
AI時代に成果を出す人は「成功」より何を分析するの
か

エグゼクティブサマリー

本レポートの結論は明確である。AI時代に高い成果を持続的に出す個人・組織が、単発の「成功」以上に分
析すべきなのは、「失敗確率をどう下げたか」と「そこからどれだけ速く、再利用可能な学習を得たか」で
ある。 ただし、これは「成功を測らなくてよい」という意味ではない。売上、利益、昇進、受注、ユーザー
成長などの成功指標は最終成果を示す遅行指標として不可欠であり、診断・改善の主役を、その手前にある
学習速度、適応力、意思決定品質、価値創出の再現性、ネットワーク資本、データリテラシー、AI／モデル
運用能力へ移すべきだ、という意味である。

この問題設定は、ユーザー提供のインタビュー書き起こしとよく対応する。そこでは越川慎司氏が、成功事
例の模倣よりも「通らなかった提案」を分析して失敗確率を下げること、AIに成功例だけでなく失敗例を与
えること、複数AIで反証すること、さらに個人の処理能力だけでなく巻き込みや感情共有を重視することを主
張している。これらは興味深い実務仮説だが、動画内の独自調査数値をそのまま一般化するのではなく、本
レポートでは学術研究、公的資料、企業事例で検証する。 fileciteturn0file0

学術的にも「失敗を分析する」方向には根拠がある。Madsen & Desaiによる宇宙打上げ産業の長期研究で
は、組織は成功経験より失敗経験から効果的に学習し、失敗から得た知識の方が減衰しにくかった。ただ
し、これは「失敗すれば自動的に成長する」という因果を意味しない。重要なのは、失敗を検知し、原因を
分類し、対策を実装し、再発率を測る学習ループである。 

生成AIに関する実験研究も、「AI利用率」自体を成功指標にしてはいけないことを示す。758人のBCGコンサ
ルタントを対象にしたフィールド実験では、AIの能力範囲内の課題では作業速度や品質が大きく改善した一
方、能力範囲外の複雑課題ではAI利用者の正答率が低下した。つまり、価値を生むのは「AIを使ったか」では
なく、どこをAIへ委譲し、どこを人間が検証し、いつAIを疑うかという境界判断の質である。 

さらに、5,172人のカスタマーサポート担当者を対象とした研究では、生成AI支援により平均生産性が15%上
昇し、とくに経験の浅い・低スキル層で効果が大きく、AIが熟練者の実践知を伝播する学習装置になりうる
ことが示された。したがって、個人のAI時代の競争力を「プロンプト回数」で測るより、到達能力までの時間
（time-to-proficiency）、AI支援がなくても残る学習、判断精度、修正速度で測る方が本質に近い。 

日本にとって、この転換は特に重要である。IPAが2026年7月に公表した最新の「DX動向2026調査のポイン
ト」では、日本企業でAI導入は広がっているものの、効果はなお業務効率化・迅速化に偏り、新しい価値創
出やビジネス変革につながる成果は相対的に低い。したがって、「何時間削減したか」から「削減した時
間・AI能力を、どれだけ顧客価値や反復可能な事業成果へ変換したか」へKPIを一段上げることが日本企業の
重要課題になる。 

本レポートが推奨する基本構造は次の通りである。
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最も重要な一つを選ぶなら、「検証済み学習速度」である。
単なる学習時間でも、失敗件数でもない。「誤り・反証・顧客拒否・事故・予測外れを、どれだけ速く原因
理解→行動変更→再発率低下へ変換できたか」を測る。これが、変化の速いAI時代において、成功結果よりも
先行性と再現性を持つ指標である。失敗学習に関する組織研究、心理的安全性とチーム学習に関する研究、
予測精度を改善するトレーニング・チーミング研究は、この方向を支持している。 

「成功」からプロセス能力へ分析対象を移す理由

「成功」は重要だが、改善のための分析変数としては粗い。たとえば営業受注は、営業担当者の能力だけで
なく、担当顧客の予算、ブランド力、価格、景気、競合、既存契約、案件配分などに左右される。プロジェ
クト成功も同様に、課題難度、チーム編成、タイミング、資源配分の影響を受ける。したがって「成功した
人の行動だけをコピーする」と、本人の行動と環境要因を取り違える危険がある。

これは、提供されたインタビューで「成功事例は環境要因が大きく、失敗確率を減らす方が模倣可能だ」と
述べられている問題意識と一致する。 fileciteturn0file0 学術研究でも、Madsen & Desaiは打上げ産業
において成功と失敗の経験を分離して分析し、失敗からの学習の方が効果的で、知識の減衰も遅いという結
果を得ている。もっとも、これは一産業の観察研究であり、あらゆる仕事で「失敗の方が成功より有益」と
断定できるものではない。 

したがって、適切な問いは、

「成功したか？」
ではなく、
「何を予測し、何を外し、なぜ外し、どの修正が効き、それが次回も再現したか？」

である。

AIの登場によってこの考え方はさらに重要になった。生成AIは、一部のタスクでは非常に大きな生産性向上を
もたらす。Noy & Zhangの無作為化実験では、453人の大卒専門職がChatGPTを使ったとき、対象となった文
章作成タスクの所要時間が平均40%短縮し、品質が18%向上した。  一方、BCGのフィールド実験では、

最終成果
売上・利益・昇進・顧客価

値

成果の要因を分解

失敗学習
再発確率を下げる

学習速度・適応力

意思決定品質
予測・校正・更新

ネットワーク資本
巻き込み・越境

データ・AI運用能力

価値創出の再現性心理的安全性・ガバナンス
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AIが得意なタスクで25%以上高速化し品質も改善したものの、AI能力の「ギザギザした境界」の外側では、AI
利用者の正答率が悪化した。 

