
DEIM Forum 2023 1a-4

最適数値相関ルールを利用したSHAPの予測モデル解釈の補完
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あらまし 近年, 高精度の予測を実現するニューラルネットワークやアンサンブル学習等のブラックボックスモデルが
多くの場面で利用されている. しかしモデルの説明性を伴わず, その不透明性からブラックボックスモデルと呼ばれて
いる. そのようなブラックボックスモデルの説明性を高める技術として eXplainable AI ( 説明可能な AI ) の発展が進
んでいるが, その説明はあくまでもモデル解釈の範囲に留まり, 説明と結果の間に因果関係はない. その点から XAIの
説明は不十分であると考え, 説明と結果の間にある因果関係を明らかにすることで XAIの説明性を補完する手法を本
論文で提案する. 本研究では数値属性のデータを対象とし, 数値属性に対する代表的な XAI である SHAP の説明を補
完する. SHAPは各特徴量の予測への貢献度を示す技術であり, インスタンス毎に予測の説明を行うことが出来る. 本
研究ではデータマイニング手法の一つである最適数値相関ルールを利用して, SHAP の説明に不足している事実関係
の観点を補完した.
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1 は じ め に
近年, AIモデルは高精度の予測が可能になり社会的に広く使
用されるようになっている. ビジネスの場において使われるこ
とも非常に多く, 普段触れているシステムの中にも AIモデルを
利用しているシステムは多く存在する. そのような場面におい
て AIモデルが一番に求められることは予測精度である. しか
し, 社会的に重責を担うようなシステムに AI モデルが組み込
まれる場合, 単に精度が高いだけでは実用性に欠ける. 例えば,

AIによる自動採点システムは正確であることは前提として, 不
正解を付けた個所に対しては説明を求められる場合があるだろ
う. このような「説明」に関する諸問題を解決する手段として
XAI技術が注目を集めている.

XAI は様々な形式のデータに対応しているが, 本論文では
数値属性のテーブルデータを扱う. 代表的な XAI 技術として
SHAP [1] が挙げられる. SHAP による説明からは各特徴量の
予測への貢献度を知ることができる. しかしこの説明はあくま
でモデルに対して行われているものであり, 説明を受け取る場
合, その点に注意しなければならない. (例 : ローン審査の AI

モデルに対して XAI技術を使用した結果, 審査不合格の予測に
大きく影響したのは「“年収” = 200 万円」であった. この時,

年収 200万円の人はローン審査に合格しない, というように事
実関係として解釈するのは誤りであり, あくまでモデルがその
特徴量を重視したというモデルの解釈に留める必要がある. )

この点から, XAIによる説明は不十分であると考える. そこで
事実関係として解釈できる相関ルールを利用して, XAIによる
説明を補完する手法を提案する.

2 関 連 研 究
2. 1 相関ルール
I = {I1, I2, ..., Im} を 2 値属性のアイテム集合とする.

T = {t[1], t[2], ..., t[n]} をトランザクションのデータベース
とする. 各トランザクション tは 2値ベクトルとして表現され,

tがアイテム Ik を購入した場合は t[k] = 1, そうでない場合は
t[k] = 0とする. データベースには各トランザクションについ
て 1つのタプルが存在する. X は I の部分集合であり, X の中
のすべてのアイテム Ik に対して t[k] = 1 のとき, トランザク
ション t は X を満たすと言う. [5] ただし, Ij /∈ X. このとき,

X を満たすトランザクション tが Ij も満たすという規則を相
関ルールといい, 次のように記述する [5].

X ⇒ Ij

相関ルールの有意性を示す指標として支持度と確信度があり,

それぞれ次のように定義されている.

支持度 : ルールの適用性を表し, T の内 X, Ij を共に含む確率.

確信度 : ルールの強さを表し, T の内 X を含む全トランザク
ションにおいて X, Ij を共に含む条件付確率.

