
情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

1 
 

Web データに基づく質問応答システムを用いた 

企業活動分析・評価システム WISDOM-DX の改善 
 

久寿居 大†1  石川 開†2  市瀬 規善†2 

奥村 明俊†2  鳥澤 健太郎†3  大竹 清敬†3 

 

概要： 

近年，デジタルトランスフォーメーション（DX）推進のために，アンケートなど各種調査に基づく分析・評価が実施

されている．大規模調査では，アンケートの設計者と回答者，アンケートを分析・評価する専門家のコスト低減が課

題となる．我々は，大規模かつタイムリーな調査を実現するため，専門家による評価項目を 5W1H の質問タイプとし

てモデル化し， Web データに基づく質問応答システムを用いて企業の DX 活動を評価する WISDOM-DX を開発し

た．WISDOM-DX は，5W1H に関する 6 つの質問応答結果について，Web 上の掲載情報量，情報の信頼度，優良事例

との類似度などを評価観点とする 8 つのスコア関数によって値を算出し，マルチクエリアンサンブルによって重みづ

けした値を結合スコアとした．DX 銘柄 2021 選定の調査に回答した企業 464 社から専門家が選定した企業 48 社を識

別する実験を 8 つの結合スコアによって行った結果，各々の AUPR は 0.503 から 0.543 となり，AUPR が 0.543 の場

合，上位 48 社の精度は 56.3%であった．しかし，特定のスコア関数が常に最高精度を有する保証はなく，スコア関数

を精度よく一意に結合する必要があった．本論文では，過去の選定結果を学習データとして，掲載情報量，類似度，

信頼度などの評価観点がどの程度重視されたかを推定し，8 つの結合スコア関数のスコアをさらに結合して計算する

マルチクエリスコアアンサンブルを提案した．本手法を DX 銘柄 2021 の選定企業 48 社で実験した結果，AUPR が

0.541，上位 48 社の精度は 56.3%となり，8 つのスコア関数の最高精度と同等の精度を得られることを確認した．本手

法により，複数の評価スコアを結合する基準が明白でない場合も，過去の評価結果から精度よく結合することが可能

となり，今後の DX 活動や他のテーマに関する評価への適用可能性を向上させた． 

 

キーワード：デジタルトランスフォーメーション，DX, テキストマイニング，質問応答 

Improving Automatic Enterprise Evaluation System WISDOM-DX 

using QA System based on Web Information 

 DAI KUSUI†1  KAI ISHIKAWA †2  NORIYOSHI ICHINOSE†2 

AKITOSHI OKUMURA†2 KENTARO TORISAWA†3  KIYONORI OHTAKE†3  
Abstract:  

In recent years, analysis and evaluation through various surveys, such as questionnaires, have been conducted in order to promote 

digital transformation (DX). It is important to reduce the cost of questionnaire designers, questionnaire respondents, and experts 

who analyze and evaluate the questionnaires in large-scale surveys. We developed WISDOM-DX, a system that automatically 

analyzes and evaluates an organization’s DX initiatives instead of questionnaires using a question-and-answer (QA) system filled 

from Web information. By modeling the evaluation items of experts in the form of six question types (When, Who, Where, What, 

Why, How) , WISDOM-DX evaluates responses of the QA system for the six question types, by using eight score functions based 

on response volume, similarity to DX good practices, and confidence level. When the system was evaluated with 464 companies 

that replied to the DX Brand 2021 questionnaires by comparing the 48 companies selected by DX experts, the eight score functions 

all provided AUPR values between 0.503 and 0.543. When AUPR was 0.543, the precision was 56.3% for the 48 companies. 

However, there was no guarantee that a particular score function would always have the highest accuracy, and it was necessary to 

uniquely combine eight score functions with high accuracy. This paper proposes a multi-query score ensemble method, which 

makes it possible to combine the eight score functions using the past selection results as training data. The method can appropriately 

learn coupling coefficients regarding response volume, similarity to DX good practices, and confidence level. At the result of 

testing on the 48 companies selected for DX Brand 2021, we confirmed that the AUPR was 0.541 and the precision was 56.3%, 

which was equivalent to the highest accuracy of the eight score functions. The results show the method could combine multiple 

evaluation scores with high accuracy based on past evaluation results, even when the criteria for combining multiple scores are not 

obvious. The method improved the applicability of WISDOM-DX to future DX activities and evaluations on other topics. 

