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Artificial intelligence and machine learning in financial services
Market developments and financial stability implications

the Financial Stability Board (2017)

ビッグデータ、人工知能、機械学習
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【データベース基盤整備】

分析対象分野における
ステークホルダーの価値観

【効用と主観】

【モデリングと推計の技術】
・統計学
・経済学、計量経済学
・機械学習、人工知能
・プログラミング技術
・データ構造化

【予測システムの作成】
リスクファクターの顕在化

↓
構造の特定（モデル式）

↓
データによるパラメータ推計

（チューニング）
↓

予測値の推計

モデルのシステム実装
・情報機器、装置への実装
・人によるオペレーション
・バックテストによる評価
・再チューニング

モデリングの一般的構造と実装（統計モデル、AI共通）
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人工知能、機械学習、統計学の関係

何らかの入出力システム
（応答関数）

データベースシステム内のパラメータ
チューニング

←システムとチューニング技術に関する分類→←システムとチューニング技術に関する分類→

（
伝
統
的
）
統
計
学

的
な
手
法

機
械
学
習
的

な
手
法

ニューラルネットワーク

カーネル法

ディープラーニング

MCMC

SVM

ベイズ統計

KNN法

ブートストラップ

カルマンフィルター

モンテカルロ法

データ同化アダブースト

回帰分析

因果推論

共分散構造

このシステムに人間的
なことをさせる

自動運転、囲碁、金融
取引、接客…

このシステムに人間的
なことをさせる

自動運転、囲碁、金融
取引、接客…

人工知能
もともと機械がして
いたことにこの応答
関数が使われても

人工知能と呼ばれ
ることは少ない

例）ファクトリーオー
トメーション、人工衛
星の自動制御など

5

主に回帰と判別のための変数選択とパラメータ推計の同時同定
（まれにデータ構造化）

ロジット回帰
決定木

ランダムフォレスト

βスプライン回帰

LASSO
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機械学習が活躍する課題を単純化したら…

データより変数間の関係を記
述する（モデル）。

構築されたモデルにより、予
測を行い最適戦略を作成する。
→株価予測、マーケティング、

データより変数と判別の関係
を記述する（分類モデル）

構築されたモデルにより、予
測を行い最適戦略を作成する。
→顧客対応、デフォルト予測

回帰と分類の両方をつくり、組み合わせる
→自動運転、囲碁、
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出典 Yoshua Bengio: ICML2012Tutorial, June､26th,2012, Edinburgh, Scotland

Real Data Are on Highly Curved Manifolds 

極端な形状を示すデータに対する回帰

変な平面上をくるく
るまわりながら動く
物体の将来の形状
を予測する
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分類に関する機械学習の直感的理解（再揭）

２つの財務指標とデフォルト企業（青）、非デフォルト企業（赤）の分布
→デフォルト領域と非デフォルト領域に分割する
【通常の統計モデルでは判別しにくいような問題をわざと作ってみた】

ど
れ
も
信
用
リ
ス
ク
モ
デ
リ
ン
グ
に
有
効

統数研：松井教授の資料、樋口知之、人
工知能は見よう見まねの究極形、
情報管理、Vol. 59 (2016) ８月号



同じことが統計モデルで記述可能か？

２つの指標とデフォルト企業（青）、非デフォルト企業（赤）の分布

統計モデルでも変数を工夫することによって複雑な
配置を表現することが可能である

Z = β(X‐α1)(Y‐α2) のイメージ

二つ以上のデータを用いて一つの項（合成変数）を
作ることをクロス、もしくはクロス変数と呼ぶ。

財務変数X

財
務
変
数
Ｙα2

α1

財務変数X

財
務
変
数
Ｙ

α4

α1

α3

α2

Z = δ(X<α1 and Y<α2、X>α3 and Y>α4） のイメージ

δ(＊)は＊の条件に合う場合は１、
合わない場合は０となる変数

デルタ関数もしくはフラグ変数と呼ぶ

クロス変数やフラグ変数を用いることによって
統計モデルの表現に自由度が増す。
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機械学習は統計学的みれば何をしていることになるのか？

①予測システムの作成のうち、
①ａ 説明変数の選択

（モデル式の作成）
①ｂ パラメータの推計

（チューニング）
を自動で求めている。

②厳密解ではなく試行実験による
近似解を求めている

③試行実験は大きな計算負荷
→高性能なコンピュータ
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クレジットスコアリングの具体的な方法論のバリエーション

