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1 はじめに 
 ニュースは⾦融市場の資産価格に⼤きな影
響を与える．ニュースと株価変動の関係性を
分析し，ニュースを評価する取り組みはこれ
までに多く⾏われており，ニュースと株価変
動の間には関連性があると報告されている
[1][2]． ⾼精度なニュース評価モデルを構築
することで，⾦融市場において配信されたニ
ュースが企業の株価にポジティブな影響を与
えるか，ネガティブな影響を与えるかを判断
する事ができる．しかしながら，ニュースや
株価変動率算出のための取引成⽴価格など，
取得できるデータの数には制限がある．この
制限は，通常，ニュース評価モデルの精度の
制限となる． 
 本稿では，⼤規模⾔語⽣成モデルにより⽣
成したニュースを分析⽤のデータとして付加
的に⽤い，ニュース評価モデルの⾼精度化を
提案する．評価実験には⼤規模⾔語⽣成モデ
ルである GPT-2 を⽤いた[3][4]．実験の結 
果，ニュース評価モデルの精度が向上した． 

 

2 提案手法 
 マーケットデータとニュースデータを⽤い
て，ニュース評価モデルを構築し，そこへ⼤
規模⾔語⽣成モデルにより⽣成したニュース
を分析⽤のデータとして付加的に⽤いたモデ
ルの提案を⾏う．マーケットデータとは，取
引成⽴価格や取引量などの株式取引に関する
情報のことである．ニュースデータとは，⾦
融市場において配信されたニュース⽂書のこ
とである．図 1 は従来の研究と本研究の⽐較
を表している．従来の研究は，オリジナルの 
 

 
 

ニュースデータとマーケットデータを⽤いて
分析を⾏う事が主流であった．しかしながら
オリジナルのみを分析データとして⽤いる場
合，取得できるデータの数に制限があり，デ
ータ数の制限はニュース評価モデルの精度の
制限となっていた． 
 本研究では，⼤規模⾔語⽣成モデルを⽤い
て分析データの数を増⼤させる．オリジナル
のニュースデータのみだけでなく，⽂書⽣成
により作成したニュースをデータベースに追
加し，より⾼精度なニュース評価モデルを構
築する⼿法の提案を⾏う． 

 

 
図 1: 従来の研究と本研究の⽐較 

 

2.1 株式変動率を用いたラベル付け 

 マーケットデータとニュースデータを⽤い
て，（１）の定義式により，株価変動率を求
め，ニュースにラベル付けを⾏う．ラベルは
Positive と Negative の⼆値とし，α > 0% の
場合は Positive，α < 0% の場合は Negative
とし，ラベル付けを⾏う． 

 

 
（１） 

 

2.2 大規模言語生成モデルの活用 

 ラベル付けしたオリジナルのニュースを元
に，⼤規模⾔語⽣成モデルを⽤いて新たなニ
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ューステキストの⽣成を⾏う．⽣成したニュ
ースには，オリジナルのニュースに付与され
たラベルと同じラベルを付与する． 
 図 2 は提案するニュース評価モデルのアー
キテクチャを表している．ラベルの付いたオ
リジナルのニュースと⽣成したニュースをベ
クトル化し，分類分析を⾏う事でニュース評
価モデルを構築する． 

 
図 2: ニュース評価モデルのアーキテクチャ 

 

3 評価実験 
 提案⼿法の有効性を⽰すため，トムソン・
ロイター社より 2014 年から 2016 年までのト
ヨタ⾃動⾞株式会社，⽇産⾃動⾞株式会社，
本⽥技研⼯業株式会社に関するニュース 2,259
件を取得し，既存⼿法と提案⼿法の⽐較評価
を⾏った．取得したニュース 2,259 件のうち，
Positive なニュースは 1,137 件，Negative なニ
ュースは 1,122件であった．ニュースの⽣成に
は，⼤規模⾔語⽣成モデルである GPT-2 を⽤
いた． 

 

3.1 GPT-2 を用いたニュース生成 

 GPT-2 とは 10 ベンチマークで SotAを達成
した⼤規模⾔語⽣成モデルである．800万の
Web ページ（計 40GB）という⼤量の⽂章デ
ータを学習する事で，あらゆるジャンルの⽂
書⽣成に Zero-shot で対応している． 
 実験に⽤いる GPT-2 のモデルは， 24層の
ネットワークで，およそ 3億 5,000万個のパラ
メータを⽤いて学習している．ラベル毎にニ
ュースを 1,000件ずつ⽣成し，Positive なニュ
ース 2,137 件，Negative なニュース 2,122件
をデータセットとするモデル 2 を作成した．
⽣成を⾏った． 例として，Positive なニュー
スを元に⽣成したニュースを図 3 に⽰す．⼈
間も読む事ができる可読性の⾼い⽂書が⽣成
されていた． 

 

図 3: ⽣成されたニューステキストの例 
 

3.2 分析結果 

 ニュースをベクトル化し，ニュース分類を
⾏った．ベクトル化にはWord2Vecの Skip-
gramモデルを⽤い，LSTMを介して分類を⾏
った．オリジナルのニュースのみを⽤いたモ
デル 1 より，⽣成したニュースを加えたモデ
ル 2 の⽅が，クロスバリデーションスコア
（正解率）が 16.9ポイント⾼かった． 

 
表 1:  分類分析の結果 

 モデル 1 
（既存⼿法） 

モデル 2 
（提案⼿法） 

正解率 0.615 0.784 

 

4 おわりに 
 本稿にて，⽣成したニュースを分析⽤のデ
ータとして付加的に⽤いるニュース評価モデ
ルの提案を⾏った．評価実験の結果，提案し
た⼿法を⽤いたニュース評価モデルの精度が
16.9ポイント向上した． 
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