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摘　要　近年来,大型多人在线角色扮演游戏(MMORPG)已经成为最流行的网络娱乐活动之一.MMORPG在游戏

环境中形成虚拟社会,其中每个玩家扮演某个虚构角色,并控制该角色的大多数活动.游戏的迅猛发展累积了海量数

据,其中包含游戏虚拟社会的语义和拓扑信息.研究者针对游戏数据开展了一系列研究工作,如玩家退出预测、游戏

服务器整合等.游戏角色的下一地点预测对提升游戏体验、改善游戏设计和检测游戏机器人均有十分重要的意义.
目前,该项预测任务主要使用统计分析完成.然而,由于游戏数据具有海量特征,因此需要一种自动化的计算方法.
文中提出了基于隐马尔科夫模型的游戏角色下一地点预测模型,该模型能够考虑与位置特性相关的不可观测的属性,
同时兼顾游戏角色前期行为的影响.实验结果表明,与现有方法相比,该方法具有建模直观的特点,在稠密分布的

MMORPG数据中能够得到更准确的下一地点预测结果.
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Abstract　Inrecentyears,massivelymultiplayeronlineroleＧplayinggames(MMORPG)hasbecomeoneofthemost

popularInternetrecreationalactivities．MMORPGcreatesvirtualsocieties,inwhicheachuserplaysafictionalcharacＧ
ter,andcontrolsmostofitsactivities．WithrapiddevelopmentofMMORPG,ithasaccumulatedmassivedata,which
containsemanticaswellastopologicalinformationofvirtualsocieties．ResearchershavealreadycarriedoutmanystuＧ
dies,suchasplayerdeparturepredictionandserverconsolidation．Thetaskofnextplacepredictioniscrucialtoenhance

gamingexperience,improvegamedesignandgamebotdetection,andmostofnextplacepredictionmethodsarebasedon
statisticalanalysis．However,itisdifficulttoapplythesemethodsinpracticeduetothecharacteristicoflargescaleof

gamedata,andanautomaticcomputationmethodtobedeveloped．Thispaperproposedanextplacepredictionalgorithm
basedonhiddenMarkovmodel(HMM)．Themodelconsiderslocationcharacteristicsasunobservableparameters,and
takestheeffectsofpreviousactionsofeachgamecharacterintoconsideration．ExperimentalresultswithrealMMORPG
datasetshowthatourapproachisintuitiveandhasbetterperformanceindensedistributeddatathanotherexisting
methodsforthetaskofnextplacepredictionofMMORPG．
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１　引言

近年来,大型多人在线角色扮演游戏(MMORPG)已经成

为最流行的网络娱乐活动之一.MMORPG的成功范例之一

是魔兽世界,该游戏中有多个种族和多个角色,在网络空间中

形成了多个虚拟社会.其中,每个游戏玩家扮演某个虚构角

色,并控制该角色的大多数活动.玩家之间形成了复杂的虚

拟社会关系和团体,这些社会关系包括朋友、决斗和交易等.

社会团体包括为了达到某个目的形成的短期团体和长期稳定

的行会组织等.这些社会关系和团体产生了大量的虚拟社会

活动[１].MMORPG的迅猛发展累积了海量游戏数据,以魔

兽世界数据集为例[２],每一项数据包含查询时间、查询序列

号、游戏ID号、该游戏ID所属的行会、游戏等级、种族以及执

行查询时虚拟游戏人物所在区域等信息.这些游戏数据包含

游戏虚拟社会的语义和拓扑信息.针对游戏数据开展挖掘工

作有重大的经济价值.目前已经开展的典型研究工作如玩家

退出预测[３]、游戏服务器整合[４]和游戏机器人检测[５Ｇ６]等.文

献[７Ｇ８]使用统计学方法对整个游戏虚拟社会的种族分布、虚
拟游戏人物的性别比例、游戏等级进化和游戏团体演变等问

题展开研究.这些工作均基于统计学方法,并由人工分析提



取数据的统计特性,然后利用该统计特性开展预测或检测工

作.但 MMORPG的数据具有海量性特征,因此开发自动化

的数据挖掘算法具有紧迫性和必要性.

