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要旨 

本稿は、ESG/サステナビリティ関連の質問票対応業務における AI ⽀援ツールの利⽤実態と効果認識
についての集計結果を整理したものである。提出回答は 63 件であり、そのうち ESG/サステナビリティ
質問票への対応経験がある回答は 50 件、AI ⽀援ツールを利⽤した回答は 30 件であった。本稿では、こ
の AI 利⽤者 30 件を主分析対象とした。 

記述統計の結果、AI ⽀援の主な⽤途は、翻訳 83.3%、設問の要点整理 63.3%、回答案の提案 60.0%で
あった。効果認識に関する合成指標の平均値は、学習・能⼒変化 3.55/5、社内議論の変化 2.13/3、総合
貢献度 3.70/5 であった。これらの結果から、本サンプルでは、AI ⽀援ツールが翻訳、設問理解、回答案
作成などの個⼈作業を中⼼に利⽤され、効率⾯および品質⾯で⼀定の貢献が認識されていることがうか
がえる。 

さらに、AI 利⽤のあり⽅と効果認識との関係を補⾜的に把握するため、相関分析および群間差の確
認を⾏った。その結果、本サンプルでは、AI 利⽤頻度が⾼い回答者ほど学習平均が⾼く、AI ⽀援の種
類が多い回答者ほど貢献平均が⾼い傾向がみられた。また、AI 利⽤を踏まえて実際の業務⾏動に移した
回答者では、学習・議論・貢献の各指標が相対的に⾼かった。代表案件別では、外部評価機関向け質問
票を主案件とする群で、貢献平均がやや⾼い傾向がみられた。 

ただし、本分析は AI 利⽤者 30 件を対象とする⼩標本の探索的検討であり、因果関係を⽴証するもの
ではない。したがって、本稿の結果は、AI 活⽤がどのような業務場⾯で学習や業務貢献と結びつきやす
いかを検討するための基礎的位置づけとして解釈することに留意したい。 

 

キーワード：ESG/サステナビリティ質問票、サステナビリティ情報、⽣成 AI、業務⽀援、探索的分析 

 

はじめに 

 ESG/サステナビリティ情報は、任意のサステナビリティ報告だけでなく、制度開⽰、投資家説明、取
引先からの要請への回答にも⽤いられるようになっている。欧州では、企業サステナビリティ報告指令
（Corporate Sustainability Reporting Directive：CSRD）の第 1 波対象企業が、2024 事業年度から欧州サス
テナビリティ報告基準（European Sustainability Reporting Standards：ESRS）に基づく開⽰を開始した。こ
れを受けて、2025 年には対象企業の報告書公表が始まった。⽇本においても、サステナビリティ基準委
員会（Sustainability Standards Board of Japan：SSBJ）が 2025 年 3 ⽉に、⽇本企業への適⽤を想定したサ
ステナビリティ開⽰基準を公表し、国際サステナビリティ基準審議会（International Sustainability 

Standards Board：ISSB）基準との整合性および国際的⽐較可能性を意識した制度化の準備が進んでいる
（European Commission, n.d.; SSBJ, 2025）。 

 こうした動きは、法定開⽰への対応だけでなく、企業が受け取る ESG/サステナビリティ質問票への対
応にも関係している。CDP の 2026 年開⽰サイクルでは、540 を超える⾦融機関が、110 兆⽶ドル超の資
産を背景に、43,000 以上の組織に開⽰を要請している（CDP, 2026）。さらに、2025 年には 22,000 社を
超える企業が CDP を通じて開⽰を⾏った。CDP の企業質問票は、ISSB、ESRS、⾃然関連財務情報開⽰
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タスクフォース（TNFD）等との整合性を⾼めており、2026 年には TNFD、GRI（Global Reporting 

Initiative）、SBTN（Science Based Targets Network）、GHG プロトコル等との整合性をさらに強化する⽅
針が⽰されている（CDP, 2026）。そのため、質問票対応は任意の事務作業ではなく、制度開⽰で使う
情報と⽭盾しない根拠や説明を整える業務になっている。 

