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- ディープラーニングの先にあるもの 

東京大学 松尾 豊 

1 

資料８ 



東京大学 松尾研究室について 

松尾 豊 

1997年  東京大学工学部電子情報工学科卒業 

2002年  同大学院博士課程修了．博士（工学） 

  産業技術総合研究所 研究員 

2005年 スタンフォード大学客員研究員 

2007年～ 東京大学大学院工学系研究科 技術経営戦略学専攻 准教授 

2014年〜  東京大学 グローバル消費インテリジェンス寄付講座 主宰 

 

◆人工知能、ディープラーニング、Webマイニングを専門とする。 

◆論文数と被引用数に基づき科学者の科学的貢献度を示すh-Index=30（ウェブ・人工知能分野

最高水準）であり、2013年より国際WWW会議Web Mining部門のチェアを務める。 

◆世界人工知能国際会議 プログラム委員。2012年より、人工知能学会 理事・編集委員長（それ

までの慣例を大幅に更新し最年少で編集委員長就任）、2014年から倫理委員長。 

◆人工知能学会論文賞（2002年）、情報処理学会長尾真記念特別賞（2007年）、ドコモモバイル

サイエンス賞（2013年）受賞。 

◆経済産業省 IT融合フォーラム有識者会議、情報経済小委員会、ＡＩ・ビッグデータによる産業

革新研究会、総務省 インテリジェント化が加速するICTの未来像に関する研究会委員等。 

◆近著に「人工知能は人間を超えるか？--ディープラーニングの先にあるもの」（角川、2015）。 

 

 

 

＜研究室の実績＞ 
◆博士学生17人、修士・学部生10人が所属し、人工知能の基礎研究、ソーシャルメディアの分析、データ分析及
びその実社会へのアプリケーションを多方面にわたって行っている。 
◆これまでに、トヨタ、リクルート、マイクロソフト、CCC、経営共創基盤、ミクシィなどさまざまな企業と共同研究の

実績がある。官公庁からも、金融庁（株価操縦対策）、経産省（アジアトレンドマップ等）、文科省（ビッグデータ活
用）など相談多数。 
◆卒業生の主な進路は、Google、DeNA、楽天、サイバーエージェント、光栄、ゴールドマンサックス、BCG、三井
物産、電通など。起業した学生も多数。GunosyやREADYFOR、SPYSEEなどのサービスを構築、運用している。 
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Deep Learning 

• AIにおける50年来のブレークスルー 

– データをもとに、どこに注目すべきかという「特徴量」が自動的に獲得されている 
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人工知能をめぐる動向 

• 第１次AIブーム（1956〜1960年代）：探索・推論の時代 

– ダートマスワークショップ（1956） 

• 人工知能（Artificial Intelligence）という言葉が決まる 

• 世界最初のコンピュータENIAC (1946)のわずか10年後 

– 数学の定理証明、チェスを指す人工知能等 

• ...冬の時代 

 

• 第２次AIブーム（1980年代）：知識の時代 

– エキスパートシステム 

– 医療診断、有機化合物の特定、… 

– 第５世代コンピュータプロジェクト：通産省が570億円 

• ...冬の時代 

 

• 第３次AIブーム（2013年〜）：機械学習・ディープラーニングの時代 

– ウェブとビッグデータの発展 

– 計算機の能力の向上 
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考えるのが早い人工知能 

ものしりな人工知能 

データから学習する人工知能 



第一次AIブーム 
（推論・探索） 

第二次AIブーム 
（知識表現） 

第三次AIブーム 
（機械学習・ディープラーニング） 

Siri(2012) Eliza 

MYCIN（医療診断） 
DENDRAL ワトソン(2011) 

bot 

オントロジー 

対話システムの研究 

探索 
迷路・パズル 

チェス（1997) 
Deep Blue 

将棋(2012-) 
電王戦 

タスクオントロジー 

LOD（Linked Open Data) 

機械学習 

エキスパート 
システム 

ディープラーニング(2007-) 

