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Abstract
In this article, we will explore the network structure of SNS specialized in equity investment. We 

use network data from over 40,000 individual investors. This is part of a total number of over 450,000 
investors in this SNS.

Unlike other popular social networks such as Facebook and LinkedIn, this network doesn’t seem to 
be human relationship. However, it is important that investors interact to share investment ideas. This is 
a valuable feature of the investment community SNS.

First, we analyzed the entire network. As expected, the entire network consists of a small number 
of page owners with a very large number of links（hereinafter referred to as investors）and a large 
number of page owners with a small number of links. Except for the scale-free nature of this network, no 
network-wide features were found.

Next, we adopted the Modularity Q method and divided the entire network into several sub-
networks. Subnetwork statistics are completely different when compared to network-wide statistics. Most 
subnetworks have several hubs or authorities. However, the reason for such a network formation is an 
open question and need to be explored in the next work.
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１．はじめに

　｢投資家｣ を主な利用対象者としたインターネット

上のソーシャル・ネットワーク・サービス（以下，投

資SNS）のネットワーク構造を分析する．

　直接金融を通じたファイナンスの進展が望まれる今

日において，個人の証券市場への参加は政策的課題で

もある．その意味で，近年のインターネットの発達に

よる金融取引や情報収集を容易にする各種システムの

登場は望ましい方向と言える．さらに投資に関する情

報交換も行える投資SNSも登場した．もともと個人投

資家は孤立した存在であり，機関投資家のように社内

や同業者間で情報交換することにより自らの判断の適

切さを推測する手立てがなかったが，もし投資SNS上

での情報交換が行われるならば，いわゆる集合知につ

ながり，ひいては投資成果に寄与する可能性がある．

　投資SNSにおける投資家とは，株式・債券を主に投

資対象としたページ・オーナーを指す．ページ・オ

ーナーとは，投資SNSに参加するにあたり，用意され

たフォーマットに基づき自分でWebコンテンツを作成

し，自分専用のページを開設している主体のことであ

る．ただし，ページ・オーナーが個人であるか，組織

であるのかを申告する義務がないため，個人か組織

かの区別は不明である．投資SNS上で行われている情

報交換の実態を分析する前に，ページ・オーナー間で

のリンクの状況を整理する．投資SNS上では，一般的

なSNSとは異なり，自分から他のページ・オーナーに

リンクを申し込んで形成されるタイプのものと（以下，

｢Followings｣ と呼ぶ）と他のページ・オーナーから

申し込まれた被リンクで形成されるタイプのもの（以

下，｢Followers｣ と呼ぶ）の２つのリンクがある．本

稿では，Followersを取り上げ，投資SNSのネットワ

ーク構造を明らかするための出発点としたい．

２．先行研究

　以下では，SNSを含むインターネット上のメディア

が投資コミュニティーで利活用されている実態，個人

投資家が用いているSNSやインターネット上の投資情

報サービスに関する検討，および社会ネットワーク分

析等に関する研究を概観する．

投資コミュニティーにおけるソーシャル・メディア

　証券市場において，情報が早く適切に市場参加者に

伝わるという情報効率性は価格形成の必要条件である．

情報伝達には適時開示やマス・メディアなど伝統的な

経路に加えて，企業が独自にソーシャル・メディアの

アカウントを設定して一般および投資家に対して情報

を提供することが増えてきた．米山（2014）は，企

業がIR情報ツールとしてブログを含むネット上のソ

ーシャル・メディアを用いている実態とその問題点に

ついて整理している．2013年時点の米国では，Twit-

ter, YouTube, FacebookあるいはLinked inの順でコ

ーポ―レート・コミュニケーションに用いられており，

その中でもTwitterやSNSはアナリストおよび機関投

資家の投資意思決定に利用されていることを報告して

いる．ここで取り上げられているTwitterのツイート

などの情報発信母体は企業であることから，ネットワ

ークとしては企業をハブとする投資家コミュニティー

である．ソーシャル・メディアは双方向性を有してい

るので，企業と投資家との間ではインタラクションが

行われている可能性はおおいにありうるが，本研究で

は分析内容とはされていない．

　一方，ソーシャル・メディア上での投資家が情報発

信を行う場としてのソーシャル・メディアを対象と

して研究したものに，Giannini, et. al. （2015） がある．

この研究は，投資家がTwitterに投稿した内容を自然

言語解析して各銘柄のアナウンス前後における期待収

益率とその後の収益率および取引高について分析して

いる．投資家間での期待収益率に関する見解の相違度

合（分散）が大きくなると，取引高が大きくなる一方，

収益率は低くなった．なお，アナウンス前後における

投資家の見解の相違度（分散）とマス・メディアのニ

ュースの相関はなかったことから，投資家は独自に情

報を分析している様子が窺われる．

　この他にも，インターネットを利用して，投資家

から予想投資収益率などを集計したウィスパー 1と呼

ばれるものを対象にした分析として，Bagnoli, et.al.

