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要  旨 

 

「AI・データの経営活用に関するアンケート調査」（ＲＩＥＴＩ）を用いて、企業における AI 活

用による経営効果とその補完的資産（人材、データ、組織）に関する実証分析を行った。AI は企業内

活動の様々な局面で活用されているが、ここではその内容を、コストカットを中心とした業務効率化

を目的としたもの、顧客価値創造を目的としたマーケティング強化を目的としたもの及び、新商品開

発、新規ビジネスの開拓等のイノベーション創出を目的としたものに大きく三分し、それぞれにおい

て必要となる補完的資産の違いについて分析を行った。結果としては、データ資産について、業務効

率化を目的とする場合は企業内部データを活用することが重要であり、マーケティング強化やイノ

ベーション創出については外部データの利用も必要となることが分かった。また、AI 活用により、

イノベーション創出とマーケティング強化を行うために企業内データを活用するためには、データ

サイエンティスト人材が必要であることが分かった。 
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１． はじめに 
AI 活⽤によって、企業の⽣産性の向上やビジネスプロセスの効率化、業務分析の⾼度

化による経営判断の質・スピードの向上、ビジネスプロセスの変⾰（DX）とリエンジ
ニアリングの推進など、様々な経営効果が期待できる。また、これらの⼀次的効果に伴
って、企業のオペレーショ効率の向上等にともなう財務効率の向上や、顧客サービスの
⾼度化といったマーケットパフォーマンス、更にはサステナブルなビジネスモデルの推
進といった２次的な効果が期待できる（Enholm et al., 2022）。 

これらの AI 活⽤の経営効果については、これまで様々な研究成果が公表されている
が、その多くは個々の企業に関するケーススタディをベースとした定性的なものが中⼼
であり、業種横断的なデータに基づく定量的な分析は少ない。また、ＡＩ活⽤による経
営効果について、財務データを⽤いて分析を⾏った研究は多数存在するが（Huang and 
Lin, 2025; Yang, 2022）、財務パフォーマンスを含めた企業全体としてのアウトプット指
標は AI 以外の様々な要因の影響を受けるため、AI のマージナルな効果の抽出といった
⾯で限界がある。この点については、アウトプット指標として企業成⻑（Bessen et al., 
2022; Lee et al., 2022）や新商品開発（Rammer et. al, 2022）を⾒たものについても同様
である。 

ここでは業種横断的なアンケート調査結果（ 「AI・データの経営活⽤に関するアンケ
ート調査」（2024 年 1 ⽉〜3 ⽉、経済産業研究所）のデータを⽤いて、企業における AI
活⽤とその経営効果について分析を⾏った。本調査においては、AI の活⽤に伴う１次
的、２次的な経営効果について、AI 活⽤との関係性において直接的な影響について調
査が⾏われている。アンケート調査で⾏われた経営効果に関する項⽬を、コストカット
を中⼼とした業務効率化を⽬的としたもの（業務効率化）、新規ビジネスの開拓等の探
索的作業の充実を⽬的としたもの （イノベーション創出）及び顧客価値向上に関するも
の （マーケティング⾼度化）に⼤きく三分し、それぞれの効果と経営効果を得るための
補完的資産（⼈材、データ、組織）との関係について分析を⾏った。 

以下、次章において定量分析を⾏う上での分析フレームワークについて述べる。AI を
経営効果に結び付けるために必要となる補完的資産の役割について、⼈材、データ、組
織のそれぞれについて関連する過去⽂献の内容とともに述べる。次に定量分析の内容と
その結果について述べる。ここでは、「業務効率化」、「イノベーション創出」及び「マ
ーケティング⾼度化」のそれぞれの経営効果を得るために必要とされる補完的資産 （デ
ータ、⼈材、組織）の違いにフォーカスして分析を⾏う。最後に本稿の結論として、分
析結果から得られるインプリケーション並びに本研究の限界と今後の研究の⽅向性に
ついて述べる。 
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２． 分析フレームワーク 
企業において IT システムの導⼊から経営効果を上げるためには、それを使いこなす

ことができる⼈材やデジタル化に対応した企業組織などの補完的な経営資源の必要性
が指摘されている（Ichniowski et al., 1997; Breshanan et. al, 2002; Motohashi, 2007）。
また、企業経営における AI は、経営情報システムなどによって実現されてきたビジネ
スアナリティクスをより⾼度化する技術としてとらえることができるが、そのためには
機械学習を⾏うために企業内外のデータの存在が不可⽋である。Davenport and Mittal 
(2023）は、企業における AI の戦略的活⽤度で企業のランク付けを⾏い、最もランクの
⾼い企業を AI-fueled companies（AI を企業経営の根源に組み込み、各種ビジネスプロ
セスの⾼度化・効率化を全社的に⾏っている企業）と呼んでいる。この状態に到達する
ためには、システムそのものへの投資だけでなく、新しい技術を取り組みながら、ダイ
ナミックにビジネスプロセスを変⾰していくための組織や⼈材の重要性を指摘してい
る。 

