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1. はじめに 
対戦ゲームの環境において，機械学習を用い

て相手の行動を分析し，自動で相手の作戦を判

断することは有用である．これにより，相手の

行動に対抗する適切な作戦を立てることが可能

となる．しかし，機械学習モデルがなぜその判

断をしたのか人間が解釈することは困難である． 
機械学習モデルに入力した特徴量の寄与度を

算出することで，判断根拠を可視化することに

より，解釈を補助する手法がある [1]．ランダム

な画素にマスクした入力画像をモデルに入れ，

予測確率の変化量を求める．これを繰り返すこ

とで，入力した画像の各画素の寄与度を算出で

きる．しかし，画像の画素やチャネルには物体

に関する情報がないため，寄与度の分布をもと

に人間が解釈を行う必要がある．また，ランダ

ムにマスクするため，判断根拠の可視化には多

数の試行が必要である． 
本稿では，対戦ゲームなどの作戦を予測する

機械学習モデルの判断根拠の解釈性向上を目的

とする．対戦環境情報を，位置や行動などの情

報を持つチャネルに分け，特定のチャネルをマ

スクして寄与度を算出するチャネルマスキング

により，解釈性取得までの試行回数を削減しな

がら解釈性を向上する手法を提案する． 
 
2. 検証環境 
 機械学習による相手の行動分析の簡易的な検

証環境としてミツバチ対スズメバチの対戦ゲー

ムを作成した(図 1)．このゲームは Griddly [2]上
で動作する．ミツバチは花から資源を集め，ス

ズメバチはミツバチまたは巣を襲撃して資源を

奪い，資源の総量を競う．各エージェントは，

ルールベースに基づいて行動する．スズメバチ

には 3 つの作戦に基づいた行動パターンで対戦を

行う．対戦経過から，スズメバチがどの作戦を

取っているか分類する． 
 

 
図 1 ミツバチ対スズメバチ 

 

3. 提案手法 
 図 2に本手法を用いた解釈性取得の流れを示す．  
 
3.1. チャネルマスキング 
入力された対戦環境を特徴量マップに変換す

る．特徴量マップは，位置や行動に関する情報

を 2 値画像化する．位置については，エージェン

トの種類ごとに，存在する場合は 1，存在しない

場合は 0 とする．また，行動については，対象の

行動をした場合は 1，していない場合は 0 とする．

これにより，チャネルごとに対戦環境の情報を

持った特徴量マップを得られる． 
次に，特定の特徴量マップに対してマスクを

付与する．ここで，特徴量マップは，チャネル

ごとに行動や位置などの情報を持つため，特定

の情報にマスクできる．マスクの方法としては，

単一もしくは複数のチャネルの情報を全て 0 にす

る． 
 

3.2. 解釈性の取得 
3.1節により生成した特徴量マップを入力とし

て教師あり学習により学習済みモデルを作成す

る．学習済みモデルに対して，特定のチャネル

にマスクを付与した特徴量マップを入力し，マ

スクの有無による各クラスの正解率を比較し寄

与度を算出する．チャネルの寄与度により，

チャネルに関連した対戦環境の情報が分類結果

にどのような影響を与えるかを解釈することが

できる． 
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図 2 本手法の流れ

4. 実験 
本手法の有効性を検証するために，2章で述

べた検証環境を用いて実験を行った．3DCNN 
[3]を用いてスズメバチの行動パターンを分類

するモデルを作成し本手法を適用した．各行

動パターンに影響しうる情報に着目し，次の 3
パターンでマスクの付与を行い(a)マスクなし

の場合と比較した． 
(b)ミツバチに関するチャネルのマスク 

(ミツバチの位置，ミツバチへの攻撃) 
(c)ミツバチの巣に関するチャネルのマスク 

(ミツバチの巣の位置，ミツバチの巣への攻撃) 
(d)スズメバチの移動に関するチャネルのマスク

(スズメバチの移動，スズメバチの移動方向) 
特徴量マップへのマスクの有無が，学習済

みモデルの正解率に与える影響を評価した． 
 
5. 結果 
図 3に特徴量マップへのマスクの有無による分

類結果の混同行列を示す．図 3 (b)の場合，直接

攻撃型の正解率が低下した．図 3 (c)の場合，あ

まり変化が見られなかった． 図 3 (d)の場合，回

避型の正解率が大幅に低下した．また，直接攻

撃型の正解率も低下した．これにより各クラス

に対するチャネルの寄与度がわかる． 
これらの結果から，(b)の情報は直接攻撃の分

類に寄与する．(c)の情報は，全体的な分類にあ

まり寄与しない．(d)の情報は回避型と直接攻撃

型であるかの分類に寄与する．これにより各ク

ラスの分類に対して重要となる対戦環境の情報

がわかるため，解釈性を向上することができた． 
 
6. おわりに 
本稿では，機械学習モデルの判断根拠の解釈

性向上のためにチャネルマスキング手法を提案

した．対戦環境を特徴量マップに変換すること

で，チャネルごとに情報を持った特徴量を得る 

 
図 3 マスクの有無による分類結果の違い 

 

ことができ，解釈性を得るまでの試行回数を減

らすことができる． 
検証環境を用いて，特定の特徴量マップへの

マスクの有無による分類結果を比較した．チャ

ネルの分類結果への寄与度により，各クラスの

分類に対して重要となる対戦環境の情報がわか

るため，解釈性を向上することができた． 
今後は，より複雑な環境や実世界の問題にお

いて，提案手法の有効性を検証する予定である． 
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