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3.3	 ビッグデータ
ビッグデータの研究開発で目指すのは、膨大なデータの収集・解析、実世界現象の精緻

でリアルタイムな把握・予測により、さまざまな社会課題を解決し、安全・安心で生産性

の高い社会を実現することである。人間の手に負えない大規模複雑な社会課題が深刻化し

ており、その解決手段としてビッグデータに大きな期待が寄せられている。

これを支える技術は、ビッグデータの収集・蓄積→分析→活用という流れに沿った基礎

技術、活用基盤、重点応用、制度設計という塊で捉え、以下の八つの研究開発領域を設定

した（図 3－3－1）。

図 3-3-1　ビッグデータの俯瞰図

①ビッグデータ処理基盤技術

大量の計算機あるいはハイエンド計算機を活用し、ビッグデータを高速・高効率に処理

するソフトウエア技術である。大規模性、多様性、不確実性、時系列性・リアルタイム

性を備えたビッグデータを扱うさまざまな応用において共通的に必要とされる。

②機械学習技術

データの背後に潜む規則性や特異性を発見することにより、人間と同程度あるいはそれ

以上の学習能力をコンピューターで実現しようとする技術である。事象や対象物につい

てその観測データに基づく判別・分類、予測、異常検知等が可能になる。

③画像・映像解析技術

カメラ等で撮影された画像や映像をコンピューターで解析して、その画像・映像の内容、

つまり、そこに写っているもの（人や物体、文字等）の位置・カテゴリあるいは風景・

場所・状況等を認識する技術である。

④自然言語処理技術

コンピューターで自然言語（人間が日常の意思疎通のために用いる自然発生的な記号体

基礎技術

重点応用

⑥ビッグデータによる価値創造
ビッグデータを活用した社会課題解決への取り組み 教育分野・サイエンス分野等

制度設計

⑦ビッグ
データに
関わる
制度設計
オープンデータ、
ビッグデータと
プライバシー、
ビッグデータと
著作権

活用基盤

⑤ビッグデータ活用促進技術
クラウドソーシング、セキュアなビッグデータ処理技術

ビッグデータがもつ大規模性、多様性、不確実性、時系列性・リアルタイム性等の
性質に対処し、データの収集・蓄積・分析を実現するための要素技術

⑧新計算
原理

高効率な
近似計算、
脳型計算、
量子計算①ビッグデータ処理基盤技術

蓄積型 分散 、分散処理基盤 、ストリーム型

②機械学習技術
深層学習 強化学習、
機械学習～意思決定、

③画像・映像
解析技術

深層学習 認識 生成 、
自然言語処理融合

④自然言語
処理技術

意味の分散表現、
分析・翻訳・対話

価値創造
社会課題解決

ビッグデータ
大規模性、多様性、不確実性、

時系列・リアルタイム性

活用

分析

収集・蓄積
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系）を処理する技術である。自然言語で表現された大量テキスト情報の活用の促進・支

援や、自然言語によるコミュニケーションの促進・支援に活用される。

⑤ビッグデータ活用促進技術

ビッグデータの基礎技術である①〜④以外に、ビッグデータをさまざまな課題解決（価

値創造）に活用していく上で共通的に必要になる技術である。特にクラウドソーシング

とセキュアなビッグデータ処理技術が重要である。

⑥ビッグデータによる価値創造

ビッグデータに基づく実世界現象の精緻でリアルタイムな把握・予測による課題解決、

安全・安心で生産性の高い社会に向けた価値創造のための技術である。特に、科学技術

政策の面から、教育やサイエンスにおけるビッグデータ活用に着目する必要がある。

⑦ビッグデータに関わる制度設計

ビッグデータの流通・活用を支える仕組み・制度を取り上げる。特に、最小限の制約の

みで誰でも自由に利用・加工・再配布ができるオープンデータと、データに関わる権利

確保の面からプライバシー保護と著作権に注意が必要である。

⑧新計算原理

実世界に大規模分散するビッグデータを低消費電力で高速・高効率に処理する技術であ

る。①の発展形にとどまらず、②〜④のアルゴリズムの進化と密に関わる基本計算原理

への取り組みであり、高効率な近似計算・脳型計算・量子計算等を含む。

これらビッグデータの研究開発領域は、②〜④の領域を中心に人工知能（AI）技術と

の関わりが深く、各国とも国家資金が重点投入され、産業界での競争が激化している。

米国は、Google、Facebook、Microsoft 等の巨大 IT 企業が積極的な投資をしているこ

とに加えて、Airbnb、Uber 等、次々とベンチャー企業が誕生し、成長している。技術・

資金だけでなく、その支配下にあるデータ量の面でも、米国が強いポジションを取っている。

トップ国際会議の論文は、量・質とも米国が世界をリードしているが（例えば機械学習

分野の ICML は 2016 年の採択論文のうち半数近くが米国発の論文であった）、中国の追

い上げが目立つ。採択論文数で 2 位に浮上しただけでなく、深層学習技術に関わる大規

模画像認識性能の競技会 ILSVRC において、2015 年に MSRA が 1 位、2016 年は 1 位が

中国公安部第三研究所、3 位が香港中文大学と、中国勢の躍進が著しい。産業界も、

Baidu の検索エンジン、テンセントのチャットサービス、アリババの EC サービス等、盛

んな研究開発投資、大規模データの囲い込みを進めており、勢いがある。

欧州は、セマンティックWeb 研究の層が厚く、プライバシー保護を含む制度設計への取り

組みに特徴がある。加えて、Googleが買収した英国のDeepMindはAlphaGoで囲碁の世界トッ

ププロに勝利する等、最先端の深層学習技術で世界中から注目され、存在感を高めている。

日本は、米国・中国のようなネットサービスのビッグデータよりも、実世界ビッグデー

タの活用に基づく実社会の課題解決（ソリューション）への取り組みに特徴がある。タス

ク特化の画像認識で世界トップ性能を出してきた画像認識技術、ロボット制御等で先行す

る深層強化学習技術・転移学習技術、機械学習に基づく意思決定問題の解法、非順序型実

行原理に基づく超高性能 DB エンジン等、社会課題領域で迅速かつシャープに性能を出す

AI 技術・実世界ビッグデータ解析技術に強みを有する。
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3.3.1	 ビッグデータ処理基盤技術
（1）	研究開発領域の簡潔な説明

ビッグデータ処理基盤技術は、大規模なデータ処理を高速・高効率に実行するためのソ

フトウエア技術であり、大量の計算機あるいはハイエンド計算機を活用することで、デー

タ分析・解析処理の効率的な実行を実現する。ビッグデータは大規模性に加えて、多様性、

不確実性、時系列性・リアルタイム性等の性質を備えており、このような性質に対処して

ビッグデータを高速・高効率に処理する技術は、さまざまなビッグデータ応用において共

通的に必要とされる。

図 3－3－2　領域俯瞰 : ビッグデータ処理基盤技術

（2）	研究開発領域の詳細な説明と国内外の動向
IDC Japan の 2016 年 6 月の報告 1）によれば、2015 年の国内ビッグデータテクノロジー /

サービス市場は、前年比 32.3 ポイント増の高い成長率を記録して市場規模は 947 億 7600
万円に到達し、今後の国内ビッグデータテクノロジー / サービス市場は 2020 年に 2889
億 4500 万円、2015 年〜 2020 年の年間平均成長率は 25.0% になると予測している。

ビッグデータを活用したさまざまなサービスを実現するには、ビッグデータを格納して

分析・解析プログラムを高速・高効率に実行できる処理基盤が必要である。実際、クラウ

ド環境では、エクサバイトスケールのデータ規模、100 万台を超えるサーバ群による大規

模データ処理を実現できるような、ソフトウエア、ハードウエアから成るビッグデータ処

理基盤が構築・運用されている。計算機資源を低価格で大量に調達することで、スケール

メリットを生かした低価格なクラウドサービスを利用者に提供するため、このような技術

が活用されている。

ストリーム型
データ処理

蓄積型
データ処理蓄積データ

時々刻々と
生成されるデータ 現在の最新データの

解析結果

過去のデータの
解析結果

ストリーム型データ処理
主記憶で高速に検索要求を処理

の 等

ラムダアーキテクチャー
ストリーム型と蓄積型のハイブリッド

の 等

時々刻々と
生成される
データを対象

蓄積された
データを対象

分散 技術
小規模のハイエンド計算機を用いる
（主にトランザクション系）

分散処理基盤技術
大量のコモディティー計算機を用いる
（主に分析・機械学習系）

 主記憶型 ： の 等
 最新ハードウエアを活用した分散

：東大・日立の非順序型実行
原理に基づく超高性能 エンジン等

 メニーコアを用いた高速トランザク
ション処理： 、 等

 の高速処理基盤技術： の
、 の 等

 機械学習・グラフ処理の高速処理基盤
技術 の後継技術 ：

等
 分散グラフ処理エンジン： の

、 等

注目動向

 向け深層学習基盤：
の 等

 ラックスケールアーキテ
クチャー ：計算
機・メモリー・ストレー
ジの柔軟な組み合わせ

 楽観的トランザクション
技術： は 万トラン
ザクション 秒を達成

 分散エンジン：
が サ

ポートと大幅高速化
 分散トランザクション処
理： コミット制限を緩
めた

 グラフ処理： が
コアまでスケール

国際動向 日本： に超
高速 エンジンに数十
億円規模、
に 、 省
拠点も設立

米国：ビッグデータ研
究開発イニシアティブ
に 億ドル、中核技術
として機械学習・クラ
ウド

欧州： に
総額 億ユーロ投入

から 年間 、
ビッグデータ管理・研
究インフラ整備

中国：第 次五カ年
計画でビッグデータ
発展の方針打ち出し

韓国： 育成戦略スピー
ドアップ方針、知能情報
産業発展戦略で 育成に
今後 年間で 兆ウォン
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このようなビッグデータ処理基盤技術は、処理の対象となるデータが、蓄積されたデー

タであるか、あるいは時々刻々と生成されるデータであるかの二つの観点から、「蓄積型

データ処理」と「ストリーム型データ処理」という技術領域に分類することができる。言

い換えると、蓄積型データ処理は過去のデータに対する処理であり、ストリーム型データ

処理は現在の最新データに対する処理である。

［蓄積型データ処理技術］

蓄積型データ処理技術はさらに、小規模のハイエンドな計算機を用いる「分散データベー

ス管理システム（分散 DBMS）技術」と、分散 DBMS の機能を簡略化して数千台を超え

る大量のコモディティ計算機を用いる「分散処理基盤技術」（NoSQL、MapReduce 等が

その代表）に分類される。

前者の「分散 DBMS 技術」には Oracle、IBM、Microsoft 等のデータベース（DB）製

品や、SAP の HANA に代表される主記憶型の DBMS がある。最先端の技術としては、

大量の主記憶・メニーコア・不揮発性メモリ・高速ネットワーク等の最新ハードウエアを

活用した分散 DBMS の研究がなされている。例えば、東京大学と日立製作所が共同開発・

商用化した非順序型実行原理に基づく超高性能 DB エンジン 2）があげられる。これは、

参照中心の分析系 DB に対して、検索命令を細分化し、ハードディスクレベルで実行順序

を入れ替えることでハードディスクの性能を最大限に引き出す技術である。一方、大学に

おいては、参照と更新系の両方の処理を行うトランザクション系 DB の分野で、メニーコ

ア上でトランザクションを高速処理する DB エンジンの研究が盛んになっている。その中

心的なシステムとして Hyper 3） や Silo 4） があげられる。Hyper はベンチャー起業として

独立後、2016 年にデータ分析大手企業の Tableau 社に買収されて話題となった 5）。

後者の「分散処理基盤技術」に関しては、米国の Google、 Amazon、 Facebook、 Twitter
等の Web 系の企業が技術を先導しており、各社のサービスの専用用途に応じて開発が進

められている。DB の問い合わせ言語である SQL を高速に処理する基盤技術としては、

Google がクラウドサービスとして提供している BigQuery や Amazon の Redshift があ

る。BigQuery は、数億レコードを数秒で検索することが可能で、数千台のディスクを同

時使用していると推測される。Redshift は、ディスクアクセスを並列化すると同時に、

分析対象のデータのみをディスクアクセスするカラム指向技術とその軽量圧縮技術を使う

ことで高速処理を実現している。一方、大学においては、機械学習処理やグラフ処理を高

速化する基盤技術の研究が進められており、MapReduce の後継となる技術が多数提案さ

れている。特に、機械学習や行列計算における繰り返し型の分析処理に着目し、その中間

結果を主記憶に保持することでディスクアクセスコストを削減した Apache Spark が成長

を続けている 6）。日本発の技術としては機械学習を処理する Hivemall が Apache 
foundation のインキュベータープロジェクトに 2016 年 9 月に認定された 7）。グラフ処理

は人・モノ・場所などの関係情報から知識を発見する技術であり、分散グラフ処理エンジ

ンの代表的例としては、CMU の GraphLab/PowerGraph、マイクロソフト研究所の 
Graph Engine 8）、メニーコア環境におけるグラフ分析の代表的技術としては Polymer 9）

があげられる。
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［ストリーム型データ処理技術］

時々刻々と生成されるデータを対象とする技術として、一定量の限られた主記憶を利用

して高速に検索要求を処理するストリーム型データ処理技術がある。ストリーム型データ

処理技術は、米国や日本の DBMS ベンダから製品化されており、産業利用が進んでいる。

Web 系企業では、Twitter がストリーム処理エンジン Storm を開発し、2011 年に公開し

ている。

近年では、蓄積型データ処理とストリーム型データ処理をハイブリッドに組み合わせる

技術が出現してきている。これは「ラムダアーキテクチャー」と呼ばれる。この類の技術

は古くからあり歴史は長いが（2003 年に論文発表された PSoup10）が代表例）、2014 年に

は Twitter から Hadoop と Storm を組み合わせた SummingBird が発表され、オープン

ソースソフトウエア（OSS）として公開された 11）。

［国際動向］

国家施策を中心に各国の動向をまとめる。

日本では、人工知能（AI）研究拠点として文部科学省の理化学研究所革新知能統合研

究センター、経済産業省の産業技術総合研究所人工知能研究センター、総務省の情報通信

研究機構脳情報通信融合研究センターおよびデータ駆動知能システム研究センターが活動

している。特にビッグデータ処理基盤の観点では、2009 年〜 2014 年の期間に最高速 DB
エンジンの開発をテーマとして、数十億規模の予算による DB エンジン技術および機械学

習技術の研究開発が実施された。2013 年〜 2018 年の期間、JST CREST の「ビッグデー

タ統合利活用のための次世代基盤技術の創出・体系化」領域で研究開発が進められている。

米国では、2012 年 3 月に科学技術政策局（OSTP）がビッグデータ研究開発イニシアティ

ブを発表、政府として戦略的に取り組む姿勢を明確にしている。その中核技術として、機

械学習、クラウドコンピューティング、クラウドソーシング等があげられている。代表的

な成功プロジェクトとしてスタンフォード大を中心とした Apache Spark があげられる。

欧州における主な取り組みとしては、Horizon2020 の中で、ビッグデータの管理・研

究インフラの整備、データのオープンアクセスが計画されている。

中国では、ビッグデータ産業の発展を奨励・推進するため、「情報消費の促進による内

需拡大に関する意見」、「ソフトウエアと情報技術サービス業の『第 12 次五カ年計画』」

等の政策・計画の中で、ビッグデータ発展の方針を打ち出した。さらに、全国情報技術標

準化技術委員会を組織し、ビッグデータ標準化の需要分析を行い、標準体系の枠組み研究

および関連の標準研究を実施、国際標準化機構にビッグデータ研究案を提出している 12）。

韓国では、2012 年にビッグデータ・マスタープラン、2015 年にビッグデータ活用拡大

対策を発表し、2017 年までに 97 のビッグデータ活用事業を進めるとしている 13）。

（3）	注目動向
Google では、検索サービスやクラウドサービスに必要な基盤技術はほぼ完成した状況

にあると考えられ、現在は画像認識、音声認識、多言語翻訳等の Google が提供する AI
系サービスを支える深層学習の基盤技術（TensorFlow）の開発が目立っている 14）。同様
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に Microsoft 研究所では、特に対話を中心とした技術に注力しており、その基盤技術とし

て深層学習エンジンを OSS で公開している 15）。

計算機ハードウエア関連では、計算機・メモリ・ストレージを柔軟に組み合わせ可能な

ラックスケールアーキテクチャー（RSA）が主流になっている。

（2）で取り上げたビッグデータ処理基盤技術もさらに発展している。メニーコア上で

トランザクションを高速処理するエンジンの研究が進み、近年は楽観的トランザクション

技術 i）に関する研究が盛んである。代表技術の Silo4）は、論理クロックに基づく非集中処

理機構を導入することで、70 万トランザクション / 秒という高い性能を達成した。

FOEDUS は、主記憶と不揮発性メモリの併用に適したトランザクション処理システムを

実現している 16）。分散エンジンに関しては、Apache Spark が発展しており、2016 年 7
月に 2.0 版が正式リリースされ、SQL サポートと大幅な高速化が達成された 6）。分散ト

ランザクション処理に関しては、2 層コミットの制約を緩めた RAMP（Read Atomic 
Multi-Partition）が提案され、1 層によるコミットを実現し 17）。グラフ処理に関しては、

Polymer がメニーコアでのデータレイアウトを工夫し、さらにデータの並行制御を効率

化する工夫により、80 コアまでスケールする性能を達成した 9）。

（4）	科学技術的課題
ビッグデータ処理基盤技術の動向をまとめると、蓄積型データ処理技術における①トラ

ンザクション系の処理エンジンである分散 DBMS 技術と②ビッグデータを分析・機械学

習するエンジンである分散処理基盤技術、③センサーなどから時々刻々と生成される最新

データを処理するストリーム型データ処理技術がある。社会的なニーズから見ると、①は

銀行業務や EC サイトなどで利用されており、現在の IT 社会の根幹を成すものである。

大量の主記憶・メニーコア・不揮発性メモリ・高速ネットワーク等の最新ハードウエアを

活用することで、より大規模なデータを高速・省電力で処理できる技術を目指した技術開

発が求められる。②はメディアの自動認識・自動翻訳といった近年のビッグデータ・AI
の実現に必要不可欠な技術である。従来培った大規模データ処理技術を応用して、新たな

データ処理アーキテクチャーを含めた技術の発展が見込まれる。また、③は、IoT の普及

がもたらす実世界のリアルタイムセンシングデータを分析するシステムを実現する技術で

あり、新たな応用の発展に従って技術の発展が見込まれる。

（5）	政策的課題
ビッグデータ処理基盤技術の研究は、最新ハードウエアの利用や、リアルなビッグデー

タ処理で生じる課題への取り組みが重要である。前者に関しては、最新ハードウエアを提

供している Intel や HP における研究開発活動が大学における活動よりも有利で、後者に

関しては、リアルなビッグデータを利用したビジネスを運営している Web 系や通信系の

i）	 楽観的トランザクションは、通常の（悲観的）トランザクションと比べて、ロックよりもトランザクションの並列実行を優先し、複
数トランザクションの競合頻度が低いケースに高速性能を発揮する技術である。近年、CPUの高性能化に伴ってトランザクション処理が
短時間で実行できるようになって競合頻度が下がったため、注目されている。
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企業が有利な傾向にある。日本の大学がビッグデータ処理基盤技術の分野で活躍するには、

産学連携の推進等、このような場・環境との接点を一層強化することが不可欠である。現

在の日本は、他国同様ビッグデータ処理分野に大型国家予算が投資されている状況にある

一方、その基盤技術の研究開発を遂行できる人材、特に学生が少ないことが、日本の競争

力を低下させている大きな原因の 1 つと考えられる。この状況を改善するには、まず大

学教育においてデータ処理の基盤技術やプログラミングの教育を強化するとともに、特に

研究開発を牽引する博士学生・ポスドクの数を倍増させる必要がある。そのためには、博

士・ポスドク後の安定雇用のシナリオを充実させなければならない。

（6）	キーワード
並列分散データベース管理システム（DBMS）、ストリーム型データ処理、NoSQL、

MapReduce、分散処理基盤技術、クラウドコンピューティング

（7）	国際比較
国・

地域
フェーズ 現状

トレ

ンド
各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本

基礎研究 ○ →
・ 最新ハードウエアを用いた DBMS の研究 18）,19）、大規模なグラフデータ処理

の高速アルゴリズム 20）,21）等、トップ会議で多数採択されている。

応用研究・

開発
○ →

・ Hivemall が Apache foundation のインキュベータープロジェクトに 2016 年

9 月認定された。

・ Apache Hadoop や Spark へのコミッタ輩出等、日本からビッグデータ処理

基盤の OSS への貢献が伸びている 22）。

米国

基礎研究 ◎ →

・ 大学・企業の基礎研究レベルは高く、アルゴリズム系とシステム系の両面で

世界をリードしている。最新ハードウエアを用いた基盤研究では楽観的トラ

ンザクションをベースとした Silo（Google Scholar で引用数 98）、分散トラ

ンザクション処理に関しては RAMP（Google Scholar で引用数 50）が影響

を与えている。

応用研究・

開発
◎ →

・ 分散処理基盤技術の取り組みは、Web 系企業が OSS 開発を先導しており、

米国が圧倒している。

・ OSS 開発コミュニティでは大学と連携し、基礎研究成果を取り込む土壌も備

えているのも強みである。Spark コミュニティは UC Berkeley 発で急成長を

遂げている。

欧州

基礎研究 ◎ →

・ 大量の主記憶・メニーコア・SSD・高速ネットワーク・GPU や FPGA 等の

最新ハードウエアを活用した分散 DBMS が産業界を含め注目されている。

Hyper は最新ハードウエアを活用して分析系処理とトランザクション系処理

を両立するエンジンの代表格である。

応用研究・

開発
○ →

・ SAP の HANA 等のカラム指向インメモリ DBMS やストリーム型データ処理

エンジンの取り組みが目立っている。

中国

基礎研究 ◎ →

・ 大学が中心となり、基礎研究で多くの成果を上げている。難関国際会議採録

も米・欧に次いで多い。グラフデータ処理等のアルゴリズム系が中心で、分

散処理基盤技術の高速化の取り組みもある。Polymer はメニーコアでデータ

レイアウトを工夫し、OS レベル競合を回避することで 80 コアまでスケール

する高性能を達成 9）。

応用研究・

開発
○ →

・ Microsoft はグラフエンジン 8） や深層学習エンジン 15）等の取り組みを行って

いる。
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韓国

基礎研究 ○ →
・ フラッシュメモリを利用した DBMS の高速化等の高速 DBMS に関する取り

組みや、グラフエンジンに関する取り組み 23）等がある。

応用研究・

開発
△ → ・ ビッグデータ基盤技術に関して目立った活動はない。

（注１）　フェーズ

　　　　基礎研究フェーズ ：大学・国研などでの基礎研究のレベル 
　　　　応用研究・開発フェーズ ：研究・技術開発（プロトタイプの開発含む）のレベル 

（注２）　現状　※わが国の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価である。

　　　　◎　特に顕著な活動・成果が見えている、　○　顕著な活動・成果が見えている

　　　　△　顕著な活動・成果が見えていない、　×　活動・成果がほとんど見えていない

（注３）　トレンド

　　　　 →：上昇傾向、　→：現状維持、　

→

：下降傾向
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3.3.2	 機械学習技術
（1）	研究開発領域の簡潔な説明

機械学習（Machine Learning）は、データの背後に潜む規則性や特異性を発見するこ

とにより、人間と同程度あるいはそれ以上の学習能力をコンピューターで実現しようとす

る技術である。これにより、事象や対象物について、その観測データに基づく判別・分類、

予測、異常検知等が可能になる。情報爆発・ビッグデータの時代と言われる今日、さまざ

まな事象や対象物について大量の観測データが得られるようになり、機械学習技術は幅広

い分野に応用されている。例えば、画像認識、音声認識、医療診断、文書分類、スパムメー

ル検出、広告配信、商品推薦、囲碁・将棋等のゲームソフト、商品・電力等の需要予測、

与信、不正行為の検知、設備・部品の劣化診断、ロボット制御、車の自動運転、等々。現

在の第 3 次人工知能（AI）ブームをけん引しているのは機械学習技術の進化だとも言わ

れる。

図 3-3-3　領域俯瞰 : 機械学習技術

（2）	研究開発領域の詳細な説明と国内外の動向
［機械学習研究の発展概観］

機械学習の研究は、古くは人間の脳の学習機能をコンピューターで実現しようという

1950年代の研究にさかのぼる。パーセプトロン 1）と呼ばれる単純なニューラルネットワー

クモデルが提案され、任意の線形分離関数を学習できることから 1960 年代に一大ブーム

を巻き起こした。しかし、単純なパーセプトロンでは XOR のような入り組んだ関数を学

習できないことが明らかになり 2）、1970 年代には関連する研究は下火になった。

業界動向

技術動向

深層学習のインパクト
 従来は人手で設計され

ていた特徴抽出まで自
動化し、精度向上

 年代 画像認識・
音声認識のコンテスト
で従来法を大幅に上回
る圧倒的性能を達成

 様々な分野で深層学習
による従来法の置き換
えが進行

深層学習の課題
 大規模データ 計算パ

ワーを必要とする
 ノウハウやヒューリス

ティックスの積み上げ
で使いこなしが難しい

 ブラックボックスでモ
デルの解釈や結果の理
由説明が困難

 学習結果から意思決定
までにはギャップあり

機械学習技術の次のチャレンジ

機械学習技術の応用の広がり
画像認識、音声認識、医療診断、文書分類、
スパムメール検出、広告配信、商品推薦、
囲碁・将棋等のゲームソフト、商品・電力
等の需要予測、与信、不正行為の検知、設
備・部品の劣化診断、ロボット制御、車の
自動運転、等々

 大規模データ 計算パワーを有する巨大 企業が先導 、 等
 ・深層学習の研究所設立、中核人材の争奪戦 による 買収、

の 研究所、 の深層学習研究所、 等
 機械学習の 普及 、 、 等の深層学習フレームワーク 、

これを活用したスタートアップによる応用・ビジネスの拡大
 非営利団体 連携・オープン化、巨大 企業支配への対抗も睨む
 北米はすべての面で大きな強み、中国が上向き、欧州は に大き

な存在感、日本は各社組織強化・政策強化するも北米の投資規模とは隔たり大

年代 パーセプトロン
年代 バックプロパゲーション

年代 カーネル学習器
年代後半 ネオコグニトロン

年 深層学習
多層ニューラルネットワーク

①複雑化・深層化する構造に対する高効率・高速化
 複雑化・深層化を効率よく扱うアルゴリズム
 深層学習・機械学習向きのプロセッサ、脳型計算機構

②分析プロセス設計の自動化
 構造設計やパラメーター設定の自動化
 そのための理論、道具立ての整備

③学習結果の解釈性の確保
 深層学習等のブラックボックス型機械学習の振る舞い分析、

理論的解明
 高精度なホワイトボックス型機械学習 例 異種混合学習

④機械学習から意思決定まで通した解法の実現
 大量事例に基づく深層強化学習 例 、 運転制御
 機械学習－ パイプライン 例 異種混合学習による大量予測

器生成に基づく予測型意思決定最適化
 自然言語処理・知識ベースと機械学習の融合 例
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しかし、1980 年代に入って、バックプロパゲーション 3）と呼ばれる、階層構造を持つ

