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解釈が容易な特徴量を用いたFeature Attribution に
基づく将棋AIの指し手の解釈可能性向上手法

廣瀬 雄一　和賀 正樹　末永 幸平

将棋 AI の発展は著しく，近年ではプロ棋士の将棋研究にも用いられるようになっている．一方で，将棋 AI が選ぶ
指し手の解釈は人間，特に初心者にとって難しいという問題がある．将棋 AI の指し手の解釈可能性が向上するこ
とによって，将棋 AI の将棋研究への活用がより容易になることが期待される．本研究では，将棋 AI の指し手の
feature attribution に基づく解釈可能性向上手法を提案する．提案手法では，各マスにおける駒の存在・非存在や
利きの数といった，解釈が容易な盤面情報を特徴量として説明に用いる．提案手法は，選ばれた指し手に対する各特
徴量の貢献度を計算することによって，指し手にとって重要な特徴量を求める．貢献度の計算には，特異度と関連度
という二つの指標から特徴量の貢献度を算出する SARFA と呼ばれる手法を利用する．提案手法は対象とするモデ
ルに依存しないため，評価関数を持つ任意の将棋 AI に適用可能である．本手法をいくつかの盤面に適用した．本論
文ではその有用性と改善点について議論する．

1 はじめに
将棋 AIは，トッププロ相手に勝利を収めるという
結果を残すなど棋力の著しい向上を見せている．ま
た，将棋研究や対局の解説といった，対局以外の用途
へ活用されることも増えてきている．
一般的な将棋 AIは，局面を評価する評価関数を用
いたゲーム木探索を行うことで指し手を選択してお
り，ゲーム木探索の効率や評価関数の精度が将棋 AI

の棋力に大きく影響する．現在では，大量の対局デー
タから学習されたニューラルネットワークモデルが評
価関数として用いられるようになっており，評価関数
の表現力や精度が向上している．また，モンテカルロ
木探索 [1]などの効率的な探索アルゴリズムの登場や
コンピュータの性能向上によって，ゲーム木探索でよ
り多くの局面を探索することが可能になっている．
ニューラルネットワークは高い表現力を持つ関数
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を学習することができる一方で，その推論結果につ
いては，なぜその結果が得られたのかという判断根
拠を説明することが困難であるという問題がある．
これは，将棋 AI が将棋研究や解説といった，対局
以外の目的で使用される場合に特に問題となる．将
棋 AI に限らず，画像処理や自然言語処理などの他
のタスクでも機械学習モデルの解釈可能性は課題に
なっており，解釈可能性を向上させるための様々な手
法 [6] [4] [8] [7] [5] [10]が提案されている．
解釈可能性向上手法でよく用いられているアプロー
チの 1つに feature attribution (FA)がある．FA は，
入力データの各特徴量が推論結果に与える影響の大
きさ（貢献度）を数値化することによって重要な特徴
量を特定する手法である．例えば，画像処理では入力
画像のピクセルごとに貢献度を計算し，その結果を
ヒートマップとして提示するという手法が多く研究さ
れている [6] [10]．
将棋 AIやチェス AIに FA 手法を適用した先行研
究はいくつかあるが，入力局面において将棋 AIが選
んだ指し手に対する貢献度を駒/マスごとに算出し，
それをヒートマップとして盤面に重ねて表示している
ものが多い [3] [11]．ヒートマップによる説明は有用



であるが，高い貢献度が与えられた駒/マスが指し手
にとってどのような意味で重要なのかまでは分からな
いため，特に初心者にとっては出力されたヒートマッ
プの解釈が困難な場合がある．我々は，将棋 AIの 1

つである dlshogi †1 が用いている入力特徴量につい
てそれぞれの貢献度を求めることで，単にヒートマッ
プを提示するよりも分かりやすい説明を生成するこ
とを目的とした手法を提案した [12]．一方で，この手
法には dlshogi以外の将棋 AIに適用することが困難
であるという欠点がある．
本研究では，将棋 AIの種類に依存しない，解釈が
容易な特徴量を用いた解釈可能性向上手法を提案す
る．本研究を水匠 5†2 の評価関数に適用した例を図 1

