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Abstract: Recently, many researchers have focused on the universal properties from the network perspective in both
biosystems (e.g. ecological systems and human societies) and non-bio systems (e.g. www).We constructed a minimal
computational model for the coevolution of memes (cultural genes) and social networks, and investigated its dynamics and
the interaction between them. We have found that the tendency of individualshaving highly diffusible memes to obtain
more links results in the construction of scale-free structures, based on the continuity of the diversity of memes, and that
the coevolution is accelerated when all attributes of memes are in a certain intermediate range, which corresponds to a
formation of cultures in which a few memes prevail widely. Also, we reported on the current status of an experimental
attempt to view sounds as memes in this model.

1 はじめに

　近年，人間社会や動物生態などの生物系や，化学反応や
wwwなどの非生物系における要素とその相互作用を，ネッ
トワークの観点から普遍的に理解する試みが盛んに行われて
いる．生物系，非生物系双方において，階層やサイズを超え
た small-world[7]や scale-free[5]といった普遍的な複雑ネット
ワーク構造が発見されたのを皮切りに，伝統的科学において
得ることの難しい新しい知見を得ることが試みられている．
そして，最近ではネットワークの形成機構の普遍性に注目し
た研究が注目を集めている．例を挙げると，Barabsiらの優先
選択に基づくネットワークトポロジーの進化 [5] に連なる研
究，あるいは，ネットワークサイズの進化に関する研究（た
とえば [8]），中里らのコミュニティグラフの進化に関する研
究 [9]，鈴木，加藤らのネットワーク上における囚人のジレ
ンマゲームの結果に応じたトポロジーの進化を分析する研究
[10][11]などがある．
　本研究ではミームという概念を用いる．ミームとは模倣や
伝達によって伝わる文化の基本単位を表わす概念であり，生
物進化の担い手である遺伝子 (gene)と対応付けてDawkinsが
名づけた [4]．思想，宗教，習慣，音楽，流行など人間の文化
に関わるあらゆるものが該当する．Blackmoreはミームの影
響を受けて進化してきたからこそ人間が他の動物と異なって
いるのであり，ミームこそが巨大な脳や言語などの特別な能
力を獲得した要因であると主張している [6]．興味深い点は，
古くは遺伝子とミームが相互に強め合っていた関係が次第に
崩れて，現代では人間の生存とは必ずしも関係の無い方向に
進化するようになり，高度に発展した文化を得ることになっ
た点である [12]．ミーム自体の定義が広義であることもあっ
て，現在でもミームに関する様々な説が提唱されており，活
発な議論が交わされているが，ミーム概念は文化の進化や人
間社会についての理解を深める上で有効な手段となる可能性
がある．
　本研究の先行研究といえる久保らの研究では，複雑ネット
ワークの形成過程の普遍性に関する知見を得ることを目的と
し，特に人間社会における人とその相互作用をミームとネッ
トワークの共進化として捉える最小モデルを構築し，その過
程やダイナミクスを観察，解析した [1][2]．その結果，複雑
ネットワークに典型的な特性を生み出しうること，嗜好の異
なるエージェントの混在が適応的なミームへの進化を早める
こと，保持するミームと友人関係の広さに相関が見られるこ
となどの知見を得た．しかし，そのダイナミクスは複雑な部
分も多く，それらの現象が発生したメカニズムについては不
明な点もあり，モデルを更に洗練する必要性があることを久
保らも認めている．
　以上を背景とし，本研究は，ミームの生存に関わる表現や
実験のアルゴリズムを更に洗練させた最小モデルを構築し，
そのダイナミクスの分析に特に焦点を絞り，複雑ネットワー

クの形成過程に関する普遍的な知見を得ることを目的とする．
また，今後の研究における一つの方向性の具体例として，よ
り具体的な知見を得ることを目的とし，ミームを音に適用し
た試みについても報告する．

2 基本モデル

　以下では研究対象とするモデルについて述べる．概要図を
Fig. 1, 2に示す．

　 　

Fig. 1: ミームの表現
　

　 　

Fig. 2: ミームとネットワークの共進化の概要
　

2.1 基本設計

　ネットワークの N個のノードは人のモデルであるエージェ
ントを表す (Fig. 2: Agent)．ノードは完全結合しており，各
ノードには人同士のつながりの強さを表現する実数値が１つ
割り当てられている (Fig. 2: Connection)．ミームとネット
ワークの基本的な関係は次の２点である．



