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研究背景｜市場動向分析の需要

l 投資家はあらゆる情報を投資判断の材料としている

数値情報 言語情報

l 消費者物価指数
l 株価

l 新聞記事
l マイクロブログ

Article
------
------

Price 

投資家
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研究背景｜市場動向分析の需要

l 投資家はあらゆる情報を投資判断の材料としている

数値情報 言語情報

l 消費者物価指数
l 株価

l 新聞記事
l マイクロブログ

Article
------
------

Price 

すべての情報を分析することは困難

データマイニング技術を用いた
市場動向分析が注目される

近年

投資家
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関連研究｜言語情報を用いた研究

l Deep Learning for Event-Driven Stock Prediction 
[Ding+, 2015]
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l日次予測の場合
» e.g. Dingらのデータセット

関連研究｜問題点
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l日次予測の場合
» e.g. Dingらのデータセット

関連研究｜問題点
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日ごとに平均 9
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他の記事によって

影響が薄められる可能性



l日次予測の場合
» e.g. Dingらのデータセット

関連研究｜問題点

1日分の特徴量

株価
（上昇/下落）

記事

1,425 days

325,020 articles

Dingのモデルにおける
学習サンプル数

(2006/10/02 ~ 2012/06/18)
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l日次予測の場合
» e.g. Dingらのデータセット

関連研究｜問題点
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1,425 days

325,020 articles

Dingのモデルにおける
学習サンプル数
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学習サンプル数が少ないため
モデルが過学習する可能性



① 1日の特徴量の作成方法
» 各記事の平均による記事の影響の重みの無視

②サンプル数
» 学習サンプル数が少ないため過学習する可能性

関連研究｜問題点
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提案手法｜概要図

encode decode

Article
------
------

14

DOWNUP

Article
------
------



提案手法｜特徴

l深層生成モデルによる株価動向推定
正しいラベルと共に再構築するとき
元の記事 を正確に再構築するように学習
1日に発行された各記事に対して繰り返し
再構築によって生じた誤差を計算
誤差が小さいラベルをその日の予測とする
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提案手法

16

encode decode
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分散表現

深層生成モデル
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評価実験｜データセット

日経データセット
l 言語情報：新聞記事
» 日本経済新聞本紙朝刊 8年分
（見出し, 日経225に関する記事のみ）
l 訓練データ ：2001年 ~ 2006年, 1,541日, 69,160件
l 検証データ ：2007年 ,    236日, 11,666件
l テストデータ：2008年 ,    236日, 11,699件

» Paragraph Vector [Le, 2014] を用いて分散表現を獲得

l 数値情報：日経平均株価
» 言語情報と同じ期間を用意
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l上がるか下がるかの2値分類

