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金融市場予測のためのWeb金融掲示板投稿文書分散表

現の獲得手法の提案と評価*

上田　健太郎

内容梗概

金融市場の予測は，投資における獲得利益の最大化やリスク低減につながるた

めに，僅かな予測精度向上でさえも非常に重要である．本研究では日本の市場を

表す指数の 1つである日経平均ボラティリティーインデックス（以下日経平均VI

と呼ぶ）の将来の大幅な上昇を高精度に予測することを目指す．日経平均VIは恐

怖指数とも呼ばれ，日経平均VIが上昇すると日経平均株価が下落することが経

験的に知られており，日経平均 VIの上昇を予測することができれば投資におけ

るリスクを低減させることが可能となる．近年の計算機と自然言語処理技術の急

速な発展により，市場予測に過去の金融時系列データだけでなく，テキストデー

タを用いる研究が多く行われている．テキストデータの中でもソーシャルメディ

アの投稿文書は毎日多量の文書が記録される上，市場のイベントや投資家心理を

含むために，市場予測に有効な可能性が高い．

しかし，市場予測にソーシャルメディアを扱う従来研究の多くは，ソーシャル

メディアの感情情報のみに着目しているため，本来テキストに含まれているはず

の社会のイベント情報などに影響を受けた投稿者の話題の情報を扱えていない．

先行研究の中には感情情報だけでなく話題情報なども同時に扱う試みが存在する

が，それらは bag-of-wordsベースのトピックモデリング技術を用いているため，

文書のコンテキストを一部破棄してしまう問題がある．

本研究では，これらの問題を解決する，ソーシャルメディア投稿文書から金融

市場予測に有効な分散表現を獲得する手法 SSCDVを開発した．本手法は文書の

*奈良先端科学技術大学院大学先端科学技術研究科修士論文,令和 5年 3月 17日.
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コンテキストを可能な限り保持しつつ，投稿の話題情報と感情情報の両方を共同

で利用する．獲得した分散表現と金融時系列データを機械学習モデルに共同で学

習させ，市場予測タスクを行うことで，提案アプローチの有効性を評価した．様々

な分散表現獲得技術をベースラインとし，予測精度を比較した結果，提案するア

プローチを用いたモデルが最も高い，Precision，F-1 Score，Matthews Correlation

Coefficient（MCC）を達成した．MCCとは 2値分類にタスクにおいて 2クラスが

不均衡であっても使用できる評価指標である．提案モデルはVIの大幅な上昇を予

測するが，この予測結果はロングストラドル戦略を通じて利益を生み出す可能性

がある．そこで，本モデルの予測結果をもとに，投資シミュレーションを行った．

その結果，SSCDVによる分散表現を学習したVI予測モデルは，文書を用いずに

金融時系列データのみで学習させたVI予測モデルと比べ，+10,419,430円の累積

利益を獲得した．提案手法により文書から獲得された分散表現は，話題と感情に

関する解釈性を有する．そこで，機械学習モデルの解釈手法の一つである SHAP

を用い，金融市場に有効なソーシャルメディアの話題と感情について時系列的な

解釈行った．その結果，ソーシャルメディアの話題と感情には，どの期間にも一

貫して予測に影響を与えるものと，ある期間において予測に影響を与えるものが

存在することが確認された．
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Proposal and Evaluation of a Method to Obtain

Distributed Representations of Documents Posted on

Web Financial Discussion Boards for Financial Market

Forecasting*

Kentaro Ueda

Abstract

Prediction of financial markets is very important to maximize profit and reduce the

risk of investment, so even a small improvement in forecasting accuracy is very impor-

tant. In this study, we aim to predict with high accuracy future large increases in the

Nikkei Stock Average Volatility Index (hereinafter referred to as Nikkei 225 VI), one

of the indices representing the Japanese market. The Nikkei 225 VI is also called a fear

index, and it is known empirically that the Nikkei Stock Average falls when the Nikkei

225 VI rises. With the rapid development of computer and natural language processing

technology in recent years, many studies have been conducted using not only historical

financial time series data but also textual data for financial market forecasting. Among

text data, social media postings have a high potential to be effective for market fore-

casting because of the large number of documents that are recorded daily and because

they include market events and investor sentiment.

However, most of the previous studies on social media for market forecasting have

focused only on the emotional information in social media, and thus have not dealt with

the information on the topics of the posters influenced by social events, which should

*Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and Tech-
nology, March 17, 2022.

iii



be included in the text. Some previous studies have attempted to handle not only

sentiment information but also topic information at the same time, but since they use

bag-of-words-based topic modeling techniques, they have the problem of discarding

part of the context of the document.

In this thesis, we developed SSCDV, a method for acquiring distributed representa-

tions effective for financial market forecasting from social media posted documents,

which solves these problems. The method preserves the document context as much

as possible and jointly utilizes both topical and sentiment information of the postings.

We evaluated the effectiveness of the proposed approach by jointly training a machine

learning model on the acquired distributed representations and financial time series

data to perform a market forecasting task. We compared the forecasting accuracy us-

ing various variance representation acquisition techniques as baselines and found that

the model using the proposed approach achieved the highest Precision, F-1 Score, and

Matthews Correlation Coefficient(MCC). MCC is a metric that can be used even when

the two classes are unbalanced. In addition, the proposed model predicts a significant

increase in VI, which could be profitable through a long-straddle strategy. Therefore,

we conducted an investment simulation based on the forecasting results of this model.

As a result, the VI forecasting model that learned the variance representation by SS-

CDV obtained a cumulative profit of +10,419,430 yen compared to the VI forecasting

model trained only on financial time series data. The distributed representation ob-

tained from the documents by the proposed method is interpretable in terms of topic

and sentiment. Therefore, we used SHAP, one of the interpretation methods of ma-

chine learning models, to interpret time series of social media topics and sentiments

effectively for the financial market. As a result, it was confirmed that there are two

types of social media topics and sentiments: those that consistently affect forecasts in

any period, and those that affect forecasts in a certain period.

Keywords:

Financial market forecasting, Social media, Natural language processing
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1. 序論
投資家は，金融市場の投資リスクを評価し，投資への意思決定を行う．ボラティ

