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ゲーム理論に基づくSNSモデルにおける交友関係の変化が
もたらすフリーライダーの戦略変化に関する分析

岡崎 竜也1 三浦 雄太郎2 菅原 俊治2

概要：本研究では, メタ報酬ゲームにおける共進化ゲームを用いた SNSモデルにおいて, 友人関係の変化

に着目し, フリーライダーの行動戦略が変化する条件を仮説をもとに分析する. それにより, SNSにおいて

フリーライダーにどのような人を紹介すると効果的なのかを調査する. フリーライダーとは, SNSにおい

て投稿を行わず他人の情報を購読するだけの存在であり, 多数のフリーライダーの存在はコミュニティ活

動の衰退を招く. 先行研究では, SNSを利用するユーザ独自の戦略を取ることはできたが, 同時にフリーラ

イダーが生じた. この結果は実際の SNSとも整合すると考えられるが，その理由については明らかになっ

ていない. そこで本研究では, 友人関係の変化に着目した仮説を立て，その検証を BAモデル・CNNモデ

ルを用いて行う. 実験に用いた 2つのネットワークモデルではフリーライダーの行動戦略が変化する条件

は概ね同じであるが，詳細な現象は異なることが分かった. フリーライダーを積極的に投稿させるには, コ

メントをよく返し, 友人関係の数がフリーライダー自身と近いユーザと繋がりを持たせることが有効であ

る. また, 新たな繋がりの数は少数でも行動変化を起こすことができるとの示唆を得た.
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1. はじめに

　近年の IT 技術の発展によってタブレットやスマー

トフォンが広く普及した. これに伴い Social Networking

Services (SNS) が広く利用されるようになった. 既存のメ

ディアと異なり, SNSは情報の提供も取得もユーザ自身が

行う点が特徴である. そのため, 情報を提供するユーザと情

報を得るだけのフリーライダーが現れるが, 多数のフリー

ライダーが存在するとコミュニティ活動衰退の原因になる

と言われている [1]. なるべく多くのユーザが投稿を行うコ

ミュニティが望ましいが, そのような SNSはあまり存在し

ていない.

そこで, ネットワーク内で利用者が継続的に投稿する条

件に関する研究がある. 例えば, 鳥海らは SNS に投稿さ

れた情報は誰でもアクセスでき, その利点を享受できると

いう点に着目し, 公共財の性質を持つと考えた. そこから,

SNSの行動を Axelrodの公共財ゲームの枠組みであるメ
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タ規範ゲーム [2]を拡張したモデルで表現した [3]. このモ

デルに基づき進化ゲームによるユーザが適切な行動を解析

した. その結果, 記事投稿に対するリアクション（コメン

ト）をもらう心理的利得が投稿の心理的コストより高く,

コメントに対するコメント（メタコメント）の仕組みがあ

れば, ソーシャルメディアへ自主的な参加を促す環境が保

たれることを示した. さらに, この研究で用いられたネッ

トワークは完全グラフであり現実の SNSとは異なるため,

平原らは, WSネットワークや BAネットワークを用いて

より現実に近い環境で同様の実験を行った [4]. その結果,

WSネットワークは完全グラフと同じ性質を持ったのに対

し, BAネットワークではある程度投稿コストがコメント

の利得をやや上回っても投稿する環境が保たれることを示

した. しかし, これらの先行研究では, ソーシャルメディア

に参加する全員に共通の行動をとるという仮定の下, 進化

計算が行われていた. しかし, 参加者の SNS上の立ち位置

や周囲の行動の特徴に応じて適切な行動は異なると考えら

れる. 例えば有名なユーザと一般のユーザではその行動戦

略も変わるはずである.

そこで, 多様な行動戦略を想定した進化計算を提案した

研究がある [5]. この進化計算では, ユーザは, つながりの

あるユーザの中で適応度の高いユーザの行動戦略を模倣す

るのではなく, 周囲のユーザの行動を反映しながらそれぞ
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れにとって適切な行動戦略を学習するようになった. この

結果, エージェントは独自の戦略を取るようになり, その

戦略に基づいてエージェントを分類すると, 既存研究 [3]，

[4]では表れていなかった多様な行動が生まれ，その中にフ

リーライダーも出現した. これは, より現実に近い結果と

考えられる. しかし, 前述の通りフリーライダーは少ない

方が SNSを活発にすることから, フリーライダーの行動を

変化させ積極的に SNSに参加させる仕組みが望まれる.

