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MLOpsによる機械学習プロセスの高速化と
継続的にサービス価値を提供するための仕組みづくり

MLOps（Machine Learning Operations）とはDevOpsの機械学習版
で，機械学習の開発担当者とシステムの運用担当者がお互いに協調
し合い，実装から商用システム運用までを円滑に進めるための概念
全体を表します．昨今，技術トレンドとしてMLOpsが流⾏ってお
りますが，ベンダごとに定義はばらばらで統⼀的な⾒解がないと考
えています．そのような背景を踏まえ，本稿ではMLOpsの背景や
基本的な考え⽅に加えて，現時点で最新と考えられる検討観点や具
体的な実現⼿段を中⼼に解説をします．
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AI（人工知能）を使った新規サービスの立
上げや既存業務の改善を試行するプロジェク
トは年々増えていますが，実ビジネスへ本格
導入に至らないケースが散見されます．主な
理由は 2 つあり，1 つは限られたPoC（Proof 
of Concept）期間内に実業務に耐えられる

レベルまでAIの精度を向上しきれないケー
スと，もう 1 つは機械学習の開発担当者が作
成したAIモデルをシステム開発担当者が引
き継いで商用システムへ導入しますが，コミュ
ニケーションや作業の分割コストにより導入
に時間がかかるケースが挙げられます（図
1 ）．加えてサービス展開後の課題としては，
コンセプトドリフト，またはデータドリフト

PoV PoC PoB

開発 運用企画・戦略構想 検証

UTM

課題 1（PoC）
精度面がネックでPoCから商用適用へたどり
着けない

課題 2（商用）
AI開発と通常のシステム開発の違いがネックで，
デリバリースピードが出せない

図 1 　機械学習の開発プロセスの課題
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と呼ばれる事象への対応が挙げられます．こ
ちらは耳慣れない言葉ですが，一例を挙げる
と人の行動様式の変化を表しており，例えば
昨今新型コロナウイルスの感染拡大が広まっ
ておりますが，その影響で人の行動様式が日
から週単位で変化しています．そのため，変
化前にデータサイエンティストがチューニン
グしたAIモデルの精度が陳腐化し，役に立
たなくなるケースが挙げられますが，そのよ
うな事象を指しています．

図 1 の課題に対するアプローチ方法とし
て，昨今MLOpsという技術トレンドに注目
が集まっています．本稿では，それぞれの課
題に対するMLOps流のアプローチ方法に関
して説明します．
■�課題 1：PoC期間内にモデル精度を実業
務に耐えられるレベルまで向上しきれない
1 番目の課題に関しては，チューニングプ

ロセスを効率化することで，限られたPoC
（Proof of Concept）期間内でのチューニ

ング回数を増やすアプローチが有効だと考え
られています．チューニング回数を増やすこ
とは精度向上に寄与しそうな施策がたくさん
取り込まれるため，モデルの精度が向上する
ことは直観的には正しそうに思えます．

チューニングプロセスを効率化するために，
まずは俗人的なチューニングプロセスを標準
化し，共通言語化したうえで，チューニング
プロセスの各工程を効率化できるようなツー
ルの導入が有効であると考えられます．

1 点目のプロセスに関しては，データ分析
の領域で使われている分析フレームワークが
有効であると考えられています．例えば，
CRISP-DM（CRoss-Industry Standard 
Process for Data Mining）という分析フ
レームがありますが，こちらのプロセスは
ウォーターフォールの開発プロセスとは異な
り，プロセス間の行き来を許容したプロセス
になります（図 2 ）．

当該プロセスは機械学習の開発プロセスと
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図 2 　CRISP-DM
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も相性が良く，設計凍結を前提としたウォー
ターフォールの開発プロセスと異なり，こん
な特徴量を使ったらどうなるか，アルゴリズ
ムを変更したらどうなるかなど，試行錯誤し
ながら精度向上を図るのが一般的ですが，そ
のようなプロセスを前提としています．

2 点目のツールに関しては，機械学習の開
発効率の向上を目的としたツールが，OSS

（Open Source Software），クラウドサー
ビスプロバイダおよびサードパーティベンダ
から発表されているため，当該ツールの導入
を図ります．NTTデータでは，以下のよう
なMLOps導入サービスを展開しており，機
械学習のモデル開発効率に課題を持っている
お客さま向けに各プロセスの効率化が可能な
ツール導入支援を行っています（図 3 ）．

精度向上に直接寄与するツールの代表例と
して，AutoMLと呼ばれているツールが非
常に有効です．こちらのツールは機械学習の
開発プロセスで必要な特徴量設計やモデル設

