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Real-world social networks are dynamic in nature. Companies continue to collaborate, align strategically, acquire,
and merge over time, and receive positive/negative impact from other companies. Consequently, their performance
changes with time. A person who can understand what types of network changes affect a company’s value can
predict the future value of the company, grasp industry innovations, and make business more successful. However,
it often requires continuous records of relational changes, which are often difficult to track for companies, and
the models of mining longitudinal network are quite complicated. In this study, we developed algorithms and a
system to infer large-scale evolutionary company networks from public news during 1981–2009. Then, based on
how networks change over time, as well as the financial information of the companies, we predicted company profit
growth.

1. はじめに
社会ネットワーク分析では，アクターのもつ関係性とその構

造に着目することで，アクターの行為やパフォーマンスを解釈
する [Wasserman 94]．例えば，ある企業は積極的にたくさん
の企業と連携して事業を進めているが，他の企業は一定の企業
としか提携しない；ある企業の提携先企業は互いに連携してい
るが，他の企業の提携先企業はほとんど関係しない．これらの
関係やその構造は，企業の行為や価値に影響を与える．従来の
研究では，次数中心性や媒介中心性などの指標を用いてアク
ターのパフォーマンスを計量化している [Uzzi 97]．
一方で，実世界のネットワークの本質は動的に変化する．企業

は，他の企業と提携・合併・買収などを続けることで，これらの関
係から正と負の影響を受けている．その結果，企業の価値は変わ
っていく．この企業のネットワークの変化と企業価値の変化のメ
カニズムを分析することで，企業の戦略や業界の動向を把握する
ことができる．社会学では，動的ネットワークを分析することで，
ネットワークの進化，信念の形成，友達の形成などを解析して
いる [Doreian and Stokman 97, McCulloh and Carley 09]．
本研究では，Web上に公開されているニュース記事から，変

化する企業間関係のネットワークを自動的に抽出する．そし
て，この動的ネットワークから企業の価値に影響を与える構
造的要素を抽出し，企業の価値を予測する．本研究の目的は，
ネットワークの変化と価値変化の間のメカニズムを解明するこ
とである．これには，企業同士の変化する関係をどのように抽
出するか，企業の関係構造の変化から企業価値の変化をどのよ
うに予測するか，という２つの課題が存在する。最初の課題に
ついて，我々は公開されているニュース記事から，企業の動的
ネットワークを抽出するアルゴリズムを提案する．特に，企業
が他社から受けるインパクトに注目する。インパクトの強さ
は，対象企業が他の企業とどれだけ多くの重要な記事・文脈の
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中で共起するかの情報を利用する．そして，次の課題について
は，抽出した変化する企業間関係のネットワークから，企業が
受けるネットワーク効果を定義して抽出し，それらを特徴量と
して学習することで，企業の価値を予測する．

2. ニュース記事から動的ネットワークの抽出
本研究では，ニューヨーク・タイムズ（1981年～2009年）

を用いて，企業の年ごとの動的ネットワークを抽出する．7,594

企業がインデックスされている．特に対象企業に関しては，価
値の変化とネットワーク変化を結び付けて分析するために，ア
メリカフォーチュン誌が毎年発表するフォーチュン 500 ∗1 に
３回以上ランキングされている企業として，それらの企業の毎
年の利益値（Profit）を企業の価値とする。

Web上に公開されているニュース記事から企業の共起関係の
ネットワークを抽出する研究がある [Bernstein et al. 02]．そ
こで示しているように，長期的視点で企業の価値を評価する
には，その企業に関する広い期間のニュースを集めて，企業の
活躍ぶりを分析する必要がある．例えば，ニューヨーク・タイ
ムズの 2009年には，IBM 社に関する記事がおよそ 300件あ
る∗2．これらの記事をすべて読むことができれば，IBM社が
この１年の間，どの企業からどれだけのインパクトを受けて，
その価値がどう変わったかが分かる。本研究では，インパクト
関係を次のように定義する。ある企業が頻繁に対象企業と重要
な記事で言及され，頻繁に対象企業と重要な文節で記述されて
いれば，この企業は対象企業に強いインパクトを与える．
本研究では，文書と文の共起情報を用いてその頻度を計り，