（1999）やZaima and Harjoto（2006）ある．これら

の研究は，一般の投資家から集めた予想情報を用いる

と投資収益率が得られることを報告している．つまり，

この限りでは一般の投資家による予想情報であっても

投資収益率を得るためには価値があることが窺える．

投資家の情報交換，ネットワーク

　Chen, et.al. （2016）も，証券投資に特化したSNS

であるSeeking Alphaへの投資家の投稿内容を自然言

語解析して任意の銘柄の期待収益率に対するネガティ

1 ウィスパーとは，サービス利用者が自主的に入力する予想
投資収益率など投資関連予想のデータをまとめて，インタ
ーネット上で集計数値が公表されるものであり，今日では
一般的になった星の数や 5 段階スコアなどのユーザー評
価に類するものを指す．
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ブまたはポジティブのセンチメント2を抽出している．

なお，センチメントは初出の投稿だけではなく，他の

投資家の投稿に基づく議論や対話も考慮されているこ

とから，投資家間での情報交換が研究範囲に入ってい

ることになる．そしてこれらのセンチメントを説明変

数として超過収益率に対して回帰した．その結果，マ

イナスの超過収益率に対しては，ネガティブなセンチ

メントは有意な説明力を有していた．この有意差は，

企業に関するマス・メディアの記事や財務情報でコン

トロールしても存在していた．このことから，投資家

のSNS上での情報発信および相互の情報交換は，抽出

されたセンチメントの限りでは情報生産していないと

は言えないことになる．ただし，ポジティブなセンチ

メントと，それによるプラスの超過収益率については

有意な結果が得られていないが，この理由の解明は今

後の研究に残されている．

　Ozsoylev et.al. （2011） は投資家のネットワークと

投資収益率の分析をしているが，ここでのネットワー

クはSNS等ではなく，実取引ログのデータから投資家

間にあると推測されるネットワークである．ログ上で

取引を行うタイミングが近接している投資家間にはネ

ットワークがあると仮定して，投資収益率を計測した．

その結果，近接している投資家グループの投資収益率

は，そうではない投資家のグループよりも優れている

ことが分かった．Ozoylevらが主張するように，SNS

におけるネットワークが投資実行に対して影響を及ぼ

す情報のルートになっていたとしても，現実に売買行

動にまで結びつかなければ，投資家ネットワークがコ

ミュニティーの構成員の投資収益率に有益であるとは

言えない．とは言え，Ozoylevらが実取引データから

導き出したとする投資家ネットワークも，実際に確認

できるリンクが存在するわけではないので，この分析

アプローチの優越性が確認されるのはまだ先のことだ

と考えられる．

　投資電子掲示板に関するネットワーク分析を行った

研究は少ないが，その中にDas and Sisk（2003）がある．

この研究はYahoo!，Motley Fool，Raging Bull，Sili-

con Investorの投稿者ネットワークと銘柄の特性（価

格変動や同分散など）を取り上げている．分析は，ま

ず初めに投稿者が重複する銘柄間でネットワーク分析

することにより銘柄間のコミュニティーを抽出し，次

いでコミュニティー内の価格変動の共分散や収益率を

解明するものである．コミュニティーの抽出方法は，

2 センチメントとは，当該銘柄に対する投資態度（売りたい
/ 買いたい / 保留）のことを指す．

投稿者が重複する銘柄毎に固有ベクトル中心性を計算

し，この値が高いものを選択することにより行った．

分析の結果，多数の銘柄により構成される大規模コミ

ュニティーのリターンは，小規模のものよりも有意に

大きく，共分散は有意に小さかった．また，高い固有

ベクトル中心性スコアを有する株式は，そうでない株

式よりも高い平均共分散を有する傾向があった．

SNSに対するネットワーク科学分析

　投資家がTwitterあるいはSNSで発信する投稿の分

析を通じて，安定的に超過収益率を説明する分析アプ

ローチはまだ確立していないようである．ネットワー

クを構成する投資家，あるいは個々の投稿の中には，

有意に超過収益率を説明する可能性があるものが含ま

れている一方，ノイズでしかないものが含まれている

可能性も多分にある．

　投資SNSではないが，松尾・安田（2007）はmixi

を対象にネットワーク科学の面から分析している．用

いられた分析尺度は，次数分布，およびそのランクサ

イズ・プロット，クラスター係数等の標準的な分析を

行い，mixiのネットワークにはスケール・フリー性や

スモールワールド性が存在することを確認している．

　石川・松尾（2012）は，参加者数約37万人のSNS

であるLococomを対象にしたネットワーク構造につ

いて分析している．用いた分析尺度は，次数中心性，

近接中心性，媒介中心性および固有ベクトル中心性で

ある．これら指標とネットワーク上での参加者のアク

ティビティである投稿との関連を分析している．また，

最短経路長およびクラスター係数も，部分グラフごと

に算出している．最大部分グラフの最短経路長は短い

一方，クラスター係数は大きく，スモールワールドネ

ットワークであることが確認された．

　ネットワーク構造の把握から分析を参加者同士の

つながりに置いた研究もある．丸井，他（2010）は

mixiを分析対象に，参加者の属性カテゴリー別に平均

次数やクラスター係数等を算出している．さらにリン

ク両端のノードの属性およびその違い，つまり異質性

ならびにアクセスなど行動に基づいてリンクの特徴を

クラスター分析している．招待制による参加者で構築

されるネットワークは，同質的な属性の参加者間での

リンクが形成される傾向があると推測されるが，分析

の結果，リンクの特徴によりアクセスの頻度や，やり

取りされる情報内容が異なることがうかがわれるとし

ている．
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３．投資SNSの概要

　本稿で対象とする投資SNSは，株式会社ミンカブ・

ジ・インフォノイドが運営する ｢みんなの株式｣ であ

