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本研究は，ノイズをもつ交通情報が利用できるトリップメーカーの日々の経路選択行動をゲーム理論を

援用してモデル化すると同時に道路ネットワークにおける利用者均衡を求めるアルゴリズムを提案したも

のである．道路利用者は道路の走行時間関数を知らず，また，交通量に関する情報もない状況下で，交通

情報がノイズを含むため利用者は常に最適な行動を選ぶことは難しい．しかし，日々の選択行動から得ら

れたサンプルを基に適切に所要時間の推定を行えば，より正確な情報に更新することができ，漸近的に最

適な行動に近づくことができる．このような学習アルゴリズムを漸近的適応応答アルゴリズムと呼んでい

る．本研究では，その誘導と適用について言及したもので，その妥当性を交通流シミュレーションを用い

て確認している． 
 

     Key Words: discrete user equilibrium algorithm, congestion game, generalized weakly fictitious play 
 
 

1. はじめに 
 
本研究の目的は、自動車を運転するドライバー（利用

者）が利用経路の所要時間に関する情報のみを得て経路

選択行動を繰り返す場合に，どのような行動ルールが望

ましいかを記述するモデルとその特性を明らかにするこ

とである．この場合，“望ましい”とは，他者の行動と

走行時間関数をあたかも知っていたかのように平均所要

時間を推定し，そして利得を最大にする経路を選択する

結果になる状況を指している． 

所要時間を左右する関連情報を含め交通情報と呼ぶ

ことにする．交通情報は私的情報と共有情報に分類でき

るが、私的情報は利用者の経験に基づく経路所要時間の

値であり、共有情報とは交通管理センターなどのような

外部から与えられる所要時間を含み、だれでもアクセス

可能な交通情報である．こうした交通情報は交通条件に

応じて日々変化しているため、経路選択行動も動的に変

化する．また、共有情報を享受する場合でも，トリップ

終了後の事後的な情報であり，また，個人の時間価値が

異なれば経路評価も異なってくるので，所要時間はノイ

ズを含む情報になる。本研究では特に私的情報のみで経

路選択を繰り返すドライバーを想定し，経路情報がドラ

イバーの経験情報のみで構成される場合のアルゴリズム

を検討している．その場合，交通ネットワークシステム

は均衡状態に至るであろうかというのが、本研究の問題

提起である． 

伝統的に利用者均衡アルゴリズムは、分析者の立場に
立ち、利用者の完全合理性の仮定の下で構築されてきた．
すなわち、利用者は交通量―走行時間関係式を知ってお
り、ネットワーク上の交通量を観測していると仮定して
おり、常に最短経路を知ることができる。このような交
通量配分手法は、交通ネットワークの施設容量や新規の
施設建設などの長期的計画の立案に必須であり、これま
でも有効に機能してきたが、幾つかの理由により、今後
の交通分析手法としては不十分である。交通計画は近年、
信号制御や混雑料金の賦課を介した需要管理を志向する
短期的な交通政策に重点を移してきている。また、クラ
ウドサービスによる交通情報提供を可能にする技術など
が進行している。こうした新しい環境における交通ネッ
トワーク需要の予測は従来の完全情報、合理的行動仮説
に基づく交通量配分手法あるいは経路選択モデルは不十
分である。特に問題なのが、連続微分可能の走行時間関
数の存在を仮定している点であり、また，交通量の観測
を前提にしている点である。それに対し、本研究では、
利用者はリンク交通量あるいは経路交通量などの量的交
通情報を利用せず、経路所要時間などの交通情報のみを
利用する．この場合，利用者は得られた情報を基に所要
時間を推定する．交通情報が期待値の周りに正規分布す
る仮定できる場合には，普遍推定量を得るのは容易であ
るが，本研究ではノイズの分布は未知である仮定する．
このとき，ドライバーは経路所要時間を推定し，経路選
択を行うが，自分が利用した経路以外はデータがない．
また，推定した所要時間と実際の実現値が異なれば，最
適な経路選択に失敗する．これを回避するには利用可能
経路からの無限回サンプリングが必要になる．このこと
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は，無限サンプリングを可能にする経路選択確率を仮定
する必要があるが，このような経路選択モデルは最適な
経路選択と矛盾する結果を与える． 
こうした疑問に対し，本研究では肯定的な結論を導い

ている．すなわち，コストに含まれるノイズのため，利
用者はミスを犯すが，しかし，学習によって最終的には
あたかも真の所要時間を知っていたかのような最適行動
に至ることを保証する行動ルールが存在する．これを漸
近的最適応答（あるいは適応応答）呼ぶ． 
漸近的最適応答アルゴリズムの妥当性を確認するには，

より現実に近い環境下でのドライバーの経路選択をシミ
ュレートする必要が生じる．本研究では個々の利用者を
独立した意思決定者と扱うため，この仮定に対応した交
通流シミュレータが必要になる．セルラーオートマトン
をベースにしたミクロ交通流シミュレーションは、ネッ
トワーク上の流れを粒子的に扱うので本研究の目的に対
応している．また，事前に交通量―走行時間関係式を得
ることはできず、その意味でも、本研究の前提条件に合
致する． 