ニューラルネットワークモデルの勾配学習アルゴリズムが提案され、第 2 次ニューラル

ネットワークブームが到来した。ニューラルネットワークは、画像や音声の認識、ロボッ

トの制御等、さまざまな問題に適用され、優れた性能を示した。しかし一方では、モデル

の階層性に起因する非凸性（Non-convexity）のため、学習に非常に時間がかかり、一般

に大域的な最適解を求めることができないという弱点が明らかになった。実際、複雑な

ニューラルネットワークをうまく学習するためには、学習パラメーターの初期値をうまく

チューニングするためのノウハウや、学習を高速に実行するためのさまざまなヒューリス

ティックが必要であり、信頼性の高い学習システムを構築することは極めて困難であった。

そこで 1990 年代に入り、階層性を持たないサポートベクトルマシン（Support Vector 
Machine:SVM）と呼ばれるカーネル学習器が提案された 4）。SVM の学習は凸最適化とし

て定式化されるため、容易に大域的な最適解を求めることができる。その後、大規模デー

タに対する超高速学習アルゴリズム等の開発を経て、21 世紀初頭にはカーネル法を中心

とする機械学習の一大ブームが到来した。カーネル法は音声・画像・自然言語等の処理や、

生命情報の解析等、さまざまな分野で優れた性能を発揮した。しかし、カーネル法の性能

を十分に引き出すためには、特徴抽出に対応するカーネル関数をうまく設計する必要があ

り、さらなる学習性能の向上のために、特徴抽出も自動化したいというニーズが高まって

きた。その後、カーネル関数の学習法が盛んに研究されるようになったが、いまだ決定打

に欠ける状況である。

カーネル法の全盛期の真っただ中であった 2006 年に、多層ニューラルネットワークの

新しい学習アルゴリズムが発表された 5）。これは、教師なし学習手法によって事前学習し

た単層ニューラルネットワークを順々に積み上げていくことによって多層ニューラルネッ

トワークを構築するという手法であり、特徴抽出を自動化する新たな可能性を切り開いた。

また、カーネル法が全盛だった 1980 年代後半〜 1990 年代前半にも、畳み込みニューラ

ルネットワーク（Convolutional Neural Network:CNN）6）と呼ばれる特殊な構造を持つ

多層ニューラルネットワークが画像認識の分野で独立して研究されていた。これは、

1970 年代後半に提案されていたネオコグニトロン 7）と呼ばれる人間の脳の視覚野をモデ

ル化したニューラルネットワークと本質的に同等である。カーネル法が一層の学習器であ

るのに対して、ニューラルネットワークは多層構造を持つ。そのことから、これらのニュー

ラルネットワーク技術は、深層学習（Deep Learning）と呼ばれるようになった。

深層学習の技術は、2010 年代に入ってから画像認識や音声認識のコンテスト（ILSVRC
等）8）で既存手法を大幅に上回る世界最高性能を達成するに至った。現在は第 3 次ニュー

ラルネットワークブーム（同時に第 3 次 AI ブーム）の真っただ中であり、当該分野は大

きく発展しつつある。なお、機械学習・深層学習の画像認識への適用については第 3.3.3
節「画像・映像解析技術」、自然言語処理への適用については第 3.3.4 節「自然言語処理

技術」で述べている。

［最近の業界動向］

国際的には、現在の深層学習ブームの火付け役であるトロント大学の Geoffrey Hinton
教授、モントリオール大学の Yoshua Bengio 教授、ニューヨーク大学の Yann LeCun 教授、
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スタンフォード大学の Andrew Ng 教授らの北米の大学教員が深層学習の基礎技術開発の

中心的な役割を担っている。産業界でも北米の企業が深層学習技術の産業応用をリードし

ている。特に、Ng 教授と Google が 2012 年 6 月に発表した深層学習による画像認識の研

究成果 9）は、ニューヨーク・タイムズ紙に取り上げられる等、世界的な注目を集めた。

また、Hinton 教授らが起こした DNNResearch というベンチャー企業は 2013 年 3 月

に Google に買収され、Hinton 教授も Google の Distinguished Researcher に就任した。

Bengio 教授と LeCun 教授は International Conference on Learning Representations
（ICLR）という深層学習に特化した国際会議を 2013 年に開始し、LeCun 教授は 2013 年

12 月に Facebook に新設された AI 研究所の所長に就任した。Baidu は 2013 年 1 月に深

層学習研究所を設立し Ng 教授が 2014 年 5 月に Chief Scientist に就任した。Google は

2014 年 1 月に DeepMind というロンドンの深層学習のベンチャー企業を買収した。

Google DeepMind は、深層学習を用いた強化学習の研究で顕著な成果を挙げており、

2016 年 2 月には Google DeepMind の囲碁ソフト AlphaGo が韓国のプロ囲碁棋士に 4 勝

1 敗の成績を収めた 10）。2015 年 12 月には、SpaceX や Tesla Motors の CEO である

Elon Musk 氏らを中心として、人工知能の研究を行う非営利団体 OpenAI を設立した。

2016 年 1 月には、トヨタ自動車が人工知能研究会社 Toyota Research Institute（TRI）
を米国に設立した。2016 年 9 月には、Facebook、Amazon、Google、IBM、Microsoft
が AI 研究で提携すると発表した。

一方、欧州では、英国、ドイツ、フランス、スイス、イタリア、スペイン等の大学、研

究機関にて基礎研究が行われている。アジアでは、中国の Baidu が深層学習の研究開発

をリードしている。

国内では、人工知能学会、電子情報通信学会等で深層学習に関する研究発表が盛んになっ

ている。産業界でも、Preferred Networks（PFN）、ドワンゴ人工知能研究所等 11）で深

層学習の先端的な研究や適用事例があるほか、富士通の ZINRAI や日立の H、NEC の

NEC the WISE 等、国内各社が深層学習を含む AI 技術ブランドを立ち上げて AI の産業

応用を加速している。

なお、機械学習の産業応用のトピックは、第 3.3.6 節「ビッグデータによる価値創造」

でも取り上げている。

（3）	注目動向
［深層学習の性能向上］

深層学習の性能を向上させようと、さまざまな改良案が提案されている。その中でも、

深層残差ネットワーク（Deep Residual Network）と呼ばれる迂回路をもつネットワーク

構造は、階層を深くしても効率よく学習が行えるという特徴があり、従来の 8 倍程度の

深さである 152 もの層を持つ深層残差ネットワークを用いたアルゴリズムが、2015 年の

画像認識コンテストで圧勝した 8）。

深層ニューラルネットワークは学習に膨大な時間がかかるため、計算を高速化する研究

は、アルゴリズムだけでなくハードウエアの観点からも行われている。NVIDIA は、グ

ラフィックス処理プロセッサ（Graphics Processing Unit:GPU）を応用し、深層学習を
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高速に行える GPU を開発している 12）。Google は Tensor Processing Unit と呼ばれる深

層学習に適したプロセッサを開発し、GPU と比べて 10 倍の速さで学習が行えると発表

した 13）。これらの新しいハードウエアでは、従来のように浮動小数点計算を倍精度で行

わず、単精度や半精度で行うことによって高速な学習を実現している。

このように、近年は、深層学習の性能をさらに向上させるべく、データ量は巨大化し、

モデルも複雑化・深層化されているため、学習時間は増加の一途をたどっている。そのた

め、深層学習の計算効率を改善するためのアルゴリズムやハードウエアの研究が最も重要

な研究テーマの一つとして、学術界・産業界において盛んに行われている。

［機械学習・深層学習の産業界への普及］

深層学習を含む機械学習の最先端の研究開発が進められている一方で、その基本的なア

ルゴリズムは、オープンソースソフトウエア（OSS）として提供され、また、さまざまな商

用プラットフォームにも実装され、容易に使い始められる市場環境になっている。OSS とし

て提供されている深層学習のフレームワークとしては、Torch（Facebook 等）、TensorFlow
（Google）、Chainer（PFN）、MXNet（CMU、 Amazon）等がよく知られている 14）。また、

企業がデータや問題をネット上で公開して、世界中の多数の人々に解かせる場（Kaggle 等）

も生まれ、さまざまなデータ分析問題で解法・精度が広く競われるようになってきた。

このように道具立てとしては、機械学習・深層学習のコモディティ―化が進んでいるが、

その一方で、これらの道具を使いこなせる人材（いわゆるデータサイエンティスト）は依

然として不足している。深層学習はその構造設計やパラメーター設定等にノウハウや試行

錯誤が必要な状況であり、道具があっても使いこなすのは必ずしも容易ではない。データ

と目的を与えれば結果が自動で出てくるような、簡単に使える道具・フレームワークがあ

れば、データサイエンティスト不足を補えて、産業応用の拡大を加速できる。目的や手法

に限定はあるものの、このような設計自動化の試みは出始めている 15）,16）。

また、深層学習は大量データと大規模計算パワーを要求するため、具体的な問題への適

用・応用まで含めた技術発展をリードしているのは、Google、Facebook 等のネット系巨

大 IT 企業である。それ以外のプレーヤーは、特に北米では、主に理論的研究に取り組む

大学と、上述のコモディティ―化した道具立てを活用した応用・事業で市場に参入するス

タートアップ企業という構図になりつつある。ただし、前述の非営利団体 OpenAI は、

出資者メンバー連携による技術の開発とオープン化を進めており、一部の巨大 IT 企業に

よる AI 技術の寡占化の構図に対抗する動きと見ることもできる。

［意思決定問題への取り組み］

機械学習に関わり、重要性が増しているのは、AI による意思決定問題への取り組みで

ある。機械学習はさまざまなリアル問題に適用されるようになったが、機械学習による判

別・分類や予測は、それだけでは必ずしも問題を解決するまでに至らないことも多い。例

えば、スパムメールフィルターという応用シーンならば、メールをスパムか否かを判別す

ればそれで問題解決になるが、機器の劣化検知や資源の需要予測といった応用シーンでは、

検知された劣化にどう対処するか、予測された需要に対して資源供給をどうコントロール

するかというアクションまで決定（意思決定）しないと問題解決にならない。こうした機
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械学習から意思決定まで通した解法として、以下のような取り組みが注目される。

まず、深層強化学習を用いるアプローチがある。強化学習（Reinforcement Learning）は、

学習主体が、ある状態で、あるアクションを実行すると、ある報酬が得られるタイプの問

題を扱う機械学習アルゴリズムである。より多くの報酬が得られるようにアクションを決

定する意思決定方策を、アクション実行と報酬の受け取りを重ねながら学習していく。こ

の強化学習では、ある状態で、あるアクションを実行することの良さを表す評価関数を求

める必要があるが、この評価関数や方策を深層学習によって学習するのが深層強化学習で

ある。Google DeepMind は深層強化学習を用いて、Atari ゲームのプレイ方法をほぼゼ

ロから学習して人間よりも高いスコアを出したり、囲碁で世界トッププロに勝利したり

（AlphaGo）と注目を浴びた 10）。また、PFN は CES2016 で「ぶつからない車」、

CEATEC2016 でドローン制御等のデモンストレーションを展示し、ロボット等の制御へ

の適用・実用化を進めている 17）。このアプローチは、大量の事例を容易に集められるタ

イプの問題、あるいは、AlphaGo がコンピューター同士の対戦を繰り返して学習したよ

うにシミュレーションで大量事例を生成できるタイプの問題に適している。例えば、ゲー

ム、広告、検索、アルゴリズムトレード等があげられる。

また、上記とは異なるタイプの意思決定問題に対するアプローチとして、機械学習に基

づく予測型意思決定最適化がある。深層強化学習が適するのは、大量の事例が集められる

/ 作れるタイプの問題、つまり、意思決定を繰り返し試すことが容易なタイプの問題である。

一方、古典的なオペレーションズリサーチ（OR）で扱われているようなタイプの意思決

定問題は、意思決定で失敗したときのダメージが大きく、意思決定を繰り返し試すことは

難しい。例えば、小売業における商品価格設定の戦略策定や、上水道システムにおける配

水制御計画等の数理最適化問題がこれに該当する。古典的な OR 問題では、データが静的

であることを仮定してきたが、機械学習によって大量の予測（外れる可能性もある不確か

な情報）を動的に生成することができるようになり、機械学習からの大量出力に基づく

OR 問題と捉えることで新たな発展が生まれている。この具体的な取り組みとして、異種

混合学習 18）による大量の予測器生成に基づく予測型意思決定最適化 19）という、機械学習

-OR パイプラインのフレームワークがあげられる。

もう一つは自然言語処理・知識ベースと機械学習の融合によるアプローチである。IBM 
Watson 質問応答システム 20）がその代表である。他にも、Google のメール返信文の自動

生成機能「スマートリプライ」21）でも、リカレントニューラルネットワークによる機械

学習が自然言語処理と組み合わせて使われている。

（4）	科学技術的課題
深層学習はすでに音声や画像の認識の分野で従来法を寄せ付けない圧倒的な性能を達成

しているが、これらの成果は、さまざまなノウハウやヒューリスティックの積み上げ、お

よび、大量のデータと計算リソースによって実現されている。学習の性能を保証する理論

の構築、および、ビッグデータを効率よく処理するための超高速学習技術の開発が、深層

学習の科学技術的な重要研究課題である。

カーネル法に代表される従来の凸最適化学習手法では、最適解の一意性が保証されるこ
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とを用いて、さまざまな統計的理論解析が行われてきた 22）。一方、深層学習は非凸最適

化学習手法であり i）、そもそも得られた解が何らかの誤差を最小にしている保証すらない。

そのため、既存の統計解析手法が適用できず、新しい数学的な道具立ての登場が望まれて

いる。これに関しては、例えば、ニューラルネットワークの学習で見つかる解が条件さえ

そろえば最適解に近いと予想される等 23）、ここ数年で理論的解析が進みつつある。

深層学習を含むニューラルネットワーク系の機械学習は、学習した規則性（モデル）を

人間が理解できる形で示すことができない（判別・分類や予測の結果について理由を説明

できない）ブラックボックス型である。深層学習・機械学習が社会のさまざまなシーンに

適用されていくなかで、ブラックボックス型であることの問題が多く指摘され、

Transparency（透明性）や Accountability（説明責任）が AI 開発原則における重要な要

件としてあげられるようになってきた 24）,25）。例えば、産業応用において通常は、モデル

作成者（データサイエンティスト）とモデル利用者（ビジネス部門）が異なり、モデル作

成者は予測結果や根拠に対するユーザーからの質問に答えることを要求される。また、医

療のように人命・健康に関わるシーンでは、機械学習で導かれた結果と医学的な所見との

整合性を確認でき、正しい判断のもとで利用することが求められる。さらに、公的機関で

の利用においては、人種・性別等によって不平等が生じないモデルであることを担保しな

くてはならない。

そこで、深層学習のブラックボックス性に解釈性を与えるため、モデルがどういう特徴

に反応しているかを調べて、その結果から逆にモデルが何を見ているのかを推定するアプ

ローチや、生成モデルと認識モデルを同時に作るアプローチ等が試みられている 26）。一方、

決定木や線形回帰は解釈性を持つホワイトボックス型の機械学習方式だが、精度に限界が

あった。これに対して因子化漸近ベイズ推論（異種混合学習）18）という新しい理論が提

案され、ホワイトボックス型のアプローチでありながら、高い精度と解釈性を両立させ得

ることが示された。機械学習が社会のさまざまなシーンに浸透していくなかで、ここで述

べたような解釈性への取り組みはますます重要性を増している。

また、ハードウエアに関しては、脳型の計算機構を持つ新しいプロセッサの研究も行わ

れている 27）,28）。システムレベルとアルゴリズムレベルの研究を融合した高速化技術のさ

らなる発展が期待されている。

一方、応用分野によっては、ビッグデータを収集するために非常に多大なコストがかかっ

てしまう、あるいは、原理的にビッグデータを収集できないこともある。このような場面

では、限られた情報から機械学習を行う必要があり、汎化能力を持たせるための基礎研究

の重要性が再認識されつつある。

こうした機械学習の基礎研究は、Neural Information Processing Systems  Conference
（NIPS）、International Conference on Machine Learning（ICML）等の国際会議で主

に議論されている。これらの国際会議は規模が爆発的に大きくなっており、NIPS は、

2013 年が 1200 人、2014 年が 2400 人、2015 年が 3800 人、2016 年は 5000 人規模の参

加者があった。ICML も参加者数は、2013 年が 900 人、2014 年が 1200 人、2015 年が

i）	 非凸最適化学習が可能になった主要因として、1)	ReLU関数等を活性化関数に使うことで深い層であっても勾配が発散・減衰する
ことがなくなった、2)	RMSProp、Adam等の新しい学習則により学習が停滞するプラトーの問題を回避できるようになった、3)	GPU
等の高速な演算装置の登場により現実的な時間で学習できるようになった等があげられる。
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1600 人、2016 年が 3000 人と増加の一途をたどっており、第３次ニューラルネットワー

クブームの象徴となっている。

（5）	政策的課題
国内では、文部科学省による理化学研究所革新知能統合研究センター、経済産業省によ

る産業技術総合研究所人工知能研究センター、総務省による情報通信研究機構脳情報通信

融合研究センターおよびデータ駆動知能システム研究センターが人工知能の研究開発を

行っている。政府は、2016 年 4 月に人工知能技術戦略会議を設立し、その中に設置され

た研究連携会議が上記 3 省を通じた基盤技術の研究開発を、産業連携会議が産業界を通

じた社会応用を議論するという枠組みが作られ、具体的な研究開発のロードマップ、およ

び、重点応用分野の選定が急ピッチで行われている。しかし、3 省間のデマケーション等

の制約があり、さらなる制度の柔軟化が求められる。

国際的には、Google、 Facebook、 Amazon、 Microsoft 等の巨大 IT 企業が、機械学習を

専門とする博士学生、ポスドク研究員、さらには、テニュアの大学教授までをも大量に囲

い込もうと躍起になっており、人材獲得競争が熾烈になっている。近年は、金融系や自動

車系の企業もこの競争に参入しており、人材不足が深刻な問題となりつつある。

機械学習は米国が強いが、中国やインドは、トップ人材を組織的に米国に送り、彼らが

本国に戻って活躍するという流れを作っている。また、中国やインドはシリコンバレーの

人材と技術を使いこなすために、拠点を構えている。

さらに、AI・機械学習はアルゴリズムを適切なソフトウエアとして実装してこそ威力

を発揮する。日本は人材育成において、理論・アルゴリズムの基礎研究に加えて、ソフト

ウエア開発力においても強化施策が望まれる。

また、機械学習で扱うデータや学習結果（学習済みモデル）等に関わる知的財産権の扱

いやプライバシー問題は、産業応用における重要課題であり、法制度やガイドラインの整

備が早急に望まれる。詳しくは第 3.3.7 節「ビッグデータに関わる制度設計」で述べる。

（6）	キーワード
機械学習、ニューラルネットワーク、深層学習、強化学習、異種混合学習、意思決定、

ブラックボックス問題

（7）	国際比較
国・

地域
フェーズ 現状

トレ

ンド
各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本 基礎研究 ○ →

電子情報通信学会 IBISML 研究会は 700 人を超え、人工知能学会は会員数

4000 人、全国大会参加者数 1500 人を超える等、AI・機械学習のコミュニティ

は育っている。しかし、国際トップ会議（ICML、NIPS、AAAI 等）に採択さ

れる数は限られている。理化学研究所革新知能統合研究センターが機械学習の

基礎研究強化を打ち出し、JST CREST、ERATO も含めて上向き。
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日本
応用研究・

開発
○ →

NEC、富士通、日立、パナソニック、NTT、Yahoo Japan!、楽天、リクルート

等が AI 分野に積極的な技術開発投資を行っている。特に深層学習に関しては、

PFN がロボット制御で Amazon Picking Challenge 2016 に初出場して 2 位（1
位と同スコア）、トヨタやファナック等の大手との提携による事業強化、ライフ

サイエンス分野への AI 適用等も進めている。

米国

基礎研究 ◎ →

大学、企業とも機械学習の研究を非常に盛んに行っており、規模、質ともに世

界をリードしている。例えば、機械学習のトップレベル国際会議の一つ ICML
では、2016 年の採択論文のうち半数近くが米国発の論文であった。

応用研究・

開発
◎ →

既に巨大 IT 企業となった Google、Facebook、Microsoft 等が AI・機械学習に

積極的投資をしていることに加えて、Airbnb、Uber 等 AI 技術を活用したベン

チャー企業が次々と誕生し、国際的に成功を収めている。例えば、Google の収

益のほとんどを占める自動広告配信（年間売り上げ 6 兆円）は機械学習技術に

よるものであり、戦略メッセージを Mobile First から AI First へと切り替えた。

DeepMind をはじめ AI・深層学習のベンチャー買収も積極的に実行している。

トヨタが AI 研究開発のために設立した TRI も 1000 億円規模の予算を投入する

と発表された。

欧州

基礎研究 ○ →
英国、ドイツ、フランス、スイス、イタリア、スペイン等の大学や研究機関に

て機械学習の基礎研究が盛んに行われている。 

応用研究・

開発
○ →

ロンドンの Google DeepMind、ベルリンの Amazon Machine Learning 等、北

米の企業の欧州支社が中心となり、応用研究開発を行っている。特に

DeepMind が基礎・応用の両面で存在感を増している。ICML や NIPS 等での

採択率もトップクラスである。

中国

基礎研究 ○ →

機械学習の主要な国際会議である ICML を 2014 年に北京でホストする等、当

該分野の研究者人口が爆発的に増加している。北米とのコラボレーションも活

発である。清華大学・MSRA（Microsoft Research Asia）等を中心に、機械学

習の国際会議での中国からの採択数が伸びている（国別で米国に次ぐ）。

応用研究・

開発
○ →

Baidu、Huawei Noah’s Ark Lab、 MSRA、Horizon Robotics 等、企業による

応用研究開発が活発に進められている。 

韓国

基礎研究 △ →
ソウル大学、KAIST、POSTECH 等の主要大学にて関連の研究は行われている

が、国際的に顕著なものは多くない。 

応用研究・

開発
△ →

韓国の大企業が共同で出資して設立した民間の研究所である知能情報技術研究

院（AIRI）が 2016 年 10 月に始まり、応用研究のトレンドは上昇しつつある。

また、Samsung 等も応用研究開発に力を入れている。

（注１）　フェーズ

　　　　基礎研究フェーズ ：大学・国研などでの基礎研究のレベル 
　　　　応用研究・開発フェーズ ：研究・技術開発（プロトタイプの開発含む）のレベル 

（注２）　現状　※わが国の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価である。

　　　　◎　特に顕著な活動・成果が見えている、　○　顕著な活動・成果が見えている

　　　　△　顕著な活動・成果が見えていない、　×　活動・成果がほとんど見えていない

（注３）　トレンド

　　　　 →：上昇傾向、　→：現状維持、　

→

：下降傾向
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3.3.3	 画像・映像解析技術
（1）	研究開発領域の簡潔な説明

カメラ等で撮影された画像や映像をコンピューターで解析して、その画像・映像の内容、

つまり、そこに写っているもの（人や物体、文字等）の位置・カテゴリあるいは風景・場

所・状況等を認識する技術である。産業の効率化、社会の安全安心、生活の快適性に役立

つものであり、具体的な応用先としては、例えば、文字認識、医療画像による診断支援、

監視カメラからの不審者・不審行動や異常状況の検知、インターネット上の画像検索・動

画像検索、製品の検査、顔や指紋からの個人認証、スポーツ画像解析、ロボットビジョン

や自動車の自動運転、動作認識によるヒューマンインターフェースデバイス等があげられ

る。

図 3-3-4　領域俯瞰 : 画像・映像解析技術

（2）	研究開発領域の詳細な説明と国内外の動向
［画像・映像のパターン認識］

画像・映像解析はパターン認識を画像・映像に適用するのが基本的な実現形になる。そ

のパターン認識処理は、観測、前処理、特徴抽出、識別から構成される。

観測は、実世界の事象を処理可能なデータに変換する処理である。画像・映像のデジタ

ルデータは可視光カメラから得るのが一般的であるが、カメラから被写体までの距離情報

を表す深度画像（デプス画像）、赤外線カメラ画像、マルチスペクトル画像等も用いられる。

実世界は 3 次元立体であるが、カメラで撮影されるデータは 2 次元平面のため、被写体

の姿勢変動や照明変動の影響で、被写体の見えが大きく変化する。また、隠れ（オクルー

画像・映像解析の応用 ［産業の効率化、社会の安心安全、生活の快適性］

大規模データセットとベンチマーク、海外動向

文字認識、医療画像による診断支援、監視カメラからの不審者・不審行動や異常状況の検知、
インターネット上の画像検索・動画像検索、製品の検査、顔や指紋からの個人認証、スポーツ画像解析、

ロボットビジョンや自動車の自動運転、動作認識によるヒューマンインタフェースデバイス等

画像認識 映像理解

画像認識に基づくコンテンツ生成

画像・映像解析と自然言語処理の融合
 画像・映像からの自然言語キャプション生成
 （画像と画像に関する質問を入

力し、その回答を生成）

 時空間的な関係性を表現するモデルと効率的な学習手法
 膨大な時系列映像データを扱うため、並列計算システムの有

効活用、 等に適合した映像処理アルゴリズム等

 通常画像を神秘的画像に変換（ ）
 芸術作品の画風を学習・変換（ 、

＋デルフト工科大 ）

事象、
情景

認識
結果観測 前

処理
特徴
抽出 識別

深層学習によって識別だけでなく特徴抽出まで
併せて最適化が可能になり、認識精度が飛躍的に向上

深層学習の課題
 深層学習はなぜ高い認識精度が得られるか、理論的解明ができ

ていない（ 学習でブラックボックス、未知画像に対
して人間に想像できない振る舞いを示す）

 実際の応用で大規模な学習データを準備することは容易ではな
い（少ないと過学習になりやすい）→転移学習、ドメイン適応、
能動学習、データオーグメンテーション等

日本は対象特化技術で世界トップ水準
 顔認証ベンチマークで が

年・ 年・ 年と 連続で世界一
 の大規模画像意味解析で

年に東大が世界一
 の映像意味分類タスクで

年・ 年に東工大が世界一
 の物体検索タスクで 年・

年・ 年に が世界一

一般物体認識ベンチマーク
 年にトロント大がエラー率を飛

躍的改善（従来 →深層学習
）

 年は が でトップ、
年は中国公安部第三研究所が

位・ 、 が 位・
、香港中文大学が 位・
と中国勢が力をつけている

主要な大規模データセット
 アノテーション付き画像
 アノテーション付き映像
 キャプション付きの画像
 関連情報付き画像・映像

 精度の学習データ依存性が高まる中、日
本の差異化・競争力のためのデータセッ
ト構築に課題

画像
データ
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ジョン）によって情報の欠落も生じる。これらの変動を受けにくいセンシングをどう設計

