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要 約 

１ 研究の目的 

本研究は、国税庁において ICT・AI 技術を効果的に利活用するための論点

整理並びに各論点についての留意点及び方向性の考察を目的とする。近年、

税務行政を取り巻く環境は ICT や AI が著しく発展するとともに、新たに社

会保障・税番号制度やマイナポータルが導入されるなど大きく変化している。

このような中、国税庁では、内国税の適正かつ公平な賦課及び徴収の実現と

いう国税庁の任務を十分に果たしていくため、納税者の利便性向上や税務行

政の効率化等の観点から、業務・システムの見直しに取り組んでいる。こう

した見直しを円滑かつ効率的に実施するためには、ICT・AI 技術によるデー

タ活用を業務の中核に据え、それらを活用して何ができるのかを中心に検討

し、業務改革を実施する必要がある。しかしながら、AI 技術は近年急速に発

展した分野であり、その技術の本質や AI の利点を十分に引き出すための体

制などについて十分な知見が蓄積されていない。そこで、本稿では、国税庁

が取り扱う典型データである損益計算書を対象としたプロトタイプの予測モ

デル作成や官民の AI 利活用に関する動向調査などを通じて、国税庁が保有

するデータの特性を踏まえた AI 利活用における留意点や、継続的な AI 利活

用が可能となる AI 人材の確保・育成戦略や組織体制等について検討する。 

２ 研究の概要 

（１）AI の概要 

AI に関する研究は、ヒトの知能そのものを持つ機械を作ろうとする伝統

的立場と、ヒトが知能を使ってすることを機械にさせようとする立場が存

在する(1)。このような立場の違いや「知能」のとらえ方の違いなどから、

AI の統一的定義は存在しない。本稿では、データを利用してコンピュータ

                                                           
(1)  人工知能学会「What’s AI」（https://www.ai-gakkai.or.jp/whatsai/AIwhats.html）

（令和５年５月８日最終閲覧）。 
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に何らかの推定を行わせる試みである機械学習を(2)AI に含める近年の傾

向に従い、深層学習を含む機械学習を AI と定義する。 

機械学習は、教師あり学習、教師なし学習、強化学習に大別される。こ

れらのうち、本稿では教師あり学習に焦点を当て損益計算書を対象とした

プロトタイプモデルを作成して考察する。教師あり学習とは、正解値など

のラベルが付与された学習用のデータを利用して学習済みモデルを作成し、

推論時にラベルのない新たなデータに対して分類や予測を行う手法(3)で、

ロジスティック回帰、サポートベクターマシン、決定木及びランダムフォ

レスト等が例として挙げられる。AI で解決すべき具体的な課題が与えられ

た際には、これらの手法から最も適切な手法を選択する必要があるが、絶

対的な選択基準は存在しない。そのため、利用できる機器の性能や求めら

れる説明性及び解釈性を勘案し、選択肢を限定した上で、複数の機械学習

手法でモデルを構築し、予測精度の高いモデルを選択することが望ましい。 

（２）データ分析 

イ 利用データの概観及びスケーリング 

調査・徴収の効率化・高度化に向けて、損益計算書データを用いたプ

ロトタイプの予測モデルを作成し、その過程及び結果を考察した。予測

モデルの作成は、データ概要把握、前処理例としてスケーリング、予測

モデル作成の順で実施した。 

データ概要把握において、損益計算書に記載される値は、相関係数及

び分散拡大係数（VIF）が高くなることが認められた。スケーリングで

は、ミニマックススケーリング、標準化、ロバストスケーリングに加え

て業務知識に基づく方法として各データを売上額で除算する方法及び

ミニマックススケーリングを行方向に行う方法を実施した。スケーリン

グを実施しない場合、ミニマックススケーリングを実施する場合、各デ

                                                           
(2)  独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会『AI 白書 2020〔第１版〕』88 頁

（KADOKAWA、2020）。 
(3)  独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2)46 頁。 
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ータを売上額で除算する場合で散布図を比較したところ、各データを売

上額で除算する場合は散布図の形状が大きく異なることを確認した。こ

のことは、業務知識に基づく前処理が予測モデルの精度に大きな影響を

与える可能性があることを示唆している。そのため、予測モデルを作成

する際には、エンジニアのみならず業務知識豊富な担当者の参画が重要

となる。 

ロ 予測モデル作成 

損益計算書データのうちランダムに選択した半数に対して売上額を

10％削減し、疑似的に誤りのある損益計算書を作成した。同様の方法で、

売上額を 5％、2.5％削減したデータセット及び仕入額を 10％、5％、2.5％

増加させたデータセットの合計６種類のデータセットを作成した。当該

データセットに対して、６種類のスケーリング手法及び５種類の機械学

習手法（ロジスティック回帰、サポートベクターマシン、決定木、ラン

ダムフォレスト及び深層学習）を組み合わせて予測モデルを構築し、そ

の予測精度を比較した。 

６種類のデータセットに対する予測精度の最高値の達成状況は、サポ

ートベクターマシン２回、ランダムフォレスト２回、決定木１回であっ

た。しかしながら、６種類のデータセットと６種類のスケーリング方法

の組み合わせである 36 のケースにおける予測精度について、機械学習

ごとに平均値を算出すると、深層学習以外は全て 68％台であり、大きな

差は認められなかった。このことは、サポートベクターマシン及びラン

ダムフォレストは高精度を示すことが多いものの、安定性を欠いたこと

を示唆している。同一の損益計算書から作成したデータセットであって

も、売上額や仕入額の削減・増加割合の違いとスケーリング手法の違い

によって最も高い予測精度を達成するアルゴリズムが異なったことが

示すように、最適な機械学習手法を事前に選択することは困難である。

そのため、実務において予測モデルを作成する際には、利用可能な機器

の性能、求められる説明性及び解釈性を勘案した上で、複数のモデルを
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並行作成しつつ、過学習のリスクなど各機械学習手法の特徴及び利用予

定の業務の特性を踏まえて、最適なモデルを選択することが望ましい。 

（３）AI の説明性及び解釈性 

AI が出した予測結果について、その理由や根拠が不明瞭だと AI に求め

られる社会的要請である公平性、透明性及び説明責任の確保が困難となる

ため、AI の説明性及び解釈性が重要となる。本稿では、説明性を「予測結

果又は予測モデルを数学的に説明可能であり、その説明をヒトが理解でき

る形式で提示できること。」、解釈性を「AI の予測結果や予測モデルに対す

る数学的説明について、ヒトが予測結果と結び付けて理解できること。」と

定義した。 

AI のブラックボックス化は、予測結果の理解及び予測モデルの理解とい

う２つの観点において、説明性及び解釈性を損ない公平性、透明性のある

意思決定及びその結果に対する説明責任の適切な確保に向けた阻害要因と

なる。一方で、ロジスティック回帰や決定木に代表されるホワイトボック

ス型とされる AI は、予測結果の理解及び予測モデルの理解という２つの

観点において数学的な説明が明確であるため説明性に優れている。しかし

ながら、ホワイトボックス型 AI の数学的説明でも、具体的な誤り個所を

提示できないことや、判断過程が専門家と異なる等の理由から、予測結果

に対する数学的説明と予測結果を結び付けて理解することが困難であり解

釈性に欠ける場合がある。そのため、ホワイトボックス型の AI であって

も、その AI を選択するのみでは説明責任を十分に確保できない可能性が

あることに留意する必要がある。 

AI の説明性及び解釈性の向上に向けては、近年注目される XAI 技術の

活用が有効であると考えられる。また、それに加えて、誤りの有無という

２値分類ではなく、具体的な誤り内容を判定対象とする多クラス分類の予

測モデル作成といったモデル作成者における工夫及び AI とは別にヒトの

観点から予測結果を確認するといったAI利用者の態度もAIを有効に利活

用するためには重要である。 
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さらに、AI の公平性、透明性及び説明責任の確保に向けては、このよう

な AI 作成者及び利用者の工夫に加え、AI を利用する一連の業務における

判断過程、判断理由、判断に対する責任の所在を明確にするための事務運

営体制及び事務処理手順の整備が重要である。 

（４）AI を活用するための組織体制について 

AI を有効に活用するためには、単に AI を技術として導入するのみでは

なく人材及びデータ活用環境の双方の充実が重要である。特に人材に関し

ては、AI サイエンティスト、AI エンジニア及び AI プランナーといった

AI 専門家が長期的に不足することが予測されるため、計画的な確保が必要

である。この点について、民間企業の６割以上が不足する AI 人材を自社

育成する方針を示している(4)。このことは、AI の利活用に当たっては、業

務知識が必要であると判断されたことが一因と考えられる。そのため、国

税庁においても AI の有効活用に向けて計画的な人材育成が重要である。 

人材育成で目標とすべき具体的レベルの設定においては、予測モデルな

どを作成する AI 専門家レベルと予測モデルの利活用部署レベルに大別さ

れる。AI 専門家レベルでは、予測モデルを作成するための知識及び作成し

た予測モデルの妥当性を評価するための統計及び数理基礎知識の習得が必

要と考える。利活用部署レベルでは、四分位偏差、分散及び標準偏差など

のデータの散らばりや、散布図や相関係数などのデータの相関把に関する

知識を全職員が持つことが望ましい。また、利活用部署レベルにおける上

位レベル（組織全体としての標準的レベル）としては、AI に関する基礎知

識、データの可視化技術、データの集計、ツールによるデータ解析技術等

を習得することが望まれる。 

  

                                                           
(4)  独立行政法人情報処理推進機構『IT 人材白書 2019〔第１版〕』99 頁（独立行政法

人情報処理推進機構、2019）。 
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はじめに 

近年、税務行政を取り巻く環境は ICT や AI が著しく発展するとともに、新

たに社会保障・税番号制度やマイナポータルが導入されるなど、大きく変化し

ていく中、国税庁では、内国税の適正かつ公平な賦課及び徴収の実現という国

税庁の任務を十分に果たしていくため、納税者の利便性向上や税務行政の効率

化等の観点から、業務・システムの見直しに取り組んでいる。こうした見直し

を円滑かつ効率的に実施するためには、現状の業務プロセスを前提とした業務

の効率化といった観点にとどまらず、ICT・データ活用を業務の中核に据え、

それらを活用して何ができるのかを中心に検討し、業務改革を実施する必要が

ある。 

国税庁においては、このような方針を取りまとめ、平成 29 年６月に「税務行

政の将来像」を公表し、ICT の活用による「納税者の利便性の向上」及び「課

税・徴収の効率化・高度化」を柱とした「スマート税務行政」への進化を掲げ

た。更に、令和３年６月には、デジタルの活用によりサービスや仕事の在り方

を変革する、デジタル・トランスフォーメーションを推進する動きが社会全体

で広まったことを受け、「税務行政のデジタル・トランスフォーメーション－税

務行政の将来像 2.0－」を公表、課税・徴収におけるデータ分析の活用等の取組

を加速させることとした。 

また、この間には令和元年６月に内閣府から「AI 戦略 2019～人・産業・地

域・政府全てに AI ～ 」が公表されるなど、政府全体としても AI 利活用に向

けた取り組みが加速されているため、国税庁における ICT 技術を活用したデー

タ分析の取り組みについても AI 技術の活用が大きく期待されている。 

しかしながら、AI 技術は近年急速に発展した分野であり、その技術の本質や

AI の利点を十分に引き出すための体制などについて十分な知見が蓄積されて

いない。ICT・AI 技術を活用し、ICT・AI 技術からの恩恵を最大限享受するた

めには、国税庁が保有するデータの特性を踏まえた手法の検討や、継続的な AI

活用が可能となる AI 人材の確保・育成戦略や組織体制についての検討が必要
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である。 

そこで、本稿ではこれらを明らかにするため、国税庁が取り扱う典型データ

である損益計算書を対象としたプロトタイプの予測モデル作成や官民の AI 利

活用に関する動向調査などを通じて「AI・機械学習の概要」、「AI を用いたデー

タ分析の概要及び留意点」、「AI に求められる説明性及び解釈性」及び「データ

活用推進体制」について論点整理並びに各論点についての留意点及び方向性を

考察する。 
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第１章 AI の概要 

第１節 AI とは 

本稿では、税務行政における ICT、取り分け AI について考察する。しかし、

AI という言葉の定義は専門家の間でも定まっていない(5)。そのため、本節では

AI に関する考察の出発点として、本稿における AI を定義する。 

１ AI の概念 

AI とは、Artificial Intelligence の略語で一般的に人工知能と訳される。AI

という言葉は、1956 年にアメリカのダートマス大学で開催されたワーク

ショップ（ダートマス会議）の提案書(6)において用いられたものが世界初と

されている。この提案書では、抽象化、概念形成、自身の改善を行う機械を

AI としていることからも、当初の AI は人工的に作られるヒトと同等の知能

を意図したものと考えられる。このヒトと同等の知能を人工的に作成する試

みは、様々な角度からアプローチが試みられているものの現在まで実用化に

は至っていない。 

しかしながら、この試みの過程では、ヒトと同等の知能の作成には至らず

とも、目的を特定した場合には、ヒトの知的な活動を代替し得る手法が数多

く考案された。現在、AI として使用されているシステムの多くは、このよう

な手法の応用事例と考えられる。 

このように、AI は、ヒトの知能そのものを持つ機械を作ろうとする立場と、

ヒトが知能を使ってすることを機械にさせようとする立場があり、実際の研

究の多くは後者の立場に立っている(7)。本稿でも、後者の立場に立ち、人間

                                                           
(5)  松尾豊『人工知能は人間を超えるか〔初版〕』44 頁(KADOKAWA、2015)。 
(6)  A Proposal for the Dartmouth Summer research Project on Artificial Intelligence 

(www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html) 
(令和５年２月８日最終閲覧日)。 

(7)  人工知能学会・前掲注(1)。 
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が知能を使ってすることを代替する機械を AI として議論を進めることとす

る。そのため、本稿では前者の立場に関する問いである「知能とは何か。」、

「意識とは何か。」、「生命とは何か。」等の哲学的な議論には言及せず、AI を

統計的・数学的理論に立脚した ICT 技術として捉えることとする。 

２ 本稿における AIの範囲 

2012 年画像認識コンペティションである ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge において、トロント大学ジェフリー・ヒントンのチ

ームが深層学習を用いた AI を利用し、それまでの記録を大幅に更新して注

目を集めた。それ以降、深層学習が AI 技術の中心的役割を担っているが、ヒ

トが知能を使ってすることを機械にさせようとする技術は深層学習に限った

ものではなく、下図１－１「深層学習が機械学習の一種であることを示すベ

ン図」に示すとおり他の技術も AI として認知されている。 

 

【図１－１】深層学習が機械学習の一種であることを示すベン図 

 

（出典：Ian Goodfellow et al.(2016) “Deep Learning” MIT Press. p.9 (https://www. 

deeplearningbook.org) (令和５年２月８日最終閲覧日)） 
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このように、深層学習（Deep learning）は機械学習(Machine learning)の

一種であると整理される。機械学習とは、データを利用してコンピュータに

何らかの推定を行わせる試みである ( 8 )。深層学習を含む表現学習

（Representation learning）以外の機械学習は、学習過程において予測に有

効な特徴をエンジニアが与えることに対して、深層学習を含む表現学習では

大量のデータからモデルが特徴を自力で抽出する点に両者の違いがある(9)。 

また、深層学習を含む機械学習がデータから知識を得る手法であることに

対して、エキスパートシステムをはじめとする知識ベース（Knowledge bases）

のアプローチは、専門家の知見をルールとして蓄積し、推論の手法を用いて

問題を解決する手法である。エキスパートシステムは、1980 年代に AI 技術

の中心的役割を果たした技術であり、近年はエキスパートシステムという言

葉が使われる機会も少ないことからも(10)、本稿で検討する AI は、知識ベー

スの AI を含めず、深層学習を含む機械学習と定義する。 

３ 小括 

AI は、ヒトの知能そのものを持つ機械を作ろうとする伝統的立場と、ヒト

が知能を使ってすることを機械にさせようとする立場が存在する(11)。このよ

うな立場の違いや、「知能」のとらえ方の違いなどから、専門家の間でも AI

の統一的定義は存在しない。2012 年以降、深層学習が AI の中心的技術であ

るが、図１－１「深層学習が機械学習の一種であることを示すベン図」に示

すとおり、知識ベースアプローチまでを AI の範囲であると定義する考え方

                                                           
(8)  独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2)88 頁。 
(9)  独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2)187 頁。 
(10) 寺野隆雄「エキスパートシステムはどうなったのか？」計測と制御 第 42 巻 第６

号 454 頁（計測自動制御学会 2003 年）。 
 エキスパートシステムは、使われなくなったのではなく、技術として定着したこと

で AI として注目されなくなったものと考えられる。エキスパートシステムの国税業

務における利活用は期待されるが、機械学習とは開発手法が異なることから、本稿で

検討する AI には含めない。 
(11) 人工知能学会・前掲注(1)。 
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も存在する。本稿では、データを利用してコンピュータに何らかの推定を行

わせる試みである機械学習(12)（深層学習を含む。）を AI と定義し、開発手法

が機械学習と異なるエキスパートシステムは AI の定義に含めないこととす

る。 

第２節 AI の数学的理解 

本稿における AI は、深層学習を含む機械学習である。深層学習を含む機械

学習は、最適化、確率、統計、線形代数、微分積分等の数学的理論や手法に基

づき設計、実装されている。そのため、AI の本質を理解するためには数学的に

理解することが必要不可欠である。 

そこで、本節では線形問題及び深層学習を例に AI の数学的仕組みについて

概要を確認し、次節以降の導入とする。併せて、深層学習を含む機械学習を予

測に利用する場合、「知能」、「意識」及び「生命」等の哲学的な問いとは切り離

して、予測モデルの作成及び実行が可能であることを確認する。 

１ 線形回帰問題 

線形回帰問題は、目的変数と説明変数(13)の関係を明らかにする問題（回帰

問題）(14)について、両者の関係を線形で近似しようとするものである(15)。回

                                                           
(12) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2)88 頁。 
(13) 「二変数 x と y の間に一方 x が他方 y を左右ないしは決定する関係があるとき、x

を独立変数、y を従属変数と言う。」（松原望『統計学入門〔初版〕』58 頁（東京大学

出版会、1991））。また、「統計、パターン認識分野では『独立変数』を『説明変数』、

『従属変数』を『目的変数』とすることが多い。」（橋本洋志『データサイエンス教本

〔初版〕』16 頁（オーム社、2018））とされている。本稿では、これらの用語は「説

明変数」及び「目的変数」として統一して使用する。 
(14) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2)56 頁。 
(15) f(x)+f(y)=f(x+y)かつ f(cx)=cf(x)が成り立つとき、f(x)を「線形」という。ここでは、

線形回帰問題の説明にあたり、典型例である説明変数と目的変数の関係を１つの直線

で近似する単回帰を例とした。本稿では簡単化のため、直線で近似するものを「線形

問題」、曲線で近似するものを「非線形問題」として解説する。なお、数式(1)は、厳

密には平行移動を伴う線形写像であるため、アフィン写像である。 
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帰問題の例として、「気温（説明変数）から来場者数（目的変数）を予測する」、

「部屋の広さ（説明変数）から家賃（目的変数）を予測する」などが挙げら

れる。両者の関係を線形で近似するとは、説明変数が１つの場合は、以下の

数式(１)において目的変数と説明変数の関係に最もよく当てはまる係数「𝑎」
及び切片「𝑏」を推定することが典型である。 

（注）説明変数が１つのものを単回帰、２つ以上のものを重回帰という。 

 

・・・数式(１) 

 

部屋の広さから家賃を予測する場合、数式(１)では、部屋の広さを𝑥、家賃

の予測値（数式(１)の𝑥 に部屋の広さを代入して得られる値）を𝑦ොとして、学

習に利用できるデータ全体を考慮した際に𝑦ොと家賃の正解値𝑦との誤差が最

も小さくなるような係数「𝑎」及び切片「𝑏」を推定する。最小化すべき誤差

を数式で表すと以下の数式(２)のとおり。 

 

                          ・・・数式(２)(16) 

 

この数式(２)を誤差関数といい、係数「𝑎」及び切片「𝑏」の値を変化させな

がら誤差関数の値（𝐸）を最小化(17)することが「AI の学習」である。 

このようにして、具体的な係数及び切片（例えば「𝑎=0.7」「𝑏=1」など）が

得られると、AI の学習は終了し、得られた数式(１)’（「𝑦=0.7 𝑥 +1」など）

を用いることで、未知のデータ（𝑥）が与えられた際に予測値を得ることがで

きる。 

学習に用いたデータの散布図と学習済み数式(１)’のイメージを下図１－２

「データの散布図と学習済み数式(１)’」に示す。 

                                                           
(16) 誤差関数の例として平均二乗誤差（MSE）の数式を記載した。この他にも平均絶対

値誤差（MAE）、MSE のルートをとった RootMSE など様々なものがある。 
(17) 誤差関数を最小化するためには、別途計算が必要となるが本稿では省略する。 
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【図１－２】データの散布図と学習済み数式(１)’ 

 

（出典：筆者作成） 

 

以上のように、AI の学習は、 

①予測に用いる数式の選択 

②予測値と正解値の誤差を表す誤差関数の選択 

③誤差関数から求められる数値（誤差）の最小化 

という三段階の手順に分けることができ、線形回帰問題に限らず多くの AI

の学習に共通する手順である。 

２ 線形分類問題 

事前に与えられたクラスに基づいて、与えられたデータをそれらのクラス

に割り当てる問題を分類問題という(18)。「与えられた画像を犬の画像又は猫

の画像に分類する」、「気温と湿度から１時間後に雨が降るか降らないか」を

                                                           
(18) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2)56 頁。 



393 
税務大学校論叢第 110 号 令和５年６月 

予測する問題などが分類問題の例として挙げられる。このような問題のうち、

「予測に用いる数式」に線形の数式を用いるもの（与えられたデータを線形

の数式で分離するもの）を線形分類問題という。 

下図１－３「アヤメの品種分類」は、がく片の幅と長さからアヤメの品種

を「setosa」又は「versicolor」に分類する問題である(19)。「setosa」と「versicolor」

の間に描写した直線は学習済みの「予測に用いる数式」で、分類問題では「決

定境界」と呼ばれている。回帰問題が「予測に用いる数式」における線上の

座標を予測値としたことに対し、分類問題では決定境界を境にデータがどの

クラスに属するのかを予測している。 

 

【図１－３】アヤメの品種分類 

 

