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人工知能とは、

2

人工知能（じんこうちのう、（英: artificial intelligence、AI）とは、
「『計算（computation）』という概念と『コンピュータ（computer）』
という道具を用いて『知能』を研究する計算機科学（英: 

computer science）の一分野」を指す語。「言語の理解や推論、
問題解決などの知的行動を人間に代わってコンピューターに行
わせる技術」、または、「計算機（コンピュータ）による知的な情
報処理システムの設計や実現に関する研究分野」ともされる。

（Wikipedia）
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専⾨家による⼈⼯知能（AI）の定義
松原 仁 公立はこだて

未来大学教授

究極には人間と区別がつかない人工的な知能のこと

西田 豊明 京都大学大学院

情報学研究科教授

「知能を持つメカ」、ないしは「心を持つメカ」である

浅田 稔 大阪大学大学院

工学研究科教授

知能の定義が明確でないので、人工知能を明確に定義できない

掘 浩一 東京大学院

工学研究科教授

人工的につくる新しい知能の世界である

長尾 真 京都大学名誉教授

前国立国会図書館長

人間の頭脳活動を極限までシミュレートするシステムである

山口 高平 慶応義塾大学

理工学部教授

人の知的な振る舞いを模倣・支援・超越するための構成的シス

テム

山川 宏 ドワンゴ

人工研究所所長

計算機知能のうちで、人間が直接・間接に設計する場合を人工

知能と呼んで良いのではないかと思う

松尾豊 東京大学大学院

工学系研究科准教授

人工的につくられた人間のような知能、ないしはそれをつくる

技術

（出典）松尾豊「人工知能は人間を超えるか」（KADOKAWA）p.45

4

知能活動のフロー
5

出典）人工知能学会「AIマップβ（2019年6月版）」
https://www.ai-gakkai.or.jp/resource/aimap/

人間の知的活動全体をフローとして捉える
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ターゲット
6

出典）人工知能学会「AIマップβ（2019年6月版）」
https://www.ai-gakkai.or.jp/resource/aimap/

技術とターゲットのセットとして捉える
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領域
7

出典）人工知能学会「AIマップβ（2019年6月版）」
https://www.ai-gakkai.or.jp/resource/aimap/

応用分野の拡大
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参考︓フロンティア
8

出典）人工知能学会「AIマップβ（2019年6月版）」
https://www.ai-gakkai.or.jp/resource/aimap/
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やっぱり、定義不能・・・

でも、ざっくり理解してみよう
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ベイジアンネットワークとは
11

（Wikipedia）

ベイジアンネットワークは、はイギリスの確率論研究家トーマス・ベイズが発案したベイ
ズの定理に基づくもので、因果関係を確率により記述するグラフィカルモデルの1つで
あり、「原因」と「結果」の関係を複数組み合わせることにより、「原因」「結果」がお互い
に影響を及ぼしながら発生する現象をネットワーク図と確率という形で可視化したも
の。これは、ある「原因」から発生する「結果」を、確率をもって予測する推論手法ともい
える。

ノード

条件付確率
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直感で理解してみよう
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⾬が降る
13

0.2 0.8

天気
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スプリンクラーがまわる
14
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条件付確率
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観測

スプリンクラーは・・・
動いていない

16

事後確率
17
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0.99

0.6

0.01

0.4

0.2 0.8

0.48/0.006=80

面積比：約0.71（80/113）

0.8×0.4=0.32

0.198/0.006
=33

面積比：
約0.29
（33/113）
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ベイズ推定のプロセス
18