Keywords:  Digital Transformation, DX, Text Mining, Question and Answering 

 

1. はじめに 

行政機関は，Society5.0 の実現に向けてデータ利活用とデ

ジタル・ガバメントの観点から社会全体のデジタル化に取

り組んでいる[1,2]. このような取組みでは，人的リソース

や財源を最大限有効活用するためエビデンスに基づいた施

策の立案と迅速な評価が求められる[3]．デジタル化の重要
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な施策として，デジタルトランスフォーメーション（DX）

が推進されており[4]，各企業の DX に対する取り組みを調

査・分析・評価する活動が行われている．評価活動は，ア

ンケートやヒアリングなどの調査に基づいて専門家が分析

して行うことが多い[5]．大規模調査では，アンケート設計

者とアンケート回答者，分析の専門家の手間や費用などコ

スト低減が課題となる．まず，アンケートを設計すること
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が簡単ではなく，回答者にとっては回答そのものが手間で

あり，詳細な調査のため項目や記述内容が増えると負担感

が増大し回答率が低下する．また，回答者が自由に記述し

た内容の分析（質的分析）は，専門家にとっても負担とな

る．そのため大規模調査をタイムリーに実施するのは容易

ではない．質的分析は，数値化されたデータに対する量的

分析とは異なり，分析法が標準化ないし規格化されている

とは言い難く[6]，解釈が恣意的であり解釈に至る過程が不

明確になることもある[7]．専門家一人で把握できるデータ

量に限界があり，人手による質的分析には見落としや主観

による偏りの問題が指摘されている[7]．このため，専門家

による属人性を排除し評価の一貫性を維持するために膨大

な手間や費用がかかることが課題であった． 

我々は，大規模かつタイムリーな調査を可能とするため，

専門家による評価項目を 5W1Hの質問タイプとしてモデル

化し， Web データに基づく質問応答システムを用いて企

業の DX 活動を評価する WISDOM-DX システムを開発し

た[8]．WISDOM-DX は，5W1H の 6 つの質問タイプに対す

る質問応答システムの応答結果をスコア付けし，6 つのス

コアから結合スコアを算出するマルチクエリアンサンブル

（MQE）を開発した．8 つのスコア関数を準備して比較し

たところ，8 つの結合スコアはいずれも 50%以上の精度を

有することを確認した[8]．しかし特定のスコア関数が常に

最高精度を有する保証はなく 8 種類のスコア関数のいずれ

を選択するかの基準は明確ではなかった．今後の DX 活動

や他のテーマに関する評価を自動的に行うために MQE を

改良する必要がある．本論文では，様々な観点からの企業

活動のスコアを統合する手法として，MQE を改良したマル

チクエリスコアアンサンブル（MQSE）を提案する．過去の

評価結果を学習データとして評価モデルに反映可能とする

ことにより統合基準を明確にして様々な調査に活用できる

ように汎用性向上を目指す．2 章では，関連調査研究とし

て，DX に関する調査，DX 調査事例として DX 銘柄 2021

選定のアンケート調査や選定プロセス，質問応答システム

について概説する．3 章では，WISDOM-DX の内容とシス

テム構成，MQE について説明する．4 章では，MQE の課

題とそれを解決する MQSE について説明する．5 章では，

MQSE を用いて DX に関する企業のランキングを行い，ベ

ースラインとして google の検索結果と，DX 銘柄 2021 選定

の調査と比較した結果について考察する． 

2. 関連調査と研究 

 DX に関する調査 

近年，DX に関して進展状況の分析や助成事業の採択審

査のため，民間調査会社[9,10,11]，業界団体[12,13,14]，地方

自治体[15,16]，行政機関[17,18,19]など多数の組織によって

調査が実施されている．調査の対象は，民間企業，自治体

や官公庁など公的機関，各種団体など様々であるが，アン

ケートやヒアリングの結果や提案書などをもとに有識者な

ど専門家が分析・評価することが一般的である．アンケー

トの回答は，選択式と自由記述式が用いられる．選択式は

あらかじめ作成された選択肢を回答者が選び，自由記述式

は回答者が自分の言葉で表現する．選択式は大量のデータ

の確保や回答者の分類など量的分析が容易であり，自由記

述式は回答者の主張や意図などの質的分析に適する． 

 DX 銘柄 2021 の選定 

DX 銘柄 2021 は，経済産業省と東京証券取引所とが共同

で行う優れた DX 活動を行う企業を選定する取組である． 

国内企業を対象に選択式と自由記述式のアンケート調査を

行い，評価委員が優れた企業を選定している[17,18]．DX 銘

柄とは，東京証券取引所の上場企業の中から，企業価値の

向上につながる DX を推進するための仕組みを社内に構築

し，優れたデジタル活用の実績が表れていると選定された

企業である．DX 銘柄 2021 の選定にあたって，DX 調査事

務局が，2020 年 11 月から，東京証券取引所の国内上場会

社約 3,700 社に対して，「経営ビジョン・ビジネスモデル」

「戦略」「戦略実現のための組織・制度等」「戦略実現のた

めのデジタル技術の活用・情報システム」「成果と重要な成

果指標の共有」「ガバナンス」の 6 項目に関するアンケート

調査を実施した．アンケート調査は選択式と自由記述式の

2 種類である．銘柄選定は，一次評価と二次評価の 2 つの

プロセスで行われた．一次評価として，DX 銘柄 2021 の調

査に回答した東証株価指数 33 業種の企業 464 社からのア

ンケートの選択式回答 35 項目と各企業の 3 年平均 ROE（自

己資本利益率）によるスコアリングが行われた．次に，評

価者 9 名から構成される評価委員会においてアンケートの

記述式回答 38 項目などから取り組みについて評価され，

DX 銘柄 2021（グランプリを含む 28 社）と DX 注目企業

2021（20 社）などが選定され 7 か月後に発表された[17]．

民間調査会社や業界団体においても調査開始から発表まで

数か月かかることが多く[14]，調査に要するコストは小さ

くない．DX 銘柄 2021 と同様の調査が 2015 年から 2019 年

までは「攻めの IT 経営銘柄」として，2020 年から「DX 銘

柄」として実施されてきた．これらの調査のアンケート回

答率は 6%～15%と高くない [18]．回答する企業の負担も

大きく，回答および調査・分析のコストを低減しつつ，一

貫性のある評価の大規模かつタイムリーな実現が今後の課

題である．DX 銘柄に選定された企業は，単に優れた情報

システムの導入，データの利活用にとどまらず，デジタル

技術を前提としたビジネスモデルと経営の変革にチャレン

ジし続けていると評価された企業である．選定企業の優良

な取組が他の企業における DX 戦略立案や DX 推進施策の

参考となることが期待されている． 

 自然言語処理による質問応答システム 

質問に対する回答の生成は，質問応答システムとして研

究されている[20]．質問応答能力は，準備できるデータの質
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や量に依存しデータをいかに獲得・更新するかが課題とな

