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ロジスティック回帰分析結果の解釈・利用のための新手法
─信用リスク・スコアリングモデルを例に─

高田直樹

New Techniques for Interpreting and Applying the Results of 
Logistic Regression Analysis

─ An Example of the Credit Risk Scoring Model ─

Naoki Takada

医学の分野で生まれたデータ分析手法であるロジスティック回帰分析は，金融分野でも信
用リスク・スコアリングモデルとして利用されている．本論文はその分析結果をわかりやすく
解釈，利用するための新たな3手法を提案する．これらは，（1）各説明変数の増減がブラック
率に与える影響を直接的に示す方法，（2）モデル構築用標本と推計対象標本のデフォルト
率が異なる場合にロジスティック回帰式を調整する方法，（3）個別案件の各説明変数の値を
ブラック率への寄与の程度から評価する方法，である．これにより分析結果のより深い洞察
も可能となる．

Logistic regression analysis was devised in the field of medicine, but is now also used as a credit
risk scoring model in the field of finance. This article proposes three new techniques for
interpreting and applying the results of this analysis in a way that is easy to understand. The three
techniques are: (1) the method of directly showing the effect each explanatory variable has on the
black ratio, (2) the method for adjusting the logistic regression formula in cases where the
probabilities of default vary between the sample used for building the model and the sample
used for estimates, and (3) the method for evaluating the value of each of the explanatory
variables in a single item from the extent of the contribution to the black ratio. Using these
methods enables an even deeper insight into the results of the analysis.

Key Words & Phrases：ロジスティック回帰分析，信用リスク，スコアリングモデル，オッズ比，
デフォルト率
logistic regression analysis, credit risk, scoring model, odds ratio, 
probability of default
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モデルによって推計した個別案件の確率は「ブラック
率」とし，「ホワイト率（デフォルトしない確率）＝1－ブ
ラック率」とする．また，標本に含まれるデフォルト（ブ
ラック）となった案件の割合を「デフォルト率」とする．
例えば1,000件の標本のうち20件が支払い不能だっ
たとすれば，2%がこの標本の「デフォルト率」である．
ロジスティック回帰分析は優れた手法ではあるが，
その結果の解釈や利用にはある程度数学的な知見
が要求されるため，一般の人にとってはわかりづらい
面がある．筆者が本手法を個人向けローン商品の初
期または途上の与信モデルや企業のブラック率推計

1．はじめに

ロジスティック回帰モデル／分析は1960年代に生
活習慣病の原因調査結果を分析する手法として生ま
れた［1］．この手法は医学や薬学，生物学などの自然
科学だけでなく社会科学の分野でも利用されるよう
になった．金融分野では，1970年代の終わりに，企業
や個人が支払い不能になる確率であるデフォルト率
またはブラック率を推定する信用リスク・スコアリン
グモデルとして用いられ始めた［2］［3］．この分野で
ロジスティック回帰分析は，ツリー分析1と並んで現在
最も用いられている手法である［4］．なお本論文では
便宜上デフォルトとなる確率を次のように使い分ける．

提出日：2006年08月31日　　再提出日：2007年3月5日

1 ロジスティック回帰分析のような明示的な関数を用いずに，一連
の手順に沿ってデータを分けていくことにより，例えばブラック／
ホワイトの判別やブラック率の予測を行う手法．
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ロジスティック回帰分析とは，現象の有無と説明変
数の値 xi が明らかになっているデータを分析してこ
の式，すなわちαと各βiを求めることである．説明変
数の選択には，変数増減法2を利用し［6］，それらの
係数α，βi の決定には最尤法

さいゆ う ほ う
3を利用する［1］［3］．

この分析の利点は以下のとおりである．
（1）種類が異なる複数の説明変数を考慮できる．（1

複数の要因を説明変数として取り込むことができ
る．2連続数値項目だけでなく，カテゴリ項目も取
り扱うことができる．）

（2）モデルの性質がよい．（1要因とオッズ（ブラック
率とホワイト率の比，3.1で詳説）でみたリスクとの
関係を把握しやすい．2構築したモデルが安定
している．3統計ツールを用いれば短時間で分析
できる．）