l評価指標
» Accuracy（Acc.）

l データの偏りに敏感
» Matthews Correlation Coefficient（MCC）

l データの偏りに左右されない

評価実験｜実験設定

上昇？
下落？

Article
------
------

Article
------
------

今日のニュース 株価動向

19

モデル



l比較手法と目的

評価実験｜実験設定

入力 比較目的

SVM avg 既存研究の基準値

MLP all/avg 生成モデル利用の有効性

提案手法 all/avg ---

all / avg：全ての記事/日ごとに平均
→サンプル数増加・各記事の考慮の有効性

20

SVM：Support Vector Machine
MLP：Multilayer Perceptron



評価実験｜結果
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lテストデータに対する予測結果

Acc. (%) MCC
majority 51.27 0.0

SVM (avg) 49.15 -0.0241

MLP (all/avg) 52.12 / 51.69 0.0486 / 0.0179

提案手法 (all/avg) 56.35 / 47.88 0.1248 / -0.0345



評価実験｜結果
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lテストデータに対する予測結果

Acc. (%) MCC
majority 51.27 0.0

SVM (avg) 49.15 -0.0241

MLP (all/avg) 52.12 / 51.69 0.0486 / 0.0179

提案手法 (all/avg) 56.35 / 47.88 0.1248 / -0.0345

MLP・提案手法においてallがavgの結果を上回る



評価実験｜結果
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lテストデータに対する予測結果

Acc. (%) MCC
majority 51.27 0.0

SVM (avg) 49.15 -0.0241

MLP (all/avg) 52.12 / 51.69 0.0486 / 0.0179

提案手法 (all/avg) 56.35 / 47.88 0.1248 / -0.0345

各記事の影響の大きさの考慮と
学習サンプル数の増加が
株価動向推定に有効



評価実験｜結果
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lテストデータに対する予測結果

Acc. (%) MCC
majority 51.27 0.0

SVM (avg) 49.15 -0.0241

MLP (all/avg) 52.12 / 51.69 0.0486 / 0.0179

提案手法 (all/avg) 56.35 / 47.88 0.1248 / -0.0345

提案手法がMLPを上回る



評価実験｜結果
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lテストデータに対する予測結果

Acc. (%) MCC
majority 51.27 0.0

SVM (avg) 49.15 -0.0241

MLP (all/avg) 52.12 / 51.69 0.0486 / 0.0179

提案手法 (all/avg) 56.35 / 47.88 0.1248 / -0.0345

生成モデルの利用が
株価動向推定に対して有効



結論と今後の課題

l 結論
» 言語情報を用いた日次の株価動向予測

l 各記事の影響の大きさを考慮
» 2値分類・投資シミュレーションの評価実験

l 各記事を考慮する有効性を示した
l 生成モデル利用の有効性を示した

l 今後の課題
» 時系列情報の考慮

l 直前のニュースしか考慮していない
l 隠れマルコフモデルなどの時系列情報を考慮できる
モデルの利用の検討

» 数値情報の考慮
l テクニカル指標などの使用を検討
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関連研究｜言語情報を用いた研究

l Deep Learning for Event-Driven Stock Prediction 
[Ding+, 2015]

...

...

...

...

Long-term events
（1ヶ月間のイベント）

Mid-term events
（1週間のイベント）

Short-term events
（その日のイベント）

...

hidden layer

output layer

max 
pooling

sigmoid func.
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1記事を
ベクトル化したもの

average

UP/DOWN



提案手法｜生成モデル

x

y

z

：ニュース

：株価

：ノイズ

：生成

：推定
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提案手法
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上昇との尤度：u2
下落との尤度：d2
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提案手法｜テキストの表現

l分散表現の利用
» 分散表現 = 単語・文の意味が近いほど類似するベクトル

Prices Prices Prices 
Article Article Article

c1 c2 c10

LSTM

c1 c2 c10

Wp Wn

xt

pt
nt

powerful

strong

Paris

分散表現の例（単語）
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Paragraph Vector

The	cat	__?__ on	the	couch	last	night	.

32

__?__	=	sat

l Word2Vec（Skip gram）の拡張
» 周辺単語から単語のベクトル表現を学習



l 各単語の前後数単語の出現確率が高くなるようNNを学習させる
» 目的関数：

l 中間層の出力をその単語の特徴とする

Word2Vec（Skip gram）
the oncat the couch

sat

distributed	representation

W1

W0

!"#$

%&'(#)))))))))))'*+,-.#/+&))))))+(#'(#

!"#01$

!"#02$

!"#32$

!"#31$

Figure 1: The Skip-gram model architecture. The training objective is to learn word vector representations
that are good at predicting the nearby words.

In this paper we present several extensions of the original Skip-gram model. We show that sub-
sampling of frequent words during training results in a significant speedup (around 2x - 10x), and
improves accuracy of the representations of less frequent words. In addition, we present a simpli-
fied variant of Noise Contrastive Estimation (NCE) [4] for training the Skip-grammodel that results
in faster training and better vector representations for frequent words, compared to more complex
hierarchical softmax that was used in the prior work [8].

Word representations are limited by their inability to represent idiomatic phrases that are not com-
positions of the individual words. For example, “Boston Globe” is a newspaper, and so it is not a
natural combination of the meanings of “Boston” and “Globe”. Therefore, using vectors to repre-
sent the whole phrases makes the Skip-gram model considerably more expressive. Other techniques
that aim to represent meaning of sentences by composing the word vectors, such as the recursive
autoencoders [15], would also benefit from using phrase vectors instead of the word vectors.

