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研究成果の概要（和文）：本研究では，ゲーム理論モデルで記述される戦略的な意思決定の制御（ナッシュ均衡
を選択する制御法）を実現するために，制御工学的アプローチで代表されるフィードバック制御を採用し，i) 
プレイヤが有する利得を変更することで，また，ii) プレイヤが有する信念情報を推定する手法を開発した．i)
 では，非戦略的意思決定(電力市場モデル)に対し，また，戦略的意思決定(スノードリフトゲーム)に対し，所
望のナッシュ均衡を実現する計算法を示した．そして，ii) では，不確かな意思決定(ベイジアンゲーム)に対
し，信念の推定値から所望のナッシュ均衡を実現するための戦略を求めるフィードバック制御系設計問題に帰着
させた．

研究成果の概要（英文）：This research aims to realize strategic decision-making control (control 
method to select Nash equilibrium) using the game theory model, based on feedback control 
represented by a control engineering approach. The achievements of this research are two methods: i)
 one is a method of altering a player’s utility, and ii) the other is a method of estimating the 
belief information that the player privately holds.  In i) we presented a calculation method to 
achieve the desired Nash equilibrium for non-strategic decision-making (power market model) and 
strategic decision-making (snow drift game).  In ii), we reduced uncertain decision making, called 
Bayesian game, to a feedback control design problem in which a strategy for achieving a desired Nash
 equilibrium is derived from the belief estimate.

研究分野： 制御理論

キーワード： ゲーム理論　ベイジアンゲーム　最適化理論　フィードバック

  ３版
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１．研究開始当初の背景 
	 ゲーム理論とは，利害や対立の関係を相互

