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1. 導入

1.1. 研究の背景

　近年、日本においてアクティビストおよびプライベー
トエクイティファンド（PE ファンド）の投資活動が急
速に拡大している。アクティビストは、通常、大量の株
式を保有し、企業経営陣に提案や要求を行い、株主価値
の向上を通じた利益獲得を狙う。一方で、PE ファンド
は企業を買収し、経営権を完全に取得した上で事業再編
やコスト削減を行い、企業価値を高めるという異なるア
プローチを取る。両ファンドは、潜在的価値を秘めつつ
市場で過小評価されている企業に焦点を当てる傾向があ
るが、その投資基準には大きな違いも多いと考えられる。

1.2. 先行研究

　アクティビストと PE ファンドの投資活動に関する
研究は、企業価値向上への影響を明らかにする観点か
ら広く行われてきた。アクティビスト研究の代表例と
して Brav et al. [1] は、アクティビストが特定の財務
指標、特に ROE や EV/EBITDA を重視する傾向を示
唆した。一方 PE ファンドの研究では、 Phalippou and 
Gottschalg [2] が、 PE ファンドは配当性向や売上成長率
など、長期的な成長を測る指標に注目することを示して
いる。

1.3. 研究の目的

　以上の研究は、アクティビストと PE ファンドがいず
れも企業価値の向上に貢献するかが主要な論点となって
おり、投資先企業の特性を定量的に評価した研究は少な
い。特に 2014 年以降の日本市場を対象とした研究はほ
ぼ行われていない。本研究では RQ を 「アクティビスト
と PE ファンドの投資先企業は、財務及び株式関連指標
においてどのような特徴があるのか。」 、と設定し、両
者の投資基準の共通点と相違点を定量的に明らかにする
ことを目指す。本研究の貢献は、特に投資家に対して新
たな収益機会に繋がりうる実務的な示唆を提供すること
である。

2. 分析手法

　本研究では、Kim, Benahderrahmane, and Rahwan [3] 
および Petersone et al. [4] の手法を参考に、アクティビ
ストおよび PE ファンドが投資先企業を選定する基準を
明らかにするため、以下に分析プロセスの概要を示す。

2.1. データ収集

　日本の上場企業を対象に、財務データ（例：売上高、
営業利益、 ROE）や株式関連指標（例：時価総額、配当
性向、浮動株比率）とアクティビストおよび PE ファン
ドに投資先企業リストを Bloomberg Terminal から収集
した。特徴量は複数の先行研究や実務家によるレポート
を参照した。
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2.2. データ前処理

　業種内パーセンタイル変換、 KNN や Mice Forest に
よる欠損値補完、 SMOTE 等によるオーバーサンプリン
グ、データの標準化を行い、データの不均質性やスケー
ルのばらつきに対応した。

2.3. 機械学習モデルの構築

　XGBoost、LightGBM など複数の機械学習手法を適
用し、アクティビストおよび PE ファンドの投資先企業
を分類するモデルを構築した。

2.4. モデルの評価と解釈

モデルの性能評価には、 ROC-AUC スコアを使用した。
また、 SHAP （Shapley Additive Explanations）を用いて
各特徴量がモデル予測に与える影響を可視化し、アク
ティビストと PE ファンドの投資基準の違いを明らかに
した。

2.5. ケーススタディ

　構築したモデルを用いて、2025 年の投資先企業を予
測し、業種別の投資先分布や予測確率の高い企業の年毎
の予測確率推移を分析した。

3. 結果

3.1. モデルの精度

　アクティビストモデルにおいては、欠損値補完を行わ
ずサンプリングも行わないデータを使用した XGBoost 
モデルの AUC-ROC 値が最高で、 0.742 を記録した。こ
れに対し、 PE ファンドモデルでは、KNN を用いた欠
損値補完および SMOTE サンプリングを組み合わせた 
XGBoost モデルが最良であり、AUC-ROC 値が 0.798 
を示した。Figure 1 と Figure 2 に、正解ラベルごとの

予測確率分布を示す ( 赤：非投資先、青：投資先 )。

Figure 1 :  Predicted Probabi l i ty  Distr ibut ions 
for Best Act iv ist  Model (No Complement+No 
Sampling+XGBoost)

