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概要

本論文では，ゲーミングのデブリーフィングにおいて実施されるWhat-If分析を実行
するファシリテータ同士の間で，ゲームで起こり得るシナリオとシナリオの生成要因
となり得るプレイヤの行動に関して認識を共有することに資する知識であるP-GL-AA

（Patterns of Gaming Logs and Actions of Agents）を，エージェントがプレイしたロ
グから抽出できることを示す．
第 1章「序論」では，本論文のアウトラインを示す．従来，ゲーミングにおける最も
重要なフェーズであるデブリーフィングでは，ファシリテータによってゲームの過程
で起こり得る仮説的なシナリオが検討される．シナリオとは，互いに類似した特徴を
備えたゲームのログの集合のことである．しかしながら，ファシリテータによるファ
シリテーションには個人差があるため，ファシリテータ同士の間でシナリオの検討結
果に齟齬が生じる可能性がある．そこで，本研究ではP-GL-AAをエージェントのログ
から抽出する手法を提案する．P-GL-AAとは，ゲームのログの類型と類型を生じさせ
る要因となり得るエージェントの行動を指す．もしも，ファシリテータがゲーミング
を実施する前にP-GL-AAを把握することができれば，ゲームで起こりうるシナリオや
シナリオの生成に関わるプレイヤの行動に関する認識を，ファシリテータ同士の間で
共有した上で，ファシリテータはデブリーフィングでファシリテーションをすること
ができる．ファシリテータがゲーミングを実施する前に P-GL-AAを得ることは困難
である．なぜなら，P-GL-AAはゲームの解説書には載せられておらず，また，対象の
ゲームを用いたゲーミングの経験に乏しいファシリテータがゲーミングを実施して少
数のログを収集して分析した結果には妥当性に乏しく，さらに被験者実験を伴うゲー
ミングを繰り返して大量のログを収集するにも時間がかかるという理由があるためで
ある．
第 2章「関連研究」では，ゲーミングのデブリーフィングでのWhat-If分析の支援を
志向した研究を紹介し，ログからP-GL-AAを推定する手法上の課題点をそれぞれの研
究に対して挙げ，本研究の提案手法との差分を明示する．従来のデブリーフィングに
おけるファシリテーションには個人差があることから，ファシリテータ次第でWhat-If

分析の内容が異なると考えられる．これに対して，近年，エージェントにゲームをプレ
イさせて得たログを元にWhat-If分析を実施するというアプローチが新たに提唱され
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た．しかしながら，いずれのアプローチにおいても，ファシリテータ同士の間でゲー
ムで起こりうるシナリオやシナリオの生成要因となり得るプレイヤの行動に関する認
識は共有されない．
第 3章「提案手法」では，本研究の提案手法であるログ分析手法と分析対象のゲー
ムの仕様を説明する．ファシリテータがP-GL-AAを把握するにあたって，被験者実験
を前提としたゲーミングで地道にログを収集して求めることは，時間がかかるために
困難である．加えて，もし仮に十分なログが存在したとしても，提案手法がなければ，
ファシリテータが各人でログを分析してゲームのプロセスを吟味するしかなく，手間
と時間がかかるだけでなく，分析結果がファシリテータ同士の間で一致しない可能性
がある．これに対して，提案手法は，対象のゲームのゲーミングを実施する最初のファ
シリテータが自らエージェントを設計し，エージェントにゲームをプレイさせてログ
を収集し，収集したログを類型化し，ログの類型同士を比較して類型化の要因となり得
るエージェントの行動を推定するというプロセスを経て，ファシリテータはP-GL-AA

を得ることができる．本研究の提案手法を適用可能なゲームは「目的を達成するため
にルールや資源という制約の下で行動する１人のプレイヤによる競争または遊びであ
り，シミュレーションとしての側面を持つ」という要件を満たす必要がある．さらに，
このゲームのエージェントは資源配分問題を解くことを要求される．ゲームはN2ダ
イアグラムによって表現可能なシステムとして表現されるものに限る．N2ダイアグラ
ムはシステムエンジニアリングにおいてシステムのコンポーネント間相互の入出力の
ネットワーク関係を整理するために用いられる．
第 4章「DEAを用いたゲーミングからの知識抽出手法」では，提案手法を用いて，
ゲームプレイのログからログの類型を抽出できることを示す．データ包絡分析法（DEA,

Data Envelopment Analysis）で，エージェントにゲームをプレイさせて得たログを，
資源配分の方針の違いに基づいて類型化する．その結果，ログの類型を抽出できるこ
とを確かめる．デブリーフィングでは仮説的なシナリオの検討が重要である．従って，
提案手法を使用することで，ファシリテータはゲームで起こり得るシナリオの存在を
把握することができる．これに加えて，ファシリテータ同士でゲームで起こり得るシ
ナリオについて認識を共有することができるようになる．これにより，どのファシリ
テータのデブリーフィングでも，シナリオに関する共通の認識の下でWhat-If分析を
実行できるようになる．
第 5章「DEAを用いたゲーミングからの知識抽出手法」では，提案手法を用いて，
ゲームのログからログの類型化の要因となり得るエージェントの行動を推定できるこ



とを示す．ここでは，まず，ログを階層化クラスタリングとレーベンシュタイン距離
を用いて，距離の近さに基づいてログを類型化し，続いて，決定木を用いてログの類
型の生成要因となり得るエージェントの行動を分析する．その結果，提案手法でログ
の類型の生成要因となり得るエージェントの行動を推定できることを示す．デブリー
フィングでは仮説的なシナリオの検討が重要である．提案手法により，ファシリテー
タはゲームで起こり得るシナリオを生成し得るエージェントの行動を知ることができ
る．これに加えて，ファシリテータ同士でゲームで起こり得るシナリオを生成し得る
エージェントの行動について認識を共有することができるようになる．これにより，ど
のファシリテータのデブリーフィングでも，シナリオを生成し得るエージェントの行
動に関する共通の認識の下でWhat-If分析を実行できるようになる．
第 6章「結論」では，第 4章と第 5章の成果を整理し，エージェントにゲームをプレ
イさせて得たログから，ログの類型とログの類型化の要因となり得るエージェントの
行動を特定して，P-GL-AAを推定する手法を提案するという本研究の目的が達成でき
たかどうかを議論する．本研究の課題として，提案手法のスケール性の問題と，今後
の本研究の発展について考察する．
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Abstract

This thesis “Research on Scenario Analysis in Gaming Using Agent Technology:

Toward Game-Log-based Facilitation” proposes that P-GL-AA (Patterns of Gaming

Logs and Actions of Agents) be able to be extracted from game logs played by agents.

P-GL-AA denotes typologies of game logs (scenarios) and the actions of agents con-

tributing to this typification, which be able to be useful knowledge in making What-If

analysis in gaming debriefing less reliant on facilitators’ facilitation abilities.

Chapter 1 introduces this study’s purpose and problems.: the research proposes the

method for the extraction of P-GL-AA aiming to make What-If analysis less dependent

on facilitators’ facilitation skills. In order to achieve the purpose, first, it needs to testify

to be able to categorize game logs into multiple log sets and to extract actions causing

the classification of game logs.

Chapter 2 surveys related research and compares the proposed approach with a

conventional and typical facilitation one and an agent-based log analysis one. These

approaches fail to identify potential scenarios or agent actions crucial for achieving

facilitator-independent What-If analysis, however, the proposed has the possibility to

overcome their limitation. Chapter 3 explains the details of the proposed methodology.

This study proposes to make agents play the game, classify the game logs, and identify

agent actions causing classification, thereby obtaining P-GL-AA.

Chapter 4 illustrates it is able to categorize logs into multiple sets, which have

similar-featured logs respectively, from game logs. These sets were called scenarios. As

a result of this experiment, data envelopment analysis (DEA) succeeded in extracting

several scenarios from the game logs. In addition, it was shown that the logs comprising

each scenario were able to be compared with each other under the common policy of

resource allocation.

Chapter 5 depicts it is able to identify the actions contributing to identifying sce-

narios from logs. In this experiment, the game logs were first classified into several

scenarios according to their similarity with hierarchical clustering, and then C4.5 iden-

tified the factors contributing to dividing the logs into these scenarios. This means
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P-GL-AA was able to be extracted. Chapter 6 concludes by affirming the achieve-

ment of the dissertation’s goal: extracting log typologies and agent actions from logs

generated by agents playing games, thus deriving P-GL-AA.
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第1章 序論

1.1 はじめに
本章では，研究の背景，目的，課題，および論文の構成を述べる．本研究の目的は

「ファシリテータがゲーミングシミュレーション（以下，ゲーミング）を実施する前
の段階でエージェントにゲームをプレイさせて得たログからのP-GL-AA（Patterns of

Gaming Logs and Actions of Agents）の抽出手法」であることを説明する．P-GL-AA

とは，「ゲームプレイのログの類型と，その類型化の要因となり得るエージェントの行
動」を指す．さらに，この目的の達成のため，エージェントによるゲームプレイのログ
からログの類型が抽出可能かを確かめ，さらに，ログの類型化の要因となり得るエー
ジェントの行動を推定可能かを確かめる．

1.2 研究の背景
高等教育では，学生が現実社会の複雑なシステムの構造の理解を深めるための教育
機会を提供する．高等教育の現場ではゲーミングを用いた教育に注目が集まっている
[1]．ゲーミングは体験（実験）とルールに基づいたインタラクティブな環境を指す [2]．
そこでは，プレイヤはゲーミングにおいて自らが取った行動とゲームの内部やその周
辺に組み込まれたフィードバック機構を通して経験する行動の影響を体験して学習す
る [2]．さらに，プレイヤはゲームでの体験を通して学んだ事柄と現実社会の現象を比
較・検討するよう要求され，その結果，現象の理解を深めることができる [3]．
ゲーミングはブリーフィング，ゲームプレイ，デブリーフィングという三つの要素
から構成されるが [4][5]，それらの中で，特にデブリーフィングがゲーミングの学習効
果を高める上で重要であると考えられている [6]．デブリーフィングはゲームの演習後
に行われるプレイヤの相互作用による振り返りと討論の段階を指す [5]．デブリーフィ
ングにおいて，プレイヤはゲームの演習での体験を振り返り，他のプレイヤとの討論
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を通して互いの情報や知識を共有し，学びや気づきを経験することで，当該ゲームの
モデルやその大本である社会システムや現象への理解を深めることができる [3]．デブ
リーフィングはファシリテータによるファシリテーションによって進行する [7]．
デブリーフィングではゲームのプロセスの経路依存性の評価が重要である [8]．ゲー
ムのプロセスの経路依存性とは，ゲームの過程でプレイヤによって下された決定や出来
事がゲームの結果に影響を与えることを指す．デブリーフィングでは，ゲームにおけ
る決定的な判断や起こり得るシナリオを見つけて，ゲームのプロセスの経路依存性を
評価する必要がある．Krizもまた，仮説的なシナリオについての検討がデブリーフィ
ングで重要であると述べている [9]．
ファシリテータは仮説的なシナリオの検討にWhat-If分析を用いる．What-If分析と

は，特定のシミュレーションモデルを参照して，独立変数の変化が従属変数に与える
影響を明らかにするために用いられる [10]．What-If分析は，ゲーミング [11][12]や計
算機シミュレーション [13]の結果の検討で利用されている．
しかしながら，ファシリテータによるWhat-If分析の内容やその効果は常に同じであ

るとは言い難い．なぜなら，ファシリテーションには個人差があるためである．Kato

は，ファシリテータは，ファシリテーションについて独自の理論を持っており，自ら
の理論に則ってゲーミングの状況を管理していると述べている [14]．Crookallは，ファ
シリテータのファシリテーションの方法論は学習に関する哲学や社会的かつ直感的な
期待などに依存すると述べている [15]．中村も，ファシリテーションは職人芸的な側面
があると述べている [7]．ファシリテータ同士の間に，ファシリテーションに対する考
え方，方法論，スキルや経験に違いがあるということは，ファシリテーションの内容
や結果がそれらの要素に左右される可能性があることを意味する．このことは，ファ
シリテータとしてゲーミングの教育効果はファシリテータが持つコンピテンシー次第
であるというHaugeらの研究結果 [16]によっても支持される．
以上を踏まえ，本研究では，デブリーフィングでファシリテータがWhat-If分析を

