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研究成果の概要（和文）：本研究では，企業の倒産予知に関して，１）予知に有効な財務指標の抽出，および倒
産企業と継続企業の識別に役立つ判定式の導出を一貫した枠組みの中で実現する方法の提案，２）様々な分野で
話題となっている深層学習（ディープラーニング）を用いて予知を行う方法の提案，を行った．結果として，
１）倒産の1年以上前でも高い精度で予知が可能である，２）深層学習を利用した手法は従来手法と比較して高
い精度で予知が可能である，ことが示された．

研究成果の概要（英文）：In this research, we aim to resolve some problems with respect to corporate 
bankruptcy prediction. We propose methods of 1) realizing the extraction of financial indicators and
 the derivation of discriminant functions in a consistent framework, and 2) applying the techniques 
of deep learning to bankruptcy prediction. As a result, we have shown that it is possible to predict
 with high accuracy even more than one year before bankruptcy. It was also shown that the method 
using deep learning can predict with high precision compared with the conventional methods.

研究分野： 機械学習を利用した財務分析

キーワード： 倒産予知　実質破綻予知　機械学習　AdaBoost　深層学習　画像化　畳み込みニューラルネットワーク
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
機関，個人を問わず投資家が証券取引にお

いて利益を生み出すためには，現在の経営状
態から企業の今後の業績を可能な限り正確
に予測・予知することが重要である．その代
表的な例の一つは，企業の倒産（実質破綻）
やそれに伴う上場廃止の予知である．  
企業の倒産予知に関しては，本研究の開始

以前にもパターン認識や機械学習を用いて
多くの研究が報告されてきた．倒産予知に関
する多くの従来研究では，会計的な視点やそ
れまでの研究の実績に基づいて数個から 5個
程度の財務指標があらかじめ設定され，予知
モデルが構築されている．そのため，予測・
予知にとって潜在的に適した財務指標がそ
もそも分析対象から除外されている可能性
があった．また，財務指標の選択と機械学習
等による予知モデルの構築が別々のプロセ
スとなるため，手法全体としての予知精度の
最適性が保証されない問題もあった． 
また，本研究を開始する頃には，深層学習

（ディープラーニング）が，機械学習や人工
知能の分野だけでなく一般社会においても
大きな注目を集めていた．しかし，深層学習
の工学分野への応用の多様性と比較すると，
財務分析への応用は株価の上昇・下降の予測
に適用されたいくつかの例が知られている
程度であり，非常に限定的であった．  
 
２．研究の目的 
 前節で述べた企業の倒産予知に関する問
題点の解決を中心として本研究の目的を設
定した．具体的には，（１）倒産予知におけ
る財務指標の選択と予知モデルの構築を単
一の最適化の枠組みの中で扱う，（２）深層
学習を利用して倒産予知を実現する方法を
提案する，ことを目的とした．ただし，目的
（１）については，早期の段階での倒産予知
精度の向上を念頭においており，目的（２）
については手法の提案にとどまらず，従来手
法を上回る予知精度を実現することを目指
すこととした． 
 以上の目的（１）を達成するために
AdaBoost と呼ばれる機械学習手法を利用し
た．また，目的（２）を達成するために複数
の財務指標をまとめて一枚の画像として表
現して深層学習の入力として利用すること
を考えた．  
 
３．研究の方法 
 本研究の基本的な問題設定は，財務指標を
頼りに倒産企業（実質破綻企業）と継続企業
（存続企業）の識別を行うことである．機械
学習によってこのような二クラス分類問題
を実行するためには，対象となる二クラスに
該当する企業のデータが必要となる．本研究
では，倒産企業として，2002 年 1月から 2016
年 6月までに日本の株式市場である東証，大
証，旧ナスダック・ジャパンスタンダード，
旧ヘラクレススタンダード，旧ヘラクレスグ

ロース，旧ジャスダックのいずれかの市場で
経営破綻（もしくは実質的にそれとみなせる
事由）によって上場を廃止した 100 社程度の
企業を対象とした．なお，企業数は欠損値処
理の仕方などに影響を受けて変動するため，
研究の初年度から最終年度にかけて若干の
差異が生じている．なお，実質破綻とみなす
ことができる上場廃止の理由としては，1)債
務超過，2)銀行取引の停止，3)破綻・再生・
更生手続き，4)事業活動の停止（ただし合併
を除く）とした．一方で，本研究で対象とす
る継続企業は，2016 年 6月時点で東京証券取
引所一部，または二部に上場していた企業と
した（同様に多少の変動があり，2062～2287
社である）． 
これらの企業の連結決算における4期分の

貸借対照表，損益計算書の二種類の財務諸表
を日経NEEDS Financial QUESTより取得した．
貸借対照表には 175 項目，損益計算書には 88
項目が含まれている．  
 
