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ゲーム型教材のプレイ履歴からの行動知識の学習
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We propose a method to construct knowledge models for novice and expert on intelligent tutoring system for
educational game. The method is based on behavioral cloning method using machine learning approach. We
conducted experiments with real play data and discuss about the models for detecting the difference in knowledge.

1. はじめに

ゲーム型の教育教材には，体験行動を通して，楽しみながら
学習を行えるという利点がある．そのため，様々な場所でゲー
ム型の教材が教育に取り入れられ始めている．例えば，IBMで
は，新入社員の教育などに使うために Innov8(イノベイト)とい
うゲームを開発している．また，大学では，Happy Academic

Life 2006 [山川 06]というゲームがキャリア教育の授業に用い
られていたりする．
従来から用いられている Eラーニングシステムでは，学習

項目を設定し，その学習項目に関する知識を一つ一つ学習した
かチェックすることで，学習効果を高めている．しかし，ゲー
ム型教材においては，ある状況において，学習者が行動を選択
していくことで，学習が進んで行くため，Eラーニングシステ
ムと比べて，より実践的な知識が身につくという利点の一方
で，学習者がどのような知識を学習し，どのような知識をまだ
学習していないのかということを明示することが難しいという
問題点がある．
このような問題に対して，市瀬らは，行動クローニン

グ [Sammut 96]の技術を応用することで，ゲーム型教材のプレ
イヤが持っている知識を把握する手法を提案してきた [市瀬 07]．
本稿では，市瀬らが提案していた手法により，初心者と専門家
の行動知識を学習し，それを利用することで，ゲーム型学習教
材における学習済みの知識と未学習の知識を検知する手法につ
いての考察を行う．

2. Happy Academic Life 2006

本研究では，ゲーム型教材として，Happy Academic Life

2006(HAL2006) [山川 06]を用いた．HAL2006は，若手を中
心とした研究者が，キャリアデザインを考えるために，研究関連
のイベントを擬似体験できる教材として開発された．HAL2006

は，３人から５人用のボードゲームになっており，ゲーム中の
イベントを擬似体験することで，プレイヤの目指す将来像に
適合するように，行動を決定していく．ゲームは，基本的にす
ごろくのように，ボード上のコマを移動させていき，学会活動
や学内活動などの活動イベントに対応するカードをめくりな
がら，次第に高度な研究業績をあげていく．そして，最後に，
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図 1: 行動選択における初心者モデル (Nモデル)と専門家モ
デル (Eモデル)の関係

自分の目指す将来像を実現することが，このゲームの目的と
なる．
ゲームにおいては，各々の行動選択がゴールの達成に大き

な影響を与える．例えば，学会活動のイベントカードにおいて
は，「査読の依頼」などがあり，その依頼を受けると人脈ポイン
トがあがる一方で，純粋な研究に費やす時間が削られるといっ
たトレードオフの関係がある．本研究では，イベントカードを
引いた時の適用/非適用の行動選択に注目し，初心者と専門家
の間の行動知識の差の抽出を試みる．

3. プレイヤの知識モデル

ゲーム型学習教材においては，プレイヤの知識は，２つのモ
デルで考えることができる [市瀬 07]．一つは，学習がまだで
きていない者が持っている知識モデルで，本稿では，初心者モ
デル (Novice model: Nモデル)と呼ぶことにする．一方，学
習が進み，そのゲームに精通すると初心者モデルが変化し，専
門家が持つ知識のモデルに近づく．ここでは，専門家が持つ知
識モデルを専門家モデル (Expert model: E モデル) と呼ぶ．
これらのモデルは，個人差があると考えられるが，本稿では，
一般的な知識モデルを構築するために，多人数に見られる共通
の構造をそれぞれのモデルとする．

Nモデルに基づく行動選択と Eモデルに基づく行動選択を
模式的に表すと，図 1のように表せる．図中の Eモデルが専
門家の取る行動を表し，Nモデルが初心者の取る行動を表す．
図中で両者が重なっている部分 β は，Nモデル，Eモデルに
共通した行動となる．図中の α の部分は，初心者だけが取っ
てしまう間違った行動であり，γ の部分は，専門家だけが持っ
ている学習するべき行動であると言える．これらの行動知識
の差を検知することが，ゲーム型教材を用いた学習において，
学習の進捗管理に必要となる．
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表 1: プレイ履歴から得られる知識モデル
モデル構築 モデル構築 モデルの モデルのゴール
で使った で使った ルール数 到達平均ターン
プレイヤ数 プレイ数 数 (標準偏差)

N モデル 28 28 33 57(20.5)

E モデル 6 28 24 45(7.6)

4. 行動知識の学習

本研究では，初心者と専門家のそれぞれの行動知識の抽出
に行動クローニング [Sammut 96]を用いる．行動クローニン
グでは，ある環境と人間の動作を対応付けることで，人間と同
じ行動を取るエージェントを作成する．例えば，人工衛星の監
視業務では，衛星の状態などのデータを基に，人間が制御行動
を指示するが，ある環境（衛星の状態）を属性とし，そこでの
行動をクラスとして機械学習を行うと，人間の行動を模倣する
知識モデルを持つエージェントを作成することができる．本研
究では，機械学習手法CN2 [Clark 91]を行動クローニングの
枠組みに適用し，プレイヤの行動知識のモデル化を試みる．

