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１．緒言 

不確実性が増大する現代において，企業倒産予知に対するニーズ

と重要性は益々高まっている．倒産予知に関しては Altman[1]の

Multiple Discriminant Analysis (MDA) 研究に代表されるように, こ

れまで統計的手法が数多く用いられてきた．一方で，近年の人工知

能（AI）の発展に伴い，機械学習に注目が集まっている．  

本研究では，機械学習アルゴリズムの一つで，多くの実問題に対

する有用性が示されている勾配ブースティング[2]を用いた倒産予

知モデルに焦点を当てる．具体的には，決定木を用いた勾配ブース

ティングの一種である eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) [3]を用

いたモデル構築を行う. 日経 NEEDS-Financial QUEST2.0 から収集

した財務データを用いた数値実験を行い，他の機械学習モデルの性

能と比較することにより，提案モデルの有用性について検証する．  

２．先行研究 

従来からよく知られる機械学習アルゴリズムの一つとして，

Support Vector Machine(SVM) [4]がある．SVM は多くの判別問題に対

して良い精度を示すことが知られており，倒産・非倒産の判別でも

MDA と比べて良い性能をもつ[5]． 

Wan and Ni [6]は特徴量選択に対してベイジアンハイパーパラ

メータ最適化を用いた XGBoost を提案し，米国企業の倒産判別モデ

ルを題材した数多くの数値実験を行い，提案モデルの有用性を検証

している． 

 

3. 本研究の倒産予知モデルとその特徴 

本研究では，日本企業の財務データを用いた XGBoost による倒産

予知モデルを開発する．倒産予知において MDA よりも良いと報告

されている SVM との比較を行い, XGBoost の優位性を確認する.  

モデル開発の際には, 変数選択を実施して ,特徴集合において予

知に寄与する部分集合のみを選択する.また交差検証を行い, 訓練

データと評価用の検証データを分割して性能を計測することで , 

特定のデータに拠らない汎化能力の高いモデルを得る方法を用い

る.  

財務指標の選択については , 偏りのない多くの財務指標として

115 財務指標を用いる．期間については 1991 年から 2015 年までの

25 年間のデータを使用した. 25 年間という長期間の財務指標デー

タを用いることで, 倒産企業のサンプル数が多くなり学習データ

として十分な量を確保できる．一方で，経済環境が異なる期間を一

緒にしてモデルを構築すると予知率が低くなる可能性がある．そこ

で，本研究では期間の異なる 5 種類のデータセットを作成して対応

する.  

一般に，倒産予知研究で扱うデータは，非倒産企業数に比べて倒

産企業数が極端に少ないという不均衡データセット (Imbalanced 

Data Sets)と呼ばれる特徴をもつ．本研究ではこの不均衡データ

セットに対する解決策の一つとして提案されている SMOTO 

(Synthetic Minority Over-sampling Technic)手法を用いている.  

XGBoost はパフォーマンスの良い手法であるが,複数のパラメー

タ調整によるチューニングが必要であり，これがモデル性能に影響

することも多い. ただし，本研究では最初の試みとして代表的なパ

ラメータをデフォルト値で設定した．なお，本研究で用いるハイパー

パラメータは,学習率, 最大葉, 最大深度などがある．  
 

4 実証分析 

4.1 データセットの説明 

日経 NEEDS-Financial QUEST2.0 から財務データ を収集した．

データセットは倒産が起きた 1 年前のみの財務指標データセット

p1, 2年前の年度のみの財務指標データセット p2, 3年前の年度のみ

の財務指標データセット p3, 2 年前のみの財務データセット p2 を

追加した財務指標データセット pp1 と, pp1 に更に 3 年前のみの財

務指標データセット p3 を追加した財務指標データセット pp2 の 5

種類を作成した.  

倒産予知で考慮する財務指標（モデルに対する入力データ）の

種類は 115 とした．表１，表２に各業種とデータセットの企業（非

倒産企業と倒産企業）の数を示す． 

 

表 1 各業種の企業数                      単位:社 

不動産業建設業 卸売業 サービス業
⾮倒産企業 135 170 335 449
倒産企業 30 22 12 16  
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表 2 各業種のデータセットと企業数            単位:社 

業種 企業 p p1 p2 pp1 pp2
⾮倒産企業 512 512 512 512 512
倒産企業 30 30 30 60 90
⾮倒産企業 667 667 667 667 667
倒産企業 22 22 22 44 66
⾮倒産企業 1316 1316 1316 1316 1316
倒産企業 12 12 12 24 36
⾮倒産企業 1691 1691 1691 1691 1691
倒産企業 16 16 16 32 48

