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概要: 社会の諸事象を伝える新聞記事のテキストから経済の変動の兆候を捕捉できないか探る

ため、記事のトピックの割合と株価指数の相関を分析した。まず、国内一紙の 2003 年から 2012

年までの 10 年間の 77,814 記事の単語を潜在的ディリクレ配分法（LDA）によって 30 のトピッ

クに分類して、日ごとの各トピックが占める割合を求めた。次に、そのトピック割合と 34 種の

東証株価指数の収益率及びボラティリティの時系列データとの間の順位相関を計算した。結果

として、トピックの割合と株価指数の収益率との間に相関は見られなかったが、一部のトピック

と株価指数のボラティリティとの間には時期に依存した有意な相関があることを発見した。 

 

Abstract: We analyzed the correlation between topics in newspaper articles and stock indices to see if we 

could capture signs of economic changes from the text of the articles that report on various social events. 

First, we classified the words of 77,814 articles from a single Japanese newspaper over a 10-year period 

from 2003 to 2012 into 30 topics, and calculated the distribution of each topic on each day by Latent 

Dirichlet Allocation (LDA). Next, we calculated the rank correlation between the topics and the profitability 

and volatility of the 34 Tokyo Stock Exchange indices. As a result, we found that although there was no 

correlation between the topics and the profitability of stock indices, there was a significant time-dependent 

correlation between some topics and the volatility of the stock indices. 

 

１．はじめに 

政治、経済、その他社会の諸事象の報道や論評を

速やかに伝えるための媒体である新聞記事は株価の

予測に役立つか。過去及び過去を踏まえた未来の収

益に関する予測情報は即時に現在の株価に織り込ま

れる、と考える効率的市場仮説[1]を支持するならば

否定される。新聞記事の情報は半日から一日前のも

ので、新規性がないからである。 

もっとも、情報が即時に株価に織り込まれるとい

う点については議論の余地がある。未来の株価暴落

につながる情報が顕在化していても、株価に織り込

まれていたとは言い難い暴落や市場の混乱が生じた

場面がしばしばあったからである。リーマンブラザ

ーズ社の倒産をきっかけとして、金融機関に対する

信用不安と金融収縮の連想が生じて、世界的に株安

が連鎖したリーマンショックがその一場面である。 

図 1 は、2007 年から 2 年間で、リーマンブラザー

ズ社が破綻する原因となった”subprime”の文字が読

売新聞英字版（以下、読売新聞という）で出現した

回数を表したものである。リーマンブラザーズ社が

倒産した 2008 年 9 月 15 日の前月までに”subprime”

の文字は 135 回出現した。記事の数が多かっただけ

ではなく、内容としても、2007 年 8 月 19 日の時点

で、世界経済の方向性を決める中心的な役割を担う

FRB が "downside risks to growth have increased 

appreciably."と表明したことを報じるなど、先立つ危

機を予期するものが多かった。 

 

図 1：読売新聞「subprime」出現頻度と S&P 価格 
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しかし、その危機感が株価に織り込まれていたと

