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摘 要 博弈理论在社会、经济、生物以及生态等系统中存在着广泛的应用, 复杂网络理论则是研究复杂系统

全新而有力的工具, 因此将博弈理论与复杂网络理论相结合成为研究复杂系统一个新的热点. 概述国内外当

前关于复杂网络上博弈动力学的研究情况和发展动态, 包括基本的博弈模型、主要关注的问题、以及网络结构

和博弈动力学的相互作用等, 最后探讨进一步的研究课题.
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1 经典博弈论、博弈模型与纳什均衡

博弈理论 (game theory), 又称为对策论, 其主

要研究对象为交互作用下的个体的行为演化 [1,2].

作为应用数学的一个分支, 博弈论被广泛应用于

生物、经济、政治、信息等许多学科 [3∼6]. 在交互

作用中,个体所获取的收益 (payoff)不仅依赖于其

自身所采取的策略 (strategy), 同时还依赖于其他

个体所采取的策略. 1944 年匈牙利数学家冯诺依

曼和摩根斯坦出版了他们的著作《博弈论和经济

行为》[1]. 普遍认为这本书是经典博弈论诞生的标

志, 奠定了经典博弈理论的基础.

通常一个博弈由以下 4 个部分所组成 [1]:

(1) 博弈个体. 在一个博弈中至少有两位决策者

(agent) 参与博弈. (2) 策略集. 个体的博弈策略

可以是纯策略, 也可以是混合策略 [3]. 博弈的策

略集由参与博弈的个体所有可能采用的策略所组

成. (3) 收益矩阵 (payoff matrix). 当博弈个体选定

好自己的策略后, 其所获取的收益由收益矩阵中

的相应元素来确定. (4) 策略演化. 在多轮博弈过

程中, 博弈个体遵循自身收益最大化的最终目标,

即以此目标为指导原则来进行策略调整. 对于某

一轮博弈而言, 当所有个体的策略选定以后, 则形

成一个 “策略概况”(strategy configuration), 可以用

集合 S=(S1, S2, . . .)来描述,其中 Si 表示个体 i所

采取的策略. 在某一策略概况下, 个体依据收益矩

阵获得相应的收益 Ui. 20 世纪 50 年代, 美国科学

家约翰 · 纳什提出了经典博弈论中的一个重要概
念纳什 (Nash) 均衡 [2], 其核心思想是对于两人或

多人博弈, 个体的策略演化会趋向于一个均衡态,

在此均衡态下所有的个体会同时采取 “纳什均衡

策略”, 没有个体可以通过单方面改变策略而获得

更高的收益 [2]. 下面我们以常见的囚徒困境博弈

和雪堆博弈为例简要地阐述一下纳什均衡的意义.

囚徒困境博弈 [1]: 两个小偷 A 和 B 合伙作

案, 被捕后被隔离审讯. 如果双方都拒绝坦白同伴

的罪行, 两人将会被轻判 1 年徒刑; 为此, 警方设

计了一个机制:如果 A揭发 B 的罪行, B 拒不供认

A的罪行,则 A将无罪释放,而 B 将被重判 5年徒

刑; 如果 A、B 都揭发对方罪行, 则双方均被判刑

3 年. 在此情况下, 自私的个体应如何做出抉择？

显然, 如果 A 选择拒绝揭发 B, 即选择与 B “合

作”(cooperate-C), 则 B 的最佳反应是揭发 A 的罪

行——意味着 “背叛”(defect-D)对方,这是因为此

时选择揭发 A, B 自身就无罪释放了; 如果对方 A

选择揭发自己的罪行, 则 B 的最佳反应也是揭发

A的罪行,因为此时坐 3年牢总比独自一个人坐 5

年要划算的多. 对于两人博弈, 收益矩阵元通常用
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(R、S、T、P )来表示,相互合作则二人同获得较大

收益 R, 相互背叛则同获较小收益 P , 一方合作一

方背叛, 则背叛者获得最高收益 T , 而合作者获得

最低收益 S, 即参数满足关系: T > R > P > S, 此

外 2R > T + S, 即相互合作能获得集体最高收益.

由此, 不论对手采取哪种策略, 选择背叛策略都是

最佳的, 即理性的个体最终会处于相互背叛的状

态 (注意到此时的集体收益低于两人同时选择合

作时的情况). 当 A 和 B 相互背叛时, 没有个体愿

意先改变自己的策略 (单方面改变策略只能使得

自身的收益愈低), 这种相互背叛的状态 (D,D) 就

是系统的纳什均衡态.

