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１．はじめに 

 

本研究では個々のエージェントを自律的なエージェ

ントとして定義し，それぞれがその直面する環境下で利

得最大化行動を学習していく繰り返しゲームとして交通

ネットワークフローを求めるモデルを提案する．個々の

エージェントは個別のOD ペアを持ち，利用可能な情報

に応じて経路選択肢の集合を決定し，その選択肢の中か

ら経路を選択する．交通環境はそれぞれのエージェント

の非協力的な選択によって変化するので，個々のエージ

ェントは交通環境を正確には知りえないが，経験した所

要時間を通して交通環境を学習し，適応的に経路選択を

行なう．本研究は個々のエージェントを独立した意志決

定主体として扱う（粒子モデル（注１））と同時に、経路

選択を各ノードでのリンク選択問題の系列として定式化

し，リグレットマッチングによって環境学習をさせるこ

とによって Nash 均衡が実現できることを示したもので

ある． 

マッチングとは，観測された情報に基づくエージェ

ントの戦略を経験分布に一致させるメカニズムあるいは

行動ルールを指す．ベイズ戦略も主観的分布を観測分布

に一致させていくルールであるが，事前確率を事後確率

に変換するベイズ確率公式のような合理性のメカニズム

を介入させている。これに対し，この論文で扱うマッチ

ング理論は、実現値あるいは観測値のみに基づいている

点で、ベイズ理論よりも限定された合理性を扱っている。

観測値のみに基づき、最適化のメカニズムを含まない行

動学習ルールは適応学習モデルと呼ぶことができ，強化

学習あるいはリグレットマッチングが知られている． 

これまでの経路選択モデルではエージェント集団を 
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同質で，完全情報，完全予見を持つ無限に分解可能な意

思決定集団（非粒子モデル（注１））として扱ってきた．

非集計ロジットモデルはこのエージェント集団に選好関

係や認知誤差のばらつき等の不確実性を考慮することで

上記のエージェントの同質性の仮定を緩和することはで

きる.しかし，この場合の不確実性はあくまでエージェ

ント集団に対する外部観察者（あるいは計画者）の不確

実性であり，個々のエージェントは最適な行動をとるこ

とを仮定している.また，ロジットモデルを前提にした

確率的ネットワーク均衡問題では個々のエージェントで

はなく集団としてのエージェントを扱う必要があり，事

実上は集計モデルと同じであり，したがって，交通情報

提供あるいは交通環境変化と個別のエージェントの意思

決定の相互作用を扱うことはできない. 

これらの問題を解決すべく，個々のエージェントを単

一の意思決定主体として扱い，経路に関する情報を持た

ない不完全情報から学習行動によって交通環境を学習し，

最適な選択を探索する新たな経路選択モデルが宮城1)~3)

によって提案された.宮城あるいはMiyagi and Ishiguro
4)

では，エージェントのday-to-dayの経路選択行動をN 人

プレイヤーを対象とした繰り返しゲームとして記述して

おり，経路選択モデルとして交通ネットワーク解析に適

用できる. Nash均衡を求めるための反復法的アルゴリズ

ム(例えば，fictitious playや smooth factious play) の妥当

性は２人ゲーム場合に限定され、N人ゲームのような一

般ゲームに対しては，プレイヤーの利得構造が同一で，

相手の行動が観測できるポテンシャルゲーム（混雑ゲー

ム）以外は知られていない5)．Nash均衡の存在は知られ

ていてもそれを求めるための計算手法はまだ開発途上の

段階にある6)．一方、Hart and Mas-Collel
7)によって提案

されたリグレット・マッチング・アルゴリズムは，N人

ゲームを対象に，収束の保証された手法である。実現す

る均衡はNash均衡を端点として含む相関均衡そして粗

い相関均衡8)
(宮城3)ではこれをHannan均衡と呼んでいる)

