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要約 

 

この研究は，ソーシャルメディア，特に Reddit の「wallstreetbets」コミュニティにおける

感情分析を用いたダウ平均株価の予測精度の比較から，感情データの株価予測における有

用性を検証することを目的としたものである．データ収集には，2022 年から 2024 年まで

の Reddit のコメントを使用し，感情分析ツールである VADER をベースとした，独自の辞

書を用いた感情分析を行った．分析を基に算出した感情スコア，及びダウ平均株価を特徴量

とする LSTM を用いた予測モデルの予測精度が．株価データのみを使用したモデルと比較

して向上するかを検証した．結果として，感情スコアを用いたモデルは予測精度が高く，特

に離散的な特徴を持つ感情スコアを使用したモデルの予測精度が高くなることを示した． 
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1 はじめに 

 

金融市場とソーシャルメディア上の言論との間の関連性は，ソーシャルメディアの黎明

期である 2010 年代前半から現代までの間に度々注目を浴びてきた．いくつかの論文では，

ソーシャルメディア上の言論が，金融市場に対する社会の動向や世論を反映するセンサー

として機能する可能性を指摘しており，Bollen(2010)は，ソーシャルメディアプラットフォ

ームである Twitter 上のテキストデータを用いた感情分析を用いることで，ソーシャルメデ

ィアにおける人々の感情を抽出し，それらが金融市場における「ムード」と関連しているこ

とを明らかにしたことに加え，感情データを用いたダウ平均株価の予測モデルを構築する

ことで，株価予測における感情データの有用性を示した．また，近年では機械学習モデルの

発達に伴い，ニューラルネットワークなどのアルゴリズムを用いた金融市場の分析の試み

が増加しているほか，ニュース記事や感情データ等のオルタナティブデータを用いた株価

予測の研究も注目を集めており，感情分析を用いた金融市場の予測に関する研究は，今後ま

すます活発化していくことが予想される．株価予測に感情データが役立つかどうかは未だ

議論が続いているが，Wang(2018)や Adekoya (2021)等に代表される，近年の多くの研究に

おいて概ね肯定的な結果が示されていることは確かである．実際，2021 年初頭に米国の

GameStop 社の株価が急激に変動した，いわゆる「GameStop 騒動」においては，零細な個

人投資家らがソーシャルメディア上で連携し，協調して株式の買い注文を出したことで，株

価が前年来安値の約 190 倍にまで暴騰するという事態が発生した．これは，ソーシャルメ

ディアの動向が単に市場の動向を反映するだけでなく，それらの動向が市場の動向そのも

のに影響を及ぼす可能性があることを示唆している．しかしながら，ソーシャルメディアの

感情分析を用いた金融市場の分析を行った過去の研究の多くは，感情分析を行うデータの

範囲を数週間，あるいは数か月などの比較的短期間に限定していることに加え，それらが研

究の対象とした個別のソーシャルメディアの特徴によっても結果に差異が見られるほか，

金融市場に対する人々の感情を分析する上で，それらの感情をある一つの尺度による連続

的なデータに落とし込むのか，はたまた「買う」，「買わない」，「売る」というような離散的

なデータに落とし込むのかという，金融市場の分析に使用する上で適切な感情データの特

徴に関する検証が不足している．こうした背景から私たちは，GameStop 騒動の発端となっ

たソーシャルメディアである「Reddit」及びそのプラットフォームにおける投資家コミュニ

ティである「wallstreetbets」に注目し，投資家コミュニティのみを対象とした 2 年間とい

う比較的⻑期間にわたるデータの感情分析や，異なる特徴を持つ感情データを用いた予測

モデルの構築を行うという，これまでの研究とは違う観点からの検証を行う意義があると

考えた．本研究では，Reddit のコミュニティである「wallstreetbets」の投稿に対して感情

分析を行い，抽出した感情データを用いてダウ平均株価の予測モデルを構築し，その精度を

検証した．  
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2 先行研究 

2.1 先行研究の紹介，及び課題の提示 

Wang(2018)は，インターネット上のニュースサイト(New York Times)の記事に対して感

