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In deep learning, there is a problem that concrete classification patterns for deriving reasons for classification are
often incomprehensible. In this paper, we propose a classification patterns extraction system from deep learning
networks and verified the effectiveness of the system. The proposed system takes out learning networks from the
learning result of deep learning and extracts classification patterns from the learning networks. Then the system
displays the extracted classification patterns so that users of the system can interpret the learning networks. In
verification experiments, the significance of the extracted classification patterns was estimated by chi-square test.
The results showed that users of the system can extract classification patterns effective for interpretations of the
learning networks by using the proposed system.

1. はじめに
インターネットの普及などによって世の中で増大する文章

データへの対処方法として，深層学習を用いたテキストマイ
ニングシステムが注目されている [1][2]．深層学習は，一般に
多層から構成されるニューラルネットワークを用いた学習を
指す．
その一方で，深層学習は，その出力を導いた根拠についての

解釈が困難であることも知られている．テキスト分野において
も，学習ネットワークの解釈を行うことで深層学習の分類基準
をより深く理解できれば，例えば医療分野において新人とベテ
ランの書いた電子カルテの違いから，良い電子カルテを書く方
法を容易に理解したり，企業においても良い報告書や企画書を
書く方法を短時間で習得できるなど，深層学習の新しい活用が
期待できる．
深層学習の分類基準を示す研究としては，アテンションと

呼ばれる手法を用いた研究 [3][4] が注目されている．しかし，
アテンションは内部でどのような学習が行われているかは考
慮していない．一方で画像に関してだが，深層学習の学習ネッ
トワークの解釈に注目したものがある [5]．また，ニューラル
ネットワークを用いた研究では，中間層の役割と重みの持つ
意味について考察したもの [6]や中間層が学習から，入出力の
様々な関係を得ることを目指したもの [7]があり，中間層に注
目すれば，出力に関して意味のある情報が得られることを示し
ている．また，重みに注目した研究として，重みを用いて入力
データ間の相関関係を抽出する研究 [8]があるが，分類基準を
提示する目的で重みに注目したものは存在しない．
そこで本研究では，RNN（Recurrent Neural Network）を

使用し，テキスト集合の学習によってネットワークの層に付け

連絡先: 安藤 雅行，滋賀県立大学大学院工学研究科先
端工学専攻，〒 522-8533 滋賀県彦根市八坂町 2500，
oh23mandou@ec.usp.ac.jp

られた重みの値を取り出し，学習ネットワークに対する解釈を
行うために，それぞれの出力特有の特徴となる分類パターンの
抽出を行うシステムを提案する．

2. 深層学習の重みを用いたテキストの分類パ
ターン抽出システム

本章では，本研究で開発した深層学習の重みを用いたテキ
ストの分類パターン抽出システムについて，システムの構成と
その詳細について述べる．

2.1 分類パターン抽出システムの構成
分類パターン抽出システムでは，まず，図 1に示すように，

各分類先ごとにラベル付けしたテキスト集合を RNNにて分類
し，その分類先を導いた学習ネットワークと，学習ネットワー
ク上の重みから，提案システムの分類パターンの抽出・可視
化処理によって各出力 (分類先)を導くネットワーク上のパス
と，パス上の各ノードの情報（そのノードで学習された単語）
の決定，表示を行う．最後に，システムの利用者は，システム
によって得られた学習ネットワークの表示を自分が見やすいよ
うに調整し．分類パターンを抽出する．そして分類パターンの
意味を理解しやすくするための機能を利用できる．

2.2 深層学習による学習ネットワークの形成
2.2.1 文中の単語のベクトル化
深層学習で学習を行う前に，テキストデータは文中の単語

を抽出したあと，単語はOne hot法 [9]と呼ばれる手法に従い
単語ベクトルの羅列に直される．そして，文中の各単語を単語
ベクトルに置き換え，深層学習への入力データとする．なお，
抽出される単語は名詞する．これは，文章の特徴とその順序関
係をより学習・抽出しやすくするためである.

