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Ⅰ はじめに 

1965 年に旧三井銀行が、日本で最初に普通

預金のオンラインシステムを開発してから、

ＡＴＭは銀行業務にとってなくてはならない

存在となっている。1990 年以降にインターネ

ットとスマホが普及するに伴って、ネットバ

ンクの登場やネット決済の導入など金融

（Finance）業務の情報技術（Information 

Technology：以下ＩＴ）との融合は不可避な

ものとなっている。2000 年に入ると、そうし

た潮流は Fintech と呼ばれるようになり、

2010 年代に「人間の脳のような知能を創る」

ことを目的として始まった人口知能

（Artificial Intelligence：以下ＡＩ）にお

いて深層学習（Deep Learning：以下ＤＬ）が

開発されたことを契機として、金融において

もその活用が模索されつつある。Fintech か

ら Fintech AI へと進化することで、伝統的

な金融機関（銀行、証券、保険）の業務や組

織体系は大きな見直しを迫られている。

Fintech の最先端ビジネスモデルをみるとモ

バイルバンクやネットバンクの普及によって

口座開設から送金までを一つのアプリで行う

ことが可能になったことに加えて、近年では、

非金融の生活サービスの業務アプリ上で、銀

行口座を開設したうえで商品購入の代金支払

が完結できる組み込み型金融（Embedded 

Finance）が浸透しつつある。さらに、分散型

台帳（Blockchain）によってデジタル通貨の

流通が可能になれば、銀行の決済口座を経由

することなく決済が可能になることから、銀

行の存在意義そのものが問われることになる。

規制による保護がなくなれば、伝統的な銀行

組織を不要とするような技術インフラが整い

つつある。 

そもそも銀行固有の機能は何か。その最も

重要な機能は資金決済機能と金融仲介機能で

ある。金融仲介はノンバンクであっても可能

であるが、この２つの機能が統合されること

で、銀行は預金や決済情報を活用して貸付先

の情報を生産できる優位な立場にある。また、

本源的預金が原資となる貸付金は、貸付先の

当座預金口座へと振り込まれる。貸付金は新

たな預金（派生的預金）として計上されるこ

とから、決済口座を独占する銀行は、本源的

預金の乗数倍の信用を創造できるのである。 

こうした銀行固有の機能が、Fintech ある

いは Fintech AI の普及によってどう変質す

るのだろうか。非金融業であっても技術的に

銀行業務が担えるようになれば、それを銀行

のみに独占させる理由が何かを明らかにしな

ければならない。いずれはこの問いを突き詰

める必要があるが、直近において銀行不要論

が現実化する可能性は低い。 

その点を踏まえたうえで、本稿では、政策

課題としても重要な中小企業金融に焦点を当

てて議論を進めたいと思う。 

中小企業金融については、単純化すれば、

それらが伝統的な銀行の情報生産を補完する
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のか代替するのかという点を考えてみる必要

がある。中小企業金融において問題となるの

は、信頼できる決算書や貸借対照表の不在や、

経営者そのものに対する評価の難しさが情報

の非対称性を生み出し、貸付が制約されるよ

うな状況である。こうした情報の非対称性を

緩和することに寄与するのであれば、補完的

に貸付の改善がもたらされるであろう。一方

で、銀行が独占できた預金口座や決済口座の

情報がオープン化され、経営者の属性などの

ソフト情報に対する評価がＡＩなどによって

非金融業によっても可能となれば、銀行を代

替するように新たな貸し手が台頭してくるか

もしれない。日本と異なり、ノンバンクの存

在が大きいアメリカではプラットフォーム型

のオルターナティブファイナンス（P2P/Ma

rketplace Lender, Balance Sheet Lending）

と呼ばれる貸し手が貸付を伸ばしている。オ

ンラインによる貸付のマッチングが Fintech

 AI によって精度の高いものとなれば、その

役割はますます高まることになるであろう。

現状においては代替か補完かという二元論で

は捉えられない状況にあるものの、少なくと

も、銀行の審査体制さらには組織体制の抜本

的な見直しは不可避であろう。 

以下では、アメリカを中心とするオルター

ナティブファイナンスの動向を参照しながら、

Fintech AIの進展が中小企業金融へ与える影

響とともに、政策課題について整理する。 

 

