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1 研究背景と目的
2021 年の国内の中古品市場規模は市場規模は成長を

維持し続けており，2020年の市場規模は 2億 4169億円
に上る [1]．その中でもブランド品の割合は 10.2% を占
め，市場規模は 2,464 億円と非常に大きな市場であると
いえる [1]．このように年々拡大を続けている中古ブラ
ンド品市場において，商品の買い取りを担当する査定人
が適正な買取価格を算出することは，重要な事項である
と言える [2]．
しかしながら，カラーの違いや傷の度合いなどといっ

た微細で膨大な情報によって価格が変化する中古ブラン
ド品において，適正な査定価格を算出することは困難で
ある．現状の査定では，これまでの経験や EC サイト上
での価格といった不明確な参考情報を元に査定を行うた
め，査定人によって価格に幅が生じ，不安定な買取価格
となってしまっている．特に，査定歴が浅く，経験が少
ない若手の査定人にとっては，適正価格を提示すること
がより難しい．
中古ブランド品の適正買取価格は，メーカーの供給量

や直販価格変更などのメーカーによる要因や，為替変動
や需要変動などの影響を受けるため，時期によって大き
く変動する．例として, 円安や定価改定に伴い，ブラン
ド品買取価格の上昇が見られた事例がある [3]．そのた
め，過去データを用いて算出した予測価格は，時勢に合
致していない可能性があり，そのまま買取価格として用
いることは適切ではない．
そこで，適正価格算出の支援としては，より正確で，

有効的な参考情報を提示することが最適である．参考情
報の一つとして，膨大な各商品情報が価格に対して，ど
のような影響を与えているのかが挙げられる．本研究で
は機械学習モデルによる買取価格予測根拠の説明が参考
情報として有効であるかの検証を行う．機械学習の利点
として，商品の各特徴量と価格の非線形な関係に対応で
きるため，複雑な関係を説明できる点が挙げられる．

2 XAI
2.1 LIMEと SHAP
現在の機械学習技術では，容易に高精度な機械学習モ

デルを生成することができる．高精度な機械学習モデル
を他分野へ応用する試みも行われている一方で，懸念点
として，高精度なモデルであるほど，モデルがブラック
ボックスである点が挙げられる．不透明性を解決する技
術が，近年，XAI(eXplainable Artificial Intelligence)と
呼ばれ，広く浸透している [4]．
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本研究では、説明手法として、表形式データの
分析に多く使 われる LIME(Local Interpretable Model-

Agnostic Expla- nations)[5]と SHAP(SHapley Additive

exPlanations)[6]の 2手法を採用した．
LIME とは、説明対象データから発生させた近傍デー

タを 基に、ホワイトボックスなモデルを生成し、解釈
する (例: 線形回帰モデルを構築し、モデルの各係数を
寄与度とする) 手法である．SHAP では、報酬分配ゲー
ム理論のシャープレイ値の考え方をゲーム参加者を特徴
量に、報酬をモデルの予測の期待値に置き換え、応用し
ている．

2.2 LIMEと SHAPの比較
SHAP におけるシャープレイ値は予測値とバイアス項

の差分が特徴量間で公平に分解されるが，LIME にお
いて，それは保障されない．よって LIME と SHAP に
よって算出される寄与度は同じ説明対象データ，モデル
であったとしても異なるものとなる．SHAP では，単位
が予測値と同じ（今回は，円）になるが，LIME では単
位が存在しない．本研究では，LIMEと SHAPによって
算出された寄与度が異なることによって，査定時の参考
情報としての有効度合いに差が生じるかの検証を行う．

3 先行研究
Sakai ら [7] による研究では，胎児心臓超音波スク

リーニングへの説明手法の適用が行われた．超音波検査
は医療分野において幅広く利用されているが，検査者間
の間に診断技術の差異が大きいことや，画像劣化などの
超音波検査特有の問題が存在する [8]．上記の問題を解
決する手段として，機械学習モデルで画像データから異
常の有無について学習を行い，予測結果に対して説明手
法を適用することで，異常判定時に根拠となる箇所の可
視化を行う支援機能を構築した．
また，説明手法の効果検証を検査者に対して行い，異

