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Although it is difficult to predict trends in stock prices and indices, but if these trends

can be predicted, they can be used as a basis for investment management. Traditionally,

stock price is predicted using quantitative information, but there is also a phenomenon

called ”material exhaustion” that the stock price drops even if the settlement information

is good. In many cases it is not possible to explain by quantitative information alone.

Here, ”material expenditure” means that information affecting the market is exhausted

and that future stock price increases will not be visible.

In recent years, methods for analyzing stock price trends from information such as

news have also been studied. This research predicts stock prices from extracted words, or

predicts stock prices from emotional attributes of extracted words. These have achieved

some success. However, these methods do not verify the authenticity of the information.

All information is handled uniformly. There are few researches that mention the credibility

of information and analyze stock market trends.

In this research, we propose a method to predict the reliability of the contents posted on

the stock bulletin board, which is qualitative information. The purpose of this research is

to construct a model for analysis of stock price trends using the reliability of information.

The reliability of a post is quantified by the post evaluation value given to the post,

which is used as a target variable. The forecasting model used the explanatory variable

as the index of stock price, price return, stock price historical volatility, and turnover.

Furthermore, the evaluation value of stock brand and the post evaluation value of the

poster and the negative / positive value of the post contents of the bulletin board were

used as explanatory variables. We constructed a model to predict objective variables

from explanatory variables using a bulletin board and stock price data. The data is from

January 2015 to December 2016 as the training data, and from January 2017 to June 2017

as the validation data.

As a result of examining the relationship between each explanatory variable and the

post evaluation value, the following was found. When the price return or the stock price

historical volatility becomes high, the posting evaluation value of the bulletin board rises.

When the turnover goes up, posting evaluation value of the bulletin board decreases. This

is a situation in which the price return is high and the fluctuation is strong, that is, a

situation in which it is easy for investors to obtain a profit. It is speculated that this would



mean that posts with high post evaluation values will increase.

Also, it was found that the contributors are classified into groups with high and low

post evaluation values. A positive correlation was found between the posting evaluation

value of the bulletin board and the posting evaluation value of the poster. Furthermore,

correspondence analysis was performed using the posting evaluation value of the bulletin

board and the posting evaluation value of the poster. As a result, it was found that

contributors with high post evaluation value gather on a bulletin board with high post

evaluation value, and contributors with low post evaluation value gather in a bulletin

board with low post evaluation value.

Furthermore, the negative-positive analysis of posts by natural language processing

showed a positive correlation between the reliability of posts and the negative-positive

value of posts, and it was found that the post evaluation value was higher for posts

with positive emotions. In order to confirm this result, the actual posting contents were

extracted 5 posts in the descending order of the post evaluation value and 5 posts in the

low order, and each post was visually confirmed. The posts with low post evaluation value

have many dirty words and symbols, and many posts do not receive a good impression.

Conversely, posts with high post evaluation value are polite sentences, and they are post

contents that have a good feeling of favor. This result is consistent with negative-positive

analysis.

Next, we created a model that predicts post evaluation values using a binary classifi-

cation of positive or negative post evaluation values. The model was constructed using

a decision tree with the contribution evaluation value as the objective variable, the stock

return, stock price historical volatility, turnover , the evaluation value of stock brand, the

post evaluation value of the poster, and the negative value of the content of the contribu-

tion as explanatory variables. The correct answer rate of the model is 0.756, and the F

value is 0.744, which makes it possible to predict the post evaluation value. Furthermore,

when the decision tree model was visualized and details of the model were confirmed, it

was found that the post evaluation value is determined only by the post evaluation value

of the poster. That is, a post with a high post evaluation value is predicted to have a high

post evaluation value, and conversely, a post with a low post evaluation value is predicted

to have a low post evaluation value.

Using this model, we evaluated the forecasting performance of the price-earnings ratio

on the next day with 40 highly reliable and 40 low unreliable contributors among regular

contributors. When the post sentiment attached to the post is ”want to buy” or ”want

to buy strongly”, the post predicts that the price / earnings ratio will rise the next day.

Conversely, when ”I want to sell” or ”I want to sell strongly”, the post predicts that

the price / earnings ratio will decline the next day. The accuracy rate of the prediction

at this time was analyzed by binary classification. As a result, it was found that the

accuracy rate of prediction of a highly reliable poster is 0.566, and the accuracy rate of a

low reliability poster is 0.477, and the prediction accuracy rate of a highly reliable poster

is high. Furthermore, as a result of conducting a chi-square test, it was shown that this

accuracy rate difference has an advantage and the accuracy rate of the prediction of a

highly reliable poster is high. From this, it can be said that highly reliable information

can be obtained from a highly reliable person, and the prediction performance of the stock

price of the highly reliable information is high.

From the above results, the model proposed by this study shows that it is possible to

predict the reliability of posts by examining the reliability of posters. Furthermore, it is
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possible to predict the price return of the next day from highly reliable posts.

By using the model proposed by this research, it is possible to extract highly reliable

posts as a preliminary step of analysis of qualitative data. By extracting reliable informa-

tion, it is possible to contribute to investors’ judgments on stock investment.

Copyright c⃝ 2019 by Katsuhiko UTSUBO
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株価や指数の動向を予測することは困難であるが、この動向を予測できれば投資家への運

用の判断材料になる。従来、株価の予測には定量的な情報を用いて行われているが、決算情

報が良くても株価が下がる「材料出尽くし」という現象もあり、定量的な情報だけでは説明

がつかない場合も多い。ここで「材料出尽くし」とは、相場に影響する情報が出尽くしてし

まい、今後の株価上昇が見えないことを言う。

近年では、ニュースなどの定性情報から株価動向を分析する手法も研究されており、抽出

した単語から株価を予測するものや、抽出した単語の感情属性から株価を予測するものな

ど、様々な手法が一定の成果を上げている。ただし、これらの手法では、定性情報の真偽を

確かめることなくすべて一律に扱っており、定性情報の信頼性に言及し、株価動向を分析し

たものは少ないといえる。

定性情報の信頼性の研究では、フェイクニュースの信頼度を分類する研究が行われてお

り、ニューラルネットワークを用いて情報を分類するものや、定性情報の伝播状況から情報

の信頼性を分類するものや、情報の発信者の信用履歴を用いて分類するものなど様々なもの

がある。しかし、フェイクニュースは様々な種類があり、それぞれが異なるテキストの指標

を持っていると報告するものもあり、単一のアプローチでは難しいと言える。

SNSなど、コミュニケーションツールの重要性はますます高まっている。特に、個人投資

家にとっては、機関投資家に比較し、情報の取得量の格差は依然として大きい。また、個人

投資家は情報を得るために、知識の交換の場として掲示板などの SNSを利用することが多

い。そのため、株式掲示板を分析することにより、投資家の発言としての形式知と、実際の

行動としての暗黙知を、掲示板の信頼度の分析という形で、信頼度を定量的に評価すること

が可能となり、知識科学的に意味があると言える。

本研究では、定性情報としての株式掲示板における投稿内容の信頼性を予測する手法を提

案し、情報の信頼性を踏まえた株価動向の分析への手かがりとするモデルの構築を行うこと

を目的とする。



投稿の信頼度は、投稿に付与された投稿評価値で定量化し、これを目的変数とし、説明変

数を株価の指標である、株価収益率、株価ヒストリカル・ボラティリティ、売買代金と、銘

柄の投稿評価値、投稿者の投稿評価値、掲示板の投稿内容のネガポジ値を説明変数として予

測モデルの構築を、掲示板と株価データを用いて行った。データは 2015年 1月から 2016年

12月までを学習データ、2017年 1月から 2017年 6月までを検証データとした。

それぞれの説明変数と投稿評価値の関係を調べた結果、次のことがわかった。株価収益率

または株価ヒストリカル・ボラティリティが高くなると、掲示板の投稿評価値は上昇し、売

買代金が高くなると掲示板の投稿評価値は減少した。これは株価収益率が高く、変動が激し

い状況、すなわち投資家の利益の得やすい状況になると、投稿評価値が高い投稿が増えると

いうことになるのではなかと推測される。

また、投稿者は投稿評価値の高いグループと低いグループに分類されることがわかった。

掲示板の投稿評価値と投稿者の投稿評価値には正の相関関係が見られ、さらに、掲示板の投

稿評価値と投稿者の投稿評価値でコレスポンデンス分析を行った結果、投稿評価値の高い掲

示板には投稿評価値の高い投稿者が集まり、投稿評価値の低い掲示板には投稿評価値の低い

投稿者が集まることがわかった。

さらに、自然言語処理による投稿のネガポジ分析から、投稿の信頼度と投稿ネガポジ値に

は正の相関がみられ、ポジティブな感情の投稿ほど投稿評価値が高いことがわかった。この

結果を確認するために、実際の投稿内容を投稿評価値が高い順に５投稿、低い順に５投稿

抽出し、それぞれの投稿を目視にて確認したところ、投稿評価値の低い投稿は、汚い単語や

記号を多用しておりあまりいい印象を受けない投稿が多く、逆に投稿評価値の高い投稿は、

丁寧な文章であり、好感の持てる投稿内容であり、ネガポジ分析と一致するような結果と

なった。

次に、投稿評価値を投稿評価値が正か負かの 2値分類で予測するモデルを作成した。モデ

ルは投稿評価値を目的変数とし、株価収益率、株価ヒストリカル・ボラティリティ、売買代

金、投稿者の投稿評価値、投稿内容のネガポジ値を説明変数として、決定木によるモデルを

構築した。作成したモデルは正解率が 0.756、F値が 0.744となり、投稿評価値を予測する

ことができるモデルとなった。さらに、決定木のモデルの可視化を行い、モデルの詳細を確

認したところ、投稿評価値は投稿者の投稿評価値のみによって決定されることがわかった。

つまり、投稿評価値の高い投稿者の投稿は投稿評価値が高いと予測され、逆に投稿評価値の

低い投稿者の投稿は投稿評価値が低いと予測される結果となった。

このモデルを用い、常連投稿者のうち、信頼度の高い 40名と信頼度の低い 40名で、翌日

株価収益率の予測性能を検証した。投稿に付与されている投稿感情が「買いたい」「強く買

いたい」のときにその投稿は翌日株価収益率が上昇すると予測しているとし、「売りたい」

「強く売りたい」のときにその投稿は翌日株価収益率が下降すると予測するとした時の、予

測の正解率を、2値分類により分析した。その結果、信頼度の高い投稿者の予測の正解率が

0.566、信頼度の低い投稿者予測の正解率が 0.477となり、信頼度の高い投稿者の予測正解

率が高いことがわかった。さらに、カイ二乗検定を行った結果、この正解率差には優位性が

あり、信頼度の高い投稿者の予測の正解率が高いことが示された。 このことから、信頼度
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の高い情報は信頼度の高い人から得ることができ、その信頼度の高い情報の株価の予測性能

は高いということが言える。

以上の結果から、本研究により提案するモデルは、投稿者の投稿評価値、すなわち投稿者

の信頼度を調べることにより、将来に投稿された投稿の投稿評価値、すなわち掲示板に投稿

された投稿の信頼度の予測に対して有効であるといえる。さらに、その信頼度から翌日株価

収益率が予測可能であることを示した。

本研究が提案するモデルを用いることにより、定性データの分析の前段階として、信頼度

の高い投稿を抽出することが可能である。信頼性の高い情報を抽出することで、投資家の株

式投資への判断材料に貢献することができるといえる。

Copyright c⃝ 2019 by Katsuhiko UTSUBO
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第1章 はじめに

本研究では株式掲示板を分析し、掲示板の投稿内容の信頼性を推測するモデルを構築する

ことを目的とする。

1.1 研究の背景と目的

株価や指数の動向を予測することは困難であるが、この動向を予測できれば投資家への運

用の判断材料になる。従来、株価の予測には定量的な情報を用いて行われているが、決算情

報が良くても株価が下がる「材料出尽くし」[26] という現象もあり、定量的な情報だけでは

説明がつかない場合も多い。

そのため、ニュースなどの定性情報から株価動向を分析する手法も研究されており、金融

経済月報を用い単語の共起関係から主要単語の抽出を行なったのちに単語をグループ化し、

さらに重回帰分析を用いて市場金利を予測したもの [21] や、株価の時系列回帰式にニュー

ス記事を主成分分析し補正項を加えて株価を予測したもの [33] などがある。

SNSなどの投資家自身が発信する定性情報を用いて株価を予測する研究も行われており、

Twitter1の書き込み内容を感情属性に分類しその属性と株価収益率には相関関係があると報

告している [3]ものや、掲示板に投稿された情報から、投稿者の書き込みの感情属性と翌日

の株価収益率との相関分析を行っている [24] ものなどがある。また、個別の定性情報が与え

る影響に関する研究においては、「株式掲示板において投資家の投稿による行動異常度を測

定することにより、相場操縦行為を発見可能」と報告 [23] するものや、「SNSによりトレー

ドの内容を開示している投資家の中でも、優秀な成績のごく一部の投資家のみ参考にされて

おり、すべての SNS等で開示された情報が影響を及ぼしているというわけではない」とい

う報告 [17] もあり、特定の書き込み情報が株価動向へ影響を与える可能性があると言える。

これらの研究では、定性情報自体に関しての分析をおこなっているものがほとんどであ

り、定性情報が集まる場としての掲示板自体の信頼度に関する研究は行われているものは少

ない。掲示板自体の信頼度を測定することにより、その掲示板に集まった定性情報が株価に

与える影響度を予め予測できれば、株価の予測に対して有意義であると言える。

本研究では、株式掲示板の書き込みと株価の関係及び、掲示板における投資家行動等を分

析することにより、株式掲示板の信頼度の推計方法をモデル化することを目的とし、投資家

の運用判断の材料に貢献する。

1https://twitter.com/
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1.2 関連研究

定性情報の信頼度とは、新聞記事や SNS等の書き込みの内容がどれくらいの割合で正確

な情報であるかということで定義されるが、その情報の真偽を確かめることは困難である。

例えば、近年ではフェイクニュースを見分ける手法などが研究されている [16][4]が、その

手法はまだ確立されているとはいいがたい。例えば、米国 Factcheck.org2では、人手による

ニュース記事の真偽の検査を行っている。これらの手法では大量の情報を処理することがで

きない。

自然言語処理などの手法により自動的に情報を分類する研究も行われており、ニューラル

ネットワークを用いて記事を多値クラス分類するもの [10][15]などがある。また、フェイク

ニュースの検出に関する研究では伝播状況を研究したもの [9]等がある。発信者の信用履歴

を記事に付与し LSTM（Long Short Term Memory）にて分類を行うことにより精度が向

上すると報告 [7]するものもある。日本語の定性情報の研究では、日本語のフェイクニュー

スの分類を行なっている Factcheck Initiative Japan3にて人手でタグ付けした情報を用い、

それを機械学習することによりモデルを作成し、そのモデルを用いてTwitter投稿を対象に

フェイクニュースかどうかのバイナリ分類を行っている [12]ものなどがある。

　また、フェイクニュースは様々な種類があり、それぞれが異なるテキストの指標を持っ

ている [14]とするものもあり、単一のアプローチでは難しいと言える。更に、テキスト分

析、ネットワーク分析、知識データベースの組み込みや、言語的、対人的、文脈的な認識を

十分に活用する必要がある [5]という報告もあり、まだフェイクニュースの発見手法、すな

わち情報の信頼度を分類する手法は研究途上であると言える。

1.3 知識科学的な意義

SNSなど、コミュニケーションツールの重要性はますます高まっている。特に、個人投資

家にとっては、機関投資家に比較し、情報の取得量の格差は依然として大きい。また、個人

投資家は情報を得るために、知識の交換の場として掲示板などの SNSを利用することが多

い。しかしながら、SNS等においては、風評など信頼度のおける情報かどうかわからない情

報で溢れかえっている。例えば、風説の流布として日経BP社の記事 [27]に次のようなもの

がある。

数十名のメール会員に対して投資コンサルティングを行っていた広島市の男

性が、2003年 3月中旬に、「ナスダック・ジャパン市場に上場しているソフト開

発会社ドリームテクノロジーズの存立を左右するような悪材料があるため、明

日の寄り付き（証券取引所で取引される最初の売買）で同社の株式の売り注文

を出して下さい」という内容のメールを会員に送信した。このメールの効果で、

ドリームテクノロジーズの株価は暴落し、男性はドリームテクノロジーズの株

2https://www.factcheck.org/
3http://fij.info
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を安値で入手できた。その後男性は、悪材料は偽りだったとして株式の買い戻

