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任意のネットワークを用いた協調達成条件の分析
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概要：本研究では，我々はネットワーク構造上での協調の進化について分析する．ネットワーク構造と協調
行動の関係については多くの既存研究が存在するが，ほとんどの研究ではランダムネットワークやスケー
ルフリーネットワークといった単純なネットワークが用いられている．我々は，Greedy Growth Modelを
用いて，様々なネットワーク構造を含むネットワークデータセットを構築し，決定木分析を行う．決定木
を構築するための説明変数として，5つのネットワーク構造特徴を用いる．しかし，この 5つのネットワー
ク構造特徴は数多ある特徴量の中から恣意的に選んだものであり，これらが協調行動に影響を及ぼしてい
るかどうかは定かではない．そこでまず，この 5つのネットワーク構造特徴を用いて，協調の達成率を推
定する．この推定が可能であれば，5つの構造特徴によって協調の達成率が決定されることを意味し，5特
徴から影響を受けているといえる．実験結果として，推定結果と実測値は高い相関係数（0.8）で相関して
おり，十分に推定可能であることが分かった．次に，決定木を構築して，協調の達成率の分析を行った．
その結果我々は，ハブノードが存在し，次数相関がなく，平均経路長が小さいネットワークにおいて協調
が達成しやすいことを突き止めた．
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Abstract: In this paper, we analyze relations between evolution of cooperation on networks and network
structures. There are many existing works about these relations. However, most researchers have used simple
networks, such as scale-free networks and random networks. We performed decision tree analysis on various
networks generated by the Greedy Growth Model. The decision tree is constructed from cooperation degree
as objective variable and the five network features as explanatory variables. Here, these five network features
are selected from a lot of network features heuristically, and there are not enough guarantees to explain
evolution of cooperation by them. We estimate their cooperation degree by SVR. As a result, estimation is
successful because estimation values are correlated with measurement values strongly in the correlation coef-
ficient of 0.8. Therefore, it is said that cooperation degree can be explained by the five network features. The
decision tree is constructed with cooperation degree and the five network features, and then analyzed. We
found that the conditions for achieving cooperation are having few hub nodes, being not very disassortative,
and having a short average shortest-path length.
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1. Introduction

人間社会はもとより自然界においても，多種多様の社会

的ジレンマ下における集団的協調行動は観測される．協調

行動は社会学や生物学，統計物理学等の多くの分野で興
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味が持たれ，多くの研究が行われている．多くの研究者は

