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1 超並列計算による大規模経済データの分析

近年の情報技術の進展により様々な分野で電子化が進み，詳細で膨大な情報が日々蓄積され

るようになってきた。その結果，超大量多様な経済データが利用可能になり，これらの分析の

学術的・社会的ニーズが高まっている。伝統的な経済学は，このような大規模な実証データが

存在しない時代に発展してきた。そのため，まず最初になんらかの仮定を行ない，その仮定を

出発点にして理論を構築しているが，その仮定・理論の正当性は十分に検証されていない。し

かし，今では現実の大規模データを用いることで，前提となる仮定の妥当性や理論の正当性を

実証的に検証しながら，理論構築できる状況になってきている。物理学の概念や手法を用いて，

このような大規模な実証データを科学的に分析するのが経済物理学である。

経済活動は売り手・買い手の間のモノ・金の交換 (相互作用)と捉えられる。相互作用があっ

ても個々がランダムにゆらげば，全体のゆらぎは正規分布に従う。しかし，ほとんどの経済現象

では常に競争が働くため相互作用が強く，全体として大きなゆらぎを伴なうためベキ分布に従

う。平均値±標準偏差で現象を捉えられる正規分布と異なり，ベキ分布は桁違いの値を取りう

るので，平均・分散は意味をなさず，正規分布を基本にしている多くの統計手法は，厳密には適

用できず有効ではない。さらに，経済現象では要素 (経済主体)の異質性・多様性が強く，物質

科学の現象と異なり作用・反作用の法則が成立しないため，多体の方向つき相互作用 (複雑ネッ

トワーク) を考える必要がある。したがって，統計的有意な関係性や法則性を見つけ出すには，

ノンパラメトリックな統計手法や現実の分布を利用したモンテカルロ法 (適切なランダムシャッ

フルデータとの比較) による分析が必要になる。これらは，計算量が膨大かつ並列計算に適し

た計算のため，スーパーコンピュータによる超並列計算が必要かつ有効である。

企業間のお金と製品・サービスの流れは経済活動の根幹に関わる現象である。本研究では，有

向リンク解析 (ページランクとオーソリティ・ハブ度)とネットワークモチーフの二つの手法を

用いて，企業間取引の大規模な有向ネットワークを分析する。

2 企業間取引ネットワーク

2.1 解析したデータ

東京商工リサーチ社が提供する 2005年時点での日本企業約 100万社についての企業属性 (売

上高，申告所得，利益金，従業員数，業種，地域など) 1と主要取引先データ (仕入先，販売先)

を分析した。取引先データから，企業をノード，取引関係を有向リンクとして，各企業がどの企

業と取引しているかに関する大規模な有向ネットワーク (企業間取引ネットワーク) 2を構築し，

分析した [1, 2]。有向リンクの方向は，お金の流れの向き (買い手→売り手)にとる。つまり，

1売上高，申告所得，利益金については，2003年と 2004年時点のデータも入っている。
2ただし，個人消費者，政府，海外の会社との取引関係はデータに含まれていないため，本研究は国内の企業間

取引に限定した分析になる。
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反対向きは製品・サービスの流れになる。ネットワークのサイズは 961,318ノード，3,667,521

リンクになる。

2.2 企業の規模・成長率の統計性

企業規模 xの分布は，x > xminでベキ分布

P (> x) ∝ x−α

に従う (第 1図)。最尤法と Kolmogorov-Smirnov検定から算出した指数は α ∼ 1である (第 1

表)。企業の成長率 r = x(t + 1)/x(t) (企業規模の前年比)は，ガウス分布よりずっと裾野が広

く，ベキ分布に近い大きなゆらぎを示す (第 2図)。

つまり，企業のダイナミクスは大きなゆらぎを伴なう複雑な系であり，現象を無相関な確率

変数の単純な和として理解することはできない。そのため，現象の解明には，単一の企業その

ものだけでなく，企業間の相互作用を理解することが重要になる。
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第 1 図 : 企業規模の累積確率分布。売