したがって、

AI利用量 → 成果

という単純モデルより、

課題認識 → AI委譲判断 → 出力検証 → 人間による修正 → 実世界での結果 → 失敗分析 → 次回の委譲ルール更
新

という循環を測るべきである。

この観点からは、「プロンプト数」「AI利用日数」「生成回数」は活動量を示すだけで、価値を示さない。
LINEヤフーは2025年に約11,000人を対象として生成AI利用を前提とする働き方を打ち出し、3年間で生産性2
倍を目標としているが、これは企業の目標であって成果の実証ではない。  パナソニック コネクトは2024
年にConnectAIによる年間44.8万時間の削減と240万回の利用を報告しており、導入の進展を示す有力な企業
事例ではあるものの、これも企業自己報告であり、「節約時間が顧客価値・利益・イノベーションに何割転
換されたか」は別に測る必要がある。 

つまりAI成熟度の次段階は、

利用率 → 効率 → 判断品質 → 顧客価値 → 再現可能性

へKPIを引き上げることである。

世界経済フォーラムの2025年調査でも、分析的思考は雇用主の約7割が中核スキルとみなし、AI・ビッグデー
タ、ネットワーク／サイバーセキュリティ、技術リテラシーが最も成長の速いスキル群とされる一方、レジ
リエンス・柔軟性・俊敏性、好奇心・生涯学習、リーダーシップ・社会的影響力も重要性を増すと見込まれ
ている。これは企業の将来予想を集計した調査であって因果研究ではないが、AI時代の評価を「技術スキル
だけ」に狭めるべきでないことを示す。 

代替指標の定義・分類・測定

以下では、「成功」に代替するというより、成功を説明・予測する先行指標として八つの指標を整理する。
なお、KPI候補の多くは単一の公的標準ではなく、既存研究・公的フレームワークを実務用に操作化した本レ
ポートの提案である。

指標 操作的定義 定量KPI候補 定性評価
主な計測上の
罠

失敗
学習
能力

失敗・予測外
れ・near missを
検知し、原因を
修正して同種失
敗の確率を下げ
る能力

同種再発率、再発までの期
間、失敗→原因特定時間、対
策完了率、near miss捕捉
率、対策後の損失減少

ポストモーテムの原
因深度、反証の質、
「人のせい」でなく
システム要因まで到
達したか

失敗件数を減
らすと隠蔽を
誘発。失敗件
数そのものを
低評価に使わ
ない
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指標 操作的定義 定量KPI候補 定性評価
主な計測上の
罠

学習
速度

フィードバック
から実務能力を
閾値まで高める
速度

time-to-proficiency、フィー
ドバック→行動変更日数、新
タスク到達時間、学習内容の
転移率

「何を学んだか」
「旧仮説を何によっ
て捨てたか」のレ
ビュー

受講時間・資
格数を代理指
標にすると
「学習活動」
と「能力獲
得」が混同さ
れる

適応
力

タスク・顧客・
ツール・制度が
変わっても性能
を回復・維持す
る能力

変更後の性能低下幅、回復時
間、新環境への転移成績、未
経験課題の達成率

シナリオ演習、役割
変更時の行動評価

変化の機会が
多い人ほど不
利／有利にな
るため案件難
度補正が必要

意思
決定
の質

結果の良し悪し
ではなく、事前
予測、根拠、代
替案、更新の妥
当性

Brier Score等の予測スコア、
確率校正、予測更新速度、反
証仮説数、意思決定レビュー
率

decision journal、
pre-mortem、根拠
の質、反対証拠への
反応

「結果が良
かった＝判断
が良かった」
という結果バ
イアス

価値
創出
の再
現性

一度効いた施策
が別顧客・別期
間・別担当でも
価値を生む度合
い

再現実験成功率、中央値
uplift、施策複製率、実験サ
イクル時間、価値／投入コス
ト

何が因果条件だった
かを再説明できるか

一度の大成功
を過大評価、
顧客セグメン
ト差や季節性
を無視

ネッ
ト
ワー
ク資
本

異なる知識・権
限・顧客へのア
クセスと協力を
引き出す能力

部門横断協働数、協力依頼へ
の応答率、重要関係者カバ
レッジ、紹介・再協働率、調
整リードタイム

信頼、心理的安全
性、相互支援、異論
を言える関係

人脈の「人
数」や会議数
が人気投票・
監視指標にな
りやすい

デー
タリ
テラ
シー

データの意味・
品質・不確実性
を理解し、意思
決定に適切に利
用する能力

データ読解テスト、ベース
レート利用率、分析再現率、
データ品質問題検出率、仮説
→データ追跡率

「このデータでは何
が言えないか」を説
明する能力

ダッシュボー
ド閲覧数、
SQL行数など
を能力と取り
違える

AI／
モデ
ル運
用能
力

AIを適切な用途
に選択し、評
価・監視・修
正・停止できる
組織能力

evalカバレッジ、重大誤答
率、human override率、受
容出力1件当たりコスト、モ
デル劣化検知時間、rollback
時間、lineage率

AIを使わない判断、
異常時エスカレー
ション、モデルカー
ド／リスクレビュー
品質

利用回数をKPI
にすると過剰
委譲を誘発。
モデル更新で
ベースライン
が動く

失敗学習を最上位に置く理由は、失敗そのものではなく、「誤差を情報へ変換する能力」が他の指標を駆動
するからである。組織学習研究では、失敗経験が成功経験より強い学習源になり得ることが示されている。 

 一方で、失敗を報告できなければ学習は始まらない。Edmondsonの51チームを対象とするフィールド研
究では、心理的安全性がチームの学習行動と関連し、学習行動が心理的安全性とチーム成果の関係を媒介し
た。これは無作為化実験ではないので厳密な因果断定はできないが、「発言できる環境→学習行動→成果」
というメカニズムを支持する。 
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学習速度については、研修参加時間ではなく到達時間を測る方が望ましい。Brynjolfssonらの研究では、生成
AI支援が特に経験の浅い担当者の生産性を押し上げ、AIが熟練者のベストプラクティスを伝播して経験曲線を
短縮する証拠が得られている。したがって「年間研修40時間」より、「独力で品質基準を満たすまで何日か
かったか」の方が価値に近い。 