他方, フリーライダーに関してオンライン上での行動に

関する様々な文献をレビューすることでフリーライダーの

行動を分析した研究が存在する [1]. その中で, フリーライ

ダーとなる理由として, 環境, ユーザ自身, ユーザコミュニ

ティ内の関係, セキュリティの 4点が挙げられていた. こ

れに対して, フリーライダーに投稿を促す方法として，外

部からの刺激, 利便性の向上, 励まし, 新参者へのガイダン

スの 4点を提案している. また, 実際に SNSの利用者にア

ンケートを取り, フリーライダーと投稿する人の間に相互

変換は起こり得るのかを調査した研究がある [6]. これに

よれば内気な性格が投稿行動に影響を与えるだけでなく,

ユーザとの関係の満足度も大きく影響することが分かった.

つまり, 自分の周囲の変化によって本来積極的に投稿する

ユーザがフリーライダーになるが，同時に フリーライダー

も周囲の状況を変えることで, 積極的に参加するようにな

る可能性があることを示している.

また，フリーライダーではないが, コミュニティ全体の

協調の崩壊を防ぐための研究として, メタ規範ゲーム [2]に

「社会的ワクチン」を導入したものが存在する [7]. これよ

り, メタ規範ゲームにおいて常に裏切り行動をとるユーザ

の存在がコミュニティの規範を高く保つことを示した. メ

タ規範ゲームの拡張をしたモデルがメタ報酬ゲームである

ことから, メタ報酬ゲームにおいても同様の効果が得られ

ると推測でき, メタ報酬ゲームによって生じたフリーライ

ダーに対して新たに特徴的なユーザを導入することで行動

戦略の変化が望めると考えた.

そこで本研究では, 先行研究 [5]にて挙げられたフリーラ

イダーを積極的に投稿するユーザとするための策の中で,

特にユーザの友達関係の変化に着目した仮説を立て，シ

ミュレーション，実験を通して分析する. 特に, ネットワー

クに特殊な行動をとるユーザ（Botエージェント）を加え，

それを友人関係に加える手法と, ネットワーク内で新たに

友人関係を結ぶ手法の二つを想定し, その結果を進化計算

により求め, その結果の解析を行う.

2. 準備

2.1 エージェントモデル

SNS を利用するユーザをエージェントとし, n体のエー

ジェントの集合を V = {v1, . . . , vn} とする. エージェント

の友人関係を表すネットワークは, V をノードとするグラ

フ G = (V,E) とし, エッジ E はエージェント間の友人関

係を表す. 各エージェントの行動として, 記事とコメント

の投稿がある. 後述のメタ報酬ゲームでは, 記事投稿やコ

メント投稿が協調行動であり, 投稿をせずに他者の投稿を

購読のみすることが裏切り戦略に相当する. エージェント

vi はパラメータとして記事投稿率 Bi とコメント投稿率 Li

を持ち, 全てのエージェントはこれらのパラメータに従っ

て戦略を決定する.

2.2 ネットワークモデル

SNSは人間関係に基づいてネットワークが構成されてお

り，その性質としてスケールフリー性やスモールワールド

性, クラスター性を持つことが知られている. SNSの友達

関係をネットワークとして捉え, モデル化のための分析を

行った研究がある [8]. この研究によれば, SNSネットワー

クには高いクラスタ性や空間的な不均一さが存在すると言

われている. これと先行研究 [4]を踏まえ, 本研究では BA

モデルと CNNモデルを用いる. 2種類のネットワークに

おける同じ実験を通して, 結果の差異などを比較する. 以

下で実験に用いるネットワークモデルについて述べる.

2.2.1 BAモデル

BAモデルは, 新規エージェントを既存のエージェント

とつなげる際に優先選択を用いて生成する [9]. このネット

ワークはスモールワールド性とスケールフリー性を持つ.

