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概要
SNS を介したコミュニケーションには，意見の分極化（Polarization）や，エコーチェンバー（Echo

chamber）などの問題が存在している．先行研究では，単一のトピックに関する SNS 上のコミュニケー
ションを分析することで，これらの現象には相関関係があるか，SNSの機能がそれらを促進させるのかと
いうことが議論されてきた．本研究では，SNSユーザが日常的に複数のトピックスを扱っていることに焦
点を当てる．つまり，SNS上のコミュニケーションにおいて，トピックス数を増加させることで意見の分
極化やエコーチェンバーの発生にどのような影響があるのかという点を検証する．本研究では SNSを模し
たオピニオンスペースを構築し，エージェント・ベース・シミュレーションによる実験を行った．その結
果，意見の分極化はトピックス数が増加しても発生することが分かった．一方エコーチェンバーは，トピッ
クス数の増加に従って発生しにくくなることが判明した．このような結果から，トピックスの多様性はエ
コーチェンバーの発生を抑制する手段となりうることが示唆された．
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1 はじめに
2010 年代を通じて発達してきたソーシャルネットワーキングサービス（SNS）は，現代人のコミュニケー
ションにおける基本的なツールとなった [19]．総務省の通信利用動向調査によると，インターネット利用者
に占める SNS 利用者の割合は 78.7% に達しており，SNS を利用することは現代人にとって日常的な習慣に
なっているといえる [37]. 一方で，インターネット通信や SNSを介したコミュニケーションについては，様々
な問題点が学際的に指摘されてきた．その中でも有名な提起として，意見の分極化（Polarization）とエコー
チェンバー（Echo chamber）が挙げられる．
意見の分極化とは，全体的な意見の多様性が失われている状態を指す [38]．一例を挙げると，憲法改正案に
関する意見が国民全体で賛成派と反対派の二つに分かれてしまい，中庸な意見や他の代替案に関する意見が見
られなくなっているような状態である．分極化が発生すると全体の意見が過激な方向へシフトする危険性が高
く，多様性を重視する現代社会にとって脅威となっている [4][13][20]．
エコーチェンバーとは，人々が自身の態度や選好が合致する他者と積極的に交流を行うことで，自身の態度
に合致しない意見に接する機会が少なくなっている状態を指す [14]．意見の分極化が多様性のある社会に対す
るマクロレベルの問題であるとすれば，こちらは個人を対象としたミクロレベルの問題であるといえる [39]．
意見の分極化やエコーチェンバーを扱った関連研究では，両者の発生要因として選択的接触（Selective

exposure）が挙げられることが多い．選択的接触とは，人々が認知バイアスを避けるために自身が従来持って
いた態度に合致する意見を積極的に受け入れる一方で，自身の態度に反する意見には接触することを避ける行
動を指す [22][33]．選択的接触に基づく他者との接触機会は，態度が合致する人々の間で増加する一方で，合
致しない人に対しては減少する．そのため，エコーチェンバーが発生しやすくなる [9][40]．また，選択的接触
によるインタラクションが大規模な人数で繰り返されることによって，ある程度の近似性をもつ意見は一つに
統合されていく．そのため，先ほどの賛成派と反対派の例のような意見の分極化が発生しやすくなる [36][40]．
選択的接触の効果は，オフラインよりもオンライン上のコミュニケーションにおいてより強くなる [15]．
これは，オンライン環境がユーザの選好による情報のフィルタリング（Filtering）を容易にするためである
[1][6]．特に，SNSにおけるフォロー関係によって構築されるコミュニケーションのネットワークは，情報の
フィルタリングをより強く促す可能性があるとされる [2][31]．フォロー関係はユーザ自身の選好に基づいて管
理できるため，自身と合致する態度をもったユーザとの積極的なインタラクションや，相容れないユーザとの
遮断を容易にする [24][34]．これによってエコーチェンバーが発生しやすくなる [39]．
さらに，このような状態でユーザが自身の態度に基づく投稿を行うと，フォロー関係者の間で自身の選好に
合致するような情報が連鎖的に消費されるようになる．この過程で選択的接触の効果が働くと，フォロー関係
者内における意見が先鋭的な一つの意見に統合され，意見の合致しないフォロー関係者外の意見からは疎遠に
なる．これが繰り返されることにより，賛成派と反対派のような相反する二つの派閥に意見が分極化されるよ
うになる [9][41]．Cinelli et al.(2021) は，SNSの発達という技術的背景によって，現代社会は以前より意見
の分極化が発生しやすい環境になっていると述べている [7]．
以上のような背景から，様々な研究において SNS上での意見の分極化とエコーチェンバーの関係性が検証
されている [4][10][43]．一例として，2016 年のブラジル大統領罷免騒動に関する Twitter上の投稿を分析し
た Cota et al.（2019）の研究が挙げられる [10]．この研究では，投稿内容が大統領擁護派と罷免促進派の 2つ
に分極化していること，擁護派のフォロー関係にある人は擁護派，罷免派のフォロー関係にある人は罷免派が
多く，両派閥でエコーチェンバーが発生していることを明らかにした．この結果から Cota et al.（2019）は，
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意見の分極化とエコーチェンバーが相関的に発生する現象であることを主張している．
また，エコーチェンバーは，フォロー関係管理以外の SNSの機能によってもより強力になるという指摘も
存在する [30]．例えば，Twitterの retweetなどの他者の投稿を容易に引用できる機能は，エコーチェンバー
が発生していると見られるネットワーク内で盛んに利用されていることが確認されている [8][10]．また，SNS

