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p 「説明可能なAI」とは
n 深層学習（機械学習）の予測は⼀般に「ブラックボックス」
n 実務では、モデルの解釈や判断根拠の説明も必要であることが多い。

• 疾病診断モデルの「医師/患者への判断根拠の説明」
• ⾦融商品提供者の「顧客への商品推薦理由の説明」

→「説明可能なAI」（eXplainable AI, XAI）の重要性が⾼まっている。

p 「説明可能なAI」の動向
n 「説明可能なAI」論⽂数の増加（右図）
n 「⼈⼯知能技術戦略実⾏計画（案）」

（内閣府、H.30）の「信頼できるAI」
へのアプローチとして取り上げられる。

説明可能なAI –概要-

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

図の引⽤︓[1]

2020/12/5



5

p 「説明可能なAI」の代表的アプローチ
1. Interpretable Models
• 最初から可読性/解釈性の⾼い（シンプルな）モデルを設計

2. Model Induction
• 精度の⾼いブラックボックスモデルを構築後、それを分析する

ことで解釈性や判断の根拠を得る
3. Deep Explanation
• 深層学習（Deep Learning）が

説明可能になるように構築
• 「画像の注⽬領域のハイライト」

などが有名
（右図︓説明⽂⽣成の事例[2]）

p 次ページより、2・3について紹介

説明可能なAI –種類-

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会2020/12/5
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p ⼤域的な説明
n 複雑なモデルを、単⼀の決定⽊やルールモデルなどで近似する⽅法。

n Making Tree Ensembles Interpretable [3] ︓
ツリーアンサンブルモデルを、精度を保ちつつ単純なモデルに変換する。

p 局所的な説明
n 複雑なモデルについて、局所的な⼊⼒に対する予測の根拠を説明する。
n ⼊⼒ごとに「根拠」が変わるため、より厳密な分析が可能になる。

n LIME[4]、SHAP[5]（下図）が有名。
各変数（図では0〜4）について、予測への寄与度を計算する。

説明可能なAI –Model Induction-

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

図の引⽤︓[5]

2020/12/5
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p 画像認識における事例
Generating Visual Explanations [6]
n 画像認識モデルの判断根拠を、⽂章で説明するモデル

n 出⼒例

説明可能なAI –Deep Explanation-

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

⽣成された判断根拠⽂章

画像のインプット

CNNによる画像認識 LSTMによる⽂書⽣成

提案モデルは既存⼿法が⾔及していない属性・特徴について説明している
2020/12/5
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p ⾦融×機械学習×SHAPの事例
Explainable Machine Learning in Credit Risk Management [7]
n 15,000社の中⼩企業の貸借対照表から、企業の1年後のデフォルトを、

⾼精度で複雑なモデル「XGBoost」を⽤いて予測する。
n その際SHAPによって、予測に寄与した説明変数を抽出する。

説明可能なAI -⾦融分野における応⽤事例-

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

デフォルト企業Y⾮デフォルト企業X

SHAP value（値が⼤きいほどデフォルトに強く寄与する）

EBITDA-to-Interest 
Coverage Ratio

（財務の健全性の指標）
(株主資本＋流動負債)/固定資産

2020/12/5
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p反実仮想（反事実）とは
反実仮想とは、実際には起こっていない状況を想定すること。

現実社会には反実仮想を必要とするタスクが多く存在する。

p反実仮想機械学習の分野
n Individual Treatment Effect (ITE) Prediction
介⼊が⽬的変数に与える個別的因果効果を予測する

n Off-Policy Evaluation (OPE)
ある⽅策で集まったデータを使って仮想的な⽅策を評価

n Unbiased Recommender Learning
蓄積されたログデータのバイアスの影響を取り除く

消費者A

反実仮想機械学習 –概要–

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

購⼊

︖購⼊︖

広告あり

広告なし

2020/12/5
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広告の有無がユーザの購買に与える影響を考える。

この時、反実仮想特有の問題として広告の与えられた⼈と与えられなかった⼈
の特徴が異なる点が問題である。

反実仮想機械学習

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

ユーザ 広告あり 広告なし

1 150

2 0

3 150

4 200

5 300

?