ILSVRCでの圧勝（2012） 
Googleの猫認識（2012） 
ディープマインドの買収（2013） 

FB/Baiduの研究所（2013） 

自動運転 
Pepper 

Caloプロジェクト 

1956 2015 

囲碁 

検索エンジンへの活用 

統計的自然言語処理 
（機械翻訳など） 

車・ロボット 
への活用 

プランニング 
STRIPS 

1970 1980 1995 2010 

http://venturebeat.com/2011/02/15/ibm-watson-jeopardy-2/, http://weekly.ascii.jp/elem/000/000/207/207410/ 

ウェブ・ビッグデータ 

IBM ワトソン 将棋電王戦 



機械学習（第３次AIブーム） 
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王将の位置 金の位置 銀の位置 ... 指すべき手 

８八 ７八 ５五 ... ８六歩 

５九 ６七 ７八 ... ５四角 

... ... ... ... 

膨大な棋譜データ 

変数（40個） 教師データ 

王将と金と銀
の位置 

王将と銀と角
の位置 

王将と銀と飛
の位置 

王将と銀と香
の位置 

... 指すべき手 

(+2, -1)(+2, +3) (+3, +1)(0, -1) (-1, -2)(-3, +4) (-1, +1)(-3, 0) ... ８六歩 

... ... ... ... ５四角 

... ... ... ... 

変数（数百万以上） どういう変数（特徴量）を使うかが最も大事 



これまでの人工知能の壁≒特徴抽出の壁 

• 難しい問題１：機械学習における特徴量の設計（Feature engineering） 

– 機械学習において、変数（特徴量）の設計が難しかった。 

– 人間が対象をよく観察して設計するしかなかった。 

• 難しい問題２：フレーム問題 

– 人間が知識を記述することで、人工知能を動作させる。 

– そのときに、いくら知識を書いても、うまく例外に対応できない。 

• 難しい問題３：シンボルグラウンディング問題 

– シマウマがシマのある馬だと、計算機が理解することができない。 

– シンボル（記号）がそれが指すものと接続（グラウンド）しておらず、シンボルの操作がで

きない。 

 

 

 
結局のところ、いままでの人工知能は、 

人間が現実世界の対象物を観察し、「どこに注目」するかを見ぬいて（ 特徴量
を取り出して）、モデルの構築を行っていた。 
その後の処理は自動で行うことができたが、モデル化の部分に人間が大きく介在していた。 
それが、唯一にして最大の問題であった。 7 



Deep Learning 

• AIにおける50年来のブレークスルー 

– データをもとに、どこに注目すべきかという「特徴量」が自動的に獲得されている 
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Googleの猫（2012） 
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シニフィエ 

・YouTubeから取ってきた大量の画像をニューラルネットワークに学習させることで、下位の層の

ニューロンには線や点といった単純な特徴量が、上位の層には、人の顔や猫といったより複雑な
特徴量が学習される。 
・人間の視神経のモデルとして知られているものと極めて近い。 

Quoc Le, et. al: Building High-level Features Using Large Scale Unsupervised Learning, ICML2012, 2012 



Team name Error Description 

SuperVision 15.315% Using extra training data from ImageNet Fall 2011 
release 

SuperVision 16.422% Using only supplied training data 

ISI 26.602% Weighted sum of scores from classifiers using each FC 

ISI 26.646% Naïve sum of scores from classifiers using each FV 

ISI 26.952% Naïve sum of scores from each classifier with SIFT+FV, 
LBP+FV, GIST+FV and CSIFT+FV, respectively 

OXFORD_VGG 26.979% Mixed selection from High-Level SVM scores and 
Baseline Scores, decision is performed by looking at 
the validation performance. 

… … ... 

ディープラーニングの実績（2012） 
• ILSVRC2012：Large Scale Visual Recognition Challenge 2012 

ディープ 
ラーニング 
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「ケタ」が違う 

長年の 
特徴量設計 
の工夫 



11 

Error 

Imagenet 2011 winner (not CNN) 25.7% 

Imagenet 2012 winner 16.4%  
(Krizhesvky et al.) 

