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Abstract: In this study, we proposed a new text-mining method for stock price indexes using

newspaper articles. Using this method, we conducted extrapolation tests to evaluate the prediction

accuracy for the year 2009. As a result, 11 sectors in 19 sectors (57.8 percent) showed over 52%

accuracy. The prediction accuracy showed seasonality in some sectors. This is expected to be a

measure of prediction confidence of text mining.

1 はじめに
金融市場では常に様々な情報が溢れている．トレー

ダー達は，市場に影響を及ぼす多様な情報を取捨選択
し，現在の市場の状況を分析・予測している．市場の分
析に用いる情報には大きく分けて 2種類がある．一つ
は，経済指標，マーケットのテクニカル指標等の数値情
報である．もう一つは，市場に関わる要人の発言，中央
銀行や他の市場参加者の解析記事などのテキスト情報
である．これらの多様な情報が瞬時にトレーダー達の
もとに，オンラインで送られてきているのである．送
られてきた情報の全てを，現場のトレーダーが自分で
目を通して市場分析に用いることは不可能に近い．そ
のため，いくつかの情報技術を市場分析に適用する研
究が行われてきた．例えば，数値情報を用いて現在の市
場情報を推論するようなエキスパートシステムの構築
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を行う研究 [6]やニューラルネットや遺伝的アルゴリズ
ムを数値情報による市場分析に用いた研究もある [3]．
これらの研究は一定の成果をあげてきた．しかし，数
値情報には指標化されていない情報がもともと含まれ
ていないので，分析対象の範囲がテキスト情報よりも
狭くなる可能性がある．しかも，指標を集計して発表
するには，どうしてもタイムラグが生じてしまうので，
分析への反映も遅れがちである．近年，テキスト情報
による市場分析に関して，ロイターなどのオンライン
の経済ニュースに対する市場の反応を推測する研究も
でてきた [1,8,9]．このようなテキストマイニング技術
を金融市場分析に用いることは，近年金融実務家の間
でも注目され始めている．筆者らは日本銀行の金融経
済月報を題材に，月次の市場動向の変化を分析するた
めの補助を目的とした解析技術を新たに開発した [4,5]．
本稿は，この技術をより期間の短い日次の業種別の平
均株価に適用することを行った．分析対象とするテキ
スト情報も，より構造が多様な新聞記事を用いた．
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2 テキストマイニング手法

本研究ではテキストデータと時系列データを関連づ
けるために，共起解析 (co-occurrence analysis)と主成
分分析 (principal component analysis)，回帰分析 (re-

gression analysis)のステップからなるCPR 法 [4, 5]

を適用する．

2.1 共起関係に基づく主要単語の抽出 (C)

今回の分析対象テキストは，日本経済新聞 本紙に掲
載された地方面を除く記事である．分析対象範囲は 24

時間以内に配信された記事，つまり当日の本紙朝刊，本
紙夕刊の見出しと本文である．各 24時間での記事数は
300から 500個であり，テキストファイルサイズは300

から 500KBになった．文字数では約 10万から 17万
個，単語数ではのべ約 5万から 9万語であった．
本手法の第 1ステップとして，各期間で配信された

記事の集合から，記事テキストにおける共起関係によっ
て特徴量を計算する．最初に，Chasen [2]による形態
素解析を行い，名詞・動詞・形容詞を基本形に変換して
抽出した．次に，各形態素の組み合わせに関して，同じ
文の中で隣接して出現した回数を数える．これは，単
一の形態素の頻度よりも，形態素の組の共起頻度の方
が，記事が表す経済状況に関する情報をうまく抽出で
きると考えたからである．例えば，単に「介入」とい
う単語の頻度を見るよりも，「介入-実施する」や「大規
模-介入」のような単語の組の方が状況の変化をよく表
すことができると考えられる．共起頻度を計算する際
に，できるだけ市場分析に関連するような用語のみを
抽出できるように，単語の組の少なくとも一方が経済
に関する用語を含む組み合わせのみを対象とした．経
済に関する用語は，日本経済新聞デジタルメディアが
作成している日経シソーラス [7]に収録されている約
１万 3千語に含まれている用語とした．本ステップの
最後に，各期間に配信された全ての記事での共起頻度
を合計する．共起頻度の合計がある閾値以上の単語の
組み合わせに現れた単語を，その期間での主要単語と
定義する．今回は閾値は 4回とした．

2.2 主成分分析による単語のグループ化 (P)