各文書と文に重要度を与えることでインパクト関係を計算す
る．具体的に，各対象企業 xに対して，各候補企業 y ∈ Y が
一定期間に与えるインパクトの強さを計算する．ここで候補企
業は，一定期間内で企業 x に関するニュース記事に現れた企
業とする．まず，各候補企業 yに対して，xと一定期間内に共

∗1 http://money.cnn.com/magazines/fortune/fortune500/2010/
∗2 （I.B.M.として 277件，International Business Machines と
して 84 件）
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(a) IBM 2003. (b) IBM 2009.

図 1: Evolution of Networks in Different Years.

表 1: Example of generic relation extraction for IBM in 2009.

r name score Examples of documents and sentences.

1 Microsoft 85.85 I.B.M. – Microsoft (55 articles, 264 sentences, score=85.85455)

http://www.nytimes.com/2009/03/06/business/06layoffs.html

– Two days after I.B.M.’s report, Microsoft said that its quarterly profits were disappointing.

http://www.nytimes.com/2009/01/31/business/31nocera.html

– Caterpillar, Kodak, Home Depot, I.B.M., even mighty Microsoft: they are all cutting jobs.

I.B.M. – SPSS (1 articles, 9 sentences, score =13.675)

http://www.nytimes.com/2009/07/29/technology/companies/29ibm.html

– I.B.M. to Buy SPSS, a Maker of Business Software

– I.B.M..’s $50-a-share cash offer is a premium of more than 40 percent over SPSS’s closing

stock price...

I.B.M. – Nike (4 articles, 9 sentences, score =8.212)

http://www.nytimes.com/2009/01/22/business/22pepsi.html

– The list of companies that have taken steps to reduce carbon emissions includes I.B.M.,

Nike, Coca-Cola and BP, the oil giant.

http://www.nytimes.com/2009/11/01/business/01proto.html

– Others are water-based shoe adhesives from Nike and a packing insert from I.B.M.

2 Oracle 65.49

3 Google 57.75

4 HP 50.70

5 Intel 48.52

6 Dell 32.75

7 Sun 29.45

8 EMC 15.16

9 Apple 14.65

10 SPSS 13.67

11 GM 13.18

12 Xerox 12.13

13 Nokia 8.95

14 Nike 8.21

15 Thomson

Reuters

7.78

起した文書集合 Dt
x,y と文集合 St

x,y を集める．次に，これら
の文書の重み wd(i) と頻度，および文の重み ws(j) と頻度の
線形和を取ることで，yが xに与えるインパクトを計算する．

scorex(y) = a ·
∑

i∈Dt
x,y

wd(i) + b ·
∑

j∈St
x,y

ws(j). (1)

ここで，各共起する文書と文の重みは下記のように定義する．

wd(i) = log(1 +
1

|Y ′| +
tfx∑

y∈{x,Y } tfy
) (2)

ws(j) = log(1 +
1

|Y ′′| ) (3)

ここで，Y ′ と Y ′′ はそれぞれ文書 iと文 j に出現する企業名
の集合，|Y ′|と |Y ′′|はその数を表す．tfy は文書 iにおける y

の出現数を指す．直感的には，企業の名前をたくさん含む文書
は，そうでない文書より重要度が下がる．そして，xと yだけ
を言及している文の重要度は高く，たくさんの企業名をリスト
している文の重要度は低い．定数 a と b は，文書と文の重要
度の間のトレードオフを表す．経験的に a=1, b=5 にした∗3．
∗3 学習データに対して，複数セットの aと bを用いて生成したネッ