常検知における診断支援機能として有効であることを示
した．機械学習モデルの予測対象が異常の有無といった
正誤が存在するものであるため，診断支援機能としての
効果検証を，検査者がスクリーニング動画をもとに診断
を行い，正誤判定によって説明手法の有無による診断精
度の違いについて考察することによって行った．結果と
して，効果検証の精度より，説明手法が診断支援として
有効であることが示された．
Sakai らの研究 [7] における予測モデルは分類モデル

であり，明確な正誤が存在するため，効果検証を機能使
用者がテストを行い，得られた精度で行うことができた
が，中古ブランド品の買取価格には明確な正誤が存在し
ないため，本研究では，精度による効果検証を行うこと
ができない．そこで，本研究では効果検証に精度を利用
できない事例について，支援機能の利用者へのアンケー
トを用いて効果検証を行う．
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表 1: 前処理内容
特徴量 前処理

商品名 名称の統一化
ダミー変数化

型番 名称の統一化
ダミー変数化

素材 ダミー変数化
観測数 50以下のカテゴリ削除

カラー
名称の統一化
ダミー変数化

観測数 50以下のカテゴリ削除

取引日 UNIX時間への変換
年，月を特徴量追加

ランク 平均値を基に数値置き換え

4 買取価格予測モデルの構築
4.1 データクレンジング
本研究では，ブランド品の買取販売を行う A 社の

2018 年から 2022 年までのブランド B の POS データ，
13,922件を用いて，モデルを構築する．使用した特徴量
は商品情報（商品名，型番，定価，カラー，サイズ，素
材），付属品の有無（箱，保証書，取り扱い説明書，ケー
ス，タグ），商品の状態ランク，取引日である．行った
前処理を表 1 に示す．POS データは A 社の査定人によ
り記録されたものであり，査定人によって略称による記
載や半角全角の違いなどの差異があったため，商品名，
カラー，素材については名称の統一化を行った．また，
商品状態ランクはランクごとの平均買取価格を基に数値
への置き換えを行った．

4.2 学習モデル構築
学習モデルは勾配ブースティング決定木（GBDT）の

手法である LightGBM[9] を用いた．POS データは時系
列データのため，テストデータは 2021 年度の 1 月ごと
のデータ，トレインデータはそれ以前のデータを用いる
ことで計 12回の交差検証を行った．
本研究では，予測精度の評価指標として，𝑅2，𝑀𝐴𝐸，

𝑀𝐴𝑃𝐸の 3手法を用いた．各指標について，式 1，2，3

に表す．

𝑅2 =
∑𝑛
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計 12 回の交差検証の平均は，𝑀𝐴𝑃𝐸 が 22.3，𝑅2 が
0.87，𝑀𝐴𝐸 が 273139 となった．使用した POS データ
の平均買取価格は，1,577,249円であったため，𝑀𝐴𝐸の
値は，その 17%であることから，価格幅が大きい中古ブ
ランド品において，十分な予測ができていると言える．

5 説明手法の実装
5.1 カテゴリ変数の処理
解釈性手法の前処理として，商品名，型番，カラーの

3 つの特徴量に，ダミー変数化されたカテゴリ変数ごと

表 2: カテゴリ変数処理の例
ダミー変数化前 ダミー変数化後 合算前寄与度 合算後寄与度

型番
A 型番_A 1 20 20-10+5=15
B 型番_B 0 -10 0
C 型番_C 0 5 0

サイズ 40 サイズ 40 15 15

保証書 1 保証書 1 10 10

図 1: pixel flipping

の合算を行った．例を表 2に表す．カテゴリ変数は学習
のためにダミー変数化しているため，該当しないカテゴ
リ（ダミー変数化後に 0をとるカテゴリ，表 2では，型
番 B，C）についても寄与度が全て算出される．これに
より，該当する型番の寄与度を読み取ることが困難とな
る．そのため，カテゴリごとに寄与度を足し合わせたも
のをカテゴリ変数の寄与度とした．（表 2 における型番
は Aであり，型番 Aの寄与度は表 2の型番 A，B，Cの
寄与度の合算値となる．）

