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1. はじめに 

 

本研究の目的は、繰り返しゲーム理論における確率

的仮想プレイ(stochastic fictitious play)を用いて日々の経

路選択行動を分析できるモデルを提案することである。

確率的仮想プレイは確率的利用者均衡に類似の経路選択

確率を与えるが、集積点は孤立点ではなく、連結的連鎖

の不変集合 1)である点で異なっている。 

仮想プレイあるいは確率的仮想プレイはともにプレ

イヤーが他のプレイヤーの行動と利得関数を知っている

ことが前提になっている。すなわち、他のプレイヤーに

対する情報の完備性を仮定している。従来の交通均衡計

算はこの完備性を前提に構築されているが、こうした状

況はナビゲーションシステムを通してドライバーが利用

可能経路の交通情報を入手できると仮定しても成立が困

難な仮定である。すなわち、すべての利用経路の走行時

間を得たとしても（完全情報の仮定）も、その情報を下

に他のドライバーがどのような経路選択を取るかは分ら

なければ、最適対応が取れないからである。さらに、ド

ライバーが自己の走行経験のみによって交通情報を得て

いる場合には完全情報の仮定も成立しない。 

これらの問題を解決するために、本研究では確率的

仮想プレイに強化学習を取り入れたモデルを提案する。

確率的仮想プレイを行動論的基礎とする強化学習は

Miyagi
2)および宮城 3)で提案された。すなわち、ドライ

バーは自己の選択した経路の交通情報のみを更新し、不

完全情報の状況下で自己の利得をより高くするような行

動を強化することが仮定される。機械学習の分野で研究

されてきた強化学習アルゴリズムは基本的にシングル・

エージェントを対象にしており、定常な外部環境を仮定

している。一方、本研究が対象とする行動論的強化学習

はマルチ・エージェントを前提にしており、多くのプレ 

イヤーが同時選択を行うので非定常な外部環境を想定す 
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る点で機械学習とは異なっている。本研究は宮城モデル 

をベースに稀少事象の確率を扱う考え方 4)を利用して行

動パラメータを推定する手法についても言及する。 

 

２．前提 

 

（１）表記法 

 

交通網における経路選択行動を記述するため、トリップ

を行う主体をプレイヤー（あるいはエージェント）とよぶ。一

日の全プレイヤーの行動（戦略）を標準ゲーム

( , ( , ) )i i
i II S r  で表わす。ここに、 {1,2, , , , }i NI は

プレイヤー集合、 iS および :ir S  はプレイヤー i の純

粋戦略および利得（報酬）関数である。また、
1

n i
iS S  で

ある。 

プレイヤー i以外のプレイヤーを i と表記し、プレイヤ

ー iの環境と呼ぶ。その戦略集合を i j
j iS S
  で表す。

すべてのプレイヤーの純粋戦略の組み合わせを純粋戦略

プロファイルとよび、 1( , , , , )i Ns s ss で表わす。また、

1( , , , )
i

i i i i
r m    をプレイヤー iの混合戦略とする。

プレイヤー iの混合戦略によって選択される純粋戦略を一

般的に記述する場合には ( )i is とおく。 

プレイヤー i が戦略 i i  をとり、環境の混合戦略プロフ

ァイルが 
1 1 1( , , , , , )i i i N i          

のときの混合戦略プロファイルを ( , )i i    で表す。純

粋戦略
is は、 ( ) 1i is  となる混合戦略である。 

各プレイヤーが独立に混合戦略を採用するとき、純粋戦

略プロファイル 1( , , , , )i Ns s ss がプレイされる確率分

布を ( ) s とおくとき、期待利得は次式で定義される。 

( ) ( , ) ( ) ( ) ( ) ( , )i i i i i i i i i i i

s s

r r r s r s     

 

   
S S

s s π  

(1)    

( , )i i ir s   は環境の混合戦略を与件として、プレイヤー i

が純粋戦略をとるときの期待利得を表しており、事前利得と

呼ぶことにする。一方、 ( , )i i ir    は、環境の混合戦略を

与件として、プレイヤー i が混合戦略を行った後に得られる

期待利得を表しており、事後利得と呼ぶ。 

今、 (1)における確率分布がプレイヤーごとに独立であり、

次式で与えられる場合を考える。 



1
( ) ( )