The extension from word based to phrase based models is relatively simple. First we identify a large
number of phrases using a data-driven approach, and then we treat the phrases as individual tokens
during the training. To evaluate the quality of the phrase vectors, we developed a test set of analogi-
cal reasoning tasks that contains both words and phrases. A typical analogy pair from our test set is
“Montreal”:“Montreal Canadiens”::“Toronto”:“TorontoMaple Leafs”. It is considered to have been
answered correctly if the nearest representation to vec(“Montreal Canadiens”) - vec(“Montreal”) +
vec(“Toronto”) is vec(“Toronto Maple Leafs”).

Finally, we describe another interesting property of the Skip-gram model. We found that simple
vector addition can often produce meaningful results. For example, vec(“Russia”) + vec(“river”) is
close to vec(“Volga River”), and vec(“Germany”) + vec(“capital”) is close to vec(“Berlin”). This
compositionality suggests that a non-obvious degree of language understanding can be obtained by
using basic mathematical operations on the word vector representations.

2 The Skip-gram Model

The training objective of the Skip-gram model is to find word representations that are useful for
predicting the surrounding words in a sentence or a document. More formally, given a sequence of
training wordsw1, w2, w3, . . . , wT , the objective of the Skip-grammodel is to maximize the average
log probability

1

T

T
∑

t=1

∑

−c≤j≤c,j ̸=0

log p(wt+j |wt) (1)

where c is the size of the training context (which can be a function of the center word wt). Larger
c results in more training examples and thus can lead to a higher accuracy, at the expense of the

2
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l Word2Vecで単語を学習させる際にparagraph idも入力に含めて
Skip gramを学習させる

lパラグラフに共起する単語特徴に関する分散表現を獲得することが
できる

Paragraph Vector（Distribute Bag-of-Words）

the oncat the couch

distributed	representation

W1

W0

sat

Paragraph	id
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l Results

Sentiment Analysis
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評価実験｜シミュレーション設定

l取引方法[Lavrenko+, 2002]
予測結果：上昇

100万円分
購⼊

2%上昇？

売却 終値で
売却

売却

1%下落？

予測結果：下落
100万円分

購⼊
2%下落？

購⼊ 終値で
購⼊

購⼊

1%上昇？

stock
price 1 day

open close

購⼊ / 売却の
選択

t

：利益＋ ：利益 - 36



評価実験｜株売買シミュレーション

37

lテストデータに対する利益

利益（円）

majority 228,273

SVM (avg) 102,277

MLP (all/avg) 290,816 / 148,766

提案手法 (all/avg) 336,681 / 142,687



定性的な評価｜実験設定

l実験方法
» 2種類のラベルでモデルが生む極性の変化量を獲得
» 元のベクトルと足し合わせ、記事の極性を変化
» 最もコサイン類似度が高い記事を獲得することで確認
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定性的な評価｜実験結果
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評価実験｜データセット

S&Pデータセット
l 言語情報：Webニュース
» Reuter・Bloomberg（見出しのみ）

l 訓練データ：2006.2.10 ~ 2012.06.18,   1,425日, 442,933件
l 検証データ：2012.06.19 ~ 2013.02.21,    169日,   34,868件
l テストデータ：2013.02.22 ~ 2013.11.21, 191日,  35,603件

l 数値情報：S&P500
» 言語情報と同じ期間を用意
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評価実験｜結果
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l 2値分類結果（S&Pデータセット）

Acc. (%) MCC
majority 59.47 0.0

SVM (avg) 58.95 0.0366

MLP (all/avg) 54.74 / 39.47 0.0252 / -0.0961

提案手法 (all/avg) 61.05 / 50.00 0.1379 / -0.1297



評価実験｜株売買シミュレーション
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lシミュレーションの利益（S&Pデータセット）

利益（$）

majority 1,914

SVM (avg) 1,558

MLP (all) 670

提案手法 (all) 2,319 



評価実験｜株売買シミュレーション
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lテストデータに対する利益

利益（円） 利益（$）

majority 228,273 1,914

SVM (avg) 102,277 1,558

MLP (all) 290,816 670

提案手法 (all) 336,681 2,319 


