
統計数理（2021）
第 69 巻 第 2 号 367–388
©2021 統計数理研究所

　　
［原著論文］

　　

企業 -銀行間のデータ結合と機械学習による
金融政策効果と波及メカニズムの検証

園田 桂子1・山下 智志2

（受付 2020年 7月 3日；改訂 2021年 6月 18日；採択 6月 22日）

要 旨

金融政策効果の実証分析は専ら経済分野で扱われ，主にパネル回帰分析が行われてきた．し
かし，これらは評価と解釈がしにくい高次元のダミー変数を導入しており，回帰式において他
の説明変数が担うべき要因をダミー変数に説明させている可能性がある．本稿では，機械学習
の予測精度の高さを利用して，金融政策の効果について考察する．1つめの分析では，企業の
借入前年比を被説明変数に，金融政策変数を離散変数として説明変数に用い，かつ，銀行や企
業の財務変数やマクロ経済環境変数が企業の借入前年比に影響を与える一方，金融政策の介入
／不介入にも影響すると考えた上で，Double Machine Learning（DML）を用いて，ルービンの
因果効果における平均処置効果を推定した．この結果，企業のバランスシートを通じた金融
政策の介入効果があることが示唆されたものの，その影響度合いは大きくないことがわかっ
た．2つめの分析では，企業の借入前年比を増加か否かで離散変数に変換して被説明変数に，
金融政策変数は連続変数のまま，銀行や企業の財務変数やマクロ経済環境変数と共に説明変
数に用いてランダムフォレストによる予測モデルを構築し，Partial Dependence Plot（PDP），
Accumulated Local Effect（ALE），及び 2次元 ALEによる金融政策への感応度分析を行った．
この結果，1つめの分析と同様に，金融政策の影響度合いは大きくないことと，銀行の資金供
給よりも企業の資金需要を通じた影響が強いことがわかった．一方，金融政策は引き締めや緩
和の水準や変化の幅というよりも，政策を転換したことが影響を与えている可能性があるこ
と，緩和的な金融政策下では規模が小さい銀行や保有流動性が低い銀行が企業向け融資をより
活発に行う交互作用が認められることが示唆された．

キーワード：データ結合，金融政策効果，平均処置効果，Double Machine Learning
（DML），Partial Dependence Plot（PDP），Accumulated Local Effects（ALE）．

1. 導入

金融分野では，ミクロデータに機械学習と呼ばれる手法を適用する試みが進んでいる．例
えば，Peer to Peer Lending（P2P）と呼ばれる個人間の貸出（Zhou et al., 2019; Malekipirbazari
and Aksakalli, 2015），クレジットカード決済（Butaru et al., 2016），銀行貸出におけるデフォ
ルト時損失率の推定（Hurlin et al., 2018），金融監督の観点から銀行の倒産リスクを計測する場
面（Beutel et al., 2019; Suss and Treitel, 2019; Petropoulos et al., 2020），国際的な金融監督の
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観点から国別の金融危機発生リスクを計測する場面（Alessi and Detken, 2018; Bäruning et al.,
2019）でも同様の試みがなされている．その結果，先行研究で多く用いられてきた線形回帰分
析と比較して，機械学習に基づくモデルの方が高い予測精度を達成している．
政策効果に関心を持つ計量経済の分野においては，ミクロデータを用いた政策効果の検証に

はパネル回帰分析による検証が多く行われてきた．しかし，回帰モデルを用いた方法は，被説
明変数と説明変数の関係を正しくモデル化しなければ，推計結果がバイアスを持つ．回帰関
数の誤設定を避けるために，モデルを事前に指定する必要がなく，関数の形状も柔軟に設定
できるカーネル回帰分析を行うことがあるが（Jiménez et al., 2014），計算コストが高く，説
明変数として取り込むことができる数が限られている．そこで，モデルの誤設定を避けなが
ら大量データを扱うことができて予測精度が高い機械学習を取り入れる方法が進展している
（Kleinberg et al., 2015; Athey and Imbens, 2017; Athey, 2018）．
機械学習を用いて金融政策の効果を検証する方法としては，観測データに関する統計的因果

推論（星野, 2009）の枠組みに機械学習を取り入れる方法が考えられる．ただし，この枠組みは，
政策介入を受けたグループと，受けていないグループのデータが実測されていることが前提と
なる．金融政策のように，物価や経済活動を安定させるために随時発動し，経済主体に広く影
響を及ぼすような介入は，発動している時と，景気に中立的で発動していない時をデータ上区
別することが難しい．別途の方法として，機械学習の手法で構築したモデルにおいて，金融政
策に対する被説明変数の反応を見る方法が考えられる．金融政策は銀行や企業のバランスシー
トを通じて拡大を伴って波及すると想定されているが（Bernanke and Gertler, 1995），この方
法は，事前に関数形を指定する必要も，ダミー変数を導入する必要もなく，多くの変数を用い
ながら交互作用も表現できるほか，オーバーフィッティングをコントロールしながら，高い精
度で金融政策の効果を予測することができる．また，これらの利点を前提にした交互作用の効
果を見ると，どのような銀行や企業が，金融政策に対してどう反応するかを観察できることか
ら，金融政策の伝播経路に関する既存の理論を実証するのにも有益である．
ミクロデータに基づく金融政策の効果の実証分析に機械学習を用いた先行研究は，調査した