る．情報源として Web データやウィキペディアを活用する

手法も提案されている[21,22,23]．すべての質問に完全に応

答できるものではなく，実用として活用するためにはタス

ク設計が重要な課題となる． 

WISDOM X [23]は，Web データに基づく質問応答システ

ムである．Web 60 億ページから抽出した情報を基にして，

ファクトイド型（例えば，「地球温暖化は何をもたらす？」），

なぜ型 （例えば，「なぜ地球温暖化が起きる？」）[24]，ど

うやって型（例えば，「どうやって地球温暖化を防ぐ？」）

どうなる型 （例えば，「地球温暖化が進むとどうなる？」）

[25]，定義型（例えば，「地球温暖化とは何？」）といったタ

イプの質問に回答することができる．WISDOM X は 350GB

のテキストで事前学習した BERT や，BERT と敵対的学習

と呼ばれる深層学習技術[25,26,27]を組み合わせることで，

入力された質問中の語句やキーワード，さらにはそれとほ

ぼ同義な表現等を，システムが Web ページを対象に検索し，

質問に高精度に回答できる．なお，WISDOM X は，一般に

その出力結果を WISDOM X 以外のシステム開発やデータ

ベース構築に利用することを許諾していない．WISDOM-

DX は，NICT の了解のもと WISDOM X を活用している． 

3. 企業活動分析・評価システム WISDOM-DX 

 WISDOM-DX の概要 

我々が開発した WISDOM-DX のシステム構成を図 1 に

示す．WISDOM-DX では，アンケート設計者の労力を削減

するため，評価項目を 5W1H（いつ，誰が，どこで，何を，

なぜ，どうやって）を用いたマルチクエリの質問タイプで

モデル化する．DX に活発に取り組んでいる企業ほど，報

道，IR，プロモーションなどを通じて Web 上に多くの活動

情報が掲載される，という仮説を立てた．調査目的（デジ

タルトランスフォーメーション）に合わせて，Web 上に掲

載された企業活動の情報を，質問応答システムを用いて収

集する．Web 上の「掲載情報量」と情報の「信頼度」，優良

事例との「類似度」の 3 観点に基づいて各企業の活動を評

価する． 

5W1H 質問生成は，入力された企業リストの各企業に対

し，ドメイン評価モデルのキーワードと質問展開テーブル

を用いて，企業の DX 活動の 5W1H を問う多様な質問文を

質問リストとして生成する． 

次に，調査回答者の労力削減のため，Web データに基づ

く質問応答システム WISDOM X を利用し，調査回答者が

アンケートに回答することなく Web から回答を取得する．

DX 摘要生成が質問リストを入力として質問応答システム

WISDOM X に与え，質問文に対する応答結果を得る．

WISDOM X の応答結果から，同じ 5W1H の応答ごとにマ

ージし，これを DX 摘要と呼ぶこととする． 

最後に，分析専門家の労力削減のため，スコアリングで

は DX 摘要を入力として企業のランキングを出力する．

5W1H の質問タイプごとに，「掲載情報量」「信頼度」「類似

度」の観点から複数のスコアを計算し，スコアをアンサン

ブルする手法によりランキングを決定する．最終的なラン

キングは個別評価ルールを用いて修正される．個別評価ル

ールは例えばランキング上位が特定業種に偏らないように

する等の特定企業のスコアを修正する仕組みである．DX

優良事例は，具体的には過去年度の DX 銘柄[18]や注目企

業[18]として公開された取り組みの紹介記事からテキスト

データを抽出したもので，類似した取り組みをしているほ

どスコアを高くする．学習データは，各企業の過去年度の

選定結果の二値データであり，スコアを統合するパラメー

タの学習に用いる． 

 5W1H 質問生成 

提案システムでは，様々な質問タイプへの応答が可能な

質問応答システム WISDOM X の性能を十分活用するため

に，調査目的（デジタルトランスフォーメーション）に合

わせて汎用的かつ網羅的な，5W1H に関する質問文の生成

を行う．例えば，企業 A の情報を収集するため「企業 A は

どうやって DX をしたか？」「企業 A はどこで DX をした

か？」「企業 A は誰が DX をしたか？」「企業 A は DX で何

をしたか？」「企業 A はなぜ DX をしたか？」「企業 A はい

つから DX をしたか？」の 6 タイプの質問を生成する． 

DX 銘柄 2021 選定の調査では大きく 6 項目，A）経営ビ

ジョン・ビジネスモデル，B）戦略，C）戦略実現のための

デジタル技術の活用・情報システム，D）戦略実現のための

組織・制度等，E）ガバナンス，F）成果と重要な成果指標

の共有，に関するアンケート調査を実施している．HOW（ど

うやって）と WHY（なぜ）の質問文で，企業 A の活動に

関する A，B，C の項目に対応する表現を Web ページから

検索して抽出する．WHERE（どこで）と WHO（誰が）の

 

図 1 WISDOM-DX システム構成 

Figure 1  WISDOM-DX System Configuration 
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質問文で D の項目，WHO（誰が）の質問文で E の項目，

