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１．はじめに

　近年、画像・音声・テキスト情報などの非構造

化データを資産価格分析に用いる試みが模索され

ている。非構造化データは、財務データや株価チ

ャート、格付けレーティングなどの構造化データ

に比べると扱いが難しいことから、従来あまり利

用されてこなかった。しかしながら、これら非構

造化データには構造化データに反映されていない

情報が含まれている可能性があり、非構造化デー

タの分析を通じ、超過収益の源泉となる有用な情

報を獲得できる可能性がある。本研究では、非構

造化データの中でも、ニュース記事のテキスト情

報に焦点を当て、分析を試みた。

　本研究は、人工知能分野において関心を集めているディープラーニングを用いて、ロイターニュースを指標化
し、株式価格との関連性を分析したものである。分析の結果、ニュースは、マーケットに影響を与えている一方
で、マーケットに対して後追いで反応していること、リターンリバーサルが見られ、センチメントに関する情報
を有していること、小型株に対する影響が相対的に大きく、長続きしていること、などの結論を見いだした。
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　テキスト情報を用いた資産価格分析の先行研究

として、例えば、Antweiler and Frank ［2004］

では、インターネット掲示板の投稿内容には株価

の予測可能性はないとしながらも、投稿数の増加

はその後の株価変動率の上昇を予想し得ることを

報 告 し て い る。Tetlock ［2007］ はWall Street 

Journal のコラムから悲観度を評価し、ダウ工業

平均株価との関連性を見いだしており、ニュース

記事には、ファンダメンタルズ情報だけでなく、

マーケットのセンチメント情報を有していると報

告している。また、Tetlock et al. ［2008］では、

個 別 企 業 単 位 で、Wall Street Journal とDow 

Jones News Serviceを分析したところ、将来の

株価及び企業業績を予想できると報告しており、

この結果は、ニュース記事の内容には、ファンダ

メンタルズ情報が含まれており、即座に価格に反

映されることを示唆している。

　更に、資産価格との関連性だけでなく、金融市

場における投資家行動との関連性に言及する報告

が 見 ら れ る。Engelberg et al. ［2012］ で は、

Dow Jones Market Newsを分析し、空売り筋は

ニュース配信後に増えるとしており、投資家はニ

ュースを予測して取引するのではなく、優れたニ

ュース処理能力によって超過収益を獲得している

ことを示唆している。そして、ネガティブニュー

スを用いることで、２年半の間に180%もの累積

リターンを獲得できることを報告している。また、

Dougal et al. ［2012］では、Wall Street Journal 

のコラムから、執筆したジャーナリストごとに文

章の特徴を抽出し、株式市場との関連性を見いだ

しており、ジャーナリストが投資家行動に大きな

影響を与えることを報告している。他にも、

Garcia ［2013］では、1905年から2005年までの

100年間のNew York Timesを分析対象とし、景

気後退時において、ニュースの内容が株価の予測

に役立つことから、不況時に株式市場に対して投

資家のセンチメントが大きな影響を持つことに言

及している。

　日本証券市場を対象とした同様の研究報告がさ

れている。丸山他［2008］では、Yahoo! Finance

掲示板の投稿内容を分析し、投稿数がボラティリ

ティ、出来高の先行指標であることを報告してい

る。上瀧他［2009］は、クレジットに焦点を当

てた分析を行っており、低格付けの社債とニュー

スの間に強い関連性が見られることを見いだして

いる。岡田・羽室［2011］は､ブルームバーグ配

信のニュース記事から､銘柄ごとに楽観・中立・

悲観の分類を行い、そこから集約された市場のセ

ンチメント指数が､市場ボラティリティとの間に

負の相関があり、センチメント指数が先行するこ

とを報告している。また、五島・高橋［2016］

では、日経QUICKニュースをテキストマイニン

グすることで、CSR活動と株価との関連性を見い

だしている。最近では、会計分野においても、テ

キスト分析が取り入れられている（Allee and 

DeAngelis［2015］）。

