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Abstract: 本稿では，SNS上の多数の情報の中から正しい情報を判断することの困難さに着目し，
従来手法であるOpinion Sharing Modelを実世界の SNSに適用可能な形に拡張した意見共有モデル
Agent Suggestion System based on Opinion Sharing Model (ASSO)を提案するとともに，正しい
意見の共有を促進するエージェントを設計する．具体的には，意見を発信するユーザからなるネット
ワークと意見を受け取り伝播するエージェントネットワークに分割することで，ユーザの特性 (本研
究では投稿頻度)を個別に考慮した意見共有が可能となる．実験では，OSMと比較した結果，二つ
の知見が得られた．まず，(1)ユーザとエージェントを区別しない一層のネットワークシステムであ
る OSMと，ユーザネットワークとエージェントネットワークからなる二層の ASSOとの大きな差
異はないことが分かった．次に，(2)ユーザから受け取った意見の処理方法の異なる 4つのエージェ
ントの中で，意見を反射的にエージェントネットワークに共有する設計方法は意見の投稿頻度がユー
ザ毎に異なる場合でも正しい意見を形成できること，正しい意見をより多く形成できるだけでなく
誤った意見を形成する割合は他の設計方法 (情報を複数受信してからエージェントネットワークに共
有する設計方法)と比べて優位に低いことが示された．

1 はじめに
SNSの発達と普及によって誰でも簡単に情報が発信
できるようになった一方で，その手軽さ故に信頼性が
精査されないままに情報発信されることが多い．その
ような状況では，ネットワーク上に正しい情報と誤っ
た情報が混在し，それを見たユーザの判断に悪影響を与
える場合があるため，ユーザが正しい意見を判断出来る
システムが求められている．この問題に対して，ユー
ザが判断を迷っているときにエージェントが正しい意
見を判断し，ユーザをサポートするというアプローチ
は有効である．例えば，人間の意思決定を抽象化した
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Opinon Sharing Model (OSM)[1-3]上のエージェント
は，Autonomous Adaptive Tuning(AAT)[4]に基づい
て意見を形成することによって，ソースの情報が 55%

程度の正確性でも 70%程度の割合で正しい意見を発信
できることが示されている．特に，OSM上においては
センサエージェントと呼ばれるエージェントが環境か
らの情報を得るモデル化になっているため，(1) 人と
エージェントの切り分けがなされておらず，(2)環境か
ら受け取る情報の数がセンサエージェント間で同一で
あり，ユーザの投稿頻度の差異などユーザの特徴を考
慮できないという問題がある．
そこで我々は，ユーザネットワークとエージェント
ネットワークの二層化により，従来モデルで不明瞭であ
ったユーザとエージェントを切り分けたAgent Sugges-

tion System based on Opinion Sharing Model (ASSO)
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を提案するとともに，意見の投稿頻度の異なるユーザ
の導入を可能にする．また，ASSOではOSM上で正し
い意見共有を促進する従来の AATのエージェントが
同じ効果を生むか不明であるのでため，そのため，本稿
では 4つのエージェントの設計方法を提案し，シミュ
レーション実験を通して ASSOの有効性とエージェン
トの有効な設計方法を検証する．特に，ユーザの意見
をネットワークに共有するエージェント (以下，通常
のエージェントと区別するためにソースエージェント
と呼ぶ)の設計に着目し，それ以外のエージェントは
AATエージェントとする (OSMにおけるセンサエー
ジェントと ASSOにおけるソースエージェントはなる
べく正しい意見を伝搬しようとするという観点で同じ役
割を担う)．本稿では 2章で従来モデルであるOpinion

Sharing Model (OSM)と多数決に基づく重み調整アル
ゴリズムであるAutonomous Adaptive Tuning (AAT)

について説明し，3章でOSMを SNSに適用可能な形に
拡張した Agent Suggestion System based on Opinion

Sharing Model (ASSO)及びエージェントの設計方法
について説明する．また，4章では ASSOが OSMを
適切に拡張したことを検証する実験とエージェントの
設計方法による ASSO上での正しい意見共有の精度の
比較を行った．そして，5章では ASSOにおけるエー
ジェントの設計方法によるエージェントネットワーク
全体の効果について考察し，6章で本研究のまとめを
行う．

2 Opinion Sharing Model with

Autonomous Adaptive Tuning

(OSM with AAT)

