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Abstract: This paper reports on our ongoing work to construct sentiment lexicons in the financial

domain. Our approach takes advantages of news headlines and a given financial variable, such as

stock prices, so as to generate initial sentiment lexicons. The initial lexicons are then filtered based

on their co-occurrences with financial seed words and are subsequently expanded by analogical

reasoning by using distributed representation of words. Evaluative experiments on around 12

years’ worth of news data show that the resulting lexicons are mostly reasonable. As a possible

application of the lexicons, trading simulation is also carried out, showing promising results.

1 まえがき
近年，マイクロブログやユーザレビュー，質問応答
型の様々なフォーラムなど，誰もが即座に利用可能な
Consumer Generated Media（CGM）のプラットフォー
ムが急速に普及し，世界中で利用されている．そして，
これらのプラットフォームに投稿される情報は，商品
の購入や訪れる店舗の選択といったユーザの多様な意
思決定に日常的に影響を及ぼしている．このような背
景から，WWW上に溢れるテキスト情報を有効に活用
するためのテキストマイニングの研究が盛んに行われ
ている [Imran 15]．
テキストマイニングの技術の一つとして，分析対象
のテキストに表現される書き手の感情を抽出，あるい
はスコア化する「感情分析」がある [Liu 15]．そして，
感情分析を行う際に有用な言語資源として，極性辞書
や感情表現辞書がある．極性辞書は肯定・否定という
二極分化的な観点から構築され，感情表現辞書は，喜
びや悲しみや怒りといった複数の感情の種類を区別し
て構築される．これらの辞書では，肯定や否定，ある
いは喜びや悲しみといった感情の強弱を考慮して，辞
書に収録される各単語に感情を点数化して付与してい
ることが多い [Takamura 05]．
一方，金融・経済の分野でもテキストマイニングの研
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究が長年行われてきている．たとえば，ニュース記事
を分析して株価などの金融指標を予測する研究がある
[Schumaker 09]．これらの研究の手法は 2つのアプロー
チに大別することができる．1つ目のアプローチでは，
ニュース記事等のテキストと目的変数（金融指標）の関
係を過去のデータから Support Vectore Regressionな
どの何らかの回帰モデルで学習し，予測を行う．もう
一方のアプローチでは，予測対象とする金融指標に関
してテキストが肯定的な内容を含んでいるか，否定的
な内容を含んでいるかを分析し，前者であれば金融指
標が上昇，後者であれば下降するものと予測する．こ
のアプローチは前述の極性辞書を用いた感情分析と類
似している．
本研究では，金融テキストマイニングにおける第一
歩として，金融指標の短期的な変動に関わる語を収録
した金融極性辞書の構築を目指す．なお，極性辞書に
含むべき語は，個別銘柄の株価など，対象とする金融
指標によって異なる可能性があるため，対象とする個々
の指標に応じた個別の辞書を構築する．辞書の構築は，
過去のニュース記事と金融指標の変動との関係を利用
して，自動的に行う．さらに，構築した辞書を用いて
金融指標の短期的な変動を予測し，その結果に基づい
て行った投資シミュレーションの結果についても報告
する．
本論文の構成は以下の通りである．まず，2節で感情

分析や株価予測の関連研究を紹介する．続いて，3節
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で提案手法の詳細を述べ，4節で実データを用いて行っ
た評価実験について報告する．最後に，5節でまとめ
と今後の課題について述べる．