　このようにテキスト情報を用いた様々な分析が

されている一方で、異なる結論を報告している研

究 も 存 在 す る。 沖 本・ 平 澤［2014］ で は、

Tetlock ［2007］と同じ検証モデルによって、ニ

ュース記事を分析したところ、ファンダメンタル

ズ 情 報 の み を 有 し て い る と 報 告 し て お り、

Tetlock ［2007］とは異なる結論を見いだしてい

る。このような異なる結論に至る要因の一つとし

て、ニュース記事が持つポジネガ情報の推定精度

に問題がある可能性がある。

　この問題に対して、近年、人工知能分野におい

てブレイクスルーとして注目を集めているディー

プラーニング（深層学習）を用いることで、より

精緻なニュースとマーケットとの関連性を分析で

論 文
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きる可能性がある。ディープラーニングは、これ

まで人手で行っていた非構造化データからの特徴

量抽出をコンピューターが自動で行うことを可能

にし、なおかつ、より精度の高い特徴量抽出が可

能であることが報告されている（Hinton et al. 

［2006］）。そして、テキスト分析においても、デ

ィープラーニングの適用により、従来手法に比べ

る と 高 い 性 能 が 報 告 さ れ て い る（Socher et 

al.［2013］）。そこで本研究では、ニュース記事

のテキスト情報に焦点を当て、ディープラーニン

グによるニュース記事の評判分析を行い、株価と

の関連性について分析を試みた。次章は、本分析

で用いるデータに触れ、第３章では分析方法、第

４章では分析結果を記す。第５章は、まとめであ

る。

２．データ

⑴　マーケットデータ
　 マ ー ケ ッ ト デ ー タ に つ い て は、Thomson 

Reuters Datastreamから、TOPIX指数、東証一

部の出来高を用いた。また、㈱金融データソリュ

ーションズが提供する日本版Fama-Frenchベン

チマークからサイズファクター・リターン（SMB）

の日次データを使用した。

⑵　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、世界で最も広く

知られたニュース提供会社の一つであるトムソン

ロイター社が配信しているニュースである。本研

究では、東京株式市場に関する英文のニュース記

事を分析対象とし、ニュース記事の本文を利用し

た。また、タグ情報については、ニュース記事の

配信日時を利用した。

　テキスト分析に用いられるテキスト情報は、主

に、企業が発信する情報、メディアが配信する情

報、インターネットにおける投稿内容の三つに分

類される（Kearney and Liu ［2014］）。企業が発

信するニュース記事については、有価証券報告書

や経営者による収支報告、アニュアルリポートな

どが挙げられる。また、メディアが配信するニュ

ース記事については、新聞記事や雑誌、ロイター

や日経QUICKなどの専門ニュースが挙げられる。

インターネットにおける投稿内容については、

Yahoo! Finance掲示板やRanking Bullなどへの

書き込みが挙げられる。

　ロイターニュースは、メディアが配信する情報

に分類されるものである。メディアが配信する情

報は、各団体が配信する一次情報に比べると、各

メディアの記者やアナリストによる情報の取捨選

択が行われており、社会や市場に対して相対的に

重要な情報が含まれていると考えられる。また、

ロイターニュースについては日本証券市場に参加

している多くの投資家が閲覧するメディアであ

り、新聞やテレビのニュースに比べ、イベントか

らニュース配信までのラグが小さいのも特徴であ

る。分析対象期間は03年１月１日から15年５月

31日とした。この間に配信された東京株式市場

に関連する英文のロイターニュースを全て用いて

分析を行う。

３．分析方法

⑴　ニュース指標の作成について
　本研究では、ディープラーニングによるニュー

ス指標の作成と、比較を行うために代表的な従来

手法であるナイーブベイズ分類器とLoughran 

and McDonald Financial Sentiment Dictionaries

（以下、LM辞書）によってもニュース指標の作成

論 文
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を同様に行った。指標の作成には、Tetlock et al. 

