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 In this research，I apply recent techniques in natural language processing and propose a new method for 

constructing economic indicators using economic documents and Reuters news based on the economic 
judgment reasons included in the Economic Watcher Survey provided by the Cabinet Office．I also attempt to 

capture early economic fluctuations by predicting the future economy using an economic index constructed 
using a time-series prediction model. 
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１． はじめに 

 現在，内閣府や日本銀行などは国内の景気や経済動向

に関する景気指数を日々公表している．これらの景気指

数は投資や在庫管理，コスト削減の判断に利用できるよ

うに企業の業績に関わっている．この景気指数には，GDP

や景気動向指数の DIや CI，日銀短観の業況判断指数・DI

などがある．しかし現在公表されている多くの景気指数

や経済レポートは公表頻度が低く，リアルタイムで景気

状況を把握しにくい問題がある．景気指数の公表頻度の

例として，GDP や日銀短観の業況判断指数・DI は四半期

統計であり，四半期に一度のみ公表される．また，景気動

向指数の DI や CI は月に一度公表される．このようにこ

れらの指数は経済動向を判断する上で重要な統計データ

であるにもかかわらず公表頻度が低く，景気状況をすぐ

に把握することができない．そこで最近では，これらの問

題に対してナウキャストと呼ばれる，景気の現状をいち

早く予測することができ，景気指数の公表よりも先に景

気指数の把握をすることができる取り組みが盛んに実施

されている. 

 またナウキャストの特徴は前述した通り，公表に先立っ

て景気指数を把握することができる点であるが，景気の

現状よりも将来の景気状況を把握したい状況の方が多い

と考えられる．そこでフォーキャストと呼ばれる景気の

現状を予測するのではなく，景気の将来を予測するもの

を利用することで，早期の経済動向の変動を予測するこ

とができるのではないかと考えた． 

 この問題に対して，本研究の目的は速報性の高いニュ

ースデータを用いて，深層学習モデルの一つである BERT

モデルによる既存の景気指数に代わる新たな景気指数の

構築手法の提案である．この本研究で構築する新たな景

気指数を作成することで，既存の景気指数と併用して利

用し景気状況の理解を促進することができると考えてい

る．また，時系列予測モデルを用いて構築した新たな景気

指数に基づく将来の景気予測を行い，早期の経済変動を

捉えることを試みる. 

 

２． 関連研究 

 現在，自然言語処理では RNN や CNN，BERT などの深層

学習モデルを利用することにより高精度の景気分析を行

う研究が行われている．ここでは，本研究に関連が深い景

気指数の予測を行う研究について紹介する. 

（１）BERT を用いた景気指数の予測 
 BERT モデルを使用したテキストデータに基づく研究と

して，[1]では BERT モデルを使用して経済テキストデー

タのセンチメント分析(景気状況の極性分析)を行い，[2]

における RNN モデルを用いた類似研究よりも適合率・再

現率・F 値が改善されたことが確認できた．これらの研究

におけるテキストデータの自動判定技術が，月次での景

気状況の指数算出の基礎となっている. 

（２）ニュース記事を用いた景気指数の予測 
 上述した先行研究は経済レポートを用いて景気指数の

構築を行っているが，1 章で述べた通り経済レポートは月



に一度，四半期に一度の公表頻度であるため，機微な景気

指数の推定ができないという課題がある．そこでより更

新頻度の高いニュース記事やブログデータなどの大規模

なテキストデータを利用することで，リアルタイム性の

高い景気指数の推定を行うことが期待される．例えば関

ら[3]では新聞記事に着目しドメイン適応や異常検知の

技術を用いて新しい景気指数の推定手法を提案した．ま

た五島ら[4]では CNN モデルを用いて，ロイターニュース

データから景気指数の推定を行った. 

 そこで本研究では，更新頻度の高いロイターニュース

データに基づく月次の景気指数の推定のみならず日次の

景気指数を推定し景気変動を捉える．また，推定した景気

指数を用いて景気動向の将来予測を試みる．従来の多く

の研究は，推定した景気指数を用いてナウキャストを行

うことに焦点が当てられており，将来の景気予測を行う

研究は管見の限りなく本研究の独自性となる. 