リティー・インデックス（VI）指標は，金融資産の一定期間の変動率を表し，市場

の不安定性を測るための本質的な指標である．VI指標の正確な予測は，投資にお

けるリスク低減のために重要である．しかしながら，市場は一般的な時系列予測

とは異なり，ノイズが多く，非定常的であり，様々な外的要因を影響を受けて変動

する [1]．そのため，市場の予測は，本質的に非常に困難な問題である．これまで

の研究では，過去の金融時系列データを用いた予測技術の開発に多くの焦点が当

てられてきた．しかし，過去の金融時系列データのみを用いた場合，ニュースや

企業の公式発表，投資家のムード情報などが市場に与える影響を捉えられず，そ

の予測には限界がある．そのため，正確な市場予測を行うためには，過去の金融

時系列データの使用に加え，異種データソースの活用が非常に重要である．近年

の機械学習技術や自然言語処理技術の発展は，学者や実務家に異種データソース

を活用した市場予測の有効性を提示しており，特にテキスト資源の活用が注目を

浴びている．テキスト資源の活用例として，例えば，財務報告書 [2, 3, 4]，ニュー

ス [5, 6, 7, 8]，ソーシャルメディア [9, 10, 11, 12, 13]を用いた予測などが挙げら

れる．テキスト文書の中でも興味深い資源は，ソーシャルメディア投稿文書（マ

イクロブログ，Web掲示板など）である．ここでは，個人投資家などの金融に関

心のある不特定多数の人々が，意見やニュースイベントなどをリアルタイムで共

有している．このようなソーシャルメディアの投稿文書には，金融時系列データ

のみでは補足できない，突発的なイベントや投資家たちの感情や意見に関するシ

グナルが含まれている可能性が高く，これらを有効活用することで市場予測精度

の向上が期待できる．

ソーシャルメディアを金融市場予測に用いた既存の研究の多くは，投稿全体の

感情情報のみを用いるアプローチである [9, 10]．ソーシャルメディアから抽出し

た社会の感情情報は，市場予測において一定の成果を収め，市場予測における感

情情報の有用性を示している．しかし，投稿全体の感情情報のみ用いるアプロー

チの限界は，投稿の話題などのシグナルを逃してしまうことである．ソーシャル

メディアの投稿者が，今，何の話題に興味を持って議論しているかを知ること

1



は，市場予測において重要なことの一つである．そのため，より予測に有効な分

散表現を獲得すべく，ChenらやNguyenらは，トピックとセンチメントの情報を

活用する手法を提案している [14, 15]．Chenらは，収集した文書から感情辞書を

用いて感情特徴表現を抽出し，LDAを用いてトピックベクトルを獲得している

[14]．彼らの手法は，それらを単純に連結して機械学習の入力としているため，

各トピックに対する感情情報が失われている．Nguyenらの提案した TSLDAは，

Latent Dirichlet Allocation（LDA）[16]ベースのアプローチであり，文書のトピッ

クとセンチメントを同時に推論する [15]．TSLDAは，トピックのみを記述する

LDAと比べ，市場予測において高いパフォーマンスを発揮している．しかし，彼

らの提案した TSLDAは，bag-of-wordsベースのトピックモデリングにより単語

出現頻度の統計的関係のみを記述しているため，文書の一部のコンテキストを破

棄しているという問題が残っている．また一般に，文書の分散表現を獲得する手

法としては，様々な自然言語処理のタスクにおいて高パフォーマンスを発揮した

BERT[17]を用いることも重要な候補の一つとしてあげられる．しかし，このよ

うな事前学習モデルは，ソーシャルメディアが含む多量のノイズ（スペルミス，

タイプミス，略語，スラング，インターネット専門用語など）のためにパフォー

マンスが著しく低下することが知られており [18, 19]，ソーシャルメディア投稿

文書に対する分散表現の獲得手法としては不向きな可能性が高い．従って，金融

市場予測に有効なソーシャルメディア文書埋め込みでは，コンテキスト情報を可

能な限り効果的に扱い，ノイズによるパフォーマンスの低下問題を克服しつつ，

トピック情報と感情情報を豊富に含むことが課題である．

この課題を克服するために，本研究では，Mekaraらの提案した文書分散表現，

Sparse Composite Document Vectors(SCDV)[20]を，感情極性辞書から参照された

感情値を用いて拡張した，SSCDVと呼ばれる分散表現獲得手法を提案する．拡張

元となる SCDVは静的埋め込みに対してGaussian Mixture Models(GMM)ソフト

クラスタリング [21]を適用することで，文書のトピック情報を有効に扱うことの

できる文書分散表現である．LDAのようなトピックモデルで得られる確率分布は

通常，単語やトピックや文書に埋め込まれた実際の意味情報よりも、単語出現頻

度の統計的関係を記述することを優先するため，一部のコンテキスト情報が破棄

2



される．一方，SCDVに利用される Skip-Gram with Negative Sampling(SGNS)[22]

のアプローチでは，Window-Sizeに依存した情報を利用して単語の本質的な意味

情報を埋め込むことができる．さらに，SCDVアルゴリズムでは単語の与える文

章ベクトルへの影響が文脈によって異なるため，ある程度多義語への対応も可能

となっている．上記の理由より，SCDVを拡張することで開発される提案埋め込

み手法 SSCDVは，既存研究で提案されてきたLDAを拡張して開発する埋め込み

手法よりも有効であることが期待される．

提案する SSCDVは，次のように構成される．まず SCDVと同様にGMMソフ

トクラスタリングにより，単語ベクトルに対するトピック空間を学習させる（4.2

節）．次に，辞書の極性値を用いることで，文書内の各単語についてポジティブ

クラスとネガティブクラスへの所属値を算出する（4.3節）．次に，算出した所

属値と単語埋め込みを用いてセンチメントベクトルを獲得し（4.4節），GMMソ

フトクラスタリングにより学習された各クラスターにおける確率分布と逆文書

頻度で重み付けすることでセンチメントトピックベクトルを得る（4.5節）．文

書内単語のセンチメントトピックベクトルの和によって文書は表現される．ただ

し，この時ルールベースの手法により否定されたと判断されたトークンに関し

てはセンチメントの重みを反転させたセンチメントトピックベクトルを使用する

（Algorithm: 1）．最終的な文書ベクトルは，計算コストと複雑さの低減のために

スパース化される（4.6節）．我々の提案する SSCDVは，SCDVと類似している

が，事前辞書を用いた感情クラスを適用するという重要な変更が加えられており，

文書の豊富なセマンティクスをより効果的に埋め込むことを可能とする．

我々は，SSCDVの有効性を評価するため，日本最大級の株式に関するソーシャ

ルメディアであるYahoo!ファイナンス掲示板から SSCDVにより，文書分散表現

を獲得した．その後，獲得された文書分散表現と過去の金融時系列データを機械

学習アルゴリズムにより共同で学習し，幅広いテスト期間の中，VIの大幅な上昇

の予測を行なった．さらに，VIの上昇予測を用いた投資シミュレーションを行い，

予測結果の実際の投資における有効性の評価を行なった．既存の言語モデルによ

り獲得した分散表現を用いて同様の予測をベースラインとして実験し，提案手法

の精度との比較を行なった．実験の結果，予測精度，投資シミュレーションの両

3



観点から提案手法の有効性を明らかにした．文書から獲得された分散表現はしば

しば解釈性を失い，予測に対するブラックボックス化を招く．しかし，SSCDVに

より得られる埋め込みはトピックと感情に関する優れた解釈性を提供する．その

メリットを生かし，機械学習の解釈手法として知られる SHAP[23]を用いて，予

測モデルの予測と特徴量の関係解釈を行なった．その結果，ソーシャルメディア

の話題と感情には，どの期間にも一貫して予測に影響を与えるものと，ある期間

において予測に影響を与えるものが存在することが確認された．我々の貢献は以

下の通りである．

Algorithm: SCDVを拡張し，トピックと感情を考慮した埋めこみを獲得する

SSCDVを提案した．

Accuracy: 機械学習アルゴリズムを用いたVI予測実験を行なった．ベースライ

ンモデルと比較した結果，提案手法により獲得された埋め込みを特徴量と

して用いた機械学習モデルが最も高い予測精度となった．

Simulation:　予測結果を活用した投資予測シミュレーションを行なった結果，SS-

CDVを用いたモデルは価格データのみを用いたモデルと比べ，+10,419,430

円の利益をあげることを示した．

Interpretation of the forecast: SHAP値による特徴量とモデルの予測に関わる関

係の解釈によりソーシャルメディア（web金融掲示板）のコメントと金融

市場の動きに関する重要な知見を獲得した．

以降の章構成は以下の通りである．2章では，提案手法に関連した既存研究の

概要と課題について述べ，本研究の立ち位置を示す．3章では，本研究において

解決したいソーシャルメディアから金融市場予測タスクに有効な分散表現の獲得

問題を示し，4章では 3章で示した問題を解決するための手法を提案する．5章

では，提案手法の有効性を示すための実験設定を述べる．6章では実験によって

得られた結果を示し．7章では考察を述べる．最後に 8章で，本研究についての

まとめを示す．
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2. 関連研究
金融市場予測に関する研究は，予測に用いるデータの観点から，大きくの 2つ