相関ルールを抽出する相関ルールマイニングにおいては, ユー
ザは任意に最小支持度と最小確信度を設定し, それらを共に満
たすルールを抽出する. ただし, 相関ルールはカテゴリカルデー
タにのみ対応しており数値データを扱うことは出来ない.

2. 2 最適数値相関ルール
現存するデータベースの多くは数値属性の特徴量を含んでお
り, 数値属性に対応した相関ルールマイニング手法 [6]を本節で
紹介する.

Aをデータベースにおける数値属性の特徴量とし, I をある
数値区間とする. 2値属性の特徴量 Y に対して, 特徴量 Aの値



が I の範囲にあるとき Y が起こるという規則を最適数値相関
ルールといい, 次のように記述する.

(A ∈ I) ⇒ Y

また, データベースのタプル数を N , A ∈ I を満たすタプル数
を s, ルールに該当するタプル数を h とする. これらを用いて
最適数値相関ルールにおける支持度と確信度は次のように定義
できる.

支持度 : h
N

確信度 : h
s

最適数値相関ルールには支持度最適化ルールと確信度最適化
ルールがあり, 本研究では SHAPの説明の補完に確信度最適化
ルールを利用する.

最適化数値相関ルールの “最適化”とは, 区間 I を最適化する
ことを意味する. 確信度最適化ルールは最小支持度を任意に設
定し, それを満たしたうえで確信度を最大化する区間 Imax を
持つルールを求める問題に等しい. アルゴリズムを簡単に説明
する.

与えられたデータベース Rのタプルを tとし, そのタプルの
数値属性Aの値を t[A]と表記する. 属性Aの定義域を次のよう
な交わりのないバケットの列B1, B2, ..., BM (Bi = [xi, yi], xi <=

yi < xi+1) に分割し, 全てのタプルの属性 A の値が必ずどれ
かのバケットに入るように分割する. 集合 {t ∈ R|t[A] ∈ Bi}
に入るタプル数を Bi のサイズといい, ui とする. また, 集合
{t ∈ R|t[A] ∈ Bi, t[Y ] = 1} に入るタプル数を vi とする. こ
のとき, 支持度は (

∑q
i=p ui)/(

∑n
i=1 ui) ∼

∑q
i=p ui , 確信度は

(
∑q

i=p vi)/(
∑q

i=p ui)と表現できる. バケットの列のイメージ
を図 1に示す. 支持度が最小支持度以上になるような任意の区
間において, 最も確信度が高くなる区間が確信度最適化ルール
となる.

図 1 バケットの列のイメージ

2. 3 SHAP

SHAP [1] はゲーム理論において各プレイヤーの寄与度を算
出するために利用される Shapley 値を基にした XAI技術であ
り, 予測に対する各特徴量の寄与度をインスタンスごとに算出
する [7].図 2は後述のデータセットにおいて, 糖尿病であると正
しく予測したインスタンスに対する SHAPによる説明である.

赤枠は正方向の影響の大きさを表し, 青枠は負方向の影響の大
きさを表す. 赤色の特徴量は正の, 青色の特徴量は負の Shapley

値を持ち, 各特徴量の Shapley 値の合計が予測値 f(x) となる.

このインスタンスに与えられた説明は, “Glucose = 184”であ
ることが糖尿病と予測した一番の根拠であると解釈する. この
ように, SHAP はインスタンス毎に説明を与えるミクロな XAI

技術である.

図 2 SHAP による説明

3 提 案 手 法
本節では SHAP による説明を最適数値相関ルールを用いて

補完する手法について述べる.

はじめに, データセットを訓練データとテストデータに分割
し予測モデルを作成する. この際, 採用するモデルは任意であ
るが正解率が高くなるようにモデルを選択する. 次に, テスト
データの中から正しく予測できていたインスタンスを抽出し, そ
れらに対して説明を生成する. 説明の表示には SHAPの force

plotを利用する.