• 　結合の強いリンクほどミームの伝達が起こりやすい．

• 　エージェント間でミームの伝達が起きることでそのリ
ンクの結合が強まる (Fig. 2: strengthened)．

　なお，ネットワークの特性を分析する際には，結合度の上
位から規定数 L 分をリンクが存在するものとみなす．また，
結合度はシミュレーションの 1ステップごとに正規化を行っ
てその総和を初期状態のまま一定に保つ．これにより，ミー
ムの伝達が起こらなかったリンクはその結合が弱まることに
なる．

2.2 ミームの表現

　ここでは，想定したミームに関わる特性と，本モデルにお
けるその特性の実現手法について述べる．

2.2.1 属性

　ミームは伝達や模倣などの人間の活動を利用して，人間の
脳から脳へ自身をコピーしていくことで個体数を増やす．コ
ピーの際には少しずつ変異して時には別の種に変わり (変異)，
異なる種の間で人間の脳という生存場所を奪って競いあい (淘
汰)，場所を確保して脳に記憶されたり紙などに記録されたり
する (保持)という性質を持っている．生存価を決める要素，
つまり，ミームの適応度は，多産性，寿命，コピー正確性の
三要素によって定まる [4]．本モデルでは，ミームをネット
ワークを伝わる情報単位とし，この三要素にそれぞれ対応し
た属性値として，拡散性α，寿命β，コピー正確性γの３つ
の 0以上 1未満の範囲の実数値を各ミームが持つものとする．
さらに，ミームの識別子として整数値のラベルを持つものと
する (Fig. 1)．

2.2.2 伝達

　ミームは人によって発信 (Fig. 2: diffuse)され，伝達される．
ミームは，人同士のリンクの繋がりの深さや物理的条件など
に応じて，伝達されやすさに違いがある．ミームはその非拡
散性（1-α)よりも大きな値の結合のみ通過できる．つまり，
拡散性αの値が大きいほどそのミームは広範囲に拡がること
ができるという性質を持つ．

2.2.3 変異

　伝達されてきたミームは模倣によって正確に人の脳にコピー
されたり (Fig. 2: imitated)，伝達の際に受け手が聞き誤った
り，正確に聞き取っていても別の種類だと思ってしまうこと
などによって正確にコピーが起きず，内容が変化したり，時
には別の内容のミームになったりすることもある．後者に関
しては受け手が意識的に新たなミームへと作り変えたと捉え
ることもできる (Fig. 2: created)．伝達の際にミームの変異率
(1-γ)でそれぞれの属性に変異が起き，その後エージェント
に保持される．

2.2.4 生存

　人の脳の中でミームは保持されるが，脳の中に保ちうるミー
ムの数には限りがある．ミームは時間と共に人の頭の中で忘
れられれていく．本モデルでは，ステップ毎に，それぞれの
ミームは死亡率 (1-β)の確率で忘れられる (Fig. 2: die)．各
エージェントは一定数（m個）のミームを保持するミームプー
ルを持ち (Fig. 2: Meme Pool)，寿命の高いミームが優先して
保持される (Fig. 2: survive)．ミームプールの中でミームが死
亡した部分は空となり (Fig. 2: Empty slot of Meme Pool)，他
のミームを受け入れることが可能となる．

2.2.5 誕生

　無意識に頭の中で新しいミームが生まれることがある (Fig.
2: born)．本モデルでは，伝達されてきたミームの数が空き
プールのサイズに比べて不足する際に，新たなミームが生み
出される．

2.3 エージェントの表現

　本モデルにおけるエージェントは，伝達によって利己的に
自己複製するミームの乗り物としての人間を想定して表現す
る．そのような視点の元で考えられる人間の基本的な機能と
モデルでの具体的な表現を以下に示す．

• 　頭の中に何種類ものミームを持っている．エージェン
トは，ミームを保存する脳の領域である一定のサイズの
メモリ（Fig. 2: Meme Pool）を持つ．エージェントは，
このメモリの中に複数のミームを持つことができる．

• 　意識・無意識を問わず保持しているミームを外部に伝
達する．一回の行動でミームプールからランダムに選ん
だミーム一つを，リンクを通じ他のエージェントに発信
する（Fig. 2: diffuse:実際に伝わるのは非拡散性（1-α）
より大きな結合度のエージェントに対してのみ）．

• 　外部からミームが進入してきたり，自ら新しいミーム
を考え出したりすることがある．他のエージェントから
ミームを模倣したり (Fig. 2: imitated)，受け取ったミー
ムを作り替えたり（Fig. 2: created），受け取るものが無
い場合は自分で新しいミームを生む (Fig. 2: born)．

2.4 アルゴリズム

　各エージェントにおいて以下の処理を同時に,規定回数繰
り返す.1ステップが終了する毎に,結合度の総和が一定とな
るように正規化する.

