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Summary
The data of social media has received much attention to observe and predict real-world events. For example, It

is used to predict financial markets, products demand, and voter turnout. While these works regards social media as a
sensor of real world, as social media become more popular, it become more natural to think social media significantly
effects on real worlds events. The canonical example might be cryptocurrencies, where supply and demand are more
susceptible to investor sentiment and therefore interactions within social media cause significant effects on the price
of them. On the hypothesis that social media actuate real-world events, we propose a neural network based model
to predict the price fluctuations of financial assets, including cryptocurrencies. We model the effect of social media
which cannot be directly observed, using an end-to-end neural network, Recurrent Neural Network. By simulating
the effect within the social media, we show that the method that models the effect of social media on financial markets
can observe and predict the price fluctuations of cryptocurrencies more precisely and stably. By analyzing the model,
we suggest that networks within social media can be influential relationships throughout time, even if they are not
directly connected, and that the intensity of the influence from social media on financial markets varies depending on
the nature of the financial assets.

1. は じ め に

金融市場の観測や予測をする際，ソーシャルメディア

を実世界の射影と捉え，観測・予測に有用な情報源として

用いる手法が提案されている [Bollen 11, Kristoufek 13,
Nofer 15, Zhang 11]．ソーシャルメディア上の情報は，実
世界で起こっていること，それに対する人々の反応を示

す情報であり，全体として社会を観測するセンサと考え

ることができる [松尾 13]．こうした機能は，ソーシャル
センサ [Sakaki 10]と呼ばれ，実世界における社会での事
象やトレンドの検知を可能にし，我々の実世界の観測と

予測の可能性を広げた．投資家が何を認知し，どのよう

な感情を抱いているかを反映するセンサとしてソーシャ

ルメディアを用いることで，金融市場の観測や予測をよ

り精緻に行うことが可能になっている [Bollen 11]．
一方で，近年，ソーシャルメディア内での相互作用が，

投資家の心理状態の変化を引き起こし，金融市場の価格変

動の決定要因の一つになっている可能性がある [Oda 18]．
ソーシャルメディアにおいて他者の投稿を閲覧し影響を

受けることで，特定の金融資産に対する認知や心理状態

を変化させ，投資行動を行っている投資家が存在する．

[Oda 18]では，ある特定のツイッターユーザのツイート
によって株価が変動している可能性が言及されている．本

研究は，ソーシャルメディアが，金融市場の価格変動に

働きかけるアクチュエータとしても機能しているという

仮説に基づく．

暗号資産のような需要と供給がより投資家心理に左右

されやすい金融資産の登場に伴い，ソーシャルメディア内

の相互作用と心理状態の変化が金融市場に作用する事象を

モデル化し，分析する重要性は高まっている．暗号資産に

は，ビットコイン,イーサ (イーサリアムの内部通貨，以下
イーサリアムと呼ぶ),リップルなど様々な暗号資産があり，
ビットコインは 2017年初頭では$900ほどであったのに対
して，2017年 12月には$20,000近くまで価格が上昇し，
注目を集めた．暗号資産はマクロ経済に基づくファンダメ

ンタルズ要素がないとされ [Kristoufek 13]，将来のキャッ
シュフローモデル [Gordon 62]，購買力平価 [Krugman 08,
Reinert 09]，および金利パリティ[Feenstra 08, Levi 07]の
ような既存の経済理論や金融理論によって，暗号資産の
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価格変動を説明することは困難である．暗号資産の需要

と供給は，相対的に投資家心理により左右されると推察

される．

本研究は，ソーシャルメディアにおける影響関係から

金融市場に対する作用をモデル化し，暗号資産をはじめ

とする金融資産の価格変動をより精緻にかつ安定して予

測することを目的とする. そして，モデルを用いた解析
によって，ソーシャルメディアにおける影響関係から金

融市場に対する作用の分析を行う．

ソーシャルメディアにおけるユーザの影響関係とその

金融市場に対する作用は，直接観測することができず，時

間を通して相互に複雑に関連しているため，モデル化し

分析することは困難であった．金融市場に対して作用を

もたらすソーシャルメディア内の影響関係は，投稿やい

いね，リツイートといった観測可能な情報拡散を取り扱

う information diffusion[Zafarani 14]の研究と異なる．他
のユーザの投稿の閲覧に伴う影響関係を含めた，直接観

測できないユーザの認知や心理状態の変化を考慮する必

要がある．また，他のユーザから繰り返し影響を受けた

ユーザが，時間を経て他者に影響を与えるという可能性

もあり，ソーシャルメディアにおける相互作用とユーザ

の状態，及び金融市場への影響は，時間を通して複雑に

関連している．

そこで本研究は，ソーシャルメディアにおける影響関係

から金融市場に対する作用を定式化し，end-to-endのニ
ューラルネットワークであるRecurrent Neural Network(以
下 RNN と呼ぶ) を用いてモデル化する手法 (図 1) を提
案する．金融市場で観測される値を予測対象とした損失

関数を持つ end-to-endの RNNモデルを学習させること
で，直接観測できず，実際の金融資産の価格変動に寄与

する相互作用や，時間を通して複雑に変化するユーザの

認知や心理状態を抽出・分析ができるようになると期待

される．

本稿では，金融市場の予測のタスクに対して，提案手

法のモデルと，ソーシャルメディアにおける影響関係か

ら金融市場に対する作用を反映していない複数のモデル

を比較検証した．検証実験では，サンプリングされた投

資家のツイッターアカウント 9,900人の 1,133,801個の
有向エッジを持つグラフネットワーク及び 2017年 1月 1
日から 2017年 12月 31日までの 9,842,699件のツイー
トを集積し，暗号資産市場と日本の株市場の 2つの金融
市場の価格データを用いた．その後，提案手法のモデル

