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１．はじめに 
近年，水害に起因するサプライチェーン（SC）寸

断の発生頻度は増加傾向にある（AON, 2021）．特に

東南アジアでは，他の地域と比較して水害の頻度が

著しく高い（Winsemius et al., 2015）．例えば日本で

は，平成 30 年 7 月豪雨，令和元年台風，令和 2 年 7

月豪雨など甚大な経済損失をもたらす水害が相次い

で発生している．水害によって被災企業の生産活動

は停止または停滞することがある．SC を通じて全国

や世界中の企業にその影響が波及し，地域間の経済

活動に影響を及ぼす（Manuj et al., 2008）．そのため，

SC 寸断の被害は，被災企業が被る直接な被害よりも

SC を通じて間接的に波及する被害が大きくなる傾

向がある（Koks and Thissen, 2016）．水害による SC

への被害を明らかにするために，SC に対する直接被

害及び間接被害の両方を考慮した経済被害の推計す

る手法が必要である． 

既往研究ではいくつかのアプローチが提案されて

おり，主に産業連関 （IO） モデル，計算可能一般

均衡（CGE）モデルなどの経済モデルを用いて，被

災地が受ける直接被害が SC を通じて間接的にマク

ロ経済に対してどれだけ影響を与えるかを推定する

ものである（Botzen et al., 2019）．これらの手法は災

害被害分析においてよく用いられており，十分に立

証されたアプローチである．IO モデルは，異なるセ

クターの中間投入と生産の取引の流れを捉えた産業

連関表を用いて，自然災害によるあるセクターの損

失が他のすべてのセクターの生産にどのように影響

するかを推定するものである（Koks and Thissen, 

2016）．一方，CGE モデルに関しては，経済の主体

が安定した行動を取ることを前提に，需要と供給関

数の均衡状態を仮定し，自然災害によって様々な市

場の需要，供給，価格がどのように変化するかを予

測するものである（Rose et al., 2016）． また，近年で

は地域間の経済の流動に関連するデータ（例：地域

間産業連関表）の普及により，経済被害を地理的側

面から分析することも可能になった（Capello, 2015）．

また，民間企業では，企業レベルのデータ整備が進
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んでおり，企業単位のデータを用いた経済被害分析

も可能になりつつある．これにより，従来の集約さ

れた統計データよりもミクロな視点からマクロ経済

に対する間接的な影響を推計することができる 

（Carvalho et al., 2021; Inoue and Toda, 2019） ． 

しかし，既往研究には 3 つの課題がある．1 つ目

に，地震を対象とする研究が大半であり，水害を対

象とする研究は少数である．2 つ目に，企業の復旧

について，ライフラインと資本の両方の復旧状況を

時系列で考慮していない点が挙げられる．3 つ目に，

災害後の取引先の変更など企業間の取引関係の変化

が考慮できていない．そこで，本研究では水害によ

って SC の寸断が発生した際に，SC に及ぼす影響の

時系列変化を推計可能な企業単位のエージェントシ

ミュレーションのモデルを提案する．本研究のモデ

ルでは，（1） 災害後企業の復旧，（2） 企業間の取

引関係の変化，（3） 企業の取引先の代替性，（4） 災

害後の需要の変化を考慮する．平成 30 年 7 月豪雨

を事例として，約 140 万社の企業データから被災企

業の SC を抽出し，SC 寸断による経済被害をシミュ

レートする．また，鉱工業指数などの実際の経済指

標を用いて，モデルの有用性を検証する． 

本稿の続きは以下の内容で構成される．2 章では

SC のデータ及び対象災害のデータについて述べる．

3 章ではエージェントモデル設計及び拡張項目につ

いて紹介する．4 章ではシミュレーション結果及び

実際の経済指標を用いた検証結果及び複数のパラメ

ータの感度分析結果を示す．5 章ではまとめと今後

の課題について述べる． 

 

2．データ 
2.1．企業概要情報データ 

民間信用調査会社である株式会社帝国データバン

クが保有する企業の信用調査報告データ（2017 年～

2018 年）を用いる．このデータセットは日本全国の

約 140 万件の企業（約 140 万件の本社情報，約 50 万

の事業所情報）の企業概要情報データが格納されて

いる．データの中身は，企業ごとにユニークな企業

コードをはじめ，本社所在地，業種，年間売上高，

従業員数などの各企業の概要情報である．このデー

タに格納されている全ての企業の売上高合計値は，

経済センサスと比較して約 9 割程度であり，網羅性

の高いデータである． 

また，通常は企業の概要情報を取得しづらい中小

企業に関しても網羅性が高い点が特徴である一方，

信用取引すなわち企業間取引（B2B）を主体とする

企業が中心である．また，このデータセットは企業

間の取引関係が格納されており，企業間の繋がりを

ネットワークとして捉えることができる（図 1）．な

お，企業間取引の取引高推定値に関しては，株式会

社帝国データバンクと東京工業大学高安研究室の共

同研究により開発されたものである（Tamura et al., 

2018）． 

 