に持つ人や組織が戦略的に意思決定をおこな

う状況(腹の探り合い)を記述し，戦略的な意

思決定の構造を分析する学問分野である．一

方で，人や組織の戦略的な意思決定を勘案し

たうえで所望の結果(均衡)を得られるような

制度設計の概念として，メカニズムデザイン

がある．ゲームの帰結から戦略的な意思決定

の構造を分析するゲーム理論と，所望の結果

を得られるように適切な制度を設計するメカ

ニズムデザインは，解析と設計の関係にある．

メカニズムデザインは，所望の性質を持つオ

ークションルールなどの制度設計に用いられ，

実際に周波数帯の割当てオークションなどに

利用され，社会的にも大きな成果を上げてい

る．しかしながら，メカニズムデザインによ

る制度設計の問題点は，設計法を発見的に試

行錯誤により見つけなければならない点であ

る．そこで，プレイヤ(人や組織)の得る利得

値を変化させること，また，プレイヤの内面

情報を推測することで，所望の均衡を実現す

る制御系を構成する制御工学的アプローチを

考える．		

	 制御理論は，システムを期待どおりに動作

させるための知識と技術を提供する学問であ

る．動的システムのモデリング法や解析・設

計のための知識と技術が蓄積されている．よ

って，ゲーム理論の解析や設計問題に，制御

理論の視点を導入することで，合理的な意思

決定に関する斬新な研究成果が期待される．

これは，制度設計の観点から，合理的意思決

定を促すことが重要であると考えられるため

である．本研究では，制御理論の考え方に基

づき，システムの状態推定や所望の結果を得

る制御系設計手法を考える．設計方法は，プ

レーヤー（個人または組織）が希望の行動を

選択できるようにするインセンティブの計算

と同等となる．意思決定におけるアクチュエ

ータとしてのインセンティブを考慮すること

は，制御理論を制度構築に適用することが可

能となる．		

	 非戦略的意思決定では，各プレイヤが非戦

略的な状況のために自身の効用を最大化する

状況を考慮する．これは，ミクロ経済学にお

ける価格理論モデルとして議論される．この

理論は，需要と供給との間の相関に基づいて

市場メカニズムを分析するために使用される．

たとえば，自然エネルギーなどによる発電電

力の売電を認める場合，電力市場における需

要と供給の不均衡(電力需給ギャップ)の問題

を考える必要がある．近年，電気消費量が増

加しているため，効率的な電気エネルギーの

使用と発電が重要であるが，電力需要は時間

的に変化し，需要を正確に推定することは一

般的に困難である．電力会社は，常に安定し

た供給を確保するために，発言施設を維持す

るために莫大なコストがかかる．コストの問

題を解決するために，需要対応や売電方法が

検討されてきた．その一つとして，電力の売

電に着目することが考えられる．この方法で

は，太陽光発電所およびエネルギー貯蔵施設

を所有する電力所有者から電力を購入するこ

とによって，需給ギャップを減らすことが目

標となる．つぎに，電力会社が説得力のある

対話システムを使って発電家と購入価格を交

渉することを想定する．このとき，制御シス

テムの観点から，売電システムは，売電家の

意思決定を制御するためのアクチュエータの

一種として捉えることができる(図１参照)．

したがって，市場は，説得機能を有する対話

システムのアクチュエータによって制御され

る制御対象と考えることができる．	

	 戦略的意思決定では，各プレイヤが相手と

の相互作用のもとで予想される対戦相手の行

動に対し，自身の効用を最大化しようとする

状況を考慮する．これは，ミクロ経済学のゲ

ーム理論モデルで形成されている．本研究で

は，標準形式のゲームと，ゲームの結果とし

てのナッシュ均衡を考える．標準型ゲームは，

生物学，工学，経済学における非協調ゲーム

のモデリングと分析ツールに研究され使用さ

れてきた．多くは，モデリングと解析に焦点

を当てているが，系統的な設計論に関する研

究も重要である．本研究では，現時刻でのゲ

ームにおけるプレイヤの効用を，所望の平衡

に対応する別の理想的なゲームに変えること

を目指す利得設計問題に焦点を当てる．つぎ

に，設計後のゲームは，所望の均衡を実現す

る利得行列で構成される．この利得の設計は，

利得値の動的変化モデルを考慮して，プレイ

ヤの行動を所望のものに変えることが可能で

あるため，制御システムの設計問題に帰着で

きる．		

	
２．研究の目的 
	 本研究では，前述の非戦略的，または，戦略

的な意思決定に基づく意思決定数理モデルに

対し，均衡選択制御の方法および数値計算法

を提案することが目的である．また，不確か

な戦略的意思決定では，プレイヤの内面情報

(本音と建前)が扱えるベイジアンゲームモデ

ルを対象にし，プレイヤの内面情報の推定法

Fig. 1: Outline block diagram of whole model

The entire model is shown in Fig. 1. The electricity
company buys the electricity from the farm owners,
and in exchange pays a set price to the farm owners.
The electricity company would like to control the elec-
tricity price to get the procurement cost down. When
the electricity company introduces the persuasive dia-
logue system, it is able to buy electricity close to the
desired price by negotiation with the farm owners. In
this problem setting, two scenarios for acceptance to
negotiation are assumed. In the first scenario, it is
assumed that farm owners always accept negotiation
from the persuasive dialogue system. In the second sce-
nario, it is supposed that they accept negotiation from
the system probabilistically. Such behavior is written
with a Bernoulli process:

ωi =

{
1 with probability s,
0 with probability 1− s.

(1)

The electricity market model is formulated as the
following optimization problem:

max
q≥0

n∑

i=1

−Ci(qi − pg(u)ωi), s.t.
n∑

i=1

(qi − pg(u)ωi) = d, (2)

where Ci(x) is the i-th farm owner’s cost function,
which is assumed to be convex in x, q is the vector
consisting of qi, u is an input into the persuasive dia-
logue system, g(u) is the effect of persuasive dialogue
on farm owners’ proclivity toward selling electricity,
pg(u) is the increase in the amount of electricity sold
on account if the farm owners accept the negotiation,
and d denotes the demand-supply gap. For a given
electricity price p, each farm owner has the proclivity
toward selling electricity bi and decides the amount of
electricity to sell qi to maximizes his/her evaluation
function.
2.2 Computation Algorithm

The dual gradient algorithm [4] is used to solve the
optimization problem (2). First, to update the elec-
tricity price, the following equation is expressed in the
k-th iteration by using the restriction in (2).

p(k + 1) =

[
p(k)− γ

(
n∑

i=1

(bi(k)− g(u)ωi(t))p(k)− d

)]+
,

(3)

where γ indicates the step size, which affects the elec-
tricity price convergence speed. t is a time step in
a control loop. Second, in the k-th iteration, each
farm owner’s proclivity toward selling energy bi(k) is
described as follows.

bi(k) =

⎡

⎢⎣

(
Ċi

)−1
(p(k))

p(k)
+ g(u)ωi(t)

⎤

⎥⎦

+

. (4)
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Fig. 2: Probabilistic situation with modeling error (2 farm
owners, 70%)

Table 1: Average and variance of electricity price

Situation Average price Variance

Deterministic case 28 0

2 people, 70% 28.0035 0.2015

8 people, 30% 27.9941 3.3565

Finally, because we calculate (3) and (4), the op-
timal solution q∗i = bi(k)p(k) ∀i is obtained when
p(k + 1) = p(k) is satisfied. An appropriate PI con-
troller is employed to converge an error between the
desired price and current one into zero.

2.3 Numerical Simulation Results

To confirm that the electricity price converges to the
desired price, a numerical simulation is performed in
four scenarios. In this handout, one scenario is in-
troduced and details are shown in our achievement [5].
We analyze the situation where the electricity company
uses the persuasive dialogue system with modeling er-
ror and where the farm owners probabilistically accept
negotiation. In the scenario, two patterns appear. Two
farm owners accept negotiation (the other eight always
accept negotiation) at 70% (s = 0.7 in (1)), and eight
farm owner accept negotiation (the other two always
accept negotiation) at 30%(s = 0.3 in (1)). The result
in the case of s = 0.7 in (1) is depicted in Fig. 2 and
the average and the variance of the electricity price in
both cases are summarized in Table 1. Table 1 shows
that the difference between the average electricity price
and the desired price (p = 28) is at most on the order
of 10−2. It would be appropriate to consider that each
electricity price converges to the desired price in terms
of the average. However, the variance in the desired
price increases gradually as the uncertainty increases.
The uncertainty also increases when the number of
farm owners who probabilistically accept negotiation
increases and the probability of accepting negotiation
decreases.

