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概要: 近年，SNSやミニブログに代表されるソーシャルメディアが急速に普及して来ており，その
知識共有，及びイノベーション創発への利用が期待されている．本論文では，ソーシャルメディアの
機能が問題解決に及ぼす影響を分析するために，ソーシャルメディアの特性に注目した知識共有のモ
デルを提案する．

Abstract: Recently, the social media such as SNSs and microblogs spread rapidly, and are ex-

pected to be used for knowledge sharing and emergence of innovations. In this paper, we propose

a knowledge sharing model which focuses on the social media features to analyze the effect of the

social media systems for problem solving.

1 はじめに

近年，ソーシャルネットワーキングサービス（Social

Networking Service:以下 SNS）やミニブログに代表さ
れる，Web上でのコミュニケーションを支援するサー
ビス，ソーシャルメディアが急速に普及してきている．
世界規模で展開する Facebook1ではユーザ数が 5億人
を突破し [1]，国内の GREE2でも 2000 万人を越える
ユーザが存在する [2]．
一方で，運営者がソーシャルメディアを情報交換の

場としようと考えていても，ユーザ側の理解が得られ
なければ十分に利用されず，単に作っただけのソーシャ
ルメディアと化すことも多い．したがって，ユーザ側
にはソーシャルメディアを利用するモチベーションを
与えることが重要となる．しかしながら，モチベーショ
ンをソーシャルメディアの外側（なんらかの報酬を与
える，など）に求めると，それらの報酬が失われた時
点で利用頻度が減少すると予想される．そのため，情
報交換のためのソーシャルメディアには，情報交換自
体がユーザにとって利用のモチベーションとなる設計
が求められる．
そこで本研究では，情報交換がスムーズに行われ，そ

の結果ユーザが利益を得られるようなソーシャルメディ
アの設計を目指すため，ソーシャルメディアの特性に

1http://www.facebook.com/
2http://gree.jp/

注目した知識共有のモデル化を行い，ソーシャルメディ
アの機能が問題解決に及ぼす影響を分析する．
本論文では，ソーシャルメディアの機能の違いによっ

て生じる差異について分析を行うため，ソーシャルメ
ディアにおける日記の掲載等を情報の公開とみなし，そ
の公開範囲の違いが知識共有に与える影響について分
析する．

2 関連研究

知識共有やイノベーション創発のモデル化に関する
研究としては，組織における製品開発や知識継承をモ
デル化した研究 [3][4]のほか，論文の共著関係をモデル
化した研究 [5]などが挙げられる．
ソーシャルメディアに関する研究としては，SNS上

での友人関係やコミュニティ構造を分析した研究 [6]，
ユーザの行動について分析した研究 [7]，SNSの成長を
モデル化した研究 [8]が挙げられる．
また，ソーシャルメディア上での情報共有に関して，

ブログにおけるリンク構造やトピックの内容に注目し
た，情報伝播経路の特定についての研究 [9]が挙げられ
る．SNS上の情報伝播をモデル化し，実証実験による
有効性評価を行った研究 [10]では，SNSの持つ特徴が，
有益な情報を得るためのフィルタとして機能している
ことが指摘されている．
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その他関連研究として，企業 SNSに注目し，その協
調学習について考察した研究 [12]，ソーシャルメディ
ア上でのコミュニティ活動について，ユーザが得られ
るインセンティブや，それに伴うモチベーションを分
析した研究 [11]が挙げられる．

3 知識共有モデル

3.1 概要

本研究では，エージェントベースシミュレーションを
用いて個々のエージェントの動作を記述することによ
り，ソーシャルメディア全体の振る舞いを解析する．特
に本モデルでは，Twitterのフォロー関係のように，一
方的に情報を参照することができる関係性である，有
向の友人関係を持つソーシャルメディアを考える．
ソーシャルメディアの一員である各エージェントは，

自分の知識に基づく情報を発信する．発信された情報
は，そのエージェントを参照している他のエージェン
トによって閲覧される．各ユーザは収集した情報を利
用して，自分の知識を更新する．本モデルの概要を図
1に示す．

図 1: モデルの概要

3.2 エージェント

本モデルでは，ソーシャルメディア内で知識共有を行
うユーザをエージェント (ai)とする．各エージェント ai
が持つ知識は，N次元のベクトルEi = (ei1, ei2, · · · ,　 eiN )