Imagenet 2013 winner 11.7%  
(Zeiler/Clarifai) 

Imagenet 2014 winner 6.7%  
(GoogLeNet) 

Baidu Arxiv paper:2015/1/3 6.0% 

Human: Andrej Karpathy 5.1% 

MS Research Arxiv paper: 2015/2/6 4.9% 

Google Arxiv paper: 2015/3/2 4.8% 

エラー率の変化：2012年以降 

After 
ディープ 
ラーニング 

Before 
ディープ 
ラーニング 

2015年2月には人間の精度を超えた 画像認識で人間の精度を超えるとは
数年前には考えられなかった 



ディープラーニング＋強化学習（2013-） 

• 強化学習とは、行動を学習する仕組み。 

– 「報酬」が得られると、事前の行動を強化する。 

– 「状態」「行動」→「望ましさ（報酬ありなし）」 

– 古くからある技術。これまでは、「状態」を人間が定義してきた。 

• DeepMindの研究者（D. Hassabisら） 

– ディープラーニングによる画像の特徴量をつかって状態を定義した。 

– スコアを報酬とし、ゲームをプレイするAIとして実現（2013年）→2014年にはGoogleが買収 

• 試行錯誤することによって、運動が習熟する 

– 最初は下手。繰り返すうちに、うまくなってくる。 

– 最終的には、ブロック崩しでの通路を作る方法や、インベーダーゲームでの「名古屋撃ち」
も身に付ける。 

– 「全く同じプログラム」で、異なるゲームを学習。半数のゲームで人間のハイスコアを上回る 

12 
http://www.clubic.com/mag/actualite-756059-google-jeu-video.html 
http://www.economist.com/news/briefing/21650526-artificial-intelligence-scares-peopleexcessively-so-rise-machines 



ディープラーニング＋強化学習：実世界へ（2015-） 

• 実世界への適用 

– 2015年5月 試行錯誤で部品の取付を習熟するロボットの開発（UC Berkeley） 

– 2015年5月 試行錯誤で運転を習熟するミニカーの開発（PFI社, 日本） 

– その他、メリーランド大、EUのプロジェクト等も進展 

• 考えてみれば当たり前 

– 犬や猫でもできる。高次な言語能力は必要ない。認識（特徴量の抽出）が問題
だった。 

– 歴史的には、多数の人工知能研究者がこのことを主張してきた。表象なき知能、
身体性、認知発達ロボティクスなど。 
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試行錯誤で運転を学習するミニカー（PFI社、日本） 試行錯誤で作業学ぶロボット（UC Berkeley） 

http://www.nikkei.com/news/print-article/?R_FLG=0&bf=0&ng=DGXMZO83844520S5A300C1000000&uah=DF170520127709 

https://research.preferred.jp/2015/06/distributed-deep-reinforcement-learning/ 
http://news.berkeley.edu/2015/05/21/deep-learning-robot-masters-skills-via-trial-and-error/ 



モラベックのパラドックス（1988） 

• 長年、人工知能の分野で言われていたこと：「子供のできることほど難しい。」 

– ハンス・モラベック、ロドニー・ブルックス、マービン・ミンスキーらが提唱。 

• 高度な推論よりも、認識や運動スキルの方が難しい。 

– 1960年〜70年代に、定理証明、チェス、医療診断などができている。 

– 一方で、画像認識や「積み木を上手に積む」ような人工知能は一向にできなかった。 

• 「コンピュータに知能テストを受けさせたりチェッカーをプレイさせたりするよりも、1歳児レベ

ルの知覚と運動のスキルを与える方が遥かに難しいか、あるいは不可能である」（モラベッ
ク） 

 

• ところが、ここ３年くらいの間に 

– 画像認識で人間の精度を上回った。 

– 運動の習熟ができるようになった。 

 

 

 

14  講演ログ：2009年6月19日 Marvin Minsky「コンピュータ科学の未来：常識あるロボットの実現に向けて」 
 Improvement Happening Rapidly: http://car.watch.impress.co.jp/img/car/docs/693/719/html/09.jpg.html 

現実世界の森羅万象から、特徴量を抽出するところが、実は最も計算量が大きく大変だっ
た。そこができるようになった。 
 ・ 最先端のGPUを用いてようやく可能に。 
 ・ 人間は赤ちゃんのとき（0〜2歳）に。 