以上を要約すると、本研究の最終目的は、ミクロ交通

流シミュレーションと経路選択モデルを統合すると同時

にマルチエージェントを対象とした経路選択モデルの利

用者均衡への収束特性を明らかにすることである。この

とき、個々のドライバーごとの交通情報の差異が考慮で

きる離散化された経路選択モデルを対象に、需要と供給

が一対一対応したシミュレーション・ベースの経路選択

モデルの構築を意図している。 

本研究の構成は以下のようである。まず、関連研究か
ら始め，次に，第３章では本研究で利用するゲームの表
記方法および非粒子モデルおよび混雑ゲームの均衡特性
を明らかにする．次に、利得関数(費用関数)を特定化し、
n 人ポテンシャル・ゲームと異なる時間価値をもつプレ
イヤが参加する混雑ゲームの関係を明らかにする。第４
章は，本研究の中心となる章である．実現利得がノイズ
を含む場合の最適化行動は，ε最適化行動であり，厳密
な意味での最適応答はとれない．したがって，現状を改
善する行動ルールと価値推定式が必要である．価値推定
は問題の性質上，確率近似公式を必要とする．そして，
その動的な振る舞いは，一般化弱仮想プレイで記述でき
る．このとき，利用者の行動は Nash 均衡集合に収斂す
ることを明らかにする．なお，本稿ではεの記号を多用
するが，εは“微少な”という形容詞を一般的表現とし
て用いており，同じ値をもつ定数を意味するものではな
い．第５章では、前章で導入されたアルゴリズムを数値
的に検証する．このため単純なセルオートマタ交通流シ
ミュレーションの概要を紹介し，単一ＯＤで平行な経路
をもつネットワークでアルゴリズムの妥当性を確認する． 
 
 

2．関連研究 
  
Miyagi and Peque(2012,2013)は Seltenら(2004)の室内実験に
ヒントを得て，次の経路選択行動ルールと均衡モデルを
提案している． 
1) 利用者は利用可能な経路の所要時間情報を事後的に

得ることができ、これに基づき次のステージの経路
を選択する。 

2) 利用者は自分が利用した経路の所要時間しか知るこ
とができず、過去の経験に基づき次のステージの経
路を選択する。 

１）は共有情報の存在を仮定しており、その環境下で達
成される交通ネットワーク均衡を informed-user equilibri-
um(IUE) と呼ぶ。IUE では利用者は事後的に利用可能経
路の所要時間を知ることができるだけで、当日の正確な
経路情報は知らないという意味で不確実性に直面してい
る。2)の場合では、利用者は過去の経験から利用してな
い他の経路の所要時間の推測を行い、経路選択を行う。
この環境下で達成される交通ネットワーク均衡を naïve-
user equilibrium (NUE) と呼ぶ。 
本研究が対象とする交通ネットワーク均衡問題は、離

散的エージェントを扱う点でゲーム理論の混雑ゲームと
同じフレームワークをもつが、限定合理性を仮定してい
る点で異なり、利用者の学習行動が重要な役割を果たす。
同じ理論的フレームをもつモデルとし Leslie and Col-
lin(2008), Cominettie et al.(2009), Marden(2005), Chapman et.al. 
(2013)がある．Cominettie et al.は決定論的利得を前提にし
ているのに対し，Chapman et.al.では確率分布が未知のノ
イズを持つ利得を仮定している点で本研究のフレームワ
ークと同じである．しかし，行動ルールはε最適戦略を
採用しているので本研究のアプローチと異なる．ε最適
戦略は機械学習の分野でε-greedyとして知られる方略の
拡張であり，Singh et al. (2000) が提案した greedy-in the-limit-
infinite-exploration(GLIE)を前提にしている．一般的なゲー
ムではMarden et al. (2009)やYoung(2009)がε最適行動モデ
ルを提案しており，Nash 均衡に収束することをマルコ
フ連鎖を用いて証明している．Marden et al. (2009)の方法
はモデルフリーのアプローチで，シミュレーションには
都合がよいが，εをどのように与えるかという点で課題
が残る．Miyagi and Peque(2013)は，ロジットモデルを併
用してこの問題を解消するアルゴリズムを提案している．
一方，Leslie and Collins も GLIE を仮定しているが，不確
実な情報下での限定合理的選択行動が、一般化弱仮想プ
レイとして定式化できることを明らかにしており、
Benaim の確率近似理論を援用して n 人ポテンシャル・
ゲームが Nash 均衡集合に収束することを証明した。本
研究で扱う確率的混雑ゲームは、基本的には Leslie and 
Collins に準拠するが、以下の二点で異なっている。１）
ポテンシャル・ゲームは、同じ利得関数をもつプレイヤ
が参加するゲームである。本研究では，所要時間を時間
価値で変換したコストをベースに利得を定義することに
よって、プレイヤごとの利得が異なる場合のネットワー
ク混雑ゲームに拡張する。２）Leslie and Collinsでは、プ
レイヤの経路選択確率(混合戦略)は、ロジットの感度パ
ラメータは GLIE 仮定を満足するように逐次更新される。
一方、本研究での提案モデルは、過去の走行経験からの
外部リグレットを最小化するように感度パラメータが更
新される．  
本研究で提案される漸近的最適応答モデルは，交通流

