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Abstract: アナリストレポートは，証券会社のアナリストが企業の経営状態や収益力などを調査

してまとめたものである．以前の研究では，学習データを自動生成し，深層学習を用いてアナリ

ストレポートに対して極性を付与する手法を提案した．そこで本研究では，深層学習を用いて極

性付与されたアナリストレポートと株式リターンとの関連性について実証分析を行った．その

結果，アナリストによる定量情報に対する予想変更が無いレポートについて，市場は該当レポー

トに付与された極性に沿って短期的に反応することや，レポートにて言及された銘柄は，極性の

違いによってその後の長期にわたり株式リターンに違いが表れることが明らかになった． 

 

 

１．はじめに 

近年，投資家に対して投資判断の支援を行う技術

の必要性が高まり，人工知能分野の手法や技術を金

融市場における様々な場面に応用することが期待さ

れている．例えば，決算短信から重要な情報を抽出

して投資判断の支援を行うといった研究が行われて

いる[3][4][5][6][7]． 

本研究において分析対象となるアナリストレポー

トは，証券会社のアナリストが企業の経営状態や収

益力などを調査してまとめたものである．業績予測

や事業の今後の展望などが記載されており，予想を

元にレーティングが付与される．高度な専門知識を

もつアナリストによるレポートは，投資判断のため

の重要な情報源のひとつであり，株価の変動要因に

もなりうる．多い時には 1 日に 1200 本以上ものア

ナリストレポートが発表されることもあるため，全

てのレポートに目を通し，内容を把握することは困

難である．人工知能分野やテキストマイニングの手

法を用いて投資判断を支援する技術が求められてお

り，様々なアプローチで研究が行われている[1][2]． 

以前の研究では，アナリストレポートの重要度を

判断し取捨選択するための支援技術として，学習デ

ータを自動生成し，深層学習を用いて極性（ポジテ

ィブ，ネガティブ）を付与する手法を提案した[1]．

そこで本研究では，アナリストレポートに付与され

た極性と株式リターンとの関連性について実証分析

を行う． 

極性付与は，アナリストレポートに記載されたレ

ーティングや目標株価，業績予想等の定量情報には

寄らず，レポートのテキストデータのみを元に付与

されるものである．レポートに付与された極性と株

式リターンとの関連性を分析することは，アナリス

トレポート本文に記載された内容が市場にどのよう

なインパクトを与えているか理解することや，レポ

ート本文にて記載のされ方が違う銘柄について株式

リターンに違いがあるかといった事柄を理解するこ

とに繋がる． 

アナリストレポート本文に対して実証分析を行っ

た先行研究としては太田[8]があり，人手でヘッドラ

インを読み，調査する 14 項目毎に数値化していく方

法をとっている． 
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２．アナリストレポートへの極性付

与 

 本研究では，アナリストレポートへの極性付与に

ついては酒井らの手法[1]を使用する．以下，酒井ら

の手法[1]について簡単に述べる．分析対象とするレ

ポートは，2012 年から 2016 年の間で主要証券会社

15 社から発行された銘柄レポート（個別に銘柄につ

いて言及しているレポート）166,223本とする．また

アナリストレポートからのテキストデータ抽出にお

いては，アイフィスジャパン独自のクレンジング技

術を使用して，本文以外のノイズとなるデータを可

能な限り除去している． 

2.1 学習データの自動生成 

酒井らの手法[1]により学習データを生成する．ア

ナリストレポートにはレーティングが付与されてお

り，レーティングが上がっていれば，そのアナリス

トレポートはポジティブな内容が記述されているこ

とが予想できる．同様にレーティングが下がってい

ればネガティブな内容と予想できる．そこで，2012

年から 2013 年の間に発行された，レーティングが上

がったアナリストレポートを正例，レーティングが

下がったアナリストレポートを負例とした学習デー

タを生成する．この時，正例と負例の数を揃えるた

め，条件に合致するレポートのうち正例 1,630 本，

負例 1,630 本の計 3,260 本を使用した． 

2.2 素性選択 

 学習データから入力層の要素となる語（素性）を

選択する．自動生成された学習データにおいて，正

例に含まれる内容語（名詞，動詞，形容詞）に対し

て，式 1 で重みを計算する． 

           𝑊𝑝(𝑡, 𝑆𝑝) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑆𝑝)𝐻(𝑡, 𝑆𝑝)       (1) 

ただし， 

𝑆𝑝: 学習データにおける正例のアナリスト予想根拠

文の集合． 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑆𝑝): 文集合𝑆𝑝において，語𝑡が出現する頻度． 