上高 (sale)，申告所得 (income)，正の利益金

(profit+)，負の利益金 (profit−) の単位は 100

万円。従業員数 (employee) の単位は人。

第 1表 : 最尤法と Kolmogorov-Smirnov検定

から算出 [3] した指数 αと下限 xmin。

xmin α

売上高 13800 1.025 ± 0.010

申告所得 424 0.967 ± 0.010

従業員数 344 1.298 ± 0.014

入リンク数 87 1.371 ± 0.025

出リンク数 85 1.249 ± 0.028

相互リンク数 34 1.350 ± 0.076
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第 2 図 : 企業成長率の確率密度分布。rsale，

rincome，rprofit+はそれぞれ売上高，申告所得，

正の利益金の前年比。
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第 3図 : リンク数の累積確率分布。
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2.3 ネットワークの統計性

有向ネットワークでは，リンクは入リンク (©←)，出リンク (©→)，相互リンク (©↔) の三

種類に分けられる。入リンク数，出リンク数，相互リンク数はどれもベキ分布し [1, 2, 4, 5, 6]，

このネットワークはスケールフリーネットワークになっている (第 3図)。最尤法とKolmogorov-

Smirnov検定から算出した指数は，入リンクと相互リンクは α ∼ 1.4，出リンクは α ∼ 1.2であ

る (第 1表)。

ノード間の距離 (任意の二つのノードをつなぐのに必要な最小リンク数)は指数分布し，平均

距離は 5.62，最大距離は 21リンクである (第 4図)。

いま，リンクの方向を無視して無向ネットワークとして考えたとき，ノード iのクラスター

係数は，そのノードを含む三角形の個数÷可能な三角形の個数，つまり，

Ci =
2 ti

ki(ki − 1)

で与えられる。ただし，tiはノード iを含む三角形の個数，kiはノード iのリンク数である。同

じリンク数をもつノードについての Ciの平均値 C(k) は，k > 500で C(k) ∼ k−1の減衰を示

し (第 5図)，リンク数の多い企業ほどクラスター係数が小さくつながりが疎で，リンク数の少

ない企業ほどクラスター係数が大きくつながりが密である。同様の特徴は現実の様々なネット

ワークでも観測されている [7]。
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第 4図 : 距離 Lの確率密度分布。
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第 5図 : クラスター係数のリンク数依存性。

2.4 リンク数保存のランダムネットワーク

第 6図 : リンク数を保存するようなリンクの組の入れ替え。

単にリンク数の情報だけからでは得られない特徴を抽出するため，実ネットワークをリンク

数保存のランダムネットワークと比較する。リンク数保存のランダムネットワークは，各企業

の入リンク数 (©←)と出リンク数 (©→)と相互リンク数 (©↔) を保存するようなリンクの組

の入れ替え操作 (第 6図)をネットワークがランダムになるまで繰り返すことで得られる [8]。実

ネットワークとランダムネットワークで，各ノードの二体相互作用は同じになる。本研究では，
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リンク数保存のランダムネットワークを 1000個作成し，実ネットワークとの比較から統計的有

