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個人間の信頼と不信頼を動的に更新する
フェイクニュースの伝搬モデルの提案

由川 拳都1,a) 阿波 拓海2,b) 草野 理沙2,c) 市野 将嗣1,d) 吉浦 裕1,e)

概要：昨今，フェイクニュースが社会的な問題となっている．代表的な対策として，マスメディアによる
ファクトチェックと機械学習などを用いたフェイクニュースの検知がある．しかし，フェイクニュースを
信じる人は，事実を指摘しても受け入れず，逆に自分の信念を強める傾向があるので，これらの対策は有
効とは限らない．そこで，フェイクニュースの性質を明らかにするための伝搬モデルの研究が重要である
と考える．意見の伝搬をモデル化した先行研究として，他人の意見への信用度から自分の信念に対してベ
イズ更新を行うモデルがあるが，信用度が一律かつ固定であり，現実的ではない．また，ベイズ更新の式
に誤りがある．そこで，本稿では，他人ごとに信用度を設定し，かつ複数の他人の意見から自分の信念に
対してベイズ更新を行うとともに，EMアルゴリズムにより信用度を動的に更新する手法を提案する．ま
た，この信用度と信念の更新に基づいて，ネットワーク全体の信念および意見の伝搬をモデル化する．シ
ミュレーションによる評価実験の結果，ネットワークの形態に関わらず意見が決まりやすくなり，かつ正
しい意見が拡散されやすくなることが明らかとなった．
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1. はじめに

情報化社会が進むにつれ，人々が情報を伝え，それを受

け取る手段が変化している．従来では，新聞やテレビなど

のマスメディアが独占的にその役割を担っていた．しか

し，現在ではブログやソーシャルネットワーキングサービ

ス (以下，SNSと呼ぶ)といったソーシャルメディアがそ

の役割を担っている．そのため，個人が簡単に情報発信で

きるようになり，有益な情報が流れやすくなった一方，デ

マや嘘といった不確かな情報も流れやすくなった．これら

がフェイクニュースと呼ばれるようになり，2016年の米大

統領選以降，注目を集めるとともに社会的な問題となって

いる．

このフェイクニュースによって国内外で様々な事件が発

生している．例として，米国では「ワシントンのあるピザ
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店が小児性愛者集団の拠点となっておりヒラリー・クリン

トンがその集団に関与している」という虚偽のニュースを

見た男性がそのピザ屋で発砲し，逮捕される事件が発生し

た．また，国内では 2016年の熊本事件直後に「熊本市動物

園からライオンが逃げた」という旨の虚偽の投稿が SNS上

で拡散され，その投稿を行った男性が逮捕されるという事

件が発生した．現在のフェイクニュース対策の一つとして，

マスメディアが連携し，事実確認を行うファクトチェック

と呼ばれるものがある．ファクトチェックは人手で行うた

め，時間と費用を要する. また， 人間の心理現象として，

事実を指摘しても受け入れず，逆に自分が信じたい意見へ

の確信を強めるようになるバックファイヤー効果と呼ばれ

るものがある [1]．この性質は，ソーシャルメディアの台頭

とともに顕著になっている [2]．以上より，ファクトチェッ

クが効果的な対策とは言い難い．

フェイクニュースに関する代表的な先行研究としてフェ

イクニュースの検知がある [3] [4]．しかし，この研究は検

知をする側とされる側のいたちごっこになる傾向にある．

また，バックファイヤー効果から真実を無視する場合もあ

る．よって，フェイクニュースの検知は効果的な対策とは

言い難い．したがって，効果的なフェイクニュース対策を

生み出すには，フェイクニュースの性質やその意見伝搬を

明らかにする必要があると考える．合理的な人間の意見
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伝搬をモデル化している先行研究として，Pryymakらは