この現象を扱うために囚人のジレンマゲーム（Prisoners’s

Dilemma game: PD game）を扱っている．PD gameは現

実社会の社会ジレンマ下における相互作用を比喩するもの

であり，この PD gameの応用によって，様々な現象に対

しての知見が得られている [2], [4], [9]．また，これらの協

調行動がどのようにして創発されるかを解明するための研

究も多く行われている．

一般に，利己的なエージェントの the well-mixed group

（完全ネットワーク）で PD gameを行えば，協調戦略を

行うエージェントは淘汰され，裏切りが支配的な戦略とな

ることが知られている．したがって，社会においてはなん

らかの要因が働いて協調が創発されているはずである．こ

の要因としては様々な説があげられ，研究が進められてい

る．たとえば，gameを行う各エージェントが学習をする

ことによって協調が創発されるという研究が行われてい

る [12], [13], [14]．この協調行動を創発する 1つの要因とし

て，ネットワーク互恵 [16]がある．ネットワーク互恵とは，

エージェント集団に空間的関係の偏り，つまりネットワー

クを仮定すると，エージェントの戦略が協調もしくは裏切

りのみという単純な枠組みであっても，協調が維持される

というものである．これは，裏切り戦略エージェントのい

ない，協調戦略エージェントのかたまりが大きな利得を得

るためである．このようなエージェント集団の間にネット

ワークを仮定した囚人のジレンマは空間型囚人のジレンマ

（Spatial Prisoner’s Dilemma: SPD）ゲームと呼ばれる．

SPDゲームにおいて，ネットワーク構造は重要な要素

である．多くの研究者が SPDゲームにおける協調行動の

進化とネットワークの構造の関係について分析をし，様々

な知見が得られている．たとえば，Abramson ら [1] は，

ネットワークの構造と SPDゲームの関係を理解するため

に，スモールワールドネットワーク [23]上でシミュレー

ションを行っている．このように，ほとんどの研究では，

Erdösh-Renyiグラフ（ERグラフ）[6]やスモールワールド

ネットワーク（SWネットワーク）[23]やスケールフリー

ネットワーク（SFネットワーク）[5]といった基本的なモ

デルが用いられている．これらのネットワークは，ネット

ワーク構造全体から見ればわずか一部の構造であり，ネッ

トワーク構造と協調行動の関係についての統一的な議論が

できているとはいい難い．

また何人かの研究者は，次数相関やクラスタ係数等の

ネットワークの構造特徴に着目し，これらの特徴の違いに

よって協調の達成にどのような影響が出るのかを分析して

いる [3], [18]．これらの研究では，個々の構造特徴からの

影響を分析しているが，他の構造特徴に関しては考慮され

ていない．したがって，偽相関である可能性や，構造特徴

の複合的な作用に関しては無視されている．

このように，現在まで SPDゲームの分析は限定的な条

件下でのみ行われており，協調が達成する条件が明らかに

なったとはいい難い．十分な分析を行うためには，様々な

ネットワーク構造の上で分析を行う必要がある．しかしな

がら，現在提案されている多くのネットワークモデルは，生

成したネットワークが一定の構造傾向を持つように提案さ

れているため，それらを用いて様々なネットワークを生成

することは難しい．そこで本研究では，様々なネットワー

ク構造を含むデータセットを構築し，そのうえで協調の達

成条件について分析することによって，協調行動とネット

ワーク構造の間の関係を明確にする．

2. Related Works

協調行動が進化する要因の 1つとして，ネットワーク互

恵があげられてから [16]，近年に至るまで，SPD ゲーム

に関する研究は多く行われている．Juan [7]は，Coalitions

（エージェントのグループ）に着目した SPDモデルを提案

し，正方格子上で分析を行った．本モデルでは，エージェ

ントがCoalitionsに参加することができ，Coalition内の戦

略をリーダエージェントが決定するというものである．こ

のモデルで，古典的な probability Tit-for-Tatが isolated

learning より効果的協調戦略エージェントを増加させる

と主張している．Bijanら [17]は，各エージェントがそれ

ぞれ個別の pay-off matrixを持った continuous dynamical

modelを提案した．彼らは，個別の Pay-off matrixを使っ

た SPDゲームにおける新たな分析方法を提案し，SFネッ

トワークおよび格子ネットワーク上でこれを行った．

SPDゲームに関する研究の中でも，ネットワーク構造

と協調行動の関係性についても多くの研究が行われてき

た．Abramsonら [1]は，ネットワークの構造と SPDゲー

ムの関係を理解するために，SWネットワーク [23]上でシ

ミュレーションを行った．Watts Strogatzモデル（WSモ

デル）のパラメータ ε（ε = 0で格子ネットワーク，ε = 1

でランダムネットワーク）を段階的に変化させて生成した

ネットワーク上で SPDゲームを行い，εの変化によって裏

切り戦略エージェントの割合にどのような変化が生じるか

を分析した．その結果，ε = 0.1にピークが存在することを

突き止めた．Gómez-Gardeñesら [8]は，ERグラフ [6]と

SFネットワーク [5]の 2種のネットワークにおいて，協調

戦略エージェントの増え方が異なることを指摘した．ER

グラフでは協調戦略エージェントのクラスタが複数できる

が，SFネットワークでは，1つのコアを中心として，協

調戦略エージェントの塊ができることを示した．これらの

研究ではネットワーク構造の差異によって，協調戦略エー

ジェントの割合に差が生じることを示しているが，これら

の研究で扱っている SWネットワークや ERグラフ，SF

ネットワークは，ネットワーク構造全体から見ればごく一

部の構造であり，総括的な議論は望めない．

次に，ネットワークの構造特徴に着目した研究が行わ
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れている．Rong ら [18] は次数相関に着目した．Xulvi-

