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要 旨 

本研究では、日々配信されている経済ニュースを畳み込みニューラル 

ネットワークを用いた自然言語処理によって指数化し、景気動向の  

ナウキャストを試みた。そのうえで、構築したニュース指数による  

資産価格のボラティリティ予測の有効性を検証した。分析の結果、構築

したニュース指数は景気動向を表す経済指標と類似した推移を示して

おり、特に不確実性が高い時期においてナウキャストに有用である可能

性が示された。また、構築したニュース指数はボラティリティ・モデル

の予測力を向上させる可能性が示された。さらに、訓練データに利用し

た景気ウォッチャー調査の景気判断理由集のうち、現状判断を学習した

モデルから構築されたニュース指数と先行き判断を学習したモデルか

ら構築されたニュース指数では、予測やナウキャストに有用な場面が異

なることが示された。 
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1 はじめに

本研究では、日々配信されている経済ニュースのテキストデータを用いて、景気動

向のナウキャストを試みる。ナウキャストとは、将来を予測するのではなく、現時点で

の景気や消費者物価指数などの各種統計について、政府統計が公表される前に把握す

ることである。具体的な取組みとしては、GDPのナウキャスト指標であるアトランタ
連邦準備銀行の「GDPnow」やニューヨーク連邦準備銀行の「The New York Fed Staff
Nowcast」が有名である1。もちろん、官公庁や中央銀行、企業は古くからそれぞれ独

自に取材やサーベイを通じてナウキャストすることを試みている。さらに近年、ビッ

グデータ分析や機械学習を始めとする技術の発展、計算機の性能向上に伴い、これま

で利用されていなかったデータをナウキャストに利活用しようとする研究が進んでい

る2。日本の例でみると、小売業の POSデータから日次の消費者物価指標の算出を試み
た日経CPINow（渡辺・渡辺 [2013]）や、SRI一橋大学消費者購買指数がある3。また、

景気動向の面では、山本・松尾 [2016]において、政府・日本銀行の景況感を自然言語
処理により月次で指標化するという試みが行われている。

計算言語学や自然言語処理の技術（あるいはそれらの研究成果物）によってテキスト

データを分析し、ファイナンスの諸問題に応用する研究については、2000年代から活発に
取り組まれるようになった。これまで、中央銀行の議事録（Hansen and McMahon [2016]、
Hansen, McMahon, and Prat [2018]）や企業の決算書（Li [2008]、Loughran and McDonald
[2013]）、ニュース記事（Tetlock [2007]、Tetlock, Saar-Tsechansky, and Macskassy [2008]、
Garcia [2013]）、インターネットへの投稿内容（Antweiler and Frank [2004]、Chen et al.
[2014]）など、さまざまなテキストデータが分析対象となっている。これらの研究では、
テキストデータを定量化して分析に活用することで、公表統計を始めとする従来の数

値データだけでは分析が困難であった新たな知見をファイナンス研究に与えている。

こうした研究の流れを受け、近年ではテキストデータを利用して、経済環境や金融

市場の動向を捉えるための新たな指標や手法を開発しようとする研究が行われている。

有名な例として、Economic Policy Uncertainty Index（EPU指数、経済政策の不確実性
指数）がある（Baker, Bloom, and Davis [2016]）。Baker, Bloom, and Davis [2016]は、
主要な新聞から事前に定義したキーワードが含まれている記事を数え上げることで、

経済政策の不確実性を表す指標を構築している。例えば、金融政策の不確実性であれ

ば、経済関連のニュース記事であることを特徴付けるキーワード（“economy”あるいは
“economic”）が含まれていて、かつ、不確実性を特徴付けるキーワード（“uncertainty”
あるいは “uncertain”）が含まれていて、かつ、金融政策に関連するキーワード（“Fed”、
“interest rate”、“inflation”など）が含まれている新聞記事を数え上げる。単純なルールで
はあるものの、EPU指数は経済政策の不確実性を時系列数値データとして表現している
ことから、実証分析や経済状況の判断に広く用いられている。Loughran and McDonald

1GDPnow：https://www.frbatlanta.org/cqer/research/gdpnow.aspx（2019年 1月 10日）、The New York
Fed Staff Nowcast：https://www.newyorkfed.org/research/policy/nowcast（2019年 1月 10日）

2近年では、このような非伝統的なデータをオルタナティブデータと総称することもある。
3SRI一橋大学消費者購買指数：https://risk.ier.hit-u.ac.jp/Japanese/nei/（2019年 1月 10日）
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[2011]は、金融関連のテキストに独自の語彙が多いことを踏まえ、Form 10-K（有価
証券報告書）のテキストデータを分析するための専用辞書（Loughran and McDonald
Sentiment Word Lists）を開発している。この辞書は、金融関連のテキストデータ分析
に広く利用されている。Manela and Moreila [2017]では、超長期のウォールストリー
ト・ジャーナルの記事からテキストベースの不確実性指数であるNews Implied Volatility
（NVIX）を構築している。彼らは、1987年以降のニュースのテキストデータを入力、
VIXを出力として、サポートベクター回帰によって学習器を構築し、学習器に過去の
ニュース記事を読み込ませることで、オプション取引市場が存在せずVIXが算出でき
ない時期（1890年から 1986年まで）においても不確実性を表す指標であるNVIXを構
築できることを示した。その上で、1929年の世界大恐慌や世界大戦などの過去のイベ
ント時における市場の不確実性の高まりを分析している。このように、テキストデー

タを利用することで、これまで観察が困難であった経済環境や金融市場の動向を定量

化して捉えられる可能性が示唆されている。そして、テキストデータに基づいた新た

な指標や経済・金融関連のテキストデータを分析するためのツールが活発に開発され

ている。

本研究は、こうしたテキストデータ分析の発展に、手法面にて、以下 2つの貢献を
なすものである。第 1に、自然言語を処理するにあたって、深層学習モデルの 1つで
ある畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network：CNN）を用い
ることである。CNNには、文章中の語順や単語の共起関係を考慮できるという強みが
ある。第 2に、日次のニュースを指数化することによって、日次での景気動向を計測
することである。これら 2つを併せ持つ研究は、我々が知る限り初めてのものである。
本研究の主たる分析結果は次の通りである。はじめに、構築したニュース指数の動き

は、景気動向を示す経済指標の動きと類似していることが確認された。次に、リーマ

ン・ショックを始めとする不確実性の高い時期において、景気動向のナウキャストに資

する情報のうち、資産価格が有してないものを同ニュース指数は有している可能性が

見いだされた。これを裏付けるように、同ニュース指数は、日経平均先物や長期国債

先物のボラティリティの予測の向上に資するものであった。さらに、同ニュース指数

は、ボラティリティ予測において、ジャンプ項、レバレッジ効果、およびインプライ

ド・ボラティリティとは異なる情報を有していたことが示唆された。

本稿の構成は以下の通りである。第 2節ではニュース指数の構築方法を説明し、第 3
節では構築したニュース指数による景気動向のナウキャストに関する検証を行う。第 4
節ではニュース指数によるボラティリティ予測への応用について分析し、第 5節では
得られた結果をまとめるとともに今後の課題を示す。
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2 ニュース指数の構築

(1) 枠組み

図 1は、ニュース指数の構築方法の概略図である。まず、内閣府が公表している景気
ウォッチャー調査の景気判断理由集を訓練データとして、CNNによる教師あり学習を
行い、テキスト分類を行う学習器を構築する。次に、訓練した学習器を用いて、経済

ニュースの日本語記事を構成する文に対して景況感に関するスコアを付与する。最後

に、スコアが付与された文章を月次および日次で集計することによって、ニュース指

数を構築する。

図 1: ニュース指数の構築方法の概略図

畳み込み 
ニューラル 
ネットワーク 

景気ウォッチャー調査 

経済ニュース 

スコア付与済みのニュース 

1. 景気判断理由集 
  （現状・先行き）を学習 

2. 学習器 を用いて 
     経済ニュースの 
     景況感スコアを推定 

3. 日次及び月次で集計 

ニュース指数 

(2) 景気ウォッチャー調査を用いた訓練データ

山本・松尾 [2016]を参考に、景気ウォッチャー調査から訓練データを作成する。景
気ウォッチャー調査とは、「地域の景気に関連の深い動きを観察できる立場にある人々

の協力を得て、地域ごとの景気動向を的確かつ迅速に把握し、景気動向判断の基礎資

料とすることを目的」として、内閣府が毎月調査し公表しているデータである4。景気

ウォッチャー調査には、景気判断理由集が収録されており、現状および先行きの景気に

関して 5段階（「良くなっている（良くなる）」・「やや良くなっている（やや良くなる）」・
「変わらない」・「やや悪くなっている（やや悪くなる）」・「悪い（悪くなっている）」）の

判断とその判断理由の文章がペアになっている。景気の現状判断は、「3か月前と比較
し現状の景気が上向きか下向きか」という判断基準のもとでの回答であり、景気の先

行き判断は、「当月と比較し今後 2～3か月先の将来の景気が上向きか下向きか」とい
う判断基準のもとでの回答である。この景気判断理由集を訓練データとして選択した

理由は、映画レビューや商品レビューなどのコーパスと比較すると、経済や金融に関

4景気ウォッチャー調査：https://www5.cao.go.jp/keizai3/watcher/watcher menu.html（2019年 1月 10日）
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する語彙が相対的に豊富であるためである。表 1は、景気判断理由集を一部抜粋した
ものである。

表 1: 景気判断理由集例

(a)景気の現状判断

景気の現状判断 判断理由　
良くなっている 派遣先において、派遣スタッフの直接雇用への転換事例が増えている。
やや良くなっている 資金ニーズがやや増えてきている。
変わらない 年始は好調に推移したが、月の後半にかけて鈍化してきている。
やや悪くなっている 米国の新大統領就任による影響で、やや悪くなっている。
悪くなっている 当社特有の繁忙期が過ぎたため、受注量が減少している。

(b)景気の先行き判断

景気の先行き判断　 判断理由　
良くなる 総決算セールと引っ越しシーズンが重なるため、良くなる。
やや良くなる ３月発売の新機種の予約が好調なので期待したい。
変わらない 既存顧客からの新規案件はなく、今のところ新年度以降も良くなる気配を感じない。
やや悪くなる 海外の政治的な情勢が安定してくれば、景気もやや上向いてくるのではないか。
悪くなる 米国の新大統領就任による影響で悪くなる。