に示す．この局面は△ 3九馬，▲ 1八王，△ 2八馬と
いう 3 手詰めが存在する局面である．本研究の手法
は，△ 3 九馬という指し手にとって重要な特徴量を
列挙している．さらに，指し手にとって重要な駒/マ
スをヒートマップとして盤面に重ねて表示している．
列挙されている特徴量について，例えば「3九に先手
の 1 個以上の利きがない」ことはそれにより馬が先
手に取られないという意味で重要であり，「2八に駒が
ない」ことはそれにより 3 九馬が王手になるという
意味で重要であるといえる．実行例では， dlshogi の
特徴量に新たにいくつかの種類の特徴量を加えたも
のを説明に使用している．「○○に駒がある/ない」と
いう特徴量はその 1 つである．このように，本研究
の手法は dlshogi 以外にも適用可能であり，用いる特
徴量も変更することができる．
本研究の手法は，局面 s，指し手 aを指定すると，
将棋 AIによる指し手の評価値 Q(s, a)に対する sに
含まれる特徴量ごとの貢献度を算出する．貢献度を
求める特徴量の集合は，対象とする将棋 AIに依存せ
ず任意に設定することができる．また，本研究の手法
は Q(s, a)の値を得ることができる任意の将棋 AIに
対して適用することができる．
提案手法は， [3] や [12] と同じく摂動に基づく FA

と呼ばれる手法を用いている．摂動に基づく FA で

†1 https://github.com/TadaoYamaoka/DeepLearningShogi

†2 https://drive.google.com/file/d/1T-Go2KImMfKD_

4m_j4fQFXrEfaGgAcS_

は，推論結果に対する特徴量の貢献度を計算するため
に，元の入力データに摂動を加えた新たな入力データ
を生成する．摂動を加えたことにより変動するモデル
の推論結果を基にして，摂動後に元の入力から変化し
た特徴量の貢献度を計算する．例えば SARFA [3]で
は，盤面から駒を 1つずつ取り除くという摂動によっ
て駒ごとの貢献度を計算している．また，[12]で提案
された手法 (以降 DL-SARFAと呼ぶ) は dlshogiの
特徴量の値の 1 つを反転させることによって特徴量
ごとの貢献度を計算している．
DL-SARFA は，この摂動の方法により dlshogi 以
外の将棋 AI に適用することが困難になっている．
DL-SARFAにおける摂動後の入力は，例えば，ある
マスに歩があるのにその 1 つ前のマスにその歩の利
きがない，というような異常な入力となっているから
である．dlshogi とは異なる入力特徴量を用いる他の
将棋 AIはこのような入力を受け取ることができない
ため，手法を適用することができない．一方で，提案
手法では入力局面に対して駒の移動や除去といった操
作を行うことで摂動を加える．特定の将棋 AIの特徴
量に対して摂動を加えるわけではないため，対象とす
る将棋 AIが採用している入力特徴量の種類にかかわ
らず手法を適用することが可能となっている．
提案手法は入力局面を摂動して新たなデータ群を
生成した後，摂動された局面それぞれに対して貢献
度を計算する．貢献度計算は SARFA を拡張した
DL-SARFA における計算式に従って行う．SARFA

は指し手にとって真に重要な特徴量のみで貢献度が
高くなることを目的に設計された手法である．貢献
度計算に特異度と関連度という 2 つの指標を用いる
ことによって，説明したい指し手に直接関係ない特徴
量や，説明したい指し手だけでなく他の指し手の評
価値にも影響を与えるような特徴量の貢献度を低く
見積もるようにしている．SARFAには特異度が正の
場合のみしか貢献度を計算できないという欠点があっ
たが，DL-SARFAでは特異度が負の場合にも貢献度
を計算できるように拡張されている．
SARFAやその拡張では，一度の摂動によって値が
変化する特徴量は 1 つだけだった．ゆえに，摂動さ
れた局面に対して計算した貢献度を，摂動により変