BA モデルに基づくネットワーク (BA ネットワーク) は,

初期ノード数 n0 体, 総ノード数 n体として以下の手順で

生成される.

(1) n0 体のエージェントの完全グラフを作成する.

(2) (1)でできたネットワークに新たにエージェントを 1

体加えるが, そのエージェントと優先選択により決定

したm体 (m ≤ n0) の既存のエージェントとエッジで

結ぶ. ここで優先選択とは既存のエージェント i が選

ばれる確率 Pi を以下の式で定めることである.

Pi =
ki∑t
j=1 kj

ここで, tは既存のエージェント数, ki は iのエッジ数

である.

(3) エージェント数が nになるまで (2) を繰り返す.

2.2.2 CNNモデル

CNNモデルは, 新たに追加したエージェントとその隣

接エージェントとの間 (つまり友達の友達) に新たなエッ

ジができる可能性を考慮した点が特徴的である [10]. 友達

の友達とつながりを生成する確率を uとし, 以下の手順で

CNNネットワークを生成する.

(1) 1− u の確率で, 新規エージェント vi を V に追加し，

ランダムに選んだ既存のエージェント 1体 vj (vj ∈ V )

と接続する. 選択したエージェントの隣接エージェン
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トと新規エージェントの間に「ポテンシャルエッジ」

という関係を生成する.「ポテンシャルエッジ」とは,

今後友達になる可能性のあるつながりのことで, この

時点では両者は繋がっていない.

(2) u の確率で, ポテンシャルエッジの中から１つ選び,

エッジ (友人関係) に変換する.

(3) エージェント数が n+ 1になる直前まで (1) もしくは

(2) を繰り返す.

2.3 メタ報酬ゲームによる SNSモデル

SNSの行動戦略のモデルとしてメタ報酬ゲームを用い

る. メタ報酬ゲームの流れは以下の通りである.

(1) エージェント vi は記事投稿率 Bi により記事投稿の

有無を決める. この時エージェント vi はランダムな

値 S (0 ≤ S < 1)を得る. 記事投稿率 Bi と発見率 S

が S < 1 − Bi を満たすとき, 記事投稿をせずフロー

は終了する. S ≥ 1−Bi のとき, vi は記事投稿コスト

F ≤ 0を払って記事投稿し, vi の友達であるエージェ

ント vj は記事利得M ≥ 0を得る.

(2) vj は発見率 S の確率で vi の記事投稿に気づく. 気づ

かなければフローは終了する. ここで, 発見率 S は記

事投稿の際に生成したものと同じである. 気づいた場

合, vj はコメント投稿率 Lj の確率でコメントコスト

C ≤ 0を払って読んだ投稿に対するコメント投稿をす

る. コメントしなければフローは終了する. コメント

する場合はそのコメントを読んだ vi がコメント利得

R ≥ 0を得る.

(3) vj がコメントを行った場合, vj の友達であるエージェ

ント vk は, 発見率 S の確率で vj のコメントに気づ

く. 気づかなければフローは終了する. ここでも, 発

見率 S は記事投稿の際に生成したものとする. 気づ

いた場合, vk はコメント投稿率 Lk の確率でコメント

返しをする. コメント返しをしなければフローは終了

する. コメント返しをする場合はコメント返しコスト

C ′′ ≤ 0を払ってコメント返しをし, vj はコメント返

し利得 R′′ ≥ 0を得る.

なお, 本研究ではメタ報酬ゲーム (MRG) を, より直感的な

報酬にに拡張した dMRGを用いて実験を行う [11]. MRG

ではコメント返しの数に応じて報酬は線形的に増加する.

しかし実際の SNSにおいて, コメント返しが増えるたびに

心理的利得が線形に増えるとは考えにくい. この点に着目

しコメント, メタコメントによる報酬の量を限界効用逓減

の法則に基づくようにしたものが dMRGである.