5.2 pixel flippingによる説明精度評価
説明手法の精度を評価する手法として，pixel

flipping[10] がある．主に画像データやテキストデータ
に用いられる手法であり，説明手法において重要度が高
い，もしくは低いと判断された特徴量（画像データの場
合はピクセル，自然言語の場合は単語）から順に欠損さ
せていった際に精度がどのように変化するかについて評
価する手法である．説明手法が正確に各特徴量の寄与度
を算出することができた場合，重要度が高い特徴量ほ
ど，精度の変化は大きくなると言える．
本研究では，LIME，SHAP ともに，誤差指標 𝑀𝐴𝑃𝐸

を用いて，重要度が高い順に特徴量を欠損させた際の指
標の変化を取得する．欠損させたい特徴量の平均値を平
均とする標準偏差 5の正規分布に従う乱数を当てはめる
ことによって欠損を表現した．高い順から欠損させた結
果を図 1に示す．
図 1 より，SHAP，LIME 共に，欠損させる特徴量数

が増えるほど，𝑀𝐴𝑃𝐸 の値の上がり幅が小さくなって
いることがわかる．このことより，SHAP，LIME の両
手法において，重要であると判断された特徴量ほど，予
測に対して大きく寄与しており，両手法共に，正しく寄
与度が算出されたといえる．
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図 2: アンケートに用いた画像例

表 3: 手法別の平均値の比較
重要な要素の理解 各項目の影響の理解 価格確定割合

LIME 3.14 3.67 51.7%
SHAP 2.90 3.52 48.6%
全体 3.02 3.60 50.1%

6 効果検証実験
本研究では，A 社の買取査定人 21 人を対象にしたア

ンケートを用いて効果検証実験を行った．アンケートで
は，ランダムに選択した商品の寄与度を示した図（例：
図 2）を SHAPと LIMEでそれぞれ提示し，図について
質問をおこなった．寄与度を表した図は，各特徴量名と
その示す値の寄与度がわかるような棒グラフの図を作成
した．図 2の各棒グラフは商品の特徴量名とその値を表
し，棒グラフの数値がの正負が価格に与える影響を表
す．例として，図 2の一番上の棒グラフは商品のカラー
がブラックであることにより，価格が 71,547 円上昇す
ることを表している．
アンケートでは，以下の項目の質問を行った．

1. 図から価格決定に重要な項目が理解しやすいか
2. 図から各項目が価格にどのような影響を与えている
かが理解しやすいか

3. 普段の査定時の参考情報に図が加わった場合、自身
の経験・知識以外（webなどの参考のみ）でどの程
度、買取価格を確定できるか

項目 1，2は，7段階（数字が大きいほど，理解度が高
い）の評価．項目 1では，商品のどの特徴量が重要かど
うを設定したか，項目 2では，項目の価格に与える影響
がどのようなものかについて結果を得ることができる．
この 2項目により，説明のわかりやすさ，どの程度理解
できるかについて考察できる．
項目 3 では，0∼100% で評価を行い，参考情報のみで

どの程度買取価格を確定できるかについて質問する．こ
れにより，説明が買取支援機能としてどの程度有効的か
について測ることができる．

7 結果と考察
7.1 有効度評価
有効度評価で得られた各アンケートの平均値を表 3に

示す．重要な要素の理解，各項目の影響の理解につい
て，両項目の共に，7 段階の中央値である，3.5 に近い
値をとり，説明に対する理解度が低いといえる．また，
価格確定割合についても，50%に近い値をとった．この
ことより，説明手法が査定時の参考情報で有効的である

表 4: 各アンケート項目の相関係数
質問項目 重要な要素の理解 各項目の影響の理解 価格確定割合

LIME

重要な要素の理解 1.000000 0.857626** 0.078936

各項目の影響の理解 0.857626** 1.000000 0.09259

価格確定割合 0.078936 0.09259 1.000000

SHAP

重要な要素の理解 1.000000 0.703169** -0.022304

各項目の影響の理解 0.703169** 1.000000 0.182886

価格確定割合 -0.022304 0.182886 1.000000

全体
重要な要素の理解 1.000000 0.775736** 0.035322

各項目の影響の理解 0.775736** 1.000000 0.141984

価格確定割合 0.035322 0.141984 1.000000

* p<0.05

** p<0.01

図 3: 重要な要素と各項目の与える影響の比較

とは認められない．
結果より，説明手法のみでは，価格予測に対する寄与

について理解することが難しく，知識・経験も十分に必
要であることがわかる．ただし，説明に対する理解度が
低いことから，長期間にわたる使用などによって理解度
が変化することで，価格確定割合の値が変化する可能性
も考えられる．

