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ヴォーカルマイノリティ現象を説明する
意見発信モデルの提案

鳥海 不二夫1,a) 松澤 有1 鈴村 豊太郎1,2
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概要：ソーシャルメディア上で頻繁に見られる意見と，世間一般における多数派の意見とは必ずしも一致
しない．このような現象が発生する原因の 1つにヴォーカル・マイノリティがあると考えられる．本研究
では，ヴォーカル・マイノリティ現象が発生する要因を明らかにするために，ソーシャルメディア上での
ユーザ行動のマルチエージェントモデルを提案した．提案モデルを用いたシミュレーションによってハブ
エージェントの影響がヴォーカル・マイノリティが発生する要因の 1つであると考えられることを明らか
にした．さらに，ソーシャルメディアの実データを用いて分析を行い，本シミュレーション結果が実デー
タでも支持されることを確認した．
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Abstract: Data mining from social media has become an active area of study and commercial use. Re-
searchers and analysts are digging deep into the mines of increasing user-generated contents and seeking
valuable nuggets of information. However, there is an important but often overlooked factor that must be
considered when analyzing social media logs: the existence of the silent majority and the vocal minority.
This phenomenon is considered empirical fact within social environments and online media are no exceptions.
Without considering the silent majority and the vocal minority, the analysis might reach incorrect conclu-
sions, although the fact that no trace of the silent people shows up on logs complicates analysis. In this
paper, we take a model-based approach to uncover the mechanisms behind the silent majority phenomenon
with our proposed Vocal-Attitude Propagation Model based on the Linear Threshold Model to analyze the
changes in the frequencies of vocal opinions. From our simulation results, we conclude that the influence of
high degree agents and independence from local trends are the prominent conditions from which the silent
majority and the vocal minority emerge.
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1. 序論

ネット選挙運動が 2013年 4 月に解禁されたのを受け，

今後政治・思想的な話題の発信・議論もソーシャルメディ
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ア上で行われることが増加すると予想される．しかしなが

ら，ソーシャルメディア上で頻繁に見られる意見と，世間

一般における多数派の意見とは必ずしも一致しないことが

ある．

こうした乖離の背景には声高に意見を発信する少数派勢

力，いわゆるヴォーカル・マイノリティ（Vocal Minority），

あるいはノイジー・マイノリティ（Noisy Minority）[1]と

呼ばれる存在が考えられる．ヴォーカル・マイノリティの
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存在によって，本来は少数派にすぎない声がソーシャルメ

