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＜総説＞

抄録
現在解決が求められている社会課題の多くは人の関与が必要であるため，解決方法それだけでは解
決が難しい．例えば健康問題であれば健康の状態が観測できる技術やそれを改善する方法ができても，
実際の対象者が，自分の状態を観測する行動をとらず，また観測していても改善する方法を実行しな
いといった現状がある．持続的社会の実現のために解決が望まれる環境問題や身近な生活（まちづく
り）の問題においても，いかに先端的なリサイクル技術や仕組みが開発されても，それらを活用する
ためには生活者が廃品回収などの行動を日常生活の中で持続することが重要である．まちづくりの取
り組みにおいても，行政や企業の努力だけでは十分ではなく，その地域に住む生活者が主体的，持続
的に関わることが必要不可欠になっている．つまり，人が行動を主体的に変えること，「行動変容」
が問題解決のために極めて重要になっている．
こうしたことから近年，行動変容を促す戦略・手法として，行動経済学的手法や「ナッジ(Nudge)」
と呼ばれるアプローチや，生活者を理解する行動観察やマーケティング手法の活用が注目され，その
ために消費者の購買行動履歴データやインターネット閲覧行動の履歴データなどのビッグデータ分
析・活用が期待されている．これらは，従来から各分野において長い歴史があるが，最近のデジタル
技術の普及にともなって，データによる記録・集積と，データサイエンスや人工知能技術による集積
したデータの活用が一般的になったことで共通の枠組みとしてとらえることができるようになってき
た．本稿では，人の行動をデータとして記録・集積し，そのデータを活用する枠組みで「行動変容」
を扱う確率的アプローチとベイジアンネットワークと確率的潜在意味解析，それを使った行動変容支
援技術への応用事例を紹介する．

キーワード：ベイジアンネットワーク，確率的アプローチ，行動変容支援，生活者デジタルツイン

Abstract

Many of the social issues that are currently being addressed require human involvement, making them 
difficult to solve with just a solution. For example, even if there is technology to monitor health status and a 

特集：多様な分野の行動変容研究と社会実装の現在
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I．はじめに

現在解決が求められている社会課題の多くは人の関与
が必要であるため，解決方法それだけでは解決が難しい．
例えば健康問題であれば健康の状態が観測できる技術や
それを改善する方法ができても，実際の対象者が，自分
の状態を観測する行動をとらず，また観測していても改
善する方法を実行しないといった現状がある．持続的社
会の実現のために解決が望まれる環境問題や身近な生活
（まちづくり）の問題においても，いかに先端的なリサ
イクル技術や仕組みが開発されても，それらを活用する
ためには生活者が廃品回収行動を日常生活の中で持続す
ることが重要である．まちづくりの取り組みにおいても，
行政や企業の努力だけでは十分ではなく，その地域に住
む生活者が主体的，持続的に関わることが必要不可欠に
なっている．つまり，人が行動を主体的に変えること，「行
動変容」が問題解決のために極めて重要になっている．
こうしたことから近年，行動変容を促す戦略・手法と

して，行動経済学的手法や「ナッジ（Nudge）」と呼ば
れるアプローチや，生活者を理解する行動観察やマーケ
ティング手法の活用が注目され，そのために消費者の購
買行動履歴データやインターネット閲覧行動の履歴デー
タなどのビッグデータ分析・活用が期待されている．こ
れらは，従来から各分野において長い歴史があるが，最
近のデジタル技術の普及にともなって，データによる記
録・集積と，データサイエンスや人工知能技術による集
積したデータの活用が一般的になったことで共通の枠組
みとしてとらえることができるようになってきた．本稿
では，人の行動をデータとして記録・集積し，そのデー

