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概要：eSportsにおいて，自分よりも弱い相手と試合が組まれるようにする等の目的で，手抜きをするプレ
イヤが存在する．このとき，手抜きは他プレイヤにバレないように行われることが多い．このような手抜
きは不正行為であり，公平な試合の妨げとなる．そこで我々は，eSportsシーンにおいて，他プレイヤに
バレないように実力よりも低い能力を出す行為を検出する手法を検討する．具体的な手法として，eSports
中のプレイヤの振る舞いを入力とし，手抜き行為の程度を出力とする機械学習モデルの構築を目指す．本
稿では，機械学習モデルの構築に用いるデータの計測方法の議論を行う．

1. はじめに
eSportsとは，コンピュータゲーム・ビデオゲームを使っ

たスポーツ競技であり，ここ数年で従来のスポーツに匹敵
するほど世界的に成長を続けている [1][2]．eSportsの人
気タイトルである League of Legendsの 2019年に韓国で
開催された世界大会の視聴者数は 1億人を超え，同年のア
メリカ最大のスポーツイベントであるアメリカンフット
ボールの大会（Super Bowl）の視聴者数を上回った [3]．
eSportsには，プレイヤの満足度を向上させるために，同
じような能力のプレイヤ同士でチームを組ませるマッチメ
イキングシステムがある [4]．しかし，自分よりも弱い相手
と試合が組まれるようにすることなどを狙って，本来の実
力よりも低い能力を出すような手抜きをするプレイヤが存
在する．eSportsにおいて，このような手抜きは不正行為
であり，公平な試合の妨げになる．既存のオンラインゲー
ムの中には，手抜きを行ったプレイヤに対し，処罰を与え
るものがある．このため，上記目的で手抜きをするプレイ
ヤは，手抜きをしていることが他者にバレないようにする
ことが多いと考えられる．本稿では，このようなプレイヤ
を検出するために，eSportsにおけるバレないように実力
よりも低い能力を出す手抜きを自動的に検出する手法と，
検出する際に用いるデータの計測方法の検討を行う．
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2. 関連研究
タスクに対する手抜き行為と努力量は密接に関係してお

り，努力量の推定に関する事例で得られた知見が手抜き行
為の検出に役立つ可能性がある．また，近年の eSportsお
いてわざと弱いプレイをするような手抜き行為は問題視さ
れており，それを検出しようとする試みが行われている．
本章では，2.1節で努力量の推定に関する事例を，2.2節で
は eSportsにおける手抜き行為の事例を紹介する．

2.1 努力量の推定
人の行動を分析して努力量・能力を推定する事例として，

Moissaらの研究 [5]が挙げられる．彼らは，認知不可理論
に基づき，マルチモーダルデータを用いて課題の難易度ご
との学生の努力量を推定している．この事例では主観的測
定値（学生の知覚努力），パフォーマンス測定値（間違えた
数，正解数，課題の得点），行動測定値（マウスクリック数，
視線），生理学的データ（心拍数）から努力量を推定してい
る．彼らの研究では，課題の得点がより正確な努力量を推
定する指標になっていることを示唆している．加えて，行
動測定値と課題の得点の相関係数が高く，努力量の推定に
行動測定値が役立つ可能性が高いことも示されている．

2.2 eSportsにおける手抜き行為
eSportsにおけるわざと弱いプレイをするような手抜き

行為に関する研究事例が存在する [6][7]．
Karhulahtiら [6]は，eSports中のライブストリーミン

グをする人に対する嫌がらせ行為について調査している．



ライブストリーミングをする人に対する嫌がらせのため
に，実際の実力よりもわざと低い能力でプレイするプレイ
ヤがいることが分かっている．彼らはそのようなプレイヤ
が公平な試合の妨げになっていると主張している．

Jeremyら [7]は，オンラインゲームの不正行為を検出す
るために機械学習を利用している．既存のオンラインゲー
ムでは不正行為の被害に遭った第三者プレイヤからのテキ
スト形式での報告をもとに不正行為を検出している．しか
し，報告数は膨大であり，不正行為を検出するための人的
コストが多くかかっていた．そこで，Jeremyらは試合中
のパフォーマンス・テキストチャット・他プレイヤからの
報告の 3種類のデータを用いて不正行為を検出するための
機械学習モデルを構築した．この機械学習モデルにより，
不正行為を検出するための人的コストが軽減される可能性
があることを示した．