 
３． 分析対象と提案手法 
（１）要素技術 
a）BERT 
 BERT モデルは，2018 年に Googleが発表した Attention

の構造を持つ自然言語処理モデルで，発表当初は GLUE と

呼ばれる英語圏におけるベンチマークで既存のモデルを

大きく上回る性能が確認された． 

 BERT の大きな特徴として，Transformer とは異なる

Attention 機構である双方向 Attention を採用している

点と，事前学習とファインチューニングという二段階の

過程を採用している点があげられる. 

 Attentionとは，与えられた文章から文章中の重要な情

報を判断することのできるメカニズムである．また前述

の通り BERT モデルの学習には二段階の過程があり，事前

学習は大量の文書データにより学習をさせて言語の基礎

理解を学習し，ファインチューニングは少量の文書デー

タにより様々なタスクに対応することができる．従って，

事前学習済みモデルさえあれば比較的容易に実装をする

ことができる手法となる[5]. 

 本研究では[1]と同様，BERT による文章分類モデルを用

いる．また，本研究で用いる事前学習モデルとして，東北

大学の乾研究室によって作成された訓練済み日本語 BERT

モデル[6]を使用する. 

b）異常検知 
 異常検知とはデータの中から特異な点を見つけ出す技

術であり，文章データや動画データ，また画像データなど

を対象とするデータ解析に用いられることが多い[7]． 

 本研究では使用するロイターニュースにおける日本経

済の分野に絞りデータの抽出を行う．しかし全ての記事

の内容を確認しながら抽出したのではなくルールベース

によるデータ抽出を行うため，取得データに景気や経済

に関連のないデータが混在している可能性がある．その

ため本研究では関ら[3]と同様に異常検知に着目し，取得

データにおける本研究と関連のないデータの除去を行い，

分析精度向上を試みる. 

 本研究における異常検知モデルの使用方法について，

異常検知モデルの学習データとして景気判断理由集全文

を用いて学習を行い，その学習モデルにロイターニュー

ス全文を入力する．つまり，景気判断理由集と類似してい

ないロイターニュースの文章は外れ値(景気に関連して

いない文章)であると仮定して文章の除去を行う. 

 異常検知モデルには様々な手法が存在するが，本研究

では Isolation-Forest，One-Class SVM，GMM，K-means，

PCAの手法を用いて，推定した指数の比較及び適切な異常

検知モデルの選定を行う. 

 
（２）学習データ 
 本研究では景気指数の構築を行うために，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用

いて学習モデルを作成し，ロイターニュースを用いて指

数化を行う．以下にそれぞれについて説明する． 

a）景気判断理由集 
 景気判断理由集とは，内閣府が公表している景気ウォ

ッチャー調査に収録されている，景気の現状と先行きに

対する判断の理由及びそれに対する追加説明等について，

その主だったもの及び特徴的と考えられるものを取りま

とめられたものとなっている．そもそも景気ウォッチャ

ー調査とは，内閣府が毎月実施している調査であり，全国

の 12 地域を対象に，百貨店，スーパーマーケット，コン

ビニなどの小売店やレジャー業界で働く人など，景気に

敏感な職種の約 2000 人にインタビューし，調査結果を集

計，分析したものである． 

 景気判断理由集は景気の現状に対する判断(3 ヶ月前と

比べた景気の方向性、理由等)と景気の先行きに対する判

断(現状と比べた 2〜3ヶ月先の景気の方向性等)の 2つの

調査事項があり，それぞれの内容には，地域ごとに 5 段

階(◎，◯，▲，□，×)の評価と業種・職種，判断の理由，

追加説明及び具体的状況の説明が含まれている． 

 本研究では，2000 年 1月から 2021 年 7月までに公表さ

れた景気判断理由集に含まれる現状に対する判断(以下，

「現状判断」と呼ぶ.)と先行きに対する判断(以下，「先行

き判断」と呼ぶ.)，また現状判断と先行き判断の両方を結

合したものの 3 種類の学習データを作成し，これらの学

習データから得られた 3 種類の景気指数の比較を行う．

図 2 に景気判断理由集の例を示す．図 2 は内閣府ホーム

ページ[8]から引用した. 

 

 

図 2 景気判断理由集の例 

 



b）ロイターニュース 
 ロイターニュースとは，世界最大の通信社であるトム

ソン・ロイター社が提供しているニュースであり，為替相

場についてのニュースだけでなく，内外の株式，内外の経

済指標など，経済動向を把握していく上で欠かせないニ

ュースなど幅広い記事を日々配信している． 

 本研究ではロイターニュースの日本経済のみに着目し，

2010 年 1 月から 2023 年 6 月までの 33294 本のニュース

を用いる．またこのデータの前処理として，文章を句点区

切り，半角スペースの削除，正規化，全角から半角への統

一を行った．その結果，全体の文章数は約39万文となり，

その文章に対するラベルは配信日時となっている. 