実施する上で役に立つと考えられるP-GL-AA（Patterns of Gaming Logs and Actions

of Agents）に着目する．P-GL-AAとは「ゲームプレイのログの類型と，その類型化の
要因となり得るエージェントの行動」と定義する．上述の通り，デブリーフィングで
はファシリテータによってWhat-If分析が行われ，そこではゲームプレイの過程で起
こり得る様々なプロセスが吟味される．ところが，ファシリテーションには個人差が
あることから，ファシリテータ同士の間でWhat-If分析で検討の対象となるゲームの
プロセスやプレイヤの判断の評価が異なる可能性がある．これに対し，仮にファシリ
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テータがゲーミングを実施する前にP-GL-AAを獲得できれば，ファシリテータ同士の
間でWhat-If分析で検討の対象となるゲームのプロセスやプレイヤの判断の評価に関
する認識を共有することができ，その上でファシリテータはデブリーフィングでファ
シリテーションをすることができる．
しかしながら，ファシリテータがゲーミングを実施する前にP-GL-AAを獲得するこ
とは困難である．その理由は三点ある．第一に，ファシリテータはゲーミングで使用
されるゲームの仕様書を入手して内容を把握することが難しい．仕様書には，ゲーム
の設計者がどうゲームを様々な角度から分析した結果が載っているが，ファシリテー
タはゲームの一ユーザーに過ぎないため，ゲームの仕様書にアクセスすることが難し
い．ゲーミング研究で利用実績の多いビジネスゲームであるアレクサンダーアイラン
ドやベーカリーゲーム [17][18]のマニュアルに掲載されている情報もゲーム自体のルー
ルやシミュレーションのモデルが主であり，ゲームの結果の詳細な分析結果は掲載さ
れていない．第二に，少数のログを集めてファシリテータがログを分析しても，当該
ファシリテータに分析対象のゲームを扱った経験が乏しい場合は，分析結果の正しさ
に疑念が残る．第三に，被験者実験が前提であることが多いゲーミングでは，多数の
ログを収集するのに長い時間がかかる [19]．

1.3 研究目的
そこで本研究では，ファシリテータがゲーミングを実施する前の段階で P-GL-AA

(Patterns of Gaming Logs and Actions of Agents) を得る手法を提案する．提案手法の
有用性を例証するため，以下に示す 2つの知識を獲得できることを実験によって示す
（図 1.1）．

実験 1

エージェントによるゲームプレイのログからログの類型が抽出可能かを確かめる．

実験 2

エージェントによるゲームプレイのログからログの類型化の要因となり得る行動
が推定可能かを確かめる．
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図 1.1: 研究の目的と課題

1.4 本研究の構成
本論文は以下のように構成される．まず，第 2章「関連研究」では，まずゲーミング

について詳細に説明し，次に本研究の独自性を示すためにWhat-If分析の支援に関わ
る研究を比較する．第 3章「提案手法」では提案するログの分析手法，本研究が対象と
するゲームの定義を行う．第 4章「DEAを用いたゲーミングからの知識抽出手法」で
は，エージェントによるゲームプレイのログからログの類型が抽出可能かを確かめる．
ここでは，シンライフキャリアゲーム バージョン 2という既存のゲームを用い，その
ログを分類してシナリオを抽出する．第 5章「ログクラスター分析を用いたゲーミン
グからのシナリオ分岐要因の抽出手法」では，エージェントによるゲームプレイのログ
からログの類型化の要因となり得る行動が推定可能かを確かめる．第 4章と同じゲー
ムを用いてログを収集し，類型化してシナリオを抽出し，さらにシナリオ同士を比較
して類型化を生じさせたエージェントの行動を明らかにする．第 6章「結論」では，博
士論文をまとめ，最後に本研究の学術的な貢献および今後の課題について述べる．
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第2章 関連研究

2.1 はじめに
本章では，まずゲーミングについて説明する．次に，ファシリテータによるWhat-If

分析の支援を目的とした研究を比較して本研究の新規性について議論する．

2.2 ゲーミング
本節では，ゲーミングについて説明するにあたり，まず，本研究におけるゲーミン
グの定義づけを行う．続けて，ゲーミングの特徴について説明する．最後に，ゲーミ
ングを構成する要素について解説する．

2.2.1 ゲーミングの定義
ゲーミングは，歴史が古く，現代においても非常に多くの研究者が参画する活気あ
る研究分野である．しかしながら，ゲーミングとは何かについて研究者間の間でも共
通の理解がされているわけではない [3]．そのため，その概念を理解することは難しい．
以下では，これまでの研究におけるゲーミングの定義を紹介し，最後に本研究におけ
るゲーミングを定義づける．
一般に，ゲーミングは，人間がゲーム形式のシミュレーション環境にアクターとして
能動的に参加し，各人の意思決定に基づいて進行する仮想的な社会的な営みと説明され
る．例えば，加藤は，ゲーミングとは，ゲーム活動という「能動的な参加（participation）」
と，シミュレーションという「実験的な探査（exploration）」とが融合した，調査・研
究機会を我々に提供するものであると述べている [20]．新井も，ゲーミングとは，ゲー
ム的側面を持ったシミュレーションの活動であると述べている [3]．加えて，Greenblat

も，「ゲーミングとは，ゲーム的側面を持つシミュレーション，すなわち，シミュレー
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ションの文脈内に人間がプレイヤとして参加し，全面的にせよ部分的にせよ，そのプ
レイヤの意思決定によって動作するようなシミュレーションのことである」とゲーミ
ングを定義づけている [21]．ここでのシミュレーションとは，現実のあるいは提案され
たシステム，プロセス，環境が持つ中心的な特徴あるいは要素についての操作モデル
を指す [21]．新井は，Greenblatの定義を「おそらくこの定義は多くの研究者，実務家
が認める最大公約数的なものであろう」と述べている [3]．ここで注意するべきことは，
Greenblatの定義が，ゲーミングに人間がプレイヤとして参加することが前提だった時
代のものであるということである．20世紀末から現在に至るまでに，情報技術が劇的
に発達し，その周辺産業もまた飛躍的な進歩を遂げた．ハードウェア・ソフトウェア
の両面で技術水準が驚異的な速度で進歩し，計算資源が安価となった．情報技術の発
達の過程で，人間に代わってエージェントがプレイヤとしてゲーミングに参加すると
いう試みが始まった（e.g. [22][23][24][25]）．ここでエージェントとは，アルゴリズムに
従って自ら意思決定を下すことを可能とするコンピュータプログラムを指す．
以上を踏まえ，本研究で扱うゲーミングの定義を以下のように定義する．この定義

は，Greenblatの定義 [21]におけるプレイヤが満たすべき要件を拡張し，人間に加え
てアルゴリズムに従って動作するエージェントを加えたものである．ゲーミングとは，
「現実または提案されたシステムの中心的な特徴または要素についての操作モデルを備
え，役割と環境を与えられた人間またはエージェントが，自律的に意思決定するプレ
イヤとして参加し，プレイヤ間の相互行為から成り立つシミュレーションのこと」と
する．

2.2.2 ゲーミングの特徴
ゲーミングを利用することで，現実世界の複雑な現象をモデル化し，シミュレーショ
ンを通して理解することが可能になる（図 2.1）[26]．ゲーミングは，(1)人間の反応や
相互作用を予想することが困難な，人間が研究対象のシステムに組み込まれている状
況を扱う探索型研究，(2)専門家の考えを引き出すための試み，(3)状況の本質，特に
競争的状況の本質を理解するための学習あるいは研究，といった用途に適していると
考えられている [26]．
Dukeはゲーミングを政策の策定や組織にとって重要な意思決定をする場合に必要と
なる未来を言語化する手法と定義し，「未来を語る言語（The Future’s Language）」と
名付けた [27]．ゲーミングは異なった世界観を保つ主体間のコミュニケーションを可
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図 2.1: ゲーミングにおける表現と解釈（[3]P.34より転載）.プレイヤーは関心対象の世界に
ついて解釈し，その上でゲーミングに取り組んで対象世界に関する内部モデルを組み
換え，システムモデルも批判的検討に曝される．

能とする [28]．それ故，ゲーミングは参加型のアプローチの一種と位置付けられ，未来
の技術社会システムを創造する上で，システムのステークホルダー間のコミュニケー
ションに欠かせないツールであるとされている [29]．
以上をまとめると，ゲーミングには以下に示す 3つの側面がある言える [30]．

(a) 対象タスクドメインをモデル化するという側面（モデル化の側面）

(b) 発生し得る将来の状況を記述する言語という側面（言語としての側面）

(c) 設計者あるいは参加者のコミュニケーションを促進する側面（コミュニケーション
としての側面）

（a）モデル化の側面では，ゲーム設計者によってゲームが開発され，実行される中
で，現実世界の複雑さは捨象され，定められたルールが作り出す秩序の中で，プレイ
ヤに主体的な学習を可能とすることが特徴的である．ゲーミングは，Kolbが提唱する
経験学習 [31]の理論的枠組に含まれており [32]，内容的に共通する点が多い [30]．経験
学習とは，「能動的実験・具体的経験」と「内省的観察・抽象的概念化」という二つの
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モードが循環しながら知識が想像され，学習が生起するという考えに基づく学習モデ
ルである [33][34]．
（b）言語としての側面では，プレイヤは，ゲーミングで経験した体験を通して，動的な
状況の下でのプレイヤの組織的な行動や意思決定を，「未来の言語」[27]による記述とし
て提示されることが特徴的である．International Simulation and Gaming Association

(ISAGA)の創設者であるDukeによれば，ゲーミングは，未来の言語と見做すことが
できる．ゲーミングは，現実世界の問題状況をゲームという仮想的状況のなかで「構
造化」することによって，異なった世界観をもつ主体の間でのコミュニケーションを
可能とする [28]．そのため，ゲーミングは，多様な意思決定のあり方，解釈のあり方に
ついて学習するための手段となり得ると考えられている [28]．
（c）コミュニケーションとしての側面では，プレイヤは現実世界が抽象化されたゲー
ム空間に身を投じ，背景説明・実行・省察というプロセスを体験する中で，プレイヤ間
の協調的および競合的な行動を促され，プレイヤ間で対象タスクドメインの理解が促
進することが重要である．ゲーミングでの体験は，プレイヤによって現実そのものと
見做される [3]．プレイヤは，現実世界で獲得した知識や経験に基づいて，ゲーミング
の中で提示される社会的状況に対応して意思決定する．従って，プレイヤはその意思
決定の過程の中で，各々独自の経験と学習をすることとなる．

2.2.3 ゲーミングの実行手順
ゲーミングは，ブリーフィング，ゲームプレイ，デブリーフィングの順序で実行さ

れる [4][35][36]（図 2.2）．
ブリーフィングとはゲーミングの準備をすることである [35]．ブリーフィングは，

ゲーミングが始まる前にプレイヤに状況の説明をし，準備をさせるために設けられて
いる [36]．プレイヤは既存の知識を活性化させることで自らが有する既存の枠組みを
解き放ち，状況への関心を高めることができる [37]．
ゲームプレイとはシミュレートされた環境での相互作用のことである（すなわちゲー

ムを実行するフェーズのこと）[35]．プレイヤはブリーフィングでの指示や説明に従い，
他のプレイヤや環境と相互作用を繰り返しながらゲームをプレイする．
デブリーフィングとはプレイヤが直面したゲーミング体験についての自己および共

