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概要
本研究では，上場会社の有価証券報告書における

「研究開発活動」欄のテキストを用いて，上場会社
の研究開発活動の内容の経時的な変化を定量的に把
握することを目指す．具体的には，2013 年度から
2024年度までの年次別のコーパスを対象に，文書属
性を取り込める Structural Topic Modelを適用し，研
究開発活動の主要トピックとその出現比率の推移を
分析する．実験の結果，対象期間における，生成 AI
関連およびサステナビリティ関連のトピックの拡大
と，業種間のトピックの推移の差異が確認された．

1 はじめに
企業の研究開発は，企業の将来の収益性を左右す

る重要な要素であり，研究開発費の総額や研究開発
の内容等に関する情報は，企業の経営方針や将来の
収益予測に関する重要な投資情報として位置づけ
られている [1]．日本では，法定開示書類である有
価証券報告書を通じて，上場会社による研究開発活
動について開示が行われ，投資家は EDINETを通じ
てそれらを閲覧することが可能である．しかしなが
ら，有価証券報告書における研究開発活動の記述
は，研究開発費を除くと定性的要素が大きく，大量
の上場会社についてその内容を長期にわたり体系的
に比較することは容易ではない．
一方で，開示資料の電子化と自然言語処理技術の

進展を背景に，上場会社の開示資料におけるテキ
ストを大規模に扱うアプローチが活用されている
[2, 3, 4, 5]．そのなかでも，語彙が多様な領域のテキ
ストでは，キーワード集計に代えて，文書集合から
潜在テーマを抽出するトピックモデルが有用であ
ると考えられる．ただし，代表的なトピックモデル
の手法である Latent Dirichlet Allocation (LDA) [6] で
は，年次や業種といった文書属性を，モデル内で直

接扱えないため，属性別の比較は推定後の集計に
依存しやすい．これに対して，Structural Topic Model
（STM）[7, 8, 9]は，トピック比率を文書のメタデー
タの関数としてモデル化できるため，年次や業種を
踏まえたトピックの変化を確認できる．
そこで，本研究では，上場会社の有価証券報告書

における「研究開発活動」欄のテキストを対象に，
STMによって，研究開発活動の主要トピックとその
出現比率の推移を，2013年度から 2024年度までの
長期間にわたって分析する．これにより，研究開発
のトピックの推移を，業種の差異を考慮しつつ捉え
ることを目指す．
本稿の構成は次のとおりである．第 2章では関連
研究を述べ，第 3 章では本研究で使用するデータ
セットをまとめる．第 4章では分析手法について述
べ，第 5章で実験について述べた後，第 6章で結論
と今後の課題を述べる．

2 関連研究
2.1 開示資料における自然言語処理
開示資料の電子化により，自然言語処理の技術を
応用することで，上場会社の開示資料を対象として
計量的に扱うアプローチが発展している．米国の法
定開示書類である Form 10-Kに関しては，テキスト
の指標の変化と潜在トピックの推移を同時に捉え，
開示資料のテキストが経済的に意味のあるシグナル
を含むことを示した研究がある [3]．上場会社の開
示資料におけるテキストの数量化の手法としては，
可読性，トーン，センチメント等に基づく指標が広
く用いられるが，汎用辞書の金融文脈での誤分類が
問題となりうるため，金融テキストに特化した辞書
整備が進められてきた [10, 11]．一方で，テキスト
の内容を評価する場合は，前述の指標や単語頻度の
集計のみでは体系的に把握しにくい．この点で，文
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書集合から潜在テーマを抽出して内容を把握できる
トピックモデルが有用となる場面がある [4, 6]．
日本の有価証券報告書におけるテキストについて

も，テキストマイニングを活用した研究 [12, 13]や，
テキストの数量化に関する研究 [14]が報告されてい
る．有価証券報告書における特定のセクションを対
象としたトピック分析に関する研究としては，サス
テナビリティ情報 [15]，MD&A[16]，事業等のリス
ク [17, 18]を対象とした研究が挙げられる．その一
方で，有価証券報告書における研究開発活動を対象
としたテキストマイニングは限定的である．

