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あらまし 

企業内では、様々な業務に機械学習を中心とした AI 技術を適用す

る試みが進められている。また、生成 AI についても数多くの試行を通

してその適用可能性が評価されている。しかしながら、検証プロジェ

クトを 実施したものの、全く効果が得られない場合も多く存在する。

本研究は既存業務に機械学習や生成 AI を適用する状況を対象とする。

そして、業務への機械学習および生成 AI の適用可能性を事前に判断す

るための業務分析手法を考え、対象の業務タスクや構築するサービス

システムが満たすべき条件を導出する。そして、保険業界の実業務を

対象にした事例分析を通して、提案手法が機械学習および生成 AI を業

務適用する際の必要条件となっていることを確認する。  

 

1 章  はじめに 

深層学習をはじめとした機械学習技術の発展にともない、人工知能

(Artificial Intelligence: AI)技術の社会実装が始まっている。機械

学 習 や 自 然 言 語 処 理 と い っ た AI の 要 素 技 術 (AI 技 術 )が 一 部

Application Programming Interface(API)として公開されている。そ

れに伴い、アプリケーション開発者は適用対象に関するデータを準備

することで AI 技術の業務適用を検討することが可能となりつつある。

保険機関が含まれる金融・保険業界においても AI 技術の適用が開始さ

れており、営業事務支援，コールセンター (ヘルプデスク)のオペレー

ションといった領域は AI 技術と親和性が高く、2028 年業務代替性が

約 40%になると推測されていた [1]。このような背景から、2010 年代

後半から AI 技術の導入を評価する検証 (Proof of Concept: POC)プロ

ジェクトが多数実施されてきた。 

AI 技術のオフィス業務適用にあたって、経営者をはじめとした利用

者側には，AI に対する過度な期待がある一方、AI 技術は業務の一部タ

スクにのみ適用可能であることが多い現実がある。また、システムの

構築にあたって対象業務に関するデータを元に訓練データを作成する

必要があり、そのためには、業務に関連する知識や経験が必要となる。

例えば、事務手続きについての質問に回答する照会応答業務において、

AI 技術を用いて質問を自動分類し、回答候補を照会応答担当者に提示

することを考える。この場合、業務マニュアル中の各記述について、

どのような質問に対する回答かという情報を付与し、訓練データとし

て作成することが考えられる。このような作業は，ベンダーを含む開

発部門側だけではできないため、開発を依頼する事業部門のメンバー

がプロジェクトに参画する必要がある。また、AI 技術の中で重要とな

っている機械学習は、確率的な振る舞いをし、入力によって異なる出

力が確率を元にした確信度とともに得られる。そのため、入力によっ

ては望ましい結果が得られない場合がある。適用業務によっては、例
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えば確信度の低い出力が得られた場合は複数の候補を出力するといっ