?

?
反実仮想

購入金額

年齢

広告なし
広告あり

2020/12/5
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例えば、分布が同⼀の新たな特徴量Φを作成し、その特徴量をもとにそれぞれ
の予測モデルを学習する。

上記モデルは医療、経済分野のデータで有効性が確認されている。[1].

反実仮想機械学習

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

各カテゴリ内の
予測精度による損失

カテゴリ間の
分布の違いによる損失

購入金額

年齢

広告なし
広告あり

特徴量Φ

購入金額 広告なし
広告あり

2020/12/5
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pUberの事例
Uberは⼀部のユーザにクーポンを配り、離反しないようにしている。

クーポンを提供するユーザのコストなどを加味した選択の最適化に、
ITE Predictionの技術が⽤いられている。 [2]

反実仮想機械学習 - ITE Prediction -

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

ユーザ クーポンあり クーポンなし

1 ✖

2 ○

3 ✖

4 ○

： ： ：

?
?

?

2020/12/5



15

p Netflixの事例
Netflixでは同じ作品でも⼈によって異なるArtworkが表⽰される。

表⽰するArtworkの最適化を機械学習で⾏われているが、モデルの評価にOff-
Policy Evaluationの技術が使われている。 [3]

反実仮想機械学習 - Off-Policy Evaluation  -

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会2020/12/5
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BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
p 2018年10⽉にGoogleのグループが発表した⾃然⾔語処理のモデル [1]
p 意味判定,質疑応答などの様々なタスクで当時の最先端技術のスコアを⼤幅

に更新。⼀部のタスクでは⼈間を超えるスコアを記録

BERT   –概要–

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

BERT関連の研究の系統図。
BERTが発表されて以来、多くの
⾃然⾔語処理の研究がBERTを元
にしている

図︓

引用:
https://github.com/thunlp/PLMpapers

2020/12/5
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p 事前学習
n 様々なタスクへの応⽤を前提とした学習
n ⽂章内の単語の⽳埋めタスク, ２⽂が連続する

かを判定するタスクで学習を⾏う
n 学習コストは⾼いが、学習済のモデルは汎⽤的

に使える(データ:13GB, パラメータ:3.4億)
p 転移学習

n 事前学習済みのBERTの最終層を⽬的のタスク
に合わせた構造に付け替えて学習

n 新しいモデルをゼロから学習するより少ないコ
ストで学習を⾏える(コスト:データ, 計算量)

BERTの学習

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

事前学習と転移学習の２段階で学習を⾏うことで幅広いタスクに対応

彼は昨⽇買い物に＿＿。

正解:⾏った

彼は昨⽇買い物に⾏った。
⽜乳を2L買った。

正解:連続
彼は昨⽇買い物に⾏った。
ペンギンは空を⾶べない。

正解:不連続

⼊
⼒

学習済み
BERT

モ
デ
ル

出
⼒

事前学習タスク(上図)と
転移学習のイメージ(下図)

学習

2020/12/5
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BERTのネットワーク構造

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会
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E[SEP]
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p 2019年10⽉にGoogle検索のアルゴリズムにBERTが組み込まれる [2]

p ⻑い検索フレーズの微妙なニュアンスや⽂脈の理解度が⼤幅に上がる

p ⻑⽂で複雑になりやすい⾳声検索の利便性が向上

応⽤事例１︓Google検索

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

“2019 ⽶国へのブラジル旅⾏者 ビザ
は必要”という検索フレーズに対して、
以前は「ブラジルに旅⾏する⽶国⼈」
についての記事を表⽰していたが、
BERT導⼊により⽂脈を正しく理解し、
「アメリカに旅⾏するブラジル⼈」に
ついての記事を表⽰するように

図:

引⽤:https://blog.google/products/search/search-
language-understanding-bert [4]