2 関連研究
2.1 極性辞書の自動構築
自動的に極性辞書を構築する方法は，辞書を用いる
方法とコーパスを用いた方法に大別できる．辞書を用い
た方法では，WordNet [Fellbaum 98]のようなシソー
ラスを用いて，極性が既知の語の関連語に極性を伝播
させることによって極性辞書を構築する．なお，以降
では極性が既知の語を「種表現（seed word）」と呼
ぶ．例えば，「important」が肯定的な種表現であると
き，シソーラスを参照することで，その同義語である
「essential」「momentous」等は肯定的，反意語である
「immaterial」「fiddling」「lilliputian」等は否定的な表
現であるとみなす．実際には，シソーラスを語のネッ
トワークとして見たときの語間の距離や，語の定義文
（gloss）の類似度を考慮して極性を伝播させることが多
い [Baccianella 10, Kamps 04]．辞書を用いた方法の欠
点としては，辞書あるいはシソーラスに含まれる語し
か扱うことができないこと，ドメインを区別しない一
般的な極性辞書しか構築できないことが挙げられる．
コーパスを用いた手法でも，辞書による方法と同様
に，種表現を用いて極性が未知の語の極性を推定す
る．推定の手がかりとしては，大規模なコーパスに現
れる語の言語的特徴や統計的特徴を利用する．前者
の例としては，接続詞を用いる方法が提案されている
[Hatzivassiloglou 97]．この方法は，「but」のような逆
接の接続詞の前後の語は逆の極性を持つことが多く，
「and」のような順接の接続詞の場合は同じ極性を持つ
ことが多いことに着目する．たとえば，effectiveが肯
定的な種表現であったとき，「effective but costly」とい
う句からは costlyが否定的な表現であること，「efficient

and effective」からは efficientが肯定的な表現であるこ
とが推測できる．
コーパスを用いた統計的な手法としては，共起関係
を用いた方法 [Turney 02]がよく利用される．この方法
では，少数の種表現を用いて，極性が不明な語 wとそ
れら種表現との共起頻度を計数する．そして，共起頻
度を基に肯定的な種表現と wの自己相互情報量，およ
び否定的な種表現と wの自己相互情報量を算出し，そ
の差を極性スコアと定義する．そして，このスコアの
符号と絶対値の大きさをそれぞれ極性の方向（肯定対
否定）と強さとする．
また最近では，語の分散表現 [Mikolov 13a]を用いた
手法がいくつか提案されている．分散表現とは，ニュー

ラルネットワーク言語モデルを構築する際に副次的に
獲得される語のベクトル表現であり，単語類推問題1な
どに応用できる．このような分散表現を利用し，たとえ
ば佐藤ら [佐藤 16]は，分散表現を素性として語の極性
を出力する分類器を学習することを提案している．た
だしこの手法では，極性が既知な語が学習データとし
て相当数必要となる．

2.2 金融ドメイン極性辞書
極性辞書に収録されるべき単語やその極性は，対象ド
メインや記述の対象によって異なる [Bross 13]．たとえ
ば，ホテルのレビューを対象に感情分析を行うのであれ
ば，（ベッドや風呂などが）「小さい」は否定表現である
のに対して，ノートパソコンなどの電化製品に関するレ
ビューでは同じ語が肯定表現になりうる．本研究では，
金融ドメインを対象とするため，一般ドメイン向けの
極性辞書では適切な感情分析は難しい [Loughran 11]．
金融ドメインについては，Loughran and McDon-

ald [Loughran 11]によって人手で構築された英語の極
性辞書がいくつかの研究で利用されている [Jegadeesh 13,

Lee 14, Wang 13]．極性辞書の自動構築については，日
本語の文章を対象とし，Hatzivassiloglouら [Hatzivassiloglou 97]

と類似の言語的特徴を利用した手法が試みられている
[前川 13]．また，前述のような分散表現を用いた手法
もいくつか試みられている [片倉 15, 伊藤 16]．
以上で述べた関連研究と比較し，本研究で提案する
手法は，種表現がほとんど必要なく人手で収集する必
要もない点，テキストデータに加えて金融指標の時系
列データも用いている点，個別銘柄の株価など金融指
標固有の極性辞書を構築できる点に特長がある．