雪堆博弈 [6]: 在一个风雪交加的夜晚,两人开

车相向而行, 被一个雪堆所阻, 如图 1 所示. 白色

和灰色分别表示合作策略与背叛策略. 与囚徒困

境博弈不同,对于雪堆博弈,收益矩阵元满足关系:

T > R > S > P .

图 1

假设铲除这个雪堆使道路通畅需要付出的

劳动量为 c, 道路通畅则带给每个人的好处量化

为 b (> c). 如果两人一齐动手铲雪, 则他们的收

益为 R = b − c/2 (分别承担劳动量 c/2); 如果只

有一人下车铲雪, 虽然两人都能及时回家, 但是

背叛者逃避了劳动, 它的收益为 T = b, 而合作者

的收益为 S = b − c; 如果两人都选择不合作, 则

两人都无法及时回家, 其收益量化为 P = 0. 那

么, 理性个体的最优选择是什么呢？如果对方选

择背叛策略 (呆在车中), 那么另一方的最佳策略

是下车铲雪 (因为按时回家的利益 b− c好于呆在

车中的背叛收益 0); 反之, 如果对方下车铲雪, 则

自己的最佳策略是呆在舒服的车中. 所以, 不同

于囚徒困境博弈, 在雪堆博弈中存在两个纳什均

衡态: (C,D) 和 (D,C).

2 从经典博弈到演化博弈

在经典博弈论中, 个体被假定是超理性的 (所

有个体都知道其他个体也是理性的, 并且会按照

理性行事), 且个体对收益矩阵元的信息完全了解.

在这种机制下, 所有个体最终都会采取纳什均衡

策略. 由上面的两个例子可以得知, 这种个体的超

理性会导致集体的非理性 (因为相互合作时集体

收益最大).一般而言,在复杂环境中个体没有充分

的能力去选择最佳策略以最大化其收益. 此时, 个

体通常根据其所掌握的局部信息采取启发式的方

法, 做出令其 “满意” 的决策, 这种选择过程表明

个体是有限理性的 (bounded rationality). 演化博

弈理论 (evolutionary game theory) 着重研究有限

理性的个体如何在重复博弈过程中, 通过自适应

学习来实现自身收益最大化的问题 [5,6].

1961 年, Lewontin[7] 最先尝试应用博弈论的

思想解决生物科学中的问题. Smith 和 Price[8] 于

1973 年在 Nature 上发表了他们的著名论文动物

冲突的逻辑, 该文运用博弈论的思想从个体选择

的角度解释了动物间的争斗为什么总是一场有限

的战争, 而从来不会造成严重的伤害. 这是博弈论

的思想第 1 次被正式地应用于生物学中. 从经典

博弈论发展到演化博弈论, 3个关键性概念的内涵

发生了转变.

第 1 个是策略的内涵转变. 在经典博弈论中,

博弈个体的不同行为构成策略集. 在生物系统中,

则由不同类型的物种本身组成 “策略集” (例如策

略可以由物种的表型特征 (phenotype) 所体现, 不

同的策略则对应于表型的变异). 个体在继承其父

辈的表型特征时可能产生某些变异 (mutation), 这

些变异决定它在与其他个体的相互竞争中的生存

优劣程度,或适应度 (fitness)大小. 通常,个体的适

应度可以由其后代的数目来进行量化. 这样, 经典

博弈论中超理性的观点在演化博弈论中被达尔文

的 “适者生存”规则所替代.那些不使用 “理性”策

略的个体会在漫长的演化过程中趋于灭绝.

第 2个是均衡意义的转变. Smith和 Price[8]研

究动物之间为争夺食物、领域或配偶等有限资源

而发生的冲突时提出了演化稳定策略 (evolution-

ary stable strategy, ESS) 的概念. 演化稳定策略是

演化博弈论中的重要概念, 它与经典博弈论中的
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纳什均衡概念密切相关. 如果一个种群中的所有

个体都采用了某种策略, 而此时其他任何一小撮

的突变策略都不能入侵该种群的话, 则此策略就

被称为是演化稳定的. ESS 可能是纯策略, 也可能

是混合策略. 混合策略可以解释为以特定的概率

采取各种纯策略, 也可以解释为种群是按特定比

例的纯策略组成的种群. 如果用 x∗ 表示 ESS, 用

x表示任意的突变策略,则演化稳定策略可以描述

为: E(x∗, x∗) > E(x, x∗); 或者 E(x∗, x∗) = E(x, x∗),

E(x∗, x) > E(x, x); 其中 E(y, z) 表示策略 y 遇到

策略 z 时的收益期望值, 或者适应度的评价函数.