しを指示する電子メールを送信。安くなった株が再び高値になるよう誘導した。

このように、誤った情報で株価が左右されることもあることから、情報の信頼度を定量的

に評価することは有用である。

さらに、個人投資家の意見交換場である、株式掲示板を分析することにより、投資家の発

言としての形式知と、実際の行動としての暗黙知を、掲示板の信頼度の分析という形で、信

頼度を定量的に評価することが可能となり、知識科学的に意味があると言える。

1.4 リサーチクエスチョンの設定

本研究では、信頼度の推計モデルを作成するにあたり、以下のMRQと３つの SRQを定

義しこれらを解明することにした。

MRQ:「投稿の信頼度予測はどのようモデル化され、そのモデルから株価は予測できる

か？」

株式掲示板の信頼度を定量的なモデルで表現し、そのモデルの株価予測性能を評価す

ることを最終的な目標とする。作成した信頼度モデルから、掲示板の投稿の信頼度と

翌営業日株価収益率の関係性を分析することにより、信頼度モデルの株価予測性能を

評価する。

SRQ1:「株価は投稿にどのように影響を与えるか？」

株価に関係するニュースが発表されると、掲示板の書き込みが多くなることが経験的

に知られている。株価の動きと掲示板の関係を捉えることにより、掲示板の投稿への

信頼度への関係性を調べる。

SRQ2:「投稿の信頼度はどのように分類されるか？」

投稿の信頼度は、その投稿を行う投稿者と、その投稿内容に影響されると考えられる。

同じような投稿内容でも、投稿者が異なれば、その投稿への信頼度か異なるのかどう

かなど、投稿の信頼度に影響を与える条件を分類する。

SRQ3:「投稿の信頼度はどのようにモデル化されるか？」

掲示板の投稿の信頼度は、どのような説明変数と式を用いてモデル化できるかを分析

し、信頼度のモデルの性能を評価する。
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1.5 本論文の構成

2章では研究対象の掲示板についての説明と用語の定義を行い、分析手法についての説明

を行う。

3章ではデータの分析にあたり信頼度の定義と、対象のデータの絞り込みについて行った。

4章では投稿内容の分析を行い信頼度を推計するための特徴量を抽出し、信頼度のモデル

の作成を行った。

5章では信頼度モデルの結果を用い、投稿の信頼度と株価収益率との関係を調べた。

6章では本研究の結論及び今後の発展的課題への言及を行った。
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第2章 研究対象及び分析手法

2.1 用語の定義

本研究で用いる用語を表 2.1に定義する。

表 2.1: 本研究で用いる用語の定義一覧
用語 定義

投稿 日時、文章、投稿評価、投稿感情、返信、投稿者を含む

投稿内容 自然言語によって投稿に書かれた内容

投稿者 掲示板に投稿を行った人

リプライ 投稿に対し、返信された投稿

投稿評価数 そう思う、そう思わないの数

投稿評価値

投稿に付与された「そう思う」「そう思わない」から計算され

る値

投稿評価値 =
そう思う数−そう思わない数
そう思う数+そう思わない数

投稿感情

投稿に付与された投稿者の感情。「強く売りたい」「売りたい」

「中立」「買いたい」「強く買いたい」の５段階。

付与されていない投稿もある。

投稿感情値
投稿感情から作成した辞書の単語に付与された値。値が大きい

ほど強く買いたい、小さいほど強く売りたい単語を表す。

学習データ 2015年 1月 1日から 2016年 12月 31日までのデータ

検証データ 2017年 1月 1日から 2017年 6月 30日までのデータ

調整済み学習データ
学習データのうち、投稿評価値が正と負となる投稿が同数とな

るようにランダムに抜き出した 280,000 投稿

調整済み検証データ
検証データのうち、投稿評価値が正と負となる投稿が同数とな

るようにランダムに抜き出した 60,000 投稿

上位 30銘柄 学習データ期間において投稿数の多い上位 30銘柄

常連投稿者 上位 30銘柄の投稿者のうち、投稿の多い上位 800名の投稿者

投稿者別

平均投稿評価値

常連投稿者の学習データ期間のそれぞれの投稿の投稿評価値

の平均値

平均月次株価収益率 銘柄別の月次の株価収益率の平均値
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用語 定義

平均月次株価HV
銘柄別の月次株価収益率の 12ヶ月ヒストリカル・ボラティリ

ティの平均値

平均月次売買代金 銘柄別の月次売買代金の平均値　

　銘柄の平均投稿評価値 銘柄の学習データ期間における投稿の投稿評価値の平均値　

ネガポジ辞書
単語の感情値を表し、-1から 1の値をとる。0を中立、-1をネガ

ティブ、1をポジティブとし、浮動小数で単語の感情を表す。

投稿ネガポジ値
投稿を形態素解析し、ネガポジ辞書から単語のネガポジ値を求め、

投稿別にネガポジ値の平均したもの。

2.2 株式掲示板

投資家同士の情報共有の場として、投資家個人の感情や気持ち、会話をやり取りするツー

ルとしては SNSが有用なツールである。SNSツールには Twitterや Facebook1など様々な

種類のものがある。Yahoo Japan社2が提供する textream掲示板は、株式専用の掲示板で

あり、各株式銘柄ごとに掲示板が設置されている。さらに textream掲示板は、投資家個人

を識別する個人 IDが付与されており、各投資家の分析を行うには非常に最適なツールであ

る。そこで本研究では textream掲示板（以下、株式掲示板）を分析することにした。

株式掲示板の構成を図 2.1に示す。

図 2.1: 株式掲示板の構成

株式掲示板は各銘柄ごとに、掲示板番号で区別される掲示板があり、掲示板の中の投稿は

投稿番号で区別される。これらの、掲示板番号及び投稿番号は連番である。すなわち、掲示
1https://www.facebook.com/
2http://www.yahoo.co.jp/
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板番号が若いほど古い掲示板であり、投稿番号が若いほど古い投稿である。また、投稿番号

は連番であるが、投稿者自身が後ほど投稿を消すことも可能であるため、投稿番号の連番に

抜けがある場合がある。

次に掲示板の例を図 2.2に示す。投稿には、投稿番号、投稿内容、投稿日時、投稿者、投

稿者感情、投稿評価、返信投稿番号が付与されている。

図 2.2: 株式掲示板の例

次に各項目の詳細な説明を示す。

1⃝は投稿者 IDを示し、投稿を行った投稿者を表す。この投稿者 IDは全掲示板で一意と

なる。

2⃝は投稿番号を示し、図 2.1で示す投稿番号と同じである。

3⃝は返信投稿番号を示し、この投稿番号に対する返信を示している。１つの投稿に複数の
返信投稿を行うことができる。　　

4⃝は投稿内容を示し、自然言語による投稿者の投稿を表す。投稿内容に画像を含めること
ができるが、画像は本研究の対象外とする。　　
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5⃝は投稿日時を示し、この投稿が投稿された日時を示す。投稿日時は分まで表示され、同
じ分の場合には投稿番号が若いものが先の投稿となる。　　

6⃝は投稿評価を示す。投稿評価とは投稿者及びその他掲示板を見ている人が評価値として
各投稿に、「そう思う」もしくは「そう思わない」を付与している。ただし、必ずしも

投稿に付与されているわけではない。　　

7⃝は投稿感情を表す。投稿感情とは、投稿者が「強く売りたい」「売りたい」「様子見」「買
いたい」「強く買いたい」の５つの感情の内どれかを投稿に付与することができる。

分析対象の株式掲示板のデータの取得にあたっては、Python2.7を用いたプログラムを作

成し、Web画面をスクレイピングすることにより取得した。取得したデータは、HTML形

式のものであり、これをPythonのXMLライブラリを用いて、個別のデータへと変換した。

変換したデータを SQLite3データベースに保存し利用した。SQLiteとは軽量なデータベー

スであり、データベースの基本的な SQL機能のみを有する。インストールも簡単であり、

データの分析には適当であることから、本研究で用いることにした。

2.3 株価

株価データは、東京証券取引所（以下、東証）、札幌証券取引所（以下、札証）、名古屋証

券取引所（以下、名証）、福岡証券取引所（以下、福証）にて、平日 9：00から 15：00まで

（札証、名証、福証は 15：30まで）に取引される株式の売買価格のデータから作成された 4

本値と出来高からなる。4本値とは、取引期間のはじめについた値段（以下、始値）、取引期

間中においての最高値（以下、高値）、取引期間中においての最安値（以下、安値）、取引期

間の終了時の値段（以下、終値）で構成さる。売買高とは、取引された株式の数量を表す。

また、株価には日々の営業日における 4本値と出来高を扱う日次株価と、月ごとにまとめ

た 4本値と出来高を扱う月次株価が存在する。本研究においては、個別の株価の細かい動き

に対する分析を行うのではなく、掲示板における全体的な特徴を得るために、株価の日々の

細かい動きを排除することができる月次株価を用いた。

月次株価は取引期間を 1ヶ月として扱い、始値は月の初めの営業日における日次株価の始

値、高値はその月の最高値、安値はその月の最安値、終値は月の最終営業日の終値を示す。

出来高はその月に取引された株式の総数を示す。

株価データは、分析ソフトウエアR4の quantmodモジュール5を用い日次株価を取得した。

さらに Python2.7にて作成した変換プログラムを用いて、月次株価に変換した。

3https://sqlite.org/
4https://cran.r-project.org/
5https://www.quantmod.com/
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2.4 分析期間

今回収集した株式掲示板の投稿及び株価データは、2015年 1月 1日から 2017年 6月 30日

までの期間の東証、札証、名証、福証に上場している 4267銘柄を対象とした。

また、株式掲示板の分析にあたり、株式掲示板の日付を株式の株式の取引が行われる営業

日の日付とした。東証では平日の 9時から 15時（札証、名証、福証は 9時から 15時 30分）

まで株式が売買される。掲示板の書き込みも、株式の売買状況により影響を受けることを考

えると、掲示板の分析を日別で行う場合、株式売買が行われる時間と行われない時間帯で分

けて考える必要がある。

本研究では簡単のため、株式売買が行われる時間帯は当日の株価に影響さることや、次営

業日の株式売買が行われるまでは当日の株価が掲示板に影響することから、株式掲示板の日

付を次のようにした。

前営業日の 9時から営業日の 8時 59分 59秒までを前日日付とし、9時から翌営業日の 8

時 59分 59秒までを当日日付とする。

取得したデータは 2015年 1月 1日から 2016年 12月 31日までのデータ（以下、学習デー

タという）と、2017年 1月 1日から 2017年 6月 30日までのデータ（以下、検証データと

いう）の 2つに分け、学習データで分析を行いモデルを作成し、検証データでモデルの確か

らしさを検証することにした。

2.5 分析手法

本研究で用いるデータマイニングの手法の説明を行う。

単回帰分析

回帰分析とは、2つの変数 x, yが存在するときに、xを説明変数、yを被説明変数とし、x

と yの関係を調べることで、xで yを表現する関係を求めること [29]である。xと yの組で

表される標本データ ((x1,y1),(x2,y2),...,(xn,yn))を、式 2.1で示される回帰式と、各データ

との y軸方向の誤差の 2乗和が最小となるような回帰係数 a,bを求めることで、yを xで表

現する。

y = a× x+ b (2.1)

単回帰分析を用いることで、 未知の xの値から yの値を推測することが可能である。標

本データに対する、回帰式の当てはまりの良さを表す指標としての決定係数R2(R-squared)

は式 2.2で示される。これは、推定値の偏差平方和を標本値の偏差平方和で除したもので

ある。
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R2 =

∑
(ŷi − ¯̂y)2∑
(yi − ȳ)2

(2.2)

ŷiは回帰式から計算された推定値を、ȳは標本平均を表す。決定係数は 0から 1の値をと

り、1に近いほど当てはまりがよいことを示している。

重回帰分析

重回帰分析は、単回帰分析における説明変数を複数個としたものである。すなわち、被説

明変数 yと、説明変数 x1,x2,...,xnとの関係を調べることである。回帰式は、式 2.3で示さ

れ、各データとの y軸方向の誤差の 2乗和が最小となるような回帰係数 a1,a2,..,an,bを求め

ることで被説明変数を、説明変数で表現することができる。

y = a1 × x1 + a2 × x2 + ...+ an × xn + b (2.3)

決定係数R2(R-squared)は単回帰分析と同様に求めることができる。重回帰分析の場合、

説明変数を増やすほど決定係数が 1に近づくことが知られている。このため、重回帰分析に

おいては、式 2.4に示す自由度調整済み決定係数R∗2(Adjusted R-squared)を用いる。

R∗2 = 1− n− 1

n− p− 1
(1−R2) (2.4)

ここで、nは標本データ数、pは説明変数の数を示す。自由度調整済み決定係数は 0から

1の値をとり、1に近いほど当てはまりがよいことを示している。

相関係数

相関係数とは、2つの変数 x, yが存在するときに、2種類のデータの関係を表すことであ

り、式 2.5で表される。

corxy =
1
n

∑n
i=1(xi − x)(yi − y)√

1
n

∑n
i=1(xi − x)2

√
1
n

∑n
i=1(yi − y)2

x =

∑n
i=1 xi
n

y =

∑n
i=1 yi
n

(2.5)

一方の変数の増加に連れて他方の変数も増加することを「正の相関関係」といい、逆に一

方の変数の増加により他方の変数が減少することを「負の相関関係」という。2つの変数を

XY平面上で散布図を作成した際に、直線的な傾向が強いもしくは弱いとき、それぞれ強い

相関、弱い相関と表現される。相関係数は－ 1から 1の値を取り、相関の強さの目安を表 2.2
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に示す。

表 2.2: 相関係数の目安。[20]より引用

相関係数の値 相関係数の強弱

1～0.7 強い正の相関

0.7～0.4 中程度の正の相関

0.4～0.2 弱い正の相関

0.2～-0.2 ほとんど相関なし

-0.2～-0.4 弱い負の相関

-0.4～-0.7 中程度の負の相関

-0.7～-1 強い負の相関

コレスポンデンス分析

コレスポンデンス分析とは、それぞれカテゴリ分けした２つのデータ間の関係を調べる際

に、２つのデータのクロス集計結果を散布図にして見みやすくし、それぞれのカテゴリ間の

関係を調べるための手法である [32]。

コレスポンデンス分析を行うことにより、各カテゴリ項目間の可視化を行うことができる。

その反面、各カテゴリのサンプルサイズの影響が反映されないというデメリットもある。

k分割交差検定

k分割交差検定とは、機械学習の際のデータ分割の手法である。与えられた標本データを

k個に分割し、その中の 1つを検証用データとして用い、残りを学習データとして機械学習

を行う（付録 C）。この機械学習を k回繰り返して行い、その平均を用いて 1つの推計結果

とすることで、少ない標本データで偏りが少ない機械学習結果を得ることができることが特

徴である。

決定木

決定木とは木構造により分類を行う機械学習の手法 [30]である。木構造の節が分類の基

準となる属性を表し、葉が分類されるクラスを表現する。あらかじめ与えられた学習データ

により、決定木の節となる属性の条件を決定し、新たに与えられたデータで検証を行う。

また、決定木には、学習データに適合しすぎてしまい、検証データでは適合精度が悪く

なってしまう、「過学習」という問題が起こる可能性があるため、決定木においてはある地

点で学習を打ち切る「枝刈り」を実行する場合が多い。
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決定木は、分類性能は他の機械学習手法に比べて高くない場合が多いが、機械学習で分類

される条件が明快であることが特徴である。

分類問題の評価手法

正と負の２値分類を行う際に、モデルの予測結果を評価する指標として、適合率、再現率、

F値で評価を行う。予測値と正解の組み合わせは、表 2.3の組合せとなる。

表 2.3: 予測結果と正解の関係
予測

正 負

正 TP(TruePositive) FN(FalseNegative)

負 FP(FalsePositive) TN(TrueNegative)

ここで、TPは正と予測して真の値が正、FPは正と予測して真の値が負、FNは負と予測

して真の値が正、TNは負と予測して真の値が負を示す。この時次の評価尺度を定義する。

• 正解率（精度、Accuracy）　正や負と予測したもののうち正解したものの割合。

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(2.6)

• 適合率（Precision）　正と予測したもののうち、実際に正であるものの割合。0から

1の値をとる。

Precision =
TP

TP + FP
(2.7)

• 再現率（Recall）　実際に正であるもののうち、正と予測したものの割合。0から 1の

値をとる。

Precision =
TP

TP + FN
(2.8)

• F値（Fmeasure）　　適合率と再現率の調和平均、0から 1の値をとる。

Fmeasure =
2×Recall × Precision

Recall + Precision
(2.9)

適合率と再現率はトレードオフの関係、すなわち適合率を上昇させようとすると再現率が

下がり、また再現率を上昇させようとすると適合率が下がる関係である。これらの調和平均

をとる F値を評価することにより、分類問題におけるモデルの性能が評価可能である。F値

は 0から 1の値を取り、1に近いほどモデルの予測性能が高いことを示す。
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形態素解析