のパラメタを解析することによって，ソーシャルメディ

アにおける影響関係から金融市場への作用に関する分析

を行った．

本研究の貢献は，以下の通りである.
•ソーシャルメディアの影響関係から金融市場への作
用をモデル化する手法を提案し，既存の価格決定要

因では説明することが難しい暗号資産の価格変動を

より精緻にかつ安定して予測可能であることを示し

たこと．

•提案手法のモデルによって，ソーシャルメディアの
影響関係から金融市場への作用の分析可能性を高め

たこと．その分析の中で，ソーシャルメディア内の

ネットワークが直接接続されていなくとも，時間を

通して影響を与える関係になることや，金融資産の

性質によってソーシャルメディアから金融市場への

影響の強さが異なることを示唆したこと.
本論文は，2章でソーシャルメディアを用いた実世界
の観測や予測を行うソーシャルセンサ [Sakaki 10]に関わ
る研究や，information diffusion[Zafarani 14]の研究を俯
瞰し，本研究の学術的見地を明確にする．3章で提案手
法について説明し，4章では，検証実験について述べる．
5章では，検証実験における結果を踏まえてソーシャル
メディアの影響関係から金融市場への作用の分析をする．

最後に，6章で結論を述べる．

2. 関 連 研 究

ソーシャルメディアにおける情報は，実世界で何が起

こっているのか，そしてそれに対する人々の反応を示す

情報であり，社会で起こりつつあるイベントやトレンド，

現象を検出するソーシャルセンサとして機能している

[松尾 13]．ソーシャルセンサを通して得られた出力から，
統計処理などによって実世界の観測や予測を行うことが

でき，ソーシャルセンサを用いた実世界の観測や予測に

関する研究がなされてきた．

例えば，ソーシャルセンサによって，地震が起こった時

に，ツイッターにおける地震に関する投稿から地震を検

知することができる [Sakaki 10]．将来の映画の収益をツ
イッターから得られる情報から予測したり [Asur 10]，イ
ンスタグラムの投稿からウェブ上で人気になったり関心

を集める事象を予測することができる [Ferrara 14]．選挙
における投票では，ツイッターから得られる情報を用い

ることで当選者を予測する研究 [Tumasjan 10, Wang 12]
が行われている．経済指標をツイッターから得られるセ

ンチメント情報によって予測するモデルも提案されてお

り [Bollen 11, Nofer 15, Zhang 11]，Googleトレンドと
ビットコインのマーケットの相関の存在なども示されて

いる [Kristoufek 13]．
近年はソーシャルメディアを用いた観測と予測を，現

実のタスクにおいてより精緻に行うための研究が続けら

れている．[Brambilla 17]では，分析対象となるコンテン
ツの新規性の高さゆえ，観測頻度が低く，抽出が難しい

コンテンツを抽出する手法を提案している．[Shao 17]で
は，ソーシャルメディアにおいて特定の領域の分析を行

うには，サブグラフを特定する必要があるが，ソーシャ

ルメディアのような動的で多次元的なネットワークにお

いてそうしたサブグラフを効率的に抽出する手法が研究

されている．また，ユーザの人気，social rankを考慮し
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た network embeddingの手法 [Gu 18]は，大規模なネッ
トワーク構造を持つソーシャルメディアの活用可能性を

高めた．

ソーシャルセンサに関する既存研究は，実世界の観測

と予測の可能性を広げた一方で，ソーシャルメディアを単

なる実世界の射影や，実世界を観測・予測したりするため

の情報源としてしかみなしておらず，ソーシャルメディア

に形成される社会ネットワーク内での相互作用が，実世界

に働きかける可能性について考慮した研究は行われてこ

なかった．実世界におけるイベントがソーシャルメディア

のネットワーク構造や内部のコミュニケーションに影響を

与えることを分析した研究 [Romero 16]や，ソーシャル
メディアのユーザの時系列状態を隠れマルコフモデル (以
下HMMと呼ぶ)を用いて表現し，ユーザのソーシャルメ
ディア内における行動を予測する研究 [De Choudhury 09]
はなされている．しかし，ソーシャルメディアに形成さ

れる社会ネットワークにおいて，投稿の閲覧に伴う影響

関係や，ユーザの認知・心理状態の変化が，実世界に対

して働きかけていることを考慮し，実世界の観測と予測

を行う研究はなされていない．

また，ソーシャルメディアにおけるユーザの影響関係

をモデル化する際，直接観測することのできない影響関

係をモデル化することは難しく，そうした研究は少ない．

ソーシャルネットワークにおける影響関係をモデル化す

る既存手法として，Linear Threshold Model(以下LTMと
呼ぶ)[Kempe 03]がある．しかし，LTMでは，ユーザ ui

がユーザ uj から受けた影響度を直接知ることができな

いため，影響度をネットワークグラフの指標などで代替

して表現する場合が多かった [Zafarani 14]．金融市場に
対して影響を及ぼすソーシャルメディアの相互作用をモ

デル化する場合，金融資産の性質やユーザの興味関心と

いった性質を反映し，直接観測することのできないユー

ザの認知や心理状態の変化をより精緻に考慮する必要が

ある．

ソーシャルメディアのネットワークにおける Information
cascadesの研究 [Bourigault 16, Cao 17, Li 17, Wang 17]
では，Gated Recurrent Unit[Hochreiter 97](以下，GRU
と呼ぶ) を用いて，情報拡散するネットワークの状態を
end-to-endで表現・獲得することを試みている．しかし，
これらの研究は直接観測される情報拡散を観測・予測対