事前確率の設定

条件付き確率の設定

観測

事後確率算出

18

PLSA︓ Probabilistic Latent Semantic Analysis 
（確率的潜在意味解析）

19確率モデリングシステム「PLASMA」紹介

• P(商品|顧客)〜ある顧客がある商品を購⼊する確率を〜考えてみる。
商品 顧客

顧
客
1

顧
客
2

顧
客
3

顧
客
4

顧
客
5

顧
客
6

顧
客
7

顧
客
8

顧
客
9

顧
客
1
0

顧
客
1
1

顧
客
1
2

顧
客
1
3

顧
客
1
4

顧
客
1
5

商品1 0 0 4 0 0 0 5 8 0 0 0 6 0 4 8
商品2 9 10 3 9 2 0 0 4 2 3 0 1 0 8 0
商品3 0 0 7 0 3 0 0 0 0 7 9 10 0 0 3
商品4 0 5 0 0 0 6 10 6 1 0 0 0 0 0 0
商品5 10 0 2 0 0 0 0 5 1 5 0 0 0 0 0
商品6 0 0 2 9 1 6 3 0 0 0 0 0 9 1 0
商品7 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 2
商品8 0 9 0 2 0 2 0 0 8 6 9 0 0 0 0
商品9 0 10 10 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4 0
商品10 9 1 0 0 0 0 6 0 5 0 4 1 0 10 0
商品11 0 0 0 0 0 9 5 0 10 5 1 0 0 9 0
商品12 0 0 0 7 0 9 3 2 9 5 2 0 10 0 0
商品13 0 0 0 3 7 2 1 0 0 0 9 1 0 5 3
商品14 0 3 0 0 4 6 0 2 2 1 0 7 0 1 0
商品15 6 0 7 0 0 0 0 3 0 0 0 3 0 1 0
商品16 0 0 7 1 4 0 0 0 0 0 8 6 0 0 0
商品17 0 8 0 2 0 10 0 0 0 0 9 0 0 0 0
商品18 0 0 0 3 0 3 8 8 0 10 0 1 9 0 0
商品19 5 0 0 1 0 6 4 0 0 0 0 0 4 0 2
商品20 0 6 2 5 8 4 8 9 0 0 0 0 0 0 0

合計 39 53 44 42 29 64 53 47 38 42 57 36 32 43 18

顧
客
1

顧
客
2

顧
客
3

顧
客
4

顧
客
5

顧
客
6

顧
客
7

顧
客
8

顧
客
9

顧
客
1
0

顧
客
1
1

顧
客
1
2

顧
客
1
3

顧
客
1
4

顧
客
1
5

商品1 0% 0% 9% 0% 0% 0% 9% 17% 0% 0% 0% 17% 0% 9% 44%
商品2 23% 19% 7% 21% 7% 0% 0% 9% 5% 7% 0% 3% 0% 19% 0%
商品3 0% 0% 16% 0% 10% 0% 0% 0% 0% 17% 16% 28% 0% 0% 17%
商品4 0% 9% 0% 0% 0% 9% 19% 13% 3% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
商品5 26% 0% 5% 0% 0% 0% 0% 11% 3% 12% 0% 0% 0% 0% 0%
商品6 0% 0% 5% 21% 3% 9% 6% 0% 0% 0% 0% 0% 28% 2% 0%
商品7 0% 2% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 11% 0% 0% 0% 11%
商品8 0% 17% 0% 5% 0% 3% 0% 0% 21% 14% 16% 0% 0% 0% 0%
商品9 0% 19% 23% 0% 0% 2% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 9% 0%
商品10 23% 2% 0% 0% 0% 0% 11% 0% 13% 0% 7% 3% 0% 23% 0%
商品11 0% 0% 0% 0% 0% 14% 9% 0% 26% 12% 2% 0% 0% 21% 0%
商品12 0% 0% 0% 17% 0% 14% 6% 4% 24% 12% 4% 0% 31% 0% 0%
商品13 0% 0% 0% 7% 24% 3% 2% 0% 0% 0% 16% 3% 0% 12% 17%
商品14 0% 6% 0% 0% 14% 9% 0% 4% 5% 2% 0% 19% 0% 2% 0%
商品15 15% 0% 16% 0% 0% 0% 0% 6% 0% 0% 0% 8% 0% 2% 0%
商品16 0% 0% 16% 2% 14% 0% 0% 0% 0% 0% 14% 17% 0% 0% 0%
商品17 0% 15% 0% 5% 0% 16% 0% 0% 0% 0% 16% 0% 0% 0% 0%
商品18 0% 0% 0% 7% 0% 5% 15% 17% 0% 24% 0% 3% 28% 0% 0%
商品19 13% 0% 0% 2% 0% 9% 8% 0% 0% 0% 0% 0% 13% 0% 11%
商品20 0% 11% 5% 12% 28% 6% 15% 19% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

