リターンを検証する． 

 

4. 結果・考察 

4.1. 決定係数の比較 

はじめに，3.1 節で述べた手法により，企業ご

とに，分析対象期間の株価変動に対する決算短信

テキスト情報の説明力を検証した結果について述

べる．具体的には，本研究で用いたテキスト情報

の特徴量(以後，平均，標準偏差，歪度の特徴量)

と，松田・津田(2023) 10)11) で用いた特徴量(以後，

加重平均の特徴量)による自由度調整済み決定係

数の結果と比較する．Table 1 は各説明変数を用い

Table 1. Adjusted R-squared. 
average skewness
0.429 0.456

standard deviation average, standard deviation
0.442 0.345

average, skewness average, skewness, standard deviation
0.356 0.244

Fig. 4. Changes in index. 

 

 

3.3. 投資シミュレーション 

本研究では，決算短信テキスト情報の株価変動に

対する説明力を検証する．ここで，本研究における

株価変動は，固有銘柄の日経平均に対する残差リタ

ーンを表す．本研究では，3.1 節で述べた説明変数

に対して回帰木を用いる方法や，3.2 節で述べた通

り分類木を用いる方法で，分析対象期間の株価変動

に対する決算短信テキスト情報の説明力を評価する．

投資シミュレーションの目的は，本研究で獲得した

テキスト情報の特徴量がもつ株価変動に対する予測

力を評価することである．投資シミュレーションは

次のルールで行う．  

1. 日経平均構成銘柄で構成されるポートフォリオ

を作成する． 

(ア) 定期入れ替えや臨時入れ替えは日経平均

と同様に行う．(新規上場銘柄を追加する

場合を除く) 

2. ポートフォリオの指数について 

(ア) 日経平均は 1950 年 9 月 7 日の東証第一部

修正平均株価が起源であり，当初の算出

方法は構成銘柄の株価合計を銘柄数で割

った単純平均であった．つまり，Eqs. (4)-

(5)において，株価換算係数を 1，除数を

225 として求まる値と等しい．その後，指

数の連続性を維持する目的で，Eqs. (4)-(6)

に従って株価換算係数や除数を調整する

方法に変更された．Eq. (6)の翌日構成銘柄

の基準株価合計は，各銘柄の当日の終値

と翌日の株価換算係数の積の合計である．

また，翌日の株価換算係数は，銘柄入れ

替えが生じた場合には，基準日(1 月末ま

たは 7 月末)において追加銘柄の採用株価

が構成銘柄の採用株価合計の 1%を上回ら

ない最大の値(0.1 以上 0.9 以下，0.1 刻み)

として決まる．ただし，銘柄入れ替えや

株式分割(併合)が生じない場合は，当日の

株価換算係数を引き継ぐ．Equations (4-5)

より日経平均の算出式は Eq. (7)と書き換

えられる．各銘柄の株価換算係数を除数

で除した値(以後，調整後株価換算係数)を

株数と捉えると，日経平均は当日の終値

で換算した値と捉えられる．また，日経

平均では銘柄入れ替えによる株価換算係

数の更新に伴い，除数が更新されるが，

Eq. (6)による除数の更新から，銘柄入れ替

えによって日経平均は変動しないことが

分かる．これは，日経平均が構成銘柄の

市場要因による株価変動の影響だけを受

けて変動する性質を満たすためである．

これに対して，ポートフォリオの指数は，

シミュレーション期間の初日の日経平均

の調整後株価換算係数を初期値に用いて，

銘柄入れ替えに加えて決算短信の発表に

伴って調整後株価係数を更新する．ここ

で指数の算出式は日経平均と同様 Eq. (7)

を用いて，リバランスで指数の変動が生

じないように調整後株価係数を更新する．

したがって，ポートフォリオ指数は，構

成銘柄の市場要因による株価変動と，決

算短信のテキストから推定した各銘柄の

株価変動の予測の影響を受けて変動する．  

日経平均 = 構成銘柄の採用株価合計

当日の除数
(4) 

採用株価 = 当日の終値 ×当日の株価換算係数 (5) 

翌日の除数 =

当日の除数 ×翌日構成銘柄の基準株価合計

当日構成銘柄の採用株価合計
=

当日の除数 ×
∑ 当日の終値 ×翌日の株価換算係数翌日の構成銘柄

∑ 当日の終値 ×当日の株価換算係数当日の構成銘柄

(6)

 

日経平均 = ∑終値i ×
株価換算係数i

除数

225

i=1
(7) 

3. リバランスについて 

本研究においてリバランスとは，調整後株価換

算係数を更新することを意味する．また，銘柄

入れ替えに伴うリバランスは日経平均と同様の

手法を用いるため，ここでは決算短信発表に伴

うリバランスに限定して述べる． 
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た場合の分析対象企業の自由度調整済み決定係数

