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本論文では，私的不完全観測繰り返しゲームにおい

て，進化的安定戦略のシミュレーション研究を行った．

私的観測とはプレーヤーが相手の行動を見ることができ

ない代わりに，相手の行動に依存して決定するシグナル

を受け取る状況である．本稿ではプレーヤーが損失回避

性という行動経済学的性質を持つことを仮定した．損失

回避性(loss aversion)とはプレーヤーが利益よりも損失を

評価する性質のことである．そのような選好のもと，修

正進化的安定性の概念を用いて，どのような戦略が安定

になるかを考察した．その結果，Pavlov-C，Pavlov-D戦

略が，幅広いエラー率と利得の範囲で修正進化的安定戦

略になることが分かった．また私的観測下の有限オート

マトンゲームを Pairwise-Fermi comparisonモデルに拡張

し，ネットワーク上の繰り返し囚人のジレンマゲームを

行い，対戦する相手が限られた集団におけるシミュレー

ションの結果，協調的な戦略が生き残り，幅広い利得範

囲で協力が維持されることが分かった． 

 

1 はじめに 
 

ゲーム理論においてはプレーヤーが完全合理的である

と仮定されてきたが，現実の人間は完全合理的であると

は言い難い．[1]は，プロスペクト理論において参照点依

存型効用関数を定義し，人々は効用の最大化を行うのみ

ではなく，損得の感情的なバイアスの影響を受けること

を考慮した意思決定モデルを示した．参照点依存とは，

効用は最終的な状態によって決定されるのではなく，基

準となる参照点からの移動の方向により評価されること

である．プロスペクト理論では同じ額の利得と損失では

損失のほうが心理的な影響が大きいことが分かってい

る．そのため，実際の人間は利益の最大化のみに動機づ

けられるのではなく，損失の最小化によっても動機づけ

られる，限定合理的なプレーヤーと言える． 

繰り返しゲームとは，短期的な相互関係では成しえな

かった協力関係が，長期的関係になると協力が達成でき

ることを説明するモデルである．繰り返しゲームの研究

において，相手の行動を観測できないが，プレーヤーた

ちの行動を不完全に表す，自分にしか見ることができな

いシグナルを観測する場合を，不完全私的観測付き繰り

返しゲームと呼ぶ[2]．このゲームの均衡を部分観測可能

マルコフ決定過程(Partially Observable Markov Decision 

Process, POMDP)を用いて安定な均衡を見つける手法が[3]

によって示されている．均衡における振る舞いを，有限

オートマトンを用いることで複雑な戦略を限定して表現

でき，現実の人間の行動に近い分析が可能になる．しか

し，有限オートマトン研究においてプレーヤーの社会的

選好を考慮した研究は存在していない．[1]により人間は 

 

 

合理的でなく，限定合理的であることも示されており，

ゲーム理論の前提が覆されている．また，社会的選好が

プレーヤーの協力行動を促進することや[4]，公平性を繰

り返し囚人のジレンマゲームに導入し，公平性が高いほ

ど協力が保たれることも示されている[5]．[6]では損失回

避性を持つプレーヤーを繰り返し囚人のジレンマゲーム

に導入することで，協力が保たれることが示されてい

る．このように多くの文献が，人々の長期的関係におい

て社会的選好の協力に与える影響が大きいことを示して

いる．これらの先行研究は囚人のジレンマに社会的選好

を導入したが，完全観測を前提に理論研究を行ってい

る．私的観測では[7]などの理論研究が行われているが，

社会的選好などの意思決定バイアスを考慮した研究は著

者らが調べた範囲では見られない．そのため，今回は社

会的選好(損失回避性)を持ったプレーヤーを前提に，私

的観測で安定なマシンを，シミュレーションを通して見

つけていく． 

無限回繰り返しゲームでは均衡が無数存在することが

分かっているが，その均衡を絞るアプローチとして進化

的安定性の分析が用いられてきた．[8]は進化的安定性の

定義を用いて有限オートマトンでの分析を行った．しか

しこの論文ではプレーヤーは自分たちの過去の行動を完

全に観測できることを前提にしてきた．実際には自分が

協力したのに相手に裏切られるといったようなこと，つ

まり不完全観測であることが多い．ここで，不完全観測

下での繰り返しゲームは他人が過去にどのような行動を

とったか直接観察できない状況を指す．今回は，[8]の定

義を私的観測に拡張してシミュレーションを行う．しか

し，私的観測下では進化的安定戦略は状態数よりも利得

で決まることが大半を占めていた．利得を変化させ，レ

プリケータダイナミクスを用いた私的観測下の繰り返し

囚人のジレンマでは，利得の大きさに応じて 4つの社会

が現れることが分かっている[9]．そのため，進化的安定

戦略の定義を用いたシミュレーションにおいても利得の

範囲に応じて戦略の安定性が異なってくると考えられ

る．そのため，今回は利得を一定の範囲で変化させ，利

得の大きさが均衡の安定性に及ぼす影響も分析した． 

また本稿ではネットワーク互恵モデルに Pairwise-Fermi 

Comparisonの戦略更新モデルを取り入れて，追加シミュ

レーションを行った．ネットワーク互恵とは主体間の相

互作用に偏りがある場合を言い，このモデルでは高い利

得を獲得している隣人の戦略を確率的に模倣する．[8]で

の進化的安定性の定義は，全ての戦略に対する利得の大

きさと状態数が一定の条件を満たすことが求められてい

た．しかし，現実社会においては社会全員と関わるので

はなく，自身の近くにいる人とのみ関わり，相互作用を

行うことが多い．これは新型コロナウイルス禍で顕著だ

が，地理的な距離などにより制約を受けるためだ．[10]