［2008］ 及 びLoughran and McDonald ［2011］

を参考にした。ここでは、作成方法の詳細につい

て、記す。

⑵　前処理について
　分析を行う前のデータ整形について記述する。

本分析では、まず、15時以降に配信されたニュ

ース記事については翌営業日に編入し、市場休業

日に配信されたニュース記事に関しても同様に、

翌営業日に編入し、分析を進めた。これは、マー

ケットが閉まっている間に、配信されたニュース

内容については、直後の営業日において、価格に

反映されると仮定したためである。次に、文単位

でポジティブな表現とネガティブな表現を集計す

るために、複数の文から構成されているニュース

記事については、文を抽出している（注１）。一連

の処理により、文の数は、990,628となった。

⑶　ディープラーニングとナイーブベイズ分類器
によるニュース指標の作成方法

　ディープラーニングとナイーブベイズ分類器に

よって、それぞれ、全てのニュース記事の文に対

してポジネガ分類を行う。

　本研究では、ディープラーニングのモデルとし

て、Recursive Neural Networkを用いた。これは、

文の句構造に従って再帰的に句（文）ベクトルを

計算するモデルであり、テキストデータの評判分

析において高い性能が報告されているディープラ

ーニングモデルの一つである。文書を構文木解析

したのち、ニューラルネットワークによって、構

文木の形に沿って単語ベクトルの合成を行うこと

で、文を固定長のベクトルで表現するため、文の

構造を考慮したベクトルを獲得することが可能と

なる。更に、Recursive Neural Networkの中でも、

高 い 分 類 精 度 が 報 告 さ れ て い るSocher et al. 

［2013］ が 提 案 し たRecursive Neural Tensor 

Network（注２）を用いた。

　また、ナイーブベイズ分類器は、テキスト分類

分析において広く用いられる機械学習手法の一つ

である。ベイズの定理に基づく確率的分類器であ

り、自然言語処理分野ではベンチマークとされる

ことが多く、本分析においても比較対象とした（奥

村・高村［2010］）（注３）。

　本分析の学習データについては、Socher et al. 

［2013］で用いられた11,855文から構成されて

いる文書データを使用している（注４）。分類クラ

ス に つ い て は、 ５ ク ラ ス（Very Negative、

Negative、Neutral、Positive、Very Positive）

に分類した。

　次いで、営業日ごとに分類された文をクラスご

と に 集 計 し、 各 ク ラ ス の 文 の 数 に 対 し て、

論 文

（注１）　抽出については、一定のルールの下でプログラムにより行っている。本分析では、テキスト情報を分析
対象としたため、英文法上、センテンスになっているテキストのみを抽出した。

（注２）　Recursive Neural Tensor Networkでは、テンソルで単語ベクトルを行列に変換してから、単語ベクト
ルとの積を計算することで、学習するパラメータ数を抑えながら、線形変換による句ベクトル合成を行っ
ている（岡崎 ［2015］）。線形変換を行っていることによって、より表現力の高い文書ベクトルを獲得す
ることが可能となっている。活性化関数として、中間層にはハイパボリックタンジェント関数、出力層に
はソフトマックス関数が用いられている。

（注３）　本研究では、ナイーブベイズ分類器における、あるクラスの学習データに存在しない単語を含む文書は、
そのクラスに分類されないというゼロ頻度問題を解決するために、事前に単語の出現頻度を１ずつ加算す
るラプラススムージングを行っている。すなわち、α=2のディリクレ分布を事前確率分布としている。
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Negativeには－1、Very Negativeには－2を掛け

合わせた後、Neutralに分類された文以外の文の

数で割ることでスコアを作成する。Tetlock et al. 