同の内省のことである [35]．デブリーフィングにおいて，プレイヤは個人的な振り返り
や，ファシリテータや他のプレイヤとの討論を行い，それぞれのゲーミング体験に関
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わる知識や見解を互いに共有し合い，自らがゲーミングで体験した事柄について理解
を深める [38][39]．ゲーミングの効果を高めるためには，ゲーミングの実施だけでは不
十分で，デブリーフィングの実施が不可欠である [6]．

図 2.2: ゲーミングの実行手順

2.3 本研究のアプローチの独自性
本節では，本研究と関連研究を比較して本研究の提案手法の優位性を示す．本研究
の提案手法は，デブリーフィングへのファシリテータによるWhat-If分析の支援を目
的に利用される．従って，この主旨に沿った研究を本研究の比較対象とする（図 2.3）．

図 2.3: 関連研究との比較

ファシリテータは，自らの経験から教育方法を理論化し，それぞれ独自のアプローチ
でファシリテーションに取り組んでいる [14][15]．デブリーフィングにおけるファシリ
テーションをファシリテータはどのように実施するべきかについては，これまで長く
議論されてきた．しかし，筆者が調べた限りでは，全ての議論 [40][41][42][16][15]にお
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いて，デブリーフィングにおけるファシリ―ションの内容やその効果はファシリテー
タの持つ技能に左右されるという前提が明示的・暗黙的に置かれている．従って，ファ
シリテータによるWhat-If分析もまたファシリテータによるファシリテーションの違
いに影響されると考えられる．
これに対して，近年はデブリーフィングにおけるWhat-If分析にエージェントシミュ

レーションによって得られたログを活用するという発想に基づいた研究がある [43][44]．
Yang & Tanabuは被験者実験で得たログを元にエージェントを作成し，エージェント
にゲーミングをプレイさせて得たログをデブリーフィングでのWhat-If分析へ活用す
ることを検討した．彼らはログからの知識抽出を視野に入れていたが，具体的な知識
の抽出を試みてはいない．
最後に，これまでの議論を踏まえ，本研究における研究目的の達成が先行研究が抱

える課題に対してどのように貢献するかを述べる（図 2.4）．本研究の提案手法は，デ
ブリーフィングでファシリテータによって実施されるWhat-If分析を支援するための
知識をゲームのログから得る手法を提案する．エージェントがプレイしたゲームのロ
グを分析してP-GL-AAを抽出することで，ファシリテータはゲームプレイで観測され
得るログの類型（シナリオ）と，ログの類型を生成する要因となり得るエージェント
の行動を把握することができる．P-GL-AAはエージェントを用いたシミュレーション
と，分析者の手が加わることのない発見的なログの分析手法を組み合わせることで得ら
れる．ファシリテータがP-GL-AAをゲーミング実施の前に把握しておくことで，ゲー
ムで起こり得るシナリオとその生成要因であるエージェントの行動についての共通認
識をファシリテータ同士で共有することができる．ファシリテータが左記の共通認識
に基づいてデブリーフィングに望むことで，少なくとも，What-If分析におけるファシ
リテーションの内容は，同じ知識に基づいて実施できるようになることが期待できる．
その結果，ファシリテーションの個人差が小さくなる可能性があるが，この問題につ
いては本研究では扱わない．

2.4 まとめ
本章では，まずゲーミングについて解説し，続いて，ゲーミングのデブリーフィン
グでのWhat-If分析の支援を志向した研究を比較して，従来研究の問題点を議論した．
議論の結果，提案手法を用いてゲームプレイのログから抽出するP-GL-AAをファシリ
テータがゲーミングを実施する前の段階で把握しておくことで，ファシリテータ同士の



2. 関連研究 11

図 2.4: 先行研究が抱える課題に対する研究目的の達成がもたらす貢献

間でゲームで起こり得るシナリオとその生成要因となり得るエージェントの行動につい
て共通の認識を共有した上で，ファシリテータがデブリーフィングに臨み，What-If分
析でのファシリテーションを実行できることが期待できることが示された．このこと
がファシリテーションの個人差を縮めることに貢献するかの確認は将来の課題である．
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第3章 提案手法

3.1 はじめに
本章では，第 1章で紹介した P-GL-AA（Patterns of Gaming Logs and Actions of

Agents）をゲーミングのログから抽出する提案手法について説明する．これに加えて，
提案手法を適用するゲームの要件を定義する．

3.2 提案手法
3.2.1 提案手法の説明
本研究では，エージェントにゲームをプレイさせて得たログを類型化してシナリオ
を抽出し，さらにログの類型化の要因となったエージェントの行動を明らかにすると
いう分析手法を提案する（図 3.1）．本手法では，まず，エージェントにゲームをプレ
イさせる（ゲームの実行）．次に，そのログを類型化してシナリオを抽出する（ログの
類型化）．最後に，ログの類型同士を比較して類型化を生じさせるエージェントの行動
の要因を抽出する（類型化の行動要因の分析）．本研究では，分析の結果として明らか
になった知識をP-GL-AAと呼ぶ．P-GL-AAとは，「ゲームプレイのログの類型と，そ
の類型化の要因となり得るエージェントの行動」を指す．

図 3.1: 提案手法



14 3. 提案手法

P-GL-AAはゲーミングを実施する前の段階でファシリテータに与えられる．従って，
ファシリテータはゲーミングを自分が実施する前に，自分がこれから扱うゲーミング
のゲームプレイにおいて観測され得る複数のシナリオと，それらのシナリオを生じさ
せたエージェントの行動が何かを把握することができる．

3.2.2 提案手法の使用が想定されるユーザー
提案手法は，ファシリテータによる既成のゲームを用いたゲーミングを実施するこ

とが想定されるケースに適用されることを想定している．当該ケースでは，ファシリ
テータはゲームの利用者に過ぎず，使用対象となるゲームの詳細な仕様を把握するこ
とが困難である．従って，ファシリテータは，対象のゲームのシナリオ分析を事前に
済ませるために，エージェントを自ら設計し，ゲームをプレイさせ，そのログを分析
することが要求される．

3.2.3 提案手法がファシリテーションに与え得る影響
ゲーミング実施前の段階でファシリテータに P-GL-AAを把握させる狙いは，デブ

リーフィングでのWhat-If分析におけるファシリテーションのばらつきの影響を低減
させることである．第 2章で述べた通り，ファシリテータのファシリテーションには
個人差がある．そのため，ファシリテータが異なればWhat-If分析の内容やその効果
にも違いが生じてしまう可能性がある．これに対して，ゲーミングを実施する前の段
階で，ファシリテータにP-GL-AAを与えることで，ゲームプレイでどのようなシナリ
オが起こり得て，どのようなエージェントの行動がシナリオを分ける可能性のある要
因であるかに関して，ファシリテータ同士の認識の差異を埋めることができる．その
結果，What-If分析を実施するファシリテータは，同じ知識に基づいて仮のシナリオや
それを生成する可能性のある要因となるエージェントの行動をプレイヤに示すことが
できる．本研究では，P-GL-AAのファシリテータへの供与がWhat-If分析に与える影
響を分析することに関しては，本研究の範囲外とする．

3.3 本研究で使用するゲーム
本節では，本研究のゲーミングで使用されるゲームを定義する．
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3.3.1 ゲームの基本要件と定義
Apt[45]は，「ゲームとはある目的のための制約（ルール）の下で行動する競争者（プ
レイヤー）の間での競争（遊び）である．」と述べた．Klabbers[46]は「ゲームとは，目
的（成功，勝利，名声，地位，見返り）に向けて制約（ルールと資源）の下で行動する
競争者またはプレイヤー間での競争または努力（遊び）である．」と述べた．Dorn[47]

は「シミュレーションゲームは，ゲームとシミュレーションの両方の基本的な特徴を持
つ演習である．」と述べた．その上で，シミュレーションゲームをゲームとシミュレー
ションという要素に分解した．まずゲームについて「ゲームとは，目的または目標のた
めの制約またはルールの下で動作する敵対者またはプレイヤー間のあらゆる競争また
は遊びである．」と述べた．次にシミュレーションについて「シミュレーションとは，
現実の中心的特徴の操作的な表現である．」と述べた．
上で挙げたどのゲームの定義においても，ゲームは複数のプレイヤあるいは競争者
の間で取り組まれる営みであると述べている．しかしながら，一般に，ゲームとは必
ずしも複数人で取り組まなければ成立しないわけではない．世の中にはプレイヤが単
独で取り組むゲームとよばれる営みには枚挙に暇がない．ゲームの定義に関する議論
の中には「ゲームとは一人以上のプレイやが参加する一連の活動である」と，プレイ
ヤ単独の参加で成立するゲームの存在を許容するものもある [48]．さらに，プレイヤ単
独で参加したゲームにも，プレイヤによる自分自身との競争という意味で，競争の側
面があるという指摘もある [48]．
上記に挙げたゲームの定義を踏まえた上で，本研究のゲーミングで使用されるゲー
ムを構成する要素を，目的，プレイヤー，競争・遊び，ルール，資源，制約，シミュ
レーションとする（図 3.2）．

図 3.2: ゲームの構成要素の比較
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その上で，「ゲームとは，シミュレーションとしての側面を持つ，目的を達成するた
めにルールや資源という制約の下で行動する 1人のプレイヤによる競争または遊び」と
定義づける．

3.3.2 ゲームの目的
本研究が対象とするゲームの目的は，資源配分問題 [49]を解くことである．

3.3.3 シミュレーションモデル
本節では，ゲームの構成要素の一つであるシミュレーションの基本モデルについて

解説する．本シミュレーションに意思決定主体として参加するエージェントは，自己
資源の配分と成長という 2つの機能を備えている必要があるものとした．そのため，本
シミュレーションの基本モデルには「エージェントが複数の活動に自身の資源変数を
配分すること」と「これらの活動を通じた資源変数の配分・成長の間に競合／強化関
係のネットワーク構造が存在すること」の 2つの構造を備えている必要がある．
そこで，これらの条件を満たすシミュレーションの基本モデルとして，國上のMATH

モデル [50]を採用した．MATHモデルは，元々は社会・組織シミュレーションにおけ
る，個々のエージェントによる様々な活動への事故資源配分行動を記述するモデルの
アーキタイプとして提案されたものである．MATHモデルはエージェントは資源変数
を備え，資源変数間には競合／強化関係が存在する．資源変数が備える第一の特性は，
示量性と示強性のどちらかである．示量的な資源変数とは，加法的であり，資源配分
において競合的に配分される．もしプレイヤがある目的のために示量的な資源を配分
すると，その資源は減少し，次に別の目的のために配分可能な資源は少なくなる．示
強的な資源変数とは，乗法的であり，資源配分において非競合的に配分される．一方，
示強的資源変数とは，乗法的であり，資源配分において非競合的に配分される．もし，
プレイヤが同時に複数の目的のために示強的な資源を配分すると，示量的な資源とは
異なり，彼の資源はどの目的に対しても同様に影響を与える．資源変数に備わる第二
の特性は，資源変数の値に上限があるかどうかである．資源変数の値に上限がないと
いうことは，プレイヤが保有する資源は無制限に増加することが可能であるという意
味である．一方，資源変数の値に上限があるとは，プレイヤが保有する資源には，一
定以上には増えないということである．
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MATHモデルでは，資源変数間の競合・強化の相互関係を記述するため，エージェン
トの資源変数と活動の関係をN2ダイアグラム [51]（図 3.4）を援用している．N2ダイ
アグラムはシステムエンジニアリングにおいてシステムのコンポーネント間相互の入出
力のネットワーク関係を整理するために用いられる．N2ダイアグラムでは，コンポー
ネントを要素とする隣接行列としてシステム全体の機能を表現する．しかしMATHモ
デルでは，その双対表現を用いてデータとしての資源変数間を繋げる機能としてのエー
ジェントの活動を表現されている．

