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概要
株価変動に関する記事は，変動の要因を分析する

点で有用であるが，人手で作成するには手間と時間
がかかるため，十分な量が存在していない. 本研究
では，大規模言語モデル (LLM)を用いて記事を自動
生成する手法を提案する．日々の株価変動率ランキ
ングに基づく日本語データセット “JFinSR”を構築
し，記事と株価変動要因に関する情報を収集した．
このデータセットを用いた few-shot学習により，株
価変動要因から高品質な記事を生成する手法を実現
し，zero-shotより優れた性能を達成した。

1 はじめに
株価の変動に関する情報を提供するニュース記事

は，単に株価の変動幅を示すだけでなく，価格変動
を引き起こした要因についての分析も提供するとい
う点で有用である．通常このような記事は，人手で
書かれることが一般的であるが，現時点で十分な量
の記事が存在しているとは言えない．
そこで，本研究では，自然言語処理の分野で高い

性能を発揮している大規模言語モデル（LLM）を用
いることで，大量の記事を自動で生成することを目
的とする．本研究の目的の概要を，図 1に示す．記
事生成モデルは記者と同様に，変動の要因となった
と考えられる情報を探し，それを基に記事を書く必
要がある．そのような情報は，企業のプレスリリー
スや決算報告書など，様々な形式で公開されるた
め，単にそれらを入力として記事を生成しても，高
品質な記事を生成できるとは限らない．
以上を踏まえ，記事生成の第一段階として，1日の
株価変動率ランキングを用いた金融記事生成のため
の日本語データセット “JFinSR”を構築する．JFinSR
は，株価変動率上位 50銘柄のランキングおよび記
事と，株価変動要因に関する情報とで構成される．

続いて “JFinSR”を用いて，LLMの few-shot学習を
行い，株価上昇・下落要因から高品質な記事を自動
生成する手法を実現した．zero-shotと few-shot学習
でそれぞれ生成された記事を比較し，few-shot学習
で生成された記事が，ROUGE-1および ROUGE-Lの
評価指標において，より高いスコアを達成したこと
が示された．

2 関連研究
ニュース記事と株価に関連して，以下の研究が先
行して行われている．Utsuro, Nishida (2024) [10]は，
株価変動の特徴を正確に表す株分野の専門用語を選
択する手法を提案し，数日間の株価の終値を LLM，
株価変動のチャート画像を LMMに入力することで
評価を行った．Nishidaら (2023) [7]は，株価変動記
事の本文から見出しを生成するタスクについて，銘
柄名の抽出，株価が上昇しているか下落しているか
の判定，見出し生成の 3 つの個別のサブタスクと
して行う手法を提案した．Tsutsumi, Utsuro (2022) [9]
は，機械読解モデルによって，株価変動記事から株
価上昇・下落の原因を抽出する問題を研究した．
また，ニュース記事を利用した株価の予測に関し
ては，以下のような研究が行われている．Kalyaniら
(2016) [4]は，ニュース記事を用いて株価の動向を
予測する手法を提案した．Kalshaniら (2020) [3]は，
ニュース記事の見出しとテクニカル指標を組み合わ
せることで，株価を予測した. Chen (2021) [1]は，株
価に影響を与える出来事が起こった後の短期間の
株価変動について，そのニュース記事の見出しのみ
を用いて予測する研究を行った．さらに，Gongら
(2021) [2], Liuら (2018) [6]は，金融ニュースを使っ
た株価の予測について，サポートベクターマシン
(SVM)や長期短期記憶 (LSTM)などの異なる機械学
習や深層学習の手法を評価した．
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図 1 株価変動記事生成の目的

3 データの収集源
1日の株価変動率ランキングを用いた金融記事生

成のための日本語データセット “JFinSR”を構築す
るために，主に金融関連のニュース記事や情報を配
信する Webメディアである「株探」1）と「日本経済
新聞」2）を利用した．