の方法に分けられる．一つは過去の金融時系列データのみを用いるテクニカル分

析型の研究であり，もう一つは金融時系列以外のデータも用いるイベントドリブ

ン型の研究である．本章では，初めにテクニカル分析型の研究について述べ，そ

の後イベントドリブン型の研究でテキストデータを用いた研究について述べる．

最後に，本研究において最も関係の深いソーシャルメディアテキストを用いた研

究とその課題について述べ，本研究の立ち位置を明確化する．

2.1 金融時系列データを用いた金融市場予測に関する研究

金融市場予測精度向上は獲得利益の最大化につながり，その性能の僅かな向上

さえも魅力的である．そのような潜在的な利益のために市場予測は長年，投資家

や研究者から関心を集めてきた．深層学習ベースのモデルは市場の非線形的な動

きを効果的に捉えることができると考えられており，近年の株価予測に対するア

プローチの多くは深層学習ベースの手法である [24, 25, 26]．特に，RNN，LSTM

のようなリカレントニューラルネットワークは株価の時系列的な変化パターンを

捉えるための重要な機構となっており，市場予測のための自然な選択肢となってい

る．Baoらは，ウェーブレット変換，スタックドオートエンコーダ (SAE)，LSTM

を組み合わせ金融時系列予測のための深層学習フレームワークWSAEs-LSTMを

提案している [25]．入力として過去の株価，テクニカル指標，マクロ経済指標を

用いて，翌日の終値を予測するタスクを行い，RNN,WLSTM（ウェーブレット変

換+LSTM）,LSTMと比較した結果，予測精度，収益性ともに他の手法よりも優

れていると報告している．

リカレントニューラルネットワークの主な欠点は，金融時系列における数ヶ月

単位の比較的長期的な依存性を捉える能力が低い点である．そこで，Dingらは，

Transformerベースのモデルを提案し，金融時系列予測を試みた [26]．2つの実世

界の市場データセットを用いた実験の結果，RNNやCNNベースのアプローチと

比較して、提案手法は性能面で大きな優位性を持っていると報告した．その他，
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敵対的訓練 [27]，カプセルネットワーク [28]，グラフニューラルネットワーク [29]

などを用いた様々なアプローチが開発され，過去の金融時系列データの複雑なパ

ターン認識に関する研究が多く行われている．

これらの従来研究では，過去の株価データ，テクニカル指標，マクロ経済指標

のような数値データのみを用いて予測を行なっている．これらの手法の限界は予

測が過去の数値データのみに依存しているために，突発的な市場のイベントや投

資家の感情などの市場に影響を及ぼす他の要因を考慮できない点である．そこで，

高精度な市場予測を目的として市場に影響を及ぼす数値以外のデータを用いる研

究が行われてきた．特に近年の計算機性能と自然言語処理技術の向上により，社

会に記録されたテキストデータを用いるアプローチが着目されている．

2.2 テキストデータを用いた金融市場予測に関する研究

高精度な市場予測を達成するために，過去の価格データのみではなく異種デー

タソースを活用した研究が盛んに行われている．異種データソースの中でも自然

言語処理技術の発展により，財務報告書 [30]や金融ニュース [7]のようなテキス

トデータが，特に着目されている．Rekabsazらは，財務報告書に対して bag-of-

wordsベースのセンチメントアプローチによるボラティリティー予測実験を行い，

長期的なボラティリティー予測におけるセンチメント分析の有効性を実証してい

る [30]．Duanらは，累積異常リターン予測のための金融ニュースに特化した文

書分散表現を提案している [7]．彼らのモデルは累積異常リターン予測タスクに

おいていくつかの代替的な最先端の文書表現よりも良い結果を与えることを報告

している．このことは，市場予測に特化した文書分散表現技術の有効性を示唆し

ている．

財務報告書や金融ニュースは信頼性が高くノイズが少ない一方で，直接的な投

資家の意見や気持ちを反映しているとは言えない．そこで我々は，ソーシャルメ

ディアに着目する．ソーシャルメディアには，ノイズが多いものの，市場に影響

を与えるイベントに関する情報や，それを受けた投資家のムード情報も含まれて

おり，市場予測に有効な豊富なシグナルを含んでいる．ソーシャルメディア文書

を市場予測のためにより有効に活用するためには，このシグナルを効果的に抽出
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する手法の開発が求められる．

2.3 ソーシャルメディアを用いた金融市場予測に関する研究

ソーシャルメディアテキストを用いた多くの研究は投稿全体の感情情報の活用

に注力している [9, 10]．彼らは投稿から抽出した感情情報に一定の価値を示した．

しかし，文書全体の感情情報を利用したアプローチは，話題のようなセンチメン

ト情報以外の情報を破棄しているという欠点がある．投稿者らがどの話題に対し

てどの感情を持っているのかという情報は市場予測に価値のある可能性が高い．

Siらは Twitterデータを活用した市場予測のためにトピックベースのセンチメン

ト時系列アプローチを提案している [31]．実験の結果，彼らはトピックを考慮し

たセンチメント時系列情報が，トピックを考慮しない単純な意見レキシコンベー

スの時系列情報よりも株価の上下動予測の性能向上に有効であると結論づけた．

我々の知る限り，Nguyenらの研究がトピックとセンチメントを同時に推論する

モデルを市場予測に用いた最初の研究である [15]．彼らはトピックとそのセンチ

メントを同時に推論する LDAベースのモデル Joint sentiment/topic mdoel（JST）

を用いて市場予測を行なった．また，意見語を区別し，トピックとそのセンチメ

ントを同時に推論するモデル TSLDAを提案し，予測に用いた．JSTと TSLDA

の主な違いは JSTではトピックワードと意見ワードを区別しないが，TSLDAは

SentiWordNetを用いたルールベースによりこれらを区別している点である．言い

換えると，JSTは各単語がトピックとセンチメントの共同分布から生成されると

仮定しているが，TSLDAではそれぞれのトピックに対する異なるセンチメント

カテゴリごとに異なる意見語の分布を生成する．5銘柄に対して株価の上下動の

予測を行なった結果，LDAを用いたモデルと比べ，JSTでは平均して約 0.004ポ

イント，TSLDAでは約 0.06ポイント精度が高いことを報告している．これらの

研究で用いられたモデルは，いずれも bag-of-wordsベースのトピックモデリング

により単語出現頻度の統計的関係のみを記述しているため，文書の一部のコンテ

キストを破棄しているという問題がある．

この問題の解決のために，本研究ではMekalaらの提案した文書分散表現SCDV[20]

を拡張し，トピックと感情極性辞書ベースの感情値を埋め込みに共同で反映させ
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るモデルを提案する．SCDVでは Skip-Gram with Negative Sampling（SGNS）で

学習された埋め込みに対し，GMMソフトクラスタリングを行うことでトピック

分布を生成する．SGNSでは隣接するトークンを考慮してトークンのコンテキス

トをベクトル化するため，LDAなどで用いられる bag-of-words手法の制限である

トークン順序の完全な無視を克服することが可能である．また，SCDVアルゴリ

ズムにより獲得される文書ベクトルは多義語にも対応することができる．そのた

め，SCDVベースでトピックとセンチメントを考慮した文書表現はトピックモデ

ルベースでトピックとセンチメントを考慮した文書表現よりも有効な文書の表現

が獲得され，金融市場予測タスクの精度向上につながると考えられる．

2.4 本研究の立ち位置

高精度な市場予測を達成するために，本研究では過去の金融時系列データの他

に，ソーシャルメディアへの投稿文書を用いて機械学習モデルによる予測を行う．

これにより，過去の金融時系列のみでは補足できない情報を予測に取り込むこと

を目指す．本研究では，予測に用いるソーシャルメディアとして「Yahoo!ファイ

ナンス掲示板」を選択する．Yahoo!ファイナンス掲示板のユーザは株式に興味を

持っている可能性が高く，その書き込みには，Twitterのような他のソーシャルメ

ディアへの書き込みよりも，予測に有効な情報が含まれていると考えられる．

機械学習モデルへの入力のために，金融市場予測に特化したソーシャルメディ

ア投稿文書埋め込み技術の開発を行う．従来研究より，金融市場予測タスクの場

合，ソーシャルメディア文書に対しては投稿のセンチメント情報を用いることが

有効であることが多く報告されている．さらに，トピックとセンチメントを共同

で扱うことで更なる精度向上の可能性がいくつか報告されている．そこで我々は

トピックとセンチメントの情報を共同で埋め込むことのできる新たな手法SSCDV

を提案する．提案手法 SSCDVは SCDVアルゴリズムを拡張することで開発され，

事前に定義された感情辞書を用いて感情を明示的に埋め込むことを行う．トピッ

クと感情を共同で扱う従来研究のアプローチは LDAベースのアプローチであり，

文書のコンテキストを一部破棄する恐れがある．我々のSSCDVはSGNSで学習さ

れた単語埋め込みベースでトピックを形成し，各単語ごとのトピック分布ごとの
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重みつき和で最終的な文章埋め込みを生成する．そのため，SSCDVは LDAベー