2.1 Opinion Sharing Model (OSM)

2.1.1 全体像
Opinion Sharing Model (OSM)は，複数のエージェ
ントからなるエージェント集合 A と環境 {e} によっ
て構成されるエージェントネットワークモデルである．
各エージェントは，自身とリンクで繋がっているエー
ジェント (これを隣人と呼ぶ)とバイナリ値で表される
意見 O = {white,black}を通信する．また，いくつか
のエージェントはセンサエージェントと呼ばれ，環境
を観測することが出来る (このエージェントは，環境
{e}とリンクを持っている)．ここで，観測される情報
の正しさは正解情報観測率 rに依存し (反対に確率 1−r

で不正解情報が観測される)，ネットワーク上には正し
い情報と誤った情報が混在する．エージェントはこれ
らの情報を受け取ることによって正しいと確信を持っ
た情報を自分の意見として形成し適切に意見を隣人に

伝える．最終的には，ネットワーク全体として多くの
エージェントが正しい意見を形成できることを目指す．
OSMのイメージを図 1に示す．◎はセンサエージェン
トを示し，〇はエージェントを示す．

図 1: OSMのイメージ

図 1では，環境 {e}から受信した意見によって意見
を形成したセンサエージェントが隣人に意見を伝えて
いる様子を表している．

2.1.2 エージェントネットワーク
ネットワークを構成するエージェント集合 Aは以下
のように定義される．

A = {i1...iNA}, NA = |A| (1)

ここで，NAは総エージェント数，iは個別のエージェ
ントを表す．次にエージェント iの隣人の集合Diを次
のように定義する．

Di = {j1...jdi}，di = |Di| (2)

なお，diはエージェント iの隣人数を表し，jは隣人を
表す．また，センサエージェントの集合 S はエージェ
ント集合 Aの部分集合であり，S ⊂ A, |S| ≪ NA と
なる．

2.1.3 エージェントの設計
エージェント iは信念値 P k

i ，意見値 oki，リンクの重
み wi という 3つのパラメータを持つ (kはステップ数
と呼ばれるシミュレーション内の時間を表す)．P k

i は
ステップ kにおいて意見をどの程度信じているかを表
す指標 (0 ≤ pi ≤ 1)であり，隣人 jから受け取った意見
oj と wi を用いて更新される (詳細は 2.2.2章を参照)．
また，oki はエージェント iがステップ kにおいて形成
している意見を表す (詳細は 2.2.3章を参照)．エージェ
ント iは P k

i が閾値 σ(例えば 0.9)以上若しくは 1-σ以



下に達すると意見を形成する. エージェント iが意見
形成する様子を図 2に示す．図 2では，エージェント i

がステップ k− 1において P k−1
i = 0.5であるとき，白

意見 (white)を二度受け取ることで P k
i+1 が σを超え，

白意見を形成した様子を表している．

図 2: エージェントの意見形成の様子

なお，エージェントはネットワーク全体の意見形成
の様子を把握してはおらず，自分とリンクの繋がってい
るエージェントの意見のみを受け取って意見形成する．

2.2 Autonomous Adaptive Tuning (AAT)

2.2.1 エージェントとリンクの重み
リンクの重み wiはエージェント iが隣人の意見にど
の程度影響を受けるかの度合いを表している．つまり
wiの大きさが大きければ早く意見形成し，小さければ
意見形成が遅くなる．このwiの値が適切でないと，他
人からの少ない意見で自分の意見を決めたり，他人から
の意見を多く待ちすぎて自分の意見を形成できない状
況になるため，Autonomous Adaptive Tuning (AAT)

はwiを多数決に基づいた意見共有を可能にする大きさ
に調整する (エージェントは自身の意見を形成する際，
多数派の意見を参考にしたエージェント集団の多数派
の意見を参考にするため OSM with AATは情報カス
ケードモデル [6]の一つとなる)．この重みは，なるべ
く多くの隣人から意見を聞いた上で意見を決定できる
ように調整がとられる．図 3に中心のエージェントに
3人の隣人がいる例を示す．図中の〇はエージェント
を表し，黒塗りの場合『黒』を意見として形成し，白
塗りの場合『白』を意見として形成していることを示
す．また■はリンクの重みを表しており，これが大き
いほど重みが大きいことを示す．

