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概要

ユーザの様々な心理属性のうち，性格，感情などの心理属性は，食品や衣服の好みなど
特定の生活ドメインの行動にのみ影響を与えるドメイン固有の心理属性と異なり，衣食住
や映画・音楽の視聴など幅広い生活ドメインの行動に影響を与えるドメイン非依存の心理
属性である．こうした心理属性は，Eコマース（EC）サイトや動画・音楽配信サイトにお
ける商品・コンテンツのレコメンドや，広告のターゲティングなど様々なサービスのパー
ソナライズに有効であることが知られている．これまでに，行動ログや生体ログなどの観
測可能なユーザデータからユーザの性格，感情を推定する研究が盛んに行われてきた．し
かし，従来研究には 1. 推定対象とする心理属性の Ground truthの選択と 2. 行動ログや
生体ログからの特徴量の抽出に課題があった．
1.については，多くの従来研究で質問紙の測定結果を心理属性の Ground truthとして

きたが，同じ心理属性（例えば性格の主要 5 因子，Big Five）を測定する複数の質問紙
（Big Five では 20種類以上存在）について，質問紙の違いによって，測定結果を用いた
サービスパーソナライズの効果に差があるのか，その場合どの質問紙の測定結果を用いる
と効果が高いのか，が明らかにされてこなかった．また，似た性質を持つ心理属性（例え
ば，ともにドメイン非依存で長期間安定している性格と価値観）について，サービスパー
ソナライズにおいて独立した効果を持つのか明らかになっていなかった．
また，2.については，性格，感情のドメイン非依存性と Cross-modal 性が見落とされ

てきた．すなわち，これらの心理属性は衣食住にわたる様々な生活ドメインでのユーザの
行動に影響することや（ドメイン非依存性），脳波，心拍，皮膚電位など多様なモダリティ
の生体活動に影響を与えること（Cross-modal性）が知られている．従来方式ではユーザ
の行動ログや生体ログから特徴量を抽出する際，ドメイン非依存または Cross-modal の
成分と，特定のドメインもしくはモダリティにのみ影響を与えるドメイン/モダリティ特
有の成分（例えば食べ物の好みや衣服の好み）を区別していなかった．このため，従来方
式では性格，感情といった心理属性を正しく推定できず，推定結果を用いたサービスパー
ソナライズの効果は限定的であった．
本研究では上記の課題 1，2を解決し，行動ログ，生体ログを用いて，サービスのパーソ
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ナライズ効果の高い心理属性を推定する方式を提案することを目指した．1. については，
広告デザインのパーソナライズを想定し，質問数と質問方法が異なる 3種類の Big Five

の質問紙について，それぞれの測定結果を用いた際のパーソナライズの効果を比較した．
また，ともにドメイン非依存で長期間安定している心理属性，すなわち性格と価値観につ
いて，質問紙測定結果のパーソナライズの効果を比較した．
2. については，複数の生活ドメインの行動ログから複数レイヤの RNNを用いてドメイ
ン非依存の特徴量を抽出する新規な方式を提案した．提案方式により ECサイトの購買行
動ログから抽出したユーザ特徴量が，どの程度性格を反映するのか，サービスのパーソナ
ライズにどの程度有効かを評価した．また，提案方式を生体ログ（心拍，脳波等）が入力で
きるように拡張して，動画・音楽を視聴中の複数モダリティの生体ログから Cross-modal

な特徴量を抽出できるようにし，提案方式により抽出した特徴量がどの程度感情を反映す
るのか評価した．
1. については質問紙によって広告デザインのパーソナライズの効果に有意な差がある
ことが分かった．また，文章ではなく，形容詞単語による質問での測定結果を用いたパー
ソナライズが広告対象の商材によらず一貫して効果が高いことを確認した．さらに，性格
と価値観が持つサービスパーソナライズの効果の一部は互いに独立していること，組み合
せて用いることでよりパーソナライズの効果が高まることを確認した．
2. については提案方式により ECサイトの購買行動ログから抽出したユーザ特徴量が
従来方式と比べて，より正確に性格を反映すること，サービスパーソナライズの効果が高
いことを確認した．また，生体ログから提案方式で抽出した特徴量は，従来方式に比べ
て，より正確に感情を反映することを確認した．
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第 1章

序論

1.1 研究背景
食べ物や衣服，映画，音楽の好みから，性格や価値観，さらには感情に至るまで人間の
持つ心理的な属性は多岐にわたる．こうした様々な心理属性のうち，性格，価値観，感情
などの心理属性は，食品や衣服の好みといった「食」や「衣」などの特定の生活ドメインの
行動にのみ影響を与えるドメイン固有の心理属性と異なり，衣食住や映画・音楽の視聴な
ど幅広い生活ドメインの行動に影響を与えるドメイン非依存の心理属性である．ドメイン
非依存の心理属性を対象とする研究は心理学にとどまらず Human-computer interaction

（HCI）の分野を中心に工学領域でも盛んに研究が行われ，その結果，Eコマース（EC）
サイトや，動画・音楽配信サイトにおける商品・コンテンツのレコメンドや，広告のター
ゲティング，カップルのマッチングなど様々なサービスのパーソナライズに有効であるこ
とが明らかにされてきた．
こうした研究が可能となった要因の一つに，心理学において心理属性を質問紙によって
測定する手法（質問紙測定法）が確立されたことが挙げられる．直接観測できない潜在的
な心理属性を，複数の質問項目に対する主観的な回答を集計することによって，型や数値
などで表現する手法である．これにより，心理属性を統計モデルの中で変数として扱うこ
とが可能となり，心理属性が，日常行動や生活習慣，学業や職務の成績，婚姻や就職，寿
命などとどのように関係するかを分析することが可能となった．質問紙測定法による心理
属性の測定は，研究，ビジネス問わず幅広い目的で広く利用されている．
近年では，質問紙測定法を発展させ，一部のユーザを対象に質問紙測定法で測定した心
理属性を Ground truthとして，直接観測可能な行動ログや生体ログから心理属性を推定
するモデルを構築し，これによって他のユーザの心理属性を推定する方式の研究が行われ
ている．特に大規模なサービスでは全てのユーザに対して質問紙調査を実施することはコ
ストの観点から非現実的であること，さらに動的に変化する感情を質問紙によってリアル
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タイムに測定することは不可能であることから，研究が盛んに行われている．
しかし，従来研究には 1. 推定対象とする心理属性の Ground truthの選択と 2. 行動ロ
グや生体ログからの特徴量の抽出に課題があった．1.については，同じ心理属性を測定す
る複数の質問紙について，質問紙の違いによって測定結果を用いたサービスパーソナライ
ズの効果に差があるのか，その場合どの質問紙の測定結果を用いると効果が高いのか，が
明らかにされてこなかった．性格については，性格が 5つの因子*1で構成されるとする主
要 5 因子モデル（Big Five モデル）が今日広く受け入れられており，各因子のスコアを
測定するための質問紙が，英語版に限っても 20種類以上存在する．一方で，これらの質
問紙のうち，どの質問紙の測定結果がサービスのパーソナライズ効果が高いのかは明らか
になっていない．また，似た性質を持つ心理属性について，サービスパーソナライズにお
いて独立した効果を持つのか明らかになっていなかった．性格と価値観はともにドメイン
非依存であり，かつ感情とは異なり長期にわたって安定する心理属性である．サービスを
パーソナライズする際に，これらの心理属性を両方とも用いることでパーソナライズの効
果を高められるか否かは明らかになっていない．
2. については，性格，感情のドメイン非依存性と Cross-modal性が見落とされてきた．
性格と感情は，ともに衣食住にわたる様々な生活ドメインでのユーザの行動に影響を与
えること（ドメイン非依存性）や，脳波，心拍，皮膚電位など多様なモダリティの生体活
動に影響を与えること（Cross-modal 性）が知られている．従来方式では，ユーザの行
動ログや生体ログから特徴量を抽出する際，ドメイン非依存の成分と特定ドメインにの
み影響を与えるドメイン特有の成分（例えば食べ物の好みや衣服の好み）を区別したり，
Cross-modal な成分と特定の生体モダリティにのみ影響を与えるモダリティ特有の成分
（例えば心拍にのみ影響する心室壁の厚さや心室・心房のサイズ）を区別したりしていな
かった．このため，従来方式では性格，感情を正しく推定できず，推定結果を用いたサー
ビスパーソナライズの効果は限定的であった．

1.2 研究の目的
本研究では，ドメイン非依存の心理属性を用いたサービスのパーソナライズにおいて，
上記 1，2の課題を解決することで，より高いパーソナライズ効果を得ることを目指した．
図 1.1に本研究で想定するサービスパーソナライズのフローと例を示す．サービスパー
ソナライズは，I. ユーザ反応予測と II. ユーザ心理属性推定の二つの処理で実現される．
I. ユーザ反応予測では，ユーザのドメイン非依存の心理属性を基に，サービス候補を当該
ユーザに提供した際に，所望のユーザ反応が得られる可能性を予測する．この予測を複数

*1 知的好奇心，誠実性，外向性，協調性，神経症傾向の 5因子
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のサービス候補について実行し，最終的に所望のユーザ反応が得られる可能性が高いサー
ビスをユーザへ提供する．例えば，バナー広告配信における広告デザインのパーソナライ
ズでは，複数の広告デザイン（サービス候補）の中から，広告クリックや対象商品の購入
（所望のユーザ反応）に至る可能性が最も高い広告デザインの配信を行う．また，II. ユー
ザ心理属性推定では，ユーザの行動ログや生体ログなど，観測可能なログから特徴量を抽
出し，抽出した特徴量を用いて心理属性の推定を行う．
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図 1.1 本研究で想定するサービスパーソナライズのフロー（上図）とサービスパーソ
ナライズの例（下表）

こうしたフローを経てユーザへ提供するサービスを選択する際，ユーザから所望の反応
を引き出すには（すなわち高いパーソナライズ効果を得るためには），Iにおいてはユーザ
反応をより精度よく予測する必要があり，IIにおいては心理属性をより精度よく推定する
必要がある．
以上を踏まえ，本研究では I，IIそれぞれに関して以下を目的として設定した．

I-1 複数の質問紙が存在する「性格」について，測定に用いる質問紙によってユーザ反
応の予測精度が異なるかを明らかにする．

I-2 （I-1で予測精度が異なる場合）高精度にユーザの反応を予測するには，「性格」の
測定にどのような質問紙を用いるべきかを明らかにする．

I-3 ともにドメイン非依存かつ長期安定の心理属性である「性格」と「価値観」は，ユー
ザ反応予測において独立した予測力を持つのかを明らかにする．

II 観測可能な行動ログおよび生体ログから，性格及び感情を高精度に推定可能な特徴
量を抽出する方式を考案する．
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1.3 本研究の貢献
本研究の第一の貢献は，サービスパーソナライズのためにドメイン非依存の心理属性の
推定を行う場合，高いパーソナライズ効果を得るためにはどのような Ground truthを用
いるべきかを明らかにしたことである．具体的には性格と価値観に基づいたパーソナライ
ズについて比較的多くの研究が行われている広告デザインのパーソナライズについて実験
を行い，以下を示した．

I-A 人間の性格を表現するモデルとして研究やビジネスにおいて最も広く利用されてい
る Big Fiveを対象に，複数の質問紙の測定結果を比較し，質問紙によってユーザ
反応の予測精度が有意に異なることを明らかにした．

I-B 広告デザインのパーソナライズにおいて，ユーザ反応の予測精度を高めるために
は，多数の質問項目を含み，かつ，文章ではなく形容詞単語で質問項目を表現する
質問紙を用いることが望ましいことを明らかにした．

I-C 性格と価値観は広告デザインに対するユーザ反応について，互いに独立した予測力
を持つ成分を含み，共に用いることでそれぞれ単独で用いるよりも，より精度良く
ユーザ反応を予測できることを明らかにした．

本研究の第二の貢献は，性格，感情を推定するために，行動ログからはドメイン非依存
な成分のみを，生体ログからは Cross-modal な成分のみを特徴量として抽出する方式を
新規に考案し，実世界のデータでその有効性を検証したことである．具体的な貢献は以下
のとおりである．

II-A 複数の生活ドメインの商品を扱う ECポータルにおける時系列の購買行動ログを入
力とし，そこから複数の生活ドメインに共通して現れる成分（すなわちドメイン非
依存の成分）のみを特徴量として抽出する多層 Recurrent Neural Network（RNN）
を新規に考案した．

II-B 実際の ECポータルの購買行動ログから提案方式を用いて特徴量を抽出し，提案方
式で抽出した特徴量が，従来方式で抽出した特徴量よりも性格をより強く反映して
いることを確認した．加えて，提案方式の特徴量が従来方式の特徴量に比べ，学習
元とは異なるドメインの購買行動を精度良く予測できることを確認した．

II-C 上記の提案方式をベースに，脳波や心電図，皮膚電位など複数の生体モダリティの
生体ログから，Cross-modalな成分のみを特徴量として抽出する方式を提案し，提
案方式により抽出した特徴量が，従来方式と比べて精度よく感情を推定できること
を確認した．
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1.4 本論文の構成
本論文の構成は次のとおりである．まず，2章では本研究の関連研究について整理する．
心理属性の測定方法として科学研究で広く用いられている質問紙測定法について，その成
立背景と代表的な手法を説明する．また，性格を中心にドメイン非依存の心理属性と行動
習慣や生体活動との関係について既存研究の知見を整理し，性格や価値観，感情といった
ドメイン非依存の心理属性が，様々な生活ドメインにおける行動習慣や，生体モダリティ
における生体活動に影響を与えることを示す．さらに，ドメイン非依存の心理属性を用い
たサービスパーソナライズに関する既存研究を紹介する．なお，ドメイン非依存の心理属
性を用いた広告デザインのパーソナライズや，行動ログや生体ログを用いたドメイン非依
存の心理属性の推定については，3章以降の各章（「関連研究」の節）で，関連研究を紹介
し，課題を整理する．
3∼5 章では，心理属性を用いたサービスパーソナライズにおける心理属性の Ground

truthの選択と，心理属性推定のための行動ログ及び生体ログからの特徴量抽出について
検討する．図 1.2に 3∼5章のサービスパーソナライズにおける位置づけを示す．
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��章︓⽣体ログから!��""�#��$%な特徴量を抽出し感情を推定）

図 1.2 3∼5章の位置づけ

3章では，心理属性の Ground truthの選択にフォーカスし，ドメイン非依存の心理属
性に基づくパーソナライズについて，比較的多くの研究が行われている広告デザインの
パーソナライズを対象に，測定に用いる質問紙や測定対象とする心理属性によるユーザ反
応の予測精度の違い（すなわちサービスパーソナライズの効果の違い）を検証する．
4章と 5章では，性格と感情の推定に向け，行動ログ，生体ログからドメイン非依存，

Cross-modalな成分のみを特徴量として抽出する多層 RNNを提案し，その実験結果を報
告する．4章では，ユースケースとして ECポータルにおけるサービスのパーソナライズ
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を想定し，ユーザの購買行動ログを用いて提案方式で抽出した特徴量が性格をどの程度反
映していたか，購買行動をどの程度予測可能だったかについて報告する．
5章では，ユースケースとしてウェアラブルデバイスを用いた音楽や動画の視聴を想定
し，視聴中の脳波や心拍といった生体ログを用いて提案方式で抽出した特徴量がどの程度
正確に感情を推定できたかについて報告する．
最後に 6章で，本研究で得られた知見と課題を整理し，将来の研究発展の方向性につい
て述べる．
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第 2章

関連研究

2.1 質問紙を用いた心理属性の測定
性格や価値観，感情などの心理属性は直接観測できない潜在的なものであり，これらを
科学研究の対象とするためには，型（タイプ）や数値などの変数として表現するモデル
（表現モデル）が必要となる．また，変数化するための測定方法も必要となる．以下では，
性格，価値観，感情を対象に，代表的な表現モデルについて説明するとともに，今日広く
利用されている質問紙を用いた測定法（質問紙測定法）について説明する．

2.1.1 性格の測定
人の性格を如何に表現するか，測定するかは長い間研究の対象として扱われており，今

日でもなお多くの研究が続けられている．特に性格の表現モデルについては過去多くの
研究者から様々なモデルが提案されてきたが，研究者の間で意見の一致を見ることなく，
各々の研究者が好みの表現モデルを利用する状態が長い間続いた．この状況は，20世紀
後半に提案された「Big Five」[46]によって解消し，ようやく研究者間で一定の合意が取
れる表現モデルが確立されるに至った [99]．性格の表現モデルは今日なお複数のモデルが
提案され続けているが，Big Five は研究及びビジネスの双方で最も広く受け入れられて
いる表現モデルと言える．以下で，Big Fiveの概要と成立背景，測定方法を説明した後，
Big Five以外の表現モデルについて説明する．

Big Five

Big Fiveは，人間の性格が図 2.1に示す 5つの因子（特性，Traitと呼ばれる）によっ
て構成されるとする性格の表現モデルである．質問紙の回答結果を集計することで各特性
のスコアが得られ，人間の性格が 5次元のベクトルで表現される．
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図 2.1 Big Five

以下，Nettleの著書 [99]および小塩の著書 [160]を参照し，各特性の概要を説明する．

■外向性 報酬または快の刺激に対する情動反応の強さを示す．例えば，仲間や興奮，出
世，賛美，ロマンスと言ったものが報酬や快の刺激として挙げられ，外向性スコアが高い
場合はこれらの刺激をとても魅力的に感じる（強く反応する）のに対し，低い場合はこれ
らの刺激に対してあまり魅力を感じない（反応が低い）．
外向性は人付き合いや仕事・プライベートにおける行動，日常感じる感情などとの関係
が強く，人付き合いにおいてスコアが高い人は低い人に比べて，社交に多くの時間を費や
す，話好き，関心の的になることを好む，やすやすと新しい人間関係を形成する，などの
傾向にある．また，仕事・プライベートでは，ステータスを手に入れることに喜びを見出
し，名声や富を得るために猛烈に働く，活発なスポーツを好むなどの傾向がある．また，
日常生活ではポジティブな情動（喜び，欲望，熱中，興奮など）を多く持つ傾向にある．

■情緒不安定性/神経症傾向 外向性とは逆に脅威への反応の強さを示す．本特性のスコ
アが高い人は低い人に比べて，脅威への反応として恐怖や不安，嫌悪，恥や罪悪感，悲哀
といったネガティブな感情を持つことが多い．これらの感情は脅威を前にしたとき，自身
を守るために喚起されるものであり，例えば「恐怖」の場合は潜在的な危険を警戒し，恐
れの元となった事柄に用心するなどの反応が引き起こされるが，それに伴いスコアが高い
人は日常生活の苦労や厄介事について，スコアの低い人よりも強い影響を受けることに
なる．
結果として，本特性のスコアは鬱や不安障害，恐怖症，摂食障害，強迫性障害などと密
接に関係しており，スコアの高い人は低い人に比べて，少ない量のストレスでこれらの疾
患を抱える可能性が高い．

■誠実性/勤勉性 目先の報酬に対する自分の欲求を抑制し，目標や先送りされた満足を
追求しようとする傾向を示す．Big Five の 5つの特性のうち，学業成績や職務評価と最
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も相関が高いのが本特性であり，特に職務評価については，専門職，管理職，営業職，警
察，熟練工など職種を問わず，熟達度評価や昇進スピード，収入などと正の相関を持つこ
とが知られている．
一方で，ギャンブルやアルコール，薬物（コカインやマリファナ）への依存，さらには

反社会的行動を取るリスクは本特性のスコアと負の相関にあることが知られている．

■協調性 メンタライジングと共感の高さを示す．メンタライジングとは他者の信念や欲
望などの心的状態を類推したり，理解したりする能力を指し，共感とは他者と喜怒哀楽の
感情を共有することを指す．例えば他人がおかれている状況や表情，声色などから「つら
い思いをしているのだ」ということを理解するのがメンタライジングであり，その場合に
自分も相手と同様につらい感情を持つのが共感である．
本特性のスコアが高い人は，他人と争ったり他人を侮辱したりすることは稀であり，何
かあってもすぐ許し，実際に相手が悪くてもあまり怒ることはない．他人からは協力的で
信頼でき，共感性があるという印象を持たれる．一方でスコアが低い場合には，他人から
冷淡で敵意があり，不服従という印象を持たれ，実際に他の人を信頼したり助けたりせ
ず，冷淡だったり敵対的になる傾向が強いとされる．

■知的好奇心 文化的，芸術的活動にどれほどかかわっているかを強く予測する．本特性
のスコアが高い人は低い人に比べて，霊的で超自然的な信念への傾倒や規範への反抗，異
常体験などの傾向が強いとされる．また，本特性のスコアと拡散的思考課題*1の得点は正
の相関にあることが知られている．このことから本特性は，思考の拡散や心の連想の広が
り，すなわち一見何の関係もないように思えることを，意味を持たせて結びつける傾向を
示すと解釈されている．

Big Five以前の性格表現モデル
性格の表現モデルは「類型論」に基づくものと「特性論」に基づくものに大別されるが，

Big Fiveは「特性論」に基づいて考案された．一方で Big Fiveが登場するまで，多くの
性格の表現モデルは類型論に基づいていた．類型論は，人の性格はいくつかの類型に分類
できるとする考え方であり，この考えに基づく性格表現モデルは，古いもので紀元前 100

年頃にギリシャの医学者ガレノスが提唱した四気質説にまでさかのぼる．ガレノスは同じ
くギリシャの医学者であるヒポクラテスの四体液説*2にヒントを得て，人間の性格が四体
液のいずれが優勢かによって，多血質（血液が優勢，快活，明朗，社交的など），胆汁質

*1 無関係な複数の名詞を共通の名詞で結びつける課題（例えば widow，bite，monkeyの場合 spider）や
日常使われているものについてできるだけ多くの用途を考えだす課題，無関係な単語を見せ，各単語の意
味がどのくらい近いか評価させる課題など

*2 人間の身体は血液，黄胆汁，黒胆汁，粘液の四種類の体液で構成されるとする説
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（黄胆汁が優勢，せっかち，短気，積極的など），憂鬱質（黒胆汁が優勢，用心深い，消極
的，敏感，など），粘液質（粘液が優勢，冷静，勤勉，冷淡，など）の四つの類型に分類で
きるとした．
近世以降，四気質説が支持されることはほぼなくなったが，20世紀になってからも多
くの研究者は類型論に基づいた表現モデルを提案していた．例えばドイツの精神科医，ク
レッチマー（1888-1964）は精神科の入院患者の体格調査の結果を踏まえ，人の性格が体
格に基づいて細長型（分裂気質．静かで控えめかつ真面目），闘士型（粘着気質．几帳面
でかつ熱中しやすく頑固），肥満型（躁鬱気質．社交的で親切）に分類できると主張し，一
方ドイツの教育学者，シュプランガ－（1882-1963）は生活の中でどの領域にもっとも価
値を置くかで人の性格を次の六つに分類できると主張した: 権力志向，経済志向，社会志
向，審美志向，理論志向，宗教志向．また，分析心理学を創始したことで有名なスイスの
精神科医ユング（1875-1961）は，心のエネルギー（リビドー）が個人の外部に向かうか，
内部に向かうかで人間の性格が外向型（外部の刺激に影響されやすい）と内向型（自分自
身のことに関心が集中する）に分類できるとした．そのほか，最近のものでは，1962年
に提案されたMBTI（Myers-Briggs Type Indicator）が注目を集めた．MBTIは人の性
格を四つの気質それぞれで二分することで（1. 内向的 [I]/外向的 [E]，2. 感覚的 [S]/直観
的 [N]，3. 思考的 [T]/感情的 [F]，4. 判断的 [J]/認知的 [P]），16の類型で表現する（例
えば，ISTJや ENFPなど）．
このように，今日に至るまで類型論に基づいて多数の表現モデルが提案されてきたもの
の，筆者の知る限り，少なくとも科学研究の領域で，Big Fiveのように多くの研究者から
の支持を集めている類型論ベースの表現モデルは存在しない．

Big Fiveの成立経緯
Big Five成立のきっかけは「語彙仮説」にあるとされている．すなわち，人間の性格に
関する表現は普段使用している言葉の中に反映されており，性格の重要な表現はそれぞれ
の単語の中に組み込まれている，とする仮説である．この仮説にしたがって，イギリスの
人類学者ゴールトン（1822-1911）やアメリカの心理学者オールポート（1897-1967）は，
辞書の中にある性格を表現する単語（性格表現単語）をくまなくリストアップし，ゴール
トンは約 1,000語，オールポートは約 4,500語の単語が存在することを見出した．
これらの調査をベースとして，性格表現単語を，アンケートを利用して分類する研究が
複数の研究者によって行われた．すなわち，いくつかの性格表現単語をピックアップして
「それぞれの単語はあなた（や周りの人）にどのくらい当てはまりますか」と質問した．こ
のアンケートを多くの被験者に対して実施し，結果を因子分析によって分析したところ 5

つの因子（すなわち Big Five）が見出された．特に注目すべき点は，以下の 2点である:



2.1 質問紙を用いた心理属性の測定 11

• 複数の研究者で実施した調査・分析（すなわちアンケートで利用した性格表現単語
が異なっていたり，質問方法が異なっていたりする）の結果で，概念の似た 5つの
因子が見出された．

• 言語や文化が異なる 50以上の国・地域で調査・分析を実施した結果，似た概念の
5因子が見出された．

こうした結果から，性格研究に携わる研究者の注目を受けるに至り，質問紙による測定
法が開発され，測定結果の信頼性や日常行動，生活習慣，生体活動などとの関連について
研究が行われることとなった．信頼性の観点では，スコアが長期にわたって安定している
こと（同じ被験者に対して 6年間隔で 3回にわたって実施した質問紙調査の結果は相関係
数が 0.68∼0.85であったとする報告がある），また行動・生活習慣との相関では，「外向性
のスコアが高い人は実際に良く話す」，「神経症傾向の高い人は不快な事柄について見たり
考えたりすると動揺しやすい」，「協調性の高い人に物語を聞かせると低い人よりも登場人
物の心の状態に多くの注意を払う」など，実際の行動との相関が見出されること，などが
複数の研究で確認された．こうした経緯から Big Fiveは，今日では科学研究において最
も広く利用される性格表現モデルとなった．

Big Fiveの測定方法
Big Five の各特性のスコアは質問紙調査によって測定されることが一般的であり，こ
れまでに英語のものに限っても 20 以上の質問紙が開発されている．これらの質問紙は，
質問項目の数や表現方法（形容詞単語での質問か，文章形式の質問か），回答方法などが
異なる．表 2.1.1に英語と日本の質問紙のうち代表的なものを列挙する（引用件数が多い
ものを抽出した）．
質問紙は一つの特性につき 2 問（TIPI，TIPI-J）から 48 問（NEO-PI-R，日本語版

NEO-PI-R）の質問で構成されており，それぞれの質問に対して n件法または「はい/い
いえ」により回答した結果を集計して特性毎にスコアを求める．また，質問紙によって
は 5つの特性のさらに下位の構成要素毎に集計できる．例えば NEO-PI-R（質問項目数
は 240問）では各特性が 6つの “Facet”で構成されると想定し（例えば外向性は 1. 暖か
さ，2. 群居性，3. 断行性，4. 活動性，5. 刺激希求性，6. よい感情），各 Facet のスコア
を計算できる．また，各特性が 2つの “Aspect”で構成されるとする BFAS（100問）で
も，Aspect ごとのスコアを計算できる．ただし，こうした下位の構成要素のスコアが計
算できるのは多数の質問項目で構成される質問紙に限られ，例えば，TIPI（10問）や Big

Five尺度短縮版（29問）では下位の構成要素を計算できない．
Big Fiveの質問紙は「信頼性」（Reliability）と「妥当性」（Validity）が検証されるこ

とで，測定結果の品質が担保されている．信頼性は測定結果の値がどの程度一貫している
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かを示す指標であり，内的一貫性，再検査信頼性，評定者間信頼性などで構成される．内
的一貫性とは，一つの特性を複数の質問項目で測定する場合，それぞれの項目が同一の項
目を測定しようとしているかを示す程度であり，その検証には通常クーロンバックの α

係数が用いられたり，「折半法」（質問項目を二つに分割して調査を実施し，二つの結果が
どの程度似ているかを確認する）が用いられたりする．また，再検査信頼性，評定者間信
頼性は，一定の期間をおいた再検査で前回とどの程度近い測定結果が得られるか，異なる
評定者から同一の人物についてどの程度近い測定結果が得られるかを示す．一方で妥当性
は，質問紙が測定したいものをどの程度適切に測定できているかを示す指標である．妥当
性の検証については質問紙ごとに様々な方法が採られる．例えば，既存の他の質問紙の測
定結果と比較するなどして妥当性が検証されるケースが多い．

表 2.1 代表的な Big Fiveの質問紙の一覧

言語 名称 発表年 項目数 質問方法 回答法
英語 NEO-PI-Ra [21] 1985 240 文章 5件法

NEO-FFIb [22] 1989 60 文章 5件法
BFIc [60, 7, 61] 1991 44 文章 5件法
Big Five Mini-Markers [121] 1994 40 単語 9件法
TIPId [48] 2003 10 単語 7件法
BFASe [30] 2007 100 文章 5件法
BFI-2 [133] 2017 60 文章 5件法