貢献度 特徴量
0.675 3九に先手の 1個以上の利きがない
0.603 2八に先手の 2個以上の利きがない
0.584 2八に駒がない
0.541 2九に先手の 1個以上の利きがない
0.506 3八に先手の 2個以上の利きがない
0.444 3七に後手の銀がある

図 1 提案手法の実行例．3 手詰めの局面で後手が 3 九馬を指す場面である．左の表では指し手に対する貢献度の高い特徴
量が列挙されている．右の図は各駒/マスの貢献度を表すヒートマップである．

化した特徴量の貢献度とすることができた．一方で，
提案手法では摂動によって複数の特徴量の値が変化す
るため，摂動された局面から計算した貢献度の値を
そのまま 1 つの特徴量の貢献度として用いることは
できない．そこで，各特徴量の貢献度を，その特徴量
の値が変化した局面と変化しなかった局面における
貢献度の平均の差として定義する．この計算方法は
PN-RISE [4]に基づいており，得られる値は特徴量に
摂動を加えたことによる貢献度の変化量を意味する．
本稿では，提案手法を複数の将棋 AIを対象として
局面に適用した結果を報告する．また，既存手法との
定量的な比較を行い，提案手法の持つ有用性と課題に
ついて議論した．
本論文は以下のように構成されている．2節 で 関
連研究について述べ，3節 で背景知識として解釈可
能性向上手法の 1 つである DL-SARFA について説
明する．4節 で提案手法についての説明を行い，5節
では既存手法と比較する実験を行った結果について述
べ，6節で結論を述べる．

2 関連研究
機械学習モデルの解釈可能性向上手法には様々なア
プローチが存在する．入力の各特徴量が予測に対して
どれだけ貢献したか（貢献度）を数値化する feature

attribution (FA) はその 1 つである．特徴量の貢献
度を求めるための方法もいくつかあるが，その 1つが

摂動に基づく FAと呼ばれる手法である．摂動に基づ
く FAでは，入力データに摂動を加えることで新たな
入力データ群を生成し，それらをモデルの入力として
得られる出力の，元の入力に対する出力からの変化を
基に貢献度を計算する．SHAP [5]と LIME [7]は摂
動に基づく FAに属する代表的な手法である．これら
の手法では，入力データと一対一対応する，解釈可能
な特徴ベクトルを設定し，その特徴ベクトルに摂動を
加えることで重要な特徴量を求める．これらの手法と
比較して本研究は，入力データと相互変換が可能でな
い特徴量を説明に利用しようとしている点で異なる．
ゲーム AI などの強化学習モデルを対象とした摂
動に基づく FAの手法として SARFA [3]などがある．
SARFAは強化学習モデルにおける Q関数の値に基
づいて貢献度を計算する．論文内で手法をチェスに対
して適用する際には，駒を 1 つ盤面から取り除くと
いう摂動を加えることによって各駒の貢献度を計算し
ていた．Fritz ら [2] は，SARFA のいくつかの改善
点を指摘しており，その 1つとして駒が置かれていな
い空きマスの貢献度を計算できないという点を挙げ
ている．本研究では，より複雑な摂動を加えることに
よって，空きマスについての貢献度も計算することが
可能になっている．
将棋 AIに解釈可能性向上手法を適用した先行研究
もいくつか存在する．中屋敷ら [11]は，将棋 AIのお
ける局面評価値に対して，ニューラルネットワークの



勾配を用いる手法 [9] [10]を適用し比較している．ま
た，廣瀬ら [12]は将棋 AIの 1つである dlshogi を対
象として，Q 関数に対する dlshogi の入力特徴量そ
れぞれの貢献度を計算する手法を提案した．前者で用
いられている手法は適用可能な範囲が畳み込みニュー
ラルネットワークの構造を持つモデルに限られてお
り，後者で提案されている手法はモデルの入力特徴量
に依存しているが，本研究ではモデルの構造に依存し
ない手法を提案する．

3 背景知識: DL-SARFA

廣瀬らは， dlshogi を対象とした解釈可能性向上
手法を提案した [12]．この手法 (DL-SARFAと呼ぶ)

