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【要旨】 

 

近年、金融機関における様々な業務において機械学習の活用が進んでいる。

信用リスク管理の分野では、クレジットスコアリングモデルやデフォルト率

モデルに機械学習を活用する事例がみられ始めている。本稿では、格付け分

類モデルの推計に機械学習を応用した。まず、説明変数等の条件を揃えたう

えで、機械学習と順序ロジット回帰によって格付け分類モデルを推計し、モ

デル構造の差異によって、どの程度予測精度に違いが生じるのかを確認した。

次に、近年急速に研究が進んでいる機械学習の説明可能性を高めるための手

法（「説明可能な AI」）を応用して、変数重要度の計測やモデル予測値の要因

分解を行った。分析結果は以下の通りである。第一に、機械学習の応用によ

り、財務指標と信用力の非線形的な関係が捕捉しやすくなり、順序ロジット

対比で大幅に予測精度が改善した。第二に、 SHAP（SHapley Additive 
exPlanations）や PDP（Partial Dependence Plot）を用いてモデル予測値の要因分

解を行うことで、売上高、総資産回転率や ICR といった財務指標が企業の信

用力に与える影響が大きいことが分かったほか、ICR が 2 倍以下に低下する

と信用力が急激に減少するといった非線形性が観察された。これらの説明可

能性を高めるために用いる手法の仮定や限界を正しく把握しつつ活用するこ

とで、機械学習の課題の一つである説明可能性の低さを補完することが可能

となる。 
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１．はじめに 

近年、金融機関における様々な業務において機械学習の活用が進んでいる。Bank of 
England (2022)によれば、実務において機械学習を活用する英国の金融機関の割合は 7
割強を占めるに至っており、顧客との関係構築、マネー・ロンダリング防止対策や各

種リスク管理、粉飾決算の検出など幅広い業務分野で活用されている1。 

信用リスク管理の分野では、European Banking Authority (2021)（以下、EBA (2021)）
が指摘するように、クレジットスコアリングモデルやデフォルト率モデルなど、個別

企業の財務データやマクロ経済変数から、個別債務者の信用力を予測するモデルを中

心に、機械学習を活用する事例がみられ始めている。 

従来、こうしたデフォルトや格付けの決定要因の分析には、主にロジット回帰など

パラメトリックな手法が用いられてきた。近年、デフォルト率モデルの分野において

は、機械学習では、より複雑な非線形性を捕捉可能なことから、パラメトリックな手

法対比、デフォルト率の予測精度が向上するとの実証研究が多くみられている。例え

ば、Alonso and Carbó (2021)は、スペインの個別行におけるリテールローンのデータを

用いて、機械学習では、ロジット回帰対比、デフォルト率の予測精度が向上すること

を示した。また、三浦ほか (2019)は、入出金情報を用いて、中堅中小企業を中心とし

た非上場企業にも適用可能なデフォルト率モデルを構築し、機械学習では、ロジット

回帰対比、予測精度が向上することを示した。 

他方、格付け分類モデルの分野においては、小林 (2001)2など幾つかの先行研究が

みられているが、パラメトリックな手法が中心であり、機械学習を応用した分析は少

ない。格付け分類モデルは、企業の財務指標やマクロ変数から、個別企業の格付けを

推定する枠組みである。一般に、機械学習は、複雑なモデル構造を取り得るため、財

務指標（説明変数）と格付け（被説明変数）の間に非線形性が存在する場合、パラメ

トリックな手法に比して予測精度が高くなりやすく、機械学習を応用するメリットは

大きいと考えられる。機械学習の応用により、格付け分類モデルの予測精度の向上が

実現できれば、個別企業の信用リスク評価の精緻化にとどまらず、これを応用したシ

ナリオ分析の有用性の向上も期待できる3。 

                                                        
1 機械学習は、民間金融機関だけでなく、中央銀行においても活用が広がっている。Araujo et al. 
(2022)は、データの収集、金融・経済分析、金融政策運営、プルーデンス業務など、中央銀行の様々

な業務で機械学習が活用されている点を指摘している。 
2  わが国製造業のデータを用いて、財務指標を説明変数、社債格付けを被説明変数とする順序プ

ロビット回帰と多項プロビット回帰を推計している。 
3 2022 年 10 月の金融システムレポートでは、機械学習の手法に基づく格付け分類モデルを用い

て、資金調達コスト上昇に伴う ICR の悪化が、デフォルトカーブに及ぼす影響を推計している。

詳細は日本銀行 (2022)を参照。 
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機械学習については、複雑な非線形性を捕捉可能なメリットの代償として、モデル