象としており，問題設定が本研究と異なるため，投稿に

対するいいねやリツイート，リプライといった直接観測

可能な information flowのみしか取り扱っておらず，ソー
シャルメディアにおいてアクションがないユーザに関し

ては考慮していない．ソーシャルメディアに形成される

社会ネットワークから金融市場への作用を考慮し，金融

市場の観測・予測を行う場合，直接観測することができ

ないような，他者の投稿を閲覧することによるユーザ間

の影響関係や，時間を通して変化・蓄積されるユーザの

認知・心理状態をモデル化することが必要となる．

3. 提 案 手 法

3 ·1 ソーシャルメディアの影響関係から金融市場への作

用の定式化

ソーシャルメディアの一部のユーザは，他者の投稿を

閲覧し，特定の金融資産に対する認知や心理状態を変化

させ，意思決定を行っている．そうして新たな投資行動

を引き起こし，結果として金融市場が変動していると推

察できる．本研究では，モデル化するソーシャルメディ

アの影響関係から金融市場への作用を以下のステップに

定式化する．

1. 観測と投稿 ユーザ uj が金融市場に関わる事象 Xを
観測し，事象 Xに関連する投稿をソーシャルメディ
アに行う．

2. 影響 ユーザ uj の投稿を閲覧したユーザ ui は，事

象 Xに対する認知や心理状態に影響を受け，場合に
よっては事象 Xに関連する発信を行い，ソーシャル
メディアにおいて情報拡散が起こる．

3. 認知と心理変化 ユーザ uiや，ユーザ uiの投稿を閲

覧した他のユーザが，さらに事象 Xに対する認知を
高めたり，事象 Xに対する心理状態を変化させる．

4. 行動 ソーシャルメディアから認知や心理状態に対し

て影響を受けたユーザが，実際に事象 Xに関連する
投資行動を行い，金融市場が変動する．

3 ·2 end-to-endのネットワークを用いたモデル化
次に，3 ·1節で定式化したソーシャルメディアの影響

関係から金融市場に対する作用を，end-to-endのニュー
ラルネットワークである RNNを用いてモデル化する手
法 (図 1)を説明する．
金融市場の観測値を予測対象とした損失関数を持つ end-

to-endの RNNモデルを学習させることで，実際の金融
資産の価格変動に寄与する相互作用や，時間を通して複

雑に変化するユーザの認知や心理状態を抽出・分析でき

ると期待される．

モデルの概要は図 1の通り．まず，ソーシャルメディ
アから特定の金融資産に関連するユーザの投稿の有無を

表す one-hotベクトルを入力とし，ユーザの影響関係を
表す行列Eとの行列積を計算することで，時刻 tにユー

ザが受ける影響ベクトル rtを獲得する．その後 RNNの
一種であるGRUを用いて時系列におけるユーザの認知・
心理状態を表す stを獲得し，最終層を経て金融市場の予

測を出力する．

なお，本研究では，ソーシャルメディアにおける影響関

係から金融市場に対する作用をモデル化することで，金

融資産の価格変動をより精緻にかつ安定して予測するこ

とを目的としている. そのため，モデルの詳細は次節以
降で説明するが，ニューラルネットワークの構造や具体

的な学習手法は，その性能や分析可能性を考慮し，異な

るものを適用しても良い．
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図 1 end-to-end のネットワークを用いたモデルの概要