生成した説明から最も Shapley値が高い特徴量をインスタン
ス毎に抽出し Ftop とし, Ftop とそれが取る値から成るキーバ
リューペアを作成する. 図 2のインスタンスにおいては Ftop =

Ageであり, キーバリューペアは [Age : 21]と記述する. 次に,

インスタンス毎に Ftop に関する最も確信度の高いルールを抽
出する. 図 2のインスタンスにおいては, Ageに関する 21を含
む区間 I を持つルールの内, 最も確信度の高いルールは以下の
通りであった.

(Age ∈ [21, 22]) ⇒ (Outcome = 0)

確信度 : 0.847

最小支持度 : 20

以降では最も確信度の高いルールを Rtop とする.

抽出したルールの区間と確信度を用いて SHAPによる説明を
補完する. 例として図 2のインスタンスの場合, 「Ageの値が
21から 22の人の内 84.7%の人が糖尿病ではない」というデー
タセットにおける事実関係を提示する. このように, SHAPの
説明に事実関係の尺度を導入することで, SHAPによる説明と
予測結果の因果関係を解釈することが出来る.

4 実 験
本節では提案手法による実験結果を報告し考察を述べる.　

本研究では Kaggle1にて公開されている, 糖尿病予測 2, 乳がん
予測 3, の 2つのデータセットにて実験を行った. また, 機械学
習モデルはどちらのデータセットに対しても LightGBM を用
いた.

1：https://www.kaggle.com/

2：https://www.kaggle.com/datasets/whenamancodes/predict-diabities

3：https://www.kaggle.com/datasets/yasserh/breast-cancer-dataset



図 3 糖尿病予測インスタンス 1

図 4 糖尿病患者数の分布 (Glucose)

4. 1 結果と考察
各データセットに対する予測モデルの正解率は, 糖尿病予測
モデルが 72.08%, 乳がん予測モデルが 96.49%であった. 本論
文ではデータセットごとに, いくつかのインスタンスに対する
結果を示す.

4. 1. 1 糖尿病予測
糖尿病予測データセットは Glucose(血液中のグルコース濃
度), Age(年齢), BMI(肥満度) 等の 8 個の説明変数を用いて,

Outcome(0 ならば非糖尿病, 1ならば糖尿病)を予測するもの
である.

図 3のインスタンスは Ftop = “Glucose”である. また, 特徴
量 “Glucose”のバケット列を図 4に示す. これは糖尿病患者数
の分布を表しており, 糖尿病患者数を赤, 糖尿病患者数と非糖
尿病患者数の合計を青で表している. [Glucose : 184]に関する
Rtop と確信度を以下に示す.

Rtop : (Glucose ∈ [167, 189]) ⇒ (Outocome = 1)

確信度 : 0.895

最小支持度 : 20

図 3 の SHAPによる説明からはグルコース値が予測に大きく
影響したということまでしか読み取ることは出来ないが, Rtop

を補足することによって, 「グルコース値が 167から 189の人
の内, 89.5%の人が糖尿病である」という事実的な観点が補わ
れた. この Rtop と図 4から分かるように, グルコース値が高い
ほど糖尿病になりやすい. 図 3から “Glucose”の Shapley値が
突出して高いことから, 予測モデルもこの特徴を予測に反映し
ているのではないかと推測できる.

次に, 図 5 の説明を補完する. このインスタンスは Ftop =

“Age”である.　また, 特徴量 “Age”のバケット列を図 6に示

図 5 糖尿病予測インスタンス 2

図 6 糖尿病患者数の分布 (Age)

図 7 糖尿病予測インスタンス 3

す. [Age : 56]に関する Rtop と確信度を以下に示す.