適応力は、絶対的な高性能とは違う。高い成果を出していた人がモデル変更、新顧客、新市場、新職務に
移ったときに急激に性能を失えば、成果は環境依存だった可能性がある。そのため、変化直後の性能低下幅
と回復時間をセットで測るとよい。世界の雇用主調査でも、レジリエンス、柔軟性、俊敏性はAI・デジタル
技能と並んで重要度が上昇すると予想されている。 

意思決定品質では、事後的な「当たった／外れた」だけではなく、事前に確率を書き残すことが重要であ
る。地政学予測トーナメント研究では、確率予測の訓練、チーム化、予測実績の追跡が予測精度向上に寄与
した。高精度の予測者は複数年・多数問題でも高精度を維持したことから、判断品質にはある程度、訓練・
計測可能な成分がある。 

たとえば、「新機能が3か月以内に月間利用者を10%増やす確率は70%」と事前登録し、結果が出た後で
Brier Scoreのような確率予測指標を累積する。これによって「声が大きい人」よりも、自分の不確実性を適
切に校正できる人を評価できる。

価値創出の再現性は、AI時代には特に重要になる。生成AIにより試作品・資料・コード・アイデアの量は容易
に増えるため、単純なアウトプット量は差別化しにくい。価値の高い指標は、

と考える方がよい。これは会計基準ではなく評価設計上の概念式だが、「一発の最大値」ではなく中央値、
複製、持続性を見ることがポイントである。

ネットワーク資本も単なる「人脈数」ではない。Burtの研究では、組織内の異なる集団を橋渡しする構造的
空隙（structural holes）をまたぐ管理職は、良いアイデア、評価、報酬、昇進と関連していた。観察研究な
のでネットワークが昇進を因果的に起こしたとは断定できないが、異質な情報源をつなぐ「ブローカレッ
ジ」が価値と関連する強い証拠である。 

ユーザー提供資料で強調される「巻き込み力」「感情共有」「反対意見にもまず反応し、その後で意思決定
する」という観察も、このネットワーク資本・心理的安全性の文脈で理解できる。ただし、動画で述べられ
る「うなずきの深さ」などを一般的KPIとして直接採用するのは避けるべきであり、より妥当性の確認された
信頼・協力・発言安全性を測る方がよい。 fileciteturn0file0 

データリテラシーについては、「分析ツールを触れる」より、データに基づいて判断し、データの限界も説
明できることを測る必要がある。179社を対象としたBrynjolfsson、Hitt、Kimの研究では、データ駆動型意
思決定を強く採用する企業は、他の投資やIT利用を調整した後でも期待値より5～6%高い生産・生産性を示
し、操作変数法でも単純な逆因果だけでは説明しにくい結果が報告された。ただし無作為化実験ではないた
め、厳密な因果推定にはなお限界がある。 

AI／モデル運用能力は、AI時代特有の新しい組織資本である。IPAのデジタルスキル標準Ver.2.0は2026年4
月、AXの進展を受けてデータマネジメント類型を新設し、AI実装・運用やガバナンス関連スキルを拡充し
た。つまり日本の公的スキル標準自体も、「AIを知っている」から「データを整備し、安全に実装・運用で
きる」方向へ進んでいる。 

MLOpsについても、Microsoftの最新成熟度モデルは、手動・属人的な状態から、自動トレーニング、自動デ
プロイ、完全なMLOps自動化へ段階的に評価する考え方を採用し、人・文化、プロセス、技術を含めた成熟
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度として扱っている。  したがってAI能力のKPIは「ChatGPTを何回使ったか」ではなく、テスト、評価、
監視、変更履歴、エスカレーション、ロールバックまで含めた運用再現性である。

成果・キャリア・事業成長への因果的エビデンス

ここではエビデンスの強さを分けて評価する。特に重要なのは、相関研究と因果研究を混ぜないことであ
る。

能力・
指標

主要研究／事例 研究デザイン 主な結果
因果推論
の強さ

実務への含意

AI支援
×学習
速度

Brynjolfsson, Li
& Raymond, QJE

5,172人への段
階的導入を利
用したフィー
ルド研究

解決件数／時が平均
15%向上。初心者・
低スキル層の効果が
大きく、学習促進の
証拠

中～強。
実職場だ
が単一企
業・職種

AI利用数でな
く、習熟曲線
の短縮を測る 

生成
AI×知
的作業

Noy & Zhang,
Science

453人の事前登
録RCT

文章タスク時間40%
減、品質18%増

強。ただ
し限定タ
スク

「時間削減＋
品質」を同時
測定する 

AI委譲
判断

HBS/BCG
758人のフィー
ルド実験

AI能力範囲内で速
度・品質向上、範囲
外では正答率悪化

強なタス
ク因果

AI利用率では
なく「委譲境
界の判断」を
評価 

失敗か
らの組
織学習

Madsen & Desai
宇宙打上げ産
業の長期観察

失敗経験からの学習
が成功より効果的、
知識減衰も遅い

中。縦断
観察

成功事例DBだ
けでなく失
敗・near miss
DBを作る 

意思決
定・予
測品質

Mellers et al.
地政学予測
トーナメント

訓練、チーム化、追
跡が予測精度を改善

中～強

意思決定を事
後説明でなく
事前確率で評
価 

心理的
安全性
×学習

Edmondson
51チームのマ
ルチメソッド
研究

心理的安全性と学習
行動が関連し、学習
が成果との関係を媒
介

中以下。
観察研究

失敗報告KPI
の前に安全な
発言環境が必
要 

ネット
ワーク
資本

Burt
大企業管理職
のネットワー
ク分析

集団間を橋渡しする
人に良いアイデア、
評価、昇進等が偏る

関連性の
証拠

連絡人数より
異質な知識へ
の橋渡しを測
る 

データ
駆動意
思決定

Brynjolfsson,
Hitt & Kim

上場企業179社
＋操作変数法

DDD導入企業で期待
値より5～6%高い生
産・生産性

中

データ閲覧で
はなく意思決
定への組込み
を測る 

この表から重要なことが三つ分かる。
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第一に、AIは「能力の代替」だけでなく「学習速度を変える技術」である。 Brynjolfssonらの結果では効果
が一様ではなく、経験の浅い層ほど恩恵が大きい。これはAIの価値を「熟練者をもっと速くする」だけでな
く、「組織内の暗黙的ベストプラクティスを低経験者へ拡散する」仕組みとして評価すべきことを示す。 

