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抄録：位置測位技術の普及と高度化により一度に多量の移動軌跡データを取得することが可能となっている. それに伴い, 移
動軌跡データから有用な情報や知識の取得を行うデータマイニングの技術が重要視されており，移動軌跡の分類や行動の意味

づけを行う研究が従来から行われている. 本論文では, 座標分布と遷移確率に基づいた比較手法に着目する. 前者では各軌跡

の特徴に合わせた状態群の定義方法を, 後者では異なる状態群同士の比較方法を提案する．Quake II と Angel Love Online の軌

跡データを用いた実験により, 提案手法の優位性を確認する．  
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Abstract: Nowadays, a large amount of movement trajectory data can be obtained due to the dissemination and 
advancement of the positioning technology. As a result of this, data mining technology has become a key to extract 
important information or knowledge from such data, and related research studies have been conducted. In this paper, we 
focus on methods for comparing user trajectories based on coordinate distribution and transition probability. In the former, 
we propose a method for defining a set of states that individually suit the characteristic of each trajectory and propose a 
method for comparing trajectories having different state sets in the latter. The effectiveness of our approach is validated 
with trajectory data from Quake II and Angle Love Online.  
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1.  はじめに 

  無線ネットワーク技術や GPS などの位置測位技術の

普及などにより, 今日では人物や自動車などの移動体

経路(移動軌跡)を得ることが容易となっている. それ

に伴い, 多数の移動軌跡から有用な情報や知識の取得

を行うデータマイニングの技術が重要視されており, 

移動軌跡を視覚化する手法，移動軌跡の特徴や関係性

を抽出する手法や, 移動軌跡を近似する手法の研究な

どが行われている. 最近，MMOG (大規模多人数オンラ

インゲーム)または FPS（一人称視点シューティングゲ

ーム）のプレイヤーの移動軌跡を対象とした研究[1-4]

が報告されており，これらの研究成果を活用すること

でゲームの設計やプレイヤーに対するサービスの向上

が期待できる． 

移動体の移動軌跡の比較に焦点を当てた研究におい

ては, 得られた座標などの情報から類似度測定, また

は距離測定を行って移動軌跡の比較を行い, 移動軌跡

の分類や行動の意味付けによって移動体の現状や, こ

れから先の行動を予測することが可能となる. 移動軌

跡解析の過程で移動軌跡を状態遷移として表現し比較

する手法がいくつか提案されている. その多くは最初

に対象となる空間を分割して出来上がった各エリアを

状態として定義し, その状態群を最後まで変更させる

ことはない.  

しかし手法によっては, 状態遷移に表現したときに

過剰に軌跡が近似される, または状態内での細かい動

きが表現されない場合がある.この問題は空間の分割回

数を増やすことで防ぐこともできるが, 処理コストが

増大し性能を落とす可能性がある. そこで, 軌跡の細

かい特徴まで表現できる空間の分割を軌跡ごとに行い, 
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各軌跡によってできた異なる状態群の比較手法が必要

であると考えられる. 

本論文では移動軌跡に対して軌跡の座標データ(以後, 

データ)の分布に基づく分類と, 遷移確率に基づく分類

の二段階に分けて移動軌跡を比較する手法を提案する. 

データの分布に基づく分類においては, 4 分木に基づく

動的マップ分割を採用し, 4 分木の構造を示すビット列

同士のハミング距離により軌跡間の距離を求める. 分

類により出来上がったクラスタ内における軌跡に対し

ては, 動的マップ分割により得られた軌跡ごとの分割

マップをマルコフ連鎖モデルにおける状態群と見なし

てモデル化を行い, 軌跡間の距離をとり再分類(遷移確

率に基づく分類)する. 軌跡ごとに動的分割を用いるこ

とにより, 得られる状態群は軌跡の特徴をより細かく

抽出するとともに, 過剰な近似が施されることがない. 

また二段階の分類により, 一度のクラスタリングで必

要とする要素の数を減らし, 軌跡同士が類似する, ま

たは類似しない理由を明確にできる. 

