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オンラインゲームにおける不正プレイヤー検出のための 

関数データ解析による欠損データ復元 

Recover the missing data by using Functional Data Analysis 

 for detecting the illegal players of online game 
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  Zhang Zhongqiang      Junpei Kawamoto     Kouichi Sakurai 

あらまし オンラインゲームは，近年最も人気があるゲームの一つとなっている．しかし，このよう

なゲームにおいて，ゲームボットの使用やリアルマネートレードなどの不正行為が増加している．不

正プレイヤーを検出するために，ゲームサーバーからプレイヤーのデータを取得してプレイヤーの特

徴を分析する必要がある．しかし，多人数が同時にアクセスするオンラインゲームのサーバーからゲ

ームデータ取得する時，ある程度の欠損やノイズが発生することがある．オンラインゲームに関する

プレイヤーの特徴を分析する時，より高い精度を獲得するために，より正確なデータを求める必要が

ある．この論文では，World of Warcraft Avatar History (WoWAH)データセットをケーススタディと

して，関数データ解析を用いて欠損値を復元する方法を提案する．プレイヤーのゲームプレイング時

間と達成度の関係を用いて，曲線の当てはめの方法により，欠損値を予測して，ノイズの少ないデー

タを推測することができた．そして，処理したデータを使ってプレイヤーの分類を行う． 

キーワード オンラインゲーム，不正行為，欠損値，関数データ解析，ノイズ

1 はじめに 

オンラインゲームとは、多くの参加者がインターネッ

ト上で同時にゲームをすることができるコンピュータゲ

ームの一種である．近年，オンラインゲームは最も人気

があるゲームの一つとなっている．しかし，このような

ゲームにおいて，ゲームボットやリアルマネートレード

などの不正行為が増加している．これらの不正行為は，

通常のプレイヤーにとって邪魔なものであり，ゲームの

楽しさを減少させる可能性がある．ゲーム世界のバラン

スを維持するために，ゲームの運営会社は不正行為をす

るプレイヤーに対して厳しい対応をとっている．例えば，

ゲームボットを使用するプレイヤーのアカウントを削除

することは良く行われる対策の一つである． 

ゲームボットはロボット（ROBOT）を語源としてい

る．これらのゲームボットは自動化のプログラムであり，

ゲーム内で自動的に行動する．特別な目的を達成するた

めに，ゲームボットは，いくつかの動作を繰り返すよう

に設計される．例えば，ボットが特定な場所を巡り，自
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動的に敵を倒すことでゲーム内の貨幣を多量に得られる．

このような行為によってゲーム内で多量の通貨を生み出

されることで，ゲーム内物価が急激に上がることになる．

その結果，普通のプレイヤーがゲームをすることを阻害

する．また，リアルマネートレードは，ゲーム内で得ら

れたアイテムを現実世界で売買する不正行為である．ゲ

ームの中に，レアアイテムと呼ばれた貴重なものがあり，

これらのアイテムは現実世界で数十万円もの金額で取引

される場合がある．このような行為が存在すれば，不正

なプレイヤーはゲーム内でレアアイテムを取得するため

に，ゲームボットを使用したり，ゲーム内で詐欺行為が

発生したりする． 

オンラインゲームにおいて，ゲーム世界のバランスを

守るために，様々な規則を定められている．ゲームプレ

イ時間はという概念は，あらゆるタイプのゲームに存在

している．ゲームにおいてレベル（達成度）とゲームプ

レイ時間がある程度の相関性があると考えられる．プレ

イヤーがルールに従ってゲームを楽しむ場合，レベル（達

成度）とゲームプレイ時間は正の相関関係になっている．

しかし，プレイヤーがルールを守らずにゲームをする場

合，その正の相関関係を破れる可能性が高くなる．プレ
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イヤーのゲームプレイ時間とレベルを調べることは，プ