のプラットフォームがユーザの投稿傾向から関心を分析し，同じような話題に関心を持つユーザをフォロー対
象としてレコメンドする機能などが，態度の合致するユーザ間の閉じたネットワークの構築を促す危険性があ
ることも指摘されている [1][28]．
一方，意見の分極化が発生していてもエコーチェンバーは発生しておらず，両者には相関関係がないと主張
する研究も存在する [12][26][42]．Dubois and Blank（2018）[12]は，分極化がおこりやすい政治的な話題に
関して SNSユーザへの質問紙調査を行った．調査の結果，政治的関心の高い人や複数のメディアから情報を
得ている人は，自身の政治的スタンスとは対極にある情報も取得しており，エコーチェンバー状態になってい
ないことを示した．
また，ここまでに挙げた SNSにおける意見の分極化とエコーチェンバーに関する先行研究は，政治家の引
責問題や，選挙，銃規制などの論争性の高い “1つのトピック”を対象にして，そのトピックに関する投稿を
分析したものが多い [39]．しかし，Guess, et al.（2018）によると，一般的な SNSユーザは日常的に “複数の
トピックス”を雑多に消費しており，1つのトピックに集中して SNSを利用するということは少ない [17]．多
様性のある社会の実現に向けて，複数の興味関心から成立する多トピックスな状況を分析することは非常に重
要な観点であると考えられる．だが，Guess, et al.（2018）は複数のトピックスにわたるエコーチェンバーの
効果を確認することは難しく，現在安定した調査方法は確立されていないと述べている [17]．
以上を踏まえ，本研究では複数のトピックスが存在する状況下においても意見の分極化やエコーチェンバー
は相関的に発生するのか，また，トピックス数が増えることによりこれらの現象にどのような影響があるかを
明らかにすることを目的とする．本研究で具体的に検証することは先行研究で議論されている以下の 3 点で
ある．

• オピニオンスペース全体での意見の分極化の発生
• ユーザ間でのエコーチェンバーの発生
• SNSプラットフォームの機能によるエコーチェンバーの促進

これらの現象が，複数のトピックスが存在するオピニオンスペース上では確認できるか，また，トピックス
数を増やすことにより何らかの影響が確認できるかということが本研究の検証内容となる．これらの検証結果
から，トピックスの増加による多様性の促進が，SNSにおける意見の分極化とエコーチェンバーに与える影
響について考察を行う．
本研究では，研究手法として SNSを模したオピニオンスペース*1上でのエージェント・ベース・シミュレー
ション（ABS）を採用する．ABSは，ヒト・モノのインタラクションによって発生する社会現象を分析する
際に用いられる仮想実験的な手法である．そのため ABSは，本研究のようにユーザ間のミクロな現象である
エコーチェンバーと社会全体の意見の偏りである意見の分極化の相関性を考察するうえでは有用な手法になり
うる．
また，ABSは仮想実験であるため，調査が難しいとされている複数のトピックスにわたる意見の分極化や

*1 ソーシャルメディアプラットフォームをイメージしたモデル上の言論空間．関連研究でもソーシャルメディアをモデル化する際，
プラットフォームを模したコミュニケーション空間をこのように表現している [32]
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エコーチェンバー効果に関しても検証が可能である．これまでにも，Baumann et al.（2020）[3]や Sasahara

et al.(2021)[30]によって，1 つのトピックに限定されたオピニオンスペース上での意見の分極化・エコーチェ
ンバーの発生に関する研究に ABSが用いられている．本研究では，複数のトピックスを扱えるようにオピニ
オンスペースを多次元に拡張した ABSモデルによる実験を行い，先行研究で主張されている意見の分極化や
エコーチェンバーに関する見解が支持できるものであるかどうかを検証する．

2 関連研究
ABSを利用して複数のトピックスにわたる意見の分極化を検証した研究の一つに，Li and Xiao（2017）が
挙げられる [25]．この研究では，n個のトピックスそれぞれに対する意見で構成される n次元ベクトルの態度
をエージェントに設定している．各エージェントは，インタラクション相手との態度の n次元ユークリッド距
離が近い場合に相手の態度を統合し，一定以上の距離がある場合に相手の態度に反発するという選択的接触行
動をとる．ABSによる検証の結果，オピニオンスペース全体の態度分布が極端なレベルで分極化することが
確認された．さらに，エージェント間ネットワークの平均次数や，統合・反発を行う際の態度差の閾値の変化
が，分極化の発生率に影響を与えることを示した．
また，Schweighofer, Garcia, Schweitzer（2020）は，n次元で構成される態度の差を測定する方法として