ディア上では多数派のようにみえ，逆に多数派が沈黙しサ

イレント・マジョリティ（Silent Majority）[1]となる．そ

の結果として，世間一般では多数派の声がソーシャルメ

ディア上では少数派にみえてしまうようになる．

このような状況下で，実際にはサイレント・マジョリ

ティ，すなわち「真の多数派」がどの程度いるのかを明ら

かにするためには，データを分析するだけでは難しい．そ

こで，我々はソーシャルメディア上のユーザの行動原理を

モデル化し，シミュレーションによるアプローチによって，

真の多数派を推定する手法の確立を目指す．

そのために，まず本論文では，ソーシャルメディアでの

ユーザの意見発信をモデル化する．仮想的なネットワーク

上で意見発信の状況変化をシミュレーションにより実験・

観察し，ネットワーク特性の差異によって生起する現象

についての分析を行う．次に，実データの分析を通して，

ウェブ上での意見発信を分析し，提案モデルの妥当性を検

証する．具体的には，ソーシャルメディアの 1 つである

Twitterから，政治・選挙に関連する投稿のデータを取得

し，意見傾向によりユーザを分類する．意見別に分類した

ユーザの，意見発信行動から，モデルの妥当性を検討する．

これによって，ヴォーカルマイノリティを考慮した意見

発信モデルを確立し，サイレントマジョリティの推定問題

の足がかりを作ることを目指す．

2. 関連研究

ウェブ・マイニングの領域では，膨大なデータから意見

や感情を抽出・解析するというアプローチがなされている

が，逆に人間の意思決定，信念の獲得や意見の変化，集団

における心理の働き，世論や常識の形成を数理的モデルに

よって表現し，そのメカニズムを明らかにしようとする

試みも歴史が深い．Opinion Dynamicsと呼ばれるこの研

究分野は少なくとも 1950年台には定式化が見られる．こ

の頃に，意見を持つ個体（エージェント）からなる集団が

Consensus（統一見解）に達するメカニズムとして，加重

平均モデル（線形モデル）が提案された [2], [3], [4]．

2値意見の線形モデルを用いた研究は非常に活発に行わ

れ [5], [6], [7], [8]，多くの条件において Uniformity（集団

の画一化）が観測された．経済学の文脈でいう Herd現象

に相当する結果を示すと考えられている [7], [9]．また，影

響の範囲を隣接するエージェントに限定したモデル（ネッ

トワーク構造を導入したモデル）においては，大きく異な

る意見がクラスタ（固まり）をなして混在するという現象

もみられた [8]．

意見の近いエージェントの集合からの平均的な影響を扱う

のでなく，集団の中からランダムに 1人ずつエージェント

と対面し，2者間での意見の比較において確信の閾値を相

互作用させるモデルもある [9], [10]．このようなペア単位

（Pairwise）での相互作用が集団全体に波及していくモデル

は，カスケード（Cascade）モデルとして情報伝播の研究

において知られている [11], [12]．

1対 1の相互作用を基本とするカスケードモデルと対照

的な情報伝播モデルが，閾値（Threshold）モデル [13]で

ある．群集行動（デモ・暴動など）の発生メカニズムを説

明するモデルとして Granovetterにより提案されたが，人

間社会における他の様々な現象についても適用の可能性が

ある [13]．閾値モデルの中でも最も単純で主要なモデルが

線形閾値（Linear Threshold）モデルである [12]．

さらに Granovetter自身による研究 [14]では，社会ネッ

トワークにおける意見表出の一現象である沈黙の螺旋（The

Spiral of Silence）[15]への閾値モデルの適用可能性が示さ

れるなど，集団における意見形成の説明モデルとしても有

力である．

本研究では，以上を考慮し先行研究の多くのモデルでは

扱っていない内的意見と，外的態度の二重変数としてモデ

ル化し，意見を発信している状態と，秘匿・沈黙している

状態とを同時に扱えるような枠組みを提案する．

3. 意見発信モデルの提案と実験

3.1 意見発信モデル提案の目的と実験の概要

世論や選挙の分析・予測，それをもとにした意思決定や

学習を行う際に，単純なデータ分析だけでは意見を積極的

に発信することがないためデータに残らない人々の挙動を

考慮に入れることができない．

そこで，意見発信についてのユーザ行動をモデル化しシ

ミュレーションを行うことで人々の行動を推定する．特

に，意見を発信している状態と，秘匿・沈黙している状態

とを同時に扱えるような枠組みを比較的簡潔なモデルとし

て提案し，条件を変えたシミュレーションによってヴォー

カルマイノリティ現象が発生する要因についての仮説を検

証する．

3.2 従来モデルの特性と提案モデルの方向性

本研究では，ソーシャルメディアのユーザが意見の発

信を行っている状態（ヴォーカル）と，そうでない状態

（サイレント）とを扱うという目的がある．しかしながら，

Opinion Dynamicsの先行研究においては，普段から関係

を有している周囲の他者や，ある時刻において出会った他

者から影響を受ける相互作用の結果として，自身の意見そ

のものが変化するメカニズムについて扱っているものが

多い．

このようなモデル化は，周囲に対する同調（Conformity）

という集団心理的現象を反映したものといえるが，そもそ

も他者からの影響（社会的影響）に対する同調現象はその

程度によって 3つの段階に分けて考えることができる [16]．

Compliance 他者や集団から望ましい反応・報酬を得る
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ために，その影響を受け入れる，受け入れたように振

