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1 はじめに
Hooshyarらは，2018年時点で，ゲームAI設計におい
て以下の問題があると述べている [1]．

- 習熟変化による適応方法が未確立
- 異なるゲーム間での習熟測定が困難
両者を整理すると，以下の問題であると解釈できる．
- プレイヤーの習熟が測定できない
- 習熟に基づく最適な戦略選択ができない
プレイヤーの習熟を測定して，ゲームAIの最適戦略を
自動選択することは，ゲームの質を向上させることにつ
ながる．単一のゲームにおいて習熟度を定式化すること
は困難であるが，複数のゲームにおいてはさらに困難に
なる．同様に最適戦略を自動選択させることも困難であ
る．これらの問題は，現状，十分に議論されていない．
本研究の目的は，対戦型ゲームにおいて，習熟度に基
づく戦略の自動選択を発見的に行う方法について考察す
ることである．すなわち，異なるゲームのプレイヤーに
対して適切に習熟測定を行い，習熟に基づいた最適戦略
の自動選択を行う方法を考察する．異なるゲームにおけ
る習熟度の定量化方法を提案する．さらに，習熟度に基
づく適切な対戦戦略を自動選択するアーキテクチャを定
義する．
技術課題を以下に示す．

RQ1 習熟度の発見的な測定方法の提案
RQ2 習熟測定と自動選択を行う仕組みの提案とアーキ

テクチャ定義
RQ3 着想の妥当性検証
これらを解決することで，対戦型ゲームで意欲を刺激
するゲーム AIの設計が可能になる．

2 関連技術と関連研究
本研究では，表現学習を利用する．表現学習は，多様
な入力を低次元の特徴量に変換する技術である．表現学
習を用いて，異なるゲームをプレイするプレイヤーの入
力を特徴量に変換することで，異なるゲームの習熟測定
が可能になると考えた．
関連研究として，水谷らは，画像改ざんの検出方法とし
て，改ざんの方式を特定するアーキテクチャを設計して
いる [8]．特定の画像改ざんを検出するニューラルネット
ワークを予め複数用意しておき，どれを使用するかを別
のニューラルネットワークで決定する．改ざんされた画
像に対して，どのような改ざんがされているかを，複数
のニューラルネットワークを用いて多数決を取る形で予
測する．予測結果に基づいて，改ざん内容の検出に用い
るニューラルネットワークを選択することで，高い精度

で画像の改ざんを検出できる．改ざん方法を特定して適
切なニューラルネットワークを選択する方法は，本研究
における習熟測定に応用できると考えた．以降，ニュー
ラルネットワークのことを NNと表記する．

3 技術課題解決のアプローチ
技術課題を解決するためのアプローチとして，機械学
習を用いた習熟測定と戦略選択を行う．習熟度の定量化
を行うために，表現学習を用いて習熟度をベクトルに変
換する．表現学習を用いて，異なるゲームの入力を特徴
量に変換することで，入力内容に基づく習熟を表現でき
ると考えた．すなわち，異なるゲームでの習熟測定が可
能になると考えた．
同様の理由で，習熟測定と戦略選択にも機械学習を用
いる．習熟を示す特徴量を用いて機械学習を行い，適切
に習熟を定量化する．定量化した習熟度を用いて機械学
習を行い，習熟に基づく最適戦略の自動選択を行う機構
を実現する．

4 アーキテクチャ定義
4.1 ゲームAIの参照アーキテクチャ
習熟測定と自動選択を行う仕組みを定義するために，
アーキテクチャを定義する．図 1は，一般的なゲーム AI

の参照アーキテクチャである．この構造では，コンテキス
トに基づいてビヘイビアアクティベータが作用して，AI

コンポーネントの動作を決定する仕組みとなっている．習
熟度がコンテキスト，最適戦略の自動選択を行うコンポー
ネントがビヘイビアアクティベータに該当する．
図 1において，コンポーネントのモデルがNNのクロー
ニングであると表現した．これは，各コンポーネントが
NNにクローニングされて運用されることを示している．
本研究では，システムにおける各工程を NNによって実
現する．

図 1 ゲーム AIの参照アーキテクチャ



4.2 概念アーキテクチャ
図 2は，習熟度に基づいて戦略選択を行うことを示し
た概念アーキテクチャである．習熟度をコンテキストと
して，習熟度に基づいて行動選択器というコンポーネン
トが作用する構造を示している．行動選択器については，
4.4節で説明する．
図 1を詳細化して，コンテキストである習熟度によっ
て行動の切り替えが行われることと，行動選択器によっ
て行動が選択されることを明確化した．すなわち，行動
選択器が習熟度に基づいて戦略自動選択を行うという構
造を明確化した．

図 2 概念アーキテクチャ

図 2では，コンテキスト指向に基づく設計を行うため
に，用いるコンポーネントをコンテキストに関与するか
しないかで分類している．On-Context Component Set

