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で与えるのではなく、Ｑファクターで置き換え、学

習によって逐次更新する、いわゆるＱ学習モデルで

ある。他の 1 つは、ＭＤＰを複数のプレイヤの場合

に拡張する試みである。Littman(94)は、2 人ゼロ和

ゲームを組み込みんだＭＤＰの解法を提案し、ＭＤ

Ｐをマルチエージェントモデルとして位置づける理

論的方法のアプローチを示した。また、Ｑ学習を用

いた負荷分散型のコンピュータ・ネットワークのル

ーティング・アルゴリズムを提案し、ワイヤレスネ

ットワークなどのネットワーク構造が可変的な場合

のルーティングアルゴリズム研究の方向性を示した

(Boyan and Littman,93)。ＭＤＰは単一プレイヤに限

定した確率ゲームであり、一方、確率ゲームは状態

が 1 個の場合のマルチエージェントＭＤＰと見なす

ことができるため、ＭＤＰとゲーム理論の融合は自

然の流れともいえる。 

1.  はじめに 

本研究は、不確実な環境下でドライバーが経路探

索するときに、走行経験から得た情報を基に経路情

報を更新していくプロセスが長期的には合理的で、

安定的な均衡を達成するような経路選択確率を求め

るアルゴリズムを提案する。利用可能な経路のうち、

すべての経路の交通情報が利用可能なモデルを完全

情報モデル、また、自己が利用した経路の情報のみ

が利用可能な場合を不完全情報モデルと呼ぶ。 

不完全情報モデルについては、鈴木・桜井・宮城

（03）,Miyagi(05,06)、宮城・石黒（08）によって

提案された。鈴木・桜井・宮城は機械学習の 1 つで

ある profit sharing を用いたものであるのに対し、そ

の他の論文はゲーム論的強化学習を用いている。ま

た、完全情報モデルについては、Miyagi(04a,b), 
Miyagi(05,06)、宮城(07)によって提案された。これ

らのアプローチにおいては、個々のドライバーを離

散的な意思決定主体と扱っている点で非集計モデル

であり、また、効用関数の誤差項の確率分布を仮定

しておらず、混雑現象を内生化している点で、従来

の確率利用者均衡あるいは非集計選択モデルとは異

なる新しい交通行動のモデリング手法を提案してい

る。ただし、利用可能経路がすべて列挙されている

ことを前提にしているため、現実の交通ネットワー

クを対象に適用するためにはさらなる改良を必要と

する。本研究では、Bertsekas and Tsitsiklis(91)によ

って提案された確率的最短経路(Stochastic Shotest 
Path;SSP)問題 にゲーム論的選択行動を埋め込むこ

とによって拡張し、現実のネットワーク上でドライ

バーの経路選択に有効なインテリジェント・ドライ

ビング・アルゴリズムを提案する。ＳＳＰは、マル

コフ意思決定問題(Markov Decision Process:MDP)の
平均利得最大化問題として解くことができる。ＳＳ

Ｐはこれまで 2 つの方向での拡張化が試みられてき

た。その 1つは、状態間の推移確率をマルコフ連鎖 

ＳＳＰに関して言えば、2 人ゼロ和ゲームを取り

入れたモデルが Patek and Bertsekas(99)によって研究

され、解の収束性、一意性の特性が明らかにされた。

一方、非同期のＱ学習をＳＳＰに埋め込んだモデル

については、Mannor(04)によって研究され，ある条

件のもとでＱ学習の収束性を明らかになった。これ

らは 2 人ゼロ和ゲームを対象にしたものであるが、

ごく最近になって、非ゼロ和 2 人ゲームにおける平

均利得の漸近的収束証明 (Rustichini,99)を受け、

Lugosi, Mannor and Stoltz(08)は POMDP を対象にし

た Hannan 一致性を満足するアルゴリズムを提案し

た。Hannan 一致性を満足する戦略を求めるアルゴ

リズムについては、Hart and Mas-Collel(00,01)によ

って提案されている。Hart and Mas-Collel(01)ではＮ

人プレイヤーというより一般的なケースを対象にし

ているが、戦略の定常性を仮定している。一方、

Lugosi, Mannor and Stoltz(08)は観測で得られる情報

を扱っており、本研究の意図に合致したアプローチ

である。 

本研究は、Lugosi, Mannor and Stoltz らの 2人非ゼ

ロ和ゲームのアルゴリズムをＳＳＰに組み込み、Ｑ

学習ゲームとしてドライバーが道路網状態を学習数

するアルゴリズムを提案する。このゲームは長期的

には、Hannan 一致性を満足し、すべてのドライバ
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ーがこのアルゴリズムに従う場合には Wardrop 均衡