（3）確率の予測に適している．（1“0”から“1”までの
連続した値をとるP(z)を，ブラック率とみなすこと
ができる．）

2.2 分析結果の数値例
分析結果の数値例を個人向け金融商品の信用リ

スク・スコアリングモデルでみてみよう．個人向けロー
ン商品利用者は，最後まで完済する人が大多数だが，
中には途中で返済不能となる人もいる．こうしたデフォ
ルトの発生確率は，その人の個人属性や取引振りな
どのプロファイルによってある程度予測できるだろう．
これらを説明変数 x→に，ブラック率 P(x→)を目的変数
にすると，ロジスティック回帰モデルで表すことがで
きる．
表1は1,000件弱のモデル構築用標本（デフォルト

率＝2%）を用いたロジスティック回帰分析の結果例で
ある．個別案件のブラック率 P(x→) = P(z)は（a）列の
説明変数 xi（通常10個程度）で表される．各変数の係
数βiは（b）列に示した．βiが正の変数のときにはxiの
増加にともないブラック率が上昇し，βiが負の変数の
ときには逆にブラック率は低下する．

モデルを構築するプロジェクトを実施する中でも，構
築したモデルをわかりやすく説明することが難しいと
感じる場面があった．具体的には以下の3つの問題
である．
（1）各説明変数の増減がブラック率に与える影響の
大きさが，直接的にはわからない．

（2）モデルを構築するために用いた標本（モデル構
築用標本）とブラック率を推計する案件が属する
標本（推計対象標本）が異なり，両標本のデフォル
ト率が異なる場合に，どのように調整すればよい
かわからない．

（3）構築したモデルを用いて各案件のブラック率は
推計できるが，各説明変数の値がブラック率にど
の程度寄与しているのか，わからない．

ロジスティック回帰分析は前述のように歴史も古くま
た現在では広く使われつつある．しかし普及しつつ
あるということは，同時に統計分析を専門としない人
も利用する機会が増えていることも意味する．本論文
の出発点は，一般の人にもわかりやすく分析結果を
解釈することについて，そのニーズはむしろ高まって
いるのではないか，また，その技術的な余地は残さ
れているのではないかという筆者の問題意識である．
本論文では，2章でロジスティック回帰分析について
簡単に説明した後，3章～5章において上記（1）～（3）
について検討した結果得られた知見を提案として説
明する．3章～5章での説明はそれぞれ，1. 論点，2.
提案と数学的根拠，3.数値例による確認，の順とした．

2．ロジスティック回帰分析概説

2.1 ロジスティック回帰分析とは
ロジスティック回帰モデルとは，ある現象が発生する
確率Pを目的変数とし，その現象の出現を説明する変
数群 x→ = (x1, x2,..., xn)との間の関係が次のロジスティッ
ク関数によって表されるとするモデルである［1］［5］．

P(x1, x2,..., xn) = 1                               
1 + exp{-(α+β1x1 +β2x2 + ... +βn xn)}

P(x→) = 1               , P(z) = 1           
1 + exp{-(α+β→・x→)} 1 + exp{-z}

ただしβ1は係数であり．β
→

= (β1,β2,...,βn)．また，
z = (α+β1x1 +β2x2 +...+βn xn) = (α+β→・x→)である．ロジス
ティック関数を表す曲線は図1の実線のとおりであり，
P(z) は0と1の間の値（0%と100%の間の値）をとる．

図1. ロジスティック曲線
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2 回帰式に説明変数として採用する独立変数を探索的に選ぶ方
法の一つ．回帰式に未採用の独立変数から最も予測に有効なも
のを順次回帰式に取り入れていくとともに，都度，既に取り入れた
説明変数の中で除去すべきものがないかチェックすることにより，
説明変数を決定する．

3 Maximum likelihood estimation，略してMLEともいう．与えられ
た標本からそれが従う確率分布の母数について推測するために
よく用いられる方法．



このロジスティック回帰モデルを用いた推計例を示
したのが表2である．（e）列のような値（プロファイル）
を持つ案件のブラック率 P(x→) = P(z)は15.7％とな
る．これは標本のデフォルト率2％を大幅に上回って
いるから，デフォルトする確率は高いと考えられる．通
常，標本のデフォルト率を上回るブラック率の案件は
「ブラック案件である」と判断する．

