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要なのが現状である。「顔認証」 も「バードストライク

判定」も，どのレベルの精度が必要か？という問題が実

用性に大きく絡んでおり，人を雇って「判定」をしたほ

うが安く，精度が高いようであれば，AI，機械学習導入

は見送られる。

　材料開発のような分野では，恐らく，実験パラメータ

数（材料種数，配合，焼結等のプロセスに関する設定値）

は数百～数千に上るので，ある領域では期待する予測精

度が出るかもしれないが，顔認証のようにあらゆる対象

の判定は難しいはずである。また，空港の場合は，どの

空港というのは簡単に指定できるが，材料開発の場合，

そもそもこの適用領域というものをしっかり指定（定義）

すること自体が難しい問題なのである。

4　AI・機械学習などのMI の特性と　
注意すべき点

　前章では，「R＆ D部門において生成 AI に期待して

良いこと，悪いこと」と題し，R＆ D部門において生

成 AI の質問応答に関して，活用可能性に関して論じた。

本章では，話題を前々章に戻し，AI，機械学習について，

特性と注意すべき点に関して，もう少し説明を加える。

AI，機械学習は，万能の打ち出の小槌ではないことはす

でに述べた通りで，AI，機械学習で必要とされる予測精

度を得るためには，一般的に非常に多くの過去データと

AI 最適化のための設定値調整が必要である。

　例えば，顔認証の AI，機械学習を現在のような使い

ものになるレベルにするためには，数十名規模のプロジ

ェクトで数百万以上のデータと数年以上に及ぶ AI，機

械学習モデル及び設定値の調整が必要だったのである。

また，飛行場でのバードストライクを判定する画像認識

は，羽田空港で使えるレベルのチューニングができても，

それをドゴール空港で使用すると，誤判定が多すぎて使

い物にならなく，結局，各飛行場でのチューニングが必
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　この領域定義がしっかりしていないと，「利用者にこ

ういう領域はこの AI，機械学習は高い精度を有するの

で使っていいですよ」とアナウンスさえできないのであ

る。この適用領域定義を明確にしないまま利用開放をす

ると，AI，機械学習を使った方が使わない時より，材料

開発が遅延してしまいかねない。また，利用者がアレル

ギー反応を起こしてしまい，AI，機械学習を避けるよう

になってしまう可能性もあるので，適用領域の明確化は

非常に重要である。ただ，R＆ D部門のように広大な

パラメータ領域で，常に未知の領域への挑戦を続けるよ

うな部門では，概して，必要とされる予測精度を確保で

きる適用領域が確定したころには，その領域は研究対象

でなくなっている可能性も高い。逆の言い方をすると，

予測精度を確保できる適用領域を確定するためには，当

該領域で多くの実験が必要で，これは研究において，「そ

の狭い領域において，AI，機械学習の性能確認のために

そんなに多くに実験を行うことが，研究加速につながる

のか？」という，悩ましい問題にもつながるのである。

　適用領域の話はここまでとし，ここからは AI，機械

学習と従来研究方法の関係に関して，考察する。AI，機

械学習は予測結果を返すが，なぜそのような結果になる

のかの理由を提示しない。一方，研究というものは，そ

の理由（仮説，理論）を考え，検証をしていくものである。

また，前述した通り，AI，機械学習の結果が常に正しい

わけではないので，それがどれぐらい正しそうかを研究

者の独自の方法でデータ分析をし，その理由（仮説，理論）

検討を行うことはやめてはいけない。それらの検討を踏

まえ，最終的に AI，機械学習が提示する実験を行うか

どうかの判断は，研究者自身が行うべきなのである。

　AI，機械学習の精度が十分に高い領域が確立すれば，

その領域の材料開発では，仮説，検証のためのデータ分

析は不要になるかもしれないが，研究者はデータ分析を

常に行っておくべきである。そうしないと，研究者のデ

ータ分析能力が劣化し，AI，機械学習の精度の低い領域

の材料開発ができなくなってしまう。実際，AI，機械学

習の精度が十分に高い領域が確立されたというのであれ

ば，そこは，データ分析ができる研究者に材料開発をさ

せるのではなく，実験作業に特化した作業員が請負や派

遣で実施するのが良いはずである。そして，そのような

領域は将来的には AI，機械学習と連動した自動実験に

移行することも可能なはずである。

　