景気の先行き判断に収録されている理由は、景気の現状判断に収録されているもの

と比較すると、「～とみている」、「～期待する」や「～だろう」などの将来に関して推

量する句が入っている傾向があることが特徴である。一方で、現状判断は「～してい

る」などの結果の状態を表す句が入っている傾向がある。この 5段階の評価について、
「良くなっている（良くなる）」を 4、「やや良くなっている（やや良くなる）」を 3、「変
わらない」を 2、「やや悪くなっている（やや悪くなる）」を 1、「悪い（悪くなってい
る）」を 0と置き換えることで、訓練データを作成する。本研究では、2011年 1月から
2017年 9月までの景気判断理由集を教師あり学習の訓練データとして利用する。文章
数はそれぞれ、景気の現状判断が 103,559、景気の先行き判断が 115,231である。表 2
は、5段階評価のデータの内訳である。

表 2: 景気判断理由集に収録されている文章数の内訳

景気の現状判断 文章数 景気の先行き判断 文章数
良くなっている 2,077 良くなる 2,248
やや良くなっている 22,882 やや良くなる 26,877
変わらない 49,017 変わらない 57,421
やや悪くなっている 23,345 やや悪くなる 22,671
悪くなっている 6,238 悪くなる 6,014

総計 103,559 115,231
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(3) 指数化するニュースデータ

ニュース指数を構築するためのニュースデータとして、ロイター・ニュースを用い

る。ロイター・ニュースは、世界で最も広く知られたニュース提供会社の 1つであるト
ムソン・ロイター社が配信しているニュースである。ロイター・ニュースは、各団体が

発信する一次情報に比べると、記者やアナリストによる情報の取捨選択が行われてお

り、社会や市場に対して相対的に重要な情報が含まれていると考えられる。また、新

聞や雑誌のニュースに比べ、イベントからニュース記事配信までのラグが小さく、速

報性に優れている。本研究では、“［東京　○○日　ロイター］”から始まるニュース

記事のみを分析対象とし、2003年１月から 2015年 5月までに配信された 1,516,245本
の日本語のニュース記事を取り扱う。利用したタグ情報は、ニュース記事の「配信日

時」である。配信日時タグを利用することで、日次レベルの指標を構築することが可

能となる。ただし、ニュース記事のテキスト情報に注目するため、決算情報や社債の

発行要項、テクニカルデータなどの数値情報のみのニュース記事は分析対象外として、

ルール・ベースで除外している。そして、文単位でポジティブな表現とネガティブな

表現を集計するために、ニュース記事から句点で終わる文のみを抽出している。また、

抽出する際にニュース内容と関係ない文に関してもルール・ベースで除外している5。

文の総数は 3,168,616であり、語彙に関しては、延べ語数は 95,986,958、異なり語数は
100,233であった6。

(4) テキスト分類モデルおよび集計方法

本研究では、深層学習モデルの 1つである CNNによるテキスト分類モデルを用い
る。自然言語処理や計算言語学の分野では、深層学習によるアプローチは、テキスト

分類問題に対して高い分類精度が報告されている（Socher et al. [2013]、Kim [2014]、
Lin et al. [2017]）。なかでも、CNNは文章中の語順や単語の共起関係を考慮できるた
め、高い分類性能が期待される7。本研究で採用したKim [2014]のCNNに基づくテキ
スト分類モデルの詳細は、補論 1を参照されたい。
ニュース指数を構築するために、CNNによって 4つの学習器を作成する。1つ目は
景気判断理由集の現状判断と先行き判断の両方を入力し、5段階のスコア（0～4）を出
力する学習器（learner 1）である。2つ目は景気判断理由集の現状判断を入力に、3つ
目は景気判断理由集の先行き判断を入力にして、どちらも 5段階のスコアを出力する
学習器（learner 2、learner 3）である。4つ目は景気判断理由集の現状判断と先行き判
断のどちらに近いかを予測する学習器であり、景気判断理由集の現状判断と先行き判

5ニュース内容と関係ない文とは、「（前日比）は週初や休日明けには（前営業日比）を示します。」や
「この記事の詳細はこの後送信します。」などの補足に関する文のことを指す。

6延べ語数とは文章中に出現した単語の総数であり、異なり語数は重複を除いた単語の種類数である。
7テキスト分類問題に関しては、Bag-of-Wordsに基づく方法、すなわち、ベクトルの各次元を 1 つ

の単語に対応付け、文章中の単語の出現回数や出現有無を入力することで、テキストをベクトルとして
表現する方法もある。常にニューラルネットワークに基づくモデルが Bag-of-Wordsに基づくモデルよ
りも優れているとは限らず、言語や問題に依存する。ただし、本研究では、景気判断理由集に関して、
Bag-of-Wordsに基づく線形サポートベクターマシンよりも CNNの分類精度が高いことを確認している。
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断の両方を入力として、出力ラベルに関して、現状判断を 0、先行き判断を 1とした 2
クラスを出力する学習器（learner 4）である。表 3は、4つの学習器をまとめたもので
ある。

表 3: ニュース指数の構築に用いる学習器

訓練データ 出力
learner 1 景気判断理由集（現状判断・先行き判断） 5段階のスコア（0～4）
learner 2 景気判断理由集（現状判断） 5段階のスコア（0～4）
learner 3 景気判断理由集（先行き判断） 5段階のスコア（0～4）
learner 4 景気判断理由集（現状判断・先行き判断） 2クラス (0 or 1)

ロイター・ニュースの各文に対して、learner 1～learner 3を用いてスコアを、learner 4
を用いて重みを付与する。learner 1～learner 3は、5段階のスコアを連続値として出力
する学習器なので、各文に対しても連続値が付与され、4より大きい値や負の値を取
りうる。learner 1、learner 2、learner 3から付与されたスコアを、それぞれ、S coreboth、

S corecurrent、S core f utureと表す。また、learner 4からは現状判断と先行き判断のどちら
に近いかを表す確率値Wが出力される。learner 4によって付与される確率値Wは、テ
キストが先行き判断に近いほど 1を、現状判断に近いほど 0を取る8。なお、深層学習

モデルのパラメータを推定する際に用いられる確率的勾配法では、ドロップアウトや重

み行列の初期値がランダムに与えられるため、同じハイパーパラメータのもとでの学

習結果が厳密に一致しないこともある。そこで本研究では、CNNの学習とスコアの付
与を 10回行い、その平均値を利用した。これは、アンサンブル学習の一種に相当する。
続いて、(1)式～(3)式によってスコアを月次および日次ごとに集計し、ニュース指数
を構築する。

News Indexboth,t =
1
Nt

Nt∑
k=1

S coreboth,t,k. (1)

News Indexcurrent,t =

∑Nt
k=1 S corecurrent,t,k ∗ (1 −Wt,k)∑Nt

k=1 (1 −Wt,k)
. (2)

News Index f uture,t =

∑Nt
k=1 S core f uture,t,k ∗Wt,k∑Nt

k=1 Wt,k
. (3)

ここで、S coretは CNNによって付与されたスコアであり、Wtは同様に付与された確

率値である。添え字 tは、各ニュースの文が配信された t月あるいは t日を表す。また、
Ntは t月あるいは t日に配信されたニュースに含まれる文数を表している。(1)式は単
純平均であり、(2)式と (3)式では確率値を文が有するトピック（現状あるいは先行き）
割合と見なして加重平均を取っている。月次の指数に関しては、月初から月末までの

スコアを集計したものであり、例えば、1月の指数であれば、1月 1日 0時から 1月 31
日 24時までの間に配信されたニュース記事のスコアを集計している。日次の指数に関

8出力される確率値のうち高い方のクラスを選択すれば、文の所属するクラスが 1つに決まるが、本
研究では出力された確率値をそのまま利用している。
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しては資産価格との関連性を分析するため、東京証券取引所の営業日の大引け 15時時
点のスコアを集計する。すなわち、ある営業日（t − 1）の 15時から翌営業日 tの 15時
まで間に配信されたニュース記事からスコアを集計して、t日のニュース指数を算出す
る。以下、learner 1から構築したニュース指数を「News Indexboth」、learner2と 4から
構築したニュース指数を「News Indexcurrent」、learner3と 4から構築したニュース指数
を「News Index f uture」と表記する。

3 ニュース指数の検証

(1) ニュース指数の概観

ここでは、前節までの手順によって構築したニュース指数を俯瞰する9。まず、月次

および日次で構築したニュース指数の記述統計量は表 4の通りである。2003年 1月か
ら 2015年 5月までの東京証券取引所の営業日数は 3,043営業日であったが、そのうち
4営業日はニュースが配信されなかったため、観測数は 3,039となっている10。表 4を
みると、ニュース指数の値は景気判断理由集の「変わらない」を示す 2を常に下回っ
ている。これは、ロイター・ニュースのテキストの表現にバイアスがあるためだと考

えられる。また、ニュース指数の値の範囲が 1.6程度から 1.9程度までであり、個々の
ニュース文のスコアと比較すると狭い。これは、中立な表現のテキストや景気と無関

係なテキストが含まれており、日次あるいは月次で集計すると、それらのスコアによっ

てニュース指数の範囲が狭くなることが要因と考えられる。

図 2は、表 4で得られた平均値と標準偏差を用いて標準化したニュース指数の推
移を図示したものである11。緑色の太い実線が先行き判断から構築したニュース指数

（News Index f uture）、黒色の実線が現状判断から構築したニュース指数（News Indexcurrent）、

橙色の点線が先行き判断と現状判断の両方から構築したニュース指数（News Indexboth）

の推移を示したものである。図 2から、リーマン・ショックや東日本大震災などのイベ
ント発生時にニュース指数が大きく低下していることが観察できる。

(2) 景気動向ナウキャストの検証

次に、構築したニュース指数が景気動向のナウキャストに利用できるかについて、内

閣府が公表している景気動向指数および経済産業省が公表している鉱工業生産指数を

対象として検証する。景気動向指数は、「生産、雇用など様々な経済活動での重要かつ

景気に敏感に反応する指標の動きを統合することによって、景気の現状把握および将

9補論 2では、辞書に基づいて構築したニュース指数を用いて本節の分析を行った結果をまとめてい
る。本研究で構築したニュース指数は、景気動向との連動性やナウキャストへの利用可能性といった点
で、相対的に優れていることが確認された。

