
XAIにおける忠実性評価手法の考察
牧野雅紘 1　浅妻佑弥 1,2　佐々木翔大 2,1　鈴木潤 1,2

東北大学 1　理化学研究所 2

{masahiro.makino.r6、asazuma.yuya.r7}@dc.tohoku.ac.jp
　shota.sasaki.yv@riken.jp　jun.suzuki@tohoku.ac.jp　

概要
本稿では、XAIを評価する際に重要視されている
忠実性において評価手法は複数存在しており、どの
評価手法を使用して評価を行うのか同意が取れてい
ないという課題について検証する。実験では複数あ
る忠実性評価手法間の相関を測定した。その結果、
忠実性という 1つの軸で論じられている評価手法で
あるにも関わらず、相関がない評価手法の組み合わ
せもあり、それぞれの評価手法が異なった観点で評
価を行なっている可能性があることが判明した。本
稿では、複数の忠実性評価手法を組み合わせて多角
的に説明の忠実性を評価することを提案する。

1 はじめに
近年、深層学習を中心に人工知能技術の発展が著

しい。しかしこの発展を支える深層学習の手法の多
くは、内部の挙動が人間に理解できない複雑な数値
計算により成立している。予測結果の理由が理解で
きないため，いくら正確な予測をしても利用者の信
頼を得られず、高い信頼性を重要視する諸分野（金
融・医療）における発展の妨げになりうる。
この問題を解消するために、モデル内部や予

測の挙動を説明することのできる説明可能な AI
(XAI) に関する研究が盛んに行われている。その
中でもモデルの出力毎に事後的な説明を生成する
手法は Feature Attribution と呼ばれる [1, 2, 3, 4, 5]。
代表的な例として Local Interpretable Model-agnostic
Explanations (LIME) [1]がある。LIMEはモデルの出
力が行われたのちに、入力の近傍で局所的に線形近
似することで説明を生成する。

Feature Attributionによって生成された説明がモデ
ルを正確に説明することができているかを表す指
標が忠実性である。この忠実性が XAI の性能を測
る代表的な指標の一つとなっており、忠実性評価に
ついて盛んに議論が行われている [6, 7]。実際に自

然言語処理分野における代表的な会議である ACL、
NAACL、EMNLPの論文を 2020-2022年分調査した
結果、説明を評価する際に忠実性が最も重要視され
ていることがわかった。しかしながら、この忠実性
評価には、忠実性を評価する指標が複数存在し、ど
の指標を使用すれば良いのかの同意が取れていない
という大きな課題がある。
そこで本稿では、異なる指標の評価結果間の相関
を計算することで、評価手法間の関係性を分析す
る。その結果、忠実性という 1つの軸で論じられて
いる評価手法にも関わらず、結果に相関のない評価
手法の組み合わせが存在することがわかった。ゆえ
に、実験結果から複数の評価手法を使用して忠実性
を多角的に評価する必要があると結論づけた。本稿
が説明の忠実性を評価する際、どの指標を用いて評
価すればいいのかを選択する一助となり、忠実性の
正しい評価へとつながることを期待する。

2 関連研究
モデルの出力毎に事後的な説明を生成する手法
を Feature Attribution と呼ぶ。この手法には線形近
似を利用した LIME [1]や勾配を利用した Integrated
Gradients [2]などが存在する。
忠実性とは，Feature Attributionによって生成され
た説明がモデルを正確に説明することができている
かを表す指標である。複数の既存研究が、忠実性に
よる説明間の性能比較を行っている [8, 9, 10]。
説明評価の際に忠実性が重要視されているため、
複数の忠実性評価手法が提案されてきた。しかし
どの忠実性評価手法を使用するかは各論文で同意が
取れておらず、著者に判断が委ねられている。その
ため忠実性評価手法を分析し、評価手法を評価する
試みが行われている [6, 7]。Chanら [6] は、忠実性
評価手法毎に評価結果が大きく異なる場合があると
言及し、6つの評価手法間において 2つの評価軸か
ら優劣を議論した結果 2つの評価手法の使用を提案
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表 1 論文本数調査

　

論文の種類 本数
XAI手法の提案 46

XAIの評価 16
XAIのサーベイ 5

表 2 指標調査

　