の複雑さや、それに伴う説明可能性の低さがデメリットとして指摘されている。例え

ば、EBA (2021)は、機械学習では、モデルの予測値と説明変数の関係の把握が難しい

ことから、経営陣や監督当局に対する説明が困難である点を指摘している4。 

こうした説明可能性の低さへの指摘に対応して、近年では機械学習の説明可能性を

高める手法──いわゆる「説明可能な AI（eXplainable AI、XAI）」──の研究が急速

に進展している5。そこで、本稿では、まず、機械学習を用いた格付け分類モデルの予

測精度の評価を行った後、機械学習の説明可能性を高める手法を用いて、企業の財務

指標と信用力の関係について定量的な分析を行う。そのうえで、これらの分析結果を

踏まえて、格付け分類モデルの推計に機械学習を用いる際の留意点を整理する。 

本稿の貢献は次のとおりである。第一に、格付け分類モデルの推計に機械学習を応

用した点である。機械学習を応用し、ロジット回帰対比での予測精度の向上を報告し

た実証分析が多くみられるデフォルト率モデルとは異なり、格付け分類モデルに機械

学習を応用した研究は少ない。本稿では、説明変数等の条件を揃えたうえで、機械学

習と順序ロジット回帰によって格付け分類モデルを推計し、モデル構造の差異によっ

て、どの程度予測精度に違いが生じるのかを確認した。その結果、デフォルト率モデ

ルの推計に機械学習を応用した先行研究と同様に、格付け分類モデルにおいても、機

械学習を用いた場合、順序ロジット回帰対比で予測精度が向上することが示された。 

第二に、機械学習の説明可能性を高める手法を応用し、企業の財務指標と信用力の

関係について定量的な分析を行った点である。具体的には、予測値に対する各説明変

数の寄与を定量的に把握する SHAP（SHapley Additive exPlanations）や、ある変数を変

化させた際の予測値の変化を可視化する Partial Dependence Plot（以下、PDP）を用い

て、推計した格付け分類モデルにおける信用力の決定要因の把握を試みた。その結果、

デフォルト率モデルについての先行研究と同様、売上高や ICR などの説明力が高いこ

とに加え、ICR が信用力に与える影響において、非線形性が存在することなどが観察

された。 

本稿の構成は以下の通りである。2 章では、分析に使用するデータとモデルの概要

を説明する。3 章では、従来用いられてきた順序ロジット回帰と機械学習のそれぞれ

で推計した格付け分類モデルの予測精度の比較を行う。4 章では、SHAP や PDP を用

いて、企業の財務指標と信用力の関係を定量的に分析したのち、格付け分類モデルに

機械学習を用いる際の留意点を考察する。 
                                                        
4 Alonso and Carbó (2022)は、モデルの複雑さや説明可能性の低さのほか、金融機関が機械学習を

利用する際の留意点として、機械学習モデルの推計にクラウド・コンピューティングなどの外部

サービスを利用した場合における、外部サービスと金融機関のシステムの連携の難しさや、顧客

データの保護等を挙げている。 
5 XAI の研究を包括的に網羅した文献としては、Molnar (2019)や森下 (2021)などがある。 
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２．データおよびモデルの概要 

２－１．分析に使用するデータ 

（データの概要） 

本稿では、海外企業約 6 千社の格付けデータおよび財務データを用いた。観測期間

は 1991 年 1～3 月から 2022 年 4～6 月、データ頻度は四半期である。 

モデルの被説明変数は、Moody's Investors Service から取得した発行体の長期格付6で

ある。図表 1 は格付け別のサンプル企業数の分布である。これをみると、「BBB 格」

のサンプルは 4.3 万社と多い一方で、「CCC 格以下」は 1.9 万社と他の格付け対比少な

く、サンプル数の偏りが存在することが分かる。こうしたクラス間の偏り（クラス・

インバランス）に対処せずに分類モデルを推計すると、サンプル数の多いクラスに分

類しやすいモデルが推計されることで、サンプル数の少ないクラスに対する予測精度

が悪化するといった問題が発生する。このため、Chawla et al. (2002)に従い SMOTE
（Synthetic Minority Over-sampling Technique）を用いて全てのクラスのサンプル数を揃

えてモデルを構築した7。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                        
6 本稿では、便宜上、Moody’s の格付けの A3 以上を A 格以上、Baa1～Baa3 を BBB 格、Ba1～Ba3
を BB 格、B1～B3 を B 格、Caa1 以下を CCC 格以下として分類した。 
7 クラス・インバランスに対応する手法としては、SMOTE のほか、サンプル数の少ないクラスの

サンプルをリサンプルするオーバーサンプリング、サンプル数の多いクラスをダウンサンプリン

グする手法が存在する。これらの手法を用いた場合でも、本稿とほぼ同様の結果が得られた。 

0 10 20 30 40 50

A格以上

BBB格

BB格

B格

CCC格以下

サンプル数、千社

図表 1 格付け別のサンプル企業数 

（注）全観測期間における、延べ企業数を格付け別に示した。 
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説明変数は、S&P Global Market Intelligence から取得した個別企業の財務データをも

とに算出した対象企業の事業規模、債務返済能力、収益性、財務レバレッジ、流動性、

業種成長率の 6 項目に関する指標である（図表 2）。具体的には、①事業規模を表す指

標として売上高（対数値）、②債務返済能力を表す指標として ICR（EBITDA/利息支払

額）とネット DER（(有利子負債－現預金)/自己資本）、③収益性を表す指標として

EBITDA マージン（EBITDA/売上高）、純利益成長率と総資産回転率（売上高/総資産）、

④財務レバレッジを表す指標としてレバレッジ（有利子負債/総資産）、⑤流動性を表

す指標として流動比率（流動資産/流動負債）、⑥業種成長率を表す指標として業種全

体の売上高成長率8の 9 変数を選択した。なお、これらの指標は、Moody's Investors 
Service (2021)や、S&P Global Market Intelligence (2020)を参考に、格付機関が重視する

指標と概ね整合的になるように選択している。 

 

 

 

 

 

 

 

 

（格付けと財務指標の関係） 

図表 3～6 では、説明変数に用いた財務指標について、格付け別の分布を示してい

る。これらの分布からは、格付けの高低と財務指標の大小の関係について、幾つかの

パターンがあることが分かる。 

まず、格付けの高低と財務指標の大小の単調性である。図表 3 で売上高と ICR の中

央値をみると、格付けが低下するにつれて、中央値の水準が単調に減少している。レ

バレッジについては、格付けが低下するにつれて、中央値の単調な上昇が観察される。

また、上昇幅に着目すると、A 格以上から BB 格にかけての中央値の上昇幅は比較的

小さい一方で、B 格以上では上昇幅が高まるなど、非線形的な関係も窺われる。 

 
                                                        
8 業種分類は、S&P の世界産業分類基準（Global Industry Classification Standard）の 24 産業グルー

プを用いた。産業分類の詳細は https://www.spglobal.com/spdji/jp/landing/topic/gics/を参照。 

図表 2 分析に用いた財務指標 

財務指標 変数

事業規模 売上高（対数値）

ICR（倍）

ネットDER（倍）

EBITDAマージン（％）

純利益成長率（％）

総資産回転率（倍）

財務レバレッジ レバレッジ（％）

流動性 流動比率（倍）

業種成長率 業種全体の売上高成長率（％）

債務返済能力

収益性

https://www.spglobal.com/spdji/jp/landing/topic/gics/
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一方で、格付けの高低と財務指標の大小が単調に変化しない指標も存在する。図表

4 で EBITDA マージン、流動比率、総資産回転率の中央値と格付けの高低をみると、

山なり（上に凸）の関係が確認できる。EBITDA マージンの中央値をみると、A 格以

上から、最大値である BB 格にかけて上昇した後、緩やかな低下に転じている。流動

比率と総資産回転率の中央値も、EBITDA マージンと同様、山なりの関係にあるが、

最大値は B 格となっている。 

 

 

 

 

 

 

 

【ICR（倍）】 
図表 3 格付け別の財務指標① 

【売上高（対数値）】 

【レバレッジ（％）】 

（注）棒グラフ内の横線は中央値を、棒グラフの下端と上端は 25％-75％タイル値を示す（以下同様）。 

図表 4 格付け別の財務指標② 
【EBITDA マージン（％）】 【流動比率（倍）】 
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また、ICR、レバレッジ、純利益成長率、ネット DER といった財務指標では、サン

