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1. はじめに

「コミュニティ通貨（Community Currency、

以下CCと略称）」とは、市町村、商店街のよ

うな地理的範囲を伴うローカル・コミュニティ

内でのみ流通する通貨のことである。「地域通

貨」とほぼ同義だが、オンライン上のSNSや

スマホアプリ等で興味・関心を共有する参加者

が集うバーチャル・コミュニティ（関心コミュ

ニティ（Community of Interest））内で流通する

デジタル・コミュニティ通貨が近年増えてきた

ため、「地域通貨」よりも広い意味を持つ「コ

ミュニティ通貨」という語を採用する。

CCの目的には、①社会文化的目的と②経済

的目的の二つがある。CCは、その域外流出の

抑制と域内循環の賦活によって、①社会文化的

目的として、参加者相互の交流、つながりを強

化し、相互扶助を促進する（地域コミュニティ

活性化）、②経済的目的として、資源、エネル

ギー、サービスの地産地消性（自給率）を高め

ることで、地域経済を外的ショック（特に金融

的な）から守り、レジリエンスと自律分散性の
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高い循環型経済を築く（地域経済の活性化）と

いう、二つの目的を同時達成するための新たな

通貨制度であり、それを実現しようとする社会

運動である。このように、CCは法定通貨にな

い社会文化的目的と、法定通貨と異なる経済的

目的を追求しているため、経済媒体に特化する

「通貨」を超え、社会文化と経済を媒介する

「統合型コミュニケーションメディア」になり

つつあると考えられる（西部［2013, 2021］）。

CCにおける「地域コミュニティ活性化」と

「地域経済活性化」という二つの目的のうち、

どちらの割合がより大きくなるかは、それが流

通するコミュニティの社会文化的・経済的な特

性により決まる。当該コミュニティが近隣地域

やSNSのように社会文化面が強ければ前者の

目的が大きくなり、金融機関・商工団体や商店

街のように経済的側面が強ければ後者の目的が

大きくなる。二つの目的の割合は各コミュニ

ティの個性に依存するとはいえ、両目的が融合

する点にCCに固有な特徴がある。

CCの受領や流通は、既存の法・慣習制度を

前提とし、コミュニティ・参加者の様々な活動

に対する利己性・利他性、公・共・私をめぐる

報酬観や貨幣意識から強い影響を受ける。この

ため、CCの管理運営や調査研究にあたって考

慮すべき対象は、参加主体、運営主体、流通圏、

兌換性に関する制度設計ルールだけではない。

このような「外なる制度」が、参加主体の価値

意識や報酬観といった「内なる制度」と両輪に

なることで初めてCCは存立可能になる。運営

者はそうした「内なる制度」に意図的に働きか

けることで（ナッジ）、その内生的な自己変容

を促している。それにより、CCの流通や普及

を向上させることができる。運営者・研究者が

このようなコミュニティの自己変革を実践する

社会実験手法の一つに「コミュニティ・ドッ

ク」がある（西部［2018］，栗田［2020］）。

日本では20世紀末から10年ほど、各種CC

がかなり広範に実践されたものの、いくつかの

問題や欠点によりブームが急速に去った。管理

コスト（労力・資金）がかさみ、政府の補助金

なしでは存続できないという運営上の問題も大

きかったが、より根本的な欠陥は、地域通貨が

うまく循環しないという滞留問題にあった。

例えば、加藤敏春がCCの一つとして提案し

た「エコマネー」（加藤［1998, 2001］）は、市

民のボランティア活動や相互扶助、社会福祉

サービスを活性化するために各地の自治体で導

入された。エコマネーは商店街での買い物のよ

うな商業的取引で利用不可という運営ルールを

採用したため、 高齢者向けの除雪や買い物代行

等のボランティア活動に従事した参加者（特に

若い世代）の手元にエコマネーが貯まって「エ

コマネー長者」と揶揄される等、通貨がスムー

ズに流通しないという状況が深刻化した。

西部はこの滞留問題を解決するため、「ダブ

ル・トライアングル・システム（Double Triangle 

System、以下DTSと略称）」という通貨循環ス

キームを提案した（西部［2004］）。エコマネー

は、ボランティアや相互扶助のような「非商業

的取引」を、企業・店舗における販売・購買と

いう「商業的取引（市場取引）」から切り離し、

前者だけでCCを流通させようとした。その理

由は二つ考えられる。第一に、前者のような非

市場的取引の「非営利性」「無償性」「利他性」

を後者のような市場取引における「営利性」

「有償性」「利己性」から明確に分離し、純粋な

形で保存し可視化しようとしたからである。第

二に、商業取引に利用可能な通貨発行は国家の

通貨大権への侵害になると捉えて、それを制度

的に回避しようと試みたからであろう。ところ

が無償ボランティアや相互扶助のような非商業

的取引は質量的に十分でなく、CCが一部の参

加者に偏ってしまって持続可能な循環が形成さ
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れず、滞留問題を引き起こすことなった。