限りみつからない．パネル回帰分析による先行研究は，Jiménez et al.（2012, 2014），Dell’Ariccia
et al.（2017）．日本については，Hosono and Miyakawa（2014），Ono et al.（2016），Nakashima
et al.（2017）等がある．これらの先行研究は，ある企業がどの銀行からいくら借りているかを
調査した，銀行と企業のマッチ・レベル・データ（ローン・レベル・データとも呼ばれる）を用
いて，借入額（もしくはその前年比）を説明するモデルを構築し，時間的に先行する金融政策を
表す変数の係数が，p値で見て有意であれば政策効果があるとしている．経済理論では，金融
政策は銀行のバランスシートと，企業のバランスシートの両方を通じて波及すると言われてい
ることから，説明変数には銀行と企業の財務変数も用いて，銀行の供給要因と企業の需要と
を区別する．しかし，これら説明変数の数は，Jiménez et al.（2014）では 16，Nakashima et al.
（2017）は 25，Hosono and Miyakawa（2014）は 15，Ono et al.（2016）は 18系列と，被説明変数
のデータ数が 10万以上あるのに対して少なく，代わって，時間の数に企業数や銀行数を乗じた
多くのダミー変数を入れている．しかし，これらダミー変数は評価と解釈ができず，パラメー
タの推計にあたって，他の説明変数が本来担うべき要因をダミー変数に説明させている可能性
がある．
本稿では，機械学習の予測精度の高さを利用して，金融政策の効果，特にその波及経路を重

要とみなして検証する．本稿の構成は以下の通りである．2節では，企業 -銀行間の取引関係
データを軸として，企業財務データ，銀行財務データ，マクロ経済データ，金融政策データを
結合する方法を説明する．3節では，銀行や企業の財務変数やマクロ経済環境変数が企業の借
入前年比に影響を与える一方，金融政策の介入／不介入にも影響すると仮定して，企業の借入
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前年比を被説明変数とし，金融政策変数を離散変数として説明変数に用いて，金融政策の波及
経路を推定する．4節では，金融政策の介入は，企業の借入がいくら増えるかというよりは，
借入を増やすか否かという貸し手と借り手の離散的意思決定に影響すると仮定して，企業の借
入前年比を増加か否かで離散変数にしてモデルの被説明変数とし，金融政策変数を連続変数の
まま説明変数に用いた上で，機械学習による予測モデルを構築する．4節では，モデルを推定
した後に，金融政策の介入に対する感応度分析によって，金融政策の効果と波及経路を推定す
る．各分析の考察は各節の最後で行い，5節で，全体のまとめと今後の課題を述べる．

2. 分析データと企業財務，銀行財務，マクロ経済データ，金融政策データの結合

分析データは，先行研究と同様に，1©企業と銀行間の取引関係データ，2©銀行の財務データ，
3©企業の財務データ， 4©マクロ経済データ， 5©金融政策データを，企業の固有 ID，銀行の固有
ID，年度を使って，完全照合によって結合させて作成する（図 1）．元となる 5つのデータベー
スのうち，3つは 3次元配列で，2つは行列である．
企業と銀行間取引関係データベース Y は，企業 c(1, . . . , nc) ×銀行 b(1, . . . , nb) ×年度

t(1, . . . , nt) から成る 3 次元配列で，各要素は，企業 c の，銀行 b からの，年度 t における
借入前年比 yc,b,t である．企業財務データベース C は，企業 c(1, . . . , nc) ×企業の財務変数
f(1, . . . , nf ) ×年度 t(1, . . . , nt) から成る 3 次元配列で，各要素は，企業 c の財務変数 f の
t 年度の値 xC

c,f,t である．銀行財務データベース B は，銀行 b(1, . . . , nb) ×銀行の財務変数
s(1, . . . , ns) ×年度 t(1, . . . , nt) から成る 3 次元配列で，各要素は，銀行 b の財務変数 s の t

年度の値 xB
b,s,t である．マクロ経済データベース Q は，マクロ経済変数 q(1, . . . , nq) ×年度

t(1, . . . , nt)から成る行列で，各要素は，マクロ経済変数 qの t年度の値 xQ
q,t である．金融政策

データベース Z は，金融政策変数 z(1, . . . , nz) ×年度 t(1, . . . , nt)から成る行列で，各要素は，
金融政策変数 zの t年度の値 xZ

z,t である．
まず，全ての yc,b,t に，番号 i(1, . . . , n|n = nc × nb × nt)を振って行方向に積み上げ，行の数
が n，列の数が 1（借入前年比）のパネルデータによるベクトル y にする．y の中身は下記のよ
うな並びになっている．

(2.1) Y =

⎡
⎢⎣

y1,1 · · · y1,nb

...
. . .

...
ync,1 · · · yncnb

⎤
⎥⎦

t

, t(1, . . . , nt)

y = vec(Yc,b,t)(2.2)

=

⎡
⎢⎢⎢⎣

{(y1,1,1, . . . , y1,nb,1), (y1,1,2,, . . . , y1,nb,2), . . . , (y1,1,nt , . . . , y1,nb,nt )},

{(y2,1,1, . . . , y2,nb,1), (y2,1,2,, . . . , y2,nb,2), . . . , (y2,1,nt , . . . , y2,nb,nt )},
...