 質問票対応では、回答⽂を書く前に多くの確認作業が必要である。担当者は、社内に分散する⾮財務
データを集め、過年度回答や社内⽅針との整合性を点検し、必要に応じて説明を補う。ESG/サステナビ
リティ情報の実務では、任意開⽰だけでなく、保証対応を⾒据えた根拠資料の保存、社内照合、リスク
情報の整理も求められるようになっている。その結果、担当部⾨は、部⾨間調整、証跡管理、保証対応
に多くの時間を割く必要が⽣じている（Fantini et al., 2026; KPMG, 2026）。KPMG（2026）が整理してい
るように、分散したデータの収集・管理はサステナビリティ報告上の主要な課題であり、AI による⽀援
や⾃動化は、⼿作業や反復的な作業を減らす⼿段として注⽬されている（Fantini et al., 2026; de Villiers et 

al., 2024）1[1]。 

 ESG/サステナビリティ質問票対応に AI を⽤いる場合、効率化だけでなく、管理上の課題も⾒落とせ
ない。AI は、回答案の作成、関連資料の探索・照合、過年度回答との⽐較などを⽀援できる。他⽅で、
AI が作成した回答案は、根拠資料との整合性、社内⽅針との⼀貫性、設問意図との適合性を精査しなけ
ればならない。Ruschemeier and Hondrich（2024）および Carlin（2026）が指摘するように、⼈間が AI の
提案を過度に信頼すると、検証が形式化し、誤りを⾒逃すおそれががある。EU の AI 法（Artificial 

Intelligence Act）第 14 条は、ハイリスク AI システムについて⼈間による効果的な監督を求めており、こ
の考え⽅は、AI ⽀援ツールを業務に組み込む際の社内ルールを考えるうえでも参考になる（European 

Parliament & Council of the European Union, 2024）。加えて、⼈間による承認が形式的なものにとどま
り、実質的な検証を伴わない場合、問題の原因が AI システムの設計や組織的運⽤にあるとしても、最
終承認者に責任が集中して帰着するおそれがある。この問題は、Elish（2019）が「責任のしわ寄せ
（moral crumple zone）」として論じた、複雑な⾃動化システムにおける責任帰属の問題と近い。AI の利
⽤は、ESG/サステナビリティ情報における新たなリスク要因としても指摘されており、ガバナンス上の
対応が論じられている（Primec et al., 2026）。 

 他⽅で、質問票対応における AI ⽀援には、効率化以外の意味もある。実務担当者は、AI の回答案を
そのまま使うのではなく、設問の意味、⽤語の定義、過年度回答との違い、根拠資料の妥当性を確認す
る。この確認作業を繰り返すことで、担当者の理解が深まることが考えられる。AI ⽀援は、短期的には
作業負担を軽減する⼿段であるが、中⻑期的には担当者の学習や能⼒変化に関わる実務として捉えるこ
ともできる。 