N j j

j
s 


s

              (2) 

 

（２）ネットワーク・フローとリンクコスト関数 

 

ノード集合V 、有向リンク集合Lで構成されるネットワー

ク ( , )G V L を考え、その要素を ,v V L  で代表させる。

各リンクの利用は混雑遅れ ( )c  を伴う。個々のプレイヤー

の目標はトリップのコストを最小にするようにリンク系列（戦

略） 1, , m を選択することである。プレイヤー i の純

粋戦略集合を i
S とすると、 is ( i is S )はリンク集合の部分

集合で構成される特定の経路となる。ステージ t までにプレ

イヤー i が行動 i is S を選択する経験分布を次式で定義

する。 

{ }
1

1
( ) i i

t
i i
t s s

x s
t 





 1

               

(3) 

ここに
( }is p 

1 は i is s  ならば 1、そうでないならば 0をとる

指示関数である。経験分布の集合を
1

n i

i X X とおく．こ

こで is p のとき、 ,( : )i i i i
t p tx s s p x  と書くならば、 ,

i
p tx

はステージ t までにプレイヤー i が経路 pを利用した相対

頻度を表す。 

プ レ イ ヤ ー i の ス テ ー ジ t で の 経 験分 布

1( , , , , )
i

i i i i
p mx x x x を用いてネットワーク・フローに関

する保存条件を次のように整理することができる。 
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なお、経路とリンクの接続関係は、次のデルタ数で定義で

きる。 

1

0

i
p

if p

otherwisw



 
                  (7) 

ドライバーi の経路 p の知覚コストを i

pu とおく。 i

pu を

定義する１つの簡便な方法は、経路の平均所要時間 pu

を時間価値で変換する方法である。 

( ) ( ),

( ) ( ( ))

i i
p t p t

p
p t t t

u u

where u c








 L

h h

h f h
    (8) 

ここに、 :iw プレイヤー i の時間価値。 

経路 p の利用に伴う金銭的支払い 0pu を伴う場合には、 

0( ) ( ) ( )i i
p t p t p tu u u h h h             (9) 

 

と置くことができる。 

 

３．確率的仮想プレイに基づく強化学習モデル 

 

（１）十分情報の場合の学習アルゴリズム 

 

仮想プレイ 5)は不動点を求めるために提案された手法で

あり、Nash 均衡を求めることが出来る。従って、Wardrop 均

衡を拡張した利用者均衡を求めることが出来る点で汎用性

があるが、行動論的には以下の点で限定的である 6)。 

 

① 交通情報は外部的な錯乱に影響を受けないことが前提

である。 

② エージェントの私的情報や〔時間選好を除く〕選好の差

異は初期経路性向のみで表現される。 

 

これらの点が成立するならば、十分長いステージに対し、

エージェントは経路に関する完全情報を得ることができる。 

しかし、外部的錯乱が加わるようなシステムでは、環境が

どのような戦略をとろうとも、ある時点での期待利得に基づく

最適応答は履歴の時間平均利得より悪い結果を生じる。こ

れを防ぐ行動ルールをどのように構成すべきかが課題にな

る。このため、提案されたのが確率的仮想プレイである 7)。 

確率的仮想プレイは、環境が混合戦略 i
π をとるとき、摂

動 i を含む期待利得を最大にするようにプレイヤー i が混

合戦略 i をとるときの最適応答を求める問題になる。すな

わち、 

( ) arg max [ ( , ) ]
i

i i i i i ir   
x

π π π
           (10) 

摂動 i はエージェントの私的情報と解釈される。 i を確率

変数と見なし、選択確率を 

( , ) Pr[arg max ( , ) ]
i

i i i i i

k

p r k p   



  
S

π
     (11) 

によって求めるのがランダム効用モデルであり、期待効用

の定義が異なるが、McFadden8)によって提案された離散選

択(discrete choice)モデルと類似している。 

一方、Hofbbauer and Sandholm 
9)はランダム効用モデル

のように摂動 i が i.i.d.に従うと仮定する必要が無く、ダイ

ナミックなプロセスを考える場合に、より頑強なモデルを与

えるため， i を決定論的摂動変数と見なしたモデルを展

開している。 

 

