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【要旨】　現在，自動車業界は「100 年に一度の大変革の時代」を迎えており，産業構造が大きく変貌しようとし

ている．「CASE」（Connected（コネクティッド），Autonomous/Automated（自動化），Shared（シェアリング），

Electric（電動化））に代表されるように，コネクティッド，自動運転，MaaS（Mobility as a Service），スマート

シティ，電気自動車，カーボンニュートラル等の領域において，新たなビジネスやサービスの創出が期待されて

いる．それに伴い，車両や都市から大量のデータを収集・蓄積した上で解析し，商品やサービスに結び付ける人

材の育成が急務となっている．それとともに，サービスや商品の実現に向けたデータ解析技術，データ基盤・シ

ステム実装技術などが必要とされ，発明や知財の観点からも考慮すべき事項を生み出していると感じる．本稿で

は，こうした取り組みにおけるデータ活用の人材育成や知財活用について，所感も交えながら説明する．

【キーワード】　データ解析　　　機械学習　　　人工知能　　　社会システム　　　コネクティッド

【Abstract】 The automotive industry is currently undergoing a “once-in-a-century transformational period,” and its 

industrial structure is undergoing a major transformation.　It is highly expected to create new businesses and services 

in areas such as connected domain, autonomous driving, MaaS（mobility as a service）, smart city, electric vehicle, and 

carbon neutrality.　Accordingly, there is an urgent need to develop human resources who can collect and accumulate a 

large amount of data from vehicles and cities, analyze it, and utilize it to products and services.　At the same time, I feel 

that data analysis, data infrastructure and IT system implementation technologies are necessary to realize the services 

and products, which creates matters to be considered in terms of inventions and intellectual property.　This paper 

describes the human resource development and utilization of intellectual property in the activity.

【Keywords】　Data analysis　　　Machine learning　　　Artificial intelligence　　　Social system　　　Connected

1.　はじめに

現在，自動車業界は「100年に一度の大変革の時
代」を迎えており，産業構造が大きく変貌しようと
している．「CASE」1（Connected（コネクティッド），
Autonomous/Automated（自動化），Shared（シェア
リング），Electric（電動化））に代表されるように，

コネクティッド，自動運転，MaaS（Mobility as a 

Service），スマートシティ，電気自動車，カーボン
ニュートラル等の領域において，新たなビジネスや
サービスの創出が期待されている．それに伴い，車
両や都市から大量のデータを収集・蓄積した上で解
析し，商品やサービスに結び付ける人材の育成が急
務となっている．それとともに，サービスや商品の
実現に向けたデータ解析技術，データ基盤・システ
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ム実装技術などが必要とされ，発明や知財の観点か
らも考慮すべき事項を生み出していると感じる．
筆者が所属するトヨタ自動車株式会社社会システ
ム PF開発部 InfoTech-AS2では，これまでコネク
ティッドに軸足を置きながら，前述の領域を含む幅
広い商品やサービスを対象として，機械学習
（machine learning）やデータマイニング（data min-

ing）等のデータ解析技術の研究開発や先行開発，
またそのサービス応用に取り組んできた（NTTグ
ループ・トヨタ自動車株式会社 2021 ; Yong, Waka-

bayashi, Okayasu, Miki, Sasai, Inoue, Fukushima 

2022 ; Jiang, Wang, Yong, Jeph, Chen, Kobayashi, 

Song, Fukushima, and Suzumura 2023 ; Fukasawa, Yo-

koi, Yamada, Sasai, and Fukushima 2023 ; Xu, Suzu-

mura, Yong, Hanai, Yang, Kanezashi, Jiang, and Fuku-

shima 2023）．今後は，コネクティッド領域で培っ
た知見や技術蓄積等をいかして，社会システム領域
へと範囲を拡大していく予定である．本稿では，こ
うした取り組みにおけるデータ活用の人材育成や知
財活用について，所感も交えながら説明する．なお，
本稿で述べる見解は著者個人のもので，所属する企
業や団体を代表するものではないこと，また筆者は
発明や知財そのものを専門とするのではなく，機械
学習・データマイニング・統計学等を駆使したデー
タ解析・活用分野における研究者，技術者であり，
その立場や取り組みと関連付けながら私論を展開す
ることに留意されたい．