魔兽世界等 MMORPG虚拟游戏角色的下一地点预测,

对提升游戏体验、改善游戏设计和检测游戏机器人均有一定

的意义:１)在线游戏场景切换需要加载大量数据,这需要一段

游戏加载时间,如果能够较准确地预测游戏角色的下一地点,

则可以提前加载下一场景的部分游戏数据,缩短场景切换时

的时间代价,从而在一定程度上提升游戏体验;２)通过分析虚

拟游戏角色的移动特征,可以了解游戏人物更倾向完成哪些

游戏场景的任务,哪些游戏场景设置得过难或过于简单,进而

通过改善现有游戏场景或设置新的游戏场景来改进游戏设

计;３)与人工控制相比,游戏机器人控制的虚拟游戏人物的运

动更有规律[６,９Ｇ１０].通过下一地点预测,可以筛选出具有高度

运动规律的虚拟游戏人物,为游戏机器人的检测工作提供

服务.
当前,已经有大量针对 GPS位置数据的下一地点预测算

法.诺基亚举办的移动数据挖掘竞赛中,挖掘任务之一便是

下一地点预测[１１Ｇ１３].文献[１１]针对单个用户的运动轨迹,使
用动态贝叶斯网络、神经网络和梯度提升决策树３种预测模

型,并采用５种组合策略来提升算法的预测准确性.文献

[１２]使用周期性模型和多类分类策略,最终采用了基于周期

和SVM 的６种算法开展预测工作,其准确率最高能够达到

５５．６９％.文献[１３]利用时空上下文信息,提出了 HPHD模

型,并将其与 ９种基线算法进行比较,其预测准确率达到

５０．５３％.文献[１４]提取不同的移动数据时空特性,提出了

１８种预测下一地点的策略.文中提出的算法 MAJOR 使用

１８种策略的预测结果,运用启发式的多数投票算法进行下一

地点的预测.文献[１５]使用复杂的数据预处理策略,这些数

据的处理步骤由家庭和工作场所检测、假期检测、新地点检测

等组成;然后使用决策树算法进行下一位置的预测.文献

[１６]综合考虑用户在不同类型位置之间的过渡信息、位置场

景之间的移动性和用户登录系统模式的时空特性等信息,使
用两种基于线性回归和 M５模型树算法在Foursquare数据集

上开展预测工作.实验结果表明,M５模型树预测算法的性

能较好.上述工作都需要从 GPS坐标信息中识别出有意义

的位置信息,如工作场所和家等,并在此基础上展开研究.由

于移动数据包含的数据类型和数据特征较多,这些方法由人

工提取和融合多种数据特征、复杂的数据预处理技术以及组

合运用多种数据预测模型完成,因此算法的预测准确率有限,
很多算法的预测准确率不到６０％.

２　数据建模

２．１　前提

本文提出的下一地点预测算法基于以下３个前提[７]:

１)在线游戏的场景设置各不相同,由于各个场景内资源分配

不均等,７５％以上的用户集中在１８％的场景内活动;２)在线

游戏虚拟人物的行动轨迹可以表示为一系列游戏用户的请求

序列;３)人类操作的游戏行为具有一定的随机性,游戏机器人

难以模拟真实用户的游戏行为.游戏机器人的功能往往重复

执行某项特定功能来提升等级.魔兽世界中可以使用 Lua
编写的脚本反复执行钓鱼任务,以提升游戏任务的钓鱼技能.

与真实用户的游戏行为相比,游戏机器人产生的轨迹序列具

有周期性和高度可预测性.

