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あらまし

金融サービス業界内では，業界内の競争や規制の関係上，AI（人工知能）の導入を意識する機
運が高まっている。この目標に向けた重要な側面は，AIによる決定事項を各種関係者に説明する
ことである。最新のXAI（Explainable AI：説明可能なAI）システムは，概ねAIのエンジニア向
けのものであり，他の関係者にはほとんど無価値である。このギャップを埋めるために，米国富
士通研究所は，融資申請者に分かりやすい説明の代表的なデータセットを初めて開発した。また，
目的に応じてユーザーに分かりやすい説明を生成する，より小規模なデータセットにも対応する
斬新なGAN（Generative Adversarial Networks：敵対的生成ネットワーク）も設計した。
本稿では，融資申請者の学習に役立つ説明や，今後融資の資格を得るために取るべき対策に役

立つ説明など，米国富士通研究所が開発したシステムが複数の目的に対応する説明をどのように
生成するかを実証する。
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2. 1 金融業界におけるXAIの取り組み
XAIに向けた様々な政府の構想の中でも，新たな

EU一般データ保護規則（GDPR），ISO/IEC 27001，
およびアメリカ国防高など研究計画局（DARPA）
の説明可能なAI（XAI）プログラム［3］が特に注目
に値する。また，いくつかの業界団体がAIの説明
可能性に関する問題に取り組んでいる。与信分析企
業のFICO（Fair Isaac Corporation）は，最近XAI
ツールキット［8］をリリースし，機械学習における
説明可能性への対応の一部を概説している。このよ
うに，XAIは近い将来，金融業界においても，急成
長が期待されている。

2. 2 AIエンジニアに対する説明
AIエンジニアの視点から見た説明可能性に関し
ては，［9］および［10］に総括されている。しかし，
AIによる説明の多くはAIエンジニアのためのもの
［4］である。AI以外の専門家にとっては，AIの決定
事項を理解する上でも，モデルのデバッグ［11］を
行う上でも役に立つとは言えない。一方［12］では，
AIシステムによる意思決定に至るプロセスで用い
られている主要素について，また要素の変更によっ
て意思決定が変化する仕組みについて論じている。
この種の説明は，AIエンジニアによるデバッグに
役立つ。AIエンジニアの支援は重要だが，これら
はエンジニア以外の幅広いユーザーが利用できるも
のではない。

2. 3 エンドユーザーに対する説明
近年，人間によるAIシステムの解釈について理
解するための取り組みがいくつかなされている。
［13］では，人間によるAIシステムの解釈のための
分類法を提示している。また［14］や［15］では，ユー
ザー中心の説明の効果的な観点が示されている。
これらの論文では，ユーザーが納得できる説明を
強調している。［16］では，ユーザーの視点から見
た双方向性についての見解を模索している。［17］
では，機械学習による説明を人間が調査を通じて
理解する仕組みについて論じている。解釈可能性
の性能は，応答時間と応答の精度を基準としてい
る。これらの取り組みは，人間による解釈可能性
を定量化するうえで非常に重要だが，本稿で述べ

1. まえがき

顧客の行動予測からID検証まで，AI（人工知能）
はフィンテックの用途で幅広く導入されている［1］。
このようにAIが広くビジネスに採用されている中
で，顧客，意思決定者，技術者などの間では，AI
のブラックボックス的要素への関心が特に高まって
いる。例えば，AIベースの信用評価システムによっ
て，与信リスク評価モデルが規制されている市場で
は，このようなモデルを説明可能なものにする要望
が高まっている［2］。
最近では，政府［3］やさまざまな民間産業［4，5］
から，AIによる説明責任を果たすための構想がい
くつか打ち出されているため，その信頼度も高まっ
ている。しかし，説明を提供する最新の方法の多く
は，AIエンジニアを対象としている［6，7］。その
ため，AIによる決定事項をもっと幅広いユーザー
群に説明できるようなAIシステム構築のニーズが
高まっている。
これを実現するためには，多目的に対応できる効
果的な説明を生成する必要がある。そのような説明
によって，ユーザーとの信頼関係も確立され，AI
システムがより堅牢になるための一助ともなる。ま
た，意思決定者の学習にも役立ち，彼らの視野が広
がり，適切な対策を選択できるようにもなる。
以上を背景として，米国富士通研究所では，AI
ベースの融資に関する意思決定，特に融資拒否の決
定のユースケースを検討した。まず，ユーザーに
とって分かりやすい説明の代表的なデータセットを
収集し作成した。次に，前述の説明を生成できる機
械学習を設計した。本手法では，融資申請者の学習
に役立つ説明や，今後融資の資格を得るために取る
べき対策に役立つ説明など，複数の目的に対応する
説明を生成できる。これらの機能によって，AIシ
ステムの信頼性が高まる。