Ⅱ  Fintech AI の実装と可能性 

ＡＩ研究の対象領域は広く、一言でそれが

何かを言い表すことはできないが、「数学モデ

                             
1 デュロディエ（2022） 
2 ドミンゴス（2021）参照。 
3 既に正解が分かっている過去データを分析し、答えを導き出すためのアルゴリズムを作成し、そのモデルを使ってこれか

ら起こる事を予測させる。 
4 事前に決定された予測結果なしで、ラベル付けされていないデータのみを使って検出された関係に基づいて予測する。 
5 強化学習の目標は、将来にわたっての報酬の合計を最大化するような行動を選択するような方法を発見することにある。 

ルに基づいて生成するソフトウェア（アルゴ

リズム）である1」という点は共通している。

その基本技術は機械学習であるが、選択され

るアルゴリズム（計算機が何をすべきかを示

す指示）は、論理学、哲学、神経科学、進化

生物学、統計学、心理学など学問基盤によっ

て異なる2。機械学習の目標は、学習に用いる

有限のデータから知識と法則性を抽出し、異

なるテストデータでも確度の高い予測ができ

るような汎化するモデルを発見することにあ

る。 

ＡＩが浸透するのは、教師あり学習3から教

師なし学習4、強化学習5、深層学習（Deep 

Learning）へと着実な発展を遂
と

げている結果

である。ＡＩは、具体的には「認識」「予測」

「生成」「作業（身体性）」の４つのセグメン

トにおいて活用される。 

ＯＥＣＤの予測によると、ＡＩに対する世

界の支出額は、2020年の501億ドルから2024

年には 1,100 億ドル以上に増加し、今後４年

間で倍増すると見込まれている。また、ＩＴ

関連のリサーチ会社であるＩＤＣは、世界の

フィンテックにおけるＡＩの市場規模は、

2028 年には 450 億ドル以上となり、2022 年

～2028 年の間のＣＡＧＲ（年平均成長率）は

約 30％に達すると予測している。 

金融セクターへの実装としては、クレジッ

トカードやキャッシュカードの不正利用、保

険金の不正請求などの不正検知、資産管理や

保険におけるロボアドバイス、生体認証シス

テムなどが代表的な例である。 

個人、中小企業を含む融資については、デ

フォルト予測、信用リスク評価、自動審査シ
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ステム、与信管理などの導入によって、銀行

審査が高度化される一方で、ノンバンクの新

しいビジネスモデルを牽
けん

引する。Bitetto et 

al.(2021)は、イタリアの中小企業データを用

いて信用リスクを評価したところ、順序付け

られたプロビット・モデルに適合する古典的

なパラメトリック アプローチによる推計6よ

りも、機械学習のランダム フォレスト (Ｒ

Ｆ) モデル7を調整するノンパラメトリック 

アプローチによる方が予測精度が高いことを

確認している8。 

精度の高い信用リスクモデルによって、そ

れが自動化できれば、初期審査における事務

処理を迅速かつミスのないものにできる。し

かも、機械学習は、制約されたデータであっ

ても、何度も繰り返し信用評価を行うことに

より、間違いを学習し、自ら継続的に進化し

ていく点にさらなる優位性がある。 

融資の申請から実行までのフローを全自動

化できるので、ノンバンクに対する銀行の優

位性は縮小するが、その差は学習のために用

いることのできるデータの量と質に依存する

点は留意が必要である。口座情報が利用でき

る銀行であれば、入出金履歴を重要なソース

として活用できる。ノンバンクであっても、

そうした情報はコピーとして提出させるのが

一般的であるが、利用者以外の情報を含めて

量においては明らかに劣後している。また、

中小企業金融における情報の非対称性への対

応として、信用金庫や中小規模の銀行であれ

ば、経営者との対話や現場調査を行う。ソフ

ト情報の収集によって、提出された決算書の

信憑
ぴょう

性を確認し、数値では捉えられない要素

                             
6 パラメトリックとは、所与の母集団が正規分布に従うと想定するのに対して、ノンパラメトリックは、そうした前提を設

定しない手法である。 
7 ランダムフォレストは、決定木を複数使うアンサンブル学習（多数決）のアルゴリズムである。 
8 Alonso and Carbó(2021)もより高度なＭＬモデルを使用すると、ロジット分析と比較して精度が最大 20％向上する可能性

