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要     旨 

１ 作成の背景 

統計科学をめぐる状況は、ここ 10 年ほどで急速に変化している。ビッグデータ時代は大

きく進展し、特に深層学習に代表される AI(人工知能)技術の急速な発展と共に、数理・デ

ータサイエンス・AI 分野の重要性が強く認識されるようになった。そのような変化の中で

統計科学をどのように位置付けるかは、統計科学の今後の発展にとって重要である。本分

科会では、2014 年８月に提言「ビッグデータ時代における統計科学教育・研究の推進につ

いて」を公表したが、この間の急激な変化を踏まえ、本見解では、2014 年の提言をフォロ

ーアップし、統計科学の役割を再考し、今後の統計科学の教育・研究についての提案を示

す。 

 

２ 現状及び問題点 

アメリカをはじめとする諸外国では、2010 年頃からそれ以前と比較して統計科学の教

育・研究の進展が加速した。これは、AI 技術が注目を集める中でも、統計科学の基礎的な

重要性が認識されているためであると考えられる。一方、日本では最近になってようやく

数理・データサイエンス・AI 分野の幅広い教育が政府の方針として取り上げられるように

なってきた。データサイエンス系の学部の新設も相次いでいる。また、大学生の教育に加

えて、既に社会人となった人々の再教育も我が国にとって重要な課題となっている。さら

に、初等・中等教育においてもさらなる充実が必要である。このように、統計科学の教育

の強化が求められる中で、統計科学を適切に教えることのできる教員の不足が深刻な課題

となっており、早急な解決が必要である。 

 

３ 見解の内容 

(1) 数理・データサイエンス・AI分野の理論的基礎としての統計科学の位置付け 

ビッグデータの処理において、統計科学の方法論は様々な手法の理論的基礎を与える

ものであり、数理・データサイエンス・AI 分野の教育においても、データの正しい解釈

のためには、様々な手法をツールとして教育するだけでなく、手法の理論的基礎も含め

た教育が重要である。 

 

(2) 数理・データサイエンス・AI分野の再教育(リスキリング)の推進 

社会人に対する数理・データサイエンス・AI 分野のリスキリングの推進が我が国にと

って急務となっており、大学の果たす役割も大きい。 

 

(3) 学士課程及び大学院教育が必要とする統計教員の育成 

学士課程及び大学院教育が必要とする統計教員が極めて不足しており、教員の育成が

喫緊の課題であり、統計エキスパート人材育成事業を大幅に拡大すべきである。 
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(4) 初等・中等教育における教材、ソフトウェア、デジタル環境の整備と統計教育の 

さらなる充実 

数理・データサイエンス・AI 分野の大学教育の前提として、初等・中等教育における

教材、ソフトウェア、デジタル環境を整備し、統計教育のさらなる充実を図る必要があ

る。 
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１ はじめに 

ここ 10年ほどで、統計科学をめぐる状況は大きく変化した。本分科会では、2014年８月

に提言「ビッグデータ時代における統計科学教育・研究の推進について」[1](以下「前提

言」と言う)を発出し、ビッグデータ時代に求められる統計科学の教育・研究体制について

提案を行った。その後も、ビッグデータ時代は大きく進展し、特に AI 技術の急速な発展と

共に、数理・データサイエンス・AI 分野の重要性が強く認識され、全ての大学生がこの分

野を学ぶべきであるとされるようになった。本見解では、2014 年の提言をフォローアップ

し、統計科学の役割を再考し、今後の統計科学の教育・研究についての提案を示す。 

統計科学は、数理・データサイエンス・AI 分野において数学に基づく理論的基礎を与え

るものであり、この分野の手法の様々な他分野への応用が進むほど、その重要性が増すも

のである。理論的基礎をおろそかにして、応用のみを進めることには注意が必要である。

特に、コンピュータのユーザインターフェースが進歩し、便利なツールが使えるようにな

ってきたため、大学の教育においてもツールの使い方という観点から教育がなされること

が多くなっている。応用の進展自体は望ましいものであるが、一方で、ツールの使い方と

いう観点のみから教育が進められると、得られた結果の正しい解釈ができないといった問

題点も生じる。特に、最近の AI 手法は、データにあてはめられるモデルが非常に複雑にな

り、モデルがブラックボックスになるという問題点が指摘されている。 

この点からも、統計科学の役割や特質を明らかにし、それを大学教育に活かすことは重

要である。２章では特に、データの収集法とそれに基づくデータ生成モデルの構築や、因

果推論の重要性などを論じる。３章では、統計科学の国際的動向についてまとめる。詳し

い情報が得られるアメリカやイギリスの状況については、いくつかの大学での教育を取り

上げてその動向を論じる。また、初等・中等教育段階における統計の位置付けについても

調査結果を示す。 

４章では、国内の状況について、データサイエンス系学部新設の動き、数理・データサ

イエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアムを中心とした全国展開、学習指導要領の改訂に

よる中等教育の改善などについて述べる。 

５章では、このような改善の中で今後さらに解決すべき問題として、デジタル人材の育

成及び統計教員の養成などについて述べる。そして、最後の６章では、以下の４点につい

て提案する。 

提案１ 数理・データサイエンス・AI分野の理論的基礎としての統計科学の位置付け 

提案２ 数理・データサイエンス・AI分野の再教育(リスキリング)の推進 

提案３ 学士課程及び大学院教育が必要とする統計教員の育成 

提案４ 初等・中等教育における教材、ソフトウェア、デジタル環境の整備と統計教育の

さらなる充実 
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２ 統計科学の役割 

本章では、統計科学の特性、統計科学の最近の変化、統計科学の産業応用、データ倫理

などの様々な観点から、統計科学が数理・データサイエンス・AI 分野の理論的基礎である

ことを論じる。本章の議論は、６章の提案１の根拠を与えるものである。 

 (1) 統計科学の特性 

統計科学は、分析目的に応じてデータを収集し、データの整理・加工・推論などの統

計分析により知見を得て、現象の理解・予測・意思決定を行うための方法を提供する科

学である[2],[3]。広義には、それらを支援するための周辺領域、例えば、データの保存

方法[4]、公的な統計機構の在り方や産業分類などの統計基準の作成[5]、データを扱う上

での倫理[1]などに関する研究も含まれる。さらに、近年では、観察・測定の技術進歩に

より、より多様で広い範囲のデータが利用できるようになった。これにより、データの

収集方法とその分析方法との対応関係を明らかにする統計科学の重要性が増している。 

データと分析者との接点において発生する諸問題を扱うというその性質から、統計科

学はあらゆる分野で必要とされる方法論として機能する。実際、近年興隆の著しいデー

タサイエンスにおいても、統計科学は重要な構成要素の１つと位置付けられている。す

なわち、データサイエンティストには、１)複雑なデータをコンピュータで扱える情報処

理の能力、２)データを分析するための数理及び統計科学の知識、３)データを処理・分

析して得られた結果から価値を創造する力、の３つの能力が必要とされる[6]。特に、数

理科学や統計科学の知識を欠いた情報処理能力と価値創造力の２つだけの結び付きは

「危険地帯」(danger zone)であると警告されている[7]。 

他方で、統計科学が活用される種々の科学分野には、それぞれ固有の論理と、それを

扱う学問的・技術的な方法があり、それらが相異なる場合も多い。これらの個別の科学

分野に共通して適用し得る方法を統計科学が提供できるのか、できるとすればなぜそれ

が可能なのかが問われなければならない[8]。これらの問いに答えることは容易ではない。

少なくとも、種々の科学分野にはそれらに適応した統計科学的手法が求められる。この

ことは、計量政治学や計量経済学、計量生物学などがそれぞれ独自の発展を遂げている

ことにも表れている。「不備のない、周到に設計された無作為化実験のデータがあるので

あれば、計量経済学という個別の領域が存在する余地はない」[9]という叙述は、個別の

科学分野が固有のデータ分析方法を必要とすることを端的に表している。 

しかし、同時に、個別の分野で必要とされるデータ分析の手法は統計科学と無関係で

はありえない。その一例として、社会科学で重視されるようになった因果推論を挙げる。

政治学では、初学者を対象とした教科書において、因果推論の重要性が強調されるよう

になっている（例えば、[10])。経済学においても、最近の計量経済学の教科書では因果

推論が重視されている（例えば、[11]）。このことは、これらの分野において政策効果の

測定が望まれることによる要請である。ただし、相関と因果とが見分けられるためには、

多くの前提条件が必要とされる。それらの条件は、統計科学的な研究によって明らかに

される。例えば、社会科学で用いられる因果推論の枠組みの１つは、統計科学における

欠測データ処理を援用することによって与えられた[12]、[13]。かつて同時方程式モデル
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の推定方法として考案された操作変数法を因果推論の分析用具として利用するときにも、

前提条件の成否に統計科学的な検証は欠かせない[14]。 

最近では、ビッグデータが利用可能となり、データ駆動型の研究という表現もよく聞

かれるようになった。これは、特定の仮説を前提とせずに、データから諸科学にとって

有用と思われる特徴を引き出す接近法を指す。ただし、類似の接近法は過去にも存在し、

探索的データ解析[15]やデータマイニング(data mining)[16]などがこれにあたる。しかし、

観察データ、すなわち、統計科学的に注意深く設計された収集方法によらない方法で得

られたデータに基づいてデータ駆動型の研究を進めるときには、特に注意が必要である。

なぜなら、交絡因子のために見かけ上の相関が発生する可能性などがあるからである[6]。

最終的には、確認的データ解析を施すなど統計科学的に厳密な手法を併用するか、少な

くとも、分析結果にどのような偏りが生じ得るのかを統計科学の見地から検証しなけれ

ばならない[17]。 

統計科学においては、古くからデータの収集方法と分析手法との関係が研究されてい

た。実際、無作為化比較実験や実験計画法、標本調査法など、データの収集方法を専門

に研究する分野が存在する[18]。技術進歩によって容易に入手できるデータが急増した

結果、データ収集に関する前提条件を無視した分析手法を手軽な標本(convenience 

sample)に適用することを戒める統計科学の役割が一層増している[14]。 

統計科学は、データを分析する手法を諸科学に提供する役割を果たしてきた。科学の

重要な目的の１つは、現実を抽象してその中から本質的と見なし得る関係をモデル化す

る[8]ことであるため、統計科学では入力される情報と出力される情報との間の対応が明

瞭であるデータ生成モデル iが設定されることが多い。これに対して、情報学やAIの分野

において考案された手法には、予測モデルに基づくアルゴリズムを主体とする傾向が強

い。最近の大規模な予測モデルの性能の向上は顕著であり、様々な場面で有用である。

しかし、一般にモデルを複雑にすればデータへのあてはまりは向上するため、予測モデ

ルは複雑となり、入力と出力の対応関係を理解するという目的にはデータ生成モデルの

方が適当なことが多い[19]。 

因果推論やデータ駆動型の研究は、統計科学が諸科学に方法論を提供し得る例の一部

に過ぎない。そのような統計科学の役割は今後も変わらないと予想される。日本学術会

議の多くの委員会からの提言の中でも、統計科学の重要性が指摘されている。それらの

提言については付録表１にまとめている ii。 

統計科学の貢献は、公的統計にも及ぶ。統計委員会[20]は、各府省が Evidence-Based 

Policy Making (EBPM)の推進をはじめとする統計の利活用の促進のため取り組むこととし

ている(p.30)。同時に、毎月勤労統計調査や建設工事受注動態統計調査の事案において、

調査の設計や集計方法の変更が本来作られるべき統計と整合しないことが見逃された点

を重視して、幹部職員が主体的・積極的に統計作成プロセスの適切なマネジメントに取

り組むことを求めている(p.31)。その実現のための柱の１つとして、人材を含む統計リソ

ースの確保と有効活用を挙げている。しかし、現状において、専門的人材は不足してお

り、また、専門的な知識や経験を備えた職員が有効活用される仕組みが整っているとは
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言えない(p.38)。また、いわゆるオルタナティブデータの利用にも統計科学の方法論が必