proximity モデルと direction モデルの 2種類を考案した [32] *2．どちらのモデルでも Li and Xiao（2017）
[25]と同様，エージェントの選択的接触の閾値によって，態度の一極化，あるいは分極化が発生することが確
認された．
これらの先行研究は，複数のトピックスにわたる態度が分極化する様子を ABSモデルにより示している．
しかし，これらのモデルにはネットワークの再構成プロセスが実装されていないため，原理的にエコーチェン
バーの発生について検証することはできない．SNS上でのエコーチェンバーは，態度が合致するユーザ同士
で閉じたネットワークを形成している状態を指す．このような状態を再現するためには，ユーザ自身の態度選
好に基づいた選択的接触によるフォロー関係ネットワークの構築が必要となる [34]．したがって，これらのモ
デルでは SNS上のエコーチェンバーを分析することは困難である．
一方，Sasahara et al.（2021）[30]は，SNS上のコミュニケーションの特徴を取り入れた ABSモデルを提
案している．このモデルでは他者の意見の受け入れだけではなく，フォロー関係の構築にも選択的接触を取り
入れている．エージェントは自身の意見に合致する投稿をしたユーザを積極的にフォローし，意見の合わない
ユーザをフォローしていた場合はフォローを解除するという行動をとる．これにより，前述の Li and Xiaoや
Schweighofer, Garcia, Schweitzerのモデルでは扱えなかったエコーチェンバーの発生を検証することを可能
にした．このモデルを実行することで，オピニオンスペース全体における意見の分極化とエージェント間にお
けるエコーチェンバー現象が相関的に発生することが検証された．また，このモデルには，リポストによる他
者の投稿のシェアや，態度選好が合致しているユーザをプラットフォームがレコメンドする機能など，SNS

プラットフォームが持つ特有の機能が実装されている．これらの機能を介したフォロー関係の構築によって，
エージェント間のエコーチェンバーがより促進されることが示された．
このモデルは SNSのプラットフォームが持つ機能や特徴に基づくユーザ同士のインタラクションから，意
見の分極化やエコーチェンバーが発生する様子を検証できる．しかし，このモデルは扱うことのできるトピッ

*2 proximityモデルは，Li and Xiao（2017）[25]と同じく n次元ユークリッド距離を用いる．directionモデルは，エージェント
間の n次元態度ベクトルの角度によってお互いの態度の近似性を判断する．
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クが１つに限定される．したがって，トピックス数の増加の影響や，複数のトピックスが存在するオピニオン
スペース上のコミュニケーションを想定している本研究に直接適用することはできない．
また，Geschke, Lorenz and Holtz（2019）は，記事のシェアによってネットワークが構築される二次元の
オピニオンスペースで ABS を実施している [16]．この研究ではトピックス数が 2 つのオピニオンスペース
で，前述の Sasahara et al.（2021）[30]で検証されたような SNSプラットフォーム独特の機能が，意見の分
極化やエコーチェンバーを促進させるものであることを示した．
この研究では，トピックス数が 2つの場合にも意見の分極化やエコーチェンバーが発生することの検証に成
功している．しかし，この研究の主目的は SNSプラットフォームが持つ機能の効果の検証であり，複数のト
ピックスが存在する環境やトピックスを増やすことによる効果を検証する目的で行われたものではない．ま
た，モデルの仕様上トピックス数を 3以上に増やすことができないため，さらに多数のトピックスが存在する
環境やトピックスの増加の効果を検証する際には不向きである．
本研究は，先行研究における意見の分極化やエコーチェンバーに関する見解が複数のトピックスが存在する
オピニオンスペースでも支持されるかどうか，およびトピック数を増やすことによりどのような効果が見られ
るかを検証することを目的としている．そのため，本研究では Sasahara et al.（2021）のモデルをベースとし
て，複数のトピックスを扱うために Li and Xiao（2017）[25]や，Schweighofer, Garcia, Schweitzer（2020）
[32]のように，エージェントが持つ意見を多次元化させた拡張モデルを作成する．Sasahara et al.のモデルに
おけるエージェントの意見を多次元化させることで，複数のトピックスに関する意見をもつエージェントによ
る SNS 上のコミュニケーションのシミュレーションが可能になると考えられる．この拡張モデルを利用し，
オピニオンスペースの多トピックス化やトピックス数の増減が，意見の分極化・エコーチェンバー・SNSの機
能による両者の促進にどのような影響を与えるかを検証する．

3 メソッド
本研究では，複数のトピックスを設定できるオピニオンスペース上でのエージェントの相互作用をモデル化
したエージェント・ベース・シミュレーション（ABS）を研究手法として採用する．関連研究の章で述べた通
り，本研究で使用するモデルは Sasahara et al.（2021）のモデル [30]をベースとしており，シミュレーショ
ンのプロセスや初期ネットワークの設定などはこのモデルに準じている*3．

