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The attention to the importance of startups has increased in Japan, but there is no confirmed method to choose
which market. We focused on the globalization of business, and predict that which market will become hot in
Japan by comparing startups’ trends in Silicon Valley and in Japan. To analyze startups’ trends, we used the data
in AngelList and entrepedia, which are the biggest startup databases in Silicon　Valley and Japan, and clustering
startups by descriptions of startups’ service.

1. はじめに

近年，国の政策にも現れているように，日本国内において
起業の重要性が注目されてきている．一方で，有望な事業を選
択する手法に関して確立された手法は存在せず，日本のスター
トアップが事業を選択する方法にはまだ改善の余地がある．事
業選択の方法の一つとして，ネット黎明期に注目された，米
国の成功サービスを模倣して国内に持ち込むタイムマシン経
営 [Arora 04]が挙げられるが，近年ではネットの普及による
情報共有速度の向上 [Quelch 96]，国際間でのサービスの垣根
の低下 [Lituchy 00] などにより，かつてのタイムマシン経営
は難しくなってきているといわれている．本研究では，日米そ
れぞれにおいて最大級のスタートアップデータベースである
entrepedia∗1 及び AngelList∗2 のデータを用いて，前半にお
いて米国で Exitしたものと同様の事業が日本にて行われるま
での時差の縮小を示し，ネット黎明期におけるタイムマシン経
営が現在においては難しくなっていることを確認した．また，
米国で企業が Exitしてから同様の事業が行われるまでの時差
が短縮してきているだけでなく，米国での Exitを待たずして
日本で同様の事業が行われるようになってきていることがわ
かった．そのため本研究の後半部では，有望な事業か否かを判
断する指標を，米国でその事業を行う会社が Exitしたという
ものでなく，その事業を行う会社の数が多い，とすることで，
日本における有望な事業の予測を試みた．結果，機械学習によ
る日米の企業群のクラスタリングと予測を用いることで，従来
手法に比べて高い精度で，日本で今後有望な事業を予測するこ
とに成功した．

2. 関連研究

本章では，関連研究としてスタートアップの成功予測に関す
る研究と，スタートアップの分類に関する研究に触れる．
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2.1 スタートアップの成功予測に関する研究
ベンチャー企業の成功要因に関しては Key Success

Factor[He 09]（以下KSFとして扱う）と呼ばれるものがある．
ベンチャーの成功予測に関する既存研究の多くは，ベンチャー
企業が成功に至るまでには多数の因子が複雑に関連している中
にも，再現性のある KSF が存在するという前提 [Chang 04]

に立ち，行われてきた．
ベンチャー企業を評価する指標としては，古典的なものに

Resource Based View[He 09]がある．企業の成功要因は社内
資源の最適配置にあるという立場である
社内要因だけでなく，社外の要因に関しても言及している

ものとしては，Network Resource Combinations[Tolstoy 10]

というアプローチがある．これは，対象とする企業の活動，内
部要因だけに着目するのではなく，顧客や投資家，取引先と
いった外部の要因も視野に入れて KSF を解明するというもの
である．特に，人的な関係性という因子が成功に対する影響が
あることは，協業 [Yli-Renko 02] や投資家の持つネットワー
ク [He 09] の重要性が示されている．そのため，ベンチャー
企業の人的な資産という意味で総じてソーシャルキャピタル
[Yli-Renko 02]という言葉で語られている．関連研究では，ベ
ンチャー企業の人材転職履歴情報と成功の因果関係 [上野山 14]

が示されている．

2.2 スタートアップの分類に関する研究
スタートアップの成立要因や成功要因，分布等を議論する

上で，事業の分類は以前から行われてきたテーマである．ベン
チャーキャピタルがスタートアップを評価する際に用いている
分類手法として，リスクを起点とした分類 [MacMilan 86]を
用いているとの研究が 1985年に行われた．
また，成功するか否かを発見するための分類軸を模索した

結果，競合といかに断絶されているか，及び事前のデモンスト
レーションでどれほど市場に受け入れられたかが重要であると
する研究 [MacMilan 87]がある．2000年以降，スタートアッ
プの成長段階と資金調達のラウンドによる分類に触れている研
究 [Gompers 01]も行われるようになった．この研究では，ベ
ンチャーキャピタルが早期のベンチャーに対して集中的に投資
を行っている，と述べている．
本研究では，特定のスタートアップに対しての成功するか否
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かの予測や，成功要因の特定を行うのではなく，日米という二
国間の事業の流行に関する関係性を元に，有望な事業の予測を
行う．また，近年増加してきたWeb上のスタートアップに関
する情報を用いて，日米それぞれに関して事業内容にもとづい
たスタートアップの分類をし，比較分析に用いる点も新規性の
ある点となる．