（３）提案手法 
 続いて，本研究における提案手法について述べる．以下

に，景気指数の算出方法，景気指数の評価方法，算出した

景気指数を用いた長期時系列予測の手法，その長期時系

列予測モデルの評価方法のそれぞれについて説明する. 
a）指数化の手順 
 ロイターニュースデータを用いて景気指数の推定を行

うために，ここでは指数化を行う手順を述べる． 

 本研究では 2010 年 1 月から 2019 年 12 月までの約 10

年分のロイターニュースデータを用いてその期間の景気

指数の推定を行う.本研究では前述した景気判断理由集

に含まれる追加説明及び具体的状況の説明を学習データ，

景気判断理由集に含まれる 5 段階の評価を正解ラベルと

して BERT によるファインチューニングを行う．また景気

判断理由集に含まれる 5 段階の評価である◎，◯，▲，

□，×をそれぞれ 4，3，2，1，0として設定した． 

 以下に学習データと正解ラベルから景気指数の推定を

行うための過程について説明する．この過程における各

段階を次の(1)〜(5)で実装する. 

 

(1)現状判断，先行き判断，現状判断と先行き判断の両方

を結合したものの 3 種類の学習データに対して，BERT モ

デルによる 5 段階分類タスクの学習を行う．本研究では

学習データ，検証データ，テストデータの 3 つのデータ

を全体の 8:1:1 の割合で分割し，学習時に設定したハイ

パーパラメータについて，バッチサイズを 4，学習率を 1e-

5，最大エポック数を 10 に設定する．ここで過学習防止

のために EarlyStoppingを設定し，最小 lossが 5 回連続

更新できなければ学習を打ち切るよう設定する. 

(2)ロイターニュースの文章における景気に関連しない

文章を除去するために異常検知モデルを用いてロイター

ニュース内の異常文の除去を行う． 

(3)(1)で得た 3 種類の事前学習モデルそれぞれに異常文

の除去を行ったロイターニュース全文を入力することで，

入力文章ごとに 5 段階(0〜4)のスコアを出力させる. 

(4)出力したスコアの平均値を期間ごとに出力し，その算

出した値をその期間の予測値として設定する. 

(5)全期間の予測値を正規化し，既存景気指数との比較，

分析を行う．本研究では内閣府が公表している景気動向

指数の CIを比較対象とする． 

 また，以下の図 3にこの学習過程の概略図を示す. 

 

  

図 3 景気指数の算出過程 

 
b）指数の評価 
 本研究では，構築した景気指数を評価するために内閣

府の公表している景気動向指数を利用する．景気動向指

数とは総合的な景気局面の判断・予測を行うために複数

の指標を組み合わせて算出した指数である．また景気動

向指数は景気変動の方向性を把握するための指数である

DIと，景気変動を量的に把握する指数である CIで構成さ

れる．内閣府では 2008 年 3月まで DI を中心に公表して

いたが「近年，景気変動の大きさや量感を把握することが

より重要になっている．[8]」という理由で同年 4月から

は CI を中心に公表している．本研究ではこの CI を本研

究で構築した景気指数との比較対象として設定した. 

 また CI は基準となる年を 100として，現在の CI の値

が 100より上昇していれば景気は拡張局面に，100より低

下していれば景気は後退局面にあることが確認できる．

図 4，図 5に CI の例を示す．図 3，図 4は内閣府ホーム

ページ[8]から引用した. 

  

 
図 4 CI(先行指数)の推移の例 

 

 
図 5 CI(先行指数)の例 

 

 CI には数ヵ月先の景気の動きを示す先行指数，景気の

現状を示す一致指数，数ヵ月から半年程度遅れで反応す

る遅行指数の 3 つの指数があり，使用用途に応じてこの

指数を選択する必要がある．本研究の目的は，時系列予測

モデルを用いて将来の景気予測を行い早期の経済変動を

捉えることを試みることであるため，先行指数が本研究



に適していると判断できる．しかし先行指数については

曖昧な点が多く，先行指数は数ヶ月先の景気の動きを示

すがそれがどの程度先の景気状況なのかは明確ではない．

本研究ではリアルタイム性を重視しているため，この点

が曖昧であると期間ごとの機微な景気動向のズレを把握

できなくなる．以上の理由から本研究では CIの一致指数

を利用する． 

 この CI を用いて 2010 年 1月から 2019年 12月の期間

の構築した景気指数と同じ期間のCIとの相関係数を測定

しどの手法の相関係数が高くなるかを判断する．また最

も高い相関係数を測定することのできた景気指数を，長

期時系列予測を行うためのデータセットとして選定する. 