た後処理を別途開発し、システムとしてその利用者が満足する結果を

提示することも必要となる。その結果、事業部門側がシステム構築に

かかるコストに見合う効果が得られる見込みを立てられず、業務適用

の検証段階でプロジェクトが終わり、AI 技術の検証に多くのコストを

かけたにも関わらず本格展開に至らない状況も生じている  [2]。 

このように AI サービスシステムの開発では、従来のシステム開発以

上に開発者以外のプロジェクト関係者が要求からテスト，サービスイ

ン後の運用までに関わる必要があるなどこれまでのソフトウェア開発

とは異なる点が多く，様々な課題が示されている [3] [4]。このよう

な状況に対して，AI 技術の中核となる機械学習を活用したシステムの

特徴やそのようなシステムの開発における工学的課題と解決策考案の

必要性が機械学習工学として提唱され [5]、その体系化が進んでいる  

[6]。この機械学習工学の成果により、統計的機械学習や深層学習を用

いたアプリケーションの開発は大きく進みつつあり、機械学習モデル

を利用したシステムを開発するためのプラットフォームも容易に利用

可能になっており、保険機関でも AI サービスシステムの開発プロジェ

クトが進められている。  

ここで、AI サービスシステムの開発にあたっては、その検討段階に

おいて事業部門 (保険業務を実施する部門) とシステム開発部門が開

発対象について共通理解を持つことが重要である。これに対して、対

象業務で目指すゴール、利用するアプリケーション、必要となるデー

タなどとの関係をビジネス IT アライメントとして表す研究  [7] や、

開発する上で必要な活動とその担い手、その活動によって満たされる

開発対象の品質との関係を示した開発モデル  [8]の研究が行われてい

る。これらでは，ビジネス課題への技術的解決策の検討にデータサイ

エンティスト が加わり、業務への AI 技術の適用可能性の評価を行

うことを想定している。この時、構想段階でデータサイエンティ スト

のプロジェクトへの参画が期待できないことが多い。すると、業務へ

の AI 技術の適用可能性が十分に検討されないまま、プロジェクトが

進み、結果として業務に効果的に活用できない AI サービスシステム

が開発される可能性が高くなる。 

一方、対象分野のデータを訓練データとして用意し訓練モデルを作

成することとは別のアプローチとして、近年、深層学習を用いた大規

模な訓練済みモデルが公開され様々な用途に用いることが進められて

いる。中でも、大量の文書データで深層学習モデルを訓練した大規模

言語モデル(Large Language Model: LLM)が注目を浴びている。LLM は、

ファインチューニングと呼ばれる特定のタスクに特化した訓練を追加

することで、テキスト分類・生成や感情分析、文章要約といったさま

ざまな自然言語処理タスクに適用できるという特徴がある。中でも対

話応答に特化したファインチューニングより実現された ChatGPT をは

じめとした対話アプリケーションは大きく注目されている。これらの



 4 

アプリケーションは利用者の入力に応じた出力を自動的に生成するこ

とから生成 AI と呼ばれる。生成 AI には言語以外にも画像生成など

様々なアプリケーションがあるが、本研究では ChatGPT や Google Bard

といった LLM を用いたアプリケーションを生成 AI と呼び、研究の対象

とする。 

生成 AI の結果はあたかも人間 (専門家)が書いたもののような自然

な形式となっている。そのため文書の校正・要約・翻訳といった作業、

プログラミング作業、アイディア出しの支援、学習のサポートなどの

場面での活用が期待される。一方、生成 AI の出力は 100%正確という

わけはなく場合によってはあり得ない間違いを出力することがある。

ありえない事実を生成 AI が出力をする現象は幻覚(hallucination)と

呼ばれるが、この時、生成 AI は間違った結果であってもごく自然な形

式で出力するため，利用者はその出力が本当のことか、幻覚かを区別

することが難しい。このような性質があるため、生成 AI の利用を制限

するべき適用領域も存在する。そのような中、生成 AI の業務適用に関

して様々なガイドラインが提示されている。また、幻覚を起こさない

よう、生成 AI への入力（プロンプト）を工夫する試みも広く行われて

いる。しかしながら、生成 AI を業務のどのような部分に適用できるの

か、といった点については適用分野ごとに試行が先行している状況で

ある。保険業務を考えると、その商品の性質上、生成 AI による幻覚は

大きな問題となる。したがって、試行に多大なコストと時間をかけた

後に、生成 AI を使ったサービスの提供はリスクが大きいため、難しい

という結果となる可能性も十分にある。  

そこで本研究では、機械学習や生成 AI を利用したサービスを業務の

中で実現するにあたって、これらの適用可否を評価する手法を検討す

る。具体的には、機械学習の適用可能性については人間の認知活動、

生成 AI の活用については知識獲得に注目し、業務を構成する活動にお

ける活動をモデルとして表現する。そして機械学習の適用可能性につ

いては、そのモデルからサービスシステムが満たすべき条件を抽出し、

生成 AI の活用では、業務の最上位の目標を GQM+Strategies と呼ばれ

る分析法 [9]におけるゴールストラテジー分解によって得られたスト

ラテジーに対して知識流通モデルを参照しながら、生成 AI の適用に必

要な条件を満たすかどうかを評価する。この提案手法を保険機関の業

務を対象として適用し、その有効性を確認する。 

本研究では保険機関でのプロジェクトを分析するが、そこで得られ

る結果は保険機関における業務に大きく依存するものではないと考え

られる。しかしながら、保険機関ではオフィス業務などに AI 技術を適

用するための検証プロジェクトが多数実施されており、生成 AI の適用

を検討する領域は広い。本研究での成果が効果的に活用できる業界だ

と考えられる。 

本論文の構成は以下の通りである．2 章で関連研究を述べた後、3 章

で研究対象や課題を概観し、研究仮説を述べる。そして 4 章で解決手
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法について説明し、5 章で分析例について述べる。６章で今後の方向性

について考察した後、最後に７章で本研究のまとめを行う。 

 

2 章  関連研究  

本研究では機械学習といった AI の要素技術を使ったシステムの開発

プロジェクトを対象とする。AI のシステムの開発については、例えば

IEEE の調査 [10]で社会実装が安定的に進んでいる領域が抽出されて

いる。そのようなプロジェクトに関する研究として、 [11]ではプロト

タイピングを活用し、関係者で要求の抽出と検証を繰り返し行いなが

ら開発を進める手法が議論されている。また、ビッグデータ解析や AI

技術の活用においてデータサイエンティストが担う役割や分析プロセ

スについても議論されている [12] [13]。 機械学習を用いたシステム

の開発における汎用的なプロセスは [14]で提案されている。一方、対

象業務領域における機械学習の適用性評価は、モデルの選定プロセス

における活動として位置づけられているものの、実践的な評価方法に

ついては議論されていない。 

一方、ChatGPT や Google Bard に代表される大規模言語モデルを用い

た生成 AI は、文書の校正・要約・翻訳などの作業や、調査などの知識

を必要とする作業の支援に利用されている  [15]。このような観点から、

専門的なスキルを必要とする作業の一つであるソフトウェア開発にお

ける活用が期待されておりプログラミングへの利用が評価されている  

[16]。また、要求分析・設計におけるモデリングの活用が議論されて

いる [17] [18]。しかしながら、生成 AI についても特定の領域におい

てその可能性が議論されているが、適用可能な領域を同定する手法は

検討されていない。  

ここで、IT の業務適用を分析する手法として、ビジネスゴール、ビ

ジネスプ ロセス，アプリケーションなどの間の関係をモデル化するこ

とが考えられている。モデル化のアプローチとしてエンタープライズ

アーキテクチャ(EA) があり、IT システムを経営および開発視点で議

論すること (ビジネス IT アライメント)などで用いられている [19]。

EA は IT システムそのものを表現するだけでなく、IT システムの開発

や運用を表現することも可能である。 IT システムの運用については  

[20]で、IT システムのリスク管理については [21]で EA を用いたモデ

ル化が行われている。AI サービスシステムの開発プロセスにおいても

対象とするビジネス課題に対してどのような AI ソリューションが考

えられるか、また、どの AI エンジンが適用できるかといったことを

検討する企画・構想フェーズがある [14]。また，その活動にデータサ

イエンティストが参画することが想定した開発モデルも提案されてい
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る [8]。しかし、企画・構想の初期段階からデータサイエンティスト

が参画することは少なく、その場合は、技術の適用可能性を他のプロ

ジェクト担当者が行うことになる。一方、対象のビジネス課題に対し

て生成 AI を含めた AI 技術が適応可能かをデータサイエンティストが

判断する過程を明確化し、方法論としてまとめた試みはほとんどない。 

 

3 章  研究対象と研究課題  

 

3.1 エンタープライズアーキテクチャと AI サービスシステム 

本研究では、ビジネスアプリケーションシステムとして AI サービス

システムを対象とし、企業などにおいてその開発プロジェクトについ

て考える。ここではまずプロジェクト管理の視点で、AI サービスシス

テムについてモデルとして表現する。企業などの組織内で開発される

サービスシステムは何らかの業務で用いられる。したがって、①どの

ようなビジネス目標を達成するために、②どのようなビジネスプロセ

スで、③どのようなアプリケーションを使うのか、ということが記述

される必要がある。そのようなビジネスと IT アプリケーションの両方

視点で業務システムを表現する手法としてエンタープライズアーキテ

クチャ(Enterprise Architecture: EA)と呼ばれるモデリング手法が

ある。EA の代表的なモデリング言語である ArchiMate [23]を用いる

と、一般的なビジネスアプリケーションは図 1 のように表される。  

 