情分析を行い，そこで得られた感情データ及びダウ平均株価を組み合わせ，複数のニューラ

ルネットワークモデルを用いた株価予測モデルを作成することで，ニュースの感情が株式

市場と関係していること，また，ニューラルネットワークによる感情データの学習が株価予

測の精度を向上させることを示した．また，Adekoya(2021)は，Twitter のツイート，イン

ターネット上のニュース，フォーラムディスカッションなどの複数のデータを用いて感情

分析を行い，そこで得られた感情データと株価データを独自のニューラルネットワークモ

デル(IKN-ConvLSTM)に学習させることで，ガーナ株式市場の 2 社の株価予測を行った．

この研究も同様に，感情データによって株価予測の精度が向上することを示した．他にも，

Bollen(2010)は Twitter のテキストデータの感情分析を通して複数の感情データの抽出を

行い，特定の感情とダウ平均株価との間に相関関係，及び Granger 因果性があること，ま

た，感情データを学習させたニューラルネットワークを用いたダウ平均株価予測モデルは，

予測精度が向上することを示した．以上の先行研究は，ソーシャルメディアの感情分析を用

いた，人々の株式市場に対する感情データの抽出の妥当性や，非線形関係を捉えることが可

能なニューラルネットワーク，及び感情データの株価予測における有用性を明確に示して

いる．しかしながら，これらの研究においては，分析対象期間が数週間，もしくは数か月で

あることから，⻑期的なトレンドを持つと考えられる株価・感情データの十分な分析が出来

ていないという点や，感情分析に用いたソーシャルメディアの特性上，株式市場に関連しな

いノイズの情報が感情データに反映されやすいという点，また，株式市場に対する人々の感

情はある一つの尺度による連続的な特徴を持つのか，はたまた「買う」，「買わない」，「売る」

というような離散的な特徴を持つのかという，株価予測に用いる上で適切な感情データの

特徴に関する検証が不足しているなどの点において，未だ課題が残されている． 

 

  2.2 今回の研究目的 

これら先行研究を踏まえ，感情データは株価予測において有用であるのか，また，どのよ

うな感情データを用いることが適切であるのかを検証するという目的のもと，海外のソー

シャルメディアである「Reddit」上に存在する投資家コミュニティの「wallstreetbets」に

おける 2 年分のデータを利用し，複数の種類の感情データの抽出，及びそれら感情データ

と株価データを特徴量として持つ LSTM を用いた複数の予測モデルの構築，及び予測精度

の比較を行った． 
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3 分析 

    3.1 使用したデータ 

        3.1.1 Reddit のデータ収集 

 今回は，Institute for Reproducible Research が運営するプラットフォームである

Academic Torrents から Reddit のコメントデータセットを取得した．このプラットフォー

ムには，2005 年 6 月から 2024 年 1 月までの Reddit のコメントおよび投稿が ZST 圧縮フ

ァイル形式でアーカイブされている．本研究では株式取引関連の Subreddit である

「wallstreetbets」のデータをダウンロードし，Python スクリプトを用いて 2022 年 1 月か

ら 2024 年 1 月までのデータを抽出した後，ダウ平均株価を構成する企業に関連するコメン

トを特定した．この期間の設定は，2021 年初頭に発生した GameStop 事件による投稿数の

急増や，2024 年 2 月のダウ平均構成銘柄の変更の影響を避けるためである．抽出したデー

タは，ZST形式からCSV形式に変換し，CSVファイルにはコメントのupvote数とdownvote

数の差（fav），コメントの投稿日時，ユーザー名，コメントへのリンク，コメントの全文を

含んでいる．また，抽出したデータのうち fav が 0 未満のコメントのデータにおける fav を

0 とする．これは，fav が低い不人気なコメントは不正確な情報や感情に基づくコメントや

スパムであることが多く，後の処理でこれらのコメントの影響を取り除くためである． 

 

3.1.2 株価のデータ収集 

 ダウ平均株価および構成企業の株価データの取得には、Excel の関数である

STOCKHISTORY 関数を用いた．この関数によって得られるデータは，ロンドン証券取引

所グループ傘下の企業である Refinitiv が提供している． 

 