Rtop : (Age ∈ [51, 56]) ⇒ (Outcome = 1)

確信度 : 0.692

最小支持度 : 20

図 5 の SHAPによる説明からは Ageが予測に大きく影響した
ということまでしか読み取ることは出来ないが, Rtop を補足す
ることによって,「年齢が 51歳から 56歳の人の内, 69.2%の人
が糖尿病である」という事実的な観点が補われた. SHAPの説
明のみでは年齢による糖尿病への影響を考察することは出来な
かったが, Rtop を補足することで 50代前半の糖尿病率が 70%

近くあるという情報が加わり, 年齢と糖尿病の関係についての
情報を得ることが出来る.

図 7のインスタンスは Ftop = “BMI”である. また, 特徴量
“BMI”のバケット列を図 8に示す. [BMI : 48.8]に関するRtop

と確信度を以下に示す.

Rtop : (BMI ∈ [46, 56]) ⇒ (Outocome = 1)

確信度 : 0.636

最小支持度 : 20

これは「BMIの値が 46から 56の人の内, 63.6%の人が糖尿病
である」という事実を補足している. 先に紹介した 2つのイン
スタンスに比べると確信度が低い結果となったが, バケットの
分布による理由が考えられる. 図 8より, BMIの値が 48.8周辺



図 8 糖尿病患者数の分布 (BMI)

において糖尿病患者の割合は高い. しかし, 人数が極端に少なく
なっている. Rtop を導出する際に最小支持度は 20とした. そ
のため, 最小支持度を満たすために数値区間の下限が下がり, 非
糖尿病患者の割合が高いバケットを含んだため確信度が下がっ
たと推測できる.

続いて非糖尿病であると正しく予測したインスタンス (図
9) の説明を補完した結果を報告する. このインスタンスは
Ftop =“Glucose” であり, キーバリューペアは [Glucose : 74]

となる. また, 図 10に特徴量 “Glucose”のバケット列を示して
いるが, 非糖尿病であるインスタンスのため, 非糖尿病患者数
を赤, 糖尿病患者数と非糖尿病患者数の合計を青で表している.

得られた Rtop と確信度は次の通りであった.

Rtop : (Glucose ∈ [50, 80]) ⇒ (Outcome = 0)

確信度 : 0.971

最小支持度 : 20

図 9 糖尿病予測インスタンス 4

図 10 非糖尿病患者数の分布 (Glucose)

図 11 乳がん予測インスタンス 1

図 12 悪性腫瘍の分布 (concave points worst)

SHAPの説明のみでは, グルコース値が予測に大きく影響した
ということまでしか解釈できないが, Rtop を補足することに
よって,「グルコース値が 50から 80の間の人の内, 97.1%の人
が糖尿病でない」という事実を知ることが出来る. これにより,

グルコース値が低い人のほとんどは糖尿病ではないため, 図 9

のインスタンスは糖尿病ではないと予測されたと, 因果関係と
して解釈できるようになる.

4. 1. 2 乳がん予測
続いて, 乳がん予測データセットに対する実験結果を報告す

る. このデータセットは腫瘍が悪性か良性であるかを予測す
るものである. 1つの腫瘍を様々な方向から撮影した画像から
concave points(輪郭の凹部の数), area(面積), perimeter(外周
長)等, 全 10項のmean(平均値), worst(最悪値), se(誤差)を計
測した 30の特徴量から成る. 目的変数は diagnosisであり, M

ならば悪性, Bならば良性 4を意味する.

図 11 のインスタンスは “concave points”(輪郭の凹部の数)

の最悪値が 0.265であることに最も影響を受けて乳がんである
と正しく予測された. Ftop は “concave points worst” であり,

それに伴う悪性腫瘍の分布を図 12に示す. 横軸は腫瘍の輪郭の
凹部の数の最悪値を示し, 縦軸は腫瘍の数を示す. 悪性腫瘍 (M)

の数を赤, 悪性腫瘍と良性腫瘍 (B)の合計数を青で示している.

図 11の説明に対して得られた Rtop と確信度を以下に示す.

Rtop : (concave points worst ∈ [0.18, 0.29])

⇒ (diagnosis = M)

確信度 : 1.0

最小支持度 : 30

4：SHAP 適用のため M, B をそれぞれ 1, 0 にエンコードしている.



