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1 Introduction

複数の主体が相互作用をしつつ行動様式を獲得していく状況を考察する.主体は人

間でも生物でも機械でもよいが,内部構造はわからない.主体は利己的に行動を決定

し,その行動に対して環境あるいは他の主体を介してフィードバックがおこる.この

フィードバックに基づいて主体は行動様式を変化させていく1.行動するたびにその主

体に対する環境からの応答があり,主体が外界から得る情報はこの応答だけである.こ

の情報に基づいて各主体は行動様式を修正し,再び行動を選択するという過程を繰り

返す.
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図 1:相互適応:相手の行動様式と環境全体の構造は未知.自分の行動選択に関する環

境(相手)からの応答だけが,学習主体に与えられる情報である.

Fig.1では,ある行動に対するある時点での環境からの応答が与えられている.外

1相互の意思決定という枠組みではゲーム論国 全体が,この間題を考えているといってもいいし,ま
た対話という文脈では【25】があるが,これらの研究では適応については陽に考察されない.相互適応ダ
イナミクスの先行研究としては例えば [15日1日14],[6日22]等を参照.
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｢動的システムの情報論2｣

部からこれを眺める観測者は

(‡…,,告 告,')
という有限双行列ゲームの構造をある時点において兄いだすかもしれない2.しかし,

主体自身は自分がおかれている環境や相手との関係についての知識をもたず,環境か

らの応答のみに基づいて全く利己的に行動様式を変化させている.本論では学習方程

式として,ゲームダイナミクスが導かれるが,これは系全体の外部からの記述にあらわ

れるものであり,主体自身はゲーム論におけるプレーヤーのように,自分のプレイして

いるかもしれないゲームについての知識,あるいは環境の鳥取図は持っていない.(そ

の意味でここでいう主体は限定合理的プレーヤー以下の存在である.)ここではこの

状況の確率的な記述,つまり主体の行動確率のダイナミクスを考える.まずこのよう

な視点の単純化に関して議論をしておく.

学習について基本的な問題のひとつは主体の内部構造の変化と外部的な行動の変化

の関係を考えるということである.しかしこのモデルではこの間題を直接考察するの

は難しい･ここでは理想化された多体学習系の振る舞いを調べることになるが,この

場合には認知科学における行動主義に対するものと同様の批判が生じることになるだ

ろう.行動主義は広く取れば ｢外部から測定可能な量だけに基づいて主体の認識構造

を考察する｣ という立場である3.したがってここでの議論を例えば主体の内部構造の

ダイナミクスを含む形にまで拡張したとしても(例えば行動だけ切り取るのでなく,脂

のダイナミクスを含めて考えたとしても),この論点は依然残ることは強調されなくて

はならない.さらにここで考察することは行動を介して相互作用する多体学習系の全

体的な振舞いであって,これに基づいて主体の認識構造を直接考えようというもので

はないので,普通の意味での行動主義とは異なる.

次に確率的記述,とくに行動の選択確率の起源についてであるが,この間題には主観

確率の問題に踏み込む以前にいくつかの解釈が可能である.ひとつは行動選択確率を

行動の頻度と考えるというものである.この場合は行動系列が十分長い間観測されな

ければならず,さらに結果として安定な極限分布が存在しなくてはならない4. また

行動様式といっても細かな文脈は全てつぶされてしまい,観測結果としてのヒストグ

ラムについての分析しかできない.さらにフィードバックのプロセスを考えると,相

互作用のダイナミクスに対して学習のダイナミクスが非常に遅いという特殊な状況設

定が必要になる.もうひとつは多くの主体について調べた場合に関して,もっとも確

からしい構造という意味でのアンサンブル平均に関する記述と考えるというものであ

2次のステップで 2や-1といった表に無い応答が生じる可能性があるにもかかわらず,観測者がゲ⊥
ムの構造を断定しているということに注意.

