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概要 
  本稿では財務指標の視点から, コロナ禍における企業の倒産・休廃業の傾向を考察する. 
株式会社帝国データバンクが保有する企業の財務, 企業情報の中から, 倒産・休廃業と関わ
りが深い損益分岐点⽐率と現預⾦⼿持⽇数の 2 指標を⽤いた判別分析により, 企業の倒産・
休廃業傾向を考察した. その結果, 新型コロナウイルス感染拡⼤を起因とする期中の業績
の⼤幅な変化や無⾦利・無担保政策によって, 企業が現預⾦と借⼊余⼒に関わらず借⼊をで
きるため, 2020 年の倒産・休廃業は従来のように財務指標から説明できないことが⽰唆さ
れた. 
 

1.  背景と⽬的 

2019 年 12 ⽉に発⽣した新型コロナウイルス感染症 (COVID-19) は, 世界中の国や地
域へと感染が拡⼤している. 世界保健機構の発表によると 2021 年 2 ⽉ 16 ⽇時点で, 世界
の累積感染者数は 108,246,992 ⼈，累積死者数は 2,386,717 ⼈に上り, アメリカ合衆国で
は 27,221,607 ⼈が感染, 477,147 ⼈が死亡している[1]. ⽇本においても新型コロナウイル
スの感染が拡⼤し, 2020 年 4 ⽉と 2021 年 1 ⽉に緊急事態宣⾔が発出された. これに伴い, 
飲⾷店を中⼼に様々な施設を対象に休業や営業時間短縮の要請により経済活動が抑制され, 
消費者需要の急激な落ち込みが発⽣し, ⽇本経済は未曾有の事態に陥っている. このよう
な環境下で⽇本政府は無⾦利・無担保政策[2]など事業継続のための⽀援の実施により, ⽇
本全国の企業の倒産件数は低⽔準を保っている. ⼀⽅で, 消費者と距離の近い業界や旅⾏
業界など, 緊急事態宣⾔の直接的なダメージを受けた業界では倒産が多く発⽣しており, 
2020 年の飲⾷店における倒産件数は過去最多となった[3]. また, ⽇本では⾼齢化に伴い経
営者の引継ぎ⼿が⾒つからないことにより店を畳む, いわゆる休廃業が増加傾向にあるこ
とが問題[4]となっていたが, 今回の事態から事業継続を断念する企業が存在していると考
えられる.  

⾦融⼯学の分野では財務情報から企業の倒産を予測する研究がおこなわれており, 短期
的な倒産予測に重要な指標として, 売上⾼に対する現預⾦の⼤きさや, 借⼊余⼒を表現す
る指標として⾦利負担などが⽤いられている[5]. しかしながら, 無⾦利・無担保政策によ
り, 現預⾦や借⼊に関わらず新たな借⼊が可能な状況では, これらの指標から事業継続を
予測することは困難になると推測される. また, 外出⾃粛が呼びかけられ, 収益が確保でき
ず, 限界利益が⾚字に転じてしまいやすい企業が事業継続を断念してしまう可能性が強
く，利益構造がコロナ禍での事業継続に重要な指標となりえる.  

そこで本研究では, 株式会社帝国データバンク（以下，TDB）が保有する⾮上場企業を
含む企業の財務情報と倒産・休廃業情報を⽤いて, 倒産・休廃業を選択した企業と事業を
継続した企業の売上⾼に対する現預⾦の⼤きさである現預⾦⼿持⽇数と, 利益構造を⽰す
損益分岐点の傾向を考察する.  
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2.  先⾏研究 

企業倒産について予測することの有⽤性の観点から, 企業倒産について盛んに研究され
ている. ⼾⽥ (1974)[6]では, 企業倒産によって従業員だけでなく, 従業員の家族, 取引
先, 消費者など広範囲に倒産の影響を及ぼすと⾔われている. そのため梅⾕ (2013)[5]に
おいても, 倒産予測の研究には企業の倒産防⽌としての有⽤性が期待されると⾔及されて
いる. また, 判別分析による倒産予測の研究としての歴史は古く，Altman (1968)[7]が⽶国
の 1946 年から 1965年の間で倒産した製造業 33 社と, 業種・規模をマッチングさせた⾮
倒産の製造業 33 社を対象に分析を⾏い, 5 個の説明変数からなる判別分析が⾏なわれて
いた. 倒産予測は実務でも広く使われており, TDB では 2002 年から倒産企業を判別する
倒産予測値という商品を販売している.  
 財務諸表などから得られた財務⽐率などを指標とした倒産予測もこれまで多く⾏われ

