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1. はじめに 

最近、一般新聞紙に AI という言葉が技術の意

味で掲載されるようになってきました。この先ど

こまで投資や技術が伸びるのだろうという話題

が出てきています。 

それでは、これまで人間が行ってきた活動が全

て AI にとって変わられるかいうと、それはそこ

まではいかないだろうと考えられています。例え

ば、今の AI ブームの火付け役の 1 つである IBM

のワトソンは、聞かれた質問の解答となる事実を

データから探し出すタスク（ファクトアンサー）

に対する高性能な AI を作り、アメリカのクイズ

番組でチャンピオンを破り優勝しました。このフ

ァクトアンサーAI を発展させることで、ある分野

の数万本の論文を学習し、その分野の事実を解答

できる AI を作れるのではと期待されました。創

薬分野で例えるなら、新薬の自動開発ではなく、

患者の症状に対して最適な薬剤や副作用の懸念

を提示することになります。しかし、2018 年にこ

のプロジェクトチームは解散同然となりました。

これが意味することは、この方向性の AI はまだ

まだ実用レベルに達することは難しいだろう、と

いうことです。人の知識を学習し、自動的に解答

を導き出すような AI を作ることはまだまだ難し

いのです。 
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 ではここで、人工知能の知能とは何か、考えて

みましょう。人間の知的活動にはさまざまなもの

があります。記憶、計算、整理、、、、推理、推論、

関連づけ、判断、、、認知、認識、類別、判別、、、

理解、読解、想像、経験、、、状況理解、説明、、、

感情、創造性、愛、感覚、直感、、、少し考えただ

けでも多岐にわたります。よく『人工知能』と一

括りにまとめられますが、そんな単純なものでは

ないことがここからも分かるでしょう。では、こ

の中でどの知的活動がコンピューターで可能か

を考えてみます。最初の、記憶、計算、整理など

はコンピューターが誕生したときにできるよう

になりました。推理、推論、関連づけなどは、1980

年ごろに、論理学などから推論のルールを導入し、

人間がルールをデータベース化することで実現

しました。認知、認識、類別、判別などは、最近、

深層学習と統計モデルによって格段に精度良く

できるようになりました。これらは、人間がルー

ルを教えることなくデータからルールを学ぶ帰

納型のアプローチで、これにはビッグデータの存

在が欠かせません。それ先の、理解や読解、感情

や理解などはいまだ難しく、目処すら立っていま

せん。ただ、状況理解や状況の説明は、全ての常

識を詰め込んだ巨大常識データベースがあれば

できるのではないか、と考える研究者もいます。

人手でこの巨大データベースを作成するのは困

難ですので、膨大なテキストデータや実世界の観

測データからからなんらかの方法で学習するの
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でしょうが、まだ見通しは立ちにくい状況です。

物事の理解、文章の読解などはまだまだ実現困難

で、創造性や感情はさらに困難です。最近、AI

が作曲や作画をするといわれますが、これは人間

の創造活動を模倣したにすぎませんので、芸術性

を理解し創造しているのではないのです。確かに、

人間の知的活動の一部は AI にとって代わられる

でしょうが、世間でいわれているような AI が人

間の仕事を全て奪い、人間を支配するようなこと

ははるか未来にならないと起きようもないでし

ょう。 
 

 

  

一方で、最近ビジネスや産業で AI が注目され

ているのは、人間を抜きそうだからではなく、技

術として新しく高度なものがあるからです。それ

はディープラーニングと統計モデルの爆発的な

発展が大きな理由になっています。ディープラー

ニングは画像や音声の認識の精度を格段に向上

させ、統計モデルの進化は自動翻訳を大いに発展

させました。両者とも、画像や文章の意味を理解

するのではなく、パターンとして認識し、データ

に付き合わせて最もそれらしいものを解答する

だけで、何かを理解しているわけではないのです

が、このアプローチの方がコンピューターにはし

っくりくるため、ビッグデータの利用と合わせて

従来よりも飛躍的な精度向上が起こりました。 

この文章を読んでいる皆さんの多くは、業務で

のコンピューターによる計算といえば、シミュレ

ーションが多かったと思います。シミュレーショ

ンとこれら最近の AI 技術の違いを簡単にいうな

ら、シミュレーションは物理現象などメカニズム

が分かっているときに、初期状態を与えるとそれ

がどのように変化していくかをメカニズムに従

って計算するものです。このようなアプローチを

モデル演繹的といいます。一方で最近の AI は、

データからメカニズムを推測する、つまり逆のこ

とをします。メカニズムは不明だが、入力と結果

（認識結果）だけは分かります。この状態でメカ

ニズムを推定することで、入力から結果（認識結

果）を計算できるようにするのが、機械学習、デ

ィープラーニングの考え方です。 
 

 

 
 