Deep LearningのAIにおける意味 

• AIにおける50年来のブレークスルー 

– データをもとに「特徴量」が自動的に獲得されている 

– 現実世界から何を取り出し、モデルを作るか（表現とするか）は人間が決めていた。 

• 実はみんな思っていた。同種の考えは昔から多くあり。 

– 1980- ネオコグニトロン（福島）、1990- 野田（産総研）ら、2000前後- 山川や松尾 

• その秘訣は、ロバスト性 

– ノイズを加える、コネクションを外すなど、いじめることによる「ロバスト性」だった 

– ぐらぐらの柱では２階建てにならない 

• ロバスト性を高めるには、計算機パワーが必要だった 

– いまのマシンスペックでもGPUを使って１００台並列とかで、ようやく精度が上がる 

 

• 初期仮説への回帰 

– 初期仮説「なぜ知能をコンピュータで実現することはできないのか？」 

• 人工知能の分野が当初目指していたこと 

– できると思っていた→できない理由があった→それが解消された→だとしたら、もう一度で
きるという仮説を取るべきでは。 

– 潜在的には、産業としても、科学としても、非常に大きい可能性を秘めている 
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ディープラーニングの今後の発展 

① 画像 
  画像から、特徴量を抽出する 

 

② マルチモーダル 
  映像、センサーなどのマルチモーダルなデータから 
  特徴量を抽出し、モデル化する 

③ ロボティクス（行動） 
  自分の行動と観測のデータをセットにして、特徴量を抽出する。 
  記号を操作し、行動計画を作る。 

④ インタラクション 
  外界と試行錯誤することで、外界の特徴量を引き出す 

⑤ 言葉とのひもづけ（シンボルグラウンディング） 
  高次特徴量を、言語とひもづける 

⑥ 言語からの知識獲得 
  グラウンディングされた言語データの大量の入力により、 さらなる抽象化を行う 

オントロジー、高度な状況の認識 

知識獲得のボトルネックの解決 

プランニング、推論 

言語理解、自動翻訳 

ディープラーニングがすごいというより 
その先に広がる世界がすごい 16 

画像認識の精度向上 

動画の認識精度の向上、行動予測、異常検知 

認識 

運動 

言語 



技術の発展と社会への影響 
(2014年9月での未来予測) 

① ② ④ ③ ⑤ ⑥ 

2014 2020 2025 
米国・カナダがリード 

2030 

？ 

2007 

画像認識 マルチモーダルな 
認識 

ロボティクス インタラクション シンボル 
グラウンディング 

知識獲得 

Deep LearningをベースとするAIの技術的発展 

行動予測 
異常検知 

環境変化に 
ロバストな 
自律的行動 

文脈にあわせた 
環境認識・行動 
「優しく触る」技術 

言語理解 

大規模知識理解 
画像による診断 

広告 

防犯・監視 
セキュリティ 
マーケティング 

自動運転 
物流 
農業の自動化 
製造装置の効率化 

家事・介護 
他者理解 
感情労働の代替 
試行錯誤の自動化 
 

翻訳 
海外向けEC 

教育 
秘書 
ホワイトカラー支援 

画像認識の 
精度向上 



技術の発展と社会への影響 
(2015年8月、あまりに早いので修正) 

① ② ④ ③ ⑤ ⑥ 

2014 2020 2025 
米国・カナダがリード 

2030 

？ 

2007 

画像認識 マルチモーダルな 
認識 

ロボティクス インタラクション シンボル 
グラウンディング 

知識獲得 

Deep LearningをベースとするAIの技術的発展 

行動予測 
異常検知 

環境変化に 
ロバストな 
自律的行動 

文脈にあわせた 
環境認識・行動 
「優しく触る」技術 

言語理解 

大規模知識理解 
画像による診断 

広告 

防犯・監視 
セキュリティ 
マーケティング 

自動運転 
物流 
農業の自動化 
製造装置の効率化 

家事・介護 
他者理解 
感情労働の代替 
試行錯誤の自動化 
 

翻訳 
海外向けEC 

教育 
秘書 
ホワイトカラー支援 

画像認識の 
精度向上 



技術の発展と社会への影響 
(2015年12月、再度修正) 

