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1. は じ め に

近年，製品に対するユーザのニーズの多様化にともない，
製品開発の分野では，機能性などの従来の価値に加え，新た
な付加価値付与の必要性が高まっている．特に，新たな付加
価値として，モノを通じての経験や感動が重視されるように
なり，自己のありたい姿を実現する製品［1］やイメージに
合った製品［2］が求められている．そのため，マーケティン
グにおけるセグメンテーションの変数の1つとしてユーザの
嗜好や感情といった感性情報を把握することが重要であり，
ユーザの感性モデルを構築するための主観評価実験が行われ
ている［3，4］．しかし，ユーザの感性モデルを構築する対象
ドメインによっては，評価対象サンプル数や評価語数が非常に
多くなるため，参加者の負担が大きいといった問題がある［5］．
そのため実験で用いたアンケートをマーケティングの現場で
利用することは実用的でない．実際著者らの研究［3］でも，
バイクユーザをタイプ分類するために90枚のバイク画像に対
して，1枚につき4つの感情評定，つまり計360回の評定が必
要であり，アンケートとしてはユーザへの負担が大きすぎる．
一方で，匂坂ら［6］は，決定木分析とIRS分析（項目関連
構造分析）を用いることで回答に70～90分要する試験問題を，
最長でも16.5分で回答可能な試験問題に効率化した．この研究
は，試験問題の得点結果に基づき1次元のクラスタ分析を
行うことでプログラミング学習者を4つの成績グループに
分類し，目的変数に成績グループを，説明変数に試験問題

全てを用いた決定木分析を行った．その結果，4つの成績
グループを分ける主要な問題を決定木で抽出し，試験問題を
効率化した．また，IRS分析を用い，問題間の包含関係や
難易度といった関連構造を考慮することでWeb-based診断
システムを作成した．
このようなクラスタ分析の結果であるクラスタを目的変数，
クラスタ分析に用いたデータを説明変数とした決定木分析に
よる効率化は，主に以下の2点によってその妥当性を評価で
きる．1点目はコストであり，クラスタ分けの重要な変数だ
けを抽出することによって問題など項目をいかに減らせるか
という点である．2点目は精度であり，コストとのトレード
オフを考慮しつつ分類精度をいかに保てるかという点であ
る．しかしながら精度に関しては，クラスタ分析は教師なし
学習の一種でありデータは正解を持たないため，精度の評価
が難しい．匂坂ら［6］は精度の評価のために診断システム
の試験問題とは別に紙のテスト問題を用意し，その得点に
基づくクラスタ分析を行い，結果のクラスタを正解と見なす
ことによって分類精度87%（31人中 27人）を算出した．
このケースではデータが得点という1次元データであったた
め，診断システムに基づくクラスタと紙のテスト問題に基づ
くクラスタが同じ性質（学習成績）を保持すると見なすことが
可能であった．しかし，本研究で扱う感情などの感性情報は
多次元でばらつきがあり，しかも評価データが実利用を前提
とした多人数であるため，正解を付与することが困難である．
そこで本研究では，著者らの先行研究で確立した感情評定
に基づいたバイクユーザのユーザタイプ分類モデル［3］を効
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率化する目的で，決定木分析を用いて実用上十分に少ない評
定項目でユーザタイプ推定を可能とするモデルを構築する．
さらに構築したユーザタイプ推定モデルの妥当性を検証する
ため，約2400名の評価データを用いてタイプ推定を行い，
結果のクラスタを元のユーザタイプ分類モデルのクラスタと
比較し，クラスタの性質が保持されているかの検討を行う
ことで精度評価とする．決定木分析は分類や予測において
ルールを明確化し，また項目の重要度を示す利点がある．
しかし感情評定からユーザタイプを推定するような多次元で
ばらつきのある感性情報に決定木分析を適用して有用性を
示した例はない．以下，2章ではユーザタイプ推定モデルの
構築について，3章ではユーザタイプ推定モデルの妥当性の
検討について示す．

2. 決定木分析を用いたユーザタイプ推定モデルの構築

本研究の概要図を図1に示す．まず2.1節において著者ら
の先行研究であるユーザタイプ分類モデル［3］の概要を述
べる．次に2.2節において分類モデルを決定木分析によって
効率化したユーザタイプ推定モデルについて説明する．

