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概要
本研究では，暗号資産市場に対するベージュブッ

ク情報の影響を自然言語処理を用いて分析する．米
連邦準備制度理事会（FRB）が公表するベージュ
ブックは，地域経済の景況感や多様なトピックを含
むテキスト情報を持ち，様々な資産に影響を与える
ことが実証されている．ベージュブック公表日前後
の変動に着目し，ビットコイン価格および採掘難
易度（Difficulty）への影響を検証した結果，エネル
ギー関連トピックのセンチメントが採掘難易度の変
動幅と有意に関連することが示された．つまり，中
央銀行テキストのセンチメントが，暗号資産ネット
ワークの調整メカニズムに影響し得ることが示唆さ
れた．

1 はじめに
本研究は，ビットコイン価格と採掘難易度

(Difficulty)に対するベージュブック情報の影響を実
証的に分析する．暗号資産は，2009年の誕生以降，
急速に時価総額を拡大し，株式やコモディティに並
ぶ新たな投資資産クラスとして注目を集めている
[1, 2]．ビットコインは代表的な暗号資産として世界
的に取引されており，リスク分散手段や投機資産と
してだけでなく，マクロ経済環境や金融政策に対す
る市場の期待を反映する新たな指標としても注目さ
れている．その価格はマクロ経済や金融政策ショッ
クの影響を受ける一方 [3, 4, 5, 6]，ネットワークを
維持するマイニング行動を通じて採掘難易度が均衡
的に決定されることが知られている．ビットコイン
はプルーフ・オブ・ワーク（Proof-of-Work, PoW）と
いうコンセンサスアルゴリズムを採用して，ネット
ワーク全体の信用が担保される仕組みとなってい
る．そしてその仕組みを維持するためマイニングを
行うマイナーに報酬を設定している．この報酬はマ

イニングの難易度を示す採掘難易度に依存する1）．
採掘難易度の上昇はビットコイン価格の上昇につな
がることが確認されている [7, 8, 9]．
このようにビットコイン価格と採掘難易度はマク
ロ環境と技術的要因の双方に依存するが，中央銀行
が公表するテキスト情報がこれらに与える影響は十
分に理解されていない．マクロ情報と金融市場を結
びつけるうえで，中央銀行が公表する文書のテキス
ト情報は重要な役割を果たす．特に，連邦準備制度
理事会（FRB）が公表するベージュブックは，各地
区連銀が収集した聞き取り調査に基づき地域経済の
現状を要約したレポートであり，FOMC会合のおよ
そ 2週間前に公表される（図 1参照）．先行研究で
は，ベージュブックのテキストから構築した景気指
数が実体経済の変動や景気後退の発生を予測しう
ることや [10, 11, 12]，金利やイールドスプレッド，
為替や原油などの金融市場変数の予測に有用であ
ることを示している [13, 14, 15]．ベージュブックは
FOMCメンバーが金融政策を議論する際の重要なイ
ンプットであり，公表時点で市場参加者のマクロ認
識や政策期待を更新させる可能性が高い．しかしな
がら，このベージュブックの情報がビットコイン価
格および採掘難易度にどのように反映されるかは未
検証である．
したがって本研究の目的は，ビットコイン価格と

採掘難易度におけるベージュブックテキストの影響
を分析し，中央銀行テキストが暗号資産市場とマイ
ニング活動に与える影響を明らかにすることであ
る．具体的には，(i)ベージュブック公表日前後の
ビットコイン超過リターンおよび採掘難易度の変化

1） 採掘難易度 (Difficulty)はマイニングによりブロックを生成
する難易度のことである．ブロックの生成は平均して 10分
に 1回になるように調整される．その調整をするため 2週間
に 1度採掘難易度が変更される．過去 2週間の平均が 10分
より短ければ難易度を上げ (値を下げ），逆に長ければ難易度
を下げ (値を上げ）る．マイナーが増えたり，マイニングの
技術革新が起きると採掘難易度は上昇する．
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に着目したイベントスタディにより，公表自体のイ
ンパクトを評価し，(ii)自然言語処理により抽出し
たセンチメント指標およびトピック指標を用いた回
帰分析を通じて，どのような景気トーンやトピック
がビットコイン市場とマイニング活動に反映される
のかを検証する．