未購入商品の確率はゼロ！

• ︓商品と顧客が直接の依存関係を持つモデルは…
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PLSA︓ Probabilistic Latent Semantic Analysis 
（確率的潜在意味解析）

20確率モデリングシステム「PLASMA」紹介

商品 トピック 顧客

×

この値はデータを元に最尤法で求める。

潜在変数を含むのでEMアルゴリズムを用いる。

顧
客
1

顧
客
2

顧
客
3

顧
客
4

顧
客
5

顧
客
6

顧
客
7

顧
客
8

顧
客
9

顧
客
1
0

顧
客
1
1

顧
客
1
2

顧
客
1
3

顧
客
1
4

顧
客
1
5

トピック１ 0% 18% 0% 22% 25% 43% 53% 44% 64% 31% 39% 50% 0% 25% 0%
トピック２ 100% 45% 56% 22% 42% 19% 11% 44% 0% 69% 39% 50% 43% 50% 64%
トピック３ 0% 36% 44% 56% 33% 38% 37% 13% 36% 0% 22% 0% 57% 25% 36%

𝑃(商品|顧客) =&𝑃 商品 トピック 𝑃(トピック|顧客)

トピック１への所属確率

!
"
#
$
2
%
&
所
属
確
率

• P(商品|顧客)〜ある顧客がある商品を購⼊する確率を〜考えてみる。

• ︓ 商品と顧客の間にトピックが⼊るモデルは…

ト

ピ

#
ク

１

ト

ピ

#
ク

２

ト

ピ

#
ク

３

商品1 0% 5% 8%
商品2 2% 8% 3%
商品3 10% 10% 4%
商品4 7% 8% 4%
商品5 10% 8% 3%
商品6 7% 0% 5%
商品7 3% 6% 10%
商品8 7% 4% 2%
商品9 6% 8% 0%
商品10 9% 9% 10%
商品11 5% 4% 10%
商品12 10% 5% 2%
商品13 3% 0% 9%
商品14 1% 3% 2%
商品15 0% 5% 4%
商品16 7% 1% 3%
商品17 3% 5% 8%
商品18 8% 4% 0%
商品19 2% 0% 10%
商品20 5% 5% 3%

20

PLSA︓ Probabilistic Latent Semantic Analysis 
（確率的潜在意味解析）

21確率モデリングシステム「PLASMA」紹介

×

𝑃(牛肉|顧客１) = 𝑃 牛肉 カレー 𝑃(カレー|顧客１)
ト

ピ

#
ク

１

カ

レ
(

ト

ピ

#
ク

３

商品1 0% 5% 8%
牛肉 2% 8% 3%
豚肉 10% 10% 4%
鶏肉 7% 8% 4%
商品5 10% 8% 3%
商品6 7% 0% 5%
商品7 3% 6% 10%
商品8 7% 4% 2%
商品9 6% 8% 0%
ジャガイモ 9% 9% 10%
人参 5% 4% 10%
玉ねぎ 10% 5% 2%
商品13 3% 0% 9%
商品14 1% 3% 2%
商品15 0% 5% 4%
商品16 7% 1% 3%
商品17 3% 5% 8%
商品18 8% 4% 0%
商品19 2% 0% 10%
商品20 5% 5% 3%