実験パラメータ数 ( 材料種数，配合，焼結等のプロセスに関する設定値）は数百～数千に上る

機械学習，AI

この領域では
期待する予測精度が出る この領域では

期待する予測精度は出ない

図 7　AI，機械学習は期待する予測精度の出る領域の明確化が難しい
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　ここまでで説明したように，AI，機械学習は，蓄積デ

ータがあれば大きな力を発揮しうるが，評価，運用には

注意が必要である。実際に，AI，機械学習に関して気を

付けるべきことを最後にまとめておく。

1） AI，機械学習は万能の打ち出の小槌ではなく，非

常に多くの過去データと設定値調整が必要

2） AI，機械学習が適用できる領域を広げようとする

と実現が遠のく

3） どのような材料開発で AI，機械学習が有効か明確

にしないと反って開発を遅延させてしまう

4） AI，機械学習を利用しても AI，機械学習の結果の

データ分析をし，その理由（仮説，理論）検討を

行うことはやめるべきではない

5） AI，機械学習の精度が十分に高い領域は，実験作

業に特化した作業員が請負や派遣で実施するのが

良い

5　AI・機械学習などのMI の研究への
組み込み方法

　前章では，「AI・機械学習などのMI の特性と注意す

べき点」と題し，AI，機械学習などのMI の特性と注

意すべき点に関して，説明を行った。本章では，「AI・

機械学習などのMI の研究への組み込み方法」と題し，

AI，機械学習等を研究で活用するときに発生する様々な

問題や研究者側のアレルギー反応などをできるだけ抑え

られるような研究スタイルに関して，考察をする。

　前章で，材料開発の場合，AI，機械学習等のMI が必

要とされる予測精度を確保できる適用領域を確認するこ

と自体が難しい問題であること，そして，この適用領域

定義を明確にしないまま利用開放をすると，AI，機械学

習を使った方が使わない時より，材料開発が遅延してし

まいかねないだけでなく，利用者がアレルギー反応をし

てしまい，AI，機械学習を避けるようになってしまうか

もしれない点を指摘した。

機械学習，AI

機械学習の精度が低い領域

機械学習の精度が十分に高い領域

1st step

2nd step

3rd step

・研究者

・請負や派遣

・自動実験

図 8　AI，機械学習の予測精度の高い領域は，自動実験へ移行していくべき
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　しかし，難しい，難しいと言っていただけでは，いつ

