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Abstract: This paper describes an interpretation support system for classification patterns

extracted from deep learning with texts using HMM, and verified its effectiveness. It is well known

that classification patterns by deep learning models are often difficult to interpret the reasons

derived. In the proposed system, the content of deep learning results is extracted using HMMs,

and classification patterns are provided for the system users to interpret the learned features. In

verification experiments to confirm the effectiveness of the system, based on the learning result of

deep learning classifying sentences, In the experiment, one group used the proposed system. The

other group used the system that displays words with high TFIDF values. The results show that the

subjects who used the proposed system were able to understand the meanings of the classification

patterns of deep learning with texts more deeply than those who used the comparison system.

1 はじめに
インターネットの普及に伴い，また，SNS（Social

Networking Service）の出現によって，画像，テキス
ト，数値データが大規模になり，その処理や情報の抽
出に機械学習が使用されるようになってきた．しかし，
従来の機械学習は大量のデータから規則などを学習し，
分類・予測を行う際，データのどの特徴（画像なら色
や形など）に注目するかは人間が指定する必要があっ
た．そこで注目されるようになってきた技術が，深層
学習である．深層学習は近年流行りだした機械学習で
あり，学習を行う層（入力データの規則などを学習す
る部分）を多層化している．これにより，より人間の
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脳の学習に近い段階的な学習ができ，従来の機械学習
と比べて学習の精度が高いという利点がある．
一方で，その深層学習による予測・分類基準が人間に
は不明な点が問題になってきている．特に，医療分野や
自動運転では，その分類基準の理解は安全性において
重要視されている．仮にテキスト分野においても深層
学習の判断基準をより深く理解できれば，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でき，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される．
本研究では，構造が複雑になる代わりに，単語の出現
の時系列や順序も考慮した学習が可能な，再帰的深層学
習であるRNN（Recurrent Neural Network）やLSTM

（Long Short-Term Memory）を使用し，テキスト集合
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の学習によって構築されたネットワークをHMM(Hidden

Markov Model)に当てはめ，ネットワークの重みの値
から，入力層に時系列順に入力される特徴量（本研究
ではテキストを構成する単語）の尤度を算出する．そ
の上で，単語の時系列パターンを尤度順に取り出すこ
とで，再帰的深層学習の学習済みネットワークに蓄積
された情報を，分類パターン（単純な単語の順序列）と
して抽出し、その解釈を支援するシステムを提案する．
以下本論文では，2章で関連研究について述べる．3

章で HMMを利用した深層学習による分類パターンの
抽出・可視化システムの構成と詳細について述べる．4

章で提案システムの評価実験について述べ，5章で本
論文を締めくくる．

2 関連研究
インターネットの普及などにより，急速に大規模化
しつつあるテキストへの対策として活用され始めてい
るのが，深層学習を用いたテキストマイニングシステ
ムである [1, 2]．深層学習とは，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し，例
えば，深層学習の応用モデルである畳み込みニューラ
ルネットワーク [3]の出現により，画像を用いた場合に
限らず多くの場面で高い分類性能を実現できることが
報告されている．
その一方で，深層学習には判断根拠のブラックボッ
クス問題が存在している．深層学習は非常に複雑なプ
ロセスによって情報を学習し，高い精度で予測・分類を
行える．しかし，そのプロセスの複雑さにより，人間
が深層学習の判断基準を説明することが非常に難しい．
深層学習のモデルへの信頼性・公平性の説明や判断
基準への理解を重視した研究分野として，XAI（Ex-

plainable AI：説明可能な AI）[4]が注目されてきてい
る．XAIの研究としては，深層学習モデルの動作を理
解・信頼するために，何を学習したか説明を行うこと
の必要性の提唱 [5, 6]から始まり，実際に，モデル内の
データや変数間の相関関係から動作の説明を試みたり
[7]，反事実的条件文を用いてモデルの動作をユーザに
理解させる研究 [8]等，モデルの動作自体を説明できな
いか試みる研究が行われている．また，モデルの動作
の解釈だけではなく，モデルの動作の安定性・信頼性
に注目し，悪意のあるデータへの対策 [9]や，モデルの
動作を別の論理回路や決定木に当てはめ，モデルの動
作やその安定性を評価する研究 [10, 11]も存在する．
そこで，テキストベースのDNN（Deep Neural Net-

work）について，層ごとの学習の流れを単語情報でラ
ベル付けして可視化し，分類基準を人間が理解できる
学習ネットワークの解釈支援システムの研究 [12]が存
在し，一定の成果が確認された．一方で，上記の研究

