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1．分析の目的
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1．分析の目的
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❖ M&A戦略の重要性

● “Always on”
○ “Prepared always on acquirers play to win instead of only playing not to lose.” 

Sirower and Weirens(2022), p305.

○ M&Aが経営戦略上の重要な位置付けとなりつつある（なった）

■ 事業ポートフォリオの再構築

■ 海外進出

■ 技術的イノベーションなど

○ “ダイキンと一緒になりたいとグットマンも望んでいた．～中略～ これは動物的な勘ですが，
グットマンとは非常にいいシナジーが出ると予感しています”

井上礼之，2013，一橋ビジネスレビューのインタビューより抜粋

○ 真にシナジーを創出するM&Aはどのような特徴を持つか？

→そのようなM&Aを予測することは可能か？

1．分析の目的

● M&Aの経済合理性
○ 買収者は創出されるシナジーの源泉を見誤ったり，シナジーの希薄化を回避することに失敗してい

る（Rao et al., 2016）

○ 過去の学術研究では， M&Aが企業価値を高める証拠は提示されていない

■ 1950年から2010年までの33本の学術論文に対するメタ分析（Meckl and Röhrle,2016）

■ クロスボーダーは企業価値を向上させる傾向あり

○ M&Aはイノベーション創出のための重要な手段になっている（Dezi et al.,2018）

■ R&D投資の効率性向上， “非連続なイノベーション ”の創出

● M&A実施の予測困難性
○ M&Aの発生イベント数は少なく， 予測には困難が伴う

n 意思決定要因が明確でない

→研究の蓄積は進んでいるが，決定的なモデルは依然として未確立

■ 買収企業の予測精度： 約5％～10％

■ ターゲット企業の予測精度：約10％～60％

❖ 学術研究からの示唆
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1．分析の目的
❖ モデル開発のサイクル:CRISP−DM（Cross-Industry Standard Process for 

Data Mining）

Business 
Understanding

Data 
Understanding

Data 
Preparation

ModellingEvaluation

Deployment

•Bootstrap Sampling
•Logistic Regression etc.
•Natural Language Processing

•Cross Validation
•Area Under the Receiver 
Operating Characteristic Curve

•Review Literatures

•Bloomberg and Capital IQ
•Annual Securities Reports
•Medium-term Management Plan

•List of Candidates with 
Estimated Deal Probability

•Review Data Sources
•Summary Statistics
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2．分析方針とモデルの開発デザイン
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2．分析方針とモデルの開発デザイン

XACQ

M

● 企業の組合せによるM&Aベクトル

XWRS

XCOM

● M＆Aの意思決定構造

● Synergy－Premium＞0

企業は“買収動機”，“売却動機”，そして“相性の良
さ(シナジーの創出確度)”の3つを同時に持つ
○ 買収動機（acquisitiveness）：XACQ
○ 売却動機（willingness to relinquish and sell）：XWRS
○ 相性の良さ（compatibility）：XCOM

正の超過リターンが得られるM&Aの組合せが潜在
的に存在
○ 潜在的なM&Aの組合せ集合：M
○ 企業はM&Aベクトルに応じて，集合Mの中からM&Aの

意思決定を行う

既存研究では３つの動機のうち，
いずれかを分析して予測モデルを構築

企業Aベクトル

企業Bベクトル

企業AとBの
相性ベクトル

企業AとBのM&A 
ベクトル
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2．分析方針とモデルの開発デザイン
● 予測におけるシナジー効果
XACQ，XWRS，XCOMを個別に推定

○ M&A実施確率の対数オッズで表現

○ それぞれについて複数の機械学習のモデルを採用し，!!,# を推定

→ロジット回帰，ニューラルネット，決定木など

○ KK-Combination(Kamstra and Kennedy,1998)によって合成．
→組合せで予測精度が改善される傾向（ Timmermann,2006など）