行動予測 
異常検知 

環境変化に 
ロバストな 
自律的行動 

文脈にあわせた 
環境認識・行動 
「優しく触る」技術 

言語理解 

大規模知識理解 

① ② ④ ③ ⑤ ⑥ 

画像による診断 
広告 

防犯・監視 
セキュリティ 
マーケティング 

自動運転 
物流 
農業の自動化 
製造装置の効率化 

家事・介護 
他者理解 
感情労働の代替 
試行錯誤の自動化 
 

翻訳 
海外向けEC 

教育 
秘書 
ホワイトカラー支援 

2014 2020 2025 
米国・カナダがリード 

2030 

？ 

19 

画像認識の 
精度向上 

画像認識 マルチモーダルな 
認識 

ロボティクス インタラクション シンボル 
グラウンディング 

知識獲得 

2007 

Deep LearningをベースとするAIの技術的発展 



Automated Image Captioning (2014-) 

• a 

20 
http://cs.stanford.edu/people/karpathy/sfmltalk.pdf 



Generating Images (2015.12-) 

 

21 
Elman Mansimov et. al: “Generating Images from Captions with Attention”, Reasoning, Attention, Memory (RAM) NIPS Workshop 2015, 2015 



技術の発展と社会への影響 
(2015年12月、新バージョン) 

22 

行動予測 
異常検知 

環境変化に 
ロバストな 
自律的行動 

文脈にあわせた 
環境認識・行動 
「優しく触る」技術 

言語理解 

大規模 
知識理解 

① ② ④ ③ ⑤ ⑥ 

画像による診断 
広告 

防犯・監視 
セキュリティ 
マーケティング 

自動運転 
物流 
農業の自動化 
製造装置の効率化 

家事・介護 
他者理解 
感情労働の代替 
試行錯誤の自動化 
 

翻訳 
海外向けEC 

教育 
秘書 
ホワイトカラー支援 

2014 2020 2025 
米国・カナダがリード 

2030 

画像認識の 
精度向上 

画像認識 マルチモーダルな 
認識 

ロボティクス インタラクション シンボル 
グラウンディング 

知識獲得 

2007 

Deep LearningをベースとするAIの技術的発展 

⑦ 
数的操作 

⑧ 
対象の 
モデル化 

⑨ 
意識・自己・ 
再帰 

自動プログラミング 
数的な特徴量の生成 

科学的発見 
経済・社会現象の予測 

ビッグデータ分析の自動化 
マーケティングの自動化 

経済・社会予測精度の向上 
AIによるノーベル賞 

哲学・言語学の諸問題の解決 
意識のアップロード化？ 

人間の認知・ 
知能の解明 

2015 

2-3年の産業化のラグがともなう。 
（ハードが関係するとさらに遅くなる。 
社会制度が関係するともっと遅くなる。） 



「子どもの人工知能」と「大人の人工知能」 

• 大人の人工知能：ビッグデータから人工知能へという持続的イノベーション 

– ビッグデータ全般、IoT全般、ワトソン、Siri、Pepper... 

– 一見すると専門家（大人）ができることができるが、人間が裏で作りこんでいる。 

– 販売、マーケティングなど。今後は、医療、金融、教育など 

 

 

• 子どもの人工知能：ディープラーニングを突破口とする破壊的イノベーション 

– ディープラーニングを中心とする発展 

– 子どものできることができるようになっている 

– 人間の発達と同じような技術進化：認識能力の向上、運動能力の向上、言語の意味理
解という順で技術が進展する 

– ものづくり中心。 
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特徴量の設計を人間がやらないといけないのが大人の人工知能、
やらなくてよいのが子どもの人工知能 



既存産業の発展 

24 24 A: 画像認識 B: 運動の習熟 C: 計画立案を伴う運動 

農業 

建設 

食品 
加工 

収穫判定 

測量 
掘削、基礎工事、 
外装内装作業等の 
効率向上 

組み立て 
加工 

目視確認の 
自動化 

動作効率の向上 

トラクター、コンバインの 
適用範囲拡大、効率向上 
選別調製等の自動化 

自動での収穫 
自動での耕うん 

多くの作業の 
自動化・効率化 

段取りの自動化 
セル生産の自動化 

振り分け 
確認 

カット、皮むき、解体等 
の自動化 

多くの加工工程の 
自動化 

…
.. 