日本語 BFSf [163] 1996 60 単語 7件法
主要 5因子性格検査 [161] 1997 70 文章 はい/いいえ
FFPQg [38] 1998 150 文章 5件法
日本語 NEO-PI-R [156] 1999 240 文章 5件法
日本語版 TIPI [159, 104] 2012 10 文章 7件法
Big Five尺度短縮版 [162] 2012 29 単語 5件法

a Neuroticism, Extraversion, Openness-Personality Inventory-Revised
b Neuroticism, Extraversion, Openness-Five Factor Inventory
c Big Five Inventory
d Ten-Item Personality Inventory
e Big Five Aspects Scales
f Big Five Scales
g Five-Factor Personality Questionnaire
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Big Five以外の性格表現モデル
Big Five は人の性格を包括的に表現するモデルとして既に多くの研究者に受け入れら
れているが，Big Five 以外の性格表現モデルを探索する研究も続けられている．一つの
方向性は Big Five以外の特性の存在を探索する研究であり，もう一つの方向性としては
Big Fiveのさらに上位の構成要素を探索する研究である．
前者の代表例として Ashtonらが提案した HEXACOモデルが挙げられる [4]．本モデ
ルは Big Fiveの 5特性に，正直さ，謙虚さを示す特性（Honesty）を加えた 6つの特性
で構成される．Big Five と同様に語彙仮説を元に開発され，著者らは 7つの言語で共通
する 6つの特性が見出されたと主張している．HEXACOモデルが提案された背景には，
Big Fiveでは人間の持つ悪の気質（精神病質*3やマキャベリズム*4，ナルシシズム*5）を
十分表現しきれないとする課題意識がある．実際に悪の気質の表現モデルであるダークト
ライアド [106]のスコアと Big Fiveのスコアは相関しないとする報告もある [106]．一方
で，HEXACOモデルで新たに追加された正直さ，謙虚さの特性はダークトライアドと有
意な負の相関にあることが確認されている．
Big Five の上位の構成要素を提唱するモデルの代表例としては Deyong らによる二因

子モデル [29] と Musek による性格の g 因子モデル [95, 96] が挙げられる．両モデルと
も，Big Fiveの特性同士に弱いものの有意な相関が認められることを起点に提案された．
二因子モデルは，Big Fiveの上位に安定性（Stability）と可塑性（Plasticity）の二つの
上位因子があるとし，安定性は神経症傾向，協調性，誠実性により，可塑性は外向性と知
的好奇心により，それぞれ構成されるとした．また，g因子モデルは，Big Fiveの全特性
には相関があり，究極的には 1つの因子（g因子）で表現できるとするモデルである．g

因子のスコアは外向性，協調性，誠実性，知的好奇心の各スコアと，神経症傾向を反転さ
せたスコアを合計することで得られ，高いほど社会的に望ましく（飽くまで現代社会にお
いてではあるが），また主観的幸福感と正の，犯罪率やうつの罹患率と負の相関にあると
言われている [158]．g因子モデルを批判する研究も複数存在するものの [94, 25, 57]，行
動遺伝学分野ではこれを支持する報告もある [158]．

2.1.2 価値観の測定
性格と並びドメイン非依存かつ長期間安定する心理的構成要素として価値観が挙げられ

る．性格と価値観が決定的に異なるのは，性格がその人間が時間や状況を通してどのよう

*3 継続的な反社会的行動や衝動性，利己主義的な傾向を示す
*4 対人操作や搾取を行う傾向や道徳観の無視，自己中心や欺瞞の行動を取る傾向を示す
*5 誇大性や自尊心などの強さや共感の欠如を示す
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に感じ，考え，振る舞うかをコントロールするのに対して，価値観は，その人が何を肯定
的あるいは否定的にとらえるかをコントロールする点である．例えば，勤勉であること，
周囲と協調的であること，は性格と価値観のどちらにも当てはまる特質だが，勤勉な人が
勤勉であることを肯定的にとらえている（重要だと考えている）とは限らないし，協調性
の高い人だからといって他人と協調的であることを肯定的にとらえているとも限らない．
このように性格と価値観は少なくとも概念的には独立した構成要素である．
こうした背景から，価値観は性格とは別個に表現モデルと質問紙が開発されてきた．代
表的なモデルに Rokeachの価値観モデル [119]と Schwartzの価値観モデル [122, 124]が
ある．共に人間の価値観が複数の次元で構成され，個人の価値観が各次元のスコアの高低
で表現できるとするモデルである（特性論に基づく性格表現モデルと類似する）．以下で
は国連のWorld Value Survey*6で利用され，サービスのパーソナライズにおいて複数の
活用事例が見られる Schwartzの価値観モデルについて説明する．

Schwartzの価値観モデル
Schwartzの価値観モデルを構成する 10の価値観次元を以下に示す．なお，各次元の日
本語の定訳は無いため早稲田大学小塩教授の訳*7を引用した．

自己決定（Self-Direction） 思考と行動の独立性（創造性，自由，独立心，好奇心）を求
めること

刺激（Stimulation） 刺激的な経験（大胆さ，刺激的な人生）を求めること
快楽（Hedonism） 官能的な快楽（楽しさ，人生を楽しむこと）を求めること
達成（Achievement） 社会的に認められた成功（野心，能力）を求めること
権力（Power） 人や資源を管理し，金銭（社会的勢力，富，権威）を求めること
安全（Security） 自分，家族，国家の安全や安心（家族の安全，社会秩序，清潔さ）を

求めること
調和（Conformity） 他人の期待に応えるために自らの衝動をコントロールすること（自

己規律，服従）を求めること
伝統（Tradition） 伝統を守ること（節度を守ること，伝統を重んじること，信心深さ）

を求めること
慈悲（Benevolence） 周りの人々の繁栄や幸福（親切，忠誠，正直，寛容）を求めること
普遍主義（Universalism） 人と自然の繁栄や幸福（平等，社会的正義，環境保護）を求

めること

*6 https://www.worldvaluessurvey.org/

*7 https://note.com/atnote/n/n0fc3dcc1e517#ea5ba2a2-4860-4c67-958a-c1311ce35a7a 参照

https://www.worldvaluessurvey.org/
https://note.com/atnote/n/n0fc3dcc1e517#ea5ba2a2-4860-4c67-958a-c1311ce35a7a
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これらの価値観次元の関係は図 2.2に示す円環モデルで表現される．円環モデル上で隣
り合う次元同士は概念が近いのに対して，正対する次元は概念的に対立する．10の次元
はその円環モデル上の近さにより，変化への開放性（Openness to change，自己決定，刺
激，快楽），自己高揚（Self-enhancement，快楽，達成，権力），保守主義（Conservatism，
安全，調和，伝統），自己超越（Self-transcendence，慈悲，普遍主義）の 4つの高位の次
元にまとめられる．

図 2.2 シュワルツの価値観 [124, p.9]より引用

Schwartzの価値観を測定する質問紙としては Schwartz Value Survey（SVS，全 30問）
[122]およびその改訂版（全 26問）と SVSを簡略化し子供から大人まで回答できるよう
にした Portrait Values Questionnaire（PVQ，全 21問） [123]が存在する．筆者の知る
限り SVS，PVQともに日本語版開発に関する研究論文は存在せず，PVQについて広岡
ら [157]の日本語訳（信頼性や妥当性の検証等は行われていない）が存在するのみである．

2.1.3 感情の測定
感情の表現モデルは性格と同様に感情を離散的なカテゴリとして表現する方法と複数次

元の連続値のスコアで表現する方法に大別できる．前者の代表例としては Ekmanの基本
6 感情 [35] が挙げられる．すなわち人間の感情は怒り，嫌悪，恐怖，喜び，悲しみ，驚
きのいずれかにカテゴライズされるとするモデルである．他方，後者の代表例としては
Russellの円環モデル [120]と PANAS（Positive and Negative Affect Schedule） [148]

が挙げられる．
Russellの円環モデルは，図 2.3に示すように，人間の感情が感情価（Valence，感情の
ポジティブ [+]/ネガティブ [-] の度合いを表す）と覚醒度（Arousal，覚醒度の強さを表
す）の二次元により表現できるとするモデルである．本モデルに人間が感情をどの程度コ
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ントールできているか/感情にどの程度支配されているかを表す支配度（Dominance）を
加えた PAD（Pleasure, Arousal, and Dominance）モデルも提案されている [85]．

V
al
en
ce

(+
)

V
a
le
n
ce

(-
)

Arousal (+)

Arousal (-)

Neutral
Sad

Depressed

Bored

Happy

Excited

Alert

Angry

Tense

Distressed

Content

Calm

Relaxed

図 2.3 Russellの円環モデル（Wikimedia Commonsより引用）

Russellの円環モデル，PADモデルに基づいた感情の測定を行う場合，Self-Assessment

Manikins（SAM） [92]を用いる研究事例が多くみられる（例えば，[87, 68]）．SAMの
例を図 2.4に示す．上の 3段が上段から覚醒度，感情価，支配度を測定する領域であり，
人型の図を示すことで回答者が選択項目を視覚的に理解できる工夫が施されている．回答
者は各段の下部に設けられたスライダーを左右に移動させることで，自身の感情を回答す
る．なお，スライダーではなく，自身の感情に最も近い人型の図を選択させるケースもあ
る（この場合各次元 1∼5のスコアとなる）．
他方，PANAS は人間の感情をポジティブ感情（Positive Affect）とネガティブ感情

（Negative Affect）の二次元で表現するモデルであり，測定のための質問紙が開発されて
いる．質問紙では各次元 10個ずつの感情を表す単語が列挙され（例えばポジティブ感情
では，やる気がわいた-Inspired，活気のある-Active，熱狂した-Enthusiastic，ネガティ
ブ感情では恐れた-Afraid，怯えた-Scared，うろたえた-Upset，など），それぞれに対して
「非常によく当てはまる」（6点）から「全く当てはまらない」（1点）の 6件法で採点され
る．なお，SAMが動画や音楽などを視聴後の短期的な感情を測定するケースで用いられ
ることが多いのに対して，PANASは気分やムードなど SAMと比較して長期間持続する
感情を測定するケースで用いられることが多い．
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図 2.4 Self-assessment manikinsの使用例（[87]より引用）

2.2 心理属性と生活習慣，生体活動との関係
性格は，音楽・映画の嗜好性や食生活と運動，スマホや SNSの利用やリスクの取り方
など，様々な生活ドメインにおける日常行動に影響を与えることが知られている．また，
職業上の評価や学業成績，健康や夫婦関係とも相関する．さらに，脳活動や心拍，皮膚電
位など生体活動とも関係することも知られている．以下では，性格を中心に，心理属性と
生活習慣，ライフイベント，生体活動の関係について，従来研究で得られている知見を整
理する．

2.2.1 心理属性と生活習慣・ライフイベントの関係
学業成績と職務パフォーマンス
従来研究から誠実性と神経症傾向は，学業成績と関係があることが明らかにされてい

る．Chamorro-Premuziら [13]は，イギリスの大学生 70名を対象に縦断的調査を行い，
定期試験の点数と Big Fiveの特性スコアの間の関係を分析した．その結果，定期試験の点
数に対して誠実性は正の，神経症傾向は負の相関をそれぞれ持ち，これら 2つの特性のス
コアによって試験の点数の分散の 10%を説明できることを見出した．また，Komarraju

ら [69] は，172 名の学部生について学業に対するモチベーションを質問紙により測定し
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（Academic Motivations Inventory [89]を用いた），モチベーションを構成する因子のう
ち，Engagement は知的好奇心及び外向性と，Achievement は誠実性，神経症傾向及び
知的好奇心と，Avoidance は神経症傾向及び外向性と，それぞれ正の相関を持ち，また
Avoidanceは誠実性及び知的好奇心と負の相関を持つことを見出した．
誠実性は職務上のパフォーマンスとも有意な相関を持つことが複数の研究で確認されて
いる．Barrickら [6]は職務及び訓練の熟達度と Big Fiveの関係について，専門職，管理
職，営業職，警察など複数の職業グループを対象にメタ分析を行い，調査した全ての職業
について，誠実性が職務及び訓練の熟達度と正の相関を持つことを見出した．他の特性に
ついては職業によって，職務・訓練の熟達度との関係が異なり，外向性については管理職
と営業職の職務・訓練の熟達度と，外向性と知的好奇心は全職業グループについて訓練の
熟達度と，それぞれ正の相関を持つことを示した．外向性が管理職に求められるリーダー
シップと相関することは他の研究でも示されている．Lim ら [76] らは変革的リーダー
シップ（自らの配下にいるチームメンバーに行動変容を促す能力）と Big Fiveの関係に
ついて調査を行い（アジアの軍人 276サンプル，39チームを調査した），外向性が変革的
リーダーシップと正の相関を持つことを確認した．

健康と寿命
複数の研究で誠実性と寿命は正の相関にあることが示されている [41, 82]．例えば，

Friedmanら [41]は誠実性が高いほど飲酒，喫煙を控える傾向が高いため癌や心臓疾患に
かかる確率が低く，結果として長い寿命につながっていることを示した．Boggら [9]は，
誠実性と寿命との関係をより深く検討するため，寿命に影響し得る様々な生活習慣と誠実
性の関係をメタ分析によって調査し，誠実性が健康に害を及ぼし得る様々な生活習慣，す
なわち過度の飲酒，喫煙，薬物使用，危険運転，不健康な食事，暴力行為などと負の相関
にあることを確認した．また，Courneyaら [23]は，264名の学部学生を対象に Big Five

と運動習慣の関係を調査し，誠実性と運動習慣が正の相関を持つことを示した．このほか
の特性では，運動習慣に対して外向性は正の，神経症傾向は負の相関を持つことも確認
した．

リスク行動の傾向
性格は人生におけるリスクの取り方，例えば危険性の高いスポーツへの参加傾向や，高
リスクの投資行動などと相関があることが知られている．Tok[143] は，スキューバダイ
ビングやパラグライダー，ラフティング，ロッククライミングなど危険性が高いスポー
ツに定期的に参加している被験者（n = 85）とそうしたスポーツへの参加経験がない被
験者（n = 173）で Big Five のスコアを比較し，前者は後者に比べて有意に外向性，知
的好奇心のスコアが高く，また誠実性と神経症傾向のスコアが低いことを示した．また，
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Lauriolaら [71]は，次の実験を行うことで投資行動におけるリスクの取り方と Big Five

の関係を調査した．すなわち，76人の被験者に対して (A)一定確率で損または得をする
契約と (B)必ず損または得をする契約（ただし損または得する額は Aよりも小さい）の
2種類の契約を示し，(A)，(B)のどちらかを選択させた．その結果，(A)，(B)ともに得
をするパターンでは知的好奇心が高く，神経症傾向が高いほど (B)すなわちリスクの低い
契約を選択する傾向が強かった．逆に (A)，(B)ともに損をするパターンでは，神経症傾
向が高いほど (A)を選択する傾向が強かった．すなわち，神経症傾向とリスク行動の関係
は得をする場合と損をする場合で逆になることを見出した．

スマートフォンや SNSの利用
スマートフォンの利用については，主に通話（着信頻度や着信相手の数，通話時間な

ど）や SMS送受信，アプリ利用などと Big Fiveが相関関係を持つことが知られている．
Chittaranjanら [16]は，117人の被験者を対象に，Big Fiveと 17カ月間にわたり収集し
たスマートフォンの利用傾向との関係を調査し，以下の関係があることを見出した．

• 外向性 外向性が高い被験者は他者から通話を受ける回数が多く，かつ 1回あたり
の通話の時間も長い傾向にある．また，被験者へ通話するユニークユーザ数も平均
よりも多い．外向性のスコアとインターネット，ゲーム，カメラアプリとの利用頻
度には負の相関があるが，一方でオフィスやカレンダーアプリの利用頻度とは正の
相関がある．

• 協調性 協調性のスコアと通話のログに有意な相関は見られなかったものの，ショー
トメッセージ一通あたりの長さは協調性と正の相関にある．また，アプリ利用につ
いては，インターネット，動画や音楽の再生アプリ，メール，カレンダーといった
アプリの利用頻度と協調性のスコアが負の相関にある．

• 誠実性 誠実性の高い被験者は他者からの着信における通話時間が短く，また，着
信を逃す回数が少ない．アプリの利用に関しては動画や音楽の再生アプリの利用頻
度と誠実性のスコアは負の相関にある．

• 神経症傾向 神経症傾向の高い被験者は他者からの着信における通話時間が長く，
また，ショートメッセージ一通当たりのメッセージが短い傾向にある．アプリの利
用に関してはオフィスやカレンダーアプリの利用頻度が高い傾向にある．

• 知的好奇心 知的好奇心の高い被験者は発着信先のユニークユーザの数が多い傾向
にある．ショートメッセージ一通あたりの長さは短く，また送受信の回数も少な
い．アプリ利用に関してはオフィスやカレンダーアプリの利用頻度が低い傾向に
ある．

また，SNSの利用については，Facebookや Twitterにおける行動パターンも Big Five
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表 2.2 Big Fiveと Facebook利用傾向の相関関係（[91]より抜粋．> |.14|の場合 p < .05）

利用時間 利用頻度 友人の数 写真投稿数 自身の投稿数

外向性 .15 -.30 .36 .22 .11

協調性 .09 .20 .23 .22 .21

誠実性 .02 .02 .10 .08 .03

神経症傾向 -.20 -.16 -.03 -.01 -.02

知的好奇心 .02 .06 .05 .09 .13

と相関関係があることが知られている．Moore ら [91] は，学部学生 219 名を対象に，
Big Five と Facebook の利用傾向の関係を調査した．被験者全員を対象に質問紙調査で
Facebookの利用傾向を調査するとともに，うち 143人については許可を得て友人や写真，
メッセージ投稿の数を調査し，その結果，表 2.2に示す相関関係を確認した．また，Big

Fiveは Facebookの利用傾向について性年代以上の説明力を持つことを明らかにした．
このほか，Qiu ら [111] は，Big Five と Tweet の関係について調査を行った．142 人
の被験者を対象に 1か月間 Tweetを収集し，Tweetの言語的な特徴が誠実性を除く Big

Fiveの各特性と有意な相関関係を持つことを確認した．

消費行動
従来研究から，性格は映画や音楽などのコンテンツの好みや商品の選定基準（デザイン
に対する好みや環境への配慮），支払い方法など，消費行動の様々な側面に影響を与える
ことが知られている．Weaver[149]はテレビ番組や映画，音楽のジャンルに対する嗜好性
と性格の関係について調査を行った．119人の男性学部生を対象に質問紙調査を行い，神
経症傾向が高い被験者ほど，Actionや Comedyのテレビ番組は好まず，逆に情報番組を
好む傾向にあること，また映画について Adventureを好まず，Tragedyを好む傾向にあ
ること，音楽については Upbeatよりも Downbeatを好む傾向にあること，などを確認し
た．また，Golbekら [43]は，73人の Netflixユーザを対象に，性格とレコメンドシステ
ムの利用傾向について調査を行い，誠実性のスコアが高いユーザほどレコメンドシステム
への信頼が強く，推薦された映画を鑑賞する頻度が高いことを確認した．
商品の選定基準，なかでもデザイン性については，Myszkowskiら [98]が調査を行い，
知的好奇心が高いユーザほどデザイン性を重視した商品選びを行うことを明らかにしてい
る．また，Westfallら [150]は特に自家用車の購入行動に着目し，協調性，誠実性が高い
人はコンパクトカーを好む傾向が強いのに対して，知的好奇心が高い人はオープンカーを
好む傾向が強いことを明らかにした．
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性格は商品を選ぶ際の環境への配慮にも影響を与える．Frajら [39, 40]は，573人の被
験者に対してアンケート調査を行い，外向性，協調性，誠実性が高い消費者は環境への配
慮を訴求した商品を選択する傾向が強いことを明らかにした．また，Fraj らは価値観に
ついても調査を行い，自己実現を重視する消費者ほど，エコなライフスタイルを心掛け，
環境への関心が高く，結果として環境への配慮を訴求した商品を選択する傾向が強いこと
も明らかにした．
Pirogら [110]は，性格が消費における支払い方法の選択に与える影響を調査した．254

人の大学生に調査を行った結果，神経症傾向が高い被験者ほどクレジットカードを使用す
る傾向が強く，過剰利用の頻度も高いことを明らかにした．一方で誠実性が高い学生は，
支払い方法としてデビッドカードや現金を使用する頻度が高いことを明らかにした．

2.2.2 心理属性と生体活動の関係
性格や感情は複数のモダリティの生体活動と関係することが知られている．特に，感情

については生体活動との関係性の強さから，関係性のみを対象とする研究よりも，生体信
号から感情を推定する研究が盛んに行われている．このため，感情については 5.2節でま
とめて説明することとし，以下では性格と生体活動の関係に関する従来研究を説明する．

脳活動
性格と生体活動との関係に関する研究では，何らかの刺激（特定の感情を喚起すること

を意図した視聴覚の刺激など）を被験者へ提示した際の生体信号と性格の関係を調査する
研究が多い．Canliら [12]は，外部刺激に対する脳反応は性格によって調整（Moderate）
されるはず，との仮説を立て，これを実験によって確認した．ポジティブな感情，ネガ
ティブな感情を喚起する写真を各 20枚ずつ用意し（ポジティブな写真としては幸せそう
なカップル，子犬，アイスクリームやケーキなど，ネガティブな写真としては怒ったり泣
いたりしている人物，蜘蛛，銃，墓などを用意），これらの刺激を 14人の女性被験者に提
示した際の脳活動を fMRI（Functional magnetic resonance imaging）で観察する実験を
行った．その結果，ポジティブな写真を提示した際の，扁桃体，尾状核，中前回頭，被殻
といった部位の活動レベルが外向性のスコアと有意な正の相関（r = .79 ∼ .86）を示すこ
とを確認した．また，ネガティブな写真を提示した際の，中前回頭，中側回頭といった部
位の活動レベルが神経症傾向のスコアと有意な負の相関（r = −.79 ∼ −.75）を示すこと
を確認した．
同様の実験は被験者の性年代や提示する刺激を変えて複数の研究者によって行われてお
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り（例えば [28, 11, 20, 26, 88]など），外向性が高いほどドーパミン*8系神経系（腹側被
蓋野や側坐核などのエリアが含まれる）の反応性が高いこと，一方で神経症傾向は扁桃体
や右背外側前頭前野の活動と密接に関係していること，などが共通の知見として得られて
いる．

心拍活動
心拍活動と性格の関係を調査した研究でも，刺激を提示した際の心拍変化の個人差を調
査するアプローチが取られている．Harveyら [52]は，人間が暴力的に殺害されるシーン
のスライドを被験者に提示し，その際の心拍変化を観察する実験を行った．実験の結果，
心拍変化は外向性と神経症傾向と強い関係性を持ち，例えば外向性が低い被験者，及び神
経症傾向が高い被験者は，刺激提示時の初期段階で心拍が加速度的に早まっていくこと，
一方で外向性が高い被験者や神経症傾向が低い被験者ではこうした心拍変化が見られな
かったことを確認した．
また，Lüら [79]と O’Riordanら [103]は，ストレス環境における心拍活動の変化と外
向性の関係について調査した．このうち，Lüらは 166人の学部学生を被験者として，社
会的ストレスを与えられた環境（公衆の前でスピーチを行うが，実験条件によって聴衆か
らのフィードバックが異なる）の被験者の心拍変化と外向性の関係を調査した．外向性が
高い群は中程度のストレス環境下では外向性が低い群と比べて大きな心拍変化は見られな
かったものの，高いストレス環境下では逆に外向性が低い群と比べて大きな心拍変化を示
すことが確認された．

皮膚電位
皮膚電位とパーソナリティの関係について調査した研究は，筆者の知る範囲では脳活
動，心拍活動ほど多くない．しかし，皮膚電位はストレスや不安などネガティブな感情に
対する生理的な反応を測る指標として用いられるケースがあり，これと性格の関連につい
て調査した研究が存在する．Binbogaら [8]らは 30人のテコンドー選手を対象に，性格
と試合を前にした不安や緊張を，皮膚電位を用いて調査した．その結果，神経症傾向と試
合 1日前の EDA（Electrodermal activity）が正の相関にあること，一方で試合 1時間前
の EDAと相関したのは Big Fiveのうち協調性のみであったこと，などを示した．

*8 報酬に関わる神経伝達物質であり，環境内に報酬のキューがある時に放出され，快や多幸感を引き起こす
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2.3 心理属性を用いたサービスのパーソナライズ
前節までで説明したように，性格，価値観，感情は様々な生活ドメインにおける日常行
動に影響を与える．そのため，性格，価値観，感情に基づいてサービスのパーソナライズ
を行う研究は，様々なサービスを対象に行われてきた．本節ではこうしたサービスパーソ
ナライズに関する研究のうち，特に性格，価値観，感情に基づくパーソナライズの効果が
高い広告配信，人と人とのマッチング，行動変容のための説得，商品やコンテンツのレコ
メンドを対象に既存研究の概要を説明する．

2.3.1 広告配信
心理属性を用いた広告配信のパーソナライズに関しては，特に配信する広告デザインの

パーソナライズ（同じ商品やサービスについて複数の広告デザインを用意し，これをター
ゲットの心理属性に合わせて使い分ける）に関する研究が多数行われてきた．Myers ら
[97] は広告のデザインが持つ訴求力は消費者の性格によって調整（moderate）されると
の仮説を提起した．Myersらは，広告デザインを Transformational な広告（感情に訴え
かけることにフォーカスした広告）と Informational な広告（客観的な情報提供にフォー
カスした広告），及び比較広告と比較無しの広告などに分類し，Transformational な広告
や比較広告は外向性が高い消費者に好まれるのに対し，Informational な広告や比較無し
の広告は誠実性の高い消費者に好まれるであろうと主張した．
Myersらの研究は仮説の提示にとどまったが，Hirshら [54]はこの仮説が正しいこと，
すなわち広告のデザインが持つ訴求力は消費者の性格によって調整されることを実験に
よって示した．Hirshらは同一の携帯電話について，商品の持つ複数の特徴のうち特定の
特徴を訴求する広告メッセージを複数用意し，被験者に提示する実験を行った．その結
果，神経症傾向の高い被験者は携帯電話の物理的な堅牢さとセキュリティ機能を訴求する
広告により魅力を感じる一方，外向性の高い被験者は携帯電話が想定するアウトドアス
ポーツなどの利用シーンを訴求する広告に，より魅力を感じることを確認した．Dingら
[33]は同様の実験を，自家用車を対象に行い（安全性，燃費，デザインなど同一の自家用
車の異なる側面を訴求する広告を用意），それぞれの広告に対して感じる訴求力は消費者
の Big Fiveスコアと相関することを確認した．
Sofiaら [132]と，小林と筆者ら [66]は，広告に用いられる説得戦略及び認知バイアスの

効果と Big Fiveの関係を調査し，説得戦略及び認知バイアスの効果が消費者の Big Five

スコアと相関することを見出した．
Matzら [83]は広告の視覚的なデザインに注目した研究を行った．Matzらは同一の商
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品に対して対象とする消費者の性格に合わせて異なる写真を用いた広告を用意し，実際に
Facebook上で広告キャンペーンを行った．具体的には図 2.5左に示すとおり，化粧品と
パズルゲームの 2種類の商品を対象に，前者については外向性が高い消費者と低い消費者
（すなわち内向的な消費者）をターゲットとした広告を（図の A），後者については知的好
奇心の高い消費者と低い消費者をターゲットとした広告を（図の B），それぞれ用意した．
その結果，図 2.5右に示すように，消費者は自身の性格に合わせてデザインされた広告を
示された方が，商品の購入に至る確率（すなわち Conversion rate）が高くなることを確
認した．

���� ����

図 2.5 Matzら [83]の実験で用いられた広告とその効果（[83]より抜粋）

上述の研究は全て性格によるパーソナライズを対象とした研究だが，価値観に基づいて
広告デザインをパーソナライズする研究も行われており，性格同様に価値観による広告デ
ザインのパーソナライズにも効果があることが示されている．前述の Dingら [33]は Big

Five に加え，シュワルツの価値観を基に測定した被験者の価値観によって自家用車の広
告デザインの効果が異なることを確認した．
これらの従来研究を要約すると，広告の視覚的および言語的なデザインが持つ訴求力
は，Big Fiveとシュワルツの価値観で測定可能な性格と価値観によって調整される，とい
うことになる．すなわち，全ての消費者に対して同一のデザインの広告を配信するのに比
べて，消費者の性格に合わせて異なるデザインの広告を配信することで，消費者が広告の
クリックや商品の購入など所望の行動を取る可能性が高まると言える．
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2.3.2 人と人とのマッチング
様々な場面を対象に，心理属性を利用して人と人とのマッチングを行う研究が行われ

ている．第一の例は，企業側エージェントと顧客のマッチングである．Conwayら [135]

は，類型論にしたがって，コールセンターに架電してきた顧客とコールセンターの顧客サ
ポートエージェントの性格を分類し（顧客の性格は過去の通話記録の会話内容を基に推測
した），同一の性格に分類された顧客とエージェントをマッチングした場合，通話の 90%

以上が 5分以内で終了したのに対して，性格が正反対の顧客とエージェントでは，通話の
50% 近くが 5 分以上継続したと報告している．同様に Herzig ら [53] や，小林と筆者ら
[67]は，それぞれ顧客サポートと電話営業（テレマーケティング）において Big Five と
Schwartz の価値観の類似度を用いて顧客とエージェントのマッチングを行うことで，顧
客の満足度が高まること，電話営業の成功率が高まること，をそれぞれ確認した．
心理属性を利用したマッチングは，組織におけるチーム形成の場面でも有効性が確認さ
れている．企業や軍隊において，類似する性格のメンバー同士でチームを作ることでチー
ムのパフォーマンスが上がることや [107]，性格，価値観に基づいて学生を班分けするこ
とで協働学習（Collaborative learning）の学習効果が高められること [51, 65] などが報
告されている．
また，恋愛や結婚におけるマッチングと心理属性の関係についても研究が行われてお

り，Montoyaら [90]は，短期間での付き合いでは，自分と性格・価値観が類似する相手
ほど好意を抱きやすいものの，付き合いが長時間になるにつれ，類似性と好意の強さの相
関は弱くなっていくことを報告している．

2.3.3 行動変容のための説得
心理属性を用いて説得戦略をパーソナライズすることで，行動変容の効果が高まること

が既存研究において明らかにされている．Oyiboら [105]は，説得戦略を類型として広く
用いられている Cialdiniの 6つの類型 [18]，すなわち 1.返報性（Reciprocity），2.一貫性
（Commitment and consistency），3.社会的証明（Social proof），4.権威（Authority），
5. 好意（Liking），6. 希少性（Scarcity）を訴求する戦略類型*9，を対象に，被説得者の
Big Fiveと，各戦略の説得力の評価（どの戦略にどの程度の説得力を感じるか）の関係を
質問紙により調査した．その結果，誠実性が高い場合は，1.，2.が，協調性が高い場合は，
2.，4.，5.が，知的好奇心が低い場合は，3.，4.，5.，が，それぞれ説得力が強いと感じる
ことなどを確認した．

