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実データを用いた業績判別を利用した企業の取引先選択に影響する特徴量 
Effective Features for selecting business partners using Machine Learning with real data 
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Recent rapid business market change requires that every firm should select or change their business partners to acquire 
resources. To analyze the effective features for selecting business partners, we study the real trade data using machine learning.  
The results suggest that effective features have partner’s category information, growth indicators and partner’s network 
indicators in high discriminant case.   

 

1. はじめに 
近年、商環境の変化が速い。速い商環境の変化に適応し収

益を上げるために、企業は顧客のニーズを掴み、これに対応す

るためのリソースを提供してくれるパートナー（取引先）を迅速に

選択する必要がある[Pathak 07][ Wang 08][Mukai 12, 16]。 
アプローチとして、企業が取引先を選択する際に、取引先の

どのような要因が対象企業の直近の業績（年次）に効果がある

かを分析する。取引のある企業間双方（取引ペア）の時系列な

関連情報をユニークな特徴量として機械学習を行い、業績向上

に効く特徴量の重要度を抽出した。対象企業から見た売り手、

買い手の方向別に学習ができる点がポイントになる。高い判別

力が学習できた実験では、取引先数や取引先の業種など会計

的情報以外の要因が強く影響するケースが存在した。 
 

2. 関連研究 
企業のパートナー選択に関する研究は、パートナーを探索す

るもの、パートナーをあらかじめ与えられたパートナー候補から

選ぶもの、既知のパートナー情報を元に学習・推薦するものが

ある。 
パートナーを探索する研究は、企業のサービス流のパス

[Chou 10][Niu 2011]を求めるもの、動的な企業間取引構造を扱

うもの[Mukai 2016]、イノベーション[Araújo 09]に繋げる研究が

ある。これらは本研究のような実データに基づく学習・推薦を行

ってはいない。 
パートナーを候補から選ぶ研究[貝原 04] [Wang 08][ Behdani 

13]は、基本サプライチェーンの研究の延長にある。パートナー

候補は、同じ業種内で与えられ、選択に考慮する要素はすべて

事前に与えられることから、よく知られた業種向けの研究と言え

る。本研究は、速い商環境の変化に適応するべく、パートナー

の選択に必要な要素を学習し変化させる。 
パートナーの情報を学習し推薦する研究は以下のようなもの

がある[You 08][Guo 09][Mori 12][伊藤 15]。前２者は QCT など

サプライチェーンに特有の情報で機械学習しているが取引ペア

の情報を扱っていない。後者は取引ペアの情報で正解を作っ

ており当研究に近い。いずれのケースも特徴量に取引情報や

WEB 情報を使用しており特徴があるが、取引リンクを予測する

学習になっており、既存の取引ペアを正解にしているため、本

研究のような環境の変化に迅速に適応することを強く意識した

推薦ではない。 

 
本研究は、実データを時系列に利用するため、商環境の変

化の方向を反映できる。また、直近の新規取引ペアで学習する

ため迅速なパートナー選択に適用できる。 
 

3. 手法 
実際の新規取引ペアの情報を使用して、対象企業と取引先

の情報がその後、対象企業の業績に有効に働いたかどうかを

学習し、取引先のどのような情報（特徴量）が対象企業の業績

向上に寄与したかを分析する。学習を新規取引に限定するた

め、既存の取引の影響を除外できる。分析手法は、特徴量の組

み合わせを学習に反映させたいため機械学習の一つであるラ

ンダムフォレスト[Breiman 01]を使用する。特徴量の重要度を業

績に効いた要因として検討する。 

3.1 目的変数 
新規取引のあった翌年の業績(plofit3)の前年(plofit2)との比

較で目的変数を設定する。業績は税引き後利益を使用した。本

来は経営者による操作が困難な売上か売上総利益を利用した

かったが、サンプルデータが少なく計算困難なためこのようにし

た。税引き後利益は市場変動の影響を除外するために業界平

均(Category ave)からの相対値を計算した。この値が前年より大

きければ正例 1、小さければ負例 0 とした。 
• (Profit3 – Category ave3) > (Profit2 – Category ave2) … 1 
• (Profit3 – Category ave3) < (Profit2 – Category ave2) … 0 