3.1 初期設定
本モデルのオピニオンスペースは，全体で E 本の有向リンクと N 個のノードを持つランダムネットワーク
で構成される．ノードはユーザを表しており，有向リンクはユーザ同士のフォロー関係を表している．各ユー
ザは必ず 1本以上自身を根とする有向リンク（フォローリンク）を持っており，フォローしているユーザの投
稿を見ることができる．
任意のユーザ iは D 個のトピックスに対してそれぞれ “意見 (opinion:oi)”を持っている．トピックに対す
る意見値は [−1,+ 1]の範囲の連続値で表され，各トピックに対してランダムに設定される．意見値の正負は，
あるトピックに対して賛成か反対かというような対立する立場を，絶対値の大きさは意見の強さを表してお
り，0は中立を表す．
また，ユーザ iの各トピックに対する意見をまとめたものを，iの “態度 (Attitude:Ai)”として設定する．

*3 本研究で利用するモデルは，Sasahara et al.（2021）[30]に記述されたメソッドを基に NetLogo 6.3.1で構築した．
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“態度”は，D 個のトピックスに対するそれぞれの意見を要素とした D 次元ベクトルとして表現される．

図 1: D = 3の場合のユーザ iの態度 Ai

ユーザ iは，フォローしているユーザの最新 l 件の投稿を見ることができるタイムライン*4を持っている．
タイムライン上に表示されるデータは，意見値・トピック・投稿したユーザ・情報源ユーザの 4つの情報が含
まれている．なお，”投稿したユーザ”とは iに対して直接投稿を行ったユーザを指し，“情報源ユーザ”とは，
3.2.2で詳述する投稿プロセスにおいて，“投稿したユーザ”が通常の投稿ではなくリポストを行った際，その
リポストされた投稿を最初に投稿したオリジナルのユーザを指す．

3.2 シミュレーションのプロセス
シミュレーションは，態度の更新，投稿，フォロー関係の再構成の 3段階のプロセスで実行される．1回の
ステップにつき，ランダムで選ばれたユーザ iが各プロセスを実行する．

3.2.1 態度の更新
態度の更新プロセスでは,自身の意見に合致する他者の意見を受け入れることで，自身の意見や態度を変化
させる．まずユーザ iは自身のタイムライン上に存在する他者 j の投稿をチェックする．あるトピック dに対
する j の意見値が同トピックに対する自身の意見値に近い場合，iは j の投稿内容に影響を受け，自身の意見
値は j の意見値に近くなる．意見値は以下の式で更新される．

oid(t) = oid(t− 1) +μ
∑l

j=1 Iε (oid(t− 1),mjd) (mjd − oid(t− 1))∑l
j=1 Iε (oid(t− 1),mjd)

(1)

Iε (oid,mjd) =

{
1 (if |oid −mjd| < ε)
0 (otherwise)

(2)

式 (1)が意見値を更新するための式である．tは現プロセスのステップ数，oid はユーザ iのトピック dに関
する意見値，mjd はタイムライン上のユーザ j(≠ i) が投稿したトピック dに関する意見値，μは影響力の強
さのパラメータとする．式 (2)は式 (1)の指示関数であり，εは選択的接触行動を起こす際の意見値の差の閾
値である．|oid −mjd| < εとなる場合，ユーザ iはトピック dに関してユーザ j の意見が合致していると見
なす．その場合に iは選択的接触によってmjd の影響を受け，iの意見値は j の意見値を統合した値に更新さ
れる．なお，自身の意見と一致する投稿がタイムライン上にない場合*5，態度の更新プロセスは行われない．

*4 プラットフォームを立ち上げた際に，人気の投稿やフォローしている相手の最新の投稿が表示されるページのこと．
*5 式 (1)の分母が 0になる場合．
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3.2.2 投稿（通常の投稿とリポスト）
態度の更新後ユーザ iは投稿プロセスを実行する．投稿プロセスには通常の投稿とリポスト（再投稿）の二
種類の行動がある．通常の投稿は確率 pで実行され，ユーザ iは自身の態度を構成するトピックスの中からラ
ンダムで１つトピックを選び，それについての自身の意見を投稿する*6．リポストは確率 1 − pで実行され，
ユーザ iはタイムライン上の投稿の中から自身の意見に合致する（|oid −mjd| < εとなる）投稿をランダム
で 1つ選びリポストする．なお，自身の意見に合致する投稿がタイムライン上になければリポストは実行され
ない．
投稿・リポストした内容は，iをフォローしているユーザのタイムラインに記録される．iをフォローして
いるユーザのタイムライン上の投稿数が上限の l件を超えていた場合，最も古い投稿から順に削除され，最新
の投稿が保存されるようになる．

3.2.3 フォロー関係の再構成
投稿プロセス後，ユーザ iはフォロー関係の再構成プロセスを確率 q で実行する．まずユーザ iは，タイム
ラインから投稿者 j をランダムで 1人選択し，タイムライン上に存在する j の投稿すべてを抽出する．つぎ
に，抽出した投稿に含まれている D′(D′≦ D)個のトピックスにおける最新の投稿から構成される j の D′ 次
元態度ベクトル A′

j を得る．
i は，A′

j を構成しているものと同じ D′ 個のトピックスに対する自身の意見で構成される態度ベクトル A′
i

を作成する．i は A′
i と A′

j の態度の差を多次元ユークリッド距離δで評価し，これに一定以上の差があった
場合はフォローを解除する．フォロー解除の判断となる態度の差δは，下記の式（3）に基づいて計算される．