る3．この投資SNSは，証券投資や外国為替証拠金取引

（FX）などに関する情報が交流の主な対象である．こ

の投資SNSに参加する主体（以下，この主体を｢ページ・

オーナー｣ と呼ぶ）は，アカウントを取得してWebペ

ージを開設する（以下，このページを ｢オーナー・ペ

ージ（OP）｣ と呼ぶ）．Webページには参加者の基本

的情報（性別や投資歴など）を記載するコンテンツの

テンプレートや，行動情報（投資対象や投資成果）に

ついてのテンプレート，参加者間での交流を図るため

のページ，ブログ等のコンテンツがある（Table. 1）．

いずれのコンテンツもページ・オーナーの自己申告に

よるものであるが，一部は投資SNSのシステムにより

自動処理されるものもある4．このうち本稿で対象とす

る情報内容は，他のページ・オーナーからリンクを申

し込まれたことにより形成された入リンクを意味する

Followersである．このリンクにより，任意のオーナー・

ページと他のオーナー・ページとの間にネットワーク

が形成される5．

　一方，当該ページ・オーナーが他のページ・オーナ

3 ｢みんなの株式｣：https://minkabu.jp/
4 自動処理される例として，投資損益率（パフォーマンス）

や Followers（被リンク）数，Followings（リンク）数な
どがある．

5 ここで述べた Followers や Followings 以外にも，実際に
はリスペクト（Respect）関係や“ブログ”に対するコメ
ントなどでもネットワークは発生しうる．

ーに対してリンクを申し込んだことにより形成された

出リンクを意味するFollowingsもシステム上で用意

されている．投資SNS上では，リンクを許諾したとし

たら，相手にもリンクを張るのがネット上のマナーと

して広がっているが，相互にリンクすることが必須で

はないことから，FollowersとFollowingsは入出方向

が異なるだけの同じネットワークではない．両者には

何かしらの形成理由の差異があると推測されることか

ら，ネットワーク構造を理解するための対象として興

味深いものの，本稿ではFollowersから取り上げるこ

とにする．

４．ネットワークの統計量

4.1.サンプルの基本統計

　投資SNSのデータ収集は，2016年4月から2018年4

月30日まで行った．オーナー・ページには連番が付

され，データ収集期間最終日における数値は453,573

であった．この中から削除されて存在しないオーナー・

ページ（45,292）と，投資対象がFXだけのオーナー・

ページ（352,081）を除外した．以上，サンプル採用

基準として，ページが現存しており，かつ株式の投資

履歴が１件以上を満たすオーナー・ページ（第１次サ

ンプル・セット）は41,599件であった6．
6 投資履歴には 2 種類ある．データ収集時点で，現物取引，

先物取引のいずれにもかかわらず売買が完了して投資成
果が確定したものに関する履歴情報と，当該時点で投資中
のものに関する情報，である．

Table. 1 オーナー・ページに含まれる主要なコンテンツ

カテゴリー 表題 内容説明 補足説明

投資行為に

関する情報

予想 現在、投資中の銘柄

売買時点、現時点での収益率、投資実行時点

および現時点での価格、

当該投資行為に対する自分あるいは他のペー

ジ・オーナーからのコメント、等

終了した予想 既に、売買が終了した銘柄

期間、収益率、価格、

当該投資行為に対する自分あるいは他のペー

ジ・オーナーからのコメント、等

自由記述
プロフィール

投資歴、投資スタイル、情報源、利用

証券会社、自由記述、等
---

ブログ 自由記述 ---

ネットワーク

に関する情報

リスペクト

(Respect)
リスペクトしているページ・オーナー ---

フォロー

(Followings)
フォローしているページ・オーナー ---

フォロワー

(Followers)
フォローされているページ・オーナー ---

コミュニティー ページ・オーナー間での集まり
証券投資領域だけにとどまらず、多様なテー

マがある

注1) 列名のうち、表題のみ運営会社が付けた名称。その他はすべて著者作成
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　投資SNSを概観する（Table. 2）．まず，2018年4月

末時点でのネットワークの基本統計を述べた後，ネッ

トワーク統計量を示す．サンプル・セットに含まれる

オーナー・ページの平均買い銘柄数は5.4銘柄，平均

売り銘柄数は1.2銘柄である．最大買い銘柄数は2,996

銘柄であり，これらの数字は当該ページ・オーナーが

これまでに購入した延べ銘柄数を表しており，現時点

で未売却のものも含む．最大売り銘柄数は3,724銘柄

であり，これまで売却した延べ銘柄数を表したもので

ある．

4.2.ネットワークの基本統計量

　次に，ネットワークの基本統計量を見てみる．前述

したとおり，投資SNS上でのオーナー・ページ間にお

いて，リンクが張られることによりネットワークが発

生する．このネットワークは，あるオーナー・ページ

からリンクが出て，別のオーナー・ページにリンクが

入るという方向性を持った有向グラフになる．以下で

取り上げるのは，オーナー・ページ個別属性に類する

統計量である次数中心性（degree centrality）と，そ

の分布度（Rank Size Plot），ページランク（Google 

PageRank），および投資SNSネットワークに関するネ

ットワーク統計量である密度（density），クラスター

係数（Cluster coefficient），直径（diameter），平均パ

ス長（Avg. Path length）などである．

4.2.1.リンクと次数中心性7

　オーナー・ページ別にFollowers（入リンク）数を

見てみると，極めて偏った分布になっていることがわ

かる（Fig. 1）． 最多のオーナー・ページはリンク数

２位以下を大きく上回っている．２位および３位は

7 次数中心性のみを分析に用いる．現段階ではネットワーク
構造を把握することが目的であり，ページ・オーナー間で
の情報の交流までは分析範囲とはしていない．そのため，
他の中心性尺度である，情報中心性，媒介中心性などはこ
こでは取り上げない．