2.4 多様性を考慮した遺伝アルゴリズム

本研究では, エージェントのつながりが近隣の戦略によ

る多様性を考慮した共進化アルゴリズムである Multiple-

world GA (MWGA)を用いる [5]. MWGAは, ネットワー

ク GをW 個複製し, それぞれの世界でゲームを行う. こ

れらはすべて初期値が異なるため, 世界ごとにゲームの結

果が変わる. ゲームの結果を受けて, 自分と並行世界で異

なる経験をした自分自身のコピーの適応度に応じて親を選

択する. これにより, 隣接エージェントの戦略をまねるこ

とがなくなり, 自分に独自で適切な戦略を求められる. 本

研究では, メタ報酬ゲームで各エージェントが 4ラウンド

行った後に進化に進む. ここで適応度とは, 4ラウンドのメ

タ報酬ゲームで得た報酬とコストの総和である.

進化では, エージェントはまず親を 2体選択する. その

うち１体は自分自身とし, もう一体を並行世界の自分自身

の中から適応度に基づくルーレット選択によって選ぶ.

親を 2 体選択すると, それらの遺伝子を一様交叉させ,

各ビットを 0.005の確率で反転させ突然変異を起こさせた

ものを次世代のエージェントの遺伝子とする. ここで遺伝

子とは, エージェントの持つ記事投稿 B とコメント投稿

率 Lを表した長さ 6のビット列である. 記事投稿率とコメ

ント投稿率はそれぞれ長さ 3のビット列で表し, 離散的な

値 {0/7, 1/7, . . . , 7/7}をとる. 初期値はランダムに与えら

れる.

2.5 フリーライダーの分類

フリーライダーの定義は先行研究 [1]で述べられている

ように定性的で, 共通の基準は存在しないため, 本研究にお

けるフリーライダーを定義する必要がある. 本実験におけ

る集団とは, 先行研究 [5]の MWGAを用いた実験のエー

ジェントの集団であるため, この特徴について分析を行っ

た. 図 1, 図 2に先行研究を再現した際の BAモデル, CNN

モデルの最終的な戦略を示す. この結果に基づいて, エー

ジェントを区分し, 色分けをしている. ここで用いた色分

けの定義を表 1に示す.

表 1 色分けの定義
意味 色 定義

フリーライダー 青
0 ≤ B < 0.1

0 ≤ L < 0.1

主に記事投稿だけ行う 緑
0.6 < B ≤ 1.0

0 ≤ L < 0.4

主にコメント投稿だけ行う 黄
0 ≤ B < 0.4

0.6 < L ≤ 1.0

記事投稿も

コメント投稿も行う
赤

0.6 < B ≤ 1.0

0.6 < L ≤ 1.0

その他 黒
B、L が上記の

どれにも属さない
　

図 1, 図 2を見ると, 記事投稿, コメント投稿ともに 0. 1

以下のところにエージェントの密集しているグループが存

在した. このため, 本研究ではB，Lの値が 0. 1以下のエー

ジェントのことをフリーライダーと定義する. この色分け

は後述の図 3，4，5，6，10，11，12，13でも同様とする.
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図 1 BA ネットワークを用いた再現実験の結果

図 2 CNN ネットワークを用いた再現実験の結果

3. 提案仮説

フリーライダーの投稿を推進するため仮説を立てるにあ

たり, 先行研究 [1]で挙げられていた外部からの刺激に着目

した. 外部からの刺激とは, 報酬を外から与えてくれる存

在の必要性を意味している. 本研究においては, 自分の投

稿に対してコメントという形で反応してくれる新しいユー

ザの存在と考えらた.

また, MWGA環境の適用後のフリーライダーの友人関

係を分析すると,

• 主に記事投稿のみするエージェントのみが友人である
• 多数の主に記事投稿のみするエージェントと少数のフ
リーライダーが友人である

という２パターンのみ存在することが分かった. これらよ

り,フリーライダーにはコメントを返してくれるユーザと

のつながりが必要と推測できる. これらを踏まえて, 以下

二つの仮説を立てた.

3.1 外部からネットワークに追加

この方法では, 投稿率 B，Lをともに (0,1) に固定した

新しいエージェントを導入し, フリーライダーにつなげる.