図 1 ArchiMate で表現した一般的なビジネスアプリケーション  

 

ArchiMate では主に、ビジネス層、アプリケーション層、動機拡張に分
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けて対象を記述する。ここで代表的な要素や関係は表 1、2 のように定

義されている。 

 

表 1 ArchiMate で定義されている代表的なモデル構成要素  

 

 

表 2 ArchiMate で定義されているモデルの構成要素間の関係  

 

本研究ではオフィス業務へ AI 技術を適用するプロジェクトを対象と

する。オフィス業務において人間は様々な知的活動を行っている。人

間の知能には分析知能・創造知能・実践知能  があると考えられている  

[24]が、ここでは分析知能を用いたオフィス業務活動を AI 技術によっ

て支援することを考える。分析知能とは、与えられた入力に対して、

複数ある選択肢の中から最適なものを選択する知能である。事務処理

に関する問い合わせへの回答や、書類の審査などの活動では、この分

析知能が用いられていると考えられる。分析知能の実現として機械学

習の活用が考えられる。対象業務に基づき業務文書から選択肢  (問い

合わせ業務における回答や審査業務における審査結果 )を定義し、事前

に用意した入力例に正解となる選択肢を付与することで訓練データを

作ることができる。それを機械学習で訓練することで、様々な入力に

対して選択肢を自動的に選び、出力することができる。本研究では、

機械学習などの AI エンジンを用いて、オフィス業務活動を支援するシ

ステムを対象とする。このようなシステムが AI サービスシステムと

して定義される。 

AI エンジンとして機械学習を用いた場合、AI サービ スシステムは
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訓練データ(AI リソース)を機械学習アルゴリズムに投入し訓練済みモ

デル (AI モデル)を作成する部分(AI 訓練エンジン) と，訓練済みモデ

ルに対して入力データを投入し 出力を得る部分 (AI ランタイムエン

ジン) に分かれる。AI サービスシステムを開発する際には、対象業務

のデータから訓練データを作り、訓練済みモデルを作るプロセスと、

訓練済みモデルを利用する AI エンジンを使った業務アプリケーショ

ン(AI アプリケーション)を開発し、利用するプロセスがある。これら

の要素を ArchiMate で表現すると、AI サービスシステムは図 2 のよう

になる。 

 
図 2 ArchiMate で表現した ML サービスシステム 

 

本研究では、以降、この AI サービスシステムを構築することを AI プ

ロジェクトと呼ぶ。 

 

3.2 エンタープライズ領域における AI サービスシステム 

機械学習技術は人工知能(Artificial Intelligence: AI)の重要な要

素技術の１つであり、AI への期待の高まりと共に社会の様々な分野へ

の適用が開始されている。マッキンゼーの調査  [25]では 19 の産業に

おける 400 以上のユースケースを分析した結果、顧客サービス管理や

販促といったマーケティング・営業領域のビジネス課題や、予知保全

や歩留まり最適化といったサプライチェーン管理・製造領域のビジネ

ス課題に機械学習技術を適用する潜在的な価値があると示している。

ここでは金融業界おける調査[2] [26]で示されている実践例について

2 つほど述べる。 

 一つ目の例はコールセンターのオペレーションにおける活用である。

多くの企業がコールセンターを開設し、顧客や社内からの問い合わせ

に回答する照会応答業務を行っている。例えば金融機関のコールセン

ターのオペレータは、照会応答業務として顧客や社員からの問い合わ

せに対し，関連する業務文書(FAQ やマニュアル)を探し出し、それを指

差し確認しながら回答を行っている。そして、問い合わせによっては、
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関連する業務文書を探し出す時間が長くなっていた。このような状況

に対し、質問者(問い合わせをして来た顧客や社員 )とオペレータとの

会話の声を音声認識によりリアルタイムでテキスト化し、そこから ML

技術を用いた分類によって会話のトピックを推定、その結果を基に関

連する業務文書を検索するシステムが開発されている。そのシステム

の概要図を図 3 に示す。このシステムの活用により、オペレータは質

問者と会話をしながら、画面に出力された回答候補から適切なものを

選択し、指差し確認しながら回答を読み上げることで効果的に業務を

進められるようになっている。このシステムの導入によって、回答ま

でにかかる時間の短縮だけではなく、オペレータの新人教育にかかる

期間を短くすることや、問い合わせ対応の品質向上という効果が得ら

れている。 

 

図 3  コールセンターにおける照会応答支援システム  

 

二つ目に、事務業務への活用として海外送金業務への活用をあげる。

銀行では、個人や法人から依頼を受け海外への送金を行っている。こ

の海外送金業務では、顧客が指定する最終的な送金先に応じた仕向先

に銀行は送金する。したがって，海外送金業務では、顧客からの依頼

書に自然言語で書かれた送金先記述を元に仕向先を担当者が判定し送

金する必要がある。この時、送金先記述から送金先の情報である銀行

名、都市名そして銀行コードを機械学習技術で自動抽出し、その結果

からビジネスルールをもとに仕向先判定を行うシステムが開発されて

いる。このシステムの概要を図 4 に示す。 

 

図 4 海外送金業務支援システムの処理概要  

 

この支援システムにより仕向先判定の作業が担当者の熟練度や送金先
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についての記載内容に大きく依存せずに進められるようになっている。 

 

3.3 大規模言語モデルと生成 AI 

言語モデル(Language Model)は、ある単語列から次に出現する各単語

の出現確率を予測するモデルである。機械学習では通常、説明変数と

なるデータに対して正解である目的変数を付与した訓練データを用意

し、機械学習モデルを訓練する。この訓練データの準備に、正解を付

与する人手作業が発生することが機械学習の社会実装における課題と

なっている。 

一方、言語モデルの学習では、既存のテキストに正解を人手で付与す

る必要がなく、テキストをそのまま訓練データとして利用することが

できる。このような学習方法を自己教師学習と呼ぶ。自己教師学習に

よって入力テキストに対して次に来る単語を予測する言語モデルを大

規模パラメータで構成される深層学習モデルで構成し，大量のデータ

で訓練することが行われており [27]、これが大規模言語モデル(LLM)

