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小規模 SNSのモデル化と活性化シミュレーション
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あらまし 近年，SNS（Social Networking Service）の拡大は社会現象となっており，社会全体に大きな影響
を及ぼしている．また，学内 SNS，企業内 SNS，地域別 SNS など，対象とするユーザを限定した小規模 SNS

も数多く登場している．このような小規模 SNS が，インターネット上でのコミュニケーションの基盤を形成し
ていく上で重要な存在であると考えられる．しかし，このような SNS の多くは有効に活用されていないのが現
状である．そこで本研究では，小規模 SNS が有効活用されるための条件を明らかにすることを目的とし，SNS

コミュニケーションモデルを提案した．本提案モデルを名古屋大学で実際に運用されている SNS である，ACS

と比較し，提案モデルの妥当性を確認した．次に，提案モデルを用いて SNS 利用率を増加させるために有効な
手法を明らかにするシミュレーションを行った．その結果，SNS の利用率を増加させるためには，既存のユーザ
に SNS へのログインを促す方が，新しいユーザを獲得するよりも効果的であることが明らかになった．
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1. ま え が き

近年，SNS，Blog，Wiki などの新しいネットワー

クコミュニケーションツールの利用が増加している．

特に，mixi [1], Gree [2]，MySpace [3]といった SNS

（Social Networking Service）の拡大は社会現象となっ

ており，社会全体に大きな影響を及ぼしている．2005

年 5月の段階で，日本国内だけで小規模な事業者を含

め 75社の事業者が一般ユーザ向けに SNSサービスを

提供しており [4]，2007 年現在インターネット利用者

の 22.0%が何らかの形で SNSを利用している [5]．

このような SNSの広がりを受けて，SNS上の人間

関係やネットワーク構造の分析 [6], [7]，分析結果をも

とにした SNSネットワーク構造モデルの推定 [8]など

様々な研究が行われている．

一方で，mixiのようなユーザを限定しない SNSの

ほかに，学内 SNS，企業内 SNS，地域別 SNS など，

特定のユーザを対象とした小規模 SNS も数多く登場

し注目を集めている．このような SNS は，ユーザに
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特化したサービスを提供することが可能であり，イン

ターネット上でのコミュニケーションを活性化させる

手段として有効であると考えられる．

しかしながら，このようなユーザ特化型 SNSを含む

小規模 SNS の多くは活発に利用されていないのが現

状である．そのため，ユーザの利用の活性化方法を明

らかにすることが望まれている．しかしながら，現実

の SNSに対して何らかの操作を行いその成果を確認

するのでは，時間や費用の面から現実的ではない．本

研究は，このような有効活用されていない多くの SNS

を活性化させる方法を明らかにすることを目的として

いる．

本研究では，SNS上のユーザ，ユーザ間の友人関係，

及びユーザ間の相互コミュニケーション活動を考慮し，

小規模 SNSのモデル化を行う．提案モデルを用いて，

マルチエージェントシミュレーションを行うことで活

性化の条件を明らかにする．

本論文では，まず小規模 SNSをモデル化し，作成し

たモデルと名古屋大学大学院情報科学研究科において

実際に運用されている学内 SNS，Academic Commu-

nity System（ACS）[9]を比較し，提案モデルの妥当

性を検証する．また，SNSの利用促進を行うために有

効な活性化手段を提案モデルを用いたマルチエージェ
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ントシミュレーションによって明らかにする．

2. SNSコミュニケーションモデル

2. 1 概 要

本研究ではマルチエージェントモデルを用いて SNS

内の一般的なユーザの動作を記述し，それによって

ネットワーク全体の振舞いを表現する．

本モデルで考える SNS は以下の機能をもつものと

する．
• SNS内のコミュニケーション活動を行う機能
• 他のユーザのコミュニケーション活動に対する

リアクションを行う機能
• 他のユーザを友人とし，リンクを作成する機能

なお，提案モデルでは簡単のため，エージェントが

日記を書く，などのコミュニケーション活動を行う単

位時間を 1ターンと定義し，これを現実世界の 1日に

対応するものとする．すなわち，本モデルにおいては，

エージェントが行うコミュニケーション活動は最大で

1日に 1回とする．

2. 2 ネットワークモデル

2. 2. 1 エージェントモデル

SNSネットワーク上にN 人のエージェントが存在す

るとき，それぞれのエージェントを ai(i = 1, 2, · · · , N)