4 章で，Quake II というオンラインゲーム上で取得し

た軌跡の分類実験の結果を示す．実験データは人が実

際に操作して得た軌跡と，Bot と呼ばれる自動制御プロ

グラムにより操作されたキャラクタから得た軌跡が混

在している．これらを，本手法を用いて分類する実験

を行った．5 章では，本手法の応用の 1 つとして，ALO

というオンラインゲーム上で取得した軌跡から，プレ

イヤーの行動推測をする実験の結果を示す．本手法に

より分類されたプレイヤーの主な行動目的を，マップ

情報と照らし合わせて推測した． 

2.  関連研究 

軌跡の比較手法として, [4]では，[1]の手法を改良する

形で， MMOG における全プレイヤーの移動軌跡をも

とに動的マップ分割とよばれる 4 分木の作成を行い, 

データの密度からランドマークとなるエリアを決定す

る． さらに，各プレイヤーの移動軌跡をランドマーク

間の遷移とみなして遷移確率を求め, プレイヤー同士

の遷移確率を比較することによりプレイヤーを分類す

る手法が提案されている. 同手法は，マップの等分割を

行う[1]の手法と比較して，属性が少ないことによって

処理速度は速いが, 元の軌跡からランドマーク間の遷

移とする近似操作が過剰に働き, 逸脱した行動をした

プレイヤーの移動軌跡が存在した場合に精度が失われ

る.  

移動体追跡の一つの手法として, [5]では移動統計量

のモデルとしてマルコフ連鎖モデルを採用しており, 

データキューブに似た移動ヒストグラムの論理表現を

与えて多次元分析を可能としている. 各状態には一意

の数値がZ-orderingに基づいて割り当てられ, 単位時間

の粒度の調整に, 大きい単位時間で表現するロールア

ップ, 小さい単位時間で表現するドリルダウンという

操作を対応させている. しかし大量の数の移動オブジ

ェクトを同時に追跡する場合, ヒストグラム構築時間

がボトルネックとなる可能性がある. 

同様にマルコフ連鎖モデルを用いたものとして[6, 7]

がある. [6]では実際に店舗のレイアウトに合わせて手

動で状態を定義し移動軌跡から二段階に分けて逸脱行

動人物データ検出を行う手法を提案している. マルコ

フ連鎖モデルを用いて人物移動データをモデリングし, 

各人物移動データ間の確率的距離と, k-means 法を用い

たクラスタリング後の尤度を用いて, 逸脱行動人物の

検出を行っている. またクラスタ数については[8]で紹

介されている評価指標を用いて最適なクラスタ数を求

めている. クラスタリング前に, 多次元尺度構成法に

よる低次元空間への射影を行っており, これにより, 

各次元の意味が不明瞭となり各クラスタの軌跡の特徴

が理解しにくくなる. [7] では軌跡の分布から空間を

k-means 法でクラスタリングし, 分割された空間上で移

動軌跡を状態列にモデル化する. 状態列の DP マッチ

ング法による比較で類似度を計算し, 行動パターンの

抽出を行っている. しかし, DP マッチング法は計算コ

ストが大きくなり時間がかかるという問題点を持つ.  

[9]では時系列データを PAA(Piecewise Aggregate 

Approximation ) により時間軸で細分化したのち, 正規

化したデータを正規分布の面積が等しくなるように数

値を文字により量子化して表現する SAX(Symbolic 

Aggregate ApproXimation),という手法を提案している. 

各アルファベット同士の差は正規分布の面積を分割し

た点同士の距離を使用しており, PAA の時間軸の粒度

と文字の個数を決めることで, 各アルファベット間の

距離を定義できる. また, このアルファベット間の距

離は常に実距離よりも小さくなることが証明されてい

る. ただし, 最適な粒度, 文字数を求めることと, 多

次元への応用が困難となっている. 

3 次元空間に基づいたデータに関しては[10]では

MBB(Minimal Bounding Box), [11][12]ではMBR(Minimal 

Bounding Rectangles)と呼ばれる，属性ごとに近似する

上限と下限を定め, その制限に基づいて軌跡を近似す

る手法を提案すると同時に, 独自の近似手法に則した

比較方法も提案している.これらの比較手法は時間ごと

の差分を積分したものであるため, ノイズなどの影響

で局所的に大きな差が出てしまうとその差分を保持し

たまま積分してしまう恐れがある. また, 属性が増え

るに従い各属性の制限が増え, 効果的な近似が期待で

きないと推測される. 
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クラスタリングの目的として軌跡からその移動体が

人ではなく, 人工的にプログラムされたものによって

制御されているキャラクタ(bot)かどうかを判別する研

究がある[3]. この研究では, QuakeⅡという FPS を対

象として実際に bot により作られた移動軌跡とヒトに

より作られた移動軌跡を比較している. クラスタリン

グの手法として SVM(Support Vector Machine)を使

用しており, 二つのクラスタに分類することに優れて

いるSVMの特徴を効果的に用いている. しかし，SVM

を多クラスの分類に用いる場合は工夫が必要となる. 