2 データセット
2.1 ベージュブック
ベージュブックは，各地区連銀の管轄地域の経済

状況をまとめたものであり，FOMC会合の 2週間前
に公開され，トピックは，GDP，物価，雇用，製造
業，農業，観光，不動産など多岐にわたる．また，
FOMCでの議論の材料になることから，次の FOMC
会合の結果を推測する材料の 1つとなっている．本
研究では，[16]にて構築されたベージュブックコー
パスを使用する．本コーパスは関連研究を参考に
様々な分析タスクに利用しやすいフォーマットに
データが加工されている．したがって，誰でも同じ
テキストコーパスを使うことができるため，同一条
件での再現実験が可能である．使用する本コーパス
には，文の地域やトピック，いつくかのセンチメン
トスコアが付与されている．本研究では各文のト
ピックと，ベージュブックのトーンとして，コーパ
スに付与されている情報から以下 3つのセンチメン
トスコアを使用する．

• Score𝐷𝐻：dovi-hawk score
• Score𝐹𝐵：finbert score
• Score𝐿𝑀：Loughran McDonald score

各スコアに関して，簡単に紹介する．
dovi-hawk score：このスコアはタカハトスコアと呼
ばれることもある中央銀行の金融緩和（ハト）と金
融引締（タカ）の度合いを示すスコアである．[16]
にて構築されたコーパスには，[17]らが開発した独
自のセンチメントモデルによって，文がハトである
確率を示す「dovish_prob」とタカである確率を示す
「hawkish_prob」などが付与されている．これらの
スコアを以下のように算出したものが，「dovi-hawk
score」であり，1に近いほどハト度合いが高くなる
スコアとなっている．

dovi-hawk score =
dovish_prob

dovish_prob + hawkish_prob
(1)

finbert score：このスコアは構築コーパスに元から
付与されているスコアである．[18] らが開発した

図 1 テキストデータの公開されるタイミング

FinBERTによって算出されており，金融テキスト分
析ではしばしば用いられるモデルである．株価の上
昇に起因するような文に対してポジティブ，下落に
起因するような文に対してネガティブを返すような
モデルであるため，Beigebook分析に特化したモデ
ルではないが，[19]らの研究のように，中央銀行の
公開しているテキスト情報の分析にも利用されてい
るため，本研究でもこのスコアを利用する．
Loughran McDonald score：こ の ス コ ア は，
Loughran[20] らの金融極性辞書を用いて算出さ
れたスコアであり，構築コーパスに元から付与され
ている．企業の適時開示資料と業績結果を紐づける
ことで作成された辞書となっており，金融テキスト
におけるセンチメント分析のデファクトスタンダー
ドな手法となっているため，本研究でもこのスコア
を利用する．

2.2 ビットコイン価格および採掘難易度
データ Bitcoin Is Data2）から取得した．データの期
間は，2015年 5月 27日から 2024年 11月 26日まで
である．

3 リサーチデザイン
本章では，本研究のリサーチデザインを述べる．

H1: ベージュブック発表はビットコイン価格と
ビットコインの採掘難易度において価格変動に
影響を与えるか．

H2: ベージュブック発表のどのようなセンチメン
トやトピックがビットコイン価格とビットコイ
ンの採掘難易度において重要か．

H1については，ベージュブック発表前後のビッ
トコイン価格とビットコインの採掘難易度のリター
ンの絶対値と，それ以外の時期におけるリターンの
絶対値を比較し，差を確認することで検証する．加
えて，過去のリターンやボラティリティ，ベージュ
ブックの有無でリターンの絶対値のどの程度変化
するか検証した．次に，H2については，ベージュ

2） https://bitcoinisdata.com/
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ブックのセンチメントやトピックにより，リターン
の絶対値がどのように変化するかを，ベージュブッ
ク・コーパスを用いて分析する．

3.1 H1の検証
Welch の t 検定 ベージュブック公表日の日付

を 𝑡 (𝑏) − 1，発表日翌日の日付を 𝑡 (𝑏) とする．ベー
ジュブック公表日のリターンの絶対値の平均値
𝑅̄ (𝑏)
𝑎𝑏𝑠,𝑖 =

1
|𝑏 |

∑
𝑏 |𝑅 (1)

𝑖,𝑡 (𝑏)
| に対して，全期間のリターン

の絶対値の平均値 𝑅̄𝑎𝑏𝑠,𝑖 = 1
|𝑇 |

∑𝑇
𝑡 |𝑅 (1)

𝑖,𝑡 | が等しいか
どうかを検定する．これにより，ベージュブックの
発表によるビットコイン価格および採掘難易度の動
向を検証することができる．
ベージュブックの有無による影響 ビットコイン

の価格変動は，様々なファクターが関連しているこ
とが知られている [3, 21]．そのため，直前のリター
ンや偏差も考慮した上で，ベージュブックが発表さ
れた日におけるリターンの絶対値の変化を調べる．
まず，被説明変数としてリターンの絶対値