{(ync,1,1, . . . , ync,nb,1), (ync,1,2,, . . . , ync,nb,2), . . . , (ync,1,nt , . . . , ync,nb,nt )}

⎤
⎥⎥⎥⎦

T

次に，3次元配列である C, B について，2次元配列にする．企業財務データベース C は変
数 f 別に，要素 xC

c,f,t を，企業及び年度について行方向に積み上げてベクトル化する．

xf = vec(xf )(2.3)

= [(x1,f,1, . . . , x1,f,nt ), (x2,f,1,, . . . , x2,f,nt ), . . . , (xnc,f,1, . . . , xnc,f,nt )]T

こうして作成した xf を列方向に並べることで，nc × nt行 nf 列の行列にする．この行列が，
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図 1．データの結合方法．

nb 個存在しており，被説明変数のデータ数である n行 nf 列の行列となる．
銀行財務データベースBも同様に，変数 s別に，要素 xB

b,s,t を，銀行及び年度について行方
向に積み上げてベクトル化する．
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xs = vec(xs)(2.4)

= [(x1,s,1, . . . , x1,s,nt ), (x2,s,1,, . . . , x2,s,nt ), . . . , (xnb,s,1, . . . , xnb,s,nt )]T

こうして作成した xs を列方向に並べることで，nb × nt 行 ns 列の行列にする．この行列が，
nc 個存在しており，n行 ns 列の行列となる．
マクロ経済データベースQは，nt行 nq 列の行列で，この行列が nc × nb個存在しており，n

行 nq 列の行列となる．金融政策データベース Z は，nt 行 nz 列の行列で，この行列が nc × nb

個存在しており，n行 nz 列の行列となる．
こうして行列化した 5つのデータベースを，列方向に並べたのが，分析データ Y_X である

（図 1）．このうち，yを除いたものを説明変数行列X と呼ぶことにする．
Y_X は，例えば yにおいて，ある銀行とある企業の間に継続した取引がない，といったこ
とが日常的に生じていることから欠損値が非常に多く，そのまま使用すると分析結果にバイア
スが生じる．本研究は欠損値が持つ情報には関心がなく，欠損値の存在が分析上のデメリット
になることから，Y_X から欠損値を含む行を削除して，擬似的に完全データを作り出した（リ
ストワイズ除去）．この結果，Y_X は，348,382件（行）×181変数（列）から成るデータとなった
（変数リストは表 1）．これにあたって，できるだけ多くの変数を使用しつつ，一部の変数の欠
損値によるデータの削除を最小限に抑えるために，相対的に欠損値が多い企業の財務データに
ついて，変数毎に欠損値の発生割合を計測し，欠損値がデータ行の 2割以上を占める変数を元
となるデータベースC から除外している．また，相対的に欠損値が少ない銀行の財務データに
ついても，分析上注目に値しないと考えられる変数をデータベース B から除外している．な
お，5つのデータベースは，時間軸を年度で統一し，説明変数となる 4つのデータベースは被
説明変数の 1年度前の値を要素とした．
銀行と企業間の取引関係データの元となるのは，日経 NEEDS社が有償で提供している「金
融機関別借入金データ」で（Nakashima et al., 2017; Hosono and Miyakawa, 2014と同じ），企業
に対して，決算月時点でどの銀行からいくら借りているかを調査したデータである．企業と銀
行の財務データは，同社の財務（短信・有報）データベースの「財務データ」及び「財務指標デー
タ」から取得した．データ期間は，1982～2016年度の 35年，企業のセグメントは全国証券取引
所上場企業（銀行，保険を除く），銀行のセグメントは都市銀行と地方銀行である．データを結
合した後，下記のようなデータ加工を行った．
外れ値への対応：財務指標については，大きさの順にソートし，上位 1%以上，または下位

1%以下の値については，それぞれ上位 1%における値，下位 1%における値に置換えた．
変数変換の適用：全ての変数について対数変換又は neglog 変換（森平, 2009; 山下・三浦,

2011）を適用した後，0から 1の範囲に収まるように線形変換を行った．コールレートや日銀当
座預金（金融政策変数）は，政策導入時は小さく変動させて効果を観察し，効果が不足している
と段々と大きく変動させる傾向がある．このため，対数変換によって，相対的に低い水準を強
調する目的がある．また，ランダムフォレストでは，分割対象となるノードの数が増えるほど
変数の重要度が相対的に増加するため，数値変数の中でも取り得る有効数字の桁数が大きい方
が（分割のための閾値を数多くとることができるため），木が深くなるごとに重要度が相対的に
高く出る傾向がある．この傾向への対処の目的もある．
また，分析において，借入前年比を離散的行動データとして扱う場合は，yc,b,t を，プラスで

あれば 1，0以下であれば 0の 2値データに変換した変数 δy を作成して用いている．

(2.5) δy =

{
0 (yc,b,t ≤ 0)

1 (yc,b,t > 0)
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表 1．変数一覧．

3. 借入前年比を連続変量として扱った場合の金融政策効果と波及メカニズムの検証

3.1 モデルの概要と分析に用いる変数
本分析では，以下の方法でルービンの因果効果（Rubin, 1974）を推定する（以下，因果とはこ
の意味で用いる）．金融政策による介入を受けたデータグループ（処置群）の被説明変数の値を
y1，介入を受けなかったデータグループ（対照群）の被説明変数の値を y0とする．実際に介入を
受けたデータグループがもし介入を受けなかった場合と，実際に介入を受けなかったデータグ
ループがもし介入を受けた場合も反実仮想し，全てのデータについて，2つの潜在的な被説明
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表 1．（つづき）

変数 y1, y0 が存在すると考える．y1 と y0 の差の期待値 E(y1 − y0)を因果効果と定義して，全
てのデータの y1 と y0 の差の平均をその推定値（平均処置効果）とする（Rosenbaum and Rubin,
1983）．
想定しているのは，被説明変数が，金融政策変数とそれに係るパラメータとしての平均措置

効果と，金融政策以外の説明変数とそれに係るパラメータ，そして，観察されない被説明変数
の決定因子（期待値は 0）から成るというモデルである．本節では金融政策の介入効果を議論す
る都合上，金融政策変数を他の説明変数とは別に扱う．また，説明変数を本節では共変量と呼
ぶ．なお，本節で検証する金融政策変数は，xz と異なり，新たに作成する変数である．被説明
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表 2．因果効果の推定で使用する金融政策変数．