は評価し難い。2008 年 9 月に最高値 1,274 ドルであ

った S&P500 は、半年後の 2009 年 3 月に最安値 667

ドルまで下落し、FRB 議長をして「100 年に 1 度の

津波」と言わしめるほど大きな混乱を来した。これ

は情報が即時に株価に反映されるわけではないこと

を表す一事例である。 

そして、社会の情報が市場に伝わってから時間を

かけて株価に反映されていくのだとすれば、過去の

情報を掲載した新聞記事も株価の予測に役立つ可能

性がある。本稿が分析の対象とした読売新聞は一般

紙に当たる。一般紙は、経済のみならず政治、国際

問題、文化、スポーツなど多様なトピックを掲載す

る社会のミニモデルとも言える媒体で、社会の動向

に合わせて紙面の構成が変わる。新聞記事を占める

トピックの割合の遷移過程を追うことで、経済変動

の兆候を捕捉できる可能性がある。 

そのような視点に立って、本稿では新聞記事のテ

キストを潜在的ディリクレ配分法（Latent Dirichlet 

Allocation, 以下 LDA という）により分類し、日ごと

の各トピックが紙面を占める割合を求め、株価指数

の収益率やボラティリティとの相関を計算した。 

２．関連研究 

2-1. テキストの極性から予測を行った研究 

金融ニュースのテキストから株価を予測する研究

としては、テキストに含まれる単語の極性を分析し

て、その出現頻度から株価予測を行う研究が多い。

具体的には、金融ニュースの極性をネガティブ、ポ

ジティブ、中立に分類してサポートベクターマシン

で株価騰落の予測モデルを作った研究、金融ニュー

スのトーンに基づいてモデルを作った研究、心理学

辞書と金融感情辞書を組み合わせてモデルを作った

研究がある[2-4]。近年ではニュース記事の極性分析

に深層学習のアルゴリズムを組み込んで精度を上げ

る研究も増えている[5]。 

2-2. 新聞記事と株価の関係に着目した研究 

新聞記事のテキストマイニングに関する研究とし

ては、日本銀行の金融経済月報のテキストを共起解

析、主成分分析、回帰分析を行って株価を予測する

CPR 法[6]を応用してモデルを作り、株価指数の予測

精度を高めた研究のほか、株価に影響を与える新聞

記事と与えない新聞記事を識別した研究がある[7-8]。 

2-3. トピックと株価の関係に着目した研究 

トピックと株価の関係に着目した研究としては、

米国の公開会社が証券取引委員会に届け出ることを

義務付けられている 8-K filings（日本の決算短信に該

当する文書）を LDA でトピック分類して、特定のト

ピックが株価に影響を及ぼすことを発見した研究の

ほか、ロイター配信のニュース記事を LDA でトピッ

ク分類し、トピックと S&P500 を構成する主要銘柄

の取引量との関係性を発見した研究がある[9-10]。 

2-4. 新聞を LDA でトピック分類した研究 

新聞記事のテキストを LDA で分類して、トピック

割合の時系列データをグラフで可視化した上で、地

域ごとの話題や関心事を見つけて、地域研究に活用

することを提案した研究がある[11]。 

2-5. 本研究の特徴 

本研究の特徴の一つは、トピックモデルによって

テキストを分類したことである。教師なし学習で効

率的に分ける点と、単語をどのようなカテゴリーに

分けているか解釈しやすい点で、極性分析と似てい

る。極性分析は、ネガティブな単語が多ければ株価

下落、ポジティブな単語が多ければ株価上昇という

もので解釈性が高いが、単語の持つ意味を大きく捨

象する側面がある。一方で、トピックモデルは極性

分析より細かく単語の分類を行うため、より豊かな

表現でテキストを分類できる点で利点がある。 

本研究のもう一つの特徴は、一般紙の新聞記事の

テキストを分析対象としたことである。前述の先行

研究が用いた 8-K filings やロイター記事のように、

会社の収益や金融情報に限定して言及する媒体の方

が株価予測の点で有用とも考えられる。一方で、株

価が複合的な社会の状況に呼応して変動する点を踏

まえると、一般紙の新聞記事を分析することで金融

や経済を専門とする媒体の研究からは見えない知見

が得られる可能性があり、その点で利点がある。 

３．分析手法 

3-1. 新聞記事のテキスト処理方法 

まず、2003 年から 2012 年までの 3,653 日のうち、

読売新聞が発刊された 3,554 日の 77,814 記事の英字

テキストを抽出し、大文字が出現したら小文字に変

換した上で、冠詞、前置詞、代名詞、英数字や記号

など、固有の意味を持たない単語、いわゆるストッ

プワードを除去した。 

次に、時制が異なる動詞や原形が同じ形容詞・副

詞を別単語として識別しないよう、語幹を取り出し

て原形にするレンマティゼーションを施した。 

そして、これらの処理を終えた後に、出現した

23,488 単語に番号を振り、記事の出現箇所を記録し、

トピック分類する際に遡れるようにした。 
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3-2. LDA によるトピック割合の導出方法 