𝑅 (1)
𝑎𝑏𝑠,𝑖,𝑡 = |𝑅 (1)

𝑖,𝑡 | を用いる．次に説明変数として，前
日のリターンの絶対値 𝑅 (1)

𝑎𝑏𝑠,𝑖,𝑡−1 = |𝑅 (1)
𝑖,𝑡−1 | と平均絶

対偏差 MAD𝑖,𝑡 の 2 つのファクターに加え，ベー
ジュブック公表日を 1,それ以外を 0としたダミー変
数 D(𝑏)

𝑡 を加えて重回帰分析を行う．なお，𝑡 時点で
のボラティリティは，

• MAD𝑖,𝑡 := 1
|𝑤 |

∑
𝑡∈𝑤 |𝐹 (1)

𝑖,𝑡 − 𝜇𝑖 |

と定義する．ここで，𝜇𝑖 は 𝐹 (1)
𝑖,𝑡 の平均値であり，

𝑤 = 10を使用する．
以上を踏まえて検証する回帰式は次の通りで

ある．

𝑅 (1)
𝑎𝑏𝑠,𝑖,𝑡 = 𝛼 + 𝛽DD(𝑏)

𝑡 + 𝛽RR𝑎𝑏𝑠,𝑖,𝑡−1 + 𝛽MADMAD𝑖,𝑡

+ 𝜀𝑡 (2)

3.2 H2の検証
次に，データをベージュブック公表日のみに絞

り込み，先ほどの回帰式の D(𝑏)
𝑡 をベージュブック

センチメント SMT(𝑏)
𝑡 に置き換えることで，ベー

ジュブックのトーンの影響を検証する．分析に
は Score𝐷𝐻 , Score𝐹𝐵, Score𝐿𝑀 を用い集計を行う．な
お，ベージュブックセンチメントとして，
(a) 全体の平均:SMT(𝑏𝐴𝐿𝐿 )

𝑡

(b) "summary of economic activity"に代表される全
体の要約部分:SMT(𝑏𝐸𝐴)

𝑡

表 1 H1の結果
対象 𝑡 値 𝑝値
ビットコイン価格 -1.620 0.108
ビットコインの採掘難易度 -2.261 0.027**

注：∗は 10％，∗∗は 5％，∗ ∗ ∗は 1％水準で有意．

表 2 ベージュブックの有無による影響
ビットコイン価格 ビットコインの採掘難易度

𝛼
0.0190*** 0.0061***
(27.667) (13.844)

𝛽R
0.3613*** 0.1962***
(28.649) (14.871)

𝛽MAD
-0.0000*** -0.0000***

(0.003) (-5.138)

𝛽D
-0.0028 -0.0003
(0.398) (-0.115)

𝑅2 0.135 0.046
Adj. 𝑅2 0.134 0.045
𝑛 5386 5386

注：括弧内は t値，∗は 10％水準，∗∗は 5％水準，
∗ ∗ ∗は 1％水準で有意

(c) "energy"と い う エ ネ ル ギ ー に 関 す る 部
分:SMT(𝑏𝐸𝐸 )

𝑡

の 3つを使用する．以上を踏まえて検証する回帰式
は次の通りである．

𝑅 (1)
𝑎𝑏𝑠,𝑖,𝑡 = 𝛼 + 𝛽SMTSMT(𝑏)

𝑡 + 𝛽RR𝑎𝑏𝑠,𝑖,𝑡−1 + 𝛽MADMAD𝑖,𝑡

+ 𝜀𝑡 (3)

4 実証分析
4.1 H1の検証

Welchの t検定 結果を表 1に示す．ビットコイ
ンの採掘難易度のリターンの絶対値が 5%水準で
有意となった．よって，ベージュブックの発表の
有無が採掘難易度のリターンの絶対値に統計的に
有意な影響を与えていることを示している．一方，
ビットコイン価格のリターンの絶対値は有意ではな
かった．
ベージュブックの有無による影響 結果を表 2に
示す．𝛽R, 𝛽MAD，𝛽D はビットコイン価格とビット
コインの採掘難易度双方で 1 ％水準で有意となっ
た．この分析から，加えたファクターを考慮する
と，ビットコイン価格とビットコインの採掘難易度
はベージュブックの公表があるか否かそのものは，
リターンの絶対値に影響を与えないことが示唆さ
れた．
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表 3 ベージュブックセンチメントによる重回帰分析 (ビットコイン採掘難易度)
(a)全体平均 (b)概要部分 (c)エネルギー