として呼ばれている。 LLM は次の単語を高精度で予測するモデルであ

るため、文を生成することができる。ここで利用者の入力に対して文

や画像を生成する仕組みは生成 AI と呼ばれている。 

LLM の特徴として、事前訓練済みモデルとして翻訳や文書校正など文

を生成する別の目的への活用がある。目的(タスク)に応じた訓練(ファ

インチューニング)を追加することができ、それぞれのタスクで高精度

の性能を示すことが知られている [28]。この中で、対話を想定したフ

ァインチューニングによって、あたかも専門家と対話をする生成 AI が

実現され [29]、ChatGPT や Bard といったアプリケーションが公開さ

れている。本研究では、LLM を用いた生成 AI のうち対話型アプリケー

ションを研究対象とし、以降 ChatGPT や Bard のようなアプリケーショ

ンを生成 AI アプリケーションや生成 AI と呼ぶ． 

 

3.4 知識流通モデル 

企業などの組織では、業務の目標を達成するためにコミュニケーショ

ンを通して知識がやりとりされる (知識流通)。ここで知識創造プロセ

スについて SECI モデルが考えられている [30]。SECI モデルは以下の

4 つの活動からなる．  

 

• S(共同化)：経験を通して暗黙知を他者に渡す(Socialization) 

• E(表出化)：暗黙知から形式知へ変換(Externalization) 

• C(連結化)：表出化された形式知を他の知識と組み合わせ，新しい

知識を作り出す(Combination) 
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• I(内面化 )：連結化でできた知識を実践を通して暗黙知とする

(Internalization) 

 

これをエンタープライズアーキテクチャの代表的なモデリング言語で

ある ArchiMate で表すと図 5 となる。 

 

 
図 5 ：SECI モデル 

 

ある人(X)が持つ暗黙知を形式知として別の人(Y)に伝えることで、そ

の暗黙知が業務に活用されることを考えると SECI モデルは業務にお

ける知識流通モデルを表す際の基盤の一つとなる。 

この SECI モデルに加えて仲介知モデル (PSFCR モデル) [31]も知識流

通を表すモデルとして使われている。仲介知とは構成員が組織内のデ

ジタルメディアで組織横断的に発言する断片的で客観的あるいは主観

的な経験知識 [31]のことで、仲介知モデルは SECI モデルに以下の 4

つの知識変換を追加したモデルとして提案されている。  

 

• P(公開化)：暗黙知から仲介知への変換 (Publication) 

• S(洗練化)：仲介知から形式知への変換 (Sophistication) 

• F(断片化)：形式知から仲介知への変換 (Fragmentation) 

• C(協働化)：仲介知を共有すること(Collaboration) 

• R(共鳴化)：仲介知から暗黙知への変換 (Resonant Formation) 

 

この仲介知モデルを SECI モデルと同様に ArchiMate で表すと図 6 と

して表される。 
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図 6：仲介知モデル 

 

3.5 研究課題  

AI サービスシステムの企画・検討段階において、事業部門の企画担

当者は IT 部門(IT ベンダー)のビジネスアナリストやデータサイエン

ティストらとともに対象業務や適用する  AIコンポーネント(アルゴリ

ズム)を検討する。様々な業種の様々な業務において、AI サービスシ

ステムを実現することは、AI 技術の社会適用を進めていく上で重要と

なっている。しかしながら、どの業務のどの作業に機械学習技術を始

めとした AI 技術が適用できるのかといった判断はプロジェクトを企

画するビジネス部門の企画担当者および  IT 部門の経験やスキルに依

存している。また、AI 技術を適用できる場合に、AI サービスシステム

として実現するに必要な前提条件を満たしているかどうかを検証は、

個々のプロジェ クト立案で異なる。その結果、プロジェクト遂行時に

「課題設定が間違っている」「適切なデータが十分にない」といった課

題が発生し、プロジェクトの成功を妨げる要因となっている。 

一方、新たに生成 AI 登場し、その出力される文書は品質がよく、ま

たその内容の精度も高いことが広く知られるようになった。生成 AI の

振舞いはあたかも人間の専門家のものに感じられるため、その活用は

大きな可能性があると考えられている。しかし一方で、出力される文

書の中には幻覚と呼ばれる間違いが含まれることも少なくない。生成

AIの出力は一見すると専門家が自信を持って回答しているように見え

るため、出力される文書の内容が正しいかどうかを、利用者が判別す

ることが難しい場合もある。また、生成 AI を使ったアプリケーション

の中には利用者と対話するものもある。そのため利用者からの入力が

収集されることから入力データを慎重に扱わなければならない利用領

域も存在する。このような状況において，企業等の業務で利用するた
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めのガイドラインが公表されている 1。このようなガイドラインには、

生成 AI を組み込んだサービスを利用・開発する際のルールや留意点が

記載されている。しかしながらガイドラインに書かれているルールや

留意的だけでは、組織内にさまざまな活動がある中，どの場面で生成

AI を効果的に利用できるかを特定することは難しい。一方，生成 AI を

効果的に活用するために、プロンプトと呼ばれる利用者からの問い合

わせを工夫する試みも行われている。しかし、試行錯誤が先行してお

り，利用効果が少ない領域でプロンプトの検証を行うことも少なくな

い。 

 

そこで，本研究では以下を取り組むべき研究課題 (RQ)とする。 

 

RQ1: AI サービスシステムの実現可能性を評価することはできるか？  

RQ2:生成 AI を効果的に適用できる業務タスクを特定できるか？  

 

これらの研究課題について、本研究では業務分析手法を提案し、保険

業界ははじめとした事例を通して検証する。  

RQ1 については AI サービスシステムの実現可能性を評価するための

業務分析手法を検討する。既存のオフィス業務内の作業に機械学習を

適用することを想定し、業務モデリングを通して、その業務作業が満

たすべき特徴を導出する。また、AI サービスシステムとして実現にあ

たっての前提条件も導出する。それらを AI 技術の適用可能性を評価す

る指標 (前提条件)として提案する。RQ2 に対しては生成 AI の適用可

否を評価する業務分析手法を検討する。具体的には、知識を獲得する

ために生成系 AI を利用することから、業務における活動を、エンター

プライズアーキテクチャを用いて知識流通モデルとして表す。そして、

そのモデル表現をもとに、業務活動を行う上で生成系 AI を利用する際

に求められる特性を抽出し、生成系 AI の適用可能性を判定する手法を

構築する． 

 