までたっても研究に AI，機械学習やMI を導入できない，

もしくは，研究を阻害する形での導入になってしまうこ

とになる。

　AI，機械学習などのMI を導入しようとしている部門

では，目的生成物の性能を向上させるための実験パラメ

ータを提示させる形で AI，機械学習などのMI を使おう

としていることが多い。しかし，この形での導入では，

必要とされる予測精度を確保できる適用領域が明確で

ない限り，前述で指摘したように様々な問題が生じる。

また，AI，機械学習などのMI から提示された実験パラ

メータに単に従って実験してはダメで，提示された実験

パラメータがどれぐらい適切かを研究者の独自の方法で

考察し，その理由（仮説，理論）検討を行う必要がある

が，実はそれも結構難しい。それでは，実際の研究現場

には，どのようにして AI，機械学習などのMI を導入す

るべきだろうか？

　実際の研究現場に AI，機械学習などのMI を導入

するためには，大きく二つのハードルがある。まず，

一つ目のハードルは「必要とされる予測精度を確保で

きる適用領域が明確でない」ことを前提にしなければ

ならない点である。そもそも「必要とされる予測精度」

＝「従来の方法で研究者が生成物の性能改善に要し

た試行錯誤回数」を明確化すること自体，難しいはず

である。実際，性能改善のケースごとのばらつきが多

く，平均値に意味があるわけでないので，性能改善難

易度毎の分類が必要だが，その分類自体相当困難であ

り，「必要とされる予測精度」を明確化することは諦

めたほうが良い。もう一つのハードルは，「AI，機械学

習を使うべきでない領域に使ってしまうと，材料開発

が遅延して，利用者がアレルギー反応をしてしまう」

ことである。これは，「適用領域を明確化する」こと

と等価だが，そもそもの前提の「必要とされる予測

精度」を明確化すること自体が困難で，もし，それが

できたとしても，「適用領域」というものを厳密に定

義することも同じぐらいに困難で，利用者に悪影響を

もたらすという問題である。したがって，AI，機械学

習を使った方が使わない時より，材料開発が早くなる

ようにできればいいのだが，AI，機械学習の開発者，

メーカーとしては，それは保証できないはずである。

「必要とされる予測精度」とその「適用領域」を明確に

しないまま AI，機械学習などのMI を利用しても，材料

開発が現状よりも遅延しなければ，アレルギー反応は起

こらないはずである。例えば，以下のようにすればアレ

ルギー反応は抑えられる。

a） 最初は，従来の方法で，つまり，過去データと属

人的経験則も生かしながら自力で試行錯誤する。

この方法の試行錯誤が煮詰まってきたと感じたら

b） 次に，実験計画法などの統計的手法に則った実験

及び解析を行なう。

 この方法でも要求される性能改善に到達しなければ，

c）最後に，AI，機械学習などのMI に頼ってみる。

機械学習の精度が十分に高い領域

材料開発が遅延するリスク

研究者が AI アレルギーに

機械学習，AI

機械学習の精度が低い領域

図 9　AI，機械学習の予測精度の低い領域を明確化しておかないと研究者が AI アレルギーに
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　この手順であれば，すでに自力での試行錯誤を十分