3.1 株価変動記事
主に株価変動記事の収集源として利用した「本日

のランキング」は，1日の株価の値上がり率，値下
がり率各上位 50銘柄について，ランキング形式で
情報を提供している「株探」の webページである．
「本日のランキング」には，各銘柄について，以下
の 5つの項目の情報が掲載されている：銘柄名，市
場名，上昇率 /下落率 (%)，株価，個別ニュース／
決算速報／テーマ．このうち，「個別ニュース／決
算速報／テーマ」の項目については，株価変動の要
因に関する記事のリンクが掲載されている場合と，
その銘柄がどの業種に属するかのみが書かれ，記事
のリンクが無い場合，空欄の場合がある．JFinSRで
は，9月 2日～11月 6日のうち 12日間の「本日のラ
ンキング」を利用した．すなわち，1,200例 (= 50 ×
2（上昇・下落）× 12日間)を収集した．

3.2 株価変動要因情報
株価変動要因情報の収集源として利用した「企業

発情報」は，「日本経済新聞」が上場企業の様々な情
報を集約して公開している Webページである．企

1） https://kabutan.jp/

2） https://www.nikkei.com/

業発情報は，日本の各市場に上場する企業約 4000
社が，上場先取引所のホームページを通じて一般に
開示した情報を，ほぼリアルタイムで自動的に掲載
している．JFinSRでは，3.1節で収集したランキン
グに掲載されている計 1,200の銘柄について，ラン
キング掲載日より前の最新の日付の記事をそれぞれ
取得した．なお，情報は閲覧日から最大１年分遡っ
て参照することができ，1,200件すべての事例につ
いて情報が存在した．

4 データ分析
JFinSR を記事の自動生成のために用いるにあた
り，必要となる各種分析を行った．

4.1 株価変動記事と株価変動要因情報の
対応関係

JFinSRに含まれる 1,200件の事例のうち，株探変
動記事 (以下，記事)が存在したものは 287件であっ
た．この 287件について，記事で説明されている株
価変動の要因が，株価変動要因情報 (以下，要因情
報)に含まれているかどうかを検証した．また，そ
れらを要因情報の開示日が記事掲載日の何日前であ
るかによって分類して調べた．検証および分類の結
果を表 1に示す.
要因情報と異なる内容の記事が掲載されている事

例は，合計 68件あった．そのような事例の記事で
説明されている変動要因のほとんどが，証券会社の
レーティングなど他者からの評価によるものであ
り，変動要因として適切であるものの，各企業から
公開される情報としては収集することが困難な情報
であった．
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表 1 「株価変動要因情報 (要因情報)」の配信日から経過した日数ごとの「株価変動記事 (記事)」の数
要因情報の最新配信日から

記事と要因情報の関係 記事が書かれるまでの日数 合計
同日 1日前 2日以上前

要因情報と同じ内容について書かれた記事が存在する 112 75 32 219
要因情報と異なる内容について書かれた記事が存在する 5 11 52 68

合計 117 86 84 287

表 2 「株価変動要因情報 (要因情報)」の形式とカテゴリー
要因情報のカテゴリー

要因情報の形式 株・業績に直接 新製品の発売・ 他社との提携 合計
関わる情報 サービスの開始等

図表を含む 104 7 3 114
図表を含まない 10 50 45 105

合計 114 57 48 219

4.2 株価変動記事の内容と形式
前節で行った検証の結果にしたがい，要因情報と

同じ内容について書かれた記事が存在する事例に
絞って，要因情報の内容と形式に関する分析を行っ
た．そのような事例計 219件について，要因情報の
内容によって以下の 3つのカテゴリーに分類した:
株・業績に直接関わる情報，新製品の発表・サービ
スの開始等，他社との提携. また，要因情報の形式に
よって以下の 2つのカテゴリーに分類した: テキス
トと図表を含む PDFファイル，テキストと図表を含
まない PDFファイル．分析の結果を表 2に示す．
結果から，様々な形式と内容の組み合わせの事例

がまんべんなく分布していることが明らかになっ
た．また，本研究の対象とするテキスト情報のみか
らなる要因情報を含む事例は，合計で 105件あり，
分析の対象とした事例 219 件の半分程度を占めて
いた．
5 株価変動要因情報からの記事の
生成

5.1 実験手順
この節では，JFinSRを用いた記事生成の具体的な

手順について述べる．JFinSRから，要因情報と同じ
内容について書かれた記事が存在し，要因情報に図
表を含まない 105 件 (上昇 83 件，下落 22 件) の事
例を実験用事例として用いた．105件の実験用事例
を，100件の評価用事例と，5件の few-shot学習用事
例の 2つのサブセットに分割した．評価用データの
各事例について，銘柄名，ランキング掲載日までの
３日間の株価の終値と，記事に対応する要因情報を
記事生成モデルに入力した．モデルとしては，最先