2.　データ活用のプロセス

本章では，データ活用の人材育成や知財活用につ
いて説明する前に，まず筆者が従事する領域におけ
るデータ活用のプロセスの全体像を俯瞰する．デー
タ活用のプロセスはこれまでにもいくつか提案され
ているが3-5），筆者の周囲では図 1に示すように大
きく以下 5つの工程から構成される．カッコ内は，
主として担当する部署を表す．
•　テーマ設定（企画部署／機能開発部署）
•　データ解析（研究開発・技術開発部署）
•　基盤構築・性能改善（研究開発・技術開発部署）
•　システム開発（機能開発部署）
•　商品化・運用（企画部署／機能開発部署）
「企画部署」は商品やサービスの企画を実施する
部署，「機能開発部署」は企画の実現に向けて ITシ
ステムを含めた開発を実施する部署，「研究開発・
技術開発部署」は企画の実現に向けてデータ解析や
それを実行する基盤のアーキテクチャや処理フロー
等を明確化する部署である．筆者が所属する組織は，
この分類では最後の研究開発・技術開発部署に相当
する．
図 1にも示されているように，これらの工程は一
方向に進むのではなく，適宜，前工程に戻って検討
が必要になることに注意されたい．また，当初はテー
マの設定もアイディアレベルから始まり，「データ
解析」や「基盤構築・性能改善」の工程を経ること
により実現可能性が向上し，企画が具体化するケー

企画部書 ◎ ◎

機能開発部署 ◎ ○ ○ ◎ ◎

研究開発・技術開発部署 ○ ◎ ◎ ○ ○

凡例　◎ : 中心的な役割で推進　◯ : サポート的な役割で推進

企画 商品開発・運用

テーマ設定 データ解析 基盤構築・
性能改善

システム
開発

商品化・
運用

　　　　　　 図 1.　データ活用のプロセスと大まかな役割分担
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スも珍しくない．そのため，図 1に示されるように
「テーマ設定」，「データ解析」，「基盤構築・性能改善」
の最初の 3工程は一体となり，大きく見れば企画の
フェーズであると言える．それに対して，最後の 2

工程である「システム開発」，「商品化・運用」は，
商品化に向けた開発および商品リリース後の運用の
フェーズである．以下では，上記 5つの工程につい
て概観する．

2.1.　テーマ設定

商品やサービスの開発に向けて，テーマを設定す
る工程である．社会や市場の動向や自社サービスに
対する顧客のフィードバック等を把握し，商品や
サービスのあるべき姿と現状のギャップを認識した
上で，提供する商品像や展開イメージ等について検
討する．
従来，本工程は商品・サービスの企画部署や機能
開発部署が主体で担っていたことが多い．一方で，
社会システムやコネクティッドの領域のように都市
や車両から大量のデータが収集され，商品やサービ
スの実現性がデータの解析結果やそのデータパイプ
ライン（データの収集・蓄積，抽出，前処理，機械
学習・データマイニング・統計学等のモデル，出力
等を含む一連のデータ処理を実行するための基盤や
ITシステム）の性能やコスト等が技術的な実現性
を大きく左右する領域においては，これら技術の実
現性を示しながら企画を具体化し，その結果を例え
ばサービス企画書のような形でまとめることも必要
となってきている．なお，実際の企画では，上記で
説明した商品性だけでなく，利益やコスト，システ
ムの開発体制等も考慮する必要がある．

2.2.　データ解析

商品やサービスの実現に向けて，収集・蓄積した
データを抽出し，機械学習・データマイニング・統
計学等の手法を駆使して解析を行いながら，実現性
を評価する．昨今は，車両から様々なデータを取得
することが可能になっている．一例として，CAN

