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特集 ビジネスを変えるデータサイエンス

要　約

1	 コロナ禍において、蓄積してきた過去の大量のデータと直近のデータで性質が大きく異
なり、データサイエンスの分析が難しくなっている。昨今は、データの不足やデータが
存在しない中でのモデルの構築方式に注目が集まる。

2	 モデルの構築は、解釈性と精度という2軸がトレードオフの関係となっている。この 2
軸は、解釈性が高いがドメイン知識に基づいて立式する難しさがある理解先行型モデル
と、精度が高まるが複雑なモデルになる傾向があるタスク解決型モデルに大別される。

3	 理解先行型モデルは、データが不足あるいは存在しない中でのモデリングを可能とし
て、シミュレーションから得られる知見を通し、タスク解決型モデルのモデリングに反
映していくという方式がとられることが多く、その使い分けが重要となる。

4	 精度を高めることを中心に構築されるモデルは、複雑なモデルになる傾向があるが、こ
れらモデルに解釈性を付与する技術が開発されている。特に、LIMEやSHAPなどが注
目されている。

5	 モデリングは技術だけで完結することは難しい。モデルに解釈性を付与する技術が開発
されてはいるが、複雑な現象を端的に表現するための高いドメイン知識は依然必要とな
る。 

Ⅰ　データサイエンスプロジェクトでのモデル構築のアプローチ
Ⅱ　データサイエンスにおける 2つのモデリング
Ⅲ　モデルの活用事例と課題
Ⅳ　最後に（モデリングで求められること）
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なる技術であることを述べたい。
本章では、モデリングにおける昨今の課題

と背景を述べた。第Ⅱ章では、モデルとはど
のようなものかを述べ、第Ⅲ章では、具体的
に実課題に応用されているモデルについて述
べる。最後の第Ⅳ章で、今後のモデリング技
術の発展について述べる。

Ⅱ	データサイエンスにおける
	 2つのモデリング

1	 モデルに必要な「解釈性」と「精度」
モデルという用語は、ある物事を代表的な

パーツだけで表した、現実を簡易的に表現し
たもののことである。模型や現実の近似と表
現されることもある。モデルは、ある目的を
もって組み上げられることがほとんどである
が、物事の理解や予測精度を高めるなどの目
的ごとに、モデルの作り方はさまざまであ
る。

このモデリングで重要となる観点として、
「解釈性」と「精度」の 2 つが挙げられる。
解釈性とは、モデルによる判断結果を、人間
が解釈できる度合いのことであり、精度と
は、あるタスクの解決具合のことをいう。

図 1 は、さまざまなアルゴリズムを使った
場合に、モデルが持つ「解釈性」と「精度」
がどのように達成されるかを表している。現
在のモデリングの技術では、この 2 つを同時
に追い求めることは非常に難しい。たとえ
ば、図 1 中では、統計における主要な回帰

（Linear／Logistic Regression） で あ れ ば、
モデルがシンプルであるため解釈性は高い
が、精度は低くなる。一方、深層学習（Deep 
Learning、AIモデルを構築するときの中心

Ⅰ	データサイエンスプロジェクト
	 でのモデル構築のアプローチ

最近は、コロナ禍で生活行動が極端に変わ
り、直近 1 、 2 年のデータと長年蓄積してき
たデータの性質が大きく異なるようになっ
た。たとえば、コロナ禍以前は季節周期など
で変動していた売上や客数が、報道される感
染者数の変動に連動したり、緊急事態宣言の
発出の有無に左右されたりする傾向が見られ
るようになっている。通常は、データが時間
軸方向で一貫した性質であれば、データ量が
多いほど、より良いモデルが構築できると期
待されている。しかし、過去の学習データと
モデル利用時のデータの性質があまりにも異
なる場合や、そもそもデータが極端に少ない
場合は、これまでの統計や機械学習で対処す
るには難しい状況となってしまう。そのた
め、コロナ禍では少量のデータを使ったモデ
リングや、データを使わないモデリングの方
式が再考され、データサイエンスにおける新
しいモデリングの選択肢として注目が集まっ
ている。