［2008］では、ポジティブな単語は説明力が弱い

ため、ネガティブな単語のみを計数して、ニュー

ス記事の悲観度の定量化を行っており、本研究に

おいても先行研究に倣い、ネガティブな文のみを

計数し、ニュース記事の定量化を行った。具体的

には、以下の数式で表される。

Scoret =
−N − 2VN

VP + P + N + VN

　VPはVery Positiveに分類された文の数、 P は

Positiveに 分 類 さ れ た 文 の 数、VNはVery 

Negativeに分類された文の数、 N はNegativeに

分類された文の数を、それぞれ表している。ここ

で、Tetlock［2007］と同様に、各営業日のスコ

アを全体のスコアを用いて標準化を行う。

Index t =
Scoret − μScore

σScore

　以上の手順によってニュース指標を作成し、分

析を行った。

⑷　LM辞書によるニュース指標の作成方法
　ここでは、LM辞書によるニュース指標の作成

について、詳細を記す。LM辞書は、Loughran 

and McDonald ［2011］にて用いられた単語リ

スト（注５）であり、ファイナンス分野における

英文テキスト分析の際に広く用いられる辞書であ

る。辞書には、ポジティブな単語が354、ネガテ

ィブな単語が2,355、それぞれ定義されている。

　LM辞書をもとに、営業日ごとにニュース記事

内の単語を計数し、ネガティブな単語数に対して

－1で掛け合わせた値を、計数した単語数で割る

ことでスコアを算出した。具体的には、以下の数

式で表される。

Score t =
−N

P + N

　 P と N は、それぞれLM辞書で定義されている

ポジティブな単語とネガティブな単語を表してい

る。営業日ごとにスコアを算出した後、同様に全

体のスコアを用いて、標準化を行う。

Index t =
Scoret − μScore

σScore

　以上の手順によってニュース指標の作成を行っ

た。

⑸　ニュース指標の基本統計量
　図表１は、前述までの手順で作成した各ニュー

ス指標の統計量をまとめたものである。

　IndexDLは、ディープラーニングを用いて作成

したニュース指標、IndexNBは、ナイーブベイ

ズ 分 類 器 を 用 い て 作 成 し た ニ ュ ー ス 指 標、

IndexLMは、LM辞書を用いて作成したニュース

指標を表している（注６）。

論 文

（注４）　本研究では、学習データに金融分野の文書ではなく、一般的な文書を用いている。これは、Tetlock 
［2007］やTetlock et al. ［2008］では、ニュース記事のポジネガ推定に心理学者が定義した一般的な辞書
が用いられており、本研究はこれらに倣った。ただし、金融分野には独自の語彙が用いられる傾向がある
との報告もあるので、ニュース記事の一部を教師情報とするなどの分析は今後の課題である。文書データ
とラベルデータについては、http://nlp.stanford.edu/sentiment/にて公開されている。

（注５）　単語リストについては、http://www3.nd.edu/~mcdonald/Word_Lists.htmlにて公開されている。
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　各ニュース指標のサンプルサイズは、03年１

