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1.はじめに 

現在,苫小牧市が抱える都市課題の一つとしては,路線

バスの利用者減少が挙げられる.路線バスの利用者がさ

らに減少すれば,路線バスの衰退につながり,交通弱者の

移動が困難になるため重要な課題の一つである.路線バ

スの利用者減少を受けて市はモビリティ・マネジメント

(MM)を検討している¹⁾.MM を行うことで過度に自動車

に頼る状態から公共交通や徒歩などを含めた多様な交通

手段を適度に利用する状態へと少しずつ変わっていくこ

とが期待される.MM の効果的活用に対する課題解決に

ついては MM で用いる資料の分かりやすさ,実施後の評

価,各事例研究など今まで様々なアプローチがあった. 

その中でも,近年の研究より MM は口コミを引き起こ

すという特徴があり,その口コミと意識変容には大きな

関わりがあるということが分かってきている.MM によ

ってバス利用促進を目指すためには様々な課題について

検討する必要があるが,近年得られた特徴であるこの口

コミを有効的に利用できれば,より多くの人に MM の施

策を周知することができるとも考えられる.そのため本

研究では口コミを効果的に広げていく方法を検討するこ

とを目的とする. 

 

2.MMに関する事例・既往研究 

ここでは MM の事例,研究の中でも口コミの発生やそ

の効果が得られているものについて示す. 

藤井・谷口らは²⁾帯広市のコミュニティバスを対象と

して MM を行った.その方法は,アンケート式のコミュ

ニケーションであるワンショット TFP と月刊ニューズ

レターの配布である.その結果から,定量的な検証により,

コミュニティバスの利用頻度がおおよそ 2 倍に増加し

MM が公共交通利用促進に対して有効であることを明

らかにした.また,因果構造分析によりバス利用は口コミ

によって広がり,ワンショット TFP やニューズレターは

その口コミ連鎖を促進させる効果があることも明らかに

した. 

山澤らは³⁾見附市を対象にワンショット TFP を行い

その結果からアンケートの各項目に関して因果構造モデ

ルを構築した.山澤らのアンケートの特徴として,口コミ

の有無の項目を有していることが挙げられる.モデル分

析から山澤らの研究でも口コミの連鎖は確認でき,コミ

ュニティバスを利用した人や他者へ頻繁に口コミを行う

人は今後の利用意思が高い傾向にあることも明らかにな

った. 

とやまレールライフプロジェクトの例では⁴⁾,ラジオ

でかしこいクルマの使い方について放送した.また,パン

フレットと時刻表を配布し,その上で,もっと電車やバス

を使うためにはどうしたらよいかについて自由記入させ

るアンケートを行った.その結果が表 2.1 である.この事

例は口コミの効果が人の交通選択行動に大きく関わるこ

とが示されている. 

 

表 2.1 事例における MMと公共交通利用・口コミの関係 

 

 

 

(アンケート：約 50%の回答,ラジオ：7万人聴取) 

 

3.研究手法 

(1)アプローチ 

・シミュレーション 

口コミを効果的に広げるという観点から考察しようと

した場合,まず口コミの伝搬の特徴や振る舞いを調べる

必要がある.しかし,口コミの伝搬を調べようとした場合

にも様々な課題が存在する.主に, 

・社会的実験で口コミ伝搬を観測する方法はコスト面,

プライバシーの面から行うことができない. 

・微分方程式のモデル化も個人個人の相互作用が複雑に

入り組んでいるので現実的でない. 

という点である. 

そこで,その課題のアプローチとして,口コミ伝搬の様

子を表現するためにマルチエージェントシミュレーショ

ンを用いる.マルチエージェントシミュレーションはエ

ージェントを系の構成要素とし,エージェント間の相互

作用を記述することで系全体の振る舞いをシミュレーシ

ョンによって解析しようとする試みである.さらにその

振る舞いを視覚的に表現することも可能である.本研究

が求める口コミ伝搬の様子は時間発達し,かつ,複数のエ

ージェントの相互作用を表現するモデリングが必要にな

る.本研究では,それらに適したシミュレーションを行う

ことのできる NetLogo を用いて口コミの伝搬を表現す

る. 
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・観察視点 

一般に「良く」伝搬するという表現は広い意味を持つ.