指標 本数 割合
忠実性 11本 50%
妥当性 4本 18%
その他 3本 14%
検証なし 4本 18%

した。
我々は、評価手法毎に結果が大きく異なる理由を

明らかにするために、結果間の相関の計算による分
析を行った。その結果から，非類似性を持つ評価手
法を組み合わせた多角的な忠実性評価を提案する。

3 忠実性評価手法
説明がモデルを正確に説明することができている

かを表す忠実性について調査した結果、複数の仮説
が生じた。この章では具体的な調査結果と仮説につ
いて表記する。

3.1 文献調査の結果
まずは 2020-2022年の間のACL、EMNLP、NAACL

を対象に XAI に関連する論文を収集した。その結
果を表 1に示す。
次に収集した論文を Future Attribution手法の XAI

について論じられている論文に絞り、どのような観
点で評価が行われているのかを調査した。その結果
を表 2に示す。この結果から実際に説明を評価する
際には忠実性が重要視されている傾向にあることが
わかった。
加えて、異なる忠実性評価手法がいくつ存在して

いるかの調査を行った。調査の結果、9つの忠実性
評価手法の存在を確認した。9つの評価手法は、分
類タスクにおいて、入力文の一部がモデルの予測ラ
ベルの確率にどのように影響を与えるかを測定する
点で共通していた。例えば、XAIが分類において重
要度が高いと判断した入力文の一部をマスクした
際にモデルの予測ラベルが大きく減少すれば、この
XAIによる説明はモデルを正しく説明していると言

えるため高い評価を得る。
しかし、この 9つの評価手法は、どの評価手法を
使用すればいいのかの同意が取れていないことがわ
かった。論文ごとに研究者が独断で使用する評価手
法を選択している状況である。この状況は、どの評
価手法を使用するかで異なった評価結果を示す [6]
中で、XAIの忠実性を正しく評価できていない可能
性を示唆している。

3.2 仮説
以上の調査結果から、XAIの説明を評価する際に
忠実性は重要視されているものの、評価手法が複数
存在し、どの手法を使用するかで大きく結果が異な
るという状況にあるということがわかった。
しかしながら、複数の忠実性評価が異なった結果
を示すことは先行研究で部分的に示唆されているも
のの、評価手法間の類似性や非類似性などの関係性
の定量的に調査は不十分である。そこで本稿では、
評価手法間の類似性や非類似性などの関係性を定量
的に分析し、以下の仮説を検証する。

• 評価手法間の関係性を分析することで、手法を
分類することができるのではないか。

• 分類により、結果が異なる原因や適切な評価手
法の選択が可能となり、説明を正しく評価する
一助になるのではないか。

4 実験方法
3.2節で示した仮説を以下の方法で検証する。ま
ずは、文書分類タスクにおいてモデルに予測ラベル
を出力させる。このモデルに対して XAI によって
説明を行う。具体的には予測ラベルの結果に影響を
与えた単語に対して重要度を付与する。
次に説明として得られた単語重要度に対して 9つ

の忠実性評価手法を用いて忠実性を計算する。最後
に各分類モデルごとに、それぞれの忠実性評価手法
によって得られた結果間でピアソン相関を計算する
ことで、評価手法間の関係性を分析する。

4.1 データと分類モデル
文書分類タスクのデータセットとして AG

NEWS [11]を使用した。AG NEWSは、4つのクラス
(“World”、“Sports”、“Business”、“Sci/Tech”)の記事の
見出しと説明フィールドを集めて構築したニュー
ス記事のデータセットで、訓練データ 800 個、開
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発データ 100 個、評価データ 100 個で構成され
る。このデータセットを用いて 3 つの分類モデル
(BERT [12]、LSTM [13]、CNN [14])を学習した。そ
の結果、評価セットにおけるモデルの性能値 (F1)は
を BERTが 0.919、LSTMが 0.904、CNNが 0.926と
なった。

4.2 XAI

XAI は LIME [1]、Integrated Gradients [2]、Deep
Lift [3]、InputXGradient [4]、Vanila Gradient [5] を使
用した。LIME はモデルを入力の近傍で線形近似
を利用することで説明を生成する。また Integrated
Gradients、InputXGradient、Vanila Gradient は勾配を
利用して説明を生成する手法である。　

4.3 評価手法
忠 実 性 評 価 手 法 は、Most Informative Token

(Most) [15]、Decision Flip (Flip) [16]、Comprehensiveness
(Com) [17]、Sufficiency (Suf) [17]、Correlation between
Importance and Output Probability (Cor) [18]、Monotonic-
ity (Mono) [18]、Logodds (Log) [19]、NAUC (NA) [20]、
RAUC (RA) [21]の 9つを使用した。実験では先行研
究に習い、式 (3)、 (4)で 𝑞 ∈ 𝐵 = {1、5、10、20、50}
とし、式 (7)、 (8)で 𝑡 = 20%とした。詳しい数式は
付録に記載した。

