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1. はじめに 

1.1. 背景 

1997 年のアジア通貨危機を発端にした各

国での通貨危機や，2008 年のリーマンショ

ックから始まった世界規模の不況は，経済や

金融に関する研究を大きく変化させた． 

それまでの経済学や金融工学の研究者た

ちは，金融商品の値動きの予測，個々の金融

機関がより少ないリスクでより大きな利益

を獲得することや，財務状態を安定させるこ

とを追求していたが，世界規模の危機を経験

したことにより，金融機関の相互作用によっ

て生じるリスクへと焦点が移りつつある．こ

のように一部の機能不全がシステムを通じ，

他の機能不全を引き起こすことによって広

範な被害をもたらすようなリスクをシステ

ミックリスクと言う． 

従来の研究では個々の金融機関に注目し

ていたが，金融機関が相互に作用しあって構

成されるシステムそのものに大きなリスク

が潜んでいると考えられるようになり，シス

テミックリスクの数理的解析，コンピュー

タ・シミュレーション等を利用した研究や分

析が活発に行われている． [1] [2] [3] [4] 

 

1.2. システミックリスク 

 背景で述べたように，システミックリスク

とは，一部の機能不全が他の機能不全を引き

起こし，連鎖的に拡散することにより，シス

テム全体を不安定にするような危険性を指

すが，その定義は多々あり一つにまとまって

はいない．米国連邦制度理事会のバーナキン

議長は「システミックリスクとは，一つや二

つの金融機関だけでなく金融システム全体，

ひいては幅広い経済全体の安定性を脅かす

事態」と定義した．一方で欧州中央銀行のト

リシェ総裁は「経済環境との関連において，

システミックリスクとは，金融システムを麻

痺，あるいは破壊させて実体経済への大きな

損害を引き起こし得る脅威」としており，シ

ステミックリスクを引き起こすとされる要

因の多様性，及ぼす影響の範囲の広さから，

立場や焦点の違いによって様々な見方，定義

が存在している．また，システミックリスク

の原因についても，レバレッジ，接続状況，

資金の流動性など，様々な要因が複雑に絡み

合うことによって，多くの金融機関が倒産す

るような金融危機を引き起こすと考えられ

ている． [5] [6] 

 

1.3. ネットワーク 

 さまざまな要素の相互作用はネットワー

クで表現することができる．現実に存在する

ネットワークは複雑ながらもいくつかの規

則性や機能を背景に見出すことができる． 

システミックリスクによる機能不全の拡

散も，その背景には金融機関同士の相互作用

がある．銀行の連鎖倒産であれば，ある銀行

の債務不履行が他の銀行の債務不履行を引

き起こす背景には，銀行同士の貸借関係が存

在している．本研究では，このような相互作

用を媒介している銀行間の貸借関係をネッ

トワークで表現することによって，システミ

ックリスクをネットワーク上の現象として



扱う． 

しかし，債務関係による銀行間のつながり

と言っても，その債務の種類によって取引単

位や回収期限など多様性に富んでいるため，

様々な貸借関係をネットワーク化すること

ができる．システミックリスクに関する先行

研究においても多様なネットワークが用い

られてきた．一例を挙げると，短期に返済す

る必要のあるコール市場における一定期間

の取引を抽出して，その債務関係をネットワ

ーク化したもの [7]，日本銀行当座預金を通

じて行った決済の記録を基にしてネットワ

ーク化したもの [8]など多くのネットワーク

があるが，これらの構造は共通しており，ど

のネットワークも，メガバンクに代表される

ような大規模な銀行同士が密に接続して核

を形成し，核にぶら下がる形で中小銀行が周

縁のノードとなっている二極化している． 

また，このようにネットワーク内で核とな

るノードと，その周縁に存在するノードの２

種類に二極化しているネットワーをコア・ペ

リフェリ  ネットワーク（Core-Periphery 

network）と言う． [9] 

 

