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概要

多層ニューラルネットは多様な実データに対し高い予測精度を達成しているが，その推論の仕組みはブラックボックス化されてお

り，人間が理解することは難しい．この課題を解決するために，我々はこれまで，ネットワーク解析を用いて多層ニューラルネッ

トにおけるユニットのコミュニティ構造を推定し，元のネットワークを単純化した表現を得る方法を提案し，さらに各コミュニ

ティの役割を入出力マッピングの観点から定量的に求める手法を提案してきた．これらの手法では，学習済みネットワークから抽

出された各コミュニティの単独での役割については詳細に知ることが可能となったものの，異なるコミュニティ間の関連性につい

て定量的に知る方法は存在していなかった．本研究では，ニューラルネットの異なる層における任意の 2 つのコミュニティに対

し，入力層側のコミュニティから出力層側のコミュニティに与える影響の大きさを定量化し，可視化する手法を提案する．また，

実際に回転を含む画像の認識を行うニューラルネットからコミュニティ構造を抽出し，その結果を解析することにより，多くのコ

ミュニティで回転不変な入力画像の特徴に基づく推論が行われていることを確認し，コミュニティ間の関係について考察を行った．
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1 はじめに

深層学習は多くのデータにおいて高い予測性能を実現
しており，近年様々な課題に対して用いられるように
なってきた．しかし，多層ニューラルネットによるデー
タの学習結果は非常に多くのパラメータの階層的な組
み合わせとして表現されるため，その推論の仕組みはブ
ラックボックス化されており，人間が理解することは難
しい．このような解釈性の問題は，特に医療など，モデ
ルによる予測結果の可否を人間が判断するような場面に
おいても深層学習を安心して用いることができるように
なるために，重要な研究課題となっている．
近年，深層学習における推論の仕組みを解釈すること

を目的とした研究が，様々なアプローチからなされてい
る．例えば，データから学習されたニューラルネットの
働きを，より単純な解釈性の高いモデル (線形モデルや
決定木など) で近似することによるアプローチ [1, 2, 3]

や，ニューラルネットの予測結果が各入力データ (特に
画像データ) のどの部分に影響を受けるかを可視化す
るアプローチ [4, 5, 6]，ニューラルネットにおけるユ
ニット (集合) の役割やそれらの間の類似度を求めるア
プローチ [7, 8, 9]，さらに学習結果が解釈可能な関数に
なるようなニューラルネットの学習法を構築するアプ
ローチ [10, 11] などが提案されている．これらの手法
により，ニューラルネットの全体としての働きや，各部
分 (ユニットや層など) の役割など，異なる側面から深
層学習の内部の仕組みを捉えることが可能となったが，
ニューラルネットの内部構造がどのような部分構造から
成り立っており，またその各部分は推論においてどのよ
うな役割を果たしているのか，ということに関して自動

的に知識を獲得するための手法は存在していなかった．
そこで，我々はこれまで，データから学習されたニ
ューラルネットにおける推論のメカニズムを理解し
やすい形に変換するための 1 つのアプローチとして，
ニューラルネットにおけるユニットを類似した役割を
持つ集合（コミュニティ）に分類し，さらに抽出され
た各コミュニティの推論における役割を解析する手法
[12, 13, 14, 15, 16, 17] を提案してきた．これらの手法
は，既存のアプローチとは異なり，学習されたネット
ワークの全体構造をこれらの手法においては，主に隣接
層との結合パターンの情報からユニットのコミュニティ
構造を推定し，その後 (1)隣接するコミュニティ間に存
在する結合を閾値処理に基づき単一の結合束で表現する
手法 [12, 13, 14, 15, 17] や，(2)各コミュニティと関連
する入出力次元を可視化する手法 [16] を適用すること
により，各コミュニティが推論において果たす役割を考
察することを可能にしていた．
上記 (1)の手法を用いた場合においては，各コミュニ
ティの役割は結合束により単純化されたニューラルネッ
トの構造から考察可能であるが，各コミュニティ間の関
連性の強さについて定量的に知ることはできなかった．
また，上記 (2) の手法を用いた場合においては，各コ
ミュニティが入力から受ける影響と出力に与える影響を
定量的に知ることができるが，各コミュニティ同士の関
連性を可視化する方法は存在していなかった．
そこで，我々は，上記に挙げた手法を用いて学習済み
ネットワークから抽出されたコミュニティ構造におい
て，ある（入力層側の）コミュニティが異なる（出力層
側の）コミュニティに対して与える影響の強さを定量化
することで，コミュニティ同士の間の関連性を求めるこ
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とを可能にする手法を提案する．また，実際に提案法を
用いて回転を含む画像データから学習されたニューラル
ネットの解析を行うことにより，回転不変な画像特徴を
抽出するニューラルネットの内部における推論の構造を
可視化し，その結果からニューラルネットの各部分が果
たす役割について知識を獲得できることを示す．