は，一回限りの囚人のジレンマにおいて All-C戦略と All-

D戦略の 2戦略のみで格子状のグラフに配置された隣人
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とゲームを行うシミュレーションを行い，その結果 All-C

戦略を取る協力者が一定割合社会に生き残ることを示し

た．つまり，ネットワーク上のプレーヤーが利得の高い

戦略をコピーすると，囚人のジレンマでも All-C戦略が

進化することが明らかにされた．そのため，有限オート

マトンを用いた囚人のジレンマゲームにおいて，プレー

ヤーがネットワーク上に配置されていると仮定すること

で，社会的選好と協力率の関係についても明らかにする

ことができる．また今回は私的観測を前提としている

が，Pairwise-Fermi comparisonモデルを用いた時に，エー

ジェントの行動エラーがネットワーク上の協力を促進す

ることも分かっている[11]．[11]では空間囚人ジレンマゲ

ームにおいてエージェントは過去に自分が取った戦略に

影響を受けないとされてきたが，今回はエージェントの

戦略を有限オートマトンで記述し，エージェントは過去

の自分の戦略と相手から受けとるシグナルが分かる状況

を仮定して，シミュレーションを行った．また，社会に

存在するエージェトは損失回避性を持ち一期前の利得差

により影響を受けるとした． 

 このようなシミュレーションの結果，エラー率と利得

を変化させた場合，プレーヤーが損失回避性効用関数を

持つ時に Pavlov戦略が，一般的な効用関数を持つときと

比較して，より幅広いパラメータの範囲で修正進化的安

定戦略となることが分かった．これにより損失回避性が

協調行動を促す戦略の安定性に，正の影響を与えている

と推測できる．さらに，Pairwise-Fermi comparisonモデル

を用いたシミュレーションでは，一般的な効用関数の時

と比較し，損失回避性効用関数の時は，自分が相手に裏

切られた時の利得が小さいときに協調率が高くなること

が分かった．加えて，修正進化的安定戦略のシミュレー

ションでは生き残らなかった，All-C戦略も生き残ること

を発見した． 

 

2 モデル  
 

本稿では二人対称プレーヤーにおける私的不完全観測

の無限回繰り返しゲームを扱う．無限回繰り返しゲーム

では，プレーヤーiは同じステージゲームを無限期間にわ

たり繰り返す．プレーヤー集合をN = {1,2}とする．Ai =

{𝐶, 𝐷}をプレーヤーの行動集合とする．Ωi = {𝑔, 𝑏}はプレ

ーヤーiが行動ai ∈ 𝐴𝑖を取った時に，相手の行動を観測す

る代わりに受け取るプレーヤーiのシグナルωiの集合であ

る．行動とシグナルの関係として，i ≠ jϵNとする時，

aj = 𝐶をとると，ωi = 𝑔，aj = 𝐷をとるとωi = 𝑏となる．

また，ο(ω|a)をプレーヤーが行動プロファイルaを選択し

たときに発生するシグナルプロファイルがωである同時

確率とする．また，プレーヤーiが認識できる情報である

行動aiと，観測したシグナルωiに依存する認識利得を

𝜋𝑖(𝑎𝑖 , 𝜔𝑖)で表す．例として，自分が𝑎𝑖 = Cを取ってい

て，相手のシグナルが𝜔𝑖 = 𝑔の時は， 

𝜋𝑖(𝐶, 𝑔) = 3 

また，自分が𝑎𝑖 = Dを取っていて，相手のシグナルが

𝜔𝑖 = 𝑔の時は， 

𝜋𝑖(𝐷, 𝑔) = 4 

のように表される．よって行動プロファイル aの時のプ

レーヤーの期待利得は， 

 

𝑔𝑖(𝑎) = ∑ 𝜋𝑖(𝑎𝑖 , 𝜔𝑖)

𝜔∈𝛺

𝜊(𝜔|𝑎) 

と表す．ここで，繰り返しゲームとは上記の標準ゲーム

が期間𝑡 = {1, … , 𝑇}において繰り返し行われるゲームをい

う．あるプレーヤーiの t期までの私的履歴をそのプレー

ヤーの過去の行動とシグナルで表し， 

ℎ𝑖
𝑡 = (𝑎𝑖

1, 𝜔𝑖
1, … , 𝑎𝑖

𝑡, 𝜔𝑖
𝑡) ∈ 𝐻𝑖

𝑡 ≔ (𝐴𝑖 × Ω𝑖
𝑡)とする．t＋1期の

戦略𝑎𝑖(ℎ𝑖
𝑡) ∈ 𝐴𝑖の時，無限繰り返しゲームの期待利得は

以下になる． 

 

