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1.  はじめに 
ドライバーが走行経験を経るに従い、ナビゲーシ

ョンシステムが道路区間の走行情報を自動的に更新

し、自律的な学習過程を通してより最適な経路情報

をドライバーに伝達できるようなシステムについて

考える。現在の混雑情報システムは、ドライバーに

とっては外部化された情報であり、必ずしも必要な

情報ばかりとは限らない。また、都市内での起終点

走行時間情報を提供するためには限界がある。本研

究が想定するガイダンス・システムは、ドライバー

の経験を内部化し、過去の走行経験をナビゲーショ

ンシステムが記憶し、学習することにより、最適な

経路をドライバーの要請に応じて情報提供できる仕

組みである。そのために必要な最短経路探索と自律

的学習アルゴリズム開発のための基本的モデルを考

える。ただし、この小稿ではその学習アルゴリズム

の具体的な手法を示すことが主目的ではなく、その

考え方の延長線上でネットワーク均衡問題を議論す

るめの導入として位置づけている。 

現在、交通量配分等で利用される最短経路アルゴ

リズムは、Bellman1)の最適性原理を解くために開発

されてきた。一方、Haward2)は、ノード間の推移確

率を導入した確率的最小費用経路(Stchastic Shortest 
Path:SSP)問題を導入し、これをマルコフ決定過程と

して解く方法を提案した。推移確率が１かゼロの値

しかとらない場合には、SSPは通常の最小費経路探

索問題になる。マルコフ決定過程は一般に時間集合

、状態集合t T∈ , 's s S∈ 、行動集合 a 、推移確

率 、利得（あるいはコスト）

によって特定化される。状態間の推移確率が与えら

れるならばマルコフ決定過程 (Markov Decision 
Process:MDP)は方策選択の多様な問題に応用するこ

とができ、多くの場合、不動点定理によって解に収

束することが知られている

A∈
( , , ')tp s a s ( , , ')tc s a s

3)。 

Bertsekas and Tuitsiklis4,5)は、有限時間のMDPとし

てSPPの特性を明らかにするとともに，推移確率が 
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未知の場合、SSP問題が機械学習に置き換えられる

こと、機械学習の収束性は、結局、確率近似理論の

収束性の議論になることを示した。確率近似の収束

性については、同期アルゴリズムについては、

Kushner and Clark6)によって、また、非同期アルゴリ

ズムについてはBorker and Soumyanath7)によって証

明されている。 

本研究は、まず、上述した自律型経路学習過程の

モデルとして機械学習の一種であるＱ学習8)あるい

は相対Ｑ学習を利用したアプローチを採用する。次

に、この考え方を交通量配分問題に適用できるよう

に拡張する。そのためには、いくつかの変更が必要

である。まず、最小費用経路問題はノード系列ある

いはノードリンク系列の選択であるため、これを経

路選択への変更する必要がある。次に、有限時間問

題を無限反復問題に置き換えることが必要である。

最後に、単一学習者を複数学習者とする必要がある。 
経路選択を前提にした繰り返しゲームについて、

Miyagi9,10,11) は、ゲーム理論における確率的仮想プ

レイの理論12,13)を応用したアプローチを提案してい

る。そして、過去の走行経験に基づく知識の集積と、

それに基づく経路選択過程の繰り返しが、Nash均衡

を実現することを明らかにしている。この場合、パ

フォーマンス関数は非連続でもよく、また、非対称

のヤコビ行列であったもよい。走行経験による評価

値分布と先験分布の凸結合として情報を更新するた

め、その収束性は確率近似理論に基づく。 
本研究の狙いは、マルチエージェント強化学習理

論から導かれるネットワーク均衡問題と確率的仮想

プレイに基づくネットワーク均衡モデルが同じ結論

に至ることを示すことにある。また、新たに、非同

期アルゴリズムを前提に時間スケールの異なる学習

パラメータを導入したモデルについても検討する。 
 
２．ＳＳＰ問題とＱ学習 

 
ノード集合 、リンク集合 で構成されるネット N L
ワークを考える。簡便のため、単一ＯＤペアの場合

を議論するが、複数ＯＤペアに拡張することは容易

である。今、状態集合Sとしてネットワーク上のノ

ード集合を選び、行動集合 として流入したノーA
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ドに隣接するリンクとおく。すなわち、ノード