2 ニューラルネットの学習とコミュニティ構造推定

提案法は，データから学習されたニューラルネットの
構造に対し，後処理としてコミュニティ構造の推定と各
コミュニティの役割の解析を行うものであり，全体とし
ては，(a)ニューラルネットの学習，(b)コミュニティ構
造の推定，(c) 各コミュニティの役割と異なるコミュニ
ティ間の関係の解析，という流れで実現できる．
本節では，既存研究 [16, 17] の手法に基づき，(a)

ニューラルネットの学習，(b)コミュニティ構造の推定，
(c) 各コミュニティの入出力マッピングにおける役割の
解析を行う方法について述べる．本研究で新たに提案す
る，(c) の異なるコミュニティ間の関係解析の手法につ
いては，次節で述べる．

2.1 (a)ニューラルネットの学習

ニューラルネットの学習法としては，既存研究 [16, 17]

と同様，L1正規化（LASSO [18, 19]）を含めた誤差逆
伝播法 [20, 21] に基づいて行うことにより，疎なネッ
トワークを獲得し，過学習を防ぐことができる．詳細な
説明は省略するが，各クラスに属する入出力データの組
を 1つずつ順番に選び，そのデータを用いて出力層側か
ら入力層側に向かって各パラメータ（結合重みとバイア
ス）を更新する処理を繰り返すことにより，ニューラル
ネットの構造を学習することができる．

2.2 (b)コミュニティ構造の推定

コミュニティ推定においては，学習済みネットワーク
の各層において，隣接する層との結合パターンの類似性
からユニットの分類を行う．ニューラルネットからコ
ミュニティの抽出を行う手法としては様々なものが提案
されているが [12, 13, 14, 15, 16, 17] ，本研究では，[16]
における手法を用いてコミュニティ推定を行うことと
した．この手法は，複雑ネットワークのデータに対しコ
ミュニティ抽出を行う手法 [22] を多層ニューラルネッ
ト向けに拡張したものとなっている．
学習済みネットワークのある層に着目したとき，こ

の層と隣接する層との間の結合関係は 4 つの隣接行列
A+, A−, B+, B− で表現できる．例えば，隣接行列
A+ は，入力側の隣接層と着目する層の間の正の結合重
みによるネットワークを表し，その各要素 A+

i,k は，入力
側の隣接層における i番目のユニットと，着目する層に
おける k番目のユニットとの間に ξ 以上の結合重みが存
在していれば A+

i,k = 1, そうでなければA+
i,k = 0と定義

できる．ここで，ξ は正の値をとるハイパーパラメータ

である．同様に，隣接行列 A− は，入力側の隣接層にお
ける i番目のユニットと，着目する層における k 番目の
ユニットとの間に −ξ 以下の結合重みが存在していれば
A−

i,k = 1, そうでなければ A−
i,k = 0と定義できる．隣接

行列 B+, B− に関しても，着目する層における k 番目
のユニットと，出力側の隣接層における j 番目のユニッ
トとの間の結合重みから同様に各要素 B+

k,j , B
−
k,j が定義

できる．
上記の 4 つの隣接行列を観測データとして，以下の
ような確率モデルを仮定する．まず，着目する層におい
て，あるユニットがコミュニティ cに属する確率をパラ
メータ πc で表す．ただし，πc は以下を満たすものとす
る：

∑
c πc = 1. 次に，着目する層におけるコミュニティ

cに属するユニットと，入力層側の隣接層における i番
目のユニットとの間に正負の結合が存在する確率を，そ
れぞれパラメータ τ+i,c, τ

−
i,c で表す．同様に，着目する層

におけるコミュニティ cに属するユニットと，出力層側
の隣接層における j 番目のユニットとの間に正負の結合
が存在する確率を，それぞれパラメータ τ ′+k,j , τ

′−
k,j で表

す．着目する層において，各ユニット kが属するコミュ
ニティを gk とすると，上記のパラメータが与えられた
ときの隣接行列 A+, A−, B+, B− と g = {gk}の確率
は以下で与えられる．

Pr(A+, A−, B+, B−, g|π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′−)
= Pr(A+, A−, B+, B−|g, π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′−)
Pr(g|π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′−).