図 3.3: エージェントのMATHモデル（[50]の図 3より抜粋）

本研究では，上記で説明したMATHモデルを採用したシミュレーションモデルを備
えたゲームを用いたゲーミングを対象とする．このモデルで表現されるシステムはM

個の入力とN 個の出力で構成される隣接行列で記述される（図 3.5）．システムに入力
される資源変数の組み合わせの数NIN と，システムから出力される資源変数の組み合
わせの数NOUT，システムを構成する活動の最大数NIOを表す方程式は図 3.5に掲載さ
れている通りである．
本研究が対象とするゲームが扱う問題には，社会システムとプレイヤの間で交わさ
れる個別的な相互作用が含まれる（図 3.6の左図）[52]．組織とプレイヤの間で個別に
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図 3.4: N2ダイアグラム

図 3.5: 本研究が対象とするゲームが扱う資源変数の関係

交わされる相互作用を考慮することにより，本研究が対象とするゲームを，企業・組
織とプレイヤの間の非対称情報化による利得最大化ゲームとみなして，プリンシパル
エージェンシ問題 [53]を拡張した問題を扱うこともできる．また，社会・組織の制度
を境界条件としたミクロマクロループ（図 3.6の右図）では，エージェントの内部資源
の集合的向上を制度的に誘導する問題が考えられる．この問題についてはエージェン
ト間のランダムな相互学習における期待効用をもとにした社会学習動学モデル [54]の
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拡張，あるいはより詳細なエージェントシミュレーションによるアプローチが考えら
れる ．

図 3.6: （左図）社会システムとプレイヤの間の個別的相互作用を扱うゲーム，（右図）プレイ
ヤ間のミクロな相互作用と組織・社会とプレイヤの集団との間におけるマクロな相互
作用からなるミクロマクロループ

ここまで，本研究が対象とするゲーミングで使用されるゲームが満たすべき条件（ゲー
ムの定義，ゲームの目的，シミュレーションモデル）を説明した．これらの条件を満
たすゲームとして，ビジネスゲームのアレクサンダーアイランド [17]，ベーカリーゲー
ム [18]の他，本研究で用いるキャリア教育用のシンライフキャリアゲーム [55]が挙げ
られる．

3.3.4 ゲームおよびエージェントのモデル
本研究では，シンライフキャリアゲーム バージョン 2と呼ばれるキャリア教育向け
に開発されたゲームを使用する．本ゲームをエージェントにプレイさせ，そのログを
分析の対象とする．
以下に，シンライフキャリアゲームバージョン 2のモデルとゲームをプレイするエー
ジェントの仕様を記述する．ゲームとエージェントのモデルはODDプロトコル [56][57]

を用いて記述される．ODDプロトコルとは，エージェントシミュレーション [58]のモ
デルの仕様記述の標準的手法である．エージェントシミュレーションとは，計算機シ
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ミュレーション上において，エージェントと呼ばれる複数の主体の相互作用によって引
き起こされる現象を分析するための手法である．ODDプロトコルはOverview, Design

concepts, Detailの三要素によって構成され，それぞれについて記述すべき事柄が整理
されている．第 4章と第 5章では，エージェントの仕様に違いがあるため，区別して説
明する．

OverviewおよびDesign concepts

まず，OverviewとDesign conceptsの内容を図 3.7にまとめた．次に，Entities, state
valuables, and scalesに載せるべき状態変数の一覧を図 3.8にまとめた．さらに，ゲー
ムの 1ラウンドにおける進行プロセスを図 3.9に載せた．続いて，第 4章の実験に使用
するエージェントの行動モデルを図 3.10にまとめた．

Detail

本節では，ゲームのモデルの詳細について記述される．Detail は Initializa-

tion,Input,Subsystemsで構成される．Initializationはモデルの初期状態の仕様を記述
する．Inputでは，モデルに対する外的なデータソースなどからの入力の仕様を記述す
る．Submodelsでは，プロセス，スケジューリングにおけるサブモデルの仕様を記述
する．本実験では外部データの入力は行わないため，Inputは存在しない．
まず，Initializationの内容を記述する．シミュレーションの開始時に，図 4.1の内容

に基づいて状態変数と定数が初期化される．資源変数のお金資源（M），能力変数（A），
時間資源（T），健康資源（H）の定義域は表 3.1の通りで，それ以外の状態変数の定義
域は 0以上である．

表 3.1: 資源変数の定義域

変数の値の範囲
0 ≤ M(t)

0 ≤ A(t)

0 ≤ T (t) ≤ TMAX

0 ≤ H(t) ≤ HMAX

最後に，プロセスとスケジューリングの Submodelsを記述する．図 3.9に基づき，第
4章の実験で実行されるゲームの 1ラウンドにおける処理に関して詳細に記述する．ま
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図 3.7: シンライフキャリアゲーム バージョン 2とエージェントの仕様（第 4章の実験に対応）
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図 3.8: シンライフキャリアゲーム バージョン 2のモデルで使用される状態変数（第 4章と第
5章の実験間で共通の内容）

図 3.9: 1ラウンドにおける処理の流れ（第 4章の実験に対応）
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図 3.10: エージェントの資源配分の意思決定手順（第 4章の実験に対応）

ず，ゲームが開始された直後は，「最初のラウンドの初期化プロセス」から始まる．こ
こでは，Initializationで説明した通り，状態変数と定数が初期化される．次に，「エー
ジェントの行動：保有する資源の量を確認する．」の処理に移り，エージェントは自ら
が保有する資源変数の値を確認できる．その後，「エージェントの行動：活動への資源
配分を選択する」の処理に移る．エージェントは，前のフェーズで確認した情報を元
に検討し，各種活動への資源配分を行う．
ここからは，第 5章の実験で使用するエージェントのモデルについて説明する．第 5

章の実験で使用するエージェントの行動モデルは，第 4章の実験で使用したエージェ
ントの行動モデルと異なる 2点がある．第一に，エージェントの意思決定モデルが異
なる．エージェントはステップごとにGP・BP・IPという 3つの行動のいずれかかか
ら 1つを選ぶ点である（図 3.11と図 3.12）．GPを「労働重視型の行動」と呼び，エー
ジェントは正規雇用労働に主に時間資源を費やす．そして，余った全ての時間資源を
余暇に充てる．この行動は，出世に関心はないが勤労な正規雇用労働者を模倣して設
計された．BPを「バランス型の行動」と呼び，エージェントは正規雇用労働，学習，
余暇に満遍なく時間資源を充てる．この行動は，出世のために自己投資に励む正規雇
用労働者を模倣して設計された．IPを「余暇重視型の行動」と呼び，エージェントは
正規雇用労働に最低限の時間資源を充て，残りの時間資源を全て余暇に充てる．この
行動は，プライベートの時間を重視するタイプの正規雇用労働者を模倣して設計され
た．第二に，健康資源への反応である．エージェントは，健康資源変数の値が一定の
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値を下回ると，余暇に優先的に資源を配分するよう行動する（IPを必ず選択する）．そ
して，健康資源変数の値が最大に達したら，再び IP以外の行動を選択することを可と
する．エージェントの意思決定手順を図 3.13に示す．
ここからは，「新たに活動に配分された資源量に基づく資源の生産量の計算」の処理

について記述する．
エージェントが正規雇用労働で得る収入は，能力資源を多く保有し，労働資源を多

く費やすほど高額となる（式 (3.1)）．

IPW (t) = cPW × A(t− 1)× TPW (t) (3.1)

エージェントが正規雇用労働で得る能力資源は，能力資源を多く保有し，労働に費
やす時間資源が多いほど多くなる．ただし，健康資源が少ないほど，得られる能力資
源は減る（式 (3.2)）．

GPW (t) = γH(t)× cgPW × TPW (t)× A(t− 1) (3.2)

エージェントがフリーランス労働で得る収入は，能力資源が多く，労働時間が長い
程高額になり易い．ただ，健康資源が少ないと収入が減る．また，ランダム値をとる
係数の値次第で，大幅に収入が増えたり減ったりする（式 (3.3)）．

IFW (t) = γH(t)× ϵFW × cFW × TFW (t)× A(t− 1) (3.3)

エージェントが単純労働で得る収入は，労働に費やす時間資源が多いほど高額とな
る（式 (3.4)）．

ISW (t) = γH(t)× cSW × TSW (t) (3.4)

エージェントが学習で得る能力資源は，学習に費やすお金資源，能力資源，時間資
源が多いほど，得られる能力資源は増える．ただし，健康資源が少ないほど，得られ
る能力資源は減る（式 (3.5)）．

GLN(t) = γH(t)× cgLN × TLN(t)×MLN(t)
n × A(t− 1) (3.5)

エージェントが労働や学習に費やした時間資源が多い程，健康資源は減る（式 (3.6)）．

HBRDW (t) = cBRDW × (TPW (t) + TFW (t) + TSW (t) + TLN(t)) (3.6)
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図 3.11: シンライフキャリアゲーム バージョン 2とエージェントの仕様（第 5章の実験に対
応）
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図 3.12: 1ラウンドにおける処理の流れ（第 5章の実験に対応）

図 3.13: エージェントの意思決定手順（第 5章の実験に対応）
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エージェントが余暇に費やす時間資源が多いほど，得られる健康資源は増える（式
(3.7)）．

HRCV (t) = cRCV × TLS(t) (3.7)

3ラウンド以降，ステップ t時点の正規雇用労働，フリーランス労働，単純労働，学
習への資源配分で得られる資源の値は，2ステップ前の健康資源変数H(t − 2)の値に
対する健康資源変数H(t)の初期値H(0)に対する割合 γH(t)で決まる（式 (3.8)）．

γH(t) =

{
1 (1 ≤ t ≤ 2)
H(t−2)
HMAX

(2 < t ≤ 40)
(3.8)

あるラウンドでエージェントが保有するお金資源の総量は，直前ラウンド終了時点
におけるお金資源に，労働で得たお金資源を加え，学習に費やしたお金資源を減じて
得る（式 (3.9)）．

M(t) = M(t− 1) + IPW + IFW + ISW −MLN (3.9)

あるラウンドでエージェントが保有する能力資源の総量は，直前ラウンド終了時点
における能力資源に，労働や学習で得た能力資源を加えて得る（式 (3.10)）．

A(t) = A(t− 1) +GPW +GLN (3.10)

あるラウンドでエージェントが保有する時間資源の総量は，エージェントが保有可
能な時間資源の最大値から活動に費やした全時間資源を減じて得る（式 (3.11)）．

T (t) = TMAX − (TPW + TFW + TSW + TLN + TLS) (3.11)

あるラウンドでエージェントが保有する健康資源の総量は，直前ラウンド終了時点
における健康資源に，余暇で得た健康資源を加え，他の活動に資源配分をしたことで
間接的に減ることになった健康資源を減じて得る（式 (3.12)）．

H(t) = H(t− 1) +HRCV (t)−HBRDW (t) (3.12)
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3.4 まとめ
本章では，まず，本研究の提案手法である「P-GL-AAをエージェントがプレイした
ゲームのログから特定する手法」について説明し，さらに提案手法の使用者および提
案手法が適用されるゲームの要件を記述した．本提案手法により，ゲームプレイで起
こり得るシナリオと，シナリオを生成する要因となり得るエージェントの行動に関す
るファシリテータ同士の間で，ゲームプレイで起こり得るシナリオとその生成要因と
なり得るエージェントの行動に関する共通の知識を共有可能になると期待できる．
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第4章 DEAを用いたゲーミングからの
知識抽出手法

4.1 はじめに
本章では，本研究の提案手法がエージェントがプレイしたゲームのログからP-GL-AA

（Patterns of Gaming Logs and Actions of Agents）を明らかにするにあって，ログから
ログの類型が推定可能であることを示す．本実験ではシンライフキャリアゲーム バー
ジョン 2をエージェントにプレイさせ，そのログからシナリオを抽出する．