1.4. 研究の目的 

銀行の連鎖倒産は，貸借関係を通じて債務

の不履行が他の銀行に伝わることによって

生じる．金融機関どうしがつながることがリ

スクを生じさせていることは知られている

が，無数の金融機関が結びついたシステムが，

想定外の危機を引き起こすほどのリスクを

生じさせる理由を説明するには至っていな

い． 

本研究は銀行間の貸借関係の構造に着目

し，一つの銀行に生じた損失が貸借関係を通

じて他の銀行へ拡散する様相をマルチエー

ジェントシミュレーションにより明らかに

し，貸借関係によって構成される金融ネット

ワークの構造がシステミックリスクにあた

える影響を明らかにすることを目的とする． 

 

2. 研究手法 

本研究では， Artisoc を利用してシミュレ

ーションモデルを作成した．エージェントを

ノードとして銀行間ネットワークを構成し，

債務不履行の伝搬をエージェント同士の相

互作用としてシミュレートする．また，シミ

ュレーションでは現実の銀行間ネットワー

クの構造を再現するのではなく，先行研究 

[10]によって遺伝的アルゴリズムを用いて導

出された，カスケード現象の発生について特

徴のあるネットワーク構造を用いた． 

カスケード現象の発生しにくい CPA ネッ

トワークと，カスケード現象が発生しやすい

P model ネットワーク．その中間の CRA ネ

ットワークの３種類について，ノードを銀行，

リンクを貸借関係として銀行間ネットワー

クを構成した． 

これらのネットワークを用いて，銀行の連

鎖倒産をシミュレートし， 

1. 連鎖倒産行数とその発生頻度 

2. 各銀行が全試行を通じて倒産した回

数 

3. 連鎖倒産の発生源となる金融機関の

違いによる連鎖倒産行数の変化 

4. 発生源となる銀行の規模と連鎖倒産

の規模の相関 

以上の４つの視点から，得られた結果を考

察した． 

2.1. ネットワーク構造 

前述の３種類のネットワーク構造を用い，

ノード数，平均次数は N=500, <k>=20 で統



一した．  

以下に，それぞれのネットワーク構造の概

形と次数分布を示す． 

 

図 1 CPA ネットワーク, N=500, <k>=20 

 

図 2 CPA ネットワークの次数分布 

 

図 3 CRA ネットワーク, N=500,  <k>=20 

 

図 4 CRA ネットワークの次数分布 

 

図 5 P model ネットワーク, N=500,  

<k>=20 

 

図 6 P model ネットワークの次数分布 

 

CPA ネットワーク（図１）は，全連結された

完全グラフが核となり，新しく追加されるノ

ードはコアへ優先的に接続 (Preferential 

Attachment)し成長するネットワークである．

この手法で得られたネットワークはしきい

値モデルにおいて，カスケード現象が発生し

にくい特性がある．また，各ノードの次数を

示したグラフ（図２）から，CPA ネットワー
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クはコアとなっている次数の高いノードの

集団と，コアの周縁に存在する次数の低いペ

リフェリの集団に二極化していることが分

かる． 

CRA ネットワーク（図３）は，CPA と同

様に完全グラフが核となって新たなノード

を追加しながら成長するモデルだが，ランダ

ムに接続先を選択(Random Attachment)す

るため，全てのノードへ均等に接続しながら

成長する．CRA ネットワークも CPA ネット

ワークと同様に，コアを形成する集団とペリ

フェリノードを形成する集団の２グループ

に二極化しているが，ペリフェリノードにぶ

ら下がるように成長した部分がツリー構造

を形成しているので，ペリフェリノードの集

団内で次数に違いが生じている．各ノードの

次数を示したグラフ（図４）からも次数の違

いが確認できる． 

P model ネットワーク（図５）はノードを

追加すると同時に内部のリンクも成長させ

るモデルである．新しく加えられるノードは

確率 p で次数の少ないノードへ，確率 1-p で

次数の多いノードへ接続する傾向が強くな

り，同様の傾向でネットワーク内部のリンク

も追加される． 

 