行った上で，それも自力では解決できなかったわけなの

で，AI，機械学習などのMI で解決できなくともアレル

ギー反応は起きないはずである。しかし，この方法だと，

今までの 3倍も試行錯誤が増えてしまう可能性がある。

それを抑制するために試行錯誤を開始する前に，開発期

限などを参考にして，試行錯誤に掛けられる最大試行回

数を最初に見積もっておき，自力，実験計画法，AI，機

械学習などのMI に 1/3 ずつ割り当てるようにするとよ

い。ある意味，今までは自力で何とかするしかなかった

ので，試行錯誤が煮詰まってきたと感じても，無駄と感

じながら試行錯誤をやめられなかったのだが，この方法

ではあっさりギブアップが許されるのである。そして，

後半は，ある意味自分の責任は軽くなり，実験計画法や

AI，機械学習などのMI の責任は重くなるので，少しは

気持ちは楽になれるはずであり，実験計画法や AI，機

械学習などのMI に感謝の念を抱けるかもしれない。

　実は，AI，機械学習などのMI は，もう少し，活用

範囲を広げることができる。a，b）を実施するときに，

実験前に AI，機械学習などのMI にどんな結果になりそ

うか聞いてみるのである。

a） 最初は，従来の方法で，つまり，過去データと属

人的経験則も生かしながら自力で試行錯誤する。

b） 次に，実験計画法などの統計的手法に則った実験

及び解析を行なう。

　a）ではある程度，良い結果が得られそうな算段があ

る実験パラメータの実験を計画しているはずである。そ

の自分の判断と AI，機械学習などのMI の判断を突き合

わせるのである。自分の判断と AI，機械学習などのMI

の判断が近ければ，自分の判断にも自信がもてるだろう

し，AI，機械学習などのMIに対しても，「なかなかやるな」

という感情を持てるのではないだろうか？実際の実験の

結果が予想通りであれば，自分とMI で称えあい，予想

とは全く違う結果でも「お互いまだまだだな」と慰めあ

える。自分の判断と AI，機械学習などのMI の判断が全

く違うようであっても，a）の段階ではMI の判断に従

う必要はない。実際の実験の結果が自分の予想通りであ

れば，MI に対して，「やっぱりお前はまだ半人前だ」と

言い放てばよく，MI 予想の方が近ければ，真摯に自分

の負けを認め，MI の優秀さを認めることができると思

う。どうだろうこの方法であれば，MI が愚かでも，賢

くでもMI アレルギーは起こらないし，それどころか同

じ研究に対峙する同士として，親近感さえ覚えられるよ

うになるのではないだろうか？

　b）の時では，自分が計画した実験パラメータではな

いので，どんな結果になりそうかは，a）に比べると予

結果が出た

結果が出た

結果が出なかった

結果が出なかった

機械学習，AI を効果的に使った新しい研究の進め方

最初は人力で
試行錯誤

次に統計的
手法を試す

それでもだめ
なら機械学習

従来の研究方法

実験計画法などの統計的手法

機械学習，AI

研究
完了

図 10　AI アレルギーを起こさない AI，機械学習を使った研究の進め方
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想できないことが多いはずである。ただ，自分なりの考

えで，どのような結果になるか推測することは，推測力

を鍛えるためにもよいことなので，是非，推測を試みて

ほしい。そして，MI にもどんな結果になりそうかは聞

いてみて，a）の時と同じように一喜一憂してみればよ

い。こうやって，自分の推測とMI の推測を常日頃突き

合わせることで，お互いの強い部分と弱い部分がわかる

ようになってきて，お互い頼れる相棒になっていけるの

である。実際，相手がいることで，自分の弱い部分が意

識できるようになり，単に弱いということがわかるだけ

でなく，改善もされていく。MI も自分の推定が当たっ

たり，外れたりした結果をどんどん取り込んでいくので，

改善されていく。

　この話は，単なる物語として，書いているのではな

い，将棋の世界では，まさにこれと同じようなことをし

て，AI と対話をしながら，自分の弱いところ，AI の弱

いところを意識し，改善していくことで，双方，強くな

っているのである。研究の世界では，将棋のようにまだ

AI が圧倒する状況ではないが，AI との付き合い方には

学ぶところが多いはずである。

　

6　R ＆ D部門におけるデータ蓄積，　
共有，利活用の実情

　前章では，「AI・機械学習などのMI の研究への組み

込み方法」と題し，AI，機械学習等を研究で活用すると

きに発生する様々な問題や研究者側のアレルギー反応

などをできるだけ抑えられるような研究スタイルに関し

て，説明を行った。本章では，「R＆ D部門におけるデ

ータ蓄積，共有，利活用の実情」と題し，AI，機械学習

等を研究で活用するための大前提となるデータ蓄積，共

有，利活用の実情に関して，紹介する。R＆ D部門に関

わらず，データが共有，利活用されるためには「データ

が管理された状態」になっている必要がある。データ共

有，利活用の実情の話の前に，「データが管理された状

態」とは，何を意味しているのかを説明する。「データ

が管理された状態」とは，データを生み出した実験及び

解析を第 3者が再現するために必要な情報が記録され，

それを必要な時に迅速かつ確実に探し出せる状態に保っ

ていることを意味する。

AI も自分もなかなか優秀 AI もなかなかやるじゃない

自分もAI も合っていた 自分の判断が間違えていた

AI の推測が間違えていた 自分も AI も間違えていた

研究者と AI は同志

自分の判断 AI の推測

予想と結果を突き合わせる

実際の実験
AI はまだまだだね AI も自分も全然だめだね

図 11　AI，機械学習との理想的な付き合い方
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　そういう観点において，ほとんどの R＆ D部門にお