データ（Controller Area Network），プローブデータ，
車載カメラで取得される動画像データ等が挙げられ
る．

2.3.　基盤構築・性能改善

前工程である「データ解析」の結果，ある程度有
望と判断された場合は基盤構築に移行し，データパ
イプラインを組み立て，性能やコストを検証する．
この工程の目的は，構築した機械学習・データマイ
ニング・統計学等のモデルを含むデータパイプライ
ンが現実的な性能やコストでの実現性を有している
かについて検証し，必要があれば改善し実現性を向
上させることにある．
「データ解析」の時点では，構築したモデルの検
証対象とする車両の台数や期間，エリア等は実際の
サービスでの想定と比較すると限定的であるケース
も多い．そのため，技術の実現性は精度等で測られ
ることが往々にしてある．一方で，実際のサービス
で想定される規模の車両や利用シーンを対象とした
ときに，コストが非現実的になることがしばしば生
じる．こうした場合，精度だけでなく，センター側
（クラウド）と車載側の双方，およびこれらの連携
において性能やコストの改善まで実施しなければ，
商品やサービスの実現性は非常に低くなってしま
う．そこで，本工程を設けて，企画としての実現性
を向上させている．また，次工程である「システム
開発」に着手するにあたり，研究開発・技術開発部
署からはデータパイプラインの構築や検証をもとに
して，機能開発部署に対して例えば検証報告書，ま
た必要であれば要件定義書の形で成果を提示する．

2.4.　システム開発

前節までの工程を経て実現性の目途が立ってきた
ら，企画部署や機能開発部署に対して成果を提示し
技術的な実現性を示した上で，企画としての目処付
けを行う．そして，商品性や利益，技術成立性，開
発体制等がクリアできたと判断されたら，システム
開発に移行する．システム開発は機能開発部署を中
心に行われるが，その間も構築したモデルの精度改
善，基盤の性能改善等で研究開発・技術開発部署も
関与する．

2.5.　商品化・運用

システム開発が完了したら商品をリリースし，そ
の後システムの運用を実施する．この工程は，企画
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部署や機能開発部署を中心に行われる．一方で，機
械学習を内包したシステムの運用や改善は
「MLOps」と呼ばれており，注目を集めている．研
究開発・技術開発部署としても，機械学習のアルゴ
リズムやその基盤の性能の改善等で関与する．

3.　データ活用人材の育成

本章では，前章で説明したデータ活用プロセスを
推進するために，データ活用人材の育成の考え方や
取り組みについて説明する．図 1で説明したデータ
活用プロセスのうち，筆者の所属する組織は，主に
研究開発や技術開発を主務としているため，「デー
タ解析」，「基盤構築・性能検証」に関わることが多
い．そこでは，主に「データサイエンティスト」と
「機械学習・データエンジニア」の 2つのロールが
チームとなり，テーマを推進している．図 2は，そ
れぞれのロールが担当する大まかな工程を示してい
る．データサイエンティストは「データ解析」を中
心に，機械学習・データエンジニアと連携して「基
盤構築・性能改善」に，また企画部署や機能開発部
署と連携して「テーマ設定」や「システム開発」に
もそれぞれ携わる．一方で，機械学習・データエン
ジニアは「基盤構築・性能改善」を中心に，「デー
タ解析」や「システム開発」にも従事する．さらに，
2つのロールともに商品やサービスがリリースされ
た後の運用後も，例えばMLOpsのプロセスの中で
解析手法や基盤の改善等で関与する．
本稿では紙面も限られているため，AIやデータ

サイエンスに中心的に携わるデータサイエンティス

トの育成について説明する．機械学習・データエン
ジニアについては説明を割愛するが，図 2の「基盤
構築・性能改善」に示したように，クラウド技術や
車載技術，およびそれらを結びつけた上でのデータ
フローの構築や改善を行うためのエンジニアリング
スキルが必要とされる．

3.1.　求められるスキル・経験と育成上のポイント

データサイエンティストに求められるスキルや経
験は多岐に亘る4,6．図 2にも示されているように，
以下に代表的なものを挙げ，それぞれの育成上のポ
イントについて説明する．
•　仮説立案・検証
•　データ抽出・加工
•　機械学習・データマイニング・統計学
•　解析を実行するためのコーディング
•　 解析を組み込んだ商品やサービスの有用性評
価

なお，筆者の環境においては，データサイエンティ
ストに相当するメンバーは 30名程度であり，全員
修士号以上の学位を有する．メンバーのバックグラ
ウンドは，数学，物理，化学，情報学，工学（材料
等）等の多岐に亘っている．
3.1.1.　仮説立案・検証

データや解析結果を理解した上で，仮説を立案し
検証するスキルである．解析の手法としては集計や
可視化等の比較的単純な場合も含まれるが，重要な
のはデータや解析結果から何が読み取れるのか，そ
して次に深掘りするポイントを見極めて仮説を構築
し検証する，といった科学的な検証プロセスを組み