するかが、観測の課題である。文字認識やウェハ欠陥検査等は、被写体自身が 2 次元平

面のため、姿勢変動や照明変動の影響を受けにくく、産業を効率化する技術として早期に

実用化されている。一方、情景中の 3 次元オブジェクトは、姿勢や照明の変動を受けや

すいため課題も多い。そのため、エラー発生にシビアな車の自動運転では、前方障害物の

センシングにレーザーレンジセンサー等の測域センサーも用いられている。

前処理は、以降の処理にかかる演算量を軽減するための処理であり、具体的にはデータ

の正規化やノイズの除去が行われる。画像からの対象領域の切り出しや白色化と呼ばれる

信号の大きさの正規化、対象の姿勢の正規化、不明瞭な領域の S/N 比（信号雑音比）を

改善する鮮鋭化やデヘイズ処理、あるいは画像の解像度を上げる超解像処理等も含まれる。

これら画質を改善する処理は、視認性を高めることを目的に利用されることもある。

特徴抽出は、前処理後の画像・映像から識別に有効な特徴を抽出する処理である。主に

局所フィルターを用いて、エッジやコーナー等の画像特徴が抽出されることが多い。処理

の高速化、あるいは次元の呪いと呼ばれる認識精度の低下を抑えるために、得られた多数

の特徴を少数個に低次元化する処理も含まれる。具体的には、識別に有効な特徴の組み合

わせを選ぶ特徴選択や、識別に有効な特徴に作り直す線形あるいは非線形な特徴変換が行

われる。

識別は、特徴抽出で得られた特徴をもとに、あらかじめ設定したクラス（あるいはカテ

ゴリと呼ぶ）に分類する処理である。特徴抽出で得られた多数の特徴値を多次元特徴ベク

トルとみなし、クラスごとにあらかじめ設定した代表ベクトルとの内積や距離に基づいて

識別する方法や、特徴抽出で得られた特徴点の集合と、クラスごとにあらかじめ設定した

特徴点の集合のマッチングに基づいて識別する方法等がある。クラスは目的に応じて人間

が設定するものであり、例えば人物と車両を識別する場合は、それぞれが一つのクラスと

して設定される。一方、顔認証では、人物一人一人を識別する必要があるため、それぞれ

が一つのクラスとして設定される。

［深層学習を中心とした最近の動向］

パターン認識で高い精度を実現するには、観測から識別までの全体処理を最適設計する

ことが重要である。観測と前処理は、専門家がこれまでの経験に基づき、目的に応じて設

計している。識別は、計算機処理の発展とともに機械学習の技術開発が進み、テンプレー

トマッチングと呼ばれる単純な手法から機械学習で自動設計する手法に既に移行した。一

方、特徴抽出は、従来専門家が経験に基づき設計するのが一般的であったが、2010 年頃

からの深層学習 1）の進展に伴い、特徴抽出と識別を合わせて機械学習で自動設計できる

ようになってきた。

深層学習（Deep Learning）とは、深い層構造からなるニューラルネットモデル Deep 
Neural Network（DNN） の 学 習 方 法 で あ る。2010 年 頃 ま で は AutoEncoder や

Restricted Boltzmann Machineといった教師なし学習に基づく手法が研究されていたが、

現在では後述する CNN をベースとした教師あり学習に基づく手法が主流となっている。

深層学習が登場した背景として、1）インターネットや SNS の普及によってインターネッ

ト上に大量の画像がアップロードされ、かつクローリング等で容易にダウンロードできる
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ようになったこと、2）クラウドソーシングによって安価に画像の正解付けができるよう

になったこと、3） GPGPU を含む計算機性能の向上により、ネットワーク構造の決定に

必要な多くの試行錯誤が可能になったこと、があげられる。

現在主流となっているモデルは、福島邦彦が 1979 年に発表したネオコグニトロン 2）が

もとになっている。畳み込み層（S 層）とプーリング層（C 層）の組を複数積み重ねるこ

とで、パターンの局所変動に頑健になることが示されていた。それを誤差逆伝播学習法で

最適化できるようにしたのが、1989年にYann LeCunが発表した畳み込みニューラルネッ

トワーク Convolutional Neural Network（CNN）である。MNIST 等の手書き数字デー

タベースで有効性が示されていたが、ネットワーク構造が深くなるほど伝播される誤差が

小さくなり、学習が進まなくなる問題が指摘されていた。トロント大の Geoffrey Hinton
教授らは、誤差が深い層まで伝播するように活性化関数や正則化を工夫することでこの問

題を解決し 3）、CNN をさらに深くしたニューラルネット構造を用いて、2012 年に一般物

体認識のベンチマークテスト Large Scale Visual Recognition Challenge（ILSVRC）4）

でトップを獲得した。Hinton教授らは、従来手法がエラー率 26%だったのに対してエラー

率 17% と、深層学習の適用によって一気に約 10% もの飛躍的な精度向上を達成したこと

が、画像認識・機械学習の研究者らに衝撃を与えた。ILSVRC を舞台として現在も深層

学習の改良が続いているが 5）-7）、試行錯誤的な改良に終始しており、なぜ深層学習で高い

認識精度が得られるかは、理論的にはまだ解明されていない。

深層学習の技術開発を先導しているのは、Google、Microsoft、Facebook 等の米国の巨

大 IT 企業であり、膨大な画像と潤沢な計算リソースを保有していることが、その背景に

ある。また、深層学習がブームになった後、トロント大の Hinton 教授は 2013 年から

Google 兼務、ニューヨーク大の LeCun 教授は 2013 年から Facebook 兼務になる等、人

材の囲い込みが今も進んでいる。米国のコンピュータービジョンとパターン認識に関する

著名な会議 CVPR で 2016 年のベストペーパーに選ばれた Deep Residual Network5）を

提案した Kaiming He は、2015 年の ILSVRC でトップを獲得した時は MSRA（Microsoft 
Research Asia）に所属していたが、直後に Facebook に移ったことが話題になった。

中国の Baidu（百度）は、2013 年にシリコンバレーに Institute of Deep Learning を

設立し、Google の AI プロジェクトの元責任者である Andrew Ng をトップに迎える等、

深層学習に力を入れている。深層学習を使った自動運転技術の開発では NVIDIA とも提

携し、2018 年末までに自動運転タクシーを実用化するという 8）。既に米カリフォルニア

州の認可を受け、同州で走行テストを始めている。その背景には、中国の AI 技術に対す

る国策がある。中国政府は、2018 年までに同国の AI 技術者を世界と同水準にし、中堅

企業を育成して、2025 年までに AI 産業で世界をリードするという目標を掲げている。

日本では、産業の効率化として古くから文字認識の研究が進められ、郵便番号読み取り

区分機を世界で初めて実用化したのを始め、マンモグラフィ等の医用画像スクリーニング、

半導体製造の際のウェハやフォトマスクの欠陥検査等が実用化されている。バイオメトリ

クス認証としては、虹彩認証、指紋認証、静脈認証、顔認証が実用化されている。静脈認

証は世界で初めて日本国内の銀行で採用され、顔認証は 2001 年に発生した米国同時多発

テロ以降のボーダーコントロール強化策として、世界各国に導入され始めている。日本の

画像認識技術が世界トップ水準にあることは、国際的ベンチマークテストの成績でも示さ
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れている。NIST の顔認証ベンチマークテストでは、NEC が 2009 年・2010 年・2013 年
と 3 連続で世界第 1 位を獲得している 9）。ImageNet10）データを用いた PASCAL VOC11）

における大規模画像意味解析コンペティションで東京大学（原田達也教授）のチームが

2012 年に世界第 1 位の認識精度を達成、TRECVID12）の映像意味分類タスク（SIN）で

東京工業大学（篠田浩一教授）のチームが 2011 年・ 2012 年に世界第 1 位の認識精度を

達成、TRECVID の物体検索タスク（INS）で国立情報学研究所（佐藤真一教授）のチー

ムが 2011 年・2013 年・2014 年に世界第 1 位の検索精度を達成している。

（3）	注目動向
［ILSVRC、一般物体認識］

深層学習の一般物体認識ベンチマークとしてよく知られる ILSVRC の 2016 年の結果

が公開され 4）、上位 5 位までに正解が含まれないエラー率は、中国公安部第 3 研究所

が 2.99% で 1 位となった。2 位の Facebook が 3.03%、3 位の香港中文大学が 3.04% で、

2015 年のトップが MSRA の 3.57% だったことを考えると、本テストに対する精度は、ほ

ぼ飽和状態とみられる。2015 年は、MSRA が Deep Residual Network と呼ぶ画期的な

アイデアを提案してトップを獲得したが、今回は技術的には既存モデルの統合であり、面

白みはないものの、中国は着実に力をつけてきていることが注目される。中国の Baidu
も有力とみられていたが、ルール違反を犯したため、今回は参加が禁じられている 13）。

［画像・映像解析と自然言語処理の融合］

注目分野として、画像や映像と自然言語処理の融合がある。画像や映像に対して、その

内容を自然言語で記述したキャプション（例えば「赤い服を着た女性が街中で電話をして

いる」等）を生成するタスクがその一例である 14）。このタスクを実施するためには、静

止画像における ImageNet のような高品位のデータセットが必要となるが、画像キャプ

ション生成では MSCOCO15）がよく利用される。また、画像と自然言語処理を融合した

新しい問題設定として Visual Question Answering（VQA）16）がある。これは、計算機

に画像と画像に関する質問を入力し、この質問に回答する知的システムを開発する課題で

ある。

［画像認識に基づくコンテンツ生成］

画像認識によってセマンティクスに近い圧縮された情報が得られるが、それにグラ

フィックス系を融合し、実世界情報を生成するコンテンツ生成技術が進展している。

2015 年に Google が Deep Dream17）と呼ばれるシステムを開発し、大きな話題となった。

Deep Dream は、通常の画像を夢に出てくるような見たこともない神秘的な画像に変換

するシステムである。さらに Google は Deep Style と呼ばれる入力画像の画風を変換す

るシステムを開発し、人工知能が製作する芸術作品としてメディア等で取り上げられてい

る。Microsoft とデルフト工科大学は Rembrandt（レンブラント）の画風を学習し、3D
プリンターを利用して新作を描く The Next Rembrandt プロジェクト 18）を行っている。 
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（4）	科学技術的課題
［深層学習の課題］

画像認識で高い精度を達成し、現在最強力な手法と考えられる深層学習だが、いくつか

の課題が指摘されている。（参考 : 深層学習とその課題については第 3.3.2 節「機械学習技

術」でも論じている）

まず、深層学習は、100 層以上にも及ぶ多層のニューラルネットを用い、パラメータ数

が多いことから過学習になりやすい問題を内在している。過学習を軽減し、高い認識精度

を得るには、大規模な学習データが必要である。しかしながら、実際の応用で大規模な学

習データを準備することは容易ではない。学習データを十分に集められないケースには、

1）データは大量にあるが、正解ラベルがないため学習に使えない、2）正解ラベルが付

いた類似のデータは大量にあるが、認識したいタスクとは異なるため使えない、3）正常

データは大量にあるが、異常データは極めて少ない、4）そもそもデータ自体が少ない、

等がある。

1）に対しては、いかに低コストで正解ラベルを付与するかが課題であり、クラウドソー

シングを利用して人件費を削減するやり方の他、精度改善に有効な一部のデータだけに効

率良く正解ラベルを付与する能動学習や、一部のラベルありデータを手掛かりにラベルな

しデータも学習させる、半教師あり学習が求められる。2）に対しては、大量の類似デー

タで学習した DNN を初期値として、別タスクでファインチューニングする転移学習、類

似データの分布を別タスクのデータ分布に合わせることで類似データを学習に流用するド

メイン適応等が求められる。3）に対しては、二つのクラスのサンプル数のインバランス

を考慮した学習や、異常データを正常データの外れ値とみなして検出する手法が求められ

る。4）に対しては、物理シミュレーション等でデータを生成する方法や、パターン変動

に関する先見知識を反映してデータを生成する、データオーグメンテーションと呼ばれる

方法等が求められる。

また、深層学習はなぜ高い認識精度が得られるか、理論的解明ができていない。深層学

習は大量の学習データに基づく end-to-end 学習、つまり、入力と望ましい出力の対から

それらの間の関係性だけを学習する方法で、それを実現するメカニズムはブラックボック

スである。画像の意味分類が end-to-end でできるようになったが、これは画像の意味を

認識したことになるのかという疑問が生じ、その解明も兼ねて、画像からのキャプション

生成や質問応答の研究が進んだ。しかし、これらにおいても end-to-end の方式が高い精

度を示し、結局、ブラックボックスであることは変わっていない。さらに、これと表裏一

体の問題として、学習時とは異なる未知画像に対して、人間には想像できない振る舞いを

示すという問題も明らかになっている。砂の嵐のような奇妙な画像なのにペンギン等と認

識されてしまう画像、どう見てもパンダなのにテナガザルと断言されてしまう画像等が生

成可能であることが指摘されている 19）,20）。

［映像理解の課題］

静止画像認識はここ数年で大きな飛躍が見られたが、映像については現在まだその途上

にある。実映像に対して時空間的な関係性を適切に表現するモデル構築、効率的な学習手

法、これらを支える理論基盤の多くに課題が残されている。また、時系列の映像データは
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量が膨大となるため、ストレージや計算パワーが大量に必要であり、並列計算システムの

有効活用や、HPC（High-Performance Computing）等に適合した映像処理アルゴリズ

ムの構築も重要な課題となる。

映像の内容理解・検索の技術発展には NIST の TRECVID12）が大きく貢献してきた。

また、ImageNet のような大規模で高品位なデータセットは映像理解においても重要であ

ることから、さまざまな動画データセットの開発が進められている。例えば、4800 クラ

ス800万本50万時間の動画からなるYouTube-8M21）があげられる。この規模のデータセッ

トになると大学レベルでの実現は困難であり、企業・政府等の力が必要となる。

（5）	政策的課題
［大規模データセット構築とベンチマークテスト］

この研究分野では、大規模な共通データセットを構築し、同じ土俵で適正に競争するこ

とが技術発展に大きく貢献してきた。一般物体認識ベンチマークテスト ILSVRC では、

上位 5 位までに正解が含まれないエラー率が、2011 年に 25.77% だったのが 2016 年には

2.99% に改善された。NIST の顔認証ベンチマークテストでは、他人受理率を 0.1% とし

た時の本人棄却率が、1993 年に 79% だったのが 2002 年に 20%、2010 年には 0.3% にま

で改善された。なお、ILSVRC では 1000 クラスに対して 120 万枚を学習し、10 万枚で

評価される。NIST の顔認証ベンチマークテストでは、160 万枚に及ぶ顔画像で評価され

ている。企業においては、大規模データセットは技術競争力の源泉として内部に蓄積して

きたが、最近、Yahoo! Research の研究者らが、画像・映像合計 1 億にも及ぶデータセッ

ト YFCC 100M22）をさまざまな関連情報付きで公開した。オーブイノベーションの流れ

と推測される。

日本国内でも、かつては電子技術総合研究所（現、産業技術総合研究所）が ETL9 と

呼ばれる JIS 第 1 水準手書き漢字データセットを公開し 23）、特に大学を中心に国内の手

書き漢字認識に関する技術開発が大いに進展した経緯がある。しかし、クラス当たり 200
枚の画像であり、今となっては極めて小規模なものである。NIST の顔認証ベンチマーク

テストで日本企業が上位成績を収めている背景には、企業各社が独自に構築した顔画像

データセットがある。ILSVRCで米国ネット企業が好成績を収めているのも、大量画像デー

タ収集において優位な立場にいることが要因であろう。したがって、この分野で日本の技

術力を高めるためには、日本独自の大規模データセットを国が主導して構築し、大学・国

研、企業も含めて適正な技術競争ができる土壌を造ることが最も有効である。特に、イン

ターネット上では容易に得られない実世界の画像・映像データにフォーカスし、例えば

RGB-D のような深度情報も含めたデータセット構築が、今後の技術競争力を高める上で

重要であろう。また、公共の場でのデータ収集や社会実証行う際の規制緩和も、検討すべ

き政策の一つである。

［長期視点での研究育成、人材施策］

昨今の画像・映像解析は深層学習一色だが、かつてのニューラルネットワークブームの

あと 2012 年頃まで世界の第一線で活躍する画像認識研究者において深層学習の専門家は
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ごく少数派だった。深層学習の成功は少数の研究者の長期間にわたる地道な努力が実を結

んだものであって、流行に便乗することで成功したわけでは決してない。今後また全く新

しい計算機アーキテクチャの出現により、深層学習とは異なる新規手法が生み出され、時

代遅れとみなされた手法が再度注目される可能性も十分あり得る。そのために、すぐに役

立つ技術だけではなく、10 年後、20 年後に役立つ可能性のある研究を支えていく制度が

重要である。

一方で、深層学習を用いた実世界の画像・映像解析は、実社会のさまざまな課題解決に

結びつき得る。複雑な実社会の課題分析から技術的・理論的にチャレンジングな研究ター

ゲットが見いだされ得る。このような課題解決では、画像・映像解析技術だけでなく、社

会課題の分析や、音声・自然言語処理やロボティクスとの融合といったより広く複合的な

アプローチのできる人材育成が求められる。このような境界領域研究の奨励や博士課程学

生への支援制度、その後のキャリアパスの確保等も課題である。さらに、この分野ではグ

ローバルな人材獲得競争が激化しているが、グローバル競争力の面で日本の給与体系は弱

く、海外からの優秀な研究者・技術者の招聘による底上げが難しく、日本からの人材流出

も懸念される。

（6）	キーワード
深層学習、画像認識、映像理解、マルチメディア、大規模データ、メディア処理、パター

ン認識、検索、識別、認証、意味理解

（7）	国際比較
国・

地域
フェーズ 現状

トレ

ンド
各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本

基礎研究 ○ →

NEC、オムロン、富士通等の企業で取り組まれているバイオメトリクス認証（顔・

静脈等）を中心には世界的に競争力がある。大学や国研では一般画像の認識等

の研究が進められている。ILSVRC、TRECVID では東大、東工大、国立情報

学研究所等による世界的にも競争力のある技術が開発されている。産総研、理

研や多くの大学で AI 研究センターが立ち上がり、基礎研究を支援する体制が整

いつつあるが、現状、国際会議での存在感は中国ほど大きくない。

応用研究・

開発
○ →

顔認証では NEC が NIST ベンチマークで 3 回続けてトップを獲得し、世界的

にも大きな存在感を示している。オムロンの OKAO Vision24）は世界で 5 億ラ

イセンスを出荷、世界トップレベルのシェアを持つ。静脈認証も日立や富士通

が銀行向けに実用化し、国内大手電機メーカーの技術力は世界的に見ても高い

ものがある。

米国 基礎研究 ◎ →

Stanford、UC Berkley、CMU 等の大学で基礎研究が盛んに行われている。大

学のみならず巨大 IT 企業 Google、Facebook、Microsoft 等の研究所でも世界

中の有能な研究者を集め、基礎研究を推進、この分野を主導。また、基礎研究

に必要なデータセットの多くが米国の大学・巨大 IT 企業によって公開されてい

る。研究すべきタスクの設定や研究コミュニティーへの情報発信等でも中心的

な役割を果たしている。例えば Stanford 大が一般物体認識向け大規模データ

ベース ImageNet 構築し、深層学習のベンチマークテスト ILSVRC を主導。

NIST が顔認証・指紋認証を初めとしてデータセット構築とベンチマークテス

トを継続的に実施。
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米国
応用研究・

開発
◎ →

Google、Microsoft、Facebook 等の巨大 IT 企業では有能な技術者を全世界から

集め、応用研究や開発が盛んに行われ、大学との連携も盛んに行われている。

大学でも起業を目指した応用研究や開発も数多く実施されている。深層学習を

利用した画像・映像処理のためのツール群を無償で公開し、画像・映像処理用

のサービスをクラウド上で実施する等、他企業の応用研究のサポートも実施し

ている。

欧州

基礎研究 ◎ →

Oxford 大、ETH、Amsterdam 大、INRIA、Max Planck 等に優秀な研究者が

多数在籍、基礎研究力が高い。Google DeepMind、Facebook AI Research、
Qualcomm 等の企業の研究部門での基礎研究もインパクトのある成果をあげて

いる。PASCAL VOC プロジェクト（2005〜 2012 年）が画像認識研究の底上

げに大きく貢献した。ImageCLEF、MediaEval でデータセットを公開、行う

べきタスク設定を行っている。

応用研究・

開発
○ →

FP7 に続く Horizon 2020 が 2014 年に開始され産官学連携のプロジェクトや応

用研究・開発が推進されている。上述の企業の研究部門は、応用研究でもイン

パクトある成果をあげている。DeepMind は、2014 年に Google に買収された。

中国

基礎研究 ○ →

MSRA が ILSVRC 2015 の多部門でトップ成績を出し、注目を浴びた。北京大・

清華大・香港中文大等はトップ会議におけるプレゼンスを高めている。欧米の

有力研究者と連携で基礎研究の底上げを行っている例が多く見られる。欧米留

学が多いことも研究レベルの底上げに寄与。

応用研究・

開発
○ →

MSRA、Baidu、アリババグループ等が応用研究・開発向けのソフトウエア公開・

サービス提供を始めている（Baidu の PaddlePaddle を提供、アリババグルー

プでは画像・映像処理も行える AI システム ET をクラウド上で実施）。

韓国

基礎研究 〇 →
トップ会議において KAIST・ソウル大学校等のプレゼンスがある。画像・映像

圧縮、コンピュータービジョン分野では顕著な成果がある。

応用研究・

開発
△ →

サムスン等での応用研究はあるが、日本企業ほどのプレゼンス・影響力はない。

韓国政府が人工知能を国家戦略プロジェクトにすえて、2026 年までに AI 専門

企業を 1000 社、専門人材を 3600 人育成する計画がある。

（注１）　フェーズ

　　　　基礎研究フェーズ ：大学・国研などでの基礎研究のレベル 
　　　　応用研究・開発フェーズ ：研究・技術開発（プロトタイプの開発含む）のレベル 

（注２）　現状　※わが国の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価である。

　　　　◎　特に顕著な活動・成果が見えている、　○　顕著な活動・成果が見えている

　　　　△　顕著な活動・成果が見えていない、　×　活動・成果がほとんど見えていない

（注３）　トレンド

　　　　 →：上昇傾向、　→：現状維持、　

→

：下降傾向

（8）	参考文献
1） 麻生英樹 , 安田宗樹 , 前田新一 , 岡野原大輔 , 岡谷貴之 , 久保陽太郎 , ボレガラ・ダヌ

シカ（人工知能学会監修 , 神嶌敏弘編）,「深層学習―Deep Learning―」, 近代科学

社 ,2015.
2） 福島邦彦 , 位置ずれに影響されないパターン認識機構の神経回路モデル―ネオコグニ

トロン―, 電子通信学会誌 J62-A（10）,pp. 658-665,1979.
3） A. Krizhevsky, I. Sutskever, and G. E. Hinton, ImageNet Classification with Deep 

Convolutional Neural Networks, NIPS, 2012.
4） ILSVRC, http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
5） K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, Deep Residual Learning for Image 

Recognition, CVPR, 2016.
6） Yaniv Taigman, Ming Yang, Marc’Aurelio Ranzato, and Lior Wolf, DeepFace: 

Closing the Gap to Human-Level Performance in Face Verification, CVPR, 2014.
7） Florian Schroff, Dmitry Kalenichenko, and James Philbin, FaceNet: A Unified 



228

CRDS-FY2016-FR-04� 国立研究開発法人科学技術振興機構�研究開発戦略センター

研究開発の俯瞰報告書
システム・情報科学技術分野（2017 年）

Embedding for Face Recognition and Clustering, CVPR, 2015.
8） https://blogs.nvidia.com/blog/2016/08/31/baidu-nvidia-worlds-first-map-to-car-

platform-self-driving-cars/
9） http://jpn.nec.com/rd/research/DataAcquition/business.html

10） ImageNet, http://image-net.org/
11） PASCAL VOC　 http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
12） TRECVID, http://trecvid.nist.gov/
13） http://ameblo.jp/karurosu2013/entry-12039873013.html
14） A. Karpathy and L. Fei-Fei, Deep Visual-Semantic Alignments for Generating 

Image Descriptions, CVPR, 2015.
15） MSCOCO, http://mscoco.org/
16） S. Antol, A. Agrawal, J. Lu, M. Mitchell, D. Batra, C. L. Zitnick, and D. Parikh, 

VQA: Visual Question Answering, ICCV, 2015.
17） Deep Dream, http://deepdreamgenerator.com/
18） The Next Rembrandt, https://www.nextrembrandt.com/
19） Nguyen, Yosinski, and Clune, Deep Neural Networks are Easily Fooled, CVPR, 

2015.
20） Goodfellow, Shlens, and Szegedy, Explaining and Harnessing Adversarial 

Examples, ICLR, 2015.
21） YouTube-8M, https://research.google.com/youtube8m/
22） YFCC 100M, http://www.yfcc100m.org/
23） ETL 文字データベース ,http://etlcdb.db.aist.go.jp/?lang=ja
24） OKAO Vision, http://plus-sensing.omron.co.jp/technology/



229

CRDS-FY2016-FR-04� 国立研究開発法人科学技術振興機構�研究開発戦略センター

研究開発の俯瞰報告書
システム・情報科学技術分野（2017 年）

俯
瞰
区
分
と
研
究
開
発
領
域

ビ
ッ
グ
デ
ー
タ

3.3.4	 自然言語処理技術
（1）	研究開発領域の簡潔な説明

自然言語は人間が日常の意思疎通のために用いる自然発生的な記号体系である。自然言

語処理技術は、コンピューターによって自然言語を処理する技術であり、その主な応用分

野には、（A）自然言語で表現された大量テキスト情報の活用を促進・支援する情報検索・

情報抽出・情報分類・質問応答や、（B）自然言語によるコミュニケーションを促進・支

援する機械翻訳・対話システム等がある。

図 3-3-5　領域俯瞰 : 自然言語処理技術

（2）	研究開発領域の詳細な説明と国内外の動向
自然言語処理技術において共通的に必要とされる基礎技術はコンピューターによる自然

言語理解であり、形態素解析、構文解析、文脈・意味解析（語義の曖昧性解消や照応解析

を含む）というステップで、より深い理解の実現が試みられてきた。そのアプローチは、

黎明期の 1950 年代から 1990 年代頃まで、人間が記述した辞書・文法を用いるルールベー

ス方式が主流だった。しかし、近年は大量のテキストデータ（テキストのビッグデータ）

が利用可能になったことや、機械学習技術が大幅に進化したことから、統計的な方式、機

械学習を活用した方式に主流が移っている。

［応用分野（A）大量テキスト情報の活用の促進・支援］

主な応用分野（A）（B）に目を向けると、まず、（A）自然言語で表現された大量テキ

スト情報の活用がさまざまなシーンに広がっている。
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テキストのビッグデータは、上で述べたような自然言語処理技術を改良・精緻化するた

めの訓練・学習データとして使われる側面もあるが、本来、人々の知識源として役立ち得

るものである。しかし、いまやその量が人間の扱える規模を超えてしまっている。例えば、

膨大な科学技術論文や Web 等に書かれた専門的知識のすべてをカバーすることは、専門

家・研究者でももはや不可能に近い。また、災害時にバースト的に流通する多様な災害関

連テキスト（SNS、ニュース、報告書等）を精査・統合して適切なアクションを決定す

ることも、時間制約・人資源制約のある状況では極めて困難である。その結果、新たな科

学的発見のチャンスの見落としや、不十分な状況判断によるアクションミス等が起きてし

まう。キーワード検索による絞り込みは、テキストのビッグデータを前にして広く利用さ

れている手段であるが、上記例のようなケースを解決することはできない。

この問題に対して、テキストに記載されている情報を構造化した形（例えば、いつ、ど

こで、誰が、何をしたか）で取り出す情報抽出技術や、テキスト間の同義性や含意関係（文

A から文 B が推論できるような関係）を認識する含意関係認識技術等、テキストの内容

解釈に踏み込む研究が盛んになった。情報抽出技術については 1980 年代終わり頃、含意

認識技術については 2000 年代半ば頃から評価型ワークショップも開催され 1）、テキスト

の内容解釈に関わる基礎技術は着実に進展してきている。

近年は、大量テキスト情報を知識として活用する具体的応用システムが開発され、テキ

ストの内容解釈に踏み込んだ技術の有効性・実用性が示されるようになった。IBM の

Watson2）は、大量テキスト情報を知識源として自然言語で書かれた質問に回答する技術

を中核とし、米国の人気クイズ番組「Jeopardy!」で人間のクイズ王に勝利するというグ

ランドチャレンジを成功させ、大きく注目された。Google の Knowledge Vault3）は、大

規模 Web 情報から事実を抽出して知識ベース化している。日本では、2016 年の熊本地震

の際に政府でも活用された対災害 SNS 情報分析システム DISAANA、その拡張版である

災害状況要約システム D-SUMM、大規模な Web 情報をもとに質問に回答する WISDOM 
X 等が、情報通信研究機構（NICT）から公開されている。

［応用分野（B）自然言語によるコミュニケーションの促進・支援］

自然言語によるコミュニケーションの分野では、機械翻訳（あるいは自動通訳）と自然

言語対話（あるいは音声対話）が二大応用である。いずれも「夢の技術」として古くから

技術的挑戦が続けられているが、最近は実際の場面で使われる技術になってきた。

機械翻訳の方式は、ルールベースの方式から、大規模な対訳コーパス（元言語のテキス

トとターゲット言語のテキストを対にしたもの）と機械学習技術を用いた統計的機械翻訳

へシフトした。さらに、検索サービス大手の Google や Baidu は、対訳コーパスからの深

層学習による end-to-end 翻訳のアプローチを、インターネット上で公開している翻訳サー

ビスに導入し始めている 4）,5）。

また、分野を限って高品質な対訳コーパスを大量に収集し、そこから学習すると非常に

高品質な翻訳システムを構築できることが知られている。日本では例えば、旅行会話に

フォーカスしたスマートフォン版多言語音声翻訳アプリ VoiceTra が NICT で開発され、

多数の民間企業、スポーツイベントでの案内や病院診察での外国人対応等に使われ始めて

いる。2020 年の東京オリンピックに向けた総務省のグローバルコミュニケーション計画
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では外国人観光客対応の活用も計画されている。NICT と特許庁が共同開発した特許文書