2020/12/5
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p NTTデータが⾦融分野に特化したBERTを2020年に開発。2021年度中に
サービス提供を開始 [3]

p まず⽇本語の⼤規模なコーパス(⽂章を集めたもの)で学習を⾏い、⾦融分野
に特化させるために⾦融⽂書で追加学習

p ⽇報からの情報抽出, 稟議書の記載内容チェック, 財務情報からのリスク抽
出, FAQの回答⾃動引き当て, チャットボットによる問い合わせ対応等への
活⽤を想定

応⽤事例２︓⾦融版BERT

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

引⽤:
https://www.nttdata.com/jp/ja
/news/release/2020/071000/

2020/12/5
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量⼦コンピュータ –概要–

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

量⼦コンピュータ︓
量⼦⼒学の原理を⽤いたアナログコンピュータ
ゲート型とアニーリング型に分かれる

量子ゲート方式 量子アニーリング方式

用途 全ての計算 組合せ最適化，機械学習など

特徴 高速化を保証したアルゴリズムが
あり

ヒューリスティック ，ノイズに強い

量子ビット
数

70程度 5640

開発企業 IBM,Googleなど D-Wave Systems, NEC

ゲート⽅式はノイズの影響で現状では実⽤的な計算が難しい．

量⼦アニーリング⽅式では，組合せ最適化や機械学習の⼩規模な問題に対
して，実⽤的な計算能⼒を獲得しつつある．

2020/12/5
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量⼦アニーリングの原理と組合せ最適化

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

エネルギー関数の⼭を通り抜けて，最適解に到達

状態

エ
ネ
ル
ギ
ー

物理的なエネルギー関数をうまく調節することで，
解きたい組合せ最適化問題に対応させる．

量⼦アニーリングの⼿順
(20μsほど)
1. 横磁場を強くかける
2. 徐々に弱める
(アニーリング)

3. エネルギーが低い状態に到達

2020/12/5
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組合せ最適化を解くまでの⼿順

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

問題を
定式化

エネルギー
関数に変形

ハードウェア
上に表現

量⼦アニーラ
に投⼊

QUBOで
定式化

イジング
モデルへ

ハードウェア
グラフへ

最適化

2020/12/5
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事例1(組合せ最適化)

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

• ホテル予約サイトにおけるWebページ内の表⽰ホテルの配置最適化
• 推定売上を最⼤化しつつ，類似したホテルの並びへのペナルティを与える

ホテル予約サイト
(じゃらん)

異なる種類の⼈気ホテルが並ぶ[3]

最適化

類似するアイテムが並ぶことを避けながら，⼈気のアイテムの配置に成功

2020/12/5
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事例2(組合せ最適化)

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

信号の最適化
50×50の道路を持つ都市で，交通量と信号の切り替わり頻度を考慮して最適化

50
50

⽔平に進める信号は⻘，
垂直に進める信号は⾚ [4]

格⼦状の都市
交点は交差点

それぞれの
交差点

⼤域的に最適化

交通量には仮定を置きながらも⼤域的な最適化に成功 [4]

2020/12/5
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事例3(機械学習)

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会

画像の特徴抽出

多くの画像から，共通する特徴を抽出し，画像の再構成に成功

[5] 5⾏7列の画像のマトリックスは、学習された特徴．
左の 2 つの画像は、元の画像(上) と再構成(下)を⽰す．
再構成は，緑⾊で囲まれた特徴を合計することで得られる．

𝑉 :⼤量の画像
𝑊 :特徴を表す⾏列
𝐻 :特徴を選択する01⾏列

𝑉 ≈ 𝑊𝐻

Wを古典計算機で，Hを量⼦アニーリングで，ハイブリッドに最適化

2020/12/5
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本講演で紹介したAI技術
1. 説明可能なAI 
2. 反実仮想機械学習
3. ⾃然⾔語モデル BERT
4. 量⼦コンピュータ

近年すごい勢いで機械学習・AI技術は発展しており、
今後ファイナンス分野の様々な場⾯での応⽤も期待できる

おわりに

⽇本ファイナンス学会 第２回秋季研究⼤会2020/12/5


