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Abstract: 近年，個人投資家の数は増加している．個人投資家にとって投資をする判断材料とし

て，日経平均株価の動向，株価が上昇下降した銘柄，どのような株価の変動要因があったといっ

た情報が重要になる．これを端的に表しているのが日経平均市況の概況について言及した記事

になる．この日経平均市況概況記事の情報は，投資経験の少ない個人投資家はもちろんのこと，

投資経験の多い投資家にとっても投資の判断材料として一番身近な情報で需要が高いといえる．

しかし，作成にあたって日経平均株価の動向，変動した企業の情報等、多くの情報を参照する必

要があるうえに，取引日ごとに掲載するため，人手で作成するには多くの時間と労力が必要にな

る．そこで，本研究では，株価データと決算短信から株式市場の動向，株価の変動要因となる事

業，製品，社会背景等を投資テーマとして抽出することで，日経平均市況概況記事を自動的に生

成することを目的とする．具体的には，株価データから大きく変動した企業群を抽出し，各企業

の決算短信から抽出したキーワードを基にクラスタリングによる絞り込みを行う．絞り込みを

行った企業群の各キーワードをスコア化し投資テーマとして抽出する．株価データと投資テー

マを基に日経平均市況概況記事の自動生成を行う． 

 

1.はじめに 

近年，個人の投資家の数は増加している．日本取

引所グループが行った調査によると，個人投資家は

株主数合計（延べ人数）全体の 97.5％を占めており、

2020 年度は，前年度比 308 万人増加して 5,981 万人

となり，7 年連続で増加している[１]． 

個人投資家にとって投資をする判断材料として

株価の動向，株価が上昇下降した銘柄，株価の変動

要因といった情報が必要になる．個人投資家にとっ

て情報や知識を収集することはとても重要であるが，

膨大なデータを人手で収集し，判断することは困難

である． 

この投資家にとって重要な情報を端的に表して

いるのが日経平均市況の概況について言及した記事

（以降，日経平均市況概況記事とする）になる．こ

の日経平均市況概況記事の情報は，投資経験の少な

い個人投資家はもちろんのこと，投資経験の多い投

資家にとっても投資の判断材料として一番身近な情

報で需要が高いといえる．以下に記事の例を示す． 

図１ 日経平均市況概況記事の例 

 

一方で，日経平均市況概況記事の作成にあたって

日経平均株価の動向，株価が大きく変動した企業を

確認するのはもちろんのこと，企業の事業内容，製

品，業績，プレスリリースの情報，さらには，政府

や日銀の経済対策，社会情勢，景気等の，日々変化

する様々な情報を参照しなければならない．さらに，

市場取引日ごとに記事を掲載するため，人手で作成

するには多くの時間と労力が必要になる． 

そこで本研究では，株価データと決算短信から株

式市場の動向，株価の変動要因となる事業，製品，

社会背景等を投資テーマとして抽出し，日経平均市

日経平均株価は反発した。前日の米株高や円安が支援材

料。好業績が報じられたトヨタや日立など主力の輸出関

連株がけん引した。証券や機械、非鉄金属も高い。ただ

米国のエボラ出血熱の感染問題などを警戒し、上値では

戻り待ちの売り圧力も強い。買い一巡後は伸び悩んでい

る。 
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況概況記事を自動的に生成することを目的とする．

具体的には，株価データから大きく株価が変動した

企業群を抽出し，各企業の決算短信から抽出したキ

ーワードを基にクラスタリングによる絞り込みを行

う．絞り込みを行った企業群の各キーワードをスコ

ア化し投資テーマとして推定する．そして，株価デ

ータと投資テーマを基に，日経平均市況概況記事の

自動生成を行う． 

 