変数ベクトルは既出の yで，共変量はX から選択した一部の変数である．
金融政策変数は，金融政策による介入があったデータとなかったとみなせるデータの区別が

難しい．しかし，緩和的政策が採られていた時期と引き締め的政策が採られていた時期につ
いては，先行研究である程度のコンセンサスがある（Hosono and Miyakawa, 2014; Sonoda and
Sudo, 2015）．そこで，緩和的な政策と引き締め的な政策の 2種類の変数を考え，それぞれの政
策について，実施している年度は 1，それ以外の期間は 0を要素とする nt 行 2列の金融政策変
数行列 Zp を作成した（表 2）．この行列が nc × nb 個存在しており，n行 2列の行列となる．
経済状態の観点からはバブル期もあれば低成長期もあり，金融政策レジームの観点からは，

バブル期の大蔵省による規制や日銀による窓口規制，低成長期に入ってからは伝統的金融政策
に加えて非伝統的金融政策までと幅広い政策手段が採られている．各年毎のデータ数を見る
と，どの年度のデータ数が極端に多いということはないが，処置群と対象群の数を見ると，Zp

の 1列目（Tight変数）では処置群が 22%（対照群が 78%），Zp の 2列目（Loose変数）では逆に処
置群が 78%（対照群が 22%）と偏りがある．
因果関係の推定にあたって想定している変数間の影響関係は，図 2のようなものである．次
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図 2．因果効果の推定で想定する変量間の影響関係．

項で述べる推計方法を採ると，共変量として指定した変数についてはその影響が取り除かれ
て，金融政策変数が被説明変数に与える影響をみることができる．
金融政策は，銀行の財務変数（例えば流動資産の割合を表す財務変数）を通じて，被説明変数

（企業の借入前年比）に影響すると想定する．企業の財務変数（例えば設備投資の割合を表す財
務変数）は，経済の現状を表すシグナルとなって，金融政策の介入の有無に影響する一方，被説
明変数（企業の借入前年比）にも影響を与えると考える．マクロ経済環境である GDPも，政策
変数と被説明変数の両方に影響を与えると考える．なお，銀行の財務変数は，政策変数の影響
を中継して被説明変数に影響を及ぼすだけでなく，銀行の財務変数の状況が金融政策の介入の
有無に影響し，かつ被説明変数にも影響している（共変量である）とも考えられる．このため，
共変量については複数の設定で推計を行った．

3.2 モデルのパラメータ推定方法
反実仮想によって，全てのデータに y1 と y0 が存在すると考えるものの，実際には処置群は

y0 が，対照群は y1 が観察されずに欠測している．そこで，観測されているデータのみを用い
て因果効果を推定するために，傾向スコア（Rosenbaum and Rubin, 1983）を用いて，推定の偏
りの調整を行う（理論については星野, 2009を参照）．
傾向スコアの推定は，共変量を説明変数とした，金融政策変数の 2値分類予測で行う．本研

究は多数の共変量候補を持つことと，それらの多くが財務データであるために相関があるこ
と，また，金融政策変数に対して交互作用を持つ可能性があることから，モデルの誤設定をで
きるだけ回避しつつ，高次元のデータを使って予測精度を高める趣旨で，ランダムフォレスト
モデル（Breiman, 2001）による 2値分類の確率推計を行った．
なお，計算の効率化のため，共変量として使用する企業の財務データは，全 167変数から

35変数を選択した．選択にあたっては，δy を被説明変数とした単変数ロジスティック回帰を
行って，AUCが相対的に高いグループ（AUCが 0.52以上）に属した変数を選択した．銀行の
財務データ（全 8変数）に関しては，全てを用いている．平均処置効果の推計の際しては，二重
にロバストな推計（Bang and Robins, 2005; Hoshino, 2007）を行う．二重にロバストな推計で
は，傾向スコアの推定モデルが正しく指定されているか，共変量で被説明変数を説明する回
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表 3．因果効果の推定結果（平均処置効果）．

帰関数が正しく指定されていれば，因果効果の一致推定量を得ることができる（Scharfstein et
al., 1999）．本研究では，傾向スコアの推定モデルについてはランダムフォレスト分類で，共
変量で被説明変数を説明する回帰関数についてはランダムフォレスト回帰で行った．推計には
Pythonの EconMLパッケージが提供する Double Machine Learning（DML）と呼ばれるアルゴ
リズムを利用した（Chernozhukov et al., 2017, 2018）．二重にロバストな推計の具体的手続き
は， 1©共変量で被説明変数を推計する， 2©共変量で政策変数を推計する， 3© 1©と 2©を組み合わ
せた最終モデルを作る，であるが，DMLは 3©において， 1©の残差を 2©の残差に回帰して，最
終モデルにおける残差をできるだけ小さくしている．また，モデル推定で用いる正則化によっ
て拡大する傾向があるバイアスを小さくする条件（ネイマン直交条件）を加えていることと，過
学習を避けるために，（ア）傾向スコアと平均処置効果の推計に用いるデータを分ける，（イ）平
均処置効果の推計でデータを 2分割して 2度推計をして結果の平均を用いる，といったクロス
フィッティングを行い，機械学習の欠点を補う工夫がされている（Chernozhukov et al., 2017,
2018）．

3.3 モデルの推定結果と考察
平均措置効果を推計した結果が表 3である．推計は，ブートストラップサンプリングを伴う

5-foldクロスバリデーションで行った．
傾向スコアの推計に用いたランダムフォレストモデルによる 2値分類のパフォーマンスを，

アウト・オブ・サンプル検証法による AUCの計測で検証した結果，テストデータに対する予
測精度のパフォーマンスはどのモデルも 0.8を超えている．
企業の借入前年比に関する平均処置効果は，共変量として企業財務データを，中間変数とし