3これは否定Lがたい立場のようにも思えるが,この立場に対する反論としては例えばchomskyの論

【2】がある.
4より強い仮定として,内部構造が決定論力学系であらわされると考えると,この力学系はエルゴ-
ディックでかつ強い混合性を持たなくてはならない.
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るが5,非対称な多体相互作用の時間発展を考える場合にはこの論理は破綻すると思わ

れる.また生物集団の進化とは異なり,学習は個体の適応という側面が強いので,頻度

としての解釈の方が自然であろう.実時間でおこる速い学習についてはこの仮定は不

当なものになるかもしれないが,運動学習や生活習慣の獲得といった長期増強的な学

習過程に関してはよい近似になる可能性がある.さらにこのような視点からのモデル

研究により学習における主体間の情報の流れや学習の階層性を分析する枠組みが与え

られると期待される.

以上の仮定をもとに議論を進める.

2 多体学習のダイナミクス

2.1 学習方程式の導出

まず離散時間の学習モデルを与える.簡単のためにまず 2体の主体x,Yの相互作
用について考える.主体 xはN個の行動が選択可能で,主体 YはM個の行動が選択
可能とする.主体xが行動i(i-1,2,‥.,N)を選ぶ確率をxi(n)とする.nはタイム
ステップ･状態ベクトルはⅩ(n)-(xl(n),x2(n),･･･,XN(n))･∑拒k(n)- 1･Yにつ
いても同様にy(n)-(yl(n),y2(n),…,yM(n)),∑㌘yk(n)-1とする.このⅩ,yの時
間発展として学習過程を記述する.

痩(n)を時刻nでX,Yが行動(i,i)を選んだときの環境からのXへの報酬とし,
QtF(n)を行動上についての時刻nでのXの積算型記憶とする･同様にr,7;(n),Q,Y(n)
を与える.

QtF(n･1)-Q㌘(n)-妄[6ij(n)痩(n)-αxQtF(n)],(i-1,2,･･･,N),

Q,Y(n+1)-Q,Y(n)-il6ij(n)r,% )-αye,Y(n)],(i-1,2,-,M),

6ij(n, - (
1(XtakesiandYtakesiatstepn)
0(Otherwise) (1)

ここでαx,αY∈【0,1)は記憶の減衰率である･Tは定数･主体はこの記憶Qに基づい

て次のステップでの行動確率を変化させる･【15日24ト

xi(n)

yj(n)

eβQ㌘(n)

∑㌘eβQE(n)
epQ3Y(n)

EkMeβQr(n)

(i-1,2,･･･,N),

(i-1,2,･･･,M), (2)

5"Behaviorparameter"としてのNashの解釈【9】も参照.ワンショットゲームにおける単プレーヤー
の混合戦略 (!)をそのプレーヤーの選択可能な戦略木の空間的密度として捉える.
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Px,Py∈【0,∞】は学習率で,意思決定の鋭敏性をあらわす･βが大きいとわずかなQf
の違いに対して判 の大きな差が割り当てられる.これは事象の発生確率がフィード

バックにより修正されつつ進行する確率過程のモデルであり,基本的に強化学習のス

キームに従う囲,【15日24ト
ここで学習過程が相互作用に比べて遅く,主体は行動パターンを変更するまでに,た

くさんの試行錯誤を繰り返す (Fig.2)として連続時間モデルを考える6.

Environment

図2:学習のダイナミクスと行動のダイナミクス:学習過程は相互作用に比べて遅い.

この場合相互作用のダイナミクスに対して,X,yはほとんど一定と考えてよく,時

刻tでの記憶Qの時間発展は以下で与えられる.

Qダ ニ RF-axQデ(i-1,2,...,N),

Qr - Rl-αyQr(i-1,2,…,M). (3)

ここでRデはXが行動iを選んだときのYの行動に対するdtの間に得る平均報酬.
RITも同様.crx,αY∈[0,1)はX,Yの記憶の減衰率.Q(i)に基づくxi(i),yi(i)の変
化は以下で与えられる.

xi(i)

yi(i)

epxQtF(i)

三㌢epxQ3F(i)

epyQl(i)

EJMeβyQJY(i)

(i-i,2,･･･,N),

(i-1,2,･･･,M),

βx,βY∈【O,∞】はX,Yの学習率･Eq･(4)の微分から

d:i- Pxxi(QtF-∑γQ,Fxj)(i-1,2,･･･,N),

bi- Pyyi(Qr-∑,MQ,Yyj)(i-1,2,･･･,M)･

(4)

(5)

6確率過程の連続時間モデルとそのダイナミクスについては 【5】も参照.競合的な確率過程に関しては
【3】を参照.
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を得るので,Eqs.(3),(4),と (5)から以下の学習方程式を得る.

