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摘要:在对多智能体系统的研究中,如何通过施加最少的控制来使某种策略在群体中占优是一个未解的难题.本
文借助演化博弈理论,通过设置一定比例节点为指定策略作为控制手段,分别研究了在无结构群体和随机规则网络
群体中的策略演化情况. 在随机规则网络中,本文进一步研究了在控制手段下,一种新策略是如何演化并成功占据
整个网络的. 结果表明在无结构的情况下,强制策略对群体的影响受限于博弈的类型;而在随机规则网络中,在任
何的博弈类型下,只要给定足够多的强制策略就可以使其突破成功. 在理论分析的基础上,本文进行了计算机仿真
验证,仿真结果与理论结果一致.本文的结果揭示了如何对群体施加影响,进而对群体中的个体状态进行控制.
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Abstract: When the evolution of strategies in the network is studied through game theory, it is still an open question
as to how to make a strategy to take over the whole network by exerting minimum control. In this paper, we investigate
the evolution of strategies in unstructured networks and random regular networks by forcing a certain proportion of nodes’
strategies as a control. Furthermore, in the random regular network, we have studied how a new strategy invades and
succeeds in dominating the whole network under control. The results show that the effect of the forcing strategy in the
unstructured group depends strongly on the type of game; however, in the random regular network and under any game
type, the intrusion can be successful as long as a sufficient number of forcing strategies are given, which is validated by our
simulation results.
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1 引引引言言言(Introduction)
博弈论是一个处于理论研究前沿的热点学科,一

些经典的博弈模型经常在生物、经济、社会学等多个

领域被讨论[1–2]. 一些学者对各种博弈模型的优缺点
做出了归纳,其中主要研究的问题包括个体选择何种
策略时才会获得最大的收益,如文献[3–4],博弈中如
何达到纳什均衡等[5–7]. 而在网络中的博弈则与此不
同:假设网络中每个节点都代表一个个体,每个个体
都使用一种策略,网络中的连线则代表两个个体根据
所使用的策略进行博弈;当每个个体都随机选择其中

一个策略互相进行演化博弈时,本文所关注的则是整
个网络中某种策略所占的比例的变化[8–9]. 这样,如何
使多种策略达到共存成为一个很重要的课题,很多学
者对其进行了深入的研究,如文献[10–12]. 然而从实
际应用的方面进行考虑,在实际情况中,有时也需要
关注的问题是如何使某一种策略主宰整个网络.

在很多例子中,都会遇到需要使某种策略独领大
局的情况,但是这并不容易达到,博弈的类型会对其
造成明显的限制.例如在囚徒困境中[13–15],如果研究
结果期待的是一个趋向于合作的局面,那么这将会变
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得尤为困难.因为对于囚徒困境来讲,背叛会使个体
收益最大.因此,如果想要使合作策略在个体中盛行
的话,一些外部的刺激是必不可少的,此类刺激可视
为控制手段[16–18].

如何以最小的外力来实现对网络中策略演化的控

制,这是一个非常有意义的课题[19–20]. 本文通过强制
一部分个体的策略不发生改变来对网络中的策略演

化施加控制.同样以囚徒困境为例,如果强制一部分
个体使用合作策略,那么在不同的网络环境下,这是
否会对网络中的策略演化产生影响呢?如果对合作有
一定的促进作用的话,那么至少需要多少的强制结点
才能使合作策略充满整个网络? 在本文中,分别研究
了3种博弈环境: 囚徒困境、雪堆博弈和猎鹿博弈,并
在无结构和随机规则网络两种情况下分别对他们的

演化结果进行了分析.在数学模型的构建上,本文选
取了一些较为常见的方法[21–22],目的在于使本文的理
论获得更大的通用性,希望这些研究具有普适性.

在对于无结构情况下的研究,本文主要采用了复
制动态方程来模拟个体策略的演化[23–25]. 主要方法
为在使用某一种策略的个体中选择一部分,并强制他
们的策略不再发生改变,研究不同比例的强制策略是
否会对群体中的演化造成影响.结果表明其演化结果
因不同的博弈类型而不同,受博弈类型的性质所限.
举例来说,在一个个体都趋向于选择背叛策略的博弈
类型中[26–28]. 即便是强制一部分节点为合作,也依然
无法改变合作策略的劣势. 而在一个个体趋向于选择
相同策略的博弈类型中,当强制的合作策略增加后,
群体中的其他个体也会倾向于选择合作策略,合作策
略就会增多[29–30],此时只要在群体中给定足够多的强
制策略,即可使合作策略主宰整个群体.使用不同的
博弈类型,群体中策略演化的结果便不同.