があるとしている。 
9 インターネットまたはデジタルデバイス上に出現する追跡可能なデジタルアクティビティ、アクション、貢献、および通

信の独自のセットを指している。 

を判断材料に織り込んでいる。これは渉外担

当者の技能であり、ノンバンクには代替でき

ない。 

しかし、ソフト情報に相当する部分を、テ

キスト・音声・動画・画像・ＳＮＳ・Web ペー

ジなどから得られるビッグデータが代替でき

るようになると、銀行の優位性はもはや存在

しない。例えば、Berg et al.(2020)は、ドイ

ツのｅコマースのデータを用いて、借り手の

デジタルフットプリントやデジタルシャドウ9

が、消費者向け融資におけるデフォルト予測

の精度を改善するとしている。 

 

Ⅲ オルターナティブファイナンスの台頭

と中小企業金融 

１ オルターナティブファイナンスの台頭 

現状においてオルターナティブファイナン

スと呼ばれる貸し手がどの程度の存在感を示

しているのだろうか。ケンブリッジ大学が集

計している、“Global Alternative Finance 

Market Benchmarking Reportˮによれば、オル

ターナティブファイナンスは、負債型とエク

イティ型に区分される。前者は、①

P2P/Marketplace Lending、②Balance Sheet 

Lending、③Invoice Trading、④Securities

の４つのセグメントに区分され、後者は、①

Equity-based Crowdfunding 、 ② Non-

Investment-based Crowdfunding に大別され

る。消費者向けが主なターゲットであるが、

負債型の①と②は中小企業を含む事業者向け

融資も行っている。 

P2P/Marketplace Lending は、事業主が従

来の金融機関の関与なしにオンラインプラッ
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トフォームを介して、借り手と、ローンに資

金を提供する意思のある投資家をマッチング

する。 

Ｐ２Ｐとはもともと Peer-to-peer であり、

これらのプラットフォームは、資金調達、評

価、価格リスクの申請を受け付け、個人投資

家や機関投資家にプラットフォームによって

設定された価格でローンに資金を供給するよ

う招待し、マッチングするものである。

Marketplace は、貸し手と借り手の両方の検

索コストを削減するために、申請プロセスを

集中化する点に特徴がある。リスクに価格を

付けようとはせず、代わりに複数の貸し手に

アプリケーションを広め、借り手が最良のオ

ファーを発見できるよう支援する。 

一方、Balance Sheet Lending は、プラッ

トフォーム自身が直接に貸付を実行する。オ

ンバランスなので、貸付金は負債であり、支

払いは、売掛金に計上される。プラットフォ

ーム上で資金調達の流動性が利用可能である

ことを保証するために、投資ファンドと資金

調達契約を締結し、債権の大部分は証券化さ

れるのが一般的である。 

2017 年までは中国のＰ２Ｐ業界が、世界の

オルターナティブファイナンスの 7割以上の

シェアを占めていたものの、2018 年までにシ

ャドーバンク規制が導入されてからは、大き

く地位を低下させている。 

 

図１ 世界のオルターナティブファイナンスの実行額（10億ドル） 

 
（出所）The 2nd Global Alternative Finance Market Benchmarking Report June 2021 

 