顧
客
1

顧
客
2

顧
客
3

顧
客
4

顧
客
5

顧
客
6

顧
客
7

顧
客
8

顧
客
9

顧
客
1
0

顧
客
1
1

顧
客
1
2

顧
客
1
3

顧
客
1
4

顧
客
1
5

トピック１ 0% 18% 0% 22% 25% 43% 53% 44% 64% 31% 39% 50% 0% 25% 0%
カレー 100% 45% 56% 22% 42% 19% 11% 44% 0% 69% 39% 50% 43% 50% 64%
トピック３ 0% 36% 44% 56% 33% 38% 37% 13% 36% 0% 22% 0% 57% 25% 36%

顧
客
1
…

顧
客
1
0

…

… … …
牛肉 0 8
豚肉 2 0
鶏肉 0 0

… … …
じゃがいも 3 4
人参 2 3
玉ねぎ 5 10

… … …

• P(商品|顧客)〜ある顧客がある商品を購⼊する確率を〜考えてみる。
商品 トピック 顧客 • ︓ 商品と顧客の間にトピックが⼊るモデルは…

トピック（理由、目的）を推定することで、

購入していない商品を
お勧めすることができるようになった！

「カレー」トピック

が抽出された！

21
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PLSA︓ Probabilistic Latent Semantic Analysis 
（確率的潜在意味解析）

22確率モデリングシステム「PLASMA」紹介

細分類名 Z001 Z002 Z003 Z004 Z005 P(Z001) P(Z002) P(Z003) P(Z004) P(Z005) Z P(Z)
うおのめ・たこ・いぼ用薬 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1Z005 1
うがい薬 0 0 0 0 1 0 0 0.358849 0 0.641151Z005

0.64115
1

かいろ・湯たんぽ 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0Z002 1
かぜ薬 0 0 1 0 0 3E-07 4.71E-

05
0.54831

2
0.02952

5
0.42211

6Z003
0.54831

2
かゆみ・虫さされ用薬 0 0 0 0 1 0 0 1.3E-06 0 0.999999Z005

0.99999
9

しもやけ・あかぎれ用薬 0 0 0 0 1 0.001068 0 0 0.048243
0.95068

9Z005
0.95068

9
たわし・スポンジ 1 0 0 0 0 0.573526 0.05668

0.10213
6 0 0.267658Z001

0.57352
6

にきび治療薬 0 1 0 0 0 0.471671
0.52832

9 3E-07 0 0Z002 0.52832
9

のど清涼（指定医薬部外
品）

0 0 0 0 1 0 0 0 0 1Z005 1

出⼒は各トピックへの所属確率 ︓ P（Z｜顧客）、P（Z｜商品）
ID Z00

1
Z00
2

Z00
3

Z00
4

Z00
5 P(Z001) P(Z002) P(Z003) P(Z004) P(Z005) Z P(Z)

3 1 0 0 0 0 0.6113692
0.209932

6
0.178698

2 0 0Z001
0.611369

2
5 0 0 1 0 0 0.2 0 0.6 0 0.2Z003 0.6

8 1 0 0 0 0 0.5640551
0.096849

2
0.339095

7 0 0Z001
0.564055

1
10 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0Z001 1

12 1 0 0 0 0 0.5263454
0.232275

2
0.241379

3 0 0Z001
0.526345

4
21 0 0 1 0 0 0 0.3326759

0.667324
1 0 0Z003

0.667324
1

35 1 0 0 0 0 0.6902304 0 0.305525 0 0.0042446
Z00
1

0.690230
4

50 0 0 0 1 0 0.1102098
0.114521

6
0.148031

1
0.561493

8
0.065743

8
Z00
4

0.561493
8

55 0 0 1 0 0 0.2701198
0.154598

8
0.464491

5 0 0.1107898
Z00
3

0.464491
5

56 0 0 0 0 1 0.0862551
0.379257

4 0 0 0.5344875
Z00
5

0.534487
5

22

PLSA︓ Probabilistic Latent Semantic Analysis 
（確率的潜在意味解析）

23確率モデリングシステム「PLASMA」紹介

• P(︖|顧客）、P（︖|商品）が得られる
P（カレー|Aさん） = 0.7
P（カレー|⽜⾁） = 0.1

←P（⽜⾁|カレー） = 0.4
• この値を使ってセグメンテーションを⾏い、

マーケティングへ活⽤。

商品顧客

c
f.