翻訳システムは「みんなの自動翻訳 @TexTra」として公開され、特許庁では日常的に活

用されている。

一方、自然言語対話のシステムは、長年にわたってプロトタイプの域を出ることはなかっ

たが、2011 年に Apple の Siri、NTT ドコモの「しゃべってコンシェル」等が出現してか

ら状況が変わった。これは音声認識技術の進歩だけでなく、スマートフォンの普及による

ところが大きい。さらに、Amazon Echo は家庭向けの音声対話アシスタント内蔵スピー

カーとも呼ばれるような形態で大きく注目され、今後、対話機能を備えた新しいタイプの

製品が生まれていく可能性を示した。

技術的には、Siri の初期のモデルや「しゃべってコンシェル」等はプログラマーが記載

したルールと従来型の機械学習の組み合わせであったが、近年は深層学習の活用が始まっ

ている。Microsoft の「りんな」等には深層学習による発話選択が組み込まれている。また、

そもそもユーザーへの発話をあらかじめ準備するのではなく、発話内容も深層学習・強化

学習によって獲得する枠組みの研究も始まっている。しかし、発話内容のコントロールが

難しく、場合によっては不適切な対話を行ってしまう問題があり 6）、新たな枠組みが待た

れる。また、応用分野（A）で扱われているような膨大な量の情報・知識を対話に取り込

むことも、期待はされているが、いまだ研究は初歩の段階にある。

［海外動向］

技術政策面を概観すると、現在は自然言語処理単独の技術政策としてではなく、その上

位テーマである人工知能（AI）分野の技術政策に集約されているといえる。米国の政策

は自然言語処理分野でも際立っている。もともとアメリカ国立標準技術研究所（NIST）
による情報検索・質問応答技術、国防高等研究計画局（DARPA）による情報抽出技術や

文章理解、高等研究開発局（ARDA）による質問応答技術の研究開発等、多くのプロジェ

クト（評価型ワークショップを含む）1）が政府予算によって推進されてきた。2014 年か

らは DARPA の Big Mechanism プロジェクトが 4500 万ドル規模の予算、3 年半の予定

で推進されており、技術論文から因果関係の情報を抽出し、そのモデル化を行う技術が研

究されている。がんにかかわる因果関係モデルを論文から獲得するという研究であるが、

このような長期的な研究テーマに先行投資する政策は高く評価できる。

欧州では EU の第 7 次フレームワークプログラム（FP7）が 2007 年から 2013 年まで

実施され、言語解析ツールの相互運用や機械翻訳のプロジェクトが work programme と

して推進されていた。その後継となる Horizon 2020 プロジェクト（2014〜 2020）でも

機械翻訳、対話、テキスト分析、文生成といったテーマが選ばれている。中国は 2016 年

5 月に AI に係る 3 年行動実施方案を発表し、2018 年までに AI 分野で 1000 億元レベル

の市場形成を目標としている。自然言語処理はビッグデータ処理のための基盤技術として

位置付けられている。

ビジネス面を見ると、自然言語処理は企業のサービス差異化のための中核技術として注

目されるようになっており、2015 年はグローバルなベンチャー・キャピタル投資総額

550 億ドルの約 5％（27.5 億ドル）が AI 分野への投資であったと見積もられている。

Google、Amazon、Microsoft、Facebook 等の巨大企業は各社が年間 10 億ドル以上の研
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究開発投資を行っており、これらの各社が有するインターネット上のテキスト情報コンテ

ンツをもとに新たなサービスを創出する意欲は非常に旺盛である。そのような中でも対話

技術をサービス構築の基盤技術としてベンチャー企業や開発者のエコシステムを形成する

動きが顕著である。IBM による Cognea 社の買収と、その後の Watson Developer Cloud
上での Dialog API の公開、Microsoft による Conversations as a Platform （CaaP）の構

想と Cognitive Services の公開、ほかにも Amazon Alexa（Amazon Echo にも搭載）、

Apple Siri、Google Now、Facebook M 等の対話アシスタントやチャットボットが今後の

大きなアプリケーションあるいは多様なアプリケーションに共通する汎用ユーザーイン

ターフェースとして急速に成長している。

（3）	注目動向
ビジネス・応用面や技術政策面の動向は（2）で言及しているので、ここでは、特に技

術面から最近の注目動向を三つあげる。

［深層学習による性能向上］

既に書いた通り、自然言語処理は 1990 年代まではルールベースの方式が主流だったが、

それ以降、機械学習技術の適用が進んでいる。適用される機械学習技術は、ナイーブベイ

ズに始まり、2010 年頃には SVM（Support Vector Machine）が主流となったが、ここ

数年は深層学習の適用が盛んである 7）,8）。ただし、画像認識・音声認識の分野では、深層

学習の適用によって華々しい性能向上が見られたのに対して、自然言語処理の分野では簡

単にそうはならなかった。

しかし、まさにこの 1 年くらいのタイミングで、自然言語処理の分野でも、深層学習

を活用した方式が従来方式の性能を上回り始めた。形態素解析・品詞タギング、パージン

グ、機械翻訳等のいずれにおいても、従来方式の性能を上回り始めた。ただし、画像認識・

音声認識等の分野と比較すると、深層学習による性能向上のゲインはまだ小さい。また、

その性能向上の要因は、何か技術的な飛躍があったというよりは、自然言語処理分野で深

層学習の使いこなしが進んだという面が強い。

［意味の分散表現］

深層学習は end-to-end の結果を出すのが基本であり、自然言語処理において重要な問

題と考えられてきた意味の計算モデルはブラックボックスになってしまう。この問題に対

して、最近一躍注目されているのが、word2vec に代表される意味の分散表現 9）-11）である。

分散表現は、文脈類似性に基づいて、単語の意味ベクトルを学習したものである。従来よ

く使われていた bag-of-words とは異なり、分散表現は固定長ベクトル（数百次元程度）

の形をとり、ベクトル演算によって単語や文の意味の合成・分解が可能である。

この分散表現の導入によって自然言語処理が再構成されつつある。つまり、自然言語処

理のプロセスを分解して、単語や意味の要素表現を分散表現に置き換える動きが進んでい

る。分散表現は、ニューラルネットへの入力形式としても適しており、自然言語の解析・

変換に用いる深層学習に組み込むのも容易である。シソーラスや辞書にも分散表現の学習
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が取り入れられ、意味選択や QA の問題等も分散表現の演算として扱われるようになりつ

つある。

［大規模コーパス・大規模知識ベース］

ビッグデータの時代と言われるように、自然言語処理で用いるコーパスや知識ベースも

大規模化が進んできたが、そのための管理技術も発展している。

まず、その構築手法としてクラウドソーシングが活用されるようになった。クラウドソー

シングについては第 3.3.5 節「ビッグデータ活用促進技術」で詳しく触れるが、さまざま

な分野・タスクで使われるようになってきた。一つ一つのタスクで見ると非常に安価では

あるが、作業者による品質のばらつきは避けられない問題に対しても、複数の作業者の結

果を統計処理するとか、作業者を評価・選別するとか、管理手法が整備されてきている。

また、さまざまな文例の中から文脈を理解しないと判定できないものを見つける等、クラ

ウドソーシングの適用が特に有効なケースもわかってきた。

次に、QA や推論等を支える知識ベースの大規模化と有効活用も進んでいるが、その知

識ベースの効率的構築技術や品質管理技術も発展している。知識の関係を補完する技術や、

知識の足りない部分を Web・テキストから拡充する技術等も整備されてきている。

（4）	科学技術的課題
・ 現在の自然言語処理は機械学習ベースが主流となっているため、学習データや情報源と

して利用可能な言語資源が存在しない分野では、研究開発や社会実装の大きな進展が望

めない。このため、豊富なデータが利用可能な分野からの転移学習や、限られた学習デー

タからの汎化能力、ルールベース的手法との併用等による分野適合手法のより一層の推

進が急務である。この点は、理化学研究所革新知能統合研究センター（AIP）において

も重要な研究テーマとして言及されている。

・ 従来のルールベースの自然言語処理技術と深層学習技術との統合も重要課題である。自

然言語処理のタスク全体を end-to-end の深層学習で解くよりも、入力の一部の素性抽

出に従来手法を適用する等、適切な組み合わせによってさらなる精度向上が期待できる。

最近の研究では、要約タスクにおいて単純な単語の分散表現のみでなく品詞・固有表現

のクラス名等の導入が精度向上に寄与したという報告 12）、読解タスクにおいて文脈共

起・係り受け等の情報を用いた分類手法とのアンサンブルによって性能改善したという

報告 13）、形態素解析エンジン JUMAN が深層学習採用（インターフェースは従来のまま）

により構文解析誤りを約 40% 減少できたという報告等がある。また、深層学習による

画像へのキャプション付与のように、従来の自然言語処理手法ではほとんど対応できて

いなかった問題の解決の糸口が見つかりつつあることも注目に値する。

・ Web や SNS の情報を扱う上で常に問題となるのは情報の信ぴょう性である。東日本大

震災ではインターネット上に大量のデマが出回った。これに関連し、信頼性の低い情報

を検出する手法に関する研究も既に始まっているが 14）、いまだ決め手となる手法等は

出現しておらず、今後さらなる展開が待たれる。

・ 知識の活用においては推論技術も重要である。テキストに書かれた情報を抽出するだけ
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でなく、テキストに書かれていない知識を推論によって求める技術への取り組みも始

まっている。生命科学において有力な仮説を提示して研究を加速するケース 15）や、

Web 上の情報から導かれた仮説が著名な科学ジャーナルの内容を先取りするケース 16）

等が報告されている。

（5）	政策的課題
・ 深層学習で高い性能を得るためには大量の学習データが必要である。日本として、どの

ような種類の学習データに重点を置くか、大量テキストデータの収集・整備・共有の仕

組みも含めて、戦略的な取り組みが必要である。その収集から学習の実行まで、高い効

率・生産性で回す深層学習ファクトリーのような姿を目指した取り組みも必要である。

そのためには、専門性の高い人材の育成・確保や、大規模な計算機環境の構築・整備も

考える必要がある。また、フェアユースの導入も含めた著作権法等の法制度の整備も急

務であるが、これに関しては第 3.3.7 節「ビッグデータに関わる制度設計」で論じる。

・ 自然言語処理技術に特有の課題として、言語別に技術が細分化されやすいという問題が

ある。ネット系巨大 IT 企業では、そのソフトウエア・サービス提供のプラットフォー

ムを公開し、グローバルビジネスのための開発者コミュニティー形成や基盤構築を戦略

的に推進している。そこでは言語独立・共通的な技術、英語および多言語化しやすい技

術が優先されやすい。これを意識し、日本としては、深層学習等の最先端・共通的技術

分野への投資は AI 全般の研究開発活動の一環として重視しつつ、英語主導の自然言語

処理研究ではフォーカスされない日本語の高度な処理や言語資源の充実を図ることで、

国内の先進的事例と将来研究に不可欠な学習データを蓄積し、広く利用可能にしていく

ことが重要である。

（6）	キーワード
自然言語処理、人工知能、機械学習、深層学習、分散意味表現、質問応答、機械翻訳、

対話、言語理解、情報分析、情報抽出、知識獲得

（7）	国際比較
国・

地域
フェーズ 現状

トレ

ンド
各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本

基礎研究 〇 →

言語処理学会を中心に基礎研究に取り組まれ、ACL・EMNLP 等の国際的トッ

プカンファレンスでも一定数の発表がなされている。言語資源や研究利用可能

なコンテンツの整備が不足しているとともに、自然言語処理単独の基礎研究の

ための政府プロジェクトがなく、AI 全般の研究振興のなかで相対的に埋没する

危険がある。

応用研究・

開発
○ →

NICT が音声翻訳システム VoiceTra、大規模情報分析システム WISDOM X や

災害関連情報分析システム DISAANA、D-SUMM を開発・公開（一部は商用化）。

NEC、NTT ドコモ、日本 IBM、Softbank、トヨタ等の民間企業でも、含意認

識技術、Watson 技術（日本語版）の他、対話系の「しゃべってコンシェル」、

Pepper、Kirobo mini 等の実用化が進んでいる。
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米国

基礎研究 ◎ →

スタンフォード大学、CMU、MIT、ペンシルバニア大学、ワシントン大学等の

有力大学のみならず、Google 等の有力企業はそれぞれ強力な研究チームを持っ

ており、基礎研究を遂行している。ACL、EMNLP 等の有力な国際会議等での

発表の多くは米国発である。

応用研究・

開発
◎ →

上述した基礎研究が大学教員の移籍等によって、比較的短期間に Google、
Microsoft、IBM、Facebook、Amazon 等の応用研究・開発に回るサイクルが

確立している。Amazon の 125 億ドルを筆頭に Google、Microsoft、Apple 等 1
億ドル規模の研究開発費を投入している企業が多数存在する（2015 年時点）。

自然言語処理を含む AI 全般において極めて広範囲の実用化プロジェクトが進行

している 17）。

欧州

基礎研究 ○ →

EU の第 7 次フレームワークプログラム（FP7）が 2013 年で終了、現在は後継

プロジェクトとして Horizon 2020（2014〜 2020）が約 800 億ユーロの予算規

模で進行中。多国語を公式言語として使用する環境のため、機械翻訳への投資

が伝統的に大きいが、突出した研究は少ない。

応用研究・

開発
○ →

グローバル企業の研究所が存在し、一定のアクテビティーはあるが、米国主導

による産業化の側面が強い。一方で欧州言語間の機械翻訳の精度は、人間によ

る翻訳プロセスにおける「下訳」として使えるレベルにある 18）。

中国

基礎研究 ○ →

北京大学・清華大学等の有力大学や Microsoft Research Asia、Baidu 等の民間

企業の研究所を中心に基礎研究が進められている。ACL、WWW 等のトップコ

ンファレンスでも中国発の論文が多数発表されている。2016 年 5 月に国家発展

改革委員会等が合同でインターネット +AI の 3 カ年行動実施方案を発表し、

2018 年までに 1000 億元レベルの市場規模形成を目標とすることを示した。自

然言語処理はビッグデータ、マルチメディア情報処理や脳型コンピューターと

並んでコアの技術として認定されている。

応用研究・

開発
○ →

Microsoft のチャットボット「シャオアイス」、検索エンジン最大手である

Baidu、チャットサービスのテンセント、EC 分野のアリババ等、盛んな研究開

発投資と、サービスを通して得られる巨大データに背景にした AI 分野全般の実

用化能力は脅威である。

韓国

基礎研究 △ →
KAIST、ETRI、KISTI 等の有力大学、国研を中心に基礎研究が進められている。

ただ、ACL 等のトップコンファレンスでの韓国発の発表は減少している。

応用研究・

開発
〇 →

政府が Naver、サムソン、SK Telecom、Hyundai 等と Artificial Intelligence 
Research Institute を設立予定。Naver 等によるチャットボットや機械翻訳の

サービスの開始が相次ぐ。

（注１）　フェーズ

　　　　基礎研究フェーズ ：大学・国研などでの基礎研究のレベル 
　　　　応用研究・開発フェーズ ：研究・技術開発（プロトタイプの開発含む）のレベル 

（注２）　現状　※わが国の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価である。

　　　　◎　特に顕著な活動・成果が見えている、　○　顕著な活動・成果が見えている

　　　　△　顕著な活動・成果が見えていない、　×　活動・成果がほとんど見えていない

（注３）　トレンド

　　　　 →：上昇傾向、　→：現状維持、　

→

：下降傾向
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5） Yonghui Wu et al., Google’s Neural Machine Translation System: Bridging the 
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3.3.5	 ビッグデータ活用促進技術
（1）	研究開発領域の簡潔な説明

ここまでの節では、ビッグデータの内容を深く解析する技術、および、それを高速に処

理する技術を中心に取り上げてきたが、本節では、それら以外に、ビッグデータをさまざ

まな課題解決（価値創造）に活用していく上で共通的に必要になる技術を「ビッグデータ

活用促進技術」と呼び、特にクラウドソーシングとセキュアなビッグデータ処理技術を取

り上げる。

クラウドソーシング（Crowdsourcing）1）は「（インターネットを通じて）不特定多数

の人に仕事を依頼すること、もしくはその仕組み」を意味する。人工知能（AI）技術だ

けでは解決困難な課題に対しては、人間の力を一部組み合わせて解決するヒューマン・コ

ンピュテーションのアプローチ 2）,3）が有効である。クラウドソーシングは、このヒューマ

ン・コンピュテーションのプラットフォームとして注目されており、ビッグデータ領域に

もその活用が広がっている。

また、ビッグデータとして集まる情報には、個人の生活や行動にまつわる情報等、その

利用に十分な配慮が必要なものが含まれる。したがって、ビッグデータの活用による価値

創造を促進すると同時に、プライバシーを保護し、情報を保護するセキュアなビッグデー

タ処理が求められる。この保護と活用のトレードオフ問題に対して、法制度を含めた制度

設計面からのアプローチは第3.3.7節「ビッグデータに関わる制度設計」で述べるものとし、

以下では技術的なアプローチにフォーカスする。

図 3-3-6　領域俯瞰 : ビッグデータ活用促進技術

セキュアなビッグデータ処理技術

ビッグデータ解析技術
機械学習技術
画像・映像解析技術
自然言語処理技術

出力データ
解析結果データ

入力データ
解析対象データ

秘密計算
計算過程におけるデータ内容の漏洩防止

データ匿名化
解析対象データにおける

プライバシー保護

差分プライバシー
問い合わせにおける
プライバシー保護

データ収集 結果評価

データ保存
ストレージ証明

データ流通
属性ベース暗号

クラウドソーシング ヒューマン・コンピュテーション

クラウドセンシング
参加型センシング

メタデータ
付与

データ解析コンペティション

教育向け ビッグデータ大学

k-匿名性、l-多様性、
t-近似性等の指標

等

雑音による
統計値の摂動等

ユーザ統計
収集フレームワーク 等

秘匿回路評価 メリーランド大学ら
、カリフォルニア大学サディエ

ゴ校 等
準同型性暗号系 完全準同型暗号 の
ライブラリー の 、
の 、 サイバーセキュリティー
研究センターの
秘密分散 エストニア企業、 等

課題 方向性
• 品質と効率 統計的手法による品

質保証、非定型成果物や物理的ク
ラウドソーシングの品質保証

• 報酬設計等のメカニズム設計
• 単純 定型タスクから専門性・創

造性の高いタスクへ
• クラウドソーシングのセキュリ

ティーやプライバシー保護

海外動向
• 米国が研究とビジネスの両面で先

導している

課題 方向性
• 完全準同型暗号 の高速化、

ノイズフリーな 等
• ストレージ証明と属性ベース暗号

も含めた暗号ベースの保存・処
理・流通の高速性 スケーラビリ
ティー

• その他の課題は第 節を参照

海外動向
• 、差分プライバシー等、理論

的アイデアの多くは米国発、
の 、 の

等で 高速化を推進
• 欧州は の プ

ロジェクトに注目

デザイン、翻訳、システム開発等

等

ボランティア
クラウドファンディング 投資

物理的クラウドソーシング
等のシェアリング

エコノミー

結果評価・性能評価
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（2）	研究開発領域の詳細な説明と国内外の動向
［クラウドソーシング］

クラウドソーシングは、仕事の発注側にとっては、必要に応じた労働力調達の手段とし

て、働き手にとっては、場所や時間にとらわれない新しい働き方として注目され、さまざ

まな分野・目的に急速に広がっている。その実施形態は、報酬の有無や雇用方式の違い等

からさまざまなバリエーションがある。InnoCentive、Upwork、 Amazon Mechanical 
Turk 等、オンライン労働力を募っての課題解決は、デザイン、翻訳、システム開発等に

広く活用されている。ボランティアベースのものもあり、米国航空宇宙局（NASA）や米

国国防高等研究計画局（DARPA）等の公的機関での活用のほか、国内では震災時の安否

情報や医療情報の構造化への活用事例がある。不特定多数の人間が編集に関わる

Wikipedia や、プロジェクトへの投資を一般に募るクラウドファンディングも、クラウド

ソーシングの一種とみなすことができる。情報処理技術分野ではコンピューターだけで完

全な解決が困難な問題（例えば自然言語の理解・翻訳、画像理解、データベースにおける

SQL 評価や参照解決等）に有効である。ヒューマンインターフェースや検索等の性能評

価では、従来は少数の人間による小規模評価が主流だったが、クラウドソーシングを用い

ることで大規模評価が可能になった。

ビッグデータ領域においてもクラウドソーシングは極めて有用である。まず、効果的で

効率的なビッグデータ収集のため、人間の知覚能力や判断を活用したクラウドセンシング

や参加型センシングと呼ばれるアプローチ 4）がとられている。一方、ビッグデータの解

析に際しては、機械学習アルゴリズムに与える正解データ等、メタデータの準備が大きな

ボトルネックとなる。この作業には通常、多大な人手が必要で、高い金銭的・時間的コス

トが生じる。クラウドソーシングを利用することで、そのコストを低減させることが可能

になった。ただし、クラウドソーシングによって収集されたデータやメタデータは質のば

らつきが大きい。そのため、これをいかに抑えて有効な解析やモデル構築を行うかについ

て、盛んに研究が進められている 5）。

さらに、ビッグデータ解析そのものにおいても、クラウドソーシングは極めて有効であ

る。その典型例は、共通のデータを用いて参加者がその予測精度を競うデータ解析コンペ

ティションである。解析したいデータを提供するスポンサーから勝者に賞金が支払われる

賞金付きコンペティションを組織的に運営する「データサイエンティストのクラウドソー

シング」が出現している。そのプラットフォームとして最もよく知られたものが Kaggle
（kaggle.com）であり、世界中から 10 万人以上が参加している。国内でも同種のプラッ

トフォームとして Deep Analytics（deepanalytics.jp）が運用されている。コンペティショ

ンの形式をとることによって、少数精鋭でデータ解析に取り組むよりも、短期間で高精度

のモデルが得られることが実証されている。現在のプラットフォームはほぼ予測モデリン

グに特化したものであるが、探索的なデータ解析を対象とした試みも出てきており、今後

の発展が見込まれる。

データサイエンティストの育成は喫緊の課題だと言われ、近年、国内外のさまざまな教

育機関がそのための教育課程の提供を開始している。データ解析コンペティションは、実

際のデータ解析を通じてデータ解析技術を身に付けられる教育的効果もあると認識されつ

つあり、Kaggle でもコンペティションを大学の講義等で利用できるサービスが提供され
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ている。国内でも同様の試みとしてビッグデータ大学（universityofbigdata.net）がある。

［セキュアなビッグデータ処理技術］

ビッグデータ処理において、プライバシー保護、情報保護を確保する上で、技術的な面

から押さえるべきポイントがいくつかある。解析対象データにおけるプライバシー保護、

データベース問い合わせにおけるプライバシー保護、計算過程におけるデータ内容の漏え

い防止である。以下、そのおのおのに対する技術的対策として、①データ匿名化、②差分

プライバシー、③秘密計算（秘匿計算ともいう）を簡単に紹介する。なお、これらの詳細

は、セキュリティー区分の第 3.5.4 節「プライバシー情報の保護と利活用」にも説明がある。

①データ匿名化

匿名化の処理は、ISO/TS 25237（Health informatics – Pseudonymisation）の中で「デー

タとデータ主体（所有者）との間の相関を取り除くプロセス」と定義されている。個人デー

タの収集において、姓名等の識別子を削除しただけでは、上記の相関は完全には取り除け

ず、他の属性情報・履歴情報を束ねて見ることで個人が特定され得るリスクがある。プラ

イバシー保護のため、このような個人特定のリスクを定式化し、低減するための考え方と

して k- 匿名性 6）がよく知られている。具体的には、表形式データについて、個人データ

の属性値の組み合わせが同じであるデータが、個人データ集合中に k 個以上存在してい

る状態が、k- 匿名性が成立した状態である。データの正確性は犠牲になるが、個人デー

タを改変することで、k- 匿名性を成立させ、個人特定を困難にする。その後、k- 匿名性

を基礎概念として、匿名化対象を表形式データからグラフや時系列データに拡張する研究

や、k- 匿名性モデルにおいて十分にプライバシーを保護できない状況下におけるより強

力な匿名性定義の研究等が進められている（l- 多様性、t- 近似性等）。

日本では 2015 年に個人情報保護法が改正され、匿名加工情報の取り扱いスキームが新

設された。特定の個人を識別できないように個人情報を加工したものを匿名加工情報と呼

び ､ その加工方法を定め、事業者による公表等、取り扱いの規律を設けている。k- 匿名

性をはじめとする匿名化技術は実務的に重要な技術になるものと考えられる。

②差分プライバシー

一般に、統計的クエリの応答値の開示は個人情報の開示とは見なされにくい。母集団数

が大きい場合には正しいが、「X 町 Y 町目在住の 60 代独身女性の平均所得」（例えば母集

団数 5 人）のように母集団数が少ない場合は、統計値の開示が個別の個人所得の推測を

ある程度可能にしてしまうリスクがある。

差分プライバシーは、データベース問い合わせとその応答に関わる情報漏えいを理論的

に評価し、その対応策を与える技術である 7）。差分プライバシーでは以下のような状況を

想定する。データ収集者は、多数の個人に関するデータをデータベースに保存している。

また、収集者以外の第三者が、データ収集者に対して、そのデータベースの内容について

統計的なクエリ（例 : ある数値属性に関する平均値や、ある離散属性値の組み合わせにマッ

チするレコード数のカウント）を発し、その応答値を得る。このとき「その応答値から、

対象データベースに、ある個人が含まれているか否かを判定できる」ことをリスクと捉え、
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このリスクを低減するために、統計値を雑音によって摂動させた上で開示するアプローチ