演化稳定策略的原始定义只对无限大的种群成立,

最近 Nowak等 [9]发展了适合于有限大小种群的相

关定义. 演化稳定策略和纳什均衡概念紧密相连,

每一个演化稳定策略都是 Nash 均衡, 但是只有严

格的纳什均衡才是演化稳定策略.

第 3 个是个体相互作用内涵的转变. 在经典

博弈论中, 博弈个体间要么仅仅作用一次, 要么与

相同的对手作用多次. 而在演化博弈论中, 博弈

个体可以被随机地选配成对发生相互作用,个体间

进行的是多次博弈,且假定两次遇到相同对手的概

率很小. 这样避免了经典博弈理论中个体记忆的

概念, 因而具有更简洁的理论框架. 在近些年的

研究中, 这种完全随机相互作用的限制被放宽, 格

子网络和复杂网络上的演化博弈被大量地加以研

究 [10].

由于以上 3 个重要概念的内涵转变, 演化博

弈理论把一个静态的决策过程赋予动态演变的思

想, 不但充实和推进了进化理论的发展, 而且成为

生态系统稳定性研究、微观经济分析中的重要的

理论方法, 此后它的应用逐步渗透到了其他社会

科学和行为科学中 [4∼8].

3 复杂网络上的演化博弈

进入 21世纪,大量研究表明网络无处不在: 从

生物的神经系统到蛋白质交互作用网络, 从 Inter-

net 到电力传输系统, 从航空网到铁路交通网, 从

科研合作网到世界经贸网等等 [11∼19]. 这些复杂系

统都可以用点与边构成的网络语言来描述,即网络

中的节点代表个体,节点之间的连边表示个体间的

相互作用关系 [13∼15]. 在传统的演化博弈理论中通

常假设个体间以均匀混合的方式交互,即所有个体

全部相互接触,此时系统状态的演化用模拟者动态

来刻画 (replicator dynamics) [6]. 然而, 现实情况中

个体间的接触总是有限的,个体仅与周围的少数其

他个体接触. 这样我们就可以在博弈理论中引入

网络拓扑的概念, 个体占据网络中的节点, 且仅与

直接连接的邻居进行交互. 在策略演化时, 个体参

考周围邻居的收益来调整自己的博弈策略.随着复

杂网络研究热潮的兴起 [11∼19], 网络上的演化博弈

也被大量地加以关注和研究 [10,20∼23], 交互个体间

存在的网络结构被认为是影响合作行为涌现的关

键性因素之一 [10,23]. 总体来看, 网络上的演化博

弈研究主要集中于 3 个基本的方向: (1) 研究网络

拓扑结构对博弈动力学演化结果的影响; (2) 在特

定的网络结构下,探讨各种演化规则对演化结果的

影响; (3) 考虑交互个体间的网络结构与博弈动力

学的协同演化,研究群体合作行为与交互结构的共

同涌现现象.下面首先简要地介绍网络系统中的博

弈的策略演化规则,然后以囚徒困境和雪堆博弈为

例, 详细地介绍规则网络、小世界网络和无标度网

络中网络结构和各种策略演化规则对博弈行为的

影响,以及个体策略与网络结构协同演化方面最近

的研究进展.

对于网络演化博弈, 常用的策略更新规则

有 [10]: (1) 模仿最优者 (best-takes-over), 即在每

轮博弈过后, 个体采取其邻居中获得最高收益的

个体的策略进行下一轮交互 [24,25]. (2) 模仿优胜

者 (proportional updating), 即个体在策略更新时,

同时参考那些收益比自身高的邻居的策略, 以正

比于他们所得收益的概率进行策略转变 [26]. 以

上两种规则可以统称为模仿策略. (3) 配对比较

(pairwise-comparison),即个体随机选择某一邻居进

行收益的比较, 以某个概率 (为此两个体收益差的

函数) 转变为对方的策略 [27∼32]

Wij =
1

1 + exp[−(Uj − Ui)/κ]

其中 Wij 表示个体 i采取邻居 j 的策略的概率, Ui

和 Uj 分别表示其所得收益, κ是噪声项.当 κ趋于

无限大时 (趋于零时),个体 i随机地采取其邻居的

策略 (确定性地采取其邻居的策略,当 Uj > Ui 时).

(4) 随机过程方法, 通常考虑生灭 (birth-death) 过

程 (或者 death-birth 过程), 又称为 Moran 过程 [9],

即在策略更新时, 以正比于个体适应度 (由收益来

衡量) 的概率产生一个新的个体, 然后随机取代此
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个体的某个邻居 [9,33∼36]. 关于运用 Moran 过程来

研究博弈动力学, 文献 [20] 中有详尽的介绍, 本文

不再赘述.