要とされる。2022 年 12 月に提出した本分科会の中長期戦略[21]で提案した科学行政官、

すなわち、行政機関において自ら博士号を有し、異分野の科学者を束ね分野横断的な研

究をプロデュースできる人材の育成も重要な課題である。 

近年では、公的統計だけでなく、政府全体でデータの利活用を促進することが提唱さ

れており、そのために、統計科学を含むデータサイエンスの能力を備えた人材の育成が

強調されている。例えば、[22]にはオープンデータや仮名加工情報制度などをはじめと

するデータの利活用とそれを担う人材の育成が謳われている。この点は[23]でさらに詳

細に検討されている。[23]でも触れられている統計科学に関連する教育の在り方につい

ては、[24]–[26]に具体的な政府の取組が述べられている。 

 

 (2) ビッグデータとAIの時代における統計科学 

前提言[1]では、ビッグデータの利活用の重要性と統計科学が果たす役割について述べ

たが、前提言時点と大きく異なる点として、AI 手法、特に深層学習(deep learning)の発

展がある。以下の①では、計算技術の発展に伴う統計科学の変化を振り返る。また、②

では、深層学習と統計科学手法の類似点と相違点、補完的関係、得失等について論じる。

なお、AI の定義に関しては様々な議論があるが、本節では深層学習を中心とする第３波

の AIブームで注目されている手法を意味するものとする。本節以外で「AI教育」などと

言う際には、AI戦略 2022[27]等と同様により広い意味で用いる。 

 

①  計算技術の発展に伴う統計科学の変化 

コンピュータの飛躍的な発達は、統計科学に大きな変化をもたらした[17]。その変化

をデータの収集及びデータの分析の２つの側面から議論する。 
 
ア 収集可能なデータの変化 

コンピュータと共にネットワークやセンサーなどの技術が発達した結果、我々が入

手できるデータの規模と種類は急激に増大した。構造化データに分類される従来から

あった時系列データや横断面データにしても、秒またはそれよりも短い間隔で記録さ

れた高頻度データや、１つの個体が膨大な種類の観察値を伴う高次元データが作られ

るようになった。また、極値分布など、いわゆるロングテールの分布の研究も進んで

いる。これらは新しい統計科学的な分析手法を必要とするような大きな変化である

[28]、[29]。 
従来とは異なる形の非構造化データも容易に入手できるようになった。その代表的

な例は、テキストデータや音声データ、画像データ、並びに生成 AI による同種のデ

ータである。これらのデータについては、原データから分析しやすいデータ（特徴量）

をどのように作成するかも研究の対象となる[6]。大量かつ複雑な構造を持つデータ

の総体はビッグデータと呼ばれるようになった。 
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イ 利用可能な分析方法の変化 

コンピュータをはじめとする技術革新は、統計データの分析手法にも進歩をもたら

している。20世紀前半における統計科学は、次元の低いパラメータによって規定され

る統計モデルを強く志向し、数学的な厳密性が重視された[17]。このことは、サイズ

が小さく、次元もそれほど高くない標本データから有用な結論を導かなければならな

かったという事情にもよる[17]。 

1970 年代以降、コンピュータを活用した計算機集約的(computer-intensive)な手法

が開発されるようになった。その中には、回帰決定木分析や EM アルゴリズム、ジャ

ックナイフ法やブートストラップ法などのリサンプリング法、交差検証法、マルコフ

連鎖モンテカルロ法によるベイズ統計学的推測、などが含まれる[17]。注意すべき点

は、これらの手法の開発においても、データが生成されるモデルを設定し、設定され

たモデルの下で手法の理論的妥当性の研究が重視されたことである iii。 
1990年代後半から現在まで、統計データの規模の拡大や構造の複雑化に合わせて、

コンピュータを活用した新しい手法が次々と開発されている。これらには、大規模仮

説検定と False Discovery Rate(FDR)、スパース推定と Lasso、ランダムフォレストと

ブースティング、ニューラルネットワークと深層学習、サポートベクトルマシーンと

カーネル法、などが含まれる[17]。これらの新しい手法の多くは、予測モデルに基づ

くアルゴリズムを主体とするものである。 

入力から出力までの仕組みが複雑で、両者の対応関係を理解することが困難なモデ

ルはブラックボックスと呼ばれる。逆に、両者の対応関係が明瞭であるモデルはホワ

イトボックスと呼ばれる。一般に、データへのあてはまりを向上させるにはモデルを

複雑にしなければならなくなる。このため、予測を目的としたモデルはブラックボッ

クスとなりやすい。実際、ニューラルネットワークをはじめとする深層学習のモデル

においてはチューニングが必要なパラメータが莫大な個数となる[30],[31],[32],[33]。

これに対して、データの生成モデルから出発する場合には、入力と出力との対応が明

瞭である場合が多い。統計データを分析する手法を諸科学に提供する役割を果たして

きた統計科学においては、生成モデルが設定されることが多い。生成モデルの設定を

基本とする統計科学の研究者の中には、予測モデル手法の数理的な基礎を明らかにす

べきだと主張する者が少なくない[17]。例えば、ブースティングの考え方を早い段階

で実現したAdaboostは、ロジスティック回帰の観点からも解釈できる。また、深層学

習や AI の分野においても、予測モデル手法の数理的な基礎付けを重視する研究者も

いる（例えば、[30],[34]）。 

以上に述べたように、歴史的には、統計的モデルは生成モデルから機械学習を用い

た予測モデルへその範囲を広げていったと理解される。しかしながら、予測モデルの

考え方は既に 1970 年代に統計数理研究所の赤池弘次により提唱された情報量規準統

計学に見られる。赤池は、限られたデータと客観的知識、経験的知識を有機的に利用

し、統計モデルの構築を通して、仮説の提案と検証を繰り返し真理に近づいていくこ

とが統計的推論であるとしている。その際に役立つ手法が、赤池情報量規準(AIC)で
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ある[35]。この立場によれば、統計モデルは正しいものではなくあくまでも現実を近

似するものであること、また、その選択は目的にも依存することとされる。これは、

当時は非常に革新的な考え方であったが、徐々に受け入れられ、その後の赤池自身の

ベイズ統計の積極的利用と相まって、現時点では知識情報処理の基本的考え方として

確立している[36]。 

統計科学がビッグデータの活用に本質的である分野は多い。付録(2)で地震、デー

タ同化、天文等の分野における統計科学の役割の具体例を論じている。 
 

②   深層学習と統計科学 

生体の神経回路網を模した人工ニューラルネットワークは、1957 年のパーセプトロ

ンに端を発する。これは１層のニューラルネットワークと呼ぶべきものであるが、そ

の多層化と最適化の方法（誤差逆伝搬法：バックプロパゲーション）も早い段階で考

案され、理論的研究や実用化研究も行われていた。2000 年代になり、計算機の進化を

背景とし、層数を大幅に増やし適切に学習された多層（深層）ニューラルネットワー

クが、従来の常識を越えた高精度なパタン認識能力を持つことが見いだされ、それが

現在の深層学習の興隆に繋がっている。 

その後、実用研究が飛躍的に進む一方で、深層学習の様々な得失が明らかとなりつ

つある。例えば、深層ニューラルネットワークは優れた関数近似性能を持つ一方で、

現時点ではなぜそのような高パフォーマンスを持つのかが分かっていない。加えて、

出力結果の解釈ができないブラックボックスであり、信頼性、安定性、再現性が不十

分、などの問題点が指摘されている。以下では、それらと統計科学のアプローチの関

わりについて現状と展望を論じる。なお、この分野の研究については、日本の若手統

計科学研究者が精力的に取り組んで成果を上げている（例えば、[37],[38],[39]）。深

層学習以外の機械学習の分野でも、近年はその信頼性、再現性を向上する必要がある

という認識の下で、因果推論や選択的推論の研究が盛んである[40]。また、最近では大

規模言語モデルに基づく統合的な AIシステムの説明可能性にも注目が集まっている。 

 
ア ブラックボックスに対する統計的アプローチ 

機械学習における教師あり学習結果は、解釈困難なことが多い。深層学習は、その

最たるものである。例えそれがどんなに良い性能を持っていても、内部がブラックボ

ックスであっては、医療行為や人事評価など人間に対する意思決定に使うことは倫理

上の問題が起こり得る。また、自動運転などで事故が発生した場合の法的問題も複雑

になる。それに対処するアプローチの１つとして、ブラックボックス自体は所与とし

て、その動作を統計科学的手法で理解しようという試みがある。 

PD (partial dependence) プロット[41]は、予測値の各引数（予測変数）の依存性

（主効果）と、予測変数のペアの間の低次の交互作用効果を可視化して理解するため

のものである。これにより、例えば病気のリスクと危険因子の間に明らかに逆転した

構造が含まれているか、消費者信用リスクの予測に社会的に公正でない因子が関与し
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ているかを確認できる。PDプロットを改良したものに ALE(accumulated local effects)

プロット[42]がある。 

ブラックボックスモデルでも仮定できるような非常に弱い前提の下でも成り立つ統

計推測手順の研究も行われており、Conformal Prediction[43]はデータが交換可能（順

番を変えても確率的性質が変わらない）という仮定のみで、１期先オンライン予測を

信頼係数付きで与える手順を提供する。 

 

イ  深層学習とノンパラメトリック回帰・関数近似 

深層学習の性能を評価する方法として、与えられた入力に対して目的の識別や予測

を持った機械学習関数にどのくらい近づけることができるか、すなわち関数近似性能

を測る方法がある。これは統計科学では汎化誤差の問題として枠組みが設定され、歴

史的に多くの研究がある。深層ニューラルネットワークはこのノンパラメトリック回

帰モデルの一種と見なすことができる。 
統計科学におけるノンパラメトリック回帰モデルの研究は、1960 年代の Nadaraya-

Watson推定量に端を発するカーネル回帰法、その再生核ヒルベルト空間での取扱い、

回帰関数の滑らかさと汎化誤差の関係 (Stone の定理）など数理統計学の中心的な研

究課題の１つであった。深層ニューラルネットワークを統計学の枠組みのノンパラメ

トリック回帰と捉えて、達成し得る汎化誤差の限界を求めたのは M. Imaizumi と K. 

Fukumizu [44]であり、通常の回帰では達成できない精度を深層学習では達成できるこ

とを示した。 

深層学習の内部には立ち入らず、関数近似のためのツールとして統計学データ解析

の手順に組み込む立場もある。統計学の基本的な手法である並べ替え検定は、帰無仮

説の下でのデータを再現するための手続きと見ることができる。ロマノらはそのよう

なデータをノックオフデータと呼び、そのデータを深層学習で生成するアプローチを

提案した[45]。生成ネットワークと識別ネットワークから構成される敵対的学習

（GAN）による事後分布乱数生成も同様の例である[42],[46]。 
 

 (3) 統計科学の産業応用 
産業界は、統計科学に通じる統計家やデータサイエンティストを必要としている。こ

のことは、アメリカの雇用統計[47]に表れている。アメリカの職業分類には、独立した

項目として統計家(15-2041)とデータサイエンティスト(15-2051)が設けられている。前者

の定義は、「利用可能な情報を提供するために、データを収集・前処理・解釈・要約する

ための数理または統計科学的な理論または方法を開発または適用する」職業、後者の定

義は、「データ指向型プログラム言語や視覚化のためのソフトウェアを使って、原データ

を有意味な情報に変換するための技術や分析的なアプリケーションを開発または実行す

る」職業である[48],[49]。どちらもデータを利用して結果を導く点で共通しているが、

強いて言えば、前者が統計科学の理論研究を志向するのに対して、後者は理論の実践的

適用に重きを置くという違いがある。2021 年５月には、前者の就業者が 31,370 人、後者
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のそれが 105,980 人であった（付録表２）。さらに、データサイエンティストの雇用は