3 Utility Design

This section states the utility design problem. First,
explain the problem. Second, refer to a calculation

2

図 1 説得対話システムを導入した売電
価格制御システム	



に基づき，所望の均衡を実現する制御系設計

法を提案する．本報告書では，それぞれの手

法の有効性を数値例により確認する．	
 
３．研究の方法 
	(1)相互作用を考慮していないモデル(電力

市場モデル)による制度設計	

	 相互作用を考慮しない制御系の一例として，

電力市場における電力売買の場合を考える．

電力市場モデルは，複数人の売電家，電力会

社から構成され，売電時の電力価格は，売電

家各々が電力会社に売る電力量に依存すると

仮定する．売電量は，売電家各々についての

嗜好に依存し，この嗜好を売電意欲と呼ぶ．

電力会社は，売電家の売り出す電力量に依存

した売電価格で電力を買取る．そこで，電力

会社が売電家と価格交渉をおこない，売電家

の売電意欲(利得値)を変更させるアクチュエ

ータとして説得対話システムを電力市場に導

入する．その結果として，いくつかの仮定の

もとで所望の価格で電力を買い取れる制御系

(制度)の設計が可能となる．この市場モデル

は，ある種の最適化問題で定式化することが

できる．さらに，ある観測された均衡から所

望の均衡へ遷移させるために，均衡の更新式

(離散時間非線形差分方程式，数理モデル)を

導出した．この数理モデルは，最適化問題の

最適性条件から求められる．また，最適化問

題の制約式を満たすように電力価格を調整す

る更新式も同時に導出した．この電力市場モ

デルに対し，目標の価格との誤差を入力とす

る比例積分制御器を用い，所望の電力価格を

実現する．	

(2)	 相互作用を考慮したモデル(スノードリ

フトゲーム)による制度設計	

	 相互作用を考慮したモデルの一例としてス

ノードリフトゲームを考える．これは，ソフ

トウェア開発過程の一部を表現できることか

が知られている．スノードリフトゲームのテ

ーブルを図２に示す．ゲームのテーブルは，

相互作用を考慮した定式化において，２人が

選択する行動により，獲得する利得をまとめ

た表である．プレイヤは，共通する２種類の

行動(協力する(C)，協力しない(D))を選べ，

相手の行動に依存して両者の選択結果に対応

する利得を得る．このとき，プレイヤは，高い

利得を得る選択をおこなう(プレイヤは合理

的選択をおこなう)．括弧内左側の利得はプレ

イヤ１に，右側はプレイヤ２に対応する．例

えば，プレイヤ１がレビューをおこなう(C)，

プレイヤ２がおこなわない(D)と選択した時

は，それぞれ，b-c，b	というように利得を得

る．しかし，より高い利得を得るためには，選

択を確定できない場合が存在する．そこで，計

画を立てて確率的に行動を選択することを考

え，この確率を混合戦略という．この際に得

られる利得は，各プレイヤが各行動に割当て

る確率を掛けあわせた，ある結果の発生確率

とその結果に対応する利得値を掛けあわせた

値であり，期待利得と呼ぶ．このゲームは，各

プレイヤに対するある種の最適化問題で定式

化される．与えられた均衡から，所望の均衡

へ遷移させるために，均衡の更新式を示す．

均衡であるための最適生条件を変形すること

で，均衡の更新則が導出される．	
(3)ベイジアンゲームの均衡選択制御	

意思決定の不確かさを扱えるベイジアンゲー

ムにおいては，信念を所与とするが，その確

率分布を正確に把握することは一般に困難で

ある．ベイズナッシュ均衡に従いプレイヤが

戦略を選択するとき，各プレイヤは信念に基

づいて自身の期待効用を最大化するはずであ

るから，観測されたプレイヤの行動から	ベイ

ズナッシュ均衡が得られるはずである．たと

えば，アドホック無線通信ネットワークを対

象にした文献において，信念	を推定すること

は，あるベイズナッシュ均衡が観測されたと

きに，あるノードが“悪意のあるプレイヤで

ある確率”をベイズナッシュ均衡から推定す

ることに相当し，信念の推定が可能になるこ

とで同様な攻撃監視や検出の問題へ応用が期

待される．また，観測される混合戦略の組が

ベイズナッシュ均衡になる信念を導出できる

ことから信念学習へ応用が期待される．しか

しながら，ベイジアンゲームにおいては，あ

るベイズナッシュ均衡を所与	としたときに

対応する信念の推定手法は見当たらない．	

	 ベイズナッシュ均衡は，信念を所与とし，

決定変数が互いに影響し合う複数の最適化問

Fig. 1: Outline block diagram of whole model

The entire model is shown in Fig. 1. The electricity
company buys the electricity from the farm owners,
and in exchange pays a set price to the farm owners.
The electricity company would like to control the elec-
tricity price to get the procurement cost down. When
the electricity company introduces the persuasive dia-
logue system, it is able to buy electricity close to the
desired price by negotiation with the farm owners. In
this problem setting, two scenarios for acceptance to
negotiation are assumed. In the first scenario, it is
assumed that farm owners always accept negotiation
from the persuasive dialogue system. In the second sce-
nario, it is supposed that they accept negotiation from
the system probabilistically. Such behavior is written
with a Bernoulli process:

ωi =

{
1 with probability s,
0 with probability 1− s.