*9 これに 7.連帯（Unity）を加えた 7つの類型とする場合もある．
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Oyibo らの研究が質問紙調査によるものだったのに対して，Ciocarlan[19] らは，PC

ゲームを利用した実験により，どの説得戦略が実際に行動変容を喚起しやすいかを調査し
た．具体的には被験者に対して，ゲームの進行に合わせて Cialdini の戦略類型に対応し
た選択肢を複数回提示し（例を図 2.6に示す），被験者の選択結果と Big Fiveの関係を調
査した．その結果，協調性と希少性，外向性と権威の間の有意な負の相関や，知的好奇心
と一貫性の間の有意な正の相関などを確認した．また，これらの性格と説得戦略の関係
は実験を通じてある程度一貫していることを確認した．なお，Ciocarlanらの実験で確認
された性格と説得戦略の関係は，Oyiboらの質問紙調査結果と必ずしも一致しておらず，
Ciocarlanらは質問紙調査で確認した各戦略の説得力の評価と，各戦略が実際の行動に影
響を与えるかは別のものとして評価すべきだと主張した．

図 2.6 Ciocarlanら [19]が実験で用いた PCゲームのスクリーンショット（[19]より
抜粋）．被験者に Cialdiniの説得戦略に対応した選択肢を提示した．図の 7つの選択肢
は上から好意，希少性，返報性，権威，連帯，一貫性，社会的証明にそれぞれ対応する．

2.3.4 レコメンド
2.2.1節で述べたように，心理属性は様々な生活ドメインにおける日常行動に影響を与
えることから，ユーザへ商品や映画・音楽などのコンテンツ，さらにはレストランや観光
スポットなどの POI（Point of interest）のレコメンドなど，多岐にわたるサービス領域
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で心理属性を利用したレコメンドに関する研究が行われている [31]．心理属性（特に性
格）がレコメンダーシステムにおいて注目を集めている背景には主に，1) 新規ユーザ（い
わゆる Cold start problemへの対応）に心理属性が有効であることと，2)レコメンドの
多様性に対する選好性と心理属性に相関があること，の 2点がある [142]．
まず，1)については，ユーザに対してレコメンドを行う際には，レコメンドを行うサー

ビスにおける当該ユーザの選好性等に関する情報が必要となる（例えば，音楽のレコメン
ドを行う場合には音楽の好みに関する情報が必要）．通常，こうした情報は，ユーザの当
該サービスにおける過去のログ（音楽の場合は楽曲の鑑賞履歴など）から把握することに
なるが，ユーザが当該サービスを利用するのが初めての場合，または利用を開始して間も
ない場合など，ユーザの選好性を把握するのに十分な量のログが蓄積されていない場合が
あり，こうした状況では通常のアプローチではレコメンドを行えない（これを Cold start

problemと呼ぶ）．
心理属性はこれを解決する手段の一つになり得る．サービスを利用するのが初めての

ユーザであったとしても，そのユーザの心理属性が把握できている場合，他のユーザのロ
グから得られた心理属性とレコメンド対象の関係に基づいて（例えば外向性の高いユーザ
はアップテンポの音楽を好むなど），レコメンドを行うことが可能となる．
次に，2)については，通常ユーザに対してレコメンド結果を提示する場合，単一ではな

く複数のアイテムやコンテンツを提示するが，提示されるレコメンド結果の多様性に対す
る好みとユーザの心理属性の間に関連性があることが知られている．このため，提示する
レコメンド結果の多様性をユーザの心理属性によってコントロールする研究が行われてい
る [142]．例えば，Chen ら [14]は，映画のレコメンドについて，提示するレコメンドに
含める映画の各属性（俳優・監督やジャンル，制作年代や制作国など）の多様性に対する
好みと性格の関係を調査した．その結果，神経症傾向が高いユーザは，多様な監督が含ま
れていることを，協調性が低いユーザは，制作国が多様であることを，知的好奇心が高い
ユーザは俳優が多様であることを，それぞれ好む傾向にあることを明らかにした．また，
どの映画属性についても，誠実性とレコメンド結果の多様性の好みは負の相関であること
を明らかにした．
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第 3章

心理属性・質問紙によるサービス
パーソナライズ効果の違い

3.1 背景と目的
2 章で述べたようにユーザの心理属性に基づいたサービスのパーソナライズは様々な
サービスで広く研究されており，所望のユーザ反応を得る確率を高めるのに有効であるこ
とが確認されている．実サービスのパーソナライズにおいて心理属性を用いる場合，多数
のユーザ一人ひとりの心理属性を質問紙によって測定するのは非現実的なため，心理属性
を行動データや生体データから推定する研究も幅広く行われてきた．実サービスではこれ
らの研究の知見を組み合わせ，ユーザの心理属性を推定した上で，推定した心理属性に
よってサービスをパーソナライズすることになると考えられる．このため，ユーザの心理
属性を推定する際は，よりパーソナライズの効果が高い心理属性をターゲットとして推定
を行うことが望ましい．すなわち，サービスパーソナライズのために心理属性推定を行う
場合，パーソナライズの効果が高いものを Ground truthとして選択する必要がある．
そこで，本章では心理属性に基づくパーソナライズの研究が比較的多く行われている広
告デザインのパーソナライズを対象に，Ground truthの選択について検討する．広告デ
ザインのパーソナライズのシナリオは以下を想定した．

1. 同一の商材について予め複数の広告デザインを用意する
2. 配信先の各ユーザの心理属性と各広告デザインの特徴量を用いて，ユーザ-広告デ
ザインの組合せ毎にクリックまたはコンバージョン（購買）の確率を予測する

3. 予測した確率が最も高い広告デザインを各ユーザに配信する

上記シナリオを想定し，従来研究では未解決であった以下のリサーチクエスチョン（RQ）
を検討する．括弧内は想定シナリオにおいて検討する具体的な RQである．
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RQ1 Big Five には複数の質問紙が存在するが，質問紙によって測定結果が持つサービ
スパーソナライズの効果は異なるか（Big Fiveの質問紙によって，クリック・コン
バージョンの予測力は異なるか）．

RQ2 長期安定性とドメイン非依存性の二つの点で共通の特徴を持つ「性格」と「価値観」
はどちらの方がパーソナライズの効果が高いのか（Big Five とシュワルツの価値
観ではどちらの方がクリック・コンバージョンの予測力が高いか）．

RQ3 性格と価値観のサービスパーソナライズの効果は独立か，組み合わせて用いること
でパーソナライズの効果は高まるか（Big Fiveとシュワルツの価値観のクリック・
コンバージョンの予測力は独立か）．

RQ4 上記 RQの答えは広告対象の商材によって変わるか．

3.2 関連研究
2.3.1節で述べたように，従来研究により性格や価値観を用いて広告デザインをパーソ
ナライズすることで，クリック率や購買率を高められることが明らかにされていたもの
の，性格・価値観に合わせた広告デザインの作成は専門家の手に委ねられていた．実際，
Hirshら [54]やMatzら [83]の研究で用いられた広告デザインは，心理学の専門家による
レビューを経て作成されていた．このため，消費者の反応を見ながら頻繁に広告デザイン
の差し替えを行うケースでは，コストが課題となる．
こうした課題を踏まえ，Matzら [84]と筆者ら [59]は，広告デザインから機械的に抽出
した特徴量（配色に関する統計量など）と，配信先の消費者の心理属性を用いて（Matz

らは Big Fiveを，筆者らは Big Fiveとシュワルツの価値観を，それぞれ用いた），消費
者の広告反応（クリックや購買に至る確率）を，統計モデルにより予測する手法を検討し
た．双方の研究とも，予測結果を用いて広告デザインの配信を行い，最もクリック・購買
に至る確率の高い広告デザインを各消費者へ配信することで，専門家の介入なしに広告の
クリック率や購買率を高められることを実験により示した．
しかし，双方の研究において，未解決の課題が残されている．第一は，Big Fiveとシュ
ワルツの価値観の違いに関するものである．すなわち，広告反応の予測において，Big

Fiveとシュワルツの価値観のどちらがより高い予測力を持つのか，また，その予測力は独
立しているのか，という点が明らかにされてこなかった．言い換えると，人間が広告デザ
インから感じる訴求力を調整（Moderate）する効果は，Big Fiveとシュワルツの価値観
のどちらが大きいのか，両者の調整効果（Moderating effect）は独立しているのか，とい
う点が明らかにされてこなかった．2.1.2節で述べたように，性格と価値観は概念の異な
る心理的構成要素だが，両者の間には語彙的な重複が見られる．例えば，Big Fiveの特性
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の 1つである「外向性」には，刺激を求める傾向が含まれる一方，「刺激」自体はシュワ
ルツの価値次元の 1つである．同様に，Big Fiveの「協調性」には優しさや暖かさ，同情
といった要素が含まれているが，これらはすべてシュワルツの価値観の「慈悲」にも含ま
れる概念である．これらを踏まえると，広告デザインの訴求力の調整効果について，両者
がどの程度異なるかは必ずしも明らかではなく，両者を用いても，どちらか一方を用いた
場合と比較してモデルの予測力が向上しない可能性がある．
もう 1つの課題は，Big Fiveの測定に使用する質問紙の違いである．Matzら [84]も筆
者ら [59]も，質問紙を用いて Big Fiveの測定を行ったが，測定に用いた質問紙の測定結
果が他の質問紙の測定結果と比べて，広告デザインのパーソナライズに適していたかにつ
いては明らかにしていない．この点について，Big Five を異なる質問紙で測定した二つ
の研究 [42, 139]が，Big Fiveと人間が好むデザインの特徴の関係について，互いに一貫
性のない結果を報告していることは，注目に値する．両研究は，抽象芸術の嗜好性と Big

Fiveの関係を調査するため，NEO-FFI[22]と TIPI[48]をそれぞれ用いて Big Fiveの測
定を行った．NEO-FFIを用いた研究では，抽象芸術に対する嗜好性と誠実性及び協調性
の間に有意な負の相関を確認したものの，TIPIを用いた研究ではそのような相関は認め
られなかった．このような矛盾が生じる理由の一つとして，NEO-FFIは抽象芸術の嗜好
に影響する性格の領域を測定できるが，TIPIではそのような領域が測定できないことが
考えられる．同じことが広告の訴求力の認知にも当てはまる可能性がある．つまり，一方
の質問紙では，広告デザインが訴求力認知に与える影響を大きく調整する性格の領域を測
定できるが，他方の質問紙で測定できる性格領域には，その調整効果はほとんどないとい
う可能性がある．

3.3 データセット
被験者の Big Five，シュワルツの価値観のスコア，広告デザインに対する反応，および
広告デザインの特徴量で構成されるデータセットを構築した．これらのデータを収集する
ため，100 個の広告デザインを用意し，8,245 人の日本人被験者に対してWeb 上でアン
ケート調査を実施した．アンケート調査の概要を図 3.1に示す．

3.3.1 広告反応
4 つの架空の商品/サービスそれぞれについて，5 人のプロのグラフィックデザイナー

（Ds1∼Ds5）が 5個のWebバナー広告を作成した（つまり，各デザイナーは合計 20個の
バナー広告を作成した）．商品/サービスは以下のとおりである:

• PL: モバイルネットワークサービスの料金プラン
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(Big Five)
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Craft five ads with distinctive designs for each product/service

図 3.1 アンケート調査の概要

• SP: スマートフォン
• EC: ECサイト
• PM: モバイルネットワークキャリアのプレミアムメンバーサービス

可能な限り多様な商品/サービスをカバーできるように上記を選んだ．PLと PMの広告
はサービスへの加入を促すためのもので，PLと PMでは料金レンジが異なる（PLは月
額 2,000円程度なのに対して PMは月額 500円程度）．SPは商品購入を促す広告であり，
ECはボーナスポイントを付与するキャンペーンを告知するための広告とした．
各商品/サービスについて異なるデザインのバナー広告を準備するため，デザイナーに
は 5 つの異なる性格をターゲットとしたバナー広告をデザインするよう依頼した．ター
ゲットとする性格は Big Fiveを用いて以下のように定義した:

• OH: 知的好奇心が高い
• OL: 知的好奇心が低い
• EH: 外向性が高い
• EL: 外向性が低い
• AP: 平均的な性格

このようにターゲットとする性格を定義したのは，各デザイナーが同一商品/サービスに
ついて可能な限り異なるデザインの広告を準備できるようにするためである．デザインさ
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れた広告が対象とする性格にどの程度適しているかは配慮せず，したがって筆者らからデ
ザイナーに対してデザインについて助言を与えたり，デザインと性格の適合性についてレ
ビューを行ったりもしなかった．各デザイナーにはターゲットとする性格の簡単な説明を
与えるのみにとどめた．図 3.2にバナー広告の例を示す．バナー広告のサイズはWeb上
でよく利用される 300 × 250ピクセルのサイズとし，日本語によるメッセージを含めた．

OH OL APEH EL

図 3.2 バナー広告の例（PL）

被験者の負荷を抑制し，不誠実な回答を避けるために，被験者をランダムに 5 つのグ
ループに分割し（Gr1∼5; 各グループは 1,649人で構成），各グループに対して同一デザイ
ナーが作成した 20 個のバナー広告を提示した．すなわち各被験者には 4 つの商品/サー
ビスそれぞれについて 5 個のバナー広告を提示し，各バナー広告に対してクリックと商
品/サービスの購入/加入（コンバージョン）の意思を 5件法で質問した（質問-以下の広
告バナーをご覧いただき，クリック/購入/加入してみたいと思いましたか？その度合いを
それぞれ 5段階で教えてください．回答-5: とても思う，4: やや思う，3: どちらとも言
えない，2: あまり思わなかった，1: 全く思わなかった）．図 3.3にアンケート調査の質問
フォームの例を示す．アンケート調査では，バナー広告と商品/サービスの提示順序を被
験者ごとにランダマイズし，可能な限り回答の品質に偏りがでないようにした．
データ分析では，各回答のうち，4以上の回答をクリックおよびコンバージョンと見な

し，クリックした/しなかった，コンバージョンした/しなかった，に 2 値化して被験者
の広告反応と見なした．なお，データ分析を行う前，95% 以上のバナー広告に対して同
一のスコアを付与している被験者は不誠実な回答を行っている被験者と見なし除外した．
8,245人中 7,857人の被験者（95.3%）の回答をデータ分析に利用した．

3.3.2 心理属性
被験者の Big Fiveとシュワルツの価値観は表 3.1に示す質問紙を用いて測定した（表

中 SBVはシュワルツの価値観を意味する）．
Big Five については，質問紙を選択するに当たり最初に日本語の質問紙を列挙し（表

2.1.1参照），被験者の回答負担を考慮して 200問以上の質問項目で構成される質問紙を排
除した．その上で残った質問紙を質問項目数（大-20問以上，少）および質問方法（形容
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図 3.3 アンケート調査における質問フォームの例

表 3.1 心理属性の測定に用いた質問紙（SBVはシュワルツの価値観を表す）

心理属性 項目数 質問方法 回答方法 質問紙名

I1 Big Five 10 形容詞単語 7件法 日本語版 TIPI[159, 104]

I2 Big Five 70 文章 はい/いいえ 主要 5因子性格検査 [161]

I3 Big Five 29 形容詞単語 5件法 Big Five尺度短縮版 [162]

I4 SBV 21 文章 6件法 PVQ[123]

詞単語，文章）で 4つのカテゴリに分類し，各カテゴリから引用件数の多い質問紙を選択
した．なお，質問項目数-少，質問方法-文章に該当する日本語質問紙は筆者が調査した範
囲では存在しなかった．
シュワルツの価値観については日本語訳が唯一利用可能な PVQ（Portrait Value

Questionnaire）[123]を利用した*1．
被験者に対して I1∼I4の質問紙を提示する際，その順序はランダマイズし，質問紙間で
回答の品質に偏りが出ないように配慮した．
回答結果を用いて，Big Five については質問紙ごとに知的好奇心（O），誠実性（C），
外向性（E），協調性（A），神経症傾向（N）の各スコアを，シュワルツの価値観について
は，自己決定（SD），刺激（ST），快楽（HE），達成（AC），権力（PO），安全（SE），調

*1 広岡ら [157]の日本語訳を利用した．
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表 3.2 I1∼I4による測定結果の α係数と I1∼I3で測定した Big Five質問紙間の相関係数（r）

Big Five シュワルツの価値観

α r α

I1 I2 I3 I1 - I2 I1 - I3 I2 - I3 I4

O .39 .79 .83 .63 .50 .63 SD .51 ST .53

C .46 .82 .82 .67 .56 .68 PO .45 CO .52

E .54 .84 .89 .70 .70 .78 UN .58 TR .38

A .25 .76 .72 .58 .40 .44 AC .71 HE .31

N .39 .83 .90 .64 .58 .73 SE .40 BE .52

和（CO），伝統（TR），慈悲（BE），普遍主義（UN）の各スコアを計算した．
表 3.2に各質問紙の信頼性（内部一貫性，クーロンバックの α係数により定量化した）
と質問紙間の Big Fiveスコアの相関係数（r）を示す．I1および I4で測定したいくつか
のスコアについては α係数が低かった（α < .40; 例えば I1-A，I4-HE）．これらの質問紙
では各スコアを 2，3個の質問で測定しているためである．また，質問紙間の Big Fiveス
コアの相関係数も比較的低い結果となった（例えば I1と I3で協調性のスコアの相関係数
は r = .40）．この結果は，同一の特性（例えば協調性）であっても質問紙によって測定し
ている領域が異なることを示唆している．

3.3.3 広告のデザイン特徴量
100個のバナー広告それぞれについて，視覚的および言語的なデザイン特徴量を抽出し

た．視覚デザインについては，計 64個の特徴量をMatzら [84]が開発したプログラム*2

を用いて抽出した．同プログラムによって抽出した特徴量のうち，画像サイズと縦横比，
および画像の内容に関する 22個の特徴量 (画像中の人の顔や自動車，飛行機などの検出
数と検出エリア)については使用しなかった．前者については本研究のバナー広告では全
て同じ値となるため，後者については本研究のバナー広告では検出精度が極めて低かった
ためである．分析に用いた視覚デザインの特徴量の概要は以下のとおりである．

Color 全 20次元，HSV（Hue, Saturation, Value）統計量，PAD（Pleasure, Arousal,

Dominance）の測定値，11の色の多様性と量
Composition 全 8次元，画像全体の視覚的要素の構成に関する特徴量

*2 https://tinyurl.com/OSFmaterial

https://tinyurl.com/OSFmaterial
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Texture 全 29次元，強度と色の空間的配置に関する特徴量
Content 全 7 次元，画像の Busyness に関する特徴量（2 次元）とコンピューターグラ

フィックと自然画像の判別に関する特徴量（5次元）

言語デザインの特徴量については，筆者らの過去の研究 [59]と同様のアプローチを採用
し，広告メッセージの言語的意味と表現の両方を捉えるため，日本語版Wikipedia の記
事で事前学習した単語ベクトル（50次元）*3を利用し，広告メッセージに含まれる全ての
単語の重心を計算した．

3.4 方法
RQ1∼RQ4に答えるため，前節で述べたデータセットを用いてモデル比較分析を行っ
た．各 RQについて，バナー広告のデザイン特徴量に加え，異なる心理属性の測定結果を
説明変数とするモデルを複数用意し，各モデルがどの程度正確に被験者のクリック，コン
バージョンの意思を予測できるかを比較した．例えば，RQ1については I1∼I3を説明変
数とする三つのモデルを用意し，いずれのモデルが真のモデル（すなわち被験者のクリッ
ク，コンバージョンの意思を誤りなく予測するモデル）に近いかを評価した．

3.4.1 モデルの定式化
被験者が広告デザインから感じる訴求力は，(1) 個人の心理属性によって他者とは感じ
方が異なる訴求力（Personal appeal）と (2) 広告デザインに対して誰しも共通して感じ
る訴求力（Universal appeal）の二つの要素で構成されると仮定した．この仮定に基づい
て，Personal appeal を広告デザイン特徴量と心理属性の調整効果（Moderating effect）
として定式化するとともに，Universal appealについては，広告デザイン特徴量の主効果
として定式化した．モデル式を以下に示す．

Preact(Am, Rn) = logistic(Zmn) (3.1)

Zmn = main effectm +moderating effectmn + b (3.2)

main effectm =
∑
i

(BiDmi) (3.3)

moderating effectmn =
∑
i

∑
j

(BijDmiTnj) (3.4)

*3 https://github.com/chakki-works/chakin

https://github.com/chakki-works/chakin
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表 3.3 モデルに用いたデザイン特徴量セットと心理属性スコアセット

デザイン特徴量の組合せ 心理属性スコアの組合せ

D1 Vm T1 BF I1n

D2 Vm，Lm T2 BF I2n

D3 Vm，V 2
m T3 BF I3n

D4 Vm，V 2
m，Lm T4 BF I1n，BF I2n，BF I3n

D5 Vm，V 2
m，Lm，L2

m T5 SVn

T6 BF I1n，BF I2n，BF I3n，SVn

Preact(Am, Rn) は被験者 Rn がバナー広告 Am に対してポジティブな反応（すなわち
クリックまたはコンバージョン）を示す確率を表す．モデルにおいて，各被験者がバナー
広告から感じる訴求力は Preact(Am, Rn)で表現可能と考えた．バナー広告から感じる訴
求力が高いほど，クリックまたはコンバージョンする確率も高まるためである．Zmn は
ロジスティック回帰式の線形予測子であり，main effectm と moderating effectmn で構
成される．b，B∗，Dmi，及び Tnj はそれぞれ切片，偏回帰係数，Am の i番目のデザイ
ン特徴量，Rn の j 番目の心理属性のスコアを表す．
クリックとコンバージョンを予測するモデルは別々に構築し，それぞれ目的変数は

Pclick(Am, Rn)と Pconversion(Am, Rn)とした．

3.4.2 デザイン特徴量と心理属性
デザイン特徴量と心理属性スコアについて表 3.3 に示す複数の組合せ（セット）を準

備し，これらをモデルで用いた．表において Vm と Lm はバナー広告 Am の視覚的デ
ザインの特徴量と言語的デザインの特徴量ベクトルである．これらのベクトルの要素は
Am の i番目のデザイン特徴量 Vmi，Lmi である（すなわち，Vm = (Vm1, · · · , Vmi, · · · )，
Lm = (Lm1, · · · , Lmi, · · · )）．また，V 2

m と L2
m は各特徴量の二乗値を要素とするベクト

ルである（V 2
m = (V 2

m1, · · · , V 2
mi, · · · )，L2

m = (L2
m1, · · · , L2

mi, · · · )）．例えば，デザイン
特徴量セットとして D2（つまり Vm と Lm）をモデルで用いる場合，main effectm は以
下のように表現される．

main effectm =
∑
iV

(BiV VmiV ) +
∑
iL

(BiLLmiL) (3.5)

BF I1n，BF I2n，BF I3n はそれぞれ I1，I2，I3で測定した Big Fiveスコアを表
し，次の数式で表される．BF I∗n = (BF I∗n1, · · · , BF I∗nj , · · · )．ここで BF I∗nj
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は質問紙 I*で測定した Rn の j 番目の性格特性のスコアを表す．また，SVn は Rn の
シュワルツの価値観スコアを表し，次の数式で表される．SVn = (SVn1, · · · , SVnj , · · · )．
ここで SVnj は Rn の j 番目の価値観次元のスコアを表す．例えば，モデルに D2と T2

（すなわちBF I2n）を用いた場合，moderating effectmn は次の数式で表される．

moderating effectmn =
∑
iV

∑
j

(BiV jVmiV BF I2j)

+
∑
iL

∑
j

(BiLjLmiLBF I2j) (3.6)

3.4.3 モデルの構築
モデルの構築に当たって，まず特徴量選択を実施した．例えば，D5と T6をモデルに
利用した場合，説明変数の数が 5,000を超えるなど，モデル内で使用する説明変数が膨大
な数になるケースがあり，オーバーフィッティングのリスクを考慮する必要があったため
である．オーバーフィッティングのリスクを軽減するため，LASSO（binomial LASSO）
[141]を用いて特徴量選択を行い，被験者の反応予測に有用でない変数を除外した．最初
に LASSOにおいて正則化の強さを制御するパラメタ λのチューニングを行った．λの値
を変更しながら 10-foldの交差検証を実施し，被験者の実際の広告反応（0または 1）とモ
デルの予測値（0 ∼ 1の値をとる）の平均二乗誤差が最小となる λの値を特定した．その
上で，特定した λの値を用いて LASSO回帰を再度実施し，偏回帰係数がゼロとなる説明
変数を除外した．
特徴量選択を実施した後，ロジスティック回帰を実施した．いくつかのモデルでは

LASSOによる特徴量選択を行っても，変数間の多重共線性が原因となりロジスティック
回帰が収束しなかった．このようなケースでは，VIF（Variance Inflation Factor）を用
いて多重共線性のリスクが高い説明変数を排除した．VIF の値を全ての説明変数につい
て計算し，最大の値を取る説明変数を除外，再度残りの全説明変数について VIFを計算
する，というステップを VIFの最大値が閾値未満（VIF < 300）になるまで繰り返し，多
重共線性のリスクを抑制した．

3.4.4 モデル比較の指標
モデルの比較には赤池情報量規準（AIC）[2]とベイジアン情報量規準（BIC）[125]を
用いた．これらの情報量規準は，実世界の事象をモデリングする過程で失われた情報量を
見積もることができる指標として，多くの研究でモデルの比較に用いられている．した
がって，AIC，BICを用いることで，どのモデルがより正確に「個人が広告デザインから
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訴求力を知覚するプロセス」を再現しているかを比較できる．また，AIC，BICはモデル
で利用される変数の数に応じてペナルティを課すため，オーバーフィッティングのリスク
も含めてモデルを比較できる．前述のとおりモデル構築時には特徴量選択を行ったもの
の，モデルに最初に入力される変数の数が膨大であるため，オーバーフィッティングのリ
スクは残っており，AIC，BICを用いることでこうしたリスクを考慮した評価を行うこと
ができる．
比較結果の信頼性向上のため，AIC と BIC は両方利用した．AIC，BIC は両方とも，

比較するモデルのいずれが真のモデル（実世界の事象に完全にフィットするモデル）に近
いかを「決定」する指標ではなく，比較するモデルのいずれが真のモデルに近いか，その
尤度を見積もる指標に過ぎない（例: モデル Aよりもモデル Bの方が真のモデルに近い
とする尤もらしさは 0.01，つまりモデル Aの方が Bよりも真のモデルに近い，とする判
断は妥当）．したがって，あるモデルの AICと BICが両方とも他のモデルよりも小さい
場合，その結果は AICまたは BICのどちらかを用いて得られた結果よりも信頼できる．
しかし，AICと BICで矛盾する結果となるケースもある（例えば，モデルm1 の AIC

は m2 の AICより小さいのに対し，m1 の BICは m2 より大きい）．このような場合は，
AIC の結果を採用することとした．AIC と BIC の比較については研究者の間でも議論
があるが，その中で「真のモデルが候補モデルセットにない場合，AICは漸近的に予測・
推定の平均二乗誤差を最小にするモデルを選ぶので効率的である．このような状況では
BICは効率的ではない」とする意見がある [146]．本研究におけるモデルでは心理属性以
外に広告の訴求力知覚に影響を与えるであろう個人の属性（家族構成や地理的属性，類似
商品/サービスの購買履歴など）を使用していないため，今回の評価で比較するモデルの
中には真のモデルは存在し得ない．これらは広告訴求の知覚に影響を与える可能性がある
が，本研究の範囲外である．こうしたことから AICと BICで矛盾する結果となったケー
スでは AICの結果を採用することとした．

3.4.5 モデルの比較
各 RQについてモデルの比較を実施した．RQ4を除きモデルは全被験者，全商品/サー

ビスのデータを用いて構築した．

RQ1: Big Five の質問紙によって，クリック・コンバージョンの予測力は異なるか
異なる質問紙 I1∼I3による Big Fiveの測定結果 T1∼T3を利用する次の三つのモデル

についてモデル比較（C1）を実施した: mDk,T1，mDk,T2，mDk,T3．この三つのモデルか
ら AIC/BICが最小となるモデルmmin（真のモデルに最も近いモデル）を特定した．以
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下式の中で IC(m)はモデルmの AICまたは BICの値を表す．

mmin = arg min
m∈M

IC(m) (C1)

where : M = {MBF }
MBF = {mDk,T1,mDk,T2,mDk,T3}

Dk ∈ {D1, · · · ,D5}

モデル比較はデザイン特徴量セット（Dk）毎に行った．mmin で使用した Big Fiveの
測定結果は，Dk に対して T1∼T3の中で最大の調整効果を持つと言える．例えば D1に
ついて mmin = mD1,T1 の場合，T1が D1に対して最大の調整効果を持つことを意味す
る．D1∼D5のそれぞれのデザイン特徴量セットについて，こうしたモデル比較を行うこ
とで，最大の調整効果を持つ Big Fiveの測定結果を特定した．D1∼D5の全てについて，
同一の質問紙から得られた Big Five測定結果が最大の調整効果を持つ場合，そのような
質問紙は他の質問紙で得られた Big Fiveの測定結果よりも広告デザインのパーソナライ
ズ効果が高いと言える．