 以下に，研究目的の（１），（２）を実現す
るための方法について，それぞれに分けて記
す． 
 
（１）単一の最適化の枠組みに基づく財務指
標選択と予知モデルの構築 
本研究では大きく分けて二種類の財務指

標を生成した．ひとつは，単一の会計年度の
財務諸表から生成される財務比率である．同
一の会計年度の貸借対照表，損益計算書の中
から任意の二項目を選び（二つの財務諸表か
ら一項目ずつを選択する場合も含む），それ
らの比率を求めた．もう一方の財務指標は，
二つの会計年度の財務諸表を組み合わせて
生成される財務比率である．比率の生成方法
には複数のパターンが存在するが，それらは
おもに財務項目の年度間の変化を反映する
ものである．倒産時点から遡った決算データ
であっても複数年度の財務諸表から生成さ
れる財務比率を使うことで，識別精度を向上
させて早期予知を実現することを目指して
いる． 
財務指標の選択と識別関数の構築には，機

械学習の一手法である AdaBoost を用いた．
AdaBoost では，まず二クラスの識別を行うた
めに最適なひとつの財務比率が抽出される．
そして，選ばれた財務比率が誤識別する学習
データの重みを増加させる．次のステップで
は，新たな重みづけの下で最適な財務比率が
抽出され，同様に学習データの重みも更新さ
れる．その後は，同様のステップを繰り返す
ことになる．このアルゴリズムにより，最初
の方のステップで識別を誤る「難しい」デー
タに特化した財務比率が後続のステップで
は選択されやすくなる． 
さらに，AdaBoost では選択された財務比率

群の重み付き多数決によって最終的な識別
関数を表現できることが，ある種の最適化問
題の解として理論的に導出される．これより，



AdaBoost は，財務指標の選択と識別関数の構
築を単一の最適化の枠組みの中で扱ってい
ると言える． 
継続企業に関しては全 2287 社の中から 94

社を無作為に選択し，継続企業 94 社と倒産
企業 94 社（この研究を行っていた時点での
企業数）を用いて評価実験を行った．この継
続企業 94社と倒産企業 94社を 1セットとし
て扱い，継続企業の組み合わせを 100 回変え
て，それら 100 セットの各々に対して評価を
した． 
各セットの評価実験においては，1)188 社

の企業データのうち，187 社分を学習データ
セットとして，AdaBoost により財務指標選択
と識別関数の構築を行う，2)残りの 1社のデ
ータを評価データ，すなわちクラスラベルが
未知の新規データと想定して倒産企業，もし
くは継続企業の識別を行う，といった手順を
とった．学習データセットと評価データの組
み合わせを変え，全 188 通りのパターンをす
べて試した．最終的には全 188 通り×100 セ
ットの試行に渡る平均識別率により提案手
法の性能評価を行った． 
 

（２）深層学習を利用した倒産予知 
深層学習を利用して大きな成功を収めた

研究のひとつとして，畳み込みニューラルネ
ットワークを利用した画像認識問題がある．
そこで，本研究では畳み込みニューラルネッ
トワークの財務分析への応用を考えた．ただ
し，畳み込みニューラルネットワークは，画
像に適した手法と言えるため，財務データの
ような数値データにはそのままでは適用し
づらい． 
そこで，各企業の各年度の財務データから

可能な限り多くの財務比率を生成し，それら
を一枚のグレイスケール画像で表現した．そ
のために，各財務比率に特定の画素位置（画
像座標）を対応させ，財務比率の値に応じて
その画素の輝度値を決定した．ただし，この
対応関係の決定においては，相関の高い財務
比率同士がなるべく近傍に配置されるよう
にした．また，財務比率の値が大きいほど，
対応する画素は白に近い色で表現され，逆に
財務比率の値が小さいほど，対応画素は黒に
近い色で表現されるようにした． 
一般に深層学習には多くの学習データが

必要と考えられている．本研究では，特に倒
産企業クラスのデータが 408 個（102 社 4 期
分；この研究を行っていた時点での企業数）
しか存在せずに非常に少ないと言える．そこ
で，倒産企業，継続企業ともに任意の 2期を
選び，すべての財務項目に対して，該当 2期
の数値の加重平均を求めることでデータ数
を増大させた．画像認識問題においても，左
右・上下の反転，並進操作をはじめとする幾
何学的変換等によりデータ数（画像枚数）を