 
1 本研究に関連する既存サービスは、①ESG データ管理・報告基盤、②質問票・開⽰書類作成⽀援、③排出量算定やサプ
ライチェーンデータ管理を中⼼とする隣接サービスに分けられる。海外の ESG データ管理・報告基盤には、Microsoft 
Sustainability Manager、Salesforce Net Zero Cloud および Agentforce、IBM Envizi、Workiva などがある。これらは、環
境・ESG データの収集、報告、監査対応、基準対応、ドラフト作成を⽀援するサービスである（Microsoft, 2026; 
Salesforce, n.d.; IBM, n.d.; Workiva, n.d.）。国内では、ASUENE DISCLOSURE、Zeroboard ESG、booost 
Sustainability、Answer Ease by SmartESG、estoma などが、質問票対応や開⽰書類作成に近い機能を提供している。たと
えば、公開情報や過去回答をもとに回答案を作成する機能、サプライヤーデータを収集する機能、AI によって開⽰ドラ
フトや質問票回答を作成する機能が⽰されている（アスエネ株式会社, 2026; 株式会社ゼロボード, 2024; booost 
technologies 株式会社, 2026; シェルパ・アンド・カンパニー株式会社, 2024, 2025; 株式会社 estoma, 2025）。また、富⼠
通 Japan 株式会社の Eco Track、e-dash、株式会社 NTT データの C-Turtle、株式会社 Sustech の CARBONIX などは、
Scope 1・2・3 排出量、サプライチェーン排出量、ESG データの収集・開⽰対応を⽀援するサービスである。これらは、
CDP や取引先質問票で求められる排出量データ、サプライヤー情報、削減施策の根拠を整えるうえで、質問票回答を⽀
える役割を持つ（富⼠通 Japan 株式会社, 2023; e-dash 株式会社, 2022; 株式会社 NTT データ, 2023; 株式会社 Sustech, 
2023）。 
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 そこで本稿では、制度開⽰の進展と AI 活⽤の拡⼤を背景として、ESG/サステナビリティ質問票対応
における AI ⽀援ツールの利⽤実態を、企業担当者向けアンケート調査に基づいて整理することを⽬的
とする。具体的には、以下の 3 点を研究課題として設定する。第 1 に、AI ⽀援ツールの利⽤が実務上い
かなる貢献として認識されているのか。第 2 に、その利⽤が実務担当者の学習・能⼒変化および社内議
論の活性化にどのような影響をもたらすと考えられているのか。第 3 に、そこにどのような管理上の課
題が残されているのか、の 3 点である。なお、本稿はディスカッション・ペーパーであり、まず質問票
調査の結果に基づいて実態を整理して提⽰する。インタビュー調査による質的検証は別稿に委ね、AI ⽀
援ツール利⽤の効果および実務的論点のさらなる考察は稿を改めて検討することとしたい。 

 

1. 分析⽅法 

本調査では、ESG 情報開⽰研究会（会員数 119 社・13 団体、2025 年 11 ⽉ 30 ⽇時点）および国連グ
ローバル・コンパクト・ネットワーク・ジャパン（GCNJ）（会員数 674 企業・団体、2026 年 4 ⽉時
点）、ならびに研究者等のネットワークを通じて、調査対象に該当する者に協⼒を依頼し、回答を得
た。調査期間は 2026 年 3 ⽉ 9 ⽇から 3 ⽉ 31 ⽇である。 

提出回答は 63 件であり、そのうち ESG/サステナビリティ質問票への対応経験がある回答は 50 件、
AI ⽀援ツールを利⽤した回答は 30 件であった。本調査は回答数 30 件の⼩標本であり、主要変数の多く
が順序尺度（5 段階尺度、3 カテゴリ、頻度区分）によって構成される。したがって、分布の正規性や線
形性を前提としないノンパラメトリック⼿法を基本とし、以下の 4 種の⼿法を⽤いた。 

(1) 記述統計。回答者属性、AI 利⽤実態、および効果認識の⽔準と分布を把握するため、件数、構成
⽐、平均値、標本標準偏差を算出した。AI ⽀援の利⽤内容、修正理由、⾏動内容といった複数回答項⽬
については、各選択肢の該当件数・構成⽐に加え、回答者 1 ⼈あたりの平均選択数を算出した。これ
は、⽀援⽤途が単⼀であるか、複数機能の組み合わせであるかを定量的に⽰す指標として位置づけられ
る。 

(2) クロンバックの α（内部⼀貫性係数）。学習・能⼒変化（7 項⽬）、社内議論の変化（3 項⽬）、
総合貢献度（3 項⽬）の 3 尺度について、構成項⽬を単純平均して合成指標を作成するに先⽴ち、各尺
度が同⼀概念を⼀貫して測定しているかを確認するために算出した。αは、複数項⽬の回答がどの程度
⼀致しているかを 0 から 1 の値で⽰す指標であり、1 に近いほど尺度としてのまとまりが強いと解釈さ
れる。構成項⽬は 3.1 節に⽰す。 

