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あ ら ま し

人工知能（AI）の性能が向上する一方，実用場面で専門家がAIを利用する際には，AIの答えを
そのまま提示するだけでは十分な判断材料が得られず，結果として十分な信頼性が得られないと
いう問題がある。そのため近年では，AIの説明可能性に関する研究開発がグローバルな規模で行
われるようになっている。この問題に対して富士通研究所では，専門知識を体系的に表現するこ
とができるナレッジグラフを活用して理由や根拠を付与する，「トラストで説明可能なAI」を世
界に先駆けて実現した。これによって，利用者に十分な判断材料を提供し，AIの信頼性を向上さ
せることができる。
本稿ではまず，トラストで説明可能なAIのベースとなっているナレッジグラフについて概観す

る。次に，金融，化学の各分野における取り組みについて紹介する。

Abstract

While the performance of AI is improving, when experts use AI in practical applications, 
presenting AI’s inferences as is may not provide adequate information for making decisions.  
This failure to ensure sufficient reliability is a problem.  Accordingly, R&D on the Explainability 
of AI has come to be conducted on a global scale recently.  In response to this problem, Fujitsu 
has achieved the world’s first “trustworthy and explainable AI” that makes use of knowledge 
graphs capable of representing expertise in a systematic manner to explain the reason and 
basis.  This provides users with sufficient information to make decisions and allows the 
reliability of AI to be improved.  This paper first outlines a knowledge graph that provides 
the base for Fujitsu’s trustworthy and explainable AI.  It then goes on to focus on use in the 
industrial sector and describe initiatives in the financial and chemical sectors.
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Deep explanationでは，画像データに写ったもの
が猫かどうかを区別するのに，特徴として用いた耳
部分を認識したAIニューロンの活性度を提示する
ことで，AIの思考を表現するなどの方法を取り入
れている。なおAIニューロンとは，ディープラー
ニングで用いるニューラルネットワークを構成する
ノードのことで，人間の脳で言えば神経細胞に相当
する。
このような画像認識の例では，耳部分が決め手に
なっているということを特定し，それを入力画像上
で利用者に提示すれば，利用者は視覚的にAIの判
断理由を推察できる。この方向性の研究は現在盛ん
に進められており，例えば画像に対する認識のよう
に人間が視覚的に判断しやすい分野では，実用レベ
ルに近い成果も出てきている。

2. 2  説明可能なAIの課題
前節で述べたように，AIの判断理由を示すこと
によって一定の説明可能性の向上を実現できる。し
かし，これだけでは産業分野などの実用場面で求め
られる信頼性を担保できていないのが実情である。
信頼性を担保するためには，AIによる推定結果に
対して，分野専門家が参照できる根拠を併せて提示
することが望まれる。
例えば医療分野において，大量の患者データとそ
の診断結果を学習データとして学習させたAIに，
診断の推定をさせるシステムを想定する。この場
合，利用する医師に対して，どの患者データがAI
の判断理由になったかを示すだけでは不十分であ
る。その判断に関連の深い根拠となる論文などを併
せて提示することが，そのAIによる推定結果を専
門家が利用する上で重要になる。

3. トラストで説明可能なAI

富士通研究所は今般，ナレッジグラフを使って
AIによる推定結果に根拠を付与することで，AIの
信頼性を向上させるトラストで説明可能なAIを世
界に先駆けて実現した。このうちナレッジグラフ
は，専門家の知識が蓄積された文献情報を用いて構
築した。
ナレッジグラフによる説明可能なAIの構成を，

1. まえがき

医療，金融，化学などの高い信頼性を求められる
産業分野における人工知能（AI）活用では，AIが
導き出した答えを分野の専門家が解釈してから利用
することになる。しかし，AIを利用する専門家に
とって，単なる「Yes/No」や「90％」などという
AIによる推定結果だけでは判断材料としては不十
分であり，AIの推定結果を採用するかどうか信頼
性を持って判断することができないという問題があ
る。そのため，近年「説明可能なAI」の研究が幅
広く行われるようになってきた。
これまでの説明可能なAIでは，主にディープラー
ニングを中心とした機械学習に説明機能を加えるこ
とによって，説明可能性を向上させる取り組みが中
心であった。しかし，この取り組みだけでは産業分
野で必要となる信頼性を十分に担保できなかった。
この問題に対して富士通研究所では，ナレッジグ
ラフによってAIの推定結果に理由や根拠を付与す
ることで信頼性を向上させる，「トラストで説明可
能なAI」の社会実装を世界に先駆けて実現した。
本稿ではまず，トラストで説明可能なAIのベー
スとなっているナレッジグラフについて概観する。
次に，金融，化学の各分野における取り組みについ
て紹介する。

