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１．はじめに
　利用可能なデータの拡大・多様化や情報技術の

急速な進展は、経済活動をはじめ様々な形で大き

な影響をもたらしている。近年、デジタルトラン

スフォーメーション（DX：Digital Transformation）

との言葉を耳にする機会が増えてきた。デジタル

トランスフォーメーションを推進するためのガイ

ドライン（経済産業省［2018］）は、DXの定義

として、企業がビジネス環境の激しい変化に対応

し、データとデジタル技術を活用して、顧客や社

会のニーズを基に、製品やサービス、ビジネスモ

デルを変革するとともに、業務そのものや、組織、

プロセス、企業文化・風土を変革し、競争上の優

位性を確立することと記述しており、その重要性

を推し測ることができる。2018年５月時点の

S&P500構成銘柄にて時価総額が最も大きい５社

（Apple、Alphabet、Microsoft、Amazon、

Facebook）はいずれもデジタル関連企業である

といった指摘（Verhoef et al.［2021］）などから

も、その影響の大きさがうかがえる。

　デジタル化への対応といってもいくつかの選択

肢がありそうである。Verhoef et al.［2021］は、

デジタル化への取り組みの程度について分類を行

っており、情報の電子化を指すデジタイゼーショ

ン（Digitization）、デジタル化がビジネスに用い

られるデジタライゼーション（Digitalization）、

さらに、既存のビジネスプロセスに変化をもたら

すデジタルトランスフォーメーション（DX）と

いった三つの分類を示している。また、DXの推

進に関し、Matt et al.［2015］は、DXにはトッ

プマネジメントの関与が不可欠であると指摘して

いる。データおよび情報技術の利活用の果たす役

割は高まっており、企業や各組織をはじめ社会全

体における効率的な取り組みが期待される（高橋

［2018］）。

２．統計調査におけるデータの検証
　統計調査なども情報技術などを通じたデータ利

活用への取り組みが行われている分野の一つに挙

げられる。例えば、総務省［2020］は、経済統

計に関する調査においても、社会におけるDXの

取り組みが進められていること、また、ビッグデ

ータの利用が広がっていることから、ビッグデー

タの経済統計への活用促進に期待を寄せている。

さらに、その活用法やメリットに関して、既存統

計の補完、報告者負担や業務負担の軽減などが挙

げられており、例えば、既存統計の補完に関して

は、⑴速報性、⑵詳細化、⑶カバレッジの拡大、
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⑷新たな指標の作成などの観点を示している。

　近年、新型コロナウイルス感染拡大を背景に、

メディアを通じ繁華街の人出の増減などの情報を

目にする機会が多くなった。そのような流動人口

データは、ビジネス領域を含めこれまで以上に関

心を集めているが、経済統計への利活用を検討す

る際、データの特性は、把握しておくべき項目の

一つに挙げられる。菅ほか［2019］は、流動人

口データ（GPSデータ）を国勢調査などと比較を

行い、GPSデータは、国勢調査などと相関があり、

一定レベルの信頼性が確保されているとともに、

利活用に当たり国勢調査を補完し得るものとして

有効であると指摘している。さらに近年、地球環

境や気象などの観測データを対象とした検証など

も意欲的に行われている（石田［2021］、佐藤

［2021］）。このような地道な取り組みは、今後の

利活用の促進に大きく貢献するものと期待され

る。

３．資産価格評価に関する取り組み
　資産価格評価に情報技術を応用する事例も、数

多く報告されている。Mullainathan and Spiess

［2017］は、計量経済学における機械学習につい

て議論を行っており、その中で、機械学習の各モ

デルに触れ、Lasso、Ridge、Elastic net、深層

学習、アンサンブル学習などといった手法を概観

している。

　機械学習の手法は多岐にわたるが、Yang et 

al.［2021］は、深層学習の役割が高まってきて

いると指摘している。自然言語処理は、深層学習

の主要な応用領域の一つであり、資産価格評価に

関する分析事例も数多い（Devlin et al.［2018］）。

　自然言語処理を通じたテキストの可視化など

は、最も分かりやすい取り組み事例として挙げら

れるかもしれない。例えば、特許文書を対象とし

た分析として、Yonemura et al.［2021］は、自

然言語処理を通じ特許文書のベクトル表現を獲得

した上で可視化を行い、各企業の保有する特許の

時系列推移を比較している。Chen et al.［2021］

は、日本および米国両国の特許を対象とし、ソフ

トクラスタリングを通じ特許文書から各国の産業

構成の時系列推移を推定し、両国の相違点を指摘

している。松本ほか［2020］は、特許文書の分

析を通じ企業の多角化に焦点を当てた研究を行っ

ており、企業の多角化により企業価値の減少が生

じるコングロマリットディスカウントと整合的な

結果を見いだしている。

　自然言語処理を通じた文章分類なども広く行わ

れているが、近年、関心を集めている手法の一つ

に文章生成、文章要約などが挙げられる。例えば、

Nishi et al.［2021a］は、ロイターニュースを対

象に分析を実施し、近年注目を集めている文章生

成モデルGPT-２（Radford et al.［2019］）によ

る文章生成を通じ利用可能なデータを拡張するこ

と で、 分 類 モ デ ル（RoBERTa、BiLSTMな ど ）

の精度向上に貢献できることを示している。また、

野矢・高橋［2021］は、企業に関する過去のニ

ュース（例：過去１カ月）を基に当該企業に関す

るニュースの要約文章を作成し、新たなニュース

と要約文章との違いに着目し、株式市場における

ニュースの反応との関連性について分析を試みて

いる。

　情報技術の進展は多岐にわたり、自然言語処理

を含め数多くのモデルの提案および応用が行われ

ている。これらの成果を資産価格評価に取り込む

ことで、新たな視点を含んだ取り組みを実施でき

る可能性がある。
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４．取り巻く課題と解決に向けた取り組み
　データおよび情報技術の利活用を通じた取り組