ただし，

Pr(A+, A−, B+, B−|g, π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′−)

=
∏
k

{∏
i

(
τ+gk,i

)A+
i,k
(
1− τ+gk,i

)1−A+
i,k
(
τ−gk,i

)A−
i,k

(
1− τ−gk,i

)1−A−
i,k
}{∏

j

(
τ ′+gk,j

)B+
k,j

(
1− τ ′+gk,j

)1−B+
k,j

(
τ ′−gk,j

)B−
k,j

(
1− τ ′−gk,j

)1−B−
k,j

}
,

Pr(g|π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′−) =
∏
k

πgk . (1)

とした．
各ユニット k に対するコミュニティ割り当て g =

{gk} は隠れ変数であるため，これについて対数尤度の
期待値 L̄を取ると

L̄ =
∑
k,c

qk,c

{
lnπc +

∑
i

(A+
i,k ln τ

+
c,i + (1−A+

i,k)

ln(1− τ+c,i) +A−
i,k ln τ

−
c,i + (1−A−

i,k) ln(1− τ−c,i))

+
∑
j

(B+
k,j ln τ

′+
c,j + (1−B+

k,j) ln(1− τ ′+c,j)

+B−
k,j ln τ

′−
c,j + (1−B−

k,j) ln(1− τ ′−c,j))
}
,
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ここで，着目する層においてユニット kがコミュニティ
cに属する確率を qk,c とおいた．

qk,c ≡ Pr(gk = c|A+, A−, B+, B−, π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′−)

=
Pr(A+, A−, B+, B−, gk = c|π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′−)

Pr(A+, A−, B+, B−|π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′−)
.(2)

証明は省略するが（参考文献 [16] を参照），上記の
対数尤度の期待値 L̄ を最大化する最適なパラメータ
π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′− と，そのときの qk,c は，以下の式を
満たす．

qk,c =
rk,c∑
s rk,s

, (3)

πc =

∑
k qk,c
k0

, τ+c,i =

∑
k A

+
i,kqk,c∑

k qk,c
, τ−c,i =

∑
k A

−
i,kqk,c∑

k qk,c
,

τ ′+c,j =

∑
k B

+
k,jqk,c∑

k qk,c
, τ ′−c,j =

∑
k B

−
k,jqk,c∑

k qk,c
. (4)

ここで，k0 を着目する層におけるユニット数とし，

rk,c ≡ πc

[∏
i

(
τ+c,i

)A+
i,k
(
1− τ+c,i

)1−A+
i,k
(
τ−c,i

)A−
i,k

(
1− τ−c,i

)1−A−
i,k

]∏
j

(
τ ′+c,j

)B+
k,j

(
1− τ ′+c,j

)1−B+
k,j

(
τ ′−c,j

)B−
k,j

(
1− τ ′−c,j

)1−B−
k,j

]
.

とおいた．上記の式 (3) と式 (4) に従い，パラメータ
π, τ+, τ−, τ ′+, τ ′− と {qk,c} を交互に更新することに
より，局所的に最適な解を得ることができる．この更
新処理を反復し，最終的に得られた {qk,c} の値に基づ
き，各ユニット k の属するコミュニティの推定結果を
arg max

c
qk,c として得ることができる．

2.3 (c) 各コミュニティの入出力マッピングにおける
役割の解析

上記の手法に基づき，ニューラルネットから抽出され
た各コミュニティが，予測においてどのような役割を
担っているのかを定量的に解析するための手法が提案さ
れている [16]．これは，各コミュニティ cについて，各
入力次元 iの値から受ける影響の大きさと，各出力次元
j の値に与える影響の大きさを測り，それぞれの値を並
べて特徴ベクトルとすることで実現することができる．
ここで，各入力次元 iからコミュニティ cが受ける影響
を表す特徴ベクトルを vinc = {vinic}とし，コミュニティ
cから各出力次元 j が受ける影響を表す特徴ベクトルを
voutc = {voutcj } とする．以下に，これらの特徴ベクトル
を求めるための手法の詳細を示す．
まず，各入力次元 iからコミュニティ cが受ける影響

の大きさ vinic は，入力データの次元 iの情報が使えなく
なった時に，コミュニティ c に含まれるユニットの出

力で生じる誤差として定義することができる．より具体
的には，以下のように定義する．入力層以外の層におい
て，n番目の入力サンプル X(n) に対するユニット k の
出力を o

(n)
k とおく．また，以下のように i番目の次元の

値のみを変更した入力サンプル X ′(n) に対するユニット
k の出力を z

(n)
k とおく．

X
′(n)
i ≡ 1

n1

∑
n

X
(n)
i .