る舞うこと．必ずしもその内容を完全に信頼し，受容

するわけではないが，報酬の獲得や懲罰の回避によっ

て満足する．

Identification 他者や集団との関係を維持・改善するた

めに，その影響を受け入れること．過程でその内容を

信頼していくが，具体的な部分は重要ではなく，他者

に受容されること自体が満足をともなう．

Internalization 影響の内容，理念や行動様式そのもの

が自己の価値観や需要と合致するために，それを受け

入れること．内容自体が満足させるものであるために，

それを信頼し，自己のものとする．

この段階は明らかに下へ行くほど強い同調を表してい

る．特に Internalizationと Complianceでは，影響（意見）

を実際にその個人が信頼して（自己のものとして）いる

かどうかが，まったく異なる可能性もある．先行研究に

おける代表的な周囲から影響に対する同調のモデル（文

献 [2], [3], [4], [17], [18], [19]）では，相互作用によって意

見や情報などを表現した変数そのものの更新がなされてい

た．すなわち，その変化が Complianceに由来する外面上

の変化にすぎないのか，Internalizationに近い内面的変化

をともなっているのかは基本的に区別されていない．

集団の外面的な状態のみを扱うのであれば，このままの

モデルでも機能上は問題ないといえる．しかし本研究で

は，集団に属する個人がどのような意見を内的に保持して

おり，それがソーシャルメディアや，選挙・社会調査など，

異なった手段や場面で外的に表れる際，それらの表出の結

果にどのような差異が生じるかを議論できるようなモデル

の構築を目指している．

そこで，本研究では意見発信のモデルとして，従来の

Opinions Dynamicsのモデルを基盤としつつ，内的な状態

（意見）と外的な状態（発信の有無）とを分離して扱うモデ

ルを構築する．特に，ソーシャルメディアの参加・発言の

手軽さ・気軽さは，外的な状態の変化（ある瞬間における

情報発信の有無の切替え）を容易にする一方，内的な状態

の変化はそれと比較して非常に遅い，という仮定をおく．

Internalizationと呼べるほどの意見の変化には，説得の繰

返しや，周囲の勢力の長期にわたる安定的で一貫した表出，

異なるメディアや権威者を通した影響などが必要とされる

からである*1．

外的態度が「発信」状態にある場合をヴォーカル，「秘

匿」状態にある場合をサイレントとし，ヴォーカルなエー

ジェントの内的意見は周囲から確認可能となるが，サイレ

ントなエージェントの意見は確認できないとする．各エー

ジェントは周囲のヴォーカルなエージェントの多数派意見

*1 これら様々な影響を盛り込んだモデルとして Social Impact The-
ory [20], [21], [22] などがあり，内的意見の変化を積極的に扱お
うとする場合にはこの系譜に沿うのが適当といえる．

を認識し，自身の内的意見との比較によって，外的態度を

決定する．提案モデルにおいて，あるエージェントの立場

から観測可能な項目は，あくまで自己の内的意見と，他の

ヴォーカルなエージェントの内的意見のみである．

このように，内的意見と外的態度を二重の変数として持

つモデルで，サイレントなユーザを含むソーシャルメディ

アにおける意見表出を議論する．次節で，実データの分析

結果をふまえた具体的なモデルを規定する．

3.3 拡張 LTモデル

提案モデルでは，ソーシャルメディアにおける意見発信

において，ユーザは隣接する周囲の意見に対し同調する傾

向があると仮定する．このような行動を端的に表しうるモ

デルとしては，線形閾値（LT）モデルがある [12], [13]．本

研究では LTモデルを拡張し，外的態度と内的意見という

二重の変数を扱うマルチエージェントモデルを提案する．

提案モデルでは，エージェント iは内的意見 OPi に加

え，外的態度Aiを持つ．OPiは 2値の離散値とし，各エー

ジェントごとに固有に決定され，不変とする．Aiは 2値の

離散変数で，Ai = 0あるいは Ai = 1である．Ai = 1なら

ば，iに隣接するエージェントは OPi を確認することがで

きる（ヴォーカル状態）．逆に Ai = 0であれば確認できな

い（サイレント状態）．また，元の LTモデルと同じくエー

ジェントは閾値パラメータ θi を持つ．

エージェント同士は無向エッジで接続された，無向グラ

フを構成している．エージェントは自己とエッジでつな

がっているエージェントを走査し，その中でヴォーカルな

エージェントの意見をすべて取得したうえで，以下のよう

な評価を行って自己の態度 Ai を決定する．

Ai =

⎧⎨
⎩

1
(

|{j=Γi|OPj=OPi}|
|{Γi}| ≥ θi

)

0 (otherwise)
(1)