2.2 研究開発活動の開示の計量化
米国では，研究開発に関する物語的な開示の量，

詳細度，トーン等が，アナリスト行動等と関連する
ことが示されている [19]．また，テキストを用いて
企業のイノベーション活動を測定する試みも進み，
Form 10-Kの潜在トピック分布等からイノベーショ
ン度を推定する研究 [20]や，特許を持たない企業も
含めてテキストからイノベーション活動を捉える研
究 [21]が提案されている．
日本の有価証券報告書における「研究開発活動」

欄を対象とした研究として，石光 [22]は，当該テキ
ストの総単語数や語彙多様性を指標化し，開示内容
の量的特性を検討している．しかし，研究開発活動
のテキストを対象に，企業横断かつ長期で内容を
定量化し，経年で変化を追跡する研究は限定的で
ある．

2.3 トピックモデル
トピックモデルの代表例である LDA[6]は，文書

集合から潜在トピックを抽出して内容構造を要約
できる一方で，年次や業種といった文書属性をモ
デル内で直接扱うことは難しい．トピックモデル
の手法としては，時系列変化を明示的に表現する
拡張として Dynamic Topic Model (DTM)[23]が提案さ
れており，さらに Correlated Topic Model (CTM)[24]，
Hierarchical Dirichlet Processes (HDP)[25]，教師ありト
ピックモデル（Labeled LDA）[26]等，多様な派生手
法が存在する．本研究では，年次と業種という複
数の文書属性を同一枠組みで組み込み，トピック
比率をメタデータの関数として推定できる点から，
STM[7, 8, 9]を採用する．

3 データセット
本研究では，日本国内の証券取引所に上場する
内国会社のうち，2013年度から 2024年度（具体的
には，2013 年 12 月期から 2025 年 3 月期）を対象
に，各年 6月 30日まで（2020年度については 9月
30 日まで1））に提出された最新の有価証券報告書
を，EDINET APIで収集した．なお，分析に当たり，
2013年 12月期から 2014年 3月期までを 2013年度，
それ以降は N年 4月期から N+1年 3月期までを N
年度として分類した．例えば，2024年度の有価証券
報告書に関する集計は，2024年 4月期から 2025年 3
月期までの有価証券報告書に基づくものである．収
集した有価証券報告書から，「研究開発活動」欄のテ
キストを抽出した．このとき，研究開発活動を行っ
ていない上場会社を除外する目的で，当該テキスト
が 100文字以下の文書を分析対象から除外した2）．
この結果，研究開発活動欄を抽出できた文書は全
期間で 35,066件であり，そのうち 100文字超（分析
対象）は 23,671件となった．また，それぞれの上場
会社に対しては，東証 33業種分類に基づく業種を
付与した．データセットの記述統計を付録に示す．

4 分析手法
4.1 前処理とトークナイズ
上場会社の開示資料には，定型的な注意書きや一
般的な説明表現が繰り返し含まれることがあるた
め，定型的な表現を予め除外する．また，前処理と
して，Unicode正規化による表記ゆれの正規化を行
う．形態素解析には SudachiPy[27, 28]を用い，分割
モードを選択して技術用語や複合語が過度に分割さ
れないようにする．なお，Sudachiの分割モードは
Mode Cを使用し，名詞のみを採用した．
4.2 Structural Topic Model

STMは，文書 𝑑を 𝐾個の潜在トピックの混合とみ
なし，文書ごとのトピック比率 𝜃𝑑 = (𝜃𝑑1, . . . , 𝜃𝑑𝐾 )
を推定する手法である．STMの特徴は，トピック比
率（prevalence）を文書属性の関数として同時にモデ

1） 2020年度は，新型コロナウイルス感染症に関連し，有価
証券報告書の提出期限が 9月 30日まで延長されたことを考
慮した．

2） 研究開発活動について有価証券報告書に特段の記述を行わ
ない上場会社は，「研究開発活動」の欄に「該当事項はあり
ません」といった短文のテキストを記載することが多い．
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ル化できる点にある．本研究では，年次と業種の影
響を同時に捉えるため，次のとおり設定した．