･空
孔

･S
FS
;

- px△RtF+αx△ItF,

- py△Rl+αY△1Y,

こ こ で

△RtF-好 一RX,△ItF-ItF-zX,

RX-=jXjRJF)ItFニーlogxi,IX-=jXjIJF

であり,yについても同様.Eq.(6)において,

･第一項 (△Ri)‥平均報酬 Rと行動打に対する報酬との差.βは学習率.

(6)

･第二項 (△Ii):行動選択の不確定性Z(shannonエントロピー)と行動iの情報
量との差.αは記憶の減衰率.

である.△R㌘>0の場合xiの増加率は上昇し,逆なら減少する.また主体のあ
る時刻tでの行動iの情報量と行動のShannonエントロピー 【21]の差-△ztFに比
例して判の増加率は減少し,逆なら増加する.この項は記憶の減衰によって導入さ

れるので,αx >0なら常に行動の不確定性を増大させる方向に作用する.とくに
xl- X2- - XN -1/N(ランダム選択)の場合は行動iを選んだという効果は消失

し,第二項はOになる.以下では第一項を相互作用項,第二項を記憶項とよぶ.

ここで環境変化が学習に比べて遅い場合を想定して,(i,i)のペアが決まったときの

x,Yへの報酬を増(x,y,i)-aijandr錘 ,y,i)-b,･i,(i-1,･･･,N,3'-1,- ,M)
とおく.さらに各瞬間で主体の行動確率Xとyは独立であるとすると,行動iに関す

る報酬の時間平均は

好 -∑γai,･y,.,Rl- ∑,44bijXj･

･聖
禦Sl肌

この場合Eq.(6)は

- βxl(Ay)i-Ⅹ･Ay]+αxlItF-IX],

- pyl(Bx)i-y･Bx】+αylZr-ZY],

(9)

(10)

にreduceされる7･ここで(A)ij-aij,(B)i,･-bij･
この場合(A,B)を線形双行列ゲームのペイオフ･マトリクス,x,yをそれぞれX,i
の混合戦略とみなすことができる [10ト特にα-Oの場合Nash解の一つは(もし単体

内部に存在すれば)Eqs.(10)のⅩ-nullcline,y-nullclineの交点で与えられる.この不

7Eqs. (10)はとくに主体が完全な記憶を持つ(αⅩ-αy -0)場合,Multi-popdationreplicator
equationl23】[12】になる･
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動点は漸近安定ではないが,軌道の時間平均という意味を持つ 【20】.1節で議論したよ

うに,主体は自分のプレイしているゲーム(A,β)の構造を知らない.ただ利己的に報
酬を得ようとしているだけである･にもかかわらず,Eq･(9)の関係によってゲームダ
イナミクスが記述にあらわれることになる.

Eqs.(10)は一般にαx-αY-0の場合保存系,さらに(A,B)がゼロサムゲームの

場合にはHamilton系となり【13】,(A,β)が単体内部にNash解を持つ場合,運動の定
数は以下であたえられる.

H kD(Ⅹ*Ilx)+k D(y*lly)

孟 鞘 lo緩+か 神 格 (ll)

ここで(Ⅹ*,y*)は(A,B)のNash解,D(pllq)はRelativeentropy(Kullback-Leibler
divergence)である.(A,B)がゼロサムの場合はHはダイナミクスのハミルトニアン

になる･D(plIq)は確率分布pとqの間の情報理論的な距離である.Hが運動の定数
であるということは各主体の行動確率とNash解との情報理論的な距離の線形和が一

定,ということを意味する.つまりαx-αY-OでPx,Pyがfinitepositiveの場合,
Shannonの不等式より,初期値がNash解で無い限り,ダイナミクスがNash解に到達

することはない.