は，コンテキストを決定する，あるいはコンテキストに
よって挙動が変化するといった，コンテキストに直接的
な関係があるコンポーネントの集合である．No-Context

Component Setは，On-Context Component Setに該当
しない，すなわちコンテキストに直接的な関係がないコ
ンポーネントの集合である．
4.3 具象アーキテクチャ
図 3は，習熟度をコンテキストとして定義した具象アー
キテクチャである．本研究では，AIコンポーネントに該
当するものを 4つ用いることで，習熟測定と最適戦略選
択を行う．各コンポーネントの詳細は 4.4節で説明する．
図 3では，4つのコンポーネントのうち，3つがNNの
クローニングであると表現した．これは，各コンポーネ
ントが NNにクローニングされて運用されることを示し
ている．

図 3 具象アーキテクチャ

4.4 各コンポーネントの概要
図 4は，前述した各コンポーネントと Front Endの静
的構造を示した図である．各コンポーネント同士でやり
とりを行うことで，システムを運用する．本節では，各
コンポーネントの仕組みと役割について述べる．

図 4 アーキテクチャの静的構造

4.4.1 データ抽出器
データ抽出器は，習熟に影響するデータを抽出するコ
ンポーネントである．このコンポーネントは，3節で述べ
た表現学習を行うコンポーネントである．
データ抽出器は，プレイヤーの入力とゲーム内の値を
入力して，以下に該当するデータに対して表現学習する．

- 習熟度データ
- 敵選択肢
習熟度データは，ゲーム内の値のうち習熟の影響を受
けるデータの総称である．習熟度データを抽出する理由
は，習熟による値の変化から習熟度測定を行うからであ
る．本研究では，習熟を発見的に測定するために，デー
タ抽出器を用いて習熟度データの表現学習を行う．本研
究の習熟度データは，以下の 4つである．

- 相対ターン数：ゲームプレイにおける経過したター
ンの数

- 相対選択時間：プレイヤーがゲームの行動決定に要
した時間

- 相対勝率：プレイヤーのゲームプレイにおける勝利・
敗北数の比率

- 行動内容：プレイヤーがゲームの行動決定において
選択した行動の内容

敵選択肢は，ゲーム内で敵AIの戦略として選択される
行動選択肢群である．敵選択肢を抽出する理由は，ゲー
ムによって用意されている選択肢が異なり，敵AIの選択
を決定的に定式化できないからである．
4.4.2 NN選択器
NN選択器は，習熟測定に用いる測定方法を決定するコ
ンポーネントである．習熟度の定量化には，習熟度デー
タの標準化以外にも，習熟の変化傾向の計測が必要であ
る．データ抽出器による表現学習だけでは習熟度を定量
化できない．本研究では，習熟変化傾向を計測するため
に，習熟測定方法を切り替える．習熟測定方法として用
いるNNを切り替えて，習熟度の定量化方法を選択する．
NN選択器は，習熟度データを入力して，習熟測定に適
した方法がどれであるかを出力する．習熟度データを用



いて，どの習熟測定方法が適しているかを予測して選択
することで，習熟度の適切な定量化ができると考えた．
4.4.3 習熟度測定器
習熟度測定器は，プレイヤーの習熟度合いを習熟度に定
量化するコンポーネントである．これまで述べた，習熟
測定を行う仕組みがこのコンポーネントに該当する．習
熟度は，本研究における最適戦略自動選択のコンテキス
トとなるので，習熟度の測定精度が本研究の根幹となる．
精度の高い戦略選択を行うために，習熟度測定器はより
精密な設計と実装が必要になる．
習熟度測定器は，データ抽出器の出力のうち習熟度デー
タを入力して，プレイヤーの習熟度を定量化する．習熟
度測定器に用いる NNは，NN選択器で選択されたもの
である．本研究で述べる習熟測定方法は，習熟度測定器
に用いる NNとして実現するものとする．
4.4.4 行動選択器
行動選択器は，最終的に敵AIが選択する行動を決定す
るコンポーネントである．これまでに述べた，最適戦略
の自動選択を行う仕組みがこのコンポーネントに該当す
る．行動選択器では，ゲームの難易度がプレイヤーに適
したものになるように，敵AIの最適戦略を推定する．習
熟度に基づいて行動選択内容を変化させることで，プレ
イヤーの習熟に適した対戦戦略の自動選択を実現する．
行動選択器は，習熟度と敵選択肢を入力して，習熟に
適した選択肢を出力する．敵の行動は，データ抽出器か
ら得た敵選択肢の中から選択される．これは，現在プレ
イ中のゲームで想定されていない行動内容が選択されな
いようにするためである．
4.5 各コンポーネントの学習と実装
本研究では，4.4で述べた 4つのコンポーネントにおい
て，NNを用いた実装を想定している．異なるゲームに
おいて習熟評価や最適戦略選択を行うのは，決定的な方
法では実現できない．本研究では各コンポーネントにお
いて機械学習を用いて，異なるゲームでの対応方法を発
見的に予測・学習する．
本研究では，各コンポーネントにおいて，異なる方法
を用いて学習・訓練および運用を行う．データ抽出器と
行動選択器は，異なるゲームで異なる入出力が得られる
ので，運用前のオフライン学習と運用時のオンライン学
習を併用して，異なるゲームに対応する．NN選択器と
習熟度測定器は，習熟の定量化にかかわるコンポーネン
トであるので，運用前にオフライン学習を行い，訓練を
完了させたうえで運用を行う．
4.6 コンポーネント間の動的挙動と相互作用
本研究で提案する仕組みは，4つのコンポーネント間で
データのやり取りを行うことで，データの表現学習と習
熟測定，戦略の自動選択を行う．それぞれの工程は以下
のとおりである．
1. ゲーム内の値から習熟度データと戦略選択に必要な
データを抽出