𝜂𝑑 = X𝑑𝛾 + 𝜀𝑑 (1)

𝜃𝑑 = softmax(𝜂𝑑) (2)

𝜃𝑑𝑘 =
exp(𝜂𝑑𝑘)∑𝐾
𝑗=1 exp(𝜂𝑑 𝑗 )

(3)

ここで，X𝑑 には年次の非線形効果を表すスプライ
ン基底 𝑠(fiscal_year𝑑) と業種ダミーを含め，推定時
は ‌prevalence ~ s(fiscal_year) + industry ‌として
指定する．初期値は Spectralを用い，推定後の 𝜃𝑑,𝑘

を年次・業種別に集計して推移を分析する．

4.3 トピック数 𝐾 の選択
トピック数 𝐾はモデルの表現力と解釈可能性に影

響するため，複数の候補で推定し診断指標を比較し
た．本研究では，𝐾 ∈ {20, 40, 60, 80, 100} について，
stmパッケージの searchK関数を使って算出するこ
とができる，Held-out likelihood，Residuals，Semantic
coherence，Exclusivityを確認した．具体的には，こ
れらを [0, 1] に正規化した上で，Held-out likelihood，
Semantic coherence，Exclusivityを加点し Residualsを
減点する合成スコアを定義し，最大となる 𝐾 を採用
した．この結果，合成スコアが最大となったトピッ
ク数として 𝐾 = 100を採用した．

4.4 年次推移・業種差シフトの指標
推定された文書トピック比率を 𝜃𝑑,𝑘（文書 𝑑 のト

ピック 𝑘 比率）とし，年度 𝑡 の年次平均を

𝜃𝑡 ,𝑘 =
1
𝑁𝑡

∑
𝑑:fiscal_year(𝑑)=𝑡

𝜃𝑑,𝑘 (4)

と定義した．業種 𝑠に限定した年次平均は

𝜃𝑡 ,𝑠,𝑘 =
1
𝑁𝑡 ,𝑠

∑
𝑑:fiscal_year(𝑑)=𝑡 , industry(𝑑)=𝑠

𝜃𝑑,𝑘 (5)

とした．ここで 𝑁𝑡 は年度 𝑡 に属する対象文書数，
𝑁𝑡 ,𝑠 は年度 𝑡 かつ業種 𝑠に属する対象文書数である．

5 実験
5.1 主要トピックの選定基準
本研究では，𝐾 = 100トピックの全体推定を行っ

た上で，本文で詳細に議論する「主要トピック」を，
恣意性を抑えるために，次の手続きで選定した．

まず，長期変化を捉える目的に照らし，期間の始
点と終点における年次平均トピック比率の増加倍率

𝐺𝑘 = 𝜃2024,𝑘/𝜃2013,𝑘 (6)

を算出し，𝐺𝑘 が大きいトピックを「構造変化候補」
として抽出した．
次に，抽出候補のうち，確率上位語および FREX3）

の上位語が，技術領域として解釈可能であること
（定型句・一般語や企業固有名詞のみで支配されな
いこと）を確認し，ラベル付けを行った．なお，本
研究で議論する主要トピックは，複数業種で観測さ
れるものを優先して選定した．

5.2 主要トピックの同定とラベル付け
主要トピックの比率の推移を表 1に示す．なお，
主要トピックの代表語の内訳の抜粋は付録に示す．

Topic 33は「生成 AI」「LLM」「大規模言語モデル」
等が上位語に現れ，2020年代に顕在化した生成 AI・
大規模言語モデル関連の研究開発を反映するトピッ
クとして解釈できる．一方で，FREX 上位語には
「暗号」「テキスト」「量子」等，生成 AIに必ずしも
限定されない語彙も含まれる．これに起因して，生
成 AIの登場以前である 2010年代から，Topic 33が
一定比率で観測されたものと推察される．