3. 研究課題
関連研究から eSportsシーンにおいて，わざと実力より

も低い能力を出すような手抜き行為が行われることが分
かった．このような eSports シーンにおける手抜き行為
は，公平な試合の妨げになっている．既存のゲームでは，
同じ試合に参加した，手抜き行為をしたプレイヤとは別の
第三者プレイヤによるテキスト形式での報告から手抜きを
検出しようとする試みが行われている．しかし，この方法
は得られた報告を人手で審査しており，手抜きの検出には
膨大な人的コストを要する．加えて，バレないように行わ
れる手抜きを第三者プレイヤの報告から検出することは難
しい．
そこで，本研究では eSportsにおける他プレイヤにバレ

ないように実力よりも低い能力を出す行為を自動的に検出
できるようにすることを研究課題とする．

4. モデル構築
研究課題を達成するために，eSports中のプレイヤの振

る舞いを入力とし，手抜き行為の程度を出力とする機械学
習モデルを構築する．Moissaらの研究 [5]から，努力量の
推定には対象者の行動に関するデータが有用である可能性
が高いことが示されている．手抜きをしているということ
は，努力量が少ないということであり，手抜きの検出にお
いても行動データが役立つことが期待される．
本研究では，eSports中のプレイヤの振る舞いとして，プ

レイヤが実行するタスク中の PCログ・センサデータを用
いる．モデルを構築するアルゴリズムとして，訓練データ
が少なくても高性能になりやすく，重要な特徴量の解釈が
容易な Random forest[8]を用いる予定である．Random
forestによる機械学習モデル構築に用いるデータセット作
成のため，手抜きの程度の教師ラベルがついたデータ計測
を行う．手抜きの程度の教師ラベルがついたデータ計測を

行い，得られたデータを用いて機械学習モデルを構築する
ことで，手抜き行為を検出できると考える．

5. 実験計画
本章では，機械学習モデル構築に用いるデータを計測す

るための実験計画を説明する．5.1節では eSportsシーン
を再現したデータ計測用のゲームについて，5.2節では計
測するデータについて説明する．

5.1 実装する eSportsシーン
本実験では，手抜き行為の検出を試みる eSportsのシー

ンとして，eSports で人気のゲームジャンルである FPS
（ファーストパーソン・シューティングゲーム）で主要な
操作タスクとして知られるエイミングタスクを設定する．
eSportsの競争性を再現するため，図 1のような制限時間
内に的に撃った回数をスコアで評価するゲームをUnityで
実装する．

図 1 想定しているゲームの実装例

実装するゲームで，3人 1組のチーム間でスコアの総合
点を競うチーム対抗戦を行う．チームの中に裏切り者を設
定し，裏切者には次のような行動をしてもらうよう教示
する．

• 自分のチームを負けさせるように手抜きを行う

• 味方にバレないように手抜きを行う

裏切者を設定することで，eSports中にバレないように実
力よりも低い能力を出すことを再現する．

5.2 計測するデータ
本実験で計測するデータは eSportsの FPSシーンにお

けるエイミングタスク中の表 1の PCログ・センサデータ
である．これらのデータは，既存の FPSゲームにおける
エイミングの能力を評価する指標として用いられている．

6. おわりに
本稿では，eSportsにおけるバレないようにする手抜き

行為を検出する方法と手抜き検出モデルに利用するデータ



表 1 計測する PC ログ・センサデータ
操作内容 単位
マウス加速度 cm/s2

1 秒間に的を撃った回数 回
的を撃った回数 回
弾を撃った回数 回
弾を外した回数 回
的を撃ってから次の的を打つまでの時間 s

弾を撃った時の的の中心からの距離 cm

の計測方法を検討した．具体的には，eSportsの FPSシー
ンにおけるエイミングタスクのプレイ内容から操作情報を
抽出し，手抜きの程度を推定する機械学習モデルの構築を
検討した．加えて，データの計測方法では eSports中のバ
レないように実力よりも低い能力を出すことをチーム内
に裏切者を設定することで再現し，エイミングタスク中の
PCログ・センサデータを計測することを検討した．
今後は，実際にデータの計測を行い，バレないようにす

る手抜き行為を検出する機械学習モデルを構築する．加え
て，構築した機械学習モデルを用いて実際に手抜き行為を
検出できるかを検証することを予定している．
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