Γi = iに隣接するヴォーカル・ユーザ

この式は，周囲で同じ意見を持つヴォーカル・ユーザの

割合が閾値を上回るならば，自身もヴォーカルになる，と

いう社会的影響をモデル化した相互作用である．なお，こ

の際分母が次数ではなく隣接ヴォーカル・ユーザ Γiである

のは，ヴォーカルではないユーザの意見は見えないため，

自身が少数派かどうかの判断の材料とはならないためであ

る．逆の場合，すなわち自身の意見が周囲と比較して少数

派にあたると判断した場合は，同調して本意と異なる意見

を表明するようになるのではなく，サイレントになり，単

に意見を隠す．これはソーシャルメディアのような意見の

表明・秘匿を容易に切り替えられる環境で，周囲との意見

の衝突が想定される場合のユーザの行動 [23]と対応して

いる．
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3.4 シミュレーション条件

提案モデルによるマルチエージェントシミュレーション

は，全エージェントの OPi と θi を一様乱数で与えて初期

化し，かつその中の一定割合をAi = 1に変化させることで

開始される．この際，エージェント全体における OPi = 0

の比率 P0 と，最初に Ai = 1となる比率 Rをシミュレー

ションのパラメータとして与える．これらの初期条件にバ

イアスを持たせることで，実際の社会ネットワークで生じ

る諸状況に対応したシミュレーションを行う．

離散時間ステップ t ∈ T において，全エージェントは隣

接するヴォーカル・ユーザの意見を取得し，式 (1)に基づ

く相互作用によって態度 Ai を変化させる．全体に占める

Aiの変化率が十分に小さくなったか，あるいは十分に長い

tの経過をもって収束と見なし，試行を停止する．最後に，

全ヴォーカル・エージェントに占める意見分布を，出力と

する．これはヴォーカル・エージェントに占める意見分布

と，ソーシャルメディアなどで取得可能なデータとして現

れる可観測な意見分布とが，概念的に対応することによる．

エージェントが配置されるネットワーク構造もまた初期

条件の 1つである．ネットワーク生成モデルで構築した仮

想的な社会ネットワークを使用し，モデルや指標などの条

件を変化させて，ヴォーカルな意見表出にどのような傾向

が生じるか観測する．

3.4.1 初期状態のバイアス

提案モデルの相互作用は，基本的には LTモデルと同様，

（局所）多数決的に決定される．したがって，単純にランダ

ムな意見分布，閾値分布などを設定した場合は，全体にお

ける多数派がヴォーカル・ユーザにおいても多数派となる．

そこで，以下のようなバイアスが存在するときにヴォーカ

ルにおける多数派と全体の多数派とで乖離や逆転が生じる

か，検討する．これによって，どのような原因でヴォーカ

ルマイノリティ現象が発生する可能性があるのかを明らか

にする．

高次数エージェントの少数派偏重

社会ネットワークの研究においては，多くの人との間に

関係を持つ人，いわゆるハブ（Hub）と呼ばれる個体の影

響力が議論されることが多い．本シミュレーションにおい

ても，高次数エージェントを少数派意見に偏らせるという

バイアスを与えて，ハブの影響が見られるか，観察・検討

する．

社会的影響の閾値制御

集団からの社会的影響に対し，耐性・頑健性を持ってい

るような人が存在している．すなわち，社会的影響に対す

る反応の閾値には個体差がある，ということである．ここ

では，少数派意見を持つエージェントの閾値 θi を変化さ

せ，全体に及ぼす影響を検討する．

3.4.2 ネットワーク構造

社会ネットワークの構造が，集団全体としての意見表出

に与える影響をシミュレーション上で議論するために，複

数のネットワーク構造を初期条件として与え，結果を比較

する．

• スモールワールドネットワーク（WSモデル [24]）

• CNNモデル [25]

4. シミュレーション結果と考察

4.1 シミュレーションパラメータ設定

各ネットワークはノード数N = 10000，平均次数 k = 10

を目標に生成した．それぞれのネットワーク生成に用いた

パラメータを表 1 に示す．なお，CNNモデルで生成され

たネットワークにおける次数分布のべき指数は −1.382で

あった．

また，初期条件は P0 = 0.40，R = 0.10 とした．した

がって以降の実験結果では，OP = 0が全体における少数

派意見に該当する．実験は同一の初期条件，ネットワーク

構造に対し 10回ずつ行い，結果の平均をとっている．

4.2 高次数エージェントによる影響

図 1 および図 2 は，高次数の少数派意見エージェント

による影響を調べたシミュレーションの結果である．図中

横軸は少数派意見を持つ高次数エージェントの比率で，全

体の中での次数順位で上位 H%までを少数派意見に指定，

とした場合の H × 0.01の値である．縦軸はヴォーカルと

なるエージェント数の 100回の施行における平均である．

スケールフリー性を持たないWSモデル（図 1）におい

ては，多数派意見がヴォーカルにおいても多数派であり

続けている．一方，スケールフリー性を持つ CNNモデル

（図 2）においては，比較的少ない割合の高次数エージェン

表 1 ネットワークパラメータ

Table 1 Network parmeters.

パラメータ

WS モデル 張り替え確率 p = 0.1

CNN モデル 実リンク化確率 p = 1 − 2/k

図 1 WS モデルでの高次数少数派の影響

Fig. 1 Influence of high-degree minorities (WS model).
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図 2 CNN モデルでの高次数少数派の影響

Fig. 2 Influence of high-degree minorities (CNN model).

図 3 最大多数派集団のサイズ

Fig. 3 Size of majority.