 

3.  提案手法 

状態遷移を用いた[1, 4-7]では最初に定義した状態群

を用いてすべての軌跡を処理しているが, 軌跡によっ

てどのエリアが重要であるか, 各エリアが占めるデー

タ数といった点は異なってくる. 複数の軌跡に対して

1 種類の状態群を割り当てるのではなく, 軌跡ごとに

データの特徴に合った状態群を作成して割り当てるこ

とで詳細な分析が可能と推測できる. しかし, これに

よりモデル化された軌跡間の比較が困難になる. そこ

で状態群の異なるモデル間の比較を後述する空間的ロ

ールアップ処理に基づいて行う. 

なお，ここで示す軌跡データとは(1)のような座標デ

ータの時系列データを指す. また, 全軌跡数を N とす

る. 

(xi (1), yi (1)), … (xi ( j), yi ( j)), … (xi (Ti), yi (Ti))  (1) 

ここで，Ti は i (i = 1,..., N)番目の軌跡のデータ長,   

( xi ( j ), yi ( j ) ) は軌跡 i の j 番目の座標を示す. x, yの値

は 0 以上で，対象となるエリアのサイズ以下の値をと

る． 

3.1. 4 分木に基づいた動的マップ分割 

各移動軌跡におけるデータの分布から, 軌跡ごとの

分割マップを作成する. 対象のエリア全体を初期状態

(分割回数 0)としてまず 4 分割する. 出来上がった各エ

リア内で(2)に従ってデータの密度 d を求め,  密度が

閾値以下となるまで各エリアについて 4 分割を繰り返

す. また，エリアの分割回数を分割レベル D で表現す

る(図 1)．移動していない，移動の少ない軌跡の場合，

エリアが分割により小さくなっても密度が高くなり，

閾値を下回ることがなく分割が止まらない．そこで，

最大分割回数 Dmaxを設定して制限を与える． 
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図 1. 軌跡に合わせたマップの分割(左から D = 1, D =2, D = 3 を

示す) 

 

 

図 2. 動的マップ分割と 4 分木の対応, および枝刈り(エリア内の

数値はエリア内に属するデータ数) 

 

ここで， lowYhighYlowXhighX ,,, はそれぞれ対象とし

ているエリアの x, y 軸の上限と下限を示す.
 

上記の動的マップ分割を 4 分木により実装する. 分

割する前のマップの状態を root (ノードの番号 0)とみ

なし, マップの 4 分割を木の展開に対応させる. ノー

ドによってはデータを保持しないものが存在する. そ

こで，データをもたないノードに対して枝刈りを行う

(図 2). 

以下に, 動的マップ分割(4 分木作成)のアルゴリズム

を Algorithm 1 に示す．このアルゴリズムは再帰的な関

数 map_division()を定義している．この関数は 9 個の引

数 trajectory, Ti, tree, node_num, D, Xlow, Xhigh, Ylow, Yhigh を

とる．trajectory は対象の軌跡 i，Tiは対象の軌跡 i の長

さ， tree はマップ分割によりできたエリアの情報

(node_num, D, Xlow, Xhigh, Ylow, Yhigh，葉ノード化を示すビ

ット値)を格納するオブジェクト，node_num はノードの

番号， D は分割レベル，Xlow, Xhigh, Ylow, Yhighはそれぞれ，

対象エリアの x座標の最小値，最大値，y座標の最小値，

最大値を示す．動的マップ分割処理が呼び出された時，

tree にはまだ分割されていないエリア(root)の情報が格

納され，node_num  = 0，D = 0，Xlow = 0，Xhigh =エリア

全体の x 軸の最大値，Ylow = 0，Yhigh =エリア全体の y 軸

の最大値が，初期値として与えられる．ただし，座標(0, 

0)はエリアの左上で，(Xhigh , Yhigh)は右下となる． 

枝刈り
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Algorithm 1 map_division(trajectory, Ti, tree, node_num, 

D, Xlow, Xhigh, Ylow, Yhigh) 