に流入したドライバーの取りうる行動は、ノ

ード i を始点とする流出リンク集合であり、これを

とおく。また、

行動 a を選択したときのノード間の推移確率を

で表す。このとき、ある任意のノ

ード からノード に至るSSP問題は、次のMDPと
して定式化できる

i∈N

1 2 ( ) 1 ( )( )

∈A
( , , ), ,p i a j i j∈N

0i i
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ここに、 はステージ におけるノード までの

最小費用コストである。また、 はノード

から へ行動 を選択して推移したときのコ

ストである。 が与えられており、また、推

移確率 が１または0で与えられる

決定論的な行動では、(1)の問題は通常の最小費用

経路を求める問題になる。また、(1)は価値反復法

で記述しているが、行動選択は方策反復として定式

化する必要がある。本研究ではＱファクターに変換

し、Ｑファクターを利用してある行動選択を求める

ので、その必要が無い点も留意が必要である。特定

の行動集合を指定することは、ノードとそれに付随

す る 行 動 を 指 定 す る た め 、

という系列を発生さ

せる。したがって、（１）は行動集合として経路集

合を指定し、最小費用経路を求める問題として定式

化することも可能である。 

( )tV i t i
( , , )c i a j i

j ( )a∈A
( , , )c i a j

( , , ), ,p i a j i j∈N
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推移確率とコストが与えられれば、(1)の問題を

MDPとして解くことができる。しかし、正確な推

移確率を求めることは容易ではない。したがって、

この問題を学習よって求める方法について考える。

Ｑ学習では、推移確率に代わって次に定義するＱフ

ァクターを用いる： 
1

0( , ) ( , , ){ ( , , ) ( )} ( )t tj c i a j V j V i+
∈

= + −∑

1

+

 

(2) 
これより、(1)は次のように書き換えられる。 

1

( )
( ) min ( , )t t

a A i
V i Q i a+ +

∈
=   (3) 

これを用いてＱファクターを再定義すると、 
1
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t
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0( )
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b A j
E c i a j Q j b V i

∈
= + −  (4) 

と書ける。すなわち、Ｑファクタは、確率的な現象

の平均値であり、その１つの実現値が 

( )
[ ( , , ) min ( , )]t

b A j
c i a j Q j b

∈
+  

で与えられると考えるわけである。したがって、そ

の実現値がどのような確率分布に従うのかが重要に

なる。ブートストラップ法などで平均化する手法を

考案すればよく、(1)のように明示的な推移確率を

必要としない。あるいは、実際の走行などで実現し

た値を観測し、それ平均化する手続きを考えればよ

い。この平均化プロセスはRobins and Munro14)によ

って提案され,その後多くの研究者によって改良さ

れた次のような確率近似法を利用する。 
1

( )

( , ) ( , ) [ ( , ) ( , )]
( , )( , ) ( , , ) min ( , )

t t t t t

t

b A j

Q i a Q i a F Q j Q i a
F Q j i b c i b j Q j b

γ+

∈

= + −

= +
%

%

% % %
 (5) 

ここで、 j%は確率法則に従う の選択を表している。

Ｑ学習は、(5) の第2式に示されるように、推移した

ノード先での最適選択（先読み）を必要とする。ま

た、この平均化プロセスは常微分方程式体系(ODE) 

j

( )x f x=& ,の形式になっており、その収束性はODE
の特性に依存し15)、学習率パラメータγ と F が関与

する。変換T を次のように定義する。 
( )( , ) ( , , ) ( , )

j S
T Q i a p i a j F Q j

∈
=∑  (6) 

このとき、 
1) 2( ) , ( )

t t
t tγ γ→∞ < ∞∑ ∑  

2)変換T はLipsitz連続である。 
3)変換 は非拡大(non-expansive) T
ならば、(5)は大域的、漸近的安定均衡に収束する7)。 

(5)はすべてのノードでのＱファクターを同時に

更新するので同期アルゴリズムと呼ばれる。しかし、

我々が対象にしている最小費用経路問題では、ドラ

イバーは一回のステージで到達しているのはひとつ

のノードなので、このノードのＱファクターが更新

できるのみである。これは非同期アルゴリズムと呼

ばれ（ゲーム理論では、これを強化学習と呼んでい

る）、次のように表される。 
1( , ) ( , ) ( ( , ))[ ( , )

( , )] ( )

t t t

t t

Q i a Q i a t i F Q j
Q i a I i S

γ ν+ = +

− ∈

%
(7) 