スの手法に比べ文書のコンテキストを可能な限り保持することができると考える．

金融市場予測で用いられた既存の埋め込み手法と提案手法との比較を，感情値と

話題とコンテキストの活用の観点から整理し，表 1に示す．

本研究では市場予測タスクとして，日経平均VIの大幅な上昇予測タスクを設

定する．市場予測研究においては，n日後の金融指数の値の予測タスク [32]，n日

後の金融指数の騰落方向の 2値分類タスク [9, 10]，n日後の金融指数の値が現在

よりも「大きく上昇」「変化が少ない」「大きく減少」の分類タスク [33]などが，

一般的に用いられるタスク設定である．本研究で，我々が設定するタスクは，n

日後の金融指数の値が現在よりも「大きく上昇」「変化が少ない」「大きく減少」

の分類タスクに最も関係しており，より具体的には将来 5日営業日以内に日経平

均VIが閾値以上上昇するか，上昇しないかの 2値分類タスクを設定する．VIは

恐怖指数とも呼ばれ，日経平均VIが大きく上昇した際には日経平均株価が大き

く下落することが経験的に知られている．そのため，将来の日経平均VI上昇の

高精度な予測は，投資におけるリスク低減のために重要となる．

表 1 既存手法と提案手法の比較
手法　 明示的な感情極性値の利用　 話題の埋め込み 文脈の活用　 既存研究

辞書ベース + - - [12, 13, 34]

bag-of-words - + - [6, 8, 4]

lda - + - [31, 35]

JST/TSLDA + + - [15]

word2vec/gloveベース - + + [36, 37]

Doc2Vec - + + [38, 39]

CNN/RNNファミリー - + ++ [40]

BERT - + ++ [41, 42]

SCDV - + + [43]

SSCDV（提案手法） + + +
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3. 問題設定
本章で述べる問題設定の概略図を図 1に示す．過去の２種の金融時系列データ

（図 1 A）とYahoo!ファイナンス掲示板の日経平均株価スレッドへの投稿文書（図

1 B）を用いてVIの大幅な上昇を予測する問題を考える．2種類の金融時系列デー

タとは日経平均株価の始値と日経平均VIの始値であり，それぞれ

⃗Price = {Stock Open1,Stock Open2, ...,Stock Opent , ...} (1)

V⃗ I = {V I Open1,V I Open2, ...,V I Opent , ...} (2)

が観測できるとする．ただし，Stock Opentは市場が開いている日の t日目におけ

る日経平均株価の始値であり，V I Opentとは市場が開いている日の t日目におけ

る日経平均VIの始値である（市場は土日祝は開いていないため金融時系列デー

タが生成されない）.

また，Yahoo!ファイナンス掲示板の日経平均株価スレッドへの投稿文書

Doc = {D1,D1, ...,Dk, ...} (3)

が観測できるとする．ただし Dkは k日目の投稿文書である（投稿文書は市場が

開いている開いていないに関わらず毎日存在する）. 投稿テキストデータは各種

手法により分散表現に変換される（図 1 C）．k日目の投稿文書から獲得された分

散表現を ⃗DVeckと表記する．本研究では，t −1日目と t日目の金融時系列データ

情報と，それに対応する k日目の投稿文書情報を用いて特徴セットを作り（5.2.2

節），作成した特徴セットを入力とした機械学習により，テスト日の将来 5営業日

以内に日経平均VIが大きく上昇するかどうかの 2値分類タスクを行う（図 1 D）．

t日目における正解ラベル yt ∈ {0,1}は将来 5営業日以内に上昇する場合 1，将来

5営業日以内に上昇しない場合 0とラベリングされる（5.2.3節）．本研究の目的

はDkから市場予測モデルに有効な分散表現 ⃗DVeckを獲得するアルゴリズムを提

案することであり，その有効性は以下の 2つのリサーチクエスチョンへの回答を

通して評価する（図 1 E）．

RQ1. Prediction Accracy (Sec. 6.1): 提案手法により獲得された分散表現を特徴

量として用いた場合，VI予測モデルの精度は向上するか？
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RQ2. Investment Simulation (Sec. 6.2): VI予測モデルの予測結果に基づいた投

資シミュレーションにおいて，いくら利益が獲得できるか？

Yahoo Finance Message Board

Historical Prices Classification Model
Predict

Rise or Fall

LDA
JST

SWEM-aver
Doc2Vec

BERT/ELECTRA
SCDV

SSCDV

Base line models

Proposed method

Distributed representation

Evaluation

Embedding

Q1. Prediction Accracy 
Q2. Investment Simulation 

Research Questions 

(A)

(B)

(C)

(D)

(E)

図 1 問題設定の概略図
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4. ソーシャルメディア投稿文書からの金融市場予測に適

した特徴抽出手法SSCDVの提案

4.1 SSCDVの概要

前章の問題に対する解法を与えるため，Yahoo!ファイナンス掲示板データから

文書分散表現を獲得する技術 SSCDVを提案する．提案手法の流れを図 2に示す．

SSCDVでは感情辞書を用いることで，トピックと感情の混合クラスタに関する

ベクトルが生成されるため，SCDVでは不可能であった，トピックと感情の情報

の共同利用を可能としている．本章では，SSCDVの各構成要素について記す．

Vocabulary

SGNS algorithm

Word embeddings

Cluster

Cluster

Cluster

Cluster

・
・
・

Dictionary of  emotional polarity

Word

sentiment vector sentiment topic vector

......

Yahoo! Finance BBS stream

Preprocessing
Words

GMM

sentiment topic cluster vector

Document Vector

SSCDV 分散表現
......

スパース化

(Sec. 4.2)

(Sec. 4.3)
(Sec. 4.4) (Sec. 4.5)

(Sec. 4.6)

(Sec. 4.6)
Confirmation of negative context
 using rule base

図 2 SSCDVによる分散表現獲得のダイアグラム

4.2 単語ベクトルのクラスタリング

word2vecを SGNSアルゴリズムを用いて学習し，語彙V の各単語について d

次元の埋め込みを獲得する．次に，1つの単語が異なる意味を持つ多義語の特性

を考慮するため，これらの単語埋め込みに対してGMMソフトクラスタリングを

用いたソフトクラスタリングを行う．結果として各単語の各クラスタへの所属確
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率P(ck | wi)が得られる．この時，生成するクラスタ数Kは，SSCDVのハイパー

パラメータである．

p(ck = 1) = πk (4)

p(ck = 1 | w) =
πkN (w | µk,Σk)

∑K
j=1 π jN

(
w | µ j,Σ j

) (5)

4.3 単語ベクトルのセンチメントクラスへの所属確率の算出

各単語の極性を考慮するため，事前に構築された感情辞書から参照された極性

値 siを用いて，各単語に対してポジティブクラスへの所属確率 P(scpos | wi)とネ

ガティブクラスへの所属確率 P(scneg | wi)を以下のように算出する．感情極性値

は各単語に対し－ 1から+1までの実数値で割り当てられ，－ 1に近いほどネガ

ティブ，+1に近いほどポジティブであることを示す．

P(scpos | wi) =
1+si

2 (6)

P(scneg | wi) = 1−P(scpos | wi) (7)

4.4 センチメントベクトルの生成

各単語の極性を明示的に文書分散表現に反映させるため，以下の処理により単

語埋め込みからセンチメントベクトルを生成する．各単語の単語ベクトル w⃗viに

対し，ポジティブクラスへの所属確率 P(scpos | wi)とネガティブクラスへの所属

確率（P(scneg | wi)）で重み付けし，d次元の 2つのセンチメントクラスベクトル

（w⃗svi(pos), w⃗svi(neg)）を生成する．次に，生成した 2つのセンチメントクラスベク

トルを 2d次元の埋め込みとして連結し，センチメントベクトル（w⃗svi）を得る．

w⃗svi(pos) = w⃗vi ×P(scpos | wi) (8)

w⃗svi(neg) = w⃗vi ×P(scneg | wi) (9)

w⃗svi = [w⃗svi(pos)⊕ w⃗svi(neg)] ∈ R2d (10)
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4.5 センチメントトピックベクトルの生成