2021年から 2031年にかけて 35.8％増加すると予想されており、統計家の雇用は 32.7％増

加すると予想されている[47]。 

一方、日本については、日本標準職業分類には、統計家もデータサイエンティストも

分類項目となっていない。そのこと自体、社会で必要とされる統計科学に関連した人材

が少ないことを表しているとも言える。内閣官房教育未来創造会議[50]によれば、国際

経営開発研究所(International Institute for Management Development:IMD)の試算により、

日本のデジタル競争力は 28位（米国１位、韓国 12位、英国 14位、中国 15位、ドイツ 18

位）となっている。特に、デジタル／技術スキルやビッグデータの分析と活用、国際経

験等の項目において、他国に比べて遅れを取っている状況にある。日本経済団体連合会

は、提言[51]を公表し、リテラシーレベルの数理・データサイエンス・AI 教育プログラ

ムの開発及び必修化と、産学が共同してこれらの教育プログラムを実践的な内容にする

ことを求めている。 

産業界からの統計科学に関するニーズは、デジタルトランスフォーメーション(DX)に

関する各種の議論からも読み取ることができる（例えば、[52],[53],[54]）。これらの提

言書、報告書などにおいて、共通的に論じられているのは、データで一企業を超えて顧

客までを含む幅広いプロセスを連動させること、情報処理技術の積極的な活用による幅

広い視点でのデータ収集を可能にすることに加え、収集されるデータを統合的に活用で

きる人材の育成である。このような人材を育成するには、大学での教育に加え、社会人

再教育(リスキリング)を拡充する必要がある。日本では、大学の教育の対象はこれまで

大学生や大学院生に限られてきたが、認証制度の構築や社会人向け講習など、社会人の

リスキリングにも大学が貢献すべき時代となっている。リスキリングの重要性について

は、４章(4)及び５章(1)でも述べる。 

 

① 製造業における統計科学の必要性 

統計科学が製品、サービスによる顧客満足獲得に果たす役割は大きく、この原点は、

戦後から始まる製造現場における狭い意味での品質管理である。現在では、製造現場

だけでなく、企画、開発、設計、生産、提供、販売、流通、アフターサービス、保守

など、各段階における組織的な改善活動の推進のために、基礎的な統計的手法である

ヒストグラム、散布図、管理図などの活用が積極的に推進されている。このことは、

一般財団法人日本規格協会、一般財団法人日本科学技術連盟が主催し、一般社団法人

日本品質管理学会が認定する品質管理検定(QC 検定)の受験者数からも確認できる。QC

検定は１級から４級で構成され、３級、４級の出題は基礎的な統計的手法とその応用

を主とし、2021年末で累積受験者数は 80万人を超えている[55],[56]。また、職場での

改善を統計的手法も活用しながら推進するために、QC サークルを代表とする小集団活

動が幅広く企業で導入されている。例えば、一般財団法人日本科学技術連盟に登録さ

れている QCサークルは、2022年 12月末で６万を、総メンバー数は 56万を超えている

[57],[58]。このように、改善活動などの基盤となる統計科学について、その重要性が
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広く理解されている。今後は、IoT 技術を利用したスマートファクトリーなどの建設も

進み、製造業における統計科学の手法はますます重要になると考えられる。国際的に

はシックスシグマ推進の動きもある[59]。 

企業の競争力の源泉たる製品、サービスによる高度な顧客満足獲得のためには、企

画から保守の各段階において、基礎的な統計科学的アプローチでは不十分でより深い

応用が必要となる。例えば、開発、設計段階における実験計画法の活用など、新たな

方法が開発されている[60],[61]。また、企画段階であるマーケティングについては以

下で述べる。近年の DX により、企画段階から保守までの一連のプロセスをデータで繋

ぎつつあり、製品、サービスの品質という視点から、統計科学的アプローチの必要性

は広く認識されている[54]。また、新たな物性を持つ材料の開発のためのマテリアル

ズ・インフォマティックスの技術も進展している。 

 

② 非製造業における統計科学の必要性と人材育成 

非製造業のうち、ファイナンス分野でリスクを科学的に定義したのはマーコビッツ

[62]であり、複数の資産で構成されたポートフォリオのリスク計量化と意思決定のため

の最適化手法を確立した。続いて、マックファーデン[63]が非集計行動モデルとミクロ

経済学の消費者行動理論との関係を数学的に示した。この理論は、現在もマーケティ

ングモデルの主流となっている。さらに、1973 年に確率過程モデルを応用した統計学

的発見があり、これが数理ファイナンス（金融工学）という分野を作った。現在も派

生商品の理論価格に使われるブラック＝ショールズ方程式[64]である。このモデルは、

伊藤清が 1940 年代に提案した伊藤積分を金融市場に応用したものである。また、伊藤

積分の応用として企業価値や企業の倒産確率を計算するマートンモデル[65]が提案され

た。以上の３つの業績は、それぞれノーベル経済学賞を受賞した。 

数理ファイナンスの実用化においては、統計科学的な考察の不足による挫折があっ

た。まずショールズとマートンが設立した投資会社 Long-Term Capital Management(LTCM)

の1998年の破綻が挙げられる iv。より大きな挫折は、2008年のサブプライムローン問題

と 2009 年のリーマンショックであり、高度な数学的仮定の下に成り立つ統計モデルも、

実務家がその統計科学的前提に対して熟知しなければ逆にリスクを増大させてしまう

ことが教訓として残された。 

このような問題に対応するため、先進国各国はリスク計量化と経営判断のための統

計モデルの標準化を図り規制を強化した[66],[67]。しかし、これらの規制も民間銀行に

統計学的知識を有した実務家が必要であるが、現状は十分とは言いがたい。 

一方、マーケティングにおいては、消費者行動に関するビッグデータの活用が急速

に進んでいる。現状では、膨大なデータを１社で保有し多くの統計技術者を有してい

る GAFA のようなプラットフォーマーが圧倒的に有利な存在であり、我が国は大きく遅

れを取っている。従来の消費者行動モデルの構築技術だけでなく、オルタナティブデ

ータの利用に際してより高度な統計科学的理解が必須となり、データはあるが分析で

きない状態が続いている。ファイナンス分野においてもマーケティング分野において
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も、我が国が米国などの先進諸国と競うためには、高度なデータベースと統計科学の

知識を持つ人材を、質、量を共に充実させることが必要である[68]。 

 

 (4) データ倫理の問題 
数理・データサイエンス・AI に支援されたデータに基づく意思決定や行動を適切なも

のとするための倫理教育が必要であり、その前提となるのが、国際統計協会倫理宣言

[69]にもある「自身のグループの利益の最適化と一致すると共に、他のグループを犠牲

にしてはならない」という原則である。倫理上正しい行動ができなくなるリスクが生じ

る場合として、次の２つが重要である。 

第一は、数理・データサイエンス・AI の入力情報となるデータが偏ることで、行動が

不正化するリスクである。意図的に偏ったデータを収集することは、倫理的に許容され

ないことは勿論である。しかし、統計的データ収集計画の裏付けのないビッグデータに

は、収集法に起因する人為的とは言えない偏りもあり、それが決定を偏らせる一因とな

ることを教育する必要がある。なお、人を対象とした実験や調査では、結果の社会貢献

が期待できても対象となるグループの人権尊重が必須である[70]。 

第二は、分析や推論技法が妥当でないため、不適切な行動が推奨されるリスクである。

ベイズリスク最適化決定、モデル選択を応用した決定、不確かさを考慮し信頼区間や仮

説検定を用いた決定は、いずれも数理的には正当性があるが、それらから得られる結論

は一般には一致しない。アメリカ統計学会が、Ｐ値偏重への注意[71]を発した仮説検定

方式に限っても、多重性調整を行うか否かで、決定は一致しない。したがって、データ

からの意思決定を支える分析や推論方法の適用範囲や使用上の留意点なども理解し、自

ら適切な方法の選択ができる能力の涵養は、倫理的な観点からも必要である。逆に、社

会的影響や特定のコミュニティへの損害を与え得る結果が導かれる場合には、用いられ

た分析や推論が、どのように判断を導いたかをデータと共にオープンにする等の説明責

任が生じる。特に、深層学習等の AI 技術では、最適化アルゴリズムにより探索されたモ

デルがブラックボックス化しがちであり、結果がどういう意味でどこまで妥当かが見え

にくくなっている。これに関して、提言「科学的知見の創出に関する可視化」[72]は、

Stanford AI 100[73]を引用し、「AIの推論メカニズムを適切に可視化することにより、AI

の説明責任や透明性を高める必要がある」としている。 
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３ 国際的動向 

数理・データサイエンス・AI 教育の中での統計科学の教育については、近時、国際的に

も注目されている。新型コロナウイルスの感染拡大が社会の大きな変化を生み、テレワー

クやオンライン教育をはじめとする新しい生活様式が一般化する中で、我が国の DX 実装の

遅れや研究力の低下が指摘されている。本章では、大学における統計教育の国際的動向及

び海外の初等・中等教育段階における統計の位置付けについて述べ、日本の遅れを指摘す

る。 

 

 (1) 高等教育の動向 
米国統計学会(American Statistical Association:ASA）による冊子「Statistical 

Education of Teachers」[74]によれば、データ駆動型社会において、統計リテラシーは、

統計分析を行う研究者だけではなく、データに基づいて日常の意思決定を行うために、

一般の市民にとっても不可欠な能力になりつつあるとしている。例えば、時事問題に関

するメディア報道の追跡、財務上の意思決定、または健康リスクの評価など、統計情報

を処理する能力は、現代社会を生き抜くために重要なものであるとして、主に数学教育

や統計教育に携わる者を対象に統計教育のガイドラインを示している。また、統計的思

考と数学的思考、さらに、計算的思考の違いを明確に示した上で、統計教育上の教育・

学習における留意点を示している。 

このような視点から、近年の世界の統計学に関連した学科を眺めるとき、２つの考え

方がある。その１つは、近年の AI 技術に代表される計算的思考と統計的思考の融合であ

り、その顕著な例として、米国の統計関連学部の教育と研究の動向がある。もう１つは、

数学に基づき統計的思考を捉え、近年の AI 技術に代表される計算的思考の技術も、その

枠組みの中で解明しようとする立場である。その例として、英国ケンブリッジ大学、あ

るいは王立統計学会（Royal Statistical Society:RSS）の認定大学の制度がある。以下で

は、主として前者について米国の動きを述べる。後者については、付録(3)に示す。 

前提言[1]の 2014年と現時点を比べたときの米国の動きとして、次の２点が挙げられる。

(ア)統計関連（統計学、計量生物学科、データサイエンス学科）の教育、研究は順調に

発展しており、学位（学士、修士、博士）授与数、学位授与大学数が順調に増加してい

ること、(イ)統計学とコンピュータサイエンスが融合する形のデータサイエンスの教育、

研究の施設やプログラムが色々な大学で立ち上がったこと。以下、この２点について説

明する。 

 

(ア) 統計関連の学位に関するデータは、米国統計学会のホームページ [75]が詳しい。

2021年の統計学学位授与数は 5,291（学士）、4,211（修士）、467（博士）、同じ年の計量

生物学位授与数は 49（学士）、917（修士）、222（博士）である。経年推移のグラフは

[76]に示されている。男女比はほぼ半々である。 

   また、2021年の統計学学位授与大学数は 205（学士）、174（修士）、85（博士）、同じ

年の計量生物学位授与大学数は 12（学士）、86（修士）、52（博士）であった。また、
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データサイエンス関係学位授与大学数は 85（修士）である[76]。なお、修士課程につ

いては、ノースカロライナ州立大学の高等分析研究所によるホームページも詳しい

[77]。このように、日本との差は未だ拡大しつつある。 

 

(イ) 深層学習を中心とする機械学習の急速な発展と相まって、米国ではデータサイエ

ンスの教育、研究施設やプログラムが色々な形で立ち上がりつつある。2018 年３月 26

日に、コロンビア大学データサイエンス研究所主催で“Data Science Leadership Summit”

と題する集会が開催された。その報告[78]には、現在の全米の各大学の概観が書かれて

おり、ここでそれを簡単に紹介する。 

この集会では、最初にデータサイエンスとはいかなるものかが議論された。John 

Tukey が予言していたような統計学の進化形[19]か、新しい分野であるかどうかについ

ては意見の一致を見なかった。一方で、コンピュータサイエンスと統計学の概念と技

術がデータサイエンスの中核であるという点ではコンセンサスが得られた。 

データサイエンスが既存学問と異なる点は、その手法があらゆる分野、職業、部門

に適用することができるという学際性である。このために大学の教育に取り込む場合、

大学のどこに位置付けるか大学によりまちまちである。付録(3)では、具体例としてア

メリカの３つの大学及び中国とイギリスの例を詳しく紹介している。 

 