２．２　建模

本文实验使用魔兽世界的历史数据[２],数据采集自台湾

的圣光之愿(Light’sHope)服务器.数据采集程序使用 Lua
脚本编写,该脚本的功能类似快照,使用 who命令查看并保

存当前服务器上的在线游戏人物的基本信息.该脚本的运行

周期为１０分钟,如果在两次脚本运行期间有某个用户上线并

下线,则历史数据无法保存该用户的活动信息.数据采集自

２００６年１月到２００９年１月,共持续１１０７天.采集游戏人物

共９１０６５人.由于服务器维护和客户端兼容性等问题,共采

集了１３８０８４个系统快照,缺失２１３２４个快照信息.快照中的

每个数据项包含如下基本信息:查询时间、查询序列号、游戏

人物的ID号、所在工会、等级、种族、职业以及游戏人物所处

的区域.这里的区域指代虚拟游戏世界的某个范围,其数值

为魔兽世界中２２９个区域之一.大型多人在线角色扮演游戏

的下一地点预测的任务,便是预测游戏人物在虚拟游戏世界

中的下一个可能区域.
魔兽世界历史数据的建模过程如图１所示.游戏用户在

客户端登录游戏,操纵角色执行游戏任务,且在执行任务的过

程中与服务器产生频繁的数据交互.服务器周期性运行脚本

采集数据,获取游戏角色的相关信息,如所在区域等.数据采

集完成后,进入数据分析环节.首先是基于数据的区域识别.
如果游戏角色没有切换所在的游戏区域,则脚本得到的区域

数值不变;如果在此期间游戏角色切换游戏区域,则脚本得到

的区域数值发生变化.据此,可以从采集的数据中获取用户

切换游戏区域的时间区间,根据区域识别结果构建隐马尔可

夫模型,从而进行下一地点预测.

图１　魔兽世界的下一地点预测建模

３　隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)描述一

个含有隐含未知参数的马尔可夫过程,无法观测其系统状

态[１７].当到达某个状态时,系统记录观测信息,该观测是该

状态的一个概率函数.假设系统任意时刻处于 N 个离散状

态之一:S１,S２,,SN ;时刻t的状态为qt,t＝１,２,;Q 为状

态序列;每个状态的离散观测vm∈{v１,v２,,vM },M 为系统

可观测状态数;bj(m)为系统在状态Sj 时观测到vm (m＝
１,,M)的概率;O 为观测序列.假定观测概率不依赖于时

间t,则可由一系列观测状态形成O.此时,状态序列Q 是不

可观测的,仅能通过观测序列推断.
给定 HMM 模型λ＝(Α,Β,Π),系统由如下 ５个部分

组成.

１)N:模型状态个数,S＝{S１,S２,,SN};

２)M:按序排列的不同观测符号的个数,V＝{v１,v２,,

vM};
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３)状态转移概率,Α＝[aij],aij＝P(qt＋１＝Sj|qt＝Sj);

４)观测概率,Β＝bj(m),bj(m)＝P(Ot＝vm|qt＝Sj);

５)初始状态概率,Π＝[πi],πi＝P(q１＝Si).

３．１　HMM模型参数学习

给定一系列观测序列组成的训练集χ＝{Ok}ωk,ω＝１,

２,,K.假定这些观测序列相互独立,即P(χ|λ)＝∏
K

k＝１
P(Ok|

λ),HMM 模型参数学习过程采用最大似然方法,计算最大化

P(χ|λ)的λ∗ .

假设ξi(i,j)为给定O 和λ,在时刻t处于Si,且在时刻

t＋１处于Sj 的概率.αt(i)为正向变量,表示时刻t之前t个

观测{O１,O２,,Ot}终止于Si 的概率,αt(i)＝P(O１,,Ot,

qt＝Si|λ).类似地,βt＋１(j)为反向变量,表示时刻t＋１处于

状态Sj 且观测到部分序列Ot＋２,,OT 的概率,即βt＋１(j)＝
P(Ot＋２,,OT|qt＋１＝Sj,λ).αt(i)以概率aij转移到Sj,产生

βt＋１(j).则:

ξi(i,j)＝P(qt＝Si,qt＝Sj|O,λ)

＝
αt(i)aijbj(Ot＋１)βt＋１(j)

∑
k

∑
l
αt(k)aklbl(Ot＋１)βt＋１(l)

假设时刻t系统处于状态Si 的概率为γt(i),则γt(i)＝

∑
N

j＝１
ξi(i,j).

HMM 模型参数学习使用基于 EM 方法的 BaumＧWelch
算法.假设zt

i代表qt＝Si 的概率,zt
ij代表qt＝Si 且qt＋１＝Sj

的概率.该算法基于迭代执行如下两个步骤,直至计算结果

收敛.