2020 年度の中国を除く世界市場の規模は、

1,130 億ドルに止
とど

まっているが、2015 年以降

着実に成長し続けている。地域別では、アメ

リカ（含むカナダ）が世界市場の 65％を占め

ており、2020 年、アメリカ市場は対前年度比

43％増の 736 億 2,000 万ドルに達している。

形態別の内訳は P2P/Marketplace 型消費者向

け市場 31.5％、Balance Sheet 型事業者向け

市場 21％、P2P/Marketplace 型事業者向け市

                             
10 代表的な貸し手はLending Club、Prosper、LendingTree、Fundera、Lendioであり、後者の 2つは中小企業向けに特化し

ている。その他、中小企業向けの大手としては、Balance Sheet型の Ondeck、Kabbagや売掛金の買い取りを行う BlueVine

などがある。 

場 14％となっている10。 

Gopal and Schnabl（2022）は、アメリカに

おいて 2008 年の金融危機の余波でファイナ

ンスカンパニーとともにオルターナティブフ

ァイナンスが銀行融資の減少に相反するよう

に台頭したことを示し、とりわけ、2008 年の

金融危機以前に銀行への依存度が高かった地

域において、その傾向が顕著であったとして

いる。 
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欧州市場はアメリカに比較してまだ途上で

あるものの、2013 年から 2019 年にかけて、

オンラインオルタナティブ金融市場(含む英

国)の取引高は、2013年の15億ドルから2019

年には 232 億ドルに一貫して上昇傾向にあ

る。欧州の牽
けん

引役は、英国であり、その他

の欧州諸国がコロナ禍で一時的な縮小に直面

しているにもかかわらず、2020年には126億

ドルに成長している。 

 

表１ アメリカにおける形態別にみた市場規模 

 

（出所）The 2nd Global Alternative Finance Market Benchmarking Report June 2021 

 

長期的にみれば銀行にとって脅威なのは、

オルターナティブファイナンスではなく

BigTechs の台頭かもしれない。Cornelli et 

al.（2020）の推計によると、2019 年のオル

ターナティブファイナンスの融資フロー額は

2,230 億ドルである一方、BigTechs のそれは

5,720 億ドルに上る。BigTechs とは、主な活

動が金融サービスではなくデジタル サービ

スである大企業を指している。これらの企業

は、多くの場合、電子商取引（またはｅコマ

ース）、ソーシャル メディア、またはインタ

ーネット検索などの非金融事業分野の大規模

な確立されたネットワークを持っており、そ

うしたネットワーク活動を通して、個人や企

業に関する貴重なデータにアクセスできる。

BigTechs の多くは、ｅコマースプラットフォ

ームを活用した貸出業務（中小企業と消費者

向け）に参入している。貸出形態は、クレジ

ットライン形式や短期（最長１年程度）の小

口貸出が多い。金利は銀行よりも高いものの、

                             
11 Liu et at.(2022)を参照。 
12 Barkley and Schweitzer(2020)を参照。 
13 Cornelli et al.(2022)を参照。 

借り手は早期償還を選択し、繰り返し借り入

れる傾向にある11。 

 

２ 中小企業金融における銀行との競合関係 

オルターナティブファイナンスはどのよう

な顧客層をターゲットにしているのであろう

か。アメリカの The Federal Reserve in the 

Small Business Credit Survey(2020)による

と、過去５年間に５社に１社がオルターナテ

ィブファイナンスを利用している。統計から

確認できる企業像は、①創業年数の浅い企業

（３～５年）、②従業員規模の小さい企業、③

収入が少なく、収益性が低い企業、④退役軍

人が経営している企業、⑤信用リスクが中～

高の企業であり、総じて他からの借入が困難

な企業である12。Funding Circle の中小企業

プラットフォームからの詳細なマイクロデー

タを使用した調査では、失業率が高く、事業

破産申請件数が高い郵便番号でより多くの貸

し出しを行っている事実が確認されている13。

形態 2020年（10億ドル） 対前年度比（％）

オルターナティブ
ファイナンス（負債
型）に占めるシェア

（％）
P2P/Marketplace型消費者向け 28.08 20 38.1

Balance Sheet型事業者向け 22.5 69 30.6
Balance Sheet型消費者向け 9.48 15 12.9

P2P/Marketplace型事業者向け 8.27 455 11.2
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とりわけ地域金融機関とは補完関係にあり、