• 顧客と商品の間にある「︖」を抽出す
る技術

• ︖︓トピック、⽬的、理由…
例えば、ドラッグストアだったら
– 酒屋的
– ⾷品ディスカウントストア的
– コスメ
– ベビー⽤品…
のようなトピックが抽出され、
ここに顧客や商品が割り振られる。

商品？顧客

23
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確率的潜在意味構造モデリング

24確率モデリングシステム「PLASMA」紹介

• ベイジアンネットワークの変数と
してPLSAで得られた「︖」を使
う。

• 「⼈×商品」だけでなく、
「⼈×時間」や「⼈×空間」で
PLSAを実⾏することで、
様々な「︖」が得られる。 … 「モノ・コト」 …

… 「人」 …

? ?

?

?

? ?
?

?
?

人×商品 人×時間 人×空間

通常はライフスタイル等をアンケートで取得
し、構成要素とすることが多い

24

参考解説）⼤学キャラ診断
25

https://www.aist.go.jp/sc/univ-shindan/

25
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参考解説）⼤学キャラ診断
26

https://www.aist.go.jp/sc/univ-shindan/

26

参考解説）⼤学キャラ診断
27

https://www.aist.go.jp/sc/univ-shindan/

27
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参考解説）⼤学キャラ診断
28

28

参考解説）⼤学キャラ診断
29
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STEP1:2018年度
“⽬利き”って、モデル化できる︖