とする．エージェント ai は以下の二つの内部パラメー

タをもつ．
• ログイン頻度 li

• コミュニケーション頻度 di

ログイン頻度 li は，エージェント ai が SNS にど

の程度ログインするかを表すパラメータであり，ある

ターンにエージェントが SNS にログインする確率と

して表現する．li は，以下の範囲の実数値をとる．

0 ≤ li ≤ 1 (1)

例えばログイン頻度 li = 1.0であれば毎ターン必ずロ

グインすることを表し，li = 0.0であれば全くログイ

ンしないことを表す．また，li = 0.5 であれば毎ター

ン 50%の確率でログインする．

コミュニケーション頻度 di は，エージェント ai が

SNSにログインした際に，日記の更新，メッセージの

送信，掲示板への書込みなど，何らかのコミュニケー

ション活動を行う頻度を示すパラメータである．コ

ミュニケーション頻度 di は，あるターンに SNSにロ

グインしたエージェントが何らかのコミュニケーショ

ンを行う確率によって表現し，以下の範囲の実数値を

とる．

0 ≤ di ≤ 1 (2)

コミュニケーション頻度 di = 1.0であれば，エージェ

ント ai はログインした際には必ず何らかのコミュニ

ケーション活動を行い，di = 0.0であれば，エージェ

ント aiはログインしても全くコミュニケーション活動

を行わない．各エージェントは毎ターンコミュニケー

ション頻度 di に従って確率的にコミュニケーションを

行う．

なお，本モデルでは tターン目のコミュニケーショ

ン活動を，コミュニケーション履歴 h(t)を用い，

h(t) =

{
1 (tターン目に活動した)

0 (tターン目に活動していない)

(3)

と表現する．

提案モデルでは，周囲のエージェントからの反応

に応じて，エージェントのログイン頻度及びコミュニ

ケーション頻度を変化させる．

2. 2. 2 リンクモデル

エージェント ai とエージェント aj(j �= i)とが友人

関係にある場合，その関係を無向リンク Lij として表

現する．リンク Lij は関係の強さを表す好感度 fij を

もつ．

一般にエージェント間で行われた最近のコミュニ

ケーション回数が多いほど好感度は上昇すると考えら

れる．そこで，好感度 fij を「感覚の大きさは刺激量

の対数に比例する」というウェーバー・フェヒナーの

法則 [10]を考慮し，式 (4)によって定義する．

fij = α log(cij + 1) + β (4)

(ただし，fijの上限は 1)

ここで，αは好感度変化率，β は好感度の下限値を表

す定数である．また，cij はエージェント ai と aj と

の間で直近の T ターン内にコミュニケーションが行わ

れた回数である．図 1に α = 0.9，β = 0.1，T = 14

（2週間）としたときの，コミュニケーション回数と好

感度の関係を示す．

2. 3 ネットワーク構築モデル

提案モデルは，SNSのネットワーク構造と類似した

ネットワーク構造を形成可能な CNN モデル [8], [11]

と Fitnessモデル [12]を組み合わせ，「新規エージェン
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図 1 コミュニケーション回数と好感度の関係
Fig. 1 Relation between the number of communica-

tion and favorability.

トの追加」及び「新規リンクの作成」を確率的に繰り

返すことによってネットワークを構築する．

2. 3. 1 新規エージェントの追加

新規エージェントをネットワークに追加するとき，

新規エージェントは既にネットワークに参加している

エージェント一つとリンクでつながる．このとき，新

規エージェントとつながるエージェントは，ルーレッ

ト選択によって決定される．エージェント ai が新規

エージェントとリンクでつながれる確率 Πi は，以下

の式で定義される．

Πi =
Uiki∑
j Ujkj

(5)