2.1　ユーザタイプ分類モデル
著者らの先行研究［3］で示したユーザタイプ分類モデル
は，バイク乗車時に喚起される感情について，バイクユーザ
240名に評定実験を行い，7つのタイプが存在することを
明らかにしたものである．以下に概要を述べる．
初めに二輪乗車時に喚起される様々な感情を，コアアフェ
クトモデルに基づき4つの感情（「楽しい・爽快な」「気持ちの
良い・心地よい」「退屈な・物足りない」「不安な・怖い」）とし
て指標化した．また実験刺激として走行中のバイクを撮影し
た画像90枚（バイクの種類や，シーンが異なるもの）を用意
した．次にバイクユーザ240名に対して，バイク画像90枚を
呈示し上記の4つの感情について5段階（1：まったく感じない
～5：とても感じる）で評定する実験を行った．240名の内訳は，
インターネット調査会社経由参加者90名，二輪情報サイト
経由参加者100名，二輪商品の開発技術者50名であり，この
データは網羅性のあるバイクユーザのデータと考えられる．
実験参加者全員の360回（バイク画像90枚×4つの感情）の
回答に対してクラスタ分析を行ったところ，7つのタイプに

分類された．各ライダタイプは，感情傾向に基づいて，クラス
タ1がスタンダードライダ，クラスタ2がポジティブライダ，
クラスタ3がクールライダ，クラスタ4がスーパーポジティ
ブライダ，クラスタ5がマイペースライダ，クラスタ6が
アクティブライダ，クラスタ7がアグレッシブライダと命名
された（各タイプの感情評定値は後に示す）． 

2.2　ユーザタイプ推定モデルの構築と評価
ユーザタイプ分類モデルでは7つのユーザタイプに分類す
るために360回の評定が必要であったので，これを効率化し，
少数の感情評定でタイプ推定ができるモデルを構築する．
7つのライダタイプを目的変数，バイク画像に対する4つの
感情の評定値（360回）を説明変数とした決定木分析を行っ
た．分析には統計ソフト「R」のパッケージ rpartを使用した．
また，決定木の推定精度の評価指標にはF値を用い，F値の
算出には240名分の全学習データを検証用データとして用い
る代替推定法を用いた［7］．
決定木分析では，クラスタリングにおいて重要な評定項目
を木構造の上位ノード（ルール）として抽出することで，
木構造の効率化を図る．このとき，各ノードに必要とされる
最小データ数を下げるとF値は向上するが評定項目数も増加
し過学習の問題も生じる．そこでこの最小データ数を変えて
検討した結果を表1に示す．表1において，どの最小データ
数においても平均評定回数（評定項目数の平均）は全評定回
数（360回）と比較して十分に削減できていた．さらにF値
はいずれも0.75以上であり感性情報のような多次元でばら
つきを含む量のモデル化においては十分である．そこでF値
が0.85と最も高い決定木（ノードの最小データ数が3）を
本研究のユーザタイプ推定モデルとして採用した．
図2に採用したモデルを示す．左上のノードから条件分岐式
の質問項目に従って評定を行い，到達した右端の最終ノード
の最多タイプを実験参加者のライダタイプとして推定する．
具体的には例えば左上のノードは『「背景が山で走行状態が
旋回でバイクカテゴリーがスポーツであるバイク画像」を見て
「不安な・怖い」に3未満の感情評定を付与する』というルールで
あり，これがユーザタイプ推定において最も重要な評定項目で
あることを示している．このモデルでは平均評定回数はわずか
4.5回（最小2回，最大 7回）であり，平均評定回数が360回
であった元のユーザタイプ分類モデルと比較すると約98.8%の
大幅な削減となった．コストの点からは，実用上十分に少ない
評定項目数に削減でき，効率化が達成できたと言える．  

点線は著者らの先行研究［3］，実線は本研究の内容である．

図1　研究概要図

表1　最終ノードのデータ数の下限値ごとのF値と評定回数

葉における 
最小データ数 F値 最大 

評定回数
最小 
評定回数

平均 
評定回数

7 0.75 5 2 3.7

6 0.76 5 2 3.7

5 0.79 5 2 4.1

4 0.81 5 2 4.3

3 0.85 7 2 4.5
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図2　バイクユーザのユーザタイプ推定モデル
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3. ユーザタイプ推定モデルの妥当性の検討

本章では，ユーザタイプ推定モデルの妥当性を確認するた
め，新たな評価データを用いて推定精度の点から検証する．
 

3.1　実験方法
合計2425名（男性2374名，女性51名，平均年齢＝45.2±10.5）
のバイクユーザが参加した．実験参加者全員が普通自動二輪
免許もしくは大型自動二輪免許を保有しており，また少なく
とも1台のバイク（排気量不問）を所有していた．
実験参加者は，webアンケートに回答することによって
調査に参加した．調査内容は，ユーザ情報（性別，年齢，所有
しているバイクなど）の回答と画像評定実験であった．実験参
加者は，画像評定実験において，90枚のバイク画像を1枚ずつ
呈示され，「楽しい・爽快な」，「気持ち良い・心地よい」，
「不安な・怖い」，「退屈な・物足りない」の4つの感情
をどの程度感じるかをそれぞれ5段階（1：まったく感じない
～5：とても感じる）で評定した．バイク画像は著者らの先行
研究［3］と同様の90枚のバイク画像を使用した．