タを活用する枠組みで「行動変容」を扱う確率的アプロー
チとベイジアンネットワークと確率的潜在意味解析，そ
れを使った行動変容支援技術への応用事例を紹介する．

II．確率的アプローチ

人の行動は確実に生じる再現性が高く決定的な現象で
はないため，確率事象として考え，確率モデルでその現
象が起こる確率を表現する．確率変数として対象となる
行動を定義できれば，確率変数の間の関係を表現する確
率モデルによってその行動が生じる確率を近似できる．
また，関係する確率変数についてのデータを大量に収集
することでその確率モデルをデータから構築し，変数間
の関係（因果的な関係）を評価してその現象が生じるメ
カニズムを近似し，行動が生じる要因を分析することが
できる．このために機械学習手法や人工知能技術に基づ
くソフトウェアが開発され，一般にも幅広く活用できる
ようになっている．このような現象をデータとして観測
し，確率に基づいてモデル化し，その確率モデルを用い
て問題解決を行うことをここでは確率的アプローチと呼
び，以降で具体的に示す．
「行動変容」を扱うために，まず対象となる現象を目
的変数として設定する．例えば，特定の健康行動（運動）
や購買行動を一つ選び，その行動（Behavior）をとった
ならばB=1，とらなければB=0，として記録する．ある
期間中にその行動が何回観測されたかを数えることがで
きると，例えば一日の中でその行動が生じる確率は，[そ
の日にその行動が観測できた日数] / [観測期間中の日数]
によって計算できる．この確率をP（B）と書く．期間

method to improve it, the actual subject may not take actions to monitor their own status, and even if they do 
monitor it, they may not take measures to improve it. Even in environmental issues and everyday life (urban 
development) issues that need to be solved to realize a sustainable society, no matter how advanced develop-
ments in recycling technologies and mechanisms become, it is important for residents to continue collecting 
waste in their daily lives in order to utilize them. In urban development efforts, the efforts of governments 
and companies alone are not enough, and it is essential for residents living in the area to be actively and con-
tinuously involved. In other words, people’s proactive change of behavior, or “behavioral change,” is extremely 
important for problem solving.

For these reasons, in recent years, behavioral economics methods and approaches called “nudges,” along with 
behavioral observation and marketing methods to understand consumers, have attracted attention as strategies 
and methods for promoting behavior change. For this reason, big data analysis and utilization of consumer pur-
chasing behavior history data and internet browsing behavior history data are expected. While these have a long 
history in their own fields, with the recent spread of digital technology, the recording and accumulation of data, 
and the utilization of accumulated data through data science and artificial intelligence technology have become 
commonplace, and they can now be regarded as a common framework. In this paper, we introduce a probabilistic 
approach, Bayesian network, and probabilistic latent semantic analysis that handles “behavior change” within a 
framework in which human behavior is recorded and accumulated as data and which utilizes that data, as well as 
examples of applications of these methods to behavior change support technologies.

keywords: Bayesian networks, probabilistic approach, behavior change support, consumer / resident digital twin
(accepted for publication, September 4, 2024)
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や日数は対象にあわせて適切に設定する．
つぎにこの確率が変動する要因となる変数を説明変数

として列挙する．行動に影響を与える関連情報の有無，
元々の動機や意向の有無，その行動を促進するために行
われる介入の有無，などである．二重過程理論が示すよ
うに，行動には合理的な判断や計画した意識のもと行う
行動と，無意識的に実行する行動など，要因には大きな
違いがある．その行動に影響を与える要因の違いを，行
動をとる確率に影響する説明変数の違いによって表す．
説明変数が複数あるものとして，X1, X2, ..., Xn とすると，
目的変数となる行動Bの確率は条件付き確率 P（B|X1, 
X2, ..., Xn）と書ける．説明変数Xi のうち変化させるこ
とができるものがあれば，そのXiを変化させること，つ
まり「関連情報」を提示することや「介入」を実施する
ことによって目的変数となる行動が変化すると予想でき
る．つまり，行動への影響が大きい説明変数に適切な値
を設定することで目的変数の「行動」が生じる確率が向
上することが期待できる．様々な状況に合わせて，介入
／非介入の実験を十分な頻度で行った結果のデータを収
集できれば，条件付き確率を計算することのできる確率
モデルを作成できる．そこで，この確率モデルを使って
特定の場面（説明変数の値の組み合わせ）における確率
上昇効果を事前に予測しておき，効果の高い説明変数と
なる介入を適宜選択することで介入効果を最適化するこ
とが可能になる．これが行動変容についての確率的アプ
ローチ，ということである．

III．実社会ビッグデータ

問題はこのような確率モデルを作成するためのデータ
をどのように得るか，ということである．限られた状況
で，限定した介入の組み合わせであれば，適切な実験計
画のもとに実験を行いデータを網羅的に収集することで
十分なデータを収集できる．しかし現実社会において幅
広く使えるようにするためには，限定的な実験場面と特
定の介入だけでは不十分である．そのため，確率モデル
を活用するためには，実社会で生じる様々な状況やあり
える幅広い介入／非介入のもとで大量にデータを持続し
て蓄積していく必要がある．
そこで確率的アプローチを実行するために必要となる
適切な条件付き確率モデルを実社会で持続的に蓄積が進
む行動履歴データから作成することが望まれる．イン
ターネットやモバイル通信，スマートホンやIoTデバイ
スの普及によって，実社会で大量のデータ（実社会ビッ
グデータ）が集積され，様々な場面で活用可能になって
いる．商品の購買行動はレジのバーコードのスキャンや，
支払いの履歴として蓄積され，インターネットサービス
の利用や操作履歴データの集積も容易になっている．電
子機器を利用した行動の場合にはセンサデータやAIによ
る認識結果などとしても観測・記録でき，データ量や観
測頻度は飛躍的に増大する．また，バーチャル・リアリ