1 If  D = Dmax  //最大分割回数と同じであればこれ

以上分割しない 

2    tree に対象エリアの情報を格納 

3    return  tree 

4 (2)より d を求める 

5 If  d  > 閾値 //密度が閾値以上のときマップ分割 

6    tree に対象エリアの情報を格納 

7    Xlow, Xhigh, Ylow, Yhighから対象エリアの x, y 軸の中

心の Xmiddleと Ymiddleを求める 

8    //1st child 

9    node_num = 4node_num + 1 //子ノード番号算出 

10    tree ← map_division(trajectory, Ti, tree, 

node_num, D +1, Xlow, Xmiddle, Ylow, Ymiddle)  //子ノード

のエリア分割を行う再帰処理 

11    //2nd child 

12    node_num = node_num + 1  

13    tree ← map_division(trajectory, Ti, tree, 

node_num, D +1, Xmiddle, Xhigh, Ylow, Ymiddle) 

14    //3rd child 

15    node_num = node_num + 1  

16    tree ← map_division(trajectory, Ti, tree, 

node_num, D +1, Xlow, Xmiddle, Ymiddle, Yhigh ) 

17    //4th child 

18    node_num = node_num + 1  

19    tree ← map_division(trajectory, Ti, tree, 

node_num, D +1, Xmiddle, Xhigh, Ymiddle, Yhigh ) 

20  else   

21   tree に対象エリアの情報を格納 

22   return  tree 

 

アルゴリズムの概要を説明する．この処理ではエリ

ア内でのデータの密度を調べ，値がこちらで指定した

閾値以上であれば，そのエリアを 4 分割する．分割に

よりできた各エリアについても同じ処理を繰り返す．

実装には 4 分木を用いる．4 分木の構築を再帰呼び出

しで実現する． 

まず，対象の分割レベル D が，こちらでユーザの設

定した最大分割回数 Dmax と等しい時，分割を止め，2

行目で tree に対象エリアの情報の格納だけ行って tree

を返す．分割レベル D が Dmaxよりも低い場合，5 行目

で密度 d の比較を行う．4 行目で得られた密度 d が，

ユーザの設定した閾値よりも大きい場合，6-19 行目ま

での処理を行う．閾値以下の場合は，21, 22 行目に示

すように，分割を行わずに tree に対象エリアの情報の

格納だけ行って tree を返す処理を行う． 

密度 d が，ユーザの設定した閾値よりも大きい場合，

まず，6 行目で対象となるエリアの情報を tree へ格納

し，7 行目で対象エリアの x, y 軸の中心，Xmiddle, Ymiddle

を求める．次に，9 行目で分割後の 1 番目のエリア  

(1 番目の子ノード)の番号を求め，10 行目で再帰呼び

出しを行い，このエリアに関するマップ分割処理を行

う．このとき，D を 1 増やしておき，エリアの x, y 軸

の最大値をそれぞれ，Xmiddle, Ymiddle にしておく．11-19

行目の処理も，各分割後のエリアに対して同様の処理

を行っている． 

3.2.  4 分木同士の比較と距離の定義 

4 分木の全ノードには Z-ordering に基づいて一意に

番号を割り当てる(図 3). 数字の割り当て方法はすべ

ての 4 分木に対して同じ方法をとるので, 二つの 4 分

木において割り振られた番号が同じノードは, 同じエ

リアを示す. 4 分木同士の比較は root となるノードか

ら末端の全ノードに対して各ノードが存在するかどう

かを示すビット列を用いて行う. n番目のビットがn番

目のノードの有無を示す. 1 の場合は存在し, 0 の場合

は存在しない(図 4).  

 

図 3.  Z-ordering に基づくノード番号の割り当て(エリア内の数

値はノード番号に対応) 

 

 

図 4.   4 分木とビット列の対応 
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比較の対象となる二つのビット列のハミング距離を

とることで, 4 分木の構造の違い Dist が得られる(4). 

また，Dmax から必要となるビット列の長さ B が得ら

れる(5)．ここでは Distij の値を軌跡 i と j の距離とし

て定め, (N - 1)(N - 1)の距離行列を作成する(図 5). 

 



B

n
jiij nbitnbitDist
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ここで，bitsi(n) は軌跡 i のビット列の n 番目のビット

値を示す． 

3.3. クラスタリングと逸脱した軌跡群の除外 

作成した距離行列をもとに Ward 法[13]によるクラ

スタリングを行う. ここでの分類は 4 分木の構造の違

い，つまり，軌跡データの分布に基づいた比較の結果

を用いている．したがって，移動の分布が似ている軌

跡が同じクラスタに分類される． 

また，最適なクラスタ数を求めるのは一般的に困難

である. そこで, 本手法ではクラスタ数 K の評価指標

を用いることで, クラスタ数の妥当性を示すことにす

る.  
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ここで，Nkはクラスタ k の要素数, kiはクラスタ k の

i 番目の軌跡(ビット列), 
ikkCDist はクラスタ k のセ

ントロイドとクラスタ k の i 番目のデータとの距離, 

CCk
Dist はクラスタ k のセントロイド Ckと,全体デー

タのセントロイド C の距離を示す. 20K の範囲で, 

クラスタ内の最大データ数が全軌跡数の 10%以下とな

るまで繰り返し, CH(K)の極大値の最小値をとる K を

最適なクラスタ数として採用する[8].  