RQ2: Big Five とシュワルツの価値観ではどちらの方がクリック・コンバージョンの予測
力が高いか
Big Fiveの測定結果を用いたモデルとシュワルツの価値観（SV）を用いたモデルで以
下のモデル比較（C2）を行った．

mmin = arg min
m∈M

IC(m) (C2)

where : M = {MBF+,MSV }
MBF+ = {MBF ,mDk,T4}, MSV = {mDk,T5}

Big Fiveを用いたモデルのグループMBF+ には，Big Fiveの 3つの質問紙全ての測
定結果を使用したモデルmDk,T4 を追加した．質問紙 I1∼I3の間で，測定結果の相関が強
くなかったことを踏まえると（表 3.2参照），各質問紙で測定可能な性格の領域の重複は
大きくないと考えられる．このためmDk,T4 によって個別の質問紙の測定結果を用いたモ
デル（mDk,T1 ∼ mDk,T3）よりも，性格の広い領域をカバーできると考えた．
C1と同様，それぞれのデザイン特徴量セット Dkについて，mDk,T1 ∼ mDk,T5 の比較
を行い，mmin で使用した心理属性の測定結果が T1∼T5のいずれなのかを特定した．ま
た，全てのデザイン特徴量セット D1 ∼ D5について，mmin で用いられる心理属性測定
結果が一致するかについても確認した．
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RQ3: Big Fiveとシュワルツの価値観のクリック・コンバージョンの予測力は独立か
次の 3タイプのモデルを用意してモデル比較 C3を実施した: MBF+ - Big Fiveを用
いたモデル，MSV - シュワルツの価値観を用いたモデル，MBF&SV - Big Fiveとシュ
ワルツの価値観の両方の測定結果（T6）を用いたモデル．モデル比較の式を以下に示す．

mmin = arg min
m∈M

IC(m) (C3)

where : M = {MBF+,MSV ,MBF&SV }
MBF&SV = {mDk,T6}

C1，C2と同様に，それぞれのデザイン特徴量セット Dkについて，mDk,T1 ∼ mDk,T6

の比較を行い，mmin で使用した心理属性の測定結果が T1∼T6 のいずれなのかを特定
した．T6 だった場合，Dk については Big Five とシュワルツの価値観の測定結果は，
互いに独立した予測力を持つ成分を含むと言える．また，全てのデザイン特徴量セット
D1 ∼ D5について，mmin で用いられる心理属性測定結果が一致するかについても確認
した．

RQ4: RQ1∼RQ3の答えは広告対象の商材によって変わるか
RQ4については，複数の商品/サービスの全データを用いるのではなく，商品/サービ

ス毎（PL，SP，EC，PM）のデータを用いてモデルを構築した．そして，商品/サービス
ごとのモデルを用いて，RQ1∼RQ3の答えが商品/サービスによって変化するか否かを確
認した．モデルの比較方法は各 RQの答えに依存するため，次章で説明する．

3.5 モデル比較結果
図 3.4と図 3.5に RQ1∼RQ3のモデル比較の結果を示す．図 3.4，3.5はそれぞれ目的
変数がクリック，コンバージョンのモデルの比較結果である．図中，グラフは合計 30個の
モデルの AICと BICを示しており，各モデルはそれぞれ異なる広告デザイン特徴量セッ
トと心理属性測定結果のセットを説明変数として用いている．グラフでは，同一の広告デ
ザイン特徴量セットを使用する 6 つのモデルをグループ化して示した．例えば，図 3.4，
3.5ともに，最も左のグループは広告デザイン特徴量セットとして D1を用いたモデルの
結果を示しており，表示されているモデルは左から順にmD1,T1,mD1,T2, · · · ,mD1,T6 の
6モデルである．グラフ下の表はモデル比較 C1，C2，C3の結果を示している．AICと
BICで C1，C2，C3の結果が同じであったため，結果は 1つの表にまとめた．
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図 3.4 モデル比較の結果（目的変数はクリック）

3.5.1 RQ1: Big Five の質問紙によって，クリック・コンバージョンの予
測力は異なるか

モデル比較 C1の結果，mDk,T3 の AIC，BICが Big Fiveの測定結果を用いたモデル
MBF = {mDk,T1,mDk,T2,mDk,T3}の中で，目的変数や使用する広告デザイン特徴量に
よらず最小となった．この結果は，質問紙 I1∼I3の中で，I3で測定した Big Fiveスコア
がクリック・コンバージョンの予測力が最も高いことを意味する．C1の結果，Big Five

の質問紙によって Big Fiveのスコアが持つクリック・コンバージョンの予測力が異なる
ことが分かった．
以上の結果を踏まえると，Big Five を用いて広告デザインのパーソナライズを行う際
には，Big Five の測定に用いる質問紙を選択することが極めて重要であると言える．今
回の結果から，広告デザインのパーソナライズに用いるべき Big Fiveの質問紙の要件を
すべて引き出すことは難しいが，十分な質問項目数を持つことは要件の一つであると考え
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図 3.5 モデル比較の結果（目的変数はコンバージョン）

られる．C1の結果において，I1（日本語版 TIPI）で測定した Big Fiveスコアからなる
T1は，ほぼすべての条件下で，I1∼I3の中で広告デザインの調整効果が最も小さかった．
その理由の一つとして，I1がわずか 10項目の質問で構成され，5つの特性をそれぞれ 2

つの質問のみで測定している点が挙げられる．Big Five の各特性がさらに複数のサブ特
性で構成されるとするモデルも提唱されていることを踏まえれば（例えば NEO-PI-R[21]

は各特性が 6つのサブ特性，Facet で構成されるとしている），各特性の性格領域を測定
するのに 2つの質問では少なすぎる．TIPIの提案者である Goslingは，「少数の質問項目
での測定に伴うリスクは必ずしも懸念されているほど大きくない」[48]と述べているが，
少なくとも広告デザインのパーソナライズにおいては，このリスクは無視できるものでは
なく，各特性のスコアの測定は十分な数の質問項目が必要と言える．
一方，I2と I3でそれぞれ測定されたスコアからなる T2と T3の違いから，広告デザ
インのパーソナライズに用いるべき質問紙の要件として何を引き出せるかは，あまり明確
ではない．I2と I3の大きな違いは，回答方法（I2：はい/いいえ，I3：5件法）と項目の
表現方法（I2：文章，I3：形容単語）の 2つである．前者の違いについては，どちらの回
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答尺度にも長所と短所があるため（例えば，I2には同意バイアス*4のリスクがあり，I3に
は中央化バイアス*5のリスクがある），どちらの尺度が優れていると結論づけるのは難し
い．このため，後者の違いが T2と T3の違いの原因である可能性が高く，そこから質問
紙に対するもう 1つの要件を引き出せる．すなわち，広告デザインのパーソナライズにお
いては，形容詞単語によって質問を表現することが望ましい．ただし，これを確認するた
めにはさらなる研究が必要である．

3.5.2 RQ2: Big Five とシュワルツの価値観ではどちらの方がクリック・
コンバージョンの予測力が高いか

モデル比較 C2では，I1∼I3の Big Fiveの質問紙全ての測定結果（T4）を用いたモデ
ルを用意したものの，目的変数や広告デザイン特徴量セットによらず，AIC，BICが最小
となったのはシュワルツの価値観を用いたモデル（MSV = {mDk,T5}）であった．この
結果は，シュワルツの価値観は Big Fiveよりも広告デザインから知覚する訴求力に強い
影響を与え，したがって個人が知覚する広告訴求力の予測において，シュワルツの価値観
の方が Big Fiveよりも高い予測力を持つことを意味する．
Big Five の測定に用いた質問紙によらず同じ結果となったことから，広告デザインの
訴求力予測における Big Fiveとシュワルツの価値観の違いは，測定方法によるものでは
なく，性格と価値観という二つの心理属性の本質的な違いによってもたらされたものと
考えられる．Schwartz は [124] において，価値観が「個人の行動の基準（Standards or

criteria）となるもの」であり,「行動の選択や評価の指針となるもの」であるのに対して，
性格は「人が何を重要視するかよりも，その人がどのような人であるか」であり，「ある行
動特徴を示す人は対応する目標に価値を見出さないかもしれないし，ある特徴を欠く人は
対応する目標に高い価値を見出すかもしれない」（例えば Big Fiveの誠実性が低く遅刻を
繰り返す人物であったとしても，規律を重んじるという価値観が重要だと考えているケー
スがある）と述べている．こうした違いが今回の結果の主な原因であると考えられる．す
なわち，人は広告を見たとき，無意識のうち平素の行動傾向にしたがってクリック/コン
バージョンの判断を下すのではなく，自分が何を重要視するか（価値観）を意識的に考慮
して，クリック／コンバージョンの判断を下すと考えられる．性格もある程度はこの訴求
力知覚に影響を与えるが，その程度は価値観に比べれば小さいと言える．

*4 回答者は，答えが不確かな質問にも肯定的な回答をしがちな傾向がある
*5 3段階以上の選択肢が示された場合，回答者は真ん中の選択肢を回答しがちな傾向にある
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3.5.3 RQ3: Big Five とシュワルツの価値観のクリック・コンバージョン
の予測力は独立か

C3の結果において，広告デザインの特徴量や目的変数に依らず，Big Fiveとシュワル
ツの価値観の両方を用いたモデルMBF&SV = {mDk,T6}が，MBF+ とMSV のどの
モデルよりも AIC と BIC が小さかった．この結果から，Big Five とシュワルツの価値
観は，広告デザインに対する訴求力知覚に互いに独立して影響を与える成分を含み，した
がって Big Fiveとシュワルツの価値観はクリック・コンバージョンに独立した予測力を
持つと言える．すなわち，広告デザインのパーソナライズにおいては，Big Fiveとシュワ
ルツの価値観の両方を説明変数としてモデルに組み込むことで，どちらか一方を用いたモ
デルよりも予測力が向上する．

3.5.4 RQ4: RQ1∼RQ3の答えは広告商品/サービスによって変わるか
C1∼C3のモデル比較結果を，ステートメント（命題）S1∼S3として定義し，広告対象

の商品/サービスごとに真偽を確認した．単純化のため，前節までと異なり広告デザイン
特徴量セットごとにモデルを比較するのではなく，全ての広告デザイン特徴量セットを対
象に AICおよび BICが最小となる心理属性セットの特定を行った．例えば，mD1,T3 を
mD1,T1 やmD1,T2 だけでなくmD2,T1 やmD2,T2 とも比較した．表 3.4に結果を示す．
以下に検証したステートメントとその結果を述べる．MD,T はモデルのグループ

を表し，MD,T = {mD,T|D ∈ D,T ∈ T } である．D ∈ D と T ∈ T は広告デ
ザイン特徴量セットと心理属性の測定結果セットを表し，MD,T は D と T の全て
の組合せをカバーする．例えば D = {D1,D2}，T = {T1,T2} の場合，MD,T =

{mD1,T1,mD1,T2,mD2,T1,mD2,T2}である．

S1 I1∼I3の Big Fiveの測定結果（T1∼T3）のうち，ユーザ反応（クリック・コンバー
ジョン）の予測力が最も高いのは I3による測定結果である．
ステートメント:

arg min
m∈MD,T

IC(m) ∈ MD,{T3} (S1)

where : D = {D1, · · · ,D5}, T = {T1,T2,T3}

結果: 全ての条件において，S1が真（T）となったため，ステートメントは全ての
商品/サービスについて有効である．

S2 シュワルツの価値観のユーザ反応の予測力は Big Fiveよりも高い．
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表 3.4 広告対象の商品/サービスごとのモデル比較結果

Product/Service

ステートメント AIC/BIC 目的変数 PL SP EC PM

S1 AIC クリック T T T T

コンバージョン T T T T

BIC クリック T T T T

コンバージョン T T T T

S2 AIC クリック T T T T

コンバージョン T T T T

BIC クリック F T T T

コンバージョン T F F T

S3 AIC クリック T T T T

コンバージョン T T T T

BIC クリック F T F T

コンバージョン T T T T

ステートメント:

arg min
m∈MD,T

IC(m) ∈ MD,{T5} (S2)

where : D = {D1, · · · ,D5}, T = {T1, · · · ,T5}

結果: BIC の結果は一部の条件で偽（F）となったが，AIC の結果は全条件で真
となったため，このステートメントはすべての商品/サービスで有効である．

S3 シュワルツの価値観と Big Fiveのユーザ反応の予測力は独立である．
ステートメント:

arg min
m∈MD,T

IC(m) ∈ MD,{T6} (S3)

where : D = {D1, · · · ,D5}, T = {T1, · · · ,T6}

結果: S2と同様，BICの結果は一部の条件で偽（F）となったものの，AICの結
果は全条件で真となったため，このステートメントはすべての商品/サービス
に対して有効である．
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表 3.5 提案モデル

広告対象商品/サービス

AIC/BIC 目的変数 All PL SP EC PM

AIC クリック mD5, T7 mD4, T6 mD3, T6 mD4, T6 mD3, T6

コンバージョン mD5, T7 mD4, T6 mD4, T6 mD3, T6 mD5, T6

BIC クリック mD5, T7 mD3, T7 mD5, T7 mD3, T7 mD5, T6

コンバージョン mD5, T7 mD3, T7 mD3, T7 mD4, T7 mD3, T6

以上のように，S1∼S3の全てのステートメントが商品/サービスに依らず有効であるこ
とが確認できた．したがって，S1∼S3 を取り入れた予測モデルを構築することで，より
効果の高い（より多くのユーザのクリック・コンバージョンを促すことが可能な）広告デ
ザインのパーソナライズが可能となる．

3.5.5 従来研究のモデルとの比較
最後に S1∼S3 を取り入れたモデル（提案モデル）とベースラインモデルとの比較を
行った．提案モデルについては T1∼T6 に加え，I3 で測定した Big Five スコアとシュ
ワルツの価値観スコアの組合せである T7 を用意した．T7 を用意したのは，Big Five

スコア I1∼I3 の測定結果の組合せである T4 が必ずしも T3（I3 の測定結果）の予測力
を上回る結果にならなかったためである．例えば，図 3.4，3.5 に示したように，広告デ
ザイン特徴量セットとして D3 を用いた場合，クリックとコンバージョン双方において
IC(mD3,T4) > IC(mD3,T3)であった．
提案モデルは以下に示す式により選択した．選択結果を表 3.5に示す．

our model = arg min
m∈MD,T

IC(m) (3.7)

where : D = {D3,D4,D5}, T = {T6,T7}

ベースラインモデルは，Matz らの先行研究 [84] を参照して構築した．Matz らは広
告デザイン特徴量セットとして，視覚的なデザイン特徴量のみを取り入れ，Big Five も
単一の質問紙による測定結果のみを利用した．これを踏まえベースラインモデルとして
mD1,T3 を採用した．T3を選択したのは T3の予測力が T1∼T3の中で最も高かったため
である．提案モデルとベースラインモデルの比較結果を表 3.6に示す．
表に示すとおり，提案モデルは広告対象の商品/サービスや目的変数によらず，ベース
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表 3.6 提案モデルとベースラインの比較結果

広告対象商品/サービス

目的変数 モデル All PL SP EC PM

AIC クリック 提案モデル 159,362 39,252 39,491 37,672 42,290

ベースライン 161,446 39,481 39,804 37,906 42,620

コンバージョン 提案モデル 147,290 36,170 35,043 34,463 40,945

ベースライン 149,061 36,472 35,291 34,692 41,271

BIC クリック 提案モデル 160,645 39,838 39,935 38,163 42,867

ベースライン 162,396 39,909 40,107 38,335 42,982

コンバージョン 提案モデル 148,407 36,651 35,436 34,892 41,415

ベースライン 149,825 36,917 35,602 35,112 41,684

ラインに比べて AIC，BICともに低い値となった．つまり，提案モデルはベースライン
よりも真のモデルに近く，提案モデルに基づく予測結果を利用した広告デザインのパーソ
ナライズの方がベースラインよりも効果が高いと考えられる．

3.6 広告反応の予測精度評価
本節では，前節までに述べた知見が広告反応の予測精度の向上にどの程度貢献するかを
評価する．評価には，3.5 節と同様に，3.3 節で説明したデータセットを用いた．評価は
実際の広告運用シナリオを想定して行った．モデル構築に用いるデータの範囲はシナリオ
によって複数の選択肢がある．例えば，商品 Xの広告への反応を予測する場合，Xのみ
のデータを用いてモデルを構築することもできるし，他の商品のデータも用いてモデルを
構築することもできる．そこで，予測精度を評価する前に，異なるデータ範囲から構築さ
れたモデルを比較し，どのデータを活用してモデルを構築すべきかを検討した．そして，
ベースラインと比較して前節までの知見によって予測精度がどの程度向上するかを評価
した．

3.6.1 評価シナリオ
評価は以下のシナリオで行った（図 3.6参照）．

I. 広告対象の商品/サービスに関する広告反応データは利用できない．
対象の商品/サービスについて初めて広告を配信するケースを想定した．
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II. 広告対象の商品/サービスの過去の広告反応データは利用できるが，配信予定の広
告の広告反応データは利用できない．
ビジネス上の理由で広告デザインを更新するシナリオを想定した（例: 同じ広告デ
ザインを長時間使用しており，消費者の関心を惹くために更新する必要がある）．

III. 配信予定の広告について広告反応データ（テスト配信の結果）を利用できる．
今日の広告配信では，配信対象者全体に広告を配信する前に，対象者のごく一部に
対して広告デザインのテスト配信を行うのが一般的である．テスト配信の目的は，
最も多くのクリックまたはコンバージョンを生み出す広告デザインを特定すること
にある．本シナリオでは，そのような状況を想定した．

3.6.2 評価の流れ
評価では，図 3.6の表に示すセル毎に予測モデルを構築した．クリックとコンバージョ
ンを予測するモデルは別々に構築した．例えば，PL-Gr1と PL-Gr2のクリック予測モデ
ルは別々に構築し，PL-Gr1のクリック予測モデルとコンバージョン予測モデルも別々に
構築した．モデルの構築は，モデル構築に利用したデータと特徴量選択を除き，3.4と同
様の手順で実施した．
LASSO による特徴量選択は比較的時間がかかるためモデル毎には行わず，特徴量選択
結果を可能な限り再利用した．具体的には，モデル構築に利用するデータの範囲が一つの
商品/サービス（シナリオ II-1と III）であれば，その商品/サービスの全セルを用いて特
徴量選択を行い，その結果を再利用してその商品/サービスの全セルのモデルを構築した．
また，モデル構築に利用するデータの範囲が複数の商品/サービスにまたがる場合は（シ
ナリオ I，II-2）は，表中の全てのデータ（セル）を用いて特徴量選択を行い，結果を再利
用した．
構築したモデルを用いて被験者の広告反応を予測した．図 3.7に予測の流れを示す．ま
ず，モデルにより被験者と広告デザインのペアごとにクリック/コンバージョンの確率を
予測し，被験者ごとにセル内の 5つの広告デザインの中で最も確率の高い広告デザインを
選択する．次に，各被験者のアンケート回答を確認し，選択した広告デザインに対してク
リック/コンバージョンを行ったかどうかを判断した．予測精度は以下の数式で定義され
るクリック率（CTR）とコンバージョン率（CVR）で評価した．

CTR =
クリック数

グループ内の被験者数 (3.8)

CVR =
コンバージョン数
グループ内の被験者数 (3.9)
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3.6.3 モデル構築に用いたデータ範囲によるモデル比較
図 3.6に示したとおり，シナリオ IIと IIIについては，モデル構築に用いるデータの範
囲について二つの選択肢がある．これらを比較するためモデルを構築し CTRと CVRの
評価を行った．

シナリオ II

本シナリオでは，広告対象の商品/サービスに関する広告反応データのみを用いるオプ
ション (II-1)と，他の商品/サービスを含め利用可能な全ての広告反応データを用いるオ
プションの二つが存在する．モデルの構築に当たっては表 3.5 を参照し，モデルに使用
する広告デザイン特徴量セットと心理属性セットを選択した．II-1については，各商品/

サービスの結果を参照し，最良の AICを観測したモデルを元に選択した（例えば PLの
広告のクリックを予測するケースでは，mD4,T6 が最良のモデルなので，D4と T6を選択
した）．また，II-2については，“All”の列を参照し，最良の AICとなったモデルを選択
した（例えばクリックを予測する場合，最良の AICとなったのはmD5,T7 のため，D5と
T7を選択した）．表 3.7に II-2をベースとした II-1の CTRと CVRのリフトを示す．
結果から，シナリオ IIにおいては，II-1の方が優れた選択肢であることが分かる．平均

リフトもリフトの 90%信頼区間もともに 1.00を上回っていた．したがって，広告対象の
商品/サービスについて十分な広告反応データが確保できる場合，モデルは当該データの
みを利用して構築すべきだと言える．

シナリオ III

本シナリオでは，配信予定の広告デザインのテスト配信結果のみを利用するオプション
(III-1)と，広告対象の商品/サービスの全ての広告デザインの広告反応データを利用する
オプション (III-2)を取り得る．
これらのオプションを比較するため，まずターゲットとなる被験者グループ（図 3.6内
の表のセル，例えば Gr1）をランダムに 5分割し，そのうちの 1つを評価サブグループ，
他の 4グループを訓練サブグループとし，訓練サブグループにテスト配信が行われたと仮
定した．すなわち訓練サブグループの広告反応データを訓練データとしてモデル構築に利
用し，評価サブグループの広告反応データを評価に用いた．これを，評価サブグループを
変えて 5 回繰り返し，平均 CTR と CVR を評価した．表 3.8 に III-2 をベースとした II

I-1の CTRと CVRのリフトを示す．
表に示したとおり，全ての被験者グループ，商品/サービスにおいて，III-1と III-2に有
意な差は見られなかった．すなわち，配信予定の広告デザインのテスト配信データが利用
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表 3.7 II-2をベースとした II-1の CTRと CVRのリフト

CTR lift

Gr1 Gr2 Gr3 Gr4 Gr5

PL 1.14* 0.97 1.00 1.20** 1.26**

SP 1.08 1.35** 0.85** 0.98 1.07

EC 0.99 1.29** 1.00 0.90 0.90

PM 1.24** 1.05 1.02 1.13** 0.99

Average lift: 1.07 (90% confidence interval: 1.02∼1.12)

CVR lift

PL 0.98 1.14* 1.01 1.00 1.05

SP 1.31** 1.40** 1.27** 1.08 0.99

EC 1.04 1.00 1.00 0.91 1.10

PM 1.36** 1.04 1.18** 0.92 0.71**

Average lift: 1.08 (90% confidence interval: 1.01∼1.14)

*: p <.05, **: p <.01

可能な状況では，他の広告デザインの広告反応データを用いても広告反応の予測精度の向
上には寄与しないと言える．

3.6.4 ベースラインとの比較
提案モデルと二つのベースラインを比較した．ベースライン 1 は Matz ら [84] が検討
したモデルを元にしたモデル（3.5.5 節で評価したベースラインと同じモデル）である．
ベースライン 2は 3.6.1で述べた今日の広告配信で一般的に利用されるモデルである．

ベースライン 1との比較
3.5.5で述べたように提案モデルはベースライン 1よりも小さな AIC，BICであること
が分かっているため，AIC，BICの差分が CTR，CVRの改善にどの程度反映されるかを
確認する目的で評価を行った．この目的を踏まえ，最もシンプルなシナリオ，すなわちシ
ナリオ Iで評価を行った．3.5.5と同様に，提案モデルの広告デザイン特徴量セットと心
理属性セットは表 3.6に示したものを用い（“All”列に示したものを用いた），ベースライ
ン 1については，mD1,T3 を採用した．表 3.9に結果を示す．
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表 3.8 III-2をベースとした III-1の CTRと CVRのリフト

CTR lift

Gr1 Gr2 Gr3 Gr4 Gr5

PL 0.98 0.99 0.99 1.03 1.03

SP 1.00 1.00 1.00 1.03 1.00

EC 1.00 1.01 1.01 1.02 1.01

PM 1.00 1.01 1.00 1.01 0.99

Average lift: 1.01 (90% confidence interval: 1.00∼1.01)

CVR lift

PL 1.07 0.99 0.98 1.00 1.01

SP 1.00 1.00 0.99 0.98 0.99

EC 1.00 1.04 0.98 1.03 1.04

PM 0.99 1.00 1.04 0.99 1.00

Average lift: 1.01 (90% confidence interval: 1.00∼1.01)

*: p <.05, **: p <.01

クリックについては，平均リフトおよびリフトの信頼区間がともに 1.00 を上回った．
加えて，有意な正のリフトが確認できたセルの数は，ベースラインに比べて有意に CTR

が低下したセル（すなわち有意な負のリフトを観測したセル）の数を上回った．これら
の結果から，提案モデルを用いて広告配信を行うことでベースライン 1よりも高い CTR

を期待できる（ベースライン 1 よりも高い広告デザインのパーソナライズ効果を得られ
る）．コンバージョンについては，クリックよりも多くのセルで負のリフトが観測された
ものの，提案モデルによる平均リフトは 1.00を上回った．したがって，提案モデルはコ
ンバージョンについてもベースラインよりも良好な結果（高い CVR）を期待できる．

ベースライン 2との比較
ベースライン 2との比較は，シナリオ IIIで実施した．ベースライン 2はシナリオ IIIで

のみ使用可能なためである.

比較を行う前に，図 3.6に示した表の各セル（被験者グループ/デザイナーと商品/サー
ビスの組合せ）から，CTR/CVRの差分が最も小さい二つの広告デザインを選択し，こ
れら二つの広告デザインを用いて評価を行った．仮に二つの広告デザインの差が比較的大
きい場合，提案モデルにおいても大多数の被験者に対して CTR/CVRが高い広告デザイ
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表 3.9 ベースライン 1からの提案モデルの CTR，CVRのリフト

CTR lift

Gr1 Gr2 Gr3 Gr4 Gr5

PL 1.08 1.00 1.00 1.14* 1.00

SP 0.88 0.78** 1.40** 1.06 0.94

EC 1.07 1.70** 1.25** 1.00 0.91

PM 1.50** 1.00 1.05 1.82** 1.15**

Average lift: 1.14 (90% confidence interval: 1.03∼1.24)

CVR lift

PL 1.09 0.94 0.86* 1.09 0.84**

SP 0.74** 0.83* 0.85* 0.53** 1.24**

EC 1.49** 2.50** 1.93** 0.97 1.03

PM 1.38** 0.99 0.78** 2.19** 1.03

Average lift: 1.16 (90% confidence interval: 0.97∼1.36)

*: p <.05, **: p <.01

ンを選択すると想定したためである（例えば広告デザイン A,Bについて，ほとんど消費者
にとって Aの広告デザインの方が優れ，Bが劣っている場合，パーソナライズの効果は
出にくい）．すなわち，提案モデルは評価の分かれる複数の広告デザインが配信候補とし
て存在する場合に有効であると想定した．実際の広告配信においても，配信者は複数の広
告デザインについてテスト配信の結果を用いて，配信する候補を少数に絞り込んでいく．
提案モデルはこのように絞り込まれた広告デザインに対して適用されるべきだと考えた．
3.6.3節と同様に，セルにおける広告反応データを評価データと訓練データに分割し評
価を行った．3.6.3節の結果を踏まえ，予測モデルは III-1により構築し，III節と同じ広告
デザイン特徴量セットと心理属性セットを用いた．ベースラインの評価については，訓練
データを用いて最良の広告デザインを選択した．結果を表 3.10に示す．
表に示すとおり，提案モデルによって CTR/CVR が有意に上昇したセルはなかった．
信頼区間は CTRと CVRの両方で 1.00を超えたが，ベースライン 2からのリフトの平
均は小さい．この結果から提案モデルがベースライン 2よりも多くのクリックまたはコン
バージョンをもたらすとは言えない．
他方で，リフトと評価に用いた二つの広告デザインの CTR/CVRの差には有意な負の
相関があった（CTRは r = −.57, p < .01，CVRは r = −.50, p < .05）．これは，配信候
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表 3.10 ベースライン 2 からの提案モデルの CTR/CVR のリフトと評価に用いた二
つの広告デザインの CTR/CVRの差

CTR lift

Gr1 Gr2 Gr3 Gr4 Gr5

PL 1.04 1.02 1.03 0.98 1.04

1.3% 1.9% 0.1% 2.0% 0.4%

SP 1.00 1.05 1.10 1.01 1.02

1.5% 0.7% 0.5% 2.0% 1.4%

EC 0.99 1.02 1.07 1.04 0.97

0.9% 0.8% 0.7% 0.1% 1.1%

PM 1.00 0.98 0.99 0.99 1.00

2.9% 2.6% 1.8% 4.4% 2.2%

Average lift: 1.02 (90% confidence interval: 1.00∼1.03)

CVR lift

PL 1.11 0.98 1.03 1.02 1.03

0.2% 1.2% 0.1% 0.5% 0.2%

SP 0.98 1.06 1.04 1.05 1.06

0.5% 0.6% 1.4% 0.7% 0.1%

EC 0.96 1.06 1.03 1.06 0.98

1.4% 0.5% 1.7% 0.2% 2.1%

PM 0.99 0.99 1.01 1.00 0.98

4.1% 1.9% 0.2% 3.9% 0.8%

Average lift: 1.02 (90% confidence interval: 1.01∼1.04)

*: p < .05, **: p < .01

補の広告デザインの CTR/CVRが近づくにつれて，ベースライン 2からの正のリフトが
提案モデルにおいて期待できることを示唆する．さらに，有意な負のリフトとなるセルが
存在しないことから，負のリフトのリスクなしに正のリフトを期待できる．したがって，
ベースライン 2からの提案モデルによる正のリフトの可能性が示されたと言える．
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3.7 考察
3.7.1 実際の広告配信における知見の有用性
本章の評価結果はアンケート調査のデータを使用して得られたものである．人々は必ず
しもアンケートの回答と一致した行動をとるとは限らないので，アンケート調査結果の
「クリック」や「コンバージョン」は，被験者が実際の環境でクリックやコンバージョン
を行うことを保証するものではない．しかし，結果を統計的に分析した場合，被験者の回
答は広告がどれだけ魅力的であるか（つまり，広告がクリックやコンバージョンを誘発す
る可能性がどれだけ高いか）を反映していると考えられる．
本章の研究と同様に，広告デザインの訴求力をアンケートで評価することは学術研究
でもマーケティングビジネスでも用いられている一般的な手法である．例えば，Hirshら
[54]やMatzら [84]は，広告デザインの訴求力を評価するためにアンケート調査を行って
いる．Hirshらは複数の広告デザインに関するアンケート回答から特定の性格タイプに最
も訴求力のあるデザインを抽出し，また，Matzらはアンケート結果を用いて，広告デザ
インの訴求力を予測する複数のモデルを構築・評価している．
同様に，ビジネスにおいてもマーケティング企業がアンケート調査を利用した「広告テ
スト」サービスを提供している．これは，実際の広告キャンペーンに備えて，潜在的な顧
客にアンケート調査を行い，候補の中から魅力的な広告デザインを特定するものである*6.