テーマ設定

データサイエンティスト

機械学習・
データエンジニア

・仮説立案・検証
・データ抽出・加工
・機械学習・データ
　マイニング・統計学
・有用性評価　　等

・データパイプライン
　設計・構築
・分散処理技術
・クラウド
・車載器
・要件定義　　等

企画部署・
機能開発部署と

連携

企画部署・
機能開発部署と

連携

データ解析 基盤構築・
性能改善

システム開発 商品化・運用

　　　　　　図 2.　データサイエンティストと機械学習・データエンジニアが担当する工程
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立て実行する能力である．機械学習やデータマイニ
ングの手法と比べると，このスキルは一般化しづら
くテーマによって必要とされる内容も変わるため，
重視されにくい傾向にあると感じる．しかし，実際
にデータから知見を得て商品やサービスの実現性の
提示に向けて解析の方向性を見出すために，非常に
重要なスキルである．そのため，メンバーにはデー
タや結果をよく見て，目的に照らし合わせて計画を
立てるように指導している．個人的には，このスキ
ルは企業で OJT（On the Job Training）により育成
可能な部分もある一方で，大学院等での研究経験が
大いに活かされる側面もあるとも感じている．
3.1.2.　データ抽出・加工

SQLや Hive等のスクリプトを記述してデータ
ベースから解析に用いるデータを抽出するスキル，
および前述のツールに加えて Python等も交えなが
ら抽出したデータの解析に適した形式への整形や外
れ値・欠損値等への対応等を行うスキルである．こ
のスキルは，経験を積むことで一定のレベルに達す
ることが多いと感じている．そのため，新規にジョ
インしたメンバーには，まずはデータの仕様や統計
値等の理解を通してデータに慣れてもらうことも多
い．一方で，データ解析に適した効率的なデータ構
造や中間データの生成等については，ある程度，後
工程となるデータ解析を意識した上で行う必要があ
るため，経験を必要とする．そこで，経験として
3-5年程度は有するメンバーをアサインすることが
多い．
3.1.3.　機械学習・データマイニング・統計学

機械学習，データマイニング，統計学等の解析手
法を用いてモデルの開発や評価を行うスキルであ
る．このスキルは，アカデミックな内容の理解に加
えて，目的やデータの特性に応じて適切な手法を選
択し，その結果を評価するという経験値も必要であ
る．OJTで経験を積んだメンバーがデータの特性を
把握した上で手法選択の指導を行うほか，手法に関
する知識を向上するために専門的な内容の教育講座
（統計数理研究所の公開講座3等），書籍，論文等の
情報ソース等を勧めるなどしている．また，メンバー
間で先端的な技術トピックの論文を紹介し合う勉強
会も開かれており，良い刺激となっている．

3.1.4.　解析を実行するためのコーディング

プログラミング言語を使用して解析を実行するス
キルである．現在，機械学習やデータサイエンスで
頻繁に使用されているプログラミング言語として，
Python4が挙げられる．Pythonには深層学習（deep 

learning）のフレームワーク（PyTorch5・Tensor-

flow6・Keras7等），機械学習（scikit-learn8），デー
タ解析（Pandas9），可視化（matplotlib10・seaborn11等）
などのデータ解析で頻繁に用いる機能を実装したラ
イブラリが揃っており，典型的な手法を試すのであ
ればコーディングの負荷が過大になることなく実行
することが可能である．一方で，例えば統計学であ
れば R12，高速な科学技術計算や数値計算が必要で
あれば Julia13といったように，適材適所でプログラ
ミング言語を選択することも重要である．
昨今は，Jupyter Notebook/JupyterLab14のように

ノートブック形式で探索的に解析を行う環境を簡単
に使用できる．メンバーのコーディングに対しては，
Jupyter Notebook/JupyterLab上でレビューを実施す
ることも多い．その際，データ解析は試行錯誤を伴
うプロセスであるため，一般的なソフトウェア開発
におけるコードレビューとは目的や方法が異なって
いる．例えば，試行錯誤の途中においてはデータ解
析の目的と処理やその結果の解釈の妥当性，データ
構造やその保持方法の効率性等を中心にコメントす
る．そして，ある程度解析方法に目処が立ってきた
ら，典型的な処理のクラスや関数の設計等にまで踏
み込んでフィードバックしている．
3.1.5.　 解析結果を組み込んだ商品やサービスの有用