 (2) 初等・中等教育段階における統計の位置付け 
日本では「数学的活動の一層の充実」や「統計教育の一層の充実」などを特色とする

高等学校学習指導要領が 2018 年３月に告示され、2022 年から年次進行により適用されて

いる中で、統計教育については、高等学校だけではなく、小学校及び中学校においても

充実させる方向になってきた。しかしながら、欧米及び中国をはじめとするアジア諸国

では、既に 1990年代初頭より政府及び関連学術団体が協力し、科学技術推進と 21世紀型

スキルの養成に向けた教育改革の柱に統計教育を位置付け、初等中等から高等教育基礎

に至る教育内容と方法を問題解決的な統計実践のための教育に移行させてきた。さらに、

2010 年代に入ると、ビッグデータを視野に入れたデータサイエンス教育のカリキュラム

の構築から Information and Communication Technology (ICT)を活用した教材、ソフトウェ

ア等、デジタル環境の整備に大きな予算を投入している。このような国際的な展開と比

較すると、統計教育の実践と環境整備における日本の立ち遅れは著しく、さらなる充実

が必要である。この点を６章で提案４とする。 

以下では、海外の初等・中等教育段階における統計・データサイエンスの基礎教育の

展開の経緯と特徴を紹介する。 

1990年代に入り、数学教育との関連では、イギリスの Mathematical Sciences Education 

Board[79]、アメリカの National Council of Teachers of Mathematics[80],[81]、OECDによ

る生徒の学習到達度調査(PISA)などで、統計と確率、不確実性の数理の領域は従来にも増

して相当重要な位置を与えるべきであると勧告している。さらに、統計教育の方法論に

関する改革レポート[82]が公表されて以降、単に統計の知識を教えるだけではなく、統
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計を実際の文脈に沿って活用する力、いわゆる統計的思考力の育成により重点を置くこ

とが世界の主流となっている。同時に、科学的な探究能力の育成が重視され、アメリカ

の科学教育スタンダード[83]では、物理、地学、生命科学、科学技術の社会への応用等

の領域に加えて、科学的探究(Scientific Inquiry)が独立の領域として設けられている。 

さらに、ビッグデータの時代を迎え、米国では 2011 年に全米共通コアカリキュラムの

数学において、高等学校での統計内容が大学初年次相当に匹敵するほど大幅に拡充され、

2012 年には、全米学術研究協議会(NRC)が次世代科学教育スタンダード(Next Generation 

Science Standard)を発表し、ビッグデータの収集から処理、分析、可視化等を意識した科

学的な探究学習が組み入れられ、多くの州で取り上げられている v。2019 年には、オース

トラリア、カナダ、イギリス、ドイツ、オランダ、ニュージーランド、米国の統計学会、

コンピュータ科学の専門学会とその領域の科学者、及び初等・中等教育の教員、カリキ

ュラム・教育専門家が参画し、International Data Science in Schools Project (IDSSP)が

発足、高等学校第２、３学年向けのデータサイエンスカリキュラムを公表している。 

以上のように、海外では、統計・データサイエンスの実践の基礎を生活や社会と接続

した文脈の中で体験学習を通して学ぶ環境整備が教育のデジタル化と伴走しながら進め

られてきた。それが教科書にも反映されている。付録(4)で諸外国の教科書と日本の指導

要領を比較している。また、かねてより統計教育に注力してきたニュージーランドの取

組も参考になる vi。 
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４ 日本におけるこれまでの統計科学教育改善の動き 
本章では、統計科学教育改善の動きとして、(1)データサイエンス系学部等の新設や大学

院の動き、(2)数理・データサイエンス・AI 教育の動きと認定制度、(3)学習指導要領の改

訂、(4)統計教育連携ネットワーク（JINSE）と統計検定の動向の４点について述べる。 

 

(1) データサイエンス系学部等の新設や大学院の動き 
近年、データサイエンス領域における人材需要が大きな高まりを見せ、データサイエ

ンスを銘打つ学部学科、また、学べる専門のコースを設置する大学が急速に増えてきて

いる。データサイエンス領域では、①数学・統計学、②情報学・データ処理・分析・解

析、③専門分野のバランスが重要であるという認識の下、これらの内容が学べるカリキ

ュラムが準備されている[7]。 

データサイエンスが学べる大学として、国公立大学では、北海道大学、東京大学、滋

賀大学、広島大学、横浜市立大学などが先行している。私立大学では、武蔵野大学、中

央大学、東京理科大学、立正大学、早稲田大学などが挙げられる。学士課程と同様、デ

ータサイエンスを学べる大学院も増加傾向にある vii。 

このように、データサイエンス領域の学部等を設置している大学、大学院の数は増え

ているものの、海外と比較すると依然として少ない。総務省の「平成 26 年版 情報通信

白書」にある McKinsey 社の調査によると、統計学や機械学習に関する高等訓練の経験を

有し、データ分析に係る才能を有する大学卒業生の数は、日本は平成 20年（2008年）単

年で 3,400 人であり、かつ、平成 16 年（2004 年）から平成 20 年（2008 年）までの５年

間、日本におけるデータ分析の才能を有する人材が減少傾向にあったとしている

([84],[85])。付録図１から理解できることは、日本は IT 系企業の成長が著しいアメリカ

や中国、インドとの比較においてかなり低い水準と言える。 

さらに、一般社団法人データサイエンティスト協会（2019年11月）「データサイエンテ

ィストの採用に関するアンケート調査結果」([86])が示した付録図２から分かるように、

データサイエンティストがいる国内企業は、全体の 29％という実態である。データサイ

エンティストになるためには、データ解析やその結果をビジネスに応用する方法などを

学ぶ必要がある。しかし、アメリカのように専門的な養成コースがある大学が少なく、

大学や大学院を卒業してすぐに即戦力として働くのは非常に難しい。 

以上により、データ分析を学べる教育機関が日本でいかに少ないかが分かる。 

 

 (2) 数理・データサイエンス・AI教育の動きと認定制度 

2017 年度以降、数理・データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアム[87]viiiが

「大学の数理・データサイエンス教育強化方策について」[88]及び AI戦略 2019ix[89]等の

提言を踏まえ、データサイエンス教育の全国の大学への普及・展開に向けた活動を実施

している。約200校からなる本コンソーシアムは、文理を問わず全国全ての高等教育機関

の学生が、数理・データサイエンス・AI を習得できるような教育体制の構築・普及を目

指している。本コンソーシアムは、リテラシーレベル及び応用基礎レベルのモデルカリ
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キュラムを公表している。これらについては付録(5)にまとめている。 

本コンソーシアムが実施しまとめた複数の「調査報告書」[90]–[93]から、日本の数

理・データサイエンス教育状況を知ることができる。ここでは、2018 年、2020 年、2022

年に行った３回の「数理・データサイエンス・AI 教育現状調査」[93],[91],[92]を基に、

一般教養（教養教育）段階での数理・データサイエンス・AI導入について述べる。 

一般教育（教養教育）段階における「数理」教育の実施状況については、「全学または

学部単位で導入」と回答した大学が３回の調査において、70％→79％→82％に増加した。

また、一般教育（教養教育）段階における「データサイエンス・AI」教育の実施状況に

ついては、53％→65％→81％に増加した。今後の導入予定も含めると、全学導入は国公私

立大学全体で 83％になることが３回目の調査から分かった。また、全学必修科目の導入

割合の増加も見られる。これらのことから、数理・データサイエンス・AI 教育の必要性

について、多くの大学が理解していると考えられる。 

前節でも述べたデータサイエンス系学部等の新設など、データサイエンス・AI 教育の

拡充の機運は高まっているものの、数理・データサイエンス・AI 教育を担当できる教員

の不足が指摘され、３回目の調査[92]では、「数理教育は約 53％、データサイエンス・AI

教育は約 62％が不足」と回答している。早急に本問題を解決する必要があり、それにつ

いては５章で触れる。 

文部科学省にて、令和３年度から「認定教育プログラム（リテラシーレベル）」、令和

４年度から「認定教育プログラム（応用基礎レベル）」の認定が行われた[94]。なお、本

認定制度は、内閣府、文部科学省及び経済産業省が創設したものであり、数理・データ

サイエンス・AI に関する基礎的な能力及び実践的な能力の向上を図る機会の拡大に資す

ることを目的としている[95],[96]。 

「認定教育プログラム（リテラシーレベル）」の認定は、令和３年度の第１回と第２回

を合わせて 78 件、令和４年度は 139 件であった。一方、令和４年度の「認定教育プログ

ラム（応用基礎レベル）プラス」は 68 件であった。さらに、認定（前年度認定を含む）

された教育プログラムの中から、先導的で独自の工夫・特色を有するものを「認定教育

プログラム（リテラシーレベル）プラス」として７件、「認定教育プログラム（応用基礎

レベル）プラス」として９件選定した。これにより、本制度における「認定教育プログ

ラム（リテラシーレベル）」は217件、「認定教育プログラム（リテラシーレベル）プラス」

は 18件となった[97]。 

 

 (3) 学習指導要領の改訂 
平成 10・11 年に改訂された小中学校、高等学校の学習指導要領で統計に関する内容が

大幅に削除されたという歴史がある。そのため、約 10 年にわたる間、日本は国際社会の

流れに遅れることとなった。平成 20・21 年に改訂公布された小中学校、高等学校の学習

指導要領は「生きる力」を副題とし、思考力・判断力・表現力などの育成を重視したも

のであった[98]。その流れの一環として、統計に関する指導内容の充実が図られた。こ

の変化は、小中学校、高等学校の統計教育に大いに影響を与え、問題解決力や資料活用
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力を養うことの重要性を社会に示した。この学習指導要領において特筆すべきことは、

高等学校における数学科の必履修科目数学Iに「データの分析」という内容が新たに設け

られたことである[99]。 

平成 29・30・31 年改訂学習指導要領では「生きる力学びの、その先へ」と副題を変更

した[100]。また、「理数教育」において、「観察、実験などによる科学的に探究する学習

活動や、データを分析し、課題を解決するための統計教育を充実します」と明記された

[101]。これを受け、必履修科目の数学Ⅰの「データの分析」に「仮説検定の考え方」が、

選択科目の数学Ｂの「統計的な推測」に「正規分布を用いた区間推定」に加えて「仮説

検定」が新たに入る。これらの変移を付録表３に示す[102],[103],[104]。 

この動きに対して、日本学術会議数理科学委員会数学教育分科会が統計教育を踏まえ

た提言[105]を発表した。そこでは、「統計教育の実効性を高めること」として「データを

活用し、意思決定に繋がる問題解決の方法として、算数・数学科での統計的な方法、考

え方を体得させるべきである」としている。このように、高等学校の数学の中で統計教

育が充実してきている。 

高等学校の情報では、前高等学校学習指導要領（平成 21 年改訂）の「社会と情報」及

び「情報の科学」の２科目からの選択必履修を改め、高校生全員の共通必履修科目とし

ての「情報Ⅰ」を設けた。さらに、問題の発見・解決に向けて、情報システムや多様な

データを適切かつ効果的に活用する力やコンテンツを創造する力を育む「情報Ⅰ」の発

展的な選択科目としての「情報Ⅱ」を設けた[106]。今回の改訂では、統計的手法を活用

し、データの分析と表現に関する学習を充実するなどの改善が行われているため、統計

学との関わりが深く影響力を持つ。 

例えば、「情報Ⅰ」の「情報通信ネットワークとデータの活用」の内容については、

「数学Ⅰ」の「データの分析」の内容と関連付けて扱うこと[107]、「情報Ⅱ」の「情報と

データサイエンス」の内容については、「数学Ｂ」の「統計的な推測」の内容と関連付け

て扱うことなどが提案されている[108]。 

文部科学省から、「令和７年度大学入学者選抜に係る大学入学共通テスト実施大綱の予

告」[108]が出され、大学入試センターは、プログラミングを含む「情報Ⅰ」を令和７年

度の共通テストから出題すると発表した[109]。既に試作問題も発表されている[110]。本

試作問題には、「データに関する基本知識」、「箱ひげ図」や「散布図」の読み取りや「回

帰直線」に関する問題が含まれており、統計学との関係性が重要視されている。 

大学教育については、日本学術会議の分野別参照基準の策定が一定の役割を果たした x。 

 