4 章  提案手法  

 

4.1 AI 技術の業務適用可能性評価  

本研究で対象とする企業などの組織で実施される業務は様々な業務

 

1 ディープラーニング協会によるガイドライン  

https://www.jdla.org/document/ai-guideline 
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作業(タスク)に分解されるとする。そして、業務に携わる担当者は決

められた業務タスク (複数の場合もありうる )を実施するとする。例え

ば図 4 に示した海外送金業務では、仕向先判定作業が業務タスクの 1

つとなり、専門の担当者が実施している。このような業務タスクを AI

サービスシステムで支援することを考える。 

人間の認知活動のモデルの一つに OODA ループ(ODDA モデル)がある 

[32]。このモデルでは、人間の認知活動は、外界からの入力(Fact)を

観 測 (Observation) し 、 認 知 し た 結 果 (Perception) を 整 理

(Orientation)する。そして、得られた仮説(Hypotheses)に対して、判

断 (Decision)を行い、その意思決定結果 (Directives)をもとに行動

(Action)することで、出力(Outcomes)を外界に提供すると考えられて

いる。これらの各活動では、その結果によっては以前の活動に戻る(ル

ープ)することも想定されている。 

このモデルを用いて業務タスクを EA で表現することを考える。OODA

モデルにおける各活動はビジネスプロセスとして表される。また、各

活動の入出力はビジネスオブジェクトとして表すことができる。業務

タスクにおける各ビジネスプロセスおよびビジネスオブジェクトの定

義および仕向先判定作業における例を表 3 に示す。 

 

表 3: OODA モデルの構成要素と関連するビジネスオブジェクト  

 
 

また、OODA モデルを、ArchiMate を用いて表現すると図 7 となる。既

存のオフィス業務において AI 技術を効果的に適用するためには、図 7

のモデルより業務タスクが次の特徴を持つと仮定する。 

 

図 7: OODA モデルで表した業務タスク  
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• MC1: 業務タスクが OODA モデルとして表現でき、途中で前ステッ

プに戻るフィードバックループは基本存在しない  

• MC2: 外界からの業務タスクへの入力(Facts)の形式は固定である  

• MC3: OODA モデルのうち OOD のステップが占める時間が長い  

 

MC1 は、業務タスクを行う際に十分な成果 (Outcomes)が得られない場

合、再度入力を得る。または、担当者(Practitioner)は上席担当者に

確認や相談を行い、タスクを実施するという特徴である。C2 は、業務

タスクには複数種類の入力形式がある場合でも、その数は固定という

特徴である。ここで、業務タスクへの入力形式とは入力フォーマット

やデータ形式(音声、テキスト)であり、その形式が固定であるという

ことを示す。C3 は、業務タスクにおいて Orientation および Decision

のステップが占める割合が長く、担当者の作業経験に依存するという

特徴を示している。 

ここで，ビジネスプロセスとして表現された業務タスクを AI アプリ

ケーションサービスで(半)自動化することを考える。OODA モデルで表

される業務タスクで AI アプリケーションサービスを用いる状況を EA

で表現すると図 7 となる。 

 

図 7：OODA プロセス内で利用される AI サービスシステム 

 

担当者は AI アプリケーションコンポーネントが出力する成果物

(Outcomes)を参照し、業務タスクを実施するが、必要に応じて中間生

成物(Perceptions, Hypotheses, Directives)を参照する。図 7 で表さ

れたモデルから、業務タスク内で AI アプリケーションサービスを効果

的に用いるためには以下の条件を満たす必要があると仮定する . 
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• MC4:担当者は、不確かな Outcomes が得られたと判断した際，中間

生成物を参照することで、適切な対応が取れる 

• MC5:担当者は、場合によっては Outcomes や中間生成物を参照せず

に入力から業務タスクを実施することも可能である  

 

AIアプリケーションサービスで業務タスクを (半)自動化する状況は

必ずしも担当者の介在がなくなることは想定されず、成果物に対する

確認作業の後、次の業務タスクに成果物が渡されると考える。そのた

め、MC4 と MC5 については、アプリケーションコンポーネントから得

られた成果物に満足しない場合に担当者が自身で中間成果物を確認し

成果物を生成することや、場合によっては入力から自身で成果物を作

成することが可能であるという条件を示している。 

次に、AI アプリケーションサービスを実現する AI アプリケーション

コンポーネントについて考える。オフィス業務を構成するタスクは、

知識集約型タスクと捉えることができる。知識集約型データ処理シス

テム(Knowledge Intensive Data-processing System: KIDS)を表すモ

デルが [33]で提案されている。このモデルは、入力データから業務タ

スクに必要な部分を抽出するコンポーネント (Transformation)、対象

業務の目的に沿ってデータを構造化するコンポーネント(Assessment)、

構造化された情報に適合する出力候補 (選択肢)を得るコンポーネント

(Resolution)、出力候補の中から決められた制約を満たすものを選ぶ

コンポーネント(Enactment)で構成される。ここで各コンポーネントの

入出力が ODDA モデルにおけるビジネスオブジェクト (入力，中間成果

物，成果物)に相当することがわかる。また、それぞれのコンポーネン

トでは処理の段階で、事前に作成した何らかのモデルをデータオブジ

ェクトとして参照する。これらの関係を EA で表現すると図 8 となる。 

 

図 8：AI サービスを構成するアプリケーションコンポーネントとデー

タオブジェク 
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また、各コンポーネントやデータオブジェクトの具体例を表 4 に示す。 

 

表 4：AI アプリケーションコンポーネントの構成要素と関連するデー

タオブジェクト 

 

 

OODA モデルで表せる業務タスクを、機械学習を中心として AI 技術

を含んだ図 8 のような知識集約型データ処理システムで実現する際、

以下の条件を満たす必要があると仮定する。 

 

• MC6: 汎用のモデルで Transformation が実現される(精度を改善す

るためにモデルをアップデートすることができる ) 