したがって,シミュレーションをする前に良く伝搬する

ということを定義する必要がある.本研究では,施策を広

げていくことが重要であると考え,伝搬量が一番多い伝

搬をよく伝搬したと定義する.そのためにはネットワー

ク内で誰が重要であるかシミュレーションを行うことと

した. 

 

(2)シミュレーションモデル 

口コミ伝搬を表現する方法は SIR モデルを拡張して

用いる.SIR モデルとは感染症の流行過程を記述するモ

デルであり Kermack-McKendrick によって導きだされた

⁵⁾.各ノードは S,I,R いずれかの状態を持つ.口コミで

は,S を口コミに触れていない状態,I を発信する状態,R

を情報発信をやめる状態で SIR モデルを拡張させる.情

報の拡散は伝染病の拡散と類似している点が多くみられ

ることからも,SIR モデルを拡張した口コミの研究があ

る.本研究では,NetLogo 内のモデルライブラリーにあ

る Uri Wilensky の SIR モデル⁶⁾を拡張して使用する.今

後の発展と研究初期段階のため,拡張として,単純な伝搬

方式をとった. 

本研究で用いるネットワークについては,CNN モデル

を採用した.CNN モデルとは,2003 年に Vazquez,A によ

って導き出されたモデルである⁷⁾.CNN モデルは現実社

会のネットワーク特性である,スケールフリー性,スモー

ルワールド性,クラスター性を持つモデルである.また,

このモデルの特徴は潜在リンクを持つことである.各繰

り返しステップのなかでそれは確率 μ で顕在リンクに

なり,現実のネットワーク特性を得ながら成長するネッ

トワークである.CNN モデルを用いることで現実社会に

近いネットワーク構造でシミュレーションすることがで

きる.本研究では,CNN モデルを NetLogo でプログラミ

ングによって作成した.その簡単なフローを図 3.1 に示

す.またその成長過程のネットワーク図を図 3.2 に示す. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3.1 CNN モデルのフロー概要 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     

 

      図 3.2 成長過程の CNNモデル 

 

・ネットワーク特性について 

 上記で挙げたネットワーク特性について述べる. 

スケールフリー性：自分とのつながりの数を次数とい

う.現実の知り合いネットワークでは,次数が極端に多い

人は少数で,次数が少ない人が多数である.それらの次数

がべき乗に分布する.その様な特性はスケールフリー性

を持つと呼ぶ.一般に,次数が大きい人をハブという. 

 

スモールワールド性：世界中の社会ネットワークは一

見,膨大に見えても,実は少数の人を経由するだけでネッ

トワークの端の人までたどり着けるという特性.世間は

狭いという言葉である It's a small world !に由来する.平

均最短パス長を計算することでそのネットワークのスモ

ールワールド性の程度を知ることができる.平均最短パ

ス長がノード数に対して対数的に緩やかに増加するとき,

スモールワールド性を満たす. 

 

クラスター性：身の回りの知人関係を見るとお互いが

知り合いである三角形の形をした関係が多く存在する.

その様な特性をクラスター性と呼ぶ.現実世界のネット

ワークでは三角形の形が多く存在する.クラスター性は

ネットワークの凝集性を表現している.その指標がクラ

スタリング係数である. 

 

(3)実験準備 

・CNN モデルに関して 

CNN モデルを用いて伝搬実験を行う際に CNN モデル

のパラメーター設定を行い,シミュレーションに適した

ネットワークを作成する必要がある.その CNN モデル

のパラメーターμの設定は, Johan Ugander ら⁸⁾の社会ネ

ットワークを調査した結果を参考にした.具体的には 

Johan Ugander らは FaceBook の膨大な量のネットワーク

について,そのクラスター性,スモールワールド性,スケー

ルフリー性などについて調査した.結果からほぼ 9 割の

ノードが次数 500 未満であることが分かった.次数分布

とクラスタリング係数の分布から,友人ネットワーク全

体のクラスタリング係数が大体 0.3~0.4 の値にあるとも

分かる.その結果を参考として本研究では 1 万回 CNN モ

デルを作成し,クラスタリング係数が 0.3~0.4 に収まるよ

うにパラメーター設定を行い μ=0.61 とした(図 3.3).その

時のノード数は 1000 とした.クラスタリング係数の算出

式も式 3-1,式 3-2 に示す. 
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図 3.3 クラスタリング係数の分布  

 

              

 

 

       

 

本研究では,CNN ネットワーク 3 つに対してシミュレ

ーションを行いその結果をまとめる.その 3 つのネット

ワークのクラスタリング係数,平均最短パス長は表 3.1

に示す. 

