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自然知能と親和性の高い人工知能 
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AIクラウド 
脳型AI 

データ・知識融合型AI 
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人工知能 
人間に迫る人工知能 

 
• ＩＢＭ ワトソン：言語理解、 テキストと構造化さ

れた知識（事実）、 検索と質問応答  
 
• コンピュータ将棋: 大規模な探索空間, 機械学

習  
 

• 東大入試ロボット：言語理解、 問題解決、 知
識に基づく推論 
 

• 会話ロボット：身体性をもった知能, 特定の文
脈下での言語理解 

 

• 深層学習：脳からのヒント、計算原理の変革、
自律性をもった機械学習 

 
• 脳科学： 人間知能の解明 
 

 



ビッグデータ、データサイエンスからの人工知能 
人間を超える人工知能 
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もう一つの人工知能 

機械学習 大規模グラフ GPU ・スパコン 最適化技術 深層学習 



２つの流れの統合 

 

人間知能との親和性が高い人工知能 

 

①データ知識融合AI； 説明できるAI 

• 機械はデータで考える 

• 人間は知識で考える 

②脳型AI ； 計算原理の革新 
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人間に迫る 人間を超える 



 

（１）背景        

 

 

（２）組織の形態   
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出展：IDC “The Digital Universe in 2020” 

○ 計算機の能力が指数関数的に向上。デジタルデータの量が爆発的に増大。人工知能が
重要に。あらゆる産業の知能化が進行。 

○ 米国では、巨大ＩＴ企業が優れた研究者を世界中から集め、自らの持つ巨大データと
様々な技術を組み合わせた人工知能を開発し、事業化。 

○ 実世界での応用と基礎研究への短いサイクルでのフィードバック。 

○ 日本では、研究者が個別に基礎研究に従事し、それらを統合して革新的な人工知能を
開発する動きは少ない。 

データの量は 
2010～2020の 
10年間で50倍 
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世界のAI 日本の現状 

0.1

0.15
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0.35
トロント大東大オックスフォード大INRIAアムステルダム大

大規模物体認識 ILSVRC2012  
における Deep Learning の性能 

従来技術 

Deep Learning 

大規模データ 
活用のインパクト 
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データの集積 
DATA 

技術の成熟 
ブレークスルー 

SEEDS 

応用 
NEEDS 



人工知能の技術開発：現状 

 
• 米国の巨大IT産業 

– データ、資金、研究者、開発者の集中 
– 閉じたエコシステム 
– データの局在時代から偏在時代へ 
– Start-UpのM&A 

 

• 日本（ヨーロッパも） 
– データ、研究者、技術者のFragmentation 
– 資金の欠如 
– 開いたエコシステムへ 
– Start-Upとの共同、援助 
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Seeds 

Needs Data 

巨大IT産業（G,M,F,A） 



大学・企業とも連携した国内最大のAI研究拠点 
Artificial Intelligence Research Base with Industry-Academia cooperation 

産総研 人工知能研究センター 

Application Domains 

言語理解 
Text  mining 

行動分析 
Behavior mining 

産業ロボット・自動車 
Industrial robots 

Automobile 

小売・流通 
サービスデザイン 

Retail 
Service Design 

健康・生活支援 
Health care 

Living support 

社会・ビジネスへの適用 
Apply to the real business and society  

データ・知識融合型人工知能 
Data-Knowledge integration AI 

 
 