2. 説明可能なAIとその課題

本章では，説明可能なAIの概要とその課題につ
いて述べる。

2. 1  説明可能なAIとは
AIはデータから統計的特徴を学習し，未知の事
象を予見することができる。その予見に至ったAI
の思考ともいうべき理由や根拠を説明できるAIが，
説明可能なAIである。
現在行われている説明可能なAIの研究開発では，

AIの学習および推定に用いるディープラーニング
において，入力データのどの統計的特徴がAI推定
の決め手になったかを特定する取り組みが主流と
なっている。例えば，説明可能なAIの一種である
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図-1に示す。左上からの入力に対して，グラフ構造
のデータを学習するDeep Tensorが推定結果および
推定因子（理由）を出力し，これを基に下半分のナ
レッジグラフが結果に対する根拠を付与する構成と
なっている。
ナレッジグラフとは，専門分野などの知識を体系
的に表現するためのフレームワークである。文献な
どの専門知識を基にして，AIによる推定結果に根
拠を付与するためには，知識をコンピュータが扱え
る形式にしておく必要がある。そのため，本研究で
はナレッジグラフを用いることで知識をコンピュー
タ上で表現した。
知識の表現形式にはいくつかの手法がある。その
一つに，概念間のつながりとして表現する方法があ
り，ナレッジグラフはその代表例である。概念間の
つながりとして表現する方法はシンプルな構造とな
る傾向があり，AIなどの機械処理に向いていると
考えられる。
ナレッジグラフの構成を，図-2に示す。下半分に，
概念および概念間のつながりによる知識体系が表さ
れ，上半分にこれらの概念間の関係性に関する分野
固有の定義が概念化の明示的な仕様であるオントロ
ジーとして記載されている。例えば，過食は糖尿病
の原因の一つであるという知識は，「過食」と「糖
尿病」という二つの概念の間に「原因」というつな
がりがあると表現する。ナレッジグラフにメタデー

タやオントロジーなどを用いて意味付けを行うこと
で，AIは概念間のつながりの意味をより深く捉え
られるようになる。我々人類が持つ知識をナレッジ
グラフに移転していくことで，一人ひとりの人間が
扱える知識を越えて，複数人の知識が詰まった知識
を構成できる。
なお，図の上半分に示す分野固有の定義は，その
分野の「専門家」によって記述されることを表す。
また，下半分に示す概念および概念のつながりは，
論文やウェブ情報などの一般に公開された「公開
データ」から作成する部分と，企業や大学などの組
織が内部に保有し公開されることのない「非公開
データ」から構成される。ここで，公開データにお
けるLOD（Linked Open Data）はウェブ上でデー
タを公開して共有するための方法である。

4. 金融分野への適用事例

富士通研究所では，今回開発したトラストで説明
可能なAIの技術を，ゲノム医療，金融，化学などの，
高い信頼性が求められる実際の産業分野への適用を
進めようとしている。本章では，金融分野への適用
事例について述べる。なお，ゲノム医療分野への適
用（1）については，別稿（2）で解説している。
近年，金融分野ではICTを駆使した金融商品・
サービスであるFinTech（フィンテック）への取り

図-1　ナレッジグラフによる説明可能なAIの構成
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組みが積極的に進められている。特に銀行の融資業
務においては，信用度スコアにAIを導入するなど，
融資審査の自動化・効率化が検討されている。（3）

一方で，このミッションクリティカルな金融分野
にAIを導入するためには，AIから出力された結果
に対する高い納得性が得られる説明が求められる。
この課題を完全に解決できていないことが，AI導
入の大きな障害となっている。
現在，多くのAI融資審査では，結果に影響した

特徴量を特定する方法によってAIの出力結果に
至った理由を説明するものが主流である。しかし，
銀行が融資先から，より納得性の高い説明を求めら
れた際には，AIがその特徴量を重要と判断した根
拠について，人間が理解できるレベルまで掘り下げ
たトラストで説明可能なAIが必要になる。
富士通研究所では，金融分野にトラストで説明可
能なAIを適用することによって，銀行が保有する
企業間の為替取引データをグラフ構造に変換して入
力データとし，信用スコア（出力結果）から成長企
業（銀行が定める融資判定のしきい値より上位か下
位か）を判定する際に，トラストで説明可能なAI
の適用を目指した。それを実現するために，Deep 
Tensorから出力された推定因子（出力結果に寄与
した部分グラフ）を基に，金融ナレッジグラフを用