最後に, 得られたクラスタごとに要素数の確認を行

う. 要素数が全移動軌跡数の 10 %以下であるクラスタ

を, 逸脱した軌跡群とみなして除外し,  以降の操作を  

 

図  5.  N = 4，B=5 としたときの距離行列作成例 

 

行わないようにする. 

3.4. モデル間の比較 

ここまでの操作により，移動の分布の違いによる分

類ができたが，これだけでは移動方向が全く逆の軌跡

同士が同じクラスタに含まれてしまう．そこで，各ク

ラスタ内で軌跡の遷移に着目した比較を行うことでこ

れらを分類する． 

ここからの操作はクラスタごとに行う. 対象の軌跡

に関しては動的マップ分割により得られた分割マップ

を状態群とみなして, マルコフ連鎖モデルに基づいた

モデル化(10)を行ってから，状態間の遷移確率を求め

る. 

 (xi (0), yi (0)),…(xi ( j), yi ( j)),…(xi (Ti), yi (Ti)) 

⇒li (0),…li ( j),…li (Ti) (10) 

ここで， )( jli は軌跡 i の j 番目の状態(エリア)を示す．  

動的マップ分割により得られた分割マップは軌跡ご

とに結果が異なる. そこで比較する二つの軌跡におい

て, 4 分木の構造を示すビット列の論理積により共通す

る 4 分木の構造を抽出する(11) (図 6).  

jicom bitsbitsbits    (11) 

ここで，bitscom は二つの軌跡から抽出した，共通する

4 分木の構造を表すビット列を示す． 

共通するノードの抽出により, 分割レベルが下がる

エリアが生じるので, 分割レベルが下がったエリアの

マルコフ連鎖モデルのパラメータを, 状態群の変化に

合わせて変更する. この操作は空間的ロールアップ処

理に対応する[5]. ロールアップ処理は以下のように行

う. 共通するノードのパラメータは, 分割レベルが下

がる前のパラメータを操作することで得られる

(12~14).  
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図  6.  共通するノードの抽出(エリア内の番号はノードの番号と

対応する) 

 

遷移前と遷移後の状態が l’の場合 
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遷移前の状態が l’の場合(m : 任意の遷移後の状態) 





)'(

1
)('' )'(

1 lA

i
milml a

lA
a    (13) 
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ここで, l’は分割レベルの下がった後の統合されたエリ

アの番号を意味し, l’(k)は共通するノードの抽出により

削除されたノードで, 統合後のエリア l’のパラメータ

に関与するエリアを示す(図 6. において, l’=3とすると, 

l’(k)は 15, 16, 56, 57, 58 のエリア番号を示す). 以後，こ

れらのエリアの数をA(l’)で表し，図 6の例ではA(3) = 5．

ロールアップ処理により 4 分木において葉ノードでな

いノードもエリアとして扱われる場合が生じる(図 6 で

はエリア 4, 18 がこれに該当する).  

次に，ロールアップ処理により変更された二つの軌

跡の各遷移確率の差をとる. ここで, 各エリアの分割

レベルはエリアごとに異なり, エリアによってはロー

ルアップ処理により分割レベルが低くなり, 詳細な情

報が失われた可能性がある. エリア l の分割レベルに

合わせて重み wl を(15)のように与え, 軌跡 i と軌跡 j

の遷移確率の差の重み付き平均を軌跡間の距離として

定める(16). 
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ここで Dl はエリア l の分割レベル, Dmaxは最大分割

数, Distij は軌跡 i と軌跡 j の距離,  almはエリア l から

エリア mへの遷移確率, hnumはロールアップ後の二つの

軌跡の共通する状態群の数を示す. 軌跡によってはロ

ールアップ処理により統合されたエリアが, 一度も分

割されていない状態(分割回数 0 の初期状態)になる. こ

の場合は, 遷移確率の差が 0 となり好ましくないので, 

特別に差を(16)の取りうる値の最大値 2 を距離として

与える. 