図 3: 重みの大きさによる意見形成の様子の比較

図 3( i )のように小さすぎる重みをリンクに設定する
と，3人の隣人全ての意見を受け取っても意見形成を
行うことが出来ない．逆に，図 3(iii)のように大きすぎ
る重みをリンクに設定すると，1人の意見を受け取っ
た時点で意見形成し，たった 1人の意見を信用する結
果になる．この場合，意見形成は可能であるが情報の
正確性の吟味ができず，誤った意見が拡散されやすく
なる．そのため，図 3(ii)のように隣人に対する共通の
重みは小さすぎず，大きすぎないような最適な大きさ
の重みに設定する必要がある．AATは，ハイパーパラ
メータとして設定した目標意見形成率 htar に近い意見
形成率 (エージェントが意見を形成できた割合)を実現
する重みを最適な重みとし，エージェント自身の意見
形成率と隣人の意見発信の度合いなどを考慮すること
でこれを推定する．
AATの重み推定機構について簡単に説明する．OSM

ではエージェント iが受け取る意見の最大数はエージェ
ント iの隣人数 |Di|に等しいため，リンクに設定する
重みの探索範囲を限定することが出来る．そこで，シ
ミュレーションの開始時，各エージェントは隣人への
リンクに設定する重みの候補集合を生成する．これを
Wi と定義し，式 (3)で表す．

Wi = wl
i : f

l(p0i ,White, wl
i) = σ, l ∈ 1...|Di|∪

wl
i : f

l(p0i , Black, wl
i) = 1− σ, l ∈ 1...|Di|

(3)

ここで，f l(p0i , white, w
l
i)は，リンクに重み wl

iを設定
した時，エージェント iがwhiteの意見を l回受け取っ
た時の信念の更新式を表す．Wi内の重み候補はそれぞ
れ指定意見数分 (≤ |Di|)だけ意見を受け取ったとき，
意見を形成することが出来る最小の重みとなっている．
全てのエージェントは各ラウンドの終了時，候補集合
の全ての重みに対してその大きさの重みを設定してい
た場合，意見形成できたか否かを推定する．そして経
過ラウンド数の内，意見形成できたと推定されるラウ
ンド数の割合を推定意見形成率 ĥl

i として記録してお
き，エージェントが目指す意見形成率である目標意見
形成率 htar を実現する重みに近づく重みを選択する．
このことを図 4を用いて説明する．

図 4: 重みの候補集合を用いた重み選択

図 4は htar = 0.95のときのエージェントが持つ重



みの候補集合の例である．例えば，現在エージェント
iが赤枠で囲まれている重み w = 0.64を選択している
とする．この重みは受信意見が blackで必要意見数が
2なので，o = blackを 2度受け取ると初めて意見形成
できる重みである．ここで，htar = 0.95なので，意見
形成率 ĥl

iが 0.94であると推測される w = 0.84をエー
ジェントは選択したい，しかし，エージェントの意見形
成は隣人の意見発信の様子に左右されることから，仮
にある一人のエージェントが大きく値の重みに更新し
た場合，ネットワーク全体の意見伝搬に大きく影響を
与えてしまい，各エージェントの重み更新が収束しな
い可能性がある．そこで，AATではネットワーク全体
への影響を最小限にするために，時間をかけて少しず
つ重みを最適な重みに近づけていくヒルクライミング
戦略を用いる．具体的には，各エージェントは初め，重
み候補集合の最小の重みを選択する．そして，各ラウ
ンドの終了時，ĥl

iを推定し htarより小さければ一つ大
きな重み wl+1

i を選択する．逆に htar より大きければ
一つ小さな重み wl−1

i を選択する．

2.2.2 信念値の更新
エージェント iはステップ kで隣人 j から意見 oj ∈

{white,black}を受信した時，式 (4)の更新式 f に従っ
て信念値 P k

i を更新する．

P k
i = f(P k−1

i , oj , wi) =
wPk−1

i

(1−w)(1−Pk−1
i )+wPk−1

i

where

{
w = wi if oj = white

w = 1− wi if oj = black

(4)

ここで，P k−1
i は前述したようにステップ k − 1 での

エージェント iの信念値であり，wiはエージェント iか
ら隣人に対するリンクの重みを表す．なお，信念の更
新式 f はベイズの定理 [5]に基づいており，P k

i は事前
確率P k

i−1に対して oj = whiteを受信した場合のwhite

を信じる事後確率を表す．また，wi は尤度を示し，事
後確率の大きさは wi に比例した大きさで更新され P k

i

は 1に近づく．逆に，エージェント iが oj =blackを受
信した場合 (oj = black)，1－ wi の尤度によって P k

i

は 0に近づく．シミュレーションでは k= 0(初期状態)