3 金融極性辞書の構築
3.1 概要
本研究では，以下の手順で，対象とする金融指標固
有の極性辞書を構築する．

1. 金融指標の変動を利用した極性表現候補の抽出

2. 極性表現候補のフィルタリング

3. 反意語の獲得

以下，個々の処理について詳述する．

1「フランスに対するパリ」の関係から，「日本に対する x」の x
を推定するような問題（正解は東京）．
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3.2 金融指標の変動を利用した極性表現候
補の抽出

ある時間 tにニュース記事dが配信され，その後 t+Δt

に金融変数 yが θy%以上変動したとき，ニュース記事
d はこの変動に影響を与えたと仮定する．もちろん，
ニュースでは報道されない他の様々な要因も考えられ
るため，この仮定は必ずしも成り立たない．しかし，金
融指標の変動に影響を与えた記事を正確に同定するこ
とは困難であるため，本研究ではこの単純な仮定を用
いて議論を進める．
上述の仮定において，時間窓の幅Δtと金融指標の変

動の幅 θyを適当な値に設定すれば，目的変数 yの正方
向への変動の要因となった記事集合D+，および負方向
への変動の要因となった記事集合D− を自動的に同定
することができる．これらの記事集合 D = D+ ∪D−

を用いて，y の変動の要因となる記事に特徴的な語を
見つける．
具体的には，記事に現れる各語 wについて式 (1)の
カイ二乗値を算出し，この値が高いほど特徴的な語で
あると判断する．

χ2(w)=
|D| × (n+

wn
−
w̄ − n+

w̄n
−
w)

2

(n+
w+n+

w̄)(n
−
w+n−

w̄)(n
+
w+n−

w)(n
+
w̄+n−

w̄)
(1)

ここで，|D|は総記事数を表し，n+
w は n+のうち wを

含む記事数，n−
w は n−のうち wを含む記事数，n+

w̄ は
n+のうち wを含まない記事数，n−

w̄ は n−で wを含ま
ない記事数とする．
なお，この指標はD+とD−のいずれかに特徴的な

語であれば大きい値を取る．よって，カイ二乗値だけ
ではどちらに特徴的な語か判断できないため，D+ と
D− における語 wの相対頻度を比較して，どちらに特
徴的な語であるか判定する．そして，D− に特徴的な
語である場合は，便宜上，カイ二乗値にマイナスの符
号を付して区別する．このようにして算出されたカイ
二乗値の絶対値が閾値 θχより大きい語を「極性表現候
補」と呼ぶ．

3.3 極性表現候補のフィルタリング
前節で得られた極性表現候補には，目的変数 y，あ
るいは金融指標一般の変動とは関わりがないと思われ
るような語も含まれてしまう．このような不適切な語
を除去するため，コーパスを利用した極性辞書の構築
でよく用いられる指標 [Turney 02]を用いる．具体的に
は，式 (2)に示す自己相互情報量 I の差 δを算出する．

δ(w) = I(w, seed+)− I(w, seed−)

= log2
h(w, seed+)h(seed−)
h(w, seed−)h(seed+)

(2)

ここで h(·)は，引数（語）の出現文書数を表す．δ(w)

の絶対値が大きいほど，種表現 seed+あるいは seed−

と語 w の共起がいずれかに偏っていることを意味し，
従来研究ではこの値が極性値として使われている．本
研究では，δ(w)の絶対値がある閾値 θδ 以上の場合の
み，語 wは金融指標の変動と関連した文脈で使われる
ことが多いと判断し，極性表現と見なす．

3.4 反意語の獲得
前節で得られた極性表現は，抽出・フィルタリングの
過程を経て獲得されるため，あまり多くの表現は得ら
れない．そこで，得られた表現を基にこれを拡張する．
表現の拡張には，語の統語的・意味的特徴を表現でき
る分散表現 [Mikolov 13b]を用いる．具体的には，単語
類推問題と同様の方法で，前節で獲得した極性表現 w