てきている. ⼭下・川⼝ (2003)[8]では, 中⼩企業信⽤リスク情報データベース運営協議会
が保有する財務指標を利⽤し, ロジスティックモデルで倒産確率を予測している. この研
究では, ⾃⼰資本⽐率やキャッシュに関する財務指標が倒産確率に⼤きく寄与していると
いう結果が得られている.  
事業継続に関して, ⽇本では経営者の⾼齢化とその企業の後継者不⾜による休廃業が問
題視されている. その⼀⽅で, 企業の休廃業は全てを観測することが困難であることから, 
学術的な研究はあまり⾏われてきていない. 実務においては, 2018 年 8 ⽉より TDBが提供
している休廃業予測モデル[9]などがある. この予測モデルは, TDB の調査活動で収集した
事業内容や業績, 代表者の特性などの企業情報から個社別の休廃業リスクを算出している.  

企業の収益構造に関する研究では, 櫻井 (2019)[10]において, 企業の⽬的は企業価値の
最⼤化であると⾔われており, その⽬的を達成するための⼿段の 1つとして, 企業では財務
指標を⽤いた戦略の策定や経営上の意思決定が⾏われている. 損益分岐点分析はその⼀例
であり, 企業の利益⽬標を達成するための利益計画のプロセスにおいて活⽤されている. 

本研究では, これらの先⾏研究に倣い, 財務指標という観点からコロナ禍での企業の倒
産・休廃業について議論していく.  
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3.  使⽤データと分析指標 

TDBは 1900 年の創業以来 , 120 年にわたって信⽤調査を⾏ってきた企業である[11]. 
信⽤調査とは, 企業と企業が取引をする際に取引相⼿を知るために⾏うものであり, 取引
相⼿が「信⽤」できるかどうかを判断するために⾏われる[12]. 企業が取引相⼿を訪問す
る代わりに TDBが依頼を受けて企業に赴き, 法⼈代表や経営に携わっている役員に直接
ヒアリング調査を⾏う. 調査結果を企業の信⽤に関する報告書 (信⽤調査報告書, 以下
CCR) にまとめ, 依頼主に提供している. TDBは CCRをデータベース化した情報を保有
しており, CCRは調査依頼の発⽣したタイミングで更新される. また, 訪問調査や電話調査
で毎年更新される企業情報も保有しており, COSMOS2（以下，C2）と呼ばれている. C2
には約 147万社の企業概要情報が収録されている. 倒産や休廃業により C2 から削除され
た企業をまとめたデータも保有している. さらに, COSMOS1（以下，C1）と呼ばれる決
算書を集約した財務データも保有している.  

本研究では, TDBが保有するこれらのデータから, 震災後の 2012 年, 震災復興やアベノ
ミクスで景気が上向いていた 2018 年, 新型コロナウイルスが流⾏した 2020 年の企業デー
タを⽤いて分析を進めた. なお, 2020 年のデータは研究時に得られた最新データである
2020 年７⽉までのデータを使⽤した. 今回は 2020 年７⽉までのデータを使⽤したが, 本
来は新型コロナウイルスの影響が考えられる 2020 年 4 ⽉から 2021 年 3 ⽉での倒産・休廃
業観測期間で実施するべきである. 各データの対象を以下の表 1 に⽰す.  

表 1 使⽤データ⼀覧 

 
3-1  倒産・休廃業 
  倒産や休廃業という⽤語は, 正式な法律⽤語ではない. TDBでは, 企業経営が⾏き詰ま
り, 弁済しなければならない債務が弁済できなくなった状態を「倒産」, 企業活動を停⽌
している状態を「休廃業」と定義している[13][14]. 倒産 4法（会社更⽣法, ⺠事再⽣法, 
破産法, 特別清算）による法的整理を申請した負債額 1,000万円以上の法⼈, および個⼈経
営を対象に倒産を集計している[15].  

