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行動ゲーム理論

� 限定合理性
� 静学的ゲーム

� 質的応答均衡(QRE)

� 動学的ゲーム : 学習モデル
� 強化学習

� 自分の過去の戦略結果

� 信念学習
� 相手の過去の戦略結果

� EWA学習
� 強化学習 + 信念学習



ゲームの定義

� プレイヤー数

� プレイヤーiの選択肢

� ゲームの戦略空間

� 戦略の組

� プレイヤーi以外の戦略空間

� プレイヤーi以外の戦略の組

� t期にiが得た利得

� t期の戦略結果の指示関数
  

i =1,K,n

Si = si
1,si

2,K,si
m i −1,si

m i{ }
S = S1 ×KSn

s = s1,Ksn( )∈ S

S−i = m jj=1, j≠ i

n∏
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強化学習 -Choice Reinforcement-

� 学習ルール
� Harley(1981),Roth and Erev(1995)

� 変数の説明
� プレイヤーiのt期における戦略jの強化

� プレイヤーiがt期に戦略jを選択した利得

� パラメータ
� プレイヤーiの戦略jに対する初期強化

� 過去に経験した強化の割引率
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例題 -強化学習-

� 利得行列

� パラメータの設定

� 1回目

� 2回目

� 3回目

S1 S2

S1 (2,2) (1,1)

S2 (1,1) (2,2)

s(1) = (S1,S1)

RA
1 (1) = RA

1 (0) + π A
1 (SA

1 ,SB
1 ) = 2.5

RA
2 (1) = RA

2 (0) = 0.5

s(2) = (S1,S2)

RA
1 (2) = RA

1 (1) + π A
2 (SA

1 ,SB
2 ) = 3.5

RA
2 (2) = RA

2 (1) = 0.5

s(3) = (S1,S2)

RA
1 (0) = 0.5

RA
2 (0) = 0.5

φ =1

A B



信念学習 -Belief based Models-

� 学習ルール
� Fudenberg and Leving(1995),Cheng and Fridman(1997)

� 変数の説明
� iがt期に持つ相手の行動に対する経験数
� iがt期に持つ”相手が戦略kを選択する”確信の確率
� iがt期に戦略jを選択することの期待効用

� パラメータ
� iが持つ”相手が戦略kを選択する”初期強化と経験数
� 過去に経験した強化の割引率

N(t) =1+ ρ ⋅ N(t −1)

B−i
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k ) ⋅ B−i

k (t)
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例題 -信念学習-

� 利得行列

� パラメータの設定

� 1回目

� 2回目

� 3回目

S1 S2

S1 (2,2) (1,1)

S2 (1,1) (2,2)

s(1) = (S1,S1)

N(1) = N(0) +1 = 2

BB
1 (1) = NB

1 (0) + I(sB
1 ,sB

1 ){ }/N(1) = 3/4

BB
2 (1) = NB

2 (0) + I(sB
2 ,sB

1 ){ }/N(1) =1/4

EA
1 (1) = BB

1 (1) ⋅ π A (sA
1 ,sB

1 ) + BB
2 (1) ⋅ π A (sA

1 ,sB
2 ) = 7 /4

EA
2 (1) = BB

1 (1) ⋅ π A (sA
2 ,sB

1 ) + BB
2 (1) ⋅ π A (sA

2 ,sB
2 ) = 5 /4

s(2) = (S1,S2)

N(2) = N(1) +1 = 3

BB
1 (2) = NB

1 (1) + I(sB
1 ,sB

2 ){ }/N(2) =1/2

BB
2 (2) = NB

2 (1) + I(sB
2 ,sB

2 ){ }/N(2) =1/2

EA
1 (2) = BB

1 (2) ⋅ π A (sA
1 ,sB

1 ) + BB
2 (2) ⋅ π A (sA

1 ,sB
2 ) = 3/2

EA
2 (2) = BB

1 (2) ⋅ π A (sA
2 ,sB

1 ) + BB
2 (2) ⋅ π A (sA

2 ,sB
2 ) = 3/2

s(3) = (S2,S2)

N(0) =1,NB
1 (0) = 0.5,NB

2 (0) = 0.5,

BB
1 (0) = 0.5,BB

2 (0) = 0.5

ρ =1.0

A B



EWA学習-Experience Weighted Attraction-

N(t) = ρ ⋅ N(t −1) +1, t ≥1

Ai
j (t) =

φ ⋅ N(t −1) ⋅ Ai
j (t −1) + δ + (1−δ) ⋅ I(si

j ,si(t))[ ]⋅ π (si
j ,s− i(t))

N(t)

� 学習ルール
� Camerer and Ho(1999)

� 変数の説明
� プレイヤーiがt期に持つ戦略jに対する強化

� パラメータ
� プレイヤーiが持つ戦略jに対する初期強化と経験数
� 実際に得た利得と実現しなかった利得の重み
� 強化の割引率
� 経験の割引率

Ai
j (t)

Ai
j (0), N(0)