1,000本台であり，これらリンク数が1,000本を超える

ものは，３件しかない．また100本を上回るのは，53

件（第１次サンプル・セットの0.13%）にしか過ぎない．

大多数のオーナー・ページは，リンク本数10本以下

である．リンク本数が０本の孤立したオーナー・ペー

ジが最多層を形成しているが，これでは投資SNS上で

ネットワークを形成しているとはみなせない（Table. 

3）．オーナー・ページ（第１次サンプル・セット）の

41,599件によるFollowers平均は1.3本，中央値0.0本

であるが，これら統計量ではリンク数の分布を適切に

評価することは難しいと言える（Table. 4）． 

4.2.2.スケール・フリー性

　前述の通り，リンク本数の分布はきわめて多いオー

ナー・ページが少数存在する一方，10本以下が大多

数を占めるという歪んだものになっている．従って，

基本的な統計量である平均値や中央値，標準偏差など

で集団の分布特性を判断することはできないというス

ケール・フリーの可能性がある．そこで，ランクサイ

ズ・プロットを行うことにより，基本的な統計量が分

布特性を判断する上で意味があるかどうかを検討する．

つまり，もしリンク数分布にスケール・フリー性があ

るならば，平均，分散，中央値といった統計量ではこ

の分布の特性を評価できない，ということである．

　ランクサイズ・プロットは，縦軸にリンク本数を多

い方からの順位の対数値を取ったものを，横軸にリン

クの対数値を取ったものである （Fig. 2） 8．図表中の右

下端のプロットは，リンク数が最多のオーナー・ペー

ジであり，その左にある２つのプロットは同２位と３

位のオーナー・ページであることが，ほぼ特定できる．

順位４位以下から両対数が定率ではなくなってきてい

ることから，スケール・フリー性が疑われる．これを

検証するため，ランクサイズ・プロットの回帰を行っ

た．ベキ乗モデルは をリンクの小さい順のランクに，

をリンク本数とすれば  になるので，こ

れを数値計算できるように両辺を対数化し，

を計算する．ここで が１に近ければスケール・フリ

ーの分布とみなすことができる．なお，Cは常数であ

る．計算の結果，Log(Link_nobs_Followers) の係数は

有意に-0.93であった．このことから，Log(Link_nobs_

8 この場合，リンク数が最多のオーナー・ページは順位 1 位
であることから，Log（Rank_Followers） =Log（1）=0 に
なり，リンク数が最多の 7,699 本のオーナー・ページは
Log（Link_nobs_Followers） =Log（7699）≒ 3.89 になる．
ゆえに，図表中の右下端のプロットは，リンク数が最多の
オーナー・ページであると特定できる．

Table. 2 ページ・オーナーの基本統計

variables value
全ページ・オーナー数 41,599 件

買い銘柄数(算術平均) 5.4 銘柄

買い銘柄数(中央値) 2.0 銘柄

買い銘柄数(標準偏差) 41.1
最大買い銘柄数 2,996 銘柄

最少買い銘柄数 0.0 銘柄

全ページ・オーナー総計延べ買い銘柄数 225,677 銘柄

売り銘柄数(算術平均) 1.2 銘柄

売り銘柄数(中央値) 0.0 銘柄

売り銘柄数(標準偏差) 29.2
最大売り銘柄数 3,724 銘柄

最少売り銘柄数 0.0 銘柄

全ページ・オーナー総計延べ売り銘柄数 48,147 銘柄

注1) 2018 年 4 月 30 日現在での統計
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Fig. 1 リンク数順位上位オーナー・ページのリンク数
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Table. 3 リンク階級別オーナー・ページ数

Link_nobs.
OP 数

1000～ 3
501～1000 0
401～500 4
301～400 6
201～300 13
101～200 27
51～100 66
41～50 29
31～40 64
21～30 103
11～20 298
2～10 3,756

1 5,308
0 31,922

Table. 4 ネットワーク基本統計量

Stats. value
平均入リンク数 1.3 本

入リンク数(中央値) 0.0 本

最大入リンク数 7,699 本

最少入リンク数 0.0 本

Fig. 2 Followers のリンク本数に関するランクサイズ・プロット

注1) 図表中の直線は-1 の傾きを示す。
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Log(Rank_Followers)=
3.52 - 0.93*Log(Link_nobs_Followers)

(137.0***) (-67.8***)
R_sq.=0.95, N=241
where,  Log(Link_nobs_Followers) >=1.50
t-value in parentheses