　 1) 保有するミームからランダムに１つ選択し,自分以外
の全エージェントに向けて発信する.

　 2) 発信先のエージェントとの結合度 lと,発信されたミー
ムの拡散性αを比較し, l＞非拡散性 (1-α)ならば,ミー
ムは伝達され,結合度は強化される.
結合度の強化には，式 (1)を用いる．

d′ij = dij + (1.0 − dij) × 0.1 (1)

　 dij：ミーム伝達前のエージェント ij 間の結合度
　 d′ij：ミーム伝達後のエージェント ij 間の結合度

　 3) 保有するミームがそれぞれ死亡率 (1-β)の確率で死亡
する (ミームが死んだ後には空のメモリが残る）.

　 4) 空になったメモリ数 Aと,伝達されてきたミームの数
Bを比較する.

　 5) A≧ Bならば,伝達されてきたミームを空になったメ
モリに保存し (この際，変異率 (1-γ)の確率で,それぞ
れの属性が 0～1間のランダムな実数値に,ラベルが既存
のものと重複しないランダムな整数値に変異）,設定に
応じた新たなミームを (A-B) 個新たに生成し,残りの空
メモリに保存する.

　 6) A ＜ Bならば,伝達されてきたミームから, A 個ラン
ダムに選択し, 空メモリに保存する (この際,変異率 (1-
γ)の確率で,それぞれの属性が 0～1間のランダムな実
数値に,ラベルが既存のものと重複しないランダムな整
数値に変異）.

3 実験

3.1 設定

3.1.1 基本設定

• 　ノード数：N＝ 600

• 　リンク数：L ＝ 1200

• 　結合度の初期値：0以上 1未満の一様乱数

• 　エージェントの保持ミーム数：m=10

• 　ミームの属性α，β，γ：各属性の初期値：0以上 1
未満の一様乱数

• 　ミームの初期ラベル：全て異なる整数



3.1.2 追加設定

　基本設定の設定 1に加え，特徴的な状況を表すミームのい
ずれかの属性を 0または 1に固定した設定を追加し，Table 1
に示す．

　Table1: 追加設定一覧

　

3.2 設定 1（基本設定）

　属性に制約が無く，ミームが自由に進化できる基本的な設
定である．

3.2.1 ミーム進化のダイナミクス

　 Fig. 3～Fig. 5は，拡散性α，寿命β，コピー正確性γの
3つの属性における，全ミームの属性平均値，他のすべての
エージェントを結ぶ結合重みの総和が最大のエージェントが
保有するミームの属性平均値，他のすべてのエージェントを
結ぶ結合重みの総和が最小のエージェントが保有するミーム
の属性平均値の推移を図示したものである．寿命βの平均は
急速に１近くに収束する一方で，拡散性αとコピー正確性γ
の平均はそれぞれ 0.7，0.8程度で収束する．これは，寿命β
に関しては大きければ大きいほど生存に有利であるが，拡散
性αに関しては，結合度と比較して一定以上の大きさを持て
ば十分に伝達が可能となり，コピー正確性γは大きすぎると
それ以上生存に有利なように進化できなくなるからだと考え
られる．更には，寿命βの平均が 1に近づいたところで大多
数のミームは生き残り続けるようになり，全体の進化は収束
したのだと考えられる．

3.2.2 ミーム属性とネットワーク構造の相関

　 Fig. 6は，収束後（80ステップ後）のエージェントが保有
するリンクの次数分布を示すもので，横軸にリンクの次数，
縦軸にその出現頻度を取り，両対数グラフとしたものである．
実験開始時には初期値としてエージェント間の結合度をラン
ダムに割り振るため，初期状態ではトポロジーは正規分布に
近いランダム構造であるが，収束後（80ステップ後）には，
少数のエージェントが大量のリンクを獲得し次数分布の両対
数グラフが直線的となるというスケールフリー構造が現れた．
注目すべきは，Fig. 3から読み取れるように，スケールフリー
構造が生じるこの状況において，最大結合のエージェントが
保有する拡散性αの平均値が大きく，最小結合のエージェン
トが保有する拡散性αの平均値が小さくなっていることであ
る．ここでは，相対的に高い拡散性αのミームを多く保有す
るエージェントほど，多くミームを他のエージェントに伝達
することが可能なため，ミーム伝達の際の結合度強化を多く
行い次数を高め，そうで無いエージェントは結合度強化を多
く行えず次数を低めるという機構が継続し，スケールフリー
構造が生まれたと考えられる．