月から15年５月までの3,043営業日となってい

る。自己相関係数（１）は、１次の自己相関係数

を 表 し て お り、 そ れ ぞ れ、 有 意 水 準 １%で、

IndexDLは0.18、IndexNBは0.33、IndexLMは

0.45となっている。IndexDLについては、統計

的に有意な値を取っているものの、その水準は相

対的に低い。一方で、IndexNBとIndexLMにつ

いては、弱い自己相関が見られる。また、ニュー

ス指標間の相関係数は、IndexDLとの相関係数を

表しており、有意水準１%でIndexNBは0.28、

IndexLMは0.21となっている。ニュース指標間

で一定の相関関係は見られるものの、その水準は

相対的に低い。

⑹　VARモデルによるニュース指標の分析
　前節にて作成されたニュース指標を基に、分析

を行う。分析方法は、Tetlock ［2007］と日本株

式市場で同様の分析を行った沖本・平澤 ［2014］

に準ずる。具体的には、以下の４つのVARモデ

ル（注７）によって、ニュース記事が持つ情報に

ついて、情報理論・センチメント理論・無情報理

論の３点の仮説に基づき、分析を進める。

Tpx t = α1 + ∑ β1 j Tpx t − j +
5

j = 1
∑ γ1 j Index t − j
5

j = 1

+ ∑ δ1 j Volt − j
5

j = 1
+ ε1t ⑴

Index t = α2 + ∑ β2 j Tpx t − j +
5

j = 1
∑ γ2 j Index t − j
5

j = 1

+ ∑ δ2 j Volt − j
5

j = 1
+ ε2t ⑵
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（注６）　手法の差異として、LM辞書（ポジネガ辞書）は事前に人手で定義した単語リストに基づいて文中の単
語を計数することで文のポジネガを算出する方法であり、ナイーブベイズ分類器とディープラーニングは
教師データから統計的性質に基づいて単語及び文のポジネガを算出する方法である。このうち、ディープ
ラーニングは文の構造をも考慮したテキストマイニング手法であることから、より精緻な分析が行えるこ
とが想定される。

（注７）　小型株への影響について、沖本・平澤 ［2014］では考察されていなかったが、Tetlock ［2007］では考
察されているため、本研究では併せて分析を行った。

図表１　ニュース指標の基本統計量
IndexDL IndexNB IndexLM

サンプルサイズ 3,043 3,043 3,043
平均 0 0 0
標準偏差 1 1 1
第１四分位数 -0.62 -0.63 -0.72
第２四分位数 -0.05 -0.02 -0.01
第３四分位数 0.52 0.61 0.70

自己相関係数（１） 0.18 *** 0.33 *** 0.45 ***
ニュース指標間の相関 0.28 *** 0.21 ***

（図表注）�IndexDLは、ディープラーニングを用いて作成したニュース指標、
IndexNBは、ナイーブベイズ分類器を用いて作成したニュース指標、
IndexLMは、LM辞書を用いて作成したニュース指標を表している。
***、**、*はそれぞれ有意水準１%、有意水準５%、有意水準10%で値が
有意であることを表している。

（出所）筆者作成。以下同じ
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Vol t = α3 + ∑ β3 j Tpx t − j +
5

