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1 まえがき
Robocup における基本的な問題は「どのような

規則によってどのように行動を決定するか」である．

Robocupのような複数のエージェント（選手）が存在

する環境では，エージェントの最適な行動を設計する

ことは難しい．われわれはデータマイニングを用いて，

2Dシミュレーションリーグにおけるパスやドリブルな

どの行動を決定する方法の改良を行っている．大量の

ログファイルからエージェントの行動が成功（または

失敗）した事例を集め，その事例から周囲の状況や行

動の特徴を抽出する．これから生成された規則やパタ

ンを解釈し，評価することによりエージェントの行動

決定方式に適用する．この方法では，過去の試合から

行動が成功した例を記録しておき，似たような状況に

なったときは同じような行動を行うことを目的として

いる．本報告では，データマイニングの方式として主

成分分析および決定木の 2つを採用したエージェント

の行動決定方式とその結果について述べる．

2 データマイニングによる規則抽出
この方法は，ボールを持ったエージェントがこれか

ら行う行動が成功する可能性を求める規則を抽出する

ものである．以下，対象とするエージェントの行動と

ログファイルからの抽出データについて述べる．

エージェントの行動 エージェントの行動は，コマンド

(kick，dash，turn)の組み合わせで規定される．エー

ジェントは各オブジェクトの位置，距離，方向などの

視覚情報から行動を決定する．以下，ドリブルを例と

して説明する．ドリブルはエージェントがボールと共

にある方向へと移動することであり，ボールを蹴る動

作と追いかける動作の繰り返しである．その最小単位
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図 3: フィールドの電位分布データ

は，kickコマンドから次の kickコマンドまでのコマン

ドの部分列である．この kickコマンド間をログファイ

ルから切り出し，ドリブル最小単位内におけるデータ

を抽出し，データマイニングを行う．

ログファイルからの抽出データ ログファイルから，図

1～3のような 3種類のデータを抽出する．状況データ

（図 1）は自分のスタミナの値や，敵や味方の位置，距

離，角度などの現在の状況を表すデータである．行動

データ（図 2）は kick power，kick angleなどのドリブ

ル最小単位内におけるコマンドのデータである．電位

分布データ（図 3）は敵・味方の各エージェントに正負

の電位を与え，電位分布を求めることにより，フィー

ルド上の勢力範囲を表すものである．この電位分布か

ら，スペースにおけるエージェントの勢力を数値化す

ることができる．

3 主成分分析
主成分分析によって，ドリブルの際に重要なパラメー

タの組み合わせを決め，情報量の少ないパラメータを

絞ることができる．表 1に，主成分 1～4における各パ

ラメータの係数を示す．主成分 1が最も強い情報を持つ

パラメータであり，その係数は敵距離 1（最も近い敵の

距離）が大きい．また，味方距離，敵距離 2，neckangle
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表 1: 各主成分における変数の係数
パラメータ 主成分 1 主成分 2 主成分 3 主成分 4
味方距離 -0.08 -0.06 0.08 -0.07
敵距離 1 0.76 0.03 0.22 -0.01
敵方向 1 -0.31 0.71 -0.20 -0.46
敵距離 2 0.01 0.03 0.04 0.08
敵方向 2 0.02 -0.02 -0.26 0.54

ballx位置 0.04 0.00 0.11 -0.28
bally位置 -0.08 0.06 -0.12 0.18
スタミナ -0.12 0.25 -0.10 0.27
kickpower -0.43 0.19 0.70 0.40
kickangle 0.05 -0.19 0.09 -0.07
neckangle 0.04 0.04 0.08 -0.01
電位 0.22 0.50 0.14 0.09
周囲電位 0.20 0.07 0.10 0.08
電界 -0.09 0.04 -0.18 -0.04
電界方向 -0.05 0.20 -0.48 0.35

図 4: 主成分分析結果

は主成分の係数がすべて小さいため，ドリブルに関係

が薄いパラメータである．図 4に，横軸に主成分 1，縦

軸に主成分 2をとった累積寄与率 54.6％の分布図を示

す．主成分 1は敵距離 1の係数が他と比べて 0.76と高

い．主成分 2は敵方向 1，電位，スタミナ，電界方向

という順で高く，これらはドリブルの際に重要なパラ

メータである．この結果から，近くに敵がいるときは

これらの値が高ければ成功しやすいが，小さいときは

ほぼ失敗する．

4 決定木生成
ID3はデータを分析して決定木を生成するデータマ

イニングの一方式である．決定木の生成にはデータマ

イニングツールWeka [1]を用いた．図 5に決定木の出

力結果を示す．この結果は，データが根に近ければ近

いほど重要であることを示し，分岐の値の範囲が示さ

れている．主成分分析の結果では，最も近い敵の距離

が重要なパラメータであったが，この決定木からも同

図 5: 決定木の生成結果

表 2: 試合結果
ルール有り ルール無し

得点 2.6 2.2
ドリブル総数 142回 278回
ドリブル成功率 78.5％ 62.8％

じ値が重要であることが分かる．この値の範囲が 2.07

より小さい場合は失敗しやすい（失敗率 91％）．この

結果から，ボールを持ったエージェントから見て一番

近い敵の距離が 2.07より小さかった場合はドリブルす

べきではないと判断することができる．主成分 2であ

るドリブル時の重要なパラメータも，この決定木の結

果から値の範囲を定めることができる．

5 検証結果
主成分分析と決定木からそれぞれドリブルルールを抽

出して，それをエージェントプログラムThinkingAnts

に組み込んだ．試合を今までの ThinkingAntsと 10回

行い，それらを平均した得点，ドリブル総数，ドリブ

ル成功率を表 2に示す．この結果，ドリブルを行う条

件が厳しくなったため，ドリブルの総数が減ったが，ド

リブルの成功率が上昇した．

6 むすび
本報告では，データマイニングを用いた行動決定方

式を述べた．今後の課題は，この方法を他の行動 (パ

ス，シュート，クリアなど)に応用し，エージェントの

行動の成功率を上げることである．
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