１)给定λ＝(Α,Β,Π),计算ξi(i,j)和γt(i),则有:

E[zt
i]＝γt(i)

E[zt
ij]＝ξt(i,j)

２)给定ξi(i,j)和γt(i),计算λ.系统参数在所有观测上

求平均值:

a
∧

ij＝
∑
K

k＝１
　 ∑

TK －１

t＝１
ξk
t (i,j)

∑
K

k＝１
　 ∑

TK－１

t＝１
γk

t (i)

b
∧

j(m)＝
∑
K

k＝１
　∑

TK

t＝１
γk

t (j)１(Ok
t ＝vm)

∑
K

k＝１
　 ∑

TK－１

t＝１
γk

t (j)

π
∧

i＝
∑
K

k＝１
γk

１(i)

K

１)http://cran．rＧproject．org/web/packages/HiddenMarkov/index．html

３．２　概率估计

当完成 HMM 模型参数的学习后,采用正反向过程计算

任意给定观测序列O＝{O１,O２,,OT}的概率P(O|λ).

１)计算αt(i)的递推过程

初始化:α１(i)＝P(O１,q１＝Si|λ)＝πibi(O１)

递推:αt＋１(j)＝P(O１,,Ot＋１,qt＋１＝Sj|λ)＝[∑
N

i＝１
αt(i)

aij]bj(Ot＋１)

观测序列的概率:

P(O|λ)＝∑
N

i＝１
P(O,qT＝Sj|λ)＝∑

N

i＝１
αT(i)

２)计算βt(i)的递推过程

初始化:βT(i)＝１

递推:βt(i)＝P(Ot＋１,,OT|qt＝Si,λ)＝∑
N

j＝１
aijbjO(t＋１)

βt＋１(j)

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

本文采用魔兽世界的历史数据[２]进行实验分析.实验在

Pentium(R)D３．０GHz的PC机器上进行,主存为４GB,运行

CentOS４．５操作系统.算法基于 R语言的 HiddenMarkov１)

开源包实现.

实验主要将基于 HMM 的下一地点预测模型与下列计

算方法进行比较.

１)决策树算法(DecisionTree,DT)[１５].该算法的思想是

使用当前预测的游戏角色的数据特征构建决策树.这些特征

主要包括系统时间以及游戏人物所处的区域.严格来讲,影
响游戏人物下一地点的因素比数据集中的特征更为复杂,但
该算法的特征提取受到当前数据集内容的限制.

２)动 态 贝 叶 斯 网 络 (DynamicalBayesian Network,

DBN)[１１].构建动态贝叶斯网络的思想是:游戏人物的下一

地点预测依赖于其当前位置,且同时赖于访问下一位置的起

始时间.与下一位置访问时间间隔相近时,当前位置信息具

有较强的参考价值.当两次访问时间间隔较大时,下一次访

问的起始时间至关重要.

实验选择了魔兽世界游戏３年的历史数据来评估下一地

点预测算法.实验中使用准确率Pa 评估算法的有效性.Pa

是正确预测的下一位置数量Pc 与总预测数量Pt 的比值,即

Pa＝Pc/Pt.

４．２　数据预处理

魔兽世界历史数据的预处理由两个重要步骤组成,分别

是数据重组、数据分类.数据重组的原理如图２所示.原始

魔兽世界的历史数据作为输入,按照时间顺序ti,用快照方式

存储.数据重组过程从中抽取每个用户Uj 在对应时间点ti

的位置信息Pk,并将其存放到该用户Uj 对应的文件中;数据

重组后,每个游戏用户Uj 文件内的位置信息按照时间顺序

排列.

图２　魔兽世界历史数据的预处理

数据分类过程将稀疏和稠密的用户数据分开.由于服务

器维护和客户端兼容性等问题,系统缺失一部分用户数据.

除此以外,还有两个造成用户数据稀疏的重要原因:１)游戏用

户线上游戏活动不频繁,造成数据采集过于稀疏;２)用户在一

段时间后退出游戏.用户数据稀疏导致该用户的游戏行为难

以分析和预测.本文采用的数据预处理过程将游戏总时间不

超过６００天(即游戏记录数量不足８６４００个),或两次游戏时

间间隔超过５天(即连续缺失７２０个数据记录)的游戏用户数

据称为稠密组;其余的数据则称为稀疏组.这里的时间间隔
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是用户自定义的,每个用户可以根据自己的时间设定数据稀

疏和稠密的临界值.