Sokolov algorism（XSアルゴリズム）を用いて，次数相関

r = 0.0 − 0.3 の SF ネットワークを生成し，そのうえで

SPDゲームを行うことで，次数相関が協調の達成に与える

影響を観察した．その結果として，協調戦略エージェント

は Disassortativeなネットワークの方が残存しやすいこと

を示した．また，彼らは，Dorogovtsev Mendes-Samukhin

modelを用いて，SFネットワークの次数分布 P (k) ∝ kγ を

γ を変化させながら生成し，次数分布が協調戦略エージェ

ントの進化に与える影響について分析した [19]．彼らは，

γ が大きくなるほど，裏切ったときの利得 bを増やしたと

きの協調戦略エージェントの低下が激しいことを示した．

Assenzaら [3]は，クラスタ係数に着目した．Holme-kimモ

デル（HKモデル）[10]により，様々なクラスタ係数を持つ

SFネットワークを生成し，分析を行った．彼らは，裏切っ

たときの利得 bが小さいときはクラスタ係数の高いネット

ワークで協調戦略エージェントは生き残りやすいが，bが

高くなると急激に減少し，bが大きくなると逆に協調戦略

エージェントが生き残りにくくなることを示した．なお，

HKモデルで生成したネットワークは次数相関がほぼ 0で

あることが保証されている．これらの研究では，個々の構

造特徴からの影響を分析しているが，他の構造特徴に関し

ては考慮されていない．したがって，偽相関である可能性

や，構造特徴の複合的な作用に関しては無視されている．

たとえば，XSアルゴリズムで生成したネットワークには

次数相関と平均経路長に相関があり，協調戦略エージェン

トの残存率に影響を与えているかは不明である．また，ク

ラスタ係数が高いネットワークで協調が達成しやすいのは

次数相関が 0.0付近だけである可能性がある．以上より，

構造特徴を複合的にとらえて分析をしなければ，十分な分

析はできない．

本研究では，これまで扱われてきたネットワーク構造特

徴に着目し，個々の特徴ではなく複合的な影響について分

析を行う．そのために，様々な構造特徴を持つネットワー

クを生成し，統計的に分析を行う．

3. データセットの構築

本章では，Greedy Growth Model（GGM）[20]を用いて

様々なネットワークを含むデータセットを構築する．GGM

の概要と，GGMを用いたデータセットの作成方法とその

性質について述べる．

3.1 Greedy Growth Model（GGM）

まず生成するネットワークの目標としてネットワーク構

造特徴ベクトルを設定する．GGM modelでは，この目標

特徴ベクトルに近づくように，貪欲法を用いてネットワー

クを生成する．各ステップにおいて，候補ネットワークの

生成と最適ネットワークの選択を繰り返し行うことにより，

Algorithm 1 Arbitrary Network Generation model
Ensure: 1 ノードのネットワークを初期ネットワークとする

while 要求したリンク数に到達するまで do

(候補生成ステップ)

for 候補生成数 do

if p = N
M

then

ノードの追加
1 つのノードをネットワークに追加し，既存のネットワー
クの中から選択したノードの間にリンクを生成する
これを 1 つの候補ネットワークとする．

else

リンクの追加
2 つのノードをネットワークの中から選択し，リンクを生
成する
これを 1 つの候補ネットワークとする．

end if

end for

(最適ネットワーク選択ステップ)

ネットワーク候補の中から最適なネットワークを選択する
end while

目標特徴ベクトルに近い特徴ベクトルを持つネットワーク

を生成する．GGMモデルのアルゴリズムを Algorithm 1

に示す．

本研究では，ネットワーク構造特徴ベクトルとして以下

の 5特徴を用いる．

(1) 平均経路長 L [23]

(2) クラスタ係数 C [23]

(3) 次数相関 r [15]

(4) 次数分布のパラメータ α

(5) 次数分布のパラメータ β

最適ネットワーク選択ステップにおける，最適ネット

ワークの選択では，これらの特徴ベクトル間のユークリッ

ド距離 DF を用いる．

DF =
1
|F |

∑
f∈F

(
fa − fb

σf

)2

(1)