δ =

√∑D′

1 (oid −mjd)
2

√
D′

(3)

式（3）のD′ は iのタイムライン上に記録されている j が投稿したトピックスの数，その他の変数は式（1）
（2）と共通である．δ＞εとなった場合，iは j の態度が自身と不一致であると判断し，選択的接触に基づき
フォロー関係を解除する．なお，j のフォローを解除した際タイムライン上の j の投稿はすべて削除される．
ユーザ i はフォロー解除を行った場合新しいフォロー先を探す．新しいフォロー先の探索は以下の 3 つの
ルールのいずれかに基づいて実行される．

1 random

randomルールは，新しいフォロー相手の選択条件が設定されていないルールである．現在フォロー状
態ではないユーザ k をランダムに選択し，フォローする．

2 repost

repostルールは，リポスト投稿を通じて新しいフォロー相手を選択するルールである．本モデルでは投
稿プロセスにおいて，ユーザに確率でリポストを行うように設定している．そのため，フォロー相手の
リポスト行動により，ユーザ iのタイムラインには，直接フォローしていないユーザ k が情報源ユーザ
となる投稿が現れることがある．そのような k の投稿が自身の意見に合致（|oid −mkd| < ε）してい
た場合，k を直接フォローする．なお，該当する k がいない場合は randomルールを適用する．

*6 現代の主要な SNS は，1 回の投稿に含むことのできる情報が限られている．例えば，Twitter 日本版では１回の投稿につき全角
140文字が上限である．本モデルはこれに倣い，１ステップで投稿できる内容は 1つのトピックについての意見に限定している．
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3 recommend

recommend ルールは，同じトピックに関心を持つユーザ群からフォロー対象を選ぶルールである．
ユーザ iの最新 l件以内の投稿において，トピック dに関するものが最も多い時，「ユーザ iがトピック
dに関心が高い」状態であるとする．なお，最も投稿の多いトピックが複数存在した場合，トピック d

はその中の 1つのトピックとなる．また，同様のトピック dに対する関心が高いユーザの集合をKd と
する．iはユーザ群 Kd からあるユーザ k を選び，k がトピック dに対して iの意見に合致する意見を
持っていた場合（|oid −mkd| < ε），k をフォローする．同じトピックに高い関心を持つユーザがおら
ずKd が空集合の場合，または自身の意見に合致するような k がユーザ群Kd にいない場合は random

ルールを適用する．

repostルールや recommendルールは，Twitterや Facebookなどの SNSプラットフォームが持つ特色を
表したものである．これらをモデルに実装することで，意見の分極化やエコーチェンバーの発生に対して，
SNS独特の機能が与える影響について検証が可能になる．

3.3 本モデルの特色
　前述したとおり，本モデルは Sasahara et al.（2021）のモデルをベースとしている．本モデルは複数
のトピックスに対応しており，エージェントの態度や投稿する内容，フォロー解除の判断などのプロセス
を多次元的に検証することを可能にしている．モデルの多次元化に伴う態度の更新やフォロー解除の式は，
Schweighofer, Garcia, Schweitzer（2020）の proximityモデル [32]を参考にした．
本モデルでは式の各種パラメータ変数を入力とすることで，プロセス実行後の各エージェントの態度とフォ
ロー関係を出力することができる．本研究ではこれらの出力を利用し，トピックスの数やフォロー先探索の戦
略が意見の分極化とエコーチェンバーの発生にどのような影響を与えるかについて検証する．

4 結果
4.1 シミュレーション結果の評価方法
結果を提示する前に，オピニオンスペース全体における意見の分極化とエコーチェンバーの発生を，モデル
の出力結果からどのように評価するかについて述べる．
本研究における意見の分極化とは，あるトピックにおいて意見の多様性が失われている状態を指す [38]．つ
まり，エージェントの持つ意見の分布に偏りがある状態である．本研究では意見の分極化の評価にあたって，
情報出現確率の偏りを評価する指標であるシャノンエントロピー（S）を採用する*7．シャノンエントロピー
で意見の偏りを評価するために，本研究ではオピニオンスペース内の各トピックに関するエージェントの意見
[−1, + 1] を，0.2 ごとの 10 区分に分割する．意見区分 i の出現確率 pi（

∑10
i=1 pi = 1）に基づいて S を計算

し，トピック内の意見の偏りを評価する．
エコーチェンバーの発生は Transitive triadの出現数で評価する．図 2に示すようなネットワークにおいて

Aが何らかの投稿を行った際，Cはその投稿を Aから直接とＢ経由の複数の経路から受け取ることができる．
このような状態を Transitive triadという．Transitive triadではネットワーク内の複数の経路で同じ意見が

