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1. はじめに 

教育ローンは、融資金額が小口のため、採算を取りにくい商

品である。金融機関では、融資申込先のスクリーニングに信用

スコアリングモデルを活用することで、審査コストの低減を

図っている。具体的には、図１のように、モデルから算出され

る信用スコアに閾値を設定して、信用スコアが閾値を上回る申

込先は審査を簡略化（以下、簡略審査）する一方、閾値を下回

る申込先は従来どおりの審査（以下、通常審査）を行う。図２

に示すとおり、信用スコアの閾値を引き下げれば、簡略審査が

増え、手間とコストがかかる通常審査を減らすことができる。

ただし、同時に、信用リスクの高い融資申込先に簡略審査を適

用する可能性も高まる。信用リスクを抑えながら、簡略審査の

割合を高めるためには、審査モデルの精度向上が不可欠である。 

 
 
 
 

 

図１：モデルによる融資申込先のスクリーニング 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図２：信用スコアの閾値と簡略審査の割合との関係 

 

2. 先行研究 

先行研究をみると、融資を実行したデータのみを用いて、デ

フォルトを被説明変数として信用スコアリングモデルを構築

している。枇々木ら[2]は、教育ローンの承認先データを用い

て、デフォルト（３カ月以上の延滞発生）の有無を被説明変数、

属性情報（申込書の記入事項）、取引実績および個人信用情報

を説明変数として、ロジスティック回帰モデルを構築し、ＡＲ

値による評価とその有用性について実証した。引寺ら[1]は、

教育ローンの承認先データを使用し、デフォルト（３カ月以上

の延滞発生）の有無を被説明変数、属性情報（申込書の記入事

項）、取引実績および個人信用情報を説明変数として、勾配ブー

スティングやランダムフォレストなど機械学習手法を使って

モデルを構築し、アルゴリズム間のＡＲ値を比較検証している。 

以上のように先行研究では、モデル構築において、承認先の

データしか用いていない。表１に示すとおり、融資申込先の中

には、審査の結果、非承認となり融資に至らなかった先もある。

非承認となった先は、申込時点で既に諸支払が大幅に延滞して

いるなど、モデル構築において重要な情報を有していると考え

られるが、非承認先のデータを用いた先行研究はわれわれの知

る限り存在しない。 

 

表１：非承認先と承認先 

非承認先 

審査の結果、非承認となり融資し

なかった先。例えば、申込時点で

既に諸支払が大幅に延滞してい

るなど、仮に融資した場合、デ

フォルトする可能性が非常に高

い先 

承認先２ 審査の結果、承認し融資した先 

 デフォルト先 融資後、返済が延滞した先 

 非デフォルト先 融資後、正常に返済した先 

 

表２：モデル構築に用いるデータ 

 
枇々木ら[2]、 

引寺ら[1] 
本研究 

使用データ 承認先のみ 

融資申込先 

（承認先および 

非承認先） 

 

3. 本研究の概要 

そこで、本研究では、非承認先の情報を利用することでモデ

ルの精度を向上させることができないかと考えた。具体的には、

表２に示すとおり、融資を承認した先のデータだけでなく、融

資の承認に至らなかった非承認先のデータを用いることで、信

用スコアの閾値を引き下げて簡略審査の割合を高めても、デ

フォルトする可能性の高い申込先が簡略審査と判定されにく

いモデルの構築を目指す。 

まず、融資申込先（承認先および非承認先）のデータを用い

て、非承認を被説明変数としたロジスティック回帰モデル（以

下、モデル①）と、デフォルトを被説明変数としたロジスティッ

ク回帰モデル（以下、モデル②）を構築する。次に、二つの回

帰モデルの合成信用スコアを算出する。最後に、信用リスクが

高い非承認先およびデフォルト先を通常審査と判定できる割

合（以下、検出力）で合成信用スコアを評価する。 

 

 

 

 

検出力は、簡略審査の割合ごとに算出する。比較対象は、先

行研究と同じく承認先のみのデータを使い、被説明変数をデ

フォルトとしたモデル②の信用スコアとする。 

分析の結果、すべての簡略審査の割合において、合成信用ス

コアの検出力がモデル②の信用スコアを上回った。また、信用

スコアの閾値を引き下げ簡略審査の割合を高めるほど、両者の

差が大きくなることが確認できた。 

信用スコア≧閾値 

融資申込 モデル 
通常審査（審査時間が長い） 

簡略審査（審査時間が短い） 

信用スコア＜閾値 

高 ←
 

信 
用 
リ 

ス 

ク →
 

低 

簡略審査の割合 

通常審査の割合簡

略審査の割合 

上げる ← 信用スコアの閾値 → 下げる合 

検出力 ＝ 
非承認先およびデフォルト先の件数 

分母のうち信用スコアの閾値以下の件数 
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4. 本研究で構築する２つのロジスティック回帰モデルの概要