ただし，fiは特徴べクトルの要素であり，各項の分母 σf は

特徴の標準偏差を表す．標準偏差は実ネットワークのデー

タセットを用いて算出する*1．候補生成ステップにおいて

作られた各候補ネットワークに対して，目標特徴ベクトル

との距離 DF を算出し，DF が最も小さい候補ネットワー

クを選択する．そして，選択されたネットワークを，次の

ステップのネットワークとする．

ここで，次数分布のパラメータ αおよび β に関しては，

これらの値からベータ分布 q(k)を構築し，分布間距離を用

いる．ベータ分布は αおよび β を様々な値にすることで

様々な形状の分布を実現する．

q(k) =
xα(1 − x)β

B(α, β)
(2)

B(α, β) =
∫

tx−1(1 − t)y−1dt (3)

*1 https://github.com/basimbaig/robust14
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表 1 データセットの基本情報

Table 1 Basic information of our dataset.

Average Standard diviation Max Min

L 3.49 1.07 6.08 2.23

C 0.291 0.201 0.793 0.00357

r 0.0647 0.325 0.887 −0.562

α 2.14 1.38 7.97 0.723

β 21.4 13.4 89.7 4.17

ここで，αおよび β は β 分布のパラメータである．また，

xは 0 ≤ x ≤ 1であるため，xを以下の式で与える．

x =
k

kmax + 1
(4)

β 分布 q(k)は確率密度関数であるため，以下の処理を

行う．

q′(k) =
q(k)∑
k′ q(k′)

(5)

kmax は以下の式を満たす最大の値とする．∑
kNq′(k) ≤ 2M (6)

なお，N，M はそれぞれ生成するネットワークのノード

数およびリンク数である．

3.2 データセットの構築

GGMモデルを用いてネットワークデータセットを構築

する．ここで，ランダムに決定した構造特徴値を基にして

ネットワークを生成する．この値は，以下に指定する範囲

からランダムに決定する．

• 平均経路長 L（2 ≤ L ≤ 6）

• クラスタ係数 C（0 ≤ C ≤ 0.6）

• 次数相関 r（−0.5 ≤ r ≤ 0.5）

• 次数分布のパラメータ α（0 ≤ α ≤ 100）

• 次数分布のパラメータ β（0 ≤ β ≤ 100）

本研究ではノード数 1,000，リンク数 10,000 のネット

ワークを 4,000個生成し，ネットワークデータセットとし

た．なお，ランダムに指定した特徴の中には，ネットワー

ク構造としてとりえないものも存在する．GGMを用いて，

D < 0.1よりも小さい距離で生成できなかったネットワー

クは除くものとする．

表 1 に本ネットワークデータセットの基本統計値を示

す．これより，本データセットには様々な構造のネット

ワークが含まれていることが分かる．

次に，各特徴間の相関係数を表 2 に示す．比較対象と

して，WSモデル [23]で生成したネットワークの各特徴間

の相関係数を表 3 に示す．WSモデルで生成したネット

ワークでは，平均経路長 Lとクラスタ係数 C の間（相関係

数：0.729）や平均経路長と次数分布のパラメータ αとの間

（相関係数：0.798）に非常に強い相関が確認できる．これ

に対して我々のデータセットでは，非常に相関が小さいこ

表 2 我々のデータセットの各特徴間の相関係数

Table 2 Correlation coefficience between features of our

dataset.

C r α β

L 0.315 0.199 −0.0987 −0.151

C −0.0594 −0.0414 0.0255

r −0.0427 −0.107

α 0.801

表 3 WS モデルで生成したネットワークにおける各特徴間の相関

係数

Table 3 Correlation coefficience between features of WS net-

works.