である．従って、2人ゼロ和ゲームとして扱う場合には

Nash均衡を求めるアルゴリズムとして機能させること

ができる（ただし，２人非ゼロ和の場合には保証の限り



ではない）． 

宮城の学習モデル 3)では大規模な集団を扱い，ポテン

シャルゲームの利点を生かすため，特殊な利得関数が用

いられている．また，経路集合を既知として経路選択確

率を求めるなどの簡略化行われている．これらの仮定の

うち，後者の問題を緩和するのがこの研究の目的である． 

本研究ではゲーム理論に沿った形でエージェントの

経路集合を限定するために k最短経路法を導入する．エ

ージェントの利用可能経路集合を限定するには Dial 法

の利用も考えられる．しかし，経路選択行動を展開ゲー

ムとしてモデル化するには，k 最短経路法のほうがルー

プを含まない，ゲーム木と類似のグラフが得られる点で

適している．この場合，ネットワーク上でのエージェン

トの意思決定は経路ベースではなく，ノードベースにな

る．宮城によるリグレットマッチングの経路選択行動へ

の応用は経路選択に対する混合戦略を用いており，ノー

ドベースの意思決定の結果としての経路選択確率ではな

い．展開ゲームではノードベースの行動戦略を行動確率

と呼び，混合戦略（本研究の文脈では，履歴の生起確

率）と区別しており，実際，両者は必ずしも一致しない．

しかし，完全記憶のゲーム(perfect recall games)の場合に

は両者が一致することが Khun によって明らかにされて

おり 9)，本研究でもエージェントは起点からあるノード

までの経路を記憶しているという完全記憶の仮定をおく．

展開ゲームにおけるノードベースでの行動確率をリグレ

ット・マッチングで求めるアイデアは Zinkevich
10)によ

って提案された．Zinkevich によって提案されたリグレ

ットは仮想リグレット(counterfactual regret; CFR)と呼ば

れる． 

ところで，ｋ最短経路法で展開されるグラフと展開

ゲームのグラフは類似しているが，ゲーム木としての意

味付けは大きく異なっている．展開ゲームにおける決定

木には他のエージェントの戦略を表すノードとアークが

追加されているからである．本研究では展開ゲームにお

ける決定木から他のエージェントの関与する部分を取り

除き，エージェントの自己完結型の展開ゲームとして取

り扱っている．その意味でｋ最短経路法で展開されるグ

ラフはゲーム木ではなく、単一の意志決定者の決定木で

ある． 

本研究では，展開ゲームにおけるグラフをｋ最短最

短経路グラフの整合性を図ると同時に，Zinkevich の仮

想リグレットモデルをｋ最短経路樹として展開されるグ

ラフに適用することによって，規模の大きなネットワー

クに適用可能なリグレット・マッチング・アルゴリズム

を提案する．ただし、Zinkevich
10)のモデルも２人ゼロ和

ゲームを対象にしており、非ゼロ和ゲームの場合には

Nash 均衡への収束は保証されない。そのため、数値計

算例を通してNash均衡への収束性を検証する． 

 

２．基礎的な概念と表記法  

 