図 1: システムの構成

では深層学習モデルが DNNだったため，単語の時系
列情報が失われ，その解釈も一定までしか得られない
問題があった．
本研究ではこのような問題意識の下，文章の分類問
題を例とし，深層学習モデルとして RNNを使用する
ことで，単語の時系列情報を含めた分類パターンから
の分類基準の解釈支援システムの開発を目指す．

3 HMMを利用した再帰的深層学習
ネットワークからの分類パターン
抽出・可視化システム

本章では，テキストベースの分類タスクの深層学習
ネットワークにおいて，HMMを利用した分類パター
ンの解釈支援を目的としたシステムの構成とその詳細
について述べる．

3.1 提案システムの構成
提案システムでは，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を HMMに
当てはめ，提案システムの分類パターンの抽出処理部
によって各出力 (分類先)を導く分類パターンの尤度に
基づく抽出を行う．最後に，システムの利用者は，シス
テムの可視化処理部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
ンを可視化する．また，システムでは分類パターンの
意味を理解しやすくするための機能（解釈支援機能）を
利用できる．
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図 2: RNNから HMMへの変換

3.2 深層学習による学習ネットワークの形成
3.2.1 テキスト中の単語のベクトル化

深層学習で学習を行う前に，テキストデータはテキ
スト中の単語を取り出したあと，単語をOne hot法 [13]

と呼ばれる手法に従い単語ベクトルの羅列に直す．そ
して，テキスト中の各単語をその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．

3.2.2 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，
分類先ごとにラベル付けされたテキストデータは，RNN

でそれぞれの出力層ノード（分類先）を導くネットワー
クへの重み付けがされていく．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，LSTMでの分類時は，最
後の単語が入力されたタイミングで，出力層から分類
結果が出力される．

3.3 HMMを用いた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

3.3.1 RNNからHMMへの変換

提案システムの分類パターンの抽出処理では，RNN

によって得られた学習ネットワークを図 2のように，ひ
とつの HMMとして処理を行う．

まず，分類パターンの候補として，RNNへの入力に
使用した全単語の組み合わせを作成する．この時，組み
合わせの条件として以下を満たす単語列を候補とする．

• 分類パターン候補の長さ（単語数）は任意で決め
た長さで揃えるとする

• 分類パターン候補の単語の順序は実際のテキスト
中の単語の出現順序に基づくものとする

次に RNNの入力層ノードを HMMの観測シンボル
集合，中間層ノード（LSTMユニット）を状態集合S =

{s}とし，同様に中間層の（再帰的処理による）時系列
間の重みを状態遷移確率 A，入力層中間層間の重みを
シンボル出力確率Bとする．そして，中間層出力層間
の重みを初期状態確率 πとするが，この πはその時選
択するラベル（分類先）によって変わる．この時，観
測シンボルによる観測系列（前述した分類パターン候
補）を O = o1, o2, ..., oT（T は観測系列の長さ（前述
した分類パターン候補の長さ）），状態数（中間層ノー
ド数）をN（状態番号は i, j）と置くと，状態遷移確率
Aは式 (1)，シンボル出力確率Bは式 (2)，初期状態確
率 πは式 (3)となる．

A = {aij |aij = P (st+1 = j|st = i)}(1 ≤ i, j ≤ N)(1)

B = {bij(ot)|bij(ot) = P (ot|st−1 = i, st = j)}
(1 ≤ i, j ≤ N, 1 ≤ t ≤ T ) (2)

π = {πi|πi = P (s0 = i)}(1 ≤ i ≤ N) (3)

この時，ある分類先 xに対して，単語出現パターン
O が存在する時，初期状態確率を πx と表すと，尤度
P (O|πx,A,B)は，式 (4)で算出される．

P (O|πx,A,B) =
∑
allS

P (S|πx,A,B)P (O|S,πx,A,B)

=
∑

alls0...sT

πxs0as0s1bs0s1(o1) · as1s2bs1s2(o2)·

... · asT−1sT bsT−1sT (oT )(4)

最後に，全ての単語出現パターンについて式 (4)で
尤度を算出し，尤度の高い順に，単語出現パターンを
分類に寄与する分類パターンとして抽出する．

3.3.2 分類先を導く分類パターンの可視化

提案システムの可視化処理部では，分類先に強く結
びつく，尤度の高い分類パターン集合が表示される．例
として，5種類の和菓子の作り方に関するテキスト集
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図 3: 提案システムの画面例

