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1. はじめに 

近年，ディープニューラルネットワーク(DNN)，畳み

込みニューラルネットワーク(CNN)，リカレントニュー

ラルネットワーク(RNN)といった深層学習(Deep Learning)

が人工知能の実現手法の一つとして普及しつつある．深

層学習は従来の機械学習手法に比べて，画像認識，言語

認識，分類問題などの様々な問題に対し高精度な推論が

できると期待できる学習手法であり，様々な分野での応

用がされている．しかし，深層学習には推論結果につい

ての説明性がないものが多いという問題点[1] [2] が指摘

されている．たとえば裁判における判決など説明性の付

与が必須の状況や，学習の結果に基づき責任のある決定

をする場合などに推論の解釈性が提供されている方が好

ましい状況など，推論結果についての説明性や解釈性の

付与が重要である状況は多いと考えられる．  

また一方で，オンラインショッピングサイトなどの普

及により，ある対象に関する主観的な評価情報が多数存

在するようになった．評価の対象にはショッピングサイ

トの商品等があり，主観的評価情報にはレビュー等があ

る．これらの評価情報を解析し，肯定的なものと否定的

なものに分類して提示することは，提供者や利用者の双

方にとって有益であると考えられる．また，主観文書の

内容に基づく肯定的，否定的の自動的な分類手法の確立

は重要であると考えられる． 

本研究では，SVM および DNN を用いてレビュー情報

を高評価であるか低評価であるかの分類を行う．そして，

その分類の判断根拠を提示することに取り組む．具体的

には，レビュー文書を Bag-of-Words(BoW)ベクトルに変

換してこれを説明変数とし，文書が高評価であるか低評

価であるかを目的変数として，SVM および DNN にて学

習と分類を行う．そして，SVM においては重みベクトル

の重みの絶対値が大きな次元に対応する単語(形態素)が

重要であると考え，この重要語を判断根拠の一つとして

提示する．DNN においては，ノイズを用いて解釈性を得

る既存手法 SmoothGrad [3] を用いて説明変数による目的

変数の微分を求め，これの絶対値が大きい語を重要語と

みなし，これの提示を行う．本研究では，DNN の解釈性

の研究の初期段階として，一次式に基づく解釈性の考察

を行う． 

2. 関連研究 

DNNの判断根拠を示す手法として，Vanilla Gradient [4] 

や SmoothGrad [3] がある．Vanilla Gradientは CNNの入力

値に対する出力値の勾配を計算することで，入力画像に

おける分類に大きく寄与する画素を可視化する手法であ

る．SmoothGrad は入力画像にガウシアンノイズを加えて

複数のサンプルを作成することで，入力次元ごとの勾配

値を計算し平均する．これにより，Vanilla Gradient より

分類に重要な画素をより顕著にハイライトすることが可

能となる．これらの手法は画像に対してのみ検証されて

おり，テキストの主観情報抽出などに対しては検証され

ていない． 

Ribeiro らは，機械学習モデルの多くがブラックボック

スであることを指摘し，決定理由の理解が重要であると

主張している．また，LIMEという決定を解釈可能にする

手法を提案し[2] ，画像の背景が雪であるか否かで狼の写

真であるかシベリアンハスキーの写真であるかを判断す

る学習モデルなどを悪いモデルと主張している． 

文献[5] において，SVMの重みベクトルの絶対値に着目

し，SVM の判断に解釈性を付与する手法が提案されてい

る． 

3. レビュー分類 

ショッピングサイトAmazonからレビュー文を抽出し，

その文の BoWベクトルを SVMおよび DNNを用いて以下

の様に学習および分類を行った． 

まず，ビール，書籍，DVD の 3 ジャンルより，レビュ

ー数上位 30 商品のレビューを取得した．レビューには評

価値(1~5)が記載されており，本研究では，評価 1, 2 を低

評価，評価 5を高評価とした．これは，評価 5のレビュー

数と比べ，評価 1 のレビュー数が大きく下回っていたた

めである．また，低評価レビュー数と高評価レビュー数

が同一になるように，30 商品のレビュー群から，無作為

にレビューをピックアップし，これらを学習と分類用の

データとした．ピックアップしたレビュー数は高低評価

それぞれビールにおいて 200，書籍において 3000，DVD

において 2924である． 

次に，ピックアップしたレビュー群を形態素解析機

MeCab を用いて形態素解析し，得られた形態素群と各レ

ビューにおける各形態素の出現頻度から，BoW ベクトル

を求め，それを SVM および DNN に入力し，学習と分類

を行った．ただし，得られた形態素のうち，助詞，記号，

名詞数字は除外して BoW ベクトルを求めた．また，学習

と分類に用いた BoW ベクトルの次元数(すなわち形態素

の総種類数)はビールにおいて 6944，書籍において 28687，

DVD において 40324 である．学習と分類に用いたデータ

の比率は SVM, DNNともに学習 : 分類 = 8 : 2である． 
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レビュー群 SVM DNN

ビール 71.79 77.50

書籍 81.59 83.41

DVD 86.13 86.67

表 1 分類精度 (%) 
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DNN は以下の設定で実行した．ネットワークモデルは

隠れ層が 2 層で，1 層目のユニット数は 256，2 層目のユ

ニット数は 32 とした．隠れ層の活性化関数に ReLu，出

力層の活性化関数にはシグモイド関数を用いた．損失関

数に Binary Cross Entropy を用いた． 

SVMおよび DNNでの分類精度(正解率)を表 1に示す．

単位は%である．表 1より，3ジャンル全てにおいてDNN

が，SVM より高い正解率を実現したことがわかる．ビー

ルの分類精度は SVMと DNNともに，書籍と DVDより低

くなっているが，これはビールの学習レビュー数が少な

いためであると考えられる． 

 