For l ̸= i, X
′(n)
l ≡ X

(n)
l .

u(c)をコミュニティ cに含まれる全てのユニットからな
る集合として，入力次元 iからコミュニティ cが受ける
影響の大きさ vinic を以下で定義する．

vinic =

√√√√ 1

n1

∑
k∈u(c)

∑
n

(
o
(n)
k − z

(n)
k

)2

.

これは，入力データの次元 iの値が（データによらず）学
習データに対する平均値で置き換えられた時の，コミュ
ニティ cに含まれるユニットの出力における二乗平均平
方根誤差を表している．
同様に，コミュニティ cから各出力次元 j が受ける影
響の大きさ voutcj は，コミュニティ cに含まれるユニット
の情報が使えなくなった時に，j 番目の出力次元で生じ
る誤差として定義することができる．より具体的には，
以下のように定義する．n番目の入力サンプル X(n) に
対する j 番目の出力次元の値を y

(n)
j とおく．また，n番

目の入力サンプルに対し，以下のように（出力層以外の
層における）コミュニティ cに含まれるユニット kの出
力値を o

(n)
k から o

′(n)
k に変更したときの，j 番目の出力

次元の値を z
(n)
j とおく．

For k ∈ u(c), o
′(n)
k ≡ 1

n1

∑
n

o
(n)
k .

For k ̸∈ u(c), o
′(n)
k ≡ o

(n)
k .

コミュニティ cから各出力次元 j が受ける影響の大きさ
voutcj を以下で定義する．

voutcj =

√
1

n1

∑
n

(
y
(n)
j − z

(n)
j

)2

.

これは，コミュニティ c に含まれるユニットの出力が
（データによらず）学習データに対する平均値で置き換
えられた時の，出力次元 j における二乗平均平方根誤差
を表している．
このようにして獲得した 2 種類の特徴ベクトル vinc ,

voutc を基にして，各コミュニティ cが入出力マッピング
において果たす役割を考察することができる．
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3 多層ニューラルネットにおける異なるコミュニティ
間の関係解析

2節に述べた一連の手法では，学習済みネットワーク
をコミュニティ構造に分割し，さらに各コミュニティに
ついてその推論における単独での役割を定量化すること
が可能となったが，異なるコミュニティ間の関係につい
て知識を得るための方法は存在していなかった．
そこで，我々は，ニューラルネットから抽出されたコ

ミュニティ構造における任意の異なる 2 つのコミュニ
ティについて，それらの間の関連性を定量的に評価す
る手法を提案する．これは，2.3 節に述べた各コミュニ
ティの役割の定量化法を拡張し，任意の入力層側のコ
ミュニティ c に含まれるユニットの出力値が，出力層側
のコミュニティ c′ に含まれるユニットの出力値に対し
て与える影響の大きさ s = {scc′} を解析することで実
現できる．以下に，入力層側のコミュニティ cが出力層
側のコミュニティ c′ に対して与える影響の大きさを定
量化するための手法の詳細を示す．
scc′ は，入力層側のコミュニティ cの情報が使えなく

なった時に，コミュニティ c′ に含まれるユニットの出
力で生じる誤差として定義することができる．より具体
的には，以下のように定義する．n番目の入力サンプル
X(n) に対するユニット k′ の出力を o

(n)
k′ とおく．また，

入力サンプル X(n) に対し，以下のようにコミュニティ
cに含まれるユニット k の出力値を o

(n)
k から o

′(n)
k に変

更したときの，ユニット k′ の出力を z
(n)
k′ とおく．

For k ∈ u(c), o
′(n)
k ≡ 1

n1

∑
n

o
(n)
k .

For k /∈ u(c), o
′(n)
k ≡ o

(n)
k .

このとき，scc′ を以下で定義する．

scc′ =

√√√√ 1

n1

∑
k′∈u(c′)

∑
n

(
o
(n)
k′ − z

(n)
k′

)2

.