以上を踏まえると，本章で述べた実験におけるクリックやコンバージョンが，必ずしも
実際のクリックやコンバージョンを意味するわけではないものの，アンケート調査で観測
されるクリックやコンバージョンの量は広告デザインがいかに魅力的であるかを反映する
ものであり，このようなデータによって導出された知見は，実世界の広告キャンペーンに
も適用可能であると考える．

3.7.2 知見の有用性が特に期待できる広告配信シナリオ
これまで述べてきたように，本章で述べた知見は，個人が知覚する広告訴求力の予測精
度向上に寄与する．すなわち実世界における広告キャンペーンの費用対効果の向上に寄与
する．同一の広告デザインを対象者全員に配信する，一般的な広告配信とは対照的に，本
章の研究では，Matz ら [84] や筆者らの過去の研究 [59] で想定した広告デザインのパー

*6 例: https://www.qualtrics.com/experience-management/brand/

how-to-run-a-successful-ad-testing-program/，https://marketlensresearch.com/

solutions/creative-testing，https://blog.constructionmarketingassociation.org/

practical-tips-for-advertising-testing/

https://www.qualtrics.com/experience-management/brand/how-to-run-a-successful-ad-testing-program/
https://www.qualtrics.com/experience-management/brand/how-to-run-a-successful-ad-testing-program/
https://marketlensresearch.com/solutions/creative-testing
https://marketlensresearch.com/solutions/creative-testing
https://blog.constructionmarketingassociation.org/practical-tips-for-advertising-testing/
https://blog.constructionmarketingassociation.org/practical-tips-for-advertising-testing/
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ソナライズを対象とした．すなわち，(i)企業が同じ商品やサービスに対して異なるデザ
インの広告を複数用意し，(ii)用意された広告と広告配信先のペアごとに広告配信先の個
人が知覚する広告訴求力を予測し，(iii) 最も訴求力の高い広告デザインを各個人に配信す
る．このようなパーソナライズされた広告配信では，各個人が知覚するであろう広告訴求
力の予測精度が非常に重要である．予測精度が高いほど，配信された広告が所望のユーザ
反応を誘発する可能性が高くなる．本章の研究で得た知見をステップ (ii)に適用すること
で，企業は予測精度を向上でき，その結果，同じ広告配信数で（つまり同じコストで）よ
り多くのクリックやコンバージョンを期待できる．
また，本章の研究における知見は，上述の広告デザインのパーソナライズに加え，以下
に述べる今日一般的な広告配信シナリオにおける費用対効果の改善にも貢献できる．すな
わち企業は複数の広告デザイン候補を用意し，テスト配信を行う．テスト配信では，広告
デザイン候補を一部の対象者に配信し，最も訴求力のある広告デザインを特定する．その
後，特定した広告デザインを全対象者に配信する．テスト配信は一部の対象者に対しての
み行われるがコストがかかる．特に，候補となる広告デザインが多数あり，候補を絞り込
むためにテストを複数回実施する必要がある場合は顕著である．また，テスト配信を実施
する時間がないケースもある（競合他社が新商品・新サービスをリリースし，自社商品・
サービスの訴求力を維持するために早急に広告を配信して対抗する必要があるケースな
ど）．企業が各広告デザイン候補の訴求力を十分正確に予測できれば，テスト配信を省略
でき，コストと時間を節約できる．広告訴求力の予測に本章の知見を応用することで，予
測精度が向上し，絞り込まれた候補の中に最も訴求力の高い広告が含まれる可能性が高く
なる．

3.7.3 課題と今後の研究の方向性
本章の研究には今後の研究で解決すべき課題が複数ある．第一の課題は，本章の知見が

質問紙によって測定された心理属性を用いて得られている点である．質問紙測定法は，心
理属性の測定に最も広く使われている方法であるが，実際の広告配信では配信対象者に質
問紙調査を行うことは，コストの観点で現実的ではないし，質問紙調査に参加し回答する
のは配信対象者のごく一部に限られる可能性が高い．したがって，本章の発見を現実のシ
ナリオに適用するためには配信対象者の心理属性を，質問紙調査を行うことなく把握する
必要がある．すなわち配信対象者の日常行動や生体データなどから心理属性を推定する技
術が必要となる．Big Fiveについては推定技術について多くの研究が行われており，ソー
シャルメディアの利用ログ [144, 126]や，スマートフォンの利用履歴 [16, 24, 134]，自動
車の運転ログ [59]などから推定する方式が検討されている．
しかし，このような推定手法の限界について言及する研究もある．Robertsら [117]は，
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人々の性格と日常行動の関係の強さは 0.30から 0.40（ピアソンの相関関係）であると主
張している．また，Azucarら [5]は，複数の研究にまたがるメタ分析を行った結果，ソー
シャルメディア上の行動によって推定された Big Fiveスコアと，質問紙によって測定さ
れたスコアとの間には，弱い相関から中程度の相関（0.29から 0.40の範囲）しかなかっ
たと報告している．こうした心理属性の推定の難しさを踏まえると，今後の研究ではこれ
らの手法で推定された心理属性を用いて本研究の知見を検証することが必要となる．
第二の課題は，3.5.1節において，広告デザインのパーソナライズで使用されるべき Big

Five の質問紙の要件について仮説を提起したが，調査した質問紙の数が限られていたた
め，この仮説を検証できなかったことである．今後さらに研究を進め，仮説を検証すると
ともに他の要件を探索することが期待される．
第三の課題は，調査した広告デザイン特徴量が限定的であったことである．バナー広告
から抽出可能な多様なデザイン特徴量のうち本章では検討しなかったものの，広告訴求力
に影響を与える可能性があるデザイン特徴量が存在する．視覚的デザインの特徴量につ
いて，本章では Segalin ら [126] が検討したデザイン特徴量を用いた．同研究において，
Segalin らは画像から当該画像を好む人物の Big Five を推定するための特徴量を抽出す
る手法を検討している．しかし，こうした目的で画像から特徴量を抽出する方法は他にも
複数検討されている．例えば Ferwadaら [36, 37]は Instagramに投稿された写真から投
稿した人物の Big Fiveを推定するための特徴量を抽出する手法を検討しており，その中
には写真に写っている人物や建物など，本章の研究では検討しなかった特徴量が含まれて
いる．こうした特徴量が広告の訴求力に影響している可能性がある．
また，深層学習技術の普及により，近年では画像から多様な視覚的特徴量を自動抽出で
きるようになっている．これらの特徴量は人間が解釈できるものではないが，写真に写っ
ている人物の検出や表情認識など様々なタスクで有効性が実証されているため，このよう
な特徴量を予測モデルに組み込むことで，広告訴求力の予測精度が向上する可能性があ
る．言語デザインの特徴量についても同様である．本章では，広告の言語デザイン特徴量
を抽出するために単語ベクトルを使用したが，文や文書全体から特徴を抽出できる深層学
習技術もある．こうした技術を利用することで，広告訴求力の予測精度を向上できる可能
性がある．

3.8 結論
本章では，広告デザインのパーソナライズを対象に，心理属性や質問紙によるサービス
パーソナライズ効果の違いについて検討した．本章で述べた研究による主な貢献は以下の
とおりである．
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1. 個人が広告デザインから知覚する広告訴求力には，視覚的なデザイン，言語的なデ
ザイン双方とも Big Fiveよりもシュワルツの価値観の方が大きな影響を与えるこ
とを示した．加えて，Big Five とシュワルツの価値観は個人の広告訴求力の知覚
に互いに独立した影響を与える成分を含むことを示した．広告デザインのパーソナ
ライズを行う際には，Big Five とシュワルツの価値観の双方を用いてクリックや
コンバージョンの予測を行うことで，単独で使用するよりも高いパーソナライズの
効果を得られる．

2. 複数の Big Five質問紙について調査を行い，異なる質問紙による測定結果は個人
の広告訴求力の知覚について有意に異なる予測力を持つことを示した．また，視覚
的なデザイン，言語的なデザインを問わず，同じ質問紙が広告訴求力知覚に最も高
い予測力持つことを確認した．こうした質問紙が備える条件について検討を行い，
各特性について十分な数の質問項目を備えていること，また質問を形容詞単語で表
現すること，の 2条件が要件であるとの仮説を提起した．

3. 上記の知見が異なる複数の広告対象商品/サービスで有効であることを確認し，本
章の研究で得られた知見は，幅広い商品/サービスを対象とした広告のデザイン
パーソナライズに活用できる可能性を示した．

4. 上記の知見を取り入れた予測モデル（提案モデル）は，従来研究で検討されてきた
ベースラインよりも，広告反応の予測精度が高く，現在一般的に利用されている広
告配信アプローチに比べ，クリック率やコンバージョン率を改善できる可能性があ
ることを示した．
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第 4章

購買行動データを用いた心理属性の
推定

4.1 背景と目的
オンラインサービスを提供する企業にとって，ユーザ属性の学習は欠かせない．ユーザ
属性は個々のユーザ向けにサービスをパーソナライズするための基礎となり，ユーザと良
好な関係を築くための鍵となる．アマゾンやアリババに代表される ECポータルは，衣料
品から食品，家電製品，音楽・動画配信から写真保存まで，日常生活の様々なドメインを
カバーする多様な商品・サービスを扱っている．サービス利用者数は 2014年に 10億人を
突破し*1，COVID-19の世界的な感染拡大により，その成長スピードは加速している [1]．
様々なユーザ属性の中でも，年齢，性別，性格など，次の 2つの特徴を持つ属性を学習
することは，ECポータルにとって特に有益である．1つ目は，「ドメイン非依存性」であ
る．この特徴を持つ属性は，日常生活の様々なドメインにわたって人々の行動に影響を与
える．例えば，一般的に年齢や性別によってライフスタイルが異なるため，食事や衣服，
音楽，映画などに対するニーズや嗜好が異なり，購買行動に影響を与える．同様に，既存
の研究で，人の性格が食品 [128]，ブランド [93, 152]，音楽 [58]，映画 [44]など多岐にわ
たる嗜好に影響することが確認されている．したがって，これらのドメイン非依存の属性
は，ECポータルがカバーする様々なドメインでサービスをパーソナライズするために使
用できる．ドメイン非依存な属性をいったん学習すれば，ユーザが過去にそのドメインの
アイテムを閲覧したり購入したりしたことがなくても，そのドメインのアイテムを推薦す
るために使用できる．ドメイン非依存な属性が持つこのようなドメインに対する適応性
（Domain adaptability）は特定のドメインでの購買行動に影響を与えるドメイン固有の

*1 https://www.statista.com/statistics/251666/number-of-digital-buyers-worldwide/

https://www.statista.com/statistics/251666/number-of-digital-buyers-worldwide/
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属性との大きな違いである．2つ目は，「安定性」である．属性が短期間で大きく変化する
ことがないことを意味する．
従来，研究者はユーザ属性の表現（User representation，以下 UR）の学習を目的とし
て，多数の方式を研究してきた [74, 70, 115, 34, 75, 140, 63, 155, 78, 112, 49, 114]．こ
れらの方式は，ユーザ属性の Ground truthを用いることなく，ユーザとアイテムのイン
タラクション（ユーザによるアイテムの閲覧や購入，レビューなど）からユーザ属性の高
次元ベクトル表現（UR）を学習する．ユーザに属性を手動登録するよう求める方法（例
えば，ECポータルにサインアップする際に年齢や性別，興味のある商品ジャンルを登録
するよう求める）では，限られた情報量しか収集できず，かつ一部のユーザが意図的／非
意図的に虚偽の情報を登録することが避けられない．一方で，自動学習を行う方式であれ
ば，ECポータルを含むサービスプロバイダがユーザ属性に関するより豊富で信頼性の高
い情報を学習することが可能となる．
従来研究は，前述の 2 つの重要な特徴である「ドメイン非依存性」と「安定性」のう
ち，後者の特徴を持つ URを学習することに焦点が当てていた．ユーザ-アイテムのイン
タラクションの時系列データを活用するアプローチ（例えば RNNを用いたアプローチ）
[34, 114, 140, 78, 63, 49, 155, 112]は，短期的なユーザ属性と長期的なユーザ属性を区別
して学習できる．一方で，ドメイン非依存性は，様々なドメインでサービスをパーソナラ
イズする上で重要であるにもかかわらず，従来研究ではほとんど注目されてこなかった．
従来方式により学習した URは，URを学習したドメインに固有のユーザ属性のみを反映
するか，ドメイン固有の属性とドメイン非依存の属性を区別しない状態で反映するかのど
ちらかであった．このため，従来方式で学習した URでは，URの学習元のドメインとは
異なるドメインでサービスを効果的にパーソナライズできなかった．
以上を踏まえ，本章ではドメイン非依存かつ長期的に安定するユーザ属性を表現する

URを，ユーザとアイテムのインタラクションデータから学習する方式を提案する．既存
の UR学習方式と同様に，提案方式はユーザ-アイテムの時系列インタラクションデータ
から教師無しで URを学習する．提案方式では，ユーザ属性を長期安定/短期変動，ドメ
イン固有/ドメイン非依存，の 2軸で区別し，互いに異なる 4種類のユーザ属性を学習す
る．RNNを採用することで，長期属性と短期属性を別々に学習する．提案方式の新規な
点は，ドメイン固有とドメイン非依存の属性を区別して学習するためにマルチレイヤの
RNNを導入した点である．提案方式の RNNは，個々のドメインにおけるユーザの行動
をモデリングする複数の Domain specific layer（DSL）とドメイン非依存の属性をモデ
リングする単一の Domain independent layer（DIL）で構成される．提案方式の RNN

は，ユーザが，例えば衣服，食料品，家電などの複数のドメインで，閲覧，購入，レビュー
などのインタラクションを行ったアイテムの時系列データを入力として受け取る．それぞ
れの DSLは対応するドメインにおいてユーザが過去インタラクションしたアイテムの情
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報を受け取り（例えば DSL1は衣服，DSL2は食料品，DSL3は家電），ドメイン内のア
イテムに対するユーザの将来のインタラクションの意図（例えば DSL1の場合，個々の衣
服アイテムに対する購入意図）を隠れ状態に反映する．DSLは，隠れ状態を更新する際，
DSLの隠れ状態だけでなく，DILの隠れ状態を使用する．全ての DSLが隠れ状態の更新
に DILの各状態を用いるため，DSLが対応する全てのドメインにおいて，DILの隠れ状
態がユーザの意図に影響を与えることになる．このプロセスによって，DILは複数のドメ
インにまたがるユーザの行動に影響を与える属性，すなわちドメイン非依存のユーザ属性
を学習できる．
ECポータルで収集したデータを格納した 2つのオープンデータセット，Amazon（Am）

[100] と RetailRocket（RR）[116] を用いて UR を学習し，ドメイン非依存性の評価を
行った．URがドメイン非依存である場合，1) URの学習を行ったドメインに依らず，同
一ユーザの URは類似する，2) URの学習元とは異なるドメインでの行動予測に有用で
ある，と考えられる．これを検証するため，以下のリサーチクエスチョン（RQ）を設定
し，実験を行った．

Q1 異なるドメインで学習した同一ユーザの URはどの程度似ているか
Q2 URの学習元とは異なるドメインにおける行動予測に，URはどの程度有用か

URのドメイン非依存性に関する RQに加え，ドメイン非依存なユーザ属性である性格に
焦点を当て，URがこれをどの程度反映するか評価するための RQを設定した．

Q3 URはユーザの性格をどの程度反映しているか

データセットにはユーザの性格を直接示す情報（例えば Big Fiveスコア）は含まれてい
なかったが，データセットの 1つ（Am）にはユーザが書いたアイテムレビューの文章が
含まれていた．既存研究で，ユーザが書いた文章から抽出した特徴量は，ユーザの Big

Five と有意な相関があることが確認されている．そこで，性格と有意な相関を持つテキ
スト特徴量を URがどの程度正確に予測できるかを評価することで，URが性格をどの程
度反映しているか検討できると考えた．

4.2 関連研究
既存のUR学習方式は，Non-sequentialと Sequentialな方式に分類できる [74]．Matrix

factorization（MF）[70] は Non-sequential の代表的な方式であり [74]，ユーザとアイ
テムのインタラクションを表現する行列をユーザ行列とアイテム行列に分解すること
で UR を学習する．MF がユーザとアイテムの ID 情報しか利用できないのに対して，
Factorization machine（FM）[115] はユーザとアイテムの付随情報（例えば，ユーザのデ
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バイスタイプや映画のジャンルなどの情報）も利用できる．また，FM をさらに発展させ
た方式も考案されている．FM が考慮できるのは入力情報の二次の相互作用のみ（例えば
ユーザ IDとアイテム ID，ユーザ IDとアイテムのジャンル，など）だったのに対して，よ
り高次の相互作用（例えばユーザ IDとアイテム IDとアイテムのジャンル，など）を取り
込めるようにしたアプローチがいくつか提案されている [75, 15, 50, 113, 147]．その中で
も，xDeepFM [75]は他の方式と異なり，Compressed Interaction Network（CIN）を導
入して，高次の相互作用を明示的にモデリングできる．ここまでで述べた Non-sequential

な方式は，その単純さと有効性から多くの商用システムに広く導入されている．しかし，
ユーザ属性を長期的/短期的な属性に区別して学習することはできない．
一方で，Sequential な方式では，ユーザがインタラクションしたアイテムのシーケン
スから，長期的/短期的なユーザ属性を明示的に反映した UR を学習できる．このカテ
ゴリの方式の一部は，RNN を使用する．提案方式もこのカテゴリに属し，具体的には，
Sequential user-based RNN（SURNN）[34]が提案方式のベースとなっている．提案方
式のマルチレイヤ構造とは対照的に，SURNNは RNNセルが持つユーザ行列に URが格
納される単層の RNNで構成される．RNNセルにアイテムデータ（例えば，視聴した映
画の IDや購入した服の ID）が入力されると，RNNセルはユーザ行列から URを取り出
し，入力されたアイテムデータと共に用いて隠れ状態を更新する．隠れ状態は入力された
アイテムデータと共に逐次更新されるが，ユーザ行列（つまり UR）は変わらない．これ
により，長期的な属性を URに，短期的な属性を隠れ状態に，それぞれ反映させることが
可能となる．
他の Sequential な方式として，複数の研究者が検討を進めているカテゴリとして，

Pretrain-finetune のコンセプトを UR学習に取り入れた Universal UR learning がある
[49, 112, 130, 138, 101, 155]．このカテゴリの方式は，時系列のユーザ-アイテムのイン
タラクションデータを用いて，様々な目的（例えばアイテムの推薦やユーザのプロファ
イリング）で利用可能な URを Pretrainしておき，個別のタスクで利用する際に URを
Finetune する．特定のタスクのために URを学習する他の方式（例えば SURNNなど）
とは対照的な方式である．このカテゴリのうち，Self-supervised User Modeling Network

（SUMN）[49]は，テキストで表現されたユーザ-アイテムのインタラクションデータ（ユー
ザが購入した商品の名称やユーザの検索ログなど）を用いて，そこからアテンション機構
によって URを抽出する．過去の行動から抽出した URと将来の行動パターンを比較し，
両者の損失が最小になるようにモデルを学習することで，長期的な属性表現を得られる．
同じ目的で，U-BERT[112]はレビューテキストを，AutoEncoder-coupled transformer

network（AETN）[155]は携帯電話のアプリケーションのインストール・アンインストー
ルログを利用する．
Sequentialなアプローチは，長期的／短期的なユーザ属性を区別して学習できるが，筆
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者の知る限り，ドメイン非依存の属性とドメイン固有の属性を区別できる方式は存在しな
い．上記の全ての方式は，複数のドメインにまたがるインタラクションデータを入力でき
るが，そうしたデータから学習した URはドメイン非依存のユーザ属性だけでなく，ドメ
イン固有の属性も反映している可能性が高い．ドメイン固有の属性は，URの学習元では
ない他のドメインでの行動予測にはほとんど役に立たない．そのため，そのようなドメイ
ンではサービスパーソナライズの有効性が低下する．

4.3 提案方式
図 4.1に提案方式の概要を示す．図の左側は提案方式のマルチレイヤ RNNの例を示し
ており，図の右側には 4種類のユーザ属性がマルチレイヤ RNNの変数にどのようにマッ
ピングされているかを示している．提案した RNN において，DSL は個々のドメインに
対応する．例えば，入力データに 2 つのドメインのアイテムが含まれている場合には図
に示すように，対応する DSL が 2つ存在することになる．各 DSL は，対応するドメイ
ンにおけるユーザ-アイテムのインタラクションの時系列データを入力データとして受け
取る．それぞれの入力データはユーザ ID とアイテム ID の 1 hot ベクトルの組で表され
る．DSL の RNN セル（DSL セル）はこの入力を用いて，ユーザ行列とアイテム行列か
らそれぞれ UR と Item representation を取り出し，これらの Representation を用いて
隠れ状態を更新する．隠れ状態は入力アイテムによって逐次更新されるが，ユーザ行列
（UR）は変わらない．これにより，DSLは短期的なユーザ属性を隠れ状態で表現し，長
期的なユーザ属性を URで表現できる．また，DSLはこれらの属性を対応するドメイン
におけるユーザの行動のみから学習するため，図右側の象限 Iと IIに示すように，DSL

はドメイン固有のユーザ属性を学習することになる．
上記のフローは SURNNと同様のものであるが，DSLが SURNNと異なる点は，図左
側のリンク (A) に示すように，隠れ状態の更新に，自身の隠れ状態だけでなく，DIL の
隠れ状態も用いる点である．更新された隠れ状態は，対応するドメインにおける次のアイ
テムを予測するのに使われるため，ドメインにおける行動履歴を表すと同時に次の行動に
対するユーザの意図を表現しているとみなせる．このような DSL の隠れ状態を DIL の
隠れ状態を用いて更新することは，DIL の隠れ状態が個々のドメインにおけるユーザの
行動に影響を与えることを意味する．すべての DSLがこのように隠れ状態を更新するた
め，DILは複数のドメインにまたがってユーザの行動に影響を与えるユーザ属性，すなわ
ちドメイン非依存のユーザ属性（象限 IIIと IV）を学習することになる．DSLと同様に，
DILもその隠れ状態に短期的なユーザ属性を，URに長期的なユーザ属性を反映するが，
DILはドメイン非依存の属性を学習するという点で DSLと異なる．
なお，図に示す通り提案方式では，上述のリンク（A）に加えてリンク（B）も追加した．
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図 4.1 提案方式のマルチレイヤ RNN（左）と RNN内の変数とユーザ属性の関係（右）.

すなわち，DIL も DSL の隠れ状態を使用して自身の隠れ状態を更新する．リンク（B）
を追加した目的は，ユーザの行動がドメイン非依存の属性，特に短期的な属性（象限 III）
に影響を与えるプロセスを RNNでモデリングすることである．象限 IIIの属性，すなわ
ち精神状態（感情やストレスなど）は，ユーザが次に何をするかに影響を与えるが（これ
はリンク（A）でモデリング），同時に過去の行動によって影響を受ける．リンク（B）に
よってこれをモデリングすることを狙った．
リンク (B)のもう一つの狙いは，ドメイン非依存の属性，特に性格が，行動と精神状態
の関係に及ぼす調整効果（Moderating effect）を RNNでモデリングすることである．例
えば，Big Five の神経症傾向が高い人間がホラー映画を見て不安や恐怖を強く感じる一
方，神経症傾向が低い人間は同じホラー映画を見ても不安や恐怖を感じる可能性は低い．
このように，同じ行動をとったとしても，性格が異なれば異なる精神状態が引き起こされ
る．このような調整効果を，DILが自身の URとリンク（B）で受け取る DSLの隠れ状
態を用いて，隠れ状態を更新することで，モデリングできると考えた．
次節以降，隠れ状態の更新と RNNの訓練について説明する．説明に用いる記号表記に
ついては表 4.1にまとめた．
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表 4.1 記号表記の一覧
SuperscriptSubscriptMeaningNotation

: domain 
: # of users, : # of items# of users/items

: user ID, : item ID of -th actionOne hot vector of …

: DIL

: DSL 

: UR, : item representation, : hidden state # of dimensions of …( )

: user matrix, : item matrixUser/item matrix,  ,  

: UR, : item representation of t-th actionUR/item representation,  ,  

: hidden state updated by -th action Hidden state

4.3.1 隠れ状態の更新
提案方式の入力は以下の形式をとる．

dataa = [xa,1, xa,2, ..., xa,t, ..., xa,T ]. (4.1)

ここで，xa,t = (iu, i
n
v,t) はユーザ a の t 番目の行動を表す．xa,t が対応する DSL（以

下，DSN n とする）に入力されると，DSLは最初に UR と Item representation をユー
ザ行列，アイテム行列から次のように取得する．enu = Wn

u iu，env,t = Wn
v inv,t．その後，

DSL は，enu, e
n
v,t，自身の前時刻の隠れ状態 hn

t′
(t′ はドメイン n でユーザが前回行動を

とった時刻)，及びリンク（A）により受け取った DILの隠れ状態 hI
t−1 を用いて隠れ状

態 hn
t を更新する．DSL の隠れ状態の更新は以下の式で表される．

hn
t = fn

RNN( h
n
t′ +Wn

I hI
t−1, e

n
v,t, e

n
u ). (4.2)

ここで，fn
RNN は隠れ状態を更新するための関数であり，Gated recurrent unit（GRU）

[17]や Long short-term memory（LSTM）[56]で実装される．式 (4.2)に示したように，
hI
t−1 はWn

I ∈ Rdn
h×dI

h によって線形変換したものを使用する．線形変換を行う理由は
二つある．第一は，hI

t−1 の次元を hn
t′
と整合させるためである．第二は，hI

t−1 の影響
を個々のドメイン毎に調整するためである．既に述べたように，hI

t−1 は精神状態を反映
していると仮定しているが，精神状態が次の行動に影響を与える度合いは，ユーザが次の
行動をとるドメインに応じて異なると考えられる．そのため，ドメイン毎の調整が必要と
なる．
隠れ状態の更新後，DSL は隠れ状態 hn

t を，リンク（B）を通じて DIL に送信する．こ
れは DSL が隠れ状態を更新する度に行われる．DIL は hn

t を受け取ると，UR をユーザ
行列から取り出し（eIu = W I

uiu），自身の隠れ状態 hI
t を hn

t ，eIu，及び自身の前時刻の
隠れ状態（hI

t−1）を用いて更新する．DILにおける隠れ状態の更新は次の式で表される．

hI
t = f I

RNN( h
I
t−1 +W I

nh
n
t , e

I
u ). (4.3)
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図 4.2 ロス計算の二つのオプション，Loss1 と Loss2.

