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1 はじめに
本研究では，二人零和ゲームにおける突然変異付きレプリ
ケータダイナミクスを利用したオンライン学習アルゴリズ
ムの帰結を吟味する．人工知能の分野における零和ゲームの
ナッシュ均衡学習は，将棋や囲碁をはじめ，ミニマックス問題
を含む様々な分野での応用が期待される [1]．オンライン学習
では，プレイヤは時刻ごとに行動の選択と利得 (損失)の観測
を行い，それを基に戦略の更新を行う．損失関数の観測方法
には，すべての行動の関数値を観測する完全情報フィードバッ
ク設定と，１つの行動の関数値のみを観測する部分的フィー
ドバック設定がある．2 人のプレイヤは，お互いに行動を強
制せず，コミュニケーションを取ることができないため，均
衡戦略の学習は困難である．既存アルゴリズムの多くは完全
情報フィードバック設定で，戦略の時間平均をとって初めて
均衡に収束する．この収束保証は，時間平均の計算が困難な
ニューラルネットワークを用いた手法 (敵対的生成ネットワー
クなど)への応用に適していない．また，より現実に則した部
分的フィードバック設定では，更新する戦略自体がナッシュ
均衡に収束するような更新則を与えることはより困難となる．
二人標準形零和ゲームにおけるオンライン学習アルゴリズ
ムを実験的に評価する．従来手法として時間平均戦略がナッ
シュ均衡へ収束することが保証される Follow the Regularized
Leader (FTRL) [5] と，完全情報フィードバック設定で更新
する戦略自体がナッシュ均衡へ収束することが保証される
Optimistic Follow the Regularized Leader (OFTRL) [4]を扱う．
これに対して突然変異に着想したアルゴリズムである Mutant
Follow the Regularized Leader (MFTRL) を提案する．完全情
報フィードバック設定と部分的フィードバック設定で３つの
手法がどのような振る舞いを学習するか吟味した．実験の結
果，２つの設定において MFTRL のダイナミクスが時間平均
を取らずに均衡に収束することを示した．

2 二人零和ゲーム
二人零和ゲームでは，プレイヤ i ∈ {1, 2} (相手プレイヤは

−i)は有限行動集合 Aから行動 ai を戦略 πi ∈ ∆Ai に従い決
定する．その行動の組を a = (a1, a2) ∈ A = (A1 × A2)，戦
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略の組を π = (π1, π2)とする．プレイヤ iの利得は利得関数
ri : A → Rで与えられ，r1(a) = −r2(a)を満たす．
戦略の組 π がナッシュ均衡にどれだけ近いかを測る
指標に exploitability がある [3]．プレイヤが戦略の組 π

に従うとき，プレイヤ i の行動 ai に対する期待利得
を Q 関数を用いて Qπ

i (ai) = Ea−i∼π−i
[ri(ai, a−i)] =∑

a−i∈A−i
ri(ai, a−i)π−i(a−i) とする．またプレイヤ i の

期待利得を価値関数を用いて，V π
i = Ea∼π[ri(a)] =

Eai∼πi
[Qπ

i (ai)] =
∑

ai∈Ai
Qπ

i (ai)πi(ai) とする．二人零和
ゲームにおける exploitabilityは次のように定義される:

max
π′
1

V
π′
1,π2

1 +max
π′
2

V
π1,π

′
2

2 .

この値が小さいほど π がナッシュ均衡に近いことを示す．

3 オンライン学習アルゴリズム
二人零和ゲームの均衡学習はオンライン学習アルゴリズ
ムを用いて行うことができる．オンライン学習では，各時刻
t = 1, ..., T において，学習者（プレイヤ）は凸集合 X ⊆ Rn

から戦略 xt を選択し，敵対者は線形損失ベクトル ℓt ∈ Rn を
選択する．本研究では，X = ∆n と仮定する．プレイヤは，
各時刻 tにおいて xt を選択した後に，損失ベクトル ℓt に関す
る情報を観測し，利得−⟨xt, ℓt⟩を得る (損失 ⟨xt, ℓt⟩を被る)．
プレイヤの目的は累積利得∑T

t=1 −⟨xt, ℓt⟩を最大化すること
である．ここで，プレイヤが観測可能な損失ベクトル ℓt の情
報の扱いは様々な設定が考えられている．典型的に扱われる
完全フィードバック設定では，プレイヤはベクトル ℓt の要素
をすべて観測可能である．一方，部分的フィードバック設定
では，プレイヤは ℓt の一つの要素のみが観測できる．二人零
和ゲームの均衡学習をオンライン学習の枠組みで行う場合，あ
るプレイヤ iの戦略は xt = πt

i で，損失ベクトルは ℓt = Qπt

i

で与えられる．
次にオンライン学習アルゴリズムを概説する．FTRL は時
刻 tにおけるプレイヤの戦略 xt を次のように定義する:

xt = arg min
x∈X

{
η

⟨
x,

t−1∑
k=1

ℓk

⟩
+ ϕ(x)

