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6	機械学習応用システムの
　プロジェクト管理と組織
本橋洋介　（株）日本電気
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　機械学習を用いた情報システム（以下，機械学習応

用システム）の実用化が進む中，これまで機械学習を

扱ってこなかったシステムエンジニアが機械学習応用シ

ステムの開発を行うようになってきている．一般に，シ

ステムエンジニアは，PMBOK☆ 1などの開発プロジェ

クト管理の方法論を基にプロジェクトを遂行していく．

機械学習応用システムの開発でも，この方法論を用い

ながら開発することが望ましい．一方で，機械学習応

用システムは以下の点で従来のシステムと異なる点があ

り，プロジェクトの進め方や開発工程に違いがある．

1．挙動の説明や問題の分析の困難性．機械学習が出

力する結果を人が解釈することができないことがある

ことにより，システムの利用や運用時の問題分析に

支障が出ることがある．

2．性能指標の定義の困難性．精度などの性能指標に

ついて，データを投入した試験を行うまでは値が分

からず規定しづらい．

3．新たなデータを追加した際の不安定化や性能劣化．

システムの運用中に挙動が変化して，システムの開発

中には想定していなかった問題が発生する．

　これらの違いに対して，機械学習応用システムの開

発方法についてのガイドライン 1）や，機械学習応用シ

ステムの開発・運用方法についての書籍 2），3）があるが，

まだ，少ないのが現状である．本稿では，機械学習

応用システムの開発プロセスを説明した後，プロセスの

各段階における課題と一般的な対応方法を解説する．

☆ 1 https://www.pmi.org/pmbok-guide-standards

機械学習応用システムの開発プロセス

　図 -1に，機械学習応用システムの中にある機械学
習パイプラインの基本的な構成を示す．機械学習パ

イプラインは，訓練パイプラインと推論パイプラインに

分かれる．訓練パイプラインは，データを前処理して

訓練データにした後，機械学習アルゴリズムに投入し，

訓練済みモデルを出力する部分である．推論パイプラ

インは，訓練済みモデルに新しいデータを投入し，推

論結果を出力する部分である．これら 2つのパイプラ

インは実行頻度や CPU・メモリの必要量が異なること

から，別の環境で構築されることも多い．

　本章では，このような機械学習応用システムの開発

プロセスおよび，開発プロジェクトの管理上留意すべ

きことを解説する．

　図 -2に，機械学習応用システムと，従来の情報システ
ム（以下，従来型システム）の開発プロセスの違いを示す．

　機械学習応用システムの開発では，多くの場合，仮

説検証（Proof of Concept : PoC）を，システムの開

発前に行う点が，従来型システムの開発と異なる．こ
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■図 -1　機械学習パイプライン
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れは，機械学習にデータを与えた検証を行わないと，