（出典：筆者作成） 

                                                           
(19) scikit-learn(https://scikit-learn.org/stable/index.html)からデータを取得(データ

取得令和５年２月８日)。 
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３ 説明変数の数 

線形回帰問題の例では、「部屋の面積」という一つの説明変数から、「家賃」

を予測した。また、線形分類問題の例では、「がく片の幅」と「がく片の長さ」

という二つの説明変数からアヤメの品種を分類した。 

アヤメの品種分類において、「がく片の幅」のみを１次元（数直線上）に描

写すると下図１－４「がく片の幅又は長さによるアヤメの分類」左に示すと

おり、概ね 2.7〜3.5 の区間で「setosa」と「versicolor」が重複する。同様に

「がく片の長さ」のみでアヤメの分類を行う場合は、下図１－４「がく片の

幅又は長さによるアヤメの分類」右に示すとおり、概ね 5.0〜6.0 の区間で

「setosa」と「versicolor」が重複する。そのため、今回用いたアヤメの品種

分類データでは説明変数が一つの場合は、両者を完全に切り分けることがで

きない。このような場合に、「がく片の幅」及び「がく片の長さ」という２つ

の説明変数を同時に用いることで図１－３「アヤメの品種分類」のようにデ

ータを二次元空間に描写して、アヤメの種類を２分する直線を描写すること

が可能となる。 

 

【図１－４】がく片の幅又は長さによるアヤメの分類 

 

（出典：筆者作成） 

 

このように予測対象の特徴をよく表現した説明変数を追加することで分類

精度の向上が期待できる。 
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参考として、前述のアヤメの品種分類問題に目的変数(20)（virginica）及び

説明変数（花びらの長さ、花びらの幅）を追加した上で作成した予測モデル

の精度を表１－１「アヤメの品種分類問題における説明変数と正解率」に示

す。 

 

【表１－１】アヤメの品種分類問題における説明変数と正解率(21) 

 説明変数 

がく片の長さ がく片の長さ 
が く 片 の 幅 

がく片の長さ 
が く 片 の 幅 
花びらの長さ 

がく片の長さ 
が く 片 の 幅 
花びらの長さ 
花 び ら の 幅 

訓練データ 
正解率 

77.1% 82.9% 96.2% 98.1% 

テストデータ 
正解率 

68.9% 82.2% 95.6% 97.8% 

（出典：筆者作成） 

 

例として説明変数を１つ（「がく片の長さ」のみ）から４つ（「がく片の長

さ」、「がく片の幅」、「花びらの長さ」及び「花びらの幅」）まで増加させなが

ら予測精度を観察した。このように予測モデルの学習においては追加する説

明変数の種類数に上限はなく、視覚的に捉えることは不可能であるものの、

３次元の立体空間を超えた高次元を扱うことが多い(22)。ただし、説明変数の

むやみな追加は、学習に必要となるデータ量や時間の増加を招き学習の難易

度を上げることが知られているため（一般に「次元の呪い」と言われている。）、

説明変数を追加することによる効果とコストを適切に見極める必要がある。 

                                                           
(20) ２値分類では問題が容易であり、説明変数を２以上用いた場合の予測精度に差が認

められなかった。そのため、目的変数を追加することで問題を複雑化した上で、説明

変数の追加と予測精度の関係を確認した。 
(21) sklearn.linear_model の LogisticRegression（random_state=0）の場合の結果。 
(22) 説明変数が１次元の場合の決定境界は点、説明変数が２次元の場合は線、説明変数

が３次元の場合は面となり、４次元以上の説明変数の次元数を P とした場合、決定境

界は P-1 次元の超平面となる。 
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４ 深層学習 

深層学習は、「神経細胞（ニューロン）を模擬した処理を深く多層に重ね

たネットワークをモデルとし、学習させるアプローチ(23)」である。深層学習

の典型的モデル構造である全結合層のみのモデルは、下図１－５「ニューラ

ルネットワーク(24)の構造」に示すような層構造である。ニューラルネットワ

ークは入力層（値を入力する層）から出力層へ向けて計算を繰り返し、最終

的に目的とする予測値を算出する。 

 

【図１－５】ニューラルネットワークの構造 

 
（出典：独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2) 90 頁） 

 

また、図中の円は「ノード」と呼ばれ、各ノードに接続する線にはそれぞ

れ重み𝑤が割り当てられる。ニューラルネットワークにおける計算は、下図

１－６「ニューラルネットワークにおける各ノードの入出力」に示すとおり、

                                                           
(23) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会「AI 白書 2022」50 頁

（KADOKAWA、2022）。 
(24) 本稿では、モデル構造を指す場合に「ニューラルネットワーク」、モデルの学習及

び学習済みモデルを指す場合に「深層学習」と表現する。 
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直前のノードから出力された値𝑋௜に重み𝑊௜（添字𝑖は𝑖番目を表す。）を乗じた

値が次のノードへの入力となる。入力を受けたノードでは、それぞれの入力

値を合計の上（下図１－６「ニューラルネットワークにおける各ノードの入

出力」における u を計算）、活性化関数を用いて値を変換し出力値とする（下

図１－６「ニューラルネットワークにおける各ノードの入出力」における z）。 

 

【図１－６】ニューラルネットワークにおける各ノードの入出力 

 

（出典：筆者作成） 

 

以上のように、深層学習では、活性化関数で変換する𝑢を求めるために第

１章第２節１「線形回帰問題」における重回帰と同様の計算（数式(３)参

照）を行っている。 

 𝑢 ൌ 𝑤ଵ𝑥ଵ ൅  𝑤ଶ𝑥ଶ ൅  ・・・൅ 𝑤௡𝑥௡・・・数式(３) 

 

活性化関数の代表的なものとしては、シグモイド関数（値(図中の𝑢)を０か

ら１までの間の値へ変換）や、正規化線形関数（値(図中の𝑢)が０以下の場合

は０、それ以外の場合は𝑢をそのまま出力とする関数）が挙げられる。深層学
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習は、活性化関数を使用することで非線形化(25)し、線形では正確に近似でき

ない予測にも対応可能としている。すなわち、深層学習とは、活性化関数を

使って非線形性を入れた、多層に構成した関数を使った誤差関数の最小化(26)

である。 

非線形化の利点は、回帰問題において下図１－７「非線形な分布に対する

回帰及び分類」上段のように直線上に並んでいない点（数値）を予測できる

ことや、分類問題において下図１－７「非線形な分布に対する回帰及び分

類」下段のように直線で切り分けることができない点を分離することが可能

になることである。 

 

【図１－７】非線形な分布に対する回帰及び分類 

 

（出典：筆者作成） 

 

図１－７「非線形な分布に対する回帰及び分類」における非線形の回帰曲

線又は決定境界の形状は、「予測に用いる数式」に依存するため、数式の選

                                                           
(25) 非線形とは線形でないものをいい、線形とは f(x)+f(y)=f(x+y)かつ f(cx)=cf(x)が成り

立つときの f(x)をいう。 
(26) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(23)35 頁。 
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択は予測精度に直結する。「予測に用いる数式」に深層学習を採用する場合、

十分に大きなネットワークを構築することで、理論上はどのような曲線で

あっても近似できるため、高精度な予測が期待できる（「万能近似定理(27)」

として数学的に証明されている。）。 

ただし、高精度な予測が期待される深層学習であっても、目的変数と説明

変数に何らかの関連性が認められないものについては、正しく予測すること

ができないことに留意する必要がある。 

５ 小括 

AI の学習は①予測に用いる数式の選択、②予測値と正解値の誤差を表す誤

差関数の選択及び③誤差関数から求められる数値（誤差）の最小化という３

つの数学的ステップで捉えることができる。このうち、①予測に用いる数式

の選択は、予測対象のデータへの当てはまりに大きな影響を与えることとな

る。予測対象のデータが線形に分布することを仮定した数式では、非線形な

データの分布へ適合することが困難である。深層学習は、多層構造を持つニュ

ーラルネットワークにおいて、活性化関数を用いることで非線形なデータの

分布に対応できるため、高い性能が期待される。 

予測対象のデータが線形に分布することを仮定した単純な数式は元より、

深層学習のモデル構造であるニューラルネットワークであっても、機械学習

の学習ステップ①②③は数学的に計算されるため、税務行政における AI の

利活用に当たっては、「意識」、「知能」及び「生命」等の議論には言及しない。 

                                                           
(27) 万能近似定理(universal approximators theorem)とは、ネットワークが十分な数の

隠れユニットを持つ場合、線形の出力層と活性化関数を持つ隠れ層を少なくとも１つ

持つ順伝搬型ネットワークは、どんなボレル可測関数でも任意の精度で近似できると

いう定理。「Hornik Kurt et al.(1989) “Multilayer Feedforward Networks are 
Universal Approximators” Neural Networks.vol.2. Pergamon Press. pp.359-366」
において示された。 
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第３節 機械学習の概要 

本稿では、「第２章データ分析」において、損益計算書を分析対象に複数の機

械学習手法を用いて予測モデルを構築した結果を考察する。第３節ではその導

入として、代表的な機械学習手法を紹介する。 

１ 機械学習の学習手法 

機械学習の学習手法は、表１－２「学習手法の３分類」のとおり「教師あ

り学習」、「教師なし学習」及び「強化学習」の３種類に大別される。 

 

【表１－２】学習手法の３分類(28) 

学習手法 概要 

教師あり学習 正解値などのラベルが付与された学習用のデータ

を利用して学習済みモデルを作成し、推論時にラベル

のない新たなデータに対して分類や予測を行う。 

教師なし学習 ラベルが付与されていないデータから、隠されてい

る構造や規則性を記述するための特徴を学習する。 

強化学習 ゴールや目的を仮定せず、学習を行う「エージェン

ト」が状態を観察し、環境からの報酬を最大化するよ

うに試行錯誤しながら行動を選択することで学習を

行う。あらかじめ報酬を最大化する条件などを定義す

る必要がなく、システム自身に試行を繰り返させるこ

とで学習が進む。 

 

教師あり学習の利点は、正解データと予測結果の差を計測しながら学習を

進めるため、予測精度を参考にしてモデルの導入可否を判断できる点である。

                                                           
(28) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2)46 頁。 
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これに対して、教師なし学習は、学習対象データが持つ構造や規則性の分析

を目的とするため、学習後のモデルから出力される結果を解釈し、次の行動

にどのように活用するのかを検討する必要がある。 

例えば、確定申告書を入力として税務調査で確認すべき事項の有無を判断

する教師あり学習の AI を利用する場合、AI から出力されるのは、誤りが想

定される確定申告書であるか否かといった２択や誤りが想定される確率であ

る。職員はこの結果を基に、確定申告書の審査業務において、「税務調査の必

要度が高そうな確定申告書はベテラン職員が確認する」又は「特定の職員に

税務調査の必要度が高そうな確定申告書の確認が集中しないようにバランス

よく確定申告書の審査を配分する」などの判断に活用することができる。 

一方で、教師なし学習の場合、クラスタリングを例にすると、確定申告書

の入力に対して AI が出力するのは確定申告書のグループ分けである。この

グループは、税務調査で確認すべき事項の有無で分けられているものではな

く、確定申告書に記載された各数値から判断された確定申告書ごとの類似性

で分けられる。そのため、それぞれのグループにどのような意味があり、そ

れをどのように扱うべきであるのかは示されておらず、職員が別途検討する

必要がある。 

もっとも、クラスタリングは教師なし学習の一例であり、オートエンコー

ダのように異常検知に利用できる教師なし学習も存在するため、税務調査で

確認すべき事項の有無を判断するために学習手法を検討する場合であっても、

教師なし学習全てを選択肢から除外することなく、目的と利用できるデータ

に応じて適切な手法を選択する必要がある。 

強化学習については電力システム運用などで社会実装に向けた応用研究が

進められているものの(29)、現状では社会実装の適用範囲は限定的であるため

本稿においては以後言及しない。 

                                                           
(29) 高山聡志 “Application of reinforcement learning to power system operation” 

IEEJ Transactions on Power and Energy Vol.141 No.10 pp.608-611（2021）. 
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２ 主な教師あり学習 

主な教師あり学習は表１－３「主な教師あり学習」のとおり。 

 

【表１－３】主な教師あり学習 

名称 概要 

線形回帰 

 

目的変数と説明変数の関係を明らかに

する問題（回帰問題）(30)について、両者の

関係を線形で近似しようとするもの。 

回帰問題に用いられる。 

ロジスティック回帰 A か B のどちらかしか起こらない場合

などに、事象がどちらに分類できるかの

確率を計算する(31)。 

※線形回帰モデルと同様に説明変数と

目的変数の関係を線形で近似し、そこか

ら得られる値を関数によって確率に変換

するもの。 

分類問題に用いられる。 

サポートベクターマシン 

（SVM） 

データを何らかの特徴に基づき２分類

する際、双方のデータ群を等しい距離（マ

ージン）で区切る平面を機械学習により

発見する手法(32)。 

回帰問題及び分類問題に利用可能。 

 

 

 

                                                           
(30) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2)56 頁。 
(31) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(23)50 頁。 
(32) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(23)50 頁。 
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決定木  一連の説明変数の中から、１つの適切

な説明変数を選択して、データセットを

より均質な傾向を持つサブセットに分割

することを繰り返して、目的変数に強く

関連している説明変数や注目したいサブ

グループを発見することを目的とする手

法(33)。 

回帰問題及び分類問題に利用可能。 

ランダムフォレスト ランダムに選んだ学習データと説明変

数を用いて決定木を作成し、その多数決

や平均値を結果として出力するもの。決

定木よりも精度が高くなる傾向がある

(34)。 

回帰問題及び分類問題に利用可能。 

深層学習 

（深層ニューラルネットワー

ク） 

神経細胞（ニューロン）を模擬した処理

を深く多層に重ねたネットワークをモデ

ルとし、学習させるアプローチ(35)。 

回帰問題及び分類問題に利用可能。 

 

 

 

 

                                                           
(33) 奥喜正ほか「データマイニングにおける二価データ解析：決定木とロジスティック

回帰分析」物流問題研究 44 号２頁(2004)。 
(34) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(23) 50 頁。 
(35) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(23) 50 頁。 
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３ 主な教師なし学習 

主な教師なし学習は、表１－４「主な教師なし学習」のとおり。 

 

【表１－４】主な教師なし学習 

名称 概要 

主成分分析 多次元のデータに対して正味に効

果のあるより少ない成分を抽出（次

元の削減）する手法(36)。 

k-means データ点の所属するクラスを、各

データ点からクラスタ重心への距離

が最も近いものから選択する手法

(37)。 

４ 手法の選択 

表１－３「主な教師あり学習」及び表１－４「主な教師なし学習」におい

て示したとおり、機械学習にはさまざまな手法が存在する。これらの手法に

ついては、明確な選択基準は存在しない。そのため、どの手法が最良か、も

しくはより良いかを、事前に予測できることはほとんどないと考えられてい

る(38)。しかし、経験則から一定の基準は示されており、機械学習でよく利用

されるライブラリである scikit-learn の「scikit-learn algorithm cheat-

sheet(39)」（図１－８）や「色々な学習法の特徴」表（１－５）がその例とし

て挙げられる。 

                                                           
(36) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(23) 50 頁。 
(37) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(23) 50 頁。 
(38) Trevor Hastie 他（杉山将他訳）『統計的学習の基礎-データマイニング・推論・予

測』401 頁（共立出版、2014）。 
(39) https://scikit-learn.org/stable/tutorial/machine_learning_map/(令和５年２月８

日最終閲覧日)。scikit-learn で対応している手法のみを対象としていることには留意

が必要。 
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【図１－８】scikit-learn algorithm cheat-sheet 

 

（出典：scikit-learn algorithm cheat-sheet・前掲注(39)を筆者翻訳の上、一部修正） 

 

【表１－５】色々な学習法の特徴    （〇：良い、△：普通、×悪い） 

特徴 NN SVM  決定木 MARS  KNN 

異種データの「混在」の自然な扱い × × 〇 〇 × 
欠損データの扱い × × 〇 〇 〇 
入力空間での外れ値に対するロバスト性 × × 〇 × 〇 
入力の単調変換に対するロバスト性 × × 〇 × × 
計算機的拡張性（N が大きいとき） × × 〇 〇 × 
相互関連性がない入力を扱う能力 × × 〇 〇 × 
特徴量の線形結合を抽出する能力 〇 〇 × × △ 
説明性 × × △ 〇 × 
予測能力 〇 〇 × △ 〇 

（注）NN:深層学習、MARS：多変量適応的回帰スプライン、KNN：K-近傍法を表す。 

（出典：Trevor Hastie 他・前掲注(38)401 頁を一部修正。） 
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「scikit-learn algorithm cheat-sheet」（図１－８）は「データ数が一定数

以上であるか」や「分類問題か」など２択の質問に回答することでフローチャ

ートに従い機械学習手法を決定するもので予測能力に重きを置いた判定と考

えられる。 

一方で、表１－５「色々な学習法の特徴」からは、機械学習の手法選択に

おいて考慮すべき３つの要素を読み取ることができる。１つ目の要素は、予

測能力に関する項目である。具体的には、「予測能力」と予測能力に影響を与

えるであろう項目として「異種データの『混在』の自然な扱い」、「欠損デー

タの扱い」、「入力空間での外れ値に対するロバスト性」、「入力の単調変換に

対するロバスト性」、「相互関連性がない入力を扱う能力」及び「特徴量の線

形結合を抽出する能力」が挙げられる。２つ目の要素は計算コストである。

具体的項目として、「計算機的拡張性（N が大きいとき）」が挙げられる。計

算コストが大きなアルゴリズムを利用する場合、その計算コストに見合った

機器の使用が求められる。そのため、利用見込みのデータ量を基に学習に要

する時間と予測に要する時間の２点を考慮し、利用予定の機器で運用可能で

あることを確認する必要がある。３つ目の要素は、説明性及び解釈性である。

具体的項目としては「説明性」が挙げられる。説明性とは予測結果又は予測

モデルを数学的に説明可能であり、その説明をヒトが理解できる形式で提示

できることである。また、解釈性とは AI の予測結果や予測モデルに対する

数学的説明について、ヒトが予測結果と結び付けて理解できることである（説

明性及び解釈性については、本稿第３章第２節「AI の説明性及び解釈可能性」

において詳細を述べる。）。 

これら３つの要素のうち、計算コスト並びに説明性及び解釈性の要求レベ

ルはモデルの候補を限定するための強い制約条件となる。そのため、これら

２つの要素について要求レベルを決定し、利用できないアルゴリズムを選択

肢から除外した上で、複数の機械学習モデルを並行して作成し、予測精度の

よい機械学習手法を選択することが望ましい。 
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５ 小括 

機械学習は、教師あり学習、教師なし学習及び強化学習に大別される。本

稿では、次章以降で教師あり学習を用いて予測モデルを構築する。教師あり

学習とは、正解値などのラベルが付与された学習用のデータを利用して学習

済みモデルを作成し、推論時にラベルのない新たなデータに対して分類や予

測を行うもので(40)、線形回帰、ロジスティック回帰、SVM、決定木、ランダ

ムフォレスト及び深層学習等が例として挙げられる。AI で解決すべき具体的

な課題が与えられた際には、これらのような手法から最も適切な手法を選択

する必要があるが、明確な選択基準は存在しない。そのため、利用できる機

器の性能や求められる説明性及び解釈性を勘案し、選択肢を限定した上で、

複数の機械学習手法でモデルを構築し、予測精度の高いモデルを選択するこ

とが望ましい。 

  

                                                           
(40) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2) 46 頁。 
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第２章 データ分析 

第１節 利用データの概観及びスケーリング 

国税庁では、調査・徴収の効率化・高度化に向けて、申告書及び決算書等の

分析による申告誤りの判定を目指している(41)。そこで、本章では公開情報から

抽出した損益計算書の簡易データに対して「第１章 AI の概要」で述べた機械

学習手法によって予測モデルを構築する過程を通じて、損益計算書データの特

徴、損益計算書データに対するスケーリング、機械学習手法ごとの特徴等を考

察する。 

第 1 節では、予測モデル作成前に実施すべきデータの概要把握及びスケーリ

ングについて概要を述べる。データの概要把握とは最大値、最小値及び平均値

等の基本統計量の取得、欠損データの含有程度の確認並びに相関係数の取得等

を通じてデータの特徴を把握することである。これらの状況を把握することで、

外れ値の処理、欠損データの補完及び説明変数の選択等の次に実施すべき作業

の計画を立案する。本稿では、データの概要把握のうち、損益計算書データを

取り扱う際に重要となる相関係数の確認についての概要を述べる。 

スケーリングとは、学習の円滑な収束及び性質の異なるデータの結果への影

響度合いを調整するため、入力値や出力値の範囲を特定のルールに基づき変換

する手法である。機械学習では、説明変数をモデルの学習に適した形式にする

ため、外れ値の処理、欠損データの補完、説明変数の選択・抽出・生成・変換

等を実施する。この作業は、特徴量エンジニアリングと呼ばれ、予測モデルの

学習前に実施する重要な工程とされている。特徴量エンジニアリングのうち、

変換の代表例がスケーリングで、予測モデル作成に当たっては多くの場合に実

施されている。本稿では、特徴量エンジニアリングの例としてスケーリングを

                                                           
(41) 国税庁「税務行政のデジタル・トランスフォーメーション－ 税務行政の将来像

2.0 －」20 頁（https://www.nta.go.jp/about/introduction/torikumi/digitaltrans 
formation/pdf/syouraizo2_r0306.pdf）(令和５年２月 21 日最終閲覧)。 
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取り上げ、その概要を述べる。 

１ 利用データ 

経済情報プラットフォーム SPEEDA を利用して日本の上場企業のうち

3,066 社の令和３年度決算損益計算書（通貨は米ドル、単位は百万）データ

を取得した。このうち、記載率が高い売上（以下、勘定科目を表す場合は「売

上」と表記し、具体的金額を表す場合は「売上額」と表記する。）、仕入（以

下、勘定科目を表す場合は「仕入」と表記し、具体的金額を表す場合は「仕

入額」と表記する。）、売上総利益、一般管理費、営業外収益、営業外費用、

福利厚生費、研究開発費、減価償却費、経常利益及び税引前利益率(42)を分析

対象の勘定科目とした。これら 11 の勘定科目に欠損値がない企業を抽出し

たところ 1,026 社が該当した（1,026 社の損益計算書データを以下「本件サ

ンプルデータ」という。）。本章以降、本件サンプルデータを対象として分析

を実施する。 

なお、本稿で利用する勘定科目は記載率によって選定したが、実務におい

ては後述する相関関係等を参考に予測モデルの精度向上に資する勘定科目を

適切に選定する必要がある。また、本稿では欠損値がない企業のみを分析対

象としたが、実務においては欠損値を含むデータについても平均値、中央値

等で補完するなど適切な対応が必要となる。 

２ 損益計算書データの特徴 

損益計算書は、企業の経営成績を明らかにするため、一会計期間に属する

全ての収益とこれに対応するすべての費用とを記載して経常利益を表示し、

これに特別損益に属する項目を加減して当期純利益を表示する。通常多くの

収益を計上するには、収益に対応する原価や諸経費も多く必要となるため、

損益計算書に記載される各金額には相関関係が生じることとなる。統計的な

                                                           
(42) 税引前利益率は損益計算書に記載された勘定科目ではなく、経済情報プラットフォ

ーム SPEEDA が分析用に追加した項目。 
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分析を行う場合には、取り扱うデータ相互に相関関係が複数認められる場合