3. 日米スタートアップの比較分析

本章では，日米のスタートアップの比較分析を行い，米国で
Exitした事業と同様のものが日本において行われるまでの時
差が短くなってきていることを確認する．そのために，日米の
スタートアップをそれぞれ，事業内容に基づいてクラスタリン
グする．分析に使うデータは，米国及び日本においてそれぞ
れ最大級のスタートアップデータベースである AngelList 及
び entrepediaのものを用いる．対象とするデータ数は，米国
はシリコンバレー発のスタートアップ 15,876社，日本は 2000

年以降に設立されたスタートアップ 5,949社分とする．なお，
AngelList と entrepedia には，スタートアップごとに会社名，
サービス説明概要文，過去の資金調達時期と額，その際の投資
家の情報や，創業者に関する情報などがある．クラスタリング
は，会社説明文からキーワードを抽出して会社間の類似度を計
算し，ネットワーク図を作成したうえで、Newman法により
モジュラリティを計算して行う．キーワード抽出には tf-idf法
を，会社間の類似度計算にはコサイン類似度を用いる．抽出さ
れたクラスタには，クラスタ内の会社説明文における出現頻度
の高い語を用いてラベル付けを行う．2012～2014年における
米国スタートアップをクラスタリングした結果をネットワーク
図として描画して，ノード数の多いクラスタのラベルを注釈と
してつけたものを次の図 1に示す．

図 1: 2012～2014年における米国スタートアップの事業内容
に基づくネットワーク図

ノ ー ド 数 が 多 い ク ラ ス タ に は ， 「video」
「health:patient:platform:care」「student」「data:busi」
「game:mobil:platform」などのラベルがついたものがあった．
日米スタートアップの比較分析は，米国において Exitした会
社を含むクラスタのうち，日本に対応する事業を行うクラス
タが存在するものと，対応する日本のクラスタの比較により
行う．米国の Exitした会社を含むクラスタと，対応する日本
のクラスタを以下の表 1及び表 2に示す．

表 1: 日本に同様クラスタが存在する，米国の Exit企業を含
むクラスタ

No. Date Cos Label Node Num

1 03～05 0.1 data:custom:big 6

2 03～05 0.1 softwar:cloud:solution:busi:applic:center:integr 5

3 06～08 0.1 data:cloud 31

4 06～08 0.1 onlin:game 20

5 06～08 0.1 cisco:network:cloud:leader:security:secur 3

6 06～08 0.2 media:platform:social:optim:manag:engag:dashboard 7

7 09～11 0.25 big:data:analyt:intellig:transform:analytics:busi 4

8 12～14 0.2 game:mobil:platform:develop:social:play:player 25

9 12～14 0.3 payment:card:credit:servic:api:pay:let 4

表 2: 米国 Exitクラスタに対応する日本のクラスタ
対応 No. Date Cos Label Node Num

1, 7 12～14 0.5 データ:ビッグ:プラットフォーム 5

2 09～11 0.2 クラ:ウド:システム 10

3 12～14 0.2 クラ:ウド:データ 19

4 06～08 0.5 運用:インターネット:ソフトウェア:ゲーム:オンライン 4

5 12～14 0.3 クラ:ウド:管理:保守:システム 13

6 09～11 0.4 ソーシャルメディア:コンサルティング:Twitter:Facebook 6

6 09～11 0.4 ソーシャルメディアマーケティング:コンサルティング 3

8 12～14 0.5 フォン:スマート:ゲーム 7

9 12～14 0.2 決済 7

上記の日米の対応するクラスタごとに，米国においては初
回資金調達を行った年度，Exitした年度，日本においては会
社が設立された年度を指標とし，クラスタ内で最も早期の年
度を用いて時差に関する比較を行う．なお，米国で初回資金調
達を行った年度は，クラスタの表す事業が Exitほど明確な成
功を収めずとも注目され始めた時期を表す指標として用いる．
比較を行った結果は下記の図 2 となった．この結果，米国の
Exitから同様の事業が日本において行われるまでの時差が短
くなっていることがわかった．それだけでなく，近年では Exit