図 4: 原文表示例（「饅頭・大福」についてのテキスト
に対して単語「チン」と「片栗粉」を選択）

合1の分類を行った場合の，提案システムのメイン画面
を図 3に示す．表示分類先は「饅頭・大福」を選択し
ている．図 3では，分類パターン中の単語の流れを矢
印の向きで表し，分類パターンを構成する単語をノー
ドで表している．また，尤度の大きさを矢印の太さで
表している．

3.4 分類パターン解釈支援機能：原文表示
機能

システムには，利用者が抽出された分類パターンの
解釈行いやすいように，その表示内容の補足を行う機
能がある．その中のひとつである原文表示機能につい
て述べる。
分類パターンの解釈に向けて，単語情報だけでは，そ
の単語が実際にどのような文脈で使われていたのかを
把握することは難しい．そのため，原文表示機能によ
り，分類パターン中の単語群が，実際に学習に用いた
テキスト内でどのように使われているかを表示する．

1クックパッド (URL:https://cookpad.com) から収集

ユーザは，解釈支援ネットワーク上で単語を選択す
ることで，原文の中でその単語を含む文章が表示され，
参照することができる．ただし，見やすさを考慮して，
表示されるのは 1つの文章につき，選択した単語の前
10単語，後 10単語までの区間とした．また，単語は
最大 2種類まで選択でき，その場合は単語間の文章は
全て表示される．図 4に 5種類の和菓子の作り方につ
いて分類先「饅頭・大福」のテキストを使用し，単語
「チン」と「片栗粉」を順番に選択した時の分類パター
ンの原文表示例を示す．

4 HMMを適用したテキスト分類パ
ターン解釈支援システムの有効性
の検証実験

本章では，深層学習の深い知見を有さない被験者が
提案システムの出力する単語の出現パターンをもとに，
分類パターンの解釈を行うことができるかを検証した
実験について述べる．

4.1 実験手順
実験は，課題１「キャラセリフ」、課題２「家電レ
ビュー」、課題３「ゲームレビュー」の 3つの課題（詳
細は下記参照）に対して，各課題ごとに指定する「出
力ラベル」に分類される文章の分類パターンの解釈を
行ってもらった．実験は深層学習についての深い見識
がない 16名の大学生，大学院生に対して行い，提案シ
ステムを用いるグループと，比較システムを用いるグ
ループに 8名ずつの 2つに分けて行った．
実験では，学習結果を言葉で表して説明する提案シ
ステムとの比較として，分類先カテゴリに特有の単語
を抽出する TFIDFから，分類先の特徴を解釈するシ
ステムを用意した．TFIDF値を利用する比較システム
を採用したのは，TFIDFによる特徴的な単語単体や，
単語の組合せから解釈した結果と，提案システムによ
る単語の時系列関係を参照した解釈を比較することで，
分類パターンの解釈における単語の時系列関係を提示
することの有効性を明示できると考えたためである．
提案システムを用いるグループでは，提案システム
を用いて，分類に寄与する単語（単語単体，組合せ，時
系列順序）を見つけてもらった．比較システムを用い
るグループでは，比較システムとして，指定する出力
ラベルに特有の単語を式 (5)のTFIDF値により抽出し
てリスト形式で提示するシステムを用意し，これらの
単語を元に，分類に寄与する単語を見つけてもらった．
また比較システムにおいても，提案システムの原文表
示機能を利用できるようにした．
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ある単語 iの TFIDFi =単語 iの文章頻度

×(log(
出力ラベル数
単語 iのDF 値 ) + 1) (5)

実験手順について，以下のステップで両グループの
被験者に解釈を行ってもらった．その際，提案システム
で表示される分類パターン数は，単語数 3個から構成
される分類パターンを尤度の高い順に 5つとした．ま
た，比較システムでの表示単語数も提案システムに合
わせて 15個とした．

