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1. はじめに 

 

情報技術の進化に伴い, 企業分析を行ううえで多種多様なデータとモデルが扱われるようにな

ってきた. かかる中, Environment・Social・Governance(ESG)データは伝統的な財務関連デー

タとは性質を異にし, 経営などに関連した非財務データである. ESG を運用プロセスの中に取

り込み, 中長期的な目線で実践する持続可能な投資手法が国連グローバルコンパクト(UNGC) 

により推奨されて以来, 一層の注目を集めている. 実際, ESGファクターが企業価値に影響を与

えているといった報告もされている (Gutsche, Schulz, & Gratwohl, 2017; Lins & Servaes, 

2017).  

ところで, 研究者や実務家は ESG の概念を信用格付の判別問題に取り込む必要性を唱えてき

た(Attig, El Ghoul, & Guedhami, 2013; Zeidan, Boechat, & Fleury, 2015). Devalle, Fiandrino 

& Cantino (2017) は, ESGは信用格付に影響を与えると述べ, 良好なESGスコアを有する企業

の信用格付は高格付けになる傾向があることを, Ordered Logistic 回帰を用いて実証した. 信用

格付の判別分析を行った最近の論文では, 線形判別といった伝統的な手法(Altman, Marco & 

Varetto,1994)だけでなく, 機械学習を用いた手法も報告されており精度の高さが目を引く. 例

えば , Neural Network(Desai et al.,2000), Support Vector Machine (Zhong et al.,2014), 

Random Forest (RF) (Yeh, Lin & Hsu,2012) を用いた分析がある. しかし, 精度の低さとは裏

腹に, 依然としてLogistic回帰はモデルの解釈性の高さから, 実務家より支持されている現状が

ある(Crook, Edelman & Thomas,2007). 

本稿では, ESGデータと RF ( Breiman, 2001) を用いた信用格付の予測モデルを構築する手法

を提案する. また, 構築した RFモデルが伝統的な手法の一つである Multinomial Logistic  回
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帰(MLR)と比べてより高い予測力を有することを実験的に示すとともに, 予測された信用格付

がクレジット・デフォルト・スワップ(CDS)の価格を説明するうえで有効なダミー変数となり得

るかについて検証を行う. RF は, モデルの過剰適合に対して頑健であり, 外挿期間においても

エラー率が低いことが Breiman (2001)により理論的に示されている. また, 解釈性にも秀でて

いることが知られている. 以上の理由より RF を用いた. 本稿は次の 2 点において, 新規性があ

る. 

・ モデルの枠組みが ESGデータと RFの組み合わせであること. 

・ 日本企業のデータを用いて実験を行っていること. 

1点目については, RFを用いて信用格付を予測する先行研究では, 説明変数に市場データを用い

ているものが多く, ESGと組み合わせたものは少ない. ここで, ESGデータは市場データとは性

質が異なるものであることを改めて注意しておく. 2点目については, 日本はUNGCに加盟する

企業数が多い国の一つであるにもかかわらず, ESG と信用格付けの関係について分析された先

行研究が少ない. 本稿における主な貢献は,日本企業を対象に ESGが信用格付けを予測するう

えで十分な特徴量を兼ね備えたデータであることを実験的に示している点にある.  

 本稿の構成は以下の通りである. まず第 2節で本研究に用いたデータとモデル構築の提案手法

について説明する. 次に第 3節で実験的に信用格付予測の精度を測るとともに, CDS市場の分析

への応用可能性について言及する. この際, MLRと RFによるモデルの精度についても述べる. 

最後に第 4節で結論を纏める. 

 

 

2. データと手法 

 

データソース 

 日本企業のうち, 社債を発行している先かつ ESGスコアが付与されている計 295社を分析対

象とした. ESG スコアは SUSTAINALYTICS (https://www.sustainalytics.com/) 社のデータを

用いている. 295社の業種別内訳は 126社が製造業, 106社が非製造業, 63社が金融業である. 信

用格付は, クレジット・プライシング・コーポレーション (https://creditsurfer.jp/) 社のデータ

を用いている. 観測期間は 2013年 1月から 2017年 7月までの月次頻度のデータである. 株価, 

CDSデータはBloomberg(https://www.bloomberg.co.jp/)より取得した. またCDSデータは流動

性の高い期間 5年物を用いた. 