前から日本においても同様の事業が行われ始めていることがわ
かった．

図 2: 日米の対応クラスタに関する時差比較

なお，従来のタイムマシン経営は，ここで挙げられてる米国
の Exitした企業を含むクラスタが示す事業を日本に持ち込む
手法であると考えることができる．従来の手法を現在に適用し
ようとしても成功することは難しいことがわかる．この結果を
受けて本研究では次章以降，日本において有望な事業か否かの
指標を，米国で Exitした企業がある，というものから，米国
で同様の事業を行っている企業が多い，つまり事業が流行して
いる，注目されている，というものに変えることで日本におい
てい有望な事業の予測を試みる．
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4. 提案手法

本章では，日本において有望な事業の予測手法を提案する．
今回提案する手法は，大きく以下の２つにわかれる．

1. 米国の企業群を，事業に関する説明文を元にクラスタリ
ングする

2. 各クラスタを１つの事業分野と捉え，それが今後日本で
成功するかを予測する

4.1 米国の企業群のクラスタリング
米国の企業群を，事業に関する説明文を元にクラスタリン

グする流れを示す．
始めに，tf - idf 法により各企業の説明文からキーワードを

抽出する．次に，各企業間の類似度を，キーワードを用いたコ
サイン類似度により算出する．続いて，コサイン類似度に下
限を設け，下限をこえるコサイン類似度を持つ企業間にエッジ
を持たせたネットワーク図を作成する．最後に，ネットワーク
図を元に，モジュラリティを用いたクラスタリング手法である
Newman 法を用いてクラスタリングを行う．モジュラリティ
とは，クラスタ内部のエッジ数が，クラスタ間のエッジ数と比
べて多いほど高い値となる．Newman法による計算式は以下
の式（1）となる．

ϱ =
∑
i

(
eii −

(∑
j

eij

)2)
=
∑
i

(eii − a2
i ) (1)

表 3: 米国 Exitクラスタに対応する日本のクラスタ
変数 意味
eij 「総エッジ本数」に対する、コミュニティiから jに張られているエッジ本数の割合
ai 「総エッジ本数」に対する、コミニティiから張られているエッジ本数の割合

以上により，米国企業群をクラスタリングする．続いて，各
クラスタを１つの事業分野と捉え，どの事業分野が日本におい
て有望かの予測を行う．

4.2 今後日本で成功する事業分野の予測
米国企業群のうち，どのクラスタが日本において成功するか

の予測を行う．今回，日本においての成功の定義は，特定の事
業分野を扱う企業の数が多くなることとする．予測の方法は，
まずクラスタ内の企業の数が多いものを抽出し，抽出したクラ
スタに対して機械学習を用いて予測を行う．
予測は，機械学習を用いた 2 値分類器の作成，適用により

行う．分類器は，2値分類の際によく用いられるサポートベク
ターマシン（以下 SVM）を使う．SVM に用いる素性は，1.

米国の対象とする期間における資金調達総額に占める，対象ク
ラスタ内のスタートアップの資金調達総額，2. 対象クラスタ
内のスタートアップの，対象とする期間における資金調達額の
増加率，3.対象クラスタ内のスタートアップの，対象とする期
間における会社数の増加率を用いる．米国で流行しているクラ
スタのうち，同年代において他の事業に比べて相対的に注目さ
れているほど，また過去にくらべて対象の期間に急激に成長し
ているほど日本において流行する可能性が高いと考え，1. の
素性は前者を，2.及び 3.の素性は後者を表すと考えての設定
である．
従来手法は，米国企業群をクラスタリングした結果から，ク

ラスタ内の企業の数や機械学習による予測を行わず，Exitし
た企業を含むクラスタ（事業分野）を日本において有望な事業
とするものと捉えられる．

5. 実験・結果

本章では，実験方法及び結果について述べる．

5.1 実験方法
実験方法については，実験に用いるデータ，実験方法及び条

件，評価方法の順に述べる．
実験に用いるデータは，今回 entrepedia 及び AngelListか

ら取得したデータは，2000年以降に設立された日本のスター
トアップ日本のスタートアップ 5,949社，及び米国のうちシリ
コンバレー発のスタートアップ 15,876 社である．
実験は，以下の流れで行う．