次の期待利得最大化問題を考える。 

( ) argmax [ ( , ) ( )]
i

i i i i i ir v   
π

π π π π
     (12) 

ここで、 ( )iv π は、プレイヤーに固有の摂動関数であり、次

の性質を持つ。 

 



① ( )iv π はπに関し厳密な凹関数である。 

② ( )iv π の勾配は、 i
π の単体 i の境界付近で急激に大

きくなる。 

 

Hofbbauer and Sandholm は ( )iv π を情報を得るためのコス

トと解釈している。すなわち、不確実な環境下で純粋戦略を

とるためには、統計的推論と同様、情報のコストは無限に大

きくなると考えるのである。上記２つの性質をもつ関数の１

つとして、エントロピー関数 ( ) logi
i i i

r rr S
v  


 π が

ある。エントロピー摂動関数を伴う期待効用最大化問題は

次のようである。 

( ) arg max [ ( ) ( , ) ( )]
i

i i

i i i i i i i i

s

s r s v   



 
x

S

π π π (13) 

これより、次のロジスティック最適応答関数を得る。 

exp[ ( , ) / ]
( )

exp[ ( , ) / ]i

i i i
i i

i i

k

r s

r k














 S

π
π

π
   (14) 

最適応答関数は、他のプレイヤーの混合戦略
i

π に対応し

てプレイヤー i が純粋戦略
is を選択する確率である。この

ように、確率的仮想プレイは、各エージェントが他のエージ

ェントの行動を常に観測しており、そしてゲームの構造（プ

レイに参加するエージェント数や利得関数）を知っているこ

とが前提になる。すなわち、すべてのプレイヤーは他のプ

レイヤーの行動結果としての交通量およびその結果として

被るコストをパフォーマンス関数を通して知っていると仮定

していることになる。 

実際のＩＴＳ環境では各経路の走行時間のみが提供され

ると仮定したほうが現実的である。すなわち、ドライバーは

利得だけを知り、それがどのような選択行動の結果であると

いうことは知らず、自分の走行経験をも加味した経路選択を

行うのである。したがって、次の仮定がおける。 

 

仮定１：各エージェントは利用可能な経路の利得をステー

ジ終了後、知ることができる。ただし、その利得が他のエー

ジェントのどのような行動の結果であるかは知らない。 

 

このとき、プレイヤーは時間 t で実現した利得 ( )i i
tR s の

期待値 ( )i iQ s によって ( , )i i ir s   を推定する。したがって、

式(13)において ( , )i i ir s   を ( )i iQ s に置き換えることによ

って次式を得る。 

( ) arg max [ ]( ) ( ) ( )
i

i i

i i i i i i i

s

Q s Q s v  


 
x

S

π

  

(15) 

強化学習の理論を取り込んだ確率的仮想プレイは与えられ

た 0{ }i
rQ 、 1,2,t  、 ,ir i S Iに対し、次のような確率

近似を伴う情報更新過程として定式化できる。 

, , 1 , , 1( )i i i i
r t r t t r t r tQ Q R Q       (16a) 

,

,

exp[ / ]
( )

exp[ / ]i

i
r ti i

r t i
k tk

Q

Q








 S

Q   (16b) 

ここで、0 1t  はステップ幅あるいは学習率パラメータ

である。 ,
i
r tR はプレイヤー i がステージ ( 1)t  で得る確率

的利得であるが、その期待値はそれが実現する背景に依

存する。しかし、ここでは実現した利得がプレイヤーのどの

ような情報構造の結果であるか、あるいはどのような確率分

布に従うのかは問わない。式(16)による行動ルールを本研

究では行動論的強化学習（Reinforcement Learning based 

on Stochastic Fictitious Play; RLSFP）モデルと呼ぶ。機械

学習の分野でも同じルールが利用されるが、しかし、式

(16b)はボルツマンマシーンとして外生的に与えられ 10)、本

研究のように行動論的背景をもって内生的に誘導されたも

のではない。 

ところで、式(16a)において、 1/t t  とおくと、 

, ,

1

1 t
i i

r t r tQ R
t  

            (17) 

