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摘　要　随着电子竞技产业的不断发展,对电子竞技比赛进行准确且快速的数据分析显得越来越重要.文中对电子

竞技行为模式预测这一重要问题进行了研究.从度量学习的角度出发,通过引入修正余弦度量替代余弦度量的方法,
改善了行为模式预测因为队伍评价尺度不同而导致模型不精确的问题.同时,为了进一步提高模型的精确度,从文中

数据的特征出发,考虑到该问题较为注重数据的内容,因此引入 LRUA模块进行内存的存取.实验表明,所提模型具

有较高的准确率以及较低的波动性.
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Abstract　WiththedevelopmentofeＧsportsindustry,itismoreandmoreimportanttoanalyzedataaccuratelyand
quickly．ThispaperstudiedthepredictionofeＧsportsbehaviorpattern．Fromtheperspectiveofmeasurementlearning,

themodelinaccuracyofthepredictionofeＧsportsbehaviorpatterncausedbydifferentevaluationscalesofteamsisimＧ
provedbyintroducingmodifiedcosinemeasureinsteadofcosinemeasure．Meanwhile,inordertofurtherimprovetheacＧ
curacyofthemodel,thispaperstartedfromthecharacteristicsofthedatainthispaper．Consideringthatthispaperpays
moreattentiontothecontentofdata,LRUAmoduleisintroducedformemoryaccess．ExperimentsshowthattheproＧ
posedmodelhashighaccuracyandlowvolatility．
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１　引言

近年来,电子竞技(ElectronicSports,ESports)产业不断

发展,在政府态度转变与支持、雄厚资本的注入、网络新媒体

的到来以及电子竞技设备的提升、电子竞技爱好者不断增加

等条件下,电子竞技产业越来越壮大[１].为了能够在电子竞

技比赛中获得更大的优势,精确地分析电子竞技中的战略决

策显得越来越重要[２].由于相对较少的数据、不断变化的竞

技状态、游戏的复杂程度高,人工进行这样的分析是较为困难

且高成本的,因此各种电子竞技数据分析算法应运而生,以解

决互联网时代背景下电子竞技比赛数据急需快速且精确分析

的问题.
当前已有一些研究人员对电子竞技战略决策问题进行了

相关研究.已有算法主要解决了以下问题:１)赛前数据预测,
即英雄的选择与禁选(BAN ANDPICK,BP)预测[３];２)比赛

数据实时胜率预测[４Ｇ５];３)优势组合挖掘[６];４)MOBA 类角色

的会话识别及数据获取[８Ｇ９]等.
本文经过研究发现,比赛中角色的行为模式(能否准确预

测某个角色在某局比赛中的特定时间段内倾向于去往战场的

某个区域做什么事情)对战术安排的影响极大.
本文以 MOBA 类 电 子 竞 技 英 雄 联 盟 (LeagueofLeＧ

gends,LOL)为例.如图１所示,LOL在比赛开始时,双方角

色从基地出发,基地每隔一段时间会诞生一些小兵.小兵会

沿着固定的道路行走,共有３条道路(红、蓝箭头所示),在基

地和３条主要道路以外的区域统称为野区(黄色椭圆区域).

图１　LOL赛场(电子版为彩色)

比赛时双方至少会有一名队员在野区活动(称为打野),



因为野区缺乏视野,所以打野的行动往往可以出其不意的打

击到对方(GANK),野区的怪物称为野怪,打野在比赛前期的

主要活动是杀野怪(杀野),阻止对方打野杀野怪(反野)和

GANK,因为打野成功的反野和 GANK都可以在比赛前期为

队伍获取极大的优势,所以对角色打野的行为模式分析尤其

重要.而关于电子竞技角色行为模式分析的研究尚处于空

白,本文就这一重要但至今无人解决的问题提出了一种解决

方法.

因为电子竞技行为模式分析问题仍具有电子竞技战略决

策的数据较少、类别多的特点,所以传统的深度学习网络应用

于此问题的效果极差.因此,本文提出基于 AttentionkerＧ
nel[１０]的网络,并采用最近最少使用存取策略(LeastRecently
UsedAccess,LRUA)的改进模型.实验结果表明,本文提出

的方法对于电子竞技行为模式分析这一独立于序列的信息联

合编码任务的效果比传统方法更优.