（多重共線性がある場合）には、目的変数に有意に影響を与える説明変数を

見逃す恐れがあるなどの問題が生じる。そのため、選択する機械学習手法に

よっては説明変数間の多重共線性を軽減する処理を行う必要がある。 

本件サンプルデータについて、売上と他の科目とのピアソンの積率相関係

数を測定した結果は表２－１「売上と他の科目との相関係数」のとおり。営

業外費用（0.20）及び税引前利益率（0.03）を除き高い相関が認められる。 

 

【表２－１】売上と他の科目との相関係数 

 仕 入 
売 上 
総利益 

一 般 
管理費 

営業外

収 益 
営業外

費 用 
福 利 
厚生費 

研 究 
開発費 

減 価 
償却費 

経 常 
利 益 

税引前

利益率 

相関 
係数 0.99 0.91 0.46 0.69 0.20 0.88 0.87 0.93 0.55 0.03 

（出典：筆者作成） 

 

また、多重共線性の深刻度を定量化した分散拡大係数（VIF）(43)は、表２

－２「売上と他の科目との分散拡大係数」のとおり。多くの勘定科目で分散

拡大係数が高い値を示すことから多重共線性が認められるものと判断できる。 

 

【表２－２】売上と他の科目との分散拡大係数 

 仕 入 
売 上 
総利益 

一 般 
管理費 

営業外

収 益 
営業外

費 用 
福 利 
厚生費 

研 究 
開発費 

減 価 
償却費 

経 常 
利 益 

税引前

利益率 

VIF 6.9e+12 5.0e+11 7.1e+10 2.0e+9 1.5e+10 7.2e+0 7.3e+0 2.8e+1 5.8e+10 1.2e+0 

（注）e は 10 のべき乗を表す。そのため、例えば e+12 は10ଵଶを表す。 

（出典：筆者作成） 

 

以上のとおり、相関係数及び分散拡大係数（VIF）が高い値を示すことか

ら、本件サンプルデータを用いた分析では、目的変数に有意に影響を与える

                                                           
(43) 分散拡大係数がどの程度であれば多重共線性の問題が生じるのかについて、明確な

基準はないものの概ね５から 10 を基準とするものが多い。 
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説明変数を見落とすリスク、不必要な説明変数が含まれるリスク等があるこ

とを念頭に分析する必要がある。 

３ 損益計算書データのスケーリング 

（１）スケーリングの概要 

機械学習では、学習の円滑な収束及び性質の異なるデータの結果への影

響度合いを調整するため、分析対象のデータをスケーリングすることが多

い。例えば、気温と湿度を説明変数にする場合に、気温 30 度と湿度 30%

では数値として同じ「30」であったとしても意味は異なる。東京都を基準

にすると気温 30 度は気温としては相対的に高く、湿度 30%は相対的に低

い。また、説明変数に 24 時間降水量を加える場合は、その数値は 100 mm

を超えることも多く、気温及び湿度の 30 に対して数倍の大きな数値を入

力することとなる。機械学習では、説明変数の単位は考慮せず数値のみを

入力として取り扱うため、相対的に高いはずの気温 30 度と相対的に低い

はずの湿度 30%は同じ 30 として扱われ、降水量の 100 mm は 100 として

扱われる。このように異なる性質の情報を取り扱う際には、スケーリング

を実施することで、それぞれの説明変数における各データの相対的な位置

関係を維持しつつ、各説明変数の数値を概ね同じ区間に配置することがで

きる。このことで、機械学習の予測精度の向上やモデルの解釈性の向上が

期待できる。 

スケーリングの例としては、特徴量の範囲を０から１までの数値に変換

する「ミニマックススケーリング」（数式（４）参照）、特徴量を平均０、

分散１の分布に変換する「標準化」（数式（５）参照）等が挙げられる。 

 

・・・数式(４) 
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・・・数式(５) 

 

 

ここで、𝑚𝑖𝑛ሺ𝑥ሻは説明変数𝑥の最小値、𝑚𝑎𝑥ሺ𝑥ሻは説明変数𝑥の最大値、�̅�
は説明変数𝑥の平均値、σは説明変数𝑥の標準偏差を表す。 

一方で、損益計算書データの場合、そこに記載される数値は金額であり、

原則として円やドルなど通貨の単位も統一されている。このような場合に、

スケーリングを実施すると有用な情報が失われる可能性もあるためスケー

リング実施要否の判断は慎重に行う必要がある。下表２－３「スケーリン

グなし」は簡易な損益計算書を疑似的に作成したものであり、表２－４「ミ

ニマックススケーリング（列方向）」は当該損益計算書に対してミニマッ

クススケーリングを列方向に実施したものである。 

【表２－３】スケーリングなし 

 売  上 仕  入 売上総利益 一般管理費 営業利益 

A 150 135 15 12 3 

B 300 240 60 40 20 

C 450 315 135 125 10 

D 500 475 25 10 15 

（出典：筆者作成） 

【表２－４】ミニマックススケーリング（列方向） 

 売  上 仕  入 売上総利益 一般管理費 営業利益 

A 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 

B 0.43 0.31 0.38 0.26 1.00 

C 0.86 0.53 1.00 1.00 0.41 

D 1.00 1.00 0.08 0.00 0.71 

（出典：筆者作成） 
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表２－４「ミニマックススケーリング（列方向）」のとおり、ミニマック

ススケーリング（列方向）を実施することで全ての数値が 0 から 1 の間の

値へ変換される。数式（４）を用いた変換計算は、勘定科目ごと（列ごと）

に行われるため、同一行内の各勘定科目の大小関係や比率等の情報は失わ

れる。例えば、A はスケーリングをしない場合（表２－３）は売上 150、

仕入 135 であることから原価率 0.9（135/150）であるが、ミニマックスス

ケーリング（列方向）の後（表２－４）では、売上 0、仕入 0 であるため

原価率 0（0/0）である。このような行方向の情報の喪失は、必ずしも予測

モデルの精度低下に直結するものではないが、利用するアルゴリズムに

よっては、原価率のような説明変数相互間の関係性を学習可能なものも存

在するため、影響を慎重に見極める必要がある。 

また、行の情報を保持するために、表２－５「ミニマックススケーリン

グ（行方向）」のように行方向に数式（４）を適用してスケーリングする

ことも考えられる(44)。この場合、行内の最大値及び最小値を用いて変換す

るため、同一行内の各勘定科目の大小関係は保持されるが、比率(45)や列に

対する情報は失われる。例えば、スケーリングをしない場合（表２－３）

は A と B の売上を比較すると A が B の 0.5 倍（150/300）であることに対

して、ミニマックススケーリング（行方向）の後（表２－５）では、1.0 倍

（1.0/1.0）となる。また、A における一般管理費の売上に対する割合は、

スケーリングをしない場合（表２－３）は 0.08（12/150）であることに対

して、ミニマックススケーリング（行方向）の後（表２－５）では 0.06

（0.06/1.00）となる。 

                                                           
(44) スケーリングは列方向の情報を用いて数値変換することが一般的である。また、行

方向の情報を用いた変換は列方向の各データの位置関係を変更することから、スケー

リング以外の特徴量エンジニアリングと定義することも考えられるが、本稿で取り扱

うミニマックススケーリング（行方向）及び対売上比率化は損益計算書の各数値を概

ね０から１までの値に変換するためスケーリングと定義した。 
(45) 比率の情報が失われるのは、数式（４）において分子から𝑚𝑖𝑛(𝑥)を控除することに

よる。そのため、𝑚𝑖𝑛(𝑥)が０の場合又は𝑚𝑖𝑛(𝑥)を控除しても影響を受けない程度の

大きさを持つ𝑥௜間では実質的に比率の情報は保持される。 
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【表２－５】ミニマックススケーリング（行方向） 

 売  上 仕  入 売上総利益 一般管理費 営業利益 

A 1.00 0.90 0.08 0.06 0.00 

B 1.00 0.79 0.14 0.07 0.00 

C 1.00 0.69 0.28 0.26 0.00 

D 1.00 0.95 0.03 0.00 0.01 

（出典：筆者作成） 

 

このようなミニマックススケーリングの他に、経験則から分析に有効で

あると考えられる情報がある場合には、経験則に沿ったスケーリングを実

施することも検討する。例えば、専門家が行う損益計算書分析では、売上

高総利益率、売上高営業利益率及び売上高当期純利益率のように利益を売

上額で除算することで得られる数値がよく用いられる。このように経験則

から対売上比率が分析に有効であることが期待される場合には、表２－６

「対売上比率」のとおり各勘定科目の値を売上額で除算することで対売上

比率に変換することが考えられる。対売上比率化は、ミニマックススケー

リング（行方向）と同様に、行方向の情報保持に有効であり同一行内の各

勘定科目の大小関係及び各勘定科目の比率が保持される。一方でどのデー

タも売上が１になるなど、列方向の情報は失われることとなる。 

 

【表２－６】対売上比率 

 売  上 仕  入 売上総利益 一般管理費 営業利益 

A 1.00 0.90 0.10 0.08 0.02 

B 1.00 0.80 0.20 0.13 0.07 

C 1.00 0.70 0.30 0.28 0.02 

D 1.00 0.95 0.05 0.02 0.03 

（出典：筆者作成） 
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以上のように、スケーリングは、実施しないことも含めて様々な選択肢

が挙げられるが、機械学習の手法の選択と同様にいずれの選択肢を採用す

べきであるのかを事前に予測することは困難である。そのため、複数のス

ケーリング手法を試行しながら予測精度を比較することが望ましい。 

また、予測モデルの作成においては、スケーリング以外にも、仕入額を

売上額で除算して原価率を算出し、説明変数として新たに追加するなど、

データの分析や加工作業が予測精度に大きく影響する。これらの作業は業

務知識に基づいて行うことで効果的かつ効率的に進めることができるため、

予測モデルの作成には、エンジニアのみならず業務知識豊富な担当者の参

画が重要となる。 

（２）本件サンプルデータへの適用 

本件サンプルデータに対してスケーリングを実施の上、売上及び仕入に

ついて他の勘定科目との散布図(46)を作成した。 

イ スケーリングをしていないデータ 

スケーリングを実施しない場合の売上及び仕入について他の勘定科目

との散布図は図２－１「スケーリングを実施しない場合の散布図」のと

おり。 

 

【図２－１】スケーリングを実施しない場合の散布図 

 

（注）上段：売上、下段：仕入 

（出典：筆者作成） 

                                                           
(46) 散布図の視認性を確保する観点から外れ値データを削除した。 
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ロ ミニマックススケーリング 

ミニマックススケーリング（列方向）（数式（４））を実施した場合の

売上及び仕入について他の勘定科目との散布図は図２－２「ミニマック

ススケーリング（列方向）実施後の散布図」のとおり。 

 

【図２－２】ミニマックススケーリング（列方向）実施後の散布図 

 

（注）上段：売上、下段：仕入 

（出典：筆者作成） 

 

ミニマックススケーリング（列方向）を実施した散布図の概形は、ス

ケーリングしていない散布図の概形から大きな変化が認められない。こ

れは、ミニマックススケーリング（列方向）が列方向の位置関係を保持

したまま値を圧縮する手法であることに起因する。 

第１章第２節２「線形分類問題」で述べたように分類問題を解くため

には、このように散布図として描写された各点に対して、分類対象のデ

ータを区分できるような境界を作成する必要がある。ミニマックススケ

ーリング（列方向）は、散布図の概形に変更を加えないため、スケーリ

ング前に分類できなかった点を再配置して分類のための境界作成を容

易にするよりも、主に学習の収束に貢献するものと考えられる。このこ

とは、同時にスケーリング前に分類できていた点が分類できなくなると
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いうような変更を加えるものではないことを意味する(47)。ミニマックス

スケーリング（列方向）においては、スケーリング前に存在した売上と

仕入の関係といった行方向の情報は失われる。しかしながら、このよう

な情報が失われても、予測性能の低下に直結するような影響（散布図の

形状変化）は見られない。このことは、スケーリングを実施しない場合、

売上と仕入の関係といった経験則上重要な情報は、保有されるものの、

そのままでは有効に活用されていない可能性が高いことを示唆してい

る。 

ただし、このことは機械学習全般に当てはまるものではなく、例えば

畳み込み層を持つニューラルネットワークを利用することで、行方向の

データの規則性から情報を取得することが期待されるため、売上と仕入

の関係性といった情報を活用できる可能性がある。 

ハ 売上額で全科目を除算したデータ 

売上額で全科目を除算した場合の売上及び仕入について他の勘定科目

との散布図は図２－３「売上額で全科目を除算した後の散布図」のとお

り。 

 

【図２－３】売上額で全科目を除算した後の散布図 

 
（注）上段：売上、下段：仕入 

（出典：筆者作成） 

                                                           
(47) 厳密には、ミニマックススケーリングによって点の密集度が変化するため、スケー

リング前後で個別の点について分類結果が異なる可能性はある。しかし、散布図の概

形に変化がないことから、大半のデータ点の分類結果に影響を与えない。 
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ミニマックススケーリング（列方向）と異なり、各データ点が再配置

され散布図の形状が大きく変化した。そのため、売上額で除算する前後

で適切な決定境界が変化し、その結果として各データ点の分類結果が改

善することが期待される。このようなスケーリング手法を利用すること

で、畳み込み層を持つニューラルネットワークのように行方向のデータ

の並び順から情報を取得する機械学習手法に限らず、説明変数の各項目

を単独で利用するような機械学習の手法でも、行方向の情報に基づき正

確に分類対象のデータを区分できるような境界が作成可能となる可能

性が示された。 

ただし、図２－３「売上額で全科目を除算した後の散布図」上段のデ

ータが y 軸方向への広がりを失ったことが示すとおり、売上額で全科目

を除算する場合、売上はどのデータも１になり、売上の項目自体の情報

は失われることとなる。 

散布図の形状が大きく変化したことから、再度相関係数を測定する。 

なお、売上が全て１に変換されたため、売上と他の科目との相関係数

ではなく、仕入と他の科目の相関係数を測定し、スケーリング前と比較

する。 

【表２－７】仕入と他の科目との相関係数 

処理 売 上 
売 上 

総利益 

一 般 

管理費 

営業外

収 益 

営業外

費 用 

福 利 

厚生費 

研 究 

開発費 

減 価 

償却費 

経 常 

利 益 

税引前

利益率 

前 0.99 0.85 0.49 0.65 0.13 0.85 0.85 0.91 0.49 0.00 

後 - 1 -0.81 -0.13 -0.04 -0.48 -0.36 -0.06 -0.46 -0.41 

（注）「処理」欄が「前」はスケーリング前、「後」はスケーリング後を表す。 

（出典：筆者作成） 

 

売上と仕入を除く、９個の勘定科目のうち、６個の科目で相関係数の

絶対値が減少していることが確認できる。さらに、分散拡大係数（VIF）

についても表２－８のとおり改善していることが確認できる。 
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【表２－８】仕入と他の科目との分散拡大係数 

処理 売 上 
売 上 

総利益 

一 般 

管理費 

営業外

収 益 

営業外

費 用 

福 利 

厚生費 

研 究 

開発費 

減 価 

償却費 

経 常 

利 益 

税引前

利益率 

前 1.1e+13 5.0e+11 7.1e+10 2.0e+9 1.5e+10 7.2 7.3 2.8e+1 5.8e+10 1.2 

後 - 6.3e+6 3.6e+6 8.2e+4 5.4e+4 1.6 1.5 1.1 1.4e+6 8.9 

（注）「処理」欄が「前」はスケーリング前、「後」はスケーリング後を表す。 

（出典：筆者作成） 

 

このように、売上額で全科目を除算することで散布図の形状を大きく

変化させ、分散拡大係数（VIF）の数値を大幅に改善することができた。 

ただし、分散拡大係数（VIF）が大幅に減少した後であっても、なお高

い数値を示していることから、多重共線性の問題には留意する必要があ

る。 

４ 小括 

経済情報プラットフォーム SPEEDA を利用して日本の上場企業の損益計

算書データを取得した。損益計算書データは、勘定科目間の相関係数が高く、

分散拡大係数（VIF）も高い。そのため、損益計算書データを対象とした予測

モデル作成では、利用する機械学習手法によっては多重共線性への注意が必

要となる。 

機械学習で一般的に実施されるスケーリングは、エンジニア及び業務知識

豊富な担当者の協力の下実施することで、データが持つ情報を効果的に利用

することが期待される。機械学習では、学習の円滑な収束及び性質の異なる

データの結果への影響度合いを調整するため、入力値や出力値の範囲を特定

のルールに基づき変換するスケーリングがよく行われる。スケーリングの例

としては、ミニマックススケーリングが挙げられる。ミニマックススケーリ

ングは、最小値及び最大値を用いて入力値を０から１までの値に変換する手

法である。ミニマックススケーリングは、列方向にも、行方向にも作用させ
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ることができるが、列方向に作用させた場合には行方向の値が持っていた関

係性が失われ、行方向に作用させた場合には列方向の値が持っていた関係性

が失われる。一般的にミニマックススケーリングは列方向に作用させる。ミ

ニマックススケーリングを列方向に作用させた場合、散布図の概形は変化せ

ず、２値分類における決定境界の概形も変化しない。そのため、行方向の値

が持っていた関係性が失われても、予測性能の低下に直結するような影響を

与えない。このことは、経験則上重要であると考えられる原価率などの行方

向の値が持っている関係性が情報として利用できていない可能性を示唆して

いる。 

原価率など行方向の情報が経験則上重要と考えられる場合には、その経験

則に沿ったスケーリングが有効に機能することが期待される。具体的には、

売上額で各勘定科目の値を除算することで各勘定科目の値を概ね０から１の

間に変換することができる。そのため、この手法は行方向に作用するスケー

リングと考えることができる。行方向に作用するスケーリングは列方向の値

が持っていた関係性が失われ再構成される。このことは、散布図の各データ

点を再配置することを意味するため、散布図の概形が変化する。その結果、

各データ点の分類結果が改善することが期待される。ただし、散布図の概形

の変化は必ずしも予測精度の向上をもたらすものではなく、スケーリングに

よって変換した説明変数と目的変数との間に何らかの関連性が認められる場

合に効果が発揮される。効果的に説明変数を変換するためには、業務知識に

基づくことが有効であると考えられるため、予測モデルの作成には、エンジ

ニアのみならず業務知識豊富な担当者の参画が重要となる。 

第２節 予測モデル作成 

第２節では、本件サンプルデータに対して「第１章 AI の概要」で述べた機械

学習手法を用いて分類問題の予測を行い、その結果を考察する。予測モデルの

作成は、検出対象となる疑似データ（誤りのあるデータ）の作成、スケーリン
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グ、モデル学習の順で実施する。疑似データは、本件サンプルデータの半数に

対して売上額を削減又は仕入額を増加させることで作成した。スケーリングは、

①スケーリング実施なし、②ミニマックススケーリング（列方向）、③標準化、

④ロバストスケーリング、⑤売上額で全科目を除算、⑥ミニマックススケーリ

ング（行方向）の６種類を実施し、それぞれのデータを利用して予測モデルを

作成することで予測精度を比較した。機械学習手法は、①ロジスティック回帰、

②決定木、③ランダムフォレスト、④SVM、⑤深層学習の５つの手法を利用し

て予測モデルを作成することで予測精度を比較した。 

１ データ作成 

疑似的に誤りのあるデータを作成するために本件サンプルデータの半数を

ランダムに抽出し、売上額を 10%削減した。併せて、売上額が減少すること

で影響を受ける売上総利益などの金額も売上額の減少と整合性が取れるよう

に調整した。これら売上額を削減したデータを検出対象である陽性とし、売

上額を削減していない残り半数のデータと合わせてデータセットを作成した。 

同様に売上額を５%、2.5%削減したデータ及び仕入額を 10%、５%、2.5%

増加させたデータも作成した。これらの疑似的に作成した誤りデータ６種類

は、それぞれを組み合わせることなく、６種類のデータセットとして利用し

た。 

各データセットを訓練データ 821 件（約８割）及びテストデータ 205 件

（約２割）に分割した。 

２ スケーリング 

機械学習での学習前に、ミニマックススケーリング、標準化、ロバストス

ケーリング及び売上額で全科目を除算する方法によりスケーリングを実施し

た。このうち、ミニマックススケーリングについては、列方向及び行方向の

２つのパターンで実施した。 

なお、ロバストスケーリングとは次の数式（６）で行うスケーリングをい
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う。 

 

・・・数式(６) 

 

 

ここで、𝑄ଵは説明変数𝑥の第１四分位数、𝑄ଷは説明変数𝑥の第３四分位数を

表す。 

３ 学習結果 

（１）売上額削減データ 

イ 売上額 10%削減データ 

 売上額を 10%削減したデータに対する正解率は表２－９「売上額 10%

削減データに対する予測精度（正解率）」のとおり。 

 

【表２－９】売上額 10％削減データに対する予測精度（正解率） 
 L R D T R F S V M D L 

スケーリングなし 85.9% 83.0% 86.4% 82.5% 83.5% 

MM スケーリング（列方向） 85.4% 83.0% 86.4% 87.9% 82.5% 

標 準 化 85.9% 83.0% 86.4% 85.4% 85.4% 

ロバストスケーリング 85.4% 83.0% 86.4% 85.4% 83.5% 

売 上 除 算 86.9% 84.5% 86.4% 87.9% 87.4% 

MM スケーリング（行方向） 86.9% 84.5% 86.4% 87.4% 81.1% 

平   均 86.1% 83.5% 86.4% 86.1% 83.9% 

最   高 86.9% 84.5% 86.4% 87.9% 87.4% 

最   低 85.4% 83.0% 86.4% 82.5% 81.1% 

高 低 差 1.5% 1.5% 0.0% 5.3% 6.3% 

標 準 偏 差 0.007 0.008 0.000 0.021 0.022 
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（注１）LR はロジスティック回帰、DT は決定木、RF はランダムフォレスト、

SVM はサポートベクターマシン、DL は深層学習を表す（以下同じ。）。 

（注２）MM スケーリングはミニマックススケーリングを表す（以下同じ。）。 

（注３）表中の太文字は最高精度を表す（以下同じ。）。 

（注４）高低差は最高と最低の差を表す（以下同じ。）。 

（出典：筆者作成） 

 