○ 決定要因が不確実
→学術研究で報告されている要因を軸に分析し，過学習の緩和

○ M&Aの発生イベント数が少ない＝“不均衡データの問題”

○ サンプリング手法の適用
→アンダーサンプリング，オーバーサンプリング（あるいはこれらのハイブリッド）

○ ブートストラッピングによるパラメータの頑健性を担保 9

企業iの対数オッズ

● !!,#の推定における課題

2．分析方針とモデルの開発デザイン
❖ 買収側とターゲット側の分析：アンダーサンプリング

M&A実施企業に対して，

同規模の企業をランダム
に5社をサンプリング

仮想的サンプル

分析結果
パラメータ

100回繰り返す

結果を保存し，得られた100回分の

パラメータの平均値を予測に利用
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2．分析方針とモデルの開発デザイン

● SMOTE法

○ Synthetic Minority Over-sampling Technique
○ 分類における極端に少ない結果に対する対処方法

❖ 買収側とターゲット側の分析：オーバーサンプリング

11

2．分析方針とモデルの開発デザイン
❖ 組合せの分析：アンダーサンプリング

M&Aの組合せに対して，

仮想的な組みをランダム
に5つ作成

仮想的
買収企業

仮想的
ターゲット企業

仮想的サンプル

分析結果
パラメータ

結果を保存し，得られた 100回分の

パラメータの平均値を予測に利用

100回繰り返す
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3．候補となる決定要因
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3．候補となる決定要因

● 経営効率性
p ROA，ROE，EBIT/売上高，運転資本比率，資産回転率，インタレストカバレッジレシオ

● 資産構成
p 固定資産比率，無形資産比率

● 成長性
p 過去３年売上高成長率の平均，過去３年総資産成長率の平均，過去３年負債成長率の平均，

設備投資額/売上高，R&D/売上高

● 市場評価
p 時価簿価比率，トービンのQ：(時価総額+負債)/総資産，時価総額/EBITA

❖定量変数群
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3．候補となる決定要因

● 資金調達・資本構成
p 資産規模，資本規模，企業年齢，超過現金保有比率，負債比率，流動比率

● 産業構造
p ハーフィンダール・ハーシュマン指数（売上高，時価総額），産業内過去３年のM&A件数

● セグメント情報
p セグメント数，セグメント集中度，海外売上高比率

● 株主構成
p 機関投資家比率（国内，海外），海外投資家比率，アクティビスト比率

● その他
p アナリストの売上高予想値との乖離など

❖定量変数群
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3．候補となる決定要因

● 回帰分析による算出
○ Gao et .al(2013)のモデルを応用

❖超過現金保有比率の定義

BS上の現金お
よび現金同等

物

超過額

事業内容で必
要とされる保有

額

データから回帰分析
を用いて推定

超過の現金保有
として定義
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3．候補となる決定要因

● ESGへの取り組み度合い
○ BloombergのESGスコア

● 技術の優位性

○ 重要特許の保有有無，重要特許＝クラス内の審査官引用数が上位5％の特許

❖ 定性変数群
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○ 格付け会社5社の格付けから尺度化

● 格付け有無とスコア

3．候補となる決定要因

● BloombergのESGスコア
○ 開示量をもとに点数化．開示量≠取組み強度の場合あり
○ 0点から100点を付与

❖ ESGへの取り組み度合い

出典URL：https://assets.bbhub.io/professional/sites/12/1335103_BBGT_Japan_ESG_SFCT_221029.pdf 18



3．候補となる決定要因

● 発行体格付けの情報から算出

● 0点から100点を付与

○ Moody’ｓ：発行体格付け

○ S&P：長期自国通貨建て発行格付け

○ Fitch：自国通貨建て長期発行体デフォルト格付け

○ R&I：発行体格付け

○ JCR：長期発行体格付け

○ 引き上げあるいは引き下げ情報についても点数化

○ 0点：格付けなしあるいは債務不履行状態

○ 100点：債務不履行リスクが最も低い状態
注：「*+」「*－」はそれぞれ「引き上げ方向で見直し」，「引き下げ方
向で見直し」を示す

❖ 格付けスコアの定義

スコア変換表の一部抜粋
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3．候補となる決定要因

❖ 特許情報による技術変数
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● IPC: International Patent Classification
○ 世界共通の国際特許分類
○ 8つのセクションをさらにクラスとグループで細分化

