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文章極性を考慮したニューステキスト分析による経済動向予測 

 

川崎 拓海†1 穴田 一†1 

 

概要：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. しかし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, 数値情報だけでは解釈が難しいマーケティング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，日本語評価極性辞書と金融専門極性辞書を用いた，文の肯定否定を考慮したニューステキスト感情分析による東

証株価指数(TOPIX)の株価予測を提案する.  
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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に含まれているニ

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, 日本語評価極性辞書[2][3]と金融専門極性

辞書[4]を用いたニューステキスト分析による東証株価指

数(TOPIX)の株価予測を提案し，その有効性を確認した 

2  提案 

和泉らの既存研究の全体の平均正解率は 71.4%である

が, 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

与える単語が出現すると株価が上昇し, 人に悪い印象を

与える単語が出現すると株価が下落すると考えた. 

 

 

そこで提案手法では極性単語を用いた，文の肯定否定と出

現頻度を考慮した特徴量抽出を行った. 

  今回極性単語を扱うにあたり, 日本語評価極性辞書と

金融専門極性辞書を利用した. 日本語評価極性辞書とは

様々な用法や名詞に対し, ネガティブ・ポジティブの二値

分類している辞書である. また, 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・ポジティブ度を極性値と

して表した辞書であり, ネガティブな単語ほど負の値が

大きく, ポジティブな単語ほど正の値が大きい数値デー

タで表されている. 

この２つの極性辞書を用いて, 感情分析ツールの１つ

である Oseti を用いて文の肯定否定を考慮した極性単語の

抽出を行った. Oseti とは形態素解析ツール Mecab を用い

て文章極性スコアを算出するものである. 単語に”せず”や”

ない”等の否定が掛かっている場合, その単語の極性を反

転させスコアを求める. よって Positive(Negative)の極性単

語に否定が掛かっている場合 Negative(Positive)とし, 肯定

否定を考慮した極性単語をそれぞれ抽出した。 

本研究では IT・経済ニュースの記事に対して２つの辞

書から得られる極性単語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から, Oseti を用いて文の

肯定否定を考慮した極性単語を抽出した.Oseti に用いる金

融専門極性辞書の極性値𝜂は𝜂 > 𝜂𝑡ℎ の場合 Positive, 𝜂 < 

−𝜂𝑡ℎ の場合 Negative と分類された極性単語を抽出した. 
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得られた極性辞書の単語が𝑘回以上出現した中から株価上

昇割合𝜃1以上, 株価下落割合𝜃2以上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

内のテキストに特徴語が生じている場合, 特徴量を 1, 存

在しない特徴語に関しては 0 とし, 勾配ブースティング決

定木に学習させた.  

3  結果 

提案手法の有意性を確認するためロイターニュース

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 7 月~2020 年 12 月までの TOPIX-連

動型上昇投資信託(ETF)とし, 予測前営業日のニュースの

見出しで上昇下落の予測を行った. 訓練データの期間は

それぞれの予測日の直近の過去 3 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. 極性値の閾値を𝜂𝑡ℎ = 0.03 と

し,  得られた極性単語で 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. 75 以上と株価の下

落割合 𝜃2 が 0. 65 以上のパターンを抽出し, 特徴語とし

て用いた. モデルのパラメータはグリットサーチを行い, 

最適なパラメータを選択した. 

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, F 値も求め, それぞれの 

結果を表 2 に示した.  

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 F 値 正解率 適合率 再現率 

2018-07~2018-12 0.68 62.1% 59.4% 78.8% 

2019-01~2019-06 0.67 66.7% 61.5% 82.2% 

2019-07~2019-12 0.77 68.9% 69.2% 87.1% 

2020-01~2020-06 0.74 69.8% 63.6% 89.4% 

2020-07~2020-12 0.78 75.0% 73.8% 83.3% 

全体の平均 0.73 67.5% 64.4% 84.2% 

表 2 より, 先行研究の全体の正解率が約 70%に対し，提

案手法の精度は低く, 全体の正解率が 67.5%という結果と

なった. しかし, 悪い年の正解率でも約 62%と既存手法よ

り安定した結果を得ることができていた. 

結果の詳細と考察は発表で述べる． 
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