3 ·3 影響関係行列 Eによる影響関係の表現と抽出

ソーシャルメディアを用いて金融市場の予測を行う場

合，リプライやリツイートなどの直接観測されるユーザ

だけでなく，閲覧によって引き起こされる直接観測でき

ないユーザの影響関係を考慮することが望ましい．

LTM[Kempe 03]では，ユーザ uj からユーザ ui に対

する影響度 ej,i は直接観測できないので，影響度 ej,i を

フォロワー数などのネットワーク指標で代用するが，本

研究のように時間を通したユーザの影響関係を取り扱う

際に，ネットワーク指標のみを影響関係指標とすること

には，以下の 2つの課題がある．
(1) ユーザ ui がユーザ uj をフォローし投稿を閲覧す

る場合でも，ユーザ ui がユーザ uj を信用していな

い，またはユーザ uj が金融市場に関連のない投稿

をしている場合は，金融市場に作用をもたらすほど

の影響関係は実際には存在せず，相互作用の関係を

過大評価する可能性がある．

(2) ユーザ ui がユーザ uj をフォローしておらず，直

接投稿を閲覧しない場合でも，ユーザ ui の興味関

心がユーザ uj の投稿する情報と類似している場合，

他のユーザを介した影響の連鎖によって，時間を通

して影響関係にある可能性がある．

そこで本研究では，閲覧などによって引き起こされる

ユーザ ui がユーザ uj から受ける影響 sj,i を要素にもつ

影響関係行列 E を end-to-endネットワークの学習パラ
メタとして定義し，金融市場で観測される値を予測対象

とした損失関数を用いた学習過程で表現獲得することを

試みる．

また，ユーザ ui がユーザ uj をどのように評価し，影

響を受けるかという ej,i を推定するタスクと，それに関

連する上述した課題は，未知なる 2者間の評価関係を推
定するという枠組みにおいて，レコメンドアルゴリズム

におけるユーザ ui のアイテム ij に対する評価を推定す

るタスクおよびその課題に類推できる．[Liang 16]の研
究では，ユーザ uiがアイテム ij を閲覧することと，ユー

ザ ui がアイテム ij に対して実際に影響を受けることを

別々の行列で表すことで，上述した二つの課題に類似す

る問題の解決を試みている．そこで本研究も，対象とする

ソーシャルメディアのユーザM 人のうち，ユーザ ui が

ユーザ uj の投稿を閲覧することを，ソーシャルメディア

のフォロー関係を表す隣接行列N によって表現し，ユー

ザ ui がユーザ uj の投稿を閲覧した時に受ける影響度

を，学習パラメタ行列 I によって表す．そして，隣接行

列N と学習パラメタ行列 I の和によって，影響関係行

列E ∈RM×M を定義する．

E =N + I (1)

ただし，行列N の要素 ni,j はユーザ ui がユーザ uj を

フォローしているか否かを表すバイナリ値であり，学習

パラメタ行列 I の要素 ii,j は閲覧などに伴いユーザ uiが

ユーザ uj から受ける影響を表現する値である．

そして，ある時刻 tにおいて，K 人のユーザが，対象

としている金融資産に関連する投稿をしたかどうかを表

した one-hotベクトル xt ∈RM と影響関係行列E の行

列積によって，ある時刻 tにユーザが受ける影響ベクト

ル rt ∈RM を獲得する．

rt =Ext (2)

ソーシャルメディアのような高次元のグラフを取り扱

う時，対象とする K 人のユーザのすべての影響関係を

学習することは計算量が膨大である上，ユーザの投稿

の有無はスパースなデータであり，学習過程において

過学習をする恐れもある．高次元なグラフネットワー

クを低次元で表現する手法として，Probabilistic Matrix
Factorization[Mnih 08](以下 PMF)を用いる．影響関係行
列 E を構成する隣接行列N に対して PMFを行い，行
列PN ∈RM×K と行列QN ∈RK×M に分解し，Iに基

づく学習パラメタ行列PI ∈RM×K と学習パラメタ行列

QI ∈RK×M を定義することで，式 (1)の影響関係行列
E を以下のように近似する．

E ∼ (PI +PN )(QI +QN )
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よって，式 (2)は，以下のように近似され表される．

rt ≃ (PI +PN )(QI +QN )xt (3)

3 ·4 認知・心理の時系列内部状態の獲得

ソーシャルメディアのユーザは，他のユーザの影響を

受けてからすぐに関連する投稿をしたり，投資行動を起

こすとは限らない．例えば，ユーザ ui は他のユーザ uj

の金融資産 X に対する投稿を繰り返し閲覧することに

よって，その金融資産 X に関して認知を深め，興味関

心や心理状態が変化することで，投資を行う場合がある．

この時，時間を通した影響関係やソーシャルメディアの

ユーザの認知や心理状態を考慮する必要がある．

ネットワークの状態は，直接観測することができない

ため，HMM によって表現する手法 [De Choudhury 09]
を用いることが考えられる．しかし，ユーザの影響関係

と，認知・心理状態の時間変化は相互に密接に関連する

と考えられ，本研究では end-to-endのアルゴリズムであ
り，時系列モデルを取り扱う RNN の一種である GRU
[Hochreiter 97]を用いる．

まず，式 (3)で獲得された影響ベクトル rt に対して，

次の処理を行い，埋め込みベクトル r̃t ∈Rhiddenを得る．

r̃t = dropout(tanh(Win
rt√
M

+ bin))

ただし，dropoutは学習時に用いるDropout[Srivastava 14]
層，Mは対象とするソーシャルメディアのユーザ数，Win

および bin は学習パラメタである.

そして，時刻 tにおいて計算できるソーシャルメディ

アのユーザの認知・心理状態を表す st を，GRUを用い
て獲得する．

st = GRU(r̃t) (4)

一方で，獲得された stと，タイムステップ tにおいて

計算できる金融市場の価格変動を表す特徴量mtに対し，

GRUを適用し，金融市場の状態を表す特徴量 ht を獲得

する．

ht = GRU(m̃t) (5)

金融資産の特性に応じて，ソーシャルメディアの重要

性が異なる可能性があり，ソーシャルメディアが金融市

場の価格変動の予測にどれだけ寄与しているのかという

分析の可能性を高めるため，本研究では st および ht を

1次元の値に変換し，Batch Normalization[Ioffe 15]を用
いて正規化したのち最終層に入力して予測を行う．

st = tanh(Ws−outst + bs−out)

ht = tanh(Wh−outht + bh−out)

ŷt = tanh(Woutconcat(st,ht)+ bout) (6)

