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This study analyses the relationship between textual information and financial markets in Japan, focusing on
Headline News, a source of information that has immediate influence on the money market, and also which is
regarded as an important source of information when making investment decisions. In particular we propose the
objective way to estimate news articles’ negative-positive by using Deep Learning.

1. はじめに

本研究は，日本株式市場における資産価格の決定要因につい
て解明するため，ニュースのテキスト情報と株価の関連性につ
いて分析を行ったものである．とりわけ，Deep Learning[5]を
用いたニュースのテキスト情報の極性（ポジティブ・ネガティ
ブ）の推測を通して，ファイナンス分野でのテキスト分析にお
ける Deep Learningの有効性を検証する．
投資家は，新聞やテレビ，各企業のプレスリリース，ソー

シャルメディアなど，様々なメディアからニュースを入手し，
投資先となる企業を選定する．ニュースには数値情報だけでな
く，テキスト情報も含まれており，それらを活用することで数
値情報だけでは説明することが難しい資産価格の変動やマー
ケットメカニズムなどの分析や予測ができる可能性がある．そ
のため，2000年代中頃から，資産価格の分野において，ニュー
スやソーシャルメディアといったテキストデータを，資産価格
評価の分析に用いる試みが模索されている．例えば，Tetlock

(2007) はWall street Journal column から悲観度を抽出し，
ダウ工業平均株価との関連性を見出している [7]．また，ソー
シャルメディアと株価の関連性に言及している研究も存在す
る．Bollen et al. (2011)は，twitterの投稿内容を利用し，ダ
ウ工業平均株価の変動を 87.6%の精度で予測できたとしてい
る [6]．
このようにテキスト情報を用いることで，より正確な資産価

格評価の試みがなされている．テキスト分析を行う際には，辞
書の精度が重要となる ∗1．Loughran and McDonald (2011)

では，ファイナンスの文脈に沿ったテキスト評価の重要性を指
摘しており，彼らは金融用の辞書を作成し，より精度の高い結
果が得られたと報告している [8]．
しかしながら一方で，資産価格分析における文脈に沿ったテ

キスト内容の評価を行う際には，人の手によって，経験的に行
われることになり，評価者の主観に強く依存してしまう可能性
がある．それに対する解決策の一つとして，実際の資産価格か
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らニュース記事を評価する方法があり，Healy and Lo (2011)

では，外国為替を用いてニュース記事の評価を行い，リスク指
標の作成を試みている [4]．また，五島/高橋 (2015)は，日本語
記事を対象に，個別銘柄の株価情報を用いて，SVR (Support

Vector Regression)によってニュース記事のポジネガを推測す
ることで，より客観的かつ資産価格分析の文脈に即したニュー
ス記事内容の評価を試みている．
そこで本分析では，SVRをベンチマークとし，Deep Learn-

ingによるニュースのテキスト情報のポジネガを推測し，その
ポジネガ情報を元にした株式投資戦略を構築し，本分析方法の
有効性の検証を行った．次章は，データに触れ，3章では分析
方法，4章では分析結果を記す．5章は，まとめである．

2. データ

2.1 マーケットデータ
本分析では，個別銘柄の株価データについて，Thomson

Reuters Datastremから，トータルリターンの日次データを用
いた．また，マーケットファクターのデータについては「日本
上場株式　久保田・竹原 Fama-French関連データ」からマー
ケットリターン (Rm)，リスクフリーレート (Rf)，バリュー
ファクター (HML)，サイズファクター (SMB)の日次データ
を使用した．

2.2 ニュースデータ
ニュースデータについては，ロイターニュースを用いた．ロ

イターニュースは，トムソンロイター社の提供するニュースで
あり，本分析では，日本証券市場に関する日本語のニュース記
事のみを分析対象とした．主に利用したタグ情報は，ニュース
の発信日時・ニュースの見出し・各ニュースと関連する企業名
（証券コード）を利用した．
本分析で用いるロイターニュースは，日本証券市場に参加し

ている数多くの機関投資家がリアルタイムで閲覧するメディア
であり，新聞やテレビニュースに比べ，イベントからニュース
発信までのラグが小さく，ニュース発信時点において，資産価
格に織り込まれていない情報を相対的に多く有すると考えられ
る．分析対象期間は 2009年から 2010年とし，分析対象企業
は東証 1部上場企業のみを分析対象とした．
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3. 分析方法

