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Summary
In this study, we propose a new text-mining method for long-term market analysis. Using our method, we per-

forme out-of-sample tests using monthly price data of financial markets; Japanese government bond market, Japanese
stock market, and the yen-dollar market. First we extract feature vectors from monthly reports of Bank of Japan.
Then, trends of each market are estimated by regression analysis using the feature vectors. As a result of comparison
with support vector regression, the proposal method could forecast in higher accuracy about both the level and direc-
tion of long-term market trends. Moreover, our method showed high returns with annual rate averages as a result of
the implementation test.

1. は じ め に

金融市場のトレーダー達は，市場に影響を及ぼす多様
な情報を取捨選択し，現在の市場の状況を分析・予測して
いる．しかし，送られてきた情報の全てを，現場のトレー

ダーが自分で目を通して市場分析に用いることは不可能
に近い．そのため，いくつかの情報技術を市場分析に適
用する研究が行われ，一定の成果をあげてきた．特に近
年，テキスト情報による市場分析に関して，ロイターな
どのオンラインの経済ニュースに対する市場の反応を推
測する研究もでてきた [Mittermayer 06a, Seo 04, Ahmad
05,高橋 07]．しかし，これらの研究は，数分から 24時間
以内の短期的な市場の反応を分析対象としており，より
長期的な市場動向の分析には用いられてこなかった．本
研究では，オンラインのテキスト情報から，数年にわた
る比較的長期の市場動向分析を支援するテキストマイニ
ング技術を新たに開発した．本技術を用いて実際に経済
市場分析を試み，実際の市場動向をどの程度説明してい

るのかについて検証を行った．

†1 本稿の内容は三菱東京 UFJ 銀行の公式見解を示すものでは
ない．

2. テキストデータによる長期市場分析手法

今までテキストマイニングが長期的な市場分析にほと
んど適用されなかった主な原因は次の 2点である．

a. テキスト情報の様式: 従来の経済テキストマイニン
グ研究では，ニュース記事 [Fung 02,Mittermayer 06b]や
掲示板 [丸山 08, Antweiler 04]などの形式が多様なテキ
スト情報を使用したため，異なる時点間のテキストを比

較して長期的な時間変化を抽出することが困難であった．
この問題に関して，本研究では長期分析に有効なテキス
トデータとして，日本銀行の金融経済月報を選んだ．金
融経済月報は，日本銀行が金融・経済情勢を分析した資
料であり，毎月半ばに，A4で 15-20ページの分量で公開
されている∗1．この情報によって，日本銀行が，当面の
経済動向をどう分析しているか対外的に明らかにしてお

り，実際の金融市場のトレーダーが多かれ少なかれ着目
している共有の重要テキスト情報である．金融経済月報
が長期分析に有効な理由は，解説内容の順番や段落構成
等がほぼ定式化されていて，月ごとのテキスト内容の変
化が比較しやすいからである．このテキスト情報を用い
た長期市場分析を一般的な数値データを用いた分析と外

∗1 テキストデータはhttp://www.boj.or.jp/theme/seisaku/
handan/gp/で毎月公開されている．
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挿予測誤差を比較した結果，適切な分析手法を用いれば

推定精度を大幅に改善でき，本テキストが長期市場分析
に適していることが明らかになっている [和泉 08]．

b. テキスト分析と外部時系列データの関連性抽出: 二
番目の問題は，市場分析用にテキストデータと時系列デー
タを関連づける適切な手法がなかったことである．

二番目の問題に関して，本研究ではテキストデータと時
系列データを関連づけるために，共起解析 (co-occurrence
analysis)と主成分分析 (principal component analysis)，回
帰分析 (regression analysis)のステップからなる CPR法
を提案する．

2 ·1 共起関係に基づく主要単語の抽出と可視化 (C)