DTSは、図１のように、CCを非商業取引だ

けでなく商業的取引にも使用できるようにする

ことによって、商業的取引が両者を橋渡しする

ことで、CCの滞留を防ぎ、参加者間の円滑な

通貨循環を形成するようデザインされた。そう

することで、CCを受け取ってくれる地元商店

等での買い物を促すことにつながり、社会文化

的目的と、地域経済の自立化や活性化という経

済的目的の両立が可能になる。吉地・西部は、

DTSのCC循環スキームとしての有効性を見る

ために、北海道苫前町と同商工会が実施した地

域通貨流通実験でDTSの通貨循環スキームを

理論的・実証的に検証した（Kichiji, Nishibe

［2011, 2008］、西部［2018］第３章）。苫前町地

域通貨は、換金可能な地域商品券を複数の参加

者・店舗間で転々流通（複数回流通）可能にす

ることで、地域「通貨」となるようデザインさ

れた。このような制度設計上の特性により、そ

の取引が少数店舗に集中する傾向が強いことが

通貨流通ネットワーク分析から見出された。し

かし、不況の最中、CCの流通速度（一次実験

5.1回 /年、二次実験3.5回 /年）が法定通貨の流

通速度（GDP/（M2+CD）で１回 /年未満）の3

～5倍を示し、CCが地域経済活性化という目

的を部分的にせよ達成しうることが示された。

CCが社会の持続可能性を促進するとする報告

は数多くある。例えば、Arnaud, Marekは、CC

の規模が小さいため、その経済効果は制限され

ていると論じている（Arnaud, Marek）経済効

果を十分に発揮しうるほど大規模なCCの実験

は世界でもまだ行われていない。

世界で最も数が多い口座型CCとして有名な

Local Exchange Trading System（以下 LETSと略

称）は、カナダ・バンクーバー島コモックスバ

レーでマイケル・リントン（Michael Linton）

によって1983年に創始された。LETS口座では、

残高がマイナスになっても、商品（財とサービ

図 1：ダブル・トライアングル・システム （DTS）
（出所）吉地・西部［2006］



― 200 ―

スを含む）を購入することができる。

通常の現金や預金通貨のような「信用貨幣

（credit money）」は債権者と債務者との一対一

の信用関係（債権・債務関係）を表す IOU（I 

Owe You）であるのに対して、LETSは参加者

とその集合であるコミュニティとの貸し借りを

表す IOC（I Owe Community）であり、コミュ

ニティ・参加者間の信頼が重要な役割を果たす

「信頼貨幣（trust money）」である（西部［2021］）。

信頼が十分でないと、一部の参加者がマイナス

を残したまま退出するといった「モラルハザー

ド」が発生する可能性が高くなる（Kichiji, 

Nishibe［2011］）。

ここ数年、スマホアプリによる各種CCプ

ラットフォームが開発された。前払式支払手段

をデジタル化した高山市さるぼぼコインや木更

津市アクアコイン等のデジタル地域通貨が有名

だが、商品券と同じく商店等で換金される部分

が圧倒的であり、通貨循環はあまり実現してい

ない。法定通貨に換金できないLETS型 IOCデ

ジタル通貨の方がより円滑な通貨流通を実現可

能である。そのためのデジタル・プラット

フォームとして利用可能なのがC.C.Walletであ

る（Maeda, Alaraj, Nishibe［2019］）。

C.C.Walletは、「一般社団法人持続可能社会

のためのコミュニティ通貨研究コンソーシア

ム」（3C3S: https://www.3c3s.org/project）が会員

向けに提供するプラットフォームであり、地

域・組織のニーズと特性に応じてリアル /バー

チャルなコミュニティ上でLETSの設計と管理

運営を可能にし、すでにいくつかの地域・組織

で採用されている。例えば、進化経済学会は

2021年3月に、学会員の相互交流や相互扶助

（ジャーナル査読・編集、各種委員会活動等）

を促進する目的で学会内通貨 JAFEEを創設、

そのプラットフォームとしてC.C.Walletの採用

を決定した。

C.C.Walletは、図２に示すとおり、主要な機

能として（1）QRコードを使用した送信機能、

（2）メッセージング機能、（3）履歴機能を備え

ている。（a）に、C.C.Walletのメイン画面が示

されている。ここでは、地域、商店街、会社や

図 2：C.C.Wallet プラットフォームの画面のスクリーンショット（左から（a）, （b）, （c）, （d））
（出所）Maeda, S., Alaraj, M. and Nishibe, M. ［2019］
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組織等が、独自の通貨の設定、発行および運用

を行える。また、（b）の画面で、通貨額（ポイ

ント数）、取引相手の宛先に送るメッセージが

テキストボックスに入力できる。（c）の画面で

は、C.C.Walletに登録されたスキルや活動を、

（ｄ）の画面では、送信に使用するQRコード

を 閲 覧 で き る。C.C.Walletは、AppStoreか

Google＇s Playからダウンロードして利用できる。

過去２年間、株式会社ジィ・シィ企画は

C.C.Walletを活用して所属する従業員からなる

コミュニティを設定し、オンライン上に社内

モールを作って、従業員間で商品（財とサービ

スを含む）の売買取引を行い、どのような結果

が得られるかを調査するための実証実験を行

なってきた。本研究は、その実験の調査データ

を分析検証しようとするものである。以前の研

究では，「カスタマイズされたコミュニティ

（customized community）」という概念を導入す

ることによって地域通貨の流通を加速し、その

循環を円滑化しうることを、ランダムネット

ワーク・シミュレーションを実行することに

よって示した（Alaraj, Nishibe［2019, 2020］）。

本研究は、先述のC.C.Walletを利用した企業

内の従業員間取引に関する実証研究の実データ

を利用して、「カスタマイズされたコミュニ

ティ」のための計算的分析枠組（Computational 

Framework）を構築しようと試みた。

これは、コミュニティ・参加者の要望と提供

された商品との間のギャップを埋めるために、

ソフトウェアによって実行される一連のステッ

プである。これにより「カスタマイズされたコ

ミュニティ」が構築される。

本研究の最終的な目的は、計算的な分析枠組

を導入することで、コミュニティ参加者間にお

けるCCの流通を増大させて滞留問題を軽減し、

CCを長期的に持続可能な取り組みにすること

である。

その目的のために、まず、シミュレーション

に「カスタマイズされたコミュニティ」概念を

導入し、その効果を表現する。次に、C.C.Wallet

を使って行われた実際の取引データを分析した

後、ニューラルネットワーク（Neural Network、

以下NNと略称）を使用してコミュニティ内の

参加者の満足度を測定することにより「カスタ

マイズされたコミュニティ」を構築しようと試

みる。初めに、「カスタマイズされたコミュニ

ティ」の概念を明確にしたい。

２．本研究の手順について

取引数が大きくなれば経済主体間の結びつき

が大きくなり、通貨流通ネットワークの活性化

の度合いは増す。少数の高額取引だけでは通貨

流通ネットワークは広がらない。取引数を増や

すためには、要望（需要）される商品と提供

（供給）される商品をできるだけ一致させる必

要がある。顧客の多くの要望が満たされるほど、

CC市場（CCが流通する市場）はより適切な方

向へ調整されると考えられる。

例えば、特定のコミュニティの参加者ほとん

どが独身者で、子育て世帯が少なければ、子供

関連のアイテムはたとえ提供されても関心が持

たれず、売れない可能性が高い。

図 3：提案されたフレームワーク

参加者の満足度を測定 

Start 

「カスタマイズされたコミュニティ」の構築 

End 
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このような需要と供給のミスマッチからCC

の滞留問題は生じる。この場合、そのような滞

留問題を回避する方法があれば、参加者の要望

をより多く満たすより適切なCC市場を作成す

ることができる。

参加者の要望に合わせてコミュニティを自在

にカスタマイズすることがそのような方法にな

る。

「カスタマイズされたコミュニティ」とは、

参加者の各種商品（財とサービスを含む）に対

する好み（嗜好）の「共通性」に基づく「関心

コミュニティ（COI）」の一種である。各商品

に対する参加者の満足度を推定することによっ

て好み（嗜好）を識別できれば、カスタマイズ

されたコミュニティの構築が可能となる。

本研究の議論を理解しやすくするため、まず

「カスタマイズされたコミュニティ」の概念を

説明し、次に、カスタマイズされたコミュニ

ティを構築する方法を議論する。だが、こうし

た分析枠組を構築する手順は、（図3）に示す

ようになるため、いま述べた説明順序とは逆に

なることに注意が必要である。

2.1　「カスタマイズされたコミュニティ」の概念

CCを利用することによって地域社会のよう

なコミュニティにおける参加者間の協力関係を

強化するためには、参加者同士の交流や相互扶

助のような「非商業的取引」を行なった後に、

「商業的取引」を増やす方が望ましい。DTSが

示唆するのは、コミュニティの参加者が何らか

の非商業的取引を行なった結果として獲得した

CCを商業的取引に利用し、それによって「商

業的取引」が増加すれば、CCが参加者の手元

に滞留せず、市場に「吸収」されるプロセスが

加速されるということである。

ここで、そうしたCCを受け取る商店や企業

もCCが次の商店や企業にも受け取ってもらえ

ると予想するならば、自らが行っている事業が

たとえ非営利目的ではないとしても、CCを受

け取るための十分な条件が存在することになる。

こうした事態の結果として、「非商業的取引」

の実行を通じて新規に創造（銀行による「信用

創造」ではなく、コミュニティによる「信頼創

造」というべきだが）されたCCが元々の「非

商業的取引」の何倍もの「商業取引」を生み出

すという需要の波及効果（乗数効果）を伴って

広がっていく可能性が生じる。これとは逆に、

まず「商業的取引」のみを増やそうとする場合、

法定通貨を目的とする営利活動が際立つ結果、

通常の市場取引との区別が困難になり、その結

果、参加者間の信頼に基づく協力関係は形成さ

れないか、失われる恐れが強い。さらに、いま

述べた需要の波及効果（乗数効果）も生じない。

したがって、参加者の非商業的取引と商業的

取引の双方における要望（需要）をできるだけ

満たすようにCC市場を再構成し、通貨滞留の

問題を回避することによって、需要の波及効果

により「非商業的取引」だけでなく「商業取

  

Announce 時間 

0 50 100 150 200 250 
days 

 

  

 

図 4：CC シミュレーションの期間の概略図
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引」を一層増大することができる。