精度などの性能の良し悪しが分からないことが理由で

ある．また，システムが用いるデータの量・モデルの更

新頻度などを規定するための分析を要件定義に合わせ

て行うことが多いのも特徴である．

　それに加えて，開発後の運用においても，モデルの更

新や，精度が悪化したモデルの修正などの作業を行う特

徴がある．

　このような開発プロセスの違いや，帰納的プログラ

ミングである機械学習の特徴を考慮して，プロジェクト

管理の観点で留意すべき点について，解説する．

アセスメントフェーズのプロジェクト管理

　アセスメントフェーズは，システムの目的を定義し，

想定するデータやアルゴリズムの案を作成する．アセス

メントフェーズの主な成果物は，システムの企画書（計

画書）である．以下に，アセスメントフェーズのプロジェ

クト管理において留意すべき点を述べる．

目的設定
　ユーザが持つ解決したい課題（ユーザの目的）を基

に，機械学習およびシステムの目的を定義する．ユー

ザの目的とは，「売上向上」「コストダウン」「品質向上」

「リスク低減」などである．「売上を予測する」などのシ

ステムの目的相当のことをユーザの目的にしてしまうこ

とがあるが，これは不適切である．その理由は，機械

学習の推論自体が目的になることで，ユーザが解決し

たい課題を見失い，開発後に必要な機能の不足に気づ

くことになるからである．

　また，ユーザの目的によっては，必ずしも機械学習

を用いなくても十分価値を得ることができることがある．

そのため，ユーザの目的を基にシステムの目的を定義す

る際に，ルールベースの推論など，機械学習を用いな

い手段を含めて比較することが必要になる．

データの選定と一次評価
　プロジェクトで用いることができるデータを選定する．

機械学習応用システムの開発プロジェクトにおいて，適

切なデータを用意できるかどうかは，目的達成のため

に最も重要な要素の 1つである．用いるデータの想定

を持たずに PoCを行うと，予想したよりもデータが不

十分でデータの加工に時間がかかりすぎる問題や，デー

タの量が少なく推論精度が悪い問題が発生する．その

ため，アセスメントフェーズでは，システムが用いるこ

とができるデータを評価する．評価においては，件数

が十分であるかのほかに，以下のような観点で評価す

ることが多い．このようなデータの評価方法に関して体

系的に整理されたガイドラインや研究はなく，アセスメ

ントフェーズにおける課題となっている．

【データの一次評価指標】

　•数値／ラベルデータの場合
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■図 -2　機械学習応用システムの開発プロセス
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　　  件数・欠損値の割合・値の分布