3.2 データ処理 

  3.2.1 センチメント分析 

Reddit のコメントのセンチメント分析を行うにあたって，ソーシャルメディアの感情分

析を目的とした辞書及びルールベースの感情分析ツールである VADER(Valence Aware 

Dictionary and sEntiment Reasoner)を利用した．VADER の辞書（vader_lexicon）は株取

引に関する単語が十分羅列されていないため，Long(2022)の研究で制作された，

「wallstreetbets」上で頻出する 130 単語のスコアを追加し辞書の補完を行った．コメント

の感情スコア(score)は辞書に従って付けられた各単語の感情スコアを合計して，-1 から+1

の間で正規化した値とする．VADER による詳細なスコア付けの手法は Hutto(2014)の研究

を参照されたい．また，感情スコアを単純化したデータとして score が 0.5 以下のコメント

に-1，0.5 超で-0.5 未満のコメントに 0，0.5 以上のコメントに 1 を与える type，コメント

ごとの影響力の違いを反映させるため各コメントで score と fav の積を取る weighed を追

加した． 
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    3.2.2  日次データ化 

 企業および日付ごとに異なるコメント数を統一するため，同一日付の weighed および

type の平均を取得し，日次データとした．また，同一日付における type の最頻値を取った

represent，ダウ平均株価終値を各株価終値で割った ratioを新たに追加し，weighedと ratio

の積を取った sentiment，type と ratio の積を取った type_score，represent と ratio の積

を取った represent_score という日次感情スコアを新たに作成した．ここで，市場が開いて

いない日の感情スコアについては，直前の開場日のスコアと合計し平均を取ることで 1 日

分のデータに集約した．以下の表 1 が，今回用意したデータセットの一例である． 

 

 

 

表 1 処理前後のデータセット 

 

処理前のデータセット（企業：スリーエム） 

 

 

処理後のデータセット 

 

 

ここで，sentiment，type_score，represent_score はそれぞれ，「連続的」「連続的・離散的

の両方」「離散的」の特徴をもつ感情スコアとして抽出している．これらの異なる特徴を持

つ感情スコアを用いて分析を行うことで，株価予測に適切な感情データを検証した． 
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    3.2.3 ダウ平均株価への反映 

  ratio で重み付けした日次感情スコア（sentiment）の 30 社分の合計値を用い，ダウ平均

株価に対する日次感情スコアを-1 から 1 で表現した．type_score および represent_score

についても同様に，30 社分合計した値をダウ平均株価に対する日次感情スコアとして用い

た． 

 

 3.3 分析手法 

 3.3.1 モデルの構築 

 感情データが株価予測に有用であるかを検証するため，上述した 3 種類の感情スコア，

及びそれらを組み合わせた 4 種類の感情データに加えて，ダウ平均株価の終値を特徴量と

して用いた株価予測モデルを構築し，合計 7 種類のモデルの予測精度を，ダウ平均株価の

終値のみを特徴量として用いた予測モデルと比較した．また，株価予測における感情データ

の適切な扱い方についても検証するために，感情スコアを特徴量として用いたモデル間で

も，予測精度の比較を行った．モデルの構築には，株価や感情データの非線形な関係性を捉

える上で有用であり，多くの先行研究でも採用されていたニューラルネットワークを用い，

中でも時系列データを扱うことが可能な「回帰型ニューラルネットワーク（RNN）」を用い

た．RNN は，従来のニューラルネットワークとは異なり，中間層に「回帰結合」を持つこ

とで，系列データの取り扱いを可能にしている．回帰結合とは，中間層における出力を再び

中間層に入力することで，系列の前後間の関係をニューラルネットワークに学習させる仕

組みである．例えば，入力にベクトル系列𝒙𝟏, 𝒙𝟐, … , 𝒙𝑵，出力にベクトル系列𝒚𝟏, 𝒚𝟐, … , 𝒚𝑵が

対応する場合，RNN の中間層における𝑛番目の出力𝒉𝒏および出力層における𝑛番目の出力

𝒚𝒏は，以下のように表される． 

𝒉𝒏 = tanh(𝑾𝒉𝒉𝒏−𝟏 +𝑾𝒙𝒙𝒏) 

𝒚𝒏 = tanh(𝑾
𝒀𝒉𝒏) 

