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要旨: 新型コロナウイルス感染症 (COVID-19)の影響により，全世界の株式市場に多大な影響を及
ぼした．これはコロナ・ショック (2020 Stock Market Crash)と呼ばれ，日本でも 2020年 2月中旬
から 3月下旬にかけて，投資家の心理状態を表す日経平均 VIは上昇し，日経平均株価が大幅な下落
している．一方ソーシャルメディアには投資家の考えが投稿されており，その話題は日々変わってい
る．そこで本研究では，ヤフーファイナンス掲示板における話題の変化に注目して分析を行う．コロ
ナ・ショック下におけるファイナンス掲示板での投稿を収集し，投資家が議論している話題の変化を
捉え，日本市場の株式指標との関係性を明らかにする．

1 はじめに

新型コロナウイルス感染症 (COVID-19)は 2019年
に初めて確認 [1] されてから，2021年 1月現在も世界
的に収束の兆しは見えず，経済的にも大きな影響を及
ぼしている．世界的に流行し始めた 2020年 2月下旬か
ら同年 4月上旬にかけて，金融業界においても大きな
影響を与え，大規模な株式市場の暴落が発生した．この
ことはコロナ・ショック (2020 Stock Market Crash)と
呼ばれている [2]．アメリカでは，国内で新型コロナウ
イルスが初めて確認されたあとの 2020年 2月 12日に
ダウ工業平均株価が当時の史上最高値を更新し，その
後に急落したことから投資家の考え方が大きく変化し
たことが考えられる．投資家が市場の先行きに対して
どのように想定しているかを表す指数としてボラティ
リティ・インデックス (VI)があり，ダウ工業平均のVI

である VIXは，2月の中旬まで 12から 18台を推移し
ていたが 2月 28日には高値が 49.48を記録している．
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日本でも日経平均株価のVIである日経平均ボラティリ
ティ・インデックス (日経VI)の推移を見ると，大幅な
上昇を記録しており，アメリカと同様に投資家の考え
に変化があったことが推測される．
一方でマイクロブログやソーシャルメディアにおい
ては特定の話題が大きく取り上げられることが多々あ
り，この話題の変化や話題に対する投稿における感情
を分析することで，社会の情勢を観測できる [3]．金融
分野においても，ソーシャルメディアに投稿された情
報を分析し，投資行動やトレンドを観測している例が
多数存在している [4, 5]．
本研究は，コロナ・ショック下におけるファイナンス
掲示板での投稿を収集し，そこで議論されている話題
の変化と日本市場の株式指標との関係性を明らかにす
ることを目的とする．ファイナンス掲示板で議論され
ている話題を抽出するために，トピック分析の一種で
ある LDA[6]を用いて 32種類の話題を抽出する．この
話題の分布が似ている日同士のクラスタリングをする
ために，階層的クラスター分析を用いた．この結果，5

種類のグループに分類でき，それぞれのグループにお



ける特徴的な話題と株式指標との関係性を考察する．

2 関連研究

2.1 日経平均株価と日経VIの関係性

株価の値動きは，効率市場仮説 [7] によりランダム
ウォークの動きをすることが知られている．これによ
り株価の値動きを予測することは難しいが，価格変動
の変動率 (ボラティリティ)を見ることで，リスク指標
に用いることができる．ボラティリティには 2種類存
在しており，過去の価格の変動率をもとにして計算さ
れるヒストリカル・ボラティリティ(HV)と，市場で取
引されている実際のオプションの価格 (プレミアム)か
ら逆算して導き出されるインプライド・ボラティリティ
(IV)がある．このオプション取引のプレミアムはブラッ
ク・ショールズ微分方程式により算出され，この方程式
の中には，将来の変動率が含まれている．オプション
取引は，将来あらかじめ決められた時点における，派
生元の株価を売買する権利のことであり，そこから計
算されるボラティリティは，将来時点におけるボラティ
リティを表すと考えられる [8]．そのためプレミアムか
ら逆算することにより，投資家が将来の派生元の値動
きの大きさをどう想定しているかを表す数値を得るこ
とができる．
日本では，日本経済新聞社が日経平均オプションの
プレミアムから算出している日経平均ボラティリティ・
インデックス (日経 VI)がある．つまり日経 VIは，日
経平均株価を対象とした日経平均オプションの価格を
用いて算出される，30日後のボラティリティを表す指
数である [8]．加えて，日経平均株価と日経 VIは負の
相関をもつことが知られている [9]．日経平均株価と日
経 VIの推移を図 1に示す．図 1を見ても，日経平均
株価の下落時に日経 VIが上昇していることが観測で
きる．
日経VIの上昇は，投資家が将来の日経平均株価の先
行きに不安があることを示している．株価の値動きは
社会のあらゆるイベントによって変化するため，社会
イベントに対する投資家の感情や考えなどの変化から
日経VIの変化を捉えられることができれば，リスクマ
ネジメントへの応用可能性が検討できると考える．