　•画像データの場合　　

件数・学習したい対象の大きさ・色・明るさ・解

像度などの均一性

　•テキスト（自然言語）データの場合

　　  件数・文章の長さ・表記ゆれ度合

　データの評価によって，件数が十分でないと判断し

た場合には，PoCフェーズに進むのを延期し，データ

の収集・蓄積を行う．また，欠損値の補間・異常値の

処理・画像のタグ付け（アノテーション付け）・自然言

語処理用の辞書の整備などの必要性をこの段階で判

断し，PoCフェーズにおける作業項目に盛り込む．

契約
　契約は，アセスメントフェーズのみに行うものではな

いが，プロジェクトの立ち上げ後なるべく早期に，契約

の形態や内容について検討するのが望ましい．機械学

習応用システムの開発の一部またはすべてを，他社（以

下委託先）に委託する場合，委託先との契約に留意

する必要がある．図 -2のように，開発プロセスにお

いて PoCなどの工程があることにより，細かな単位で

契約する（たとえばアセスメント，PoC，開発，運用・保

守でそれぞれ別の契約を締結する）ことが基本である．

これは，契約不履行などのトラブルを防ぐためである．

また，運用・保守工程における契約も，システムや（仕

様を変更することがない）モデル更新の契約と，新た

な種類のデータを追加する・アルゴリズムを変更するな

どの追加開発の契約を別に結ぶことが望ましい．

　ほかに，機械学習の推論結果は，人が従来知らなかっ

た知見を出力することがあるため，機械学習の訓練済み

モデルおよびモデルから得た知見についての知的財産権

の帰属について契約に記述することがある．さらに，訓

練用のデータを再利用するケースなどは，データの所有

権・利用権などについても記述する必要がある．

　これらの契約に関する考え方は，経済産業省がとりま

とめた「AI・データの利用に関する契約ガイドライン☆ 2」

に詳しい記述がある．

PoC フェーズのプロジェクト管理

　PoCフェーズでは，訓練用データを機械学習ソフトウェ

アに入力して訓練済みモデルを作成し，訓練済みモデ

ルを基に推論を行うことで，精度などの性能を検証する．

PoCフェーズの主な成果物は，前処理・訓練・後処理・

推論の各プログラムと，検証結果である．PoCフェーズ

のプロジェクト管理において留意すべき点を述べる．

スコープ管理
　PoC中は特に，アルゴリズムの変更・前処理の変更・

データの種類の追加などを行う可能性が高い．その場

合，作業が際限なく増えることがないようにスコープ管

理に留意する必要がある．たとえば，「精度を○○%

まで改善する作業を行う」などの作業項目定義をして

しまうと，達成するまで際限なく作業を行うことになっ

てしまう．この場合，改善のための作業を細分化して

スコープとすることや，実験回数を規定することが必要

である．

データ管理
　機械学習応用システムは，プログラムにデータを投

入し，訓練済みモデルを作成することで，初めてモデ

ルが動作するようになる．したがって，データが変更さ

れると挙動が変わってしまう．そのため，データの管

理はプログラムのソースコード管理と同様に重要である．

データ管理の例として，データが追加されたときやデー

タを加工した際は，データを新しいバージョンとして管

理する方法がある．ほかに，テストを行った際，処理を

変更した際は，どのバージョンのデータに対して検証し

たかの対応関係を記録し保存しておく必要がある．

☆ 2 http://www.meti.go.jp/press/2018/06/20180615001/20180615001-1.pdf
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パイプライン管理
　機械学習応用システムは，訓練前のデータの加工（前

処理）や，モデルの出力を表示するための加工（後処理）

などを含めた処理の設計をする必要がある．この，デー

タから最終的なシステムの動作までの一連の処理の流

れをパイプラインと呼ぶ．パイプラインには，訓練時の

パイプラインと，予測時のパイプラインがある．パイプ

ライン内における前処理や後処理，および機械学習の

ハイパーパラメータは，PoCや開発中に試行錯誤して

頻繁な変更がなされることが多い．そのため，パイプ

ライン情報を管理し，一部のみを簡単に変更できるよ

うにすることや，変更を戻すことができるようにするこ

とが必要である．

結果の評価
　PoCにおいて，機械学習の推論部の出力を評価す

る．精度は，多くの機械学習応用システムにおいて最

も重要な評価指標である．精度を評価するための指標

は，種類が多数あり，推論対象の種類や目的に応じて

適切なものを選択する必要がある．

　よく用いられる精度指標は以下のものがある．

回帰問題（推論対象が数値）の場合：RMSE・

MAE・MAPE

判別問題（推論対象がラベル）の場合：Precision・

Recall・F-measure・AUC

　上記の精度が主に用いられるが，システムの目的に

よっては，応用的な精度指標が用いられることがある．

たとえば，回帰問題において，推論結果が上振れする（推

定値が実測値よりも高い）場合と下振れする場合で価

値が異なる場合は，上振れと下振れの誤差の平均値

を別々に評価する．

　また，精度だけではなく，システムの真の目的（「売

上向上」「コストダウン」など）に対応する評価指標を

作成し，評価することができると望ましい．しかしな

がら，PoC段階で真の価値を検証できることは少なく，

システムを開発しパイロット運用してからの検証となる

ことが多い．

開発フェーズのプロジェクト管理

　開発フェーズでは，PoCで行われた結果を基に，シ

ステムを開発する．開発は，機械学習の訓練部・推論

部だけではなく，UIなどの周辺部に及ぶ．そのため，

従来型システムの開発手法の多くが適用できるフェーズ

である．開発フェーズのプロジェクト管理において留意

すべき点を述べる．

要件定義
　機械学習応用システムの開発においては，従来型シ

ステムと同様に，機能要件や非機能要件を作ることに

なる．以下に，特に機械学習応用システムに特有の要

件を挙げる．一部の要件は，要件定義のためにデータ

分析を行って決定する必要があるのが従来型システムと

の大きな違いであり，要件定義のプロジェクト管理にお

いて最も留意すべき点である．

要件定義 1．訓練データ量
　機械学習において，訓練時のデータ量を増やすこと

は，精度向上につながることが多い．しかし，訓練デー

タが多いと訓練時に必要な計算リソースが多くなりす

ぎ，結果的に時間がかかりすぎることがある．そのため，

図 -3のように，訓練データ数と処理時間の関係，お
よび，訓練データ数と精度の結果を試験し，適切な訓

練データ量を選ぶ必要がある．

要件定義 2．モデルの更新方式と更新頻度
　システム運用中に，新しいデータが追加されることが

想定されるが，新しいデータを基に訓練済みモデルを

再作成する方式（訓練済みモデルの更新方式）や，更

新の頻度を決定する必要がある．訓練済みモデルの更

新方式は，バッチ学習・オンライン学習・ストリーム学

習・ミニバッチ学習などがある（図 -4）．バッチ学習は，
モデルを更新する際に全データを基に訓練を行う方式

である．オンライン学習は新しいデータのみ用いてモデ
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ルを更新する方式である．ストリーム学習はオンライン