10具体的には、2003年 10月 16日、2003年 10月 30日、2003年 10月 31日、2004年 10月 13日で
ある。

11後述の分析では利用しなかったが、スコアの（重み付き）分散、（重み付き）歪度、（重み付き）尖
度を営業日ごとに集計した結果を補論 3に記載した。
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表 4: ニュース指数の記述統計量

(a)ニュース指数（月次）の記述統計量

News Indexcurrent News Index f uture News Indexboth 文数
平均値 1.75 1.85 1.90 21,265
中央値 1.75 1.85 1.90 20,091
最小値 1.66 1.75 1.79 13,840
最大値 1.82 1.91 1.96 36,900
標準偏差 0.03 0.03 0.04 4,928
観測数 149 149 149

(b)ニュース指数（日次）の記述統計量

News Indexcurrent News Index f uture News Indexboth 文数
平均値 1.75 1.85 1.90 1,042
中央値 1.75 1.85 1.91 978
最小値 1.56 1.66 1.68 104
最大値 1.89 1.99 2.04 3,021
標準偏差 0.04 0.05 0.05 321
観測数 3,039 3,039 3,039

来予測に資するために作成された指標」であり、通常、速報値が翌々月の上旬に公表さ

れている。ここでは景気動向指数のうち、コンポジット・インデックス（先行指数・一

致指数・遅行指数）を利用する。一方、鉱工業生産指数は、「鉱工業製品を生産する国

内の事業所における生産、出荷、在庫に係る諸活動、製造工業の設備の稼働状況、各種

設備の生産能力の動向を捉え、また、生産の先行き 2か月の計画を把握することで、日
本の生産活動をいち早く把握」するための指標であり、翌月末に速報が発表され、翌々

月中旬に確報が発表されている。これらは月次の指標であるため、ここでは月次で集

計したニュース指数を利用する。

まず、構築したニュース指数（月次）と景気動向指数および鉱工業生産指数との関

係を概観する。表 5は、ニュース指数（月次）と景気動向指数および鉱工業生産指数
の変化率との相関係数をまとめたものである。変化率は月次の対数階差（%）を用いて
いる。各ニュース指数と景気動向に関する各指標の変化率との相関係数は 0.3～0.5程
度であり、特に先行指数との相関係数が相対的に大きいことがわかる12。こうした特徴

については、ニュース指数間で大きな差は見られない。

図 3は、先行遅行関係を把握するために、ニュース指数と景気動向の変化との時差相
関を図示したものである。縦軸が相関係数、横軸はラグを表しており、右方向はニュー

ス指数が先行する方向、左方向は景気動向変化が先行する方向を示している。図 3を
みると、先行指数、一致指数および鉱工業生産指数との時差相関については、ラグが 0
のとき最も相関係数が大きくなり、ラグが大きくなるほど相関係数が小さくなる傾向

12景気動向の水準との相関係数を調べたところ、遅行指数との相関はみられたものの、先行指数・一
致指数・鉱工業生産指数との相関はみられなかった。
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図 2: ニュース指数の推移

(a)ニュース指数（月次）の推移

-4

-3

-2

-1

0

1

2

3

2
0

0
3

/1

2
0

0
4

/1

2
0

0
5

/1

2
0

0
6

/1

2
0

0
7

/1

2
0

0
8

/1

2
0

0
9

/1

2
0

1
0

/1

2
0

1
1

/1

2
0

1
2

/1

2
0

1
3

/1

2
0

1
4

/1

2
0

1
5

/1

標
準
化
後
の
ニ
ュ
ー
ス
指
数

 

current

future

both

(b)ニュース指数（日次）の推移
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備考: ニュース指数（日次）は、標準化されたニュース指数の後方移動平均（10営業日）
によって平滑化した値を描画している。

にある。他方で、遅行指数との時差相関に関しては、ニュース指数が先行する方向に

おいて、ラグが大きい場合も高い正の相関を維持している傾向が伺える。これは、遅

行指数が実際の景気状況から遅行する指標である一方、ニュース指数のもととなるロ

イター・ニュースは速報性が高いことを反映していると考えられる。

また、ニュース指数が先行する方向では他の2指標（News Indexcurrent、News Indexboth）

と比較して、News Index f utureの相関係数が全体的に大きい傾向があることがわかる。と

りわけ、ニュース指数が先行するほど差異が顕著である。一方で、景気動向の変化が

先行する方向では、News Indexcurrentと最も高く相関していることがわかる。これらの

結果は、各ニュース指数を構築する際に、訓練データとして用いた景気判断理由集の

文章の表現の違いに起因している可能性がある。すなわち、表 1からもわかるように、
先行き判断は将来に関して推量する句が入っている文が多い一方で、現状判断は現在
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表 5: ニュース指数（月次）と景気動向の変化率との相関係数

先行指数 一致指数 遅行指数 鉱工業生産指数
News Indexcurrent 0.49 0.48 0.36 0.35
News Index f uture 0.50 0.46 0.41 0.36
News Indexboth 0.50 0.47 0.40 0.37

の景気に関して結果の状態を表す句が多いためだと考えられる。

次に、ニュース指数を景気動向のナウキャストに用いることができるかを検証する

ため、被説明変数を景気動向を表す指標、説明変数をニュース指数とする回帰分析を行

う。ここで、被説明変数には、先行指数、一致指数、鉱工業生産指数、それぞれの変化

率を用いる。また、ニュース指数の時系列を標準化した後の値を用いることで、1標準
偏差あたりのニュース指数の変化に対する景気動向の変化を考察する。さらに、コント

ロール変数として、被説明変数のラグ項と、景気動向指数の採用系列のうち、即時に

観察可能な金融データである長期国債（10年）新発債流通利回りの月次変化（∆JGB）
と東証株価指数の月次対数収益率（∆TOPIX）を加えた回帰分析も行う。長期国債（10
年）新発債流通利回りと東証株価指数のデータは日経NEEDSより取得した。具体的な
推計式は、(4)式の通りである。

∆Business Trendt = α + βNINews Indext + βXXt + ϵt. (4)

ここで、News Indext、∆Business Trendt、Xt、ϵt はそれぞれ、t期におけるニュース指
数、景気動向関連変数の変化率、コントロール変数、誤差項を表す。ここで重要なパ

ラメータは βNIである。βNIが有意な値であれば、ナウキャストに用いることができる

可能性がある。表 6～8は推計結果をまとめたものである。
推計結果をみると、コントロール変数を考慮しない推計式とラグ項のみを考慮した

推計式では、ニュース指数の回帰係数が有意になっている。しかしながら、資産価格変

動をコントロール変数に追加すると、ニュース指数の回帰係数は総じて有意ではなく

なる。これは、ニュース指数は景気動向をナウキャストするうえで、資産価格変動と

類似した情報を持っている可能性が高いことを示唆している。また、決定係数や情報

量規準の観点で、先行指数のナウキャストに資産価格変動が大きく寄与しているのは、

先行指数を構成する指数の中に TOPIXや金利が採用されていることが理由と考えられ
る。加えて、他の 2つのニュース指数（News Indexcurrent、News Index f uture）を同時にナ

ウキャストに用いても説明力は向上しない傾向にある。これらの結果は、景気動向に

関して資産価格がニュース指数よりも重要な情報を有している可能性を示唆している。

一方で、全ての期間において景気動向のナウキャストに安定的に資産価格のみが役

立つかは定かではない。サンプル期間には、リーマン・ショックや東日本大震災といっ

た不確実性が大いに高まった時期が含まれる。こうした時期において、景気動向のナ

ウキャストには、金融資産価格だけで事足りるのだろうか。この問いに答えるために、

ウィンドウを 24ヵ月としたローリング推計を行い、ニュース指数の回帰係数における t
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図 3: ニュース指数と景気動向変化の先行遅行関係（時差相関）

(a)先行指数
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(b)一致指数
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(c)遅行指数
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(d)鉱工業生産指数
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値の推移を観察することで、統計的な有意性の時間を通じた変化を確認する。図 4は、
その結果である。縦軸は t値、横軸は時間軸、点線は t分布の 90%点を表している。
分析の結果、特定の期間においては、資産価格変動をコントロール変数に入れた場

合でもニュース指数が有意となることを確認できる。具体的には、2008年前後の結果
をみると、先行指数、一致指数、鉱工業生産指数のいずれの結果においてもニュース

指数の回帰係数は有意となっている。2008年前後の時期は、リーマン・ショックなど、
市場の不確実性が高まった時期と重なっており、こうした期間において、ニュース指数

は一定の説明力を確保している。これらの結果は、不確実性が高い時期において、景

気動向のナウキャストに資する情報のうち、資産価格が有してないものを同ニュース

指数が有していたと理解できる。

また、時間の概念がないデータである景気判断理由集から構築した学習器に、ロイ

ター・ニュースを配信順に入力すると、景気動向指数や鉱工業生産指数と似た挙動を

示す指数を構築できることも興味深い点であるが、これは、ロイター・ニュースの特

徴と関連していると考えられる。ロイター・ニュースは、ビジネスマンや投資家向け

のニュースであることから、日々の経済・金融に関する重要な情報が記述されている。

すなわち、ニュース・テキストとして形作られる過程で経済・金融に関する重要な情報
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表 6: 先行指数のナウキャスト

∆先行指数
News Indexcurrent 0.85*** 0.49*** 0.63*** 0.37** 0.22 0.24*

(2.76) (2.08) (3.41) (2.30) (1.60) (1.71)
News Index f uture 0.86*** 0.53*** 0.62*** 0.42*** 0.07 −0.04

(2.87) (2.79) (3.67) (2.78) (0.59) (−0.37)
News Indexboth 0.86*** 0.63*** 0.16

(2.83) (3.58) (1.23)
∆Lagt−1 0.30*** 0.30*** 0.30*** 0.27** 0.30*** 0.33*** 0.31*** 0.31***