AAT(Autonomous Adaptive Tuning)と呼ばれる手法を提

案した [5]．そして，AATにより誤った意見の存在下でも

真実と同じ意見を共有できることを示した．しかし，AAT

では以下に述べる問題がある．はじめに，AATでは他人の

意見を等しく信用し，他人の意見の信用度も一定であるこ

とを前提としている．しかし，この前提は実際の人間の振

る舞いを反映しているとは言い難い．次に，AATでは他人

の意見を多少なりとも信用することを前提としている．し

かし，[1] [2]で報告されているバックファイヤー効果を起

こす人が一定数存在することを考慮すると，必ずしも妥当

な前提とは限らない．よって，AATはフェイクニュース

の伝搬を表現できる手法ではない．また，Pryymakらは，

AATを適用するために必要な意見の更新式をベイズの定

理に基づいて定義しているが，この更新式には誤りがある．

そこで，本稿では先行研究 [5]の問題点を解決すること

で，フェイクニュースにおける意見伝搬を考慮したマルチ

エージェントモデルを提案する．そして，このモデルを通

してフェイクニュースの正確な分析を行うことを研究目的

とする．

2. 先行研究

2.1 概要

代表的な研究としてフェイクニュースの検知がある．例

として，ニュースサイトの文章特徴を機械学習により学習

することで，ニュースサイトの真偽を判別した研究があ

る [3]．また，ギブスサンプリングに基づいたアルゴリズ

ムにより，SNS上のフェイクニュースに対して言及してい

るユーザーの信頼性を推定することで，SNS上のフェイク

ニュースを検知した研究もある [4]．

フェイクニュースの研究には攻撃の研究も存在する [6]．

この研究では，深層学習の手法の一つであるリカレント

ニューラルネットワークを用いて虚偽レビューを生成し

た．そして，そのレビューが機械学習と人間に虚偽と見破

られるかどうか検証した．

また，SNSの一つである Facebook上で，フェイクニュー

スに関与するユーザの心理を分析した研究もある [2]．こ

の研究により，偏った意見を持つユーザとその友人が同じ

行動をとることで，意見の偏ったコミュニティが形成され

ることを明らかにした．また，偏った意見を持つ人物には，

1章で述べたバックファイヤー効果が起こることも示した．

そして，フェイクニュースの拡散について着目した研究

もある [7] [8]．この研究により，SNS上で目撃されるフェ

イクニュースは真実よりも広範囲に早く伝わりやすいとい

う性質があることが判明し， 特に政治に関するフェイク

ニュースにおいてその性質が顕著に表れることが示された.

そして,フェイクニュースの拡散には人間だけではなく，特

定のキーワードに対する投稿や共有を自動で行うプログラ

ムである「ボット」が関与していることも示された．また，

情報拡散をモデル化した研究として，SNS上で観測された

実際のデマが拡散され，訂正される様子を感染症モデルに

よりモデル化した研究もある [9]．

2.2 マルチエージェントモデルによる意見共有

　 Glintonらは，他人の意見に誤りが存在する状況で，

集団が正しい意見の共有を目指す問題を意見共有問題と呼

び，これを定式化した [10]．ここで，正しい意見とは True

もしくは Falseで定義される外部の客観的事実が存在する

ことを前提としたときに，その事実と同じ真偽を持ってい

る状態であることを指す．

意見共有問題において，Pryymak らは大規模な集団

間で正しい意見を共有するためのアルゴリズムとし

て，AAT(Autonomous Adaptive Tuning)を提案した [5]．

AATでは，個人が信用度というパラメータを持つ．このパ

ラメータは，他人の意見の信じやすさに相当し，[0.5, 1.0]

の範囲で定義されている．この信用度を，複数回のシミュ

レーションを通して調整することで，集団として正しい意

見を共有できるようにする．その結果，集団のネットワー

クの形態に関わらず正しい意見を共有できることを示し

た．また，AATでは，ベイズの定理に基づいて意見の更新

式を定義し，その更新式により意見を決定している．その

ため，人間が合理的に意見を形成する様子をモデル化して

いる．しかし，1回のシミュレーションでは他人の意見へ

の信用度が一定かつ他人に応じて信用度が区別されていな

いという問題がある．そして，信用度が 0.5以上であるた

め，他人の意見を多少なりとも信用することを前提として

いるが，バックファイヤー効果を考慮するとこ必ずしも妥

当な前提とは限らない．よって，フェイクニュースの伝搬

を表現できない．さらに，ベイズの定理に基づいた意見の

更新式には 3.1節 (iii)項で述べる誤りがある．

2.3 EMアルゴリズムによる他人の信用度の推定

Wangらは，情報の報告者の信用度が不確かな状態で，

最も信頼できる報告者とその事柄を見つける方法を提案し

た [11]．彼らは，報告者が報告した複数の情報に関する真

偽に対して，最尤推定法の一つである EMアルゴリズムを

適用することで，報告者の信用度を推定した．この結果，

真偽が相反する報告を受け取った場合や報告の数が少ない

場合でも最も信頼できる報告者とその事柄を見つけること

が可能であることを示した.