ここで，f I
RNN は隠れ状態を更新するための関数であり，GRUや LSTMで実装される．

DSLと同様に，DIL も hn
t をW I

n ∈ RdI
h×dn

h によって線形変換したものを使用する．前
時刻の行動が精神状態に与える影響は，行動がとられたドメインによって異なると考えら
れるため，W I

n は DSL 毎に用意した．

4.3.2 モデルの訓練
提案方式を訓練する際は，最初に入力データ dataa にウィンドウサイズ w，スライド
サイズ s のスライディングウィンドウを適用し（例: win1 = [xa,t, xa,t+1, ..., xa,t+w−1]，
win2 = [xa,t+s, xa,t+s+1, ..., xa,t+s+w−1],. . .），各ウィンドウを RNNに入力する．ウィ
ンドウが入力されると，RNN は各入力データについて次のアイテムを予測する．例え
ば，入力ウィンドウが win1 の場合，出力は [x̂a,t+1, x̂a,t+2, ..., x̂a,t+w] となる．予測した
アイテムは実際のアイテムと比較され，ロスが計算される．ロスは DSL，DIL セル内の
パラメタ （ゲートの重みやバイアスなど）や，ユーザ行列，アイテム行列 （Wn

u，W I
u，

Wn
v ），線形変換用の行列（Wn

I ，W I
n）の学習に使用される．

図 4.2に示すように，ロスの計算方法として，二つのオプション，Loss1 及び Loss2 を検
討した（図中灰色矢印で表示）．Loss1 は，DSL の隠れ状態が対応するドメインにおける
ユーザの次の行動に対する意図を反映している，とする考えに基づいており，DSL は対応
ドメインにおける次のアイテムを自身の隠れ状態を使用して予測する．例えば，図 4.2にお
いて，DSL1は Action3@Domain1におけるアイテムを Action1@Domain1で更新した隠
れ状態 h1

t を用いて予測している．しかし，Loss1 では Action3@Domain1 より前に別の
ドメインでユーザが行動を起こした場合（図の Action2@Domain2），Action3@Domain1

の予測にそうした行動を考慮できない．Action2@Domain2 もユーザの精神状態に影響
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を与えるため，結果として Domain1 におけるユーザの行動に影響を与える可能性があ
る．また，Loss1 では，DIL のユーザ行列（W I

u）に到達する前に勾配消失を起こす関数
を含む二つの RNNセルを経由する必要がある．
以上の課題を踏まえ，DIL がロス計算を行う Loss2 を検討した．Loss2 において，次の
行動の予測は，予測対象の直前に更新された DIL の隠れ状態 hI

t+1 を用いて行う．hI
t+1

をドメイン毎に用意した非線形関数 f I
n（例えば活性化関数に ReLuを用いる多層パーセ

プトロン）に入力し，得られた出力 f I
n(h

I
t+1) を用いて次の行動の予測を行う．Loss2 で

は，過去の全ての行動が考慮されることに加え，DIL のユーザ行列に到達するまでに通過
するのは単一の RNN セルのみである．これにより Loss1 の課題を解決できる．

ロス計算
Loss1，Loss2 ともに，次のアイテムの予測は以下のように行う．

ŷt = Wn
v

Th+ bv. (4.4)

ŷt ∈ RNn
v はドメイン n におけるアイテム数（Nn

v）と同じ次元数のベクトルであり，各
次元にはアイテムの予測スコアが格納されている．h は Loss1 と Loss2 で異なる形式を
とる．Loss1 では h = hn

t′
であり，Loss2 では h = f I

n(h
I
t−1) である．なお，bv はバイ

アスである．
DILまたは DSLセルは，̂yt を用いてWeighted approximate rank pairwise（WARP）

ロス [151]を計算する．WARPロスの計算では，ŷt から予測スコアが正例（ユーザが実
際に閲覧や購入したアイテム）よりも高い負例（実際には閲覧や購入しなかったアイテ
ム）が見つかるまでランダムにアイテムをサンプリングする．WARP ロスの計算は次の
式で行われる．

LossWARP = ln(
Nn

v − 1

N
)(r− − r+). (4.5)

ここで，N は RNN セルがサンプリングしたアイテムの数である．すなわち，サンプリ
ングしたアイテムの数が多いほどロスは小さくなり，予測が正確であることを意味する．
r− と r+ は，負例（予測スコアが正例よりも高いアイテムのうち最初にサンプリングし
たアイテム）と正例のスコアをそれぞれ表す．

4.4 実験
提案方式（Loss1 及び Loss2）とベースラインにより URの学習を行い，Q1∼Q3に答

えるための評価実験を行った．
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4.4.1 データセット
実験では EC ポータルで収集した実際のユーザ-アイテムのインタラクションデータを
格納した “Amazon Review Dataset”（Am）[100]と “RetailRocket”（RR）[116]の二
つのオープンデータセットを用いた．これらのデータセットは様々な種類のアイテムをカ
バーしている．例えば，Amのアイテムは衣料品から食料品，電化製品からアウトドア用
品まで多岐にわたる．この他にも映画の鑑賞，音楽の視聴，ニュースの閲覧などの実デー
タを格納した様々なデータセットが公開されているが，こうしたデータセットは，日常生
活の限られたドメインにおける行動のみを対象とした「ドメイン固有」のデータセットで
あり，これらのデータセットを用いてもドメイン固有の属性（例えば，映画や音楽の好
み）しか学習できない．対照的に，Amと RRには，日常生活の様々なドメインでユーザ
がどのように行動するかの情報が含まれている．例えば，衣料品のログは普段どのような
服を着ているかを，食料品のログには食習慣を，電子機器のログには ITの使い方を，そ
れぞれ示唆する情報を含んでいる．こうしたことから，Amや RRを用いることでドメイ
ン特有のデータセットよりも，ドメイン非依存のユーザ属性を学習できる可能性が高いと
考えた．
実験で用いたデータセットの概要を表 4.2に示す．Amには，アイテムのレビュー行動
のシーケンスが含まれる．各ログは，ユーザ ID，商品名，カテゴリ，ジャンル，レビュー
テキストで構成される．元のデータセットに含まれる 17の商品ジャンルのうち，ログの
数に基づいて表に示す 6 つのジャンルを選択し，各ジャンルをドメインとみなした．そ
して，“C”，“E”，“H”，“T”の 4つのドメインそれぞれについて，14以上のログを持つ
ユーザを抽出した（“G”と “S”はユーザ数が極端に減るので除外した）．各ドメインには
数百から数千のアイテムカテゴリがあり，それらは複数のカテゴリラベルを連結したもの
で表現される（例えば，“男性”+“靴”+“運動靴”，“女性”+“服”+“ドレス”）．アイテムカ
テゴリに IDを割り当て（カテゴリラベルには割り当てない），データのスパース性を抑制
するために，アイテム IDではなく，ユーザのレビュー行動を表現するためにこれらのカ
テゴリ IDを使用した．
RRには，アイテムの閲覧・購入行動のシーケンスが含まれる．各ログは，ユーザ ID，

アイテム ID，カテゴリとジャンル，行動種別（閲覧/購入）で構成される．アイテムの
ジャンルは 258あり，それぞれが数十のカテゴリを持っている．各ジャンルは少数のログ
しか持たないため，ジャンルを 4 つのグループに統合し，それらをドメインと見なした
（すなわち，G1∼G4）．元のデータセットでは，ジャンルは乱数（例えば，213，169）で
表現されているため，ジャンル間の関係に基づいてマージできず，ドメイン間でログ数が
バランスするようにマージすることしかできなかった．したがって，RRでは，無関係な
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表 4.2 データセットの概要

# of logs# of categories ( )Domains# of users ( )

26,9784,625Clothing, shoes, and jewelry (C)

691

47,990719Electronics (E)

50,6861,195Home and kitchen(H)

21,133736Tools and home improvement (T)

13,566587Grocery and gourmet food (G)

15,5811,038Sports and outdoors (S)

# of logs*# of categories ( )Domains# of users ( )

43,515238Group1 (G1)

632
30,685248Group2 (G2)

34,076222Group3 (G3)

36,752200Group4 (G4)

Amazon (Am)

RetailRocket (RR)

* # of browse logs

ジャンルのアイテムが同じドメインにマージされた可能性がある．しかし，このような場
合において，提案方式がどのように機能するかを検証するために，RRを使用した．2つ
のドメインの 6 つの組み合わせ（C4

2）のそれぞれにおいて，9 つ以上の閲覧ログを持つ
ユーザを選択した．また，Amと同様に，ユーザの行動をカテゴリ IDで表現した．

4.4.2 ベースライン
ベースラインとして，UR の学習を多様なドメインで行うことが可能な方式を提案方

式と比較するため，次の二つの条件を満たす方式を選択した: (1) ID で表現されたユー
ザ行動から UR を学習できる，(2) 特定のドメインでのみ実行可能な特殊なタスクを行
うことなく UR を学習できる．Universal UR learning の方式は，ユーザの行動をテキ
ストで表現する必要があったり（ユーザが購入したりレビューした商品名の情報が必要
[49, 130, 138]，商品レビューのテキストが必要 [112]），店舗や値段の好みの予測タスクな
ど特殊なタスクが必要であったりするため [101]，(1)，(2)の条件に合致しない．このた
め，ベースラインからは除外した．
Sequential な方式からは，提案方式の多層構造の有効性を確認するため，SURNN[34]

を選択した．Non-sequential な方式からは，シンプルであることと，多数の研究で比較
対象に用いられていることから MF[70] と FM[115] の二つの方式を選択した．また，性
能面で優れていることから xDeepFM[75]も比較対象として選択した．
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4.4.3 URの学習
まず，URの学習に用いるドメインの組合せを複数用意した．ベースラインでは，ドメ
イン非依存のユーザ属性とドメイン固有の属性が同じ URの中に混在しているのに対し，
提案方式で学習する UR（DIL UR）には，組合せに含まれる全てのドメインにおける
ユーザ行動に影響を与えるドメイン非依存の属性が明示的に反映されると期待した．Am

では，C6
2，C6

3，C6
4，C6

5 の組合せ，すなわち，2つ，3つ，4つ，5つのドメインの組合せ
を作成した（例えば，2つのドメインでは ‘CE’，3つのドメインでは ‘CEH’，...，合計で
55の組合せを作成した*2）．RRについては，C4

2 個の組合せを作成した（例えば ‘G1G2’，
合計 6個の組合せ）．ドメインの組合せを作成した後，ドメインの組合せすべてについて，
一つ一つの組合せを用いて UR の学習を行った．このように様々なドメインの組合せに
ついて URの学習を行ったのは，1) URの性能が学習するドメインにどのように依存す
るか，2) ドメインの数を増やすと性能がどのように変化するか，を調べるのが目的であ
る．各ドメインの組合せについて，80%のログを訓練に，20%のログを検証に使用した．
アイテムのジャンルやカテゴリは ID で表現し，テキスト情報は使用しなかった．また，
RRでは購入ログは用いず閲覧ログのみを使用して URの学習を行った．
提案方式と SURNN（Sequentialな方式）では，LSTMを用いて RNNセルを実装し，
ユーザがレビューする（Am）/閲覧する（RR）アイテムのカテゴリ ID を予測してモ
デルを学習した．提案方式では，その後の評価に DIL UR を用いた．一方，MF，FM，
xDeepFM（Non-sequentialな方式）については，ユーザ IDとアイテムカテゴリ IDのペ
ア毎に予測を行った．すなわち Am ではユーザがそのカテゴリの商品をレビューしてい
るか否かを，RRではユーザがそのカテゴリの商品を閲覧した回数を，それぞれ予測した．

提案方式とベースラインの実装詳細
以下，実験における提案方式とベースラインの実装の詳細について説明する．実験にお
いて URの次元数（d∗ue）は 16とした．

■提案方式と SURNN（Sequentialな方式） 提案方式と SURNNについては，(iu, iv,t)

の形式のデータを入力した．iv,t は Am においてはユーザがレビューした，RR におい
てはユーザが閲覧したアイテムのカテゴリ ID を表す 1-hot ベクトルである．提案方式，
SURNNともユーザがレビュー/閲覧するアイテムのカテゴリ IDを予測した．
入力データに適用するスライディングウィンドウはウィンドウサイズを 15，スライド

*2 ログの数が少ないため，‘GS’の組合せは UR学習に用いなかった．したがって二つのドメインの組合せ
については C6

2 − 1 = 14個作成した．
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幅を 5とした．ロス関数は，学習率を 0.005に設定し，Adam optimizerにより最適化し
た．また，バッチサイズは 96とした．Validationデータにおいてロスが収束したタイミ
ングでモデルの訓練を停止した．Item representation，DSL，DIL，SURNN の隠れ状
態の次元数は URの次元数と同一とした（d∗ve, d

∗
h = d∗ue）．提案方式（Loss2）の f I

n は，
ReLuを活性化関数とし，第一，第二のレイヤがそれぞれ 2× dIh 個，2× dnve 個のパーセ
プトロンで構成される，2層パーセプトロンにより実装した．
DSL（fn

RNN），DIL（f I
RNN），SURNN の RNN セルは LSTM により実装した．すなわ

ち，隠れ状態 ht は以下の式で表される Input，Forget，Outputゲート（It,Ft,Ot ∈ Rdh）
及び Candidate memory，Present memory（C̃t,Ct,∈ Rdh）を用いて更新した．

It = σ(Weie+Whih+ bi), (4.6)

Ft = σ(Wefe+Whfh+ bf ), (4.7)

Ot = σ(Weoe+Whoh+ bo), (4.8)

C̃t = tanh(Wece+Whch+ bc), (4.9)

Ct = Ft ⊙Ct−1 + It ⊙ C̃t, (4.10)

ht = Ot ⊙ tanh(Ct). (4.11)

ここで，σ と ⊙ はシグモイド関数とエレメント毎の積をそれぞれ表す．e ∈ Rde と
h ∈ Rdh は RNN セルへの入力であり，We∗ ∈ Rdh×de，Wh∗ ∈ Rdh×dh，b∗ ∈ Rdh は
学習可能なパラメタ（learnable parameter）である．上述の式は DSL，DIL，SURNN

で共通だが，e 及び h は Table 4.3 に示すとおり異なる形式をとる．

表 4.3 DSL，DIL，SURNN の RNN セルへの入力（括弧内に次元数を示す）

e (de) h (dh)

DSL enu ⊕ env,t (dnue + dnve) hn
t′
+Wn

I hI
t−1 (dnh)

DIL eIu (dIue) hI
t−1 +W I

nh
n
t (dIh)

SURNN eSu ⊕ eSv,t (dSue + dSve) hS
t−1 (dSh)

SURNNについて，eSu ∈ RdS
ue と eSv,t ∈ RdS

ve は，それぞれ SURNN の UR と Item

representation であり，ユーザ行列 WS
u ∈ RdS

ue×Nu と アイテム行列 WS
v ∈ RdS

ve×Nv

（Nv は全ドメインにおけるアイテムカテゴリ数の合計を表す）から eSu = WS
u iu，

eSv,t = WS
v iv,t のように取り出される．以下，SURNNのモデル訓練について説明する．

提案方式と同様に，SURNNは以下のように予測を行った．

ŷt = WS
v

⊤
hS
t−1 + bv. (4.12)
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ここで，ŷt ∈ RNv は対応する次元にアイテムカテゴリ毎の予測スコアを含んでいる．ロ
スは提案方式と同様，WARPロスによって計算した．訓練後，WS

u を取り出し，URと
して評価に用いた．

■MF，FM，xDeepFM（Non-sequentialな方式） MF，FM，xDeepFMについては，ユー
ザ ID と アイテムカテゴリの各ペアについて予測を行った．以下，ŷa,b はユーザ a とア
イテムカテゴリ b の予測結果を表す．Am では，モデルにはユーザがアイテムカテゴリ
のレビューを行ったかどうかを予測させた（すなわち，ŷa,b ∈ [0...1]）．一方で，RR で
は，モデルにユーザがアイテムカテゴリの閲覧を何回行ったかを予測させた（すなわち，
ŷa,b ∈ R)）．
全ての方式について，Am では Binary cross entropy を，RR では RMSE をロス関数
として用いた．

• MF

Am ではロジスティック MF[62]を用いて以下のように予測を行った．

ŷa,b = σ(eu
⊤ev + bu + bv). (4.13)

eu ∈ Rdue，ev ∈ Rdve，bu，bv はそれぞれ UR，Item representation，ユーザ及
びアイテムバイアスを表す．なお，MFでは due = dve である．
RR では通常の MF[70]を用いて以下のように予測を行った．

Ŷ = Wu
⊤Wv. (4.14)

Ŷ ∈ RNu×Nv の a 番目の行，b 番目の列には ŷa,b が格納される．Wu ∈ Rdue×Nu

及び Wv ∈ Rdve×Nv は各列がそれぞれ eu 及び ev に対応する行列である．
• FM

ユーザ ID，アイテムカテゴリ，ドメインを表す 3つの 1-hotベクトルを連結した
x ∈ Rd を入力し（d = Nu +Nv +Ng，Ng はドメイン数を表す），以下のように
予測をおこなった．

Am, ŷa,b = σ(fFM(x)) (4.15)

RR, ŷa,b = fFM(x), (4.16)

fFM(x) = w0 +
d∑

i=1

w1xi +
d∑

i=1

d∑
j=i+1

gi
⊤gjxixj . (4.17)

xi は x の i 番目の要素，w0，w1 及び gi ∈ Rdue は学習可能なパラメタである．
URの評価にはユーザ IDの 1-hotベクトルに対応する gi を UR として利用した．
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• xDeepFM

FM と同様，x ∈ Rd を入力し，以下のように予測を行った．

Am, ŷa,b = σ(fxDFM(x)) (4.18)

RR, ŷa,b = fxDFM(x), (4.19)

fxDFM(x) = Wlinearx+WDNNfDNN(eu, ev, eg)

+WCINfCIN(eu, ev, eg) + b.
(4.20)

eu，ev，eg ∈ Rdge は，それぞれ UR，Item representation，Domain representation

を表す (dve, dge = due)．これらは xDeepFMの Embedding layer において 1-hot

ベクトルから抽出される．評価では eu を UR として用いた．W∗ と b は学
習可能なパラメタであり fDNN と fCIN は， Deep neural network （DNN）と
Compressed interaction network（CIN）の計算処理を表す．fDNN と fCIN の詳
細については [75]を参照した．バッチサイズ及び DNN の隠れユニット，CIN の
レイヤサイズは 128，(256, 128, 64)，及び (128, 128) とした．

4.4.4 URの評価
同一ユーザの URの類似性（Q1）
ドメインの組合せのペアを作成し，各ペアについて，同一のユーザの UR の類似性を評
価した．例えば，ペアが [‘CE’,‘HT’] の場合，URi

CE（‘CE’ で学習したユーザ i の UR）
と URi

HT（‘HT’で学習したユーザ i の UR） を比較した．なお，異なるドメインの組合
せで学習した UR はベクトル空間自体が異なるため（例えば，URi

CE と URi
HT の第 1次

元は異なる意味合いを持つ），直接は比較せず，一方の UR を他方のベクトル空間に写像
した上で比較を行った．すなわち，W prj

CE→HTUR
i
CE と URi

HT 及び W prj
HT→CEUR

i
HT と

URi
CE を比較した．ここで， W prj

CS→CT
∈ Rdue×due は一方の空間（CS）から他方の空

間（C T）への写像行列を表す．
なお，評価からは例えば [‘CE’, ‘CH’]のように，共通のドメインを持つペアは除外した．

共通のドメイン固有のユーザ属性がドメイン非依存性に関係なく類似性を高めてしまうと
考えたためである．このようなペアを除外した後，例えば [‘CE’,‘HTS’] や [‘CE’,‘HTGS’]

などドメイン数が異なるペア同士も含め，全てのペアについて評価を行った．
最初に，ユーザをランダムに 5グループに分割し，うち 4グループをW prj

CS→CT
の訓

練に，残りのグループを評価に利用した．評価するグループを変更してこれを 5回繰り返
し，全てのユーザについて URの類似性を評価した（すなわち，5-fold cross validation

を実施した）．
類似性の指標としては，ユークリッド距離の Mean reciprocal rank（MRR，MRREUC）
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を用いた．

MRREUC(CS ,C T ) =
1

N

N∑
i=1

1

rank i
. (4.21)

MRREUC(CS ,C T ) は URCS
を URCT

へ写像した際の MRREUC を表す．
W prj

CS→CT
URi

CS
と C T で学習した全ての UR の距離を調べ，距離により昇順

ソートを行った．rank i はW prj
CS→CT

URi
CS
と URi

CT
の間の距離（すなわちユーザ iの

UR同士の距離）の評価グループにおける順位を表す．N は，評価グループ内のユーザ数
を表す．同一ユーザの UR が近いほど，rank i は小さい値となるため， MRREUC の値
は大きくなる．異なるペアで結果を比較するため（例えば [‘CE’,‘HT’]と [‘CEG’,‘HTS’]

で結果を比較するため），ユークリッド距離に代えて本指標を用いた．

行動予測（Q2）
ユーザの行動を予測するためには，予測対象のドメインと同じドメインのログからユー
ザの特徴量を抽出するのが一般的である（例えば，ユーザの音楽視聴履歴から抽出した音
楽の好みを用いて，ユーザが聴くであろう曲を予測する）．このようなシナリオでは，異な
るドメインで学習した URがドメイン非依存の属性を反映している場合，ターゲットドメ
インから抽出されたユーザ特徴（このようなユーザ特徴をドメイン固有特徴，DFと呼ぶ）
に加えて使用することで，予測精度が向上すると考えられる．そこで，DFに加え，異な
るドメインで学習した URを用いて，対象ドメインにおけるユーザの行動を予測し，その
予測精度を評価した．具体的には，Am では特定のカテゴリラベルのアイテムをレビュー
したかどうか，RR では特定のジャンルのアイテムを購入したかどうかを予測した．
なお，本評価では UR のみを利用した予測実験は行わなかった．そうした予測では

UR のドメイン非依存性を評価できないためである．例えば，“Video games(V)” と
“Software(W)” において URを学習し，“Electronics(E)” の行動予測を行った場合，仮
に URVW がドメイン特有の属性のみを反映していたとしても，3つのドメインの類似性
から，‘E’ において高い予測力を持つ可能性がある．URVW はユーザが日常 IT にどのよ
うに触れているかを反映しているはずであり，それが ‘E’ における行動予測に寄与する可
能性があるためである．URVW に加え ‘E’で学習した DF を利用することで，URVW に
含まれるドメイン特有の属性（日常 IT にどう触れているか）は 3つのドメインの類似性
により冗長なものとなる．これにより，ドメイン非依存な属性が反映していない UR を
利用した予測が高精度となることが防がれる．
最初に，SURNN を用いて，予測対象のドメインにおいて UR を学習し，これを DF

として用いた（DFの次元数は 16とした）．そして予測対象ドメインにおいて正例数の基
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準*3を満たすカテゴリラベル（Am）/商品ジャンル（RR）について，ロジスティック回
帰（σ）による予測モデルを構築した．例えば，予測対象のドメインが Am の ‘E’ の場
合，URC\E を用いた．ここで C \ E は ‘E’ を含まないドメインの組合せ（‘CH’，‘CHT’

など）を表す．以下のように予測を行った．

ŷlabel=1 = σ(b0 + b1DFE + b2URC\E). (4.22)

ŷlabel=1 はユーザがカテゴリラベル 1 のアイテムをレビューする確率を表す．b0 は切片，
b1 と b2 は DF，UR の偏回帰係数ベクトルを表す．C \ E に含まれる全てのドメインの
組合せについて評価を行った．ロジスティック回帰モデルは 5-fold cross validation によ
り訓練と評価を行い，予測精度の指標としては ROC-AUC を用いた．また，比較のため，
DFのみを用いたモデル ŷlabel=1 = σ(b0 + b1DFE) の評価も行った．

テキスト特徴量の推定（Q3）
最後に，URと性格との関連性を評価した．まず，アイテムのレビューテキストから，

従来研究により Big Five と相関があると報告されているテキスト特徴量を抽出した．そ
して，URを用いてテキスト特徴量を予測した際の精度を評価した．本評価は，アイテム
のレビューテキストが利用可能な Am でのみ行った．
これまでに多くの研究者が，性格が文章の書き方（例：エッセイやツイートにおける言

葉の使い方）に影響を与えることを報告している．そのような研究の中で，テキスト特徴
量と Big Five スコアとの相関を報告した文献を参照し，Big Five と有意な相関を持つテ
キスト特徴量を全て抽出した（合計 40 の特徴量）．特徴量の抽出には，[45, 137, 55] で
使用されたテキスト特徴量抽出ツール LIWC[109]を使用した．テキスト特徴量には，テ
キストに関する一般的な情報（単語数など）のほか，心理的構成要素に関するカテゴリ
（否定的／肯定的感情など），個人的関心カテゴリ（仕事，家庭など），単語クラスカテゴ
リ（冠詞，助動詞など）など，テキスト内で使用されている単語カテゴリの頻度が含まれ
る．こうしたテキスト特徴量についてユーザ毎に平均を取ってベクトル化し（P ∈ R40），
主成分分析により次元圧縮を行った．具体的には，∼ k 番目の主成分で構成されるベク
トル（P ′ ∈ Rk）を生成した．k については arg min

k

∑k
i=1 loading i ≥ Th（loading i は

i 番目の主成分の因子負荷量を表す）とした（Th = 0.9 と 0.8 について k = 21 と 15

の値を得た）．そして，線形回帰により，UR を用いて P ′ を予測した．P̂ ′ = WPUR

（WP ∈ Rk×due）．予測評価は 5-fold cross-validation により行い，評価指標としては P̂ ′

と P ′ のユークリッド距離を用いた．

*3 0.05Nu ≤ n ≤ 0.5Nu; n は正例の数（商品をレビュー/購入したユーザの数）を表す．
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図 4.3 Q1 - 同一ユーザの UR の類似性．棒グラフの各グループは同一条件におけ
る MRREUC の平均を示す（例えば，条件 1 は 78 個の MRREUC の数値の平均を示
す）．グラフ下の表において，1)は提案方式（Loss2）のMRREUC が最良の結果（同
一ユーザの類似性が最も高かった）となったペアの数を示す．2) はそうしたペアのう
ち，提案方式（Loss2）の MRREUC が他の全方式よりも有意に高かった（p < .05）ペ
アの数を示す．3)は全ペアのMRREUC の平均について，提案方式（Loss2）と他の方
式の差分の有意性を示す．

4.5 結果
4.5.1 同一ユーザの URの類似性（Q1）
図 4.3 に結果を示す．Am では，提案方式で学習した UR（Loss2）が全ての条件で

MRREUC の平均が最も高い結果（すなわち最も類似する結果）となった．図中の 3) に
示すように，ベースラインとの差は Am の全ての条件で統計的に有意であった．これら
の結果から，提案方式で学習した同一ユーザの UR が最も類似していることが確認され，
提案方式の URが評価対象の中で最も高いドメイン非依存性を持つことが示された．
結果から，提案方式がほとんどのドメインの組合せにおいて，最もドメイン非依存性の
高い URを学習したことが分かる．図の 1)に示すように，全 238のペアのうち，212ペ
アにおいて提案方式（Loss2）の URが最も良い性能を示し，2)に示すように，そのうち
193 ペアにおいてベースラインとの差が統計的に有意であった．Loss1 と Loss2 を比較
すると，前者の課題を解決するために設計した後者が想定通り前者を上回った．
Amにおけるもう一つの注目すべき結果は，MRREUC の平均と，ソースとターゲット
のドメインの組み合わせ（CS と C T）におけるドメイン数との関係である．グラフの条
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件 1∼3 において（CS で 2つのドメインを使用）では提案方式（Loss2）の MRREUC が
C T の増加に伴い向上している．同様に，条件 1，4，6（C T で 2ドメイン使用）の結果
について CS のドメイン数の増加に伴い向上している．これらの結果は，学習に使用す
るドメインを増やすほど，提案方式で学習できるユーザ属性のドメイン非依存性が向上す
ることを示している．
Amの結果とは対照的に，提案方式は RR において SURNN を上回らなかった．これ
は，複数のアイテムジャンルを，それらの関係性を考慮することなく 1つのグループに統
合し，同じ DSLにまとめたことが原因と考えられる．このような場合，DSLはドメイン
固有のユーザ属性を学習できないため，提案方式ではドメイン固有のユーザ属性とドメイ
ン非依存のユーザ属性を区別できない．

4.5.2 行動予測（Q2）
図 4.4 に結果を示す．Am において，提案方式（Loss2）の ROC-AUC は，ドメイン
数の増加に伴い向上している．グラフに示すとおり，2つ以上のドメインを用いて UR を
学習した場合，提案方式（Loss2）は，URを用いないドメイン特徴量（DF）のみによる
予測（グラフ中破線で示す）を含むすべての方式の中で，最も高い平均 ROC-AUCを示
した．図中の 1)に示すように，条件 6の 2つのドメインの組合せを除く，ドメイン数が
2つ以上の全てのドメインの組合せにおいて，提案方式（Loss2）が最良の結果となった．
さらに，図中の 2)に示すように，ドメイン数が 3以上の場合，条件 7の 1つのドメイン
の組合せを除くすべてのドメインの組合せにおいて，提案方式の結果はベースラインの方
式に比べ有意に高かった．これらの結果は Q1 の結果と一致する．すなわち，提案方式で
学習した UR はベースラインで学習した UR と比べてドメイン非依存のユーザ属性をよ
り強く反映している．
しかし，提案方式（Loss2）の結果はドメイン数が増えるのに伴い改善するものの，改
善の度合いは減少することに注意する必要がある．これについては次章で考察する．
ベースラインの結果を見ると，その ROC-AUC は DF による結果よりも有意に低い

か，DF による予測とほぼ同じレベルに留まる（条件 3，4，12の SURNN の UR を除
く）．4.2節で述べた通り，ベースラインの URに含まれるドメイン固有のユーザ属性が，
他のドメインにおける行動についてほとんど予測力を持たず，逆にノイズとなって予測精
度を劣化させていることを示していると考えられる．
RR については，Q1 における結果と同様，提案方式は Loss1，Loss2 ともにベースラ

インを上回る結果を示さなかった．
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図 4.4 Q2 - 行動予測結果．グラフ中の各点/棒は，「カテゴリラベルの数（Am）/

商品ジャンルの数（RR）× ドメインの組合せ数」個の結果の平均を示す（例えば，条
件 1における各点は 376× 9 = 3, 384の ROC-AUCの平均である）．破線は DFのみ
を用いた場合の予測精度を示す．グラフ下の表において，1)は提案方式（Loss2）で学
習した UR が最良の ROC-AUC となったドメインの組合せ数を示す．2) は提案方式
（Loss2）とベースラインの結果をドメインの組合せ毎に比較し，その差分が統計的に
有意（p < .05）となったドメインの組合せ数を示す．3)は，全てのドメインの組合せ
の ROC-AUC の平均を，提案方式（Loss2）とベースラインで比較し，その差分の統
計的有意性を示す（** p < .05，*** p < .01）．

4.5.3 テキスト特徴量の推定（Q3）
図 4.5に結果を示す．k = 21 と 15 の両方において，ドメイン数が 5つ未満の場合，提
案方式（Loss2）は図の 3)に示すように，全てのベースラインよりも有意に短い平均距離
となった．また，ドメイン数が 5未満の 49のドメインの組合せのうち，1)に示すように，
k = 21の場合 43，15の場合 39の組合せにおいて，提案方式（Loss2）が最も良好な推定
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図 4.5 Q3 - テキスト特徴量推定結果．グラフ中の各点は，テキスト特徴量ベクトル
（P ′）と推定結果のベクトル（WPUR）のユークリッド距離の平均を示す．例えば，
条件 1の各点は，14× 691（ドメインの組合せ数が 14，ユーザ数が 691）のユークリッ
ド距離の平均である．グラフ下の表において，1) は提案方式（Loss2）の UR が最短
の平均距離となったドメインの組合せの数を示す．2)は 1)のドメインの組合せにおい
て，提案方式（Loss2）とベースラインの差分が統計的に有意（p < .05）であったドメ
インの組合せ数を示す．3) は各条件における全ユークリッド距離の平均について，提
案方式（Loss2）とベースラインの差分の優位性を示す（** p < .05，*** p < .01）．

精度を示した．これらの結果から提案方式（Loss2）で学習した UR がベースラインに比
べて Big Fiveとの関連性が高いことを示唆する．
一方で，ドメイン数の増加に伴い推定精度は向上するものの，Q2 の結果で見られたよ

うに，向上の度合いは減少する．また，5つのドメインで URを学習した場合，SURNN

に対する提案方式（Loss2）の優位性は低下する．Q1，Q2の結果と同様に，この評価で
も Loss2 が Loss1 を上回る結果となった．

4.6 考察
Amの Q1と Q2の評価結果から，ベースラインと比較して，提案方式はよりドメイン
非依存性の高い URを学習できることが確認できた．Q2の評価で示したように，提案方
式の URを用いることで，URの学習元ではないドメインにおけるタスクパフォーマンス
が向上する．これは特に，レコメンドなどのタスクを実行する際に，必ずしも対象ドメイ
ンのアイテムについてユーザのログが存在しない，あるいは，対象ドメインにおけるログ
が限られている，といった ECポータルにおいて有益である．ECポータルは，提案方式
により他のドメインで学習しておいた URを利用することで，このようなドメインにおけ
るタスクのパフォーマンスを向上できる．
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また，Q3 の評価において，提案方式の UR は性格との関連性が強いことが示された．
性格はドメイン非依存の属性の一つであり，ECサービスを含むサービスのパーソナライ
ズの基盤として多くの研究が注目している [73, 102, 32, 10]．もし提案方式の URが実際
に性格を反映していれば（後述するようにこれを確認するためにはさらなる研究が必要で
あるが），既存の性格推定手法の 2つの重要な問題点，すなわち (1)情報量の少なさ，(2)