脳型人工知能 
Brain architecture  AI 

 
 知識モデル 

Knowledge 

海馬モデル 
Hippocampus 

基底核モデル 
Basal ganglia 確率関係 

モデル 
Probabilistic relation 

ベイジアン 
ネット 

Bayesian net 
･･･ 

･･･ 

ネットワークサービス 
コミュニケーション 
Network services 
Communications 

気象情報 
文献分類 

 meteorology information 
Document classification 

大脳皮質モデル 
Cerebral cortex 

起業, 技術移転 
Technology transfer 

ベンチャー
Venture 
business 

企業 
Companies 

技術移転 
共同研究 

Technology transfer 
Joint research 

AI Research and Technology Platform 
 

計画・制御 
Planning 
Control 

予測・推薦 
Prediction 

Recommend 

パターン認識 
Pattern recognition 

企画チーム Planning team 

･･･ 

AI技術の研究開発と実用化の循環 

人工知能共通基盤 

先進中核 
モジュール 

標準タスク化・ 
標準データ 

AI研究フレームワーク 

NEEDS 

SEEDS 

DATA 
Platforms 
Modules 



AI研究の中核拠点としてのAIRC 

 
• 大学、研究機関に散在した研究者の集積 

– 多様な人材を集めるため、産業技術総合研究所のクロス
アポイント制度の拡充により対応 

 
• ユーザとの緊密な共同 

– 産業界 
– 生命科学、医学、物質科学 
– 健康、福祉への応用 
– 地方創生など社会への貢献 

 
 

企画チームを組織することで、外
部連携を強化し、外部の有する
データから、そのニーズに対する
アウトプットを提供していくことで、
幅広い分野に対する人工知能技
術を産総研に蓄積 
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氏名 所属 役職 専門分野
荒瀬 由紀 大阪大学 准教授 自然言語処理
石井 信 京都大学 教授 機械学習、確率モデリング
磯崎 隆司 ソニーコンピュータサイエンス研究所 研究員 確率モデリング
市瀬龍太郎 情報学研究所 准教授 オントロジー学習
稲邑 哲也 情報学研究所 教授 機械学習、知能ロボティクス
植野 真臣 電気通信大学 教授 確率モデリング
大羽 成征 京都大学 講師 機械学習、確率モデリング
大森 隆司 玉川大学 教授 認知モデル
大屋 勝敬 九州工業大学 教授 知能ロボティクス
岡崎 直観 東北大学 准教授 自然言語処理
尾形 哲也 早稲田大学 教授 知能ロボティクス
岡田 真人 東京大学 教授 スパースモデリング
樺島 祥介 東京工業大学 教授 情報統計力学
櫻井 彰人 慶応義塾大学 教授 統計的機械学習
佐藤 一誠 東京大学 助教 統計的機械学習
杉山 将 東京大学 教授 統計的機械学習
鈴木 譲 大阪大学 准教授 確率モデリング
善甫 啓一 筑波大学 助教 サービス工学
田浦 健次朗 東京大学 准教授 並列処理
高村 大也 東京工業大学 准教授 自然言語処理
辻 徳生 九州大学 教授 知能ロボティクス
津田 宏治 東京大学 教授 機械学習、バイオインフォマティクス
鶴岡 慶雅 東京大学 准教授 自然言語処理、機械学習
銅谷 賢治 沖縄科学技術大学院大学 教授 計算論的神経科学
長井 隆行 電気通信大学 教授 知能ロボティクス
中川 裕志 東京大学 教授 統計的機械学習
中山 英樹 東京大学 講師 コンピュータビジョン
橋本 学 中京大学 教授 知的センシング
原田 達也 東京大学 教授 ロボット視覚
樋口 知之 統計数理研究所 所長 確率モデリング、データサイエンス
藤吉 弘亘 中部大学 教授 ロボット視覚
戸次 大介 お茶の水女子大学 准教授 自然言語処理
松尾 豊 東京大学 准教授 Webマイニング、特徴表現学習
松原 仁 はこだて未来大学 教授 人工知能
松原 崇充 奈良先端大学院大学 助教 知能システム制御
湊 真一 北海道大学 教授 離散構造処理
美馬 秀樹 東京大学 准教授 自然言語処理
宮尾 祐介 情報学研究所 准教授 自然言語処理、理解
三輪 誠 豊田工業大学 准教授 自然言語処理
村田 昇 早稲田大学 教授 統計的機械学習
持橋 大地 統計数理研究所 准教授 自然言語処理、確率モデリング
山川 宏 株式会社ドワンゴ人工知能研究所 所長 全脳アーキテクチャ
山崎 公俊 信州大学 助教 知能ロボティクス
山崎 匡 電気通信大学 助教 計算論的神経科学
鷲尾 隆 大阪大学 教授 データマイニング、機械学習
川島　英之 筑波大学 講師 データベース、ストリーム計算
山口　佳樹 筑波大学 准教授 HPC

DFKI（Germany) 
CMU（USA) 
TTIC（USA) 
U.Manchester（UK) 
Etc. 