プル毎のばらつきが格付けの高低と相関している。ICR をみると、各格付け区分にお

ける ICR の 25％－75％タイル区間は、CCC 格以下では 0.9～2.8 倍程度に止まってい

る一方で、A 格以上では 3.4～14.6 倍と広く、格付けが高いほど ICR の水準にバラツ

キが生じている。ICR とは対照的に、レバレッジの 25％－75％タイル区間は、A 格以

上と BBB 格は概ね 20～40％だが、CCC 格以下では 44～81％と急激に上昇するなど、

格付けが低いほど、25％－75％タイル区間が拡大している。図表 5 に示した純利益成

長率とネット DER の中央値は格付け毎にさほど大きな違いはないものの、低格付け

になるにつれて、25％－75％タイル区間の幅が拡大しており、外れ値を取りやすくな

る傾向が確認される。低格付けグループには規模の小さい企業が相対的に多いもとで、

両指標の分母である純利益や自己資本も小さい値を取りやすいことから、格付けが低

くなるほど絶対値が大きい水準を取りやすくなることが理由として考えられる。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

図表 5 格付け別の財務指標③ 
 

【純利益成長率（％）】 【ネット DER（倍）】 

【総資産回転率（倍）】 
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最後に、図表 6 に示した業種全体の売上高成長率については、中央値の水準が、A
格以上から BBB 格以下にかけて低下するが、B 格にかけて上昇に転じた後、CCC 格

にかけて減少するなど、格付けの高低と指標の大小に、明確な関係が窺われない。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

このように、財務指標の大小と格付けの高低は、必ずしも単調な線形の関係にある

わけではない。このため、予測精度の高い格付け分類モデルを推計する際には、財務

指標と格付けの非線形的な関係を取り込むことや、指標の平均的な水準ではなく、分

散や外れ値の情報を柔軟に扱う必要があることが分かる。すなわち、被説明変数と説

明変数間の複雑な関係を捕捉可能である機械学習では、こうした財務指標の大小と格

付けの高低の関係を取り込みやすいものの、線形モデルであるロジット回帰では、指

標の平均的な水準を評価するため、予測精度が相対的に低い可能性が予見される。 

（財務指標の相関行列） 

ロジット回帰のような伝統的なパラメトリックモデルを推計する際には、説明変数

間に多重共線性が存在する場合、パラメータの安定性が下がるといった問題が発生す

ることが知られている。また、森下 (2021)は、機械学習についても、多重共線性があ

る場合にはモデルの評価が困難になる可能性を指摘している。もっとも、図表 7 の財

務指標の相関行列をみると、2 指標間の相関は、最も高い EBITDA マージンと総資産

回転率の組み合わせでも 0.36 とそれほど高くはない。このため、本稿の分析に用いた

データセットにおいては、多重共線性がパラメータの安定性やモデル評価に与える影

響は大きくないと考えられる。 

 

図表 6 格付け別の財務指標④ 

【業種全体の売上高成長率（％）】 
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２－２．推計するモデル 

格付け分類モデルは、順序ロジット回帰、機械学習を用いて、A 格以上、BBB 格、

BB 格、B 格、CCC 格以下の 5 クラスに分類するモデルを推計した。機械学習モデル

には、高い予測精度と計算時間の速さを両立可能な勾配ブースティングツリー

（LightGBM9、以下 LGBM）を選択した10。推計に際しては、データセットを学習デ

ータ、検証データ、テストデータの 3 つに分割し、学習・検証データを用いて推計を

行い、テストデータでモデルの予測精度を評価した。 

なお、4 章で紹介する SHAP や PDP の計算や解釈を容易にするため11、「投資適格

（以下、IG）」「非投資適格（以下、Non-IG）」の 2 クラスに分類するモデルも推計し

た。両クラスのサンプル数はほぼ同じ（IG：7.7 万社、Non-IG：8.0 万社）であるため、

SMOTE によるクラス・インバランスへの対応は行っていない。 

                                                        
9 LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）は、2016 年に Microsoft Research が開発した勾配ブ

ースティングツリーの一つ。"Light"の名称の通り、パラメータのチューニングに要する推計時間

を削減しつつ、高い精度を維持している。LGBM の詳細は Ke et al. (2017)を参照。 
10 代表的な他の機械学習モデル（Random Forest や XGBoost）では、モデルの予測精度に多少の差

異がみられたものの、LGBM と概ね同様の結果が得られた。 
11 多クラス分類問題における SHAP 値や PDP は、分類するクラスの数だけ作成される。例えば、

SHAP 値であれば、「ある格付けと判別される確率に対するある説明変数の SHAP 値」を格付け毎

に算出する必要があり、計算や解釈が難しくなる。 

図表 7 財務指標の相関行列 

（注）各セルは相関の大きさに応じて色付けしている。 
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（順序ロジット回帰） 

山下・三浦 (2011)によれば、格付けのような順序付き離散データの分類モデルを推

計する際には、順序ロジット回帰を用いることが多い。順序ロジット回帰では、𝐽個の

クラスが存在する順序付き離散データ𝑌は、潜在変数𝑦∗と閾値によって以下の通り決

定されると仮定する12。ここで、𝑡1, … , 𝑡𝐽−1はクラスを決定するための閾値であり、𝑦∗

の大きさに応じてクラスに分類される。 

𝑌 = {

1  − ∞ ≤ 𝑦∗ ≤ 𝑡1

2    𝑡1 < 𝑦∗ ≤ 𝑡2

:
𝐽   𝑡𝐽−1 < 𝑦∗ ≤ ∞

 

ここで、潜在変数𝑦∗は𝑀個の説明変数の各成分𝑥𝑖 (𝑖 = 1,2, … , 𝑀)を対応する重み𝑤𝑖

で足し合わせた重み付き線形和として定義される。また、𝑌 = 𝑗となる確率は、𝑦∗がク

ラス𝑗の閾値の間に収まる確率に対応する。 

𝑦∗ = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑀

𝑖=1

= 𝒘T𝒙 

𝑃(𝑌 = 𝑗|𝒙) = 𝑃(𝑡𝑗−1 < 𝑦∗ ≤ 𝑡𝑗|𝒙) 