りそな銀行 荒川研一 数学協働プログラム (数理・金融） 第 7 回会合資料より 12



機械学習的モデルによるクレジットスコアリング（１）

りそな銀行 荒川研一 数学協働プログラム (数理・金融） 第 7 回会合資料より
13
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機械学習的モデルによるクレジットスコアリング（２）

りそな銀行 荒川研一 数学協働プログラム (数理・金融） 第 7 回会合資料より
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階層型ニューラルネットワークの図的イメージ
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機械学習的モデルによるクレジットスコアリング（３）

りそな銀行 荒川研一 数学協働プログラム (数理・金融） 第 7 回会合資料より



分類に関する機械学習の直感的理解（再揭）

２つの財務指標とデフォルト企業（青）、非デフォルト企業（赤）の分布
→デフォルト領域と非デフォルト領域に分割する
【通常の統計モデルでは判別しにくいような問題をわざと作ってみた】

ど
れ
も
信
用
リ
ス
ク
モ
デ
リ
ン
グ
に
有
効

統数研：松井教授の資料、樋口知之、人
工知能は見よう見まねの究極形、
情報管理、Vol. 59 (2016) ８月号
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表現能力の高いモデルには過学習（over fitting）が避けられない

パラメータ数は１

パラメータ数＝データ数
誤差ゼロ

データ

あてはめた曲線

真の曲線

内挿の失敗：こんな予測を信じますか？

そもそも外挿は無理

（もとのグラフはhttp://www.slideshare.net/alembert2000/prml-at-1より）時間（月単位）

売上げ

• 与えられたデータにモデル（回帰曲線）が完全に一致すること

• 過去データ（既知の現象）の説明力は最高だが、未来データ（未
知の現象）の予測力は最悪！
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過学習を避けるテクニック

過学習（オーバーフィット）は統計学、機械学習共通の問題だが…

モデルのオーバーフィットを避ける（評価する）統計量および方法

AIC（赤池情報量規準）、BIC、Cp統計量
p値基準
罰則付き最尤法
制約付き最尤法
多重共線性回避

→重相関
→リッジ

バックテスト
k‐ホールドクロスバリデーション
ブートストラップ

統計モデル

機械学習的アプローチ統計モデルは多くの
研究成果がある
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機械学習の計算量について

①予測システムの作成のうち、
①ａ 説明変数の選択

（モデル式の作成）
①ｂ パラメータの推計

（チューニング）
を自動で求めている。

②厳密解ではなく試行実験による
近似解を求めている

③試行実験は大きな計算負荷
→高性能なコンピュータ

コンピュータ性能の進歩
が解決してくれるイメー
ジだが…

ビッグデータ時代における
データベースの巨大化
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100Gb/day
/sequencer

Data processing

Data Storage

Data generation

(Science, 2011)

107

103103

ビッグデータ＋ＡＩの前に立ちはだかるハードル

ハードの性能向上だけではとうてい無理

データにかかわる
技術の発展
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データ構造化と機械学習的アプローチの関係

機械学習・人工知能が強い分野とは？

データ構造を特定困難なデータ
→タテ（フィールド）、ヨコ（レコード）の2次元構造化しにくいデータ
・将棋データベース
・画像情報、音声データ
・プロファイリングされていないマーケティングデータ
・インターネット文字情報などのキーワードが特定できないテキスト

データ構造を特定困難なデータ
→タテ（フィールド）、ヨコ（レコード）の2次元構造化しにくいデータ
・将棋データベース
・画像情報、音声データ
・プロファイリングされていないマーケティングデータ
・インターネット文字情報などのキーワードが特定できないテキスト

計算量や検定量のため、できれば統計モデルを使いたい
↓

データ構造化技術

非線形はそれほど重要ではない
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統計モデル対機械学習的アプローチの例
（財務・担保・保証によるLGD推計）

 10-foldのクロスバリデーションでの推定結果
 (I) 【⼆項ロジット】 or 【AdaBoost】
 (II)【ロジスティック回帰】 or 【SVR】
 １段階SVRは先⾏研究では最も推定精度が⾼いと⾔われている．