(1)

The electricity market model is formulated as the
following optimization problem:

max
q≥0

n∑

i=1

−Ci(qi − pg(u)ωi), s.t.
n∑

i=1

(qi − pg(u)ωi) = d, (2)

where Ci(x) is the i-th farm owner’s cost function,
which is assumed to be convex in x, q is the vector
consisting of qi, u is an input into the persuasive dia-
logue system, g(u) is the effect of persuasive dialogue
on farm owners’ proclivity toward selling electricity,
pg(u) is the increase in the amount of electricity sold
on account if the farm owners accept the negotiation,
and d denotes the demand-supply gap. For a given
electricity price p, each farm owner has the proclivity
toward selling electricity bi and decides the amount of
electricity to sell qi to maximizes his/her evaluation
function.
2.2 Computation Algorithm

The dual gradient algorithm [4] is used to solve the
optimization problem (2). First, to update the elec-
tricity price, the following equation is expressed in the
k-th iteration by using the restriction in (2).

p(k + 1) =

[
p(k)− γ

(
n∑

i=1

(bi(k)− g(u)ωi(t))p(k)− d

)]+
,

(3)

where γ indicates the step size, which affects the elec-
tricity price convergence speed. t is a time step in
a control loop. Second, in the k-th iteration, each
farm owner’s proclivity toward selling energy bi(k) is
described as follows.

bi(k) =

⎡

⎢⎣

(
Ċi

)−1
(p(k))

p(k)
+ g(u)ωi(t)

⎤

⎥⎦

+

. (4)
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Fig. 2: Probabilistic situation with modeling error (2 farm
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Table 1: Average and variance of electricity price

Situation Average price Variance

Deterministic case 28 0

2 people, 70% 28.0035 0.2015

8 people, 30% 27.9941 3.3565

Finally, because we calculate (3) and (4), the op-
timal solution q∗i = bi(k)p(k) ∀i is obtained when
p(k + 1) = p(k) is satisfied. An appropriate PI con-
troller is employed to converge an error between the
desired price and current one into zero.

2.3 Numerical Simulation Results

To confirm that the electricity price converges to the
desired price, a numerical simulation is performed in
four scenarios. In this handout, one scenario is in-
troduced and details are shown in our achievement [5].
We analyze the situation where the electricity company
uses the persuasive dialogue system with modeling er-
ror and where the farm owners probabilistically accept
negotiation. In the scenario, two patterns appear. Two
farm owners accept negotiation (the other eight always
accept negotiation) at 70% (s = 0.7 in (1)), and eight
farm owner accept negotiation (the other two always
accept negotiation) at 30%(s = 0.3 in (1)). The result
in the case of s = 0.7 in (1) is depicted in Fig. 2 and
the average and the variance of the electricity price in
both cases are summarized in Table 1. Table 1 shows
that the difference between the average electricity price
and the desired price (p = 28) is at most on the order
of 10−2. It would be appropriate to consider that each
electricity price converges to the desired price in terms
of the average. However, the variance in the desired
price increases gradually as the uncertainty increases.
The uncertainty also increases when the number of
farm owners who probabilistically accept negotiation
increases and the probability of accepting negotiation
decreases.
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ωi =

{
1 with probability s,
0 with probability 1− s.

(1)

The electricity market model is formulated as the
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max
q≥0

n∑

i=1

−Ci(qi − pg(u)ωi), s.t.
n∑

i=1

(qi − pg(u)ωi) = d, (2)

where Ci(x) is the i-th farm owner’s cost function,
which is assumed to be convex in x, q is the vector
consisting of qi, u is an input into the persuasive dia-
logue system, g(u) is the effect of persuasive dialogue
on farm owners’ proclivity toward selling electricity,
pg(u) is the increase in the amount of electricity sold
on account if the farm owners accept the negotiation,
and d denotes the demand-supply gap. For a given
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electricity to sell qi to maximizes his/her evaluation
function.
2.2 Computation Algorithm

The dual gradient algorithm [4] is used to solve the
optimization problem (2). First, to update the elec-
tricity price, the following equation is expressed in the
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p(k + 1) =

[
p(k)− γ

(
n∑

i=1

(bi(k)− g(u)ωi(t))p(k)− d

)]+
,

(3)

where γ indicates the step size, which affects the elec-
tricity price convergence speed. t is a time step in
a control loop. Second, in the k-th iteration, each
farm owner’s proclivity toward selling energy bi(k) is
described as follows.

bi(k) =

⎡

⎢⎣

(
Ċi

)−1
(p(k))

p(k)
+ g(u)ωi(t)

⎤

⎥⎦

+

. (4)
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図 3 売電価格システムの時間応答	
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ϞσϧͰهड़͠ɼઓུతͳҙܾࢥఆͷߏΛੳ͢ΔֶͰ
͋Δ [1]ɽҰํͰɼਓ৫ͷઓུతͳҙܾࢥఆΛצҊ্ͨ͠Ͱॴ
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ϝΧχζϜσβΠϯɼॴͷੑ࣭Λͭ࣋ΦʔΫγϣϯϧʔϧͷ
ఏҊʹ༻͍ΒΕɼ࣮ࡍʹपଳͷׂͯΦʔΫγϣϯ [2] ͳͲ
ʹར༻͞Εɼࣾձతʹେ͖ͳՌΛ্͍͛ͯΔɽ
͔͠͠ɼϝΧχζϜσβΠϯʹΑΔ੍ઃܭͷɼઃܭ