⼀⽅、AI は企業活動の様々な分野に活⽤されており、企業内の活⽤部⾨としても、
⼈事や財務などの間接部⾨、製造・調達部⾨、研究開発部⾨、マーケティング部⾨と多
岐にわたる。また、アプリケーション毎の AI に求められる機能は異なり、その内容に
よって、必要となる補完的経営資源も異なると考えられる。AI の特徴の⼀つとして特定
のタスクに特化した Myopia を挙げることができるが（Balasubramanian, et. al, 2022）、
個々の AI システムは往々にして、企業活動全体のごく⼀部のタスクを置き換えるもの
に過ぎない。このようにルーチンの置き換えとしての AI 活⽤は、それ⾃体としてコス
ト削減などの効果を有するものであるが、企業組織等の企業全体にかかわる補完資産と
の関係があるとは考えにくく、むしろ⼈的資源とは代替的な関係にある。⼀⽅で、企業
の研究開発や新規顧客の開発といった創造的で⾮定型的な業務においては、AI は⼈と
のインタラクションによってその効果が発揮できると考えられる（Jia et al., 2024）。こ
れらの分野のＡＩ活⽤においては、⽬的に応じたデータ分析が求められるため、データ
サイエンティストとしてのスキルやデータ資源を適切に管理するための組織との補完
性が⾼いことが想定される。 

本稿においては、AI システムを導⼊した際に、ルーチンワーク削減をメインとした
「業務効率化」、⾮定型的作業の結果実現可能となる「イノベーションの創出」及び「マ
ーケティング⾼度化」の３種類の経営効果を考える。更に、それぞれの効果を達成する
ために必要となる補完的経営資源として、⼈材、データ資源及びデータ組織の３つを取
り上げ、３つの経営効果との間の補完関係について⾒ることとする（図１）。 
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図１：分析フレームワーク 

 
まず、データ資源であるが、AI の根幹的な技術である機械学習において、モデルを推

計するためのデータの存在は不可⽋である。データについては、従業員のプロファイル、
売り上げ・販売情報、顧客情報、製造プロセスデータなどの企業内におけるデータに加
えて、公的統計情報やウェブスクレーピングデータなどの外部データが⽤いられている。
特に企業独⾃で保有する企業内データは、データによって他社との競争優位を築くこと
ができるという点で重要である（Bessen et. al, 2022）。特に、データ活⽤を進めていく
ことで新しい⽤途が⽣まれるというデータアナリティクスのダイナミックな特性があ
るため、各社とも独⾃データの取り扱いには慎重になっている（元橋、2016）。特に昨
今では新しいモデルが開発されると、そのプログラムについては Git-Hub などのオー
プンソースプラットフォームにおいて公開されることが多い。従って、ＡＩシステムの
うち技術によって差別化を⾏うことが難しくなっているので、企業競争⼒の根源として
のデータ資源の重要性が⾼まっている(Gregory et al. 2021)。 

また、ＡＩの経営活⽤を実現していくうえで⼈材が重要であることはいうまでもない。
これまでデジタル技術は定型的なタスクに適⽤され、当該タスクに従事する⼈を置き換
えてきた。ＡＩ技術の進展によって、企業内の様々なタスクからルーチン部分を抜き出
し、従来的なＩＴシステムでは対応できないタスクへの対応が可能になっている。これ
が将来的にはＡＩが⼈にとって替わるのではないかというＡＩ脅威論につながり、むし
ろ⼈材と代替的な関係にあるという⾒⽅もある。ただ、少なくとも現状の技術レベルで
はＡＩによってルーチンワークを探し出し、システム構築を⾏うのはデータサイエンテ
ィストの役割である。機械学習モデルを推計するためのデータの蓄積が進み、技術の進
展によって利⽤可能なモデルが広がる中で、新しいＡＩシステムを開発し、運⽤するニ
ーズはますます広がっている。つまり、新しいシステム開発やシステムの⾼度化
（Augmentation）とそのシステムを使ったルーチンワークの⾃動化（Automation）は
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シークエンシャルに発⽣し、そのサイクルを常に回し続けることでより⼤きな経営効果
が得られるようになる（Raisch and Krakowski, 2021）。このプロセスを進めるためにデ
ータサイエンティストは質・量の両⾯で必要となる。 

データサイエンティストのスキルとしては、プログラミングなどの情報処理や統計
（データアナリティクス⼿法）の知識の他、企業や適⽤領域それぞれのドメイン知識が
必要となる。システム構築については、ある程度は外部ベンダーの⼒を借りることが可
能であるが、企業内におけるＡＩの適⽤ニーズの把握とそれを実現するための⼿法につ
いてある程度の理解は必要であるため、企業内データサイエンティストには、ドメイン
知識と情報処理・統計処理の両⾯でのスキルが求められる（元橋・⾦、2024）。 

最後にデータマネジメントや⼈材獲得・育成を効果的かつ効率的に進めるための企業
内組織の整備が必要となる。特に⽇本企業においては、ＩＴ利活⽤が企業内のそれぞれ
の部⾨内では進んでいるが、全社的には最適化されてないというサイロ化が問題となり、
ＩＴの経営効果や⽣産性向上の妨げになっているとされている（Motohashi, 2008）。
個々の AI システムは、その適⽤部⾨や⽬的ごとに開発されるものであるが、それぞれ
のシステムについて改良を加え、より効果的なシステムと発展させるためには、組織的
なバックアップが必要である。企業内の様々なアクティビティから得られるデータを収
集分析し、それを AI システムに当てはめることで業務プロセスを⾰新する、
Augmentation と Automation の相互プロセスを進めながら、企業内にその適⽤領域を
広げていくためには、全社的なリーダーシップが必要となる（Davenport, 2018; 
Davenport and Mittal 2023）。 