ディープラーニングは、ニューラルネットとい

う、人間の脳の仕組みを単純にモデル化したもの

を、複数階層積層したものを学習します。画像処

理では、例えば図 1 のように、1 ドットごとに分

割された画像データを、例えば 3×3 の 9 ドット

をまとめて少しだけパターンのある、パターンに

抽象化されたデータとして次の層に送ります。こ

れを順に繰り返すことでよりパターン的な抽象

度を増し、最後の層で Yes か No かの認識を行い

ます。巨大な訓練用のデータベースを用意し、正

解データでは Yes、それ以外では No が必ず出るよ

うにこのネットワークを最適化することで、たと

えデータベースに存在しないデータでも精度の

高く判別ができるようになるのです。 

ニューラルネットワークの考え方自体は 1980

年代から既にありましたが、それが今になってブ

レイクしているのには理由があります。ニューラ

ルネットの最適化は比較的計算コストが高く、過

去の計算機では 2-3 層が限界でした。近年スーパ

ーコンピューターなどにより 50 層以上の最適化

が可能になり、ようやく高い精度が得られるよう

になったのです。さらに、Web 技術、センサー技

術の発展によりビッグデータの利用が可能にな

ったことも大きな要因です。 

図 2 データ量の増大によって、データが何を表

しているかが分かりやすくなる例 

図 1 ディープラーニングが学習する多層的な

ネットワークの模式図 
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上でも述べたビッグデータですが、データが巨

大であるだけで精度が増すことは非常に多くあ

ります。図 2 を見てください。左図は、右側の図

から多くのデータを除去したものなのですが、こ

れでは何が書いてあるのか分かりませんね。しか

し、右側のように十分点があれば、赤い点がどの

ような形をしているか簡単に分かるのです。従来、

統計学が盛んに研究されてきましたが、これはデ

ータが少なくても何かを正確に理解、予測したい

という欲求から出てきたものですが、巨大なデー

タがあれば、統計的手法が必要とする分布や確率

の仮定、モデルがなくとも、データの分析が簡単

にできるようになってきているのです。 

ビジネス書などでは「AI はなんでも解決できる

魔法の道具」「ビッグデータはなんでも情報が入

っている宝の山」のように書かれていることが多

いと思います。実際のところは、「近年発達した

AI はものを認識する、いわばセンサー」「ビッグ

データは（ざっくりとした、見れば分かるような）

物事が分かりやすくなるデータ」として理解した

方が良いでしょう。 

この言葉にのせられてか、3〜5 年前に、多くの

企業でビッグデータ・AI 部門が立ち上がりました。

ただ、目的意識、技術の理解なしに立ち上がった

ところも多く、迷走状態であったところも多かっ

たようです。私のところにも、AI 研究という看板

を頼って、「こんなデータがありますが、どうし

たらいいでしょうか？」「AI を使ってどうやって

儲ければいいでしょうか？」「どういうデータを

使えばいいでしょうか？」のような質問が多くき

ました。とりあえず AI をやるとはいってみたも

のの、何をやっていいのか分からない、いわゆる”

迷子の状態”です。『写真や録音機が、画像や音

声を認識するセンサーになります』『巨大なデー

タで顧客の隠れた行動の一部が見えるようにな

ります』のように、AI を自身が利用すべき「技術」

として捉えていれば迷子にはならなかったでし

ょう。目的意識を持ち、技術として AI を見てい

れば、自身の目的に合った技術を探し、技術のう

まい使い方を考えるでしょう。総合的に企業の舵

取りを考えるはずです。 

これらの企業、問題意識がないわけではありま

せん。自社の現状に対する危機意識や、さらなる

発展の必要性を認識しているからこそ、AI に踏み

込み、模索しているのです。上記のような迷子の

方々も、丁寧にヒアリングをすると抱えている問

題が言語化され、明確になります。AI に対する関

心と危機意識は、そのトリガーになっているとい

えるでしょう。 

実情として AI に求められているものは、多く

の企業で、顧客理解と業務改善のようです。これ

は、既存技術の導入でシンプルに効果を得ること

が難しいため、長年積み重なった課題が複雑に絡

み合い、大きな問題意識となっているからでしょ

う。商品開発や技術改善では初めから技術を求め

ているので迷子にはなりません。 

迷子の企業をさらに深掘りすると、企業や業界

の構造的な問題、組織や労使の人間関係的な問題

などが本質的なものとして出てくることもあり

ます。このような場合は、より初歩の情報技術、

「情報の共有に対する価値観の醸成」「直感だけ

でなくデータを利用する」「分からないことにふ

たをせず、専門家にきちんと聞く」といった点が

解決のポイントになることも多く、これを行うた

めに AI や IT 技術をどのように利用するか、とい

う議論になっていきます。 

ある企業から営業日報のデータを見せてもら

う機会がありました。「何が書いてあるかをよく

知らないけど、営業日報から何か有用な情報が引

き出せたら嬉しいです」という相談でした。中を

見てみると、きちんと書いてあるものとほぼ何も

書かれていないものがあり、大事なことが書かれ

ているものはすべからく備考欄の記述が長いと

いう傾向がありました。つまり、長い備考欄だけ

抽出するだけでも、なかなかに有益で可視性の高

いデータ処理ができることになります。深掘りす

れば、さらに有益なことも出てくるでしょう。 

自身の目的と、自身が持つデータの質が明確に

理解できれば、AI 技術、あるいは初歩の初歩のデ

ータ解析技術だけでも、その利用法が分かり、効

果的な結果を得ることができます。対して、経営

判断を AI にやらせてみたいというような話も聞
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きますが、このように、企業人として自身にとっ

て最も大事な仕事を放棄せず、きちんと自身の業

務、および AI と向き合っていただきたいと思い

ます。AI 技術を持つ企業は、多分に、この向き合

い、言語化し、解決策を模索する、コンサルタン

トの色が濃いのだと思います。 

 