計，モデルチューニングを複数のアルゴリズ
ムを同時に実行して，一番精度が高い機械学
習を選定します．

ただし，これらのツールを駆使してAIの
精度を向上させても，それがお客さまの実ビ
ジネスへどのような効果を与えられるかを示
さなければ意味がありません．そのためには，
正解率（Accuracy）や再現率（Recall）と
いったAIのモデル精度指標をお客さまの実
ビジネスの言葉に翻訳して，ビジネスインパ
クトを示す必要があります．
■�課題 2：機械学習の商用システム開発はさ
まざまなロールの専門家の協力が必要�
機械学習の開発プロセスと，参画される専

門家の所収範囲の概要を図 4 に示します．概
要レベルでもさまざまな専門家の参画が必要
になることが見て取れます．

例えばAIモデル開発者と他の専門家間で
次のような課題があるプロジェクトが多々あ
ります．

1 データ確認

MLOpsツールチェーン

プロセス OSS クラウドサービス 期待効果NEW NEW

2 データ前処理

3 モデル設計

4 学習

5 モデル管理

6 デプロイ
再評価

Kubeflow MLflow PyCaret

Amazon
Web

Service

Amazon
SageMaker

Google
Cloud

AI Platform

AutoML 
Vision

AutoML 
Table

 Machine 
Learning

Microsoft
Azure 4 週間を

1 週間へ短縮

2 週間を
作業ゼロへ

1 週間を
作業ゼロへ

図 3 　NTTデータ，MLOpsツールチェーン
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✔ ビジネス課題整理
✔ ビジネス課題をAIの
 問題に翻訳
✔ ビジネスフィジビリティ
 試算

ビジネス

✔ データ収集

✔ クレンジング

✔ データ連携

✔ ガバナンス
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■機械学習プロジェクトは分業体制が多く，多種多様な専門家が参画される
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■前述した課題を解決するため，下記のAIモデル開発者を対象に，
　ビジネス＋データエンジニアリング＋デリバリーに関する一定程度の素養が
　必要かつ必要性の動機付けが重要

■AIモデル作成フェーズと商用システム組み込み部分でデリバリースピードが出ない
■主な理由は専門家間のケイパビリティギャップと各タスクの理解不足

AIエンジニアはAIのアルゴリズムしか興味がないの
で，データを 1 件 1 件，中身を見て，品質を確認し
て，データ自体の品質を高めるような業務フロー提
案や，そのために必要な顧客側との調整を全くして
くれない…

最高のアルゴリズム
を使って高精度モデ
ルができたぜ…

ソースコードはNotebook形式
で試行錯誤重視のコーディン
グスタイルの結果，グローバ
ル変数多用で，とてもそのま
までは商用で利用できないよ！

アルゴリズムも重要だが…それ以外の作業である商用向
けの高品質なコード作成や，データ理解，および顧客業
務の改善案と，そのための泥臭い作業も身に着けます！

図 4 　MLOps
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・ AIモデル開発者はモデル精度向上に注
力しがちだが，ビジネス＆データエンジ
ニアリング側としては，データ品質のレ
ポーティングと品質を高めるために必要
なデータ生成および業務プロセスに関す
る提案をしてほしい．

・ AIモデル開発者は優れたソフトウェア
開発者ではないため，作成したコードの
品質が悪く，デリバリー側の開発者側で
商用向けの高品質なコードに書き換える
コストがとてもかかる．

この点を踏まえると，AIモデル開発者の
ロール定義を商用開発フェーズは広げる必要
があることが分かります．PoCフェーズで
は必須であったモデル精度を向上させるため
のテクニカルなナレッジだけではなく，商用
開発向けに必要な高品質なコード作成技術や
データ理解ならびに顧客業務を理解したうえ
でのデータ品質改善案なども考えられる人材
が必要であることが分かります．
■�課題 3：パンデミックなどの人の行動様式
が変化する事象が発生した場合，変化前に
チューニングした機械学習モデルが役に立
たなくなる
昨今，新型コロナウイルスが猛威を振るっ

ていますが，その影響で人の購買傾向の変化
であったり，マスクを必須とする社会情勢か
らスマートフォンの顔認証ではなく，指紋認
証へニーズが変化する現象があるかと思いま
す．これはコンセプトドリフト，データドリ
フトの事象で，人の行動様式の変化から，発
生するデータの統計的な性質が変化するた
め，今まで作成したモデルが役に立たなくな
るという問題を表します．この事象が発生し

た場合の対応策としては，新たにデータを収
集して，収集したデータでモデルを再構築す
る必要があります．ただし，毎回人手＋手動
で実施するのは非効率なため，機械学習シス
テムの機能要件と仕組みとして実現し，プロ
セスを自動化させる必要があります．特に，
一般的なアプリケーションと同様に機械学習
モデルも運用フェーズが重要になりますが，
前述のとおりシステム的なエラー監視の仕組
みだけでは駄目で，機械学習モデルの精度監
視を合わせて行う必要があります．