は dlshogi の入力特徴量それぞれの指し手に対する
貢献度を計算する．
図 2 に示すように，この手法は選ばれた指し手に
対する貢献度が高い特徴量のリストを表形式で表示
し，また，特徴量ごとの貢献度を基に各マスの貢献度
を計算してヒートマップとして表示している．重要な
特徴量のリストを表示する際には，特徴量のフィルタ
リングとグループ化という処理を行うことでより有用
な説明を生成することを試みている．例えば，「2八に
駒がない」ことは，「2八に後手の歩がない」ことや，
「2八に先手の銀がない」ことなどの特徴量を 1つに
まとめたものである．
DL-SARFAでは，特徴量 f の貢献度を求めるため
に入力局面 s に対して f の値を反転させた入力 s|f
を生成する．貢献度の計算手法には SARFA [3]を拡
張した手法を用いている．SARFAは，説明の対象と
する指し手のみにとって重要な特徴量を抽出すること
で精度の高い説明を生成することを目的にした手法
であり，特異度と関連度という 2つの指標を組み合わ
せて貢献度を求める．

3. 1 特異度
特異度は，局面 s における特徴量 f が指し手 a の
評価値のみに貢献し，その他の指し手 a′ には影響を
与えていないことを測る指標である．例えば，飛車や
角行といった大駒と呼ばれる駒に関する特徴量に摂
動を加えるとする．このような特徴量の値の変化は

局面自体に対して大きな影響を与えるため，指し手
全体の評価値が大きく変動する．説明したい指し手
の評価値が大きく変動したとしても，指し手全体に
同じように大きな影響を与えるような特徴量は説明
したい指し手のみにとって重要であるとはいえない．
SARFAでは，このような特徴量の貢献度が高くなら
ないように，摂動前後での評価値の絶対的な変動では
なく相対的な変化量を特異度として定義し，貢献度の
指標としている．具体的には，まず相対的な評価値を
表す PA(s, a)を

PA(s, a) :=
exp(Q(s, a))∑

a′∈A exp(Q(s, a′))
で定義する．PA(s, a) は，指し手の集合 A の中で
softmax 関数によって正規化された，局面 s におけ
る a の評価値を表す．その上で，局面に摂動が加え
られたことによる指し手の相対的な評価値の変動を
表す ∆p(s, a, s′)を

∆p(s, a, s′) = PAs,s′ (s, a)− PAs,s′ (s
′, a)

とする．ここで，As,s′ は局面 sと s′ に共通する合法
手の集合である．この ∆p(s, a, s|f )を f の特異度と
する．

3. 2 関連度
関連度は，特徴量 f に摂動を加えたことによる，a

を除いた指し手の評価値の変動を測る指標である．特
徴量 f に対する摂動によって指し手の評価値の分布
が大きく変動する場合，指し手 a とは直接関係がな
くても特異度が高くなる場合がある．例えば， f に
摂動を加えたときに指し手 a の評価値は変化せずそ
れ以外の特定の指し手の評価値が大きく増加した場
合，a の相対的な評価値は低下するため特異度は高く
なる．一方で，指し手 a の評価値は変化していない
ため f が a に関係があるわけではない．関連度は，
このような特徴量の貢献度を低く見積もるための指
標である．具体的には，まず Prem(s, a, s′)(a′)を

Prem(s, a, s′)(a′) = PAs,s′−{a}(s, a
′)

で定義する．Prem(s, a, s′)(a′) は s と s′ の合法手の
共通部分から a を除いた指し手集合の中で a′ の評価
値を softmax関数によって正規化した値である．した
がって，Prem(s, a, s′)は a以外の合法手に対する評価
値の確率分布と見ることができる．次に Prem(s, a, s′)



貢献度 特徴量
0.602 3九に先手の利きがない
0.543 2八に駒がない
0.439 1七に先手の王がある
0.306 2七に先手の銀がある
0.273 3七に後手の銀がある
0.233 2八に後手の 1個以上の利きがある
0.231 2六に先手の 2個以上の利きがある
0.228 2六に後手の 2個以上の利きがない