最後に，同じクラスタ内のすべての軌跡の組に対し

て距離をとり, この距離を用いて 3.3 で示した方法でク

ラスタリングを行う. 3.3 の時点で，移動の分布が似て

いる軌跡が分けられており，ここでのクラスタリング

でエリア間の遷移が似ているものが同じクラスタに分

けられるので，結果として，移動の分布とエリア間の

遷移が似ているものが同じクラスタに収められる． 

4.  Quake Ⅱによる BOT 判別実験 

 Quake II とは, id Software により開発されたネット

ワーク対戦型ビデオゲームであり , FPS(First-Person 

Shooting Game)のジャンルに属する. Quake II により生

成された移動ログを使用する(図 7). ゲーム空間内に

おいて, プレイヤーは特定のキャラクタを操作し，所

持している武器を使用して敵を撃つ動作を行う. 多く

のプレイヤーが一度にゲームに参加することができ, 

チームとして他のプレイヤーと協力して参加すること

もできるが, 「death-match games」と呼ばれるものにお

いては, 参加している他のプレイヤーをできるだけ倒

すという目的があり, Quake II ではこの「death-match 

games」のルールに基づいてプレイする人が多く, 人気

が高い. 

また, Quake II内では移動やアクションの履歴を容易

に残すことができ, この機能により多くのプレイヤー

がネット上で自分の技術などを公開したり議論したり

することができる. 人工知能の分野において, 上記の 

 

 
図 7.  QuakeⅡプレイ画像 
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ように公開されたヒトの移動軌跡を学習データとして 

プログラムされたシステムによってキャラクタを操作

し, ヒトらしい動きをさせる手法が提案されている

[14].  

移動ログにはヒトが実際にプレイしたことでできた

もの(player)と, bot とよばれるプログラムにより自動

で動くキャラクタ(Crbot, Eraser, Ice)により得られたロ

グがある(図 8). 本研究では[3]で使用されたデータと

同じ player と bot のデータを使用して実験を行う. 

player のデータはネット上で公開されているログのう

ち「The Edge」と名付けられたマップ上の移動軌跡を取

得した. このマップ上でのプレイヤーの目的はできる

だけ多くの他プレイヤーを倒すという「death-match 

games」に基づく動きを示している. bot のデータに関

しては, まず実際に三種類の botを用意し, 「The Edge」

マップ内に 2～6 の bot を三種類からランダムに選びだ

して約 20時間動作させる. これを数十回行って得られ

たデータを bot のログデータとしている.  

「The Edge」マップは中央部分にホール上の広い空間

を有している．この空間は player にとっては攻撃され

やすい場所と判断され，軌跡の分布の密度が低いのに

対して，bot にとっては移動しやすい場所と判断される

ため，軌跡の分布の密度が高い．3 種類の bot の軌跡は

一定のアルゴリズムに従って行動したものであるため，

同じ経路上を繰り返し移動する傾向があるのに対し，

player はエリア全体をまんべんなく移動する傾向があ

る．それぞれの bot の特徴として，Crbot はマップの左

下側への移動が少なく，移動パターンが複数存在する．

Eraser は移動パターンが少なく，狭い通路では通路の

中心を移動する特徴がある．Ice は待ち伏せして敵を攻

撃する機会を待つ傾向がある．軌跡の比較により, この

4 種類の軌跡の判別ができるかどうかを実験する.  

 

 

図  8.  player と bot の軌跡(左上：player, 右上：Crbot, 右下：Eraser, 

左下：Ice) 

 

4.1. 比較対象とする別の手法 

本手法を評価するために, 同じデータを用いて他の

手法との比較を行う. 比較する手法は[1]で用いられて

いる, 全データを用いた動的マップ分割手法であり, 

マップ上のデータ分布から共通の分割マップを作成す

る. これにより得られた分割マップを状態群とし, そ

の次は提案手法と同じく，各軌跡に対してマルコフ連

鎖モデルに基づいたモデル化を行い, 得られた遷移確

率の比較を行う(16). (16)で得られた値に基づいて、

Ward 法によるクラスタリングを行う.  

また, 提案手法では座標分布に基づく分類と, 遷移

確率に基づく分類の 2 回に分けて軌跡のクラスタリン

グを行っている. 二度にわたってクラスタリングを行

うことを評価するために, 各比較手法を単独で行った

結果と比較する. 各手法を用いるにあたり, こちらで

設定した変数とログデータの詳細について記述する. 

この値は比較するすべての手法において共通の値であ

る. 