2.2.2 学習によるネットワークの重み付け
One hot 法によって単語ベクトルの羅列に変換され，さら

にラベル付けされたテキストデータは，RNNの学習にて，そ
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図 1: 分類パターン抽出システムの構成

図 2: RNNの学習ネットワークと学習の様子

れぞれの出力ラベル（分類先）を導くネットワークへの重み付
けがされていく．その様子を図 2に示す．入力文章は各単語が
ベクトル化され，タイムステップごとに単語ベクトルが順番に
入力されていく．また，RNNでの分類時は，最後の単語が入
力されたタイミングで，出力層から出力される．

2.3 学習ネットワークからの分類パターンの抽出・可
視化処理

本提案システムの分類パターンの抽出・可視化処理では，RNN

によって得られた学習ネットワークから，各出力を導く最も関
係が強いパス（ネットワーク上のエッジの繋がりの線）を決定
する処理を行う．この出力と繋がりが強いパス（重要パスと呼
ぶ）の決定について，図??に示した 4層全結合型ネットワー
クモデルを例として，具体的な手順を述べる．
まず，ある分類先（図??の例では層Dのノード b）に到達す

るパスについて，パス上のエッジについた重みの積で定義され

図 3: 4層全結合型ネットワーク

る，重要度と呼ばれる値を算出する．図??の入力層のノード i

からの太矢印のパス上のエッジに付いた重みをW1a,i，W2i,j，
W3j,b とすると，このパスの重要度 Ba,i,j,b は以下の式 (1)で
導かれる．

Ba,i,j,b = W1a,i ×W2i,j ×W3j,b (1)

そして，式 1 で出力 b に到達する全てのパスの重要度を計
算して比較し，最も値の大きいパスを，重要パスと決定する．
出力 bの重要パスの重要度をMBb として，その計算式 (2)を
以下に示す．図 2 の右図のように，出力層と中間層間の重み
Wo のあと，中間層間の重みWr を繰り返し辿ることで，過
去の中間層を遡ることになる．

MBs = max
i,j,b

Ba,i,j,b (2)

次に，重要パス上のノードについて，ノードの情報を決定の
処理を行う．ノード情報の決定方法は，出力ごとの重要パスを
決定した時と同様に，入力層からノード情報を決定したい中
間層ノード間の重みWi の大きさから，ノード間の結びつき
の強さを求める．ただし，図 2 に示す様に，各中間層にはそ
れぞれ個別の入力層が対応している．ここで，RNNの入力に
は One hot法による単語ベクトルを用いているため，入力層
ノードにはノードごとに 1 種類の単語が対応していることに
なる．そこで，重要パス上の入力層ノードの単語を参照し，そ
の単語をノードの情報と決める．最後に，ノード情報の単語に
ついて，前後の中間層ノード情報の単語と，原文中でその順番
で表示されているかどうかを確認し，されていないなら単語の
重要度を下げる．
こうして各出力を導く重要パスとパス上のノード情報を表

示した学習ネットワークから，過去の中間層の重要ノードから
現在の中間層の重要ノードの単語より，時系列を考慮した特徴
の並びとしての分類パターンを抽出することができる．
2.3.1 出力ラベルを導く分類パターンの表示
本研究で開発した分類パターンの抽出システムでは，分類先

に強く結びつく，重要パスの集合としての学習ネットワーク上
に重要ノードの情報が表示される．例として，5種類のお菓子
の作り方に関するテキストの分類を行った場合の，システムの
メイン画面を図 4に示す．表示分類先は「マカロン」とする．
このネットワークは，RNNが学習した情報を，過去から順番
に中間層上に表示したものである．過去から出力層直前までの
中間層の重要ノード情報（単語）の並びは，分類パターンを示
し，重要パス 1本につき 1つの分類パターンが表示されてい
ることになる
図 4では，入力層を除いて選択したステップ数（図 4では

2）だけ中間層と，出力層が表示され，出力層には分類された
分類先を示す出力ノードが表示されている．また，分類先を
示す出力ノードには，そこから選択したステップ数の長さで，
選択した重要パス数だけ重要パスが表示されている．そして，
重要パス上の各中間層ノードには，ノード情報として単語が表
示されている．