一定種類の商品の取引に頻繁に参加している

参加者を特定するためには、ある程度の時間が

必要である。そのため、通常は取引前にカスタ

マイズされたコミュニティを作成することはで

きない。しかし、法定通貨（例えば、円）で

CC（前払式支払手段である地域商品券等の複

数回流通を目指すものを含む）を購入するとき、

例えば1万円で1万2000ポイントのCCが購入

できるという場合のように、一定のプレミアム

（例では割増率20%）を与えることによって、

カスタマイズされたコミュニティに近いものを

予め形成することは可能である。ここでは、特

定地域内で買い物を行う予定がある（CC市場

全体に興味がある）という「共通性」に基づい

た「関心コミュニティ」がカスタマイズされて

いると見ることができるからである。このよう

な「プレミアム」はコミュニティ内の参加者だ

けでなく、コミュニティ外の非参加者に対して

も、コミュニティへの参加を促す強いインセン

ティブになる。

コミュニティ内の参加者の結びつきをいっそ

う強め、CCの流通を加速するためには、コ

ミュニティに参加できる人をさらに「選別」す

るための特定のパラメータとルールを設定する

必要がある。例えば、ベビー用品を頻繁に取引

している参加者を選別できれば、「子育て」と

いう「共通性」でカスタマイズされたコミュニ

ティを形成することができる。そこには、赤ん

坊を育てる父親・母親だけでなく、孫や従兄弟

に関心を持つ祖父母や親類等の血縁者も含まれ

るであろう。

このようなパラメータやルールは、コミュニ

ティの取引に頻繁に参加した参加者の履歴情報

により決定できる。参加者の履歴情報の取得は、

カスタマイズされたコミュニティの構築にとっ

て不可欠である。この点で懸念されるのはプラ

イバシー問題である。コミュニティに関するプ

ライバシーポリシーを設定し、参加者から利用

規約に関する事前の同意に設定することで、こ

のような問題に対処できるであろう。

「カスタマイズされたコミュニティ」の効果

を考察するため、100人からなるランダムネッ

トワークモデルを作成し、コンピュータシミュ

レーションを実行して、（図4）に示すように、

50日間ごとに「非対称隣接行列」を計算した。

「カスタマイズされたコミュニティ」は、全参

加者の取引参加率のエントロピーマップを計算

することにより見出される。それに必要なデー

タは、コミュニティの参加者の取引履歴を一定

期間追跡することから得られる。

非対称隣接行列の行に表示される参加者が買

手（需要者）、列に表示される参加者が売手

（提供者）である（CCは買手から売手に流通し、

有向グラフの矢印はその方向を表す）（図5）。

ここで、売手は何らかの商品（財・サービス）

を販売のために提供している（いずれかの列が

正の要素を持つ）。この行列が「非対称」であ

るのは、ある参加者Xが買手、別の参加者Yが

売手であるからといって、必ずしもその逆に、

ある参加者Xが売手、別の参加者Yが買手であ

るとは限らないからである。例えば、図5は、

Aが買手、Bが売手である（A行B列の要素が

１）とともに、Aが売手、Bが買手である（B

図 5：非対称隣接行列計算の例
（行が買手、列が売手）
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F
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行A列の要素が１）場合だけでなく、Aが買手、

Eが売手である（A行E列の要素が１）が、A

が売手、Eが買手ではない（E行A列の要素が

0）場合も表示している。後者の場合、EはA

の商品を欲しいので購入するけれども、AはE

の商品を欲しくないので購入しない。このよう

に、隣接行列は、各参加者が他のどの参加者が

提供する商品をCCで購入したいかを表示して

いる。つまり、この行列により、各参加者が他

の参加者のどのアイテムをほしいか、購入した

いかという「好み（嗜好）」が与件として与え

られていると言える。

したがって、後で見るエントロピーマップは、

お互いが売手であると同時に、買手でもあると

いう意味で好みの「共通性」に基づきカスタマ

イズされたコミュニティを構築するためのプロ

トタイプである。それは、その後の取引が他よ

りも頻繁に実行されうるような場所（ネット

ワーク）としてカスタマイズされたコミュニ

ティを構成するために使用される。本研究で使

用した開発環境は、表１のとおりである。

アプリ名 バージョン
Jupyter Notepad 6.0.3

Python 2.7.17
Anaconda 4.5.4

Gephi 0.9.2
表 1：開発環境

次にCCの滞留率を低下させるという目的に

より「カスタマイズされたコミュニティ」概念

を構築することの効果を検討する。

2.2　シミュレーションの仮定

本シミュレーションの実行は、以下の９個の

仮定に基づいている。スタート時に、仮想コ

ミュニティの参加者が100人いて、「CC初期量」

として1人あたり10000 CCが与えられると仮

定する。マネーストックの合計は100万CCで

あり、図4に示すように、シミュレーションの

5期間（Tn、n = 1,…,5）にわたり、この値を維

持している。

① 商品初期価格（PCom）は50 < PCom ≤ 

10000の範囲内でランダムに生成される

と仮定する。これは、商品が高額なもの

から低額なものまであるという多様性を

表す。各参加者が提供する財・サービス

は物々交換されることはなく、常にCC

と交換されるべき「商品」である。図4

が示すように、50日間（Tn = 50,∀n = 1,

…,5）に取引で使用されなかったCCの

量を、本シミュレーションの滞留額と定

義する。

② 提供された商品は何らかのカテゴリーに

分類され、会員間でCCによる相対取引、

すなわち売買が行われると仮定する。取

引が実行可能であるためには、参加者は

購買したい商品の価格より多くのCCを

持っている必要がある。取引後は手持ち

のCCから商品価格分を差し引く。

③ 取引はランダムに実行されると仮定する。

すなわち、生成した非対称隣接行列から

ランダムに買手と売手の一対を選択して、

両者間での売買が実行される。一定期間

（50日）が経過した時点でシャノンエン

トロピー（SEn）を計算する。

④ 購入者は初期時点で付与されたCCを

使って取引を実行する。しかし、市場で

CCを使用せずに一部または全部を保持

している参加者が何人かいるであろう。

期末時点で使われず残ったCCのストッ

クを「滞留（stagnation）」と考える。そ

の時、取引を行う参加率（PR）が低下

することでCCの滞留が増え、それによ

りコミュニティの参加者間のCCのフ

ロー（流れ）が低下する。これがCCが
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滞留する原因である。本研究では、「参

加率」は隣接行列の行に表示される買手

が列に表示される売手の商品を欲しいと

思う「購入意志」（ネットワークにおけ

る買手から売手への矢印で表される）と、

買手が持っているCC残高が商品価格を

超えているという「購買力」によって決

まる。

⑤ 図4のように、CC市場は250日間開いて

いると仮定する。各グループのCC滞留

量と全グループのCC滞留合計量は50日

（Tn）ごとに計算する。したがって、50

日（Tn = 50,∀n = 1,…, 5）ごとの滞留量

を（Stagm, ∀m = 1,…, 6）で定義され、上

記の各グループの滞留合計量は図4に示

すように、（TotalStagn, ∀n = 1,…, 5）に

より定義する。

⑥ 表2に示すように、各グループの滞留合

計量は、（TotalStagn, ∀n = 1,…, 5）によ

り定義する。

⑦ 簡単化のため、上記の表２に示すように、

各グループの人数とグループ全体の参加

率は、シミュレーション全体を通して一

定と仮定する。

⑧ 本シミュレーションでは、取引は、図5

に 示 す よ う に、 非 対 称 隣 接 行 列

（Adjacency Matrix、以下Adjと略称）を

生成することによって、以下の処理を

行った。a）隣接行列を設定。b）商品価

格はPCom、50 < PCom ≤ Iniの範囲でラ

ンダムに生成されると仮定する。c）売

手と買手になる一対の参加者をランダム

に選択し、一方が買手、他方が売手とラ

ンダムに決める。例えば、AとBを選び、

「Aが売手、Bが買手」をランダムに決

める。d）取引は、商品価格（PCom）が

CC残高（Ini）を下回ったときに実現さ

れる。買手がCC（Ini）の初期金額の大

部分を使い果たした場合、商品価格が

CCの残高より高いと取引が行えないの

で、CCの残高は滞留とみなされる。

⑨ Adjは、50日間、1日2回計算されると仮

定したので、これら2回の平均が計算さ

れる。

2.3 シミュレーションにおけるカスタマイズさ

れたコミュニティの形成

「カスタマイズされたコミュニティ」の概念

は、50日間で生じた滞留額を取引に頻繁に従

事する参加者に均等に再分配することによって

コミュニティ市場を作成するという形式でシ

ミュレーションに実装されている。付与される

プレミアム額は全期間（T）の滞留額をその期

間に頻繁に参加した参加者総数で割った金額で

あり、それを各期間の初期金額（Inik）に加え

て次期の初期金額（Inik+1）が決定される。

 Inik+1 =
TotalStagk

Nr.of members in NSk 
 +Inik  （1）

where Ini1 = 10000,∀k=1,…, 4

滞留グループ 非滞留グループ
グループのインデックス（m） 1 2 3 4 5 6
　グループ名 A B C D E NS

　参加率（PR） 90% 80% 70% 60% 50% 100%
　グループの人数 （Nr） 10 10 10 10 10 50

表 2：シミュレーションに参加したグループ
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結果として生じた滞留通貨は、50日間に頻