32

33

評価グリッドインタビューを実施する時、パターン①と②では聞き⽅により結果が異
なるが、主語を明らかにして機能的か情緒的ベネフィットかを分類して並びなおす

評価グリッドインタビュー −実施⽅法−

なぜその品種にし
たのか？ おいしそうだから ⾊が良いから ⾚いから

なぜおいしそうだと思ったの？

なぜおいしそうだと良いと思ったの？

パターン①

なぜその品種にし
たのか？ おいしそうだから 良い料理を作る お客さんが満⾜ 客が増えるから

パターン②

と解釈した場合

と解釈した場合

なぜその品種にし
たのか？

その品種は
おいしそうだから

その品種は
⾊が良いから

私は
良い料理を作る

なぜおいしそうだと
思ったの？

なぜおいしそうだと
良いと思ったの？

ラダーアップラダーダウン

主語 情緒的ベネフィット 私機能的ベネフィットその品種

33
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34

評価グリッドインタビュー（例⽰）

＜⼩料理屋の評価グリッドインタビュー(品種選定)＞
なぜその品種にし
たのか？

私は客がよろこぶ
のを⾒たい

その品種は⾊がき
れいだから

その品種は⽢いか
ら

私はクオリティの
⾼い料理を作りた

い

その品種は形がき
れいだから

その品種は⼤きさ
がちょうどだから

その品種はブーム
だから

その品種は栄養豊
富だから

その品種はおいし
そう

その品種はおいし
い

その品種はうま味
があるから

その品種は⻭ごた
えがあるから

私は良いトマトが
欲しい

その品種は料理に
ぴったりの味

私はXXXサラダを
作りたい

商品属性まで明らかであり構
造もシンプルなので、この部
分はベイジアンネットを

構築可能

Point①

作る料理がサラダと限定され
ており、状況や⼈によってサ
ラダにも複数種類が存在する

ので深堀が必要
例：

• どういう状況でどんなサラ
ダを作ったのか？

Ø こういう時はXXサラダ
Ø お酒の時はXXサラダ

Point②

「客がよろこぶ」の中にも客
層やよろこぶ種類に関する深

堀が必要
例：

• どういう客層でしたか？
• あなたが喜ばせたいお客と
は？（ターゲットユーザ）

Point③

34

35

参考）−インタビュー結果：⼩料理屋(1/6) −

•
＜⼩料理屋の評価グリッドインタビュー(仲卸業者選定)＞
なぜその仲卸業者
を選んだのか？

私が楽だから

私が好きだから

その仲卸業者は
融通がきく

その仲卸業者は情
報を教えてくれる

その仲卸業者を信
頼できる

その仲卸業者は品種情報
を教えてくれる

その仲卸業者は⼿
配をしてくれる

その仲卸業者はたくさん
の種類の野菜を⼿配する

その仲卸業者は良い野菜
を推薦してくれる

その仲卸業者は産地情報
を教えてくれる

その仲卸業者は昔から取
引があった

その仲卸業者の⼈
間性が好き

その仲卸業者は野菜の好
みが合う

その仲卸業者は１個から
頼める（数量）

その仲卸業者は話が合う

その仲卸業者は安くして
くれる（⾦額）

その仲卸業者はすぐ持っ
てきてくれる（納期）

その仲卸業者は相場情報
を教えてくれる

その仲卸業者は定期的に
店へ来てくれる

私は鮮度を気にす
るから

その仲卸業者の野
菜は鮮度が良い

その仲卸業者は市場にあ
る
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参考）−インタビュー結果：⼩料理屋(2/6) −

＜⼩料理屋の評価グリッドインタビュー(⽣産者選定)＞

なぜその産地を選
んだのか？ その産地は仲卸業

者から紹介された

その産地は有名

私は安⼼できる

その産地は昔から
のブランド

36
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参考）−インタビュー結果：⼩料理屋(3/6) −

•
＜⼩料理屋の評価グリッドインタビュー(仕⼊値選定)＞
なぜその仕⼊れ値
にしたのか？

その仕⼊れ値は⼈
件費とバランスが

取れる

私は仕⼊れ値を上
げても良い

私は仕⼊れ値を下
げたい

その仕⼊れ値はト
マトの相場と⽐べ
て妥当である

私は良いトマトが
欲しいから

その仕⼊れ値はお
いしいトマトが⼿

に⼊る

その仕⼊れ値は店
舗運営費⽤とバラ
ンスが取れる

私は相場を⾒て仕
⼊れ値を変えたい

その仕⼊れ値はコ
ストに合う

私は資⾦を確保し
たい

その仕⼊れ値は旬
のトマトが⼿に⼊

る

その仕⼊れ値はお
いしそうなトマト
が⼿に⼊る

その仕⼊れ値は⾊
がきれいなトマト
が⼿に⼊る

その仕⼊れ値は⽢
いトマトが⼿に⼊

る

その仕⼊れ値は形
がきれいなトマト
が⼿に⼊る

その仕⼊れ値は⼤
きさがちょうどの
トマトが⼿に⼊る

その仕⼊れ値はう
ま味があるトマト
が⼿に⼊る

その仕⼊れ値はは
ごたえがあるトマ
トが⼿に⼊る

私は安く買いたい
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参考）−インタビュー結果：⼩料理屋(4/6) −

•
＜⼩料理屋の評価グリッドインタビュー(品種選定)＞

なぜその品種にし
たのか？

私は客がよろこぶ
のを⾒たい

その品種は⾊がき
れいだから

その品種は⽢いか
ら

私はクオリティの
⾼い料理を作りた

い

その品種は形がき
れいだから

その品種は⼤きさ
がちょうどだから

その品種はブーム
だから

その品種は栄養豊
富だから

その品種はおいし
そう

その品種はおいし
い

その品種はうま味
があるから

その品種は⻭ごた
えがあるから

私は良いトマトが
欲しい

その品種は料理に
ぴったりの味

私はXXXサラダを
作りたい
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参考）−インタビュー結果：⼩料理屋(5/6) −