(2.71) (2.97) (2.82) (2.54) (3.61) (3.84) (3.68) (3.61)
∆Lagt−2 0.02 0.04 0.03 0.01 0.06 0.08 0.07 0.06

(0.18) (0.30) (0.24) (0.05) (0.55) (0.80) (0.67) (0.60)
∆TOPIX 0.17*** 0.18*** 0.17*** 0.17***

(7.71) (7.71) (7.73) (7.20)
∆JGB −0.86 −0.82 −0.88 −0.82

(−1.17) (−1.09) (−1.18) (−1.10)
Constant 0.08 0.08 0.08 0.08 0.04 0.05 0.05 0.05 −0.03 −0.03 −0.03 −0.03

(0.47) (0.43) (0.44) (0.49) (0.33) (0.38) (0.36) (0.40) (−0.31) (−0.34) (−0.31) (−0.34)

Observations 149 149 149 149 147 147 147 147 147 147 147 147
Adjusted R2 0.24 0.24 0.25 0.28 0.31 0.32 0.32 0.34 0.50 0.49 0.49 0.50
AIC 549.51 548.22 548.04 541.09 530.95 529.05 529.58 526.14 486.23 488.78 487.62 488.16
BIC 558.52 557.23 557.06 553.11 545.91 544.00 544.54 544.08 507.17 509.71 508.55 512.08

備考: 表は (4)式を最小二乗法によって推計した結果をまとめたものである。括弧内は各回
帰係数の t値を表している。t値は Bartlett Kernelと Prewhiteningに基づく HAC推
定量によって補正した値である。ラグ次数は 2とした。なお、ラグ次数を変えても
同様の結果が得られることを確認している。***、**、*はそれぞれ、両側確率 1%、
5%、10%で回帰係数が有意であることを示している。また、最もパフォーマンスが
よい値を太字にしている。以下、表 7、8とも同じ。

が取捨選択されている。そのため、ニュース記事中の景況感に関する文章表現を集計

できれば、景気動向を捉えられるものと考えられる。本研究の分析結果は、景気に関

する文章表現が豊富である景気ウォッチャー調査の景気判断理由集を訓練データとして

利用することで、景気動向を反映したニュース指数を構築できることを示唆している。
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表 7: 一致指数のナウキャスト

∆一致指数
News Indexcurrent 0.84* 0.54 0.54** 0.33 0.33 0.27

(1.95) (1.61) (2.37) (1.64) (1.44) (1.33)
News Index f uture 0.81* 0.44* 0.51*** 0.33** 0.27 0.14

(1.94) (1.82) (2.70) (2.04) (1.38) (0.88)
News Indexboth 0.84* 0.53** 0.31

(1.90) (2.57) (1.44)
∆Lagt−1 0.26** 0.29** 0.27** 0.25** 0.28** 0.31** 0.29** 0.27**

(2.12) (2.19) (2.20) (2.07) (2.20) (2.24) (2.25) (2.20)
∆Lagt−2 0.18 0.18 0.18 0.16 0.19 0.19 0.19 0.18

(1.02) (1.02) (1.01) (0.93) (1.14) (1.18) (1.16) (1.08)
∆TOPIX 0.08*** 0.08*** 0.08*** 0.07**

(3.03) (2.81) (2.86) (2.35)
∆JGB −0.23 −0.32 −0.31 −0.36

(−0.24) (−0.35) (−0.34) (−0.38)
Constant 0.07 0.07 0.07 0.07 0.02 0.03 0.02 0.03 −0.01 −0.01 −0.01 −0.01

(0.36) (0.32) (0.34) (0.36) (0.14) (0.18) (0.16) (0.17) (−0.11) (−0.08) (−0.09) (−0.07)

Observations 149 149 149 149 147 147 147 147 147 147 147 147
Adjusted R2 0.22 0.20 0.22 0.25 0.33 0.33 0.33 0.35 0.36 0.36 0.36 0.36
AIC 559.89 563.14 560.64 555.14 533.42 533.09 533.04 531.36 528.10 530.10 529.01 529.47
BIC 568.90 572.15 569.66 567.15 548.38 548.05 547.99 549.30 549.04 551.03 549.94 553.39

表 8: 鉱工業生産指数のナウキャスト

∆鉱工業生産指数
News Indexcurrent 0.90* 0.51 0.83** 0.45 0.62 0.41

(1.89) (1.31) (1.99) (1.38) (1.39) (1.20)
News Index f uture 0.93** 0.59** 0.84** 0.57** 0.66 0.44

(2.15) (2.02) (2.40) (2.36) (1.59) (1.53)
News Indexboth 0.95** 0.88** 0.69

(2.13) (2.35) (1.62)
∆Lagt−1 0.10 0.13 0.11 0.10 0.12 0.14 0.13 0.11

(0.77) (0.90) (0.82) (0.78) (0.93) (1.00) (0.94) (0.88)
∆Lagt−2 0.00 0.00 −0.01 −0.01 0.00 0.00 −0.01 −0.02

(0.03) (0.02) (−0.04) (−0.10) (0.00) (0.01) (−0.06) (−0.12)
∆TOPIX 0.10** 0.08 0.08 0.07

(2.01) (1.48) (1.65) (1.20)
∆JGB −1.34 −1.70 −1.63 −1.71

(−0.81) (−1.04) (−1.00) (−1.02)
Constant −0.02 −0.02 −0.02 −0.02 −0.03 −0.02 −0.02 −0.02 −0.07 −0.06 −0.06 −0.06

(−0.07) (−0.07) (−0.07) (−0.07) (−0.15) (−0.09) (−0.12) (−0.13) (−0.40) (−0.31) (−0.35) (−0.33)

Observations 149 149 149 149 147 147 147 147 147 147 147 147
Adjusted R2 0.12 0.13 0.13 0.14 0.12 0.13 0.13 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14
AIC 687.57 686.33 685.13 684.61 682.22 680.37 679.87 679.68 681.23 681.27 680.12 681.05
BIC 696.58 695.34 694.14 696.62 697.17 695.33 694.83 697.62 702.16 702.20 701.05 704.97
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図 4: ローリング推計による βNIの t値の推移

(a)先行指数
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(c)鉱工業生産指数
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4 ボラティリティの予測力

前節において、不確実性の高い時期においては、景気ナウキャストに資する情報のう

ち、資産価格が有してないものをニュース指数が有していたことが示唆された。この

特別な情報は、金融資産にとって新たなショックになり、後の金融資産価格のボラティ

リティを左右する可能性がある。そこで、本節では、ニュース指数がボラティリティ予

測に有用であるか考察する。資産価格の主たる変動要因がニュースであるとの立場か

ら、QGARCHモデルによってニュースが流入した時のボラティリティ・フィードバッ
ク効果を分析した研究（Campbell and Hentschel [1992]）やニュースインパクト曲線に
よってニュースがボラティリティに与える影響を分析した研究（Engle and Ng [1993]）
など、これまで多くのボラティリティ分析への応用がなされている。そこで本節では、

ボラティリティとの関連性を通じて、ニュース指数が持つ情報の分析を行う。

まず、ニュース指数と主要な金融変数との関連性を概観する。表 9は、ニュース指数
と資産価格変動およびボラティリティとの相関関係をまとめたものである13。東証株価

指数（TOPIX）、日経平均株価、日経平均先物、外国為替（ドル/円）についてはそれ
らの日次対数収益率との相関係数を、新発 10年物国債利回りについてはその日次差分
との相関係数を、日経平均HV（ヒストリカル・ボラティリティ）、日経平均VI、VXJ
（Volatility Index Japan）はそのままの値との相関係数を、実現ボラティリティ（Realized
Volatility：RV）についてはその正の平方根を取った値との相関係数を、それぞれ算出
している14。RVの定義および算出方法は後述する。欠落している 4営業日分のニュー
ス指数に関しては、それぞれの前営業日のニュース指数を用いることで補間している。

ニュース指数と資産価格変動との相関係数は 0.1～0.3の範囲であり、その水準は大
きくない。株式に関しては若干の相関がみられる一方、特に、国債に関しては相関が

ほとんどみられない。株式市場のボラティリティとの相関係数は、−0.3～−0.5の範囲
であり、逆相関となっている。また、HVやRVに比べて、インプライド・ボラティリ
ティとはより強い負の相関が観察される。一方で、国債市場のボラティリティは株式

と比べると相関が見られない。

次に、資産価格のボラティリティの予測分析を通じて、ニュース指数が持つ情報の

分析を行う。本研究では、RVと、その変動を表すモデルの 1つである Corsi [2009]の
HAR（Heterogeneous Autoregressive）モデルを用いて検証を行う。RVは、(5)式のよう
に t日において日中の nt個の対数収益率｛r1, r2, r3, . . . , rnt｝が観測された時、それらの

二乗和として定義される15。

RVt B
nt∑

i=1

r2
i . (5)

132014年 4月 14日の新発 10年物国債利回りは取引が成立せず、値が付かなかったため前営業日の値
で補間している。ドル/円のデータは 17時時点での取引価格を用いているため、ニュース指数との関連
性を観察する際には、17時で集計したニュース指数を用いている。

14平方根を利用した理由は脚注 15を参照されたい。
15 RVに関する詳細な解説は、Andersen and Bollerslev [2003]や渡部 [2007]を参照されたい。また、文

献によっては (5)式の RVを実現分散（Realized Variance）、そしてその平方根を実現ボラティリティと
表記することもあるが、本稿では (5)式の RVを実現ボラティリティと表記する。

15



表 9: ニュース指数と金融変数との関連性

(a)ニュース指数と資産価格変動との相関係数

TOPIX 日経平均株価 日経平均先物 外国為替（ドル円） 新発 10年物国債利回り
News Indexcurrent 0.25 0.24 0.23 0.18 0.11
News Index f uture 0.23 0.22 0.21 0.16 0.08
News Indexboth 0.26 0.25 0.24 0.18 0.12

(b)ニュース指数とボラティリティとの相関係数

日経平均HV 日経平均VI VXJ RV1/2
日経平均先物

RV1/2
長期国債先物

News Indexcurrent −0.29 −0.37 −0.36 −0.32 −0.10
News Index f uture −0.32 −0.43 −0.43 −0.33 −0.08
News Indexboth −0.36 −0.48 −0.47 −0.38 −0.06