2.2 ソーシャルメディアを用いた社会イベン
トに対する分析

ソーシャルメディアを用いて社会イベントに対する
世情の分析が行われている．例えば，大阪都構想に対
しての分析 [10]では，LDAを用いて計画への支持・反
対を基準にツイートやアカウントを分類し，新聞記事
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図 1: 日経平均株価と日経 VIの推移

との比較を行っている．またソーシャルネットワーク
分析を用いてリツイートネットワークを調査している．
この結果，支持と反対が明確に分かれているネットワー
ク構造が見られ，オピニオンリーダー効果やアナウン
ス効果の検証が可能であることを示している．Twitter

を用いて新型コロナ渦における感情の変化を分析した
例 [11]では，新型コロナウイルス関係のツイート群を
収集し，ユーザのコミュニティの偏りについて分析し
た後，ツイートを 10種類の感情に分類して感情の時間
的な推移を分析ている．その結果，北海道で緊急事態
宣言がなされた 2月 28日以降はユーザの偏りはなくな
り，一般的な話題になったことを明らかにした．さら
にソーシャルメディアから「気の緩み」の存在を推定で
きる可能性を示唆している．このようにソーシャルメ
ディアの投稿は，社会イベントと関係している．本研
究においてもこれらのアプローチを用いて分析を行う．

2.3 本研究の目的

ソーシャルメディアを用いて様々なイベントに対す
る分析が行われているが，コロナ・ショック下における
日本市場に対する分析については，筆者の知る限り存
在しない．そこで本研究では，株の取引や社会情勢に
ついての議論が活発に行われているファイナンス掲示
板で議論されている話題の変化を分析することで，日
経 VIの変動との関係性を捉えることを目指す．

3 データセット

本研究では，コロナ・ショック下における日本市場に
おけるファイナンス掲示板の話題と日経VIとの関係性
を明らかにすることを目的とする．分析のためのデー
タセットとして，日経平均株価および日経VIの時系列
データは，JPXデータクラウド [12]から収集する．対
象期間は，2020年 1月 6日から 2020年 5月 29日とし
ている．



分析期間中の日経平均株価の推移を図 2に，日経VI

の日足四本値の推移を図 3に示す．日経平均株価の推
移を見ると，1月 6日から 2月 21日にかけての平穏な
期間と，2月 25日から 3月 25日までの急落期間，3月
26日から 5月 29日までの回復期間の大きく 3つの期
間に分けることができる．

図 2: 分析期間中の日経平均株価の推移
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図 3: 分析期間中の日経 VIの推移

投稿データは，ヤフーファイナンス掲示板の日経平
均株価スレッドを使用する．ヤフーファイナンス掲示
板は個別銘柄ごとにスレッドが分かれているが，本研
究の分析対象である日経VIは日経平均株価に関連した
指数であるため，日経平均株価スレッドを対象とする．
分析対象は，2020年 1月 1日から 2020年 5月 31日ま
での 1,142,408件の投稿文書とする．ヤフーファイナン
ス掲示板の日経平均株価スレッドの投稿数の推移を図
4に示す．なお分析はYahoo! JAPAN研究所内のサー
バにて行った．

4 分析手法

本研究では，次のアプローチを用いる．まずファイ
ナンス掲示板の投稿にどのような話題が含まれている
のかを明らかにするため，LDA[6]を用いてトピックを
抽出する．次に抽出した話題の分布が時系列でどのよ
うに変化しているかを明らかにするために，鳥海ら [11]