1. entrepedia 及び AngelList からのデータの取得

2. サービス説明文からの tf-idf 法によるキーワードの抽出

3. キーワードを用いた会社間のコサイン類似度の算出

4. コサイン類似度を用いたスタートアップのクラスタリング

5. 米国において流行しているクラスタの選択

6. SVMによる予測分類器の作成と精度の検証

7. 従来手法との精度の比較

なお，コサイン類似度を用いたスタートアップのクラスタリ
ングの際には，ネットワーク図を描画するツールである gephi

[Bastian 09]を用いる．
今回の実験の条件としては，2011年の段階で本提案手法を

用いたことを想定し，2009～2011年に初の資金調達を行った
米国のスタートアップのクラスタのうち流行しているものに対
して，同様の事業がその後日本において流行するか否かを予
測する．米国の流行しているクラスタは，クラスタ内の会社数
が 15以上のものとする．ノード数が 15以上のクラスタに対
して，SVMによる予測を行う．学習用の正解データは，2012

～2014年に設立された日本のスタートアップをクラスタリン
グした結果を用いて作成する．日米間の事業分野が同様のもの
か否かの判断は，ラベル及びクラスタ内の企業の説明文を参考
に判断を行う．
精度の評価について，機械学習による予測の正解は，予測さ

れた事業分野と同様のものが日本においてもその後流行する，
とする．正解データには 2012～2014年に設立された日本のス
タートアップのクラスタリング結果を用いる．日本において流
行しているクラスタの定義は，ノード数 5 以上とし，分類器
の精度評価は K分割交差検証法を利用し，K=4とした．従来
手法の評価は，2009～2011年に Exitした米国のスタートアッ
プが所属するクラスタに対応するものが，日本において 2012

～2014年に流行するか否か，により行う．分類器の精度評価
指標について，正解率，適合率，再現率，F値がある．分類器
の予測と結果の組み合わせについて以下のように分類した際，
それぞれ正解率は式（2），適合率は式（3），再現率は式（4），
F値は式（5）により算出することができる．

表 4: 分類器の予測と結果の組み合わせ

実際が正 実際が負
予測が正 True Positive （TP） False Positive （FP）
予測が負 False Negative （FN） True Negative （TN）
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Accuracy（正答率）=
TP + TN

TP + FP + FN + TN
(2)

Precision（適合率）=
TP

TP + FP
(3)

Recall（再現率）=
TP

TP + FN
(4)

F −measure（F 値）=
2PrecisionRecall

Precision+Recall
(5)

本研究では，予測と実際の意味はそれぞれ，以下の表 5.1に
示す通りである．

表 5: 予測と実際の意味
正 負

予測 SVMによる出力が正 SVMによる出力が負
実際 入力した米事業が日本でも流行 入力した米事業が日本では流行しない

5.2 結果
提案手法の精度評価の結果は以下の表 5.2 のとおりとなっ

た．一方，従来のタイムマシン経営と呼ばれる，米国で明確な
成功をおさめた事業を模倣する手法を今回のデータに対して適
用した際は，正答率を最大化した際に正答率が 0.5 であった．
よって，今回得られた結果は従来手法による精度に比べて高い
結果となった．

表 6: 評価指標ごとの分類器の評価値
評価指標 Accuracy Precision Recall F-measure

評価値 0.55 0.59 0.88 0.70

6. 考察

本研究の限界について，米国で既に行われている事業を元
にするという本提案手法の性質上，日本発で米国を始めとする
世界に対し，今までなかったイノベーティブな事業の創出には
用いることができない．また，情報源の性質や会社数を流行の
基準にしているなどの理由から，対象となる事業分野が IT関
連のものに偏りがちになってしまうという限界がある．
長期的な視点に立つと，日米の時差がさらに縮小していき，

本手法事態が成立しなくなる可能性も十分に考えられる．
有用性に関して，今回得られた予測精度は，本手法のみを

用いて事業選択を行うのであれば低いといえる．しかし，本提
案手法を用いて予測した結果を事業選択の意思決定における 1

つの判断材料として用いるのであれば，有用なものであるとい
える．

7. 結論と今後の展望

本研究では，現代において従来のタイムマシン経営をその
まま行うのは難しいことを示したうえで，米国企業の情報を活
用するうえでの新たな指標を用いて，日本において有望な事業
の予測を行った結果，従来手法に比べて高い精度で予測を行う
ことが可能であり，また一定の範囲で有効な手法であるという
こともいえた．

今後の展望としては，日米間のみに用いるのではなく，日本
とアジア諸国に用いる，など適用範囲を広げることが考えら
れる．
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