これは実際の SNSのチャット Botなどに近い存在と考え

表 2 BA モデルの特徴量
意味 パラメータ 値

エージェント数 n 1000

初期エージェント数 n0 10

新たに追加される

エージェントのエッジ数
m 10

表 3 CNN モデルの特徴量
意味 パラメータ 値

エージェント数 n 1000

ポテンシャルエッジを

実エッジに変える確率
u 0. 9

平均次数 19. 0

クラスタ係数 0. 475

られる. そこで, この新しいエージェントを Botエージェ

ントと呼ぶ. Botエージェントをフリーライダーに繋ぐ前

に 2000世代進化させ, その後に Botエージェントを結ん

でさらに 2000世代進化させた結果を比較する.

3.2 ネットワーク内での繋ぎ変え

この仮説では, すでにあるネットワーク内のエージェン

ト同士で新たな友人関係を結ぶ. これは実際の実際の SNS

では, 友人紹介に相当する. 繋げるエージェントとしては

コメント投稿のみ高いエージェントはいなかったため, 記

事投稿率とコメント投稿率ともに高いエージェントとした.

Botエージェントとの違いは, 周辺の変化によって自分自

身も進化（変化）することであり, フリーライダーに影響

されて戦略が変化する可能性があるという点である. また,

Botエージェントはゲーム内でフリーライダーの投稿に対

してしか干渉しないが, この方法で繋げたエージェントは

フリーライダー以外とのやり取りも存在する点も違いと

なる.

4. 実験

4.1 実験環境

ネットワークのパラメータ, dMRGのパラメータを表 2,

表 3, 表 4に示す. このネットワークを用いて図 1, 図 2の

状態の戦略からさらに 2000世代のシミュレーションを行

う. 各世代において, B と Lの値はMWGAのエージェン

ト毎の平均の値とした. また, 本研究ではフリーライダー

の活動の変化をゲーム前後のエージェントの B, Lの値を

比較して判断する.

4.2 実験 1 : BAモデル＋ Botエージェント

初めに Bot エージェント５体, もしくは１体を導入し,

ネットワーク内のフリーライダーすべてと Botエージェ

ントをつなぎ実験を行った. ここで, Botエージェントは

フリーライダーの投稿に対して, 必ず反応するものとした.

2000世代実行後のエージェントの B Lの平均を図 3, 図 4
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表 4 メタ報酬ゲームの特徴量
意味 パラメータ 値

記事投稿コスト F -3. 0

記事を購読した報酬 M 1. 0

コメント, メタコメント

投稿コスト
C ,C′′ -2. 0

コメント, メタコメントを

受けた報酬
R ，R′′ 9. 0

図 3 Bot エージェント 5 体

図 4 Bot エージェント 1 体

に示す.

図 3, 図 4から, つないだ Botエージェントの数にかかわ

らずすべてのエージェントがフリーライダーではなくなっ

た. これにより, つなぐ Botは１体いればよいことが分か

る. このようになった理由は, Botの数にかかわらずフリー

ライダーが投稿を行った時に得る報酬が正となるためであ

ると考えられる. そのため報酬とコストの関係から複数の

Bot エージェントが必要となる状況も考えられる. また,

フリーライダーはほぼ投稿をしないため, 適応度は他人の

投稿を読んだときの報酬のみとなる. その中で少数のエー

ジェントが投稿をする場合は購読の報酬に比べて大きな報

酬を得るため, より投稿をしたエージェントが次世代に選

ばれやすくなる.

次に, Botエージェント数を 1体に固定して返信率を変

図 5 Bot エージェント 1 体

S = 0.2

図 6 Bot エージェント 1 体

S = 0.3

化させて効果の変化を調べた. BotエージェントのB, Lの

値は変えず, S の値をそれぞれ 0.2, 0.3としたときの 2000

世代終了後の各エージェントの B, Lの分布を図 5, 図 6に

示す.

図 5, 図 6より, S = 0.3程度まではフリーライダーを活

発にさせることができた. これは, S = 0.3程度までは 1回

のゲームの中で１体以上が記事投稿により報酬を得られ,

親として選択されやすくなり進化の過程でフリーライダー

ではなくなったと考えられる. この実験から, 外部からフ

リーライダーに Botエージェントをつなげる場合, 毎回返

信する Botである必要はなく, より人間的な振る舞いをす

る Botでも問題ないと言える.