によって表現する．ここで iは i番目のエージェント
であることを，N は知識分野の総数を表す．各要素 eij
は 0, 1の値をとるバイナリ値である．また，各エージェ
ントはそれぞれ，次節で述べるような目的関数を持つ．
各エージェントの目的は，目的関数を最大化する知識
を獲得することにある．これは，企業において各部署
の目標を達成するために必要な知識の獲得を目指すこ

とに対応する．エージェントごとに異なる目的関数を
持つことで，部署ごとに必要な知識が異なる状態を表
現する．さらに，目的関数を用いることで知識の獲得
を最適化問題として捉えることが可能となる．
また，エージェントは他のエージェントに対して参

照リンクを持つ．これは，情報を収集する際にどのエー
ジェントを参照するかを決定するものである．参照リ
ンクは有向リンクであり，一方的な関係が成り立つ．す
なわち，Twitterにおけるフォロワーのように，一方的
に他人の情報を参照することができるものとする．

3.3 目的関数

本モデルにおけるソーシャルメディア上には，複数
の目的が存在するものとする．目的達成への最適な知
識を評価する評価関数として，NKランドスケープを用
いる [13]．知識 Ei を 1つの遺伝子型と考えた時，NK

ランドスケープでは，各遺伝子座をそれ自身の値だけ
でなく，周囲の遺伝子座との組み合わせによって評価
する．NKランドスケープは元々生物が進化する過程を
示すモデルとして提案されたが [14]，技術の進化，組
織学習といった分野で利用されている．
NKランドスケープでは，1つの遺伝子の変化により

他の遺伝子の評価値も変化するため，1つの遺伝子座
の評価値の上昇が，必ずしも遺伝子型全体の評価値の
上昇へと繋がらない．このような性質は，現実の問題
解決に際し，知識の複雑性やイノベーションをより良
く表現出来るものと考えられる．
NKランドスケープによる，遺伝子の適合度は以下

のように決定される．まず，N は遺伝子の長さを示す．
各遺伝子は 1か 0の値を取り，各遺伝子ごとに適合度
を持つ．1つの遺伝子の適合度は，自分と周辺K 個の
遺伝子との関係によって決定される．NKランドスケー
プの概要を図 2に示す．

図 2: NKランドスケープによる遺伝子の評価

例えばK = 2の場合，各遺伝子座の適合度の寄与分
は，他の 2つの遺伝子との組み合わせによって決定さ
れる．このとき，他の遺伝子とどのような関係にあっ
た場合どのような適合度を持つかは，表 1のような適
合度列を用いて決定する．このとき，適合度列は遺伝
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図 3: 遺伝子型の例

子座ごとに別々のものを用いる．このようにして得ら
れた適合度の合計を遺伝子全体の適合度とする．した
がって，評価関数 L(Ei)は以下のようにあらわされる
関数となる．

L(Ei) =
1

N

N∑
i=1

fi(ei−⌊K/2⌋, · · · , ei, · · · ei+⌊K/2⌋) (1)

fi(· · ·) :適合度列に従って値を返す関数
⌊x⌋ :実数 xに対して x以下で最大の整数を返す関数

例として，図 3のような遺伝子型について，各遺伝子
座に対して表 1で表される適合度列が与えられたと仮
定して適合度の計算を行う． このとき，左端の遺伝子
から左右の遺伝子との組み合わせによって順に適合度
を計算して行くと，遺伝子型に対しては，以下のよう
な適合度が得られる．

{001(0.592) + 011(0.589) + 110(0.842)

+100(0.793) + 000(0.141)}/5 = 0.591

なお，一般的に適合度列は [0, 1]の一様乱数によって決
定される．

表 1: 適合度列の例 [13]

000 0.141

001 0.592

010 0.653

011 0.589

100 0.793

101 0.233

110 0.842

111 0.916

本研究では，NKランドスケープを用いて知識が進
化する様子をモデル化する．すなわち，知識列 Eが遺
伝子に対応し，遺伝子の評価関数が知識の目的への適
合度となる．評価関数に対して最適な遺伝子を持つこ
とが，目的に対して最適な知識を持つことに対応する．
各エージェントは La 種類の適合度列からランダム