シミュレータと併用することによって動的交通量配分モ
デルとして機能する．この分野ではゲーム論的アプロー
チを応用した手法は提案されていない． 
 
3  混雑ゲームと利用者均衡 
 
本研究のベースになっている（決定論的）混雑ゲーム
から始めよう。混雑ゲームはポテンシャル・ゲームの一
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種であり、また、弱非巡回ゲームであることが分かって
いる。 
 
(1) 表記法 

標準ゲーム ( , (A ,u ) )i i
i IG I ∈ で表わす。ここに、

{1,2, , , , n}I i   はプレイヤ集合、 iA および

: Aiu  

はプレイヤ i の行動（純粋戦略）および効

用（利得）関数である。また、 1
n i
iA A  である。プ

レイヤi 以外のプレイヤを i で表わし,その行動集合と

i j
j iA A−
≠= × 記す。すべてのプレイヤの純粋行動の組み

合わせを純粋行動プロファイル（あるいは同時行動）と

よ び 、
1(a , ,a , ,a )i na    で 表 わ す 。 ま た 、

1( , , , )i
i i i i

r m
π π π π=  

をプレイヤi の混合戦略とする。

プレイヤi の混合行動によって選択される行動を (a )i i

とおく。また、 : (a | a )i i i i
r r   と定義し、

(a )i i と同様な意味で使用する。混合戦略の集合は, 

im 次元ユークリッド空間の単位単体になる．すなわち, 

1
{ | 0, 1}imi i m i i

r rr
  


      

プレイヤ i が戦略 i i   で、他プレイヤの混合戦略プ
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   と記す。
純粋戦略ai は、 ( ) 1i ia  の混合戦略である。各プレ
イヤ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a がプレイされる確率分布を ( )a とおく. このと
き，i 以外のプレイヤが混合戦略を用い，プレイヤ i が
純粋戦略を用いるときのプレイヤi の利得は， 

( , ) : ( , ) ( )i

i i

i i i i i i i i
i I

a

u a u a a a 

 

   
 



 
A

 

期待利得は次式で定義される。 
( ) : ( ) ( , )

i

i i i i i i

a A

u a u aπ π π −

∈

= ∑                 (3.1) 

繰り返しゲームは上述した１ステージゲームの有限

時間T あるいは無限時間繰り返すゲームである。離

散的時間（ステージあるいは時間ステップ 1,2,t  

における行動と利得の対 1 1{( , ), ,( , ), }i i i i
t ta u a u  を履

歴と呼び、 t で表すとき、履歴に基づき混合戦略を

決定する写像 1:t t   の系列 1{ , , , }t   を

決定するアルゴリズムを学習アルゴリズムと呼ぶ。

したがって、学習アルゴリズムは過去の利得に関係

し、履歴依存性を有する。他プレイヤの戦略 i に対

するプレイヤi の最適応答を次式で定義する。 

ˆ ˆ( ) { | ( , ) max ( , )}
i i

i i i i i i i i i i

a A
a u a u a     


   

今、 各プレイヤの混合戦略が独立の場合の混合プ

ロファイルを 1(a) (a )n j j
jπ π== × とおく。 

(2) Nash均衡 

Nash 均衡は、すべてのプレイヤが次式を満足すると
きの混合戦略プロファイル ̂である。 

ˆ ˆ( ) ( , )i i i i i iu u for all           (3.2a) 

同様に純粋 Nash 均衡とは、以下の条件を満足する行動
プロファイルâ として定義できる。 

ˆ ˆ(a) (a ,a )i i i i i iu u for all a A       (3.2b) 

これまでの展開では、プレイヤは他のプレイヤの行動
を観測しているか、あるいは混合戦略を知っていること
を仮定していた。この場合、期待利得の計算は、式
（3.1）のようにすべてのプレイヤと行動の数の積で与
えられるため、行動集合の要素数,ゲーム参加者数が増
加すると膨大な計算を必要とする．これに対し，経験頻
度を用いると計算量を著しく小さくすることができるの
で仮想プレイをはじめとしてゲーム論的アルゴリズム開
発は経験分布を用いる場合がほとんどである． 
 

(3) 経験分布と利得の時間平均値 
今、プレイヤ行動i がステージ t で選択する事象を

{ }i i
ta a= とおき，その事象が「真」の場合，１，

「偽」の場合，ゼロを取る指示関数を { }i i
ta a=1 とお

く．このとき、プレイヤ i がステージ t までに行動
i ia A を選択した相対頻度は次式で定義できる．こ

れを経験分布と呼ぶ． 

 
1

1( ) { }
t

i i i i
tz a I a a

t τ
τ =

= =∑             (3.3) 

同様にi 以外の他のプレイヤの経験分布は， 

1

1( ) { }
t

i i i i
tz a I a a

t τ
τ

− − − −

=

= =∑
 

各ステージでの純粋戦略の結果得られるプレイヤi の利

得の系列{ }tU が与えられているとき，その時間平均値

は，次式で与えられる． 
1 1

0 0

1 1 ( , )
t t

i i i i i
tU U u a a

t tτ τ τ
τ τ

− −
−

= =

= =∑ ∑                  (3.4)
 