レイヤーがゲーム内で行った行動を理解する有効な方法

の一つであると考える．本研究では，プレイヤーのレベ

ルとゲームプレイ時間という二つの特徴量を用いて不正

プレイヤーの検知を行う． 

一方，プレイヤーの特徴を分析するためには，ゲーム

からプレイヤーのデータを取得する必要がある．しかし，

プレイヤーのデータはハードウェアの環境と電気のノイ

ズ，通信遅延など様々な要因である程度の欠損が起きる．

本稿では，データの欠損値に関する問題点について，関

数データ解析[6]を使用し補完する手法を提案する．  

また，提案手法の評価として，公開されているオンラ

インゲームのプレイデータの一つである，WoWAH

（World of Warcraft Avatar History）を用いた評価実験を行

った．このデータには欠損データが存在しているが，提

案の関数データ解析を使って，欠損があるデータを予測

して，元データを推測することができた．そして，処理

したデータを使ってプレイヤーの分類を行う．最後の結

果として，不正プレイヤーの検出の精度と再現率を向上

させた結果，F1-Measureの値は 0.957となった． 

2 関連研究 

オンラインゲームにおける不正行為を検出するため

に，様々な研究が行われている．前述のように，不正プ

レイヤーの検出は主にアクションベース，ポジションベ

ース，インプットデータベース，そしてトラフィックベ

ースという４つのカテゴリーに分けられる[1,2,3,4]． 

藤田らはゲーム内におけるプレイヤー間の取引量を

もとに，Massive Multiplayer Online Role-Playing 

Games(MMORPG)のネットワークにおけるリアルマネ

ートレードを行うプレイヤーを検出する方法を提案して

いる[1]．Chen らは，ファーストパーソン・シューティ

ングゲーム（First Person Shooter; FPS）においてアバ

ターの移動軌跡を取って，ボット検出のための学習方法

を提案している[2]．Gianvecchioらの研究は戦闘ゲーム

においてプレイヤーのキーボードとマウスの入力データ

を使用し，入力特徴を分析してボットの検出する方法を

提案した[3]． 

しかし，ゲームの種類は複数あり，それぞれのゲーム

では利用できるプレイヤーの特徴が異なっている． 従っ

て，上記の研究成果を他のゲームに適用することは難し

い．本研究では，ほとんどのゲーム共通なプレイ時間と

達成度という特徴量を用いることで，ゲームの種類にと

らわれない方法を提案している． 

Chen らはゲームサーバーからのトラフィックパケッ

トを分析し，ボットの特徴を発見し，ボットを検出した

[4]． 

しかし，トラフィックパケットを分析するため，膨大

なデータが必要とする．それは，ゲームサーバーに重い

負荷を与える． 

3 関数データ解析 

オンラインゲームにおける不正プレイヤーを検出す

るために，データからプレイヤーの行動の特徴を分析す

る必要がある．しかし，データセットに欠損値が存在し

ているため，データの分析結果に誤り率が高くなる．だ

から，より精度良く結果を得るために，より正確なデー

タが必要になる． 

関数データ解析(Functional data analyses) は連続変

数と関数モデルを分析する手法である．えば，主成分分

析，正準相関分析，様々な線形モデルを解析する手法な

どの方法は，関数データ解析の応用例である． 

我々の研究では，プレイヤーの特徴を分析するため，

欠損値の少ないデータセットが求められる．しかしなが

ら，実際のデータには多くの欠損値がある．この欠損値

を復元するために，関数データ解析を用いる．本論文で

は，曲線の当てはめにより，欠損値を予測しノイズの少

ないデータを推測する手法を提案する． 

LOESS アルゴリズムはデータを復元するために，局

所重み付け関数を利用することにより，予測するデータ

を平滑化される方法である．一般的に，オンラインゲー

ムの規則から考えると，プレイヤーのレベルとゲームプ

レイ時間との関係は正の相関関係にある．すなわち，あ

る程度の平滑性があると考えられる．このため，本論文

では，LOESS アルゴリズムを利用し，より正確なデー

タを求める． 

LOESS アルゴリズムは，局所重み付け関数を使って

データを平滑化するスムージング手法であり，予測した