ティやメタバース（仮想空間）を利用する場合には，時
間的にも空間的，意味的にも精度の高いデータ収集が可
能になる．Webアンケートやインターネットサービスで
の入力として生活者の選択行動や意識調査の結果をデー
タ化することも増え，収集可能な人数，データ項目数も
増えている．今後，さらに観測可能な対象も今後益々増
えることも予想される．生成AIによる対話的なサービス
の利用が増えると，対話履歴のテキストから行動の背景
となる意識の変化を推定する精度も高くなる．このよう
に収集した実社会ビッグデータを用いて，「行動」が生
じる確率モデルを作成し，活用することができる．
収集できるデータ量は，対象となる人の数や期間が多
いほど増える．サービス現場で収集できる実社会ビッグ
データはインターネット上で，大量の商品やサービスを
膨大な利用者に提供するサービスほど獲得しやすい．そ
こで蓄積したデータによりユーザーが購入する確率の高
い商品や，視聴する確率の高いコンテンツを自動的に選
択して，利用者に推奨する「レコメンデーション」のア
ルゴリズムは既に多くのインターネットサービスに導入
されている．これを可能にしているのは，利用者や商品，
コンテンツに共通の（ユニークな）IDが付与できるた
めである．実社会においてもこうした共通のIDを付与
する仕組みを作ることで，持続的に蓄積，収集されるデー
タを活用する機会が増える．
今後，こうした実社会で持続的に集積するビッグデー
タは種類や量は増えることはあっても減ることは考えに
くい．したがって，「行動変容」による社会問題解決の
ためにこうした実社会ビッグデータから作る確率モデル
を活用した確率的アプローチが期待される．

IV．ベイジアンネットワーク

確率的アプローチを実行するためのデータから作成で
きる確率モデルとして，多数の確率変数の間で関係の強
いものを接続したグラフ構造を持つベイジアンネット
ワークがあり，それを使って人の行動をモデル化する応
用事例も知られている[1]．これは，離散確率変数（変
数の状態が 0か１，や有限の整数といった離散的なも
の）をノードとして，確率が影響をうける変数（ノード）
の間にリンクを張って構成される確率ネットワークであ
る（図 1）．離散確率の場合は，変数の間の定量的な関
係は条件付き確率表として表現できるので，データか
ら確率モデルを作成する際の計算効率が高く，作成後に
行動や要因の確率を計算する確率推論も高速に実行でき
るという特徴がある．こうしたことから，大量のデータ
からベイジアンネットワークを構築し，その上で確率推
論を実行することで，不確実な現象の予測やシミュレー
ション行うソフトウェアが開発され，それを活用した応
用例も広がっている[2,3]．
これは，望ましい行動（B）についての確率モデルP

（B|X1, X2, ...）をデータからベイジアンネットワーク



J. Natl. Inst. Public Health, 73 (4) : 2024

本村陽一

286

として構築し，行動Bが生じる確率が多くなるような条
件（X1, ...）をとるような内容や介入をベイジアンネッ
トワークの上での確率推論によって計算するという形で
実現できる．また，複数の説明変数の間にも因果的な構
造がある場合には，それらの関係もまた，ネットワーク
として表し，P（X1|X2,…）のような条件付き確率とし
てモデル化する．そのためベイジアンネットワークを構
築するソフトウェアにデータを与えてBに対する相互情
報量や情報量基準に基づくスコアを計算することで良い
説明変数を自動的に探索して，ベイジアンネットワーク
を構築する．確率モデルを構築した後には，部分的に観
測された情報（観測された変数の値）から，観測できな
い変数についての確率分布を確率推論アルゴリズムに
よって高速に計算できるようになる．
ベイジアンネットワークを作成する際，Bの確率に大