3.2. SHAP による特徴量の重要度分析

　両モデルとも時価総額およびその業種内比較値、流動
比率、EV/EBITDA が高い影響力を持つことが確認され
た。これは、投資先企業の規模や財務安定性、割安性が、
両ファンドにとって投資先選定の重要な基準となってい
ることを示唆している。一方で、アクティビストモデル
では浮動株比率や自己株式取得額が重要視される傾向が
あり、PE ファンドモデルでは配当性向や売上成長率と
いった要素が重視されることが明らかとなった (Figure 
3, Figure 4)。

Figure 2: Predicted Probability Distributions for Best PE 
Fund Model (KNN+SMOTE+XGBoost)
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Figure 1: Predicted Probability Distributions for
Best Activist Model (No Complement+No Sam-
pling+XGBoost)
3.2. SHAPによる特徴量の重要度分析
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Figure 2: Predicted Probability Distributions for
Best PE Fund Model (KNN+SMOTE+XGBoost)

る。一方で、アクティビストモデルでは浮動株比率や自己株式取得額が重要視される傾向があり、
PEファンドモデルでは配当性向や売上成長率といった要素が重視されることが明らかとなった
(Figure 3, Figure 4)。

Figure 3: Relationship between Features and SHAP
Values on Activist Best Model (Top 5)

Figure 4: Relationship between Features and SHAP
Values on PE Fund Best Model (Top 5)

3.3. ケーススタディ：2025年の投資先企業予測
アクティビストモデルでは、機械や建設、IT関連の業種が予測上位に挙げられ、PEファンドモデルで同様の業種が多く予測された。両モデルの予測結果は、両ファンドが類似した業種に関心を持っていることを示している (Figure 5, Figure 6)。

Figure 5: Number of Companies Predicted by Indus-
try based on Activist Best Model (Top 5)

Figure 6: Number of Companies Predicted by Indus-
try based on PE Fund Best Model (Top 5)

4. 考察
両ファンドに共通する投資基準として、時価総額、流動比率、EV/EBITDAの重要性が挙げ

られる。これらは投資対象企業の規模、財務の安定性、割安性を示す指標であり、両ファンドが投資判断の主要基準としていることが確認された。一方で、相違点も顕著であり、アクティビストは浮動株比率や自己株式取得額、対時価総額ネットキャッシュ比率を重視し、企業の資本政策の柔軟性や株主還元に着目する傾向が見られた。これに対して、PEファンドは配当性向や成長率など、買収後の経営改善や再成長を見越した要素を重視する傾向が示された。投資基準の相違は、その投資アプローチ、時間軸、リスク許容度の違いに起因するものだと考えられる。アクティビストは短期から中期的な視点で株価向上を狙い、経営陣とのエンゲージメントを通じた迅速な改善を志向する。一方でPEファンドは中長期の視点で企業全体を買収し、バリューアップを実行するため、より包括的な財務構造や成長性を考慮している。また、投資基準の重要性が高い項目が共通していることから、アクティビストからPEファンドへの売却ケースが増加することが示唆された。アクティビストは経営陣に短期的な改革を促し、その後PEファンドが企業を買収し長期的な成長戦略を遂行することは、ファンド側、企業側の双方にとってメリットが大きく、今後の連携が期待される。
5. 結論
本研究では、アクティビストとPEファンドの投資基準を分析するために、高精度の機械学習モデルを構築し、両者の投資基準における共通点と相違点を見出した。その中で、共通する要素の方が相違する要素よりも影響が大きい可能性が示唆された。これは、両ファンドの投資行動の理解を深め、実務における投資戦略や企業価値向上の指針を提供する有用な知見であると言える。一方で、非財務データやファンドごとの個別戦略を考慮できていない点、データ不均衡の影響などが課題として残る。今後、これらを使用データの拡充によるモデル精度の向上や、ファンドごとに分析することでよりミクロなトレンドを抽出し、投資家の投資戦略多様化への貢献に繋げたい。
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Figure 3: Relationship between Features and SHAP 
Values on Activist Best Model (Top 5)