全体的に予測精度は良好であり、いずれの機械学習手法、スケーリン

グ手法においても正解率が 80%を超えている。最も正解率が高かったの

は、売上額で全科目を除算したデータで学習した SVM で、正解率は

87.9%であった。スケーリング手法別に最高精度を達成した機械学習手

法を確認すると、ランダムフォレスト及び SVM がそれぞれ３つのスケ

ーリング手法で最高精度を達成した。機械学習手法ごとに正解率の平均

値を算出すると、86.4%のランダムフォレストが最も高精度であった。

ランダムフォレストはスケーリング手法を問わず、正解率が一定である

ことに対して、SVM はスケーリングしない場合には、正解率が 82.5%

と低くスケーリングの実施有無によって正解率に大きな差が認められ

た。また、深層学習も正解率に大きなばらつきが認められた。 

ロ 売上額５%削減データ 

 売上額を５%削減したデータに対する正解率は表２－10「売上５%削

減データに対する予測精度（正解率）」のとおり。 
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【表２－10】売上額５％削減データに対する予測精度（正解率） 
 L R D T R F S V M D L 

スケーリングなし 69.4% 69.4% 69.9% 61.2% 58.3% 

MM スケーリング（列方向） 67.5% 69.4% 69.9% 69.9% 62.6% 

標 準 化 69.9% 69.4% 69.9% 70.9% 65.5% 

ロバストスケーリング 69.4% 69.4% 69.9% 70.9% 66.5% 

売 上 除 算 70.4% 68.5% 70.9% 71.8% 67.0% 

MM スケーリング（行方向） 71.4% 69.4% 70.4% 71.8% 62.6% 

平   均 69.7% 69.3% 70.1% 69.4% 63.8% 

最   高 71.4% 69.4% 70.9% 71.8% 67.0% 

最   低 67.5% 68.5% 69.9% 61.2% 58.3% 

高 低 差 3.9% 1.0% 1.0% 10.7% 8.7% 

標 準 偏 差 0.013 0.004 0.004 0.041 0.033 

（出典：筆者作成） 

 

全体傾向として正解率が売上額 10%削減データに比して概ね 15%ポ

イント程度悪化した。最も正解率が高かったのは、売上額で全科目を除

算したデータ又はミニマックススケーリング（行方向）を実施したデー

タで学習した SVM で、正解率は 71.8%であった。スケーリング手法別

に最高精度を達成した機械学習手法を確認すると、SVM が５つのスケ

ーリング手法で、ランダムフォレストが２つのスケーリング手法で最高

精度を達成した。機械学習手法ごとに正解率の平均値を算出すると、売

上額を 10%削減したデータに対する予測同様にランダムフォレストが

最も精度が高く、70.1%であった。 

以上から、売上額を 10%又は５%削減した場合は、高精度が期待され

るスケーリング手法、機械学習手法は同じような傾向を示しているもの

と考えられる。 
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ハ 売上額 2.5%削減データ 

 売上額を 2.5%削減したデータに対する正解率は表２－11「売上額

2.5%削減データに対する予測精度（正解率）」のとおり。 

 

【表２－11】売上額 2.5％削減データに対する予測精度（正解率） 
 L R D T R F S V M D L 

スケーリングなし 55.3% 62.6% 55.8% 55.3% 54.4% 

MM スケーリング（列方向） 57.8% 62.6% 57.3% 59.7% 54.4% 

標 準 化 58.7% 62.6% 55.8% 58.7% 58.7% 

ロバストスケーリング 58.3% 62.6% 55.8% 57.3% 58.7% 

売 上 除 算 59.7% 58.7% 60.2% 61.2% 54.9% 

MM スケーリング（行方向） 59.7% 60.7% 58.7% 54.9% 59.2% 

平   均 58.3% 61.7% 57.3% 57.8% 56.7% 

最   高 59.7% 62.6% 60.2% 61.2% 59.2% 

最   低 55.3% 58.7% 55.8% 54.9% 54.4% 

高 低 差 4.4% 3.9% 4.4% 6.3% 4.9% 

標 準 偏 差 0.016 0.016 0.018 0.025 0.024 

（出典：筆者作成） 

 

正解率は、売上額を５%削減したデータに対する正解率よりも更に

15%ポイント程度悪化した。売上額削減前のデータにおいて原価率の標

準偏差が 0.16（16%）程度であることを考慮すると、売上額 2.5%の削減

はデータの一般的なばらつきの範囲内に収まり、損益計算書に与える影

響が小さいため、予測難易度の高い問題であったと考えられる。 

最も正解率が高かったのは、スケーリングなし、ミニマックススケー

リング（列方向）、標準化又はロバストスケーリングでスケーリングした

データで学習した決定木で、正解率は 62.6%であった。スケーリング手

法別に最高精度を達成した機械学習手法を確認すると、決定木が５つ、
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SVM が１つのスケーリング手法で最高精度を達成した。機械学習手法

ごとに正解率の平均値を算出すると、61.7%の決定木が最も高精度で

あった。 

（２）仕入額増加データ 

イ 仕入額 10%増加データ 

仕入額を 10%増加させたデータに対する正解率は表２－12「仕入額

10%増加データに対する予測精度（正解率）」のとおり。 

 

【表２－12】仕入額 10％増加データに対する予測精度（正解率） 
 L R D T R F S V M D L 

スケーリングなし 76.2% 77.7% 78.6% 51.9% 77.7% 

MM スケーリング（列方向） 75.7% 78.6% 78.6% 78.2% 58.7% 

標 準 化 76.7% 77.7% 78.6% 79.6% 75.2% 

ロバストスケーリング 77.7% 77.7% 78.6% 82.5% 76.7% 

売 上 除 算 75.7% 79.1% 83.5% 82.0% 74.8% 

MM スケーリング（行方向） 79.1% 81.1% 81.6% 81.6% 80.1% 

平   均 76.9% 78.6% 79.9% 76.0% 73.9% 

最   高 79.1% 81.1% 83.5% 82.5% 80.1% 

最   低 75.7% 77.7% 78.6% 51.9% 58.7% 

高 低 差 3.4% 3.4% 4.9% 30.6% 21.4% 

標 準 偏 差 0.013  0.013  0.021  0.119  0.077  

（出典：筆者作成） 

正解率は概ね 70%台後半程度であった。最も精度が高かったのは、売

上額で全科目を除算したデータで学習したランダムフォレストで正解

率は 83.5%であった。スケーリング手法別に最高精度を達成した機械学

習手法を確認すると、ランダムフォレスト及び SVM がそれぞれ３つの

スケーリング手法で最高精度を達成した。機械学習手法ごとに正解率の

平均値を算出すると、79.9%のランダムフォレストが最も高精度であっ
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た。SVM はスケーリングしない場合には、正解率が 51.9%と極端に低

くスケーリング手法の違いによって正解率に大きなバラつきが認めら

れた。また、深層学習も正解率に大きなバラつきが認められた。 

ロ 仕入額５%増加データ 

仕入額を５%増加させたデータに対する正解率は表２－13「仕入額

５%増加データに対する予測精度（正解率）」のとおり。 

 

【表２－13】仕入額５％増加データに対する予測精度（正解率） 

 L R D T R F S V M D L 

スケーリングなし 63.6% 60.2% 60.2% 43.7% 65.1% 

MM スケーリング（列方向） 65.1% 60.2% 59.7% 66.5% 59.7% 

標 準 化 66.0% 60.2% 60.2% 66.0% 61.2% 

ロバストスケーリング 63.6% 60.2% 60.2% 64.6% 61.7% 

売 上 除 算 67.0% 64.1% 68.9% 67.0% 57.8% 

MM スケーリング（行方向） 65.1% 64.1% 66.0% 66.0% 64.1% 

平   均 65.0% 61.5% 62.5% 62.3% 61.6% 

最   高 67.0% 64.1% 68.9% 67.0% 65.1% 

最   低 63.6% 60.2% 59.7% 43.7% 57.8% 

高 低 差 3.4% 3.9% 9.2% 23.3% 7.3% 

標 準 偏 差 0.013  0.020  0.039  0.092  0.027  

（出典：筆者作成） 

 

正解率は、仕入額を 10%増加させたデータに対する正解率に比して概

ね 15%ポイント程度悪化している。最も正解率が高かったのは、売上額

で全科目を除算したデータで学習したランダムフォレストで正解率は

68.9%であった。スケーリング手法別に最高精度を達成した機械学習手

法を確認すると、SVM が４つのスケーリング手法で、ランダムフォレス

トが２つのスケーリング手法で最高精度を達成した。機械学習手法ごと
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に正解率の平均値を算出すると、65.0%のロジスティック回帰が最も高

精度であった。 

また、SVM はスケーリングしない場合には正解率が 43.7%であり、ラ

ンダムに選択した場合の期待値（50.0%）を下回ることから、学習が適

切に進まなかったことが確認できる。 

ハ 仕入額 2.5%増加データ 

仕入額を 2.5%増加させたデータに対する正解率は表２－14「仕入額

2.5%増加データに対する予測精度（正解率）」のとおり。 

 

【表２－14】仕入額 2.5％増加データに対する予測精度（正解率） 

 L R D T R F S V M D L 

スケーリングなし 53.4% 56.8% 52.9% 52.4% 47.1% 

MM スケーリング（列方向） 54.9% 56.8% 52.4% 56.8% 52.9% 

標 準 化 55.3% 56.8% 52.9% 56.8% 58.7% 

ロバストスケーリング 55.3% 56.8% 52.9% 55.3% 60.7% 

売 上 除 算 58.7% 56.8% 55.3% 61.2% 53.4% 

MM スケーリング（行方向） 57.8% 56.8% 57.3% 59.2% 53.4% 

平   均 55.9% 56.8% 54.0% 57.0% 54.4% 

最   高 58.7% 56.8% 57.3% 61.2% 60.7% 

最   低 53.4% 56.8% 52.4% 52.4% 47.1% 

高 低 差 5.3% 0.0% 4.9% 8.7% 13.6% 

標 準 偏 差 0.020  0.000  0.019  0.030  0.048  

（出典：筆者作成） 

 

仕入額を 2.5%増加させたデータに対する正解率は、仕入額を５%増加

させたデータに対する正解率に比して概ね 10%ポイント程度悪化した。

売上額を 2.5%削減させたデータと同様に予測難易度が高い問題であっ

たと考えられる。最も予測精度が高かったのは、売上額で全科目を除算
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したデータで学習した SVM で正解率は 61.2%であった。スケーリング

手法別に最高精度を達成した機械学習手法を確認すると、決定木、SVM

及び深層学習がそれぞれ２つのスケーリング手法で最高精度を達成し

た。機械学習手法ごとに正解率の平均値を算出すると、57.0%の SVM が

最も高精度であった。 

４ 全体考察 

（１）スケーリング手法 

スケーリング手法ごとの予測精度は表２－15「スケーリング手法ごとの

予測精度（平均正解率）」のとおり。 

 

【表２－15】スケーリング手法ごとの予測精度（平均正解率） 

 売上削減 仕入増加 
平均 

10% ５% 2.5% 10% ５% 2.5% 

スケーリングなし 84.3% 65.6% 56.7% 72.4% 58.5% 52.5% 65.0% 

MM スケーリング（列方向） 85.0% 67.9% 58.4% 74.0% 62.2% 54.8% 67.0% 

標 準 化 85.2% 69.1% 58.9% 77.6% 62.7% 56.1% 68.3% 

ロバストスケーリング 84.8% 69.2% 58.5% 78.6% 62.0% 56.2% 68.2% 

売 上 除 算 86.6% 69.7% 58.9% 79.0% 65.0% 57.1% 69.4% 

MM スケーリング（行方向） 85.2% 69.1% 58.6% 80.7% 65.1% 56.9% 69.3% 

（出典：筆者作成） 

 

スケーリング手法ごとの予測精度の平均値を比較すると、最も予測精度

が高かったのは、売上額で全科目を除算する手法で平均正解率が 69.4%、

次にミニマックススケーリング（行方向）で 69.3%であり、いずれも行方

向に対する変換であった。機械学習でよく使用されるライブラリである

scikit-learn ではスケーリングの初期設定が列方向のスケーリングである
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など、機械学習一般にはスケーリングは列方向に行うことが多いが、本件

サンプルデータに対しては、異なる損益計算書の同一勘定科目の数値を用

いる列方向のスケーリングではなく、同じ損益計算書内の数値を用いてス

ケーリングする方がその後の機械学習でより良い結果を得られることが確

認できた。これは、損益計算書を分析する際に、売上額等の多寡を企業間

で単純比較するのではなく、原価率など収益と費用のバランスを重視した

分析を行うことに相当するため、専門家が行う損益計算書分析の手法と整

合する。 

次に列方向の数値を用いるミニマックススケーリング（列方向）、標準化

及びロバストスケーリングを比較すると、ミニマックススケーリング（列

方向）が他の２手法に比較して 1%ポイント以上精度が低かった。これは、

本件サンプルデータに外れ値が存在し、データの偏りも大きい（歪度 18.15、

尖度 467.90）ことが要因として考えられる。 

最も予測精度が低かったのは、スケーリングを行わない場合で、ミニマッ

クススケーリング（列方向）よりも正解率が更に２%ポイント低かった。

特に SVM において、スケーリングを実施しない場合の予測精度低下は顕

著であった。 

以上から、今回用いた機械学習手法の全体傾向としては、損益計算書デ

ータに対してスケーリングすることが有効であり、スケーリングの方向は

列方向よりも行方向に実施することが予測精度の向上に寄与すると考えら

れる。 
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（２）機械学習手法 

機械学習手法別の最高精度獲得状況は表２－16「機械学習手法別の最高

精度獲得状況」のとおり。 

 

【表２－16】機械学習手法別の最高精度獲得状況 

 L R D T R F S V M D L 

売上 10%削減    〇  

売上５%削減    〇  

売上 2.5%削減  〇    

仕入 10%増加   〇   

仕入５%増加   〇   

仕入 2.5%増加    〇  

（出典：筆者作成） 

最高精度を最も多く達成したのは、SVM の３回で、次にランダムフォレ

ストの２回であった。 

機械学習手法別の予測精度平均値の最高精度獲得状況は表２－17「機械

学習手法別の予測精度平均値の最高精度獲得状況」のとおり。 

 

【表２－17】機械学習手法別の予測精度平均値の最高精度獲得状況 
 L R D T R F S V M D L 

売上 10%削減   〇   

売上５%削減   〇   

売上 2.5%削減  〇    

仕入 10%増加   〇   

仕入５%増加 〇     

仕入 2.5%増加    〇  

（出典：筆者作成） 
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機械学習手法ごとの正解率の平均値で最高精度を最も多く達成したのは、

ランダムフォレストの３回で、次にロジスティック回帰、決定木及び SVM

の１回であった。ランダムフォレスト及び決定木は列方向のスケーリング

の影響を受けない手法であるため、予測精度が安定していたことが要因と

して考えられる。 

学習データ６種類及びスケーリング手法６種類の組み合わせ全 36 パタ

ーン別に予測精度の順位を集計した結果は表２－18「機械学習手法ごとの

順位回数」のとおり。 

 

【表２－18】機械学習手法ごとの順位獲得回数       （回） 
 L R D T R F S V M D L 

１位獲得回数 1 8 11 19 3 

２位獲得回数 16 4 8 6 4 

３位獲得回数 12 9 5 4 5 

４位獲得回数 6 12 7 3 5 

５位獲得回数 1 3 5 4 19 

（出典：筆者作成） 

 

最高精度を最も多く達成したのは、SVM の 19 回、次にランダムフォレ

ストの 11 回であった。表２－16「機械学習手法別の最高精度獲得状況」

及び表２－18「機械学習手法ごとの順位回数」の結果から、損益計算書を

用いた予測タスクで高い精度を求める場合、SVM 及びランダムフォレス

トが有効である可能性が示唆される。 

データの種類別に各機械学習手法の平均正解率を算出した結果は表２－

19「６種類のスケーリング手法に対する予測精度の平均値（正解率）」のと

おり。 
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【表２－19】６種類のスケーリング手法に対する予測精度の平均値（正

解率） 

 L R D T R F S V M D L 

売上額 10%削減 86.1% 83.5% 86.4% 86.1% 83.9% 

売上額５%削減 69.7% 69.3% 70.1% 69.4% 63.8% 

売上額 2.5%削減 58.3% 61.7% 57.3% 57.8% 56.7% 

仕入額 10%増加 76.9% 78.6% 79.9% 76.0% 73.9% 

仕入額５%増加 65.0% 61.5% 62.5% 62.3% 61.6% 

仕入額 2.5%増加 55.9% 56.8% 54.0% 57.0% 54.4% 

平均 68.6% 68.6% 68.4% 68.1% 65.7% 

標準偏差平均 0.014 0.010 0.017 0.055 0.038 

（出典：筆者作成） 

 

深層学習以外は、「平均」が 68%台であり、大きな差は認められなかっ

た。また、表２－18「機械学習手法ごとの順位回数」において１位を多く

獲得した SVM 及びランダムフォレストよりもロジスティック回帰及び決

定木の方が予測精度の平均値で高い値を示した。このことは、SVM 及びラ

ンダムフォレストは高精度を示すことが多いものの、安定性を欠いている

ことを示唆している。 

本稿の検証結果は、同じ損益計算書を基に売上又は仕入の数値を変更し

たデータであっても最高精度を達成する手法は一つに定まらず、前述（第

１章第３節４「手法の選択」）のとおり、事前にどの手法が最良であるのか

を予測することが難しいとされていることを確認する結果となった。この

ことからも、高い予測精度を期待する場合は事前に学習手法を特定するこ

となく、幅広く予測モデルを作成した上で、実運用すべきモデルを選定す

ることが望ましい。また、その際にはモデルの予測精度や安定性等の判断

基準を利用予定の業務特性に応じて定め、これらを踏まえてモデルを選定

することが望ましい。 
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５ 機械学習の手法別考察 

（１）ロジスティック回帰 

ロジスティック回帰の学習では、scikit-learn を使用し、パラメータは指

定せず初期値で学習した。 

ロジスティック回帰は、学習データ別（表２－16）では最高精度の達成

は一度もなく、学習データ及びスケーリング手法の組み合わせ別（表２－

18）に確認した場合に最高精度を１度達成したのみであった。しかし、表

２－18「機械学習手法ごとの順位回数」に示すとおり、正解率が２位又は

３位となることが多く、検証した５つの機械学習の手法の中では中間的な

予測精度のモデルであった。 

パラメータの調整をすることなく初期値であっても安定的な予測精度を

記録している点や、学習後には係数を取得して予測結果に対する各説明変

数の貢献度を確認できる点から、他のモデルの比較対象となるベースライ

ンモデルとしても利用価値がある機械学習手法であると考えられる。 

決定境界の形状を確認するため、売上及び仕入データのみを取得し、可

視化用に別途学習させた。可視化結果は図２－４「ロジスティック回帰の

決定境界」のとおり。 

なお、当該モデルは決定境界を可視化するためのモデルであり、本章で

予測精度を考察したモデルとは別モデルである（以下、決定境界に対する

考察において同じ。）。 
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【図２－４】ロジスティック回帰の決定境界 

 

（出典：筆者作成） 

 

図２－４「ロジスティック回帰の決定境界」は、売上を横軸（x 軸）、仕

入を縦軸（y 軸）としており、丸印（●）が陽性データ（売上額を 10%削

減させたデータ）、下三角印（▼）が陰性データ（正常データ）である（以

下、決定境界の図において同じ。）。 

本件サンプルデータでは、売上と仕入の相関係数が 0.99 と極めて高い正

の相関を示しており、一方が増加すると他方も増加する関係にある。どの

企業も原価率が等しいと仮定すると各データ点は傾きを正とする一直線に

並ぶこととなるが、実際は企業ごとに原価率が異なることから、仮定した

直線上から離れた位置に下三角印が付されている。更に、丸印のデータは、

売上額を実際よりも 10%削減されているため、本来プロットされる位置よ

りも x 軸と平行に負の方向に移動している。 

ロジスティック回帰は、このようにデータをプロットした空間に直線を
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引くことで、丸印と下三角印を分離する手法であり、図２－４「ロジス

ティック回帰の決定境界」では網掛け部分に付された点を正常データと判

断している。ロジスティック回帰はこのように１本の直線でシンプルな決

定境界を作成するため、本章で検証した他の学習手法に比べると過学習(48) 

に強い手法といえる。 

（２）決定木 

決定木の学習では、scikit-learn を使用し、パラメータは max_depth（決

定木の深さ）のみ設定した（max_depth=5）。 

決定木は、学習データ別（表２－16）では最高精度の達成が売上額 2.5%

削減に対する１度のみであった。当該学習データを使用した場合は、売上

額で全科目を除算する手法を除き他の学習手法よりも優れていた（表２－

11「売上額 2.5%削減データに対する予測精度（正解率）」参照。）。しかし

ながら、表２－18「機械学習手法ごとの順位回数」に示すとおり、正解率

の順位は４位の獲得回数が 12 回と最も多く、今回の検証においては相対

的に精度が低い学習手法であった。 

列方向のスケーリングに対しては、仕入額を 10%増加させたデータで学

習した場合におけるミニマックススケーリング（列方向）を除き、正解率

に変化が認められなかった。一般的に決定木は、スケーリングによる予測

精度の変化が見込まれないことから、スケーリング不要の手法として知ら

れているが、本稿における検証結果もこのことと整合する。一方で、行方

向に対するスケーリングを実施した場合には、予測精度の向上が認められ

た。これは、行方向にスケーリングすることで散布図の形状（データの列

方向に対する位置関係）が変化したことに起因すると考えられる。 

決定木の決定境界は下図２－５「決定木の決定境界（max_depth=5）」

のとおり。 

 

                                                           
(48) 訓練データに対してモデルが過剰に適合し、汎化性能が低下する現象。 
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【図２－５】決定木の決定境界（max_depth=5） 

 

（出典：筆者作成） 

 

決定木は x 軸、y 軸に対して垂直な直線を組み合わせて決定境界を作成

するため、本件サンプルデータのように斜めに分布する（相関関係がある）

データに対して、分岐が少ない木では決定境界を散布図の形状に適合させ

ることが困難である。分岐を増やすことで、斜め方向に階段状に決定境界

を作成することは可能であるが、その場合は決定木の利点である説明性を

犠牲にすることとなる。このことから、予測精度と説明性のバランスを見

極めながら木の深さなどのパラメータを調整する必要がある。 

図２－５「決定木の決定境界（max_depth=5）」では、実線四角部分はデ

ータ分布への適合が期待できるものの、破線四角部分では全てのデータを

誤りのある損益計算書と予測するため適切に学習していないことが確認で
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きる。訓練データに更に適合させるため、木の深さについての制限を解除

し再度学習させたところ下図２－６「決定木の決定境界（木の深さ無制限）」

の決定境界を得た。 

【図２－６】決定木の決定境界（木の深さ無制限） 

 

（出典：筆者作成） 

破線部分に大きな切れ込みが入り、過学習していることが確認できる。

このように決定木は、過学習が生じやすい傾向にあるため、パラメータ調

整は慎重に行う必要がある。 

（３）ランダムフォレスト 

ランダムフォレストの学習では、scikit-learn を使用し、パラメータは

max_depth（決定木の深さ）のみ設定した（max_depth=5）。 

ランダムフォレストは、学習データ別（表２－16）では最高精度を２回

記録し、学習データ及びスケーリング手法の組み合わせ別（表２－18）で
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も最高精度を 11 回記録しており、今回の検証においては相対的に高精度