3．各説明変数の増減がブラック率に与える
影響の大きさを直接的に示す方法

3.1 論点
ロジスティック回帰モデルに採用された説明変数

がブラック率にどのように影響するかは，オッズ比に
よって説明される．
オッズ，そしてオッズ比について概説しておこう．

ブラック率とホワイト率の比をオッズといいリスクの大
きさを表す．例えばブラック率＝0.5の場合，ホワイト
率＝1－0.5であるから，オッズ＝0.5 / 0.5 = 1となる．
同様にブラック率＝0.75 の場合のオッズは0.75 /
0.25 = 3 となる．オッズ比は2つのオッズの比で定義
され，両者のリスクの差を意味する．ここでの例では，
前者と後者のオッズ比は，3/1 =3 となり，「前者と比
べて後者のリスクは3倍である」ことを意味する［5］．
ロジスティック回帰モデルの結果として表示される
各説明変数のオッズ比は，ある案件とほかの説明変
数の値は同じで当該説明変数の値が”1単位”だけ異
なる案件のオッズ比である．前述表1でみると（d）列
に表示された数値がこれにあたる．例えば表1では自

73PROVISION  No.53 /Spring 2007

Ｉ
Ｂ
Ｍ
プ
ロ
フ
ェ
ッ
シ
ョ
ナ
ル
論
文
1

Ｉ
Ｂ
Ｍ
プ
ロ
フ
ェ
ッ
シ
ョ
ナ
ル
論
文
2

Ｉ
Ｂ
Ｍ
プ
ロ
フ
ェ
ッ
シ
ョ
ナ
ル
論
文
3

Ｉ
Ｂ
Ｍ
事
例
報
告

己資金比率が1％増加するとオッズ比でみたリスクは
0.987倍になる，すなわち増加によりリスクは減少する
（ブラック率は減少する）．一方，勤続開始年齢が1歳
高くなると，リスクは1.022倍になる，すなわち増加に
よりリスクは増す（ブラック率は増加する）．なおオッ
ズ比（リスクの倍率）は，説明変数の大きさには依存
しない．30歳と31歳でも，40歳と41歳でもオッズ比は
一定である．オッズがこのような意味を持つのはロジ
スティック回帰モデルの特徴である（というよりこうな
ることを前提としてモデルを構築している，といった
ほうが正確である）．このように説明変数のブラック率
への影響の方向（ブラック率の増減のいずれに寄与
するか）とその大きさは，オッズ比を用いて解釈でき
る［1］［5］．
オッズ比による解釈は理路整然としている．しか

し，実務での利用者を含む一般の人にとってのわか
りやすさという観点からすると課題がある．第一に，
解釈する側はオッズ比という数学的な概念の理解を
要求される．第二に，オッズ比は説明変数の増減が
ブラック率の増加と減少どちらに作用するのかは教
えてくれるが，ブラック率を増減させる大きさは教え
てくれない．

3.2 提案と数学的根拠
筆者は，1説明変数の増減がデフォルト率に与え

る影響を直接的に説明できる，2理解のためにオッ
ズ比のような数学的知見が不要である，という2条件
を満たすロジスティック回帰モデルの解釈方法とし
て次の方法を提唱したい．
「説明変数が1単位変化すると，ブラック率は『係数
βiを1/4にした分だけ』変化する．ただし変化分はス
コア“0.5”の近傍で有効であり，スコアが“0”または
“1”に近づくほど，その変化の大きさは小さくなる．」
これは数学的には，ロジスティック回帰式 P(x→) =

P(z)をz=0の近傍でテーラー展開し，その一次近似
をとったものに相当し，次の式で表される4．

ただし，(x1, x2,..., xn) = (x1, x2,..., xn｜z = 0)

これにより，「ある説明変数が1単位増加すると係数

表1. ロジスティック回帰分析の結果例

4 導出過程は次のとおりである．

P(z)≒P(0) + dP ・z
dz z =0

ここで，P(0) =  1 , dP =  1 であるので本文中の式を得る．
2 dz  z =0 4

P(z) = P(x→) = P(x1, x2,..., xn)