A 生活必需品
B 処理操作；運輸

C 化学；治金

D 繊維；紙

E 固定構造物
F 機械工学；照明；加熱；武器；爆破

G 物理学

H 電気

出所：熊本県HPの知財情報より引用

3．候補となる決定要因

❖ 特許ヒートマップ：日本全体
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3．候補となる決定要因

● 事業の親和性
○ 有価証券報告書における「事業の内容」の類似度

● 研究開発の親和性

○ 有価証券報告書における「研究開発活動」の類似度

● 事業リスクの同質性
○ 有価証券報告書における「事業等のリスク」の類似度

● 経営者による財務状態ならびに経営成績（MD＆A）の論調

○ 有価証券報告書におけるMD&A文書の極性指標（ネガティブかポジティブか）
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❖ 定性変数群

3．候補となる決定要因

● （1）REIT，PEファンドの案件を除く （２）アルファベット順に配置 （３）業種分類はBICSのグループに準拠
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❖ 買収側企業とターゲット企業の業種組合せ

すべての案件 クロスボーダー案件のみ

3．候補となる決定要因

l EDINETのAPI接続による取得
○ Pythonを用いてXBRLファイルをダウンロードし，文章を抽出
○ 約38,000の有価証券報告書が分析の対象

● 類似性指標の算出
○ Hoberg and Phillips(2010)やBena and Li(2014)にしたがって，コサイン類似度を採用

■ Step1：形態素分析を実施し，名詞のみ（地名は除く）で語群を作成
■ Step2：各年の全ての文書において， 25％以上出現するものを共通の単語として削除
■ Step3：ストップワードを削除（例：これら，すべて，かたち，図示，分野，親会社）
■ Step4：TF-IDF値(出現する単語の重要性を数値化 )を算出し，文書ベクトルVを作成
■ Step5：コサイン類似度を算出． 0から1の値を取るように正規化．

❖ 有価証券報告書のデータの情報

類似度が高い 類似度が低い 24



3．候補となる決定要因

● 極性分析（Sentiment Analysis）
○ 文書からネガティブな単語とポジティブな単語を識別し，文書の極性を判断する
○ Loughran and McDonald(2011)のSentiment Word Listsを辞書として利用

■ 有価証券報告書に含まれる単語から作成された極性辞書
■ 英単語を和訳し，不足する単語を追加して日本語の極性辞書を作成

● ネガティブな単語：英語＝ 2355，日本語＝2239
● ポジティブな単語：英語＝ 354，日本語＝1277

○ Management Discussion and Analysis (MD&A)のセクションを分析

■ 形態素分析を実施し，名詞，動詞，形容詞，形容動詞，助動詞で語群を構築
■ 2017年以前：「事業の内容」「業績等の概要」「生産，受注及び販売の状況」「対処すべき課題」
「財務状態，経営成績及びキャッシュ・フローの状況分析」

■ 2018年：「事業の内容」「業績等の概要」「生産，受注及び販売の状況」「財務状態，経営成績及

びキャッシュフローの状況分析」「経営方針，経営環境及び対処すべき課題等」
■ 2019年以降：「事業の内容」「経営方針，経営環境及び対処すべき課題等」

■ 「経営者による財政状態、経営成績及びキャッシュ・フローの状況の分析」

単語の一例

❖ 有価証券報告書のデータの情報
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3．候補となる決定要因