4.2 実験計画
本節では，エージェントにプレイさせたゲームのログからログの類型の抽出可能性
を確かめる実験について述べる．以下，実験で使用するゲーム，ゲームをプレイする
エージェント，ゲームを実行する計算機環境，実験計画，ログの分類方法，実験結果，
考察の順に説明する．最後に，本実験をまとめる．

4.2.1 ゲームおよびエージェントのモデル
本実験では，3.3.4節で説明したシンライフキャリアゲーム バージョン 2とエージェ
ントを使用した．

4.2.2 計算機環境
本実験で使用するゲーミングの使用環境は，Python3で記述されたソフトウェアを，

Windows10 Home 64bit OS上で実行することで，実現したものである．
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4.2.3 実験手順
本実験では，ユニークな乱数シードを用いて，12体のエージェントにゲームをそれぞ

れ 1回ずつプレイさせた．ゲームは，1ゲームあたり 50ラウンドずつ実施した．ゲー
ムを実施する際に使用した状態変数と定数の初期値を図に 4.1示す．その後，ログを
データ包絡分析法（DEA）[59]を用いて分類した．

図 4.1: 状態変数と定数の初期値

4.2.4 ログの分類方法
本実験では，データ包絡分析法（DEA）を用いる．

データ包絡分析法（DEA）

DEAの基本的なモデルであるCCRモデルについて説明する．DEAは意思決定主体
（DMU）の入出力の効率性を測定するために利用できる．CCRモデルを用いた分析で
は，まず，各 DMUの入出力データがあることを確認し，次に，各 DMUの入出力項
の重みを分数計画法または線形計画法で調節して効率性スコアを求め，DMU間で比較
し，最後に，非効率的なDMUを，より高い効率性を有するDMUの参照集合によって
特徴づける，という手続きで分析が進む．多入力多出力システムの効率性を測定する
際の重み付けの問題が自動的に解決されることは，DEAの利点の一つである．
以下の説明において，評価の対象となるN個の意思決定主体をDMUj(j = 1, 2, . . . , N)

で表す．さらに，それぞれのDMUj(j = 1, 2, . . . , N)に対して，M種の入力変数xmjと
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L種の出力変数 yljを観測済みであるとする．これらを行列式で記述すると，式 (4.1)や
式 (4.2)のように，L×N の行列XとL×N の行列Yに蓄えられたデータとみなせる．

X =


x11 x12 . . . x1N

x21 x22 . . . x2N

...
...

...

xM1 xM2 . . . xMN

 (xmj > 0 (∀j, ∀m)) (4.1)

Y =


y11 y12 . . . y1N

y21 y22 . . . y2N
...

...
...

yL1 yL2 . . . yLN

 (ylj > 0 (∀j, ∀l)) (4.2)

まず，入力データと出力データが 1種類ずつという最もシンプルな入出力系におけ
る効率性を簡単に定義する．L = 1,M = 1のときの効率は式 (4.3)で表され，効率値
の大きい順に効率的であると評価する．

Efficiency =
output

input
(4.3)

一般的な入出力系は，入力項と出力項のいずれか，あるいはその両方が複数となる
特徴を有する．このような複雑な条件下での効率性を式 (4.4)次のように定義する．

Efficiency =
weighted sum of outputs

weighted sum of inputs
(4.4)

上記の定義では，重みの集合を定義するべきだが，これは難しい．これに対して，
CCRモデルでは，分析対象の意思決定主体 DMUj の効率性 Θj を次の分数計画問題
として定式化した．この問題を解くことで，DMUjの効率性スコアを求めることがで
きる．

<FPj>

maximize Θj =

∑L
l=1 ulylj∑M

m=1 vmxmj

(4.5)

subject to:

∑L
l=1 ulylj∑M

m=1 vmxmj

≤ 1(j = 1, 2, . . . , N)
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vm ≥ 0 (m = 1, 2, . . . ,M)

ul ≥ 0 (l = 1, 2, . . . , L)

このとき，重み uj，vjはどのようにでも動かせるため，効率Θj の値もまた重み uj

と vjの値次第で変わる．そこで，効率性Θjの上限を 1(Θj ≤ 1)で共通化した上で，そ
れぞれのDMUjの効率性Θjの値を最大化する重みuj，vjを選択する．DMUjが他の
DMUと比較して効率的な場合はΘjの値は 1となり，逆に効率的でない場合は 1より
小さな値をとる．
ここで，仮にDMUoが非効率的であるとする．また，このとき，DMUoの入力の

最適な重みを v∗，出力の最適な重みを u∗，v∗と u∗から導出される入出力の効率性を
theta∗とする．方程式の左辺と右辺を等しくするDMUjをDMUoの参照集合Eoと呼
ぶ．この参照集合Eoは，DMUjの効率性を改善する上で参考となる．

Eo =

{
j

∣∣∣∣∣
L∑
l=1

u∗
l ylj =

M∑
m=1

v∗mxmj, j = 1, 2, . . . , N, j ̸= o

}
(4.6)

ここまで説明してきたDEAの最適化は，分数計画問題として定式化されているが，
実務上はこれと等価な線形問題に変換して解かれる．

<LPj>

maximize Θj =
L∑
l=1

ulylj (4.7)

subject to:
M∑

m=1

vmxmj = 1

L∑
l=1

ulylj ≤
M∑

m=1

vmxmj(j = 1, 2, . . . , N)

vm ≥ 0 (m = 1, 2, . . . ,M)

ul ≥ 0 (l = 1, 2, . . . , L)

DEAによる効率性分析では，サンプル（DMU）の数が多い方が望ましいと考えられ
ている [60]．経験則として，DEAを用いた分析では次式 4.8を満たすことが推奨され
ている．NUMDMU はDMUの数，M は入力データの数，Rは出力データの数である．
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NUMDMU = max{M ×R, 3× (M +R)} (4.8)

DEAを用いることの利点の一つが，このように多入力多出力系の効率性を比較する
際の重みをどう決めるかという問題が，上記の最適化のプロセスで，自動的に解決で
きることにある．
以下では，データの分類手法としてのDEAについて述べる．データ分類の方法論と
して，DEAはクラスター分析などの距離に基づく分類手法とは異なるアプローチをと
る（図 4.2）．DEAでは，与えられたDMUj の参照集合 Ej はDMUj を改善するため
の参照対象である．また，効率的なDMUの参照集合はそれ自体でもある．入出力変
数の空間にDMUの散布図を描くと，DMUの包絡線は全ての効率的なDMUによって
形作られる．効率的なDMUと原点を含む最小の凸領域には，効率的なDMUを参照集
合とする非効率的なDMUも含まれる．したがって，この一連のDMUは同じ参照集合
を共有しているとみなして，同一のグループに分類できる．

図 4.2: 効率的なDMU（参照集合）で包絡線を分割して効率的でないDMUを分類可能

Kunigamiらは，DEAを分類器として利用する上での利点を 2つ挙げている [61]．
DEAを分類器として使用する利点の一つは，あるグループに属するDMU同士の優劣
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関係が，機械的かつ内生的に抽出できることである．分析者がDEAを使って同じ参照
集合を持つDMU同士の効率をそれぞれ最適化すると，互いに似通った構成の重み集合
を持つDMUの集合が機械的に出力できる。その結果，あるグループに属する効率的な
DMU（参照集合であり，最適な重み集合を有する）と，その他の非効率的なDMUの
優劣を表す関係が内生的に抽出できる．このことは，分類器としてのDEAを使用する
上で利点となる．DEAを分類器として使用するもう一つの利点は、グループの類似性
の判別が容易であることである．2つの参照集合に属するDMUの間で重複するDMU

の数は、両グループ間の類似性の高さを示す。両グループ間で共通する参照集合が多
いほど、両グループは近いと言える。
DEAは比較的均質な組織単位 (多入力多出力システム)の間で入出力の比率 (効率性

Θ)を比較する手法である．DEAを適用できる対象は，地方自治体，学校，病院，店
舗，銀行支店など多岐に渡る [60]．シミュレーションのログの類型化を目的とした利用
実績も報告されている [62][63][64][65][66][67]．ゲーミングへの適用事例としてはKoltai

らの研究 [68][69]が挙げられる．Koltaiらはプレイヤ（人間）がプレイするゲームのロ
グの分析にDEAを適用しているが，分析結果をデブリーフィングのファシリテーショ
ンに活かすことは念頭にないため，本研究とは研究の目的が異なる．

4.2.5 実験結果
各エージェントの入出力データを表 4.1にまとめた．入出力の基本的な統計量を表

4.2にまとめた．なお，AcmTWK は各種労働に配分した時間資源の累積値，AcmTLN

は学習に配分した時間資源の累積値，AcmTLS は余暇に配分した時間資源の累積値，
AcmMINCは獲得したお金資源の累積値をそれぞれ表す．以下のDEAの分析結果（表
4.3を参照）を生成するために，pyDEA[70][71]というDEAツールを使用した．
表 4.3によれば，最も効率的なエージェント（DMU）は，DMU0・DMU2・DMU8で

あった．また，DEAによってゲームログはグループX・グループY・グループZに分類
された．グループXは，DMU0とDMU2を参照集合とし，DMU3のみで構成された．
グループYは，DMU0とDMU8を参照集合とし，DMU1，DMU4，DMU6，DMU7

で構成された．グループ Zは，DMU8を参照集合とし，DMU5，DMU9，DMU10，
DMU11で構成された．各グループに属するエージェント（DMU）を表 4.4にまとめた．
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表 4.1: ゲーミングの結果（資源の入出力）．AcmTWK は累積労働時間，AcmTLN は累積学習
時間，AcmMINC は累積収入額を指す．

DMU

#

ゲーミングの結果 †

入力 出力
AcmTWK AcmTLN AcmTLS AcmMINC

0 3.39.E+03 3.60.E+02 2.50.E+02 2.67.E+04

1 2.62.E+03 6.10.E+02 7.70.E+02 1.94.E+04

2 3.61.E+03 1.00.E+02 2.90.E+02 1.10.E+04

3 3.29.E+03 3.20.E+02 3.90.E+02 1.56.E+04

4 1.89.E+03 7.00.E+02 1.41.E+03 2.01.E+04

5 1.23.E+03 9.50.E+02 1.82.E+03 1.41.E+04

6 1.41.E+03 5.90.E+02 2.00.E+03 7.60.E+03

7 1.32.E+03 7.60.E+02 1.92.E+03 9.86.E+03

8 1.84.E+03 1.28.E+03 8.80.E+02 3.01.E+04

9 1.63.E+03 1.28.E+03 1.09.E+03 1.52.E+04

10 1.31.E+03 1.76.E+03 9.30.E+02 7.04.E+03

11 1.64.E+03 1.41.E+03 9.50.E+02 1.97.E+04

表 4.2: 入出力の基本的な統計量

Statics AcmTWK AcmTLN AcmTLS AcmMINC

Mean 2.10.E+03 8.43.E+02 1.06.E+03 1.64.E+04

S.D. 8.86.E+02 5.01.E+02 6.16.E+02 7.22.E+03

Variance 7.85.E+05 2.51.E+05 3.79.E+05 5.21.E+07

Median 1.74.E+03 7.30.E+02 9.40.E+02 1.54.E+04

Max 3.61.E+03 1.76.E+03 2.00.E+03 3.01.E+04

Min 1.23.E+03 1.00.E+02 2.50.E+02 7.04.E+03
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表 4.3: DEAによる分析結果（効率および参照集合）