2.4 システム上での学習ネットワーク表示機能
システムには，利用者が分類パターンの抽出・理解を行いや

すいように，その表示内容を変更できる機能がある．その主な
ものを表 2に示す．
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図 4: システムの画面

表 1: 学習ネットワーク表示機能
機能名 効果
表示するステッ
プ数の選択

RNNにおいて，何ステップ過去まで
の中間層を表示するか決定する

重要パスの表
示数の選択

分類先ごとに，何本の重要パスを表示
するか決定する

原文表示機能 分類パターン（順序を考慮した単語の
組み合わせ）が，原文中でどのように
出現しているかを表示する

3. 分類パターン抽出システムの有効性の検証
実験

本章では，深層学習の重みを用いた分類パターンの抽出シ
ステムにより，学習ネットワークから抽出できる分類パターン
が，テキストデータを理解する（学習ネットワークの解釈を行
う）ために有効かを検証した実験について述べる．なお，本実
験では，分類パターンを「2種類の異なる単語の，順序を考慮
した組み合わせ」と定義する．単語を 2種類にした理由は，最
も基本的な分類パターンであるためである．

3.1 実験準備
3.1.1 使用テキストデータと学習モデル
分類パターン抽出の対象とするテキスト「童話 5 種類」に

ついて，詳細を表 2に示す．また，計算上の分類パターンの総
数（抽出単語数 ×抽出単語数 −抽出単語数）とその中で「あ
る分類パターンが，ある分類先に特有のものである」という仮
説を有意水準 5%で検定したカイ二乗検定で，有意性があると
推定された分類パターン数を表 3に示す．
続いて，深層学習として使用した RNN モデルの概要を表

4に示す．システム上での表示設定は，学習ネットワーク表示
機能により，表示ステップ数 2，重要パス数 20とする．また，
テキスト「童話 5種類」に対する RNNの分類精度は 100%で
あった．

3.2 実験手順
実験の対象者は著者 1 名とした．対象者はテキスト「童話

5種類」について，本研究で開発したシステムを用いて，全て
の分類先で分類パターン抽出システムによって抽出された分類
パターン 20個について，カイ二乗検定で有意性があるかどう
か，ある場合，カイ二乗検定の順位で何位にあたるのかも調べ
考察を行った．なお，カイ二乗検定の順位とは，カイ二乗検定

∗1 Google：https://www.google.co.jp で「童話名　あらすじ」と
検索し，表示された上位 50 位のサイトの本文をテキストとして利
用

表 2: テキストデータの詳細
データ名 内容
童話 5種類 日本の童話「かぐや姫」「鶴の恩返し」「さる

かに合戦」「桃太郎」「浦島太郎」の，それぞ
れの概要やあらすじなどについて書かれたテ
キストをネット上 ∗1から 1種類あたり 50テ
キストずつ用意した．

表 3: 有意性のある分類パターンの総数
分類先名 カイ二乗検定での分類

パターン総数
分類パターン
総数

かぐや姫 93,211 15,527,540

鶴の恩返し 9,208 15,527,540

さるかに合戦 24,839 15,527,540

桃太郎 46,749 15,527,540

浦島太郎 53,334 15,527,540

平均 45,468 15,527,540

で有意性のあると推定された分類パターンの集合を，カイ二乗
値が高い（より強く有意性があるとされる）順に並べた時の順
位である．

3.3 結果と考察
抽出された分類パターンで，有意性がないとされた分類パ

ターンについての考察を行うため，有意性がある・ないとされ
た分類パターンの個数を図 5に示す．
図 5 より，まず有意性があるとされた分類パターンの個数

と，有意性がないとされた分類パターンの個数の比率は，4対
6ほどであることがわかる．その中で，有意性があるとされた
分類パターンについて見ると，どちらのテキストも，ほとんど
がカイ二乗検定での分類パターンの上位 50%以上に含まれる
ことがわかる．これは，カイ二乗値の高い，より有意性がある
とされた分類パターンと，有意性が全くないとされた分類パ
ターンが混ざって抽出されていると言える．
その中で，有意性がないとされた分類パターンが 60%以上

