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プレイヤ行動の模倣に基づく AI キャラクタ行動ルールの自動生成
 

張輝陽†1  星野准一†2 
 

ビデオゲームにおいて，AI キャラクタの行動がプレイヤのプレイ体験に大きい影響を与えるため，ゲーム AI の開発が

非常に重要とされている．しかし，Multiplayer Online Battle Arena（MOBA）のようなゲームではチェスなどのボードゲ

ームより複雑で，可能なゲーム場面数が厖大な故，ゲーム AI の開発コストも高くなると考えられる．ゲーム AI の開発

コストを削減に関連する手法として，機械学習手法を用いた AI キャラクタの行動を自動的に生成する研究はあった．

しかし，実際のゲームデータの中にあるプレイヤの行動には必要がない行動つまりノイズ行動も入っていると考えられ

る．本稿では MOBA ゲームにおいて自己増殖ニューラルネットワーク SOINN を用いた AI キャラクタの行動ルールの

自動生成及びノイズ行動除去の効果について検討する． 

 

Automatic Generation of AI Characters’ Behavior Rules Based on the 
Imitation of Player's Behavior 

 

HUIYANG ZHANG†1 JUNICHI HOSHINO†2 
 

In video games, for AI characters’ behavior will greatly impact on players’ play experience, developers paid a lot of attention to the 
development of game AI. However, games like Multiplayer Online Battle Arena which are considered to be much more complex 
than board games such as chess have a great number of game situation and the development of game AI for these games is quite 
costly. Aimed saving cost of developing game AI, there are some researches on automatic generating behavior rules for AI 
characters by using machine learning. However, it is needed to take into account of players’ behavior in real games’ data that are 
not necessary. These behaviors are also called as noisy data. This paper will presents a method of automatic generating AI 
characters’ behavior rules and discusses about the noisy excepting result of Self-Organizing Incremental Neural Network. 

 
 

1. はじめに   

 現在欧米や中国で非常に流行っている Multiplayer Online 

Battle Arena（MOBA）という新しいゲームジャンルがある．

MOBA の代表作の一つ League Of Legends では毎月のアク

ティブユーザ数が 3000 万を超えている．MOBA とは RTS

ゲームを基本として敵を狩って経験値やお金を稼ぎ、キャ

ラクタを育成するような RPG の要素が含まれたゲームで

ある．MOBA ゲームのルールは基本的に 10 人のプレイヤ

が二つのチームに分けて，一人のプレイヤが一つのキャラ

クタを操って対戦を行い敵のアジトを潰したら勝利するこ

とである．また，プレイヤの人数が少ない時，ゲーム AI

がプレイヤの代わりにゲームに参加することもある．この

場合，ゲーム AI が操っているキャラクタはプレイヤのキ

ャラクタと同じ役割を担っている．AI キャラクタの行動次

第で，プレイヤのプレイ体験が大きく影響されるので，ゲ

ーム AI の開発が非常に重要とされている． 

 しかし，MOBA ゲームは RTS ゲームを基本としたので，

ゲーム中可能なゲーム場面の数は厖大で，ゲームの複雑さ

はチェスなどのボードゲームより高いと言われている[1]．

また，MOBA の選択可能なキャラクタ数は 100 を超えてお

り，個々違うステイタスやスキルを持っている．開発者は
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個々のキャラクタに特化したゲーム AI を開発する必要も

あり，開発コストが非常に高くなると考えられる．もし AI

キャラクタの行動が自動的に生成できると，MOBA ゲーム

の AI 開発コストが削減できると考えられる． 

AI キャラクタの行動を自動的に生成することに関して，

人間プレイヤのゲームプレイの記録あるいはプレイログを

利用した研究は幾つかある．P．H．F． Ng（2009）らは

RTS ゲームに対して Case-Based Reasoning と Dynamic 

Bayesian Network を用いて，ゲームのプレイログからプレ

イヤの行動モデルを構成し，プレイヤの行動を予測するこ

とができた．また，この予測によって，AI キャラクタの行

動がより変化的になることができた[2]．そして，Ortega

（2013）らは「Super Mario Bros」において AI キャラクタ

が三つの手法によるプレイヤ行動を模倣する効果を検討し

た[3]．また，ゲーム AI の自律的獲得について藤井（2013）

らは生物学的制約を課した強化学習と経路探索の手法を用

いて，ビデオゲームにおいて人間らしい NPC の振る舞いを

自律的に獲得することが成功した[4]．濱名（2008）らは格

闘ゲームにおいて，プレイヤの行動パターンを模倣するこ

とで試合ごとに自分の行動パターンを拡張し，成長してい

ける COM を生成することができた[5]．これ以外に，機械

学習手法を用いたゲーム AI の研究は[6][7][8][9][10]もある． 

しかし，実際のゲームのプレイログにあるプレイヤの行

動は全部必要な行動とは限らないので，そのまま教師デー

タとして使用すると AI の学習に誤差が生じることがあり

得る．学習データを前処理して必要のない行動データを削
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除する必要があると考えられる． 