WHAT（何を）の質問文で F の項目，に対応する表現を抽

出する．WHEN（いつから）の質問文は DX 銘柄 2021 選定

の調査では必ずしも対応するアンケート項目はないが，よ

り汎用的に調査を行えるように質問タイプに加えている． 

質問展開テーブルには，質問タイプと対応付けて，次の

ようなスロット付きの質問文のテンプレートが保持される． 

1) 質問タイプ 1：「<sub>はどうやって<obj>を<pred>か？」 

2) 質問タイプ 2：「<sub>はどこで<obj>を<pred>か？」 

3) 質問タイプ 3：「<sub>は誰が<obj>を<pred>か？」 

4) 質問タイプ 4：「<sub>は<obj>で何を<pred>か？」 

5) 質問タイプ 5：「<sub>はなぜ<obj>を<pred>か？」 

6) 質問タイプ 6：「<sub>はいつから<obj>を<pred>か？」 

これらのテンプレートのスロットにあてはまる表現部

分は，ドメイン評価モデルに保持される．具体的には，ス

ロット<obj>にあてはまる目的語の表現として「デジタルト

ランスフォーメーション」が，<pred>に対する表現として

は，「した」，「成し遂げた」，「達成した」といった同義語が

登録されている．企業リストに含まれる企業名の異表記も，

ドメイン評価モデルに登録され，企業名リストが入力され

た際に，企業名の異表記についても，スロット<sub>に組み

合わされ，質問文が生成される．質問応答システム

WISDOM X は文の構造と語彙の一致によって Web から応

答情報を見つけ出すので，日本語としてやや不自然であっ

ても問題はない． 

 DX 摘要の生成 

5W1H 質問生成では，企業リストに記載の各企業に対し

て複数の質問文が質問リストとして生成される．質問リス

トを入力として質問応答システムから質問文ごとに複数の

応答が得られる．ドメイン評価モデルに登録された異表記

や同義語に由来する複数の応答は各企業の質問タイプごと

にまとめられる．各応答から(1)回答の情報源として用いら

れた Web ページのスニペット，(2)URL，(3)質問応答シス

テムが推定する信頼度，の 3 つ組が抽出される．各企業の

質問タイプごとに，重複している応答の 3 つ組は一つにま

とめられ，DX 摘要となる． 

 スコアリング 

3.4.1 スコア関数 

提案システムでは，企業の DX に対する取り組みの優良

さや活動の活発さなどを，質問応答システムから得られる

情報の掲載情報量，DX 優良事例との類似度，情報の信頼

度の 3 観点を軸に 8 つのスコア関数を定義している．掲載

情報量から計算（cnt），掲載情報量と語彙的類似度を類似

度として計算（sim），掲載情報量と語彙的類似度を単語の

重みで補正した類似度から計算（sim_idf），掲載情報量と語

彙的類似度を単語の重みと単語頻度で補正した類似度から

計算（sim_tf_idf）した 4 つのスコア関数と，それぞれのス

コア関数に信頼度を組み合わせて計算した 4 つのスコア関

数（cnt_conf，sim_conf，sim_idf_conf，sim_tf_idf_conf）で

ある． 

上記 8 つのスコア関数の定式化において，全ての質問タ

イプに関するDX摘要の集合を�，質問タイプ�に対するDX

摘要を��，さらに�� の要素を�� で表す．DX 摘要の要素��は，応答要素由来のスニペット，URL，信頼度の組を持

つ．このうち要素��  の信頼度を����	��
，要素��  のスニ

ペットに含まれる単語集合の要素を�� ∈ �� で表す．また，

DX 優良事例のテキストを�
，同テキストに含まれる単語

集合を��
� で表す． 

スコアリングを構成する 3 観点のうち，「信頼度」につい

ては要素��  の信頼度����	��
，「掲載情報量」については

DX 摘要�� に含まれる要素�� の要素数を用いることがで

きる．一方，「類似度」については， DX 摘要�� に含まれ

る要素�� と，DX 優良事例のテキスト�
 の間の類似度を

用いることができる．ここでは，DX 摘要 �� に含まれる

単語 �� と DX 優良事例のテキスト�
 に含まれる単語集

合 ��
�  の間に定義される次式のような語彙的類似度���	�� , ��
�
  を「類似度」の具体的な実装として用いる． 

���	�� , ��
�
 � max���� �	��
 ∙  �	�

‖�	��
‖‖�	�

‖ 

ここで， �	��
 および �	�

 はそれぞれ，単語 �� およ

び �
 の単語埋め込みベクトルを表す．提案システムでは，

自然言語処理ライブラリ spaCy [28]と， UD Japanese GSD 

[29] 由来の spaCy 用日本語言語モデル“ja_core_news_lg”

を用いて形態素解析を行い，解析結果から単語とその単語

埋め込みベクトル（48 万語，300 次元）を取得する．また

「類似度」評価のバリエーションとして，上記の語彙的類

似度���	�� , ��
�
に情報検索で一般的な単語重み���	��
 

や��	��
 による補正を加えた「類似度」も導入する． 

ここまでの議論で導入された「掲載情報量」，「類似度」，

「信頼度」の 3 観点を軸とするスコアリングの基本設計に

沿って，DX 摘要�� に対するスコア関数�����	��
 の定式

化を行う．まず，「掲載情報量」の 1 軸のみを用いて，次式

のようにスコア関数を定式化する． 

����� !�	��
 � " 1$%∈�%
 

「掲載情報量」と「信頼度」の 2 軸から，次式の定式化が

可能である． 

����� !�_ '!(	��
 � " ����	��
$%∈�%
 

「掲載情報量」と「類似度」の 2 軸からは，まず語彙的類

似度���	�� , ��
�
 のみを「類似度」の評価値として用いれ

ば，次式の定式化が可能である． 

�����)*+	�� ,   ��
�
 � " " ���	�� , ��
�
�%∈$%$%∈�%
 

「類似度」の評価に，語彙的類似度���	�� , ��
�
 を単語の

重み���	��
  で補正した定式化を用いれば，次式のスコア
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関数が得られる． 

�����)*+_*$(	�� ,   ��
�
 � " " ���	�� , ��
�
 ∙�%∈$%$%∈�%
���	��
 

単語頻度 ��	�
 も併用すれば，次式のスコア関数となる． �����)*+_�(_*$(	�� ,   ��
�

� " " ���	�� , ��
�
 ∙ ��	��
�%∈$%$%∈�%∙ ���	��
 

「掲載情報量」，「類似度」，「信頼度」の 3 軸を用いる場合，

語彙的類似度���	�� , ��
�
 を「類似度」の評価に用いれば，

次式のスコア関数が得られる． �����)*+_ '!(	�� ,   ��
�

� " " ���	�� , ��
�
�%∈$%$%∈�%

∙ ����	��
 

「類似度」の評価値に単語の重み���	��
  で補正した語彙

的類似度を用いた場合，次のスコア関数を得る． �����)*+_*$(_ '!(	�� ,   ��
�

� " " ���	�� , ��
�
 ∙ ���	��
�%∈$%$%∈�%∙ ����	��
 

「類似度」に，さらに単語頻度 ��	�
 の補正を加えると次

式となる． �����)*+_�(_*$(_ '!(	�� ,   ��
�

� " " ���	�� , ��
�
 ∙ ��	��
�%∈$%$%∈�%∙ ���	��
 ∙ ����	��
 

提案システムでは，以上によって導入された計 8 つのスコ

ア関数を DX 摘要のスコアリングに用いる． 

3.4.2 マルチクエリアンサンブル 

提案システムでは，一つの企業に対して 6 種類の質問タ

イプごとに，6 つの DX 摘要が得られる．また，それぞれ

の DX 摘要に対して 8 つのスコア関数が適用されるので，

一つの企業に対して 48 のスコアが得られる．  

複数のスコアを統合する手法として，教師無しの統合手

法Reciprocal Rank Fusion (RRF)が提案されている．RRFは，

順位の逆数（Reciprocal Rank，ただし定数補正項付き）を重

み無しで足し合わせた単純な定式化であるが，NIST TREC

における複数の関連文書ランキングの統合では，標準的な

統合手法であるCondorcetや 他の学習ベースの統合手法と

比較しても良い性能が得られることが報告されている[30]． 

そこでスコアの統合に RRF を適用した．ただし，48 のス

コアの中でどのスコアが有効かを事前に知ることはできな

いため，アンサンブル法の一種である重みづけ平均化[31]