Followers) が1.5 ～ 2.5のレンジにおけるリンク数分布

は，スケール・フリー性を有している可能性がある9．

4.3.ネットワーク統計量

4.3.1.ネットワーク密度，平均クラスター係数，平均

　　 パス長

　ここからは，リンクが結ばれたネットワークを対象

とするため，リンク本数が０本の孤立したオーナー・

ページを除外した第２次サンプル・セットを用いてネ
9 参考のための傾き -1 の直線を図中に示してある．

ットワーク統計量を計測する．Followersのリンクは

有向グラフであるため，オーナー・ページが相互にリ

ンクしている場合は，片方がキャンセルされた数のオ

ーナー・ページ数になる．オーナー・ページの数は

15,944件であり，リンク本数は60,313本である．
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　ネットワーク密度10は0.000，平均クラスター係数11

は0.183，平均パス長12は2.999であった．これらの尺

度を組み合わせて考えると，以下のように述べられる

だろう．まず，ネットワーク密度が低いことから，オ

ーナー・ページ間でリンクが多く張られているとは言

えず，それに応じて平均クラスター係数も低いという

ことになり，リンクを相互に結ぶというネットワーク

上での活動が活発でない様子がうかがえる．平均パス

長もサンプルサイズの規模の割には小さいので，１つ

の巨大なネットワークなのではなく，いくつかの部分

ネットワークに分離しているのかもしれない．あるい

は，スモールワールド性を備えているのかもしれな

い13．
10 ネットワーク密度とは，ネットワーク構成者（オーナー・

ページ）間でのつながりを全体的に評価するための尺度で
ある．ネットワーク内に現実のリンクの数に対して，もし
全ての構成者（オーナー・ページ）がその他すべての構成
者とリンクを持つネットワーク（これを完全グラフと呼
ぶ）と想定した場合のリンク数に対する比率である．D を
ネットワーク密度，G を現実のリンク数，K を完全グラフ
であったと仮定した場合のリンク数とすると，D=G/K で
ある．最大値は 1 であり，1 に近いほどネットワーク内の
リンクが密接である．

11 平均クラスター係数とは，ネットワークがどの程度，集中，
凝集しているのかを判断する尺度である．ネットワーク
上で，あるオーナー・ページ（A）にリンクで隣接してい
る別のオーナー・ページ（B）と，その B にリンクしてい
るオーナー・ページ（C）という 3 者がいたとして，もし
A と C の間にもリンクがあるならば，三角形ができ，こ
れをクラスターと呼ぶ．クラスターは，構成者 A,B,C の 3
者全てがリンクされているため，密接な関係をもつネット
ワークと言える．構成者数が増えても全ての構成者が他の
全ての構成者とリンクをもつネットワーク（完全グラフ）
は存在しうるが，原理的にクラスターは最少規模の完全グ
ラフである．そこで，このクラスターがどの程度ネットワ
ーク内に観察しうるかにより，集中，凝集の判断ができる
ことになる．個々のオーナー・ページについてクラスター
を計算する式は， である．ここで，

はオーナー・ページ i のクラスター係数，vi はオーナー・
ページ i を含む三角形の数，ki はオーナー・ページ i のリ
ンク本数である．この Ci を全オーナー・ページで平均し
たものが平均クラスター係数であり，高いほどネットワー
ク内の集中，凝集性が高いとみなせる．

12 平均パス長とは，ネットワークの広がり，長さなどを把
握するための尺度である．全てのオーナー・ページ毎に，
ネットワーク上でつながっているその他すべてのオーナ
ー・ページまでの距離（何個のリンクを経由しているか）
を合計し，平均したもの．ノード（オーナー・ページ）数
が少ないネットワークならば平均パス長が小さくなるの
は当然だが，巨大なネットワークでも凝集性が高かった
り，スモールワールド性が備わっていたりする場合は小さ
くなることもある．

13 スモールワールド性とは，相対的な概念だが，以下の 3
つの要件に該当するものをいう．まず，全オーナー・ペー
ジ数に対してリンク数が少ないこと，次に，ある任意のオ
ーナー・ページと別のものとの 2 点間の距離が小さいこと，
そして，クラスターになっている度合いが大きいこと，で
ある．

	 なお，証券投資に関する SNS であるという本質を考えれ
ば，仲間づくり・友人作りの SNS（Facebook など）や仕

4.3.2.ページランク

　ネットワーク上における個別オーナー・ページの重

要性や，オーナー・ページ間の関係性を計測するに

は，次数中心性だけでは不十分である．リンクはシス

テム上，無許可で一方的に張ることも可能だからであ

る．従って，次数が高いからと言って，当該のオーナー・

ページがネットワーク上で重要であることを意味しな

い．もし重要なオーナー・ページであるならば，同様

なオーナー・ページとリンクが張られているかを考慮

するのも一案である．そこで，ページランク（Google 

PageRank）を用いて計測してみる14．

　個別オーナー・ページに関してページランクを算

出してみたところ，値は全般的に0.1程度であり，高

くはない．分布もオーナー・ページ別にみてみると，

極めて偏っていることが分かる（Fig. 3）．以上から，

ページランクを用いてネットワーク上における個別オ

ーナー・ページの重要性の評価を試みても，次数中心

性での試み同様に上手く行かないことが分かった．

　しかし，ページランクとリンク本数を対比してみる

と，それぞれの相対的な違いが発見できる可能性が

あるので，散布図を描いた（Fig. 4）．両者の相関は，

r=0.69であり相応に高いことから，リンク数が多いオ

ーナー・ページのページランクが高くなっている可能

性があると推測できる．そこで，リンク数に比べてペ

ージランクが高くなっているオーナー・ページを見つ

事関係の SNS（LinkedIn など），あるいは現実社会での
オフライン関係とはリンクを張る動機が異なることが影
響しているかもしれない．この点は詳しい分析が必要であ
る．