て銀行財務データを指定したモデル 1と 2の結果によると，緩和的な金融政策に対してマイ
ナスの効果（−0.22%），引き締め的な金融政策に対してプラスの効果（0.26%）と，政策の意図に
反する結果になっている．また，共変量として企業財務データに加えて，マクロ経済環境であ
る GDP成長率を指定したモデル 3と 4の結果も，緩和的な金融政策に対してマイナスの効果
（−0.38%），引き締め的な金融政策に対してプラスの効果（0.44%）と，政策の意図に反する結果
になっている．
他方，共変量として銀行財務データを指定したモデル 5と 6の結果によると，金融政策の緩

和に対して，プラスの効果（0.47%），引き締めに対してマイナスの効果（−0.54%）と政策意図に
沿った結果となっている．共変量として銀行財務データの影響を取り除いても金融政策の意図
と矛盾しないが，企業財務データの影響を取り除くと矛盾することから，金融政策が銀行のバ
ランスシートを通じて波及する効果については明らかでないが，企業のバランスシートを通じ
て波及する効果があることを示唆している．
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企業財務や銀行財務を共変量として調整した場合に，金融政策が企業の借入前年比に及ぼす
効果は，緩和であれ引き締めであれ，絶対値で 1%にも満たない．銀行のバランスシートと企
業のバランスシートの両方が金融政策の波及経路である可能性があるのに，共変量として何れ
かの影響を除去している分，効果を過小評価している可能性がある．

4. 借入前年比を離散的行動データとして扱った場合の金融政策効果と波及メカニズムの
検証

3節では，企業の借入前年比を連続変数のまま被説明変数とした．しかし，金融政策は，企
業や銀行がどれだけ借入（貸出）を増やすかというよりは，元々，借入（貸出）前年比が変化しな
いケースが多い中で，借入（貸出）を増やすか否かという，離散的な意思決定に影響を与えてい
ると仮定して，本節では，企業の借入前年比を離散変量に変換して被説明変数としたうえで分
析する．

4.1 分析方法
4.1.1 モデルの概要と分析に用いる変数及び推定方法
本節では，機械学習の手法のうちランダムフォレストと勾配ブースティングに基づいて，企

業の借入前年比 yc,b,t がプラスになるか否かを分類予測するモデルを構築する．被説明変数に
は，δy を，説明変数には，X を用いる．すなわち，前節と異なり，金融政策変数に xz を用い，
伝統的な金融政策を表す変数としてコールレートを，非伝統的な金融政策を表す変数として日
銀当座預金を用いる．近年，金融政策手段が多様化しているが，何れの手段も日銀当座預金の
増減に反映されるためである．パネル回帰モデルによる先行研究とは異なり，決定木ベースの
モデルでは，0がほとんどを占める特徴量は，ツリーが分割するごとに 2つの値（0か 1）しか選
べず，変数としての重要度が相対的に高くなるとは考えづらいため，ダミー変数は導入しない．
また，ランダムフォレストと勾配ブースティングは何れも決定木に基づいており，交互作用項
に意味があれば木の構造の中で表現されることが期待されるため，交互作用項も取り込まない．

i番目の被説明変数を δy
i ,その説明変数を xi とすると，目的変数 f(x)は xi の下で δy が 1で

ある確率を表す．

(4.1) f(x) = Pr(δy
i = 1|xi)

また，f(x)は，説明変数 xiに対する未知の関数 gの作用の結果の全てにおいて，E[{δy
i −g(xi)}2]

を最小にするものとする．

(4.2) f(x) = arg min
g

E[{δy
i − g(xi)}2]

推計の目的は，縮小可能な誤差 [f(x) − f̂(x)]2 が最小となるような，説明変数 xのパラメー
タ β を見つけて，f(x)が f̂(x)と一致するようにすることである．本研究では，β を推計する
ためにランダムフォレストを使った．その際，アルゴリズムとして Pythonの scikit-learnライ
ブラリを1)，勾配ブースティングのアルゴリズムとして Pythonの LightGBMを使用した2)．
アルゴリズムに適用する最適なパラメータ（ハイパーパラメータ）の選択は，ハイパーパラ
メータの選択に用いるデータと，モデルの構築に用いるデータと，構築したモデルの評価を
行うために用いるデータとが重複しないように（重複がもたらす最適モデルの選択バイアスに
ついて Cawley and Talbot, 2010）入れ子構造の交差検証法である Nested 5-fold Cross-validation
で行った．まず，ランダムフォレストと勾配ブースティングそれぞれに，ハイパーパラメータ
としていくつかの候補を与えて，5-foldクロスバリデーションにおける AUC評価で精度が最
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表 4．決定木モデルのハイパーパラメータの候補と選択（下線）．

も高い値をそれぞれ選択する．次に，それぞれ最も適したパラメータを適用したランダムフォ
レストと勾配ブースティングモデルを比較するために 5-foldクロスバリデーションにおける
AUC評価を行い，最後に，テストデータを用いて未知のデータに対する予測精度を評価して
いる．表 4はランダムフォレスト，勾配ブースティングの各モデルについて検討したハイパー
パラメータの値，及び最終的に使用したハイパーパラメータである．なお，データはブートス
トラップでランダムにサンプリングされている．
モデルの精度比較に用いた各種指標の定義については以下の通り．

TP（True Positive）：実際は借入前年比プラス，かつ，正しくプラスと予測された数
TN（True Negative）：実際は借入前年比 0未満，かつ，正しく 0未満と予測された数
FP（False Positive）：実際は借入前年比 0未満だが，誤ってプラスと予測された数
FN（False Negative）：実際は借入前年比プラスだが，誤って 0未満と予測された数
AUC（Area Under the Curve）：ROC曲線（Receiver Operatorating Characteristic curve）
の下側部分の面積で定義される指標．AUCはモデルの順位性（借入前年比がプラスになる
確率の高い（低い）企業ほど借入前年比がプラス（0以下）になっているか）を評価するため
の指標であり，この値が大きいほど予測精度が高いといえる．