（１）展開ゲームの木とk最短経路樹 

展開ゲーム { , , , , , }G N H Z A I u を次のように定義す

る. N はエージェントの集合，H は履歴(history)の集合

である. 履歴集合はエージェントのすべての可能な行動

系列を表わし，展開ゲームを決定木で表記したときのノ

ードになる．言い換えれば，履歴とは起点からあるノー

ドに至るノード系列で構成される経路である．エージェ

ントi N の利得
iu は決定木における端末ノードZ H

で決定される. A をエージェントの行動集合おく．この

と き ， 履 歴 h H で の 選 択 可 能 な 行 動

( ) { : ( , ) }A h a h a H  とは、履歴（意思決定ノード）h

の後続ノード集合であり，選択が新たな履歴を形成する

ような行動である. このように行動選択は履歴依存性

をもつ．エージェント i N の情報分割
i
とは，

i
に

含まれる履歴h 、 'h に対し、 ( ) ( ')A h A h を満たすよう

な履歴の分割である．情報分割された集合の要素

i iI  を情報集合と呼ぶ．
i iI  における行動集合を

( )iA I で表す．この定義にしたがえば，ループを構成す

る経路は異なるノード対で分割しなければならない．例

えば，図-1 においてノード 2 に至る 2 つの経路 h およ

び h’は異なる履歴を持つ．しかし，(a)図のままではこ

れらの異なる履歴は同じ行動集合{a，b}をもつため履歴

依存性を表現できない．h と h’が無差別ならば，これら

の履歴は同じ情報集合に含まれるとし，情報集合2の要

素を構成することになるが，完全記憶の仮定より，h と

h’は識別できるので，(b)図のように分割するが必要であ

る．このとき、履歴 h での行動 a の選択と履歴 h’での

行動 aの選択は独立とみなされる． 

 

 

 

 

 

 

 

      

(a)                           (b) 

図-1 履歴と選択行動 

ゲーム木においては，他のエージェントの純粋戦略

を表すグラフが混在する．例えば，上図(b)において 1→

2 がエージェント１（例えばエージェント）の純粋戦略

の１つならば，a または b に至るエッジはエージェント

２（例えば信号制御）の純粋戦略を表している．これに

よって他のエージェントの意思決定の影響を表すが，本

研究ではk最短経路法で展開されるグラフは，あるエー

ジェントの意思決定グラフであり，各ノードはすべて情

報集合であると仮定する．例えば，上図（b）の場合，



各ノードでの分岐はすべてエージェントのみの意思決定

に関わっており，各ノードは信号制御の決定に依存した

情報集合である．しかし，上記の仮定の下では信号制御

の決定グラフは各ノードに埋め込まれ，表示されない．

このように他のエージェントの決定に依存した分岐が起

きないため，本来のゲーム木とは異なっている．この簡

略化は「リグレット・マッチングは他のプレイヤーがい

かなる戦略をとろうとも保証される行動ルールを導く」

という保証原理 7，11)を利用したものである．なお，ルー

プを含まない k 経路探索法は，Yen によって提案され，

その数多くのアルゴリズムが提案されている．k 経路探

索法に関する詳細は巻末の文献 12)に譲る．以降では，k

最短経路法で展開されるグラフをゲーム木と区別するた

め単に決定木と呼ぶ． 

（２）行動確率と経路選択確率 

展開ゲームG におけるエージェント i の戦略集合を

i とおく．このとき，行動戦略
i i  とは情報集合

i iI  における行動集合 ( )iA I 上で定義される確率分布

である.エージェント i の戦略を
i ， i 以外の全エージ

ェントの戦略を
i 
で表わす. 各エージェント i N に対

し，終端ノード Z で定義されるベクトル関数 ( , )i i iu  

を利得関数と呼ぶ． 

( )i h をエージェントi が行動戦略 に従ったときの

履歴h の生起確率とおく.履歴h の生起確率は，ノード

h に至るすべての行動系列であり，決定木における経路

選択確率とみなせる．決定木の各ノードで行動選択確率

と経路選択率の関係は， ( )i s を履歴 s h での行動確

率とおくとき，以下のように定義できる．  

( ) ( )i s h ih s            (1) 

エージェント i 以外のエージェントの履歴生起確率

( )i h についても同様に定義できる．すべてのエージェ

ントが行動戦略 に従ったときの履歴h の生起確率は，

エージェントの独立性を仮定すれば（非協力ゲーム）， 

( ) ( )i N ih h          (2)         

このとき，エージェント i の期待利得は次式で定義でき

る．  

( ) ( ) ( )i ih Z
u u h h 


          (3) 

Nash均衡は戦略
i を用いて以下のように定義される. 