• MC7: 対象の業務タスクに必要な構造化情報 (Hypotheses)を定義で

き、その抽出を実現するための Assessment モデル(辞書ルールやロ

ジック，訓練済みパラメータ)を作成するための業務データが十分

に存在する 

• MC8: 対象となる業務タスクにおける出力を網羅的に含む、業務デ

ータ(業務文書やビジネスルール)が存在する 

• MC9: 最終出力を絞り込むための基準があり、Enactment モデルと

して構成することができる  

 

MC6 は入力データの加工・変換作業は対象業務タスクに特化せずに実

施できるという条件であり、AI 技術を業務タスクで簡易評価する際に

重要となる。MC7 は業務タスクを実施するにあたって必要な情報の構

造が明確であることと、その抽出が実現できることに関する条件であ

る。MC8 は出力候補となる選択肢が業務全体をカバーしているという

AIサービスアプリケーションの機能が合目的性を満たす条件となって

いる。MC9 は出力候補から出力を絞り込む際、統一した基準が存在する

という条件となっている。 

機械学習を用いたい AI サービスシステムを設計し、業務タスクに適

用するにあたって、その適用可能性の評価は以下のように行う。まず、

以下の 2 点を実施する。 

 

• 対象業務タスクを分析し、MC1 から MC9 の条件を満たしているかど

うかを判定する 

• 満たしていない条件について、条件を満たさないことによる利用者
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への影響を評価する  

 

そして条件を全て満たす、または、満たさない条件について影響評価

を実施していることをもとに、対象業務タスクに対して AI 技術を適用

できると判断する。 

 

4.2 生成 AI の適用可能性分析  

前節で述べたように、業務は複数の業務タスクに分解され、担当者が

1 つ以上のタスクを実施していると考えられる。そして、ある業務につ

いて業務タスクに分解し、各タスクのモデル化を通して機械学習を活

用した AI サービスの適用可能性を評価する手法を前節で提案した。し

かし、業務を適切な粒度のタスクに分解することが困難な場合もある。

そこで本節では生成 AI の適用可能性分析として、業務を直接分解する

のではなく、業務で達成すべきことを分解し、それを実施するタスク

を評価する。ここで、達成すべきことの分解手法として GQM+Strategies

を活用する。 

また、業務を構成するタスクにおける活動の内、何らかの知識を必要

とする場面で生成 AI の利用が考えられる。業務タスクを進めるにあた

って担当者は形式知だけなく、暗黙知を持っている人とのやりとりを

通して知識を得ることが多い。このような場面における生成 AI の活用

では、LLM という暗黙知を持ち仲介知を発信する存在として位置付け

られる。そこで、本研究では業務タスクを知識流通モデルとして表現

することを行う。 

そして、GQM+Strategies による分解でえられた達成したいことを実

施するタスクを 

知識流通モデルを通して評価し、生成 AI を利用するにあたって必要な

条件を満たしているかどうかを評価する手法を提案する。 

 

4.2.1 GQM+Strategies 

GQM+Strategies は、企業が取り組みたい目標と戦略、そして目標の達

成度を評価する指標を文書化とともにモデルとして表現する手法であ

る [9]。本研究では、GQM+Strategies の中のゴール・ストラテジー分

解を用いる。 

ゴール・ストラテジー分解では、企業の目標(ゴール)と戦略(ストラ

テジー)の相互関係を明示する。ここで、ゴールとストラテジーは以下

のように定義される。 

 

• ゴール: 将来達成したいと考えている期待される状態  

• ストラテジー: 目標を達成するための計画的なアプローチ  
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ストラテジーは「どうやってゴールを達成するのか」という問いに対

する答えとなっているため、ゴールが与えられるとそれを達成するこ

とができるストラテジーを複数候補として関連付けることができる。

実施するストラテジーについては成功を判断する必要がある。つまり

各ストラテジーに対して、その成功という下位のゴールが関連付けら

れる。ストラテジーに関連付けられた下位のゴールがさらにいくつか

のストラテジーによって達成される場合は、再度分解する。このよう

に、ゴールとストラテジーを連鎖させて表現したものがゴール・スト

ラテジー分解となる。GQM+Strategies では通常、組織構造に沿ってゴ

ールとストラテジーを分解・連鎖させていくが、本手法では組織構造

は考慮せず、ゴールの達成手段が複数考えられる限り分解・連鎖の分

析を続ける。そして、ストラテジーの成功(下位のゴール)が複数のス

トラテジーに分解されない段階で分析を終了する。 

企業における戦略を ArchiMate でモデリングする試みは  [34]で行わ

れている。そこでは、ArchiMate の Goal 要素を分解し、分解された各

ゴールに対して達成する手段として Requirement 要素を関連付けるこ

とでストラテジーを表現している。この手法に沿ってゴール・ストラ

テジー分解の結果を ArchiMate で表現すると図 9 となる。 

 

図 9：ArchiMate を用いたゴール・ストラテジー分解の表現  

 

こうして得られたゴール・スタラテジー分解木の末端のストラテジー

を行う業務タスクにおいて次に述べる知識流通モデルを参照しながら

評価する。 

 

4.2.2 業務タスクの知識流通モデル 

生成 AI は暗黙知・形式知を参照して実施する業務タスクに適用され

ると考えられる。そこで暗黙知・形式知を参照して実施する業務タス

クの形式として以下の 2 種類を定義し、それぞれ検討する。  
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• 成果物創出型：暗黙知・形式知を参照しながら成果物を作成する  

• 成果物変換型：直前の業務タスクの成果物を入力として、それを別

の成果物に変換する  

 