図 2 DL-SARFAの適用例．△ 3九馬に対する説明である．左の表では指し手に対する貢献度の高い dlshogi の特徴量
が列挙されている．右図は特徴量ごとの貢献度から計算した，各マスの貢献度を表すヒートマップである．

と Prem(s′, a, s)という 2つの分布の間の差異を測る．
2つの分布間の KLダイバージェンスをDKL(s, a, s

′)

とし，
K(s, a, s′) =

1

1 +DKL(s, a, s′)
とする．DKL(s, a, s

′)は [0,∞) の範囲の値を取り，2

つの分布が同一であれば 0 となり，差異が大きくな
るにつれて大きな値を取る．したがって K の取る範
囲は (0, 1]であり，2つの分布が異なるほど小さい値
を取る．K(s, a, s|f ) を s における a に対する f の
関連度と定義する．

3. 3 貢献度
貢献度は，特異度と関連度の調和平均として計算
する．このとき，単純に調和平均を計算しようとする
と特異度が負の場合に値を計算できない場合がある．
そこで，DL-SARFAでは特異度の絶対値と関連度の
調和平均を計算した後に特異度の符号を掛けている．
すなわち，
S[s, a, s′] = sgn(∆p(s, a, s′))· 2K(s, a, s′)|∆p(s, a, s′)|

K(s, a, s′) + |∆p(s, a, s′)|
である．上式より計算された S[s, a, s|f ]を s におけ
る a に対する f の貢献度と定義する．

3. 4 改善点
DL-SARFAには (1) 説明の対象とするモデルに対
応する特徴量しか説明に用いることができない，(2)

摂動によって違法な入力が生成されるという 2 つの

欠点がある．(1) は，dlshogi とは異なる入力特徴量
を採用していているモデルに対して手法を適用するの
が困難であるという点で問題である．(2) は明らかな
分布外データを用いている点で問題である．例えば，
dlshogiの特徴空間では同じマスに後手の歩と先手の
角が同時に存在するようなありえない局面も表現す
ることができる．そのような異常な入力に対する推論
結果の精度は保証されない．DL-SARFAにおいて生
成される s|f は合法な盤面から特徴量を 1つだけ反転
させた違法な入力であり，推論結果 Q(s|f , a)を用い
て得られる貢献度も妥当な値であることは保証され
ない．

4 提案手法
本研究では，特定のモデルに依存せず任意に設計し
た特徴量に対して，各特徴量のある局面における指し
手に対する貢献度を計算する手法を提案する．特徴量
ごとの貢献度を計算する疑似コードをソースコード 1

に示す．
3. 4節で述べた改善点を解決するために，本研究で
は盤面 sに対する説明を生成する際に (1) DL-SARFA

のように特徴量を直接摂動させるのではなく，盤面 s

を合法手の範囲内で摂動させた場面 s1, . . . , sNs を作
り，摂動 iごとの貢献度を Ii 求め，(2) 各特徴量 f に
対して，f の値が sと変化した摂動の集合M+

s,f と変
化しなかった摂動の集合M−

s,f を求め，(3) M+
s,f に属



ソースコード 1 各特徴量の貢献度を計算する擬似コード
1 def explain(q_func , state , hand ,

convert_to_features ):

2 # q_func: 局 面 と 指 し 手 を 受 け 取 り ， 指 し 手 の 評 価 値
( Q値 )を 計 算 す る 関 数 ．

3 # state: 盤 面 を 表 す デ ー タ
4 # hand: 指 し 手 を 表 す デ ー タ
5 # convert_to_features: 局 面 を 説 明 に 用 い る 特 徴 量 の

リ ス ト に 変 換 す る 関 数 ． 返 り 値 は ， サ イ ズ N_f で
要 素が{0 , 1}の 配 列 ．

6

7 # perturbated_states:

s t a t eに摂動を加えた局面の集合．サイズを N_p と
す る ．

8 perturbated_states = perturbate(state)