データ名 対象決算期間 倒産・休廃業観測期間 

倒産・休廃業データ 
(2012) 

2011 年 1 ⽉ ~ 2011 年 12 ⽉ 2012 年 1 ⽉ ~ 2012 年 12 ⽉ 

倒産・休廃業データ 
(2018) 

2017 年 1 ⽉ ~ 2017 年 12 ⽉ 2018 年 1 ⽉ ~ 2020 年 12 ⽉ 

倒産・休廃業データ 
(2020) 

2018 年 8 ⽉ ~ 2019 年 7 ⽉ 2019 年 8 ⽉ ~ 2020 年 7 ⽉ 
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本研究にて使⽤する 3 時点のデータごとに倒産・休廃業件数を集計した結果を以下の表
2 に⽰す. なお, ここで⽰した倒産・休廃業件数は秘匿化のため有効数字 2桁で記載してい
ることに注意されたい. 倒産件数, 休廃業件数ともに 2012 年は⾼い⽔準であったが, 2020
年にかけて減少傾向にあったことが読み取れる.  

表 2 倒産・休廃業件数 

次に倒産・休廃業企業を産業⼤分類ごとに集計した. 各期間のデータにおいて倒産・休
廃業件数が多い 3つの産業⼤分類と件数を以下の表 3, 表 4 に⽰す. なお, ここで⽰した倒
産・休廃業件数は有効数字 2桁で記載している. 上位 3 ⼤分類は年による倒産・休廃業件
数の増減はあるが, 倒産・休廃業ともに同じ⼤分類 (卸・⼩売業, 建設業, 製造業) である
ことがわかる.  

表 3 産業⼤分類ごとの倒産件数 

表 4 産業⼤分類ごとの休廃業件数 

  

 
倒産・休廃業件数

2020 年 
倒産・休廃業件数 

2018 年 
倒産・休廃業件数 

2012 年 
倒産件数 約 8,500 約 8,300 約 12,000 

休廃業件数 約 12,000 約 13,000 約 17,000 
 

 
倒産 2020 年 

(件数) 
倒産 2018 年 

(件数) 
倒産 2012 年 

(件数) 

1位 
卸・⼩売業 
(約 1,100) 

卸・⼩売業 
(約 1,100) 

建設業 
(約 1,900) 

2位 
建設業 

(約 730) 
建設業 

(約 810) 
卸・⼩売業 
(約 1,600) 

3位 
製造業 

(約 500) 
製造業 

(約 530) 
製造業 

(約 940) 
 

 
休廃業 2020 年 

(件数) 
休廃業 2018 年 

(件数) 
休廃業 2012 年 

(件数) 

1位 
建設業 

(約 4,100) 
建設業 

(約 4,600) 
建設業 

(約 5,700) 

2位 
卸・⼩売業 
(約 3,100) 

卸・⼩売業 
(約 3,100) 

卸・⼩売業 
(約 4,300) 

3位 
製造業 

(約 1,000) 
製造業 

(約 1,000) 
製造業 

(約 1,500) 
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3-2  財務指標 
C1 データに含まれる決算書情報は数百カラムに上る. 本研究では, 企業の倒産と深い関

わりがある現預⾦⼿持⽇数と, コロナ禍における損益構造のダメージの受けやすさを⽰し
た損益分岐点⽐率に着⽬した. 損益分岐点⽐率とは, 損失と利益が分岐する, つまり利益が
ゼロになる点を指す損益分岐点から得られ, 企業の安全性を⽰す指標である[10]. 現預⾦⼿
持⽇数は⼿元流動性⽐率の⼀種であり, 売上⾼に対し何⽇分の現⾦・預⾦を持っているか
を⽰す指標である.  