な学習手法であった。列方向のスケーリングに対しては、売上額を 2.5%削

減したデータにおけるミニマックススケーリング（列方向）及び仕入額を

５%増加させたデータにおけるミニマックススケーリング（列方向）を除

き、正解率に変化が認められなかった。 

一方で、行方向に対するスケーリングでは精度の向上が確認できた。ラ

ンダムフォレストは、決定木を組み合わせた手法であるため、決定木の特

徴と同様の特徴を示したことが確認された。 

ランダムフォレストの決定境界は下図２－７「ランダムフォレストの決

定境界（max_depth=5）」のとおり。 

 

【図２－７】ランダムフォレストの決定境界（max_depth=5） 

 
（出典：筆者作成） 
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ランダムフォレストも決定木同様に x 軸、y 軸に対して垂直な直線を組

み合わせて決定境界を作成する。決定木に比べて複雑な決定境界を作成す

る傾向にあるため、より細やかな分類が可能となる。しかしながら、破線

部分の決定境界は陽性データ（丸印）を避けるような極端な形状が認めら

れ過学習していることが確認できる。ランダムフォレストは、今回の検証

において優れた予測精度を発揮したが、過学習させないようパラメータの

調整は慎重に実施する必要がある。 

（４）SVM 

SVM の学習では、scikit-learn を使用し、パラメータは kernel（カーネ

ル）のみ調整した。具体的には、linear、rbf、poly、sigmoid の４種類の

カーネルについて学習させ、最高精度のモデルの正解率を SVM の正解率

として採用した。 

SVM は、学習データ別（表２－16）では最高精度を３回記録し、学習デ

ータ及びスケーリング手法の組み合わせ別（表２－18）でも最高精度を 19

回記録するなど、今回の検証においては最も高精度な学習手法であった。 

しかし、表２－20「６種類の学習データに対する予測精度の平均値」の

とおり、スケーリング手法別に予測精度の平均値を算出すると、SVM はス

ケーリングを実施しない場合に予測精度が大きく低下していることが確認

できる。このことから、SVM を利用する場合には、スケーリングが極めて

重要であると考えられる。 
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【表２－20】６種類の学習データに対する予測精度の平均値 

 L R D T R F S V M D L 

スケーリングなし 67.3% 68.3% 67.3% 57.8% 64.3% 

MM スケーリング（列方向） 67.7% 68.4% 67.4% 69.8% 61.8% 

標 準 化 68.8% 68.3% 67.3% 69.6% 67.5% 

ロバストスケーリング 68.3% 68.3% 67.3% 69.3% 68.0% 

売 上 除 算 69.7% 68.6% 70.9% 71.8% 65.9% 

MM スケーリング（行方向） 70.0% 69.4% 70.1% 70.1% 66.7% 

（出典：筆者作成） 

 

SVM の決定境界は下図２－８「SVM の決定境界」のとおり。 

 

【図２－８】ＳＶＭの決定境界 

 
（出典：筆者作成） 

 

左は linear カーネル、右は poly カーネルを使用したもの。poly カーネ

ルは曲線の決定境界を作成できるため、直線の決定境界よりもデータの分

布状況により適合することが期待される。 
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（５）深層学習 

深層学習は、TensorFlow Keras を使用した。TensorFlow Keras では、

ニューラルネットワークの層の数や幅の広さなどを利用する機器のリソー

スが対応可能な範囲で任意に組み合わせることができる。そのため、モデ

ルデザインの自由度が高くモデル作成者の熟練度により予測精度に大きな

差が生じる。本稿で利用したモデルのアーキテクチャは表２－21「ニュー

ラルネットワークアーキテクチャ」のとおり。 

 

【表２－21】ニューラルネットワークアーキテクチャ 

Layer Output Shape Param 

Dense (None,32) 384 

Dense (None,64) 2,112 

batch normalization  (None,64) 256 

Dense (None,128) 8,320 

batch normalization  (None,128) 512 

Dense (None,64) 8,256 

Dense (None,1) 65 
Total params:19,905 
Trainable params:19,521 
Non-trainable params:384 
（出典：筆者作成） 

 

深層学習は、学習データ別（表２－16）では最高精度の記録はなく、学

習データ及びスケーリング手法の組み合わせ別（表２－18）で最高精度を

３回、最下位を 19 回記録するなど、今回の検証では精度が最も悪かった。

しかし、深層学習は予測精度が偶然性の影響を受けやすいため、再度新た

に学習することで予測精度が変化することが考えられる。これは、単純な

学習手法であるロジスティック回帰の学習パラメータ数が 12（説明変数の

数及び切片）であることに対して、表２－21「ニューラルネットワークア



443 
税務大学校論叢第 110 号 令和５年６月 

ーキテクチャ」に示したニューラルネットワークは学習パラメータ数が

19,521 と極端に多く、これらの学習パラメータへランダムに割り当てられ

る初期値が学習後の予測精度に影響を与えるためである。 

学習パラメータの初期値のランダム性がもたらす予測精度への影響を確

認するため、売上 10%削減データに対してスケーリング手法ごとにパラメ

ータの初期値を 100 パターン作成してそれぞれ学習させた。結果は表２－

22「深層学習 100 回試行予測精度」のとおり。 

 

【表２－22】深層学習 100 回試行予測精度 

 
ス ケ ー リ

ングなし 

M M スケ

ー 
リ ン グ 
（列方向） 

標 準 化 
ロ バ ス ト 
ス ケ ー 
リ ン グ 

売  上 
除  算 

M M スケ

ー 
リ ン グ 
（行方向） 

平均 84.6% 85.3% 83.6% 84.2% 85.9% 84.1% 

標準偏差 0.024 0.016 0.023 0.030 0.018 0.030 

最小値 75.2% 76.7% 76.2% 70.9% 78.2% 69.4% 

第1四分位 83.0% 85.0% 82.5% 83.0% 85.3% 83.0% 

第2四分位 85.0% 85.4% 84.0% 85.0% 86.4% 84.5% 

第3四分位 86.4% 86.0% 85.0% 86.0% 86.9% 86.4% 

最大値 88.3% 87.9% 86.9% 89.3% 88.3% 87.9% 

（出典：筆者作成） 

【表２－23】スケーリング手法別最高予測精度 

 
ス ケ ー リ

ングなし 

M M スケ

ー 
リ ン グ 
（列方向） 

標 準 化 
ロ バ ス ト 
ス ケ ー 
リ ン グ 

売  上 
除  算 

M M スケ

ー 
リ ン グ 
（行方向） 

最高精度 86.4% 87.9% 86.4% 86.4% 87.9% 87.4% 

学習手法 R F SVM R F R F SVM SVM 

 

100 パターン作成したうち最も正解率が高かったモデル（表２－22「深

層学習 100 回試行予測精度」における「最大値」）の値は、表２－23「ス
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ケーリング手法別最高予測精度」に示す他の学習手法が記録した最も高い

正解率の値以上であることが確認できる。 

また、スケーリング手法別の予測精度のヒストグラムは図２－９「スケ

ーリング手法別予測精度ヒストグラム」のとおり。 

 

【図２－９】スケーリング手法別予測精度ヒストグラム 

 

（出典：筆者作成） 

 

全てのスケーリング手法で最高精度と最低精度に 10%ポイント以上の

差があること、ミニマックススケーラ（列方向）及び売上額で全科目除算

したデータを用いて学習したモデルの予測精度が安定している（ばらつき

が少ない）ことが確認できる。 

このように、深層学習では初期値によって学習後の予測精度に差が生じ

ることが知られている。そのため、予測モデルの精度を高めるためにどの

ような分布から初期値をランダムサンプリングすべきかについての研究が

行われてきた。本稿では、学習パラメータへの初期値の割り当てに Xavier
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の初期化(49)を利用したが、この他に He の初期化(50)も多く利用される。 

深層学習の決定境界は下図２－10「深層学習の決定境界」のとおり。 

 

【図２－10】深層学習の決定境界 

 
（出典：筆者作成） 

 

深層学習の決定境界は複雑な形状を学習可能であるが、図２－10「深層

学習の決定境界」ではシンプルな決定境界が示されている。これは、学習

                                                           
(49) Xavier Glorot et al(2010) “Understanding the difficulty of training deep feedforward  

neural networks.” Proceedings of the thirteenth international conference on artificial  
intelligence and statistics. JMLR Workshop and Conference Proceedings, 2010. 
http://proceedings.mlr.press/v9/glorot10a/glorot10a.pdf (令和５年３月４日最終閲

覧日)。 
(50) He, Kaiming, et al(2015）. "Delving deep into rectifiers: Surpassing human-level  

performance on imagenet classification." Proceedings of the IEEE international  
conference on computer vision.2015. 
https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2015/html/He_Delving_Deep_into_ 
ICCV_2015_paper.html(令和５年３月４日最終閲覧日)。 
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に利用した売上と仕入の相関係数が 0.99 と極めて高い正の相関を示して

おり、概ね直線状に分布していること、データの可視化のために学習に利

用する説明変数を２変数に限定したことなどが原因として考えられる。 

６ 小括 

最適な機械学習手法を事前に選択することは困難であることから、予測

モデルを作成する際には、複数の予測モデルを並行して作成した上で、最

適な予測モデルを選択することが望ましい。本検証では、本件サンプルデ

ータから６種類のデータセットを作成し、６種類のスケーリング手法及び

５種類の機械学習手法を組み合わせて予測モデルを構築し、その予測精度

を比較した。その結果、SVM 及びランダムフォレストは最高精度の達成頻

度が高く、ロジスティック回帰は安定して中間的な予測精度を記録し、決

定木及び深層学習は予測精度が下位になる傾向があることが確認された。

しかしながら、機械学習の手法ごとに予測精度の平均値を算出すると、深

層学習以外はすべて 68%台であり、大きな差が認められなかった（表２－

19「６種類のスケーリング手法に対する予測精度の平均値（正解率）」参

照）。このことは、SVM 及びランダムフォレストは高精度を示すことが多

いものの、安定性を欠いていることを示唆している。また、深層学習は、

学習パラメータが多く、ランダムに割り当てられる初期値の影響によって

予測性能が安定しないものの、初期値の値によっては他の機械学習手法よ

りも高精度を記録した。以上のように、同じ損益計算書データを利用した

予測モデルであっても、条件をわずかに変更するだけで最高精度を記録す

る機械学習手法が異なることから、最適な機械学習手法を事前に選択する

ことは困難である。そのため、実務において予測モデルを作成する際には、

第１章で述べた計算コスト並びに説明性及び解釈性の要求レベルを考慮の

上、複数のモデルを並行作成しつつ、過学習のリスクなど各機械学習手法

の特徴及び利用予定の業務に応じた判断基準を踏まえて、最適なモデルを

選択することが望ましい。 
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第３章 AI の説明性及び解釈可能性 

第１節 AI に対する社会的要請 

近年 AI は、自動車産業における自動運転、医療分野における画像診断、金融

業における審査業務など、ヒトの生命、身体、財産に影響を及ぼす分野におい

ても導入や導入に向けた検討が進められている。このような背景から、AI に対

して公平性及び透明性のある意思決定とその結果に対する説明責任（アカウン

タビリティ）の適切な確保が求められている(51)。第３章では、これらの社会的

要請に留意しつつ、AI の予測結果を利用する部署にとって受け入れられやすい

AI を開発するために留意すべき点について考察する。 

第 1 節では、AI に対する社会的要請である公平性、透明性及び説明責任の内

容を確認する。AI が出した予測結果について、その理由や根拠が不明瞭だとこ

のような社会的要請に応えることが困難となるため、AI の説明性及び解釈性が

重要となる。そこで、第２節では、ブラックボックス型 AI 及びホワイトボック

ス型 AI それぞれの説明性及び解釈性について考察する。第３節では、AI の予

測結果を利用者が受け入れやすくなるように、ブラックボックス型 AI 及びホ

ワイトボックス型 AI の説明性及び解釈性の改善策を提案する。併せて、AI に

求められる社会的要請である公平性、透明性及び説明責任の確保に向けた具体

策を提案する。 

１ AI に求められる公平性 

AI の公平性とは、AI 利活用ガイドラインによるとバイアスによって個人

及び集団が不当に差別されないこと(52)を指すものと考えられる。また、ここ

                                                           
(51) 統合イノベーション戦略推進会議平成 31年３月 29日「人間中心の AI 社会原則」

11 頁。 
(52) AI ネットワーク社会推進会議令和元年８月９日「AI 利活用ガイドライン～AI 利

活用のためのプラクティカルリファレンス～」10 頁。 
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でいうバイアスとは、サンプリングバイアス、認知バイアス及び感情バイア

ス等を総称したもの(53)を指す。人間中心の AI 社会原則では、バイアスの例

として人種、性別、国籍、年齢、政治的信条、宗教(54)が挙げられており、こ

のようなバックグラウンドを理由に AI によって不当な差別を受けることな

く人々が公平に扱われることを求めている。 

２ AI に求められる透明性 

AI の透明性とは、入出力データに関する検証可能性及び判断結果の説明可

能性を確保(55)することを要請するものと考えられる。AI 利活用ガイドライ

ンでは、透明性に関して AI の入出力ログの記録保存という技術的な要請に

加え、利用者の納得感や安心感の獲得という解釈性の確保及び AI の動作に

対する証拠の提示等を目的とする判断結果の説明性確保が必要であることを

述べている。更に行政機関が AI を利用する場合には、法の支配、行政の透明

性確保、適正手続の要請も踏まえた説明性の確保を要請している。 

３ AI に求められる説明責任 

説明責任とは、Accountability の訳語である。Accountability という単語

の解釈については、学術論文でも諸説論じられ、必ずしも統一された解釈は

示されていないが、本稿では AI の出力に対する責任の所在を明確にし、AI

の使用や出力結果に対して説明を求められた際に適切に説明することを要請

するものと定義する。AI 利活用ガイドラインでは、AI の判断が直接に消費

者的利用者や第三者に対して影響を及ぼす態様により AI を利活用する場合

には、消費者的利用者や第三者が AI の利活用について適切に認識すること

ができるよう AI に関する利用方針を作成・公表することを求めている(56)。 

                                                           
(53) AI ネットワーク社会推進会議・前掲注(52)23 頁。 
(54) 統合イノベーション戦略推進会議・前掲注(51)11 頁。 
(55) AI ネットワーク社会推進会議・前掲注(52)10 頁。 
(56) AI ネットワーク社会推進会議・前掲注(52)25 頁。 
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４ 小括 

AI の利用に当たっては、公平性、透明性及び説明責任の確保が求められる。

公平性とは、バイアスによる不当な差別を行わないことである。透明性の確

保とは、入出力データに関する検証可能性及び判断結果の説明可能性を確保

することである。説明責任の確保とは、AI の使用や出力結果に対して説明を

求められた際に適切に説明することを要請するものである。 

第２節 AI の説明性及び解釈可能性 

AI が出した予測結果について、その理由や根拠が不明瞭だと AI に求められ

る社会的要請である公平性、透明性及び説明責任の確保が困難となるため、AI

の説明性及び解釈性が重要となる。第２節では、AI のブラックボックス化が説

明性及び解釈性の阻害要因となることを、予測結果の理解及びモデルの理解と

いう２つの観点から考察する。併せて、ホワイトボックス型とされる AI が持

つ説明性及び解釈性を考察した上で、その限界を指摘する。 

１ AI の説明性及び解釈可能性 

AI に求められる社会的要請を果たすためには、説明性及び解釈性が重要と

なる。AI の説明性及び解釈性については、統一的な定義は存在しない。本稿

では、説明性は予測結果又は予測モデルを数学的に説明可能であり、その説

明をヒトが理解できる形式で提示できることと定義する。 

また、AI を数学的に理解できる場合であっても、その数学的理解が予測結

果に納得感を与えるとは限らない。例えば、売上と仕入を用いて損益計算書

の誤りを判定する AI で、売上額と仕入額の積が偶数になる場合に、「当該損

益計算書は誤りである。」と判定する AI を提示された場合、計算方法、計算

結果及び判定基準は数学的に明確であり、ヒトにとって理解可能である。し

かし、その計算式及び計算結果と判定結果を結び付けて理解することはでき

ない。売上額と仕入額の積が偶数になることと、損益計算書に誤りがあるこ
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とは無関係と考えられることから、この AI では納得感が得られない。この

ように、AI の計算過程が数学的に明確であることと、予測結果に納得感を得

られることは別の問題である。本稿では、AI の予測結果や予測モデルに対す

る数学的説明について、ヒトが予測結果と結び付けて理解可能であることを

解釈性と定義する。 

２ AI のブラックボックス化 

機械学習では、内部の計算方式が複雑であるほど、入力に対する表現力を

高めることができるため、より複雑な推論処理を模倣できる。しかし、内部

の計算方式を複雑にすると、その表現を人間が理解することが困難になり、

AI の解釈可能性が低くなるとされている(57)。このことから、AI のブラック

ボックス化は AI に対する社会的要請である「公平性」、「透明性」及び「説明

責任」の確保への阻害要因となるものと考えられる。ここでは、AI の説明性

及び解釈性を考察するに当たり、予測結果の理解及びモデルの理解という２

つの観点を導入する。その上で、これら２つの観点に沿ってブラックボック

ス型 AI の典型例である深層学習を考察し、AI がブラックボックス化するこ

との問題点を指摘する。 

機械学習の種類と対応可能な問題の複雑さの関係は概ね下図３－１「機械

学習の種類と対応可能な問題の複雑さの関係」のようなイメージとなる。 

  

                                                           
(57) 坪直樹ほか『XAI（説明可能な AI）その時人工知能はどう考えたのか？〔初版〕』

18 頁（リックテレコム、2021 年）。 
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【図３－１】機械学習の種類と対応可能な問題の複雑さの関係 

 

（出典：坪直樹ほか・前掲注(57)18 頁。） 

 

図３－１「機械学習の種類と対応可能な問題の複雑さの関係」に示すとお

り、ブラックボックスとされる機械学習手法の代表例は、深層学習（ディー

プラーニング）であるが、深層学習は機械学習である以上、人工的な「思考」

や「感情」などに基づき判断するものではなく、数式により定義及び計算さ

れる。そのため、各ニューロンに入力される値や各ニューロンから出力され

る値の一つ一つは確認することができる。しかしながら、そういった個々の

計算の確認を重ねて予測結果の出力値まで追ったとしても、なぜそのような

計算を重ねることで正しい予測結果が出力されるのかということは理解でき

ない。この点に機械学習におけるブラックボックスの本質があると考えられ

る。そして、この個々の計算の積み重ねを観察することでそのモデルを理解

できないということは、次の２点においてモデルを利用する障壁となる。 

一つ目は、「予測結果の理解」が困難という点である。これは、モデルに入

力した説明変数のうち、どの説明変数がどのように結果に影響を与えたのか

を理解することが困難であることを指し、個々の予測結果が理解の対象とな

る。 
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二つ目は、「モデルの理解」が困難という点である。これは、モデルの全体

的な予測傾向を理解することが困難であるということであり、モデルの内部

構造が理解の対象となる。これら二つの理解について以下で具体的な数値を

挙げて考察する。 

（１）予測結果の理解 

予測結果の理解は、予測の基となる個々の入力値を用いて予測結果を理

解しようとするものである。このような予測結果の理解を目的になされる

説明を「局所説明」という。下図３－２「ロジスティック回帰のモデルイ

メージ」は、第２章第２節５「機械学習の手法別考察」において、示した

決定境界の形状を確認するために作成したロジスティック回帰のモデルイ

メージである。ただし、簡略化のため切片は省略する。 

 

【図３－２】ロジスティック回帰のモデルイメージ 

 

（出典：筆者作成） 

 

このロジスティック回帰のモデルは、入力値として受け取った売上額に

係数「-0.000399」を乗じるとともに、仕入額に「0.000469」を乗じ、それ

ぞれを加算した上でシグモイド関数により０〜１までの値（確率）に変換

して予測値とする。仮に売上額が「10,000」、仕入額「9,000」の場合、係
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数をそれぞれ乗じると売上については約「-4.0」、仕入については約「4.2」

となり、これらを加算すると「0.2」、シグモイド関数による変換で約「0.56」

となる。今回用いたロジスティック回帰の設定では出力値が 0.5 を超える

ものは陽性判定（誤りのある損益計算書であるという判定。）するため、

「0.56」という計算結果は陽性となる。 

この結果に対する局所説明の例は、「10,000 の売上額は結果を陰性方向

に約-4.0 引き下げることに貢献し、9,000 の仕入額は結果を陽性方向に約

4.2 押し上げることに貢献した（いずれもシグモイド関数による変換前の

値。）。」である。これは、陰性（誤りのない損益計算書）と判定にするには

「売上額が少ない」又は「仕入額が多い」のいずれかであるということを

表している。このように局所説明は、個々の予測結果とその予測の基とな

る入力値に対して行われる。そのため、予測結果を利用するユーザー部署

において特に重要視される説明である。 

（２）モデルの理解 

モデルの理解とは、モデルの内部構造を理解することで、モデルの予測

傾向を把握することである。図３－２「ロジスティック回帰のモデルイメ

ージ」におけるロジスティック回帰では、売上額に乗じる係数は「-

0.000399」、仕入額に乗じる係数は「0.000469」である。このことから、こ

のロジスティック回帰のモデルは入力される売上額が増加すると負の値を

大きくするため陰性（誤りのない損益計算書）と判断する傾向が強くなり、

仕入額が増加すると正の値を大きくするため陽性（誤りのある損益計算書）

と判断する傾向が強くなることが理解できる。また、売上額と仕入額に同

じ数値が入力された場合には、僅かに仕入額の反応が大きくなる。 

このようにモデルの全体的な理解をするための説明を「大域説明」とい

う。モデルの内部を理解することで、モデルの精度改善、不適切なバイア

スの検知などが可能となるため、大域説明はモデルの開発者やモデルの利

用可否を判断する管理者にとって有用な説明である。 
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（３）深層学習における予測結果の理解及びモデルの理解の困難性 

深層学習においてもロジスティック回帰と同様に、入力値に対して係数

を乗じた値をそれぞれ加算した上でシグモイド関数などの活性化関数で変

換して出力値とする。下図３－３「深層学習のモデルイメージ」は深層学

習のモデルを簡略化したイメージである（切片は省略する。）。 

 

【図３－３】深層学習のモデルイメージ 

 

（出典：筆者作成） 

 