時間平均利得は次章で見るように逐次更新式で計算でき
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るので容易に計算可能である． 
 
(4) リグレット 

プレイヤi が固定した行動（あるいは純粋戦略） ia を

とり続け，相手プレイヤも戦略を変更しない場合，プレ

イヤi がステージt で得る平均利得は次式で与えられる． 

                             
1

0

1( ) ( , )
t

i i i i i
tV a u a a

t τ
τ

−
−

=

= ∑
 

経験頻度分布を使って書き改める． 

1

0

1( ) ( , ) { } ( , )
i i

t
i i i i i i i i i i

t
a A

V a u a a I a a u a z
t τ
τ − −

−
− − − −

= ∈

= = =∑ ∑

このとき，プレイヤi の（外部）リグレットは，

次式で与えられる． 

( ) ( )i i i i i
t t tR a V a U                                   (3.5) 

 
（5） 混雑ゲームと Nash均衡 
 混雑ゲームに関連する最も重要な概念はポテンシャル
関数である．ゲームの利得変化を等価なポテンシャル関
数の変化に置き換えられるゲームをポテンシャル・ゲー
ムと呼ぶ．与えられた行動プロファイル ( , )i ia a a−= の
下でのコスト（負の効用）を次式で定義する． 

( )

1

(1 { }( , ) ( )

( 1)

i i
i i

i

f
ii i i

a A
ka a

i

a

C ag a a C k

C f

− −
−−

∈
=∈ ∈

−

∈

 + ∈= =  

= +

∑∑ ∑ ∑

∑

a

1




 

 





       

 

ia∈ は，エージェントi の行動（経路選択）に含まれ
るリンクを表わし， ( )f a



は ( , )i ia a a−= のもとで実現
するリンクフローである。 混雑ゲームのポテンシャル
関数は次式で与えられる(Rosenthal,1973)． 

( )

1
( ) ( )

f a

a j
a C j

∈ =

Φ = ∑ ∑






 

このとき、ポテンシャル関数の変分は、経路変更に伴う

コストの差分を表すため、混雑ゲームはポテンシャル・

ゲームに一致する。すなわち、経路を
ib から

ia に変更

した場合のコスト変化は、 

( , ) ( , ) ( , ) ( , )i i i i i i i i i ig b a g a a b a a a− − − −− = Φ −Φ  

で与えられる。したがって，混雑ゲームはポテンシャ

ル・ゲームである． 

 

定理１(Mondere and Shapley, 1996) すべての有限な混雑ゲ
ーム(UCG)は厳密なポテンシャル・ゲームであり，少な
くとも１つの PNEをもつ． 
 
命題１ 次のようなコスト関数をもつ混雑ゲームG を
考える．

 ( ) ( )i iC f C fω=
   

 

このとき，G は一般化された序数的ポテンシャル・ゲ
ームであり，少なくとも１つの PNEをもつ． 
 
証明は容易なので割愛する。この命題は，元のコスト関
数をアフィン変換したコスト関数を利用する限り，一般
化されたポテンシャル・ゲームの均衡解は元のポテンシ
ャル・ゲームの均衡解と同じであることを意味する．  
 
4 漸近的最適応答アルゴリズム 
 
（１） Day-to-Day ダイナミック均衡 
 
今，区間長L の道路において時間T の観測を行い，図
１（a）のような累積到着曲線、累積流出曲線および図
１（ｂ）のような時間―空間関係を得ていたものとする． 
この道路にi 番目に到着する車両の到着時間を iτ ，道路
から流出する時間を 'iτ と置くと，車両の走行時間 iθ は
次式で与えられる． 
 

'i i iθ τ τ= −  

ステージ t での走行時間を ( )i tθ とおく． ( )i tθ は，確

率変数であり，期待値θ と誤差e をもつが，利用者は

θ および誤差e を知らない．利用者は道路を流出後，

所要時間を知るのみであり，彼が流出した後の道路の交

通量や密度等の交通条件に彼の所要時間は関係しない．

一方，観測頻度を増やすことによって，利用者は所要時

間の真の値を知ることができと仮定する．すなわち，

t →∞に対し、 ( )iθ θ∞ → を仮定する．ところで，

その道路を利用する車両数N とし，観測時間はこれら

の車両が完全に流出するのに要する 'Nτ τ= とおく，ま

た，利用者 i∈ がステージt で経路
ip∈ 利用する

とき，これを次のように表す． 

{ },i i i
p th I a p p= = ∈  

i は i の経路集合．また，経路 p∈ の総利用者数

（流出交通量 pN ）を phと置き換え，利用者 i の所要

時間を
i
pθ とおく．このとき，Day-to-Day 利用者均衡

(DtoD DUE)とは，次の関係が成立している状況を指す．

すなわち，t →∞に対して， 
 

0, min
i

i i
p p p

p
if h then andθ θ θ θ

∈
> = =


    (4.1) 

ただし， 
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1

1lim { }
t

i
p kt i k

h I a p
t→∞

∈ =

= =∑∑


          (4.2) 

 
以上に見るように，ここで定義する DtoD 利用者均衡は，
通常の静的な利用者均衡の定義と同じである．ただし，
フローは離散的な値をとり，また，利用者は走行時間関
数を知らず，事後的に得られる経験所要時間を学習する
ことによって均衡を達成できることを想定している点で
異なる．問題は，このような均衡に至るためには，利用
者は経路情報を更新し，より有利な経路を選択する学習
ルールを必要とする点である． 