形態素解析とは、文字の並びとして文やテキストが形態素と呼ばれる意味のある最小単位

や形態素から構成される語に分割し、その品詞を明らかにすること [19]である。形態素解析

処理では、辞書と呼ばれる語と品詞等が予め登録された情報が必要である。語は品詞によっ

て分類され、その品詞から、内容語と機能語に分けられる。内容語とは物事の特徴や動作、

状態などを表す語であり、機能語は助詞など単体としては意味を持たない語を表す。

本研究では、機能語は使用せず、内容語のみを形態素解析にて抽出し使用した。

センチメント分析

センチメントとは、ブログや SNSで投稿されている定性情報である、投稿内容に込められ

た感情を分析することを言う。感情とは「感情表現辞典』[28]によると、「喜」、「怒」、「哀」、

「怖」、「恥」、「好」、「厭」、「昂」、「安」、「驚」の 10種類から構成されている。この辞典の例

文を 10種類の感情に分類する試みなどが行われている [1]。

本研究では、感情の種類をポジティブとネガティブの 2種類に分類する辞書を作成し、投

稿のセンチメント分析を行う。また、一般的な辞書として高村ら [11]が単語感情極性対応表

から作成した辞書との比較を行うことにより、辞書による違いについて評価した。単語感情

極性対応表とは、岩波国語辞書をリソースとして使用し、単語の感情極性を電子のスピン方

向でモデル化したものであり、単語の感情を、-1に近いほど消極的、+1に近いほど積極的

で表現した辞書である。
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第3章 事前調査

本章では、textream掲示板（以下、株式掲示板）の学習期間のデータの分析を行い、東

証、札証、名証、福証に上場する全 4,267銘柄から、銘柄別の掲示板の特性、傾向などを把

握し、信頼度モデルを構築するための事前調査を行とともに、信頼度モデルの目的変数とな

る信頼度の定義も行う。

3.1 掲示板データの概要

掲示板は、日々大量の投稿者の書き込みが行われ、これらすべての掲示板の投稿内容を

分析することは、計算機のリソースから考えても困難であり、またデータ数の多さから、分

析においてノイズが多くなり正確な分析ができなくなる場合も多いと考えられる。 そのた

め、データの特性を調べて、分析対象を絞って分析を行う研究結果も数多く報告されている

[24][18]。本研究では機械学習や統計処理を中心としたデータの分析を行うため、分析対象

のデータ量が豊富にあることが望ましいが、ノイズによる影響は避けて分析を行うために事

前調査として、データの大まかな特徴を掴み、分析対象を絞ることにする。

まず、取得した掲示板のデータの集計を行い、掲示板のデータを調査した。掲示板は 2章

で示したように、掲示板の投稿ごとに、投稿内容およびそれを投稿した投稿者が存在し、投

稿者は複数の掲示板に複数の投稿を行うことができる。投稿者と投稿数という観点で分け

て、全体の投稿数と投稿者数を調査することで、掲示板全体の規模感を掴むことができる。

そこで、掲示板の学習データの投稿数、投稿者数を調べた結果を表 3.1に示す。

表 3.1: 学習データの投稿数、投稿者数（2015年 1月から 2016年 12月）
項目 値

投稿数 20,095,466

投稿者数 216,615

表 3.1から、投稿数は 20,095,466であり、学習データが 2015年 1月 1日から 2016年 12

月 31日までの 2年間であり、全 4,267銘柄であることから、1日あたりの 1銘柄の投稿数は

平均 6.45であることがわかる。この平均値が掲示板の投稿数を代表値として用いかどうか

ということを調べるため、個別の銘柄の投稿数を調べてみたところ、例えば 2015年 4月 1
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日と 2015年 4月 2日の東京電力 (銘柄コード 9501)の投稿数はそれぞれ 107および 86、日

本水産 (銘柄コード 1332)の投稿数は 1および 0となっていることがわかった。このことか

ら、投稿数は銘柄や日により偏りがあり、平均値を用いて分析することは適当ではないと言

え、それぞれの個別の銘柄や日別に特徴量を取る必要があることがわかった。

また、投稿者数は 216,615であり、投稿者一人当たりの投稿数の平均は 92.8投稿であること

がわかる。この投稿者あたりの投稿数を代表値として用いていいかどうか検討するため、個別

の投稿者別に投稿数を調べてみたところ、例えば投稿者 IDが”5GOawZBguzNlNykNDQ–”

の投稿数は 2,184、投稿者 IDが”v1vCplR3sjEIV1x9y2I-”の投稿数は 313であることがわ

かった。このことからも、投稿者によってそれぞれの投稿数が大きく違い、平均値をそのま

ま用いることには意味がないことがわかる。

さらに、2015年 1月 1日から 2016年 12月 31日までの 2年間であることを踏まえると、

すべての投稿者が毎月投稿しているとは考えにくいと考えられる。すべての投稿者が毎月投

稿しているとすると、毎月の平均投稿者数は学習データ期間の投稿者数 216,615と同じにな

る。また、投稿者別に投稿数が異なることを踏まえると、毎月の投稿数が一定数の投稿者が

いるとは言えないとも言える。そこで、投稿者が毎月投稿調べるために、掲示板の月別の投

稿者数を調べた結果を、図 3.1に示す。

図 3.1: 掲示板への月別投稿者数（2015年 1月から 2016年 12月）

図 3.1は、2015年 1月から 2016年 12月までの月ごとの全 4,267銘柄への投稿者数を示し

たグラフである。同じ投稿者が一回でもその月に投稿した場合に１と数えており、月ごとに
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どこかの銘柄の掲示板に投稿した投稿者の総数を表している。この図では、最も投稿者数が

少ないのが 2015年 1月の 23,025人、最も多いのが 2016年 12月の 33,998であり、約 1.5倍

の差がある。ことことから、掲示板への投稿者数は月によって大きく異なることがわかる。

投稿者数が増減するということは、投稿数も増減するのではないかと考えられる。そこで、

同様に月ごとの投稿数を調べた結果を図 3.2に示す。

図 3.2: 掲示板への月別投稿数（2015年 1月から 2016年 12月）

図 3.2は、2015年 1月から 2016年 12月までの月ごとの全 4,267銘柄への投稿数を示した

グラフである。この図から、月ごとに投稿数が大きく異なり、学習データ期間である 2015

年 1月から 2016年 12月においては、2015年 1月が最も少なく約 36万投稿であり、2016年

6月が約 77万投稿となっており、ほぼ 2倍の差があることがわかる。また、図 3.1と図 3.2

を比較すると、同様の傾向があるように読み取れる。そこで、月別の投稿者数と投稿数の相

関係数を調べた結果、0.963の正の強い相関が見られた。

このことから、投稿者数と投稿数には相関が見られ、投稿者数が多くなると投稿数が増え

ることがわかった。ここで投稿者数の増減、すなわち投稿数の増減の外部要因を考えると、

株価の動きに影響されているのではないかと推測される。そこで、次に株価と投稿数の関係

を調べることにする。

株価は、全 4,267銘柄の株価の動きを代表する指数である日経平均株価を用いることにし

た。日経平均株価とは、東証一部に上場する約 2,000銘柄から各業種ごとに代表的な銘柄を
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数銘柄づつ抽出し、全 255銘柄で構成される指数であり、日本株式市場の株価の動きを代表

していると言える。225銘柄は毎年数銘柄づつ入れ替えが行われるが、入れ替わった際にも

入れ替わる前の指数と連続性があるように調整されていることが特徴である [25]。そこで、

月別投稿者数と日経平均株価の関係を調べ、散布図にした結果を図 3.3に示す。

図 3.3: 掲示板への月別投稿者数と日経平均株価の関係（2015年 1月から 2016年 12月）

図 3.3は、横軸に月次の日経平均株価、縦軸に月次の全銘柄の掲示板への投稿数を表して

いる。図から、日経平均株価と月別投稿者数の関係には負の相関が見られる。全体の傾向と

して、株価が高い時には投稿数は少なく、株価が低い時に投稿数が多いことを示している。

これは、株価が低い時に投稿者が多く、すなわち人が集まってくるということから、株価が

低い時には人々が株式に興味があり、株価が高くなるにつれて、株式に興味がなくなってい

くのではないかと推測される。この理由が正しいのであれば、個別の銘柄においても、株価

が低い銘柄には掲示板への投稿が多く、株価が高い銘柄には掲示板への投稿が少なくなるの

ではないかと考えられる。

3.2 投稿数の調査

3.1章から、株価の高低により掲示板の投稿数が影響されるのではないかと推測された。

また、銘柄や日時ごとに投稿数が異なることもわかった。すなわち、掲示板によっては投稿

数が人気のある掲示板、人気のない掲示板があり、掲示板ごとに投稿数が異なることが予想

される。また、掲示板の信頼度を分析するために、銘柄を信頼度の指標として加えるために
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は、ある程度の投稿数がないと正確に分析が行われないことが想定される。そこで、銘柄別

の投稿数を調査することにより、本調査で対象とする銘柄を選別することにした。

銘柄別の投稿数の調査には、銘柄別の投稿数を集計し、その降順に並べた棒グラフと、そ

の累積の構成比率を表現することができるパレート図を用いる。図 3.4に全 4,267銘柄の銘

柄別の投稿数をパレート図に表わしたものを示す。

図 3.4: 銘柄の投稿数のパレート図（2015年 1月から 2016年 12月）

図 3.4は、横軸方向に投稿を投稿数の多い順に並べ、x軸の 0の方向から 30銘柄づつをま

とめた投稿数の和を青線で繋いでいる。黒線は 30銘柄ごとの青線の投稿数の累積和の比を

示したものである。この図からは、黒線の左の支点は上位 30銘柄の投稿数の総数の累積和

の比を示しており、この点が約 30%の累積和の比を示している。このことから、投稿の多い

上位 30銘柄で全掲示板の投稿数の 30%を占めることを表していることがわかる。このよう

に、掲示板への書き込みは特定の掲示板に集中する傾向があることがわかった。また、掲示

板の分析にあたってはある程度のデータ量が必要なことから、本研究では、投稿数が多い上

位 30銘柄の掲示板に絞り、上位 30銘柄に対してのデータ分析を行い、上位 30銘柄のそれ

ぞれの銘柄に対する掲示板の投稿の傾向を見ることにする。なお、上位 30銘柄の銘柄名お

よび、それぞれの銘柄への投稿数、投稿者数の一覧は付録Aに示した。
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3.3 投稿者数の調査

Potthast[8]らは、フェイクニュースの発見手法として、大きく３つの分類を行なってい

る。その中に、Social Network Analysisというカテゴリがあり、これは SNSなどにおいて、

情報の伝達経路などを調べることにより、それがフェイクニュースかどうかというものを調

べる手法であると定義している。この SNSにおける情報伝達の経路を調べるということは、

すなわち、本研究における掲示板の投稿者間の経路を調べることで置き換えることが可能で

はないかと考えられる。そこで、本章では投稿者を信頼度分析の指標に加えるために、投稿

者の選別を行うことにする。

3.1章で示したように、投稿者別に大きく投稿数が異なることが言えるため、ある程度の

投稿数がある投稿者を、分析対象として絞り込む必要があると言える。そこで、各銘柄の掲

示板あたりに参加する投稿者数とその投稿の量の関係を調べるため、学習データ期間の 2015

年 1月から 2016年 12月までの月ごとに、全 4,267銘柄の投稿者数と投稿数の関係を散布図

にした結果を、図 3.5に示す。

図 3.5: 銘柄別の投稿者数と投稿数の関係（2015年 1月から 2016年 12月）。図中の青線は投

稿者数と投稿数の１次式による回帰線であり、赤点線は投稿者数と投稿数の２次式による回

帰線である。また、それぞれの回帰式をAIC規準量 [2]で評価した結果は、それぞれ 85,603

と 83,706であり、このAIC基準量が低いほどデータに対して当てはまりが良いことを示し

ている。
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図 3.5は、横軸に投稿者数、縦軸に投稿数を示しており、銘柄別に 2015年 1月から 2016

年 12月までの学習データ期間中の投稿者数と投稿数の関係をプロットした図である。また、

１次式での回帰線を青実線で、２時式での回帰線を赤点線で示している。図から、２次式に

よる回帰線の AICが１次式の AICより低く、回帰線の当てはまりが良いことがわかった。

すなわち、投稿者数が増えると投稿数は２次関数的に増える、すなわち、一人あたりの投稿

数が増えることを意味すると言える。これは、投稿者数が多い銘柄の掲示板は、より投稿数

が増え活発であると言える。ゆえに、投稿者数が多い掲示板、すなわち投稿数が多い掲示板

を分析対象とすることは、データ量が多くなり、分析対象として適切であると言える。

銘柄は上位 30銘柄に絞ることができたので、次に、分析対象とする投稿者を絞ることに

する。上位 30銘柄において、投稿者一人あたりの投稿数をヒストグラムにした結果を図 3.6

に示す。

図 3.6: 投稿者一人当たりのの投稿数（2015年 1月から 2016年 12月）

図 3.6から、投稿者一人当たりの投稿数は最小値（min）が 1、最大値（max）が 24,322

であり、かなりばらつきがある。また、データを小さい順に並び替えた際に、データの数で

４等分した区切り線である四分位数の、25%タイルである第一四分位数（1st Qu.）は 1と

なっている。このことは、データ数 64,217のうち、1/4である約 16,000人は、2015年 1月

から 2016年 12月を通して 1投稿しかしていないことを示している。中央値（median）で
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見ても投稿数が 5であり、これらの少ない投稿数の投稿者を分析に含めることは適切である

とは言えない。投稿数の詳細を見るために、図 3.6を一人あたりの投稿数別に表にした結果

を、表 3.2に示す。

表 3.2: 投稿者一人あたりの投稿数 (2015年 1月から 2016年 12月)

1人あたり投稿数 投稿者数 投稿数合計 全投稿に対する割合

1以上 64,217 4,361,251 1

500以上 1,782 2,574,426 0.590

1000以上 800 1,890,187 0.433

5000以上 63 510,435 0.117

ここで、一人あたりの投稿数が 1,000投稿であり、学習データの期間は 2年であることを

踏まえると、投稿者が平均的に投稿していると仮定すれば、ほぼ毎日投稿している計算とな

り、投稿の連続性などを見る観点から考えると、分析対象としてふさわしいと言える。表 3.2

から、1,000投稿以上の投稿者は 800名ではあるが、この 800名で全投稿の 43.3%を占める

ことからも、分析対象としてふさわしいと考えられる。

よって、本研究の投稿者の分析対象を、1,000投稿以上投稿している投稿者に絞ることに

した。今後、この上位 800名の投稿者のことを常連投稿者と呼ぶことにする。

次に、常連投稿者の投稿の Social Network Analysisを調査するため、投稿の返信に着目

し、この返信率を調査することにした。ここで、投稿に対し返信がつくということは、その

投稿を見た人がその内容に反応しているということであり、返信のつかない投稿に比較し、

その投稿を見た人が内容に価値があると考えて返信しているのではないかとられる。そこ

で、投稿に対する返信率を常連投稿者と、常連投稿者以外の投稿者で比較した結果を表 3.3

に示す。

表 3.3: 投稿者種類別の投稿の返信率（2015年 1月から 2016年 12月）
投稿者種別 投稿数 (A) 返信あり投稿数 (B) 返信率（B

A )

全投稿者 1,209,953 4,361,251 0.277

常連投稿者 584,514 1,771,771 0.330

非常連投稿者 625,439 2,589,480 0.242

表 3.3は、常連投稿者と非常連投稿者を合わせた全投稿者、常連投稿者、非常連投稿者の

3つの区分に分け、それぞれの投稿数と返信あり投稿数と返信率を表したものである。返信

率とは、全投稿に対して、返信のあった投稿の割合を示している。全投稿者での平均返信率
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は 0.277と、投稿の約 1/4に返信がついていることを示している。また、常連投稿者での返

信率は 0.33、非常連投稿者の返信率は 0.242と返信率に差があることが読み取れる。この差

が偶然のものであるかどうかを、χ二乗検定を行い調べた結果、有意水準 5%で常連投稿者

と非常連投稿者の返信率に違いはないという帰無仮説は棄却され、常連投稿者の投稿は返信

率が高いことがわかった。よって、上位 30銘柄の常連投稿者の投稿は、非常連投稿者の投

稿よりも、返信する価値があるすなわち内容があると言えることから、分析対象として、常

連投稿者の投稿に絞って行うことは意味があると言える。よって、以降では上位 30銘柄の

常連投稿者の投稿を分析する。

3.4 信頼度の定義

投稿の信頼度を定義するにあたり、投稿に対して定量的な値が付与されている必要があ

る。2章から、本研究の研究対象とした株式掲示板には、各投稿に対し、その投稿を見た人

の評価である「そう思う」「そう思わない」という評価（以下、投稿評価という）が定量的

に付与されている。この評価は、その投稿を見た人がそれぞれ１回だけ評価可能である値と

して付与されているものであり、その投稿の評価として定義するにはふさわしいと言える。

そこで、本研究においては、信頼度の定義として、掲示板の投稿に付与されている投稿評価

を用いることにした。この投稿評価のそれぞれの値を式 3.1で定量化することで、投稿 pに

対する評価を一つの値で評価可能である投稿評価値 (EvaluationV aluep)として定義した。

EvaluationV aluep =
そう思う数p −そう思わない数p

そう思う数p +そう思わない数p
(3.1)