企画チーム 
   外部パートナーとの連携 
   プロジェクト企画 
   データの収集 
   研究開発戦略 
   アウトリーチ 

AI for Human Life 
       Innovative retailing, Recommendation, Tourism 

         Healthcare, etc. 

AI for Manufacturing/Engineering 
       Robotics, Industrial 4.0, etc. 

AI for Big Sciences  
       Bioinformatics, Material Science, 

       Geology 
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 データサイエンスから人工知能へ 

Sensing/ 
Acquisition 

Big Data 

Data Analytics 

Interpretation 

Visualization 

Critical Thinking 
Statistics, CS 

Domain Knowledge 

http://www.google.co.jp/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0CAcQjRw&url=http://galleryhip.com/data.html&ei=5u6IVaf8Gsar-AGilIOgDA&psig=AFQjCNHYRa_vb9oWq9fB5AlJSlQQTLdRGQ&ust=1435123725780329
http://www.google.co.jp/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0CAcQjRw&url=http://www.digitalcavendish.org/cavendish-network/&ei=IfGIVYe2H4nj-QHGqoDgAg&psig=AFQjCNEP4xuD80vglG76hY8J-EkqHhzL4Q&ust=1435124320972046
https://www.google.co.jp/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0CAcQjRw&url=https://www.123rf.com/photo_21699403_smiling-scientist-or-professor-with-good-idea.html&ei=_PKIVcTvIYHv-QHB6I3QDA&psig=AFQjCNGGKJ1OAUZN2UOLZ8y6Idf4ZBpsdQ&ust=1435124852881217


 データサイエンスから人工知能へ 

Sensing/ 
Acquisition 

Big Data 

Machine Learning 

Computational Model 

Control/ 
Manipulation 
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Bioinformatics 
Translational Biology 
Cancer Research 
Pharmaceutics 

Artificial Intelligence 
Research Centre 

Established on 1/May, 2015 

35: full time researchers  
25: researchers from universities (cross appointment) 
15: Post-doc 

100 + 

Industry 

Universities 
Riken, NICT, 
Institute of 
Statistical 

 Mathematics 

Robotics 



自然知能と親和性の高い人工知能 
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AIクラウド 
脳型AI 

データ・知識融合型AI 



… ATTCGGATATTTAAGGC … 

… ATTCGGGTATTTAAGCC … Healthy 

Disease 
(e.g., Alzheimer, Cancer) 

Genome-Wide Association Studies (GWAS)  

2000 

2010 

“Genetic diagnosis of diseases would be 

accomplished in 10 years and that treatments 

would start to roll out perhaps five years after 

that.” 
 

“A Decade Later, Genetic Maps Yield Few New Cures” New York 
Times, June 2010. 
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Francis Collins (NIH) 

 by Hoifung Poon (MSR, 2013) 



Traditional Biology 
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Targeted Experiments Discovery 

One 

hypothesis 

 by Hoifung Poon (MSR, 2013) 



Genomics 
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High-Throughput Experiments 
Discovery 

… ATTCGGATATTTAAGGC … 

… ATTCGGGTATTTAAGCC … 

… ATTCGGATATTTAAGGC … 

… ATTCGGGTATTTAAGCC … 

… ATTCGGATATTTAAGGC … 

… ATTCGGGTATTTAAGCC … 

Too many 

hypotheses 

? 
…… 

Big Data 

 by Hoifung Poon (MSR, 2013) 



Genomics 
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High-Throughput Experiments 

Discovery 

… ATTCGGATATTTAAGGC … 

… ATTCGGATATTTAAGGC … 

… ATTCGGGTATTTAAGCC … 

… ATTCGGGTATTTAAGCC … 

… ATTCGGATATTTAAGGC … 

… ATTCGGGTATTTAAGCC … 

Many 

hypotheses 

? 

Big Data 

…… 

Oda K, Matsuoka Y, Funahashi A, Kitano H: A 

comprehensive pathway map of epidermal growth factor 

receptor signaling. Mol Syst Biol 2005, 1:2005 0010. 