    表 3.1 用いたネットワークのデータ 

 

 

 

 

・SIR モデルの各状態に関して 

本研究では Uri Wilensky の SIR モデルを改良した.各

ステップで S,I,R の各状態は,状態遷移する.各状態につ

いてそれぞれ示す. 

 

S (情報受信者)：自分とリンクしている I の情報に触れ

ると 30％の確率で I になる.情報に触れて,I にならない

場合 R となる. 

 

I (情報発信者)：自分とリンクされている R 以外のノー

ドに対して 30％の確率で情報を発信できる.また各ステ

ップ 30％の確率で R になる.スタート時,21 個のノード

が I となる. 

 

R (情報非発信者)：情報を受け取った人を意味している.

また,他の人に情報を与えない人を意味する.一度 R に

なったノードは他のノードには状態遷移しない. 

 

・ネットワーク内の重要人物について 

誰が重要かをネットワーク内から考えるためには,複

雑ネットワーク理論でネットワーク中心性といった考え

方がある.その中でも本研究では,次数中心性,近接中心

性,媒介中心性に着目する.目的としては情報を効果的に

広げるということで,今回のシミュレーションでは,どの

中心性が情報を広げる事に有効かを検討した.その方法

としては,ネットワークのノードの中心性を計算して,上

位 21 個のノードを I とした.したがって中心性のシミュ

レーションでは初期の I はそれぞれの中心性が高い順の

21 個である. 

媒介中心性(betweenness-centrality)：媒介中心性が高い

とは,そのノードが様々なノードの最短経路上に存在す

ることを意味する.つまり全最短経路中そのノードを通

る割合が大きいノードを意味する.式 3-3 で算出される. 

 

 

 

 

 

媒介中心性が高い人は,可能性として,現実社会では,

様々なコミュニティーに属するような人などが挙げられ

る. 

近接中心性(closeness-centrality):近接中心性が高いとは,

あるノードが他のすべてのノードに対してネットワーク

的距離が近いことを意味している.式 3-4 で算出される. 

 

 

 

 

 

近接中心性が低いノードに比べ,少ないホップ数でネ

ットワークの端のノードと繋がることができる.つまり

顔が広いような人を示す.可能性として,現実社会では町

内会長のような人が挙げられる. 

次数中心性(degree-centrality):次数中心性が高いとは,そ

のノードが他のノードと多く繋がっているような状況で

ある.ハブのような存在である.現実では,知り合いの数

が多いような人のことを示す.中心性の定義としては,そ

の次数の数で表される. 

 

(4)実験手順 

シミュレーションの手順,データ取得,整理などの手順

を示す.シミュレーションは,ランダムにピックアップし

たノード 21 個(1 回目でピックアップしたノードは同じ

番号を繰り返し使う),媒介中心性順 21 個,近接中心性順

21 個,次数中心性順 21 個の 4 タイプのシミュレーショ

ンをそれぞれ 100 回行う. 

Step1 セットアップ：ノード 21 個に対して情報を与え

る.1000 個のノード中 21 個のノードが I となりシミュ

レーションがスタートする. 

Step2 シミュレーション：シミュレーションは決定した

伝搬方式で行われる.シミュレーション終了までに情報

を伝搬させようとしたノード(I の状態のノード)の番号

を伝搬過程として記録した.また,ステップごとの S,I,R

の量の推移も記録した.(本稿では,伝搬量ということで

R の量に着目している) 

Step3 サイクル：1 回のシミュレーションはネットワー

ク内から I の状態のノードが消えた場合に終了する. 

S,I,R の推移,伝搬過程を取得し,セットアップに戻り,

同様にして 100 回繰り返す. 