特に、新型コロナの感染者数予測は、 8 割
の人流制限などモデルのシミュレーション結
果によって、早くから意思決定が行われたこ
とから、学習データが存在しない中でのモデ
リングが注目された。このようなモデリング
は、複雑系科学やシステム科学の分野で長く
扱われてきたアプローチであり、既にさまざ
まな分野で適用され、多くの知見や事例が存
在する。本論考では、この機械学習やAIの
モデリングアプローチと、複雑系科学のアプ
ローチについて簡単に触れ、それぞれの役割
や目的の違いについてまとめ、相互に必要と
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となるアルゴリズム）では、複雑なモデルが
組み上げられるため、解釈性は低くなるが、
精度が高くなることが表されている。

また、今後研究が進む中で、各アルゴリズ
ムが獲得していくと思われる範囲（図 1 の影
部）としても、大きく傾向が変わることがな
いと考えられている。

ここでは、トレードオフとなる「解釈性」
と「精度」に注目して、モデルを大きく「理
解先行型モデル」と「タスク解決型モデル」
の 2 つに分類した上で、その特徴を紹介した
い。

2	 現実の本質を捉える
	 「理解先行型モデル」

理解先行型モデルは、現実のある側面の数
理的本質を捉えることを目的としたモデルで
ある。さらに細かくいうと、マクロ変数の関
係を記述する現象論モデルと、現象の構成要

素から組み上げる還元モデルと呼ばれるもの
に分類される。前者は、統計モデルのように
簡単な回帰分析などを利用して、データに内
在する関係を発見するために構築され、デー
タサイエンスとしても探索的分析の際に利用
される。また、後者は物理モデル、確率モデ
ルなどのように注目する現象を引き起こすの
に最低限必要な動的効果と要素を使って、現
象を説明しようと構築するものである。

両者は、ともにモデルは簡易なものほどよ
いと考えられ、結果への寄与が低い要素や効
果は削ぎ落としていくことが好まれる。その
ため、データや現象の本質のみが残り、結果
を理解することが容易になっていく。しか
し、このモデルは単純であるため高い精度を
上げることはあまり期待できない。このモデ
ルをベースとして、複雑なモデルを構築する
際のヒントとし、第一段階のモデリングとし
て扱われることが多い。

図1　モデルの解釈可能性とパフォーマンスのトレードオフ
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多く、解釈性に問題があり、運用が失敗して
しまった事例はいくつか報告されている。た
とえば、アメリカのミシガン州フリントにお
いて、水道管劣化の予測のために運用してい
たAIモデルが、隣家同士で水道管工事の要
否が異なることを自治体が住民に説明でき
ず、批判を浴び運用が停止されてしまうこと
があった文献1。

精度の良いAIモデルというだけでは、な
かなか受け入れてもらうことは難しく、運用
が見送られたり停止されたりしてしまうこと
もある。複雑なモデルの運用における解釈性
の問題は、モデルにおいて非常に大きなテー
マとなっている。このため、昨今は精度の良
いモデルを構築する技術とともに、構築した
モデルに解釈性を与える技術も多数開発され
ている。

Ⅲ	モデルの活用事例と課題

2 つのモデリングアプローチの実課題への
応用にはどのようなものがあるか、代表的な
利用について挙げてみたい。

1	 ネットワークを使った
	 理解先行型モデル「PageRank」

PageRankは、GoogleがWebサイトの重要
度を評価するために使っている指標である

（ここで紹介するものはGoogle創業当時に提
案されたものである）。この指標は、Webサ
イトのハイパーリンク関係を大規模ネットワ
ークとして捉えて、ネットワーク構造の重要
な部分に重要度スコアを付ける手法である。
Googleの創業者のセルゲイ・ブリンとラリ
ー・ペイジが1998年に、ウェブサーファがラ