 (4) 統計教育連携ネットワークと統計検定 
2012 年から 2016 年まで実施した文部科学省の補助事業により「統計教育大学間連携ネ

ットワーク」（Japanese Inter-university Network for Statistical Education:JINSE）が設

立された。JINSE では、統計科学教育の参照基準を拡充し、それに則った大学における統

計科学教育の標準的カリキュラム体系の策定、その体系に基づく標準的コンテンツの作

成、達成度評価の整備を目標とする産業界等による外部評価を含めた PDCA サイクルを意
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識した活動を行った。本事業の終了後の2017年度からは、JINSEが開発・蓄積してきた資

産を教育関係者に提供するために、参加対象機関を大学のみならず、全国の教育機関等

に拡大し、「統計教育連携ネットワーク」の運用を開始した xi。 

統計教育連携ネットワークは、一般社団法人日本統計学会が設立した「一般財団法人

統計質保証推進協会」が運営している[111]。本協会では、統計教育の改善の動きを背景

として、日本統計学会が中心となり、教育の成果を評価する仕組みとして 2011 年に発足

した「統計検定」の運営も行っている[112]。 

現在の統計検定は、統計分野の質保証として、初等・中等教育の学習指導要領に準拠

する形の３級及び４級、大学基礎課程で習得すべき大学学士力を質的保証する手段とし

ての２級、基礎的講義に引き続いて学ぶ応用的な統計学の諸手法の習得の確認のための

準１級、大学院水準に相当する１級がある。また、公的あるいは民間を問わず、各調査

機関で必要とされる内容を問う、統計調査士及び専門統計調査士がある。 

また、近年のデータサイエンスを重視した社会の動きに合わせ、統計検定データサイ

エンス基礎（DS 基礎）、データサイエンス発展（DS 発展）、データサイエンスエキスパー

トが開始された[113]。 

2016年８月より、コンピュータ上で実施する CBT（Computer Based Testing）方式を２級

及び３級に導入した。2019年４月には、統計調査士についても CBT方式を実施した。2020

年の COVID-19 の感染拡大のため、2021 年の紙媒体による実施を最後に、１級を除く全て

の種別をCBT方式のみの実施とした。この間の受験者数の推移は付録図３に示す通りであ

る xii。このように、毎年順調に受験者を伸ばし、2022 年度では 25,000 名以上の申込者が

あった。統計検定は、教育機関で利用されるだけでなく、企業においてもデータサイエ

ンスの業務に就く際の指標とされている xiii。社会人のリスキリングの観点からも統計検

定の果たしている役割は大きい。  
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５ 日本における統計科学の教育・研究体制の現状と課題 
 ４章では、近年の統計科学教育に関する改善点や動向について述べたが、未だ解決して

いない課題がある。ここでは、この点をデジタル社会が求める専門人材、大学及び大学院

における統計科学教育と統計エキスパート人材育成、統計科学分野の研究体制の現状に分

けてまとめる。 

 

 (1) デジタル社会が求める専門人材 
文部科学省行政情報化推進委員会が 2022年 10月に最終決定した『デジタル社会の実現

に向けた重点計画』に基づき「文部科学省における中長期的な計画」[114]が公表された。

課題として、「教育データの効果的な活用の推進について」が言及され、計画目標におい

てもこの点を重視している。 

さらに、データ社会の実現に向けた主な取組事項として、１）規制の一括見直しへの

対応、２）デジタル庁が整備する共通機能の活用、３）人材育成が挙げられ、人材育成

として「文部科学省サイバーセキュリティ・IT 人材確保・育成計画」に基づき、IT 人材

の確保・育成を行うとしている。 

より広く社会全体で求める専門人材については、「デジタル庁における中長期的な計画」

[115]に記載されている。特に、「デジタル人材の育成・確保」の項目[116]では「全ての

国民が、それぞれのライフステージに応じて必要となるICTスキルを習得する環境を整備

すると共に、社会のそれぞれの立場で求められる人材の確保・育成を図ることにより、

目指すべきデジタル社会の着実な実現を図る」というスローガンが示されている。また、

「デジタル人材の育成・確保に向けて」[117]では、現状と課題として、「デジタル人材が

質・量共に充実しているとは言いがたく、人材全体の底上げや裾野の広がり、専門人材

の育成・確保、都市圏への偏在解消等を同時に進めることが求められる」とし、対応の

方針として「デジタル推進人材の育成」、（2022年度からの５年間で230万人）が取り上げ

られている。この230万人計画には、付録表４にあるように、文部科学省との連携により、

数理・データサイエンス・AI教育の推進（2025年に応用基礎 25万人/年）、リカレント教

育の推進（受講者 1,000人/年）が含まれている。 

ここで示されている数理・データサイエンス・AI 教育の推進には、４章(2)で紹介した

「数理・データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアム」や次節で示す「統計エキ

スパート人材育成」が大きく関係している。 

２章(3)や本節で見てきたように、社会人のリスキリングは重要な課題であり、６章の

提案２とする。 

 

 (2) 大学院における統計科学教育と統計エキスパート人材育成 
Society 5.0の実現を目指す社会において、研究のDXやAIに必要なスキルを有する「統

計エキスパート」の最上位に位置する「大学統計教員」を育成することが重視されてい

る。日本では、最近のデータサイエンス系の学部開設まで、統計学部・学科が存在せず、

統計教員の育成体制が極めて脆弱であった。この問題を解決するため、統計学を用いた
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他分野との融合領域の研究振興を図ると共に、育成されたエキスパート人材が大学等で

核となり、統計学や融合領域に係る教育や活動の普及・展開を行う体制（統計エキスパ

ート人材育成エコシステム）を構築することを目的とした文部科学省の公募事業「令和

３年度統計エキスパート人材育成プロジェクト」が 2021年７月より開始された[118]。 

本プロジェクト推進のために、統計数理研究所を「中核機関」とする「統計エキスパ

ート人材育成コンソーシアム」が設立された。2022 年１月に統計数理研究所は大学統計

教員育成センターを設置した[119]。中核機関のほかに、協働して事業を実施する全国の

大学等を「参画機関」、円滑な事業の遂行に向けて協力する機関を「協力機関」として構

成され、基盤組織が構築された[120]。2022 年 11 月現在、参画機関は 25 機関、協力機関

は４機関となっている。本研修は、１期から３期の研修期間が設けられ、各期間は原則

２年間である。 

参画機関では、研修を修了した大学教員が中核となって機関内に「統計エキスパート

育成システム」を構築し、機関所属の大学院生を「統計エキスパート」に育成する。こ

れにより、５年間の事業期間中に少なくとも 30 名の大学統計教員を育成することを目指

し、これらの育成された大学統計教員が所属する各機関においてさらに人材を育成する

ことにより、５年間の事業期間も含め 10 年間で約 500 名の統計エキスパートを育成する

ことを目指している。 

500 名程度では、必要とされている統計エキスパートには到底足りない状況であり、本

プロジェクト終了後も、多くの大学機関や研究機関が連携した同様の事業が必要である。

特に、統計エキスパート人材育成事業は有効であり、この事業を大幅に拡大すべきであ

る。 

統計教員の不足については４章(2)でも触れたが、喫緊の課題であり、６章の提案３と

する。 

 

 (3) 統計科学分野の研究体制 
４章(1)で言及したように、最近になってデータサイエンスに関する学部や大学院が設

置され、さらに設置等が検討されている状況であるが、それまで日本の大学には統計学

部・学科が存在しなかったために、統計科学の研究者は依然として様々な大学の学部に

分散している現状であり、日本の統計科学の中心的な研究機関は統計数理研究所である。

統計数理研究所は、1944 年設立という長い伝統を持つが、1985 年に大学共同利用機関と

して改組され、大学共同利用機関法人情報・システム研究機構統計数理研究所として共

同利用を推進している[121]。公募型の共同利用の件数は、当初の 62件から 121件（2022

年 10 月現在）に拡大し、その裾野は着実に広がっている。また特別共同利用研究員の受

入れ制度を持ち、全国の国公私立大学の大学院学生を受け入れて指導を行っている[122]。 

このように、統計数理研究所が統計科学研究の中心であるが、最近のビッグデータの

時代を迎え、十分な体制とは言えない。諸科学の共通言語としての統計科学研究の発展

を進めるには、様々な分野の研究所に統計科学の専門家を配置し、分野融合的な研究を

推進することが重要である。また、開設が相次いでいるデータサイエンス系の学部や大
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学院においても、理論的基礎としての統計科学の教育を充実すると共に、統計科学の手

法を用いた応用研究を進める必要がある。この点については、本分科会の中長期戦略

[21]においてもデータサイエンスの学際的な研究・教育拠点の形成を提案した。 

統計関連の学会及び科学研究費の状況については付録(6)で論じる。 

 

６ 統計科学教育・研究推進への提案 
これまでの考察に基づき、本見解では我が国における統計科学教育・研究の今後の推進

に向けて、以下の４項目の提案を行う。 

 

提案１ 数理・データサイエンス・AI分野の理論的基礎としての統計科学の位置付け 

 ２章で述べたように、ビッグデータの処理において統計科学の方法論は様々な手法の理

論的基礎を与えるものであり、数理・データサイエンス・AI 分野の教育においても、デー

タの正しい解釈のためには、様々な手法をツールとして教育するだけでなく、手法の理論

的基礎も含めた教育が重要である。そのために、各大学等は統計関連学会連合による「統

計学分野の教育課程編成上の参照基準」[123]を１つの基準として用いることができる。 

 

提案２ 数理・データサイエンス・AI分野の再教育(リスキリング)の推進 

 ３章及び４章の現状分析を基に、５章で述べたように、社会人に対する数理・データサ

イエンス・AI 分野のリスキリングの推進が我が国にとって急務となっており、大学の果た

す役割も大きい。 

 

提案３ 学士課程及び大学院教育が必要とする統計教員の育成 

 同じく３章及び４章の現状分析を基に、５章で述べたように、学士課程及び大学院教育

が必要とする統計教員が極めて不足しており、教員の育成が喫緊の課題であり、統計エキ

スパート人材育成事業を大幅に拡大すべきである。 

 

提案４ 初等・中等教育における教材、ソフトウェア、デジタル環境の整備と統計教育の

さらなる充実 

 ３章(2)で述べたように、数理・データサイエンス・AI 分野の大学教育を広く行う前提と

して、初等・中等教育における教材、ソフトウェア、デジタル環境を整備し、統計教育の

さらなる充実を図る必要がある。 
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＜参考資料１＞審議経過 

 

令和３年 

  １月 21日 数理科学委員会数理統計学分科会（第１回）（遠隔会議） 

    役員の選出、今期の活動方針について 

 

令和４年 

  ３月７日 数理科学委員会数理統計学分科会（第２回）（遠隔会議） 

    意思の表出を作成することについて 

    数理統計学分科会から報告あるいは見解を作成することとした。 

  ９月 24日 数理科学委員会数理統計学分科会（第３回）（遠隔会議） 

    学術会議からの助言と見解の作成について 

    ４月１日に当分科会より提出した申出書、それに対する学術会議から 

    の助言及び調査結果について検討し見解を作成することとした。 

 

令和５年 

  ２月 17日 公開シンポジウム「数理・データサイエンス・AI時代に 

おける統計科学の教育及び研究について」の開催 

２月 17日 数理科学委員会数理統計学分科会（第４回）（対面会議） 

    原稿の案の検討 

    全体的な内容、全体構成、用語定義について検討した。 

  ３月 28日 数理科学委員会数理統計学分科会（第５回）（メール審議） 

    見解（案）「大学における数理・データサイエンス・AI教育の中での 

統計学の教育について」の承認について 

   ３月 30日付で承認した。 

９月 21日 科学的助言等対応委員会承認 

見解「大学における数理・データサイエンス・AI教育の中での統計学の教育につ 

いて」 
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＜参考資料２＞公開シンポジウム「数理・データサイエンス・AI時代における統計科学