Eqs･(10)はαK,αY>Oの場合,散逸率｣(N-1)αx+(M -1)αY]の散逸系にな
る.Eqs･(10)において,(A,B)がじゃんけんゲームの場合に,ハミルトンカオス,ヘテ

ロクリニックサイクル等多様なダイナミクスが出現することがわかっている【16日171.

Eqs.(10)を3体系に拡張してみる.

･聖

禦

S;lyj
･生

NIie

- pxl(AYE)i- Ⅹ ･Ayz]+αxlItF-zX](i-1,2,‥.,N)

- pyl(Bzx)i-y･Bzx]+αylZ,YJ Y](i-1,2,･･･,M)

- pzl(cxy)k-Z･Cxy]+αzlIkZ-IZ](k-1,2,...,L), (12)

ここでA,B,Cはテンソル,(A)iJ･k- aijk,(B)ijk-bijk,(C)ijk-Cijk･一般

に∬体の学習系でα-0かつ(4月,C,‥.)がinterioトNash解をもつ場合には軌道
(X,y,2;,...)の時間平均はNash解(Ⅹ*,y*,Z*,...)に一致することがわかっている.以
下に3体のじゃんけんゲームにおける学習ダイナミクスのシミュレーション例を与える.

2.2 情報空間でのダイナミクス

ここでは多体学習における情報量のダイナミクスに関して考察する.
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1 3

図3:3体学習ダイナミクスの例‥(A,β,C)はじゃんけんゲームで相空間はR(Rock),

S(Sissors),P(Paper)で張られる3つの2次元単体 △xx△y x△Z･aijk-(2(1人

勝ち),1(勝者2人),-1(敗者2人),12(1人負け),Ex(引き分け))でB,Cについても

同様.ゲームのNash解は単体の中心点でⅩ*-y*-Z*-(1/3,1/3,1/3).パラメー

ターはβx-βy-βZ-1,αx-αY-αZ -0.01,亡x-0.5,ey--0.365,ez-0.8
(左図),ex-0.5,亡Y--0･365,ez-0･9(右図)･

Ei--logxi,lli--logyi,i-(E1,.-,EN),17-(171,...,T7N),として,情報空間
(i,Tl)を導入すると,Eqs.(10)から

Ei- Pxl(Aeり)i-eE･AeりトαxlEi-eE･E](i-1,2,...,N),
病 - Pyl(Bee)i-eり･BeE]-αyl,1i-eり･17](i-1,2,...,M), (13)

がえられる.Eq.(13)は各行動の情報量の発展方程式を与える囲 ･

ここでの論点は多体学習系になったことによって情報の流れが双方向的になり,単

体系のように一方向的で固定した経路をもたなくなるということである.各主体は環

境から情報を得ようとするが,他の主体も同様である.情報の流れが不安定化する必

要条件は主体間の関係が非推移的,すなわちじゃんけんのようにRに対してはpが好

ましく,Pに対してはSが好ましく,Sに対してはRが好ましい,といった構造をもっ

ていることである8.おおざっぱにいって相互学習がダイナミクスの不安定方向,記憶

8これはダブルバインド的構造であるといってもいいかもしれない.Batesonのダブルバインド理論

【1】に固有のimplicit/explicitの階層構造は,ここでは確率的記述によってつぶれてしまっているが,対
立構造の関係性は保たれている.いまR>S>P>R>S>P>...という構造を考えると,XがS
であったとすると,YはRをとらなくてはならない.するとXはPをとらなくてはならない.するとY
はをSをとらなくてはならない‥.という具合に行動に関する意思決定が無限退行する.これは ｢この

指令に従うな｣という指令を受けた主体が,この指令に従う- この指令に従わない- この指令に従う

ー ‥.という論理的な振動状態に陥る過程と,非推移的構造が時間的に展開される点において同等であ
る.またここでのバインディング構造は単純な 2項対立から任意のネットワークの形をとる関係性に拡

張されている.ゲームにおけるプレイヤーの論理構造についてのより明示的な分析は [7日8】を参照.
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の減衰が安定方向,ゲームの構造が中立安定な方向に対応する.したがってゲームが

非推移的な場合には,有界閉額域に閉じ込められたStretching-foldingが実現され,学
習ダイナミクスがカオス的になる.