HAL2006では，行動決定のための要素として，個人の状態
を表す資金力や，論文を書いた研究分野など，さまざまな要素
が挙げられる．しかし，全ての要素をプレイヤの知識モデル
に取り入れると，モデルが複雑になってしまうと同時に，多く
のプレイ履歴がモデルの構築に必要になってしまう．そこで，
本研究では，ゴール，地位，自分の研究時間，資金力，人脈ポ
イント，学内ポイント，論文数，資金力アップに関係するカー
ドか否か，人脈ポイントアップに関係するカードか否か，学内
ポイントに関係するカードか否か，カードは一時カードか固定
カードかの 11 種類の要素を選択し，これを判断材料として，
カードの適用/非適用の行動選択をするという知識モデルを構
築することにした．

5. 実験と考察

前章までの手法により，構築される知識モデルを調べるため
に，実験を行った．モデル構築には，表 1 に示した数の被験
者とプレイ履歴を使用した．そして，収集されたプレイ履歴
から，イベントカードを引いた際に，行動選択が必要になる
場面だけを抽出し，その時の状況とプレイヤが取った行動を取
り出し，CN2の学習データとした．その後，初心者のデータ，
専門家のデータ，それぞれに対して，CN2を適用し，Nモデ
ル，E モデルの作成を行った．その結果，「ゴールが学術社会
型，かつ，人脈ポイントが上がるカード，ならば，カードを適
用する」という If-Then形式の知識モデルが構築された．構築
されたモデルのルール数は，表 1の通りである．
次に，作成された知識モデルの妥当性を検証するために，そ

の知識を持ったエージェントをプレイさせ，プレイ結果の比較
を行った．プレイに使ったエージェントは，作成した Nモデ
ル，Eモデルに基づき，イベントカードを引いた時の行動を決
定する．それ以外の行動知識は，予め妥当と思われる範囲で作
成した知識を両方のモデルに実装した．例えば，レベル３以上
の論文を多く書くゴールを持つプレイヤは，レベル３以上の論
文を優先して書く，といった同じ知識を両方のエージェントに
実装した．プレイで使う対戦相手は，専門家が手動で 3 種類
のプレイヤエージェントを作成し，N モデル，E モデルの両
方とも同じものを用いた．そして，それぞれのエージェントを
28回ずつプレイさせた．ただし，プレイの途中で，ゴールに
到達できなかった場合がそれぞれ，3回ずつあったため，その

結果は取り除くこととした．各モデルのゴール到達までの平均
ターン数と標準偏差は，表 1の通りとなった．
両モデルのゴールまでの平均ターン数をWelchの方法によ

る t検定で検証した結果，危険率 5%で差があることが分かっ
た．有意な差があるため，Eモデルに対して，Nモデルは学習
するべき知識があると言える．一方，学習されたルール数を比
較してみると，表 1の通り，Nモデルの方が Eモデルよりも
多いため，Nモデルは，Eモデルに比べて，知識の組織化が行
われておらず，不要な戦略を多く持っていると考えられる．
次に，実際の行動と構築されたモデルの間の関係を調べてみ

た．専門家の実際の行動集合を EE，初心者の実際の行動集合
を EN とした時，Eモデル，Nモデルの両方で予測可能な行
動は，EE の 82.7%，EN の 68.0%を占めた．これらの行動は，
図 1の β に当たる行動となる．一方，Nモデルで予測可能で
あるが，Eモデルで予測不可能な行動は，EN の 17.7% を占
めていた．この行動は，図 1の αに当たる行動となる．逆に，
E モデルで予測可能であるが，Nモデルで予測不可能な行動
は，EE の 11.8% を占めていた．この行動は，図 1の γ に当
たる行動となる．
この結果より，両モデルで共通する行動の β 部分が大きな

割合を占めていることが分かる．用いた学習データ全体の割合
で換算すると，74.2%の割合に相当し，N モデルと E モデル
で共通するような知識で，約 4 分の 3 の行動が説明できるこ
とが分かる．一方，αの部分は，初心者は取るが，専門家は取
らない行動であるため，初心者が陥りやすい行動選択ミスであ
ると考えられる．このようなものが 17.7%も見られることは，
学習による改善の余地が大きいと言える．一方，専門家特有の
行動となる γ は，β に比べて少ないことから，初心者が学習
する際には，まずは，専門家特有の行動を学習するよりも，初
心者の行動選択ミス α の部分を減らし，β の部分を増やすこ
とで，学習が有効に進むのではないかと考えられる．

6. おわりに
本研究では，プレイ履歴を用いて専門家と初心者の行動知

識を学習し，その差異からゲーム型教材を用いた時の学習済み
知識と未学習の知識を検知する手法を考察した．今後は，これ
らのモデルを教材に実装し，効果を検証していく．
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