変化の本質は何か 

• 画像・映像認識 

– 世の中に、画像認識ができないから人間がやっている仕事がたくさんある。
そこが自動化される。 

– コストが下がる。監視のコストは100分の1以下になる。 

• 新たな事業が次々と。 

• 運動の習熟 

– 我々は、機械は「機械的な動き」しかできない、ロボットは「ロボット的な動き」
しかできないと思い込んでいる。（まさにこの形容詞が表している。） 

– 機械も習熟するし、ロボットも上達するようになる。 

– 自然物を相手にしているものは場面場面で状況が異なるので、そもそも自動
化が難しかった。それが自動化される。 

• 例えば、農業、建設、食品加工。 

– さらには、日常生活のロボット、生産・仕事を担う機械・ロボットが実現される。 
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産業としてみたときの方向感 

• 最終的には、日常生活、仕事におけるロボット・機械の活用。状況ごとに個別性があるので、
特徴量生成の能力がない状況では対応できなかった。ここの自動化にどう至るかが鍵。 

• 情報路線で行く道（Google, Facebook系）と、運動路線で行く道があるのではないか。 

• 海外企業・研究者は機械・ロボットに苦手意識：cf) 2015 ICML deep learning workshop panel 

• 予選を勝ち進んだ企業が決勝に進むイメージ 
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決勝リーグ 

予選リーグA 予選リーグB 

人工知能が組み込まれた 
日常生活ロボット 

生産を担うロボット・機械 

情報路線 運動路線 

現在 

高度に知能・機械がモジュール化し 
組み込まれた社会 

G, F, M, A, A 
??? 

・メール、スケジュール管理 
・対話、質問応答 
便利であるという付加価値 

・ものを動かす 
・加工する 
・操作する 
信頼できるという付加価値 



• a 
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Netatmo、Deep Learningを使った 
屋外用監視カメラを発表(2016/1/5) 

Placemeterは歩行者数を計測し、実世界
のコンバージョン率を導き出す(2015/9/24) 

http://jp.techcrunch.com/2015/09/24/placemeter-measures-retail-shop-conversion-rates/ 
http://jp.techcrunch.com/2016/01/05/20160104netatmo-makes-outdoor-security-cameras-suck-less/ 

世界の動きは早い：画像の世界 



• a 
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Apple、感情認識のAI企業Emotientを
買収(2016/1/8) 

http://www.itmedia.co.jp/news/articles/1601/08/news093.html 
http://itpro.nikkeibp.co.jp/atcl/column/15/061500148/122400043/?ST=bigdata&P=2 

ディープラーニングの肺がん検出率
は人間より上、米Enlitic (2016/1/5) 

インタフェースや医療も変わる 
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http://www.businessinsider.sg/robotic-chef-cooks-for-you-2015-12/?r=US&IR=T#.VpOYnJOLTMU 
http://newswitch.jp/p/2981 

料理から後片付けまですべて請け負う全
自動ロボティックキッチン(2015/12/14) 

産業用ロボット向けAIベンチャーにペイパ
ル・ヤフー・ナップスター創業者が出資 
(2015/12/18) 