C r α β

L 0.729 0.136 0.798 0.386

C 0.157 −0.112 0.718

r 0.148 0.0576

α 0.718

とが分かる．また，我々のデータセットと，WSモデルで

生成したネットワークでともに次数分布のパラメータ αお

よび βに強い相関がみられる．α � βのとき，ベータ分布

は右肩上がりのべき分布のような形になるが，これはネッ

トワークが持つ次数分布としてはありえない．逆に β � α

のとき，次数 k = 1の存在確率は p(1) � 1となり，これも

ネットワークの次数分布としてはとりえない．ゆえに，α

と β はそこまで離れた値をとれず，相関が高くなるのは避

けることができない．したがって，我々のデータセットは

既存のネットワークモデルで生成したネットワークよりも

各特徴間で相関していないことが分かる．

これより，我々のデータセットは既存のネットワーク生

成モデルで生成したネットワークよりも様々なネットワー

クが含まれていることが分かる．このデータセット上で統

計分析を行うことによって，ネットワーク構造と協調達成

に関する真の関係が明確になることが期待される．

4. 協調達成率を説明するネットワーク構造
特徴

本稿では，協調達成について，決定木を用いて分析を行

う．この決定木を用いるために，我々はいくつかのネット

ワーク構造特徴を説明変数として用いる．しかし，これら

のネットワーク構造特徴は数多の構造特徴の中から恣意的

に選択したものであり，協調達成を説明するのに十分かど

うかは明確ではない．そこでまず，協調の達成率をネット

ワーク構造特徴から推定することによって，これらのネッ

トワーク構造特徴が協調の達成率を説明可能であるかどう

かを分析する．

4.1 説明変数

我々は，説明変数として，以下の 5つのネットワーク構
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表 4 利得行列

Table 4 Pay-off matrix.

協調 裏切り

協調 1.0 0

裏切り 1.2 ε (minimum value)

Algorithm 2 Spatial Prisoner’s Dilemma
Require: si(t):ノード i の t ステップにおける戦略
Ensure: si(0) の初期値はランダムに設定

for step = 0 to 30000 do

(PD ゲームステップ)

各リンクにつき両端のノードをプレイヤとして一度 PD ゲーム
を行う．
各ノードは，すべての隣接ノードとの PD ゲームで得た利得の
総和を利得として持つ．
(戦略更新ステップ)

各ノード i は，隣接ノードから 1 つランダムにノード j を選択
する
if (Pj > Pi) AND (max{ki, kj}b)−1(Pi − Pj) then

si(t + 1) = sj(t)

end if

end for

造特徴を用いる．

• 平均経路長 L

• クラスタ係数 C

• 次数相関 r

• 次数分布のパラメータ α

• 次数分布のパラメータ β

なお，次数分布のパラメータ αおよび βは各ネットワー

クの次数分布に対してフィッティングしたベータ分布のパ

ラメータである．フィッティングには EMアルゴリズムを

用いた．

4.2 協調達成率 Pc

目的変数として，協調達成率 Pc を定義する．協調達成

率の算出には空間的囚人のジレンマ（Spatial Prisoners’

Dilemma game: SPD game）を用いる [18]．SPDゲーム

のアルゴリズムを Algorithm 2 に示す．各ノードは協調か

裏切りのどちらかを戦略として持つ．各ステップにおい

て，まず，各リンクにつき一度ずつ PDゲームを行う．こ

のとき，それぞれの PDゲームにおける各ノードの利得は

表 4 のとおりである．次に，各ノード iにつき，隣接ノー

ドから 1つのノード j を選択する．ノード iは確率
∏

ij で

ノード j の戦略をコピーする．∏
ij

= (max{ki, kj}b)−1(Pi − Pj) (7)

なお，戦略の更新は全ノードが同時に行う．これを

20,000 step行い，10,000 step–20,000 stepにおける協調ノー

ドの割合の平均値を協調達成率と定義する．各ネットワー

クにつき，10回のシミュレーションを行い，平均を算出

した．

図 1 SPD ゲームの実測値と，SVR による推定値（縦軸：推定値，

横軸：実測値）

Fig. 1 Simulation values of SPD game (horizontal axis) and

estimation values by SVR (vertical axis).

