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1 はじめに  

一般に，データマイニングとは，大量のデータを試行錯誤的に分析し，その中から意思決定に有益  

なある種の関係を抽出する知識発見行為を意味する．近年，金融機関においては，データウエアハ  

ウスを中心にした情報系システムが充実に伴い，リテール業務等における金融データマイニングの  

重要性が著しく増大している．   

そこで本研究では，もっとも基本的なリテール業務である融資時の与信判断を効率的に行うため  

の，対象企業の財務データ等による自動格付けについて考察する．具体的には，過去の融資実績デー  

タに基づいて，対象企業の融資時点の経営状態を表す財務データから格付けを行うルールを構成し，  

当該格付けの状態遷移確率の推定に基づいて，倒産リスクを客観的にかつ効率的に評価することを  

考える．一般に与信判断の現場では，人手による融資先の評価は依然として重要である．しかし自  

動格付けにより明らかに融資すべき企業と融資すべきでない企業を効率的に判別し，個別の人的与  

信判断という高価な意思決定をグレーゾーンの企業の格付け判定に集中して採用すれば，多くの融  

資案件の中から，収益性に見合う融資を効率的に選択することが可能となる．このような見地から，  

本稿では時系列モデルに基づく，融資時の倒産リスク評価モデルについて考察する．  

2 格付モデルによるリスク分析  

ここでは基本的に，企業の資金面からみた経営状態はある種の1次元指標に集約でき，この指標  

の時間的な変化が定常的なマルコフ過程，すなわち現在め状態が与えられれば，それ以降の状態変  

化は時点fならびにそれ以前の過去の状態とは独立に決定すると考える．また格付け状態集合は，  

順序づけられた離散的な数値の集合に＝（1，…，∬）により与えられ，数値が増すほど経営状態が  

悪い格付けを表し，状態∬は倒産状態を表すものとする．どのように格付け状態を判別するのかは  

次節以降で議論する．本節では，格付け状態の1単位期間ごとの状態遷移，ならびに倒産する確率  
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をもとにしたリスク分析について考察する．以降では，C†fにより，ある企業の時点fでの格付け状  