性評価

モデリングの結果，構築したモデルの有用性を評
価するための計画策定，実施，その結果を考察する
ためのスキルである．有用性の評価では，予測精度
だけでなく，商品やサービスとして見たときにどう
かという視点が必要不可欠である．そこで，POC

（proof of concept）の実施や MVP（minimum viable 

product）の構築を通してユーザ評価を実施し，サー
ビスとしての嬉しさや機能としての過不足を評価す
るとともに，データ解析の出力結果に対するユーザ
の受容性や違和感等を把握した上で，改善すべきポ
イントを洗い出し，次の解析フェーズでの取り組み
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を具体化する．通常は，このプロセスを何周か回し
ながら徐々にサービス像の具体化とそれに伴う処理
を明確化していく．筆者の周辺を見ると，このスキ
ルの獲得には少なくとも数案件で経験を積む必要が
あり，2-3年以上の経験を有するメンバーと経験値
の浅いメンバーを織り交ぜながらプロジェクト組成
することが多い．

3.2.　育成の方向性

全般を通して，経験の浅いメンバーにはデータの
抽出や解析を，ある程度経験を積んだメンバーには
解析計画立案や解析の結果構築したモデルを用いた
ユーザ評価の計画立案を中心にアサインすることが
多い．また，それ以上の経験を積んだメンバーには，
企画部署や機能開発部署と折衝しながらテーマの設
定，企画の具体化，システム開発の要件定義支援等
の業務まで担当してもらう．
最後に説明した熟練メンバーの担当範囲について
は，研究開発・技術開発部署としてデータの解析や
モデルの構築だけに止めてしまうと成果が活用され
にくいため，前工程や後工程と密に連携しながら実
現性を向上させている点とも関係している．例えば，
「基盤構築・性能改善」の性能やコストの評価結果
と合わせて，企画部署や機能開発部署に技術的な実
現性を提示し，設定したテーマを実現する上での課
題を抽出し改善するサイクルを回していく．さらに，
前工程である「テーマ設定」に対しても適切な課題
を設定できるように，データ解析の観点を中心に企
画部署や機能開発部署を支援することも多い．例え
ば電気自動車の動向について，メンバー自身による
机上の調査に加えて実車の走行を実施し，提供する
機能の実態の把握や比較等も行う．それを通して，
開発すべき商品価値の明確化，目標とする精度の設
定に活用するなどの工夫を行っている．こうした作
業を行うことにより，データサイエンティスト自身
が自ら携わる商品やサービスの価値を認識したうえ
でデータ解析に取り組むことができるようになると
感じている．
以上の取り組みを通して，実作業者レベルからプ
ロジェクトリーダレベルまで段階的にキャリアアッ
プする仕組みを提供している．

4.　知財への対応

本章では前章までとは多少視点を変えて，私見も
交えながら筆者が従事する領域でのデータ解析・活
用における発明や知財への考え方，対応について論
じてみたい．これまで説明してきたデータ解析技術，
データ基盤・ITシステム実装技術に関連して，ビ
ジネス面，技術面の双方に関して新たな発明が生ま
れる可能性がある．一方で，個人的には，従来と同
様に，発明を公知にすべきかについては，慎重な判
断が必要な場面が少なくないと感じている．特に，
機械学習を含む人工知能（artificial intelligence, AI）
のアルゴリズムやモデルを搭載した ITシステムに
対する特許侵害の立証は一般的には容易ではない．
そのため，自社内に留めるケースも多くあると思わ
れる．また，機械学習を含む AIのアルゴリズムは，
基本的には学習に使用するデータから帰納的に仕様
が決まり，従来の演繹的なシステム開発とは異なる
アプローチを採らざるを得ない．こうした背景から，
近年では，機械学習工学15（丸山 2019 ; 柿沼・竹内・
土橋・中川・原・堀内・鷲崎 2022），AIソフトウェ
ア工学（佐藤・小川・來間・明神 2021 ; 澁井 2021），
機械学習の品質管理や保証のガイドライン策定
（QA4AIコンソーシアム 2020 ; 産業技術総合研究所
2020）や研究（中島 2020 ; 中島 2022）も活発に行
われている．こうした動向を敏感にキャッチアップ
し，適合していくことも重要である．
本稿では，主に技術面にフォーカスして，技術要
素を「解析プログラム」，「データ」，「ITシステム・
実装」の 3つに大別し，これらの技術要素の単体ま
たは組み合わせにより発明が生まれうるパターン例
を挙げた上で，それぞれのパターンに対する私見を
論じることにする．ここで，解析プログラムとは，
入力データに対してデータ処理を行い，出力を返す
プログラムを指すこととする．筆者が従事している
社会システム，コネクティッド領域におけるデータ
解析・活用分野では，3.1.3節で説明した機械学習，
データマイニング，統計学等のアルゴリズムが使用
されることが多いが，これらのアルゴリズムやデー
タ処理だけでなく，データの前処理や加工（外れ値
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や欠損値への対応，データの正規化（標準化）等）
なども含んだプログラムを指すこととする．次に，
データとは，一次的に取得される「生データ」や，
学習に使用される「学習データセット」（訓練デー
タセットなどとも呼ばれる）などがあるが，本稿で
はこれらを総称して「データ」と呼ぶことにする．
筆者が従事する分野においては CANデータ，プロー
ブデータ，動画像データ，およびそれらを用いて生
成された学習データセットなどが挙げられる．最後
に，ITシステム・実装については，前述のデータ
の収集・蓄積部，データのパイプラインを実装した
解析基盤，ユーザが解析結果を確認するための表示
部なども含む構成などを指すものとする．
本稿では，上記 3つの技術要素の単体，または組
み合わせにより，発明のパターンを以下 2つに大別
する．
•　 ドメインやデータの性質を積極的には利用し
ない発明（「解析プログラム」が中心）