 

 

CNN1 CNN2 CNN3
クラスタリング係数 0.363 0.351 0.322
平均最短パス長 5.806 5.943 5.827
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4.シミュレーション結果 

本研究ではモデル上で,伝搬シミュレーションを行っ

た.伝搬量の平均値の結果を表 4.1 に示す(総数が 1000 個

のノードなので 240 だと 240 個のノードに対して情報が

渡ったという意味である).3 つのネットワークすべてに

おいて媒介中心性の高いノードを選ぶと情報の伝搬量が

平均的に大きいことが表 4.1 からわかる.日常の生活で

は,知り合いの数が多いと伝搬量も最も大きいという感

覚がある.しかし,知り合いが多いからといってその人た

ちが口コミを行っても伝搬量も最も大きくなるとは限ら

ないことがわかる. 

それぞれ,100 回のシミュレーションの中で最も大きい

伝搬量を調べたものが表 4.2 である.この結果からも,最

も大きい伝搬量を記録したのは,媒介中心性のシミュレ

ーションであった.その他に至ってはネットワークごと

に異なった結果を示している.表 4.3 では同様に最小値

を示している.中心性の大きなノードはランダムに情報

を与えるよりも最小値は大きくなることがわかる.また,

この結果を見ても媒介中心性の最小値は 4 つのシミュレ

ーションの中では最大である. 

以上の結果から,媒介中心性に注目し口コミを効果的

に伝搬させる方法を考察する.媒介中心性の高い人は,現

実社会で様々なコミュニティーに属する人などが挙げら

れる.したがって,町内会館で発生する様々なコミュニテ

ィーに共通する人や,市で開催する催し物にいつもいる

人などといった人に対してワークショップなどで情報を

与え,協力を要請するなどが方法として挙げられる. 

 

5.おわりに 

 本研究では,MM の施策を多くの人に周知させるため,

情報伝搬に着目した.情報を効果的に広げるという課題

に対して現実のネットワーク特性を持つモデルでシミュ

レーションを行った.その中でも誰が情報を広げるため

に重要かといった部分をシミュレーションで検討した.     

その結果として媒介中心性が大きいノードに情報を与

えることで伝搬量が平均的に最も大きくなった.最小値

を見ても,ランダムやその他の中心性と比較して大きい

値が得られている.媒介中心性は現実では,様々なコミュ

ニティーに属するような人を示す.したがって,町内会館

などで発生する様々なコミュニティーに共通する人など

は,情報を広げる可能性がある.そういった人に協力を要

請することはネットワーク上有効である可能性がある .

また,中心性が高いとネットワーク内で情報を効率よく

伝搬する可能性が高くなるので,「広げる」場合はそう

いった人に協力してもらうことは一つの方法として考え

られる.ここまでの実験で,本研究では,伝搬量について着

目すると,媒介中心性が重要である可能性があることが

分かった. 

しかしながら,本研究では,そのノードが良い伝搬をと

った情報伝搬メカニズム,伝搬過程などといった細部の

検討事項には触れられていない.それらを踏まえ今後は,

さらに詳細なネットワークの検討を行い,再度考察を行

うことが課題となる.そのメカニズムなどの課題を解決

しまとめることで,苫小牧市の地域ネットワーク特性を 

表 4.1 伝搬量（100回の平均値） 

 

 

 

          

 

      

表 4.2 伝搬量（100回の内最大値） 

 

 

 

 

     

      

表 4.3 伝搬量（100回の内最小値） 

 

 

 

 

 

      

 

考慮した場合に発生する問題に対して応用することがで

きる.それらの結果から,現実の MM に適した方法を検討

することが今後の課題としてある. 
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(Average) CNN1 CNN2 CNN3
random 134.4 176.3 154.3
betweenness 227.4 223.7 230.3
closeness 187.1 186.3 177.9
degree 204.3 180.5 188.3

(Max) CNN1 CNN2 CNN3
random 240 241 220
betweenness 275 274 277
closeness 252 241 229
degree 260 232 235

(Min) CNN1 CNN2 CNN3
random 50 105 83
betweenness 183 187 181

closeness 145 145 153
degree 162 136 148
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