これは，コミュニティ c に含まれるユニットの出力が
（データによらず）学習データに対する平均値で置き換
えられた時の，コミュニティ c′ に含まれるユニットの
出力における二乗平均平方根誤差を表している．このよ
うにして獲得した行列 s = {scc′}から，任意のコミュニ
ティ対 (c, c′)について，コミュニティ cがコミュニティ
c′ に与える影響の大きさを知ることができる．

4 実験

2, 3 節に述べた手法を実際のデータに対して適用し，
ニューラルネットの学習結果から得られる知識に関し
て考察する．特に，本研究では，0◦, 90◦, 180◦, 270◦ の
回転を含む 10クラスの図形画像 (20× 20 画素)を分類
するという課題のもと，ニューラルネットを学習し，コ

ミュニティ構造を推定した後，各コミュニティの単独で
の役割と異なるコミュニティ間の関係を解析する．
詳細な実験条件を以下に示す．まず，既存研究 [16]

におけるデータと同じ生成方法を用い，0◦, 90◦, 180◦,

270◦の回転を加えることにより，回転を含む図形画像の
データを生成した．図 1に，入力画像のサンプルを示す．
これらのデータを用いてニューラルネットを学習する．
ここで，学習データ数を 1000, テストデータ数を 1000

とし，1つの学習データ (入出力データの対)に対する平
均の反復数を 100回とした．入出力データの正規化法，
学習時のステップ幅に関しては，既存研究 [16]と同じ設
定を用いた．また，LASSO[18, 19]のハイパーパラメー
タを λ = 1.1 ∗ 10−5 とし，学習結果として疎なネット
ワークが得られるようにした上で，絶対値が 0.005未満
の結合重みを削除したネットワーク構造に対してコミュ
ニティ抽出を行った．ここで，1層のコミュニティ抽出
において，コミュニティ数を 10, EMアルゴリズムの反
復数を 200とし，ランダムな初期値に対し 300回コミュ
ニティ抽出を行った上で，最終反復における対数尤度の
期待値が最大となった回の結果を用いることとした．最
後に，抽出されたコミュニティ構造に対し，各コミュニ
ティの単独での役割と異なるコミュニティ間の関係につ
いて 2, 3節に述べた手法を用いて解析した．
図 2にデータから学習されたニューラルネットを，図

3にニューラルネットから抽出されたコミュニティ構造
を示す．図の下側が入力層，上側が出力層に対応する．
ただし，図 3下は，入力層の各コミュニティに含まれる
画素の組み合わせを表す．また，図 4に各コミュニティ
が入力から受ける影響と出力に与える影響の可視化結果
を示す．各層において，Com 1, Com 2, · · · , Com 10

は，図 3における左から 1番目，2番目，· · ·，10番目
のコミュニティと対応しており，各出力次元の値に最も
影響を与える（各クラスの図形の分類に最も影響を与え
る）コミュニティの結果を黒のバーで示した．
図 3下より，入力層における各コミュニティにおいて，

0◦, 90◦, 180◦, 270◦ の回転に対して対称な形の組み合わ
せで画素の集合が抽出されており，これらの各コミュニ
ティ内の画素は隠れ層に対し類似した結合パターンを持
つようにネットワークが学習されたことが分かる．
各コミュニティの単独での役割について，図 4 の結
果から，各層における多くのコミュニティで入力画像の
回転対称な特徴が推論に用いられていることが分かる．
また，例えば入力層と，隠れ層 2(出力層側の隠れ層)に
おいて，長方形 (Rectangle) とダイヤ型 (Diamond) の
認識に最も影響を与えるコミュニティは同一のものであ
り，これらの図形の認識には類似した入力情報が用いら
れていることが推察される．入力層，隠れ層 1(入力層側
の隠れ層)において，多くの図形の認識結果に影響を与
える重要なコミュニティ (入力層では Com 10, 隠れ層 1

では Com 2など)が少数存在している一方で，どの図形
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Rectangle Heart Triangle Cross Line Diamond Arrow Ribbon Face Two lines

図 1. 0◦, 90◦, 180◦, 270◦ の回転を含む 10クラスの入力画像のサンプル．

の認識結果にも比較的影響が少ないコミュニティが多数
存在していることが分かる．
さらに，図 5に，異なるコミュニティ間の関係解析の

結果を示す．図 5が 3節の手法を用いて獲得された行列
s = {scc′}であり，図 5中央，右はそれぞれ，行列 sの
要素を行方向，列方向の最大値が等しくなるように正規
化し，その最大値を取る要素に×印を記入した結果であ
る．図 5中央の結果から，入力側のコミュニティ (行)を
固定したときに，どの出力側のコミュニティに最も影響
を与えるかを知ることができ，また図 5 右の結果から，
出力側のコミュニティ (列) を固定したときに，どの入
力側のコミュニティから最も影響を受けるかを知ること
ができる．
図 5中央の結果から，出力層以外における各コミュニ