一般に、データをどう分析するかという前
提から考えるデータサイエンスに対しては、
還元型モデルは事実をモデルに組み込んでい
く方法でモデリングが行われるため、なじみ
の薄いアプローチである。しかし、次章で紹
介する例（ウェブサーファの動きや感染者数
予測）のように、分析時でデータが存在しな
いという状況下でのモデリングには、このア
プローチが取られることもあり、社会シミュ
レーションなどの領域では重宝されている。

現実の現象や業務を大まかに再現する数式
を作ることに難しさがあるが、箱庭的なシミ
ュレーションが可能となるため、さまざまな
仮想的な環境を設定して、多くの知見が得ら
れることが利点である。

3	 出力値の精度を重視する
	 「タスク解決型モデル」

タスク解決型モデルは、数値の予測、文章
の分類、画像や映像の認識など、ある程度の
精度が求められているタスクを解決するとき
に組まれるモデルである。このモデルは、精
度を向上させるための、多くの「テクニッ
ク」が存在するとともに、モデル自体も複雑
になる傾向がある。複雑とは、入力された変
数が何らかの形に変換されたり、 2 つ以上の
モデルの結果が相互に組み合わされて、統合
された結果が出力されたり、と意思決定する
には困難な表現に代わってしまうことによ
る。つまり、なぜその結果となるのか理解で
きないモデル、いわゆるブラックボックスな
モデルとして組み上がってしまう。そのた
め、実際の利用では出力値の精度をもってモ
デルの結果を信じることが要求される。

しかしながら、それが運用上難しいことも



16 知的資産創造／2021年9月号

このプロセスを基礎方程式で表すことがで
きて、PageRankはその解として表される。
ここでは、式の紹介にとどめるが、ウェブサ
ーファの総数N人に対して、時刻tのWebサ
イトiのサーファの人数x i（t）は、同Webサ
イトのハイパーリンクでの接続先数k iと、
Webサイトi , j間のi→jのハイパーリンク関
係を表す行列A i jと離脱率rによって次のよ
うに再帰的に表される。

x i（t＋1）＝r∑N

 
j=1

              ＋（1−r）N

この基礎方程式により、「重要なWebサイ
トからリンクが張られているWebサイトほ
ど重要なWebサイトである」という観点で
数値化される。それに加えて、このような基
礎方程式を理論的に解析することで、モデル
の特徴を詳細に調べることができる。たとえ
ば、多くの被リンクを得ることでPageRank
を高めることができるといったSEOでよく
聞くテクニックも、この式から導くことがで

Aji x j（t）
kj 

ンダムにWebサイトを巡る中で、Webサイ
トの行き着きやすさ（滞在確率が高い）が、
Webサイトの重要度であると考えて発表し
た文献2。

スコアをつけるために、ウェブサーファの
Webサイト間の移動を、「リンクをクリック
することによるWebサイト間の遷移」と「自
然検索でのWebサイトへの遷移」の 2 つと
考え、モデリングを行っている。図 2 （A）
のように、個々のWebサイト（四角）のウ
ェブサーファがほかのWebサイトへのリン
ク（矢印）を通して、遷移していく過程でモ
デル化される。具体的には、あるWebサイ
トに訪れるウェブサーファが100人いたとし
たとき、このウェブサーファが、ハイパーリ
ンク関係でつながる別の 2 つのWebサイト
に50人、50人と当配分で移っていくという仮
定である。このようにウェブサーファが
Webサイトのネットワーク上を巡るシミュ
レーションを通して、たどり着きやすさを指
標化するのである。

図2　PageRank（A）とSIRモデル（B）のシミュレーションプロセス
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きて、現象を表すように作ったモデルを再解
析することで、新たな知見を得ることもでき
る。

PageRankがこのようにウェブサーファの
動きの基礎方程式が立てられて構築された背
景には、Webサイト間遷移のミクロデータ
が当時存在しなかったことが大きな理由とな
る。しかし、技術的進歩によって、Webサ
イト間遷移をデータとして取得できるように
なったことや、Webサイト内のテキストデ
ータが蓄積されていることから、現在のモデ
ルは、このモデルから大きく進展していると
考えられる。

