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・倒産はステークホルダー(株主，金融機関など)に多大な損失を与え
る

1. 研究背景

2

倒産企業

金融機関
・貸倒による損失

株主
・株価の低下による損失

企業経営に行き詰まり，日本取引所グループの上場廃止基準（銀行取引の停
止，破産手続 ・再生手続・更生手続，事業活動の停止）に該当し，株価な
どのデータが取得できない状態

本研究での倒産の定義
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1. 研究背景
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倒産を予測して損失を減らす必要がある

倒産件数は2008年9月のリーマンショックによる世界同時不況後
減少している. しかし, 2022年度上半期の倒産件数は上昇している.

倒産件数の推移

出典：東京商工リサーチ,「全国企業倒産状況」2022年12月1日時点でのデータ
（データの数値を参考にして資料作成者が独自にグラフを作成）

(年度)(年度)

(件) (件)
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2. 研究目的
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財務指標
倒産or非倒産数理モデル

教師データ

・建設業と不動産業の倒産予知モデルを構築する

・ハイパーパラメーターの調節や機械学習手法が予測精度に与える
影響を考察する

・各業界の倒産を判別する際に重要となる指標について考察する

研究目的

倒産予知モデルとは

・数理モデルを用いて「倒産」or「非倒産」を予測する手法

・入力は財務指標と教師データ(倒産・非倒産)

・出力は「倒産」または「非倒産」の予測結果
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3.データの概要

サンプルのデータは東京証券取引所において1990年から2012 年までに上場して
いた企業のデータをNEEDS-Financial QUESTより収集した.この時の建設業の指
標数は84指標，不動産業の指標は76指標である．

対象業種：建設業， 不動産業
理由：東京証券取引所の33業界において1990年から2012 年までに上場し

ていた企業のうち倒産件数が最も多いのが建設業で，次に多いのが
不動産業のためである．

倒産企業のうち，取得最終年のデータを倒産とし，その前年，前々年のデータは
使用せず，それ以外のデータを非倒産として扱った．

建設業 不動産業

倒産企業 45 31

非倒産企業 5357 2423

合計 5402 2454
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4.分析手法

使用する機械学習手法

勾配ブースティング決定木(GBDT)とSupport Vector Machine (SVM)
の2つの機械学習手法を用いて，判別モデルを構築する．その際に，ハイ
パーパラメータの設定が予測精度にどのような影響を及ぼすのかを確かめ
る．モデルの構築にはAlkanoを用いる．

本研究では，Alkanoのデフォルトのハイパーパラメータで学習したモデル
をデフォルトモデル，ハイパーパラメータの探索を行い，精度評価値がベ
ストとなるパラメータで学習したモデルをベストモデルとする．

ハイパーパラメータ調整前

デフォルトモデル

ハイパーパラメータ調整後

ベストモデル

比較
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アルゴリズム

1.目的変数の平均を求め，初期予測値とする

2.誤差を計算

3.決定木を構築

4.アンサンブル学習を用いて新たな予測値を算出

5.十分な回数2~4を繰り返す

6.最終的な予測値を出力する
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4.分析手法-勾配ブースティング決定木

「勾配降下法(Gradient)」
「アンサンブル学習(Boosting)」
「決定木(Decision Tree)」

の3つの手法が組み合わされた機械学習手法.
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・SVMは線形分離が可能な高次元の仮想空
間で，線形的なアプローチで学習を行うシ
ステムである.

・SVMの境界線である𝑯−𝟏:𝑾𝑻𝒙 + 𝒃 = −𝟏と
𝑯+𝟏:𝑾𝑻𝒙 + 𝒃 = 𝟏の間隔がマージンMであ
る．

・SVMはマージンMを最大化する係数を決
定し，判別(予知)を実行する．
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4.分析手法-Support Vector Machine (SVM)

𝑯−𝟏

𝑯+𝟏

倒産群𝒚𝒊=―1

非倒産群𝒚𝒊=1

サポートベクトル

マージン
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1.正確度（Accuracy）
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4.分析手法-評価指標

正確度とは，全体のデータの中で正しく分
類されたものの割合を示す.