上式の通り、同モデルは潜在変数が説明変数に対して線形に定式化されており、一

般化線形モデルの一つである13。順序ロジット回帰の定式化の特徴は、重み𝑤𝑖がクラ

スに依存しない、すなわち、分類においてどの説明変数を重視するかは、クラス間で

一定と仮定していることである（平行性の仮定）。この仮定は強い仮定であり、クラス

間で説明変数の重要度が大きく異なるような場合には、順序ロジット回帰を利用する

ことが適切ではなく、モデルによる予測精度が低下する可能性が高い。 

本稿では、前述の 9 変数の財務指標と業種ダミーのうち、AIC を用いて選択した 7
項目を説明変数、格付けを被説明変数として、順序ロジット回帰を行った。なお、2 ク

ラス分類問題では、順序ロジットは通常の二項ロジットとなる。推計結果の詳細は参

考図表 1 に記載している。 

（LGBM） 

本稿で使用する機械学習モデルである LGBM は、機械学習の分野において最も多

                                                        
12 順序ロジット回帰の理論的な背景については McCullagh (1980)などに詳しい。 
13 一般に、順序ロジット回帰では、説明変数の重み𝑤𝑖とクラス間の閾値𝑡𝑗は 2 項ロジット回帰と

同様に最尤法を用いて算出される。 
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く用いられるモデルの一つである。LGBM などの勾配ブースティングツリーは、多く

の決定木を直列に連結するモデル構造を取っており、決定木が進む毎に実際のデータ

とモデルの予測との誤差を徐々に縮小させる仕組みとなっている14。 

勾配ブースティングツリーにおける一つ一つの決定木は、学習データのサンプルを

樹形図状に段階的に分岐させるものであり、分岐点毎に説明変数を用いた分割条件

（ICR が 2 倍未満、など）が設定される。こうした決定木の構造により、LGBM が説

明変数と被説明変数の間の非線形的な関係を捉えることが可能となる。 

図表 8 は、決定木による分割のイメージを図示したものである。それぞれの分岐点

において、条件を満たすサンプルは左側、それ以外のサンプルは右側、といった形で

分割され、次の分岐ポイントにそれぞれ進む。決定木内の分割が終了したあとの到達

点（ターミナルノード）には、それぞれ予測値（Non-IG である確率 80%／IG である

確率 20％、など）が設定される。それぞれの決定木では、ツリーの最大の深さ15など

の事前に設定されたパラメータを所与として、学習データとモデルの予測結果の乖離

を最小化するように、分割に用いる説明変数の選択やその閾値およびターミナルノー

ドの予測値が決定される。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

もっとも、ツリーの分割を必要以上に行うなど、モデル構造を複雑にしすぎると、

モデルが学習データに過剰に適合する結果、アウトオブサンプルの予測精度が極端に

                                                        
14 ツリーベースのモデルには、決定木を直列結合するブースティングと呼ばれる手法を用いたモ

デルと、ランダムフォレストに代表されるようなツリーを並列に学習させるバギングと呼ばれる

手法を用いたモデルなどが存在する。 
15 学習データの分割を何段階行うかを意味するパラメータ。より多くの回数だけ分割を行えば、

学習データとモデルの予測値の誤差をそれだけ縮小させることが可能だが、テストデータのよう

な学習に用いていないデータへのフィットが悪化する可能性がある。 

図表 8 ツリーによる分割のイメージ 

Non-IG: 35社
IG: 65社

Non-IG: 21社
IG: 49社

Non-IG: 16社
IG: 4社

Non-IG: 5社
IG: 45社

Non-IG: 14社
IG: 16社

Non-IG: 9社
IG: 1社

Non-IG: 5社
IG: 15社

レバレッジ80％未満 80％以上

ICR2倍未満 2倍以上 ICR4倍未満 4倍以上

Non-IGである確率0.8 同0.1 同0.9 同0.25
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悪化する現象（いわゆる過学習）が起こりやすくなるほか、推計にかかる時間が大幅

に増加する。LGBM は、決定木の分割方法や閾値の選択方法を改善したり、一つ前の

決定木で誤差の大きかったサンプルを中心に損失の改善を試みるといった工夫を導

入することで、勾配ブースティングツリーのモデリングの過程における課題の一つで

ある推計速度の遅さに対応している。その結果、LGBM を用いることで、相対的に短

い推計時間で高い予測精度を得やすいという利点がある。 

こうした利点を踏まえ、本稿では、前述の 9 変数の財務指標と業種（カテゴリ変数）

を説明変数、格付けを目的変数、Log-loss を損失関数とする LGBM を推計した16。 

（推計結果の解釈と留意点） 

格付機関は、一般的に、企業の財務情報や企業の属する国のマクロ経済指標といっ

た定量情報に加えて、企業の事業環境や先行きのリスクなどの定性情報も勘案して格

付けを付与している17。このうち、定性情報については必ずしもデータセットの企業

全てについて利用可能ではない。このため、本稿では、小林 (2001)など他の先行研究

と同様に、財務指標を用いて格付け分類モデルを推計している。また、推計の都合上、

格付けを IG/Non-IG や 5 クラスに集約している。 

このため、財務情報のみを勘案した本稿のモデルでは、格付機関が実際に決定した

格付けを完全に予測することはできない点には留意が必要である。3 章で述べるとお

り、LGBM は高い予測精度を実現できる一方で、実際の格付けとモデルの予測には依

然として乖離が存在しており、これらの要因が影響している可能性がある。もっとも、

財務情報を用いてどの程度格付けを適切に推計できるかといったモデル精度の比較

の観点から、同一のデータセットを用いて推計した順序ロジット回帰と LGBM で、

予測精度を比較することは有益と考えられる。 

３．モデルの予測精度 

本章では、分類モデルの予測精度を評価する際に一般に用いられる、正答率や AUC
（Area Under the Curve）といった指標により、推計したモデルの予測精度を比較する。 

                                                        
16 推計に際しては、過学習のリスクを低減するため、検証データで損失関数に改善が認められな

くなった時点で推計を停止する Early stopping の手法を用いた。また、パラメータの調整は、グリ

ッド・サーチで行った。 
17 Moody's Investors Service (2021)や S&P Global Market Intelligence (2020)によれば、実際の格付け

プロセスでは、財務情報や企業の属する国のリスクスコアやインフレ率といった定量情報に加え、

格付け機関の担当者が独自に収集・分析した企業の事業環境（業種内の立ち位置・業種に対する

規制・ESG への取り組み度合い）や企業の資本政策の動向（金融子会社の有無・経営層による良

好な財務状況・資金調達の維持へのコミットメント）に関する定性情報を考慮している。 
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３－１．正答率による予測精度の評価 