𝑓𝑖(𝑠1(ℎ1
𝑡 ), 𝑠2(ℎ2

𝑡 )) = (1 − 𝛿) ∑ 𝛿𝑡−1

∞

𝑡=1

𝑔𝑖(𝑠1(ℎ1
𝑡 ), 𝑠2(ℎ2

𝑡 )) 

 

また，本稿ではプレーヤーの選好として一般的な効用関

数に加えて，損失回避的な場合も考察する．[6]では損失

回避性と参照点を繰り返し囚人のジレンマゲームに導入

し，繰り返し囚人のジレンマゲームでの損失回避性の影

響を分析している． 

損失回避効用関数をvi
𝑡(𝑥𝑖

𝑡 , 𝑟𝑖
𝑡)と表す．[6]が定義したモ

デルは以下のようになる． 

 

𝑣𝑖
𝑡(𝑥𝑖

𝑡, 𝑟𝑖
𝑡) = {

   𝑥𝑖
𝑡                𝑖𝑓 𝑥𝑖

𝑡 ≥ 𝑟𝑖
𝑡 

𝑥𝑖
𝑡 − 𝜆𝑖(𝑟𝑖

𝑡 − 𝑥𝑖
𝑡)     𝑖𝑓 𝑥𝑖

𝑡 < 𝑟𝑖
𝑡  

 

ここで𝑥𝑖
𝑡 ∈ ℝは t期におけるプレーヤーiの利得を表し，

𝑟𝑖
𝑡 ∈ ℝは t期におけるプレーヤーiの参照点を表す．参照

点とは損得の境目となる心理的な基準点である．今回は

私的観測であり，不確実な状況を扱うため，単純化のた

めに参照点は一期前の利得とし，𝑟𝑖
𝑡=𝑥𝑖

𝑡−1で表す．また，

𝜆𝑖 ∈ ℝをプレーヤーiの損失回避性を表し，𝜆𝑖𝜖(0,1)とす

る．この値が大きいほど，損失回避的であるとする．プ

レーヤーの効用は今期の利得𝑥𝑖
𝑡が一期前の利得𝑥𝑖

𝑡−1より

も大きい時，𝑣𝑖
𝑡(𝑥𝑖

𝑡, 𝑟𝑖
𝑡) = 𝑥𝑖

𝑡で与えられ，𝑥𝑖
𝑡−1よりも小さ

い時，𝑣𝑖
𝑡(𝑥𝑖

𝑡, 𝑟𝑖
𝑡) = 𝑥𝑖

𝑡 − 𝜆𝑖(𝑟𝑖
𝑡 − 𝑥𝑖

𝑡)となり，𝜆𝑖で利得がマ

イナスとなる．つまり，今期はこれくらい利得を得られ

るだろうという参照点よりも，実際に得た利得が低かっ

た時には，プレーヤーは損失を感じる．本稿では損失回

避性を𝜆𝑖＝0.99と，プレーヤーが十分に損失回避的であ

ることを想定して，シミュレーションを行った．これは

𝜆𝑖＝0.5程度だと，一般的な効用関数の時と比較し，修正

進化的安定戦略達成の範囲が大きくは異ならなかったた

め，𝜆𝑖は出来る限り 1に近い場合，𝜆𝑖 =0.99を想定する．

また，今回は線形の効用関数を損失回避効用関数と定義

しているが，既存研究[12]などで多く用いられている． 

表 1: 囚人のジレンマゲーム 

1,2 a1 = 𝐶 a2 = 𝐷 

a1 = 𝐶 3,3     0,4 

a1 = 𝐷 4,0 1,1 

 

 

表 2:利得を一般化した囚人のジレンマゲーム 

(𝑔 > 0, ℓ > 0, |𝑔 − ℓ| < 1) 

1,2 a2 = 𝐶 a2 = 𝐷 

a1 = 𝐶 1,1 − ℓ, 1+ 𝑔 

a1 = 𝐷 1 + 𝑔,−ℓ 0,0 
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表 3:シグナル分布 

1,2 ω2 = 𝑔 ω2 = 𝑏 

ω1 = 𝑔 (1 − 𝑝)2 (1 − 𝑝)𝑝 

ω1 = 𝑏 𝑝(1 − 𝑝) 𝑝2 

 

本稿では表１に示された囚人のジレンマゲームを扱

う．表中の Cはプレーヤーの協力，Dは裏切りを表して

いる．今回行ったシミュレーションにおいて，エラー率

を変化させたときの利得は固定して行うため，表 1に従

う．一般化した利得表を表 2で表す．ここで𝑔 > 0,ℓ  > 

0,| 𝑔 − ℓ | <1 が条件として成立する．3つ目の条件が成り

立たないとすると，協力と裏切りを交互に出す戦略が純

粋な協力よりも利得が高くなってしまい，協力が維持で

きなくなる[9]．利得を変化させたときのシミュレーショ

ンは表 2に従う． 

また，今回は私的観測なので観測にノイズが含まれ

る．そのため，間違ったシグナルを受け取る確率をpと表

す．ここでエラー確率とは，プレーヤーに間違ったシグ

ナルが伝わってしまう独立的な確率と定義する．本稿で

は行動プロファイル aに対して生起する私的シグナルωの

同時分布を，エラー率 pを用いて表 3のように表す．エ

ラー率はプレーヤーの行動に依存しない外生的なもの

で，プレーヤーiはこの確率を事前に認知でき，そのエラ

ー率を考慮した期待利得を用いている． 

 