 
3-2-1 損益分岐点⽐率 
  C1 データに含まれる決算書情報を⽤いて, 損益分岐点⽐率を以下のように算出した. な
お損益分岐点⽐率の算出に⽤いる固定費と変動費は中⼩企業庁の定義[16]に従って算出し
た. 損益分岐点⽐率が 100％を上回っている企業は⾚字企業であり, 0%に近いほど不況へ
の抵抗⼒が強いと解釈できる.  

固定費	 = 	役員報酬	 + 	給料⼿当	 + 	福利厚⽣費	 + 	減価償却費	 + 	⽀払利息	

変動費	 = 	営業収益	 − 	経常利益	 − 	固定費 

限界利益	 = 	営業収益	 − 	変動費 

限界利益率	 = 	限界利益÷営業収益 

損益分岐点売上⾼	 = 	固定費	 ÷限界利益率 

損益分岐点⽐率	 = 	損益分岐点売上⾼	 ÷営業収益 
本研究にて使⽤する 3 時点での損益分岐点⽐率の平均値と中央値を以下の表 5に⽰す. 
以下では固定費と変動費が正の値を取る企業を対象とし, 損益分岐点⽐率が 0％以下の場
合は 0％に, 120%以上の場合は 120％に補正した. 中央値に着⽬すると 2012 年から損益分
岐点⽐率は減少傾向にあり, 不況抵抗⼒が強まってきていることがわかる. 各年のヒスト
グラムは付録 I を参照されたい.  

表 5 損益分岐点⽐率の平均値と中央値 (全業種) 

また, 倒産・休廃業した企業とそうでない企業 (以下, ⽣存企業) の損益分岐点⽐率の平
均値と中央値を以下の表 6 に⽰す. ⽣存企業の企業数の⽅が倒産・休廃業企業よりも多い
ため, ⽣存企業の平均値・中央値は表 5の結果と⼤きく変わっていないことがわかる. 倒
産・休廃業企業においては各時点においても中央値が約 95%と⾼い⽔準であることがわか
る. このことから, 損益分岐点⽐率が⾼い企業は倒産・休廃業しやすいことが⽰唆される.  

年 企業数 平均値 中央値 
2012 約 240,000 80 90 
2018 約 270,000 74 82 
2020 約 190,000 72 79 
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 表 6 損益分岐点⽐率の平均値と中央値 (⽣存企業, 倒産・休廃業企業) 

 
3-2-2 現預⾦⼿持⽇数 
TDBにおいて現預⾦⼿持⽇数は以下の式で定義されている. 現預⾦⼿持⽇数が⾼いほど
良く, 予備となる資⾦が多く回収不⾜があっても⽀払に⽀障をきたしにくいことを表す.  

 現預⾦⼿持⽇数 =
365

営業収益
× *現⾦預⾦+固定預⾦+外貨預⾦+納税準備⾦+⼩切⼿+	 

本研究にて使⽤する 3 時点での現預⾦⼿持⽇数の平均値と中央値を以下の表 7 に⽰す. 
中央値に着⽬すると 2012 年から現預⾦⼿持⽇数は増加傾向にあり, 企業が体⼒をつけてき
ていることがわかる. 各年のヒストグラムは付録 II を参照されたい. 

表 7 現預⾦⼿持⽇数の平均値と中央値 

また, 倒産・休廃業企業と⽣存企業の現預⾦⼿持⽇数の平均値と中央値を以下の表 8 に
⽰す. 倒産・休廃業企業においては各時点においても中央値が⽣存企業の約 3 分の 1程度
であることが読み取れる. このことから, 現預⾦⼿持⽇数が少ない企業は倒産・休廃業し
やすいことが⽰唆される. ⼀⽅, 2020 年の倒産・休廃業企業の平均値は他の 2 時点よりも
⾼いことがわかる. つまり 2020 年は過去の 2 時点より現預⾦を持っていても, 倒産・休廃
業している企業があるということが⽰唆される.  