ここで ki はエージェント ai の次数（リンク数），Ui

はエージェント ai の SNS活用度である．なお，SNS

活用度 Ui はエージェントが SNSをどれだけ活用して

いるかを表す値であり，直近 H ターンにおけるエー

ジェントのコミュニケーション活動の頻度 h(t)を用い

て，以下の式のように定義する．

Ui =

∑H
n=1 h(t − n)

H
(6)

式 (6)を用いて活用度を定義することにより，SNS

を活発に利用しているユーザほど，新規ユーザを SNS

に招待する可能性が高くなることを表現する．

2. 3. 2 新規リンクの作成

エージェントは一定の割合で，SNS内に新たな友人

関係を構築する．新たな友人関係は新規リンクとして

表現される．

新たな友人関係は CNN モデル [11] の考えに従い，

エージェント同士がもつ「潜在リンク」を実リンクに

変更することによって表現する．「潜在リンク」とは，

友人になる可能性があるエージェント同士を結ぶ仮想

的なリンクであり，新規エージェントが追加される際

に，選択された既存エージェントと友人関係にあるす

べてのエージェントと，新規エージェントとの間に作

成される．

新規リンクを作成する場合，ネットワーク内の「潜

在的リンク」をランダムに一つ選択し，それを実際の

リンクに変更する．

2. 4 シミュレーションの手法

シミュレーションの各ターンで，エージェント aiは

以下 1～4の行動を順番に行う．

すべてのエージェントが行動を終えた時点でネット

ワークの構築を行う．

（ 1） ログイン

（ 2） リアクションの確認

（ 3） 友人のコミュニケーション活動へのリアク

ション

（ 4） コミュニケーション活動

なお，ここで，コミュニケーション活動はエージェン

トが自ら主体となって行う活動を指し，SNS上での日

記の作成や，メッセージの送信などに対応する．一方，

リアクションは，他のエージェントのコミュニケーショ

ン活動に対する反応を指し，日記に対するコメントや，

掲示板の書込みへの返答，メッセージに対する返信な

どをモデル化したものである．

2. 4. 1 ロ グ イ ン

エージェントのログイン頻度 li に従って，ログイン

するかどうかを決定する．ログインした場合は，以下

の「リアクションの確認」，「友人のコミュニケーショ

ン活動へのリアクション」，「コミュニケーション活動」

を順番に行う．ログインしなかった場合は，その時点

でこのターンの行動を終了する．

2. 4. 2 リアクションの確認

自分が行ったコミュニケーション活動に対して，リ

アクションがあるかどうかを確認する．リアクション

の有無に応じてターン tにおけるコミュニケーション

頻度 di(t)を以下の式に従って更新する．

di(t) =

{
di(t − 1) − ρ (リアクションなし)

di(t − 1) + ρni/ki (リアクションあり)

(7)

ここで，ρはコミュニケーション頻度変化率を表す定

数である．また ni はエージェント ai のコミュニケー
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ション活動に対するリアクションを行ったエージェン

ト数を表し，ki はエージェント ai の次数を表す．

これによって，コミュニケーション活動に対してリ

アクションがあればログイン頻度が上昇し，リアク

ションがなければログイン頻度が減少する．

2. 4. 3 友人のコミュニケーション活動へのリアク

ション

一般に，仲の良い友人同士ほど相互にコミュニケー

ションをとる可能性が高いと考えられる．そこで，aiと

リンクしているエージェント aj(i �= j)がコミュニケー

ション活動を行っていた場合，以下の確率 pc(ai, aj)

でそのコミュニケーション活動に対するリアクション

を行う．

pc(ai, aj) = fij (8)

これは，fij = 0.6であれば 60%の確率でリアクショ

ンを行うことを表す．

また，他のエージェントのコミュニケーション活動

の割合によって，ログイン更新頻度 li(t) を以下の式

に従って更新する．

li(t) =

{
li(t − 1) − λ (活動なし)

li(t − 1) + λri/ki (活動あり)
(9)