この図では、売上額は「１−１」、「１−２」及び「１−３」のそれぞれの箱

に伝達され、そこで係数が乗じられる。この係数はそれぞれ独立した値で

ある（係数は学習により獲得するもので、複数の係数が偶然一致すること

を妨げないが、通常異なる値である。）。売上額の値を受け取った「１−１」、

「１−２」及び「１−３」のそれぞれの箱では、ロジスティック回帰同様に

売上額に係数を乗じた値を、仕入額に係数を乗じた値に加算し、活性化関

数で変換して出力値を算出する。そして、この出力値を次の「２−１」、「２

−２」及び「２−３」へ伝達する。前の層の出力値を受け取った「２−１」、

「２−２」及び「２−３」では、受け取った値に係数を乗じて加算した上で

活性化関数による変換を行い出力値とする。深層学習では、この過程を何

度か繰り返した後に予測値を出力する。このように深層学習においても、



455 
税務大学校論叢第 110 号 令和５年６月 

個別の入力値と係数の乗算やノード内での加算は具体的な数値を観察でき

る。しかしながら、「１−１」、「１−２」及び「１−３」において売上額に乗

じる係数の正負が異なるような場合に、この層だけをみても売上が結果に

対して陽性方向（誤りのある損益計算書）へ貢献するのか陰性方向（誤り

のない損益計算書）へ貢献するのかを判断できない。また、仮にこの層で

は、売上額に対する係数が全て正の値であったとしても、次の層で負の係

数を乗じることになると評価は逆転する。更に、一度箱を通過すると（２

層目以降では）売上額と仕入額それぞれに係数を乗じて加算した上で活性

化関数によって変換した値が出力値となるため、次層以降のノードで前層

から受け取った数値に乗じる係数を観察したところで、当初受け取った売

上額、仕入額をどのように評価しているのかを数学的にヒトが理解できる

ように提示することは困難となる。そのため、深層学習は「予測結果の理

解」の観点から、説明性が乏しい機械学習手法といえる。 

また、モデル内の各係数を観察した場合、係数が膨大であり、かつ層が

深くなるとその層で受け取る値自体の意味を理解できないことから、各係

数が入力層で受け取った売上額及び仕入額をどのように評価しているのか

を数学的に理解できない。このことから、深層学習は「モデルの理解」の

観点からも説明性が乏しい機械学習手法といえる。 

このように、深層学習は予測結果及びモデルを数学的に理解することが

困難である。また、予測結果及びモデルに対する数学的説明を理解できな

い以上、それらを予測結果と結び付けて理解することも困難である。その

ため、深層学習は、説明性及び解釈性に乏しい典型的なブラックボックス

型 AI である。 

（４）AI のブラックボックス化の問題点 

AI のブラックボックス化は、説明性及び解釈性を損ない公平性及び透明

性のある意思決定とその結果に対する説明責任の適切な確保に向けた阻害

要因となる。ブラックボックス型 AI は予測結果及びモデルともに、数学

的に理解することが困難であることから、説明性に乏しい。また、数学的
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理解が困難である AI は、AI から出力される数学的説明を予測結果と結び

付けて理解することも困難であることから、解釈性に乏しい。AI の説明性

が乏しく、予測結果を数学的に理解できないという特性は、予測結果の説

明が求められる透明性確保の阻害要因になると考えられる。また、AI の説

明性が乏しく、モデルの理解が困難であるという特性は、AI がバイアスの

影響を受け差別を助長するような基準によって予測する傾向を持った場合

であっても、そのことを検知できないという問題につながり公平性の阻害

要因になると考えられる。更に、AI の解釈性が乏しく、ヒトに納得感を与

える予測結果を出力できないという特性は、AI の使用や出力結果に対して

説明を求められた際に適切に説明することができないという結果を招き、

説明責任の適切な確保の阻害要因となる。以上から、AI のブラックボック

ス化は、AI に対する社会的要請である公平性、透明性及び説明責任の確保

に向けて阻害要因となる。 

３ ホワイトボックス型 AIの説明力 

図３－１「機械学習の種類と対応可能な問題の複雑さの関係」で示される

とおり、ロジスティック回帰及び決定木は一般にホワイトボックス型 AI と

されている。ここでは、第２章第２節「予測モデル作成」において作成した

ロジスティック回帰及び決定木について、予測結果の理解及びモデルの理解

の観点から説明性及び解釈性を考察する。 

（１）ロジスティック回帰 

図３－２「ロジスティック回帰のモデルイメージ」では、説明の簡略化

のため第２章第２節５「機械学習の手法別考察」において示した決定境界

の形状を確認するためのロジスティック回帰を例にした。このモデルは、

売上及び仕入の２つの項目から損益計算書の誤り有無を判断したが、実務

で使用するモデルではより多くの説明変数を利用することが見込まれるた

め、ここでは第２章第２節「予測モデル作成」において予測精度比較に利

用したロジスティック回帰を使用して考察する。 
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下図３－４「ロジスティック回帰の係数（売上額 10%削減データ）」は売

上額を 10%削減したデータを予測対象としたロジスティック回帰の係数

である。 

 

【図３－４】ロジスティック回帰の係数（売上額 10％削減データ） 

 

 

税引前利益率の値が突出していることが確認できる。このことから、一

見このモデルは税引前利益率を重視するモデルであるかのようにも考えら

れる。しかし、分析対象の損益計算書について科目ごとの傾向を把握する

ため中央値及び平均値を算出すると、税引前利益率は表３－１「損益計算

書データの中央値及び平均値」のとおり、平均値 2.4、中央値 2.4 と他の科

目に比べて絶対値の小さな値が入力値として与えられる傾向にある。 
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【表３－１】損益計算書データの中央値及び平均値 

科  目 中 央 値 平 均 値 

売 上 484.4 2496.8 

仕 入 361.7 2068.0 

売上総利益 91.7 428.9 

一般管理費 85.7 421.9 

営業外収益 4.2 29.1 

営業外費用 1.6 13.6 

福利厚生費 34.1 221.2 

研究開発費 5.4 73.0 

減価償却費 15.3 117.7 

経 常 利 益 6.5 22.5 

税引前利益率 2.4 2.4 

（出典：筆者作成） 

 

モデルの全体傾向を把握するためには、各項目にどのような値が入力さ

れる傾向にあるのかを加味して判断する必要がある(58)。そこで、代表値と

して中央値をこのモデルの各係数に乗じると下図３－５「ロジスティック

回帰の係数（売上額 10%削減データ）と損益計算書データの中央値の乗算

結果」の結果が得られる。 

  

                                                           
(58) スケーリング実施済のデータで学習したロジスティック回帰の場合は、代表値を乗

算せずに係数比較が可能。 
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【図３－５】ロジスティック回帰の係数（売上額 10％削減データ）と損

益計算書データの中央値の乗算結果 

 
 

売上及び仕入の値が高くなり、税引前利益率の値が結果に与える影響は

全体の中で中間的な影響度であることが確認できる。このモデルから出力

される値は、傾向として売上から最も影響を受ける。売上の値は、係数が

負であることから出力結果の合計値を引き下げる（誤りのない損益計算書

と判断する）効果がある。このように、図３－５「ロジスティック回帰の

係数（売上額 10%削減データ）と損益計算書データの中央値の乗算結果」

はモデルの全体的な予測傾向として捉えることができるため、このモデル

に対する大域説明である。当該大域説明に必要な数学的計算は積の算出の

みであり理解が容易であることから、ロジスティック回帰はモデルの理解

の観点において説明性の高い機械学習手法である。 

また、利益を過少に計上する損益計算書を検出する場合、売上額が多い

ことが陰性（誤りのない方向）へ、仕入額が多いことが陽性（誤りのある
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（出典：筆者作成） 
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方向）へつながることは論理的に整合している。その他の科目に関しても、

結果に大きな影響を与える科目に関する係数の正負は、専門家の経験則と

概ね一致することが確認できる。このように数学的なモデルの説明と予測

結果を結び付けて理解可能であることから、ロジスティック回帰はモデル

の理解の観点において解釈性の高い機械学習手法である。 

ロジスティック回帰の大域説明がモデル理解の観点で説明性及び解釈性

に優れていることは、モデルに大きな誤りがないか、バイアスが含まれな

いか等を確認する必要があるモデル開発者及びモデルの使用可否を判断す

る管理者にとって有用な情報を提供する。 

一方で、このモデルからの出力結果を使用する場面では、モデルの全体

傾向が経験則と整合したとしても、まさに使用しようとしている個別の予

測結果がどのような根拠で導かれたものかを示されない限り安心して予測

結果を活用することは難しい。 

そこで、次にこのモデルの予測結果の理解を促す局所説明の説明力を考

察するため、科目ごとの値が全損益計算書の平均値であるデータが存在す

ると仮定して、当該データを使用して予測を実施する。ロジスティック回

帰の係数に科目ごとの平均値を乗じた結果は表３－２「ロジスティック回

帰の係数（売上額 10%削減データ）と科目ごとの平均値の乗算結果」のと

おり。 
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【表３－２】ロジスティック回帰の係数（売上額 10％削減データ）と科

目ごとの平均値の乗算結果 

科  目 
ロジスティック回帰の係数と 

科目ごとの平均値の乗算結果 

売 上 -6.264608 

仕 入 4.932963 

売上総利益 -2.099033 

一般管理費 3.450069 

営業外収益 0.544687 

営業外費用 0.022824 

福利厚生費 -0.097191 

研究開発費 0.149164 

減価償却費 -0.437829 

経 常 利 益 0.088505 

税引前利益率 -0.429084 

（出典：筆者作成） 

 

これは、予測の基となる個々の入力値が予測結果に対してどの程度影響

を与えたのかを表す数値であるため、局所説明である。この事例では、各

数値の合計は約-0.14 となり、シグモイド関数での変換を経て誤りのない

損益計算書と判断される。科目ごとの値を観察すると、売上の値が約-6.3

であり全体の中で最も数値が大きい。しかし、この損益計算書に誤りがあ

るか否かという予測は、売上単独で判定するものではなく、他の科目との

合計値によって算出される。そのため、売上が結果に対して貢献度が大き

いことは確認できるが、「売上が原因で誤りのない損益計算書に分類された」

と結論づけることはできない。 

次に科目ごとの値が平均値であるデータの売上のみを 0.9 倍して擬似的
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に誤りのある損益計算書を作成し、ロジスティック回帰の係数を乗じた。

計算結果は表３－３「ロジスティック回帰の係数（売上額 10%削減データ）

と科目ごとの平均値（誤りデータ）の乗算結果」のとおり。 

 

【表３－３】ロジスティック回帰の係数（売上額 10％削減データ）と科

目ごとの平均値（誤りデータ）の乗算結果 

科  目 

ロ ジ ス テ ィ ッ ク 回 帰 の 
係 数 と 科 目 ご と の 平 均 値 

（誤りデータ）の乗算結果 

売 上 -5.638147 

仕 入 4.932693 

売上総利益 -2.099033 

一般管理費 3.450069 

営業外収益 0.544687 

営業外費用 0.022824 

福利厚生費 -0.097191 

研究開発費 0.149164 

減価償却費 -0.437829 

経 常 利 益 0.088505 

税引前利益率 -0.429084 

（出典：筆者作成） 

 

売上の値が約 0.6 増加していることが確認できる。この増加の影響で予

測結果は誤りのある損益計算書と判断された。表３－３「ロジスティック

回帰の係数（売上額 10%削減データ）と科目ごとの平均値（誤りデータ）

の乗算結果」においても表３－２「ロジスティック回帰の係数（売上額 10%

削減データ）と科目ごとの平均値の乗算結果」同様に売上の絶対値が最も

大きく、このことが結果に最も影響している。しかし、表３－３「ロジス
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ティック回帰の係数（売上額 10%削減データ）と科目ごとの平均値（誤り

データ）の乗算結果」の売上は表３－２「ロジスティック回帰の係数（売

上額 10%削減データ）と科目ごとの平均値の乗算結果」の値よりも絶対値

が約 0.6 小さくなり、他の科目との差は小さくなっている。このように売

上の絶対値が小さくなったことで、各数値の合計は約 0.49 となり、誤りの

ある損益計算書と判断される。以上のように、入力値からモデル内での計

算を示し、局所説明を得ることができた。大域説明同様に、積及び和の算

出が中心であり数学的に理解が容易であることから、ロジスティック回帰

の局所説明は予測結果の理解の観点から説明性に優れている。しかし、ロ

ジスティック回帰から読み取れる数学的説明を予測結果と結び付けて理解

しようとすると、個々の数値の意味や具体的に誤りがある箇所が分からな

いため、そこから納得感を得ることは難しいのではないか。 

予測結果の理解の観点から、解釈性に対する考察を深めるため、仕入額

を 10%増加させた損益計算書を予測対象としたロジスティック回帰の係

数を確認する。代表値として中央値をこのモデルの各係数に乗じると下図

３－６「ロジスティック回帰の係数（仕入額 10%増加データ）と科目ごと

の中央値の乗算結果」の結果が得られる。 
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【図３－６】ロジスティック回帰の係数（仕入額 10％増加データ）と科

目ごとの中央値の乗算結果 

 

 

また、図３－６「ロジスティック回帰の係数（仕入額 10%増加データ）

と科目ごとの中央値の乗算結果」の具体的な値を、図３－５「ロジスティッ

ク回帰の係数（売上額 10%削減データ）と損益計算書データの中央値の乗

算結果」の具体的な値とともに表３－４「図３－５及び図３－６の具体的

値」に示す。 
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（出典：筆者作成） 
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【表３－４】図３－５及び図３－６の具体的値 

科  目 

ロ ジ ス テ ィ ッ ク 回 帰 の 係 数 と 

科 目 ご と の 中 央 値 の 乗 算 結 果 

1 0 % 仕 入 増 加 1 0 % 売 上 削 減 

売 上 -0.886659 -1.215273 

仕 入 0.651100 0.862815 

売上総利益 -0.332293 -0.449064 

一般管理費 0.495769 0.701064 

営業外収益 0.055705 0.077777 

営業外費用 0.002951 0.002704 

福利厚生費 -0.001825 -0.014976 

研究開発費 0.006641 0.010975 

減価償却費 -0.048991 -0.057039 

経 常 利 益 0.027132 0.025539 

税引前利益率 -0.351731 -0.428817 

（出典：筆者作成） 

 

仕入額を 10%増加させたデータを予測対象としたロジスティック回帰

の係数に科目ごとの中央値を乗じた値は、売上額を 10%削減したデータを

予測対象としたロジスティック回帰の係数に科目ごとの中央値を乗じた値

と同様の傾向であった。具体的には、係数の正負は一致しており、絶対値

の大きさで降順に並び替えた場合の並び順も概ね同じ並び順となる。いず

れのモデルにおいても、売上の係数が最も絶対値が大きく、予測結果に最

も影響力があることを確認できる。 

次に科目ごとの値が平均値である損益計算書データの仕入額のみを 1.1

倍して擬似的に誤りのある損益計算書データを作成し、ロジスティック回

帰の係数に乗じた。計算結果を表３－５「ロジスティック回帰の係数（仕
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入額 10%増加データ）と科目ごとの平均値（誤りデータ）の乗算結果」に

示す。 

 

【表３－５】ロジスティック回帰の係数（仕入額 10％増加データ）と科

目ごとの平均値（誤りデータ）の乗算結果 

科  目 
ロ ジ ス テ ィ ッ ク 回 帰 の 
係数と科目ごとの平均値 
（正常データ）の乗算結果 

ロ ジ ス テ ィ ッ ク 回 帰 の 
係数と科目ごとの平均値 
（誤りデータ）の乗算結果 

売 上 -4.570211 -4.570211 
仕 入 3.722629 4.094892 
売 上 総 利 益 -1.554204 -1.554204 
一 般 管 理 費 2.440664 2.440664 
営 業 外 収 益 0.385956 0.385956 
営 業 外 費 用 0.025084 0.025084 
福 利 厚 生 費 -0.011838 -0.011838 
研 究 開 発 費 0.089776 0.089776 
減 価 償 却 費 -0.376878 -0.376878 
経 常 利 益 0.093918 0.093918 
税引前利益率 -0.351731 -0.351731 
（出典：筆者作成） 

 

仕入の値が約 0.37 増加したことが確認できる。この増加の影響で予測結

果は誤りのある損益計算書と判断された。仕入の値を増加させることで擬

似的に誤りのある損益計算書を作成したにもかかわらず、依然として結果

に最も大きな影響を与えているのは（最も絶対値が大きいのは）売上であ

る。このように、ロジスティック回帰は学習済みモデルの係数を利用して

各科目がどの程度予測結果に影響を与えているのかを確認可能であるが、

最も予測結果に影響を与えた科目が誤りのある科目であることは保証され
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ていない。 

以上のように、ロジスティック回帰の大域説明はモデル理解の観点で説

明性及び解釈性に優れたモデルである。また、局所説明についても高い説

明性を有する。このことから、ロジスティック回帰は、AI の公平性及び透

明性の観点において優れた機械学習手法であると考えられる。しかしなが

ら、局所説明は説明性が高いものの、個別の予測結果に対する説明を見た

だけではどの科目に誤りがあるのかを示すことはできず、予測結果を利用

するヒトに次の行動を示唆するような情報を与えることができていない。

そのため、ロジスティック回帰の局所説明は、予測結果に対する数学的説

明と予測結果を結び付けて理解することが困難であり、予測結果の理解の

観点において解釈性が不十分であることから、説明責任については十分に

果たせない場合があることに留意する必要がある。 

（２）決定木 

次にロジスティック回帰同様にホワイトボックス型として知られる決定

木について、予測結果の理解及びモデルの理解の観点から説明性及び解釈

性を考察する。決定木は一連の説明変数の中から、１つの適切な説明変数

を選択して、データセットをより均質な傾向を持つサブセットに分割する

ことを繰り返して、目的変数に強く関連している説明変数や注目したいサ

ブグループを発見することを目的とする手法である(59)。そのため、各分岐

の条件を確認することでモデルの傾向を把握し大域説明を得ることができ

る。また、個々の予測結果が決定木の各分岐でどのような経路をたどった

のかを確認することで、その結果の基となった入力値が予測結果に与えた

影響を確認し、局所説明を得ることができる。以下、第２章第２節「予測

モデル作成」において予測精度比較に利用した決定木の分岐条件を可視化

した下図３－７「決定木の分岐条件図」を使用して考察する。 

 

                                                           
(59) 奥喜正ほか・前掲注(33)２頁。 
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【図３－７】決定木の分岐条件図 

 

（出典：筆者作成） 

 

第一階層（最も上にある箱）では、経常利益の値が 3.893 以下であれば

左、3.893 超であれば右に分岐する。同様に第二階層、第三階層の分岐を

経て第四階層へ到達する。第四階層の value は、モデルの学習に用いたデ

ータについて、その箱に到達した誤りのない損益計算書（左）と誤りのあ

る損益計算書（右）の数を表し、この値の多数決によりこの箱の属性（誤

りのある損益計算書又は誤りの無い損益計算書）が決定する。例えば、第

四階層左端の箱は誤りの無い損益計算書７件、誤りのある損益計算書 260

件であり、誤りのある損益計算書の数が誤りのない損益計算書の数よりも

多いので、「誤りのある損益計算書と予測する箱」となる。予測時に分岐を

繰り返してこの箱にたどり着いた場合は、誤りのある損益計算書として分

類される。このように、決定木は各分岐においてどの項目（科目）をどの

ような条件で分類するのかを確認することでモデル傾向を把握可能であり、

そのことに必要な数学的要素は数値の大小比較のみであることから、モデ

ルの理解の観点において説明性が高い手法である。決定木は、分岐に使用

される項目や分岐の条件を取得することで、バイアスなどによる不適切な

判断や経験則と大きく異なるような条件が当該モデルに含まれないことを

確認可能である。そのため、予測精度の改善案の検討を行うモデル開発者



469 
税務大学校論叢第 110 号 令和５年６月 

やモデルの使用可否を判断する管理者にとって受け入れられやすい機械学

習手法である。また、個々の予測結果についても、入力データを分岐条件

の順で大小比較することで算出可能であることから、予測結果理解の観点

からも決定木は説明性の高い機械学習手法である。 

一方で、決定木の予測は、専門家による損益計算書分析の手法と整合す

るような判断過程とは異なるため、予測に対する数学的説明を予測結果と

結び付けて理解することが困難であり、納得感に欠ける機械学習手法と考

えられる(60)。損益計算書分析において決定木の判断が専門家と異なる点は

２点挙げられる。 

１点目は専門家が損益計算書の各科目間の関係性である比率を重視する

ことに対し、決定木は単独の数値に対する判断を繰り返す点にある。具体

的には、専門家が損益計算書を分析する際には各科目の比率を重要視する

ため、売上が 100 万円計上された損益計算書を示されたとしても、それの

みでは売上の適正性は判断できない。売上額に対する原価が示されること

で、「売上額に比して原価が多いため、売上額の過少計上又は原価の過大計

上が想定される」等の分析が可能となる。これは、専門家が行う損益計算

書分析において、業種に対する一般的な利益率が経験則として蓄積され、

そのような経験則と比較することで分析対象の損益計算書の適正性を検証

するためである。 

これに対して、決定木は各分岐において１つの科目を一定の基準で分割

する。そのため、モデルの構造上他の科目との比率の比較が困難となる。

例えば、「売上 100 万円」を分岐条件に使用する場合、その分岐では売上

が 100 万円以上であるかどうかのみで判断する。売上 100 万円の適正性を

確認するためには、仕入等の他の科目を勘案する必要があるが、単独の分

岐ではこのような情報は勘案されない。後続の分岐で仕入が条件に利用さ

れる場合もあるが、このように専門家の経験則と合致するような分岐が与

                                                           
(60) 決定木の普遍的な特徴ではなく、本稿の損益計算書を用いた分析における特徴。 
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えられることは保証されない。 

また、仮に「仕入 80 万円以上」が「売上 100 万円以上」という分岐条

件の後続の分岐条件に与えられた場合、「売上 100 万円以上」かつ「仕入

80 万円以上」という分岐経路において、「売上 100 万円かつ仕入 80 万円

（原価率 80%）」は、「売上 200 万円かつ仕入 80 万円（原価率 40%）」と

同じ分岐をたどり、「売上 50 万円かつ仕入 40 万円（原価率 80%）」とは異

なる分岐をたどる。このように決定木は一定額を基準にデータを分割する

ため、損益計算書のように比率が重要となる分析を苦手とする傾向がある。

このような傾向は、経験則から導かれる各科目の比率を基にした判断基準

を持つ専門家に違和感を与える要因となる。 

もっとも、分析に比率が重要であることが事前に判明している場合には、

入力データを事前に比率化した上で予測モデルを構築することで決定木の

弱点を補うことができる。 

２点目は、一度分岐で使用した科目を再度使用する可能性があることで

ある。図３－７「決定木の分岐条件図」では、第一階層で経常利益（3.893

以下）、第二階層左で税引前利益率（0.375 以下）、第三階層左で再び経常

利益（−4.901 以下）を分岐条件に使用している。これは、この順で分岐す

ることが必要であり、モデルの予測精度を維持するためには、経常利益に

関する条件をまとめて、第一階層で税引前利益率（0.375 以下）、第二階層

左で経常利益（−4.901 以下）とすることはできない。このように同じ科目

を条件分岐に繰り返すことは、専門家の判断過程とは異なりモデルの直感

的な理解の妨げとなる。 

第２章第１節２「損益計算書データの特徴」でも確認したとおり、損益

計算書に記載される各科目の値は強い相関を持つ傾向にあり、散布図を作

成した場合に斜め方向に直線状に並ぶことが想定されるところ、決定木に

よってこのような形状にある点を分離するためには、階段状の決定境界の

作成が必要となる。階段状の決定境界を作成するためには、同一科目を繰

り返し分岐条件に利用することとなるため、直感的な解釈が困難となる。 
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次に、ロジスティック回帰同様に予測結果の理解を促す局所説明の説明