ここで，𝒉𝒏−𝟏は𝑛 − 1番目の中間層の出力であり，𝑾𝒉,𝑾𝒙,𝑾
𝒀はそれぞれに対応する重みベ

クトルとなっている．また，上式では出力を決定づける活性化関数にtanh関数（双曲線正接

関数）を用いており，これは入力値を[-1,1]の値に変換する関数である．しかしながら，RNN

には「勾配消失問題」，もしくは「勾配爆発問題」という致命的な欠点が存在し，特に今回

のような⻑期に渡る時系列データの分析には，単純な RNN を用いることは難しい．そこで，

今回のモデルの構築に際して，それらの問題を解決した RNN の一種である，「LSTM（Long 

Short-Term Memory）」を用いた．LSTM では，中間層に新たに「LSTM Block」という処

理層を加えることで，一般的な RNN では扱えなかった，系列の⻑期の関係を学習すること

が可能になっている．LSTM に関するより詳細な解説については，Hochreiter, S., & 

Schmidhuber, J. (1997)の研究を参照されたい．そして，今回の研究では，Python のライ

ブラリである Keras を用いて LSTM を構築し，60 日分の時系列データから 61 日目のダウ
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平均株価の終値を予測するモデルを構築した． 

 

 3.3.2 モデルの予測精度の検定 

合計 4 種類のモデルの予測精度の評価に際し，まず，「二乗平均平方根誤差（RMSE）」

「決定係数（R2）」「平均絶対パーセント誤差（MAPE）」の 3 つの値を利用した．この内，

「二乗平均平方根誤差」は，以下の数式で表される． 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑
(𝑦�̂� − 𝑦𝑖)

2

𝑛

𝑛

𝑖=1

 

ここで，𝑦�̂�はモデルの予測値，𝑦𝑖は実測値，𝑛はサンプル数を表している．また，「決定係数」

は以下の数式で表される． 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − �̅�)
2𝑛

𝑖=1

 

ここで，�̅�は実測値の平均値を表している．次に，「平均絶対パーセント誤差」は以下の数式

で表される． 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛
∑|

𝑦�̂� − 𝑦𝑖
𝑦𝑖

|

𝑛

𝑖=1

 

これらの値を用いて，それぞれのモデルの予測精度の検証を行っていくが、これらの値の差

は，単に標本の偏りによって生じている可能性があるため，単純に値そのものを比較してモ

デルの精度を評価することはできない．そこで，二つのモデルの予測誤差の差を利用し，そ

れぞれのモデルの予測精度の違いを検定する「Diebold-Mariano 検定」を用いた比較を行っ

た．Diebold-Mariano 検定では，2 つの予測誤差の系列{𝑒𝑡
′}𝑡=𝑗
𝑇 と{𝑒𝑡}𝑡=𝑗

𝑇 が与えられる際，損

失関数𝐿(𝑒)を用いて表される損失差を 

𝑑𝑡 = 𝐿(𝑒𝑡) − 𝐿(𝑒𝑡
′) 

とし，「損失差の期待値が 0 であること」を帰無仮説，「損失差の期待値が 0 でないこと」

を対立仮説に設定する．すなわち， 

𝐻0: 𝐸(𝑑𝑡) = 0𝐻1: 𝐸(𝑑𝑡) ≠ 0 

である．この帰無仮説に対して，以下の検定統計量を用いて検定を行う． 

𝐷𝑀𝑇 =
�̅�𝑇

𝑠𝑒(�̅�𝑇)
 

ここで，�̅�𝑇は損失差の平均，𝑠𝑒(�̅�𝑇)は損失差の標準誤差である．この検定統計量に基づき p

値を計算し，2 つのモデルの予測精度に統計的に有意な差が存在するかを検定した． 

 

4 結果 

4.1 それぞれのモデルの予測結果及び予測精度 

 以下の表 2 がそれぞれのモデルの予測結果及び予測精度である．用意した 4 種類の時系



9 

 

列データの内，前半の 70%を学習データとして用いそれぞれの LSTM を学習させ，残りの

30％をテストデータとして予測精度の計測を行う，という一連の処理を 30 回繰り返し，そ

れらの平均を取った値を最終的な予測精度の結果とした．グラフの横軸には日時，縦軸には

株価の値を取り，青線は学習期間のデータ，赤線・橙色はそれぞれ実測値・予測値を表して

いる． 

 

 

表 2 各 LSTM モデルの予測結果のグラフ及び予測精度 

モデル 1．入力データ：ダウ平均株価 

 

RMSE ：525.7298 

決定係数：0.7854 

MAPE ：1.2572 

 

モデル 2．入力データ：ダウ平均株価，sentiment 

 