ここで，λ はログイン頻度変化率を表す定数である．

また ri は，エージェント ai とリンクしているエー

ジェントのうち，ai が前回ログインしたターンから当

該ターンまでの間にコミュニケーション活動を行った

エージェント数を示し，ki はエージェント ai の次数

を表す．これによって，周囲のエージェントが多くコ

ミュニケーション活動を行っていれば，ログイン頻度

が高くなる様子を表現する．

2. 4. 4 コミュニケーション活動

コミュニケーション頻度 di(t)に従い，新規にコミュ

ニケーション活動を行う．コミュニケーション活動を

行わない場合は，そのままエージェント ai の当該ター

ンにおける行動を終了する．

3. 妥当性の検証

3. 1 検証シミュレーション

3. 1. 1 実 験 目 的

本論文で提案したモデルの妥当性を確認するために，

名古屋大学大学院情報科学研究科において運用されて

いる学内 SNS，Academic Community System（以

下 ACS と略記）の実データとの比較を行った．検証

図 2 ユーザ数の推移（ACS 実データ）
Fig. 2 Changes in the number of users (Actual data

from ACS).

実験では，提案モデルによって生成したネットワーク

を ACS のネットワークと比較する．これらのネット

ワークが類似していれば，本モデルは SNSのモデル

として妥当であると考えられる．また，提案モデルと，

“Random Graph [13]”，“CNNモデル [11]”，“BAモ

デル [14]” との間で性能の比較評価を行う．

なお，本シミュレーションでは，SNS上で形成され

るネットワーク，及び内部で行われるコミュニケーショ

ン活動を分析するため ACS の実データを利用してい

る．利用したデータは，ACSへの加入日，日記の更新

日，ユーザ間のリンク構造のみであり，ユーザの個人

情報の取扱いには特に注意している．

3. 1. 2 Academic Community System

ACS は名古屋大学大学院情報科学研究科で運用さ

れている SNSであり，

「情報発信者による，各種コンテンツに対する細

かなアクセス制御」により多様な人間関係を反映可

能にし，「コミュニティの共有スペースと個人フォル

ダ間の自動リンク」により円滑なファイル共有・公

開を支援可能なコミュニティシステム

を目指している [9]．

ACS は 2006 年の 1 月からサービスを開始した．

サービス開始から 2006年 12月 15日まで 350日間の

ユーザ数の推移を図 2に示す．

2006年 12月 15日時点でACSを利用しているユー

ザ数は 364人，リンク数は 456であった．ただし，リ

ンクを 1 本ももたないユーザ（201 人）が存在した．

また，残りのユーザは二つの連結成分に分割されてお

り，大きな連結成分に含まれるユーザ（158人），小さ

な連結成分に含まれるユーザ（5人）が存在していた．
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表 1 シミュレーションの詳細設定
Table 1 Detail parameters of simulation.

シミュレーション期間 350 ターン

シミュレーション回数 50 回

ログイン頻度分布の平均 μl 0.45

ログイン頻度分布の標準偏差 σl 0.10

コミュニケーション活動頻度分布の平均 μd 0.25

コミュニケーション活動頻度分布の標準偏差 σd 0.10

好感度変化率 α 0.90

好感度下限値 β 0.10

ログイン頻度変化率 λ 0.04

コミュニケーション頻度変化率 ρ 0.02

好感度の決定定数 T 14

SNS 活用度の決定定数 H 14

そこで，今後 ACS のネットワークとして最大連結成

分（ユーザ数 N = 158，リンク数 m = 452）を取り

出し利用する．

3. 1. 3 シミュレーション手法

提案モデルによってネットワークを構築し，ACS

のネットワークと比較する．また，Random Graph，

CNNモデル，BAモデルによって生成したネットワー

クと，ACSのネットワークの比較をそれぞれ行う．

シミュレーションでは，図 2と同様にユーザ数を推

移させる．シミュレーション及び提案モデルの詳細設

定を表 1 に示す．

モデルのパラメータは，SNS利用者を対象とした調

査 [15] を参考に設定した．シミュレーション期間は，

2006 年 1 月 1 日から 2006 年 12 月 15 日を想定し，

350 ターン（350 日）とした．また，同条件のシミュ

レーションを 50 回行った．3. 3で述べる結果はその

平均値である．

なお，Random Graph，BA モデル，CNNモデル

のパラメータは，構築したネットワークのエージェン

ト数，リンク数が ACS の実データと一致するように

設定し，提案モデルと同様，それぞれシミュレーショ

ンを 50回行った．

3. 2 評 価 指 標

ネットワーク構造の比較には，以下の三つの指標を

用いる．
• クラスタ係数
• 平均経路長
• 次数分布

3. 2. 1 クラスタ係数

クラスタ係数 Cはネットワークの局所的な凝縮性を

示す指標であり，「あるエージェントの隣接エージェン

ト間にリンクが存在する割合」として定義される．ク

ラスタ係数 Cは以下の式で定義される [16]．

Ci =
2Ei

ki(ki − 1)
(10)