Score𝐷𝐻 Score𝐹𝐵 Score𝐿𝑀 Score𝐷𝐻 Score𝐹𝐵 Score𝐿𝑀 Score𝐷𝐻 Score𝐹𝐵 Score𝐿𝑀

𝛼
0.008 0.002 0.003 0.011 0.002 0.003 0.002 0.002 0.005*

(0.706) (0.634) (1.004) (1.660) (0.601) (1.022) (0.405) (0.932) (1.823)

𝛽R
0.547*** 0.543*** 0.544*** 0.544*** 0.544*** 0.547*** 0.546*** 0.546*** 0.536***
(8.670) (8.611) (8.554) (8.689) (8.562) (8.675) (8.645) (8.652) (8.614)

𝛽MAD
-0.000 -0.000 -0.000 -0.000 -0.000 -0.000 -0.000 -0.000 -0.000

(-0.577) (-0.287) (-0.447) (-0.301) (-0.559) (-0.870) (-0.706) (-0.712) (-0.754)

𝛽𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐷𝐻
-0.015 -0.025 0.000

(-0.509) (-1.402) (0.012)

𝛽𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐹𝐵
0.012 0.002 0.001

(0.774) (0.280) (0.218)

𝛽𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐿𝑀
0.009 -0.007 0.018**

(0.340) (-0.527) (2.011)
𝑅2 0.421 0.423 0.421 0.431 0.421 0.422 0.420 0.420 0.441
Adj. 𝑅2 0.405 0.407 0.404 0.415 0.404 0.405 0.404 0.404 0.426
𝑛 111 111 111 111 111 111 111 111 111

注：括弧内は t値，∗は 10％水準，∗∗は 5％水準，∗ ∗ ∗は 1％水準で有意

4.2 H2の検証
結果を表 3に示す．ここでは，ビットコインの採

掘難易度の結果を説明する．定数項は一部のモデル
を除き有意ではない．また，自己回帰項（𝛽R）は全
体平均およびエネルギーのトピックにおいて 1%水
準で強く有意であり，難易度調整における強い慣性
が確認できる．
センチメントスコアについては，Score𝐹𝐵, Score𝐷𝐻

は全てのトピックにおいて有意ではない一方，
Score𝐿𝑀 はトピック「エネルギー」において 5%水
準で有意である．これは，ビットコインのマイニン
グ（採掘）が大量の電力を消費するプロセスである
ため [22]，一般的な経済動向よりも，エネルギー関
連のセンチメントがマイナー（採掘者）の参入・退
出行動，ひいては難易度の変動に影響を与えている
ことを示唆している．また，回帰係数は正である．
これは，エネルギー市場に関するポジティブな情報
（あるいはテキストに含まれる情報の確度が高い状
態）において，難易度の変動幅（絶対値）が拡大す
ることを示している．エネルギー供給の安定や価格
に関する楽観的な見通しが，マイナーの競争環境を
活性化させ，結果として難易度の調整幅を大きくし
ている可能性がある．
一方で，経済活動の概要部分（Summary）や全体

平均（All）では，全てのスコアで有意性が確認され
なかった．この理由として，ビットコインは特定の
国（この場合は米国）の景況感よりも，グローバル
な規制動向や半導体供給といった固有の要因に依存
する側面が強いことが考えられる．特に Score𝐷𝐻 や
Score𝐹𝐵 が有意とならなかった点については，学習

データとの不適合が挙げられる．Score𝐹𝐵 は一般的
な金融ニュースを対象としており [18]，Score𝐷𝐻 は
金融政策に特化したテキストに基づいているため，
マイニングという物理的なコスト構造を持つ産業の
変動を説明するには至らなかったと考えられる．対
して Score𝐿𝑀 がエネルギー分野で有意となったの
は，同スコアが企業の適時開示資料などを学習デー
タとしており [20]，エネルギー企業の業績や将来見
通しといった，マイニングコストに直結するファン
ダメンタルズ情報を捉えやすかったためと推察さ
れる．

5 まとめと今後の展望
政策や需給バランスの変化が市場価格に直結す
るため，ベージュブックの情報が市場予測に与え
る影響を評価することは重要である．本研究では，
ベージュブックの動向がビットコインの価格及び
採掘難易度に与える影響を分析した．具体的には，
ベージュブック発表は変動に影響を与えるかどうか
(H1)，どのような情報が重要かどうか (H2)を分析し
た．分析の結果，ベージュブック発表の経済活動の
概要部分において，算出方法が異なる 3つのスコア
を分析し，ベージュブックのセンチメントが影響を
与えることが示唆された．つまり，中央銀行テキス
トのセンチメントが，暗号資産ネットワークの調整
メカニズムに影響し得ることが示唆された．
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