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概要: 難易度調整において，ユーザーの内発的動機付けを最大化するためには，適切な難易度によるパ
フォーマンスの向上だけでなく，難易度調整に必要なパフォーマンスの観測回数や設定できる目標値の
自由度なども深く関係してくる．本研究では，難易度調整に関してアプローチによる分類を通して体系
的に整理し，様々な分野における動的難易度調整の手法に対して上記のような観点に着目して考察する．
考察の結果，ユーザーの精神的負担を考慮した場合，どの機械学習手法を取り入れた DDA手法が有望
であるかを決定する．
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1. はじめに
ゲーム・スポーツ・リハビリ・教育の分野を中心に，タ

スクにおけるユーザーの内発的動機付け（エンゲージメン
ト，モチベーションなど）を最大化するために，個々のユー
ザーのスキルに応じて適切な難易度を提供する手法の必要
性が高まってきている．これらの中でも，個人に適応させた
難易度を即時的に自動調整する動的難易度調整（Dynamic

difficulty adjustment: DDA）と呼ばれる手法が注目を浴
びている [1][2][3]．DDAの指針において，アメリカの心理
学者 Csikszentmihalyi により提唱されたフロー理論 [4][5]

に基づくものが多い．そのような難易度調整では，挫折しな
い程度に難易度を低く抑えつつも，タスクへの関与を促す
程度に高くする，というトレードオフの状態を保とうとす
る．フロー理論というのは，そのようなトレードオフの状態
をフローと呼び，フロー体験を通してより高度なパフォー
マンスを発揮する人間へと成長・拡張していく過程を理論
化したものである．これにより，精神状態がフローになる
ように難易度を調整して，パフォーマンスを向上させるこ
となどに焦点を当てた研究が多くなってきている．しかし，
ユーザーの内発的動機付けを高める心理要因は，難易度調
整によるパフォーマンスの向上だけでなく，難易度調整に
掛かるパフォーマンスの観測回数や設定できる目標値の自
由度なども深く関係してくる．つまり，どんなに正確に難
易度を調整できても，ユーザーの精神的負担になるコスト
（ユーザーコスト）が高ければその効果が発揮されないこと
もあるため，上記の難易度調整の応答性や目標自由度に関
することを考慮することは重要である．
本稿では，様々な分野における難易度調整をアプローチ

による分類を通して体系的に整理し，その中でもDDAの研
究事例に対してユーザーコストなどに着目して考察してい

く．これに関して，近年のタスクの複雑化に伴って，DDA

にも機械学習手法が取り入れられるようになってきた．ま
た，DDAを様々な場面で活用していく上で，(1)ユーザー
ごとに少数の観測だけで目標値まで調整できる，(2)任意の
難易度を目標値として設定できる，(3)大規模データセット
による事前知識を必要としない，の 3つの要素が重要視さ
れている [6][7]．特に，(1)(2)は難易度調整の応答性や目標
自由度に関係するものであり，ユーザーコストの削減に繋
がる可能性がある．そのため，具体的な目的として，機械
学習手法による DDAに焦点を当て，且つ (1)(2)を中心に
考察していく．考察の結果，ユーザーコストを考慮した場
合，どの機械学習手法を取り入れた DDA 手法が有望であ
るかを決定していく．しかし，学習モデルを構築する場合，
計算資源・学習時間などが膨大になるだけでなく，多くの実
験参加者（上記のユーザーのことではない）が必要になる
こともある．これは (3)に関係することである．そのため，
システム開発に掛かるコスト（システムコスト）やその軽
減方法に関しても考慮して決定していく．

2. 難易度調整
まずは，DDAというものが難易度調整の中でどういった

調整カテゴリに入るのかを示す．次に，機械学習手法を取
り入れたいくつかの DDA 手法に関して，それらの研究内
容を説明した上で比較していく．
2.1 アプローチによる分類
図 1は，難易度調整に関してアプローチによる分類を通

して体系化したものである．オフラインのカテゴリは，事前
に定義されたタスクの難易度設定（easy, normal, hard な
ど）から難易度を選択し，固定された難易度をユーザーに提
供するものである．これとは逆に，リアルタイムのカテゴ
リにおける難易度は，タスクの試行中に変更される．この
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図 1: 難易度調整のアプローチによる分類