3.1 规则网络上的博弈

探索由自私个体组成的群体中合作行为产

生的机理是演化博弈研究关注的核心问题之

一 [5,6,10,23]. 当个体均匀混合, 即个体间的接触网

络 (contact of networks)为全连通图 (fully-connected

network) 时, 相互背叛是唯一的稳定态, 合作无法

出现 [6]. 那么改变网络结构能否导致合作行为的

出现呢？一个影响深远的工作是 Nowak 和 May

在 1992 年所做的 “空间博弈” 研究 [24,25]. 他们发

现当个体间的接触网络具有空间结构时, 例如方

格网络 (square lattice), 在囚徒困境博弈中合作行

为能够出现并且稳定维持. 其原因是在显著的空

间结构效应下, 合作者可以通过相互结成紧密的

簇来抵御背叛者的入侵. 这个发现首次指出了网

络结构对博弈演化起着重要的作用. 值得一提的

是, 在特殊的初始构型下, 空间博弈可以产生类似

于混沌的时空斑图 [24,25]. 虽然空间结构有助于囚

徒困境博弈中合作的产生, 但是 2004 年 Hauert 和

Doebeli 的工作 [26] 则表明, 对于雪堆博弈, 空间结

构效应会对合作行为的产生起负面作用.

由于格子网络 (lattice network)的结构比较规

则, 因而在其上探讨各种促进合作涌现的机制与

动力学现象成为主要的关注点. Szabó 等 [27∼30]

首先采用配对比较的博弈演化规则, 运用平均场

(mean-field) 近似以及配对近似 (pair approxima-

tion)等方法详细研究了二维规则格子上的博弈行

为. 研究发现对于格子网络, 随着收益矩阵元中

欺骗诱惑参数 T 的变化, 合作者和背叛者在灭绝

临界点的相变行为均属于定向逾渗 (directed per-

colation) 的普适类 [27]. 这为应用统计物理学中

的方法研究社会、经济现象提供了一个用武之地.

进一步, Szabó 等 [29] 比较了另外两种规则网络

(Kagome格子和 4点一圈规则格子)上的合作行为

演化情况. 发现在低噪声的情况下, Kagome 格子

存在的三角形重叠结构有利于合作行为的产生与

维持. 在此基础上, Vukov等 [30] 又研究了 Bethe树

和具有三角形重叠结构的随机规则网络上的囚徒

困境博弈, 在低噪声情况下同样得到了相同的结

论. 最近, Vukov 等 [31] 又研究了一维最近邻网格

上囚徒困境博弈的相图, 发现在没有噪声或者高

噪声环境下, 网格中的个体会从全合作瞬间变为

全背叛, 合作/背叛共存区域不复存在. 由此可见,

个体间的局部作用结构对于合作行为的演化有着

复杂且微妙的影响.

对于促进合作的机制的研究, 人们提出各式

各样的方法. Wu 等 [32] 研究了二维方格上具有

动态优先选择机制的囚徒困境博弈, 发现在策略

更新过程中, 当个体对参照邻居的选择存在某种

优先机制时, 群体的合作行为能够明显地增强. 此

外, Wu 等 [33] 考虑了个体收集信息的范围超过博

弈范围时合作行为的演化. 结果发现存在最优的

信息收集范围使得群体达到最优的合作水平, 如

图 2(a) 所示. 其中 d 的值表示个体获取其他个

体收益信息的范围, (例如 d=1 和 2 分别表示个体

可以从其最近邻, 最近邻和次近邻获取收益信息).

图 2(b) 描述的是当个体获取其他个体收益的信

息能力满足幂律分布时系统合作行为的演化情况,

其中 γ 的值用于衡量系统获取信息的平均能力的

大小, 其值越小, 则表示可获取的信息越多. 从图

中可知, 过量的信息和过少的信息都不利于合作

行为的形成, 在中等程度的信息获取能力下, 系统

的合作水平有一个优化值.

基于 Nowak 等 [34] 在有限规模均匀混合种群

上的工作, Ohtsuki 等 [35∼37] 研究了网络上的个体

基于 Moran 过程进行策略演化时的博弈模型. 假

定个体采取合作行为付出的代价为 c,从对方采取

合作时获得的收益为 b, 在弱选择的情况下, Oht-

suki 等从理论上分析表明只要 b/c 大于网络的平

均连接度, 则在最近邻网络和方格网络上, 单个合

作者能够最终入侵由背叛者所组成的种群. 计算

机仿真结果则表明在随机规则网络和无标度网络

上这一结论也成立.