 このモデルでは，利用者の走行時間を得るプロセスが

ミクロ交通流シミュレータで実現できることを想定して

いる．この場合，経路需要 phをすべて処理できるシミ

ュレーション時間 'Nτ はあらかじめ分かっているわけ

ではない．また，経験的にそれを知り得たとしてもシミ

ュレーション時間が長くなりすぎ場合もある．この場合，

' 'N nτ τ> であってもサンプルデータを利用して均衡が

達成できる方が望ましい．このようなデータ欠損が生じ

るシミュレーションには naïve user equilibriumのアルゴリ

ズムが必要である．しかし，利用者が訪問しない経路が

存在する場合には，その利用者は経路情報を適切に推定

する根拠を失うため，長いステージの間には必ず対象経

路を訪問する必要がある．このような無限回訪問の仮定

を満足する漸近的最適応答モデルを次に示す． 

 
 

Fig. 1(a) （上段）累積流入，流出図 Fig.1(b)（下
段）時間―空間図 
 
(1) 漸近的最適応答モデル 
今、 ワンショットゲームにおけるプレイヤ i の利得
関数を :iu A → で定める．各ステージ t の終わりに, 
プレイヤi は自己の経験した利得（実現利得） i

tU を知

る．プレイヤi の利得関数 ( , )i i iu a a− を次のように設定
する． 

1 ( , ) ( )i i i i i i
t t t t tU u a a e a−
+ = +             (4.3) 

ここに， ( )iu   は実数値関数 ( )i i
taε  は，私的情報ベ

クトル 1( , , , , )i
i i i i T
t t jt M t

e e e e=    の要素あり，平均
値ゼロ，有限分散の確率変数と仮定する． ランダム効
用理論では ( )i i

te a には既知の確率分布が仮定される．し
かし，本稿ではこの確率分布は未知であり，また，期待
効用も未知である．実際，ランダム効用にワイブル分布
を仮定したとしても，所要時間に交通システムに起因す
る誤差が含まれる場合，誤差の和はやはり未知になる．
このため，利用者は実現利得をサンプルとして利得の期
待値を推定する． 
離散時間上での実現利得のベクトル 0{ }t tU > と置くと

き，各ステージ t までに知り得る情報 1 1, , tU U − を利
用して 選択肢集合 A から行動プロファイル ta が選択
される. このとき，実現利得 ( ),t t tU a a A∈ を得る． 
式(4.1)で与えられる利得はランダム誤差を含み、しか
も、その確率分布が未知なのでプレイヤは最適応答がで
きない。弱仮想プレイは、プレイヤが選択ミスを犯すこ
とを前提にした仮想プレイである。しかし、このミスは
学習とともに消滅し、最適応答に近づくという意味で漸
近的最適応答と呼ぶ。漸近的最適応答を次のように定義
する． 

プレイヤの行動空間は有限であると仮定する．このと

き，次の条件を満足する学習行動を漸近的最適応答と呼

ぶ． 
1. プレイヤは行動集合に含まれる各行動を無限回訪

問する． 
2. プレイヤは利得に関するデータを事後的に受信し,

その実現利得を用いて行動価値の推定値を更新す
る．推定値は極限において利得の期待値に収斂す
る． 

3. プレイヤの学習行動はε最適応答であり、極限にお

いて最適応答を達成する． 
Singh et al., 2000)は，条件１．を満足する混合戦略（行動
選択確率）は次式で与えられることを示した． 

( ) { } , (0 1)i i i i
t t

ca a a c
t ρ

π  = = ≥ < < 1          (4.4) 

条件２は，実現利得系列 0{ }t tU > が与えられており，そ

の期待値の推定に確率近似理論を用いることを意味する．

条件３．に関連してε最適応答をまず定義する． 
他者の混合戦略

iπ −
に対するプレイヤi のε最適応答

とは、次式を満足する行動集合である。 

{ }( ) : ( , ) ( ( ), )i i i i i i i i i i ib u u bε π π π π π π ε− − −∈ ∈∆ ≥ − (4.5) 

これはプレイヤi の最適応答よりε以上悪くならない戦
略集合を表している。このとき、一般化弱仮想プレイは
次のように与えられる戦略更新プロセスである。 
 
【一般化弱仮想プレイ】 
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( )1 1 1 1

1

(1 ) ( )

0 0

n

i i
n n n n n n

n
n

n n

b M

and as n

εσ α σ α σ

α

α ε

−
+ + + +

≥

∈ − + +

= ∞

→ → →∞

∑  

{ } 1n nM
≥
は、マルチンゲールで任意の 0T > に対して次

式を満足する。 

1 1

1 1 1lim sup : 0
k k

i i in i n i n
M Tα α

− −

+ + +→∞
= =

 
≤ = 

 
∑ ∑  

【一般化弱仮想プレイの収束定理(Benaim et al.,2005)】 

一般化弱仮想プレイのダイナミクスは以下の最適応答微

分包含で表され、 

( )t t tbσ σ σ∈ −  

その極限集合は連結内的連鎖再帰集合(connected internally 
chain-recurrent set, CIC-R)である。 

Benaim et al.,2005)はこの結果を用いて、ポテンシャ

ル・ゲームにおいて一般化弱仮想プレイは Nash 均衡集

合に収束することを示した。 

 