４．３　实验结果

图３给出了３种算法在稠密组数据上的总体平均预测准

确率.其中,DT的总体平均预测准确率为５５．２７％,DBN 的

总体平均预测准确率为６２．３２％,HMM 的总体平均预测准

确率为７１．３０％,但这并不意味着 HMM 的下一地点预测算

法一定比 DT和 DBN优秀.此处,DT和 DBN的预测性能在

很大程度上受限于数据特征的选择.由于系统给定的魔兽世

界历史数据集本身包含的数据特征不够丰富,因此在构建预

测分类算法时可采用的数据特征显得不足.实验中发现,针
对某个特定游戏用户的下一地点预测,DBN 的预测准确率有

可能高于 HMM,这是因为 DBN在预测时可以考虑如时间信

息等更多的信息.HMM 下一地点预测算法对不同的用户而

言准确率差别较大,部分游戏角色下一地点预测的准确率高

达８５．７％~８９．３％.出现此情况有两种可能:１)该用户偏爱

某些游戏场景,因此反复执行该任务;２)该游戏用户使用了游

戏机器人,这为检测游戏机器人提供了新的思路.由于数据

信息不足,这里无法使用基于统计学的游戏机器人检测方

法[５Ｇ６,９]对比结果.

图３　稠密组数据的总体平均预测准确率

图４给出了３种算法在稀疏组数据上的总体平均预测准

确率.其中,DT 的总体平均预测准确率为４０．２２％,HMM
的总体平均预测准确率为４６．３１％,DBN 的总体平均预测准

确率为５５．５２％.与稠密组数据的预测准确率相比,各个算

法在稀疏组数据上的预测率均有所下降.此时 HMM 的总体

平均预测准确率比DBN低,这是由于DBN考虑了下一次访问

位置的时间,在数据稀疏的情况下,该条件变得十分重要.

图４　稀疏组数据的总体平均预测准确率

４．４　讨论

本文采用 HMM 进行游戏角色下一地点预测时存在一

些局限性:

１)受数据集采集的特征种类的限制,无法提取更多有用

的特征以提升 DBN和 DT算法的性能.

２)受数据集位置信息精度的限制,如果游戏角色的活动

范围始终在一个区域内,没有产生跨区域的操作,则算法无法

检测;如果有游戏角色位置数据,则可以采用三角网格等方法

划分虚拟空间,进而采用 HMM 算法进行下一地点的预测.

结束语　本文研究了基于魔兽世界历史数据的下一地点

预测问题,提出了基于 HMM 的下一地点预测模型.该过程

由以下３个主要步骤组成:数据建模、数据预处理和 HMM
模型学习.该模型主要利用魔兽世界历史数据的位置信息,

同时考虑前后位置之间的关联性,采用 HMM 模型预测下一

地点.与传统方法相比,HMM 的下一地点预测模型具有建

模直观且简单的重要特点,在数据较稠密的情况下获得了更

高的预测率.

未来将从如下几个方面继续开展相关的研究工作:１)根
据实验结果,在进行下一地点预测时,根据数据的实际情况综

合选用多种算法,以提升算法准确率;２)本文中定义稀疏和稠

密数据集的临界数值由人工指定,可以考虑采用统计学或机

器学习算法,自动判定该临界数值;３)采用并行算法来提升算

法的效率和性能.
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低.即不同数据情况下k值与预测精度没有确定的关系,大
多数情况下预测精度都随着k值的增加而降低.在实验时我

们将近邻数量K 的最大值设置为１０.

(a) (b)

图４　K 值对预测结果的影响

结束语　本文提出knnVAR 模型对地理时间序列进行

预测,首先用寻找时空 K近邻的方式将数据中的时间信息与

空间信息融合,而后利用 VAR模型进行多时间序列的预测.

在模型中充分考虑了各个时间序列的独特性,且对近邻的数

量进行了讨论,提出了抽样测试的方式来确定k值,以提高预

测的精度.在实验中对多个实际地理传感网络中的数据进行

了预测,并将预测结果与未考虑各序列独特性的cVAR模型

的预测结果进行了对比,结果表明knnVAR模型比cVAR模

型有更好的预测精度.在下一步的工作中我们将对各个序列

的独特性作进一步的探讨,本文模型在寻找近邻时对整个模

型的k值进行了确定,但每个时间序列对k值的选取可能会

不同,需要单独讨论,这将是我们以后的工作方向.