端の LLMの 1つである GPT-4o [8]を用いた．
記事を生成させる上で，以下の 2種類のプロンプ
トを用意した．1つは，1回の命令のみで記事を生成
するプロンプトで，これを baselineのプロンプトと
呼ぶ．baselineのプロンプトの例を付録 A.1に示す．
もう 1つは，シンプルな Chain-of-Thoughtプロンプ
ティング (Wei ら, 2022 [11]) として，命令を 2 段階
に分けて行うプロンプトで，これを two-stepのプロ
ンプトと呼ぶ．具体的には，入力された要因情報の
文章から，株価変動の要因と考えられる部分を抽出
し要約する命令と，その出力から記事を生成する命
令を連続して行う．two-stepのプロンプトの例を付
録 A.2に示す．両方のプロンプトで，zero-shotで生
成された記事と，5件の学習用事例を使った few-shot
学習で生成された記事の比較，評価を行った．

5.2 評価

5.2.1 結果
100 件の評価用事例について，生成された記事
の評価を行った．評価指標としては，ROUGE-1お
よび ROUGE-L (Lin, 2004) [5]を用いた．ROUGEは，
自然言語処理において自動要約や機械翻訳を評価す
るために一般的に用いられる指標で，ROUGE-1は
生成テキストと正解テキストの間の単語 (1-gram)の
共起を，ROUGE-Lは最長共通部分列 (LCS)の共起
をそれぞれ評価する．ROUGE-1，ROUGE-Lについ
て，適合率，適合率，F値をそれぞれ算出した．各手
法によって生成された記事の ROUGEスコアを表 3
に示す．few-shot学習で生成された記事が，zero-shot
で生成された記事よりも，baseline と two-step のい
ずれのプロンプトにおいても，ROUGE-1 および
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表 3 ROUGEによる評価の結果
手法 ROUGE-1 ROUGE-L 出力記事の

適合率 再現率 F値 適合率 再現率 F値 平均文字数
zero-shot (baseline) 0.537 0.373 0.444 0.327 0.226 0.260 160.7
zero-shot (two-step) 0.555 0.519 0.530 0.348 0.323 0.335 242.3
few-shot (baseline) 0.626 0.472 0.554 0.418 0.312 0.355 200.0
few-shot (two-step) 0.577 0.520 0.541 0.374 0.333 0.348 237.0

表 4 人手で書かれた記事と生成された記事の例
手法 記事

人手の記事

フューチャーリンクネットワーク <9241 >が動意づき，現在はストップ高カイ
気配となっている．同社はきょうの取引開始前に，人工知能（ＡＩ）×地域活
性化をテーマとした新会社「地域活性ＡＩテクノロジーズ」を設立したと発
表．これが材料視されているようだ．……
(文字数: 250)

zero-shot (base-line)

ＦＬネット（銘柄コード：9241）の株価は，直近 3日間で大きく変動し，1645
円から 1616円に一時下落した後，2016円まで急伸した．この変動の背景に
は，同社が 2024年 9月 2日に発表した新会社「地域活性 AIテクノロジーズ株
式会社」の設立がある．……
(ROUGE-1 (F値): 0.462, ROUGE-L (F値): 0.283,文字数: 217)

zero-shot (two-step)

ＦＬネット <9241 >の株価は，ここ 3日間で大きな変動を見せた．初日の 1645
円から 1616円へと一度下落した後，3日目には 2016円と急上昇を記録してい
る．この背景には，同社が設立を発表した新会社「地域活性 AIテクノロジー
ズ株式会社」があると見られる．……
(ROUGE-1 (F値): 0.503, ROUGE-L (F値): 0.309,文字数: 280)

few-shot (base-line)

フューチャーリンクネットワーク（FLN）<9241> が急騰．同社は 9月 2日，新
会社「地域活性 AIテクノロジーズ株式会社」を設立し，生成 AI技術を活用し
た地域活性化事業を本格始動すると発表．……
(ROUGE-1 (F値): 0.529, ROUGE-L (F値): 0.336,文字数: 212)

few-shot

フューチャーリンクネットワーク（FLネット） > 9241> の株価が急騰してい
る．同社は新会社「地域活性 AIテクノロジーズ株式会社」の設立を発表し，
市場の注目を集めた．……
(ROUGE-1 (F値): 0.530, ROUGE-L (F値): 0.335,文字数: 296)