 表 8 現預⾦⼿持⽇数の平均値と中央値 (⽣存企業, 倒産・休廃業企業) 

  

年 企業数 平均値 中央値 
2012 約 240,000 115 40 
2018 約 270,000 127 50 
2020 約 190,000 103 51 

 

年 
企業数 
(⽣存) 

企業数 
(倒産･休廃業) 

平均値 
(⽣存) 

中央値 
(⽣存) 

平均値 
(倒産･休廃業) 

中央値 
(倒産･休廃業) 

2012 約 230,000 約 910 80 90 79 95 
2018 約 260,000 約 420 74 81 81 94 
2020 約 180,000 約 410 72 79 79 93 

 

年 
企業数 
(⽣存) 

企業数 
(倒産･休廃業) 

平均値 
(⽣存) 

中央値 
(⽣存) 

平均値 
(倒産･休廃業) 

中央値 
(倒産･休廃業) 

2012 230,000 910 96 40 37 16 
2018 260,000 420 97 50 40 17 
2020 180,000 410 100 52 54 18 
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4.  SVM による倒産・休廃業の判別分析 

 前節において, 損益分岐点⽐率と現預⾦⼿持⽇数が倒産・休廃業と関わりがあることが
⽰唆された. そこで本研究では, この 2 変数で⽣存と倒産・休廃業が線形判別では判別で
きないと考え, カーネル法によって⾮線形判別への拡張が可能となる Support Vector 
Machine[17] (以下, SVM) を⽤いて⽣存と倒産・休廃業の⾮線形判別曲線を期間ごとに描
画した. 描画された判別曲線を期間ごとに⽐較することで, 2020 年とその他の倒産・休廃
業の傾向の違いについて議論する. また⽣存企業の抽出についても議論する.  
 
4-1  分析⼿法・設計 
  ⽣存企業数が倒産・休廃業企業数よりも多いため, そのまま判別分析を⽤いると⽣存企
業の値に判別境界が左右されることが考えられる. また, 抽出される⽣存企業が倒産・休
廃業企業とは企業規模が⼤きく異なる場合が考えられる. 企業規模を揃えて抽出すること
で, より説明⼒のある判別境界が得られることが期待される. 本研究では企業規模を⽰す
従業員数を 9区分に分け, 倒産・休廃業企業と同規模の⽣存企業を倒産・休廃業企業と同
数抽出し, 以下の⼿順で分析を進めた. なお, ⼿順 1. の⽣存企業と倒産・休廃業企業のデ
ータ作成⼿順は付録 III を参照されたい.  

1. 各年の⽣存企業と倒産・休廃業企業のデータを縦結合 
2. 損益分岐点⽐率が 0以下または 120以上のデータを削除 
3. 現預⾦が負であるデータと 200 ⽇以上であるデータを削除 
4. 倒産・休廃業企業を従業員数の規模で分類 
5. 倒産・休廃業企業と同規模の⽣存企業を, 倒産・休廃業企業と同数抽出 

ここで 2020 年のデータにおける⽣存企業と倒産・休廃業企業の従業員数区分ごとの企業
数をサンプリングするイメージを以下の表 9 に⽰す. なお, 表と実際のサンプリングの区
分は異なることに注意されたい.  

表 9 従業員数区分ごとの企業数 (2020 年データ) 

上記の⼿順で 2012 年, 2018 年, 2020 年の分析⽤データを作成し, それぞれのデータ SVM
を適⽤した. SVMは統計的学習理論の分野で Vapnik(1999)[17]によって提案された⼿法で
ある. SVMは判別平⾯と最も近いデータ点の距離 (マージン) が最⼤になるように判別平