3 有限オートマトンと戦略 

 

図 1:有限オートマトン 

 

 

 

 

   

 

(1)しっぺ返し(Tit fot Tat)戦略                     (2)Pavlov-C戦略 

 

 

 

 

 

 

 

    (3)トリガー戦略         (4)All-D戦略 

 

本稿では以上に述べた私的観測繰り返しゲームのモデ

ルを基に有限オートマトンを二人のプレーヤーがプレイ

する．ここでは各状態で取る行動と相手から受け取るシ

グナルで状態の遷移について定め，毎期に取る行動を決

定づける．有限オートマトンは図 1のように表す．円の

中は，オートマトンが持つ状態，文字は自分が観測する

シグナルを表している．C状態ではプレーヤーは，𝑎𝑖 = C

を取り，D状態では，𝑎𝑖 = Dを取る． 

 本稿のシミュレーションでは，戦略として状態数 1と

状態数 2の戦略を合わせて計 26戦略を扱う．そのうちの

主要な戦略を 2状態の有限オートマトンを用いて表した

のが図 1である．図 1の(1)しっぺ返し戦略は相手が裏切

った次の期は裏切りを，相手が協力した次の期は協力を

取る戦略である．また(2)の Pavlov-C戦略は相手が協力を

取り続ける限り，自分も協力するが，裏切りのシグナル

を観測した次の期は自分も裏切る戦略である．つまり，

エラーが起こり，協力から逸脱してもすぐに協力に戻れ

る戦略である．Pavlov-D戦略は初期状態が Dから始まる

戦略であり，シグナルの構造は Pavlov-C戦略と同様であ

る．(3)のトリガー戦略は相手が協力を取り続ける限り自

分も協力するが，相手が裏切った時は，それ以降裏切り

続ける戦略である．(4)の All-D戦略は相手のどのような

シグナルを観測しても，裏切り続ける戦略である．完全

観測の時は，エラー率が 0の時を言うが，しっぺ返し戦

略や，All-D戦略など多くの戦略が均衡を達成する．トリ

ガー戦略は状態数の複雑さから均衡を達成することは無

い．しかし私的観測の時はしっぺ返し戦略が均衡を達成

することは無い[3]．エラー率が高い場合，行動プロファ

イル(C,D)と(D,C)を繰り返し，協力状態に復帰できず，泥

沼に陥ってしまうためだ．私的観測下で損失回避性を考

慮した場合も，Pavlov-C戦略，Pavlov-D戦略，All-D戦

略，トリガー戦略のみが均衡を構成した． 

 

4 修正進化的安定戦略について 

  

有限オートマトンを用いたゲームにおいて，進化的安

定戦略の議論は，[8]が第一に利得の大きさ，第二に有限

オートマトンの複雑さを選好の優先順序として定義して

いる．以下が修正進化的安定戦略(Modified Evolutionarily 

Stable Strategy：以下 MESS)である． 

プレーヤー𝑖 ∈ 𝑁の利得を𝑃𝑖，有限オートマトンを𝑚 ∈ 𝑀𝑖

で表す．𝑚 ∈ 𝑀𝑖 , 𝑖 ∈ 𝑁が修正進化的安定戦略であるとは，

∀𝑚∗ ≠ 𝑚 ∈ 𝑀𝑖において以下の不等式が成り立つことを言

う． 

{

𝑃𝑖(𝑚, 𝑚) > 𝑃𝑖(𝑚∗, 𝑚)

𝑃𝑖(𝑚, 𝑚) = 𝑃𝑖(𝑚∗, 𝑚) 𝑎𝑛𝑑 𝑃𝑖(𝑚, 𝑚∗) > 𝑃𝑖(𝑚∗, 𝑚∗)

𝑃𝑖(𝑚, 𝑚) = 𝑃𝑖(𝑚∗, 𝑚) 𝑎𝑛𝑑 𝑃𝑖(𝑚, 𝑚∗) > 𝑃𝑖(𝑚∗, 𝑚∗)𝑎𝑛𝑑 |𝑚| ≤ |𝑚∗|

 

 

ここで，進化的安定戦略は修正進化的安定戦略と比較

し，定義の三つ目の不等式が|𝑚| < |𝑚∗|となる点で違い

がある．しかし，進化的安定戦略の定義を用いた時，All-

D戦略しか進化的安定戦略にならなかったため，定義を

緩めたのが修正進化的安定戦略である．[8]では完全観測

を前提としているが，今回は定義を私的観測に拡張して

繰り返し囚人のジレンマゲームのシミュレーションを行

った． 

 

5 修正進化的安定戦略のシミュレーション結果 

 