しきい値モデルでは，カスケード現象が生

起するか否かは，ネットワークの平均次数と

状態変化を引き起こすしきい値の大きさか

ら理論的に求めることができる [11]． 

本研究で用いるネットワークにおけるカ

スケード現象の生起条行の理論的境界を図

７に示す． 

 

図 7 カスケード現象の生起条行 

 

図７のグラフの横軸は，各ノードの状態が

変化するか否かを決定するしきい値，縦軸は

平均次数を示す． 

プロットされている線の左側はカスケー

ド現象が発生する条行を理論的に満たして

いる領域，右側は満たしていない領域を示し

ている． 

CPA ネットワークにおけるカスケード現

象が生起し得る領域は非常に狭いが，CRA

ネットワーク，P model ネットワークでは生

起し得る条行を満たす領域が大きくなって

いる．このグラフからそれぞれのネットワー

ク構造のカスケード現象の発生のしやすさ

が分かる． 

 

2.2. 連鎖倒産のダイナミクス 

ネットワーク内の銀行は各々の取引の数

(次数)に応じた大きさのバランスシートを持

っており，財務状況が健全な銀行は「資産」

と「負債」の均衡が保たれている．過剰な負

債を抱えたり，資産を失うなどしたりして，

資産と負債の均衡を保てなくなり経営が破

綻すると，事実上の倒産とみなされる． 
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ノードに出入りする次数は「銀行間借入」

と「銀行間貸出」の量に対応しており，バラ

ンスシート内の各項目は次数と「自己資本比

率：γ」，「銀行間貸出比率：θ」によって決

定される． 

銀行は「資産」に損失が生じた場合，「負

債」を減らすことでバランスシートの均衡を

保つ．当初，「自己資本」を減少させること

により損失を吸収する．「自己資本」で吸収

しきれなかった場合，残余の損失は「銀行間

借入」まで減らしてバランスシートの不均衡

を是正する． 

損失の吸収にあてられた「銀行間借入」は

弁済することができないので，借入先の「銀

行間貸出」の損失となり，先ほどと同様の手

順でバランスシートの不均衡を是正する． 

このように，銀行間の貸借関係を通じて損

失が伝わることにより債務不履行が伝播し，

連鎖倒産が発生する． 

 

 

 

図 8 バランスシート 

3. シミュレーションの設定 

 本研究では，前述の CPA ネットワーク，

CRA ネットワーク，P model ネットワーク

の３種類を，ノード数 500，平均次数 20（無

向リンク）で作成し，バランスシートに関す

るパラメータは全てのノードに対して，自己

資本比率：γ=0.03 ，銀行間貸出比率：θ

=0.45 で一律に固定して銀行間ネットワー

クをシミュレートした． 

 連鎖倒産を引き起こすために，発生源とな

る銀行の「外部資産」に対し，「資産」の 50%

の大きさの損失を与えて，連鎖倒産のきっか

けとなる初期ショックを与える．全ての損失

が吸収され，拡散が収まるまでに倒産した銀

行の行数を数えた．この操作を繰り返し，ネ

ットワーク内の各銀行から連鎖倒産が発生

するパターンの試行を全て実施した． 

 それらの行数を以て，ネットワーク構造の

違いによるリスクを比較した．  

表 1 シミュレーションの設定 

ノード数 ５００ 

平均次数 ２０（無向リンク） 

自己資本比率：γ ０．０３ 

銀行間貸出率：θ ０．４５ 

試行回数 
各ネットワークにつ

き５００回 

初期ショックの大きさ 資産の５０％ 

 

4. シミュレーション結果 

4.1. 連鎖倒産行数とその発生頻度の比較 

横軸に連鎖倒産行数，縦軸にその頻度をと

ったグラフを示す．これらのグラフから，そ

れぞれのネットワークにおいて発生する連

鎖倒産の規模と，その発生頻度を確認できる． 

連鎖倒産行数とは，他のノードの倒産に巻

き込まれて倒産した銀行の数を指す．例えば，

一回の試行で最終的に５行の銀行が倒産し

てしまった場合は，初期ショックを受けた１

行を除いて，４行の連鎖倒産が発生したとカ

ウントした．また，初期ショックを受けた銀
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行のみが倒産した場合は，連鎖した倒産が発