C =
1

N

∑
i

Ci (11)

ここで，ki はエージェント ai の次数を表し，Ei は

エージェント ai に関するクラスタ数を表す．クラス

タ数 Ei とはエージェント ai の隣接エージェント間に

存在するリンクの数である．

3. 2. 2 平均経路長

平均経路長Dはネットワーク上における任意のエー

ジェント間の経路長を平均した値を表す．ここで任意

のエージェント間の経路長は，それらを結ぶ最短経路

上に存在するリンクの数として定義される．

ネットワークのエージェント数を N，エージェント

aiとエージェント aj の間の経路長を rij とすると，平

均経路長 D は以下の式で定義される [16]．

D =
1

1
2
N(N − 1)

∑
i≥j

rij (12)

3. 2. 3 次 数 分 布

エージェントの次数の分布であり，次数 k をもつ

エージェントの存在確率分布 p(k)として定義される．

現実世界に存在する多くのネットワークでは，p(k)

が k のべき乗に比例し p(k) ∝ k−γ を満たす例が多く

確認されている．ここで γ はべき指数を表す．このよ

うな性質はネットワークのスケールフリー性として知

られている [14]．

3. 3 シミュレーション結果

3. 3. 1 平均経路長，クラスタ係数

表 2 に，ACS 及び提案モデルによって構築された

ネットワークの平均経路長，クラスタ係数を示す．ま

た，比較のため Random Graph，BA モデル，CNN

モデルによって構築したネットワークのデータを示す．

平均経路長，クラスタ係数ともに，提案モデルが

ACS の実データと最も近い．これにより，平均経路

長，クラスタ係数の観点から，他のモデルに基づいて

構築したネットワークに比べ，提案モデルが最もACS

のネットワークの構造に類似していることが分かった．
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表 2 ネットワーク構造の比較
Table 2 Structures of each networks.

ネットワーク構造 エージェント数 リンク数 平均経路長 クラスタ係数
ACS（実データ） 158 904 3.33 0.449

提案モデル 158 902 2.84 0.424

Random Graph 158 926 3.48 0.037

BA モデル 158 930 2.80 0.099

CNN モデル 158 900 4.00 0.280

表 3 べき指数の比較
Table 3 Power indexes of each networks.

ネットワーク構造 べき指数 γ

ACS 実データ −1.166

提案モデル −1.155

BA モデル −1.628

CNN モデル −1.106

3. 3. 2 次 数 分 布

表 3にそれぞれの次数分布のべき指数 γ を示す．

表 3 より，提案モデルが ACSの実データに最も近

い値を示していることが分かる．また，CNNモデル

のべき指数も ACSの実データと比較的近い値である．

BAモデルのべき指数は，ACSの実データのべき指数

と大きく異なっている．これは，次数分布の低次領域

における傾向が異なるためであると考えられる．以上

より，提案モデルはべき指数に関しても，ACSのネッ

トワークに近い値を示していることが分かる．

なお，参考として図 3に ACS実ネットワークの次

数分布を，図 4に提案モデルによって構築したネット

ワークの次数分布を，それぞれ両対数軸でプロットし

たものを示す．これより，提案モデルにより構築され

たネットワークの次数分布と ACS の実ネットワーク

の次数分布が，類似していることが分かる．

3. 3. 3 考 察

以上，平均経路長，クラスタ係数，次数分布より，

提案モデルが ACS のネットワーク構造を最も忠実に

表現していることが確認され，モデルの妥当性が確認

された．

これは，SNS のネットワークが，「利用者による友

人の招待」及び「SNS内での新たな友人関係の構築」

の二つの現象によって成長していくためであると考え

られる．

BA モデルでは，一度ネットワークにリンクされ

たノード同士が新たなリンクを構築することがなく，

「SNS内での新たな友人関係の構築」が表現されてい

ない．一方，CNNモデルでは，新たなノードはネット

ワーク内のノードにランダムにリンクするため，SNS

図 3 ACS ネットワークの次数分布（実データ）
Fig. 3 Degree distribution of ACS.