 (4)【AdaBoost + SVR】がR２，MAE，RMSE，RAE，連続AR値に関
しては推定精度が⾼い．

 先⾏研究で最も精度が⾼いと⾔われている１段階のSVRより推定精度が
⾼い．

(I) + (II) R2 Spearman MAE RMSE RAE 連続AR値 サンプル数

(1) 二項ロジット +
ロジスティック回帰 0.383 0.539 0.144 0.219 0.668 0.736 570

(2)二項ロジット+ 
SVR

0.386 0.527 0.145 0.21 0.665 0.738 570

(3) AdaBoost + 
ロジスティック回帰

0.395 0.576 0.135 0.229 0.604 0.749 570

(4)AdaBoost + 
SVR

0.402 0.578 0.132 0.227 0.600 0.746 570

(5) SVR 0.342 0.497 0.140 0.230 0.653 0.678 570

１段階で直接LGD推定。先⾏研究では最も精度がいいと⾔われている。

数値は一部秘匿性のため結果を歪
めない範囲でランダマイズしている

十分に構造化されたデータベースにおいては
大きな差異はない
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＊http://blogs.itmedia.co.jp/itsolutionjuku/2015/07/post_105.html を参考として作成 26



金融機関における人工知能のこれまで

第１次ブーム １９９０年代前半
・使われた技術：ニューラルネットワーク、ファジイ、（カオス・フラクタル）、
・適用分野：市場運用、特に株式市場と為替市場
・金融商品：投資信託
・効果：ほとんど成果無し、

→モデル・手法に問題があったか、導入時期が不運であったかは不明
・結果：１９９０年代半ばには消散

第２次ブーム ２０００年前後
・使われた技術：ニューラルネットワーク、サポートベクターマシーン
・適用分野：信用リスク分析、（オペレーショナルリスク分析）
・金融商品：銀行の法人貸し出し、消費者金融の審査
・効果：予測精度については一定の成果あり
・結果：銀行法人貸し出しについては数年で終了、

消費者金融の審査については継続

第3次ブーム ２０１４年くらいから現在
27



人工知能第１次ブームの顛末

動機：１９９０年に投資信託や年金運用、特金・ファントラなどの運用商品の行き詰まり
ポートフォリオ理論やオプション理論などの経験から
当時先端的な数学理論に飛びついた。

トライアル１：ファジイ理論

運用のプロフェッショナルの判断をモデル化（教師あり学習）
プロのノウハウをメンバシップ関数に落とし込み、運用成績の向上を狙った。
実際にファジイ運用を売りにした投資信託商品があった。

結果
運用成績が上がらず敗退

原因
そもそも恒常的に好成績を上げている「運用のプロ」がいない

→いればその人を高額で雇って、巨大ファンドを運用させればよい
→一時期運用成績のよいファンドマネージャーがいたとしても

確立したノウハウがあるわけではない（cf.野村の日本戦略株ファンドなど）
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人工知能第１次ブームの顛末（２）

トライアル２：ニューラルネットワーク（運用）

株式のリターンをニューラルネットワークで予測（教師あり学習）
中間層が１層のニューロモデルに落とし込み、運用成績の向上を狙った。
ファジイ・ニューロ運用を売りにした投資信託商品があった。

結果
運用成績が上がらず敗退

原因

・同時の計算能力から中間層を重層化することができず、非線形成分を十分に反映で
きなかった。
・中間層が１層であれば、Bスプラインなどの統計モデルと大差ない予測になるし、統計
モデルのような検定量によるモデル評価ができないため不利。

・ニューラルネットワークによるモデリングは過学習との戦いであるが、それを認識して
いる人が当時はいなかった。
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人工知能第２次ブームの顛末

トライアル３：サポートベクターマシーン（信用リスク）

・バーゼルⅡ（新BIS規制）による信用リスクモデル（内部格付モデル）の適用
・貸出先のデフォルト予測をサポートベクターマシーンやニューラルネットワークで
・業界標準の２項ロジットモデルを超えることが目標

結果
・推計精度は高質な2項ロジットモデルと同等だが実務的に普及せず、数年で消滅

原因
・デファクトスタンダードの２項ロジットモデルと比較して顕著に有効とはいえなかった

・時系列的に短いデータベースだったので、ロバストネス（頑健性、過学習）に自信がもて
なかった

・統計モデル（２項ロジットモデル）と違い、リスク要因がわからないため、稟議書との対応
関係が不明であった。
→2項ロジットモデルでは推計パラメータにより点数表が作れる。また「自己資本比率の

影響が何％」や「利益率が１０％と改善されたらデフォルト確率は何％下がる」が明確であ
るのに対してサポートベクターマシーンでは要因が明確でない。
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人工知能第３次ブームの特徴