ここに は指示関数であり、（）で示され

る条件が成立しているとき1,そうでないときは0の
値をとる。(7)の収束条件は若干ややこしくスペー

スをとるので省略する。このように、インテリジェ

ント・ドライビングシステムでは、システムが自動

的にＱファクターを記憶し、走行のたびごとに

（７）によって自動的にＱファクターを更新してい

けばよい。このとき、 は確率的に変動する

値と仮定することができ、多くの場合、前述の収束

条件を満足する。Ｑ学習では、 

( )tI i S∈

( , , )c i a j

( )
( ) arg min ( , )

b A i
d i Q i b

∈
=                            (8) 

によって、最適選択が与えられる。 
 
３．マルチ・エージェント強化学習 

 ところで、すべてのドライバーがこのようなイン

テリジェント・ドライビング・システムを装備して

いたならばどうなるであろうか。この場合、

は、各々のドライバーのとる行動に左右さ

れる。また、推移確率もそうである。したがって、

Ｑファクターも他のドラーバーの行動に影響を受け

( , , )c i a j



 

 

ることになる。すなわち、すべてのドライバーが

(５)あるいは（7）に示した更新方策に従うならば、

行動 をベクトル に変える必要があ

る。ここに

a 1[ , ]Ma a=a L

M はすべてのドライバーの数。このと

き、上記の問題は、マルチ・エージェント強化学習

問題になる。このようなマルチエージェントが競合

する状況の下で、各エージェントが最大利得あるい

は最小費用を得ようと行動する場合に実現する均衡

はNash均衡として知られている。Hu and Welman16)

は、Nash均衡を実現するＱ学習を提案している。 
まず、ゲーム論に関連した若干の用語を定義して

おこう。 
プレイヤー の混合戦略をk (k )kAπ ∈∆ 、プレイ

ヤー全体の同時混合戦略：

とおく。プレイヤー 以外の同時混合戦略は、

1( , , ) ( )Mπ π= ∈π AL ∆

M
k

1 1 1( , , , , )k k kπ π π π− − +=π L L と表記する。Hu and 
Welman は次のような Nash-Q 関数を定義し、Ｑ学

習が Nash 均衡を導くことを証明している。 
1 1

1
1 2

( , , ) (1 ) ( , , )

[ ( ') ( ') ( ') ( ')]
1, , .

k M k
t t t

k M
t t t

Q s a a Q s a a

c s s s Q
k M

γ

γ απ π π
+ = −

+ +

=

L L

L

L

M

k s  (9) 

 

このアイデアをネットワーク均衡問題に応用する。 

 

４．下半連続パフォーマンス関数の下での利用者均衡 

以下では、伝統的交通量配分理論と同様、リン

クコストがリンクパフォーマンスで与えられる場合

のマルチエージェント学習問題について考える。た

だし、リンク・パフォーマンス関数は、非連続関数

が扱えるようにするため下半連続関数を想定する。

２．で定義した行動集合は経路で与えられるものと

仮定して議論を進める。 

1( , , , )ph h=h L L ：経路フローベクトル 

1( , , , )a Lf f f=f L L ：リンクフローベクトル 

( )ac f ：リンク a の所要時間（コスト） 

( ) ( ( ))p ap a
a A

u cδ
∈

=∑h f h

p

：経路コスト 

ただし、以下の関係が成立している. 

a ap
p

p
p

f h

h M

δ
∈

∈

=

=

∑

∑
P

P

  (10) 

次に、利用者 が経路 を選択する確率を{ }k p∈P k
pπ

と置くとき､{ }k
pπ は次の関係を満足する. 

1k
p

p

k
p p

k
h p

π

π
∈

∈

=
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∑

∑
P

M
P
     (11) 

したがって、経路選択確率は次に示される単体上の

点として定義される. 

1 { 0,kM M k
pp

p
π π−

+
∈

1}Θ∈ = Θ∈ℜ ≥ =∑
P

S  

式(10)より、リンクコストそして経路コストは経路

選択確率の関数になる. 

さて、よく知られたWardrop均衡は次式で定義で

きる. 

0 ( ) ( ),r r s k

For r
h u u s for all k

∈

> ⇒ ≤ ∈ ∈

P
h h P M

s+ 1

)kπ π%

k

 (12) 

 
一方，Dafermos17)は(12)で定義される均衡よりも広

義のネットワーク均衡概念を提案した. Bernstein and 
Smith18)は下半連続のパフォーマンス関数を前提に

Dafermos均衡を次のように再定義している. 
 