いることで，Deep Tensorが出力した結果に至った
根拠を説明する技術を開発した。
金融ナレッジグラフとは，国税庁から公開されて
いる法人番号を名寄せ（データの中から同じ人物，
企業などをまとめる作業）する際の基本情報とし
て，金融庁のEDINETで公開されている有価証券
報告書を中心としたオープンデータと，銀行が独自
に保有している企業情報（企業間の為替取引データ
など）とを突き合わせて構成した，グラフ形式の知
識ベースである。（4），（5）これによって，ミッションク
リティカルな金融分野においても，AIによる高精
度な融資判定結果が出力されるだけでなく，この結
果に起因した推定因子に対する明確な根拠も説明で
きるトラストで説明可能なAIを提供できるように
なる。
金融ナレッジグラフから融資判定の根拠を分析す
るツールを，図-3に示す。この分析ツールは，大き
く分けて三つのパネル情報で構成されている。左上
には，Deep Tensorから出力された推定因子を出力
結果に対して寄与率（影響度）が高い順に並べた予
測寄与度一覧，左下には，推定因子間の具体的な企
業間取引情報（取引量と取引回数の時系列データ），
右には，推定因子間の関係性（取引，役員，関係会社，
大株主）がグラフネットワーク形式で表示される。

図-2　ナレッジグラフの構成
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このツールを使って，A社の信用リスクを分析し
たケースを紹介する。図-3の事例では，まず左上の
リストから，Deep Tensorから出力された推定因子
の中で，A社からB社への為替取引が判定結果に与
えた影響が最も大きいことが分かる。次に，時系列
分析に示されているA社からB社への経年的な取引
データを分析することで，取引量が近年著しく増加
している状況や，取引回数が確保されている状態を
観察できる。これによって，Deep Tensorから出力
された結果の妥当性を確認できる。
更に，企業間の関係性を可視化したグラフネット
ワークを用いることで，Deep Tensorが重要と判定
した推定因子について，より深掘りした背景知識を
与えてくれる。例えば，A社の信用スコアにおいて，
Deep Tensorが最も重要な関係と判断したA社とB
社の間には，共通の役員が存在している上に，大株
主も多数存在しており，更に親会社が共通している
という関係性があることが分かる。これらの状況を
考慮すると，A社とB社の関係性は非常に強固であ
る上に，共通役員や株保有関係，同じ親会社の傘下
にあることで企業活動の安定性が確保されているこ
とが推測できる。よって，銀行の融資先としてリス
クが低い企業であることが推察できる。

このように，金融分野へのトラストで説明可能な
AIの提供に向けて，オープンデータなどの外部情
報で構築された金融ナレッジグラフを活用すること
で，Deep Tensorが重要と判断した推定因子の根拠
に関する説明が可能となる。更に，この説明能力の
向上に伴い，将来的にAIの信頼性が高まり，金融
分野へ広く展開されることが期待される。

5. 化学分野への適用事例

材料の多くは，分子単体で機能発現することは少
なく，集合体の高次構造が機能を左右する。また，
多くの有機材料は複合材料や組成物の状態で利用さ
れる。そのため，材料の設計や解析においては，構
成要素や製造プロセスを含めた複雑な関係を理解し
ていく必要がある。富士通研究所では，機械学習な
どで得た材料設計指針や化学現象に対して根拠の説
明を行うことで，材料の設計や解析の信頼性を高め
る取り組みを進めている。本章では，化学分野でナ
レッジグラフを適用した事例について紹介する。（6）