5.1利得を変化させた時 

 

以下では利得を変化させた MESSのシミュレーション

結果を，一般的な効用関数と，損失回避性効用関数とで

分けて示す．一般的な効用関数とは損失回避性を持たな

い，合理的なプレーヤーの効用関数を言う．エラー率を

変化させたシミュレーションでは利得を一定とし，エラ

ー率を変化させた場合，ほとんどの有限オートマトンの
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対戦において MESSの定義から，利得の大小により

MESSが決定され，状態数で MESSが決定されることは

無かった．完全観測の際は，利得よりも状態数で決まる

ことが多いが，不完全観測の際はほとんど利得の大小で

マシンが MESSとして選ばれた．そのため，利得を一般

化し，変化させることで MESSになる範囲が変わってく

ると考えられる．エラー率は 0.1で固定し，割引因子は

0.99とする．100期の囚人のジレンマゲームを 100回繰り

返し行い，それぞれのゲームの利得の期待利得を有効数

字 20桁で使用する． 

以下に示す図の横軸は自分が裏切ることによる利得の

増分𝑔を表し，図の縦軸は相手が裏切ることによる利得の

損失ℓを表す．利得は 0.2刻みで[0.05,3.00]の範囲で変化さ

せた．各セルには同じ𝑔とℓの値で 10回シミュレーション

を行い，そのうち MESSになった割合をプロットした．

各セルの色は，MESSになった割合が 1に近くなるほど

色が濃くなる． 

 

(1)一般的な効用関数の時 

図 2: 一般的な効用関数の時のシミュレーション結果 

(𝜆𝑖 = 0.99, 𝛿 = 0.99,エラー率 0.1) 

 

一般的な効用関数の時は Pavlov-C戦略と Pavlov-D戦略

が𝑔とℓが小さく，𝑔がℓよりも小さい時に MESSとなる．

𝑔が大きいと，相手を裏切った時の利得が大きくなり All-

D戦略や，トリガー戦略に有利となり，侵入されてしま

う．𝑔 が小さい時は，協力から逸脱する誘因が小さくな

り，行動プロファイル a=(C,C)を繰り返し高い利得を得る

ことで MESSを達成できる．All-D戦略はほぼすべての𝑔

とℓの値で MESSを達成できる．トリガー戦略は𝑔とℓが

1.5程度の大きさまで MESSを達成できるが，それ以上大

きくなると，All-D戦略に侵入されてしまい MESS不達成

となる． 

また All-D戦略は𝑔とℓが大きい時，トリガー戦略は𝑔と

ℓが小さい時に MESS達成度の割合が高くなる．これは𝑔

とℓが大きい時は，相手を裏切ったことによる利益が大き

いため，裏切る誘因が高い．そのため，常に相手に非協

力を取る，All-D戦略が強くなる．𝑔とℓが小さい時は相

手を裏切っても利得が少なく，協力を保ったほうが高い

利得を安定的に得られるため，トリガー戦略や Pavlov-C

戦略のように初期状態が状態 Cから始まる戦略が MESS

を達成しやすい．そのため，図 2における All-D戦略の

MESS達成割合は，𝑔とℓが小さい時は低くなっている

が，この時はトリガー戦略に侵入されてしまい，MESS

を達成できないことが多い．[9]では，突然変異付きレプ

リケータダイナミクスを用いて利得を変化させ，どの戦

略が生き残るかを分析している．その結果，本稿で

MESSを達成した 4戦略に加えて，All-C戦略，OSP(one-

shot punishment)戦略，しっぺ返し戦略が，生き残ってい

る．[9]では，Pavlov戦略は𝑔とℓが小さい範囲でのみ生き

残ったが，本稿では損失回避性効用関数の場合，より広

い𝑔とℓの範囲で生き残っている． 

 

(2)損失回避性効用関数の時 

図 3: 損失回避性効用関数の時のシミュレーション結果 

(𝜆𝑖 = 0.99, 𝛿 = 0.99,エラー率 0.1) 

 

損失回避性効用関数の時は図 3より，Pavlov-C戦略と

Pavlov-D戦略が𝑔とℓが 1.5程度までの範囲で，𝑔がℓより

も大きい時に MESSを達成できる．一般的な効用関数の

時と比較し，𝑔とℓがより広い範囲で，𝑔がℓよりも大きい

時に MESSを達成していることが分かる．ℓが大きくなる

と相手に裏切られた時の利得の損失が大きくなり，トリ

ガー戦略などに侵入されてしまう．しかし，一般的な効

用関数の時と異なり，Pavlov戦略は𝑔が 1.5程度とある程

度の大きさの時まで，MESSになる．これは例えば，自

分が Pavlov戦略で相手が All-D戦略の時に，行動プロフ

ァイルが a=(C,D)から a=(D,D)に遷移し，相手の利得は

1 + 𝑔 ⇒ 0となり，損失回避性によりマイナスになる．𝑔

がそこまで大きくない時はこのマイナス分が作用し，自

分だけ裏切り戦略に逸脱するより Pavlov戦略同士で行動

プロファイル a=(C,C)を保ったほうが，利得が高くなり

Pavlov戦略が MESSとなる．All-D戦略とトリガー戦略は

一般的な効用関数の時と比較して，MESS達成範囲に大

(a)All-D (b)トリガー 

  