図 4: 投稿数の推移

の手法に習い，日別に集計した話題の時間変化に対す
る分析を行う．

4.1 トピック分析

最初にファイナンス掲示板の投稿から話題を抽出す
るために，LDAを用いて「各文書におけるトピックの
所属確率」を獲得する．ニュース記事を対象とした研
究では，ニュース記事の内容ではなく，見出しを用い
ることが多い [13, 14, 15]．これはニュースの内容は語
彙数が多く，ノイズが発生してしまうことから避けら
れている．ファイナンス掲示板の投稿においては，内
容に荒らしのコメント等がありノイズが多く発生する
ことが予想される．しかしファイナンス掲示板を分析
した既存の研究 [16]において，荒らしコメントが株価
の予測に一定の効果を示すことが報告されているため，
本研究では投稿の内容すべてを対象とする．
前処理としてソーシャルメディアの投稿から，URL，

HTML，改行コードを除去し，半角ひらがなおよびカ
タカナを全角に変換する．さらに全角英数字を半角に
変換し，形態素解析を行う．形態素解析にはMecab[17]

を使用し，辞書にはNeologd[18]を使用する．ソーシャ
ルメディアの分析では，流行りや話題の変化を察知す
ることが重要である．よって毎週辞書を更新し，新規語
や固有表現に強い Neologdを使用する．抽出する形態
素は，名詞，動詞，形容詞でかつ Subtypeが数値，非
自立，代名詞，接尾を除く．さらにストップワードの
除去を行う．ストップワードのリストは，京都大学が
公開している Slothlibのテキストデータ1に「ある，す
る，ちゃう，ない，なる，やる」を追加したものを使
用する．LDAの実装は gensimを用いて行い，トピッ
ク数は 32，パラメータはデフォルト値を用いる．

1http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/
Version1/SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/Japanese.
txt



4.2 話題の時間変化

LDAの出力である「各文書におけるトピックの所属
確率」を日次にまとめることで，日次の話題ベクトル
を獲得する．日次のまとめる方法は，既存研究 [13, 19]

において，日別に各投稿の単純平均を用いているため，
本研究においてもこれを適応する．ここで本研究では，
株式市場との関係性について分析を行うため，営業日
のみの日次話題ベクトルに限定する．話題ごとの変化
の度合いを同等に比較するために，鳥海ら [11]と同様
に各話題ベクトルの時系列データを平均 0，分散 1に
正規化を行う．
加えて話題の分布の相関を図 5に示す．図 5から相
関係数の正負が入れ替わっている点があるのがわかる．
そこで話題の分布が似通っている日を明らかにするた
め，階層的クラスター分析を用いて，話題の分布が似
通っている日をクラスタリングする．なお，コロナウイ
ルス感染症の集団感染のことを一般的にクラスターと
呼ぶことを考慮し，本研究においてクラスター分析を
用いて分類されたクラスターのことをこれからグルー
プと呼ぶ．グループ間の距離の定義にward法，サンプ
ル間の距離の定義にユークリッド距離を用いて作成し
たデンドログラムを図 6に示す．

図 5: 日ごとの話題の相関

5 日経VIと話題の関係

本節では，抽出された話題と日経VIの関係について
分析する．図 6のデンドログラムを距離 0.06で分類し
た結果，5つのグループに分類された．このときの各
グループとその期間を表 1に示す．また各グループの
特徴のある話題の推移を図 7に示す．
グループ 1の話題とその上位特徴語の例を表 2に示
す．グループ 1に所属する日時は，1月 6日から 10日
であり，時期的にまだコロナ感染症に関する話題は見

