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概要：AI の業務適用が進展する現代において、「どこまで AI に判断を任せられるか」は重要な課題で

ある。本研究では、人と AI の判断が一致する領域を Human-AI Agreement Zone（HAZ）と定義し、それ

を信頼性スコアとして抽出、AI が主体的に判断する自動化構造を提案する。対象は年間 50 万件の商品

レビューの審査業務である。本手法により約 60%を AI が自動承認し、従来最大 7 日を要していた処理

は 10 分以内に短縮された。承認判断のプロセスには Agentic Workflow［8］を導入し、処理を 5 段階に

分解。さらに判断確定ステップ（Step）とレビュー本文の品質（Grade）から信頼性スコアを算出し、

そのスコアに基づいて自動承認可能な範囲（HAZ）を明示した。実運用データ 20 万件に基づく HAZ の

評価では、信頼性スコア 0.15 以下の領域で人と AI の一致率が 100%（95%信頼区間下限でも 99.997%）

を達成した。HAZ は AI に安全に判断を委ねるフレームワークとして従来の Human-in-the-Loop
（HITL）［5］に代わる新たな指標として機能する。本研究は、信頼性スコアモデルと HAZ という構造

を通じて、実運用・設計思想を結びつけた、生成 AI 時代における包括的な社会実装アプローチの先駆

的事例である。 
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1. 研究背景と目的     

 近年、スマートフォンの普及とユーザー生成コンテンツ

（UGC）の増加により、SNS や EC サイトではレビューや

コメントのモデレーション（内容審査）負荷が著しく増大

している。モデレーションとは、UGC の内容を検閲・審査

し、ガイドラインや法規制に基づいて適切性を判断する業

務であり、プラットフォーム運営に不可欠である［1］。 
特に、誹謗中傷や偽情報の拡散といった社会的課題が深

刻化しており、投稿監視の自動化は国際的にも急務とされ

ている。日本でも総務省「プラットフォームサービスに関

する研究会」が開催され、有害情報への対応強化が求めら

れている［2］。 
一方、商品レビューの審査では、単純な NG ワード検出

では対応できず、皮肉や曖昧な表現など、文脈を踏まえた

判断が求められる。たとえば、「この掃除機は驚くほど静か

だ。隣の家まで音が聞こえるほどに。」といった皮肉や、「効

果があるような、ないような…」といった曖昧な言い回し

には、高度な文脈理解が必要となる。 
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近年の生成 AI、特に大規模言語モデル（LLM）の進展に

より、こうした複雑な判断タスクへの AI 適用が現実味を

帯びてきた。しかし、LLM の出力にはハルシネーションや

一貫性の欠如といった課題があり、PoC（概念実証）止まり

の AI 導入事例が多く、判断や承認といった責任を伴う業

務には適用されにくい。その最大の要因は、「どこまで AI
に任せてよいか」という境界が未定義であることにある。 

実際、2025 年にはコードエディタ AI「Cursor」の開発企

業において、AI チャットボットが誤った情報を提供し、企

業の評判を損なう事例が発生した［12］。このように、AI 判
断の透明性と責任所在の不明確さは、すでに社会的リスク

として現れている。 
本研究では、この課題に対し、人と AI の判断が一致し、

合意可能とみなせる領域（Human-AI Agreement Zone: HAZ）
に着目し、これを信頼性スコアとして定量的にモデル化す

ることで、安全な自動化と責任分担の構造化を実現する。

人と AI の良好な相互作用（良き関係）の実践モデルを提案

する。 
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2. 関連研究 

従来のモデレーション手法は、ルールベースや機械学習

による分類モデルが中心であり、特定のキーワードや定型

パターンに基づく固定的な反応に依存していた。しかし、

商品レビューのように文脈や表現が多様な領域では、高度

な文脈理解が求められるため、十分な対応は困難だった。 
近年では、大規模言語モデル（LLM）の登場により、よ

り柔軟かつ文脈的な判断を行うモデレーション手法が模索

されている。中でも、Prompt Engineering [13] による出力制

御、思考過程を段階的に言語化する Chain-of-Thought（CoT）
[4]、およびプロンプトを分割して段階的処理を行う 
Agentic Workflow [8] などのアプローチが注目されている。 