2.関連研究 

 テキスト情報から市場動向を予測する関連研究と

して文献[２]を挙げる．文献[２]では「金融経済月報」

のテキスト情報から，数年にわたる比較的長期の市

場動向分析を支援するテキストマイニング技術の提

案をしている．この研究では金融経済月報の記述に

大きく依存し，長期の市場動向を対象としているが，

本研究では，その日における投資テーマを，決算短

信を用いて推定している． 

 記事データと株価データを用いた関連研究として

文献[３] [４]を挙げる．文献[３]では過去の記事デー

タと株価データを用いて，記事に含まれる語句の出

現と株価変動との関連を計算し，それに基づいて新

しい記事内容の株価変動への影響の推測を行ってい

る．しかし，[３]では，銘柄ごとの推測になるため，

他銘柄の影響や企業の細かな業績の影響が少なく，

投資する上での判断が容易ではない．また，結果よ

り株価データと記事データの相関性を確認すること

ができている．文献[４]では，ニュース記事を単語の

係り受け構造が考慮された構文木で表現し，テキス

トの係り受け構造を捉えるため，再帰的ニューラル

ネットワーク（ Recursive Neural Network ; RNN）

を感情分析へと応用したモデルを用い，株価動向の

予測をしている．[3]と同じようニュース記事と株価

の相関性が実証されたことと，単語をベクトルで意

味的に表現した Word Embedding が株価動向推定に

対して有用であることが示された．それらに対して

本研究では，株価のデータと企業の決算短信を用い

て，記事を自動生成することを目的としており，タ

スクが異なる． 

 企業における業績要因を推定する関連研究として

文献[５] [６]を挙げる．[５] [６]では，個人投資家へ

の投資判断支援のために，企業の決算短信より業績

要因を抽出する手法を提案している．この手法で抽

出した業績要因文を本研究では使用している． 

 

 

 

 

3.提案手法 

3.1.手法の概要 

提案手法の概要を以下に示す． 

Step1: 株価データから取引日における日経平均株価

の変動率，および，株価が変動率±5%以上変動し

た企業を取得． 

Step2: Step1 で取得した企業ごとに，決算短信から業

績要因文[６]を抽出し，抽出された業績要因文か

ら業績要因に含まれる企業キーワードと，そのキ

ーワードの重要度に応じたスコアを取得． 

Step3: Step2 で取得した企業ごとの企業キーワード

とスコアをもとに階層型クラスタリングを用い

て企業のクラスタリングを行い，クラスタの企業

集合における企業キーワードから投資テーマを

取得． 

Step4: 日経新聞記事から日経平均市況概況記事を抽

出し，その記事に含まれる，変動要因を表す重要

語，変動の大きさを示す表現（「続伸」など）を取

得． 

Step5: Step3 で取得した投資テーマを示すキーワー

ド，Step1 で取得した企業，Step4 で取得した表現

を基に，日経平均市況概況記事を生成． 

 

3.2.株価変動率の取得 

取引日における日経平均株価の変動率，および，

株価が変動率±5%以上変動した企業を取得する．こ

こで，変動率の計算には以下の式を用いる． 

変動率 =
当日の終値 − 前日の終値

前日の終値
× 100 (1) 

3.3.業績要因文からの企業キーワード取得 

酒井らの手法[5]により，決算短信から抽出した企

業ごとの業績要因文と，同じく酒井らの手法[６]によ

り業績要因文から抽出された企業ごとの重要キーワ

ード（以降，企業キーワードと定義）と重要度を表

すスコアが付与されたデータを使用する． 

ここで，業績要因文とは，企業の決算短信から業

績に関わる文を抽出したものである．具体的には，

新製品，新サービスや，好調，または不振になって

いる事業の要因が記述されている．企業キーワード

は，業績要因文に含まれているキーワードに重要度

に応じたスコアが付与されたものになっている． 

具体的な業績要因文の抽出手法としては，少数の

手がかり表現（「が好調」等）を人手で与え，それに
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係る節を取得する．その中で頻繁に出現する表現を

共通頻出表現（「売り上げ」等）として抽出し，それ

に係る節を取得し，新たな手がかり表現を抽出する．

この手順を共通頻出表現が獲得されなくなるまで，

もしくは予め定めた回数まで繰り返し，業績要因文

の抽出に必要な手がかり表現を抽出する． 

 

 

図２ 共通頻出表現・手がかり表現自動獲得手法

の概要 

 

さらに，この業績要因文の集合から，TF・IDF 法

を基に，決算短信に名詞が出現する確率に基づくエ

ントロピーを加えたスコア[６]により，企業キーワ

ードとスコアを求める．企業キーワードの例を表１

に示す． 

 

表１ 東レの企業キーワード例 

企業キーワード スコア 

炭素繊維 23.036 

フィルム 12.941 

複合材料事業 28.211 

ケミカル事業 23.594 

情報通信材料 29.568 

 

決算短信全体を対象とするよりも，業績要因文の

みに出現する企業キーワードに対象を絞ることで，

精度の高いキーワード抽出が可能となる． 

 