の教育及び研究について」 

 
同シンポジウムの概要は以下の通りである。 

 

日時：令和５年（2023年）２月 17日（金）13：30～15：30 

 

開催地：ハイブリッド開催（日本学術会議講堂、オンライン） 

 

プログラム： 

総合司会 渡辺 美智子（日本学術会議連携会員、立正大学データサイエンス学部教授） 

 

13:30 開会挨拶及び趣旨説明  

竹村 彰通（日本学術会議連携会員、滋賀大学学長） 

13:45 講演Ⅰ『機械学習分野における研究・人材育成の動向と課題』 

杉山 将（理化学研究所 革新知能統合研究センター センター長、東京大学 大学院新

領域創成科学研究科複雑理工学専攻 教授） 

14:15 講演Ⅱ『国際および国内産業界における統計的手法を活用した問題解決手法・シ

ックスシグマ（Six Sigma）の現状～統計プロフェッショナル育成と国際認証に関する

課題と展望を踏まえて～』 

石山 一雄（ISO TC69 統計的方法の応用/SC7シックスシグマ日本代表委員、ISO 

TC69/SC7・SC8国内合同委員会副査、中国質量協会シックスシグマ管理推進工作委員会

専門家委員） 

14:45 総合討論 

司会 青嶋 誠（日本学術会議連携会員、筑波大学数理物質系教授） 

1 石山 一雄 

2 戸谷 圭子(日本学術会議連携会員、明治大学専門職大学院グローバルビジネス研究

科教授) 

3 中谷 多哉子（放送大学情報コース教授） 

4 竹村 彰通 

15:25 閉会挨拶 

栗木 哲（日本学術会議連携会員、情報・システム研究機構統計数理研究所教授) 

 

主催：日本学術会議数理科学委員会数理統計学分科会、数理科学委員会数学教育分科会、

数理科学委員会数学分科会 

共催：統計関連学会連合、特定非営利活動法人横断型基幹科学技術研究団体連合、一般財

団法人統計質保証推進協会 
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後援：一般社団法人日本統計学会、応用統計学会、一般社団法人人工知能学会、一般社団

法人情報処理学会、日本行動計量学会、一般社団法人日本数学会、公益財団法人日

本数学教育学会、一般社団法人日本経済学会、一般社団法人社会情報学会、一般社

団法人経営情報学会、一般社団法人日本品質管理学会、大学共同利用機関法人情

報・システム研究機構統計数理研究所 

ホームページ：https://www.scj.go.jp/ja/event/2023/336-s-0217.html 

 
 

  

https://www.scj.go.jp/ja/event/2023/336-s-0217.html
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＜付録＞ 

 (1) 図表 
 

表１ 日本学術会議における提言と統計科学との関係(2012年以降) 

分科会 年 .月 .
日 

提言 統計科学との関係 

ゲノムコホート研究体制検

討分科会 
 

2012.8.
8 

ヒト生命情報統合研究の拠点構

築―国民の健康の礎となる大規

模コホート研究― 

多種多様なデータと疾患との

関連を統計学的に解析する新

しい理論の構築 
https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-22-t155-1.pdf 

ゲノムコホート研究体制検

討分科会 
 

2013.7.
26 

100 万人ゲノムコホート研究の

実施に向けて 
多種多様なデータと疾患との

関連を統計学的に解析する新

しい理論の構築（上と同じ） 
https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-22-t176-1.pdf 

情報学委員会Ｅ-サイエン

ス・データ中心科学分科会 
2014.9.
11 

ビッグデータ時代に対応する人

材の育成 
恒久的なデータ解析部門の設

置 
https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-22-t198-2.pdf 

社会学委員会社会統計調査

アーカイヴ分科会 
2017.9.
19 

社会調査をめぐる環境変化と問

題解決に向けて 
正確な調査を実施するための

方法論の検証 
https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-23-t248-7.pdf 

総合工学委員会・機械工学

委員会合同計算科学シミュ

レーションと工学設計分科

会 

2017.8.
8 

科学的知見の創出に資する可視

化に向けて 
可視化されたデータから設定

された仮説の検証 
https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-23-t247-5.pdf 

科学的エビデンスに基づく

「スポーツの価値」の普及

の在り方に関する委員会 

2020.6.
18 

科学的エビデンスを主体とした

スポーツの在り方 
スポーツにおけるデータの統

計科学的な活用 
https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-24-t290-5.pdf 

化学委員会化学企画分科会 2020.7.
7 

化学・情報科学の融合による新

化学創成に向けて 
膨大な化学関連データから新

たな情報や新たな発想を引き

出すための統計科学を含む AI
技術の活用 

https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-24-t292-1.pdf 
社会学委員会 Web 調査の

課題に関する検討分科会 
2020.7.
10 

Web 調査の有効な学術的活用を

目指して 
Web 調査の利用に関する統計

科学的な検証 
https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-24-t292-3.pdf 

経済学委員会数量的経済・

政策分析分科会 
2020.9.
18 

行政記録情報の活用に向けて 行政記録情報の活用に関する

統計理論的・統計制度的な検

討 
https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-24-t297-3.pdf 

経営学委員会経営学大学院

における認証評価の国際通

用性に関する分科会 

2020.9.
29 

わが国の経営学大学院における

教育研究の国際通用性のある質

保証に向けて 

大学院教育におけるデータ整

備 

https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-24-t298-4.pdf 
心理学・教育学委員会・情

報学委員会合同教育データ

利活用分科会 

2020.9.
30 

教育のデジタル化を踏まえた学

習データの利活用に関する提言

―エビデンスに基づく教育に向

けて― 

学習データの統計科学的な利

活用 

https://www.scj.go.jp/ja/info/kohyo/pdf/kohyo-24-t299-1.pdf 
出典：数理科学委員会数理統計学分科会で作成 
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表２ 統計家とデータサイエンティスト(DS)の就業者数と学歴構成比(2021年５月) 

 
出典：資料 US Department of Labor, Careeronestop (https://www.careeronestop.org/) の一部を Data Tools 

を使って集計し、数理科学委員会数理統計学分科会で作成 
 

 

図１ データ分析の訓練を受けた大学卒業生の数（2008年 単位：千人） 

出典：[85] 

 

 

 
就業者数 統計家 DS
全産業 31,370 105,980

科学的研究開発サービス 5,230 5,840
政府（公立の学校・病院・郵便局を除く） 4,680 7,330
大学、専門学校 2,390 2,190
経営的・科学的・技術的コンサルティング 2,050 7,270
コンピューターシステム設計と関連サービス 2,030 16,620
会社および企業経営 1,480 12,570
信用仲介および関連サービス 340 5,690

学歴（構成比％）
総数 100 100

博士号取得者 14 1
修士号取得者 35 14
学士号取得者 37 55
その他 14 30
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図２ データサイエンティストの在籍実態 

出典：[86] 

 

 

表３ 学習指導要領（高等学校）の変移 

平成29・30・31年改訂 平成20・21年改訂 平成10・11年改訂 

数学Ⅰ 

(4)データの分析 

 データの散らばり 

 ・分散，標準偏差 

 データの相関 

 ・散布図，相関係数 

 仮説検定の考え方 

数学Ⅰ 

(4)データの分析 

ア データの散らばり 

イ データの相関 

数学Ｂ  

(3)統計とコンピュータ 

ア 資料の整理 

度数分布表、相関図 

イ 資料の分析 

 代表値、分散、標準偏差、 

相関係数 

数学Ｂ 

(2)統計的な推測 

 確率分布 

 ・確率変数と確率分布 

 ＊確率変数の平均，分散，標準

偏差 

 ・二項分布 

 正規分布 

 ・連続型確率変数 

 ・正規分布 

 統計的な推測 

 ・母集団と標本 

 ・統計的な推測の考え 

 ＊区間推定，仮説検定 

数学Ｂ 

(1)確率分布と統計的な推測 

ア 確率分布 

(ア) 確率変数と確率分布 

(イ) 二項分布 

イ 正規分布 

ウ 統計的な推測 

(ア) 母集団と標本 

(イ) 統計的な推測の考え 

数学Ｃ  

(3)確率分布 

ア 確率の計算 

イ 確率分布 

(ア) 確率変数と確率分布 

(イ) 二項分布 

 

(4)統計処理 

ア 正規分布 

(ア) 連続型確率変数 

(イ) 正規分布 

イ 統計的な推測 

(ア) 母集団と標本 

(イ) 統計的な推測の考え 

出典：[98]–[104] 
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表４ 高等教育機関等におけるデジタル人材の育成確保【文部科学省】 

・数理・データサイエンス・AI教育の推進（2025年に応用基礎 25万人/年） 

各大学等の成果を全国へ普及・展開させるためのコンソーシアム活動等への支援を

通じ、大学等において、文理を問わず数理・データサイエンス・AIを応用する力を

持った人材の育成を加速 

・リカレント教育の推進（受講者 1,000人/年） 

大学・専門学校等が自治体や企業等と連携して DX 等成長分野に関してリテラシー

レベルの能力取得・リスキリングを実施するプログラムを支援。 

出典：[117] 

 

 

 

図３ 統計検定の申込者数と受験者数 

出典：統計検定センターから提供を受けたデータ 
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表５ リテラシーレベルの教育の基本的考え方 

数理・データサイエンス・AIを活用することの「楽しさ」や「学ぶことの意義」を重

点的に教え、学生に好奇心や関心を高く持ってもらう魅力的かつ特色ある教育を行

う。数理・データサイエンス・AIを活用することが「好き」な人材を育成し、それが

自分・他人を含めて、次の学修への意欲、動機付けになるような「学びの相乗効果」

を生み出すことを狙う。 

各大学・高専においてカリキュラムを実施するにあたっては、各大学・高専の教育目

的、分野の特性、個々の学生の学習歴や習熟度合い等に応じて、本モデルカリキュラ

ムの中から適切かつ柔軟に選択・抽出し、有機性を考慮した教育を行う。 

実データ、実課題を用いた演習など、社会での実例を題材に数理・データサイエン

ス・AIを活用することを通じ、現実の課題と適切な活用法を学ぶことをカリキュラム

に取り入れる。 

リテラシーレベルの教育では「分かりやすさ」を重視した教育を実施する。 

出典：[124] 

 

表６ リテラシーレベル モデルカリキュラムの構成 

６ 

出典：[124] 

 

 (2) 諸科学におけるビッグデータの統計解析 
ここでは、いくつかの自然科学分野においてビッグデータの統計解析が進んでいる例

を挙げる。 
 
ア 地震データの統計解析 

近年の観測機器の性能向上や観測体制の整備により地震データの収集量の増大も著

しく、現時点では我が国だけでも 2000 点以上の観測点で高精度地震計測データが１秒

間 200回の頻度で常時収集されている。これに加え、建物、電気・ガス等の IoTデータ、

スマートフォンのセンサデータを統合的に活用する地震ビッグデータベース構築が試
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みられている。このような地震ビッグデータ時代を見据え、スパースモデリング、機

械学習、データ同化、ベイズ統計、ベイズ最適化の地震データへの活用を目的の１つ

とした CREST課題[125]や STAR-Eプロジェクト[126]が数年前より開始している。スパー

スモデリングと p-値統合法を用いて、衛星測位データからの地震のゆっくり滑り自動

検出手法の開発などが行われている。ここでスパースモデリングとは、1996 年に統計

学者 R. Tibshirani [127]が提案した Lassoに端を発するデータ解析、データ圧縮、計測

情報処理の総称である。 

歴史的にも、統計モデルに基づく地震データ解析は、我が国の貢献が大きい。統計

数理研究所の尾形良彦が提案した ETAS モデルは地震を（マーク付）点過程モデルと見

なしたとき、その強度関数を地震の履歴が反映される形でモデル化したもので、余震

のリスクを精確に見積もることができる([128])。前述の STAR-Eプロジェクトは ETASモ

デルの改良、近代化も目的の１つとしている。情報量規準や残差解析を通して、モデ

ルが現実を大きなバイアス無く反映するかどうかを確認できることは、統計的方法の

顕著な利点である。 

 