いポイントの値はスムージングされた隣り合うポイント

に影響される．解析するデータの中に，i 番目のポイン

トを xi とすると， xi に対する局所重み付けを計算する

とき，LOESS アルゴリズムのプロセスは以下の 4 つの

ステップとなる[7,8]． 

i. まず，インクルードされたポイントnの範囲を選

択する． 

ii. 式（１）により，各ポイントの局所重み付けを定

められる． 
3
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式（１）の中に，k の値は 1から nまでであり，

di はポイント xi からの第 n 番目までの距離を表

す． 

iii. パラメータを計算するために，下記の二次関数を

最小化する． 

2
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iv. 式（３）により，ロバスト重み付けを計算する． 
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式（３）の中にmedianは２つのポイントの中央値を

表す．まだ，式から残差が 6 median以上になる場合のロ

バスト重み付けは 0にあることがわかる． 

 

 

(3) 

最終的な式は以下のようになり： 

     
k

kkkkk cxbxayxGxw
22

  (4) 

式（４）の中に，W(xk) と G(xk) はそれぞれ局所重み

付け関数とロバスト重み付け関数を表す．期待される近

似曲線が得られるまで，このプロセスを継続して実行さ

れる． 

4 不正プレイヤー検出への特徴ベクトル 

本節では，不正プレイヤーを検出するプロセスの概要

をはじめに説明し，その後特徴ベクトルの設計と

LOESSアルゴリズムを用いた処理を順に説明する． 

4.1 不正プレイヤーを検出するプロセス 

まず，オンラインゲームにおける不正プレイヤーの検

出するモデルを紹介する． 

 

 

図１ 不正プレイヤーを検出するプロセス 

 

図１には，不正プレイヤーを検出するための一般的な

プロセスを示している．所有したデータセットから，不

正プレイヤーの行動を分析し，不正行為を分けるような

特徴を抽出し，特徴集合を生成する．次では，生成した

特徴集を処理して特徴ベクトルを生成する．これらは，

データの前処理と呼ばれる．このようにして前処理を施

した特徴ベクトルを分類フィルタにかけて不正プレイヤ

ーの検出を行う． 

4.2 特徴ベクトルの設計 

本研究では，ゲームプレイ時間と達成度であるレベル

を特徴量として扱う．解析対象となるデータに含まれる

総プレイヤー数がNとするとデータセットは下記のよう

に書ける．  

X = { xm | m = 1 , 2 ,…, N }          (5) 

式（５）おいて， xm は各プレイヤーの特徴ベクトル

を表し，xi = (xi1, xi2 , ... xin) と書ける．i番目のプレイヤーに

対応する特徴ベクトル xi中の xij は，そのプレイヤーがレ

ベル jを達成するのに要したゲームプレイ時間を表して

いる．例えば，x1 = (2, 13 , ...111) の場合，値 13は，プレ

イヤー x1 がレベル 2を達成するのに要したゲームプレ

イ時間を表す． 

4.3 LOESSによるデータの処理 

上記のように設定した特徴ベクトルにおいて，欠損値

を存在している．具体的には，ある xij の値が記録され

ていないという問題である．我々は，LOESS アルゴリ

ズムを用いて，関数モデルを分析し，データの曲線フィ

ッティングを生成することでこの欠損値を補完する．  

LOESSアルゴリズムを実現するために，今回はR言

語をツールとして使って，データの解析を行った

Algorithm 1  は LOESS アルゴリズムを応用するため

のインタフェイスのコーディングである．R 言語の

LOESS 関数を利用するために，まずはデータセットを

導入する必要がある．R言語の導入関数にふさわしいデ

ータ構造を扱うため，各プレイヤーのデータを 1つのフ

ァイルに書き込む．まずは，setwdにそれらのファイル

のパス入力し，各プレイヤーの入力したデータをプログ

ラムに導入する．次に，プログラムの実行するスペース 

 

