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１．はじめに 続けてきた。エージェントたちは交通ネットワーク上で

混合戦略に基づくランダム経路選択を行い、よりよい経

路を求めて混合戦略を改定する学習行動を行なう。この

エージェントたちのランダム選択の結果によって確率的

な交通環境を内生的に発生させることができる。このよ

うな交通環境の下でもリグレットマッチング型の強化学

習アルゴリズムによって利用者均衡に収束することを数

値計算によって示した。この一連の研究を進めることに

よって学習理論を基にしたネットワークゲームと元来の

交通理論の整合性をとることが期待されると共に、ネッ

トワークで表現される様々な問題に対して今までの交通

理論が積み上げてきたノウハウを応用することができる

ようになるであろう。しかし今までの学習理論を用いた

交通ネットワーク分析は理論研究ということもあり、小

規模なネットワークに適用することに終始してきた。今

後大規模なネットワークを扱っていくにあたり、選択肢

経路が膨大な数になる中でいかにエージェントの選択肢

集合を形成するかという課題が生じる。そこで本研究で

はErnesto Q.V. Martins and Marta M.B. Pascoalに
よるｋ最短経路アルゴリズムを利用して、エージェント

の選択肢集合を求め、それを基に学習を行なうモデルの

提案を行なう。 

 

私たちの生活は様々なネットワークの整備によって飛

躍的に便利になった。道路ネットワークや情報ネットワ

ーク、エネルギーネットワーク、金融ネットワークなど、

私たちのまわりにはネットワークとして表現されるシス

テムであふれている。ネットワークは今までつながれて

いなかった人やモノ、情報をつなぎ、仕事や移動といっ

た私たちの日々の活動の範囲や選択肢を拡大してきた。

その結果世の中では様々なものがリンクされ、巨大で複

雑な多数のネットワークが形成されている。人々はその

ネットワークの上で意思決定を行ないながら利益や費用、

時間制約、環境の変化などを通じて相互に影響しあい、

またネットワーク同士も互いに影響しあう。意思決定問

題自体がネットワークを構成している（例：一般の道路

網における最短経路、サプライチェーン、物流最適化、

ワークシェアリング、テレワークス）。 

不確実な環境下での意思決定問題を扱う手法としては

マルコフ意思決定問題（Markov Decision Problem:M
DP）があり、多くの研究者によって長年研究されてき

た。交通ネットワークの分野にはランダム効用理論を基

礎にした確率的利用者均衡配分がある。しかしこれらの

研究では環境やエージェントの行動に対して外生的に一

応に不確実性を与えており、エージェントの行動の不確

実性がどのように他のエージェントの行動に影響するか

を見ることはできない。ネットワーク上での意思決定問

題においてはリンクで結ばれたノードでの相手エージェ

ントの行動が直接エージェントに影響するため、エージ

ェント間の不確実性の相互の影響を無視できない。 

 本研究では意思決定においてとるべき行動が複雑に絡

み合っており、ネットワークとして表現されるような問

題において、効率的に意思決定ツリーを作成し、コスト

を最小にするような行動集合を求める手法を提案する。

意思決定ツリーとはノードとリンクからなるネットワー

クで構成され、それぞれノードは意思決定エージェント

の状態を、リンクは行動を表わす。このネットワークは

スーパーネットワークと呼ばれ、道路ネットワークのよ

うな物理的なネットワークを拡張したもので空間的、時

間的な広がりを持つスペースタイムネットワークで表わ

される。始点と終点が複数ある場合、またはマルチエー

ジェント問題の場合、複数ODペア問題としてこれを解

く。ここで意思決定ツリーのリンクコスト（利得）は確

率的に変動し、正確にはわからない。またエージェント

は探索した経路ツリーの利得しか情報が得られない。 

宮城は上述の確率的利用者均衡問題のアプローチとは

異なり、交通ネットワーク上での経路選択問題を繰り返

しゲーム理論分野の学習理論によって定式化する研究を 
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 まず２章ではスーパーネットワークによる意思決定問

題の表現を行なう。3章ではそのネットワーク上でエー
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ジェントの経路選択肢集合を生成するｋ最短経路アルゴ

リズムについて説明する。そして4章においてリグレッ

トを用いた学習理論を説明する。 
 
２．スーパーネットワーク 

 

スーパーネットワークとは意思決定プロセスを可視

化し、分析を行なうためのネットワークで Anna 

Nagurney and JuneDong によって提案された。道路ネッ

トワークなどの物理ネットワークを含み、それを意思決

定プロセスの範囲まで空間的、時間的に拡大したもので

ある。スーパーネットワークは道路ネットワークや情報

ネットワークといったネットワークを意思決定問題の視

点から一般化したネットワーク概念といえる。Anna 

Nagurney and JuneDong はこのネットワークを用いて意

思決定問題を可視化し、変分不等式問題として定式化、

数多くの分析を行なっている。本研究ではこのスーパー

ネットワークを用いて意思決定問題をネットワークとし

て表現し、学習理論によって分析を行なう。 
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経路は連続するリンクとノードの列として
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わされる。各リンクは行動を表わし、エージェントがそ

のリンクを選択すると、リンクコスト（あるいは利得）

関数が変化する。リンクコスト関数は で与える。

は全エージェントの選択経路ベクトルを表す。 
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３．ｋ最短経路アルゴリズム 