に 1つを割り当てられ，それによって情報の評価を行
う．このとき同一の適合度列を持ったエージェント同
士は，同一の目的に向かって知識の獲得を行っている
エージェントであることから，同一の部署にいる社員
などを表現していると考えてよい．

4 シミュレーションの流れ

4.1 概要

提案モデルを用いて，ソーシャルメディアにおける情
報流通が知識の進化にもたらす影響を確認するシミュ
レーションを行う．
本シミュレーションでは，各エージェントは自らの

知識を評価関数に対して最適化するために，他のエー
ジェントの知識を使って自らの知識を進化させる．こ
の際，進化には GAの基本的な概念である交叉を利用
する．すなわち，自分の知識を進化させるであろう情
報に出会ったとき，各エージェントは自分の知識Eiと
参照したエージェント aj が持つ知識Ej とを交叉する．
その結果得られた知識を新しい知識 Ei とする．
次節からシミュレーションの流れについて説明する．

本シミュレーションは情報収集フェーズ，情報参照フェー
ズ，学習フェーズに分けられる．これら一連のフェー
ズをシミュレーションの 1ステップとする．

4.2 情報収集フェーズ

情報収集フェーズでは，各エージェントがその観測
範囲に存在する他のユーザの知識を収集する．これは，
ソーシャルメディアにおいて他のユーザが書いたブロ
グなどを参照することに対応する．
本研究では，ソーシャルメディア全体から情報を収

集する場合と，参照リンクが張られているユーザの情
報のみを収集する場合の 2通りを想定する．

4.3 情報選択フェーズ

情報選択フェーズでは，情報収集フェーズで各エー
ジェントが受け取った情報の中から，知識の進化に利
用する情報を選択する．選択は 2段階に分けて行う．ま
ず，各エージェントは受け取った情報の中から，ラン
ダムに St個の情報を選択する．更に，エージェントは
このようにして選択した情報の中から，自分の評価関
数を用いたとき最も適合度の高い情報を 1つ選択する．
1段階目の操作は，現実社会において得られたすべて

の情報が必ずしも知識の進化に利用されるわけではな
いことを表現する．すなわち，あまりにも多すぎる情
報が与えられた場合，どれが重要かを正しく判断でき
なくなる状態を表現することが可能となる．次に，あ
る程度の量まで情報が絞られれば，自らの目的達成に
適した情報を抽出できるであろうと仮定し，2段階目
の選択を行う．
この処理は，GAの基本的な操作である遺伝子の選

択法の 1つ，トーナメント方式に該当し，1段階目の
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処理で選択する遺伝子の個数 Stをトーナメントサイズ
と呼ぶ [13]．

4.4 情報学習フェーズ

本フェーズでは，情報選択フェーズで選択した情報
と，エージェントが持つ情報の遺伝子を交叉させるこ
とで，情報の学習を行う．交叉には 2点交叉を用いて，
エージェントは交叉の結果を新たな知識として保持す
る．さらに，学習の結果，自分の情報の適合度が下がっ
た場合には，一定の確率Rで情報を参照するリンクの
張り替えを行う．リンクの張り替えでは，学習に利用
した知識を持っていたエージェントへの参照リンクを
外し，リンクしていないエージェントの中からランダ
ムに 1つを選択して新たなリンクの接続を行う．

5 シミュレーション

5.1 シミュレーションの目的・設定

本研究の目的は，最適な知識共有を実現するソーシャ
ルメディアを設計することが目的である．そこで，提
案モデルを用いて，どのような場合に知識の共有がス
ムーズに，かつ理想的に行われるかを明らかにするこ
とを目指し，シミュレーションを行う．
本論文では，まず，知識の流通経路によって各エー