c）長期時系列予測 
 構築した 2010年 1月から 2019年12月までの景気指数

を用いて景気の将来予測を行うため，本研究では時系列

予測モデルを用いて 2020 年 1月から 2023 年 6月までの

時系列データ解析を行う．以下の図 6 に本研究で行う時

系列データ解析の手順を示す. 

 

 
図 6 時系列データ解析の手順 

 

 まず時系列データに対して定常性検定という時系列デ

ータが定常性であるかを検証することを行う．定常性と

は時系列データの特性(平均，分散，共分散)が時間によら

ず一定であるという特定のことである．つまり時系列デ

ータの構造が時間によって変化せず，過去のデータのパ

ターンが将来も同様に続くとされる．非定常なデータを

そのまま分析するとデータの特性が時間の経過とともに

変化していくため，過去のデータに基づくモデルが将来

的に有効であるという保証が得られない．このような理

由から時系列データ解析では一般的にデータを定常化し

てから分析を行う．以下に弱定常性の定義を示す. 

 

以下の 3 つの条件を満たすとき，時系列データは弱定常

性をもつ. 

時系列データ観測値𝑦(𝑡)の平均値𝐸は以下のように時間

に依存せず，平均値は一定あるいは定常である. 

 
𝐸[𝑦(𝑡)] = 	𝑎 (1) 

𝑎	 = 	
1
𝑛-𝑦(𝑡!)

"

!#$

(2) 

 

時系列データ観測値𝑦(𝑡)の分散𝑉は以下のように時間に

依存せず，一定あるいは定常である. 

 
𝑉[𝑦(𝑡)] = 𝐸{[(𝑦(𝑡) − 𝑎)][(𝑦(𝑡) − 𝑎]} = 𝛾%	 (3) 

𝛾% 	= 	
1
𝑛-

[𝑦(𝑡!) − 𝑎]'
"

!#$

(4) 

 

時系列データ観測値𝑦(𝑡)と𝑦(𝑡 − ℎ)からなる自己共分散 

𝐶𝑜𝑣は以下のように時間に依存せずラグℎのみに依存する. 

 

𝑉[𝑦(𝑡)，𝑦(𝑡 − ℎ)] 	= 𝐸{[(𝑦(𝑡) − 𝑎)][(𝑦(𝑡 − ℎ) − 𝑎]} 	= 	𝛾((5) 

𝛾( 	= 	
1
𝑛 - {𝑦(𝑡!) − 𝑎

"

!#()$

}{𝑦(𝑡!*() − 𝑎} (6) 

 

 本研究では ADF(Augmented Dickey-Fuller)検定と呼ば

れる定常性検定を利用する．ADF 検定では時系列データが

非定常である．という帰無仮説を検定し，p値が一定の有

意水準以下であれば帰無仮説を棄却しデータが定常であ

ると結論づけるものである．一般的に p値が 0.01よりも

小さいとき 1%有意，0.05よりも小さいとき 5%有意，0.1

よりも小さいとき 10%有意と呼ばれ，有意の場合は帰無仮

説を棄却し対立仮説を採択する．このようにして時系列

データが定常であるかを検証することができる． 

 次に時系列予測モデルの選定とモデルのパラメータの

推定を行う．本研究で使用するモデルは，AR，MA，ARMA，

ARIMA，SARIMA，SARIMAX，カルマンフィルタ，モンテカル

ロ粒子フィルタ，線形回帰，SVR，RFR の 11 種類を使用す

る．パラメータの推定は総当たり法と呼ばれる必要とな

るパラメータの候補を総当たりで探す方法を用いてパラ

メータの推定を行う． 

d）時系列予測の評価方法 
 最後に時系列予測を行う際の評価について説明する.

評価方法として 2020 年 1月から 2023 年 6月までに公表

された CIと予測した景気指数との評価を行うため，RMSE

と呼ばれる評価指標を用いる．RMSE は値が小さい方が良

いモデルだと判断できる．また RMSE が小さくなるモデル

を利用して，CI と予測指数にどのような局面で差がある

か等の分析を行う. 