Algorithm 1 Interface by using LOESS 

1：setwd("FILE PATH") 

2：a = list.files 

3：dir= paste("WORK SPACE") 

4：n = length(dir) 

5：for (i in 1:n) do 

6： z<-0 

7：te<-read.table("INPUT FILE") 

8：model1=LOESS("INPUT DATA") 

9：png(paste("OUTPUT IMAGE") 

10： for (j in 1:60) do 

11： z<-c(z,predict) 

12：write.csv("OUTPUT DATA") 

13： end for 

14：end for 
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図２ 各レベルでのゲームプレイ時間の分布 

 

 

 

図３ LOESS法による模擬した曲線 

 

 

 

図４ 大きい欠損値が存在した曲線フィッティング 

 

を設定し，実行した結果をそのスペースに保存する．入

力したファイル量が終わるまで，各ファイルを LOESS

関数で処理を行い，そして，レベル１から６０までのデ

ータを解析した関数モデルで推測する．最後に，出力し 

 

Algorithm 2  K－meansアルゴリズム 

Input: 

 Users: the object of the players 

Output:  

 Marked users: the users is marked by labels 

1: users = readObject (); 

2: ClusterPoint= randomSelect (); 

3:  for distance < threshold do 

4:   for  user in the users  do 

5:    for  point in the ClusterPoint  do 

6:       find the nearest point; 

7:       mark the user; 

8:            end for 

9:      end for 

10:  ClusterPoint = getNewPoint (); 

11:  calculate distance; 

12:  end for 

13:  return users 

 

た結果を保存し，プログラムを終わる． 

図２には，あるプレイヤーのゲームデータであり，レ

ベルを横軸とし，ゲームプレイ時間を縦軸とし，散布図

を生成する．図２から，データの分布は分散であり，あ

る程度の欠損値が存在していると考える． 

図３には，R言語のLOESS関数で処理した結果を示

している．赤い曲線は解析した関数モデルの曲線であり，

各レベルでのゲームプレイ時間はこの得られた曲線で再

計算する．このようにして，レベルとゲームプレイ時間

の特徴ベクトルが収束される． 

まだ，図４のような非常に大きな欠損値が存在して

いるサンプルがあった．このようなデータを処理する

時，LOESSアルゴリズムにより，大きな欠損値があると

ころは１次関数モデルで処理する．この原因で，我々

が１次関数モデルを使ってデータの処理を行い，

LOESS 関数との結果と比較した．比較した結果は後

ろのセクションで説明する． 

5 k-meansアルゴリズム 

データの前処理を行った後，不正プレイヤーを検出す

るために，今研究では，k-means アルゴリズムを用いて

プレイヤーの分類を行う． 
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表 1 データセットのサンプル 

Query Time Seq.# Avatar ID Guild Level Race Class Zone 

01/01/06 23:59:39 1 467  1 Orc Warrior Orgrimmar 

01/01/06 23:59:39 1 921 19 1 Orc Shaman Orgrimmar 

01/02/06 00:03:31 45 1367 8 60 Undead Warrior Arashi Mountain 

 

