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1. はじめに 

金融機関は融資業務における信用リスク評価に、

クレジットスコアリングモデルを活用している。モ

デルは、融資先の財務や属性情報等から統計手法を

用いて信用リスクをスコア化する仕組みで、融資の

審査や融資後のモニタリングで用いている。 

近年、機械学習を活用し、スコアリングモデルの精

度を向上させようとする研究や技術開発が活発に

なってきている。とりわけ、教育ローンは、融資金額

が小口で採算がとりにくい商品であることから、審

査コストを低減させるためにクレジットスコアリン

グモデルの精度向上への期待が高まっている。 

枇々木・尾木・戸城（2011）は、約 35万件の教育

ローンの融資データを用いて、ロジットモデルでス

コアリングモデルを構築し、ＡＲ値による評価とそ

の有用性について実証した。 

 本研究では、日本政策金融公庫国民生活事業本部

（以下、公庫という）が保有する教育ローンの融資

データ 674,547 件を使用して、機械学習を用いたク

レジットスコアリングモデルを構築し、アルゴリズ

ムの違いによるモデルの精度を比較検証する。検証

の結果、ロジットモデルよりも概ねＡＲ値が向上す

ることを確認した。 

 

2. データの概要 

 公庫は、年間約 10万件の教育ローンを融資してい

る。本研究で用いたデータは、2011年度から 2017年

度までの公庫の教育ローンの融資データ 674,547 件

を用いる。分析に用いた変数は、融資先の属性、過去

の返済実績等の情報から絞り込んだ18変数を用いて

いる。 

 変数選択のプロセスは以下の手順で行った。 

①融資審査時等に得られた 233 の候補変数からス

テップワイズ（有意水準１％）を用いて 63変数に絞

り込んだ。 

②ランダムフォレストを使って変数重要度の高い 37

変数に絞り込んだ。 

③ ②のうち相関の高い変数を削除し18変数とした。 

 説明変数の概要を表１に示す。この 18変数に、性

別および地域等の情報は含まれてはいない。 

 本分析では、融資後の２年後の月末までに「３か月

以上延滞」となったものをデフォルトと定義した。判

定時点でのデフォルトを 1、非デフォルトを 0として

データセットを構築する。 

 

表１ 説明変数の概要 

変数 変数の数 

融資先の属性情報等 7 
過去の返済実績等 11 

 

3. モデルの構築および評価 

 本研究で用いた分析手法と各モデルのハイパーパ

ラメータを表２に示す。勾配ブースティング、ランダ

ムフォレストおよび決定木においては、過学習を防

ぐために最大深さを設けている。 

 

表２ 各モデルのハイパーパラメータ 

分析手法 主なハイパーパラメータ 
ロジットモデル 正則化:L2, C=100 
勾配ブースティング（注） 学習率:0.1, 最大深さ:11 
ランダムフォレスト 最大深さ:11 
決定木 最大深さ:９ 

（注）勾配ブースティングは、PythonのXGBoostを採用している。 

 

 モデルの評価は、ＡＲ値により行う。ＡＲ値は、0

から 100％で表され、モデルの精度が高いほど 100％

に近づく評価指標である。 

 検証は、インサンプルのＡＲ値と５分割交差検証

のＡＲ値を用いて性能評価する。交差検証とは、イン

サンプルを用いて未知のデータに対する性能を検証

する手法である。 

 本分析では、５分割交差検証で行う。具体的には、

インサンプルのデータセットを５個のサブセットに

分割し、分割したサブセットの４個でトレーニング

を行い、残りの１個のサブセットでＡＲ値を測定す

る。この過程を５回繰り返し得られたＡＲ値の平均

値で性能評価する。 



 

4. 分析結果 

 分析結果を表３に示す。3節で示した各モデルにつ

いて、インサンプルと５分割交差検証で得られたＡ

Ｒ値を示す。検証の結果、インサンプルと５分割交差

検証のいずれの場合にも勾配ブースティングが最も

高い精度を示した。図１および図２でも示すとおり、

機械学習では未知のデータに対する判別精度が大き

く低下した。 

 ロジットモデルと比較すると、インサンプルにお

いては、機械学習がいずれも精度が高くなった。また、

５分割交差検証においても、決定木を除いて機械学

習のＡＲ値が高かった。 

 金融機関がスコアリングモデルを構築するとき、

その多くにロジットモデルが用いられているが、本

研究の分析結果は機械学習を用いることでより精度

の高いモデルを構築できる可能性があることを示し

ている。 

また、機械学習を用いて変数選択を行った結果、従

来行ってきたロジットモデル構築時のステップワイ

ズとモデル構築者の経験則に基づく変数選択におい

ては採用されなかった変数が見つかった。これはロ

ジットモデルのステップワイズと構築者の経験則だ

けでは捉えることのできないデフォルトと変数との

関係性を、機械学習では捉えることができることを

示唆するものであり、ロジットモデルの精度向上に

も寄与する可能性がある。 

 

表３ 分析結果 

分析手法 ＡＲ値 

 インサンプル ５ 分 割 交 差 検 証 

ロジットモデル 0.59 0.59 
勾配ブースティング 0.91 0.66 
ランダムフォレスト 0.69 0.62 
決定木 0.60 0.55 

 

 

 

 

5. おわりに 

本研究では、公庫が保有する教育ローン融資デー

タ 674,547 件を用いて、機械学習によるスコアリン

グモデルを構築し、アルゴリズムの違いによるモデ

ルの精度を比較検証した。 

検証の結果、機械学習は、一部を除いてロジットモ

デルよりもＡＲ値が高いことを確認した。要因とし

て、ロジットモデルでは捉えることのできない①有

効な変数の抽出、②被説明変数と説明変数との非線

形の関係を機械学習では捉えることができているこ

とが考えられる。この点の検証については今後の課

題とし、今回構築したモデルを用いてアウトサンプ

ルによる検証を行うとともに、ロジットモデルに有

効な変数の抽出および変数の加工における機械学習

の効果や活用方法等について分析を行いたい。 

（本稿で示されている内容は、筆者たちに属し、日本

政策金融公庫としての見解をいかなる意味でも表さ

ない。） 
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