備考: 東証株価指数（TOPIX）、日経平均株価、日経平均先物、日経平均HV、日経平均VI、
新発 10年物国債利回りは日経 NEEDSより、VXJ（Volatility Index Japan）は大阪大
学数理・データ科学教育研究センターのウェブページより、外国為替（ドル/円）は
日本銀行のウェブページより、各日次データをそれぞれ取得した。日経平均先物と
長期国債先物の RV（RV日経平均先物、RV長期国債先物）は日経メディアマーケティング
株式会社の NEEDSティックデータより取得した高頻度データから算出した。

日中の対数収益率の観測数 ntが十分に大きい時、RVは累積ボラティリティの一致推定
量となる。本研究では、2003年１月から 2015年 5月までの日経平均先物および 2005
年１月から 2015年 5月までの長期国債先物の高頻度データを用いて、それぞれRVを
算出する。ここでは、流動性の高い期近限月のデータを用いる。ただし、流動性の観

点から最終取引日においては次の限月のデータを利用する。

本研究では、Liu, Patton, and Sheppard [2015]を踏まえ、レギュラー・セッションに
おける 5分間隔の約定価格データを用いた標準的なRVを採用した16。例えば、取引時

間が 9時から 11時 30分と 12時 30分から 15時までの場合、9:00、9:05、9:10、. . .、
11:25、12:30、12:35、12:40、. . .、14:55の各時刻において最初に取引が行われた約定
価格と、前場の終値 (11:30)と後場の終値 (15:00)を用いる。表 10は、本研究で取り扱っ
た高頻度データの取引時間をまとめたものである17。

なお、RVは日中のデータから算出されるため、夜間や昼休みなどの取引がない時間
のリターンが算出できず、推計値が過小評価される。そこで、分析期間において、昼

休みと夜間を除いて算出したRV（以下、RV∗t）の平均値と日次リターン（Rt）の標本

16RVを推定する際、市場のミクロ構造に起因する観測誤差であるマーケット・マイクロストラクチャー・
ノイズの影響を受けることが知られている。この問題に対処するために、サブサンプル法やカーネル法、
自己相関調整法などのさまざまな補正方法や推定方法が提案されている。こうした中、Liu, Patton, and
Sheppard [2015]では、31種類の資産価格の高頻度データを用いて 400種類の RVの推定精度を比較した
ところ、5分間隔の約定価格データを用いた日中の収益率の二乗和という標準的な RVで、十分にマー
ケット・マイクロストラクチャー・ノイズを軽減でき、さらに、他の推定方法に必ずしも劣っていない
ことを報告している。

17この期間、前場のみの取引営業日（大発会や大納会）を含んでいる。
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表 10: 取引時間の推移

資産 期間 取引時間

日経平均先物
2003/01/01–2011/02/10 9:00–11:00、12:30–15:10
2011/02/14–2015/05/29 9:00–15:10

長期国債先物
2005/01/04–2011/11/18 9:00–11:00、12:30–15:00
2011/11/21–2015/05/29 8:45–11:00、12:30–15:00

分散が等しくなるように、(6)式によって RVを補正する（Hansen and Lunde [2005]）。

RVt = cRV∗t , c =
∑T

t=1 (Rt − R)2∑T
t=1 RV∗t

. (6)

そして、t1から t2までの RVの平均値（RVt1:t2）を、

RVt1:t2 =
1

t2 − t1 + 1

t2∑
t=t1

RVt, (7)

と表記したとき、Corsi [2009]のHARモデルは、(8)式のように表される。

RVt:t+h−1 = α + βdRVt−1 + βwRVt−5:t−1 + βmRVt−22:t−1 + ϵt. (8)

ここで、RVt−1、RVt−5:t−1、RVt−22:t−1は、それぞれ前営業日（t − 1時点）の日次、週次、
月次のRVを表しており、ϵtは正規ホワイト・ノイズに従う誤差項を表している。すな
わち、HARモデルは、将来の RVが過去の日次、週次、月次の RVに依存するモデル
となる。RVの分布は右方向に歪んでおり、対数正規分布に近いことが知られている。
そのため、HARモデルに関する研究では、RVを対数値である ln RVに代替して正規分
布に近似させることが多く、本研究においても同様に対応している18。そして、(8)式
のHARモデルにおいて、日次、週次、月次のRVをコントロールしたうえで、ニュー
ス指数を追加して推定する。つまり、(9)式を用いて、ニュース指数が持つ情報を分析
する。

ln RVt:t+h−1 = α + βd ln RVt−1 + βw ln RVt−5:t−1 + βm ln RVt−22:t−1

+ βNINews Indext + ϵt.
(9)

はじめに、全期間のデータ（日経平均先物は 2003年 1月 5日から 2015年 5月 29日
までの 3043営業日、長期国債先物は 2005年 1月 4日から 2015年 5月 29日までの 2552
営業日のデータ）を用いて (9)式を推定し、βNIが有意であるかを検証する。(9)式の推
計には最小二乗法を利用する。次に、アウト・オブ・サンプルに対する予測力を検証

する。500営業日をウィンドウとしたローリング推計によって、日次（h = 1）、週次

18本研究でも、RVおよび RV1/2 を変数として HARモデルを最小二乗法で推定したところ、ln RVを
用いたモデルの方が決定係数やアウト・オブ・サンプルに対する予測力が高いことを確認している。
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（h = 5）、月次（h = 22）について、それぞれ 1期先のRVを予測する。最後に、Patton
[2011]を参考にして、実現値と予測値との予測誤差について、最小二乗誤差（Mean
Squared Error：MSE）および疑似尤度（Quasi–Likelihood：QLIKE）の 2つの損失関数と
Mincer–ZarnowitzのR2（MZ–R2）の 3つの評価基準に基づき、アウト・オブ・サンプル
に対する予測力を評価する。MSEとQLIKEについては、t期における損失関数（LMSE

t

、LQLIKE
t ）を (10)式のように定義する。

LMSE
t B (RVt − R̂Vt)2, LQLIKE

t B
RVt

R̂Vt

− ln
RVt

R̂Vt

− 1. (10)

ここで、RVtは実現値、R̂Vtは予測値を表している。そのうえで、全期間 T のMSEと
QLIKEを、(11)式のように、予測誤差の平均値によって評価する。

MSE =
1
T

T∑
t=1

LMSE
t , QLIKE =

1
T

T∑
t=1

LQLIKE
t . (11)

また、MZ–R2は、(12)式のように、被説明変数に実現値、説明変数に予測値を用いて
推定した単回帰式の決定係数として算出する。

RVt = α + βR̂Vt + ϵt. (12)

MSEとQLIKEは値が低いほど、MZ–R2は値が高いほどモデルの予測力が高いことを

表している。

表 11～13はそれぞれ、RVt、RVt:t+4、RVt:t+21について、(9)式を推計した結果をまと
めたものである。また、比較対象としてHARモデルの推計結果もあわせて記載してい
る。日経平均先物のRVtおよびRVt:t+4については、ニュース指数の回帰係数が概ね有

意であることがわかる。すなわち、インサンプルに対する検証では、ニュース指数が

予測力向上に寄与している可能性が示された。また、回帰係数はマイナスとなってい

ることから、悪いニュースが増えたとき、翌営業日あるいは翌週のボラティリティが

上昇する傾向にあることを示唆している。一方で、RVt:t+21では回帰係数が有意ではな

く、予測力の向上に寄与しないことが示唆される。しかしながら、アウト・オブ・サ

ンプルに対する検証では、ニュース指数を追加すると、いずれの評価基準においても

予測力は向上する傾向がある。さらに、RVt、RVt:t+4、RVt:t+21のいずれにおいても予測

力は向上しており、特に、RVt:t+21に対する予測力が相対的に大きく向上している。ま

た、長期国債先物のRVに対する予測力に関しても日経平均先物の場合と同様、インサ
ンプルに対する検証では、どのRVに対してもニュース指数の回帰係数は有意にならな
いものの、アウト・オブ・サンプルに対する検証では、QLIKEとMZ–R2では RVt:t+21

に対する予測力が向上している。そして、日経平均先物および長期国債先物のRVt:t+21

に対する予測力は、News Index f utureを追加したときに向上する傾向がある。

これらの結果は、全ての期間ではなく特定の期間においてニュース指数が予測力向上

に寄与している可能性を示唆している。そこで、HARモデルにニュース指数を追加した
ときに、どの期間に予測力の向上が観察されるかについて、予測誤差（MSE、QLIKE）
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の時系列推移をもとに考察する。ここでは、特に、予測力の向上が観測されたRVt:t+21

に対する予測力に焦点をあて、ベースラインとなる HARモデルの予測誤差と、HAR
モデルに 2つのニュース指数（News IndexcurrentとNews Index f uture）を追加したモデル

との予測誤差の比較を行う。より具体的には、モデル間の予測誤差の差を時点 tまで累
積した値（diff MSE、diff QLIKE）によって予測精度を比較する。t期までの diff MSEt

と diff QLIKEtは (13)式と (14)式のように定義される。

diff MSEt B
t∑

j=1

(LMSE,HAR
j − LMSE,HAR+News Index

j ). (13)

diff QLIKEt B
t∑

j=1

(LQLIKE,HAR
j − LQLIKE,HAR+News Index

j ). (14)

LMSE,HAR
j とLQLIKE,HAR

j は、HARモデルで予測した際の損失関数であり、LMSE,HAR+News Index
j

と LQLIKE,HAR+News Index
j は、HARモデルにニュース指数を追加したモデルで予測した際

の損失関数である。

図 5は、diff MSEと diff QLIKEの推移を図示したものであり、正の方向に大きいほ
ど、ニュース指数が予測力の向上に寄与していることを示している。分析結果から、通

常時では、ニュース指数は予測力の向上に寄与しない傾向にあるが、リーマン・ショッ

クや東日本大震災、量的質的金融緩和導入などのイベントが発生した時に、予測力の

向上に寄与する傾向にあることがわかる。
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表 11: 日次の RV（RVt）に対する予測力