3. フェイクニュースの伝搬モデルの提案

本稿では，意見共有問題の枠組みの中で，EMアルゴリ

ズムによる最尤推定を行うことで他人に対する信用度を動

的に更新する手法を提案する．この手法により 1章，2章

で述べた先行研究 [5]の問題点を解決する．そこで，本章
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では，提案手法の土台となる意見共有問題の詳細と提案手

法に関する説明を行う．

3.1 意見共有問題

エージェントの集合を A = {a1, . . . , aN}とし，各エー
ジェントはエッジ E を持つものとする．このときの集

団のネットワークを無向グラフ G(A,E) で表す．各エー

ジェント i ∈ Aは自分とエッジがあるエージェントの集合

Di = {j : (i, j) ∈ E} (1 ≤ |Di| ≤ N − 1)を持つ．このと

き，エージェント iは Di 内の要素のエージェントとしか

意見のやり取りができないと仮定する．以降，Di の要素

のエージェントをエージェント j と呼ぶことにする．

意見共有問題では，外部の客観的事実に相当する

{b : b ∈ B = {True,False}} に対する自分の意見を決め
るための指標として，信念値 Pi(b = True) ∈ [0, 1]と呼ば

れる値を持つ．これは，エージェント i が事実 b を本当

(True)であると思う確率を表す．逆に，エージェント iが

事実 bを嘘 (False)であると思う確率は 1 − Pi(b = True)

と表される．エージェント iはエージェント j の意見をも

とに，ある信念値の初期値 P
′

i から信念値を更新する．現

在の信念値の更新回数を kとすると，エージェント iの信

念値の更新式は以下の (1)式の通りになる．

P k
i (b = T|oj = T)

=
P (oj=T|b=T)Pk−1

i (b=T)

P (oj=T|b=T)Pk−1
i (b=T)+P (oj=T|b=F)Pk−1

i (b=F)

=
tiP

k−1
i (z1 = T)

tiP
k−1
i (b = T) + (1− ti)P

k−1
i (b = F)

(1)

ここで，Tは True，Fは Falseを表す．そして，oj はエー

ジェント iがエージェント j から受け取った意見である．

また，ti とはエージェント iが全エージェント j の意見に

対して持つ信用度を表し，ti ∈ [0.5, 1.0]と定義されている．

(1)式において，P k−1
i が事前確率，ti が尤度，P k

i が事後

確率に相当する．よって (1)式はベイズの定理に基づいた

ベイズ更新となるが，この式と信用度 tiには以下の問題点

が存在する．

(i) 信用度が ti であるため，j に依存しない．そのため，

相手ごとに信用度が異なるように設定していない．

(ii) 信用度が ti ∈ [0.5, 1.0]であるため，エージェント iは

すべてのエージェント j の意見を多少なりとも信用

する．

(iii) (1)式では，P (oj = T|b = F) = 1 − ti と定義してい

る．しかし，信用度を P (oj = T|b = T) = ti と定義

しているならば，P (oj = F|b = T) = 1 − ti と定義さ

れるべきである．したがって，(1) 式が誤っている．

そのため，P k
i (b = F|oj = T)，P k

i (b = T|oj = F)，

P k
i (b = F|oj = F)を正しく定義できない．

(iv) 信用度が常に一定の値で変化しない．

これらの問題を解決する手法を 3.2節で説明する．

そして，エージェントの意見は，信念値がある閾値 σ以

上になる，あるいは閾値 1− σ以下になることで決定され

る．ここで，k回目の信念値の更新におけるエージェント

iの意見 oki は以下の (2)式の通りに表される．

oki =



undetermined(意見が未定) if 1− σ < P k
i < σ

True if P k
i ≥ σ

False if P k
i ≤ 1− σ

ok−1
i otherwise(意見が前の状態のまま)

(2)