𝐻(𝑡, 𝑆𝑝): 文集合𝑆𝑝における各文に含まれる語𝑡の出

現確率に基づくエントロピー． 

𝐻(𝑡, 𝑆𝑝 )が高い語ほど，正例の文集合に均一に分布し

ていることがわかる．𝐻(𝑡, 𝑆𝑝)は次の式 2 で求める． 

  𝐻(𝑡, 𝑆𝑝) = − ∑ 𝑃(𝑡, 𝑠)𝑙𝑜𝑔2𝑃(𝑡, 𝑠)𝑠∈𝑆𝑝
     (2) 

𝑃(𝑡, 𝑠) =
𝑡𝑓(𝑡, 𝑠)

∑ 𝑡𝑓(𝑡, 𝑠)𝑠∈𝑆𝑝

 

ここで，𝑃(𝑡, 𝑠)は文𝑠における語𝑡の出現確率を表し，

𝑡𝑓(𝑡, 𝑠)は文𝑠において語𝑡が出現する頻度を表す．次

に，負例の文に含まれる内容語（名詞，動詞，形容

詞）に対して，式 3 で重みを計算する． 

         𝑊𝑛(𝑡, 𝑆𝑛) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑆𝑛)𝐻(𝑡, 𝑆𝑛)        (3) 

ただし，𝑆𝑛は学習データにおいて負例に属する文の

集合である． 

ある語𝑡の正例における重み𝑊𝑝(𝑡, 𝑆𝑝)が負例にお

ける重み𝑊𝑛(𝑡, 𝑆𝑛)の 2 倍より大きければ，その語𝑡を

素性として選択する．もしくは，語𝑡の負例における

重み𝑊𝑛(𝑡, 𝑆𝑛)が正例における重み𝑊𝑝(𝑡, 𝑆𝑝)の 2 倍よ

り大きければ，その語𝑡を素性として選択する．すな

わち，以下の式 4 の条件のどちらかを満たす語𝑡を素

性として選択する． 

  𝑊𝑝(𝑡, 𝑆𝑝) > 2𝑊𝑛(𝑡, 𝑆𝑛)        (4-1) 

  𝑊𝑛(𝑡, 𝑆𝑛) > 2𝑊𝑝(𝑡, 𝑆𝑝)    (4-2) 

上記の条件を課すことで，正例，負例における特徴

的な語のみを素性として選択し，正例，負例ともに

よく出現するような一般的な語を素性から除去する． 

選択された素性の一部を以下に例示する． 

 

2.3 モデル 

深層学習のモデルについて以下に述べる．入力は

学習データから抽出された 2,474 語を要素，語𝑡にお

ける𝑊𝑝(𝑡, 𝑆𝑝)，もしくは，𝑊𝑛(𝑡, 𝑆𝑛)の大きいほうを

要素値としたベクトルとする．モデルの入力層のノ

ード数を入力ベクトルの次元数と同じとし，隠れ層

は，ノード数 1,000 が 3 層，ノード数 500 が 3 層，

ノード数 200が 3層，ノード数 100 が 3層の計 12層

とする．出力層は 1 要素である．また，エポック数

は 50 回，活性化関数として，ReLU を使用した．上

記のモデルを図１に示す． 

酒井らの手法[1]に記載されている通り，レーティ

ングが変動しなかったアナリストレポートに対して

極性を付与した際の精度は 75.5％となっている． 

引き上げ，引き下げ，増額，減額，転換，ポジ

ティブ，鈍化，原料，恩恵，苦戦，体質，ポテ

ンシャル，着実，好転，リストラ 
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図 1: ニューラルネットワークのモデル 

３．極性と株式リターン 

前述のモデルを使用し，2014 年から 2016 年の間

に発行されたレポートに対し極性を付与し，株式リ

ターンとの関連性を分析する． 

3.1 イベントスタディ分析 

3.1.1 レポート自体の市場へのインパクト 

レポート発行前後 1 営業日間の累積超過リターン

（𝐶𝐴𝑅−1,+1）を算出し，付与された極性の違いによっ

てレポートに対する市場の反応に違いが表れるか検

証する．異常リターンの算出には，金融データソリ

ューションズが提供する「日本上場株式 Fama-

French 関連データ」から取得した，Fama-French の

3 ファクターモデルを使用した．推定期間は，アナリ

ストレポート発表日の 120 日前から 21 日前までの

100 日間とした．レポートの定量情報の変更があっ

た場合は，変更による市場へのインパクトがノイズ

となるため，定量情報の変更が無いレポートに絞り

込む．また REIT、外国部上場銘柄に言及したレポー

トは対象外とした．また IPO 直後の銘柄に言及した

レポートなど推定期間中のデータが確保できないも

のは除外した．最終的に𝐶𝐴𝑅−1,+1算出対象となった

レポート本数は 45,756本である．レポートに記載さ

れたレーティングと付与された極性毎に𝐶𝐴𝑅−1,+1の

サンプル数，平均値，ｔ値を表 1に纏めた． 

全対象レポートをポジティブが付与された群とネ

ガティブが付与された群に分けた場合，平均値

𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅
−1,+1はそれぞれ，0.3％程度および-0.3％程度と

