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の客観的方法で確立されるべきものである。実際，同じ

データを使って，分析し，傾向を把握したとすると分析

結果の解釈以外は，同じ結果になるべきものである。ま

た，分析結果の解釈も単なる閃きや発想と比較すると属

人的，主観的というよりも結果解釈時に何に重きを置く

のか？何を無視するのか？という取捨選択のパターンと

いう客観的なものとして考えることも可能である。つま

り，データを分析し，傾向を把握する力は，主観的でな

く，客観的なものだということである。

　前述のことを念頭に置きながら，「研究とは何か」を

少し考えてみる。大きく想像を膨らませてほしいのだが，

「大航海時代に冒険家が世界の海を渡り，次々に新発見

をしていった過程」と，「研究者が研究で新しい発見を

していく過程」は近いものがあるのではないだろうか？

そう考え，研究を航海に例えてみると，「航海士の経験，

勘は，研究者の閃きや発想」に対応し，「航海での海図

と羅針盤とその利用技法が研究でのデータとデータ抽

出，分析手法」に対応するのではなかろうか？どれだ

け優秀な航海士もでたらめの海図と羅針盤とその利用技

法では，まともな航海はできないように，研究もデータ

7　データ蓄積，共有で研究の何が改善
できるのか？

　前章では，「R＆ D部門におけるデータ蓄積，共有，

利活用の実情」と題し，データ蓄積，共有，利活用の

実情に関して紹介し，蓄積データを使って AI，機械学

習等を行う場合の注意点の説明を行った。本章では，

「データ蓄積，共有で研究の何が改善できるのか？」と

題し，そもそもデータ蓄積，共有で，「どのようなこと

が改善できるのか？」，逆に言うと「どのような改善は

期待してはいけないのか？」を論じる。

　「データ蓄積，共有で研究の何が改善できるのか？」

を論じる前に，まず，「研究」というもの自身がどうい

う要素から成っているかを考えてみる。研究は，閃きや

発想という独創的な力と，データを分析し，傾向を把握

する力という 2つの力から成っている。閃きや発想は，

属人的，主観的なもので，それが研究者の個性的能力

ともいえる。一方，データを分析し，傾向を把握する力

は，一見，閃きや発想と同じように属人的，主観的なも

ののように感じるが，よく考えてみると数学や統計など

katsuragi
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とデータ抽出，分析手法がでたらめでは，まともな研究

はできない。実際，海図と羅針盤とその利用技法が航海

士で共通のものであるべきであるように，データとデー

タ抽出，分析手法も研究者で共通であるべきで，それに

よって研究の客観性を担保するのである。優秀な航海士

は，その客観的情報（海図と羅針盤とその利用技法）に，

自身の主観的な経験，勘を組み合わせることで，他の

航海士より，危険な海をより安全に航海できる。当然

研究者も客観的情報（データとデータ抽出，分析手法）

に，自身の主観的な閃きや発想を組み合わせること

で，他の研究者ではできない発見が可能なわけである。

「研究と航海」，非常によく似た対応関係になっているよ

うに見えないだろうか。

　本題に戻って，「データ蓄積，共有で研究の何が改善

できるのか？」について，考察を進めよう。研究は，閃

きや発想という独創的な力とデータを分析し，傾向を把

握する力という客観的な力の 2つの力から構成されて

いるので，「データ蓄積，共有で研究の何が改善できる

のか？」は，「データ蓄積，共有で閃きや発想が改善で

きるのか？」と「データ蓄積，共有でデータ分析や傾向

把握が改善できるのか？」に言い換えることができる。

「閃きや発想」は，属人的，主観的なものなので，改善

できるとしても研究者ごとにその改善内容や改善度合い

は異なってしまう。また，「閃きや発想」というものは，

定量的に評価しにくいものであり，改善されたかどうか

を判定すること自体が非常に難しい。一方，「データ分析，

傾向把握」は，根本的には数学的，統計的データ処理や

グラフ化などの客観的方法で実施されるべきもので，主

観ではなく客観的な対象データ自体によって決定づけら

れるものである。つまり，数学的，統計的データ処理や

グラフ化の結果解釈以外，すなわち，数学的，統計的デ

ータ処理やグラフ化自体は主観的でなく，客観的なもの

だということである。

　原理的には，データ蓄積，共有で「閃きや発想」も

「データ分析や傾向把握」も改善は可能ではあるが，

主観が絡み合った部分は，改善指針や改善評価自体を

研究者個人個人に合わせこむ必要があるので，負担が大

きく，取り組みにかかる負担が改善による効用を上回っ

てしまう可能性が高く， 最初に取り組むべき課題ではな

い。したがって，改善指針や改善評価が人によらない数

学的，統計的データ処理やグラフ化部分をデータ蓄積，

共有での最初の改善対象と考え，その改善に道筋ができ

たあとで，数学的，統計的データ処理やグラフ化の結果

解釈部分をデータ蓄積，共有での改善対象として，取り

組むべきである。

　