δ
φ
ρ



例題 -EWA学習- δ=0.0のとき

� 利得行列

� パラメータの設定

� 1回目

� 2回目

� 3回目

S1 S2

S1 (2,2) (1,1)

S2 (1,1) (2,2)

N(0) =1

AA
1 (0) = 0.5,AA

2 (0) = 0.5

δ = 0.5

φ =1.0

ρ = 0.0

A B

s(1) = (S1,S1)

N(1) =1

AA
1 (1) =

N(0) ⋅ AA
1 (0) + I sA

1 ,sA
1 (1)( )⋅ π sA

1 ,sB
1 (1)( )

N(1)
= 2.5

AA
2 (1) =

N(0) ⋅ AA
2 (0) + I sA

2 ,sA
1 (1)( )⋅ π sA

2 ,sB
1 (1)( )

N(1)
= 0.5

s(2) = (S1,S2)

N(2) =1

AA
1 (2) =

N(1) ⋅ AA
1 (1) + I sA

1 ,sA
1 (2)( )⋅ π sA

1 ,sB
2 (2)( )

N(1)
= 3.5

AA
2 (2) =

N(1) ⋅ AA
2 (1) + I sA

2 ,sA
1 (2)( )⋅ π sA

2 ,sB
2 (2)( )

N(1)
= 0.5

s(3) = (S1,S2)



例題 -EWA学習- δ=1.0のとき

� 利得行列

� パラメータの設定

S1 S2

S1 (2,2) (1,1)

S2 (1,1) (2,2)

N(0) =1

AA
1 (0) =1.5, AA

2 (0) =1.5

δ = 0.5

φ =1.0

ρ =1.0

A B

s(1) = (S1,S1)

N(1) = N(0) +1= 2

AA
1 (1) =

N(0) ⋅ AA
1 (0) + π sA

1 ,sB
1 (1)( )

N(1)
= 7 /4

AA
2 (1) =

N(0) ⋅ AA
2 (0) + π sA

2 ,sB
1 (1)( )

N(1)
= 5 /4

s(2) = (S1,S2)

N(2) = N(1) +1= 3

AA
1 (2) =

N(1) ⋅ AA
1 (1) + π sA

1 ,sB
2 (2)( )

N(2)
= 3/2

AA
2 (2) =

N(1) ⋅ AA
2 (1) + π sA

2 ,sB
2 (2)( )

N(1)
= 3/2

s(3) = (S2,S2)

� 1回目

� 2回目

� 3回目



例題 -EWA学習- δ=0.5のとき

� 利得行列

� パラメータの設定

S1 S2

S1 (2,2) (1,1)

S2 (1,1) (2,2)

0.1

0.1

5.0

5.1)0(,5.1)0(

1)0(
21

=
=
=

==
=

ρ
φ
δ

AA AA

N

A B

s(1) = (S1,S1)

N(1) = N(0) +1= 2

AA
1 (1) =

N(0) ⋅ AA
1 (0) + 0.5 + 0.5 ⋅ I(sA

1 ,sA
1 (1))[ ]π sA

1 ,sB
1 (1)( )

N(1)
= 7 /4

AA
2 (1) =

N(0) ⋅ AA
2 (0) + 0.5 + 0.5 ⋅ I(sA

2 ,sA
1 (1))[ ]π sA

2 ,sB
1 (1)( )

N(1)
=1

s(2) = (S1,S2)

N(2) = N(1) +1= 3

AA
1 (2) =

N(1) ⋅ AA
1 (1) + 0.5 + 0.5 ⋅ I(sA

1 ,sA
1 (2))[ ]π sA

1 ,sB
2 (2)( )

N(2)
= 3/2

AA
2 (2) =

N(1) ⋅ AA
2 (1) + 0.5 + 0.5 ⋅ I(sA

2 ,sA
1 (2))[ ]π sA

2 ,sB
2 (2)( )

N(2)
=1

s(3) = (S2,S2)

� 1回目

� 2回目

� 3回目



選択確率の算出

� ロジット選択確率
� プレイヤーBの戦略が1回目S1→2回目S2のときプ
レイヤーAがt回目に戦略1を選択する確率

PA
1(t +1) = exp(AA

1 (t))

exp AA
k (t)( )

k
∑

1回目 2回目 3回目

強化学習 50,50 88,12 95,5

信念学習 50,50 62,38 50,50

EWA(δ=0.0) 50,50 88,12 95,5

EWA(δ=1.0) 50,50 62,38 50,50

EWA(δ=0.5) 50,50 68,32 62,38
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= 1− ρ
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学習モデルの検証 -6×6行列定和繰返しゲーム-



φi(t) =1− 1
2

I(S− i
j ,S− i(t))τ = t−W

t

∑
W

−
(S− i

j ,S− i)τ =1

t

∑
t

 

 

 
 

 

 

 
 j=1

m− i∑

2 

 

 
 
 

 

 

 
 
 

δi(t) = φi(t)

W

κ i(t) =1− ρi(t) =1− 1

2
f i

k (t) ⋅ mi − k

mi −1k=1

m i∑
 
 
 

 
 