金融政策の効果の観点からは，正確度と適合率が高いことが望ましい．他方，企業の財務環
境が銀行の融資審査を通るような数字であっても，また，マクロ経済や金融政策環境が銀行の
貸出や企業の借入を後押しするような環境であったとしても，企業に資金需要がなければ融資
の申込みはなく，借入前年比プラスの状況も発生しない．逆に，前期の企業の財務環境が良く
なくとも，何らかの理由でメインバンクが救済にあたることは考えられる．このため，偽陽性
率や偽陰性率の値はこのような実態の影響を受ける可能性がある．なお，分析対象としている
データは借入前年比プラス（クラス 1）よりも 0未満（クラス 0）の方が多いため（クラス 0はクラ
ス 1の約 2倍存在する），陰性適中率は高いと想定される．

4.1.2 感応度分析の方法
Partial Dependence Plot（以下，PDプロット）は，注目する説明変数ベクトル（本研究では金

融政策変数 xz やマクロ経済変数 xq，以下では xz を例とする）が他の変数と相関していない事
を仮定して，xz の値のみが変化した時，被説明変数ベクトル yが平均してどのように変化する
かをグラフで示したものである．但し，相関がないという仮定が成り立たない時には，ある値
を xz に強制した結果，実際にはありえないようなデータポイントが含まれて結果が偏る可能
性がある．本稿が注目する金融政策変数は，その他の変数にとっては外生ショックであると考
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表 5．決定木モデルの評価．

えられ，この仮定を満たしているようにも思えるが，他方で，経済理論は，xz は他の変数（例え
ば銀行の財務変数ベクトル xs）と独立ではなく，かつ，交互作用を持つと考えている．そこで，
xz と xsの条件付分布 p(xz|xs)を考え，かつ，予測の変化の平均を計算することで，xz および
xs 単独の効果と，xz と xs の交互作用をそれぞれ別に表す 2次元の Accumulated Local Effects
（以下，ALE）プロットによる感応度分析も行った（Apley and Zhu, 2020）．経済理論が提示して
いる金融政策変数と銀行の財務データ変数の相互作用効果が存在しなければ，2次元 ALEプ
ロットの値は 0に近い値になる．感応度分析のアルゴリズムには Rの ALEPlotを使用した．

4.2 推定結果
4.2.1 モデルの推定結果
表 5は，ランダムフォレストと勾配ブースティングそれぞれで，モデルの構築に用いなかった
未知のデータの分類予測を行い，その結果を比較した表である．Nested 5-fold Cross-validation
を 3回行った結果，最も大きい AUC値であった回の結果を表章している．正確度はランダム
フォレストが 0.76，勾配ブースティングは 0.77，適合度はランダムフォレストが 0.71，勾配
ブースティングが 0.68と高いと言える値であった．偽陽性率は，ランダムフォレストが 0.06，
勾配ブースティングが 0.09と想定外に小さかったが，そもそも企業に資金需要がなければ借
入前年比プラスの事象が発生しえないという，予測に不利な前提条件よりも，被説明変数に前
年比 0未満のデータが多く当てやすかったことが影響していると考えられる．他方，想定の通
り，偽陰性率の値はランダムフォレストが 0.66，勾配ブースティングが 0.55と高い．これは，
モデルの枠外で，メインバンク等の救済が行われてきた証左ではないかと解釈できる．

AUCに基づいて精度比較すると，ランダムフォレスト（0.798）に対して勾配ブースティング
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モデルは（0.802）だった．

4.2.2 感応度分析の結果
マクロ経済変数と金融政策変数に対する Partial Dependence Plotの結果
図 3は，構築したランダムフォレストモデルに基づいて，全てのデータを利用して計算した

PDプロットである．マクロ経済変数（実質 GDP成長率，実質 GDP成長率前年度差）と金融政
策変数（コールレート，コールレート前年度差，日銀当座預金残高，日銀当座預金残高前年度
差）に対する，企業の借入前年比がプラスになる確率の反応を示している．コールレートと日
銀当座預金は自然対数に，それ以外は neglog変換した後，0～1の範囲に変換しているため，0
は各変数の過去の観測値の最小値，1は最大値を示す．また，0.1刻みのラベルは 10分位では
なく，相対的に小さい観測値を強調した表現になっている．

6つのグラフを見渡すと，何れの変数も企業の借入前年比がプラスになる確率に与える影響
は極めて小さい．縦軸の最大値を拾って見ると，概ね，実質 GDP成長率で最大 0.4%（前年度
差は 0.3%），コールレートで最大 0.3%（同 0.8%），日銀当座預金で最大 0.6%（同 1.5%）である．
グラフの形状を見ると，単調に増加，あるいは単調に減少している指標は一つもない．実質

GDPのグラフを見ると，過去の実質 GDP（−3.4～6.2）を 0～1の範囲に変換すると，概ね 0.5

図 3．マクロ経済変数と金融政策変数に対する Partial Dependence Plot（PDプロット）．
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までは借入が増加する確率を減少させる効果があり，それ以上になると一転して増加させる効
果を持つ．金融政策変数であるコールレートのグラフを見ると，過去のコールレート（0.00～
10.90）を 0～1の範囲に変換すると，0.6～0.9の範囲で金融引き締め効果が見られるものの，こ
の範囲以外はむしろ逆である．過去の日銀当座預金（21,771～920,333億円）を 0～1に変換する
と，概ね 0.4あたりで急に効果が大きくなるが，それより大きい値での効果の増加は緩やかで
ある．
また，実質 GDP前年度差のグラフを見ると，過去の実質 GDP前年度差（−4.6～5.5）を 0～