(2) 行動ルールと利得学習 

今，実現利得 0{ }t tU > を得ているものとし，行動 ia の
もたらす利得の期待値の推定値を ( )i

tQ a とおく．利用
者の最適応答を導くため、Fudenberg and Kreps(1993)によ
って提案された確率的仮想プレイに類似のモデルを考え
る。すなわち， 

( ) arg (max ( ) ( ) ( ) log )
i i

i i i i

i ii i i i i i i i

a A a A

aa Q a a
π

β π µπ π π−

∈∆ ∈ ∈

= −∑ ∑

これより導かれる最適応答は 

{ }
{ }

exp ( ) /
( )

exp ( ) /
i i

i i i
i i

i i i

b A

Q a
a

Q b

µ
β

µ
∈

=
∑

               (4.6) 

であり，この混合戦略の下で行動が選択される．μの値

が小さくなればロジットモデルは最適応答をほぼ確率１

で採用することになる．このモデルがオリジナルの確率

仮想プレイと異なる点は、プレイヤは通知された利得あ

るいは経験利得のみで選択を行う点である。したがって、

式で与えられる混合戦略が最適応答であるためには
  

( ) ( , ) 0i i i i i
t tQ a u a a as t−− → →∞       (4.7) 

 
が成立しなければならない。このことは、新しい経路情
報の取集に伴う利得の予測値の更新を必要とする。 
 時刻 ( 1)t + でのプレイヤ i の行動 i ia A∈ の平均利得
の推定値は次式で与えられる。 

1
1

1 { }
( )

t
i i i i
t i i

t

Q U a a
z a τ τ

τ
+

=

= =∑            

これは次のように変形できる. 

1
1

{ }
( ) ( ) ( ) ( )

( )

i i
i i i i t i i i i
t t t ti i

t

a a
Q a Q a U a Q a

Z a
−

+

=
− =  − 

1
     

しかし，訪問頻度も確率的に変動するため，より一般的
な確率近似の再帰式の形で期待利得を推定する． 

1 1( ) ( ) { } ( )i i i i i i i i i i
t t t t t tQ a Q a a a U Q aα+ += + =  − 1  (4.5)   

ここに， 1{ }t tλ ≥ は次の条件を満足する決定論的な学習パ

ラメータである． 

2

1 1
,t t

t t
λ λ

≥ ≥

→ ∞ < +∞∑ ∑                             (4.5b) 

(4.5)は実行した行動のみの利得を更新し，選択されな

かった行動の利得は変更されないという意味で非同期的

更新式を与えている．一方，共有情報をもつプレイヤの

場合，彼の行動空間のすべての行動の利得を一斉に更新

することができるので同期的な更新式になる．すなわち， 

1 1( ) ( ) ,( ) ( )i i i i i i ii i i i
t t t t tQ a Q a a AU a Q aα+ += + ∈ −   (4.8) 

Borkar(2008)はこれら２つの異なる過程が同じ ODE で記

述できることを証明している（定理３，第 7章）． 
式(4.5)の収束性を調べるための確率近似式は，次式にな

るので，一般化弱仮想プレイは，この誤差項{ } 1n nM
≥
が

消滅することを条件としている． 

1 1 1( ) ( ) { } ( ) ( )i i i i i i i i i i i
t t t t t tQ a Q a a a u Q a Mα+ + += + =  − + 1 a  

(4.9) 
このとき，(4.3)がいえる．同様に，戦略に関しても次の

ような確率近似する． 

1 1( ) ( ) ,( ) ( )i i i i i i ii i i i
t t t t ta a a Aa aπ π γ β π+ += + ∈ −    (4.10) 

したがって， 0t as tµ → →∞ならば，(4.9)(4.10)は

一般化弱仮想プレイであり，Benaim et al. 収束定理によっ

てこの過程の極限集合は連結内的連鎖再帰集合である．

また，連結内的連鎖再帰集合はポテンシャル・ゲームの

Nash均衡集合なので，漸近的最適応答は，Nash均衡集

合に収束する．ただし，このことが言えるためには(4.8)
が成立する必要がある．本研究では，この目的のために

一致性指標を利用する．  
 
(3) 一致性 

仮想プレイ，滑らかな仮想プレイはいずれも相手の行

動履歴を観測していることが前提になっている．したが

って，プレイの経験分布が収束したとしてもそれはその

行動ルールの合理性を保証するものではない．これに対

し，相手のプレイを知らなくても，その経験分布を事前

第 56回土木計画学研究発表会・講演集



 

 7 

に知っていた時の利得に到達できるのであれば，その行

動ルールを保証してもよいと考えることができる．

Fudenberg and Levine(1998)はこれを普遍一致性(universal 
consistent)と呼んでいる．Hannan一致性ともよばれる．普

