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1　　1n七roduction

　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、

し＝1 ：

chODse 　ac ヒ lon 　l

get 　r＝5
こ＝2 ；
choose 　ac 匸ion 　2
ge し　r＝1
ヒ＝3 ：
choose 　ao しio ロ　2
ge 七　r＝0

agen こ　x

し＝1 ：

chQQse 　ac しion 　2
ge 匸　r［O
し；2 ；

choose 　ac しion 　2

ge ヒ　r＝1
ヒ＝3 ；

choose 　 accion 　l

ge じ　r；5

agent 　Y

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t

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 【10］全体が ，こ の 問題 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］， ［1］， ［14］， ［6］，122亅等を参照．
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部か らこれ を眺め る観測者は

（［1：雛：ii）
とい う有限双 行列 ゲーム の 構造 をある 時点にお い て 見 い だすか も しれ な い2．しか し

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 コ

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 は環境の鳥瞰図は 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 問題を直接考察する 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
，
脳

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 の問題に 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 一1 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 ニ

ムの 構造を断定 して い る と い う こ と に注意．

　
3
これは否定しがたい立場の 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 ルゴー

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 うな視点が 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 蝋 π）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 ））．ΣがXk （n ）＝ 1．　 y

「
に つ

い て も同様に y （n ）m （gy1（n ）， y2（n ），
．，．

，YM （n ）），
Σpayk（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 ．

　房（n ）を時刻 n で X
，
y
「
が行動 ＠の を選ん だ とき の 環境か らの X へ の 報酬 とし

，

Q詳（n ）を行 動 iに つ い て の 時刻 n で の X の 積算型 記憶 とする ．同様に 蟻＠）， Qy（n ）

を与え る ．

嫌 ＋ ・）一  一 ÷［…（・）ri （・）
一

α・   ］， （i − ・
，
・

，
…

，
N ），

9｝（n ＋ ・）− Q｝（n ） 一 ÷［・1ゴ（・脚
一

α yQ ｝（・）］， （ゴー ・
，
・

，
…

，
M ），

　　　　　　姻 一 ｛1臨欝
d γ 蜘 飢 蜘 ω

（1）

こ こで α x ，
α γ ∈ ［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］， 【24］．

x
、（n ） ＝

ε
βQ野（n ）

坊 ＠） 一

Σff・βqfl（几 ）

eβQy （n ）

（i ＝ 1
，
2

，
．　．

，
／＞），

　　　　　 （」＝ 1
，
2

，
．　．

，
M ）7

Σpa・βql （n ）
（2）

　
5 ‘‘Behavior　parameter

”

と して の Nash の解釈 19］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 （りをそ 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 ．

一 884 一

N 工工
一Eleotronlo 　Llbrary 　



Bussei Kenkyu

NII-Electronic Library Service

Bussel 　 Kenkyu

「動的 シス テ ム の 情報論 2」

βx ，βY ∈ ［O，
Ool 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 （2i￥

の 違い に 対 して Xi 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 【4亅， ［15｝， ［24亅．

　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
．

一

　 　 　 　 　 　 Environment
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 f

A Lea− tg
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 t

lnteraotlon
T

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．

　　　　　　　　　Qi − R卜 αx 曜 （i − 1
，
2

，
＿

，
N ），

　　　　　　　　　¢ − Rト αγ α （i − 1
，
2

，
＿

，
M ）．　 　 　 （3）

こ こ で Rざは 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 ．

Rγも 同様 α x ，
α y ∈ ［O，

1）は X
，
Y の 記億 の 減 衰率 Q（古）に基づ く 蝋 孟）， 蝋オ）の変

化は 以下で 与 え られ る ．

　　　　　　　　　　　　　　 eβxQ ゴ
【
（亡）

　　　　　　　　　
Xdi（t） ；

・ダ，
β・ 蜘

（’＝ 　1
，
　2

，
…

，
N ），

　　　　　　　　　　　　　　　eβγ Qy （t）

　　　　　　　　　
y’（t） ＝

ΣS，卿 ・
（’＝ 1

，
2

，
…

，
M ），

　 　 （4）

βx ， βy ∈ ［O ，
　oo 亅は X

，
　y の 学習率 Eq．（4）の微分か ら

　　　　　　　　t］i　＝　βXXi （¢ 一Σ惣麹ゴ）（i ＝ 1
，
2

，
．．．

，
N ），

　　　　　　　 雪i　＝ 　βγ 跳 （¢ 一Σダ偽 ブ）（i ＝ 1
，
2

，
．．．

，
M ）．　　　　　　　　　（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 同 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，

窪
． β。 △ぜ ＋ 。 。 △4 ，

Xi

竺 一 β． △Rγ＋ 。 y △4 ，

跳

　 こ こで

　　　　　　　　　　△R詳＝ Rざ一RX
，

△摩 ； ザ ー Ix
，

　　　　　　　　RX 一 Σゴ・ゴ畦 ザ ー − 1・9 ・ ・，
」
X

　・ ・　Z
ゴ窮

て

で あ り
，
Y に つ い て も同様．　Eq．（6）に おい て

，

・ 第一項 （△ ＆）： 平 均報酬 R と行 動 iに 対す る報酬 と の 差．βは学習率 ．

（6）

（7）

（8）

・ 第二 項 （△ lli）： 行動選択の 不確定性 1 （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 ． △罵
（

＞ 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 一△々

x に 比

例して Xi 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
，

α X ＞ 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

oじ1 ＝ ω2 ＝ … ＝ 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 0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， の の ペ アが 決 ま っ たときの