きな変動を与える要因や条件となる説明変数をデータの
中から探索するため，行動に影響を与えると思われる変
数を幅広く想定して同時に計測し，BとX1,X2,..の多様な
組み合わせを含む行動履歴データを大量に収集すること
が必要になる．そこで，実際に多数の利用者が行動する
サービスの現場において，提示する情報コンテンツに内
容に基づくタグを付けたり，行動に影響を与える要因の
仮説をロジックモデルの形で書き出しておくなどの工夫
を行う．
もっとも単純な確率モデルでは，Bとそれに影響を与

える説明変数の状態の組み合わせに関する条件付き確率
表で表現される．確率は表の各項目の中に入る観測デー
タを正規化して確率値が求まる．条件付き確率表のサイ
ズが大きすぎると，表の中の項目内に入るデータが存在
しない欠損状態が生じてしまうので，説明変数の状態の
組み合わせは無制限に増やすことはできない．数万件の
データであれば，Bについて，4～5個位の親ノード（説
明変数）にすることが多い．それでも，Bに影響を与え
る複数の説明変数の状態の組み合わせについて交互作用
を表現することができるので，これによって時間や場所
のような状況依存性や，個人の特性に基づく異質性を区
別して表現することが可能になる．この「望ましい行動」
が生じるBについての条件付き確率は，暗黙的に「望ま
しさ」と説明変数の間についての因果的構造や，ある種
の評価関数を表すものになっている．

V．情報損失の少ないクラスタリング

確率モデルを全ての利用者の「行動」を表す同質なも
のでは，人による違い「異質性」が表現できないため，
行動が類似した人ごとに分類を行い，その分類（セグメ
ントやクラスタと呼ばれる）ごとに確率モデルを作成し
ておき，対象となる場面ごとに，クラスタを特定して異
なるモデルを使う方法がある．確率的アプローチでは，
各クラスタに完全に分類するのではなく，各クラスタへ
の所属確率も計算して，各クラスタごとの確率モデルの
混合として扱うこともできる．
通常のクラスタリングは類似度に基づいて行われるが，
類似度を評価する距離関数を事前に定めたものでうまく
分類できるとは限らない．とくに人を分類する際の特徴
（属性やアンケートの回答，行動など）は多岐に渡るた
め，通常の距離関数を固定したクラスタリング手法はあ
まり適さない．そこで，アルゴリズムの繰り返し計算の
中で距離関数も適切なものに修正していく確率的潜在意
味解析（Probabilistic Latent Semantic Analysis）[4]を使っ
て，実社会ビッグデータから人のIDごとに収集したデー
タをクラスタリングし，各クラスタごとに確率モデルを
作成する方法がある．クラスタリングを行い，情報の次
元が圧縮されると通常は情報損失が生じるが，確率的潜
在意味解析の中の距離関数の修正では，期待尤度を最大
化するExpectation Maximization（EM）アルゴリズムを
用いるため情報損失は少なくなる特徴がある．クラスタ
リング結果は，各クラスタへの所属確率により情報の意
味のベクトル化を行ったものと見ることもできる．クラ
スタリングのために使う特徴としては，属性や意識調査
の回答，観測した行動などを幅広く投入しておいても，
距離関数の繰り返し計算の中で適切な変数について重み
付けがされるので，投入する情報に冗長性があっても問
題が少ないという特徴もある．
この確率的潜在意味解析とベイジアンネットワークを
組み合わせたソフトウェア（PLASMA）が産総研で開発
され，これを使った応用システムの実用化，サービス
提供などが行われている[5, 6]．また，応用事例の知見
は産総研人工知能技術コンソーシアム[7-9]でも共有され，
ユーザーコミュニティと利用場面が拡大している．以降
ではこのソフトウェアを活用した事例について述べてい