最終的に，企業同士の年ごとネットワークを抽出することが
できる．図 1は，IBM 社の 2003年と 2009年のエゴ・ネット
ワーク（の一部）を表す．ここから，IBM 社のネットワークの
変化を見ることができる．例えば，Motorola，Novell，NEC

社は，2003年には IBM社に対して高いインパクトを与えてい
たが，2009 年には上位からなくなり，その代わりに Google，
SPSS，Xerox 社が強いインパクトを与えていることが分かる．
それ以外の上位の企業も，少しながらインパクトが変わってい
ることが分かる．表 1 に，2009年に IBM 社に影響を与えた
上位 15社の企業と，その記事で出現する共起文（の一部）を
列挙する．（ページ数制限のため，ここではその解釈を省く．）
抽出されたネットワークは重み付き有向ネットワークであ

る。つまり，企業 aが企業 bに与えるインパクトと，企業 bが
企業 a に与えるインパクトは異なる。なお，本研究ではイン
パクト関係を，ポジティブとネガティブ（すなわち，正と負の
関係）に分けて考慮しない．あくまでも，ネットワークの構造
とその変化から正と負の影響を受けることに着目する。

トワークをユーザに見せて決めている．
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3. ネットワークに基づいた企業価値の予測
企業同士の動的ネットワークを構築した後，本節ではその変

化のメカニズムを分析することで，企業の価値を予測する．

3.1 ネットワーク効果
まず，各対象ノード xが受けるネットワーク効果を調べる．

現時点ネットワーク効果，過去のネットワーク効果，ネットワー
ク変化による効果を合わせて，ベクトル FT

x を用いて表す．
xが受ける現時点ネットワーク効果（Ft

xとする）は，唐門ら
[Karamon et al.]の研究に基づいて計算する．まず，xに影響
を及ぼすノードセット Nx を決める．次に，Nx に対して３つ
のタイプのノードペアを定義する：< x, i > (ここで，i ∈ Nx)，
< i, j > (ここで，i ∈ Nx, j ∈ Nx, i 6= j)，< i, k > (ここで，
i ∈ Nx, k ∈ V )．そして，各ノードペアに対して３つの種類の
演算式を定義する：connectivity β(i, j) (i.e., 到達可能なら 1

を，そうでなければ 0を返す), distance µ(i, j) (i.e., iと j の
最短距離を返す), betweenness ζx(i, j) (i.e., iと j の最短パス
に xを含むなら 1を，そうでなけらば 0を返す）．最終的に，
Nx の xに関する６つのネットワーク効果を計算する．

•
∑

i∈Nx
β(x, i)/(|V | − 1)：x のすべての隣接ノードの数

•
∑

i∈Nx
µ(x, i)/(|V | − 1)：x とすべてのノードとの距離の和

•
∑

k∈V
β(i, k)/(|V | − 1)：x と関係するすべてのノードの数

•
∑

i,j∈Nx
β(i, j)/(|V | − 1)(|V | − 2)：xに関係するノード同士

の繋がりの数

•
∑

i,j∈Nx
µ(i, j)/(|V | − 1)(|V | − 2)：xに関係するノード同士

の距離の和

•
∑

i,j∈Nx
ζ(i, j)/(|V | − 1)(|V | − 2)：最短パスが xを経由する

ノードペアの数

ここで，ノードセットNx について、xに直接繋がっている
隣接ノードセット Lx，間接的に繋がっている到達可能なノー
ドセットGx に分けて、その影響を調べる。さらに，LxとGx