の時，エージェントはどの意見に対しても確信を持っ
ていないため，初期信念値 P i

0 は 0.5 付近の値をラン
ダムに設定する．

2.2.3 意見の更新と発信
ステップ kにおいて信念値の更新式 f によって信念
値が更新されたとき，ステップ kにおける意見 oki を出

力する意見更新式 F を式 (5)(6)に示す．

oki = F (oki , p
k
i , σ) (5)

=


Undeter. if k = 0

white if P k
i ≥ σ

black if P k
i ≤ 1− σ

ok － 1
i otherwise

(6)

なお，Undeterはエージェントが意見形成をしていな
いことを示す．また，エージェントはステップ kにお
いて意見形成するとステップ k + 1において，意見発
信 (意見を隣人に伝える)する．

2.3 OSM with AATのフロー
OSM with AAT のアルゴリズムを Algorithm 1 に
示す．

まず，1行目のRoundの繰り返し数を表し，2行目以
下のエージェントの意見共有サイクルをM 回繰り返す
ことを示している (これをラウンド数と呼ぶ)．2，3行
目では各エージェントの信念値 P 及び意見値 oを初期
化する．4行目の Stepが 1ラウンド中の経過時間を表
しており，ステップ k = 0から k = K − 1の各ステッ
プにおいて全てのエージェントは (Ⅰ)環境観測，(Ⅱ)

隣人からの意見受信，(Ⅲ)信念値更新，意見形成，意
見発信を行う．まず，6，7 行目にて (Ⅰ)センサーエー
ジェントが環境観測し，環境から情報を受信する．次
に，9行目にて (Ⅱ)隣人が意見を発信していれば，意



見を受信する．そして，10-14行目にて (Ⅲ)意見を受
信したエージェントは信念値を更新し，意見形成の閾
値を超えれば意見を形成して意見発信する．なお，発
信した意見は 1ステップ後の 9行目で観測される．ま
たエージェントは意見を受信しなければ，10-14行目の
処理は何もせずそのステップを終える．そして，19行
目にて，各ラウンド終了時にエージェントの意見形成
率を推定し，これが目標意見形成率 htar に近づくよう
な重みに更新する．

3 Agent Suggestion System

based on Opinion Sharing Model

(ASSO)と設計
OSMにおいて SNSでの意見発信をモデル化するた
めに，環境 {e} を SNS ネットワーク上のユーザに置
き換え，ユーザが投稿する意見を受信するというモデ
ル化した Agent Suggestion System based on Opinion

Sharing Model (ASSO)を提案する．

3.1 ASSOの概要
図 5に示すように ASSOは SNSネットワークを表
すユーザネットワーク U と，エージェント同士が意見
共有するためのエージェントネットワーク Aの 2つの
ネットワークによって構成され，式 (7)-式 (9)のよう
に定義される．

U = {u1...uNU
}, NU = |U | (7)

A = {i1...iNA
}, NA = |A| (8)

|U | = |A| (9)

また，任意の xに対してエージェント ix はユーザ ux

とリンクを持つ．ここで，エージェント iにとって，リ
ンクで接続されたユーザ uを uiと表記する (逆にユー
ザ uにとってのエージェント iを iu と表記する)．こ
のように設定することによって，エージェントはユー
ザによって発信された意見を直接受け取り，エージェ
ントネットワーク内で共有できる．なお，OSM では
センサエージェントが環境 {e}を観測することで意見
をネットワークに取り入れていたが，ASSOではソー
スエージェントと呼ばれるエージェントのみが意見を
ネットワークに共有する．ASSOのイメージを図 5に
示す．人型シルエットは SNSユーザ，◎はソースエー
ジェント，〇はエージェントを表す．図 5では，ユー
ザが発信した意見 oをソースエージェントが隣人に共
有し，その意見を受け取ったエージェントがユーザに
正しい意見として提案している様子を示している．

図 5: ASSOのイメージ

3.2 ユーザの設計
ユーザネットワークに属するユーザは現実の SNS

ユーザに適用可能だが，本稿では第一ステップとして
SNSユーザを意見発信の特性に基づいて以下のパラメー
タを用いてモデル化する．ここではユーザには以下の
パラメータを生成時に設定する．

1. 意見発信率 rtweet

2. 正解意見の発信率 rtrue

ここで，意見発信率 rtweet はユーザが各ステップにお
いて意見発信する確率を表し，正解意見の発信率 rtrue
はユーザが正しい意見を発信する確率を表す．また，各
ユーザは全てのステップにおいて Algorithm 2によっ
て意見発信する．