の考え方を RRF に応用し，結合パラメータを組み込んだ拡

張版 RRF をマルチクエリアンサンブル（MQE）として提案

した[8]．MQE では過去の調査結果（選定結果）を学習デー

タとして，その調査ではどの質問タイプがどれくらい重視

されていたかを推定し，6 つの質問タイプのスコアを結合

した結合スコアを計算した．8 つのスコア関数から「掲載

情報量」，「類似度」，「信頼度」のいずれを重視するかによ

って 8 つの結合スコアが計算される． 

3.4.3 個別評価ルール 

DX銘柄2021選定の調査において，過去年度のDX銘柄，

注目企業，攻めの IT 経営銘柄を分析すると，専門家による

企業の選定において，特定業種に選定企業が集中するのを

避けるため，業種毎の選定数が一定数を超えないような調

整が行われている[17]．このような個別の調査に特有の評

価指標に対応するため，条件にマッチした特定企業のスコ

アを修正する仕組みを用意する． 

4. マルチクエリスコアアンサンブルによる改

良 

 マルチクエリアンサンブルの課題 

大規模な調査において，評価指標は明確であっても各評

価指標をどれだけ重視するかは明確でなく，複数の評価者

同士での調整やすり合わせが必要になることが多い．「掲

載情報量」，「類似度」，「信頼度」のいずれが重視されるか

は明確でなく，8 つのスコア関数のうち，いずれが最も性

能が良いかは自明ではなかった． 

 マルチクエリスコアアンサンブル 

過去の選定結果を学習データとして「掲載情報量」「類

似度」「信頼度」がどれくらい重視されていたかを推定し，

8 つのスコア関数のスコアを結合したスコアを計算するマ

ルチクエリスコアアンサンブル（MQSE）を提案する． 

MQSE では，6 種類の質問タイプと 8 種類のスコア関数

を二段階に分けて統合することとした．以下の手順によっ

て結合係数の推定を行う． 

Step 1: 各企業の 6 種類の質問タイプに対して得られた各

DX 摘要 �� から，前節の 8 種類のスコア関数を用いてス

コアを求める． 

Step 2: Step 1 で求められた DX 摘要のスコアを，同じ質問

タイプのグループに分けてソートし，質問タイプごとに企

業集合内の各企業の順位 �-�./�����)	��
0  を求める． 

Step 3: それぞれの質問タイプ，スコア関数の組合せごとに

求めた企業の順位から，全質問タイプに対する DX 摘要 � 

に対する総合スコア �����1!) を次式で求める． 

�����1!)	�
 � " �),�2�-�./�����)	��
0�),��  

ここで，��� は 8 種のスコア関数，��� は 6 種の質問タイ

プ，�-�./�����)	��
0 は質問タイプ � に関する DX 摘要

にスコア関数 �  を適用して得られる企業のスコア順の順

位，�),�2   は結合係数を表す． 

Step4: 結合係数は，次式のように，ランキングの評価尺度

AUPR を目的関数としてこれを最大化する値を用いる． 

�),�2 � argmax 5,% 6789	�����1!)	�
, :�;<1
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 ここで，AUPR（Area Under the Precision-Recall Curve） は，