学習と同様の更新方式であるが，モデル更新に用いた

データを保存しないときに特別にストリーム学習と呼ぶ

ことがある．ミニバッチ学習は，バッチ学習に類似す

るが，データを一度分割して徐々に加えていく点が異

なる．

　これらの更新方式は，データの特性の変化しやすさ

によって決定することが多い．たとえばデータの特性が

急激に変化するようなケースでは，オンライン学習を採

用し，そうではない場合はバッチ学習を採用するのが

通例である．

要件定義 3．例外プロセスの設計
　PoCフェーズで，精度などの評価結果が十分であっ

たとしても，システムとして運用すると，例外的なケー

スにおいて，想定外の結果を出力し，ユーザにとって

利便性が低くなることがある．

　代表的なケースを以下に述べる．

• ケース 1．訓練データの範囲外のデータが推論時
に入力される．

 　たとえば訓練データの一部が数値である際に，

訓練データ中の値域を外れた値が推論時に入力さ

れることがある．この状態を外挿問題と呼び，機
械学習応用システムが正常でない結果を出力する

主要な原因の 1つである．

• ケース 2．訓練データが非常に少ないモデルを運
用する．

 　機械学習応用システムが多数の訓練済みモデル

を作成して運用する場合に，一部の訓練済みモデ

ルは訓練データ数が少ないことがある．この場合，

精度が十分でないことや，訓練済みモデルを更新

する際に，更新前の推論結果と大幅に変わる結果

を出力することになる問題が起こる．

　これらの問題に対して，訓練の方法によって解決す

ることがある．たとえば，ケース 2に対しては，複数

の推論対象のデータを混ぜて同時に訓練する「マルチ

タスク学習」や，多数のデータによって訓練した訓練

済みモデルを用いて別の少数データに対する訓練を行う

「転移学習」などがあり，訓練対象のデータ特性によっ

ては高い精度や安定性を達成することがある．

　しかし，これらの問題をすべて解消することが困難なた

め，推論結果の表示時に警告を併せて表示するなどシス

テムのユーザへの通知を行うことで対処することが多い． 

　例外プロセスの対応方法は，確立された方法論がなく，

機械学習応用システムの開発における重要な課題である．

スケジュール管理
　機械学習応用システムの開発フェーズのスケジュール

作成は，要件定義・設計などの各々の工数と期間を
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■図 -3　データ量に関する試験結果の例
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■図 -4　モデルの更新方式
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見積もって行う．PoCが終了した後も，要件定義中の