繁に利用した人々に対して再分配され、次の

50日間のプレミアムとして使用される。これ

らのプレミアムはCCが購入されたときに使用

される。式1では、非滞留グループ（NSグルー

プ）に属する参加者数として50を使用した。

これらの参加者は、コミュニティ内での取引へ

の参加率が最も高いためである。

2.4 ランダムネットワーク・シミュレーション

シミュレーションはPythonを使用して実行

された。ランダムネットワーク・シミュレー

ションでCC滞留率の低下という目的によって

「カスタマイズされたコミュニティ」を構築し

た。前節で述べたように、最初の50日間で提

出した商品（財とサービスを含む）の価格

（PCom）は50 < PCom ≤ 10000の範囲でランダ

ムに生成されると仮定する。

本シミュレーションは、コミュニティのサイ

ズが100の参加者（ノード）で構成され、買手

ノードと買手ノードをランダムに選択すること

により、それらの間で取引が実行されると想定

した。CCのフローを分析するために、Adjが作

成された。図5に示すように、Adjの各値は、

コミュニティ内の各買手と各売手の間の取引量

を表している。

⋮ ⋱ ⋮
a11

ai1

a1j

aij

Adj = , i = 1, ...,100

　and j = 1,…,100         aij=0    when i = j

前節で述べたように、Adjは1日に2回計算さ

れたため、式2に示すように、2回の平均（Adj）

が計算された。

　Adjn = 0.5＊（Adj1 +Adj2）,∀n = 1,...,5 （2）

各グループの滞留量（Stagm）は、式3を用い

て算出した。

　Stagm = Nrm×（1－PRm）× Inin  （3）

∀m = 1,…, 5   and   ∀n = 1,…, 5

※ 表3に示すように、m=6のNSグループ

では滞留額が50とプラスになる。これは、
Pcom > 50のため、CC残高が50以下に

なると、取引が実現できなくなり、その

分が滞留するからである。

各グループの滞留量の合計である総滞留量は、

式4を使用して計算され、その後、式5に示す

ように、総滞留量のマネーストックに対する滞

留率を計算する。

　　　TotalStagn, = Stagm,

6

m=1
 （4）

∀m= 1,…, 5   ∀n = 1,…, 5

グループ名 グループのインデックス
（m）

初期金額
（Ini）

参加率
（PR）

滞留額
（Stagm）

グループ A 1 10000 90% 10000
グループ B 2 10000 80% 20000
グループ C 3 10000 70% 30000
グループ D 4 10000 60% 40000
グループ E 5 10000 50% 50000
グループ NS ※ 6 10000 100% 50

Total of Stagnation（TotalStag1） 150050

表 3：T1 期における各グループの滞留量（CC）
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　StagRation = 
TotalStagn

Aggregation Money Stock  , （5）

∀n = 1,…,5

2.5 シャノンエントロピー（SEn）

シャノンエントロピー（SEn）は予測可能性

の尺度であり、確率変数の確率と密接に関連し

ている。それは、参加率が高いほどエントロ

ピーが低くなり、参加率が低いほどエントロ

ピーが高くなる。特定の変数の確率が小さいと

予測可能性は小さくなり、エントロピー値が高

くなり、逆に、特定の変数の確率が大きいと予

測可能性は大きくなり、エントロピー値が低く

なるからである。コミュニティの全参加者間で

行われる取引に関する参加率のネットワーク

マップを計算すると、買手と売手の取引がどの

程度頻繁に行われているかを知ることができる。

滞留問題はコミュニティ内での取引への参加率

の低下と考えられるので、図6のように、滞留

箇所を視覚化できるからである。

確率変数XのSEnは、式6のように定義でき

る。

ここで、Piは式7で定義され、xiは r個の記号

のうち xの i番目の可能な値を示し、PiはX=xi

の可能性を示す。

H（X）= H（P1,...,Pr） = －∑ r
i =1Pi log2 Pi （6）

Pi = Pr（X = xi） （7）

シミュレーションにおける「カスタマイズさ

れたコミュニティ」形成の概略図が図7と図8

である。

2.6 シミュレーションの結果

T1期における6グループの滞留量（Stagm, 

m=1,…,6）は式3で決定される（表２）。次に、

式4を使用して総滞留量を計算し、その後、式

5を使用して滞留率を計算した結果、T1期にお

ける滞留率は 150050
1000000 ＝15％だった。

その結果に基づき Iniを増やした後、その後

の各期間（すなわち、T2, T3, T4, T5）について滞

留率を再計算すると、前述のプレミアム額の再

分配を行うことで、滞留率が減少した。

以下の表4に示すように、カスタマイズされ

たコミュニティの概念を実装すると、250日経

過後、滞留率は15％から3％へと低下した。

n 時間の経過
（Tn）（日数）

初期金額
（Ini）

滞留率 （%）
（StagRation）

1 50 10000 15
2 100 13000 9.5
3 150 14900 6.2
4 200 16150 4.2
5 250 17004 3

表 4：カスタマイズされたコミュニティ
 概念導入後の滞留率
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　 図 6：シミュレーション中の全ての取引の
　　　　シャノンエントロピーのカラーマップ
（出所）Alaraj, M. and Nishibe, M. ［2019, 2020］
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仮想 
コミュニティ 
Nr=100 人 

Group NS
Nr=50 人 PR＝100％ 

Group A
Nr=10 人  PR＝90％ 

Group B 
Nr=10 人 PR＝80％ 

Group C 
Nr=10 人 PR＝70％ 

Group D 
Nr=10 人 PR＝60％ 

Group E 
Nr=10 人 PR＝50％ 

取引ネットワーク

コミュニティ参加者間で取引が実行された

後、50 日間の滞留を計算した 

図 7：シミュレーションによるカスタマイズされたコミュニティの形成の概略図
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図 8：シミュレーションを使用してカスタマイズされたコミュニティを形成するフローチャート
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3. 「カスタマイズされたコミュニ
ティ」を構築する方法

前節では、単純なモデルのシミュレーション

を用いて、「カスタマイズされたコミュニティ」

概念の適用効率を示すツールとして滞留率を利

用した。また、カスタマイズされたコミュニ

ティの構築は参加者の商品（財とサービスを含

む）に対する好みに基づくので、一定期間は実

行されなかった（図4を参照）。そこで、

C.C.Walletプラットフォームを活用して、参加

者の満足度を予測することによってカスタマイ

ズされたコミュニティを構築しようと試みた。

予測される満足度は、二つの要因から算出で

きる。一つは、取引終了後に参加者が商品に対

する自分の感想を記入したコメントに直接表れ

る「取引上の直接的信頼（Direct Transaction Trust: 