参 考 文 献

[１] EGRIOGLU E,YOLCU U,ALADAG C H,etal．Recurrent

MultiplicativeNeuronModelArtificialNeuralNetworkforNonＧ

linearTimeSeriesForecasting[J]．NeuralProcessingLetters,

２０１５,４１(２):２４９Ｇ２５８．
[２] HYNDMAN R J,KHANDAKAR Y．Automatic TimeSeries

Forecasting:TheforecastPackageforR[J]．JournalofStatistiＧ

calSoftware,２００８,２７(３):１Ｇ２２．
[３] LÜTKEPOHL H．New introductionto multipletimeseries

analysis[M]．SpringerScience&BusinessMedia,２００５:８８Ｇ８９．
[４] PRAVILOVICS,APPICEA,MALERBAD．Integratingcluster

analysistotheARIMAmodelforforecastinggeosensordata[C]∥

InternationalSymposiumon MethodologiesforIntelligentSysＧ

tems．Cham:Springer,２０１４:２３４Ｇ２４３．
[５] PRAVILOVICS,BILANCIA M,APPICEA,etal．UsingmultiＧ

pletimeseriesanalysisforgeosensordataforecasting[J]．InforＧ

mationSciences,２０１７,３８０:３１Ｇ５２．
[６] BOXGEP,JENKINSG M．TimeSeriesAnalysis:Forecasting

andControl[J]．JournalofTime,２０１０,３１(４):３０３Ｇ３０３．
[７] TSAYRS．Multivariatetimeseriesanalysis．WithRandfinanＧ

cialapplications[M]．Wiley,２０１３:１Ｇ４０．
[８] KAMARIANAKISY,PRASTACOSP．SpaceＧtimemodelingof

trafficflow[J]．Computers & Geosciences,２００５,３１(２):１１９Ｇ

１３３．
[９] POKRAJACD,OBRADOVICZ．ImprovedspatialＧtemporalforＧ

ecastingthroughmodellingofspatialresidualsinrecenthistory[C]∥

Proceedingsofthe２００１SIAMInternationalConferenceonData

Mining．SocietyforIndustrialandAppliedMathematics,２００１:１Ｇ

１７．
[１０]SAENGSEEDAM P,KANTANANTHA N．Spatialtimeseries

forecastsbasedonBayesianlinearmixedmodelsforriceyieldsin

Thailand[C]∥ProceedingsoftheInternationalMultiConfeＧ

renceofEngineersandComputerScientists．２０１４:１００７Ｇ１０１２．
[１１]QINK,CHENY,ZHANY,etal．Spatialclusteringconsidering

spatioＧtemporalcorrelation[C]∥InternationalConferenceon

Geoinformatics．２０１１:１Ｇ４．
[１２]BIRANT D,KUT．STＧDBSCAN:Analgorithm forclustering

spatialＧtemporaldata[J]．Data & Knowledge Engineering,

２００７,６０(１):２０８Ｇ２２１．
[１３]APPICE A,CIAMPIA,MALERBAD．Summarizingnumeric

spatialdatastreamsbytrendclusterdiscovery[J]．DataMining

andKnowledgeDiscovery,２０１５,２９(１):８４Ｇ１３６．
[１４]APPICE A,GUCCIONE P,MALERBA D,etal．Dealing with

temporalandspatialcorrelationstoclassifyoutliersingeophysiＧ

caldatastreams[J]．InformationSciences,２０１４,２８５(１):１６２Ｇ

１８０．
[１５]REYNOLDSAP,RICHARDSG,IGLESIABDL,etal．ClusＧ

teringRules:A ComparisonofPartitioningand Hierarchical

ClusteringAlgorithms[J]．JournalofMathematicalModelling&

Algorithms,２００６,５(４):４７５Ｇ５０４．
[１６]ZIVOT E,WANGJ．ModelingFinancialTimeSerieswithSＧ

PLUS? [M]．NewYork:Springer,２００６:２９６．

７５４第１１A期 佟振明,等:大型多人在线角色扮演游戏的下一地点预测