3.4.階層クラスタリングによる企業の絞り

込み 

 企業のクラスタリングを行うことで，変動率±

５％を基準としただけの企業集合の中で，テーマ性

に関係なく株価が上昇している企業を除去する．実

際に，変動した企業の中でテーマ性が異なる企業を

クラスタリングにより除去する例を図 3 に示す．図

3 では，自動車，鉄鋼業，運送業，化学系に関連する

企業が大きく変動した企業として取得されている．

この企業群の中でクラスタリングによって分類する

ことで変動した企業の中で多く関連している自動車

以外の企業を除去することが可能になる． 

 

 

図 3 クラスタリングによる除去 

 

前節で得られた企業ごとの企業キーワードとスコ

アを用いて、階層型クラスタリングの単連結法を用

いて企業のクラスタリングを行う．そして，最大ク

ラスタが企業数の 1/3 に絞られるまで行う．企業数

を限定することが目的なため，クラスタ中の最大の

類似度をクラスタの距離とし，クラスタ同士を融合

するため一つのクラスタに企業が集中しクラスタが

大きくなりやすい単連結法を採用した．企業 d と企

業ｔとの類似度 𝑠𝑖𝑚(𝑉𝑑 , 𝑉𝑡) は，以下のコサイン距離

で定義する． 

𝑠𝑖𝑚(𝑉𝑑 , 𝑉𝑡) =
𝑉𝑑 ∙ 𝑉𝑡

∥ 𝑉𝑑 ∥∙∥ 𝑉𝑡 ∥
=

∑ 𝑥𝑖𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1

√∑ 𝑥𝑖
2𝑛

𝑖=1 √∑ 𝑦𝑖
2𝑛

𝑖=1

(2) 

𝑉𝑑 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛},  𝑉𝑡 = {𝑦1 , 𝑦2, … , 𝑦𝑛} 

𝑉𝑥: 企業 xの企業キーワードを要素，スコアを要素

値とするベクトル 

２つのクラスタ間(𝐶𝑖 , 𝐶𝑗)の類似度 𝑠𝑖𝑚(𝐶𝑖 , 𝐶𝑗)は以

下の式で定義される． 

𝑠𝑖𝑚(𝐶𝑖 , 𝐶𝑗) = 𝑚𝑎𝑥𝑥𝑘∈𝐶𝑖,𝑥𝑙∈𝐶𝑗
 𝑠𝑖𝑚(𝑥𝑘 , 𝑥𝑙) (3) 

𝑠𝑖𝑚(𝑥𝑘 , 𝑥𝑙) : 企業 𝑥𝑘と 企業 𝑥𝑙との類似度 

 

3.5.投資テーマを表す語の推定 

 企業キーワードから取引日の投資テーマを推定す

る．まず，企業ごとの企業キーワードスコアと出現

回数から 3.4 節で取得された企業数が最大のクラス

タに対応する単語スコアを生成する．ここで，クラ

スタに対応する語 n のスコアWS(n) は以下の式で求

める． 

𝑊𝑆(𝑛) = log( 𝐾(𝑛)) ∑ 𝑤(𝑛, 𝑖)𝑖∈𝑘  (𝐾(𝑛) ≥ 3)  (4) 

 

𝑤(𝑛, 𝑖)：語 nの企業 iにおける企業キーワードのス

コア 
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𝐾(𝑛)：語 nを企業キーワードとしてもつ企業の数 

𝐾 :クラスタに含まれる企業の集合 

 

この式は，多くの企業に出現している語ほどスコ

アが高くなるが，1 つの企業にしか出現しない単語

はスコアが低くなる．取得されたクラスタにおける

企業集合の中で多くの企業に共通して出現すれば，

その日において重要な単語，すなわちテーマになり

得る可能性が高くなる．そして，WS(n)のスコアが上

位に出現する語を，その日の投資テーマとして推定

する．本手法によって推定された投資テーマの例を

表２に示す 

 

表２ 本手法によって推定された投資テーマの例 

日付 投資テーマ 

2010/1/21 スマートフォン,産業機器,フォン,

産業用 デジタルカメラ,家電 

2010/2/12 鉄鋼,化学,製造装置,台湾,建材,電

池,鉱業 航空機,プラント 

2010/2/26 自動車業界,自動車関連,金属,貿

易,北米市場,自動車メーカー 

2010/3/2 衣料,婦人,衣料品,百貨店,カジュ

アル,ファッション,土地再 

2010/3/5 観光,オフィス,不動,賃貸,宿泊,開

発事業,都心,都市 

 