DTrust）」であり、もう一つは参加者がある商

品を購買し消費した結果、それを気に入って購

入を繰り返すことに間接的に表れる「取引上の

間接的信頼（Indirect Transaction Trust: InDTrust）」

である。後者の要因は、一度に多くの商品が提

供されるCC用モール（CCが利用できる販売

所）で参加者が同一の商品を購入する回数とし

て示される。これら二つの要因から参加者の満

足度を適切に計算するためには、次節で示すよ

うな種々の手順の実行結果を利用する必要があ

る。

3.1　取引のデータ

使用データの情報は表5のとおりである。全

てのCC取引のデータは、株式会社ジィ・シィ

企画（以下GCと略称）のC.C.Walletプラット

フォームから出力された。データは、参加者相

互の取引だけでなく、CC用モールとの取引を

含み、「非商業的取引」と「商業的取引」から

構成されている。赤の矢印は「商品の購買」に

よるCCの流れとその出口を示し、青の矢印は

「商品の販売」によるCCの流れとその入口を

示している（図9）。

出口は、「CC用モールと従業員等の参加者」

であるが、入口は、「健康チェックアプリと従

業員等の参加者」である。緑の矢印は、参加者

が提供（販売）する商品の流れを指す。例えば、

図10に示すように、参加者は、検温等の健康

チェックに協力すれば、毎日CCポイントを獲

得できる。上記に述べたように、CCによりCC

用モールで商品を購入できるし、参加者相互で

財やサービスを取引できる。

取引総合数 参加者
（ノード）数 取引期間

27968 738
2019 年 5 月 9 日

～
2021 年 3 月 16 日

表 5：データの情報

図 9：CC の「入口・出口」先の図

図 10：健康チェックアプリの画面の図
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C.C.Walletには、商品に関する五段階評価の

ような、参加者の満足度を直接示す数値デー

タが存在しないので、最も人気が高い商品を

決定するためには、参加者の満足度を予測す

る必要がある。

このような状況下で実施した今回の実験プ

ロジェクトで満足度を分析するためには、入

手したデータから購買された商品の種類や数

量を把握しなければならない。

そのために、CC用モールで参加者が購入し

た商品の種類・数量（InDTrust）等を抽出した

だけでなく、取引終了後に参加者が感想や意

見を書き込んだコメント（DTrust）から商品の

種類・数量を抽出した。

満足度を正確に予測するためには、CC用

モールで購入された商品の種類・数量

（InDTrust）と、取引の終了後に参加者がコメ

ントに記載した商品の種類・数量（DTrust）を

適切に結合する必要がある。データから抽出し

た取引ネットワークを図11に示す。

図11で、各ノード（点）は参加者、各エッ

ジ（線）は取引を表す。矢印のソース（元）は

「買手」、矢印のターゲット（先）は「売手」を

表す。つまり、矢印は買手から売手へとCCが

流通する方向を表す。

グラフ理論では、頂点の外に向けられたエッ

ジの数は「出次数」と呼ばれる。それで、より

多くの「出次数」を持っている参加者は、他の

参加者から購買する財やサービス数が大きい。

例えば、GCは最大の出次数を持っており、図

11の右側に大きなクラスターを形成している

ことがわかる。これは、図9の④に記したよう

に、GCが毎日、新型コロナ対策として従業員

による健康チェックの協力に対してポイントを

与えているからである。なお、本研究では，プ

ライバシー保護のため，参加者が個人の場合、

図 11：C.C.Wallet データによる取引・ネットワーク
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個人名（実名）の代わりに動物名を使用した。

商品は通常の相対取引（売手と買手の一対一

の取引）とCC用モール（多数の商品を販売す

る店）を通じて購入され，サービスは、いま見

たGCによる健康チェックを除けば、相対取引

のみで提供された。

AI技術（ディープラーニング等）の結果に

関する精度はデータ量に依存する。このため、

入手データから参加者の参加率、商品の種類・

数量等の各種パラメータについて詳しく知る必

要がある。また、C.C.Walletのデータはテキス

ト形式であるため、取引ネットワークをよりよ

く理解するためデータを視覚化することも必要

である。

自然言語処理とは、人間の言語（自然言語）

を機械で量的に処理することであり、具体的に

は、通常の言葉や文で使う「話し言葉」から、

報告書や論文で使う「書き言葉」までの自然言

語を対象として、それらの言葉が持つ意味を解

析する処理技術を指す。自然言語処理では，最

終目標である「意味の理解」を完成させるため

に、図12に示すように、C.C.Walletで入力され

た文をまずトークン化（分割）しなければなら

ない。そのため、Python言語の「nagisa」モ

ジュールを活用して、C.C.Walletで入力された

日本語単語コメント文を分析する。これによっ

て、図13に示すように、提供（販売）商品

（財・サービス）に関する星「５」から星「１」

までの５段階評価による満足度を導出すること

ができる。

図 12：分析プロセスの概略図

機械学習アルゴリズムを活用する 

数字に変換す

C.C.Wallet 

・参加者別に集計する 

・トークン化 （分割する） 

・同じ単語を 1 つの単語に統合する 

辞書 

印象、財、サービス

 

参加者 

 

テキストファイル

結果 

3.2　解析手順 

C.C.Walletで入力されたコメント文を分析す

るには、自然言語処理（NLP, Natural Language 

Processing）の技術を利用する必要がある。

図 13：C.C.Wallet で評価システム

User A User B

参加者 A は参加者 B を評価する 

売手 
財 

や 

サービス 

買手 

しかし、C.C.Walletの参加者が購入した商品

を評価しなかった場合もあるため、満足度では

なく「評価なし」を表す指標として「０」を使

用した。図14に示すように、C.C.Walletから生

成されたファイルのテンプレートにより、財と

サービスと印象単語を表7、表8、表9に示す。

テンプレートは11のフィールドで構成されて

おり，本分析では、取引の終了後に「買手」が

「売手」に関して入力したコメント【第11

フィールド】に焦点を当てた。本分析では，取

引内容である商品を財とサービスに分け、満足

関連語（DTrust）をデータから抽出し単語に

よって満足度を星「５」から星「１」までの５
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段階評価で評価する。

一方，「CC用モール」は、C.C.Walletから生

成されたファイルで参加者として登録されてい

るため、それらの参加者に関するフィールドで

ある【第11フィールド】を抽出する。それら

のフィールドの内容は「参加者△△が財○○を

モールで購入した。」という固定形式をとる。

図14に示すように、この【第11フィールド】

から「買手」の名前と財の種類を抽出した。参

加者がモールで何らかの商品を購入したからと

いって、その商品に必ずしも満足するわけでは

ない。そのため、参加者が購入した財に関する

満足度を予測するため、参加者が同じ商品を何

回繰り返し購入したかを星「５」から星「1」

までの５段階で評価する（InDTrust）。

例えば、同じ商品を1回購入すると、満足度

を「１」と設定し、２回購入すると、満足度を

「２」と設定する。５回以上購入した場合、満

足度を「５」と設定する。

名称 詳細 データ型 変数仮説
Satisfaction 満足度 ※ 数値 目的変数
Repetition 財の購入回数 数値 説明変数

※　 財は通常の相対取引で購入した場合，
以下の（表 7）に基づいて満足度を計
算したが，C.C.Wallet用モールで購入
した場合，以下の（式 8）に基づいて
満足度を計算した。

表 6：学習データ

3.2.1　回帰分析 
「回帰（Regression）」とは統計学において連

続値を予測する際に使われる手法であり、機械

学習の分野でも利用される。また、「回帰分析

（Regression Analysis）」は「ある変数xの増加が

別の変数yにどのような影響を与えるか」を測

定する。2つの変数 xと yが与えられた時、xと
yの変数を入れ替えても相関係数は変わらない。

しかし、回帰分析では，説明する変数xと説明

される変数yを明確に区別する必要がある。こ

の時、説明する変数 xを「説明変数（独立変

数）」、説明される変数yを「目的変数（または

被説明変数、従属変数）」という。ディープ

ラーニングでAIは説明変数に関するモデルを

学習した上で、目的変数をどのように生成でき

るかを学習する必要がある。先ず、初めのス

テップとして、説明変数と目的変数を決定する。

「何を予測したいか」から目的変数を決め、

「何を使って予測するか」から説明変数を決め

る。目的変数は、その名の通り、回帰分析の目

的、もしくは操作上のニーズから決めることが

ほとんどである。決定するのが難しいのは説明

変数である。どんな変数を使えば目的変数を説

明することができるかに関する様々な仮説を検

討した上で、説明変数を決める必要がある。本

研究では、参加者ごとに財の購入回数とサービ

スの購入回数を２つの説明変数として設定した。

目的変数を設定するために，購入した財の数量

またはサービスの数量が計算される。

学習データは上記の表6にまとめた。そこで、

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
A B C D E F G H I J K
通貨
コード