極性が考慮された各単語に対し，所属トピックも考慮させるため，以下の処理に

よりセンチメントベクトルからセンチメントトピックベクトルを生成する．各セ

ンチメントベクトルに対し，K番目のクラスタにおける確率分布P(ck | wi)で重み

付けを行うことでK個の異なるセンチメントトピッククラスタベクトル（w⃗scvik）

を獲得する．次に生成したK個のセンチメントトピッククラスタベクトルを 2dK

次元の埋め込みとして連結し，単語 wiの逆文書頻度で重み付けを行うことでセ

ンチメントトピックベクトル（w⃗scvi）を獲得する．この結果，各単語に対応する

ベクトルは，その単語の感情極性とトピックと出現頻度で重み付けされたものと

なる．

w⃗scvik = w⃗svi ×P(ck | wi) (11)

w⃗scvi = id f (wi)×
K⊕

k=1

w⃗scvik ∈ R2dK (12)

4.6 センチメントトピックベクトルのスパース化

文脈を考慮したより正確な極性の反映と計算コストと複雑さの低減ために，ルー

ルベースによる文脈判定とベクトルのスパース化の処理を経て最終的な文書分散

表現を獲得する．はじめに．文書内の単語のセンチメントトピックベクトルの和

をとることで文書ベクトル dvDn を得る．この時，より正確な極性を反映させる

ため，ルールベース（Algorithm: 1）により否定の文脈で現れたと判断されたトー

クンは，センチメントの重みを反転させたセンチメントトピックベクトルを使用

した．SCDV同様に，文書ベクトルの各成分について，その絶対値が閾値よりも

小さいものを 0にする．これにより文書ベクトルをスパース化した，Sentiment

Sparse Composite Document Vectors（ ⃗SSCDVDn）を獲得する．閾値は SSCDVのパ

ラメータとして設定され，具体的な閾値は以下の式により決定される．pはスパー

ス化を行う際の閾値パラメータである．aiはセンチメントトピックベクトルの i

番目の成分値であり，nはトレーニングデータセットの n番目の文書を示す．ま

た，Algorithm: 2では SSCDVアルゴリズムを説明する．
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ai =

ai if |ai| ≥ p
100 ∗ t

0 otherwise
(13)

t =
|amin|+ |amax|

2
(14)

amin = avgn

(
min

i
(ai)

)
(15)

amax = avgn

(
max

i
(ai)

)
(16)

Algorithm 1感情極性反転のための文脈判定
Data: 前処理済み（5.2.6節:前処理 B）投稿テキストの 1文 [w1,w2, ...,wi, ...]

Results: wiが否定されているか，されていないかの判定

1: for each word wi,wi+1 in [w1,w2, ...,wi, ...] do

2: if i == 1 then

3: Pass

4: else if wi+1の活用が「不変化型」かつ原型が「ん」　 then

5: 　 wiは否定後の文脈で使用と判定

6: else if wi+1の活用が「特殊・ナイ」かつ原型が「ない」　 then

7: 　 wiは否定後の文脈で使用と判定

8: else if wi+1の活用が「特殊・ヌ」かつ原型が「ぬ」　 then

9: 　 wiは否定後の文脈で使用と判定

10: else

11: 　 wiは通常の文脈で使用と判定

12: end if

13: end for
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Algorithm 2 SSCDV Algorithmによる文書分散表現の獲得
Data: Documents Dn,n = 1..N
Results: Documents vectors ⃗SSCDVDn ,n = 1..N

1: Obtain word vector (w⃗vi), for each word wi;
2: Obtain sentiment polarities value si, for each word wi;
3: Calculate probabilities of belonging to the sentiment class P(scpos | wi) and P(scneg | wi),

for each word wi;
4: Calculate idf values, id f (wi), i = 1..|V |; /∗ |V | is vocabulary size ∗/
5: Cluster word vectors w⃗v using GMM clustering into K clusters;
6: Obtain soft assignment P(ck | wi) for word wi and cluster ck;
7: for each word wi in vocabularyV do
8: w⃗svi = [w⃗svi(pos)⊕ w⃗svi(neg)] ∈ R2d ;
9: for each cluster ck do

10: w⃗scvik = w⃗svi ×P(ck | wi);
11: end for
12: w⃗scvi = id f (wi)×

⊕K
k=1 w⃗scvik; /∗

⊕
is concatenation ∗/

13: end for
14: for n ∈ (1..N) do
15: Initialize document vector ⃗dvDn = 0⃗;
16: for word wi in Dn do
17: if Determine that wi is a negative word on a rule basis then
18: for each sentiment topic vector w⃗scvi component ai do
19: if mod (i,2d) ∈ (1..d) then
20: ai = ai × P(scneg|wi)

P(scpos|wi)

21: else
22: ai = ai × P(scpos|wi)

P(scneg|wi)

23: end if
24: end for
25: end if
26: ⃗dvDn+= w⃗scvi;
27: end for
28: ⃗SSCDVDn =make-sparse( ⃗dvDn);

29: end for
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5. 評価実験
提案手法の評価のために，実世界の市場データを用いた評価実験を行う．

5.1 実験目的

今回の評価実験では、提案手法により獲得された分散表現が機械学習モデルを

用いた市場予測に効果的であるかどうかを評価するために 3章で述べた 2つのリ

サーチクエスチョンへの回答を行う．

5.2 実験方法

評価実験は，実世界の市場データと掲示板投稿文書を用いて学習した機械学習

モデルの評価タスクにおける予測精度の算出，および予測結果を用いた実世界に

おける取引シミュレーションによる累積獲得利益を算出することで実施する．

5.2.1 データセット

本研究では，金融時系列データとして，日経平均株価と日経平均VIを用い，テ

キストデータとしてYahoo!ファイナンス掲示板投稿文書を用いた．また，SSCDV

による分散表現獲得のため，感情辞書として，ドメインに依存しないものと，金

融ドメインに依存しているものの 2種類を用いた．本項では使用した各データに

ついて説明する．

日経平均株価：株価データセットとして JPXクラウド証券から収集した日経

平均株価の始値を使用する．これは日本の個別銘柄の中でも流動性の高い 225銘

柄から算出されている．収集期間は 2012/11/26-2020/09/30である．

日経平均VI：ボラティリティーデータセットとして日経新聞社から収集した

日経平均VIの始値を使用する．日経平均VIは，大阪取引所に上場している日経

平均先物および日経平均オプションの価格をもとに算出される．日経平均VIは，

投資家が日経平均株価の将来の変動をどのように想定しているかを表した指数で
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あり，指数値が高いほど，投資家が今後，相場が大きく変動すると見込んでいる

ことを意味する．収集期間は 2012/11/26-2020/09/30である．

Yahoo!ファイナンス掲示板データ： Yahooファイナンス掲示板の日経平均ス

レッドに投稿された文書を使用する．対象期間は 2012年 11月 26日から 2020年

9月 30日であり，対象となる文書は 9,463,958個であった．

なお，Yahoo!ファイナンス掲示板投稿データは投稿内容（テキスト情報）のみ

を扱っているため，個人情報（個人を特定可能な ID等）は扱っておらず，解析は

全てYahoo!JAPAN研究所サーバ内で個人を特定しない形で行われた．

感情辞書：感情に関する事前知識である感情極性値は、事前に構築された感情

辞書を参照して得られる。市場予測に適切な感情知識はドメインによって異なる

可能性があると考える．例えば，”反発”は一般的にネガティブを表すが，金融ド

メインの文脈ではポジティブである可能性が高い．我々は、そのようなセンチメ

ント事前知識の影響を分析するために、2つのタイプの感情辞書を使用する。一

つは，ドメインに依存しない感情辞書として高村らが公開しているものを使用し

た [44]．もう一つは金融ドメインに依存した感情辞書として東京大学の和泉研究

室が公開しているものを使用した [45]．実際，”反発”についてこの 2つの辞書を

参照すると，ドメインに依存しない辞書ではその極性値が-0.500296であるのに

対し，金融ドメインに依存しない辞書では極性値は 0.540438974であった．

5.2.2 特徴量生成

市場予測において，前日からの差分や変化率も重要な特徴量となると考える．

そこで，日経平均株価，日経平均VI， ⃗SSCDVDt のそれぞれに対して，前日差分と

変化率を算出し新たな特徴量を生成した．機械学習モデルに入力される最終的な

特徴量を表 2に示す．市場が閉まっている日には金融時系列データは存在しない

が，文書は毎日投稿されている．我々は文書を用いたより効果的な予測のために，

市場が閉まる前日の特徴セットの作成には金融時系列データとの市場が閉まって

いる最終日の文書分散表現を利用することとした（図 3）．
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表 2 機械学習モデルの入力とする特徴量一覧
Features Calculation Description