 

図 1：企業間取引データの概要図 

 

2.2．対象災害データ：平成 30 年 7 月豪雨 

本研究では，2018 年 7 月に日本で発生した平成 30

年 7 月豪雨による SC 寸断を対象災害とする．この

災害では，西日本を中心として全国的に広い範囲で

記録的な大雨が発生した．6 月 28 日~7 月 8 日まで

の総水量が，四国地方で 1,800mm，中国地方で

500mm を超えるなど，例年の降水量の平均値の 2~4

倍となる大雨になった地域もあった（国土交通省 

2022）．その結果，西日本を中心に，広域かつ同時多

発的に，河川の氾濫，がけ崩れなどが発生し，人的

被害のみながら，多数の企業が浸水被害を受けた．

ライフラインや直接被害を受けた企業のほか，工場

の操業停止や主要道路の通行止めによって SC 寸断
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が発生し，広島県を拠点とする自動車メーカーをは

じめ，多くの工場で操業停止が発生したことが報告

されている．その中で特に被害が大きい場所は，愛

媛県大洲市，岡山県倉敷市の二箇所であった．図 2

は国土地理院が推定した 2 つの地域の浸水被害の状

況である．岡山県倉敷市では浸水深が広域に渡って

5m を超え，最大 5. 4m に達した．愛媛県大洲市にお

いても広域にわたり浸水被害が発生し，最大浸水深

が 5m を超え，約 4,600 の家屋が浸水被害を受けた． 

 

2.3．被災企業 

被災企業（Tier0）の推定は，企業データの緯度経

度情報と推定浸水深データを空間結合することで，

浸水区域内の企業を抽出した．企業間取引データを

用いて，被災企業の取引先（Tier1）及びその取引先

（Tier2）を抽出した．それぞれの企業数はTier0=154，

Tier1=1,310，Tier2=110,567 である．図 3 は Tier0 の

業種別企業数を示しており，数が多い順に建設業，

卸・小売，飲食店，製造業，サービス業，運輸・通

信業，不動産業，鉱業である． 

 
図 3：被災企業（Tier0）の業種別企業数 

 

2.4．検証データ 

シミュレーション結果を検証するため，二種類の

データを用いる．第一に，被災地である中国地方に

おける月次の時系列鉱工業指数（生産，在庫，出荷）

を用いる．鉱工業指数は鉱業または製造工業に属す

る事業所の生産活動，産出された製品の需給動向，

原材料の動向，それに要する設備とその稼動状況を

表す指標である．データには月次，四半期，年間の

鉱工業の生産，在庫，出荷指数が格納されており，

経済指標の検証データとしてよく用いられる．第二

 

図 2：平成 30 年 7 月豪雨における推定浸水深（左：岡山県倉敷市，右：愛媛県大洲市） 
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に，全国の最終需要の物価指数データを用いる．最

終需要の物価指数は国全体の財・サービスの需給動

向を適切に表す集計指数であり，全体の需要から中

間需要を除いた最終需要を対象とする指数である．

データの対象期間は，災害が発生した時間から一年

間（2018 年 7 月-2019 年 6 月）とし，月次のものを

用いる． 

 

3．エージェントモデルモデルの設計 
本モデルでは，ARIO-network（Hellegatte et al. 2008）

をベースとして，個別企業を主体とするエージェン

トシミュレーションモデルを構築する．ARIO-

network は，各企業が他の企業から仕入れた部品を使

って生産活動を行う一連の SC の経済システムを再

現するシミュレーションモデルである．シミュレー

ションモデルの概要図は，図 4 に示す．企業は仕入

先と販売先の間に財と資本のやりとりが発生する．

企業は次節以降に説明する需要，仕入，在庫，生産，

販売，行動（仕入先の変更）関数に従って活動を行

うとする．被災企業に関しては自社の被害状況（被

害，復旧関数）から算出される操業率は生産額に影

響する．また，企業は販売先企業以外に最終需要に

対し販売を行うとする．なお，最終需要に対するの

販売額は企業間の取引高推定値及び産業連関表から

算出される．各企業の最終需要は産業連関表におけ

る各業種における最終需要が占める比率に各企業の

販売額を乗じた値とする． 

また，以下の前提条件を設ける：まず，シミュレ

ーション環境は閉鎖経済システムを想定し，輸入及

び輸出は考慮しないものとする．次に，最終需要は

災害前後で変化せず一定とする．また，被災企業の

被害は時間経過に伴って回復するものとし，企業は

倒産しないとする． 

 