•　 ドメインやデータの性質を積極的に利用した
発明（「データ」×「解析プログラム」，また
は「データ」×「解析プログラム」×「ITシ
ステム・実装」）

1点目については，AIを利用する場合は狭義には
「AIコア発明」と呼ばれることもある（特許庁
2023）．それに対して，2点目は「AI応用発明」と
呼ばれることもある（特許庁 2023）．
以下では，各パターンにおける発明の考え方につ
いて説明した後に，今後の展望について述べる．

4.1.　ドメインやデータの性質を積極的には利用しな
い発明

まず初めに，ドメインやデータの性質を積極的に
は利用しない発明について説明する．これは，学習
方法やそのパラメータ等を含むデータ解析の処理に
重きを置いた発明である．機械学習を含む人工知能
の知財や特許については，これまでにもいくつか考
え方や事例等が提示されている（淺井 2019 ; 福岡・
濱野 2019 ; 松下 2019）．また，機械学習の中でも，
近年は特に深層学習に注目が集まっている．深層学
習の中でも特に成功しているのは，深い層のニュー
ラルネットワーク（neural network）を構成し，デー

タで学習するアプローチである．深層学習のアルゴ
リズムについては，近年，機械学習，表現学習
（representation learning），データマイニング等の分
野で精力的に研究が行われており，例えば米国では
特許も多く出願されている．一例として，深層学習
の学習時に用いるドロップアウト（dropout） （Nitish, 

Hinton, Krizhevsky, Sutskever, and Salakhutdinov 

2014 ; Google Inc. 2016），バッチ正則化（batch nor-

malization） （Ioffe and Szegedy 2015 ; Google LL-

C2019a），Transformer（Vaswani, Shazeer, Parmar, 

Uszkoreit, Jones, Gomez, Kaiser, and Polosukhin 

2017 ; Google LLC2019b）などが挙げられる．
筆者は，解析プログラムが中心の発明は，ある程
度汎用的なタスクが対象であり，その中でも当該タ
スクを実行するには学習方法やパラメータの設定等
が不可避であることが重要と考えている．例えば，
ドロップアウトやバッチ正則化は，特定の分野また
は領域におけるデータの特性に著しく依存したタス
クではなく，深層学習を用いて学習する際に広く用
いられる技法である．また，画像認識については，
実際の応用においてはデータの性質や各領域の特性
などを考慮して，個々のチューニングが必要になる
ケースも多いと思われるが，データ処理・解析技術
として捉えると，ある程度汎用化・一般化が可能と
捉えられる．一方で，このパターンの発明は，学習
手法やパラメータ等を具体的に開示しており，第三
者が発明を事実上自由に利用可能な状況が生じかね
ない．したがって，対外的な技術力の宣伝等を目的
としなければ，一般的には特許出願のメリットは大
きくないと考えられる．
筆者が従事している分野でこのパターンに属する
発明はそれほど多いわけではないが，例えば学習済
みのニューラルネットワークの入出力範囲を効率的
に保証するプログラム（トヨタ自動車株式会社
2023, Toyota Motor Corporation 2023a）などが挙げ
られる．入力データの集合が与えられた際に学習済
みのニューラルネットワークの出力データの範囲を
厳密に同定する先行技術（Xiang, Tran, and Johnson 