2. 東大ロボに見る AI の力 

メディアでも盛んに取り上げられましたので、

ご存じの方も多いと思いますが、国立情報学研究

所の新井先生のプロジェクト、「東大にロボット

は入れるのか？」のご紹介をしたいと思います。

これは、AI の考える力が、最新の研究ではどこま

で進んでいるのか説明するのに良い例だからです。 

このプロジェクトが AI の力試しの対象として

入試問題を選んだのには理由があります。入試で

は、問題が明確に矛盾なく完備に記述されており、

人間の常識に基づいた推定を行わなくても問題

が解けるからです。人間にとって入試問題は難し

いですが、コンピューターにとってはその明確さ

が非常に扱いやすいのです。約 5 年間の研究を経

て、表 1 のような試験結果を得ることができまし

た。旧帝大は少し難しいが、日東駒専、MARCH

のレベルならギリギリ合格できそうな学力です。

まずこの表からは、AIの強み・弱みが見えてきます。 

AI にとって読解が難しいことは既に述べまし

たが、そのことは、国語の点数があまり伸びてい

ないところに現れています。ただ、多くの場合読

解問題の解答は問題文の中に埋め込まれており、

それを検索する問題と考えれば、AI に手が出る問

題になり、ここに関しては手が出せます。逆にと

ても強いのが社会科（日本史や世界史）です。社

会の問題は、最初に述べたファクトアンサー型の

質問が多く、つまりデータベースの構築で多くが

解答可能なのです。何を聞かれているかだけ自然

言語解析でおぼろげにでも理解できれば、あとは

データベース検索で最もそれらしい単語を提示

します。例えば、『徳川幕府 7 代目の将軍の名前

を答えよ』という問題では、「名前を答えよ」と

いう問いは認識する必要がありますが、「徳川幕

府 7 代目将軍」を検索すれば、自然と出てくる名

前は一通りに定まるでしょう。検索機能が気を利

かせて答えを見つける必要はなく、「徳川幕府 7

代目将軍」を含む Wikipedia や辞書の文章から、

人名辞典に載っているもの提示する程度で十分

です。特に、選択問題では、全ての選択肢につい

て、それが Wikipedia の該当ページでどれだけ頻

度高く使われているか、ということを調べるだけ

でも十分です。人間にとっては Wikipedia の記憶

こそが難しいのですが、コンピューターには優し

いのです。 
 

表 1 東大ロボの得点表 

大学入試センター試験の模試（マーク式） 
 

得点 全国平均 偏差値 

英語（筆記） 95 (80) 92.9 50.5 (48.4) 

英語（リスニング） 14 (16) 26.3 36.2 (40.5) 

国語（現代文＋古文） 96 (90) 96.8 49.7 (45.1) 

数学ⅠA 70 (75) 54.4 57.8 (64.0) 

数学ⅡB 59 (77) 46.5 55.5 (65.8) 

世界史 B 77 (76) 44.8 66.3 (66.5) 

日本史 B 52 (55) 47.3 52.9 (54.8) 

物理 62 (42) 45.8 59.0 (46.5) 

合計（９５０点満点） 525 (511) 437.8 57.1 (57.8) 

２次試験の模試（記述式） 

地理歴史 16 14.5 51.8 

数学（文系） 46 19.9 68.1 

数学（理系） 80 30.8 76.2 

 

一方で、社会科でも AIには難しい問題もあり、

例えば写真や図から状況を読み解く問題はとて

も苦手です。人間はイラストをなんとなく理解で

きますが、AI では全ての対象を定義（例えば雪国

の暮らしのイラストであれば、白地に黒い線で囲

まれている部分は雪である、水色の点々は消雪パ

イプから出てきた水であるなど）して、訓練デー

タとしないと問題を解くことができません。猫を
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認識できる AI にキティーちゃんが認識できない