タイム
スタンプ

C2C GPS
用

取引 .
ポイント

Seller
の
名前

Seller
の
残高

Sellerの
メッセージ
※ 2

Buyerの
名前

Buyerの
残高

Buyerの
メッセージ

※１例：00112 →千葉通貨　　 ※ 2 ほとんどヌル「Null」
図 14: C.C.Wallet から生成されたファイルのテンプレート
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財とサービスの数量を計算するために、以下の

表7と表8に示すように、二つのCSVファイル

を生成した。本研究では、下記の表9に見られ

るように、満足度を５つのレベル（「5」：非常

に高い、「4」：高い、「3」：中程度，「2」：低い、

「1」：非常に低い，「0」：満足関連語なし）に分

けた。その際、C.C.Walletで入力されたコメン

ト（DTrust）から説明変数と目的変数を表現す

るために、表9に列挙した「満足関連語」（満

足度を表す言葉）を説明変数として抽出した上

で、それを満足関連語に対応する満足度レベル

の数字である目的変数に変換する必要がある。

一方、上記のように、CC用モールから購入さ

れる商品と買手名を把握するため、「参加者△

△が財○○をネットで購入した」という固定形

式を抽出して、参加者が同じ商品を購買した回

数（InDTrust）に応じて、参加者満足度を星

「５」から星「１」までの５段階で評価すると、

参加者満足度は以下の数式として表せる。

参加者満足度 = 商品回数

	 ∀InDTrust（1 ≤ InDTrust ≤ 5） （8）

3.2.2　ニューラルネットワーク
ニューラルネットワーク（NN）には様々な

タイプがあるが、一番シンプルなものは図15

のような3階層のフィードフォワード型ニュー

ラルネットワークである。

入力層、中間層（隠れ層）、出力層の3層か

らなり、出力層には分類したいクラスの数だけ

ノード（図のマル）を用意する。

3.2.3　 NNモデルのテーマ
本研究では，購入された財の数量か提供され

たサービスの数量（回数）（InDTrust）を利用

して満足度を予測するために、「満足度

（Satisfaction）」を「購入回数（Repetition）」に

結びつけた。購入された商品（財やサービス）

の数量に応じて、参加者の適正な満足度を予測

するということを仮説とした学習を行う。その

ため、学習ではそのような予測を行えるモデル

を導き出すことが目標となる。

3.2.4　 NNモデルを構築する段階
NNモデルを構築する際、一連の処理が実行

される（図16）。次節で示すように種々の処理

を行い、処理を説明することが必要である。

図 15: ニューラルネットワーク

図 16: モデルを構築する処理

データ 

探索・可視化 

学習データの用意 

モデル生成 

検証データの用意 

検証結果の確認 

モデルは正確に 

推定できるか？ 

End 

いいえ 

はい 

モデルの評価

Start
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財名 参加者名１ 参加者名２ ・・・ 参加者名 n

財１ 参加者名１に対して
「財１の回数」と

「満足関連語」を抽出した

参加者名 2に対して
「財１の回数」と

「満足関連語」を抽出した

・
・
・

参加者名 nに対して
「財１の回数」と

「満足関連語」を抽出した
財２ 参加者名１に対して

「財 2の回数」と
「満足関連語」を抽出した

参加者名 2に対して
「財 2の回数」と

「満足関連語」を抽出した

・
・
・

参加者名 nに対して
「財 2の回数」と

「満足関連語」を抽出した
財 3
・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

財 m
参加者名１に対して
「財 mの回数」と

「満足関連語」を抽出した

参加者名１に対して
「財 mの回数」と

「満足関連語」を抽出した ・・・

参加者名 nに対して
「財 mの回数」と

「満足関連語」を抽出した

表 7：「１番目」の説明変数（財回数）（InDTrust）
  本表で，「m」は財の総数，「n」は財を購入した参加者の総数を表す。

サービス名 参加者名１ 参加者名２ ・・・ 参加者名 q

サービス１ 参加者名１に対して
「サービス１の回数」と
「満足関連語」を抽出した

参加者名 2に対して
「サービス１の回数」と
「満足関連語」を抽出した

・
・
・

参加者名 qに対して
「サービス１の回数」と
「満足関連語」を抽出した

サービス 2 参加者名１に対して
「サービス 2の回数」と
「満足関連語」を抽出した

参加者名 2に対して
「サービス 2の回数」と
「満足関連語」を抽出した

・
・
・

参加者名 qに対して
「サービス 2の回数」と
「満足関連語」を抽出した

サービス 3
・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

サービス p
参加者名１に対して

「サービス pの回数」と
「満足関連語」を抽出した

参加者名 2に対して
「サービス pの回数」と
「満足関連語」を抽出した ・・・

参加者名 qに対して
「サービス pの回数」と
「満足関連語」を抽出した

表 8：「2 番目」の説明変数（サービス回数）（InDTrust）
本表で，「p」はサービスの総数，「q」はサービスを購入した参加者の総数を表す。
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3.3　  データ調査結果

3.3.1　 データ探索
入手したデータ情報には請求関連の情報等も

含まれているが、そのようなデータは参加者満

足度に関連がないため分析から削除した。

各参加者（ノード）は「売手」ないし「買

手」として取引を行うが、販売と購買の取引数

は必ずしも一致しない。また、多種類で大量の

財やサービスを購入・販売する参加者もいれば、

少種類で少量の財やサービスしか購入・販売し

ない参加者もおり、各参加者が行う取引数は等

しくない。アイテムごとに財の名称の記載が少

しずつ異なるため、ほぼ同じ内容や意味を持つ

財を同一のカテゴリー（category）に分類しよ

うと試みた。例えば、財の名称として「ぱー

ん」、「パン代」、「パソヘルプ」等様々な表現で

書かれているアイテムは全て「パン」のカテゴ

リーに入れた。

非常に高い 高い 中程度 低い 非常に低い 満足関連語なし
５ ４ ３ ２ １ ０

広め ありがとう ごめん 恐喝 くそ
わざわざご足労 よろしく すみません できない やだ
わざわざ 宜しく すいません 何となく
本当にありがと
う 有難う あげる

礼 サンキュ
世話 楽しん
嬉しい 楽しみ
甘く 美味しい
さすが 美味し
心遣い 美味しかっ
大好き 美味しく
ちそう めでとう
馳走 疲れ
Go 久し
貴重な経験 頑張っ

親切 お試しに協力してく
れてありがとう

良い
確認が取れました。
ご協力ありがとうご
ざいます！

面白い おいしかっ

感謝 立派

もう一つ

ウインナー

最高

やりたいなぁ

早速

表 9：C.C.Wallet のデータにある満足関連語の総数
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＃ 財項目 カテゴリー
1. あすばら

