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1 序論
人は様々なコミュニティに所属し，それぞれのコミュ
ニティの環境に適応しながら意見形成をしている．周
囲への適応の結果，自分の所属するコミュニティ間で
異なる意見を表明し，意見に一貫性のなさが生じる場
合がある．このような意見の一貫性のなさが発覚する
と炎上や二枚舌として批判され，その圧力により意見
の表明をやめ沈黙することがある．SNSの発達により，
以前に比べ意見の一貫性のなさが他人に発覚しやすく
なった．したがって複数のコミュニティでの意見形成
について考えるとき，意見の一貫性のなさへの圧力を
感じて意見の表明を躊躇したり，意見の表明をやめ沈黙
したりするメカニズムを考慮する必要性が生じている．
複数のネットワークでの意見形成についての研究の

1つに Haluらの選挙のモデル [1]がある．Haluらは 2
つの対立する政党を 2つのネットワークで表現し，意
見伝播の条件との衝突を解消しながら意見を収束させ
る様子をシミュレーションした．その結果，政党内で
の結びつきの強い政党が選挙に勝利しやすいことを示
した．
情報科学の観点から意見の一貫性のなさへの圧力を
考慮したモデルに浅谷らによるモデル [2]がある．浅谷
らはマルチプレックスネットワーク上でのネットワー
ク内での適応とネットワーク間でのコンフリクトをモ
デル化し，シミュレーション実験から現実世界の複数
コミュニティで起きる現象について説明した．しかし
ネットワーク構造がランダムグラフであるなど，現実
とは異なる部分がある．本研究は [2]を先行研究とし
て，ネットワーク構造を Connecting Nearest Neighbor
（CNN）[3]に変更し，特に次数の高いエージェントは
影響力が強いとしてモデル化し，より現実に即したモ
デルに拡張した．

2 モデル
エージェントの集合を A = {1,…,Na}とし，本論文で
はネットワークはノードをエージェントとするグラフ
と考える．本モデルは，独立に生成された Nn層のネッ
トワーク（Nnは正の整数）によって構成され，エージェ
ントはこれらすべてのネットワークに所属する．エー
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ジェント i ∈ Aは，それぞれのネットワークで意見を持
つものとし，iが所属する第 n層のネットワークにおけ
る時刻 tの意見を On

i (t)と表す．ここで，0 ≤ On
i (t) ≤ 1

とし，0 と 1 はそれぞれある意見の対極を意味する．
エージェントは各ネットワークごとに異なる意見を持
つことができる．また，iが第 n層のネットワークで時
刻 tでの意見の表明を Vn

i (t)と表し，この値が 1のとき
は表明状態を，0のときは沈黙を表す．

2.1 ネットワーク内での意見形成
上記のモデルで，全エージェントに対してネットワー

ク内での意見形成とネットワーク間での圧力と沈黙を
行う．意見形成を行うエージェントと圧力と沈黙を行
うエージェントはランダムに選ばれる．選ばれたエー
ジェントは，各ネットワーク内で周囲に適応しながら
意見形成を行い，意見を変化させる．意見形成の方法
には Bounded Confidence Model（BCM）[4]を用いる．
BCMは 2つの意見の差異が ε以内であれば互いの意見
をすり合わせ，そうでなければ双方とも意見を変化さ
せないという意見形成方法である．εは BCMでの意見
のすり合わせ許容度を表し，0 ≤ ε ≤ 1である．
意見形成を行うエージェント i, jは意見を表明して

おり，意見形成を行うネットワーク nにおいて隣接し
ている．時刻 tにおいて，n層目のネットワークで i, j
が BCMで意見形成を行う場合，i, jのネットワーク n
での意見 On

i (t), On
j (t)の変化を，式 1で表す．

[|On
i (t) − On

j (t)| < εの場合]

On
i (t + 1) = On

i (t) × (1 − a) + On
j (t) × a

On
j (t + 1) = On

j (t) × (1 − a) + On
i (t) × a

(1)