7.2 アンケート項目の比較
アンケートの各項目について，相関係数を用いて，比

較を行った．相関係数について，表 4 に示す．表 4 よ
り，重要な要素の理解と各項目の影響の理解には正の
相関が見られる．重要な要素の理解と各項目の影響の
理解について，無相関検定を行なったところ，LIME，
SHAP，全体の全てにおいて，優位水準 1%で有意となっ
たため，相関があると言える．特に，SHAP について，
重要な要素の理解と各項目の影響の理解には，強い正の
相関がある．重要な要素の理解と各項目の影響の理解を
プロットした図を図 3に示す．このことより，重要な項
目について理解できる場合，その影響についても理解す
ることができているとわかる．

7.3 LIMEと SHAPの比較
LIME と SHAP の両手法について t 検定を用いて比

較を行った．p 値は重要な項目の理解が 0.645，各項目
が与える影響の理解が 0.464，価格確定割合が 0.623 な
り，p 値の値は 0.05 よりも大きく有意差は認められな
かった．
このことより，手法による寄与度の値の違い，単位の

違いは，査定支援において，影響がないことがわかる．
よって，テーブルデータの査定支援においては，pixel

flipping による説明精度がより高いとされた指標を用い
ることが望ましいと言える．
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表 5: 平均値の査定歴別の比較
手法 査定歴 アンケート項目 平均値

LIME

2年以下
重要な要素の理解 3.90
各要素の影響の理解 4.40
価格確定割合 53.6%

3年以上
重要な要素の理解 2.45
各要素の影響の理解 3.00
価格確定割合 50.0%

SHAP

2年以下
重要な要素の理解 3.7
各要素の影響の理解 4.8
価格確定割合 50.5%

3年以上
重要な要素の理解 2.18
各要素の影響の理解 2.36
価格確定割合 46.8%

図 4: 重要な要素と各項目の影響についての査定歴ごと
の比較

図 5: 価格確定割合についての査定歴ごとの比較

7.4 査定歴別の比較
査定歴が 2年以下の若手 (10人)と 3年以上 (11人)の

ベテラン (11 人) の 2 群について t 検定を用いて比較を
行った．各アンケート項目についての平均値の結果を表
5，t検定の結果を図 4，図 5に示す．
重要な要素の項目が理解できるかにおける，若手とベ

テランの平均値は，SHAP ともに有意水準 5% で有意と
なり，若手の方が高い値を示した．また，各項目の予測
に与える影響が理解できるかについては，LIME が有意
水準 5% で，SHAP では有意水準 1% で有意となり若手
のほうが高い値を示した．ただし，価格の確定割合につ
いては，有意差が見られなかった．
分散分析より，2 年以下の若手の方がベテランにくら

べて，説明に対する理解度が高いことがわかる．理由と
して，年齢や経験値の差などが考えられる．このことよ
り，年齢やこれまでの経験などの査定人の特性によっ
て，説明の査定支援としての有効度合いに違いがある可
能性が示唆され，追加の検証が必要であると言える．

8 まとめと今後の課題
本研究では，機械学習モデルによる買取価格予測根拠

の説明が買取時の参考情報として有効かどうかの検証を

行った．結果として，重要な要素と各項目が価格に与え
るの影響の理解度合は，中央値を示し，また，価格確定
割合も 50%に近い値となったため，説明手法の有効性は
認められなかった．比較をしたところ，LIME と SHAP

間の違いは認められなかった．また，重要な項目の理解
と各項目の影響の理解には相関があることが分かった．
加えて，査定歴が 2年以下の若手と 3年以上のベテラ

ンの 2 群比較により，査定歴が 2 年以下の若手のほう
が，説明結果に対する理解度が高い結果となり，査定人
によって有効度合いが異なる可能性が示唆された．ま
た，説明手法に対する理解度が低いことから理解度の変
化によって有効度が変化する可能性も考えられる．
このことより，今後の課題として，査定人へのインタ

ビューなどの定性的な評価や実際の査定現場に導入した
上での長期的な評価などによる査定人ごとの詳細な有効
度評価，異なる表現方法を用いてのユーザーインター
フェース検証が必要であると言える．これらの検証によ
り，査定支援におけるより最適な説明を実現できると考
えられる．
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