図 6: 日ごとのデンドログラム

表 1: 各グループと所属する日にち

グループ 期間
1 1/6∼1/10

2
1/14∼1/20, 2/25∼2/27, 3/5, 3/30, 4/1∼4/3, 4/9∼4/13,

4/15∼4/24, 4/28, 5/1∼5/12, 5/15∼5/25, 5/29

3 1/21∼1/31, 2/4∼2/5, 2/7∼2/21

4
2/3, 2/6, 2/28∼3/4, 3/6, 3/11, 3/26∼3/27, 3/31,

4/6∼4/8, 4/14, 4/27, 4/30, 5/13∼5/14, 5/26∼5/27

5 3/9∼3/10, 3/12∼3/25, 5/28

当たらない時期である．特徴語からもわかる通り，政
治批判等が多く，コロナウイルス感染症に関連した話
題は目立っていない．
グループ 2の話題とその上位特徴語の例を表 3に示
す．特徴語としては，「企業」や「会社」などの個別銘
柄に関わることや直近のニュースに対する話題なども
多く見受けられた．グループ 2に所属する日時は，広
範囲に分かれており，中でも 4月 1日から 5月 25日の
間に多く存在する．この期間の日経 VIの値としては，
20～40程度が大半を占めており，不安の程度が中程度
の時期と一致している．
グループ 3の話題とその上位特徴語の例を表 4に示
す．グループ 3に所属する日時は，1月 20日から 2月
21日（2月 3日と 6日を除く）となっている．このグ
ループでは，コロナ関連の話題も増え，「オンライン」



表 2: グループ 1での話題と上位特徴語

話題 ID 特徴語
4 批判，朝日新聞，森，政府

16 トランプ，米国，強い，反対
20 売る，退職金，発言，国内

表 3: グループ 2での話題と上位特徴語

話題 ID 特徴語
15 会社，世界中，企業，失う
22 聞く，ネット，思う，ニュース
29 投資，金融，銀行，責任

や「自宅」などの生活様式の変化やオリンピックの開
催可否の話題なども増えている．一方で政治や国際関
係の話題も多く，株取引関連の話題はあまり出てきて
いない．この期間の日経VIは，これまでの期間よりも
上昇しているが，20台に到達した日は 2日間ほどであ
り，市場の不安視は低いと考えられる．

表 4: グループ 3での話題と上位特徴語

話題 ID 特徴語
1 払う，オンライン，Twitter，自宅
2 政府，オリンピック，対策，辞める
10 国民，野党，国会，立憲

グループ 4については，全期間にまばらに存在して
いる．話題については，特に多い話題があるわけでは
なく，平均的な分布となっている．これらのことから，
トピックが入れ替わる時期が抽出されていると考える．
グループ 5の話題と特徴語を表 5に示す．表 5の通
り，崩壊や暴落など日経平均株価や他国の市場などがあ
れていることを示す話題が大半を占めている．グルー
プ 5に所属する日時は，3月 9日から 25日（3月 11日
を除く）および 5月 28日となっている．この期間は，
日経平均株価が 1万円台にまで落ち込み，日経 VIは
40前半から分析期間中の最高値である 60.86に達して
いる．

6 おわりに

本研究では，新型コロナウイルス感染症 (COVID-19)

の影響で世界の株価が急落したコロナ・ショック下にお
ける投資家の考えの変化を明らかにするために，ファ
イナンス掲示板の話題と日経VIを分析した．話題の日
次の変化を調べるために，ヤフーファイナンス掲示板
の投稿を LDAを用いて 32トピックに分類し，日次に
まとめることで，日別の話題ベクトルを獲得した．次に
投稿されている話題の分布が似ている日を調査するた
めに，階層的クラスター分析を用いて 5種類のグルー
プに分割した．この 5種類のグループの中で，特徴的

表 5: グループ 5での話題と上位特徴語

話題 ID 特徴語
5 崩壊，終わる，危機，マジで
12 上がる，下がる，ダウ，日経平均
32 買う，株，暴落，相場

図 7: 各グループの特徴のある話題の推移

な話題と日経 VIの変化を調査した結果，日経 VIが低
く，平穏な日には政治的な話題が多いことが明らかと
なった．さらにまた，休日における話題の調査や話題
の切り替わるタイミングに存在するグループの調査は，
今後の課題とする．研究の発展として，話題の分布が
切り替わるタイミングを活用し，今後の日経VIの動向
が予測することができれば，投資リスクに対する意思
決定支援システムの構築できる可能性が考えられる．
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