まず、正答率を確認する。図表 9 は、予測された格付けを横軸に、実際の格付けを

縦軸に集計した混合行列（Confusion matrix）である。正答率は、モデルが正しく格付

けを判別できた企業の割合であり、ここでは、混合行列の対角成分の和をサンプル数

で割ることによって、全サンプルの正答率を定義する。全サンプルの正答率は、5 ク

ラス問題では、順序ロジット回帰が 43.1％、LGBM が 79.4％となっており、いずれの

モデルでも実際の格付けとの乖離はみられるが、LGBM の正答率の方が高い結果とな

った。順序ロジット回帰の混合行列を仔細にみると、両端（A 格以上、CCC 格以下）

の正答率は 55～60％と相応に高い一方で、それ以外の格付けでは正答率が 30％台と

低いことが分かる。この背景として、順序ロジット回帰では、2 章で述べた財務指標

と格付け間の非線形性や、財務指標の分散と格付け間の相関といった複雑な関係性を

捕捉することが難しいことなどが考えられる。なお、2 クラス問題では、ロジット回

帰が 77.7％、LGBM が 89.6％と、5 クラス問題同様、LGBM の方が正答率が高い。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

【順序ロジット回帰】 

①5クラス問題 

【LGBM】 

図表 9 混合行列 

A格以上 BBB格 BB格 B格 CCC格以下 正答率（％）

A格以上 5,992 569 139 48 15 88.6

BBB格 681 6,965 723 223 75 80.4

BB格 132 528 3,796 628 159 72.4

B格 53 234 645 5,171 831 74.6

CCC格以下 7 49 129 590 3,024 79.6

全サンプル正答率： 79.4

予測

実
際

A格以上 BBB格 BB格 B格 CCC格以下 正答率（％）

A格以上 4,049 1,716 710 183 105 59.9

BBB格 2,593 2,953 2,240 743 138 34.1

BB格 626 1,015 1,947 1,308 347 37.1

B格 260 556 1,473 2,450 2,195 35.3

CCC格以下 57 127 376 1,108 2,131 56.1

全サンプル正答率： 43.1

予測

実
際

（注）テストデータを用いて算出。各セルは企業数に応じて色付けしている。 
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３－２．AUC による予測精度の評価 

次に、Alonso and Carbó (2021)と同様に、分類モデルの予測性能を測定する代表的な

評価指標の一つである AUC（Area Under the Curve）によって、モデルの予測精度を比

較する。AUC は、縦軸に TPR（True Positive Rate18）、横軸に FPR（False Positive Rate19）

をプロットした ROC（Receiver Operating Characteristic）曲線20の下部の面積を表し、

AUC が大きいほど分類モデルの予測精度が高いことを意味する21。 

 

 

 

 

 

 

 

 

図表 10 では、LGBM、順序ロジット回帰のそれぞれについて算出した AUC を示し

                                                        
18 真陽性率。Non-IG を陽性とみなした IG/Non-IG の 2 クラス問題では、Non-IG の企業を Non-IG
と正しく予測した割合。5 クラス問題では、OvR（One-versus-Rest）の定義に沿って、ある格付け

（例：A 格以上）を陽性、それ以外の格付けを陰性と定義したうえで、正しく当該格付けを予測

した割合として計算。 
19 偽陽性率。上記 2 クラス問題では、実際には陰性である IG の企業を Non-IG と誤って予測した

割合。5 クラス問題では、TPR と同様、OvR の定義に沿って集計。 
20 分類モデルにおいて、クラスの判定基準（閾値）を変化させた際に、TPR と FPR がどのように

変化するかをプロットした曲線。 
21 具体的には、100％正確に予測する完全な分類モデルでは AUC が 1 となる一方、ランダムな

予測を行う分類モデルでは、正しく予測する確率は 50％となるため、AUC は 0.5 となる。 

【ロジット回帰】 【LGBM】 

IG Non-IG 正答率（％）

IG 13,966 1,464 90.5

Non-IG 1,817 14,159 88.6

全サンプル正答率： 89.6

実
際

予測

②2クラス問題 

IG Non-IG 正答率（％）

IG 12,268 3,162 79.5

Non-IG 3,832 12,144 76.0

全サンプル正答率： 77.7

予測

実
際

（注）テストデータを用いて算出。 

図表 10 AUC 
【5クラス問題】 【2クラス問題】 
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た。左図は 5 クラス問題、右図は 2 クラス問題の AUC である。これをみると、正答

率と同様に、いずれのモデルでも実際の格付けとの乖離はみられるが、5 クラス問題
22、2 クラス問題の両方で、LGBM の AUC の方が、曲線の下の面積が大きく、予測精

度が高い結果となった。ただし、順序ロジット回帰の AUC をみると、5 クラス問題で

は 0.77、2 クラス問題では 0.86 と、相応の予測精度23が確保されている。 

３－３．モデル間の予測精度の差異の背景 

前節まででみたように、順序ロジット回帰、LGBM のいずれについても、相応の予

測精度は確保したものの、実際の格付けとの乖離が残る結果となった。前述したよう

に、本稿のモデルでは、格付機関の格付け判定とは異なり、定性情報である企業の将

来性を勘案していない点が影響したものと考えられる。 

両モデルの評価指標を比較すると、正答率と AUC いずれも、順序ロジット回帰対

比で、LGBM の予測精度が高い結果となった。LGBM の予測精度が高い背景として

は、2 章で確認した説明変数と被説明変数の間の非線形的な関係や、説明変数の分散

と被説明変数の相関などが、順序ロジット回帰では捉えられていないことが考えられ

る。例えば、ICR が 2（倍）低下したとしても、10（倍）から 8（倍）に低下した場合

と、2（倍）からゼロに低下した場合では、後者の方が信用力は大きく悪化すると考え

られるが、こうした非線形性は、順序ロジット回帰では、モデルの定式化上、捕捉で

きない24。また、純利益成長率のように、格付け間で平均的な水準は大きく異ならな

いとしても、格付けが低下すると分散が大きくなるような関係は、分布や関数形を先

験的に仮定するパラメトリックモデルでは捕捉できない。一方、LGBM のようなツリ

ーベースの機械学習モデルは、その構造上、説明変数と被説明変数の非線形的な構造

をうまく捉えることができるため、より高い予測精度が実現できたと考えられる。 

4 章では、こうしたパラメトリックモデルでは捕捉が難しい変数間の非線形的な構

造が、実際に、機械学習モデルでどのように捉えられているかを含め、近年研究が進

められている機械学習の説明可能性を高める枠組みを用いて、企業の財務指標と信用

力の関係を確認していく。 

                                                        
22 通常、AUC は 2 クラス問題の評価で用いられることが多いが、図表 10 の 5 クラスの ROC 曲線

は、各クラスについて OvR の定義に沿って算出した ROC を単純平均している。 
23 尾木 (2017)は、おおよその水準として、大企業を対象として財務情報を用いたデフォルト率モ