富士通研究所で開発している化学ナレッジグラフ
は，主に化学物質名やその基本物性に関する情報を
蓄積した，例えば日本化学物質辞書（7）やPubChem（8）

図-3　金融ナレッジグラフの分析画面
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などの化学物質データベース，化学に関連する特許
公報，公開されている製品情報などの関係性を基に
構築されている。また，自然言語処理によって論文
から抽出した化合物の物性や製造プロセスなど，化
学反応に関する様々な事例も情報源とすることで，
説明可能なAIの信頼性を向上させている。化学ナ
レッジグラフの狙いは，幅広いデータ間で，より深
く関係性を扱えるという特徴を活かすことである。
近年の化学分野では，材料に求められる機能が多
様化・高度化しており，人の経験と勘に依存した従
来の材料開発手法では限界がある。これに代わっ
て，AIを用いて多くのデータから機能発現の因子
を見つけ出す，いわゆる材料インフォマティクスの
手法に注目が集まっている。一方，多くの研究テー
マでは，機械学習による解析に十分な量のデータを
用意できない，あるいはシミュレーションや機械学
習から導出された材料設計結果の信頼性が低いとい
う問題がある。
この問題に対して富士通研究所は，化学ナレッジ
グラフを用いて，化合物や物性，組成，用途などの

分野を越えた多様な関係性，類似性から少量のデー
タを補完し，材料の設計や解析の説明力を向上させ
ることに取り組んでいる。単なる分子構造と物性の
相関だけではなく，製造プロセスや反応メカニズム
の関係性の特徴を加味することで，材料開発の信頼
性を向上させる。
化学ナレッジグラフの構造例を図-4に示す。化学

物質同士の関係を表すには，例えば，同種の官能基
や同様の性質を有する化合物群をオントロジー的に
ひも付けていく。例えば，1, 4-ジヒドロキシベンゼ
ンという化合物は，ベンゼンを基本骨格としてヒド
ロキシ基が置換した化合物群に対する総称であるヒ
ドロキシベンゼンを構造的な上位概念としてひも付
ける。また，オントロジー的な階層構造（化合物の
上位下位に関する概念）とは別に，ヒドロキシベン
ゼンの官能基ごとの分類，添加剤や原料，製品など
の用途，物性，法規制などの観点からも関連付ける
ことで，複雑なグラフネットワークが構築されて
いく。
このように，単純に有機化合物をグラフ構造で表

図-4　化合物ナレッジグラフの部分構造の例

分子式
分子量

別称

化学物質

無機化合物 有機化合物

高分子化合物 低分子化合物

ヒドロキシベンゼン

芳香族化合物
合成高分子天然高分子

1, 2-ジヒドロキシベンゼン

1, 4-ジヒドロキシベンゼン

ヒドロキノン

1, 4-ベンゼンジオール
別称

110.112

カテコール
別称

C6H6O2

0.59

分配係数
（オクタノール/水）

ヒドロキシ化合物

Oc1ccc(O)cc1SMILES（スマイルス）
記法による表記

構造
OH

OH

中分子化合物

ゴム酸化防止剤

シロアリ防除剤

染料・顔料 原料

医療品・化粧品

化学物質排出把握管理
促進法　指定物質

…

用途

法規制

構造，物性，…

SMILES：Simpli�ed Molecular Input Line Entry System ※
※分子の化学構造を英数字で文字列化した，構造の曖昧性が少ない表記方法



47FUJITSU, Vol. 70, No. 4 （09, 2019）
特集｜研究開発最前線～デジタル時代の信頼 「Trust」 ～

ナレッジグラフで実現する「トラストで説明可能なAI」と社会実装

©2019 富士通株式会社

すだけでなく，関連する化合物の特徴量，現象を含
めてグラフ構造化することで，少ない物性情報から
でも材料設計や解析に必要な特徴量を推定できるよ
うになる。また，有機化合物で数多く存在する異名
表記に対して，データベース間でオントロジーを考
慮して同一性判定をすることによって，特許や論文
などから化学物質を漏れなく探索できる。更に，反
応のメカニズムの関係性を化学ナレッジグラフ上で
一定の規則に従って学習することで，蓄積したナ
レッジに裏付けられた材料の効率的な探索，自動設
計を目指していく。

6. むすび

本稿では，トラストで説明可能なAIのベースと
なっているナレッジグラフの概要と，金融，化学の
各分野におけるナレッジグラフ構築の取り組みにつ
いて紹介した。
説明可能なAIの研究開発が世界規模で行われる

中，富士通研究所では，ナレッジグラフで表現され
た知識を基にして，AIによる推定結果に理由や根
拠を付与することで，AIの信頼性を向上させるト
ラストで説明可能なAIを実現し，その社会実装を
進めている。今後，富士通研究所は実際の適用分野
を見据えた研究開発を通じて技術を磨き，様々な分
野で期待される信頼性を持った「トラストで利用可
能なAI」を提供していく。

本稿に掲載されている会社名・製品名は，各社所有の商標もし
くは登録商標を含みます。
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