 

ESG データ 

 図表 1は ESGデータの要約である. ESG データは 2層からなり, 上層は environment (E), 

social (S) そして governance (G) の 3種類からなる. 一方で下層は, 上層の E・S・G 3種類を

それぞれ 55, 56, 34種類に分解したデータとなっている. 本稿では, 上層 3種類のデータセット

を用いる. 



先物・オプションレポート 2018年 12月号 

 

3 

 

 

 

 

信用格付データ 

 図表 2は信用格付データの要約である. 訓練データはモデル構築を行ううえで用いるデータで

あるのに対して, 試験データは外挿期間におけるモデル精度を計算するうえで用いる. ところ

で各格付け帯における不均衡データは, 偏ったモデルを構築しかねない. 不均衡の是正に対し

ては大きく 2つの手法が存在する. 一つは, モデル自体に改善を求めるか, 或いはサンプリング

技術を駆使するかである. 前者については, 注釈(1)をご覧いただきたい. 一方で後者について

は, Lewis(1992)が, 頑健で精度の高いモデルを構築するためには各格付け帯に 1500個の標本数

があれば十分であると述べている一方で, Mays(2001)は 300個の標本数で十分であると述べて

いる. また, Anderson (2007) はモデルの偏りを生じさせないような各集合における適切な標本

数について明確な理論が存在していないことを指摘している. これらの議論を考慮して本稿で

用いるデータは, AAAから BBBまでの適格銘柄に限定するとともに, 各格付け帯におけるポジ

ティブ / フラット / ネガティブの違いは考慮せず, 業種別の格付け帯単位で分析を行う. 

 

 

 

以上のデータを用いて, 次節よりRFとMLRの精度比較を行うが, モデルの頑健性を考慮して, 

訓練データに用いるデータは, 図表 2 の格付け帯毎に 10 個の部分集合を作成し, それぞれの部

分集合に対して RF分類器を構築する. その際, 部分集合の各格付け帯が持つ標本数は 100個と

し, それに満たない格付け帯においては, 全データを用いるものとした. 

 

 

層

( 図表注1)  図表1は各層における変数の個数の要約である.

( 出所)  筆者作成.

図 表 1  ESGデ ー タ の 要 約

下層 55 56 34

ESG データセット 

上層 1 1 1

E ( Envi r onment ) S ( Soci al ) G ( Gover nance)

業種 AAA AA A BBB BB B

金融業 訓練データ 4 1329 976 108 0 31

金融業 試験データ 0 189 93 14 0 0

製造業 訓練データ 17 1884 3213 173 11 26

製造業 試験データ 0 291 474 10 1 3

非製造業 訓練データ 190 1898 2215 319 0 0

非製造業 試験データ 28 278 338 42 0 0

( 出所)  筆者作成.

( 図表注1)  図表2の数値は各格付け帯におけるサンプル数を示している.

図 表 2  業 種 別 の 各 格 付 け 帯 に お け る サ ン プ ル 数



先物・オプションレポート 2018年 12月号 

 

4 

 

 

手法 

 モデルは RF2(Breiman, 2001) を用いる. RFは, バギングに基礎を置く異なる決定木のアンサ

ンブル学習である. 本稿では弱学習器は 100個とした. また, 決定木を構築する際の基準には

Gini係数を用いた. Gini 係数は各ノードを分割する際に最良の基準として知られており, 値が

小さければ小さいほど, 純度が高いことを示している. 

 

 

3. 実験結果 

 

信用格付けの予測精度 

 先ず, 訓練期間のデータ(2013年 1月～2016年 12月)から生成される 10個の部分データ集合

用いて RFとMLRの 2つのモデルを構築する. 次に, 試験期間のデータ(2017年 1月～2017年

7月)のデータを構築したモデルで信用格付予測を行う. 説明変数は ESGスコアとする一方で, 

被説明変数は信用格付であることを再度注意しておく. 実験結果について述べる前に, 記号と

精度を測る基準について定義しておく. 