不動産業

建設業

卸売業

サービス
業  

 

4.2 実証分析結果と検討・考察 

4.2.1 手法の違いによる実証分析結果と検討・考察 

XGBoost と SVM の手法に違いによる結果から，XGBoost の偽陽

性率(False Positive Rate)は SVM のそれよりも低い数値を示した.実

際には倒産企業を非倒産と判別した企業数の割合が偽陽性率であ

り，倒産判別においては非常に重要な性能評価基準の一つである．

この偽陽性率に関して，XGBoos は SVM よりも低い値を示してお

り，XGBoos が優れていることが示された． 

4.2.2 多期間のデータセットを用いた実証分析結果と検討・考察 

XGboost を用いた場合,不動産業, 建設業, 卸売業およびサービ

ス業の全てにおいて, 倒産の 1 年前のみのデータセット p1 を用い

た場合の予知精度が p2 と p3 を用いた場合よりも低い値を示した.  

1 年前のみのデータセット p1 を用いた場合が良い予知精度を示

し, 先行研究と同じ結果となった. すなわち, 倒産年度に近いデー

タセットを用いたほうが, 倒産年度から離れたデータセットを用

いるよりも, 倒産予知精度が高いことを意味している． 

一方,単年度データセットを用いた場合と多期間の複数の年度に

わたるデータセットを用いた場合を比較すると, 多期間の複数年

度にわたるデータセットを用いた場合のほうが高い倒産予知率を

示した.  

4.2.3 変数選択による予知精度の検討・考察 

XGBoost の特徴の一つとして，回帰や判別の結果に大きく寄与す

る変数を特定できる機能がある．本研究において，倒産予知に寄与

する変数を業種ごとにまとめた結果を表 3 に示す． 

 

表 3 倒産予知に重要な財務指標の結果 

業種 1位 2位 3位
不動産業 売上⾼営業外費⽤⽐率 純資産増加率 総資本内部留保利益率

建設業 総資本内部留保利益率
有利⼦負債平均⾦利
インスタントカバレッジ

⾃⼰資本⽐率

卸売業 ⾦利 有利⼦負債平均⾦利 総資本内部留保利益率
サービス業 有利⼦負債 総資産運転資本⽐率 総資本営業外収益  
 

重要な財務指標の結果を見てみると, 業種の特徴が表れている.  

総資本内部留保率は不動産業で第 3 位, 建設業で第 1 位, 卸売業

で第 3 位と 3 業種で重要な財務指標となっている. 総資本内部留保

率は, 留保利益を総資本で割った値である. したがって留保利益が

総資本に対して小さくなると倒産しやすくなる. 換言すれば倒産を

避けるには,留保利益の減少には注意をする必要があり,留保利益を

厚くしておくことが安全性につながるという結果が導き出されてい

る.  

また，有利子負債平均金利については，建設業と卸売業の第 2 位

に位置する重要変数となっている. 有利子負債平均金利は小さいほ

うが良く, 有利子負債金利の増大には気をつける必要がある.  

さらに，売上高営業外費用比率が不動産業では第一にランクされ

ている. 売上高営業外費用比率は支払利息を売上高で割った値であ

るので,売上高の減少と支払利息の増大に注意を支払わなければな

らない.  

以上より貸借対照表では内部留保額の減少, 有利子負債額の増大, 

損益計算書では, 売上高の減少, 支払利息の増大に気を付ける必要

性が示唆される.  

また サービス業では第 2 位に総資産運転資本比率がランクされ

た. この比率は運転資本を総資産で割った値である. 運転資本の構

成要素のうち影響の大きいのは棚卸資産であり, 棚卸資産が増大す

ると経営が悪化する. サービス業の特徴が表れており，妥当な結果

が得られたと考える． 

5．結言 

 本研究では，機械学習を用いた日本企業の倒産予知モデルを提案

し，企業の財務データを用いた数値実験により提案モデルの有用性

を検証した．勾配ブースティング木の一種である XGBoost は偽陽

性率において低い数値を示し, SVM よりも優れた結果となった．予

知に用いるデータセットについては，単年度よりも多期間，古い

データよりも新しいデータを用いたほうが倒産予知の精度が高ま

ることも示された．また，業種ごとで倒産予知に重要な財務指標に

ついても明らかにした． 

今後の研究として，企業間の関係など財務データ以外のデータ

を用いた倒産予知モデルを検討している. 
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