図 13 乳がん予測インスタンス 2

図 14 良性腫瘍の分布 (concave points worst)

これは「輪郭の凹部の数の最悪値が 0.18から 0.29の間の腫瘍
の内, 100%が悪性腫瘍である」という事実を補足している. 図
12 より, “concave points worst” の値が 0.18 以上の範囲では
全て悪性腫瘍である. そのため, 確信度は 1.0であり, 数値区間
I も 0.18以上の全インスタンスを含む区間になっている.

次に Ftop は同じく “concave points worst” であり, 良性腫
瘍であると正しく予測したインスタンスを図 13に示す. また,

良性腫瘍の数を赤で示した良性腫瘍の分布を図 14 に示す. こ
のインスタンスに対して得られた Rtop と確信度を以下に示す.

Rtop : (concave points worst ∈ [0.00, 0.09])

⇒ (diagnosis = B)

確信度 : 0.976

最小支持度 : 30

これは「輪郭の凹部の数の最悪値が 0.00から 0.09の間の腫瘍
の内, 97.6%が良性腫瘍である」という事実を補足している.

悪性腫瘍, 良性腫瘍どちらの場合も, 特徴量 “concave points

worst(輪郭の凹部の数の最悪値)” に関するルールは確信度が
非常に高かった. これは図 12, 14から分かるように, “concave

points worst”の値が高い範囲では悪性腫瘍, 低い範囲では良性
腫瘍の割合が極端に高いからであろう. また, Ftop =“concave

points worst” であったインスタンスは全テストデータ 114の
内, 67 であり, 全特徴量の中で最も多かった. これは機械学習
モデルも予測の際に “concave points worst”の値を多くの場合
で重視しているということである. モデルもこのような特徴量
の特性を学習したのかもしれない.

2 つのデータセットの結果を比較すると, 乳がん予測データ
セットの方が予測精度も確信度も高かった. 恐らくこれはデー
タセットの特徴の問題だと考えられる. 図 15, 16 に乳がん予
測データセットにおける特徴量 “perimeter worst(外周長の最

図 15 悪性腫瘍の分布 (perimeter worst)

図 16 悪性腫瘍の分布 (area worst)

図 17 僅差で Ftop とならない例 (area worst)

悪値)”, “area worst(面積の最悪値)”に伴う悪性腫瘍の分布を
示す. これらも “concave points worst”に伴う悪性腫瘍の分布
(図 12) と同様の特徴がある. そのため同様の理由から確信度
は高くなり, 予測においてはモデルが学習しやすいのかもしれ
ない.

5 お わ り に
最適数値相関ルールを用いて SHAPによる説明の補完を行っ

た. 糖尿病予測と乳がん予測の 2つのデータセットに対して実
験を行い, 各インスタンスに対して最適数値相関ルールと確信
度を導出し, 説明を補完することが出来た. SHAPの説明だけ
ではモデルの解釈に留まるが, 提案手法によって SHAPの説明
に不足していた事実関係の観点を補うことが出来た. このよう
な観点の補完により, SHAP による説明の情報量が増加し, よ



り有用な説明になると考えている.

今後の課題としては以下のようなことが挙げられる. まずは
特徴量の抽出である. 提案手法では Shapley 値が最も大きい
特徴量を Ftop として抽出した. しかしこの抽出方法では僅差
で Ftop とならなかった特徴量の影響を無視してしまう. 図 17

のような場合においては, あまり Shapley値に差がないが特徴
量 “Diabetes Pedigree Function(遺伝的影響)”を無視すること
になる. また, 本研究においては XAI の代表的な技術である
SHAPの説明に対してのみ実験を行った. SHAPのようにイン
スタンス毎の説明を行える他の技術として LIME [9]がある. そ
のような他の XAI 技術に対する実験を行って提案手法の妥当
性を検証していきたい.
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