3.1 分析手順について
ここでは，本分析の分析手順の概略を記す．図 1は，分析の

流れを図にしたものである．

図 1: 本分析における手順の概略図

(1)はじめに，株価データを基に，ニュース記事にラベル（ポ
ジティブ-ネガティブ）の付与を行った．株価データを基にし
た評価を行うことにより，客観的な記事評価を行うことが可能
となる．本分析では，日本証券市場を対象としてイベントスタ
ディ分析によって株価を教師情報としたニュース記事のラベル
の生成を試みた．(2)次いで，各ニュース記事を，bag-of-words
に基づき，記事内容のベクトル表現を行った．(3)更に，株価
データからラベルを付与したニュース記事を訓練データとし，
機械学習 (SVR，Deep Learning)によってニュース記事への
ポジネガ付与を行う分類器を作成し，(4)テストデータとなる
ニュース記事へのラベル付与を行った．2009年のニュース記
事を訓練データとし，2010年のニュース記事をテストデータ
とした．(5)最後に，機械学習によって付与されたラベルを元
に，株式投資戦略を構築し，バックテストを行い，考察を行っ
た．以上の手順によって，本分析を進めた．次節以降において，
それぞれの分析方法について詳細を記述する．

3.2 株価データからのラベル付与について
本分析ではイベントスタディ分析 [2]によって，株価データ

からニュース記事へのラベルの付与を試みた．
正常リターンを算出するためのモデルについては，Fama-

French の 3 ファクターモデル [3] によって行った．また，モ
デルのパラメータを推定する際の推定期間に関しては，イベン
ト日から 125日前から 6日前の 120日間において推定を行っ
た．イベントウィンドウに関してはニュース発信日の当日から
1日後までの間とした．これは，ニュース記事が包含する情報
を要因とした株価変動のみを抽出するためである ∗2．本分析
で使用したニュースデータであるロイターニュースは報じられ
た日時が明確でイベント日を特定しやすいため，可能となると
考えた．15時以降に発信されたニュース記事については次の
市場営業日に編入し，日付が市場休業日のニュースに関しても
同様に，次の市場営業日に編入し，分析を進めた．
ここで，標準化を行い，ニュース発信日当日から 1日後まで

の標準化された累積異常リターン SCARi(0, 1)を，当該ニュー
ス記事が包含する情報を要因とした株価変動とし，ニュース記
事の教師ラベルとした．

∗2 正確には，ニュース発信後のみの株価変動を教師情報とすべきで
あるが，本分析では日次リターンを用いてニュース記事へのラベル
付与を試みており，場中に裁定取引済みのニュース記事へのラベル
付与も行えるよう，当日のリターンも含めている．時間単位での分
析は，今後の課題である．

3.3 ニュース記事のベクトル表現について
テキスト分析をする際には，文書をベクトル表現すること

が求められる．本分析では，bag-of-wordsで表現を行うため，
形態素解析，tf-idf法，正規化を行った．そして，名詞，動詞，
形容詞の 3 つの品詞に注目し，抽出した．また，数値情報に
関する名詞は除去をし，テキスト情報のみをベクトルの素性と
している．

3.4 機械学習によるポジネガ付与
学習データのニュースへのラベル付与については，SVRと

Deep Learningによって試みた．SVRのパラメータチューニ
ングについては，グリッドサーチによってハイパーパラメータ
の最適化を行っている．Deep Learning について，活性化関
数は Rectifier関数，隠れ層は 3層，各隠れ層のユニット数は
100とした．また，過学習を防ぐために Dropout率を 10%と
している．

3.5 バックテストのルールについて
最後に，株式投資戦略を構築し，バックテストを行うこと

で，本分析方法の有効性の検証を行った．前節の SVRとDeep

Learningによって，各ニュース記事に付与されたラベルの値
に対して，標準正規分布 ∗3 を仮定し，z0.975 を超えたとき，
ニュース記事によってもたらされた情報によって有意にリター
ンがプラスになると予測できると考えた．機械学習によって，
ラベルが付与されたニュース記事を対象として，ラベルの値が
z0.975 を超えたニュース記事に付随する銘柄を当日の終値で購
入し，1日後の終値で売却するというロングポジションを取る
ことで，インデックスを作成した．同日に複数のニュース記事
のラベル値が z0.975 を超えたときは，個別銘柄のトータルリ
ターンを単純平均することによってインデックスを算出してい
る．一方で，該当銘柄が存在しないときは売買は行っていない．
また，同様に，−z0.975を下回ったとき，ニュース記事によっ