手順１ 解釈対象の出力ラベルを選択する：課題１では
「ツンデレ」、課題２と課題３では「役に立つ」に
分類されるレビューを対象とした．

手順２ それぞれの選択した出力ラベルに対応した「解
釈の目的」を読んで内容を理解する．

手順３ 選択した出力について，「解釈支援ネットワー
ク」を表示させて，出力に寄与すると思われる特
徴（単語単体や組合せ，時系列順序等）を 10個
見つける．

手順４ 注目した特徴に対して，原文表示機能を用いな
がら考案してもらう．

学習データの詳細について述べる。課題「キャラセ
リフ」においては，Twitterの「ツンデレ bot」「デレデ
レ bot」「キャラセリフ bot」からそれぞれ「ツンデレ」
「デレデレ」「ノーマル」のキャラの特徴を持つセリフ
を 500件ずつ，計 1500件を利用し、「ツンデレ」を解
釈対象とした．課題「家電レビュー」と課題「ゲーム
レビュー」においては、amazonの「人気家電製品」の
上位 50種類と「人気ゲームソフト」の上位 100種類よ
り、「役に立つ」（星 4以上かつ，「役に立つ人数」が 10

以上）レビュー，「役に立たない」（星 4以上かつ，「役
に立つ人数」が 0）レビュー，「低評価」（星 2以下）レ
ビューをそれぞれ課題「ゲームレビュー」では 1036件
ずつ，計 3108件を利用し、課題「ゲームレビュー」で
はそれぞれ 1473件ずつ，計 4419件を利用した。また、
解釈対象は「役に立つ」を選択した．
学習は LSTMによって行い，中間層は 1層とした．

中間層のノード数は，分類精度が 95%を下回らない範
囲で，ノード数を減らす操作を行った．学習率は 0.1，
l1ノルム係数，l2ノルム係数はともに 0.0001，学習回
数は 50回で学習を行った．

4.2 結果と考察
まず，被験者により記述された解釈の妥当性の内訳

（被験者平均）を図 5に示す．ただし，解釈の妥当性の
内訳は，以下に定義する内容をもとに，著者の 1名が
分類を行った．

図 5: 被験者の解釈の妥当性の内訳（被験者平均）

図 6: 被験者別の不明，不当解釈個数

• 妥当な解釈（妥当）：内容の正しさが原文から確
認でき，「解釈の目的」にも合っている．

• 妥当か判断できない解釈（不明）：内容の意図が
はっきりせず，妥当か妥当でないかが判断でき
ない．

• 妥当でない解釈（不当）：解釈の内容に誤りが確
認できたか．または「解釈の目的」に合った内容
ではない．

図 5の結果から，提案システムでは，97%以上の解
釈が妥当な解釈に分類され，その正しさが確認できた．
特に，比較システムで 10%近く存在している妥当でな
い解釈については，提案システムの結果ではひとつも
見られなかった．また，妥当か判断できない解釈につ
いても，比較システムでは全体の 5%から 10%程度に含
まれていたが，提案システムでは全体の 3%以下であっ
た．このことから，提案システムではより意図が明確
で妥当な内容の解釈が行われていたと言える．．
また，被験者ごとの「妥当でない解釈（不当解釈）」
と「妥当かどうか判断できない解釈（不明解釈）」の数
を図 6に示す．図 6のAからHは提案システムの被験
者 8名，Iから Pは比較システムの被験者 8名を表す．
図 6より，「不明解釈」を行った被験者の数は，提案
システムで 5人，比較システムで 7人と大きな差はな
かった一方で，「不当解釈」を行った被験者は提案シス
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テムで 0人に対し，比較システムで 8人全員となり，1

人を除いて複数の「不当解釈」を与えていたことがわ
かる．そのため，個人差によらず提案システムを用いた
方が，より妥当な解釈を与えられたことが確認できる．
以上をまとめると，提案システムでは，比較システ
ムより，より正解率の高い，典型的で妥当な解釈が導
き出せることが確認できた．これは，特に複数の単語
の時系列関係に注目して解釈が行えることが要因と言
える．

5 おわりに
本研究では，複数のテキストデータの分類を単語の
時系列関係が学習できる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解釈支援システ
ムを提案した．本研究の特徴として，学習済みの再帰
的深層学習のネットワーク構造を HMMに当てはめて
処理することで，モデルの構造を変えることなく，容易
に，学習された特徴量の時系列情報を抽出できる点が
挙げられる．提案システムの有効性を確かめる検証実
験では，提案する環境が，深層学習に精通していない
ユーザでも，時系列情報を含む分類パターンから，容
易に原文の内容を広くカバーする妥当な解釈につなげ
られることを確認した．
今後は，BERT（Bidirectional Encoder Representa-

tions from Transformers）などのさらに複雑な深層学
習ネットワークを対象とした解釈環境を構築すること
を目指す．
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