@
Memoryloss

図4:情報空間での学習ダイナミクスの概念図:ゲームの非推移性によってダイナミ

クスが閉領域に閉じ込められ,相互適応と記憶の減衰によってstretchingandfolding
が実現される.

この場合の行動パターンの変化の仕方の不確定性(学習のエントロピー)と(i,rl)で

あらわされる行動の不確定性 (行動のエントロピー)の関係を考えるのは面白い問題

である9.

2.3 行動獲得とゲームのダイナミクス

前節までは固定された関係性の下での学習系の相互作用を考えてきた.この場合Fig.

1で外部観測者は安定に同一のゲーム構造(A,B)をみいだすことになる.しかし一般
には外部観測者が切り出す線形双行列ゲーム自体がGl→ G2→ G3→ G4→ ...と

時間的に構造化し,遷移していくこともあるだろう.このような現象のメカニズムと

しては学習過程におけるカオス的遍歴のような力学構造が考えられる.各アトラクタ

痕跡ごとに局所的なゲームダイナミクスが導出され,そこでの軌道平均はそのゲーム

のNash解になっている,という描像はもっともらしい.例えば環境が変動する,主体

数が増減して系の自由度が変動する,関係が並列多重といった場合にはRが非線形に

なるのでこういった現象が生じると予想される.

また行動獲得において,実際には各主体は無限に多くの行動を選択可能であり,どの

行動を選択していくかというプロセスを含めて学習が進行する.例えば初期分布が一

様であったとして,相互作用によって行動パターンの分布が形成発展していく,(つま

りある行動はよく選ばれ,別の行動は無視されていく,というようにバイアスがかかっ

9学習過程にカオスが無い場合は ｢学習の不確定性｣という概念自体が意味を持たない.
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ていく.)という状況が考えられる.上述のモデルの連続系への拡張を考えるためには

行動の間になんらかのトポロジーを導入しなくてはならない.Fig.5は主体の行動空

間に一次元のリング状のトポロジーを導入した例である.このリングに沿って行動の

記憶が拡散するとする･この系でⅣ,〟 - ∞ とするとEqs.(13)は行動の確率密度

a9entX a9entY

図 5:一次元リングモデル:2体学習の場合の例

u(x,i),V(y,申こ対して以下のように拡張される

聖ES聖
飢

- PXGX(u,V)-αxg (logu),

- pyGY(u,V)- αY蒜 (logv,,
(14)

ここでGX,GYが相互作用項,品 (logu),爵 (logv)が記憶項である･このモデルを
用いて,行動パターンの時空間的組織化に関する議論ができる【19].特にEqs.(14)の

ダイナミクスの一部がEqs.(10)にreduceできるとき,｢局所的な線形ゲームが出現

した｣ と考えることができる.このような特殊な状況下では,外部観測者は ｢XとY
はゲ二ム(A,β)をplayしている｣と解釈することになる.一般にはこのゲーム構造

は背後の学習ダイナミクスの影響を受けて複雑な時間発展を示すことになるので,線

形双行列の形での切出しは困難である.

3 Summary

理想化された多体学習系の集団的振る舞いを考えた.ここで提示されたモデルは多

体相互適応をマクロにreduceした抽象モデルであり,学習ダイナミクスの外部記述に

なっている.ここでの抽象は一つの例に過ぎないが,情報理論的,ゲーム論的な分析に

ついての方向性が明確化されている.現段階では学習方程式の提示とその振る舞いし
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か分析できていないが,このような観点から主体間の情報の流れや学習の階層性に関

して力学系的視点から議論を展開できる.
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