RMSE ：441.2590 

決定係数：0.8533 
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MAPE ：1.0280 

 

モデル 3．入力データ：ダウ平均株価，type_score 

 

RMSE ：406.0711 

決定係数：0.8759 

MAPE ：0.9474 

 

モデル 4．入力データ：ダウ平均株価，represent_score 

 

RMSE：395.6401 

決定係数：0.8802 

MAPE：0.9387 

 

モデル 5．入力データ：ダウ平均株価，sentiment，type_score 
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RMSE：480.4314 

決定係数：0.8240 

MAPE：1.0761 

 

モデル 6．入力データ：ダウ平均株価，sentiment，represent_score 

 

RMSE：490.6780 

決定係数：0.8198 

MAPE：1.0985 

 

 

モデル 7．入力データ：ダウ平均株価，type_score，represent_score 
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RMSE：519.3818 

決定係数：0.7941 

MAPE：1.1715 

 

モデル 8．入力データ：ダウ平均株価，sentiment，type_score，represent_score 

 

RMSE：553.1154 

決定係数：0.7713 

MAPE：1.1415 

 

※重みの最適化アルゴリズムには「Adam」，損失関数には「最小二乗誤差（MSE）」を用いた． 

※バッチサイズは 32，エポック数は 100 に設定した． 

 

 

4.2 モデルの予測精度の検定結果 

以下の表 3 がそれぞれのモデルの予測精度の Diebold-Mariano 検定の結果である．ここ

で，損失差の計算において，誤差関数には平均絶対誤差(MAE)，平均二乗誤差(MSE)，Huber
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損失を用いた．それぞれの関数は以下の通りに表される． 

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦�̂� − 𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦�̂� − 𝑦𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

 

𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟𝐿𝑜𝑠𝑠 = 

{
 
 

 
 1

𝑛
∑

1

2
(𝑦�̂� − 𝑦𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

𝑓𝑜𝑟|𝑦�̂� − 𝑦𝑖| ≤ 𝛿

1

𝑛
∑𝛿 (|𝑦�̂� − 𝑦𝑖| −

1

2
𝛿) 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑛

𝑖=1

 

ここで，𝑦�̂�はモデルの予測値，𝑦𝑖は実測値，𝑛はサンプル数を表している．また，今回の計算

において，𝛿 =
1

𝑛
√∑ (𝑦�̂� − 𝑦𝑖)

2𝑛
𝑖=1 と設定した． 
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表 3 モデルの予測精度の検定結果 

 

※誤差系列 1 および 2 は，損失差を𝑑𝑡 = 𝐿(𝑒𝑡) − 𝐿(𝑒𝑡
′)としたときの{𝑒𝑡}𝑡=𝑗

𝑇 と{𝑒𝑡
′}𝑡=𝑗
𝑇 にそれぞれ対応する． 

※有意性の説明：p<0.05 ”*”  p<0.01 ”**”  p<0.001 “***” 
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5 考察 

5.1 モデル 2 について 

 モデル 1 とモデル 2 の RMSE，決定係数，MAPE を比較すると，全ての値においてモデ

ル 2 の予測精度が優れていることを示す結果となったことが分かる．また，Diebold-

Mariano 検定の結果についても同様であり，予測精度には統計的に有意な差があるという

結果になった．以上の結果は，株価の予測における感情データの有用性を示唆している．一

方，モデル 3，4 とモデル 2 を比較すると，RMSE，決定係数，MAPE ではいずれのモデル

に対してもモデル 2 の精度が劣っていることを示しているが，Diebold-Mariano 検定の結

果を見ると，モデル 3 との間には予測精度に有意な差がないこと，モデル 4 との間には予

測精度に統計的な差があることを示す結果となった．また，モデル 5～8 とモデル 2 を比較

すると，RMSE，決定係数，MAPE ではいずれのモデルもモデル 2 に対して精度が劣って

いることを示す結果となったが，Diebold-Mariano 検定の結果を見ると，おおむね全ての検

定でモデル 2 の予測精度に有意な差があること，つまりはモデル 2 の予測精度が劣後して

いることを示す結果となった．この結果は，株価の予想において感情スコアを用いる際には，

モデル 2 で用いた感情スコアである sentiment のような連続的な感情スコアのみを用いる

よりも，モデル 4 で用いた represent_score のような離散的な性質を持つ感情スコアや，連

続的・離散的両方の性質を持つ type_score のような感情スコアを組み合わせて用いるのが

適切であることを示唆している． 

 