最初に，各月のテキストデータに KeyGraph [大澤 06]
を適用し，共起関係を解析した．分析対象の範囲は，毎
月の金融経済月報の中から，図表内のテキストを除いた
本文と脚注のテキストとした．具体的にはまず，日本語
形態素解析システムである Chasen [ChaS]による形態素
解析を行い，出現頻度順に名詞・動詞・形容詞等を抽出し
た．次に，Jaccard 係数（＝ p(A and B)/p(A or B);ただ
し A,Bは抽出した単語）を段落毎に適用し，段落毎に同
時に出現する単語と単語を繋ぎ，共起グラフを作成する．
この際に，段落の区切りは金融経済月報テキストでの改
行とし，セクションタイトルは一つの段落として扱った．
その後，単結合（A,B間のみの結合部分）を切断し，結
合による「島」を作成する．またその後，各単語間の共
起度に基づき，上位順に「橋」を作成する．これらによっ
て，各月のテキストデータから主要単語をノードとする
ネットワークを構築した．

2 ·2 主成分分析による単語のグループ化 (P)

KeyGraph で作成したネットワークに出現した単語の
パターン (単語を月毎の出現状況に従いパターン分類した
もの)に対し主成分分析を実施し，30個の合成変数（主
成分）にまとめる．ここで，主成分の数が 30個であっ
たのは，1998年から 2007年までのデータを用いた主成
分分析で，累積寄与率が 60%を超えた主成分数が 30で
あったからである．各月の 30個の主成分スコアを，分析
対象期間について時系列順に並べることによって，30次
元の時系列データが作成される．これが分析対象期間の

テキストデータの特徴の時間的変化を表していると考え
る．主成分分析の際には，単語に関して品詞を区別せず
に分析を実施する．ここで注意してほしいのは，ここま
で市場データは全く用いず，純粋に単語の出現パターン
のみの分析を行っていることである．つまり，ここまで
の分析は，債券市場や株式市場，外国為替市場などの分

析対象となる市場の種類に依存せずに共通である．

2 ·3 重回帰分析による市場データの動向分析 (R)
最後に，各主成分スコアの毎月の動きから月次での市

場価格の動きを解析する．具体的には，さきほどの 30個
の主成分スコアの時系列データを説明変数として，月次
の市場データを被説明変数とする重回帰分析を行う．得
られた回帰式に，月央に発表された最新のテキストデー
タを入力すれば，約 2週間後の月末の市場価格を推定 (外
挿予測)できる．

3. 金融経済月報のテキストマイニング

上述の手法を用いて，日本国債市場 (金利)・株式市場
(日経平均株価)・外国為替市場 (円ドルレート)の月次変動
を分析した．1998年 1月から 2007年 12月までの 10年
間 (120ヶ月)の金融経済月報のテキストと各市場データ
(月末終値) を訓練データとした．毎月のテキストのファ
イルサイズは 15から 25KBで、文字数は約 8千から 1
万 2千個であった．

3 ·1 訓練データの説明力評価

最初に，KeyGraphアルゴリズムと主成分分析を用い
て，30次元の特徴量を金融経済月報のテキストデータか
ら抽出した．抽出された主成分には大きく分けて 2つの
タイプがあった．一つは市場の動きに関する特徴量であ
る．例えば，1番目の主成分は，「横ばい」「圏内」「緩や
か」といった動きを表す単語から構成されていた．他に
も，5番目の主成分は，「上昇」「頭打ち」「軟化」といっ
た単語の寄与が高かった．もう一つのタイプは，経済の

ファンダメンタルズに関する特徴量である．例えば，2番
目の主成分は「リスク」「国債」「利回り」といった金利
に関する単語から構成されていた．他にも，3番目の主
成分は，「需要」「改善」「生産」といった企業活動に関す
る単語の寄与が高かった．
次に，これらの 30次元の特徴量の時系列データを用

いて，各市場データの回帰分析を行った．回帰分析の際
に，AIC基準 [Akaike 74]を用いたステップワイズ選択
により，説明変数の絞り込みを行った．日本国債の 2年
物，5年物，10年物の金利について，23-25個の説明変
数による回帰式を得ることができた．日経平均について
は 18 個，円ドルレートに関しては 13 個の説明変数が
選択された．決定係数 R2 をみると，訓練データについ