セットからの影響の割合を考慮する．例えば，xと Lx，xと
Gx の連結数の割合は，xに関係する企業がどれだけ xの周り
に集中しているかの具合を表す．次に，重み付き有向ネット
ワークに対して，一部の情報を減らすことにより，異なる種類
のネットワークを得ることができる．例えば，方向だけを考慮
し重みを無視した場合，Facebook や linkedIn のような，友人
関係のネットワークが得られる．つまり，誰と誰が友達である
かだけを考慮し，どれだけ強い関係であるかは無視する．従っ
て，対象ノード xの現時点ネットワーク効果は，直接関係と間
接関係，その割合，さらに４つの種類のネットワーク（重み付
き有向，バイナリ有向，重み付き無向，バイナリ無向）を考慮
することで，72 = (3×4×6)次元のベクトルになり，ここでは
Ft

x = F (Nx, d, v, t)と表す．ここで，Nx ∈ {Lx, Gx, Lx/Gx}，
(v, d) ∈ {(0, 1)} × {0, 1}，そして t ∈ T．
年ごとの記事を対象に現時点ネットワーク効果を計算した

あとは，時間をずらすことで過去のネットワーク効果も計算す
ることができる．すなわち，FH

x = {Ft−1
x ,Ft−2

x , . . . ,Ft−w
x }．

ここで Ft−w
x は，w 年前のネットワーク効果を表す．さらに，

現在と過去のネットワーク変化による効果も計算することがで
きる．すなわち，∆FH

x = {∆Ft−1
x , ∆Ft−2

x , . . . , ∆Ft−w
x }．

例えば，xの去年と今年の隣接ノード数の変化など．
最終的に，年ごとに各対象企業に対して，72次元の現時点

ネットワークの効果 Ft
x，72× window size 次元の過去ネット
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図 2: Prediction of the mean profits of 20 Fortune compa-

nies.

ワークの効果 FH
x ，および 72× delta size 次元のネットワーク

変化の効果∆FH
x のベクトルが得られる．さらに，予測モデ

ルでは，去年の売上げ，３年前の売上げなど，企業の属性デー
タも組み合わせることができる．

3.2 予測モデル
対象ノード xの動的ネットワークの各効果を計量化したあ

と，それらを特徴量として学習することで，企業の未来の価値
を予測することができる．

yt′
x = f(Ft

x, β) =
∑

k

fk βk (4)

ここで，t′ > tであり，fk は k 番目のネットワーク効果を表
し，βk はその重要度を示す．予測モデルは，観測データから
未知のパラメータ β を求める問題で，これはあらゆる回帰モ
デルで学習可能である．ここで本研究では，サポートベクタ回
帰モデル（SVR）を用いる．学習したパラメータを用いるこ
とで，未来の企業の価値やその動向を予測することができる．

3.3 予測結果
本論文では，フォーチュン 500 に３回以上ランキングされ

ている企業を対象とし，ニューヨーク・タイムズから抽出した
ネットワークの期間（1981年から 2009年まで）に合わせて，
それらの企業のネットワークと企業価値（毎年の利益値）を分
析する。
まず，異なる業界から次のようなフォーチュン企業を 20社

を選ぶ：I.B.M.，Intel，Microsoft，GM，HP，Honda，Nis-

san，AT&T，Wal-Mart，Yahoo!，Nike，Dell，Starbucks，
Chase，PepsiCo，Cisco，FedEx，Gap，AEP，Sun．これ
らの企業は，フォーチュン 500 のリストによく現れる企業で
あるので ，その変化する企業の価値と変化するネットワーク
構造，両方を計量化することができる．ここで，SVR学習機
（RBF カーネルを用いる）を用いて，各過去５年間ごとのデー
タを用いてモデルを学習し，次の年の利益を予測することを繰
り返す．予測した年ごとの実際の利益値と予測結果を図 2 に
プロットする．実際の利益値と予測値との相関と誤差は，相関
係数の二乗（r2）と平均二乗誤差（MSE）を用いて計算する．
図で分かるように，予測のグラフは利益値の動向をほぼ攫ん
でいることが分かる（r2 = 0.440とMSE = 0.437）．ここで
1995年の予測がかなり外れているが，その可能な理由は，こ
れらの企業の利益は増えたが，ネットワークはその前の年の影
響を受け続けていたことにある．
次に，個別企業（IBM と Intel）の利益をそれぞれネット

ワークを用いて学習し予測してみた．個別企業の場合，学習
データが少ないので，過去 10 年のデータに基づいて学習し，
次の年の値を予測する．図 3 で示すように，IBM 社の場合
r2 = 0.888 とMSE = 0.108，Intel 社の場合 r2 = 0.888 と
MSE = 0.108であり，提案のモデルは，これらの企業の価値
とその変化をほぼ予測することができた．
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(a) IBM profit prediction.
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(b) Intel profit prediction.