ただし，concat(st,ht)は stと htの連結ベクトルであ

り，Ws−out，bs−out，Wh−out，bh−out，Wout，boutは

学習パラメタ，ŷt は時刻 tに出力される予測値である．

4. 実 験

4 ·1 実 験 設 定

§ 1 実験対象

本研究ではまず，ツイッターのデータを用いて，暗号

資産の将来の価格変動のボラティリティを予測する実験

を行い，提案手法の学習モデルの精度を評価する．ソー

シャルメディアの影響関係から金融市場に対する作用を

モデル化する提案手法が，既存の価格決定要因では説明

することが難しい暗号資産の価格変動をより精緻に予測

できることを検証する．本実験では，ビットコイン,イー
サリアム,リップルの暗号資産市場で時価総額が大きい 3
つの暗号資産について，将来のボラティリティの予測を

行う．予測するボラティリティは，予測する時点から特

定タイムステップ経過後までの期間の，1タイムステッ
プ前からの価格変化率の標準偏差とする．

§ 2 データセット

実験には，ビットコイン,イーサリアム,リップルの暗号
資産市場で時価総額が大きい 3つの暗号資産の価格デー
タ，Twitter REST API∗1から取得した投資家のツイート
およびフォロー/フォロワー関係のデータを用いる．
暗号資産市場のデータは，2017年 1月 1日から 2017

年 12月 31日までの 1年間の価格の日足データを用いる．
なお，本実験では 1タイムステップの∆t = 1 は 1日と
する．取得したデータから，以下の要素を計算し，時刻

tにおける暗号資産の価格変動を表す特徴量mt として

利用する．
(1) ChangePrice∆t : 時刻 t から ∆t = 1 ,3 ,5 ,10 ,25 日
前からの終値変化率

(2) DeviationRate∆t : 時刻 tにおける∆t = 3 ,5 ,10 ,25

日間の終値移動平均からの乖離率

(3) V olatility∆t : 時刻 tにおける ∆t = 3 ,5 ,10 ,25 日間

のボラティリティ(過去 ∆t 日間の，1日前からの終値変

化率 ChangePrice1 の標準偏差)

また，時刻 tから 1,3,5,10日後までの期間の将来のボラ
ティリティを計算し，予測対象とする．

ツイッターのデータは，[Oda 18] で言及されている
ある投資家ツイッターアカウントをフォローしている約

200,000人 (2018年 1月時点)のユーザのうち，2017年
1月から 4月までの 3ヶ月間で 5回以上ツイートがある
アクティブユーザで，かつフォロワーが 100人以上いる
9,900人のユーザのアカウントを対象とする. そして，対

∗1 https://dev.twitter.com/twitterkit/android/
access-rest-api
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象アカウント 9,900人の全てのツイート，フォローして
いるユーザ，フォロワーのユーザを独自に獲得した．全

部で，2017年 1月 1日から 2017年 12月 31日までの
9,842,699件のツイートおよび，1,133,801個の有向エッ
ジを持つ 9,900人の対象ユーザのグラフネットワークを
分析対象とした．

§ 3 評価方法

評価方法として，暗号資産市場の将来のボラティリティ

の予測においては，RMSEを用いる．ŷ を予測値，y を

実際の値とすると，RMSEは以下の式で得られる．

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ŷi − yi)2.

暗号資産市場のデータは，1月 1日から 10月 31日ま
での約 300レコードを学習データとし，11月 1日から
12月 31日までの 60レコードをテストデータとして用
いて評価を行う．

§ 4 ハイパーパラメタ

モデルの学習には，Adamを用いて，学習率を 0.001と
する．トレーニングステップは最大 1000として，100ス
テップごとにバリデーションスコアを確認し，バリデー

ションスコアが前回の値を下回った場合に学習を終了さ

せる．バリデーションのためのデータセットは，学習デー

タの時系列の最後から 32ステップとした．ドロップアウ
ト率を 0.3，影響ベクトル rtの次元を 26，隠れ層ノード

の数を 24とする．提案モデルの RNNにおいて，本検証
実験では時系列長を 5タイムステップとした．

4 ·2 比 較 モ デ ル

実験の目的は，ソーシャルメディアの影響関係から金

融市場に対する作用を，end-to-endのニューラルネット
ワークであるRNNを用いてモデル化する手法が，既存の
価格決定要因では説明することが難しい暗号資産の価格

変動をより精緻に予測できることを検証することである．

提案手法の評価の正当性を保つために，比較手法は，提

案手法のモデルをベースに，既存研究との差分の構造を

変えた以下の 3つのモデルとする．
(1) Market: 提案手法のモデルにおいて，ソーシャルメ
ディアから得られる情報を用いず，金融市場のデー

タのみを扱う時系列モデル

(2) Social Sensor: 提案手法のモデルにおいて，式 (4)
にソーシャルメディアにおける投稿に関する統計量

を用いた，ソーシャルセンサの時系列モデル

(3) LTM: 提案手法のモデルにおいて，式 (4) にソー
シャルメディアの影響関係として LTMを利用した
時系列モデル

§ 1 Market: ソーシャルメディアから得られる情報を
用いず，金融市場のデータのみを扱う時系列予測モ

デル
ソーシャルメディアから取得可能なデータを用いずに，

上述した時刻 tにおける暗号資産の価格変動を表す特徴

量mtのみを入力として，GRUを用いた予測を行う．出
力として，以下を得る．

h̃t = GRU(mt)

ŷ =Wouth̃t + bout,

ただし，3章と同様に，Wout, boutは学習パラメタである．

§ 2 Social Sensor: ソーシャルメディアにおける投稿に
関する統計量を用いた，ソーシャルセンサの時系列

モデル
次に，金融市場のデータmt に加えて，ソーシャルメ

ディアにおいて対象とするM 人のユーザのうち，時刻

t− 1から tまでの間に特定の金融資産についての言及を

含む投稿したユーザの割合 numt を用いて，金融市場の

予測を行う．

h̃t = GRU(concat(mt,numt))