j = 1
∑ γ3 j Index t − j
5

j = 1

+ ∑ δ3 j Volt − j
5

j = 1
∑ ψ3 j |Index |t − j
5

j = 1
+ + ε3t ⑶

SMBt = α4 + ∑ β4 j Tpx t − j +
5

j = 1
∑ γ4 j Index t − j
5

j = 1

+ ∑ δ4 j Volt − j
5

j = 1
+ ε4t ⑷

　Tpxは、TOPIXの日次対数収益率（%）、Indexは、

ニュース指標、Volは、東証一部の日次出来高の

対数値、SMBは、サイズファクター・リターンを

それぞれ表している。次数が５であるのは、過去

５日間のTOPIXの日次リターン、出来高、ニュ

ース指標から影響を受けると仮定しているためで

ある。

４．分析結果

⑴　ニュース指標が株式リターンに与える影響に
ついて

　まず、⑴式の結果からニュース指標がTOPIX

リターンに与える影響について考察する。ここで

重要なのは、⑴式におけるγ１jである。γ１jが、い

ずれかの j で、プラスになり、その後マイナスに

なるのであれば、株式市場に対するニュースの影

響は一時的なものも含んでおり、ファンダメンタ

ルズだけでなくセンチメントに関する情報も有し

ていることになる。しかしながら、プラスの影響

がそのまま残り続けるのであれば、それはファン

ダメンタルズに関する情報のみを有していること

になる。また、γ１jがプラスにもマイナスにもな

らず、株式市場には影響を与えない場合では、ニ

ュースは何も情報を持たないことになる。以上を

踏まえて、分析結果を考察する。図表２は、⑴式

のγ１jをまとめたものである。IndexDLは、ディ

ープラーニングを用いて作成したニュース指標、

IndexNBは、ナイーブベイズ分類器によって用

いて作成したニュース指標、IndexLMは、LM辞

書を用いて作成したニュース指標を表しており、

それぞれ⑴式によって推計されたγ１jとNewey-

Westの標準誤差を用いて算出した t 値をまとめ

たものである。

　分析結果を見ると、IndexDLにおいて、有意水

準１%でγ11が0.070となり、ニュース指標は翌営

業日の株式リターンにプラスの影響を与えている

ことが観測された。また、γ14は有意水準10%で

－0.062となることから、ラグ４営業日で株価が

リバウンドしており、リターンリバーサルが観測

された。これは、ニュース指標は株式市場に対し

て影響を与えるものの、ニュースの影響は一時的

論 文

図表２　ニュース指標がTOPIXリターンに与える影響について
γ1j IndexDL IndexNB IndexLM
γ11 0.070 *** （3.122） 0.003 （0.125） 0.049 * （1.794）
γ12 -0.047 （-1.563） 0.044 （1.639） 0.006 （0.200）
γ13 -0.012 （-0.455） -0.004 （-0.161） 0.000 （0.002）
γ14 -0.062 * （-1.771） -0.002 （-0.080） -0.008 （-0.282）
γ15 0.006 （0.248） 0.004 （0.163） -0.052 * （-1.881）

（図表注）�表は、03年１月から15年５月までの3,043営業日の各ニュース指標と
TOPIXの日次対数収益率を用いて、VARモデルによって推計した値をま
とめたものである。***、**、*はそれぞれ有意水準１%、有意水準５%、
有意水準10%で値が有意であることを表している。また、括弧内は誤差
項について不均一分散とラグ次数５の系列相関に対して頑健なNewey-
Westの標準誤差を用いて算出した t 値を表している。以下同じ。
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なものも含んでおり、ファンダメンタルズだけで

なくセンチメントに関する情報も有していること

になる。また、IndexLMについても、有意水準

10%でγ11が0.049となり、ラグは異なるがγ15は有

意水準10%で－0.052となることから、同様の傾

向が見られた。これらの結果は、リターンリバー

サルが観測されず、ニュース指標にはセンチメン

ト情報を有していないとする沖本・平澤［2014］

とは対照的な結果である一方で、リターンリバー

サルが見られ、センチメント情報を有するとする

Tetlock ［2007］とは整合的な結果となった。更

に、 米 国 株 式 市 場 を 分 析 対 象 と し たTetlock 

［2007］では、４営業日後において有意にリター

ンリバーサルが観測されることを報告しており、

日本株式市場を対象とした本研究においても同じ

４営業日後に有意にリターンリバーサルが観測さ

れることは、興味深い結果の一つである。しかし

ながら、IndexNBでは、どのγ１jについても統計

的に有意な結果が得られなかった。ナイーブベイ

ズ分類器は、取り扱いが容易である一方、単語出

現の独立性など強い仮定の下、分析を行うことか

ら、十分な精度が得られていない可能性があ

る（注８）。

⑵　株式リターンがニュース指標に与える影響に
ついて

　次に、TOPIXリターンがニュース指標に与え

る影響について考察する。ここでは、⑵式におけ

るβ２jが、重要な値となる。もし、ニュースが株

式市場の動きに反応しているのみであったら、い

ずれかの j でβ2jがプラスになり、ニュースがマー

ケットに対して後追いで反応していることにな

る。一方で、β２jが有意でなかったら、それは過

去の株式市場の動きとニュースとは、関係ないこ

とになる。これらを踏まえて、分析結果を解釈す

る。図表３は、⑵式によって推計されたβ２jと

Newey-Westの標準誤差を用いて算出した t 値を

まとめたものである。

　分析結果を見ると、IndexDLにおいて、有意水

準10%でβ21が0.024となり、ニュース指標が前営

業日のTOPIXリターンに対して後追いで反応し

ていることになる。すなわち、ニュースには前営

業日のマーケット状況を表した記述が存在するこ

とを示唆している（注９）。この結果は、Tetlock 

［2007］とは整合的である一方で、沖本・平澤 

［2014］とは非整合的な結果となった。IndexLM

では、β21の符号がプラスとIndexDLと同様の傾

向が見られるものの、統計的に有意な結果は得ら

論 文

（注８）　基礎研究ではディープラーニングを用いることで、従来手法より高い精度でテキストの評判分析が可能
であることが報告されており、本分析でも、ディープラーニングにより相対的に高い精度の結果が得られ
ている可能性がある。詳細な分析は今後の課題である。