機械・ロボットも変わる 



囲碁でもディープラーニングでプロ棋士を破る（2015.1） 

• 囲碁 
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変わりゆく社会 

• 倫理や社会制度の議論がもう一度必要になる 

– 自動運転で危険回避のときは？人の命の重さは？ 

• 人工知能システムが社会に広がったときの不具合の問題 

– 製造者責任？ 

– 保険や社会保障のほうが適切では 

• 心をもつように見える人工知能を作ってよいか 

– プログラムの停止させると悲しむ？ 

– 恋愛させるビジネスなど（映画「Her」の世界） 

• 人工知能を使った軍事 

– ロボット兵士やドローン 

– 権力者を倒す、心を操る？ 

• 人工知能が知財を生み出す場合の権利 

– 著作権や特許は認めるべきか 

• 実は人間が本来的にもっている権利がもっとあるのではないか 

– 忘れられる権利、いいところだけを見せる権利、悪いことをする権利、大目に
見られる（警告を受ける）権利、好きになる権利、... 
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人工知能学会 倫理委員会 
（松尾が委員長）で議論。 
社会全体で議論していきたい。 



人工知能は人間を襲うのか？： 
人工知能のサブシステム性 

• 人間＝知能＋生命 

• 知能は、目的を与えられたときの問題解決の力。 

• 生命は、目的を持つ。 

– 自己保存、自己複製、仲間を守るなど。 

– そうしないものは、進化の過程で滅んできたため。 

• 人間は生命としての目的を、非常に高い知能を使って実現している 

• 知能の技術が向上しても、生命性を持つわけではない。 

– 仮に持たせたとしても、非常の表面的で弱いものにすぎない。 

 

• したがって、人工知能システムは、人間社会の「サブシステム性」を本来的
にもっている。 

– したがって、人工知能が人間を襲う話は現実的ではないが、人工知能の悪用は
よっぽど注意すべき課題。 

– OpenAI：イーロン・マスクなどの団体 
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重要になる「人文社会学的」議論 

• 人工知能技術が進めば進むほど、「与えられた目的」に対して、それを実
現する手段は賢くできるようになる。 

 

• そうすると、与える目的自体の是非の議論のほうがより重要になる。 

 

• なにが社会で大事なのか？ 

• 個人の幸せや社会全体の幸せはどのように考えればいいのか？ 

• 異なる価値観のものをどのようにバランスさせればいいのか？ 

 

• 人文社会学系の議論が今後、重要になる。 

– 特に、哲学、政治学、社会学、法学、心理学、経済学など。 
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人間の人間性とは？ 

• 助け合い、協力、共感、他者理解 

• それに反対するものとしてのフリーライダーへの制裁、戦いのための協調 

 

• 職業がなくなる？生産を担わなくてよくなっても、働きたいのでは。 

• 何かの役に立つと実感したいのでは。 

 

• 人間社会が持続可能であることは重要な目標では。 
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我々は、どういう社会を作りたいのか？ 
幸せで持続可能な社会とは？ 



日本の社会課題を人工知能で解決する 

• 少子高齢化しており、労働力が不足している。 

– 頭脳労働は不足していない。「運動を伴う労働」のニーズが高い。 

– 農業従事者、建設・物流、介護、廃炉、熟練工の後継者、etc 

• 子どもの人工知能が解決策になり得る。 

– ディープラーニングによる認識技術、行動の習熟ができる機械・ロボット 

• 農業分野に「習熟したロボット」を適用することで 

– 休耕地が耕せる 

– 無農薬化ができる 

– 収量が増える 

• 介護分野に適用することで 

– 移動やトイレに自立的にいけるようになる 

– 介助も楽に 

• 廃炉作業に適用することで 

– 廃炉の工期を短縮できる 

– 危険な状況で人が作業しなくてよくなる 

• こうした技術をグローバルに売ることで 

– 産業競争力を高められる 

– GDPの増加につながる 

 
35 



人工知能による「ものづくり」の復権へ 

• 「子どもの人工知能」は、広い意味でものづくりと相性がよい 

– 日本の強みを活かせる 

– 素材や駆動系も強い 

• 人工知能は、良い条件が揃っている 

– 人工知能研究者の人数が多い：知能の本質を考え続けた人が多い。 

– 世代を通じた理解：大きな組織も動きやすい 

– 言語がハンデにならない：アルゴリズムを製品とすり合わせる世界 

• チャンスを捉えるには、正しく早く動いていくことが重要 

–  DL人材の育成 

– 事業がどう変わるかを早期に検討 

– 社会全体で新しい社会の未来像を描いていくこと 
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