9

10 # sarfa_n: 元 の 局 面 ， 指 し 手 ， 摂 動 さ れ た 局 面 か ら そ
の 摂 動 の 貢 献 度 を 計 算 す る 関 数

11 # importances_of_states: サ イ ズ N_p の 配 列 ．
12 importances_of_states = map(lambda ps: sarfa_n(

q_func , state , hand , ps), perturbated_states)

13

14 # 局 面 を 説 明 に 用 い る 特 徴 量 に 変 換 ．
15 # original_features: サ イ ズ N_f の 配 列 ．
16 original_features = convert_to_features(state)

17 # perturbated_features_array: サ イ ズ N_p * N_f の
配 列 ．

18 perturbated_features_array = map(lambda ps:

convert_to_features(ps), perturbated_states)

19

20 # importances_of_features:サ イ ズ N_f の 配 列 ．
21 # 各 要 素 は 説 明 の 用 い る 特 徴 量 ご と に 計 算 し た 貢 献 度

．
22 importances_of_features = zero_array(N_f)

23

24 for i from 0 to N_f:

25 feature_i = original_features[i]

26 # masked: 摂 動 前 後 で 値 が 変 化 し た 特 徴 量 の イ ン デ
ッ ク ス の リ ス ト

27 masked = list of j where

28 (perturbated_features_array[j][i] !=

feature_i)

29 # not_masked: 摂 動 前 後 で 値 が 変 化 し な か っ た 特 徴
量 の イ ン デ ッ ク ス の リ ス ト

30 not_masked = list of j where

31 (perturbated_features_array[j][i] ==

feature_i)

32 importances_of_features[i] =

33 mean(importances_of_states[masked ])

34 - mean(importances_of_states[not_masked ])

35

36 return importances_of_features

する摂動の貢献度の平均値とM−
s,f に属する摂動の貢

献度の平均値の差を f の貢献度とする．このように
盤面の摂動と，それにより変化した特徴量の貢献度
の計算を分離することで，(1) 任意のモデルと任意の
特徴量の集合に対して手法を適用できるようになり，
(2) 違法な入力を生成することなく貢献度を計算でき
るようになる．以下では，局面の摂動と貢献度の計算
について，より具体的に述べる．

4. 1 局面の摂動
提案手法では，入力に摂動を加えて新たな局面を生
成する際には以下に挙げる操作のいずれかを行う．
(a) 盤上の駒や持ち駒を局面から 1つ取り除く．
(b) 1枚の持ち駒を盤上に配置する．持ち駒を置くマ

スに駒があった場合その駒は取り除く．
(c) マスを 2箇所選び，駒を入れ替える．
(d) 複数のマス/持ち駒をランダムに選択し，存在す

る駒をシャッフルして再び配置する．
SARFAでは操作 (a)のみを行っていたが，空きマス
に摂動を加えることができないという問題点があっ
た．空きマスの貢献度を計算することを可能にする
ために，本手法では空きマスにも駒が配置されるよ
うな摂動を加える．単に駒を新しく追加して空きマ
スに配置するという操作を行うと，駒の枚数が規定
の枚数より多くなり違法な入力となってしまう．そこ
で，操作 (b)-(d)のような駒の配置を入れ替える操作
を行う．摂動を行う回数について，(a)-(c)について
は，考えられる全てのパターンを試す．(d)について
は，組み合わせの総数が莫大であるため生成する局面
の数を指定するようにする．
以上の方法で生成された局面それぞれについて，合
法な局面であるかどうかを判定する．局面が合法であ
るかどうかの判定には以下の条件を用いた．
• 駒が規定の枚数より多くない
• 王と玉が盤上に存在する
• 王手が放置されていない
• 二歩がない
• 移動先がない歩，桂，香がない
条件を満たしていると判定された局面のみを実際の
将棋 AIの入力とする．



4. 2 貢献度計算
摂動により生成された局面の集合を S′ と書く．全
ての摂動された局面 s′ ∈ S′ に対して 3. 3 節で示し
た手法に従って貢献度 S[s, a, s′]を求める．これらの
値を基に，特徴量 f の貢献度 Sfeat[s, a, f ]を以下の
ように計算する．

Sfeat[s, a, f ] = ES′ [S[s, a, s′]|fs ̸= fs′ ]

− ES′ [S[s, a, s′]|fs = fs′ ].