ここで、投稿評価は、掲示板を見た多数の参加者がその投稿内容に対し、「そう思う」、「そ

う思わない」という２値の値を付与したものであり、その掲示板の投稿においての真偽の評

価を多数の参加者がその投稿評価によって行っているとみなせば、投稿評価値は投稿の信頼

度であると言える。投稿評価値EvaluationV aluepは－ 1から 1の値を取り、1に近いほど

「そう思う」の評価が多く、-1に近いほど「そう思わない」の評価が多くなることを意味し

ている。

そこで、この投稿評価値を投稿の信頼度と定義し、これを予測するモデルを作成すること

にする。モデル化は、投稿評価値を非説明変数とし、それを予測するための説明変数を定義

し、学習データをあてはめてモデル化することで可能である。投稿には投稿者、投稿内容、

銘柄などの特徴量があるが、次章において、説明変数となる投稿の特徴量を選別し、信頼度

モデルを構築する。
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第4章 信頼度モデルの構築

本章においては、3章で選別した上位 30銘柄の 800名の常連投稿者の投稿に対して、掲

示板の投稿、投稿者、株価との関係を分析し、信頼度の予測モデルの構築を行うことを目的

とする。モデルの構築に先立ち、4.1章では銘柄別の投稿評価値と株価との関係、4.2章では

投稿評価値と常連投稿者の関係、4.3章では投稿評価値と投稿内容の関係を調べることによ

り、投稿評価値を予測するための説明変数となる特徴量を抽出することを目的とする。最後

に、4.4章では、抽出した特徴量を用いてモデル式を作成し、その予測の当てはまり度を検

証することで、モデルを評価する。

4.1 銘柄分析

銘柄別の信頼度

図 3.3から、月ごとの投稿者数と日経平均株価との関係を調べた結果、株価の高低により

投稿数が異なることがわかった。このことは株価が低くなっている銘柄は投稿数が多く、株

価が高くなっている銘柄は投稿数が少なくなることを意味している。また、図 3.5からは、

投稿者数が増えるとその投稿数は２次関数的に一人あたりの投稿が増えていることを示して

おり、投稿数が増えるすなわち株価が低い場合には、投稿者一人あたりの影響が大きくなる

といえる。このようなことから、株価が低い銘柄の場合には投稿者が多くしかも一人あたり

の影響度が大きい投稿が増え、それ故に投稿評価値のばらつきが大きくなるのではないかと

推測される。

そこで、銘柄別の投稿評価値を調べることにより、銘柄というと特徴量が投稿評価値への

説明変数になるかどうかを確認することにした。学習データを用い、投稿に「そう思う」、

「そう思わない」が付与されている投稿を抽出した。その後、それぞれの銘柄ごとに投稿の

投稿評価値を集計し、銘柄別に投稿評価値の最大値、最小値を求めた。さらに平均値と四分

位数を求め、これらをボックス図にした図を、図 4.1に示す。

図 4.1は、横軸に銘柄コードを、縦軸に投稿評価値をとり、上位 30銘柄のそれぞれの投

稿評価値のボックスと平均値を示しており、上端に近いほど投稿評価値が高く、下端に近い

ほど投稿評価値が低いことを意味している。また、各銘柄の赤丸に示す投稿評価値は、学習

データのデータ期間（2015年 1月から 2016年 12月）における投稿評価値の平均値であり

（以下、平均投稿評価値）、どの銘柄も正の値であるが銘柄ごとにその値が異なることがわか

る。例えば、フューチャーベンチャーキャピタル（銘柄コード 8462）は平均投稿評価値が
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図 4.1: 銘柄別投稿評価値のボックス図（2015年 1月から 2016年 12月）。点線の上端、下端

は投稿評価値の最大値、最小値を示す。ボックスの上端、下端は第一、第三四分位数を示し、

横線は中央値を示す。赤丸は平均値を示し、上下へ向かう矢印は 1標準偏差の範囲を示す。

約 0.6程度と他の銘柄に比較し高いが、この銘柄は 2015年 1月の株価が 622円、2016年 12

月の株価が 1,649円と、学習期間中に大きく株価が上昇している銘柄である。これに対し、

東京電力（銘柄コード 9501）は平均投稿評価値が約 0.2と他の銘柄に比較し低いが、東京電

力の株価は 2015年 1月の株価が 502円、2016年 12月の株価が 472円となっている。また、

この期間中 890円まで上昇する局面もあったが、期間を通して株価が低く抑えられていたと

いえる。このように、期間中の株価の動きの違いにより、平均投稿評価値に影響が出たので

はないかと考えられる。すなわち、銘柄別の平均投稿評価値は、銘柄の特徴を表しており、

各投稿の投稿評価値の予想の特徴量として用いることは適切であると言える。よって、銘柄

の平均投稿評価値 StockReliabilityは投稿評価値の予測モデルの説明変数として、4.4章で

用いることにする。

株価指標と信頼度

株価から銘柄の特徴を表す指標は数多くあるが、その中に株価収益率と株価ヒストリカ

ル・ボラティリティ、売買代金という３つの指標がある。株価収益率とは、ある期間中に株

価がどれだけ変化したかという指標であり、短期で評価するときは日次の株価収益率、長期

で評価するときは月次株価収益率を用いる。また、株価ヒストリカル・ボラティリティとは、

ある連続した期間の株価収益率の標準偏差であり、いわゆる株価の値動きの荒さを数値化し
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たものである。売買代金とは、株価の取引において売買が成立した株価とその株数をかけた

ものであり、実際の取引で動いた金額のことである。ある期間中の売買代金は、その銘柄の

取引の活発さを表す指標となっており、売買代金が高いほど取引が活発になされていること

を示している。これらの３つの指標は各銘柄ごとに異なり、それぞれもしくは組み合わせた

ものを銘柄の特徴として利用している。

図 4.1から、銘柄ごとの期間中の株価の動きと平均投稿評価値が異なるということが推測

された。株価の動きとはそれぞれの銘柄ごとに異なり、その株価の動きの指標である、株価

収益率や株価ヒストリカル・ボラティリティ、売買代金という株価の指標が平均投稿評価値

に影響することも考えられる。そこで、株価収益率と株価ヒストリカル・ボラティリティお

よび売買代金と平均投稿評価値の関係を調べ、それらの指標が平均投稿評価値を予測するた

めのモデルの特徴量となるかどうかを確認する。

株価収益率

まず、株価収益率と平均投稿評価値の関係を調べるため、それぞれの銘柄の株価収益率を

求める。本研究では長期で評価するために、月次株価収益率を求めるが、月次株価収益率は

日次の株価収益率を元に次のように計算される。月次株価とは、月はじめの営業日の日次株

価の始値を月次株価の始値、月中の営業日全ての日次株価の高値のもっとも高い値段を月次

株価の高値、月次営業日全ての日次株価の安値のもっとも安い値段を月次株価の安値、月の

最終営業日の日次株価の終値を月次株価終値とし、月中の日次株価の出来高の総和を月次株

価の出来高である。

次に、月次株価収益率は次の方法で求めることができる。時系列で与えられた t月の株価

を Pricetとすると、t月の株価収益率Returntは式 4.1で表される。

Returnt =
Pricet − Pricet

Pricet−1
(4.1)

式 4.1で計算されるそれぞれの銘柄のそれぞれの月の月次株価収益率を、学習データの期

間である 2015年 1月から 2016年 12月までの 24個の株価収益率の平均値を平均株価収益率

（以下、平均月次株価収益率）として用い、学習データ期間の平均の投稿評価値である平均

投稿評価値との関係を調べることにより、銘柄ごとの平均月次株価収益率が平均投稿評価値

に影響するかどうかを銘柄ごとに調べることができる。そこで、学習データ期間における平

均月次株価収益率と平均投稿評価値の関係を図 4.2に示す。

図 4.2は、横軸に平均月次株価収益率、縦軸に平均投稿評価値を表し、各銘柄別に学習デー

タ期間の平均月次株価収益率と平均投稿評価値の関係をプロットしたものである。図中の直

線はプロットを最小二乗法による回帰直線を引いたものであり、その当てはまりの指標であ

る自由度調整済み決定係数（Adj-R2)は、0.336となった。また、平均月次株価収益率と平

均投稿評価値の相関係数は 0.599となり、正の相関が見られた。これらより、ばらつきは大

25



図 4.2: 平均月次株価収益率と平均投稿評価値の関係（2015年 1月から 2016年 12月）

きいものの、平均月次株価収益率が上昇すると、掲示板の平均投稿評価値が上昇することを

意味している。すなわち株価が上昇すればするほど投稿に対する投稿評価値が高くなること

がわかる。これは、株価が上昇することによりより信頼度の高い投稿がなされていることを

意味しているといえる。例えば、株式の投資家は株価が上昇すれば利益が増える、すなわち

ポジティブな感情での投稿が増えるのではないかと推測され、ポジティブな感情は投稿の信

頼度が高くなるのではないかと思われる。投稿の感情と投稿評価値の関係に関しては後ほど

調べることにする。

以上のことから、銘柄別の平均月次株価収益率は平均投稿評価値との相関関係を持ち、投

稿における投稿評価値の予測に用いる特徴量、平均月次株価収益率 StockReturnとして、説

明変数に用いることは適切であると考えられる。この変数は、4.4章で投稿評価値の予測モ

デルに用いることにする。

株価ヒストリカル・ボラティリティ

次に、株価ヒストリカル・ボラティリティと平均投稿評価値の関係を調べるため、月次株

価ヒストリカル・ボラティリティを銘柄別に求めた。本研究では、月次株価収益率の 12ヶ

月をヒストリカル・ボラティリティとして用いることにした。この理由として、月次ヒスト

リカル・ボラティリティには 12ヶ月のような短期から 72ヶ月のような長期の期間が用いら

れることが多いが、学習データ期間は 2015年 1月から 2016年 12月までの 24ヶ月である

ことから考えて、24ヶ月間でも毎月の変化を細かく捉えることができる 12ヶ月ヒストリカ
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ル・ボラティリティを用いた。月次 12ヶ月株価ヒストリカル・ボラティリティは、式 4.2に

示す株価収益率の計算期間 termを 12とした、t月の 12ヶ月間ヒストリカル・ボラティリ

ティ V olattで計算した。

V olatt =

√√√√ 12

term− 1

term∑
k=1

(Returnk −Returnt)

Returnt =

∑t
k=t−term(Returnk)

term

(4.2)

ここで、Returntは計算期間 term中の、t月の株価収益率の平均値を表している。

式 4.2で計算されるそれぞれの銘柄のそれぞれの月の月次株価ヒストリカル・ボラティリ

ティを、学習データの期間である 2015年 1月から 2016年 12月までの 24個の株価ヒスト

リカル・ボラティリティの平均値（以下、平均月次株価HV）を用い、学習データ期間の平

均の投稿評価値である平均投稿評価値との関係を調べることにより、銘柄ごとの平均月次株

価HVが平均投稿評価値に影響するかどうかを銘柄ごとに調べることができる。そこで学習

データ期間における平均月次株価HVと平均投稿評価値の関係を図 4.3に示す。

図 4.3: 平均月次株価HVと平均投稿評価値の関係（2015年 1月から 2016年 12月）

図 4.3は、横軸に平均月次株価HV、縦軸に平均投稿評価値を表し、各銘柄別に学習データ

期間の平均月次株価 HVと平均投稿評価値の関係をプロットしたものである。なお、12ヶ

月ヒストリカル・ボラティリティを用いているため、学習デーが期間 2015年 1月から 2016
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年 12月までのデータにおいて、12ヶ月ヒストリカル・ボラティリティを計算するためには、

株価が 2014年 1月から 2016年 12月まで存在しないと計算できない。そのため、本研究に

おいて平均月次株価HVは上位 30銘柄中 25銘柄のみ計算したものを用いることにした。

図中の直線はプロットを最小二乗法による回帰直線を引いたものであり、その当てはまり

の指標である自由度調整済み決定係数（Adj-R2)は、0.437となった。また、平均月次株価

HVと平均投稿評価値の相関係数（cor）は 0.679となり、正の相関が見られた。これらより、

ばらつきはあるが、平均月次株価HVが上昇すると、銘柄の平均投稿評価値が上昇すること

を意味している。すなわち株価の値動きが荒くなればなるほど投稿に対する投稿評価値が高

くなることがわかる。これは、株価の値動きが大きいほど信頼度の高い投稿がなされている

ことを意味しているといえる。これは次のように推測される。投資家は株価の動きが小さい

場合には、短期間の株式の売買で株価の上昇による利益（キャピタルゲイン）を出すことが

難しくなる。逆に、株価の動きが大きい場合には、キャピタルゲインを得る機会が増えると

いうことを意味している。そのため、株価の動きによる利益を得やすい銘柄の方が、よりポ

ジティブで信頼性の高い投稿が増えるのではないかと推測される。

以上のことから、銘柄別の平均月次株価HVは平均投稿評価値との相関関係を持ち、投稿

における投稿評価値の予測に用いる特徴量、平均月次株価 HVStockV olatとして、説明変

数に用いることは適切であると考えられる。この変数は、4.4章で投稿評価値の予測モデル

に用いることにする。

売買代金

最後に、売買代金と平均投稿評価値の関係を調べるため、月次売買代金を銘柄別に求めた。

株価収益率や株価ヒストリカル・ボラティリティと合わせるため、月次の売買代金を計算し

用いることにする。売買代金とは、取引の行われた価格とその取引量である株数の積により

求められ、月間のそれらのすべての和が月次売買代金となる。しかし、本研究においては、

日中の株式の取引の詳細なデータを得ることができなかったため、次の方法で月次売買代金

を求め利用することにする。まず、日次の売買代金を求めるため、式 4.3に示す t月の d番

目の日の日次株価の終値 ClosingPricetdに、売買高 V olumetdを乗じたものを日次売買代

金 Turnovertdを銘柄ごとに日次で求めた。

Turnovertd = ClosingPricetd × V olumetd (4.3)

次に、銘柄ごとに求めた t月の日次売買代金を、式 4.4に示すように、その月で合計した

ものを月次の売買代金 Turnovertとして用いることにした。

Turnovert =
∑

(Turnovertd) (4.4)
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式 4.4で計算されるそれぞれの銘柄のそれぞれの月の月次売買代金を、学習データの期間

である 2015年 1月から 2016年 12月までの 24個の月次売買代金の平均値（以下、平均月次

売買代金という）を用い、学習データ期間の平均の投稿評価値である平均投稿評価値との関

係を調べることにより、銘柄ごとの平均月次売買代金が平均投稿評価値に影響するかどうか

を銘柄ごとに調べることができる。そこで学習データ期間における平均月次売買代金と平均

投稿評価値の関係を図 4.4に示す。

図 4.4: 売買代金と投稿評価値の関係（2015年 1月から 2016年 12月）。

図 4.4は、横軸に平均月次売買代金、縦軸に平均投稿評価値を表し、各銘柄別に学習デー

タ期間の平均月次売買代金と平均投稿評価値の関係をプロットしたものである。図中の直線

はプロットを最小二乗法による回帰直線を引いたものであり、その当てはまりの指標である

自由度調整済み決定係数（Adj-R2)は、0.220となった。また、平均月次売買代金と平均投

稿評価値の相関係数（cor）は-0.497となり、正の相関が見られた。これらより、ばらつき

は大きいが、平均月次売買代金が上昇すると、掲示板の平均投稿評価値が下落することを意

味している。すなわち株が活発に取引されればされるほど、注目度が増えるほど投稿に対す

る投稿評価値が低くなるということになる。これを確かめるため、A、B、C、Dの銘柄に着

目して詳細を調べてみる。

Aはソフトバンク（銘柄コード 9984）で、2015年 1月の株価が 6,963円、2016年 12月の

株価が 7,765円であり、学習データ期間中の株価の騰落率は 11.5%と小さい。次に、Bは任

天堂（銘柄コード 7974）で、2015年 1月の株価が 11,430円、2016年 12月の株価が 24,540

円であり、学習データ期間中の株価の騰落率は 115%と大きい。さらに、Cは東芝（銘柄コー
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ド 6501）で、2015年 1月の株価が 474.6円、2016年 12月の株価が 283.1円であり、学習

データ期間中の株価の騰落率は▲ 40%と、株価が下がっている。

この、ABCの銘柄から見ると、上昇率の大きいBの銘柄がAの銘柄より投稿評価値が高

く、騰落率が下落している Cの銘柄より、若干ではあるもののAの銘柄の方が投稿評価値

が高いため、本章の株価収益率と平均投稿評価値の関係からも説明がつく。しかし、Dは三

菱自動車（銘柄コード 7211）で、2015年 1月の株価が 1,004円、2016年 12月の株価が 666

円であり、学習データ期間中の株価の騰落率は▲ 33.7%と大きく下落しているのにも関わら

ず、投稿評価値は Bの銘柄とあまり変わらない結果となっている。

以上のことから、売買代金は、株価収益率と平均投稿評価値の関係からは説明のつかない

特徴量を持っていると考えられるため、銘柄別の平均月次売買代金を、投稿における投稿評

価値の予測に用いる特徴量 StockTurnoverとして、説明変数に用いることは適切であると

考えられる。この変数は、4.4章で投稿評価値の予測モデルに用いることにする。

4.2 投稿者分析

3.3章では、上位 30銘柄に 1,000投稿以上行なっている常連投稿者の返信率の分析を行い、

常連投稿者の投稿は非常連投稿者の返信率より高いということがわかった。このことから、

常連投稿者の投稿には返信するだけの価値のある情報が入っているのではないかと推測さ

れる。

また、Longら [6]は、フェイクニュースの分類手法として、テキストデータを深層学習に

より分析する際に、著者のプロフィールをデータに混ぜることにより、フェイクニュースの

分類の正解率が向上すると報告している。このことからも、投稿者の特性を調べその特徴量

を投稿評価値の予測の説明変数として用いることには意味があるのではないかと推測され

る。そこで本章では、常連投稿者の特性を調べ、投稿評価値の予測モデルに利用する特徴量

を抽出することを目的とする。

まず、800名の常連投稿者の投稿評価値が、それぞれの投稿者別にどのような値となって

いるのかを分析するために、学習データ期間（2015年 1月から 2016年 12月）において、投

稿の投稿評価値を、それぞれの常連投稿者別に計算し、その平均値を各常連投稿者別に算出

し（以下、投稿者別平均投稿評価値という）、この値を常連投稿者別の特徴量として抽出し、

評価した。

投稿者別平均投稿評価値をヒストグラムにした図を、図 4.5に示す。

図 4.5は、800名の常連投稿者別の平均投稿評価値のヒストグラムを表しており、横軸の

左は投稿評価値が低い常連投稿者を表し、右に行くほど投稿評価値が高い常連投稿者を表

す。図から、ヒストグラムは 0を中心とした左右対称の分布とはなっておらず、最小値が－

0.7538、最大値が 0.8829、中央値が 0.4626となっている。また、常連投稿者の投稿評価値の

低い投稿者と高い投稿者が、図中のAとBの領域に存在することが読み取れる。Aの領域は
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図 4.5: 常連投稿者の投稿者別平均投稿評価値のヒストグラム（2015年 1月から 2016年 12