図 15　研究者のデータと検索／分析手法は，航海士の海図と羅針盤と同じ

航海士 研究者

海図 羅針盤
データ 検索／分析手法



90     研究開発リーダー   Vol.22,  No.10  2026

    R ＆ D部門における機械学習・AI・生成 AI 活用へのデータ共有の重要性　

　「閃きや発想」は，直接的な改善を期待するのではな

く，上記の改善で「閃きや発想」にかけられる時間的

余裕ができ，新しい「閃きや発想」が生まれる機会が増

えると考えておくのが現実的である。もちろん，直接的

な改善は絶対ないということではない。もしそういうこ

とがあれば，蓄積，共有したデータをどのように扱えば

「閃きや発想」が改善されるのかを客観的，統計的に検

証し，他の人でも「閃きや発想」の改善が確実にできる

ような方法を確立していけばよい。実際，こういう客観

的，統計的検証を経るまでは，「閃きや発想が改善して

いる」ということ自体が主観的な思い込みの可能性が高

いので，信用してはいけない。

　ここで，少し逆説的な話をしておく。ここまでで，デ

ータ蓄積，共有での最初の改善対象は，データ処理やグ

ラフ化部分と考えるべきと述べた。それは本来客観的に

扱える部分を主観的に扱っていたものを客観的に扱える

ようにすることで，研究の質的改善を促そうというもの

であった。航海との比較でもこの質的改善の意義は理解

して頂けたと思う。しかし，実はデータ解析やグラフ化，

AI，機械学習を使って研究を高速化（目標の性能改善が

図れるまでの時間を短縮）することを目的として，デー

タ蓄積，共有は行ってはいけないのである。航海の話に

例えると，高速に航海をするということを目的として，

海図データを増やそうとしてはいけないということであ

る。海図データを蓄積，共有するのは，航海を客観的に

行えるようにし，航海の安全性，安定性を確保するとい

う観点で航海を質的に改善するものである。実験データ

の蓄積，共有も実験自身に客観性を付与し，実験の再現

性や客観的知見を共有することで，研究を質的に改善す

るものなのである。

　この言明は，「蓄積されたデータを使って，データ解

析やグラフ化，AI，機械学習を行ってはいけない」とい

うことを言っているのではない。この言明で何を伝えた

いかというと，「蓄積されたデータを使って，データ解

析やグラフ化，AI，機械学習を行ったところで，研究が

高速化される保証はない」ので，「データ解析やグラフ

化，AI，機械学習による研究の高速化を目的として，デ

ータ蓄積，共有を行おうと考えてはいけない」というこ

とである。研究の質的な改善が高速化というような量的

な改善にはつながらないということを言っているのでも

ない。データ蓄積でデータ解析やグラフ化，AI，機械学

習も改善することは間違いない。しかし，データ解析や

グラフ化，AI，機械学習による研究の改善が研究自身の

高速化に影響を及ぼす程度の量的改善になる保証は何も

ないということなのである。研究だけに限らず，こうい

う因果関係の話を単純に考えすぎて，間違った判断をし

てしまうことは多いので，これを機に心に留めておいて

ほしい。「研究を高速化しろ」と言われて取り組みを行

っているのに，そんなことを言われても・・・。そもそも，

「データ解析やグラフ化，AI，機械学習を使わずに研究

を高速化することなんて，できないのでは？」と今思っ

てしまっている人は，思考が固定パターンに嵌り過ぎて

いる状況で，研究を進める上では危険な状態である。

　

データ共有における
研究の改善順序

曖昧さ，主観性

小

大

1st step

2nd step

3rd step

 ・数学的，統計的
　データ処理やグラフ化

 ・データ処理やグラフ化の
　結果解釈

 ・閃きや発想

図16　データ蓄積，共有における研究の改善順序
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　私が様々な組織でデータ蓄積，共有を推進してほしい