・ワトソン、囲碁・将棋、自動運転、マーケティングなど金融以外からの刺激
・フィンテック、仮想通貨など新興情報産業に対する漠然とした期待

・技術者からのボトムアップより、
トップダウンの意思決定が強力
・技術者からのボトムアップより、
トップダウンの意思決定が強力

・ビッグデータ活用の解
決策としてのAI
・ビッグデータ活用の解
決策としてのAI

シーズプッシュではなくニーズプルの局面
迅速にニーズに応える
実用エビデンスを作る



低金利・高極度額の魅力的なお借入条件 貸付利率（年率）0.8% ‐ 12.0%契約極度額10万円 ‐ 1,000万円（※)

AIを活用して、お客さまのさまざまな情報から、お客さまの信用力と可能性をスコア化したものです。
AIスコアは、信用力のスコア化において従来重視された情報に加え、必ずしも重視されなかったお客
さまの情報を活用することで、スコアの精緻化を目指しています

AIを活用して、お客さまのさまざまな情報から、お客さまの信用力と可能性をスコア化したものです。
AIスコアは、信用力のスコア化において従来重視された情報に加え、必ずしも重視されなかったお客
さまの情報を活用することで、スコアの精緻化を目指しています

開発メンバーの紹介

当社の「AIスコア」は国内外のデータ解析コンペティションにおいて入賞実績、海外の政府系機関で
データ解析に関する研究の経験を持つ、AI/機械学習や分析技術に関してトップレベルの水準にある
メンバーのもと、試行錯誤を繰り返してJ.Score独自のAIスコアとして創り上げています。日々高度化
するデータ分析・解析技術を追いかけ高品質かつ高性能なAIスコア創りを目指しています。

技術的な知識と業務的な経験は車の両輪の様なものです。以下の様な多様なバックグラウンドを持
つ他のメンバーとコラボレーションする事で、各メンバーそれぞれ今までの経験を糧にデータサイエ
ンティストと有機的につながりながらAIスコア創りに貢献しています。
・さまざまな業界・業種で経験
・みずほ銀行の個人融資審査業務
・ソフトバンクの割賦販売における与信モデル構築

JスコアにおけるIA活用法：みずほ＆ソフトバンク

かなりのレベルで人間が介入しているように見える。
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低金利・高極度額の魅力的なお借入条件
貸付利率（年率）0.8% ‐ 12.0%
契約極度額10万円 ‐ 1,000万円（※)

AIを活用して、お客さまのさまざまな情報から、お客さまの信用力と可能性をスコア化した
ものです。

AIスコアは、信用力のスコア化において従来重視された情報に加え、必ずしも重視されな
かったお客さまの情報を活用することで、スコアの精緻化を目指しています

AIを活用して、お客さまのさまざまな情報から、お客さまの信用力と可能性をスコア化した
ものです。

AIスコアは、信用力のスコア化において従来重視された情報に加え、必ずしも重視されな
かったお客さまの情報を活用することで、スコアの精緻化を目指しています

JスコアにおけるIA活用法：みずほ＆ソフトバンク

消費者金融

小口、迅速審査、高金利 → 人的コストをかけられない

AIを必要とするニーズプルの代表的な例

モデル構築においても運用においても人的資源が必要、
AI＝人的資源の排除ではない
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近未来の信用リスク計量化モデル

主戦場は、機械学習などの変数選択＆パラメータ推計から、
（個人＆企業の）データプロファイリングに移行しつつある。

個人情報保護法などのコンプライアンスやデータ構造化技術が重要に
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ビッグデータと非構造化データ

ビッグデータ（英語: Big data）[1]は、情報技術分野の用語としては、通常のデータ

ベース管理ツールなどで取り扱う事が困難なほど巨大な大きさのデータの集まり
のこと[2]。通常は、構造化データおよび非構造化データが含まれ、その多様性と
サイズや要求される処理の速度と高度化のため、格納[3]と活用（検索/共有/分
析[4]/可視化など）の実現を目指したもの。

① 巨大なデータ
② 複数のデータベース
③ 非構造化データ
↓
通常のツールで、取り扱うことが困難
（②は除外されることがある）

機械学習はビッグデータと表裏一体
ビッグデータの構造記述において統計的方法と機械学習的方法が存在する
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金融機関におけるビッグデータの概念

一般的な「ビッグデータ」の定義と性質

サイズからの定義と性質
→通常のデータベース管理ツールなどで取り扱う事が困難なほど大きい

（POSデータ）
質的定義と性質
→非構造化データ

（インターネットの複数サイトからの観測情報…数値情報を含む）
→高度テキスト情報

（新聞、雑誌などのテキスト情報、SNSの書き込みログ）

金融における「ビッグデータ」の定義と性質

１．勘定系データベース（取引の日々のキャッシュフロー）
２．与信系データベース（数値情報）
３．与信系データベース（テキスト情報）
４．インターネット上の数値情報
５．インターネット上のテキスト情報
６．国際マクロ情報