(c)Pavlov-C  (d)Pavlov-D  

  

(a) All-D  (b)トリガー 

  

(c)Pavlov-C  (d)Pavlov-D  
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きな変化はないが，All-D戦略の MESS達成度の割合が増

加していることが分かる．これは損失回避の時はプレー

ヤーがエラーにより何度も戦略を変更すると，損失回避

性により利得がマイナスになるため，常に Dを取り続け

る All-D戦略が高い利得を獲得した結果であると考えら

れる． 

 

5.2エラー率を変化させたとき 

 

以下では修正進化的安定戦略のシミュレーション結果

を示す．ここではエラー率p ∈ (0,1)を変化させた時のシ

ミュレーション結果を一般的な効用関数(normal)と損失回

避性効用関数(loss)の時とで分けて示す．割引因子のパラ

メータはδ = 0.99で固定して行い，26戦略でシミュレー

ションを行った．MESSにならなかったマシンについて

は省略する．500期の囚人のジレンマゲームを 100回繰

り返し行い，それぞれのゲームの利得の期待利得を有効

数字 20桁で使用し，修正進化的安定戦略の定義を用いて

安定的な戦略を見つけるシミュレーションを行った．ま

た，今回は不確実性を伴うのでシミュレーション結果に

多少の誤差が出た．そのため，同様のシミュレーション

を 10回行い，MESSとなる判定が 9割以上で〇，１割よ

り大きく 9割未満で△，1 割以下で×という基準を設け，

表にまとめた． 

表 4:エラー率を変化させた時のシミュレーション結果 

(𝜆𝑖 = 0.99, 𝛿 = 0.99) 

 

 Pavlov-C トリガー Pavlov-D 

error loss normal loss normal loss normal 

0.01 〇 〇 △ △ 〇 〇 

0.02 〇 〇 〇 △ 〇 〇 

0.03 〇 〇 〇 〇 〇 〇 

0.04 〇 〇 〇 〇 〇 〇 

0.05 〇 △ 〇 〇 〇 〇 

0.06 〇 △ 〇 〇 〇 〇 

0.07 △ × 〇 〇 △ × 

0.08 △ × 〇 〇 △ × 

0.09 △ × 〇 〇 △ × 

0.1 △ × 〇 〇 △ × 

0.11 △ × 〇 〇 △ × 

0.12 △ × 〇 〇 △ × 

0.13 △ × 〇 〇 △ × 

0.14 △ × 〇 〇 △ × 

0.15 × × △ 〇 × × 

0.16 × × △ 〇 × × 

0.17 × × △ △ × × 

0.18 × × △ △ × × 

0.19 × × × △ × × 

0.2 × × × × × × 

(9割以上 MESS：〇，1割より大きく 9割未満で MESS：△，1

割以下で MESS：×)  

 

表 4から，一般的な効用関数の場合，Pavlov戦略は

p=0.06以上になると MESSを達成できないが，損失回避

性効用関数の場合，Pavlov-C戦略と Pavlov-D戦略が，高

いエラー率の場合であっても 1割より大きく 9割未満の

割合で MESSを達成したことが分かる．損失回避性効用

関数の時に，Pavlov戦略が高いエラー率であっても

MESSを達成できた理由として，Pavlov戦略同士から，

自分だけトリガー戦略や All-D戦略に変えたとしても，

最初は行動プロファイル a=(D,C)により利得 4を得られる

が，その後，Pavlov戦略を取る相手も裏切るので行動プ

ロファイル a=(D,D)となり，利得 1となる．一期前の利得

4と比較して今期の利得が大きく減少したため，損失回

避性により効用が大きくマイナスになってしまい，結果

として，自分だけ戦略を変えても得をせず，協力から逸

脱する誘因が低い．Pavlov戦略同士で安定的に行動プロ

ファイル a=(C,C)による利得 3を得たほうが最終的な利得 

の合計が大きくなる． 

All-D戦略と，トリガー戦略は損失回避性効用関数と一

般的な効用関数の場合で MESS達成に大きな違いは見ら

れなかった．トリガー戦略はどちらの効用関数の場合で

もエラー率が低い場合にしばしば MESSを達成できない

ことがあった．これは，トリガー戦略は，エラーが起こ

り，D状態に遷移することで，All-C戦略などから行動プ

ロファイル a=(D,C)による利得 4を得られ，高い利得を達

成できる．しかし，エラー率が低いと D状態に遷移する

確率が低く，高い利得を得られずほかのマシンに侵入さ

れてしまう．エラー率が高くなると，All-D戦略に侵入さ

れ，MESSを達成できない．All-D戦略はエラー率によら

ずに，どちらの効用関数においても常に 9割以上 MESS

を達成したため，表では省略する． 

 

6 私的観測下での Pairwise-Fermi Comparisonモ
デルシミュレーション 

 