図 3: Profit Prediction for IBM and Intel.

提案したネットワークの特徴量（すなわち，ネットワーク効
果）をタイプごとに評価するために，複数の特徴量の組み合
わせを作って，上記の 20企業の平均利益を予測してみる．こ
こで，現時点ネットワークからの特徴量 Ft

x を “s”で，過去の
ネットワークからの特徴量 FH

x を “t”で，ネットワーク変化に
おける特徴量∆FH

x を “d”で，そして企業の過去の属性値ネッ
トワーク属性 PH

x を “p”で表す．そして，複数タイプの特徴
量の組み合わせも作る．例えば，“sp”は，現時点ネットワー
ク効果と企業の属性値を特徴量とするし，”stdp”は，これらの
４種類の特徴量をすべて組み合せたものである．そして SV R

（RBFカーネルを用いる）学習機を使って，過去５年間のネッ
トワークからパラメータを学習し，次の年の企業の利益値を
予測した．図 4 で示すように，属性の特徴量 “p”だけを使っ
た場合 (r2=0.383，MSE=0.287)は ，“s”，“t”，“d”のネッ
トワークから特徴量をそれぞれ単独で使った場合より，予測の
性能が高い．すなわち，相関が高くエラーが小さい．ただ，属
性とネットワークの特徴量を組み合せること（例えば，“sp”，
“tp”，“dp”，“stdp”）で，予測の結果が更に高くなることが
分かる．特に全ての特徴量 “stdp”を用いた場合，r2=0.512と
MSE=0.363 になり，この結果は，ネットワークだけと属性
データだけを用いた場合よりそれぞれ 150%，34%ずつ増加す
ることになる．
適切な window size と delta size を調べるために，これら

の値をそれぞれ 1と 3にしてみた．その結果，両方とも 1の方
が高く，これは過去ネットワークの効果として，１年前のネッ
トワークを用いること，ネットワーク変化の効果としても一年
前との変化を記録することで十分であることを示す．

4. まとめ
本研究では，企業の価値を予測する新しい分析方法を提案し

ている．まず，公開されてニュース記事から，企業同士のイン
パクト関係に注目し，企業の動的ネットワークを抽出する手法
を提案した．対象企業が他の企業から受けるインパクトの強さ
は，２つの企業名が共起する文書と文の数，そしてこれらの文
書と文の重要度を計算することで計算する．抽出されたネット
ワークは，重み付き有向ネットワークである．次に，抽出され
たネットワークから，対象企業のネットワーク効果を調べた．
現在ネットワークからの効果，過去ネットワークからの効果，
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図 4: Mean profit prediction for 20 Fortune companies us-
ing different feature sets. s, structural features; t, temporal

features; d, delta-change in temporal features; p, financial pro-
files.

そしてネットワークの変化による効果を抽出する．そして，こ
れらのネットワーク効果を特徴量とし，SVR学習機を使って，
企業価値（今回は属性値）を学習し，未来の価値を予測した．
提案のモデルは，企業グループや個別企業の価値の変化を

うまく追跡することができた．さらに，ネットワークの効果
と属性データを組み合せることで，単独のネットワーク効果，
または単独の属性データを使っての予測を，それぞれ 150%と
34%ずつ上回った．さらに，window size と delta size のパラ
メータを調べることで，過去１年までのネットワーク情報とそ
の変化を予測に用いることで十分であることが分かる．言い換
えると，企業の関係やネットワーク構造は，１年後の企業の利
益に影響を及ぼしていることが分かった．
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