最近, Perc 等 [38] 系统地研究了收益矩阵元

的随机性对方格网络上囚徒困境博弈的影响. 通

过给原始的收益矩阵元增加噪声项 ξ , 当 ξ 服从

高斯分布时 (−σ < ξ < σ), 改变 σ 可以提高方格

网络上的合作水平, 合作行为随着 σ 的变化类似

共振现象. 进而 Perc[39] 又比较了 ξ 由高斯分布向

Levy 分布转变的情况, 发现高斯噪声更能有效地

促进合作. 此后, Perc 和 Szolnoki[40] 又假设 ξ 服从

均匀分布、指数分布和幂律分布,并将个体收益矩

阵的不同归结为个体投资的多样性, 研究表明当
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个体投资的差异性服从幂律形式时, 其最能有效

促进方格网络上合作的涌现.

2006 年 Wang 等 [41] 提出了基于个体记忆的

雪堆博弈模型. 模型中个体根据其以往采取不同

博弈策略的收益决定当前将要采用的策略. 作者

研究了二维网格上基于记忆的雪堆博弈模型中的

合作行为, 发现合作水平随收益参数的变化产生

分段行为和非连续相变, 如图 3 所示. 每段合作水

平对应一种独特的空间斑图. 在记忆长度为 1 时

合作水平产生很大的振荡行为.

(a) 合作者密度 ρc 随收益代价比 r 的变化情况 (b) 合作者密度 ρc 随着参数 γ 的变化关系

图 2[32]

图 3 规则网格上合作水平与收益参数之间的关系 [41], 图中 M 为记忆步长, t 为模拟时间步长

2007年 Guan等 [42] 研究了个体学习能力差异

性、噪声效应、策略更新事件的同步或异步性对合

作演化的影响. 具体的做法是在整个群体中, 让一

部分个体 (用 µ 来表示) 的学习能力弱化为原来的

ω 倍. 在这种规则下, 研究发现当有 µ=50% 的个体

的策略学习能力被弱化时, 在演化稳态下系统中的

合作者的密度随着 r 的变化呈现出多种类型的动

力学现象:或出现峰值,或出现谷值,或者单调变化.

具体现象的涌现依赖于收益代价比值的大小, 外噪

声的大小以及策略更新事件的同步或异步性. 如

图 4 所示. 图 4(a),(c) 分别对应于同步更新策略的

情况, 图 4(b),(d) 分别对应异步更新策略的情况.
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图 4 合作者密度 ρc 在不同欺骗诱惑量下随着噪声参数 κ 的变化关系 [42]

3.2 小世界网络上的博弈

真实世界的网络普遍具有小世界特性, 这种

特性最早可以追溯到社会学家 Milgram在 1967年

所做的社会学实验, 发现了 “六度分离 (six degrees

of separation)”现象 [43]. 这种现象表明社会关系网

络中人与人之间的距离是很短的. 1998 年 Watts

和 Strogatz[11,44] 首次提出了小世界模型, 该模型

通过引入断边重连机制, 实现了从规则网络到小

世界网络再到随机网络的转变, 揭示了小世界特

性形成的原因. 由于社会网络都具有很强的小世

界属性, 因此在小世界网络上研究群体博弈行为

将更加具有现实指导意义.

2001 年 Abranmson 和 Kuperman[45] 首先讨

论了小世界网络上的博弈行为, 并研究了合作行

为在从规则网络到小世界网络转变过程中所受到

的影响, 结果表明断边重连概率与合作涌现程度

有明显的关联性, 网络平均度和移边概率在某些

范围内能够促进合作, 而在另一些情况下则会抑

制合作. 在二维方格基础上生成规则随机网络上,

Szabó 等 [46,47] 利用配对比较规则, 研究了长程边

对于囚徒困境博弈的影响, 表明拓扑随机化有利

于合作的涌现. 且随着网络中长程边的比例的增

加, 系统中合作者的密度呈现不动点, 极限环, 以

及分岔等丰富的动力学演化现象 [46]. Wu 等 [48]

在 Newman-Watts 小世界网络上也发现了类似的

动力学现象.

2005 年 Santos 等 [49] 研究了同质 (homoge-

neous) 小世界网络上的囚徒困境博弈, 并与异质

(heterogeneous)小世界的情况进行了对比. 同质小

世界网络又称为规则小世界网络, 每个节点的连

接度一致, 只存在单纯的长程边效应, 而在异质小

世界网络中则还存在着度连接的差异性效应. 当

个体采取有限种群近似的繁殖动力学方程进行策

略更新时 [49], 研究发现单纯的长程边效应对博弈

结果有着微妙的影响, 对于较大的欺骗诱惑, 其有

利于合作者在系统中的存在, 而对较小的欺骗诱

惑则降低了合作的水平; 而同时具有度异质与长

程边的拓扑结构则在整个博弈的参数区间对合作

策略都具有促进作用.