3.1．需要，仕入，販売，在庫 

まず，時間𝑡𝑡において企業𝑖𝑖に対する需要を𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡)と

する．この需要は販売先企業からの需要と最終需要

𝐶𝐶𝑖𝑖から構成される．次に，企業𝑖𝑖は企業𝑗𝑗から仕入れる

商品の在庫𝑆𝑆（𝑖𝑖, 𝑗𝑗）を持つとする．また，企業𝑖𝑖は緊

急事態に備えて n 日間生産活動ができる予備の在庫

を持つことができるとする．なお，予備在庫量は，

自社の需要の変化に従って変動する． 

次に，企業𝑖𝑖が仕入先 j に対する発注量𝑂𝑂（𝑖𝑖, 𝑗𝑗）は式

1 で表す： 

𝑂𝑂(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) = 𝐴𝐴(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ∙
𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡 − 1)
𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

+
1
𝜏𝜏
（𝑛𝑛𝑗𝑗𝑖𝑖 ∙

𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡 − 1)
𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

 

∙ 𝐴𝐴(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) − 𝑆𝑆（𝑖𝑖, 𝑗𝑗）） 
式（1） 

 
図 4：シミュレーションモデルの概要図 
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なお，𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡 − 1)は時間𝑡𝑡 − 1における企業𝑖𝑖に対する

需要である．𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖は災害前の企業𝑖𝑖の一日の生産量で

あり，災害前の企業𝑖𝑖に対する需要に等しいとする．

𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖を生産するためには，企業𝑗𝑗からの仕入れ仕入れ

𝐴𝐴（𝑖𝑖, 𝑗𝑗）を必要とする．式 1 の右辺の第一項𝐴𝐴(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ∙
𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡 − 1)/𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖は企業𝑖𝑖が時間𝑡𝑡 − 1の需要を満たすた

めに必要な仕入れ量である．式 1 の右辺の第二項は

予備在庫を均衡な量（𝑛𝑛𝑗𝑗𝑖𝑖日間生産ができる量）に保

つために追加の発注量である．𝜏𝜏は均衡な量に達する

までにかかる日数を表す．ここでは既往研究と同様

𝜏𝜏=6 日間とする．以上を踏まえて，企業𝑖𝑖の需要𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡)

は式 2 で表す： 

𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 𝐶𝐶𝑖𝑖 + �𝑂𝑂（𝑘𝑘, 𝑖𝑖）
𝑘𝑘

 

式（2） 

 

3.2．生産 

企業𝑖𝑖は時間𝑡𝑡の需要𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡)を目標として生産を行

う．企業の生産力はその企業の仕入れ在庫及び操業

率に影響される．以下の場合において生産量が需要

を下回ることがあるとする：（1）生産力が不足して

いる，（2）生産に必要な在庫が不足している．生産

力に関する制約条件は以下の通りである：企業𝑖𝑖の生

産力𝑃𝑃𝑖𝑖
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = 𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑌𝑌𝑖𝑖とする．なお𝑌𝑌𝑖𝑖は企業𝑖𝑖の操業率で

ある． 

 

3.3．モデルの拡張 

本研究のモデルは，水害の被害特性を反映させる

ために既往研究のモデルに対して，災害後企業の復

旧, 企業間の取引関係の変化, 企業の取引先の代替

性 災害後の需要の変化の 4 点の拡張を行った． 

 

3.3.1．災害後企業の復旧 

企業の生産力は中間投入（労働力，資本）及びラ

イフラインに大きく依存している（Liu et al., 2020）

ため，企業の操業率 Y は中間投入とライフライン両

方を考慮して式 3 のように定義する： 

𝑌𝑌 = 𝑔𝑔(𝑈𝑈)  ∙ 𝑙𝑙（𝐿𝐿,𝐾𝐾）  
式（3） 

なお，𝑔𝑔（𝑈𝑈）はライフライン（電気𝑈𝑈𝑒𝑒, ガス𝑈𝑈𝑔𝑔, 水

道𝑈𝑈𝑤𝑤 ∈ Ω  ）の使用可否，中間投入𝑙𝑙（𝐿𝐿,𝐾𝐾）は労働力

𝐿𝐿と資本𝐾𝐾の稼働率である．本研究では労働力を固定

とし，中間投入は資本のみを考慮する．水害による

資本の被害率及び資本の復旧については黒田ほか

（2020）及び Yang et al.（2016）が開発した手法を用

いる．図 5 は浸水深別資本の被害率の期待値の結果

を示しており，被災企業の浸水深に基づいて資本の

被害率及び復旧日数を各企業に対して付与する．な

お，資本は線形的に復旧するとし，復旧率は被害率

を復旧日数で割った値とする． 

 