エリアの最大分割回数：5 

分割を判断する密度の閾値：5% 

マップのサイズ(2240, 1050) 

軌跡データ中に欠損値やエリア外と思われる数値を

示すデータポイントは除外. 

データ長は playerと botで大きく異なる. ヒトは約 2

時間に対して bot のデータは約 20 時間. 本手法ではマ

ップ内の分布をとるので, 実験でデータ長は変更しな

い. 

4.2. 評価指標と結果 

出来上がったクラスタ内のデータについて, クラス

タ k 内のプレイヤーの種類のばらつきをはかるために, 

player, Crbot, Eraser, Ice の種類に関する平均情報量（エ

ントロピー）H(k)をとり, 全クラスタのエントロピーの 

和 H を求める. これにより得られた H を評価指標とし

て用いる．  

表 1 より, 座標分布に基づく分類と, 遷移確率に基づ

く分類の両方を施した手法のエントロピーの和は 0 と

なり, 他の手法は 1.5 を超える値を示した. これはほか

の手法では出来上がったクラスタ内に bot と player が 

表 1   各手法の平均情報量 

クラスタリング手法 H

全軌跡による動的マップ分割 1.58

座標分布に基づく分類 1.56

遷移確率に基づく分類 1.58

座標分布に基づく分類と遷移確率に基づく分類

（提案手法） 
0 
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混在するクラスタが出来上がったが, 本手法では正確

に分割することができたことを示している. また, 全

データによる動的マップ分割の結果では, bot と player

の判別はできたが, bot の種類を分類することはできな

かった. 遷移確率に基づく分類のみの場合は, 作られ

たクラスタ数は 2 個であったが, 一つの軌跡を除いた

他のすべての軌跡が一つのクラスタに含まれるという

結果となり，全手法の中でも結果を得るまでの時間が

最も長かった．  

表2は提案手法の詳細結果を示すもので, 1st は座標

分布に基づいた分類の結果を示し, 2nd はクラスタ内

での遷移確率に基づく分類の結果であり, C, E, I はそ

れぞれ Crbot, Eraser, Ice を意味する. 表 2 から, 座標分

布に基づいた分類だけでは player とCrbot, playerと Ice

の軌跡が同じクラスタとして分類されているが遷移確

率に基づく分類により正確に分類ができるようになっ

た. また, 1stの 4番目のクラスタは遷移確率に基づく分

類が行われていない. これは, このクラスタに含まれ

ている軌跡の数が全軌跡数の 10%を下回っていたため, 

逸脱した軌跡と判別されたことを示す(図 9).  

5.  ALO による実験 

 本手法の応用の例として，ALO のログを用いてプレ

イヤーの行動分析を行う. クラスタリングによる結果

とマップの情報とを照らし合わせた行動推測の方法を

示す．ALO (ANGEL LOVE ONLINE) とは, 台湾のゲーム会

社 USERJOY TECHNOLOGY (宇峻科技) が開発したオンラ

インゲームで, MMOG に分類される 2D 方式の RPG で

ある. プレイヤーは ALO 内で，アバターと呼ばれる自

分の分身を示すキャラクタを操作して，ALO 内で用意 

表 2  座標分布に基づく分類と遷移確率に基づく分類 

    軌跡の種類別の個数 H(k) 

1st 2nd player C E I 1st 2nd

1 
1 27 0 0 0 

0 
0 

2 9 0 0 0 0 

2 
1 9 0 0 0 

0 
0 

2 31 0 0 0 0 

3 
1 9 0 0 0 

0.83 
0 

2 0 25 0 0 0 

4 1 15 0 0 0 0 0 

5 
1 5 0 0 0 

0.72 
0 

2 0 0 0 20 0 

6 
1 0 0 13 0 

0 
0 

2 0 0 8 0 0 

 

図 9.   逸脱した軌跡と判別された軌跡の例 

 

されたクエストという目標を達成するために行動した

り，ALO を通じて他のプレイヤーとコミュニケーショ

ンをとることができる．このゲーム内の桜貝村とよば

れるマップで, 約 70 時間, 1 秒間隔で複数のプレイヤー

の軌跡を記録したログを用いて実験を行った. プレイ

ヤーの総数は 394，各プレイヤーのデータ長はプレイヤ

ーごとに異なり，また， ここでのプレイヤーの行動目

的は統一されていない．桜貝村マップの情報とクラス

タリング結果とを照らし合わせて, 行動目的を分析す

る.  