Nodes : 652  

Links:  444 

600 papers were read to 

construct the pathway 



Artificial  
Intelligence 

Natural 
Intelligence 

Data 
Knowledge 

Cooperation 

Big Challenges 

http://www.google.co.jp/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0CAcQjRw&url=http://galleryhip.com/data.html&ei=5u6IVaf8Gsar-AGilIOgDA&psig=AFQjCNHYRa_vb9oWq9fB5AlJSlQQTLdRGQ&ust=1435123725780329


Big Mechanism 

• Project supported by DARPA 
• Some of the systems that matter most to the Defense Department are 

very complicated. Ecosystems, brains and economic and social systems 
have many parts and processes, but they are studied piecewise, and their 
literatures and data are fragmented, distributed and inconsistent. It is 
difficult to build complete, explanatory models of complicated systems, 
and so effects in these systems that are brought about by many 
interacting factors are poorly understood. 

• Big mechanisms are large, explanatory models of complicated systems in 
which interactions have important causal effects. The collection of big 
data is increasingly automated, but the creation of big mechanisms 
remains a human endeavor made increasingly difficult by the 
fragmentation and distribution of knowledge. To the extent that the 
construction of big mechanisms can be automated, it could change how 
science is done. 
 



Knowledge 
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• Key to understanding biological systems 
• Models need verification and maintenance (i.e., 

annotation/curation) 
• Scale and speed of literature challenging  
• Annotation/curation remains largely a manual 

task of incorporating knowledge from scientific 
publications 

Pathways 

By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 



From Big Data to Big Semantics 

Big Data 

Unstructured Data 

Knowledge 

Structured Data 

Semantics 
Text Mining  

Big Semantics  

organise, analyse 

27 

By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 



The Need for Text Mining 

Types of documents 

• Full papers 

• Abstracts 

• Reports, discharge summaries 

• EMR 

• Textbooks, monographs 

• Grey content, online 
discussion forums 

MEDLINE 

• 2005: ~14M 

• 2009: ~18M 

• 2013: ~22M 

• 2015: ~26M 
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Overwhelming information in textual, 
unstructured format  

By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 
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Big Mechanism: Reading-Assembly-
Explanation 

Reading Assembly Explanation 
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Very large conflicting 
(probabilistic) network 

Smaller 
(relevant) 
grounded 
model 

Computational 
hypotheses/ 
wet lab 
Experiments 
controlling  
states of the 
network 

By A. Rzhetsky 
(U. Chicago) 



 
 

Event Extraction 

Finding events ( trigger mentions , , and event types typed arguments 

including locations ) involving genes or gene products 

… In this study we hypothesized that the phosphorylation of TRAF2 inhibits 
 binding to the CD40 cytoplasmic domain. … 
 

phosphorylation 

TRAF2 

binding 

inhibits 

TRAF2 CD40 

Theme2 Theme Theme 

Cause Theme 

Negative_regulation 

Phospholylation Binding 

cytoplasmic  
domain 

Site2 

http://www.nactem.ac.uk/EventMine/ 



Finding Evidence -EuropePubMed Central  

• Currently: runs on 2,550, 328 full texts 

• 82,198,474 facts in 38,411,661 sentences 

• Full parsing used a version of Enju (Mogura)  

• Parsing pipeline run on 60 machines at EBI ~30 
days 
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http://labs.europepmc.org/evf 

By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 



Deep Reading: Reading with a Model 

• Goal:  evaluate how TM systems process text in 
relation to what is known about a pathway  

• Performers asked to produce 

– Relationship/proposed change to the model 
(new/corroborating/conflicting information) 

– A model fragment describing the change 

– The source text supporting the change 

By L.Hirschman 
(MITRE) 



Reading against a Model (1) 

“monoubiquitination of Ras 
enhances association with the 
downstream effectors Raf and 
PI3-Kinase” 

CORROBORATING: We know that 
Ras binds Raf 

By L.Hirschman 
(MITRE) 



Reading against a Model (2) 

“monoubiquitination of Ras 
enhances association with the 
downstream effectors Raf and 
PI3-Kinase” 

NEW MECHANISM: Ras binds PI3-
Kinase.  