4.3 推定実験結果

協調達成率 Pc を Support vector regression（SVR）[21]

を用いてネットワーク構造特徴から推定する．カーネル関

数としてガウスカーネルを用い，8分割交差検定を行い，パ

ラメータは焼きなまし法 [11]によって推定する．図 1 は，

横軸に SPDゲームの協調達成率の実測値をとり，縦軸に

SVRによる協調達成率の推定値をとった図である．この 2

つの値は相関係数 0.824で相関している．これらの値の相

関は，ネットワーク構造特徴から協調達成率を推定可能で

あることを示しており，本稿で用いた 5つの特徴から協調

達成率を十分に推定できていることが示された．したがっ

て，協調達成率はこれらの 5つの構造特徴によって決定さ

れうる．

5. 協調達成条件の分析

本章では，協調達成率に影響するネットワーク構造特徴

について分析を行う．我々は決定木を用いた統計的分析に

よって，ネットワーク構造特徴が与える複合的な影響につ

いて，統計的に分析する．

5.1 分析結果

図 2 に構築された決定木を示す．各分岐には分岐する特

徴が示され，枝には分岐する条件が記されている．葉ノー

ドは箱ひげ図であり，太線はそこに含まれるネットワー

クの協調達成率の中央値を示し，その周りの箱にはネッ

トワークの半分が含まれる．また，箱から上下に伸びる線

は上限と下限を示しており，点はそれぞれ外れ値を示す．

表 5 に，協調が達成する条件を上位 3つを示す．Nodeは，

図 2 の決定木における葉ノードの番号である．

まず，上位 3つの条件に共通する条件をみる．第 1条件，第

2条件では，β ≥ 24.2であり，第 3条件では 15.0 ≤ β < 24.2

である．これはすなわち，次数分布のパラメータ β が小

さいと高い協調達成率が望めないことを示している．した

がって，高い次数分布のパラメータ β が高い協調達成率を

導いていることが分かる．ここで，図 3 に β < 24.2であ
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図 2 協調達成率に関する決定木（葉ノードは箱ひげ図（太線：中央値，箱：データの半分が

含まれる，箱から上下に伸びる線：上限，下限））

Fig. 2 Decision tree about cooperation achievement rate (leaf nodes are box plot dia-

grams (bold line: median, box: half of data included, line extending vertically

from the box: upper limit, lower limit)).

表 5 最大協調達成率の条件

Table 5 Maximum cooperation conditions.

Highest 2nd highest 3rd highest

Node Node21 Node18 Node12

Pc 0.769 0.621 0.612

L L < 2.65 L ≥ 2.65 -

C - - C < 0.559

r r ≥ −0.261 r ≥ −0.159 −0.146 ≤ r < 0.339

α - α < 2.90 α < 3.05

β β ≥ 24.2 β ≥ 24.2 15.0 ≤ β < 24.2

図 3 高い β と低い β の次数分布（縦軸：存在確率 p(k)，横軸：

次数 k）

Fig. 3 The degree distribution of high β and low β (vertical

axis: existence probability p(k), horizontal axis: order

k).

るネットワークの次数分布と，β ≥ 24.2であるネットワー

クの次数分布をそれぞれ示す．横軸は次数 kであり，縦軸

は次数 k であるノードの存在確率 p(k)であり，各色は β

の値が異なる．β ≥ 24.2のネットワークはロングテールと

なることがみられ，いくつかのハブノードが確認できる．

したがって，このようなロングテールになることが協調の

達成に影響していることが示唆される．

次に，次数相関に関する条件が 3 つの最大条件に共通

して含まれている．第 1 条件（r ≥ −0.261）と第 2 条件

（r ≥ −0.159）は共通して，次数相関 rが強い負の相関を示

すときに協調達成率が低くなることを示している．また，

第 3条件（−0.146 ≤ r < 0.339）も同様に次数相関が強い

負の相関を示すときは除かれている．第 3条件では，次数

相関 rが強い正の相関でないことも条件としている．さら

に，協調達成率が最小となる条件は β < 24.2 ∧ r ≥ 0.339

であることも考慮すれば，次数相関 rの強い正の相関は低

い協調達成率を導く可能性が高いといえる．

最後に 3つの最大条件の差異について考察する．第 1条

件には小さい平均経路長（L < 2.65）が条件として含まれ

る．したがって，協調達成率を最大とするためには，小さ

い平均経路長が必要であるといえる．しかし，第 2条件，

第 3条件には小さい平均経路長 Lは条件に含まれない．し

たがって，たとえ平均経路長 Lが大きくても，協調は達成

しうることが分かる．第 2条件（α < 2.90）および第 3条

件（α < 3.05）には代わりに αが小さいことが条件として
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図 4 高い α と低い α の次数分布（縦軸：存在確率 p(k)，横軸：