PageRankによるビジネスの成功は、説明
するまでもないが、このアプローチの功績と
して、ビッグデータ分析の流行のきっかけと
なったことと、これを基点に大規模ネットワ
ーク構造のさまざまなスコア手法や社会シミ
ュレーションのモデルが組み上げられたこと
にある。たとえば、PageRankを一般化した
Hyperlink-Induced Topic Search （HITS）文献3

のように、グラフ構造でのノードのランキン
グを測る指標はさまざまに展開され、引用関
係のネットワーク構造から特許や論文などの
書誌を評価する方法として提案されている。
また、企業間の売上を企業間取引ネットワー
クの構造から説明するモデル文献4などに応用
したり、SNSやブログの口コミ時系列の持つ
性質の解析文献5にも参照されたりしていて、
社会の中で広がっていく現象をモデル化する
ときに有用とされている。

2	 コロナの感染者数予測で
	 脚光を浴びた「SIRモデル」

PageRankと同じ複雑系のモデルとして、

昨今の感染者数予測に利用されるW・O・カ
ーマックとA・G・マッケンドリックが1927年
に提唱したSIRモデルというモデルがある文献6。

総数N人の集団を、未感染者S（Suscepti-
ble）、感染者 I （Infected）、治癒者R（Re-
covered、または隔離者や死亡者Removedと
も解釈される）のグループに分けて、未感染
者Sと感染者 I の接触によって感染が広が
り、感染者は一定時間の後に治癒者（死亡
者）Rになるという仮定の下、シミュレーシ
ョンを行うものである。このモデルやその派
生モデルは、感染症ダイナミクスを理解する
ために、新型コロナウイルス感染症パンデミ
ックだけでなく、1905年のボンベイにおける
ペスト流行から、最近では2014年の西アフリ
カ・エボラ出血熱流行などにおいて解析に利
用された。

実際に今回の感染者数予測が行われたモデ
ルは、ここで紹介する初期に提案されたモデ
ルとは異なることを注意しておく。

具体的には、各グループの人数は次の方程
式に従うと仮定される。

　　　  ＝−βS（t）I（t）

　　　  ＝βS（t）I（t）−γI（t）

　　　  ＝γI（t）

ここで、「接触時に感染する確率β」や
「回復率γ」がパラメータとなる。未感染者
と感染者が接触したときに感染が起き、感染
者数が増えていくことが未感染者数と感染者
数の積S（t）I（t）で表されている。この積の
項が感染者数の増加に寄与する。

dS（t）
dt

dI（t）
dt

dR（t）
dt
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モデル中の感染確率βや回復率γのパラメ
ータに、仮想的な値やデータから得られた値
を設定して推移をシミュレーションすること
ができる。また、実際の感染者数のデータが
順次手に入ることで、モデルのシミュレーシ
ョン結果と実データを比較することができる
ので、実データに合うように、これらの感染
確率や回復率のパラメータ値を推定するとい
うこともできる。

より現実的なモデルとしていくためには、
感染から発症までの潜伏期間を設定したり、
人の状態や属性を細かく分けたり、人流の効
果などを反映させたりして改良していく。こ
のようにして、感染動向を理解し、感染をコ
ントロールする技術に応用しようと研究が重
ねられている。

また、このモデルは人と人との接触によっ
て広がっていくという感染に関する現象に対
し、広く扱うことができる汎用的なモデルで
ある。そこで、噂の伝播などの社会活動によ
る情報の拡散現象も同系統の現象として考え
られており、SIRモデルの感染確率や回復率
といったパラメータなどの各部分を読み替え
て利用される。具体的には、災害時のデマの
広がりにおいて、「デマ情報に触れ、デマを
信じてしまう確率」や「時間とともにデマか
ら覚める確率」として解析文献7されている。
ほかにも、商品のバイラルマーケティングに
おけるインフルエンサーの効果やSNS上の炎
上においても、長くこのモデルを使った研究
がなされている。特に、人同士の接触などを
介して広がっていく現象のモデル化に応用さ
れるため、社会での消費者間のコミュニケー
ションをモデル化するときに有用と考えられ
ている。