3.2.3 特定のミームの流行

　 Fig. 7は，特定のラベルを持つミームの最大普及数と，種
類数の遷移を示す．この図からは，特定のラベルを持つミー
ムが大きく普及し，また種類数は減少していく様子が読み取
れる．特定のラベルを持つミームが大きく普及するのは，適
応的な拡散性αを持つミームが伝達によってエージェントか
らエージェントへと拡がり，適応的なコピー正確性γを持つ
ことで正確に模倣され，適応的な寿命βを持つことで保持さ
れ続けるという機構によるものだと考えられる．加えて，こ
の図においては，110ステップ付近で最も普及したミームの
種類が入れ替わっていると考えられるが，これは，いくつか
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Fig. 3: 拡散性αの推移
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Fig. 4: 寿命βの推移
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Fig. 5: コピー正確性γの推移
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Fig. 7: 特定ラベルのミームの最大普及数（実線），ミームの全種
類数（破線）の推移
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Fig. 8: 収束後の次数分布 (80ステップ後)
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Fig. 9: 拡散性αの推移
　

の有力なミームが存在していることを示唆していると考えら
れる．これらの現象は，現実世界に見られる流行現象と対応
付けることができると考えられる．

　以下では，残りの７個の設定の中で，トポロジーのスケー
ルフリー構造への進化が生じなかった例として設定 3の結果
を，ミームの流行が生じなかった例として設定 4の結果を述
べる．

3.3 設定 3（寿命β＝ 0）

　全てのミームの寿命βが 0であり，エージェントが保有す
るミームが各ステップ毎に，全て消滅してしまう設定である．
以下に設定 1（基本設定）と大きく結果の異なる点を述べる．
　 Fig. 8は，収束後（80ステップ後）のエージェントが保有
するリンクの次数分布を示すもので，横軸にリンクの次数，
縦軸にその出現頻度を取り，両対数グラフとしたものである．
この図からは，設定 1のように次数分布は直線的になってお
らず，スケールフリー構造へのトポロジーの進化が生じてい
ないことが読み取れる．Fig. 9は，拡散性α属性における，全
ミームの属性平均値，他のすべてのエージェントを結ぶ結合
重みの総和が最大のエージェントが保有するミームの属性平
均値，他のすべてのエージェントを結ぶ結合重みの総和が最
小のエージェントが保有するミームの属性平均値の推移を図
示したものであるが，保有するミームの拡散性αの値に関し
て，エージェント間に格差が存在しておらず，ミーム伝達の
際に特定のエージェントが保有する結合の優先的強化が生じ
ないと考えられ，このことがスケールフリー構造への進化が
生じない原因と考えられる．エージェント間に格差が存在し
ない理由は，各ステップ毎にエージェントの保有するミーム
は全て消滅し，次のステップでは伝達されてきたミームの中
からランダムにミームを選択するため，特定のエージェント
が継続して優れたミームを保有し続けることが無いからだと
考えられる．
　ただし，設定 1と同様な機構により，特定のミームの流行
は生じたという結果を得ている．

3.4 設定 4（コピー正確性γ＝ 0）

　全てのミームのコピー正確性γが 0であり，伝達されるミー
ムがすべて変異してしまう設定である．以下に，設定 1（基
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Fig. 10: 特定ラベルのミームの最大普及数（実線），ミームの全
種類数（破線）の推移

　

本設定）と大きく結果の異なる点を述べる．
　 Fig. 10は，特定のラベルを持つミームの最大普及数と，種
類数の遷移を示す．この図からは，その双方が一定であり，特
定のミームの流行は起こっていない．この理由は，ミームが
伝達の際にすべて変異し，同じラベルを持つミームが現れ得
ない状況であるからだと考えられる．
　ただし，設定 1と同様な機構により，スケールフリー構造
へのトポロジーの進化は生じたという結果を得ている．

3.5 まとめ

　Table2: 設定ごとの結果一覧

　