遍一致性はどのような行動ルールに対しても成立する訳

ではなく，一般的には，さらに弱い基準であるε普遍一

致性が成立することが Fudenberg and Levine(1998)によって

示された． 
定義（ε普遍一致性）行動履歴から派生する行動ルー

ル( , )i iγ γ −
を考える．任意の

iγ −
に対して次式が成立

するとき，
iγ はε一致性を持つという． 

1lim sup max ( , ) ( )
i i

i i i i i
t tT a A

u a u
T τ τ

τ

γ ρ ε
→∞ ∈

− ≤∑              (4.11) 

滑らかな仮想プレイは普遍一致性を持つことが明らか

にされている．普遍一致性は履歴を含む学習に対して成

立し，しかして経験分布に対しても成立する．今，プレ

イヤは相手の行動は経験分布に従い独立に，かつ，ラン

ダムに行われると確信している．このとき，(4.9)の左辺

はリグレットに置き換えられる．そこで，本稿では，ロ

ジットモデルの分散パラメタを次式で与える． 

max ( )
, (0.5,1]

log

i i i
i t t
t

Q a U
t

µ ρ
ρ

−
= ∈                  (4.12) 

実 現 利 得 空 間 は 有 界 な の で ，

max ( ) min ( ) 0i i i i
t tQ a Q a as t− → →∞ になることが，

Leslie and Colins,2005）によって示されている．したがっ

て， 0t as tµ → →∞が成立する．  

 

5.  数値計算 

 数値計算において，利用者に価値情報を与える方法は，
以下の 3つが考えられる． 
１） 走行時間関数を仮定して，実現利得の再現． 
２） Nigel-Schreckenberg(Nasch)モデルによる再現． 
３） SUMO(Simulated Urban Mobility)などのシミュレ

ータを利用した再現． 
Miyagi および Miyagi&Peque による一連の研究は

（１）の方式を用いている．（３）ついては IUEについ
て Miyagi, Peque and Kurauchi(2016)で報告されている．
本研究では（２）の手法を用いる． 

 

(1) Naschモデル 

a)基本的ルール 

Cellular Automatonは、輸送システムのような複雑なシ
ステムのシミュレーションに有効なプログラムであり，
モデルの精緻さよりもパフォーマンスの効率性向上に重
きが置かれてる、1992年に Nagel and Schreckenbergによっ

て最初に与えられたセルラーオートマトンモデル
（Naschモデル）では、セルを移動する車両を制御する
簡単な４つの if-thenルールで構成される．Naschモデル
では、道路は同じサイズの離散セルに分割され，各セル
は空であるか、離散速度 v をもつ 1つの車両によって
占有される．車両の最大速度（または希望速度）を

maxv とおく．車両の動きは、以下の規則によって記述
される。 

ルール１（加速） : max , 1if v v thenv v< = +  

ルール２（減速）:  ,if v gap then v gap> =  

ルール３（ランダム化（ブレーキング確率））: 

0, 1 bif v then v v with probabiloty p> = −   

ルール４（移動（車両位置））: x x v= +  

第2のルールは、車両間の衝突を回避するためのルー
ルである。 3番目のルールは、加速ノイズ、一定車間距
離の維持の困難さ、最大速度の変動などの，運転者行動
の不確実性をモデル化しており，これによって異なる車
両に異なる加速度値を割り当てる。このルールには理論
的な背景はなく、経験的に導入されたものである。 
Naschモデルをベースにした拡張モデルは数多く提案さ
れているが、本稿では交通シミュレーションモデル自体
の開発を意図したものではないので，単純なNaschモデ
ルを利用する． 
b) 境界条件 
Naschモデルには、クローズモデルとオープンモデルが
ある．前者は無限遠の道路を表現し，サイクリックな境
界仮定が導入される．このモデルでは、密度は一定で固
定される．開放境界条件のモデルは，流入速度と流出速
度の2つのパラメータで特徴づけられる．流入速度は、
道路に流入に際し，最初のセルが空の確率である。流出
速度は、車の位置が道路の流出端に位置する車両が単位
時間ステップ内に道路から流出する確率である。オープ
ンモデルでは、交通密度は変動する。 
ｃ）特性 
図 1と図 2は、閉鎖モデルにおいて異なる交通密度を

与えた場合と、与えられた流入交通量の開放モデル，そ
れぞれの基本ダイアグラムを示している．図では正規化
された値が表示されている．設定したパラメータは希望
最高速度 Vmax = 3（81km / h に相当）、減速確率 p = 
0.4、道路長 L = 41、ステップ数 T = 100、流入交通量= 
300．図は一例であり，設定パラメータを変化させるこ
とによって様々なパターンの基本ダイアグラムを得る．
オープンモデルとクローズドモデルの間には明確な違い
がある．すなわち，オープンモデルでは、この例では道
路端からの流出確率が１であり，渋滞領域は現れていな
い． 
(2) 計算例 1―IUE 
計算例は一つの起終点を結ぶ平行な 3経路を想定した非
常に単純なネットワークである．3 つの道路の道路延長
は，それぞれセル単位で 1 2 21000, 1500, 2000= = =  

とおいている．また，設定パラメータはすべての経路で
等しく，流入率，流出率はそれぞれ 0.9, 0.5in outp p= = ，
減速確率は 0.2bp = と置いている．トータルの流入量は