 
４． 結果 
（１）BERT による分類精度の確認 
 まず景気判断理由集における現状判断，先行き判断，現

状判断と先行き判断の両方を結合したものの 3 種類の学

習データに対して，BERT モデルによる 5 段階分類タスク

のファインチューニングを行った際の分類精度を以下の

表 1に示す. 

 

表 1 BERT モデルによる 5 段階分類タスクの分類精度の比較 

 
 

  

データセット 分類精度
現状判断 0.829
先⾏き判断 0.844

現状判断及び先⾏き判断 0.830



表 1から先行き判断のデータセットで学習を行うことで，

他のデータセットよりも予測精度がやや高いことが確認

できる．しかしそれぞれのデータによる精度はそこまで

離れていないため，この結果のみでは先行き判断が指数

算出に適しているとは判断できない. 

（２）ロイターニュースに基づく景気指数の結果 
a）構築した景気指数について 

 ここでは，景気判断理由集の現状判断から構築した景

気指数(以下，「Index_Current」と呼ぶ.)と先行き判断か

ら構築した景気指数(以下，「Index_Future」と呼ぶ.)，

現状判断及び先行き判断から構築した景気指数 (以下，

「Index_Both」と呼ぶ.)について確認する．以下の図7は，

それぞれの景気指数の推移を表している．また表 2 はそ

れぞれの景気指数における記述統計量を表している. 

 

 
図 7 景気指数の推移 

 

表 2 景気指数の記述統計量 

 
 

 図7は 2010 年 1月から 2019年12月における構築した

景気指数を表している．この図から Index_Currnt，

Index_Future，Index_Both それぞれのグラフの形状には

大きな違いはなく Index_Current の推移が他と比べて全

体的に景気指数の値が小さいことが視覚的に判断できる．

またこの図では多くの箇所で景気推移の激しい減少が確

認できる．例えば，2011 年 3月付近や 2011 年 11月付近，

2012 年 6月付近などである．2011 年 3月には東日本大震

災の発生，2011 年 11月付近では 16 年ぶりに最高値を更

新するといった歴史的円安に，また 2012 年 7月付近にお

いて世界各国で景気減速となったように，本研究で構築

した景気指数の変動は実際に日本国内で起きた出来事と

同様のトレンドを持つことが確認できる. 

 また表 2からIndex_CurrentとIndex_Futureの値は全

て，景気判断理由集の 0から 4の 5 段階評価の中間値で

ある 2を上回っていない．Index_Bothは最大値が 2を超

えてはいるものの大部分の指数が 2 を下回っている．こ

の結果は五島ら[4]の結果と同様であり[4]では「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.」と考察されている．そこで本研究では，異常検知

モデルによる中立な表現の文章や無関係な文章の除去を

行い，記述統計量が変化するのかの確認を行った．以下の

表 3 に本研究で用いる異常検知モデルで構築した景気指

数における記述統計量の平均値を示す. 

 

表 3 景気指数の記述統計量(異常検知モデル適用) 

 
 

 結果から表 3と表 2を比較しても大きな差は確認でき

ないため異常検知モデルによる景気指数の変化は見られ

ず，指数の大部分が 2を下回っている理由はニュース記

事の配信内容の特徴によるものだと考えられる．このこ

とについては 5章で述べる. 

b）構築した景気指数と CI との比較 
 次に構築した指数(Index_Currnt，Index_Future，

Index_Both)と景気動向指数の CI の比較を行う．まずは

構築した景気指数とCIに相関があるかを確認するため相

関係数の算出を行った．以下の表 4は CIと構築した景気

指数についての相関係数を示し，景気指数については異

常検知を行わずに構築した指数と異常検知モデルを使用

した場合の指数についての相関係数を示している. 

 

表 4 景気指数と CIとの相関係数 

 

 

 表 4 から K-means による異常検知を用いた景気指数は

相対的に相関係数が小さくなることが確認できる．また

CI と最も相関係数が高くなる手法は Index_Currentに対

して One-Class SVMによる異常検知を用いた景気指数で

あることが確認できる．以上のことから，後述する時系列

データ解析に用いるデータセットは Index_Current に

One-Class SVMを適用させた景気指数を用いる. 