 

（１）表記法 

経路集合 stP を起点ノード s から終点ノード t までの

全経路の集合とする。部分経路 ( , )
stpsub yx を

( , ) st stx y p P∈ ∈ のときの xyP

( ,
∈

p

q∈
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と定義する。リンクコ

スト を経路に沿って足し合わせたものを経路コス

ト 、  とする。
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ここでｋ最短経路集合 1{ , , }K KP p p= を定義する。

ｋ最短経路集合とは以下の 3 点を満足する経路集合で

ある。 
 全ての経路で閉路を含まない 
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 1, ,k k+ の順で決定される 

この経路集合を最短経路からの分岐経路を順次求めてい

くことによって求める。分岐経路とは閉路を含まない経

路で、同一の OD ペアを持つ最短経路から分岐ノード

で枝分かれした経路である。 

 

（２）アルゴリズム 

最短経路上の各ノードについて分岐経路を計算する。 
ステップ 1：k K= で

1{ , ,

あれば終了する。k とき最

短経路集合

K≤ の
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ステップ２：ネットワーク( , より最短経路 上の

終点 t を除く全てのノード、リンク、分岐ノード

に入る全てのリンクを取り除く。 

)N A kp

)

ステップ３：取り除かれたノードのうち、終点 t に近い

ノードから分岐ノード までのノードを順に 1 つ

(= )ネットワークに戻す。 

( )kd p

ステップ４：残されたネットワークより から終点 t

までの最短経路 を計算する。 

k
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ステップ５：今までの最短経路の部分経路 ( , )k
p isub s v

とステップ３で計算された を結合し、新たな経路

を最短経路集合
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図１ ｋ最短経路アルゴリズム 

 

 

４．リグレットマッチング 

 

 （１）内部リグレット 
Hart&Mascollelはリグレットという概念を用いて、内

部リグレットを最小化するように行動すれば相関均衡に、

また、外部リグレット（Hannanリグレット）の場合に

はHannan一致性に至ることを示した。内部リグレット

とは「ある経路 jの代わりに経路 をとらなかったこと

に対する後悔」と定義され、次式で表わされる。 

k

{ }
:

1( , ) '( , ) '( , )
i

i i i i
t

t p j

D j k c j c k
t

τ

τ τ
τ

− −

≤ =

= −∑ p p i  

ここで
i

tp はエージェントi t 期に選択した経路を表わ

す。同様に t

−
p その他のエージェントがt 期に選択し

た経路ベクトルを表わす。 

が

は
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プレイヤーはこのリグレットを混合戦略決定の際の

基準に用い、正のリグレットが発生する選択肢により大

きな確率分布を配分する。リグレットの計算と混合戦略

の決定の一連の過程を繰り返していき、リグレットがゼ

ロとなる状況を求めるアルゴリズムをリグレットマッチ

ングと呼ぶ。 
リグレットマッチングではプレイヤーは自分の利得

構造がわかり、かつ相手の行動を全て観察しており、過

去に相手がとった行動に対し、自分が別の行動をとって

いたときに実現する利得を計算できるという仮定の上に

成り立っている。これはプレイヤーはゲームに参加して

いて、自分の利得構造を理解して、相手の過去の行動を

把握しているという点で、仮想プレイにおける仮定と同

様である。Hart&Mascollel3)のリグレットマッチングモデ

ルを改良し、プレイヤーが自分の利得しか知りえず、他

のプレイヤーの行動を観測できないという強化学習の仮

定で成立するモデルを提案し、この場合にも相関均衡が

達成されることを示した。 
強化学習モデルの場合、次式で定義される修正内部リ

グレットを用いる。 
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ここで、 はエージェント がt 期に採用した経路

である。
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の混合戦
: it s jττ ≤ =∑ とは tτ ≤ のなかで

ip jτ = のときだけ足し合わせるという意味である。リ

グレットの右辺第1項は、実際にはわからない、過去に

jのかわりにk をとっていた場合の利得の不偏推定量で

ある。t期の選択が i
tp j= のとき、次期の混合戦略は次
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図２ 完成したｋ最短経路ツリー(k=3) 



式で与える。 
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混合戦略の第2項はランダム選択であり、リグレット

の比例配分との凸結合を用いることによって、偏りのな

い探査を可能にしている。 iδ 、 ( )10, 4
iγ ∈ はプレイ

ヤーi固有の探査パラメーターである。 iμ は定数の慣性

パラメーターでqが全て確率分布の範囲に収まるように

を満たすように決定される。2 (| 1i i
KM Pμ > |i

( )i
tCH k を修正Hannanリグレットと呼ぶ。

( )10, 2
iγ ∈ は学習パラメーター。上式右辺第1項は過

去の選択において常にk を選択していた場合に成立する

平均利得の不偏推定量で、第2項は実際に選択した行動

の平均利得である。Hannanリグレットに基づいて行動

するということは今までの過去の選択の履歴と1つの選

択k を比較することである。修正内部リグレットを足し

合わせると修正Hannanリグレットを導くことができる。 

)− iμ は

プレイヤー毎に異なる値を用いる。ここで

|limsupi | iM u= 、| |i
KP はプレイヤーiのｋ最短駅路

集合の経路の数である。 

 
５．計算結果 
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