与信系データベース：統合データベース（数値情報）

1974 帝国データバンク COSMOS1サービス開始
東京商工リサーチ 企業情報データベースサービス開始

↓ 信用情報からデフォルト・財務情報へ

2000 RDB 事業法人データベースサービス提供開始
2001 CRD協会 デフォルトデータベースサービス、スコアリングの提供
2002 RDB 個人事業者データベースサービス 提供開始
2004 地方銀行協会 CRITSサービス開始

↓ デフォルト・財務情報から毀損・保全（担保保証）情報へ

RDB、CRITSの統合データベース（保全情報が不足？）
2007－2012 統計数理研究所 統合データベース、LGD・ELモデル化

↓

勘定系データの利用、政府統計ミクロデータの利用
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データ構造化の分類と手法

・欠損値補間
経済統計、医療統計を中心に研究成果が多い。
経済（Hot Deck, Cold Deck）と医療（ICE, Knn, MICE）とは系統がやや異なる
単純は「削除」「平均値補間」は少なくなりつつある。

・異常値補正
研究成果は少ない。
３シグマ折り返し処理、数値情報の順位化、数値情報のカテゴリー化などの
経験的処理が一般的である。
一般的にモデルパラメータに与える影響が大きい

・リレーション
いわゆる名寄せ。
情報が複数のデータベースに分散している場合、必須の処理
特定フィールドの完全一致から、確率一致性へ進化

・テキストデータの数量化
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リレーション（名寄せ）の技術について

金融機関におけるリレーションの例

与信データベース（行内はほぼ完成）
・案件情報を名寄せして債務者情報を作成

・貸出要件（担保、保証、金額、ターム、毀損額）は案件データに紐付いている
・財務情報、定性情報、債務者格付は債務者データに紐付けている
→ 信用リスクモデリングを行う場合は案件・債務者リレーションが重要

勘定系データベース（進行中）
・勘定系データベースを与信判断に利用（与信系データベースとのリレーション）

外部データベース（これから）
・経済活動調査個票など公的センサスデータ
→ 無借金経営の企業に対する新規貸出、特定の業種に特殊情報がある、など。

・銀行間統合データベース
→ 回収方法などの要因分析

リスクアペタイトフレームワーク → データリレーションのスキルが必要
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特定フィールドの完全一致から、統計的一致性評価へ

これまで
特定フィールド（名称、住所、設立年など）の完全一致

→ 名称・住所表記のぶれなどから、不完全一致の対応アルゴリズムはある
完全一致しないデータは基本的にリレーションしない

これから
類似度を指標化し、ある閾値を超えたものはリレーションを行う

→ 統計的マッチング

41
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新統計法と統計改革推進会議がもたらす未来

統計法の目的は、公的統計の作成及び提供に関し基本となる事項を定めることに
より、公的統計の体系的かつ効率的な整備及びその有用性の確保を図り、国民経済
の健全な発展及び国民生活の向上に寄与することとなっています（第1条）。

公的統計は行政利用だけではなく、社会全体で利用される情報基盤として位置付
けられています。

国勢統計
住宅・土地統計
労働力統計
小売物価統計
家計統計
個人企業経済統計
科学技術研究統計
就業構造基本統計
全国消費実態統計
社会生活基本統計
経済構造統計

法人企業統計
民間給与実態統計
毎月勤労統計
薬事工業生産動態統計
医療施設統計
賃金構造基本統計
国民生活基礎統計
農業経営統計
工業統計
生産動態統計
商業動態統計
企業活動基本統計

基幹統計
これまでは集計データしか
見れなかったが、今後は個
別データ（個社ごと）を利用
可能になった。
→営利目的は少し時間が必要

オンサイト拠点
統計数理研究所、神戸大学、一橋
大学

金融機関内部の
顧客データとの名寄せ
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【これまでの機械学習・人工知能】
・ビッグデータから最適予想、最適モデルを自動的に導き出す技術
・実際は限られたデータを限られた目的に利用
・限定された世界の中では素晴らしい結果を得ている

【これからの機械学習・人工知能】
・完全自動の最適化は無理
・方法論の選択、目的関数の設定、データ構造化など人間の介在が不可欠
・適切な人間の介在によりより広範囲の分野、目的に適用

→これまでの統計モデルの作成過程に類似している。
・適切な介在ができる人材育成が鍵

まとめ