月）。Aの領域は「そう思わない」と評価される投稿が多い投稿者、Bの領域は「そう思う」

と評価される投稿が多い投稿者を表す。中央値:0.4626

常に「そう思わない」と評価される投稿が多く、投稿者別平均投稿評価値が低い投稿者であ

り、Bの領域は常に「そう思う」と評価される投稿が多く、投稿者別平均投稿評価値が高い投

稿者であることを表していると推測される。これを調べるために個別に、最も投稿者別平均

投稿評価値が高い投稿者 IDが”pOkHo5h sS8CKupGDa3ySs5oQLI-”の投稿者（以下、高評

価投稿者）と、最も投稿者別平均投稿評価値が低い投稿者 IDが”3KhnilVgsTFsbfgSZX4-”

の投稿者（以下、低評価投稿者）を比較した結果を表 4.1に示す。

表 4.1: 投稿者別平均投稿評価値の高い投稿者と低い投稿者の比較（2015年 1月から 2016

年 12月）

投稿者
　
投稿数

投稿評価値

第一四分位数 中央値 平均値 第三四分位数

高評価投稿者 1,140 0.8431 0.9524 0.8829 1.0000

低評価投稿者 1,452 -0.8462 -0.7576 -0.7538 -0.6757

表 4.1から、高評価投稿者と低評価投稿者の投稿数はそれぞれ 1,140、1,452と大きく変わ

らないが、平均値は 0.8829 、-0.7538 と大きく異なっている。また中央値で比較した時も、

平均値と同様の結果となっている。さらに、高評価投稿者の第一四分位数は 0.8431と評価値
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が高いのに対し、低評価投稿者の第三四分位数は-0.7538と大きく負の値となっている。こ

れは、高評価投稿者はほぼ全ての投稿の投稿評価値が高い評価値を得ているが、低評価投稿

者は全ての投稿に対して低い評価しか得ていないことを示している。

これは、投稿者別平均投稿評価値が投稿者の特徴を表しているということができる。つま

り、投稿者別平均投稿評価値が低い人の投稿は常に投稿評価値が低く評価され、投稿者別平

均投稿評価値が高い人の投稿は常に投稿評価値が高く評価された投稿になると推測される。

このことから、投稿者別平均投稿評価値を信頼度の予測モデルの特徴量として用いること

は意味があると言える。この変数は、4.4章で投稿者別平均投稿評価値 UserReliabilityと

して予測モデルの説明変数に用いることにする。

4.3 投稿内容分析

4.2章では、投稿者自身の指標である投稿者別平均投稿評価値を、投稿の信頼度の予測の

説明変数として用いることが可能であると推測された。ここで、投稿者別平均投稿評価値と

は、その投稿者が投稿した内容に基づいて算出された値であるということを踏まえると、投

稿内容にその投稿者の特徴となる単語が存在するのではないかと考えられる。そこで、投稿

内容を分析することにより、予測モデルの説明変数として用いることができるかどうか調べ

るために、投稿内容のテキストマイニングを行い投稿内容を定量化し、投稿評価値との関係

を調べる。

投稿内容のテキストマイニングにはセンチメント分析のネガポジ判定という手法を用いて

行う。センチメント分析とは、テキストを定量化する手法の一つであり、投稿の内容をいく

つかの感情表現で代表させるという手法である。そのうち、ポジティブな内容であるか、ネ

ガティブな内容であるかの２値分類を行う手法を本研究ではネガポジ判定と呼ぶことにし、

投稿内容をネガポジ判定を行うことで定量化することにした。投稿のネガポジを判定するた

めには、投稿を形態素解析により単語に分割し、それぞれの単語がネガティブかポジティブ

かを判定する。ネガティブかポジティブかを元に、それぞれの単語を定量化した後に、それ

らを集計し投稿を定量化する。このネガポジ判定のためには、単語ごとにネガティブかポジ

ティブかを判定した辞書（以下、ネガポジ辞書）を用いる必要がある。

本研究では、単語がネガティブかポジティブかの判定のために、ネガポジ辞書を作成し、

それを用いて投稿のネガポジ判定を行い、それぞれの投稿のネガポジ（以下、投稿ネガポジ

値）と投稿評価値との関係を調べた。

ネガポジ辞書

ネガポジ辞書は単語ごとにネガティブかポジティブかを一対一に記述されている。ネガ

ティブかポジティブかの判定には様々な方法があり、Turneyら [13]はインターネット上で

の単語の検索を用いた手法を提案しており、調べたい単語と例えばポジティブな単語である
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goodとの出現回数とネガティブな単語である badとの出現回数の差を感情値の指標とする

方法を提案している。また、高村ら [11]は、単語の感情を電子のスピン方向とみなし、シ

ソーラスやコーパスによって構築された語彙ネットワークからネガティブな単語かポジティ

ブな単語かを定量化している。坪内ら [22]は、本研究と同じ株式掲示板を用い、単語の抽出

をN-Gramにより行なったのち、「強く売りたい」、「売りたい」の投稿感情（以下、ポジティ

ブ感情）がが付与されている投稿に現れる単語をそれぞれ-2、-1の投稿感情値を付与し、「買

いたい」、「強く買いたい」の投稿感情（以下、ネガティブ感情）が付与されている投稿に現

れる単語をそれぞれ 1、2の投稿感情値を付与し、L2正則化回帰によりそれぞれの単語のス

コアを求め、ポジティブ語のみの辞書とネガティブ語のみの辞書に分けて作成している。

本研究では、同じ掲示板を用いて分析を行っている坪内らの方法に習い、常連投稿者の

147,862投稿の単語 (全単語数 34,365語、内上位 80%の 3,100語)を、L2正則化回帰により

スコアを求め辞書を作成することにした。なお、本研究では一つの単語がネガティブとポジ

ティブの両方に存在することを踏まえて、坪内らとは異なりネガティブとポジティブを分け

ずに L2正則化回帰を行なった辞書を 1つ作成した。なお、単語の抽出は、投稿の形態素解

析を行なったのちに、ストップワード1と呼ばれる機能語を単語からとり除き、さらに品詞

が名詞、動詞、形容詞のもののみを抽出し使用した。

形態素解析は、オープンソースプログラムであるMeCab2を用いた。MeCabは辞書を用

い、文章を形態素に分解するプログラムであり、MeCabから用いる形態素解析のための辞書

はNeologd3を使用した。使用したNeologdは、新語に対応していることが特徴であり、週

2回を目標に人手による更新処理が行われ、随時新語が追加されている。本研究では、研究

者向けに辞書の更新を固定したバージョンであるNeologdバージョン 0.0.5を用いて形態素

解析を行った。抽出した単語のネガティブ、ポジティブ、中立の単語の数を表 4.2に示す。

表 4.2: ネガポジ辞書に含まれる単語数（2015年 1月から 2016年 12月）。L2正則化回帰の

係数が 0より大きいものをポジティブ単語、0より小さいものをネガティブ単語、0のもの

を中立単語とした。
ポジティブ単語数 中立単語数 ネガティブ単語数

1,253 290 1,057

表 4.2では、L2正則化回帰の結果、係数が 0となったものを中立単語として数えた。その

結果、ポジティブ単語 1,253とネガティブ単語数 1,057と、ほぼ同数の約 1,000語となった。

以降、ネガポジ辞書には、ポジティブ単語とネガティブ単語のみを使用し、投稿のネガポジ

値（以下、投稿ネガポジ値）を計算する。

次に、作成したネガポジ辞書の精度を検証するため、作成したネガポジ辞書を検証データ

1http://www.dl.kuis.kyoto-u.ac.jp/slothlib/
2http://taku910.github.io/mecab/
3https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
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（2017年 1月 1日から 2017年 6月 30日）の上位 30銘柄の常連投稿者の投稿を用いて、ポ

ジティブを正例として適合率、再現率、F値、正解率を測定した。また、比較対象として、

高村ら [11]がインターネット上で公開している一般的な単語から作成した辞書 (55,125語)

（以下、一般語ネガポジ辞書）を用い、投稿の単語から投稿がネガティブ感情であるかポジ

ティブ感情であるかを計算し比較した結果を表 4.3に示す。

表 4.3: 検証データによるネガポジ辞書の評価結果（2017年 1月から 2017年 6月）。作成し

たネガポジ辞書は一般語ネガポジ辞書より F値が高い。[22]では Negative,Positiveを分け

ているが本研究では分けずに作成。
辞書 適合率 再現率 F値 正解率

本研究で作成したネガポジ辞書 0.507 0.697 0.587　 0.609

一般語ネガポジ辞書 [11] 0.521 0.157 0.242 0.583

（参考）[22]の結果（Negative) 0.636 0.530 0.578
0.845

（参考）[22]の結果（Positive) 0.887 0.924 0.905

表 4.3から、作成したネガポジ辞書の F値は一般的ネガポジ辞書で検証した F値よりも高

い。ここで F値は辞書の予測性能を表し 0から 1の値をとり、値が大きいほど予測性能が高

ことを踏まえると、一般語ネガポジ辞書よりも分類の性能が高いことを示している。また、

正解率は本研究のネガポジ辞書と一般語ネガポジ辞書ではそれぞれ 0.608と 0.583と、若干

本研究のネガポジ辞書の方が正解率が高いが、大きく性能の向上は図られなかった。これ

は、一般語ネガポジ辞書では、ポジティブ単語が 5,036語に対し、ネガティブ単語が 47,615

語と大きく偏っていることに起因すると考えられる。本研究で利用した一般語ネガポジ辞書

のようにポジティブ単語がネガティブ単語に比較し圧倒的に少ない場合には、本来ポジティ

ブ単語と評価しなければいけない単語が、投稿ないから拾えていないために、再現率が低く

なってしまったのではないかと推測される。

また参考として、坪内らの作成した辞書の結果と比較すると、ネガティブ単語の F値は

0.578と本研究のネガポジ辞書のF値と大きく変わらないが、ポジティブ単語のF値が 0.905

と高く、それゆえ正解率が 0.845と本研究のネガポジ辞書より高くなっている。これは直

接比較ができないので性能の差を見ることはできないが、坪内らの辞書の学習データ期間

（2012年 11月から 2013年 10月）や検証データ期間（2013年 11月）が異なることが影響し

ていると考えられる。

次に、作成したネガポジ辞書の単語を実際に確認するため、作成したネガポジ辞書の L2

正則化回帰係数の大きいポジティブな単語と、L2正則化回帰係数の小さいネガティブな単

語の一覧を、付録 Bに示した。ポジティブな単語を確認すると、「賛成」、「生まれる」とい

うようなポジティブな単語も見られるが、「低迷」、「手遅れ」といったあまりポジティブで

はなさそうな単語も見受けられ、一貫性があるとは言えない。また、ネガティブな単語を
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確認すると、「甲状腺」、「汚染」といった原子力関連の単語が見受けられることや、「嵌め込

む」といったネガティブな単語が見受けられる。ネガティブな単語の一覧にはポジティブな

単語は見受けられない。このことから、作成したネガポジ辞書は一般的な感情辞書の単語と

は違ったものとなっており、掲示板の特有の言葉に左右されていると言える。

以上のように、本研究にて作成したネガポジ辞書は、株式掲示板の特有のものとなっては

いるが、ランダムに分類した場合は 0.5程度の正解率になるのに比較し、正解率が 0.609と

若干高いことから、以降では投稿ネガポジ値の算出には、本章で作成したネガポジ辞書を用

いることにする。

ネガポジ辞書の調整

作成したネガポジ辞書は、L2正則化回帰の係数によりネガティブ、ポジティブを決定し

ている。これは、係数の大きさに関係なく、係数が正であるか、もしくは負であるかでその

単語がポジティブであるかネガティブであるかを決定している。L2正則化回帰係数が小さ

く 0に近い場合と、非常に大きい場合ではその単語を 2値に分ける際の正解率が変わってく

るのではないかと推測される。すなわち、0に近い係数の単語は中立的な単語も混じってい

ることが考えられるために、0に近いあるしきい値以内の単語は無視したほうがいい場合が

あると推測される。

次に、作成したネガポジ辞書のネガティブかポジティブか判定するための L2正則化回帰

の係数のしきい値を変更させた辞書を複数作成し、その正解率を見ることで、最も正解率の

よいしきい値を持ったネガポジ辞書に調整することを目的とする。

最適な L2正則化回帰の係数のしきい値を求めるためには単語に付与されたネガポジ値の

分布を確認し適切な位置でのしきい値を決める必要がある。辞書内の全ての単語のネガポジ

値の分布を、ヒストグラムにより確認するために、ネガポジ辞書の単語に付与された L2正

則化回帰の係数のヒストグラムを、図 4.6に示す。

図 4.6は、横軸に L2正則化回帰の係数を示しており、このヒストグラムからは、0より若

干小さい部分に大きな山があることが読み取れる。また、ヒストグラムの両端にも山が作成

されており、L2正則化回帰の係数にはばらつきがあることを示している。ここで、L2正則

化回帰の係数が 0に近い単語は、ネガティブ感情とポジティブ感情の両方から利用されてい

るということを踏まえると、より 0から遠い係数を有する単語の方が、単語自体がポジティ

ブ感情もしくはネガティブ感情の投稿からのみ利用されていると言える。そのため、係数が

0近辺の単語を排除するようなしきい値を設けて辞書を調整し、その精度を評価することで、

より精度の高い辞書に調整できるものと言える。

そこで、しきい値ごとのネガポジ辞書の精度を評価するために、ネガポジ辞書を作成した
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図 4.6: ネガポジ辞書の L2正則化回帰の係数の分布

学習データ期間（2015年 1月から 2016年 12月）と同じデータを用いて、しきい値を 0から

ポジティブ方向とネガティブ方向にそれぞれ 0.1刻みで 0.0から 1.4 、0.0から-1.8と変化さ

せてネガポジ辞書を作成し、その辞書の正解率を測定した。正解率の測定には、投稿に付与

されている投稿感情値と、投稿の単語からしきい値で調整されたネガポジ辞書を用い式 4.5

で計算されるネガポジ値との平均二乗誤差（MSE）を測定しその誤差の少なさで評価した。

Sentimentk =
1

n

n∑
i=1

Coefficientki

Sentimentk :投稿 kのセンチメント値

Coefficientki :投稿 kの単語 iの L2正則化回帰の係数

n :投稿 kに含まれる単語数

(4.5)

ここで、ネガポジ辞書を作成した時と同じ学習データをネガポジ値の予測にも用いるた

め、k分割交差検定によりデータを分割して同じ条件で検証し、MSEがもっとも小さくな

るしきい値を求めることにした。

まず、k分割した際の 1回目学習データで、あるポジティブ方向のしきい値（以下、posi th）

とネガティブ方向のしきい値（以下、nega th）の組み合わせで作成したネガポジ辞書を用
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い、MSEを計算する。この計算を全ての posi thと nega thの組み合わせの 252通りで行

い、それぞれのしきい値の組み合わせで得たMSEのうち、最も小さいMSEとなったしき

い値の組み合わせ（posi thと nega th）を 1回目の学習データのしきい値とする。このしき

い値を用い、k分割した際の 1回目の検証データを用いてMSEを計算し、これを k分割交

差検定の 1回目のしきい値とする。この計算を k回繰り返して行い、しきい値の組み合わせ

を k組求める。最後に、k個のしきい値の組合せの中で、最も出現回数の多いしきい値の組

合せを、ネガポジ辞書を調整するためのしきい値とする。

k分割交差検定に用いる kは k=10とした。1回目学習データにおける全てのしきい値の

組み合わせでのMSEをヒートマップにした結果を、図 4.7に示す。

図 4.7: ネガポジ辞書のしきい値別のネガポジ値と投稿感情値のMSE。k分割交差検定の 1

回目の結果を示している。縦軸は数のしきい値、横軸はポジティブ方向のしきい値を示し縦

軸はネガティブ方向のしきい値を示す。ヒートマップ中の色タイルは、そのしきい値の組み

合わせで作成したネガポジ辞書から求めたネガポジ値と投稿感情値とのMSEを表す。赤は

誤差が大きく当てはまりがよく、青は誤差が小さいく当てはまりが悪いことを示す。

図 4.7は、k分割交差検定の 1回目の全てのしきい値の組み合わせでの作成したネガポジ辞

書から求めたネガポジ値と、投稿感情値のMSEをヒートマップにして表示している。図か

らは、ポジティブ方向、ネガティブ方向共に 0のしきい値の場合に、最もMSEが小さく当て

はまりが良いことを示している。これを k分割交差検定により 10回繰り返した結果、posi th

と nega thの組み合わせで最も出現回数が多くなる組み合わせは、posi thが 0、nega thが

0となった。
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これは、ネガポジ辞書は全ての単語を使う方が精度よく投稿のネガポジが判定できること