本研究は、これらの要素技術を組み合わせ、人と AI の判

断一致と責任分担に配慮した設計を実務環境に適用した。

この設計方針により、既存研究とは異なる実用的かつ理論

的な視点を有する。 
 

3. 対象データの設計 

 本研究が対象とするのは、年間約 50 万件のレビューが

投稿される大規模 EC サイトにおける、商品レビューのモ

デレーション業務である。レビュー投稿数は過去 10 年間

で 10 倍以上に増加し、人的対応の限界が急速に顕在化し

ている。加えて、これらの審査作業に最大 7 日間の審査待

ちが発生し、月間 150 時間以上の人的工数を要していた。

この業務には専任スタッフが複数名で対応しており、投稿

量の増加に伴って今後の増加に備えた抜本的な対策が求め

られていた。さらに、不適切投稿の割合は全レビューの約

10%に達し、誹謗中傷や購入非推奨、文言不明など、20種
類以上の違反パターンを想定した複雑なルール設計が必要

とされていた（図 1）。 
このような増加傾向とルールの複雑性が、自動化を極め

て困難にしていた。そこで本研究では、増大する審査負荷

に対応すべく、レビュー判定の自動化に取り組む。自動化

の試みとその課題、さらにそれを克服するための構造化手

法については、次章以降で記載する。 

 
図 1 不適切投稿の割合  

Figure 1. Proportion of inappropriate posts. 

4. Agentic Workflowの設計 

商品レビューのモデレーション自動承認を目指し、まず

自社規約を大規模言語モデル（LLM）に読み込ませ、人の

判断を代替できるかを PoC（概念実証）で検証した。しか

し、皮肉や曖昧表現に対する誤判定が頻発し、人と AI の判

断一致率は 70〜80%にとどまった。理由説明にも一貫性が

なく、ハルシネーション（事実に基づかない出力）も多発

したため、安定運用は困難と判断した。 
特に、審査や承認判断のような複雑かつトークン消費量

の多いタスクでは、LLM がハルシネーションを引き起こし

やすいことが知られている。Guerreiro ら（2023）は、ニュ

ーラル機械翻訳の大規模調査において、タスクの複雑さや

不確実性がハルシネーションの主要な要因であると指摘し

ている [11]。 
これらの課題を踏まえ、AI の判断プロセスを段階的に分

割・構造化し、各ステップの出力を定量化する Agentic 
Workflow方式を採用した（図 2）。これは従来の LLM によ

る「一括判断方式」から、「段階的判断と順次精査」へと変

更するものであり、判断精度と説明可能性の向上を目的と

している。各ステップは、Claude 3.7 への個別プロンプト

によって実行され、出力は順に連結されて次の判断工程へ

と受け渡される。 
 

 
 

図 2 Agentic Workflow 
Figure 2. Agentic Workflow. 

 
 



 

 