๏ΛൃݟతʹޡࡨߦࢼʹΑΓ͚ͭݟͳ͚ΕͳΒͳ͍Ͱ͋Δɽ
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ͰͷՌͱͯ͠ɼ2ষʹརಘͷมԽʹΑΓॴͷߧۉΛ࣮͢ݱΔ
ޙࠓΛࣔ͠ɼ3ষʹతʹ֬ೝΛ͓͜ͳͬͨ݁ՌΛࣔ͢ɽܥޚ੍
ͷ՝ͱͯ͠ɼ4ষʹߧۉબʹؔ͢Δݕ౼݁Ռʹ͍ͭͯड़Δɽ

2 རಘͷมԽʹΑΓॴͷߧۉΛ࣮͢ݱΔ੍ܥޚ
ҙܾࢥఆऀؒͷ૬࡞ޓ༻ͷྀߟͷ༗ແʹΑΓɼҙܾࢥఆͷํ๏

݁ՌมԽ͢ΔɽຊߘͰɼ૬࡞ޓ༻ͷྀߟͷ༗ແɼͦΕͧΕ
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૬࡞ޓ༻Λྀ͍ͯ͠ߟͳ੍͍ܥޚͷҰྫͱͯ͠ɼిྗࢢʹ͓

͚Δిྗചങͷ߹Λ͑ߟΔɽ௨ৗͷిྗࢢϞσϧɼnਓͷച
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͕ిྗձࣾʹചΔిྗྔʹґଘ͢ΔͱԾఆ͢Δɽചిྔɼചి
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ͷԾఆͷͱͰॴͷՁ֨ͰిྗΛങ͍औΕΔ੍ܥޚΛߏͨ͠
[3]ɽ͜ͷϞσϧɼͭ͗ͷ࠷దԽɿ

max
qi≥0

n∑

i=1

−Ci(qi − pg(u))ɼs.t.
n∑

i=1

(qi − pg(u))− d = 0 (1)

ͰఆࣜԽ͞ΕΔɽ͜͜ͰɼԼ͖ͷ iɼ֤ചిՈ iʹରԠ͢Δɽ
Ci(x)ɼചిྔ͕ xͷͱ͖ͷίετΛද͢ತؔɼqi ɼചి
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ചిҙཉͷߋ৽ଇɼ(2a)Ͱද͞ΕΔ [3]ɽ·ͨɼ(1)ͷ੍ࣜΛ
ຬͨ͢Α͏ʹిྗՁ֨ pΛௐ͢Δߋ৽ࣜΛ (2b)ʹࣔ͢ [3]ɽ

bi(k) =

⎡

⎢⎣

(
Ċi

)−1
(p(k))

p(k)

⎤

⎥⎦

+

+ g(u) (2a)

p(k + 1) =

[
p(k)− γ

(
n∑

i=1

bi(k)p(k)− d

)]+
(2b)

ͨͩ͠ɼ[a]+ ɼa < 0 ͷ߹ʹ 0 Λฦ͠ɼa ≥ 0 ͷ߹ɼa
Λฦؔ͢Ͱ͋Δɽ͜ͷిྗࢢϞσϧʹରͯ͠ɼඪͷՁ֨ͱ
ͷࠩޡ p − p Λೖྗͱ͢Δ PI Λ༻͍ɼॴͷిྗՁ֨Λثޚ੍
Δɽ͢ݱ࣮

Fig. 1: εϊʔυϦϑτήʔϜͷςʔϒϧ
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ΠϠ iʹର͢Δ࠷దԽɿ

max
si

EUi(si, s−i) (3a)

s.t si(a) + si(a)− 1 = 0, −si(ai) ≤ 0 ∀ai ∈ Ai (3b)

ͱͯ͠ఆࣜԽ͞ΕΔɽ͜͜ͰɼԼ͖ͷ iɼ֤ϓϨΠϠ iʹରԠ
͠ɼ−iϓϨΠϠ iҎ֎ͷશͯͷϓϨΠϠΛ͢ࢦɽsi ɼϓϨΠ
Ϡ iͷઓུͰ͋Γɼsi = [si(a) si(a)]

T Ͱ͋ΔɽEUi(si, s−i)ɼ
ϓϨΠϠ iͷઓུ si ͱϓϨΠϠ −iͷઓུ s−i ʹରԠ͢ΔϓϨΠ
Ϡ iͷظརಘͰ͋Δɽ
༩͑ΒΕ͔ͨߧۉΒɼॴͷߧۉભҠͤ͞ΔͨΊʹɼߧۉͷ

Ͱ͋ΔͨΊͷ݅ʢิߧۉ৽ࣜΛࣔ͢ɽߋ 1[5]ʣΛม͢ܗΔ͜
ͱͰɼߧۉͷߋ৽ଇɿ

x(k + 1) = A(k)x(k) +Bu(k), y(k) = C(k)x(k) (4)

͕ಋग़͞ΕΔɽ͜͜Ͱɼi = 1, 2 ʹରͯ͠ ui(a, a) − ui(a, a) =
di1, ui(a, a)− ui(a, a) = di2,·ͨɼ

x =

⎡

⎣
si(a)
si(a)
di2

⎤

⎦ ,y =

[
di1
di2

]

A(k) =

⎡

⎢⎢⎣

α β 0
1− α 1− β 0

0 0
si(a)(k + 1)
si(a)(k)

⎤

⎥⎥⎦

B =

⎡

⎣
1 0 0
0 1 0
0 0 0

⎤

⎦ , C(k) =

⎡

⎣ 0 0 − si(a)(k)
si(a)(k − 1)