更に、AI 活⽤にあたっては、データガバナンスについて注意を払う必要がある
（Gregory et al., 2021）。特に従業員や顧客などのデータには個⼈情報が多く含まれる
可能性があることから、AI システムの構築にあたってその取扱いについて注意する必
要がある。更に、最近では LLM を⾃社情報でカスタマイズして⽤いる事例が広がって
いるが、その際に社内情報の意図せざる漏洩を防⽌する対策も必要である。企業内に全
社的にデータ管理部⾨を置くことは、このデータガバナンスの観点からも有効である。 
 なお、これらの３つの経営資源については、それぞれ相互に関係していることにも留
意が必要である（図１における経営資源間の⽮印参照）。データ資源の充実に伴って、
適切なデータガバナンスが必要となると同時に⼈的資源も質・量の両⾯で必要となる。
また、全社的にデータや AI に関する推進部⾨を設けることによって、AI fueled company
といった⾼いレベルの AI 経営を他者に先駆けて達成することが可能となる。このよう
に AI 導⼊と補完的資産の関係だけでなく、補完的資産の間の関係性について分析する
こととする。 
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３． 分析⼿法と結果 
本研究で⽤いた 「AI ・データの経営活⽤に関するアンケート調査」では、AI システム

の導⼊と活⽤が経営や業務パフォーマンスに与える影響を九つの分野に分けて質問し
ている （元橋・⾦、2024）。本論⽂では、これらの評価を前述のように、（1）業務効率
化、（2）イノベーション創出、（3）マーケティング⾼度化の三つに集約して分析を⾏っ
ている。具体的には以下のような作業を⾏った。 

当調査では、AI システムの導⼊と活⽤が経営や業務パフォーマンスに与える影響を、
①ルーチンワークの削減、②⼈員カットによるコスト削減、③在庫管理の最適化と安定
化、④製品トレーサビリティの向上、⑤新商品・サービス開発、⑥新規顧客獲得、⑦顧
客満⾜度の向上、⑧新事業・ビジネスアイディアの創造、⑨利益率の向上、の九つの分
野に対してそれぞれ、「⼤いにあり」、「ややあり」、「どちらでもない」、「あまりなし」、
「⼤いになし」の 5 段階で評価するようにしている。このうち、①ルーチンワークの削
減、②⼈員カットによるコスト削減のそれぞれに対して、「⼤いにあり」と答えた場合
2 点、「ややあり」に対しては 1 点、それ以外に対しては 0 点と採点して、合計すること
で（1）業務効率化の点数としている。そのため、最⼤ 4 点、最⼩ 0 点となっている。 

（2）イノベーション創出の評価のためには、⑤新商品・サービス開発と⑧新事業・
ビジネスアイディアの創造を同様の⽅法で集計している。（3）マーケティング⾼度化の
ためには⑥新規顧客獲得と⑦顧客満⾜度の向上の評価を同様の⽅法で集計している。表
1 は、AI 導⼊と活⽤の経営への効果の主な集計値と元となった調査項⽬の基礎統計量
である。それぞれの集計量と元の調査項⽬の採点の相関係数は 0.7〜0.8 と⾼い。 

 
表 1 AI 導⼊と活⽤の経営への効果の記述統計 

 

変数名 Obs. Mean S.D. Min. Max.

(1) 業務効率化 125 1.496 1.196 0 4
(2) イノベーション創出 125 1.392 1.343 0 4
(3) マーケティング⾼度化 125 1.416 1.392 0 4
(4) ルーチンワークの削減 122 3.926 1.069 1 5
(5) ⼈員カットによるコスト削減 121 3.041 1.200 1 5
(6) 新商品・サービス開発 122 3.279 1.386 1 5
(7) 新事業、ビジネスアイディアの創造 118 3.407 1.249 1 5
(8) 新規顧客獲得 117 3.214 1.312 1 5
(9) 顧客満⾜度の向上 118 3.653 1.143 1 5
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出典：経済産業研究所の「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」より著者

作成 
注：「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」の元のデータの「⼤いにあり」

を 5 点、「ややあり」を 4 点、 「どちらでもない」を 3 点、「あまりなし」を 2 点、
「⼤いになし」を 1 点としている。* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01 

 
本論⽂の分析では、経営への影響に関して、AI システムの補完的資産の役割を果たす

ものとして⼈材、データ、組織を想定している。それぞれの変数は以下のように作成し
た。まず、AI パフォーマンスのための⼈材に関しては、AI ⼈材のスキルと現状に関す
る回答を⽤いている。当該調査では、AI ・データの経営活⽤における社内⼈材スキルに
ついて必要とされる知識を①情報処理技術、②プログラミング、③統計学、④事業ドメ
インの知識、の四つに分け、それぞれ「スキルの重要性」と「現状のスキル」を 3 段階
で評価させている。これらを、「スキルの重要性」をウェイトにして「現状のスキル」の
点数を加重平均して⼈材投⼊の指標としている。「現状のスキル」が「⼗分である」場合
3 点、「やや不⾜している」場合は 2 点、「不⾜している」場合は 1 点としているため、
⼈材投⼊の指標は 1〜3 点に分布する。 

AI の活⽤において重要なデータの活⽤に関しては、当該調査の「導⼊している主な
AI システムに利⽤しているデータ」に関する回答を⽤いている。調査では、内部データ
に関しては①従業員データ、②売上・販売データ、③顧客・取引先データ、④製造管理
データ、⑤ログデータ、⑥R&D （研究開発）データ ；外部データに関しては⑦公的統計
情報、⑧有償データ、⑨Web スクレイピング（クローラー）によるデータ、⑩外部アン
ケートデータ、を複数回答で質問している。このうち、①従業員データ、②売上・販売
データ、③顧客・取引先データのうち、利⽤しているデータの数を内部データ数とし、
⑦公的統計情報、⑨Web スクレイピング（クローラー）によるデータ、⑩外部アンケー

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)