2. 関連研究

本章では，金融業界を中心に関連する取り組みを
紹介する。次に，AIエンジニアとエンドユーザーの
視点から見た説明能力に関する関連研究を紹介する。
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ているユーザーに分かりやすい説明を生成するま
でには至っていない。

3. データセットの構築

従来，ユーザーに分かりやすい説明の代表的な
データセットは，どれも利用価値に乏しかった。そ
のため，米国富士通研究所では初めてこの点を考慮
したデータセットを構築した。このデータセットを
「X-Net」と呼ぶ。

X-Netを 構 築 す る た め に， ま ずAmazon 
Mechanical Turk（Mturk）［18］での調査を行った。
この調査では，MTurkの作業者に融資申請のシナ
リオを提供し，自身が融資申請者であることを想定
するよう求めた。
まず，これらの作業者に，融資拒否の理由を強調
した説明文を提供した。次に，これらの説明文を，
作業者が構文と意味の観点から修正・編集した。更
に語学者が，拒否された融資ごとに広義の理由と具
体的な理由にそれぞれ対応する注釈を各説明に付け
た。例えば，広義の理由を「職業」とした場合，具
体的な理由は「就業経験がない」「不安定な職業で
ある」「職務経歴が少ない」「職務経歴がない」「職
務経歴が安定していない」となる。この作業によっ
て，最終的に2,432もの対応する広義の理由と具体
的な理由の文からなるデータセットが構築された。
しかし，これらの理由を解析した結果，重複しな
い文は100にも満たないことが分かった。これらの
結果から米国富士通研究所は，ユーザーに分かりや
すい説明は比較的少数であるという所見を得た。更
に，MTurkの作業者が提示した理由がデータセッ
トの特徴として現れることが少ないという所見も得
た。最も頻繁に表れる広義の理由は，与信，職業，
収入，負債などであった。これら以外には，履歴の
確認ミスや申請の不備など，言及されることの少な
い語句がわずかにあっただけであった。
次に，融資申請者の学習に役立つ説明や，今後金
融の分野で取るべき対策に役立つ説明，多目的に対
応する説明を生成するために，2,432の文からなる
データセットから，学習と対策という2つの目的に
対応するペアを収集した。この作業は語学者（修辞
法の専門家）と協力して行った。このデータセット

を「拡張X-Net」という。拡張X-Netからサンプリン
グした学習と対策の説明のペアを以下に示す。
「この申請に関する財務状況の記録には，多額の
ローンの支払いが残っていることが示されていま
す」（学習）。
「新規ご融資を申し込まれる前に，ローンの残額
を完済してください」（対策）。
データセットの詳細については，［19］を参照され
たい。

4. ユーザーに分かりやすい説明の生成方法

本研究の第1の目標は，X-Netのようにユーザー
に分かりやすい説明を自動的に生成することであ
る。更に，生成方法をコントロールするために，生
成された説明が融資拒否の具体的な理由と一致する
などの条件付きで説明を生成することである。第2
の目標は，学習に役立つ説明や，取るべき対策に役
立つ説明など，多目的に対応できる説明を生成する
ことである。
最近のGANの成功を受けて，以上の目標に対応
できる条件付きのGANを設計した。一般的にGAN
は，画像やテキストなどの各種データを生成でき
る。GANは，Generator（データ生成ネットワーク）
とDiscriminator（真偽判別ネットワーク）という
二つのニューラルネットワークからなる（図-1）。
まず，Generatorがノイズを入力信号として取り込
み，次にDiscriminatorがその真偽を予測してデー
タを生成する。
条件付きGANの場合，特定の条件をGenerator
に指定し，それを融資申請の要件に応じてデータ
生成の指針とする。また，GANモデルにStyle 
Transfer（説明スタイルの変換）のメカニズムを