4.3 実験 2 : BAモデル+ネットワーク内繋ぎ変え

実験 1より, ある程度の返信率をもつコメント投稿率の

高いエージェントをフリーライダーにつなげることで活性

化に効果があることが分かった. これを踏まえ, ネットワー

ク内の記事投稿率もコメント投稿率も高いグループのエー

ジェントとフリーライダーを繋いで同様のことが起きると

考え, これを確認する. この実験ではすべてのフリーライ

ダーにネットワーク内の記事投稿率もコメント投稿率も高

いエージェントをつなぐのではなく, 1体のフリーライダー

に対して 1体のネットワーク内の記事投稿率もコメント投

稿率も高いエージェントをつないで活性化の様子を分析す

る. これは, 多数のフリーライダーを同じネットワーク内

の記事投稿率もコメント投稿率も高いエージェントにつな

ぐとそのエージェントの投稿率が下がると推測できるため

である.

まず, 記事投稿率もコメント投稿率も高いエージェント

としてハブエージェント (次数の高いエージェント) を選

びフリーライダー 1体とエッジを結び実験を行った. 対象

のフリーライダーの次数が 11で, 10体は主に記事投稿の
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図 7 ハブエージェント 1 体をフリーライダー 1 体につないだ場合

みをするエージェント, 残りはフリーライダーと友人関係

を持っていた. 図 7に 2000世代実験後の各エージェント

の B, Lの平均を示す. ここで赤がフリーライダー, 黒がフ

リーライダーとつないだエージェント, 青がその他のエー

ジェントを表す．これは後述の図 8，9，14, 15，16におい

ても同様である.

実験結果は Bot を繋いだ場合と異なり, 記事投稿率は

やや改善されたものの, コメント投稿率の改善が見られな

かった. その理由として, Botエージェントとのユーザの

振る舞いの違いが考えられる. 具体的には, Botエージェ

ントの場合フリーライダーは投稿した際 Botエージェント

からコメント, メタコメントをもらうだけだが, ハブエー

ジェントの場合はコメントをもらうほかにハブエージェン

トのコメントに対してメタコメントをする必要がある. メ

タ報酬ゲームでは,メタコメントに対しての報酬はなく, コ

メント投稿率が上がるにつれてメタコメントをする機会が

増え, 結果的に自分がコメントしたときのメタコメントに

よる報酬が自分がハブエージェントにメタコメントするコ

ストを上回り, コメント投稿をしなくなったと考えられる.

この現象は現実の SNSで考えると義務感でコメントを返

している様に取れることから SNS疲れの様を表している

と考えられる.

次に,次数が少なければコメント投稿率の上昇も起きる

と考え, フリーライダー (次数 10) と同等の次数 12, 2倍程

度の次数 22のコメント投稿率の高いエージェントをつな

いだ場合について同様の実験を行った. 図 8, 図 9に 2000

世代実験後の各エージェントの B, Lの平均を示す.

図 8, 図 9より, 次数が自分と同程度の相手とつなぐと

フリーライダーは記事投稿率もコメント投稿率も高いエー

ジェントになることがわかった. また, 自分の 2倍程度の

次数のエージェントが限度で, これより次数が高いと投稿

率が上がらないことも分かった. このことから, フリーラ

イダーに次数の高いエージェントをつなぐのではなく, 自

図 8 同程度の次数のエージェントを繋いだ場合

図 9 2 倍程度の次数のエージェントを繋いだ場合

分と同様の環境のエージェントとつながりを与えることが

重要であると考えられる.

4.4 実験 3 : CNNモデル+Botエージェント

実験 1同様に, 初めに Botエージェント 5体または 1体

をネットワーク内のフリーライダーすべてにつないだ場合

の変化について実験を行った. 2000世代実行後のエージェ

ントの B, Lの平均をそれぞれ図 10, 図 11に示す.

CNNモデルの実験と BAモデルの実験結果と比較する.

類似点と相違点があり, 類似点は, Botエージェントをつな

いだフリーライダーの戦略が活発になった点である. 一方

相違点は, CNNモデルにおいて少数であるが新たにフリー

ライダーが生じた点である. 実験 1の結果と本実験の結果

から, ネットワークに外部から報酬を与えるエージェント

を加える手法は, 本研究の目的であるフリーライダーを減

少させる手段として BAネットワークと CNNネットワー

クの両方において有効と考えられる.