第二に、AIリテラシーの核心は「AIを信じる能力」ではなく「AIを疑うタイミングを判断する能力」であ
る。 HBS/BCG研究では、AIが有効な範囲で大きな利益がある一方、複雑な範囲外課題ではAIへの依拠が悪化
要因になった。HBS自身も、企業が自社の人・業務・文脈でAIの能力境界を「test-and-learn」で把握する必
要があると論じている。 

したがって、AI人材評価では、

AIを使った頻度
プロンプトの長さ
生成件数

よりも、

AI出力を棄却した割合とその理由、AIと人間の判断が食い違ったときの最終精度、重大誤りを検出できた割
合、AIなしでも説明できる理解度

の方が価値が高い。

第三に、「失敗を分析する文化」は心理的安全性なしには成立しにくい。 「失敗ゼロ」を人事目標にすれ
ば、失敗は減るのではなく報告が減る可能性がある。Edmondson研究が示すように、対人リスクを取って発
言できる感覚は学習行動と密接に関係する。  そのため、評価すべきは失敗数ではなく、

のような「学習への変換率」である。

ここには重要な例外もある。原発、医療、航空、金融決済など高リスク領域で「失敗して学ぶ」ことを無制
限に奨励してはならない。そうした領域では、本番障害より、シミュレーション、レッドチーミング、near
miss、テスト環境での失敗を学習源にする必要がある。NISTのAI RMFも、AIリスクには定義・測定自体が難
しいものがあり、第三者モデルやデータでは評価方法の不一致や透明性不足が測定をさらに難しくすると注
意している。 

個人・組織・職種で変わる優先順位

同じ指標を個人と組織へそのまま適用してはいけない。

個人で最優先すべきなのは、①意思決定品質、②学習速度、③適応力、④ネットワーク資本、⑤データ・AI
境界判断である。個人は市場・予算・配属などを完全には制御できないため、最終成果だけで評価すると運
の影響が大きい。自身がコントロールできる「仮説形成→実行→フィードバック→修正」の質を見る方が
キャリア形成に有効である。

一方、組織では、①価値創出の再現性、②失敗知識の組織化、③実験速度、④データ品質、⑤AI／モデル運
用成熟度、⑥心理的安全性とガバナンスが上位に来る。組織には個人の優秀さを「標準プロセス・データ・
ツール・ナレッジ」に変換し、本人がいなくても再現できる状態を作る責任がある。
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失敗学習利回り =
分析したインシデント量

対策後に減少した同種再発・損失
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この違いはAI導入で顕著になる。個人の「AIが使える」はその人が出力を得られることを意味するが、組織の
「AI能力」は、他の人でも同等品質が出る、データが追跡できる、リスクを検知できる、モデルが変わっても
再評価できることまで含む。IPAの最新DSS Ver.2.0が、AI利用だけでなくデータマネジメント、AI実装・運
用、ガバナンスを強化したのはこの方向と整合する。 

職種別適用表

職種
最優先で見るべき
指標

KPI例
「成功だけ
を見る」場
合の問題

AI時代の具体的
適用

経営者・事
業責任者

意思決定品質、資
本配分学習速度、
価値再現性、部門
横断ネットワーク

戦略予測の校正、仮説撤回
までの日数、投資案件の段
階別継続率、成功施策の他
事業再現率

売上・株価
だけでは市
場環境と判
断品質を分
離できない

大型AI投資前に
確率予測・撤退
条件を記録し、
四半期ごとに判
断校正

プロダクト
マネー
ジャー

検証済み学習速
度、ユーザー価値
再現性、意思決定
品質、巻き込み

仮説→実験日数、実験再現
率、反証された仮説比率、
セグメント別uplift、意思
決定ログ精度

「リリース
数」を増や
しても顧客価
値は増えな
い

AI生成案を大量
化するより、反
証可能な仮説と
holdout評価を増
やす

エンジニア
失敗学習、信頼
性、適応力、AI
コード検証能力

同種障害再発率、検知→復
旧時間、rollback成功率、
AI生成コードのレビュー欠
陥率、テストカバレッジ

コード量・
チケット数
が品質を逆
に悪化させ
うる

AIによるコード
量ではなく、変
更後障害とレ
ビュー修正の減
少を評価

データサイ
エンティス
ト／MLエ
ンジニア

データ品質、モデ
ル評価、再現可能
性、MLOps成熟度

evalカバレッジ、drift検知
時間、再現実験率、
production移行時間、重大
誤答率、lineage率

モデル精度
一指標では
業務価値・
公平性・運
用品質が見
えない

offline精度＋
online価値＋リ
スク＋運用コス
トをセット化

営業
失注学習、予測校
正、顧客ネット
ワーク、適応力

商談確率のBrier Score、失
注理由再発率、複数意思決
定者接点率、提案修正→転
換率

売上だけだ
と担当顧客
規模・案件
配賦に大き
く左右され
る

AIで提案量を増
やすより、失注
理由別に提案を
修正し再受注率
を見る

人事・人材
開発

learning velocity、
スキル転移、機会
公平性

time-to-proficiency、研修
後の実務転移率、社内異動
後の回復時間、学習機会格
差

受講時間・
資格取得数
が実務能力
を保証しな
い

スキル証拠を業
務成果・ケース
課題・ポート
フォリオと接続
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職種
最優先で見るべき
指標

KPI例
「成功だけ
を見る」場
合の問題

AI時代の具体的
適用

コンサルタ
ント・専門
職

失敗知識、判断品
質、独自データ、
ネットワーク資本

仮説棄却率、提案再現率、
顧客継続・紹介、反証レ
ビュー数、独自ケース再利
用率

成功事例だ
けでは生成AI
との差別化
が弱まる

公開知識より非
公開の経験デー
タ、失敗パター
ン、文脈判断を
資産化

営業については特にユーザー提供資料の主張が示唆的である。成功した提案だけでなく、「5案のうち通らな
かった3案を分析し、相手別の拒否要因を学ぶ」という考え方は、失注理由を構造化して次回の事前確率を更
新する仕組みに置き換えれば、実務的な評価フレームになる。 fileciteturn0file0