}
. (1)

ここで η は学習率，ϕ(x) : X → R は正則化関数である．正
則化関数を ϕ(x) =

∑n
i=1 xi log xi とすると，連続時間におけ

る FTRL のダイナミクスがレプリータダイナミクスと一致す
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R P S

R 0 -1 3
P 1 0 -1
S -3 1 0

表 1: Biased RPSの利得
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図 1: 完全情報フィードバック設定におけ
る exploitability
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図 2: 部分的フィードバック設定における
exploitability

ることが知られている [5]．
OFTRLは，式 1における累積損失に，時刻 tでの損失ベク
トルの予測ベクトルmt を足し込むだけの単純な手法である:

xt = arg min
x∈X

{
η

⟨
x,

t−1∑
k=1

ℓk +mt

⟩
+ ϕ(x)

}
.

本研究では，完全情報フィードバック設定ではmt = ℓt−1，部
分的フィードバック設定では [2]における方法を用いてmt を
更新するものとする．
本研究では，突然変異に着想を得た手法 Mutant Follow the

Regularized Leader (MFTRL) を提案する. MFTRL は戦略 xt

を次のように計算する：

xt = arg min
x∈X

{
η

⟨
x,

t−1∑
k=1

(
ℓk + µM t

)⟩
+ ϕ(x)

}
.

ここで µ は突然変異率，M t =
(

1
xt
j

(
xt
j − 1

n

))
j∈[n]

とする．
正則化関数を ϕ(x) =

∑n
i=1 xi log xi とすると，連続時間にお

ける FTRL のダイナミクスから突然変異付きレプリータダイ
ナミクス [6]を得ることができる．

4 計算機実験
標準形の二人零和ゲームにおいて，FTRL, OFTRL，MFTRL
の 3 つの手法がどのような戦略を獲得するかを確認する．プ
レイヤ１の利得は表 1の Biased RPS (Rock-Paper-Scissors)に
従い，行がプレイヤ１の行動，列がプレイヤ２の行動に対応
する．完全情報フィードバック設定と部分的フィードバック
設定それぞれにおける戦略 πt の exploitability を比較する．
完全情報フィードバック設定では学習率 η = 0.1，突然変
異率 µ = 0.01 とし，部分的フィードバック設定では学習率
η = 0.0001，突然変異率 µ = 0.01 とする．部分的フィード
バック設定では，時刻 tの利得ベクトル −ℓt = Qπt

i は，利得
rti(a)から重点サンプリングを用いて次のように推定する:

Q̂πt

i (a) =

{
rti(a)
πt
i(a)

if a = ai

0 otherwise,
.

図 1 に完全情報フィードバック設定における exploitability
の推移を示す．最終的な exploitability は，FTRL が 0.14 と

0.035 の間で，OFTRL が 0.046 と 0.010 の間で振動した．
MFTRL は exploitability が 0.0088 に収束した．exploitability
の推移をみると，FTRL は学習の初めから変わらず均衡戦略
に収束せずで振動した．一方，OFTRLは振動しながらゆっく
りと均衡戦略に近づいていることがわかる．MFTRL は時刻
5,000を境に，均衡戦略に近いところに収束した．
図 2に部分的フィードバック設定における exploitabilityの

推移を示す．最終的な exploitabilityは，FTRLが 0.21と 0.035
の間で，OFTRLが 0.20と 0.033の間で振動した．MFTRLは
exploitabilityが 0.0090に収束した．exploitabilityの推移をみ
ると，FTRLと OFTRLは学習の初めから変わらず均衡戦略に
収束せずで振動している．一方，MFTRLは時刻 2,500,000を
境に，均衡戦略に近いところに収束した．以上から，MFTRL
は完全情報フィードバックだけでなく部分的フィードバック
において，学習戦略が均衡に収束することを実験的に示せた．
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