および信用スコアの合成方法 

日本政策金融公庫国民生活事業本部が保有する 2011 年度か

ら 2017 年度の教育ローンの融資申込先約 77 万件のデータを

用いて２つのロジスティック回帰モデル（モデル①およびモデ

ル②）を構築する。表３に概要を示す。説明変数は、先行研究

と同様に、属性情報（申込書の記入事項）、取引実績および個

人信用情報から 200種類程度作成し、ステップワイズで絞り込

んでいる。また、モデル②のデフォルトの定義は、融資時点か

ら２年後の月末までにおける３カ月以上の延滞発生である。 

合成信用スコアは、モデル①およびモデル②から算出された

信用スコアを偏差値で基準化（平均 50、標準偏差 10）し、様々

なウエイトで加算する方法で計算する３。 

 

表３：ロジスティック回帰モデルの概要 

 モデル① モデル② 

対象データ 

融資申込先 

（承認先および 

非承認先） 

承認先のみ 

被説明変数 非承認 

デフォルト 

（３カ月以上の 

延滞発生） 

説明変数の数 18個 30個 

説明変数の 

カテゴリー 

・属性情報（申込書の記入事項） 

・取引実績 

・個人信用情報 

 

5. 合成信用スコアの検出力の検証 

審査モデル高度化の目的は、簡略審査の割合を高めて審査コ

ストを低減することにある。そこで、モデルの評価にあたって

は、簡略審査の割合を任意に複数設定し、それに対応する信用

スコアの閾値の検出力を用いる。たとえば、簡略審査の割合が

75％となる信用スコアの閾値を算出し、その閾値に対する検出

力を計算する。評価は、２つのモデルの信用スコアに対するウ

エイトの異なる複数の（４：１→１：４の７パターンに対する）

合成信用スコアの検出力と、承認先のみのデータを使用して被

説明変数をデフォルトとして構築したモデル②の信用スコア

の検出力との差を確認することによって行う。検証には、モデ

ル構築に用いていない2018年度の融資申込先約12万件のデー

タを使用する。 

 表４に簡略審査の割合別にみた合成信用スコアの検出力を

示す。検出力が最大となるモデル①とモデル②の信用スコアの

ウエイトは、簡略審査の割合ごとに異なる結果となった。合成

信用スコアの検出力の最大値は、簡略審査の割合が 25％のと

き 99.36％、同 50％のとき 96.45％、同 75％のとき 84.13％、

同 90％のとき 59.94％となった。先行研究と同じく承認先のみ

のデータで構築したモデル②の信用スコアと比較すると、簡略

審査の割合が 25％と低いときは検出力にほとんど差は見られ

ないが、同 50％のとき+3.07％ポイント、同 75％のとき+9.72％

ポイント、同 90％のとき+14.12％ポイントとなり、簡略審査の

割合を高めるほど、検出力の差が大きくなることが確認できた。 

 

表４：簡略審査の割合別にみた合成信用スコアの検出力 

モデル①と

モデル②の

信用スコア

のウエイト 

簡略審査の割合 

25% 50% 75% 90% 

 
    

４：１ 98.76% 95.01% 83.75% 59.94% 

３：１ 99.00% 95.44% 83.90% 59.87% 

２：１ 99.23% 96.07% 84.13% 59.66% 

１：１ 99.36% 96.45% 84.00% 58.73% 

１：２ 99.28% 96.01% 82.36% 56.20% 

１：３ 99.21% 95.47% 80.94% 54.22% 

１：４ 99.17% 95.20% 80.04% 52.42% 

最大値 99.36% 96.45% 84.13% 59.94% 

 モ デ ル

② の 信

用 ス コ

ア と の

差 

+0.61pt +3.07pt +9.72pt +14.12pt 

 
    

<比較対象>

モデル②の

信用スコア 

98.76% 93.38% 74.41% 45.82% 

 注：数字の下線付き太字は検出力の最大値を示す。 

 

6. おわりに 

 本研究では、承認先だけでなく、非承認先を含めた融資申込

先すべてのデータを用いることによって、教育ローン向け審査

モデルの精度を向上させることができた。具体的には、先行研

究と同じくデフォルトを被説明変数として構築したモデルの

信用スコアだけでなく、非承認を被説明変数として構築したモ

デルの信用スコアを合成することで融資申込先に対するスク

リーニングの検出力が高まることを確認した。 
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１ 本研究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していない。 
２ 承認先のなかには、承認後、資金が不要などの理由で融資申込を取り下げた先もあるが、先行研究および本研究の対象か

らは除外している。 
３ モデル①とモデル②から算出された信用スコアの合成は、伏見ら[3]を参考に、加重和をとる方法のほか、低い方を採用す

る方法や高い方を採用する方法なども行った。紙面の都合上、検出力が最も高かった加重和をとる方法の算出結果を示す。 