意性を評価する。

2.5 並列計算の実装

解析する大規模ネットワークは疎なグラフなため，隣接リスト表現 (ノードに隣接するすべて

のノードを隣接リストに列挙する) によりデータ構造を保持する。

本研究での主な計算は，同じ計算をパラメータや乱数の種を変えて何回も行うものであり，各

コアが独立な計算をすればよいため，実装は容易である。MPIによる並列化で 1024コアを用

いて計算を行った。

3 ページランクとオーソリティ・ハブ度

3.1 ページランク

有向ネットワークの構造は，ノード iからノード jへのリンクがあればAij = 1，リンクがな

ければ Aij = 0と表現した隣接行列 Aij から理解できる。大規模な隣接行列をそのまま扱うの

は困難が伴う。そこで，隣接行列を確率行列に変換し，この確率行列の最大固有ベクトルとし

て各企業の重要度を定義したのがページランクである [9]。ページランクはWebページの重要

度の指標としてGoogle で利用されている。

ページランクは，ランダムジャンプつきのネットワーク上のランダムウォークの定常状態 (滞

在時間)として定義される。このとき，ランダムウォーカーは，確率 1− εでランダムに選んだ

一つの出リンクに沿って進み，確率 εで全ノードの中からランダムに選んだ一つノードにジャ

ンプする (ただし，出リンクがない場合は，常に全ノードからランダムに選んだ一つノードに

ジャンプする) ものとする。この過程はマルコフ連鎖で記述でき，確率行列の性質とペロン・フ

ロベニウスの定理から最大固有値 1の一意な解が保証されるので，ページランク paは連立一次

方程式

xi = (1− ε)
∑
j

Mijxj + 1/n

の解として求まる [10]。ただし，Mij = Aji(
∑

k Ajk)−1 (ただし，ノード jに出リンクがない場

合はMij = 0とする)，pai = nxi(
∑

j xj)−1，ε = 0.15 とする。ページランクの値が大きくなる

ためには，単に入リンク数が多いだけでなく，自分へリンクしているノードのページランクの

値が大きいことも重要になる。有向リンクの方向はお金の流れの向きにとっているので，paは

各企業に流れるお金の流量と解釈できる。

ページランクは，ネットワークのリンクの方向を逆向きにしても同様に定義できる。このよ

うに定義したページランク phは，各企業に流れる製品・サービスの流量と解釈できる。

企業間取引ネットワークでは，paは入リンク数と，phは出リンク数と同じような分布をして

いる (第 7図)。Kendallの順位相関係数は第 2表のようになり，互いに強く相関している (第 8

図)。つまり，全体としてみればページランクはリンク数と同じような量になっている。
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第 7図 : (a)入リンク数 (indegree)，pa，aと (b)出

リンク数 (outdegree)，ph，hの累積確率分布。比較

のため，リンク数保存のランダムネットワークで求

めた結果も示している。

第 8図 : paと入リンク数の同時分布。

第 9図 : 出リンク数と売上高の同時分布。

第 2表 : Kendallの順位相関係数 τ。∗は p-value < 10−8 を示す。

入リンク数 出リンク数 pa ph a h

出リンク数 0.23∗ – – – – –

pa 0.75∗ 0.14∗ – – – –

ph 0.14∗ 0.71∗ 0.08∗ – – –

a 0.67∗ 0.10∗ 0.53∗ 0.05∗ – –

h 0.16∗ 0.62∗ 0.09∗ 0.47∗ 0.09∗ –

売上高 0.25∗ 0.36∗ 0.21∗ 0.34∗ 0.18∗ 0.20∗

申告所得 0.14∗ 0.24∗ 0.13∗ 0.26∗ 0.08∗ 0.16∗

正の利益金 0.12∗ 0.15∗ 0.13∗ 0.16∗ 0.08∗ 0.10∗

従業員数 0.25∗ 0.31∗ 0.21∗ 0.29∗ 0.20∗ −0.07∗

rsale 0.06∗ 0.03∗ 0.07∗ 0.03∗ 0.06∗ 0.03∗

rincome 0.04∗ 0.01 0.06∗ 0.01 0.05∗ 0.03∗

rprofit+ 0.00 0.00 0.03∗ 0.01∗ 0.00 0.00

3.2 オーソリティ・ハブ度

オーソリティ度 aとハブ度 hは隣接行列の最大特異ベクトル (それぞれ AT A，AAT の最大

固有ベクトル)として定義され，ai =
∑
j

Ajihj , hi =
∑
j

Aijaj の計算を再帰的に繰り返

すことで算出できる (HITS (hypertext induced topic selection) アルゴリズム)[11]。ただし，
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∑
i