 以下では，ネットワーク上で私的観測下の繰り返し囚

人のジレンマを行う時のモデルを示す．プレーヤーaはネ

ットワーク上で結ばれた全隣人と囚人のジレンマゲーム

を行い，その合計利得𝜋𝑖を得る．そして Pairwise-Fermi 

Comparisonモデル(以下 PFモデル)を用いて自分の隣人の

うち，一人をランダムに選択し，選ばれた隣人が自分よ

りも高い利得を獲得していればいるほど，より高い確率

でその相手の戦略をコピーする．以下の式がモデルを表

す． 

𝑃𝑖←𝑗 =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝 [
(𝜋𝑖 − 𝜋𝑗)

𝜅
]

 

𝜅は温度係数と言われるパラメータを表しており，プレー

ヤーたちが対戦相手との得点差に対してどれくらい敏感

に反応するかを表している．ここでは𝜅 = 0.1とする． 

 

6.1 Pairwise-Fermi Comparison モデルでのシミュレーショ

ン 

 

以下ではネットワーク上における私的観測下の繰り返

し囚人のジレンマゲームのシミュレーション結果を示

す．MESSのシミュレーションと同様に，全 2状態以下

の有限オートマトン 26戦略でシミュレーションを行っ

た．プレーヤーの隣人の数を表す平均次数は 8とし，ネ

ットワーク構造は格子グラフ(Lattice)とする．ネットワー

ク上に存在するプレーヤーの数は 676(= 262)とし，初期
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には 26人ずつ各戦略を取るエージェントが存在してい

る．プレーヤー達は私的不完全観測の下で，ネットワー

ク上で結ばれた隣人と囚人のジレンマゲームを行う．相

手のシグナルを見間違えるエラー率は 0.1で固定し，割

引率は MESSのシミュレーションと同様に，0.99とす

る．利得は表 2の一般化した囚人のジレンマゲームに従

い，利得の範囲は 0.2刻みで[0.05,3.00]の範囲で変化させ

た． 

各セルには社会に存在する全プレーヤーのうち，該当

する戦略を取る割合をプロットした．各プレーヤーは隣

人と 100期の繰り返し囚人のジレンマゲームを行う．こ

のゲームを全プレーヤーが行い，これを 1時間ステップ

とする．各時間ステップで，全プレーヤーが PFモデルに

従い，戦略を更新していく．今回は 50時間ステップまで

シミュレーションを行うとする．今回はこのシミュレー

ションを 10回行い，平均を取った．シミュレーションの

収束判定は，協力率の変化率が10−3以下となった時点で

収束とし，また協力率が，0もしくは 1となった時点で

も収束と判定する．50時間ステップまでに収束と判定さ

れなかった場合は，各期の協力率の平均値を取り，その

時点で計算を終了する． 

 

6.2 一般的な効用関数の時 

 

図 4: 一般的な効用関数の時のシミュレーション結果 

(𝜆𝑖 = 0.99, 𝛿 = 0.99,エラー率 0.1) 

 

  
(a)All-D (b)トリガー 

 

  
(c)Pavlov-C 

 

(d)Pavlov-D 

 

 

(e)All-C  

  

 
(f)協力率 

 

一般的な効用関数の時は，図 4に示す結果となった． 

協力率は𝑔とℓが比較的小さいときに，高い協力率になっ

た．戦略としては Pavlov-C，Pavlov-D 戦略，トリガー戦

略，All-D 戦略，All-C 戦略が高い割合で模倣される結果

となった．MESS のシミュレーションでは All-C戦略が生

き残ることはなかったが，PF モデルでのシミュレーショ

ンでは少ない割合であるが，生き残る結果となった． 

全有限オートマトン 26戦略中，協力 C状態から始まる戦

略は 13 戦略である．All-C 戦略の周囲に協力的な戦略が

存在していれば，All-C戦略はエラー率によらず高い利得 

を獲得できるため，ほかの戦略をとるプレーヤーから戦

略を真似される可能性が高い．同様にして，D状態と C

状態を行き来できる，Pavlov-C戦略と Pavlov-D戦略も少

ない割合であるが，生き残っている．つまり私的観測下

においても，ネットワーク互恵の効果が働いていると考

えられる．[10]のシミュレーションにおいてもネットワ

ークの世界では，進化と学習の結果，協力プレーヤーが

一定の割合で生き残ることが分かっている．私的観測下

では，協力プレーヤーは相手の行動を見間違えることで

裏切りプレーヤーによる搾取を防ぐことができるため，

こうした観測エラーが協力者にとって有利に働く．した

がって，私的観測という状況とネットワーク構造によ

り，協力的な戦略が生き残っていると考えられる． 

 図４-(b)から，トリガー戦略は𝑔とℓが幅広い範囲で生き

残っている．MESSシミュレーションにおいて，トリガ

ー戦略は𝑔とℓが 1.5以上になると All-D戦略などに侵入さ

れて生き残ることが無かった．しかし，ネットワーク上

の囚人のジレンマになると周囲に All-D戦略が存在しな

いことが起こり得る．そのような状況下で，トリガー戦

略は高い利得を獲得し，多くの戦略から真似されたと考

えられる．   

また図 4-(e)より，All-D戦略は𝑔とℓがかなり大きいと

きに生き残っている．MESSシミュレーションでは，All-

D戦略は幅広い利得の範囲で生き残っていた．ネットワ

ーク上のシミュレーションでは，𝑔とℓが低いと，相手を

常に裏切るという厳しい態度を取るよりも，トリガー戦

略のように相手が裏切るまでは自分も裏切らない戦略

や，Pavlov戦略のように D状態から C状態に復帰できる

寛容な戦略が，行動プロファイル a=(C,C)により高い利得

を得て，周囲のプレーヤーに真似されることが多い．そ

のため，All-D戦略は𝑔とℓが低いと生き残ることは少な

い． 
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6.3 損失回避性効用関数の時 

  