*7 シャノンエントロピー（S）は，確率 pi で生じる事象の集合 I（
∑I

i=1
pi = 1）を表すために必要な情報の総量を表す．pi が一様

分布であれば大きくなり，偏りが大きいほど小さくなる．
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繰り返し言及されるため，エコーチェンバーが発生しやすくなるとされている [21][42]．

図 2: Transitive triad

また，エコーチェンバーが発生している場合，フォロー相手の態度は自身と近似している状態と考えられる．
そのため，フォロー関係にあるユーザ間の態度の差の大きさは，エコーチェンバーの評価指標になりうる．
以上の考えから，本研究では Transitive triadの発生数と，前章で述べたフォロー解除行動の判断基準とな
る態度の距離δ（式（3））*8をエコーチェンバー発生の評価指標とする．

4.2 トピックス数の増加が意見の分極化・エコーチェンバーに与える影響
この節では，トピックス数を増加させることによって，意見の分極化やエコーチェンバーが発生するかに
ついて検証を行う．トピックスの数は最小１つから最大 6 つまでとし，それぞれのトピックス数ごとに意見
の分極化とエコーチェンバーの発生について評価した．本節では，エージェント数 N = 100，総リンク数
E = 400，ステップ数 30,000， タイムラインの上限数 l = 10，影響力の強さ μ = 0.5，意見の差の閾値
ε = 0.4，投稿確率 p = 0.5，フォロー解除確率 q = 0.5，リフォロールールは randomの条件で，シミュレー
ションを 100回実行した平均の値を検証結果として示している．

4.2.1 時間経過による意見の分極化
まず，トピックス数ごとに時間経過によって意見の分極化がどの程度発生するか，ということについて検証
する．図 3および表１は，シミュレーション時間の経過による 1トピックあたりのシャノンエントロピー遷移
を，トピックス数ごとに示している．図 3の縦軸はシャノンエントロピー値，横軸はステップ数，右上の凡例
はトピックス数を表している．
図 3から，トピックスの数によらず，選択的接触に基づいたエージェント間のインタラクションが長期間繰
り返されることによって，一定のシャノンエントロピー値に収束することが分かる．表１に示すように，最終
的な収束値は約 1.0～1.1bit程度となった．理論上，意見が完全に 2分化した際（pi=0.5, pj（j ≠ i）=0.5の場
合）のシャノンエントロピー値は 1.0bit，3分化した場合は約 1.54bitとなる．したがって，シミュレーショ
ン終了時点では，トピックス数が増加しても１トピック当たりの全体の意見はおおよそ 2分極化していること
が分かる．
以上の結果から，Sasahara et al.（2021）[30]をはじめ様々な先行研究で発生が確認されてきた選択的接触
による意見の分極化は，トピックス数が増加しても発生するということが示された．

*8 この場合，式（3）の D′ は，態度を構成している全トピック数 D になる．
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図 3: 1トピックあたりのシャノンエントロピーの時間経過による変化

表 1: トピックス数ごとの時間経過による Sの変化（単位は bit）

トピックス数 1 2 3 4 5 6

t = 0 3.25 3.26 3.26 3.26 3.25 3.26

t = 15, 000 1.08 1.05 1.08 1.15 1.21 1.27

t = 30, 000 1.02 0.99 1.03 1.08 1.10 1.11

4.2.2 エコーチェンバーと分極化の関係性
前節では，トピックス数が増加しても意見の分極化が発生することを示した．これを受け本節では，意見の
分極化の発生原因であるとされているエコーチェンバーが，上記の結果に関わっているか否かについて検証
する．
図 4（a）は，シミュレーション終了時点での Transitive triad の発生数を示している．縦軸は Transitive

triadの個数，横軸はトピックスの数を表している．Transitive triadの発生数は，トピック数 2をピークとし
て*9トピックス数の増加に従って減少していることが分かる．
図 4（b）は，シミュレーション終了時点でのフォロー関係ユーザ間の態度の距離δを示している．縦軸は
態度の距離δ，横軸はトピックスの数を表している．ユーザ間の態度の距離は，トピック数の増加に従って
増加している．特にトピックス数が 4以上の場合のδはフォロー解除の判断基準となるε = 0.4を超えてお
り，安定したフォロー関係が成立していない．
以上の結果から，エコーチェンバーはトピックス数が増加することにより発生が抑制される傾向があること
がわかった．また，前節の結果と照会すると，トピックス数が多い環境下ではエコーチェンバーは意見の分極
化に直接的な影響を与えないということが示唆された．

*9 トピックス数が 2の場合に Transitive triadが最大になる理由としては，意見の差の閾値ε = 0.4が影響しているものと考えら
れる [23]．トピックス数によって，Transitive triad が最大となる意見の差の閾値が異なることが，追加の実験で観測されてい
る．本論文の目的からは逸脱した内容となるため，この現象についての詳細な考察や検証は後続の研究で実施する．
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(a) Transitive triad発生数 (b) フォロー関係ユーザの態度の距離 (δ)

