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1. はじめに 

近年, 金融予測の分野ではローソク足の画像を用いた分

析やファンダメンタル分析, 数値情報を用いたテクニカル

分析などによる様々な研究が行われている. その中でも数

値情報だけでなくテキスト情報も含まれているニュース記

事を考慮することは, 世論に目を向けることを意味し, 数値

情報だけでは説明が難しい市場の予測を精度高く行える可

能性があると考えられる. そこで本研究では, テキストマイ

ニング手法を用いてニュース記事から株価の上昇・下落の

予測を行った. テキストマイニング手法を用いた金融予測

についても様々な研究が行われているが, 本研究では新聞

記事の予測前営業日と予測当日のテキストを用いて株価の

上昇下落を予測した和泉らの研究[1]を基に, 金融に関係す

る単語を分析する金融専門極性辞書[2]を用いたニューステ

キスト分析による東証株価指数(TOPIX)の株価予測を提案

する. 本研究では予測当日 3 日前から予測前営業日ごとに

見出しのテキストデータをまとめ , 形態素解析ツール

janome を用いて金融極性単語を抽出し, 一定割合以上出現

した単語の中で株価上昇確率と極性値の条件を共に満たす

ものを特徴語とする. そしてテキストにその特徴語が出現

した際, TOPIX の株価は上昇するか否かをサポートベクタ

ーマシン(SVM)に学習させる. そして, その学習モデルを用

いて別の期間のテキストを用いて予測当日の TOPIX の日

中の上昇・下落を予測し, 本研究の有意性を確認した.  

 

2. 既存研究 

2.1 テキストの時系列出現パターン 

従来のテキスト分類を用いた市場予測では, テキストの

時系列性に着目し, 直近𝑚個のテキストの特徴ベクトルか

ら二値分類した値 𝑦𝑡+1を求める. 

 
𝑦𝑡+1  =  𝑓(𝑥𝑡,…,𝑥𝑡−𝑚−1) 

ここで, 𝑓は手法を表し, 𝑥𝑡は時刻 𝑡におけるテキストの特徴

語ベクトルを表す. 

2.2 テキストの時系列出現パターン 

新聞記事の予測前営業日𝑥𝑡−1と予測当日𝑥𝑡のテキストで, 

単語の出現パターンを作成する. 予測前営業日のテキスト

𝑥𝑡−1では出現していないが予測当日𝑥𝑡では出現している場

合 ”新出”. 予測前営業日のテキスト𝑥𝑡−1に出現してい

る, かつ予測当日のテキスト𝑥𝑡にも出現している場合 ”

続出”. 予測前営業日のテキスト𝑥𝑡−1には出現しているが

予測当日のテキスト𝑥𝑡には出現していない場合 ”消滅”

と定義する.  

2.3 特徴語の抽出 

既存研究では日本経済新聞の予測前営業日と予測当日の

記事のリード(第一段落)と見出しを結合し Mecab を用いて

形態素解析を行い TeamExtract で専門用語を抽出し, 特徴語

とした. TeamExtract は形態素解析で分割された専門用語を

再度組み合わせ, 専門用語として抽出するものである. これ

を訓練期間内に出現した記事のテキストデータに用いた. 

出現パターンを考慮した専門用語の出現数を調べ, 𝑘回以上

出現したものの中から, テキストに出現パターンを考慮し

た単語が出てきた時, 株価が上昇した確率が θ以上のものと

1 − θ以下のもの (θ > 0.5)を取り出す.  

2.4 SVMを用いた株価予測 

 既存研究では抽出した特徴語で株価の上昇・下落を予測

するために SVM を用いる. SVM とは互いに一番近いベク

トルの距離を最大化することで未知データを 2 クラスのど

ちらかに分類する手法である. 既存研究では単語の特徴量

が多いので, カーネルトリック法という非線形分離型の分

類器を用いて実験を行っている.  

 抽出した 𝑙個の特徴語の出現パターンを 𝑝1, … , 𝑝𝑙とし, 訓

練期間内のテキストに出現パターン 𝑝𝑖の単語 𝑖が生じている

場合, 𝑖次元の特徴量を1そうでない時は0とした. 出力を当日

の株価の利益率が 0または正のとき1, 負の場合は−1とし, 

作られた 𝑙次元の専門用語に関する特徴ベクトルと株価の出力

の関係を SVMに学習させた. 
 

3. 提案 

全体の正解率は 71.4%であり, 悪い年は 56.3%と不安定で

ある. これは 単語の出現数や出現パターンのみ考慮してい

て, 単語の印象を考慮していないことが要因であると考え

られ, 人に良い印象を与える単語は株価が上昇し, 人に悪い

印象を与える単語は株価が下落すると考えた. そこで提案

手法では金融専門極性辞書を用いて経済に関する単語の印

象を考慮した. 金融専門極性辞書とは 金融専門単語につい

てネガティブ・ポジティブ度を数値化した辞書であり, −1

以上 1 以下の数値データで表されている.  