14 ページランクとは，入リンクと出リンクの比率に基づ
くウェイト付けしたものであり，この数値が高いほどネ
ットワーク上での重要性あるいは存在が大きいとするも
のである．原初的な算出式は， をオーナー・ペー
ジ i のページランク， を同 j のもの， を同 i か
らの出リンク， を に向けた出リンクとすれば，

で表される．左辺およ
び右辺の分子を見ればわかる通り， を計算するために
は が用いられていることから，値が収束するためには
繰り返しが必要となる．しかし，ネットワークの中に出リ
ンクを持たない（これをランクシンクと呼ぶ） が存在
している場合，分母がないことを原因としてページラン
クが論理整合性なく高まるという問題が生じる．そこで
ランクシンクのオーナー・ページから別のオーナー・ペ
ージへジャンプすることにより本問題を回避する改善を
施した．オーナー・ページ間のリンク関係を行列で表し，
それに改善を施した行列を S，繰り返しのためのオペレー
ターの全要素が 1 の行ベクトルを e，調整パラメーターを
α，G を中間算出値とすると， と
表せる（n は計算量のオーダー）．この G を用いて
に類する Google ベクトルπを算出する．πの算出式は

であり，ここで k は繰り返し回数を表す．
より詳しい説明は Langville & Meyer（2006）を参照のこ
と．
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Fig. 3 オーナー・ページ別ページランクの分布

注1) オーナー・ページの番号(ID_OP)は区別のために便宜的につけられたものであり、分析上の

意味はない。

注2) PageRank<0.002 のオーナー・ページは図表から省略してある。
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注1) 点線は 45 度線(ページランクとリンク数が完全相関していると仮定した場合の線)を、実線は

通常最小二乗法(OLS)による回帰線である。今回の分析では、リンク本数を分散で基準化し

ていないため、推計結果と検定統計量は分散不均一性による影響を受けている可能性が高い。

本来ならば、加重最小二乗法(WLS)などによる推計が望ましい。

注2) 分散不均一性による影響を減じるため、最大ページランクとリンク数のサンプルを除いてあ

る。分析に用いたサンプル・セットは、ページランク 0.027 以下かつ 0.001 以上の N=111 で

ある。
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けるため，回帰分析による理論値よりもページランク

が大きいもの（図表中の回帰線よりも左上にプロット

されるもの）を探したところ，36件のオーナー・ペ

ージ（全111サンプルの36.4%）が見出された15．さらに，

完全相関を意味する45度線よりもページランクが大

きい（図表中の45度線よりも左上にプロットされる

もの）を探したところ，件数は不明ながらも幾つかの

15 ただし，リンク本数の変数を正規化していないため，推
計結果と検定統計量は分散不均一性による影響を受けて
いる可能性が高い．このため，見出された 36 件のサンプ
ルのページランクが理論値を上回っているのか検討の余
地がある．

オーナー・ページが見つかった16．これらのオーナー・

ページを特定して近隣のネットワーク構造を分析して

みる価値はあるだろう．

５．ネットワーク構造

5.1.ネットワーク・グラフ

サンプル採用基準を満たすオーナー・ページ全41,599
16 ページランクのスコア方がリンク数よりも高いオーナー・

ページを探し出す方法として，回帰直線を用いるよりも
45 度線を用いた方が論理的に正しいと思われるが，サン
プルを検出するのは困難であり，今後の課題である．
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件の中で，リンクを有するオーナー・ページは15,946

件であり，これらによるリンク数は60,318本である．

これをForce Atlas2アルゴリズムにより2次元のグラ

フを描いた（Fig. 5）17．一見したとおり，全リンクで

グラフを描いても，混沌としていてネットワークの特

徴が判断できない．

5.2.コミュニティー（サブ・ネットワーク）

　全リンクのグラフを描いても，混沌としていてネッ

トワークの特徴が判断できなかった．そこで，判別で

きるように部分ごとサブ・ネットワーク（以下からは

ネットワーク分析の通例に従い，“コミュニティー”

と呼ぶ）に分割してみる．モジュラリティー Qに基づ

きコミュニティーを分割した18．その結果，131のコミ

ュニティーに分けることができたが，これらコミュニ

ティーも，オーナー・ページ毎のリンク数の格差同様

に，含まれるオーナー・ページの数に格差がある

（Fig. 6）．コミュニティー４は6,000近いオーナー・

ページにより構成されている一方，構成数1,000以下

のものはコミュニティー８を含め125個となっている

（なお，コミュニティーの番号は区別のために便宜的

17 Force Atlas 2 アルゴリズムを用いた理由は，計算速度が
他のアルゴリズム（Fruchterman-Rheingold, YifanHu な
ど）と比較して早いことによる．詳しくは Jacomy et.al 

（2014）参照のこと．
18 モジュラリティー Q とは，サブ・グラフがランダムグ

ラフから異なることを示す指標であり，この値が高いほ
ど良いとする分割手法である．今，あるサブ・ネットワ
ークを C，コミュニティー i からコミュニティー j へ接
続されているオーナー・ページ数を eij，ネットワーク
全体に含まれるオーナー・ページの総数を k とすると，