経営者については、「決断力」のような曖昧な評価より、事前確率、根拠、反証条件、撤退条件を記録して
おくことが重要である。たとえば「このAIサービスへの投資が12か月以内に対象業務の単位コストを20%以
上下げる確率65%」と記録する。12か月後に成功・失敗を評価するだけでなく、同様の意思決定を20～50件
積み上げれば、「70%と言った判断が実際に約70%起きているか」という校正が見える。予測トーナメント
研究は、こうしたトラッキングと訓練が判断精度の向上に利用できることを示している。 

PMでは、AIによってアイデア生成コストが低下するほど、アイデア数ではなく検証速度がボトルネックにな
る。そのため「仕様書枚数」「開発着手件数」より、「重要仮説一つを反証・確認するまでの時間」「顧客
セグメントを変えて再現した割合」を見る。

エンジニアとデータサイエンティストではさらに、AIが作ったものを本番で安全に維持する能力が差にな
る。MicrosoftのMLOps成熟度モデルも、モデル・アプリの手動テストや属人デプロイから、自動トレーニン
グ、自動デプロイ、監視された運用へ成熟度を高める構造を取っている。 

実践的な評価フレームワークと導入ロードマップ

推奨する評価体系は、単一の「AI人材スコア」ではなく、Outcome–Learning–Judgment–Leverage–
Guardrailの五層構造である。

層 問うこと 代表KPI

Outcome：最終
成果

結局、価値は出たか 売上、利益、顧客維持、品質、社会的成果

Learning：学習
何を学び、次回の失敗確率
を下げたか

再発率、time-to-proficiency、実験サイクル、対策
定着

Judgment：判
断

良いプロセスで決めたか 予測校正、Brier Score、反証数、判断更新時間

Leverage：増幅
力

他者・データ・AIを使い価
値を増幅したか

再現率、部門横断協働、知識再利用、AI受容出力当
たり価値

Guardrail：安全
性

成果のために壊してはいけ
ないものを守ったか

重大事故、公平性、プライバシー、セキュリティ、
AI重大誤答、コンプライアンス
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ポイントは、Outcomeを消さないことである。先行指標だけを追うと「たくさん学んだが価値を出していな
い」状態を正当化できてしまう。反対にOutcomeだけなら「運よく当たった悪いプロセス」と「負けたが妥
当だった判断」を区別できない。両者を併記する。

実務上使いやすい計測式

学習速度

能力改善量は、試験得点より、実際の品質基準到達率・独力遂行率などで取る。

失敗学習速度

重大事故ではなく、near miss・レビュー不合格・失注・予測外れも対象に含める。

意思決定品質

単発の結果をスコアに直接入れすぎない。予測を多数蓄積して初めて校正を評価する。

AI実効価値

「生成に5分しかかからなかった」としても、人間が30分修正したなら、その検証工数を含めるべきである。

価値再現性

最大成功値ではなく中央値を使うことで、一発の大当たりへの過剰適合を抑える。

導入ロードマップ

期間 目的 KPI・アクション データ収集 ツール例 ガバナンス

短期：
開始～
約一か
月

現在
地を
可視
化

最終成果を1～2個に限
定。失敗学習・判断・
学習速度など先行指標
を4～6個選ぶ。
decision logと失敗分
類を開始

CRM、案件管
理、チケット、
Git、既存BI、
人事データから
最小限取得

スプレッドシート
／BI、Jira・
GitHub等、CRM

KPI所有者、
データ所有者を
明確化。人事評
価にはまだ直結
させない

LV =
フィードバック受領からの経過時間

検証済み能力の改善量

FLV =
失敗発生から有効対策までの日数

対策後の再発率低下

DQ = f(校正, 根拠品質, 反証, 更新速度)

AIV =
AI費用+人間の検証費用+運用リスク費用

検証済み増分価値

RV R =再現成功率×複数試行の中央値効果
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期間 目的 KPI・アクション データ収集 ツール例 ガバナンス

短中
期：約
一～三
か月

指標
の妥
当性
を試
す

事前確率記録、ポスト
モーテム、実験ログ、
AI evalセットを開始。
職種ごとの基準値を作
る

実験ログ、予測
ログ、モデル出
力、人手評価、
簡易サーベイ

BI、実験基盤、
LLM eval、アン
ケート

閲覧権限、保存
期間、目的外利
用禁止を定義

中期：
約三～
十二か
月

因果
関係
を検
証

チーム間・時期差・
holdout等で「指標改
善→成果改善」を検
証。効かないKPIを廃
止

データウェアハ
ウスへ統合。案
件難度・職位・
経験差も保持

DWH、実験プラッ
トフォーム、
MLOps／
GenAIOps

AIリスク委員
会・データガバ
ナンスと連携。
異議申立て経路
を設置

長期：
約一年
以降

再現
可能
な経
営シ
ステ
ム化

指標と報酬・配置の関
係を段階的に検証。モ
デル変更時に指標を再
校正。組織学習DBを構
築

全社的な失敗・
実験・意思決定
ナレッジ。ただ
し必要最小限

enterprise
knowledge
base、model
registry、監視・
監査基盤

定期的な指標監
査、バイアス監
査、KPI廃止
ルール、外部／
独立レビュー

短期段階で特に重要なのは、いきなりスコアを給与・昇進に使わないことである。新指標が実際に成果を予
測するかを数か月～一年観察し、役割や案件難度を調整して妥当性を検証してから使うべきである。

