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Recently, high performance, though very complex, machine learning models have been proposed. Being able to
interpret such black boxed decision making models is clearly critical for sensible tasks. In this paper, we propose a
model-agnostic explanation method that details the prediction behavior of any models using feature patterns. Since
the relationship between features is still unclear in the previous works, we focus on a combination of these features.
We propose an algorithm which finds several minimal feature patterns that lead target prediction sufficiently using
hill climbing search. In our experiments, we aim at measuring the faithfulness of our explanation, thus apply our
method to sentiment analysis dataset and evaluate the faithfulness using two metrics: recall and precision. At last,
we demonstrate the benefit of our method based on some image classification use cases with a black-box model.

1. はじめに
近年，深層学習をはじめとする高い識別性能をもつ機械学

習モデルが様々な分野に応用されている．それらのモデルの
多くはブラックボックスであり，ユーザがモデルの挙動や予測
の原因について知ることが困難になっており，モデルや予測結
果に解釈性に関する研究が活発に行われている．予測の原因
となる特徴を特定する手法として Local Interpretable Model-

agnostic Explanations (LIME) [Ribeiro 16] がある．LIME

では，個々の特徴の重要性を測ることはできるが，重要な特徴
の組み合わせを特定することはできない．そこで，本研究では
予測に影響を与えた特徴の組み合わせに着目した，新たなモデ
ル依存性のない説明手法を提案する．提案手法では，特徴の組
み合わせの中から，対象となる予測結果を得るために必要な特
徴の組み合わせを探索アルゴリズムによって発見する．計算機
実験によって提案手法の説明能力を定量的に評価した．また，
画像分類への応用を行い，提案手法の有用性を検証した．

2. Local Interpretable Model-agnostic
Explanations (LIME)

識別モデル f : X → Rから得られた，インスタンス x ∈ X の
予測結果 f(x)に対して解釈を与えることを考える．ここで，x
を被説明データと呼び，X は xのドメインである．LIMEでは，
はじめに被説明インスタンス xをバイナリベクトル x ∈ {0, 1}d
に変換する．例えばインスタンス xがカラー画像である場合，
X は階数 3のテンソルである．ここで，画像をピクセルやスー
パーピクセルなどの手法を用いて領域分割し，その領域の有無
で画像を表現することで，xをバイナリベクトルとして表現で
きる．

LIME ではスパースな線形関数 g(x) = w�x によって，f

を xの近傍で局所的に近似する．重みベクトル wから，識別
に大きな影響を及ぼす xの特徴が特定できるため，予測結果
に解釈を与えられる．gのように，予測結果に解釈を与えるモ
デルを説明モデルと呼ぶ．
次に，gの生成法について述べる．はじめに xの近傍のデー
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タを x中の 1となっている特徴量をランダムに 0にすることで
サンプルし，これをサンプルベクトルと呼ぶ．次に，N 個のサン
プルベクトル xk (k = 1, . . . , N)を生成し，それらを元のデー
タ表現 xi ∈ X に戻し，{(xk, π(xk)f(xk)) : k = 1, . . . , N}を
訓練データとして Lasso回帰することで，gを導出する．ここ
で，π は類似度関数であり，これを用いて局所性を測る．
以下では，この線形モデルによる定式化を Linear-LIMEと

記す．

3. 極小パターンを用いたLIMEの定式化
本論文では，極小な特徴パターンを用いた LIME (Minimal

Patterns-LIME: MP-LIME)の定式化を提案する．MP-LIME

では xの非零の要素を特徴の集合とみなし，I = {1, . . . , d}と
記す．また，特徴の部分集合 e ∈ 2I を特徴パターンと呼び，
ある特徴パターン eに対応するもとのデータ表現を xeと記す．
MP-LIMEでは説明モデル Eexp を極小な特徴パターンの集合
として定式化する．極小な特徴パターンを定義 1として定める

定義 1.

f(xemin) ∼ f(x) (1)

∀i ∈ emin, f(xemin\{i}) � f(x) (2)

を満たす emin を極小な特徴パターンとして定義する． ここ
で，∼ は右辺と左辺の識別結果が同じクラスに属することを
表す比較演算子である．

定義 1 では，極小な特徴パターンを被説明インスタンス x

と同じクラスに属するために最低限必要な特徴の集合として定
義している．この定式化では，説明モデルに含まれるパターン
は必ず被説明インスタンス x と同じクラスに属することが保
証されており，識別に重要な特徴の組み合わせを表現できると
考えられる．
次に，極小な特徴パターンの探索アルゴリズムについて述べ