(1) 1
(2) 0.179** 1
(3) 0.345*** 0.507*** 1
(4) 0.767*** 0.105 0.084 1
(5) 0.69*** 0.154* 0.308*** 0.41*** 1
(6) 0.115 0.793*** 0.415*** 0.167* 0.259*** 1
(7) 0.137 0.803*** 0.317*** 0.092 0.167* 0.693*** 1
(8) 0.206** 0.541*** 0.785*** 0.08 0.303*** 0.679*** 0.517*** 1
(9) 0.283*** 0.376*** 0.822*** 0.036 0.428*** 0.422*** 0.301*** 0.663*** 1
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トデータのうち、利⽤しているデータの数を外部データ数としている。そのため、内部
データも外部データも 0〜3 の整数の値をとる変数となっている。 

組織に関する変数は「全社的なデータを活⽤している部署があるか」に関する設問へ
の回答をバイナリ変数として⽤いている。 

また、⼈材、データ（内部と外部）、組織の補完的資産の間に存在するために、これ
らの変数の交差項を作成し、分析に加えている。ほかに、企業の規模をコントロールす
るために、従業員数の対数を加える。AI 導⼊と活⽤に関する産業の違いをコントロー
ルするために、製造業と情報サービス業のダミー変数も加えている1。 

表 2 は分析に⽤いられる諸変数の基礎統計である。注⽬すべき点として、相関係数が
有意で⾮常に⼤きな値である場合が多いことである。例えば「内部データ数」と「⼈材
投⼊×内部データ数」の相関係数は 0.926 であり、「外部データ数」と「⼈材投⼊×外
部データ数」の相関係数は 0.953 である。そのため、推計では多重共線性の可能性や係
数の解釈には注意が必要である。 
 

表 2 AI 導⼊・活⽤の経営への効果分析のための記述統計 

 

 
1 当該調査では産業を 36 に分けて調査を⾏っているが、AI を導⼊した企業の観測値
が 137 社であるため、分析では産業を、製造業、情報サービス業、卸・⼩売業の三つ
に分けている。 

変数名 Obs. Mean S.D. Min. Max.

(1) ⼈材投⼊ 132 1.885 0.589 1 3
(2) 内部データ数 122 0.730 0.891 0 3
(3) 外部データ数 122 0.516 0.784 0 3
(4) 全社的データ活⽤部署の存在 137 0.569 0.497 0 1
(5) 内部データ数×外部データ数 122 0.459 1.274 0 6
(6) ⼈材投⼊×内部データ数 118 1.395 1.834 0 9
(7) ⼈材投⼊×外部データ数 118 1.026 1.556 0 6
(8) 全社的データ活⽤部署の存在×⼈材投⼊ 132 1.114 1.059 0 3
(9) 全社的データ活⽤部署の存在×内部データ数 122 0.516 0.836 0 3

(10) 全社的データ活⽤部署の存在×外部データ数 122 0.361 0.728 0 3
(11) 産業ダミー（製造業） 136 0.324 0.470 0 1
(12) 産業ダミー（情報処理サービス業） 136 0.368 0.484 0 1
(13) ln（従業員数） 135 6.098 2.737 0 12.027
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出典：経済産業研究所の「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」より著者

作成 
注：「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」の元のデータの「⼤いにあり」

を 5 点、「ややあり」を 4 点、 「どちらでもない」を 3 点、「あまりなし」を 2 点、
「⼤いになし」を 1 点としている。* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01 

 
分析の第⼀歩として、三つの経営への影響を被説明変数として、説明変数を様々な形

で組み合わせて順序ロジット分析を⾏うことにする。表 3 は「業務効率化」に対する AI
導⼊の補完的資産の役割を順序ロジットモデル分析したものである。全体として業務効
率化には AI の導⼊とともに内部データの活⽤が重要であると思われる。また、モデル
（2）と（6）によれば、業務効率化のための内部データと外部データの補完的な関係も
確認できる。同モデルで外部データ数の係数が負であるが、交差項が存在するため、後
述する限界効果では有意ではない。 
 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12) (13)

(1) 1
(2) -0.014 1
(3) 0.024 0.119 1
(4) 0.101 0.197** 0.146 1
(5) 0.078 0.547*** 0.638*** 0.196** 1
(6) 0.233** 0.926*** 0.149 0.198** 0.545*** 1
(7) 0.172* 0.146 0.953*** 0.17* 0.661*** 0.216** 1
(8) 0.411*** 0.161* 0.145 0.907*** 0.227** 0.246*** 0.231** 1
(9) 0.012 0.789*** 0.195** 0.517*** 0.521*** 0.734*** 0.243*** 0.449*** 1

(10) 0.071 0.203** 0.829*** 0.415*** 0.622*** 0.25*** 0.815*** 0.397*** 0.344*** 1
(11) 0 -0.076 -0.274*** 0.056 -0.197** -0.108 -0.312*** 0.053 -0.06 -0.221** 1
(12) 0.146* -0.16* 0.188** -0.237*** -0.013 -0.079 0.209** -0.231*** -0.217** 0.05 -0.527*** 1
(13) -0.204** 0.171* -0.114 0.27*** 0.148 0.088 -0.12 0.229*** 0.226** 0.01 0.367*** -0.622*** 1
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表 3 AI 導⼊・活⽤の業務効率化への効果

 
出典：経済産業研究所の「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」より著者

作成 
注：順序ロジット分析。変数の説明は本⽂を参照。括弧内は標準偏差。* p<0.10, ** 

p<0.05, *** p<0.01 
 

表 4 は、イノベーション創出への効果を、同様の順序ロジットモデルで分析した結果
である。イノベーションの創出のためには AI の導⼊とともに外部データの利⽤が重要
であることが確認できる。また、モデル（5）では、外部データと全社的データ活⽤部

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

⼈材投⼊ -0.289 -0.502 -0.612 -0.0615 -0.295 -0.131
[0.344] [0.359] [0.480] [0.584] [0.346] [0.601]