3.6.日経平均市況概況記事からの情報抽出 

 日経平均市況概況記事の自動生成にあたり，実際

の日経新聞記事における日経平均市況概況記事でよ

く使われる表現（「続伸」等）を抽出して，記事の生

成に使用する．日経新聞記事からの日経平均市況概

況記事の抽出については，酒井らの手法[７]にて行

う．具体的には，記事の１文目に「日経平均株価は」

というフレーズが出現している記事を正例として学

習データを自動生成し，自動生成された学習データ

による深層学習にて，日経平均市況概況記事の抽出

を行う．この日経新聞における日経平均市況概況記

事から，記事生成の固有情報となる，株価変化の表

現，記事における重要語を取得する． 

3.6.1. 日経平均株価の変動表現の取得 

 株価の連続した変化，変化率を表す表現（株価変

動表現と定義）を，当日，前日の変動率から取得し

た．表現の種類は，日経新聞の概況記事から変動率

が＋の日付からポジティブ表現の種類を取得し、－

の日付からネガティブ表現の取得を行い，頻度が高

いものを変動表現として設定した．また，変動の大

きさを表す表現を変動率によって変動表現の前に設

定し，学習を行った．取得した株価変動表現の例を

以下に示す． 

 

図３ 取得した株価変動表現の例 

3.6.2. 重要語の取得 

 日経新聞における日経平均市況概況記事において，

株価が大きく変化した業種や投資テーマ等の言及が

ある。この情報を重要語として取得を行った．具体

的には，「関連」の記述の直前に現れている名詞を抽

出した．また，句点「、」「と」「や」といった並列で

表現されている単語も取得対象とした．抽出した重

要語の例を以下に示す． 

  

図４ 取得した重要語の例 

 

3.7.日経平均市況概況記事の生成 

3.7.1. Word2Vec モデル 

投資テーマは，決算短信から抽出した企業キーワ

ードを基に抽出しているため，地名や会計用語等の

ノイズが完全に除去できておらず，記事の内容とし

て使用するためには不十分になっている．そこで，

推定された投資テーマと 3.6.2 節で取得した重要語

との類似度を求め，投資テーマと類似度が高い重要

語を記事の生成に使用する．ここで，投資テーマと

重要語との類似度の計算には Word2Vec モデルの類

似度を用いて行う．ここで，本手法では，日経新聞

記事 10 年分の全記事を用いて学習した 300 次元の

Word2Vec モデルを使用する．なお，学習において，

複合語を単語に分割せず，１つの語としてあつかっ

たデータにて Word2Vec モデルの学習を行った． 

3.7.2. 投資テーマと関連する重要語の推定 

 3.5.で取得した投資テーマを基に 3.6.2.で取得した

重要語からその日における重要語の推定を行う．

3.7.1.の Word2Vec モデルによる類似度計算により，

取得した投資テーマから類似度が高い重要語を求め，

日経平均市況概況記事の生成に使用する重要語とし

ネガティブ表現： 下落，続落，反落， 

ポジティブ表現： 上昇，続伸，反発 

大きさ表現：大幅に，小幅に 

輸出，内需，自動車，電機，資源，ハイテク 

精密，半導体，中国，不動産，情報通信，金融 

機械，素材，建設，石油，小売り，通信，銀行 

電気機器 
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て推定する． 

3.7.3. 投資テーマによる変動企業の推定 

 3.5.で取得した投資テーマを基に 3.2.で取得した

企業から日経平均市況概況記事に記載する企業の推

定を行う．3.2.で取得した企業（株価が変動率±5%以

上，変動した企業）から 3.3.と同様の手法で企業キー

ワードを取得する．ある日における投資テーマと企

業の企業キーワードを 3.7.1.の Word2Vec モデルによ

って類似度計算を行い，類似度が高い企業キーワー

ドをもつ企業を日経平均市況概況記事に記載する企

業として推定する． 

3.7.4. 日経平均市況概況記事の生成 

 株価変動表現，投資テーマに関連する重要語，投

資テーマによる変動企業の情報を用いて，日経平均

市況概況記事を生成する．本手法にて生成した記事

の例を以下に示す． 

 

図５ 本手法にて生成された日経平均市況概況記事

の例 

 

ここで，記事例の「続伸」が株価変動表現，「半導体、

デジタル家電、電機、精密機器」が投資テーマに関

連する重要語である． 

 