表 2 データセットの概要 

Start date 2006-01-01 

End date 2009-01-10 

Duration 1,107 days 

Sampling rate 144 samples per day 

# of samples 159,408 

# of missing samples 21,324 

# of avatars 91,065 

# of sessions 667,032 

 

k-means アルゴリズムは距離ベースのクラスタリング

手法であり，オブジェクトの距離を類似性の評価指標と

して使用する[9]．各サンプルが一番近くのクラスタセン

ターに分けられる． 

本セクションでは，k-means アルゴリズムのプロセス

と類似度の計算する手法を説明する． 

5.1 k-meansアルゴリズムのプロセス 

Algorithm 2は k-meansアルゴリズムの概略を示してい

る．前処理を行ったプレイヤーのデータを入力するデー

タとして扱い，k-means アルゴリズムにより，分類した

クラスタをマークして出力する．まず，入力するデータ

を初期化してランダムで k個のクラスタセンターを選択

する．次に，入力したオブジェクトが最も類似したクラ

スタセンターに割り当てられて，k 個のクラスタを生成

する．そして，各クラスタの中心を計算して新しいクラ

スタセンターとして使って各オブジェクトを再分類する．

クラスタセンターの移動距離が収束するまで，このプロ

セスを繰り返される． 

1) ランダムで中心ベクトルを選択する． 

2) クラスタに割り当てられる． 

• 各サンプルが一番近いクラスタセンターに分

類する． 

3) 各クラスタの中心を計算する． 

• 分類されたクラスタの中に中心ベクトルを計

算する 

4) クラスタセンターの移動距離が収束するまで，２

と３ステップを繰り返す． 

5.2 ユークリッド距離 

k-meansアルゴリズムを使うために，オブジェクトの 

 

間の類似度を計算する必要がある．実験には，最も一般

的に使われるユークリッド距離を用いてオブジェクトの

間の類似度を計算する． 

   



n

k

jkikji xxxxd
1

2
,     (6) 

2 つのオブジェクトの間の類似度が d(xi, ,xj) で計算

する．d(xi, ,xj) が距離の意味をしているので，d(xi, ,xj) 

が小さくなるなら，サンプルとの間は大きい程度で類似

している．逆にd(xi, ,xj) が大きくなると，サンプルとの

間は小さい程度で類似している． 

6 実験と結果の評価 

本稿では，WoWAH（World of Warcraft Avatar History）

のデータを用いてオンラインゲームにおける不正プレイ

ヤーを検出する手法を提案した．WoWAHは最も人気が

あ る MMORPG(Massively Multiplayer Online 

Role-Playing Game)の 1つであり，12万人以上のプレ

イヤーが持っている．WoWAHのデータセットはインタ

ーネットで公開された． 

6.1 データセットの概略 

表1には，データセットのサンプルを示している．表

2 から，データセットの中は８つの属性があることがわ

かる．それらはサンプリングタイム，サンプリングシリ

アルナンバー，アバターID，ギルド，レベル，種族，ク

ラス，ゾーンである． 

表1に各属性はサンプリングされた時，記録されたデ

ータであり，今回の研究では，その中プレイヤーのアバ

ターID を検索し，各アバターID の各レベルでのゲーム

プレイ時間を取得して計算する．そして，プレイヤーの

レベルとゲームプレイ時間をセットして特徴ベクトルを

設計する． 

表2には，WoWAHデータセットの概略を示している．

このデータセットは 2006年から 2009年までの 3年間の

データであり，サンプリング時間は毎10分間1回である．

表１から，91065のアバターIDを記録され，サンプル総

量は 159408である．その中に，21324の欠損したサンプ

ルが含まれた． 

6.2 クラスタリングによるプレイヤーの分類 

今研究のデータセットは２つに分けられた．あるデー

タに非常に大きな欠損値が存在しているため，プレイヤ
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ーの特徴分析に大きな誤差を起こし，実験に使えないと