2007 年 Ren 等 [50] 基于一维最近邻网络进行

随机交换边,研究了拓扑随机性和噪声量 κ对合作

行为演化的影响.发现在规则小世界网络上适当的

噪声强度 κ能够提高网络中的合作者数目;而且对

于特定的噪声环境 (κ =0.08),合适比例的长程边能

够最大程度地促进合作行为的涌现. 也就是说, 拓

扑结构随机性与动力学随机性以一种相干共振的
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方式对系统的合作行为产生影响, 见图 5.

对二维小世界网络上的囚徒困境博弈, Kim

等 [51] 研究了一个具有超级影响力的个体对系统

动力学行为的影响.所谓超级个体是指系统中很多

的其他个体与此个体之间有单向的连接,意味着超

级个体可以影响他们的策略决策, 但反之则不然.

研究发现在长时间演化下,这种超级影响效应会引

起系统演化的不稳定性,系统的合作度表现出断续

平衡的现象, 即系统会突然出现合作崩溃, 然后慢

慢恢复到稳定的水平. 通过对这种突然崩溃的频

率与持续时间的统计研究,发现网络中的长程连接

数对平衡态的恢复有着非单调的影响作用.

图 5 合作者密度 ρc 随着欺骗诱惑量参数 b 和网络随机化参数 p 的变化关系 [50]

最近, Chen和Wang[52]研究了一种类似于 “赢

则坚守,输则变通 (win-stay, lose-shift)”的个体策略

演化规则: NW小世界网络上的个体 i都拥有一个

期望收益 (aspiration payoff) P (i) = kiA, 其中 ki

是个体的邻居数, A 衡量个体对收益的平均期望

水平; 个体进行囚徒困境博弈并累计收益, 在策略

更新时, 个体比较它获得的实际收益与期望收益,

并以费米函数形式得到的概率选取本轮策略的反

策略用于下一轮博弈. 这样 A 越低意味着个体很

容易对当前收益满意, 不会轻易改变初始策略; 当

A 较高时, 个体很容易改变策略, 会出现合作者与

背叛者同时翻转自己的策略, 网络出现乒乓效应

(ping-pong effect). 同时, 作者发现适当选择 A 可

以促进 NW小世界网络上的合作水平. Fu和Wang

等 [53] 则基于 NW 小世界网络模型研究了度异质

性对合作行为的影响, 表明适当的异质性能够有

效促进网络中合作行为的涌现. Tang 等 [54] 基于

NW 小世界网络模型和 ER 随机网络模型研究了

平均度对合作频率的影响, 表明存在最优的平均

度使网络中出现最高的合作水平.

小世界网络结构对雪堆博弈动力学的影响也

引起了学者的关注, Tomassini等 [55]基于雪堆博弈

的变形鹰鸽博弈,针对模仿者动态、比例更新和最

优更新 3 种策略演化, 研究了小世界网络上的合

作行为,研究表明个体的行为与底层拓扑结构、收

益代价比、个体所采用的策略规则和更新方式等

紧密相关. 在某些条件下空间结构能够促进进行

雪堆博弈中个体的合作行为, 而另外一些情况则

会抑制合作行为的涌现.

3.3 无标度网络上的博弈

自从 1999 年 Barabási 和 Albert[12] 发现很多

真实网络具有无标度特性, 并提出了基于偏好连

接机制的无标度网络模型后, 无标度网络及其上

的动力学得到了广泛的研究. 研究人员一方面关

注无标度特性的形成机理, 另一方面关注无标度

网络结构如何影响网络上的动力学过程. 无标度

网络与小世界网络, 规则网络和随机网络最大的

不同是节点连接度的异质性, 这种异质性往往会

造成无标度网络上的动力学过程与其他类型网络
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截然不同.