そこで，本稿では前述した MOBA ゲームの AI の自動的

生成について，プレイヤがプレイしたゲームのプレイログ

を利用し，その中から抽出したゲーム場面とプレイヤの行

動を模倣することで生成した AI キャラクタの行動ルール

をノイズ耐性の高い機械学習手法の一つ自己増殖ニューラ

ルネットワーク（Self-Organizing Incremental Neural Network, 

SOINN） によっての学習効果について検討する． 

2. プレイログによる行動ルールの自動生成 

 MOBA ゲームではプレイログを生成する機能があり，プ

レイログからゲームの状況を完全に再現することができる．

本手法では MOBA ゲームのプレイログを利用して，プレイ

ヤが取った個々の行動に対して，行動の詳細と行動を取る

時のゲーム場面の状況を抽出する．プレイヤがあるゲーム

場面である行動を取ったということを一つの行動ルールと

して記録する．そして，記録した全部の行動ルールを

SOINN の入力データとして SOINN に学習させる． SOINN

が学習した行動ルールのノードを AI キャラクタの行動ル

ールとして使用する．AI キャラクタは次の行動を選択する

時，まずゲーム場面を確認し，SOINN のネットワーク中か

ら現在のゲーム場面との距離が最も近い幾つかのノードの

中から評価値の一番高いノードの行動を次の行動として選

択する．本章では提案手法の詳細について説明する． 

2.1 行動ルールの定義 
行動ルールとはゲーム場面と行動の二つの部分によっ

て構成される．ゲームのジャンルによって，ゲーム場面の

意味は異なるが，本稿では MOBA において各キャラクタの

ステイタスや位置などの情報をゲーム場面とする． MOBA

のキャラクタの基本的な行動として，移動，攻撃，スキル

の使用の三種類がある． 

ステイタスは特にキャラクタの HP， MP， Damage， 

Armor 四つを指している．他にもいろいろなステイタスが

あるが，行動の意思決定に一番影響の高いのはこの四つの

ステイタスである．そして，位置を二つキャラクタ間の距

離で表し，ゲーム場面を次のように定める． 

（（HP， MP， Damage， Armor）* n ，（距離）*（n-1）） 

n はキャラクタの数である．複数キャラクタのステイタ

スと位置を含めたゲーム場面の情報は多次元のデータにな

り，その次元数 5n – 1 次元である． 

行動について，移動行動は移動命令と移動の目的を記録

している．攻撃行動は攻撃命令と攻撃の対象を記録してい

る．スキル行動はスキル命令，スキルの名前，スキルの目

標（他のキャラクタあるいは目標の座標）を記録している． 

2.2 プレイログの分析 
本手法はプレイヤのゲームプレイログを利用し，その中

からプレイヤが各ゲーム場面で取った行動を抽出して，AI

キャラクタの行動ルールとして記録する．プレイログを分

析する時，一番重要なのはログから 2.1 に定義したゲーム

場面と行動のペアを抽出することである． 

ゲーム場面の情報はその時の各キャラクタのステイタ

スを記録することができるけど，行動の座標や目標をその

まま記録すると AI キャラクタがこの行動ルールによって

行動する時，行動の目的地が毎回同じ座標になってしまい，

行動がゲーム場面と合わない行動になってしまう可能性が

ある．そこで，本稿では移動行動とスキル行動の目的地座

標を絶対位置ではなく，相対位置で記録する．相対位置は

行動の目的地座標から目標の敵の位置の座標を引くことに

よって得られたベクトルである．そして，AI キャラクタは

敵の位置によって行動の目的地を変化することができ，行

動の正確性も高まる．これにより，プレイログから大量の

行動ルールを生成することができる． 

2.3 行動ルールの評価 
AI キャラクタは評価によって，適切な行動ルールを選択

する必要がある． 

行動ルールの評価はその行動によるダメージの量と次

の行動の評価によって決められる．次の行動の評価を考慮

に入れるのは，プレイヤが取った行動は連続的であるから

である．例えば，プレイヤは先に移動してから攻撃する場

合に二つの行動ルール，移動の行動に続いて攻撃の行動が

ある．ダメージが与えたのは攻撃の行動だが，移動の行動

によって，攻撃行動が成功したとも考えられる．この場合，

前の移動行動の評価値を攻撃の行動より少し高めに設定し

て，AI キャラクタが同じゲーム場面で行動ルールを選択す

る時先に評価値の高い移動行動を選択してから，次に攻撃

行動を選択する．これにより，AI キャラクタの行動はプレ

イヤの行動の連続性を一定程度に保つことができる． 

2.4 SOINN による行動ルールの学習 
SOINN は追加学習可能な教師なし学習手法であり，事前

ネットワークの構造を決定する必要がないほか，高いノイ