BEL: complex(p(PFH:”Ras family”), p(“PI3K”)) 

By L.Hirschman 
(MITRE) 



Reading against a Model (3) 

“Moreover, the RAS-ASPP 
interaction enhances the 
transcription function of p53” 

NEW RELATIONSHIP: RAS-ASPP complex 
increases transcriptional activity of p53 
 

BEL: complex(p(PFH:”Ras Family”),p(HGNC:ASPP2) -> act(p(HGNC:P53), ma(tscript)) 

By L. Hirschman 
(MITRE) 



 Epistemic knowledge 

• Enriches event-based search systems  
– Discovery of new knowledge 

– Negation, uncertainty, speculative claims in literature 
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Miwa, Thompson, McNaught, Kell, Ananiadou (2012). Extracting semantically enriched 
events from biomedical literature. BMC Bioinformatics 13, 108 

… In this study we hypothesized that the phosphorylation of TRAF2 inhibits 
 binding to the CD40 cytoplasmic domain. … 
 



Uncertainty 

Negation 

Analysis 

Source 

Extracting epistemic knowledge 
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By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 



 
 

Event Extraction 

Finding events ( trigger mentions , , and event types typed arguments 

including locations ) involving genes or gene products 

… In this study we hypothesized that the phosphorylation of TRAF2 inhibits 
 binding to the CD40 cytoplasmic domain. … 
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Deep reading 

custom components 

existing components supplied  
with custom resources  

existing components 

By R. Batista 
(U. Manchester) 



custom components 

existing components supplied  
with custom resources  

existing components 

Reads passages 
from remote 

folder 

Performs tokenisation, POS, 
chunk tagging; recognises 

proteins and cell lines 

Makes distinction between 
genes/proteins and protein 

families 

Uses model trained on 
overlapping corpora 

Reads in BioPAX 
model from a 

SPARQL endpoint 

By R. Batista 
(U. Manchester) 
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Words 

Terms 

Entities 

Relations 

Events 

Wordform co-occurrence, pattern matching, … 

Term recognition and normalisation 

Named entity recognition 

Relation extraction 

Event extraction 

Associations 

epistemic 
extraction 

D
at

a 
m

in
in

g,
 C

lu
st

er
in

g 

What is known about 
this disease, protein, person? 

What is linked with X? 

{Who, what} Xed {whom, what} where, when and how?  

What if…? 

Keyword 
search 

Is X possible, certain, probable, suggested, past, to come?  

What is this 
 paper about? 

Increased sophistication? Increased customisation! 

By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 



Named entity recognition 

• Summary of evaluation results (NaCTeM) 

Type Precision Recall F-score 

CellLine 0.94 0.64 0.76 

ChemicalOrDrug 0.82 1.00 0.90 

Complex NA 0.00 NA 

DrugClass 1.00 0.29 0.44 

GeneOrProtein 0.81 0.50 0.62 

Pathway 1.00 0.86 0.92 

ProteinFamily 0.73 0.88 0.80 

SubcellularLocation 1.00 1.00 1.00 

OVERALL 0.84 0.66 0.74 

Top ranking team  

By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 



Event extraction 

• Events scored for recall (NaCTeM) 

Counted element Count 

Required events retrieved 106 

Required events not retrieved 48 

Required events partially retrieved 0 

Scored events (required + optional events retrieved) 148 

Recall = 106/148 = 0.72 

Top ranking team  

By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 



Event extraction 

• Events scored for accuracy (NaCTeM) 

Counted element Count 

Correct events matched, including arguments 95 

Events with wrong arguments 5 

Partial events 15 

Duplicate events 24 

Out-of-scope events 14 

Precision = (95 + (0.5*15)) / 115 = 0.89 

Top ranking team  

By S. Ananiadou 
(U. Manchester) 
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Big Mechanism: Reading-Assembly-
Explanation 

Reading Assembly Explanation 
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By A.Rzhetsky 
(U. Chicago) 



自然知能と親和性の高い人工知能 

46 

AIクラウド 
脳型AI 

データ・知識融合型AI 
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