'
( ) max ( ', )

i i

i i i ii u u


  


 　　　　　  (4) 

またNash 均衡の近似であるεNash 均衡も同様に定義で

きる. 

'
( ) max ( ', )

i i

i i i ii u u


   


  　　　　　  (5) 

 

（２）Counterfactual Regret(CFR) 

エージェントが戦略 にしたがって行動していると

きのエージェント i の履歴h での期待利得を ( , )iu h と

する. また，ステージ t で全てのエージェントが戦略
t にしたがって行動しているとき，エージェント i が

到達した情報集合 I において得られるステージ t での期

待利得を仮想利得 ( , )t

iu I とおく．. 

最後に情報集合 I で選択可能なすべての行動 ( )a A I

に対して戦略 |I a 
を定義する.これは情報集合 I でエー

ジェント i 以外の全てのエージェントが戦略 にしたが

って行動するとき，エージェント i のみが戦略 ではな

く，行動a を選択するという戦略である.   

今， 1,2, ,t T の各ステージで，各ノードにおける

行動戦略を t とするときの CFR は以下のように定義

できる 10). 

 
1

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

t
T

T t t

i i i I a i

t

R I a I u I u I
T

   



   (6) 

このリグレットは情報集合 I においてエージェント i

が行動戦略 によって決定される行動確率分布よりも

行動a を選択したときの効用が大きいときに発生し，行

動a を選択していればよかったというリグレットである． 

式(6)のリグレット最小化するための情報集合 I での

行動 a を選択する確率は，次式で与えられることが

Blackwellの接近性定理に基づいて証明されている 6)．  

,
,

, ( )

1 ( )

( , )
( , ) 0

( , )
( )( )

1
.

| ( ) |

T
Ti
iT a A I

iT a A I
i

R I a
if R I a

R I a
I a

otherwise
A I






 

 





 







　　  (7) 

ただし， ( )( )i I a は、 I での行動確率ベクトルの要素 a

の選択確率を表す．また、  , ( , ) max ( , ),0T T

i iR I a R I a 

とおいている.この戦略の下での次期の行動は正のリグ

レットの大きさに応じた確率選択によって決定される.

もし情報集合 I で正のリグレットが存在しない場合はラ

ンダム選択を取るものと仮定する. 

 Zinkevich10)は行動確率式(7)を用いた行動選択を行う

ことにより，εNash均衡が求められることを示した. 

 

定理（Zinkevich10） 

エージェントがCFRを用いたリグレットマッチングを

行なう場合，次式が成立する． 

,

( )

| |
max ( , )

u i iT

i
a A I

A
R I a

T


  (9) 

,

'
1

| | | |1
max ( ( ', ) ( ))

i i

T
u i i it t

i i i i

t

A
u u

T T
  





   (10) 

ただし. : ( )
| | max | ( ) |i

h P h i
A A h




．また，
,u i は，次式で与え

られるi N の効用のレンジを表す． 



, max ( ) min ( )u i z i z iu z u z    

式(9)においてT とおけば，リグレットはゼロ

に漸近すること，また，式(10)より戦略はNash均衡に限

りなく近づく．ただし，その収束の速度は，効用のレン

ジ，情報分割に含まれる情報集合の要素の数，また，情

報集合での行動集合の要素数などが影響するため，実現

するのは式(6)で定義されるεNash均衡である． 

 