 

定義 

𝑛: 部分集合数 

𝑚:格付け帯数 

 𝑖 ∶ 部分集合, 𝑖 ∈ 1, 2,∙∙∙ ,10 

 𝑗 ∶ 格付け帯, 𝑗 ∈ 𝐴𝐴𝐴,∙∙∙         

 𝑘 ∶ 業種, 𝑘 ∈ 金融業,製造業,非製造業         

 𝐴𝑐𝑐𝑖,𝑗,𝑘 ∶ 部分集合 𝑖 ,格付け帯 𝑗,業種 𝑘におけるモデル精度 

 𝐴𝑣𝑒𝑗,𝑘 ≜
1

𝑛
∑ 𝐴𝐶𝐶𝑖,𝑗,𝑘

𝑛

𝑖=1

  

 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝐴𝑐𝑐𝑘  ≜
1

𝑚
∑ 𝐴𝑣𝑒𝑗,𝑘

𝑚

𝑗=1

 

 

図表 3は格付け帯全体で見たTotalAccであり, 実験結果による各モデルの信用格付け予測精度

を示したものである. ご覧の通り, RFの予測力はいずれの業種においても訓練期間, 試験期間

ともMLRを上回っていることが分かる. 特に金融業においては, 試験期間において, RFモデル

は 47.38%の正答率である一方, MLRモデルは 17.03%とその差は歴然である. また図表 4は各

モデルにおける説明変数の重要度の数値を示している. 

                                                   
2 ページ数制約があるため, 本稿でRandom Forestの詳細については割愛するが, 詳細はBrieman (2001)

などを参照頂きたい. またサンプルサイズの問題に対して考慮した Balanced RandomForestや

Weighted Random Forest (Chen et al., 2004) も参考になる.  
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CDS 市場の分析への応用 

 次に前小節で予測した格付け(2017年 1月～2017年 7月)を用いて, CDS市場の分析への応用

可能性の検討を行うため, CDS(終値)を被説明変数とする以下の回帰式(1)3を考える.  

 

(1)    𝐶𝐷𝑆𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1 ∙ 𝐷𝐷確率
𝑖

+ 𝛽2 ∙株価
𝑖

+ β3 ∙ 𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦𝑖 

                              +𝛽4 ∙ 𝐷𝐷確率
𝑖

∙ 𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦𝑖 + 𝛽5 ∙株価
𝑖

∙ 𝐷𝑢𝑚𝑚𝑦𝑖 + 𝜖𝑖 , 𝜖𝑖~𝑖. 𝑖. 𝑑.  (𝜇, 𝜎2) .   

 

ただし, ダミー変数は格付け帯により構造変化が起きているところとし, 具体的には, AAA~AA

までは 0, A~BBBを 1とするような変数である. この背景には求められる信用リスクプレミアム

はある格付け帯から傾斜がより急勾配になる特徴が知られているためである. またその他の変

数について説明しておくと, Distance to Default (DD)確率は Ching et.al (2012)に基づき算出し

た 1年以内の個別企業のデフォルト確率, 株価は個別企業の株価(終値)とする4. ダミー変数につ

いては, 定数項ダミーと係数ダミーともに用いた. また, ダミー変数の格付け帯閾値の決定には, 

信用格付けが既知としたときに最も自由度修正済み決定係数の高かったものを採用した. 具体

的には, 金融業は AAと Aの間, 製造業は Aと BBBの間, 非製造業は Aと BBBの間となった. 

また, 回帰式(1)よりダミー変数項を取り除いた回帰式に対してダミー変数を既知の状態で分散

分析を行った結果, いずれも 1%有意水準で帰無仮説を棄却し, 各格付け帯の閾値が適切な構造

変化点であったことが統計的に有意であることが裏付けられた. 具体的には回帰式(1)において,  

                                                   
3 回帰式の背景については, Tanaka, K., Higashide, T., Kinkyo, T., & Hamori, S. (2017)を参照されたい. 
4 CDSデータが期間 5年物に対してデフォルト確率を 1年以内としている点は, CDSの期間構造が, 直近 

起こり得るイベントを警戒して逆イールドとなる場合があるため整合性を欠く面もあるが, 本稿は手法 

の提案に焦点を当てているため, 簡便的に行っている点を明記しておく. 