次数 k）

Fig. 4 The degree distribution of high α and low α (vertical

axis: existence probability p(k), horizontal axis: order

k).

含まれている．したがって，高い協調達成率 Pcを得るため

には，小さい平均経路長 Lか，小さい次数分布のパラメー

タ αが必要であることが分かる．図 4 は次数分布のパラ

メータ αが高いときと低いときの，それぞれのネットワー

クにおける次数分布を示している．横軸は次数 k であり，

縦軸は次数 k であるノードの存在確率 p(k)であり，各色

は αの値が異なる．次数分布のパラメータ αの小さいネッ

トワークでは，べき分布に近い次数分布を持っており，多

くの小さい次数のノードが存在する．一方，次数分布のパ

ラメータ αの大きなネットワークでは，正規分布に近い次

数分布を持っており，中程度の次数を持つノードが多く存

在する．したがって，多くの小さい次数のノードの存在が

協調達成につながっていることが示唆される．

5.2 Discussion

ここまでで，協調を達成するためにネットワークが持つ

条件を分析してきた．その結果，高い協調達成率を持つた

めには以下の条件が必要であることが示された．

• 平均経路長 Lが小さい．

• 次数分布がロングテイルである．
• 次数相関がない．
まず，本研究ではクラスタ係数から協調達成率への影響

はほとんど確認できなかった．Assenzaら [3]は，高いク

ラスタ係数が高い協調達成率を導くことを示している．し

かし，彼らはクラスタ係数だけに着目しており，その他の

ネットワーク構造特徴については言及していない．彼らが

用いた HKモデル [10]で生成したネットワークは，平均経

路長 Lとクラスタ係数 C が相関している．すなわち，ク

ラスタ係数 C が大きいときには，平均経路長が小さい．本

研究の結果では，平均経路長が小さいときに高い協調達成

率を導くことを示しており，この結果と，Assenzaらの知

見は一致しているといえる．

次に，本研究の結果では高い βと低い αによって協調達

成が導かれるといえる．この αと βによって導かれる次数

図 5 スケールフリー性ごとの協調達成率（縦軸：協調達成率，横

軸：べき分布決定係数 R2）

Fig. 5 Cooperation achievement rate for each scale-free prop-

erty (vertical axis: cooperation achievement rate, hor-

izontal axis: power distribution determination coeffi-

cient R2).

分布はべき分布である．つまり，協調達成のためには SF

ネットワークであることが求められる．次数が大きなハブ

ノードは利得の総和が大きくなり，戦略を変更することが

少なくなる．さらにハブノードの隣接ノードはハブノード

の戦略をコピーする．したがって，協調戦略のハブノード

の周りには協調戦略ノードの集団が，裏切り戦略のハブ

ノードの周りには裏切り戦略の集団が形成されることとな

る．このとき，協調戦略のハブノードの利得は裏切り戦略

のハブノードの利得を上回る．したがって，協調戦略が波

及し，協調達成率が上昇する．これは，Santosらの知見と

一致する [24]．

ここで，ネットワークがどの程度スケールフリー性を

持っているかは，一般にべき分布決定係数 R2 によって表

される．べき分布は以下のように定義される．

q(k) ∝ k−γ (8)