レビュー承認プロセスは Agentic Workflow に基づき、

(1) NG ワード検出（禁止語句の抽出）、(2) アノテーション

（リスク要素の付与）、(3) スクリーニング（問題有無の一

次判定）、(4) 詳細分析（文脈の深掘り判定）、(5) 最終審査

（統合評価）の 5 段階に分割されている。 
この設計は、医療診断におけるリスク要因の段階的抽

出・精査の構造を参考にしている。また、(2)～(5) の判断

工程には Claude 3.7 Sonnet［3］を用い、各ステップで Chain-
of-Thought（CoT）形式による理由付けを行っており、特に

スクリーニング工程では誤判定や見落としを防ぐため、同

一レビューに対して二重チェックを実施している。 
 

5. 信頼性スコアモデルと HAZの定義 

 前章で示した Agentic Workflow により、レビュー承認の

判断プロセスは構造化・安定化されたが、各レビューの判

断がどれだけ確信をもって下されたか、また自動化の許容

範囲を定量的に把握することは困難である。たとえば、初

期段階で判断されたレビューと最終審査まで進んだもので

は、判断の難易度に差があるにもかかわらず、判断結果は

一律に扱われる。これは運用上のリスクとなる。 
そこで本研究では、Agentic Workflow の出力に基づき、

各レビューに信頼性スコア S を付与する評価モデルを設

計した。これにより、AI 判断の信頼度を数値化し、「どこ

まで AI に任せられるか」を判断可能とした。 
 
5.1 信頼性スコアモデリング 
 レビューごとに 0.0〜1.0 の範囲で信頼性スコア S を付
与し、AI による判断の確からしさを定量評価した。S が低
いほど信頼性が高く、自動承認が妥当と判断される。一方、

S が高い場合は判断が曖昧または困難とみなされ、手動確

認が推奨される。 
スコア S の設計には、判断がどの段階で確定したかを

表す（Step）とレビュー本文の品質を示す（Grade）という

2 つのパラメータの理論モデルに基づいて算出される。 
 
入力パラメータ 
l Step（判断確定ステップ）：Agentic Workflow の中で判

断が確定した段階を表す指標。Step が小さい場合は 
AI が容易に判断できたことを示し、大きい場合は詳

細分析や最終審査まで進んだ困難な判断を示す。 
l Grade（レビューの品質）：レビュー本文の悪質性の程

度を数値化した指標。Grade が低いほど高品質であり、

高いほどリスクが大きいことを示す。 
 
スコア S は以下の関数により算出する 
算出式 

𝑆 = 𝑓(𝑆𝑡𝑒𝑝, 𝐺𝑟𝑎𝑑𝑒)	 

さらに、Step と Grade の組み合わせをもとにスコア範囲別

のカテゴリを設定し、判断難易度とレビュー品質の両面か

らレビューを分類した。 
 
スコア・カテゴリ 
𝑆	 = 	 {	

					0.00	 − 	0.05	 = 	𝑓(スクリーニング,			𝑆（高品質）)	
					0.05	 − 	0.10	 = 	𝑓(スクリーニング,				𝐴（良質）)	
					0.10	 − 	0.15	 = 	𝑓(スクリーニング,				𝐵（普通）)	
					0.16	 − 	0.30	 = 	𝑓(詳細分析以降,				𝐶（該当なし）)	
					0.31	 − 	0.70	 = 	𝑓(詳細分析以降,				𝐷（曖昧）)	
					0.71	 − 	1.00	 = 	𝑓(詳細分析以降,				𝐸（違反）)	
					1.0																			 = 	𝑓(𝑁𝐺ワード検出,				𝐹（重大違反）)	
}	
 

このモデルにより、両パラメータを総合的に評価し、信

頼性スコアとして定量化できるようになった。 
 
5.2 HAZ の定義 

信頼性スコアによる評価だけでは、「AI に責任を委ね得

る責任範囲」を明確に定義するには不十分である。そこで

人と AI の判断が実質的に一致しているとみなせる領域を 
Human-AI Agreement Zone（HAZ）と名付け、これに基づ

く自動化戦略を構築した。 
 
HAZ は次のように定義される。 

𝐻𝐴𝑍	 = 	 {	𝑟	|	𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛(𝑟) 	≈ 	𝐴𝐼(𝑟)	} 
 

すなわち、HAZ とは「人と AI の判断が実質的に一致し

ているとみなせるレビューの集合」である。 
ここで r は 1 件のレビュー、Human(r) および AI(r) は

それぞれ人間と AI の判定結果を示す。記号「≈」は、運用

上「合意できる」と判断される一致を意味し、完全一致だ

けでなく合理的な許容一致も含まれる。これにより、両者

の判断に基づいて AI による判断自動化の適用範囲を定義

できるようになった。図 3 は、人と AI の判断集合の重な

りをベン図で示したものであり、その交差部分を HAZ と

定義している。 
 

 
図 3 HAZ の概念図  

Figure 3. Human-AI Agreement Zone  



 