の平均値を示している．加重平均の特徴量では，

決定係数の平均値が 0.458 であったことから，平

均，標準偏差，歪度の特徴量のいずれの組み合わ

せも加重平均の特徴量の決定係数を上回ることが

できなかった．このことから，本研究で説明変数

に用いた統計量の中で，加重平均が決算短信テキ

スト情報を表すうえで，最も有効であることが分

かった．次に，分類木を用いて，加重平均の特徴

量がもつ株価変動の方向に対する説明力を検証し

た結果を述べる．分析対象企業の決定係数の平均

値は 0.91 である．この結果から，分類木は，テキ

スト情報の特徴量がもつ株価変動の方向に対する

高い説明力を見出せることが分かる．  

4.2. 投資シミュレーションの結果 

本研究で株価変動に対する説明力を検証したテキ

スト情報の特徴量のうち，説明力が最大であったの

は，加重平均の特徴量であった．このことから，加

重平均の特徴量を用いて 3.1 節の方法で投資シミュ

レーションを行った．Figure 4 には，回帰木の株価

変動に対する予測をもとにリバランスを行ったポー

トフォリオの指数(portfolio)と日経平均(Nikkei)の推

移を示している．Figure 4 から分かるように，ポー

トフォリオは日経平均に対して多くの時点で超過リ

ターンを生むことが分かる．このことから，加重平

均の特徴量を用いて作成した回帰木は，株価変動の

大きさ及び方向に対して予測力を有していることが

示唆できたと考える． 

 

5. まとめ 

本研究では，29 業種 184 社を対象に，2012 年 1 月

1 日から 2022 年 12 月 31 日までに発表された決算短

信を用いて分析を行った．具体的には，①SBERTの

分散表現の各成分に対して{平均，歪度，標準偏差}

を計算し，{歪度}，{標準偏差}，{平均，歪度}，

{平均，標準偏差}，{平均，歪度，標準偏差}の組み

合わせに対して，各成分のデータを説明変数に用い

て，回帰木を用いて株価変動に対する説明力を検証

した．また，②松田・津田(2023) 11) と同じテキスト

情報の特徴量を説明変数にして，分類木を用いて株

価変動の方向に対する説明力を検証した．①につい

ては，いずれの説明変数も松田・津田(2023) 11) で用

いたテキスト情報の特徴量がもつ株価変動に対する

説明力より高い説明力を見出すことはできなかった．

このことから本研究で用いた統計量と比較して，

SBERTの分散表現の各成分に対する加重平均が，決

算短信テキスト情報を表現する特徴量として効果が

あることが示された．②については，分類木を用い

ると，テキスト情報の特徴量がもつ株価変動の方向

に対する高い説明力を見出せることが分かった．さ

らに，決算短信テキスト情報の特徴量(加重平均の

特徴量)で作成した回帰木を用いて株価変動を予測

する性能を検証すべく，投資シミュレーションを行

って，日経平均に対する超過リターンを確かめた．

その結果，回帰木の予測結果をもとにリバランスを

行ったポートフォリオは，日経平均に対して超過リ

ターンを生むことが分かった．このことから，回帰

木は，株価変動に対する予測力を有することを示唆

できたと考える．以上をまとめると，本研究で用い

た統計量のうち，加重平均を用いてテキスト情報の

特徴量を作成することが，説明力を見出すうえで効

果を有していることが分かり，さらに投資シミュレ

ーションの結果から，回帰木を用いて，決算短信テ

キスト情報の特徴量が将来の株価変動に対しても予

測力を有していることを示唆できた． 

 

6. 今後の課題 

決算短信のテキスト情報を対象に，株式市場との

関係を研究した先行研究において，テキスト情報の

定量化に業績に対する極性値が用いられることが多

い．そこで，本研究では，SBERT の分散表現を用い

て特徴量を作成した．そして，投資シミュレーショ

ンによって日経平均に対して超過リターンが生まれ

ることを確認することで，この特徴量が有効性を示

唆した．そこで，本研究の決算短信テキスト情報の

定量化手法を極性値に代替し，同様の手法で超過リ

ターン(残差リターンに対する説明力)を算出し，本

研究の超過リターン(説明力)と比較することで，極

 

 

性値による定量化手法に対する，本研究の定量化手

法の優位性を示すことが今後の課題である．さらに，

本研究の定量化手法を実際の株式のポートフォリオ

運用に応用するには，売買手数料，売買時のマーケ

ットインパクト，キャシューフローマネジメントな

どを考慮する必要があり，ポートフォリオマネジメ

ントの研究が必要である． 
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た場合の分析対象企業の自由度調整済み決定係数