トが少数派意見を持つだけで，ヴォーカルなユーザにおけ

る多数派意見の逆転が発生していることが分かる．

これはすなわち，スケールフリー性を持つネットワーク

において，高次数エージェント（ハブ）はヴォーカルなエー

ジェントにおける意見分布に強い影響を与えることを示し

ている．スケールフリー性を持つグラフの特徴は，大多数

のノードは接続次数（隣人の数）が低く，一部のハブノー

ドが文字どおり桁違いに大きな次数を持っているという点

である．このようなネットワークにおいてハブノードが特

定の意見を持つということは，反対の意見を持つユーザか

ら見ればヴォーカルな反対意見に接する機会が多くなると

いうだけでなく，同意見を持つユーザとのコネクションを

阻害される効果がある．すなわち，同意見を持つユーザの

みからなるネットワークを考えると，ハブユーザが選択的

攻撃を受けていることに相当し，ネットワークが細かく分

断される．図 3 に少数派偏重が進んだ場合の，多数派にお

ける最大集団サイズがどのように変化するかを示す．これ

を見ると，高次数ノードの 10%が少数派になるまでに，多

数派ノードは細かい集団に分断されていることが分かる．

その際のネットワーク模式図を図 4 に示す．この図では

少数派ノード（図中水色のノード）がハブに多く配置され

ていることで，多数派ノードが分断されている様子を模式

的に示している．さらに，ハブノードは多くの隣接ノード

図 4 高次数ノードによるネットワークの分断

Fig. 4 Divided network by high-degree nodes.

図 5 WS モデルでの少数派閾値の影響

Fig. 5 Influence of minority-threshold (WS model).

を持つため，その影響力は強く，結果として少数派である

にもかかわらず多数派の意見を抑える効果が生まれるとい

える．

このようなハブノードの重要性は，現実においても有名

人やオピニオンリーダと目される人など，多くの人から意

見を参照される立場にいる人物が，社会における意見形成

に影響を与えていることを示唆している．

4.3 少数派の閾値制御による影響

次に図 5 および図 6 が，少数派意見を持つエージェント

の閾値変化による影響を調べたシミュレーションの結果で

ある．図中横軸は，少数派意見エージェントの閾値分布の

最大値を θMAX まで低下，とした場合の 1− θMAX の値で

ある．すなわち，横軸が大きくなるほど少数派エージェン

トの閾値 θiが低くなることを意味する．閾値が低くなるほ

ど自身がヴォーカルになるために必要な周囲の同意見エー

ジェントの数も減少する．逆にいえば，自分とは相反する

周囲の多数派から社会的影響を受けても，少数でも同意見

のエージェントが周囲に存在すれば態度を変更せずヴォー

カルのままでいる可能性が高くなる．
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図 6 CNN モデルでの少数派閾値の影響

Fig. 6 Influence of minority-threshold (CNN model).

WS モデル（図 5）において，1 − θMAX = 0.50 付近

でヴォーカル多数派と全体多数派が逆転している．一方，

CNNモデル（図 6）では，他と同じように 0.50付近まで割

合の接近はあるものの，そこで変化が止まり逆転には至っ

ていない．

この結果によって，少数派エージェントが周囲から受け

る（同調を促す）社会的影響に対して頑健で，極端にいえ

ば周りに誰も賛同者がいなくても自身の意見を発信し続け

る，というような特性を持つ場合，ヴォーカルなエージェ

ントにおける少数派の割合を増やすだけでなく，多数派の

意見発信を抑える効果があることが明らかとなった．ただ

し，図 2 に見られるような，わずかな変化に対する急激な

（ヴォーカル・エージェントの）マクロ傾向の変化や，その

後の多数派意見の表出の強い抑制までは発生していない．

むしろ，多数派意見がヴォーカルにおいて抑えられている

といっても，その後もある程度の割合は保ち続けている．

したがって閾値が与える効果，言い換えれば少数派意見を

持つ頑健なユーザの存在が与える影響は，ハブユーザが持

つ効果と比べると弱いと考えられる．

5. 実データとの比較

提案モデルを用いたシミュレーションにより高次数の

エージェント（ハブ）の存在が，少数派意見のヴォーカ

ル・エージェントの増大に影響を与えるということが示さ

れた．そこで本章ではツイートデータを用いて，提案モデ

ルとシミュレーションから得られた上記のような知見が実

際のソーシャルメディアでも確認されるかどうか，検証を

行った．少数派における高次数エージェントの偏在が確認

されれば，モデルの示す状況が現実合致したものであると

いえる．

5.1 政治・選挙関連ツイートデータ

ここでは，2013年 7月に日本で行われた参議院議員選挙

の時期に，政治・選挙に関連するツイートを検索・収集し

て，分析のためのデータセットとした．この際の各政党の

図 7 各政党の新規獲得議席，支持率，ツイート割合の比較

Fig. 7 Seats, approval rate, and tweets of each party.