ここで fs は局面 s における特徴量 f の値である．
ES′ [S[s, a, s′]|fs ̸= fs′ ]は f が摂動された場合におけ
る貢献度の期待値である．また，ES′ [S[s, a, s′]|fs =

fs′ ] は f が摂動されない場合における貢献度の期
待値である．この項は，指し手に無関係な特徴量の
貢献度を 0に近づけるための項であり PN-RISE [4]

における貢献度計算の手法に基づく．したがって，
Sfeat[s, a, f ]は f を摂動した場合と摂動しなかった場
合の貢献度の期待値の差を表す．

5 実験
5. 1 定性的評価
図 3は水匠の評価関数 †3 を，図 4は dlshogi を対
象として同じ局面，指し手に対して提案手法を適用
した例である．ここで，水匠の評価関数の出力は局
面の評価値 V (s)であるため，局面 sにおける指し手
aの評価値は sで aを指した後の局面 sa における評
価値との差分，V (sa)− V (s)によって定義した．実
行例の局面においては，水匠と dlshogi で貢献度が
上位となる特徴量がほとんど一致していることが分
かる．このように複数の種類の将棋 AI に対して解
釈容易な特徴量を用いた説明を生成し比較すること
は，DL-SARFAでは行えず，提案手法によって可能
になった点である．
一方で，提示されている特徴量のほとんどが 5 八
の竜王に関するものであり，説明としては冗長になっ
てしまっている．よりよい特徴量の設計や提示の方法
の工夫は今後の課題である．

†3 https://drive.google.com/file/d/1T-Go2KImMfKD_

4m_j4fQFXrEfaGgAcS_

5. 2 定量的評価
5. 2. 1 評価指標
評価指標として，insertion metric [6] を用いた．

insertion metricは FA に属する解釈可能性向上手法
を評価するための指標である．入力データ s，指し手
aと，FA手法によって得られた各特徴量の貢献度を
入力とする．まず，開始状態の入力 s0 を設定する．
例えば入力データが画像だとすると，開始状態として
全ピクセルを黒く塗りつぶした画像を用いることが
考えられる．開始状態の入力に，貢献度の高い順に特
徴量を追加していく．k個の特徴量を追加したときの
入力データを sk とする．モデルが入力 sにおいて指
し手 aを選択する確率を P (s, a)とすると，insertion

の値 (AUC: Area Under Curve) は以下のように計
算される．

AUC =
1

n
·

n∑
k=1

P (sk, a)

P (s, a)は Q関数 Q(s, a)を合法手の中で正規化した
値として定義する．つまり，

P (s, a) =
exp(Q(s, a))∑

a′∈As
exp(Q(s, a′))

である．AUCは 0から 1の値を取り，1に近いほど
良い値である．FA手法が指し手にとって真に重要な
特徴量に対して高い貢献度を与えている場合，kの値
を 1から増やしていくと P (sk, a)の値が急激に高く
なるため，AUCは大きい値を取る．
今回の実験では dlshogi の入力特徴量について貢
献度を計算し，insertion metricを計算する．dlshogi

の入力特徴量を用いて insertion metric を計算する
とき，開始状態は全要素が 0 の入力とし，元の入力
で値が 1 を取る特徴量の中で貢献度が高いものから
順に 1に変更していく．
5. 2. 2 ベースライン
ベースラインとしてDL-SARFA [12]を実装し評価
した．DL-SARFA は dlshogi の入力特徴量を 1つず
つ摂動し，各特徴量の貢献度を計算する手法である．
5. 2. 3 実験設定
実験では dlshogiのモデルとして第 2回世界将棋AI