の反意語w′の候補を類推する．すなわち，「seed+に対
する seed−」あるいは「seed−に対する seed+」は「w

に対する w′」であると考え，それぞれの語に対応する
分散表現の加減算によって得られたベクトルと類似し
た分散表現を持つ語（本研究では上位 20語）を w′ の
候補と考える．ベクトル間の類似度としては，コサイ
ン類似度を用いる．
さらに，この過程で同意語が反意語として獲得され
てしまうことを避けるため，3.3 節で利用した自己相
互情報量の差（δ）の符号の変化に着目する．具体的に
は，語 w についての δ(w)と，類推に基づいて得られ
た語 w′についての δ(w′)が異符号のとき反意語，同符
号のときには同意語と判断する．なお，3.3節と同様に
|δ(w′)| ≥ θδ が成り立つ w′ のみを獲得の対象とする．

4 評価実験
3節で述べた提案手法の有効性を検証するため，実
データを用いて評価実験を行った．評価実験は，得られ
た極性辞書の定性的評価，および極性辞書を用いた株
価動向予測による投資シミュレーションからなる．以
下，4.1節で実験設定について述べ，4.2節で極性辞書
の評価，4.3節で投資シミュレーションの結果について
報告する．

4.1 実験設定
4.1.1 データ

評価実験に用いたデータは，Thomson Reuters News

（TRN）アーカイブの 2003年 1月 1日～2014年 6月
30日分（11年 6ヶ月分）の日本語ニュース記事と，そ
の期間に対応する株の売買を記録した歩み値（ティッ
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配信日時 2013-01-04 00:28:22

見出し ホットストック：自動車株が軒並み高、円
安加速で収益改善期待強まる

本文
［東京　４日　ロイター］　自動車株が
軒並み高となっている。ドル／円が８７
円台後半まで上昇するなど . . .

関連銘柄 7203.T 7261.T 7267.T 7270.T

· · · · · ·

図 1: Thomson Reuters Newsアーカイブ収録の記事
の一部（記事 ID: nTK0584247）．

ク）データである．TRNのニュース記事には，記事配
信の日時，記事見出し，記事本文，記事に関連する銘
柄のコードなどが記載されている（図 1）．評価実験で
は，銘柄コードの情報に基づいて特定の企業に関する
ニュース記事を抽出し，その企業の株価の動きと対応
を取ることで株価の変動に影響を与えるニュース記事
（D+ ∪D−）を同定した．
本節の実験では，特に他の記載がない場合，TRNの

2003～2012 年（10 年分）の記事の見出しを極性表現
候補の抽出に利用し，残り 1.5年分のデータを投資シ
ミュレーションに用いた．TRN の記事見出しは形態
素解析器 MeCab2で解析し，（複合）名詞と動詞だけ
を極性表現候補として抽出した．なお，株価増加に影
響を与えた記事集合 D+，減少に影響を与えた記事集
合 D− を決定するための時間窓の幅 Δt は 30 分，株
価変動の幅 θy は ±1%とした．また，カイ二乗値によ
る極性表現候補の抽出時の閾値 θχは 2.706（有意水準
10%），自己相互情報量の差に関する閾値 θδ は 3.0と
した．seed+ には「売り」，seed− には「買い」をそ
れぞれ用いた．なお，ニューラルネットワーク言語モ
デル CBOW [Mikolov 13a]の構築には gensim3を利用
し，TRNの 2003～2012年の 10年分の記事の見出し
と記事本文を入力とした．パラメタ値については，語
の最低出現頻度を 10とした他はデフォルトの設定を用
いた．

4.1.2 投資戦略

自動的に構築された金融極性辞書の応用例の一つと
して，単純な投資シミュレーションを行った．ニュー
ス記事 dが配信された際，その記事の関連銘柄 codeに
ついての投資の判断は，次式の極性平均値に基づいて
行った．

savg(code, d) =
1

|d|
∑
w∈d

s(code, w) (3)