全設定での結果を Table 2に示す．スケールフリー構造が
現れたのは，設定 1，4，6であり，ミームの流行が生じたの
は設定 1，3，5，7であり，その両方が見られたのは設定 1の
場合のみである．スケールフリーが生じる条件は，特定の制
約によってミームの多様性が失われない上，保有するミーム
の拡散性α属性に関するエージェント間の格差が継続するこ
とであると考えられる．また，特定のミームの流行が生じる
条件は，拡散性αとコピー正確性γが小さすぎず，寿命βが
大きすぎないことで特定のラベルのミームがある程度正確に
模倣されていく状況にあることと考えられる．そして，トポ
ロジーのスケールフリー構造への進化とミームの流行が同時
に見られるための条件は，ミームの三属性全てが大きすぎず
小さすぎない特定の範囲にあることで，特定のラベルのミー
ムがある程度正確に模倣されていく状況にありながら，ミー
ムの多様性が保たれ，保有するミームの拡散性α属性に関す
るエージェント間の格差が継続することであると考えられる．
　加えて，トポロジーがスケールフリー構造に進化するに従
い，同時に平均経路長が小さく，クラスタ係数が大きくなる
というスモールワールド特性を獲得するという結果を我々は
得ている．これは，トポロジーがスケールフリー構造に近づ
くと共にネットワーク構造が密となり，経路の短縮とクラス
タの増加が生じる結果だと考えられる．
　以上から，本モデルでは，ミームの拡散性，寿命，コピー
正確性の三つの属性全てが共進化において重要な役割を果た
し，特に拡散性が直接的に大きな影響を及ぼしていることが
判明した．この結果はミーム概念を提唱した Dawkinsの，多
産性，寿命，コピー正確性の 3つの属性，特に多産性の属性
が生存価の高いミームの必須条件とする主張と整合的であり，
モデルの妥当性の一つの裏付けと言えると考えられる．



4 ミームを音へ適用したモデル

　以上で得られた知見を踏まえ，以下では音をミームとして
扱うモデルを検討する．この適用により，進化しつつある具
体的な音からミームの属性を得ることができ，ミームの進化
から恣意性を軽減できる．

4.1 音に適用したミームの表現　

　

Fig. 11: 音に適用したミームの遺伝子型
　

音（ミーム）の演奏を，一定の形式を持つ遺伝子型から導
かれる表現とする．ミームは，複数のチャンネル（以下 ch）
で同時に演奏される 1小節の音の連なりであり，それを構成
する音は，16分の 1音符（または休符）を最小単位とし，ド
レミファソラシドの中の任意の音階とする．
　 Fig. 11にその遺伝子型を示す．1つの chの音は 16分の 1
小節毎に１バイトの情報を持ち，全体で 16個連なっている．
本研究では，ch数を 2とする．これはハーモニーを発生させ
るための最小の数である．1バイトの情報の前半４ビットは，
音の長さや休符を制御する情報で，後半４ビットは，音階に
関する情報である．音の演奏ともいえる音の表現型を求める
ルールは以下の通りである．

• 　後半 4ビットの情報は，「ド」～「２オクターブ上の
レ」の 16種類のそれぞれの音階に対応する．

• 　最初の 1ビットが 0且つ 000でない時，後半４ビット
で表現される音（休符含む）を発声する．

• 　最初の 3ビットが 000の時，休符とする．

• 　最初の 1ビットが 1の時，一つ前の発声を継続する．

• 　 1バイト目の情報の最初の 1ビットが 1の場合，0に
読みかえる．

　上記のルールにより，確率的に楽曲として成立しやすい制
約の中で，16分の 1音符・休符を最小単位とし，任意のリ
ズムを持ちながら，ドレミファソラシドの任意の音階で演奏
される，複数の chにより演奏される 1小説の楽曲を構成で
きる．

4.2 属性の決定方法

　音楽進化の研究においては、評価指標として以下の一覧の
様な特徴量を用いることが多い [3]．本研究では，ある特徴量
をその実質的な最大値で割ることで 0以上 1未満の実数値と
したものを，ミームの属性として適用する．今回は，曲全体
に関わるものの代表として平均音高差を，chごとに関わるも
のの代表として短 3度（マイナーコードの代用）の数を選択
する．

a)　曲全体に関わるもの
拍子，調整，テンポ，リズム，キー，メジャーコードの割合，
マイナーコードの割合，sus4コードの割合

b)　 chごとに関わるもの

音色（メロディ），平均音高差 (メロディ，ベース，コード)，
平均音長（メロディ，ベース，コード，ドラム），平均音長
差（メロディ，ベース，コード，ドラム）

5 音へ適用したモデルでの実験

5.1 設定

• 　ノード数：N=300

• 　リンク数：L=600

• 　結合度の初期値：0以上 1未満の一様乱数

• 　エージェントの保持ミーム数：m=10

• 　ミームの属性：寿命β，コピー正確性γ：各属性の初
期値：0以上 1未満の一様乱数

• 　ミームの初期ラベル：全て異なる整数

• 　結合度の強化には式 (1)を使用

• 　拡散性α (設定 8)：平均音高差/その実質的な最大値
(音の高低差が大きいミームが拡散しやすい)