て十分な説明力を持つことがわかった．R2=85.67%(日
経平均)，76.38%(円ドルレート)，78.47%(国債 2年物)，
76.76%(国債 5年物)， 74.65%(国債 10年物)．

3 ·2 サポートベクタ回帰 (SVR)との予測力比較
1998年から 2007年の訓練データから推定された回帰

式に，2008年 1月から 12月の新たなテキスト情報を入
力し外挿予測を行った．提案手法の予測力を評価するた

めに，従来の金融テキストマイニング研究でよく用いら
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れているサポートベクタ回帰 (SVR) と予測力を比較し
た∗2．提案手法と同じ 1998年から 2007年の金融経済月
報について，名詞・動詞・形容詞の基本形の毎月の頻度
を計算し，サポートベクタ回帰の入力とした．訓練期間
の入力データは 2927次元となった．非説明変数も提案手
法と同様に，テキストが発表された月の終値 (日経 225，
円ドル，国債 2年物，国債 5年物，国債 10年物)である．
SVM-Light∗3を用いて線形カーネルで回帰し，2008年の
1年間を外挿予測した．
提案手法と SVRでどちらの予測値が，実際の市場価格
に近かったのかを評価するために，外挿期間の平均 2乗
平方根誤差 (RMSE)を比較した．その結果，国債 2年物
と 5年物に関して，提案手法の方が有意に予測誤差が小
さかった (図 1)． 次に，変動の方向性の予測力を評価す

㪫㪼㫏㫋㩷㫄㫀㫅㫀㫅㪾 㪪㪭㪤

提案する手法が，長期の市場動向の水準や方向性の両方

に関して，SVRよりも高い精度で予測できることが明ら
かになった．SVRは提案手法である CPR法の共起解析
(C)と主成分分析 (P)を行わずに，回帰分析 (R)の部分に
より複雑な手法を用いた分析であると考えられる．なの
で，今回の結果は共起解析と主成分分析の組み合わせが，
金融経済月報の分析の有効性向上に貢献していることも
示している．

4. 外挿予測力の運用テスト

上述のテキストマイニング手法の有効性を確かめるた
めに，実際に現場で使われる場面と同様に，直近のデータ
までを訓練データとして毎月新しいデータを追加して新
たに分析を更新した場合の外挿予測力のテストを行った．
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4 ·1 運用テストの手法

運用テストの期間は 2008年 1月から 2009年 5月まで
であり，各月の取引を決定するために 1998年 1月から
前月までのテキストデータと価格データを訓練データと
して用いた．

§ 1 取引ルール

取引決定に次の 2通りのルールを用いて検証した．た
㪥㫀㫂㫂㪼㫀㪉㪉㪌 㪰㪼㫅㪄㪛㫆㫃㫃㪸㫉 㪡㪞㪙㪉㪰 㪡㪞㪙㪌㪰 㪡㪞㪙㪈㪇㪰

㪍㪇

だし，p̃tをテキストマイニングで予測した月末価格，pt

図 1 外挿期間の平均 2乗平方根誤差 (RMSE)の比較．縦軸は，各 を金融経済月報が公開された時点の価格，ptを実際の月
市場の外挿期間の平均価格に対する RMSEの比率 (%)で表示． 末の価格とする．また，t は 1ヶ月ごとの月次の時点を

表す．

るために，外挿期間の 12ヶ月間において，前月からの価 (1) 取引ルール 1(価格水準の比較): 予測価格 p̃tと発表
を比較して，予測価格が高ければ (p̃t >時の価格 p格変動の予測値が実際の価格変動と符号 (上下)が合って t

)，価格 ptで 1単位の資本を買う．低ければ (p̃t <いた月数の割合 (正答率)を比較した．その結果，円ドル pt

)，1単位の資本を売る．以外の全ての市場において，提案手法の方が SVRより pt

高い正答率を示した (図 2)． これらの結果より，我々の (2) 取引ルール 2(価格変動の比較): 予測価格 p̃tの前月
からの変動幅 (Δ̃t = p̃t − p̃t−1)と，発表時の価格 pt