デルでは AR 値が 0.8 程度（AUC では 0.9 程度）としている。 
24 順序ロジット回帰でも、説明変数のべき乗項・交差項等や、説明変数の平均・分散で基準化し

た Z 値を追加的に採用するなど、変数変換を通じた対応によって、こうした非線形性を取り込む

ことは可能となる。ただし、適切な変数の加工方法を選択するには相応の知見が求められるほか、

これらの項を増やすにつれて、パラメトリックモデルの利点である説明可能性は低下する。 
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４．企業の財務指標と信用力の関係 

４－１．機械学習の説明可能性を高める手法（XAI） 

関数形や分布を先験的に仮定し、推計された回帰係数によって説明変数の予測値へ

の影響を推測することが可能なパラメトリックモデルに対し、機械学習はモデル構造

が複雑で、説明可能性の低さが課題として指摘されることが多い。実務上は、予測値

がどの説明変数の寄与によるものか把握することが重要であるが、近年、機械学習の

モデルに対してもこうしたニーズに応えるべく、モデルの説明可能性を高める手法

（XAI）の研究が進められている。主な指標の概要は図表 11 の通りで、モデルとして

の解釈を行いたいか（グローバル）、予測結果の背景をサンプル毎に解釈したいか（ロ

ーカル）、など、分析目的に合わせて、様々な指標が存在する。これらの指標の多くは

モデル構造に依存せずに算出できるため（model-agnostic）、多くの機械学習モデルに

適用可能である25ほか、異なるモデル間で分析結果を比較することも可能である26。 

 

 モデルレベル（グローバル） サンプルレベル（ローカル） 

概要・ 

用途 

・モデルがどの説明変数を重要視して（学

習して）いるか。 

・どの変数が予測値に対してどのような影

響を与えているか。 

・サンプルの出力結果に対し、それぞれの

説明変数がどの程度寄与しているか。 

名称27 

・変数重要度（PFI，Permutation Feature 

Importance） 

・PDP（Partial Dependence Plot） 

・LIME（Local Interpretable Model-

agnostic Explanations28） 

・ICE（Individual Conditional Expectation29） 

・SHAP（モデルレベル・サンプルレベルいずれも適用可） 

                                                        
25 金田ほか (2022)は、SHAP により原油価格の変動を可視化し、近年の原油価格の変動には需給

およびマーケット要因に加え、金融政策要因（FRB の BS サイズ）が寄与している点を指摘した。 
26 これらの手法は、幾つかの仮定に基づいており、その解釈には留意を要する。例えば、PDP は、

説明変数間の依存関係を勘案せずに予測値への影響を算出するが、相関が存在する場合、実際に

は起こりにくい説明変数の組み合わせにも一定のウエイトを与えてしまうことがある。 
27 ツリー系のモデルでは Gain（分割したときの誤差の減少量）や Split（分割回数）などの変数重

要度を用いることも可能だが、ここではモデルに依存しない変数重要度を記載している。なお、

Gain 等の変数重要度については、Nembrini et al. (2018)に詳しい。 
28 LIME は、調べたいサンプルの周辺のデータ空間について線形回帰モデルを作成し、各変数が

予測値にどの程度貢献しているかを測定する手法。詳細は Ribeiro et al. (2016a, 2016b)を参照。も

っとも、LIME は「サンプルの周辺」をどのように定義するかで測定結果が変動しやすいといった

問題があるため、SHAP の方がより利用される傾向がある。 
29 ICE は、調べたいサンプルについて、ある特徴量が変化したときにサンプルの予測値がどのよ

うに変化するかを 1 本の線で可視化する手法。ICE の詳細は Goldstein et al. (2015)を参照。なお、

PDP は ICE を全サンプルで平均したものと一致する。 

図表 11 主な指標の概要 
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本章では、モデル内の各説明変数が予測にどれだけ寄与したかをサンプルレベルで

評価する SHAP や、他の説明変数を一定としてある説明変数を変化させた際の予測値

の変化を可視化する PDP を用いて、推計した LGBM における企業の財務指標と信用

力の関係を確認する（図表 11 下線部）。なお、以下の議論は全て 2 クラス問題の LGBM
で行うため、本章で紹介する SHAP 値や PDP は、モデルが Non-IG と判別する確率

や、その寄与度を表している。 

４－２．SHAP 

SHAP（SHapley Additive exPlanations）は、それぞれの説明変数が予測値へどの程度

寄与しているかを、サンプル毎に評価する手法であり、説明変数の寄与度を SHAP 値

と呼ぶ30。具体的には、SHAP は、以下の数式の通り、あるサンプルの予測値を、全サ

ンプルの予測値の平均と各説明変数の SHAP 値に加法的に分解する手法である。 

𝑓(𝑥)   =   𝐸𝑋[𝑓(𝑋)]  +   ∑ 𝜙𝑗

𝑀

𝑗=1

 

 

この SHAP 値の計算方法の詳細は Lundberg and Lee (2017)などに詳しいが、ここで

は、ICR とレバレッジの 2 つの説明変数で Non-IG と判別される確率を予測する、単

純なモデルを例に説明する。まず、このモデルが、ICR 2 倍、レバレッジ 80％の企業

が Non-IG である確率を 0.7 と予測し、全サンプルの予測値の平均が 0.5 である場合、

両者の差（0.2）を、ICR とレバレッジの寄与度（SHAP 値）の和と考える。そのうえ

で、ICR の SHAP 値を算出する際には、シャープレイ値におけるプレイヤーの限界的

な貢献度を求める手法に準じて、「ICR の情報を考慮せずに算出された予測値」から

「追加的に ICR の情報を考慮して算出した予測値」への変化を、当該サンプルにおけ

る ICR の SHAP 値とする31。レバレッジの SHAP 値も、同様に算出する。以下では、

SHAP の利用法について、具体例を用いて解説する。 
                                                        
30 ゲーム理論におけるシャープレイ値の考え方をベースに Lundberg and Lee (2017)や Lundberg et 
al. (2018)によって提唱された。なお、協力ゲーム理論におけるシャープレイ値は、各プレイヤー