3	 理解先行型モデルの課題と有用性
PageRankもSIRモデルも、データの存在

しない状況や不足する状況で行われたモデリ
ングとして、注目する対象固有の基礎方程式
を作るという過程を経る。このようなアプロ
ーチで、データ分析や予測を行う領域として
気象、都市工学、環境、回路など、科学的な
分野において多岐にわたる。これらは、対象
に応じて、個別性の高いモデリングを行って
いくことになり、数式を自在に操れるスキル
が必要という点で難しさはあるが、シミュレ
ーションや理論解析を通じて得られる知見は
非常に多い。一方、マーケティングや流通を
中心に扱うデータサイエンスでは、これまで
統計学と機械学習を使うことが多かった。

2 つのモデリングアプローチは、どちらも
データとデータの背後にある事実を理解する
方法であるが、前者のモデリングから得られ
る知見を通し、データを蓄積し、後者のモデ
リングに反映していくという方式が採られる
ことが多い。また、機械学習や最適化の手法
を使って、前者のモデルのパラメータ推定を
精緻に行っていく方法などもあり、使い分け
は重要となる。

4	 タスク解決型モデルでは
	 「解釈性の付与」がポイント

タスク解決型モデルは先に述べた通り、デ
ータが一定程度存在し、分析手法が先にある
ときに選択されるアプローチである。個別性
の高い立式を行っていく理解先行型モデルと
は異なり、アルゴリズムにデータを当てはめ
ていく（学習させる）ことで精度を高めてい
く。一方で、先に述べたように構築したモデ
ルは複雑になる傾向があり、解釈性の低い結
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果をどう提示していくかは、運用の上ではよ
く課題となる。そのため、モデルの解釈性を
高める技術が、昨今、多数提案されるように
なってきている。この複雑なモデルの解釈性
を高めていく技術をどのようにして使いこな
していくかについて、仮想的なケースを例に
して説明したい。

まず、ある保険契約者が満期を迎えるとき
に、契約更新を行ってくれるかどうかを判定
するモデルを作るとしよう。ここでは話を簡
単にするために、契約の更新を月額の保険料
と営業員とのコンタクト回数のような変数で
説明することを考える。

一般的な分析方法として、回帰分析の標準
的な手法であるロジスティック回帰のような
線形分類を使ったとき、契約者の「契約更新
●」と「契約非更新○」を判定するモデル
は、図 3 （A）のような直線の境界線をもっ
て判別することになる。また、図 3 の影部
は、モデルによってその領域内にあるデータ
が契約更新と判定される領域となる。

線形分類の結果だと、結果に寄与する各説
明変数の重み（回帰係数）を知ることができ
て、解釈は非常にシンプルになる。図 3

（A）では、契約更新と判定される領域に契

約非更新の契約者を近づけるためには、契約
者全体に対して営業員コンタクト回数を増や
したり月額保険料を減額したりする方策が有
効であることと、またそのどちらがより有効
であるかを知ることができる。

このようなアプローチが好まれるのは、各
変数の業務改善につながる方向が明瞭で、ど
のようにアプローチをとればよいか、ネクス
トアクションにつなげやすいことにある。た
だし、この線形分類のモデルは、顧客全体へ
の改善施策として総論となる結論しか得られ
ないことと、単純が故に精度が期待できず、
誤判定が多く出る傾向があることに不足を感
じることも多い。

一方で、曲線や直線の組み合わせでこの分
類タスクを行う高度な方法（非線形分類）で
は、分類が図 3 （B）のように（少し極端だ
が）精度よくできることが多い。しかし、先
ほどの直線のモデルと比較して違うのは、分
類の結果として、次にどうすればよいのかと
いう方向性が読み取りにくく不明瞭であるこ
とである。