Topic 62は「機械学習」「ディープラーニング」「画
像」「認識」等を含み，生成 AIの登場以前に特に普
及した AI技術を表すトピックと考えられる．

Topic 37は「クラウド」「IoT」「プラットフォーム」
「セキュリティー」等を含み，DXや IT基盤整備に
関するトピックとして位置付けられる．

Topic 52は「環境」「カーボンニュートラル」「CO2」
等が上位語に現れ，サステナビリティを中心として
いると考えられる．

5.3 年次推移の結果
図 1は，主要トピックの年次平均トピック比率の
推移である．網掛けは，年度 𝑡 に属する文書 𝑑 のト
ピック 𝑘 の推定比率 𝜃𝑑,𝑘 を年度で集計した平均 𝜃𝑡 ,𝑘

に対する 95%信頼区間であり，それぞれの標本標準
偏差 𝑠𝑡 ,𝑘 と標本数 𝑁𝑡 から標準誤差 SE𝑡 ,𝑘 = 𝑠𝑡 ,𝑘/

√
𝑁𝑡

を求め，𝜃𝑡 ,𝑘 ± 𝑡0.975, 𝑁𝑡−1SE𝑡 ,𝑘（t分布，自由度 𝑁𝑡 − 1）
として算出した．なお，この信頼区間には，STM推

3） STMでは，トピックごとの特徴的単語として，各トピッ
ク中の単語ごとに FREXという値が算出される．FREXは，
トピック内における単語の出現頻度と他のトピックと比較し
た排他性を踏まえて計算される．
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表 1 主要トピックのトピック比率の推移（2013年度→2024年度）
Topic ラベル 2013年度 (%) 2024年度 (%) 増加倍率 𝐺𝑘 平均 (%)

33 生成 AI関係 0.17 1.43 8.3 0.56
62 AI/機械学習 0.46 2.50 5.5 1.74
37 DX/クラウド 1.31 2.21 1.7 1.86
52 サステナビリティ 0.30 3.34 11.2 1.40

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
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Topic 52 ( )

図 1 主要トピックの年次平均トピック比率の推移

定自体の不確実性は含まない．
Topic 33（生成 AI関係）は，2013年度の 0.17%か

ら 2024年度の 1.43%へと増加しており，期間全体で
約 8.3倍であった．ただし，本トピックは「AI」「暗
号」「テキスト」等の隣接領域の語彙も含んでいる
ため，2010年代から観測される一定の出現は，生成
AIに特有なものではない，AI技術一般や，暗号，自
然言語処理といった技術への言及を反映している可
能性がある．その上で，2022年度以降の伸びの大き
さは，生成 AIにより強く結びつく語彙（例として，
生成 AI，LLM，大規模言語モデル）が研究開発活動
の記述において普及したことを示唆する．
一方で，Topic 62（AI/機械学習）は，2010年代後

半に増加した後，2020年以降はおおむね 2.4–2.5%で
推移しており，従来型のAIの応用が「成熟した基盤
技術」として定着した可能性がある．Topic 37（DX/
クラウド）は緩やかな増加に留まり，Topic 52（サス
テナビリティ）は 2018年度以降に急増し，2024年
度には 3.34%に達する．
以上を踏まえると，本データセットでは，生成 AI

とサステナビリティの二つが，2020年代における構
造変化として観測される．

5.4 業種別の差異
図 2は，Topic 33（生成 AI関係）の業種別推移の

抜粋である．網掛けは，図 1と同様の手法で算出し
た，95%信頼区間である．
情報・通信業では Topic 33が一貫して高く，2024
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図 2 Topic 33（生成 AI関係）の業種別の推移