変更方法は手動と自動の 2つのカテゴリに分類できる．手
動のカテゴリでは，例としてユーザー指向型の難易度調整
として知られるものがあり [8]，ユーザーはタスクの難易度
を変更できる．一方，自動のカテゴリは静的と動的の 2つ
のカテゴリに分類できる．前者では，ユーザーのスキルに
関係なく，タスクの進行に伴う移動時間・距離などに基づい
て難易度が変化していく．後者では，難易度はユーザーに
対して個別化されるべきであるとして，ユーザーのスキル
や感情状態に基づいて難易度を提供する．この調整カテゴ
リを DDAと呼ぶ．DDA手法は，ルールに基づいてタスク
の難易度を変化させるルールベースと機械学習問題として
定式化したデータドリブンの 2つのカテゴリに分類できる．
これらに関して，次節で詳細に説明していく．
2.2 動的難易度調整（DDA）
難易度調整に関する多くの研究が，ユーザーのスキルや

感情状態に基づいて自動的且つ即時的に難易度を調整する
DDA手法を開発している．
2.2.1 ルールベースDDA

ルールベース DDA では，タスクの難易度を変更するた
めに，予め簡単なルールを定義しておく．ルールはユーザー
のパフォーマンスに対するスコアや応答時間などに基づく
ものであり，タスク試行中に特定のルールが適用されると，
タスクの難易度が変更される．多くの研究が，ルールベース
DDA手法と非適応なものを比較して，ユーザーのパフォー
マンスなどに与える影響を調査している．
2.2.2 データドリブンDDA

データドリブン DDA では，タスクの難易度を調整する
ために，統計的な機械学習の技術を利用することでユーザー
の行動や経験をモデル化する．機械学習は，コンピュータ
やシステムが明示的なプログラミング無しにデータからパ
ターンや法則を自動的に見出すためのものである．データ
ドリブンDDA手法では，ユーザーのスキルだけでなく感情
や性格特性などもモデル化されており，ユーザーの行動や
経験のいくつかの側面を予測している．本稿では，図 1に
示すように，データドリブン DDA 手法を取り扱っている
機械学習手法により 6種類に分類する：強化学習，探索ア
ルゴリズム，分類モデル，回帰モデル，確率モデル，ニュー
ラルネットワーク．以下では，参考として，それぞれの種類

における DDA手法の研究事例をいくつか列挙しておく．
強化学習（Reinforcement learning: RL）：Pagalyte [12]

らは，RLのフレームワークを用いてターン制格闘ゲームに
DDA手法を導入した．エージェントには SARSA（State-

Action-Reward-State-Action）アルゴリズムによる制御設
計が組み込まれており，ユーザーのスキルに合わせた行動
の選択により難易度を増減させることで，格闘ゲームにお
ける勝敗のバランスを取っている．Zhang [13]らは，教育
システムのための視覚記憶ゲームにおいて，DDAを RL問
題として定式化するために，多腕バンディットとブートスト
ラップ方策勾配（Bootstrapped policy gradient: BPG）の
RLフレームワークを検討した．クラスタリングに基づくア
プローチとユーザーの最新のプレイ履歴から個人に合わせ
たタスクの難易度ランキングを逐次的に更新しており，その
ランキングに基づく方策により確率的に難易度を調整する．
探索アルゴリズム：モンテカルロ木探索（Monte Carlo tree

search: MCTS）は，ヒューリスティックな探索アルゴリズ
ムであるため，短時間での応答が必要な格闘ゲームにおい
て効果的に適用されている．例えば，対戦相手のプレイスキ
ルに応じたDDAにおいて，対戦相手と互角に戦えるように
行動選択方針を学習する AIエージェントの設計に用いられ
ている．Ishihara [15] らは，ユーザーのプレイ意欲が損な
われないように，MCTSによる行動選択において AIエー
ジェントの不自然な行動を抑制する DDA手法を提案した．
Moon [16] らは，ユーザーのゲーム体験を向上させるため
に，ユーザー状態予測モデルを利用したMCTSにより AI