前ステップで抽出した各期間での主要用語の出現パ
ターンから，主要単語のグループ分けを行う．今回は，
過去 1年間 (約 250営業日)の新聞記事データでの出現
パターンから主成分分析を行った．各 24時間毎でどの
主要単語が出現したか (1)/出現しなかった (0)をベク
トル表示し，過去 1年間のベクトルを結合して行列を
作成する．この行列に対して主成分分析を実施し，100

個の合成変数 (主成分)にまとめる．各 24時間での 100

個の主成分スコアを，分析対象期間について時系列順
に並べることによって，100次元の時系列データが作
成される．これが分析対象期間のテキストデータの特
徴の時間的変化を表していると考える．主成分分析の
際には，単語に関して品詞を区別せずに分析を実施す
る．ここで注意してほしいのは，ここまで市場データ
は全く用いず，純粋に単語の出現パターンのみの分析
を行っていることである．つまり，ここまでの分析は，
分析対象となる市場の種類に依存せずに共通である．

2.3 重回帰分析による市場データの動向分
析 (R)

最後に，各主成分スコアの各期間の動きから日次で
の市場価格の動きを解析する．具体的には，さきほど
の 100個の主成分スコアの時系列データを説明変数と
して，各日の終値を被説明変数とする重回帰分析を行
う．得られた回帰式に，訓練に使われていない最新の
テキストデータを入力すれば，当日の終値を推定 (外挿
予測)できる．
本研究では，日本の株式市場での業種毎の株価指数

を予測対象とした．用いた指数はNOMURA4001であ
る．NOMURA400は日本の株式市場の全銘柄の中から
選定した上場企業を数値化した時価総額加重平均の株
価指数である．今回は表 1の 19業種を分析対象とした．
回帰分析の非説明変数 r′i,tは業種 iの日次超過リター

ンとした．超過リターンとは，業種 iの前日比での価
格変動率 ri,tが，基準株価の変動率Rtをどれくらい上
回ったか，もしくは下回ったかを示すものである．本
研究では基準株価として TOPIXを用いた．

r′i,t = ri,t −Rt (1)

過去 1年間 (約 250営業日)の新聞記事データと株価
データを用いて，各業種毎に次の回帰式を推定した．

r′i,t = ai,0 +

100∑

j=1

ai,jxj,t (2)

ここで．xj,tは期間 tの新聞記事データから計算された
第 j主成分のスコアである．回帰分析の際に AIC基準
に基づくステップワイズ選択を行い，説明力の低い主
成分は説明変数として使用しなかった．その結果，各
業種での回帰式は大体30個程度の主成分を用いた式と
なった．過去 1年間のデータから得られた 2式に，新
たな新聞記事の主成分スコアを入力することにより外
挿予測ができる．

1NOMURA400は，野村證券株式会社が公表している指数で，そ
の知的財産権は野村證券株式会社に帰属します．なお，野村證券株
式会社は，対象インデックスの正確性，完全性，信頼性，有用性を
保証するものではなく，本論文に関し一切責任を負いません．
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1 NOMURA400サービス
2 NOMURA400ソフトウェア
3 NOMURA400メディア
4 NOMURA400住宅不動産
5 NOMURA400公益
6 NOMURA400化学
7 NOMURA400医薬・ヘルスケア
8 NOMURA400商社
9 NOMURA400家庭用品
10 NOMURA400小売り
11 NOMURA400建設
12 NOMURA400機械
13 NOMURA400自動車
14 NOMURA400通信
15 NOMURA400運輸
16 NOMURA400金融
17 NOMURA400鉄鋼非鉄
18 NOMURA400電機・精密
19 NOMURA400食品

表 1: 分析対象の株価指数 (順不同)

3 分析１: 2009年の外挿予測
上述の手法を用いて，2009年の 1年間を対象に外挿

予測精度を評価した．手順は下記のようになる．

1. 1年前から前月末までの新聞記事データと価格指
標データを用いて，共起解析・主成分分析・回帰
分析を行い，各 19 業種について 2 式を求める．
例) 2008年 1月 1日から 2008年 12月 31日まで
のデータで訓練．

2. 求めた回帰式に，翌月の各日のテキストデータの
主成分スコアを入力し，その日の超過リターンを
推測する．例) 2009年 1月 1日から 2009年 1月
31日．