そこから排除されている顧客を包摂している。

但し、クレジットスコアリング融資を展開し

ているような大手銀行とは競合関係にあり、

むしろハード情報の活用という点では比較優

位のあるオルターナティブファイナンスが、

そのシェアを着実に侵食しつつある。金利水

準は、同じ貸し手による消費者向けや銀行に

よるクレジットスコアリング融資よりも高い。 

地域金融機関との補完関係は、コロナ禍に

おいても確認されている。アメリカの中小企

業向け支援の一つであるＰＰＰ（Paycheck 

Protection Program）へのアクセスに際して、

Erel and Liebersohn(2020)は、①近隣に銀行

の支店がない、②低所得者の比率が高い、③

ＰＰＰ導入以前に銀行による中小企業向け融

資の実績がない、エリアに立地している中小

企業がファイナンスカンパニーやオルターナ

ティブファイナンスを活用していた実態を明

らかにしている14。オルターナティブファイ

ナンスの最も重要な貢献の１つは、前述した

ようにこれまで銀行へのアクセスが困難であ

った層からのアプローチを可能にしている点

である。Atkins et al.（2022）は、第１ラウ

ンドでは、ＰＰＰ融資を受けるうえでメイン

バンクをもたない黒人所有の企業は白人所有

の企業より不利な状況にあったが、第２ラウ

ンドでオルターナティブファイナンスが参入

できるように変更が加えられると、そうした

人種格差がデータ上確認されなくなったとし

ている。 

こうした背景には、ロックダウンのなかで

資金調達供給がほとんど枯渇した際に、アイ

デンティティチェック、詐欺、マネーロンダ

リング防止に関して、地域金融機関とパート

                             
14 Dice and Liebersohn(2020)も同様の事実を確認している。 
15 ＰＰＰにおけるオルターナティブファイナンスの資金枯渇については Itzhak et al.(2021)を参照。 
16 Beaumont et al.(2021)を参照。 

ナーシップ関係を締結したことが関係してい

る。ほとんどの銀行はＰＰＰローン申請の処

理において既存のビジネス顧客を優先させな

ければならない状況のなかで、オルターナテ

ィブファイナンスは、銀行との取引関係が希

薄な層に対する信用ギャップを埋め合わせる

ことができたのである。但し、そうした補完

機能はオルターナティブファイナンス自身の

資金制約のために限界がある15。ニューマネ

ーの提供を可能にするためには、投資家から

の追加資金の投入や債権の証券化による資金

調達が不可欠である。いわゆる「オリジネー

ション・アンド・ディストリビューション

（Origination and Distribution）」モデル

への依存は、投資家の関心とリスク選好の変

動の影響からは逃れられない。 

キャッシュフローが少なく、担保制約のあ

る中小企業にとってオルターナティブファイ

ナンスが福音となっている点はフランスのオ

ンラインプラットフォームのデータでも確認

されている16。金利が高いという点は、アメリ

カと同様であることから、返済に窮して、経

営困難に陥る企業が多いのではないのかと懸

念されるが、むしろ、銀行借入のみに依存し

ている企業よりもイノベーション意欲が高く、

将来への成長期待が高い企業をターゲットに

しているようである。銀行借入だけでは、プ

ロジェクトの遂行に支障を来すような企業が、

公的金融に依存することなく、成長実現でき

るとすれば、オルターナティブファイナンス

の台頭は、公的金融支援のあり方にも一石を

投じることになる。 

実際に、ポルトガルのような銀行経営の健

全性が脆
ぜい

弱な国では、オルターナティブファ

イナンスは銀行の補完ではなく、代替的な役
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割を果たしている17。ポルトガルの事例では、