具体的には，1行目で意見発信を行うか否かを判定
し，2行目で正しい意見か誤った意見を発信するかを
判定する．この機構によって，ユーザごとの意見の投
稿特性を表現可能になる．例えば，意見発信率 rtweet

= 0.01で正解意見発信率 rtrue = 0.95のユーザAと意
見発信率 rtweet = 0.1で正解意見発信率 rtrue = 0.2の
ユーザ Bの場合，ユーザAはあまり意見を発信しない
が発信する意見はほぼ確実に正しく，逆にユーザ Bは
意見はよく発信するがよく間違えるユーザとなる．



3.3 エージェントの設計
ソースエージェント以外の通常エージェントの基本
的なふるまいはOSMのエージェントと同じであるが，
ソースエージェントはユーザに対応するため次の 4つ
のソースエージェントの意見共有方法を提案する．な
お，以下の 4つの方法を提案する理由は二つある．一
つは，ユーザから受け取る意見が少ない場合でもソー
スエージェントが意見を隣人に伝えられるようにする
(方法 2-4)ためであり，もう一つはソースエージェント
が共有すべき意見をより妥当と考えられる意見を判断
してから隣人に伝える方 (方法 1-3)がネットワーク全
体の正しい意見形成につながるのか，ソースエージェ
ントが意見の妥当性を判断しない方が正しい意見形成
につながるのかを比較するためである．

方法 1: OSM と同じ設計
ユーザからソースエージェントへのリンクの重みwiu

を OSMと同じ 0.55に設定することで，OSMと同様
に複数回意見を受け取ることで図 2で示すような過程
を経て意見形成する．

方法 2: ユーザの複数意見に基づいて意見形成し共
有する設計
ユーザ uの投稿頻度を考慮して wiuを適切な重みに
設定する．具体的にはユーザの期待意見発信数 ĉiを式
(10)を用いて用いて推定し，max{1, ⌊ĉi⌋}回で意見形
成できる重みを設定する．

ĉi =
ĉim+Comu

m+1
(10)

なお，mは現在のラウンド数，Comu
はラウンドmにお

いてユーザから受け取った意見の総数を表し，ĉi の初
期値は 0である．

方法 3: ユーザの意見を全て伝える設計
ソースエージェントは受け取った意見を隣人に発信
する．このとき，信念値更新及び意見形成を行わない．

方法 4: ユーザの意見更新時に伝える設計
ステップkで受け取ったユーザの意見がステップk−1

までで受け取った意見の中で最も新しい意見と異なっ
ていればその意見を隣人に発信する．例えば，ユーザ
が 1ラウンド中に black→ black→ whiteと意見発信
した場合，ソースエージェントは black→ whiteと意
見発信する．なお，ユーザから意見を受け取っても信
念値更新及び意見形成は行わない. 各方法のイメージ
を図 6に示す．この図で用いているアイコンは図 5と
同じであり，それぞれユーザが白意見や黒意見を発し

た時のエージェントネットワークでの意見伝搬の例を
示している．

図 6: 設計方法によるソースエージェントのふるまい
の違い

3.4 シミュレーションフロー
ASSOのアルゴリズムを Algorithm 3に示す．基本
的なフローは OSM with AATと同じであるため異な
る点のみ説明する (差分は赤字で示している)．まず，
全てのユーザは各ステップで意見を発信するか否かの
判定を行い，発進した場合エージェントはその意見を
受け取る (5-8行目)．次に，ソースエージェントは 3.3

章で述べた方法 1-4に従って意見を発信する (10-12行
目)．そして，各ラウンドの終了時にユーザの期待意見
発信数 ĉi を計算する (24行目)．



4 実験
4.1 実験内容
実験 1では，エージェントとユーザを区別しないOSM

with AATと区別するASSO(方法 1)を比較し，実験 2

ではソースエージェントの有効な設計方法を明らかに
するために，OSMと 4つの方法を比較する．特に実験
1では各センサエージェント及びソースエージェント
が情報源 (環境 {e}及びユーザを指す)から平均的に受
け取る情報数を固定化した場合と各センサエージェン
ト及びソースエージェントによって異なる場合におい
て ASSOがどの程度 OSM with AATの性能を再現可
能かを検証する．実験 2では各ユーザの rtweet を変化
させた時のネットワーク全体の CR，FR，UR(5.2章
で説明)との関係を分析する．