のと同じように、イラストと写真はまったく別物

で、人間はその意味を推察できるので理解できる

のです。しかし、このような問題は少ないので、

社会科は AI が苦手な問題が少ない、得意な科目

なのです。 

英語については、皆さんがご存じの通り、AI

は大の得意です。Web 検索で充分解けるものも多

く、「arrive ( ) seminar roon」のような穴埋め問題

なら、at や to や on を入れて検索し、ヒット件数

が一番多いものを選べば十分です。言葉はみんな

が使うものが真実なので、検索してヒット数が多

いものを選ぶのはある意味で真実です。英訳、和

訳問題は上述の翻訳機能で十分でしょう。 

一方で苦手な問題もあります。社会科と同様に、

イラストの中身を読み解く問題は苦手です。また、

英語のリスニングの点数があまり高くないこと

を不思議に思われた方もいるかもしれません。最

近では、音声認識が発達したのに、なぜリスニン

グの問題が解けないのか、それは音声認識の難し

さではなく、会話文の難しさがネックだからです。

会話には「雨が降れば体が濡れる」「雨が降りそ

うなら人は傘を携帯する」「雨が降りそうなのに

傘を持っていない人は、傘を家に忘れた」「傘を

忘れた人は雨が降るかどうかが気になり、不安に

なる」といった常識のデータが不可欠です。この

常識がない AI にはできません。「なんでお花を買

ったの」というセリフの次に「誕生日だからだよ」

という解答を選ぶことは、常識を持たない AI に

は不可能です。 

その点、世界の常識を必要としない数学は、AI

の得意科目の 1 つです。例えば数学の証明は、与

えられた条件から、証明の命題にあるゴールとな

る条件を導けるかどうかの問題なので、自動定理

証明システムでだいたい解けます。文章問題を読

み解き数式に変換するところは大変ですが、残り

はほぼ自動でできます。苦手なものは、統計で表

の中の穴埋め問題（表の中に抜けている部分があ

って、周りの数字から抜けている部分を想像する

問題）のようなものですが、これも問題数が少な

いので、落としても大きなダメージにはなりません。 

AI はこれだけ問題が解けますが、東大の筆記試

験には不十分です。選択でなく筆記式、意味を深

く問われる問題が多いなど、AI には簡単に解けな

い問題ばかりです。一方で、センター試験の点数

で合否判定が出される大学には、AI は多くの大学

に合格できることになります。日本では、子供達

が何年もの時間を費やして受験勉強をするので

すが、その多くは AI が簡単に解いてしまうので

す。これが、AI が（給料の良い）仕事を奪ってし

まう、という言説のもととなっているのでしょう。 

では、AI にどのような仕事が奪われてしまうの

か、実際に考えてみましょう。まず、人にいわれ

たことを模倣するタイプの仕事、知識を詰め込ん

でそれを出すだけの仕事は AI に取って代わられ

る可能性が高いです。コールセンター、居酒屋の

店員などの業務の一部は既に IT 化され、既に仕

事が一部奪われているといっていいでしょう。知

識を蓄えることが必要な職種に、国家試験の合格

が必要な士業（弁護士、税理士など）があります。

薬剤師が、処方箋どおりの薬を出して、薬の効用

と注意を説明するだけなら、薬剤師は AI にとっ

て代られてしまうでしょう。しかし、患者とのコ

ミュニケーションにこそ仕事の本質があるので

あれば、AI にすぐにとって代られることはないで

しょう。税理士や弁理士も、書類の書き方や規則

を教えるだけなら、AI で十分でしょう。しかし、

特許の新しさや重要性を認識し、それを主張する

方法を考える、収入や支出の意味を解釈し税法の

適用がどのようになるかを考える、という理解と

創造性を伴う作業はまだ AI には難しいです。AI

が仕事の手伝いをすることはできますが、完全に

奪うことはないでしょう。これら士業の方々は今

までの業務を効率化する一方で、より新しい価値

を提供するように仕事が変わっていくのだと思

います。会計士に至っては、その仕事は相手の嘘

を見抜くことになります。コンピューターは基本

的に、いわれたこと（データ）を信じて、その通

りに動くものなので、嘘を見抜くには、嘘の見抜

き方を教えないとできません。 

知り合いの税理士さんの話では、「スナックで

の売り上げを推定するときに、ピーナッツの仕入 
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図 3 人間とコンピューターの理解方法の差から生じる認識の違い 

 

れ量で推測する」のだそうです。おつまみにピー

ナッツを出すことが多いので、仕入れたピーナッ

ツの購入量と客数が比例すると考えるのでしょ

う。このような、アイデアを出すこと、は AI に

はとてもできません。 

 

3. AI の理解の仕方 

AI にとって「理解」はとても難しいことです。人

間の意味するところの「理解」は難しいとしても、

猫や犬の画像を認識できるようになるからには、

データから何かを獲得しているはずです。これは

いったいなんでしょうか。ディープラーニングを

例に説明しましょう。 

ディープラーニング図 1 のような階層化したニ

ューラルネットの形、重み付けを最適化して認識

精度を上げます。つまり、この最適化したパラメ

ータなり重みなりネットワークの形なりが、コン

ピューターが画像などを認識するために獲得し

たものとなります。実用上、十分な精度が出ます

ので、これは画像を表す知識になっており、ある

種の理解といってもいいのかもしれませんが、人

間のいうところの理解の形とは大きく異なるの

は分かると思います。理解の仕方が全く違うので、

人間には猫に思えるイラストでも、AI には猫と認

識できず、猫のイラストを認識するためには猫の

イラストを学習する必要があるのです。 

AI の理解の仕方を見る、興味深い例があります。

図 3 を見てください。引用元のサイトではパンダ

の画像の認識に関する研究の紹介をしています。

図の左と右に同じパンダの画像があるように見

えますが、右の画像は左の画像に、中央のカラフ

ルなノイズを、色の強さを 7/100 にして足し合わ

せてできたものです。われわれには両方とも全く

同じパンダに見えますが、AI は、左の画像は 57%

の確信度でパンダと認識するのですが、右の画像

は 99.3%の確信度でテナガザルと認識します。驚

きの結果です。 

これはまさに、人間と AI の理解の仕方の違い

を表しています。ディープラーニングは、ニュー

ラルネットの画像の細かい特徴をまとめ上げる

ようにして全体的な特徴を捉えます。図 3 のノイ

ズの情報は、パンダの画像の細かい部分がディー

プラーニングにとって「テナガザルっぽく」なる

ように設定したものです。人間にはパンダに見え

ますが、ディープラーニングにとっては、「画像

の至るところがテナガザルっぽい」画像なのです。 

このような技術で仮に自動運転の車を作った

と想像してください。何かフィルターを車のカメ

ラにつけたら、人が通ったときに、ゴミ袋が舞っ

ているように見せられるかもしれません。自動運

転の車を作る側は、テストをたくさん行うでしょ

うが、このような「セキュリティ面での攻撃」を

全て防ぐことは難しいでしょう。カメラにフィル

ターを貼り付けるほかにも、チカチカした光を当

てるとか、人がなんかの服を着ていた場合とか、

そういうことを全て試すことは不可能でしょう。

しかも、1 回これで車を暴走させることができる

としたら、同じ仕組みで動いている車が全て暴走 
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することになります。 