ここで s(code, w)は code固有の辞書を基にwの極性値
を返す関数であり，肯定表現であれば+1，否定表現で

2http://taku910.github.io/mecab/
3https://radimrehurek.com/gensim/

あれば−1とした．codeの辞書に wが含まれていない
場合は，全銘柄データから作成した辞書を基に極性値
を返すものとした．|d|は記事 dの長さ（語数）である．
そして，savg(code, d)の絶対値が閾値 θs（本実験で

は 0.1）を超えたとき，この値が正であれば買い，負で
あれば売りと判断した．売買単位はいずれも 1株とし
た．続いて，株価があらかじめ設定した比率（本実験
では 1%）だけ変動した際に反対売買を行い，利益確定
あるいは損切りした．

4.2 極性辞書の構築
3節で述べた方法で，全銘柄のニュース記事を対象に

構築した銘柄共通の極性辞書を表 1に示す．なお，時間
の都合上，本節の実験では，TRNの 2013年の記事だ
けを用いた．結果を見ると，「下方修正」「売り」「公募増
資」「赤字」など，株価の低下につながるような語が負
のカイ二乗値を持ち，否定的な語として獲得されてい
る．一方，「上方修正」「好感」「自社株買い」など，株価
の上昇につながるような語は正の値を示しており，肯
定的な語として獲得されている．この結果から，ニュー
ス記事の変動とその後の実際の株価との間には，直感
に合致するような関連があることが見て取れる．
さらに，分散表現を用いた関連語の同定と相互情報
量の差の符号変化に基づく極性判定により，「下方修正」
に対する「上方修正」，「売り」に対する「買い」，好
感に対する「嫌気」などの語が獲得されていることが
確認できる．また，同意語としても「売り」に対する
「売り越し」，「買い」に対する「買われる」などが獲得
されている．また，同意語ではないものの，「株式分割」
から「自社株買い」や「消却」などのいずれも肯定的
な語が獲得できていることが分かる．一方で，「売り」
の同意語として「買い越し」など，本来は極性が反対
である語を獲得してしまっている場合もあり，さらな
る改善が必要である．
表 1の辞書は，東証一部上場のすべての銘柄に関す
るニュース記事と株価を利用し，銘柄を区別せずに構
築している．しかしながら，同じ表現であっても，業
種や個別の企業によってそれぞれの株価への影響は異
なると考えられる．たとえば，為替相場が業績にどの
ように影響するかは，輸出産業か輸入産業かなどで異
なる．前者の場合，円高が進めば海外での売り上げが
日本円では目減りするため，減益につながる．すなわ
ち，同じ「円高」という語でも，株価の上昇につなが
る肯定的な語と捉えられるか，否定的な語として捉え
られるかは注目する銘柄によって異なる．
本研究の手法では，入力に用いる金融指標のデータ
を変更すれば，その金融変数に応じた極性辞書が自動
的に構築される．そこで，提案手法によって銘柄ごと
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表 1: 共通金融極性辞書構築の結果．否定的な表現のカ
イ二乗値には便宜的に負号を付している（3.3節参照）．