4. 学習モデルの解析 

本章において，学習モデルの解析結果を示す．まず，

SVM の学習モデルの重みベクトルにおける正負の重み上

位 10 個の次元を表 2 と表 3 に示す．重みベクトルの各要

素は，BoW の各形態素と対応しており，重みの絶対値が

大きい形態素は SVMが肯定的か否定的かを判断する上で

重要とみなした語と考えることができる．表 2 は重みが

プラス方向に大きい形態素で，表 3 は重みがマイナス方

向に大きい形態素である．また， DNNの学習モデルにお

いて，SmoothGradにより求めた正負の勾配値上位 10個を

表 4と表 5に示す．表 4は入力値に対する出力値の勾配が

プラス方向に大きい形態素で，表 5 は入力値に対する出

力値の勾配がマイナス方向に大きい形態素である． 

表 2 ~ 表 5から，SVMと DNNの正と負の方向の重要語

には人間の主観において高評価や低評価を表現すると考

えられる形態素(美味しい，うまい，残念，くさいなど)

が多く含まれていることを確認できる．また，そうとは

考えられない語(評価，インターネット)も含まれている

ことも分かる．我々は，SVM の重要語の方が人間の主観

において高評価や低評価と考えられる語が高い割合で含

まれていると考えた．この考えに基づくと，今回の事例

では DNNの方が高い正解率を達成しているが適切さの低

いモデルを構築していることを予想することも可能とな

る． 

5. おわりに 

本稿では，SVM と DNN による分類の判断根拠の解釈

性に着目し，重みベクトルや勾配に基づき主観情報を含

むレビュー文書群の分類に解釈性を付与することを行っ

た． 

今後は，異なるジャンル間での分類の解釈性の考察，

DNN の隠れ層の入出力値と出力層の出力値の関係の考察，

非線形の式に基づく解釈性の考察などを行っていく予定

である． 
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表 2 SVM正方向に重みが大きい形態素 

 
表 3 SVM負方向に重みが大きい形態素 

 
表 4 DNN 正方向に傾きが大きい形態素 

 
表 5 DNN負方向に重みが大きい形態素 

 
 

重み 形態素 重み 形態素 重み 形態素

0.1554 美味しい 0.2060 マスコミ 0.3993 最高

0.1506 飲み 0.1895 くれ 0.2693 満足

0.1367 作品 0.1659 とても 0.2530 素晴らしい

0.1262 時 0.1638 そして 0.2284 度

0.1262 ある 0.1636 られる 0.1939 時代

0.1230 ます 0.1620 素晴らしい 0.1918 ジョーカー

0.1125 夏 0.1615 くれる 0.1806 良かっ

0.1075 苦み 0.1610 今 0.1744 心

0.1044 し 0.1610 一気に 0.1729 世界

0.1025 手 0.1521 いく 0.1713 とても

ビール 書籍 DVD

重み 形態素 重み 形態素 重み 形態素

-0.2524 ない -0.2683 なら -0.4446 残念

-0.2141 な -0.2616 残念 -0.2660 駄作

-0.2136 味 -0.2225 芥川賞 -0.2546 こんな

-0.1940 た -0.2004 ない -0.2525 がっかり

-0.1932 期限 -0.1981 正直 -0.2372 すぎ

-0.1791 なかっ -0.1972 期待 -0.2345 評価

-0.1725 残念 -0.1890 すぎ -0.2180 ん

-0.1602 方 -0.1844 つまらない -0.2064 最低

-0.1424 の -0.1722 ん -0.1927 正直

-0.1393 賞味 -0.1721 方 -0.1865 期待

ビール 書籍 DVD

勾配値 形態素 勾配値 形態素 勾配値 形態素

0.009004 ベルギー 0.000697 安く 0.000798 保田

0.008977 すっきり 0.000660 町 0.000738 真夏

0.008956 うまい 0.000620 かつ 0.000730 最優秀

0.008556 美味し 0.000615 デフォルメ 0.000705 御社

0.008497 爆発 0.000592 來 0.000687 ダンスフォーメーション

0.008232 良かっ 0.000585 なんなく 0.000684 里山

0.007611 冬 0.000583 胸 0.000682 幸運

0.007589 持ち帰り 0.000579 やっぱし 0.000679 フィーチャリング

0.007561 差し入れ 0.000574 罰する 0.000673 見失わ

0.007458 定番 0.000573 しずか 0.000661 うれしかっ

ビール 書籍 DVD

勾配値 形態素 勾配値 形態素 勾配値 形態素

-0.011904 水っぽい -0.000806 今年度 -0.000765 がっくり

-0.009764 第 -0.000686 寒気 -0.000724 インターネット

-0.009000 薄い -0.000661 ダイナミック -0.000688 加護

-0.008064 くさい -0.000660 そんなに -0.000675 最

-0.008032 手違い -0.000650 そもそも -0.000670 たまらなく

-0.007741 つい -0.000649 陳腐 -0.000662 こみ上げる

-0.007722 着く -0.000603 すじっ -0.000661 ギブアップ

-0.007423 表記 -0.000596 あざとい -0.000654 はせ

-0.007204 くれ -0.000572 うーん -0.000648 困ら

-0.007081 おもう -0.000567 白け -0.000648 それなり

ビール 書籍 DVD
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