≒ 1 + 1・α+ 1・β1・x1 + 1・β2・x2 + ... + 1・βn・xn
2   4        4                4 4

△P(x→) =
4
1・βi・△xi

(a) 説明変数 (b) 係数βi (c) 係数βi /4 (d) オッズ比

0 定数β0 =α x.xxx － －

1 勤務先規模_指数 -0.380 -0.095 0.684

2 自己資金比率（％） -0.013 -0.003 0.987

3 配偶者（有=1，無=2） 0.464 0.116 1.590

4 勤続開始年齢（歳） 0.022 0.006 1.022

5 ほかの借り入れ件数 0.284 0.071 1.329

･ ・ ・ ・ ・
･ ・ ・ ・ ・
･ ・ ・ ・ ・

表2. ブラック率の推計結果例

(a) 説明変数 (b) 係数βi (e) xi ( f ) = (b)×(e) 

0 定数β0 =α x.xxx × － ＝ x.xxx

1 勤務先規模_指数 x.xxx × xx ＝ x.xxx

2 自己資金比率（％） -0.013 × 30 ＝ -0.390

3 配偶者（有=1，無=2） 0.464 × 2 ＝ 0.927

4 勤続開始年齢（歳） 0.022 × 36 ＝ 0.794

5 ほかの借り入れ件数 0.284 × 0 ＝ 0.000

･ ･ ･ ･ ･ ･ ･
･ ･ ･ ･ ･ ･ ･
･ ･ ･ ･ ･ ･ ･

z：合計 -1.684

P(x→) = P(z)：ブラック率 15.70%



βiを1/4にした分だけ」ブラック率が変化することが
わかる．これを図示したものが前出の図1の破線であ
る．これは Z=0，すなわちデフォルト率＝50%におけ
るロジスティック回帰曲線の近似直線である．

3.3 数値例による確認
例として再び表1に戻って列（c）をみてみよう．自己
資本比率のβi /4は -0.003 であるから，ほかの条件
が同じで自己資本比率が1%増加するとブラック率は
0.3％低下する．また10%増加するとブラック率は3％低
下する．同様に勤続開始年齢が1歳高くなるとブラック
率は0.6％増加，10歳高くなると同様に6％増加する．
ただし，これはブラック率が20～80％程度の範囲内
でのみ有効であることには留意が必要である．
このように近似的にではあるが，本方法によって説
明変数の増減のブラック率への影響を直接的に把握
できることがわかる．

4．モデル構築用標本と推計対象標本の
デフォルト率が異なる場合の調整方法

4.1 論点
ロジスティック回帰モデルを用いて個々の案件の

ブラック率を推計するには，式に説明変数の値を代
入すればよいことは前述した．ただしこの前提として，
推計対象標本のデフォルト率がモデル構築に用いた
標本のデフォルト率と同じであることが必要である．
しかし，推計対象標本のデフォルト率がモデル構
築用標本のデフォルト率とは異なり，上記の前提が成
り立たないことがある．具体的には以下のような場合
である．
（1）説明変数に欠損値や異常値があるデータは，モ
デル構築用標本から除くことがある．このため，モ
デル構築用標本と推計対象標本のデフォルト率が
同じにならないことがある．

（2）ツリー分析を併用する際，モデルの精度を高める
ためブラックとホワイトの案件が同数になるよう抽
出したものをモデル構築用標本とすることがある．
この場合，モデル構築用標本のデフォルト率は
50％であり，推計対象標本のそれとは明らかに異
なる．
前提が成立しない場合に問題となるのは，モデル

構築用標本に基づいて作成したロジスティック回帰
モデルを推計対象標本に適用できるか否か，できる
場合はどのような調整が必要になるかである．

4.2 提案と数学的根拠
このヒントは，丹後［1］や古川［7］による考察にあ
る．本論文ではこれを拡張し，モデル構築用標本か

ら求めたロジスティック回帰式を利用して，推計対象
標本の個別データのブラック率推計式を導出する方
法を提示する．
まず，丹後および古川の考察を確認しておこう．図2
にはその前提の筆者なりの解釈を表している．推計対
象である母集団から抽出した標本を用いて，ブラック
率P'(x→)を算出する次のようなロジスティック回帰モデ
ルを作成する．