を取る。より具体的には、差分プライバシーの理論は、与えられた母集団数と対象クエリ

について、その応答値に加えるべき雑音の分散の上限を理論的に与える。

差分プライバシーは、その安全性が攻撃者の背景知識によらないため、k- 匿名性等に

比べて、より強力な安全性を保証できる。Google Chrome のユーザー統計収集フレーム

ワーク RAPPOR（randomized aggregatable privacy-preserving ordinal response）8）等

で実用化事例がある。

③秘密計算

秘密計算（Secure Multi-party Computation）とは、複数の者が互いに相手と共有す

ることができない秘密のデータを所持しているときに、その秘密データを互いに他者に開

示することなく、秘密データを入力に取る関数を評価し、その出力をいずれかの者あるい

は第三者のみに報告する分散計算の総称である。その実現方式は、大きく分けて、秘匿回

路評価、準同型性暗号系による暗号プロトコル、秘密分散に基づく秘密計算、という 3 種

類が知られている。

秘匿回路評価は紛失通信を用いた秘密計算法である 9）。紛失通信とは、送信者が複数項

目からなるリストを保持し、受信者がそのリストのインデクスを保持しているときに、送

信者に受信者が持つインデクスを与えることなく、受信者が送信者からリスト中のそのイ

ンデクスに対応する値を得るプロトコルである。秘匿回路評価は、論理回路で記述可能な

任意の関数を秘密計算として実装することが可能で、汎用性が高い。しかし、大規模な入

力を引数に取る関数の評価に膨大な時間がかかり、実用性が低かった。近年は高速実装の

研究が進み、文字列操作等の離散的な処理については実用性が高まりつつある。メリーラ

ンド大学らのグループによる Java 系コードで記述された計算を秘匿回路に変換して簡便

に秘匿回路評価が可能な開発環境 ObliVM10）、カリフォルニア大学サンディエゴ校らのグ

ループで開発された秘匿回路開発フレームワーク Just Garble11）（プログラムを論理回路

として実装する必要がある）等がある。

準同型性暗号系とは、二つの整数値の平文に対応する二つの暗号値について、これらを

暗号化したまま復号することなく（秘密鍵の知識なしに）、二項演算を行ったとき、もと

の整数に対する加法・乗法等の演算結果の暗号値を得ることができるという性質を持った

暗号系である。加法または乗法のいずれかに対応した準同型性暗号系は以前から知られて

いたが、2009 年に加法と乗法の両方で同時に準同型性を満たす暗号「完全準同型暗号」

（Fully Homomorphic Encryption: FHE）が発表 12）されたのがブレイクスルーとなり、

研究が進展した。FHE は計算時間や空間計算量が膨大であるとされていたが ､ さまざま

な高速化テクニックが盛んに研究され ､ ライブラリーも公開されるようになった。FHE
を実現するライブラリーには、IBM の HElib、マイクロソフトの SEAL（Simple 
Encrypted Arithmetic Library）、DARPA SAFEWARE プ ロ グ ラ ム（2015 年 〜） で

NJIT サイバーセキュリティー研究センターが開発中の PALISADE（2017 年前半に正式

リリース）がある。FHE は秘匿回路評価と比較すると、算術演算をベースとするため、

数値データ解析や行列演算をベースとするアルゴリズムに適しており、比較的単純な統計

計算であれば実用的な時間で動作する例が報告されつつある ｡
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暗号系を用いない秘密計算手法として、秘密分散に基づく秘密計算が知られている。秘

密分散では、秘密情報を複数の情報の断片（シェアと呼ぶ）に分散させる。単独のシェア

からは秘密情報を復元することはできないが、複数のシェアを集めることで秘密情報を復

元することができる。これを用いた秘密計算は、複数の秘密情報をランダムシェアとして

複数の者に分散させ、これらの秘密情報を入力としたあるクラスの計算はランダムシェア

同士の演算で実現し得ることを利用して実現する。実現可能な関数のクラスは限定される

が、暗号演算や暗号プロトコルの実行を含まないので一般に計算効率がよい。エストニア

の企業から開発環境が提供されており、実用化を目指した動きも見られる 13）。NTT は 1
万件のソートを10秒、100万件の乗算を約1秒で処理可能な高速なライブラリーを開発し、

医療統計処理に関する実証実験を実施した 14）｡

（3）	注目動向
［クラウドソーシング］

2012 年に米国政府が打ち出したビッグデータ研究開発イニシアチブの中で、クラウド

ソーシングは、機械学習やクラウドコンピューティングと並び、注力すべき情報技術分野

とされた。それ以降、ビッグデータ領域でのクラウドソーシングの活用が広がり、標準的

な選択肢の一つと考えられるようになってきた。研究領域としても、クラウドソーシング

とヒューマン・コンピュテーションをテーマとした国際会議 HCOMP が 2013 年に発足

した。これは毎年開催されており、本研究分野の中心的コミュニティーとしての役割を果

たしている。

個別では、Microsoft Research は目立っている。企業の研究所でこの分野に力を入れ

るところが増えているが、特に Microsoft Research はこの分野に注力しており、毎年多

くの重要な研究成果を発表している。また、ヒューマン・コンピュテーションの概念を唱

えた CMU の von Ahn 氏は、クラウドソーシングを言語学習に利用する DuoLingo プロ

ジェクト（duolingo.com）を開始し、その今後の動向が注目されている。

さらには、近年、Uber に代表されるシェアリングエコノミーが注目されているが、こ

れもある種の物理的クラウドソーシングと考えることができる。今後、物理世界も視野に

入れたクラウドソーシングは一層広まっていくと思われる。

［セキュアなビッグデータ処理技術］

米国では、2012 年のビッグデータ研究開発イニシアチブ設立以降、大統領科学技術諮

問委員会（PCAST）による 2014 年 5 月の「ビッグデータとプライバシー」15）、米国科

学技術政策局ネットワークおよび情報技術研究開発プログラム（NITRD）による 2016
年 2 月の「連邦サイバーセキュリティー研究戦略」16）や 2016 年 5 月の「ビッグデータ

研究開発戦略」17）、また、2014 年 9 月の「NSF Workshop on Big Data Security and 
Privacy」18）等、本分野の研究開発に対して活発な検討が行われている。秘密計算アプロー

チの重要性も認識されており、DARPA やインテリジェンス高等研究計画活動（IARPA）

等で、完全準同型暗号（FHE:Fully Homomorphic Encryption）の高速化研究も推進さ

れている。
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米国 DARPA 予算で実施されている PROCEED（Programming Computation on 
Encrypted Data、2011〜 2016、予算 20MUS$）プロジェクトは、「完全準同型暗号を

用いた秘密計算が実用化できないのは、通常計算に比較して 10 桁遅くなるためであるこ

と」を問題として挙げ、これを 10 万倍高速化することを目指したものである。IBM、

MIT、スタンフォード大、UCLA、テキサス大、バージニア大等により実施されており、

FHE を実行する上で欠かせないブートストラップの高速化に加え、属性ベース暗号、量

子暗号等の理論研究を含めこれまでに 130 件の論文が発表されている。

米国 IARPA 予算により実施されている SPAR（Security and Privacy Assurance 
Research、2011〜終了年不明）プロジェクトは、FHE を用いた効率的なデータベース

検索のプロトタイピング（最終的には通常検索の 8 倍の実行時間以内に抑える）を目指し、

理論研究を含めた研究が実施されている。IBM、コロンビア大、MIT 等が参画しており

MySQL に対する検索とほぼ同等（空間計算量は 7 倍）の性能を達成している。また関連

する成果として、これまでに 62 件の論文がある。

企業では、FHE を提案し GitHub 上で HElib を提供している IBM ワトソン研究所の他、

フランスに拠点を置く CryptoExperts 社の動きが注目される。Google Scholar での検索

によれば、CryptoExperts 社は、これまでに 58 件の準同型暗号に関連する論文を発表す

ると共に、GitHub において、SFHE（演算回数を一定数に制限し高速化を図った FHE）

のライブラリーを公開している。また、CryptoExperts 社が中心となり HERT プロジェ

クト（FHE を用いた革新的暗号技術の研究開発が目的、2015〜 2017、heat-project.eu）
が、Horizon2020 の枠組みの中で実施されている（予算 :41MEUR）。

一方、日本では、匿名加工情報のスキームを含む個人情報保護法の改正が 2015 年に実

施されたものの、秘密計算・秘匿化に特化した記述はない。秘匿化に関するプロジェクト

としては、JST 戦略的創造研究推進事業 CREST の「ビッグデータ統合利活用のための

次世代基盤技術の創出・体系化」（2013〜）において、三つの関連プロジェクト「自己情

報コントロール機構を持つプライバシ保護データ収集・解析基盤の構築と個別化医療・ゲ

ノム疫学への展開」（佐久間淳 : 筑波大）、「ビッグデータ統合利活用促進のためのセキュ

リティ基盤技術の体系化」（宮地充子 : 北陸先端大）、「ビッグデータ統合利用のためのセ

キュアなコンテンツ共有・流通基盤の構築」（山名早人 : 早稲田大）が推進されている。

また、情報通信研究機構（NICT）において、NICT が開発した準同型暗号 SPHERE をベー

スにロジスティック回帰分析を暗号化したまま行う技術開発が行われている 19）。なお、

秘密計算に関わる日本からの特許出願数は米国・欧州に比較して多い。2011 年までの出

願人上位には、三菱電機、日本電気、日本電信電話等がある 20）。

（4）	科学技術的課題
［クラウドソーシング］

・ アウトソーシングが素性の知れた特定の相手に対して仕事を依頼するのに対して、クラ

ウドソーシングは不特定多数の相手に依頼する点が特徴である。そのため、その駆動力

が不確定要素の大きい人間であることに起因する品質と効率の保証は、クラウドソーシ

ングにおける重要課題である 21）。成果物の品質は仕事を受けた人間の能力ややる気に
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大きく依存するため、統計的手法を用いた品質保証や非均一な質のデータの解析手法が

必要である。同一のタスクを複数の働き手に割り当て多数決をとる冗長化による品質保

証の仕組み等が用いられる。また、文章（記事作成や翻訳）、デザイン、プログラム等

の複雑な構造あるいは非定型の成果物を求める仕事が多くなっているが、これら非定型

成果物を伴うクラウドソーシングの品質保証は重要な未解決課題である。さらに、前述

のシェアリングエコノミーのような物理的クラウドソーシングにおける品質保証も今後

の課題といえる。一方、より積極的に、ワーカーから情報を正しく引き出したり、タス

クを適切に実施させたりするための報酬設計等のメカニズム設計も重要な課題である。

・ クラウドソーシングは多数の人的資源に同時にアクセスできるが、そのキャパシティー

は無尽蔵でなく、必要な時に必要な質をもった必要な量の労働力が安定して得られる保

証はない。また、人間の処理速度は機械と比べてはるかに遅いため、可能な限り自動化

するのが望ましい。人的資源の動的な調達、タスクの最適な割り当て、作業フローの状

況に応じた制御、可能な部分については機械学習による置き換えを図る等、積極的な効

率化の方策が必要である。

・ 従来は、実行にそれほど深い専門知識や創造性を要しないクラウドソーシングが主流で

あったが、今後、より専門性が高く、創造性を必要とする課題をどのようにクラウドソー

シングで実現していくかは、クラウドソーシングの利用可能性を広げる意味で大きな課

題である。

・ クラウドソーシングによるデータ収集では、企業や個人が積極的にデータ供出するイン

センティブを与えることが重要である。例えば、企業においてクラウドソーシングを自

社の主要ビジネスで利用するケースや、医療や健康の向上を目的に利用するケース等で

は、セキュリティーとプライバシーの問題が実用化への大きな壁となる。また、具体的

な依頼内容をクラウドソーシングワーカーに対して開示する場合、（しばしば不特定多

数の）ワーカーに対してタスク情報を公開することになり、タスク情報を通じた情報漏

えいリスクが懸念される。このことが企業・行政がクラウドソーシングの本格的な利用

にちゅうちょする一因となっている。クラウドソーシングにおけるセキュリティーやプ

ライバシーを扱った研究は少なく、今後一層の研究開発が必要である。

［セキュアなビッグデータ処理技術］

・ 第3.5.4節「プライバシー情報の保護と利活用」でも同様の技術的課題を述べているので、

ここでは（3）注目動向で取り上げた FHE の課題を述べる。

・ FHE では、暗号文にノイズを含めることにより、暗号強度を高めている。しかし、こ

のノイズがあるが故に複数回演算を繰り返すとノイズが巨大化し復号できなくなる。こ

のため、ノイズを小さくするためのブートストラップを定期的に適用しなければならず

高速化においてのボトルネックとなっている。しかし、2016 年 9 月に実施された

ESORICS2016 国際会議では、ノイズフリーな FHE が提案されており、日進月歩で進

む暗号理論研究を正確に把握した上での実用化に向けた高速化が必要不可欠と考える。

・ FHE により暗号化されたデータに対する演算を実現するためには、計算途中で「値を

参照できない」ことを前提としたアルゴリズムを考える必要がある。つまり、暗号化さ
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れたデータに対して大小比較等に代表される条件分岐を適用できない。従来の多くのア

ルゴリズムが枝刈りによって計算量を削減するという基本原理の上に成り立っているこ

とを考えると、実用化にあたっては従来のさまざまなアルゴリズムを見直す必要がある。

・ FHE によるデータ処理だけでなく、データ保存のためのストレージ証明、データ流通

のための属性ベース暗号についても、空間計算量、時間計算量の面で、ビッグデータに

そのまま適用するのが困難な状況である。データを暗号化して保存・処理・流通を可能

にする暗号体系について、理論とコンピュータアーキテクチャの両面から実用に向けて

のプロトタイピングを進める必要があり、理論研究者と HPC 研究者との協業が求めら

れる。

（5）	政策的課題
・ クラウドソーシングは比較的新しい考え方・ビジネスモデルであるため、必ずしもこれ

までの倫理的・社会的規範に沿っているとは言えない部分がある。例えば、しばしば指

摘されるように、マイクロタスク型のクラウドソーシングでは経済的格差を利用して

ワーカーが極めて低賃金での作業を強いられたり、報酬が支払われなかったり等の問題

がある。技術的な課題解決と同時に制度的な整備も必要である。

・ プライバシー保護・情報保護に関わる政策的課題は、第 3.5.4 節「プライバシー情報の

保護と利活用」および第 3.3.7 節「ビッグデータに関わる制度設計」に記載した。

（6）	キーワード
クラウドソーシング、ヒューマン・コンピュテーション、データ解析コンペティション、

プライバシー保護、秘密計算、完全準同型暗号、準同型暗号

（7）	国際比較
国・

地域
フェーズ 現状

トレ

ンド
各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本

基礎研究 ○ →

クラウドソーシングは、米国に後れをとる形だが、国内の研究コミュニティー（ク

ラウドソーシング研究会等）が育ってきており、トップレベルの研究も生まれ

ている。

暗号理論は企業・大学・国研とも高いレベルにある。秘密計算関連の特許数は

日本がトップ 20）。プライバシー保護・システムセキュリティーの基礎研究はトッ

プ国際会議で発表数が少ない。

応用研究・

開発
○ →

クラウドソーシングは、汎用・特化型それぞれにおいてさまざまなサービスが

登場している。

秘密計算の応用技術は、産総研・筑波大による化合物検索のプロトタイプ構築や、

NTT による疫学の実証実験等が知られている。

米国 基礎研究 ◎ →

クラウドソーシング、ヒューマン・コンピュテーションを先導しており、初期

からクラウドソーシングの研究・活用が盛んで、さまざまな分野ら広がり、定

着してきた。

暗号分野、データベース分野、データマイニング分野のどの研究領域でも、理

論的アイデアの多くは米国の大学・企業の研究者から提案されている（差分プ

ライバシー、完全準同型暗号等）。
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米国
応用研究・

開発
◎ →

クラウドソーシングは、大学と産業界の距離が近く、研究者自身が新しいビジ

ネスを手掛ける等（von Ahn 等）、さまざまな先進的試みがある。

完全準同型暗号を提案した IBM ワトソン研究所をはじめ、ObliVM、

JustGarble 等、秘密計算への取り組みでも先行している。

欧州

基礎研究 ○ →

クラウドソーシングでは、欧州独自の目立った動きは見られないが、Microsoft 
Research Cambridge を中心に多くの研究成果がある。

プライバシー保護に関わる法制度や EU プロジェクトが積極的に進められてお

り、それらを支える基礎研究には実績がある。

応用研究・

開発
○ →

基礎研究とほぼ同様。完全準同型暗号等を用いた革新的暗号技術の研究開発へ

の取り組みとして、Horizon 2020 の HERT プロジェクトは注目（CryptExperts
社が中心）。

中国

基礎研究 ○ →
クラウドソーシング関連で Microsoft Research Asia 等から着実に研究成果が出

ている以外、特に目立った活動は見られない。

応用研究・

開発
△ →

第 13 次 5 カ年計画（2016〜 2020）でビッグデータ産業促進がうたわれている。

2016 年国家自然科学基金の重点プログラムの一つとして暗号化システム 13）が

あがっているものの詳細不明。

韓国

基礎研究 △ →

暗号分野で基礎研究・標準化活動がある以外（例えば 2012 年以降、準同型暗

号を用いたプロジェクトが 9 件実施 16）されている）、特に目立った活動は見ら

れない。

応用研究・

開発
△ →

ビッグデータ産業発展戦略（2013 年）、ビッグデータ個人情報保護ガイドライ

ン（2014 年）14）等の整備が進んでいるものの、技術開発では特に目立った活動

は見られない。

（注１）　フェーズ

　　　　基礎研究フェーズ ：大学・国研などでの基礎研究のレベル 
　　　　応用研究・開発フェーズ ：研究・技術開発（プロトタイプの開発含む）のレベル 

（注２）　現状　※わが国の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価である。

　　　　◎　特に顕著な活動・成果が見えている、　○　顕著な活動・成果が見えている

　　　　△　顕著な活動・成果が見えていない、　×　活動・成果がほとんど見えていない

（注３）　トレンド

　　　　 →：上昇傾向、　→：現状維持、　 →：下降傾向
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3.3.6	 ビッグデータによる価値創造
（1）	研究開発領域の簡潔な説明

世界はボーダーレス化し、さまざまなものが相互に影響し合い、社会システムは大規模

化・複雑化・複合化している。そのため複雑化した社会問題の解決や社会システムの最適

設計等は人間の手に負えないものになりつつある。これらの深刻化する問題に対する技術

面からのアプローチとして期待されるのがビッグデータである。ビッグデータの収集・解

析は、（もはや人間には困難になった）実世界・実社会の現象や活動の精緻でリアルタイ

ムな把握と予測を可能にする。そして、これは上述の問題解決や最適設計等のための大き

な手掛かりとなり、安心安全で生産性の高い社会に向けたさまざまな価値創造につながる。

本節では、このようなビッグデータによる価値創造について、さまざまな分野での取り組

みを概観する。

図 3-3-7　領域俯瞰 : ビッグデータによる価値創造

（2）	研究開発領域の詳細な説明と国内外の動向
「ビッグデータ」という言葉が使われ始めたのは 2010 年頃からであるが、既に社会・

市場に浸透し、さまざまな分野・業種に応用が広がっている。当初は、Google 等のサー

チエンジンにおける検索連動型広告や、Amazon 等の EC サイトにおける商品レコメン

デーションのように、インターネット上のサービスに集まるビッグデータを売り上げ向上

に活用するのが中心であった。しかし、現在は、実世界・実社会から集まるビッグデータ

を活用した社会課題解決へと広がってきており 1）、その社会的価値はますます高まってい

る。

分野・業種ごとの事例をあげると際限がないので、ここでは技術的な視点からビッグデー

タ活用による価値創造 / 課題解決のタイプ分けを試みる。ビッグデータの活用フローは、

実世界からデータを取得・収集するセンシング、そのデータの分析、分析結果に基づいて

アクション（実世界へのフィードバック）を計画するプランニングから成る。以下、この

• 学習ログに基づく教育改善・学習改善 教育ビッグデータ
• ウェアラブルセンサーによる人間・組織の行動分析 等

ビッグデータ

実世界

①データ化による現象理解型

センシング

分析

プランニング

フィードバック

• 大量の観測データから着目する現象の選別 天文ビッグデータ、加速器ビッグデータ
• 原子力発電所・化学プラント等の故障予兆の早期検知 等

②大規模ストリーム監視型

• 深層強化学習を用いたゲームソフト 囲碁で世界トップレベル棋士に勝利
• 深層強化学習によるロボット制御 ぶつからない車、産業ロボット制御

③大量試行からの学習型

• 上水道オペレーションにおける大規模需要予測に基づく最適配水プランニング
• 小売業における大規模需要予測に基づく自動発注・価格戦略策定 等

④予測ベース意思決定型

• 大量医療論文の学習による医療診断支援
• 多種多様な物性データの統合分析による物質設計・特性予測 物性ビッグデータ 等

⑤大規模知識集約型
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フローに沿って、図 3-3-7 に示すような五つのタイプがあることを説明し、各タイプの

代表的事例も紹介する。

①データ化による現象理解型

従来は定量的な把握ができていなかった行動や事象について、ビッグデータを取得・収

集する仕組みを作ることで、その精緻な状況把握や定量的な分析が可能になる。例えば、

九州大学のラーニングアナリティクスセンターでは、みつば（M2B:Moodle/Mahara/
BookLooper）システムから取得した学生の学習ログを分析することで、復習よりも予習

が成績の高さに関連すること、成績上位者は複数の情報源をリンクさせて学習しているこ

と等を見いだし、教育・学習の改善に結びつけている 2）。また、日立製作所では、HBD
センサー（Human-oriented Big Data、旧称ビジネス顕微鏡）と呼ぶウエアラブルセンサー

から取得した人間行動ログを分析することで、コールセンターや大規模店舗等のビジネス

事例において、個人や組織の業績向上につながる（意外な）要因を発見している 3）。なお、

一つめの事例に関連した教育ビッグデータ分野の動向については、後述の（3）でも取り

上げる。

②大規模ストリーム監視型

①は従来データを取得できていなかった現場に、新たにビッグデータを取得する仕組み

を入れることで、価値を生み出した事例である。一方、この②は、もともとデータを取得

する仕組みをもっているのだが、データ量が膨大になってしまい、従来の仕組みでは処理

しきれなくなってしまった事例である。例えば、監視カメラが多数設置されるようになる

と、同時並行で多数の監視カメラ映像を見続けねばならなくなり、人間では見落としが避

けられなくなる。画像認識技術を用いて異常事態や不審者・不審行動を検知することで、

見落としを減らすことができ、大規模監視・広域監視が可能になる。

観測天文学や素粒子実験物理学の分野では、観測機器から膨大な量の観測データが得ら

れるが、その膨大なデータ中に多種多様な現象が混在しており、研究・分析のターゲット

となる現象を選別することさえ容易なことではない。これに対して、大型加速器実験の観

測データから機械学習技術を使ってヒッグス粒子の現象を特定する精度を競う「ヒッグス

粒子機械学習チャレンジ」4）のような試みがある。さらに、観測天文学（天文ビッグデー

タ）の分野における取り組みについても、後述の（3）で取り上げる。

また、原子力発電所・化学プラント等で多数配置されたセンサーからのデータを監視し、

故障・異常の予兆をできる限り早期に検知しようとする試み 5）も②の事例である。故障・

異常のケースを機械学習し、それに該当するケースを検知するのがアプローチの一つだが、

故障・異常のケースは一般に発生が少なく学習しにくい。そのため、逆に正常時のモデル

を学習し、それから外れるケースを故障・異常として検出するのがもう一つのアプローチ

である。

③大量試行からの学習型

①②はセンシング・分析までであるが、③④⑤は課題解決にさらに踏み込んでアクショ

ンのプランニングまで行う。コンピューターが課題を検出するだけでなく、解決策まで提
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案するので、生み出される価値はより大きなものになる。③④⑤は分析からプランニング

までのアプローチに違いがある。その技術面も含む詳細は第3.3.2節「機械学習技術」のパー

トで説明している。

③はアクションを繰り返しながら、より良いプランニング方策を学習していくもので、

主に深層強化学習技術が用いられている。2016 年に囲碁で世界トップレベル棋士に勝利

し た AlphaGo6）,7） は 大 き な 話 題 と な っ た。 ま た、Preferred Networks（PFN） が

CES2016 でデモンストレーション（トヨタ・NTT と共同展示）した「ぶつからない車」8）

もこの応用事例である。学習過程において、最初、車はうまく走れず、他の車等にぶつか

りそうになりながら、トライを繰り返し、徐々にぶつからずに速く走る方策を学習してい

く。PFN はこの技術を適用した産業用ロボット制御にも取り組んでおり、2016 年の

Amazon Picking Challenge の Pick タスク（棚からアイテムを取り出す）では 2 位（1
位と同スコア）に入った 8）。

④予測ベース意思決定型

アクションのプランニングを実現するための、③とは異なるアプローチとして、オペレー

ションズ・リサーチ（OR）に機械学習技術による予測を組み合わせる解法がある。その

代表的な事例として、NEC の上水道オペレーション向けの大規模需要予測に基づく最適

配水プランニングや、小売業向けの大規模需要予測に基づく自動発注・価格戦略策定等が

あげられる。膨大な数の予測対象点（需要家・商品等）のそれぞれに対して、機械学習技

術による需要予測を行い、全体最適なアクションプランを生成する。ここでの予測結果は、

誤差（外れるリスク）や複雑な相互依存関係を持っているため、従来の OR 手法で扱うの

が困難である（組み合わせ爆発が起きる、リスクを考慮できず精度が低下する等）。この

問題に対して、予測型意思決定最適化 9）という新しい手法が開発された。

また、予測の方法として、過去データから機械学習によって求めた帰納的なモデルを用

いる方法以外に、扱う問題の種類によっては、物理モデルに基づくシミュレーションを用

いる方法もある。

⑤大規模知識集約型

大量の生データ / 観測データから現象を捉えようとする④までのアプローチとは異な

り、ビッグデータを知識として大量に蓄積・構造化し、それらを組み合わせた判断・推論

からアクションを導くアプローチが、ここで述べる⑤である。第 3.3.4 節「自然言語処理

技術」と関連が深い。

このアプローチの代表は IBM の質問応答・意思決定支援システム Watson10）である。

Watson は米国の人気クイズ番組「Jeopardy!」で人間のクイズ王に勝利するというグラ

ンドチャレンジを成功させ、大きく注目された。このときの Watson は Wikipedia をは

じめ、この番組で出題される問題に関わる類いのさまざまな情報源から大量の知識を集約

し、それらを活用して回答を導出した。その後、情報源を問題に応じて収集・構築すること

で、さまざまな分野に適用を広げている。その一つ、大量医療論文の学習による医療診断

支援では、医療機関での治療で回復が芳しくなかった患者について、Watson による病気

タイプの判定が的中し、治療方法を変えたことが回復につながったことが報じられた 11）。
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医療論文の数は膨大、かつ、ますます増加しており、人間がそのすべてを読んで記憶す

ることはもはや不可能になっていることから、この⑤のタイプの必要性が増している。同

様に、災害時等にバースト的に流通する大量の情報を即時に理解し、対処することも人間

の限られた能力では難しい。情報通信研究機構（NICT）が開発した対災害 SNS 情報分

析システム DISAANA（disaana.jp）は、災害時のツイートを分析・集約することで、こ

の問題解決を支援する。

また、物質系材料研究の分野では、多種多様な物性データの統合分析による物質設計・

特性予測への取り組み（物性ビッグデータ）が進められており、後述の（3）で取り上げる。

（3）	注目動向
ビッグデータは（2）でも述べたようにさまざまな産業応用が広がっている。激しい企

業間競争の中でこれはいっそう加速・拡大されていくにちがいない。この状況において科

学技術政策の視点から、むしろアカデミア分野への応用に注目し、ここでは、教育、天文、

物性という 3 分野でのビッグデータ活用を取り上げる。

［教育ビッグデータ］

教育分野におけるビッグデータ活用は、オンライン教育、対面講義、在宅学習等のさま

ざまな教育・学習の場面で、多種多様なデータを適切に収集・分析することで、教育や学

習の効果を高めることを狙っている。データの具体的な例としては、授業への出席や小テ

スト、教材のページめくり、学生の心拍情報等があげられる。

このようなアプローチが注目されるようになった背景には、①情報機器・情報通信技術

の普及により、授業内外を問わず、日常的に PC や携帯端末を利用した学習が可能となり、

学習履歴データの収集が容易となったこと、②ソフトウエア面でも e-Learning、e- ポー

トフォリオ、履修情報、シラバス等の学内の教育情報システム、MOOCs（Massive 
Open Online Courses）等の教育機関の枠組みを越えたオンライン教育システムの利用が