３．ノードベースのリグレット・マッチングモデル 

(1) 仮想リグレットの簡略化 

複数のエージェントの意思決定によって変化する交

通環境を展開ゲームで表現し，各ノードでの行動選択確

率を CFR に従って決定する経路選択問題を考える.エー

ジェントはそれぞれ独自の OD ペアを持ち，OD ペア間

の旅行時間が最小になるように行動することを望んでい

る．なお，それぞれのエージェントの利用経路集合の要

素数は異なっていてもかまわない．言い換えれば，OD

ペアごとの利用可能経路数は異なっていてもかまわない． 

ループを含まない k 最短経路樹は展開ゲームの決定

木と同じ構造をもち，起点からあるノードに至るまでの

ノードの系列が履歴を構成し，各ノードでの分岐リンク

を選択する確率が行動確率で決定される．ノードでのリ

ンク選択（あるいは次のノードの選択）が確率的に決定

されるのは，他のエージェントの行動を知らず，そのた

めリンク選択による最終的なコスト（負の利得）を知る

ことができないためである．単純な選択行動（いつも決

まったリンクを選択する）あるいはランダムにリンクを

選択する行動は合理的な行動とは言えず，すべてのエー

ジェントがそのように行動すればネットワークのフロー

は安定しないか，あるいは達成可能なコストをはるかに

上回るコストを強いられることになる．２章に示した仮

想リグレットルールは限定的ではあるが，より効率的に

最尐費用経路を探索する学習法を提供する． 

ところで，エージェントの行動集合は道路の幾何的

構造によってのみ定義され，他のエージェントの行動に

よって自分の行動集合が影響を受けることはない.従っ

て，意思決定ツリーは自分の選択ノードのみで完結する.

また他のエージェントの行動によって自分の行動選択肢

が変わることがないためCFR の簡略化が可能になる.各

エージェントの情報集合はエージェントの意思のみによ

ってどの情報集合にもアクセス可能であり，よって

( ) 1,i I  ( | , ) ( , '),i I a iu I u I   ( )( )i I a ( , ')i I I  

とおける.このとき情報集合 I での行動a の選択に伴

うリグレットは次式のように置き換えることができる. 

ここで情報集合 'I は情報集合 I で a を選択した場合

に移行する次の情報集合（ノード）である.この操作に

よってCFRを後続ノードの期待利得と先行ノードの期待

利得の差分のみで表すことができる.  

 

図-2. リンクコスト関数の例 
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本研究で扱うリンクコスト関数は図-2に示すように

リンクフローに関する増加関数を仮定する.ただし連続

性や微分可能性を仮定する必要はない.具体的にはリン

ク l において 'x x を満たす交通量 x ， 'x に対して（ x ，

'x は正の整数）， ( ) ( ')l lc x c x を満たすようなコスト

関数であればよい.エージェントはk経路のうちのどれ

かを選択する純粋戦略をとるため，リンクフローは整数

値である. 起こりうる整数値に対してランダムな値を割

り振り，ソーティングすることによって ( ) ( ')l lc x c x

を満たす非連続な関数を得ることができる．したがって，

エージェントが知覚するリンクコストは min max[ , ]c c の

範囲で実現する跳び跳びの数値である．現実の交通環境

に照らし合わせて考えれば，同じリンクでもエージェン

トは非常に空いている状況，渋滞している状況，そうで

ない状況と様々経験することを表しており，エージェン

トはどの状況に遭遇するかを前もっては知ることができ

ないことを意味している． 

 

（２）アルゴリズム 

 CFRを用いたリグレットマッチングの計算アルゴリ

ズムについて，完全情報のケースと不完全情報のケース

について以下に示す．完全情報とは，エージェントはト

リップの終了後，事後的に自分が利用しようと考えてい

たk経路の所要コストを（例えば，交通管制センター等

からの情報を利用して）知り得る状況を表す．不完全情

報とは自分の経験した経路のコストしか知りえない状況



を指す3)．いづれの場合もエージェントは最尐費用経路

を事前には知らない．したがって，k経路探索アルゴリ

ズムはあくまで利用する経路の事前情報に基ずくノード

での分岐を知るためだけに利用される．まず，初めに完

全情報のケースを示す． 

 

アルゴリズム1: 完全情報リグレットマッチング 

ステップ１：各エージェントの利得行列を計算する.エ

ージェントの全ての選択経路の組み合わせ

についてリンク交通量を計算し，経路所要

時間として利得行列の要素に格納する. 