逆に、何の妨害をしていなくても、目の前に出

てきた人が、着ぐるみを着ていたら、はたして人

と判断できるでしょうか？急ブレーキが危険な

状況なら、はねる判断をしてしまうかもしれませ

ん。こういう問題があるので、自動運転を本当の

意味で使うようになるには難しいかと思われま

す。理解の仕方が異なると、想定外のケースを大

量に考えなければなりません。実証実験をたくさ

ん行っても、想定内のから外に出た事象に対する

不安はなかなかぬぐえないでしょう。 

このような、AI の理解の仕方が人間にとって理

解不能であることを、AI のブラックボックス化と

いいます。このように極端な危険を考えることだ

けではなく、一般には AI の判断基準が分からな

いことを意味します。判断基準が分からなくても、

常に正しい答えを出してもらえるのなら問題な

いのですが、正解が明確ではないもの、想定外の

事象がありえるものなどは、その場合にどのよう

な判断が行われるか予測しづらいため、AI の利用

に懸念が生じます。そのため、理解しやすい解を

出す AI の技術開発に注目が集まっています。 

もし、ディープラーニングの判断基準を示せと

いわれたら、われわれにできることはディープラ

ーニングが獲得した 50 階層以上のニューラルネ

ットワークの形状を示すことしかできません。し

かしこれでは、相手も納得しないでしょう。たと

え全体像が把握できたとしても、それがどのよう

なメカニズムになっているのか、概略をつかむこ

とはほぼ無理です。巨大ニューラルネットを直接

的に理解しようとするのは、あまり筋の良くない

アプローチでしょう。 

 ディープラーニングとは逆に、単純なルールで

ルールを学習するという方向もあります。しかし、

それはそれで理解しにくい場合もあります。例え

ば、図 4 のようになんらかの属性値が縦軸、横軸

に対応する平面に分布している点のデータがあ

るとします。赤のマークが注目したいデータ（事

故、大切なお客さまなど）だとします。どのよう

に赤い印が分布しているのかを、サポートベクタ

ーマシンという単純なルールを出してくれる機

械学習に入力すると、図 4(a)の青線を出してくれ

ます。この線の右上が赤い点がたくさんある領域

です、ということですね。このルール、単純です

し、精度も高い、モデルとしては完璧です。しか

し、人間にとっては全く完璧ではありません。な

ぜこの場所に線が引かれるのか、なぜこの傾きな

のか、という疑問に対する説明が全くできないか

らです。 

 人間は、何か大きなこと、複雑なこと、メカニ

ズムの分からないことを理解しようとするとき、

まずはその物事を観察します。そして、こんな性

質があるのかな、こういう仮説が成り立つのかな、

こういうルールなのかな、などと考えます。デー

タがたくさんあるなら、抽象化して、一般化して、

特殊なものに注目して、得られた観察から、状況

を鑑みて最もらしい事柄を、仮説なり法則なりと

してたて、総合的に全体を俯瞰していきます。こ

のような方法で、図 4 のデータを理解しようとす

るならば、点に群れがあることに注目し、群れご

とに分けて考えてみるのが自然でしょう。分けて

みると、図 4(b)のように赤い点が多く入ったグル

ープがいくつかあることが分かります。このあた

りにある点が、赤くなる可能性が高いのだろう、

(a) 

(b) 

図 4 コンピューターによるデータ分類(a)と人

によるデータ理解(b) 
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と考えます。理由が知りたければ、グループの中

を見ます。グループ内の点は、図の上で近くにあ

るということは、何らかの共通点があるというこ

とになるので、その共通点を観察することで、そ

こに赤い点が多いことの理由を探ることができ

るのです。 

人間がデータを見るときは、その着目点は予測

の精度ではなく、何か特徴を理解しようとしてい

ます。理解しやすい AI のためには、AI がそもそ

も人間のこの思考法、抽象化や共通性の抽出、と

いったことをサポートすべきでしょう。 

 