態を表し，格付け状態五からJへ推移する状態遷移確率をp壱ゴとする・すなわち  

鞘＝Pr（C叶1＝JICf＝哀）   

また格付間の1単位時間あたりの状態遷移確率行列を，P＝b五j］壱，正にとする・状態〟は倒産状態  

（吸収状態）をあらわすので，  

ro，J∈（1，…，〟－1），  
－・‥一二 

卜  ノ＝八■  

このとき状態遷移確率のマルコフ性より，㍑単位時間後の状態遷移確率P（乃）は，  

好＝∑…∑裾…pfm＿1j  
ゼ1∈にgれ＿1∈に  

により与えられる・また格付間の花単位時間の状態遷移確率行列P（れ）＝［材］壱，j∈には，P几となる・  

定義により，格付け状態〟は吸収状態なので，このマ／レコフ過程は明らかにエルゴード性を満たさ  

ない．そこで〟を除いた格付け状態空間を忙‾＝忙＼（Ⅳ）とし，その上に制限されたマルコフ過程  

を考える・このマルコフ過程の条件付きの状態遷移確率行列P‾＝転］壱，j∈に－は，  

p・J．ノ  
p壱J＝   

∑ゼ∈に－p五ゼ  

で与えられる．以降では，この制約されたマ／レコフ過程が，次の仮定を満足するものとする．   

仮定2．1P‾は，エルゴード性を満足する．  

次に，倒産リスクのある企業の融資の合理的な評価法について述べる．いま71単位時間あたりの  

倒産リスクのない貸付に対する金利をr，格付状酎に対する融資期間花に対する金利を辟）とし，  

この貸付金利は，倒産時点までは支払われると仮定する．このとき丁の確率分布は，P（丁≦£lG＝  

哀）＝鵡で与えられる．また倒産した場合の倒産時点丁での貸付元本及び貸付金利に対する回収  

率をど（∈［0，1］）とする．一般にそは確率変数となるが，ここでは単純化のため，すべての倒産に対  

しある一定のパラメータ値をとるものとする．このとき，時点0で格付状態Cb＝定から出発したも  

とでの花期間の融資1円に対する現在価値上！れ）は，以下の確率変数により与えられる．  

辟）1（丁＞f）．押＋辟））1．＿／＿＿、． 1  
エ！れ）＝∑  

1＜f＜れ   

1（T＞几）．  1（γ≦乃）＋  
（1＋r）f   

（1＋r）丁 ‾し’二’‾J 
（1＋㍗）几   

以降では，融資債権評価に用いる同値なリスク中立確率のもとでの状態遷移確率行列卓＝翫］古，j∈に  

を，一律に非倒産確率を減少させることにより構成する．すなわちリスク回避度入∈［0，∞）に対し，  

exp〈－A）pij＋1（piK＝0）（1－eXp（－Å））pij，j∈（1，・・・，K－1）フ  

exp（一入）piK＋1（piK＞0）（1－eXp（一入）），］＝K  
J）J．メ＝  
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とおく・入＝0の場合，リスク中立的な確率は自然確率を一致する．このとき辟）は，リスク中立的な  

状態遷移確率卓のもとで上！氾）の期待現在価値が1円となるよう決定するので，印！乃）lズ。＝壱】＝1  

から，  

一浩∑1≦中島＋（1瑞）蕗  1＿一－－－」   
（1＋r）m   

（〕！‖）＝  

ーr（ト封∑1≦t≦れ晶＋岳蕗  1一一⊥   
（1＋r）n   

となる．この結果，もし格付けの状態遷移確率Pが推定できれば，適当なリスク回避度スに対応し  

た花期間融資のリスクプレミアムが計算できる．  

3 観測過程に基づく格付け状態の推定   

次に，直接格付け状態が観測不能な場合に，ある格付け状態と相関関係のある確率過程に基づき，格  

付け状態を推定する方法を考える・いま，m次元確率ベクトル過程ズt＝（芽1，い…，二㌦l，f）′が，G＝∬  

となる直後の時点まで観測可能であり，このベクトルの確率的変動が，各時点での格付け状態により  

変化するものとしよう．すなわち確率ベクトルズtの平均回帰水準の状態集合が，0＝（β1，…，板）  

により与えられ，時点fでの格付け状態G＝五のとき，時点fでの平均回帰水準仇＝仇とする．こ  

のとき，元々の格付け状態（G）は推移確率Pをもつマルコフ過程に従うので，平均回帰水準過程  

（FLt）も同じマルコフ過程に従う．さらに観測過程Xtは，次の離散型のOrstein－Uhlenbeck過程に  

従うものとする．  

ズ叶1－ズf＝A（〝叶1一ズf）＋句＋1   

但しmxm行列Aは川∫－AII＜1を満足する正則な行列とし，イノベーション過程∈£は，格付け  

状態のマルコフ過程qとは独立であり，かつ互いに独立で同一の正規分布Ⅳ（0，∑）に従うものと  

する．このとき観測ベクトルズfの，一時点前の観測ベクトルズt＿1及び時点fでの格付け状態Cf  

を所与としたもとでの条件付き確率分布は，次の正規分布で与えられる．  

ズflズt●1，C亡  ～ Ⅳ（（トA）ズf－1＋A叱，∑）  
（3・1）  

過去の観測ベクトル過程（ズ祝；0≦≠≦f）によって，Cト1∈忙‾の条件下の格付け状態Gを推定  

したい．このとき芹＝Pr（ef＝Cf）を最大化する推定量¢は，次式で与えられる．   

定理3．1  

¢（（ズu；0≦祝≦り）lcト1∈に－＝叩m叫。に（叫（ズト1）＋β；ズf），  

但し αf，盲（諾）＝1nPr（G＝宜IG＿1∈ん‾）＋1nPr（ズト1＝認ICl●1∈に‾，G＝り  

一恒′∑－1A仇－β；（トA）諾，  

－11－   

© 日本オペレーションズ・リサーチ学会. 無断複写・複製・転載を禁ず.