 

6. HAZ導入前評価 

 本章では、HAZ の導入に必要な一貫性を確保するために

実施した信頼性向上の施策と、それによって得られた評価

結果をまとめる。まず 6カ月にわたる信頼性向上施策（6.1）
を示し、その後の評価結果（6.2）を記載する。 
 
6.1 信頼性向上に向けた改善施策 

本研究では、HAZ 導入に向けて判断精度と一貫性の確保

を目的として、6 カ月にわたり様々な改善施策を講じてき

た。その中でも、特に効果の高かった 4 つの施策について、

以下に整理して示す。 
 
（1） プロンプト最適化 

人と AI の判断差異を週次で分析し、誤判定の傾向を

プロンプトに反映する Human-in-the-Loop（HITL）方
式による継続的な改善を行った。 

（2） UK（Unknown）判定の導入 
AI による判断が困難なケースでは、無理に OK/NG 分

類を行うことなく、「UK（Unknown）」として保留とし

人に判断を委ねた。UK は全体の約 10%に抑制した。 
（3） モデル更新 

LLM のバージョン更新により、文脈把握力と推論安

定性を向上させた。特に Claude 3.5 以降の改善が顕

著であり、現在は Claude 3.7 を採用している。 
（4） Many-shot In-Context Learning 

皮肉や多義的表現といった微妙なニュアンスを捉え

るため、Few-shot [9]に代えて 100 件以上の代表例を

含むMany-shot形式を採用した［10］。 
 

これらの施策により Agentic Workflow によるレビュー判

定の信頼性は段階的に改善された。特に、Recall・Precision・
Accuracyといった主要指標において安定的な向上が見られ、

HAZ 導入に必要な前提条件となる判断精度と一貫性の確

保が実現された（図 4）。 
 

 
図 4 判定精度の変化（Recall / Precision / Accuracy） 

Figure 4. Change in Classification Metrics Over Time 

6.2 導入前評価結果 

6.1 の改善施策を経て、20 万件以上のレビューを対象に

評価を実施したところ、Accuracy および Recall は約 98%、

Precision も 80%に達した。Precision が低いのは、これは、

誤承認（False Negative）を回避するため、意図的に過検出

（False Positive）を許容する設計方針に基づいている。 
本評価では、社会的リスクの低減を目的として、不適切

レビューの見逃し防止（Recall）を最重要の指標としており、

精度のバランスよりも Recall 最優先とする目的設計とした。

そのため F1 スコアなどの中庸指標は使用していない。 
 

表 1 判定精度の評価結果（HAZ 導入前） 
Table 1. Performance Metrics（before HAZ） 

 
Accuracy Recall Precision 

98% 98% 80% 

 
この結果により、AI 判断は人による審査作業の精度があ

る程度の水準に到達し、自動承認（HAZ）を導入するため

の基盤が整った。しかし、全体の約 2%では依然として人と

AI の判断にわずかな差異が残っていた。 
ここには重大なリスクは確認されなかったものの、AI が

単独で承認判断を行う体制には前例がなく、判断の揺れに

対する責任の所在も社会的に明確ではなかった。 
そこで本研究では、「どこまで AI に任せられるか」とい

う問いに答えるため、各レビューに信頼性スコアを付与し、

自動化が許容される範囲（Human-AI Agreement Zone: HAZ）
を定量的に導出する戦略を採用した。次章では、これを基

盤として構築した HAZ に関する定量評価の結果を示す。 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

7. HAZ導入後評価 

前章で示した信頼性評価の結果から、HAZ の導入は十分

可能であると判断された。本章では、前章で得られた判定

精度に基づき、信頼性スコアごとの評価を実施し、自動承

認における信頼性と HAZ の閾値設定の妥当性を検討する。 
 
7.1 スコア別の評価結果 
 信頼性スコア S に基づく分析により、人と AI の一致率

をスコア別に評価した。評価指標には、6 章と同様に 
Accuracy（人と AI の一致率）を用いた。その結果、スコア 
S ≤ 0.15 の領域では人と AI の判定がすべて一致し、一致率