オルターナティブファイナンスから借入して

いる企業ほど、収益性が高く、信用リスクが

低い。しかも、メインバンクの経営状態に不

安を感じているようなケースにおいて、そう

した優良企業が資金調達の分散化を図る傾向

にある。借入後のパフォーマンスをみても、

借入できなかった層と比較して、雇用、売上

など高い成長率を達成している18。 

 
３ ＡＩ審査の浸透とリレーションシップ 

これらのプラットフォームのいずれかを通

じて融資を受けるまでのプロセスは非常にシ

ンプルかつスピーディである。経営者は、ビ

ジネスに関する質問に答えたうえで、申請金

額、アプリケーションの特定の側面を確認す

るための文書をアップロードすることによっ

て、プラットフォーム Web サイトを通じて申

請する。融資配分プロセスのすべての段階で

高度な技術(ＡＭＬ／ＫＹＣチェックと詐欺

防止、クライアントのオンボーディング、自

動化されたアプリケーション処理、ＡＰＩを

介した貸し手と借り手間のデータ共有、自動

化されたローン支払いとパフォーマンスの貸

出後の監視を含む)の使用により、オンライン

プラットフォームを通じてより迅速に処理さ

れる。アメリカの商業銀行における中小企業

向け融資の可否に要する時間は、３〜５週間

であるのに対して、ＡＩ審査は５分で完了し、

24時間以内に融資が実行される。審査内容に

も大きな違いがある。例えば、Lending Club

による信用評点と、アメリカのスタンダード

                             
17 Ferreira et al.(2022)を参照。 
18 Hau et al.(2018)は、中国の BigTechs のデータよって同様の結果を得ている。 
19 Johnson(2021）を参照。 
20 Gopal and Schnabl(2022)を参照。 
21 FR Y-14M レポートは、銀行持株会社（ＢＨＣ）、貯蓄およびローン持株会社（ＳＬＨＣ）、中間持株会社（ＩＨＣ）のロー

ン ポートフォリオに関する月次の詳細データ。 
22 VantageScore は、アメリカの消費者信用市場で使用される最も包括的で革新的な予測モデルを生成する大手信用スコア

モデル。 

なスコアリングモデルであるＦＩＣＯによる

それでは大きな乖離がある。評価に用いる情

報の違いであり、ＦＩＣＯにおいてサブプラ

イムに区分される借り手が、より良い格付け

に区分されることもある19。事業者向けにお

いても、リスクを正確に測定して価格設定す

ることが必ずしも優先されない。実際に、融

資のオファー金利は、企業の特性ではほとん

ど説明できず、同じ申請者でも対応する貸し

手によって大きく異なっている20。 

Cornelli et al.(2022)は、2016年から2019

年にかけて Funding Circle の中小企業プラ

ットフォームからの詳細なマイクロデータを

使用し、Y-14M21の(ビジネス)クレジットカー

ドのデータと比較検証したところ、Funding 

Circle による信用リスク評価は、融資実行後

24 ヶ月間のデフォルト予測に対する精度が

高く、ＦＩＣＯスコアや Vantage スコア22な

どの従来の信用リスク指標の情報内容よりも

優れていると結論している。Huang et 

al.(2020)は、中国のアリババ（アントフィナ

ンシャル）系列のデジタルバンクである

MYbank のクレジットデータを用いて、機械学

習による審査モデルの有効性を、伝統的な銀

行が用いている信用リスクモデルとの比較に

よって検証している。ローンの満期は１年で、

借り手の 99.8％は零細企業（年間売上高が

100 万人民元未満）であり、そのすべてがア

リペイのユーザーである。信用リスクの評価

指標には、年齢や学歴や職業などの身分、支

払能力、クレジットカードの返済履歴などの

信用履歴、ＳＮＳなどでの交流関係、普段の
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生活での行動傾向などの情報が含まれる。平