エージェント i は自分の意見を決めた瞬間に全てのエー

ジェント j に自分の意見を伝え，エージェント j は受け

取った意見から信念値を更新し，自分の意見を決定する．

以上の流れを繰り返すことで，ベイズの定理に基づいた合

理的な意見伝搬をモデル化している．

3.2 提案手法

本節では，3.1節で述べた先行研究 [5]の 4つの問題を解

決するために EMアルゴリズムによる最尤推定を用いた信

用度の更新方法を提案する．

3.2.1 意見行列の定義

本節では，2.3 節の Wang らの研究と提案手法の差異

について述べる．Wangらは，M 人の報告者が L個の事

柄の真偽に関して行った報告結果を M 行 L 列の観測行

列 SC により定義した．この観測行列では，ある報告者

j(1 ≤ j ≤ M)がある事柄 l(1 ≤ l ≤ L)を Trueと報告した

場合は SjCl = 1，Falseと報告した場合は SjCl = 0と定義

している．本稿では，この観測行列をもとに，M 人のエー

ジェント j が 1つのニュースの真偽に関して行った報告結

果をM 行 1列の意見行列 SC により定義する．この意見

行列では，エージェント jがあるニュースについてTrueと

伝えた場合は SjC1 = 1，Falseと伝えた場合は SjC1 = 0

とする．

3.2.2 信念値の定義の拡張

本稿では，信念値をエージェントがニュースの真実に相

当する変数 z1 を Trueであると思う確率であると定義し，

k 回目の更新におけるエージェント iの信念値の更新式を

(3)式で表す．

P k
i (z1 = T|SjC1 = T)

=
P (SjC1=T|z1=T)Pk−1

i (z1=T)

P (SjC1=T|z1=T)Pk−1
i (z1=T)+P (SjC1=T|z1=F)Pk−1

i (z1=F)

=
tijP

k−1
i (z1 = T)

tijP
k−1
i (z1 = T) + fijP

k−1
i (z1 = F)

(3)

ここで，(1)式と同様に，TはTrue，FはFalseを表す．ま

た，P k−1
i (z1 = F) = 1−P k−1

i (z1 = T)と定義する．そして，

P (SjC1 = T|z1 = T)はエージェント iがエージェント jに
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対して持つ信用度 tijである．同様に，P (SjC1 = T|z1 = F)

はエージェント iがエージェント jに対して持つ不信度 fij

である．これらの値域は，tij ∈ [0.0, 1.0]，fij ∈ [0.0, 1.0]

とする．これらは，エージェント iがエージェント j とい

う人物ごとに信用し，エージェント j の意見を必ずしも信

用しているわけではないという状況を表している．そし

て，(3)式において，P k−1
i (z1 = T)が事前確率，tij が尤

度，P k
i (z1 = T|SjC1 = T)が事後確率に相当する．よっ

て，(3)式は (1)式と同様，ベイズの定理に従ったベイズ

更新であると言えるうえに，P (SjC1 = T|z1 = F) = fij

と適切に定義しているため，(3)式の定義は正しい．さら

に，不信度 fij を定義したため，P k
i (z1 = F|SjC1 = T)，

P k
i (z1 = T|SjC1 = F)，P k

i (z1 = F|SjC1 = F)を (3)式と

同様に正しく定義できる．以上から，3.1節で説明した先

行研究 [5]の問題のうち (i)，(ii)，(iii)を解決した．

3.3 EMアルゴリズムによる信用度の更新

はじめに，信用度の更新で使用する EMアルゴリズムの

概要について説明する．EMアルゴリズムは最尤推定法の

一つであり，期待値計算 (以下，Eステップと呼ぶ)と最大

化計算 (以下，Mステップと呼ぶ)を交互に繰り返すこと

でパラメータの最尤推定値を求める．ここで，EMアルゴ

リズムの一般形を記す．観測変数をX，推定対象のパラ

メータを θ，潜在変数をZ，尤度関数を L(X,Z;θ)とする

と，ある時点 tにおける Eステップは (4)式，Mステップ

は (5)式のように表すことができる．

Q(θ,θ(t)) = EX,Z;θ(t) [logL(X,Z;θ)] (4)

θ(t+1) = arg max
θ

Q(θ,θ(t)) (5)

(4)式は一般に Q関数と呼ばれる．

次に，提案手法における EM アルゴリズムを定式化す

る．はじめに，尤度関数 L(X,Z;θ)を (6)式で定義する．

このとき，観測変数X は意見行列 SjC1，潜在変数Z は真

実 z1 ∈ {True,False}，推定対象のパラメータ θ は信用度

tij と不信度 fij である．

L(X,Z;θ) = P (X,Z;θ)

=

N∏
i=1

{
M∏
j=1

t
SjC1

ij (1− tij)
(1−SjC1) z1

+

M∏
j=1

f
SjC1

ij (1− fij)
(1−SjC1) (1− z1)

}
(6)

また，対数尤度関数 logL(X,Z;θ)は以下の (7)式である．

logL(X,Z;θ) = logP (X,Z;θ)

=

N∑
i=1

M∑
j=1

(SjC1 log tijfij + (1− SjC1) log (1− tij) (1− fij))

(7)