拡大し、そこでの学習履歴データが大量に蓄積されるようになったこと、③環境の変化・

多様化に即した教育の質の向上、きめ細かな教育・学習支援の必要性が高まってきたこと

等があげられる。

このような教育ビッグデータ活用への関心の高まりから 2008 年から EDM
（Educational Data Mining）、2010 年から LAK（Learning Analytics and Knowledge）
という国際会議が開催されるようになった。それぞれは、機械学習・知識発見アルゴリズ

ムの応用に重点を置いた学会 IEDMS（International Educational Data Mining Society）
と、解析結果を教育現場に応用することに重点を置いた学会 SoLAR（Society for 
Learning Analytics Research）の設立に至った。日本においては、教育ビッグデータの

分析に関する学会として、2015 年に学習分析学会が設立された。また、2016 年 2 月には、

九州大学がラーニングアナリティクスセンターを設置し、学内の教育ビッグデータの分析

と、それに基づく教育・学習のサポートに取り組んでいる 2）。

米国では、LA（Learning Analytics）を含む学習環境に関するコンソーシアム Unizin
が 2014 年に設立され、現在では参加大学数は 10 を超える。Unizin では参加機関に対し、
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教材などのコンテンツからソフトウエアやプラットフォーム、さらには学習分析に至るま

でをサービスとして提供している。産業界においては、近年 EdTech と呼ばれるセクター

が形成され活発な動きを見せている。有名大学と組み MOOCs のプラットフォームを展

開している Coursera、誰でも講義をアップロードして売買できるマーケットプレイスを

提供する Udemy、教育向けリアルタイムコラボレーションシステムを開発する Kramer
等のスタートアップ企業が生まれている。米国政府の Small Business Innovation 
Research 助成金から、2015 年には 900 万ドル以上が教育分野に投資された 12）。さらに、

大企業も参入し始め、Google は 2014 年に Google Classroom を、それを追う形で 2016
年に Microsoft や Amazon も同様のプラットフォームを立ち上げた。メール、カレンダー、

ストレージ等を備えた Google Apps や Office 365 等の既存サービスをベースに、コミュ

ニケーション、課題の提出・採点、行事のスケジュール管理等の機能を提供し、紙ベース

だったこれまでの教室活動の置き換えを狙っている。また、Microsoft は Minecraft を買

収する等、Game-based Learning にも力を入れている。

欧州では、LA に関するコミュニティーをベースにしたプロジェクト LACE（Learning 
Analytics Community Exchange）13）や、OWL（Open World Learning）14）、TeSLA（Adaptive 
Trust-based E-assessment System for Learning）15）等のプロジェクトが数多く発足し

ている。欧州ではプライバシー保護に関わる法整備等が進んでいるが、教育データのプラ

イバシー保護を提唱した論文が LAK 2016 で Best Paper Award を受賞し、注目された。

システムの相互運用性を高めるための標準化も進められている。IMS Global Learning 
Consortium による試験問題の交換フォーマット仕様 Question & Test Interoperability、
LA のためのフレームワーク Caliper Analytics16）。より汎用的な標準仕様 Experience 
API（xAPI）17）、国際標準化のためのワーキンググループ ISO/IEC JTC 1/SC 36 等があ

げられる。

［天文ビッグデータ］

天文ビッグデータは、宇宙における諸現象（宇宙の誕生と進化、銀河形成、星・惑星形

成、宇宙生命等）を、観測的手法および理論的手法によって解明する科学領域である。観

測的手法では、望遠鏡や検出装置を用いて研究対象天体からの電磁波（電波〜可視光〜ガ

ンマ線）、粒子（ニュートリノ、宇宙線粒子等）、重力波のデータを取得し、コンピューター

で分析する。理論的研究では、スーパーコンピューター等を用いたシミュレーションも盛

んである。

望遠鏡等の観測装置の性能やデータ転送バンド幅の向上は著しく、国内外で次世代観測

装置の建設が複数進行している。取得予定データの規模も格段に大きくペタバイト（PB、
1015 バイト）を優に超える。（a）地上からの観測および（b）衛星からの観測が取り組まれている。

（a）地上からの観測装置としては、国立天文台は、すばる望遠鏡の次世代広視野カメ

ラ Hyper SuprimeCAM18）、ALMA（Atacama Large Millimeter/ submillimeter Array、
日米欧の共同）19）からそれぞれ年間約 200TB（テラバイト、1012）のデータを生み出し

ている。海外では、米国を中心に、可視光や赤外線領域のサーベイ型望遠鏡 LSST（Large 
Synoptic Survey Telescope）20）や Pan-STARRS（Panoramic Survey Telescope & Rapid 
Response System）21）の建設や運用が始まっている。他にも大規模可視光・赤外線望遠
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鏡として、直径 30m の TMT（Thirty Meter Telescope、日本・米国・カナダ・インド・

中国が参加）22）、直径 40m クラスの E-ELT（European Extremely Large Telescope）23）

をはじめ、各地で計画が進行している。

特に LSST は、米国 NSF の decadal survey でもトップにランクされ、2020 年の稼働

開始に向けて建設が始まっている。その生み出すデータ総量は 450PB と見込まれており、

ペタフロップス級のスーパーコンピューターによって迅速に処理されて分散データベース

に格納された後、即時公開されて天文学研究に利用される。プロジェクトリーダー Tony 
Tyson 氏は「LSST は望遠鏡ではなく、データ供給マシンである」と述べ、天文学におけ

る研究パラダイムの刷新（データ活用型天文学へ）をもくろんでいる。

さらに、電波領域では、欧州 LOFAR（Low Frequency Array）24）と豪州を中心とした

SKA（Square Kilometre Array、第 1 期分は 2023 年までに建設）25）は電波望遠鏡の概

念を大変革しつつある。これらは、地理的に分散した複数の電波望遠鏡からの信号を光ファ

イバーで伝送し、高性能スーパーコンピューターで実時間処理をすることで複数天体を同

時観測するプロジェクトである。SKA は毎秒 1PB のデータを生産すると見込まれている。

その得られた観測データから、検出天体に関するカタログが作成され、広く天文学研究に

利用される予定である。現存の電波望遠鏡では、アンテナ・受信機等のハードウエア性能

が望遠鏡の性能を決していたのに対し、LOFAR や SKA では信号処理技術を含むソフト

ウエアがプロジェクトの成功のカギとなっている。このため、例えば豪州では、西オース

トラリア大学で SKA をターゲットとしたデータ管理やデータ処理技術開発のために世界

から優秀な人材を集め、また、スウィンバーン大学では巨大データの可視化や機械学習を

通じた知識発見に向けた研究開発を推進している。これらの大規模データを扱うプロジェ

クトでは、その予算のほぼ半分がデータ管理、データ処理等に関わるソフトウエア開発に

充てられていることも注目に値する。

（b）衛星からの観測は、地球の大気に吸収されるガンマ線・エックス線・赤外線の一

部は地上での観測が不可能または困難なため必要になる。国内では、宇宙航空研究開発機

構宇宙科学研究所（JAXA/ISAS）が天文観測衛星を打ち上げ、研究者にデータを提供し

ている。海外では、米国 NASA や欧州宇宙機関（ESA）が大きなプロジェクトを組んで

天文観測衛星を打ち上げ、運用している。多くの場合、これらの主要宇宙機関に JAXA
も含めた他国の宇宙機関（独 DLR、カナダ宇宙機関等）が国際協力する形をとっている。

一般的に、衛星で取得されたデータの容量は、地上観測に比べて非常に少ない。これは地

上へのデータ伝送帯域幅が限定されているためで、典型的には、一つの衛星プロジェクト

全体で数百 GB 程度である。しかし、ESA が打ち上げた位置天文観測衛星である Gaia の

データは TB を超えるようになった。

天文データをアーカイブして公開するデータセンターとして代表的なものは、国内の国

立天文台天文データセンターや宇宙航空研究開発機構宇宙科学研究所の C-SODA、仏国

のストラスブール天文データセンター（CDS）、欧州南天天文台（ESO）、米国の赤外線

処理解析センター（IPAC）、カナダ天文データセンター（CADC）等である。仏国の

CDS は、世界中の天文データや関連情報（天文系雑誌、雑誌掲載のデータ等）を収集・

公開することに特化している点が特徴である。国立天文台天文データセンターは、観測デー

タのアーカイブ・公開だけでなく、データ解析用の計算サーバー群の提供やバーチャル天
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文台の開発・運用も行っている。バーチャル天文台は、世界各地の天文台やデータセンター

が保有・公開しているデータアーカイブを、標準プロトコル（国際バーチャル天文台連盟

が定めたもの）を介して相互利用できるようにしたものである。このプロトコルに基づく

アプリケーションも多数提供され、天文学者が天文ビッグデータを活用した研究が進めや

すい環境が整えられている。

［物性ビッグデータ］

ビッグデータの活用の仕方として、大量の生の観測データから規則性を発見し、事象を

理解しようとするものが主流になっているが、物質系材料研究におけるビッグデータ（こ

こでは物性ビッグデータと呼ぶ）の活用の仕方は、それとはやや異なる。物性ビッグデー

タの活用では、大型装置によって観測・測定データを大量に集めるというよりも、さまざ

まな物質・材料に関する知見・データ・技術等を集約し、横断的な活用（interoperability）
を可能にすることに重点がある。先人が蓄積してきた材料科学に関する知見や技術のデジ

タル化、従来型の材料科学のデータの収集・統合等によって、それを実現する。より詳細

には、①質・信頼性・精度の均一性を担保したデータをメタデータとともに収集し、②デー

タ群を扱う計算ソフトウエアやツールやアプリケーション、実験で得た測定・観測データ、

論文とそのデータマイニング結果等を集約し、③これらからデータの関連性・傾向や物質

の特性を分析し、新しい材料特性を予測し、その予測に基づいた実験・計算を提案するこ

とや、④データ科学や機械学習・人工知能技術を用いたプロセス全体の再構成・最適化に

よって、既知の積み上げでは想定し得ない新たな解を導出することを狙っている。これら

によって、材料開発プロセスを短縮し、開発投資を最大化し、日本社会の多様な需要に応

えることが期待されている 26）。

このような物性ビッグデータのアプローチは、これまでの物質・材料科学にデータ科学

を融合させたデータ駆動型材料研究とも呼ばれるものである。現在、日本では、このアプ

ローチによる三つの大型プロジェクトが進行中である。

（1） JST イノベーションハブ構築支援事業「情報統合型物質・材料開発イニシアティ

ブ（MI2I : Materials research by Information Integration Initiative）」（2015 年〜）

（2） 内閣府戦略的イノベーション創造プログラム（SIP）「革新的構造材料」（2014〜
2018 年、研究機関 10・大学 37・企業 31）のうちのマテリアルズインテグレーショ

ン（MI）
（3） JST 戦略的創造研究推進事業さきがけ「理論・実験・計算科学とデータ科学が連携・

融合した先進的マテリアルズインフォマティクスのための基盤技術の構築」（2015
年〜）

従来の研究手法が物質の組成や結晶構造を入力して物性を評価するものであるのに対し

て、（1）は望ましい物性・機能を持つ物質を設計するという逆問題を解くことに挑戦し

ている。そのためには、データから物性値を正確に予測する技術と、それをもとに膨大な

可能性の中から望みの物性や機能を持つ物質・材料を発見する技術が必要である。産学官

の協働体制・オープンイノベーションにつながるハブ拠点化、新物質・材料開発手法のパッ

ケージ化・システム化、より広範囲の物質・材料系への発展・普及、組織的な人材育成、

産業界とアカデミアの両者が活用できるデータベース構築等により、データ駆動型材料研
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究のデータプラットフォームを目指している。このデータプラットフォームを試用するコ

ンソーシアムには、既に 40 社以上の企業会員、約 100 名の活動員が登録されている。

（2）のマテリアルズインテグレーション 27）は、当分野に蓄積された多くの材料の知や

データと計算科学を組み合わせて、材料の組織・特性・性能を予測するシステムを目指し

ている。材料科学の理論、実験、解析、シミュレーション、データベース等の科学技術を

ツール群として統合し、材料や部材の研究開発時間を短縮する。

これらに類似する取り組みに ICME（Integrated Computational Materials Engineering）
がある。米国では 2000 年頃から国防総省の研究助成による基礎検討がなされ、さまざま

なシミュレーションソフトウエアをマルチスケールシミュレーターとして統合して、材料

開発に活用する試みが進められてきた。2011 年 6 月には MGI（Materials Genome 
Initiatives）が発足、近年に航空・軍事産業等に活用の例が出始めている。欧州では第 7
次欧州研究開発フレームワーク（FP7）において、ICME の実現に向けたワーキンググルー

プが設置されている 27）。

（4）	科学技術的課題
［教育ビッグデータ］

・ デジタル教科書を用いたテーラーメード教育への取り組みは緊急性が高い。2020 年に

全国の小中高にデジタル教科書を導入する計画があるが、デジタル教科書を用いた学習

ログの蓄積・分析はあまり検討されていない。この学習ログを全国規模で蓄積・分析す

ることで、多様性・個別性に対応したテーラーメードの個別教育が実現し得る。韓国・

台湾等のアジア地域で既にデジタル教科書の導入が進められているが、ログの蓄積・分

析はまだであり、日本がこの分野で大きくリードできるチャンスにもなる。

・ 全国規模の教育ビッグデータの蓄積・分析を行う教育用クラウド情報基盤の開発が望ま

れる。デジタル教科書と同時に全国導入することで、長期間の学習ログが全国規模で蓄

積可能になる。プライバシーを保護した上で、これを研究者間で共有・分析することに

よって、教育学・心理学等の教育関連分野における研究を促進できる。そのため、まず

は情報通信設備の整った大学等の高等教育機関から導入し、その効果検証後、初等中等

教育に展開するのがよい。

［天文ビッグデータ］

・ 天文ビッグデータプロジェクトに共通する技術的課題は、数百 PB ものデータをいかに

格納し、効率的に取り出し、高速かつ自動的に処理して科学的成果に結びつけるかに集

約される。

・ データ格納法は効率的なストレージ使用のために必須であり、全ての生データを格納せ

ずに処理済みデータ（派生するカタログデータを含む）のみを格納・蓄積・公開する方

法も試みられている。データの性質やアクセス頻度に応じて格納先（SSD、HDD、磁

気テープ等）を選択する階層的ストレージや、分散した階層的ストレージに対応したデー

タフォーマットの研究も必須である。

・ データ生産率が高いため、広帯域ネットワークを通じた伝送技術と超広帯域入出力性能
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を付加したスーパーコンピューターを組み合わせる技術の開発が急務である。また、人

手を介さず高い信頼度でデータを自動処理するためのロバストなソフトウエアシステム

や、超巨大データ内から宇宙に関する知見を見いだすための可視化や機械学習のソフト

ウエア開発が、天文ビッグデータを活用する上で極めて重要となっている。

［物性ビッグデータ］

・ 生データからの規則性発見・現象理解ではなく、選別・整理された知見・技術としての

データ集約のアプローチをとっていることから、集約としてのデータベースの質の担保

が重要である。さまざまな研究機関に蓄積されてきた実験・測定データの統一的な収集、

統一的なメタデータの設計・付与のための効率的な仕掛け作りが必要である。また、企

業にとっては競争力・技術力の源泉になるデータであるため、企業からのデータ集約の

仕組みも難しい課題である。

・ 物性・材料分野の知や経験に機械学習・AI 技術も駆使し、望ましい物性・機能を持つ

物質を設計するという逆問題は挑戦的な技術課題である。

（5）	政策的課題
［教育ビッグデータ］

・ エビデンスやデータに基づく政策決定と評価の推進が望まれる。海外では e-Learning
や MOOCs などのオンライン講義の利用が盛んで、そこで蓄積された教育ビッグデー

タを分析する LA 研究が多い。しかし、日本はオンライン講義がまだ盛んでないため、

小中高・大学等での対面型講義からログを蓄積するのがよい。これが教育の質保証と継

続的な改善につながり、さらに各教育機関に蓄積されたデータを統合分析することで、

全国にわたる教育ビッグデータの蓄積と、それをエビデンスとした国の教育政策の提案・

評価が可能になる。また、教育効果を評価するには大規模で長期的な追跡調査が必要で

あるため、長期的な大型研究の予算化が求められる。米国・欧州では、長期の大型研究

費の下で研究が推進され、米国 Unizin や欧州 LACE 等のコミュニティーも形成されて

いる。中国・韓国でも、近年注目が非常に高まり、近く予算化されると思われ、日本に

おいても競争力のある研究推進・コミュニティー作りが望まれる。

・ 教育ビッグデータの蓄積には、各教育機関におけるインターネットの整備や一人一台の

コンピューターの利用が不可欠である。さらには、ICT インフラ整備だけでなく、そ

れを活用した教育効果・学習効果の高い授業の設計・導入等、その実践のための教員研

修・養成も重要である。また、実践結果のデータやエビデンスを共有する枠組み、継続

的参照・分析を可能にする学習履歴フォーマットの標準化も重要である。

・ 教育ビッグデータの分析を行う教育データサイエンティストの育成も重要である（大学

学部課程や大学院専攻コースの創設等）。

［天文ビッグデータ］

・ 米国 NSF は科学的成果を最大化するため、大型プロジェクトに対して原則データ公開

を求めてきた。その結果、例えば SDSS カタログを用いた論文数は約 3000 件にもなる。

日本でも同様の施策がビッグデータ推進に有用と考える。
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・ データ公開に関しては、国立天文台を中心にバーチャル天文台システムが構築され、そ

の公開データによる研究成果も多数出ているものの、国際共同・国際競争の環境におい

て人員・予算とも十分とは言えない。データ収集・公開に加えて、関連ソフトウエア技

術開発や情報技術活用（分散データ管理、分散 DB、自動データ処理、統計的データ処理、

機械学習による知識発見等）、日本が高いレベルにある情報学・統計科学やスーパーコ

ンピューター技術との連携等のための責任と競争力のある体制構築・投資が望まれる。

・ 天文分野で創出するデータ量は、国内だけでも数十 PB 規模となっている。これを格納

するストレージの予算が膨大となるとともに、ストレージの更新に極めて長い時間を要

するようになった（〜数ヶ月）。過去のデータは廃棄できないため、格納量は増大の一

途をたどっている。この問題を解決するため、個別の研究機関がストレージをそれぞれ

で調達・運用するのではなく、国が学術分野全体で利用できるクラウドストレージを用

意して、各研究機関に利用させる制度に変えていくべきである（参考 : カナダの

COMPUTE Canada28））。

・ この分野の研究スタイルは、従来「ものづくり」（ハードウエア重視）的なスタイルだっ

たが、天文ビッグデータ研究では、むしろソフトウエアが重要である。そのための専門

人材の育成・処遇も重要課題である。

［物性ビッグデータ］

・ 日本での取り組み開始は、米国 MGI に 5 年の後れをとった。とはいえ、米国・欧州も

さまざまな試行錯誤を展開しているフェーズであり、データ戦略・データ外交を含めて

日本の道筋を描いて取り組むことが重要になっている。例えば、米国 MGI の後追いで

はなく、日本が得意とする職人芸・知を踏まえつつ、計算科学・機械学習の活用によっ

て人間の限界を超えるアプローチ等が考えられる。

（6）	キーワード
価値創造、課題解決、機械学習、深層強化学習、予測型意思決定最適化、教育ビッグデー

タ、天文ビッグデータ、物性ビッグデータ、ラーニング・アナリティクス、エデュケーショ

ナル・データマイニング、バーチャル天文台、マテリアルズインテグレーション、情報統

合型物質・材料開発、データサイエンティスト

（7）	国際比較
国・

地域
フェーズ 現状

トレ

ンド
各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本

基礎研究 〇 →

政府系投資・研究組織が強化されつつある（例えば、JST の CREST・さきが

け等における AI・ビッグデータ関連の活動等）。企業におけるこの分野の研究

開発投資も増加している。

応用研究・

開発
○ →

市場における存在感の面では、先行している米国との大きな差があるが、深層

強化学習や予測型意思決定最適化等を用いた先進的な応用事例が見られ、伸び

てきている。教育・サイエンス分野においても、M2B システムやバーチャル天

文台等が注目される。
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米国

基礎研究 ◎ →

ビジネス分野での先進事例でリードしているだけでなく、教育・サイエンス分

野の基礎的な投資（大規模望遠鏡建設等）も続けられており、存在感は大きい。

応用研究・

開発
◎ →

インターネット系の巨大 IT 企業（Google、Facebook、Amazon 等）が市場を

先導し、研究開発や先端技術応用においても大きな存在感がある。また、教育・

サイエンス分野でも MOOCs 活用や Edtech ベンチャー等、活気がある。

欧州

基礎研究 ○ →

英国の DeepMind（Google が買収）が深層学習の最先端技術と応用で注目され

ている。

応用研究・

開発
◎ →

DeepMind が AlphaGo 他、先進的応用で大きな存在感を示している。教育・サ

イエンス分野においては、膨大な天文ビッグデータ処理を行う LOFAR、ラー

ニング・アナリティクスの Open University 等、世界をリードする取り組みが

見られる。

中国

基礎研究 ○ →

深層学習技術に関する急速な追い上げが見られ、潜在的に大量データ収集が進

めやすい状況にあるため、活用面でも勢いが出てきている。教育・サイエンス

分野での活用にも基礎的な投資がされつつある。

応用研究・

開発
○ → 応用の広がりが出てきているものの、独自性の面では弱い。

韓国

基礎研究 △ → 特筆すべき活動は見られない。

応用研究・

開発
△ →

特筆すべき活動は見られない。オンライン教育は普及しており、教育分野の関

心は高い。

（注１）　フェーズ

　　　　基礎研究フェーズ ：大学・国研などでの基礎研究のレベル 
　　　　応用研究・開発フェーズ ：研究・技術開発（プロトタイプの開発含む）のレベル 

（注２）　現状　※わが国の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価である。

　　　　◎　特に顕著な活動・成果が見えている、　○　顕著な活動・成果が見えている

　　　　△　顕著な活動・成果が見えていない、　×　活動・成果がほとんど見えていない

（注３）　トレンド

　　　　 →：上昇傾向、　→：現状維持、　

→

：下降傾向
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3.3.7	 ビッグデータに関わる制度設計
（1）	研究開発領域の簡潔な説明

ビッグデータの流通・活用を支える仕組み・制度を取り上げる。まず、データの流通・

活用を促進する仕組みとして、最小限の制約のみで誰でも自由に利用・加工・再配布がで

きるオープンデータに着目する。その一方で、何でもオープンデータ化できるわけではな

い。データに関わる権利は確保されるべきであり、権利が守られていることで、データの

流通・活用が進められるという面もある。これを支える法制度として、ビッグデータと関

係の深いプライバシー保護と著作権にも着目する。

図 3-3-8　領域俯瞰 : ビッグデータに関わる制度設計

（2）	研究開発領域の詳細な説明と国内外の動向
［オープンデータ］

オープンデータという概念は、いくつかの異なる領域での活動が収斂され、現在の形に

至っている。その一つは、政策としてのオープンガバメント（開かれた政府）の流れを受け

たものである。米国オバマ大統領は電子政府のあり方として 2009 年 12 月に Open 
Government Directive を発表し、米国政府がオープンガバメントを進めると宣言した。こ

のための政策は主に透明性（Transparency）、参加（Participation）、協同（Collaboration）
という三つから成る。このうち透明性の実現には、政府保有の情報をできるだけ生のまま

公開することが必要であると考え、これをオープンデータとして実現するとした。実際、米

国政府はdata.govをというサイトを立ち上げ、そこでさまざまなデータを公開していった 1）。

二つめはオープンソースソフトウエア（OSS）の流れを受けたものである。OSS の活

動は、Linux を初めとする数々の社会的に重要なソフトウエアを生み出し、技術者にも基

データ流通・活用を促進する仕組み データに関わる権利確保のための法制度
オープンデータ プライバシー保護 著作権

動向

個人情報保護関連 法
個人情報保護法改正 匿名

加工情報制度等

データ保護指令
一般データ保護規則 各国

に直接適用、罰則強化

プライバシー法
包括法なし、セクトラル方式

消費者プライバシー権利章
典法案

課題
 政策としてのオープンデータ戦略
 先駆的な適用事例からのフィードバッ
クによる次世代技術開発

 人工知能の知識源としての活用対応

 パーソナルデータ取得時の本
人同意の形骸化の問題

 パーソナルデータ匿名化時の
プライバシー保護の問題

 デジタル・ネット時代に即した改革
フェアユース規定、人工知能を介し
た創作物の著作権等

 巨大プラットフォーマーによる支配

国際
比較

欧 セマンティック ・ 研究の本
拠地。 主導によるソフトウエアや
サービスが多数生み出されている。

米 政策主導、 連携に強み。
日 遅れているが立ち上がりつつある。

欧 削除権・忘れられる権利の導入や企業への罰則強化等を含む一般データ
保護規則、匿名化時のプライバシー保護問題等の取り組み等で先行。

米 民間部門を規制する包括的な個人情報保護法はなく、企業の自主規制に
委ねられている。著作権法はフェアユース規定で迅速対応を確保。

日 個人情報保護法改正で事業促進。フェアユース規定には未対応。

オープン
ガバメント

オープン
ソースソフト

オープン
アクセス

オープンデータ
つの

流れが収斂

政策 技術

ｺﾐｭﾆﾃｨ

セマンティック

での
標準化

米
英

（ ）

日本

欧州

米国

元データ
 元データの著作権問題

ビッグデータ
解析

解析結果
 解析結果の著作権問題

成果物が元データの
著作権を侵害しないか
成果物に著作権が発

生するか
 解析結果の活用に伴う
著作権問題

 国・自治体データの公開時 オープン
データ化 の著作権：日米で異なる

 人工知能による創作物の著作権問題

創作性の有無と
権利制限規定
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本的な考え方として広く受け入れられてきた。この考え方の延長として、ソフトウエアだ

けでなくデータもオープンになるべき、データは誰でも使えて再利用できるべきと考えら

れるようになった。また、OSS に関わる人々がオープンデータの活動にも関わるという

ケースもよく見られる。

三つめは学術界で近年広まってきたオープンアクセス（OA）の流れを受けたものである。

OA は、学術成果は社会で広く共有すべき、有料でしか読めない論文では成果の共有がで

きないので、自由に読めるオープンな形で論文を公開すべきという考え方である。有名な

ものとして、2002 年に発表されたブダペスト・オープン・アクセス・イニシアチブがある。

学術論文の OA は、研究成果を文献（論文）として無料で自由に閲覧できる方向に進んで

いることに加え、近年のデータ科学の盛り上がりも受け、データとしても公開・利用を可

能にする方向（オープンデータに通じる）に向かっている。

現在のオープンデータに関わる活動は、研究から社会まで多様なセクターの人を巻き込んだ複

合的な活動になっている。以下、これを政策、技術、コミュニティーという 3 面から簡単にまとめる。

①政策

米国と英国が先行している。米国は最初に政府のオープンデータポータル data.gov を

公開した。英国が data.gov.uk を開設したのはそのあとだが、英国は国を挙げて積極的に

オープンデータへの取り組みを進めている。特に Open Data Institute（ODI）を産官で

設立して、国内外でのオープンデータを推進している。欧州は EU が 2000 年前半から公

共セクター情報の再利用に取り組んでおり、取り組みの歴史は長い。

日本は 2012 年に内閣官房 IT 戦略本部が「電子行政オープンデータ戦略」を発表した。

2015 年に決定された世界最先端 IT 国家創造宣言にも、オープンデータは目指すべき社会・

姿を実現するための取り組みの一つとして含められた。2016 年には官民データ活用推進

基本法において、国および地方公共団体等におけるデータ活用の推進が規定された。

②技術

オープンデータに関する技術開発はアカデミア研究と OSS コミュニティーにおける開

発と標準化の三つに大別されるが、相互に関係し合っている。アカデミア研究は主にセマ

ンティック Web の分野で進められている。特に高可用性に有用な Linked Open Data
（LOD）、Linked Data はこの分野である。LOD 関連で、RDF（Resource Description 
Framework）、RDFS（RDF Schema）、OWL（Web Ontology Language）等の記述言語、