日経平均先物 長期国債先物
News Indexcurrent −0.77*** −0.50** 0.03 −0.18

(−4.07) (−2.55) (0.13) (−0.62)
News Index f uture −0.73*** −0.47** 0.24 0.35

(−3.88) (−2.39) (1.01) (1.22)
News Indexboth −0.78*** 0.41*

(−4.33) (1.84)
ln RVt−1 0.41*** 0.39*** 0.39*** 0.39*** 0.39*** 0.29*** 0.29*** 0.29*** 0.29*** 0.29***

(12.68) (12.64) (12.62) (12.46) (12.59) (10.51) (10.52) (10.54) (10.55) (10.58)
ln RVt−5:t−1 0.29*** 0.29*** 0.29*** 0.29*** 0.29*** 0.38*** 0.38*** 0.38*** 0.38*** 0.38***

(6.50) (6.42) (6.31) (6.35) (6.32) (9.32) (9.27) (9.15) (9.11) (9.15)
ln RVt−22:t−1 0.20*** 0.19*** 0.20*** 0.19*** 0.19*** 0.25*** 0.25*** 0.26*** 0.26*** 0.25***

(5.77) (5.57) (5.55) (5.40) (5.50) (6.43) (6.40) (6.42) (6.48) (6.39)

MSE 18.504 18.363 18.399 18.394 18.345 0.007 0.007 0.007 0.007 0.007
QLIKE 0.128 0.124 0.126 0.124 0.124 0.244 0.244 0.242 0.244 0.242
MZ–R2 0.311 0.315 0.314 0.314 0.316 0.315 0.316 0.317 0.316 0.317

備考: 表はそれぞれ、RVt、RVt:t+4、RVt:t+21に対する予測力の検証のため、(9)式を推計した
結果をまとめたものである。括弧内は各回帰係数の t値を表している。t値は Bartlett
Kernelと Prewhiteningに基づく HAC推定量によって補正した値である。ラグ次数
は先行研究に倣い、5（h = 1）、10（h = 5）、44（h = 22）としている。***、**、*
はそれぞれ、両側確率 1%、5%、10%で回帰係数が有意であることを示している。
QLIKE、MSE、MZ–R2はアウト・オブ・サンプルに対する予測力をまとめたもので
あり、最もパフォーマンスがよい値を太字にしている。以下、表 12、13とも同じ。

表 12: 週次の RV（RVt:t+4）に対する予測力

日経平均先物 長期国債先物
News Indexcurrent −0.56** −0.32 0.06 −0.07

(−2.26) (−1.34) (0.16) (−0.19)
News Index f uture −0.60** −0.44 0.16 0.20

(−2.05) (−1.45) (0.47) (0.54)
News Indexboth −0.63** 0.45

(−2.32) (1.35)
ln RVt−1 0.27*** 0.26*** 0.26*** 0.26*** 0.26*** 0.21*** 0.21*** 0.21*** 0.21*** 0.21***

(6.76) (6.70) (6.78) (6.56) (6.73) (7.91) (7.93) (7.92) (7.94) (7.98)
ln RVt−5:t−1 0.31*** 0.31*** 0.31*** 0.31*** 0.31*** 0.33*** 0.33*** 0.33*** 0.32*** 0.33***

(4.11) (4.10) (4.12) (4.09) (4.08) (4.95) (4.95) (4.91) (4.91) (4.91)
ln RVt−22:t−1 0.26*** 0.25*** 0.25*** 0.25*** 0.25*** 0.36*** 0.36*** 0.36*** 0.37*** 0.36***

(4.04) (3.99) (3.96) (3.91) (3.94) (4.66) (4.67) (4.68) (4.78) (4.67)

MSE 9.315 9.307 9.310 9.345 9.251 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003
QLIKE 0.126 0.124 0.123 0.124 0.122 0.209 0.211 0.207 0.209 0.209
MZ–R2 0.362 0.364 0.362 0.361 0.365 0.439 0.438 0.443 0.439 0.443
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表 13: 月次の RV（RVt:t+21）に対する予測力

日経平均先物 長期国債先物
News Indexcurrent −0.29 0.08 0.66 0.54

(−0.61) (0.18) (1.04) (0.77)
News Index f uture −0.63 −0.67 0.50 0.20

(−1.09) (−1.08) (0.76) (0.26)
News Indexboth −0.47 0.84

(−0.92) (1.37)
ln RVt−1 0.18*** 0.17*** 0.17*** 0.17*** 0.17*** 0.13*** 0.13*** 0.13*** 0.13*** 0.13***

(4.94) (4.90) (5.24) (4.99) (5.09) (7.90) (7.92) (7.83) (7.94) (7.82)
ln RVt−5:t−1 0.29*** 0.28*** 0.28*** 0.28*** 0.28*** 0.21** 0.21** 0.20** 0.20** 0.20**

(3.64) (3.64) (3.69) (3.65) (3.68) (2.41) (2.36) (2.31) (2.29) (2.31)
ln RVt−22:t−1 0.23** 0.22** 0.22** 0.22** 0.22** 0.50*** 0.50*** 0.50*** 0.51*** 0.51***

(2.07) (2.06) (2.02) (2.00) (2.04) (4.65) (4.83) (4.84) (4.99) (4.87)

MSE 5.712 5.765 5.651 5.754 5.650 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
QLIKE 0.147 0.144 0.138 0.139 0.137 0.222 0.222 0.206 0.212 0.210
MZ–R2 0.360 0.361 0.365 0.361 0.366 0.527 0.527 0.533 0.526 0.538

図 5: 月次の RV（RVt:t+21）に対する予測誤差の比較分析
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ここまで、RVの系列相関のみを考慮したHARモデルで分析を行ってきたが、他に
もRVの予測力を高めるような諸要因が報告されており、RVを予測するうえで、それ
らの要因がニュース指数と同一の効果を反映している可能性がある。そこで、ジャンプ

拡散過程のもとでのRVモデルの 1つであるCorsi, Pirino, and Reno [2010]のHAR-TCJ
モデルをベースに、レバレッジ効果とインプライド・ボラティリティを加味したモデ

ル（LHAR-TCJ-VIXモデル）をベースラインとして追加検証を行う。
資産価格変動のジャンプは、市場に流入したニュースと密接な関係があることが広

く知られており、ボラティリティを予測するうえで、構築したニュース指数がジャン

プ項と同様の働きをする可能性がある。そこで、まず、HARモデルをジャンプ拡散過
程のもとでの RVモデルである Corsi, Pirino, and Reno [2010]の HAR-TCJモデルに拡
張する。

また、株式市場では株価が上がった日の翌日よりも下がった日の翌日の方がボラティ

リティが上昇する傾向があることが知られており、この非対称性はレバレッジ効果と呼

ばれている。前節の結果では日経平均先物に関して、ニュース指数の回帰係数は総じ

て負の値を取っており、これはレバレッジ効果を反映している可能性がある。そこで、

Corsi and Reno [2012]に倣い、ベースラインモデルにはレバレッジ効果も加味する。
さらに、Bekaert and Hoerova [2014]では、オプション価格から算出されるインプラ
イド・ボラティリティが将来の市場のボラティリティを反映していることから、HAR
モデルにインプライド・ボラティリティを追加することで予測力が向上することを報告

している。ニュース指数が将来の不確実性を捉えていたとしても、ボラティリティを

予測するうえでは、インプライド・ボラティリティと同じ効果しか持たない可能性も

ある。そこで、Bekaert and Hoerova [2014]に倣い、VXJの 2乗の対数値（ln VXJ2
t）を

ベースラインに追加する。以上を勘案した LHAR-TCJ-VIXモデルの詳細に関しては、
補論 4を参照されたい。

HARモデルをベースラインとした分析と同様に、ここでは、LHAR-TCJ-VIXモデル
にニュース指数を追加した場合に、ニュース指数がボラティリティ予測に寄与するかが

焦点となる。追加検証では日経平均先物のみを取り扱う。表 14は、LHAR-TCJ-VIXモ
デルにニュース指数を加えたモデルを推定し、アウト・オブ・サンプルに対する予測力

の結果をまとめたものである。ニュース指数を追加すると、MSEとQLIIKEは小さくな
り、MZ–R2は大きくなる傾向がある。特に、RVt:t+21に対する予測力は、RVtやRVt:t+4

と比べて、より向上していることがわかる。また、HARモデルとLHAR-TCJ-VIXモデ
ルを比較すると、HARモデルの方がパフォーマンスがよい傾向があるものの、ニュー
ス指数を追加した場合、LHAR-TCJ-VIXモデルをベースとしたモデルの方がRVt:t+21に

対する予測力が高まる傾向にあることがわかる。これらの結果は、ボラティリティを

予測するうえで、ニュース指数はジャンプ項やレバレッジ効果、インプライド・ボラ

ティリティとは異なる情報を持っており、RV予測力の向上に寄与する可能性があるこ
とを示している。
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表 14: LHAR-TCJ-VIXモデルをベースラインとした予測力分析

予測値 モデル MSE QLIKE MZ–R2

RVt

LHAR-TCJ-VIX 28.406 0.120 0.181
+ News Indexcurrent 26.380 0.119 0.194
+ News Index f uture 27.364 0.120 0.187
+ News Indexboth 26.941 0.120 0.190
+ News Indexcurrent + News Index f uture 26.338 0.120 0.194

RVt:t+4

LHAR-TCJ-VIX 11.421 0.118 0.336
+ News Indexcurrent 11.301 0.118 0.339
+ News Index f uture 10.432 0.117 0.358
+ News Indexboth 10.739 0.118 0.352
+ News Indexcurrent + News Index f uture 10.586 0.117 0.354

RVt:t+21

LHAR-TCJ-VIX 6.530 0.136 0.364
+ News Indexcurrent 5.860 0.135 0.393
+ News Index f uture 5.414 0.132 0.410
+ News Indexboth 5.465 0.133 0.409
+ News Indexcurrent + News Index f uture 5.393 0.131 0.412