• 　拡散性α (設定 9)：短 3度の数/その実質的な最大値
(もの悲しい響きのミームが拡散しやすい)

5.2 音へ適用したミームの特徴量と
ネットワーク構造の相関

　 Fig. 12は生成されたネットワークの次数分布であり，Fig.
13, Fig. 14は各設定における，全ミームの属性平均値，他のす
べてのエージェントを結ぶ結合重みの総和が最大のエージェ
ントが保有するミームの属性平均値，他のすべてのエージェ
ントを結ぶ結合重みの総和が最小のエージェントが保有する
ミームの属性平均値の遷移を示す．これらの図から，設定 8
では，保有するミームの拡散性αの値に関して，エージェン
ト間に大きな格差は継続せず，トポロジーはランダム構造と
なり，設定 9では，格差が継続することで，スケールフリー
構造を生じさせる．これらの結果には，それぞれの設定にお
いて選択した特徴量の多様性の生じやすさの違いが拡散性α
の多様性の大小を生みだし，ミームの拡散性αに関するエー
ジェント間の格差の大小を生むという機構が働いていると考
えられる．
　生成された音を Fig. 15に示す．それぞれの音は，評価指
標として選択した特徴量に応じて，その特徴を増すように進
化しており，その進化の方向性が多様性の違いを生み出した
と考えられる．このような多様性の生じやすさに違いがある
のは，平均音高差が chごとに独立して求める特徴量のため
平均化しやすく，短三度の数は 2つの chの兼ね合いで求め
る特徴量のためばらつきやすいからだと考えられる．

6 おわりに

　本研究は，複雑ネットワークの形成過程に関する知見を得
ることを目的とし，特に人間社会の人とその相互作用をミー
ムとネットワークの共進化として捉える最小モデルを構築し，
ダイナミクスに焦点を絞って分析した．さらに，具体例とし
て音へのミームの適用も試みた．その結果示されたことをま
とめると以下の通りである．

• 生存競争が起こり得るいかなる状況に対しても，ミーム
はあらゆる進化手法を駆使し，それぞれの状況における
生存に有利な属性を持つように適応的に進化し得る．

• ミームの多様性が，拡散性の大きいミームを持つエー
ジェントほど次数を増やし拡散性の小さいミームを持つ
エージェントほど次数を減らすという状況を生み，それ
が継続することがスケールフリー構造を形成するという
機構を発見した．
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Fig. 12: 収束後の次数分布（80ステップ後）
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Fig. 13: 拡散性αの推移: 設定 8
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Fig. 14: 拡散性αの推移: 設定 9
　

Fig. 15: 得られた音の例（上 3つ: 設定 8，下 3つ：設定 9，そ
れぞれ下のものほど特徴量が大きい．)

　

• ミームの拡散性とコピー正確性が小さすぎず，寿命が大
きすぎないことで特定のラベルのミームがある程度正
確に模倣されていくことが可能な状況において，特定の
ミームの流行が生じ得る．

• ミームの属性全てが大きすぎず小さすぎない特定の範囲
に存在する場合において，スケールフリー構造が生じる
と同時に，特定のミームの流行現象が起こり得る．

• トポロジーがスケールフリー構造に進化するに従いネッ
トワーク構造が密となることで，平均経路長が小さく，
クラスタ係数が大きくなるというスモールワールド特性
が生じ得る．

• それぞれ異なる特徴を持つ音が生成されていくという状
況が，ミームの多様性による拡散性に関するエージェン
ト間の格差に大小を生じさせ，形成されるネットワーク
構造の違いという大きな結果となって現れるという，現
実世界においてある特定の特徴を持つ音楽を作曲したり
演奏する人が多くの友好関係を築く様な状況と対応する
現象が起こりうる．

　上に挙げた知見はミームの生存における，拡散性，寿命，
コピー正確性の重要性，中でも拡散性の重要性を説くドーキ
ンスの主張 [4] と整合的であり，モデルの妥当性の一つの裏
付けと言えると考える．
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