このようなモデリングのときに、モデルを
読み解くために解釈性を与える必要がある。
その方法としてLocal Interpretable Model-ag-

図3　仮想的な事例に対する分類モデル適用の様子

営業員コンタクト回数 営業員コンタクト回数

（B）曲線での分類（A）直線での分類
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月
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険
料

月
額
保
険
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を持たせることができ、詳細に方策の方針を
決めることができる。より実務的にも処方的
分析に役立つものと期待される。

Ⅳ	最後に
	 （モデリングで求められること）

本論考で、モデルという言葉をその役割と
具体的な例を用いて説明した。

モデルのタイプとして、理解先行型モデル
とタスク解決型モデルのそれぞれのアプロー
チがある。どちらも、構築されるモデルは現
象の一部を端的に表現するという点は共通で
ある。

理解先行型モデルは、ドメイン知識を持っ
て固有の立式が必要であるが、仮想的な設定
でのシミュレーションができ、データ外の知
見を得られること、タスク解決型モデルは精
度を高められるが内部のアルゴリズムによっ
て、複雑な変換がなされてしまうことで、解
釈性が課題となってくることを述べた。

2つのモデルは、データの質や量に応じて
モデリング技法を変え、モデルが求められて
いる環境に応じてその特徴を活かす方法を選
択する必要がある。また、適用業務や適用業
種は異なっても、モデリングの上では同系統
の問題を扱うことがある。本論考で紹介した
PageRankとSIRモデルのように、本来の設
計された領域での利用を超えて、社会調査や
経済モデリングのほか、マーケティングや流
通など他分野に応用されたものもある。モデ
ルを応用・調整する技術とドメイン知識があ
れば、広く他業種への展開も可能となる。

このようなモデリング技術への注目は、技
術的なトレンドに加えて、昨今の社会変化に

nostic Explainations （LIME）文献8、Shapley 
Additive Explanations （SHAP）文献9などの手
法が存在し、ライブラリがオープンソースと
して公開されている。SHAPはLIMEを一般
化したもので、どちらもモデルの出した個々
の結果に対して、各説明変数がどの程度の寄
与しているかを明らかにすることができる。

たとえば、作成した複雑なモデルに、これ
らの解釈性を付与する技術を適用すること
で、より細かく改善施策を示すことができる
ようになる。

図 3 （B）からは、契約者Aを表す点Aで
は営業員コンタクト回数を増やす方向が、B
点では月額支払料を下げる方向が、契約更新
確率を高めるための最も良い方法であること
が分かる。前述の単純なモデルでは、総論と
しての改善の方向感のみが示されたため、契
約者Bに対する営業員コンタクト回数の増加
は、改善につながらないことが予測される
が、今回の使い方で個々の契約者に対して、
どのような方策が必要であるかの方向を、よ
り細かく示すことができるようになる。

このように、もともとのモデルは複雑性の
高いものとして構築したが、解釈性を付与す
る技術を適切に利用することで、予測精度を
ある程度高めた上で、なおかつ個々のデータ
点（＝契約者）に対して、個別に改善する方
向を提示することができるようになる。

図解をすると非常に簡単な説明になるが、
多数の説明変数が存在すると、このような発
見を行うことは一般に難しくなる。複雑なモ
デルをそのまま利用することは意思決定が難
しくなるため、実際のプロジェクトでは避け
られることが多いが、これらの技術をうまく
使いこなすことで、改善施策の提案に個別性
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よってもたらされたところが大きく、今後
も、コロナ禍からの回復に伴う社会変化の中
でニーズが高まっていくと考えられる。実際
にデータサイエンスの大学教育の中で、社会
シミュレーションの技術が見直され、講義も
増えてきていて、今後のデータサイエンティ
ストが身に付けるスキルの一つとなっていく
ことが予想される。それによって、われわれ
データサイエンティストが、データの少ない
場でも活躍できるようになるかもしれない
し、モデリングを通して、知見や必要なデー
タを明らかにするという進め方も増えていく
と思われる。

昨今行われたモデリング技術を振り返るこ
とで、データサイエンスによる意思決定の幅
は大きく広がることが期待される。
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