5 おわりに

本研究では、日々配信されている経済ニュースをCNNを用いた自然言語処理によっ
て指数化し、景気動向のナウキャストを試みた。構築したニュース指数がナウキャスト

に有用であることを確認したうえで、ニュース指数が日経平均先物および長期国債先

物のボラティリティ予測に有用であるか分析を行った。景気動向との関係を分析した結

果、構築したニュース指数は景気動向を表す経済指標と類似した推移をしており、特に

不確実性の高い時期において、景気動向のナウキャストに資する情報のうち、資産価

格が有してないものを同ニュース指数が有している可能性が示唆された。また、HAR
モデルに基づいたボラティリティ予測モデルにニュース指数を加えた場合にボラティ

リティの予測力が向上するか検討した結果、リーマン・ショックや東日本大震災といっ

た大きなイベントがあった場合に、本研究で構築したニュース指数が予測力の向上に

役立つ可能性が示された。さらに、訓練データに利用した景気ウォッチャー調査の景気

判断理由集のうち、現状判断から学習したモデルから構築したニュース指数と先行き

判断から学習したモデルから構築したニュース指数では、予測やナウキャストに有用

である場面が異なることが示された。

これらの結果はロイター・ニュースの特徴に依存する可能性もあるため、他の媒体

との比較分析は今後の課題である。また、本研究では、ニュース指数の構築の際に景

気ウォッチャー調査の景気判断理由集を利用して過去のニュース記事の分類を行ってい

ることから、間接的に将来情報を利用している可能性があることに留意が必要である。

トピックモデルやタグ情報の利用による記事内容のトピック別の分析や本研究で扱わ

なかった金融資産の分析への応用が今後の課題として挙げられる。
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補論1 CNNによるテキスト分類
ここでは、本研究で採用した Kim [2014]の CNNに基づくテキスト分類モデルによ
る景気判断理由集からの学習とロイター・ニュースへのスコアおよび確率値の付与につ

いて記述する。CNNはニューラルネットワーク・モデルの 1つであり、入力データに
対して、フィルタ（もしくはカーネル）と呼ばれる入力データよりもサイズの小さい重

みテンソルを移動（ストライド）させながら積和演算することで、局所的な情報を集

約するアルゴリズムである。CNNに関する詳細は、Goodfellow, Bengio, and Courville
[2016]や坪井・海野・鈴木 [2017]を参照されたい。Kim [2014]では、「CNN-rand」、
「CNN-static」、「CNN-non-static」、「CNN-multichannel」の 4種類のモデルを考案し、比
較実験を行っている19。このうち、本研究では「CNN-non-static」を採用した。
まず、景気ウォッチャー調査の景気判断理由集とロイター・ニュースの各文を行列で

表現する。例えば、単語wa、単語wb、単語wcの順番に出てきた文 S を考える。S の行
列MS は、wa、wb、wcの単語ベクトル xwa、xwb、xwcを文中に出てきた順番に行方向に

並べることで表現される。各単語ベクトル xwは one-hotベクトルで表現される。one-hot
ベクトルとは、語彙 V 中の各単語に 1から |V |までの単語番号が割り振られていると
き、与えられた文の i番目に出現した単語の単語番号が nであった場合、単語ベクトル
xiは、n番目の要素を 1とし、それ以外の要素は 0と表現されるベクトルである。この
とき、各文に含まれる単語数は異なるので、景気判断理由集およびロイター・ニュー

スの中の文に含まれる最大の単語数に行列の行を合わせ、足りない部分はパディング

する20。景気判断理由集とロイター・ニュースの各文の形態素解析による分かち書きに

は、MeCabを用いている21。

次に、景気判断理由集を入力として、埋め込み層、畳み込み層、最大値プーリング

層、全結合層を経て、5段階の連続値あるいは 2クラスを出力するモデルを学習する。
埋め込み層では、各単語を one-hotベクトルで表現した文行列を 300次元に変換する。
埋め込み層における演算は (A-1)式のように表される。

xwE = xw. (A-1)

ここで、xwは単語wの one-hotベクトル、Eは埋め込み行列、xwは単語wの変換後の
ベクトルを表す。図A-1は、各単語を 10次元の one-hotベクトルで表現した文行列を
埋め込み層によって、5次元へと変換する演算例である。図中の <PAD>は、パディン
グ時の特殊文字を表す。

19各モデルの違いは埋め込み層にある。埋め込み層の重み行列の初期値に、「CNN-rand」は乱数を、
「CNN-non-static」は事前学習した単語の分散表現ベクトルを、それぞれ利用するモデルである。一方で、
「CNN-static」は重み行列に事前学習した単語の分散表現ベクトルは利用するが、重み行列を勾配法で更
新しないモデルである。そして、「CNN-multichannel」は「CNN-static」と「CNN-non-static」の両方を
併せたモデルである。

20パディングとは、データを固定長の数字列や行列に変換する際に、不足する部分を同一特殊文字や
数字を追加してサイズを合わせることである。

21MeCab：https://taku910.github.io/mecab/（2019年 1月 10日）。システム辞書には IPA辞書を用いた。
加えて、ユーザ辞書としてWikipediaのタイトルリストを追加している。
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図 A-1: 埋め込み層における演算例

米 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

景気 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

回復 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 

で 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

ドル 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

上昇 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

<PAD> 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

one-hotベクトル表現による文行列 

∙ 

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

埋め込み行列 

「景気」の場合、 
破線内のベクトルが 
取り出される。 

「上昇」の場合、 
点線内のベクトルが 
取り出される。 

埋め込み層の重み行列の初期値には、日本語版Wikipediaから獲得した単語の分散
表現ベクトルを用いる22。具体的には、あらかじめ日本語版Wikipediaの本文全文か
ら word2vecを用いて、Wikipediaに出現する単語を 300次元のベクトルで表現する
（Mikolov et al. [2013]）23。Wikipediaの記事本文の抽出にはWikiExtractorを24、単語

分割にはMeCabを、word2vecのモデルには Skip-gramをそれぞれ用いている25。ただ

し、Wikipediaに出現しない単語の重みの初期値に関しては、区間 [−0.25, 0.25]の連続
一様分布からサンプリングした値を用いる。

畳み込み層では、埋め込み層で 300次元に変換された文行列に対して、フィルタサ
イズの列数を 300次元に固定した一次元の畳み込み演算を行う。このとき、フィルタ
サイズは「3 × 300」、「4 × 300」、「5 × 300」の 3種類とし、フィルタ数は 100、活性
化関数は relu（rectified linear unit）関数26、heの初期値とする（He et al. [2015]）27。

そして、畳み込み層からの出力を、最大値プーリング層への入力とする。最大値プー

リングは、与えられた範囲のうち、最大値を取るような演算である。最大値プーリング

によって、局所的に素性（単語）が入れ替わっていても出力が不変となる。最大値プー

リング層からの出力を連結し、全結合層（出力層）への入力とする。全結合層では、L2
正則化と28、ドロップアウトを採用し29、それぞれ正則化パラメータは 3.0、ドロップア
ウト率は 0.5とする。そして、glorotの初期値を用いる（Glorot and Bengio [2010]）30。

22日本語版Wikipedia：https://dumps.wikimedia.org/jawiki/（2019年 1月 10日）。
23word2vec：https://code.google.com/archive/p/word2vec/（2019年 1月 10日）。
24WikiExtractor：https://github.com/attardi/wikiextractor（2019年 1月 10日）。
25学習の際のパラメータは、標準設定とした。
26relu(x)関数は max(0, x)と定義される。
27heの初期値は、whe ∼ N(0,

√
2

f anin
)からサンプリングされる初期値であり、 f anin は前層からの入力

のユニット数を表す。
28L2正則化とは、損失関数にパラメータの値が大きくなることに罰則を与える正則化項を追加する方

法であり、損失関数は E(w) = E(w)∗ + λ2 ∥w∥2 と表される。
29ドロップアウトとは、学習時にノードの一部を 0とすることで、特定のノードだけを重視した学習

を防ぐ方法論であり、学習中の微分計算の度に、無作為にノードを抽出することで、異なる部分構造を
評価しパラメータを更新している。

30glorotの初期値は、wglorot ∼ N(0,
√

2
f anin+ f anout

)からサンプリングされる初期値であり、 f anin は前層

からの入力ユニット数、 f anout は次の層への出力ユニット数を表す。
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活性化関数に関しては、回帰問題のときは恒等関数を、分類問題のときにはソフトマッ

クス関数を用いる31。図A-2は、CNNに基づくテキスト分類モデルの簡略図である。

　

図 A-2: CNNに基づくテキスト分類モデルの簡略図

　

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

          

米           

景気           

回復           

で           

ドル           

上昇           

<PAD>           

埋め込み層で獲得した文行列 

畳み込み層 最大値プーリング層 全結合層 

出力層のユニット数は 
回帰の場合は1、 
分類の場合はクラス数となる 

モデルパラメータの最適化手法にはAdamを使用し32、ミニバッチのサイズは 50、エ
ポック数は 25とした。そして、各エポックで訓練データをランダムにシャッフルした
のち、ミニバッチを抽出している。このとき、訓練データのうち、ランダムに抽出し

た 10%を検証データとして、検証データに対する平均二乗誤差あるいは交差エントロ
ピーが最小となるエポックのモデルパラメータを採用している。これらモデルの実装

には、Kerasを用いた33。

最後に、訓練したモデルに対して行列で表現されたロイター・ニュースの各文を入

力することで、スコアおよび確率値を付与する。
31恒等関数：linear(x) = x、ソフトマックス関数：so f tmax(xk) = exp(xk)∑K

i=1 exp(xi)
。Kはクラス数、kは k番目

のクラスを表す。2クラス分類の場合はシグモイド関数が利用できる。その際は出力ユニット数を 1と
して、シグモイド関数によって確率値を出力する。

32Adamは確率的勾配法を拡張した最適化手法の 1つであり、以下のように勾配の 1次および 2次の
モーメントを利用して、モデルのパラメータ wを更新する（Kingma and Ba [2015]）。

wt+1 = wt − α
m̂t√
v̂t + ϵ

,

m̂t =
mt

1 − β1
t , v̂t =

vt

1 − β2
t ,

mt = β1mt−1 + (1 − β1)
∂E(wt)
∂wt

, vt = β2vt−1 + (1 − β2)(
∂E(wt)
∂wt

)2.