而对于随机规则网络中的演化[31–33],本文则做了
更进一步的研究,主要问题为一个新策略是如何入侵
并且占领整个网络的. 在这里所采用的策略更新方式
为从邻居个体中随机选取一个来进行博弈.博弈的收
益通过费米函数计算出转换概率[34–35]. 结果表明根
据博弈类型的不同可以分为两种情况: 一种情况是所
选策略内部博弈的收益大于所选策略与其他策略博

弈的收益,在本文中称其为优势策略;另一种情况是
所选策略内部博弈的收益小于所选策略与其他策略

博弈的收益,在本文中称其为劣势策略.然而不论是
那种情况,在给定足够大的强制策略比例后均可以使
所选策略充满整个群体.此外,本文在理论分析之外
做了一些仿真,仿真的结果与理论保持一致.

近些年来,使用博弈理论来解决一些控制问题受
到很多学者的青睐. 在对于群体策略与博弈领域的结
合上,一些面向实际问题的理论方法被提出,并起到
了积极作用[36–37]. 如政府的引导性政策实行,或者对

网络舆论的引导等,如文献[38–39]. 这也证实了用博
弈论的方法来研究某些控制问题是行之有效的. 本文
通过引入强制策略来对群体的策略状态做出控制,并
通过博弈论来研究策略的演化过程. 希望这可以对解
决一些群体行为控制的问题做出一些帮助.

2 模模模型型型介介介绍绍绍(Model introduction)
本文提出了两个模型分别用来描述无结构群体和

随机规则网络中加入强制策略后的演化情况. 其中,
无结构群体演化模型通过复制动态方程来进行描述,
随机规则网络中的演化则通过计算策略转换概率的

方法来进行研究.在这里,本文只考虑两种策略在群
体中的演化情况,分别用合作策略C和背叛策略D来

表示. 这两种策略是竞争策略,代表着个体可以进行
的两种选择,在任一时间内,每个个体只能选择使用
其中一种策略.在演化初始阶段,加入强制C策略来

对群体施加影响,然后研究C策略的比例随时间变化

的情况. 其中,强制策略的比例为C
0
,它不会随时间演

化而改变,其余C策略的比例设为x
C

, D策略的比例
设为x

D
,这些非强制个体的策略演化情况将由收益矩

阵的参数来决定. 从上述设定中可知, C策略的总比
例为P

C
= C

0
+ x

C
,所有策略的比例之和应满足P

C

+ x
D
= 1. 在本文中,收益矩阵分别采取3种常见的博

弈类型的收益矩阵,分别是雪堆博弈、囚徒困境和猎
鹿博弈.这里用一个统一的矩阵模型来进行表示:

(C D

C a b

D c d

)
. (1)

在上述矩阵中, a代表C策略自身博弈所获得的收

益, b代表C策略与D策略博弈时所获得的收益.类似
的, c代表D策略与C策略博弈所得到的收益, d代表
D策略自身博弈所得到的收益.接下来则分别讨论博
弈矩阵在两种不同结构的群体中的表现,具体模型如
下.

2.1 无无无结结结构构构群群群体体体中中中的的的演演演化化化(Evolution in unstructu-
red groups)
在无结构群体内策略的演化中,不需要考虑群体

的结构特点. 这个过程可以用复制动态方程来进行描
述. 根据收益矩阵,可以得到每个策略在群体演化过
程中各自的收益.

其中C策略的收益S
C
为

S
C
= a(x

C
+ C

0
) + bx

D
. (2)

在上述方程中,强制策略同样会产生收益且它的
收益参数与C策略等同,类似的, D策略的收益S

D
为

S
D
= c(x

C
+ C

0
) + dx

D
. (3)

群体中各个策略的平均收益为
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S̄ = S
C
(x

C
+ C

0
) + S

D
x

D
. (4)

这里,本文采用复制动力学方程来描述群体中的
策略演化过程[1]. 复制动力学方程是关于策略更新的
确定性方程,其基本思想是收益高于整个群体平均收
益的策略在群体中所占的比例会增加. 根据上述方程,
无结构群体中的演化模型能被建立:

ẋ
C
= x

C
(S

C
− S̄). (5)

显然,对于上述模型中,当x
C
= 0时,则代表群体

中只存在强制C策略与D策略. x
C
的取值范围为(0,

1− C
0
). 可以通过求取模型的平衡点来研究C策略的

演化情况,将模型(5)进行展开:

ẋ
C
= x

C
(1− x

C
− C

0
)((a− b− c+ d)(x

C
+

C
0
) + b− d), (6)

其中x
C
= 0和x

C
= 1− C

0
为边界平衡点,表示当x

C

取得边界值时不再发生改变,此种情况不予考虑.现
在研究其内部平衡点x

0
:

x
0
=

d− b

a− b− c+ d
− C

0
. (7)

可以看到, x
0
是一个与收益矩阵和强制C策略比

例严格相关的值.下文将分别研究博弈矩阵和强制策
略对平衡点的影响.这里,博弈的类型将通过收益矩
阵中参数a, b, c, d的大小来表示.

2.1.1 雪雪雪堆堆堆博博博弈弈弈(Snowdrift game)
代入雪堆博弈的收益矩阵,它具有如下的大小关

系:

c > a > b > d. (8)

分别从x
C
内部平衡点的数值和其稳定性来考虑,

根据上述大小关系,可以得到

a− b− c+ d < 0. (9)

ẋ
C
在内部平衡点附近为减函数. 因此其内部平衡

点为稳定点,同时可以得到

0 <
d− b

a− b− c+ d
< 1. (10)

即群体中存在x
C
的最大值,且当C

0
= 0时取到最大

值,此时全部的C策略均为非强制策略.而C策略的总

值则保持不变,其大小与C
0
无关,其值为

P
Cmax

=
d− b

a− b− c+ d
. (11)

2.1.2 囚囚囚徒徒徒困困困境境境(Prisoner’s dilemma)
考虑当使用囚徒博弈时,群体中策略的演化情况.

收益应具有如下的大小关系:

c > a > d > b. (12)

类似地,考虑其内部平衡点的数值与稳定性,此时

分两种情况考虑.第1种情况,如果

c− a > d− b, (13)

那么可以得到

a− b− c+ d < 0, (14)
d− b

a− b− c+ d
< 0. (15)

显然,在x
C
的取值范围(0, 1− C

0
)内不存在内部

平衡点,且ẋ
C
在区间内恒为负值.因此,在任意的初始

条件下,最后群体中C策略的值都会仅剩强制策略C
0

的值.

第2种情况,如果

c− a < d− b, (16)

类似地,可以得到

a− b− c+ d > 0, (17)
d− b

a− b− c+ d
> 1. (18)

与第1种情况的结果相同, x
C
的取值范围(0, 1−

C
0
)内不存在内部平衡点,且ẋ

C
在区间内恒为负值.群

体中C策略的值都会仅剩强制策略C
0
的值,即x

C
=0.

2.1.3 猎猎猎鹿鹿鹿博博博弈弈弈(Stag hunt game)
考虑猎鹿博弈的情况,给定收益的大小关系为

a > d > c > b, (19)

此时有

a− b− c+ d > 0, (20)

0 <
d− b

a− b− c+ d
< 1. (21)

与雪堆博弈相反, ẋ
C
在内部平衡点附近为增函数,

因此其内部平衡点为不稳定点. 只要使其内部平衡点
与x

C
= 0相重合,即可使在任意的初始条件下网络中

充满C策略.这可以被认为是C策略入侵成功的一个

典型例子,所研究的问题即当群体中只有D策略存在

时,在初始时刻需要加入多少的强制C策略才可以使

得新的策略C入侵并且充满整个群体.本文将在后续
章节中着重讨论这个问题.此时,强制C策略的最小

值可以通过如下方程得到

C
0min

=
d− b

a− b− c+ d
. (22)

此时x
C
= 0,在x

C
取值范围内恒有 ẋ

C
> 0,直至

达到x
C
= 1− C

0
,群体中充满C策略.