＜⼩料理屋の評価グリッドインタビュー(数量選定)＞

なぜその数量を
選んだのか？

その数量は今⽇の
客数に対応できる

その数量は今⽇の
料理の注⽂数に対
応できる

その数量は好天候
による増客に対応

できる

その数量はクーポ
ン(値引)による増
客に対応できる

その数量は旬の分
による増客に対応

できる

その数量はチラシ
(紹介)による増客
に対応できる

その数量は販促に
よる増客に対応で

きる
私は過不⾜なく仕
⼊れたい

その数量は鮮度を
保つ

その数量は好天候
による増客に対応

できる
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参考）−インタビュー結果：⼩料理屋(6/6) −

＜⼩料理屋の評価グリッドインタビュー(納期選定)＞

なぜその納期を
選んだのか？

その納期は予約常
の来店に間に合う

私は⾜りない野菜
を仕⼊れたい

私は納期を急ぎた
い

私は納期が遅れて
もよい

その納期は定休⽇
を過ぎるから

その納期は相場が
上がる前だから

私は相場を⾒て納
期を変えたい

私は定番品の納期
を決めている

私は定番品の野菜
が毎⽇必要だから

その納期は定番品
の野菜を切らさな

いから
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ユースケース⼀覧から⼩料理屋、さらには品種選定に係る評価・認知構造を選定し、
構造がシンプルな「良いトマト」に関する初期ベイジアンネットを構築した

ベイジアンネットの試作

なぜその品種にし
たのか？

⾊がきれい

⽢味

形がきれい

⼤きさがちょうど

おいしそう

おいしい うま味

はごたえ

良いトマト

＜⼩料理屋の品種選定のベイジアンネット＞

41
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構築した初期ベイジアンネットに対して確率分布を与え、⼩料理屋の品種選定に係る
ベイジアンネットの試作を⾏った

補⾜）ベイジアンネットの試作

はい いいえ はい いいえ

80% 20% はい 80% 45%

はい いいえ はい いいえ いいえ 20% 55%

はい 95% 30% 20% 5%

はい いいえ はい いいえ はい いいえ はい いいえ はい いいえ いいえ 5% 70% 80% 95%

75% 25% はい 95% 85% 60% 55% 50% 40% 20% 10%

いいえ 5% 15% 40% 45% 50% 60% 80% 90%

はい いいえ

95% 5%

はい いいえ

60% 40% はい いいえ はい いいえ はい いいえ はい いいえ

はい 95% 70% 75% 60% 70% 50% 30% 10%

いいえ 5% 30% 25% 40% 30% 50% 70% 90%

はい いいえ

85% 15%

はい いいえ

55% 45%

良いトマト

形がきれい

形がキレイ

はい いいえ はい いいえ

大きさがちょうど

はごたえ

おいしそう

甘味

はい いいえ

うま味

はい いいえ はい いいえ

色がキレイ

はい いいえ

色がキレイ

はごたえ

おいしい

大きさがちょうど

甘味

うま味

その品種

を選ぶ

良いトマ

ト

おいしそう

はい いいえ

おいしい

＜⼩料理屋の品種選定のベイジアンネット初期確率分布＞
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参考）プロトタイプ構築の考え⽅
ベイジアンネットの確率推論の精度を改良する

なぜその
品種にし
たのか？

客がよろこぶ

⾊がきれ
い

⽢味

形がきれ
い

⼤きさが
ちょうど

ブーム

栄養

おいしそ
う

おいしい うま味

はごたえ

良いトマ
ト

サラダに
ぴったり

ベイジアンネット 精度改良のポイント

1.学習データをできるだけ多く集める

2.学習データを定期的に集めることが
できる仕組みをサービスに組み込む

20%⇒25%

50%⇒15%

50%⇒85%※当初⇒改良後
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イベントには、トマト2種類(通常のトマト/⽢いトマト)と、リンゴ2種類(⼤衆品/⾼級品)
の計4種の⽣鮮品を⽤いた