図1　ベイジアンネットワーク
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く．

VI．確率的状態遷移

行動が生じる確率は安定して変わらないものではなく，
同じ人でも状況や経験によって異なる振る舞いをすると
考えて確率モデル化を行う．このような行動の確率が動
的に変化することを表現する場合には，行動が類似し
ている状態（S1, S2, …Si）を考え，Siにおける行動の確
率P（B|Si）をモデル化する．人のIDごとに時系列とし
て観測したデータからその人がどのような状態に移って
いくかという状態遷移をモデル化することができるため，
時間により変化する行動のモデル化が可能になる．具体
的には，人のIDごとに集計をするのではなく，時間tご
とに分割して集計したデータについて，PLSAによるク
ラスタリングを行い，全体で類似した状態の集合（S1, 
S2, …Si）を求める．その各状態でどのような行動が生
じるかはSiごとに行動をとった回数をデータから数えて，
P（B|Si）を求めることができる．また，その時間にど
の状態にあるかがわかれば，特定の人が時間変化によっ
て変化する状態遷移がわかる．次にSiからSjへと状態が
変化する確率はP（Sj|Si）として計算できるので，次に
どのような状態に変化するかを計算することができる．
P（B|Si）とP（Sj|Si）の２つの確率モデルを使うこと
で，時間により変化する行動の確率モデル化とその計算
（予測とシミュレーション）ができるようになる．この
状態遷移の確率モデルを使うことで，健康状態の変化を
モデル化できる（入院中のDPC包括診療データを使った
例[10]など）．同様に生活者の意識の変化，学習者の学
習状態の変化をモデル化し，状態変化の予測や好ましい
変化を促すための介入の最適化などにも活用することが
できる．

VII．生活者デジタルツイン

ここまでに述べてきた確率的アプローチ，確率的潜在

意味解析とベイジアンネットワークを使い，実社会ビッ
グデータから確率モデルを構築し，確率現象を再現する
デジタルツインとして応用することができる[11]（図2）．
デジタルツインとは実空間で起こる様々な現象を，計算
機上で再現する「デジタルの双子」という意味である．
実空間を完全に再現することは計算量が膨大になるため，
対象となる現象に特化して，それ以外の要素はできるだ
け簡略化し，計算コストを削減する工夫なども必要にな
る．以降で生活者の意識や行動を模擬するデジタルツイ
ン（デジタルの双子）を作成し，活用する方法について
述べる．
インターネット利用者の行動履歴データには会員ID

や，端末やWebブラウザのIDが同時に付与されることが
多い．このID付きデータを用いて行動が類似した人を
類型化し，その特性を反映した確率モデルを構築すれば，
それをデジタルツインとして利用できる．このような類
型は「ペルソナ」や「セグメント」，「クラスタ」などと
も呼ばれ，個人の特性に基づく異質性が表現でき，この
類型ごとにデジタルツインを複数用意することで現実の
社会的集団を模擬できる．
この個人の異質性に応じたデジタルツインを使い，対
象者の類型ごとに適切な情報を選択することで，マーケ
ティング活動やインターネット利用を効率化する「行動
ターゲティング」や「レコメンデーション」と呼ばれる
手法がある．このような仕組みはマーケティング分野だ
けでなく，教育（e-learning）分野や，健康（ヘルステック）
分野にも適用することができる．この際の重要な観点と
して，プライバシーの保護や倫理的問題である．個人が
特定される状態でその行動履歴データを使うことは情報
漏洩や悪用リスクを伴う．そのため，個人が識別できな
い匿名加工を施し，復元ができない不可逆な変換をする
などの対応が必要である．異質性をある程度表現しなが
ら，個人単位でのプライバシー保護を行うために，k人
以上のデータで匿名化するk-匿名化や，部分的に集計す
るミクロアグリゲーションなどの操作によってリスクを
低減することができる．さらに元データを使わなくても，

図2　実社会ビッグデータから構築する生活者デジタルツイン
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一度作成した確率モデルから適切なものを選んで使うこ
とや，元のデータの特性を反映した確率モデルから新た
にサンプリングして生成する人工データで代替する方法
であれば情報漏洩や悪用のリスクはさらに下げることが
できる．こうした点でも，特定の個人に紐づかない生活
者デジタルツインの活用は今後益々，重要になると考え
られる．

VIII ．情報推奨（レコメンデーション）とマッ
チング

対象となる人に適切な情報を推奨する情報推奨を自動
的に実行する技術がレコメンデーションと呼ばれ，イン
ターネットサービスでは一般的になっている．またこれ
は利用者に対して適切なコンテンツを適合させるマッチ
ングを支援する技術でもある．そのためのアルゴリズム
は協調フィルタリングをはじめとして，人工知能分野で
の研究や，インターネットサービスでの実用化に長い歴
史がある．これは対象となる人が情報コンテンツを採用
する確率が高くなるように多数の情報コンテンツの中か
ら候補となるものを選択するマッチングを行うアルゴリ
ズムとして実現できる．多数の利用者がコンテンツを選
択した履歴データを大量に集め，利用者の価値観とコン
テンツが持つ特徴ごとにクラスタリングを行い，そのク
ラスタの間のマッチングの良さをスコアとして表現する
とスコアの高い利用者とコンテンツの組み合わせが計算
できる．この時，利用者やコンテンツが各クラスタにど
の位所属するかの確率によって多様性が表現できるため，
確率的アプローチとの親和性が高い．また利用者が提示
される情報コンテンツを採用する確率は，その人の価値
観やニーズに基づいていると考えられるため，良いレコ
メンドができる確率モデルは，利用者の価値観やニーズ
についての良い近似を与えるデジタルツインになってい
るとも言える．つまり，多様なコンテンツのレコメンド
やマッチングを行うサービスを多数の利用者に提供して，
得られる大量データから確率モデルを作成することで行
動予測精度やマッチング精度の高い生活者のデジタルツ
インを構築することが可能となる．