Discriminator

実データ

ノイズ Generator 真偽予測

図-1　 一般的なGANシステムアーキテクチャーの 
ブロック図
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組み込み，多目的に対応できる説明を生成する。
ただし，ここで直面する最大の課題は，学習デー
タの数が限られていることである。本稿で示した例
では，2,432ある理由の文の中で，一意のものは100
しかない。そこで，米国富士通研究所の解決戦略の
主な側面を以下に示す。詳細については，［20］を参
照されたし。
限られた学習データを用いて条件付き説明生成の
第1の目標を達成するために，ARAE（Adversarially 
Regularized Autoencoder：敵対的に正規化された
オートエンコーダー）［21］のアーキテクチャーを採
用する。特に，以下に列挙するとおり，米国富士通
研究所では，このアーキテクチャーに対する三つの
改良案を提示する。
（1） GANモデル［22］の基本条件をモデル化する
ために，正規分布の混合を検討する。十分な数
の正規分布の成分を与えれば，混合モデルによっ
て複雑な任意の分布に近づけられる。そのため，
従来型の分布ではなく正規分布の混合を用いる
ことで，モデルの表現性を向上させられる。

（2） 条件を階層化して組み込む。これは，子供が
ごく限られたデータから階層的に学習するとい
う事実にヒントを得ている［23］。このことから，
広義の理由（例：収入）と具体的な理由（例：収

入が不安定）という2段階の条件付け方法に基づ
き，融資拒否の条件を組み込む。

（3） より関連性のある文を生成するために，Labeler
とAntilabelerという二つの新たな損失関数［24］
を導入し，実際の文と生成された文をそれぞれの
理由に基づき分類する。
ARAEGANをベースに構築した米国富士通研究
所が提案するシステムアーキテクチャーを図-2に示
す。詳細については，［20］を参照されたし。
ここでの目標は，多目的に対応できる説明，つま
り融資申請者が拒否について学習できる説明や，今
後取るべき対策に役立つ説明を生成することであ
る。この研究でも，学習データが限られていること
が大きな課題である。そこで，学習データにある
「学習」と「対策」に対応する説明のペアを検討し，
ガウスノイズの混合と合わせてARAEGANモデル
を用いる。特に米国富士通研究所では，以下の二つ
の設定を検討する。一つは，学習に役立つ説明と今
後取るべき対策に役立つ説明に対応する，一致した
説明のペアが存在する状態で，これを「一致する事
例」と呼ぶ。もう一つが「一致しない事例」で，学
習データに対応する説明のペアが存在しない状態で
ある。

図-2　ARAEGANベースのシステムアーキテクチャー案のブロック図
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5. 結果

本章では，生成された様々な説明を例示する。学
習済みの分類コードを評価基準として使用し，意味
と関連性のある文を生成する際に，米国富士通研究
所モデルが理由の情報を用いる能力を評価する。モ
デルのハイパーパラメーターと実験の設定に関する
詳細については，［20］を参照されたし。
生成された説明を表-1に示す。説明文1の太字の
テキストは，融資拒否の理由を表す。説明文2と
3の太字かつ斜体のテキストは，生成された文の
間違った理由を表す。説明文4の太字かつ下線付き
のテキストは，生成された文の正しい理由を表す。
この表から分かるとおり，一致しないARAEGAN
モデルでは，多目的に対応できる説明を生成するこ
とができなかった。一方，一致するGANモデルで
は，意味のある文を生成するだけでなく，参照文
（太字のテキスト）からの理由を保存することも
できた。

6. むすび

本稿では，ユーザーの視点から見た説明可能性の
問題を探った。特に，融資拒否の説明に関するユー
スケースを検討し，ユーザーに分かりやすい説明の
代表的なデータセットを初めて構築した。機械学習
のデータセットの特徴としては，ユーザーが納得で
きる理由はほとんど表示されないため，モデル中心
の説明はユーザーにとってあまり有効でないことが

分かった。この問題に対応するために，データセッ
トで指定した理由に基づき，ユーザーに分かりやす
い説明を生成できる，新たな条件付きGANを設計
した。また，このGANアーキテクチャーにStyle 
Transferを組み込んで拡張し，学習に役立つ説明
や今後取るべき対策に役立つ説明など，多目的に対
応できる説明を生成するようにした。
説明を求めるより広範なユーザー群のニーズに対
応し，かつ多目的に対応できる複数の説明を生成す
ることによって，この作業が金融業界における研究
と実践のギャップを埋める一助になることを期待し
ている。

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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