ステップ２：各エージェントの意思決定ツリーの各情報

集合ノードにおいて行動選択確率を等分布

に設定する. 

ステップ３：式(1)にしたがって，経路選択確率を算出

する. 

ステップ４：各ノードでの期待利得を計算する.まず端

末ノードでの期待利得を全エージェントの

選択確率と利得行列から計算する.次に端

末ノードから後ろ向きに先行ノードの期待

利得を行動選択確率を用いて計算する. 

ステップ５：各ノードでの各行動について(11)式で CFR

を計算する. 

ステップ６：CFRから式(8)を用いて行動戦略を求める. 

ステップ７：行動戦略を新たな行動選択確率としてステ

ップ３に戻る. 

不完全情報を仮定するケースではエージェントは自

分の経験した利得しか知りえないため，エージェントは

1 期の経験によってその経験した経路の情報しか更新す

ることができない.その他の経路については過去の経験

を参考に経路選択学習を行なっていく.この非同期的更

新によるCFRを以下のように定義する. 

 1 11 1
( , ) ( , ) ( , ') ( , ) ( )( )T T T T T

i i i i i

T
R I a R I a u I u I I a

TT
   

   (12) 

事後的完全情報下のモデルと比べて，右辺第 2 項を行

動戦略で割り増ししているのがわかる.このことは，更

新頻度が尐ない，すなわち行動戦略で選ばれえる確率が

尐ないノードが選択され更新されるときには，あたかも

その経路がずっと選ばれていた経路となるように更新す

ることを意味する. 

 

アルゴリズム2: 不完全情報リグレットマッチング 

ステップ１：各エージェントの意思決定ツリーの各情報

集合ノードにおいて行動選択確率を等分布

に設定する. 

ステップ２：行動選択確率を経路に沿ってかけ合わせ，

経路選択確率を算出する. 

ステップ３： 得られた経路選択確率に基づいて各エー

ジェントの選択経路を決定する. 

ステップ４：全エージェントの選択経路に基づく実現リ

ンクフローから各エージェントの所要時間

を計算する. 

ステップ５：各ノードでの期待利得を計算する.まず端

末ノードでの期待利得を選択経路に限り所

要時間を用いて更新する.次に端末ノードか

ら後ろ向きに先行ノードの期待利得を行動

選択確率を用いて計算する. 

ステップ６：各ノードでの各行動について式(12)を用い

てCFRを計算する. 

ステップ７：式(8)を用いて CFR から行動戦略を求める. 

ステップ８：行動戦略を新たな行動選択確率としてステ

ップ2に戻る. 

 

４．計算例 

 

Zinkevich10)のCFR モデルは，2 人ゼロ和ゲームにお

けるNash 均衡への収束証明であり，非ゼロ和あるいは

N 人ゲームに対するものではない．したがって，一般

の交通ネットワーク問題にどこまで適用可能かは現段階

では数値計算で確認するしか方法がない．この確認のた

め数値計算を行った． 

図-3 に示す格子型の道路ネットワークを想定する.リ

ンクは全て双方向とする.ドライバーごとの OD ペアは

ネットワーク内に始点ノードと終点ノードをランダムに

設定した. 対象ネットワークを図-3 に示す．図中の番号

はノード番号であり，トリップの起点または終点となる

ノードは○印で示す． 

5 ドライバー，6×6 ネットワークにおいて，各ドラ

イバーの経路選択肢数を 3k  ，繰り返し計算回数を 50

回とした場合の結果を示す. 

 

 

図-3 エージェントのODペア 

 

 この交通環境に対してドライバーの情報の利用可能性

について2つの場合を想定し，数値実験を行なった.1つ

目はドライバーが事後的に完全情報をもつと仮定する場

合である.つまり，自身の意志決定ツリーの全ての末端

ノードの自己の期待利得を知ることができ，その情報を
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次期の行動選択に反映させることができる． 

 これに対し，不完全情報のケースではドライバーは自

分の経験した利得しか知りえないと仮定する.ドライバ

ーに毎期の繰り返し学習で自身の行動戦略に基づき選択

を行なうが，結果として1つの経路を選択する.エージェ

ントが得る道路情報はその経路に関する情報のみであ

る. 