LDA は、テキストが潜在的に存在する複数のトピ

ックに分類できると仮定し、そのトピックについて、

確率分布を用いてモデリングするものである[12]。 

まず、文書の総数を𝐷 、文書𝑑 の総単語数を𝑁𝑑  、

トピックの総数を𝐾 、語彙数を𝑉 とする。次に、文書

𝑑 でトピック𝑘 が出現する確率を𝜃𝑑,𝑘  、文書𝑑 のトピ

ック分布を𝜃𝑑 = (𝜃𝑑,1, 𝜃𝑑,2, ⋯ , 𝜃𝑑,𝐾) とする。そして、

トピック𝑘 から単語𝑣 が作られる確率を𝜙𝑘,𝑣 、単語出

現分布を𝜙𝑘 = (𝜙𝑘,1, 𝜙𝑘,2, ⋯ , 𝜙𝑘,𝑉) とする。最後に、

文書𝑑 の𝑛 番目の単語に割り当てられたトピックを

𝑧𝑑,𝑛 ∈ {1,2, ⋯ , 𝐾} として文書𝑑 の𝑛 番目の単語を

𝑤𝑑,𝑛 ∈ {1,2, ⋯ , 𝑉} とする。その上で、𝐾 次元ベクト

ルのハイパーパラメータを𝛼 、𝑉 次元ベクトルのハ

イパーパラメータを𝛽 として、 

𝜃𝑑~𝐷𝑖𝑟(𝛼)     (𝑑 = 1,2, … , 𝐷), 

𝜙𝑘~𝐷𝑖𝑟(𝛽)     (𝑘 = 1,2, … , 𝐾) 

というようにディリクレ分布から𝜃 や𝜙 を定めて、

各文書𝑑 に対して、 

𝑧𝑑,𝑛~𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜃𝑑)     (𝑛 = 1,2, … , 𝑁𝑑), 

𝑤𝑑,𝑛~𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝜙𝑧𝑑,𝑛
) 

として文書生成する確率モデルが LDA である。 

トピックモデルの評価指標としては、モデルの予

測性能を表す Perplexity とトピックの品質を表す

Coherence がある。本稿では、トピックの総数𝐾 を決

める上で、Coherence の最大化を図った。Coherence

の値𝐶𝑈𝐶𝐼 の求め方は以下のとおりである[13]。 

𝐶𝑈𝐶𝐼 =
2

𝑁 (𝑁 − 1)
∑ ∑ 𝑃𝑀𝐼(𝑤𝑖 ,  𝑤𝑗),

𝑁

𝑗=𝑖+1

𝑁−1

𝑖=1

 

𝑃𝑀𝐼(𝑤𝑖 ,  𝑤𝑗) = 𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑤𝑖 ,  𝑤𝑗) + 𝜖

𝑃(𝑤𝑖) 𝑃(𝑤𝑗)
. 