在无结构群体中,本文主要研究加入强制策略后
群体中的策略演化情况,目的在于施加最小的控制,
来达到某一种策略主宰网络的状态. 分析表明,平衡
状态受博弈类型的影响.需要指出的是受边界平衡点
影响,在无结构群体中本文没有对群体策略的初始状
态做出严格的限制,将主要的方向放在不同比例下两
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种策略的演化情况上,即探讨内部平衡点的位置.而
在接下来的随机规则网络中,本文加入了一些新的条
件,对初始条件进行了更多的设置.如果说在无结构
群体中研究的是两种策略的演化,并且一种策略如何
才能“获胜”(占领整个网络),那么在随机规则网络
中,则加入了一种策略从无到有的过程: 新的策略是
如何“入侵”并且“获胜”的.

2.2 随随随机机机规规规则则则网网网络络络中中中的的的演演演化化化(Evolution on random-
regular network)
在这一章中,将会讨论加入强制策略后随机规则

网络中的策略演化. 在这里, C策略将会被认为是一
个新策略.主要研究在一个初始状态全是D策略的随

机规则网络中,最少需要加入多少强制C策略才能使

一种新的策略C成功入侵并且占领整个网络. 从研究
方法上来讲,两种网络群体是类似的,都是探讨加入
强制策略后群体中策略演化结果.不过在随机规则网
络中,本文将从另一个角度来对这个结果进行解释,
将C策略考虑为入侵策略无疑将会是一项更有意义的

研究.在随机规则网络中,假设每个节点的度数都为
n,所有的节点的策略均为D. 在初始时刻,强制x

C
比

例的节点策略改变为强制策略C,并且在之后的演化
过程中不会再发生改变.其他节点的策略更新方式为:
从邻居中随机选取一个节点,将他的收益与自身的收
益进行比较(节点的收益通过收益矩阵来计算),然后
通过费米函数来计算自身策略的转换概率.收益矩阵
及其他参数同无结构群体.

根据收益矩阵则可以得到每个C策略个体和D策

略个体的平均收益S̄
C
和S̄

D
. 有

S̄
C
= an(x

C
+ C

0
) + bnx

D
, (23)

S̄
D
= cn(x

C
+ C

0
) + dnx

D
. (24)

然后通过费米函数计算策略的转换概率(此概率
受到放大系数k的影响).当一个C策略与一个D策略

进行博弈时, C策略向D策略转换的概率为

ū
C→D

= (1 + e−αP
C
−β)−1. (25)

同样,当一个D策略与一个C策略进行博弈时,
D策略向C策略转换的概率为

ū
D→C

= (1 + eαPC
+β)−1, (26)

其中:

α = nk(c− a− d+ b), (27)

β = (d− b). (28)

根据上述方程中每个个体的策略转换概率,可以
得到整个网络中C策略的演化情况,具体模型如下所
示:

Ṗ
C
= x

D
P

C
ū

D→C
− x

D
x

C
ū

C→D
. (29)

它表示每一时刻总体C策略的变化率等于C策略

的增加量减去C策略的减小量. 这时可以通过对上述
方程求解来得到C策略的演化趋势. 其结果将通过两
则定理来说明.

定定定理理理 1 在随机规则网络中,强制一定比例的
C策略不再发生改变.如果C策略内部博弈的收益小

于D策略与C策略博弈的收益,即博弈矩阵中a < c,
那么C

0
= 1− enk(a−c),即为使整个网络中充满C策

略的最小强制节点比例.

此定理的证明可以通过以下步骤形成:

步步步骤骤骤 1 将模型(29)进行展开:

Ṗ
C
=(1− P

C
)(P

C
ū

D→C
−P

C
ū

C→D
+C

0
ū

C→D
).

(30)

同样的,不考虑其边界平衡点,通过其内部平衡点
附近的函数变化来研究网络中的策略演化趋势. 其内
部平衡点的值可以通过如下化简得到:

P
C
ū

D→C
− P

C
ū

C→D
+ C

0
ū

C→D
= 0, (31)

e−αP
C
−β − 1 +

C
0

P
C

= 0. (32)

步步步骤骤骤 2 设上式左侧为函数,并多次求导以观察
平衡点附近函数的变化:

F (P
C
) = e−αP

C
−β − 1 +

C
0

P
C

. (33)

可以看出, F (P
C
)对于C

0
是增函数. 这里将其设

置为无穷小,强制策略几乎为0,可以看做是仅对网络
中C策略的演化产生一个激励. 然后对其进行多次求
导:

F ′(P
C
) = −αe−αP

C
−β − C

0

P 2
C

, (34)

F ′′(P
C
) = α2e−αP

C
−β − 2C

0

P 3
C

. (35)

显然可以得到

F ′′(P
C
) > 0. (36)

由前文可知P
C
取值范围为(P

0
, 1),根据上述方程

可以得到 F ′(P
C
)必定为一个增函数. 此时考虑

F ′(P
C
)的边界值,可以得到F ′(C

0
) = −αe−β − 1

C
0

,

F ′(1) = −αea−c.
(37)

因为假设C
0
为无穷小,所以可以得知F ′(C

0
) < 0.