なる．データセット１は，そのような大きな欠損値があ

るサンプルを取り除き，一千人分のデータ集合を集まる．

その中に，３２人の不正プレイヤーがマークされた．デ

ータ２は，図４のような大きな欠損値があるサンプルを

含んでいる１２５７人のデータ集合集まり，その中に 46

人の不正プレイヤーがマークされた． 

プレイヤーのレベルとゲームプレイ時間の相関関係

を説明するために，我々がすべてのプレイヤーのデータ

を用いて，全プレイヤーの平均的なレベルとゲームプレ

イ時間の水準を求めた． 

図５に，横軸はプレイヤーのレベルであり，縦軸は全

プレイヤーの各レベルでのゲームプレイ時間である．曲

線の形から見ると，プレイヤーが各レベルでのゲームプ

レイ時間単位は指数関数的増えることがわかる．ゲーム

の中に，不正プレイヤーの数が少ないので，全プレイヤ

ーの平均的な水準を評価標準として使え，不正プレイヤ

ーの発見に役に立つと考えられる． 

プレイヤーのレベルとゲームプレイ時間をセットし

て特徴ベクトルを生成した後，k-meansアルゴリズムに

より，プレイヤーの分類を行う．本稿では，2 つのデー

タセットを用いて関数データ解析により，データの前処

理をし，別の前処理の手法と比較する． 

WoWAHのデータセットの中に，プレイヤーの最高の

レベルは８０である．しかし，ゲームの運営の間にゲー

ムバージョンを更新したことがあった．このため，最高

のレベルが６０を８０に変更した．この原因で，６０後

のレベルとその前のレベルとの相関性が破れ，使えなく

なる．まだ，データの中に欠損値を復元する時，６０後

のレベルでのゲームプレイ時間が前のデータに影響をさ

せる可能性があるため，レベルが６０までのデータを使

用した． 

関数データ解析の有効性を説明するために，我々がデ

ータセット１を用いて，３つの手法で実験を行う．それ

ぞれは単独の k-means アルゴリズム法，Latent 

Dirichlet Allocation(LDA)アルゴリズム[10,11]，関数デ

ータ解析である．単独のk-meansアルゴリズム法は，デ

ータの前処理を行わず，元データから特徴ベクトルを抽

出し，プレイヤーの分類を行う．LDAアルゴリズムは文

章をモデリング化する手法であり，生成するトピックの

分布確率を求めるアルゴリズムである．今回では，LDA

アルゴリズムの詳しい説明を行わずに，実験の結果だけ

を示す．関数データ解析手法により，タイプが類似して

いるプレイヤーの特徴が収束することができる．即ち，

タイプが類似しているプレイヤーの特徴が著しくされ，

プレイヤーの分類はよりしやすくなる． 

 今回の実験では，k-means アルゴリズムのパラメー

タ kは２から１２までを実験した．普通なプレイヤーを

１つグループに割り当てられ，不正なプレイヤーを他の

グループに割り当てられている．３つの方法で不正なプ

レイヤーを検出する精度と再現率は表３に示している． 

表３の中に，P( Precision rate ) と R( Recalling rate )

はそれぞれ正確率とリコール率と表す．第一列は

k-meansアルゴリズムのパラメータ kの値であり，後ろ

の３列はそれに対する３つの方法での正確率とリコール

率の値である．それぞれは単独のk-meansアルゴリズム

法，Latent Dirichlet Allocation(LDA)アルゴリズム，関

数データ解析の方法である．まだ，実験結果への評価に

これらの結果を総合的な評価標準のF1-Measureの値で

評価する． 

データセット２の中に，大きな欠損値が存在している

ので，本稿では，関数データ解析により，欠損値を復元

し，k-meansアルゴリズムを用いてプレイヤーの分類を

行う．R言語のLOESSでは，図４のようなデータを復

元する時，非常に大きな欠損値があるところは１次関数

モデルで処理する．このため，我々が１次関数モデルを

使って，データの前処理を行ってプレイヤーの分類を行

う．そして，得られた結果と LOESS アルゴリズムで処

理した結果を比較する．  

 

 

図５ 全プレイヤーの平均的なん水準 

 

表３ 正確率とリコール率 

k k-m( P , R) LDA( P , R) FDA( P , R) 