2. 習熟度データを用いて，習熟変化傾向を測定するの
に適した習熟測定方法を選択

3. 習熟度データを用いてプレイヤーの習熟度を測定
4. プレイヤーの習熟度に適した敵の行動を決定
各コンポーネントでの入出力を，上記の工程に沿った順
で行うことで，システムを運用する．
図 5は，コンポーネント間のデータのやり取りと処理
の順を示した図である．前述した 4つのコンポーネント
を図に示した順に用いて，習熟測定と最適戦略選択を行
う．図 5に示した通りにすることで，プレイヤーの習熟
に適した対戦戦略の自動選択ができると考えた．

図 5 アーキテクチャの動的挙動

5 実験と評価
これまでの着想の妥当性を検証するために，提案アー
キテクチャに基づくプロトタイプを実装して実験を行っ
た．実際のゲームプレイを想定した実験とデータの収集
を行い，機械学習技術の応用という観点から，アーキテ
クチャの妥当性を考察した．
図 6は，NN選択器がゲームに対する習熟測定方法を適
切に判別していたかどうかの比率を示したグラフである．
1が正しく判別できていたとき，0が間違って判別してい
たときの比率である．図 6の 1と 0の比率を計算したと
ころ，複数回の実験において約 9割が 1であった．した
がって，データ抽出器の表現学習とデータの抽出は，正
しい習熟測定方法の判別に役立っていると考えた．

図 6 NN選択器の正確性
図 7は，実験全体における習熟度の推移である．全体
を通してプレイヤーの習熟の評価が激しく上下している
ので，習熟が上下していることを評価できていると考え
た．したがって，プレイヤーの選択に応じて習熟の評価



を変えることができていると考えた．

図 7 ゲーム全体の習熟推移

6 評価と考察
実験結果から，以下の観点について評価と考察を行う．
- RQ1の解決方法についての評価
- RQ2の解決方法についての評価
- RQ3の解決方法についての評価
- 目的達成についての評価
RQ1について，図 6の結果から，ゲームに適した習熟
測定方法の判別という点では，課題を解決している．機
械学習を用いて表現学習する方法は，異なるゲームでの
独立した習熟度測定に貢献できると考えた．
RQ2について，データ抽出器および NN選択器と関連
する値や仕組みについては，図 6の結果から，適切な予
測と出力を行っている．習熟度測定器の仕組みは，図 7

の結果から，習熟の変化測定はできているので課題を解
決したと考えた．習熟測定の精度について，グラフが滑
らかでないので，精度改善の余地があると考えた．改善
案として，水谷ら [8]の研究で用いられた，使用するNN

を切り替える方法を行動選択器に適用すると，戦略選択
の面から精度向上が見込めると考えた．
RQ3について，実験の結果に基づく評価として，RQ1

とRQ2を共に達成したと考えた．実験器の実装方法を改
善することで，習熟精度の精度向上が見込めると考えた．
本研究の目的は，対戦型ゲームにおいて，習熟度に基
づく戦略の自動選択を発見的に行う方法について考察す
ることであった．本研究の目的は，技術課題の解決によ
り達成した．したがって，対戦型ゲームで意欲を刺激す
るゲーム AIの設計が可能になった．

7 おわりに
本研究では，対戦型ゲームにおいて，習熟度に基づく
戦略の自動選択を発見的に行う方法について考察するこ
とを目的とした．目的を達成するために，3つの技術課題
を定義して，それぞれの解決方法について議論した．着
想に基づく検証実験の結果，目的を達成した．
本研究の今後の展望は以下のとおりである．
- アーキテクチャの再設計
- プレイヤーの技能ごとの習熟度定義
- 協調フィルタリングを用いた設計と実装
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