２　国内外的研究进展

在之前的研究中,我们提出了一种行为识别算法来获得

角色的会话数据[７Ｇ８].本文将基于会话数据进行行为预测并

且巧妙地将问题转化为类文本预测问题(如机器翻译问题).

本节将介绍国内外的一些重要算法:最近最少存取模块、AtＧ
tentionkernel机制.

２．１　最近最少使用存取

　　LRUA策略由Santoro等最初在ICML２０１６上提出[１１]并

被应用 于 元 学 习 的 神 经 图 灵 机 (NeuralTuring Machine,

NTM)模型.LRUA模块是一个纯粹的基于内容的内存写入

器,它将内存写入最少使用的内存位置或最近使用的内存位

置.本文模型中的externalmemories应用该模块后,模型预

测本文问题(强调数据内容的序列预测的特征)的结果较好.

２．２　修正余弦度量

对于度量学习而言,是否能够准确地反映数据之间的相

似性尤为重要.修正余弦度量这一相似性度量方法,考虑了

用户间的不同评价尺度的问题.相比传统的余弦相似性度

量,这一度量方法对存在评价尺度有分歧的问题有着较好的

效果[１３Ｇ１４].

２．３　注意内核

基于 Attention机制的机器学习模型一经提出,就受到了

广泛关注.Vinyals等[１０]最初将度量学习(metriclearning)与
外部储存器(externalmemories)相结合,提出基于 Attention
机制的匹配网络,如图２所示.图中,左边４张图片称为supＧ

portexample,右下角图片称为testexample,全部图片称为一

个task.

图２　匹配网络结构

该网络能够快速并且以较高的准确率学习小样本数据,

同时能够很好地处理 Seq２Seq问题.Vaswani等[１２]于２０１７
年提出 Attention机制的 Transformer结构,此结构大大减少

了序列处理任务的计算量.由于本文所研究问题的样本数据

并不复杂,数据长度并没有达到机器翻译水平并且数据量较

少,导致计算量并不高,因此本文并没有采用transformer,而
对于模型如何提高预测准确性的问题进行了着重研究.

２．４　双向长短记忆网络(BiＧdirectionalLongandShortMemＧ
oryNetwork,BiＧLSTM)

　　传统记忆网络 LSTM 存在一个缺陷,它仅能够利用从正

向序列来的以前的内容.对于行为预测问题来说,从反向序

列而来的未来的内容对行为的准确预测也起着至关重要的作

用.而BiＧLSTM[１５]的出现很好地解决了这一问题,如图３
所示.

图３　BiＧLSTM 的结构图

３　预备知识

本节主要介绍行为模式分析,讨论了这一问题的数据特

征以及传统模型应用于本文问题上精度不高的原因.

如图４所示,本文经过研究发现角色的行为模式主要受

６个因素影响:会话开始时间、会话id、会话持续时间、队伍、

用户、英雄(角色)id.文献[７]定义了会话,即表示某个角色

在某段时间、某个地点所进行的行为,如蓝方打野在３~４min
在野区打野.

图４　行为预测因素图

行为模式主要围绕角色的会话数据进行分析,其目的是

得到选手使用某个英雄的行为趋向,即给定以往时刻会话数

据集合,得到下一个时刻的决策,而每个时刻的会话数据类似

机器翻译问题中所要翻译句子的单词数据,而下一个时刻的

决策类似单词组成的句子的语义.因此,本文巧妙地将行为

模式问题抽象化为sequencetosequence(Seq２Seq)问题,提出

利用能较好解决小样本Seq问题的 Attention模型来解决该

问题,并在传统模型上做出改进来提高精确度.
传统模型应用于本文问题时精确度并不高,原因如下:

１)不同于传统的机器翻译问题,不同队伍对于战术有着不同

的评价尺度,导致本文问题不同于传统的机器翻译问题,原模

型的余弦度量并不能很好地反映数据间的相关性;２)传统模

型中的外部存储器的存取方式对于本文这种强调独立于序列
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的信息联合编码任务的应用效果并不理想.考虑到上文提到

的传统模型的两点问题,本文提出应用最近最少使用策略来

对外部存储器进行存取,采用修正余弦度量代替余弦度量来

使机器评价更为公正.实验对比结果表明,此方法在本文问

题中有着较好的效果.