0 0 1

⎤

⎦

Ͱ͋Δɽͨͩ͠ɼα,β ɼ0 < α < 1, 0 < β < 1Λຬ࣮ͨ͢Ͱ
͋Δɽ͜ͷͱ͖ɼdij ɼϓϨΠϠ iͷརಘྻߦͷ j ྻͷ 2ͷ
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図 2 スノードリフトゲーム	



題の局所最適解として求める．従来の研究で

は，ベイズナッシュ均衡は，解析的に解くこ

とができる簡単な問題を対象としているか，

繰り返し最適化問題を解く手法を用いて求め

ている．そのため，解析的にベイズナッシュ

均衡に対応する信念を求めることは容易では

ない．	

	
４．研究成果 
(1)相互作用を考慮していないモデル(電力市

場モデル)による制度設計	

	 提案モデルによる価格制御の有効性を数値

例で確認する．具体的には，売電価格が目標

の売電価格(所望の均衡)に収束することを確

認する．本報告では，電力会社が売電家の売

電意欲を定めるコスト関数を正確に把握して

いない(モデル化誤差がある)場合を紹介する．

結果を図３に示す.同図左上は，説得対話シス

テムへの入力を示す．同図右上は，売電価格

の応答を示し，目標の売電価格(28円)に収束

していることがわかる．同図左下は，最適化

問題の等式制約(電力の需給ギャップ)の誤差

を示し，仮定した誤差の上限を満たす．下限

も満足することを確認済みである．同図右下

は，真の売電意欲と電力会社が想定している

売電意欲の応答を示し，各パターンとも説得

対話により増大している．また，同図右上・右

下より，売電意欲が想定と多少異なっていて

も(コスト関数のモデル化誤がある場合でも)

売電価格に収束することがわかる．これは，

フィードバック制御がコスト関数のモデル化

誤差に対してロバスト性を持つことを示して

いる．したがって，提案した電力市場の制御

系において売電家の売電意欲を制御すること

により，目標の売電価格が実現できることを

確認した．	

(2)	 相互作用を考慮したモデル(スノードリ

フトゲーム)による制度設計	

	 図４左図に混合戦略の時間変化を示し，同

右図に，利得行列を特徴付ける利得行列の成

分の差の時間応答の結果を示す．同左図から，

目標の戦略値に収束していることかが分かる．

同右図から，戦略の変化に伴って利得行列の

成分差の時間変化の見られることがわかる．

目標とするナッシュ均衡を実現する利得行列

が適切に求まった．提案したスノードリフト

ゲームの制御系において，戦略を制御するこ

とにより，所望のナッシュ均衡が実現できる

ことを確認した．	

	 一般的な意思決定の定式化である相互作用

を考慮した制御系について，今後の健闘課題

をまとめる．本研究では，与えられたナッシ

ュ均衡を所望のナッシュ均衡に遷移させ，そ

の均衡を実現する利得行列を導出する．所望

のナッシュ均衡を定める際，一般に複数の解

候補があり，その中からどのナッシュ均衡を

目標として選べばよいかは，明らかでない．

ゲーム理論分野で参考になる概念として，均

衡選択がある．均衡選択とは，ゲームに複数

の均衡解が存在する場合，ある評価基準(均衡

から逸脱するリスクや得られる利得値の大き

さ)で比較をおこない，どの均衡が起こりやす

いか(支配，被支配の関係にあるか)を表す概

念である．もし，ある評価基準に複数の均衡

を照らした際に，評価に差があるならば，支

配される方の均衡には合意されず，支配する

均衡のほうが支配される均衡に比べ，発生し

やすく，安定であるというように考えること

ができる．しかし，均衡選択の概念は，静的な

概念であり，利得行列が遷移した異なるゲー

ム間におけるナッシュ均衡の比較は考慮され

ていない．そこで，今後の課題は，均衡概念を

参考に利得行列が変化した場合を考慮できる

均衡の選択に関する定義や性質を明らかにし

ていきたい．	
(3)ベイジアンゲームの均衡選択制御	

	 本研究では，あるクラスのベイジアンゲー

ムを対象に考え，指定したベイズナッシュ均

衡に対応する信念を推定する問題を解くこと

である．そのために，ベイズナッシュ均衡と

それに対応する信念を状態変数とした遷移モ

デルを導き出し，それに対してある	ベイズナ

ッシュ均衡(目標値)に追従するフィードバッ

ク構造(図５参照)を追加することで，問題を

追従制御問題に帰着させて信念の推定を試み

PI Controller

Fig. 3: A block diagram of the presented update rule (11).
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Fig. 4: Trajectories of ŝ and d̂ obtained by the proposed
algorithm.

3.3 Numerical Simulation Results

This section numerically confirms that the desired
utility matrix U and additional utility matrix ∆U can
be calculated by the proposed algorithm. To do this,
we consider two scenarios. Here, the only one is stated
because of space limitation. We set a desired NE, which
is common among several initial NEs. Simulation set-
tings are showed blow: α1 = 0.3, β1 = 0.6, α2 = 0.8,
β2 = 0.5, Ki

P = 1.0× 10−1I2, and Ki
I = 3.0× 10−1I2,

where I2 denotes an identity matrix of size 2×2. MAT-
LAB 2016a was used to conduct the simulation. For
the given utility matrix:

U1 =

[
10 8
9.1 10.1

]
and U2 =

[
6 7
9.2 6.2

]

when ŝ(0) =
[
0.2 0.8 0.7 0.3

]T
, and

U1 =

[
10 8
7.3 8.3

]
and U2 =

[
6 7
7.6 4.6

]

when ŝ(0) =
[
0.6 0.4 0.1 0.9

]T
, two initial NEs

and a desired NE are set:

ŝ(0) :=
[
0.2 0.8 0.7 0.3

]T
,
[
0.6 0.4 0.1 0.9

]T
,

s̄ :=
[
0.5 0.5 0.6 0.4

]T
.