図 5: 損失回避性効用関数の時のシミュレーション結果 

(𝜆𝑖 = 0.99, 𝛿 = 0.99,エラー率 0.1) 

  
(a) All-D 

 
(b)トリガー 

  
(c) Pavlov-C 

 

(d)Pavlov-D 

 

 

(e)All-C  

 
(f)協力率 

 

損失回避性効用関数の時は，図 5に示す結果となっ

た．協力率はℓが 0.05と低い時に，高い協力率になっ

た． 

戦略としては一般的な効用関数の時と同様に，Pavlov-

C，Pavlov-D戦略，トリガー戦略，All-D戦略，All-C戦

略が高い割合で模倣される結果となった．Pavlov戦略は𝑔

が大きくℓが小さい時に高い割合で生き残った．この傾向

は MESSシミュレーションの時と同様であるが，生き残

る範囲が図 3-(c)と比較し，小さくなっている． 

All-D戦略は𝑔と ℓが大きいときに高い割合で生き残っ

ている．MESSの時は All-D戦略は 1に近い割合で MESS

を達成したが，PFモデルでのシミュレーションではトリ

ガー戦略のほうが生き残る割合が高い結果となった． 

MESSシミュレーションでは𝑔と ℓが 1.5以上になると

裏切り戦略が MESSを達成し，協力的な戦略が MESSを

達成することは無かったが，プレーヤーが隣人とのみ相

互作用するネットワーク上での関係を考えた時は𝑔と ℓが

低い場合，寛容な戦略が生き残り，𝑔と ℓが大きくても一

定割合の協力が保たれることが分かった． 

 

6.4 一般的な効用関数と損失回避性効用関数の比較 

 

一般的な効用関数の時と比較し，損失回避性効用関数

の場合，協力率はℓが低いときに高くなっている．この傾

向は図 5-(c)，図 5-(d)から Pavlov戦略にもみられる．こ

れは，ℓが大きくなると損失回避性を持つ場合，自分が裏

切られた時のマイナス分が損失回避性の分だけ大きくな

り，トリガー戦略や All-D戦略に侵入されてしまうため

である．ℓが小さいと，Pavlov-C戦略や All-C戦略など，

協力的な戦略が隣人との対戦により高い利得を獲得し，

生き残るため協力率も高くなると考えられる．また，損

失回避性効用関数の場合，𝑔が高くても協力率が高くなっ

ている．𝑔が高い場合，All-D戦略やトリガー戦略などの

相手を厳しく罰する戦略にとって，相手を裏切った時の

利得が大きくなり𝑔が高いと協調率が低くなるように思え

る．しかし，プレーヤーが損失回避性を持つ場合，𝑔が高

いと，裏切り戦略にとっては，行動プロファイル a=(D,C)

から a=(D,D)に遷移した時の利得のマイナス分が損失回避

性によりかなり大きくなる．そのため，𝑔が高くℓが低い

と裏切り戦略をとるプレーヤーは高い利得を得られず，

ほかの協力的な戦略を真似する可能性が高い．ℓが 0.05

よりも大きくなると，裏切られた時の損失が大きくな

り，徐々に協力率が下がっていくことが図 4-(f)や，図 5-

(f)から分かる． 

結果として，一般的な効用関数では，𝑔と ℓが低いと

き，損失回避性効用関数では，ℓが低いときに協力的なプ

レーヤーが多くなることが分かった． 

 

7 おわりに 

  

 本論文は，私的観測下における修正進化的安定戦略を

見つけるシミュレーションをエラー率と利得を変化させ

て行い，プレーヤーが損失回避性効用関数を持つ時に，

Pavlov戦略が幅広い利得とエラー率の範囲で修正進化的

安定戦略になることを発見した．Pairwise-Fermi 

comparisonモデルを用いたネットワーク上のシミュレー

ションでは私的観測下においても All-C戦略が生き残

り，修正進化的安定戦略のシミュレーションと比較し

て，協力的な戦略が生き残ることを発見した．また，損

失回避性効用関数の場合，一般的な効用関数の場合と比

較し，ℓが小さいときに Pavlov戦略が生き残り，協力率

も高くなることが分かった．今後の課題として，シミュ

レーションの繰り返し回数を増やすことにより，精度を

上げる必要がある．またネットワークの構造を変えるこ

とや，エラー率がネットワーク上の協調率に与える影響

を分析することなどが考えられる． 
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