(3) スピアマンの順位相関係数。AI 利⽤頻度、⽀援種類数、修正理由数、⾏動有無といった AI 利⽤
側の変数と、学習平均、議論変化平均および貢献平均との関連を検討するために⽤いた。本係数は、観
測値そのものではなく順位の並び⽅の⼀致度を評価する相関指標であり、外れ値の影響を受けにくく、
かつ線形関係の仮定を必要としない。そのため、順序尺度が主な本調査データに適合する。 

(4) クラスカル・ウォリス検定。代表案件（3 群）および回答者の⽴場（3 群）を要因とし、合成指標
の⽔準に群間差が存在するかを検討した。本検定は、平均値そのものではなく群ごとの順位分布の偏り
を⽐較するノンパラメトリック⼿法であり、各群の標本規模が⼩さく正規性を仮定しにくい本調査に適
する。 

なお、本節で⽤いる推測統計は、因果関係の検証ではなく、変数間の関連の⽅向と強さを把握するた
めの探索的確認として位置づけられる。 
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2. 記述統計 

2.1 組織属性 

AI 利⽤者 30 件の組織属性をみると、⼤企業の⽐率が⾼く、専任部署を置く体制が主であった。⽴場
については、実務担当、取りまとめ、最終承認の各層から回答が得られており、本サンプル内では特定
の役割に⼤きく偏っていない。 

表 1 AI 利⽤者の組織属性（n=30） 

項⽬ カテゴリ 件数 構成⽐ 

⽴場 最終提出・承認 9 30.0% 

 取りまとめ 10 33.3% 

 実務担当 11 36.7% 

企業規模 300 ⼈以下 1 3.3% 

 301〜1,000 ⼈ 3 10.0% 

 1,001〜5,000 ⼈ 8 26.7% 

 5,001 ⼈以上 18 60.0% 

推進体制 専任部署があり、経営戦略と統合した活動を⾏っている 19 63.3% 

 専任部署があるが、情報開⽰対応が主な業務である 9 30.0% 

 他部署との兼務で担当している 2 6.7% 

経験年数 2 年未満 7 23.3% 

 2〜5 年 10 33.3% 

 6 年以上 13 43.3% 

注）⽴場の構成⽐は、「実務担当」36.7%、「取りまとめ」33.3%、「最終提出・承認」30.0%であり、⽐較的均衡して
いる。 

 

2.2 AI 利⽤の⽂脈と利⽤形態 

利⽤場⾯としては、回答者が AI ⽀援ツールを主に利⽤した質問票の種類（以下、代表案件）では外
部評価機関向け質問票が最も多く、主利⽤ツールは法⼈向け汎⽤ AI が中⼼であった。AI 利⽤頻度は
「週に数回」以上が 73.3%を占めており、本サンプルでは AI ⽀援ツールが⽇常業務に⼀定程度組み込ま
れていることがうかがえる。 

 

表 2 AI 利⽤の⽂脈と主利⽤ツール（n=30） 

項⽬ カテゴリ 件数 構成⽐ 

AI 利⽤期間 6 か⽉未満 7 23.3% 

 6 か⽉〜1 年 12 40.0% 

 1 年以上 11 36.7% 

AI 利⽤頻度 ⽉に数回以下 4 13.3% 

 週に 1 回程度 4 13.3% 
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項⽬ カテゴリ 件数 構成⽐ 

 週に数回 14 46.7% 

 ほぼ毎⽇ 8 26.7% 

代表案件 外部評価機関 21 70.0% 

 取引先調査 7 23.3% 

 その他 2 6.7% 

主利⽤ツール 専⽤ ESG SaaS 4 13.3% 

 法⼈向け汎⽤ AI 25 83.3% 

 個⼈向け汎⽤ AI 1 3.3% 

注）「外部評価機関」は「外部 ESG/サステナビリティ関連評価機関の質問票」を指す。「専⽤ ESG SaaS」は、ESG/サ
ステナビリティ質問票対応に特化したクラウド型の専⽤サービスである。 

 

2.3 AI ⽀援の内容と修正の実態 

AI ⽀援の内容では、翻訳（83.3%）が最も多く、これに設問の要点整理（63.3%）、回答案の提案
（60.0%）が続いた。1 ⼈あたりの平均選択数は 3.03 種類であり、単⼀⽤途に限らず、複数の機能を組
み合わせて利⽤する回答がみられた。 