極性表現 w χ2 δ 極性表現 w′ δ
下方修正 −89.55 −3.76 上方修正 3.81
売り −39.16 −4.38 買い 4.21

買い越し −3.22
換金 −3.04
売り越し −5.07
売りで −3.09
押され −4.20

公募増資 −12.20 −3.48 自社株買い 3.33
株式分割 4.81
消却 3.14

赤字 −9.20 −4.08 黒字 3.14
自社株 16.18 4.29 公募増資 −3.48

自社株買い 3.33
株式分割 4.81
消却 3.14

上方修正 30.33 3.81 下方修正 −3.76
好感 75.64 5.16 嫌気 −3.56
自社株買い 148.77 3.33 公募増資 −3.48

株式分割 4.81
株式分割 148.86 4.81 公募増資 −3.48

消却 3.14
自社株買い 3.33

材料視 223.20 3.56 嫌気 −3.56
買い 800.59 4.21 売り −4.38

売りで −3.09
売られ −3.35
買われる 3.86
買われ 3.86

に極性辞書を構築し，実際に「円安」あるいは「円高」
が逆の極性で獲得された銘柄を抽出して比較した．表
2に結果を示す．

表 2: 銘柄による円安・円高の極性の違い．
円安が肯定的 円高が肯定的

キヤノン 本田技研工業（ホンダ）
ジェイエフイーホールディングス パナソニック
安川電機
新日鐵住金
川崎重工業
シャープ
富士通

いずれの企業も，一般的に円安メリットを享受する
と考えられる企業である．しかしながら，ホンダは他
の自動車メーカーと比較して海外生産の比率が非常に
高く，円安効果がほとんどないと言われている．また，
パナソニックは国内での売上比率が高く，大手電機メー
カーの中では円高の影響を受けにくい．これらの点か
ら，ホンダ，パナソニックでは円高のニュースの配信
後に株価が相対的に上昇した可能性がある．
なお，銘柄固有の極性表現として，トヨタでは「米
自動車販売」，ソフトバンクでは「アジア株」，シャー
プでは「新興国」，東京電力では「見送り」「不透明感」
「処分」などの語が獲得されていた．

4.3 投資シミュレーション
4.1.2節で述べた戦略に従い，投資シミューレション
を行った．売買が行われた銘柄の異なり数は 1,066であ
り，取引総数は 2, 367×2回であった．利益の増減の結
果を図 2の「ind. & common」のグラフに示す．投資
期間の前半で利益が大きく伸び，最終的には約 1.7百
万円の利益が得られた．なお，「individual」で示したも
う一方のグラフは，（全銘柄共通の辞書を用いず）銘柄
固有の辞書のみを利用した場合の結果である．取引回
数が減少することもあり，前者ほどの利益の伸びは見
られないものの，最終的には約 10万円程度の利益が得
られた．投資シミュレーションの期間が 18ヶ月と比較
的短期であり，この実験の結果を一般化することはで
きないものの，本研究で自動構築された金融極性辞書
が有用である可能性が示された．

図 2: 投資シミュレーションの結果．

参考まで，投資シミュレーションで特に利益幅が大
きかった 5銘柄と小さかった 5銘柄の個々の結果を表
3にまとめる．

表 3: 利益幅上位・下位 5銘柄の投資シミュレーション
の結果．

銘柄 取引回数 最終利益（千円）
プロロジ 8 142
SBIライフ 2 141
産業ファンド 6 132
ワコム 4 105
日本高純度化 4 84
星野 2 −68
アコモ F 4 −68
ナノキャリア 6 −71
NVC 2 −74
ヴィレッジ V 2 −80
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5 むすび
本研究では，ニュース速報コーパスと任意の金融指
標を用いて金融極性辞書を構築する枠組みについて報
告した．この枠組は，既存のシソーラスや辞書を必要
とせず，与えた金融指標に応じた辞書を自動的に構築
できる点に特長がある．実際に構築された辞書を確認
したところ，「下方修正」「赤字」「嫌気」「公募増資」な
どが否定的，「上方修正」「黒字」「好感」「自社株買い」
などの語が肯定的な語として獲得されており，おおむ
ね直感に合う結果が得られていた．また，企業ごとの
辞書を比較したところ，たとえば「円安」という語は企
業によって極性が異なっていることが確認できた．ま
た，極性辞書の応用例の一つとして，2013年から 1.5

年のデータを用いて投資シミュレーションを行ったと
ころ，単純な方法ながらある程度の収益が得られるこ
とが示された．
一方，実際には単語（あるいは複合語）単位で極性
を判断することはできない場合も多いため，節や述語
項関係などより大きい単位での極性辞書を構築する必
要がある．また，同一の表現であってもその極性は時
間とともに変化すると考えられるため，固定的な極性
ではなく，今後，時系列的な極性の変化についても検
討していく．
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