DMU

#

効率
Θ

参照集合
重み

入力 出力
vTWK

vTLN
vTLS

uI

0 1.00 {0, 8} 2.38.E-04 5.38.E-04 0.00.E+00 3.74.E-05

1 0.765 {0, 8} 2.50.E-04 5.66.E-04 0.00.E+00 3.93.E-05

2 1.00 {0, 2} 1.21.E-04 5.63.E-03 0.00.E+00 9.12.E-05

3 0.646 {0, 2} 5.51.E-05 2.56.E-03 0.00.E+00 4.15.E-05

4 0.910 {0, 8} 2.88.E-04 6.51.E-04 0.00.E+00 4.53.E-05

5 0.700 {8} 8.13.E-04 0.00.E+00 0.00.E+00 4.97.E-05

6 0.436 {0, 8} 3.64.E-04 8.24.E-04 0.00.E+00 5.73.E-05

7 0.510 {0, 8} 3.29.E-04 7.44.E-04 0.00.E+00 5.18.E-05

8 1.00 {0, 8} 2.11.E-04 4.78.E-04 0.00.E+00 3.32.E-05

9 0.571 {8} 6.13.E-04 0.00.E+00 0.00.E+00 3.75.E-05

10 0.328 {8} 7.63.E-04 0.00.E+00 0.00.E+00 4.67.E-05

11 0.736 {8} 6.10.E-04 0.00.E+00 0.00.E+00 3.73.E-05

表 4.4: DEAによる分析結果（ログの類型と類型を構成するログ）

グループ 参照集合 DMU

X {0, 2} 3

Y {0, 8} 1, 4, 6, 7

Z {8} 5, 9, 10, 11
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図 4.3: グループXに属するログデータの分布

4.2.6 提案手法とDEAを使用した理由
DEAはオペレーションズリサーチを代表とする分析手法である．そのDEAが提案
手法の評価のための実験で適用することにした理由を以下に述べる．

ログの類型化
本実験の目的は，エージェントによるゲームプレイのログからログの類型（シナ
リオ）が抽出可能であるかを確かめることでる．従って，本実験では，DEAは
ログを類型化させるツールとして利用されている．

ログの分析結果への分析者の意図の影響の排除
提案手法はファシリテーションの違いによるWhat-If分析に与える影響の低減に
向けて開発された．そのため，ログの分析結果に分析者であるファシリテータの
意図が影響することがないよう配慮する必要がある．これを満たすログの類型化
手法としてDEAが適している．
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図 4.4: グループYに属するログデータの分布

4.2.7 考察
シンライフキャリアゲーム version 2から得られたログをDEAで分析した結果，ロ

グは全部で 3つのグループに分類され，それぞれのグループの参照集合とDMUの構
成が明らかになった．各グループの参照集合は，同グループに属する非効率的なDMU

にとって，効率を改善する上で参考になりうる．以下では，各グループの評価基準の
構造を明らかにし，各グループに属する非効率的なDMUの評価を高める方法が何か
について考察する．
まず，グループXのデータについて考察する（図 4.3）．グループXに属するDMU#3

のAcmTWKの重み vAcmTWK
とAcmTLNの重み vAcmTLN

の値がいずれも正であるが，前
者の重みの値は後者の約 2%程度の大きさであり，vAcmTWK

の影響は小さい．従って，
グループXでは，累積学習時間（入力）に対する累積収入額（出力）の効率の高さを
基準に，DMUが評価できることがわかった．つまり，グループXでは，ゲーミングを
通して労働に割いた時間が少なく，総収入額が大きい程，DMUの効率が優れているこ
とわかった．
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図 4.5: グループ Zに属するログデータの分布

グループXの参照集合であるDMU#2の効率の評価基準は，DMU#3と似ている．
DMU#3のケースと同様に，DMU#2の vAcmTWK

と vAcmTLN
の値はいずれも正である

が，前者の重みの値は後者の約 2%程度の大きさであり，従って，AcmTWK の影響は
小さい．つまり，DMU#2はグループXと同様の評価基準において，その効率が最適
であるとDEAによって評価されたのである．
これに対して，グループXの参照集合であるDMU#0の評価基準は異なる．DMU#0

は累積学習時間の重みの値の大きさに対して，累積労働時間の重みの値の大きさは約
44%と，DMU#2よりも累積労働時間の影響力が大きい．従って，DMU#0は，ゲーミ
ングを通して労働と学習に割いた時間が少なかった割には，多くのお金を儲けたDMU

が高く評価されたのである．
グループXに関する上記の考察を踏まえると，グループXに属する非効率的なDMU

の効率を改善するには，2つの選択肢があることがわかった．第一の選択肢は，現在
の行動方針を変えずに，より優れた成績を出したDMU#2の行動から学ぶというアプ
ローチである．第二の選択肢は，DMU#0を参考にして現在の行動方針を修正し，労
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働と学習の両方への資源配分を考慮した行動方針に変更するというアプローチである．
次に，グループ Yの実験結果を考察する（図 4.4）．グループ Yに属する DMUの

vAcmTWK
と vAcmTLN

の値はいずれも正であり，前者の重みの値は後者の約 44%程度の
大きさであることから，AcmTWKとAcmTLN のAcmINCへの影響はいずれも無視で
きない．従って，グループYでは，累積労働時間（入力）と累積学習時間（入力）に対
する累積収入額（出力）の効率の高さを基準に，DMUを評価できることがわかった．
言い換えれば，グループYでは，ゲーミングを通して労働と学習に割いた時間が少な
かった割には，多くのお金を稼いだDMUが高く評価されたのである．
これに対して，グループYの参照集合であるDMU#8の効率の評価基準は，グルー

プYのものとは異なる．DMU#8は，累積学習時間の重みの値はゼロであり，一方で
累積労働時間の重みの値は正である．従って，DMU#8は，ゲーミングを通して労働に
割いた時間が少なかった割には多くのお金を儲けたことで，高く評価されたのである．
グループYに関する上記の考察を踏まえると，グループYに属する非効率的なDMU

の効率を改善するには，2つの方向性があることがわかった．第一に，現在の行動方針
を変えずに，より優れた成績を出したDMU#0の行動から学ぶというアプローチがあ
る．第二に，DMU#8を参考にして現在の行動方針を修正し，労働への積極的な資源
配分を志向するアプローチである．
最後に，グループ Zの実験結果を考察する（図 4.5）．グループ Zに属するDMUの

vAcmTWK
の値は正であるが，vAcmTLN

の値はゼロであった．従って，グループ Zでは，
累積労働時間（入力）に対する累積収入額（出力）の効率の高さを基準に，DMUが評
価されたことがわかった．言い換えれば，グループ Zでは，ゲーミングを通して労働
に割いた時間が少なかった割には，多くのお金を稼いだDMUが高く評価されたので
ある．
以上の議論から，ゲーミングから出力された 12個のログをDEAで類型化すること
が可能であることが示された．また，ログの類型を構成するログ同士を効率性の高さ
に基づいて比較できることも示された．デブリーフィングにおけるシナリオの検討の
場では，ゲームにおける特徴的なプロセスを明らかにすることが重要である [8]．本実
験で得られたログの類型（シナリオ）は正しくゲームにおける特徴的なプロセスに他
ならない．ファシリテータは，デブリーフィングにおけるシナリオの検討の場で，プ
レイヤにゲームプレイで起こり得るシナリオ（ログの類型）を示すことができる．こ
れに加えて，プレイヤ（エージェント）のログにプレイヤ（人間）のログを加えてあら
ためてDEAで分析することで，プレイヤ（人間）のログがどの類型に位置づけられる
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かを知ることもできる（図 4.6）．

図 4.6: DEAを用いてエージェントと人間の間でログの効率性を比較することが可能

本実験では，DEAをログの類型化の手段として利用した．その他，ログの類型化手
法の候補としては，DEAの他に階層型クラスタリング法のような機械学習を用いた類
型化手法も利用することができる．しかし，双方の間では，ログの類型化の結果には
決定的な違いがある．DEAを用いたログの類型化では，類型に含まれるログ同士を入
力・出力に関する効率性の差に基づいて比較することができる．ファシリテータは，類
型とその生成要因のエージェントの行動に加えて，ログ同士の効率性に関する差異を
把握した上で，What-If分析に臨むことができる．その際，プレイヤ（人間）のログを
類型に位置づけ，個別のプレイヤのゲームプレイの結果とシナリオ分析の結果を関連
付けて説明することができる．その一方で，機械学習によるクラスタリング手法を用
いたログの類型化では，類型に含まれるログ同士の比較はできない．
最後に，本実験では研究の目的を達成できることを示すため，入力変数× 2，出力変
数× 1，ログ数× 12という比較的簡易な条件で実験を行った．しかし，当然のことな
がら，入力変数と出力変数をさらに増やしてより複雑な問題を扱うこともできるが，評
価が複雑となるため，本研究では扱わない．こちらに関しては将来の課題とする．
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4.3 まとめ
本章では，本研究の提案手法がエージェントがプレイしたゲームのログからP-GL-AA

を抽出するにあって，ログからログの類型が抽出可能であることを検証した．シンラ
イフキャリアゲーム バージョン 2をエージェントにプレイさせ，そのログをDEAを
用いて類型化することで，ログの類型が得られることを示した．
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第5章 ログクラスタ分析を用いたゲー
ミングからのシナリオ分岐要因
の抽出手法

5.1 はじめに
本研究の提案手法がエージェントがプレイしたゲームのログからP-GL-AA（Patterns

of Gaming Logs and Actions of Agents）を抽出するには，ログの類型が抽出可能であ
る（第 4章）だけでなく，ログの類型化の要因となり得るエージェントの行動が推定可
能かを示す必要がある．そこで，本章では，提案手法の有用性を示すにあたり，エー
ジェントによるゲームプレイのログからログの類型化の要因となり得る行動を推定で
きるかを確かめる．

5.2 実験計画
本節では，エージェントにプレイさせたゲームのログからログの類型化の要因とな
り得るエージェントの行動の推定可能性を確かめる実験について述べる．以下，実験
で使用するゲームおよびエージェントのモデル，計算機環境，実験手順，分析方法，結
果，考察の順に説明する．最後に，本実験をまとめる．

5.2.1 ゲームおよびエージェントのモデル
本実験では，3.3.4節で説明したシンライフキャリアゲーム バージョン 2とエージェ
ントを使用し，そのログを分析の対象とする．
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5.2.2 計算機環境
本実験で使用するゲーミングの使用環境は，第 4章に準ずる．

5.2.3 実験手順
本実験ではシンライフキャリアゲームバージョン 2を使い，ゲームを実行してログを

収集し，ログを類型化し，ログの類型化の要因となり得るエージェントの行動を推定す
る（図 5.1）．本実験では，ユニークな乱数シードを用いてゲームを 10000回実行した．
各ゲームでは，1体のエージェントがエージェントとしてゲームに参加した 1ゲームあ
たり 10ラウンドずつ実施された．全てのゲームが終了した時点で，全部でエージェン
ト 10000体分のログを回収した．その後，ログを類型化し，さらにログの類型化の要
因を推定した．

図 5.1: 実験と分析の手順
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5.2.4 分析方法
この節では，本研究で用いた分析法について解説する．本実験で扱うゲームにおけ
るエージェントの意思決定履歴は，シンボリックなデータである．そこで，本研究で
は，ゲームのログに含まれるエージェントの行動の履歴情報を文字列コートに変換す
る．文字列コードには，ラウンドごとにエージェントがとった行動が刻まれている．こ
の文字列コードには，エージェントの行動とその行動がとられたラウンドによって階
層構造を備えているとみなせるため，ログの類型化に階層型クラスタリング法を使用
して類型化する．文字列コード同士を比較するため，レーベンシュタイン距離 [72]を
用いてログ間の類似性を比較することとする．ここで使用する距離関数はウォード法
とする．クラスタ内のデータ間の類似性の高さを重視するウォード法を用いることで，
この次に行うログの類型（クラスタ）間の比較の際に，クラスタ別の文字列コードの差
異が現れ易くする．最後に，ログの類型化の要因となり得るエージェントの行動を推
定するために，決定木を構築する [73][74]．決定木分析は，データを学習したモデルが
ツリー形式で出力されるため，モデルが学習したルールを解釈し易く，分析対象のデー
タから知識を抽出する手法として有用である．今回採用した決定木構築手法は，最も
典型的な手法の一つとされるC4.5を採用する．以降，各手法について詳細を説明する．