Trajectories of ŝi(k), d̂1i and d̂2i in this case are shown
in Fig. 4. In the figure, colors of the lines are different
based on the setting. Fig. 4(a) shows the trajectories
of ŝi(k), and we can see that all of ŝi converges to the
respective desired NE. Fig. 4(b) expresses the trajec-
tories of d̂1i and d̂2i , and we can see that they converge
to certain values while keeping d̂3i constant. Then, the
proposed algorithm outputs the utility matrix and the
additional utility matrix corresponding to the yellow
lines:

Ū1 =

[
10 8
8.8 9.8

]
, Ū2 =

[
6 7

7.9992 4.9992

]
,

∆U1 =

[
0 0
1.5 1.5

]
and ∆U2 =

[
0 0

0.3992 0.3992

]
.

Consequently, it is numerically confirmed that the
proposed algorithm based on the PI control system en-
ables to calculate a utility matrix that achieves the
desired NE.

4 Conclusion

This section summarizes this thesis and introduces
future works.
4.1 Change of Proclivity

In section 2, the electricity market model has been
proposed. The model can achieve the desired equilib-
rium using the persuasive dialogue system. The nu-
merical simulations have confirmed that the average
electricity price converges to the desired price when
the farm owners probabilistically accepted negotiation
via the persuasive dialogue system. In the future, we
will prove that the electricity price converges to some
value.
4.2 Utility Design

In section 3, the utility design problem for the two-
players, two-actions strategic game has been consid-
ered. For the problem, the utility design algorithm
computes a new utility matrix and an incentive ma-
trix of the game that achieves the desired NE. The
numerical example has confirmed the effectiveness of
the proposed algorithm.

In the future, we will find the system that restricts a
kind of a class of strategic games in the sense of some
criterion for distinguishing the game. Suppose the sys-
tem realizes, it will be possible to discuss a distance
between the utility matrices corresponding to the NE,
a reachability of the utility matrix for the given NE,
and the equilibrium selection, which discusses qualities
of the equilibrium.
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Fig. 1 Block diagram of the belief estimation

s+
i (θi) = fi(si(θi), µi, µ

+
i ) ∀ θi ∈ Θi ∀ i ∈ N

ここで，g(s̄ − s)は，誤差 s̄ − sを入力とする PI制御器

g(s̄ − s) := KP (s̄ − s) + KI

t∑

j=0

(s̄ − sj)

を表わし，KP ∈ ℜ4×8 および KI ∈ ℜ4×8 は，

KP = αdiag

([
O

[
1 0

−1 0

]]
,

[
O

[
1 0

−1 0

]])

KI = βdiag

([
O

[
1 0

−1 0

]]
,

[
O

[
1 0

−1 0

]])

であり，α ∈ ℜが比例ゲイン，β ∈ ℜが積分ゲイン，O は，

サイズが 2 × 2の零行列を表わす．

4. 数 値 例

本章で考えるベイジアンゲーム Gの利得行列は，

U1(θ, θ) =

[
1 1

1 0

]
U1(θ, θ) =

[
0 1

1 1

]

U1(θ, θ) =

[
0 1

2 0

]
U1(θ, θ) =

[
1 1

0 1

]

U2(θ, θ) =

[
0 1

2 0

]
U2(θ, θ) =

[
2 2

1 2

]

U2(θ, θ) =

[
1 1

1 0

]
U2(θ, θ) =

[
1 0

2 0

]

であり，（4）式を満たす．初期の均衡アセスメントが信念

µ0 =
[

0.1 0.9 0.65 0.35
]T

と混合戦略

s0
1 =

[
0.5 0.5 0.0556 0.9444

]T

s0
2 =

[
0.5 0.5 0.9286 0.0714

]T

で与えられたとする．いま，ある BN均衡 s̄

s̄1 =
[

0.5 0.5 0.8 0.2
]T

s̄2 =
[

0.5 0.5 0.2 0.8
]T

に対応する信念を推定したい．本手法では，A1 および A2

としての確率行列をパラメータとして与えられる．そこで，

Fig. 2 Belief estimation by feedback control system with P

compensator: A1 = A2 = I

Fig. 3 Belief estimation by feedback control system with P

compensator: A1 ̸= I and A2 ̸= I

A1 = A2 = I (単位行列) と A1 ̸= I かつ A2 ̸= I の 2 種類

の数値結果を示し考察する．なお，適切な確率行列と PI ゲ

インの系統的な設定法については，今後の課題とする．

4. 1 単位行列の場合

A1 = A2 = I として，ゲイン

α = 0.3 β = 0

を用いたときの推定結果を Fig. 2 に示す．Fig. 2(a) は，横

軸が遷移回数，縦軸が各プレイヤの混合戦略 si (各プレイヤ

が行動 aを選ぶ確率)を表わしている．実線が混合戦略 s，破

線が目標値 s̄ (該当する混合戦略)である．Fig. 2(b)は，横軸

が遷移回数，縦軸が信念の確率を表わし，フィードバック制

御により各プレイヤの信念 (実線と破線で確率分布を構成し，

色の濃い線が i = 1，薄い線が i = 2を表わす)が

µ1 =

[
0.6154

0.3846

]
µ2 =

[
0.2856

0.7144

]

