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説明（解釈）可能な AI 
（Explainable AI）

　深層学習など機械学習による予測モデルの構築で

は，勾配降下法などのアリゴリズムに基づいて，パ

ラメータを最適化し，予測の精度を上げることが行

われる．しかし，最適化されたパラメータが予測結

果に対してどのように寄与しているのかを知ること

ができない，いわゆる，「AIのブラックボックス問

題」は，しばしば問題視されてきた．特に，医療や

金融，ビジネスの現場において，説明（解釈）ので

きないAIを使用して意思決定を行うことは実用に

耐えないため，AIに説明可能性が求められてきた．

2016年ごろから，重要な特徴量や情報を提示して，

AIに説明性を付与する説明可能なAI（explainable 

AI）のアイディアが，たくさん発表されてきた．

紙面の都合で，個々の論文を引用することはしない

が，たとえば，LIME, SHAP, Anchor, Influence, 

Concept Vectorなどがある（余力のある方は，こ

れらをキーワードにWebなどで検索され，原著の

論文にあたってほしい）．

　本稿では，この説明可能なAIの中でも最も初期

に提案された LIMEを取り上げ，説明可能なAIの

活用法，つまり，ブラックボックスである AIに，

いかに解釈性を持たせ活用すべきか，ということ

について議論したい．とはいえ，本論文の LIME

は，explainable AIの例としてあまりに有名で，イ

ンターネットで検索するとたくさんの解説記事が

ヒットする．Google Colabを用いたデモも紹介さ

れており，Web上で動作を確認できる．したがって，

詳細はそちらを拝見していただくことにし，本稿で

は概要だけを述べる．

LIME（Local Interpretable Model- 
agnostic Explanations）

　Explainable AIとして，予測モデルに説明（解釈）

可能性を持たせる方法として，説明困難なモデルを

説明可能なモデルで近似するという手法が用いられ

る．本論文の提案する LIMEという手法では，予

測するデータの周辺を局所的にサンプリングし，こ

れを線形回帰で近似することでどの特徴量が予測結

果に寄与しているかを表現する．

　問題となっている説明困難な予測モデルを f (x)

とし，これを近似した説明可能な線形回帰モデルを

g(x') とする（ここで，データ xというベクトルは
人が解釈しやすいように x'というバイナリベクト

ル（0と１からなる数字のベクトル）に変換されて

いる）．このとき，LIMEによる fを求めるための

損失ξ(x) は，以下で表される．

　ここで，rxはカーネル関数などの距離尺度で，

rx(z) において xが zとどれくらい近いかを表す．
L( f, g, rx) は，モデル fに対する gの近似誤差であ
り（つまり，fと gの解離を表す尺度である），次

のように表せる．
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　Zは，fと gへの入力データである zと z'を含む
入力データ全体の集合を示す．ξ(x) 式の，Ω(g) は，
モデル gの複雑度である．ξ(x)は，gの複雑さを低
く保ちつつ fをどれほどよく近似できるかを表し，

すなわち，モデル fの解釈可能性と考えてよい．

　LIMEでは，予測するデータの周辺を局所的にサ

ンプリングし，これを線形回帰で近似することでど

の特徴量が予測結果に寄与しているかを表現する．

結果的に，g(x')=w・ x'Tのような解釈可能な線形回

帰の近似モデルが得られる（図 -1）．

　

　図中のピンクとグレーの色が分類される 2つの領

域を示し，それを識別するその局所的な線形回帰の

近似モデルを点線で示している．青い丸とピンクの

＋は，局所領域を分ける説明変数を示し，その大き

さは局所的な線形回帰の寄与の大きさを示している．

　LIMEを用いてスパース線形回帰モデルに解釈性

を持たせるアルゴリズムの例をアルゴリズム 1に
示す．

　本論文では，LIMEの実施例としてサポートベ

クトルマシンを用いたテキスト分類と，画像解析

におけるディープラーニングの例が示されている．

LIMEは，RやPythonで実装されており，Rパッケー

ジ lime1）や Pythonのライブラリ lime2）で簡単に

試すことができる．

説明（解釈）可能 AI への批判と，
筆者らの使い方

　しかし，このような explainable AIに対して，

近似モデルはあくまで近似であってモデルそのも

のではないという，批判的な意見も出てきている 3）．

場合によっては，誤った解釈を誘発するという指摘

すらもある 4）．使い方に注意を要するのである．一

有名論文　　　ナナメ読み
分で分かる!?5

図 -1　LIMEで局所的に解釈可能な線形モデルの模式的な図
（文献より転載）

アルゴリズム1
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方で，explainable AIは，ブラックボックスである

AIに特徴抽出の手段を提供するものという捉え方

もできる．

　実際，AIのブラックボックス性に関し否定的な

意見を耳にすることもよくある．特に，生物統計学

や医療統計学の分野では，統計的因果推論の考え方

があり，機械学習のようなアルゴリズムに基づいて

自動的にパラメータを最適化するのとは違ったアプ

ローチを用いた数理モデリングを行うケースも少な

くない．一般化線形モデル以外には，ベイジアンモ

デリングも因果推論という点ではしばしば使われる．

　機械学習には，大まかに教師なし学習と，教師あ

り学習の 2種類があり，クラスタリングや主成分分

析などの教師なし学習は，教師あり学習への説明変

数を提供する手法と捉えることができる．Explain-

able AIは，これら教師なし学習に似た性格を持つ

ことから，教師あり学習への説明変数を提供する手

法として用いることができる．可能ならば，分析デ

ザインを考えるときに，因果推論的な一般化線形モ

デルやベイジアンモデリングと機械学習をうまく組

み合わせた使い方を行うことをお勧めする．自然言

語処理や画像診断において，その結果と因果推論数

理モデリングを組み合わせるようなやり方である．
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