と頼まれるときに，最初に行うことがある。それは，現

在の研究，実験において，困っていること，時間がかか

っていることをブレインストーミング的に洗い出すこと

である。もちろん，「目標の特性改善を達成するまでに

時間がかかり過ぎる」，「安定した計測ができる装置の使

い方が分からない」というようなものが出てくると思う。

ただ，その他にも「過去にこんな実験をしたと思うのだ

けど，Windows のフォルダを探し回ってもなかなか見

つからない」とか，「レシピを記録したと思われるファ

イルを見つけたのだけれど，材料名が曖昧に書かれてい

て，どんな材料かわからなかった」とかもあるはずであ

る。このような単純な困りごとは，そういうことが年に

何回ぐらいあって，1回あたりどれくらいかかっている

かを積算してみると，結構な時間がかかっていることに

気づくはずである。

図 17　データ蓄積，共有が不完全だと研究に様々な無駄が発生

近い特性の結果があるかも 時間をかけてデータを探す

データがなかなか取得できない

結局，再実験をする羽目になった

誰かが同じような実験を
していたらしい

自分が過去に同じような実験を
したはず

抜けのない（完全な）データが
集まらない

後で同じ実験をしていたことが分かった

無駄が多すぎる

例えば，
優先順位α 1/ （発生頻度 *作業時間）
を指標にしてみる

作業精度が悪く，やり直しが
発生するものは，そのため再
作業やそのため発生した無駄
実験の時間も含める

作業時間「長」

発生頻度「高」
データ共有でこの無駄
が無くなるのであれば，
共有を行うための負担
は許容できるはず

①②
③④ ⑤

⑥

⑦

図 18　困っていること，時間がかかっていることを定量化
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　データ蓄積，共有をしっかりして，データベースなど