そして，Q関数を (8)式で定義する．

Q
(
θ,θ(t)

)
= P (Z|X;θ(t)) logP (X,Z;θ)

=

N∑
i=1

{
P t
i

(
z1 = 1|SjC1;θ

(t)
)

×

[
M∑
j=1

(SjC1 log tij + (1− SjC1) log (1− tij))

]
+ P t

i

(
z1 = 0|SjC1;θ

(t)
)

×

[
M∑
j=1

(SjC1 log fij + (1− SjC1) log (1− fij))

]}
(8)

ここで，P t
i (z1 = 1|SjC1;θ

(t)) は P t
i (z1 = T|SjC1 =

T) または P t
i (z1 = T|SjC1 = F) を表す．そして，

P t
i (z1 = 0|SjC1;θ

(t)) は P t
i (z1 = F|SjC1 = T) または

P t
i (z1 = F|SjC1 = F)を表す．

この Eステップにおいて，エージェント j の意見が未定

の場合，意見行列の値が定義できないという問題がある．

この問題を解決するために，意見が決定しているエージェ

ント j の集合を Ai，意見が未定であるエージェント j の

集合を Aiと定義し，エージェント j の意見に応じて Aiと

Ai への割り当てを行う．例として，図 1を示す．

図 1 意見が決定したエージェント j の分割

この図において，エージェント j の要素に相当するエー

ジェント 2から 5のうち，エージェント 2の意見が未定

である．そこで，エージェント 2を Ai に，意見が決定し

ている残りのエージェントを Ai に割り当てるという操作

を行う．そして，意見が決定しているエージェントの集合

Ai に対して Mステップを適用する．具体的には，式 (8)

を
∂Q

∂tij
= 0,

∂Q

∂fij
= 0 として偏微分し，図 1で述べた処理

を行うことで，式を変形すると，t + 1回目の信用度の更

新におけるエージェント iのエージェント j に対する信用

度 t
(t+1)
ij ，非信用度 f

(t+1)
ij は以下の式で表すことができる．

ここで Ki は t回目の信用度の更新までに意見が決定して

いるエージェント j の総数である．

c⃝ 2020 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2020-DPS-182 No.61
Vol.2020-CSEC-88 No.61

2020/3/13



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

t
(t+1)
ij = t̂ij =

∑
j∈Ai

P t
i (z1 = 1|SjC1;θ

t)∑M
j=1 P

t
i (z1 = 1|SjC1;θ

t)
(9)

f
(t+1)
ij = f̂ij =

Ki −
∑

j∈Ai
P t
i (z1 = 1|SjC1;θ

t)

M −
∑M

j=1 P
t
i (z1 = 1|SjC1;θ

t)
(10)

これらを (7)式が収束するまで計算することにより，信用

度 tij と非信用度 fij の最尤推定値を算出できる．以上か

ら，3.1節で説明した先行研究 [5]の問題のうち (iv)を解

決したため，先行研究 [5]のすべての問題を解決した．

3.4 ネットワークにおける意見伝搬

　本節では，提案手法を適用したときの意見伝搬のアル

ゴリズムについて説明する．はじめに，あるエージェント

iに着目した意見伝搬を考える．このとき，エージェント i

は，はじめに (I)を行う．次に，(II)を行ったあとに (III)