で表される．

につけられたものであり，分析上の意味はない．また，

構成数3以下のモジュラリティーは図表から省略して

ある）．

5.3.コミュニティー毎のネットワーク統計

　ある程度の規模を持つ主要なコミュニティーを取

り上げてネットワーク構造を分析する．対象とす

るのは，オーナー・ページ数100以上により構成さ

れるコミュニティーで，多い順にコミュニティー

4,1,10,9,3,2,6,8,0,5の10個である．基本的なネットワ

ーク統計量（Table. 5）からは，全般的に密度（Density）

も低く，このことから予想されるように平均クラスタ

ー係数（Avg. Cluster_coeff.）も低くなっている．そ

の一方で，コミュニティー内におけるさらに小さなコ

ミュニティー数（nobs_SubCommunity）が存在して

おり，それらの平均オーナー・ページ数は，コミュニ

ティー（Fig. 6参照）の上位８番目（コミュニティー８）

から12番目（コミュニティー８）に該当する規模で

ある．このように，さらに小さなサブ・コミュニティ

ーが構成されていることが分かる．

　ネットワーク・グラフを見てみると（Fig. 7），幾

つかのカテゴリーに分けれれることが分かる．サ

ブ・コミュニティーが混然としているもの（Com-

munity_1,10），混然としているが，次数中心性が高

いオーナー・ページが見受けられるもの（Commu-

nity0,2,3,5,6,8,9），極めて高い次数中心性のオーナー・

ページが存在するもの（Community_4）などである．

　コミュニティーに関するネットワーク統計量間での

相関行列を見る（Table. 6）．正の相関が高い（+0.7

Fig. 5 Followers のネットワーク・グラフ

注1) 濃度は関連性が強いと認められたサブ・ネットワーク(コニュニティー)の区別を表す(後述)。
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Fig. 6 コミュニティー別の構成オーナー・ページ数

注1) コミュニティーの番号は区別のために便宜的につけられたものであり、分析上の意味はない。

注2) 構成オーナー・ページ(OP)数 3 以下のコミュニティー(109 個)は図表から省略してある。

5,752 

2,677 

1,762 

1,627 

1,415 1,227 

450 
357 

185 
165 

38 

8 

7 5 4 4 
0

1,000

2,000

3,000

4,000

5,000

6,000

7,000

4 1 10 9 3 2 6 8 0 5 12 17 97 11
5 7 21 47 48 23 66 10
1

10
4

nobs_of_OP

Community _ID

Table. 5 主要コミュニティーのネットワーク統計量

Community
_ID

OP_nobs
注 1)

Link_nobs Avg. Degree Density
nobs_Sub 

Community
注 2)

Avg. Cluster
coeff.

Diameter
Avg. Path_

length

0
232

(185)
341 1.470 0.006

21
(11.0)

0.066 4 1.932

1
3,082

(2,677)
16,630 5.396 0.002

12
(256.8)

0.262 7 3.024

2
2,019

(1,277)
3,961 1.962 0.001

28
(72.1)

0.122 10 2.441

3
1,679

(1,415)
2,692 1.603 0.001

23
(73.0)

0.106 8 2.858

4
8,327

(5,752)
11,155 1.340 0.000

128
(65.1)

0.018 5 2.018

5
287

(165)
494 1.721 0.006

11
(26.1)

0.078 9 3.324

6
725

(450)
1,514 2.088 0.003

11
(65.9)

0.088 9 3.366

8
685

(357)
1,434 2.093 0.003

14
(48.9)

0.104 11 3.530

9
2,596

(1,627)
6,282 2.420 0.001

13
(199.7)

0.152 8 2.917

10
2,872

(1,762)
15,413 5.367 0.002

8
(359.0)

0.141 9 3.575

注1) オーナー・ページ数(OP_nobs)は、出リンクと入リンクそれぞれが異なるコミュニティーに

属するオーナー・ページも含めてあるため、 Fig. 6 で示したオーナー・ページ数と違いがあ

る。 Fig. 6 と同じ OP_nobs は下段のカッコの中に示してある。

注2) サブ・コミュニティー(nobs_SubCommunity)数の下段のカッコ内は、サブ・コミュニティー

1つあたりの平均オーナー・ページ数(OP_nobs)である。

以上）の関係は，ある意味当然であるので，細かく

は取り上げない19．一方，相関係数としては低いもの

の，サブ・コミュニティー（nobs_Sub_Community）

と，平均クラスター係数（Avg. Cluster_coeff.） ，直

19 例えば，リンク数（Link_nobs が多ければ，平均次数（Avg. 
Degree）が高くなるのは当然であるし，直径（Diameter）
が大きければ平均パス長（Avg. Path_length）も長くなる
のも当然だからである．また，密度（Density）とオーナ
ー・ページ数（OP_nobs），およびリンク数（Link_nobs）
には -0.5 以下の負の相関があるが，これも密度の計算式
を踏まえれば当然の傾向である．

径（Diameter），平均パス長（Avg.Path_length）の

間には負の相関がある．これらから推測されることは，

コミュニティー内には，さらに小さなサブ・コミュニ

ティーが存在し，そこでは多くのオーナー・ページが

そのようなサブ・コミュニティーに分かれてまとまっ

ていて，他のサブ・コミュニティーとの間のネットワ

ークが疎になっている様子である．直径（Diameter）

も小さいので平均パス長（Avg.Path_length）も短い

ものになっているが，相関係数としては高いものにな
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Fig. 7 コミュニティー毎のネットワーク・グラフ