（３）時系列データ解析の結果 
a）ADF 検定 

 本節では，4-2 節で CI と最も相関係数の高かった

Index_Current に One-Class SVM を適用させた景気指数

を用いて時系列データ解析を行う．まず，景気指数が定常

性であるか確認するために行った ADF 検定の結果を以下

Index_Current Index_Future Index_Both
count(期間) 120 120 120
mean 1.722 1.871 1.900
std 0.081 0.061 0.082
min 1.503 1.658 1.620
25% 1.671 1.841 1.844
50% 1.736 1.878 1.909
75% 1.776 1.919 1.945
max 1.889 1.991 2.047

記述統計量
Index_Current Index_Future Index_Both

count(期間) 120 120 120
mean 1.743 1.876 1.884
std 0.081 0.063 0.083
min 1.533 1.657 1.606
25% 1.689 1.845 1.838
50% 1.752 1.882 1.903
75% 1.800 1.920 1.941
max 1.923 1.99 2.027

異常検知なし Isolation_Forest GMM k-means PCA One-class SVM

Index_Current 0.43 0.44 0.43 0.31 0.44 0.54
Index_Future 0.48 0.51 0.49 0.42 0.53 0.49
Index_Both 0.41 0.43 0.41 0.27 0.46 0.46



の図 8に示す. 

 
図 8 景気指数に対する ADF 検定の結果 

 

 図8より今回の場合は p値が 0.01よりも小さいため1%

有意であり時系列データが非定常であるという帰無仮説

が棄却され，使用した景気指数は定常であるということ

が確認できる．そのため本研究では，データを非定常性か

ら定常性へと変換する工程は行わないものとする. 
b）時系列予測 

 次に時系列予測モデルにおける学習データを 2010 年 1

月から 2019 年 12 月までの景気指数として設定し，2020

年 1月から 2023年 6月までの月次の景気指数の時系列予

測を行った結果を以下に示す．使用した時系列予測モデ

ルは前述した 11 種類のモデルを使用し，比較対象として

2020年1月から2023年6月までに公表されたCIも示す．

また以下の図 10に同期間の日次で予測した結果を示す. 

 

 
図 9 CI と時系列予測結果の比較  

 

 
図 10 日次による時系列予測結果 

 

 図 10は日次による予測を行っており，公表されている

CI とのデータ数が異なるため同じグラフ上で CI との比

較ができなかった．しかし予測した景気指数の形状は，図

9 による予測した景気指数と同様の形状であることが視

覚的に確認できる．以降は CI との比較を行うため，図 9

による月次の予測指数を基準として比較を行う. 

 また図 9 は複数の折れ線グラフが混在しているため，

CI と予測結果との RMSE が低い上位 3 モデルのみを抜粋

した．その結果カルマンフィルタ，モンテカルロ粒子フィ

ルタ，線形回帰の RMSE が低くなることが確認できた．以

下の図 11にこの 3つのモデルによる予測結果と CI の推

移を示す. 

 

 
図 11 CI と時系列予測結果(RMSE による評価が高い 3 手法)の比較 

 

 図 11から，本研究における予測期間のうち 3 回ほど大

きく予測指数が減少している期間が確認できる．1つ目は

2020/01〜2020/10，2つ目は 2021/01〜2021/10，3つ目は

2022/01〜2022/08 の期間である．実際にこの期間に起こ

った景気状況について調査した結果を以下に示す. 

 

[2020/01〜2020/10の実際に起こった出来事] 

コロナウイルス感染症の影響が顕在化し 4 月から初の緊

急事態宣言が発出したことでさらに景気状況が後退した．

その後緊急事態宣言が解除され社会経済活動の段階的な

引き上げが図られた. 

[2021/01〜2021/10の実際に起こった出来事] 

再び新規感染者数が増加し，2021 年 1月からは 2 回目の

緊急事態宣言が発出された．2021 年 10月からは全ての都

道府県において緊急事態宣言等が解除され景気は持ち直

しの動きに. 

[2022/01〜2022/08の実際に起こった出来事] 

2022 年 1月からはオミクロン株の感染拡大により感染症

による経済影響を与えた．3月からはまん延防止等重点措

置がすべて解除され緩やかに持ち直した. 

 

 このことから図 12による予測結果の変動時期は，上記

出来事の期間と同様のタイミングで発生しているため，

正確な時系列予測が行えていることが確認できる. 

