
1 はじめに 

金融市場ではしばしば正規分布に従わない激しい価
格変動が起き，市場経済を混乱させている．計量ファ
イナンスや経済物理学では，このような激しい変動が
生じるメカニズムについて研究している． 
金融市場の価格は，トレンドフォロワーが作り出す

過去の価格変動を追随するような内生的なメカニズム
と，突発的に起きたニュースに対する反応に代表され
る外生的なメカニズムによって動いている(1,2．過去の
取引価格を記録したTickデータの分析によって，主要
な内生的なメカニズムが乗算過程に従っていることが
明らかにされた(3．乗算過程は価格変動分布のファッ
トテイルを生み出す． 一方で，外生的なメカニズムに
ついても，ニュース報道のアーカイブと価格の
Histrical Tickデータを用いて研究されている
(4,5,6,7,8,9．ニュース本文に対する自然言語処理により，
ニュースのセンチメントやトピックを抽出し，それら
と価格変動に相関があることが示された(10,11,12． さら
に，ニュースの内容そのものではなく，ニュースに対

する人々の反応と価格変動の関係についても調査され
ている． 
行動経済学におけるプロスペクト理論では，人々は

株の売買により利益を得ることよりも損失を回避する
ことを優先的に考えると仮定する(13．この仮定に従え
ば，人々は株価に下落のおそれがある時、その株に関
連する話題に関してWeb上で必死に情報収集を行い，下
落による損失を防ごうとする．つまり，株価が下落す
る前にその株に関連する話題のWeb上での検索数・閲覧
数の増加が想定される．Preisらは， Dow Jones In-
dustrial Average (DJIA)の構成銘柄である30社につい
てのWeb上での検索数・閲覧数の変動とその後のDJIA
の変動に関連があり，DJIAの下落の前に上記の話題に
関する検索数・閲覧数が増加することを示した(14,15,16． 
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考えられる．この仮定をTHOMSON REUTERS社によって投
資家向けに配信された全ての英語ニュース記事と株価
指数の時系列を用いて証明する． 
以下の章は次のように構成される．2章では，本論文

で扱うTHOMSON REUTERS社のニュースデータについて
述べる．3章では，ニュースの記事数の変動と株価指数
の変動の関係を調べるメソッドについて述べる．4章で
は，NYSEとNASDAQの上場銘柄に関するニュースの記事
数の変動とS&P500の変動に関係があることを示す．5
章と6章では，この関係のニューストピックおよび，時
期の依存性を調査する．7章はまとめである． 

2 ビジネスニュースデータ 

我々は世界最大の金融情報サービスTHOMSON 

REUTERS社が機関投資家向けに配信する2007年12月
から2012年4月までの英語のニュースを用いる(17,18．ニ
ュ ー ス 記 事 は ALERT と HEADLINE と
STORY_TAKE_OVERWRITEの3種類に分類される．
ALERTは緊急性の高いニュースで，記事にはタイトル
のみが含まれる，HEADLINEはその他のニュースで，
同じく記事にはタイトルのみが含まれる．
STORY_TAKE_OVERWRITEはALERTとHEADLINE

が配信された後に配信されるそれらの記事の本文であ
る．我々は，実質的なニュース記事数を数えるために
ALERTとHEADLINEに分類される915万記事を使う． 

それぞれのニュース記事にはトピックコードと呼ば
れる記者によってつけられたキーワードが付随する．
各トピックコードは”Arts / Culture / Entertainment”, 

“ Asset Class / Property ” , “ Business sector ” , 

“Commodity”, “Crime”, “Currency”, “Disaster / 

Accident”, “Event Type”, “Genre”, “Geography”, 

“Health / Medicine”, “Indicator Type”, “Intellectual 

Property”, “Language”, “Legacy News Topic”, “News 

Flag / Status”, “Organization”, “Physical Asset Type”, 

“Religion”, “Sport”, “Sport combined with Geography”, 

“Sporting Competition”の22分類に属する．また，そ
れぞれのニュースには銘柄コードと呼ばれる関連銘柄
を示すコードもある．  

本論文では，2007年12月から2012年4月にニュース記
事が100週以上存在しない銘柄・トピックは分析に利用
しない． この条件に該当しないNYSEとNASDAQの銘
柄数とトピック数はそれぞれ500銘柄と676個である． 