 

表 3 AI ⽀援の利⽤内容（複数回答、n=30） 

利⽤内容 件数 構成⽐ 

回答案（⽂章）の提案 18 60.0% 

設問の要点整理／要求事項の整理（ガイダンス） 19 63.3% 

翻訳（設問または回答） 25 83.3% 

社内資料・過去回答等の要約／検索の⽀援 14 46.7% 

表現の調整（書き⽅・トーン等） 14 46.7% 

その他 1 3.3% 

注）1 ⼈あたりの平均選択数は 3.03 である。 

 

表 4 修正割合・修正負担・修正理由の分布 

項⽬ カテゴリ 件数 構成⽐ 

修正割合 ⼀部修正（10〜30%程度） 9 30.0% 

 中程度の修正（30〜50%程度） 18 60.0% 

 半分以上を修正（50%以上） 2 6.7% 

 ほぼ全⾯的に修正した 1 3.3% 

修正負担 やや少なかった 2 6.7% 

 ちょうどよかった（確認や理解の助けになった） 19 63.3% 
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項⽬ カテゴリ 件数 構成⽐ 

 やや多かった 9 30.0% 

修正理由 対象年度の誤り 1 3.3% 

 集計範囲（連結／単体／拠点等）の誤り 4 13.3% 

 数値や根拠（裏付け資料）の不整合 10 33.3% 

 設問意図・要求事項の読み違い 11 36.7% 

 ⾃社固有の定義・ルールとの不整合 13 43.3% 

 表現（書き⽅）が適切でない（⾔い過ぎ／⾜りない等） 22 73.3% 

 翻訳のニュアンスが適切でない 10 33.3% 

 その他 0 0.0% 

注）修正理由は複数回答である。修正割合は「30〜50%程度」が 60.0%と最も多く、理由では「表現が適切でない」が
最多であった。 

 

3. 効果認識 

3.1 合成指標の平均値と内部⼀貫性 

効果認識を 3 つの合成指標で整理すると、学習・能⼒変化の平均は 3.55、社内議論の変化の平均は
2.13、総合貢献度の平均は 3.70 であった。学習と貢献は 5 段階尺度の中点を上回った⼀⽅、社内議論の
変化は「変化なし」を中⼼とする分布であった。 

 なお、各合成指標は、以下の項⽬を回答者ごとに単純平均して作成した。 

・学習・能⼒変化：設問の要求事項を読み取る⼒、年度・範囲・定義を最初に確認する習慣、回答の整合性に気づ
く⼒、AI の提案を鵜呑みにせず検証する姿勢、根拠を選び説明する⼒、他部署への依頼・説明を具体的に⾏う
⼒、次回以降の対応への⼿応え（⾃信） 

・社内議論の変化：改善議論（「なぜこの数値か」「どう改善するか」）、データに基づいた議論、他部署を巻き
込んだ議論 

・総合貢献度：品質貢献（正確さ・根拠の妥当性・表現の適切さ）、効率貢献（時間・⼯数の削減）、連携貢献
（情報共有・議論の活性化） 

 

表 5 合成指標の平均値と内部⼀貫性（n=30） 

尺度 項⽬数 平均 標準偏差 
クロンバック

の α 

学習・能⼒変化 7 3.55 0.60 0.797 

社内議論の変化 3 2.13 0.33 0.579 

総合貢献度 3 3.70 0.56 0.502 

注）クロンバックの αは内部⼀貫性を⽰す指標である。学習・能⼒変化の αは 0.797 で概ね適切であった。社内議論の変化お

よび総合貢献度の αは 0.579、0.502 と⾼くないため、探索的指標として解釈する。 
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3.2 項⽬別の結果 