ROUGE-Lの F値で高いスコアを達成したことが分
かる．この結果から，JFinSRで few-shot学習を行う
ことで，人手で書かれた記事により近い内容の記事
を生成できることが明らかになった．

5.2.2 記事の生成例
人手で書かれた記事と，LLMを用いた各手法に

よって生成された記事の例を表 4に示す．zero-shot
の生成例では，対象となる銘柄の名前を「FL Net」
と省略しているが，few-shotの生成例では，人手で
書かれた記事と同様に，正式名称の後に “¡¿”で囲ま
れた銘柄コードが続く形式で書かれている．
また，few-shotの生成例では，baselineと two-step

のどちらのプロンプトにおいても，株価の変動を
「急騰」という用語で言い換えている点で，人手で
記事を書くときと同様の操作を LLMが行っている
ことが分かる．

6 おわりに
本稿では，株価変動に関連する金融ニュース記

事の生成タスクについて研究した．まず，1日の株

価変動率ランキングを用いた金融記事生成のため
の日本語データセット (JFinSR)を構築した．JFinSR
は，株探の日別株価変動率上位 50銘柄のランキン
グと株価変動記事，日本経済新聞の株価変動要因情
報から構成される．続いて，JFinSR に含まれる記
事と要因情報の内容の対応関係を，要因情報の開
示日からランキングへの掲載日までの経過日数で
分類して検証した．また，要因情報と同じ内容に
ついて書かれた記事が存在する事例に絞って，要
因情報の内容と形式に関する分析を行った．さら
に，LLMで few-shot学習を行うことで，要因情報か
ら質の高い記事を自動生成することを可能にした．
生成された記事の評価では，zero-shot と JFinSR を
用いた few-shot学習を比較し，few-shot学習の方が
ROUGE-1/ROUGE-Lの指標において，高いスコアを
達成した．これらの分析，実験結果から，JFinSRは
株価上昇・下落要因情報に基づく金融記事自動生成
に十分有用なデータセットであることが示された．
今後の課題としては，要因情報としてテキスト情
報だけではなく，図や表などを含む非テキスト情報
も利用して記事を生成することが挙げられる．
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A プロンプトの例
以下は 5節の記事生成において，実際に GPT-4o

に入力されたプロンプトの例である．

A.1 base-lineのプロンプト
###命令”””
あなたはプロの記者です．下記の条件と入力さ
れる情報をもとに，記事を出力してください．
”””
###条件”””
・記事は銘柄名，株価の変動を表す用語，簡潔
に要約した変動理由からなる.
・箇条書きではなく，文章の形で出力する
・本文は 300文字程度
・文体は常体
”””
###入力文”””
銘柄名：ＦＬネット <9241 >

３日間の株価変動：1645, 1616, 2016
変動理由となる出来事の情報：
2024年 9月 2日（月）
株式会社フューチャーリンクネットワーク
FLN，AI×地域活性化をテーマに新会社「地域
活性 AIテクノロジーズ株式会社」を設立．
AI活用のリスキリングサービスを提供開始．
”””

A.2 two-stepのプロンプト
<ステップ 1> 

###命令”””
あなたはプロの金融アナリストです．下記の文
章から，株価変動の原因となり得る内容につい
て述べた部分を抜粋して要約してください．
”””
###文章”””
2024年 9月 2日（月）
株式会社フューチャーリンクネットワーク
FLN，AI×地域活性化をテーマに新会社「地域
活性 AIテクノロジーズ株式会社」を設立．AI
活用のリスキリングサービスを提供開始．. . .
”””
<ステップ 2> 

###命令”””
あなたはプロの記者です．下記の条件と入力さ

れる情報をもとに，記事を出力してください．
”””
###条件”””
・記事は銘柄名，株価の変動を表す用語，簡潔
に要約した変動理由からなる
・箇条書きではなく，文章の形で出力する
・本文は 300文字程度
・文体は常体
”””
###入力文”””
銘柄名：ＦＬネット <9241> 

３日間の株価変動：1645, 1616, 2016
変動理由となる出来事の情報：{ < ステップ 1> 

で出力された要約テキスト }
”””
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