（注９）　ニュース記事には、過去のマーケット状況を記述したものも存在しており、本分析結果と整合的と捉え
られる。詳細な分析は、今後の課題である。

図表３　TOPIXリターンがニュース指標に与える影響について
β2j IndexDL IndexNB IndexLM
β21 0.024 * （1.659） -0.003 （-0.295） 0.007 （0.674）
β22 0.005 （0.476） -0.012 （-0.993） -0.004 （-0.324）
β23 -0.012 （-0.600） -0.010 （-0.745） -0.003 （-0.279）
β24 0.012 （1.000） 0.004 （0.343） 0.003 （0.323）
β25 0.002 （0.124） 0.000 （0.023） -0.008 （-0.726）
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れていない。IndexNBについても、β２jにおいて、

統計的に有意な値を獲得できていない。これらの

結果は、新たな手法を通じ、従来の手法では見い

だすことが困難な結果を得られる可能性を示すも

のである。詳細な分析は、今後の課題である。

⑶　ニュース指標が出来高に与える影響について
　三番目に、ニュース指標が出来高に与える影響

について考察する。ここでは、⑶式におけるγ３j

とψ３jが、重要な値となる。Coval and Shumway 

［2001］やAntweiler and Frank ［2004］では、

メディアと取引コスト・流動性・出来高との関連

性について言及しており、⑶式でも同様にIndext-j

が取引コストの代理変数となるならば、いずれか

のγ３jにおいてプラスとなり、ニュース指標が小

さくなったとき、出来高を減らす影響が見られる

はずである。一方で、⑶式の|Indext-j|が投資家の

センチメントの代理変数となるならば、いずれか

のψ３jがプラスとなり、ニュース指標の絶対値が

大きくなったとき、出来高を増やす影響が見られ

るはずである。これは、センチメントについて平

均からの乖離が大きくなると、流動性トレーダー

が株の売買を行い、それに対してマーケットメイ

カーが取引を行うため、出来高が増えるとする

Campbell et al. ［1993］やDeLong et al. ［1990］

の理論に基づくものである。以上を踏まえて、分

析結果を解釈する。図表４は、⑶式によって推計

されたγ３j及びψ３jとNewey-Westの標準誤差を用

いて算出した t 値をまとめたものである。

　分析結果を見ると、IndexDLでは、γ34は有意

水準10%で0.008となるものの、γ31は有意な値は

取らないため、翌営業日に影響を与えている結果

とはならなかった。そのため、取引コストの代理

変数になっていないことを示している。一方で、

ψ31は有意水準10%で0.009となることから、ニュ

ース指標の絶対値は出来高に影響を与えることに

なり、センチメントの代理変数となっている可能

性を示している。ここでも、Tetlock ［2007］と

整合的な結果となった。しかしながら、他のニュ

ース指標について、IndexNBでは、γ31が有意な

値を取ることから、取引コストの代理変数となる

可能性があるが、ψ31は有意な値を取らず、セン

チメントの代理変数とはならない可能性がある。

より適切な代理変数による分析は今後の課題であ

る。

⑷　ニュース指標が小型株に与える影響について
　最後に、ニュース指標が小型株に与える影響に

論 文

図表４　ニュース指標が出来高に与える影響について
γ3j IndexDL IndexNB IndexLM
γ31 -0.005 （-1.158） 0.011 *** （2.705） -0.003 （-0.528）
γ32 0.006 （1.275） 0.000 （-0.107） -0.004 （-0.966）
γ33 0.003 （0.687） 0.006 （1.232） 0.004 （0.843）
γ34 0.008 * （1.957） -0.007 * （-1.834） -0.007 （-1.525）
γ35 -0.001 （-0.338） 0.000 （0.028） 0.011 ** （2.314）