４　问题定义

本文根据角色在一局游戏内的会话开始时间(session_

begin)、会话id(session_id)、会话持 续 时 间 (session_duraＧ
tion)、队伍(team)、用户(选手)(user)、英雄(角色)(hero)对
角色下一时刻的行为进行预测,对本文问题给出如下的形式

化定义.

首先,对于每个task,有supportset为S＝{(xi,yi)}ki＝１,

testset为Te＝{(x∧j,y
∧
j)}nj＝１.本文算法的目标为基于S 使

得概率P(x∧j|y
∧
j,S)最大.其中i,j,k,n∈Ζ,k表示support

set中supportexample的个数.n表示testset中testexamＧ

ple的 个 数. 每 个 样 本 向 量 xi ＝ (xisession_begin,xisession_id,

xisession_duration,xiteam ,xiuser,xihero).yi 代表xi 的标签分类.

５　基于Attention与LRUA的元学习算法

本节主要介绍本文提出的基于 Attention与 LRUA 模块

的元学习模型.为了提高模型计算本文问题的准确性,我们

从两个方面进行改进:１)用考虑用户评价尺度的修正余弦度

量替代余弦度量;２)在externalmemories中使用 LRUA 模

块,使得模型能够更好地考虑本文问题基于内容的特点.

５．１　基于Attention与LRUA的算法框架

本文在基于 Attention模型的基础上,在externalmemoＧ
ries模块中利用 LRUA 模块进行存取来解决电子竞技行为

模式分析问题.本文所提出的算法框架如图５所示.

图５　基于 Attention与LRUA的算法框架

对于一个task(SupportSet和 TestSet),分别利用２个

嵌入函数f和g 对数据集合进行处理,然后利用LRUA存取

kernel向量,建立完整模型.

５．２　Attention方法

本文算法的目的是让P(x∧j|y
∧
j,S)最大,可以形式化为:

y
∧
j＝∑

k

i＝１
a(x∧j,xi)yi (１)

其中attentionkernel是cosine距离上的softmax:

a(x∧j,xi)＝ ecos(f(x∧m),g(xi))

∑
k

j＝１
ecos(f(x∧m),g(xj))

(２)

其中,f和g 是２个嵌入函数,cos为余弦度量公式.由于每

个赛季比赛选手的次数有限导致数据集合较小,因此如何更

准确地判断样本间的相关性尤为重要,具体到本文问题上,序
列预测受到相似性准则的影响(cos).对于电子竞技而言,每
个团队对于每个电子竞技赛季的战术都有着不同的安排.不

难看出,当他们进行战术决策时的评价准则是不同的,即每个

团队有不同的评价方案.但是传统模型(２)中的余弦相似度

很难体现数据的这一特征(余弦相似度计算方法仅限于不同

用户的评分尺度基本相同的情况下,并未考虑用户之间不同

的评价尺度).
为了解决这一问题,本文提出利用修正余弦相似性度量,

通过在余弦相似性的基础上减去队伍对数据的平均分数来弥

补上述传统模型的缺陷,因此a(x∧j,xi)＝a(x∧teamm ,xteam
i ),令

simc＝∑(f(x∧teamm )－g(xteam
i ))(g(xteam

i )－g(xteam
i ))

simd＝
∑

team∈Team
(f(x∧teamm )－g(xteam

i ))２

∑
team∈Team

(g(xteam
i )－g(xteam

i ))２

sim(f(x∧teamm ),g(xteam
i ))＝simc

simd
(３)

其中,x∧teamm 与xteam
i 分别表示队伍为team的testexamplem 和

supportexamplei,g(xteam
i )代表队伍team已评价项目的平均

值.因此attention最终定义为:

a(x∧j,xi)＝ esim(f(x∧m),g(xi))

∑
k

j＝１
esim(f(x∧m),g(xj))

(４)

５．３　嵌入函数BiＧLSTM
为了充分考虑过去与未来的特征,g采用双向长短记忆网

络(BiＧdirectionalLongandShortMemoryNetwork,BiＧLSTM)对

每个xi 进行编码,每个维护４个变量:前向h
→
i,c

→
i,后向h

←
i,c

←
i.