ai = 1,
∑

i

hi = 1と規格化するものとする。一般に，オーソリティ・ハブ度は解の一意性が

保証されない [12]。一意性を保証するため，本研究ではAij の代わりに (1− ε)Aij + ε/nを用い

る。ただし，nは全ノード数とする。

ai =
∑

jk AjiAjkakとなるので，オーソリティ度は，自分の売り手にとっての買い手のオーソ

リティ度の総和になる (第 10図)。よって，オーソリティ度は競争相手がどれだけいるかを表す

売り手としての劣位性，同様に，ハブ度は買い手としての劣位性と解釈できる。

企業間取引ネットワークでは，aは入リンク数と，hは出リンク数と強く相関しているため

(第 2表)，全体としてみれば，オーソリティ・ハブ度もリンク数と同じような量になっている。

第 10図 : オーソリティ度。

3.3 ネットワーク構造と企業の特徴

Kendallの順位相関係数から，リンク数と企業規模の間には有意な正の相関が認められる (第

2表)。つまり，リンク数の多い企業ほど企業規模が大きい (第 9図)。一方，リンク数と企業成

長率の間の相関は非常に弱い。これらの企業規模・成長率との相関関係は，ページランク，オー

ソリティ・ハブ度でみてもほぼ同様である。つまり，企業属性との関係でみても，ページラン

ク，オーソリティ・ハブ度はリンク数と同じような量になっている。

3.4 ランダムネットワークとの比較

リンク数が企業の特徴に与える影響を除去した上で，有向リンク構造と企業の特徴の関係を

調べるため，リンク数保存のランダムネットワーク (1000個)でのページランク，オーソリティ・

ハブ度を求め，実際のネットークでの値と比較した。

実際のネットワークとランダムネットワークとで，ページランクの分布にほとんど違いはな

い (第 7図)。一方，ランダムネットワークと比較して実際のネットワークでは，オーソリティ

度の分布の裾野は狭く指数的に減衰し，ハブ度の分布は裾野が広い。これは，売り手として競

争相手の多い企業 (オーソリティ度の大きい企業)は少なく，買い手として競争相手の多い企業

(ハブ度の大きい企業) が多いことを示している。

ページランク，オーソリティ・ハブ度のそれぞれについて，ランダムネットワークでの値と比

較して，実際のネットワークでの値が統計的有意に「大きい値をとる企業 (>rand)」，「同じよう

な値をとる企業 (∼rand)」，「小さい値をとる企業 (<rand)」の三つのタイプに企業を分類した。

各タイプ別にみた売上高の累積分布は第 11図のようになる。売上高の大きい企業ほど，ページ

ランクを大きく (pa >rand，ph >rand)，オーソリティ・ハブ度を小さく (a <rand，h <rand)

する，つまり，お金や製品・サービスの流量を大きく，売り手・買い手として優位になるような

リンク構造をとる傾向がある。他の企業規模についてもこの特徴を確認できる。また，各タイ

プ別にみた申告所得の成長率の累積分布は第 12図のようになる。成長企業は，ページランク pa

を大きく (pa >rand)する，つまり，お金の流量を大きくするようなリンク構造をとる傾向があ

る。他の企業成長率についてもこの特徴を確認できる。
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これらの特徴は，入リンク数，出リンク数，ページランク，オーソリティ・ハブ度の値自体

だけからでは得られない，ランダムネットワークとの比較によって得られた知見である。特に，

企業成長率は単独の企業そのものの情報だけから得られる特徴量とは無相関であるにもかかわ

らず，お金の流量とは関係しており，有向ネットワーク構造としてシステム全体をみることで

はじめて捉えられる結果である。
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第 11図 : (a) pa, (b) ph, (c) a, (d) h で条件つ

けした売上高の累積分布。他の企業規模につい

ても同様の結果が得られる。
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第 12図 : (a) pa, (b) ph, (c) a, (d) h で条件つ