は 100%に達した（95%信頼区間の下限でも 99.997%）。こ

の結果は、偶然による一致ではないことが統計的にも示さ

れている。 
 
表 2 判定精度の評価結果（HAZ 導入後・スコア別） 

Table 2. Performance Metrics (After HAZ, by Score) 
 

Range Accuracy Recall Precision 

S <=0.05 100% - - 

S <=0.10 100% - - 

S <=0.15 100% - - 

S <=0.30 99.8% - - 

S <=0.70 99.8% - - 

S <=1.0 98% 98% 80% 

注：Recall / Precision は、スコア帯内で AI による NG 
判定自体が存在しないため定義できず、「–」とした。 

 
なお、Recall および Precision は「不適切（NG）レビュ

ーを正しく判定できたか」を示す指標であるが、スコア S 
≤ 0.70 の範囲では AI による NG 判定自体が発生してお

らず、指標値は算出できなかった。このことから、実際に 
NG 判定が発生するのは S > 0.70 の範囲に限定されてい

る。 
 
7.2 HAZ の閾値設定と合理性 

スコア S ≤ 0.15 の領域で一致率（Accuracy）が 100% に
達したことから、本研究ではこの範囲を  Human-AI 
Agreement Zone（HAZ）と定義し、自動承認の対象とした。 
一方、S ≤ 0.70 の範囲でも一致率は 99.8% と非常に高い水

準を示したが、この段階ではわずか 0.2% の誤判定の中に

重大なリスクが含まれる可能性を完全には排除できない。 
本研究では、AI 判断に対する社会的信頼を確保するた

め、導入初期においては「完全一致」が統計的に確認され

たスコア S ≤ 0.15 の領域に限って自動承認（HAZ）を適用

した。この判断はモデル性能の最大化を目的としたもので

はなく、これは、説明責任と社会的受容性を重視した、保

守的かつ段階的な設計方針に基づいた判断である。 
このスコアと一致率の関係を視覚的に示したのが図 5 で

ある。図中には、スコアごとの一致率（赤線）と、そのス

コア以下に累積的に含まれるレビュー数の割合（灰色の棒

グラフ）を示している。特に S ≤ 0.15 の範囲（HAZ 領域）

では一致率が 100%に達し、かつレビュー全体の約 70%を

占めていることがわかる。これにより、HAZ の導入が高精

度（100%一致）と広い適用範囲（70%カバー）の両立を実

現していることが視覚的にも確認できる。 
 

 
 
図 5 スコアごとの一致率とレビュー数の割合（累積） 

Figure 5. Agreement Rate and Cumulative Review  
Coverage by Score  

 
注：赤線は一致率、灰色の棒は累積レビュー数の割合を示

す。HAZ 領域（S ≤ 0.15）は一致率 100%、レビュー全体

の約 70%を占める。 
 
7.3 HAZ 導入の意義 

HAZ の導入は、従来の Human-in-the-Loop（HITL）型プ

ロセスにおいて曖昧だった「AI にどこまで任せられるか」

という問いに対し、初めて客観的かつ定量的な基準を提示

した点において重要である。 
これまで AI の判断をどの程度信頼すべきかについて明

確な指標は存在しなかったが、HAZ によって「人と AI が
合意できる領域」を具体的に示すことで、運用現場におけ

る説明責任や社内外ステークホルダーへの信頼の裏付けを

提供した。このように、HAZ は AI 判断の信頼性を支える

「合意の境界線」として機能し、実運用における意思決定

の自動化に対して客観的かつ説明可能な基準を確立した。 
 
 
 
 
 
 



 

 