ψ3j IndexDL IndexNB IndexLM
ψ31 0.009 * （1.710） -0.002 （-0.336） -0.010 （-1.375）
ψ32 0.001 （0.215） -0.008 （-1.138） 0.011 （1.596）
ψ33 0.004 （0.688） 0.003 （0.425） 0.008 （1.312）
ψ34 0.001 （0.274） 0.013 ** （2.362） 0.002 （0.300）
ψ35 0.011 * （1.914） 0.007 （1.123） -0.001 （-0.135）
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ついて考察する。ここでは、⑷式におけるγ４jが

重要な値となる。時価総額の小さい企業は、個人

投資家の影響が相対的に大きい、情報が入手しに

くいなどの特徴があり、ニュースの影響について

大型株とは異なる可能性がある。γ４jが統計的に

有意な値となるならば、TOPIXリターンに対す

る予測力を別にして、ニュース指標は小型株に影

響を与えていることになる。これらを踏まえて、

分析結果を解釈する。図表５は、⑷式によって推

計されたγ４jとNewey-Westの標準誤差を用いて算

出した t 値をまとめたものである。

　分析結果を見ると、IndexDLでは、γ42は有意

水準５%で0.025、γ43は有意水準１%で0.032と

なり、TOPIXリターンに対する予測力を別にし

て、ニュース指標は小型株に影響を与えている結

果となった。γ42とγ43がプラスとなるのは、小型

株に対するニュース指標の影響が相対的に大き

く、また、長続きしていることを意味している。

特に、ニュース指標が２営業日後及び３営業日後

のSMBに影響を与えていることは、小型株に対

してニュースの情報が徐々に反映されることを示

している。これは、Tetlock ［2007］においても

４営業日後のSMBへ影響を与えているとの報告

をしていることから、同様の傾向が観測された。

一方で、IndexNBとIndexLMのγ４jは統計的に有

意な値は得られていない。新たな手法（IndexDL）

を通じ、従来の手法（IndexNB、IndexLM）で

は見いだすことが困難な結果を得られている点は

興味深い。詳細な分析は今後の課題である。

５．まとめ

　本研究では、ニュース記事のテキスト情報に焦

点を当て、従来手法との比較を通じて、ディープ

ラーニングによるニュース記事の評判分析を行

い、株価との関連性について分析を行った。分析

の結果、ニュース指標はマーケットに影響を与え

ている一方で、マーケットに対して後追いで反応

している可能性があること、リターンリバーサル

が見られることからニュース指標にはマーケット

のセンチメントに関する情報を有している可能性

があること、小型株に対するニュース指標の影響

が相対的に大きく、長続きしていること、などの

結論を見いだした（注10）。新たな手法を通じ、国

内株式市場において、ニュース指標によるリター

ンリバーサルや株価の後追いが生じている可能性

を示した点は本論文の特徴の一つとして挙げられ

る。

　テキストデータの分析は、数値データの分析と

比較し、相対的に誤差が大きいと考えられ、より

適切な手法を用いた分析は今後の課題である。ま

た、他国の証券市場や他のメディアの分析、証券

投資への応用、同営業日のニュース指標の影響の

考慮などについても今後の課題である。

論 文

図表５　ニュース指標がSMBに与える影響について
γ4j IndexDL IndexNB IndexLM
γ41 -0.020 （-1.644） 0.009 （0.731） 0.003 （0.202）
γ42 0.025 ** （2.352） -0.006 （-0.479） -0.013 （-1.066）
γ43 0.032 *** （2.693） 0.002 （0.184） 0.006 （0.454）
γ44 0.015 （1.249） -0.008 （-0.700） 0.008 （0.603）
γ45 0.010 （0.693） -0.007 （-0.513） 0.005 （0.403）

（注10）　これらの結果は、米国株式市場を分析対象とした先行研究と整合的な結果である。
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