5 実験結果/考察
得られた忠実性評価結果について相関を計算し、

考察したことを以下に示す。高い正の相関を示し
た評価手法の組み合わせは Flip、Com、Log、NAで
あった。また、これらの指標の組み合わせはモデル
と使用する XAIに依存することなく同じ結果を示
す傾向にあることがわかった。この様子を図 1 に
示した。なお箱ひげ図である図 1、2は対象とする
XAIを複数種類用意したときの値の分布をあらわし
ている。

Cor、Mono、Most、Suf、RAは、弱い正の相関を
示した評価手法の組み合わせがあるものの、高い正
の相関を示す評価手法の組み合わせは存在しなかっ
た。これらの評価手法と Flip との相関を図 2 に示
した。ここでは (Flip、Com、Log、NA)と他の評価
手法間の相関が弱いことを示すために、代表して
Flipとの相関を示している。また Cor、Mono、Most、
Suf、RA間の相関を図 2に表した。
図 1 と図 2 の結果から、9 つの評価手法の中で

図 1 正の相関を示した評価手法

図 2 Flipと評価手法の相関

(Flip、Com、Log、NA)は同じ観点で評価を行なって
いる可能性が高いことがわかる。一方でその他の評
価手法は、それぞれ異なった観点で説明の忠実性を
測っている可能性が高いことがわかる。
この実験結果から 9つの評価手法の分類について
の考察を行う。各評価手法がどの程度の重要度を持
つ単語に注目して忠実性を評価しているかに注目し
て分類を行なった。また各評価手法の測定している
性質に注目して分類を行った。各評価手法が忠実性
を評価する際に注目している単語重要度の範囲を示
したのが図 4であり、各評価手法が注目する単語と
測定する性質を軸に分類した表が 3である。

9つの評価手法は評価の際に注目する単語によっ
て 4つに分類した。また評価で測定する性質でさら
に分類した。単調増加性とは、入力に重要度の低い
単語を順に一つずつ追加していった際に分類ラベル
の確率が単調に増加するかを表す。相関性とは単語
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図 3 Cor、Mono、Most、Suf、RA間の相関

図 4 各評価手法の注目している単語

表 3 忠実性評価手法の分類
注⽬する単語 測定する性質 評価指標

単調増加性 Mono
相関性 Cor

ランダム優位性 RA
最も重要度の⾼い単語 確率変動性 Most
重要度の⾼い単語 確率変動性 Flip, Com, NA, Log
重要度の低い単語 確率変動性 Suf

全ての単語

忠実性

の重要度と分類ラベルの確率変動の間の相関を表
す。ランダム優位性とはランダムに単語をマスクし
た際と重要度の高い単語順にマスクした際の分類ラ
ベルの確率変動の違いを表す。確率変動性とは単語
をマスクした際に分類ラベルの確率がどの程度変動
するかを示す。つまり忠実性をはかる評価手法の中
で、測定している性質が異なるということである。
そこで本稿では、複数の評価手法を用いて、さま

ざまな観点から忠実性評価を行う必要があると主張
する。ある評価手法で、高い評価を得たとしても違
う評価手法では低い評価を得る可能性があるからで
ある。特に評価手法間で優劣がはっきりしていない
からこそ複数の評価手法を用いて多角的に評価する
必要がある。

6 おわりに
本稿では、忠実性が XAI評価において重要視され
ていることを示した。しかしその忠実性を測る指標
は乱立し、どの評価手法を使用するのか同意が取れ
ていないことがわかった。
そこで本稿の実験で、9つの忠実性評価手法を対
象にそれぞれの相関を計算し、9つの評価手法間の
関係を分析した。その 4つの評価手法間で高い相関
が見られた一方で他の 5つの評価手法間では相関が
なかった。つまり多くの評価方法間で、異なった結
果を示すことが定量的に示された。
そこで本稿では、複数の評価手法を用いて、さま
ざまな観点から忠実性評価を行う必要があると主張
する。ある評価手法で、高い評価を得たとしても違
う評価手法では低い評価を得る可能性があるからで
ある。特に評価方法間で優劣がはっきりとしていな
いからこそ複数の評価手法を用いて多角的に評価す
る必要がある。
本研究では、複数の評価手法のうち、どの手法を
用いて多角的に評価すべきかまでは分析することが
できなかった。そのため、各評価手法が何を評価し
ているのか、そして各評価手法の使用に優劣をつけ
ることができるのかを分析することが今後の方針と
して考えられる。この分析により具体的にどの評価
手法を用いて説明を評価するべきかを特定していき
たい。
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付録
忠実性評価手法
入力文を 𝑥 とする。𝑥 の単語の数を 𝑙𝑥 とする。𝑥