ここで aは BCMでの意見のすり合わせ度合いを表し，
0 ≤ a ≤ 1である．

2.2 ネットワーク間での圧力と沈黙
エージェントはネットワーク間で表明している自分

の意見に一貫性がなくなった場合，周囲のエージェン
トから圧力を感じて意見の表明をやめ沈黙するものと
する．圧力を受けるエージェント i，圧力を与えるエー
ジェント kはどこかのネットワークで隣接している．k
と隣接している複数のネットワークでの iの意見の最
大値と最小値の差異が β以上のとき，iは kから圧力を
感じ，kと隣接しているネットワークで意見の表明をや
め沈黙する．ここで βは意見の一貫性のなさへの許容
度を表し，0 ≤ β ≤ 1である．なお，このネットワーク
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表 1: 実験 1におけるパラメータの値
パラメータ 値

BCM Conformity Bias ε 0.4
BCMすり合わせ係数 a 0.5 or 0.1
ネットワーク層の数 Nn 8
エージェントの数 Na 100

影響力の強いエージェント
の数 Nas 0 or 10

各ネットワーク間の接続性 α
Variable

(0.0 ≤ α ≤ 1.0)

一貫性のなさへの許容度 β
Variable

(0.3, 0.5 or 0.6, 0.8)

間での圧力と沈黙のプロセスはある確率 αで発生する．
この αをネットワーク間の接続性とする．時刻 tにお
いて，iが kから圧力を受けて沈黙する際の iの第 n層
での意見の表明 Vn

i (t)の変化を式 2で表す．
[max{On

i (t), n ∈ Nik} −min{On
i (t), n ∈ Nik} > βの場合]

Vn
i (t + 1) = 0 (∀n ∈ Nik) (2)

ここで，Nikは i, kが隣接しているネットワークの集合
を表す．

3 提案モデル
文献 [2]では各ネットワークの構造にランダムグラフ
を用いており，各エージェントの次数は正規分布で均
一的であった．しかし実際には影響力の強いエージェ
ントが部分的に存在する．これをネットワーク構造を
CNNに拡張することで表現した．CNNではエージェ
ントの次数はべき分布に従う．高い次数のエージェン
トは影響力が強いと考え，逆に他のエージェントからの
影響を受けにくいとした．つまり，影響力の強いエー
ジェントは意見をあまり変化させず，また周囲からの
圧力を感じづらい．これを表現するために，影響力の
強いエージェントについては，式 1，式 ??における a
の値を小さく，式 2における βの値を大きく設定した．

4 実験
4.1 実験環境
実験環境を表 1に示す．ネットワーク構造がCNNの
とき，次数が高い順に 10個のエージェントを影響力の
強いエージェントとした．BCMでの意見のすり合わせ
度合い a は通常のエージェントでは 0.5，影響力の強
いエージェントでは 0.1とした．また意見の一貫性の
なさへの許容度 βは通常のエージェントでは 0.3また
は 0.5，影響力の強いエージェントでは 0.6または 0.8
と 0.3だけ大きくした．

4.2 実験結果と考察
本実験では，ネットワーク構造をランダムグラフに
した場合の予備実験と，ネットワーク構造を CNNにし
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図 1: ネットワーク内の全意見の標準偏差

た場合の提案モデルを比較した．通常のエージェント
の一貫性のなさへの許容度 βが 0.3または 0.5の場合に
ついて，ネットワーク間の接続性 αを変化させて実験
を行なった．ネットワーク全体における全エージェン
トの意見の標準偏差を図 1に示す．
影響力の強いエージェントが存在する場合は，エー

ジェントが均一的な予備実験に比べてネットワーク全
体における全エージェントの意見の標準偏差が大きく
なった．影響力が強く意見のすり合わせ度合いは小さ
いが許容度が大きいエージェントがハブとして存在す
る場合，隣接エージェントの影響力の弱いエージェン
トが多く，そのようなエージェントは意見形成を行う
回数が少ないため，意見の多様性が保たれたと考えら
れる．

5 結論
本研究では複数のCNNネットワークでの意見形成の

様子をシミュレーションで調査した．その結果，ネット
ワーク構造の違いが意見形成の結果に影響を及ぼすこ
とがわかった．現実では圧力を受け沈黙したエージェ
ントが再び意見を表明することが考えられるが，本研
究では考慮していない．この現象を取り入れることが
今後の課題である．
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