に至ることが予想される。 

 

2. 不完全情報の場合の Hannan 一致性 
ドライバーと環境で構成されるシステムを考え、

ステージ でドライバーが選択集合を

、環境の行動（生起事象）を

とおく。ドライバーの活動集合は、

経路選択 を選択することであり、環境は、た

とえば、交通量の水準 を選択することである。

ドライバーの利得 は基準化された利得関数

の実現値である。時刻 t でドライバ

ーの行動選択確率を
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α 、環境の事象

生起確率を 1( ,t tβ β=β とおく。また、これら

の確率分布にしたがって選択される行動をそれぞれ

,t tA B とおき、そのときの報酬を で表わす。

このとき、ドライバーの目標は次式で定義されるリ

グレット最小化基準を満足する選択行動を求めるこ

とである。 
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すなわち、各ステージでのベストな選択とドライ

バーの過去の履歴における平均利得が漸近的にゼロ

に収束するような行動である。このリグレット最小

化基準を満足する行動を Hannan 一致的な行動と呼

ぶ。いま、ドライバーの混合戦略に伴う期待利得を 
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r b a r a bα
∈

= ∑
A

α  

とおくとき、 (0,1)δ ∈ に対し、確率 (1 )δ− で次の不

等式が成立することが Cesa-Bianchi and Lugosi(06)に
よって証明されている。 
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同様に、行動選択確率が次式で与えられるならば、 
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が成立する。従って、(2)の選択行動は Hannan 一致

的行動を与える。 

以上の結論は、ドライバーがすべての選択肢に関

する完全情報を得ている場合である。ドライバーが

実現する交通量の水準に関する情報 を知らず、

また、自己の実現する報酬 を知らない不完

全情報の場合には、ドライバーが学習によって得る

ことのできる、あるいは、外部から与えられる交通

情報(シグナル)を内部化するフィードバック構造が

重要になる。ここでは、ドライバーに与えられるシ

グナルが確率的な場合を扱う。すなわち、環境の生

起事象の確率分布を とおくとき、ドライバー

はこの確率分布は知らないが、その実現値

tB
( , )tr a B

( )tG B

tg をシ

グナルとして受け取る。これを基にドライバーは探

査によって環境の生起事象を予測することができる。

Rustichini は、不完全モニタリングの場合にもリグ

レットが漸近的にゼロに近づく戦略が存在すること

を示した。一方、Lugosi, Mannor and Stoltz(08)はプ

レイヤーが情報を得たとしても完全情報でない限り

最悪ケースを回避することはできないので、結局、

利得を最小にする環境の生起事象に対して最善行動

をとる場合を考えた。すなわち、 
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ここに Tβ は時刻 までのサンプル平均であり、T Δ
はサンプルの母集団。このことは、不完全モニタリ

ングの場合にも(1)のリグレット最小化基準がドラ

イバーの目標になることを意味する。Lugosi, 
Mannor and Stoltz(08)によって提案された(LMS)アル

ゴリズムは、 t 1, 2,= と

に対し、 
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によって行動確率を修正する。 

LMS アルゴリズムは、状態が１つの場合を対象と

している。これを SSP の問題に拡張する。そのため、

まず、平均報酬ゲームを考える。 

 

３．ＳＳＰゲーム 

状 態 空 間 が 離 散 的 、 有 限 集 合 、
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また、ドライバーと環境のとる戦略を考慮した制

御変数つきの平均コスト（マイナスの利得）と推移

確率は次式で定義できる。 
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ＳＳＰでは状態はノードに対応している。また、仮

想的な目的地ノードを０とおき、 
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と仮定している。制御変数つきマルコフ連鎖の推移