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁

モデルの予測

倒産
(Positive)

非倒産
(Negative)

実際のクラス

倒産
(Positive)

True Positive(TP)
正しく倒産と判別

False Negative 
(FN)

誤って非倒産と判別

非倒産
(Negative)

False Positive(FP)
誤って倒産と判別

True Negative(TN)
正しく非倒産と判別

2.再現率 (Recall)

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

再現率とはPositive
データの中で実際に
positiveと分類された
割合を示す.
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5.モデル構築-デフォルトモデル
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5.1 デフォルトモデルの構築（Alkano）

(1) パラメータの設定

GBDT，SVMいずれも全て
Alkano内のデフォルト値を使用する．
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5.モデル構築-ベストモデル
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5.2 分類モデル最適化の利用及び
ベストモデルの構築

(1)ハイパーパラメータの設定

GBDT
・葉の数(2 ≤ 𝑥 ≤ 64)
・特徴サンプリング(0.5 ≤ 𝑥 ≤ 1)
・葉の最小データ(20 ≤ 𝑥 ≤ 100)

SVM
・スラック変数の係数(0 < 𝑥 ≤ 3)
・重み付け(𝑥 ∈ ["none"，"equalization"，"col"])

(2)評価値の計算と選択

「分類モデル最適化」モジュール内の
「指標値選択」で，指標値選択を選択する．

最適化対象の評価値 : ”再現率” 

最適化対象ラベル : “倒産” 
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5.モデル構築-ベストモデル
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5.3 最適化の設定と実行

(1)停止条件の設定：7200秒

(2)交差ブロック数：5

(3)層化列：分類

ベイズ最適化により，分類モデルの精度
評価値がベストとなるパラメータを探索する．

5.4 デフォルトモデル及びベストモデルの予測精度の検証

2種類のモデルを用いて，検証データの予測精度を比較する．
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6.分析結果-GBDTによる予測精度
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「GBDT」を用いて作成したモデルの予測精度の混同行列は以下の通りである．

6.1 建設業

(1)学習データの混同行列

(2)テストデータに対する
デフォルトモデルの混同行列

84指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 0 23

非倒産 3 2,676

84指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 22 0

非倒産 0 2,678

(3)テストデータに対する
ベストモデルの混同行列

84指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 1 22

非倒産 3 2,676
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6.分析結果-GBDTによる予測精度
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６.2 不動産業

84指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 0 16

非倒産 1 1,211

84指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 15 0

非倒産 0 1,211

84指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 0 16

非倒産 1 1,211

(1)学習データの混同行列

(2)テストデータに対する
デフォルトモデルの混同行列

(3)テストデータに対する
ベストモデルの混同行列
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6.1 6.2 の結果から, モデルが過学習を起こしており，
汎化性能が低いことが分かった．

⇒5分割交差検証を行う.

６. 分析結果-データの形成

交差検証

「交差検証（クロスバリデーション）」
とは，機械学習モデルの未知のデータへ
のモデルの対応能力を評価する一つの指
標である．
交差検証では，データの分割を何度も繰
り返し行って複数のモデルを訓練し，複
数のモデルの平均値をとって最終的な性
能とする．

流れは右の通りである．

15
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予測精度を高めるため，ハイパーパラメータの探索を多く行わせたい．
⇒データの比率を「倒産：非倒産＝１：５」にし，指標数も20指標に絞った．

使用データ

指標数
6.1，6.2で作成したモデルの説明変数重要度から，上位20指標に絞った．

→ハイパーパラメータの探索回数が28回から70回に増加した．

倒産 非倒産

建設業 45 225

不動産業 31 150

６. 分析結果-データの形成

16
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6. 分析結果-20指標

6. 3 建設業 指標詳細

財務指標財務指標

①有形固定資産回転率 ⑪固定負債対有形固定資産比率(A)

②有形固定資産回転率-取得価格基準 ⑫固定負債対有形固定資産比率(B)

③売上高販管費率 ⑬固定比率

④売上高減価償却費率(B) ⑭固定長期適合率

⑤売上高純金利負担率 ⑮自己資本比率(B)