図 5 はMLOps全体の流れを表しており，
①モデル開発と②デプロイだけでなく，③モ
デル精度監視と④学習データ作成＋再学習の
仕組みが必要になることが読み取れるかと思
います．これらの仕組みを自動化の仕組みと
合わせて導入することで，コンセプトドリフ
ト，データドリフトの事象が発生したとして
も，システムの仕組みとして対応することが
可能になります．

今後の展開

MLOpsは昨今の技術トレンドですが，そ
れらを下支えする技術スタックはいまだ定義
を含めて未成熟です．ただし，OSS，クラ
ウドサービスプロバイダないしサードパーティ
ベンダがしのぎを削って開発を進めているた
め，それらの動向を継続的にウォッチする必
要があると考えています．

業界全体でコンセンサスが取れたMLOps
の定義はいまだ確立されていませんが，海外
を含めてMLOpsに関する情報発信を行って
いるベンダからの情報を要約すると，システ
ム構成（図 6 ）とそれらを下支えする11個の
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機能群（表）に整理できるのではないかと考
えられます．

紙面の都合上， 1 つひとつの機能を説明す
ることはできませんが，今後もMLOpsツー

ルの成熟度が高まることが予想され，それと
比例してAIの社会実装が加速していくと考
えられます．

そうした流れの中で，今後もMLOpsやAI

①モデル開発

④データ作成＋再学習

③モデル精度監視

②デプロイ

■MLOpsとは，複数チームから構成される機械学習の開発サイクルを，Opsツールを使って
　円滑に回す取り組み全体を指します
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図 5 　MLOpsの流れ

0．データエンジニアリング 1．モデル開発 2．デプロイ

3．精度監視（Noシステム，Yesビジネス）4．再学習
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図 6 　機械学習システムパターンとMLOpsツールとの関係
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の社会実装に関するさまざまなノウハウが蓄
積されていきますが，それらのノウハウを活
用することで，機械学習業界およびAIの社
会実装の発展に寄与していきたいと考えてい
ます．

山口　永

機械学習を使った新規サービスや既存業務改善
を志向するお客さまは増えている状況ですが，な
かなか社会実装まで至らないケースが多いです．
上記課題感で困りごとがある場合は，是非当方へ
ご相談いただけますと助かります．

◆問い合わせ先
NTTデータ
	 技術革新統括本部	デジタル技術部
	 アジャイルプロフェッショナル担当
TEL　080-1004-0671
E-mail　Ei.Yamaguchi nttdata.com

表　MLOpsの11個の機能群

機能名 説　明
期待効果

高速化 使い勝手

1 ．実験管理 ・ ML実験実施後，その実験を後でトレースできる
・複数の実験を比較するが可能でかつ可視化による比較が可能 〇

2．パイプライン自動化 ・機械学習の複数のプロセスをつなぎ合わせてジョブ化することが可能 〇

3．再現性 ・ �機械学習のアルゴリズムが依存するライブラリーに依存して，他の環境で処理が動か
ないよう，コンテナ等の技術でパッケージング＋ポータビリティを担保することが可能 〇

4．精度管理�or�DataDrift ・ �精度の劣化をモデルの元データの分布のずれで検知できるようにするため，ベース
ラインデータとRequestで飛んでくるデータをぶつけて，データのずれの比較が可能 〇

5．リネージ（追跡） ・ �機械学習の複数プロセス間（例：前処理，学習，etc）のつながりや各プロ
セスの入力と出力を後でAPI等でトレース取得が可能 〇

6．FeatureStore ・ �データサイエンティストが前処理で作成した特徴量データを他のデータサイ
エンティストと共有可能かつ特別なストア領域で管理＋ポータル共有が可能 〇

7．ModelRegistry ・ �データサイエンティストが作成した機械学習モデルをモデル専用のレジストリー
サービスに登録し，後で承認者が承認＋ 1クリックで環境へデプロイが可能 〇

8．HyperParameterTuning ・ �ハイパーパラメーターチューニング専用のジョブを実行させることが可能
かつもっとも精度が高いモデルを生成したジョブの選定が可能 〇

9．分散学習 ・ �データ分割�or�モデル分割手法の利用が可能かつ機械学習のモデル学習のス
ケールアウトが可能 〇

10．MultFramWorkDeploy ・ �複数の機械学習アルゴリズムのサービングコードの生成を半自動化し，加
えて高度なデプロイ方式，例えばカナリアリリース等の実現が可能 〇

11．Explanable ・ �機械学習の予測結果から，どのような説明変数が予測結果に寄与したのか
の判定が可能かつ予測結果の説明が可能 〇