の前月末価格 pt−1からの変動幅 (Δt = pt − pt−1)を㪫㪼㫏㫋㩷㫄㫀㫅㫀㫅㪾 㪪㪭㪤

㪎㪇
比較して，予測価格の変動幅が高ければ (Δ̃t > Δ

㪌㪇

㪋㪇
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㪇

∗2 先行研究では，テキスト情報から市場の上下を分類するため，

㪥㫀㫂㫂㪼㫀㪉㪉㪌 㪰㪼㫅㪄㪛㫆㫃㫃㪸㫉 㪡㪞㪙㪉㪰 㪡㪞㪙㪌㪰 㪡㪞㪙㪈㪇㪰

図 2 外挿期間の変動予測の正答率

t)，
価格 ptで 1単位の資本を買う．低ければ (Δ̃t < Δt)，
1単位の資本を売る．

今回のテストでは，各市場での売買は月次であり，金
融経済月報が発表された時点で取引ルール 1またはルー
ル 2に従って，買いまたは売りのポジションを持つ取引
と，月末にポジションを解消してスクウェアに戻して，損

益を確定する取引を行う．取引量は毎月決まった資本量
に固定し，売買量の調整は行わない．また，取引手数料
は考慮しなかった．

§ 2 評価ルール

損益は，取引ルール 1 に関しては，実際の月末の価
サポートベクタマシンが使われた [Fung 02, Mittermayer 06b]． 格 pt が月報発表時点の価格 pt に比べて，予測価格 p̃t
今回は分類ではなく，価格の値を回帰するのでサポートベクタ と同じ方向に変動した場合 ((pt − pt)(p̃t − pt) > 0) に，
回帰を比較対象とした．

t|の利益が得られる．異なる方向に変動した場合∗3 http://svmlight.joachims.org/ |pt − p
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((pt − pt)(p̃t − pt) < 0)，|pt − p |の取引損が月末に確定 㪩㫌㫃㪼㩷㪈 㪩㫌㫃㪼㩷㪉
t

する．
取引ルール 2に関しては，実際の月末価格 ptと月報発 㪇㪅㪊㪎

㪇㪅㪈㪎

㪇㪅㪈㪈

㪇㪅㪈㪏 㪇㪅㪈㪏

㪇㪅㪋㪋
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表時点の価格 pt の変動幅 Δt = pt − p が，予測価格のt

変動幅 Δ̃t と月報発表時点の変動幅 Δt の差と同じ方向
の場合 (Δt(Δ̃t −Δ ) > 0)，|pt − p

異なる方向に変動した場合 (Δt(Δ̃t −Δ
|の利益が得られる．

) < 0)，|pt − p
t t

|t t

の取引損が月末に確定する．

§ 3 データ更新

これらの手順を，毎月のデータを更新しながら逐次的
に行う．
まず最初に 1998年 1月から 2007年 12月までのテキ
ストデータ (日銀金融経済月報)と市場データを訓練デー
タとして回帰式を推定し，その式に 2008年 1月のテキ
ストデータを入力して，2008年 1 月末の市場価格を外
挿予測によって推定した．2008年 1月の金融経済月報は
2008年 1月 22日に公開されたので，その時点から 2008
年 1月 31日までの外挿予測となる．2008年 1月 22日
時点の価格でポジションを持ち，2008年 1月 31日時点
の価格で損益を確定する．
次に 2008年 1月のテキストデータと市場データを訓
練データに追加して，1998年 1月から 2008年 1月まで
のテキストデータと市場データを訓練データとして回帰
式を推定し，その式に 2008年 2月のテキストデータを入
力して，2008年 2月末の市場価格を外挿予測し取引を行
う．同様にして毎月のデータを追加して回帰式を逐次的
に更新しながら，月末の市場価格を外挿予測するテスト
を，2009年 5月の市場価格の外挿予測まで繰り返した．

4 ·2 運用テスト結果

取引ルール 1とルール 2でテストを行った結果を図 3
に示す．各市場での運用結果の評価に，シャープレシオ
と呼ばれる指標を用いた．シャープレシオは下記の式で
表され，高い運用利回りをより低いリスク (収益のブレ)
で得られたかを表す標準的な指標である．