図 4 提案モデルの次数分布
Fig. 4 Degree distribution of proposed model.

を全く利用していないエージェントに新たなエージェ

ントがリンクするなど，「利用者による友人の招待」を

正しく表現できない．

これに対し，本提案モデルでは，式 (5) によって

「SNSを積極的に利用しているエージェントほど友人

を招待しやすい」ことを表現し，潜在リンクの実リン

ク化によって，「友人の友人は友人になりやすい」こと

を表現する．これによって，SNSに特有の「利用者に

よる友人の招待」及び「SNS 内での新たな友人関係

の構築」という二つの現象を表現することができ，現
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実の SNSに近いネットワークが構築できたと考えら

れる．

4. SNS活性化のためのシミュレーション

4. 1 シミュレーション目的

本シミュレーションでは，小規模 SNS の利用率を

上昇させるためにどのような手段が有効かを明らかに

する．

ここで，SNSの利用促進手段として，以下の 2種類

の方法をモデル化する．
• 既存ユーザの利用促進
• 新規ユーザの獲得

既存ユーザの利用促進は，既に SNSに参加してい

るユーザに対して，何らかの方法で SNSの利用促進

を行う手段である．例えば，ACS では大学の講義中

に ACSを利用した課題を出すことで，既存のユーザ

が ACSをより積極的に使うように働きかけている．

新規ユーザの獲得は，まだ SNS に参加していない

者に新たに参加を促し SNS 全体を盛り上げようとす

る試みである．他のメディアやWEBサイトを通じて

SNSの宣伝を行う行為などが新規ユーザ獲得に対応す

る手段である．

これら二つの利用促進手段を提案モデルによって構

築された SNS 上にモデル化し，それぞれの利用促進

手段の効果を確認する．

4. 2 シミュレーション手法

まず，提案モデルによって SNSネットワークを作成

する．次に，2種類の利用促進手段をモデル化し，適

用したときに SNS の利用率がどのように変化するか

を確認する．

4. 2. 1 既存ユーザの利用促進

既存ユーザの利用促進は，「TC ターンの間，全ユー

ザのうち lC%のユーザが本来のログイン頻度 li と無

関係に SNSにログインする」ものとして表現する．

これは，SNS にログインしたくなるようなキャン

ペーンの実施や，メーリングリストによる呼びかけな

どを通じて，ある一定期間の間ユーザ全体のログイン

率を向上させる手段を講じたことをモデル化している．

利用促進対象エージェント率 lC を 0%（利用促進を

行わない状態）から 100%（すべてのユーザがログイ

ンする状態）まで変化させ，どの程度効果的な呼びか

けを行えば，SNSの利用率が上昇するかを確認する．

4. 2. 2 新規ユーザの獲得

新規ユーザの獲得は，「新規ユーザ獲得期間 TC に，

毎日一定の割合ずつ新たなユーザを SNSに参加させ

る」ものとしてモデル化する．

最終的に，参加ユーザ数が既存ユーザ数の 2～10倍

となるように変化させ，どの程度の新規ユーザが確保

できれば SNSの利用率が上昇するかを確認する．

4. 2. 3 評 価 指 標

SNS全体の利用率の評価として平均 SNS活用度 U

を用いる．平均 SNS 活用度 U は全エージェントの

SNS活用度 Ui の平均であり，以下の式によって求め

られる．

U =
ΣiUi

N
(13)