けした申告所得の成長率の累積分布。他の企業

成長率についても同様の結果が得られる。

4 ネットワークモチーフ

4.1 特徴的な三体相互作用

リンクをランダムにつなぎ変えたネットワークと比較して，ネットワーク中で統計的有意に

出現する特徴的な部分グラフをネットワークモチーフという [13, 14]。ネットワークモチーフを

調べることで，ネットワークを構成する部品を明らかにし，ボトムアップ的にネットワーク構

造を調べることができる。

三ノードの部分グラフ (三ノードのつながり方)は全部で 13種類ある (第 13図)。有向ネット

ワークでは，三角形の構成の仕方は一通りではないため，クラスター係数の定義は様々に考えら
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れる。三ノードの部分グラフの出現頻度を調べることは，有向ネットワーク上のクラスター係

数を調べることに対応する。無向ネットワーク上のクラスター係数と異なり，これらの三ノー

ドの部分グラフはループ・仲介・合流・分岐などの流れ構造を表現している。

第 13図 : 三ノードの部分グラフ。各部分グラフは 1∼3種類の roleを持つため，各ノードは 30

種類の roleに分類できる。

4.2 ネットワークモチーフ

各部分グラフ iの実際のネットワーク上での出現回数 Ni とリンク数保存のランダムネット

ワーク上での出現回数Nrand
i は第 14図のようになる。出現回数は，(1)リンクを一つ取り出す

(2)取り出したリンクに関係する部分グラフを数える (3)そのリンクを除去するという操作を繰

り返すことで算出できる [15]。出現回数の差の統計的有意性は

Zi =
(

Ni −
〈
N rand

i

〉 ) /√ 〈 (
N rand

i −
〈
N rand

i

〉 )2
〉

で評価できる (第 15図)。

第 14図 : 各部分グラフの実ネットワー

ク上での出現回数 N とランダムネット

ワーク上での出現回数
〈
Nrand

〉
。
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第 15図 : 各部分グラフの出現回数の統計的有意性。
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言語構造や二部グラフでみられるＶ字構造 (部分グラフ 1∼5)と webや友人関係などの社会

ネットワークでみられるクリーク (部分グラフ 13) がネットワークモチーフになっている。一

方，feedforwardループ (部分グラフ 6)と feedbackループ (部分グラフ 7) はアンチモチーフに

なっている。つまり，生産・消費活動のネットワークでは，ループ構造は少なくＶ字型とクリー

クが重要な構造になる。

4.3 role

ネットワーク構造をより詳細に調べるため，構造同値により role を定義する。たとえば，

feedbackループ (部分グラフ 7)は対称性からどのノードも同じ立場にあり，各ノードは同じ一

つの roleを持つが，feedforwardループ (部分グラフ 6)は三つの roleを持つ。このようにして，

すべてノードは 30種類の roleに分類できる (第 13図) 3。

4.4 roleによる業種の特徴づけ

日本標準産業分類の中分類により，各企業は 96業種に分類できる。ある一つの業種に注目し，

業種間の違いをみることで，たとえば製造業の企業はどの roleに位置しやすいかなどを調べる

ことができる。

各業種別に，各 role iの実際のネットワーク上での出現回数Niとランダムネットワーク上で

の出現回数Nrand
i を算出し，出現回数の統計的有意性を

Zi =
(

Ni −
〈
N rand

i

〉 ) /√ 〈 (
N rand

i −
〈
N rand

i

〉 )2
〉

で評価する。異なる業種間を比較するため，Z を規格化した

NZi = Zi

/ √ ∑
i

Z2
i

を考える。各 role iについてNZiをプロットした roleプロファイルは，一般に，業種により異

なる (第 16図)。業種間のNZの相関行列は第 17図のようになる。近い業種 (i ∼ j)同士は role

プロファイルが似ていることが分かる。

第 16図 : 業種別の roleプロファイル (各 role i

についてNZiをプロットしたもの)。
第 17 図 : 業種 i の NZ と業種 j の

NZの間の相関係数で定義される相関

行列。

3ただし，一般に各ノードは複数の部分グラフに属すため，一つ以上の roleを持ちうる。
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相関行列で定義される業種間の距離を用いてクラスター分析 (ユークリッド距離によるウォー