データ分析や，テスト工程における訓練済みモデルの検

証などによって，従来型システムよりも工数・期間がか

かることが多い．図 -5に開発スケジュールの例を示す
が，図 -5のようにウォーターフォール型の開発ではなく，

アジャイル型（スパイラル型）の開発を行う場合もあり，

この限りではない．

テスト
　通常のシステム開発と同様に，システムが仕様通り

に動作するかのテストを行う．機械学習応用システムの

場合は，PoCで行った精度などの品質指標を達成して

いるかを併せて評価する．機械学習の品質やテスト方

法に関しては，石川 4）に詳しい．

運用フェーズのプロジェクト管理

　運用フェーズでは，従来型システムと同様にシステムの

管理やバックアップ・不具合の対応を行う．一方で，機

械学習応用システムの場合，訓練済みモデルのメンテナ

ンスという作業が新たに必要になる．以下に，運用フェー

ズのプロジェクト管理において留意すべき点を述べる．

訓練済みモデルの管理
　システムの運用中は，追加されたデータによりモデル

を更新することがあるが，モデルのバージョンと対応す

るデータのバージョンを管理するとともに，問題があっ

た際に前のバージョンに戻すことができるように，モデ

ルデータを保存しておくことが望ましい．

訓練済みモデルの更新
　前述のバッチ学習やオンライン学習などの方式により，

モデルを更新する．多くの場合は，一定期間ごと（バッ

チ学習の場合）や，データが追加された際（オンライン

学習の場合）に自動的に更新されるように設計してお

き，運用者は更新が問題なく完了されたかを確認する．

訓練済みモデルの検証と問題の対応
　訓練済みモデルの精度や安定性の検証を行う．訓練

済みモデルを更新した際に，精度が悪化することや，更

新を滅多に行わない場合に，精度が徐々に低下してい

くことがあるからである．精度が低下していることが確

認されたら，原因の調査を行う．運用中の精度低下の

原因の代表例に，訓練時のデータの分布と，運用時の

データの分布が大きく変わってしまうものがある．この

状態を共変量シフトと呼び，前述の外挿問題も共変量シ
フトの一部である．共変量シフトに対応した学習アルゴ

リズムも多く研究されている．一方，共変量シフトが確

認された場合に，過去のデータを訓練データから削除し，

新しいデータのみで訓練することで共変量シフトを緩和

要件定義用
データ分析

詳細
設計

基本
設計

要件
定義

製造
結合

テスト
総合

テスト
受入れ
支援

リリース用
データ分析

運用
保守

設計 製造要件定義 テスト

4 月　5 月　6 月　7月　8 月　9 月    10 月  11月    12 月   1月　2 月　3 月　4 月

20XX 年度

■図 -5
機械学習応用システムの開発スケ
ジュールの例
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するようなことも効果的な対応である．