8. 実運用とモニタリング 

HAZ により高精度な自動承認が実現したが、AI と人の

判断が将来にわたって常に 100%一致することは、統計的

にも原理的にも不可能である。特に自動承認されたレビュ

ーについては、人の判断結果が記録されないため、一致率

の継続的な直接測定は困難となる。そこで本研究では自動

化後の品質維持とリスク監視を目的とした補完的な運用体

制を以下の通り設計した。 
 

■モニタリング体制の構成 
（1）クレームのモニタリング：ユーザーや社内からの苦情

を起点に、対象レビューとそのスコア分布を確認し、異常

兆候を早期検知する。 
（2）管理者の定期サンプリング：HAZ に分類されたレビ

ューの一部をランダム抽出し、人による後追い評価を実施。

自動承認結果の健全性を継続的に検証する。 
（3）通報機能の開発（開発中）：ユーザーが問題のあるレ

ビューを直接報告できる機能を実装予定。利用者との合意

形成を通じて、レビューの健全性を保つための共創的な仕

組みを目指す。 
 

これらの仕組みにより、信頼性スコアリングだけに依存

しない、持続可能で柔軟性のある自動承認運用が可能とな

った。この運用体制は、HAZ の本質である「人と AI によ

る信頼の共有領域」を維持・補強するものである。実際、

本自動化が開始されてから 4 か月以上が経過した現在に至

るまで、ユーザー・社内双方からの苦情は一件も報告され

ていない。この結果は、HAZ による自動承認が、実運用に

おいても明確な社会的受容性と実効的安全性を備えている

ことを示すエビデンスである。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

9. 実運用評価 

 本提案手法を、年間約 50 万件のレビューを扱う大規模

EC サイトに導入し、92,803 件（2ヶ月強）の実運用データ

で評価を行った。結果、全レビューの 60.8%（60,431 件）

が AI による完全自動承認を達成した（図 6：赤＝AI 承認

件数、灰＝人承認件数）。理論上はスコア S ≤ 0.15（HAZ）
の範囲で約 70%の自動承認が可能であったが、導入初期の

段階では社内合意を得た上で、最大 60%程度までの適用に

留めている。 
承認速度の分析では、従来最大で 7 日を要していた処理

時間が AI ではすべて 10 分以内に収まり、平均処理時間は

99.5%削減されたのに対し、人による承認では 33.7%のケー

スで 1〜3 日を要していた（図 7：横軸は承認時間、縦軸は

レビュー全体に占める割合。赤＝AI 承認、灰＝人承認。AI
は 10 分未満に集中、一方人承認は長時間帯に幅広く分布）。  

さらに、導入後の社内審査部門ヒアリングでも「作業負

担が大幅に軽減された」「当初は無理だと思ったが実現でき

たのは驚嘆に値する」と高い評価を得ている。  
 

 

 
図 6 承認数の比較（AI と人） 

Figure 6. Approval Count (AI vs Human).  
 
 

 
 

図 7 承認速度のヒストグラム（AI と人） 
Figure 7. Approval Time Histogram (AI vs Human).  

 
 



 

 