SNS活用度U が上昇すれば，SNS全体のコミュニケー

ションが活発になったことを意味する．これによって，

SNS活性化手段を適用することで，SNSがコミュニ

ケーションツールとして有効活用されるようになった

かどうかを確認することができる．

4. 3 シミュレーションの設定

本シミュレーションでは，シミュレーション開始か

ら 350ターンまでの間は妥当性検証シミュレーション

と同様の操作を行い SNSネットワークを構築する．そ

の後，50 ターン経過した時点（シミュレーション開

始から 400ターン経過した時点）で利用促進手段の適

用を行う．各利用促進手段の適用期間 TC は 1か月間

（30ターン）とする．

利用促進手段を適用した後の約 2 年間の動向を分

析対象とし，シミュレーション期間は 1000 ターンと

する．

4. 4 活性化シミュレーション結果

4. 4. 1 活性化を行わなかった場合

まず，図 5 に活性化手段を適用しなかった場合の

SNS活用度 U の変化を示す．横軸が経過ターンを，縦

軸が各ターンにおける SNS 活用度 U を表している．

本グラフは，全 50 回のシミュレーションにおいて用

いた SNSのそれぞれの SNS活用度 U を示している．

これより，一部の SNS では活性化対策を行わなく

ても SNS活性度 U が上昇していることが分かる．こ

れは，初期値の揺らぎが原因で，一部の SNSは利用

促進を行わなくても高い利用率で利用される可能性が

あることを示唆している．

4. 4. 2 既存ユーザの利用促進

次に，400ターンから 430ターンの間既存ユーザに

対して利用促進を行った場合の SNS利用率 U の変化

を調べる．利用促進対象エージェント率は 0～100%
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図 5 活性化を行わなかった場合の SNS 活用率
Fig. 5 SNS utilization rate—Without activation.

に変化させた．

ここで，利用促進対象エージェント率を 30% とし

たときの SNS活性度 U の変化を図 6に示す．ただし，

4. 4. 1で明らかとなったとおり，利用促進を行わなく

ても活性化する SNSが存在する．このような SNSは

活性化手段の効果の確認には適さない．そこで，400

ターンの時点で SNS活用度 U が 0.2以上の SNSにつ

いては，活性化手段を適用しなくても利用率が高くな

る SNSであると判断し，これら六つの SNSはシミュ

レーションから除外し，残った 44の SNSについてシ

ミュレーションを行った．

図 6 より，既存ユーザの利用促進期間（400～430

ターン）は，活用率が大きく上昇し，その後いったん

減少する．しかし，その後多くの SNSにおいて SNS

活用度 U が上昇し SNSの利用が促進されたことが分

かる．

そこで，利用促進対象エージェント率 0～100% ま

で変化させたときに，活性化される SNSの割合を求

めた．なお，活性化される SNSとは，1000ターン経

過した時点で，SNS活用度 U が 0.5以上である SNS

と定義する．

図 7 に既存のユーザへの利用促進と，活性化した

SNS の割合の関係を示す．これより，利用促進対象

エージェント率 lC が 30%以上，すなわち利用促進期

間中のユーザの 30%がログインするような手段を適用

することができれば，最終的に利用促進対象エージェ

ント率 40%以上の割合で SNSが活性化することが期

待できる．また，利用促進対象エージェント率 lC が

60%以上になれば，ほぼすべての SNSが活性化する

図 6 既存ユーザへの利用促進・利用促進対象エージェン
ト率 30%

Fig. 6 Effect of promotion of utilization—Target

agent 30%.

図 7 既存ユーザへの利用促進の効果
Fig. 7 Effect of promotion of utilization.

ことが期待できる．

普段ログインしないユーザが利用促進に応じてログ

インすることで，何らかのコミュニケーションが周り

のユーザとの間に発生し，その結果ログイン頻度，コ

ミュニケーション頻度が増加する．それによって，利

用促進期間が終了した後も，各ユーザが自主的にログ

インし，コミュニケーションを行うようになり，活用

度 U が上昇するポジティブフィードバックが発生した

と考えられる．

一方，利用促進対象エージェント率 lC が低い場合に

は，たとえ SNSにログインしたとしても周りの友人が

同様に利用しているとは限らない．そのため，コミュ

ニケーションを行うことができず，結果としてログイ

ン頻度，コミュニケーション頻度が増加せず，SNSの

活性化につながらなかったと考えられる．

404



論文／小規模 SNS のモデル化と活性化シミュレーション

図 8 新規ユーザの獲得 (2 倍)