学習項⽬では、「AI の提案を鵜呑みにせず検証する姿勢」が最も⾼く、次いで「設問の要求事項を
正確に読み取る⼒」と「根拠を選び説明する⼒」が⾼かった。これに対し、「他部署への依頼・説明を
具体的に⾏う⼒」は相対的に低い値にとどまった。この結果は、AI ⽀援がまず個⼈作業における理解・
確認を補助するものとして認識されており、部署横断的な⾏動変化には直ちに結びついていない可能性
を⽰している。 

 

表 6 学習・能⼒変化の項⽬別結果 

項⽬ 平均 肯定⽐率（トップ 2） 

設問の要求事項を正確に読み取る⼒ 3.67 63.3% 

年度・範囲・定義を最初に確認する習慣 3.33 40.0% 

回答の整合性に気づく⼒ 3.40 40.0% 

AI の提案を鵜呑みにせず検証する姿勢 4.03 66.7% 

根拠を選び説明する⼒ 3.67 60.0% 

他部署への依頼・説明を具体的に⾏う⼒ 3.17 33.3% 

次回以降の対応への⼿応え（⾃信） 3.57 56.7% 

注）肯定⽐率（トップ 2）は、5 段階尺度で「やや当てはまる」または「よく当てはまる」を選択した⽐率である。 

 

表 7 社内議論の変化および総合貢献度の項⽬別結果 

尺度 項⽬ 平均 増加・肯定⽐率 

社内議論の変化 改善議論 2.07 10.0% 

社内議論の変化 データ議論 2.23 26.7% 

社内議論の変化 他部署議論 2.10 16.7% 

総合貢献度 品質貢献 3.77 83.3% 

総合貢献度 効率貢献 4.17 93.3% 

総合貢献度 連携貢献 3.17 40.0% 

注）社内議論の変化では「増加」を選んだ⽐率を、総合貢献度では 5 段階尺度のトップ 2 ⽐率を⽰している。効率貢献
の平均は 4.17 で、3 項⽬のなかで最も⾼かった。 

 

4. 補⾜的な探索的分析 

前節までの分析では、AI ⽀援ツールの利⽤実態と効果認識の⽔準を記述統計によって確認した。これ
に続いて本節では、利⽤頻度、⽀援種類数、修正理由数、実際の⾏動有無、代表案件および⽴場と、学
習・議論・貢献の各指標との関連を補⾜的に検討する。 

 

4.1 相関分析 

相関分析では、AI 利⽤の頻度や⽤途数、実際の⾏動有無と、学習・議論・貢献の各指標との関係を
確認した。ここで、AI ⽀援種類数は表 3 の複数回答項⽬において各回答者が選択した AI ⽀援内容の数
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を、修正理由数は表 4 の修正理由項⽬における選択数を指す。⾏動有無は、Q13「気づきをもとに⾏動
を起こしたか」に対する回答を⼆値化した変数である。なお、Q14 で「特に⾏動は起こしていない」を
選択した 3 件は、Q13 では「はい」と回答しているため、相関分析における⾏動有無は Q13 回答に基づ
いて⼆値化し、Q14 は⾏動内容の補⾜情報として扱った。スピアマン順位相関の結果、AI 利⽤頻度と学
習平均の間には正の相関がみられた。また、AI ⽀援種類数と貢献平均の間にも正の相関がみられた。こ
れらは、AI を⾼頻度または多⽤途に利⽤している回答者ほど、学習や業務貢献を⾼く評価する傾向を⽰
すものである。さらに、AI 利⽤を踏まえて実際の業務⾏動に移した回答者は、学習・議論・貢献の各指
標で相対的に⾼い値を⽰した。⼀⽅、修正理由数が多い回答者では、議論変化平均が低い傾向がみられ
た。 

 

表 8 スピアマンの順位相関 

組み合わせ ρ p 値 記号 

AI 利⽤頻度と学習平均 0.376 .040 * 

AI ⽀援種類数と貢献平均 0.535 .002 ** 

修正理由数と議論変化平均 -0.510 .004 ** 

Q13 ⾏動有無と学習平均 0.368 .045 * 

Q13 ⾏動有無と議論変化平均 0.422 .020 * 

Q13 ⾏動有無と貢献平均 0.479 .007 ** 

注）** は p<.01、* は p<.05 を⽰す。スピアマン順位相関は、順位の並び⽅の⼀致の程度をみる指標である。 

 