内部データ数 0.935*** 0.583** 0.223 0.927*** 1.248*** 0.556**
[0.219] [0.267] [0.674] [0.219] [0.391] [0.269]

外部データ数 -0.141 -0.763** -0.16 -0.13 0.104 -0.768**
[0.243] [0.373] [0.891] [0.245] [0.478] [0.374]

全社的データ活⽤部署の存在 -0.0329 0.12 0.0215 0.574 0.356 1.117
[0.416] [0.427] [0.423] [1.335] [0.546] [1.386]

内部データ数×外部データ数 0.558** 0.580**
[0.245] [0.247]

⼈材投⼊×内部データ数 0.379
[0.342]

⼈材投⼊×外部データ数 -0.013
[0.463]

全社的データ活⽤部署の存在×⼈材投⼊ -0.334 -0.543
[0.697] [0.716]

全社的データ活⽤部署の存在×内部データ数 -0.421
[0.445]

全社的データ活⽤部署の存在×外部データ数 -0.305
[0.549]

産業ダミー（製造業） 0.189 0.381 0.207 0.174 0.132 0.365
[0.447] [0.459] [0.454] [0.449] [0.454] [0.460]

産業ダミー（情報処理サービス業） 0.632 0.735 0.688 0.59 0.602 0.672
[0.555] [0.573] [0.561] [0.561] [0.557] [0.578]

ln（従業員数） 0.0188 -0.0437 0.0183 0.0242 0.0182 -0.0378
[0.0846] [0.0893] [0.0857] [0.0853] [0.0858] [0.0895]

Observation 107 107 107 107 107 107
Psuedo R² 0.066 0.083 0.070 0.066 0.070 0.085
Log likelihood -146.9 -144.2 -146.3 -146.8 -146.3 -143.9
χ² 20.6 26 21.85 20.83 21.87 26.58
p -value 0.0044 0.00105 0.00937 0.00761 0.00931 0.00164

業務効率化
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署の存在が補完的な役割を果たすことがわかる。ほかに、イノベーションは主に製造業
で重要であるため、製造業ダミーが有意であることも確認できる。 
 

表 4 AI 導⼊・活⽤のイノベーション創出への効果

 
出典：経済産業研究所の「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」より著者

作成 
注：順序ロジット分析。変数の説明は本⽂を参照。括弧内は標準偏差。* p<0.10, ** 

p<0.05, *** p<0.01 
 

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

⼈材投⼊ -0.0648 -0.053 -0.592 0.545 -0.133 0.545
[0.348] [0.356] [0.490] [0.597] [0.355] [0.597]

内部データ数 0.097 0.125 -1.318* 0.0598 -0.188 0.0608
[0.217] [0.278] [0.735] [0.216] [0.369] [0.279]

外部データ数 0.724*** 0.761** 0.947 0.772*** -0.0602 0.774**
[0.243] [0.335] [0.879] [0.246] [0.410] [0.335]

全社的データ活⽤部署の存在 -0.522 -0.53 -0.431 1.161 -1.334** 1.159
[0.408] [0.411] [0.412] [1.398] [0.549] [1.414]

内部データ数×外部データ数 -0.0393 -0.0014
[0.247] [0.246]

⼈材投⼊×内部データ数 0.767**
[0.373]

⼈材投⼊×外部データ数 -0.145
[0.459]

全社的データ活⽤部署の存在×⼈材投⼊ -0.928 -0.928
[0.738] [0.744]

全社的データ活⽤部署の存在×内部データ数 0.389
[0.449]

全社的データ活⽤部署の存在×外部データ数 1.148**
[0.500]

産業ダミー（製造業） 0.825* 0.813* 0.915* 0.784 1.065** 0.784
[0.488] [0.493] [0.502] [0.490] [0.509] [0.495]

産業ダミー（情報処理サービス業） 0.806 0.808 0.893 0.709 0.934* 0.709
[0.533] [0.533] [0.543] [0.542] [0.536] [0.542]

ln（従業員数） -0.105 -0.101 -0.109 -0.0863 -0.118 -0.0861
[0.0896] [0.0945] [0.0921] [0.0909] [0.0909] [0.0953]

Observation 107 107 107 107 107 107
Psuedo R² 0.066 0.066 0.080 0.071 0.086 0.071
Log likelihood -146.3 -146.3 -144.1 -145.5 -143.1 -145.5
χ² 20.73 20.76 25.09 22.33 27.02 22.33
p -value 0.00419 0.00782 0.00288 0.00435 0.00139 0.0079

イノベーション創出
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表 5 は、マーケティングの⾼度化への影響を同様の順序ロジットモデルで分析した結
果である。モデル（1）と（4）では内部データと外部データの両⽅が重要であることが
わかる。また、モデル（4）と（6）では全社的データ活⽤部署の存在も重要であると思
われる。ただし、多くの交差項があるため、限界効果は別途分析する必要があることに
は注意する必要がある。 
 

表 5 AI 導⼊・活⽤のマーケティングの⾼度化への効果

 
出典：経済産業研究所の「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」より著者

作成 

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

⼈材投⼊ 0.153 0.0689 -0.222 1.181* 0.132 1.246**
[0.355] [0.363] [0.491] [0.606] [0.360] [0.613]

内部データ数 0.398** 0.201 -1.285* 0.364* 0.173 0.0822
[0.199] [0.259] [0.756] [0.199] [0.393] [0.263]

外部データ数 0.641** 0.333 2.166** 0.725*** -0.427 0.311
[0.251] [0.358] [0.974] [0.256] [0.509] [0.357]

