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1. はじめに 

社会において，個人の合理的な選択が社会全体としての

最適な選択と一致せずに葛藤が生じる，社会的ジレンマと

いう問題が存在する．社会的ジレンマ問題をモデル化した

ものとして，囚人のジレンマゲームが存在する．囚人のジ

レンマゲームにおいて，合理的に行動するプレイヤーは自

分が損をしないような行動を取るため，相互裏切りを選択

する傾向にある．一方で，森山ら[1,2]は，囚人のジレンマ

ゲームにおいて，プレイヤーが強化学習を行うエージェン

トの場合に，相互協調が選択されやすい利得の条件を導出

した． 

囚人のジレンマゲームは 2 人ゲームであるが，それを一

般化した N人囚人のジレンマゲームが存在する．本研究で

は，N 人囚人のジレンマゲームの利得関数に着目し，エー

ジェントが協調行動を選択するような利得関数の同定を試

みる． 

2. 準備 

2.1  N人囚人のジレンマゲーム 

 囚人のジレンマゲームは 2 

人のプレイヤーがそれぞれ協

調行動 (C) または裏切り行動 

(D) を同時に選択し，その組み

合わせによって報酬 R ∈ {T, R, 

P, S} を得るゲームである．た

だしT > R > P > Sであり，行

動の組み合わせから得る利得は表 1 のようになる．表より，

相手がどちらの行動を選んだかに関わらず自分は Dを選択

した方がより大きな利得を得られるため，両者は Dを選択

することが合理的である．しかし相互協調の利得 R は相互

裏切りの利得 Pより大きいため，相互協調が望まれる． 

N 人囚人のジレンマも同様に，N 人のプレイヤーがそれ

ぞれ C または D を同時に選択し，利得を得るゲームであ

る [3]．あるプレイヤーiに着目した時，i が Cを選び，i以

外のv(v < N)人のプレイヤーが C を選んだ時の i の利得を 

f(v) とし，i が D を選び，i 以外の v 人のプレイヤーが C を

選んだ時の i の利得を g(v) とする．利得関数 f と g におい

て以下の 3 つが成り立つ． 

1. v ≥ 0 の各値に対してg(v) > f(v) 

2. f(N − 1) > g(0) 

3. f(v), g(v) はともに v の単調増加関数である 

このような利得関数 f，gの一例として以下の式が挙げら

れる． 

f(v) = v 

g(v) = v + b(0 < b < N − 1) 

2.2 Q学習 

Q 学習[4]は強化学習の一種である．強化学習は，行動に

対して環境から与えられた報酬を最大化するようなエージ

ェントの学習手法である．Q 学習では，エージェントは現

在の状態における選択可能な行動に対して，Q 値または状

態行動価値と呼ばれる値に基づいて行動を選択した後，環

境から報酬を受け取り次の状態へと遷移し，Q 値を更新す

る．これを繰り返し行うことでエージェントが最適な行動

を学習することができる． 

3. 強化学習エージェントの協調をもたらす 
N人囚人のジレンマゲームの利得関数 

森山ら[1,2]は，囚人のジレンマゲームのプレイヤーに状

態数 1の Q学習を行うエージェントを仮定し，その上で 1

回の相互協調でQ(C) ≥ Q(D)となる利得の条件，すなわち，

以降に協調行動を促す条件を導出した．本研究では同様に，

N 人囚人のジレンマゲームで協調行動を促すような利得関

数の同定を試みる． 

本研究では(1)式の N 人囚人のジレンマゲームを扱い，

切片 b を変更した場合の行動の変化を観察する．シミュレ

ーションの流れは以下の通りである． 

1. bの値を範囲内の値で初期化する． 

2. Q 値の初期値をランダムな値にして N体のエージェ

ントを作成する． 

3. 作成したエージェントに N 人囚人のジレンマゲーム

を行わせ，利得関数 f, g から得られた報酬を元に，

エージェントに Q 学習を行わせる。 

4. 3．を任意回数繰り返し，学習を進める．  

5. 2~4を bの値を範囲内で変更しながら行う． 

4. 実験と考察 

4.1 実験環境 

実験では，作成したエージェントに繰り返し N 人囚人の

ジレンマゲームを行わせ、エージェントの Q 値の変化や協

調行動を選択したエージェント数の動きを観察する．エー

ジェント数 N = 100 とし，ゲームの繰り返し回数を 1000 回

として，繰り返し 100 人囚人のジレンマゲームを行った．

Q 学習のパラメータは学習率 0.25 ，割引率 0.5 とする．ま

た，行動選択には ϵ = 0.05 の e-greedy 法を利用し，Q 値の
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図 4：b = 15 の時のあるエージェント A の Q 値 

図 3：b = 14 の時のあるエージェント A の Q 値 

図 2：b = 14,15 の時の協調行動を選択した 

エージェント数 

初期値は N 人囚人のジレンマゲームの利得の最大値(N −

1 + b)/(1 −γ)に [0,1] の一様乱数を掛けたものとした． 

4.2 実験結果と考察 

図 1は N人囚人のジレンマゲームの利得関数において，

bの値と 1000試行の内に協調行動を選択したエージェント

数の平均値の関係を表したものである。b が比較的小さい

値の時は C を選択するエージェントも多くみられたが，b 

が大きくなるに連れて D を選択するエージェントが大多数

を占める結果となった． 

図 2 は協調優位の状態から裏切り優位の状態へと転じる

b = 14,15の時の協調行動を選択したエージェント数を示し

たものである．協調優位の状態であるb = 14の時は，一時

的に協調するエージェント数が減少することがあるが，再

び協調優位の状態へと戻る．しかし， b = 15の時は，次第

に協調するエージェント数が減少していき，裏切り優位の

状態で収束する． 

また，図 3，4 はb = 14,15の時のある一体のエージェン

ト Aの Q 値を示したものである．協調優位の状態である b 

= 14 の時（図 3），最初は初期化された Q 値に基づいてエ

ージェント A は C を取り続けるが，他のエージェントが

D を選択するため，次第にQ(C)が低下し，Q(D)がQ(C)を上

回った時にエージェント A は D を選択する．当初は協力

的な他のエージェントでも同様のことが起き，一時的に一

斉に D を選択するが，利得は自分以外の C を選択したエ

ージェント数に比例して与えられるため，Q(D)が低くなる．

Q(D) がQ(C)を下回ったエージェントは次のゲームで C を

選択するため，また全体として協調優位の状態へと戻る．

一方，裏切り優位の状態である b = 15の時（図 4）を見る

と，最初の数ゲーム間は b = 14 の時同じような動きをする

が，次第にQ(C)とQ(D)の差が大きくなり，Q(D) > Q(C) と

なる値に収束する． 

5. おわりに 

本研究では，N 人囚人のジレンマゲームにおいて相互協

調をもたらす利得関数の実験的な分析を行った．その結果，

協調行動を選択した時の利得と裏切り行動を選択した時の

利得の差によって，協調行動を選択するエージェントの数

に変化が現れることが分かった．そして，その変化が連続

的なものではなく，急激なものであることも確認した． 

今後の課題としては，N 人囚人のジレンマゲームにおい

て他の利得関数や強化学習手法での分析が挙げられる． 
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図 1：bの値と協調行動を選択した 
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