階層的クラスタリング

階層的クラスタリング (Hierarchical clustering)とは，類似度の高いサンプルの組み
合わせから優先的にまとめていく手法である [75]．階層的クラスタリングは，一般的
に，凝集型 (agglomerative)と分岐型 (divisive)の二種類に分類される [76]．凝集型で
は，各データは単独のクラスタで開始し，階層の上に移動するに連れてデータをマージ
していく．分岐型ははトップダウンなアプローチであり，すべてのデータが 1つのク
ラスタで開始され，分割が階層を下って行くに連れて再帰的に分割が実行される．分
岐型では，1個のサンプルで構成されるN個のクラスタがある初期状態から，クラス
タ間の距離に基づき，最も距離が近い一組のクラスタを逐次的に併合するという手続
きを取る．
この手続を，すべてのサンプルが一つのクラスタに併合されるまで繰り返すことで，
最終的に階層構造（デンドログラムで表現される）を獲得する．クラスタC1とクラス
タC2の距離関数D(C1, C2)の違いにより，複数手法に分かれる．各手法について以下
に記す．
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最短距離法（nearest neighbor method）または単純連結法（single linkage method）

D(C1, C2) = min
x1∈C1,x2∈C2

D(x1, x2) (5.1)

最長距離法（furthest neighbor method）または完全連結法（complete linkage method）

D(C1, C2) = max
x1∈C1,x2∈C2

D(x1, x2) (5.2)

群平均法（group average method）

D(C1, C2) =
1

n1n2

∑
x1∈C1

∑
x2∈C2

D(x1, x2) (5.3)

ウォード法（Ward’s method）

D(C1, C2) = E(C1 ∪ C2)− E(C1)− E(C2) (5.4)

ただし，
E(C1) =

∑
x1∈C1

(D(x, ci))
2

ここで，ciはCiの重心であり，

ci =
∑

∈ x ∈ |Ci|

ウォード法は，各サンプルから，そのサンプルを含むクラスタのセントロイドまで
の距離の二乗の総和を最小化するという処理を行う．本研究では，ウォード法を採用
する．

距離関数

我々は，前節で解説した階層的クラスタリングを用いて，ゲーミングで得られた時
系列データを解析する．時系列解析に用いられる全ての手法では，データ間の類似性
を，距離を求めて比較する手続きが含まれている [77]．距離関数は，データ間の距離を
推定するために用いられる．一般的に，データ間の類似性を評価する際には，ユーク
リッド距離（Euclidean disntace）を利用するのが典型的である．しかし，ユークリッ



5. ログクラスタ分析を用いたゲーミングからのシナリオ分岐要因の抽出手法 47

ド距離は時系列データの分析には適さない．時系列データの比較に適した距離として
は，Compression-based Dissimilarity Measure（CDM）[78]，レーベンシュタイン距離
（Levenshtein distance）[72]，Longest Common Sub-Sequence（LCSS）[79]，Dynamic

Time Warp（DTM）[80]などが挙げられる．

レーベンシュタイン距離

レーベンシュタイン距離とは，一組の文字列がどの程度類似しているかを示す距離
の一種である．レーベンシュタイン距離は，「一文字の挿入・削除・置換によって，一
方の文字列をもう一方の文字列に変形するのに必要な手順の最少回数」と定義される．
レーベンシュタイン距離は式 (5.5)で定義される．

leva,b(i, j) =



max(i, j)

min


leva,b(i− 1, j) + 1

leva,b(i, j − 1) + 1

leva,b(i− 1, j − 1) + 1

(5.5)

レーベンシュタイン距離は，動的計画法を用いて求められるのが一般的である．文
字の挿入・削除・置換という 3つの操作の内のいずれかを 1回実行する際のコストを 1

とし，文字列を変換し終えるまでにかかるコストの合計を求め，最もコストが小さい
方法を動的計画法に基づいたアルゴリズムで求めた結果が，レーベンシュタイン距離
となる．

C4.5アルゴリズム

C4.5[73][74]は，Quinlanによって 1993年に提案された決定木を生成するアルゴリズ
ムである．決定木は，意思決定とその結果をツリー状にモデル化したもので，意思決
定支援ツールの一つである．C4.5によって生成された決定木は分類問題に使用するこ
とができる．
決定木では分岐の基準をどのように決定するかが重要な論点となる．C4.5では情報
量（エントロピー）を用いて木を分岐させる条件を決定する．あるデータ集合の状態
Xに関するあいまいさは以下の式で定義されるエントロピー Info(X)で測定することが
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できる．ある値で木を分岐させたとき，分岐前の状態をX0，分岐後の状態をX1とす
ると，Gain（相互情報量）は (5.7)で計算され，Gainの値が最も大きくなるように分
割される．この処理を再帰的に繰り返すことで決定木を得る．

Info(X) = −
k∑

j=1

p(j|t) logk p(j|t) (5.6)

Gain = Info(X0)− Info(X1) (5.7)

5.2.5 結果
ゲームを実施した結果，10000個のログが回収され，それらのログから 41種類のコー
ドを抽出した．提案手法の評価を試みるにあたり，ログは単純に 2つ乃至 3つのログの
類型（シナリオ）に分類された（図 5.2と図 5.3）．ログを 2つのシナリオに分類した際
に，片方のシナリオをS21，もう片方のシナリオをS22と名付けた．さらに，S22はS221

と S222に分かれた．S21と S22を構成するログの数は，それぞれ 4929個（49.29%）と
5071個（50.71%）であった．また，S221と S222を構成するログの数は，それぞれ 2696

個（26.96%），2375個（23.75%）であった．また，S221と S222それぞれに属するログ
における，ラウンド 6までの時間資源の配分量の累積値の分布を表したグラフを図 5.4

に載せる．
決定木を用いたログの類型化の要因となりうるエージェントの行動の分析結果を報告

する．決定木を用いた交差検証の結果を図 5.5にまとめた．Precisionは、正として分類
されたデータの総量に対する，正として正しく分類されたデータの比率である．Recall

は，正のデータの総量に対する，正として正しく分類されたデータの比率である．F1

とは Recallと Precisionの調和平均である．Accuracyは，分類されたデータの総量に
対する正しく分類されたデータの割合である．これらの値は，scikit-learn[81]を用いて
算出された．加えて，分析で明らかになったログの類型化（シナリオの分岐）の要因
となり得るエージェントの行動をまとめた（図 5.6と図 5.7）．S21と S22の間のログの
類型化の要因となり得るエージェントの行動は「ラウンド 5でGPが選択されるかされ
ないか」または「ラウンド 5でBPが選択されるかされないか」であった（全ての交差
検証で，正解率は 99%を超えている）．これらは，一見すると異なる分岐条件であるよ
うに見えるが，エージェントがラウンド 5で選択した行動は，GPかBPのどちらかし
かないため，実質的には両者は同じである．
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図 5.2: ログの類型化の結果（類型数：2）

図 5.3: ログの類型化の結果（類型数：3）
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図 5.4: 全シナリオ間での余暇に費やされた時間資源の累積値の比較

図 5.5: 決定木による分析のクロスバリデーション結果
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また，S221と S222の間のログの類型化の要因となり得るエージェントの行動は「ラ
ウンド 7でBPが選択されるかされないか」または「ラウンド 7で IPが選択されるか
されないか」であることがわかった（全ての交差検証で，正解率は 99%を超えている）．
これらは一見すると異なる要因に見えるが，エージェントがラウンド 7で選択した行
動は，BPか IPのどちらかしかないため，実質的には両者は同じである．

図 5.6: 決定木によって得られたルール（類型数：2）

図 5.7: 決定木によって得られたルール（類型数：3）
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5.2.6 考察
ゲーミングで回収したログを分析し，S21と S22の間のログの類型化の要因となり得

るエージェントの行動と，S221と S222の間のログの類型化の要因となり得るエージェ
ントの行動を明らかにした．どのエージェントの行動も，正解率は極めて高いことが
確認された．以下，実験結果を考察する．
まず，S21と S22間のシナリオの性質の違いを考察する．S21と S22を構成するログ

の文字列コードを比較すると，S21に属する文字列コードはGPと IPで構成されてい
た．一方，S22に属するログの文字列コードは BPと IPで構成されていた．従って，
S21を構成するログに対応するエージェントは，正規雇用労働へ従事してお金資源を増
やそうとしたと見える．その一方で，S22を構成するログに対応するエージェントは，
労働・学習・余暇に満遍なく取り組んで，各種資源を増やそうとしたと見える．
ログが S21と S22に分かれた要因は「ラウンド 5でGPを選択するかしないか」か

「ラウンド 5でBPを選択するかしないか」であった．これらは，一見すると異なるエー
ジェントの行動に見えるが，実質的には同じ条件といえる．なぜなら，全てのコード
を確認すると，エージェントがラウンド 5で選択した行動は，GPかBPのどちらかし
かないためである．S21に属する文字列コードは，ラウンド 5までは主にGPが選択さ
れ，ラウンド 6以降にGPに代わって IPに行動が切り変わっている（98.92%）．一方，
S22に属するログの文字列コードは，ラウンド 6以降にBPに代わって IPに行動が切り
変わっている（97.00%）．これらの文字列コードの特徴的な違いと，決定木分析によっ
て推定されたログの類型化の要因となりえるエージェントの行動は，互いに整合的で
ある．
次に，S221と S222の間のログの類型の性質の違いを考察する．S221と S222に属す
るログの文字列コードは，いずれもBPと IPで構成されていた．どちらのログの類型
も，エージェントの意思決定プロセスは似通っている．S221と S222の間のログの違
いは，エージェントがBPから IPに行動を切り替えるタイミングである．S221に属す
るログに対応する文字列コードでは，遅くともラウンド 7までにBPから IPに行動が
切り替わっている（100.0%）．一方，S222に属するログに対応する文字列コードでは，
ラウンド 8以降にBPから IPへ行動が切り替わっている（99.96%）．ここで，S221と
S222の間で，ラウンド 6までにエージェントが LSに割り当てた時間資源の累積量の
値を比較すると，S221の方が S222より多く見えた（図 5.4）．そこで，ウィルコクソン
の順位和検定を用いて両シナリオ間で当該の値が異なるかを検討したところ，有意な



5. ログクラスタ分析を用いたゲーミングからのシナリオ分岐要因の抽出手法 53

差があった（p = 2.4e-147，DS = 0.65）．つまり，S221に属するログに対応するエー
ジェントの方が，S222に属するログに対応するエージェントよりも，余暇に時間を割
かず，お金儲けや能力開発を優先した結果，前者の方が比較的早いタイミングで行動
が切り替わった可能性がある．この仮説の確からしさは，決定木分析によって明らか
となったログの類型化の要因となり得るエージェントの行動（ラウンド 7までにBPか
ら IPに行動を切り替えたエージェントに対応するログは S221に分類され，ラウンド 8

以降に行動を切り替えたエージェントに対応するログは S222に分類される．）によっ
て支持された．
以上から，我々が提案した手法をゲーミング結果の分析に用いることで，ログの類
型を抽出してそれらの性質を明らかにし，さらに，エージェントが，いつ，どのような
意思決定をしたために，ログが類型化した可能性があるかを説明するエージェントの
行動を推定できることを示した．デブリーフィングでは，ゲームにおける特徴的なプ
ロセスとそれを導く決定的な判断を明らかにすることが重要である．本実験では，こ
れらに相当する知識を得ることができた．ゲーミングを利用するファシリテータが本
手法を利用することで，デブリーフィングにおけるファシリテータによるWhat-If分
析のための前提知識の共通化の道筋が立った．
また，本実験で明らかとなったログの類型化の要因となりうるエージェントの行動
の他にも．新たに要因が見つかる可能性は十分にある．本実験ではログの類型の数を
3つまでとしているが，クラスタ数を更に増やしていくことで，新たなログの類型化の
要因となりうるエージェントの行動が見つかる可能性がある．