イ 気象学・海洋学 

気象学、海洋学で観測されるデータは典型なビッグデータである。そこではデータ

同化 (Data Assimilation) と呼ばれる、観測データを用いてシミュレーションを改善す

る方法論が中核技術として用いられている。必要なシミュレーションも膨大な計算量

となるため、利用可能な計算資源の中でパフォーマンスを上げることが追求されてい

る。データ同化は統計的方法の持つ汎用性の性格から、気象学、海洋学以外の広範な

分野で適用されるようになっている。 

統計的方法をベースに発展を遂げているデータ同化手法に、逐次型データ同化があ

る。時系列解析で伝統的に使われてきた状態空間モデルを介してベイズ更新則（カル

マンフィルタ）が適用可能となり、数値的に逐次計算が容易となる。逐次型データ同

化はこの考えを高度に複雑化したものである。まず、物理モデルと観測過程を状態変

数モデルで記述する。モデルは非ガウス、非線形であり、多くの未知パラメータを含

む。その際に(a)未知パラメータを状態変数として組み込み逐次推定する（自己組織

化）、(b)状態変数の分布を、解析的ではなく多くの実現値の集合（アンサンブル）と

して記述する、(c)ベイズ更新則をサンプリングとして記述する（粒子フィルタ）、と

いう工夫を取り込むことにより、未知のパラメータを含む状態空間モデルによるシミ

ュレーションを実行することができる。 

逐次型データ同化モデルは、その状態変数の意味合いが明確で、その点で機械学習

のいわゆるブラックボックスモデルとは大きく異なる。しかしながら特に粒子フィル

タを取り込んだデータ同化の方法は、計算量の観点で現在のところ現業段階には至っ

ておらず、さらなる実用化研究が進められている[129]。 

   より大規模なデータに適用可能な４次元変分法による非逐次型データ同化法に関し 

ても、欠点とされた不確実性評価が可能となるアルゴリズムが開発された[126],[127]。 
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これは常に分布や誤差を考える統計的方法の利点である。 

 

ウ 天文学における統計的手法 

天文学においても、観測機器の性能向上が著しい。例えば、すばる望遠鏡の Hyper-

Supreme Camera は１スナップショットで１ギガピクセルの画像が取得され、銀河カタロ

グの作成には数百テラバイトのデータが必要となる。そのために、従前のデータ解析

法だけではなく、このような天文ビッグデータに対応する新たな方法論が必要とされ

ている。例えば CREST[130], [131]ではそのような方法論を「統計計算宇宙物理学」と

命名し、ビッグデータ解析のための手法を開発している。開発された手法の一例とし

て、AUCブースト法や pAUC法がある。これは統計科学の基本的ツールである ROC曲線の

下側面積である AUCと機械学習手法であるブースティングを融合させたアルゴリズムで、

新星候補天体抽出に用いられる。また宇宙モデルに対して物質分布を高速計算するエ

ミュレータの開発では、主成分分析、ガウス過程、ノンパラメトリック平滑化といっ

た統計計算が用いられている。 

国際天文プロジェクト「イベント・ホライズン・テレスコープ (EHT)」は、M87 銀河

の中心の巨大ブラックホールのブラックホールシャドウを撮影することに成功した。

データは、チリ、スペイン、南極、ハワイ、メキシコ、米国アリゾナの８つの望遠鏡

を用いて取得され、容量は合計 3500テラバイト (3.5 ペタバイト) であった。本プロジ

ェクトは、データの取得、装置開発、画像解析、理論・シミュレーション解析の多岐

にわたるものであるが、その中の画像解析のプロジェクトでは、観測データを解析し

てシャドウの画像を得た。その際には日本チームが開発したスパースモデリングが本

質的な役割を果たしている[132]–[135]。 

また、太陽系外における地球型惑星の探索では、多色撮像データに対して、ガウス

過程回帰によるモデリングやレプリカ交換モンテカルロ法による惑星の個数推定が行

われ、地球型惑星や新しいタイプの惑星が発見された[136]。 

そのほか、ここに紹介できなかったライフサイエンス、マテリアルインフォマティ

ックス、ビジネス、ネットワーク分析における事例は[137]が参考になる。  
 
 (3) 諸外国の大学におけるデータサイエンス教育の例 
  ここでは、諸外国におけるデータサイエンス教育の様々な形態について、アメリカの

３つの大学、中国、英国における現状について説明する。 

代表的なケースは以下の４通りである。 

(a) データサイエンス学科など新しいユニット創設 

(b) 統計学科、コンピュータサイエンス学科など既存の組織の再利用 

(c) 学術ユニットにも属さない新しい組織（研究所、センター）の創設 

(d) 学内の複数の学術ユニットと共同で新しい組織を創設 

 また、教育プログラムは概ね以下のように類別される。 

- 全ての学部生にプログラミングと確率・統計学を教えるためのスキルセットを提供する。
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例えば、カリフォルニア大学バークレー校の“data8”やコロンビア大学の“Data: 

Past, Present, Future”がその例である。 

- データサイエンスを専門としない学生向けには機械学習による上級データサイエンスコ

ースを用意する。 

- 既存のコンピュータサイエンスと統計学を組み合わせてデータサイエンス専攻を創設す

る。 

- 新しい専攻を作る代わりに、既存の専攻（コンピュータサイエンスまたは統計学）に専

門分野を設ける。 

- 生物学や経済学などの既存の分野別専攻にデータサイエンス分野を追加する。 

- データサイエンス副専攻を創設する。 

- データサイエンスと他の学問分野との複合専攻を創設する。 

 報告書[78]は、このような多様性は好ましいものであり、今後は組織的な連携が必要

であるとしている。また報告書[78]の集会については、[138], [139]でも紹介されている。 

次に、アメリカのカーネギーメロン大学、イリノイ大学、マサチューセッツ工科大学、

中国、英国における統計学教育の現状について述べる。 
 
① カーネギーメロン大学 (Carnegie Mellon University)([140]) 

   ディートリヒ人文社会カレッジ(Dietrich College of Humanities and Social Sciences)

に統計及びデータサイエンス学科(Department of Statistics & Data Science)がある。統

計学科の中にデータサイエンスが設置された例である。 

   その規模は、550人以上の学部生、100名以上の大学院生、50名以上の教職員、14ス

タッフである。また学部卒学生の進路は、就職 71％、進学 24％、未定４％、主な就職

先は IT 企業、金融、コンサルテーション企業のソフトウェアエンジニア、データサイ

エンティスト、アナリスト等で、就職先の年収平均 90000 USD 中央値 85000 USD との

ことである。 

   この学科で取得できる学位（学部）は、Bachelor of Science in Statistics(統計学学

士)、Minor in Statistics(統計学副専攻)、Bachelor of Science in Economics and 

Statistics(経済と統計学士)、Bachelor of Science in Statistics and Machine 

Learning(統計と機械学習学士)、Mathematical Sciences(数学学士)である。 

   授業科目は、StatCore（統計コア）、StatML（統計と機械学習コース）、EconStat（経

済統計トラック）、StatMath（統計・数理科学トラック）、StatNeuro（統計・神経科学

トラック）の５コースに分類される。 

   本大学のコンピュータサイエンス学部 (School of Computer Science) の機械学習学科 

(Machine Learning Department) は機械学習全米の拠点の１つであり U.S.News Best 

Colledge Rankings でもしばしば１位を獲得する有名校である。教育プログラムも機械

学習学科との力強い連携が見て取れる。 

現在行われている研究は、統計学の理論と方法論の研究として、計算金融/応用確率 

モデリング/時系列予測/国勢調査と調査方法/推論の基礎/最適化とアルゴリズム/ノン
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パラメトリック法/ネットワーク/統計的機械学習/高次元統計/トポロジー及び機能デー

タ分析/クラスタリングと教師なしメソッド/ベイジアン推論等があり、また学際的研究

領域として、天体統計学/バイオインフォマティクス/生物統計学/教育＆教育データ分

析/公共政策と社会科学/神経科学/プライバシーとサイバーセキュリティ/法と正義が研

究されている。 

 

② イリノイ大学([141]) 

グレインジャー工科大学 (The Grainger College of Engineering) のコンピュータサイ

エンス学科に教育プログラム「統計とコンピュータサイエンス」が用意されている。

既存のコンピュータサイエンスにデータサイエンスが用意された事例である。 

   イリノイ大学のコンピュータサイエンスは全米トップ５と言われている。歴史的に

は、教育研究機関が自前で開発して所有した最初のコンピュータ ILLIAC は有名である。

また最初の webブラウザである Mosaicも本大学で開発された。 

   取得できる学位（学士）は、コンピュータサイエンス、数学とコンピュータサイエ

ンス、統計学とコンピュータサイエンスである。授業科目は、統計学、並びに統計と

コンピュータサイエンスの２つに分類されている。 

 

③ マサチューセッツ工科大学[142] 

MIT IDSS (Institute for Data, Systems, and Society:データ・システム・社会研究

所) は、統計学とデータサイエンス、情報及び意思決定システム、社会科学の共通部

分の研究、教育のための学部から独立した研究所である。 

   アカデミックプログラムとして、社会工学システム博士課程(SES)、技術と政策プロ

グラム(TPP)、統計学・データサイエンスの副専攻、学際的博士課程プログラム、並び

にオンライン教育プログラムが用意されている。 

   研究は、統計とデータサイエンス、情報と意思決定理論（システムと制御、最適化

とゲーム理論、ネットワーク）並びに社会問題のモデル化、意思決定理論、公共政策

設計など社会科学に関するものである。 

 

④ 香港中文大学（Chinese University of Hong Kong）[143] 

中国の統計分野でトップレベルとされる本大学においても、統計的思考と計算的思

考とを融合させ、統計学をより広い立場から俯瞰して捉えた教育がなされている。同

大学では、まず、数学の学部とは別に独立して統計学部があり、同学部は Statistics、

Risk Management Science、Quantitative Finance and Risk Management Scienceの３つのプ

ログラムから成り立っている。また、Statisticsと Risk Management Scienceの大学院プ

ログラムがある。全てのプログラムを通じて、理論と応用の調和を目指し、基盤とな

る統計学の理論からビジネス、ファイナンス、医学、品質管理、リスク管理等、多様

な応用分野にも通ずる多岐にわたる学問を教授している。 
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⑤ 英国 Royal Statistical Society (RSS) 

以上に述べた教育機関とはやや異なり、数学に基づき統計的思考を捉え、近年の AI

技術に代表される計算的思考の技術も、その枠組みの中で解明しようとする立場から

教育し研究を行う教育機関もある。Royal Statistical Society (RSS)による冊子「The 

Future of Statistics in our Schools and Colleges」[144]によれば、国の教育政策とし

て、全ての学生が基本的な統計学の実用的な知識を備えていることを保証する必要が

あるとし、これには、必要な関連する数学的能力と、それが日常生活にどのように影

響するかを理解することが含まれているとしている。さらに、数学は、統計の中心的

な役割を果たすとしている。RSS では、教育機関とのパートナーシップの強化を目的と

して、RSS認定大学（RSS Accredited University）としての認証を行っている。さらに、

プログラムやモジュール/トレーニングコースについても認証を行い、認証されたプロ

グラムの卒業生にGraduate Statistician（GradStat）の資格を与え、モジュール/コース

に RSS Quality Markを与えるなど、教育・学習の高い質を保証するための活動を行って

いる[145], [146]。 

 