IX ．行動変容支援による包摂的コミュニティの
構築

Society5.0[12]の中で「市民が参画したまちづくりが進
み，取組を先導する人材との協働により地域に根差した
活動が活性化することで，多くの産業が生まれ，成功体
験が次なる挑戦を続々と誘発し，産学官連携等を通じて
地域の知が社会へと還元される取組が活性化すること」
が期待されている．その一方で，昭和時代に盛んに全国
で造成された戸建て団地において，少子高齢化により市
民の高齢化，若年世代の減少，空き家率の増加などによ
り，まちづくりの担い手の減少と地域コミュニティの活

動の存続が難しいという問題が深刻化し，地域生活者の
Well-beingの低下も懸念されている．全国で約 3000 箇所
の団地のうち戸建住宅を10%以上含むものが約9割，戸
建て住宅のみの団地は 5割程度を占め，住宅団地の主た
る構成要素となっている．2030 年には昭和 50 年代以前
に開発された団地では高齢化率が40%前後に急上昇し，
全国平均を大きく上回ることが予想されている．またこ
れらの問題はコロナ禍以降の生活様式の急激な変化に
よっても一層加速し，また戸建て団地以外でも同様の問
題をかかえる地域も増えている．こうした背景から多様
な人々が社会的にも身体的・精神的にも豊かになれるコ
ミュニティ（「包摂的コミュニティ」）を形成し，社会全
体でwell-being（一人ひとりの多様な幸せ）が最大化さ
れる状態を目指し，内閣府SIP「包摂的コミュニティプ
ラットフォームの構築」[13,14]が開始され，この中のサ
ブ課題A1 として，戸建て団地を実証フィールドとして，
コミュニティ活動を活性化することで，社会参加の機会
を増大し，参加意識や参加行動を促し，心身の健康状態
も改善しながら，まちづくりを推進する支援技術の開発
が行われている[15]．
この中での重要な課題は，地域の問題解決において従
来型の公式なコミュニティ（自治会やPTAなど）への加
入率が低下し，本来の機能が果たせなくなっているこ
とである．これを補完するものとして非公式なコミュ
ニティ（例えば，関心事を通じて集まる趣味的なもの
や，地域・世代全体を包括していない局所的なコミュニ
ティ）の相乗効果を高めるアプローチを考え，その中で
多様性に対する包摂性の向上が鍵になっている．そこで
従来型の強い規範に基づく画一的なコミュニティとは異
なる，多様な生活者がそれぞれの居場所とできる，ゆる
やかなつながりを許容する複数の多様なコミュニティ群
の支援を行う．
多様な価値観を持つ生活者や，それぞれのコミュニ
ティ群に合わせた活動を促進するためには，自分以外の
価値観への対応を支援する必要性が高い．そこで，多様
な価値観を持つ生活者のそれぞれにあったコミュニティ
活動への参加を促すためにレコメンデーションやマッチ
ング機能を導入したスマホアプリが有効である．これに
よりコミュニティ活動への参加者を増やし，参加者への
効果を高めるとともに活動履歴データも収集していく．
収集したデータから生活者を類型化することで，年齢等
の属性ではなく価値観や活動の傾向をより強く反映した
クラスタ毎についての生活者のデジタルツインを構築す
る．これを用いてクラスタ毎の心身の健康状態や，コ
ミュニティ活動への参加可能性などの予測精度を向上し
て，参加者に対しては活動へのリピート率や満足度を高
め，運営者に対しては活動の効果や効率を高めることで
コミュニティ活動を支援する．活動履歴のデータ活用が
重要であるが，地域での活動に密着した生活者のプライ
バシーを保護するために元のデータの代わりに，構築し
た生活者デジタルツインから疑似データをサンプリング
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した人工データセットを使うことで安全に，広い範囲で
データが活用できる．生活者デジタルツインを別の地域
でも共有して使うことで，コミュニティ活動を新たに始
める場合やこれまでにうまくいっていない地域であって
も介入施策の効果予測や介入施策の最適化を行うことが
できるようになる．