全社的データ活⽤部署の存在 -0.0806 0.0122 0.0273 2.769* -0.876 3.369**
[0.425] [0.430] [0.430] [1.429] [0.562] [1.481]

内部データ数×外部データ数 0.297 0.412*
[0.246] [0.250]

⼈材投⼊×内部データ数 0.917**
[0.389]

⼈材投⼊×外部データ数 -0.840*
[0.502]

全社的データ活⽤部署の存在×⼈材投⼊ -1.578** -1.839**
[0.754] [0.773]

全社的データ活⽤部署の存在×内部データ数 0.352
[0.460]

全社的データ活⽤部署の存在×外部データ数 1.410**
[0.573]

産業ダミー（製造業） 0.187 0.238 0.0965 0.147 0.366 0.202
[0.455] [0.456] [0.471] [0.464] [0.465] [0.466]

産業ダミー（情報処理サービス業） 1.077* 1.022* 1.121** 0.942* 1.302** 0.829
[0.550] [0.550] [0.564] [0.560] [0.565] [0.562]

ln（従業員数） 0.113 0.0738 0.127 0.145* 0.116 0.0956
[0.0848] [0.0906] [0.0862] [0.0882] [0.0863] [0.0928]

Observation 107 107 107 107 107 107
Psuedo R² 0.055 0.060 0.082 0.069 0.079 0.078
Log likelihood -149.7 -149 -145.4 -147.5 -146 -146.1
χ² 17.38 18.88 25.98 21.87 24.9 24.71
p -value 0.0151 0.0155 0.00206 0.00516 0.00309 0.00331

マーケティングの⾼度化
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注：順序ロジット分析。変数の説明は本⽂を参照。括弧内は標準偏差。* p<0.10, ** 
p<0.05, *** p<0.01 

 
前述のように、多くの交差項がある推計には注意が必要であるが、ここではそれを念

頭に置きながら、説明変数を増やした分析を試みる。その結果の表 6 を⾒ると、「⼈材
投⼊×内部データ数」と「全社的データ活⽤部署の存在×外部データ数」の係数が安定
的に正で有意であることから、イノベーション創出とマーケティングの⾼度化、⼈材と
内部データ活⽤、組織と外部データ活⽤にはそれぞれ補完関係があると考えられる。⼀
⽅、業務効率化モデル（1）では有意に推計されたものがなく、モデル（4）では内部デ
ータと外部データの補完関係のみが確認できる。また、イノベーション創出は製造業と
情報サービス業で⾼く、マーケティング⾼度化は製造業ではなく情報サービス業が⾼い
ことも特徴である。ほかに、内部データの係数が負で有意に推計されているが、説明変
数の交差項のためであると思われる。 
 

表 6 AI 導⼊・活⽤の経営への効果 
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出典：経済産業研究所の「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」より著者

作成 
注：順序ロジット分析。変数の説明は本⽂を参照。括弧内は標準偏差。* p<0.10, ** 

p<0.05, *** p<0.01 
 

ここでは、⼈材投⼊、データ資産、データ活⽤組織それぞれの限界効果を確認する。
順序ロジットモデルであるため、被説明変数の段階によってそれぞれの変数の限界効果
は異なる。表 7 は、表 6 の推計のモデル（1）〜（3）の結果における、⼈材投⼊、デー

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

業務
効率化

イノベー
ション創

出

マーケ
ティング
の⾼度化

業務
効率化

イノベー
ション創

出

マーケ
ティング
の⾼度化

⼈材投⼊ -0.345 0.0577 0.801 -0.45 0.0547 0.883
[0.639] [0.623] [0.650] [0.644] [0.624] [0.655]

内部データ数 0.419 -1.554* -1.622* -0.00981 -1.532* -2.121**
[0.792] [0.821] [0.922] [0.878] [0.856] [0.943]

外部データ数 -0.226 0.355 1.557 -0.555 0.371 1.338
[0.998] [1.010] [1.216] [1.026] [1.027] [1.172]

全社的データ活⽤部署の存在 1.629 0.805 1.718 2.388 0.778 2.393
[1.533] [1.563] [1.662] [1.572] [1.593] [1.669]

内部データ数×外部データ数 0.695*** -0.021 0.588**
[0.270] [0.242] [0.280]

⼈材投⼊×内部データ数 0.45 0.730* 0.840** 0.512 0.727* 0.910**
[0.364] [0.379] [0.407] [0.367] [0.379] [0.409]

⼈材投⼊×外部データ数 0.228 -0.145 -1.033* 0.103 -0.143 -1.173*
[0.494] [0.529] [0.626] [0.497] [0.530] [0.607]

全社的データ活⽤部署の存在×⼈材投⼊ -0.622 -1.105 -1.446* -0.838 -1.094 -1.725**
[0.762] [0.794] [0.848] [0.779] [0.804] [0.843]

全社的データ活⽤部署の存在×内部データ数 -0.469 0.412 0.64 -0.596 0.411 0.67
[0.477] [0.467] [0.519] [0.520] [0.468] [0.487]

全社的データ活⽤部署の存在×外部データ数 -0.464 0.977* 1.394** -0.736 0.980* 1.302**
[0.561] [0.518] [0.620] [0.612] [0.520] [0.605]

産業ダミー（製造業） 0.146 1.100** 0.257 0.326 1.095** 0.325
[0.460] [0.518] [0.482] [0.469] [0.521] [0.486]

産業ダミー（情報処理サービス業） 0.571 0.963* 1.221** 0.707 0.967* 1.111*
[0.573] [0.560] [0.580] [0.605] [0.562] [0.582]

ln（従業員数） 0.0234 -0.092 0.157* -0.0398 -0.0897 0.1
[0.0875] [0.0938] [0.0914] [0.0911] [0.0974] [0.0950]