1の範囲に変換すると，概ね 0.1以上では横ばいになっている．同様に，過去のコールレート
前年度差（−3.81～2.02）を 0～1の範囲に変換すると，概ね 0.5を閾値に反応が逆転しているほ
か，閾値を挟んで横ばいに近い動きになっている．過去の日銀当座預金前年度差（−212,845～
681,439億円）を 0～1の範囲に変換すると，0.1以下と，0.8を超えたあたりで増加効果が示唆
されている．
マクロ経済変数と金融政策変数に対するAccumulated Local Effectの結果
図 4は，ALEによる単独効果のプロットである．PDプロットで見られた急激な変動が，PD
プロットの仮定に起因する，実際にはありえないようなデータの影響である場合，ALEプロッ

図 4．マクロ経済変数と金融政策変数に対する Accumulated Local Effect (ALE): Main
Effect．
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図 5．金融政策変数に対する Accumulated Local Effect (ALE): Second-order．

トではそれが取り除かれている．両者を比較すると，PD プロットで見られた急激な変動は
ALEプロットでも確認されており，こうした錯誤はないことが確認できる．
図 5は，2次元 ALEによる交互作用のプロットである．金融政策変数（コールレート，日銀
当座預金残高）と 8つの銀行の財務指標変数（預貸率，預証率，総資産対数値，経常利益，国債，
地方債，純資産，流動性，なお，経常利益，国債，地方債，純資産，流動性は総資産で割って
ある）の組み合わせについて，単独効果に追加するような交互作用があれば，ヒートマップの
色が濃く表示されている．ヒートマップ毎に最も濃い色が示す値は異なる．

16のグラフを見渡すと，どの変数の組み合わせも企業の借入前年比がプラスになる確率に与
える影響は大きくなく，最大でも 0.25%（コールレートと銀行の純資産／総資産の組み合わせ）
である．
過去のコールレートの値を 0～1の範囲に変換した時，概ね 0.8以上と相対的に高い部分に

ついては，銀行の預貸率が同 0.4以上の部分と，銀行の預証率が同 0.6以上の部分，銀行の国
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図 5．（つづき）

債保有割合が同 0.8以上の部分との組み合わせで，ヒートマップが濃い色を示している．逆に
コールレートが概ね 0.1以下と相対的に低い部分については，銀行の預貸率が同 0.2以下の部
分，総資産の対数値が同 0.4以下の部分，銀行の保有流動性が同 0.4以下の部分との組み合わ
せでヒートマップが濃い色を示している．
日銀当座預金残高の水準が概ね 0.6以上と相対的に高い部分については，銀行の規模（総資産
の対数値）を 0～1の範囲に変換した時に 0.2以下の部分や，銀行の保有流動性が同 0.2以下の
部分との組み合わせでヒートマップが濃い色を示している．

4.3 感応度分析の結果から見た金融政策効果と波及メカニズムの考察
PDプロットの結果からは，銀行を通じた企業向け金融は実質GDP成長率がマイナスの間は
不活発だが，閾値を超えると一気に活発化することが窺える．また，金融政策変数であるコー
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ルレートについても，一定の範囲では金融引き締め効果が見られるものの，この範囲以外はむ
しろ逆である．特に，大きな値（過去のコールレートを 0～1の範囲に変換した時，0.9を超え
ると）で企業の借り入れ前年比がプラスになる確率が高まっているように見えるのは，1980年
代後半を中心としたバブル期に，過度な金融を抑制しようとしたものの，金利の引き上げでは
足りず，日銀による窓口規制や当時の大蔵省による総量規制も加わった事を彷彿とさせる．日
銀当座預金の金融緩和効果はある閾値で見られるものの，それより大きい範囲ではほぼ横ばい
である．このように，コールレートと日銀当座預金の 2つの金融政策変数の効果があるのは限
られた範囲のみと考えられる．
実質 GDP前年度差については，実質 GDPが大幅に下落した 2008年の国際的金融危機とそ

の直後あたりを除くと，借入前年比が増加する確率との間にあまり関係がないことを示唆して
いる．コールレート前年度差については，変化幅自体には意味がないことを示唆している．な
お，コールレートの変化がマイナスの時に企業の借入前年比がプラスになる確率が減少し，プ
ラスの時に増加するのは，金融政策の意図とは逆であり，企業の借入前年比がプラスになる確
率の決定要因として資金供給よりは資金需要の方が大きいことを示唆している．日銀当座預金
前年度差について，減少している部分で企業の借入前年比が増加する確率が高まっていること
は，資金需要の強さを示しているものと考えられる．

2次元 ALEプロットの結果からは，コールレートが相対的に高く，銀行の預貸率が高い部分
でヒートマップの色が濃くなっている点について，バブル期に金融政策が引き締めにかかった
ものの効果がなかった姿を彷彿とさせる．銀行の預証率や銀行の国債保有割合が高い部分でも
ヒートマップの色が濃くなっているのは，有価証券での運用が過熱的な状況だったことを示唆
している．
他方，金融緩和の効果や，金融緩和が銀行のリスク選好に影響を及ぼすという，リスクテイ