Fig. 8 Participation of new users. (Doubled)

4. 4. 3 新規ユーザの獲得

次に，現在（400 ターン時）のユーザ数の 2倍にな

るまでユーザの獲得を行ったときの SNS活用度 U の

変化を図 8に示す．ただし，このとき 400ターン時点

で既に活用度 U > 0.2 である SNSは，活性化手段を

適用しなくても利用率が高くなる SNSであると判断

し，除外してある．図 8 より，SNSのユーザ数が 2倍

になっても，SNSの活用度はあまり変化していないこ

とが分かる．

次に，新規ユーザの獲得によってユーザ数を 2倍，3

倍，5倍，10倍に増加させたとき，SNS活用度 U が

0.5 を超えた SNS の割合を図 9 に示す．横軸はユー

ザ数がどの程度まで増加したかを示す．×2 はもとの

ユーザ数に対して 2倍に増加したことを，×3はもと

のユーザ数に対して 3倍に増加したことを示す．

図 9 より，ユーザ数が増加しても SNS活用度 U は

ほとんど変化しないことが分かる．したがって，SNS

の活性化において新規ユーザを獲得することはあまり

効果がない可能性が示唆された．これは，たとえ新た

なユーザが SNSに参加したとしても，周りの利用率

が低いためにコミュニケーションを行うことができる

可能性が低く，結果として新規ユーザの利用率も低下

してしまうためであると考えられる．

4. 4. 4 シミュレーションによる結論

2種類の SNS活性化手段
• 既存ユーザの利用促進
• 新規ユーザの獲得

を提案モデルに適用したときの SNS 活用度の変化を

シミュレーションによって確認した．

図 9 新規ユーザの獲得の効果
Fig. 9 Effect of new users’ participation.

その結果，十分な数の既存ユーザがログインするよ

うな利用促進手段を行うことで，SNSの活性化に大き

く貢献できる可能性が高いことを確認した．一方で，

かなりの数の新規ユーザが新たに SNS に参加したと

しても，SNS全体の活用度はほとんど変化しないこと

が確認された．

以上より，小規模 SNS を活性化するためには，新

たなユーザの獲得よりも，既存ユーザの利用率の増加

がより効果的であることが本シミュレーションによっ

て示唆された．

5. む す び

5. 1 ま と め

本研究では，SNSにおけるユーザの振舞いを表現す

る SNS コミュニケーションモデルを提案した．提案

モデルでは，ユーザが日記やコメントなど，SNSを通

じてコミュニケーションを行う状況を表現した．更に，

そのコミュニケーションの活発さに応じてネットワー

クが形成される過程を表現した．

本モデルによって構築された SNSネットワークと，

名古屋大学学内 SNSとして運用されているAcademic

Community System （ACS）のデータとの比較を行

い，提案モデルの妥当性の検証を行った．その結果，

本モデルによって構築されたネットワークによって，

ACS のネットワークを表現することが可能であるこ

とを明らかにし，本モデルの妥当性を確認した．

また，今後 SNS 全体が活発に利用されるためには

どのような SNS活性化手段が有効となるかを，提案モ

デルを用いたマルチエージェントシミュレーションに

よって確認した．その結果，SNSに活性化には新たな

ユーザを獲得するよりも既存のユーザの利用率を増加
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させることの方がより効果的であることが示唆された．

5. 2 今後の課題

本研究では，SNSにおけるユーザ間の友人関係とコ

ミュニケーション活動をもとにモデル化を行った．し

かし現在実際に利用されている SNS の多くは，友人

間のコミュニケーション以外にも，コミュニティなど

を通じての友人以外のユーザとのコミュニケーション

も実現されている．それらの要素をモデルに組み込み，

より現実に則したモデルを構築することによって，更

に詳細な分析が行えると考えられる．

また，本モデルを用いて明らかとなった SNS 活性

化手段を，ACSなど現実の小規模 SNSに適用し，そ

の効果を確認することも今後の課題の一つである．
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