問い合わせ言語 SPARQL、RDF データベースマネジメントシステム（triple store）、最近

では、オープンデータに多くみられる表形式を適切に扱うための技術（“CSV on the 
Web”）等の技術が開発された。これらの多くは World Wide Web Consortium（W3C）に

標準として提案され、採択されている。LOD は、セマンティック Web 分野で開発・標準化

された技術による、Web 上のデータを公開・利用する方式あるいは公開されたデータセッ

トであり、従来の Web が「文書の Web」であるのに対して「データの Web」とも言われる 2）。

LOD 研究は欧州の研究グループ（中でもドイツ）が特出している。FP7 および後継の

Horizon 2020 では多くのセマンティック Web 関連のプロジェクトが進められている。重

要なものでは LOD プロジェクトや LOD2 プロジェクト 1）がある。LOD2 プロジェクト
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では LOD のライフサイクル（生成から蓄積・利用等）を支える技術・ソフトウエアを開

発している。Wikipedia を LOD 化した DBpedia やその利用ツール DBepdia Spotlight、
Silk 等がこのグループおよびその周囲で作られている。なお、2015 年あたりから、

Wikipedia のデータ版といえる Wikidata を LOD として使うことも増えてきた。

オープンデータに関わるソフトウエア開発はほとんどがコミュニティーベースで行われ

ている。特に英国に本拠をもつ Open Knowledge International（OKI、旧称 Open 
Knowledge Foundation:OKF）はさまざまなオープンデータ関連のソフトウエア開発の

中心となっている。例えば、データカタログサイトのソフトウエア CKAN や税金の可視

化の openspending.org 等がその例である。

③コミュニティー

このような政府の動きや技術開発をつなぐのに重要な役割を果たしているのがコミュニ

ティーである。主に非営利組織を母体に技術者や市民が募り、オープンデータ化の推進や

利用促進の活動を行っている。英国では先にあげた OKI が組織としては著名である。日本

でも Open Knowledge Japan（OKJP、旧称 Open Knowledge Foundation Japan:OKFJ）
やリンクト・オープン・データ・イニシアチブ、Linkdata といった組織が活動している。

例えば、これらはハッカソン、アイデアソン、コンペティション等を企画・運営し、オー

プンデータを広める活動を行っている。

［ビッグデータとプライバシー］

ビッグデータの中でも、個人に関する情報ないしパーソナルデータを活用する場合には、

プライバシー・個人情報保護に関する課題が発生する。そのようなパーソナルデータとし

ては、例えば、大量のネット上の閲覧履歴、購買履歴、アプリケーションの利用履歴、書

き込み内容や、現実空間における位置情報、移動履歴等がある。

ここでは、まず、プライバシー・個人情報保護法制の基本的な動向について述べる。日

本では、2003 年に個人情報保護法を含む個人情報保護関連 5 法が制定された。最近では、

2013 年から IT 総合戦略本部の「パーソナルデータに関する検討会」が中心になって、個

人情報保護法の改正に向けた議論が行われ、2015 年に改正個人情報保護法が成立してい

る 3）。この改正では、特定の個人を識別することができないように個人情報を加工した匿

名加工情報の新設、要配慮個人情報の導入、個人情報保護委員会の設立等、データを取得

した個人の同意なしでデータを流通・利用活するための新しい枠組みが創設された。

また、EU では、1995 年に制定されたデータ保護指令が存在するが、2012 年以降、一

般データ保護規則の制定に向けた検討が進められ、2016 年に一般データ保護規則が成立

している 4）。データ保護指令は、各国に一定の法律の制定を義務付けているが、指令が各

国に直接適用されるわけではない。それに対し、一般データ保護規則は、各国に直接適用

される点で異なっている。そのほか、データ保護規則は、「削除権」ないし「忘れられる

権利」の導入、罰則の強化等の点が特徴になっている。

米国では、公的部門については、1974 年のプライバシー法が存在するものの、民間部

門に関する包括法は存在していない。そこでは、個別領域ごとに個別法が存在するにすぎ

ず、いわゆるセクトラル方式がとられている。もっとも、米国では、2012 年に「ネットワー
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ク化された世界における消費者データプライバシー」という政策大綱が公表され、その中

で「消費者プライバシー権利章典」が提案されている。さらに、その後、2015 年に、こ

の権利章典を基にした「消費者プライバシー権利章典法案」が公開されている 5）。

ビッグデータのプライバシー問題については、主として、以下のような観点から議論が

なされている 6）。第一に、パーソナルデータを取得する際の本人同意が形骸化してしまっ

ているため、いかにして分かりやすい表示・説明をすることによって、実質的な本人同意

を実現するかということである。多くの場合、プライバシーポリシーは、長文で難解な文

章になっているため、多くの消費者が中身を全く読まずに盲目的に同意してしまっている

というのが実態である。この課題については、日本でも経済産業省等によってさまざまな

取り組みがなされている（これに関しては後述する）。

第二に、ビッグデータに含まれるパーソナルデータを匿名化することによって利活用を

はかりたいという要望とプライバシー保護の要請をいかにして調和させるかということで

ある。この点については、日本では、「パーソナルデータに関する検討会」等で議論され

てきたが、海外でも活発な議論がなされている。EU では、英国の ICO が 2012 年に匿名

化に関する行動規範を策定し、2014 年には、29 条作業部会が「匿名化技術に関する意見

書」を公表している 7）。また、米国では、2014 年にホワイトハウスが、「ビッグデータ :
機会の獲得、価値の保持」と題する報告書を公表し、それと同時に、大統領科学技術諮問

委員会（PCAST）が、「ビッグデータとプライバシー : 技術的視点から」という報告書を公

表している 8）。これらの報告書でも匿名化技術についての記述があるが、再特定・再識別技

術が発達してきているため完全な匿名化が難しいことにも触れられている。さらに、ISO/IEC 
JTC1 SC27/WG5 では、De-identification 技術に関する国際規格の検討が進められている。

なお、ビッグデータの利用については、上記二つの課題のほかにも、いわゆるプロファ

イリングの問題も指摘されている。2013 年のデータ保護プライバシーコミッショナー国

際会議では、プロファイリングを実施する際の条件を定めた「プロファイリングに関する

決議」が採択された 9）。また、EU の一般データ保護規則でも、プロファイリングを規制

する条文が盛り込まれている。

［ビッグデータと著作権］

ビッグデータに関わる著作権問題は、①ビッグデータ収集時に問題となる「元データと

著作権」の問題と　②解析結果を表示する時に問題となる「解析結果と著作権」の問題に

二分される。以下、条文は特にことわらないかぎり日本の著作権法の条文である。

①「元データと著作権」の問題

元データに創作性がなければ、著作物にあたらないので、著作権はない（2 条 1 項 1 号、6 条）。

このため許諾を得ずに利用しても著作権上の問題は発生しない。行動履歴（ライフログ）等が

これにあたる。創作性があれば、著作権があるため、原則として許諾が必要となる。ただし、著

作権法は、許諾を得ずに利用できる権利制限規定を列挙している。この権利制限規定に該当す

れば許諾は要らない。ビッグデータに関連する権利制限規定としては以下の規定があげられる。

・ 検索サービスのための複製等（47 条の 6）: 検索サービスを提供するにあたり、検索エ
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ンジンがウェブサイトの情報を収集するために行う複製等

・ 情報解析のための複製等（47 条の 7）: 電子計算機による情報解析を行うための記録媒

体への記録等

・ 情報通信技術を利用した情報提供の準備に必要な情報処理のための利用（47 条の 9）:
例えば SNS 等のサービス・プロバイダーがユーザーの投稿したコンテンツを配信する

際、サーバー上で分散処理するために行う複製等

②「解析結果と著作権」の問題

成果物が元データの著作権を侵害しないかと、成果物に著作権が発生するかという二つ

の問題がある。

・ 成果物が元データの著作権を侵害しないかは、成果物が元データの表現を利用する際に

問題になる。元データに創作性があれば、著作権が発生するため、権利制限規定で認め

られている「引用」にあたらないかぎり著作権者の許諾を得る必要がある。引用は、「公

正な慣行に合致するものであり、かつ、報道、批評、研究その他の引用の目的上正当な

範囲内で行われるものでなければならない。」（32 条①項）。

・ 成果物に著作権が発生するかについては、編集著作物に該当すれば著作権が発生する。

編集著作物は「編集物（データベースに該当するものを除く）でその素材の選択又は配

列によって創作性を有するもの」（12 条）。編集物のうちデータベースについては、「情

報の選択又は体系的な構成によって創作性を有するものは、データベースの著作物とし

て著作権が認められる」（12 条の 2 ①項）。創作性がなければ著作物ではないので、著

作権は認められない。

以上はビッグデータ解析に伴う著作権問題だが、解析結果の活用に伴う著作権問題もあ

る。著作権で保護されるには何らかの創作性が必要で、単なる事実では著作権は発生しな

いが、企業が解析結果に対して、著作権等を理由に契約上の権利を主張して囲い込みを図

る傾向が見られる。著作権法がわかりにくいこと、企業の法令遵守・コンプライアンス意

識が高いこと等から、日本ではこうした「疑似著作権」の主張がまかり通りやすい土壌が

あることもビッグデータ解析結果の活用を妨げている。

前述した国・自治体のオープンデータにも著作権の制約がある。米国では連邦政府が作

成した著作物には原則として著作権は発生しない（米著作権法 105 条）。国民の税金を使っ

て作った著作物は国民のモノという考え方に根ざしている。日本では政府情報は法令や裁

判所の判決等は著作権の対象にはならないが（12 条）、白書等の著作権は政府にある。政

府も国税を使って作成したものは国有財産であるとの考え方から、契約で著作権を国に帰

属させようとしてきた。このため、宝の山といわれる行政データを活用するオープンデー

タ政策を推進するにあたっても英米に後れをとっている。

（3）	注目動向
オープンデータ関連は、その次世代技術として LOD が広く関心を集めており、アーリー

アダプターとしての適用事例が複数分野で見られるようになってきた 2）。
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・ LOD に関する技術は 2014 年頃までに一通りの技術標準が作られ、現在は、これらの

技術を用いたシステム、アプリケーション、サービスが作られるようになった段階であ

る。アーリーアダプターとしての適用事例は、クロスドメイン関連（前述のDBpedia等）、

図書館関連、バイオサイエンス関連、政府データ関連で先導的なものが立ち上がってい

る。さらに、これらの適用経験から不足する機能が明らかになり、そのフィードバック

を受けた新たな技術要素が第 2 弾の標準化として検討され始めている。

・ このような技術適用を支援するように、商用を含む LOD 公開支援サービス等が登場し、

技術的知識がなくても保有するデータを LOD として簡単に公開できる環境が整いつつ

ある。LinkData.org の簡便な LOD 化ツール、jig.jp 社のオープンデータプラットフォー

ム（有料サービスを 2014 年 6 月開始）、インフォラウンジ社の Datashelf 等があげら

れる。

ビッグデータのプライバシー問題は、前述の 2 つの観点を中心に、さまざまな委員会・

プロジェクトにおいて検討されている。

・ 第一の観点、パーソナルデータ取得時にいかにして分かりやすい表示・説明をすること

によって実質的な本人同意を実現するかという問題は、経済産業省の IT 融合フォーラ

ム・パーソナルデータ WG（2012 年〜 2013 年）で基本的な問題提起がなされた 10）。

この WG では、分かりやすい表示とするために求められる要素や具体的な手法等が示

された。これを引き継ぐ形でパーソナルデータの利活用に関する事前相談評価の試行が

実施され、2014 年 3 月に事前相談評価・評価基準書が公表された 11）。これらの流れを

受けた国際標準化への取り組みも進められており、2014 年に経済産業省内に検討委員

会が設置され、「消費者向けオンラインサービスにおける通知と同意・選択に関するガ

イドライン」が策定された 12）。これを ISO/IEC JTC1 SC27/WG5 において国際規格化

する提案を日本から行い、現在、標準化活動が継続されている。

・ 第二の観点、パーソナルデータを匿名化し利活用をはかる際のプライバシー保護の問題

は、まず医療分野において、2012 年に「社会保障分野サブワーキンググループ及び医

療機関等における個人情報保護のあり方に関する検討会の合同開催」で議論がなされた。

2013 年に規制改革会議創業等 WG での議論や、世界最先端 IT 国家創造宣言の公表を

経て、IT 総合戦略本部のパーソナルデータに関する検討会において本格的な検討が開

始された。この検討会は 2014 年にも引き続き実施され、その技術検討 WG で匿名化技

術に関する詳細な検討がなされたことは注目される。これらの検討を踏まえて、2015
年改正個人情報保護法において匿名加工情報に関する規律が導入された。同改正法では、

個人情報取扱事業者が匿名加工情報を作成する際の義務や、匿名加工情報取扱事業者が

匿名加工情報を第三者に提供する際の義務等が規定されている。ただし、具体的な加工

方法等、個人情報保護委員会規則に委ねられている部分も多い。

・ プライバシー・個人情報の保護が不十分なサービスを公開してしまい、消費者の反発や

社会的批判を受ける事態に陥るのを防止するには、新しい情報システムやサービスの導

入や実施の前に、それがプライバシーに対してどのような影響を与えるのかを評価する

プライバシー影響評価（PIA）の実施が有効である。PIA は我が国ではまだあまりなじ

みがないが、米国、カナダ、英国、オーストラリア等の諸外国では既に実施されている。
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この PIA は現在、ISO/IEC29134 という名称で、ISO/IEC JTC1 SC27/WG5 において

国際標準化の作業が進められている 13）。

著作権関連では、人工知能を使って書いた小説が 2016 年の星新一賞の 1 次審査を通過

したという話題もあり、人工知能（AI）を介した創作物の著作権をどう考えるべきかが

現実の問題として検討され始めた。

・ 内閣に設置された知的財産戦略本部の次世代知財システム検討委員会は、2016 年 4 月

に報告書を発表した。その第 3 章「新たな情報財の創出と知財システム」で取り上げ

た主要課題の一つめが「人工知能によって生み出される創作物と知財制度」である。

・ この報告書によると、「現在の知財制度上、人工知能が生成した生成物は、人工知能を

人間が道具として利用して創作をしていると評価される場合には権利が発生しうる。他

方で、人間の関与が創作的寄与と言えず、人工知能が自律的に生成したと評価される場

合には、生成物がコンテンツであれ技術情報であれ、権利の対象にならない」というの

が一般的な解釈とされる。しかし、これらは創作過程の違いであって、その結果の創作

物においては外見上見分けることができない。しかも、AI は膨大な数の創作物（の外

見を持つもの）を高速に生成し得る。一方、AI は創作において、新しい手法や文化・

イノベーションを生み出す可能性もあり、新しい時代に知財制度はどう対応していくべ

きか、方向性が論じられている。

・ その検討において、膨大なデータを収集・保有し、AI 技術の開発にも積極的に投資し

ている海外の巨大プラットフォーマーの存在感は大きい。上記報告書の第 3 章では、当

面、具体的に進めていくことが考えられる事項を 3 点に整理しているが、その 2 点目

で「制作ができるような人工知能の構築において重要なビッグデータの収集・活用に優

位性を有するプラットフォーマーについて、ビジネスモデルの実態把握等を含め、その

影響力について調査分析を行う」としている。

（4）	科学技術的課題
・ オープンデータの次世代技術として位置付けられるLODは、第 1弾の標準化を経てアー

リーアダプターによる適用事例を通した次の技術発展段階に入っている。日本としても

キャッチアップしていく必要がある。

・ 第 3 次 AI ブームに対するビッグデータの貢献は大きいが、深層学習等のブラックボッ

クス的な機械学習の学習データとしてビッグデータが使われる形と、IBM Watson のよ

うな自然言語処理・質問応答の知識としてビッグデータが使われる形がある。特に後者

はオープンデータ・LOD と容易に結びつくものであり、応用領域として広がる可能性

が高い。

・ プライバシー保護に関わる科学技術的な側面や課題は、本俯瞰報告書のセキュリティー

区分の第 3.5.4 節「プライバシー情報の保護と利活用」が詳しい。また、ビッグデータ

区分の第 3.3.5 節「ビッグデータ活用促進技術」でも触れている。
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（5）	政策的課題
・ オープンデータ戦略は、米国のオープンガバメントに代表されるように、政府の戦略・

政策との結びつきが強い。先行する米国・英国等の動きを踏まえつつ、日本のオープン

データ戦略・政策を鮮明化し、推進したい。英国の ODI は各国にノードという形で関

連組織を増やしており、日本では大阪、アジアでは他にはソウルにノードがある。ODI
の動き・影響にも注意が必要である。

・ パーソナルデータの匿名化の課題については、前述の通り海外でも活発な議論がある。

日本国内での議論は、これらの海外動向を十分に検討できていない面があり、今後も海

外の最新動向を注視し、それらを十分に踏まえて、検討に反映していくことが重要であ

る。

・ プライバシーポリシーの確認・同意が形骸化している問題に対しては、ユーザーの実質

的な本人同意が得られるよう、ポリシー内容を分かりやすく簡潔に提示する必要がある。

そのために、食品表示ラベルに類似した情報共有標準ラベルやアイコン等による表示が

検討されている。しかし、さまざまな表示方法等が提案されているのが実情で、ルール

の明確化や標準化が課題である。

・ 「知的財産推進計画 2016」は四つの柱の一つに「第 4 次産業革命時代の知財イノベーショ

ンの推進」を掲げ、今後取り組むべき施策の一つに「デジタル・ネットワーク化に対応

した次世代知財システムの構築」を挙げて以下の提案をしている。

 「ネットワーク時代の著作物の利用への対応の必要性に鑑み、新たなイノベーションへ

の柔軟な対応と日本発の魅力的なコンテンツの継続的創出に資する観点から柔軟性のあ

る権利制限規定について検討し、必要な措置を講ずる。」

・ 柔軟性のある権利制限規定の代表例は米著作権法が定めるフェアユース規定、つまり、フェ

ア（公正）な利用であれば著作権者の許諾なしに著作物の利用を認める規定である 14）。

知財本部は過去にも「知的財産推進計画 2009」で「権利制限の一般規定（日本版フェ

アユース）の導入」を提案、文化庁で検討したが、権利者の反対などで骨抜きにされた。

こうした経緯からか、今回は「柔軟性のある権利制限規定」という言葉に置き換えてい

るが、提案を受けて、文化庁が文化審議会著作権分科会にワーキングチーム設けて検討

中である。

・ 人工知能を活用したビジネスの特性を踏まえて、学習済みモデルに着目した知的財産権

の議論がある 15）。著作権に限らず、ビジネスモデル・契約も含めた考え方の整理や制

度整備が必要と思われ、産業構造審議会でも検討が進められている。

（6）	キーワード
オープンデータ、Linked Open Data、Linked Data、セマンティック Web、パーソナ

ルデータ、プライバシー、個人情報保護法、一般データ保護規則、本人同意、匿名化、著

作権、権利制限規定、フェアユース
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（7）	国際比較
国・

地域
フェーズ 現状

トレ

ンド
各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本

基礎研究 〇 →

2003 年に個人情報保護関連 5 法が整備された。2015 年にはパーソナルデータ

に関する検討会での議論を経て個人情報保護法が改正された。しかし、フェア

ユース問題等、全般に動きが慎重で時代変化への対応が遅れ気味の面がある。

セマンティック Web 研究は一通りあるものの、オントロジー研究以外は相対的

に弱い。最近は関心が高まり、コミュニティーが広がっている。

応用研究・

開発
○ →

2015 年の個人情報保護法改正で匿名加工情報の制度が導入され、事業者が個人

情報を匿名化すれば本人の同意なしに個人情報を利用できるようになり、ビッ

グデータビジネスが展開しやすくなった。2016 年に行政機関個人情報保護法と

独立行政法人等個人情報保護法も改正され、非識別加工情報の提供制度も導入

された。これも行政機関等に眠る個人情報を利活用しやすくし、ビッグデータ

ビジネスの追い風となる。

米国

基礎研究 〇 →

民間部門を規制する包括的な個人情報保護法は存在せず、いくつかの個別法が

存在するにすぎない。消費者のプライバシー保護については、FTC（連邦取引

委員会）が重要な役割を果たす。

AI・Web 研究に強みがあり、興味深い研究も出てくるが、全体としての動きに

はなっていない。

応用研究・

開発
◎ →

2012年に消費者プライバシー権利章典が提案され、2015年には消費者プライバシー

権利章典法案が公開された。民間部門を規制する包括的な個人情報保護法が存在し

ないため、企業による自主規制が重要になり、さまざまな分野で自主規制のための

ガイドラインの制定等、産業活性を図りつつルール形成の努力が行われている。

行政データ専用サイト data.gov を世界で初めて開設するなどオープンガバント

の取り組みが進んでいる。OSS コミュニティーとの連携も強み。

欧州

基礎研究 ◎ →

1995 年にデータ保護指令が成立し、これに基づいて各国が個人データ保護に関

する法制度を整備している。2002 年には、電子通信の分野について、e- プライ

バシー指令が成立している。

セマンティック Web 研究の本拠地で、EU プロジェクトで層の厚い研究が進め

られている。

応用研究・

開発
◎ →

2012 年にデータ保護指令を大幅に改正することを目的とする一般データ保護規

則提案が公表され、2016 年に一般データ保護規則が成立した。削除権 / 忘れら

れる権利の導入や、企業に対する罰則の強化等が特徴になっている。

欧州委員会は 2016 年に European Data Portal を公開。英国データポータル

data.gov.ukも充実。OKF主導によるオープンデータ関連のソフトウエアやサー

ビスが多数生み出されている。

中国

基礎研究 △ →

2006 年に個人情報保護法草案が公表されたが、まだ成立していない。消費者権

益保護法、電信およびインターネットユーザー個人情報保護規定等の法規にお

いて個人情報保護に関する規定が定められているが、包括的な個人情報保護法

は存在しないため、13 億人のビッグデータの産業での活用は進む可能性がある。

応用研究・

開発
△ →

2012 年に国家標準化委員会は「公共及び商業用サービスに関わる情報システムの

個人情報保護のガイドライン」を定めた。2008 年に大連ソフトウエア産業協会が、

個人情報保護の水準を認証する個人情報保護評価制度（PIPA）の運用を開始、こ

のPIPAと日本のプライバシーマーク制度の間で相互承認プログラムを設けている。

韓国

基礎研究 〇 →

米国類似のセクトラル方式だったが、2011 年に民間部門と公的部門の両方を対

象とする包括的な個人情報保護法が施行された。2015 年には個人情報保護法が

改正され、法定損害賠償制度や懲罰的損害賠償制度等が導入された。

応用研究・

開発
○ →

未来創造科学部と情報化振興院が、2013 年に民間企業・大学とも連携して実証実

験等に取り組むビッグデータ分析活用センターを開設した。2014 年には韓国放送

通信委員会がビッグデータ個人情報保護ガイドラインを公表、個人情報の識別化事

例集も公表された。位置情報の保護および利用等に関する法律の存在も注目される。

（注１）　フェーズ

　　　　基礎研究フェーズ ：大学・国研などでの基礎研究のレベル 
　　　　応用研究・開発フェーズ ：研究・技術開発（プロトタイプの開発含む）のレベル 

（注２）　現状　※わが国の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価である。

　　　　◎　特に顕著な活動・成果が見えている、　○　顕著な活動・成果が見えている

　　　　△　顕著な活動・成果が見えていない、　×　活動・成果がほとんど見えていない

（注３）　トレンド

　　　　 →：上昇傾向、　→：現状維持、　

→

：下降傾向
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http://www.meti.go.jp/press/2013/05/20130510002/20130510002-2.pdf 
11） パーソナルデータ利活用ビジネスの促進に向けた、消費者向け情報提供・説明の充実

のための「評価基準」と「事前相談評価」のあり方について ,
http://www.meti.go.jp/press/2013/03/20140326001/20140326001-2.pdf

12） 消費者向けオンラインサービスにおける通知と同意・選択に関するガイドライン ,
http://www.meti.go.jp/press/2014/10/20141017002/20141017002a.pdf

13） 村上康二郎 , プライバシー影響評価（PIA）に関する国際的動向と我が国における課題 ,
情報ネットワーク・ローレビュー 13（2）,pp. 33-56,2014.

14） 城所岩生 ,「フェアユースが経済を救うーデジタル覇権戦争に負けない著作権法」, イ
ンプレス R&D,2016.