けるデータは，管理された状態というレベルには達して

おらず，単なる蓄積と呼ぶのが相応しいというのが実情

である。公的，民間の様々なR＆D部門を見てきた結果，

データがどのように蓄積されているのかを，以下で紹介

する。

　一人で完結できるような実験や解析では，ほとんどの

情報は研究者の頭の中のみにあり，注目しているパラメ

ータのみを研究ノートにメモ書きをされているだけの場

合がある。実験や解析結果の比較評価がある程度難しい

課題に対しては，実験や解析の情報が Excel に書き写さ

れ，比較しやすいように纏められ，個人 PC内に保存さ

れていることもある。複数の人が関わった実験や解析の

場合は，他の人への実験や解析の引き渡し（依頼）に必

要な情報のみは，フォーマットが揃えられた用紙もしく

は Excel が準備されていることが多いが，それ以外の部

分は，上記状況と変わらない。これらの状況は，「デー

タを生み出した実験及び解析を第 3者が再現するため

に必要な情報を記録し，それを必要な時に迅速かつ確実

に参照できる状態に保っておく」という観点に立つと，

「データ管理」ができていない状態ということになる。

これらの状況では，研究者本人は何らかの形で頭の中で

は整理ができていると思っており，以下ではこの状態を

「属人的なデータ管理」と呼ぶことにする。

実験パラメータ

計測パラメータ

記録省略は再現性を損なう

図 12　 実験及び解析を第 3者が再現するために
必要な情報を記録

実験結果

ノート

頭の中
だけの
情報

脳の中と，ノートに書くものを
合わせて整理されている

再現できない

時間が経つと
記憶が
消える

ノート

情報の
取り違え

情報の欠損

整理ができなくなる

図 13　属人的なデータ管理とその特性
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　「属人的なデータ管理」状況では，実験及び解析の詳

細なことは，実際の実施者しかわからない状況になる。

当然のことながら実施者以外の人が実験条件や結果内容

を知ろうとした場合，実施者にそれらを聞くしかない。

実施者から実験及び解析を第 3者が再現するのに十分

な情報を提供してもらえれば問題はないが，実験データ

をそういうことができるような状態で蓄積している研究

者はほとんどいない。そもそも，どれだけ整理好きの研

究者でも，「○○の実験・解析情報，データ」が欲しい

と言われたところで，該当するデータを探し出すことさ

え，相当困難なことが多いはずである。該当するデータ

が漏れなく，間違いなく提供されることは，ほぼ不可能

と考えてもいいかもしれない。このような状況の中，デ

ータの授受を行うと，間違った情報を基に実験や解析を

進めることが発生し，間違った結論が導かれたり，検討

を進めたのちに始まりに立ち返って，再実験や再解析を

行わざるを得なくなることもある。共有した結果に間違

いがあったり，再実験や再解析を行う羽目になった結果，

データ提供者の信頼が失われ，データ共有の意欲がなく

なっていき，データの共有，利活用は次第に廃れていっ

てしまうのである。

　このような蓄積状況のデータを使っているようでは，

当然，AI，機械学習が研究の役に立たないのは理解でき

ると思う。ただ，「AI，機械学習が研究の役に立たない」

という事実には，少し注意すべき点がある。従来型の

解析や分析では，X-Y プロットのように実データに立ち

戻り，解析，分析結果を解釈することを行う。したがっ

て，このようないい加減な蓄積状況のデータを使うと，

データ自身に問題があることに気づくことが多い（もち

ろん，必ず気づくとは言わないが・・・）。しかし，AI，

機械学習では，データを AI，機械学習プログラムに入

力してしまうだけで，個々の実データに立ち戻り，結果

を解釈することは行わない。したがって，データ自身に

問題があることは気づきようがない。AI，機械学習の予

測精度が悪いのが AI，機械学習のモデルのせいなのか？

誤ったデータを入力してしまったからなのか？は，分離

できなく，わからないのである。つまり，AI，機械学習

を活用しようとすれば，従来型の解析や分析以上に，デ

ータの信頼性の確保が必要ということになる。

図 14　属人的に管理されたデータが引き起こす問題

「圧力＞ 2Pa の
データを頂戴」 どこにあったかな

単位が違う

値が違う

データが足りない

このデータは Pa？
それともmmHg？

圧力＞ 2は，
これと，これと‥‥‥

これくらいでいいかな

これで大丈夫

他人のデータ
は使えない
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　「属人的なデータ管理」状況が生み出される直接的原

因は，そもそも第 3者が再現するのに十分な情報が記

録されていないことと，記録されているものに関してそ

れが何を示す値なのか，つまり，その値の項目名に関し

て，人によって，また，同じ人でも時期によって，その

項目名の同一性が保たれていないことである。これらの

解決方法は，研究開発リーダーのバックナンバー及び書

籍「研究開発部門への DX導入による R＆ Dの効率化，

実験の短縮化」の私の執筆部分に詳しく記載しているの

で，そちらを参照してほしい。
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