年度には 5.64%に達する一方，機械・化学では 2024
年度でも 0.1%台に留まる．電気機器やサービス業
は情報・通信業ほどではないが上昇が明瞭であり，
医薬品も 2021年度以降に増加が観測される．これ
らは，生成 AI が様々な企業で活用されているが，
その傾向は業種により異なることを示す．
なお，情報・通信業で Topic 33が早期から一定水
準で観測される点は，生成 AIの登場以前から暗号
関係やテキスト解析等の隣接領域の研究開発が相
対的に活発であった可能性とも整合的である．2022
年度以降の上昇局面では，生成 AI関係の語彙の増
加がこれに上乗せされた可能性がある．

6 おわりに
本研究は，有価証券報告書の「研究開発活動」テ
キストに STMを適用し，年次と業種別のトピック
推移を推定した．2013年度から 2024年度の分析に
より，生成 AI関係のトピックの急速な拡大と，サ
ステナビリティのトピックの継続的な上昇という，
2020年代に顕在化した二つの構造変化が確認され
た．また，生成 AI関係は情報・通信業で高水準で
推移する一方，機械・化学では相対的に低位に留ま
る等，生成 AIの普及が業種で異なることを示した．
今後の課題として，企業規模，研究開発費，財務
指標等の追加共変量を導入した上での要因分解や，
他のセクションのテキストと横断した分析が挙げら
れる．これらを通じて，研究開発開示の変化をより
具体的に捉えることを目指す．
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A データセットの記述統計
表 2は本研究で使用したデータセットの基本統計量を示す．

表 2 本研究で使用したデータセットの基本統計量（pはパーセンタイルを示す）
会社数 テキスト長（100文字超のみ）

年度 上場会社数 テキスト
あり

100文字超
テキストあり 平均 標準偏差 10p 中央値 90p

2013 2997 1612 1577 1337.3 1245.7 268.8 982 2757.0
2014 3117 1866 1822 1282.6 1225.4 246.1 961 2699.5
2015 3219 1897 1852 1281.9 1253.8 243.1 934 2693.9
2016 3300 1922 1874 1295.3 1316.7 247.0 924 2708.5
2017 3591 2067 2010 1289.7 1296.4 237.8 922 2697.0
2018 3699 2976 2049 1323.8 1599.9 236.4 922 2826.0
2019 3749 3734 2068 1353.0 1775.3 238.0 933 2823.3
2020 3638 3626 1979 1373.1 1958.4 229.0 930 2796.2
2021 3832 3811 2099 1409.9 2038.9 228.8 913 2911.8
2022 3866 3844 2107 1416.6 1947.2 221.6 911 3041.6
2023 3882 3862 2114 1449.2 2044.1 222.0 885.5 3175.5
2024 3893 3849 2120 1485.5 2017.4 218.0 902 3264.5

B 主要トピックの代表語
表 3は主要トピックの代表語（確率上位語および FREX上位語）を示す．

表 3 主要トピックの代表語（確率上位語および FREX上位語）
Topic 解釈ラベル 確率上位の 12語 FREX上位の 12語

33 生成 AI関係 データ，AI，生成 AI，活用，予測，量
子，モデル，学習，開始，分析，提供，
実証

生成AI，量子，NEC，LLM，RS，暗号，
メタバース，テキスト，仮想空間，大
規模言語モデル，アナリティクス，行
動

62 AI/機械学習 技術，AI，画像，活用，認識，IoT，解
析，データ，処理，自動，情報，システ
ム

AI，人工知能，機械学習，認識，画像，
ディープラーニング，深層学習，IoT，
アルゴリズム，ビッグデータ，地図，
自然言語処理

37 DX/クラウド ソリューション，システム，サービス，
ビジネス，技術，提供，IoT，活用，情
報，分野，IT，クラウド

ソリューション，ビジネス，IT，クラ
ウド，IoT，ICT，サービス，クラウド
サービス，プラットフォーム，セキュ
リティー，金融，ネットワーク

52 サステナビリ
ティ

社会，貢献，環境，技術，活用，削減，
課題，カーボンニュートラル，提供，
CO2，持続，エネルギー

カーボンニュートラル，社会，脱炭素，
持続，モビリティー，排出量，貢献，
DX，CO2，共創，解決，サスティナブ
ル
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