対称の値が得られ，ポジティブな群とネガティブな

群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅
−1,+1の差分は 0.6％程度となった．またレポ

ート内にて言及されているレーティングによって分

類した場合も，ポジティブな群とネガティブな群の

𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅
−1,+1の水準は違えど，その差分は同程度となっ

た．レーティングの取り扱いについては BUY，

NEUTRAL，SELL 等の 3 段階評価で付与されることが

多いが，一部証券会社では 5 段階評価で付与されて

いる．今回は，5 段階評価で付与されたレポートは，

5 段階評価の中間を NEUTRAL とし，それより高い評

価のものは BUY ，低い評価のものは SELLとして，3

段階評価に置き換えている．またここでは示さない

が，レポート発行後 2 営業日以降の異常リターンは

ほぼ 0％の水準となっており，市場がレポートに対

し短期間で反応していることがわかる．これらの結

果は，先行研究と整合的な内容である[8][9]． 

 

表 1: 分類毎の𝐶𝐴𝑅−1,+1の記述統計量 

 

3.1.2 銘柄のパフォーマンス 

次に，レポートにて言及された銘柄が，付与され

た極性の違いによって，レポート発行日以降につい

て株式リターンに違いが表れるか検証する．検証方

法は，ファクターによって得られるリターンを正常

リターンと定義し，それら以外のリターンを異常リ

ターンと定義して累積超過リターン（𝐶𝐴𝑅）を算出

する．先ほどの𝐶𝐴𝑅−1,+1と区別して添え字が無いも

のがこの定義で算出した累積超過リターンとする．

3.1.1 での算出時と同様に，レポートの定量情報の

変更があった場合は変更による市場へのインパクト

がノイズとなるため，定量情報の変更が無いレポー

トに絞り込む．また REIT、外国部上場銘柄に言及し
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素性として選択された内容語とその重み

レーティング 極性 サンプル数 平均値 t値

ALL 45756 0.176 7.228

ポジティブ 34899 0.329 12.017

ネガティブ 10857 -0.313 -5.913

差分 45756 0.642 10.765

ALL 21313 0.293 8.521

ポジティブ 17104 0.393 10.410

ネガティブ 4209 -0.112 -1.361

差分 21313 0.505 5.574

ALL 21023 0.092 2.542

ポジティブ 15408 0.281 6.807

ネガティブ 5615 -0.426 -5.763

差分 21023 0.707 8.349

ALL 3420 -0.034 -0.324

ポジティブ 2387 0.177 1.406

ネガティブ 1033 -0.521 -2.747

差分 3420 0.697 3.067
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たレポートは対象外とした．最終的に算出対象とな

ったレポート本数は 45,889 本である． 

𝐶𝐴𝑅の算出には，金融データソリューションズが

提供する「日本株式資産運用業務支援サービス

(NPMServices)」から取得した，ローゼンバーグ型マ

ルチファクターモデル（リスクファクター12個＋業

種ファクター33 個）を使用した．リスクファクター

の内訳は，規模，市場感応度，純資産／株価，利益

／株価，財務健全性比率(一般)，財務健全性比率(金

融)，米国株感応度，売買回転率，変動性，長期リタ

ーン，東証 1 部外フラグ，新興市場フラグの 12個で

ある．この時，異常リターン（𝐴𝑅）は式 5で与えら

れ，累積することで𝐶𝐴𝑅が算出される． 

  𝐴𝑅𝑖,𝑡 = 𝑅𝑖,𝑡 − 𝛽𝑖,𝑘,𝑡−1𝑅𝑘,𝑡      (5) 

ここで， 

𝐴𝑅𝑖,𝑡: 銘柄𝑖の𝑡時点における異常リターン． 

𝑅𝑖,𝑡: 銘柄𝑖の𝑡時点における超過リターン． 

𝑅𝑘,𝑡: 𝑡時点における𝑘ファクターリターン． 

𝛽𝑖,𝑘,𝑡−1: 銘柄𝑖の𝑡 − 1時点における𝑘ファクターエク

スポージャー．時点毎に推定している． 

レポート発行日をイベント日𝑇 = 0としその後 250

営業日までを検証対象期間とした． 

対象レポート群のうち，極性がポジティブな群，

極性がネガティブな群，それぞれの平均値𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅  は下

記の図 2 の通りとなった． 

 