3. 訓練期間と外挿期間を 1ヶ月ずつ移動して，上記
の手続きを繰り返す．

• 訓練期間
2008年 1月 1日から 2008年 12月 31日

↓
外挿期間
2009年 1月 1日から 2009年 1月 31日．

• 訓練期間
2008年 2月 1日から 2009年 1月 31日

↓
外挿期間
2009年 2月 1日から 2009年 2月 28日
· · ·

• 訓練期間
2008年 12月 1日から 2009年 11月 31日

↓
外挿期間
2009年 12月 1日から 2009年 12月 31日．

変動の方向性の予測力を評価するために，外挿期間
において超過リターンのの予測値が実際の超過リター
ンと符号 (上下)が合っていた日数の割合 (正答率)を比
較した．結果を図 1に示す．その結果，とりあえずの
予測精度の目標とした 52%を超えた業種は，19業種中
11業種 (57.8%)であった．

図 1: 2009年の外挿結果

4 分析 2: 2003-2008年の予測力の
変化パターン

本研究での回帰式は 1ヶ月毎に更新されるわけであ
るが，月によって外挿予測の正答率にある程度のばら
つきがある業種があった．このような予測力の時系列
変化に業種によってはパターンがあるかを調べた．
前節と同様の手法によって，2003年から 2008年ま

での 6年間の 19業種の超過リターンを予測した．　外
挿した 2003年から 2008年までの 6年間の予測正答率
の平均は，常に正答率が高い，もしくは低いという業
種は見られなかった．しかし，時期・業種によっては
予測正答率に差が見られた．テキストマイニングの予
測力の季節性を調べるために，各四半期ごとに 6年間
の業種別予測正答率平均を計算した．19業種の各四半
期の平均正答率から主成分分析を行い，予測正答率の
傾向によって業種の分類を行った．
その結果，図 2に見られる 2つの主成分が抽出でき

た．第 1主成分は第 1四半期 (1-3月, 1Q)と第 2四半期
(4-6月, 2Q)の予測正答率が高いと正の値になり，第 4

四半期 (10-12月, 4Q)の予測正答率が高いと負の値に
なる．1年間の前半と後半のどちら予測精度が高いか
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を表している．第 3四半期 (7-9月, 3Q)の予測正答率
が高いと負の値になり，それ以外の時期の予測正答率
が高いと正の値になる．夏場に予測精度が高いかを表
している．

3Q

4Q

2Q
1Q

図 2: 各主成分の因子負荷量

これら 2つの主成分に対する 19業種の得点を図 3に
示す．その結果，以下のようなことが分かった．

• 自動車および商社は第 2主成分の値が負になる．
夏場にテキストマイニングの予測正答率が上がる．

• 電機精密および化学は第 2主成分の値が正にな
る．夏場以外にテキストマイニングの予測正答率
が上がる．

• 家庭用品は第 1主成分の値が正になる．年の前半
にテキストマイニングの予測正答率が上がる．

• 公益は第 1主成分の値が負になる．年の後半にテ
キストマイニングの予測正答率が上がる．

前述の結果を確かめるために，特にテキストマイニン
グの予測正答率が 80%近くと高かった，自動車の 2004

年 7月の外挿予測について調べてみた．この月の外挿
予測に用いられた主成分を調べてみると，「ガソリン」
や「ナフサ」「出光興産」といった原油関係の用語を含
む主成分が複数見られた．記事の中身を見ても，夏場
は通常でもガソリンの需要が高い時期であり，さらに
原発停止やイラク相場などの要因により原油高となっ
ていた．このように，自動車業界の株価は特に夏場に
原油価格の動向に関連するニュースに敏感に反応して
いることを示していた．

5 まとめ
本研究では，新聞記事データを用いた業種別株価指数

の分析の新たな手法を提案した．本手法を用いて，2009

.

.

.

.

図 3: 四半期ごとの業種別予測正答率の平均をもとに
主成分分析を行った結果．縦軸が主成分１の得点，横
軸が主成分２の得点．

年の 1年間を対象に外挿予測精度を評価した結果，予
測精度の目標とした 52%を超えた業種は，19業種中 11

業種 (57.8%)であった．また，予測正答率は時期・業
種によって予測正答率の季節性が見られた．これによ
り，期間毎のテキストマイニングによる予測の信頼度
を測る指標になることが期待できる．
今後は，テキストマイニング手法の改善により予測

正答率の向上を目指す．例えば，係り受けなどの文章構
造を考慮した単語頻度の計算が考えられる．それと同
時により詳細な予測精度の変化パターン分析を行うこ
とにより，テキストマイニングの信頼度を計算し，他の
予測手法とハイブリッドする手法の開発を目指したい．
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