成果物創出型業務タスクには、レポート作成など具体的な成果物がな

いところから新規に成果物を作成するものが該当する。一方、成果物

変換型業務タスクには、入力となる書類に対して何らかの判断結果を

付与する審査系業務タスクや、仕様を入力としてモデルやプログラム

を作成する開発系タスクなどが該当する。また、これらの 2 種類は排

他的ではなく、成果物変換型の業務タスクの一部が成果物創出型で表

されることもありうる。これらの 2 種類の業務タスクについて次のよ

うに知識流通モデルを考える。 

成果物創出型業務タスクでは、通常は自身が持つ暗黙知を参照し、成

果物を作成する。一方、新規または例外的な事項に対する活動では、

暗黙知を拡張する必要がある。この拡張は知識の獲得と考えられる。

知識の獲得に関してブートストラッピングプロセス (Bootstrapping 

Process)が提案されている [35]。ブートストラッピングプロセスでは、

既存の知識に対してその利用を通して外部から知識の候補を得る。そ

して、それらと既存の知識との整合性をチェックした後に知識として

獲得する。このプロセスは人間の語彙獲得のモデル化  [36]に用いられ

ており、またこの考えをもとに計算機上で類義語獲得を行う手法も提

案されている [37]。ブートストラッピングプロセスで業務タスクを考

えると、担当者は検索システムなどを通して形式知を調査し、業務関

係者との対話を通して仲介知を得たのち、それらが正しいか、業務タ

スクの目的に合致するものかを評価する。そして必要な知識として暗

黙知とする。こうして得られた拡張した暗黙知をもとに作業の成果物

を作成する。この業務タスクを ArchiMate で知識流通モデルとして表

現すると図 10 となる。 
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図 10：成果物創出型業務タスクにおける知識流通モデル  

 

次に成果物変換型業務タスクでは、担当者が明示された依頼事項をも

とに活動する。この活動は前節と同様に認知行動のモデルである OODA

モデル [32]を用いると、「観測する」「整理する」「判断・決定する」

「行動する」の活動に分解される。直前のタスクの出力である依頼事

項を観測し、それを依頼事項に関する背景知識 (暗黙知 )をもとに理解

する。この背景知識は依頼者が持っている暗黙知の一部となる。その

ため、作業者は必要に応じて依頼事項に関する形式知や仲介知を参照

する。この依頼事項に関する形式知や仲介知は依頼者側と作業者側の

間で共通で利用できるものとする。理解した依頼事項を行動に移す際、

行動のための背景知識の他に必要に応じて行動に関する形式知・仲介

知を参照する。この行動に関する形式知や仲介知は作業者側のみに存

在するものとする。こうして、行動する事項が決定した後、作業結果

として成果物が作成される。この業務タスクを ArchiMate でモデル表

現すると図 11 となる。 

 

 

図 11：成果物変換型業務タスクにおける知識流通モデル  

 

4.2.3 生成 AI の業務タスクへの適用評価  

生成 AI を用いたサービスは、仲介知を提供する仲介者として働く。

ここで前に述べた 2 種類の業務タスクの知識流通モデルをもとに、そ

れぞれの業務タスクついて、生成 AI を用いたサービスに必要な条件を

導出する。 

企業のような組織では、形式知は業務文書のような形で作成され、企

業内の検索アプリケーションによってアクセスできる。これに対して、

仲介知は、組織内の個人を通じて獲得される。この仲介知は、生成 AI

サービスを通じて獲得することが期待できるが、一般に、暗黙知や仲

介知の正確性は保証されていない。よって、成果物作成型業務タスク

の場合、以下の条件が知識流通モデルから導かれる。 

 

• GC1： 仲介知を提供する仲介者と利用者は入力（生成 AI サービス
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の場合プロンプトの内容）を共有できる  

• GC2： 仲介知の整合性や有用性を検討するのに十分な暗黙知を利用

者が持つ 

• GC3： 提供された仲介知の正確さを容易に検証できる  

 

一方、成果物変換型業務タスクの場合、前述の条件に加え、以下の条

件が図 11 のモデルから導かれる。 

 

• GC4： 要求に関する仲介知が不正確または不十分な場合、 依頼側

に確認することでき、必要な場合依頼内容を修正できる  

 

ゴール・ストラテジー分解で得られた各末端のストラテジーについて、

それを実施する業務タスクを上記の 2 分類から同定し、その後、知識

流通モデルと条件(GC1, …, GC4)を参照し、業務タスクに生成 AI サー

ビスを適用できるかを評価する。 

 

5 章  事例分析による評価  

 

5.1 AI サービスシステムの適用可能性分析手法の評価  

機械学習を中心とした AI 技術を適用したサービスシステムについて、

様々な業務での適用例が検討されている。本実験では、実際にアプリ

ケーションとして稼働している IT 管理業務、保険金支払い業務、顧客

対応センター業務におけるユースケースを対象とした。対象とした 6

ユースケースについて業務名と AI サービスシステムが適用される業

務タスクを表 5 に示す。これら T1∼T6 で示した業務タスクに対して提

案手法で導出した条件(MC1∼MC9)の評価を行う。 

 

表 5：対象ユースケース 

 

 

表 5 に示した業務タスクでは、AI 技術を利用したサービスシステムが

実現され、すでに稼働している。そこで、本研究で提案した適用可能
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性の評価に関する条件について、T1∼T6 の業務タスクが満たしている

かどうかを分析した。表 6 に分析結果を示す。 

 

表 6：AI サービスシステムの適用可能性分析方法による評価結果  

 

 

T1、 T6 で は 入 力 文 書 の 分 類 、 T2 で は 画 像 か ら の 部 品 の 検 出 を

Resolution コンポーネントで行うが、そこで用いる特徴量を中間生成

物として明示的に提示されることは少ないと考えられる。つまり、

Assessment コンポーネントと Resolution コンポーネントが一体化し

た AI エンジンが使用されている。したがって、T1、T2、T6 では MC4 が

満たされないと評価した。また、T1、T2 ではシステムへの入力(Facts)

となる問い合わせテキストや画像が、Transformation コンポーネント

が出力するビジネスオブジェクト(Perceptions)そのものとなる。その

ため、C6 の評価は不要(n/a)と判断した。 

 

5.2 生成 AI の適用可能性分析手法の評価  

ここでは、生成 AI の適用可能性分析手法の有効性を確認するために

行った、事例評価について述べる。対象領域として保険会社における

事務管理業務を選択し、コスト削減を最上位ゴールとした。まず

GQM+Strategies のゴール・ストラテジー分解により、図 12 に示す分

解木が得られた。 

 

図 12：ゴール戦略木による分析結果  

MC9MC8MC7MC6MC5MC4MC3MC2MC1

○○○n/a○✖○○○T1

○○○n/a○✖○○○T2

○○○○○○○○○T3

○○○○○○○○○T4

○○○○○○○○○T5

○○○○○✖○○○T6
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分解木の末端のストラテジーである S1-3、S2-2、S3-1、S3-2、S3-3 に