エージェントの次の行動を選択する DDA手法を提案した．
分類モデル（Classification model: CM）： Blom [9]ら
は，ユーザーの感情状態とゲーム内の難易度設定の関係に
焦点を当てることで，個々のユーザーに最適な難易度に収束
させる DDA 手法を提案した．頭部の姿勢を考慮した表情
分析から感情データを取得し，ランダムフォレスト分類器
（Random forest classifier: RFC）を用いてユーザーの挑戦
レベル（知覚された難易度）をオンラインで予測する．ま
た，この時に得られる予測値に対する確率分布により，ゲー
ム内の難易度を調整する．
回帰モデル（Regression model: RM）： Fernendes [7]

らは，ロジスティック回帰により特定の失敗確率に直接的に
難易度を適応させるDDA手法を提案した．最初のステップ
では，難易度を上下変動させる単純な DDA アルゴリズム
に依存する．しかし，その中で必要最小限のデータポイン
トを収集すると，ロジスティック回帰に切り替わる．ロジス
ティック回帰では，特定の失敗確率に対応する単一のメタ変
数を推定する．
確率モデル（Probabilistic model: PM）：Eloレーティ
ングシステムは，各プレイヤーに評価（レーティング）を割
り当てて，同じようなレーティングのプレイヤー同士を対
戦させて，各対戦後にレーティングを更新するものである．
教育システムなどを中心に Eloベースの DDAが開発され
ており，その場合には教材に対する生徒の答えを生徒と教
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表 1: DDA手法のユーザーコストとシステムコストに関する項目の詳細

Reference Category Method Dataset collection Target of DDA Iterations for convergence

[7] RM δ-logit One participant Specific state 15

[9] CM RFC Many participants Balanced state 12

[10] PM GPDM One participant Specific state 14

[11] PM Glicko rating One participant Balanced state 10

[12] RL SARSA One participant Balanced state Several to a dozen times

[13] RL BPG Many participants Balanced state 20

[14] NN Affective model Many participants Balanced state 10

材の対戦として解釈している．Schadenberg [11] らは，子
供とロボットのインタラクションを向上させるために，子
供とゲーム課題を対象にしたレーティングシステムにより，
ゲーム課題の難易度を子供のスキルに適応させる DDA 手
法を設計した．両者のレーティングの推定には，Eloの拡張
としてレーティングの不確実性を考慮した Glickoレーティ
ングシステムを利用する．Goutsu [17][10]らは，VR環境
におけるけん玉タスクにおいて，難易度と成功確率の関係
を確率的に捉えることにより，特定の成功確率に対応する難
易度を取得する手法を提案した．難易度と成功確率の関係
のモデル化には，ガウス過程動的モデル（Gaussian process

dynamical model: GPDM）を利用している．
ニューラルネットワーク（Neural network: NN）：Chanel [14]

らは，ユーザー適応にはゲームのパフォーマンスだけでな
くプレイ中の感情状態も重要であるとして，テトリスゲー
ムに感情モデルを用いた DDA 手法を提案した．深層学習
を用いた感情モデルは，ユーザーの生理学的信号から不安
と退屈を検出し，それらの境界線の感情状態になるような
適応戦略を取ることで難易度を調整する．

3. 動的難易度調整の研究事例に関する考察
表 1は，前章で説明した DDA手法に対して，ユーザー

コストとシステムコストに関する項目をまとめたものであ
る．ユーザーコストに関しては 5,6 列目の項目が，システ
ムコストに関しては 4列目の項目がそれぞれ対応している．
ただし，前章での論文において当該項目に関する記載が無
かったものは除外している．
3.1 ユーザーコストの観点からみた考察
表中の “Iterations for convergence”の項目は，難易度調

整の目標を達成するまでに必要になったパフォーマンスの観
測回数を表しており，先述の難易度調整の応答性に関する
ものである．表から分かるように，観測回数の範囲は，少な
い時は 10前後で多い時は 20前後になっている．また，[11]

と [14]は，比較的に観測回数が少ないことが分かる．ただ
し，この項目の数値は，個々の研究で扱っているタスクや
観測するパフォーマンスの種類にも依存するため，単純に
それらを比較することで優劣を決定できるという訳ではな
い．例えば，[10] は毎回同じけん玉タスクで且つ身体動作
を観測するが，[11] は異なる算数課題で且つ計算処理を観