べき分布決定係数 R2 は，各ネットワークの次数分布

p(k)とべき分布 q(k)との類似度を表す．図 5 では，それ

ぞれのべき分布決定係数 R2 における協調達成率の平均を

示す．横軸にべき分布決定係数 R2 の値の区間を示し，縦

軸はその区間における協調達成率の平均である．べき分布

に近い（R2 ≥ 0.4）分布を持つネットワークの方がべき分

布ではない（R2 ≤ 0.4）分布を持つネットワークよりも協

調達成率が高いことが示されている．

最後に，我々は，次数相関がないネットワークにおいて

高い協調達成率が得られることを示した．Rongら [18]は，

disassortativeなネットワークが協調達成には必要である

ことを示した．しかし，彼らは r ≥ 0の範囲でしか実験を

行っておらず，r < 0の範囲については分析を行っていな

い．つまり，r < 0の範囲においても同様に disassortative

なネットワークが協調達成に必要であるかどうかは明確で

はない，したがって，我々の分析結果は彼らの知見と矛盾

しない．さらに，我々は，非常に disassortativeなネット
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ワークも同様に協調達成率が低いことを示した．次数相関

が強い負の相関を示すネットワークでは，次数の高いノー

ドと次数の低いノードが結び付いている．すなわち，ハブ

ノードどうしはリンクしていないことが多い．ハブノード

の周囲は同じ戦略の集団となり，ハブノードどうしがリン

クしていなければ，ハブノードの戦略もほとんど変わらな

い．それぞれのハブノードが協調戦略をとるか，裏切り戦

略をとるかはランダムに決まる．なお，ハブノードに隣接

していないノードに関しては，裏切り戦略をとりやすいた

め，協調達成率は Pc = 0.4程度となる．

6. Conclusion

本研究では，様々な構造特徴を持つネットワークを作り，

その上で空間的囚人のジレンマシミュレーションを行うこ

とによって，空間的囚人のジレンマにおける Cooperator

の残存率と各種ネットワーク構造特徴量の間に存在する関

係性について統計的な分析を行った．既存研究で行われた

同様の研究ではきわめて限定的な条件の下で分析が行われ

ていたが，本研究ではそれらの条件を取り去り，広い条件

の下での実験を実現した．まず，今回用いる構造特徴が目

的変数を説明するために十分であるかを示すため，SVRを

用いた推定実験を行った．この推定実験の結果，相関係数

は 0.8となり，構造特徴量から高い精度で Cooperatorの

残存率を推定可能であることを示した．したがって，本研

究で示した特徴量を用いることによって，Cooperatorの残

存率を一意に定めることができるため，十分であるといえ

る．次に，決定木による分析を行った結果，以下の条件が

協調行動の達成に重要であることが分かった．

• 次数相関が高すぎず，低すぎない．
• 次数分布がロングテイルであり，ハブノードが存在
する．

• 平均経路長 Lが小さいか，多くの小次数ノードが存在

する．

上記の条件を満たすネットワークが協調行動の達成しや

すいネットワークであることを示した．

今後の課題として，今回囚人のジレンマのパラメータ b

を 1.2と固定したうえでシミュレーションを行った．bの

値を増やしていっても同様の傾向が出ると考えられるが，

同じ結果という保証はない．したがって，bの値を増やし

ながら，傾向を観察することを今後の課題としてあげる．

次に，本研究ではネットワークの構造特徴として 5つの

構造特徴を用いた．しかし，その他の構造特徴が協調の達

成率に影響を与えている可能性がある．したがって，本研

究で扱っていない構造特徴について追加で分析を行うこと

を今後の課題としてあげる．たとえば，本研究ではコミュ

ニティ構造を扱っていない．これは，現在，他の構造特徴

量を任意に決定しながらコミュニティ構造を自由に作るこ

とができるネットワークモデルが存在せず，様々なコミュ

ニティ構造を持つネットワークを生成することが難しい

からである．したがって，任意のコミュニティ構造を作る

ことが可能なネットワーク生成モデルを実現し，コミュニ

ティ構造に関する実験を行い，Cooperatorの推定精度が上

昇するかどうかを確認することをあげる．

最後に，本研究では空間的囚人のジレンマを扱った．し

かし，本研究の対象とするところは，ネットワーク上で行

われる社会シミュレーション全般である．それには，情報

拡散等様々なものがあり，これについて同様に分析を行う

ことを今後の課題としてあげる．
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