2017）の計算量が膨大であり現実的ではないため，
計算量の低減という観点で改善余地がある点，また，
学習済みモデルにデータを入力して得られる出力
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データの信頼性を評価するものではない点に着目し
て，計算量を低減しつつ，出力データの信頼性評価
を可能とすることを目的としてなされた発明であ
る．

4.2.　ドメインやデータの性質を積極的に利用した発明

次に，ドメインやデータの性質を積極的に利用し
た発明について説明する．このパターンでは，デー
タ解析プログラム単体ではなく，データの性質を利
用したり，うまく合わせたりする効率的なデータ処
理・解析技術を提案する．このパターンは，4.3節
で説明するパターンと並び，筆者の周囲では多く行
われている．CANデータやプローブデータのよう
に非定常な時系列や位置情報の特性，また車両挙動
や運転操作，交通などの特性を考慮し，これらを活
かす形でデータ解析プログラムを考案する．また，
複数のデータを組み合わせて解析するマルチモーダ
ルデータ解析なども，このパターンに属する発明と
なる．その際，記載要件や進歩性をどのように捉え
るかという点が検討課題になる．
特許庁が公開している特許・実用新案審査ハンド
ブックの付属文書（特許庁 2015，特許庁 2018）では，
AIを用いた特許・実用新案の記載要件と進歩性に
ついて，事例も交えて説明されている．記載要件に
ついては，以下 4点が挙げられている :（i）教師デー
タの間の相関関係に関するもの，（ii）相関関係が出
願時に技術常識であるもの，（iii）相関関係が明細
書等に記載された統計情報に裏付けられているも
の，（iv）相関関係が実際に作成した人工知能モデ
ルの性能評価により裏付けられているもの．（i）-（iii）
については，データ間の相関関係が出願時の技術常
識，統計情報，AIの性能評価等によってそれぞれ
裏付けられるとされている（事例 47, 49, 50）（淺井
2019）．一方で，進歩性については，以下 3点が挙
げられている :（a）単純な AIの適用に関するもの，
（b）教師データの変更に関するもの，（c）教師デー
タに対して前処理を行うもの．体感的には，記載要
件については，ケースに応じて（i）-（iv）のいずれ
も取りうるが，（iv）のように性能評価により裏付
ける場合は比較的少ないように感じる．また，進歩
性については，（a）のように単純な AIの適用に関

するものについては比較的少なく，（b）や（c）の
ように，教師データを変更したり前処理を行ったり
するものが多い．
筆者が従事する分野において，このパターンに属
する発明の例として，（トヨタ自動車株式会社
2022 ; Toyota Motor Corporation 2022）などが挙げ
られる．これは，検索文が表す運転シーンに対応す
る動画像と車両挙動データのペアを検索するための
検索装置，学習装置，検索システム，検索プログラ
ム，学習プログラムを提案している．すなわち，運
転者の運転行動データをクエリとして，類似する運
転行動データを抽出して出力する技術や，検索文を
クエリとして類似した動画像を検索する技術を提供
することを目的とした発明である．
なお，記載要件については，将来的には，機械学
習工学，特に品質保証に関する知見の集積が，記載
要件の充足性の客観的な評価に寄与すると考える
が，当面は，出願時の技術常識と審査実務とを不断
に注視しつつ，明細書の記載を整えざるを得ないと
いう見方もある（淺井 2019）．筆者の現場において
も，同様の対応を行っている状況との認識である．
本パターンは，さらにシステム構成などにも踏み
込む場合がある．筆者が従事する分野においては，
例えば学習がセンターサーバ側においてバッチ処理
で行われるのか，それとも車両側でストリーム（オ
ンライン）で行われるかにより，データ収集・蓄積
や学習のフローや形態が大きく変わる．本パターン
では，このようにデータが「どこから収集され」，「ど
こに蓄積され」，「そのデータを用いてどこでどのよ
うに学習されるか」までカバーしている．筆者が従
事する分野において，このパターンに属する発明の
例として，地点の危険予測装置及び危険予測システ
ム（トヨタ自動車 2023, Toyota Motor Corporation 