の協力によって得られた利得を、プレイヤー間で公正に分配するために、各プレイヤーの限界的

な貢献度を測定する指標である。詳細は Shapley (1953)を参照。 
31 説明変数を加える順番によってその変数の限界的な寄与度が異なるため、シャープレイ値を厳

密に算出する場合には、全ての組み合わせについて算出した寄与度を平均する必要があり、説明

変数の数に応じて指数関数的に計算コストが増大することになる。Lundberg et al. (2018)は、条件

付き期待値の考え方を用いて、ツリーベースの機械学習モデルにおいて SHAP 値の計算コストを

大幅に削減する TreeSHAP アルゴリズムを開発した。このアルゴリズムによって、SHAP は、サン

プルの予測値を説明変数の貢献度の和として表現するシャープレイ値の特徴を維持しつつ、より

効率的に SHAP 値を算出することが可能となっている。 

あるサンプル𝑥 
の予測値 

全サンプルの 
予測値の平均 

当該サンプルにおける𝑀個の 
説明変数の SHAP 値𝜙𝑗の合計 
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（サンプルレベルの評価） 

実務上は、信用力の判定に際して重要度の高い説明変数を把握したいといった格付

け分類モデル全体の評価に加えて、「ある企業が Non-IG である確率は 90％と推計さ

れたが、どの財務指標が見劣りする結果として、こうした推計結果に繋がったのか」

など、サンプルレベルで説明変数の寄与度を確認したいケースも想定される。 

SHAP を用いることで、こうしたケースにも対応できる。図表 12、13 では、データ

セットからランダムに抽出した 2 社について、SHAP を用いて、説明変数の寄与度を

示した。図表 12 は Non-IG と判別されたサンプル、図表 13 は IG と判別されたサンプ

ルである。いずれも、横軸にはモデルの予測値（𝑓(𝑥)、Non-IG である確率）を、縦軸

には説明変数を並べ、モデルの予測値に対する寄与度（SHAP 値）を、データ全体の

期待値（𝐸[𝑓(𝑥)] = 0.533）との差として示した。 

図表 12 のサンプルをみると、モデルの予測値が、𝑓(𝑥) = 0.963と大きく、Non-IG と

判別された。財務指標毎にみると、ICR（1.194）の低さが、Non-IG である確率を 0.23
（23％pt）押し上げているほか、総資産回転率（0.71）や売上高（14.341）の低さも、

それぞれ 0.08、0.07 押し上げていることが分かる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

一方で、図表 13 のサンプルでは、モデルの予測値は𝑓(𝑥) = 0.226と低く、IG と判

別された。SHAP 値をみると、ICR（7.878）、売上高（15.75）の高さが、Non-IG であ

図表 12 SHAP によるサンプルレベルの評価① 

【Non-IG と判別されたサンプル】 

Non-IG となる確率 

（注）テストデータからランダムにサンプルを抽出して SHAP 値を算出。 

   グラフの𝐸[𝑓(𝑋)]は、全サンプルの予測値（Non-IG である確率）の平均を示す（以下同様）。 
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る確率を、それぞれ▲0.17、▲0.11 引き下げているほか、業種（公益事業）も▲0.13 引

き下げていることが分かる32。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

（モデルレベルの評価） 

次に、SHAP を用いた代表的なモデルレベルの評価手法である、SHAP 変数重要度

と SHAP Dependence Plot を紹介する。 

先述の通り、SHAP 値は説明変数の寄与度をサンプル毎に確認するものであるが、

説明変数の SHAP 値をデータセット全体で積み上げることによって（SHAP 変数重要

度）、モデルレベルで評価を行うことも可能である。SHAP 変数重要度は、予測値に対

する各説明変数の寄与度を表す指標であり、各サンプルの SHAP 値の絶対値を平均し

て算出する。図表 14 は、推計した格付け分類モデルの SHAP 変数重要度である。こ

こからは、売上高、ICR、総資産回転率といった財務指標が、IG/Non-IG の判別に与え

る影響が大きいことが分かる33。 

                                                        
32 業種などカテゴリ変数の SHAP 値は、当該企業の属する業種の情報を勘案すると、こうした高

い ICR や売上高をもつ企業が Non-IG である確率が低下する、と解釈する。実際、参考図表 2 に

あるように、公益事業は他業種と比較して高格付け先の比率が高い。 
33 変数重要度には、サンプルレベルで算出した SHAP 値を積み上げて算出する SHAP 変数重要度

のほかに、ある説明変数の値をデータセット内でランダムに入れ替えることによって、モデルの

予測誤差がどの程度悪化するか（どの説明変数が最も予測誤差を小さくするのに寄与していたか）

をモデルレベルで評価する Permutation Feature Importance という手法もある。同手法を用いた場合

でも、図表 14 と概ね同様の結果となった。 

【IG と判別されたサンプル】 

図表 13 SHAP によるサンプルレベルの評価② 
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SHAP Dependence Plot は、横軸に説明変数の値、縦軸に対応する SHAP 値をプロッ

トすることで、説明変数の水準に応じて、SHAP 値やその分散の変化を可視化する手

法である。図表 15 では、SHAP 変数重要度の高い売上高、総資産回転率、ICR、レバ

レッジについて、SHAP Dependence Plot を示した。 

これをみると、売上高については、売上高が増加すると Non-IG である確率は低下

する、単純な負の関係がある。ICR についても、売上高と同様、SHAP 値の間に負の

関係があるほか、ICR が 2 倍以下に低下すると、SHAP 値が急激に上昇するという非

線形性も窺える。また、レバレッジについては、レバレッジが上昇すると、SHAP 値

は緩やかに増加するが、散布図の両端では SHAP 値の分散が大きいことが分かる。こ

のことは、レバレッジが極端に高い、ないし低い場合には、他の説明変数との相互作

用が IG/Non-IG の判別に与える影響が強まる点を示唆している。これらの結果は、2
章で確認したデータの特徴と整合的である。なお、総資産回転率については、直感に

反し、同比率が高いほど SHAP 値は増加（Non-IG である確率が上昇）した。これに

は、学習データ内の Non-IG 企業には、事業規模の小ささから、総資産回転率の分母

である総資産が少なく、計算上、総資産回転率が高く算出されてしまう企業が多いこ

とが理由として考えられる34。 

 