ここで、tはエポック、ϵ はゼロによる除算を防ぐための値、αは学習率、β1 と β2 はハイパーパラメー
タである。

33Keras：https://keras.io/（2019年 1月 10日）。
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補論2 辞書に基づくニュース指数との比較

ここでは、主要な代替手法の 1つである辞書に基づくニュース指数を用いて、3節の
分析を行った結果を示す。辞書によるアプローチは、事前に定義した辞書に含まれる

単語の出現頻度をもとに、テキストの内容を判断する方法であり、ファイナンス研究

や会計研究、経済研究に広く用いられる。ここでは、東山・乾・松本 [2008]の日本語評
価極性辞書（名詞編）を利用して34、(A-2)式のように辞書に収録されているポジティ
ブな単語の数とネガティブな単語の数をカウントして、ニュース指数を構築する。

News Indexdic,t =
Positive Wordst − Negative Wordst

Positive Wordst + Negative Wordst
(A-2)

ここで、Positive WordstとNegative Wordstはそれぞれ、t月あるいは t日に配信された
ニュース記事の文中に出現したポジティブな単語の数とネガティブな単語の数を表す。

MeCabによる形態素解析でニュース文を分かち書きする際には、日本語評価極性辞書
（名詞編）に収録されている全単語をユーザ辞書として追加している。表A-1と図A-3
はそれぞれ、News Indexdicの記述統計量と、その推移を図示したものである。本研究

で構築したニュース指数と同様に、リーマンショックや東日本大震災などの特徴的なイ

ベントがあった際には大きく下がっていることがわかる。また、表A-2は本研究で構
築したニュース指数との相関係数をまとめたものである。全体的に相関係数が大きく、

特に、News Indexdicは、News Index f utureと最も類似した推移を示している。しかしな

がら、景気動向の変化率との相関をまとめた表A-3をみると、相関係数は本研究で構
築したニュース指数と比べて小さいことがわかる。さらに、(4)式に News Indexdic,tを

追加して推計したところ、News Indexdic,tの偏回帰係数は有意にならないことを本研究

では確認している。これらの結果は、ニューステキストデータから景気動向を捉える

うえで、景気ウォッチャー調査の判断理由集を訓練データとして利用することが役立つ

ことを示唆している。

表 A-1: 辞書に基づくニュース指数の記述統計量

ニュース指数（日次） ニュース指数（月次）
平均値 0.32 0.32
中央値 0.32 0.33
最小値 -0.04 0.14
最大値 0.55 0.44
標準偏差 0.09 0.06
観測数 3,039 149

34日本語評価極性辞書：https://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/index.php?Open%20Resources%2FJapanese%20Sentiment%20Polarity%20Dictionary
（2019年 1月 10日）。
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図 A-3: 辞書に基づくニュース指数の推移

(a)辞書に基づくニュース指数（月次）の推移
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辞書に基づくニュース指数 

(b)辞書に基づくニュース指数（日次）の推移
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辞書に基づくニュース指数 リーマンショック 東日本大震災 

備考: 辞書に基づくニュース指数（日次）は、標準化されたニュース指数の後方移動平均
（10営業日）によって平滑化した値を描画している。

表 A-2: ニュース指数間の相関係数

News Indexcurrent News Index f uture News Indexboth

News Indexdic（日次） 0.42 0.64 0.64
News Indexdic（月次） 0.54 0.80 0.75

表 A-3: ニュース指数（月次）と景気動向の変化率との相関係数

先行指数 一致指数 遅行指数 鉱工業生産指数
News Indexdic 0.37 0.34 0.28 0.28
News Indexcurrent 0.49 0.48 0.36 0.35
News Index f uture 0.50 0.46 0.41 0.36
News Indexboth 0.50 0.47 0.40 0.37
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補論3 スコアの分散・歪度・尖度

図A-4は、営業日ごとにニュース記事の各文に付与されたスコアの（重み付き）分
散、（重み付き）歪度、（重み付き）尖度を集計して推移を図示したものである。視認

しやすいように、後方移動平均（10営業日）によって平滑化している。分散と歪度に
関しては、2013年以降、推移の傾向が変化していることがわかる。主に先行き判断か
ら算出された分散と歪度が大きく変化していることがわかる。一方で、尖度は分析期

間においては、安定した推移を示している。しかしながら、これら高次のモーメント

は平均値（News Index）に比べ、CNNでの学習によるばらつきが大きくなるため、結
果の解釈には注意が必要である。

図 A-4: 各営業日ごとのスコアの分散・歪度・尖度

(a)（重み付き）分散
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(b)（重み付き）歪度
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(c)（重み付き）尖度
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補論4 LHAR-TCJ-VIXモデル
ここでは、本研究で取り扱った LHAR-TCJ-VIXモデルについて概説する。LHAR-

TCJ-VIXモデルは、ジャンプ拡散過程のもとでのRVモデルの 1つであるCorsi, Pirino,
and Reno [2010]の HAR-TCJモデルをベースに、レバレッジ効果とインプライド・ボ
ラティリティを加味したモデルである。Corsi, Pirino, and Reno [2010]は、資産価格変
動がジャンプ拡散過程に従うと仮定して、RVtをジャンプ項に起因する変動を取り除い

たボラティリティTCtとジャンプ項 TJtに分解して、本文 (8)式のHARモデルを (A-3)
式のように拡張している。

RVt:t+h−1 = α + βdTCt−1 + βwTCt−5:t−1 + βmTCt−22:t−1

+ βT JTJt−1 + ϵt.
(A-3)

(A-3)式の TCt と TJt は、TBPV（Threshold Bipower Variation）に基づく変数であり、
(A-4)式と (A-5)式によって算出される。

TJt = I{C-Tz>Φα} · (RVt − TBPVt)+. (A-4)

TCt = RVt − TJt. (A-5)

ここで、I{·}は指示関数であり、{·}の条件を満たす時は 1、そうでないときは 0を返す
関数である。また、C-Tzはジャンプを検出するための統計量であり、ジャンプが発生
しないときには、漸近的に標準正規分布 N(0, 1)に従う統計量である。Φαは標準正規分
布の累積分布関数の逆関数（α分位点）を表しており、本研究ではジャンプを検出する

ための有意水準を α = 99.9%（Φ99.9% ≃ 3.09）とした。
Corsi, Pirino, and Reno [2010]では、通常のBPV（Bipower Variation）よりも、TBPV
によって推定されたボラティリティの方が真のボラティリティからの乖離がより小さく

なるほか、ジャンプの検出力が高いことを明らかにしている35。t期の TBPVは、(A-6)
式によって算出される。

TBPVt = µ
−2
1

[T/δ]∑
j=2

|r j−1||r j|I{|r j−1 |2≤ϑ j−1}I{|r j |2≤ϑ j}. (A-6)

ここで、T は期間、δは日中リターンを観測する間隔であり、日中リターンの観測数
N との関係は N = T/δとなる。本研究では、T を 1日、δを 5分としている。また、
µ1 =

√
2
π
≃ 0.7979である。ϑは閾値であり、(A-7)式によって算出される。

ϑ j = c2
ϑ · V̂ j. (A-7)

35BPVや BPVに基づく HARモデルに関しては、Barndorff-Nielsen and Shephard [2004]や Andersen,
Bollerslev, and Diebold [2007]を参照されたい。
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cϑは閾値の大きさを決めるパラメータであり、V̂ jは局所分散（Local Variance）の推定
値である36。Corsi, Pirino, and Reno [2010]では、cϑ ≥ 3のとき、cϑに対する TBPVの
感度が小さくなることをシミュレーションによって明らかにしており、本研究では先

行研究に倣い cϑ = 3とした。ジャンプの検出をするための統計量 C-Tzは、(A-8)式に
よって算出される。

C-Tz = δ−
1
2

(RVt − C-TBPVt) · RV−1
t√

(π2

4 + π − 5) max
{
1, C-TTriPVt

(C-TBPVt)2

} . (A-8)

C-TBPVtと C-TTriPVtはそれぞれ、Corrected Threshold Bipower Variationと Corrected
Threshold Tripower Variationの略称であり、(A-9)～(A-11)式によって算出される。

C-TBPVt = µ
−2
1

[T/δ]∑
j=2

Z1(r j, ϑ j)Z1(r j−1, ϑ j−1).　 (A-9)

C-TTriPVt = µ
−3
4/3

1
δ

[T/δ]∑
j=3

Z4/3(r j, ϑ j)Z4/3(r j−1, ϑ j−1)Z4/3(r j−2, ϑ j−2). (A-10)

Zγ(x, y) =

 |x|
γ if x2 ≤ y

1
2N(−cϑ)

√
π
( 2

c2
ϑ

y)
γ
2Γ(γ+1

2 ·
c2
ϑ

2 ) if x2 > y
. (A-11)

ここで、N(x)は標準正規分布の累積分布関数であり、µ4/3 ≃ 0.8309、cϑ = 3かつ x2 > y
のとき、Z1(x, y) ≃ 1.094 · y1/2、Z4/3(x, y) ≃ 1.129 · y2/3となる。

また、Corsi and Reno [2012]では、レバレッジ効果を捉えるために、HARモデルに
(A-12)式の変数を追加している。

R(h)−
t = min(0,R(h)

t ), R(h)
t =

1
h

(Rt + · · · + Rt−h+1). (A-12)

ここで、Rtは日次リターンを表している。過去の日次、週次、月次のレバレッジ効果

をそれぞれ取り入れるために、R(1)−
t−1 、R(5)−

t−1 、R(22)−
t−1 の 3つの変数を追加する。さらに、

Bekaert and Hoerova [2014]では、オプション価格から算出されるインプライド・ボラ
ティリティは将来の市場のボラティリティを反映していることから、HARモデルにVIX
を 2乗した値を追加することで、モデルの精度が上がることを報告している。そこで、
本研究ではVXJの 2乗値を追加する。
以上をまとめると、本研究の検証に利用するLHAR-TCJ-VIXモデルは (A-13)式のよ
うに表記される。なお、HARモデルと同様に、ここでも TCt、TJtおよびVXJ2

t を対数

変換したモデルを取り扱う。

ln RVt:t+h−1 = α + βd ln TCt−1 + βw ln TCt−5:t−1 + βm ln TCt−22:t−1

+ βT J ln (TJt−1 + 1) + βLdR(1)−
t−1 + βLwR(5)−

t−1 + βLmR(22)−
t−1

+ βIV ln VXJ2
t + ϵt.

(A-13)

36局所分散の算出方法に関しては、Corsi, Pirino, and Reno [2010]の Appendix Bを参照されたい。
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