4. 精度の落とし穴 

近年のコンピューターシステムによるものご

との自動化では、多くの場合、システムの評価の

指針は精度になります。認識にしても、推薦にし

てもそうです。では、理解したいという課題に対

する精度は何でしょうか。現在の機械学習では精

度が価値の中心であり、精度が評価尺度にあるタ

スクにしか適用されていない、というのが実情で

しょう。しかし、精度を追い求めてばかりいると、

意外なところが抜け落ちてしまうことがありま

す。その例をご紹介しましょう。 

クラスタリングは、データ分析が昔から行われ

てきた分野、例えば小売業などで使われてきた技

術です。さまざまな顧客のニーズに応えるため、

顧客を複数のグループに分割し、それぞれのグル

ープのニーズに対応する店作り／商品設計を行

うときに用います。グループ分けと聞くと、男女、

年齢といった顧客の属性値に基づいた分割を行

えば簡単に思われますが、若い女性にもいろいろ

な好みの人がいて、そのニーズを的確にくみ取れ

るわけではありません。クラスタリングは、顧客

の買った品物の特徴に基づいてグループ分けを

することで、「同じような買い方をしている人」

「買う品物に共通性がある人」というようなグル

ープ分けを行うことで、顧客の好みが捉えやすい

ようなグループを得ます。 

クラスタリングの狙いは大きく分けて 2 つあり

ます。1 つは全項目、例えば顧客、を 2～5 程度の

グループに分けたい、というもの、もう 1 つは特

徴的な共通性を持つ人のグループを見つけ出し

たい、というものです。後者は、新聞記事などの

データではトピックマイニング、ソーシャルネッ

トワークの分野ではコミュニティマイニングと

呼ばれます。共通性を持つ記事を集めれば、それ

はなんらかのトピックに対応するだろう、という

仮説から来ています。 

この 2 つ狙いの両方とも、それほど上手に的確

に解ける問題ではありません。グループ分けをす

る基準はいくらでも考えられますし、共通性もい

くらでも考えられます。スーパーの顧客であれば、

和食・洋食、ファミリー、独身、高級志向、健康

志向、エスニック、共通性の候補はたくさんあり

ますが、唯一の正解があるわけではなく、それぞ

れの分け方はそれぞれいい面を持っています。こ

のように判断に揺らぎのある問題を解くことは、

コンピューターにも人間にとっても難しい問題

です。クラスタリングでは、昔からさまざまなモ

デルが考えられ、いろいろな方法でクラスタリン

グができます。しかし、このモデルが人間の持つ

このモヤモヤとした揺らぎを正確に表現できな

いので、当てがはずれた結果が出ることも多い

です。典型的なものが新聞データで、過去に使わ

れてきた方法を使うと、いろいろな記事に使われ

る言葉、「今日」「東京」「起きた」などの単語で

つながった超巨大なグループと、誰ともつながっ

ていない小さなグループが大量にできます。もち

ろん、超巨大グループは特徴が見えませんし、孤

立グループは何が一般性であるのか分かりませ

ん。顧客分類でも、普通に買う物を普通に買う「普

通の人グループ」ができてしまい、その方々が持

つちょっとした興味や指向は全部隠されてしま

います。これらの結果は、今まで研究されてきた

評価値に基づいて、精度高く解を求めた結果得ら

れたものです。しかし、人間の評価基準がよく分

からないときには、いくら精度を追求してもいい

結果は得られません。しかし、現実には、解の評

価をするものが精度しかないので、きちんとし

た質を担保したいと考えれば考えるほど、莫大な

計算コストをかけて、この「精度」を追求するこ

とになるのです。これが精度の落とし穴です。精
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度を良くしていい知見を得たいと思っているの

ですが、精度を良くしてもたいした結果は得ら

れないことが多くあるのです。 

さらにいえば、精度とは数値なので、解の質

や形については何もいっていません。クラスタ

リングや学習の問題では、評価値は同じだが様相

の違う解が出てきます。例えば画像認識であれば、

毎回全く違う巨大分類ルールを出してくるので

すが、精度はほぼ同じです。クラスタリングも、

分け方が毎回バラバラですが、評価値はほぼ同じ

です。図 5 の例は、冗談や誇張はなく、実際にこ

れくらい異なる分け方が毎回出てくるのです。精

度がほぼ同じなら、データ解析を依頼してきたク

ライアントに「なぜこのグループ分けを選んだか」

を説明するときに根拠が持てません。実際には、

熟考してクラスタの意味付けを考えて解釈を与

え、その解釈の最もらしさを根拠としています。 

結局のところ、AI のデータ解析現場において難

しいのは、高い精度の求解ではなく、結果の解釈

です。図 5 に戻ると、各グループが持つ共通性や

特徴を理解した上で、グループの顧客の嗜好やラ

イフスタイルなどを想像し、クライアントのビジ

ネスの方向に合う分け方を提示するのでしょう。

深く考えれば、その提示にどのグループ分けを使

うかによって、クライアントのビジネスの方向は

変わります。開設する店舗、閉める店舗も変わっ

てくるかもしれません。自分の選択で多くの人の

運命が変わってしまうかと考えると、選択肢があ

ること自体が大きなプレッシャーにもなります。

このような経営判断を伴わなくても、去年と今年

はほとんど変化がないのに結果が大きく違う、と

いうことにもなり、信頼性の大きく損ねることに

なります。精度が高いことよりも、解の選択肢が

ない、つまり安定していることの方が高い価値を

持つことが往々にしてあるのです。 

データサイエンティストの間には、『バラバラ

の解が出てくるけれども、データの中には必ず

真実の分け方が存在していて、究極的にモデル

をフィットさせたなら、必ず真実の解が見つか

るはずだ』といった都市伝説のようなものがあり

ます。われわれはこの都市伝説の検証をしてみ

ました。同じクラスタリングアルゴリズムを 1,000

回実行して 1,000 個のグループ分けを得て、アル

ゴリズムで使われている評価値が高い Top10 を出

して比べてみました。もし、精度が高くなると真

実の解に近づくのであれば、精度の低い解はバラ

バラと異なるものが多く、精度の高い解はあまり

異なりがないはずです。しかし結果は、どのよう

な精度でも同じようにバラバラの違いがあり、都

市伝説は棄却されてしまいました。これ以上精度

を突き詰めても、バラバラなものはバラバラなの

でしょう。科学技術的に基づいたもの、という目

線で AI やデータ解析技術を見ると、どうしても

精度が神様のように見えますが、そんなことは

なく、ある種の思い込みに近いと考えています。 

 