を示している。しきい値を決めてネガポジ辞書を調整するということは、ネガポジ辞書を構

成する単語量が減るということになる。すなわち、しきい値を大きくし単語量を減らした場

合には、投稿内で一致する単語量が減るため、正確なネガポジ判定ができないのではないか

と推測される。

以上の結果より、しきい値は特に設けずに作成したネガポジ辞書を使って投稿のセンチメ

ント分析を、次章以降で行う。

センチメント分析

4.3章で作成したネガポジ辞書を用いて、投稿の単語から投稿ネガポジ値を計算し、その

投稿の投稿感情をネガティブかポジティブであるかの 2値分類で予測を行なった。検証デー

タを用いた投稿ネガポジ値からの投稿感情の予測は 0.609の正解率であったが、実際の投稿

内容を確認しその投稿に書かれている内容と、投稿感情が一致しているかどうかの検証は行

えていない。そこで、投稿ネガポジ値が正しいものとし、この投稿ネガポジ値と投稿評価値

の関係を調べ、投稿評価値を予測する際の特徴量として適当かどうかを調査する。

投稿ネガポジ値は、学習データ期間（2015年 1月から 2016年 12月）の上位 30銘柄の常

連投稿者別に、それぞれの投稿の投稿ネガポジ値を計算した。ここで、表 3.3から常連投稿

者の全投稿数は 584,514であり、このままではデータ量が多すぎるため分析に適さない。そ

こで 4.2章での、投稿評価値は常連投稿者別に決定されるとの結果があることから、常連投

稿者別のそれぞれの投稿の投稿ネガポジ値の平均値を計算し、常連投稿者別に投稿評価値と

の関係を調べることにした。

図 4.8に、常連投稿者別に投稿ネガポジ値の平均（以下、平均投稿ネガポジ値）と、平均

投稿評価値の関係を示す。

図 4.8は、横軸に常連投稿者別の平均投稿ネガポジ値を表し、縦軸に投稿者別平均投稿評

価値を表しており、全常連投稿者 800名をプロットしている。図から、平均投稿ネガポジ値

と平均投稿評価値には弱い正の相関が見られる。これは、常に投稿ネガポジ値が高い投稿す

る常連投稿者は、平均投稿評価値が高く、常に投稿ネガポジが低い投稿をする常連投稿者は、

平均投稿評価値が低いことを意味する。また、調整済み決定係数（Adj-R2)は 0.10967とあ

まり高くなく、データにばらつきが見られるが、p-valueは非常に小さく、平均投稿評価値

は平均投稿ネガポジ値により決定されていると考えられる。すなわち、投稿の単語をネガポ

ジ辞書で定量化し、投稿ネガポジ値を求めることにより、投稿評価値は予測できることを意

味していると考えられる。

以上の結果から、ネガポジ辞書を用いて算出することができる投稿ネガポジ値を、投稿評

価値を予測するための特徴量 Sentimentとして、4.4章で用いることにする。
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図 4.8: 常連投稿者の平均投稿ネガポジ値と平均投稿評価値の関係（2015年 1月から 2016

年 12月）。常連投稿者数 nは 800、相関係数は 0.333であり弱い正の相関が見られる。

4.4 信頼度予測のモデル検討

信頼度を予測するための特徴量

4.1章では平均投稿評価値と銘柄の関係、4.1章では平均投稿評価値と平気月次株価収益率

の関係、4.1章では平均投稿評価値と平均月次株価 HVの関係、4.1章では平均投稿評価値

と平均月次株価売買代金、4.2章では平均投稿評価値と投稿者別平均投稿評価値の関係、4.3

章では、平均投稿評価値と投稿ネガポジ値の関係を調べた。

本章では投稿評価値を予測するために、前章までに、投稿評価値と株価、投稿者、投稿内

容との関係から説明変数として適当であると判断した特徴量を用い、投稿評価値を予測する

モデルを作成する。表 4.4に前章までに抽出した特徴量の一覧を示す。

機械学習などを用いてモデルを構築する際には、目的変数の教師データとしての投稿評価

値が極端に正や負に偏ったものを用いると、正確なモデルを構築することが不可能であり、

教師データの正と負が均一になったものを用いることが望ましい。そのため、一般的にデー

タの間引きを行なったり、データを人工的に作成して同数にするような手法がとられてい

る。そこで、本研究で使用するデータについて、投稿評価値に偏りがあるかどうかを調査す

るために、学習データと検証データの投稿評価値と投稿数を集計した結果を表 4.5に示す。
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表 4.4: 投稿評価Evaluationjkを予測するための特徴量
変数 項目

StockReturnj 銘柄 j の平均月次株価収益率

StockV olatj
銘柄 j の平均 12ヶ月月次ヒス
トリカル・ボラティリティ

StockTurnoverj 銘柄 j の平均月次売買代金
StockReliabilityj 銘柄 j の平均投稿評価値

UserReliabilityp
投稿 kを投稿した投稿者 pの
平均投稿評価値

Sentimentk 投稿 kのネガポジ値

表 4.5: 学習及び検証データの投稿評価値別の投稿数
種類 投稿評価値 投稿数

学習データ 投稿評価値<0 288,531

学習データ 投稿評価値>0 794,056

検証データ 投稿評価値<0 34,075

検証データ 投稿評価値>0 34,075

表 4.5から、学習データにおいて負の投稿評価値の投稿数が 288,531に対し、正の投稿評

価値の投稿数が 794,056と 2倍以上の差があることがわかる。また、検証データにおいても、

負の投稿評価値の投稿数が 34,075、正の投稿評価値の投稿数が 34,075と、こちらも約 2倍

近い差があるとがわかり、このまま使用すると、うまく学習や評価ができないことが予想さ

れる。

そこで、学習データ及び検証データを投稿評価値が正、負で同数になるように、ランダ

ムにそれぞれ抜き出して使用することにした。その結果、学習データは正の投稿評価値を

280,000、負の投稿評価値を 280,000となるように抜き出し、合計 560,000の学習データ（以

下、調整済み学習データ）を抜き出した。同様に、検証データから正の投稿評価値を 30,000、

負の投稿評価値を 30,000抜き出して、合計 60,000の検証データ（以下、調整済み検証デー

タ）を作成した。

以降では、この調整済み学習データでモデルの学習を行い、調整済み検証データでモデル

の性能を検証することにする。

重回帰モデル

投稿評価値は-1から 1の連続値で表されることから、投稿評価値を予測するモデルとして

重回帰式による予測を行うことにした。その理由として、本研究で予測する投稿評価値は 1

つの変数で表され、それを複数の説明変数で予測するために、重回帰分析は適切であるから

である。
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そこで、重回帰分析のモデル（以下、重回帰モデル）式を式 4.6に定義し、この式を調整

済み学習データを用いて係数を求め、モデル式を構築する。その後、検証データで検証を行

い、重回帰モデルの当てはまり度を検証する。

Evaluationk = a1 × StockReturnj + a2 × StockV olatj

+ a3 × StockTurnoverj + a4 × StockReliabilityk

+ a5 × UserReliabilityp + a6 × Sentimentk

Evaluationk :銘柄 jの投稿 kの投稿評価値

StockReturnj :銘柄 jの平均月次株価収益率

StockV olatj :銘柄 jの平均月次株価HV

StockTurnoverj :銘柄 jの平均月次売買代金

StockReliabilityj :銘柄 jの平均投稿評価値

UserReliabilityp :投稿 kを投稿した常連投稿者 pの投稿者別平均投稿評価値

Sentimentk :投稿 kの投稿ネガポジ値

a1, . . . , a6 :係数

(4.6)

式 4.6は、銘柄を j、常連投稿者を p、常連投稿者 pが投稿した一つの投稿を kで表現し、

目的変数として銘柄 jの投稿 kの投稿評価値、説明変数として、銘柄 jの平均月次株価収益

率、平均月次株価HV、平均月次売買代金、平均投稿評価値と、投稿 kを投稿した常連投稿

者 pの平均投稿評価値、投稿 kの投稿ネガポジ値を持つ。

重回帰分析を行う際に、赤池情報量規準 [2]を用いて説明変数量を削減を行なった。赤池

情報量規準とは、統計のモデルの良さを評価するための指標である。一般的に、重回帰分析

においては説明変数の数を増やすと、目的変数への適合度が高くなることが知られている

が、その反面、入力データに無理に合わせた学習結果となってしまうという過学習という現

象を招くことが知られている。赤池情報量規準はこの過学習を抑え、適切な説明変数を選択

するために用いた。

調整済み学習データを用い、式 4.6で重回帰分析を行い、赤池情報量規準重による回帰分

析で、説明変数の削減を行なった結果、重回帰モデル式は式 4.7になった。

Evaluationk = a1 × StockReturnj + a2 × StockV olatj

+ a3 × StockTurnoverj

+ a5 × UserReliabilityp + a6 × Sentimentk

(4.7)

式 4.7の結果から、説明変数として、銘柄の平均投稿評価値 StockReliabilityが削除され

た。このことより、投稿評価値の予測には銘柄別の平均投稿評価値は関係ないと言える。こ

れは、ある投稿がどの銘柄の掲示板に投稿されたかに関係なく、その投稿として投稿評価値

が決定されるとういうことになる。つまり、投稿の投稿評価値は平均月次株価収益率、平均
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月次株価HV、平均月次売買代金、投稿した常連投稿者 pの平均投稿評価値、投稿ネガポジ

値が同じ条件で 2つの銘柄の掲示板があった場合には、銘柄に関係なく同じ投稿評価値が付

与されることを意味している。つまり、銘柄の特性、例えば、銘柄の業種や規模といった銘

柄固有の情報は関係がないとうことになる。すなわち投稿者が投稿する際には、銘柄固有の

情報は関係なく、株価などの情報のみに影響した投稿が評価された投稿評価値、すなわち信

頼度になると推測される。

次に、各説明変数の係数や当てはまり度を詳細に調査するため、重回帰分析で出力される

各説明変数の係数、t値、p値と自由度調整済み係数を表 4.6に示す。

表 4.6: 重回帰分析で計算された係数。t値は係数が 0であるという帰無仮説に対する t検定

により計算される値。p値は帰無仮説のもとで係数が 0となる確率。本研究では 5%以下で

帰無仮説を棄却する。
係数 t値 p値

切片 -2.539e-01 -191.894 2e-16以下

a1 9.355e-02 9.241 2e-16以下

a2 4.159e-02 37.466 2e-16以下

a3 6.282e-05 5.976 2.29e-09

a5 1.083e+00 453.189 2e-16以下

a6 6.257e-02 18.451 2e-16以下

AdjR-2: 0.2976 　

表 4.6から、p値を確認すると全て 10の-8乗以下と有意水準を 5%とした際には有効と

なっている。

次に、係数は全て正の値を取っているが、4.1章の結果では、平均月次株価収益率、平均

月次株価HVは平均投稿評価値と正の相関、平均月次売買代金は平均投稿評価値と負の相関

が見られていたのにも関わらず、重回帰モデルの結果では、a3で示される平均月次売買代

金の係数の値は小さいものの正の値となってしまっている。これは、4.1章では銘柄別の平

均投稿評価値と平均月次売買代金を用いていたが、重回帰モデルでは、個別の投稿を用いて

いるために差が出たものではないかと考えられる。ただし、表 4.6の a3は他の係数よりも

小さく t値も 5.967と最も絶対値が小さいため影響は微小であると考えられる。投稿ネガポ

ジ値は 4.3章で、投稿ネガポジ値と投稿評価値には正の相関が見られた結果と、投稿ネガポ

ジ値の係数 a5が正となることと生合成が取れている。投稿者別平均投稿評価値の係数 a4が

最も大きく、この重回帰モデルに影響していると考えられる。

しかし、自由度調整済み決定係数（AdjR-2）が 0.2976と低く、重回帰分析による投稿評

価値の予測モデルは有意であるとは言い難い。また、連続的な投稿評価値をモデルとして予

測することは難しいため、投稿評価値が正か負かの 2値分類でモデルが作成が可能な決定木
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を用い、予測モデルの構築を行う。決定木は、分類の処理を可視化可能であり、より詳細に

影響の大きい説明係数を確認できることが期待される。

決定木モデル

重回帰モデルでは自由度調整済み決定係数（AdjR-2）が低くモデルとしての信頼性があ

まり良くないために、投稿評価値が 0より大きいか 0未満かの 2値分類による予測モデルを

構築し、モデルの当てはまり度を確認する。また、決定木モデルでは、分類の過程を可視化

可能であるため、説明変数の分類条件を確認することができるため、可視化による確認を行

い、モデルの詳細を確認する。

説明変数は表 4.4の特徴量を用い、決定木によるモデル（以下、決定木モデル）を作成し、

調整済み学習データを用いてモデルを学習する。モデルの検証には調整済み検証データを用

いた 2値分類で、正解率、適合率、再現率、F値を測定し行う。決定木の学習及び検証にあ

たっては、数値解析プログラムR4の rpartパッケージを用いた。

まず、調整済み学習データを用いて決定木による学習を行う。次に、調整済み検証データ

での予測結果の正解率、適合率、再現率、F値を検証し、調整済み学習データの学習時に得

た正解率、適合率、再現率、F値との比較により、過学習がおこっていないかどうかを確認

する。

調整済み学習データを用いて決定木による学習を行い、投稿評価値の正負を予測した結果

を表 4.7に示す。

表 4.7: 決定木による調整済み学習データでの投稿評価値予測結果
予測

投稿評価値>0 投稿評価値<0

投稿評価値>0 201,757 78,243

投稿評価値<0 75,344 204,656

Precision : 0.721、Recall : 0.728、Fmeasure : 0.724、Accuracy : 0.726

表 4.7から、F値（Fmeasure）が 0.724、正解率（Accuracy）が 0.726の性能を得た。ま

た、適合率（Precision）は 0.707、再現率（Recall）は 0.785と、適合率と再現率にあまり差

がない、つまり、どちらかに偏らず適切な分類を行なっていると言える。

次に、調整済み検証データで検証を行なった結果を表 4.8に示す。

4https://cran.r-project.org/
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表 4.8: 決定木による調整済み検証データでの投稿評価値予測結果
予測

投稿評価値>0 投稿評価値<0

投稿評価値>0 21,201 8,799

投稿評価値<0 5,821 24,179

Precision : 0.707、Recall : 0.785、Fmeasure : 0.744、Accuracy : 0.756

表 4.8から、調整済み検証データでの F値が 0.744、正解率が 0.756、適合率が 0.707、再

現率が 0.785と、ほぼ調整済み学習データによる結果と変わらず、過学習が起きていないこ

とがわかる。また、調整済み学習データの結果と同様に、適合率、再現率ともに偏りがなく、

適切に学習が行えていることがわかる。正解率は 0.756と 4回に 3回は当たるという形で、

十分にモデルとしては有意義なものになったのではないかと思われる。

次に、決定木モデルで、どの説明変数がどのように計算されて分類されたのかを確認する

ために、調整済み学習データで学習した際の決定木の分類条件を、Rの rpartパッケージに

て可視化を行った結果を、図 4.9に示す。

図 4.9: 決定木モデルの可視化。常連投稿者の平均投稿評価値のみが説明変数として存在し、

投稿評価値の予測は投稿者の平均投稿評価値で決定されることを示している。
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図 4.9は決定木の 2分木を表しており、2分木の根において投稿者平均投稿評価値（User-

Reliability）が 0.3以上か未満かで 2分している。この時、投稿評価値を予測し、投稿評価

値が正であると予測した条件、すなわち投稿者平均投稿評価値が 0.3以上に振り分けられた

投稿数が 280,000、投稿評価値が負であると予測した条件、すなわち 0.3未満に振り分けら

れた投稿数が 280,000である（図中のA）。投稿評価値が正であると予測された投稿のうち、

実際の投稿評価値が正であったものが 202,000投稿、負であったものが 75,000である（図

中の B）。同様に、投稿評価値が負であると予測された投稿のうち、実際の投稿評価値が正

であったものが 78,000、負であったものが 205,000である（図中の C）。

以上を踏まえ、図 4.9から、表 4.4に示した説明変数の内、常連投稿者の平均投稿評価値

のみが投稿評価値の予測に影響していることを意味していることがわかった。すなわち、決

定木モデルによる分類は、どの投稿においても、その投稿を投稿した常連投稿者の、投稿者

平均投稿評価値によって、投稿される投稿評価値が決定される。つまり、その投稿の投稿評

価値が正か負、すなわち信頼できるかできないかの判定は、その投稿を行なった常連投稿者

の学習データから計算された投稿者平均投稿評価値が 0.3以上の時には投稿評価値が正、す

なわち信頼できると予測され、投稿者平均投稿評価値が 0.3未満の時には投稿評価値が負、

すなわち信頼できない投稿と予測される。

以上の結果より、決定木モデルを用いて常連投稿者の投稿の投稿評価値が正であるか負で

あるかの 2値分類の予測は、過去に投稿した常連投稿者の投稿者平均投稿評価値により予測

が可能である。これは、重回帰モデルでの投稿者平均投稿評価値の係数が最も重回帰モデル

に影響していたことと整合している。また、決定木モデルによる投稿評価値が正か負かであ

るかの 2値分類の予測の正解確率は 0.756であることがわかった。
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第5章 株価収益率の予測