を行う，または (III)を行ったあとに (II)という手順にし

たがって意見を伝える．

(I) エージェント iの信念値が閾値 σ以上になる，あるい

は閾値 1− σ以下になることで意見を決定する．その

意見をM 人のエージェント j に伝える．

(II) エージェント iがM 人のエージェント j の意見と信

念値と更新前の信用度 tij と不信度 fij を使うことで，

EMアルゴリズムにより信用度と不信度を更新する．

(III) 信用度と不信度をもとにエージェント iが信念値を更

新する．

今回は，(II)を行ったあとに (III)を行うように設定した．

つまり，エージェント iは信用度と不信度を更新したあと，

更新した信用度と不信度を使って信念値を更新する．この

設定は，個人が他人の意見を熟慮したあとにその人物の信

用度を決定することで，意見を決定するという状況を反映

している．この手順 (III)～(III)をネットワーク上の全て

のエージェントが行う．ここで，以上の手順を行うタイミ

ングに関して以下の 3つの状況が想定される．

(A) 全エージェントが同時に (I)～(III)を行う．

(B) エージェントごとに異なるタイミングで (I)～(III)を

行う．

(C) 影響力を持つ人物や友人が多い人物など，意見を発信

する優先度が高いと考えられるエージェントがはじめ

に (I)～(III)を行う．

今回は (A)を採用した．

以上の流れを表したものとして，提案手法のアルゴリズ

ムを以下のアルゴリズム 1 として示す．ここで，i，j は

エージェント iとエージェント j の番号，K は信念値の最

大更新回数，T は信用度の最大更新回数，σ は意見を決定

するための閾値，ϵは (6)式の尤度関数の収束を判定する

ための閾値，δ は意見が決定したエージェントの割合 (以

下，意見決定率と呼ぶ．)，oiはエージェント iの意見，Lt

は t回の信用度の更新のときの対数尤度関数を表す．

アルゴリズム 1

EMアルゴリズムにより個人間の信用度と不信度を

動的に更新したときの意見伝搬
1: ネットワークトポロジーを設定．
2: 真実 z1 の真偽を設定．
3: 閾値 σ, ϵ, δ を設定．
4: for i = 1 to N do

5: 信念値の初期値 P 0
i を正規乱数で設定

6: 信用度の初期値 t0ij，非信用度 f0
ij の初期値を一様乱数で設定

7: end for

8: while 意見決定率 ≤ δ or k ≤ K do

9: for i = 1 to N do

10: if P k
i ≥ σ then

11: oi = True

12: 意見 oi=True をエージェント j に発信
13: else if P k

i ≤ 1− σ then

14: oi = False

15: 意見 oi=False をエージェント j に発信
16: end if

17: end for

18: for i = 1 to N do

19: for t = 0 to T do

20: if t = 0 then

21: 対数尤度関数 L0 = 0 として初期化
22: end if

23: while Lt − Lt−1 > ϵ do

24: for j = 1 to M do

25: エージェント j の意見を意見行列 SC に格納
26: 対数尤度関数 Lt を (7) 式により計算
27: 信用度 ttij を (9) 式により更新
28: 非信用度 f t

ij を (10) 式により更新
29: end for

30: end while

31: end for

32: 信念値 P k
i を更新

33: end for

34: end while

4. 実験

本章で述べる設定にしたがって評価実験を行った．

4.1 ネットワークトポロジー

以下の 3つのネットワークトポロジーをソーシャルネッ

トワークとみなして，フェイクニュースの伝搬をモデル化

する．

• スケールフリーネットワーク [12]: 多くのノードとつ

ながりを持つハブと呼ばれるノードが一部存在する

ネットワーク．

• スモールワールドネットワーク [13]: ネットワーク内
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の任意の 2 つのノード間の距離が小さくなるネット

ワーク

• ランダムネットワーク [14]: ネットワーク内の任意の

2つのノードが確率 pで結ばれるネットワーク

4.2 比較対象

3.1節で説明した信用度 ti，3.2節で説明した信用度 tij

と不信度 fij に関して以下の通りに設定した．

• 信用度 ti を [0.5, 1.0]の範囲の一様分布で設定し，そ

の値を変化させない． (以下，先行手法と呼ぶ)

• 信用度 tij ∈ [0.0, 1.0]と不信度 fij ∈ [0.0, 1.0]を一様

乱数で初期化し，EMアルゴリズムにより最尤推定す

ることでこれらを更新する． (以下，提案手法と呼ぶ)

4.3 評価指標

先行手法と提案手法のそれぞれに対して,以下の割合を

求めた.

• 真実 z1 と同じ意見を持っているエージェントの割合

(以下，正解率と呼ぶ)

• 真実 z1 と異なる意見を持っているエージェントの割

合 (以下，不正解率と呼ぶ)

• 意見が未定であるエージェントの割合 (以下，未定率

と呼ぶ)