ŷ =Wouth̃t + bout,

ただし， concat(mt,numt)は numt とmtを連結した

ベクトルであり，Wout, bout は学習パラメタである.
暗号資産市場に関連する投稿は，ビットコイン，イー

サリアム，リップルのそれぞれの暗号資産において以下

のワードが含まれている投稿を対象とした．
ビットコイン: ビットコイン，Bitcoin，BTC
イーサリアム: イーサリアム，Ethereum, ETH

リップル: リップル，Ripple, XPR

§ 3 LTM:ソーシャルメディアにおける閲覧による影響
関係を考慮した，LTMを利用した時系列モデル

ソーシャルメディアにおける閲覧に伴う影響関係を考慮

するモデルとしてLTMを用いることが考えられる．LTM
では，ユーザ uj からユーザ ui に対する影響度 sj,i を用

いるが，影響度 sj,iを直接観測することができないので，

影響度をネットワーク指標などで代用して表す必要があ

る．[Zafarani 14]において影響度をフォロワー数で表現
するモデルが示されており，また information cascadesの
ようなソーシャルメディアにおけるネットワーク構造の

将来予測に関しても，ソーシャルネットワークの構造を

表すネットワーク指標を入力として用いることの有用性

が示されている．

そこで，Social Sensorモデルのように，単にユーザの
投稿割合を入力にするのではなく，その投稿を行ったユー

ザのネットワーク指標によって重み付けした値 ´numt を

入力として用いる．

´numt =
1√
M

n∑
i=1

degree(useri)
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表 1 提案手法と比較手法のデータ利用・構造の違い

Market Social Sensor LTM Proposed Model

金融市場データの利用 ○ ○ ○ ○

ソーシャルメディアの投稿に関する統計量の利用 × ○ ○ ○

ネットワークにおける閲覧を伴う影響関係の利用 × × ○ ○

金融資産に対する時間を通した影響関係と心理状態の利用 × × × ○

ただし，M は検証実験で対象としているユーザ数, nは
時刻 tにおいて特定の金融資産に関する投稿を行ったユー

ザの数，そして degree(useri)は useri のソーシャルメ

ディアにおける対象としているユーザのネットワーク指

標 (本研究では，フォロワー数とする)を表す.

出力として，以下を得る．

h̃t = GRU(concat(mt, ´numt))

ŷ =Wouth̃t + bout,

ただし， concat(mt, ´numt)は ´numt とmtを連結した

ベクトルであり，Wout, bout は学習パラメタである.

4 ·3 実 験 結 果

ビットコイン，イーサリアム，リップルの将来の価格

変動ボラティリティ予測の結果は，それぞれ表 2，表 3，
表 4の通り．

表 2 ビットコインの将来のボラティリティ予測における提案手法
の RMSE 比較

1日後 3日後 5日後 10日後
Market 0.0230 0.0309 0.0323 0.0420
Social Sensor 0.0394 0.0416 0.0307 0.0459
LTM 0.0317 0.0323 0.0392 0.0431
Proposed model 0.0215 0.0220 0.0267 0.0414

表 3 イーサリアムの将来のボラティリティ予測における提案手法
の RMSE 比較

1日後 3日後 5日後 10日後
Market 0.0146 0.0200 0.0245 0.0269
Social Sensor 0.0176 0.0218 0.0244 0.0239
LTM 0.0160 0.0196 0.0253 0.0243
Proposed model 0.0184 0.0184 0.0226 0.0237

表 4 リップルの将来のボラティリティ予測における提案手法の
RMSE 比較

1日後 3日後 5日後 10日後
Market 0.0654 0.0813 0.0931 0.1042
Social Sensor 0.0572 0.0730 0.0957 0.0993
LTM 0.0617 0.0728 0.0900 0.0994
Proposed model 0.0627 0.0655 0.0790 0.0938

表 2，表 3，表 4からわかるように，ほとんどの比較検
証実験の場合において，提案手法が他の手法よりも精緻

に将来のボラティリティの予測を行えている．ソーシャ

ルメディアにおける影響関係から金融市場への作用をモ

デル化する提案手法が，既存の価格決定要因では説明す

ることが難しい暗号資産の価格変動をより精緻に予測で

きることを示唆する．

一方で，表 3，表 4において，予測時点から 1日後の
イーサリアムおよびリップルのボラティリティの予測で

は，提案手法はMarketや Social Sensorの手法を上回る
ことができなかった．予測時点直後のボラティリティに

関しては，ソーシャルメディアにおけるユーザの状態が

反映されるよりも，現在のボラティリティの傾向が継続

しやすく，Marketのような比較的単純な手法の方が，よ
り精緻に予測ができていたのだと推察できる．

また，Social Sensorや LTMの手法は，ソーシャルメ
ディアの情報を用いない Marketに対して，安定的に優
れた予測精度を出すことができていない．3種類の暗号
資産の，1，3，5，10 日後の予測実験の計 12 パターン
の実験において，Social Sensorの手法は，5パターンが
Marketの精度を上回ることができず，LTMの手法は，6
パターンがMarketの精度を上回ることができなかった．
特にビットコインの将来ボラティリティ予測では，Social
Sensorの手法は，5日後の予測のみ Marketの精度を上
回り，LTMの手法においては，Marketの精度を上回る
ことができていない．