3 手法

Preis らの Google の検索数・Wikipedia の閲覧数にも
とづいた取引戦略(14,15,16

 をニュース記事数に適用する
ことによって，ある特定の株式市場に関係するニュー
ス記事数の変動とその後の株価指数の変動との関係を
明らかにする．
ある週𝑡の上場企業𝑖に関するニュースの記事数を

𝑛𝑖(𝑡)とする．ここで，週の終わりは日曜日とする．次
に，過去 ∆𝑡 週間の記事数の平均 𝑁𝑖(𝑡 − 1, ∆𝑡) =
∑ 𝑛𝑖(𝑡 − 𝜏)/∆𝑡 ∆𝑡

𝜏=1 を計算する．𝑡週の記事数が過去より
増加した𝑛𝑖(𝑡) > 𝑁𝑖(𝑡 − 1, ∆𝑡)とき，𝑡 + 1週のはじめに
その企業が上場している株式市場における 1 単位の株

価指数を𝑝(𝑡 + 1)で売り， 𝑡 + 2週のはじめに𝑝(𝑡 + 2)
で買い戻す．逆に，𝑡週の記事数が過去より減少した
𝑛𝑖(𝑡) ≤ 𝑁𝑖(𝑡 − 1, ∆𝑡)とき，𝑡 + 1週のはじめに 1 単位の
その株価指数を𝑝(𝑡 + 1)で買い，𝑡 + 2週のはじめに
𝑝(𝑡 + 2)で同じだけ売る．我々は，この売買戦略を特
定の期間で行い，累積収益率を計算する．我々は累積
収益率をランダムに売買を選択する戦略で得られる累
積収益率の標準偏差で規格化する． 

我々は，ある株式市場に上場する全ての企業につい
て規格化された累積収益率𝑅𝑖を算出する．𝑅𝑖の分布が，
ニュースの記事数の変動に依存せずにランダムに売買
を選択する戦略で得られる規格化された累積収益率の
分布と異なることを示すことによって，我々は，ニュ
ース記事数の変動がその後の株価指数の変動と有意に
関係していることを明らかにすることができる．

Figure 1 NYSEとNASDAQ の上場企業に関するニュー

ス記事数の変動にもとづいて(a)S&P500 と(b)日経 225

を売買したときの累積収益率𝑅の確率密度分布．破線

の分布は，ランダムな売買による累積収益率𝑅の分布

を示す．売買戦略のパラメータ∆𝑡に 7 週をセットした

(３節)．S&P500 と日経 225 を売買したときの平均累積

収益率〈𝑅〉は，それぞれ，0.40 と 0.17 である．破線の

分布を帰無仮説とした Kolmogorov-Smirnov 検定の p

値は，それぞれ，1.58 × 10−11と 0.041 である．

(a) 

(b) 
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Figure 2 NYSEとNASDAQの上場企業に関する過去∆𝑡

週間のニュース記事を用いた売買戦略による平均累積

収益率〈𝑅〉．青と赤は，それぞれ，S&P500 と日経 225

を売買したときの平均累積収益率〈𝑅〉を表す．ほとんど

〈𝑅〉 = 0を示す黒は，ランダムに売買したときの平均累

積収益率である． 

 

 

4 ニュース記事数の変動と株価指数の変動の関係 

3 章で述べた売買戦略を用いることで，ある特定の

株式市場に関係するニュース記事数の変動とその後の

株価指数の変動に関係があることを示す．我々は，

NYSE と NASDAQ と東京証券取引所と香港証券取引

所と上海証券取引所と韓国証券取引所に上場する銘柄

に関するニュース記事と S&P500 と日経 225 の指数を

使用する． 

Figure 1(a)はNYSEとNASDAQに上場する銘柄に関
する過去∆𝑡 = 7週間のニュース記事数の変動にもとづ
いて S&P500 に対して売買戦略を実行したときの累積
収益率𝑅𝑖の確率密度分布である．ランダムな売買戦略
での平均累積収益率1.3 × 10−3に対して，これらの市
場の上場企業で平均したニュースの記事数にもとづい
た売買戦略の累積収益 〈𝑅〉は高く 0.40 である．
Kolmogorov-Smirnov 検定により，帰無仮説「ニュース
数にもとづいた戦略での分布とランダムな売買戦略で
の分布は同じである」は棄却される．一方で，Figure 1(b)