3.2 説明変数 
 本研究のユニークな点はここである。対象企業と取引先企業

のペアを同時に考慮した変数選択になる。対象企業は自身が

売り手のケースと買い手のケースになる場合を分けて分析する

ため、自身が売り手、買い手の立場で取引先の有効な要因（特

徴）を検討できる(図 1)。また、それぞれ１年前の企業情報も用

いるため、時間的な変化も考慮した学習になる。説明変数は[経
済産業省 05]を参考にして、企業価値の計算に使用する変数を

選択、表１の要素を両企業の情報として選択した。(尚、計算元

の変数(売上(sales)、利益(profit)、労働者数(workers)、資本

(capital))も説明変数として採用する。右横の数字は、2 が新規

取引のあった年、1 がその前年の値に相当する。3 は正解に使

用する年である。取引数は新規取引の年だけカウントした。) 
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図 1:学
習データの企業ペアの関係（対象企業が買い手と売り手のケー

スがあり、取引の１年前の情報も説明変数に使用する） 
 

表 1:企業価値計算を起因とした説明変数 
収益性 profit2/sales2, profit1/sales1 
成長性 (plofit2-profit1)/profit1, (sales2-sales1)/sales1 
効率性 sales2/capital2, sales1/capital1 
安定性 workers2, workers1,  

outDout, outDin (売り手の出庫先数、入庫先数) 
inDout, inDin (買い手の出庫先数、入庫先数) 

資本 capital2, capital1 
*成長性、取引先の出庫・入庫数以外は前年の値も採用 
 
また、これに加えて、対象企業と取引先の業種名をカテゴリカ

ル変数として加える。例えば、自動車小売と自動車卸の取引で

あれば、自動車小売と自動車卸に 1 が立つ。同業種の取引の

場合 2 が立つ。これは特定の取引業種の取引が業績に効くの

か調べるためである。まとめると、以下の内容を説明変数として

両企業の情報を採用する。 
• 新規取引のあった対象企業と取引先企業の情報(表 1) 
• 両企業の１年前の企業情報（取引情報はないケース） 
• 両企業の出庫先数、入庫先数 
• 両企業の業種（カテゴリカル変数、業種に 1 が立つ。同業

種の取引の場合 2 が立つ） 

3.3 学習サンプルと学習 
学習サンプルは対象企業とその取引先の新規取引のペアを

ベースに作成するが、１社の取引先が多数になるケースがある

ため、１社あたり利益の上位 10 件で打ち切る。また、合併の影

響が業績に大きく影響している可能性が高いため、学習期間中

に合併があったケースはすべて取り除いた。さらに、新規取引

で絞る上に、業界平均を考慮するためサンプルが正例、負例の

バランスの偏った不均衡データとなっている。そこで正解の少な

い方に重みをかけた学習を行う。例えば、正例と負例の比が

a:b(a>b)であれば、b に a/b 倍の重みをかける。なおランダムフォ

レストとテストのパラメータは以下に設定する。 
 

表 2:ランダムフォレストとテストのパラメータ 
木の数, 木の深さ 500, 3(過学習を考慮) 
最大特徴量の数 d^(1/2) … dは全特徴量数 
情報量 ジニ係数 
交差検証 K=5, leave-one-out 

正答率（oob 誤り率ではない）, F 値 
*交差検証はサンプルをシャフル後に Stratified K-Fold Cross Validation.
を実行。機械学習は Scikit-learn in python3 を使用。 
 

4. 実験 
3 章で述べた目的変数と説明変数でランダムフォレストによる

学習を行い、特徴量の重要度を取引先の選定に効く要因として

検討する。対象企業の業種を中分類の”自動車自動車小売”に
しぼり学習する。これは学習サンプルがある程度あるためと、結

果の考察が認識しやすいためである。まず、以下の実験条件で

正答率、F 値を比較する。(尚、逆方向取引(対象企業が受注す

る取引)は、Inv の記号を打っている。順方向の取引(対象企業

が発注する取引)は特に何も記載はない(図 1)。) 
• 説明変数に操作なし(略号 Base) 
• 正解を業界平均からの相対値で計算(略号 ave) 
• 合併データの削除(略号 ma) 
• 少ない解の方に負荷を掛けて学習(略号 W) 

 
負荷を掛けて学習した結果の特徴量に着目する。また、学習

の効果を見るために外挿テストを行う。加えて、正解に業界平均

を考慮したことの効果、および合併データの削除の効果も考察

する。 

4.1 データ 
株式会社帝国データバンク提供の信用調査報告書の取引先

欄から構築した取引データと COSMOS2 を企業 id で紐付けし

て使用している。新規取引のあった年と前年の企業情報で学習

し、その翌年の企業情報から正解ラベルを作成する(2014-
2015(正解 2016))。また、業種カテゴリは小分類を使用し約 600
数十のカテゴリを使用する（年により違う）。外挿テストに関して