電竜戦エキシビジョンバージョン †4 を使用した．実

†4 https://github.com/TadaoYamaoka/DeepLearningShogi/

releases/tag/dr2_exhi



貢献度 特徴量
0.673 8八に後手の 1個以上の利きがある
0.673 7八に後手の 2個以上の利きがある
0.628 6八に後手の 1個以上の利きがある
0.619 4八に後手の 1個以上の利きがある
0.611 5七に後手の 1個以上の利きがある
0.608 5九に後手の 1個以上の利きがある
0.606 4九に後手の 1個以上の利きがある

図 3 提案手法を水匠に適用した実行例．3 手詰めの局面であり，後手が 9 八金を指している．表で提示している特徴量は
dlshogi のものである．

貢献度 特徴量
0.362 8八に後手の 1個以上の利きがある
0.348 7八に後手の 2個以上の利きがある
0.333 6八に後手の 1個以上の利きがある
0.327 4八に後手の 1個以上の利きがある
0.321 5七に後手の 1個以上の利きがある
0.320 5九に後手の 1個以上の利きがある
0.320 5八に後手の竜がある

図 4 図 3 と同じ局面，指し手について提案手法を dlshogi に適用した実行例．

表 1 AUC と実行時間の平均値の比較
AUC Time (sec)

提案手法 0.256 6.61

DL-SARFA 0.663 9.45

験に使用した PC は Intel Xeon Gold 6226 2.7GHz

CPU, 754GB RAM であり，Quadro RTX 8000 を
持つ．実行環境としては Python 3.9.15，PyTorch

1.12.1 を使用した．また，実験データとして将棋
DB2†5 から，実行時点 (2023年 7月 26日)にて最新
のプロ棋士の対局 135局を取得し，そこから 500個
の局面を無作為に抽出した．抽出の際に局面の重複は
取り除いた．

5. 2. 4 実験結果
表 1にそれぞれの手法の AUCと実行時間を示す．
提案手法は DL-SARFAと比較して AUCが大幅に低
くなっていることが分かる．
AUCに大きな差が生まれる原因の 1つに，提案手
法が dlshogi の特徴量への摂動ではなく局面上の駒
への摂動を通じて特徴量に貢献度を割り振っているこ
とがあると考えられる．このことが問題になる場合
として，例えば「2八に先手に歩がある」と「2七に
先手の歩の利きがある」という dlshogi の 2 つの特
徴量について，前者は指し手に対してあまり重要で
はないが後者は重要であるとする．DL-SARFAは特
徴量を 1 つずつ摂動することができ，入力局面から
1つの特徴量の値を反転させた入力を用いて貢献度を
計算する．そのため，前者のみに高い貢献度を与える

†5 https://shogidb2.com/



ことができる．一方で，提案手法では局面上で駒を動
かすという摂動を加えるため，摂動によってこの 2つ
の特徴量のうち片方だけの値が変化することはなく，
必ず両方の値が変化する．そのため，両方の特徴量に
高い貢献度が与えられることになる．この場合，提案
手法は無関係な特徴量に高い貢献度を割り振ること
になるため，AUCは低くなると考えられる．このよ
うに，提案手法は相関関係，依存関係がある特徴量に
対しては正しく貢献度を計算できないことがある．

6 結論
本研究では，将棋 AIが選ぶ指し手の解釈可能性を
向上させるために，指し手に対する各特徴量の貢献度
を計算する手法を提案した．提案手法は，我々が以前
提案した DL-SARFA [12]と同様に，盤面上の重要な
駒を示すヒートマップと局面で重要な特徴量の表を説
明として提示する．DL-SARFAでは dlshogi のモデ
ルを対象として，dlshogiの入力特徴量の指し手に対
する貢献度を計算して提示しており，他の将棋 AIに
適用することが困難だった．それに対し，提案手法は
将棋 AIモデルや入力特徴量の種類に依らずに適用で
きる手法になっている．
提案手法とDL-SARFAを比較する実験を行ったと
ころ，提案手法の説明としての精度は DL-SARFAに
比べて非常に低くなっているという結果が得られた．
摂動の方法，貢献度計算の方法については大きな改良
の余地があると考えられ，説明の精度改善は今後の課
題である．
謝辞本研究の一部は，JST CREST JPMJCR2012

の支援を受けて行われたものです．
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