4.2 評価指標とパラメータ設定
評価指標として，エージェント集合の内，正しい意
見を形成したエージェントの割合である正意見形成率
CR，誤った意見を形成したエージェントの割合である
誤意見形成率 FR，意見が形成できていないエージェ
ントの割合である非意見形成率 URを算出し，CRが
高く URと比較して FRが小さいモデルであるほど性
能が高いと評価する．
また，実験 1，2はともにOSM及び ASSO上で表 1

のパラメータを用いた．

ここでは一部のユーザのみフォロワーが非常に多いと
いう SNSの特徴を捉えたスケールフリーネットワーク
[7]の一つであるBAグラフを用いた．また，Pryymak[4]

らによればエージェント数は増加するほど CRの精度
が上昇することが報告されているが，本稿では多数決
が必ずしも成り立たない状態である少ないエージェン
ト数で高い CRの実現を目指すためユーザ数NU 及び
エージェント数 NA を 300に設定した．なお正解意見
はwhiteとし，情報源に悪意がなければ正しい情報の方
が誤った情報よりも発信されやすいことを仮定し，誤っ
た情報よりも少しだけ発信率の高い大きい 55%に設定
した．

4.3 実験1: OSM with AATとASSO(方
法 1)の性能比較

各センサエージェントが 1ラウンドで平均X 回環境
観測するように設定したOSM with AATと各ユーザの
意見発信率 rtweetをX/Kに設定したASSO(方法 1)を
それぞれ 5シード分実行した．ここで，rtweetをX/K

にする理由は，これによってユーザは 1ラウンドの間
に平均X回の意見発信するので，OSM with AATの環
境観測と同じ役割とみなせるためである．なお，OSM

with AAT及びASSO(方法 1)においてセンサ・ソース
エージェントの意見形成に必要な 3回をどのエージェ
ントもほぼ必ず受け取れる 3.5回からOSM with AAT

において 70%程度の正意見形成率 CRを実現するのに
必要な 13.5回までの値の範囲の中で情報源からの情報
数による性能差を比較するため，X を 3.5，6.5，10.5，
13.5とし，それぞれのエージェントネットワーク全体
の正意見形成率CR，誤意見形成率 FR，非意見形成率
URの平均を図 7に示す. この図における縦軸は意見
形成率，横軸はX を表し，青色，灰色，水色のグラフ
がそれぞれOSM with AATの CR，FR，URを表し，
オレンジ色，黄色，緑色のグラフがそれぞれ ASSO(方
法 1)の CR，FR，URを表している．

図 7: センサエージェントが環境及びユーザから受信
する期待意見数を固定した場合の OSM with AATと
ASSO(方法 1)の意見形成率 (5シード平均)

図 7 より X を増加させることによって OSM with

AAT と ASSO(方法 1)の CR及び URは上昇し，FR

は減少する．このことから，センサエージェント及び
ソースエージェントが情報源から受け取る情報数が増加
するほど正解意見を形成しやすくなるだけでなく誤った
意見を形成し辛くなることが分かる．また，OSM with

AAT と ASSO(方法 1) の CR，FR，UR の差のほと
んどない (差の平均は 1.36%)．このことからユーザと
エージェントを区別しない一層のネットワークシステ
ムである OSMと，ユーザネットワークとエージェン
トネットワークからなる二層の ASSOとの大きな差異



はないことが分かる．次に，ユーザによる投稿頻度の
違いを表すために ASSOのユーザの意見発信率 rtweet

をN (X/K, 1/K)に従うように，OSM with AATの
センサエージェント毎に 1ラウンドで観測する情報数
をN (X, 1)に従うように設定し，それぞれ 5シード分
実行した．ここで，意見発信数はユーザ毎に異なるも
のの 1ラウンド間でソースエージェントが受信する合
計意見数の期待値は XNs 回であり，OSM with AAT

においてもセンサエージェント毎に環境観測数は異な
るものの合計観測数は XNs 回となるためほぼ同じ状
況を生み出すことができる．X を 3.5，6.5，10.5，13.5
とした時の結果を図 8に示す．ここで，図 8の縦軸・
横軸及びグラフの色は図 7と同様である．

図 8: 情報源から受信する期待意見数がエージェント
毎に異なる場合のOSM with AATとASSO(方法 1)の
意見形成率 (5シード平均)