生していないので，連鎖倒産行数は０として

カウントした． 

 

図 9 連鎖倒産行数とその頻度（CPA） 

 

図 10 連鎖倒産行数とその頻度(CRA) 

 

図 11 連鎖倒産行数とその頻度(P model) 

CPA ネットワーク（図９）においては，連

鎖倒産がほとんど発生していない．まれに１

～８行の連鎖倒産が発生しているが，その割

合はわずかで，８割近くのケースが，初期シ

ョックを受けたノードの倒産のみである． 

CRA ネットワークは連鎖倒産の発生につ

いては３種類の中で平均的な特性を示すネ

ットワーク構造である．CPA と比較して２～

４行の範囲の連鎖倒産の発生頻度が高くな

っているものの，５割以上のケースにおいて

連鎖倒産行数が０～１行の範囲で収まって

いる．  

一方，CPA, CRA ネットワークの連鎖倒産

がどんなに大きくても７，８行程度だったの

に対し，カスケード故障が発生しやすい P 

model ネットワークでは，最大で４２行の連

鎖倒産が発生している．また，９割以上の試

行で連鎖倒産が発生している．  

 

4.2. 各ノードの倒産回数 

次に，横軸にノードの番号，縦軸にそのノ

ードが 500 回の試行中に倒産した回数をプ

ロットしたグラフを示す．（初期ショックを

受けて倒産した回数は含めていない．）これ

らのグラフから，各ノードの壊れやすさ，頑

強さが分かる．また，CPA，CRA ネットワ

ークにおいては，１番～９７番のノードがコ

ア，９８番～５００番までのノードがペリフ

ェリなので，コアとペリフェリの壊れやすさ

や頑強さが比較できる． 

 

図 12 各ノードの倒産回数(CPA) 
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図 13 各ノードの倒産回数(CRA) 

 

図 14 各ノードの倒産回数(P model) 

CPA ネットワーク（図１２）では，コアの

ノードが他のノードからのショックによっ

て倒産するケースは全く発生していない．ま

た，ペリフェリは 500 回の試行で少なくとも

1 回は他のノードからのショックによって倒

産している． 

CRA ネットワーク（図１３）も CPA ネッ

トワークと同様に，コアのノードが他のノー

ドからのショックによって倒産するケース

は全くない．しかし，CPA ネットワークと比

較して，ペリフェリが他のノードからのショ

ックで倒産する回数は増えている．半数以上

のノードが 500 回の試行において連鎖倒産

に２回巻き込まれており，中には 3 回，４回

巻き込まれたノードも存在する． 

P model ネットワーク（図１４）では，次

数分布やグラフの外観から，コアとペリフェ

リを見分けることはできなかったが，図１４

のグラフより，ノード番号が若く大きな次数

を持つノードが全く倒産していないことが

分かる．一方で，おおむね９０番以降のノー

ドは何度も倒産しており，中には 500 回の試

行中 60 回以上も倒産している非常に脆弱な

ノードの存在も確認できる． 

 

4.3. 初期ショックを受けたノードの違いに

よる連鎖倒産の規模の変化 

次に，横軸が初期ショックを受けたノード

の番号，縦軸が連鎖倒産行数をとったグラフ

を示す．このグラフから，初期ショックを与

えるノードによって連鎖倒産の規模がどの

ように変化するか分かる．  

 

図 15 初期ショックを受けたノードと倒産

行数(CPA) 

 

図 16 初期ショックを受けたノードと倒産

行数(CRA) 
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図 17 初期ショックを受けたノードと倒産

行数(P model) 