● 文書のトーンの算出

Npositive:ポジティブな単語数，Npositive:ネガティブな単語数

● 不確実性を示す文字の検出ならびにスコア化
○ Loughran and McDonald(2011)の不確実性に関する単語を辞書として利用

■ 不確実性を示す単語数 /総単語数

単語の一例

❖ 有価証券報告書のデータの情報

予想 近似 想定 条件付き 可能性 依存

再評価 確率的 不正確 逸脱 偶発的 不測の事態
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4．分析結果（ロジット回帰の一部のみ）
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4．分析結果（ロジット回帰の一部のみ）

● M&Aデータ
○ データソース：Bloomberg
○ データ項目

■ 発表日，ディール額，買収側企業の情報，ターゲット側企業の情報，売却側企業の情報，ディールタイプ
など

● 財務データ・株式関連データ・その他
○ データソース：Capital IQ
○ データ項目

■ 企業規模，社齢，財務パフォーマンス指標，セグメント情報，株価データ，株主構造など

● 非財務データ
○ データソース：Bloomberg，EDINET，IIPデータベース

○ データ項目
■ ESGへの取り組み強度，格付け情報，業種分類，類似性指標，極性指標，技術変数など

❖ データベース
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4．分析結果（ロジット回帰の一部のみ）

● 分析期間

○ 発表日が2016/01/01から2022/12/31までの案件

● 分析対象

○ 買収側企業あるいはターゲット側企業の所在地が日本

○ 取引タイプがM&A ※投資を含める分析も実施

○ 発表時ディール総額が取得可能な案件

● その他の条件

○ 複数買収者あるいは複数ターゲット の案件を除く

❖ 分析サンプル

29

○ 学習＝2016年から2021年の案件，テスト＝2022年の案件

4．分析結果（ロジット回帰の一部のみ）

● モデルにおける変数のインパクト

❖ 買収側サンプルの分析結果
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トーン

不確実性

重要特許



4．分析結果（ロジット回帰の一部のみ）
❖ 予測精度の確認(2022年のM&A）
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● 混同行列（Confusion Matrix）

正解率(%) = % + '
% + ( + ) + ' = 72.1%

適合率 % = %
% + ) = 16.1% 再現率 % = %

% + ( = 50.8%

4．分析結果（ロジット回帰の一部のみ）

● モデルにおける変数のインパクト

❖ 組合せの分析結果
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事業内容

研究開発

事業リスク

4．分析結果（ロジット回帰の一部のみ）

● 事業等リスクのコサイン類似度＝0.0529，類似度ランキング＝2168 / 3848

❖ コサイン類似性の分析結果：ミネベアミツミによる本多通信工業の買収

ミネベアミツミの単語群

本多通信工業の単語群
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5．今後の展開
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5．今後の展開

● 米国企業の分析データの準備
○ 財務データ

■ 日本企業と同様：Capital IQ，Bloombergから取得

○ 有価証券報告書の文書情報
■ EDGARから過去10年間が取得可能

● APIを利用してPythonを用いて取得

● 日本企業の英文有価証券報告書データベースの構築
○ 2023年7月末時点で425社が自主的に公開（JPXのHPより）

■ 主に自社HP上で公開

❖ クロスボーダー案件へのモデル拡大
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5．今後の展開

● 技術の類似性

● 技術の補完性

❖ 特許情報による技術変数
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類似性!,$ =#
%&'

(
クラス$の企業%の特許数×クラス$の企業'の特許数

企業%の特許数×企業'の特許数

補完性!,# =
セクション共通の企業"と企業#の特許数−クラス共通の企業"と企業#の特許数

企業"と企業#の特許数の合計
×セクション共通の企業"の特許数

企業"の特許数



5．今後の展開
❖ 技術の類似性・補完性
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技術の類似性

技術の補完性

技術の補完性

企業Aの特許群

企業Bの特許群

IPCのセクション

IPCのクラスが同じ

ご清聴ありがとうございました
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同志社大学 商学部

中岡 孝剛
email: tnakaoka@mail.doshisha.ac.jp