にデータを格納しておき，いつでも素早く探し出せるよ

うにしておくと，これらの時間が大幅に短縮される。こ

れは，確実に「目標の特性改善を達成するまでの時間

が短縮」される時間になるのである。コロンブスの卵の

ようなことではあるが，特性改善をするのに解析や AI，

機械学習などの高度な技法を用いなくとも，確実に改善

できる方法は山のようにあるわけである。「特性改善を

する高度な技法」は，そういうコロンブスの卵で節約で

きた時間で挑戦すればいいわけである。宝くじは買わな

ければ当たらないのと同じで，「特性改善をする高度な

技法」もその開発に挑戦しなければ手に入らない。しか

し，「特性改善をする高度な技法」は，必ずそういう技

法が見つかる保証はない。だから，生活に支障のでない

程度で購入する宝くじのようにコロンブスの卵で節約で

きた時間を超えない範囲で，挑戦し続ければいいわけで

ある。

　最後にもう一言。「目標の特性改善を達成するまでに

時間がかかり過ぎる」という課題はどうしようもないの

だろうか？「特性改善をする高度な技法」を見つけよう

とする前にやるべきことがある。「目標の特性改善を達

成するまでに時間がかかり過ぎる」のは，何故なのか？

をしっかりと問うべきなのある。いわゆる，「なぜなぜ

分析」の要領で，要因を分解していくのである。そうす

ると，その要因のいくつかは，「過去にこんな実験をし

たと思うのだけど，Windows のフォルダを探し回って

もなかなか見つからない」とか，「レシピを記録したと

思われるファイルを見つけたのだけれど，材料名が曖昧

に書かれていて，どんな材料かわからなかった」とかの

ように，確実に改善策が見つかる課題に分解される可能

性がある。そういう確実なものを確実に改善していき，

確実とは言えないけれど，改善できれば大きな改善にな

りうる挑戦すべきものを明確化，先鋭化させていくので

ある。明確化，先鋭化されないと挑戦しようにも何をど

う挑戦すればよいかが分からないはずで，右往左往する

だけになってしまう。したがって，挑戦すべきものは他

の要因を削ぎ落とすことで挑戦方針を明確化，先鋭化し

てから，他の改善で節約できた時間で挑戦すべきなので

ある。

8　R ＆ D 部門におけるデータ蓄積を
Excel で行えるか？

　前章では，「データ蓄積，共有で研究の何が改善でき

るのか？」と題し，そもそもデータ蓄積，共有で，研

究の「どのようなことが改善できるのか？」，逆に言う

と「どのような改善は期待してはいけないのか？」を

論じた。本章では，「R＆ D部門におけるデータ蓄積を

Excel で行えるか？」と題し，R＆ D部門においてデー

タを Excel で蓄積していくことが可能か？課題があるの

であればどんな課題があるのか？を解説する。

　R＆ D部門におけるデータ蓄積が他の部門のデータ

蓄積と大きく異なるのは，項目（名）の多さと項目（名）

の追加，変更頻度の高さである。十数名レベルの R＆ D

でさえ，全実験パラメータ，計測パラメータ及び計測値

すべての項目を数え上げると数千項目に上ってしまう。

また，数週間毎に，頻度が高い場合は毎日のように項目

（名）の追加，変更が必要となる。R＆ D部門では，常

に新しい材料を評価し，新しいプロセスを考案し，日々

試作物の性能向上を目指すという業務の特性上，致しか

たないところである。通常の事務系や営業系や生産ライ

ン系の業務では，こういうことは起こらない。そういう

意味で，データ蓄積，共有が一番難しい部門と考えて，

間違いではない。

　R＆ D部門におけるデータ蓄積，共有，利活用がう

まくいっていない第一の理由は，本連載の最初に話をし

た「第三者が実験及び解析を再現するために必要な情報

を記録」がなされていないことである。ただ，データ蓄

積，共有に挑戦しようとした組織では，この問題はクリ

アされおり，問題はこれだけではないことは明らかであ

る。データ蓄積，共有，利活用がうまくいっていない第

二の理由は，項目名が統一されていないことである。項

目名の統一には，利用者皆での合意形成と項目名の定義

辞書のようなものが必要ではあるが，それができるので

あれば Excel 程度でも項目名が統一の仕組みを作ること

は可能である。

　研究者皆が参照可能な共有ファイルサーバに項目名

を列挙したテキストファイルを置いておき，実験デー

タを記録する Excel には，この項目名を列挙したテキス

トファイルを読み込み，項目名のドロップダウンリス

トを自動生成する仕組みをマクロで組み込めばいいので

ある。そして， ファイル保存時に項目名として認められ
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ない（項目名を列挙したテキストファイルに存在しな

い＝ドロップダウンリストに存在しない）項目名を書

き込んでいたら Excel を保存できない仕組みにしてしま

えばよい。項目名が追加，変更された場合は，項目名を

列挙したテキストファイルを変更すればそれを参照する

全 Excel も項目名が追加，変更される。そうであるなら

ば，「Excelだけでデータ蓄積は問題ないのではないか？」

と思われるかもしれない。それは，半分正解で，半分は

間違いである。

　研究者が各自の Excel に実験データを書き込む運用の

場合，研究者ごと別ファイルになるためデータを探すと

きに結局すべてのファイルを開いて確認するしかない。

また，ファイルごとの項目並びも一定でないので，1フ

ァイルへまとめることも困難で，データの蓄積はできて

もデータを探すのは難しい。結局，自分のデータだけの

利活用は進むが，他者のデータを含むデータ共有，利活

用は進まない。

　共有ファイルサーバに 1個のマスター Excel を置き，

研究者がマスター Excel に実験データを直接書き込む運

用のケースもある。その場合，マスター Excel には同時

に書き込めないので，書き込み待ちが頻繁に発生する。

研究者は，実験をしながら入力をしたいはずであるが，

それをすると長時間マスター Excel を占有することにな

るので，禁止されることが多い。一時的に個人の Excel

に実験データを入力し，後からマスター Excel へ書き込

むようにすべきだが，結局，面倒でマスター Excel への

書き込みをしないままになってしまうことが多い。ま

た，その使いにくさを避けるために，マスター Excel を

自 PC にコピーし，自 PC で入力後，共有ファイルサー

バのファイルを上書きする人も出てくるのだが，多くの

人がそのようなことをしてしまうと，一部データが欠損

しまったり，複数のマスターファイルができて，収拾が

つかなくなってしまう。

記録
各自の実験データのファイル

データ探査
全ファイル開いて確かめるしかない

図 19　研究者が各自の Excel に実験データを書き込む運用のイメージ

書き込み可 読み取り専用

図 20　研究者がマスター Excel に実験データを直接書き込む場合のイメージ
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　Sharepoint を使えば，マスター Excel には同時に書き

込みは可能になり，上記状況は幾分改善するが，それ

でもマスター Excel に自分の実験データを入力したり，

転記するのは，思った以上に大変である。R＆ Dだと

1実験当たりの項目数が百近くになり，そういう実験が

数百集まると実は数千もの項目になる。マスター Excel

を作り，そこに入力するということは，列数が数千もの

Excel から入力する百程度の項目を探しだし，入力しな

ければならないのである。また，変更する必要のない項

目が数千もあり，常に表示されているので，誤入力，誤

編集リスクも大きく，他者の実験データを間違って上書

きしてしまうことも頻繁に発生する。さらに，データ蓄

積が進んでくると Excel を開いたり，編集する処理がど

んどん重くなり，使用に耐えられない状況になってしま

うのである。

　「変更や確認する必要のない実験（行）や項目（列）

を表示せず，変更，確認する実験や項目のみ表示し，複

数の人が同時に値を変更できるようにすることで誤入

力，誤編集リスクを抑制する」は，事務系業務でも必要

なことである。実は，事務系業務で，これらを実現する

ためにデータベースというものが作られたのである。
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