4．評価 

 提案手法から生成された記事は，日経平均株価に

ついて言及する第一文，上昇下降した投資テーマに

ついて言及した第二文，上昇下降した企業について

言及した第三文といった構成になっている．また，

第一文は日経平均株価の変動率により生成されるた

め，市場取引日ごとに生成されるが，第一文，第二

文に関しては，企業の株価が大きく変動しない日も

存在するため生成されない場合がある．そのため，

生成した記事は，市場取引日ごとに記事の文構成の

長さは変化している． 

株価データは[８]の 2010 年～2014 年の 5 年分を

用いた．企業に関しては，東証一部上場企業のみを

取得対象とした．また，日経新聞における日経平均

市況概況記事の重要語の取得には，2000 年から 2009

年の 10 年分の日経新聞の記事を使用した． 

 評価方法には取引日ごとに本手法で生成した記事

と，実際の日経新聞における日経平均市況概況記事

との類似度を，SentenceBert[９] によって求めること

で行う．すなわち，本手法によって生成された日経

平均市況概況記事と，実際の日経平均市況概況記事

との類似度が高ければ，本手法によって生成された

記事は適切であるという仮定に基づく評価手法であ

る．具体的には，ある取引日に本手法によって第三

文まで生成する場合（本手法），比較手法として，本

手法による第一文のみ，第一文から第二文までの記

事の 3 つのパターンで，日経新聞の日経平均市況概

況記事との文書間類似度の計算を行う． 

評価結果を以下の表 1 に示す．表 1 では，記事生

成の対象年ごとに，本手法による第一文のみ，第一

文から第二文まで，第一文から第三文まで（本手法）

の記事の 3 つのパターンと日経新聞の日経平均市況

概況記事との文書間類似度の平均を示している． 

 

表 1 生成記事の類似度結果 

年 1文 1-2文 1-3文 

（本手法） 

2010年 0.393 0.459 0.488 

2011年 0.383 0.454 0.488 

2012年 0.392 0.475 0.514 

2013年 0.403 0.504 0.524 

2014年 0.403 0.483 0.522 

 

 表 1 より， 本手法である 1-3 文の記事（本手法）

がすべての年において最も類似度が高い結果となっ

ており，本手法によって生成された記事が適切であ

ることを示している． 

 

5.考察 

 今回の評価方法では，生成された記事の有効性を

示す結果となった．生成した記事は日経新聞の日経

平均市況概況記事に比べて短い文章で構成されてい

るため，最長のパターンで類似する可能性は高い．

また，抽出した重要語の抽出元は日経新聞の日経平

均市況概況記事になっているが，生成する年と異な

ることで適した評価ができていると考えている． 

ここで，記事生成がうまくいった 2014 年 10 月 16

日の例を挙げる．実際に本手法によって生成された

記事を以下に示す． 

５日の日経平均株価は続伸。半導体、デジタル家電、

電機、精密機器関連が上昇。銘柄ごとにみると、東京

計器、ミタチ産業、日本カーバイド工業、大日本スク

リーン製造等が上昇。 
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図６ 生成された日経平均市況概況記事 

（2014 年 10 月 16 日） 

 

次に 2014 年 10 月 16 日の株式市場について言及

した日経新聞における日経平均市況概況記事を以下

に示す． 

 

図７ 日経新聞の株概況記事 

（2014 年 10 月 16 日） 

 

 図７において，株価が下降した業種について「海

運や鉄鋼、鉱業、石油など」と記載されており，図

６より生成した記事においても「石油、鉄鋼、運

輸、建設関連」と記載されている．石油，鉄鋼，輸

送と高い精度で株価が大きく変動した業種を推定で

きている．また，日経平均株価の変動も同じ表現と

なっている．本手法では東証一部上場企業を対象と

しているため，東証一部上場企業が目立って大きく

変動した日に関しては記事生成の精度が上がってい

る． 

 

6.まとめ 

 本研究では，株価データと決算短信から株式市場

の動向，株価の変動要因となる事業，製品，社会背

景等を投資テーマとして抽出し，日経平均市況概況

記事の自動生成を行った．評価結果として，生成し

た日経平均市況概況記事の有効性を示した． 

 今後は，投資テーマ推定の精度を改善し，記事生

成の向上を目指す．また，文書生成モデルと比較し，

日経平均市況概況記事に適切なモデルの評価を行い，

生成した記事内容のより適切な評価を目指す． 
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１６日の日経平均株価は大幅に反落。半導体、情報通

信、デジタル家電、精密機器関連が上昇。石油、鉄鋼、

運輸、建設関連が下降。 

日経平均株価は大幅に反落し、下げ幅は一時４００円

を超えた。１５日の欧米株安や為替市場での円高・ド

ル安で売りが先行した。東証１部上場銘柄の約９割が

下げた。業種別では海運や鉄鋼、鉱業、石油などの下

げが目立つ。日経ジャスダック平均株価も反落した。 
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