因此,BiＧLSTM 的前向变量可形式化为h
→
i,c

→
i＝LSTM(xi,

h
→
i－１,c→i－１),后向变量为h

←
i,c

←
i＝LSTM(xi,h

←
i＋１,c←i＋１),其中,

h
→
i 表示隐状态,c→i 表示记忆.testset内样本特征由隐状态

和原始归一化特征g′(xi)共同决定,g(xi)＝h
→
i＋h

←
i＋g′(xi),

i＝１,２,􀆺,k,此式对testset使用了BiＧLSTM,使得每个样本

不但和自身有关还间接和其他参考样本有关.对于每个

supportexample,通过l＝１,２,􀆺,L 次迭代,使用一个attenＧ
tionLSTM 模型计算样本的特征,每个时步对４个状态变量

进行维护:隐变量hl,h
∧

l,读数rl,记忆cl.在l时步,首先用

LSTM 模型计算原始隐变量和记忆:h
∧

l,cl＝LSTM(f′(x∧j),

[hl－１,rl－１],cl－１),然后加上原始归一化特征f′(x∧j),得到本

步的隐变量hl＝h
∧

l＋f′(x∧j),读数是supportset的加权和:

rl＝∑
k

i＝１
a(hl－１,g(xi))􀅰g(xi) (５)

其中,a(hl－１,g(xi))＝softmax(hT
k－１g(xi)),T 表示为网络最

大时步.

５．４　externalmemories存取

为了能用最新更新和更相关的信息来更新内存,提出采

用LRUA模块进行存取:将数据写入很少使用或最近写入的

８７ 计 算 机 科 学 　２０１９年



位置.具体策略如下:引入useattention向量a,衰减在t时

刻下过去的useattention向量a加上当前的读数与写数:

au
t(x∧j,xi)＝γau

t－１(x
∧
j,xi)＋ar

t(x∧j,xi)＋aw
t (x∧j,xi) (６)

其中,ar
t(x∧j,xi)如式 (４)所示.同时,引入m(v,n)表示向量v

中第n个最小的数,引入最少使用attention数alu
t (x∧j,xi):

alu
t (x∧j,xi)＝

０, ifau
t(x∧j,xi)＞m(au

t(x∧j,xi),n)

１, ifau
t(x∧j,xi)≤m(au

t(x∧j,xi),n){ (７)

其中,n表示读取的supportexample的数量.同时利用sigＧ
moid门参数来计算以往attention读数向量和最少使用数向

量的一个凸组合来计算当前的写数向量aw
t (x∧j,xi):

aw
t (x∧j,xi)＝σ(rt－１)ar

t－１(x∧j,xi)＋(１－σ(rt－１))alu
t－１(x∧j,

xi) (８)
其中,σ(􀅰)表示sigmoid函数,rt－１表示t－１时刻的读数.在

写入记忆之前,最少使用位置将从au
t(x∧j,xi)中计算得到并置

于０,然后按照计算权值得到的向量进行写操作:

gt(xi)＝gt－１(xi)＋aw
t (x∧j,xi)f(x∧i) (９)

这样,内存就可以写入到零内存槽或之前使用的槽中;如
果是后者,那么用得最少的记忆就会被抹去.如此便减少了

不相 关 的 g(xj),使 得 a(x∧j,xi)＝ ecos(f(x∧i
m),g(xi))

∑
k

j＝１
ecos(f(x∧m),g(xj))

中 的

∑
k

j＝１
ecos(f(x∧m),g(xj))

中的无关数据减少,提高了整体的精度.

６　实验设计

本节主要介绍本文选用的数据集合、数据的特征以及对

比试验所用的模型.

６．１　数据集

为了验证模型的有效性,选用了文献[７]积累的 LOL的

S８比赛数据集合.该数据集合是由赛季钻石以上水平的玩

家录像识别而成,共５０００场比赛(已将消极比赛排除在外).
其中包括１００个玩家(每５个玩家一个队伍进行灵活组排,共

２０个队伍)一个赛季的各２５０场比赛.