日本ではIPAが2026年にDX推進指標を改訂し、データ活用・連携、デジタル人材、サイバーセキュリティな
ど近年重要になった要素を加えている。既存企業はゼロから成熟度尺度を作るより、DX推進指標やDSSを組
織レベルの基盤とし、その上に本レポートの職種別KPIを乗せる方が運用しやすい。  2025年分のDX推進
指標自己診断では1,164件の提出結果が分析され、IPAは「経営の仕組み」と「ITシステム」の両輪が必要だ
としており、技術指標だけで成熟度を測らないという考えとも整合する。 

AI運用では、少なくとも次のデータを残すべきである。モデル名・バージョン、入力データの出所、利用目
的、人間による修正、最終採否、重大誤答、ユーザー影響、コスト、評価セット上の性能、変更履歴であ
る。モデルや外部APIは更新されるため、「先月の精度」が現在も同じとは限らない。NISTはAI RMFを、AI製
品・サービスの設計、開発、利用、評価に信頼性を組み込むためのリスク管理枠組みとして位置づけ、生成
AI向けプロファイルも提供している。 

企業事例から得るべき教訓

パナソニック コネクトが2024年に報告した44.8万時間の削減は、AI導入の「効率」の測定例として優れてい
る。利用240万回だけでなく削減時間まで測っているからである。  ただし次の成熟段階では、

利用回数 → 削減時間 → 再配分された時間 → 顧客価値／品質改善 → 財務成果

まで追跡する必要がある。

LINEヤフーは、生成AIを全従業員約11,000人の仕事へ組み込み、生産性を3年間で2倍にする目標を掲げた。 
 このような全社導入では、利用率100%が「目的」になってしまう危険がある。HBS/BCG研究が示した

ようにAIが逆効果になるタスクもあるため、成熟した組織ならむしろ「AIを使わない方がよいタスクを正し
く特定できたか」も能力として評価すべきである。 
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この意味で、AI活用成熟度の最上位状態とは、全員が常にAIを使う組織ではなく、全員が「いつ使い、いつ
疑い、いつ止めるべきか」を判断できる組織である。

リスク・倫理・測定の悪用

新しいKPIを導入すると、ほぼ必ず「測定対象」が行動を変える。したがって、指標設計は分析課題であると
同時にガバナンス課題である。

Goodhart化とゲーム化

「失敗を報告した人を評価する」とすれば、軽微な失敗を大量報告することが合理的になる。「再発率ゼ
ロ」を目標にすれば、分類変更や隠蔽が合理的になる。「AI利用率100%」なら、不要な仕事にもAIを使うイ
ンセンティブが生じる。

対策は、単独KPIを避けてペア指標にすることである。

悪用されやすい単独KPI より安全な組み合わせ

失敗件数 重大度調整後の再発率 ＋ near miss報告率

AI利用回数 検証済み価値 ＋ 重大誤答率 ＋ 人間修正工数

実験数 意思決定に使われた実験率 ＋ 再現率

学習時間 time-to-proficiency ＋ 実務転移率

ネットワーク人数 異質な知識へのアクセス ＋ 相互信頼 ＋ 実際の協働成果

売上 案件難度調整売上 ＋ 予測精度 ＋ 顧客維持・再受注

生存者バイアス

成功者だけを調査すると、途中で離脱した人、失敗した実験、廃棄した製品、失注した顧客が消える。これ
が「成功パターン」の過大評価を生む。

したがってデータベースには、

成功案件だけでなく、中止案件・失注・モデル棄却・near miss・撤回した意思決定

を必ず残す。

これはユーザー提供資料での「成功例より失敗例をAIへ学ばせる」という発想を、より検証可能な形にした
ものである。 fileciteturn0file0 組織学習研究でも、失敗経験が有用な情報を持つことが示されてい
る。 

結果バイアス

正しい判断でも運が悪ければ失敗するし、無謀な判断でも運が良ければ成功する。これを避けるには、結果
を見る前の予測と根拠を保存する。
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「この案件は80%で受注する」
「このモデル変更は重大誤答率を0.4%から0.2%へ下げる見込み」
「この機能はリテンションを2～4ポイント改善する」

という形で事前登録する。後から理由を書き換えられないため、判断品質が見えるようになる。予測研究が
示すtraining・teaming・trackingは、この種の判断能力を改善するアプローチとして参考になる。 

従業員監視とネットワーク分析

ネットワーク資本を測る目的で、メール本文、Slack本文、会議録、視線、表情、音声などを大量収集する
と、心理的安全性を高めるどころか逆に破壊する恐れがある。したがって組織ネットワーク分析は原則とし
て、必要最小限のメタデータ、集計単位、明示された目的、保存期間制限、アクセス制御を前提とするべき
である。

特に「感情共有力」をAIで表情・声・うなずきから自動採点し、人事評価につなげることは勧められない。
提供資料の観察は仮説として有益だが、そこから個人の心理状態や能力を自動判定することには別次元の妥
当性・プライバシー問題がある。 fileciteturn0file0

AIのブラックボックス性と責任

日本の経済産業省は2026年3月31日にAI事業者ガイドライン第1.2版を公表している。  また、2026年4月
公表・6月更新の「AI利活用における民事責任の解釈適用に関する手引き」は、AIのブラックボックス性や自
律性によって事故時の責任判断が難しくなることを指摘し、AI利用を「補助／支援型」と「依拠／代替型」
に整理している。 

これはKPI設計にも直接関係する。AIが単なる「支援」である業務と、AI判断へ強く「依拠」する業務では、
要求する評価水準を変えるべきである。

たとえば文章の下書きなら多少の誤りを人が直せるが、融資、採用、医療、安全管理などでは、

人間承認率、重大誤判定率、異議申立て率、属性別誤差、説明可能性、ログ完全性

までガードレールKPIとして必要になる。

NISTも、AIリスクが十分に定義されていない場合は定量・定性の双方で測定自体が難しく、第三者システ
ム・データでは評価指標や手法が一致しない可能性を指摘している。  したがって「安全性スコア87点」
のような単一数値に過度な精密性を与えず、何を測れていないかも明示する必要がある。