図 4：Transitive triad数およびδのトピックス数による変化

4.2.3 トピックスの増加によるエコーチェンバーの抑制効果
前節の結果から，トピックス数の増加はエコーチェンバーの抑制に対して効果があるものと考えられる．本
節ではエコーチェンバーが発生しない状態と比較して，どの程度のトピックス数であればエコーチェンバーの
効果を抑制できるといえるかについて検証する．
これまでの分析において，エージェントは態度が合致しないユーザのフォローを解除していた．このような
自身の選好に基づく選択的接触によるフォロー解除行動は，エコーチェンバーを発生させるための必要条件で
ある [38]．逆に言えば，フォロー解除行動が選択的接触によらないランダムな確率に基づく行動であれば，エ
コーチェンバーは発生していない状態になると考えられる．
図 5は，フォロー解除の条件をランダムに設定した場合のシミュレーション結果から，トピックス数ごとに
エコーチェンバーの発生を評価したものを示している．図 5（a）で示したように，Transive Triadの発生数
はトピックス数に関わらずほぼ一様となっている．図 5（b）に関しても，図 3（b）と比較してユーザ間の態
度の距離が大きくなっていることから，フォロー解除をランダムにした場合はエコーチェンバーが発生してい
ないと考えられる．

(a) Transitive triad発生数 (b) フォロー関係ユーザの態度の距離 (δ)

図 5：エコーチェンバー効果がない場合の Transitive triad数およびδのトピックス数による変化
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(a) Transitive triad発生数 (b) フォロー関係ユーザの態度の距離 (δ)

図 6：フォロー解除の条件による Transitive triad数およびδの変化

これを踏まえ，図 6に図 4（選択的接触によるフォロー解除）と図 5（ランダムな確率によるフォロー解除）
の結果の比較を示した．
図 6（a）に表したように，トピックスの数が 1から 3と少ない場合において，フォロー解除に選択的接触
が働いていると，ランダムな条件でフォロー解除行動をとった場合と比較して Transive triadの発生数が増加
している．また，図 6（b）を見ると，トピックスの数が 1から 3と少ない場合，選択的接触に基づいたフォ
ロー解除行動をとることにより，ランダムなフォロー解除時よりもユーザ間の態度の距離が小さくなってい
る．したがって，トピックス数が少ない場合は，フォロー解除における選択的接触の効果によりエコーチェン
バーが発生するといえる．
一方トピックス数が 4以上と多くなった場合，選択的接触に基づいたフォロー解除を実行しても，ランダム
によるフォロー解除時と比較して Transitive triad の発生数，および態度の距離δに大きな変化は見られな
くなる．したがって，今回のシミュレーションの条件下では，トピックス数が 4から 6個以上になった場合，
選択的接触に基づくフォロー解除を行ってもエコーチェンバーの効果はほぼ無視できる程度に抑えられると考
えられる．

4.3 フォロー先探索ルールがエコーチェンバーに与える影響
前節ではトピックス数の増加による影響を検証したが，本節ではフォロー先探索ルールの影響についての検
証を行う．関連研究で述べたように，Sasahara et al.（2021）[30]では，フォロー先探索時の repostおよび
recommendルールがエコーチェンバーを促進させることを明らかにしている．本節では，この傾向がトピッ
クスが複数存在する状況でも確認できるかどうかを検証する．図 7にフォロー先探索ルールごとの Transive

Triadの発生数と態度の距離δを示した．
図 7（a）に示したように，Transitive triad の発生数は，トピックス数によらずフォロー先探索ルールが

repost の場合が最も多く，recommend，random がそれに続く．図 7（b）を見ると，態度の距離δは，ト
ピックス数によらず recommendが最も小さく，repost，randomの順に距離は大きくなる．つまり図 7（a）
（b）のどちらも，repostや recommendルールが，randomルールと比較して，エコーチェンバーの効果を促
進させていることを示しており，この結果は，Sasahara et al.（2021）[30]の単トピックモデルの成果を支持
するものである．したがって，フォロー対象を探す際に活用される SNS のプラットフォームが持つ機能は，
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(a) Transitive triad発生数 (b) フォロー関係ユーザの態度の距離 (δ)

図 7：フォロー先探索ルールごとの Transitive triad数およびδの変化

複数のトピックスが存在する環境下でも，エコーチェンバーを促進することが示唆された．

5 議論・結論
本研究は，SNSを模したオピニオンスペースにおいて，トピックスの数を増加させた場合にも意見の分極
化やエコーチェンバーが発生するのか，SNSプラットフォームの機能がエコーチェンバーを促進させるのか，
という疑問を出発点としていた．これを検証するために，単トピックのオピニオンスペースにおける意見の分
極化とエコーチェンバーの発生を説明する Sasahara et al.（2021）のモデルを，複数のトピックスにも対応
できるように拡張した．表 2は本研究の拡張モデルと元のモデルの結果の違いを示している．