ド法)を行い，全 96業種をグループに分類した。得られたデンドログラム (第 18図)は，業種

間の階層構造を示し，様々なレベルでグループを定義している。

典型的な例として，グループＡ (39情報サービス，44道路貨物運送，45水運，47倉庫，48運

輸附帯サービス，80専門サービス，90その他の事業サービス)，グループＢ (51飲食料品卸売，

52建築・鉱物・金属材料卸売，53機械器具卸売，54その他の卸売，58自動車・自転車小売，60

その他の小売)，グループＣ (14家具・装備品製造，20ゴム製品製造，32その他の製造，33電

気，61銀行，64非預金信用機関) の三つのグループに注目する (第 19図)。グループＡは role

23で特徴づけられ，互いに取引関係にある二つの企業に製品・サービスを販売するような構造

になっており，仲介・代理・取次業務を表現している (第 20図)。グループＢは role 14で特徴づ

けられ，卸売業・小売業の典型的な生産・販売の過程を表現している。グループＣは role 6で

特徴づけられ，製品を加工し商品を販売する過程を表現し，付加価値を与える加工産業に対応

している。

第 18図 : 業種のデンドログラム。
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第 19図 : 各グループの roleプロファイル。
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第 20図 : 各グループを特徴づける role (左：グループＡ，中央：グループＢ，右：グループＣ)。

このように，得られたデンドログラムは業種の事業内容と関係しており，roleによる業種の分

類は経済学的に意味ある分類になっている。また，roleプロファイルのみを使って業種を分類す

ることで，有向ネットワーク構造の観点からの分類も可能である。有向ネットワーク構造を表

現する roleプロファイルは，経済学的に価値ある情報を提供する道具になるものと考えられる。

5 まとめ

日本企業約 100万社の取引関係・企業属性データを，100万ノード・400万リンクの有向ネット

ワークとして実証分析した。まず，有向ネットワーク上のノードの重要度をページランク，オー

ソリティ・ハブ度として算出し，企業規模・企業成長率との関係性を調べた。その結果，大企

業はページランクを大きく，オーソリティ度・ハブ度を小さくするリンク構造を，成長企業は

ページランクを大きくするリンク構造を取る傾向を明らかにした。また，ネットワーク中で統

計的有為に出現する三ノードの部分グラフを抽出した結果，企業間取引ではＶ字構造とクリー

クがモチーフに，feedforwardループと feedbackループがアンチモチーフになっていることを

明らかにした。さらに，roleによる有向リンク構造の特徴づけを行った。これらの結果は，単

独の企業そのものの情報だけからでは得られない，有向ネットワーク構造としてシステム全体

をみてはじめて捉えられる特徴であり，企業成長・衰退の理解，企業の健全性の把握，操業停

止・連鎖倒産のリスク評価などに役立てる上で重要な知見になると考えられる。

近年のグローバル化により，要素間の相互作用が強くなり，世界金融危機・世界的資源イン

フレ・連鎖破綻に代表される連鎖危機が緊急課題になっている。また，情報化により，経済現

象のみならず人間活動に関係するあらゆるデータが利用可能になってきている。このような複

雑なシステムを理解するには，要素レベルの網羅的な大規模データから相互作用ネットワーク

を同定し，ネットワーク構造の特徴抽出・意味づけ・機能推定を行うことで，システム全体と

しての挙動・特徴を解明する必要がある。したがって，今後，あらゆる分野で本研究のような

超並列計算を用いた大規模データの実証分析が重要になってくると考えられる。
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