区分 ⽣存企業数 倒産・休廃業企業数 
0 10,000 30 

1~30 100,000 180 
31~100 35,000 30 

101~300 9,600 10 
301~ 5,000 2 
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⾯や判別軸を定めることにより, 未知のデータに対しても⾼い汎化性能を持つ線形判別器
である[18]. 判別軸を求める最適化問題は凸最適化問題として定式化される. 分類問題を扱
う上で, 線形分離可能な場合は多くない[19]. 線形分離可能でないときの対処法として, 制
約を緩和する代わりに罰則を与えるソフトマージン SVMという⼿法が⽤いられる. また
線形判別, 2次判別といった代表的な統計的判別⼿法とは異なり, SVMはカーネル関数によ
る⽅法によって柔軟な⾮線形判別への拡張が容易である. 具体的にはカーネルトリックと
いう⾼次元特徴量空間上の内積を対称性と半正定値性をもつカーネル関数に置き換える⼿
法によって, ⾮線形判別を可能にしている[19]. これらの特徴から, SVMは代表的な 2 ク
ラス判別⼿法として広く⽤いられている[18]. ソフトマージン SVMには 𝐶	と	𝛾 の 2つの
ハイパーパラメータが存在する. 本研究ではこの 2つのハイパーパラメータを pythonの
Scikit-learnライブラリのデフォルト値[20]によって求めた. 𝐶	のデフォルト値は 𝐶 = 1で
あり, 𝛾 の値は以下の式によって算出され, 各年のデータにおける 𝛾 の値を以下の表 10
に⽰す.  

𝛾 = 	1/(サンプルサイズ ×特徴量の分散) 

表 10 各年のハイパーパラメータ 𝛾 の値 

 
また, カーネル関数には以下の式で表されるガウシアンカーネルを採⽤した.  

𝐾3𝑥! , 𝑥"6 = exp	(−𝛾:𝑥! −	𝑥":
#) 

なお, 𝐶	と	𝛾 のハイパーパラメータはグリッドサーチ等でチューニングすることが多く, 
本研究でもグリッドサーチで最適なハイパーパラメータを求めたが, データへの過適合が
⾒られたため, ここでは省略した.  

 
4-2  分析結果 
  2012 年, 2018 年, 2020 年の分析⽤データに SVMを適⽤した. 得られた判別境界を以下
の図 1 に⽰す. ⿊⾊の点は倒産・休廃業企業, 緑⾊の点は⽣存企業を表し, ⻘⾊の境界は企
業の⽣存を表している.  

下図の 2020 年と他 2 時点の判別境界を⽐較すると, 2020 年の判別境界は縦軸まで延び
ているが, 他 2 時点の判別境界は縦軸まで延びていないことが読み取れる. これは 2020 年
の事業継続に関しては, 直近決算期の損益分岐点が低い, つまり, 費⽤に対する利益が⼤き
く得られていた企業であっても事業継続を断念している企業が存在していることが⽰唆さ
れている. また, 損益分岐点⽐率が 80％以上で⼀気に縦⽅向の⾯積が拡⼤していることか
ら, 損益分岐点の違いによって事業継続断念の差異は⽣じている. これらのことから, コロ
ナ禍での事業継続の予測については, 利益構造が有⽤となる可能性が⽰された.  

 2020 年 2018 年 2012 年 
𝛾 3.3 × 10$% 3.3 × 10$% 3.1 × 10$% 
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⼀⽅, 現預⾦⼿持⽇数は 2012 年から 2020 年にかけて中央値が⼤きくなっていたにも関
わらず, 全体的な変動はあまりなく, コロナ過であっても現預⾦が⼩さい企業が事業継続
を断念するケースは引き続き変化がない.  

 

 
図 1 ⽣存企業と倒産・休廃業の判別境界. 左から 2012 年, 2018 年, 2020 年の判別境界  
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5. 総論と今後の展望 

本研究では 2020 年の倒産・休廃業傾向を 2012 年, 2018 年と⽐較し, コロナ禍における
倒産や休廃業の選択と企業の財務情報について考察した. TDBが保有する企業の決算書や
企業情報の中から, 企業の倒産と深い関わりがあると考えられる損益分岐点⽐率と現預⾦
⼿持⽇数という指標に着⽬し, この 2つの指標から倒産・休廃業と⽣存を判別できないか
と考えた. 2012 年, 2018 年, 2020 年の分析⽤データに SVMを適⽤したところ, 2020 年は
他の 2 時点と⽐較して, 損益分岐点⽐率の⾼低に関わらず現預⾦⼿持⽇数が 50 ⽇以下の企
業は倒産や休廃業を選択していた. また, 2012 年と 2018 年は現預⾦⼿持⽇数が少なくて
も, 損益分岐点⽐率が低い企業は倒産・休廃業しにくいことも⽰唆された. これらの結果
から, 2020 年の倒産傾向がこれまでとは違うことが考えられる. つまり, 新型コロナウイ
ルス感染拡⼤を起因とする業績の期中の⼤幅な変化や変化無⾦利・無担保政策によって, 
2020 年の倒産は従来のような財務指標から説明できないことが⽰唆される.  
今回は研究時期の関係から, コロナ過を⽰す財務情報や倒産・休廃業の観測期間となっ