（１）事後的完全情報のケース 

 k経路のうちリグレットを最小化するように選択され

た各ドライバーの最終的な選択経路を表-2に示す. 

 

表-2 エージェントの選択経路結果 

エージェント 1 2 3 4 5 

選択経路 1 3 2 1 1 

この計算結果についてNash均衡の確認を行なう.それぞ

れのドライバーについて他のドライバーの選択経路を固

定し，その上で自身が各経路を選択した場合の所要時間

を示したものが表３である.ハイライトが最短所要時間

になっておりドライバーの最適応答を示している.  

ドライバーの経路選択確率の推移を示したのが図-4で

ある. ドライバー2については17期の学習，その他のド

ライバーについては5期前後の学習で経路選択確率が1ま

たは0に収束している. 表２に示した経路が確率１で選

択され，Nash均衡を得たことが分かる. 

 

表-3 エージェントの最適応答 

エージェント 経路1 経路2 経路3 

1 100.6273 170.9668 146.5998 

2 31.9489 65.9642 30.5801 

3 18.7871 6.7496 34.9801 

4 70.0281 137.8463 107.6996 

5 40.3893 166.8323 165.8431 

 

 

図-4 ドライバーの経路選択確率の推移 

 

全ドライバーの全 CFR を足し合わせたものを総リグ

レットとして，その繰り返し計算の回数による変化をグ

ラフに表わしたものが図-5 である. 繰り返し計算の回数

にしたがってリグレットはゼロに漸近する. 繰り返し数

と Nash 均衡に到達する確率の関係を調べたものを図-6

に示す. グラフを見ると，約 5 割の確率で 10 回という

非常に尐ない繰り返し計算回数で収束していることがわ

かる. また計算の繰り返し回数を増やしていけば Nash

均衡に到達する確率は100%に漸近していく． 

この他，ドライバーの選択肢数を変化させた場合，リン

クコスト関数に増加関数の仮定を置かない場合，ドライ

バーに認知誤差がある場合について計算を行なったが，

同様にNash 均衡を得ることができた. 

 

 

 

図-5 リグレットの推移 
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図-6 Nash均衡到達率と計算回数（完全情報） 

 

（２）不完全情報のケース 

ドライバーの選択経路の結果については完全情報の

ケースと同様の結果が得られた. ドライバーの経路選択

確率の推移を図-7に示す. 

 

 

図-7 エージェントの経路選択確率の推移(不完全情報) 

 



 ドライバー1 と 4 は約 70 回の繰り返し計算で選択経

路が収束し，その他のドライバーはおよそ 10 回の繰り

返し計算で収束した. ドライバー4 の選択経路の推移の

グラフの波形が角張っているが，これは CFR の不定期

更新によるものである.またこのCFR の非定期更新によ

って 1 回 1 回の繰り返し計算の負荷を劇的に緩和する

ことができる.完全情報のケースでは意志決定ツリー上

の全てのノードについて CFR を計算したが，不完全情

報のケースでは経験したノードの情報のみを更新するた

めである.これによって 1 回の繰り返し計算に要する時

間が大幅に改善されるため，計算効率の点では望ましい

が，収斂した交通状況がどのような均衡を表現するのか

は明確ではない． 

 

 
図-8 Nash均衡到達率と計算回数 (不完全情報) 

 

なぜならば，不完全情報のケースでは常にNash 均衡に

至るとは限らないからである.図-8 に繰り返し計算回数

と Nash 均衡に到達する確率の関係を示す.完全情報の

ケースと比較してNash 均衡を得られる確率が落ちてい

るのがわかる.実際，この研究で対象にしているような

不完全情報のケースでのNash 均衡の存在についてはほ

とんどわかっていないので理論的に不整合な結果を得て

いるわけではない.この点の解明が今後の課題になる． 

 