2 1 , 0.031 1, 0.093 1, 0.03 

3 1, 0.391 1, 0.375 1, 0.31 

4 0.828, 0.781 0.9, 0.843 0.93, 0.84 

5 0.828, 0.906 0.909, 0.937 0.93, 0.906 

6 0.828, 0.781 0.9, 0.843 0.89, 0.781 

7 0.828, 0.906 0.909, 0.937 0.909, 0.937 

8 0.784, 0.906 0.811, 0.937 0.909, 0. 937 

9 0.737, 0.875 0.604, 0.937 0.882, 0. 937 

10 0.612, 0.937 0.419, 0.968 0.6590.963 

11 0.438, 1 0.418, 0.968 0.508,1 

12 0.417,1 0.361, 0.968 0.492,1 
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(A)                     (B)                   (C) 

 
(D)                          (E)                         (F) 

 
    (G)                            (H) 

図６ FDAを用いてデータを処理したプレイヤーの分類( k=8 ) 

 

この実験に，k は２から１２までを設定し，分類を行

う．パラメータ kの値が結果に大きく影響するので，本

稿では，その中に最も良い分類した結果を示してプレイ

ヤーのレベルとゲームプレイ時間の相関関係を説明する．

k = 8の時，図６のような８つのクラスタを得ることが

できた．全プレイヤーの平均水準と比較し，クラスタA

のようなプレイヤーはレベルでの必要なゲームプレイ時

間単位も指数関数的に増えることがわかり，これらのプ

レイヤーは普通なプレイヤーだと判別することができる． 

しかし，クラスタAに赤い丸のような誤判断された２つ

の不正なプレイヤーも存在している．この二人のプレイ

ヤーの特徴ベクトルが普通なプレイヤーと異なるので，

別のクラスタに分類すべきだと判断する．まで，クラス

タ B，C，D の特徴が類似しているが，レベルでゲーム

プレイ時間総量が非常に大きくなり，不正なプレイヤー

と判断された．クラスタ E，F，G，H のようなプレイ

ヤーがレベル１あるいはレベル２でゲームプレイ時間量

は千万以上の単位に達し，普通なプレイヤーではそんな

に不正常なことがしないため，不正なプレイヤーだと判 

 

断した． 

表４には，関数データ解析でデータの前処理を行って

プレイヤーを分類した結果の詳細を示している．４４の

不正なプレイヤーを検出したが，二人の不正が普通なプ

レイヤーと誤判断された．そして，二人の普通なプレイ

ヤーが不正に誤判断された． 

 

表４ FDAで処理したデータを用いた分類の結果 

 普通 不正 

普通（実験） 1209 2 

不正（実験） 2 44 

6.3 実験結果への評価 

最後に，本稿ではF1-Measureを用いて実験の結果を

評価する．F1-Measure では，結果の正確率とリコール

率を組み合わせる総合的な評価標準であり，計算する式

は以下のようになる． 
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図７ ｋによるデータセット１のF1-Measure 

 

 
図８ ｋによるデータセット２のF1-Measure 

 

図７に，k =7の時F1-Measureは0.923に達した；LDA

法で，プレイヤーの特徴を著しくなり，k は大きくなる

と，誤り率を大きくなる．図８に，k =8の時F1-Measure

は0.957に達した；FDA法で，プレイヤーの特徴を収束

して，k は大きくなると，異なる特徴の分類しやすくな

る． 

7 まとめと今後の課題 

本稿は，WoWAHデータセットにおける不正な行動を

行うユーザーを検出することを目標として，関数データ

解析の手法を用いてデータの欠損値を復元した．k-means

アルゴリズムを用いて，プレイヤーのゲームプレイ時間

に基づく特徴ベクトルを生成し，不正行動の分類を行い，

特異な行動を持つプレーヤーグループを検出した．そし

て，他の手法と比較し，関数データ解析はより高い正確

率を得ることができた． 

今後の課題では，別のタイプのゲームデータを用いて

提案した手法の適用性を検証する． 
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