実施概要︓試⾷に⽤いた⽣鮮品

A. 桃太郎トマト
(千葉県産)

1個150円

サラダに合うトマ
ト。⽢味と酸味の
バランスがほど良

い

B. アメーラ
トマト

(静岡県産)

1個300円

くだもののような
⽢さがある、トマ

トの最⾼級品

A. サンふじ
(⼭形県産)

1個160円

⽢さ・酸味・触感
すべてそろったリ

ンゴの王様

B.ふじ
(⻘森県産)

1個630円

硬く締まった果肉、

豊富な果汁。甘味と
酸味の調和したりん

ご

⼤衆品 ⾼級品 ⼤衆品 ⾼級品

トマト リンゴ
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STEP2:2019年度
やってみなはれ

45



2020/10/23

24

46

同⼀⼈物であっても商品評価は状況に依存するという前提に基づき、前年度構築した仮
説モデルに状況とユーザ―属性を追加

アンケート項⽬：初期仮説

②ユーザー属性

料理頻度

性別

年齢帯

③状況A下の商品評価

どの⻘果物を
買うか

おいしそう

おいしい

⾊がきれい

⽢味

形がきれい

⼤きさが
ちょうど

はごたえ

⽣産地への好感

体によさそう

酸味

平⽇/休⽇

空腹感

家族連れで
買い物

⽬的購買/
⾮⽬的購買

①状況A

疲労度

④意思決定

価格が安い

購買スタイル

みずみずしさ
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STEP3:2020年度
いよいよ、

品質を定義して
⼀般消費者へ

47
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超えるべき壁︓データ統合
48

生産 流通・卸 小売・飲食 消費

ソースマーキング

販売価格が異なるため
価格がない

標準JANコード
49 XXXXX XXXXX X
国 事業者 ｱｲﾃﾑ C/D

生鮮JANコード
4922 XXXXX X X X X
フラグ品名 ①②③ C/D
①栽培区分、サイズ、入数

ストアマーキング

PLUコード
04 XXXXXXXXXX X
フラグ アイテム C/D

NON-PLUコード
02 XXXXX X XXXX X
フラグ ｱｲﾃﾑ C/P 価格 C/D

小売り等で価格付与
※見切り等はNON-PLU

購買分析

ID-POS
XXXXXXXXXX

XXXXX
アイテム名 価格

ブラック

ボックス?

コードA

コードB

コードC

原因例示

48
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EC消費者評価モデル構築

課題と研究⽬標︓
官能評価と消費者評価値との相関成分を実施し、満⾜度とセンサーデータの連携を⽬指す。

実施⽅法︓
消費者調査は、EC事業を対象とし、出荷時に測定した⾷材を既存流通にて個配し、アプリ上でデータ
を収集。その後、モデル検討を実施。

生産 流通・卸 小売・飲食 消費

ü 出荷時にサンプル測定
ü 個別消費者までつながる

コードを付与

ü NPS/NSI、KGI設定
ü データ取得（ 3,000-4,000件程
度 :2種合計（トマト＋イチゴ） ）
ü WEBアプリにて評価入力

ü データを紐づけ

49
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システム概念図
VM

評価
アプリ

PLASMA

FS-DMP

販促
ツール

Poseidon-N1
（観測・データ
収集モジュール）

アンケート表示、
結果格納

JWA担当

需要

予測
自動
発注

発注

マッチング

レコメンド等

基盤的PF
（データ基盤）

プレゼンテーション

機能
令和2年研究対象

生産

（機器測定）
計画等

変換機能

令和2年研究対象

令和2年研究対象

DRAFT
50

MCDB

令和2年研究対象

NARO担当
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