步步步骤骤骤 3 分情况讨论结果.此时分两种情况考虑.

第1种情况为

c− a < d− b, (38)

即−α > 0,此时有F ′(1) > 0. 在定义域(P
0
, 1)内,函
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数F (P
C
)有最小值存在,考虑函数F (P

C
)的边界值,

则有 F (C
0
) > 0,

F (1) < 0.
(39)

显然,在定义域内函数F (P
C
)有唯一零点存在,且

零点附近函数为减函数. 由于本文在随机规则网络中
考虑的是新策略的入侵过程, C策略的比例从P

0
开始

增大,所以使得C策略扩散至整个网络的最少强制节

点数即为使得函数F (P
C
)零点为1的值,即F (P
C
) = 0,

P
C
= 1.

(40)

第2种情况为

c− a > d− b, (41)

即−α<0,此时有F ′(1)<0,在定义域(P
0
, 1)内,函数

F (P
C
)为减函数,且最小值为F (1). 考虑函数F (P

C
)

的边界值如方程组(39)所示,结果与第1种情况相同,
函数F (P

C
)有唯一零点存在. 使得C策略扩散至整个

网络的最少强制节点数即为使得函数F (P
C
)零点为1

的值,计算方式同上.
因此无论是哪一种情况,都存在唯一零点,且是稳

定的(减函数). 根据所得方程组(40),展开并代入参数,
计算使整个网络中充满C策略的最小强制节点比例.
可以得到

C
0min

= 1− enk(a−c). (42)

证毕.

类似地,根据另一种情况,这里给出第2则定理用
来概括.

定定定理理理 2 如果C策略内部博弈的收益小于D策略

与C策略博弈的收益,即博弈矩阵中a > c:

若a− c < b− d,那么使得C策略将充满整个网

络的最少强制策略比例C
0
为无穷小.

若a− c > b− d,那么使得C策略将充满整个网

络的最少强制策略比例C
0
可通过如下方程组求得:F ′(P

C
) = 0,

F (P
C
) = 0.

(43)

此定理的证明可以通过以下步骤形成:

步步步骤骤骤 1 将模型(29)进行展开,与定理1中相同.

步步步骤骤骤 2 建立函数与求导,同定理1中步骤2.

步步步骤骤骤 3 最后,分情况讨论结果.类似的,此时分
两种情况考虑.

第1种情况为

a− c < b− d, (44)

即−α<0,此时有F ′(1)<0,在定义域(P
0
, 1)内,函数

F (P
C
)在F (1)处取得最小值.然而考虑函数F (P

C
)的

边界值,则有 F (C
0
) > 0,

F (1) > 0.
(45)

可知导数Ṗ
C
在定义域内恒大于0,因此只要给定

无穷小的P
0
,即可在演化中使得C策略将在网络中占

据全面优势. 在足够长的时间内都会使整个网络中的
所有策略转化为C策略.

第2种情况为

a− c > b− d, (46)

即−α > 0,此时有F ′(1) > 0. 在定义域(P
0
, 1)内,函

数F (P
C
)有最小值存在. 而其边界值如方程(42)所示.

显然,唯一使得强制策略P
0
扩散到整个网络的条件

为F (P
C
)
min

> 0. 因此所需强制策略最小值可通过如
下方程组来确定:F ′(P

C
) = 0,

F (P
C
) = 0.

(47)

证毕.

尝试对上述方程组进行求解,可以得到一个关于
P

C
的方程. 如下所示:

(αP
C
− 1)e−αP

C
−β + 1 = 0. (48)

此时无解析解,但可求得数值解.具体的数值解的
例子将在下一章节中举出,根据上式所得的P

C
值,代

入到

C
0min

= P
C
(1− e−αP

C
−β), (49)

即可得到使得C策略入侵成功,即充满整个网络所需
的最少的强制策略比例. 接下来将会将具体的博弈代
入到随机规则网络的模型中分析,一些计算与仿真的
曲线将在下一章节中展示.