 

図 5：浸水深別企業の資本被害率の推定結果（業種

別） 

 

また，ライフラインの使用可否に関しては，式 4

のように定義する．利用できる状態であれば 1，利

用不可であれば 0 とする．3 種類が全て利用できる

状態であれば，生産活動を行うことができるとする．

𝑔𝑔(𝑈𝑈)は式 4 で表す： 

𝑔𝑔(𝑈𝑈) = �𝑈𝑈𝑖𝑖
𝑖𝑖∈Ω

 

式（4） 

なお，ライフラインの復旧率については，図 6 に示

す平成 30 年 7 月豪雨において実際の各種ライフラ

インの復旧率データを収集した結果（能島，2018）

を用いて，被災企業に対して確率的に付与する． 
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図 6：ライフラインの復旧率の推移 

3.3.2．企業間の取引関係の変化 

Inoue et al. （2020）のモデルでは，企業間の取引

関係を固定とし，変更できないものとしている．し

かし，実際の災害では，仕入先の供給力不足が発生

した場合に仕入先を変更することがよくある

（Supply-lead）．この考え方に基づいて，仕入れ先の

変更を可能にした．なお，販売先は自ら変更できな

いとする．Hellegatte et al. （2008）のモデルでは，仕

入先を変更するための仕入先の供給不足の期間の閾

値を，1 日としている．しかし，現実では 1 日より

長い期間を設けている場合が多い．中小企業庁（2019）

が行った企業に対するアンケート調査結果に基づい

て，以下の閾値によって確率的に変更するかを決定

する：1 週間=18.1%，1 ヶ月=31.1%，3 ヶ月=31.9%，

6 ヶ月=53.7％，6 ヶ月以上＝64.8%．また，仕入先を

変更する際は，同じ部品を製造している業種の企業

のみを選ぶことができるとする．さらに，仕入先の

選び方は，既往研究のモデルで提案している「ラン

ダム選択」，「生産最大化を優先した選択」に加えて，

企業の取引距離を考慮して，「近距離を優先した選択」

をモデルに導入し，計 3 種類からランダムに選択で

きるとする． 

 

3.3.3．企業の取引先の代替性 

SC では，仕入先が供給するシェア率の高い部品は，

他社商品によって代替できない場合がある．そのよ

うな部品を持つ仕入先はオンリーワン企業とされる．

オンリーワン企業を仕入先に持つ場合，供給不足が

発生しても代替先を見つけることができない．その

ような仕入先の代替性を考慮して，小川ほか（2022）

が開発したオンリーワン企業抽出手法を用いて，SC

上のオンリーワン企業を抽出した．これらの企業を

仕入先に持つ企業は，これらの企業との取引関係を

変更できないとする． 

 

3.3.4．災害後の需要の変化 

既往研究のモデルでは，企業の時間𝑡𝑡における発注

量は時間𝑡𝑡 − 1における自社に対する需要と在庫目

標値を考慮して算出される．しかし，実際の企業活

動では，一定の期間の自社に対する需要や市場の状

況を考慮して発注量を決定することが多い．そのた

め，企業の各時間における発注量は，過去の 7 日間

の自社の需要の平均値を考慮して算出する．つまり

式 1 における𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡 − 1)は，𝐷𝐷𝑖𝑖(𝑡𝑡 − 7)となる． 

 