次に, Botエージェント 1体をつないで返信率を変えた

場合を実験 1と同様に実験した. S の値を 0.3, 0.5と変化
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図 10 Bot エージェント 5 体

図 11 Bot エージェント 1 体

図 12 Bot エージェント 1 体, S = 0.3

させた場合について, 2000世代実行後のエージェントのB,

Lの平均をそれぞれ図 12, 図 13に示す.

図 12, 図 13より, S が 0.3だと十分な効果はないが, 0.5

だとほとんどのエージェントが活発に投稿するように変化

した. これより, ネットワークの特徴によってフリーライ

ダーを変化させる閾値に違いが存在するが, 実験 1同様必

ずしも毎回返信を行う必要はないと言え, この点について

も BAネットワーク, CNNネットワークの両方において有

効と考えられる.

図 13 Bot エージェント 1 体, S = 0.5

図 14 ハブエージェント 1体をフリーライダー 1体につないだ場合

4.5 実験 4 : CNNモデル+ネットワーク内繋ぎ変え

実験 2 と同様にフリーライダー 1 体に対してハブエー

ジェントをつなげた場合の実験を行った. ここで, 対象にし

たフリーライダーは次数が 1で, 記事投稿しかしないエー

ジェント 1体とつながっていた. 図 14に 2000世代実験後

の各エージェントの B, Lの平均を示す.

図 14より, BAネットワークの場合と同様の傾向がある

と推測できる. そこで,実験 2同様フリーライダー (次数 3)

と同等の次数 3のエージェントと 4倍程度の次数 11で記

事投稿率・コメント投稿率ともに高いエージェントとをつ

ないだ場合について実験を行った. 図 15, 図 16に 2000世

代実験後の各エージェントの B, Lの平均を示す.

図 15, 図 16より, 次数が 3倍程度になるまでフリーライ

ダーは活発に投稿をすることがわかる. しかし, BAネッ

トワークの場合に比べると投稿率の上昇は大きくない. ま

た, ここには示さないがフリーライダーの戦略はよくなっ

たが元のエージェントの戦略が変化する場合も生じた. 例

えば, 実験前に記事投稿率が 1近かったが実験後は 0.5程

度に低下していた場合を発見した. これは, BAモデルのフ

リーライダーは少なくとも 10体はつながりがあるのに対

して,CNNモデルのフリーライダーの多くはつながりが数
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図 15 同程度の次数のエージェントをつないだ場合

図 16 2 倍程度の次数のエージェントをつないだ場合

体程度で少ないことで隣接エージェントの戦略が変化した

際の影響が大きくなったためだと考えられる. 以上のこと

から, 実際の SNSにおいて, 友人関係の多さがフリーライ

ダーと近く, 積極的に SNSにコメント投稿を行うユーザを

少数紹介することでフリーライダーは SNSに積極的なる

と考えられる. 一方で, 友人関係が非常に少ない場合には,

友人関係を広くする紹介も併せておこなうことで安定して

積極的なユーザに変化させることができると考えられる.

5. 結論

本研究では, メタ報酬ゲームという SNS モデルに

Multiple-world GA を導入したことで生じたフリーライ

ダーに対して, ネットワーク外から新たなユーザを連れて

きて友人関係を結ぶ, 既存のネットワーク内で新たに友人

関係を結ぶ, という二つの仮説を分析することでフリーラ

イダーに友人関係の変化を与えた際の行動変化を分析した.

2種類のネットワークモデルを用いることで, 特定のネッ

トワークによらず仮説が成り立つことを確かめた. 2つの

仮説を分析したことで, フリーライダーはコメントを返す

友人が少しでもいると行動を変化させ, 特に記事投稿もコ

メント投稿もするように変化させるには自分と同じような

環境 （友人関係の多さ） をもつユーザと関係を結ぶこと

が有効であるとの示唆を得た.

今後の課題としては, 今回とは異なるネットワークモデ

ルで実験した場合の差異を確かめることや, 友人関係の変

化以外でフリーライダーを活発に投稿するユーザに変える

方法を解明することが挙げられる.
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