 

図 2: 累積超過リターン𝐶𝐴𝑅の平均値𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ [％] 

 

ポジティブな群とネガティブな群との間で，レポー

ト発行直後に 0.4％程度の差が広がり，その後𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅

の差は縮まる．60営業日後程度で差が無くなり，そ

の後は差がマイナス方向に広がっていく． 

次にレポートに記載されたレーティング情報によ

って分類した場合も，付与された極性によって結果

に差が出るか確認する．下記の図 3 では，レーティ

ング毎にポジティブな群とネガティブな群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ の

差をプロットした．レーティングは 3.1.1 での算出

時と同様のルールで 3 段階評価に置き換えている． 

 

 

図 3: レーティング毎のポジティブ群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ と 

ネガティブ群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ の差[％] 

 

レーティングが BUY のレポート群において，ポジテ

ィブな群とネガティブな群の差は，レポート発行直

後に 0.2％程度の差が広がり，その後𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ の差は 10

営業日程度で無くなる．その後は差がマイナス方向

に広がっていき，ネガティブな群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ の方が高い

値となる．レーティングが NEUTRAL のレポート群に

おいては，ポジティブな群とネガティブな群の差は，

レポート発行直後に 0.45％程度の差が広がり，その

後は緩やかに差が縮まっていく．レーティングが

SELLのレポート群においては，ポジティブな群とネ

ガティブな群の差は，レポート発行直後に 0.4％程

度の差が広がり，その後は一旦差が縮まるが 130 営

業日経過後に急速に差が広がっていく．但し，SELL

のレポート本数が少ないため統計的に有意な差とは

言い切れない．分類毎の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ と t値を表 2に纏める．  

 

表 2: 分類毎の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ と t 値 

 
（図表注）各 T時点における𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅  [％]を表す．括弧内は t値． 
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 付与された極性によるリターンの違いについてよ

り深く理解するために，レポート発行前後について

250 営業日前から 500 営業日後までの長期の𝐶𝐴𝑅を

算出する．前述の条件で絞り込んだ 2014年から 2015

年までのレポート 30,128本を対象とし，レポート発

行 250営業日前を算出基準日とする．下記の図 4は，

ポジティブな群とネガティブな群の長期の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ をプ

ロットした． 

 

 

図 4: 長期でのポジティブな群と 

ネガティブな群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ [％] 

 

レポート発行前 100 営業日程度から 2 群間の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ の

差が広がり，レポート発行直後頃に差が最大になる．

その後は徐々に差が縮まり，レポート発行後 360 営

業日程度で差が無くなる．その後はポジティブな群

の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ とネガティブな群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ が逆転し，ネガティ

ブな群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ の方が大きくなる． 

 同様に，レーティングと極性によって 6 分類し， 

長期の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ をプロットした図が下記の図 5である． 

 

 
図 5: 長期での分類毎の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ [％] 

 

3 分類したどのレーティングの場合でも，レポート

発行前にポジティブな群とネガティブな群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ の

差が広がり，レポート発行後は，徐々に差が縮まっ

ている．またレポート発行前は，BUYのレポート群の

𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ が先行して大きな値をとるが，レポート発行後

は他のレーティング群の𝐶𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ の増加分の方が大きく

なっている． 

3.2 レポート発行後のレーティング変更

率 

 アナリストレポートの極性によって，その後アナ

リストがレーティングを変更する確率に差が生じる

か確認した．表 3 は，各分類において発行されたレ

ポート数とその後 1 年 1 カ月後までに発行されたレ

ポートにおいて，レーティング変更等のアクション

の有無を示している．対象としたレポートは 3.1.2

と同様の条件を元に抽出した 45,889本で，複数回変

更があった際には，最初の変更内容を採用している． 

 

表 3: 分類毎レポート数とその後の変更状況 

 

（図表注）レポート本数を表す．括弧内は分類内の比率[％] 

 