桜貝村マップの特徴は, マップの左側, 右上, 右下に

はプレイヤーを攻撃する敵が点在しており, 右中央付

近は町となっていてプレイヤーをサポートするさまざ

まな施設がもうけられている(図 10). また, 図 10 の青

い部分は海を表しており，プレイヤーが通ることはで

きない.  

座標分布に基づいた分類では 2 クラス, 遷移確率に

基づく分類で出来上がったクラスタ数は 21 となった. 

ここで, 各クラスタの特徴を得るために, クラスタご

とに全軌跡による動的マップ分割を採用し, 軌跡の分

布に合わせて分割マップを作成する. その分割マップ

を状態群とみなして状態間の遷移確率を求め, 値の高

いものから順に 10 個まで矢印で示した図を作成した

(図 11，12). 図 11，12 はそれぞれ座標分布に基づいた

分類でクラスタ 1，2 に分類されたクラスタのうちの 1

つを図示している. ここで,  ALO のログはデータ間隔 

 

 

図 10. ログをとった ALO の桜貝村マップ 



ゲーム学会誌 Vol.4, No.1 

が 1 秒と非常に短く, 遷移の多くが同じエリアへの遷

移と判断されてしまうため, クラスタごとの遷移の表

示では, 同じエリアへの遷移は省いている.  

マップの情報と図 11 の分割マップを照らし合わせ

て，このクラスタに分類されたプレイヤーの行動推測

を行う．分割マップの結果からこのクラスタ内のプレ

イヤーはマップの左側での行動が少ないことがわかる．

また，遷移がマップの下側に多いのが特徴的で，村と

敵が分布しているマップの下側との遷移が目立つ．こ

れより，このクラスタのプレイヤーはマップの下側で

敵と戦闘し，村内の施設でサポートを受けるというの

を繰り返したと推測できる． 

マップの情報と図 12 の分割マップを照らし合わせ

て，このクラスタに分類されたプレイヤーの行動推測

を行う．削除されている分割マップがないことから，

このクラスタ内のプレイヤーの移動範囲は，マップの

全体に広いことがわかる．そのなかでも，村の上側と

下側に，小さく分割されたエリアと遷移が特徴的であ

る．これより，このクラスタに分類されたプレイヤー

は，移動範囲は広いが，行動の目的は村の上下にいる

敵との戦闘ではないかと考えられる． 

また, 軌跡の分布は多いが, 遷移回数は少ない場所

(図 11, 12 において, エリアは小さく分割されているが

そのエリアへの遷移, またはそのエリアからの遷移が

描かれていない場所) は,  プレイヤーが動いておらず,  

 

図 11.   クラスタごとの動的マップ分割と遷移の一例 

 

図 12.   クラスタごとの分割マップと遷移の一例 

同じ座標, もしくはエリア内にとどまっていることが

多いことを意味する. このゲームでは, プレイヤーが

一定時間座り続けることで徐々に体力など, 敵との戦

いで消費したものを回復できる機能がある. 敵が存在

するエリア付近での停滞は, プレイヤーがその場所で

回復していることを示し, 施設内ではサポートを受け

ることにより動けないのではないかと推測できる.  

6.  おわりに 

QuakeⅡの実験結果から各手法単独ではクラスタリ

ングが不十分であり, 本手法のように 2 段階に分けて

クラスタリングを行う方法が効果的であることを示す

ことができた. ロールアップ処理を用いた，遷移確率に

基づく分類の単独処理に要した時間に比べ，本手法の

方が短い時間で結果を得られたことより，座標分布に

基づいた分類が，ロールアップ処理時の一度に比較す

る軌跡の数を減らし，結果を得るまでの必要とする時

間を減少させることができたと考えられる. また, ALO

の実験では, 応用の一例として本手法によるクラスタ

リング結果とマップの情報を関連付けたプレイヤーの

行動推測の方法を示した. 軌跡の分布と遷移に分ける

ことにより, プレイヤーが動いているエリアと, 停滞

しているエリアとの区別も, クラスタごとの特徴の描

写により視覚的にわかりやすく表現することができた. 

より多くのマップ情報(施設に関する詳細や敵の分布な

ど)があれば, プレイヤーの行動についてより具体的な

推測ができると考えられる. 

軌跡データから得られる情報として速度があげられ

る. 今後の発展として, この移動速度を含めた移動軌

跡の分類による, より具体的で正確な行動分析や, 3 次

元空間上でのマップ(空間)分割への応用があげられる. 

また, 本手法の汎用性を評価するためにほかの時系列

データを用いて実験し, 他の手法との比較をしていき

たいと思う. 
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