と最も多い「浦島太郎」を例に考察する．「浦島太郎」の抽出
された分類パターン上位 10個を表 5に示す．有意性がないと
判断される要因は，他のテキストでも頻度が高い，もしくはそ
のテキスト内での頻度が低いことが原因である．しかし，それ
でもシステム上で重要度の高い分類パターンとして抽出され
たということは，有意性があるとされた分類パターンと合わさ
ることで，よりテキストへの理解を深めることができる補助的

図 5: 抽出された分類パターン
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表 4: 学習モデルの詳細
データ名 抽出した単

語集合
入力層
ノード
数

中間層
ノード
数

出力層
ノード
数

童話 5種類 名詞 3,941

種の単語
3,941 50 5

表 5: 抽出された分類パターン（「浦島太郎」）
抽出された分類パターン

順位 分類パターン 「 浦 島
太 郎 」
内の頻
度

「 浦 島
太 郎 」
以外で
の頻度

カイ二
乗検定
での順
位

1位 世界→気 12 4 34,300

2位 日→展開 6 3 0

3位 風土記→日本 12 0 2,118

4位 物語→日本 18 11 0

5位 日→日本 16 10 0

6位 長 期 間 → ス
トーリ

3 0 0

7位 集→嶋 3 0 0

8位 漁師→共通 3 0 0

9位 年→日本 19 11 0

10位 亀→女性 16 0 964

な役割を持つと考えれる．なお，表 5 で有意性がない分類パ
ターンのカイ二乗検定での順位は 0と表記している．
表 5をみると，まず単語「日本」が，4つの分類パターンで

共通しており，そのうち 3つの分類パターンに有意性がなく，
1つが有意性があるとわかる．また，表 3より，有意性のある
分類パターンのカイ二乗検定での順位は，53,334中 2,118，つ
まりカイ二乗検定での順位の上位 4%以内と高い順位であり，
ここから，強い有意性を持つ 1つの分類パターンを基準に，3

つの有意性のない分類パターンがテキストへの理解の補助を
行なっていると仮定する．例として，順位 3 位の「風土記→
日本」（有意性あり）から原文表示機能を用いて得られるテキ
ストへの理解「丹後国の風土記など，日本各地で逸文されてい
る」に，順位 4位の「物語→日本」から得られる「浦島太郎物
語は，日本書紀にも記述が見られる」と順位 9「年→日本」（有
意性なし）から得られる「明治 29年に巌谷小波氏が書いた物
語をきっかけに日本中に広まった」を合わせることで，「浦島
太郎物語は丹後国の風土記や日本書紀など，日本各地で逸文さ
れており，明治 29年に書かかれた物語をきっかけに，日本中
に広まった」という理解が得られる．そして，この理解は「浦
島太郎」特有のものである．よって，システムでは，有意性の
高い分類パターンと，有意性がないが，それらを補助する役目
を持つ分類パターンが得られていると言える．
以上より，実験結果から，本研究で開発したシステムでは，

深層学習の学習ネットワークから，学習ネットワークの解釈に
役立つ，分類先に対して特有の特徴を表す，有効性のある分類
パターンの抽出が可能であると言える．そして，カイ二乗検定
での分類パターンと比較することで，カイ二乗検定では有意性
がないとされた分類パターンでも，有意性のある分類パターン
の補助として役立っていることが考察によって判明し，カイ二
乗検定では得られない隠れた有効性のある分類パターンを抽出

することができると結論つけた．

4. おわりに
本研究では，複数のテキストデータの分類を深層学習である

RNNで行い，学習ネットワークの解釈を行うための，分類パ
ターンの抽出システムの開発を目的とした．本研究の特徴とし
て，重みを辿ることで，RNNの学習ネットワーク内の情報の
伝達を過去に向かって探索している点が挙げられる．システム
の有用性を確かめる検証実験では，があると推定された分類パ
ターンと，本システムで抽出した分類パターンをのカイ二乗検
定で有意性を検定することで，本研究で開発したシステムによ
り分類パターンの抽出が容易になり，テキストの特有の特徴な
どを理解しやすくなったと結論づけた．今後の研究では，理解
した内容からより容易にテキスト自体への解釈を行えるよう，
分類パターンの抽出・可視化アルゴリズムや，システム上での
表示を検討していきたい．
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