2005 年 Santos 和 Pacheco[56,57] 首先探讨了囚

徒困境和雪堆博弈在无标度网络上的动力学行为,

发现无标度特性极其有利于合作行为的产生和维

持. Santos等 [58] 进一步研究了网络的异质性对囚

徒困境博弈、雪堆博弈和猎鹿博弈中合作行为的

影响, 发现与规则网络相比异质性能够同时促进

3种博弈中的合作行为.为了解释为什么网络的异

质性能够有利于合作行为, Santos 等 [56∼58] 研究

了打断中心节点 (hub) 之间连边如何影响合作行

为, 发现断开中心节点间的连接会明显削弱合作

水平. 这种现象说明相互连接的中心节点能够相

互保护, 抵制背叛者的入侵, 并能够带动整个网络

朝高合作水平的方向演化. 需要说明的是 Santos

采用的演化规则假设个体的收益是与所有邻居博

弈的累积和, 因而中心节点一般具有高收益从而

有更强的竞争优势. 这一规则保证了无标度网络

中合作程度的惊人增加. 然而最近Wu等 [59] 发现

如果策略更新时采用个体平均收益来替代累计收

益, 无标度网络上基于囚徒困境博弈的个体合作

行为甚至要低于采取相同演化规则的规则随机网

络. 同样考虑无标度网络上的博弈, Masuda[60] 在

博弈动力学中引入参与代价, 即把收益矩阵元的

值减去相应的一个常量. 研究结果表明在此规则

下, 先前发现的无标度拓扑对合作行为的促进被

大大地削弱了.

最近, Gomez-Gardenes等 [61] 将处于稳定状态

的节点分为 3 类: 纯合作者、纯背叛者、不断改变

自己策略的骑墙者. 他们发现对于 BA无标度网络

上的囚徒困境博弈,网络中心节点以纯合作者形式

存在,且网络中的纯合作者始终会处于一个相互之

间连通的簇中, 有效抵抗了背叛者的攻击. 然而在

具有较均匀度分布的随机网络中,纯合作者簇零散

分布在网络中, 很容易湮灭. 这为理解网络结构与

合作动力学之间的相互影响提供了新的研究视角.

网络的结构统计特征量有很多, Santos

等 [56∼58] 的工作告诉我们异质性对于合作是有

益的. 研究其他的拓扑特征量对合作行为的影响

也是很有意义的问题. 2007 年, Rong 等 [62] 首先

研究了无标度网络的度 - 度相关性 (degree-degree

correlation) 对合作行为的影响. 研究表明, 当无标

度的网络结构呈现同配性质, 即连接度大的节点

倾向于和连接度大的节点建立连接时, 由于中心

节点和边远节点 (连接度一般较小)的 “通讯渠道”

的减少, 使得中心节点的策略难以传播出去, 从而

整体的合作水平呈现下降的趋势. 而在异质的无

标度网络中, 系统的合作水平则依赖于收益矩阵

元中的欺骗诱惑量的值. 当此值较小时, 异配性质

会抑制合作的产生, 而当此值较大时, 则会有利于

合作行为的维持, 如图 6.

图 6 正、负关联网络上合格者密度 ρc 随欺骗诱惑参数 b 的变化关系 [62]

3.4 自适应网络上的博弈

复杂系统最本质的特点就是反馈, 并利用反

馈信息实现自适应和自组织. 因此, 一方面网络的

拓扑结构对其上的动力学过程会产生影响, 另一

方面这种影响又会反过来 “塑造” 网络结构本身.

Zimmermann等 [63,64] 首先研究了动态网络上演化

博弈: 从一个随机网络开始, 个体与邻居进行囚徒

困境博弈, 个体按照模仿最优者进行策略更新. 在

动力学的演化过程中, 如果一个背叛者发现它模

仿的背叛邻居的收益比自己高, 则这个不满意的
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个体以概率 p 移走与被模仿的背叛者之间的作用

边, 重新在网络中随机选择一个节点连接, 这样网

络中的边数保持不变. 他们的研究表明只需要一

个小概率 p (≥0.01)就可以使动态网络中合作频率

达到一个高值, 此时网络呈现等级结构, 而且随着

移边概率 p 的增加, 网络的聚类系数增加, 网络异

质性增强 —— 这是由于越来越多的背叛者因 “失

道” 而寡助, 合作者因 “得道” 可以成为中心节点.

进一步, 作者指出合作者占据中心节点具有很强

的鲁棒性: 当网络演化到稳定状态时强行把网络

中收益最高的合作者变为背叛者, 会使网络合作

频率出现短暂震荡, 然而经过一段暂态过程后, 网

络演化为一个新的等级网络, 合作者重新占据中

心节点, 动态网络的合作水平与震荡前相比没有

明显变化.

Pacheco 等 [65,66] 同样研究了个体策略与网络

结构协同演化的网络博弈模型. 在他们的模型中,

结构演化和策略演化具有不同的时间尺度,分别记

为 Ta 和 Ts. 当网络结构演化时, 采取不同策略的

个体以相应的概率建立连接,通过这些连接进行博

弈并获取收益, 策略演化则采取配对比较规则. 当

网络结构的演化速度远远慢于个体进行策略更新

的速度时,此博弈模型等价于在静态网络结构上的

博弈演化;而当网络结构演化速度远远快于个体策

略更新速度时,上面的协同演化机制则导致博弈矩

阵元的数值进行了不同标度的重整化,其直接的结

果是矩阵元数值大小的排序关系发生改变,从而使

得原先的博弈类型发生了本质性的转变,所产生的

博弈动力学相当于博弈个体在一个全连接图上进

行着另一种类型的博弈 [65]. 博弈类型转变的直接

结果是使得原先处于弱势的策略,例如囚徒困境博

弈中的合作策略, 有可能变成处于强势的策略, 从

而有利于合作策略的涌现与维持.