CPA ネットワーク（図１５）では，１番～

９７番のコアのノードが初期ショックを受

けた場合の連鎖倒産行数が突出している．こ

れはコアノードが倒産すると多くのノード

が連鎖して倒産していることを示している．

また，９８番以降のペリフェリがショックを

受けても連鎖倒産はほとんど発生していな

いことが確認できる． 

一方，CRA ネットワーク（図１６）に関

しては，ペリフェリノードに初期ショックを

与えても連鎖倒産が発生しているが，CPA と

同様にコアのノードが初期ショックを受け

た場合に，大きい連鎖倒産が発生する傾向に

ついては共通している． 

P model ネットワーク（図１７）に関して

は，CPA や CRA と比較して非常に大きな連

鎖倒産が発生している．ペリフェリへの初期

ショックでも 10 行以上の連鎖倒産が発生し

ている．また，番号が若いノード，即ち次数

が大きいノードが初期ショックを受けるこ

とによる連鎖倒産行数が非常に大きくなっ

ている． 

 

4.4. 初期ショックを受けたノードの次数と

連鎖倒産の規模 

次に，横軸にノードの次数，縦軸にそのノ

ードが初期ショックを受けた際に発生する

連鎖倒産の行数をプロットした散布図を示

す．このグラフから，初期ショックを受けた

ノードの次数と，生じる連鎖倒産の規模の相

関を確認することができる． 

 

図 18 次数・倒産行数分布(CPA) 

 

図 19 次数・倒産行数分布 (CRA) 

 

図 20 次数・倒産行数分布 (P model) 

CPA ネットワーク（図１８）ではペリフェ

リに初期ショックを与えても，連鎖倒産はほ

とんど発生しないが，コアノードに初期ショ

ックを与えると連鎖倒産が発生し，その規模
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は次数が大きくなるにつれて増大している． 

CRA ネットワーク（図１９）は CPA ネッ

トワークと違って，ペリフェリの次数にバラ

つきがある．このため，ペリフェリに初期シ

ョックを与えた場合の連鎖倒産行数が大き

くなっている．また，行数だけ見れば，初期

ショックを受ける対象がコアかペリフェリ

かによって，連鎖倒産の行数に大きな違いは

見られない． 

P model ネットワーク（図２０）について

は，コアとペリフェリの境界は不明瞭で，単

純に次数が大きくなればなるほど，連鎖倒産

行数も増加している様子が確認できる．  

 

5. まとめ 

5.1. 連鎖倒産行数とその発生頻度より 

図９，図１０，図１１より，コアとペリフ

ェリに二極化した CPA ネットワークだと連

鎖倒産は発生しにくいが，ペリフェリがツリ

ー構造を形成するなどして，ペリフェリどう

しが結びついた CRA ネットワークでは，連

鎖倒産行数が大きくなる傾向がある．さらに，

ペリフェリのツリーが結びついている P 

model ネットワークだと非常に大きな連鎖

倒産が発生し得る． 

この結果より，中小銀行同士の結びつきは

連鎖倒産の大きさと頻度を増大させている

と考えられる． 

 

5.2. 各銀行の倒産回数より 

図１２，図１３，図１４より，コアは周囲

の影響を受けて壊れることはほとんどない

ことが分かる．  

また，CRA ネットワークの結果（図１

３）より，ペリフェリの貸借関係（次数）の

増加はペリフェリ自身の脆弱性を増大させ

ていることが分かる． 

 

5.3. 初期ショックを受けた銀行の違いによ

る連鎖倒産の規模の変化より 

図１５，図１６，図１７より，コアを形成

している銀行が初期ショックを受けた場合，

多くの銀行を巻き込む連鎖倒産が発生して

いる．しかし，CPA ネットワークにおける各

銀行の倒産回数（図１２）から，コアが他の

銀行の影響を受けて連鎖倒産に巻き込まれ

たケースは無いので，このコアの倒産に巻き

込まれている銀行は全てペリフェリだと考

えられる． 

CRA ネットワーク（図１６）では，ペリ

フェリが初期ショックを受けて連鎖倒産が

発生しているが，図１３より，CRA ネット

ワークではコアが連鎖倒産に巻き込まれて

倒産するようなケースは無いことから，ペリ

フェリから発生する連鎖倒産に巻き込まれ

ているのは，同一のツリーに接続している他

のペリフェリだけだと考えられる． 

P model ネットワーク（図１７）では，ペ

リフェリのツリーどうしが結びつくことに

よって，大きな連鎖倒産が発生している．ま

た，ペリフェリ同士の結びつきが，連鎖倒産

の規模も大きくしていることが分かる． 

 