力を具体的に考察するため、科目ごとの値が平均値であるデータが存在す

ると仮定して、当該データを使用して予測を実施する。入力データは表３

－６「科目ごとの平均値」のとおり。 

 

【表３－６】科目ごとの平均値 

科  目 平 均 値 

売 上 2496.815723 

仕 入 2067.957470 

売上総利益 428.858253 

一般管理費 421.923504 

営業外収益 29.181511 

営業外費用 13.567189 

福利厚生費 221.232240 

研究開発費 73.035965 

減価償却費 117.734622 

経 常 利 益 22.546981 

税引前利益率 2.434780 

 

図３－７「決定木の分岐条件図」に従い分岐すると下図３－８「科目ご

との平均値がたどる分岐条件」の経路をたどり、誤りの無い損益計算書に

分類された。 
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【図３－８】科目ごとの平均値がたどる分岐条件 

 

（出典：筆者作成） 

 

この結果は、表３－６「科目ごとの平均値」に示すデータが「経常利益

が 3.893 超かつ、税引前利益率が 3.779 以下かつ、福利厚生費 9.998 超で

あることから誤りの無い損益計算書と判断した。」と局所説明をすることが

できる。この局所説明は、差別につながる不適切なバイアスによって判断

されたものでは無いことは確認できる。しかし、損益計算書の分析指標と

して有効であると考えられるような経験則と整合するものではない。また、

どの科目に誤りがあるのかを示すものでもない。そのため、このモデルの

判断にヒトが共感したり、納得することは困難である。 

以上のように、決定木はモデルの理解及び予測結果の理解の観点で数学

的な理解が容易であることから説明性に優れた手法である。このような特

徴によって、決定木はバイアスの検知や入出力データに関する検証可能性

の確保が可能である。このことから決定木は、AI の公平性及び透明性の確

保の観点において優れた機械学習手法であると考えられる。ただし、決定

木の予測は専門家による損益計算書分析の手法と整合するような判断過程

とは異なるため、予測に対する数学的説明を予測結果と結び付けて理解す

ることが困難であり、モデルの理解及び予測結果の理解の両観点において

解釈性が不十分であると考えられる。そのため、説明責任については、十
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分に果たせない場合があることに留意が必要である。 

４ 小括 

AI が出した予測結果について、その理由や根拠が不明瞭だと AI に求めら

れる社会的要請である公平性、透明性及び説明責任の確保が困難となるため、

AI の説明性及び解釈性が重要となる。説明性とは予測結果又は予測モデルを

数学的に説明可能であり、その説明をヒトが理解できる形式で提示できるこ

とである。また、解釈性とは AI の予測結果や予測モデルに対する数学的説

明について、ヒトが予測結果と結び付けて理解できることである。 

AI のブラックボックス化は、予測結果の理解及びモデルの理解という２つ

の観点において、説明性及び解釈性を損ない公平性、透明性のある意思決定

及びその結果に対する説明責任の適切な確保に向けた阻害要因となる。 

ホワイトボックス型の AI であるロジスティック回帰及び決定木は、予測

結果及び予測モデルを数学的に理解可能である。そのため、バイアスの検知

や入出力データに関する検証が可能であり、AI の公平性及び透明性の確保に

優れている。一方で、予測結果の理解については、AI の予測結果に対する数

学的説明では、具体的な誤りの個所を検知できない、判断過程が専門家と異

なる等の理由から、予測結果に対する数学的説明と予測結果を結び付けて理

解することが困難であり解釈性に欠ける場合がある。そのため、ホワイトボッ

クス型の AI であっても、その AI を選択するのみでは説明責任を十分に果た

せない可能性があることに留意する必要がある。 

第３節 AI の説明性及び解釈可能性を踏まえた 

社会的要請への対応 

ブラックボックス型の AI は入力に対する表現力が高く、高精度が期待でき

る一方で、予測結果の理解及びモデルの理解という２つの観点において、説明

性及び解釈性の確保が困難である。また、ホワイトボックス型の AI は、予測結
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果の理解及びモデルの理解の観点において説明性は高いものの、解釈性が乏し

く、予測結果の理解からもたらされる情報は AI の予測結果を使用するユーザ

が期待するものと一致せず、納得感を得るための説明力が不十分な場合がある。

これらを踏まえ、AI に対する社会的要請を満たすとともに、AI の予測結果を

利用するユーザが AI の予測結果を受け入れ、有効活用するために考慮すべき

事項を考察する。 

１ ブラックボックス型 AIの「モデルの理解」及び「予測結果の理解」の改善 

近年機械学習モデルの予測根拠を説明する XAI（eXplainable AI）技術の

研究が急速に進み、多種多様な技術へと発展している(61)。そのため、これら

XAI 技術の活用がモデルの理解及び予測結果の理解が困難というブラック

ボックス型 AI の問題点の対応案として考えられる。XAI 技術の多くは、ブ

ラックボックス型の AI とは別の独立した技術で、説明対象のブラックボッ

クス型 AI から情報を引き出し、開発者や予測結果の利用者に対して説明を

与える通訳的存在である。 

モデルの理解を促す大域説明を目的とした XAI の分類として「局所説明を

多数集めて統計分析し、モデルの判断傾向を説明するモデル検査型」、「人が

解釈できる簡易モデルに大域的に近似・射影して説明するモデル説明型」(62)

がある。モデル検査型の例としては ELI５(63)、モデル説明型の例としては

Skater(64)が挙げられる。 

また、予測結果の理解を促す局所説明を目的とした XAI として「予測にお

いて、モデルが各特徴量をどの程度重視したかを説明する因子型」、「予測に

おいて、モデルが類似すると考える教師データを提示する事例型」、「予測に

                                                           
(61) 恵木正史「XAI(eXplainable AI)技術の研究動向」日本セキュリティ・マネジメント

学会誌 Vol.34,No.1 21 頁（日本セキュリティ・マネジメント学会、2020）。 
(62) 恵木正史・前掲注(61)21 頁。 
(63) 「ELI５ Documentation」 

(https://eli5.readthedocs.io/en/latest/index.html)（令和５年２月 18 日最終閲覧）。 
(64) 「skater Overview」（https://oracle.github.io/Skater/overview.html）(令和５年２

月 18 日最終閲覧) 
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おいて、専門家が重要と考える概念を、モデルがどの程度重視しているかを

説明する知識型」、「予測の結果を変えたいとき、入力データの各特徴量のう

ちどれを変更すれば良いかを説明する反実型(65)」が挙げられる。モデル因子

型の例として LIME(66)、事例型の例として Influence Boosting(67)、知識型の

例として TCAV(68)、反実型の例として Counterfactual Explanation(69)等が

挙げられる(70)。 

これら XAI の多くは、ブラックボックス型 AI の説明を目的に作成された

ものであることから、その説明はホワイトボックス型 AI よりもヒトにとっ

て理解しやすいことも多い。一方で、XAI の説明は、その説明が理解しやす

いように情報の省略が行われたり、説明対象の AI の振る舞いをまねた全く

別の AI に説明を肩代わりさせる等が行われることもあるため、その利用に

当たっては技術内容を理解した上で利用する必要がある。 

２ AI の予測結果に対する納得感の獲得 

第３章第２節３「ホワイトボックス型 AI の説明力」において、ホワイト

ボックス型の AI であっても、予測結果の理解については解釈性を欠き納得

感を得られない場合があることを指摘した。納得感は情報の受け手の能力に

左右されると共に主観的な要素が強い。損益計算書の誤り有無を判定する場

合を例にすると、会計及び機械学習の両方の知識を有する場合と、会計又は

                                                           
(65) 恵木正史・前掲注(61)21 頁。 
(66) Marco Tulio Ribeiro et al(2016) “Why should i trust you?: Explaining the  

predictions of any classifier,” In Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD  
international conference on knowledge discovery and data mining, pp. 1135-1144. 

(67) Boris Sharchilev et al.(2018) “Finding influential training samples for gradient 
boosted decision trees,” International Conference on MachineLearning.PMLR, 
2018.p.4577-4585. 

(68) Been Kim et al.(2018) “Interpretability beyond feature attribution: 
Quantitative testing with concept activation vectors (tcav),” International 
Conference on MachineLearning.PMLR,2018.p.2668-2677. 

(69) Sandra Wachter et al.(2018) “Counterfactual explanations without opening the 
black box: Automated decisions and theGDPR” Harv. JL & Tech., Vol. 31, p. 841, 
2017. 

(70) 恵木正史・前掲注(61)21 頁。 
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機械学習のいずれかの知識のみを有する場合とでは局所説明に対する理解度

も異なることから、そこから得られる納得感も異なる。 

このような理由から、万人が理解可能で納得感を得られる局所説明をする

ことは現実的ではない。このような状況で、AI の予測結果を有効に活用する

ためには、AI とヒトの協調、すなわち AI 開発者と AI 利用者であるヒトの

双方の歩み寄りが重要である。AI 開発者側の歩み寄りとしては、XAI 技術の

活用、更には予測結果の詳細化が挙げられる。予測結果の詳細化とは、損益

計算書の誤り有無判定を例にすると、予測対象を誤りの有無という２値分類

とせず、売上誤り、仕入誤り等と多クラスの分類問題にすること等が挙げら

れる(71)。この予測結果を受けたヒトは、具体的に想定される誤り箇所が提示

されることで、例えば売上に誤りがあるという前提に立って AI から与えら

れる局所説明の理解に努めると共に損益計算書を確認することが可能となる。

この際には、売上に誤りがある場合の損益計算書の特徴を念頭に自身の知識

と経験則に照らし、ヒトの観点から損益計算書を確認する。このように AI の

予測結果の理解に努めようとする態度と、AI とは別にヒトの観点からの予測

結果の確認をすることがヒトの歩み寄りである。AI を利用した課題の解決

は、AI から予測を出力することや、その予測結果を理解することが目的では

なく、本来設定した課題の解決こそが目的であることからも、AI とヒトが協

調して本来の課題を解決することが望まれる。 

３ AI に対する社会的要請を踏まえた AIの利用方法 

AI に求められる社会的要請である「公平性」、「透明性」のある意思決定及

びその結果に対する「説明責任」の確保に対して本章での考察を踏まえ対応

策を提案する。 

（１）公平性の確保 

公平性の確保に向けては、予測結果の理解、モデルの理解及び学習デー

                                                           
(71) 多クラス分類とすることで予測モデルの精度が低下する可能性があることには留

意が必要である。 
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タの選択を適切に組み合わせることが重要である。公平性の確保は、バイ

アスに基づくAIの判断で不当な差別をしないことを要請するものである。

AI の判断からバイアスによる影響を除去するためには、予測結果の理解に

よる個別データの確認及びモデルの理解によるモデルの判断傾向の確認が

有効である。例えば、画像データを予測対象とする AI を利用する場合、予

測対象となった画像のどの部分を根拠に AI が判断したのか、AI はどのよ

うな判断傾向を持つのかを確認しなければ AI の判断根拠にバイアスが含

まれないことを確認することは困難である。 

一方で、表形式のデータを取り扱う場合には、説明変数に利用する項目

を事前に確認することができる。特に行政機関が保有する表形式データは

法令に基づき取得されたデータが多く、これらは適切に管理されている。

このようなデータは、AI の学習に用いる前にどのようなデータが含まれる

のかを事前に把握することが可能である。そのため、表形式のデータを取

り扱う際には、説明変数となる項目を事前に確認して学習データを適切に

選択することで、不当な差別を引き起こす恐れがあるデータ項目を事前に

除外し、より確実に公平性を確保することが望ましい。 

以上のように、取り扱うデータ形式の特性に応じて、予測結果の理解、

モデルの理解及び学習データの選択を適切に組み合わせ、公平性を確保す

ることが重要である。 

（２）「透明性」及び「説明責任」の確保 

透明性及び説明責任の確保に向けては、AI を利用する一連の業務におい

て判断過程、判断理由、判断に対する責任の所在を明確にすることが必要

である。透明性の確保とは、AI の入出力データに関する検証可能性及び判

断結果の説明可能性を確保(72)することを要請するものである。また、説明

責任の確保は AI の出力に対する責任の所在を明確にし、AI の使用や出力

結果に対して説明を求められた際に適切に説明することを要請するもので

                                                           
(72) AI ネットワーク社会推進会議・前掲注(52)24 頁。 
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ある。これらの要請に応えるためには、AI を利用する業務における判断過

程を明確にする必要がある。判断過程とは、①AI がどのようなデータで学

習し、②どのようなデータに基づき予測結果を出力したのかという AI の

予測過程及び③AI の予測を誰が作成し、④その予測を誰がどのように解釈

し、⑤その解釈を基に誰がどのように判断し、⑥その判断を誰が承認した

のかという一連の事務処理プロセスである。 

これらの一連の事務処理プロセスのうち、AI の予測結果の解釈（上記④）

及び当該解釈を基にした判断（上記⑤）の理由を明確にすることが判断理

由の明確化である。判断理由の明確化では、判断の承認者や当該判断の影

響を受ける者が納得できるように判断に対する理由をヒトの言葉で説明す

る必要がある。そのため、単にホワイトボックス型の AI を利用するのみ

ではこの要請には応えられない。例えば、損益計算書の誤りを検出するロ

ジスティック回帰モデルの AI を利用する際に、売上の値に大きな影響を

受けて「誤りのある損益計算書」という予測結果が出力されたことに対し

て、「売上の値が大きいため誤りがある損益計算書に分類された」という分

析は AI の予測結果の説明である。このような AI の予測結果の説明は、ホ

ワイトボックス型 AI を利用すると比較的容易に行える。しかし、判断理

由の明確化では、このような AI の予測結果の説明を基に最終的な判断を

行った理由を根拠となる数値とともに示すことが望まれる。具体的には、

AI の予測結果の説明に基づき、仕入など他の科目の値と売上の値との比率、

業種、事業規模等を勘案し、「この業種における一般的な原価率を踏まえる

と売上額が過少であることが想定される(73)。」といったヒトの言葉で解釈

を加えることが判断理由の明確化である。 

判断理由の明確化において重要な点は、AI の予測結果を基に他の情報を

総合勘案した上でヒトが判断し、その判断理由を説明できることである。

                                                           
(73) 第３章第２節３「ホワイトボックス型 AI の説明力」で示したロジスティック回帰

では、売上の係数が負であった。そのため、売上の値に大きな影響を受ける（期待さ

れる売上の値よりも小さな値の入力を受けると）と、係数との乗算結果は大きくなる。 
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ここでは、判断主体がヒトである。そのため、ブラックボックス型 AI を利

用した場合であっても、AI の予測結果を参考にヒトが判断し、当該判断理

由を明確化することで、AI に求められる社会的要請は果たされるものと考

えられる。 

責任の所在の明確化とは、⑦AI を利用する業務における最終責任者に加

え、⑧AI の予測に対する責任者及び具体的業務における判断の責任者を明

確にすることである。想定外の挙動など AI の予測に誤りがある場合と AI

の予測に基づきヒトが誤った判断をした場合とでは説明すべき内容が異な

る。そのため、状況に応じて適切な説明を行えるよう AI を利用する判断

過程に沿って責任者を明確にする必要がある。 

以上をイメージ化した図は図３-９「判断過程及び判断理由の明確化のイ

メージ」のとおり。 

【図３－９】判断過程及び判断理由の明確化のイメージ 

 
（出典：筆者作成） 
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なお、判断理由の明確化は AI 利活用の透明性及び説明責任の確保に向

けて特に留意が必要である④及び⑤を対象としたが、他の判断過程につい

ても、適切な意思決定手続の履行に留意する必要がある。 

４ 小括 

ブラックボックス型のAIは、予測結果の理解及びモデルの理解において、

説明性及び解釈性の確保が困難である。一方で、ホワイトボックス型のAIは、

予測結果の理解及びモデルの理解の観点において、説明性に優れている。し

かし、解釈性には乏しく予測結果の理解からもたらされる情報は AI の予測

結果を使用するユーザが期待するものと一致せず、納得感を得られない場合

がある。 

ブラックボックス型 AI の説明性及び解釈性向上に向けては、近年注目さ

れる XAI 技術の活用が有効であると考えられる。また、ホワイトボックス型

AI も含めて AI の納得感向上に向けては、AI 開発者の歩み寄り及び AI 利用

者の歩み寄りが必要である。AI 開発者の歩み寄りとしては、XAI 技術の活

用、予測結果の詳細化等が挙げられる。AI 利用者の歩み寄りとしては AI の

予測結果の理解に努めようとする態度を持つこと、AI とは別にヒトの観点か

ら予測結果を確認すること等が挙げられる。 

AI に求められる社会的要請である公平性の確保に向けては、予測結果の理

解、モデルの理解及び学習データの選択を適切に組み合わせることが重要で

ある。また、透明性及び説明責任の確保に向けては、AI を利用する一連の業

務において判断過程、判断理由、判断に対する責任の所在を明確にすること

が必要である。 
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第４章 AI を活用するための組織体制について 

第１節 民間企業における取組状況等 

第４章では、AI を有効活用するための組織体制及び知識レベルついて考察す

る。第 1 節では、民間企業における AI 活用に向けた体制作りを確認する。併

せて政府の AI 活用に向けた教育改革の内容を確認することで、AI 活用に有効

な組織体制及び知識レベルを考察する。第２節では、第１節の内容を踏まえ、

国税庁において AI を有効活用するための体制及び役割に応じて求められる具

体的な知識レベルを考察する。 

１ 民間企業の AI活用に向けた体制づくり 

平成 31 年２月一般社団法人日本経済団体連合会（経団連）は「AI 活用戦

略～AI-Ready な社会の実現に向けて～(74)」を公表した。ここでは、AI の産

業展開には、製品・サービスや業務プロセス、ひいては企業組織や産業、社

会自体の変革が必要であることを述べた上で、そのためには、「AI を活用す

るための準備（AI-Ready 化）を行うことが必要」としている。また、AI-Ready

な企業、更にその先にある AI-Powered な企業に向けた行動指針「AI-Ready

な企業に向けたガイドライン(75)」では、AI-Ready な状況を「経営・マネジ

メント層、専門家及び従業員」という人材の観点並びに「システムレベル・

データ」というデータ活用環境整備の観点という２つの観点で評価し AI を

活用するための段階を５つのレベルに区分している。 

このことから、AI を有効に活用するためには、単に AI を技術として導入

するのみではなく、組織内の「人材」及び「データ活用環境」の双方の充実

                                                           
(74) 一般社団法人日本経済団体連合会平成 31 年２月 19 日「AI 活用戦略～AI-Ready

な社会の実現に向けて～」 
（https://www.keidanren.or.jp/policy/2019/013_honbun.pdf）(令和５年２月 19 日最

終閲覧)。 
(75) 一般社団法人日本経済団体連合会・前掲注(74) 19 頁。 
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が重要であると考えられる。このうち、特に AI サイエンティスト、AI エン

ジニア及び AI プランナーといった AI 専門家人材については「IT 人材受給

に関する調査(76)」において、長期的に不足することが予測されており、今後

の対応が検討されている。この点については、「IT 人材白書 2019(77)」による

と、不足する AI 専門家人材の確保策について「社内の人材を育成して確保

する」とした企業が最も多く「外部委託で確保する」とした企業を大きく上

回っている(78)。これは、AI を活用した製品やサービスで利益を生むには、自

社の特性や強みといった業務知識を持つことが必要であると判断されたこと

が一因と考えられる。このように AI 専門家に業務知識というビジネス現場

での能力が求められるのは、下図４－１「データサイエンティストに求めら

れるスキルセット(79)」において、データサイエンティストに必要な知識の一

つとして「ビジネス力」が挙げられることと整合的である。 

  

                                                           
(76) みずほ情報総研株式会社経済産業省受託授業平成 31 年３月１日「平成 30 年 IT

人材受給に関する調査」58 頁（https://www.meti.go.jp/policy/it_policy/jinzai/ 
houkokusyo.pdf）(令和５年２月 19 日最終閲覧)。 

(77) 独立行政法人情報処理推進機構・前掲注(4) 99 頁。 
(78) 「社内の人材を育成して確保する」と回答した割合は、IT 企業以外の一般企業に

おいては「AI 人材はいる」企業（N＝54）で 63.0%、「AI 人材はいないが、獲得・確

保を検討している」企業（N＝119）で 65.5%、「外部委託で確保する」と回答した企

業は、「AI 人材はいる」企業（N＝54）で 44.4%、「AI 人材はいないが、獲得・確保

を検討している」企業(N＝119）で 46.2%であった。IT 企業では、「社内の人材を育

成して確保する」割合は更に高い。独立行政法人情報処理推進機構・前掲注(4) 99 頁。 
(79) 一般社団法人データサイエンティスト協会及び独立行政法人情報処理推進機構共

同作成 https://www.ipa.go.jp/files/000083733.pdf (令和５年２月 21 日最終閲覧)。 
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【図４－１】データサイエンティストに求められるスキルセット 

 

（出典：一般社団法人データサイエンティスト協会・独立行政法人情報処理推進機

構「データサイエンティストのためのスキルチェックリスト/タスクリスト概説」14 頁

（https://www.ipa.go.jp/files/000083733.pdf）(令和５年２月 21 日最終閲覧)。） 

 

このような AI 専門家人材に加え、AI の産業展開を目指す AI-Ready な企

業では、従業員にも AI ツールでデータ分析を行い、自社の事業に生かすこ

とや、現場の知見と基礎的 AI 知識を持ち、自社への AI 導入を推進するこ

と(80)に関する知識及び技術を求めている。 

２ AI 活用に必要な能力 

内閣府が公表した「AI 戦略 2019(81)」では、デジタル社会の基礎知識であ

                                                           
(80) 独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2) 513 頁。 
(81) 統合イノベーション戦略推進会議令和元年６月 11 日「AI 戦略 2019 ～人・産業・

地域・政府全てに AI～」本戦略の目的は、Society 5.0 の実現を通じて世界規模の課

題の解決に貢献するとともに、我が国自身の社会課題も克服するために、今後の AI
の利活用の環境整備・方策を示すこととされている。 
（https://www8.cao.go.jp/cstp/ai/aistratagy2019.pdf）（令和５年２月 19日最終閲覧）。 
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る「数理・データサイエンス・AI」に関する知識・技能、新たな社会の在り