時、大きな外因性ショックの発生した期間の

いずれにおいても、機械学習による審査モデ

ルの方が高い精度を発揮している23。Agarwal 

et al. (2019)も、インドのオンラインレンダ

ーのクレジットデータを用いて、モバイルお

よびソーシャルフットプリントがローンの承

認とデフォルトに対して、財務データよりも

はるかに高い予測力を持ち、銀行が使用する

従来のクレジットスコアを上回っていること

を確認している。 

これまで概観してきたように、高度化された

審査手法によって迅速な対応を実践している

オルターナティブファイナンスや BigTechs

が、銀行の既存の顧客層を代替しているわけ

ではない。むしろ、銀行市場から排除されて

いる顧客を取り込むことで、ミドルリスク市

場を形成しているように思われる。従って、

銀行にとっては既存顧客との関係においてＡ

Ｉを活用した新たな審査体制の構築という方

向は喫緊の課題ではない。むしろ、そうした

貸し手と提携することで、ノウハウの共有を

図る方が効率的である。とりわけ日本では、

オルターナティブファイナンスが自律的な市

場を形成するという状況にはなっていない。 

こうした状況を踏まえたうえでも、将来的に

みれば審査の高度化は銀行間競争という視点

から銀行間に格差をもたらす契機になるであ

ろう。銀行にとって中小企業金融の審査に時

間を要するのは、前述した情報の非対称性に

起因する。提出された決算書の妥当性を再検

証することに加えて、経営者に対する評価あ

るいは評判や事業計画書の実現可能性などい

わゆるソフト情報の収集が不可欠だからであ

る。この作業は労働集約的であり、取引先と

の長期的な取引関係によって、情報の質を改

                             
23 Gambacorta et al.(2019)も同様の結果を得ている。 
24 岡野原（2022）を参照。 

善できる。一方で、ソフト情報の評価は担当

者の属人的要素を排除できないために、客観

指標として活用できない点に難がある。ソフ

ト情報の評価ノウハウは銀行のレゾンデート

ルといえる領域であるが、いわゆる目利き力

を若手行員へと継承するには時間と労力を要

する点にも留意が必要である。近年では、支

店内での業務に忙殺され、若手行員が先輩行

員に帯同するという機会が激減している。Ａ

Ｉによる高度化はこうした銀行が直面してい

る問題にどう寄与するのであろうか。銀行が

蓄積しているデータはオルターナティブファ

イナンスや BigTechs のそれとは異なるので、

提携によって情報共有が可能になれば労働集

約的な審査を自動化できるかもしれない。 

前述した Berg et al.(2020)の結論において

重要なのは、デジタルフットプリントのみで

はなく、従来のクレジットスコアリングモデ

ルとの併用の方がより精度が高まるという点

である。機械学習によるＡＩ審査が有効であ

ったとしても、企業のモラルハザードを防止

するうえで、経営者と融資担当者のリレーシ

ョンシップの重要性は失われない。長期的な

取引関係によって形成される企業と銀行の信

頼関係は、相互に義務感という意識を醸成さ

せる源泉でもある。 

 

Ⅳ ＡＩ審査の限界と政策課題 

ＡＩの進化は着実に我々の生活に影響を及

ぼすようになっており、伝統的な銀行であっ

ても、それを業務のなかに適切に取り込むこ

とができなければ、いずれ自身の存在意義を

問われることになる。しかし、現状、中小企

業金融においては、機械学習による審査のみ

に依存した融資に限界のあることは、その技

術上の制約から判断して明らかである24。機
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械学習の目的は、与えられたデータから法則

性を見出したうえで、同様の性質を備えたデ

ータに対してもうまく推論できるようなモデ

ルを獲得することであるが、その汎化に係る

理論が不明（ブラックボックス）なのである。

そもそもその過程での統計的推論において因

果関係が捉えられていないために、汎化性能

に問題のあるケースが多い。その場合、入力

に摂動が加わると予測にぶれが生じる可能性

が高い。 

深層学習はニューラルネットワークを模し

ているといわれている。しかし、脳内の情報

伝達メカニズムは未だに不明である。そもそ

も脳が答えを出すのは、記憶の産物であって

計算の結果ではない。人間のハードプロブレ

ムといわれる意識のメカニズムは、宗教次元

においてのみ解釈可能であり、知性のみを高

度化すれば到達できるような次元ではない25。

それ故に、ＡＩには人間と同様の推論は立て

られないし、判断できないので、人間と共感

することはない。一方で、ＡＩのさらなる進

化を否定できる明確な根拠もない。判断力、

創造性、共感といった人間に備わっている思

考の源泉を、ＡＩは全く異なる方法によって

実現できてしまう可能性を秘めているからで

ある26。いわゆる「特異点（Technological 

Singularity）」仮説であり、ＡＩが人間の制

御不可能な領域へとジャンプしてしまうので

はないのかという不安である。それが単なる

杞
き

憂だとしても、事前の備えの必要性を示唆

するものである27。 

ＡＩのこうした限界と可能性を踏まえたう

えで、どのような政策課題が想定できるであ

                             
25 井筒（1983）を参照。 
26 サスキンド（2022）を参照。 
27 セス（2022）を参照。 
28 ＡＩの倫理基準を巡る議論については福岡（2022）を参照。 
29 「人工知能に関する整合的規則（人工知能法）の制定および関連法令の改正に関する欧州議会および理事会による規則案