4.4章では、投稿者の平均投稿評価値により、投稿の投稿評価値が予測できるということ

がわかった。すなわち、投稿の信頼度が予測できることを意味している。

本章では、株価掲示板の投稿において投稿評価値の高い投稿と投稿評価値の低い情報の 2

種類、すなわち信頼度の高い情報と低い情報の 2種類の情報から、それぞれが株価収益率が

予測できるかどうかの検証を行う。信頼度の高い情報は、平均投稿評価値の高い常連投稿者

の投稿を用い、信頼度の低い情報は平均投稿評価値の低い常連投稿者の投稿を用いることに

し、それぞれの投稿と翌日株価収益率の関係を調べることで、株価の予測性能があるかどう

かを検証する。

5.1 方法

投稿の投稿評価値は常連投稿者の平均投稿評価値により決定されることから、常連投稿者

の 800名のうち平均投稿評価値の低い下位 5％の常連投稿者（以下、上位投稿者）と、平均

投稿評価値の高い上位 5％の常連投稿者（以下、上位投稿者）をそれぞれ 40名抽出した。

上位投稿者が投稿者である投稿は信頼度が高く、下位投稿者が投稿者である投稿は信頼度

が低いと定義し、これらの投稿が株価収益率を予測できるかどうかを、次の方法で求める。

投稿には投稿感情が付与されているものがあるが、その投稿のうち「強く買いたい」、「買

いたい」の投稿感情（ポジティブ感情）が付与されている投稿は翌営業日株価収益率が上昇

すると予測しているとし、「売りたい」、「強く売りたい」の投稿感情（ネガティブ感情）が付

与されている投稿は翌営業日株価収益率が下落すると予測しているものとして、この 2値分

類による予測の正解率から予測性能があるかどうかを検討する。ここで、予測においては、

ランダムに上昇下落を予測した場合には 0.5の確率で正解することから、0.5に対する正解

率を比較し予測性能を評価する。

なお、投稿は営業時間中にも投稿できるが、営業時間中は株価が動いているため、その動

きに合わせた投稿感情になることが考えられる。そのため、営業中の株価の動きによる投稿

感情の予測に対する影響を排除するため、営業日 15時から翌営業日 8時 59分までの投稿を

用い、翌営業日の株価収益率との関係を調べた。また、株価予測におけるデータは投稿評価

値の予測に関係がないため、検証データに比較しデータ量が多い学習データを用いた。
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5.2 予測結果

学習データ期間中に上位投稿者の買い感情または売り感情が付与された投稿は 936投稿、

下位投稿者の買い感情または売り感情が付与された投稿は 6,728投稿であった。これらの投

稿と、翌営業日株価収益率の関係を調べた結果を表 5.1、表 5.2に示す。

表 5.1: 上位投稿者の翌営業日株価収益率の予測結果（2015年 1月 1日から 2016年 12月

31日）
投稿感情 予測

翌営業日株価収益率>0 翌営業日株価収益率<0

買いたい、強く買いたい 520 384

売りたい、強く売りたい 22 10

Precision : 0.575、Recall : 0.959、Fmeasure : 0.719、Accuracy : 0.566

表 5.1は上位投稿者の投稿感情と翌営業日の株価収益率の予測結果を示しており、適合率

（Precision）が 0.575、再現率（Recall）が 0.959となり、適合率に比較し再現率が高い。こ

れは、買い感情の投稿数が売り感情の投稿数に比較し非常に大きいためであり、偏ったデー

タで 2値分類を行うと偏ったデータの予測数が増えるため、必然的に再現率が高くなると推

測される。また、正解率（Accurary）は 0.566となった。

表 5.2: 投稿評価値の低い常連投稿者の翌営業日株価収益率の予測結果（2015年 1月 1日か

ら 2016年 12月 31日）
投稿感情 予測

翌営業日株価収益率>0 翌営業日株価収益率<0

買いたい、強く買いたい 2,566 3,069

売りたい、強く売りたい 452 641

Precision : 0.455、Recall : 0.850、Fmeasure : 0.593、Accuracy : 0.477

表 5.2は下位投稿者の投稿感情と翌営業日の株価収益率の予測結果を表しており、適合率

が 0.455、再現率が 0.850となり、適合率に比較し再現率が高い。これも、買い感情の投稿

数が売り感情の投稿数に比較し非常に大きいためであり、偏ったデータで 2値分類を行うと

偏ったデータの予測数が増えるため必然的に再現率が高くなると推測される。また、正解率

は 0.477となった。

ランダムに予測した場合には、正解率は 0.5であることを踏まえ、投稿評価値の高い常連

投稿者の予測と投稿評価値の低い常連投稿者の正解率を比較したところ、投稿評価値の高い

常連投稿者の正解率は 0.566と 0.5を上回っていた。一方、投稿評価値の低い常連投稿者の
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正解率は 0.477と 0.5を下回っていた。この正解率の差が偶然のものであるのか、予測に用

いたモデルによる差なのかを、カイ二乗検定で検定する。検定にあたり、次の仮説を立て、

有意水準 5%で検定を行う。

帰無仮説H0：常連投稿者の株価収益率の予測正解率とランダムに行なった予測の予測正解

率に差はない。

対立仮説H1：常連投稿者の株価収益率の予測正解率とランダムに行なった予測の予測正解

率に差はある。

ランダムに予測した際に 0.5の正解率となるとき、投稿評価値の高い常連投稿者の予測お

よび、投稿評価値の低い常連投稿者の予測をそれぞれ複数回に予測を行った際のカイ二乗値

を、福井ら [31]の手法を参考に、式 5.1で求めた。

χ2 =
(正解数−正解期待度数)2

正解期待度数
+

(不正解数−不正解期待度数)2

不正解期待度数
(5.1)

正解数は翌営業日株価が上がるもしくは下がると予測したデータのうち、実際にそうで

あったデータ数のことを示し、不正解数は翌営業日株価が上がるもしくは下がると予測した

データのうち、実際にそうでなかったデータ数のことを示している。正解期待度数および不

正解期待度数は、ランダムに予測した際には 0.5の正解率であることから、予測データ数の

0.5である。なお、式 5.1で得られた χ2値は、自由度 1の χ2分布に従う。χ2値を、表 5.1

および表 5.2から求め、有意水準 5%にて検定を行なった結果を、表 5.3に示す。

表 5.3: 翌営業日株価収益率予測の正解率の有意水準 5%におけるカイ二乗検定結果（2015

年 1月 1日から 2016年 12月 31日）
投稿者 χ2値 p値 検定結果

投稿評価値の高い常連投稿者 16.42735 0.00005055 < 0.05

投稿評価値の低い常連投稿者 14.65458 0.000129121 < 0.05

表 5.3から、上位投稿者および下位投稿者の予測の正解率の p値は 0.05以下となり、帰無

仮説は棄却され、本章で行なった常連投稿者の株価収益率の予測の正解率と、ランダムに行

なった予測の予測正解率に差はあるといえる。

本章の結果から、上位投稿者の翌営業日株価収益率の予測は、ランダムに予測したものよ

り高く、下位投稿者の翌営業日株価収益率の予測は、ランダムに予測したものよりも低いと

いえる。また、上位投稿者は下位投稿者に比較して、翌日株価収益率の予測性能が高いと言

える。よって、投稿者平均投稿評価値が高い投稿を行う上位投稿者、すなわち常に信頼度の
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高い投稿を行う投稿者の予測性能は、投稿者平均投稿評価値が低い投稿を行う下位投稿者、

すなわち常に信頼度の低い投稿を行う投稿者の予測性能よりも高いことがわかった。
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第6章 考察およびまとめ

6.1 考察

株価と信頼度の関係

4.1章にて平均月次株価収益率、平均月次株価 HV、平均月次売買代金と、平均投稿評価

値の相関関係を調べた。平均月次株価収益率及び平均月次株価HVと平均投稿評価値は正の

相関、平均月次売買代金と平均投稿評価値は負の相関が見られた。ここで、投稿者＝投資家

という仮定を置いて考察してみる。

まず、平均月次株価収益率及び平均月次株価HVと平均投稿評価値は正の相関という理由

を考察する。投資家はおもに、株が安い時に買って高い時に売ることにより、利益を出すと

いう行動をとろうとする。利益を出すためには、同じ投資期間でも株価収益率が高いほど、

より高い利益が得られるということであることを考えると、平均月次株価収益率が高いほど、

投資家にとってはその銘柄は良いということになる。同様に、平均月次株価HVが高いとい

うことは、同じ期間においても株価の動きが大きくなる、すなわち、株価収益率の絶対値が

大きくなりやすいため、同じ期間でもより高い利益を得ることができるということになる。

よって、高い利益の得やすい状況の時には、掲示板の信頼度が上がるということになるので

はないかと言える。また、投資家の利益が増えるということは、心理的に非常にポジティブ

な状態になると考えられ、その結果、ポジティブな投稿が増えたとすると、図 4.8の投稿ネ

ガポジ値が高い投稿ほど平均投稿評価値が高くなるという相関関係とも一致する。よって、

投資家の利益が増えるような株価の状況の時には、掲示板の投稿評価値が高くなると考えら

れる。

次に、平均月次売買代金と平均投稿評価値が負の相関関係という理由を考えてみる。通

常、平均月次売買代金が大きくなるということは、取引が活発になるので株価が上昇しやす

く、すなわち、平均投稿評価値が高くなるのではないかと考えられる。しかし、図 4.4では、

逆の関係となっている。これを詳細に確認するために、上位 30銘柄の平均月次売買代金と

平均月次株価HVの関係を調べた結果を、図 6.1に示す。

図 6.1は、横軸に銘柄ごとの平均月次売買代金、縦軸に平均月次株価 HVを示している。

なお図は、上位 30銘柄のうち 25銘柄のものをプロットしているが、これは、12ヶ月の期

間で月次ヒストリカル・ボラティリティを算出するためには、学習データ期間が 2015年 1

月から 2016年 12月のときには、3年分 2014年 1月から 2016年 12月までの株価データが

必要になるため、この期間全てにデータが存在する 25銘柄について計算した結果となって

50



図 6.1: 平均月次売買代金と平均月次株価HVの関係（2015年 1月から 2016年 12月）

いる。

図 6.1から、平均月次売買代金が多くなると平均月次株価HVが小さくなるという関係が

読み取れる。これは、平均月次株価HVが大きくなると平均投稿評価値は高くなり、平均月

次株価HVが小さくなると平均投稿評価値は小さくなるという正の相関があることを踏まえ

ると、次の説明通りとなる。平均月次売買代金が多くなるということは、平均月次株価HV

が小さくなる、すなわち平投稿評価値が低くなるという関係と同じである。逆に、平均月次

売買代金が増えると、平均月次株価HVが高くなり、それゆえ平均投稿評価値が高くなると

いうことになる。

以上の結果から、株価収益率、株価ヒストリカル・ボラティリティから算出される株価の

指標は、投資家の利益が増えるような状態、すなわち、株価収益率が高い、もしくは株価ヒ

ストリカル・ボラティリティが高い株価の状況の時には、掲示板の投稿評価値が高くなると

言える。

信頼度による投稿者の分類

投稿者別に信頼度が大きく異なるという理由について、次に考えてみる。投稿者の信頼度

は、図 4.5から中央値は 0.46と、全体的に信頼度が高い投稿が多いことがわかった。しかし

ながら、投稿評価値が 0以下となる投稿者も存在し、投稿者による違いが見られた。

この関係を詳細に調べるために、実際の投稿内容を目視にして確認し理由を推測するために、
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平均投稿評価値の最も高い常連投稿者である投稿者 IDが”pOkHo5h sS8CKupGDa3ySs5oQLI-

”の投稿者の投稿を 5つ抜き出した結果を、表 6.1に示す。

表 6.1: 投稿評価値の最も高い常連投稿者の投稿の例。平均投稿評価値:0.8829

投稿評価値 投稿内容

0.821 ちとわからないのですが水素って地球上で一番小さい原子だと思うんですが、その一番小さい

原子をタンクで貯めるってほんまに大丈夫なんですかね？イメージではざるに水を入れてる

ような感じだと思うし事故にあったらほんまに怖くて乗れない。と自分が思いつくぐらいな

ので日本中で結構思ってる人がいるよって売れない、普及しない。やっぱり EVの方が利点

はあるし今はコンビニの駐車場にも充電場所も設置されてるし水素はこないかな…早くバテ

ナイスの組み込まれた製品を使ってみたい今日この頃まだ石の上にも 10年で気絶しときます

0.747 糸満の漁師様に以前電池展見に行ってきたほうがいいよと言われあの時の興奮がもう少しで

始まると思うととてもわくわくしてきます。いよいよ序章の始まりまでのカウントダウンが

切ってくれれば最高です♪石の上にも只今２年目ですのであと８年は気絶しておきます。

0.935 いよいよですね♪

0.922 あんたまだ居たのか？ずっと前からネガティブ発言ばっかりしてるけど結局のところマイク

ロニクスの株が欲しいのか？どうしたいん？

0.867 第三者から見る限り多分持ってないんぢゃないですかね。載せれば一発ですむ話がダラダラ

と続いてますし (笑)私は友人からブライトリングのお金があっても要件満たした人しか買え

ないエマージェンシーっていうやつを買いに行ったらデザインが微妙で…(; ´д｀ ) 止めま

したわ結局ウブロの方がほしくなりました。あとはオーバースペックのディープシーもいい

なって思った次第です。まぁ時計と車は自己満の世界だと思ってます♪

表 6.1は、平均投稿評価値が 0.8829と最も高い常連投稿者の投稿内容であり、投稿の投

稿評価値と投稿内容を表にしたものである。投稿は銘柄は指定せずに投稿日付の若い順に 5

つ抜き出したものである。表 6.1から、平均投稿評価値の高いこの常連投稿者の投稿は、全

て投稿評価値が 0.8以上と評価が高い。また、内容を目視で確認したところ、言葉遣いも丁

寧な文章であり、”♪”のような記号を用いておりポジティブな内容であるように読み取れ

る。上から 4つ目の投稿は反論するような内容ではあるが、それほど嫌味を感じるような書

き方でもないように見える。投稿自体の書き方も他者を煽るような書き方ではなく、個人の

主張が主な投稿内容となっているように読み取れる。

このように、平均投稿評価値の高い常連投稿者の投稿は、目視で確認してもポジティブな

内容の投稿に読み取れることから、投稿評価値が高くなったものではなかと推測される。

次に、投稿評価値が最も低い常連投稿者である、投稿者 IDが”3KhnilVgsTFsbfgSZX4-”

の常連投稿者の投稿を 5つ抜き出したものを表 6.2に示す。
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表 6.2: 平均投稿評価値の最も低い常連投稿者の投稿の例。平均投稿評価値: -0.7538