X．生活者デジタルツインを活用した支援ツール

コミュニティ活動を支援しながら，その過程で持続的
にデータを収集するために，イベント参加者やコミュニ
ティ施設への来場者に固有の２次元バーコードを印刷し
たカードを配布し，これをスマホアプリやイベント会場
に設置するデジタル端末（タブレット機器やデジタルサ
イネージ機器）で読み取る支援ツールを導入した．これ
によりIDで紐づけてイベントやサービス内容と来場者
の行動データ，来場時アンケートのデータが収集され，
生活者デジタルツインの構築に使われる．コミュニティ
施設で日常的に提供されるサービスへもこれらの支援
ツールの導入と普及を進めて日常的にデータが蓄積でき
れば，生活者デジタルツインを日々，改善していくこと
ができる．この各種の支援ツールはローコードとも呼ば
れるわずかな改変で作成できるアプリ開発環境を使うこ
とで地域のニーズに合わせて容易に開発できるため，コ
ミュニティが主体的にその取り組みを発展できる．カー
ド配布時に初期アンケートを質問し，イベントやコミュ
ニティ施設利用時に行動履歴を記録し，一緒に来た人の
グループ登録を行うなど，コミュニティ活動に合わせた
独自の機能を追加し，これらを利用したコミュニティ活
動の事例も増えており，そこで改善されたシステムや生
活者デジタルツインをさらに他の地域で活用する計画で
ある．以降ではこうした生活者デジタルツインの応用事
例を，参加者，コミュニティ活動運営者，コミュニティ
マネジメント実施者向けの支援ツールごとに解説する．

1．イベント参加者支援
イベントやコミュニティ活動への参加者を支援する

ツールでは，自分のスマートフォンに自分のカードを
かざすと２次元バーコードによりWebアプリが起動して，
自分にあったイベント情報やコミュニティ施設の情報が
レコメンドされる．Webアプリにはコミュニケーション
ツールやアンケート機能も追加できるので，そこで蓄
積されるID付きデータによって生活者デジタルツイン
が構築できる．また，イベント会場やコミュニティ施設
のデジタル端末にかざすことで，入場，退場時の情報が
記録できるため，事前や事後アンケートの収集が容易に
なり時刻や人数が正確に記録できるメリットもある．来
場中にも複数箇所で配布されたカードの２次元バーコー
ドを読み取る動機となる仕掛け，「タッチラリー」とし
て複数箇所でカードをかざして回遊し，その回数やアン
ケートや行動傾向から推定した来場者のクラスタの違い

によりカードをかざした際の反応を変えるゲーム要素を
加えることができる．これによりイベントやコミュニ
ティ活動への参加を促し，参加者数の増加やコミュニ
ティ活動の効果を高める効果を狙う．

2．コミュニティ活動の実施者支援
コミュニティ活動の実施者を支援するツールでは，生
活者デジタルツインを使って過去の類似イベントにおけ
る参加者の分析やアンケート回答の予測や行動予測を行
うことで，新たなイベントやサービスの企画立案や，集
客の支援，イベントやサービスの改善のための分析など
を支援する．分析支援ツールではあらかじめ用意された
数種類の分析方法により自動的に分析が行われ，前述し
た生活者デジタルツインによる来場者のクラスタ分析，
行動予測や適切なイベントとのマッチング，確率的状態
遷移モデルによる介入最適化などの支援を行う．さらに
生活者デジタルツインを通じて価値観の違いを理解でき
るようになると，イベントやサービスの利用者と提供者
の双方の相互理解が深まり，コミュニティ活動が良い方
向に変容することで社会参加機会の増大とコミュニティ
活動の運営改善が期待できる．今後は参加者のデータだ
けでなく，運営を行う側のデータも収集するために２次
元バーコードをIDとしたカードやシステムの利用を利
用側から提供側にさらに進める．企画の立案やイベント
の実行，運営時に，「誰が」「何を」「いつ」実行したか，
という行動履歴を収集し，イベントの実行や運営の振り
返りや，介入の最適化を行う支援ツールも導入していく．
これによる自分たちの行動のリフレクション，リフレー
ムは，コミュニティ活動の効果を高め，それが他の人た
ちにも可視化できることでさらに相互理解が進み，コ
ミュニティ活動の実施時の負担やリスクの低減にも寄与
できることを期待している．