Social Sensorや LTMの手法では，ソーシャルメディ
アの投稿の閲覧に伴う影響関係や，時間を通して変化・

蓄積されるユーザの認知や心理状態を抽出・表現するこ

とができておらず，将来の予測という枠組みでは，将来

に対する影響が少なく，ただ価格変動に対して反応した

ユーザの投稿が，かえってノイズとなってしまっている

可能性がある．一方で，提案手法は，複雑でかつ直接観

測されないソーシャルメディアの投稿の閲覧に伴う影響

関係や，時間を通して変化・蓄積されるユーザの認知や

心理状態を抽出・表現するため，そうしたノイズに対し

て頑強で，表 2，表 3，表 4で示されるように，より安定
して高い精度を出すことができていると考えられる．
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5. 分 析

5 ·1 ソーシャルメディアの社会ネットワークにおける影

響関係の抽出と分析

ソーシャルメディアにおいて，リツイートなどの情報

拡散だけでなく，閲覧を伴う直接観測されない情報拡散

も存在するはずである．また，フォロー/フォロワーとい
う直接的な関係だからと言って，どれだけ影響を受ける

かどうかはわからないし，時間を通してユーザの認知や

心理状態が変化することで，フォロー/フォロワーという
直接的な関係がなくても，影響関係にある可能性がある．

そこで，提案手法の学習モデルのユーザ間の影響度を

表すパラメタ行列 E を分析することで，ソーシャルメ

ディアにおける影響関係から金融市場への作用を考慮し

た，ソーシャルメディア内のユーザ同士の影響関係を分

析する．

図 2 ビットコインの 3日後のボラティリティ予測の検証実験で獲
得された影響関係を表す行列 E において，サンプリングさ
れた 10 アカウントの影響関係のヒートマップ．値が大きい
ほど影響が大きいことを示している．

図 2は，ビットコインの 3日後のボラティリティ予測
の検証実験で獲得された影響関係を表す行列 E におい

て，サンプリングされた 10アカウントの影響関係に対
応するパラメタをヒートマップで表したものであり，値

が大きいほど影響度が高い．行は影響を与えるユーザを

表しており，列は影響を受けるユーザを表している．ま

た，青四角で囲まれたユーザ関係は，ツイッターにおい

て列のユーザが行のユーザをフォローしていることを表

している．

提案手法を用いて，複雑でかつ直接観測されないソー

シャルメディアの投稿の閲覧に伴う影響関係を陽に表現

する手法であり，図 2のように，誰が誰にどれだけ影響を
与えているのかを獲得し，可視化することが可能である．

図 2を見ると，青四角で囲まれておらず，フォローし
ていないが影響度が高く抽出されている関係があること

がわかる．例えば，あるユーザ u2772 がユーザ u874 か

ら与えられる影響度は，E(874,2772) = 0.59であり，フォ

ロー関係になかったにもかかわらず強い影響関係が見て

取れる．ユーザ u2772は，実際に，暗号資産市場に関する

多くのつぶやきを投稿していたことが確認され，ユーザ

u2772 はビットコインに対して強い関心を持ち，実際に

ビットコインに対して投資をしていると推察される．一

方，ユーザ u874 はツイッターで有名な暗号資産ディー

ラーであり，ビットコインや他の暗号資産について何度

も投稿し，情報発信を行っていた．

この結果は，ソーシャルメディアのネットワークにお

ける直接的な関係がなくとも，お互いの興味関心と情報

発信の内容が類似しているユーザは，時間を通して影響

関係になる可能性を示唆している．

5 ·2 金融資産の性質に対するソーシャルメディア特徴量

の予測に対する重要度の分析

実験では，暗号通貨市場を対象に検証を行ったが，ソー

シャルメディアにおける影響関係が金融市場に作用する

その度合いは，金融資産の性質にも依存するという仮説

が成り立つ．そこで，需要と供給がより投資家の心理に

左右されると推察される暗号資産だけでなく，日本の株

式市場において提案手法を適用し，事業内容や市場特性

ごとに最終層のパラメタWout を可視化することによっ

て，st と ht の予測に対する重要度を獲得し，各金融資

産の性質に応じてソーシャルメディアにおける事象がど

れだけ予測に寄与しているかを相対的に分析・考察する．

ツイッターデータは 4章と同様のものを用いて，日本
の株式市場のデータは，Yahoo Finance∗2 から得られる
2017年 1月 1日から 2017年 12月 31日までの 1年間
のデータを利用する．価格変動を表す特徴量mt は，4
章と同様に計算する．関連するソーシャルメディアへの

投稿は，日本株の証券コードおよび企業名を含む投稿を

対象とした．なお，式 (6)の入力変数は，共に独立であ
ることが証明できず，かつ標準化されていないため，パ

ラメタの絶対値から予測に対する重要度を議論すること

はできないことに注意する．Wout におけるパラメタの

初期値を全て 0.5にし，日本株式の各金融資産ごとに 5
日後の価格変動のボラティリティ予測のための学習を行

い，学習後のWoutのパラメタを測定することによって，

ソーシャルメディアにおける事象が金融市場の予測に相

対的に寄与しやすい特性を分析する．

付録 A に記述する事業，市場ごとにWout の分析を

行った結果は以下の通り．

各事業・市場ごとに，学習過程におけるWout の推移

を見てみると，自動車関連事業および銀行関連事業はツ

イッターにおける事象を表す変数 st に対する重みより

も，金融市場における価格変動を表す変数htに対する重

∗2 https://finance.yahoo.co.jp/
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図 3 付録 Aに記述する事業ごとのWout の分析結果．金融市場に
おける価格変動を表す変数 ht への重みに対して，ソーシャ
ルメディアにおける事象を表す変数 st への重みの差分を表
している．値が大きいほどソーシャルメディアが予測に寄与
する比重が大きい．バイオ事業やソーシャルゲーム事業にお
いて，よりソーシャルメディアにおける事象を表す変数 st
が予測に寄与していることがわかる．