Observation 107 107 107 107 107 107
Psuedo R² 0.077 0.103 0.117 0.100 0.103 0.132
Log likelihood -145.2 -140.5 -139.9 -141.5 -140.5 -137.6
χ² 24.06 32.28 37.04 31.43 32.29 41.68
p -value 0.02 0.00125 0.00022 0.00291 0.00218 7.39E-05
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タ資産、データ活⽤組織それぞれの限界効果の推計値である。それぞれの被説明変数の
段階ごとの限界効果が各説明変数に対して交差項の影響も含めて推計されている。業務
効率化においては内部データの活⽤が重要であり、業務効率化の程度が⾼いとき限界効
果が⾼いことが特徴である。 

⼀⽅、イノベーションの創出に関しては外部データが重要で、中間以上⾼いレベルで
あるとき有意である。マーケティングの⾼度化に関しては、総合的には内部データが重
要であることがわかる。 
 

表 7 AI 導⼊・活⽤の経営への効果（表 6 モデル［1］〜［3］、限界効果） 

 

0 1 2 3 4

（1）被説明変数＝業務効率化
⼈材投⼊ 0.0658 -0.00838 -0.0458 -0.0122 0.00055

[0.0652] [0.0229] [0.0383] [0.0209] [0.0240]
内部データ数 -0.175*** -0.0307 0.0973*** 0.0527*** 0.0556***

[0.0401] [0.0203] [0.0241] [0.0186] [0.0188]
外部データ数 0.00876 0.0081 -0.00465 -0.00637 -0.00584

[0.0466] [0.0111] [0.0261] [0.0142] [0.0154]
全社的データ活⽤部署の存在 -0.00227 0.0197 0.0251 -0.00662 -0.0359

[0.0716] [0.0292] [0.0440] [0.0221] [0.0451]

（2）被説明変数＝イノベーション創出
⼈材投⼊ 0.0278 -0.00855 -0.0142 -0.00284 -0.0022

[0.0653] [0.0134] [0.0216] [0.0259] [0.0315]
内部データ数 -0.0134 0.00198 0.00342 0.00224 0.00577

[0.0394] [0.00597] [0.0118] [0.0156] [0.0165]
外部データ数 -0.132*** 0.00659 0.0459*** 0.0399** 0.0392*

[0.0440] [0.00934] [0.0148] [0.0201] [0.0219]
全社的データ活⽤部署の存在 0.113 -0.00457 -0.0558 -0.0402 -0.0126

[0.0876] [0.0125] [0.0343] [0.0341] [0.0315]

（3）被説明変数＝マーケティングの⾼度化
⼈材投⼊ -0.017 0.00116 0.0187 0.00923 -0.0121

[0.0725] [0.00922] [0.0257] [0.0175] [0.0406]
内部データ数 -0.062 -0.00344 0.0119 0.0165 0.0371*

[0.0451] [0.00438] [0.0173] [0.0133] [0.0194]
外部データ数 -0.0808 0.00397 0.0263 0.0152 0.0352

[0.0549] [0.00911] [0.0207] [0.0143] [0.0250]
全社的データ活⽤部署の存在 -0.00957 -0.011 -0.0233 0.00288 0.0411

[0.0985] [0.0118] [0.0419] [0.0274] [0.0360]

被説明変数の値
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出典：経済産業研究所の「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」より著者
作成 

注：表 6 の推計のモデル（1）〜（3）の限界効果。順序ロジット分析。変数の説明は
本⽂を参照。括弧内は標準偏差。* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01 

 
表 8 は、表 6 モデル（4）〜（6）の推計による各変数の総合的な限界効果を推計した

ものである。基本的には表 7 の結果と同様である。 
 

表 8 AI 導⼊・活⽤の経営への効果（表 6 モデル［4］〜［6］、限界効果） 

 

0 1 2 3 4

（4）被説明変数＝業務効率化
⼈材投⼊ 0.105 0.00409 -0.0670* -0.0285 -0.0137

[0.0652] [0.0236] [0.0372] [0.0213] [0.0240]
内部データ数 -0.169*** -0.0174 0.0907*** 0.0450** 0.0505***

[0.0407] [0.0217] [0.0255] [0.0183] [0.0162]
外部データ数 0.0744 -0.0135 -0.0511 -0.0139 0.00407

[0.0521] [0.0159] [0.0323] [0.0157] [0.0154]
全社的データ活⽤部署の存在 -0.0235 0.00103 0.0431 0.0126 -0.0332

[0.0703] [0.0327] [0.0411] [0.0244] [0.0386]

（5）被説明変数＝イノベーション創出
⼈材投⼊ 0.0271 -0.00847 -0.0139 -0.00268 -0.00205

[0.0659] [0.0134] [0.0220] [0.0261] [0.0315]
内部データ数 -0.0148 0.00218 0.00425 0.00274 0.00566

[0.0426] [0.00636] [0.0151] [0.0167] [0.0165]
外部データ数 -0.132*** 0.00654 0.0463*** 0.0404* 0.0393*

[0.0452] [0.00935] [0.0154] [0.0208] [0.0219]
全社的データ活⽤部署の存在 0.114 -0.00465 -0.056 -0.0404 -0.0129

[0.0881] [0.0125] [0.0344] [0.0343] [0.0316]

（6）被説明変数＝マーケティングの⾼度化
⼈材投⼊ 0.00558 -0.00201 0.00631 0.00984 -0.0197

[0.0694] [0.0101] [0.0251] [0.0168] [0.0328]   
内部データ数 -0.0419 -0.00423 -0.00132 0.00366 0.0438***