増大させることが頻繁に行われるが，これは
それに準じる方法と言える． 
財務データを上記の方法により画像へと

変換し，最終的に 5組の学習データセットと
評価データセットを作成した．学習データセ
ットには，倒産企業および継続企業のクラス
にそれぞれ 7520 データが属しており，一方
で，評価データセットには，倒産企業として
88 データと継続企業として 7928 データが含
まれている．これらの学習データセットを用
いて畳み込みニューラルネットワークのパ
ラメータを学習させた．本研究におけるネッ
トワークは，Google 社が提案し，2014 年の
ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Competition)で 1 位となったネ
ットワークに基づいている．学習されたネッ
トワークを使い，評価データセットに対する
識別率を求めた．5 組の学習データセットと
評価データセットを使って実験を繰り返し
行い，全 5回の試行に対する平均識別率によ
り提案手法の有効性を検証した． 
 
４．研究成果 
 本節でも二つの研究目的に分けて成果を
記す． 
 
（１）単一の最適化の枠組みに基づく財務指
標選択と予知モデルの構築 
単一の会計期間（倒産の直前期から 3期前

まで）の財務データから生成される財務比率
のみを利用した場合の識別率を図１に示す．
直前期から時間が遡るほど，倒産企業と継続
企業を識別することが難しくなることが分
かる．また，二つの会計期間の財務データか
ら生成される財務比率を利用した場合の識
別率を図２に示す．多くの場合に識別関数に
用いる財務比率の数を増やしていくと
（AdaBoost のステップ数を増やすことに相
当），図１に示す単一の会計期間のみの財務
比率を用いる場合よりも識別率が向上して
いる．特に，1 期前と 2 期前の財務データか
ら生成される財務比率によって識別関数を
構築した場合には，直前期の財務データのみ
を用いる場合と同程度の識別率が得られた．
これは，倒産の 1年前でも高い精度で予知が
可能であることを示している． 
1 期前と 2 期前の財務データを組み合わせ

た場合において，AdaBoost により，最も高い
頻度で抽出される三つの財務比率の組合わ
せは， 
・利益剰余金(1 期前)÷流動資産(1 期前) 
・評価換算差額等(1 期前と 2期前の差分) 

÷資本金(1期前) 
・特別損失(1 期前と 2期前の平均) 

÷資産合計(1 期前と 2期前の平均) 
であった． 
 



 
図１：単一会計年度の財務データから生成さ
れる財務比率を用いた場合の識別率 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図２：二つの会計年度の財務データから生成
される財務比率を用いた場合の識別率 
※「1 期前から 3 期前」などと 3 期以上の表
現となっている場合には，それらに含まれる
任意の2期から生成される財務比率の和集合
が対象である． 
 
 
（２）深層学習を利用した倒産予知 
 ネットワークの層数を変化させた場合の
提案手法の性能を図３に示す．なお，ここで
は，評価データに含まれる倒産企業と継続企
業のデータ数が異なるため，識別率ではなく
F 値によって性能を示している．また，財務
比率の画像化の際に，相関の高い財務比率同
士を近傍画素に配置する場合（Correlated と
表示している）と比較するために，財務比率
をランダムな画素位置に対応させた場合の
性能（Random と表示）も示している．図３よ
り層数を増やすほど，識別性能が上昇するこ
とが分かる．また，相関のある財務比率同士
を近傍に配置することは識別にとって有効
に働くことが示された． 
 他の代表的な機械学習を使用した倒産予
知，実質破綻予知の手法との比較を行った．
ここでは，1)決定木（CART アルゴリズム），2）
線形判別分析(LDA)，3）サポートベクターマ
シン(SVM)，4）AdaBoost，を用いた方法（本
研究の手法（１））を比較手法として取り上

げた．これらの方法によって得られる平均識
別率を倒産企業と継続企業に分けて図４，図
５にそれぞれ示す．いずれの手法についても，
データセットは提案手法で用いたものと同
一とした．線色が手法を表している．横軸は，
識別関数に取り入れる財務比率の個数を表
し，縦軸は 5つの評価データセットに対する
平均識別率を表している．なお，CART および
提案手法については変数選択の処理が含ま
れないため，横軸に関係なく一定値が示され
ている．これより，提案手法がいずれの手法
と比較しても総じて顕著に優位であること
が示された． 
 提案手法（２）の識別性能は高いものの，
提案手法（１）やいくつかの従来手法と異な
り，どの財務比率が識別に強い影響を与えて
いるかを提案手法（２）から知ることは困難
である．そのため，倒産に至るメカニズムな
どを調べるといった目的には提案手法（２）
は適さない点を認識しなければならない． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図３：ネットワークの層数に対する識別性能
（F 値）の変化 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図４：比較手法の性能（実質破綻企業に対す
る識別率），Ours は提案手法を示している． 
 
 
 



図５：比較手法の性能（継続企業に対する識
別率），Ours は提案手法を示している． 
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