⑥ ケンブリッジ大学 

ケンブリッジ大学における Department of Pure Mathematics and Mathematical 

Statistics [147]も、RSSと同様の立場にある教育理念と研究理念を持っている。英国の

大学研究評価指標である REF（Research Excellence Framework）2021[148]の結果によれ

ば、同大学の数理科学（Mathematical Sciences）分野における総合評価は、独創性、意

義、厳密さにおいて世界をリードする質とされている four starレベルの割合が全体の

71％であり、平均の48％から比べると 1.5倍程度高く、高い研究力があると評価されて

いる。この評価は、評価軸として、アウトプットの質、インパクト、研究環境の３つ

の要素が設定されているが、同大学の評価結果はどの評価軸においても平均を大きく

上回っている。特に、社会的インパクトにおいて、影響範囲と重要性の点で顕著なイ

ンパクトがあるとされ、その最高レベルの評価の割合が 77.8％であり、平均の 55.4％

と比較しても、同大学の数理科学分野が社会的に多大な影響力を持つと評価されてい

ることが分かる。 

同大学の Department of Pure Mathematics and Mathematical Statisticsの教育理念は、

数学がデータサイエンスの現在及び将来の傾向を理解するための重要な能力であると

し、数理に基づく統計学を教授することにある。最新の機械学習アルゴリズムは、後

のコースで、または統計的洞察の適用と同時に導入されている。また、Mathematics of 

Information の PhD プログラム[149]は、統計の真の進歩、さらにはデータサイエンスの

より広範な進歩には、数学内での共同作業が必要であるという考えに基づいて構築さ

れている。 

 
 (4) 諸外国の教科書と日本の指導要領 

比較的最近の資料である「算数・数学の教科書の世界的潮流に関する調査研究」[150]
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においても、確率と統計に関する各国の扱いに関して、次の特徴を指摘している。 

 

１)  高校生用教科書では、いわゆる文系進学者には統計を中心とした内容で基礎と発展

を含め、理系進学者には、統計の基礎と微積・行列など代数を含めた、２種類が発行

されている。 

 

２)  話し合いや議論を促す問題や医療・健康など現実の探究課題が豊富に掲載され、そ

の中で統計の有用性と活用の意義を小学校の段階から繰り返し学ぶ構成となっている。 

 

３)  現実事象と関連付けした統計的確率を早い段階から多く扱い、不確実性や予想の確

度の指標として、日常会話の用語との連動も併せて学ぶ構成となっている。 

   

特徴として、イギリスでは批判的な分析を求める問題が掲載され、批判的な分析を行

うことにより推測を行い、結論として問題を解決するための提案をさせている。アメリ

カではアクティブラーニングが重視され、問題状況の協調的探究を行うと共に、クラス

全体でその探究における数学的アイディアや原理を分析、抽象化し、さらにそれらを適

用する活動が取り入れられている。ニュージーランドでは、PPDAC サイクル（統計的探究

サイクル）の単元で様々な分析事例が紹介され、分析の結果のまとめ方やレポートの読

み方に関する内容も豊富である。 

  一方、日本の中学校、高等学校における学習指導要領で提示されている統計的な内容

は、次の通りであるが、例示されているデータ量も少なく現実の社会課題との結び付き

が適切に示されていない。 

中学校「資料の活用」 

・ヒストグラムや代表値の必要性と意味及び応用 

・確率の必要性と意味、簡単な場合に確率を用いて不確定な事象を捉える 

・標本調査の必要性と意味、簡単な例で母集団の傾向を捉える  

高等学校「データの分析」 

・データの散らばり（四分位範囲、分散、標準偏差などの意味と活用） 

・データの相関（散布図、相関係数の意味と応用） 

高等学校「確率分布と統計的な推測」 

・確率変数と確率分布、不確定な事象の考察への活用（二項分布、正規分 

布） 

・統計的な推測（標本調査の考え方と母集団の統計的な推測） 

  このように、日本の中等教育においても統計的手法に関する最小限の主題は含まれて

いるが、海外の統計やデータサイエンス教育は、専門学術団体や研究者・企業との連携

を踏まえ、さらに統計的な思考を強化する方向で展開されており、日本でも、統計教育

のさらなる充実が求められる。 
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 (5) 数理・データサイエンス・AI教育強化拠点コンソーシアムのモデルカリキュラム 
数理・データサイエンス・AI 教育強化拠点コンソーシアムは、その活動の１つとして、

分野を問わず、全ての大学生・高専生を対象にした、リテラシーレベルの教育の基本的

考え方、学修目標・スキルセット、教育方法等について、意見募集を経て、「数理・デー

タサイエンス・AI(リテラシーレベル)モデルカリキュラム～データ思考の涵養～」[124]

をまとめた。そこでは、「リテラシーレベルの教育の基本的考え方」「リテラシーレベル

の学修目標・スキルセット」「リテラシーレベルの教育方法」「リテラシーレベルの実施

展開に向けた取組」について述べられている。 

リテラシーレベルの教育の基本的考え方は、付録表５に示す４つの考え方に基づきカ

リキュラムを実施することを期待している。 

  学習目標を「今後のデジタル社会において、数理・データサイエンス・AI を日常の生

活、仕事等の場で使いこなすことができる基礎的素養を主体的に身に付けること。そし

て、学修した数理・データサイエンス・AI に関する知識・技能を基に、これらを扱う際

には、人間中心の適切な判断ができ、不安なく自らの意志で AI 等の恩恵を享受し、これ

らを説明し、活用できるようになること」とし、モデルカリキュラム（付録表６）は、

コア学習項目として位置付けている「導入」「基礎」「心得」と、学生の学習歴や習熟度

合いに応じて適宜選択する「選択」の４つの学修項目を設けた。 

  教育方法は、「導入」「基礎」「心得」にわかれている。「導入」では、動画を使った反

転学習、講義ではデータ・AI 活用領域の広がりや技術概要の解説を行う、学生がデー

タ・AI 利活用事例を調査し発表するグループワークを行い、一方通行の講義ではなく、

ディスカッションが起こる講義が望ましいとしている。「基礎」では、実際に学生自身が

データ利活用プロセスの一部を体験できること、必要に応じてフォローアップ講義を準

備することが望ましい。「心得」では、データ駆動型社会のリスクを自分ごととして考え

ること、データ・AI が引き起こす課題についてグループディスカッション等を行うこと

が望ましい。選択部分でも、各大学・高専の特徴に応じて適切なテーマを設定し、実デ

ータ(あるいは模擬データ)を用いた講義を行うことが望ましいとしている。 

 

 (6) 統計関連の学会と科学研究費の状況 

日本で最大の統計関連学会連合大会は、年々講演件数と参加人数が増加し、2022 年度

の講演件数は 302 件、大会参加登録者数は 968 名であった([151])。本大会は、統計関連

６学会（応用統計学会、日本計算機統計学会、日本計量生物学会、日本行動計量学会、

日本統計学会、日本分類学会）からなる統計関連学会連合により実施され、統計科学の

普及・発展を目的とし、種々の共同事業を推進している。統計科学の必要性は認識され

ているものの、各学会の学会員に関しては順調に増加しているとは言い難い状況である。 

  さらに、科学研究費補助金(科研費)に関しては、「統計」という単語が含まれるものが、

「経済学、経営学及びその関連分野」の小区分に「経済統計関連」、「情報科学、情報工

学及びその関連分野」の小区分に「統計科学関連」として置かれているだけである[152]。

このような動きは統計科学の研究者にとって不自由なものであり、研究機関、科学研究
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費など研究の基本となるものを早急に整える必要がある。 
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脚注:  

i ここで言う生成モデルは、変量間の確定的な関係や確率的な誤差の入り方を、変数間の

順序を考慮した上で数式を用いて表した数理モデルのことを言う。最近注目を浴びている

深層学習手法を用いた画像や文章の生成モデルとは異なる意味である。 
ii 本見解の作成作業中において社会学委員会社会統計調査アーカイヴ分科会及び総合工学

委員会・機械工学委員会合同計算科学シミュレーションと工学設計分科会とも意見交換を

行ったが、それらの見解でも統計科学の重要性が論じられている。情報学委員会情報学教

育分科会及び数理科学委員会数学教育分科会からも有益なコメントを頂いた。 
iii 例えば、今や標準的な手法の 1つとなったブートストラップ法についても、初期の頃

は、どのような条件の下で当該の手法が使用できるのか、必要な修正が何かを明らかにす

ることが研究の中心であった[153], [154]。 
iv LTCMは数理ファイナンスの技法を使って投資収益を上げることを目的に作られたファン

ドであったが、統計モデルのパラメータ推計のための仮定が強すぎたことが原因で、それ

が成立しない局面（ロシア債務危機）ではモデルは機能しなかった。 
v 特にカリフォルニア州では、2010年に全米科学財団、カリフォルニア州教育委員会、カ

リフォルニア州立大学統計学部が連携して教育内容を革新し、既に中高校生は、SNS、モバ

イルセンサー等で「データの洪水」の世界を生きている。中高生がデータの生産者かつ統

計情報の賢い消費者として、ビッグデータや多くのオープンデータソースを理解するため

にカリフォルニア州は必要な知識と実践技術を学ぶ中高生向けコース「データサイエンス

入門」Mobilizeプロジェクトを製作し、既に州の多くの高校が１年間のこのコースを組み

入れた授業を 2014年から展開している。Mobilizeプロジェクトでは、生徒が自らセンシン

グ技術を通して大量にデータを収集する仕組み、そのデータを整理して分析・可視化を行

うソフトウェア等、授業支援教材や授業そのものをデジタル化しており、教員・教科書型

知識供与が中心である日本のデータ教育とは一線を画している。 
vi ニュージーランドは、PISA2003 の数学リテラシー「不確実性とデータ」領域で上位５％

の得点が 1位を獲得したほか、PISA2006 の「科学リテラシー」試験の上位５％の得点２

位、IGCE-Aレベルの数学 2005で 1位、IGCSE数学 2006で 1位となるなど、高い成績をおさ

めてきた。2009年には、科目「数学」の名称を「数学と統計」に変更し、さらなる統計教

育の充実を中心としたカリキュラム改革を行った。義務教育であるレベル６までは、レベ

ルごとに「数と代数」、「幾何と測定」、「統計」の３領域でカリキュラムが構成されてい

る。レベルが上がるごとに「数と代数」が少なくなり、統計が多くなっている。また、レ

ベル７と８は進路に合わせて「数学」と「統計」の別科目を選択できる。特に「統計」科

目内容に関しては、ニュージーランド統計局、統計学会、統計教育研究者が中心となって

適切に学習内容と方法、教材開発、教師研修支援の充実が行われており、日本でも参考と

すべきである。 
vii 2022年時点で次の研究科等が挙げられる。横浜市立大学データサイエンス研究科、滋賀

大学データサイエンス研究科、京都大学臨床統計家育成コース、順天堂大学医学研究科デ

ータサイエンスコース、武蔵野大学データサイエンス専攻（修士課程）、東京情報大学デー

タサイエンス研究室、立教大学人工知能科学研究科、中央大学ビジネスデータサイエンス

専攻 
viii 2022年３月までは「数理・データサイエンス教育強化拠点コンソーシアム」で、2022年

４月に現在の名前に変更された。 
ix AI戦略 2019は、日本の大学における数理・データサイエンス・AI教育に大きな影響を与
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えたが、その後も改訂されている。AI戦略 2022(2022年４月 22日 統合イノベーション戦

略推進会議)[27]ではパンデミックや大規模災害等の差し迫った危機への対処などが盛り込

まれている。 
x 日本学術会議は 2010年に「大学教育の分野別質保証の在り方について」を取りまとめ、

さらに引き続きいくつかの分野に関して参照基準の策定を進めてきた。統計学に関して

は、2010年８月に統計関連学会連合理事会、同統計教育推進委員会によって、報告書「統

計学分野の教育課程編成上の参照基準」[123]が公表された。統計関連学会連合がこの報告

書を作成した理由は、日本学術会議に独立した「統計学」分野が存在せず、「大学教育の分

野別質保証の在り方について」で示された 30分野にも含まれていないためであった。日本

学術会議より公表されている数理科学分野や情報学分野の参照基準も統計学の教育と深い

関連がある。 
xi 統計教育連携ネットワーク(拡大版 JINSE)は、連携学会（６学会：応用統計学会 日本計

算機統計学会 日本計量生物学会 日本行動計量学会 日本統計学会 日本分類学会）、連携団

体（７団体：日本アクチュアリー会 日本銀行調査統計局 日本経済団体連合会 日本製薬工

業協会 日本統計協会 日本マーケティング・リサーチ協会 統計数理研究所）をはじめとし

て、組織会員、個人会員などが参画し、海外統計教育講演会などの活動を行っている

[155]。 
xii 2020年度は紙媒体の試験は実施されていない。また、CBT試験会場のいくつかは閉鎖さ

れた。2021年度の実施においても COVID-19の感染の影響を受けている。 
xiii 本データは統計検定センターより提供を受けた。 
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