は NYSE と NASDAQ に上場する銘柄に関するニュー
ス記事数の変動にもとづいて，日経 225 に対して売買
戦略を実行したときの累積収益率𝑅𝑖の確率密度分布で
ある．平均累積収益率〈𝑅〉は低く 0.17 である．そして，
Kolmogorov-Smirnov 検定の p 値は 0.041 であり帰無仮
説は有意水準 5%では棄却される．S&P500 での
p-value=1.58 × 10−11よりは明らかに高く，よりランダ
ムな売買での分布に近いことが分かる．次に，異なる
株式市場に関するニュース記事数にもとづく売買戦略
を S&P500 の指数に対して実行する．過去∆t=7 週間の
東京証券取引所と香港証券取引所と上海証券取引所と
韓国証券取引所に上場する銘柄に関するニュース記事
数では平均累積収益率〈R〉は 0.13 であり，NYSE と
NASDAQ に関するニュース記事数の変動にもとづく
売 買 戦 略 に 比 べ て 顕 著 に 低 い ． ま た ，
Kolmogorov-Smirnov 検定の p 値は 0.15 で帰無仮説は
有意水準 5%で棄却されない．これらの結果は，将来
のある株価指数の変動は，過去の関係のより深い市場

のニュース記事の変動と相関があることを意味してい
る． 

我々は平均累積収益率〈𝑅〉の∆𝑡への依存性を調査す
る．Figure 2 は過去∆𝑡 週間の NYSE・NASDAQ に関す
るニュース記事数の変動にもとづいて，S&P500 と日
経 225 の指数を売買した場合の平均累積収益率〈𝑅〉で
ある．ランダムな売買戦略に比べてニュース記事数の
変動にもとづいた売買戦略の平均累積収益率〈𝑅〉は∆𝑡
に依存せず常に高い．また，すべての∆𝑡について
S&P500 の方が日経 225 よりも〈R〉が高い．  

 

5 累積収益率のニューストピックへの依存性 

 各トピックのニュース記事数の変動にもとづいて売
買戦略を実行することにより，どのようなトピックが
将来の価格変動と関係があるかを明らかにする． 2 章
で述べたトピック分類ごとに過去∆𝑡 = 7週間のニュー
ス記事数と S&P500 を用いて平均累積収益率〈𝑅〉を算
出する*． 

Table 1 は各トピック分類に含まれるトピック数と
それらの平均累積収益率〈𝑅〉を表す．平均累積収益率
〈𝑅〉は"Business sector"が一番高く 1.10 で， "Sport & 

Sporting Competition"が一番低く 0.30 である．"Business 

sector"の累積収益率の分布はランダムな売買の累積収
益率の分布と有意に異なり，Kolmogorov-Smirnov 検定
の p 値は1.57 × 10−33を示す．一方，"Sport & Sporting 

Competition" の 累 積 収 益 率 の 分 布 は
Kolmogorov-Smirnov 検定の p 値が 0.25 であるから， 

ランダムな売買の累積収益率の分布に近い．企業の業
績と密接に関係する Business sector のニュース記事数
の変動には，市場は顕著に反応する． Business sector

でも，特に，Table 2 で示される 10 トピックは累積収
益率が高い． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
*ただし，トピック数が 10 未満である下記の分類は解
析に用いない．(“Genre”, “News Flag / Status”, “Legacy 

News Topic”, “Indicator Type”, “Arts / Culture / 

Entertainment”, “Language”, “Health / Medicine”, 

“Disaster / Accident”, “Physical Asset Type”, “Crime”, 

“Religion”, “Currency”, “Intellectual Property”, “Sport 

combined with Geography”) 
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Table 1 トピックの分類におけるトピック数と平均累
積収益率 ．売買戦略のパラメータ∆𝑡に 7 週をセット
した(3 章)． 2007 年 12 月から 2012 年 4 月までの 230

週間の中でニュースがない週が 100 週以上あるトピッ
クは除いた．

トピックの分類 

トピッ

ク数 

Mean of 

return[σ 

of R.S.] 

Business Sector 199 1.10 

Event Type 24 1.08 

Commodity 53 0.93 

Organization 16 0.46 

Asset Class / Property 85 0.37 

Geography 207 0.33 

Sport & Sporting competition 25 0.30 

Table 2 Table 1 の Business sector のニュースにおい
て累積収益率が高いトップ 10 トピック． 

Topic (in Business sector) Return 

[σ of 

R.S.] 