る．探索はモデル f の評価値に基づいた山登り探索によって
行う．はじめに I を初期状態として，I の近傍の特徴パター
ンすなわち，全ての i ∈ I について f(xI\{i})を評価する．こ
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のとき，最も評価値の高いパターンを次の状態として，同様に
近傍のパターンを評価して，極小な特徴パターンを探索する．
この探索法で複数の極小な特徴パターンを発見するためには，
再度繰り返し探索が必要となる．そこで，一度評価したパター
ン eのうち f(x) ∼ f(xe)を満たすパターンは極小パターンの
候補として Ecand に保存し，パターンを評価するたびに更新す
る．ひとつの極小な特徴パターンを発見したら，

∀emin ∈ Eexp, emin ∩ e �= ∅ (3)

を満たすパターン eを Ecand から削除し，縮約された Ecand の
要素の中から最も評価値の高いパターンを次の状態として再度
探索を行う．式 (3) の制約を加えて探索を行うことで，評価さ
れるパターン候補を削減する．
説明モデルの構築において，全ての極小な特徴パターンの列

挙すると，評価されうるパターンの組み合わせは 2d 個あるた
め，計算時間が膨大になりうる．そこで，極小な特徴パターン
を L個の発見するまで探索を行うことによって，この問題を
回避する．ひとつの極小な特徴パターンを発見するために必要
な評価回数は O(d2) なので，L 個発見する場合でも O(Ld2)

の評価回数である，全パターンを探索するより効率が良い．

4. 計算機実験
4.1 説明能力の定量的評価
LIMEとMP-LIMEの説明能力を計算機実験によって評価

した．説明能力は，識別モデルがデータを識別する際に使用
した重要な特徴を LIME 及び MP-LIME によって予測した．
本実験では識別モデル f として，ホワイトボックスなモデル
である決定木を用いた．データセットとして，レビューデー
タ (books, DVD) [Blitzer 07]を用いた．各レビューはWord

one-hot表現で数値化し，1600サンプルを訓練データとし，400
サンプルをテストデータとして用いた．Linear-LIMEのパラ
メータはN = 15000とし，正の重みを持つ特徴のうち上位 10

個を予測結果とした．MP-LIMEについては L = 3とした．
説明能力をPrecision，Recallを用いて評価した．表 1に結果

を示す．表 1から，MP-LIMEは Linear-LIMEに比べ Recall

は低くく，Precisionが高いことが確認された．Precisionは予
測した特徴のうち，実際に予測に用いられた特徴の割合を意
味するため，Precisionが低い場合，予測した特徴の多くは識
別結果に影響を与えていないことを意味している．そのため，
MP-LIMEの予測した特徴の多くが識別に影響したものである
ため，Linear-LIMEに比べ高い説明能力を持つと考えられる．

表 1: 説明能力の比較結果
Recall Precision

books DVD books DVD

Linear-LIME 0.932 0.948 0.134 0.202

MP-LIME 0.768 0.758 0.980 0.980

4.2 画像分類への応用
深層学習モデルを用いた画像識別への応用を行う．Google

が公開しているモデルである Inception-v3∗1 に図 1を入力す
ると，96.8% で goose であると識別された．Inception-v3 は
ブラックボックスな畳み込みニューラルネットワークであり，
このモデルが識別の際に画像のどの領域を重要視しているかは
不明である．はじめに，画像をスーパーピクセルによって 40

∗1 https://github.com/tensorflow/models

分割し，画像を二値表現 (図 2) した．図 3に N = 10000 と
し，上位 10 個のスーパーピクセルについての Linear-LIME

の出力結果を示す．また，図 4にMP-LIMEから得られたふ
たつの極小パターン (L = 2) を示す．赤色と青色でマスクし
たスーパーピクセルがそれぞれ極小パターンを表している．
Linear-LIMEによる説明結果 (図 3) からは重要なスーパー

ピクセルは分かるが，重要な組み合わせは分からない．図 4で
は，2つのガチョウの頭部がそれぞれ説明結果として独立して
出力されている．このことから，MP-LIMEでは，複数の特徴
パターンが識別結果に影響している場合に，それらを検知でき
ると考えられる．

図 1: 元画像 図 2: スーパーピクセルによ
る領域分割

図 3: Linear-LIMEの出力 図 4: MP-LIMEの出力

5. まとめ
本研究では，極小パターンの集合を説明モデルとした LIME

の定式化であるMP-LIMEを提案した．計算機実験では，従
来の Linear-LIMEよりも高い Precisionで説明が可能である
ことが示された．また，画像分類への応用より，複数の特徴の
組み合わせが識別結果に影響している場合，それらを特定でき
ることが確認された．
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