最近, Fu 等 [67] 提出了另外一个网络动态演

化博弈模型, 个体进行 n (>1) 轮囚徒困境博弈后

才进行结构演化, m 个被随机选中的个体允许移

走它邻居中背叛次数最高的边, 在被移边个体的

邻居中随机选择一个进行连接, 他们的研究表明

网络演化到稳态时, 网络的拓扑结构呈现异配性,

即连接度大的节点倾向于与连接度小的节点建立

连接. 前面讨论的网络博弈演化模型中, 网络的稳

态度分布主要是单尺度的 (single-scale). 最近 Li

等 [68] 提出了一个可以动态演化成无标度网络的

博弈模型: 个体被分配在一个方格网络上, 每个节

点拥有一个活动的长程边; 个体可以控制活动长

程边的另一端指向期望的节点. 系统按照囚徒困

境博弈交互, 策略更新时个体 x 将它的收益与邻

居中收益最高者 y 的策略比较, 如果 y 的收益高

则采纳之. 同时, x 将受它控制的活动长程边指向

y 的活动长程边所指向的节点. 通过增加 “背叛者

的诱惑”, 动态网络的稳态度分布可以从单尺度变

为多尺度, 甚至无标度.

4 总结与研究展望

对于自然界中广泛存在的合作行为的理解,

以及如何诱导自私个体之间产生合作一直是数

学、物理、生物、管理乃至工程学科的学者关注的

话题 [69]. 随着复杂网络的兴起, 人们对于自然界

中复杂系统的组织结构有了新的认识. 从网络结

构角度研究演化博弈行为是一个既具理论意义又

有工程实践价值的课题. 在本文中, 我们详细地介

绍了规则格子网络以及复杂网络上的演化博弈动

力学. 主要针对囚徒困境博弈和雪堆博弈介绍了

当前物理类期刊中研究者所关注的问题, 以及相

关的研究成果. 通过上面的概述, 我们得知对于网

络系统中的博弈,网络结构、演化规则和博弈模型

三者密切相关, 个体间有效的结构组织和使用合

理的演化规则能够有效地维持合作, 抵御背叛入

侵. 而演化博弈动力学又可以驱动种群达到合理

的组织结构, 诠释自然界中广泛存在的无标度、

小世界和度相关等特性. 相比于较成熟的网络结

构对博弈动力学的影响的研究, 以下两个方面的

研究还仅仅处于起步的阶段: (1) 设计适当的动力

学演化机制使得合作行为在系统的演化过程中更

容易涌现与稳定维持; (2) 网络拓扑结构与博弈动

力学的协同演化 [70,71]. 现实复杂系统都是由许

多平行作用并且相互影响的独立个体组成的. 系

统中的个体能够在与其他个体相互作用时积累经

验, 并且在适应变化的环境中改变自己. 因此, 在

现有的博弈模型基础上引入合理的博弈演化规则

(例如个体之间的非对称的影响作用、理性与非理

性竞争、学习、适应、突变等), 构造更加接近客

观现实的博弈模型, 研究其对合作涌现的影响将

是很有意义的扩展工作. 此外, 根据现实复杂系统

具有自适应、自组织的性质和功能,在将来的研究

中不仅考虑网络结构以一定的规则进行相应的调
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整; 还需要进一步考虑网络结构转变代价的评估

等. 在此基础上研究网络结构和动力学过程的协

同演化, 将对我们理解自组织演化、集体涌现行

为、社会及生态稳定性等问题提供非常有益的帮

助.
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GAMES ON COMPLEX NETWORKS
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Abstract Evolutionary game theory has various applications to social, economic, biological and ecological

systems, and complex network theory is a new scientific research direction emerging recently to address concep-

tual and technical problems in various complex systems. The combination of the evolutionary game theory with

the complex network theory is a focal research topic that has recently attracted lots of attentions and efforts.

In this article, we give a brief overview of related achievements and developments in the field of evolutionary

games on complex networks, including models of evolutionary games, concerned topics, and the co-evolution of

network structure and game dynamics, and so on. Finally, some remarks are made on future developments.
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