𝑃(𝑤𝑖 ,  𝑤𝑗)は単語𝑖 と𝑗 が同時に、𝑃(𝑤𝑖) 𝑃(𝑤𝑗)は単語𝑖 

と𝑗 が独立に出現する確率で、前者が大きいほどト

ピックに含まれる単語が同時に出やすいということ、

言い換えれば生成したモデルのトピックのまとまり

が大きいということで、Coherence が大きくなる。本

稿では、新聞記事を分けるのに適切なトピック数を

30 と判断したが、その理由は次章で述べる。 

実処理としては Python の gensim モジュールを用

いて 77,814 記事の単語のトピック分類を行い、記事

ごとのトピック割合を算出した。一日に 25 記事あれ

ば、25 記事のトピック割合を平均して、日ごとのト

ピック割合を求めた。そして、各トピックに関わる

単語含有率が高い上位 10 記事抽出して内容を読み

取り、共通する観念を抽象化して表 1 のとおり名称

を付けた。 

3-3. 東証株価指数の時系列 

分析の対象期間で証券市場が開いた 2,455 日の東

証株価指数と東証 33 業種別株価指数あわせて 34 の

株価指数の対数収益率𝑟 を求めた。 

𝑟 = log
𝑥

𝑦
 

前営業日後に編集を終えた新聞記事に対する市場の

反応を分析することが目的なので、𝑥 は当日始値、𝑦 

は前日終値とした。株価の水準が異なっても同じ尺

度で変化を評価するために対数をとったが、本稿で

は、𝑟 を単に収益率という。 

また、トピック割合の変化に対する株価の変化の

大きさである収益率の絶対値|𝑟| を本稿ではボラテ

ィリティ（以下、図表などではボラと略す）という。 

3-4. 順位相関の計算を行うための前処理 

トピック割合の時系列データは 3,554 日分あり、

株価指数の時系列データは 2,455日分しかないので、

トピック割合のデータ数を株価指数のデータ数に合

わせた。具体的には、市場が休みの土日に発刊され

た新聞のトピック割合は市場が開く月曜日の新聞の

トピック割合と平均して、月曜日 1 日のデータにす

る処理を行った。 

 
表 1：30 トピックの略称、記事数、占有率 
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図 2：34 指標と TOPIX ボラの時系列 

また、Python の nltk.sentiment.vader モジュールを

が用いてネガティブ、ポジティブ、中立、感情複合

値の 4 指標も算出し、トピック割合と同じ処理で

2,455 日分に揃えた。 

以下、34 の株価指数を「34 株価」、全業種を総合

した東証株価指数を単に「TOPIX」または「総合」、

30 トピックと 4 つの感情指標をあわせて「34 指標」

という。また、株価、トピック、感情指標いずれか

識別するため、それぞれの頭に「p」、「t」、「s」をつ

けた。株価の収益率は正規分布より裾野の長い分布

であるため、スピアマンの順位相関（以下、順位相

関という）を用いて相関を調べた。なお、積率相関

で計算しても定性的には同様の結果が得られた。 

４．分析結果と考察 

4-1. 社会事象とトピック割合の関係を俯瞰 

図 2は 34指標と TOPIXのボラティリティの 10年

間の遷移をまとめたグラフである。2011 年 3 月（x

軸の補助目盛り 2000 の直後）の東日本大震災の時期

に地震や電力トピックの割合が急増したことがわか

る。時系列を注視すると、10 年間で起きた社会の諸

事象を映し出してトピックの割合が遷移しているこ

とが見て取れる。 

なお、劇場トピックが 2006～2007 年の間に激減し

て、2008 年から再び 2003～2005 年の水準に戻った

ことがわかる。1 年で見ると定常的である点を踏ま

えると、社会の事象ではなくて新聞の編集方針が変

化したというべきで、注意が必要である。 

図 3 は、図 2 と同じ 35 項目の相関行列である。エ

ンタテインメント分野で共通する劇場トピックと

TV、音楽、美術、イベントの各トピックの相関が強

いことがわかる（相関係数 0.5～0.6）。 

 

図 3：34 指標と TOPIX ボラの相関行列 
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4-2. トピック割合と TOPIX 収益率の関係 

図 4 は 34 指標と 34 株価の収益率との間の 1,156

の組み合わせの相関行列である。𝑡 検定により有意

水準𝑝 値 5%以上となって無相関と推定できる値は

非表示にした。𝑝 値 5％以下で相関があると推定でき

る値は 1,156 組の約 2%の 23 組しか存せず、トピッ

クと収益率との関係は、ほとんど見られなかった。 

そのため、収益率を分析の対象から外し、ボラテ

ィリティを分析することとする。 

4-3. トピック割合と TOPIX ボラの関係 

図 5 は 34 指標と 34 株価のボラティリティの相関

行列であるが、図 4 と異なり多数の組み合わせで有

意な相関が出たことがわかる。ただし、10 年間の時

系列において有意な相関が出ても、特定の期間に強

い相関が出ただけで、特定のトピックと株価指数と

の間で全期間に通じる関係性があるとは言えない可

能性がある。そこで、1 年ごとの 34 指標と TOPIX の

ボラティリティの順位相関を計算した。その相関係

数を表示したのが図 6 である。 

 