図 8より情報源から受け取る情報数がセンサエージェ
ント及びソースエージェントによって異なる場合でも
X を増加させることで図 7に示す実験と同様の結果が
得られることが分かる．また，図 7と同様 OSM with

AATとASSO(方法 1)のCR，FR，URの差のほとん
どない (差の平均は 1.95%)．これらより，センサエー
ジェント及びソースエージェントが情報源から受け取
る意見数の期待値が同じ場合も異なる場合も，ASSO

は OSM with AATと大きな差異がないこと (2%未満
の誤差)から，ASSOにおいて設計方法 1と他の設計方
法を比較することは OSMと比較することとみなす．

4.4 実験 2: 4種類のソースエージェントの
比較

方法 1，2，3，4に関して，ユーザの意見発信率 rtweet

を N (X/K, 1/K) としてそれぞれ 5 シード分実行し
た．この結果を図 9-a，図 9-b，図 9-cに示す．この図
における縦軸はそれぞれ CR，FR，URを横軸は平均
意見発信回数 X を表しており，グラフはそれぞれ青

色が OSM with AAT，オレンジ色が ASSO(方法 1)，
灰色がASSO(方法 2)色，黄色がASSO(方法 3)，水色
がASSO(方法 4)を表している．なお，X は 3.5，6.5，
10.5，13.5である．また，参考のために実験 1の 2つ
目の実験で得た，図 8に示す OSM with AATの結果
を点線で示している．

図 9–a: CRの平均の比較

図 9–b: FRの平均の比較

図 9–c: URの平均の比較

図 9-a，b，cよりOSM及びASSO(方法 1)はXが大
きいほど CR及び URが上昇し，これに合わせて FR



が下がっている．環境観測数が多いほどより高い CR

が実現されるOSMの傾向から，一定数意見形成してい
ないエージェントが存在する方が高い CRを実現する
ことが分かった．また，どの rtweet においても方法 3

の CR及び URが 1番もしくは 2番目に高い上に FR

が常に最も低い．つまり，方法 3の設計方法は意見形
成しない確率は他と比べて高いが，その分誤った意見
を形成することが少なく提案された意見は正しいこと
が多いといえる．そのため，方法 3はユーザに正しい
意見を提案することにおいて最も優れている．

5 考察
方法 3によるソースエージェントの設計が優位性を
持つ理由を考察した後，提案モデルの精度上昇の限界
を考察するために rtweet を増加させる分析を行う．

5.1 考察 1: 設計方法 3の優位性
方法 3はソースエージェントがユーザの意見を全て
隣人にするものの，各エージェントはすぐに意見を形
成せず，たくさんの意見を聞くことで慎重に意見を決
めている．このことを確認するために各方法について，
1ラウンド内の各ステップにおいて意見を形成してい
ないエージェントの割合 (ステップごとの UR)を平均
し比較した (rtweetはN (6.5/K, 1/K)に従うように設
定した)．この結果を図 10に示す (横軸は設計方法名，
縦軸は 1ラウンド間の各ステップにおいて URが占め
る割合の平均値)．

図 10: 1ラウンド間に URの占める割合の平均値と標
準偏差 (5シード分)

図 10より方法 3が最も URが占める割合が大きい
ことが分かる (2番目に URが占める割合の大きな方法
2と比較すると 1.77倍大きい). 方法 3ではソースエー

ジェントはユーザから受け取った意見をそのまま隣人
に伝えるため，隣人はユーザが発した正しい意見も誤っ
た意見も多数受け取ることになるが，その分中々意見
を形成しにくくなる．しかし，whiteもしくは blackの
内，一方の意見を多く受け取った場合にはその意見を形
成できる．つまり，隣人の意見が一貫していない場合
は意見形成せず，一貫した時は意見形成することで (一
貫する意見は正しい意見である可能性は合理的に若干
高いため)，正しい意見を形成するエージェントが徐々
に増え，やがてネットワーク全体に広がっている．こ
れは，誤った意見を形成することを防ぐことに成功し
ている．また，ソースエージェントがユーザの意見の
中から妥当であると判断した意見をネットワークに伝
搬させる方法 (方法 1-3)は，この時点でユーザに対応
するソースエージェントだけで情報の正しさをある程
度判断してしまっている．そのため，ネットワーク全
体の一部であるソースエージェントの判断が間違って
いた場合，ネットワーク全体が誤ってしまう．しかし，
方法 3ではソースエージェントは何かしらの判断は下
さない代わりに純粋に意見をネットワークに意見を伝
搬させるため，ネットワーク全体で正しい意見の意見の
判断を行うことができる．すなわち方法 3はエージェ
ント集団を最も効率よく活用して正しい意見を判断で
きる方法である．