 本研究では IT・経済ニュースの記事に対して金融専門極

性辞書を用いたネガティブ・ポジティブ分析(以下ネガポ

ジ分析とする)による経済動向予測を提案する. まず訓練デ

ータ内において１日に数件ずつ掲載されている IT・経済ニ

ュースの見出しを予測当日 3 日前から予測前営業日までの

3 日間ごとにまとめ, 形態素解析ツール janomeを用いて, 金

融専門極性辞書の単語が k 回以上出現した中から 

 

I. 株価上昇割合 𝜃1以上かつ極性値閾値 𝜂1以上 

II. 株価上昇割合 𝜃2以下かつ極性値閾値 𝜂2以下 
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の単語を取り出し特徴語とした. 取り出された𝑙個の特徴語

に対し, 訓練期間内のテキストにⅠ,Ⅱに属する単語が生じ

ている場合, 特徴量を 1,いずれにも属さない場合は 0 とす

る. 出力を予測対象日の株価が上昇した場合 1, 下落した場

合は 0 とし, SVM に学習させる. 

 

4. 結果 

提案手法の有意性を確認するため Livedoorニュース IT・

経済ニュースの見出しを用いて, 予測対象を半年ごとに分

けた 2018 年 3 月~2020年 8 月までの TOPIX-連動型上昇投

資信託(ETF)とし, 予測当日 3日前から予測前営業日までの

3 日間のニュースの見出しで上昇下落の予測を行った. 訓練

データの期間は直近の過去２年間を用いた. また, 予測前日

の終値と予測対象日の終値の差分を TOPIX-ETFの上昇・

下落の基準とした.  

金融専門極性単語の出現数をカウントし 10 回以上出現

した単語の中から予測当日の株価の上昇割合 𝜃1が 0. 7 以上

かつ極性値閾値 𝜂1が 0. 002 以上と株価の上昇割合 𝜃2が 0. 4

以下かつ極性値閾値 𝜂2が−0. 002以下のパターンを抽出し, 

特徴語として用いた. 予測結果は表 1 の混同行列を用いて

評価する. 

表 1 混同行列の例 

 

True は予測が正しく False は予測が正解のクラスと異なっ

たことを表す. 表 1 を元に Accuracy(正解率)や Precision (適

合率) , Recall (再現率) を求め, グラフ化した結果を図 1 に示

し, Matthews Correlation Cofficient : MCC (マシューズ相関係

数) も求め, それぞれの結果を表 2 に示した.MCC とは-1 と

+1 の値の間をとり, 実際のクラスと予測したクラスが一致

しているほど+1 に近い値をとる.  

 
図１ 混同行列を用いた結果 

 

 

 

 

 

表 2 混同行列を用いた結果 

テスト期間 MCC 正解率 適合率 再現率 

2018-03~2018-08 0.53 76.2% 80.0% 72.8% 

2018-09~2019-02 0.30 65.0% 66.7% 60.0% 

2019-03~2019-08 0.50 75.0% 73.1% 86.4% 

2019-09~2020-02 0.50 75.0% 76.2% 76.2% 

2020-03~2020-08 0.57 77.5% 72.0% 90.0% 

全体の平均 0.48 73.7% 73.6% 77.1% 

 

表 2 より, 精度の低い年でも正解率が 65%を超え, 全体の

平均も約 74%と既存手法を上回る結果となった. また, 株価

の急落が起こった 2020 年 2 月~3 月でも 75%以上の精度で

予測が出来ていた. しかし, 2018 年 9 月~2019 年 2 月の全体

の精度がほかの年と比べ, 正解率が低くなった. しかし, 金

融業界では正解率が常に 55%以上あれば有用であると評価

されていて, 今回それを越えることができていた.  

特徴語として用いた金融極性単語は発表で述べる. 

5. 考察 

2018 年 9 月~2019 年 2 月の精度が低かったが, これは米

国の業績悪化の影響で起こった大幅な急落が主な原因だと

考えられる. しかし, 急落・急騰の激しい時期であった 2019

年 9 月から 2020 年 8 月にかけての正解率は 70%以上を超

えていた. これは直近 2 年間を訓練データとしているので

急落が激しかった 2018 年 9 月~2019 年 2 月にかけての暴落

をうまく学習したからだと考えられる.   

また, 2018 年 9 月~2019 年 2 月と 2019 年 9 月~2020 年 2

月のテスト期間を株価の推移と比較すると, 急騰急落の激

しい期間にもかかわらず, 比較的高い精度が出力できるこ

とが分かった. また, 既存研究でも急騰・急騰の期間で高い

正解率をもつことが確認されている. したがって, テキスト

を用いた急騰・急落の予測は有用であると考えられる.  

 

6. 今後の課題 

  前日と予測当日の終値の差が 1 円以上あれば上昇・下落

としていたので, 株価の変化がほとんど無い横ばいの変動

時でも二値で分類してしまうため, うまく分析できていな

い. 今後は一定の閾値を設けて上昇・横ばい・下落の多値

分類を行うことで精度を高めていきたい.  
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