表 2: 本研究と Sasahara et al.（2021）の結果照会

　　
Sasahara et al.
（2021）

本研究
少トピックス数
（1～3）

多トピックス数
（4～6） 　

オピニオンスペース全体での
意見の分極化の発生 　　 support support support

ユーザ間でのエコーチェンバーの発生 support support reject

SNSプラットフォームの機能による
エコーチェンバーの促進 　　 support support support

検証の結果，意見の分極化については，トピックス数が増加しても各トピックで大きく 2種類の意見に分極
化することが示された．この結果は Sasahara et al.（2021）の結果を支持するものである．これは，多彩な
トピックスに関する報道に対してもそれぞれのトピックで分極化が発生するという Chen et al.,（2020）の主
張と同様であり [5]，トピックの数は分極化に対して影響を与えないといえる．
また，エコーチェンバーに関しても，トピック数が少ない場合は元のモデルと同様に発生したが，トピック
数の増加に伴いエコーチェンバーの効果は抑制され，トピック数 4以上のオピニオンスペースでは，ほぼ発生
していないといえる状態となった．
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したがって，多数のトピックスが存在するオピニオンスペースにおいては，エコーチェンバーは発生しにく
くなるが，そのような状態においても分極化は発生する．つまり，トピックス数が増えた状態では意見の分極
化とエコーチェンバーに相関性はないということが示唆された．
Cota et al.（2019)[10]やWilliams, et al.（2015）[43]は，エコーチェンバーの発生と意見の分極化には相
関関係があることを主張したが，本研究の結果はこれらの先行研究の結論とは異なるものとなった．これらの
先行研究はトピックを一つに絞り，そのトピックに対する SNSへの投稿をトレースしてエコーチェンバーと
意見の分極化の関係を検証していた．本研究においても，トピック数が少ない状態では分極化とエコーチェン
バーが同時に発生しているため，これらの研究を完全に否定する結果は出ていない．一方で本研究は，トピッ
ク数を増加させた場合にこの関係性は必ずしも成立しないということを示した．これは既存の研究を拡張した
ことで新たに明らかになった点であり，本研究の貢献の一つといえる．
一方，Garrett（2009）[14]や Dubois and Blank（2018）[12]は，SNS全体で意見の分極化が発生してい
るような話題に関しても，ユーザ間でのエコーチェンバーは発生していないと主張していた．本研究の結果は
これらの主張を支持するものとなった．これらの主張は，一部の人々が自身の選好と相容れない意見に対して
も接触しており，フォロー関係やリンクの構築に必ずしも選択的接触が働いていないことから導出されたもの
である．しかし，選択的接触の効果の強さはユーザの属性や興味関心に左右されるところが大きいため，選択
的接触の抑制によるエコーチェンバーの防止は限界がある [12][18]．
一方，本研究ではユーザが接触するトピック数を増加させることで，選択的接触が働いていてもエコーチェ
ンバーの発生を防ぐことができることを新たに示した．つまり，オピニオンスペース上での多様なトピックス
への接触を促進させることで，エコーチェンバーによる意見の先鋭化を抑制できることが示唆されたといえ
る．これは，エコーチェンバーに関する新たな知見であり，政策やプラットフォームの構築段階においてエ
コーチェンバーの抑制策を考案する際の貢献となることが期待できる．
また，本研究はオピニオンスペースが複数のトピックスにわたる場合にも SNS独自の機能がエコーチェン
バーを促進させるか，という点について検証を行った．本研究では Sasahara et al.（2021）[30]で導入され
ていた，リポストに基づいてフォロー関係を構築する repostルールと，プラットフォーム側から関心の近い
ユーザが提示される recommendルールを採用した．検証の結果，repostルールと recommendルールは，ト
ピック数が増加しても random ルールと比較してエコーチェンバーの発生を促進することが示された．した
がって，SNSの機能がエコーチェンバーを促進するという Sasahara et al.（2021）の主張は，複数のトピッ
クスが存在するオピニオンスペースにおいても頑健性のあるものであることが明らかになった．
最後に，本研究で扱えなかった点，後続研究への課題をいくつか述べる．本研究の結果は従来のモデルを拡
張させた ABS実験によるものであり，実際の SNSデータ分析から実証されたものではない．本来であれば，
シミュレーションの結果は実データと比較して妥当性を検証されるべきであるが，本研究はその段階までは
至っていない．これは，複数のトピックスを同時に扱う実データの抽出や分析が難しく，研究方法が確立され
ていないことにもよる [17]．したがって，実データを複数のトピックスで分析する手法を考案し，本モデルの
妥当性を検証することが今後の目標の一つとなる．
また，本研究では意見の分極化の特徴である過激な意見へのシフトという現象が確認されなかった [11]．こ
れは，本研究のモデルで実装したエージェントが全員選択的接触行動をとることを前提としている点によると
考えられる．現実の SNSでは，他者に影響を受けずに過激な意見を主張し続けるハードコアユーザや，他者
の意見に左右されない botユーザが存在している．近年では，これらの特殊なユーザが，意見の分極化に影響
を与えていると主張する研究も存在する [27][29][35]．本研究においても将来的にそのような特殊エージェン
トを実装することで，過激な意見へのシフトがみられるかどうかについて検証する拡張研究が望まれる．
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