投稿評価値 投稿内容

-0.622 最近、正直下値模索の確信があったので投稿する気にならなかったのです・・・でも、いく

らなんでも反転する（して欲しい！！）気が致します！！ホルダーの方々それぞれのスタン

スがありますから私のスタンスを主張する気はございませんが東京電力が復活しない日本の

将来なんて希望のかけらも無いと私は確信しております！！ちょっと停滞すれば失敗だ！倒

産だ！・・・と全体が見えていない連中が多くって反吐がでますよね！！！

-0.722 上場廃止だとか・・・こいつら 120円の時からほざいていますｗｗ

-0.619 お友達の皆様！！ありがとうございました！！東電株価がテイタラクの中なんだか気持ちが

スッキリ致しました！！皆様・・・くれぐれも資産を大切にして信義を自信持って主張して

くださいませ！！！ m( 　 )m

-0.590 TPPを頑張った甘利氏は復活で OKカス知事のマスゾエは辞任で OKマスゾエがバッシン

グされるのはそもそも親韓政策を取る事が全ての原因と言い切っても良いマスゴミは問題の

確信をいつもはぐらかして嫌韓感情から日本国民を逸らそうとする成田の大韓航空の故障の

原因はどうなったんだよ！

-0.571 年初来最安値更新 472 円・・・”120 円の大底””318 円の中底”　に続く　”小底”　の

値として相応しくはないかね？？もちろん東電株価 4桁奪還の最後の発射台としてのね！！

（＾ =）-※いい加減、無意味な機関のカラ売り攻勢も買い戻しに向かうんじゃないかなｗｗ

表 6.2は、平均投稿評価値が-0.7538と最も低い常連投稿者の投稿内容であり、投稿の投

稿評価値と投稿内容を表にしたものである。投稿は銘柄は指定せずに投稿日付の若い順に 5

つ抜き出したものである。表 6.2から、平均投稿評価値の低いこの常連投稿者の投稿は、全

て投稿評価値が-0.5以下と評価が低い。また、内容を目視で確認したところ、言葉遣いはそ

れほど悪いような印象は得ない文章ではあるが、”！”や”w”のような記号を多用してお

り、激しい印象を受ける。また、”マスゴミ”や”反吐”のような汚い単語を用いており、読

む側の印象としてはあまりいいものではないように見受けられる。投稿自体の書き方も他者

を煽るような書き方が多く、個人の主張も激しい印象を受けるような稿内容となっているよ

うに読み取れる。

このように、平均投稿評価値の低い常連投稿者の投稿は、目視で確認するとあまりいい印

象を受ける内容ではなく、ネガティブな印象を受ける内容の投稿に読み取れることから、投

稿評価値が低くなったものではなかと推測される。

さらに、表 6.1と表 6.2の比較からもわかるように、平均投稿評価値が最も高い投稿者の

投稿は、読んだ時に同意を得やすい文章であるのに対し、平均投稿評価値の最も低い投稿者

の投稿は、読み手に嫌悪感を与えるような文章である。このことから、ネガポジ辞書の単語

から予測された投稿ネガポジ値からだけではなく、文章の表現方法によっても投稿評価値が

変わってくるのではないかと推測される。
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以上の結果より、丁寧であり、ポジティブな印象を受ける文章を投稿する投稿者は投稿評

価値が高くなり、攻撃的な書き方であり、ネガティブな印象を受ける文章を投稿する投稿者

は投稿評価値が低くなるという結果になった。なお、Potthastら [8]は、フェイクニュースの

発見手法を、内容によるもの（Knowledge-based）、伝達方法によるもの（Context-based）、

文章スタイルによるもの（Style-based）の 3種類にカテゴライズしており、本研究において

は、Style-basedに関連した投稿者の信頼度は文章のスタイルである書き方により信頼度が

異なるという結果が得られた。

投稿者と掲示板の関係

投稿者と投稿評価値の関係を示した図 4.5から、常連投稿者別に投稿者別平均投稿評価値

が異なることがわかった。また、銘柄別の平均投稿評価値を調べた図 4.1から、銘柄別にも

投稿評価値が異なることがわかった。もし、常連投稿者が全ての銘柄に均等に投稿している

とするならば、銘柄別の投稿評価値はほぼ等しいものになるのではないかと考えられる。し

かし異なっているこということは、常連投稿者はある特定の掲示板に対してのみ投稿してお

り、しかも投稿者別平均評価値の低い人が集まる銘柄は、銘柄の投稿評価値が低く、逆に、

投稿者別平均投稿評価値が高い人が集まる銘柄は、銘柄の投稿評価値が高くなるのではない

かと推測される。

そこで、常連投稿者の投稿の偏りを調べるため、常連投稿者が一人当たり幾つの銘柄に投

稿しているのかを調べた結果を図 6.2に示す。

図 6.2は常連投稿者が学習データ期間における、一人当たりの投稿した銘柄数である。1

投稿でもした場合には 1銘柄と数えている。図から、投稿者一人当たりの投稿数は常連投稿

者は平均的に全ての銘柄に投稿しているのではなく、ある特定の銘柄に集中的に投稿して

いるということが読み取れる。これを、銘柄別の投稿評価値が異なることを合わせて考える

と、投稿者別平均投稿評価値が高い投稿者は平均投稿評価値が高い銘柄に、投稿者別平均投

稿評価値が低い投稿者は平均投稿評価値が低い銘柄に集まっているのではないかと推測され

る。この関係を調べるために、常連投稿者と銘柄の平均投稿評価値の近さを調べることにす

る。そのために、常連投稿者で投稿者別平均投稿評価値の近いもの同士を同じグループとし

て 8つのグループとし、また、銘柄別に、銘柄の平均投稿評価値の近い銘柄同士を同じ 5つ

のグループとし、それぞれのグループのコレスポンデンス分析で、どのように分布している

かを調べた図を、図 6.3に示す。
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図 6.2: 30銘柄中、常連投稿者一人当たりの投稿した掲示板銘柄数（2015年 1月から 2016

年 12月）。中央値:8.0

図 6.3: 常連投稿者と掲示板の投稿評価値のコレスポンデンス分析。それぞれ、投稿評価値

別に 8グループ、5グループにグループ化を行い、コレスポンデンス分析による対応分析を

行った。プロットの接頭辞 b は掲示板、u は常連投稿者を示し、接尾辞の数値は投稿評価値

の下限値である。
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図 6.3は、それぞれのグループの近さを 2次元平面上に表した図であり、三角のプロット

が銘柄のグループ、丸のプロットが常連投稿者のグループを示している。平均投稿評価値は

常連投稿者は 0.2刻みで、銘柄は 0.1刻みで 1.0から-1.0までのグループに分けてグループ

化した。その結果、常連投稿者を 8つのグループ、銘柄別掲示板を 5のグループに分けた。

ここで平均投稿評価値が 0となるグループは除外した。

プロットの添字はグルーピングした際の投稿評価値を識別する値を示しており、例えば▲

b 0.5は、銘柄の平均投稿評価値が 0.5以上の銘柄のグループ、● 0.2は投稿者別平均投稿

評価値が 0.4未満かつ 0.2以上の常連投稿者のグループである。数字が大きいほど、そのグ

ループの平均投稿評価値は高く、数字が低いほどそのグループの平均投稿評価値は低いこと

を示している。

図 6.3の結果を見ると、横軸が負の方向には、それぞれ、銘柄、常連投稿者のグループと

も、平均投稿評価値が高いグループが集まっている。逆に、横軸が正の方向には、それぞれ、

銘柄、常連投稿者のグループの平均投稿評価値が低いグループが集まっている。コレスポン

デンス分析では、同じ傾向を持つものは近い位置にプロットされるということを踏まえる

と、投稿評価値が低い銘柄には、投稿者別平均投稿評価値が低い投稿者が集まり、投稿評価

値が高い銘柄には、投稿者別平均投稿評価値が高い投稿者が集まることが読み取れる。

以上のことから、投稿評価値が高い掲示板とは、株価収益率が高いか株価ヒストリカル・

ボラティリティが高い銘柄であり、この銘柄は利益が得やすい銘柄となっている。それゆ

え、投稿内容がポジティブな内容が増え、結果的に投稿評価値が高い投稿者が集まることが

わかった。

6.2 リサーチクエスチョンへの回答

本研究を進めるにあたり、設定したリサーチクエスチョンについて以下に回答する。

SRQ1:「株価は投稿にどのように影響を与えるか？」

株価の指標である平均月次株価収益率および平均月次株価HVが高くなると掲示板の

投稿の信頼度は上昇し、平均月次売買代金が多くなると掲示板の投稿の信頼度は減少

することがわかった。これは、株価が投資家の利益の得やすい状況になると、信頼度

が高い投稿が増えるということになるのではなかと推測される。

SRQ2:「投稿の信頼度はどのように分類されるか？」

投稿者は信頼度の高いグループと低いグループに分類される。さらに、掲示板の信頼

度と投稿者の信頼度には正の相関関係が見られる。すなわち、信頼度の高い掲示板に

は信頼度の高い投稿者が集まることがわかった。また、自然言語処理による投稿のネ

ガポジ分析から、投稿の信頼度と投稿ネガポジ値には正の相関がみられ、ポジティブ
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な感情の投稿ほど信頼度が高いことがわかった。

SRQ3:「投稿の信頼度はどのようにモデル化されるか？」

信頼度を予測するために、信頼度が正か負であるかの 2値分類モデルを決定木により

作成した結果、信頼度は投稿者の信頼度で決定されることがわかった。すなわち信頼

度の高い投稿者の投稿は、常に信頼度が高いというモデルとなった。

MRQ:「投稿の信頼度はどのようにモデル化され、そのモデルから株価は予測できるか？」

投稿の信頼度予測は、信頼度が正か負であるかの 2値分類を決定木によりモデル化さ

れ、そのモデルの説明変数は投稿者の信頼度のみである。信頼度の高いグループと低

いグループの投稿者による翌営業日株価収益率の予測結果は、投稿者の高いグループの

予測の正解率が、信頼度の低いグループの予測の正解率に比較し高いことがわかった。

6.3 まとめ

本研究では、textream掲示板を対象に、2015年 1月から 2016年 12月までの掲示板への

投稿データを用い、投稿数の多い上位 30銘柄の掲示板の 1,000投稿以上行なっている 800

名の常連投稿者の投稿を分析し、投稿の信頼度をモデル化した。

投稿の信頼度は、投稿に付与された投稿評価値で定量化し、これを目的変数とし、説明変

数を株価の指標である、株価収益率、株価ヒストリカル・ボラティリティ、売買代金と、常

連投稿者の投稿評価値、掲示板の投稿内容のネガポジ値を説明変数として決定木による予測

モデルの構築を、2015年 1月から 2016年 12月までの掲示板データと株価データを用いて

行った。このモデルを 2017年 1月から 2017年 6月までのデータによって検証した結果、投

稿評価値の予測は常連投稿者の投稿評価値、すなわち、投稿者自身の信頼度のみによって決

定されることがわかった。つまり、信頼度の高い投稿者の投稿は信頼度が高いと予測され、

逆に信頼度の低い投稿者の投稿は低いと予測される結果となった。

このモデルを用い、常連投稿者のうち、信頼度の高い 40名と信頼度の低い 40名で、翌日

株価収益率の予測性能を検証したところ、信頼度の高い常連投稿者の予測性能が高いことが

わかった。すなわち、信頼度の高い情報は信頼度の高い人から得ることができ、その信頼度

の高い情報の株価の予測性能は高いということが言える。

6.4 今後の展望

本研究では、投稿数上位 30銘柄の株式掲示板の投稿について、株価、投稿者、銘柄、投

稿内容の観点から、投稿の信頼度の予測についての検討を行った。30銘柄に限った投稿の

信頼度は、常連投稿者の信頼度に依存するという結果が得られたが、他の銘柄や常連投稿者
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以外の投稿者の信頼度の予測については考慮外であった。そのため、本研究でのモデルが一

般的なものであるかどうかの検証ができていない。

今後、全銘柄の予測や全投稿者を含めた予測などを行い本研究でのモデルが一般的なもの

であるかどうかの検証を行う必要がある。さらには、株価掲示板以外の投稿内容について、

信頼度を定義できるような予測モデルの構築が期待される。

昨今、フェイクニュースの存在が指摘され、定性データの信頼性が求められることも多い。

そのためにも、一般的な定性データの信頼度予測のモデル構築が期待される。
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付 録A 分析対象の銘柄一覧

本研究の本調査で使用した、銘柄一覧及び投稿数、投稿者数の一覧を示す。

表 A.1: 学習データの一覧。2015年 1月 1日から 2016年 12月

31日までの投稿数が多い上位 30銘柄の掲示板の、投稿の投稿

数及び投稿者数を表示。

銘柄コード 銘柄名 投稿数 投稿者数

2121 (株)ミクシィ 96,995 4,561

2138 クルーズ (株) 96,651 3,363

2315 (株)カイカ 105,267 4,378

2321 (株)ソフトフロントホールディングス 117,556 3,690

3664 (株)モブキャストホールディングス 168,102 6,079

3692 (株)ＦＦＲＩ 112,493 3,919

3753 (株)フライトホールディングス 78,027 3,113

3782 (株)ディー・ディー・エス 96,244 2,978

3823 (株)アクロディア 97,182 4,336

3903 (株)ｇｕｍｉ 118,120 4,703

3914 ＪＩＧ－ＳＡＷ (株) 112,360 4,480

4080 (株)田中化学研究所 95,027 2,984

4347 ブロードメディア (株) 85,651 2,729

4563 アンジェス (株) 146,212 5,113

4564 オンコセラピー・サイエンス (株) 118,609 4,648

4565 そーせいグループ (株) 29,813 7,726

4571 ナノキャリア (株) 86,060 2,864

4572 カルナバイオサイエンス (株) 97,877 3,432

4777 (株)ガーラ 223,720 8,427

6079 (株)エナリス 134,062 4,584

6176 (株)ブランジスタ 77,719 3,525

6502 (株)東芝 131,860 6,992

6753 シャープ (株) 196,026 7,912

6871 (株)日本マイクロニクス 81,373 2,436

7211 三菱自動車 (株) 79,755 5,717

63



7974 任天堂 (株) 216,505 9,451

8462 フューチャーベンチャーキャピタル (株) 390,341 8,025

8789 フィンテック 146,837 4,196

9501 東京電力ホールディングス (株) 197,049 3,781

9984 ソフトバンクグループ (株) 99,237 4,642

表 A.2: 検証データの一覧。2015年 1月 1日から 2016年 12

月 31日までの投稿数が多い上位 30銘柄の掲示板の、2017年

1月 1日から 2017年 6月 30日までの投稿の投稿数及び投稿者

数を表示。

銘柄コード 銘柄名 データ数 投稿者数

2121 (株)ミクシィ 12,652 697

2138 クルーズ (株) 2,707 318

2315 (株)カイカ 15,959 1,349

2321 (株)ソフトフロントホールディングス 11,016 649

3664 (株)モブキャストホールディングス 97,717 3,449

3692 (株)ＦＦＲＩ 3,801 401

3753 (株)フライトホールディングス 30,959 1,534

3782 (株)ディー・ディー・エス 85,993 3,563

3823 (株)アクロディア 6,691 373

3903 (株)ｇｕｍｉ 27,438 1,337

3914 ＪＩＧ－ＳＡＷ (株) 9,391 603

4080 (株)田中化学研究所 2,987 244

4347 ブロードメディア (株) 9,865 360

4563 アンジェス (株) 53,437 3,564

4564 オンコセラピー・サイエンス (株) 7,962 648

4565 そーせいグループ (株) 61,896 2,473

4571 ナノキャリア (株) 15,886 699

4572 カルナバイオサイエンス (株) 8,935 390

4777 (株)ガーラ 9,561 1,071

6079 (株)エナリス 17,378 757

6176 (株)ブランジスタ 12,946 899

6502 (株)東芝 355,249 9,235

6753 シャープ (株) 74,522 3,088

6871 (株)日本マイクロニクス 13,345 332
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7211 三菱自動車 (株) 5,832 587

7974 任天堂 (株) 76,583 3,161

8462 フューチャーベンチャーキャピタル (株) 18,714 1,307

8789 フィンテック 36,466 972

9501 東京電力ホールディングス (株) 26,967 696

9984 ソフトバンクグループ (株) 42,354 1,873
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付 録B ネガポジ辞書

本研究で作成したネガポジ辞書の、ポジティブ及びネガティブの L２正則化回帰係数を有

する上位 25単語を示す。

表 B.1: ポジティブ単語一覧（上位 25単語）

単語 L2正則化回帰係数

北斗 1.4075114524355

(● 1.40746452489239

三菱財閥 1.4074634914318

瓜 1.40743000713768

安倍自民党 1.40741494889633

朝日 1.40741030572554

(｀ ´ )ゞ 1.4074020443935

低迷 1.40740010651698

クソミンス 1.40739570529269

予約 1.4073949914834

師 1.4073878549775

電 1.4073866721168

アジア 1.40738650239727

～！ 1.40738637187994

(‾▽‾ ;) 1.4073858502497

賛成 1.40738527914612

チーム 1.40738426967946

波 1.40738323177155

手遅れ 1.40738286396322

流れる 1.4073816236482

ゼロ 1.40737947332302

乗せる 1.40737941491371

ｸﾞｯ 1.40737902459245

生まれる 1.40737900474613

( 1.40737897548248
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表 B.2: ネガティブ単語一覧（上位 25単語）

単語 L2正則化回帰係数

甲状腺 -1.80043940017999

インチキ -1.80027325389129

公衆便所 -1.80024957344196

乞食 -1.80019677467269

ダニ -1.80019220521428

汚染 -1.80019180226207

＼ -1.80014743477515

柏崎刈羽 -1.80014029351909

［ -1.80013736837402

(´･ ･ ‘) -1.80013664804856

クレーンゲーム -1.80013541106201

新潟県 -1.80013106119371

ガハ -1.80012871576391

妖怪 -1.80011773411134

液晶 -1.80011740974874

ｊｄｉ -1.80011660824669

（≧∇≦） -1.80011297053162

放電 -1.800109146835

ｑ -1.80010850216667

＾ -1.80010762439514

嵌め込む -1.8001066537244

吊り上げる -1.80010650374257

株式会社GABA -1.8001060122949

試作 -1.80009977751529

すぎる -1.80009943219816
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付 録C K-分割交差検証

図 C.1に k=5としたときの交差検定の概念図を示す。

1回めでは 5分割したデータの最初の分割データを検証データとし、残りの 4つのデータ

で学習を行い、学習結果の検証を検証データで行う。これを 5回繰り返し、学習したパラメ

タの平均値を用いる。

図 C.1: 交差検定の概念図、図は k=5のときの例
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