[0.0424] [0.00590] [0.0169] [0.0140] [0.0170]   
外部データ数 -0.0483 0.00173 0.0149 0.00194 0.0297

[0.0566] [0.00905] [0.0237] [0.0145] [0.0237]   
全社的データ活⽤部署の存在 -0.0193 -0.00385 -0.0226 -0.00367 0.0494

[0.0924] [0.0101] [0.0396] [0.0289] [0.0344]   

被説明変数の値
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出典：経済産業研究所の「AI・データの経営活⽤に関するアンケート調査」より著者
作成 

注：表 6 の推計のモデル（4）〜（6）の限界効果。順序ロジット分析。変数の説明は
本⽂を参照。括弧内は標準偏差。* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01 

 
４． まとめとインプリケーション 

これまでの分析結果をまとめると以下のとおりである。 
 AI を⽤いた「業務効率化」においては内部データの活⽤が重要であり、内部データ

と外部データの双⽅を利⽤することでより⾼い経営効果が得られる。⼀⽅で「⼈材」
や「組織」との補完的な関係は⾒られない。 

 AI を⽤いた「イノベーション創出」については、外部データの活⽤が重要である。
また、⼈材と内部データが補完的な関係にあり、⼈材が⼗分でないと内部データを
⽤いた効果は得られない。更に全社的データ組織については、外部データと補完的
である。 

 AI を⽤いた「マーケティング⾼度化」については、内部データと外部データのそれ
ぞれの活⽤が重要である。また、内部データについては⼈材と補完的、外部データ
については⼈材と代替的となる。また、全社的組織と外部データについても代替的
な関係がみられ、⼈材に乏しく、データ管理に関する組織が⼗分でない企業は外部
データに依存したマーケティングで効果を引き出すという逆の因果関係が影響し
ている可能性がある。 

  「業務効率化」は、AI をルーチン業務に適応して既存業務をシステムで置き換えるこ
とで⽣産性の向上を図る内容のものであり、内部業務のためのシステムには内部データ
が必要となることはある意味⾃明である。対象となる AI システムの内容としては「製
造プロセス監視システム」、「⽣成 AI による社内⽂書作成」、「画像認識による労働安全
システム」など多岐にわたるが、それぞれが特定のタスクに特化した個別システムであ
り、頻出するニーズに対応したパッケージ製品も⼊⼿しやすい。従って、現場主導で進
めることができ、システム開発のための社内⼈材に対するニーズも⼤きくないことから、
全社的組織や⼈材との補完性は⾒られなかっと解釈できる。 
 その⼀⽅で新商品や新事業開発などの「イノベーション創出」は⾮定型的業務であり、
企業内外の動向を踏まえて AI を活⽤していく必要がある。従って、内部データに加え
て、外部データの活⽤も重要である。また、これらの業務における AI 活⽤については、
⼈と AI の共創関係が重要であるとされている（Jia et al, 2024; Kakatkar et al., 2020）。
従って、データを活⽤するための⼈材が重要になってくる。更にはイノベーション創出
は競合他社との競争優位を保つうえで重要な活動であるため、外部データを戦略的に収
集し、社内活動に落とし込んでいくための全社的データ組織の存在も重要になる。 
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 最後に「マーケティング⾼度化」については、既存顧客に関する内部データに加えて、
新規顧客を開発するための外部データが重要となる。ただ、この分野はセールスフォー
スなどの顧客管理に関するパッケージ製品が利⽤しやすい分野である。従って、定型か
⾮定型かという軸においては、「業務効率化」と「イノベーション創出」の間に位置づ
けられる活動であると考えられる。我々の分析結果から、⼈材や組織と代替的な関係を
もつデータ項⽬が⾒受けられた。この点については、⼤きな⼈材投資を⾏う必要なく、
また全社的な組織を設けるまでもなく、セールスの現場でパッケージ製品を使ってうま
く経営効果を上げることができる可能を⽰しているのかもしれない。ただし、ダイナミ
ックな市場環境に対して適切なマーケティング戦略を展開するための AI 活⽤は、⾼度
なデータアナリティクスを必要とするものであり、その際には質の⾼い⼈材が必要にな
るはずである。今回の結果は、このような異質性を⼗分コントロールできないことによ
る結果といえ、今後さらなる検討が必要である。 
 本研究から得られるインプリケーションとしては、まずＡＩ活⽤におけるデータ資源
の重要性である。データ資源というと企業内の⾮公開データに⽬が⾏きがちであるが、
企業内部データに加えて、外部からの情報をいかに抽出し、ＡＩ活⽤に⽣かしていくか
が特に「イノベーション創出」のような⾮定型的業務の効果を上げるために必要となる。 
 更に、「イノベーション創出」について⾒たとおり、ＡＩを単なる⾃動化(Automation)
のために⽤いるのではなく、経営活動の⾼度化（Augmentation）のツールとして活⽤す
るための、⼈的資源の重要性である。この両者を相互に⾏いながら、企業内の AI 活⽤
を深化させていくことが重要であるが（Raisch and Krakwoski, 2021）、そのプロセスを
主導するのは AI ではなく⼈である。 
 最後に上記のプロセスを企業全体に展開し、General Purpose Technology としての AI
の可能性を最⼤限に引き出すための全社的組織の重要性である。今回の調査においては、
全社的なデータ組織の有無について「イノベーション創出」において外部データとの補
完関係がみられたが、データ戦略の他、⼈材の⾼度化のための⼈材育成プログラムの展
開を含めた AI 活⽤に関する全社的なリーダーシップ組織を設けることが重要であると
考えられる（Davenport and Mittal, 2023）。 
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