アスパラAspara
アスパラガス

2. パン代
パンぱーん

フラパン
プラパン

Bread
パソヘルプ

・
・
・

・
・
・

・
・
・

表 10：財の一覧の例

＃ サービス項目 カテゴリー
1. 運転手

運転運転
運転資金

2. 飲み会
懇親会食事会

夜会
晩御飯
二次会

・
・
・

・
・
・

・
・
・

表 11：サービスの一覧の例

財と同じようにサービスでも、「懇親会」が

「飲み会」、「食事会」、「宴会」、「夜会」、「晩御

飯」、「二次会」等、各種の名前で書かれている

ため、全部「懇親会」のカテゴリーに入れた。

データの中には、ひらがなの代わりに漢字かカ

タカナが書かれているものもあったので、どれ

かに一つに統一した。例えば、「アスパラガス」

は「アスパラ」、「あすばら」、「アスバラガス」

等と様々に記載されているので、統一して「ア

スバラ」のカテゴリーに入れた。

コンピュータによる計算時間を短縮するには，

同じ意味の異なる語彙や単語を1つのカテゴ

リーへまとめることが重要である。

データにある財の一覧は非常に長いので、例

として表10と表11に示す。カテゴリーがない

場合、アイテム名が商品名として分析に利用さ

れた。

3.3.2　データの可視化
調査結果をよりよく理解するために、Python

言語を使用して財とサービスに関連する統計的

なグラフを生成した。表10と表11で示したよ

うに、データでは107種類の財（モールで提供

される財を含む）と68種類のサービスが確認

された。図17と図18は、各財・サービスの取

引が全取引に占める相対頻度である。つまり、

全参加者（匿名化のため個人名を動物名に転換

している）における財・サービスの人気度を示

している。また、各参加者（動物名として表さ

れる）が提供する財・サービスの種類・数量や、

その参加者にとって最も人気の高い財・サービ

ス（購買数量が最多の財・サービス）を表示す

る機能を開発した。さらに、数量が最多の財・

サービス）を表示する機能を開発した。

C.C.Walletによる取引全体について、選択した

財やサービスの販売数量をグラフに表示する機

能や、参加者（動物名）がモールで購入した財

を表示する機能も開発した。

また，例として、図19は、特定の参加者

（「ナガスクジラ」）がモールで購入した財の数

量を示すグラフである。最も高い棒グラフがそ

の参加者にとって最も人気が高い財を示してい

る。

図20は、特定の参加者（「ナガスクジラ」）

が通常の相対取引とモールの両方で購入した各

財の数量を表示する。
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3.3.4　NNモデルの生成
Python言語でのニューラルネットワークによ

る学習のための設定は、以下の二つのNNのパ

タンを利用した。

① 「第①パタン」：パラメータ値は以下の通り。

② 「第②パタン」：パラメータ値は以下の通り

NNのパラメータは、表13で説明される。

nn = (hidden_layer_sizes=(2),
 activation=＇relu＇,
 max_iter = 10000,
 verbose=True,
 learning_rate=＇constant＇)

nn = (hidden_layer_sizes= ［(2), (3), (4), (5)］,
 ＇activation＇:［＇relu＇, ＇logistic＇］,
 max_iter = 10000,
 verbose=False,

3.3.5　検証データの用意
上記の「第①パタン」の予測成績を評価して

から「第②パタン」の予測成績を評価した。評

価するために、検証データを用意することが必

要である。基本的には、ニューラルネットワー

クはトレーニングデータ（学習データ）を使用

してトレーニングされ、テストデータを使用し

て評価するという順序の処理を行う。したがっ

て、入手したデータを学習データとテストデー

タに分割することが重要である。C.C.Walletの

参加者の参加率（参加者によるメッセージや商

品取引データが入力される取引数）は参加者ご

とに異なるため、10以上の取引実績を持つ参

加者の履歴データを学習データとして使用した。

だが、テストデータが少ないので、テストデー

タを合成する必要があった。すなわち、参加率

の低い参加者の場合、学習データを使用してト

レーニングし、合成データを使用して評価しな

ければならなかった。

3.3.6　 検証結果の確認
現段階では、取引回数を利用してNNモデル

を学習し、そうして得られたNNモデルで生成

された満足度（予測値）を対応する参加者の実

際の満足度（正解値）と比較して予測するとい

う方法をとっている。すなわち、これらの予測

値が正解値と近似しているかを確認した。

基本的には、一部のデータを除いて正解値と

予測値が近いことがわかる。次に、正解値と予

測値の差分を求めてみた。差分は「偏差平方

和」として求める（正解値と予測値の差を二乗

した値）。この差分の値が大きければ、それだ

け正解値と予測値が乖離しており、不正解であ

ることがわかる。上記の差分を使用して、デー

タ全体の平均的な差分の大きさ（正解値との乖

離性）を求めた。今回はRMSE（平均平方二乗

誤差）を指標として計算する（偏差平方和の平

均値の平方根）。

RMSEの値が小さいほど、予測値と正解値の

乖離性が少なく、対象のモデルがより正解に予

測を行えると考えられる。RMSEは、観測値を
xi（i = 1, 2, 3, ..., n）、モデルから計算した計算値

（予測値）を x̂iとすると、次の式によって定義

される。

 
∑RMSE =

N
i=1（xi－x̂i）2

N  （9）

取引種類 RMSE
財 1.173

サービス 1.380
表 12： 「ナガスクジラ」の満足度を予測する

ために利用した「第①パタン」の NN
の RMSE 値

観測値と計算値（予測値）が近いほど、

RMSEは小さくなる。逆に、観測値と計算値

（予測値）が遠くなると、RMSEが著しく上昇

する。そのため、外れ値が含まれると、観測値

と計算値（予測値）の差が大きく乖離するため、
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RMSEが著しく大きくなる。このことから、

RMSEは外れ値の影響を受けやすいといわれて

いる。

3.3.7　モデル再構築（再生成）
次いで、より正解に近い予測と分類ができる

よう、同様の学習データを使用して、モデルを

再構築すべく2番目のNNパタンを利用した。

ただし、モデル生成の際に何らかの値を設定

して、モデルの精度を調整することを「チュー

ニング」と言う。

今回は代表的チューニング手法である「グ

リッドサーチ（Grid Search）」を活用してチュー

ニングを行った。グリッドサーチとは、モデル

生成に使用するα（アルファ）と呼ばれるパラ

メータに対して、扱える値の範囲（例：0，1，

2，3など）を設定して、最も精度の高いモデ

ルを求める手法である。具体的には、特定の範

パラメータ 説明 値の意味
hidden_layer_sizes 要素の個数：中間層の計算回数

各要素の値：各中間層のニューロ
ンの数

・1層目で 2つ
・1 層目で 2 つ，2 層目で 3 つ，3
層 目 で 4 つ，5 層 目 で 4 つ。 
中間層の計算回数が 2回以上ある
ため，この学習は【ディープラー
ニング】となる。

activation 活性化関数の指定 ・relu：ReLu関数（入力値が 0 以
下のとき 0 になり，0 より大きい
とき入力をそのまま出力）
・logstic：ロジスティック関数（確
率値を計算し，閾値以上であるか
で分類