確 率 行 列 ( , )α βP

, }

、 ド ラ イ バ ー の 方 策

0 1{ ,A Aπ α α=
0 1{ ,Bπ β=

∈

∈, } Bβ

、 環 境 の 方 策

の下で実現するＳＳＰ問題は次

のように定義できる(Patek and bertsekas,99)。 
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ただし、

[ ( , )] ( ( ), ( )), [ ( , )] ( ( ), ( ))i i ij ijc c i i P p i iα β α β α β α β= =  

とおいている。また、
A B

thπ π は方策 ,A Bπ π のもとで

のｔステージの平均コストベクトルである。このと

き、定常方策の下で次の条件が成立する最適方策が

存在することを Patek and Bersekas(99)は証明した。 
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SSP Gameλ −[ ]

j

j
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は Filar and Vrieza(97)の定理を用いて

次のよう価値反復問題として表現することもできる。 
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ここに val は maxmin –value である。DP オペ-レタ

T を用いることによって(9)は簡潔に表わすことが

できる。 
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一般のネットワークにおいてノード間推移確率を求

めることはほとんど不可能に近い。また、得られた

としても推移確率行列の次元は膨大になるため、ほ

とんど計算が不可能になる。このため、推移確率を

必要としない方法が開発されてきた。ＤＰの近似解

法は近年特に目覚しく多くの手法が提案されている。

古典的な解法の１つがＱ学習であり。シングル・エ

ージェントの場合の収束性の証明も行われている。

シングル・エージェントの場合には DP オペレータ

が縮小写像になる。しかし、 SSP Gameλ −[ ]の場合

には、ＤＰオペレータが縮小写像とはならないため

何らかの工夫が必要になる。 

 

4. 近似アルゴリズム 

 

一般に、ＤＰを解くアルゴリズムは価値反復法

と方策反復法がある。平均利得問題に対する方

策反復の標準形は次のようである。 

上位のＤＰを解く方策反復のアルゴリズムは、

次のようである。 
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(i)において、方程式より未知変数が 1 個多い

ので、どれか 1 個の状態価値をゼロと置く必要

がある。また、(ii)において、方策改善する行

動は一意的には決めらない。 

この問題を解くためのＱ学習は次のようであ

る。まず、すべての行動に対して値を更新する

同期的Ｑ学習のアルゴリズムでは、次のような

確率近似公式を利用する。 
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一方、選択された行動のみのＱ値を更新するＱ

学習は非同期アルゴリズムと呼ばれており、次

式で与えられる。 
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本研究では非定常な交通システムを対象にし

ているので、従来の定常性を仮定した方策評価

は不適切なアプローチなる。本研究のアイデア

は、式(15)を用いて方策評価を行う際に、

Broker の異なるタイムスケールをもつＱ学習

を利用する点にある。この場合、各ノードの価

値関数評価に対し平均所要時間の計算は遅れを

持ったプロセスとして更新される。すなわち、

次の２つの更新過程を実行する。 
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Γ
,γ θ
は写像オペレータである。学習パラメータ

は、Borker(97)の条件を満足するように

定める必要がある。また、写像オペレータ

は、式（１０）においてオペレータT のよう

に推移確率を利用した直接的方法ではなく、Ｑ

関数を用いて計算することを意味する。 

F

 ところで、ＧＰＳを掲載した車両を用いた実

際の走行によって交通情報が得られる場合には、

それによって近似が行える。今、ノード i から

経路（方策） を用いて目的地まで行く場合

の到達時間を ) 、 i から数えた k 番目ノー

ドを ki とおく。このとき、 m 回の試行におけ

る各ノード値は次式で更新すればよい。

μ
μ (J i

 

1 1
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k
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m k k k k
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ここに、 はノード間所要時間である。

また、 であり、ノード の訪問回

数とおく。すなわち、(16)は一種の確率近似ア

ルゴリズムになっている。 

1( , )k kc i i +
1/

km m=γ k

方策改善には、LMS アルゴリズムを利用す

る。これによって非定常な交通ネットワーク・

システムにおいてドライバーが経験によって得

た交通情報を逐次更新しながら、経路探索を学

習するアルゴリズムを構築する。こうしたアル

ゴリズムは学習経験を積めば積むほど多様な交

通環境の中で長期的にはドライバーとって望ま

しい経路誘導を提供を可能にする。 
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