図 4：34 指標と 34 株価の収益率の相関行列 

以下、特定の社会事象と関連して相関係数が相対

的に高くなったと考えられる組み合わせ、相関係数

が相対的に高く前年と翌年で正と負が反転した組み

合わせ等について考察を行う。 

4-3-1. 2006年のライブドアショック 

ライブドアショックは、2006 年 1 月 16 日、M&A

を繰り返して事業拡大を図り続けていたライブドア

社の代表取締役である堀江貴文氏の家宅に強制捜査

が入り、23 日に堀江氏が逮捕され、24 日に堀江氏の

代表退任が発表されたという一連の事件で、新興市

場ひいては日本の株式市場全体が一時的に混乱に陥

った。 

資金拠出や経営統合に関する出資トピックの新聞

紙面に占める割合は、強制捜査の翌日と翌々日に

8.3%、11.3%に達し、堀江氏退任発表の翌日には最大

15.2%まで上昇した。これらは 10 年間の同トピック

の平均 4.0%を大きく上回る水準だった。同期間にお

いて、ライブドアが関わる東証の情報・通信業のボ

ラティリティが 10 年間の平均 0.5%を大きく上回る

1.4%まで上昇した。 

 

図 5：34 指標と 34 株価ボラの相関行列 

 

図 6：34 指標と TOPIX のボラティリティの 1 年ごとの相関係数 
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2006 年の出資トピックは、TOPIX ボラティリティ

との間で強い相関（相関係数 0.152、𝑝 値 0.017）があ

ったが、その他、16 業種のボラティリティとの間で

有意水準 5%以下となる相関関係があった。図 7 は、

同年の出資トピックと情報・通信業ボラティリティ

の時系列を表したもので（相関係数 0.154、𝑝 値 0.017）、

両者の関係性を視覚的に確認しやすい。 

4-3-2. 2008年のリーマンショック 

リーマンショックは、2008 年 9 月 15 日にリーマ

ンブラザーズ社が倒産し、金融機関の信用不安と金

融収縮の連想が働き、半年以上に渡って世界の金融

経済が混乱に陥った事象である。リーマンブラザー

ズ社は、米国の信用力が低い層に向けた住宅債権・

サブプライムローンを元に組成したデリバティブを

大量に保有していたことで知られ、デリバティブの

価格の下落が始まった 2007 年から混乱が収まる

2009 年までの 2～3 年間を指すこともある。 

日本の予算や財政政策に関する財政トピックの新

聞紙面に占める割合は、10 年間の平均が 3.0%で、例

年 11～12 月にかけて高くなる（月平均 3.3～3.9%）。

また、経済危機が起こると、特別な出来事から一定

期間経過後に大きく高まる傾向があり、例えばリー

マンブラザーズ社倒産前の予兆の一つと言われるパ

リバショックの 1 週後の 2007 年 8 月 14 日に 8.7%、

リーマンブラザーズ社倒産から 2 週後の 2008 年 10

月 2 日に 5.8%まで上がった。もっとも例示した 2 日

の TOPIXのボラティリティは 0.001と 0.005で 10年

間の平均 0.005 と比べて特別に高いわけではない。 

しかし、2008 年 1 年を通じると正の相関（相関係

数 0.141、𝑝 値 0.027）、2009年 1 年を通じると負の相

関（相関係数-0.152、𝑝 値 0.018）があった。この変動

の要因を考察するため、2007 年から 2009 年までの

間を 4 か月ごと 12 期間に区切って、同期間内の財政

トピックの平均（A）、TOPIX ボラティリティの平均

(B)、期間内（4 か月）の相関係数（C）をまとめて表

示したものが表 2 である。 

 