方や製品・サービスをデザインするために必要な基礎力など、持続可能な社

会の創り手として必要な力を全ての国民が育み、社会のあらゆる分野で人材

が活躍することを目指して①全ての高等学校卒業生が、「理数・データサイエ

ンス・AI」に関する基礎的なリテラシーを習得、②データサイエンス・AI を

理解し、各専門分野で応用できる人材を育成（約 25 万人/年）、③データサイ

エンス・AI を駆使してイノベーションを創出し、世界で活躍できるレベルの

人材の発掘・育成（約 2,000 人/年、そのうちトップクラス約 100 人/年）な

どが掲げられた。また、これらに加えて具体的目標として④文理を問わず、

全ての大学・高専生（約 50 万人卒/年）が、課程にて初級レベルの数理・デ

ータサイエンス・AI を習得することが掲げられた(82)。 

このことを受け、数理・データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシア

ムでは、リテラシーレベル（前述の①及び④を対象とするもの）のモデルカ

リキュラム（以下「リテラシーレベルカリキュラム」という。）及び応用基礎

レベル（前述の②を対象とするもの）のモデルカリキュラム（以下「応用基

礎レベルカリキュラム」という。）を作成、公表した。モデルカリキュラムの

主な内容は表４－１「主なリテラシーレベルカリキュラム（抜粋）」、表４－

２「主なリテラシーレベルカリキュラム（オプション）（抜粋）」及び表４－

３「主な応用基礎レベルカリキュラム（抜粋）」のとおり。 

  

                                                           
(82) 統合イノベーション戦略推進会議・前掲注(81)８頁。 
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【表４－１】主なリテラシーレベルカリキュラム（抜粋）(83) 
データリテラシー キーワード（知識・スキル） 
2-1. データを読む ・データの種類(量的変数、質的変数)  

・データの分布(ヒストグラム)と代表値(平均値、中央値、
最頻値)  

・代表値の性質の違い(実社会では平均値=最頻値でないこ
とが多い)  

・データのばらつき(分散、標準偏差、偏差値) 
・観測データに含まれる誤差の扱い 
・打ち切りや脱落を含むデータ、層別の必要なデータ 
・相関と因果(相関係数、擬似相関、交絡) 
・母集団と標本抽出(国勢調査、アンケート調査、全数調査、
単純無作為抽出、層別抽出、多段抽出)  

・クロス集計表、分割表、相関係数行列、散布図行列  
・統計情報の正しい理解(誇張表現に惑わされない) 

2-2.  
データを説明する 

・データ表現(棒グラフ、折線グラフ、散布図、 
ヒートマップ)  

・データの図表表現(チャート化)  
・データの比較(条件をそろえた比較、処理の前後での比較、

A/B テスト)  
・不適切なグラフ表現(チャートジャンク、不必要な視覚的
要素)  

・優れた可視化事例の紹介(可視化することによって新たな
気づきがあった事例など) 

2-3. データを扱う ・データの集計(和、平均)  
・データの並び替え、ランキング  
・データ解析ツール(スプレッドシート)  
・表形式のデータ(csv) 

 

【表４－２】主なリテラシーレベルカリキュラム（オプション）（抜粋）(84) 

オプション キーワード（知識・スキル） 
4-1.  
統計および数理基礎 

・確率、順列、組み合わせ  
・線形代数(ベクトル、ベクトルの基本的な演算、ノルム、
行列とベクトルの積、行列の積、内積)  

・1 変数関数の微分と積分 
・指数関数、対数関数 
・集合、ベン図 
 

                                                           
(83) 数理・データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアム令和２年４月「数理・デ

ータサイエンス・AI（リテラシーレベル）モデルカリキュラム～データ思考の涵養～」

12 頁（www.mi.u-tokyo.ac.jp/consortium/pdf/model_literacy.pdf）（令和５年２月 19
日最終閲覧）。リテラシーレベルモデルカリキュラムは導入・基礎・心得・選択から

構成される。このうち、モデルカリキュラムの活用イメージにおいてもっとも多くの

時間が割り当てられた「基礎」を「主なリテラシーレベルカリキュラム」として抜粋

した。 
(84) 数理・データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアム・前掲注(83)16 頁。 
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4-2. アルゴリズム基礎 ・アルゴリズムの表現 
(フローチャート、アクティビティ図) 

・並び替え(ソート) 
・探索(サーチ) 

4-3.  
データ構造とプログラミ
ング基礎 

・数と表現、計算誤差、データ量の単位、文字コード、 
配列 

・変数、代入、繰り返し、場合に応じた処理 
4-4. 時系列データ解析 ・時系列データ(トレンド、周期、ノイズ) 

・季節調整、移動平均 
4-5. テキスト解析 ・形態素解析、単語分割、ユーザ定義辞書、n-gram、 

文章間類似度  
・かな漢字変換の概要 

4-6. 画像解析 ・画像データの処理 
・画像認識、画像分類、物体検出 

4-7. 
 データハンドリング 

・データベース(リレーショナルデータベース、SQL)  
・プログラミング(Python、R 等)  
・データクレンジング:外れ値、異常値、欠損値の処理 
・データの抽出 
・データの結合 
・名寄せ 

4-8.  
データ活用実践(教師あ
り学習) 

・教師あり学習による予測 
 例)売上予測、罹患予測、成約予測、離反予測など 

・データの収集(分析に必要なデータの確認、対象となる 
データの収集) 

・データの加工(データクレンジング、サンプリング、簡単 
な説明変数の作成) 

・データの分析(単回帰分析、重回帰分析、ロジスティック 
回帰分析、モデルの評価) 

・データ分析結果の共有、課題解決に向けた提案 
4-9.  
データ活用実践(教師な
し学習) 

・教師なし学習によるグルーピング 
例)顧客セグメンテーション、店舗クラスタリング 

・データの収集(分析に必要なデータの確認、対象となるデ 
ータの収集) 

・データの加工(データクレンジング、サンプリング、簡単 
な説明変数の作成) 

・データの分析(階層クラスタリング 非階層クラスタリン 
グ) 

・データ分析結果の共有、課題解決に向けた提案 
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【表４－３】主な応用基礎レベルカリキュラム（抜粋）(85) 
学修項目 キーワード（知識・スキル） 
1-2. 分析設計 ・データ分析の進め方、仮説検証サイクル 

・分析目的の設定 
・様々なデータ分析手法 (回帰、分類、クラスタリングな
ど) 

・様々なデータ可視化手法(比較、構成、分布、変化など)  
・データの収集、加工、分割/統合 

1-3. データ観察 ・データの集計、比較対象の設定、クロス集計表 
・データのバラツキ、ヒストグラム、散布図 
・データの特異点、相違性、傾向性、関連性 

1-4. データ分析 ・単回帰分析、重回帰分析、最小二乗法 
・ロジスティック回帰分析、最尤法 
・時系列データ、時系列グラフ、周期性、移動平均 
・クラスター分析、デンドログラム 
・パターン発見、アソシエーション分析、リフト値 

1-5. データ可視化 ・可視化目的（比較、構成、分布、変化など）に応じた 
図表化 

・1～3 次元の図表化（棒グラフ、折線グラフ、散布図、 
積み上げ縦棒グラフ、箱ひげ図、散布図行列、 
ヒートマップなど） 

・適切な縦軸、横軸候補の洗い出し 
・不必要な誇張表現、強調表現がもたらす影響 

2-5. 
データ加工 

・集計処理、四則演算処理 
・ソート処理、サンプリング処理 
・クレンジング処理（外れ値、異常値、欠損値） 

3-3. 
 機械学習の基礎と展望 

・実世界で進む機械学習の応用と発展 
（需要予測、異常検知、商品推薦など） 

・機械学習、教師あり学習、教師なし学習、強化学習 
・学習データと検証データ 
・ホールドアウト法、交差検証法 
・過学習、バイアス 

3-4. 
 深層学習の基礎と展望 

・実世界で進む深層学習の応用と革新 
（画像認識、自然言語処理、音声生成など） 

・ニューラルネットワークの原理 
・ディープニューラルネットワーク（DNN） 
・学習用データと学習済みモデル 

3-5. 認識 ・認識技術の活用事例 
・パターン認識、特徴抽出、識別 
・数字認識、文字認識 
・画像認識、音声認識 

                                                           
(85) 数理・データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアム令和３年３月「数理・デ

ータサイエンス・AI（応用基礎）モデルカリキュラム～AI×データ活用の実践～」12
頁（www.mi.u-tokyo.ac.jp/consortium/pdf/model_ouyoukiso.pdf）(令和５年２月 19
日最終閲覧)。応用基礎レベルモデルカリキュラムはデータサイエンス基礎、データ

エンジニアリング基礎・AI 基礎から構成される。これらのなかから、予測モデルの

作成に特に関連が高いと考えられる項目を「主な応用基礎レベルカリキュラム」とし

て抜粋した。 
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3-6. 予測・判断 ・予測技術の活用事例 
・決定木（Decision Tree） 
・混同行列、Accuracy、Precision、Recall 
・MSE（Mean Square Error） 
・ROC 曲線、AUC（Area Under the Curve） 
≪オプションレベル≫ 
・ランダムフォレスト 
・サポートベクターマシン（SVM） 

3-7. 言語・知識 ・自然言語処理の活用事例 
・形態素解析、単語分割、係り受け解析 
・ユーザ定義辞書 
・かな漢字変換 

 

また、高等学校においては平成 20・21 年の学習指導要領改定において数

学Ⅰに「データの分析」が取り入れられ、「分散、標準偏差、散布図及び相関

係数」などデータ分析に必要な知識の習得を目指した授業が行われている。

これに加え、令和４年度からは情報科において共通必履修科目「情報Ⅰ」が

新設され、全ての生徒がプログラミングのほか、ネットワーク（情報セキュ

リティを含む）やデータベースの基礎等について学習することとされた。 

以上のように、我が国における AI 戦略である「AI 戦略 2019」を受けたモ

デルカリキュラム及び高等学校数学の学習指導要領を確認することで、AI 活

用に必要と考えられるおおよその具体的能力を知ることができる。また、各

教育レベルと企業内部での役割の関連付けのイメージは下図４－２「AI 戦略

2019 による教育改革のイメージ」のとおり。 
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【図４－２】AI戦略 2019 による教育改革のイメージ 

 
（出典：独立行政法人情報処理推進機構 AI 白書編集委員会・前掲注(2) 521 頁を一

部修正。） 

 

リテラシーレベルの AI 知識を持つ場合、主に従業員として現場から AI の

民主化及びデータの民主化を進めることが期待される。また、応用基礎レベ

ルの知識を持つ場合は AI 専門家として AI 事業企画及び AI 開発者としての

活躍が期待される。 

３ 小括 

経団連が公表した「AI 活用戦略～AI-Ready な社会の実現に向けて～(86)」

によると、AI を有効に活用するためには、単に AI を技術として導入するの

みではなく、組織内の人材及びデータ活用環境の双方の充実が重要であると

考えられる。特に人材に関しては、AI サイエンティスト、AI エンジニア及

びAIプランナーといったAI専門家が長期的に不足することが予測されるた

                                                           
(86) 一般社団法人日本経済団体連合会・前掲注(74)19 頁。 
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め、計画的な確保が必要である。この点について、民間企業の６割以上が不

足する AI 人材を自社育成する方針を示している。このことは、AI の利活用

に当たっては、業務知識が必要であると判断されたことが一因と考えられる。 

AI 人材の育成において、目標とする技術レベルを検討する際には、数理・

データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアムによるモデルカリキュラ

ムが参考になる。具体的には、AI の民主化及びデータの民主化を進めること

が期待される従業員については、グラフ化、ヒートマップ化、チャート化等

のデータの可視化技術、データの集計及びツールによるデータ解析技術等の

リテラシーレベルの知識が求められる。また、AI 事業企画、AI 開発が期待

される専門家は、外れ値の処理などを含むデータのクレンジング処理、サポ

ートベクターマシン及び深層学習等の高度な予測モデルの構築等の応用基礎

レベルの知識が求められる。 

第２節 国税庁において AI 活用するために必要な体制 

国税庁において AI を有効活用するためには、民間企業同様に人材育成及び

データ活用環境整備の両面の充実が求められる。これら両面の充実に向けては、

「税務行政のデジタル・トランスフォーメーション-税務行政の将来像 2.0-」に

おいて、人材育成としてデータリテラシーのレベルに応じた研修体系の整備、

システムの高度化として「①書面中心からデータ中心の事務へ移行、②税目別

データベース等の見直し、③オープンシステム化」をコンセプトとする次世代

システムの開発が掲げられ(87)、AI活用に適した状況の整備が進められている。

本稿では、「AI 戦略 2019」を受けたモデルカリキュラム等の内容を踏まえ、国

税庁における人材育成について組織内の役割別に習得すべきデータリテラシー

のレベルを考察する。 

なお、以下の１から４までのうち、１及び２はデータの利活用部署、３及び

                                                           
(87) 国税庁・前掲注(41)26 頁（令和５年２月 21 日最終閲覧）。 
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４は予測モデル作成などを行う部署で必要となる知識を想定している。 

１ 全職員が備えるべき知識 

「AI 戦略 2019」の教育改革における大目標に「全ての高等学校卒業生が、

『理数・データサイエンス・AI』に関する基礎的なリテラシーを習得」する

ことが掲げられていることからも、AI の利活用を推進し、AI からもたらさ

れる便益を享受するためには組織内の AI 専門家のみならず、AI 専門家以外

の職員全体がAIに関連するリテラシーを習得することが肝要である。今後、

高等学校教育において基礎的な統計知識等を含む「データの分析」を履修し

た職員の割合が増加することが期待されるものの、「データの分析」が指導内

容とされる以前に高等学校を卒業した職員も多く在籍する。そのため、高等

学校数学における「データの分析」程度を全職員が備えるべき知識レベルの

目標として設定し、必要に応じて研修などを実施することで知識を習得させ、

組織における基礎的なAIリテラシーの普及を図ることが望ましいと考える。

具体的内容としては、四分位偏差、分散及び標準偏差などのデータの散らば

りや、散布図や相関係数などのデータの相関把握が挙げられる。これらの知

識を習得することで、データの散らばりや相関等の基本的統計知識に基づい

た分析が可能になることや、AI が出力する予測に対して職員各自が自分自身

の判断基準に照らしてその当否を適切に判断できるようになること等が期待

される。 

２ 標準的知識 

AI 戦略 2019 では、数理・データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシ

アムによるリテラシーレベルカリキュラム程度の知識を、文理を問わず、全

ての大学・高専生（約 50 万人卒/年）が習得することを目標としている。そ

のため、今後は新規採用者の中に一定数の数理・データサイエンス・AI に関

するリテラシーレベルの知識及び技術を保有する者が存在することが期待さ

れる。一方で、高等学校数学における「データの分析」同様に、多数の在職
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者はこのようなカリキュラムによる学習機会を得られなかったことが想定さ

れる。そのため、必要に応じてリテラシーレベルカリキュラムに相当する研

修を実施することで AI 利活用の効果の拡大が期待される。研修の具体的レ

ベルとしては、リテラシーレベルカリキュラムを参考にすると、AI に関する

基礎知識、グラフ化、ヒートマップ化、チャート化等のデータの可視化技術、

データの集計、ツールによるデータ解析技術等を習得できるレベルが望まし

い。これらの知識を習得することで、国税局（所）におけるデータ活用業務

への従事や、税務署の調査・徴収部門等におけるデータ活用に関する中心的

な役割を担うことが期待される。 

３ 専門的知識（ミドルレベル） 

図４－２「AI 戦略 2019 による教育改革のイメージ」において示されると

おり、組織内部で AI 専門家として活躍するためには、リテラシーレベルカ

リキュラムのうち、高度な知識として位置付けられる「オプション」レベル

以上の知識及び技術を習得していることが期待される。国税庁又は国税局に

おいて AI 専門家として予測モデルの作成などに従事することを想定した場

合、外れ値の処理などを含むデータクレンジング技術及び重回帰分析、ロジ

スティック回帰分析、クラスタリング等の予測モデル作成関連技術の習得を

範囲としたリテラシーレベルカリキュラムにおける「オプション」レベルの

知識が必要であると考えられる。 

また、リテラシーレベルカリキュラムにおける「オプション」レベルでは、

予測モデル作成関連技術の習得に加え、統計及び数理基礎知識の習得が含ま

れる。統計及び数理基礎知識は、作成した予測モデルの特性を理解し、予測

モデルの妥当性を評価するために求められる知識である。下図４－３「THE 

DATA SCIENCE VENN DIAGRAM」に示すとおりデータサイエンス分野で

は、分析者自身が結論に至る経緯を理解しない場合であっても、尤もらしい

分析を作成することが可能であり、このような分析は「危険（Danger Zone）」

と考えられている。そのため、国税庁又は国税局において AI 専門家として



493 
税務大学校論叢第 110 号 令和５年６月 

予測モデルの作成などに従事する場合には、統計及び数理基礎知識を習得す

る必要があると考える。 

 

【図４－３】THE DATA SCIENCE VENN DIAGRAM 

 
（出典：Drew Conway「THE DATA SCIENCE VENN DIAGRAM(2010-09-30) 

by Drew Conway 」（ http://drewconway.com/zia/2013/3/26/the-data-science-venn-

diagram）(令和５年２月 21 日最終閲覧)。） 

 

以上のように、国税庁又は国税局において AI 専門家として従事するため

には、予測モデル作成技術の習得及び統計・数理基礎知識を範囲としたリテ

ラシーレベルカリキュラムにおける「オプション」レベルの知識の習得が必

要であることから、研修などを通じて計画的かつ着実に担当者を育成するこ

とが望ましい。 

なお、リテラシーレベルカリキュラムにおける「オプション」レベルで扱

う予測モデルは、概ねBAツール(88)で作成可能であることが見込まれるため、

専門的知識（ミドルレベル）では、プログラミング技術は習得が望ましいも

のの、必須ではないと考えられる。 

                                                           
(88) ビジネス アナリティクス(Business Analytics)ツールの略称で、画面からの直感的

操作でデータ加工や予測モデルの作成が行えるもの。 
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４ 専門的知識（エキスパートレベル） 

「３専門的知識（ミドルレベル）」では、原則として BA ツールによる予測

モデル作成を前提とした。BA ツールはユーザインターフェースからの直感

的操作によって短期間で予測モデルを構築することができるが、パラメータ

調整などは既定の範囲内に限定されるなどの制約が存在することも多い。そ

のため、より詳細な予測モデルの調整又は画像認識若しくは自然言語処理な

どの高度な技術が必要な分析には対応できないことも想定される。このよう

な高度な予測モデル作成に対応するため、国税庁や一部の国税局では応用基

礎レベルカリキュラムに相当する技術の習得が望まれる。このレベルでは、

Python 等のプログラミング言語を活用し、大規模なデータに対して外れ値

の処理などのクレンジング処理及び標準化、サポートベクターマシン、深層

学習等の高度な予測モデルの構築が期待される。専門的知識（ミドルレベル）

同様に統計及び数理基礎知識が必要であること、プログラミング技術の習得

には期間を要することから、専門的知識（ミドルレベル）習得者に対して必

要な研修を計画的かつ着実に実施することが望まれる。 

５ 小括 

国税庁の人材育成において目指すべきレベルとしては、予測モデルなどを

作成する AI 専門家レベルと予測モデルの利活用部署レベルに大別される。

AI 専門家レベルでは、予測モデルを作成するための知識及び作成した予測モ

デルの妥当性を評価するための統計及び数理基礎知識の習得が必要と考える。

利活用部署レベルでは、四分位偏差、分散及び標準偏差などのデータの散ら

ばりや、散布図や相関係数などのデータの相関把握に関する知識を全職員が

備えるべき知識と位置付けることが望ましい。また、利活用部署レベルにお

ける上位レベル（組織全体としての標準的レベル）としては、数理・データ

サイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアムによるリテラシーレベルカリ

キュラムに相当するレベルが望ましいと考える。 
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結びにかえて 

本研究は、国税庁において ICT・AI 技術を効果的に利活用するための論点整

理並びに各論点についての留意点及び方向性の考察を目的に、AI の概要、デー

タ分析、AI の説明性及び解釈性、AI を活用するための組織体制について検討

した。第１章では、AI はヒトの知能そのものを持つ機械を作ろうとする立場と、

ヒトが知能を使ってすることを機械にさせようとする立場があり、実際の研究

の多くは後者の立場に立っている(89)ことを述べた上で、本研究においても後者

の立場に立って AI を深層学習を含む機械学習と定義した。しかし、2023 年３

月に GPT-４（Generative Pre-trained Transformer４）(90)の公開によって注目

を集めた OpenAI 社が、全人類に汎用人工知能の利益がもたらされることを確

保することを使命として掲げている(91)ように、ヒトの知能そのものを持つ機械

を作ろうとする研究も続けられている。何を AI と定義するのかは、立場によっ

て異なるものの、いずれの立場からも有用な研究成果は発表され得るため、本

稿における AI の定義に関わらず、広く ICT・AI 技術の動向を注視する必要が

ある。 

また、本稿では紙幅の都合上、教師あり学習を中心に検討を進めた。しかし、

教師なし学習も国税業務において活用用途は十分に存在する。例えば、特定の

教師あり学習モデルのみを使い続けた場合、当該モデルによって選ばれたデー

タが、更に教師データとして利用されるといった繰り返しが起こり、モデルに

強いバイアスが生じることが考えられる。このような事態を防止するために、

教師なし学習によって分析することで、教師あり学習とは異なる特徴を発見し

たり、教師あり学習によって引き起こされたバイアスを検知できたりすること

が期待される。このような教師なし学習の国税業務における活用可能性の検討

                                                           
(89) 人工知能学会・前掲注(1)。 
(90) （https://openai.com）（令和５年５月 24 日最終閲覧）。 
(91) OpenAI 社ホームページ（https://openai.com/about）（令和５年５月 20 日最終閲

覧）。 
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は今後の研究に委ねたい。 

以上のように、本稿で取り上げた AI 技術は AI 技術全体の一部であり、更に

日々新たな AI 技術が生み出される。新たな AI 技術の導入を検討する際には、

技術的な本質を理解し、その技術を適切に評価することが肝要である。そのた

めに必要な能力については第４章第２節において考察したところである。また、

技術的本質の理解に加え、公平性、透明性を確保し説明責任を果たすため、AI

を利用する一連の業務において判断過程、判断理由、判断に対する責任の所在

を明確にすることが求められる。このような、知識の習得及び蓄積と組織体制

の整備を通じて、AI 技術を有効に利活用する組織の基礎が構築される。 

AI 技術の導入は、納税者の利便性向上や税務行政の効率化等の観点から革新

的な変化をもたらす可能性を秘めている。本稿が国税組織における AI 技術の

導入及び有効活用の一助となることを希望する。 
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