を得る。すなわち、 ,
i
r tQ は n 時点までに実現した過去

の利得 ,1 ,( , )i i
r r tR R の時間平均値である。このようにこ

のとき、ロジット公式に従う選択行動ルールは、 ,
i
r tQ を

最大化するように選択する合理的行動を十分近似す

ることを示すことができる。すなわち、次の命題が成立

する 3)。 

 

命題1：式(15)は 一致性を満足する。すなわち、 

,lim sup{max ( ) ( )}i i
r n n n n

n r
Q Q  

 
 

P  

また、
/ 8lnn nB M 

のとき、 n に対し、 0  と

なり、Hannan一致性を満足する。 

 

これは、プレイヤーが式(16b)で与えられる行動規則に従い

経路を選択すれば、長いステージの間には各経路の利得

はすべて等しくなることを表わしている。 

確率的仮想プレイが  一致性を持つことは Fudenberg 

and Levine7)によって既に証明されている。しかし、アルゴリ

ズム(16)は実現した利得のみに基づく学習過程であり、選

択された行動には依存していないという意味で Fudenberg 

and Levineらのアプローチとは異なる。また、

を適切に選

択すれば Hannann均衡に収束するという意味でより強い含

意をもつ。 

 

（２）非同期アルゴリズム 

 

仮定１はエージェントが事後的に経路情報を得ることを

仮定しているが、次の仮定のほうがより現実的である。 

 

仮定２：プレイヤーは自分の経験した経路の利得しか知ら

ない。 

 



この仮定は、プレイヤーは自分の経験した経路の利得の

みを更新し、利用しない経路は、変更しないことを意味し、

次のように表せる。 

1
, , 1 1 , 1 , 1 { }

( ) i
t

i i i i i
r t r t t r t r t s r

Q Q r Q


    
   1

   (18) 

(16a)(16b)はすべての経路情報を同時に更新するの

で、同期的アルゴリズム(Synchronized algorithm)と呼

ぶことができる。一方、(18)は選択した経路情報のみを

逐次更新してい くので非同期的アルゴ リズム 

(Asynchronized algorithm)といえる。非同期モデルで

は、プレイヤーは何ら経路情報を保有しないので経路

選択性向に応じて確率分布に従ってランダムに経路を

選択する。そして選択された経路が 1t  での経路より

利得が高ければ、その経路の選択性向を高める。 

 

４．クロス・エントロピーによるパラメータ推定 

 

前章で提案した RLSFP モデルでは行動パラメータを

命題１で与えられた式で与えるか、あるいは外生的に与え

る必要がある。命題１の方法は収束を保証するための緩い

基準であり、収束が緩慢である。パフォーマンス関数が通

常のように連続で微分可能な関数ならば、数値計算例では、

命題１のパラメータ上限値よりも大きなパラメータを仮定す

る方が良好な結果を得た。 

こうしたことを背景に本研究では、 を求める別の手法と

してクロス・エントロピー法を利用する。クロス・エントロピー

法とは、稀尐事象の確率を推定する方法を応用して組み合

わせ最適化問題等を解く手法であり、Rubinsteinによって提

案された。基本的な考え方は次のようである。(16a)におけ

る ,

i

r tR を以下のようにおく。 

 , [ ( ) / ]i

r t tR Exp C t             (19) 

ここに、 ( )C t は t時点で選択された経路のコストと定義し

ている。すなわち、コストの長い経路は稀尐事象として非常

に低い確率で選択されると暗黙に仮定することになる。特

に、 0  の場合はそうである。したがって、閾値 に対

し、 , [ ( ) / ]i

r t tR Exp C t     を条件として、
t を最小

にするように決定する。今、(16a)において学習パラメータは

時間に依存しないと仮定して書きなおすと、 

 
1
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1

(1 ) (1 ) exp[ ( ) / ]

exp[ ( ) / ]

t
t t

t t

i

t

t

Q Q C i

C i

   

 





    

 


  (20) 

と表せる。
t は時間ごとに大きく変化しないと仮定

し、 (1/ )t の周りでテイラー展開すると、 

1

1

1
(1 ) ( ( ), ) ( ),

( ( ), ) exp[ ( ) / ]

t
t

t t

i i

t t

Q H C t

H C t C t

  


 





 

 


       (21) 

これより， ( ( ), )tH C t   を満足するように
t を求め

ればよい． 
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