このうち，任意のプロファイルを持つ案件（例えば
前出の表2（e）列のような案件）に注目する．母集団
からモデル構築標本の抽出率がブラック案件とホワ
イト案件でそれぞれq1xとq2xだったとすると，モデル構
築標本のブラック率P'(x→)は母集団のブラック率P(x→)

からベイズの定理を用いて次のように表される．

抽出率q1xとq2xがプロファイルx→に関係なく無作為
に適用されるとすれば，その抽出率をq1，q2として次
の式を得る．

以上の丹後および古川の考察を出発点とし，以降
で本論文の考察を進める．その主眼は，P(x→)がP'(x→)

を用いてどのように表されるかにある．
第一にこの式をP(x→)について変形しP'(x→)のロジス
ティック回帰式を代入すると次式を得る．

74 PROVISION  No.53 /Spring 2007

Ｉ
Ｂ
Ｍ
プ
ロ
フ
ェ
ッ
シ
ョ
ナ
ル
論
文
1

Ｉ
Ｂ
Ｍ
プ
ロ
フ
ェ
ッ
シ
ョ
ナ
ル
論
文
2

Ｉ
Ｂ
Ｍ
プ
ロ
フ
ェ
ッ
シ
ョ
ナ
ル
論
文
3

Ｉ
Ｂ
Ｍ
事
例
報
告

図2. モデル構築用標本から求めたロジスティック回帰式から，
母集団のブラック率を算出する式を導出する検討の前提条件

母集団 
（デフォルト率 = r 
  = ar / ( ar + br )） 

モデル構築用標本 
（母集団から抽出） 
（デフォルト率 = s 
  = cs / ( cs + ds )） 

プロファイルxを持つ 
ブラック案件 

→ 

件数=ax 
ブラック率=P(x)

プロファイルxを持つ 
ホワイト案件 

→ 

件数=bx 
ホワイト率=1-P(x)

プロファイルxを持つ 
ブラック案件 

　抽出率=q1x=cx/ax
 

→ 

件数=cx 
ブラック率=P'(x)

プロファイルxを持つ 
ホワイト案件 

抽出率=q2x=dx/bx　
 

→ 

件数=dx 
ホワイト率=1-P'(x)

P'(x→) = 1                
1 + exp{-(α+β→・x→ )}

P'(x→) =
q1x P(x→)

q1x P(x→) + q2x (1-P(x→))

P'(x→) =
q1 P(x→)

q1 P(x→) + q2 (1-P(x→))

P(x→) = 1
1 + q1 exp {- (α+β

→
x→ )}q2                            

1=
1 + exp {- (-log q1 +α+β

→
・x→ )}q2

= 1 
1 + exp {- (α' +β

→
・x→ )}
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この式をP'(x→)と比較すると，q1とq2が入っている項
log q1/q2の分のみ異なっていることがわかる．これに
より，モデル構築用標本からロジスティック回帰式が
作成されており抽出率q1とq2がわかっていれば，母集
団の推計式が得られる．この場合P'(x→)のロジスティッ
ク回帰モデルに採用された説明変数とその係数β

→
は

P (x→)でもそのまま使うことができる．なお本論文と導
出方法は異なるが，「定数項だけが変化し，それ以外
の係数はまったく同じ解釈ができることがわかる」こ
とは，丹後によっても述べられている［1］．
ここまでP'(x→)からP (x→)が導出されることがわかっ
たが，これに必要な抽出率，q1/q2はそのままではわ
からない．これは何か，が第二の考察である．
抽出率は案件のプロファイルに因らないので，母集団
のデフォルト率とブラック率が同じ案件(ar/ (ar+ br) = r)に
ついても適用してもよいだろう．これら案件がモデル構
築標本として抽出されると，そのブラック率は標本全体
のデフォルト率に等しくなる(cs / (cs+ ds ) = s )はずであ
る．したがって，抽出率の項q1/q2は以下のように表す
ことができる．