4.2 群間差の検定と群別記述統計 

群間差の確認では、代表案件および回答者の⽴場によって、学習・議論・貢献の各指標に違いがある
かを検討した。クラスカル・ウォリス検定の結果、代表案件別の貢献平均では p=.052 となり、通常の
5%⽔準では有意ではなかったものの、群間差の可能性を⽰す結果であった。⼀⽅、⽴場別では、学習平
均、議論変化平均、貢献平均のいずれについても群間差は確認されなかった。 

 

表 9 クラスカル・ウォリス検定による群間差 

群 指標 H p 値 

代表案件 学習平均 4.455 .108 

代表案件 議論変化平均 2.830 .243 

代表案件 貢献平均 5.896 .052 

⽴場 学習平均 3.055 .217 

⽴場 議論変化平均 0.010 .995 

⽴場 貢献平均 1.384 .501 

注）代表案件別の貢献平均については p=.052 であり、通常の 5%⽔準には達していない。したがって、この結果は確定
的な群間差ではなく、探索的に確認された傾向として扱う必要がある。クラスカル・ウォリス検定は、3 群以上の順位
分布の違いを確認する⼿法である。 



 

9 

表 10 代表案件別の記述統計 

カテゴリ n 学習 議論 貢献 ⾏動あり 

外部評価機関 21 3.71 2.17 3.86 66.7% 

取引先調査 7 3.31 2.05 3.48 42.9% 

その他 2 2.71 2.00 2.83 50.0% 

注）各指標列は平均値を⽰す。外部評価機関向け質問票を主案件とする群では、学習平均 3.71、貢献平均 3.86 であり、
本サンプル内では相対的に⾼い値を⽰した。ただし、「その他」は n=2 と少数であるため、群間⽐較の解釈には留意が
必要である。 

 

表 11 主利⽤ツール別の記述統計 

カテゴリ n 学習 議論 貢献 ⾏動あり 

専⽤ ESG SaaS 4 3.14 1.75 3.58 50.0% 

法⼈向け汎⽤ AI 25 3.63 2.20 3.71 60.0% 

個⼈向け汎⽤ AI 1 3.14 2.00 4.00 100.0% 

注）各指標列は平均値を⽰す。法⼈向け汎⽤ AI の利⽤者が 25 件と⼤半を占めるため、ツール間の⽐較は参考値として
扱う必要がある。 

 

表 12 ⽴場別の記述統計 

カテゴリ n 学習 議論 貢献 ⾏動あり 

最終提出・承認 9 3.40 2.15 3.56 44.4% 

取りまとめ 10 3.43 2.13 3.63 50.0% 

実務担当 11 3.78 2.12 3.88 81.8% 

注）各指標列は平均値を⽰す。実務担当は、学習平均 3.78、貢献平均 3.88、⾏動あり⽐率 81.8%であり、3 群のなかで
は相対的に⾼い値を⽰した。 

 

5. ⾃由回答 

⾃由回答は 7 件記述された。具体的には、最終確認は⼈が担うべきだという認識、プロンプトの具体
性が出⼒品質を左右するという認識、AI が新たな視点の獲得や要求の把握に役⽴つという認識が記され
ていた。 

表 13 ⾃由回答に基づく主要テーマ（n=7） 

テーマ 件数 

最終確認必須／依存回避 3 

翻訳有⽤ 1 

要約・回答案の限界 2 

プロンプト／⼊⼒具体性重要 3 

ハルシネーション懸念 1 
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テーマ 件数 

新視点・要求把握 3 

外部情報収集 1 

共通の過去回答や回答修正のためのナレッジとして活⽤ 1 

効率化 1 

注）1 件の⾃由回答に複数のテーマを付与しているため、件数の合計は⾃由回答数 7 件を上回る。 

 以上の結果は、AI ⽀援ツールが ESG/サステナビリティ質問票対応において、翻訳、設問理解、回答
案作成といった個⼈作業を中⼼に活⽤されていることを⽰している。他⽅で、社内議論や部⾨間連携へ
の波及は限定的であり、AI 出⼒の検証、根拠資料との照合、承認体制の明確化が今後の実務上の課題で
ある。 