ズ耐性を有し，計算が軽いなどの特長がある．SOINN 入力

パターンに対して，分布の近似が十分な領域に入力される

場合，周辺のノードの更新に利用される．分布の近似が不

十分な領域へ入力する場合，ノイズである可能性あるいは

現在のネットワーク構造がまだ不十分である可能性がある

のでノードをネットワークに取り込み，ネットワーク構造

を変化させることができる[11]．また，関係するノードを

エッジで連結する，ノイズを除去するなどの処理によって，

効率的に学習データを学習することができる． 

行動ルールを SOINN の入力データとして SOINN に学習

させる時，SOINN は入力データ毎に一つのノードを生成す

る．ノードの中身は行動の詳細を記録しており，ノードの

ネットワーク中の位置はゲーム場面のデータによって決め

る．行動ルールの学習とともに，分布がスパースのノード

をノイズノードとして削除することができる．そして，分

布が近いノードを有効ノードとして学習して，AI キャラク
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タの行動ルールとして利用する． 

プレイヤの行動を見ると，特定のゲーム場面において，

多く使われている行動，つまり分布の近似が十分な行動は

意味ある行動と考えられる．その一方，あまり使われてい

ない行動，つまり分布の近似が不十分な行動は無意味な行

動である可能性が高く，SOINN によって除去することがで

きる．そして，2.2 の方法で得た行動ルールのノードの中

で，多数ノードの分布が十分近似していて，少数のノード

の分布が近似していないと考えられる． 

第３章ではこの仮説及び本手法の効果を検証するため

の実験について説明する． 

3. SOINN を用いた評価実験 

市販のゲームの多くはソースがオープンではないので，

それらのプレイログを用いて AI キャラクタの行動ルール

を作るのは非常に難しい．したがって，本稿では一つオー

プンソースのゲーム（Simple MOBA）を作り，提案手法の

実装を行った． 

3.1 Simple MOBA 
Simple MOBA は MOBA の形に作ったゲームである．キ

ャラクタ数は二体で，各キャラクタが四つのステイタス

（HP， MP， Damage ，Armor）と四つのスキルを持って

いる．二つのキャラクタの内，一つはプレイヤが操り，も

う一つは AI が操る．ゲームが開始すると，二つのキャラ

クタが長方形のフィールドに出現し，移動，攻撃，スキル

などの行動を取りながら対戦を始める．どちらかの HP が

0 になると，ゲーム終了とする．この間プレイヤが取った

行動は全部プレイログに記録される． 

3.2 実験手順と結果 
実験はプレイヤ一人対 AI 一人の戦闘場面で，AI キャラ

クタが完全に自動生成した行動ルールに従って行動するよ

うに設定する．ゲームを 25 回行い，毎回のプレイログをす

でに行ったゲームのプレイログに加えて AI に学習させ，

生成した行動ルールを次回のゲームに使用する． 

SOINN の二つのパラメータλと age の調整については参

考文献[11]に書いた表 1 を目安に今回の実験データは低次

元で少クラス数のデータであり，より多くの行動ルールを

学習できるためλと age をそれぞれ最大値の入力データ数

とその百分の一に設定する．そして，三種類の行動ルール

のノードを別れて SOINN に学習させる．25 回の全部のプ

レイログの学習結果は表 2に示したように，Total， Learned， 

Updated， Deleted はそれぞれ全部のノード，生成した行動

ルールノード，ノードのベクトルを行動するために使った

ノードと削除されたノードである． 

表 2 でプレイログから生成した行動ルールの半分以上

がノイズノードとして SOINN に削除されたことが分かっ

た．削除されたノードはどのようなノードかを知るため，

25回のプレイデータの中で 5回ごとに削除されたノードの

評価値と学習したノードの評価値の比較を表 3 に示す． 

表 1 SOINN の学習データに関する目安表 

データ量 多 数百万～数千万 

中 数千～数十万 

少 数十～数百 

ノイズ量 多 全体の 30%程度 

少 全体の 10%程度 

次元数 高次元 ～数百次元 

低次元 ～数十次元 

クラス数 多 数十クラス程度 

少 十クラス程度 

 

表 2 全部データの SOINN による学習結果 

 Total Learned  Updated Deleted
All 2324 424 433 1467 

Move 1475 278 282 915 
Attack 413 55 60 298 
Skill 436 91 91 254 

 