Figure 4: Relationship between Features and SHAP 
Values on PE Fund Best Model (Top 5)

3.3. ケーススタディ： 2025 年の投資先企業予測

　アクティビストモデルでは、機械や建設、 IT 関連の
業種が予測上位に挙げられ、 PE ファンドモデルで同様
の業種が多く予測された。両モデルの予測結果は、両ファ
ンドが類似した業種に関心を持っていることを示してい
る (Figure 5, Figure 6)。

Figure 5: Number of Companies Predicted by Industry 
based on Activist Best Model (Top 5)

Figure 6: Number of Companies Predicted by Industry 
based on PE Fund Best Model (Top 5)

4. 考察

　両ファンドに共通する投資基準として、時価総額、流
動比率、EV/EBITDA の重要性が挙げられる。これらは
投資対象企業の規模、財務の安定性、割安性を示す指標
であり、両ファンドが投資判断の主要基準としているこ
とが確認された。
　一方で、相違点も顕著であり、アクティビストは浮動
株比率や自己株式取得額、対時価総額ネットキャッシュ
比率を重視し、企業の資本政策の柔軟性や株主還元に着
目する傾向が見られた。これに対して、 PE ファンドは
配当性向や成長率など、買収後の経営改善や再成長を見
越した要素を重視する傾向が示された。
　投資基準の相違は、その投資アプローチ、時間軸、リ
スク許容度の違いに起因するものだと考えられる。アク
ティビストは短期から中期的な視点で株価向上を狙い、
経営陣とのエンゲージメントを通じた迅速な改善を志向
する。一方で PE ファンドは中長期の視点で企業全体を
買収し、バリューアップを実行するため、より包括的な
財務構造や成長性を考慮している。
　また、投資基準の重要性が高い項目が共通しているこ
とから、アクティビストから PE ファンドへの売却ケー
スが増加することが示唆された。アクティビストは経営
陣に短期的な改革を促し、その後 PE ファンドが企業を
買収し長期的な成長戦略を遂行することは、ファンド側、
企業側の双方にとってメリットが大きく、今後の連携が
期待される。

5. 結論

　本研究では、アクティビストと PE ファンドの投資基
準を分析するために、高精度の機械学習モデルを構築し、
両者の投資基準における共通点と相違点を見出した。そ
の中で、共通する要素の方が相違する要素よりも影響が
大きい可能性が示唆された。これは、両ファンドの投資
行動の理解を深め、実務における投資戦略や企業価値向
上の指針を提供する有用な知見であると言える。
　一方で、非財務データやファンドごとの個別戦略を考
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5. 結論
本研究では、アクティビストとPEファンドの投資基準を分析するために、高精度の機械学習モデルを構築し、両者の投資基準における共通点と相違点を見出した。その中で、共通する要素の方が相違する要素よりも影響が大きい可能性が示唆された。これは、両ファンドの投資行動の理解を深め、実務における投資戦略や企業価値向上の指針を提供する有用な知見であると言える。一方で、非財務データやファンドごとの個別戦略を考慮できていない点、データ不均衡の影響などが課題として残る。今後、これらを使用データの拡充によるモデル精度の向上や、ファンドごとに分析することでよりミクロなトレンドを抽出し、投資家の投資戦略多様化への貢献に繋げたい。
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Figure 2: Predicted Probability Distributions for
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る。一方で、アクティビストモデルでは浮動株比率や自己株式取得額が重要視される傾向があり、
PEファンドモデルでは配当性向や売上成長率といった要素が重視されることが明らかとなった
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3.3. ケーススタディ：2025年の投資先企業予測
アクティビストモデルでは、機械や建設、IT関連の業種が予測上位に挙げられ、PEファンドモデルで同様の業種が多く予測された。両モデルの予測結果は、両ファンドが類似した業種に関心を持っていることを示している (Figure 5, Figure 6)。
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慮できていない点、データ不均衡の影響などが課題とし
て残る。今後、これらを使用データの拡充によるモデル
精度の向上や、ファンドごとに分析することでよりミク
ロなトレンドを抽出し、投資家の投資戦略多様化への貢
献に繋げたい。
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