信頼性の低さ，を解決できる可能性がある．
2.1.1節で述べたように，心理学では特性論に基づいて人間の性格を測定するのが一般
的である．性格をいくつかの特性（例えば，Big Fiveにおける「外向性」，「神経症傾向」，
「協調性」，「誠実性」,「知的好奇心」）から構成されるとみなし，質問紙への回答によっ
て各特性のスコアを測定するものである．測定結果は解釈しやすいが，次元数が少ないこ
と，すなわち性格が少数の特性で表現されていること，またスコアの粒度が粗いこと，す
なわちスコアが X-point リッカート尺度や 2値尺度への回答を合計して算出されるため，
連続的ではなく離散的であることから，限られた量の情報しか得られない．加えて，人は
時に偏った（例えば社会的に望まれる）回答をしたり，質問文をよく読まずに回答したり
することがあり，これが測定値の信頼性を損なう．日常行動から性格を自動的に推定する
研究は数多くあるが（例えば，[145, 86]），それらはすべて教師あり学習の方式を採用し
ている．つまり，依然として質問紙による測定を Ground truthとしているため，(1)と
(2)の制約にさらされている．
こうした方式とは対照的に，提案方式はアンケート回答を用いることなく，ユーザとア
イテムのインタラクションのシーケンスからドメイン非依存のユーザ属性の高次元表現を
学習できる．したがって (1)と (2)の解決策となる可能性があり，本研究はその実現に向
けて大きな一歩を踏み出したと考えられる．

課題と今後の研究の方向性
提案方式には今後の研究で解決すべきいくつかの課題がある．一つは DSL への入力
データの構築である．RRの結果において，提案方式で学習した UR がベースラインのパ
フォーマンスを下回ったことが示すように，データに適切なドメインのラベル付けがなさ
れていない場合，提案方式は期待通りに機能しない．人間のアノテーターがデータにラベ
ルを付けるのはコストがかかるし，必ずしも実行可能ではない．データを自動的にラベル
付けする機能は将来研究されるべきである．
もう一つの課題は，ドメインの数が増えるにつれて，提案方式の URのパフォーマンス
向上の度合いが減少することである．これは，複数ドメインから学習したドメイン非依存
の属性と，そこに新しくドメインを追加することで学習できるドメイン非依存属性との重
複が原因であると考えられる．ドメインの数が増えるにつれて，ドメイン非依存の属性が
UR に反映されることが，Q1と Q2の評価で観察された．すでに多くのドメイン非依存
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属性を学習している場合，新しくドメインを追加しても，それ以上学習できることは少な
い．一方で，ドメインを追加すると，対応する DSLの追加に伴い，新たに RNNセルの
重みとバイアスを学習する必要が生じる（つまり学習可能パラメタの数が増加する）．こ
のように，ドメインの数が増えるにつれて，利得とコストのバランスが悪化する．この解
決策の 1つは，複数の「関連する」ドメインを 1つの DSLにまとめることである．課題
はドメイン間の関係をどのように自動的に決定するかである．これは将来的に研究される
べきである．
最後に，提案方式の UR を長期的かつドメイン非依存の属性の Ground truth と比較

し，どのような属性がどの程度反映されているかを検証する必要がある．提案方式の UR

が反映するドメイン非依存な属性のうち一部はユーザ自身によって提供されるかもしれな
い（例えば，ユーザがサービスに登録した際，性別と年齢は手動登録する）．このような場
合，URにユーザ自身が提供した情報を持たせるのは冗長であり，URの代わりにユーザ
が提供する情報を利用すれば十分である．したがって，URに反映される属性を決定し，
その属性ごとに URを学習するように提案方式を拡張する必要がある．これはまた，UR

の解釈可能性を向上させ，サービスをパーソナライズするために URがどのように機能す
るかの解釈性を向上させることになる．

4.7 結論
本章では，EC ポータルにおけるユーザの購買行動から長期的かつドメイン非依存の
ユーザ属性を反映した UR を学習する方式を提案した．実際の EC ポータルの商品レ
ビューや閲覧ログを用いた実験により，提案方式で学習した URが既存の方式よりも高い
ドメイン非依存性を持ち，様々なドメインへの適応性に優れることを示した．また，提案
方式の URが Big Fiveの性格特性を既存方式の URよりも強く反映している可能性を確
認した．
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5.1 背景と目的
ユーザの感情を理解することは，対話 [80, 108]，コンテンツ生成 [3]，音楽や動画といっ

たコンテンツのレコメンド [27]など，様々な Human-AI interaction（HAI）シナリオに
おいて非常に重要である．多くの研究では，ユーザに明示的に感情を尋ねることによっ
て，感情の Ground truthを収集しているが，実世界のシナリオでそれを行うことはユー
ザエクスペリエンスを低下させるため，非現実的である．そのため，ユーザが生成する各
種データからユーザの感情を自動的に認識することが強く求められている．
ユーザが生成する様々なデータの中で，筆者は脳波（Electroencephalography; EEG），
心電図（Electrocardiography; ECG），皮膚電位（Galvanic skin response; GSR）など
のユーザの生体データに注目した．こうした生体データはウェアラブルデバイス（リスト
バンド型デバイスやイヤホン，VRゴーグルなど）を使用することで収集できるため，テ
キストや声色，顔の表情など，収集するに当たってユーザが何かを書いたり話したり，カ
メラの前にいたりする必要がある他のデータに比べ，収集に伴う制約が少ない．さらに，
これらのデータとは異なり，生体データは，ユーザが意図的に感情を隠そうとしていると
きでも，感情に関する多くの情報を提供することが知られている [64]．
これまで，生体データから感情を認識する手法が数多く研究され，生体データが感情
認識に有用であることが確認されてきた [80, 131]．しかし，生体データが感情だけでな
く，感情とはほとんど関連性を持たない様々な要因（ファクター）の影響を受けること
については，あまり注目されてこなかった．その中には，単一の生体モダリティ（例え
ば心臓の動き）のみに影響を与えるファクター，すなわちモダリティ特有のファクター
（Modality-specific factor）がある．例えば，心臓の筋肉の強さは EEG に影響を与える
が，脳活動や皮膚電位など心臓の活動以外の生体モダリティにはほとんど影響しない．
これに対して，感情は様々な生体モダリティに影響するモダリティ横断的なファクタ
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（Cross-modal factor）であり，複数の生体モダリティにまたがる反応を引き起こす．例え
ば，怒りは心拍数と皮膚電位レベルを同時に増加させることが知られている．また，生体
活動に影響する他のファクターとしては年齢，体格や性別といったファクターもある．こ
れらのファクターは非常にゆっくりと変化するか，全く変化しない（すなわち Long-term

factorである）．一方で感情は短時間で変化するファクターである（すなわち Short-term

factorである）．
このように，感情は Cross-modalかつ Short-termなファクターである一方，生体デー
タはModality-specific および/または Long-termなファクターの影響を受け，これらを
反映する．これらのファクターは感情認識にはほとんど役に立たないが，既存のアプロー
チはこれらのファクターを区別することなく生体データから特徴量を抽出し，利用してき
た．これにより感情認識の精度が劣化すると考えられる．
以上を踏まえ，生体データから Cross-modal かつ Short-term なファクターのみを反
映した特徴量を抽出する方式を提案する．生体データに反映されるファクターを Long-

term/Short-term，Modality-specific/Cross-modalの 2軸で区別し，異なる 4つのファク
ターを区別して抽出する．提案方式は RNNを採用することで，Long-term/Short-term

なファクターを別々に学習する．
提案方式の特徴的な点は，Cross-modal，Modality-specificなファクターを区別して学
習するために，2種類のレイヤで構成されるマルチレイヤ RNNを導入した点である．す
なわち，提案方式のマルチレイヤ RNN は，個々の生体モダリティの活動をモデル化す
る複数の “Modality-specific Layer”（MSL）と，感情などの Cross-modal factorをモデ
ル化する単一の “Cross-modal Layer”（CML）で構成される．提案方式は，複数の生体
モダリティ（例えば，ECG と GSR 信号）について，時系列の生体データを入力として
受け取る．各MSLには対応するモダリティの生体データを入力し（例えば，MSL1には
ECGを，MSL2には GSRを入力する），隠れ状態に生体モダリティの状態を反映させる
（MSL1の隠れ状態は心臓の状態を，MSL2の隠れ状態は皮膚の状態を，それぞれ反映）．
隠れ状態を更新する際，MSL は自身の隠れ状態だけでなく，CML の隠れ状態も利用す
る．CMLの隠れ状態を利用した隠れ状態の更新はすべてのMSLで行われるため，CML

の隠れ状態は，MSLが対応するすべての生体モダリティの状態に影響を与えることにな
る．これにより，CML は複数のモダリティにまたがる生体活動に影響を与えるファク
ター，すなわち Cross-modal factorを学習することが可能になる．
提案方式を評価するため，被験者を募集し，音楽と動画クリップ（すなわち刺激）を提
示しながら，EEG，ECG，GSR を測定した．これらの生体信号によって RNN を訓練
し，CMLの隠れ状態を用いて，各刺激を提示した後に被験者が報告した感情をどれだけ
正確に認識できるかを評価した．
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5.2 関連研究
提案方式と同様に，生体データから感情認識を行う既存方式の多くは，複数モダリ
ティの生体データを利用している．Subramanianら [136]とMirandaら [87]は，ECG，
GSR，EEGを用いた方式を提案した．今日広く利用されている特徴量抽出技術を用いて，
各モダリティから特徴量（例えば，ECGからは心拍間隔の標準偏差，GSRから皮膚コン
ダクタンスレベルの平均値など）を抽出し，これらの生体特徴量を連結（concatenate）し
て，分類器（SVMなど）に入力した．しかし，生体特徴量に反映されるModality-specific

factorは，単純な連結では除去できないため，感情認識精度には限界がある．また，彼らの
提案方式では，Long-term factorと Short-term factorの区別ができない．Subramanian

とMirandaは，それぞれの生体モダリティ単独で感情認識を行い，その結果を統合して
最終的な結果を導く評価も行ったが，Modality-specific factor によって各モダリティの
感情認識精度が制約されるという課題が残った．
ディープラーニング技術を採用した方式も提案されているが，上述の方式と同様の課
題がある．Liu ら [77] と Yin ら [153] は，Deep autoencoder を用いて，複数のモダリ
ティ（EEG や Electrooculogram など）の生体特徴量の Shared representation を学習
し，Shared representation を分類器（SVM や多層パーセプトロンなど）に入力するこ
とで感情を認識する方式を提案した．これらの方式では，各モダリティの生体特徴量を
Shared representation から再現できるように，Autoencoder を訓練した．これにより，
Shared representationには Cross-modal factorが反映されるものの，同時にModality-

specific factorも反映されてしまう．また，Autoencoderを用いても，Long-term factor

と Short-term factorを区別することはできない．
一方で，Li ら [72] が提案したアプローチは，生体データから Short-term factor のみ

を反映する特徴量を抽出できる．Li らは Miranda ら [87] が構築したデータセットを用
いて，生体特徴量の時系列シーケンスを LSTM に入力し，その隠れ状態を Attention

network に入力した．これらのステップにより，Li らの方式では感情に特に関連性の強
い時系列区間を特定することが可能となる．そこから隠れ状態を抽出して多層パーセプト
ロンに入力し，感情を認識した．しかし，Li らは生体モダリティごとにこれらの処理を
実行し，個々の生体モダリティの結果を組み合わせて最終的な結果を導き出した．そのた
め，[136, 87]と同様に，個々のモダリティにおける感情認識は，Modality-specific factor

による制約を受けていた．
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図 5.1 提案方式の概要

5.3 提案方式
既存方式とは対照的に，提案方式は生体活動に影響を与える 4種類のファクターを明確
に区別してモデリングする．図 5.1に提案方式の概要を示す．図の左側に示しているのは
マルチレイヤ RNNの例であり（図ではMSLが二つのみの構成を示しているが，入力す
る生体モダリティの数分だけMSLが設けられる），図右側には生体活動に影響を与える 4

つのファクター，I∼IV，がマルチレイヤ RNN の変数にどのようにマッピングされるか
を示している．Modality-specific factor である Iと IIはMSLによってモデリングされ
る．各MSLは単一の生体モダリティに対応し，例えばMSL1は脳波，MSL2は心電図に
対応する．MSLは以下を入力として受け取る:

• 対応するモダリティの生体特徴量
既存方式（[87, 136]など）と同じ手法で抽出される．

• ユーザ IDを示す One-hot vector

これによってユーザ情報を格納した行列（User matrix）からユーザの特徴表現
（User representation; UR）が取り出される．

MSL に入力される生体特徴量は当該 MSL が対応する生体モダリティに限定されるた
め，UR と隠れ状態は入力された生体モダリティの Modality-specifc factor を反映する



5.3 提案方式 89

表 5.1 記号表記の一覧
SuperscriptSubscriptMeaningNotation

-
: # of users, : # of stimulus segments (SS)# of users/SS

: user ID, : SS ID of -th actionOne hot vector of …

: CML

: MSL 

: UR, : SS Representation (SR), 

: hidden state, : physiological features 
# of dimensions of …

: user matrixUser matrix,  

: SS matrixSS matrix

: UR, : SR of -th actionUR/SR,  ,  

: hidden state after -th action Hidden state

: physiological features in -th action Physiological features

（I と II）．さらに，隠れ状態は時系列の生体特徴量を入力する度に逐次更新されるが，
User matrix（URのセット）は入力によらず同じ値を保つ．これにより，MSLの URは
Long-term factor（I）を反映し，隠れ状態は Short-term factor（II）を反映する．
一方，Cross-modal factorである IIIと IVは CMLによってモデリングされる．図中
のリンク（A）に示すように，CML の隠れ状態は MSL に入力される．MSL のセルは
入力された CML の隠れ状態を，入力データ（生体特徴量と UR）および自身の前時刻
の隠れ状態とともに用いて，自身の隠れ状態を更新する．更新された MSL の隠れ状態
は，次時刻の生体特徴量を予測するために使用されるので，生体活動の状態を表している
とみなすことができる．このようにMSLの隠れ状態を CMLの隠れ状態を用いて更新す
ることで，CMLの隠れ状態が各モダリティの生体活動に影響を与えるプロセスがモデリ
ングされる．すべてのMSLがこのように隠れ状態を更新するため，CMLは複数のモダ
リティの生体活動に影響を与えるファクター，すなわち Cross-modal factor（IIIと IV）
を学習する．CML においても MSL と同様に，Short-term factor（III）が隠れ状態に，
Long-term factor（IV）が UR に反映されるが，MSLと異なり，これらは Cross-modal

である．
I∼IVを分離してモデリングするだけでなく，提案方式は個人間の生理的な違い（臓器
の大きさや筋量の違いなど）が感情と生体活動の関係を調整する（Moderateする）プロセ
スもモデリングする．例えば，心臓の筋力の強さが異なるユーザは，仮に全く同じ感情に
なったとしても出力する ECGは異なると考えられる．提案方式は，CMLの隠れ状態（感
情）とMSLの UR（個人差，例えば心臓の筋力の強さの違い）の両方を用いてMSLの隠
れ状態（生体活動を反映）を更新することで，このような個人差の調整効果（Moderating

effect）をモデリングする．この点も，5.2節で説明した既存方式と異なる点である．
次節では，提案方式の隠れ状態の更新および訓練プロセスについて詳細に述べる．次節

で利用する記号表記については表 5.1を参照されたい．
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5.3.1 隠れ状態の更新
CMLとMSLには次の形式のデータが入力される．

CML: dataC
a = [xC

a,1, x
C
a,2, ..., x

C
a,t, ..., x

C
a,T ] and (5.1)

MSL n: datan
a = [xn

a,1, x
n
a,2, ..., x

n
a,t, ..., x

n
a,T ]. (5.2)

ここで，xC
a,t = (iu, is,t) はユーザ a の t 番目の行動（例えば動画クリップ M の t 番目

のセグメントを視聴した）を表し，xn
a,t = (iu,p

n
t ) はユーザ a が t 番目の行動をとって

いる間に観測された生体信号から抽出した生体特徴量を表す．xC
a,t が CMLに入力される

と，CMLは最初に URと刺激（動画や音楽など）セグメント（Stimulus segment; SS）
の特徴表現（SS representation; SR）をユーザ行列（WC

u ），SS行列（WC
s ）からそれぞ

れ次のように取り出す．eCu = WC
u iu，eCs,t = WC

s is,t．その後，自身の隠れ状態 hC
t を

以下のように更新する．
hC
t = fC( hC

t−1, e
C
u , eCs,t ). (5.3)

ここで，fC は LSTM で実装される関数であり，詳細は後述する．
CML は隠れ状態を更新すると，更新後の隠れ状態を，リンク（A）を通じて全てのMSL

に送信する．これは CMLが隠れ状態を更新する度に行われる．MSLは hC
t を受け取る

と，UR をユーザ行列から取り出し（enu = Wn
u iu），入力された生体特徴量（pn

t−1）と
これらを用いて隠れ状態 hn

t を以下のように更新する．

hn
t = fn( hn

t−1, h
C
t , enu, p

n
t−1). (5.4)

ここで，fn は LSTMで実装される関数であり，詳細は後述する．

CML，MSLの隠れ状態の更新関数（fC，fn）
以下で，CML，MSLの LSTMセルにおける隠れ状態の更新プロセスの詳細について
説明する．隠れ状態の更新は通常の LSTMセルと同様に行われる．更新プロセスは入力，
忘却，出力ゲート （It，Ft，Ot），および Candidate memory，Present memory（C̃t，
Ct）を用いて以下のように行われる．

It = σ(Weie+Whih+ bi), (5.5)

Ft = σ(Wefe+Whfh+ bf ), (5.6)

Ot = σ(Weoe+Whoh+ bo), (5.7)

C̃t = tanh(Wece+Whch+ bc), (5.8)

Ct = Ft ⊙Ct−1 + It ⊙ C̃t, (5.9)

ht = Ot ⊙ tanh(Ct). (5.10)
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Loss 

calculation

(A) (A)

図 5.2 ロスの計算

上記のモデル式において，σと⊙は，それぞれシグモイド関数，要素毎の積（Element-wise

product）を表す．eと hは LSTM セルへの入力であり，W と b は学習可能なパラメ
タである．上記モデル式は CML と MSL のセルで共通だが，e と h が CML と MSL

では異なる形式をとる．
CML（つまり fC）において，e と h は以下で表される．

e = eCu ⊕ eCs,t, (5.11)

h = hC
t−1. (5.12)

ここで，⊕は二つベクトルの連結を表す．fC の出力（ht）は hC
t である．

一方で，MSL n（つまり fn）では，e と h は以下で表される．

e = enu ⊕ pn
t−1, (5.13)

h = hn
t−1 ⊕ hC

t . (5.14)

fn の出力（ht）は hn
t である．

5.3.2 マルチレイヤ RNNの訓練
datan

a が入力されると，MSLは各時刻における生体特徴量の予測を行う．例えば，入
力が datan

a = [xn
a,t, x

n
a,t+1, ..., x

n
a,T−1] の場合，予測出力は [p̂n

t+1, p̂
n
t+2, ..., p̂

n
T ] となる．

生体特徴量の予測結果は実際の生体特徴量と比較され，ロスが計算される．ロスは MSL

及び CML のセル内のパラメタと，ユーザ行列，SS行列（Wn
u，WC

u ，WC
s ）の学習に用

いられる．図 5.2に予測とロス計算の概要を示す．MSLは自身の隠れ状態を用いて，生
体特徴量の予測を次のように行う．p̂n

t+1 = fn
MLP(h

n
t+1)．なお，ここで fn

MLP は ReLu

を活性化関数とする多層パーセプトロンである．MSL はその後生体特徴量の実際の値と
実測値の残差平方和（Residual sum of square）を計算し，これをロスとして用いる．
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5.4 実験
データセットを構築し，CMLの隠れ状態が感情をどの程度反映しているのか評価した．
評価は以下の 3ステップで実施した.

ステップ 1 感情特徴量の抽出．データセットに格納された生体特徴量からさらに感情認
識のための特徴量（以下，感情特徴量と呼ぶ）を抽出した．提案方式では，CML

の隠れ状態を感情特徴量として使用した．
ステップ 2 感情特徴量の選択．LASSOにより感情特徴量の選択を行った．
ステップ 3 線形回帰．選択した感情特徴量を用いて感情を識別するためのモデルを構築

し，モデルフィットと識別精度を評価した．

データセットは二つ構築し，それぞれのデータセットについて上記 1∼3 を実施した．
また，実際のシナリオにおいて，感情認識に利用可能な生体モダリティはユーザが使用し
ているデバイスに依存するため，1∼3は取り得る全ての生体モダリティの組合せ，すなわ
ち A) EEG+ECG+GSR，B) EEG+ECG，C) EEG+GSR，D) ECG+GSRすべてに
ついて実験を行った．

5.4.1 データセット
今日，感情と生体データを格納したデータセットが，一般に利用可能な状態で複数公開
されているものの（例えば [87, 136]），データセットは独自のものを構築した．これらの
データセットの問合せ先が筆者からのコンタクトに応答しなかったという理由もあるが，
他の理由として，これらのデータセットが被験者に提示する刺激として動画のみを用いて
いた点も挙げられる．音楽は仕事や勉強など他の活動を行いながら楽しむ刺激としては動
画よりもよく利用されているため，データセットを構築する際，被験者には動画に加え音
楽も提示した．

被験者とデータ収集
正常な聴力と視力を持つ日本人 54名（平均年齢：男性-38.2歳，女性-37.3歳）を募集
した．データ収集は実験施設で行った．EEG，ECG，GSRを測定しながら，PCソフト
を使って音楽と動画（音声付き）を提示した．認知的・肉体的疲労を避けるため，音楽と
動画は異なる日に提示した（1日目は音楽，2日目は動画）．なお，1日目のデータ収集が
終了した後に 2名が脱落したため，2日目は 52名からデータ収集を行った．
各日のデータ収集セッションは 2時間で，その間にソフトウェアによって，用意された



5.4 実験 93

刺激セットからランダムに刺激が選択された．各刺激を提示した後，被験者はソフトウエ
アを通じて自分の感情を報告した．
被験者がソフトウェアを操作する速さによって，提示される刺激の数は異なった．ま
た，刺激の選択は無作為に行われたため，提示された刺激は被験者によって異なった．音
楽，動画それぞれで，のべ 2,336回，2,119回の試行（刺激を一つ視聴し，感情を回答す
る行為を 1試行とカウント）が行われた．
データ収集は，国立研究開発法人 情報通信研究機構の倫理委員会の承認を得て実施し
た．被験者には事前に実験内容を十分に説明し，同意を得た上でデータ収集を行った．

刺激
被験者に提示する刺激を準備するために，まず著作権フリーのコンテンツ集を参照し，

約 100曲の音楽と動画クリップをランダムに選んだ．次に，それぞれの音楽や動画クリッ
プから誘発される感情を評価するため，3人のスタッフに後述の 6つの感情軸に従って感
情を報告させた．その回答に基づいて，刺激の平均感情スコアができるだけ分散するよう
に，70曲の音楽と 42本の動画を選択した．最後に，各音楽／動画から最初の 60秒間を
抜き出し，データ収集に利用した．

感情測定
感情は，次の 6つの軸で 0∼15点の間で回答させた．

(a) 悲しい-嬉しい
(b) 不安-安心
(c) 怖い-落ち着く
(d) 退屈-興奮
(e) せつない-胸躍る
(f) 怒り-優しさ

感情測定には Russel の円環モデル [120] を利用する研究が多いものの，今回のデータ収
集ではこれを用いなかった．同モデルで使用される “arousal（覚醒度）”と “valence（感
情価）”の概念が日本人の被験者には理解しづらいためである．上述の（a）∼（f）の 6軸
は覚醒度と感情価の 2軸で構成される感情平面を可能な限りカバーするように選択した．

生体データの収集
生体データの測定には，横田ら [154] が開発した 11 個の電極を備えたデバイスを
利用した．電極の構成は次のとおりである．EEG-5 個，ECG-1 個，GSR-1 個，EOG

（Electrooculogram，EEGから眼球の動きや瞬きによるノイズを除去するために使用）-2
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表 5.2 抽出した生体特徴量（太字は次元数を表す）
Stimulus featuresWindow featuresModality

116: Statistics (mean, min, max, and standard 

deviation) of 29 window features

29: Power within individual frequency bands ( ) and 

composite score ( ) at each electrode; power asymmetricity 

of individual frequency bands for one pair of electrodes

EEG

10: SDNN, pNN50, RMSSD, and HR statistics 

(mean, min, max, and standard deviation) and power 

within HF, LF and power ratio (HF/LF)

7: SDNN, pNN50, RMSSD, and HR statistics (mean, min, 

max, and standard deviation)ECG

11: SCL related features (slope and mean) and SCR 

related features (the number of peaks, max and min 

of peaks, skew, kurtosis, max, min, and mean)

8: SCL related features (slope, mean) and SCR related 

features (peak, skew, kurtosis, max, min, mean)GSR

SDNN: Standard Deviation of Normal-to-Normal intervals, pNN50: The proportion of NN50 divided by the total number of 

NN intervals, RMSSD: Root Mean Square of the Successive Differences, HR: Hear Rate, HF/LF: High/Low Frequency, SCL: 

Skin Conductance Level, SCR: Skin Conductance Response

個，リファレンスおよびグラウンド-2個．EEGの電極は，国際 10-20法 [81]にしたがっ
て，Fpz，C3，Cz，C4，Ozの頭部各所に配置した．すべての電極から 500Hzのサンプ
リングレートで電位を測定した．

生体特徴量の抽出
生体データを収集した後，[136, 87]と同様に，各生体モダリティで広く用いられている
特徴量抽出技術を用いて生体特徴量を抽出した．抽出した生体特徴量はウィンドウ特徴量
と刺激特徴量の 2種類である．概要を表 5.2に示す．ウィンドウ特徴量については，1つ
の刺激を提示している間に測定された生体データにスライディングウィンドウを適用し，
各ウィンドウから特徴量を抽出した．ウィンドウサイズは 10秒とし，スライドサイズは
3秒と 5秒の 2種類を用いた．すなわち，各刺激（60秒）にそれぞれ 17個と 11個のウィ
ンドウを用意した．刺激特徴量は，1つの刺激を提示している間に測定された生体データ
全体から抽出した．生体特徴量の各次元について z 標準化を行った後，データセットに格
納した．
各生体モダリティからの生体特徴量抽出の詳細を以下に示す．

EEG 各電極で測定した信号を用いて，デルタ（1-4Hz），シータ（4-8Hz），アルファ（8-

12Hz），ベータ（12-30Hz）の各周波数帯のパワー値を計算した．また，Shestyuk

らの報告 [129]を元にアルファのパワー減少とそれに伴うシータのパワーの増加も
計算した（S）*1．さらに，4つの周波数帯それぞれについて，C3と C4のパワーの
非対称性（C3−C4）を計算した．

ECG ECG測定値から心拍数（HR）と心拍変動（HRV）に関連する特徴量を抽出した．
時間ドメインでは，HRの平均値，最小値，最大値，NN間隔の標準偏差（SDNN），

*1 人間の注意プロセスと関係があると報告されている
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NN間隔の連続差の二乗平均平方根（RMSSD）を計算した．また，周波数ドメイン
では，低周波帯域（0.04-0.15Hz；LF）と高周波帯域（0.15-0.4Hz；LF）のパワー，
および LFと HFのパワーの比（LF/HF）を用いた．各特徴量の詳細については，
[127]を参照した．なお，周波数ドメインの特徴量については，[127]によれば，信
頼できる値を計算するには少なくとも 30秒間の測定が必要であるため，ウィンド
ウ特徴量については，周波数領域の特徴量は算出しなかった．

GSR GSR信号は皮膚コンダクタンスレベル（SCL）と皮膚コンダクタンス反応（SCR）
で構成される．SCLはゆっくりと変化する信号で，注意の度合いと関連している．
一方，SCR は散発的な刺激に対する反応であり，特定の時間窓内にのみ現れる高
周波成分を含む．これらの成分から別々に特徴量を抽出した．SCLについては，平
均レベルと傾き，すなわち，ある期間（ウィンドウまたは刺激全体）において減少
／増加する程度を計算した．SCR については，ピークレベルと統計量（歪度，尖
度，最大値，最小値，平均値）を算出した．

5.4.2 ステップ 1-感情特徴量の抽出
提案方式
二種類の生体特徴量のうち，提案方式ではウィンドウ特徴量を入力として用いた．つま

り，CMLとMSL n へ入力されるシーケンス（dataC
a と datan

a）は，1回の試行（一人
の被験者が一つの刺激を視聴）に対応する．dataC

a および datan
a の要素（is,t，pn

t ）は
刺激の t 番目のウィンドウと，当該ウィンドウから抽出された生体特徴量に対応する．入
力シーケンスの総数は試行の総数と同じであり，そのうち 80% を訓練に，20% を検証
（validation）に，それぞれ用いた．なお，提案方式では刺激特徴量は入力として使用しな
かった．仮に使用した場合，is,t は 1つの刺激に対応し，入力シーケンスの数が被験者の
数分しか確保できず，十分な量のデータで提案方式の RNNを訓練できないためである．
次のパラメタをハイパーパラメタとした．スライディングウィンドウのスライドサイ
ズ = [3sec，5sec]，学習率 = [5× 10−4, 1× 10−3]，MSLの多層パーセプトロン（fn