ていない. 引き続き研究を進めていき, 2020 年 6 ⽉〜2021 年 5⽉での倒産観測期間でも実
施し, 別途レポートにて公開していく.  
また, 今回の分析では企業規模を表す従業員数の区分ごとに⽣存企業を抽出した. これ

により, ⽣存企業と倒産・休廃業企業の規模が揃った状態で判別分析が⾏えた. しかし表 9
から読み取れるように, ⽣存企業と倒産・休廃業企業の数には⼤きな差があるため, 企業
規模を揃えていても 1度のサンプリングではある程度バイアスがあることが考えられる. 
そのため, ⽣存企業の抽出を複数回繰り返し, そのデータごとに判別境界を描き, 判別境界
を平均化することを検討している. また⽣存企業の重み付けや倒産・休廃業企業をオーバ
ーサンプリングすることについても今後検討していきたい.  
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付録 

I 損益分岐点⽐率のヒストグラム 
  3-2-1項では損益分岐点⽐率の平均値と中央値を表 5に⽰した. 損益分岐点⽐率のヒスト
グラムを各年で描画したものを以下の付録図 I に⽰す. 以下では固定費と変動費が正の値を
取る企業を対象とし, 損益分岐点⽐率が 0％以下の場合は 0％に, 120%以上の場合は 120％
に補正した. また, それぞれの年で損益分岐点⽐率に差があるかどうかを検定するために, 
⼆標本 t 検定を⾏う. 等分散性の検定の結果, 等分散性が統計的に有意でなかったため, 等
分散性を仮定しないウェルチの t検定を⾏った結果を以下の付録表 I に⽰す. 検定の結果か
ら, 各年の損益分岐点⽐率の平均間には統計的に有意な差があることがわかる.  

 
付録図 I 損益分岐点⽐率 (全業種) 

付録表 I ウェルチの t検定で得られた P値 

 

 2012 年と 2018 年 2012 年と 2020 年 2018 年と 2020 年 
P値 2.2 × 10$&' 2.2 × 10$&' 2.2 × 10$&' 

 



 

 

II 現預⾦⼿持⽇数のヒストグラム 
  3-2-2項では現預⾦⼿持⽇数の平均値と中央値を表 7 に⽰した. 現預⾦⼿持⽇数のヒスト
グラムを各年で描画したものを以下の付録図 II に⽰す. 以下ではヒストグラム描画のため, 
現預⾦⼿持⽇数が 0 ⽇超, 200 ⽇以下である企業を対象とした. 

 
付録図 II 現預⾦⼿持⽇数 (全業種)  



 

 

III データ作成フロー 
損益分岐点の算出と企業を⽣存・休業・倒産に分類した時に使⽤したデータの⼀覧とデー

タ⽣成フローを以下に⽰す. ここで⽣存企業とは, 倒産・休廃業観測期間最終⽉において 
倒産, もしくは休廃業していない企業を指す.  

 付録表 III-1 データ⼀覧 

 
付録図 III-1 指標算出と企業分類の流れ 

 

データ名 概要 

Mst1 
C1, C2, 従業員データ, 倒産休廃業データから 

作成したデータ 

Mst2 
【固定費】と【変動費】が正になる企業のデータ 

損益分岐点⽐率 0%以下→0％ 
損益分岐点⽐率 120%以上→120％に補正 

Mst3 
TDBの調査により倒産・休廃業が 
確認されていない企業のデータ 

最新 C2 
倒産・休廃業観測期間最終⽉の⽉次 C2 データ 

例）倒産・休廃業データ (2020)： 
2020 年 7 ⽉の C2 データ 

 