 

 
                                                        
34 図表 4 でも、格付けが低くなるほど総資産回転率が高くなる傾向が確認できる。 

図表 14 SHAP 変数重要度 

（注）テストデータを用いて算出。 
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４－３．Partial Dependence Plots 

PDP は、予測モデル全体において、説明変数と予測値の平均的な関係を可視化する

モデルレベルの代表的な評価手法で、説明変数がモデルの予測結果に与える周辺効果

を示したものである35。具体的には、全サンプルについて、対象とする説明変数以外

の値は所与としたうえで説明変数の水準を変化させ、当該説明変数の水準毎に算出し

たモデル予測値を単純平均することで算出する。 

                                                        
35 PDP の理論的背景は Friedman (2001)を参照。 

図表 15 SHAP Dependence Plot 

【売上高（対数値）】 【ICR（倍）】 

【総資産回転率（倍）】 【レバレッジ（％）】 

（注）テストデータの SHAP 値の散布図。グラフの横軸は各変数の水準、縦軸は SHAP 値（Non-IG である 

確率への寄与度）を示す。 
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前節の SHAP Dependence Plot では、一つの説明変数と予測値の関係を可視化した

が、PDP を用いることで、複数の説明変数が同時に変化した際の予測値への影響を可

視化できる36。図表 16 では、PDP を用いて、推計した格付け分類モデルについて、

ICR およびレバレッジの組み合わせ毎に、Non-IG である確率を可視化した。 

これをみると、図表 15 と同様、ICR（縦軸）が 2 倍以下になった際に、Non-IG で

ある確率が急激に高まることが分かる。レバレッジ（横軸）については、ICR ほど強

い関係性は確認されないが、レバレッジが高い企業ほど Non-IG である確率が高い。 

このように、2 変数の PDP では、ICR とレバレッジが変化した際の予測値への影響

などを可視化できる。変数の組み合せによっては、一つの変数の挙動を観察するだけ

では、変数間の相互作用を捕捉できないケースも想定されるが、そうしたケースでも、

2 変数の PDP を用いることで説明可能性を高めることができる。 

４－４．格付け分類モデルに機械学習を活用する際の留意点 

本節では、これまでの分析結果を踏まえつつ、格付け分類モデルに機械学習を用い

る際の留意点を整理する。 

まず、PDP が説明変数間の依存関係を踏まえずに値を算出しているなど、XAI がモ

                                                        
36 1 変数の PDP は SHAP Dependence Plot とほぼ同様の結果であったため、本稿では割愛する。 

図表 16 Partial Dependence Plot（2変数） 

IC
R
（
倍
）

 

レバレッジ（％） 

（注）グラフの横軸・縦軸は説明変数の水準、グラフ内の計数はモデルの予測値を示す。 

テストデータを用いて算出。 
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デルの予測結果に与える解釈は、幾つかの重要な仮定に依拠している点には留意が必

要である。こうした仮定を把握せずに XAI を機械学習モデルに適用することで、モデ

ルから誤った帰結を得てしまう可能性がある。XAI を用いる際には、当該手法の仮定

や前提を把握し検証を行うことが重要と考えられる。 

また、本章では説明を簡便にするために IG/Non-IG の 2 クラス問題について XAI を
適用したが、多クラス分類問題の場合には、SHAP や PDP はクラスの数だけ作成され

る。すなわち、5 クラス問題であれば、あるサンプルにおける特定の説明変数の SHAP
値は 5 つ作成される。多クラスの SHAP や PDP の算出にはより多くの時間的コスト

を要するのみならず、算出結果の解釈が容易でない可能性がある。これに対し、ロジ

ット回帰など従来のパラメトリックな手法は、関数形や分布を明示的に仮定するため、

各説明変数が予測値に与える影響を回帰係数から容易に把握できるという点で、安定

的に高い説明可能性が担保されているといえる。こうした点を踏まえると、XAI によ

る機械学習モデルの解釈が困難である場合などには、パラメトリックな手法を用いて

推計したモデルも併用し、予測精度とモデルの説明可能性を相互補完することも有用

である。 

５．おわりに 

本稿では、格付け分類モデルの推計に機械学習を応用し、従来広く用いられてきた

順序ロジット回帰との予測精度の比較を行った。機械学習は、モデルの構造上、説明

変数と被説明変数の間の複雑な非線形性を取り込むことが可能である。その結果、デ

フォルト率の推計に機械学習を応用した先行研究と同様、従来のパラメトリックな手

法対比、予測精度の大幅な改善がみられた。 

また、SHAP や PDP といった機械学習の説明可能性を高める枠組み（XAI）を用い

て、企業の財務指標と信用力の関係について定量的な分析を行った。その結果、ICR
やレバレッジ比率などの財務指標と信用力との関係において、非線形性が存在するこ

となどが分かった。こうした枠組みを用いることで、これまで機械学習の課題の一つ

として捉えられることが多かった説明可能性の低さに一定程度対処することができ

ることが確認された。 

機械学習の説明可能性を高める手法は近年研究が著しく進展している分野であり、

今後も新たな指標が開発されることが予想される。金融機関の業務における機械学習

の活用が浸透していくもとで、こうした手法の重要性や有用性は今後も高まっていく

と考えられる。 
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参考図表 1 順序ロジットの回帰結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（注）順序ロジット回帰の係数表とクラス間の閾値。推計に当たっては、AIC をもとに純

利益成長率とネット DER を除外したほか、業種固定効果を加えた。 
 

回帰係数 標準誤差 Z値 P値

売上高（対数値） -0.638 0.004 -150.080 0.000

ICR（倍） -0.008 0.000 -23.925 0.000

EBITDAマージン（％） -0.061 0.001 -74.840 0.000

総資産回転率（倍） 0.858 0.012 69.970 0.000

有利子負債・総資産比率（％） 0.035 0.000 117.832 0.000

流動比率（倍） 0.027 0.004 6.049 0.000

業種全体の売上高成長率（％） -0.020 0.000 -43.967 0.000

閾値

A格以上 - BBB格 -11.09

BBB格 - BB格 -9.54

BB格 - B格 -8.14

B格 - CCC格以下 -6.54
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参考図表 2 業種別の格付け構成比 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（注）S&P Global Industry Classification Standard の 24 産業グループのうち、A格以上の比率が 

   高い上位 10業種と全業種の格付け構成比。 
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