引数のスコア関数�����1!)	��
  によるランキング結果と，

学習データ中の二値分類の教師ラベル:�;<1  を用いて描か

れる Precision-Recall 曲線下の面積を計算したものである．

一般的に，分類システムの精度と再現率はトレードオフの

関係にあるため，Precision-Recall 曲線は右下がりの曲線を

描く．AUPR が高いほどシステムの予測精度が高いことを

示す．AUPR を最大化するための学習データとしては，例

えば調査レポート等で優れた DX 活動を行うと判定された

（上位にランクされた）企業を正例，そうでない企業を負

例として与える． 

また，�),�2   の推定には，グリッドサーチを適用する．そ

の計算量を抑えるために，スコア関数���と質問タイプ���の
最適化を交互に進めながら，漸近的に最適化を行う．具体

的には次の漸化式の中で積の関係�),� � =)>� を近似的に仮

定し，? � 1, ⋯ に対して交互反復的に結合係数=)2	A

 および

>�B 	A

 を求める． 

=)2	A
 � argmaxC5 6789 D" =)>�B 	AEF

�-�./�����)	��
0�),�� , :�;<1G 

>�B 	A
 � argmaxH% 6789 D" =)2	A
>��-�./�����)	��
0�),�� , :�;<1G 

=)2	A
 と >�B 	A

 に対するスコア関数は次式で計算される． 

�����1!)	A
	�
 � " =)2	A
>�B 	A

�-�./�����)	��
0�),��  

ただし，>�B 	I

 は結合係数全て 1 を初期パラメータとした． 

 個別評価ルールの MQSE への対応 

個別評価ルールは，MQSE では統合後のスコア関数の値

に対して調整を適用する．具体的には前節の漸化式中の結

合係数 =)2	A

  と >�B 	A


  の最適化に用いられる統合スコア

∑ C5H%K	LMN

;O!P/Q ';15	�%
0�),�� ， ∑ C52	L
H%;O!P/Q ';15	�%
0�),�� ，および最適化後

の統合スコア�����1!)	A
	�
 の 3 つが補正対象となる．例

えば，ランキング上位に特定業種の企業が集中するのを避

けるためのルールとして，補正対象のいずれも，各スコア

に よ る 順 位 ��'�OA と コ ス ト ����/�)1R0 の 和 の 逆 数 

F;%S%TLU ')�/;5VW0  を調整後の値とする．コスト関数����/�)1R0 

には以下のヒンジ型のコスト関数を用いる． 

����/�)1R0 � X- ∙ Y/�)1R Z �+O[0 /�)1R \ �+O[00 /�)1R ^ �+O[0 

ここで，Yは 464 であり，�+O[と-はコスト関数のパラメ

ータである．同一業種内で三位以下となった企業は，さら

に順位が下がるように，ただしあまり下がりすぎないよう

に，例えば �+O[ � 3，- � 0.5 として設定する． 

5. 評価実験 

 実験方法 

提案手法である MQSE を評価するため，MQE による

WISDOM-DX の評価と同様の実験[8]を行う．実験データは

DX 銘柄 2021 選定の調査にエントリした企業 464 社（33 業

種）を対象とした．この調査では DX 活動が活発な DX 先

進企業として DX 銘柄(28 社）と DX 注目企業（20 社）の

合計 48 社が評価委員によって選定された．この 48 社を上

位 48 社とみなし，正解企業とした．企業 464 社のリストを

WISDOM-DX の入力とし，出力結果である企業ランキング

の上位 48 社に正解企業がどれくらい含まれるかを調べた．

学習データは，2020 年の DX 銘柄，注目企業，および，2015-

2019 年の攻めの IT 銘柄として選定された企業を正例，そ

れ以外の企業を負例とした．DX 優良事例としては，2015

年から 2020 年の経産省発行の DX 関連レポートに記載さ

れた攻めの IT 経営銘柄，DX 銘柄，DX 注目企業に関する

テキストデータを用いた．ランキング上位に特定業種の企

業が集中するのを避けるためスコアを補正する個別評価ル

ールを追加した． 

ベースラインとして，Google 検索を用いた結果と比較す

る．具体的には，464 社について，企業名と“デジタルトラ

ンスフォーメーション”の 2 つのキーワードの AND 検索

を Google Custom Search で実行し，検索件数の大きい順に

464 社のランキングを生成し，これをベースラインとした．

評価尺度は，正例が少ないインバランスデータであること

を考慮し，ランキング上位 48 社の精度，および AUPR を

用いた．以降，精度とは上位 48 社の精度を表す． 

 評価結果 

提案手法の MQSE の精度は 56.3%（上位 48 件中 27 件が

正解）となり，AUPR は 0.541 であった．ベースラインの

精度は 22.9%（上位 48 件中 11 件が正解）であり，AUPR は

0.181 であった．提案手法とベースラインの Precision-Recall 

曲線を図 2 に示す．いずれも提案システムがベースライン

を上回る結果となった． 

表 1 に，6 つの質問タイプと 8 つのスコア関数のそれぞ

れの AUPR，および，過去データから学習した 8 つのスコ

ア関数ごとに 6 つの質問タイプのスコアを結合した MQE

の AUPR，8 つのスコア関数のスコアを結合した MQSE の

AUPR を示す．個別の AUPR は 0.303 から 0.434 の間にな

っており，MQE の AUPR は 0.503 から 0.543 の間，MQSE

の AUPR は 0.541 となっている．MQSE の AUPR は最高値

ではないがほぼ同等の値となっており，過去データからそ

れぞれのスコアをどれくらい重視して結合すべきかをうま

く学習できていると言える． 
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6. 考察 