みと並行して、それらを取り巻く課題が、改めて

認識されるようになってきている。

⑴　モデルのブラックボックス化と説明可能な
AI

　例えば、モデルのブラックボックス化は、最も

広く知られた課題の一つに挙げられる。機械学習

において、数多くのモデルが提案されているが、

線形回帰や決定木のように解釈しやすいモデルが

存在する一方で、深層学習のように数多くのパラ

メータが存在し解釈が困難なモデルも存在する。

Adadi and Berrada［2018］は、AI実用化にお

ける主要な障害の一つは、モデルの透明性の欠如

であると指摘している。また、金融、医療、自動

運転、セキュリティ、法律などの分野は、モデル

の解釈可能性が求められる産業であるとの指摘も

あ る（Adadi and Berrada［2018］、Arrieta et 

al.［2020］）。モデルのブラックボックス化を解

消する一つの方向性として、説明可能なAI（XAI：

Explainable AI）の取り組みが挙げられる。

　説明可能なAIにおいては、数多くの手法が提

案されているが、例えば、Ribeiro et al.［2016］は、

予測値が得られた背後にある要因の評価は重要で

あるとして、予測値が得られた理由の説明を試み

る モ デ ル（LIME：Local interpretable model-

agnostic explanations）を提案し、テキストお

よび画像の分類モデルに適用可能なことを示して

いる。また、Lundberg and Lee［2017］は、構

築したモデルから予測値が得られた時に、それぞ

れの予測値における各属性の重要度を与える方法

（SHAP：SHapley Additive exPlanations）を示

し、予測値を解釈するための統一的なフレームワ

ークを示している。

　Arrieta et al.［2020］は、モデルのパフォーマ

ンスと透明性はトレードオフの関係があると述べ

る一方で、解釈可能性を考慮した仕組みの追加に

より社会実装が促進される可能性があると指摘し

ている。さらに、機械学習における説明可能なモ

デルに関して、大きく⑴透明性の高いモデル

（Transparent Models）、⑵事後的に説明可能な

モデル（Post-Hoc Explainability）の二つの分類

を示している。また、応用事例も数多く、重要度

やSHAPなどといった説明可能なAIの手法を資産

価格評価に取り込んだ議論なども行われている

（Nishi et al.［2021b］、Raddant and Takahashi

［2021］）。

　Miller［2019］は、説明可能なAIは、ヒュー

マンエージェントインタラクションにおける一つ

の課題であり、社会科学、人工知能、ヒューマン

コンピュータインタラクション、各領域と密接な

関連を有すると指摘している。説明可能性に関連

する領域は幅広く、社会実装が近いものほど、そ

の重要性は高まってゆくと考えられる。

⑵　因果関係の推定
　因果関係の推定も、データおよび情報技術の利

活用が直面する課題の一つに挙げられる。例えば、

Athey［2017］は、機械学習の有用性を示す一方、

それらモデルは必ずしも因果関係を示せていない

と指摘している。一方、機械学習を通じ因果関係

の推定を試みる分析も行われており（Spirtes 

and Zhang［2016］）、例えば、Goudet［2017］は、

ニューラルネットワークにより因果関係の推定を

行 う 手 法 を 提 案 し て い る。 ま た、Yang et al. 

［2021］は、自然言語処理における因果関係の推

定について議論を行っており、因果関係の推定に
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大きく三つのアプローチ（ナレッジベース、統計

的機械学習、深層学習）が存在すると指摘してい

る。

⑶　モデルのメカニズム
　モデルが機能するメカニズムの解明も課題の一

つに挙げられる。深層学習などにおいては、モデ

ル構築に利用可能なデータ数と比較して推定すべ

きパラメータの数が多く、そのようなモデルが優

れたパフォーマンスを示す理由については、必ず

しも十分な理解が得られていない。モデルのメカ

ニズムの解明を試みる基礎的研究も試みられてい

る（Amari［2020］）。

⑷　個人情報を含むデータ
　また、個人情報を含むデータ（パーソナルデー

タ）の取り扱いも課題の一つである。内閣官房IT

総合戦略室［2017］は、データに関して、個人

情報を含むデータ、匿名加工されたデータ、個人

にかかわらないデータの三つに分類した上で、個

人情報を含むデータについては、利活用が十分に

進んでいるとは言い難いと指摘している。パーソ

ナルデータを含めたデータの利活用などについて

も、産官学交えた検討が進められている（総務省

［2018］、システムイノベーションセンター）。

⑸　人材育成、組織体制の構築
　データおよび情報技術の利活用を進めるための

人材育成や組織体制の構築も重要な課題として挙

げられる。例えば、総務省［2020］は、ビッグ

データの活用を社会的に推進していくために、デ

ータを扱うスキルや知識を有する人材の育成を進

めるとともに、具体的にデータを活用し業務を遂

行する組織では、そういった人材を確保し組織的

にノウハウの蓄積を進めていく必要があると指摘

している。また、各領域の慣習の違いの理解など

といったものも関連した課題に挙げられるかもし

れない。

　本章に記した以外にも数多くの課題が存在して

いる。課題解決に向け、産官学連携への期待も高

まっているように思われる。

５．終わりに
　本稿では、データおよび情報技術の利活用への

取り組みに関し、われわれの取り組み事例を含め、

いくつかのトピックに触れた後、取り巻く課題お

よび解決に向けた取り組みなどについて概観し

た。金融分野におけるデジタルデータおよび情報

技術の利活用の影響が、アナログデータのデジタ

ル化のみにとどまるのか、大きなプロセスの変化

をもたらすものなのか、今後の動向が興味深い。
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