15） 江村克己 , 人工知能の活用と共有経済の進展から考察するこれからの知的財産 , 知財

研フォーラム（107）,pp. 30-37,2016.
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3.3.8	 新計算原理
（1）	研究開発領域の簡潔な説明

森羅万象のデジタル化が誘う超ビッグデータ時代に資する新しいコンピューティングパ

ラダイムとしての計算原理のこと。既存の計算原理の性能限界を突破するための「ポスト・

ムーア」時代を見据えた研究開発領域である。

（2）	研究開発領域の詳細な説明と国内外の動向
システム・情報科学技術のトレンドとして、2 章において「社会に浸透する AI、Big 

Data」を取り上げて説明したように、AI やビッグデータが社会に浸透する今日、ビッグ

データ解析と機械学習を組み合わせた新しいサービスやアプリケーションの普及が急激に

始まっている。このような計算ニーズが極めて大きくなっていることを背景として、AI
処理を高速化する専用チップ（AI チップ）の開発が世界中で始まっている。森羅万象の

デジタル化データの内、スマートデバイス（エッジコンピューティングデバイス）中でロー

カルに処理できるものは、組み込み AI を使ったエッジコンピューティングにより瞬時に

高速処理し、難しく複雑なものはクラウド AI で知的情報処理することにより森羅万象に

潜む叡智を掘り起こさなければならない。いわばスマートデバイスは人の五感を凌ぐ超知

覚であり、ハイパフォーマンスコンピューター（HPC）は超ビッグデータ時代における

叡智の炬火（かがり火）となる超知能（森羅万象解析エンジン）である必要がある。

しかしながら、超ビッグデータ時代においては、既存の計算原理の性能では太刀打ちで

きないのは明白であり、このような新時代に資する「新計算原理」の必要性が急速に高まっ

ている。しかも、超ビッグデータ時代の到来とともに、「ポスト・ムーア」時代が到来する。

したがって、「新計算原理」を実行する今後のコンピューティングデバイス・システムの

高性能化・低消費電力化には、限界を迎える微細加工技術の進展による半導体の高集積化

を活用したプロセッサーの処理能力向上だけでなく、3 次元積層メモリーや不揮発性メモ

リー・光ネットワーク・各種省電力技術・新原理デバイス、さらにはそれらを活かすシス

テムソフトウエアやアプリケーションの進化を誘うコ・デザイン開発が必要不可欠である。

以下では、森羅万象解析エンジンであるハイパフォーマンスコンピューター（HPC）

の現状を概観するとともに、HPC と AI と超ビッグデータとの必然的統合に焦点を絞って、

「新計算原理」の観点から解説する。

 ［ハイパフォーマンスコンピューティング（HPC）の現状俯瞰］

2020 年代においてエクサ（1018）フロップス（1 EFLOPS: 毎秒 100 京回の浮動小数点

演算能力）を達成するエクサ級スーパーコンピューターの実現に向けて、日米欧中の各国

がしのぎを削っている。主に、小型化すればするほど高速かつ省電力になるデナードスケー

リングの終焉により、必要な並列性が億単位とも予想され、その際に消費電力を約 20〜
30 MW に抑えるには 33〜 50 GFLOPS/W と、現時点の世界最高値を 5 倍程度改善しな

くてはならず、2008 年に達成されたペタ（1015）フロップス（PFLOPS）よりはるかに

困難である。以下では、HPC 研究の現状を概観する。なお、それらの技術的詳細は、

2015 年度版俯瞰報告書（情報科学技術分野）1）に記載されているので、ここでは割愛する。
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HPC 研究としては、（a）超高性能計算能力を有するスーパーコンピューターのハード

ウエアおよびソフトウエアのシステム技術、および（b）スーパーコンピューターが有す

る計算能力を科学や産業などに活用するアプリケーション技術の研究開発、さらに（a）（b）
全体のコ・デザインを挙げることができる。2015〜 2020 年にかけて、上記（a）のシス

テム技術に関して各国はエクサへの橋渡しとして数百ペタフロップスに至る中間的な性能

のマシンを計画しており、数十万〜数百万のプロセッサーを内包するハードウエアを、厳

しい電力制約化で実現するために、メニーコア・ヘテロジニアス型アーキテクチャーや、

積層メモリー・不揮発性メモリー、超高速光ネットワーク、高効率冷却など、IT におけ

る最先端のデバイスやハードウエアをインターネットデータセンター（IDC: Internet 
Data Center）等に先行して採用する傾向が高まっている。加え、巨大な電力を消費する

大規模システムの高度な信頼性の達成、数億の並列性の有効なプログラミングなど、大規

模スパコンの各種システムソフトウエア技術の研究開発にも多くの投資がなされている。

上記（b）のアプリケーション技術に関しては、新たな数値的な手法やアルゴリズムにより、

現行の数十 PFLOPS のトップスパコンにて数百万から 1000 万以上の並列性を有効に活

かしたアプリケーション群が多く出現しているが、エクサへ到達する事の技術的な困難さ

から、アプリケーション・システムソフトウエア・ハードウエアの共同の研究開発「コ・

デザイン」の重要さが強調され、各種プロジェクトに取り入れられている。

世界のスパコンの性能の上位 500 位までのコンピューターを LINPACK ベンチマーク

（密行列の大規模連立一次方程式を解くベンチマーク）でランキングし、半年ごとに更新

される TOP500 リスト 2）では、2016 年 11 月版で、中国国立スーパーコンピューターセ

ンター（江蘇省無錫市）の「神威太湖之光（Sunway TaihuLight）」が 2016 年 6 月の初

登場首位に引き続き、ダントツで首位の座を守った（93.0 PFLOPS）。2013 年 6 月から

2016 年 6 月まで首位の座を守ってきた中国防衛大学の「天河 2 号（Tianhe-2）」は、

Sunway TaihuLight に比べて約 1/3 倍程度の 33.9 PFLOPS で連続世界 2 位であり、日

本の「Oakforest-PACS」（東大・筑波大 :13.5 PFLOPS）は 6 位、「京」は 7 位（理研 :10.5 
PFLOPS）であった。なお、Tianhe-2 のプロセッサーは米 Intel 製であるのに対して、

驚くべきことに Sunway TaihuLight のプロセッサーも接続回路もすべて中国純製であっ

た。このプロセッサーは、中国の国家並列計算機工程技術研究中心（NRCPC）が独自開

発した 260 コア高性能プロセッサー「SW26010」であり、Sunway TaihuLight ではこの

プロセッサーを搭載したシステムを 40960 ノードで構築することで、合計 10649600 コ

アという大規模システムを構築している。

 ［超ビッグデータと AI と HPC との必然的統合について］

ビッグデータ処理（特に大規模グラフ解析）に関するスーパーコンピューターの国際的

な性能ランキング Graph500 リスト 3）においては、グラフの幅優先探索（1 秒間にグラ

フのたどった枝の数、Traversed Edges Per Second: TEPS）という複雑な計算を行う速

度で評価され、2016 年 11 月版で、1 位「京」（理研 :38621 GTEPS）、2 位「Sunway 
TaihuLight」（中国 :23756 GTEPS）、3 位「Sequoia」（米ローレンスリバモア国立研究

所 :23751 GTEPS）、4 位「Mira」（米アルゴンヌ国立研究所 :14982 GTEPS）であった。

これらは、このようなデータ集約型の計算は今後市場拡大が予測されているビッグデータ
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市場に HPC を適用するためには重要な指標である。また、産業利用など実際のアプリケー

ションで用いられる共役勾配法の処理速度の国際的なランキング HPCG（High 
Performance Conjugate Gradient）においては、2016 年 11 月版では、1 位「京」（理研 :602 
TFLOPS）、2 位「Tianhe-2」（中国 :580 TFLOPS）、3 位「Oakforest-PACS」（東大・筑

波大 :385 TFLOPS）、4 位「Sunway TaihuLight」（中国 :371 TFLOPS）であった。こ

れは、TOP500 では「京」よりも上位で 9 倍以上のスコアを持つ「Sunway TaihuLight」
などを上回っており、CPU の演算性能のみならずメモリーやネットワークも含めたシス

テム全体としての性能バランスを重視して設計開発された京の方が産業利用など実際のア

プリケーションを非常に効率よく処理できることを示している。

スーパーコンピューターの電力効率を競うランキング Green500 リスト 4）の 2016 年 6
月版では、国内スパコン開発ベンチャーの PEZY/ExaScaler が開発したスパコン「Shoubu

（菖蒲）」と「Satsuki（皐月）」が 1〜 2 位を独占した。ここで、2 位の「Satsuki（皐月）」

は研究室の 3 m2 のスペースに設置されており、TOP500 にランキングされた世界初のオ

フィス設置のスパコンであった。なお、Green500 は TOP500 に入っていることが前提で

あり、3 位には TOP500 を制した「Sunway TaihuLight」が入り、その消費電力性能も

2 位に僅差で迫る勢いであった。そして、Green500 の 2016 年 11 月版では、NVIDIA の

最新アーキテクチャー「Pascal」をベースとした GPU「P100」を用いた NVIDIA 社内

部向けシステム「DGX SATURNV」が 1 位（9.5 GFLOPS/W）、同じく GPU「P100」
を使うスイス国立スーパーコンピューティングセンターの「Piz Daint」が 2 位（7.5 
GFLOPS/W）となった 5）。そして、前回 1 位の「菖蒲」は 3 位に、前回 4 位の「Sunway 
TaihuLight」は 4 位に後退した。なお、今回の Green500 では、PEZY/ExaScaler は新

たな値を登録しておらず、3位になった菖蒲のスコアは前回のものであった。6位以下では、

日本最速の東大・筑波大の「Oakforest-PACS」が 6 位、京大の「Camphor 2」が 9 位に

入るなど、日本勢が健闘した。また、ドイツの富士通テクノロジー・ソリューションズ本

社に設置された富士通のサーバー機「QPACE3」も 5 位に入った。

近年の IDC におけるクラウドやビッグデータ基盤の出現により、HPC もそれらへの対

応や、IDC インフラとの統合化の流れも始まっている。クラウドに関しては米国 DoE や

NSF の試験的な導入を初めとして、Amazon HPC Instance6）や Penguin Computing7）

が商用クラウド HPC サービスを開始している。また、各国のエクサの計画にはビッグデー

タも重要な項目として記載されている。ハードやソフトのシステムレベルの対応も要求さ

れ、シミュレーションが発生する莫大なデータの処理や、一般 IDC では扱えない規模や

複雑さのビッグデータを処理するための基盤として期待されている。よって、森羅万象の

デジタル化が劇的に進む超ビッグデータ時代においては、スーパーコンピューターが叡智

を掘り起こすために必要不可欠なエンジンとなるためには、主に科学技術計算向けのスパ

コン用チップと深層学習向けの AI チップとの間で、要求性能が大きく乖離してはならな

い。なぜならば、脳におけるシナプスの発火 8）という脳神経回路を模した演算処理（深

層学習）は究極的には 1 ビット演算であるのに対して、科学技術計算では、現在の倍精

度から 4 倍精度、8 倍精度と、求められる演算精度が高まる見通しであるからである。し

たがって、超ビッグデータ時代においては、演算精度を落として近似計算することも必要

である。PEZY Computing を率いる齊藤元章 9）によれば、演算精度を落とせば、演算コ
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アを小さくできるので、今後登場する 7 nm（ナノメートル）プロセスであれば、1 チッ

プに 4 ビット演算のコアを 100 万個搭載でき、現行の GPU の 1000 倍かそれ以上の性能

をもった AI チップが実現できる見込みがある。

（3）	注目動向
 ［HPC 関連国家戦略について］

我が国では「フラッグシップ 2020」17）という名称で、ポスト「京」コンピューターの

開発が 2014 年度より開始され、2020 年度までに「京」の約 100 倍のアプリケーション

実効性能をもつスーパーコンピューターの実現を目指している。また、2016 年 11 月、産

業技術総合研究所が、深層学習の演算能力で世界一を狙って「人工知能処理向け大規模・

省電力クラウド基盤（AI Bridging Cloud Infrastructure: ABCI）」の開発に乗り出した。

深層学習に特化した演算性能で 130 PFLOPS を目指している 18）。

しかしながら、次に述べるように、米国、欧州、中国の動向から楽観視できないのが現

状である。バラク・オバマは、米国大統領時代の 2015 年 7 月 29 日、スーパーコンピュー

ターの研究開発を推進する新たな大統領令を発令した。この大統領令は、世界初となるエ

クサ級スーパーコンピューターの研究開発に専念する「国家戦略コンピューティングイニ

シアチブ（National Strategic Computing Initiative: NSCI）」を立ち上げ、HPC 分野に

おける将来的な米国の地位強化を目指すものである 19）。このイニシアチブは、米国政府

の下、エネルギー省、国防総省、国立科学財団の協力体制で、産学官共同により推進され

ており、ハード・ソフトのコ・デザインにより、アプリケーションが現行の約 100 倍で

実行可能なエクサスケールシステムの開発が進められている。一方、欧州では、2016〜
2018 年に Human Brain Project 20）で 50 PFLOPS のスーパーコンピューターを設置す

る計画が進んでおり、Horizon2020 プロジェクト（2014 年〜 2020 年）の中で、エクサ

スケール技術の研究開発が進んでいる。また、中国でも、第 13 次 5 カ年計画（2016-2020）
において、中国の威信をかけて 2 台の 100 PFLOPS 級スーパーコンピューターシステム

の技術研究開発が進められている 21）。

 ［脳型コンピューティングのための AI チップの潮流について］

脳型コンピューティングのための AI チップの研究開発には、二つの異なる潮流がある。

一方は、脳科学の知見に基づいて神経回路の働きを半導体で再現する「ニューロモルフィッ

クチップ」を目指す流れであり、他方は、深層学習の演算を加速させる「深層学習アクセ

ラレーター」を目指す流れである 22）。

前者の脳型コンピューティングに関しては、2016 年 3 月末、米国ローレンスリバモア

国立研究所は、IBM リサーチと協力して、IBM のニューロシナプティックコンピューター

チップ「TrueNorth」を使って、脳からヒントを得た深層学習のための極低エネルギー効

率スーパーコンピューティングプラットフォームの開発を開始した 23）。また、日本では、

2016 年 9 月、日本電気と東京大学は、日本の競争力強化に向け戦略的パートナーシップ

に基づく総合的な産学協創として、「フューチャー AI 戦略協定」を結び、「ブレインモル

フィック AI 技術」の早期実現を目指して、脳を模した専用のアナログ回路技術に関する
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研究を開始している 24）。

後者の脳型コンピューティングに関しては、深層学習の演算を加速させる「深層学習ア

クセラレーター」を目指す流れである。この開発競争を先導しているのはNVIDIAであり、

前述したように、Green500 の 2016 年 11 月版 4）では、NVIDIA の最新アーキテクチャー

「Pascal」をベースとした GPU「P100」を用いた NVIDIA 社内部向けシステム「DGX 
SATURNV」が 1 位（9.5 GFLOPS/W）を取り、深層学習用スーパーコンピューターの

開発にも着手している。また、Google は、機械学習ライブラリ「TensorFlow」向けにカ

スタマイズした深層学習専用プロセッサー「Tensor Processing Unit」（TPU）を独自開発し、

同社のデータセンターで過去 1 年間にわたって使用しているとともに、韓国のプロ棋士イ・

セドル氏に勝利した囲碁 AI の「AlphaGo」にも使用していた 25）。驚くべきことに TPU は、

深層学習のために開発した ASIC（Application Specific Integrated Circuit、特定用途向け

IC）で、GPU（Graphic Processing Unit）や FPGA（Field Programmable Gate Array）
といった深層学習処理に使用する他の技術と比較して、消費電力当たりの性能は 10 倍で

ある。TPU は機械学習向けにカスタマイズされているため、演算精度をそれほど必要で

はなく、1 演算あたりのトランジスタ数も少なくて済むのが利点であり、消費電力も小さ

い。したがって、機械学習に最適化された、1 ワットあたりのパフォーマンスが極めて高

い AI チップと言える。

 ［Microsoft StationQ の挑戦］

Microsoft は、IBM、Google や D-wave とは全く違った量子コンピューター戦略をとっ

ており、「新計算原理」に基づくトポロジカル量子ビットを使ったスケーラブルな量子コ

ンピューターの開発に取りくんでいる 26）。

Microsoft は、2016 年 11 月、革新的なトポロジカル量子コンピューターを世に送り出

すためのプロジェクトを管理する最高責任者として Todd Holmdahl を任命した 27）。彼は、

これまで、Xbox、Kinect モーション・コントローラ、および、HoloLens 拡張現実（AR）

ヘッドセットの開発を導いてきた人物であり、今回、従来の量子コンピューターをロバス

ト性で凌ぐ可能性をもったトポロジカル量子コンピューターを製品化することを使命とし

た役職に就いたと言っても過言ではない。Microsoft は、世界中の共同研究者と一緒に量

子コンピューターを構築するための取り組みを積極的に行っており、研究コンソーシアム

的な研究施設 StationQ を世界各国に建設し、トポロジカル量子コンピューティングに関

する研究を行っている。

Microsoft は、カリフォルニア大学サンタバーバラ校キャンパスに StationQ Santa 
Barbara という研究施設を先導的に開設し、トポロジカル量子コンピューティングに関

する先導的な基礎研究を行ってきた。StationQ Santa Barbara を率いるのが、数学者

Michael Freedman であり、トポロジーにおける難問とされるポアンカレ予想が 4 次元に

おいて成立することを証明し 1986 年にフィールズ賞を受賞した人物である。ここでは、

数学者、物理学者、およびコンピューター科学者が共同で、2016 年のノーベル物理学賞

受賞テーマの新概念が開いた扉の先に見いだされた物質のトポロジカル相がどのように、

頑強でスケーラブルなトポロジカル量子コンピューター・アーキテクチャを構築するため

に使えるかを理解することを目的として、世界中の大学の研究者とも協力しながら基礎研
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究を進めている。また、Microsoft レドモンド本社の敷地にある StationQ Redmond では、

量子アーキテクチャーと量子計算に関する研究を行っており、実世界量子アルゴリズムの

開発とそれらの意味を理解することに専念するとともに、スケーラブルでフォールトトレ

ラントな量子コンピューターのアルゴリズムやプログラムを作るための包括的なソフトウ

エア・アーキテクチャをデザインすることに打ち込んでいる。

Microsoft は、世界中の共同研究者と一緒にトポロジカル量子コンピューターを構築す

るための取り組みを積極的に行っており、キーとなる量子技術を有する世界トップクラス

の有力な教授をその立場を維持したまま、戦略的に雇い入れている 26）。例えば、オラン

ダのデルフト工科大学教授 Leo Kouwenhoven、デンマークのコペンハーゲン大学ニール

ス・ボーア研究所教授 Charles Marcus、スイスのチューリッヒ工科大学教授 Matthias 
Troyer、豪シドニー大学教授 David Reilly 教授の 4 氏が、各大学の教授の立場を維持し

たまま Microsoft に戦略的に雇い入れられたのである。Microsoft は、各大学にそれぞれ

Station Q Delft、Station Q Copenhagen、Station Q Zurich、Station Q Sydney を開設し、

プロジェクト最高責任者 Todd Holmdahl のもと、トポロジカル量子コンピューター研究

開発に全 Microsoft StationQ 総力上げてこれまで以上に積極的に取り組む姿勢を見せて

いる 26）,27）。

（4）	科学技術的課題
 ［ポスト・ムーア時代の到来と新計算原理について］

コンピューティングにおける進歩は科学技術が関係するほとんどすべての領域を変容し

てきた。とりわけ、新しい発見の探究はコンピューティングのすべての領域を横断したイ

ノベーションをもたらしている。現在、我々は入手可能なデータの Volume（量）、

Velocity（速度）、Variety（種類）から洞察を得るための能力の限界に直面しており、コ

ンピューティングにおける共生的な進歩を通して対処せざるを得ない根本的な課題を提起

している。前例のない複雑さのデータの本質を理解し洞察を得る能力は、森羅万象のデジ

タル化が劇的に進む超ビッグデータ時代に資する「新計算原理」によって大いに高められ、

超ビッグデータ時代における叡智の光として進む道を正しく照らす炬火（かがり火）とな

るに違いない。

しかしながら、超ビッグデータ時代の到来とともに、「ポスト・ムーア」時代が到来する。

したがって、「ポスト・ムーア」時代を見据えた「新計算原理」デバイスの基礎研究も必

須である。当然このような総合的な開発法は、従来の微細化のみに頼るスパコン開発法と

比べてはるかにコストがかかり、他のスーパーコンピューターや IDC サーバーから組み

込みに至る他の IT エコシステムに対する技術的なレバレッジによる開発コストの分散が

総合的なコスト削減、および迅速な進化の鍵となる。その点、他のマーケットにレバレッ

ジが期待できず、かつ国際的にシェアが伸びない我が国のスパコンに特化した開発法は圧

倒的に不利になると言える。今後はアプリケーションやシステムソフトウエアの汎用性を

担保するハードウエア開発を目指すと共に、コ・デザインのためには国際共同開発を含め

た体制を確保することが重要となる。この点、米 DoE と文部科学省間のエクサスケール

スーパーコンピューターのシステムソフトウエアに関する日米協力取極 10）が締結されて
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おり、その具体化が今後望まれる。

「ポスト・ムーア」時代を見据えたとき、相対的なデータ移動を可能とするアーキテク

チャーとして、チップ間に光配線を用いてアルゴリズムを光で実行することが必要になっ

てくる。また、相対的な計算量の伸びに対して、半導体パッケージや帯域幅の伸びはよく

ないことを鑑みると、相対的な計算量を減らすには、例えば、間違ってもいいから精度を

許容する近似計算をして相対的な計算量を減らすことができるような計算方法を取り入れ

る必要がある。また、リアルタイム性を、今のビッグデータ処理に求めると、従来型のデー

タベースでは間に合わない。精緻なマイニングをすると計算量が増えてしまう。FLOPS
が上がらなくなったら、どうするのか !? そのためには、ニューロモルフィックコンピュー

ティングや量子コンピューティング等を取り入れて、計算量を減らすことも考えられる。

そのためには、新しいアーキテクチャーを設計しなければならない。

マクロ・スコピックな観点から科学技術的・政策的課題を鑑みると、多様性のあるイン

フラ整備が大切であるが、プレーヤーが少ないのが現状である。また、ミクロ・スコピッ

クな観点からは、やはり「新計算原理」に基づいたデバイスの深化が必須である。IT の

研究分野は、応用分野であると思われているが、ロングタームの基礎研究が重要であり、

必要不可欠である。企業が研究開発をしているからショートタームで物事を考えがちであ

るが、すぐに役立つと考えるのは間違いであり、肝に銘じるべきである。しかも、応用研

究がもたらした社会実装の成果でもうかったお金を、米国企業（例えば、Microsoft や
Google）のように基礎研究に回すべきである。

「新計算原理」は、世の中を変革する可能性が高い。このようなコンピューティングの

変革期に、日本から新しいプレーヤーが出てくる可能性がある。そのためには、たくさん

の種をまく必要がある。芽が出たら、集中投資すればよい。「ムーアの法則」の終焉が来

るのは分かっているが、そのためにも、基礎研究が必要不可欠である。十数年後に待ち受

ける「ポスト・ムーア」時代に向けた革命のための基礎研究を急がなければならない。

（5）	政策的課題
［量子コンピューティングに関する先導的基礎研究からみた人材育成戦略］

2015 年度版俯瞰報告書（情報科学技術分野）1）の「量子コンピューティングデバイス」

の章において、先導的基礎研究からみた人材育成戦略が記載されている。これは、全く「新

計算原理」にも当てはまることであり、肝に銘じなければならないことである。以下に、

引用文献をアップデートして抜粋する（量子コンピューティングデバイスに関する技術的

俯瞰内容は、上記俯瞰報告書 1）を参照のこと）。

ムーアの法則に頼るシリコンチップの高性能化が曲がり角にさしかかり、また、最新の

チップはすべて海外に外注生産という状況を鑑みると、我が国は新しい発想に基づく素子

のデザインと知財化に注力すべきフェーズを迎えている。量子アニーリングというコンセ

プト 11）,12）が日本で発明され、米国の研究者がそれに少しだけひねりを利かせて広めるこ

とに成功し、そこに価値を見いだしたカナダの D-wave 社 12）,13）がやはり日本で発明され

た超伝導量子ビット 14）、磁束量子パラメトロン 15）といった手法を組み合わせて製品化に

成功した過程を解析する事が重要であろう。1980 年代に電子立国として君臨した日本は、
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米国で発明されたトランジスタ、酸化膜、プレーナー型接合、集積回路技術を引き継ぎ、

高度な製造技術で向上させた一方、時には人まねと非難された歴史がある。量子アニーリ

ング装置の要素技術の多くは日本の発明ということで大きく前進したが、製品化は北米が

先んじた。コヒーレントイジング装置 16）も我が国の発明であるだけに、これからが産学

共同の腕の見せ所である。いずれにせよ高度な基礎科学的成果をどのように組み合わせる

かがイノベーションである。よって世界初の製品化を一途の目標として高度な基礎科学的

成果を理解し、組み合わせることができる人材の育成が急務である。世界に通用する工学

博士の育成といってよいであろう。そのような人材育成は、我が国の大学で実行するもの

と、一人でも多くの日本人を世界に飛び立たせる 2 本立てで実行すべきであり、そのよ

うな政策の企画・実行が期待される。

（6）	キーワード
超ビッグデータ、ムーアの法則、ポスト・ムーア時代、森羅万象のデジタル化、エッジ

コンピューティング、高性能アプリケーション、量子コンピューティング、ニューロモル

フィックコンピューティング、最適化、グラフ問題、深層学習、人工知能、メニーコア、

ヘテロジニアス型アーキテクチャー、低消費電力システム、冷却技術、光ネットワーク、

Approximate Computing（積極的な近似計算）

（7）	国際比較
国・

地域
フェーズ 現状

トレ

ンド
各国の状況、評価の際に参考にした根拠など

日本

基礎研究 〇 →

・ スーパーコンピューターに関する基礎研究は産官学で行われているが、米国

には質・量とも劣る。

・ ImPACT「量子人工脳を量子ネットワークでつなぐ高度知識社会基盤の実現」

の一部で量子最適化装置の開発が進められている。

応用研究・

開発
〇 →

・ 京コンピューターが稼働し、対応する超並列アプリケーションの開発が進展

し、ポスト京の開発もスタートしている。

・ 深層学習の演算能力で世界一を狙って「人工知能処理向け大規模・省電力ク

ラウド基盤（AI Bridging Cloud Infrastructure: ABCI）」の開発に乗り出し

た 18）。

・ スーパーコンピューターベンチャー企業の PEZY Computing が低消費電力

スーパーコンピューター開発に取り組んでいる。また、AI ベンチャー企業の

Preferred Infrastructure が、深層学習の研究開発を行っている。

・ 富士通は、従来技術を深化させたトランジスタを用いて、組み合わせ最適化

問題を 1万倍速く解く技術を開発した 28）。東芝は、脳型AIチップをフラッシュ

派生技術で省電力化させることに成功した 29）。

・ 産業力の低下から企業における、量子コンピューティングデバイスに関する

基礎研究が不振である。

米国 基礎研究 ◎ →

・ DoE を中心にスーパーコンピューターに関する研究費の手当がされ、大学・

メーカーにも手厚く研究費が渡り、多くの研究者がスーパーコンピューター

に関する基礎研究に携わっている。

・ 脳型および量子コンピューティング研究者の層が厚く、様々な基礎研究へ支

援策が講じられている。
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応用研究・

開発
◎ →

・ HPC 用チップは、Top500 において圧倒的なシェアを握っており、それらを

利用したアプリケーション開発、システムソフトウエア開発、ハードウエア

開発技術も、米国が最先端を走っている。

・ IBM が、ニューロシナプティックコンピューターチップ「TrueNorth」を開

発している。

・ Google、IBM、および Microsoft といった主要企業が量子コンピューターの

開発に挑戦している。

欧州

基礎研究 ○ →

・ Horizon2020 で欧州でもビッグデータ等と共に予算措置がなされ、高い性能

を有するシステムも各所に設置、アプリケーションやシステムソフトウエア

中心に競争力の高い研究がなされている。

・ 英国、オランダ、ドイツ、デンマークなどで量子コンピューティングに関す

る基礎研究に対する多額の支援が行われている。

応用研究・

開発
△ →

・ 一部の特殊なスーパーコンピューターを除き、独自のスーパーコンピューター

のシステム研究は弱いが、ARM プロセッサーや Extoll などを含む一部の技

術を中心に、新たな開発の試みが試みられている。

・ 脳型および量子コンピューティングデバイスの企業による研究開発が見受け

られない。

中国

基礎研究 △ →

・ 基礎研究はハード・システムソフトウエア・アプリケーションの全領域でま

だ日米欧に比べて弱いが、急速に力をつけつつある。

・ 量子コンピューティングに関しては、まだ研究が始まったばかりで、せいぜ

い 10 年程度しか蓄積がなく、他国に比べて大きく出遅れている。

応用研究・

開発
◎ →

・ Tianhe シリーズだけでなく、米国技術を買った上で追加開発にて独自開発し

た Shenwei など、大規模スーパーコンピューターを構築する力は日米に匹敵

する。比較して大規模アプリケーション技術はまだ弱いが、最適化・運用技

術は急速に向上しつつある。スーパーコンピューター TOP500 でダントツの

首位をキープした Sunway TaihuLight のプロセッサーも接続回路もすべて

中国純製であった。このプロセッサーは、中国の国家並列計算機工程技術研

究中心（NRCPC）が独自開発した 260 コア高性能プロセッサー「SW26010」
である。

・ 2015 年７月、中国科学院と Alibaba は、「中国科学院―Alibaba 量子計算実

験室」を共同設立し、量子情報科学研究を開始した。

韓国

基礎研究 × →

・ スーパーコンピューターの基礎研究は見るべきものがほとんどない。

・ 韓国科学技術院（KAIST）が、アナログ回路を使うアプローチを採用して、

深層学習向け AI チップを開発している。

・ 米国・欧州で学んだ研究者を活発にリクルートし、量子コンピューティング

に関する基礎研究の裾野を広げている。

応用研究・

開発
△ →

・ スーパーコンピューターの計算能力は進展しておらず、応用技術の進展もな

い。

・ 韓国サムスン電子は、英国 AI チップ開発スタートアップ企業 Graphcore に

34 億ドルを出資した。

・ 量子コンピューティングに関する研究開発が見受けられない。

（注１）　フェーズ

　　　　基礎研究フェーズ ：大学・国研などでの基礎研究のレベル 
　　　　応用研究・開発フェーズ ：研究・技術開発（プロトタイプの開発含む）のレベル 

（注２）　現状　※わが国の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価である。

　　　　◎　特に顕著な活動・成果が見えている、　○　顕著な活動・成果が見えている

　　　　△　顕著な活動・成果が見えていない、　×　活動・成果がほとんど見えていない

（注３）　トレンド

　　　　 →：上昇傾向、　→：現状維持、　

→

：下降傾向
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