 

fEWA学習 -functional EWA-

� Ho,Camerer and Chong(2002)
� δ,κ,φをパラメータを含まない関数形で近似

� 直近のW期間に相手の戦略に変化があると強く強化

� 直近のW期間に相手が選択する高頻度の戦略は強く強化

� 戦略間の使用頻度の差異が大きいと強く強化



歩行者挙動の予想

� 強化学習

� 自身の行動結果と得た利得情報のみでモデル化が可能。

� 相手の急激な行動変化に対応できない。

� 信念学習

� スムーズな移動が表現できない。

� 相手行動に対する”先読み”のような確信を分析できる。

� EWA学習

� モデルの適合度が向上する。

� 推定結果を恣意的に解釈できる。



研究計画

帰納的学習ゲームによる歩行者と自動車のイ
ンタラクションモデル, Vol.1, No.3



ペイオフマトリクス

� 速度の3分類

� (s1,s2,s3)=(減速,一定,加速)

PA
k (t +1) = exp(AA

k (t))

exp AA
k (t)( )

k=1

3

∑
=

exp FA
k (δ,φ,ρ,AA

k (0),N(0),λuA
k ){ }

exp FA
k (δ,φ,ρ,AA

k (0),N(0),λuA
k ){ }

k=1

3

∑

s1 s2 s3

s1

s2

s3

uA
1 ,uB

1 uA
1 ,uB

2 uA
1 ,uB

3

uA
2 ,uB

1 uA
2 ,uB

2 uA
2 ,uB

3

uA
3 ,uB

1 uA
3 ,uB

2 uA
3 ,uB

3

歩
車

※ 要検討



研究の位置付け

� 独立した意思決定
� 相手は１選択肢 : 等速直線運動

� Hoogendorn(2003)、浅野美穂(2006)

� 静的ゲーム：QRE
� 相手は３選択肢

� Hideyuki Kita(1999)

� 動的ゲーム：本研究
� 相手は３選択肢 ＋ 過去の行動結果を考慮

� 強化学習

� 信念学習

� EWA学習



� 接近コストの算定
� 楕円形のパーソナルスペースを考慮

U ij (t,v) = τ exp φDij min
(t,v) −ψDi,personal (θc ,v){ }

Dijmin (t,v) = min
u

Dij (t + u,v) s.t.0 ≤ u ≤ T

Dij (t + u,v) = X i(t + u) − X j (t + u)

Dpersonal (θc,v) = F(θc ,v)

a = exp(v) + a(0)

vt
θc

),(, vD cpersonali θ

説明変数

：t期に速度vを選択するときの接近コスト
：t期に速度vを選択するときの最小歩車間距離
：速度v、進行方向に対して角度θcのときの パー
ソナルスペース
：四円弧楕円の長軸

U ij (t,v)

Dijmin (t,v)

Dpersonal (θc,v)

a



説明変数

� 目的地接近と速度変化の効用

Ud (t,v) = βddistddistv

Uacc,dec (t,v) = βaccIvi acc vn /vmax( )λacc + βdecIvi dec vn /vmax( )λdec

ddistv = vn

Ivi acc =
1

0

if v i = acc

if v i ≠ acc

 
 
 

：目的地接近の効用
：速度変化の効用
：速度vを選択するときの目的地までの距離
：加速acc、または減速decを選択するときの指示関数
：希望速度

Ud (t,v)

Uacc,dec (t,v)

ddistv

Ivi (acc,dec )

vmax



今後の予定

� 10月

� 位置座標の取得

� 論文レビュー(非期待効用理論)

� 11月

� データセットの作成

� 論文レビュー

� 12月

� パラメータ推定

� 試行錯誤



位置情報の取得

� 距離補正
� 視認不可能ポイントの算出

� スムージング
� ３区間移動平均

x4 = x2 + x3 − x1

y4 = y2 + y3 − y1

′ x (t) = x(t −1) + x(t) + x(t +1)

3

′ y (t) = y(t −1) + y(t) + y(t +1)
3

(x1, y1)

(x2,y2)

(x3, y3)

(x4 , y4 )

( ′ x (t), ′ y (t))

(x(t),y(t))

-6
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-2
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30 35 40

[s]

自動車8[m]

自動車5[m]

速度[m/s]

加速度[m/s2]

スムーズ(V)

スムーズ(α)

自動車の接近と歩行者行動

誤差の空間分布

ID  : 歩行者3

性別 : 男
年齢 : 大人



非期待効用理論

E i
j (t) = ui(si

j ,s−i
k ) ⋅ B−i

k (t)
k=1

m− i

∑

  

V (Li) = u(x i) ⋅ω ii
∑

ω i = π pi +L+ pn( )− π pi+1 +L+ pn( )

π(pi) = pγ

pγ + 1− p( )γ( )
1
γ

u(x) =
xα

−λ(−xβ )

if

if

x ≥ 0

x ≤ 0

 
 
 

図

図

損失回避の評価関数

確率重み付け関数

� 信念学習(期待効用理論)

� プロスペクト理論
� 一般形

� ランク依存型

� 参照点依存型