3000( / )q v h= ，シミュレーション時間は 3600( )sτ =
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である．なお，利用者が経験する旅行時間は流出時間と
流入時間の差で定義し，次式で与えている． 

i i i
t out inθ τ τ= −  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.2 閉鎖モデルの基本ダイアグラム 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.3 開放モデルの基本ダイアグラム 

 

IUE に関して行ったシミュレーション結果の１例を示す．

図３はステップごとのフローの変動と所要時間の変動，

そして図４はロジットモデルの感度パラメータの収束状

況を示している．セルオートマトンモデルでは所要時間

は常に確率的に変動しているので，粒子モデルは一点に

収束することはない．３経路の等時間性は，所要時間関

数で確定的に与える場合に較べ誤差は大きい．感度パラ

メータが漸近的にゼロに近づので，利用者は学習が進む

につれてより高い確率で最短経路を選好するようになる

ことが伺える． 
表１において上段は経路選択確率で割り当てられる各

経路の利用者数である．流入に制約がなくオーバーフロ

ーも生じてないのですべてのトリップが時間内に流入す

る．しかし，時間内に流出できないドライバーも発生し

ている．これはシミュレーション時間を長くとれば解消

する．このモデルにおいて一旦最短経路にたどり着いた

ら，そこに固執するようにモデルを修正すると，反復回

数１０回程度で均衡に至る．この結果は Marden et al.

が主張する仮想プレイ性の一つを満足する現象と解釈で

きる． 

 

Fig.3 フローの変動（上段），所要時間の変動（下段） 

 

Fig.4 感度パラメータの収束性 

 

表１ シミュレーション結果（IUE） 

  Route1 Route2 Route3 

trips(veh/hr) 1,320  990  690  

Inflow 1,320 990  690  

Outflow 1,073  990  690  

Density(veh/km) 47.0  24.7  13.5  

Flow(veh/hr) 1,276  990 690  

Velocity(km/hr) 27.14 40.11 51.39 

Travel times(min) 16.6  16.8  17.5  

 

(3) 計算例２―NUE 

NUE では，利用者はステージ t で利用した経路の所要時

間のみをサンプルデータとして利用し，利用しなかった

経路の所要時間は，変更されない．また，シミュレーシ

ョン時間内に道路を流出できない車両の記録も登録され

ない．計算例のネットワークは単純なのでシミュレーシ

ョン時間を長くとり，すべての車両が流出するようにも

できるが，今回は敢えてしていない． 

計算に用いたネットワークは前の例とほぼおなじである
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が，セル単位で 1 2 23000, 2000, 2000= = =  

と前の例

よりも長い．表２は結果の要約である．初期値は３経路

にほぼ等分配する形でスタートしており，経路１にも１

０００台以上が割り振られてスタートしたが，計算の進

行とともに減少し，反復回数１００回で３経路の所要時

間はほぼ等しくなる．経路２，３では流入量に対し，流

出が少ない．このため，滞留した車両の旅行時間は記録

されず，結果的にその経路を利用しなかったものと見な

される．このようにサンプルデータのみでも，利用者均

衡が実現できることが分かる． 
フローの収束状況をシンプレックス上に射影したもの

を図５に，また，所要時間の変化の様子を図６に示す．

所要時間はブレーキング確率によって各シミュレーショ

ンの度に乱されるので変化が激しい． 

 図７はロジットパラメータの収束状況を示したもので

ある．１回目に急激に上昇している理由は，初期値を小

さく取り過ぎたことによるもので，比較的単調に減少し，

ゼロに漸近する． 

 

表２ シミュレーション結果（NUE） 

                  Route1    Route2     Route3   

trips(veh/hr)              458       1321       1221  

choice prob=            0.1527     0.4403     0.4070  

Inflow                 458.000   1126.000   1127.000  

Outflow                458.000    461.000    452.000  

Density(veh/km)        12.621     31.371     31.427  

Flow(veh/hr)           636.145   1101.835   1096.304  

Velocity(km/hr)        50.405     35.122     34.884  

travel_times-       26.2000    25.7833    25.9667 

 

 

Fig.5  経路選択確率の軌跡 

 

 

Fig.6 所要時間の推移 

 

Fig.7 ロジットパラメータμの収束性 

 

６.  まとめ 

 本稿では，ノイズを含む経路情報が与えられる道路利

用者の経路選択モデルをゲーム理論を援用して，定式化

するとともに，シミュレーション・ベースの均衡を求め

るアルゴリズムを提案した．この場合，利用者の行動は，

所要時間の期待値を求め，その上で最適な経路選択を学

習していくプロセスとして定式化できる．本研究では，

このような学習プロセスを漸近的最適応答と呼び，一般

化弱仮想プレイで記述できることを明らかにした．一般

化弱仮想プレイは Miyagi T. and Pequeの提案した IUE と

NUEの両方のアルゴリズムとして利用できる． 
 アルゴリズムはセルオートマトン交通流モデルを用い

て検証された．セルオートマトンモデルは，交通流にラ

ンダムな遅れを発生させるので，走行時間を関数で与え

る場合に比べ計算時間も長く，また，均衡も近似的な値

しか得られない．従って，実用規模のネットワークに適

用するにはまだ多くの課題を残している． 
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