3．コミュニティマネジメント支援
様々なコミュニティ活動を俯瞰して，その地域の活性
化をはかるためのマネジメントはコミュニティマネジメ
ントと呼ばれる．その多くは属人性が高く，後継者不足
や人員不足が深刻であるため，コミュニティマネジメン
トの担い手やコミュニティ活動を増やし地域の持続性を
高めることが重要な課題となっている．そのために支援
ツールを活用してコミュニティマネジメントを実行する
とともに，コミュニティマネジメントを実施できる人材
育成手法やコミュニティ運営手法についても支援できる
方法論とガイドライン，支援ツール開発を行う．コミュ
ニティ施設での生活者の行動データと施設内の運営時の
行動データの収集と分析により，コミュニティ活動の
「場」の望ましいあり方や運営手法についての効果検証
を行い，成功事例，失敗事例のライブラリ化と運営支援
ツールの改善を同時に進めていく．長期間持続的に時
系列データが収集できると確率的状態遷移モデルが構築
できるので，生活者やコミュニティ活動の状態変化の最
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適化も支援できる．このようなコミュニティ活動を改善
するコミュニティマネジメント支援を再現可能な仕組み
として定着するために，介入施策の目的と要因の間の因
果的構造をベイジアンネットにより可視化する支援ツー
ル[11]を導入する．それにより，初期の仮説をロジック
モデルとして作成し，介入施策を実行した結果のデータ
からベイジアンネットワークを構築した結果と仮説のロ
ジックモデルの差異を人が見て振り返り（リフレクショ
ン）と改善（リフレーム）を容易に行える．また参加者
のデータから構築した生活者デジタルツインごとに，介
入施策の効果を予測し，生活者のタイプごとに最適な介
入施策を変えることで，地域ごとの生活者の多様性に応
じた介入の最適化も可能になる．こうして主体となる地
域の生活者自身が，コミュニティ活動の結果生じる結果
とその主たる要因の間の因果的構造を共通に理解し，自
らが仮説を修正して主体的に行動変容することを支援す
る．
このような取り組みを持続的に行うためには，事業性
や収益性を高めることも必要になる．そこで各地域で収
集したデータのプライバシーを保護しながら広範に活用
するために，生活者デジタルツインから生成した人工
データの活用や，データを外に出すことなく保護しなが
ら利用できるマーケティング応用なども合わせて検討さ
れている．このような地域でのコミュニティ活動に関す
る日常的なデータの収集と，IDデータの名寄せ，地域
住民の中での利用率を高めるといった課題を解決してい
くことで，データに基づくコミュニティ診断やコミュニ
ティ活動の評価やデータに基づく地域の意思決定にも応
用する計画を進めている．こうして生活者どうしの相互
理解を促進し，社会参加機会の増大とコミュニティ活動
の改善を日常的，持続的に実行できる支援ツールの普及
を拡大することで他の多くの地域でも地域コミュニティ
の活性化を再現可能なものにしていく．

XI．おわりに

本稿では，確率的アプローチによる行動変容支援技術
として，ベイジアンネットワークと実社会ビッグデータ
を活用した方法と，それを活用した事例として現在進め
ている「包摂的コミュニティプラットフォームの構築」
プロジェクトにおける地域コミュニティ活動の支援への
応用事例を解説した．現在，デジタル変革（DX）が産
業や生活の中で同時多発的に進んでいる．そこで蓄積さ
れる実社会ビッグデータを効果的に活用し，社会問題の
解決によって持続的な社会の実現に向かうことが求めら
れている．そのためには，明確な目的を設定し，問題解
決に直結する実社会データの活用や適切な確率モデルの
作成を行うことが重要になる．社会問題の解決のための
鍵となる行動変容を支援する技術として，確率的アプ
ローチとそれを活用するためのソフトウェアを導入した
応用事例が増えることでデータの蓄積が進む．この好循

環を進めるためにはこの技術を活用した数多くの支援
ツールを開発し，多くの利用場面に導入し，その知見と
データを共有するプラットフォームが益々重要になる．
つまり，技術の開発と社会実装，運用を同時並行で進め
ることが必要不可欠である．そのためには実社会ビッグ
データと支援ツール活用による社会問題解決の取り組み
を拡大する実践コミュニティの形成，多分野・多職種の
専門家の連携なども重要になる．本稿がそのための一助
となれば幸いである．
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