測するものである．そのため，難易度変更に掛かる時間や
難易度が収束するまでの時定数など，他の項目も加味して
比較する必要がある．これは今後の課題になる．
また，表中の “Target of DDA”の項目は，先述の難易度

調整の目標自由度に関するものである．この項目より，大半
のDDA手法が難易度をバランスの取れた状態（成功／失敗
確率 50%）に導くためのものであり（Balanced state），特
定の成功／失敗確率を目標とする研究（Specific state）は
少ないことが分かる．しかし，ユーザーのモチベーション
を高めるためには，勝率は半々よりも少し高くすることが
良いと知られており [6][18]，特定の目標値への調整は必須
なものである．これに関連して，ゲームプレイヤーの行動
や経験を予測するためのプレイヤーモデリングは，DDA手
法と統合することにより，ゲームの難易度をプレイヤーご
とに調整できるために有望である [3]．プレイヤーモデルに
おいて，プレイヤーとゲーム状態の間をマッピングする近
似関数の表現力が高ければ，特定の目標値への調整はさら
に正確になる．そのため，ゲーム分野におけるいくつかの
研究が，プレイヤーモデリングに NNを中心とした機械学
習技術を使用している [19][20]．また，プレイヤーの行動モ
デリングにおける様々な手法との比較の中で，NN を用い
た深層学習が個々の行動予測や行動表現という点で最適で
あることが示されている [21]．格闘ゲームにおいて，プレ
イヤーの行動を個々に表現することができれば，元のプレ
イヤーとほぼ同じスキルを持ったエージェントの行動を生
成することができる．実力が拮抗した自分自身に挑戦する
ことは，自分自身の行動に適応し克服しなければならない
ことで，継続的で強力な DDAを促進する．以上のことは，
格闘ゲームでの話に留まらず，様々な分野のDDAに応用で
きると考えられる．
3.2 システムコストの観点からみた考察
表中の “Dataset collection”の項目は，それぞれの機械学

習手法で用いられたデータセットが，一人の実験参加者か
ら収集されたものか（One participant），或いは多くの実
験参加者から収集されたものか（Many participants）を表
している．多くの実験参加者から学習データを収集する必
要がある場合，それらの手法はシステムコストが高くなる
という懸念点がある．[9]と [14]は異なるスキルを持つ複数
の実験参加者からの表情データを学習器の入力とするため
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に，[13] は収集データから構築された複数クラスタを用い
てユーザーに最適なタスクの難易度ランキングを取得する
ために，それぞれシステムコストを負担している．しかし，
システムコストを削減するために，データ拡張と呼ばれる
学習データを水増しする手法がある．例えば，深層強化学習
を用いた VR エクサゲームの DDA 手法において，シミュ
レーション上で作成した膨大な人工データを NNの事前学
習に利用している事例がある [22]．また，大量の人工データ
に一人のユーザーから取得した少量データを加えたデータ
セットを用いることで，高速ユーザー適応のための NNを
学習している事例もある [23]．上記手法においても，デー
タ拡張技術を取り入れることで，将来的にはシステムコス
トを削減できると考えられる．

4. おわりに
DDAと呼ばれる動的難易度調整において，適切な難易度

によるパフォーマンスの向上だけでなく，ユーザーの精神的
負担になるコストを考慮することも重要である．そのため，
機械学習手法を取り入れたいくつかの DDA手法に対して，
難易度調整の応答性や目標自由度に関するユーザーコスト
を中心に，学習モデルの運用に必要な実験参加者数に関す
るシステムコストも含めて調査及び考察した．考察の結果，
ニューラルネットワークを用いたDDA手法に対して，以下
の 3点を結論付けることができた：さらに詳細な調査及び
考察が必要になるが，他の手法と比べて比較的に少ないパ
フォーマンスの観測回数で DDAの目標に収束できること，
ユーザーの行動や経験のモデリング技術が発展してきてお
り，ユーザーモデルの予測性能や表現力が高まることで難易
度調整の目標値が自由に設定できるようになること，デー
タ拡張技術を取り入れることで必要な実験参加者数を削減
できること．したがって，ユーザーコストを考慮した場合，
ニューラルネットワークを用いた DDA 手法が有望である
と考えられる．
謝辞 本研究は，JST【ムーンショット型研究開発事業】グ
ラント番号【JPMJMS2034】の支援を受けたものです．
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