６．２　会话向量

每个会话向量包括会话开始时间、会话id、会话持续时

间、队伍、用户、英雄(角色)id等.各特征的未归一化整数范

围如表１所列.

表１　特征范围

No． 会话特征 特征范围

１ id [１,９]
２ 开始时间 [１,４２００]
３ 持续时间 [１,２０]
４ 队伍 [１,２０]
５ 用户 [１,１００]
６ 英雄 [１,１４０]

对特征的数值范围的解释如下:
(１)由文献[７]定义的９类会话.
(２)数据集合中最大游戏时长为７０min,合计４２００s.
(３)会话的持续时间最大为２０s.
(４)由２０个队伍组成.
(５)由于每个队伍的核心打野位会更换,因此范围设置为

１~１００.
(６)S８赛季英雄联盟共有１４０个英雄.

６．３　对比实验模型

为了验证模型的有效性,本文选用了擅长处理小样本的

文本预测的３个模型和本文的 ALRUAＧMN结构从测试错误

率均值、最小值、标准差这３方面进行对比.这３个模型分别

为:
(１)文献[１０]中基于 Attention的 MatchingNetwork(AＧ

MN)结构.
(２)文献[１１]中基于LRUA模块的(LRUAＧNTM)结构.
(３)文献[１２]中的 Transformer(TF)结构.

７　结果分析与结论

分析表２的实验统计结果,可得以下结论:
(１)对比模型的预测错误率的最小值和均值可以看出,本

文算法拥有更好平均分类错误率和最小分类错误率,说明

ALRUAＧMN对于本文问题来说是一种有效且泛化性能较好

的训练方法.
(２)对比分析,本文拥有更小的分类错误率标准差,说明

ALRUAＧMN模型的波动性更小,证明了本文模型的稳定性.

表２　４种模型分类错误率的比较结果

模型 AＧMN LRUAＧNTM TF ALRUAＧMN
testＧAvg １５．７９ ２６．８８ ２０．７７ １３．１０
testＧMin １２．９０ ２４．５０ １１．８０ １１．７０
testＧStd ２．８６ １．３８ ２．９５ １．０２
trainＧAvg １３．０３ ２２．００ １８．２０ １１．８５

结束语　电子竞技数据分析正受到越来越多研究人员的

关注.本文主要讨论了电子竞技行为模式预测这一问题,从
度量学习的角度出发,通过引入修正余弦度量替代余弦度量,
改善了行为模式预测问题因为队伍评价尺度不同而导致模型

不精确的问题.同时,本文为了进一步提高模型的精确度,从
本文数据的特征出发,考虑到本文问题较为注重数据的内容,
因此引入LRUA模块进行内存的存取.实验结果表明,本文

提出模型拥有较高的模型准确率以及较低的波动性.下一步

将考虑对更多特征的会话进行分析预测以应对不断更新的电

子竞技游戏.
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目标点,如处于障碍物正后方的目标点对于小车的跟随存在

一定的难度.图６(b)为环境２下训练集与测试集总奖励曲

线,训练集中小车能达到较高的总奖励值,但个别点的奖励值

过低,对于测试集则平均达到跟随３~４个随机目标点的结果.

(a)DDPG总奖励曲线 (b)训练集和测试集下总奖励对比

图６　Env２实验数据图

　　结束语　本文将采用优先采样的 VanillaDQN,Double

DuelingDQN和 DDPG３种算法作用于移动小车,分析了不

同环境下小车对移动随机目标点的自主跟随能力.结果表

明,在简单的环境１下,输出为离散动作的小车,仅仅利用较

少的输入信息就能够学习到对移动目标的跟随能力,对于新

的随机目标点也具有较好的泛化能力.在复杂的环境２下,

相对于 DQN和 DDPG,输出连续动作的 DDPG算法,能够较

快地学习到最优策略,较好地实现在部分环境信息未知下小

车对随机移动目标点的跟随.但是在有障碍物的环境下,算

法的泛化能力仍需要进一步提升.针对这个问题,未来的研

究可以考虑改进小车避障能力和目标跟随能力的分开训练,

或者对奖励值部分进行细分等方面.
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