2023b）などが挙げられる．これは，十分にデータ
を確保できていない地点において危険予測する場合
でも，類似する属性を有する地点のデータを集約す
ることで予測精度を向上させることを可能とする危
険予測装置及び危険予測システムを提供することを
目的としてなされた発明である．
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4.3.　今後の展望

以上では，2つのパターンに分類して，知財や特
許の考え方について筆者の経験を交えて説明した．
最後に今後の展望について，ここでは簡単に 3点触
れてみたい．

1点目は，対象が社会システムへと広がる中で，
異種のデータの掛け合わせが行われ，その中で知財
や特許が生まれる可能性があるという点である．例
えば，電気自動車の充電に伴う行動を考えた時に，
自車の充電量だけでなく，充電ステーションの有す
る情報や，道路事業体が把握している交通状況等と
の掛け合わせが生じてくる可能性がある．

2点目は，1点目とも関連し，データ収集・蓄積，
解析，活用の一連の流れが自社内に留まるケースば
かりではなく，官公庁の多くの事業体との連携が増
加すると予測される．こうした連携においては，生
データを共有できるケースばかりではないだろう．
効果的，効率的に学習を行うためのフレームワーク
として，例えば連合学習（federated learning）（Jakub, 

Brendan, and Daniel 2015 ; Yang, Liu, Chen, and Tong 

2019）がある．データのプライバシー保護を行いな
がら，複数のデータソースを組み合わせて効果的な
学習を行う方法や，それに関連したプライバシー保
護，セキュリティの技術などは，これまでにも精力
的に研究や発明が行われている．今後，実用化を見
据えた際に，社会システムのスケールでの知財や特
許を考える必要性が生じる可能性があると考えてい
る．

3点目は，データ処理・解析やそのデータパイプ
ラインだけでなく，通信やセキュリティ，計算基盤
等と組み合わせる方向性である．例えば標準化の動
向と合わせた知財などが挙げられる．

5.　おわりに

本稿では，筆者が従事する社会システムおよびコ
ネクティッド領域におけるデータ活用のプロセスで
必要なスキルや知識，人材育成の取り組み，および
知財の考え方について，私見を交えて説明した．
「CASE」に象徴されるように自動車業界はビジネス
面からも技術面からも，業態が大きく変わろうとし

ている．その中で，データ利活用を含むソフトウェ
ア開発や人材育成，知財への対応などがますます重
要になることは論をまたない．都市や車両からの
データの収集・蓄積基盤が整いつつある昨今，これ
らのデータを利活用できる人材の重要性は今後ます
ます高まっていくであろう．その中で，データ解析
や基盤の技術に加えて，商品・サービスを実現する
ために全体を俯瞰して技術的な実現性を考慮した上
で，マネージしていく人材の必要性を強く感じてい
る．また，こうした領域における発明や知財の考え
方についても，社会的な動向と合わせて，戦略的に
行う必要性を痛切に感じている．それに向けて，研
究開発・技術開発部署としても，企画や機能開発を
実施する部署の人材との相補的な関係だけでなく，
互いにスキルがオーバーラップする人材の育成等も
検討していく必要があるのではないかと考えてい
る．また，近年では，AIや機械学習の技術の進展
は目覚ましく，生成系 AIなどの活用も期待されて
いる．車両や都市から膨大なデータが収集され，そ
の活用に期待が集まる中，こうした取り組みの推進
は非常にチャレンジングであり，今後も果敢に挑戦
していきたい．

注
 1	 トヨタ自動車株式会社企業公式サイト「モビリティ　CASE」．

https://global.toyota/jp/mobility/case/
 2	 トヨタ自動車株式会社大手町オフィス　サイト．https://www.

toyota-tokyo.tech/
 3	 https://www.ism.ac.jp/lectures/kouza.html
 4	 https://www.python.org/
 5	 https://pytorch.org/
 6	 https://www.tensorflow.org/
 7	 https://keras.io/
 8	 https://scikit-learn.org/stable/
 9	 https://pandas.pydata.org/
10	 https://matplotlib.org/
11	 https://seaborn.pydata.org/
12	 https://www.r-project.org/
13	 https://julialang.org/
14	 https://jupyter.org/
15	 機 械 学 習 工 学 研 究 会　https://sites.google.com/view/sig-

mlse/
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