ここで，アルゴリズム 1における意見決定率 δとは，正解

率と不正解率の合計値を表す．

これらの指標から先行手法と提案手法における意見伝搬

の性質に関して考察する．

4.4 パラメータの設定

今回の実験では，エージェント数 N = 1000，信念値

の最大更新回数 K = 500，信用度と不信度の最大更新回

数 T = 15，意見を決定するための閾値 σ = 0.8，(6) 式

の尤度関数の収束を判定する閾値 ϵ = 0.00001，意見決定

率 δ = 0.8と設定した．また，信念値の初期値 P 0
i を真実

z1 = Trueのときは N (0.55, 0.10)の正規乱数，z1 = False

のときは N (0.45, 0.10)の正規乱数とした．信用度の初期

値 t0ij と不信度の初期値 f0
ij はそれぞれ一様乱数で設定し

た．そして，これらのパラメータを 4.1節で説明した 3つ

のネットワークトポロジーに対して適用し，先行手法と提

案手法において正解率，不正解率，未定率を算出した．

5. 結果と考察

5.1 結果

4.4 節の設定にしたがってシミュレーションを行った．

その結果を以下の表 1に示す．ここで，シミュレーション

はニュースの真実 z1 = Trueのときで 50回，z1 = False

のときで 50回の合計 100回行った．そして，正解率，不

正解率，未定率の値は 100 回のシミュレーションの平均

値である．また，表中の ScaleFreeはスケールフリーネッ

トワーク，SmallWorldはスモールワールドネットワーク，

Randomはランダムネットワークを表す．

手法 トポロジー 正解率 不正解率 未定率

提案手法

ScaleFree 70.6% 18.7% 10.7%

SmallWorld 64.9% 19.7% 15.4%

Random 73.9% 19.5% 6.7%

先行手法

ScaleFree 65.5% 20.8% 13.7%

SmallWorld 62.0% 21.7% 16.3%

Random 70.7% 21.5% 7.7%

表 1 ネットワークトポロジーに応じた

先行手法と提案手法の正解率，不正解率，未定率の比較

表 1の結果を見ると，いずれの手法でもネットワークト

ポロジーに関わらず正答率が向上し，提案手法ではその傾

向が顕著であることがわかる．以降の節でこの理由につい

て考察する．

5.2 考察

今回，信念値の初期値は真実 z1 = TrueのときはN (0.55,

0.10)の正規乱数，z1 = FalseのときはN (0.45, 0.10)の正

規乱数とした．そのため，いずれの手法でも真実と同じ意

見を共有する可能性が高くなり，初期段階では意見が未定

であるエージェントが多くなる．このとき，提案手法では

先行手法と比較して，ネットワークトポロジーに関わらず

未定率が低いため，正答率が向上したと考えられる．5.2.1

節で，提案手法において正答率が向上した理由を詳細に考

察する．

5.2.1 信念値の分布と信用度，不信度の分布からの考察

はじめに，先行手法と提案手法を適用した各ネットワー

クトポロジーにおいて，シミュレーション終了時の信念値

の分布を以下の図 2，図 3，図 4に示す．ここで，横軸は

信念値，縦軸はエージェントの数を表し，その度数は各真

実に対してシミュレーション 50回行ったときの合計であ

る．これらの図は，エージェントの信念値が 0 に近いほ

ど意見が False 側の意見を持ち，1 に近いほど True 側の

意見を持つという状況を表している．図 2，図 3，図 4か

ら，先行手法ではネットワークトポロジーに関わらず真実

z1 = Trueのときは，正しい意見を持つエージェントが多

く，z1 = Falseのときは，意見の二極化が起こった．提案

手法では，ネットワークトポロジーに関わらずニュースの

真実 z1 = Trueのときは正しい意見を持っているエージェ

ントの数が最も多く，z1 = Falseのときは，先行手法と比

較すると意見に多様性が生じる結果となった．
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はじめに，提案手法と比較すると先行手法では正しい意

見を共有できなかった理由を考察する．まず，先行手法で

は信用度が値域が [0.5, 1.0]の範囲で定義され，一様分布に

したがって設定し，その分布は変化しない．そのため，相

手の意見を信用して信念値を更新するため，誤った意見も

受け入れる．その結果，真実が Trueの場合は正しい意見

を共有できるが，真実が Falseの場合は Trueの意見を受け

入れるため，意見の二極化が起こり，正しい意見が共有さ

れにくくなったと考えられる．

次に，提案手法において正しく意見を共有できた理由

を考察する．そのために，信用度と不信度の分布を図 5

に示す．ここで，横軸は信用度あるいは不信度，縦軸は

エージェントの数を表し，その度数はシミュレーション

を 100回行ったときの合計である．図 5から，不信度は，

ネットワークトポロジーに関わらず値が 0となるエージェ

ントが最も多くなり，信用度は高い値を持つエージェン

トが多くなることが分かる．これらの分布をもとに，提

案手法において正しい意見が共有された理由を考察する．

真実 z1 が Trueの場合，信念値 P k
i (z1 = T|SjC1 = T)と

P k
i (z1 = T|SjC1 = F)の定義から，信用度 tij が意見を決

定するための重要な変数となる．具体的には，他人の意見

が Trueのとき，エージェントは (3)式を適用する．このと

き，信用度が高い値を持つエージェントが多いことから，

他人の意見を信用するため，エージェントは Trueという

意見を持ちやすくなる．そして，他人の意見が Falseのと

き，エージェントは

P k
i (z1 = T|SjC1 = F)