（４）将来予測の結果 
最後にこの三つの予測モデルを利用して今後の景気・経

済動向の予測を行った結果を以下に示す．予測した期間

は 2023 年 1月から 2024 年 12月までであり，三つの予測

モデルによる予測値の平均がグラフの推移となっている. 

  



 

 

図 12 今後の景気予測 

 図12から 2023 年 1月を基準とした場合2023年 4月が

最も高い景気指数を予測しているが，2023 年 7月以降は

大きく上昇する期間はなく 2024年 3月に最も低い景気指

数が予測されることが確認できる．もし景気状況が悪く

なるとすれば 2023 年 12 月以降であるという予測となる

が，実際に 2024 年 1月には能登半島地震による深刻な被

害が被災地域の経済活動を下押ししている状況であるた

め予測結果はそれほど的外れではないと判断できる. 

 
５． 考察 
 図 11における時系列予測結果の考察を行う．本研究で

はニュース記事に基づく景気指数による予測指数の変動

時期は実際の景気変動時期と同様の動きを示しているこ

とが確認できた．しかし図 11 の 2021/01〜2021/10 付近

と 2022/01〜2022/08付近の期間において予測した景気指

数とCIとの間に大きく乖離していることが確認できるた

め，この要因について分析する必要があると考える．まず

予測した景気指数とCIとの乖離期間を把握しやすくする

ために，以下の図 13 に CI の値を基準とした予測モデル

の推移を作成した. 

 

 

 
図 13 CI を基準とした予測モデルの推移 

 

 この図から，前述した 2021/01〜2021/10 付近と

2022/01〜2022/08 付近では予測した景気指数と CI は大

きく乖離しており，全体の 6 割近い差がある期間も確認

できる．また図 13の三つの予測モデルにおける予測した

景気指数と CIとの差が小さい年月(以下，「最小局面」と

呼ぶ.)と差が大きい年月(以下，「最大局面」と呼ぶ.)を

計算した結果，最小局面が 2020/08，2020/12，2023/03，

最大局面が 2021/06，2021/07，2021/08と出力された. 

 

 
図 14 CI との最大局面と最小局面 

  

 最大局面について分析するため，最大局面の期間のニ

ュース記事全文章からTF-IDFを算出しその期間の重要単

語の抽出を行い，その重要単語が予測指数にどう影響を

与えているか分析を行う．下表は最大局面における TF-

IDFの高い重要単語 (一部抜粋)とその重要単語の極性値

(ポジティブ:1〜ネガティブ:-1)が記されている. 

 
表 5 最大局面の全記事による TF-IDF 値(降順)と極性実数値 

 
 

 表 6 最大局面における極性が正の割合(上位 40 単語) 

 

  

 重要単語の極性値を算出した理由として重要単語が一

般的にポジティブ，またはネガティブのどちらの意味を

持つのかを判断するためであり，元東工大の高村教授が

公開している単語感情極性対応表[11][12]を使用した. 

 表 5 から最大局面の上位重要単語には極性が負の単語

が多く存在しており，このことが図 11 における CI の数

値は高いのにも関わらず予測指数が低くなっている要因

の一つだと判断できる．また表 6は重要単語の上位 40単

語のうち極性が正である割合を示したものとなる．最大

局面は最大で 2 単語のみ極性が正であることが確認でき

た．また比較対象として CIと予測指数の両方の数値が高

い 2023/03(最小局面)における極性が正である割合を出

力した結果，5 単語の極性が正であることが確認できた． 

 このことについて，2010 年 1月から 2019年 12月の期

間の学習データにおいても同様のことが言えるか確認す

2021_06 2021_07 2021_08
word tfidf polarity word tfidf polarity word tfidf polarity