これをP(x→)に代入すると次式を得る．

すなわち，「モデル構築用標本からロジスティック
回帰式が作成されており，母集団と抽出した標本そ
れぞれのデフォルト率 rとsがわかってさえいれば，母
集団の各案件のブラック率の推計式が得られる」こ
とになる．
第三の考察としてこれを次のように拡張することが
できる．同じ母集団から得られた任意の2標本につい
て，それぞれのデフォルト率 sと tがわかっており，一
方の案件のブラック率を表すロジスティック回帰モデ
ルPs(x

→)がわかっていれば，本調整によって他方のブ
ラック率Pt(x

→)の推計式を得ることができる（図3）．

4.3 数値例による確認と本手法の応用
簡単な数値例を使って，この調整前後の回帰式の

関係を確認しておこう．図4の実線の回帰曲線は，デ
フォルト率 r=1%の標本からブラック案件とホワイト案
件を同数抽出し標本（デフォルト率 s=50%）となし，こ
れに最尤法

さいゆ う ほ う

を適用して算出したロジスティック回帰曲
線である．破線は，この式に前節の調整を加えて作成
した，デフォルト率1％の標本の個別案件のブラック率
を算出するロジスティック回帰曲線である．後者は前

者をZ軸方向に沿ってlog｛（1-r）s/（1-s）r｝だけ平行移
動したものであることが確認できる．ちょうどとなる案
件のブラック率は，実線の回帰モデル（デフォルト率
s=50%）では50%，破線のモデル（同 r=1%）では1%
となる．

本調整の応用例を示しておこう．第一に回帰式の
視覚的な検証での利用である．図5左グラフはデフォ
ルト率1%の推計対象標本を用いて推計したモデル
から各案件のブラック率P1(x

→)を算出，ブラックおよび
ホワイトの案件ごとにその度数をブラック率1%刻み
で示したものである．この図は推計対象標本の実態
を正確に表している．しかし，ブラック案件とホワイ
ト案件の分布はブラック率が低いほうに偏っており，

図3. 母集団が同じ標本のロジスティック回帰式からのブラック率の推計

母集団 
（デフォルト率 = r ） 

モデル構築用標本 
（デフォルト率 = s ） 

推計対象標本 
（デフォルト率 = t ） 

→ Ps(x)
→ Pt(x)

→ Ps(x)ロジスティック回帰分析で推計 からの推計 

→ → 
1+exp{_(_log       ・        +α+β・ x )}1- t

t
s

1-s

1
→ → 

1+exp{_(+α+β・ x )}

1

図4. モデル構築用標本から推計したロジスティック曲線（実線）
とこれを調整し推計用標本に適用するロジスティック曲線（破線）

100%
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25%

0%
0 3 6-6 -3 Z

モデル構築用標本 
（デフォルト率＝50％） 

推計用標本 
（デフォルト率＝1％） 
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図5. ブラック率1％ごとの案件の分布

標本のデフォルト率＝1% 標本のデフォルト率＝50%
件数 

ブラック率 
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件数 
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q1 =
q1rs =

cs
・

br =
ar + br

・
br 
・

cr
・

cs +ds

q2          q2rs     ar      ds               ar          ar + br      cs +ds           ds

= 1-r・ s
r       1-r

P(x→) = 1

1 + exp {- (-log 1-r・ s +α+β
→
・x→ )}

r      1-s



推計したモデルが両案件を見極めているか確認する
ことは難しい．一方図5右グラフは先に示した調整に
よって標本のデフォルト率が50%になるように調整し
たモデルを作成してP2(x→)を算出，同様にブラックお
よびホワイト案件の分布を示したものである．これに
よりブラック案件とホワイト案件が左右に分かれて分
布しており，モデルの見極めの程度を視覚的に確認
できる5．

第二の応用例は，推計対象標本とは異なるデフォ
ルト率を持つ標本のブラック率を「スコア」として用い
ることである．例えば，デフォルト率1%の標本の各案
件について，ブラック率とともにスコアの情報も提供
することを考えよう．このスコアとして例えば標本のデ
フォルト率が50%とした場合のブラック率P2(x→)を採用
することが考えられる．前出の図5をみると明らかな
ように，このスコアを用いるとブラックとホワイトの境
目をより拡大してみることができるからである．P1(x→)