5.2 モデル 3 について 

モデル 1 とモデル 3 の RMSE，決定係数，MAPE を比較すると，全ての値においてモデ

ル 3 の予測精度が優れていることを示す結果となったことが分かる．また，Diebold-

Mariano 検定の結果についても同様であり，予測精度には統計的に有意な差があるという

結果になった．以上の結果は，株価の予測における感情データの有用性を示唆している．一

方，モデル 2，4～8 との比較については，RMSE，決定係数，MAPE では，モデル 2，5～

8 に対してモデル 3 の精度が優れていることを示す結果となった一方，モデル 4 に対して

は精度が劣っていることを示す結果となった．また，Diebold-Mariano 検定については，モ

デル 2，4，8 で精度に有意差なし，モデル 5～7 においては有意差ありで精度が劣後してい

るという結果となった．この結果は，株価の予測に用いる感情スコアについて，連続的，離

散的，もしくはその両方の性質を持つ感情スコアの間で，その適切さに差はないことを示唆

しているほか，複数の感情スコアを適切に組み合わせることで予測精度が向上することを

示唆している． 

 

5.3 モデル 4 について 

 モデル 1 とモデル 4 の RMSE，決定係数，MAPE を比較すると，全ての値においてモデ

ル 4 の予測精度が優れていることを示す結果となったことが分かる．また，Diebold-
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Mariano 検定の結果についても同様であり，予測精度には統計的に有意な差があるという

結果になった．以上の結果は，株価の予測における感情データの有用性を示唆している．一

方，モデル 2，3，5～8 との比較については，RMSE，決定係数，MAPE では，モデル 2，

3，5～8 の全てに対してモデル 4 の精度が優れていることを示す結果となった一方で，

Diebold-Mariano 検定では，モデル 2，6，7，との間には予測精度に有意差があり，2 に対

しては精度が優れている，6，7 に対しては精度が劣後しているという結果となり，モデル

3，5，8 との間には有意差がないという結果となった．この結果は，株価の予測に用いる感

情スコアには，sentiment のような 連続的な感情スコアよりも，represent_score のような

離散的な感情スコアを用いるのが適切であることを示唆する一方，連続的，離散的両方の性

質を持つ type_score のような感情スコアと，represent_score のような離散的な感情スコア

との間で，その適切さに差はないことを示唆するほか，複数の感情スコアを適切に組み合わ

せることで，予測精度が向上することを示唆している． 

 

5.4 モデル 5 について 

 モデル 1 とモデル 5 の RMSE，決定係数，MAPE を比較すると，全ての値においてモデ

ル 5 の予測精度が優れていることを示す結果となったことが分かる．また，Diebold-

Mariano 検定の結果についても同様であり，予測精度には統計的に有意な差があるという

結果になった．以上の結果は，株価の予測における感情データの有用性を示唆している．一

方，モデル 2～4，6～8 との比較については，RMSE，決定係数，MAPE では，モデル 2～

4 の全てに対してモデル 5 の精度が劣後していることを示す結果となった一方で，モデル 6

～8 に対しては精度が優れていることを示す結果となった．Diebold-Mariano 検定では，モ

デル 2，3，6，7 との間には予測精度に有意差があり，2，3 に対しては精度が優れている，

6，7 に対しては精度が劣後しているという結果となり，モデル 4，8 との間には有意差がな

いという結果となった．この結果は，複数の異なる性質を持つ感情スコアを，適切に組み合

わせて使用することで株価予測の精度が上がることを示唆している． 

 

5.5 モデル 6 について 

 モデル 1 とモデル 6 の RMSE，決定係数，MAPE を比較すると，全ての値においてモデ

ル 6 の予測精度が優れていることを示す結果となったことが分かる．また，Diebold-

Mariano 検定の結果についても同様であり，予測精度には統計的に有意な差があるという

結果になった．以上の結果は，株価の予測における感情データの有用性を示唆している．一

方，モデル 2～5，7，8 との比較については，RMSE，決定係数，MAPE では，モデル 2～

5 の全てに対してモデル 6 の精度が劣後していることを示す結果となった一方で，モデル

7，8 に対しては精度が優れていることを示す結果となった．Diebold-Mariano 検定では，

モデル 2～5，8 との間には予測精度に有意差があり，2～5 に対しては精度が優れている，

8 に対しては精度が劣後しているという結果となり，モデル 7 との間には有意差がないとい
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う結果となった．この結果は，複数の異なる性質を持つ感情スコアを，適切に組み合わせて