⾃殺 1 -0.594225 ｶﾘﾌｫﾙﾆｱ 1 NaN 謙虚 1 -0.301626
協議 1 -0.190272 ｽﾄﾚｽ 1 NaN 全⽂ 1 -0.132873
油断 1 -0.604745 つらい 1 NaN 彼⼥ 1 NaN
それ 1 NaN 仕事 1 -0.958117 和⽥崇彦 1 NaN
病床 1 -0.754275 神宮外苑 1 NaN 要請 1 -0.273666
国会 0.92137724 -0.340642 和⽥崇彦 1 NaN 愚問 1 -0.99427
要因 0.88716028 -0.29698 先取り 1 -0.136031 顧客層 1 NaN
忍耐強い 0.87146374 NaN ⾃分 1 NaN 相⼿ 1 NaN
ﾀｶﾞ 0.8493031 NaN ⼼配 1 -0.999307 ﾋﾟｰｸｱｳﾄ 0.82822791 NaN
正式 0.84341109 -0.574927 ざやることになったらこんなにでたらめなんだと1 NaN 主張 0.80706639 -0.722548
170 0.82359401 NaN そう 1 NaN ｲﾝﾀﾋﾞｭｰ 0.80364763 NaN
明⾔ 0.81720828 -0.034884 17万円 1 NaN 記者 0.7849789 -0.400228
eu 0.80372129 NaN 引っ越し 1 NaN 再選 0.77118684 -0.104438
当局者 0.80290005 NaN もん 1 NaN 内容 0.76610557 -0.850617
ﾛｰﾄﾞﾏｯﾌﾟ 0.787487 NaN ⾃分 0.91790877 NaN ⾒もの 0.76031087 NaN
ｲｵﾝ 0.78195942 NaN ｱｽﾘｰﾄ 0.91530803 NaN 情報 0.75930319 -0.58659
それら 0.78070872 NaN 休息 0.87639432 -0.416126 安全確保 0.75448693 NaN
4割 0.77812013 NaN ⼼配 0.85410754 -0.999307 語気 0.747867 -0.27441
問題 0.76840359 -0.716755 杉本 0.82225768 NaN 600億円 0.747867 NaN

局⾯ 正の割合
2021/06 1/40
2021/07 2/40
2021/08 2/40

最⼩局⾯ 2023/3 5/40

最⼤局⾯



るため，この期間において CIが高いが景気指数が低くな

る月と，CI も景気指数も高い月をそれぞれ 3期間ずつ抽

出した．結果，CIが高いが景気指数が低くなる月は 2018

年 11月，2018 年 3月，2019年 3月，CI と景気指数も高

い月は 2013 年 11 月，2012 年 3 月，2014 年 4 月となっ

た．以下の表 7 はそれぞれの期間における極性が正の割

合を示し，表 7における最小局面は CIと景気指数のそれ

ぞれ数値は全体の 50%であり，かつ CI と景気指数の差が

小さい期間の上位 3つを示している. 

  
表 7 2010/01〜2019/12 における極性が正の割合(上位 40 単語) 

 

 表 7から，表 6の結果と同様に，最大局面は最大で 3単

語のみ極性が正であることが確認でき，また比較対象で

ある最小局面における極性が正である割合について，最

大 6単語の極性が正であることが確認できた. 

 このことから本研究で構築した景気指数はニュース記

事における重要単語の極性情報の影響をやや受けやすい

傾向にあることが確認できる．また CIは高いのにも関わ

らず予測した景気指数が低い箇所が複数見られたのは，

ニュース記事の特徴と繋がりがあるためだと考えられる．

一般的に世間の明るい話題よりも暗い話題の方が話題に

取り上げられるケースの方が多い印象がある．その理由

として自然災害の多い日本では実際に起きた自然災害の

ニュース等から対策を講じる人が多く，より長く生存し

たいという考えから暗い話題に触れる機会が多くなる．

このことは自然災害だけでなく自分も巻き込まれる可能

性のある事件や事故も同様のことが言える．そのためニ

ュース記事は暗い話題に需要があると考えられ，本研究

におけるニュース記事を用いて構築した景気指数は基本

的に CIと同様の動きであるが，暗い話題のニュースに敏

感であり景気悪化の時期は長期的に指数が減少する特徴

があると考察できる. 

 
６． おわりに 
 ニュースデータを用いて深層学習手法による既存の景

気指数に代わる新たな景気指数の構築手法の提案を行っ

た．また時系列予測モデルを用いて構築した景気指数を

用いた将来の景気予測を行い経済変動の分析を行った．

関連研究では景気の現状をいち早く予測する取り組みを

行っているものが多かったが，本研究では将来の景気予

測に注目し2024年12月までの景気予測を行うことができ

た．また本研究では速報性の高い景気指数の構築を行う

ことが研究目的の一つであり日次指数と月次指数を構築

しそれぞれの指数に対して時系列予測を行ったが，日次

指数と月次指数やCIとの時間軸のスケールが異なること

によって，それぞれの時系列予測結果の比較を行うこと

ができなかった．これを実現することでより細いスケー

ルにおける分析を行うことができると考えられる. 
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