max_iter 最適解探索の際の最大探索回数
整数を指定
-1 を指定した場合，収束するまで
繰り返す

10000 回まで，最適なモデル探索
処理を繰り返す。

verbose モデル生成の過程のメッセージを
出力するかどうかの指定

・「True」メッセージを出力する。
・「False」メッセージを出力しない。

learning_rate 重みの学習率の更新方法 ・「constant」で指定した学習率を
固定で使用し，デフォルトはこち
らなっている。

表 13：NN のパラメータの説明

囲の数値を逐次αに代入してモデルを生成する

という処理を複数回実行し、それらのモデル中

で最も精度が高いものを最終的なモデルとする

という方法である。Python言語でグリッドサー

チを行う際には，GridSearchCVというモジュー

ルを使用した。以下の処理では、最適なモデル

を生成するためのパラメータ（モデル生成に使

用する設定値）を求めた。例えば、「ナガスク

ジラ」の場合、最適モデルを生成するために必

要なパラメータが得られたが，下記のデータが

参加者ごとに異なった。

例えば、「ナガスクジラ」の場合、最適モデ

ルを生成するために必要なパラメータが得られ

たが、下記のデータが参加者ごとに異なった。

そこで、得られたパラメータを使ってモデル

を生成し直してみた。改めて生成したモデルを

使用して、検証データによる検証も行った。最

後に、チューニング前と同様に、RMSEを求め
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てみた。

一般的にRMSEは、グリッドサーチのアルゴ

リズムを使用すると減少するため、望ましい

（表14）。RMSEは学習アルゴリズムに基づいて

いるため、その結果はアプリケーションの実行

ごとに異なる。

取引種類 RMSE
財 0.722

サービス 1.380

表 14： 「ナガスクジラ」の満足度を予測する
ために利用した「第②パタン」の NN
の RMSE 値

4.　考察

これまでコミュニティの参加者間で非商業

的・商業的取引を繰り返すことにより、参加者

間の協力を強化するための通貨システムが提案

されてきたが、参加者は要望する商品を見つけ

られないことがあった。そうすると、前述した

とおり、非営利活動の対価として取得したCC

は参加者の手元にとどまり、システム内を循環

しなくなる。このような状況が頻発する場合、

CCがより円滑かつ迅速に流通し、多くの参加

者の間を循環するための仕組みが必要となる。

したがって、カスタマイズされたコミュニ

ティの概念を導入し、商業取引と非商業取引を

統合することにより、通貨システムの実行可能

性と持続可能性を高めることができると考えら

れる。

本研究では、カスタマイズされたコミュニ

ティを構築するためのツールとして、CCプ

ラットフォーム（C.C.Wallet）を使用した参加

者のコメントから満足度を推定するための計算

枠組みを開発した。

C.C.Walletの参加者のメッセージ（評価コメ

ント）に見られる財やサービスに関する満足関

連語を集計するために、手動で辞書を作成した。

以前に存在しない新データにぶつかると辞書の

再構成ないし辞書への追記が必要であった。し

かも、C.C.Walletの参加者が使う語句に誤字脱

字等がある場合、それらの単語を手動で修正し

てから辞書で使用する必要がある（例：財名

「ピンバッチ」誤→「ピンバッジ」正）。

このように、辞書の手動作成は時間がかかる

が、プライバシー保護の観点から、クラウド

ベースのサービスは使用しなかった。

NNモデルを参加者の満足度を予測するツー

ルとして使用するには、トレーニングデータ

（学習データ）とは異なる検証データを使用し

て、ディープラーニングによって得られた結果

を検証する必要がある。このように、入手デー

タは、トレーニングセットと検証セットの2つ

に分ける必要がある。入手データを参照して、

取引数に応じて参加者をグループA、グループ

B、グループCの3つに分けた。

グループAの参加者は、十分な取引数を持っ

ているので、データをトレーニングセットと検

# モジュールの読み込み
from sklearn.model_selection import 

GridSearchCV
# NNによる学習のためのパラメータ
parameters={
  ＇activation＇:［＇relu＇, ＇logistic＇］,
  ＇max_iter＇:［10000］,
  ＇verbose＇:［False］,
      ＇random_state＇:［4］,
  ＇hidden_layer_sizes＇: ［(2), (3), (4), (5)］
}
# 学習を行うためのデータ生成
cv = GridSearchCV (estimator=MLPRegressor 

(), param_grid=parameters)

＇activation＇: ＇logistic＇, 
＇hidden_layer_sizes＇: 2, 
＇max_iter＇: 10000, 
＇random_state＇: 4,
＇verbose＇: False
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証セットに分割して購入行動のNNモデルを構

築することができた。グループBの参加者は、

グループAにいる参加者ほど多くの取引を行

なっていないため、検証データのみを合成した。

検証データは実際のデータではなく、NNモデ

ルからグループBの参加者の購入行動の傾向を

表す指標として得られ、カスタマイズされたコ

ミュニティを構成するために使用された。

一方、グループCは、トレーニングセットと

検証セットに分けるには取引数が足りない参加

者グループであり（取引数がごく少ない参加者

については図11参考）、購入行動のNNモデル

を構築できなかった。したがって、カスタマイ

ズされたコミュニティを構成できるようにする

には、CCの参加者数を拡大し、取引頻度を高

める必要がある。これは、将来の研究課題であ

るとともに、CCの実践的課題でもある。

NNモデルには、ディープラーニングに必要

な中間層（隠れ層）の数やパラメータに関して

一般的な形式や値は存在しない。同じ商品を繰

り返し購入する回数等に見られる購入行動は参

加者ごとに異なるため、各参加者に適切なNN

のパラメータを特定化する必要がある。

参加者の満足度は、提供される商品に対して

参加者がどの程度満足しているかを表す評価

メッセージ（言語表現）によって示される。ま

た、参加者が商品を購入して消費した時、事前

の期待値を越えれば満足し、繰り返し購買する

ので、同じ商品を購入した回数も参加者の満足

度を表すもう一つの指標である。他方、価格は、

参加者の満足度に結びつかない（商品が安けれ

ば満足するわけではない）ため、本研究では満

足度の説明変数として商品価格を使用しなかっ

た。

今回の調査に使用したデータでは商品名と参

加者のメッセージ（コメント）が記録された取

引数があまり多くなかったため、テストデータ

は主に合成された。将来的にデータがより大き

くなれば、学習データとテストデータも実際の

取引データを利用できるだろう。なお、参加者

数が比較的多いため、できるだけ中間層の数を

少なくすることで計算時間を短縮するようにし

た。

同じ商品の購入数やコメントに基づいて参加

者の満足度を予測するツールとしてNNを適用

したが、これは取引参加者にとっては一種の

フィルタリングツールであり、取引に活用する

こともできるであろう。

5.　終わりに

本研究は、参加者のコメントや購入行動に基

づいて参加者の満足度を推定し、そうした満足

度に基づくカスタマイズされたコミュニティを

形成することによってコミュニティ参加者間に

おけるCCの循環を促進するという、新たな実

践手法とそのための分析フレームワークを提示

した。まず、C.C.Walletに参加者が入力したコ

メント文により満足度を予測した。具体的には、

参加者が取引を終了した後に入力したコメント

文から単語辞書を作成し、それによって、意味

ベースのテキストを各単語の意味に対応する数

値に変換することによって実行した。満足度に

関連する単語を抽出し、その単語に５段階の数

値（星５から星１までの星の数）を与えて評価

し、そこから満足度を導出した。目的変数（被

説明変数）は「何を予測したいか」という目的

により決まるので、満足度を目的変数として設

定した。

しかし、説明変数の決定はやや複雑である。

どんな説明変数を使えば目的変数をうまく説明

することができるかに関して様々な仮説を検討

した上で、説明変数を決める必要がある。した

がって、各参加者について、財の購入回数と
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サービスの購入回数を２つの説明変数として設

定した。このため、購入した財の数量とサービ

スの数量が別々に計算された。商品価格の高低

は必ずしも参加者の満足度を反映しているわけ

ではないので、本研究では商品価格は説明変数

として利用しなかった。

次に、カスタマイズされたコミュニティを構

築するため、特定の商品（財・サービス）に対

する各参加者の満足度を予測する必要がある。

NNモデルで、各参加者の購入行動を学習する

ことで各参加者の満足度を予測することができ

た。そのために、NNモデルのパラメータを自

動的にチューニングするために「グリッドサー

チ」を活用してチューニングを行った。ただし、

一部の参加者は他の参加者ほど取引が多くない

ため、NNモデルを構築できなかった。また、

トレーニングセットと検証セットに分割するの

に十分な大きさではない一部の参加者は、それ

らの参加者のみの検証データを合成した。

そこで、CC用モール等で商品を購入するた

めにCCを取得できる他の各種アプリを利用す

ることでCCの利用を拡大できれば、実データ

を利用できようになるため、より適切な結果が

得られるはずである。

例えば、健康管理を実施している参加者向け

にGCアバターを利用した新しいヘルスケアア

プリ（NUCADOCO）が近くリリースされる予

定である（図21）。

NUCADOCOを利用すればCCを獲得でき、

CC用モールで商品を購入できるので、このよ

うなアプリがより普及すれば、今後より多くの

参加者がCCを使用するようになるのではない

か。また、モール内でより多様な商品を提供す

ることにより、参加者あたりの取引数を増やす

ことができる。これは、CCを普及させるため

の実践的課題でもある。

本研究では、CC滞留問題を改善するために

「カスタマイズされたコミュニティ」という概

念を導入し、そのCC流通効率性を調査した。

だが、入手したデータ量が十分ではなかったた

め、シミュレーション実験を活用することに

なった。今後の課題は、実証実験から得られる

実データにより測定した参加者満足度を用いて

検出した「カスタマイズされたコミュニティ」

を研究することである。

図 21: NUCADOCO のアプリ
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