使用することで株価予測の精度が上がることを示唆している． 

 

5.6 モデル 7 について 

 モデル 1 とモデル 7 の RMSE，決定係数，MAPE を比較すると，全ての値においてモデ

ル 7 の予測精度が優れていることを示す結果となったことが分かる．また，Diebold-

Mariano 検定の結果についても同様であり，予測精度には統計的に有意な差があるという

結果になった．以上の結果は，株価の予測における感情データの有用性を示唆している．一

方，モデル 2～6，8 との比較については，RMSE，決定係数，MAPE では，モデル 2～6 の

全てに対してモデル 7 の精度が劣後していることを示す結果となった一方で，モデル 8 に

対しては精度が優れていることを示す結果となった．Diebold-Mariano 検定では，モデル 2

～5，8 との間には予測精度に有意差があり，2～5 に対しては精度が優れている，8 に対し

ては精度が劣後しているという結果となり，モデル 6 との間には有意差がないという結果

となった．この結果は，複数の異なる性質を持つ感情スコアを，適切に組み合わせて使用す

ることで株価予測の精度が上がることを示唆している． 

 

5.7 モデル 8 について 

 モデル 1 とモデル 8 の RMSE，決定係数，MAPE を比較すると，全ての値においてモデ

ル 1 の予測精度が優れていることを示す結果となったことが分かる．一方，Diebold-

Mariano 検定の結果については，予測精度に統計的に有意な差があり，モデル 8 の予測精

度が優れているという結果になった．以上の結果は，株価の予測における感情データの有用

性を示唆している．一方，モデル 2～7 との比較については，RMSE，決定係数，MAPE で

は，モデル 2～7 の全てに対してモデル 8 の精度が劣後していることを示す結果となった一

方で，Diebold-Mariano 検定では，モデル 2，6，7 との間には予測精度に有意差があり，

モデル 8 の精度が優れているという結果になり，モデル 3～5 との間には有意差がないとい

う結果となった．この結果は，感情スコアの組み合わせ方によって，かえって予測精度が悪

化してしまうことを示唆している． 

 

 

6 終わりに 

 6.1 今回の研究から得られる示唆 

本研究では，Reddit の投稿を感情分析で評価し，そこから得た感情データ及び株価デー

タを用いて学習を行った LSTM によりダウ平均株価の予測を行い，異なる評価方法を用い

たモデル同士で比較と考察を行った．その結果，株価データのみを用いた予測モデルと比較

して，感情データを追加することで予測精度が有意に向上することを示した．これは，感情

データが株価予測において有用であることに加え，ソーシャルメディア上での感情が金融
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市場と深く結びついていることを示唆している．また，複数の異なる特徴を持つ感情データ，

特に type_score や represent_score などの，離散的な特徴を持つ感情データを適切に組み

合わせることで，株価予測の精度が有意に向上することも示すことができ，これは株価予測

における感情データの適切な扱い方に示唆を与える結果となった． 

 

6.2 今後の課題 

今回提案した複数のモデル間で予測精度に違いが見られたため，感情データの利用方法

についてさらなる検討が必要であるほか，Diebold-Mariano 検定において，一部矛盾するよ

うな結果が得られたため，これをより妥当な結果に落とし込むためにも，よりサンプル数を

増やした検証を行う必要がある．また、本研究はダウ平均株価を対象とした分析であり，そ

の性質上，個別銘柄同士の影響が平均化されていると予想されるが，同様の手法を用いて個

別銘柄の予測精度向上にどの程度貢献できるかは，今後の課題である．さらに，金融市場は

常に一貫した動きをするとは限らないため，学習期間や市場の休場日でのソーシャルメデ

ィアの投稿データの扱い方，対象とする年度の選定などが結果に与える影響も考慮する必

要がある．今後，普遍的に本手法を用いて高い精度の予測が実現できるかどうかを検証する

ことが求められる． 
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8 付録 

 

 

表 1 分析対象である企業と抽出する際に用いた単語の対応 

 

 