図 7：06 年の出資トピックと情報業ボラの時系列 

2009 年に関しては、年始から年末に向けて金融経

済が安定していって TOPIX ボラティリティが下が

っていったのに対して、実体経済の促進を図るべく、

年末に向けて財政政策の議論が多くなされ、新聞を

占める財政トピックの割合が増えて、両者が負の相

関となったと考えられる。 

2008年に関しては 9～12月の財政トピックが増え

た時期に、TOPIX のボラティリティも高まった（表

2 赤色部分の右）が、その 4 か月間で相関関係は見

られなかった。一方で、その直前の 5～8 月は強い相

関関係があった（相関係数 0.219、𝑝 値 0.046、表 2 緑

色部分の右）。この時期は予算編成の時期ではないの

で財政トピックの割合も 2.6%と高くはなかった。ま

た、2008 年の 1～4 月期に TOPIX ボラティリティが

期間内平均 0.8%と高まった時期（表 2赤色部分の左）

は財務トピックとの相関は弱かったが、その直前期

の 2007 年 9～12 月期は一定の相関があった（相関係

数 0.205、𝑝 値 0.068、表 2 緑色部分の左）。 

以上の結果を踏まえると、財政トピックの割合が

増えると TOPIX ボラティリティが高くなる、とは言

えない。しかし、リーマンショックの直前期に強い

相関があったことは確認できた。今後、データを整

理して分析を深めることで、例えば「財務トピック

と TOPIX ボラティリティの相関が強くなった後（表

2 緑色部分）はボラティリティ上昇（表 2 赤色部分）

の傾向がある」といった確かめられる可能性はある。

本稿冒頭で触れた "downside risks to growth have 

increased appreciably."という FRB 声明を報じた記事

も、財政トピックの割合が一番大きい記事だった。

市場参加者の不安を高め、ボラティリティを上げる

方向に作用したと考えられる。 

4-3-3. 2011年の東日本大震災 

東日本大震災は 2011 年 3 月 11 日に起きた日本の

観測史上最高の M9.0、震度 7 の地震で、多数の犠牲

者を生み、経済にも混乱を生じさせた災害である。 

地震の情報や地震からの復興に関する地震トピッ

クは 11 日連続で 9.8%を超えて（10 年間の平均は

3.0%）、TOPIX ボラティリティも 6 日連続で 1.0%以

上だったが、2011 年の年間の両者に相関は見られな

かった（相関係数 0.055、𝑝 値 0.391）。 

 
表 2：07～09 年の財政トピックと TOPIX ボラ 
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その一方で、翌年 2012 年は強い負の相関関係があ