⑥純利益率 ⑯負債比率

⑦売上高事業利益率ー利払後 ⑰有利子負債対自己資本比率

⑧売上高EBITDA（経常利益ベース） ⑱純有利子負債対自己資本比率

⑨労働装備率 ⑲借入金依存度

⑩流動比率 ⑳有形固定資産減価償却累計率

17
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6. 分析結果-20指標

6. 4 不動産業 指標詳細

財務指標財務指標

①有形固定資産減価償却累計率 ⑪純運転資本額

②純有利子負債額 ⑫売上高原価率

③有利子負債額 ⑬売上高経常利益率

④減価償却費 ⑭固定負債対有形固定資産比率（B）

⑤自己資本比率（A） ⑮有形固定資産回転率

⑥正味運転資本額 ⑯売上高販管費率

⑦借入金依存度 ⑰流動比率

⑧支払準備金 ⑱手元流動性比率

⑨固定長期適合率 ⑲純利益率

⑩自己資本比率（B） ⑳負債比率
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6. 分析結果-形成後データ

6.5 建設業
(1) GBDTの予測精度検証の混同行列

(2) SVMの予測精度検証の混同行列

20指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 19 26

非倒産 17 208

20指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 19 26

非倒産 16 209

デフォルトモデル ベストモデル

20指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 1 44 

非倒産 0 225

20指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 36 9 

非倒産 44 181

デフォルトモデル ベストモデル
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6.分析結果-精度評価値

建設業ではベストモデルのSVMの精度が良かった．

全体の結果のまとめを以下に示す.

一番精度が
良い

6.6 建設業

手法 GDBT

(デフォルト)

GBDT

(ベスト)

SVM

(デフォルト)

SVM

(ベスト)

正確度 0.8444 0.8407 0.8370 0.8037

再現率 0.4222 0.4222 0.0222 0.8000

GBDTの精度評価値が大きくならない要因
・ハイパーパラメータのデフォルト値が適切であること
・建設業が行う工事が多様であること（左官，土木，電気，管など）

SVMの精度評価値が大きくなった要因
・ハイパーパラメータのデフォルト値が適切でなかったこと
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6. 分析結果-形成後データ
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6.7 不動産業
(1) GBDTの予測精度検証の混同行列

(2) SVMの予測精度検証の混同行列

20指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 23 8

非倒産 1 149

20指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 21 10

非倒産 2 148

デフォルトモデル ベストモデル

20指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 0 31

非倒産 0 150

20指標
モデルの予測

倒産 非倒産

実際の
クラス

倒産 14 17 

非倒産 30 120

デフォルトモデル ベストモデル
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GBDTの精度評価値が大きくなった要因
・再現率が高くなるようにハイパーパラメータの値が最適化された

こと

SVMの精度評価値が大きくなった要因
・ハイパーパラメータのデフォルト値が適切でなかったこと

6.分析結果-精度評価値
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全体の結果のまとめを以下に示す.

6.8 不動産業

手法 GDBT

(デフォルト)

GDBT

(ベスト)

SVM

(デフォルト)

SVM

(ベスト)

正確度 0.9337 0.9502 0.8287 0.7403

再現率 0.6774 0.7419 0.0000 0.4516

不動産業ではベストモデルの勾配ブースティングの精度が良かった．

一番精度が
良い
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6.分析結果-説明変数重要度
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説明変数重要度(Future importance)により，モデルが重要視している要因を明確に
知ることができる.

6.9 建設業の説明変数重要度

1.032485

1.042063

1.066783

1.126428

1.2541

0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1 1.05 1.1 1.15 1.2 1.25 1.3

有形固定資産減価償却累計率

売上高販管費率

有形固定資産回転率－取得価格基準

売上高減価償却費率（Ｂ）

有形固定資産回転率

流動比率

固定負債対有形固定資産比率（Ａ）

固定負債対有形固定資産比率（Ｂ）

労働装備率

売上高純金利負担率

固定長期適合率

売上高事業利益率－利払後

固定比率

有利子負債対自己資本比率

売上高ＥＢＩＴＤＡ（経常利益ベース）比率

純有利子負債対自己資本比率

負債比率

純利益率

自己資本比率（Ｂ）

借入金依存度

1位 借入金依存度
2位 自己資本比率（B）
3位 純利益率
4位 負債比率
5位 純有利子負債対自己資本比率
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1.05616

1.064119

1.077705

1.08091

1.196882

0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1 1.05 1.1 1.15 1.2 1.25 1.3

有利子負債額

流動比率

負債比率

純有利子負債額

純運転資本額

正味運転資本額

減価償却率

売上高原価率

売上高販管費率

支払準備率

固定負債対有形固定資産比率（Ｂ）

有形固定資産回転率

固定長期適合率

売上高経常利益率

自己資本比率（Ｂ）

有形固定資産減価償却累計率

手元流動性比率

自己資本比率（Ａ）

純利益率

借入金依存度

6.分析結果-説明変数重要度
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6.10 不動産業の説明変数重要度

