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1 まえがき

非定常環境マルチエージェント学習において重要と

なる Exploration 率について、エージェントの総数が

どのように関係するかを分析する。エージェントの学

習で必須の Exploration が相互の学習に影響しあうマ

ルチエージェント環境に於いては、Exploration を行

う割合を適切に設定しておく必要がある。筆者はこれ

まで、Exploration率と学習の精度の間のトレードオフ

の関係を扱う形式的な方法を提案してきた。本稿では、

その形式化を基に、最適 exploratin率が他のパラメー

タからどのような影響をうけるかを調べ、エージェン

トの総数が最適 exploration率の決定に寄与しないこ

とを示す。さらに、その関係をいくつかの実験によっ

て確認する。

2 形式化と定理

本稿では、マルチエージェント環境として popula-

tion game (PG ) を取り上げる。PG は ⟨A,C, r⟩ で
定義される。ここで、A = {a1, a2, · · · , aN} はエー
ジェント集合、C = {c1, c2, · · · , cK} はエージェント
の行動集合、r = {ra|a ∈ A} は各エージェントに対
する報酬関数である。この報酬関数 ra(c;dā) は、お

なじ行動を選んだエージェントの数に応じて決定され

る点が、PG の最大の特徴付けとなる。行動ごとにそ

れを選んだエージェント数を分布と呼ぶ。また、ある

エージェント a以外のエージェントについての分布を[
dā,c|c ∈ C

]
として表す。また、報酬関数 raの返す

値はは確率的に決定されるとする。
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このPG に対し、あるエージェント aがある分布の

条件下 dā で各行動 cを選択した際に他の行動に比べ

最大の報酬が得られる確率を優勢確率 (AP)と呼ぶ。

ρa(c;dā) = P (∀c′ ∈ C : ra(c;dā) ≥ ra(c
′;dā))

ここで、各エージェントは優勢確率が最大となる行

動を選ぶことを理想状態と考え、また、エージェント

の学習は、その理想状態に近づくために真の優勢確率

を求めることであるとみなす。この学習を経験により

進める方法として ϵ-greedy による強化学習を用いる

と仮定する。すなわち、学習を行うエージェントは、

優勢確率最大の行動を選びつつ (Exploitation)、ある

確率 ϵでそれ以外の行動を選ぶ (Exploration)ことで、

各選択肢の報酬の値と優勢確率を修正していくものと

する。

この形式で学習を進める多数のエージェントからな

る集団において、動的な環境での学習精度について、

以下の定理が知られている [2, 1]。

定理 2.1

各エージェントの学習誤差の下限は以下の式で与えら

れる。

Error ≥ Tσ2 +
Kg̃a
ϵT

+ ϵN(2− K + 1

K
ϵ), (1)

ただし、g̃a は以下のような APのフィッシャー情報行

列の逆行列の跡 (tr (Ga))である。

G−1
a =

[
E

[
∂ log ρa
∂dā,i

· ∂ log ρa
∂dā,j

]
ij

]

3 エージェント総数と最適 Explo-

ration率

ここで、(1) 式に示された学習誤差の下限 (L(ϵ)と
表す)が最小値となる ϵ を最適であるとする。この最
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適 ϵを解析的に求めるのはまだ困難であるため、最適

ϵと他のパラメータがどのような関係にあるかを解析

する。特に本稿では、エージェントの総数 N に着目

し、それと最適 ϵの関係を調べる。

まずそのために、いくつかの仮定を置く。

• 行動 cの報酬 rcは、c に関わらず一定の単調現象

報酬関数 ψにより、rc(dc) = ψ
(
dc
γc

)
により決ま

るものとする。ただし、γc は正の定数であり、dc
は cを選択しているエージェント数である。

• 学習の平衡状態では、各行動 cの報酬はすべて同

じ (均衡)であるとする。その結果、各優勢確率も

同じであるとする。

• explorationによる分布 dのゆらぎ ∆dcによる報

酬のゆらぎは∆rc =
∆dc
γc
ψ̄′ で近似できるとする。

• 分布 dc のゆらぎによる優勢確率のゆらぎ
∂ρa(c

′)
∂dc

は以下の式で表せるとする。

∂ρa(c
′)

∂dc
∝

{
ψ̄′

γc
· P (∆rc′ = 0) ;c′ = cの時
−ψ̄′

(K−1)γc
· P (∆rc′ = 0) ;c′ ̸= cの時

これらをもとに、∂L
∂ϵ = 0 を展開すると、次の式が

得られる。

1

T

∂

∂ϵ

(
Q

ϵ

)
+

∂

∂ϵ

(
ϵ

(
2− K + 1

K
ϵ

))
= 0

Q = tr
(
R−1

)
= tr ([Rij ])

Rij =
∑
c∈C

κicκjc
γiγjHc(ϵ)

ここで重要なのは、この式の中にエージェント数N が

含まれていない点である。すなわち、最適 ϵはN に依

存せず決定できることが、この式からわかる。

4 実験による検証

上記で得られた最適 ϵと N の非依存性を示すため

に、ある PG を用いて学習実験を行い、エージェント

数と ϵ のみを変化させてどのように学習誤差が変化す

るかを調べた。その結果を図 ??に示す。この図からわ

かるように、最適 ϵはエージェント数N によらず一定

であることが確認できる。
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図 1: 報酬が rc(dc) = γc/dc の時の学習誤差の変化
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図 2: 報酬が rc(dc) =
√
γc/dc の時の学習誤差の変化

5 おわりに

本稿では、非定常環境におけるマルチエージェント同

時学習において、エージェント総数と最適Exploration

率の関係を調べ、ある条件下で両者の間が非依存であ

ることを理論的に示した。また、それを実験により確

認した。
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