 DX 銘柄 2021 選定の調査での評価結果分析 

DX 銘柄 2021 選定の調査で選定された 48 社に関する

MQSE の出力結果を分析する．MQSE の出力したランキン

グ上位 48 件の精度は 56.3% （27 件が正解）であった．不

正解の原因について分析した結果，False Positive（上位 48

件中の不正解企業）の 21 件中 11 件は，1 次評価での機械

的な選抜に用いられている ROE や選択式項目への企業の

回答など，提案システムが利用していないデータに起因す

るものであり，残り 10 件は選定企業に準ずる一定以上の

DX 推進活動を行っていることが分かった．専門家による

実際の DX 先進企業の選定では，464 社が提出した選択式

項目の回答および 3 年平均 ROE（自己資本利益率）が選考

の中で考慮されているが，今回の実験では，あくまでも現

状の提案システムの性能と課題の把握に主眼を置いている

ため，これらの情報は用いずに評価した．一方，False 

Negative（上位 48 件に含まれなかった正解企業）の 21 件

中 13 件は，質問応答システムの応答数の不足に起因した，

さらに，21 件中 2 件は，東証マザーズに上場して 3 年未満

の若く先鋭的な企業であり，専門家による評価を介した事

例のタイムリーな登録スキームが必要なことが分かった． 

 MQSE の多様な評価観点への適用性検討 

提案システムにおいて，6 つの質問タイプと 8 つのスコ

ア関数のそれぞれの AUPR は 0.303 から 0.434 の間に分布

している（表 1）． Google 検索によるベースラインの AUPR

は 0.181 であり，質問応答システムを用いる提案システム

の方が，一般的な検索エンジンを用いるアプローチよりも，

精度の良いランキングを生成できたと言える．これは，検

索エンジンに比べて，質問応答システムが企業の DX 関連

情報のみを精緻に収集できたためと考えられる． 

MQE を用いた場合の AUPR は 0.503 から 0.543 の間に分

布しており（表 1），用いなかった場合の AUPR の最高値

0.434 よりも高い．さらに，MQSE の AUPR は 0.541 となっ

ていて，最高値 0.543 とほぼ同等の値である．過去データ

から様々な評価指標をどれくらい重視して評価すべきかを

学習できていると言える．大規模調査においては評価者間

でどの評価指標をどれくらい重視して評価するかのすり合

わせが発生するが，その部分が MQSE によってカバーされ

ていると考える． 

東京証券取引所の国内上場会社約 3700 社を対象にした

場合でも，アンケート未提出企業を含めて，従来の評価に

準ずる形で DX 先進企業が自動的に推定できる可能性は高

いと考えられる．今後，アンケート調査を行うことなく Web

情報を用いて大規模かつ客観的な調査・分析を実現するた

めに，提案システムを改良していく． 

7. おわりに 

企業の DX 活動を自動的に分析・評価するシステム

WISDOM-DX の開発において，汎用性を高めて様々な調査

に活用できるように，様々な観点からの企業活動のスコア

を統合する手法として，マルチクエリスコアアンサンブル

（MQSE）を提案した．調査における評価基準が必ずしも

明確になっていなくても，過去の調査結果から，様々な企

業活動を Web での掲載情報量，優良事例との類似度，情報

抽出の確からしさの観点からどれくらい重視すべきかを

MQSE は学習できる．DX 銘柄 2021 選定の調査のデータを

  

表 1 464 社のランキングに対する AUPR  

Table 1 AUPR values of ranked 464 companies 

スコア関数 質問タイプ MQE MQSE
1 2 3 4 5 6

cnt 0.376 0.414 0.363 0.387 0.378 0.420 0.517

0.541

cnt_conf 0.400 0.405 0.319 0.433 0.410 0.404 0.527
sim 0.396 0.403 0.366 0.397 0.388 0.423 0.527
sim_conf 0.401 0.397 0.305 0.434 0.398 0.395 0.543
sim_idf 0.395 0.404 0.369 0.395 0.386 0.425 0.529
sim_idf_conf 0.398 0.404 0.306 0.434 0.399 0.398 0.520
sim_tf_idf 0.384 0.402 0.353 0.383 0.380 0.411 0.503
sim_tf_idf_conf 0.393 0.395 0.303 0.428 0.397 0.395 0.516

 

図 2 提案手法の Precision-Recall 曲線 

Figure 2  Precision-Recall Curve of the proposed method 
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用いて評価実験を行い，ベースラインとした Google 検索よ

りも性能が上回ることを確認した．また，MQSE は 464 社

の上位 48 社に含まれる企業を 56.3%（27 件）正解した． 

今後の課題として，質問応答システムの応答数不足解消

のための Web ページ収集強化，DX 銘柄 2021 選定の調査

のデータを用いた実験結果の企業ランキングに対して専門

家による妥当性の検証が考えられる．また，DX 以外のド

メインへの適用は重要な取り組みと考えている．組織のカ

ーボンニュートラル，SDGs，セキュリティ，ダイバーシテ

ィなど多様なドメインにおいて，提案システムの有効性を

検証していく．個別企業が競合他社や業界動向を調べるた

めの評価・シミュレーションツールとしての活用について

も検討を進める． 

 

謝辞 経済産業省の平井裕秀氏と渡辺琢也氏，NICT の
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