3 仿仿仿真真真结结结果果果(Simulation results)
在这一节中,本文将具体的博弈类型代入到随机

规则网络中进行分析.在研究每种博弈类型时,都会
给出一些实例进行展示. 在理论的结果中,演化达到
平衡时,强制策略比例C

0
与C策略的总比例P

C
的关

系如图1(a)(c)(e)所示. 此外,本文还根据实例在随机
规则网络中做了一些仿真,仿真的结果将展示在
图1(b)(d)(f)中. 接下来本文将根据3种博弈类型依次
进行分析.

3.1 雪雪雪堆堆堆博博博弈弈弈(Snowdrift game)
首先给出雪堆博弈的收益矩阵,不同于无结构群

体时的大小关系,这里将给出更具体的矩阵参数,如
下所示:
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( C D

C b− c

2
b− c

D b 0

)
. (50)

此时,矩阵参数的大小关系符合定理1中所示. 固
定参数c的值,将参数b施以不同的数值.强制策略比
例与平衡时C策略的总比例的关系如图1(a)所示.

在图1(a)(c)(e)中,将网络中平均度设置为n = 4

比例系数k = 0.2,固定参数c = 2,分别改变参数b为

b = 3, b = 4, b = 5,观察C策略的变化情况.

可以看到随着强制策略比例的增大,平衡状态下
C策略的总比例P

C
不断上升,直至达到P

C
= 1. 参数

b的增大会使同强制策略比例下演化出的C策略增多,
但是并不会改变使得C策略充满整个网络的最少C

0

值.这从本文的计算结果中可以体现出来. 在方程(42)
中代入雪堆博弈的收益矩阵,可以得到

C
0min

= 1− e−
nkc
2 . (51)

这是所需的最小强制节点比例,它与参数b无关.
不过在实际的网络中与此略有不同,因为在本文前述
的模型中计算的收益是平均值.其在仿真中的结果如
图1(b)所示.

本文根据图1(a)(c)(e)中的例子,以相同的参数在
随机规则网络中进行了仿真,用以验证模型以及理论
计算的正确性. 首先构建一个包含2500个节点的随机
规则网络,在这个网络中每个节点随机与4个节点进
行连接,与理论模型保持一致.每个节点都有0和1
两种状态用来表示C和D两种策略.在动态的演化过
程中,每个回合结束时,每个节点随机选取一个邻居
节点进行博弈,根据算例中给定的收益矩阵计算当前
回合节点所获得的收益(固定收益矩阵中参数c = 2,
分别改变参数b为b=3, b=4, b=5),并根据费米函
数计算节点策略更新的概率(同样取比例系数为k =

0.2),然后进行策略的更新. 这里设定运行的步数为
10000步,即博弈10000个回合,然后取最后500步的平
均值为结果.为了保证仿真的正确性,以上所有流程
重复50次取平均值为仿真结果.然后将仿真结果与理
论模型的结果作为对比放在图1(b)(d)(f)中.

对比图1(a)与图1(b),可以看到,在定性的结果上,
模型与仿真保持一致.同样的初始条件下,合作的收
益越高越会促进 C 策略所占的比例. 随着外加控制
C

0
的增大,最终C策略占比会达到1.

3.2 囚囚囚徒徒徒困困困境境境(Prisoner’s dilemma)
类似的给出囚徒困境的收益矩阵如下:

( C D

C b− c −c

D b 0

)
. (52)

同雪堆博弈,矩阵参数的大小关系符合定理1中所
示. 固定参数c的值,将参数b施以不同的数值.强制策
略比例与平衡时C策略的总比例的关系如图1(c)所示.

在图1(c)中,可以看到囚徒博弈的结果与雪堆博弈
有些相似,不过使囚徒博弈中合作策略占领整个网络
的难度要远远大于雪堆博弈.而参数b的改变也并不

会影响网络中策略的演化情况. 将其代入到模型(42)
中,可以得到

C
0min

= 1− e−nkc. (53)

此为所需的最少强制策略比例. 同样,本文使用囚
徒博弈在随机规则网络中做了一些仿真,这将被展示
在图1(d)中. 与图1(c)相似的是, b=3, b=4, b=5这

3条线依旧在图中重合.显然,理论图与仿真图结果定
性的保持一致.在囚徒困境中,即使是施加了外力控
制后,达到C策略统治整个网络依然很艰难.参数b的

改变并不会对结果造成影响.总体来说,这与雪堆博
弈结果近似,均符合定理1中所示环境. 随着C

0
的增

大, P
C
随之增加,直至占领整个网络.