5. データの解釈 

上記の例でも出しましたが、計算結果の解釈は

非常に難しく、手間がかかります。最近はデータ

を使って議論することは広く市民権を得ていま

すが、解釈に主観が入り、作業としても一番大変

だという認識はされていません。解釈の難しさは

データの分かりにくさや大きさで決まるもので

はありません。例えば、図 6 を見てください。3

つ値を同時に表示しているので分かりにくいで

すが、子供のスマホの利用時間と勉強時間と学校

の成績の関係です。横軸は 1 日にスマホを使う時

間、3 本ある色の違う棒は 1 日の家庭での勉強時

間に対応し、勉強時間とスマホの時間で子供をグ

ループ分けして、それぞれのグループの数学の平

均点を縦軸で表しています。この図から、「せっ

かく勉強してもスマホを使うと勉強したことを

忘れてしまう」という論説が出ているようですが、

これはグラフから読み取れるものとしては間違

っています。全くスマホを使わない人にスマホを

使わせてこのような成績になったのであれば、多

少説得力があるのですが、現実にはそうではない

からです。これは、明らかに解釈違いですが、こ

う解釈してしまう人もいるでしょう。 

この間違いの原因の 1 つは、因果と相関の違い

を理解していないことにあります。スマホをする

から学力が落ちるのか、学力が落ちたから勉強が 
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いやになってスマホをしているのか、はたまた勉

強をしない人はスマホを使う時間がたっぷりあ

るだけなのか。スマホと学力に相関がある、つま

り数値の上下に関係があることは見て取れます

が、何が原因で何が結果なのかは分かりません。

勉強が嫌いで遊んでばかりの子供が、成績が振る

わないのは過去も現在も同じですので、スマホに

限らず、勉強以外のことばかりしていれば学力は

下がるのでしょう。因果関係としては、これくら

いしか導けません。 

この解釈違いにはさらなる原因もあります。図

からは、たとえスマホを 1 日 4 時間以上使ってい

ても、勉強すれば成績が上がる、という観察もで

きます。これは先ほどの解釈とは正反対の結果で

す。スマホをすれば成績は下がるが、スマホをし

ていても勉強すれば成績は上がる。これはスマホ

の時間が成績を決める根本的な原因ではないと

いうことを示唆しています。 

 われわれはデータを読み解くときに、因果関係

が知りたいのです。図 6 のようなグラフには相関

しかありません。どの相関のところに、どっち向

きに因果が付いているかを現実の状況などに当

てはめて、仮説を立てて考えるのが解釈です。で

すから、たとえ小さなデータでも、仮説の立て方

には広い幅があるのです。ちゃんと納得がいって、

真実に近いと確信が持てる結果を得ることが大

事でそのためには、因果と相関の違いや、仮説を

支持する観察と支持しない観察がどれくらい得

られるかとか、そういうことを総合的に考える必

要があります。 

 数字の理解は実は簡単です。グラフにすれば、

数字の特徴、大きいか小さいか、大小関係や順位

順番は、簡単に理解できます。難しいのは、その

グラフの意味解釈をして、因果関係を見つけるこ

とです。間違えると、本当にとんでもないことに

なります。間違えやすいのは、自分が強く信じる

仮説を持っているとき、特に思い込みから出てく

る仮説は大敵です。例えば、「最近、物騒になっ

たよね」という話はよく聞きますが、年間の殺人

件数や強姦、窃盗の数はここ 50 年ほど減り続け

ています。交通事故の死者も昔に比べればずっと

減少しています。データでは、世の中は平和にな

ってきていますが、ニュースなどを見て物騒にな

ったと勘違いしているだけなのです。 

 こういう思い込みには、メディアの功罪もあり

ます。ニュースで児童相談所への通報件数がうな

ぎ登りであることを示せば、虐待が増えていると

視聴者は思うでしょう。しかしこれは、児童虐待

と思われるときに第三者が通報するという、慣習

の変化しか表していません。虐待の実態を表す、

多分正しいと思われるデータは、幼児の他殺件数

だと考えられます。10 歳未満の子供が殺された場

合、ほとんどの犯人は親であり、つまり虐待をし

たことになります。つまり、虐待数と子供の他殺

数はほぼ比例すると考えられます。幼児の他殺件

数の推移を見ると、これも 50 年くらい下がり続

けています。恐ろしいのは、現在の親御さんでは

なく、昭和時代の親御さんだということになりま

す。このような間違った認識をしないようにする

のはメディアの責任ですが、同時にデータ解析者

の責任でもあるわけです。 

図 5 平日の携帯・スマホの利用時間と家庭

学習時間・数学の平均点 
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図 6 ビッグデータをビジネスに結びつける模式図 

 

人間にとって、物事に安易に結論をつけること

は、ある種の快楽です。あれを考え、これを考え、

それでも結論が出ないことはとても大きなスト

レスで、「全ては神様がお決めになるのです」の

ような簡単な価値観、簡単な判断基準があった方

が悩まなくてすみます。企業や役所で前例踏襲や

横並びで物事を決めるのは、この決めごとをする

ストレスから逃れるためでしょう。AI に判断をゆ

だねる、ゆだねたい、というのにも、多分にこの

ような心理が働いているのでしょう。しかし逆に

いうと、その苦労を乗り越えて考え続けることが、

進歩につながっていくと考えられます。AI を出す解

をやみくもに信じるのではなく、しっかりと解釈を

してその意味を捉えることこそが、AI 時代のビジネ

スにとって最も大事なことなのかもしれません。 

 