シャープレシオ S =
R−Rf

, (1)
σ

ただし，Rは外挿期間中の平均運用利回り，Rf は無リ
スク資産の利回りで今回は無担保コールレートの値を用
いた．σは運用利回りの外挿期間中の標準偏差を表す．
取引ルール間の比較 まず，取引ルール 1と取引ルール

2で比較すると，全般的に変動幅を比較した取引ルー
ル 2の方が運用成績が良かった．このことから，日
銀金融経済月報と提案テキストマイニング手法では，
市場価格の水準自体よりも市場変動の方向性に関す
る情報の方がよく抽出できていることを表している
と思われる．

市場間の比較 次に各市場ごとに平均年率損益リターン
を比べてみると，日経平均株価・日本国債 5年物>

日本国債 2年物・日本国債 10年物 >円ドルレート

図 3 提案手法の運用テスト結果．テスト期間: 2008 年 1 月から
2009年 5 月，訓練期間: 1998年 1 月から前月．縦軸はテス
ト期間のシャープレシオ．

の順で，運用成績が良かった．これは，日銀の動向
が各市場に対してどれほど影響力を持ちうるのかと
いうことを表した結果だと思われる．特に，外国為

替レートに関して，日本経済中心のレポートの分析
では限界があることは当然といえば当然である．

方向性の予測 表 1に示すテスト期間での価格変動の正
答率を見ると，平均リターンの高かった日本国債 5
年物の正答率が，他の市場に比べて高かったわけで
はない．それでも，平均リターンが高かったのは，大

きな価格変動があった月で，きちんと価格変動の方
向性を正答できたからである．図 4 に示すように，
方向性を間違えた月は，価格変動の絶対値が小さく，
それほど大きく市場が動かなかった月が多かった．逆
に，図 4の左端の 4つと右端の 4つのように，前月
に比べて大きく下降また上昇した月は，提案手法に
よる変動予測は合っていた．つまり提案手法は，市

場が大きく動くときに，テキスト情報から市場動向
の予兆を抽出することができたのである．

表 1 テスト期間での価格変動の正答率 (%)

ルール 1
ルール 2

日経
225
70.6
70.6

円
ドル

64.7
52.9

国債
2年
47.1
52.9

国債
5年
47.1
52.9

国債
10年
52.9
52.9

5. ま と め

本研究では，テキストデータを用いた長期的な市場分
析の新たな手法を提案した．従来の金融テキストマイニ
ング研究でよく用いられているサポートベクタ回帰と比
較した結果，提案手法が長期の市場動向の水準や方向性

の両方に関して，より高い精度で予測できることが明ら
かになった．

金融市場の長期的な動向には，様々な要因が関係して

いる．その中には，国内外の政情や社会全体が持つ経済
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図 4 国債 5 年物に関する実際の月次価格変動 (線グラフ) と提案
手法による価格変動の予測の方向性 (棒グラフ). 横軸は前月
比で大きく減少した月から大きく上昇した月の順番に並べ替
えた．

の先行きへの感想といった，テキスト情報で表されやす
い要因が含まれる．逆に，経済指標やチャート分析など

の数値的な情報からの方がうまく抽出できる要因もある．
本研究の方向性として，長期市場分析におけるテキスト
分析手法の限界と有効な条件を明らかにして，他の分析
手法と統合した新たな手法を開発することが考えられる．
そのために，今回用いたテキストデータの性質と提案手
法の有効性の関係について，より詳細な分析が必要とな
る．例えば，テキストデータの持つ情報の一部や訓練期

間の長さを変えた場合に，本手法の有効性がどのように
変化するかを測る感度分析が考えられる．
本研究では，分析に好条件であると思われるテキスト
情報を用いたが，今後は本手法をマーケットリポートや
ブログ等のより条件の厳しい情報に適用を試みる予定で
ある．またテキストマイニングに市場分析と，市場シミュ

レーションを統合することによって，市場参加者の行動
によるフィードバックを考慮したより動的な市場分析を
行うことを目指す．
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