ユーザとのコミュニケーション
　一般に，情報システムの運用者は，ユーザが情報シ

ステムの挙動や操作に疑問を持ったときのために，電

話やE-mailによって問合せを受け付ける方法（ヘルプ

デスク・問合せ窓口などと呼ぶ）を用意する．機械学

習応用システムの場合，訓練済みモデルが出力する推

論結果に関する問合せが行われることが多い．主要な

問合せの 1つに，ユーザ自身の知識による推定結果と，

機械学習応用システムが出力する推論結果が異なると

いうものがある．運用者は，その問合せに対して，学

習データや訓練済みモデルの推論結果を確認して，原

因を分析し，説明する．ユーザの推定結果と機械学習

応用システムの推論結果が異なる原因の具体例を以下

に述べる．

• 訓練データにまったく存在しない，または非常に

低頻度の現象に関する推論結果がユーザの推定結

果と異なる．

• ユーザが推定した根拠が最近の傾向であり，訓練

済みデータにまだ反映されていない．

　上記の例は，統計的に十分な量のデータを訓練する

ことで解決する一方，データが蓄積されることに時間が

かかることが多く，ユーザに対して，しばらくの間，ユー

ザの知識と異なる結果が出力される可能性について説

明を行うことや，画面に警告を表示するといった対処

を行う．

機能の変更・データの追加
　運用中にユーザの要望が追加されたときや問題が発

見されたときに，機能を追加したり，改善したりする．

機械学習応用システムの場合，通常の機能変更のほか

に，新しい種類のデータの追加・データの前処理の変

更（機械学習に投入する変数の変更）・学習アルゴリズ

ムの変更などが含まれる．機械学習のアルゴリズムを

新しいものに差し替える際や，新しい種類のデータを

追加する際は，バージョン管理して以前のものに戻せる

ようにする．また，運用環境と同一のテスト用環境を

用意して，機能変更・テスト・運用のサイクルを，シス

テムを停止することなく円滑に行えるようにする．この

ような運用と開発のサイクルを効率的に行う方法として，

DevOpsという開発手法があり，機能変更が頻繁であ

ることが想定される際は導入することが望ましい．一方

で，機械学習応用システムの場合，複数の前処理変更

やデータ追加を行ってシステムを更新して運用するとき

に，更新前にはなかった問題が発生し，さらにその問

題の原因分析が困難であることがある．そのため，頻

繁なシステム更新を行うことと相性が悪いことがあり，

今後，機械学習応用システムの開発・運用サイクルを

効率化するための方法の確立が望まれる．

機械学習応用システムの開発および
運用のための組織

　最後に，機械学習応用システムの開発や運用を行う

ための組織や役割について述べる．

　機械学習応用システムの開発および運用組織は以下

のような担当者で構成される．

• プロジェクトマネージャ：プロジェクトの管理と
仕様の最終決定・ユーザ側とのコミュニケーショ

ンを行う．プロジェクトマネージャは，プログラ

ムの実装を行わないこともあるが，機械学習の挙

動についてある程度の知識を保有している必要が

ある．プロジェクトマネージャが機械学習の知識

を保有しないと，工数の見積もりや仕様の作成に

おいて，機械学習エンジニアとのコミュニケー

ションを円滑に行うことができず，実現困難な仕

様やスケジュールを設定してしまう問題が発生す

るからである．

・ 設計・実装担当者：従来型システムの開発に必要
なエンジニアのほかに，機械学習にデータを投入

し訓練済みモデルを作成する機械学習エンジニア

が必要である．機械学習応用システムの場合，デー
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タの特性を理解しているエンジニアの知見が特に

重要であるため，PoCを実施した機械学習エン

ジニアが開発フェーズも引き続き担当することが

望ましい．

• 運用担当者：システムの運用を行う．運用担当者は
開発を担当した機械学習エンジニアである必要はな

いが，開発時のテストを担当した者と同一であること

が望ましい．機械学習応用システムの推論結果に関

する傾向を把握することで，運用中のシステムの検

証を円滑に行うことができるからである．

　上記が基本的な担当者であるが，システムの特性に

応じて以下の担当者も必要になる．

• データ管理およびアノテーション担当者：データ
の整形・アノテーション・異常値の処理などを担

当する．アノテーションとは，たとえば画像デー

タに対して，その説明を付与することであり，ラ

ベル付け・意味付けと呼ばれることもある．画像

データを訓練する場合ではアノテーション作業を

人手で行うプロジェクトも多く，その場合多くの

人が必要である．特定の人のミスがデータに残っ

てしまわないように，複数の人で同じ作業を行う

ことが通常である．

 　また，訓練させる対象が言語データの場合，アノテー

ション担当者が辞書を併せて作成することが多い．

• 契約担当者：前述のように，機械学習応用システム
は契約時に留意すべき点が多いため，機械学習応用

システムに詳しい契約担当者がいることが望ましい．

　機械学習応用システムのユーザの組織は，たとえば，

以下のような担当者で構成される．システムの利用者

は，企業内の業務を行う者であることや，一般生活者

であることなど幅広く，一概にこの限りではない．

• ユーザ部門の責任者：機械学習応用システムの利
用者からの意見を集約することや，開発中に要件

定義や評価に対して意見を出す．ユーザ部門は，

訓練済みのモデルがまだ推論できていない知見を

保有していることが多いため，特に PoC時やシ

ステム運用時において「人はこう業務を行ってい

る」「人はこう考えている」という知見を開発者

側にフィードバックを行うことが望ましい．それ

によって，データの加工や追加などの改善を行う

ことができるからである．

• データ提供部門の責任者：システムによっては，
ユーザとデータ提供者が異なることがある．この

ようなケースでは，データ提供者側と開発者との

コミュニケーションも必要である．データ提供者

は，個人情報保護の観点でのデータ改変や，一部

のデータを削除したいことなど，機械学習応用シ

ステムが管理しているデータに対する意見を出す

ことがあるからである．そのため，開発・運用組

織は，データ提供部門からの問合せがあったとき

に，すぐにデータの利用状況を説明できるように

しておく必要がある．

　上記のような開発・運用組織やユーザ組織が代表

的ではあるが，機械学習応用システムに関係する組

織構成や役割についての文献が少なく，今後，事例

の共有が望まれる．
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