は、2012-2013を学習に使用して、2013-2014(正解 2015)および

2014-2015(正解 2016)の学習サンプルとラベルに対してテストし

ている。 
 

5. 実験結果と考察 
学習器の評価を図 2、外挿テストを図 3、4、特徴量の重要度

を図 5-8 に示す。 

5.1 実験結果 
図 2 より、解の少ない方に負過学習の操作を行ったケースが

順方向、逆方向ともに高い正答率と F 値を出している。取引先

のカテゴリや成長性指標が強く効いていることがわかる。また、

すべての操作を行ったケース(BaseAveMaW)の外挿テストでは、

負荷学習を行ったケースのすべての指標が２年後の時点で下

落している(図 3)。 
 

 
 

 

 
 

 
 
 
図 2:ランダムフォレストの交差検証結果(base が最も F 値が悪

い、特に解の少ないほうに負荷をかけた学習時の際に高い判

別力がある) 
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図 3:外挿テスト（負荷ありのケース、学習の翌年のサンプルで

の予測時に成績が大きく下落している。） 
 
 

 

 
 
 

 
図 4:外挿テスト（負荷なしのケース、逆方向の取引のケースが下落

している。負荷有のケースより下落幅が小さい） 
同条件で負荷学習を行わなかったケースでは正答率、Ｆ値がそ

こまで下落していない(図 4)。また、負荷学習をしないと特徴量

に業種カテゴリが強く効いていない(図 6)。業界平均を考慮した

ケースでは、同業種カテゴリが (BaseW：図 8)に比べてやや効い

ている(図 7)。他、全体を通して直近の売上、収益性指標および

成長性指標は、対象企業、取引企業共に良く効いている。 

図 5:特徴量の重要度（base+ave+ma+W、すべての操作を行った

ケース。成長性指標や業種カテゴリが効いている 。赤：数値データより

上にきた業種カテゴリ(上位 35 以上)、緑：取引数;outDout 発注側の受

注社数、outDin 発注側の発注社数、先頭 in は受注側で同様） 

図 6:特徴量の重要度（base+ave+ma、図 5 と比較して負過学習だ

けを行わなかったケース。業種カテゴリが数値情報ほど効いていない。

図４と同じモデルの 2014-2015 のサンプルでの学習結果） 

図 7: 特徴量の重要度（base+ave+W、同業種からの相対値で学習

したケース、図 8 の BaseW と比較して、同業種のカテゴリが数値情報よ

り上に来るものが多い気配。） 

5. 2 考察 
少ないほうに負荷を掛けると、判別性能がかなりよくなり、特

徴量に同業種の取引先のカテゴリが上がってくることから、同業

種への過学習であることがわかる(図 5,7,8)。これは飲食小売の

ケースでも同様の結果を得ている（略）。 
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図 8:特徴量の重要度（baseW、操作なしのケース、売り手方向の

取引に取り引数が強く効いている。また、買い手方向の取引に同業でな

い業種カテゴリが効いているものがある。） 
 
また、業界平均を考慮して学習すると同業種カテゴリが上が

ってくることから、同業種間の取引が業績向上に影響しているこ

とがわかる。さらに合併を省くことにより取引数の重要度の変動

を確認できるが、これは取引数の急増を省く形になるので直感

に反しない(図 5)。順方向取引に関しては、卸や保険・情報サー

ビスへの発注が効き、逆方向取引に関しては車両を利用するサ

ービスからの受注が効いている。いずれも直感に反しないが、

他の取引よりも重要であると一意に見抜ける取引ではない。 

6. まとめ 
解の少ないほうに負荷をかけた学習をすると、対象の業種に

過学習することがわかった。しかし、学習した翌年の業績に効く

特徴量が抽出できた。過学習であっても早い環境適応に効く要

因を知るという点で意味のある過学習であると考察する。ま

た、特に学習時に負荷をかけなければ、年次で判別力が維

持しそうな気配であるため、これら特徴量の重要度を考慮

して説明変数を取捨すると長期的に有効かもしれない。但

し、学習データが多くのケースで不均衡データになるため、

判別力は業種カテゴリごとにサンプルの不均衡を割り引い

て考察する必要がある。 

今後の展開として、正解を連続値や複数の離散値にしてレベ

ルわけをする学習をし、取引先を厳格に判別し選択に生かす筋

が考えられる。また、カテゴリ別の比較を行い、業界をまたいだ

取引先推薦の可能性を検討したい。 
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