RF MLR RF MLR RF MLR RF MLR RF MLR RF MLR

Tot al Acc 75. 51 33. 54 43. 61 31. 46 64. 75 50. 03 47. 38 17. 03 42. 98 23. 11 23. 41 17. 72

( 出所)  筆者作成.

図 表 3  各 モ デ ル に お け る 精 度 の 要 約

非製造業

訓練期間における精度 試験期間における精度

金融業 製造業 非製造業 金融業 製造業

E 78. 74 64. 38 111. 63

S 54. 18 80. 55 90. 63

G 65. 93 75. 70 96. 38

( 出所)  筆者作成.

製造業 非製造業変数 金融業

図 表 4  各 モ デ ル に お け る 説 明 変 数 の 重 要 度  
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帰無仮説 H0 ∶ 𝛽3 = 𝛽4 = 𝛽5 = 0, 対立仮説 H1 ∶ 𝛽3, 𝛽4, 𝛽5 のうち少なくとも一つは 0でない, 

として F検定を行った結果, すべての業種において有意水準を 1%より大きくする限り, 帰無仮

説を棄却し, 対立仮説を採択する結果となった. 以上のデータを基準化したものを用いて回帰

式(1)に対して最尤推定法で係数推定を行った結果が図表 5である.  

先ず, いずれの業種においても自由度修正済み決定係数は RFモデルに基礎を置いた回帰モデ

ルがMLRモデルのそれを上回っていることが分かる. 次に回帰係数の統計的に有意か否かに目

を移す. 例えば, 金融業においては DD確率の変数が統計的に有意でない一方で, 非製造業での  

DD 確率は有意であるなど結果は区々である. 概していえば, 係数の有意性はある程度, 業種に

依存しているように見えるが, 業種分類の方法が主因の一つであると考えられる. 具体的には,  

本稿ではメガバンクもノンバンクも同じ金融業という業種に属しているなど, 標本数の問題を

考慮した粗い分類にしている点である. またRFの信用格付け予測に基礎を置く回帰モデルでは, 

ダミー変数がいずれも有意であることがわかり, 係数格差が存在していることを示している. 

また図表 6はRFモデルの説明変数のVIF値であり, いずれの数値からも多重共線性がないこと

は明らかである.  

 

 

 

 

4. 結論 

 

 本稿は, ESGデータと RFを用いた信用格付けの予測モデルを構築する手法の提案を行ったと

ともに, 予測した信用格付けをダミー変数として用いた回帰式を介し, CDS市場分析への応用

可能性の検討を行った. 信用格付け予測に関しては, RFと ESGの親和性は良いことが分かり, 

伝統的な MLRなどの手法に比べて予測精度が高いことが実験的に示唆された. 一方で, CDS市

場への応用は, 例えばRFモデルに基礎を置いた非製造業に関する回帰モデルから可能性を感じ

るものの, 業種によって区々であることが伺える. おそらく業種分類の仕方によっても当然結

果が変わり得るであろうが, その際問題になり得るのが業種別/格付け帯別による標本数の偏り

の問題であろう. この点は特に課題の一つであり, 注釈 1で記載したような対応以外にも例えば

DD確率 2. 52 4. 65 4. 83

株価 1. 99 1. 04 1. 34

ダミー変数 1. 34 1. 21 1. 04

DD確率×ダミー変数 2. 18 5. 17 4. 77

株価×ダミー変数 1. 85 1. 46 1. 32

( 出所)  筆者作成.

図 表 6  VI F値

変数 金融業 製造業 非製造業
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転移学習を導入することなどによる対応も考えられる. 今後は ESGデータの有する非財務諸表

の影響力が UNGCに加盟している企業数によって異なるのかを調べたい.  
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