の平均値を示している．加重平均の特徴量では，

決定係数の平均値が 0.458 であったことから，平

均，標準偏差，歪度の特徴量のいずれの組み合わ

せも加重平均の特徴量の決定係数を上回ることが

できなかった．このことから，本研究で説明変数

に用いた統計量の中で，加重平均が決算短信テキ

スト情報を表すうえで，最も有効であることが分

かった．次に，分類木を用いて，加重平均の特徴

量がもつ株価変動の方向に対する説明力を検証し

た結果を述べる．分析対象企業の決定係数の平均

値は 0.91 である．この結果から，分類木は，テキ

スト情報の特徴量がもつ株価変動の方向に対する

高い説明力を見出せることが分かる．  

4.2. 投資シミュレーションの結果 

本研究で株価変動に対する説明力を検証したテキ

スト情報の特徴量のうち，説明力が最大であったの

は，加重平均の特徴量であった．このことから，加

重平均の特徴量を用いて 3.1 節の方法で投資シミュ

レーションを行った．Figure 4 には，回帰木の株価

変動に対する予測をもとにリバランスを行ったポー

トフォリオの指数(portfolio)と日経平均(Nikkei)の推

移を示している．Figure 4 から分かるように，ポー

トフォリオは日経平均に対して多くの時点で超過リ

ターンを生むことが分かる．このことから，加重平

均の特徴量を用いて作成した回帰木は，株価変動の

大きさ及び方向に対して予測力を有していることが

示唆できたと考える． 

 

5. まとめ 

本研究では，29 業種 184 社を対象に，2012 年 1 月

1 日から 2022 年 12 月 31 日までに発表された決算短

信を用いて分析を行った．具体的には，①SBERTの

分散表現の各成分に対して{平均，歪度，標準偏差}

を計算し，{歪度}，{標準偏差}，{平均，歪度}，

{平均，標準偏差}，{平均，歪度，標準偏差}の組み

合わせに対して，各成分のデータを説明変数に用い

て，回帰木を用いて株価変動に対する説明力を検証

した．また，②松田・津田(2023) 11) と同じテキスト

情報の特徴量を説明変数にして，分類木を用いて株

価変動の方向に対する説明力を検証した．①につい

ては，いずれの説明変数も松田・津田(2023) 11) で用

いたテキスト情報の特徴量がもつ株価変動に対する

説明力より高い説明力を見出すことはできなかった．

このことから本研究で用いた統計量と比較して，

SBERTの分散表現の各成分に対する加重平均が，決

算短信テキスト情報を表現する特徴量として効果が

あることが示された．②については，分類木を用い

ると，テキスト情報の特徴量がもつ株価変動の方向

に対する高い説明力を見出せることが分かった．さ

らに，決算短信テキスト情報の特徴量(加重平均の

特徴量)で作成した回帰木を用いて株価変動を予測

する性能を検証すべく，投資シミュレーションを行

って，日経平均に対する超過リターンを確かめた．

その結果，回帰木の予測結果をもとにリバランスを

行ったポートフォリオは，日経平均に対して超過リ

ターンを生むことが分かった．このことから，回帰

木は，株価変動に対する予測力を有することを示唆

できたと考える．以上をまとめると，本研究で用い

た統計量のうち，加重平均を用いてテキスト情報の

特徴量を作成することが，説明力を見出すうえで効

果を有していることが分かり，さらに投資シミュレ

ーションの結果から，回帰木を用いて，決算短信テ

キスト情報の特徴量が将来の株価変動に対しても予

測力を有していることを示唆できた． 

 

6. 今後の課題 

決算短信のテキスト情報を対象に，株式市場との

関係を研究した先行研究において，テキスト情報の

定量化に業績に対する極性値が用いられることが多

い．そこで，本研究では，SBERT の分散表現を用い

て特徴量を作成した．そして，投資シミュレーショ

ンによって日経平均に対して超過リターンが生まれ

ることを確認することで，この特徴量が有効性を示

唆した．そこで，本研究の決算短信テキスト情報の

定量化手法を極性値に代替し，同様の手法で超過リ

ターン(残差リターンに対する説明力)を算出し，本

研究の超過リターン(説明力)と比較することで，極

 

 

性値による定量化手法に対する，本研究の定量化手

法の優位性を示すことが今後の課題である．さらに，

本研究の定量化手法を実際の株式のポートフォリオ

運用に応用するには，売買手数料，売買時のマーケ

ットインパクト，キャシューフローマネジメントな

どを考慮する必要があり，ポートフォリオマネジメ

ントの研究が必要である． 
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