獲得議席，支持率，Tweet割合を図 7 に示す．政治・選挙

関連のデータを収集する理由は，以下の 4点である．

( 1 ) 本研究の背景である，ウェブと現実社会における意見

表出の乖離という現象は，政治・選挙の文脈で語られ

ることが多い．

( 2 ) 意見の傾向を読み解くうえで，政治・選挙関連の話題

は賛成・反対，支持・不支持など極性を持ちやすいと

考えられ，分析対象として適当である．

( 3 ) 選挙に近い時期は関連するツイートも増えると考えら

れるので，十分大きなデータセットを取得できる見込

みがある．

( 4 ) 選挙結果から，全体多数派であるが意見発信者として

は少数派となる場合などが実際に観測可能である．

データ収集は，2013年 7月 21日の参議院選挙の前後，

7 月 17 日から 7 月 27 日にかけて行った．政党名を中心

に，この選挙において争点とされていた政策に関連する語

句を含めて検索を行った．また，検索に該当するツイート

を行ったユーザを記録し，各ユーザごとに過去のツイート

をさかのぼって取得してデータセットを拡充したうえで，

最終的に全データに対し再度検索語句による絞り込みを

行った．

検索収集の結果，全体で約 640万件の政治・選挙関連ツ

イート（リツイートを含む）を収集し，これをデータセッ

トとした．ユーザ総数は 237,605人であり，これを政治・

選挙に関心のあるユーザと見なす．

5.2 ツイートの分類

データセットから意見発信の傾向を読み取るためには，

データに含まれるツイートがどのような意見を表現した

ものであるか，判定・分類が必要となる．登場する語句を

もとにした話題による文章の分類や，それを応用した意見

抽出や感情解析と呼ばれる分野で様々な手法が提案され

ているが，精度の点で十分でないとの指摘がある [26]．日

本語のデータセットに対しても同様の研究が行われてい

るが，やはり先行する諸研究と同様の問題に直面してい

る [27], [28], [29]．

そこで本研究では，ソーシャルメディアにおける災害関
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連情報の効果的な分類を目指す研究において提案された手

法を導入した [30], [31], [32]．本手法は投稿の内容ではな

く，投稿の集合と，ユーザの集合，およびその間に生じる

言及関係を示すエッジで構成される二部グラフに着目す

る．2つの異なる投稿に対する言及ユーザ集合の重なり度

合いをもとに類似度を判定してエッジで接続し，投稿の類

似度ネットワークを構成したうえで分類するという，非言

語的手法である．

その結果，野党寄りの立場に立ったツイートが多く含ま

れる第 1トピックと，与党寄りの立場のツイートで占めら

れている第 2トピックが抽出された．

すなわち，大まかには第 1トピックが自民党不支持，第

2トピックが自民党支持の意見集合であると規定できる*2．

ソーシャルメディアのデータとして観測できるのは，あく

まで意見を発信している（ヴォーカルな）ユーザの意見で

あることから，第 1トピックがヴォーカル多数派の意見集

合，第 2トピックがヴォーカル少数派の意見集合といえる．

ここで，実際の選挙結果（図 7）を確認すると，自民党が

新規獲得議席数において大きく勝っており，したがって実

際の多数派は自民党支持，自民党不支持は少数派となる．

すなわち，第 1トピック（自民党不支持）は「全体少数

派，ヴォーカル多数派」の意見集合であり，第 2トピック

（自民党支持）は「全体多数派，ヴォーカル少数派」の意

見集合といえる．これはまさに，全体における少数派（マ

イノリティ）がヴォーカル（なユーザ層において卓越）と

なっている状態，一般的にいわれるヴォーカル・マイノリ

ティの表出が，この選挙においても現実となっていたこと

を示す結果である．

5.3 意見集合によるユーザ分類

ツイートの意見による分類を行ったうえで，分類された

ツイート群それぞれへの言及頻度の違いから，ユーザを意

見傾向に応じて分類する．5.2 節ではツイートを「与党支

持」「与党不支持」という 2極の意見からなる集合に分類し

たが，ここでは，第 1トピックの「与党不支持」意見（全

体少数派，ヴォーカル多数派）を少数派意見（OPi = 0），

第 2トピックの「与党支持」意見（全体多数派，ヴォーカ

ル少数派）を多数派意見（OPi = 1）として扱う．ユーザ

ui の少数派意見の集合に属するツイートへの言及回数を

Ni,0，多数派意見への言及回数をNi,1とした場合，ui自身

の意見 OPi を以下のように規定する．

OPi =

⎧⎨
⎩

0 (Ni,0 > Ni,1)

1 (Ni,0 < Ni,1)
(2)

Ni,A = Ni,B の場合は判断のつかないものとして除外する．

*2 実際にこれらのユーザが自民党支持か否かについては議論がある
と考えられるが，基本的な自民党の政策と各意見が一致していた
ため，このようなラベリングを行っている．