ティが最も影響を与えるコミュニティは，入力層におけ
る Com 10以外で隣接層のコミュニティであることが分
かる．一方，図 5右の結果から，入力層以外における各
コミュニティが最も影響を受けるコミュニティは，層に
よらず入力層のコミュニティ (特に，入力層の Com 10)

である場合が多いことが分かる．出力側のコミュニティ
から見て最も影響を受けやすい入力側のコミュニティと
しては，入力層の Com 2, 8, 10, 隠れ層 1の Com 2の
みが選ばれている．入力層のコミュニティ抽出結果 (図
3 下) から，Com 10 は入力画像の中心部に位置する画
素の情報を表しており，この部分の情報がニューラル
ネットの多くの部分で用いられていることが分かる．入
力層における Com 2, 8はそれぞれ，図形の角にあたる
四隅の部分の情報を表しており，これらの情報も多くの
コミュニティで用いられていることが分かる．

5 考察

提案法により，学習されたニューラルネットを構成す
る各コミュニティについて，推論における単独での役割
に加え，異なるコミュニティ間の関連度を定量化する
ことができるようになった．しかしながら，各コミュニ
ティが各入出力次元もしくは別のコミュニティに対して
「どのように」影響を与えている/ 与えられているかと
いう情報に関しては，未だ解明するための手法が存在し
ていない．各コミュニティが入力層側に存在する各部分
の値をどのように変換して推論に用いているのか，また
各コミュニティに含まれるユニットの出力値はどのよう
に変換されて出力層側に存在する各部分の値に影響を与
えているのかを知るための手法を構築することは，今後
の課題である．
また，提案法を適用したときに得られる結果は，コ
ミュニティ抽出における各層のコミュニティ数や，学習
時のハイパーパラメータなどの設定に依存する．これら
の設定を，ニューラルネットの汎化性能と解析結果の解
釈性の両観点から最適化するための手法を作ることも，
重要な課題である．
さらに，本研究では回転を含む画像の認識を行うため
のニューラルネットに焦点を当てたが，回転以外にも
様々な性質を与えたデータセットに対し，学習された
ネットワークの内部構造を解析することにより，データ
セットの性質に応じてニューラルネットの各部分がどの
ような特徴を抽出するように学習されるのかということ
について知識を獲得できると考えられる．

6 結論

多層ニューラルネットは，既に画像処理や音声認識な
ど多くのタスクにおいて高い予測精度を実現することが
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図 2. 図形画像データから学習されたニューラルネットの構造．

図 3. 多層ニューラルネットから抽出されたコミュニティ構造．下の図は入力層における各コミュニティに含まれる画素の集合を表す．
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図 4. 各コミュニティが入力から受ける影響と出力に与える影響の可視化結果．各層において，各出力次元の値に最も影響を与える（各クラスの
図形の分類に最も影響を与える）コミュニティにおける結果を黒のバーで示した．

確認されており，有用性が示されている一方で，その内
部の仕組みを人間が解釈することは困難である．我々は
これまで，データから学習されたニューラルネットの内
部構造について知識を獲得するための手法として，学習
済みネットワークからコミュニティ構造を抽出し，得ら
れた各コミュニティごとに入出力との関係性から推論に

おける役割を定量的に求めるアプローチを提案してき
た．本研究では，さらに，ニューラルネットの異なる層
における任意の 2つのコミュニティについて，入力層側
のコミュニティから出力層側のコミュニティに与える影
響の大きさを定量化する手法を提案した．また，実際に
回転を含む画像の認識を行うニューラルネットに提案法
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図 5. 左：異なるコミュニティ間の関係の強さを表した行列．中央：左図の行列を，各行について最大値が 1となるように正規化した行列．×印
は各行で最大値を取る要素を表す．右：左図の行列を，各列について最大値が 1となるように正規化した行列．×印は各列で最大値を取る要素を
表す．“I”は入力層，“H1”は入力層に隣接する隠れ層，“H2”は出力層に隣接する隠れ層，“O”は出力層を表し，各数字はコミュニティの番号（図
3, 4と対応）を表す．

を適用した結果に基づき，各コミュニティの役割と異な
るコミュニティ間の関係について考察を行った．
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