 

付録. 記述統計の詳細 

本付録は、本⽂の記述統計に含まれていない補⾜情報として、Q13・Q14 の⾏動に関する集計、およ
び学習・議論・貢献の各項⽬の詳細な回答分布を⽰している。対象は AI 利⽤者 30 件であり、Q14 の回
答率は Q13 で「はい」と回答した 18 件を分⺟として算出している。 

付表 1 気づきに基づく⾏動の詳細 

Q13. 気づきをもとに⾏動を起こしたか 

選択肢 度数 (n) 割合 (%) 有効回答数 ⽋損数 

はい 18 60.0 30 0 

いいえ 12 40.0   

合計 30 100.0   

Q14. 起こした⾏動の内容（複数回答、Q13「はい」 n=18） 

選択肢 回答数 回答率 (%)   

関連部署と協議・調整を⾏った 9 50.0   

経営層や上司に課題を報告した 7 38.9   

データ収集プロセスを⾒直した 5 27.8   

データ定義・算定⽅法を社内で明⽂化した 3 16.7   

特に⾏動は起こしていない 3 16.7   

注）Q14 は複数回答である。Q14 の回答率は、Q13 で「はい」と回答した 18 件を分⺟として算出している。なお、「特
に⾏動は起こしていない」を選択した 3 件は Q13 との整合性に留意が必要であり、⾏動内容の解釈では⽭盾回答として扱
う。 

 

付表 2 学習変化 7 項⽬の詳細分布（n=30） 

項⽬ 1 2 3 4 5 M SD Mdn n 

設問の要求事項を正確に読み取る⼒ 0 3 8 15 4 3.67 0.84 4 30 

年度・範囲・定義を最初に確認する習慣 0 4 14 10 2 3.33 0.80 3 30 
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項⽬ 1 2 3 4 5 M SD Mdn n 

回答の整合性に気づく⼒ 0 3 15 9 3 3.40 0.81 3 30 

AI の提案を鵜呑みにせず検証する姿勢 1 0 9 7 13 4.03 1.03 4 30 

根拠を選び説明する⼒ 1 1 10 13 5 3.67 0.92 4 30 

他部署への依頼・説明を具体的に⾏う⼒ 1 6 13 7 3 3.17 0.99 3 30 

次回以降の対応への⼿応え（⾃信） 1 1 11 14 3 3.57 0.86 4 30 

注）1=全く当てはまらない、2=あまり当てはまらない、3=どちらともいえない、4=やや当てはまる、5=よく当てはま
る。M は平均、SD は標本標準偏差、Mdn は中央値を⽰す。 

 

付表 3 議論の変化の詳細分布（n=30） 

項⽬ 1 2 3 M SD n 

「なぜこの数値か」「どう改善するか」という議論 1 26 3 2.07 0.37 30 

データに基づいた議論 1 21 8 2.23 0.50 30 

他部署を巻き込んだ議論 2 23 5 2.10 0.48 30 

注）1=やや減少した、2=変化なし、3=やや増加した。M は平均、SD は標本標準偏差を⽰す。 

 

付表 4 AI ⽀援の貢献度の詳細分布（n=30） 

項⽬ 1 2 3 4 5 M SD Mdn n 

【品質】正確さ・根拠の妥当性・表現の適切さ 1 2 2 23 2 3.77 0.82 4 30 

【効率】回答作成にかかる時間・⼯数の削減 0 1 1 20 8 4.17 0.65 4 30 

【連携】他部署・上⻑との情報共有・議論の活性化 2 3 13 12 0 3.17 0.87 3 30 

注）1=貢献していない、2=あまり貢献していない、3=どちらともいえない、4=ある程度貢献している、5=⼤いに貢献し
ている。M は平均、SD は標本標準偏差、Mdn は中央値を⽰す。 
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