β壱＝∑‾1Aβ古   口   

系3．1 仮定2．Jのもとではノ次の漸近的な収束性が成立する．   

1imf）r（¢（iズ祝；0≦祝≦り）l。亡＿1∈に－≠e＊（（ズu；0≦祝≦り）lct＿1。に－）＝0，       ナ→・X・   
J   但し e＊（（ズu；0≦祝≦f））lct＿1∈に－＝叩mαご壱。に（α壱（ズt－1）＋β五ズt）7  

α壱（諾）＝ft無（1nPriCf＝岬ト1∈ん‾）＋1nPr（ズト1＝諾ICト1∈ん－，Cf＝五））  
－恒′∑－1A仇－β；（トA）諾  □  

この系の結果に基づいて，†ズ㍊；0≦ノα≦り，G＿1∈〟‾なる情報からCfを推定するには，（α壱（・），β壱）壱∈に  

をすべて予測する必要がある．そこで以降では，格付け状態のクラスタリングを1次元尺度に帰着  

できる，ある特別な場合について考察する．   

仮定3．1  

α壱（諾）＝ α。（諾）＋α汗C7」諾，α1≦α2≦…≦α打，  

仇 ＝ β0＋（壱△β，ぐ1≧（2≧…≧（〟，  

Jい）＝  α壱， タ（豆）＝（宣：凸関数   

系3．2仮定タ．ノの下では，漸近的に最適な状態推定法は  

e＊（（ズu；0≦祝≦翔一。ト1∈にニJ⇔γ（ズト＝ズt）＝7」ズf－7」ズf－1∈［軌1，5j）  

となる・但し7＋＝∑‾1A△βであり′クラスタリングの闇値（51，…，5打－1）は，  

－∞，   げノ＝∬，  

αJ＋1‾ 

， 

げJ∈尤‾，  

∞，  げJ＝0  

・ヾ．ノ＝  

により与えられる．  □   

この結果，近似的に仮定3．1が成立する場合には，スコア値γ（ヱトh諾壬）＝7＋訂f－7し諾ト1に対して ／   

1次元のクラスタリングを行えば，かなり良い推定が可能となる．  

4 スコア関数及び状態遷移確率の推定  

式（3．1）より，観測過程（ズル；0≦祝≦りを所与としたもとでの，時点fでの格付け状態がC’f＝豆  

である条件付確率んf，盲は，  

exp（αt，壱（ズf＿1）＋β；ズt）  
んf，五（iズ祝；0≦祝≦f））＝   

∑j∈にeXpiαf，．ブ（ズト1）＋βニズf）  
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により与えられる．またf→∞においては，  