5.4. 初期ショックを受けた銀行の取引数と

連鎖倒産の規模 

CRA ネットワークの結果（図１９）より，

取引数（次数）によってコアとペリフェリに

二極化していても，連鎖倒産の規模に大きな

違いは見られない． 

CPA ネットワーク（図１８）では，全ての

ペリフェリからコアまでの距離が２以下で

あるため，ペリフェリに初期ショックを与え



た場合，２行以上の連鎖倒産は発生しにくい． 

P model ネットワークの結果（図２０）よ

り，コアを介さないペリフェリのツリーどう

しの結びつきがわずかに生じただけで連鎖

倒産の規模が非常に大きくなり，その規模は

取引数（次数）に応じて増大している． 

 

5.5. 結論 

本研究の実験結果より，同じノード数，同

じ次数でも，つながり方によって発生する連

鎖倒産の規模や傾向が違うことから，ネット

ワークの構造がシステミックリスクの大き

さに影響を与えていることが明らかになっ

た． 

特に，ペリフェリにあたる中小銀行同士の

結びつきは，中小銀行自身にも，システム全

体にも悪影響を及ぼすと考えられる． 

 一方で，コアとペリフェリに完全に二極化

し，コアはコア同士で密接に結び付き，極力

ペリフェリ同士が結びつかないようなネッ

トワーク構造がシステミックリスクを局限

できると考える． 

 また，コアは次数が高いため，多くのノー

ドに影響を及ぼすが，結びついているノード

が多いため，損失を十分に分散させることが

でき，損失の大きさの割に連鎖倒産を引き起

こすような影響力は小さい．一方，ペリフェ

リは次数が小さいため影響力が非常に小さ

いように思われがちだが，同規模のペリフェ

リどうしでは相応の影響力があるため，大規

模銀行から始まる連鎖倒産と同程度の行数

の連鎖倒産を引き起こし得る． 

 現実の金融ネットワークの成長や，貸借関

係の変化や推移を考えると，CPA や P model

と非常に似通った成長の仕方をしていると

考えられる． 

 

今後の課題 

 今回のシミュレーションモデルでは，債務

不履行が直ちに伝播していたが，現実では債

権の回収までに時間の余裕がある場合が多

い．この余裕を利用して，債務不履行を回避

するための資金調達等が実施されることが

ある．この作用をモデルに組み込み，債務不

履行の可能性が生じたエージェントが，資産

に余裕のあるエージェントと取引を実施し，

ネットワーク内で能動的にバランスを取る

ようなメカニズムを実装できれば，より現実

に近い連鎖倒産が観察できると同時に，ネッ

トワーク構造の変化についても何らかの知

見を得られると考える． 

 今回のシミュレーションの設定では，自己

資本比率３％，流動負債４５％と一律に設定

したが，現実の金融システムではバランスシ

ートにバラつきがある．また，2008 年にか

けて発生した金融危機で，大規模な銀行が９

行も破綻したことから分かるように，実際の

財務状況は今回のシミュレーション設定よ

りも不安定である．現実に則ったシステミッ

クリスクをモデル化するためには，モデルに

そのような設定も組み込む必要があると考

える． 

 また，今回は無向グラフを用いたため，全

ての銀行の借入と貸出の量が等しく，偏りが

無かったが，有向グラフを用いて債務の向き

を特定し，貸借関係の大きさを入次数，出次

数でバラつかせることにより，現実の貸借関

係を反映したモデルを作成することが今後

の課題である． 
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