若干の差ではあるが，極性がポジティブなレポート

はレーティングが上方修正およびカバー継続されや

すく、極性がネガティブなレポートはレーティング

が下方修正およびカバー廃止されやすい傾向がみて

とれる． 

3.3 極性を元にしたポートフォリオ分析 

 前節までの分析は，全て個々のレポートについて

分析を行った．ここでは，個々のレポートに付与さ

れた極性を元に，ある基準日時点において銘柄をポ

ジティブ，ネガティブに分類し，分類された銘柄群

による等金額ポートフォリオを作成して，その後の

パフォーマンスを測定する．分類方法は下記の通り． 
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1. 銘柄毎に基準日の前営業日から 3ヶ月前までの

レポートを収集する．この時，同一証券会社か

ら複数のレポートが発行されていた場合は，最

新のレポートのみを対象とする． 

2. レーティング変更による市場に対するインパ

クトを排除するため，レーティングが変更され

たレポートを含む銘柄は排除する． 

3. 極性がポジティブなレポート本数と極性がネ

ガティブなレポート本数を集計し，ポジティブ

なレポート本数がネガティブなレポート本数

より 2本以上多いものをポジティブ銘柄，ネガ

ティブなレポート本数がポジティブなレポー

ト本数より 2本以上多いものをネガティブ銘柄

とする． 

 

2014年 6月末を基準に各銘柄群の等金額ポートフォ

リオを作成し，その後は半年毎に銘柄を分類し直し，

各ポートフォリオのリバランスを実施する．2014 年

6月末から 2017年 6月末までの各ポートフォリオの

パフォーマンスと同期間の TOPIX のパフォーマンス

を図 6で示す．2014年 6月末時点を 100とした． 

 

 

図 6: ポートフォリオ毎のパフォーマンス 

 

期間中の TOPIX のリターンは 35％であったが，ポジ

ティブ銘柄群のポートフォリオは 52％，ネガティブ

銘柄群のポートフォリオは 72％となった．このとき

ポジティブ銘柄群のポートフォリオの平均銘柄数は

250 銘柄程度で，ネガティブ銘柄群のポートフォリ

オの平均銘柄数は 23銘柄程度であった． 

４．考察 

 前章までの結果から，アナリストレポートに付与

された極性の違いによって，言及された銘柄はその

後の長期にわたり株式リターンの振る舞い方に違い

が出ることが示された．図 4 および図 5 にて示した

が，レポート発行前までは，ポジティブを付与され

た銘柄のパフォーマンスが良く，レポート発行後は，

ネガティブを付与された銘柄のパフォーマンスが良

くなる．これは，定性情報についてアノマリーが存

在するかもしれないことを示していると考えられる． 

また得られた極性情報を活用したポートフォリオ

を構築することで，TOPIX をアウトパフォーム出来

る可能性が示唆された．ネガティブ銘柄群のポート

フォリオのパフォーマンスが優れているのは，先ほ

ど言及した定性情報についてのアノマリーが存在す

るならば，その寄与によると考えられる． 

但し今回の分析は，2014 年から 2016 年までのレ

ポートとその後の株式リターンを用いたものであり，

分析対象とした期間に依存している可能性は否定で

きない．他の期間を対象に比較検証する必要がある．

本文中では示さなかったが，今回分析対象とした期

間を複数区切り，期間の違いで結果に差が生じるか

確認したところ，統計的に有意な差は生じなかった．

少なくとも今回分析対象とした期間中は，極性の違

いによって株式リターンに差異が表れるという特徴

は安定していると言えるだろう．また 3.1.2 では累積

超過リターンによる結果を示したが，対 TOPIX 超過

リターンの平均値や Fama-French の 3 ファクターモ

デルによる回帰分析等で検証しても同様の特徴が表

れた． 

５．まとめ 

 本研究では，アナリストレポートに付与した極性

によって株式リターンに差が生じるか検証してきた．

極性は，アナリストレポート内で記載されているレ

ーティングや目標株価，業績予想などの定量情報に

はよらず，本文のテキストデータのみによって算出

されるもので，そのレポートの本文表現がポジティ

ブなのかネガティブなのか分類しているとみなせる．

極性と株式リターンの関連性は，アナリストレポー

ト本文に記載された定性情報がどの様に市場に影響

を与えているか，また定性情報自体に付加価値があ

るか理解することに繋がる．従来困難であった定性

情報の計量化が，近年の自然言語処理技術や機械学

習技術の発展により，大量のアナリストレポートに

対しても簡便に計量化が出来る様になったことは大

変興味深いことだろう．今回はポジティブ，ネガテ

ィブの 2 極性に分類したが，他の方法による計量化

を実施することで，アナリストレポート本文が市場

に与えている影響や，アナリストレポートの定性情

報の持つ付加価値について，また別の特徴を捉える

ことも可能となるだろう．今後の研究課題としてい

きたい．  
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