4．実験と結果 
4.1．シミュレーション結果 

平成 30 年 7 月豪雨を対象に水害が発生した日を 0

日目として，発災後 1 年間（365 日）のシミュレー

ションを行った．次に，シミュレーション期間内に

おいて，企業の生産量，出荷量，在庫量，最終需要

に対する供給量を集計した．その結果を検証データ

である鉱工業指数，及び最終需要物価指数と比較を

行う．表 1 は災害前の 1 年間を 100％とした場合，

災害後の 1 年間の各項目の変化率の比較結果である．

図 7 はシミュレーションと検証データの時系列の比

較結果である． 

表 1：災害後 1 年間の推定値を集計した場合の変化

率の比較（災害前の 1 年間を 100％とした場合） 

比較項目 検証データ 
シミュレーショ

ン結果（Tier0-2） 

生産 95.09% 87.32% 

在庫 96.77% 98.93% 

出荷 96.77% 96.77% 

最終需要 

100.48% 

（最終需要物

価指数） 

98.93% 

（最終需要供給

量） 
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災害後，鉱工業指数は企業の生産，在庫，出荷量が

95～97％に減少し，一方で，シミュレーションでは，

それぞれ 87～99％に減少した．検証の結果，在庫及

び出荷量の変化率に関しては概ね合致している．し

かし，生産量については，シミュレーション結果が

検証データより 8％多く減少していた（Tier0-2）．時

系列で比較した場合には，Tier0-2 では災害直後に検

証データより大幅に減少している結果となった．そ

の原因は，Tier2 以上の企業が計算に含まれていない

ためだと考えられる．一方，シミュレーションにお

ける最終需要への供給量が 1％減少し，最終需要物

価指数は災害後の 1 年間で 0.5％増加した．これは

最終需要への供給が減少し，需要が供給を上回った

結果が，物価の上昇に影響したことを示唆している． 

 

4.2．感度分析 

4.2.1．仕入先変更における供給不足期間 

図 8 は，仕入先変更に伴う供給不足期間を 0～63

日まで 7 日ずつ増やした時の企業の生産額の変化率

の推移である．仕入先供給不足期間の閾値が長いほ

ど全体の生産額は，減少する傾向がある．仕入先か

ら供給できないことが判明した場合には，早めに仕

入先を変更することが生産額の回復に寄与すること

を示唆している． 

 

 
図 8：仕入先変更における供給不足期間の感度分析 

 

 

図 7：シミュレーション結果と検証データの比較（a：中国地方鉱工業指数在庫，b：中国地方鉱工業

指数生産，c：中国地方鉱工業指数出荷，d：全国最終需要物価指数） 
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4.2.2．在庫保有日数 

図 9 は在庫保有日数を 0～21 日まで 2 日ずつ，21

～63日まで7日ずつ増やした時の企業の生産額の変

化率の推移である．在庫保有日数が 7 日と 14 日以

外の閾値では，生産額が長期的に渡って災害前の

20%を下回っており，全体の生産額が大幅に減少す

る結果となった．在庫が極端に少ない場合や多い場

合は全体の生産額の回復に悪影響を与えることを示

唆している．7～14 日の在庫を保有する場合，実際

の経済指標に近い動きをしており，この範囲がシミ

ュレーションに適していると考えられる． 

 

 
図 9：在庫保有日数の感度分析 

 

4.2.3．過去の需要参照日数 

図 10 は過去の需要参照日数を 0~21 日まで 2 日ず

つ，21~63 日まで 7 日ずつ増やした時の企業の生産

額の変化率の推移である．需要参照日数が 1 週間か

ら 2 週間前後の場合，実際の経済指標に近い動きの

結果を示している．需要参照日数が極端に小さい時

（<2 日），直近の需要のみを考慮して発注すること

となり，生産額は激しく変動している．また，需要

参照日数が大きい場合は，需要を考慮する期間が過

剰に長くなり，市場の供給が不足している場合でも

多くの発注をすることになり，供給が追いつかず生

産額の変動が激しくなると考えられる． 

 

 

 
図 10：過去の需要参照日数の感度分析 

 

5．まとめ 
本研究では，水害によって SC の寸断が発生した

際に，SC に及ぼす影響の時系列変化を推計可能な企

業単位のマルチエージェントシミュレーションモデ

ルを提案した．また，平成 30 年 7 月豪雨を対象とし

て，大規模企業間取引データセット及び推定浸水深

データを用いて，SC の寸断後の 1 年間をシミュレ

ーションした．さらに，鉱工業指数や最終需要物価

指数を用いてシミュレーション結果との検証・比較

を行った．本モデルを用いた結果は，概ね災害後 1

年間実際の SC の変化に近い結果を得ることができ

た． 

本研究の展望として，過去や未来の水害における

シミュレーションを通して，SC の変化の分析や予測

を行うことができ，産業界や公的機関の防災施策に

向けた意思決定に貢献できると考えられる． 

今後の課題として，以下三点が挙げられる．一点

目にパラメータのキャリブレーションを行う予定で

ある．注文の決定の際に考慮する過去の自社の需要

の日数など一部のパラメータは仮定の値であるため，

より正確にシミュレーションできるようにキャリブ

レーションを行う必要がある．二点目に，シミュレ

ーション結果に対して，より細分化した検証を行う

予定である．例えば，地域別（都道府県，市区町村

別）や業種別の鉱工業指数を用いた検証を行う．三

点目に，水害以外の災害（地震，新型コロナ）に対

してモデル適用し，モデルの汎用性を検証したい． 
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