（LAYING DOWN HARMONISED RULES ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE (ARTIFICIAL INTELLIGENCE ACT) AND AMENDING CERTAIN 

UNION LEGISLATIVE ACTS）」 

ろうか。内外を問わず、既に倫理基準を巡る

膨大な議論が展開されている28。欧州委員会

は、2021 年 4 月 21 日にＡＩ規則案を公表し

ている29。身体的・精神的な障害をもたらすよ

うなＡＩを禁止するとともに、ＡＩがもたら

すと予測されるリスクの程度によって、プロ

バイダーとユーザーに対する義務を明示して

いる。それとの関連でＡＩ審査については、

透明性と説明義務が最優先で求められること

になるであろう。 

根拠のブラックボックス問題は、ＡＩ審査

の最大の課題の１つであり、富士通やＮＥＣ

では既にホワイトボックス化が前提となって

いる。しかし、深層学習の場合には、構造的

に汎化の理論的な根拠を説明することは難し

い。また、訓練データに質の悪いデータや不

適切なデータを使用すると、誤った意思決定

や偏った意思決定につながるかもしれない。

これは、既存のバイアスを悪化させたり強化

したりするリスクを伴い、融資における差別

を見つけることを困難にすることに加えて、

意図することなく偏った結論を生成し、特定

のクラスの顧客層(例えば、人種、性別、民族

性、宗教に基づく)を差別する可能性がある。

モデルがすでに特定のバイアスを組み込んで

いる可能性のある外部ソースからのデータに

基づいて学習することを考えると、そうした

履歴バイアスは永続化するかもしれない。 

こうした問題は、リレーションシップとの

併用によってある程度は解消できるが、オル

ターナティブファイナンスでは、一定の倫理

基準を設ける必要がある。もっとも、伝統的

な銀行の融資においても同様な説明義務が厳
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格に要請されていたわけではないので、融資

の可否や返済条件について、その根拠を明確

にすることはＡＩ審査だけに限定するのでは

なく、包括的に規定すべきである。具体的に

何を説明するべきなのだろうか。少なくとも、

どのような情報ソースを用いて、どのような

基準に基づいて意思決定がなされているかを

可視化することが必要である。とりわけ、拒

絶の場合には根拠をできるだけ説明すること

で、経営者に対しても学習機会を与えること

が望ましい。ＥＵの一般データ保護規則

（General Data Protection Regulation：Ｇ

ＤＰＲ）では、アルゴリズムに基づく与信決

定と、そのロジックに関する情報についての

「説明権」を導入している。開示という点で

は、共通の時間単位で手数料、金利、満期な

どが異なる商品を同一の条件で比較できるよ

うな年率（ＡＰＲ）について経営者が直観的

に理解できるような工夫も必要であろう。 

根深い問題として想定されるのは、深層学

習によって根拠づけが修正された場合である。

外因性のショックが結果に対して与える影響

についても不透明なので、人間による監視を

原則とするというのは妥当である。 

BigTechs を含めて活動を制約するような

方向は、ＡＩがもたらす顧客へのベネフィッ

トを希薄化してしまう。伝統的な銀行組織の

劣化が始まっているのも事実であり、既得権

益化することに将来があるとも思えない。「金

融システムの安定」「効率性と競争」「データ

プライバシーと消費者保護」という政策目標

を同時に達成する難しさがあるが、競争と共

創という関係を促すことで、双方の優位性を

融合するような方向でのルールづくりが望ま

しい。 

いずれにしても、金融ビジネスにＡＩを実

装していくことは不可避な選択であり、それ

が最適な制度設計においてなされれば、借り

手の選択肢の拡大と利便性の向上をもたらす。

一方、伝統的な銀行組織にとってもＡＩを有

効なパートナーとして位置づけることで、融

資担当者の業務配分を経営者との対話へと移

行できれば、質の高い新たなリレーションシ

ップの構築が可能になるであろう。 
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