Price Stock Opent Nikkei 225 opening price

PriceDi f f Stock Opent −Stock Opent−1 Nikkei 225 Difference from Previous Day

PriceROC Stock Opent/Stock Opent−1 −1 Nikkei 225 Percentage Change from Previous Day

V I V I Opent Nikkei 225 VI opening price

V IDi f f V I Opent −V I Opent−1 Nikkei 225 VI Difference from Previous Day

V IROC V I Opent/V I Opent−1 −1 Nikkei 225 VI Percentage Change from Previous Day
⃗SSCDV ⃗SSCDVDt

⃗SSCDV
⃗SSCDVDi f f ⃗SSCDVDt − ⃗SSCDVDt−1

⃗SSCDV Difference from Previous Day
⃗SSCDVROC ⃗SSCDVDt/ ⃗SSCDVDt−1 −1 ⃗SSCDV Percentage Change from Previous Day

金融時系列

Open Open Open OpenClose Close

投稿文書

金融時系列 金融時系列金融時系列

投稿文書 投稿文書 投稿文書投稿文書

t=1 t=2 t=3 t=4

k=1 k=2 k=5 k=6

k=1 k=2 k=3 k=6k=4 k=5

t=1 t=2 t=3 t=4

図 3 休日処理

5.2.3 ラベリング

表 2に示した 9種類の特徴量を用いた機械学習モデルにより，将来 5営業日以

内に日経平均VIが閾値以上上昇（yt = 1）するか上昇しないか（yt = 0）を予測す

る 2値分類タスクを設定する．ここで，yt は t日目のラベル．実験期間中のデー

タセットに対して先行研究 [46]と同様に以下の式に従いラベリングを行った．こ

こで T は実験期間中の営業日の日数，xtは t日目の日経平均VI始値の 1日差分を

表しており，xt = V I Opent −V I Opent−1である．時間窓 dは将来何日以内の上

昇を予測するかを決定するパラメータであり，1以上 T 以下の整数値をとる．iは
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上昇の閾値を決定するパラメータであり，制約条件として正の実数値とする．本

実験においてパラメータ dは d = 5とし，iは i = 2とした．このような条件のも

とラベリングを行なった結果，VI上昇日（yt = 1）とされた日数は 291日であり，

実験期間 1915日の 15.2%である．また，テスト期間内でVI上昇日（yt = 1）とさ

れた日数は 119日であり，テスト期間 929日の 12.8%である．このことから我々

のタスク設定におけるラベリングでは 2つのクラスが非常に不均衡となっている

ことがわかる．実験期間における日経平均VIの値の推移と正例（y = 1）と判定

された日についての関係を図 4に示す．

yt =

1 if max
(
V I Open[t+1,t+d]

)
−V I Opent ≥ iσ

0 otherwise
(17)

where σ =

√√√√ 1
T −1

T−1

∑
t=2

(xt − x̄)2 (18)

Date

Ni
kk
ei 
22
5 V

I

図 4 実験期間中の日経平均VIの推移とラベルの正例

5.2.4 訓練・テストデータ

予測は機械学習モデルを通して行われる．機械学習モデルはランダムフォレス

トを採用した．学習および評価は，学習期間を固定し，1日ずつずらしつつテス

トを行うローリングウィンドウ方式により行なった．具体的な方法を以下に示す．

1. 実験期間 T のうち，学習期間を n日目からm日目までのm－ n+1日間と

して学習する．
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2. 学習されたモデルを用いてm+6日目をテストする.

3. nとmを 1だけ増加させる．

テスト日が実験期間の最終日に到達する，すなわちm+6 = Tになるまで上記の

(1-3)をk回繰り返す．最終的な評価は k回のテスト結果を集計したものとする．本

研究では学習期間を約 4年間である 980日と固定した．そのため，m－ n+1 = 980

を常に満たす．学習が必要なアルゴリズムは最初の 980日分のデータを使用した．

以後，この期間については開発期間と呼ぶ．

Total dataset (T days)

Train (980 Days) (5 Days) Test (1 Day)
k = 1
k = 2
k = 3

k ・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

n m

図 5 ローリングウィンドウ方式によるモデルの学習と評価

5.2.5 評価指標

我々は実験の評価のために，Accuracy, Precision, recall, F1-score, Matthews Cor-

relation Coefficient（MCC）の 5つの評価指標を使用する．MCCは 2つのクラス

が歪んでいる場合でも使用できるメトリックで，与えられた混同行列に対して定

義される．
t p× tn− f p× f n√

(t p+ f p)(t p+ f n)(tn+ f p)(tn+ f n)
(19)

5.2.6 ベースライン

SSCDV により獲得された文書分散表現の有効性を評価するため，以下の手

法 [16, 47, 48, 49, 17, 50, 51, 20]により獲得した文書分散表現を特徴量として

使用した場合をベースラインとして比較する（つまり，獲得分散表現を ⃗DVecと

した時，表１の特徴量セットの ⃗SSCDV に対応する部分が全て ⃗DVecに置き換わ
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る）．また，価格データのみで予測した場合との比較も行い，ソーシャルメディ

アの有効性を確かめる．

入力テキストの前処理はモデルの特性に応じて以下の二種類の前処理を用意し

た．文脈を考慮するモデルであるBERT，ELECTRAに関しては前処理Aを行なっ

たテキストを用い，それ以外のモデルには前処理Bを行なったテキストを用いた．

前処理A:テキストの正規化を行なったのち，形態素解析を行い，記号とストッ

プワードを取り除いた．

前処理B:テキストの正規化を行なったのち，形態素解析を行い，各文書から，

名詞，動詞，形容詞の中で Subtypeが数値，非自立，代名詞，接尾でないものを

抽出し，ストップワードを取り除いた．

ストップワードには，公開されている日本語 Slothlibのデータ1に，日本語でよ

く使用される「ある、する、ちゃう、ない、なる、やる」の 6つのワードを追加

したもの使用した．形態素解析にはMecab[52]を使用し，辞書は，新規語や固有

表現に強いNEologd[53]を使用した．なお、NEologdは 2020年 5月 21日更新分

を使用した．

• Historical Only Method: テキストデータを特徴量として用いず，金融時系

列データ特徴量のみで予測を行うモデル．

• LDA [16]: テキスト解析に頻繁に用いられるトピックモデル．文書の潜在

トピックへの所属確率を算出する．

• JST [47]: 文書の潜在トピックとセンチメントを共同で利用するLDAの派生

モデル．各潜在トピックは感情分布に依存して生成されると仮定している．

• SWEM-aver [48]: word2vecやGloVe [54]などで得られた単語埋め込みの各

配列の単純な平均や加算などにより，文や文書埋め込みとする手法．文書分

類，シーケンスマッチング，タグ付けの 3つのNLPタスクを含む 17のデー

タセットにおける実験において，LSTM，CNNを用いた手法と同程度かそ

れ以上の精度を達成しており，単純な手法ながら，強力なベースライン．本

1http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/Version1/SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/Japanese.txt
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研究では単語埋め込みの各配列の単純な平均により文書埋め込みを得る手

法を採用する．

• Doc2Vec [49]: 文書埋め込み獲得のための word2vecの拡張手法．本研究で

は，文書 idと文書内の単語を用いて次の単語を予測するタスクを解くこと

で文書分散表現を獲得する PV-DMアルゴリズムを採用する．

• Bidirectional Encoder Representations from Transformers（BERT） [17]:

Transformerと呼ばれる，アテンション機構をもつニューラルネットワーク

構造を用いたモデル．様々なNLPタスクで高いパフォーマンスを発揮して

おり，テキストマイニングにおいてデファクトスタンダートとなってきて

いる．本研究では日本語Wikipediaコーパスで事前学習されたモデル2を使

用．24のレイヤー，1024次元の隠れ層，16のAttention headsから構成され

ている．

• Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accu-

rately( ELECTRA）[55]: BERTの事前学習手法をGeneratorとDiscriminator

を用いた手法で改善した，BERTの派生モデル．様々な日本語表現が混在

しており，Wikipedia文書よりもソーシャルメディア文書に近いコーパスで

ある，日本語ブログコーパス（YACIS corpus [51]）で事前学習されたモデ

ル [50]を使用する．

• SCDV [20]: 提案手法の拡張元となった手法．GMMソフトクラスタリング

を用いてword2vecで得られた各単語埋め込みを拡張することで，単語の所

属トピックを考慮した文書分散表現を獲得する．20Newsgroupデータセッ

トを用いた文書分類タスクにおいて，ldaや PV-DMなどを含む 17のベース

ラインモデルよりも高いパフォーマンスであったと報告されている．

2https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-large-japanese
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5.2.7 パラメータ設定

設定された各種パラメータについて述べる．SCDV,SWEM-aver,SSCDVアルゴ

リズムのための word2vecは，学習コーパスを開発期間中の投稿テキストとし，

300次元の埋め込みのために SGNS algorithm（Window-size=5）にて学習された．

SSCDVのスパース化に用いる値 t(式 14)は開発期間内に対してあらかじめ計算

されたもので固定した．SSCDVのハイパーパラメータである，クラスタ数 Kと

スパース化閾値 pは先行研究において最もパフォーマンスが良いと報告されてい

るK = 60, p = 4を使用した．SCDVに対しても同様にハイパーパラメータK,pは

K = 60, p = 4を使用した．クラスタ数を一致させるため，LDAおよび JSTのト

ピック数は SSCDVおよび SCDVのKの値と同じく 60にセットした．機械学習

モデルの学習時は毎回のトレーニングデータに対して前方クロスバリデーション

を行い，グリッドサーチによりハイパーパラメータの決定を行なった．
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6. 結果
本章では、評価実験の結果について述べる。

6.1 日経平均VI上昇予測の精度（RQ1）

リサーチクエスチョン（RQ1）への回答を通して，提案手法 SSCDVで獲得さ

れた分散表現の市場予測における有効性を評価する．

RQ1. Prediction Accracy (Sec. 6.1): 提案手法により獲得された分散表現を特徴

量として用いた場合，VI予測モデルの精度は向上するか？

SSCDVによる分散表現を用いたモデルと他のベースラインモデルにより獲得

された分散表現を用いたモデルの精度を比較した結果を表 3に示す．SSCDVでは

感情辞書を二種類用意し，比較対象とした．ドメインに依存しない辞書を使用し

た場合を SSCDV(Lex. N)と表記し，金融ドメインのための辞書を用いた場合は

SSCDV(Lex. F)と表記する．本研究のタスクはVIの大幅な上昇を予測するもの

である．そのため，Precision，Recallが共に高い値であることが望ましく，すなわ

ち，F-1 ScoreとMCCが高いことが予測モデルに求められている．SSCDV(Lex.

N)は他のベースラインと比較して，最も精度の高い Precision，F-1 Score，MCC

を達成することができた．また，本研究において最もパフォーマンスの良かった

SSCDV(Lex. N)の予測結果について，ラベルが正例（y = 1）の日（緑）と，上

昇すると予測（ŷ = 1）した日（赤）を日経平均VIの推移（青）とともに図 6上

に示し，予測が真陽性であった日（紫）を日経平均 VIの推移（青）とともに図

6下に示す．図 6より，日経平均VIが将来的に大きく上昇する日を一定の精度で

予測できていることがわかる．
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表 3 VI予測モデルの精度
Model Accuracy(↑) Precision(↑) Recall(↑) F1-score(↑) MCC(↑)

Historical only method 0.581 0.177 0.622 0.276 0.132

LDA [16] 0.738 0.226 0.429 0.296 0.166

JST [47] 0.643 0.164 0.437 0.239 0.077

SWEM-aver [48] 0.716 0.234 0.538 0.327 0.205

Doc2Vec [49] 0.755 0.215 0.345 0.265 0.132

BERT [17] 0.704 0.225 0.538 0.318 0.193

ELECTRA [50] 0.649 0.184 0.504 0.269 0.122

SCDV [20] 0.718 0.220 0.471 0.300 0.168

SSCDV(Lex. N) 0.716 0.238 0.555 0.333 0.215

SSCDV(Lex. F) 0.717 0.229 0.513 0.317 0.192

Date

Ni
kk
ei 
22
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I
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kk
ei 
22
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I

図 6 2値分類の正例とモデルの予測と日経平均VIの関係．
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6.2 モデルの予測結果を用いた取引シミュレーションによる累積獲

得利益（RQ2）

リサーチクエスチョン（RQ2）への回答を通して，提案手法 SSCDVの市場予

測における有効性を評価する．

RQ2. Investment Simulation (Sec. 5.2): VI予測モデルの予測結果に基づいた投

資シミュレーションにおいて，いくら利益が獲得できるか？

投資戦略の一つにロングストラドル戦略と呼ばれる戦略が存在する．この戦略

では，市場が大きく変動することが利益獲得の条件となる．我々のモデルは投資

リスク低減のために設計され，VIの大幅な上昇を予測するモデルではあるが，こ

の戦略を用いることで，我々のモデルの予測が投資における利益獲得にもつなが

る可能性がある．そこで，予測結果を用いた投資シミュレーションにより，実世

界での利益獲得の側面から提案モデルを評価する．投資シミュレーションの結果

を表 4に示す．投資シミュレーションは佐々木らの戦略 [56]に従った．ただし，

決済を行う閾値を 750円に設定した．投資シミュレーションの結果，BERTを用い

たモデルが最も高い累積利益を獲得した．我々の提案モデルは F-1 ScoreやMCC

では最も高い精度となっていたが，累積獲得利益に関してはプラスではあったも

のの他のベースラインを上回ることはなかった．獲得利益を最大化するためには，

直接獲得利益を最大化するためのタスク設定を行う必要があると考えられる．

27



表 4 投資シミュレーションによる累積獲得利益
Model 累積獲得利益 /円　 取引した日の平均獲得利益 /円

Historical Only Method -7,874,570 -19,400

LDA [16] +1,722,870 +7,980

JST [47] -1,262,320 -4,130

SWEM-aver [48] +7,751,860 +29,250

Doc2Vec [49]　 +201,530 +1,110

BERT [17] +7,953,150 +28,920

ELECTRA [50] +5,649,970 +17,880

SCDV [20] +3,173,060 +12,900

SSCDV(Lex. N) +1,249,880 +4,700

SSCDV(Lex. F) +2,544,860 +9,900
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7. 考察
本章では我々のモデルをより深く考察するため行なった，SHAPによる実験結

果とハイパーパラメータの変動による精度変化に関して述べる．

7.1 SHAP値によるモデル解釈

一般的に高度な機械学習モデルは特徴量の複雑な関係を効率的に学習し，高い

パフォーマンスを発揮する一方で，モデルの予測がどのように行われたのかにつ

いてはブラックボックス化される．機械学習モデルによる金融市場予測を投資に

おける意思決定支援のためのアプリケーションとして捉えた場合，このブラック

ボックス化はモデルの予測に対する信頼を低下させてしまうという問題につなが

る．ある特徴量がモデルの予測値にどれだけ影響を与えるかを説明する SHAPを

用いて，我々のモデル SSCDVがどのようにVIの予測に影響を与えたのかを解釈

することを試みた．SSCDVの最終的なベクトルは解釈可能性を残しており，こ

のことは他のモデルよりも優れた点の一つである．各日の予測モデルの SHAP値

の結果を Fig. 7に示す．SHAP値は d次元（センチメントトピックベクトルに対

応する次元）ごとに加算したものである．我々はこの図における 2つの興味深い

点を説明する．1つはソーシャルメディアの投稿トピックにはどの期間にも一貫

して影響を与えるトピック（e.g, (a-e)）が存在するということである（Case A）．

もう一つは，ある時期から突然，予測に影響を与えるトピック (f-g)が存在するこ

とである (Case B)．さらに，fと gは共にトピックのネガティブが予測に強く影

響を与えていることが分かる．興味深い点は fと gが影響を与える時期は 2020年

1月 29日から後の時期であり，これは新型コロナウィルスについて議論が始まっ

た少し後の時期ということである．そこで，(a-g)に対応するクラスタの上位語

を調査した．結果を表 5に示す．CaseAの中には政治関係 (c:Topic22)や金融関係

(d:Topic26)，スポーツ関係 (e:Topic60)のようなクラスターが確認された．CaseB

の中には戦争関係 (f:Topic60)や金額，人数関係 (g:Topic51)のクラスターが確認

された．

金額，人数関係 (g:Topic51)のトピックが突然予測に影響を与え始めたことに関
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して，直感的にはこの時期，コロナ関係で毎日感染者数が話題に上っていたこと