10. 考察 

提案した Agentic Workflow による段階的プロンプト設

計と信頼性スコアリングは、業務の自動化と品質維持の両

立に貢献した。特に、Human-AI Agreement Zone（HAZ）の

導入は、AI活用における信頼性と責任分担のあり方に対し、

定量的かつ実践的な基準を提示するものであり、従来の

Human-in-the-Loop（HITL）アプローチを進化させた枠組み

と位置づけられる。 
HAZ は、「人が AI と関与すべきかどうか」を判断する新

たな基準であり、信頼可能な判断を部分的に自動化するた

めの構造である。人と AI の判断一致を定量的に分析する

枠組みとしては、Kural らが人と AI の判断類似性を情報理

論的に測定し、信頼感との関係を分析したが、具体的な一

致閾値や自動化の範囲定義には踏み込んでいない[6][7]。本
研究では、スコア S に基づき完全一致領域（S≤0.15）を定

義し、AI 判断の適用範囲を明示した点で、実務的応用へ展

開している。 
 

11. 今後の課題と展望 

 HAZ（Human-AI Agreement Zone）と段階的判断プロセス

（Agentic Workflow）により、AI 判断の信頼性と運用リス

クを両立する枠組みを構築した。本研究では今後は、以下

の 3 つの方向で進化を目指す。 
 
(1) 合意集合（HAZ）の拡張 
初回導入時は、人と AI の判断が完全一致したレビュ

ーのみを HAZ に含めていた。これは社会的受容性と

説明責任を優先した保守的な設計である。今後は、軽

微な判断差異（permissible agreement）を許容し、HAZ
の範囲をスコア S ≤ 0.70程度まで拡張することで、自

動化率 80%以上の実現を目指す。 
 

(2) Agentic Workflow の進化 
現在のワークフローは NG 検出に重点を置いているが、

これは社内ルールが NG 基準のみで構成されているた

めである。そのため OK 判定は消去法で行われている。

今後は OK 基準を明示し、NG 検出に依存しないレビ

ュー自動承認フローへの再設計が必要となる。 
 

(3) 共創に基づく将来ビジョン 
人と AI の関係性を 5 段階の共生モデルとして整理し

た（表 3）。現在は Lv3（合意型）に該当し、HAZ の導

入により一部自動化が実現している。次の段階である

Lv4（改善型）では、AI が人との判断差異を学習し、

プロンプトやワークフローを自律的に改善する構成が

想定される。現時点でも、LLM による誤判定パターン

の抽出や改善提案の生成を行っており、部分的な半自

動化はすでに実現している。一方で Lv5（自律型）は、

人の関与を完全に排除する構成である未来像が想定さ

れているが、本研究では採用しない方針である。常に

人が最終的な判断権を持つという設計思想を前提とす

る。この共生モデルは、AI活用の成熟段階と人の責任

分担を構造的に整理する枠組みであり、今後の AI 設

計ガイドラインにも資する可能性がある。 
 

表 3 人と AI の共生モデル 
Table 3. Levels of Human-AI Collaboration 

 

レベ

ル 
タイプ 概要 

Lv1 指示型 人が AI に都度指示 

Lv2 補助型 AI が補助し、人が最終判断 

Lv3 合意型 人と AI の合意領域を自動処理 

Lv4 改善型 AI が人の判断差異を学習・改善 

Lv5 自律型 AI が完全自動で実施 

 
注：本研究はあくまで Lv3（合意型）の構造実装とその定

量評価を主眼としており、Lv4 以降の構造は今後の研究展

開に委ねる。範囲を絞ったのは、HAZ という新規枠組みの

社会実装と評価に焦点を明確化するためである。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

12. 総括 

HAZ（Human-AI Agreement Zone）を用いて、AI と人間の

判断が一致する領域を定義し、スコアに基づいた自動承認

構造を設計することで、レビュー業務の安全な自動化を実

現した。実運用では、60%以上の完全自動化と、99%以上の

処理時間短縮を達成している。 
HAZ は、「どこまで AI に任せられるか」という問いに対

し、定量的かつ説明可能な合意領域を提示する新たな指標

であり、従来の Human-in-the-Loop（HITL）では曖昧だった

責任の所在や判断基準を明確化した。 
本事例では、完全一致およびスコアに基づいて HAZ を

定義したが、実際の運用においては、システムの性質や文

脈に応じて、人と AI の判断に一定の差異を許容する「許容

一致（permissible agreement）」の範囲を設計することも可能

である。また、スコア以外の指標を基に合意を決定する設

計も想定される。「合意範囲の設計」は、今後の AI 社会実

装において最も重要な設計課題の一つとなるだろう。 
このような、人と AI の役割分担に基づく判断の共有は、

効率性だけでなく、安心感と説明責任といった人間中心の

価値を両立する社会実装の方向性を示している。HAZ の枠

組みは、「人と AI の良き関係」の実践モデルとして、今後

多様な分野への応用と理論的な深化が期待される。 
さらに、HAZ の設計思想は人と AI が共同判断を行うあ

らゆる意思決定領域に一般化可能である。医療診断、法務

審査、製造業の品質判定など、多様な領域において「人と

AI の合理的合意」を定量的に可視化し、責任分担の設計指

針として応用可能である。 
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