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$ who am i
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3https://ai.googleblog.com/2022/01/google-research-themes-from-2021-and.html

より深く、より広く機械

学習を理解する



4https://arxiv.org/abs/2111.09259



Explainable AI とは？
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Explainable AI の例：画像分類モデル
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● Vertex AI にデプロイしたカスタムモデルで利用可能

● 予測結果に与える影響が大きい領域を可視化

client = aip.PredictionServiceClient(client_options=client_options)
response = clients.explain(
        endpoint=endpoint,
        instances=instances,
        parameters=parameters,
        deployed_model_id=deployed_model_id,
)



Explainable AI の例：AutoML Tables
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● モデル特徴量の重要度

○ モデル全体における、特徴量ごとの予測に与える影響

の大きさ

● ローカル特徴量の重要度

○ 特定の予測結果における、特徴量ごとの影響度



隠れ層の情報に着目した手法
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● 学習後の畳み込みニューラルネッ

トワーク（CNN）の畳み込みフィル

ターを可視化した様子

1 層目の

フィルター

2 層目の

フィルター

※こちらの書籍で

　解説しています



隠れ層の情報に着目した手法
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● 特定の画像を入力すると、フィルターによって出力の強弱があることがわかる

フィルター

からの出力画像



隠れ層の情報に着目した手法
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● それぞれのフィルターについて、出力を最大化する入力画像を作成

○ 2 層目のフィルターの方がより複雑な図形パターンに反応していることがわかる

1 層目の

フィルターに対

する結果

2 層目の

フィルターに対

する結果



11https://arxiv.org/abs/2111.09259



論文解説

Acquisition of Chess Knowledge in AlphaZero
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論文の概要
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● Acquisition of Chess Knowledge in AlphaZero（2021 年）

○ AlphaZero : 人間の対局データを利用せずに AI 同士の自動対戦だけで学習したチェスの

エージェントで、人間のプロ棋士を超える能力を持つ

● 次の 3 つの観点で AlphaZero のニューラルネットワークの構造を調査

○ 学習後のニューラルネットワーク内に、人間のプロ棋士の「考え方」を特徴量化する機能が存

在するか検証

○ ニューラルネットワークの各ブロックの出力に教師なし学習を適用して、どのような情報を表

現しているかを探索（人間とは異なる「考え方」が存在するかを検証）

○ 学習中に打ち手の傾向がどのように変化したかを確認し、歴史的な傾向の変化と比較



AlphaZero のネットワーク構造
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盤面の状態を入力

次に打つべき手
（確率）を予測

現在の状況から
勝てる確率を予測

20 層のブロックで特
徴量を抽出

畳み込みフィルターを持つ同じ構造の

ブロックが 20 回繰り返される



AlphaZero のネットワーク構造
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● 入力データ

○ 過去 8 手分を含む 8 × 8 の盤面の情報

○ 6 種類の駒それぞれの配置、何手目の状態か、「キャスリング」の可否などの情報を 8 × 8 × 
119 サイズのリストに記録

● 隠れ層のブロック（ResNet Block）
○ 畳み込みフィルターを持つ同じ構造のブロックが 20 回繰り返される

○ 各ブロックの出力はすべて同じ 8 × 8 × 256 サイズ

● 出力データ

○ Value head：盤面の価値（盤面がどの程度有利な状態か）

○ Policy head：次に打つべき手の確率分布（順位付きリスト）

それぞれのブロック
はどのような情報を
抽出しているのか？



人間の「考え方」を特徴量化しているか？
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人間の「考え方」を特徴量化しているか？
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● 人間の「考え方」とは？

○ 「Stockfish（ストックフィッシュ）の評価関数」をモデルとして利用

→ 与えられた盤面に対して、一定のルールで複数の「スコア」を計算

○ material（それぞれの駒の位置）、 imbalance（持ち駒の差異）、mobility（駒の動きやすさ）、

king_safety（キングの安全性）などの要素を個別に点数化

○ プロ棋士が盤面を評価する際に用いる主要な評価基準に対応すると考えられる

● AlphaZero の特徴量との関係

○ 各ブロックの出力値の単純な線形関数で評価関数の出力値を再現できるかを確認

→ 評価関数の値を正解ラベルとする学習データで教師あり学習を実施

入力値：盤面、モデル：ブロックの出力値の線形関数、正解ラベル：評価関数の出力値

○ 再現できる場合、そのブロックの特徴量は該当の「考え方」を内包していると考えられる



人間の「考え方」を特徴量化しているか？
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代表的な指標
の総合評価

ブロックが進むと
精度が上がる

持ち駒の差異
による評価

精度が上がった後
に下がっていく
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※ すべてのスコアの説明と学習結果が論文に掲載



各ブロックの出力は

どのような情報を表現しているか？
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教師なし学習による特徴量の抽出
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● ブロックごとに（出力値の集合データに対す

る）Matrix Factorization を適用して、ブロック

の出力を主要コンポーネントに分解

● 各主要コンポーネントが盤面のどの位置の情

報を抽出しているかを表示（特定の盤面につ

いて、主要コンポーネントに対する重みを元

の盤面にオーバーレイで表示）



（参考）Matrix Factorization の考え方
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Z 映画 A 映画 B 映画 C 映画 D 映画 E 映画 F 映画 G