が影響している可能性がある．また，戦争関係 (f:Topic60)のトピックが突然予測

に影響を与え始めたことに関しては，直感的には，この時期，ロシアのウクライ

ナ侵攻についての話題が影響している可能性がある．実際の投稿文を確認し，何

が影響していたのかを今後調査する必要がある．

Number of the document vector (SSCDV) array

Te
st 

da
ys

tim
e

1/29/2020

Case B

Case A
(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g)

図 7 各トピックとセンチメントに対応する shap値
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表 5 各クラスタの上位語
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8. 結論
本研究ではソーシャルメディア投稿文書用いて高精度に将来のVIを予測する

ことを目的とし，トピックと感情の特徴を同時に埋め込む手法，SSCDVを提案

した．SSCDVは，SCDVアルゴリズムを事前辞書を用いた感情クラス機能で拡

張することで開発された．獲得した文書分散表現と金融時系列データを機械学習

モデルに共同で学習させ，VIの上昇予測を行なった．予測結果を用いて，2種類

のリサーチクエスチョンへ回答することで，提案アルゴリズムの評価を行なった．

1つ目のリサーチクエスチョンでは，提案アルゴリズムを用いたVI予測モデル

の予測精度の観点から提案手法を評価した．我々のモデルは，Precisionが 0.238，

F-1-scoreが 0.333，MCCが 0.215という予測精度となり，様々なベースラインモ

デルと比較して，最も高いパフォーマンスを示した．文書のトピックと感情の情

報を共同で埋め込みに反映させることで，市場予測に有効なシグナルを捉えるこ

とができたと考えられる．

2つ目のリサーチクエスチョンでは，提案アルゴリズムを用いた VI予測モデ

ルの実利的有効性の観点から提案手法を評価した．我々の構築したVI予測モデ

ルは市場の価格変動が大きくなることを予測している．そのため，価格変動が大

きくなるときに利益が獲得できるロングストラドル戦略を用いた投資シミュレー

ションを行った．投資シミュレーションの結果，我々のモデル（SSCDV(Lex. F)）

は，累積獲得利益が+2,544,860円となり，提案アルゴリズムを用いた VI予測モ

デルによる利益獲得の可能性を示した．ソーシャルメディア投稿文書を用いない

Historical only methodの予測結果を用いた投資シミュレーションでは累積獲得利

益が-7,874,570円となっており，ソーシャルメディア投稿文書を用いたことで利益

獲得につながったと考えられる．しかし，我々のモデルは，予測精度の観点では

他の手法と比べ最高のパフォーマンスを達成したものの，投資シミュレーション

による利益獲得の観点では，最も高い利益獲得とはならなかった．これは，我々

のモデルがVI予測に対して最適化されているためと考えられる．そのため，直

接利益獲得を目指すタスク設定にすることで，獲得利益が増加すると考えられる．

さらに，SSCDVにより獲得された分散表現と予測の関係を説明するために，

SHAPを用いてその関係の可視化を行った．その結果，どのトピック，感情が予測
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に影響を与えているのかを時系列で追うことに成功した．これにより，ソーシャ

ルメディアの投稿トピックにはどの期間にも一貫して影響を与えるトピックと，

ある時期から突然予測に影響を与えるトピックが存在することを確認した．

このように，我々の提案した SSCDVアルゴリズムは，文書から金融市場予測

に有効な分散表現を獲得できている．そのため，本研究で提案した文書分散表現

は，他の高度な機械学習アルゴリズム（LSTMやXGBoost[57]，TabNet[58]）を

用いた市場予測や，テキストに対するエンコードを必要とする市場予測のための

アーキテクチャ[40, 59, 60]に拡張できると考える．さらに，本研究ではVIの予

測に焦点を当てたが，提案した埋め込み技術は株価予測や，ポートフォリオ管理

といった金融市場予測に関わるその他のタスクにおいても有効な特徴量となる可

能性があり，様々な方面での活用が期待できる．

最後に，提案アルゴリズムSSCDVの課題や今後の展望について述べる．本研究

では，計算コストの観点から開発期間に含まれる語彙で獲得した単語埋め込みを使

用したため，新規に現れる語彙やトピックに対応できていないという課題を残して

いる．また，本研究では，2種類の感情辞書を用いて，感情極性（Positive,Negative）

とその強度の割り当てを行なった．近年の感情分析の研究 [61, 62]においては，よ

り詳細な感情の識別や感情強度の推定にも焦点が当てられており，それらの活用

は，提案アルゴリズムを用いた市場予測において，さらなる精度向上の可能性を

残す．しかし，本研究では，2種の感情辞書を用いての感情の組み込みしか実験

できておらず，他の手法における感情の組み込みは未だ検証できていない．提案

アルゴリズムにおいて，他の手法による感情の組み込みをすることで，どのよう

に市場予測の精度が変化するかの検証は，今後の課題である．さらに，SSCDV

アルゴリズムのトピック数とスパース化閾値は事前に決定される必要があるもの

となっている．更なる精度向上のためには，新規語への対応や，時期に応じた最

適なトピック数，スパース化閾値の決定を時系列に伴い動的に行なう必要がある

と考えられ，これらは今後の課題とする．本研究では，ソーシャルメディア文書

としてYahoo!ファイナンス掲示板への投稿文書を用いた．しかし，ソーシャルメ

ディアには他にもTwitterやブログなどが存在する．各メディアによってユーザの

性質が異なると考えられ，ユーザの性質の違いから生まれる書き込み情報の違い
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は市場予測において異なる影響を与えると考えられる．そこで，他メディアデー

タを用いて市場予測の実験，評価を行い，Yahoo!ファイナンス掲示板を用いた場

合との比較分析を行うことも今後検討していく．
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賜りました．感謝の意を表すとともに，心より厚く御礼申しあげます．

松田裕貴助教には，日常的に研究室内の様々なことに対してご助言を賜りまし

た．感謝の意を表すとともに，心より厚く御礼申し上げます．

金岡恵事務補佐員，山内奈緒事務補佐員には，学会や出張に関する事務処理

を始め，研究生活の様々な場面でご支援いただきましたこと，謹んで感謝申し上

げます．

立命館大学理工学部　小川祐樹　講師には，研究に関する多数のご助言をいた

だきました．感謝の意を表すとともに，心より厚く御礼申し上げます．

新潟国際情報大学経営情報学部　梅原英一　教授には，研究を進めるにあたり

多数のご助言をいただきました．中でも金融に関する手法において根本的な議論，

説明をしていただきました．心より厚く御礼申し上げます．

坪内孝太研究員，山下達雄研究員を始めとするYahoo!JAPAN研究所の皆様に

は，研究所サーバ内においてデータ分析するにあたり，多大なご助力をいただい

たのみならず，研究に対しても的確なご指摘をいただきました．心より感謝申し

上げます．

また研究全般において，的確なアドバイスをくださった先輩の皆様，共に研究

生活を過ごしたユビキタスコンピューティングシステム研究室の同輩，後輩には，

公私ともにお世話になりました．心より感謝申しあげます．
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最後に，今日まで学生生活を様々な面から支えてくださった家族に心より感謝

申し上げます．
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