1imんt，i（（ズ≠；0≦祝≦り）＝ん；（（ズ≠；0≦伽≦り）＝ f→c¢   

が成立する．さらに仮定3．1の下では，  

exp（α壱（ズト1）＋β；ズt）  

∑j∈にeXp（αj（ズト1）＋β；ズf）  

exp（α五＋u（ズモー1，ズt）¢）  
んH（ズw；0≦祝≦り）＝  

∑j∈にeXp（αj＋u（ズト1，ズf）ら）  

となり，通常の多項ロジットモデルに帰着される．従って倒産確率の推定ができれば，スコア関数γ  

が推定でき，未知の格付け状態へのクラスタリングの基準値が計算可能となる．   

いまあるサンプルの観測過程の時系列データが与えられており，また1時点遅れで，格付け状態  

Ⅳに属しているか否かが判別できるとする．このとき口述する情報量基準を用いれば，倒産確率の  

推定は可能である．さらに仮に格付け状態集合をに＝（1，…，∬）とおくと，状態遷移確率垢は  

∑。＜f＜ト11（島＝壱かつ島＋1＝刀  
＝   

′ヽ ∑。＜f＜T＿11（G＝五）  

により推定できる．ここで状態遷移確率行列♪の安定性を考えると，間借については単純にPr（島＝  

jlG－1∈差●）＝去となるように設定するのが望ましい・この格付け集合忙は，粒度が細かいほ  

どより精緻な状態分類となるので，格付けごとに正確な倒産リスクプレミアムを評価する観点か  

らは，詳細な粒度が望まれる．しかし一方で，過度に粒度を高めると，格付け状態集合忙の闇値パラ  

メーター数が増え，結果として状態遷移確率行列Pの予測が不安定となる．このような観点から，  

格付け状態集合疋の最適な粒度を決定するには，初期格付け状態Cもに対応した花期間融資の推定  

プレミアム金利場の割引融資実績の級内分散倍  

増n∑∑軸（島＝冊（針）一点酬島＝朋  
壱∈に一1＜乃＜T   

を最小化するのが適切といえる．  

5 最適な観測空間の設計  

y＝（れ，…，㍑）′を，ある時点での格付け状態の確率分布（勒）J∈にを定義する乃次元確率変数  

ベクトルとする．さらに真の格付け状態の確率分布を（恒（y））j∈に，また予想される格付け状態の  

パラメトリックな確率分布のクラスを（んJ（y；りけj∈に，り＝（恥…，り9）′∈」とおく■一般に確率  

モデルの選択においては，次のKullback－Lieblerの情報量を最小化することが望ましい．  

裏芸妄叶g（  
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これは，次の最適化問題と同値である．  

巴禦且（叩）＝∑卯og板（y；榊‘（y）］ ∈J  
叩  

壱∈に  

ここで過去の倒産・非倒産のサンプルデータが（（yj，Cj）；1≦J≦Ⅳ）により与えられると，エ（叩）  

のサンプル平均且0（叩）は  

且0（叩）＝ 

1Ⅳ 
となる．このサンプル平均を最大にする推定量且0（吟）と望ましい基準を最大化した値エ（が）には，  

次の関係が成立する．  

定理5．1   

1        珊）母項命卜両地ce【J（軒1咽）】  

但し∫（り），J（叩）は，次式により定義される・  

柏）＝芸喘 ogん胸）蒜logん胸）岬）］，  
拍）＝一画蒜log勅）岬）］  

特にん盲（y）＝転（y；りり，壱∈疋，すなわち真の格付け状態分布が，あるパラメトリックな確率分布  

で記述できる場合には∫（叩）＝J（叩）が成立し，エ（が）は次式で近似できる・  

岬）母瑚卜是 □   

この定理により倒産確率モデルの選択においては，且パ命卜かrace［J（命「1∬（命）］をできるだけ  

大きくするパラメータ集合叩を選択することが重要となる．  

6 中小企業の財務指標データl＝基づく倒産確率推定  

ここでは，（株）東京商工リサーチの「TSRDATABANKSERVICEMT＆FD99年版」に基づ  

いて，1995年から1999年の間の連続財務データを持つ非上場製造業企業1000社（うち181件は分  

析期間中の倒産企業）に対し倒産確率の推定を行った・対象企業を非上場会社とした理由は，その多  

くが中′小企業であり，融資に伴う信用リスク計量化の重要性が高いことによる．ここで用いた財務  

指標は，標準的なZスコアモデルにおいて用いられる以下の5変数である・  

運転資本の増加  

総資産  
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流動負債増加額（短期有利子負債増加分除く）  

一線延資産増加額t一流動資産増加額一手元流動性増加額  

現預金＋流動資産計上有価証券＋自己株式＋親会社株式’  