1位 借入金依存度
2位 純利益率
3位 自己資本比率（A）
4位 手元流動性比率
5位 有形固定資産減価償却累計率
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6.11 2業界の説明変数重要度上位5指標の比較

6.分析結果-説明変数重要度上位5指標

1位 借入金依存度

2位 自己資本比率（B）

3位 純利益率

4位 負債比率

5位 純有利子負債対自己資本比率

建設業

1位 借入金依存度

2位 純利益率

3位 自己資本比率（A）

4位 手元流動性比率

5位 有形固定資産減価償却累計率

不動産業

共通の指標
借入金依存度，純利益率，自己資本比率

業界の特徴指標
建設業 ：負債比率，純有利子負債対自己資本比率
不動産業：手元流動性比率，有形固定資産減価償却累計額

2つの業界で重要視している指標に違いがあることが分かる．

25
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6.分析結果-説明変数重要度上位5指標

6.12 共通の指標

・借入金依存度 =
（純有利子負債額ー従業員預り金）

負債・純資産合計
× 100

総資産に対する借入金の割合を表す指標であり，返済能力を示す．

・純利益率 =
当期純利益率

売上高
× 100

売上高に対する当期純利の割合を表す指標であり，収益力を示す．

・自己資本比率 =
自己資本

負債・純資産合計
× 100

総資産に対する自己資本の割合を表す指標であり，財務的な健全性を示す．

→総資本に対する負債が大きく, 返済能力もなく, 収益力が弱い
企業は倒産しやすいため, 2業界とも上の3指標が重要となる. 
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6.13 建設業の特徴指標

・負債比率 =
負債合計
資本合計

×100

・純有利子負債対自己資本比率 =
純有利子負債額

資本合計
× 100

建設業の特徴
・工期が長く，資金回収するのに時間がかかる．
・資金支出と資金回収の時期が異なる．

→資金回収ができ利益が出るまでの財務耐久力が重要である．

→負債の返済余力を示す負債比率や純有利子負債対自己資本比率が
重要となる．

6.分析結果-説明変数重要度上位5指標
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6.14 不動産業の特徴指標

・手元流動性比率 =
現金預金+短期有価証券

売上高
÷ 12

・有形固定資産減価償却累計率 =
有形固定資産減価償却累計額

有形固定資産減価償却累計額+償却対象資産合計
× 100

不動産業の特徴
・不動産売買時の現金預金の利用は取引を有利に進めることができる.

→不動産売買における他社に対する競争優位性を持つことができるため手元流
動性比率が重要である.

・不動産施設が老朽化していると賃貸収益などが低下する. 

→不動産の新規性が重要で絶えず更新していく必要がある.

→有形固定資産の老朽度を示す有形固定資産減価償却累計率が重要である.

6.分析結果-説明変数重要度上位5指標
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7.結論・今後の課題

本研究では，SVM とGBDTの機械学習モデルを用いて建設業270社
と不動産業181社と20の財務指標を用いて倒産予知モデルを構築し
た.

その結果，建設業ではSVMが，不動産業ではGBDTが精度よく倒産
予知を行うことができた．

また，倒産予知に強い影響力を与える財務指標は，借入金依存度，
純利益率，自己資本比率であった．加えて，建設業界では負債比率
と純有利子負債対自己資本比率が影響を与えることが分かった．不
動産業界では手元流動性比率，有形固定資産減価償却累計率が影響
を与えることが分かった．

29
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7.結論・今後の課題
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本研究の結果より，さらなる倒産予知モデルの精度向上を目指す.

• 倒産研究では，非倒産企業数に対して，倒産企業数が少ないという不均衡
データを扱わざるを得ない. この解決のためにSMOTO(Synthetic 
Minority Over-sampling Technic)を用いて不均衡データの影響を回避する
ことを予定している.

• AlkanoにはGBDTやSVM以外にも様々な機械学習モデルが用意されている
ため，機械学習手法による予知精度の違いについて考察することを予定して
いる．

• 倒産日が予測できれば，将来の倒産の可能性について，より精度の良い精度
の情報を企業に提供することができる.

今後の課題
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