5.3 まとめ
本章では，本研究の提案手法の有効性を確かめるにあたり，エージェントが参加し
たゲームプレイのログからP-GL-AAを明らかにできるかを確かめた．そのため，エー
ジェントにゲームをプレイさせて回収したログを階層型クラスタリングで類型化し，決
定木（C4.5）を用いてログの類型化の要因となり得るエージェントの行動の推定を試
みた．実験の結果，ログの類型化の要因となり得るエージェントの行動の推定に成功
した．





55

第6章 結論

6.1 本研究の結論
本研究では，ファシリテータがゲーミングを実施する前の段階でエージェントにゲー
ムをプレイさせて得たログからのP-GL-AA（Patterns of Gaming Logs and Actions of

Agents）の抽出手法を提案した．提案手法の有用性を確かめるために，エージェント
によるゲームプレイのログからログの類型が抽出であるかと，同様のログからログの
類型化に影響を及ぼし得るエージェントの行動が推定できるかについて，実験的に確
かめることとした．従来研究と本研究の関係を整理した結果，提案手法を使用して得
られるP-GL-AAをファシリテーター同士で共有することで，どんなファシリテーター
でもゲームで起こり得るシナリオとそのシナリオの生成要因であるエージェントの行
動について共通認識を持った上で，デブリーフィングでのWhat-If分析のファシリテー
ションに取り組むことが期待できることがわかった．その上で，本研究の提案手法で
ある「P-GL-AAをエージェントがプレイしたゲームのログから抽出する手法」につい
て説明し，さらに想定される提案手法の使用者および提案手法が適用されるゲームの
要件を解説した．最後に，第 4章と第 5章の実験では，エージェントがプレイしたゲー
ムのログを分析することで，ログの類型が抽出可能であることと，ログの類型化に影
響を与えた可能性のある行動がいつ・どのようなものであったかを明らかにできるこ
とを示した．
本研究ではログの類型化手法としてDEA（第 4章）と機械学習によるクラスタリン
グ（第 5章）を採用しているが，これらはログのサンプルサイズの規模の違いによって
使い分ける必要がある．DEAはログ（DMU）のどの入力変数および出力変数を評価
対象として選択するかで，分析対象のログの最少数が経験則で定められているものの
[60]，これを満たした上で大きすぎないサンプルサイズのログを対象としたログの類型
化へのDEAの適用に留まることが望ましい．現時点では，大量のログを対象とした分
析にはDEAの使用は不向きな場合がある．というのも，近年はビッグデータに対する
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DEAの適用が模索されているものの，DMUの数が大規模になると線形計画法（LP）
問題の計算にかかる時間が指数関数的に増大するためである [82]．一方，本章で述べた
ように，ログを分析してログの類型を生成し得るエージェントの行動の要因を推定す
るには，大量のログが必要である．従って，ログの類型化の抽出とその生成要因の推
定という用途には，機械学習によるクラスタリングを適用するのが望ましい．
本研究の提案手法が対象とするゲームは，エージェントシミュレーションで同型の

モデルを扱うことが可能で，かつ，1人のプレイヤがゲームのシステムと相互作用する
環境が整っている必要がある．従って，複数のプレイヤが参加して互いに相互作用す
ることが求められるゲームには，提案手法を適用することはできない．このことに関
しては，将来の課題としたい．
本研究の提案手法で明らかとなった P-GL-AAをファシリテータに与えることで，

ファシリテータはシナリオの検討の前提知識を共有する事ができるようになる．しか
しながら，デブリーフィングでのWhat-If分析にけるファシリテーションの個人差が
縮まる可能性については未知数である．よって，将来的には，ファシリテータによる
P-GL-AAの把握の有無がファシリテーションの個人差の大きさに影響を与えるかにつ
いて確かめるつもりである．

6.2 本研究の貢献
近年，ゲーミングは「参加型のアプローチ」の具体的な手法と見做されるようになっ

た [52][29]．参加型のアプローチとは，ステークホルダとなり得る人間の参加によって
システムの動きと参加者の行動の双方について知見を得るだけでなく，それらについ
ての参加者による理解を促進させる活動のことである．参加型のアプローチの研究事
例としては，中野による現実のビジネスケースとゲーミングの融合を試みた研究 [83]

や，越山によるゲーミングに参加するプレイヤの認知・判断の内容の測定・評価につ
いての研究 [84]がある．
本研究もまた「参加型アプローチ」に位置づけられる研究事例のひとつである．本

研究の提案手法を用いたシナリオ分析によって，分析対象のゲーミングでどのような
シナリオがあり得るのか，複数のシナリオが存在する場合は，ゲームプレイにおける
エージェントのどのような行動の違いがシナリオの違いとして現れるのかが明らかと
なる．
本研究には四つの発展が考えられる（図 6.1）．
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• シナリオの分岐に関わるプレイヤ（人間）による問題の構造の理解の分析

• ビジネスケースと共通の文脈で起こり得たシナリオの分析

• 自己学習による人的資本形成をテーマとしたゲーミングの開発及び自己学習によ
る人的資本形成にかかるシナリオの分析

• 分析者の分析関心に基づいたシナリオ分析

第一に「シナリオの分岐に関わるプレイヤ（人間）による問題の構造の理解の分析」
を挙げる．本研究では，エージェントの意思決定の履歴情報を分析対象としたが，エー
ジェントがどのような情報処理のプロセスを経て意思決定した結果，シナリオが分岐
したかを明らかにすることもまた有益である．この問題は，本研究と越山の研究 [85]

と組み合わせることで解決することができる．越山はゲームプレイにおけるプレイヤ
（人間）にパフォーマンスシートと呼ばれるアンケート用紙を与え，ゲームプレイのラ
ウンド毎に自らの意思決定の結果とその時点における問題の構造について回答させた．
このような情報で構成されたログを分析することで，プレイヤの意思決定の背後にあ
る問題構造の理解の変化を知ることができる．越山が開発したパフォーマンスシート
に相当する機能をゲーミングシステムに実装することで，上記の問題は解決できる．
また，この研究はケースやエージェントシミュレーションの領域にも応用できる．例
えば，エージェント内部の情報処理の特徴的なプロセスとゲーミングのシナリオの分岐
の関係を形式的に記述して仮想ケースを作成することで，仮想ケース同士の比較や，仮
想ケースと現実のケースを比較する事ができるようになる．エージェントシミュレー
ションではこれに類する試みが既に行われている．菊地らは，エージェントシミュレー
ションのログの分析結果をMDDMと呼ばれる形式的記述ツール [86]を用いて仮想ケー
スを作成し，現実のケースとの比較するという試みを行っている [87]．また，当該仮想
ケースを元にして当該ゲーミングと同型のエージェントシミュレーションのモデルの
設計・開発や，その設計仕様に変更を加えることも可能である．
第二に「ビジネスケースと共通の文脈で起こり得たシナリオの分析」を挙げる．本研
究と中野の研究 [88]の組み合せである．中野は現実のビジネスを元に作成されたビジ
ネスケースを元にビジネスゲームを開発した．実在する企業の経営者が経験したビジ
ネスの成功モデルを参考にして開発されたゲーミングは，リアリティという点で学び
が多い．しかし，もしも同じ経営者が当時と全く同じ状況に再び直面したとして，当
該ビジネスケースの内容と同じ軌跡を辿るという保証はどこにもない．全く同じ経営
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方針で状況に臨んだとしても，もしかしたら違う結果となるかもしれない．中野のビ
ジネスケースで得たログを本研究の提案手法を用いてシナリオ分析にかけると，現実
のビジネスでは観測されなかった別の展開を示唆するシナリオを見つけることができ
る．もし新たなシナリオが発見されたときは，前述した通りの方法で仮想ケースを作
成することができる．そして，当該ビジネスケースと当該仮想ケースを比較すること
ができる．この研究はMBAにおけるケーススタディやケースメソッドといった教育
アプローチと接地する余地がある．また，先述の通り，仮想ケースをもとに，ゲーミン
グと同型のモデルのエージェントシミュレーションのモデルを設計・開発したり，そ
の設計仕様に修正を加えることができる．
第三に「分析者の分析関心に基づいたシナリオ分析」を挙げる．本研究と後藤の研

究 [89]の組合せである．後藤はゲームプレイで得たログの分類を分析者の分析上の関
心の構造に基づいて分類するという手法を開発した．仮に同じゲームを用いたゲーミ
ングで得たログを分析対象にし，異なる観点に立ってログを類型化すれば，結果的に
抽出されるシナリオの性質もまた他の類型化手法によって得たシナリオと性質が異な
り，シナリオを分岐させる要因もまたユニークなものになると予想される．後藤が開
発した類型化手法に限らず，様々な類型化手法を試すことで，得られる知識の特性も変
わると期待される．この研究もまた，これまでの応用案と同様に，ケースとエージェ
ントシミュレーションへとの接地を見込むことができる．
第四に「自己学習に寄る人的資本形成をテーマとしたゲーミングの開発及び自己学

習による人的資本形成にかかるシナリオの分析」を挙げる．本研究と奥村の研究 [90]

の組み合わせ案を説明する．奥村は，現代日本社会における社会人の自己学習と人的
資本形成の関係を調査した．調査の結果，自己学習によって人的資本形成が進む証拠
を得た．もしも自己学習による人的資本形成をテーマにしたゲーミングを開発し，そ
のゲームを実際の人間の意思決定を模倣したモデルを備えたエージェントに同ゲーミ
ングをプレイさせ，そこで得たログを提案手法を用いてシナリオ分析にかけることが
できたら，どのような自己学習の戦略を採用すると人的資本形成に寄与するのか（あ
るいは寄与しないのか）の仮説を得ることができる．また，シナリオ分析で得た知識
を形式記述言語で仮想ケース化することで，ケース教材として活用することもできる．
また，同ゲーミングのモデルと同型のエージェントシミュレーションのモデルを設計
し，シミュレーション結果を感度分析にかけることで，ゲーミング結果のシナリオ分
析で得た仮説の確からしさを補強するような結果を得ることができる．
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図 6.1: 本研究の学問的貢献

6.3 今後の展望
本研究の今後の課題として，提案手法の発展を．発展の方向性として以下の 2点を
挙げる．

• シナリオ分析で獲得する知識の多様化

• デブリーフィングの省力化

本研究で提案した分析手法を利用する際に，分析で使用する技法を変えることで，分
析者は様々な特徴を備えた知識を獲得できる．ログの類型化をする際に具体的な類型
化手法を入れ替えることで，分析者は様々な類型を獲得することができる．本研究で
は類型化手法としてDEAと階層型クラスタリングを使用したが，当然ながら適用可能
な類型化手法はこれらに限らない．
ファシリテータが P-GL-AAを把握することで，将来的にはデブリーフィングにお
けるファシリテーションの個人差を縮めることに貢献できる．ゲーミングを用いた教
育では，学習効果を高める上でデブリーフィングが最も重要な要素であると考えられ
ているが [6]，その一方でファシリテーションには個人差があることも指摘されており
[7][14][15]，ファシリテータ次第でその内容や効果に違いがある可能性がある．これに
関して，提案手法を用いてP-GL-AAを明らかにし，ファシリテータに把握させること
で，ファシリテータの間でファシリテーションの前提知識であるシナリオとその生成
要因であるプレイヤの行動に関して共通の認識を持たせられる．ファシリテータ同士
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でゲームのシナリオとその生成要因に関する共通認識を揃えた上で，デブリーフィン
グでWhat-If分析を実行してシナリオの検討を行うことで，What-If分析でのファシリ
テーションの内容や効果の個人差を縮めることができる．
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の皆様に，改めて感謝いたします．
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