の予測されるクラスは 𝑐(𝑥) とし,クラス 𝑗 に対応す
る予測確率を 𝑝 𝑗 (𝑥 ) とする。説明が与えられたとき
𝑘 番目の重要な単語を 𝑥𝑘 とする。上位 𝑘 個 (または
上位 𝑞%)の重要な単語のみを含む入力列を 𝑥:𝑘 (また
は 𝑥:𝑞%)とする。修正された単語部分列が含まれる
修正された入力列を 𝑥′ をマスクした修正入力系列
を 𝑥/𝑥′ とする。
また Area Under the Curve (AUC)は分類ラベルの確

率を、重要度の降順でマスクした単語の割合に対し
てプロットすることで得られる曲線と 𝑥軸間の面積
である。𝑦を、𝑥の重要度で降順に並べ替えた単語列
とすると図 5の AUC (𝑦10:20%)は 𝑦 を上位 0% − 20%
の単語をマスクした際に計算される AUCを表す。

予
測
ラ
ベ
ル

の
確
率

マスクした単語の割合 !

!!	 # (#)

%&'	()$%&$%)

20%

図 5 AUCの略図

Most Informative Token (Most) 入力文の中の最
も重要度の高い単語をマスクした際に分類ラベルが
変化した時、忠実と判断される指標である。

Most =

{
1 if 𝑐(𝑥) ≠ 𝑐(𝑥/𝑥:1)
0 if 𝑐(𝑥) = 𝑐(𝑥/𝑥:1)

(1)

Decision Flip (Flip) 分類ラベルが変化するまで、
重要度の高い順に単語をマスクしていき、分類ラベ
ルを変化させるのに必要とした単語のインスランス
内全ての単語に対する割合を計算する。

Flip =


−min

𝑘

𝑙𝑥
s.t. 𝑐(𝑥) ≠ 𝑐(𝑥/𝑥:𝑘)

−1 if 𝑐(𝑥) = 𝑐(𝑥/𝑥:𝑘) for any 𝑘
(2)

Comprehensiveness (Com) 分類ラベルの確率と
重要度の高い単語をマスクしていった際の分類ラベ

ルの確率の差を計算する。
Com =

1
|𝐵 |

∑
𝑞∈𝐵

(𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥)－ 𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/𝑥:𝑞%)) (3)

Sufficiency (Suf) 分類ラベルの確率と重要度の
低い単語をマスクした後の分類ラベルの確率の差を
計算する。

Suf = − 1
|𝐵 |

∑
𝑞∈𝐵

(𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥) － 𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥:𝑞%)) (4)

Correlation between Importance and Output Prob-
ability (Cor) 重要度の高い単語を一つずつマスク
していき、その際の分類ラベルの確率との相関を計
算する。

Cor = −𝜌(𝒖、𝒑) (5)

𝒖は単語の重要度を降順に並べたベクトルである。
𝒑 = [𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥)、𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/𝑥1), 𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/𝑥2), · · · , 𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/
𝑥𝑙𝑥 ).𝜌はピアソン相関係数を表している。

Monotonicity (Mono) 単語の重要度とその単語
を追加した後の分類ラベルの確率を計算する。

Mono = 𝜌(𝒖、𝒑) (6)

𝒖は単語の重要度を降順に並べたベクトルである。
𝒑 = [𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥)、𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/𝑥:1), 𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/𝑥:2), · · · , 𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/
𝑥:𝑙𝑥−1 ).𝜌はピアソン相関係数を表している。

Logodds (Log) 単語重要度の高い単語をマスク
する前と後の予測されたクラスに関する負の対数確
率を計算する。

Log = log
𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/𝑥:𝑙𝑥 )
𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥/𝑥:𝑡%)

(7)

NAUC (NA) 縦軸を予測ラベルの確率、横軸をマ
スクする単語の割合とする。予測ラベルの確率とマ
スクした単語の割合の乗算 (つまり四角形の面積)に
対して AUCが占める割合を計算する。

NA =
AUC(𝑦0%:𝑡%)
𝑞 · 𝑝𝑐 (𝑥 ) (𝑥)

(8)

RAUC (RA) 単語をランダム順でマスクした際の
AUCに対して単語を重要度の降順でマスクした際
の AUCが占める割合を計算する。𝑧を 𝑥をランダム
に並び替えた単語列とする。

RA =
9∑

𝑘=0

AUC(𝑦𝑘∗10%:(𝑘+1)∗10%)
AUC(𝑧𝑘∗10%:(𝑘+1)∗10%)

(9)
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