ユーザー A 5 1 5 5 1 2 2

ユーザー B 1 3 1 1 3 1 1

ユーザー C 2 1 2 2 1 4 4

ユーザー D 5 4 5 5 4 2 2

ユーザー E 3 2 3 3 2 5 5

G 映画 A 映画 B 映画 C 映画 D 映画 E 映画 F 映画 G

グループ 1 1 1 1

グループ 2 1 1

グループ 3 1 1

F グループ 1 グループ 2 グループ 3

ユーザー A 5 1 2

ユーザー B 1 3 1

ユーザー C 2 1 4

ユーザー D 5 4 2

ユーザー E 3 2 5

● 映画のレーティングデータから映画の

「隠れたグループ」が発見できる

● 各ユーザーは、グループ内の映画に対し

て類似した評価を与えており、同じグ

ループの映画には、何らかの類似性が

あると想像される

「隠れたグループ」グループに対する評価

Z = FG



Matrix Factorization の適用方法
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● モデルの入力（＝盤面の状態）

○ レーティングを与える「ユーザー」に対応させる

● 各ブロックの出力：8 × 8 × 256 サイズ

○ 最後の 256 を「256 種類の映画」に対応させる

○ 最初の 8 × 8 を各映画に対する「レーティング（評価）」と解釈

つまり、各ブロックは、 1 つの盤面に対して  256 種類の観点による評価を与える

● さらに、256 種類の観点による評価を  Matrix Factorization で 36 種類のグループにまとめる

○ 類似の観点をグループ化することで、「観点」の本質を抽出して解釈を容易にする

○ 各評価は  8 × 8 のデータであり「該当の評価基準における各マス目に対する注目度」と解釈できる

最終的に、各ブロックからは、与えられた盤面に対する  36 種類の評価

（各マス目に対する注目度）が得られる



Matrix Factorization の適用結果
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18 番目のブロックの
評価項目の 1 つ

● 左側：3 種類の盤面について、 3 番目のブロックの評価項目の  1 

つ（8 × 8 のデータ）を入力盤面に重ねて表示

○ 「相手プレイヤーが次に打ちそうなマス」 に対応していそう

な雰囲気

● 右側：3 種類の盤面について、 18 番目のブロックの評価項目の  1 

つ（8 × 8 のデータ）を入力盤面に重ねて表示

○ 「次に打つと良さそうな手の候補」 を示していそうな雰囲気

● 前段のブロックで基本的な情報を抽出した後に、それらを用い

て、後段のブロックでより高度な情報を抽出しているように思われ

る

3 番目のブロックの評
価項目の 1 つ



25https://storage.googleapis.com/uncertainty-over-space/alphachess/index.html

※ すべての評価結果を Web サイトで公開



学習中の打ち手の傾向変化を

チェスの歴史と比較
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学習中の「初手」の傾向変化
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● 学習初期は可能な手をほぼランダムに選択

● 64,000 ステップ辺りで急激に変化

● その後の学習で、頻度の高い手が  e4 から d4 へと変化

● その他には、Nf3, c4 なども選択



学習中の「初手」の傾向変化
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「初手」の傾向の
歴史的変化

● チェスの歴史の初期は、 e4 が定番の選択  

● その後、d4 が発見される

● 現代では、d4, e4, Nf3, c4 が主な選択肢

→ AlphaZero と同じ傾向

● AlphaZero は積極的な探索により、

学習の初期から広い範囲の手を発

見していることがわかる



ルイ・ロペスからの展開
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● ルイ・ロペス：チェスの歴史が始まってから現代まで、数多く指されている定番の

オープンニング

○ 先手が 3 手目を打つまでの「1. e4 e5 2. Nf3 Nc6 3. Bb5」という流れ

○ 後手の 3 手目から多くの変化に分かれる

後手の 3 手目以降の展開パターン（ツリー図）過去30年間にグランドマスター（チェス棋士の最高位タ
イトル保持者）が最も良く打ったパターン

「モーフィー・ディフェンス」
よく選ばれる古典的な定石

「ベルリン・ディフェンス」
近代になって広まった定石



ルイ・ロペスからの展開
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● AlphaZero は学習の初期段階でベルリン・ディフェンスを発見して、積極的に活用している

● 人間のプレイヤーはそれぞれの時代における「常識」に縛られる一方、 AlphaZeroは常識に縛られることなく、

合理的に学習を進めているとも想像される

過去30年間にグランドマスター（チェス棋士の最高位タ
イトル保持者）が最も良く打ったパターン

学習中の AlphaZero がよく選択するパターン



まとめ
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● Acquisition of Chess Knowledge in AlphaZero（2021 年）

○ AlphaZero : 人間の対局データを利用せずに AI 同士の自動対戦だけで学習したチェスの

エージェントで、人間のプロ棋士を超える能力を持つ

● 次の 3 つの観点で AlphaZero のニューラルネットワークの構造を調査

○ 学習後のニューラルネットワーク内に、人間のプロ棋士の「考え方」を特徴量化する機能が存

在するか検証

○ ニューラルネットワークの各ブロックの出力に教師なし学習を適用して、どのような情報を表

現しているかを探索（人間とは異なる「考え方」が存在するかを検証）

○ 学習中に打ち手の傾向がどのように変化したかを確認し、歴史的な傾向の変化と比較



Thank you.