表 3 五回毎の平均評価値の比較 

Average Evaluation 5 10 15 20 25 

Learned

Nodes

Move 108 134 96 83 104

Attack 321 207 294 260 250

Skill 164 165 137 127 134

Deleted

Nodes

Move 134 141 121 127 121

Attack 194 177 183 155 167

Skill 120 139 134 143 141

 

表 3 の結果から見ると，学習したノードの中攻撃ノード

の平均評価値だけは削除された攻撃ノードの平均評価値よ

り高いことがわかった．移動ノードとスキルノードでは削

除された方の評価値が高い． 

3.3 考察 
表 2 に示したように，今回のプレイログから生成した

2324 個の行動ルールのノードの内 1467 個がノイズと認識

され SOINN に削除された．プレイログから抽出したプレ

イヤの行動に無意味な行動があり，その割合が非常に少な

いと予想したが，SOINN はその半分以上を無意味な行動と

認識してしまった．SOINN の特徴により，つまり半分以上

の行動ルールノードの分布が十分ではなく，非常にスパー

スであることが考えられる． 

今回の実験で SOINN に学習されるデータは行動ルール

（ゲーム場面，行動）の中のゲーム場面を示す部分（（HP， 

MP， Damage， Armor），（距離））によって構成されたノ

ードである．Simple MOBA は二つのキャラクタだけなので，

ノードデータの次元数は二つキャラクタのステイタス数と

キャラクタ間の距離を含めて九次元になる．また，データ

の中で Damage と Armor は特別なスキルを使用した場合以
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外にあまり変化はなく，その値の範囲も 30 から 100 までと

なっている．よく変化するのは HP， MP と距離である．

HP と MP の値の範囲はゲーム設定により 0から 2000まで

となっている．その一方，距離の値の範囲は 0 から数千ま

でとなり，HP や MP より高い．つまり，距離の値が九つの

データ中で一番影響力が高い．距離が少し変化すると，ノ

ードが九次元区間内の位置は大きく変わることになる．そ

して，実際のゲーム中で HP や MP の滑らかな変化と比べ

て，キャラクタ間の距離は常に大きく変化している．その

ため，プレイログから生成した行動ルールのノードの分布

は非常にスパースになっていて，SOINN にノイズノードと

して削除されやすいようになると考えられる． 

スパースの問題を解決するには SOINN の学習の前に全

部の行動ルールのノードのデータをスケーリングする必要

がある．各データの重要性によって，スケーリングの範囲

を設定する．例えば，距離の重要性はそれほど重要ではな

いので，範囲を HP の範囲と同じくらいに縮小したり，

Damage と Armor の重要性を考慮して，値の範囲を少し大

きめに設定したりする．また，ノードがスパースにならな

いように，実験で各データの値の範囲を確定する必要もあ

る． 

表 3 の結果もノードのスパースの影響を受けていると

考えられるが，Attack ノードについては少し有益な結果が

出ている．五回の比較で， SOINN によって学習された

Attack ノードの評価値は全部削除された Attack ノードの評

価値より高い．Simple MOBA の中で，二つのキャラクタが

十分近い時だけ攻撃できるので，攻撃ノードのデータの中

で「距離」の値の範囲は他二種類のノードより小さく，相

対的にスパースの影響が小さいため，SOINN に正しく学習

されたと考えられる．表 3 に示した結果もちょうど表 2

に対する検討を検証できている．そして，もしデータをス

ケーリングしたら，削除されたノードの評価値はより小さ

くなると考えられる． 

また，一部のノードは高い評価値を持っているが，その

分布が十分ではないため，SOINN で削除してしまうことも

可能である．このようなノードを正しく学習できるように，

SOINN がノードを削除する時ノードの分布だけではなく，

ノードの評価値も考慮に入れる必要があると考えられる． 

4. おわりに 

 本稿ではプレイログを利用し，AI キャラクタの行動ルー

ルを自動的に生成する手法の提案及び自己増殖ニューラル

ネットワーク SOINN を用いた効果の検討を述べた． 

プレイログを利用して，プレイヤ行動の模倣によって自

動的に AI キャラクタの行動ルールを生成することができ

た． 

しかし，ノイズデータを削除するための SOINN が予想

通りに動かなかった．その原因として，行動ルールノード

のデータの値の範囲の違いによって，データ全体がスパー

スになっていることが判明できた．スパースの問題を解決

するため，データについてスケーリングの必要性について

述べた．また，一部の高評価値のノードが誤って削除され

ないように，SOINN についての改良も説明した．今後は前

述した点について，本手法を改良していきたいと思う． 
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