1 Metal / Mining 3.58 

2 Entertainment Production 3.46 

3 Food Processing 3.17 

4 Food & Drug Retailing 3.01 

5 Leisure & Recreation 2.97 

6 Aluminum 2.94 

7 Real Estate 2.84 

8 Restaurants 2.78 

9 Utilities 2.74 

10 Media / Publishing 2.50 

Figure 3 (a) 2008 年から 2011 年までの S&P500 の時系列, (b)Business sector に属するトピックのニュース記事数

の変動にもとづいて S&P500 を売買したときの年間累積収益率𝑅の確率密度分布. 破線の分布は，ランダムな売

買による累積収益率𝑅の分布を示す．売買戦略のパラメータ∆𝑡に 7 週をセットした(3 章)．年間累積収益率の平

均〈𝑅〉は，2008 年が 0.22，2009 年が 0.97，2010 年が 0.66，2011 年が 0.67 である． Kolmogorov-Smirnov 検定の

p 値は、2008 年が 1.40 × 10−3，2009 年が 6.03 × 10−35 ，2010 年が 2.94 × 10−15，2011 年が 5.33 × 10−16であ

り，全ての年で帰無仮説"ランダムに売買したときの累積収益率の分布と等しいは有意水準 1%で棄却される． 

(b) (a) 
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6 累積収益率の時期依存性 

 累積収益率の時期依存性を調べるために，2008 年か
ら 2011 年の各期間の累積収益率の分布を観測する．
Figure 3(a)は S&P500 の時系列である．2008 年 9 月か
ら 2009 年 3 月の時期と 2011 年 8 月から 2011 年 10 月
の時期に大きな下落が起きている．Figure 3(b)は
Business sector に属するトピックのニュース記事数の
変動にもとづいて S&P500 を売買したときの年間累積
収益率の確率密度分布である．平均累積収益率〈𝑅〉は常
に正の値を示す．大きな下落が起きている 2009 年と
2011 年は平均累積収益率が高い傾向にある．ランダム
な売買による累積収益率の分布を帰無仮説とする
Kolmogorov-Smirnov 検定では，帰無仮説は全ての年に
おいて有意水準 1%で棄却される． つまり，時期ごと
に収益率の差はあるが，ニュース記事数にもとづいた
売買戦略は常に有効である． 

7 まとめ 

我々は， 2007 年 12 月から 2012 年 4 月までに

THOMSON REUTERS 社が機関投資家向けに配信する

英語のニュース 915 万記事と主要株式市場の株価指数

を用いて，ある株式市場に関連するニュース記事数の

変動と将来のその市場の株価指数の変動に相関がある

ことを示した．ある週に NYSE と NASDAQ に上場す

る銘柄に関連するニュース記事数が増加/減少すると，

その翌週に S&P500 は下降/上昇する傾向にあるが，一

方で，NYSE や NASDAQ と関連の低い他の市場の株

価指数の変動はランダムに近い．特に，企業の業績と

密接に関係する Business sector のニュース記事数の変

動には，市場は顕著に反応する．これらの傾向は各年

で観測される．行動経済学のプロスペクト理論による

と，投資家は損失回避を優先する．したがって，株価

に下落のおそれがあるとき，投資家はその銘柄に関連

する多くの情報を特に必要とし，報道機関はその要望

に応じる．その結果として，ニュース量と株価指数の

変動に関するこれらの統計的な特徴が現れると考えら

れる． 

ニュースの記事数にもとづいた売買戦略は Web 上

の検索数・閲覧数にもとづいた売買戦略と同水準の収

益が得られる．例えば，Moat et al. (2013)によれば，2008

年から 2011 年の Wikipedia の”Outline of economics”の

中の”General economic concept”に分類される全てのペ

ージの閲覧数を用いて Dow Jones Industrial Average を

売買したときの平均累積収益率は，2008 年が 0.89， 

2009年が 0.19，2010年が 0.19，2011年が 0.55である ．

一方， Business sector に関するニュースを用いた売買

戦略の平均累積収益率は，2008 年が 0.22，2009 年が

0.97， 2010 年が 0.66，2011 年が 0.67 である．若干の

傾向の違いは，投資家向けニュースから情報を得る機

関投資家と Google や Wikipedia から情報を得る一般人

での行動の違いを表しているかもしれない．これを明

確にすることは今後の課題である． 

ニュース記事数の変動による市場価格変動の予測は

株式市場以外でも可能であろう．例えば， Business 

sector に関する日本語のニュース記事数を用いて日本

国債 10 年物の金利を取引した場合，2007 年 12 月から

2012 年 4 月までで，平均累積収益率〈𝑅〉 = 0.35を得る

ことができる．様々な金融市場とニュースの記事数の

関連性を明確にすることも今後の課題である． 
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