人事評価への自動利用

最も避けるべきなのは、ここまでの指標をAIで集計して、そのまま昇進・解雇・報酬を自動決定することであ
る。

「ネットワーク中心性が低い」 「AI利用率が低い」 「失敗が多い」 「学習速度が遅い」

というデータは、育児・介護、障害、配属、管理職からの機会提供、プロジェクト難度、リモート勤務など
の条件差を反映している可能性がある。

したがって最低限、
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同職種・同経験・案件難度内で比較する、本人内の時系列改善を見る、人間によるレビューを入れる、異議
申立てを認める、指標を本人へ開示する

という設計が必要である。

評価制度の目的も「順位付け」より能力開発と配置改善を先にすべきである。新しい指標を最初から報酬へ
強く結びつけると、学習のための情報が人事ゲームへ変質する。

日本企業・日本人個人への含意と結論

日本では、単に欧米企業のAI KPIを輸入するだけでは十分ではない。制度・労働市場・人材育成の構造を踏ま
える必要がある。

最新のIPA調査では、2026年時点でも日本企業のDX・AI成果は業務効率化・迅速化に偏り、価値創出やビジネ
ス変革への到達が課題とされている。  これは本レポートの議論に照らすと、日本企業は「投入・効率
KPI」から「学習・判断・再現価値KPI」へ移行する余地が大きいことを意味する。

「生成AIで年間10万時間削減」は第1段階である。第2段階では、

その10万時間のうち何時間が顧客理解、新製品、新規営業、品質改善、再スキリングへ再配分され、それに
よって何が変わったか

まで測らなければならない。

日本の人材制度にも特有の制約がある。経済産業省は2025年の「Society5.0時代のデジタル人材育成」報告
書で、スキルを獲得しても必ずしも評価されず、企業内で処遇の予見可能性が低いことが、個人の学習・スキ
ル習得意欲を高めにくくしていると問題提起し、「スキルベース」の人材育成への転換を示した。 

これは「学習速度」をKPI化する際の重要な制度条件である。学習を奨励しながら、昇進・配置が年次や従来
職務だけで決まるなら、従業員にとって追加学習の期待収益は低い。したがって日本企業では、

スキル獲得 → 実務での証明 → 新しい役割へのアクセス → 処遇

の連鎖を明示する必要がある。

OECDの2026年日本経済審査は、日本の平均勤続年数を12.4年、10年以上勤務する労働者を46.7%とし、年功
的賃金や長期雇用慣行が労働移動のインセンティブを弱めうると分析している。  したがって、日本人個
人にとっては社内評価だけでなく、外部でも持ち運べる「能力の証拠」を残すことが重要になる。

たとえば資格だけでなく、

従来型のキャリア証拠 AI時代により強い証拠

「AI研修を修了」 AI導入前後で品質・時間・顧客成果をどう改善したか

「プロジェクトを成功」 別案件でも再現した方法と、その条件

「売上目標達成」 商談予測精度、失注学習、複数セグメントでの再現性

「部下を多数管理」 部下のtime-to-proficiencyをどれだけ短縮したか
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従来型のキャリア証拠 AI時代により強い証拠

「データ分析経験あり」 どの意思決定がデータで変わり、その予測が当たったか

「ChatGPTを活用」 どのタスクをAIへ委譲し、どこで拒否・修正したか

という形で、再現可能な成果生成プロセスをポートフォリオ化する。

成人学習についても、日本には課題がある。OECDの利用可能な比較データでは、日本の成人で年間に職業関
連の公式・非公式訓練へ参加する割合は35%でOECD平均39%をやや下回り、非公式研修時間も年24時間と
OECD平均31時間を下回っていた。この統計自体は近年の生成AI普及以前の調査に基づくため現在値として扱
うべきではないが、日本の継続学習基盤が以前から十分強固とは言い難かったことを示す。 

一方、2026年版のデジタルスキル標準は、AI・データの利用だけでなく、データマネジメント、AI実装・運
用、ガバナンス、ビジネス変革まで対象を広げている。  日本企業にとってはこの公的枠組みを土台にし
つつ、「習得したスキル」ではなく「スキルを使って失敗確率と価値再現性をどう変えたか」を上位評価に
するとよい。

文化面については慎重さが必要である。「日本人は失敗を嫌う」「日本企業は同調的」と一括りにするのは
過度な一般化である。しかし、長期勤続・企業内OJT中心の人材形成や年功的な処遇が残る制度環境では、
社外への越境、異職種とのネットワーク形成、既存前提への反証を個人が行うインセンティブが弱くなる可
能性がある。OECDの長期勤続・年功賃金に関する分析と、経産省のスキルが処遇につながりにくいという問
題提起は、この制度的制約を裏付ける。 

そのため日本企業では、個人の「適応力」を本人任せにするのではなく、

越境プロジェクト、社内公募、副業・外部学習、短期ローテーション、顧客同行、異職種チーム

など「異なる環境へ安全に接触する機会」を組織側が設計する必要がある。これは、異なる集団を橋渡しす
るネットワークが新しいアイデアやキャリア成果と関連するBurtの研究とも整合する。 

最後に、この問いへの答えを一文でまとめる。

AI時代に成果を出し続ける人が「成功」以上に分析すべきなのは、失敗そのものではなく、
「どの仮説が、どの条件で、なぜ外れ、その情報によって次の失敗確率をどれだけ速く下げら
れたか」である。

そして個人・組織が見るべき指標は、次の因果連鎖として整理できる。
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この循環のうち、個人では「判断→学習→適応」、組織では「検証→標準化→再現」を最優先するべきであ
る。

日本企業にとっての最重要なKPI転換は、

「何時間働いたか」→「何を生んだか」
からさらに進んで、
「何を生んだか」→「なぜ生めたのかを理解し、次も生めるか」

へ移ることである。

AIが文章、コード、分析、資料作成の限界費用を下げるほど、「作った量」の希少性は低下する。一方、AIが
間違う領域を見抜く判断、失敗から学ぶ速度、異質な人を巻き込む能力、独自データを蓄積する能力、そし
て価値を別の条件でも再現する能力は、なお希少である。生成AIの実験研究が示す高い生産性効果と「能力
境界外では逆効果」という結果は、この二面性を端的に示している。 