Community_0 Community_1

Community_2 Community_3

Community_4 Community_5

Community_6 Community_8

Community_9 Community_10
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っていない．

　幾つかのサブ・コミュニティーにおいても，次数中

心性が高いオーナー・ページが存在していることが分

かったが，そのようなオーナー・ページがネットワー

ク上でどの様な重要性を持っているのかは分からない．

そこで，各サブ・コミュニティーにおけるハブとオ

ーソリティーの関係を見てみる（Fig. 8）20．ネットワ

ーク・グラフ（Fig. 7）と併せて考慮してみると，ネ

ットワーク構造は判然としないながらもハブとオーソ

リティーの関係が整合しているもの（コミュニティー

1,8,10），オーソリティーのスコアに偏ってオーナー・

ページが分布するもの（コミュニティー 0,3），逆に

ハブに偏って分布するもの（コミュニティー 2,5,6,9），

ハブもしくはオーソリティーのいずれかのスコアだけ

が高いものと，いずれも低いスコアによる実質的に3

つのタイプしかないもの（コミュニティー 4）に分類

できるだろう．

　以上，コミュニティーに分割してみたところ，全オ

ーナー・ページでネットワークを観察したよりは見出

せるものがあった．全般的に各コミュニティーでも密

度（Density）は低いものの，サブ・コミュニティー

が形成されており，平均パス長（Avg.Path_length）

も短い．これらの特徴からは，スモールワールド性を

備えているように思えるが，投資SNSの特質を考慮に

入れれば，もしスモールワールド性があったとしても

見かけ上のことに過ぎないかも知れない（脚注13参

照）．各コミュニティーのネットワーク・グラフを厳

密にカテゴリー分けすることはできないが，大きく３

種類に分けられ，さらにハブとオーソリティーの統計

量を用いれば4種類に分類できる余地があることが分
20 ページランクでも個々にオーナー・ページの重要性を計

測することはできるが，ここでは入リンクと出リンクのバ
ランスについて把握することを目的とするため，ハブとオ
ーソリティーを用いた．

かった．ただし，現段階では分類が仮に論理整合的に

できたとしても，なぜそのようなネットワーク構造に

形成されるのかという原因については未解である．

６．今後の課題

　本稿では，投資SNSにおけるネットワーク構造の分

析を行った．全オーナー・ページ（第２次サンプル・

セット）では，ネットワーク統計量を算出してみても

判然としなかったが，コミュニティー（サブ・ネット

ワーク）に分割してみたところ，幾つかのカテゴリー

に分類できそうなことが分かった．しかし，なぜ各カ

テゴリーに分類できそうなのかの原因については不明

なままである．加えて，各コミュニティー内における

特徴的なオーナー・ページについての分析にも踏み込

んでいない．これらが本稿の延長線上にある分析課題

である．

　ところで，今回分析対象とした投資SNSなどに対す

るページ・オーナーの参加動機や目的は様々だろうが，

SNSのテーマが投資である以上，投資収益率の向上に

資する情報の収集，発表，交流が根底にあると推測さ

れる．このため，本稿で行ったような社会ネットワー

ク分析も，ページ・オーナーの投資収益率に貢献して

いるのか否かを明らかにできてこそ意味を持つものだ

ろう．この点が，本稿の延長線上にある分析課題が済

んだ後に，考慮して分析する必要がある研究課題であ

る．

　今後の分析では，ネットワーク構造のより詳しい特

徴を抽出するとともに，それがページ・オーナーの投

資成果にどう結びついているのかまでを分析する．そ

こで，各ページ・オーナーの投資銘柄やその投資収益

率，運用スタイルなどの情報も含めての分析を行いた

い．また，今回は当該ページ・オーナーに対する他の

Table. 6 ネットワーク統計量の相関係数行列

Link_nobs Avg. Degree Density
nobs_Sub_ 
Community

Avg. Cluster
_coeff.

Diameter
Avg. Path_

length

OP_nobs 0.636 0.080 -0.692 0.871 -0.147 -0.410 -0.413

Link_nobs 0.816 -0.510 0.220 0.549 -0.181 0.072

Avg. Degree -0.156 -0.363 0.796 0.137 0.466

Density -0.449 -0.179 -0.099 0.106

nobs_Sub_Community -0.547 -0.502 -0.625

Avg.Cluster coeff. 0.225 0.378

Diameter 0.771

注1) 相関係数が±0.7 以上のものと、-0.5 以下のものには網掛けを施してある。
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Fig. 8 コミュニティー毎のハブとオーソリティーの相関

Community_0 Community_1

注1) 軸は、横軸がハブ、縦軸はオーソリティーを表す。以下、全て同様。
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ページ・オーナーからのフォロー（Followers）のみ

をネットワーク分析の対象とした．他にも，当該ペー

ジ・オーナーの他のページ・オーナーに対するフォロ

ー（Followings）や，何かしらの理由に基づき注視

している他のページ・オーナー（Respect），ブログや

投資行動に対する他のページ・オーナーからのコメン

トなどにより形成されるネットワークもある．これら

を併せて分析することにより，投資SNSにおけるネッ

トワークと投資成果についての関係について解明した

い．
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