在雪堆博弈和囚徒博弈这两种情况下,合作策略
在本文中被称为劣势策略,随着C

0
的增大, P

C
的上升

过程是持续而缓慢的.

3.3 猎猎猎鹿鹿鹿博博博弈弈弈(Stag hunt game)
同样的方法对猎鹿博弈进行分析,其收益矩阵如

下:

( C D

C b 0

D b− c b− c

2

)
. (54)

在猎鹿博弈的收益矩阵中,其参数的大小关系符
合定理2中所示. 所需最小强制策略可以通过方程组
(47)来计算.同样改变其参数, C

0
与C策略的总比例

P
C
的关系如图1(e)所示. 参数的设定与之前图像保持

一致.

在图1(e)中,随着C
0
的增大, P

C
缓慢增加. 但是存

在着一个关于C
0
的阈值,当C

0
达到阈值时,网络中的

合作策略增加至充满网络. 这个阈值可以通过代入到
方程组(47)中求得数值解.此外,与雪堆博弈相反的
是,随着参数b的增大,使C策略的总占比达到1的要
求变得更高,需要更多的强制策略C

0
才会使C策略独

占整个网络. 仿真的结果与此相似,其将被展示在图
1(f)中.

在图1(f)中,参数的设置与之前相同.可以看到,在
仿真图中同样存在突变的现象,且参数b越大,使得C

策略占领整个网络的要求越高. 这与本文的理论模型
保持一致.

此种情况下,合作策略在本文中被称为优势策略,
只要外力影响达到某个阈值,便可以形成突变.
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图 1 3种博弈的理论和仿真结果

Fig. 1 The theoretical and simulation results of three games

总体来说,对于3种博弈情况,在随机规则网络中,
都会存在一个确切的C

0
值,可以使得强制策略扩散至

整个网络. 仿真的结果与本文的理论模型定性上保持
一致.这些结果显示了本文的分析和计算的有效性.
对比无结构的理论结果,这些结果也说明群体结构对
策略的演化产生了影响.

4 结结结论论论(Conclusions)
本文通过控制一部分节点来对网络的策略演化施

加影响,目的在于以最小的外力对网络中策略演化进
行控制,以实现某种策略主宰整个网络. 在文中,提出

了两个模型分别来描述无结构群体中的演化和随机

规则网络中的演化. 结果表明无结构群体中的演化受
博弈类型自身特性的影响;而随机规则网络内,在足
够大的外力影响下(强制节点比例)可以使某一种策
略完全主宰整个网络.

在无结构群体中,如果采用雪堆博弈作为博弈手
段,那么不管强制节点的比例为多少,此策略在群体
中将会有一个恒定的最大值;如果采用囚徒困境来进
行博弈,那么强制合作策略的数目对策略的演化并无
帮助作用,群体中将会只有强制策略个体保持合作策
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略;而在猎鹿博弈中,只要强制策略的比例足够大,则
可以带动整个群体中的节点全部转化为此策略.

在随机规则网络中,任何博弈类型下都可以通过
改变强制策略的数目来使此策略充满群体,但是演化
过程分为两种. 根据强制策略在博弈中所占优劣,本
文分别称之为优势策略或者是劣势策略.若其为优势
策略,只要给一个较小的激励使其达到突变的阈值(强
制策略)就可以使整个网络中充满所需策略;而若其
为劣势策略,则需要一个持续的较大的激励才可以达
到此策略主宰整个网络. 此外,本文在随机规则网络
中做了一些仿真. 仿真结果在定性上与理论结果保持
一致,这对本文结论的正确性做出了验证.

如何通过施加较小的控制来使某种策略独占网络

是一个很有意义的话题,本文通过对施加强制策略的
研究对此进行了一些解释,这对现实生活中研究通过
外力控制一些群体中的策略演化有着重要的意义.本
文的结果也显示了结构化群体中的策略演化和无结

构群体中策略演化的不同.希望本文中的结果可以为
此提供一些启示与灵感.
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