MLP）
の隠れ層のサイズ = [(16, 8), (32, 16)]（入力に近い順に記載），バッチサイズ = [16, 32]，
UR，SR，CMLとMSLの隠れ状態の次元数 = [8, 16]．ハイパーパラメタの全ての組合
せについて，訓練と検証を 100エポック実施し，検証データにおいてロスが最小となった
時点の CMLの隠れ状態を抽出した．このプロセスを訓練・検証データを入れ替えて実施
し，全ての試行について CMLの隠れ状態を取得した．認識対象は各試行後の感情である
ため，感情特徴量としては CML隠れ状態のうち，各試行の最後の隠れ状態を使用した．
例えば，dataC

a の最後の要素が is,T の場合，hC
T を感情特徴量として使用した．
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ベースライン
Mirandaら [87]と Subramanianら [136]の方式を参考に，まず刺激特徴量とウィンド
ウ特徴量の両方について，生体モダリティ間で生体特徴量を連結した．例えば，モダリ
ティの組み合わせが A)EEG+ECG+GSR の場合，刺激特徴量から 137（116+ 10+ 11）
次元の特徴量を，ウィンドウ特徴量から 748（(29 + 7 + 8)× 17）次元の特徴量を各試行
について構築した（刺激に 17個のウィンドウがある場合）．次に PCAによって次元縮小
を行い，累積寄与率が閾値以下で最大となるように寄与率上位 n 個の特徴量を抽出し，こ
れらの特徴量を感情特徴量とした．閾値は 0.85，0.90，0.95 の 3種類を設定した．なお，
以下では，“S”は刺激特徴量から，“W ”はウィンドウ特徴量から抽出した感情特徴量を
表す．なお，Mirandaらは，単一の生体モダリティを利用した感情認識が複数モダリティ
を利用した感情認識よりも精度が優れていたケースがある旨報告しているため，個別の生
体モダリティからも S と W を抽出した．

5.4.3 ステップ 2と 3 - 感情特徴量の選択と線形回帰
感情特徴量を抽出した後，特徴量選択と線形回帰を 6 つの感情次元それぞれに対して
行った．
特徴量選択を行ったのは，ベースラインの感情特徴量の次元がサンプルサイズ（すなわ
ち試行数）に対して大きかったためである．公平な比較のため，特徴量選択はベースライ
ンと提案方式の両方で行った．最初に，LASSOのパラメタ λ の調整を行った．λ は選択
した特徴量の数に基づいて，正則化の強さを制御するパラメタである．予め用意した複数
の λ の値のセットに対して，5-foldの交差検証を行い，最も正確な予測（感情スコアの実
測値と予測値の平均二乗誤差が最小）を出力する値を求めた．次に，前ステップで決定し
た λの値を用いて再度 LASSO回帰を行い，回帰係数が 0でない特徴量を選択した．
特徴量選択の後，2種類の線形回帰を行った．一つは全サンプルを用いたモデルフィッ

ト評価であり，もう一方は，5-fold 交差検証による予測精度の評価である．

5.4.4 Ablation Study

提案方式の主要な特徴の効果を評価するために，それらを提案方式から除去した RNN

を用意し，評価を行った．図 5.3 に評価した RNN を示す．一つは単一レイヤの RNN

（AB1）であり，複数モダリティの生体特徴量を連結したもの（図中の ps,t）を入力した．
もう一つは，MSL URを使用しない多層 RNN（AB2）である．双方から隠れ状態を抽出
して（AB2からは CMLの隠れ状態を抽出）感情特徴量として使用し，提案方式と同じよ
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AB1 AB2

図 5.3 Ablation studyで評価した RNN

うに評価した．
Liらの方式 [72]と同様に，AB1では Short-term factorのみを反映した感情特徴量を
抽出できるものの，Modality-specific factor と Cross-modal factor を区別して抽出で
きない．一方，AB2では Short-term かつ Cross-modal なファクターを抽出できるもの
の，AB2 の MSL は UR（enu）を用いないため，生体的な特徴の個人差による調整効果
（Moderating effect）がモデリングできない．

5.5 結果と考察
表 5.3に結果を示す．表に示すおとり，刺激の種類（音楽/動画），感情次元，生体モダ
リティの組み合わせによらず，ほとんどの条件で，提案方式（ours）の回帰モデルは，ベー
スライン（BL，U-BL），AB1，AB2 より良好な結果を示した．
生体データに影響を与える 4種類のファクターを全く区別しないベースラインと比較し
て，提案方式は 1つの例外（動画データセットの (b)-Cの RMSE）を除いて，両データ
セットのすべての条件において，良好な性能を示した．提案方式とベースラインの差は，
両者の回帰モデルの AIC から計算される相対尤度（Relative likelihood; RL）から統計
的に有意と言える．相対尤度は，次の式で計算され，二つのモデルのうち，AIC が大き
いモデルが，小さいモデルよりも真のモデル（観測データに完全にフィットする仮想モデ
ル）に近いことの尤度を表す．

RL = exp(
AIC(ours)−AIC(BL or U-BL)

2
). (5.15)

ここで，AIC(M) は回帰モデル M の AICを表す．表 5.4に示すとおり，全ての条件に
おいて提案方式と比較したベースラインの相対尤度は 0.05を下回っていた．この結果は，
提案方式により抽出した感情特徴量が，ベースラインのそれよりも，感情を反映する程度
が有意に強いことを示している．
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表 5.3 感情認識の結果． A−D は生体モダリティの組合せを表す．A)

EEG+ECG+GSR，B) EEG+ECG，C) EEG+GSR，D) ECG+GSR．各セルの
色と斜線有無の意味は次のとおり．灰色セル： 同じ条件（列）の提案方式（ours）の
結果に劣ることを示す．斜線有のセル：LASSOによって感情特徴量が一つも選択され
なかったことを示す．黒色セル：該当する感情次元において最良の結果であることを示
す．ベースライン（BL，U-BL）については，3つの PCA 閾値のうち最良の結果を示
した．また，U-BLは BLにおいて単一の生体モダリティを使用し，各列に対応するモ
ダリティの組み合わせにおける最良の結果を示す（例えば，B 列の U-BL は EEG と
ECG の良い方の結果を示す）．

(f) angry-serene(e) depressed-delighted(d) lethargic-excited(c) fear-relieved(b) nervous-relaxed(a) sad-happy

DCBADCBADCBADCBADCBADCBA

Results of Music dataset (n=2,336)

1043010408104261041612205122051220511544115541155311553111621114511145111451150311495115011149511234112351123511231BL(S)

A
IC

 

10426104201041412201121811220612191115341153311547115211115111150111501150511503115031123411235BL(W)

104281041510415104151221112205122051220511551115541155111551111601114511145111451150311499114991149911237112371123711237U-BL(S)

104261041610416104161219812198122011219811543115431154911543111541115111151111511150411503115031150311234112341123611234U-BL(W)

104291039410380104021218212138120441217011499114781149311508111421112111113111191148611474114391148611206111601112811197AB1

104031035010344103501209712116120841208611398114951139011421111291108811076110971146311454114261143111133111661110711130AB2

103461033710376103181205712050119611198911378114371134311346110941103911060110681141111381113981136311077110781105911017Ours

1.8601.8511.8651.8562.9262.9262.9252.4012.3922.3912.3922.1492.1592.1592.1592.4342.4232.4302.4222.2332.2352.2322.232BL(S)

R
M

S
E

 

1.8571.8581.8542.9252.9022.9232.9102.3952.3942.3872.3862.1592.1572.1572.4352.4332.4332.2322.232BL(W)

1.8591.8591.8601.8592.9282.9232.9232.9232.3972.3922.3922.3922.1542.1592.1542.1542.4342.4282.4282.4282.2312.2312.2332.231U-BL(S)

1.8591.8581.8581.8582.9252.9212.9212.9212.3952.3882.3882.3882.1512.1512.1562.1512.4352.4332.4332.4332.2292.2292.2292.229U-BL(W)

1.8581.8381.8411.8472.8952.8502.7782.8892.3762.3642.3572.3892.1602.1552.1502.1592.4142.3962.3712.4102.2172.1992.1582.218AB1

1.8411.8331.8221.8272.8422.8342.8292.8332.3212.3862.3212.3392.1582.1642.1252.1442.3912.3842.3552.3632.1962.1972.1672.185AB2

1.8281.8061.8081.7972.8152.7972.7432.7522.3122.3312.2862.2712.1462.1212.1312.1352.3672.3302.3422.3182.1582.1612.1362.135Ours

Results of Movie dataset (n=2,119)

9274928392829251969996999698982198259807919391929227878287828782BL(S)

A
IC

 

928492879290929096909699969396949814979998129197919491959229922892288786878187828781BL(W)

92689283926892689689969996899689980198299801980191929192919292359227922792278790878287828782U-BL(S)

926492649286926496869695968696869795982397959795917191719194917192149214922892148780878087828780U-BL(W)

916192259210919796709695966896739781982197749764916491359186913392119214922391828776876387778778AB1

914892259214920596049625963896569738972297609761916291179168919192169206922492248780874087788776AB2

916291269119914495589590950596519715975796469757913691059129913491259203919791948748873487748753Ours

1.7601.7731.7721.7591.7361.7361.7361.8121.8041.8001.6071.6071.6041.4381.4381.438BL(S)

R
M

S
E

 

1.7781.7751.7761.7761.7381.7371.7341.7351.8031.7961.8031.6161.6081.6091.6091.6051.6051.4391.4381.4381.438BL(W)

1.7591.7731.7591.7591.7361.7361.7361.7361.7971.8131.7971.7971.6071.6071.6071.6111.6041.6041.6041.4441.4381.4381.438U-BL(S)

1.7591.7591.7741.7591.7331.7361.7331.7331.7901.8091.7901.7901.6201.6081.6081.6081.6131.6051.6051.6051.4361.4361.4381.436U-BL(W)

1.7271.7431.7441.7221.7321.7401.7411.7391.7811.8081.7941.7781.6261.6151.6171.6171.6171.6071.6041.6011.4351.4241.4321.432AB1

1.7011.7461.7401.7321.7231.7251.7401.7441.7631.7681.7631.7761.6221.6071.6161.6191.6151.6131.6011.6071.4291.4001.4361.439AB2

1.7181.6911.6871.7041.7111.7231.6781.7261.7771.7641.7091.7541.6141.5991.6021.6061.5861.6091.5941.6031.4211.4001.4271.426Ours

同じことが，提案方式と AB1，AB2 の間にも当てはまる．24条件中，音楽データセッ
トでは 23条件，動画データセットでは 20条件で，AIC，RMSEともに提案方式が良好
な結果を示した．また，表 5.5に示すように，提案方式と比較した AB1，AB2 の相対尤
度は，音楽データセットでは 23条件すべてで，動画データセットでは 20条件中 15条件
で 0.05以下であった．これらの結果は，AB1と AB2には実装されていない提案方式の
重要な特徴，すなわち，Cross-modal factor とModality-specific factor を区別するため
の多層構造と，生体的特徴の個人差による調整効果をモデル化するための MSL UR が，
特徴量に感情を反映することに大きく寄与したことを示している．
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表 5.4 提案方式と比較したベースライン（最良のモデルと比較，太字で示す）の相対尤度．
(f) angry-serene(e) depressed-delighted(d) lethargic-excited(c) fear-relieved(b) nervous-relaxed(a) sad-happy

DCBADCBADCBADCBADCBADCBA

Results of Music dataset (n=2,336)

1043010408104261041612205122051220511544115541155311553111621114511145111451150311495115011149511234112351123511231BL(S)

A
IC

 

10426104201041412201121811220612191115341153311547115211115111150111501150511503115031123411235BL(W)

104281041510415104151221112205122051220511551115541155111551111601114511145111451150311499114991149911237112371123711237U-BL(S)

104261041610416104161219812198122011219811543115431154911543111541115111151111511150411503115031150311234112341123611234U-BL(W)

103461033710376103181205712050119611198911378114371134311346110941103911060110681141111381113981136311077110781105911017Ours

0.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.0000.000RL

Results of Movie dataset (n=2,119)

9274928392829251969996999698982198259807919391929227878287828782BL(S)

A
IC

 

928492879290929096909699969396949814979998129197919491959229922892288786878187828781BL(W)

92689283926892689689969996899689980198299801980191929192919292359227922792278790878287828782U-BL(S)

926492649286926496869695968696869795982397959795917191719194917192149214922892148780878087828780U-BL(W)

916291269119914495589590950596519715975796469757913691059129913491259203919791948748873487748753Ours

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.022 0.000 RL

表 5.5 提案方式と比較した AB1，AB2（最良のモデルと比較，太字で示す）の相対尤度．
(f) angry-serene(e) depressed-delighted(d) lethargic-excited(c) fear-relieved(b) nervous-relaxed(a) sad-happy

DCBADCBADCBADCBADCBADCBA

Results of Music dataset (n=2,336)

104291039410380104021218212138120441217011499114781149311508111421112111113111191148611474114391148611206111601112811197AB1

A
IC

 

104031035010344103501209712116120841208611398114951139011421111291108811076110971146311454114261143111133111661110711130AB2

103461033710376103181205712050119611198911378114371134311346110941103911060110681141111381113981136311077110781105911017Ours

0.000 0.001 -0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 RL

Results of Movie dataset (n=2,119)

916192259210919796709695966896739781982197749764916491359186913392119214922391828776876387778778AB1

A
IC

 

914892259214920596049625963896569738972297609761916291179168919192169206922492248780874087788776AB2

916291269119914495589590950596519715975796469757913691059129913491259203919791948748873487748753Ours

-0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.070 0.000 -0.000 0.166 0.000 0.003 0.000 -0.000 0.271 0.000 -0.000 0.047 0.210 0.000 RL

提案方式の結果で注目すべき点は，より多くの生体モダリティを使用しても，必ずしも
感情特徴量（つまり CML の隠れ状態）が感情をより強く反映するわけではないというこ
とである．表 5.3に示すように，3つの生体モダリティを全て使って（つまり A），最良の
結果が得られたのは 12条件（6つの感情次元 × 2つのデータセット）のうち 3条件のみ
であった．この結果は，既存の研究 [87, 136]と一致する．例えば，Arousal の認識では，
ECG+GSR が EEG+ECG+GSR を上回ったことが報告されている．著者は，EEG が
他の 2つのモダリティほど Arousal を反映せず，認識のためのノイズとなったためだと
報告している．
提案方式は既存方式と異なる方法で感情特徴量の抽出を行っているものの，上記は提
案方式にも当てはまると考えられる．提案方式では CML は入力された全ての生体モダ
リティに影響する潜在的な共通ファクターを学習する．これにより，CML が Modality-

specific factor を学習することを防がれるが，一方で，入力された生体モダリティのサブ
セットのみに共通し感情認識にも有用であるものの，他の生体モダリティには影響しない
ファクターを，CML が学習できないことも意味する．例えば，音楽データセットにおい
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て，c) 怖い-落ち着く，について，C) EEG+GSR が A) EEG+ECG+GSR を上回る認
識精度を示した．ECGを入力として使用したことで，EEGと GSRにのみ共通し，c) 怖
い-落ち着く，の認識に有用なファクターを，CMLで学習することが，妨げられたことが
原因の一つとして考えられる．
以上を踏まえると，既存のアプローチと同様に，提案方式においても感情認識を実施す
る前に，生体モダリティの組み合わせを比較して，最適な組み合わせを特定しておく必要
がある．最適な生体モダリティの組み合わせは，感情の次元や刺激の種類（音楽と動画）
によって異なるため，生体モダリティの組み合わせの比較は，認識対象とする感情の次元
や，刺激の種類ごとに行う必要がある．

5.6 結論
本章では，マルチモーダルの生体データから感情認識のための特徴量を抽出する多層

RNNを提案した．RNNを多層構造にすることで，提案方式は感情が複数のモダリティ
にまたがった生体活動に影響を与えるプロセスをモデリングする．これにより，提案方式
では感情の特徴の 1つであるものの，既存方式では見過ごされてきた Cross-modalな性
質を持つ特徴量を生体データから抽出できる．EEG，ECG，GSR の測定データを用いた
実験により，提案方式によって抽出された特徴量は，既存方式よりも有意に被験者の感情
を反映していることが示された．
提案方式の課題として，感情と生体活動の間の一方向的な関係，すなわち感情が生体活
動に影響を与える，という関係しかモデル化しない点が挙げられる．Robertsら [118]に
よると，身体内部の生体活動の状態の知覚（内受容感覚）も感情に影響を与えることが知
られている．こうした逆方向の関係を提案方式でモデリングすることにより，提案方式の
特徴量はより感情を反映させられる可能性がある．今後の研究でこの可能性を探る必要が
ある．
本章で述べた研究のもう一つの課題は，被験者が静止している状態で収集された生体
データのみを調査した点である．実世界のシナリオでは，生体データには体動によるノイ
ズが含まれる．そのようなデータに対して提案方式がどのように機能するかを調査するた
めに，さらなる研究が必要である．
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結論

6.1 本研究の貢献
本研究では，ドメイン非依存の心理属性を用いたサービスのパーソナライズにおいて，
従来研究では未解決だった 1. 推定対象とする心理属性の Ground truth の選択と，2. 行
動ログ，生体ログからのドメイン非依存，Cross-modalな特徴量の抽出，の課題を解決し
た．また，本研究で得られた知見を活用することで，個々のユーザに対して所望のユーザ
反応が得られる可能性がより高いサービスの提供が可能となること，すなわちより高い
サービスパーソナライズ効果を得られることを確認した．
まず，3章では，1.に焦点を当て，以下の疑問に答えるための検討を行った．

Q1 複数の質問紙が存在する「性格」について，測定に用いる質問紙によって，測定結
果を用いたサービスパーソナライズの効果は異なるか．異なる場合，効果的なサー
ビスパーソナライズを実現するには「性格」をどのような質問紙で測定すべきか

Q2 ともにドメイン非依存かつ長期安定の心理属性である「性格」と「価値観」は，サー
ビスパーソナライズで利用した場合，独立した効果を持つか

これらの疑問に答えるため，心理属性を用いたサービスパーソナライズの研究が多数行わ
れている広告デザインのパーソナライズに焦点を当て，約 8,000名の被験者を対象とした
広告デザインに対する選好度の質問紙調査を行い，以下を明らかにした．

A1 質問数，質問方法の異なる 3つの Big Five質問紙について調査を行い，異なる質
問紙による測定結果は，個人の広告訴求力の知覚について，有意に異なる予測力を
持つことを示した．また，視覚的，言語的なデザインを問わず，同一の質問紙が広
告訴求力知覚に最も高い予測力持つことを確認した．さらに，こうした質問紙が備
える条件について検討を行い，各特性について十分な数の質問項目を備えているこ
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と，また質問を形容詞単語で表現すること，の 2条件が要件であるとの仮説を提起
した．

A2 個人が広告デザインから知覚する広告訴求力には，視覚的・言語的なデザイン双方
とも Big Fiveよりもシュワルツの価値観の方が大きな影響を与えることを示した．
加えて，Big Fiveとシュワルツの価値観は個人の広告訴求力の知覚に，互いに独立
した影響を与える成分を持つことを示した．広告デザインのパーソナライズを行う
際には，Big Five とシュワルツの価値観の双方を用いてクリックやコンバージョ
ンの予測を行うことで，単独で使用するよりも高いパーソナライズの効果を得られ
ることを明らかにした．

3章ではさらに，上記の知見を取り入れた広告予測モデル（提案モデル）の評価実験を
行い，提案モデルが従来研究で検討されてきたベースラインよりも，広告反応の予測精度
が高く，現在一般的に利用されている広告配信アプローチに比べ，クリック率やコンバー
ジョン率を改善できる可能性があることを示した．
4章では，2.のうち特に行動ログに焦点を当て，衣食住にまたがる様々な生活ドメイン
の商品・サービスを扱う ECポータルにおいて，購買行動ログからドメイン非依存の心理
属性を反映した特徴量を抽出する方式を提案し，そのサービスパーソナライズの効果を検
証した．
具体的には，ドメイン非依存の心理属性が様々な生活ドメインにおける購買行動に
影響を与えることに着目し，1) ドメイン毎の購買行動をモデリングする複数のレイヤ
（Domain specific layer，DSL）と，2) 性格・価値観などのドメイン非依存なユーザ属性
をモデリングする単一レイヤ（Domain independent layer，DIL）からなる多層 LSTM

を導入し，性格・価値観などが各ドメインの購買行動に影響を与える過程をモデリングし
た．これにより，従来方式では分離できなかったドメイン特有/ドメイン非依存のユーザ
属性を反映した特徴量を，分離して抽出することを可能にした．
Amazon 等の EC ポータルで収集した実際の購買行動のログを用いて実験を行い，提
案方式で抽出した特徴量が従来方式により抽出した特徴量よりもドメイン非依存性が高い
こと，すなわち特徴量の抽出元ドメインとは異なるドメインで，ユーザの購買行動をより
精度よく予測できることを示した．さらに，従来方式と比べて，提案方式の特徴量は Big

Fiveとより関連性が強いことを示した．
5章では，2.のうち生体ログについて検討を行い，4章の提案方式を元に，マルチモー
ダルの生体信号から感情認識のための特徴量を抽出する多層 LSTMを提案した．LSTM

を多層構造にすることで，感情が複数のモダリティにまたがった生体活動に影響を与える
プロセスをモデリングした．これにより，感情の特徴の 1つであるものの，従来方式では
見過ごされてきた Cross-modal な性質，すなわち複数のモダリティにまたがった生体活
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動に影響を与える性質を持つ特徴量を生体データから抽出することを可能にした．脳波
（EEG），心電図（ECG），皮膚電位（GSR） の測定データを用いた実験により，提案方
式によって抽出された特徴量は，既存方式よりも有意に強く被験者の感情を反映している
ことを示した．

6.2 実用上の意義
本研究が対象としたドメイン非依存の心理属性は，一度推定しておけば，ユーザが利用
したことの無いサービスも含め，様々なサービスでパーソナライズに活用できる．
通常サービスのパーソナライズを行う場合，当該サービスで得られたログを用いてパー
ソナライズを行うのが一般的である．例えば，音楽配信サービスでレコメンドを行う場
合，音楽配信サービスの利用履歴からユーザの音楽の好み等を把握して，これをレコメン
ドに用いる．この場合，当該サービスを利用したことのないユーザにはレコメンドを行う
ことができない．一方で，性格や感情などドメイン非依存の心理属性とユーザが好む音楽
の関連性が把握できている場合（例えば Big Fiveの各因子を説明変数，楽曲の再生確率
を目的変数とする予測モデルを構築済みの場合），音楽配信サービスを利用したことのな
いユーザであっても，他のサービスの利用履歴（ECポータルにおける商品の購買履歴や
SNSの利用履歴，車の運転行動など）から当該ユーザの性格や感情が把握できれば，性格
や感情に基づいてユーザの好む音楽を配信することが可能になる．
サービスの利用履歴がない（または浅い）ユーザに対するパーソナライズは，Cold start

問題と呼ばれ，解決のためのアプローチが提案されてきた [47]．基本的な解決アプローチ
は次のとおりである．複数のサービス（以下，A，Bとする）を利用するユーザのデータ
を基に，Aの利用履歴からＢにおけるサービス反応確率を，Bの利用履歴から Aにおけ
るサービス反応確率を，それぞれ予測するモデルを構築しておくことで， Aまたは Bし
か利用したことの無いユーザに対するパーソナライズを実現する．しかし，この方法で
は，サービスの数が増えるにしたがって，構築すべき予測モデルの数は指数関数的に増え
ていく（図 6.1(1) 参照．前述の例の場合，サービス数 n では Cn

2 × 2 の予測モデルが必
要）．また，予測モデルの精度は，複数サービスを利用するユーザのログの量に依存する
ため，当該ユーザの数に制約を受ける．さらに，複数サービスを同時に利用するユーザが
稀な場合（サービス A，Bを両方利用するユーザが Aを利用するユーザの 1%未満など
の場合），そうしたユーザの利用履歴が特殊で，それを基に構築した予測モデルがサービ
スを利用するユーザ全体のサービス反応をうまく予測できない可能性がある．
一方で，ドメイン非依存の心理属性を用いたパーソナライズでは，各サービスで心理属

性からサービス反応確率を予測するモデルを構築するため，サービス数と同数の予測モデ
ルの構築で Cold start問題を解決できる（図 6.1(2)参照）．また，ユーザの心理属性が推



104 第 6章 結論

�

�

�

�

�

�

�

�

⼼理

��

��������	
�� �
��ドメイン非依存の⼼理

�������	
��

� ����

����������
 !"#$%&'()�
*"#$+,'(-

.凡例/

図 6.1 Cold start問題解決に必要なユーザ反応予測モデルの比較

定/測定できていれば，当該サービスにおける全てのログを予測モデル構築に利用できる．
本研究で得られた知見を活用することで，こうしたドメイン非依存の心理属性を用いた
サービスパーソナライズにおいて，高いパーソナライズ効果を得ることができる．すなわ
ち，3章で得られた知見に基づき，ドメイン非依存の心理属性の Ground truthを選択す
ることで，ユーザのサービス反応をより精度良く予測することができる．加えて，4章お
よび 5 章で提案した方式で特徴量を抽出することでドメイン非依存の心理属性をより精
度良く推定することができる．心理属性を精度良く推定することは，ドメイン非依存の心
理属性を用いた Cold-start問題の解決では特に重要である．ユーザ反応の予測モデルは，
心理属性を説明変数として構築されているため，説明変数の推定精度が低い場合，予測モ
デルから期待した精度を得ることができない．

6.3 本研究の課題と今後の研究の方向性
本研究には今後の研究によって解決されるべき課題が複数存在する．1. 推定対象とす
る心理属性の Ground truth の選択と，2. 行動ログ，生体ログからのドメイン非依存，
Cross-modal な特徴量の抽出に分けて課題を説明する．
まず，1.については 3章でサービスのパーソナライズで使用すべき Big Fiveの質問紙
の要件について仮説を提起したが，検証したサービスが広告デザインのパーソナライズに
限られること，また，調査した質問紙の数が限られていたことから，この仮説の検証には
至らなかった．広告デザインのパーソナライズについては広告対象の 4つの商材すべてに
おいて仮説が支持されたものの，他のサービスで同様に仮説が支持されるかは今後の検証
が待たれる．また，調査した質問紙が 3種類にとどまったことから，調査対象の質問紙を
増やした上で仮説を検証するとともに，質問紙の他の要件を探索することが期待される．
また，2.については，多層 LSTMによって A)複数ドメインの行動ログからドメイン
非依存の特徴量を，B)マルチモーダルの生体信号から Cross-modalな特徴量を，それぞ
れ抽出する方式を提案し，A)については性格の，B)については感情の推定に有効である
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ことを示したものの，A)の感情推定における有効性と B)の性格推定における有効性は，
データセットの制約から評価できなかった．2章で述べたとおり，感情も性格同様，様々
な生活ドメインにおける行動に影響を及ぼすドメイン非依存性の心理属性であること，ま
た性格も感情同様，様々なモダリティにおける生体活動に影響を及ぼす Cross-modal な
心理属性であることから，A)，B) はともに性格，感情双方に有効であると考えられる．
今後の研究でこの仮説の検証が期待される．
また，A)については 4章で提案した方式の入力データの構築が課題として挙げられる．

ECポータルの購買履歴を入力データとして用いたが，データに適切なドメインのラベル
付けがなされていない場合（すなわち 同一の DSL に無関係のドメインが混在した状態で
購買行動履歴を入力した場合），提案方式は期待通りに機能しないことが，実験により明
らかとなった．人間のアノテーターがデータにラベルを付けるのはコストがかかるし，必
ずしも実行可能ではない．データを自動的にラベル付けする機能は将来研究されるべきで
ある．
入力データのドメイン数が増えるにつれて，提案方式で学習した特徴量のパフォーマン

ス向上の度合いが減少することも課題である．これは，複数ドメインから学習したドメイ
ン非依存の属性と，そこに新しくドメインを追加することで学習できるドメイン非依存の
属性との重複が原因であると考えられる．すでに多くのドメイン非依存属性を学習して
いる場合，新しくドメインを追加しても，それ以上学習できることは少ない．一方で，ド
メインを追加すると，DSLの追加により学習すべきパラメタ数が増加する．このように，
ドメインの数が増えるにつれて，利得とコストのバランスが悪化する．この解決策の 1つ
は，複数の「関連する」ドメインを 1つのDSLにまとめることである．課題はドメイン間
の関係をどのように自動的に決定するかである．これは将来的に研究されるべきである．
B)の課題としては，5章で提案した方式が，感情と生体活動の間の関係性のうち一部し
かモデリングできていない点が挙げられる．提案方式では，感情が生体活動に影響を与え
る，という一方向的な関係しかモデル化できていない．既存研究において，身体内部の生
体活動の状態の知覚（内受容感覚）が感情に影響を与えることが知られている．こうした
生体活動→感情の関係も提案方式でモデリングすることにより，提案方式の特徴量によ
り強く感情を反映させられる可能性がある．今後の研究でこの可能性を探る必要がある．
他の課題は，被験者が静止している状態で収集された生体データのみを調査した点であ
る．実世界のシナリオでは，生体データには体動によるノイズが含まれる．そのような
データに対して提案方式がどのように機能するかを調査するために，さらなる研究が必要
である．
最後に A)，B)に共通する課題として，提案方式で学習した特徴量の解釈性が挙げられ

る．A)については 4章の実験により，提案方式の特徴量にはドメイン非依存のユーザ属
性が反映されていること，さらに Big Fiveとの関連性が強いことを示したが，特徴量に
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は価値観や，年齢，性別，居住地といったデモグラフィックな属性など，他のドメイン非
依存の属性も反映されていると考えられる．このように複数種類のユーザ属性が反映され
ていると，仮にこれらのうち一部の属性がユーザによって提供された場合，提案方式の特
徴量とユーザ提供の属性に重複が生じ，共に利用した場合にサービスパーソナライズの効
果を下げる可能性がある．他の属性を反映している可能性は，B)にも当てはまる．複数
のモダリティにおける生体活動に影響を与える Cross-modal なユーザ属性としては，体
調やストレス，空腹度などが考えられ，B)の特徴量にも反映されている可能性があるが，
これらの属性は必ずしも様々なサービスのパーソナライズに有効とは言えない．以上を踏
まえると，今後の研究では，対応する属性毎に特徴量を分離するなど提案方式の特徴量の
解釈性を高めるための拡張が望まれる．
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