からP2(x→)への調整を前節で示した方法で行い，算出
したブラック率（標本のデフォルト率＝1%）とスコア
（標本のデフォルト率＝50%）を縦横に示したのが図
6である．例えばスコア50の案件はブラック率1％，ス
コア80の案件はブラック率約3.5%となる．

このように本章で示した調整方法を用いて，標本
のデフォルト率を変えてみせることにより，分析結果
を使いやすくできる．

5．個別案件の各説明変数の値を
ブラック率への寄与の程度から評価する方法

5.1 論点
構築されたロジスティック回帰モデルを用いれば，
各案件のブラック率を推計できることは前述した．し
かし，ある案件の各説明変数の値が，ブラック率から
みてどの程度であるかについてはわからない．例え
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ばブラック率が同じ程度高い案件であっても，その要
因が「ある説明変数が非常に悪いこと」にあるのか，
「複数の説明変数が少しずつ悪くその合わせ技」であ
るのかは不明である．当該案件の説明変数の値xiを
みても，こうした情報を得るのは難しい．

5.2 提案と数学的根拠
本章では，各案件の説明変数の値がブラック傾向

に効いたのかホワイト傾向に効いたのか評価するとと
もに，これを一覧することができる方法を提示する．こ
れは3章で提示した式を変形した以下の式に基づく．

ここで，x'i = xi - xi0≒ xi - x－i

(x10, x20,..., xn0) = (x1, x2,..., xn | z = 0)
x－i：モデル構築用標本の平均値

この式をみると，各説明変数について，標本の平均
値からの差 x'i = xi - x－i に係数βi /4を乗じた値によ
り，その説明変数がブラック率にどのように効いてい
るかを評価できる．

5.3 数値例による確認
実際の数値例で確認してみよう．まず，ロジスティッ
ク回帰式によって算出したブラック率が高かった案
件のうちから，特徴があるものを選び，各変数につい
てβi・x'i / 4を計算した．次にこの値をみやすいよう，
レーダーチャート上の中心から離れる方向にプロッ
トし線で結んだのが図7である．中心から離れるほど
ブラック率に効いている．また，図上で“0”であるこ
とは，その変数の値 xi がこのモデル構築に利用し
た標本の平均値に等しいことを意味する．
案件ごとにブラック率を高める要因を考察してみ

よう．濃い実線で表される案件はほかの借り入れ件
数が突出して多いことが要因となっている．破線の案
件はほかの借り入れ件数が多いことと勤続開始年齢
が高いことが要因である．薄い線で表される案件は，

図6. スコアごとのブラック率
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ク
率 

図7. 各説明変数のブラック率への寄与

ほかの 
借り入れ件数 

事故資金比率（%） 

勤務先規模_指数 

勤続開始年齢（歳） 

配偶者有無 

＊＊＊ 

＊＊＊ 

0.3
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0.1

0.0

-0.1

＊＊＊ 

5. ただし，回帰式がブラック案件とホワイト案件とをよく見極めてい
るかの正確な確認は，KS値やダイバージェンス，ARなどを用いて
別途行う必要がある［8］．

P(x→) ≒ 1 + 1・β1・x'1 + 1・β2・x'2 + ... + 1・βn・x'n2    4                 4                          4



勤務先の規模が小さいことと本論文では示さなかっ
たほかの変数が要因である．
これらの例によりブラック率が同程度でも，案件ご
とに特徴があること，そして本手法によってその違い
を一目

いちも く

瞭
りょう

然
ぜん

に表せることがわかる．

6．おわりに

本論文では信用リスク・スコアリングモデルとして
利用されているロジスティック回帰分析の結果を，よ
り平易にかつ深く解釈，利用するための3手法を提示
した．筆者はこれらによりこれまで十二分に解釈・活
用されていなかった部分に新たに光を当てることが
できたと考える．
同時に，実際に本手法により分析結果を一般の人

にも容易に説明できることも別途確認したことから，
同手法がロジスティック回帰分析のさらなる理解促進
と普及に貢献できると確信している．
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