ついて、業務タスクの種類を特定し、条件 AC1〜AC4 を満たすかどうか

を評価した。評価結果を表 7 にまとめる。 

 

表 7：生成 AI の適用可能性分析方法による評価結果  

 

S1-3は仲介知を恒常的に参照する業務タスクではないと判定されるた

め、適用評価の対象から外れる。S2-2 および S3-2 では、生成 AI を用

いたサービスを業務タスクに効果的に使用することができると評価さ

れる。一方、S3-3 については C4 についてさらなる評価が必要である

ことがわかった。また、S3-1 で生成 AI を業務タスクで直接使用する

場合、いくつかのリスクがあることがわかる。 

 

6 章  考察  

まず AI サービスシステムの適用可能性分析について提案手法の考

察を行う。評価実験の結果から、AI サービスシステムが実用化されて

いる業務タスクは本研究で提案した適用可能性の条件のほとんどを満

たしていることがわかった。提案手法した MC1∼MC9 の条件は AI 技術を

業務タスクに適用するための必要条件になっていると考えられる。よ

って提案手法が研究課題 RQ1 の解決策の 1 つになりえることが確認さ

れた。 

ただし、業務タスクの入力について、書類のような文書データから

業務タスクに必要な部分の切り出しや、音声からテキストへといった

データ変換を必要とせず、システムへの入力を、そのままの形で、業

務タスクで利用することがある。そのようなケースでは MC6 は評価不

要(n/a)として必要条件から外すことが可能だと考えられる。また、文

書や画像の分類の場合、対象業務で定義された選択肢 (分類先)に認知

した結果(Perceptions)を分類する。機械学習を用いた分類エンジンで

は、分類のための特徴量(Hypotheses)は内部変数として保持され外在

化されていることはなく、Assessment コンポーネントと Resolution コ

ンポーネントが一体化している。このようなケースでは MC5 を満たす

ことで業務タスクを行う担当者が十分対処できれば、MC4 が満たされ

なくても問題ない。つまり、MC4 が満たされない場合、対象業務タスク
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が認知結果を所与の選択肢に分類する活動であるかどうかを判定する

ことで適用可能性を評価することができる。 

AI 技術の適用を検討する業務タスクを分析し、本研究で提案した条

件を満たしていない場合は、AI サービスシステムの実現が難しいと判

断することができる。しかしながら、適用可能性を満たさない場合、

満たされていない条件を示すことができるが、その条件を満たさない

ことで、実現時にどのような課題をもたらすのかといったことが起き

る。この点は本研究の提案手法では説明できない。これに関しては、

本研究で提案した条件と AI サービスシステムに求められる品質特性

を関連づけることで解決できると考えられる。これは今後の課題であ

る。また、対象となる業務タスクを分析し、提案した条件を満たした

場合でも、適用可能性が高いことがわかるが、適用可能な AI エンジン

(機械学習モジュール)の選択は本研究の範囲外となっている。実プロ

ジェクトで本手法利用を考えた場合、適用可能性の判定とともに、候

補となる AI エンジンが絞り込まれることは有用である。具体的な AI

サービスシステムの設計に向けた提案手法の拡張も今後の課題である。 

次に、生成 AI の適用可能性分析について提案手法の考察を行う。分

析例から、特に外部からの問い合わせに自動的に対応する (S3-1)ため

には、リスクの回避など生成 AI を用いたサービスの設計を慎重に行う

必要がある。これは、外部の問い合わせ者は生成 AI を通して得た仲介

知の正確性などを十分に評価できる保証がないからである。一方、管

理部門のオペレーターによる問い合わせ対応（いわゆる照会応答）の

支援ツールとして生成 AI を利用すること(S3-2)ができる。これは、生

成 AI を通して得られた仲介知をオペレーターが最終的に回答に用い

る際に、必要があれば正確性を確認する体制を作ることが期待できる

からである。さらに、文書処理を半自動化するために生成 AI を活用で

きること(S3-3)もわかった。 

例えば、診断書に基づく保険金の支払査定などの文書処理は、最終的

な確認プロセスを専家が人手で実施することで AC4 を満たすため、半

自動化すること期待できる。実際に機械学習を用いた保険金の支払い

査定サービスシステムは、いくつかの保険会社に導入されている大幅

な人件費の削減ができたと報告されている 2。実施例で得られた分析結

果より、本研究で導出した条件は生成 AI の業務適用可能性の必要条件

と考えられる。よって提案手法が研究課題 RQ2 の解決策の 1 つになり

えることが確認された。  

 

2 AI を用いた保険金の支払い査定サービスとその効果  

https://artificial.io/company/blog/ai-for-commercial-underwriting-how-its-

already-making-a-difference 
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一方、提案手法では、ゴール・ストラテジー分解の分析において分解

を停止するための基準は考慮されていない。また、各分解レベルにお

けるストラテジーの粒度は分析者に依存する。また、業務タスクの種

類を識別するための基準も必要である。これらが本研究の限界であり、

今後の課題である。 

 

7 章  まとめ 

本研究では、オフィス業務に AI 技術を適用することを対象とした。

近年、機械学習技術を活用した AI サービスシステムの業務適用だけで

なく、ChatGPT のような LLM を用いた生成 AI の急速な進化により、

様々なビジネス領域においてその適用の検討が進んでいる。しかしな

がら、AI 技術の業務適用可能性の分析については、事業部門の経験や

スキルに依存する状況があった。またデータサイエンティスト人材の

不足から機械学習をはじめとした AI の要素技術に関する知識や洞察

が十分でない担当者であっても適用可能性の分析を担える必要があっ

た。 

そこで、業務を構成する業務タスクに対する機械学習や生成 AI を用

いたサービスシステムについて， その適用可能性を評価するための業

務分析受法を提案した。そして、保険業界を中心とした実業務で実現

されているユースケースを対象とした評価や、保険事務業務に提案手

法を適用した実施例を行った。その結果、提案した 2 つの手法のそれ

ぞれに示した条件が AI サービスシステムを業務タスクに適用するた

めの必要条件となることがわ  かった。保険業務は多岐にわたるため、

その多くの領域での検証を通して、今回検討した手法を開発現場に広

く適用できるよう拡張することが今後の課題である。  
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