図 4 付録 Aに記述する市場ごとのWout の分析結果．金融市場に
おける価格変動を表す変数 ht への重みに対して，ソーシャ
ルメディアにおける事象を表す変数 st への重みの差分を表
している．ビットコイン市場やマザーズ市場において，より
ソーシャルメディアにおける事象を表す変数 st が予測に寄
与していることがわかる．

みが大きくなっていることがわかる．一方で，ソーシャ

ルゲームやバイオ関連事業は，ツイッターにおける事象

を表す変数 st に対する重みが，金融市場における価格

変動を表す変数 ht に対する重みよりも大きくなってい

ることがわかる．インターネット関連事業は，それぞれ

の重みはそれぞれほぼ等しかった．また，東証 1部市場
の銘柄は，より金融市場における価格変動を表す変数 ht

に対する重みが大きかったのに対して，マザーズ市場や

ビットコインは，よりツイッターにおける事象を表す変

数 st に対する重みが大きかった．

自動車や銀行関連銘柄，東証一部の銘柄などの事業規

模も大きい成熟産業銘柄よりも，ソーシャルゲームやバイ

オ関連事業，またマザーズ市場やビットコインといった，

時価総額が小さく，プレスリリースなどの 1つのニュー
スでも価格変動が比較的簡易に起こる金融資産は，ソー

シャルメディアのユーザである個人投資家が好む金融資

産である．金融資産・市場の性質によって，ソーシャル

メディアから金融市場への影響の強さが異なることが示

唆される．

6. 終 わ り に

ソーシャルメディアは，金融市場において投資家が何

を認知し，どのような感情を抱いているかを獲得するこ

とができるセンサとして機能しているだけでなく，金融

市場の価格変動に働きかけるアクチュエータとしても機

能している可能性がある．そこで本研究は，直接観測す

ることができず，時間を通して相互に複雑に関連してい

る，ソーシャルメディアにおける影響関係から金融市場へ

の作用を，RNNを用いてモデル化する手法を提案した．
実験を通して，ソーシャルメディアにおける影響関係

から金融市場への作用をモデル化する提案手法が，既存

の価格決定要因では説明することが難しい暗号資産の価

格変動をより精緻にかつ安定して予測できることを示し

た．また，提案手法のモデルは，ソーシャルメディアの

影響関係から金融市場への作用の分析可能性を高めた．

分析の中で，ソーシャルメディアのネットワークが直接

接続されていなくとも，時間を通して影響関係になる可

能性があり，さらに金融資産・市場の性質によってソー

シャルメディアから金融市場への影響度が異なることを

示した．

なお，本研究では，ソーシャルメディアにおける影響関

係から金融市場に対する作用をモデル化することで，金

融資産の価格変動をより精緻にかつ安定して予測するこ

とを目的としている. ニューラルネットワークの構造や学
習手法そのものは，その性能や分析可能性を考慮し，異

なる手法を適用できるという点で拡張性を持ち，改良の

余地がある．また，本実験のデータ期間として 2017年を
対象としたが，暗号資産市場は上昇局面であった．金融

資産・市場の性質によってソーシャルメディアから金融

市場への影響度が異なるため，様々な市場に本研究を適

用するためには，更なる実験が必要となる可能性がある．

ソーシャルメディアから金融市場への因果関係そのも

のを証明することは困難である．しかし，本研究がソー

シャルメディアから金融市場に対する作用を示唆し，後

の研究と金融市場の成熟に貢献することを願っている．
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♢ 付 録 ♢

A. 分析した事業・市場において選択した銘柄

各事業・市場において，以下に示される 2017 年時点で上場して
おりかつ時価総額上位 5 銘柄を選択し，分析対象とした．

•バイオ事業: サンバイオ (4592), そーせい (4565), ユーグレナ
(2391),アンジェス (4563),ペプチドリーム (4587)

•ソーシャルゲーム事業: ガンホー・オンライン・エンターテイ
メント (3765)， Klab(3656),イグニス (3689),ドリコム (3793),
アカツキ (3932)

•インターネット事業:ソフトバンクグループ (9984),楽天 (4755),
ヤフー (4689),サイバーエージェント (4751),ディー・エヌ・エー
(2432)

•自動車事業: トヨタ自動車 (7203),本田自動車 (7267)，日産自
動車 (7201),スズキ (7269), SUBARU(7270)

•銀行事業: 三菱 UFJファイナンシャルグループ (8306),ゆうちょ
銀行 (7182), 三井住友フィナンシャルグループ (8316), みずほ
フィナンシャルグループ (8411)

•東証一部市場: トヨタ自動車 (7203)，NTTドコモ (9437)，日本
電信電話 (9432)，ソフトバンクグループ (9984)，三菱 UFJファ
イナンシャルグループ (8306)

•東証二部市場: 東芝 (6502)，アトム (7412)，三谷商事 (8066)，
帝国ホテル (9708)，日本精機 (7287)

•マザーズ市場: サンバイオ (4592)，ミクシィ(2121)，ジャパン
インベストメントアドバイザー (7272)，ティーケーピー (3479)
，ＵＵＵＭ (3990)
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