利益準備金＋その他余剰金  
％  

lち  

lち  

γも  

総資産  
，  

税引前営業利益 税引前利益＋支払利息割引料＋社債利息  

総資産   総資産  

自己資本市場価値 発行済株式数×株価  

負債価値  負債価値   

資本回転率＝  
売上高  

函畜産●   

これらの財務指標は，倒産確率推定の説明変数として実務的によく用いられている・本来データマ  

イニングにおいては，これらの指標をどのように構成すれば，もっとも良い判別推定ができるのかに  

関心があるが，ここではその問題には深く立ち入らない（これについては，講演当日説明する）・以  

降では，これらの財務指標を所与として，格付け状態集合に＝（1，2）と見なしたもとで1年後の倒  

産・非倒産の予測性を実証分析により検証する．   

図1及び図2は，上述の2つのアプローチに基づく内挿及び外挿による倒産予測の判別率を表し  

たものである．（但し倒産の予測においては，ん2（y）≧喜⇔非倒産状態と判定した）・この結果内挿  

分析では当然の事ながらニューラルネットワークの適合性が高いものの，外挿分析では，ニューラ  

ルネットによる倒産予測が必ずしも優れていないことがわかる．一方線型スコア関数では，外挿分  

析においても，毎年安定したパフォーマンスを達成できる．これは，ろコア関数の推定に必要なパ  

ラメータ数と，内挿分析において利用可能となる学習データ数との関係で，推定誤差の問題が予測  

性能に大きく影響することを示している．特に中′ト企業の財務データには，故意過失を問わず，かな  

りの誤りデータが含まれていると考えられ，これらの誤りデータに対してもニューラルネットによ  

り学習を行った場合，その予測精度は大幅に低下する可能性がある・   

次に線形スコア関数とニューラルネットによるノンパラメトリックスコア関数が，どの程度の予  

測期間について有効なのかを検討する．図3及び図4は，1995年の企業財務指標に基づいてそれぞ  

れ2つのアプローチのスコア関数を計算し，1年後，2年後及び3年後の倒産予測を行ったものである・   

いずれの場合にも，予測年数が長くなるにつれて判別率が減少していることがわかる・特に3年  

先の予測となると，線形スコア関数では判別率が50％を下回り，ノンパラメトリックなスコア関数  

でも60％程度しか達成できない．この結果，分析対象企業の標準的な財務指標情報しか用いない倒  

産予測モデルでは，共通リスク要因の変動が無視できる高々1年程度という短期間の倒産予測にし  

か有効でないと言えよう．また，ニューラルネットを利用したノンパラメトリックなスコア関数は，  

自由度の高さから，内挿分析に関してはかなり高い判別率を達成できるものの，外挿分析でも安定  

した予測力を実現するには，良質かつ十分な量の学習データを用意することが重要となる  
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図1：3手法の内挿における比較  

図2：3手法の外挿における比較  

0．9  
－－－  ーー 

0．8  
－○●●  ヽ■  

0．丁  
一叫、“－ －－・いぃ    ■ぬ■・ 

¢；・・◆■◆“““・－い・■“・ヽ“■・“■■札ヽ、．   ヽヽ叫 

m、、叫  

1年間  2年仰  3年間  

予測期間   

図3：非線型判別の予測期間と判別率の関係  
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3年前  

1年前    2年前       予瀾期間  

図4：ニューラルネット判別の予測期間と判別率の関係   

7 終わりに  

本稿では信用リスクのスコア関数による自動格付けを，パラメトリックアプローチ（ロジットモ  

デル）並びにノンパラメトリックアプローチ（ニューラルネットワーク）により考察した・結果と  

して財務指標情報に基づいて中小企業の倒産予測を行う場合，二次の非線型スコア関数による推定  

が有効であることを示した．一般に，中小企業の経営財務実態を把握するには，ここで用いた財  

務データ以外に，取引先や仕入先の信用データ，経営者の個人情報，マクロな経済環境データ等  

が有効であると考えられる．したがって予測精度の向上を実現するには，これらの付加的なデー  

タに基づくスコア関数と財務データ中心のスコア関数をハイブリッドさせた複合的なスコア関数   

を考える必要があろう．  
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