全ユーザに対しこの処理を行い，OPi = 0を有するユー

ザ集合 |U0| = 40797と，OPi = 1を有する |U1| = 12545

を得た．この 2集合いずれかに属しているユーザを，デー

タ上のヴォーカル・ユーザと見なす．

5.4 隣接ユーザの影響

提案モデルでは，「周囲で同じ意見を持つヴォーカルユー

ザの割合が多ければ自身も意見を発信する」という仮定を

おいている．そこで，このような仮定が実際に成り立つか

を実データから明らかにする．

ここでは，極性意見による分類を行ったヴォーカル・ユー

ザに対し，そのネットワーク上における特徴に着目して分

析を行った．

5.4.1 フォローネットワーク

フォローネットワークデータは，Watanabeらによって

収集されたものを用いる [33]．データの収集は Twitterの

REST APIに対し，以下のような手続きからなる継続的な

データ取得操作により行われた．

( 1 ) 起点となるユーザのプロフィールと，フォロワリ

スト（フォローされているユーザのリスト，Fol-

lowed/Follower List）とフレンドリスト（フォロー

しているユーザのリスト，Following/Friend List）を

取得．

( 2 ) フォロワリストに含まれるフォロワそれぞれについ

て，( 1 )を実行．

( 3 ) ( 1 )，( 2 )を，幅優先で繰り返し．

この手法によって，比較的網羅的なフォローネットワー

クの取得が可能である．意見ごとに分類されたユーザそれ

ぞれについて，フォローネットワークデータ内から情報を

参照し，特に隣接ユーザの意見傾向に着目して分析する．

5.4.2 隣接ユーザの意見傾向

まず，ヴォーカルなユーザの周囲（そのユーザが社会的影

響を受けていると考えられる隣接ユーザの集団）の意見に

どのような傾向があるかを分析する．ここでは，各ヴォー

カル・ユーザについて，そのフォローリストを参照し，中

に含まれているすべてのヴォーカル・ユーザについて，そ

の平均意見を取得する．ただし，ヴォーカル・ユーザとは

意見の 2値分類が可能だったユーザを指す．したがってそ

れ以外のユーザはサイレント（意見を表明しない，周囲か

ら確認できない状態）である．

ユーザ ui の周囲の平均意見 OPi は単純に，

OPi =

∑
j∈Γi

OPj

|{Γi}| (3)

Γi = iに隣接するヴォーカル・ユーザ

として算出する．

少数派意見と多数派意見，それぞれを有するヴォーカル・

ユーザについて，周囲の平均意見を区間頻度分布で示した
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図 8 少数派意見（OPi = 0）ユーザに隣接するヴォーカル・ユーザ

の平均意見

Fig. 8 Average opinion of vocal users who is the naighbor of

minorities (OPi = 0).

図 9 多数派意見（OPi = 1）ユーザに隣接するヴォーカル・ユーザ

の平均意見

Fig. 9 Average opinion of vocal users who is the naighbor of

majorities (OPi = 1).

のが，図 8 と図 9 である．基準となるユーザの意見と一

致する意見を発信しているヴォーカル・ユーザが，いずれ

の意見の側においても圧倒的に多いことが読み取れる．

図 8 と図 9 が示したように，周囲のヴォーカルな意見の

傾向と，ユーザのヴォーカルな意見とはデータ上おおむね

一致する．すなわち，ユーザは自分の意見と周囲のヴォー

カルな意見の傾向が一致している場合にヴォーカルになり，

その逆ではないということを意味する．これは同調的行動

の表れであり，沈黙の螺旋 [15]と呼ばれる現象を引き起こ

す要因ともされている．ソーシャルメディア上で議論を行

うことについての調査 [23]から，周囲と意見が一致しない

可能性がある場合，多くの人が議論に対し消極的となり，

このように意見の表明を避ける傾向があることも分かって

いる．

以上より，提案モデルで用いた，周囲で同じ意見を持つ

ヴォーカルユーザの割合が多ければ自身も意見を発信する

というモデルが，実データからも支持されることが確認さ

れた．

図 10 実データにおける，意見ごとの入次数頻度．累積確率分布

Fig. 10 In-degree distribution of each opinion in real data (Cu-

mulative probability distribution).