5.2 考察 2: 多数派の逆転現象に対する効果
ユーザネットワークにおいて，各ラウンドの k = 0か
ら k = K−1まである意見 oが常に多数派の場合，エー
ジェントネットワークでは意見 oが形成されている確率
は高い．しかし，ユーザネットワークにおいて各ユーザ
が最初に発信した意見の内，多数派だった意見 oと最終
的に多数派になった意見 o′が異なる場合はどうであろ
うか．これを分析するため，rtweetがN (6.5/K, 1/K)

に従うように設定した ASSO上で，上記のような場合
エージェントネットワークが最終的に意見を正しい意見
を形成できた割合を平均し比較した．この結果を図 11

に示す．横軸は設計方法名，縦軸はエージェントネッ
トワーク全体で正しい意見を形成出来た割合を示す．
この図ではユーザが最初に発信した意見の内，多数派
だった意見 oが正しく，最終的に多数派になった意見
o′ が誤った意見だった場合にエージェントが正しい意
見を形成できた割合を青色のグラフが示し (正→誤パ
ターン)，最初に発信した意見の内，多数派だった意見
oが誤っていて，最終的に多数派になった意見 o′ が正
しい意見に逆転した場合にエージェントが正しい意見
を形成できた割合をオレンジ色のグラフが示している
(誤→正パターン)．



図 11: エージェントが正しい意見を形成できた割合の
平均値 (5シード分)

図 11より，設計方法 3はユーザネットワークが誤っ
た意見から正しい意見に多数派が逆転した場合，それ
に合わせてエージェントネットワークも正しい意見を
形成出来るだけでなく，ユーザネットワークの多数派
が正しい意見から誤った意見に逆転した場合は正しい
意見に留まる確率が高いことが分かる．これはユーザ
層で誤った意見を訂正できる可能性を示唆している．

5.3 考察 3:ASSOの意見発信率 rtweet の増
加による精度向上の限界

ASSOにおける CRの精度上昇の限界を明らかにす
るために，意見発信率 rtweetと ASSO上でのエージェ
ントの正意見形成率 CRの関係を分析する．実験と同
様にユーザの意見発信率 rtweetをN (X/K, 1/K)とし
て，設計方法 1-4についてそれぞれ 5シード分実行し
た．この結果を図 12に示す．

図 12: CRの平均値の比較 (5シード分)

この図では，縦軸は正意見形成率 CRを表し，横軸
はユーザの意見発信率 rtweet を表す．また，青色のグ

ラフは方法 1，オレンジ色のグラフは方法 2，灰色のグ
ラフは方法 3，黄色のグラフは方法 4を示している．な
お，X は 3.5，6.5，10.5，13.5，16.5，20，25として
いる. 図 12より，方法 4は rtweetが増加するほど CR

が低下することが分かり，グラフの傾向から方法 1，3

はN (20/K, 1/K)で CRの値はおよそ収束しており，
特に方法 3は安定して CRが増加していることが分か
る．また，方法 3はX=10.5を除き全てのX で最も高
い CRを実現しており，その安定さを踏まえると意見
数に依らず正しい意見を共有しやすい方法であるとい
える．

6 まとめと展望
本稿では，実際の SNS ネットワークに応用可能な

ASSOを提案するとともに，ユーザに正しい意見を提
案するためのエージェントを設計し，その有効性を検
証した．実験 1では，OSM with AATと ASSO(方法
1)の誤差が 2%未満であることから，エージェントと人
の区別をしていないネットワークと二層化によって区
別したネットワークでの性能は同等であることが示さ
れ，実験 2において設計方法 3が最も高い CRと低い
FRを示すことが分かった．また，実験及び考察から
人から得た情報の正しさをエージェント単体若しくは
一部のエージェントである程度判断してからエージェ
ントネットワークに意見共有するのではなく，得られ
た意見を純粋に共有しエージェント集団の全員が協力
し合うことで高い CRの実現が可能になることが示さ
れた．また，今後の展望としてユーザ毎に rtrueを異な
る値に設定した場合 (発信する意見の正確性が異なる)

における正しい意見共有の方法，発信される意見が少
ない話題に対応するために意見発信数が 3.5よりも少
ない場合の意見共有方法及びユーザに悪意がある場合
の意見共有方法を議論することなどが挙げられる．
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