てもたらされた情報によって有意にリターンがマイナスにな
ると予測できると考えた．ラベルの値が −z0.975 を下回った
ニュース記事について，付随する銘柄を当日の終値で空売りを
行い，1日後の終値で買い戻すというショートポジションを取
るものとして，インデックスを作成した．ショートポジション
についても，同日に複数のニュース記事のラベル値が −z0.975
を下回ったときは，個別銘柄のトータルリターンを単純平均す
ることによってインデックスを算出し，該当銘柄が存在しない
ときは売買は行っていない．
これら，２つのインデックスを平均したものをロングショー

ト戦略によるインデックスとし，本分析手法の有効性の検証を
行った．

4. 分析結果

前章にて記したロングショート戦略によって，バックテス
トを行った結果を記述する．ロングショート戦略のよって算出
されたインデックスを Fama-Frenchの 3ファクターモデルに
よって，パフォーマンスの測定をし，考察を行った．
表 1は SVR及びDeep Learningによって，2010年のニュー

ス記事の超過リターンを予測し，株式投資戦略によって作成し
たインデックスをファクターモデルを用いてパフォーマンスを
測定した結果を示したものである．
まず，SVRによって，ポジティブあるいはネガティブだと

予測したニュース記事からロングショート戦略によって作成し

∗3 厳密には，自由度 n− 4のステューデントの t分布に従うが，本
分析では推定期間が 120日と十分に長く，標準正規分布への近似を
している．

2

The 29th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2015



たインデックス (Rt - Rf)については，αが有意確率 5%水準
で 0.20となり，マーケットファクター (Rm - Rf)，サイズファ
クター (SMB)，バリューファクター (HML)を考慮してもな
お，超過収益を獲得していることを確認できる．
次に，Deep Learning によって，ポジティブあるいはネガ

ティブだと予測したニュース記事からロングショート戦略に
よって作成したインデックスについても，同様に超過収益を獲
得できることが示された．α が有意確率 5%水準で 0.17 とな
り，超過収益を獲得していることを確認できる．
これらの結果は，機械学習によるニュース記事の分析を通

じ，超過収益の獲得をできる可能性を示すものであり，特に，
ニュースのテキスト情報の極性（ポジティブ・ネガティブ）の
推測について，Deep Learningの有効性を示すものである．本
分析では，Deep Learningにおけるすべてのハイパーパラメー
タを網羅しておらず，細緻なパラメータチューニングを行うこ
とによって，より正確なニュースのテキスト情報のポジネガ推
測を行える可能性がある．より精緻な分析については，今後の
課題である．また，取引コスト等を考慮するなど，現実の投資
条件を考慮した分析についても，今後の課題である．

5. まとめ

本研究では，投資家の意思決定ルールを解析するための分
析対象として，ニュースのテキスト情報と株価の関連性につい
て取り上げた．資産価格分析における文脈に沿ったテキスト内
容の評価を行う際には，人の手によって，経験的に行われるこ
とになり，評価者の主観に強く依存してしまう可能性がある．
本分析では，個別銘柄の株価情報を用いることで，より客観的
かつ資産価格分析の文脈に即したニュース記事評価分析方法を
提示した．とりわけ，Deep Learningを用いたニュースのテキ
スト情報の極性（ポジティブ・ネガティブ）の推測を通して，
ファイナンス分野でのテキスト分析における Deep Learning

の有効性の検証を行った．分析の結果，機械学習によるニュー
ス記事の評価を通して，将来の株価予測ができる可能性を見出
した．また，ニュースのテキスト情報の極性（ポジティブ・ネ
ガティブ）の推測について，SVRと同様に，Deep Learning

が有効であることを示す結果となった．今後の課題としては，
Deep Learning のより細緻なパラメータチューニングや分析
期間および分析対象資産の拡大などが挙げられる．
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表 1: SVR及び Deep Learningによるロングショート戦略
SVRによるロングショート戦略 Deep Learning によるロングショート戦略

Rt - Rf Rt - Rf

α 0.20** 0.17**

(2.10) (2.01)

Rm - Rf 0.16 0.05

(1.49) (0.51)

SMB 0.17 -0.02

(0.65) (-0.07)

HML 0.15 -0.03

(0.53) (-0.13)

adj.R -0.002 -0.01

Obs 244 244

両側確率：*** p < 0.01, ** p < 0.05, * p < 0.1
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