４．おわりに  

 

本研究ではエージェントの経路選択行動をノードで

のリンク選択行動を基準に展開ゲームとして再構築し，

CFR を用いたリグレットマッチングによって Nash 均衡

を求めることができることを示した.エージェントを個

別に扱うことによって個々のエージェントの経験（リグ

レット）と意思決定の関係をノードでのリンク選択とし

てモデル化しただけでなく，エージェントのOD ペア，

利用可能な経路選択肢の数など，個々のエージェントを

差別化できることを示した.また非連続な関数を含む

様々なリンクコスト関数に対しても適応可能であること

から観測値を直接利用したリンクパフォーマンス関数な

どにも対応できるものと考えている． 

エージェントは自分の選択した経路の情報しか知り

えず，その他の経路については過去の情報を参考に経路

選択学習を行なっていくという不完全情報下でのモデル

についても Nash 均衡を求めることができたが，数値計

算例からもわかるように，不完全情報下では常に Nash

均衡に収斂するとは限らない.完全情報でのモデルに比

べて必要な計算回数は増加するものの，1 回ごとの計算

負荷は劇的に緩和されるという点で今後の実用化に向け

ての有益な情報を提供している． 

 

注１）非粒子 (non-atomic)モデルという用語は，

Schmeidler
13)によって導入された．単一のプレイヤーで

は何ら影響を及ぼさないが，各プレイヤーが集計化され

た集団になることによって影響力を持つとする考え方で

ある．本研究では，その対語として atomic （粒子）

model という用語を用いており，ゲーム理論のプレイヤ

ーあるいはセルラーオートマトンのように個々の粒子の

相互作用が次第にシステム全体にも影響を及ぼすダイナ

ミクスを考えるモデルとして位置付けている．この発想

のもと開発されたのがロスアラモス研究所の Transims

と言えよう． 
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Regret Matchingを用いた経路選択行動分析 

―不完全交通情報を仮定した粒子モデル― 

宮城俊彦，石黒雅彦  

 本研究では個々のエージェントを自律的なエージェントとして定義し，それぞれがその直面する環境下で利得最

大化行動を学習していく繰り返しゲームとして交通ネットワークフローを求めるモデルを提案する.個々のエージ

ェントは個別のODペアを持ち，利用可能な情報に応じて経路選択肢の集合を決定し，その選択肢の中から経路を選

択する.交通環境はそれぞれのエージェントの非協力的な選択によって変化するので，個々のエージェントは交通

環境を正確には知りえないが，経験した所要時間を通して交通環境を学習し適応的に経路選択を行なう.本研究は

エージェントの経路選択をノードでのリンク選択問題のシークエンスとして定式化し，リグレットマッチングによ

って環境学習をさせることによってNash均衡が実現できることを示したものである. 

 

AN ANALYSIS OF ROUTE CHOICE BEHAVIOR BY A REGRET MATCHING MODEL  

-ATOMIC MODEL WITH IMPERFECT TRAVEL INFORMATION- 

 

By Toshihiko MIYAGI and Masahiko ISHIGURO 

In classical traffic assignment procedures， drivers have been treated as a collection of an infinite number of particles that have 

perfect information and perfect foresight. On the contrary， in this paper， each driver was modeled as an individual decision-

maker with imperfect information on his travel environment. We have adopted extensive games as the basic framework to 

describe the process of route choice behavior of naive drivers， and analyzed the game by using "Counterfactual Regret". Each 

driver's decision-tree was constructed by K-shortest path algorithm. For link costs， monotone increasing， but non-

differentiable functions were assumed. We have shown through numerical experiments that the algorithm developed here 

achieved Nash equilibrium.  
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