ジェントが持つ知識の適合度の向上がどのように変化
するかを確認する．
ここでは，知識の参照先を「全体」と「リンク先の

み」に分けて考える．
参照先が全体の場合は，各エージェントは他のすべ

てのエージェントから情報を得ることができる．これ
は，すべてのユーザが同時に参照可能な掲示板や QA

システムを利用したことに相当する．
参照先がリンク先のみの場合は，各エージェントは

参照対象としているエージェントからのみ情報を得る
ことができる．これは，SNSなどで友人公開のブログ
を読むことや，Twitterの呟きを読むことに相当する．
ただし，このとき参照対象が良い情報を提供していな
いと判断した場合は，よりよい情報を提供してくれる
エージェントを探して，参照対象を変更する可能性が
ある．本シミュレーションにおける設定を表 2に示す．
エージェント数を 1000，各エージェントから他のユー
ザへの出リンク数を 10として，初期ネットワークは格
子状とした．エージェントが参照する範囲についてリ
ンク先のみ，全体の 2通りについて分析を行った．そ
れぞれのシミュレーションの適合度列は同一のものを
使用した．

表 2: シミュレーション設定
エージェント数M 1000

出リンク数 Li 10

ランドスケープ数 La 5

遺伝子長N 20

影響を受ける遺伝子数 K 5

トーナメントサイズ St 10

再接続確率 R 0.001

繰り返し回数 100

5.2 シミュレーション結果および考察

シミュレーションを行った結果について述べる．全
エージェントが持つ知識の平均評価値が推移する様子
を図 4に示す．なお，縦軸は評価値を，横軸はステッ
プ数を表す．
図 4より，リンク先のみ参照している場合，全体参

照に比べ早い段階で最適化が進んでいる．しかしなが
ら，その進化は徐々に鈍化し，シミュレーション後半
には大きな進化は見られない．
一方，全体参照の場合は 5ステップ程度まではリン

ク先のみ参照と同様の進化が見られるが，その後進化
の速度が鈍化している，しかしながら，その後も継続
して進化が進み，最終的にはリンク先のみ参照した場
合よりも高い評価値を得ていることが分かる．
これは，リンク先のみを参照する場合には，高い適

合度のユーザからの知識が得やすいことから早い段階
で収束するのに対し，全体を参照した場合には，より
多様なアイディアに触れる機会があるため，効率は悪
いものの最終的には高い評価値になると考えられる．

図 4: 適合度の平均値の推移
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図 5: ロバスト性の確認

5.3 適合度列の影響の分析

次に，前節の結果のロバスト性を確認するために，適
合度列を別に 6パターン用意し，それぞれについて全
体参照とリンク先のみ参照を行った場合に，評価値が
どのように進化するかを確認した．
その結果を図 5に示す．横軸はステップ数を，縦軸

は全体を参照した場合とリンク先のみを参照した場合
での各ステップにおける平均評価値の差について，6パ
ターンの平均と標準偏差を表す．これより，いずれの
場合においてもリンク先のみ参照したほうが早い段階
で収束するが，全体参照をした方が最終的な評価値が
高くなることが示唆された．この結果から，具体的な
目標に関わらず，友人間のコミュニケーションではあ
る程度の結果が早く得られるのに対し，全体を見通す
ことで，より多様な意見に触れる機会が生まれ，いず
れはよりよいアイディアを得られることが確認された．
これは一般的な認識にも合う結果であると考えられる．

6 まとめ

本研究では，ソーシャルメディアを介した知識共有
についてエージェントベースシミュレーションを用い
て分析を行った．ソーシャルメディアのユーザに複数
の目的が存在する状況を想定して，ユーザの情報参照
方法によって知識の進化がどのように変化するかを確
認した．その結果，ソーシャルメディア全体から情報
を受け取った場合と比べ，情報を受け取る相手をある
程度絞り込んだ方が早い段階で知識が進化するが，最
終的には全体から情報を受け取ったほうが有効な知識
を得ることができることを確認した．

今後の課題としては，ユーザのモチベーションの設
定がある．本論文で提案したモデルでは，有効な知識
が得られなかった場合，ユーザは参照先を変更するに
とどまる．しかしながら，実際のソーシャルメディア
では十分な知識が得られない場合，その利用をやめて
しまうことが多い．このような状況をモデル化するた
めに，ユーザのモチベーションを考慮に入れる必要が
ある．
また，ソーシャルメディアの特性をモデル化するこ

とで，情報参照先以外の特性が知識の進化にどのよう
な影響を与えるのかを確認することも今後の課題の一
つである．
さらに，得られた知見を実際のソーシャルメディア

にフィードバックし，実証実験を行うことも重要な課
題の一つである．
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