したがって、AI時代の本当の「トップ人材」は、成功回数が多い人ではない。自分と組織の誤差を最も速く
情報へ変え、次の試行の失敗確率を下げ、その知識を他者でも再現可能にできる人である。 この考え方は、
失敗学習、心理的安全性、データ駆動意思決定、予測校正、ネットワーク資本、生成AIのフィールド実験と
いう異なる研究系統を、一つの評価原理へ統合するものである。 

Failing to Learn? The Effects of Failure and Success on Organizational Learning in the Global
Orbital Launch Vehicle Industry | Academy of Management Journal
https://journals.aom.org/doi/10.5465/AMJ.2010.51467631?utm_source=chatgpt.com
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原因仮説

反証・データ検証

行動・モデル・プロセス変
更

再テスト

再現したか

組織知・標準化

失敗確率低下

価値創出の再現性向上

持続的成果
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プレス発表 改訂した「DX推進指標」による自己診断結果の提出を2026年4月3日（金曜日）から受け付け
ます | プレスリリース | IPA 独立行政法人 情報処理推進機構
https://www.ipa.go.jp/pressrelease/2025/press20260213.html?utm_source=chatgpt.com

2 7 25

3 12 20

4

6

8

9

10

11

13 26

14

15

16

17

18

19 34

21 29

22

17

https://www.library.hbs.edu/working-knowledge/humans-vs-machines-untangling-the-tasks-ai-can-and-cant-handle?utm_source=chatgpt.com
https://www.library.hbs.edu/working-knowledge/humans-vs-machines-untangling-the-tasks-ai-can-and-cant-handle?utm_source=chatgpt.com
https://www.library.hbs.edu/working-knowledge/humans-vs-machines-untangling-the-tasks-ai-can-and-cant-handle?utm_source=chatgpt.com
https://www.library.hbs.edu/working-knowledge/humans-vs-machines-untangling-the-tasks-ai-can-and-cant-handle?utm_source=chatgpt.com
https://www.library.hbs.edu/working-knowledge/humans-vs-machines-untangling-the-tasks-ai-can-and-cant-handle?utm_source=chatgpt.com
https://www.gsb.stanford.edu/faculty-research/publications/generative-ai-work?utm_source=chatgpt.com
https://www.gsb.stanford.edu/faculty-research/publications/generative-ai-work?utm_source=chatgpt.com
https://www.gsb.stanford.edu/faculty-research/publications/generative-ai-work?utm_source=chatgpt.com
https://www.gsb.stanford.edu/faculty-research/publications/generative-ai-work?utm_source=chatgpt.com
https://www.ipa.go.jp/pressrelease/2026/press20260716.html?utm_source=chatgpt.com
https://www.ipa.go.jp/pressrelease/2026/press20260716.html?utm_source=chatgpt.com
https://scale.stanford.edu/publications/experimental-evidence-productivity-effects-generative-artificial-intelligence?utm_source=chatgpt.com
https://scale.stanford.edu/publications/experimental-evidence-productivity-effects-generative-artificial-intelligence?utm_source=chatgpt.com
https://scale.stanford.edu/publications/experimental-evidence-productivity-effects-generative-artificial-intelligence?utm_source=chatgpt.com
https://www.lycorp.co.jp/ja/news/release/018121/?utm_source=chatgpt.com
https://www.lycorp.co.jp/ja/news/release/018121/?utm_source=chatgpt.com
https://news.panasonic.com/jp/press/jn250707-2?utm_source=chatgpt.com
https://news.panasonic.com/jp/press/jn250707-2?utm_source=chatgpt.com
https://www.weforum.org/publications/the-future-of-jobs-report-2025/digest/?utm_source=chatgpt.com
https://www.weforum.org/publications/the-future-of-jobs-report-2025/digest/?utm_source=chatgpt.com
https://doi.org/10.2307/2666999?utm_source=chatgpt.com
https://doi.org/10.2307/2666999?utm_source=chatgpt.com
https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0956797614524255?utm_source=chatgpt.com
https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0956797614524255?utm_source=chatgpt.com
https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0956797614524255?utm_source=chatgpt.com
https://www.journals.uchicago.edu/doi/abs/10.1086/421787?utm_source=chatgpt.com
https://www.journals.uchicago.edu/doi/abs/10.1086/421787?utm_source=chatgpt.com
https://aisel.aisnet.org/icis2011/proceedings/economicvalueIS/13/?utm_source=chatgpt.com
https://aisel.aisnet.org/icis2011/proceedings/economicvalueIS/13/?utm_source=chatgpt.com
https://www.ipa.go.jp/pressrelease/2026/press20260416.html?utm_source=chatgpt.com
https://www.ipa.go.jp/pressrelease/2026/press20260416.html?utm_source=chatgpt.com
https://learn.microsoft.com/ja-jp/azure/architecture/ai-ml/guide/mlops-maturity-model?utm_source=chatgpt.com
https://learn.microsoft.com/ja-jp/azure/architecture/ai-ml/guide/mlops-maturity-model?utm_source=chatgpt.com
https://academic.oup.com/qje/article/140/2/889/7990658?utm_source=chatgpt.com
https://academic.oup.com/qje/article/140/2/889/7990658?utm_source=chatgpt.com
https://doi.org/10.1126/science.adh2586?utm_source=chatgpt.com
https://doi.org/10.1126/science.adh2586?utm_source=chatgpt.com
https://doi.org/10.1126/science.adh2586?utm_source=chatgpt.com
https://airc.nist.gov/airmf-resources/airmf/1-sec-risk/?utm_source=chatgpt.com
https://airc.nist.gov/airmf-resources/airmf/1-sec-risk/?utm_source=chatgpt.com
https://airc.nist.gov/airmf-resources/airmf/1-sec-risk/?utm_source=chatgpt.com
https://www.ipa.go.jp/pressrelease/2025/press20260213.html?utm_source=chatgpt.com
https://www.ipa.go.jp/pressrelease/2025/press20260213.html?utm_source=chatgpt.com
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