=
(1− tij)P

k−1
i (z1 = T)

(1− tij)P
k−1
i (z1 = T) + (1− fij)P

k−1
i (z1 = F)

を適用する．このとき，信用度が高い値を持つエージェン

トが多いことから，真実と異なる意見を持つ他人を信用し

ないという状況が起こるため，エージェントは Trueとい

う意見を持ちやすくなる．よって，図 2，図 3，図 4 の (a)

の信念値の分布も考慮すると，真実 z1 = Trueのとき，つ

まり，あるニュースの真実が本当であった場合，本当であ

ると伝えた他人は信用し，嘘だと伝えた他人は信用しない

ことで，正しい意見が拡散されやすくなることが明らかと

なった．

次に，真実 z1が Falseの場合，P k
i (z1 = F|SjC1 = T)と

P k
i (z1 = F|SjC1 = F)の定義から不信度 fij が意見を決定

するための重要な変数となる．具体的には，他人の意見が

Trueのとき，エージェントは

P k
i (z1 = F|SjC1 = T)

=
fijP

k−1
i (z1 = T)

tijP
k−1
i (z1 = T) + fijP

k−1
i (z1 = F)

を適用する．今回，不信度 fij が 0であるエージェントが

最も多いことから，エージェントは Falseの意見を持ちや

すくなる．また，他人の意見が Falseのとき，

P k
i (z1 = F|SjC1 = F)

=
(1− fij)P

k−1
i (z1 = F)

(1− tij)P
k−1
i (z1 = T) + (1− fij)P

k−1
i (z1 = F)

を適用する．このとき，不信度 fij が 0であるエージェン

トが最も多いことから，真実と同じ意見を持つ他人を信用

するため，エージェントは Falseの意見を持ちやすくなる．

したがって，図 2，図 3，図 4 の (c)の信念値の分布を考慮

すると，真実 z1 = Falseのとき，つまり，あるニュースが

フェイクニュースであった場合，フェイクニュースである

と伝えた人物の意見は信用し，そうでない人物の意見を信

用しないことで，正しい意見が拡散されやすくなることが

明らかとなった．

以上より，提案手法により，個人間の信用度を動的に更

新することで，信頼できる人物と信頼できない人物を区別

できるようになったため，正しい意見が拡散されやすくな

ることを示した．

6. おわりに

本稿では，EMアルゴリズムを適用することで個人間で

信用度を動的に更新する手法に基づいて，フェイクニュー

スにおける意見の伝搬過程を考慮したマルチエージェント

モデルを提案した．

図 2 スケールフリーネットワークにおける先行手法と提案手法の信念値の分布

図 3 スモールワールドネットワークにおける先行手法と提案手法の信念値の分布
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図 4 ランダムネットワークにおける先行手法と提案手法の信念値の分布

図 5 信用度と不信度の分布

先行研究 [5]では，誤った意見の存在下でも，正しい意見

を共有できる手法を提案した．しかし，この手法には複数

の問題が存在する．はじめに，他人の意見への信用度が一

定であり，かつ他人に応じて信用度が区別されていないと

いう問題がある．また，この手法における信用度の定義で

は，他人の意見を多少なりとも信用することが前提となっ

ているため，フェイクニュースの伝搬を表現できる手法で

はない．そして，ベイズの定理に基づいた意見の更新式が

誤っているという問題も存在する．そこで，本稿ではこれ

らの問題点を解決し，評価実験を行った．その結果，ネッ

トワークの形態に関わらず意見が決まりやすくなり，かつ

正しい意見が拡散されやすくなることを示した．今後の課

題として以下のものがある．

• 提案手法では，ある一人の他人の意見を受け取り，そ

の意見を伝えた他人に対する信用度の更新を行ってい

る．しかし，ある人物から意見を聞いたあとに，より

信用できる別の人物からの異なる意見を聞いた結果，

はじめに意見を聞いた人物の意見を信用しない場合が

あると考えられる．そのため，複数人の意見を考慮し

た信用度の更新を行う手法を提案する．

• 図 5を見ると，不信度の値が 1になっているエージェ

ントの数が少ない．不信度の定義から考えると，真実

が Falseのとき他人の意見が Trueならば他人を信用

しないという人物が少ないことになる．この原因を分

析する．
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