0

0, ,
( ) lim inf { ( )}

r

r s r

For h r s
u uε ε ε↓

> ≠ ∈
≤ −

P
h h 1

 (13) 

ここに， はパスフローと同じ次元を持ち，ｒ番

目要素が1で，その他の要素が0のベクトルである. 
r1

 

５．交通ネットワークにおけるNash均衡 

この論文では、混合戦略を用いて次のように利用

者均衡を定義しよう。 

0 ( ) ( ,k k k k
r r su uπ −> → ≤π% %  (14) 

紙面の都合上、詳細は割愛するが、上式はドライ

バー の混合戦略は、他のドライバーの戦略が与え

られた場合の経路コストに対し、純粋戦略をとる場

合を端点とするシンプレックス上の点として定義で

き、その内部に(13)を満足する解があることを示し

ている。したがって、まず、混合戦略と純粋戦略の

組み合わせを表す表記法を導入する。 

k

( , )k ka −π ： 以外のプレイヤーが同時混合戦略を行

使するときに、プレイヤー がとる純粋戦略。 

i
i

( , )k k ku a −π ： の行動空間でのプレイヤー  

の期待コスト 

( , )k ka −π i

すなわち、 は、 以外のドライバーが

の混合戦略が与えられたとき、ドライバー が純粋

戦略である経路選択したときのドライバー が知覚

するコストを表している。(14)は、これらの純粋戦

略の組み合わせとしての混合戦略に最小費用経路選

択が存在することを意味している。無論、純粋戦略

が解になる場合もある。通常、一人のドライバーの

経路変更が経路コストに与える影響は無視できるほ

ど小さいので、Nash 均衡と Wardrop 均衡は一致す

る。しかし、個々のドライバーの変更が無視できな

いような状況あるいはある属性を持ったドライバー

集団を と考えるときには、その集団の経路変更行

動は無視できないものになる。Nash 均衡は、次式

で与えられる。 

( , )k k ku a −π k
k
k

k

( ) min ( , )
k k

k k k

a A
u u a −

∈
=π π% %   (15) 

Fundenberg and Levine は確率錯乱項をもつ利得関

数を導入し、これを最大にするようにプレイヤー

の混合戦略が求めている。このとき、最適対応は、

k
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k
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次式で与えられる。

( ) arg min{ ( , ) ( )}

arg min{ ( ) ( , ) ( )}

k

k k k

k k k k k k k

k k k k k k k

a A

u

a u a
π

π

β π λη π

π λ

− −

−

∈

= +

= ∑

π π

π

 

確率錯乱項を表す関数として 

( ) ( ) log ( )
i

i i i i i ia a
π

η π π π=∑  

を仮定すると、よく知られたロジット選択公式が得

られる。均衡状態は、次の不動点問題になる。 

(k i kπ β −= π%    

( , )k k ku a −π は相手の行動の推測を前提にしたプ

レイヤー k の期待コストである。繰り返しゲームで

は、同じゲームを反復して行うため、ゲームの履歴

を通して学習を行っていると仮定することは自然で

ある。このとき、プレイヤー は では

なく、これを 1 つの実現値とし、これまでの経験の

集積であるＱファクターとの凸結合によって、時点

での期待コストの推定値 を見積もり直

し、それに基づいて行動を行う。このときの最適対

応は、次式で表わされ， 

k ( , )k k ku a −π

t ( )k
tQ Q a=

 

( ) arg min{ ( ) ( ) ( )}
k k k

k k k k

a A

Q a Q a
π

β π
∈

= ∑   

次のロジット式が得る11)。 
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こ の 式 は ,Nash-Q 関 数 を 利 用 す る 点 を 除 け

ば,.Miyagi9~10)が提案するモデルと同じである.また,
強化学習理論におけるGibbsサンプリングを行動論

的に誘導したモデルとなっている.このように，本

研究で提案する方法は、(8)に示したＱ学習の最適

選択とは異なる結果を与える。さらに,本研究では、

Miyagi11)とは異なり,時間スケールの異なる確率近

似式19)を用いる方法を検討する。すなわち、早く変

化する項として(9)に指示関数で重み付けた経路評

価値を用い、遅れて変化するパラメータとして経路

選択確率を選ぶ。 

2( 1) ( ) ( )( ( ) ( ))k k i k
p p p pt t t tπ π γ β π+ = + − t     (17) 

この方法の収束性は,Borker の確率近似理論に基

づく. 
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