へ収束していることがわかる．なお，得られた混合戦略と信

念の過渡応答が均衡アセスメントになっていることを別途確

認した．

4. 2 単位行列でない場合

行列 A1，A2 をつぎのように設定し，

A1 =

[
0.6 0.3

0.4 0.7

]
A2 =

[
0.4 0.3

0.6 0.7

]

前節と同じゲイン α = 0.3, β = 0 を用いたときの推定結果

を Fig. 3に示す．同図より，混合戦略の応答は，目標値との

偏差が残っているので，所望の混合戦略に対する信念が推定

できていない．そこで，積分ゲイン
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Fig. 4 Belief estimation by feedback control system with PI

compensator: A1 ̸= I and A2 ̸= I

α = 0.3 β = 0.08

を用いたときの推定結果を Fig. 4に示す．同図から，混合戦

略は該当する目標値へ収束し，フィードバック制御により各

プレイヤの信念が前節と同じ値

µ1 =

[
0.6154

0.3846

]
µ2 =

[
0.2856

0.7144

]

へ収束していた．

以上の数値結果から，信念と混合戦略の遷移モデルを対象

とするフィードバック制御により，所望の混合戦略に対する

信念を推定できることが確認された．

5. お わ り に

本稿では，あるクラスの静的なベイジアンゲームに対して

BN均衡に対応する信念の推定法を提案した．本手法では，ま

ず，ある均衡アセスメントが満たす KKT条件から，信念と

混合戦略の遷移モデルを導出し，そして，フィードバック制

御系を構成した．つまり，信念の推定問題を目標値追従制御

問題に帰着させて解いた．数値例から，信念の推定が行なえ

ることを確認した．

今後は，フィードバック制御系の安定性解析，確率行列お

よびゲインの系統的な設定法，関数 fi ∀i ∈ N の一般化，繰
り返しベイジアンゲームを扱うための条件を明確にするなど

して，対象となるベイジアンゲームのクラスを発展させるこ

と 8)である．また，遷移モデルを対象にした動的なメカニズ

ムデザインの構築が挙げられる．
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《付 録》

A. 定理 1の証明
本付録では，補題 1および下記に示す補題 2, 3を用いて定

理 1を証明する．各補題の証明は，付録 Bに示す．

［補題 2］ ゲーム Gにおいて，関数 fi ∀i ∈ N が（5）式なら

ば，つぎの等式が成り立つ．

ϵςi(s
+
−i, θi) = ϵςi(s−i, θi)

[
1 0

0 c−i(θ)/c−i(θ)

]

［補題 3］ ゲーム Gにおいて，任意の θi ∈ Θi で次式が成り

立つ．
[

1 0

0 c−i(θ)/c−i(θ)

]
ψ(θi)pi(µ

+)

= ci(θi)c−i(θ)ψ(θi)pi(µ)

これらの補題 1～3を用いて，定理 1を証明する．まず，仮

定 1が成り立つとする．このとき，Xe は，空集合ではないた

め，均衡アセスメント (µ, s) ∈ Xe が存在し，この (µ, s)は，

Xe の定義より次式を満たす．

ϵςi(s−i, θi)ψ(θi)pi(µ) = 0 ∀θi ∈ Θi ∀i ∈ N （A. 1）

つぎに，（5）式の関数 fi で構成される遷移モデル Σにより，

均衡アセスメント (µ, s)は，あるアセスメント (µ+, s+)へ遷

移する．いま，このアセスメントが (µ+, s+) ∈ Xe を満たす

ことと，つぎの等式

ϵςi(s
+
−i, θi)ψ(θi)pi(µ

+) = 0 ∀θi ∈ Θi ∀i ∈ N（A. 2）

の成立は，等価であるため，（A. 2）式の等式成立を確認する．

（A. 2）式の左辺は，補題 2, 3より，

ϵςi(s
+
−i, θi)ψ(θi)pi(µ

+)

= ϵςi(s−i, θi)

[
1 0

0 c−i(θ)/c−i(θ)

]
ψ(θi)pi(µ

+)

= ci(θi)c−i(θ)ϵςi(s−i, θi)ψ(θi)pi(µ)

と変形でき (下線部が各補題を適用した部分)，最終項に（A. 1）

式が現れる．ゆえに，（A. 2）式は，任意の (µ, s) ∈ Xe に対し

て常に成り立つ．つまり，(µ+, s+) ∈ Xe が成立する．以上

より，仮定 1のもとで，遷移モデル Σで遷移したアセスメン

ト (µ+, s+)は，(µ+, s+) ∈ Xe を満たす均衡アセスメントで

あることが示された． ✷

図 4 数値例：信念推定	



る．本研究では，まず，ベイズナッシュ均衡が

満たす条件をもとめ，そこから遷移モデルを

導出する．最後に，その遷移モデルに対して

追従制御系を構築する．図６に示す数値例を

用い，提案法が信念の推定に有用であること

を確認した．	
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