X
，
Y へ の 報酬を 房＠， 〃， の ＝ αfゴ and 瘍（x ，y，

t）＝ bゴb （i ＝ 1
，
．．．

，
1＞

，ゴ＝ 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

　　　　　　　　　　　 Ri 一 Σダ・・，〃ゴ， 厚 一 Σダb・拶 ゴ
・　 　 　 　 （9）

こ の 場合 Eq．（6）は

塹
一 β。 ［（Ay ）、

一
。

．Ayl ＋ 。 X ［が ． JX】，

ゆi

童
一 β。 ［（B 。 ）i

−
y

．B 。 ］＋ 。 。 【ず．・
・1，

駒
（10）

に reduce され る
7 ．こ こ で （A ）、ゴ

＝ aiゴ， （B ）ij ＝ biゴ．

　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

，
　Y

の 混合戦略とみなす こ とが で き る ［10］．特に α 二 〇の 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 （α x ＝ α y ＝ 0）場合，　Multi−popUlation 　replicator

equation 【23］［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 ，
B ）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 α x ＝ dy ＝ 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 ，
　B ）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 ．

　 　 　 　 1　　　　　 　　 1
H ＝

蕨
D （x

’

llx）＋

函
D （y

’ 11・）

一 毒・鵠 1・9磊 ・淘 1・9釜， （11）

こ こ で （x
＊

，y
＊

）は （A ，
　B ）の Nash 解，

1）（pHq）は Relative　entropy （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 （pllq）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 α x ＝ αγ

＝ 0 で βx ， βy が finite　positive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 α x ，
α Y ＞ oの 場合

，
散逸 率 一1（N − 1）α x ＋ （M − 1）αγ1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 ［161， ［17亅．

　Eqs ．（10）を 3 体 系に 拡張し て み る ．

　　　　豊 一 βx ［（Ay ・）、
− x ・Ay ・】＋ ・x 嚀 一JXI （i − 1

，
2

，
＿

，
N ）

　 　 　 　 簸

　　　　童 一 β。 ［（B ・ x ）、
一

。
・B ・ xl ＋ ・ y 【ザー ∫

・

］（ゴー 1
，
・

，
＿

，
M ）

　 　 　 　 防

　　　　彑 一 β。 【（・。 y）1、． 一 。 ．・ 。 y亅＋ 。 。 ［∫新 ∫
・
｝（k − ・

，
2

，
．．．

，
L）， 　 （・2）

　 　 　 　 Zk

　こ こ で A
，
−B

，
C はテ ン ソ ル

， （A）ijk ＝ αijk ， （B ）ijk ＝ わ敏 ， （0）峡 ＝ （雛 ， 一般

に K 体の 学習 系で α ＝ 0か つ （A ，
B

，
C

，
．．t）が interior．Nash 解 を もつ 場 合に は 軌道

（x ，y ，
z

，
＿ ）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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P

　 　 　 　 　 　 　 　

，△，

　　　　　　　！＼
、

　　　　　　 ノ

／　　＼

　　，　／　＼　 、

　　　　 ／　〔A ・・B・・c｝ ＼
、

　 　 　 　 ノ　　　　　　　　　　　　　 1

　　　　 ／　　　　　　　　　　　　　　
XN

△y 　 　 L−一一一一… 一一一… 二　 　 △，

R

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

　　　　　　　蠡
・ 7：＼・

　　
△y

覊　
”

　　　△ z

　　　　fl　n

R　 3　　　　　　　　 1　　　　　　 3　　　　　　　　　1

図 3； 3体 学習ダイナ ミ クス の 例 ： （A ，
B

，
0）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 △x × △γ × △z ．α雛
＝ ｛2 （1 人

勝ち），
1 （勝者 2 人），

−1 （敗者 2 人），

−2 （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 ＝ βγ

＝ βz ＝ 1
， αx ＝ αy ＝ α z ＝ O．01

，
Ex ＝ O．5

，
　Ey ＝ − O．365

，
，Ez ＝ 0．8

（左 図），
EX 　＝ O．5

，
　Ey ＝ − O．365

，
　EZ ＝ 09 （右図）．

　ξ，
＝ ＿log　Xi

， ηi
； ＿log　yi， ξ＝ （ξ1 ，

＿
，ξN ）， η

＝ （η1，
．．．

， ηN ），
と して

， 情報空間

（ξ，η）を導入す る と
，
Eqs．（10）か ら

ξ，　＝ 　　βx ［（・4eη）i − eξ・Aeη1一 α x ［ξ， − e ξ・ξ］（i ＝ 1
，
2

，
，．．

，
Aり，

7＞i 一 βyl （B ・
ξ
）i − ・

η ・B ・
ξ
］
一

α γ ［η、
一

・
η ・

η］（i − 1
，
2

，
一，

，
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 ［18］．

　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 tt．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

→ ．．．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】， ［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
， 有界閉領域に 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 ．

恥

interaction

　　含
Memory 【oss

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 stretching 　and 　folding

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 （ξ， η）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 （．4
，
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 N
，
M → OQ とする と Eqs．（13）は行動の 確率密度

agent 　x agent 　Y

図 5：
一

次元 リン グモ デル ： 2 体学習 の 場 合の 例

u（x ，
t），

　v （y，
t）に 対 して 以 下の よ うに 拡張 され る

警諏 σ
・

圃 一
α ・券（1・9 ・），

霧 一 fi・ G ・

（・
，
・・）・

一
・・券（1・g ・）， （14）

こ こで cX
，　Gy が相 互 作用項

， 舞（IOg　U ）， 灘（IOg　V）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 ゲー ム （A ，
B ）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

一 890 一

N 工工
一Eleotronlo 　Llbrary 　



Bussei Kenkyu

NII-Electronic Library Service

Bussei 　 Kenkyu

「動的シ ス テ ム の 情報論 2 」

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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