6. まとめにかえて 

AI に関わる記事や文献には、頻繁に未来の予測

が出てきます。ここでも、AI の未来について考え

てみましょう。まずはじめに断っておきますが、

われわれ人類は未だに未来予測がとても苦手で

す。例えば、スマホや携帯電話の爆発的な普及を

予言した人は皆無でした。電話を持ち運べれば大

変便利になる、それで情報検索をすれば生活の質

が上がる、こういう発想はありませんでした。証

拠に、ほとんどの SF には、腕時計型の通信機器

は出てきますが、携帯電話や情報端末は出てきま

せん。さらにいうならば、インターネットと情報

検索のシステム、ブログや SNS も出てきません。

昔の未来予測を見ると、町中をロボットが歩いて

いたり、空飛ぶ車が飛んでいたり、宇宙旅行が実

現されていたり、どれも実現されてないものばか

りです。 

では、実際にわれわれの生活で変わったことは

なんでしょう。最も大きな者は、LINE や YouTube

などインターネットサービスでしょう。さらにい

えば、サービスの登場ではなく、その使い方が文

化や社会を変えてきていることが、われわれ人間

社会にとって最も大きな変化でしょう。このよう

な使い方の変化、それに伴う新しい価値の登場ま

で考えると、未来予測が難しいことをうなずけま

す。このように正確な予測が難しいときには、そ

れぞれの人がそれぞれの立場から自分の考えを

持ち、それを議論していくうちに、だんだんと実

像が固まっていくのだろうと考えます。そこで、

ここでは多少主観が入りますが、ある未来のシナ

リオを考えたいと思います。 

本稿で紹介したようなデータの解析、今後技術

が進めばデータの理解が今よりもはるかに容易

になるでしょう。人々はデータから物事や社会の

仕組みや現状を、今よりも簡単に理解できるよう

になります。そのような世界では、物事に興味を

持った人が手軽にデータを解析し、その結果に自

身の解釈をつけて発信していく、そういうことが

ごく普通に行われる社会になるのではないかと

考えます。人々が、社会や経済について自分の意

見をいいたい、ということは、Twitter やニュース

のコメント機能の盛況ぶりを見れば明らかでし

ょう。さらに近年の行政や企業のデータのオープ

ンデータ化は、この動きに拍車をかけると考えら

れます。 

このようにデータに基づいた意見がなされる

ようになると、それに基づいた議論が盛んに行わ

れるようになるでしょう。今は政治や経済の議論

というと、感情的だったり、自身の友達や過去の

経験のみに基づいていたりと、当てにならないも

のが多いのですが、落ち着いた議論をする社会に

成熟するのではないかと考えます。例えば、スポ

ーツの分野は、既にそのようなデータに基づく議
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論を盛んに行っています。サッカーでは、勝率や

ボール支配率や選手の運動量など、野球では打率

や OPS などを駆使して、データに立脚した議論を

しています。データで議論をされると、感情や経

験のみに基づく意見は、説得力を急に失うのでし

ょう。このようにデータで話をすると、あまり喧

嘩が起きません。意味のない中小のような批判も

起きません。じゃれあいのような悪口だけになる

と考えられます。 

逆に、現在の議論の中で、最もデータが入って

いないのは政治でしょう。各党の説明にはなんの

根拠も数字もありません。時々、2,000 万円とか

GDP-0.5%などの具体的な数字が出てくると、その

解釈の異なりから、大きな論争が起きることもあ

ります。データに基づいて議論する世界ならば、

不毛な戦いはせず、しっかりと政策を立案できる

かもしれません。 
 

 

図 7 宇野教授ご講演風景 

 

次に、データサイエンスの話をします。データ

サイエンスを業務とする人をデータサイエンテ

ィストと呼びますが、彼らの仕事はデータからな

んらかの知見を見いだし、それを産業やビジネス

に応用することになります。しかし、上述したよ

うに、データ解析の技術自体はそれなりに上がっ

ているのですが、出てきた解の解釈や意味付けが

難しく、それとビジネスアイディアを結びつける

ことが困難であるため、なかなかスムースな普及

には至っていません。ビッグデータが花開き始め

たころ、1 つのデータから 100 の価値が出るとい

われていましたが、1 の価値を出している事例も

少ないのが実情です。ビッグデータでニュースリ

リースを検索したところ、自社でビッグデータは

じめたというリリースはたくさんありましたが、

知見が出てビジネスに活かせましたというリリ

ースは、大阪ガスさんただ 1 社だけでした。 

このような状況ですが、シリコンバレーをはじ

めとする欧米では、データサイエンティストは成

功しているように思えます。これはひとえに、マ

ーケットの大きさが大きな要因と考えられます。 

日本で 500 万の投資が付くビジネス案件は、マー

ケットが 10倍大きなアメリカに行けば 5,000万の

資金調達ができることになります。これなら、は

るかに仕事はしやすく、小さな可能性でも芽が出

てくるでしょう。では、日本は勝ち目がないのか

といえば、それはそうでもないと考えています。

一般に、日本の企業の強みは、現場力といわれて

います。現場の状況を現場の方々が理解し、それ

を改善する思考力を持っています。現場力の強さ

をデータ解析に活用する潮流さえ生まれれば、日

本はデータサイエンス業界に強い国になるはず

です。 

 以上、ざっくりでしたが、AI のビジネスにおけ

る現状を、技術と、使い方と、難しさと、未来像

の点からご紹介させていただきました。もう少し

AI とビッグデータの、ざっくりした話をお読みに

なりたい方は、ぜひ下記の解説をお手にとってい

ただければと思います。 
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