キング・チャネルに関連して興味深いのは，コールレートが相対的に低い時にヒートマップが
濃い色を示している部分である．銀行の預貸率が低い部分との組み合わせでヒートマップの色
が濃いことは，相対的に企業向け金融での預金の運用が少ない銀行も，コールレートが低い金
融緩和的な状況下では，追加的に企業向け金融を活発化させていることを示唆している．総資
産の対数値が相対的に小さい部分との組み合わせでヒートマップの色が濃いことは，規模が小
さい銀行が，金融緩和的な状況下で，企業向け金融を活発化させていることを示唆している．
銀行の保有流動性が相対的に低い部分との組み合わせについても同じ事が言える．これらは，
金融緩和政策が銀行のリスク選好に影響を及ぼすという，リスクテイキング・チャネルの存在
を示唆する結果となっている．
日銀当座預金残高の水準が相対的に高い状況の時にヒートマップが濃い色を示している部分

についても，同様の示唆が得られる．銀行の規模（総資産の対数値）が相対的に低い部分との組
み合わせや，銀行の保有流動性が相対的に低い部分との組み合わせでのヒートマップの色の濃
さは，規模が小さい銀行や，保有流動性が低い銀行にとって，緩和的な金融政策環境が，企業
向け貸出を活発化させる誘因になっていると解釈できる．

5. まとめと今後の課題

本研究では，金融政策の効果を検証するために 2つの分析を行った．2つの分析によって，
企業の借入前年比への影響は，銀行の資金供給よりも企業の資金需要の要因が強いことと，金
融政策の影響度合いは大きくないことが，矛盾なく導き出された．また，2つ目の分析の結果，
金融政策は，引き締めや緩和の水準や変化の幅よりは，政策を転換したことが影響を与えてい
る可能性があること，緩和的な金融政策が，銀行のリスク選好に影響を与えている可能性があ
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ることもわかった．
今後の課題は以下の通りである．本分析では金融政策を離散変数と連続変数の両パターンで

取り扱かったが，離散変数への情報の集約に精緻化の余地がある．本研究の結果，金融政策は
水準や変化幅より政策転換に意味があることが示唆されたことから，複数の政策手段における
政策変更のタイミングの情報を集約するよう工夫の余地がある．また，一つ目の分析で平均処
置効果の推定に用いた DMLは，現状では計算コストがかかるために取り入れることができる
変数の数に限りがある．本研究では銀行の財務変数 8，企業の財務変数 35を用いたが，より幅
広い変数を検討することが望ましい．また，これを実現した上で金融政策変数と企業の借入前
年比の双方を離散変数として分析すると，より現実に即したものになると考えられる．更に，
本分析で用いたデータのカバレッジは上場企業と都市銀行及び地方銀行，種類は財務データに
限られるが，統計的手法によるデータ結合を用いて多種のデータベースを結合すれば，別の側
面から見た銀行や企業の属性別の結果を得ることや，より普遍的な結果を得ることが可能にな
ると考えられる．

注．

1) 本アルゴリズムは，ランダムフォレストモデルを提案した Breiman（2001）に基づいてい
るとされているが，データがどのクラスに属するかの予測は，各決定木がいずれか一つの
クラスに Voting（投票）して多数決で決めるのではなく，各決定木の確率的予測を平均し
た結果で決める扱いとしている．

2) 本アルゴリズムは，他の勾配ブースティングアルゴリズム（例えば XgBoost）が訓練の際
に決定木の層を成長させてゆくのに対して（Level-wise），決定木の葉を成長させてゆく
（Leaf-wise）．LightGBMは過学習を招きやすい傾向もあるが，Leaf-wiseを採用している
ことと，変数の選択にあたってヒストグラム構造を採用したことで計算が高速化されてい
る．なお，ランダムフォレストと勾配ブースティングはいずれも決定木ベースの手法であ
り，決定木ベースではないサポート・ベクター・マシン（SVM）といった手法による結果
と照らし合わせるのが望ましいが，同手法は計算コストが高く，本分析のようにデータ数
が多いケースでは，結果を得ることができなかった．
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In many empirical analyses of the effects of monetary policy, panel regression anal-
yses are conducted that introduce many dummy variables that cannot be evaluated or
interpreted. In such settings, dummy variables can have negative effect to estimation of
other variables’ true parameters in the regression equation. In this paper, we combined
multiple database by data linkage, and then studied the effect of monetary policy, tak-
ing advantage of the high prediction accuracy of machine learning. We conducted two
analyses. In both analysis, corporate borrowing was used as the dependent variable, and
the monetary policy variable was used as the explanatory variable along with other vari-
ables. In the first analysis, we estimated the average treatment effect (ATE) of monetary
easing or tightening policy using the Double Machine Learning (DML) algorithm in the
framework of Rubin’s causal effect. In this analysis, the dependent variable is continuous,
whereas the monetary policy variable is a discrete variable. We consider that the financial
variables of banks and firms and macroeconomic environment variables affect the depen-
dent variable and also influence intervention or non-intervention in monetary policy. Our
results suggested that monetary policy intervention exerts an effect through firms’ balance
sheets, but that the size of the effect is small. In the second analysis, we constructed a
random forest forecasting model. In this analysis, the dependent variable was discrete and
the monetary policy variable was continuous, as monetary policy is expected to affect the
decision of whether to increase borrowing, but not the extent of the change in borrow-
ing. Then, we analyzed the sensitivity to monetary policy using the Partial Dependence
Plot (PDP), Accumulated Local Effect (ALE), and two-dimensional ALE. The results
confirmed that the impact of monetary policy is small, and that monetary policy has a
greater impact on the demand for funds by firms than on the supply of funds by banks;
however, the impact of monetary policy may be due to a change in policy direction rather
than the degree of tightening or easing and the extent of the change. We also detected
an interaction effect in which smaller banks and banks with lower liquidity holdings are
more active in lending to firms under accommodative monetary policy.

Key words: Data linkage, monetary policy effect, average treatment effect, Double Machine Learning (DML),
Partial Dependence Plot (PDP), Accumulated Local Effects (ALE).