5.5 ハブエージェントの効果

最後に，ハブエージェントの影響が実データにおいても

表出されているかを分析する．

まず，極性意見による分類を行ったユーザ集合に属する

ユーザについて，フォローネットワークデータの情報を参

照し，ユーザごとの被フォロー数を取得のうえ，頻度分布

で分析する．

図 10 が，入次数頻度の分布である．累積確率分布と

して表現してある．横軸が次数，縦軸が確率となってお

り，累積確率分布であることから，データ系列はそれぞれ

の意見（あるいはネットワーク全体）に属するユーザが，

特定の入次数以下の入次数を持つ確率を表す．少数派意

見（OPi = 0）は第 1トピックに由来する意見集合であり，

「与党不支持」という意見傾向であった．したがって選挙

結果と照らし合わせると，全体としては少数派，ヴォー

カル・ユーザの中では多数派となる．一方第 2 トピック

（OPi = 1）はそれとは逆で，全体としては多数派，ヴォー

カル・ユーザの中では少数派である．

少数派意見（OPi = 0）を述べたユーザの被フォロー数

が 100以下である割合は多数派意見やネットワーク全体よ

りも低く，また 500 ≤ kin ≤ 1000周辺の領域では多数派意

見（OPi = 1）よりも高くなっている．すなわち，少数派意

見のユーザ集合は，相対的に被フォロー数が少ないユーザ

が少なく，被フォロー数が多いユーザ，すなわちハブユー

ザが多いことを意味する．

したがって，提案モデルによるシミュレーションが示し

た，ハブユーザが少数派意見（OPi = 0：与党不支持）を支

持するときに，ヴォーカル・ユーザは少数派意見が卓越す

る，という結果がデータにも表れているといえ，提案モデ

ルによるシミュレーションの結果と合致している．もっと

も，この符合はあくまでデータ上そのような傾向が出てお

り，提案モデルと一致しているというだけで，因果関係ま

でをも明示したものではないことには注意が必要である．
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とはいえ，提案モデルに一定の妥当性を与える情況証拠と

はなりうる．

6. 結論

本研究では，実社会とソーシャルメディア上の意見分布

における乖離の原因をヴォーカルマイノリティの存在にあ

ると考え，線形閾値（LT）モデルを拡張し，エージェントの

内的な意見と，外的な意見発信の態度とを分離した新たな

モデルを提案した．提案モデルにより，高次数のエージェ

ントに少数派意見を持たせる，少数派意見保持者の閾値を

変化させる，といった条件を与えることで，ヴォーカル・

ユーザにおける多数派が，ネットワーク全体における多数

派と逆転するといった，実社会における意見分布とウェブ

上での意見分布の乖離に相当する現象が再現可能であるこ

とが示された．

また，実験結果と実データの照合分析の結果，モデルに

よる実験結果との間に一致が見られ，本研究の提案モデル

には一定の妥当性があることが確認された．

提案モデルは，Social Impact Theoryなどが行うように

多くのパラメータを持たせなくても，現実のデータと合致

するシミュレーション結果が得られた点で意義がある．加

えて，内的な状態を隠しているエージェントを取り扱え

るということは，モデルを用いたシミュレーションから，

データとして表れることのないサイレントなユーザの規模

や挙動を逆に予測・推定できる可能性を持っている．こう

した内的状態の逆推定のような応用は，社会的影響による

状態変化が Internalizationか Complianceかを判断できな

い状態で議論される従来のモデルでは困難であり，本モデ

ルの有用性といえる．

今後の課題としては，シミュレーションモデルの修正が

考えられる．本論文では無向ネットワークを用いたモデ

ルを用いているが，実データ分析で用いた Twitterは有向

ネットワークであることから，有向ネットワークを用いた

シミュレーションも必要であると考えられる．また，本論

文では内的状態は変化しないという仮定をおいているが，

現実には内的状態が変化することも考えられる．内的状態

の変化を考慮したシミュレーションも必要である．

また，本論文ではすべてのユーザの意見（OPi）をラン

ダムに決定していたが，実社会においては意見の近い者同

士がつながる傾向が強いといわれている．したがって，そ

のような傾向を考慮したシミュレーションを行うことも重

要である．しかしながら，本論文でも扱っている「意見を

表明しないユーザ」の存在をどのようにモデル化すべきか

は明らかになっていない．そのため，意見の近い者同士の

つながりを仮定したうえでシミュレーションを行い，その

結果と現実との整合性を比較することによって，意見を表

明しないユーザの分布がどのようになっているのかを推定

する「逆シミュレーション」を行うことも視野に入れる．

また，ツイート集合の意見極性による分類の精度議論が

あげられる．本研究ではこの手法による文書の話題分類精

度を議論した先行研究の知見 [32]や，分類結果のランダム

なサンプルの内容確認を前提として，極性による分類がな

されているものとして扱ったが，人手による極性判断との

比較や，自然言語処理に基づく感情分析手法との比較など

の定量的な精度議論は必要である．
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