った（相関係数-0.198、𝑝 値 0.002）。地震トピックの

割合は期間内平均 4.8%と依然高水準だったが、

TOPIX のボラティリティは収まる傾向にあり、負の

相関になったと考えられる。 

なお、図 9 は電力・ガス業のボラティリティと 34

指標の 1 年ごとの相関係数をまとめたものであるが、

TOPIX 総合とは異なり、2011 年に多数のトピックと

の間で正の相関が出た（電力トピックでは相関係数

0.351、𝑝 値<0.001、地震トピックでは相関係数 0.264、

𝑝 値<0.001）。また、感情指標「ネガティブ」に分類

される単語割合との間でも正の相関が出た（相関係

数 0.283、𝑝 値<0.001）。2003～2010 年まで相関がな

かった中で、この年だけネガティブな記事でボラテ

ィリティが上がる、という想定される動きをしたこ

とが特筆に値する。 

4-3-4. 10年を通して見たときの傾向 

野球、ゴルフ、意見の 3 トピックは TOPIX ボラテ

ィリティとの関係で、2003 年から 2012 年までの 10

年間において有意な正の相関があり、1 年ごとでも

10 年間中 9 年において正の相関があり、これらトピ

ックが増えるとボラティリティが高くなる傾向が認

められた（図 6）。意見トピックは、人生相談、質問

回答、インタビューなど個人の意見や主観に関する

トピックで、30 トピックの中で一番紙面を占める割

合が大きなトピックである（表 1）。 

これら 3 トピックの割合が大きくなるときは、相

対的に重要な政治や経済に関する新情報が少ないと

きで、そのこととボラティリティ上昇に何らかの関

係があると推定した。しかし、大震災の 2011 年は悲

観的な意見の記事が増えて意見トピックと TOPIX

ボラティリティは正の相関になると考えたが、同年

は 10 年間で唯一負の相関が出た（図 6）。現時点で、

これら 3 トピックとボラティリティの関係性につい

て、整合的に説明することはできていない。 

4-4. 最適なトピック数 

トピック数を増やしながら分析対象の記事の分類

を行って Coherence が高い数を選べば、最適なトピ

ック数がわかるが、10 年分 78,814 記事をトピック数

1 から順に求めていくのは計算機にかかる負担が極

めて大きい。そこで、2008 年 1 年分 8,863 記事でト

ピック数 1～50、2008 年 4 月 1 か月分 764 記事でト

ピック数 1～100 の Coherence を求めて、一般紙であ

る読売新聞における最適なトピック数を推定するこ

ととした。前者では 28、後者では 30 で Coherence が

最大になった。 

以上の結果に加えて、(1)図 8 のとおり、1 年分、1

か月分どちらでも概ねトピック数 30 をピークに下

落が始まったこと、(2)10 年分 77,814 記事をトピッ

ク数 30 で分類したときの Coherence が 0.534 で 1 年

分をトピック数 28で分類したときのCoherence0.547

と大差がなかったこと、(3)各トピックに名称を付し

たとき、一貫性のないトピックが存在せず、定性的

にもトピック数 30 は適切と評価できたこと、以上 3

点を踏まえ、トピック数 30 が最適な値だと推定し

た。 

 

図 8：トピック数と Coherence 

 

図 9：34 指標と電気・ガス業のボラティリティの 1 年ごとの相関係数
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５．おわりに 

社会の諸事象を伝える新聞記事のテキストから経

済変動の兆候を捕捉できないか探るため、読売新聞

の 2003 年から 2012 年までの 10 年間の 77,814 記事

を LDA でトピック分類して、日ごとのトピック割合

を求めて株価指数の時系列データとの相関を分析し

た。その結果、トピック割合と TOPIX の収益率との

間に相関は見られなかったが、TOPIX のボラティリ

ティとの間には時間に依存した有意な相関があるこ

とを発見した。 

TOPIXのボラティリティと相関があった新聞記事

のトピックの具体例としては、ライブドアショック

のあった 2006 年の出資トピック、リーマンショック

のあった 2008 年と翌 2009 年の財政トピックが挙げ

られる。東日本大震災があった 2011 年は、地震や電

力トピック、ネガティブ割合と電気・ガス業のボラ

ティリティとの間に特に強い正の相関があった。一

方で大震災翌年の 2012 年、それらは負の相関関係へ

と変わった。野球、ゴルフ、意見の 3 トピックに関

しては、10 年を通じた傾向として、それらの割合が

増えると TOPIX のボラティリティが上がる正の相

関があった。 

現時点では、事後的にトピック割合と株価指数の

ボラティリティに相関関係があった組み合わせや期

間を特定できたに過ぎない。今後、データを整理し

て分析を深め、関係があった理由を特定し、トピッ

ク割合のデータを経済危機の予兆の捕捉に役立てら

れるようにしていきたい。その他、今後の課題とし

て以下 5 点を挙げる。(1) 新聞記事が株価指数に与

える影響を実質的に把握するためには、異時刻の相

関分析が不可欠である。(2)株価指数の収益率を当日

始値と前日終値に基づいて算定したが、新聞の掲載

情報は前日の市場が開いているときに公開されてい

る情報を含む点や当日の市場が開いたときに新聞に

は未掲載の情報がある点を踏まえると収益率を前日

終値と前日始値など基準時を変えて分析を行うこと

も必要である。(3)一般紙である読売新聞の記事を対

象としてトピック分類を行ったが、Web ニュース、

Twitter ほか SNS、TV など他の媒体のテキストに関

しても分類と分析を行って比較することが必要であ

る。(4)LDAによるトピック分類のみならず Universal 

sentence encoder など別の手法で分類と分析を行って

比較をすることが必要である。(5)トピック割合や極

性分析で得た感情指標の値を活用して株価指数や株

価指数ボラティリティ（VIX や日経 VI）の予測を試

みることも経済危機の予兆の捕捉に役立つと考えら

れるので、必要である。 
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