3.2　4次元ユークリッド距離を用いた類似度による検討
新たに取得した2425名分の評価データに関して，ユーザ
タイプ推定モデルに基づきタイプ推定を行い，推定結果の
評価を行う．しかし前述したようにクラスタ分析は教師なし
学習であり正解に基づく評価ができない．
そこで正解に基づく推定精度の算出の代わりに，推定結果
である7つのライダタイプを，元のユーザタイプ分類モデル
による7つのライダタイプと比較して，対応するライダタイ
プ同士が同様の感情傾向を保っているかどうかを評価する．
ライダタイプ毎に実験参加者個人の4つの感情毎の平均評定
値を求め，さらにライダタイプ全体の感情毎の平均評定値を
算出した．表2にライダタイプ毎に求めた各感情の平均評定
値を示す．なおここでの推定結果のライダタイプは，スタン
ダードライダ（1'）のように「タイプ名（クラスタ番号'）」と
表す．加えて表3にライダタイプ（1'～7'）と元のライダ
タイプ（1～7）との類似度として，4つの感情の平均評定値
の4次元ユークリッド距離を算出した．4次元ユークリッド
距離が小さいほどライダタイプ間の類似度が高いと考えら
れる．

表3において，スタンダードライダ（1，1'），ポジティブ
ライダ（2，2'），マイペースライダ（5，5'），アグレッシブラ
イダ（7，7'）の4つのライダタイプでは，同名のライダタイプ
との類似度が最も高かった．また，クールライダ（3，3'），
スーパーポジティブライダ（4，4'），アクティブライダ（6，6'）
の3つのライダタイプでは，同名のライダタイプとの類似度
が2番目に高かった．全てのライダタイプの類似度が上位
2番目までにあり，本研究のライダタイプと著者らの先行
研究［3］のライダタイプの高い類似度を確認した．
全てのライダタイプが同名のライダタイプと類似度が最も
高いことが望ましいが，クールライダ（3'），スーパーポジ
ティブライダ（4'），アクティブライダ（6'）の3つのライダ
タイプは，同名のライダタイプとの類似度が2番目に高かっ
た．その原因について考察するため，著者らの先行研究［3］
で行われたクラスタ分析のクラスタの派生を確認した（図3）．
図3から，ポジティブライダ（2）とスーパーポジティブ
ライダ（4），クールライダ（3）とアクティブライダ（6）が，
クラスタ決定の直前で分離したタイプであり，それぞれの
性質が類似していることを確認した．

表2　ライダタイプ毎の4つの各感情の平均評定値

楽しい・ 
爽快な

気持ちの良い・ 
心地よい

退屈な・ 
物足りない

不安な・ 
怖い

1' 3.95（3.98） 3.92（3.95） 2.39（2.27） 2.95（2.95）
2' 3.70（3.88） 3.67（3.86） 2.25（2.13） 2.03（1.94）
3' 3.42（3.35） 3.37（3.33） 2.61（3.09） 2.87（3.17）
4' 4.22（4.63） 4.22（4.33） 2.00（1.49） 1.71（1.73）
5' 2.89（2.74） 2.88（2.69） 2.88（2.37） 2.94（3.07）
6' 3.41（3.36） 3.38（3.28） 3.38（2.73） 2.72（2.91）
7' 3.39（3.23） 3.37（3.24） 2.74（3.05） 1.96（1.77）

表3　本研究のライダタイプ（1' ～7'）と先行研究［3］の
ライダタイプ（1～7）との間の4次元ユークリッド距離

先行研究［3］におけるクラスター
1 2 3 4 5 6 7

本
研
究
に
お
け
る
ク
ラ
ス
タ
ー 1' 0.13 1.05 1.11 1.71 1.72 0.94 1.67

2' 1.00 0.29 1.50 1.39 1.73 1.14 1.06

3' 0.88 1.25 0.57 2.22 1.01 0.17 1.21

4' 1.32 0.56 2.20 0.66 2.55 1.90 1.74

5' 1.64 1.87 0.72 2.92 0.57 0.64 1.28

6' 1.39 1.62 0.55 2.63 1.44 0.69 1.03

7' 1.38 0.93 1.27 2.02 1.51 0.96 0.41

濃い灰色は類似度が最も高い値，薄い灰色は類似度が2番目に高い値
である．

赤文字は，クラスタ番号を示している．（1：スタンダードライダ， 
2：ポジティブライダ，3：クールライダ，4：スーパーポジティブライダ，
5：マイペースライダ，6：アクティブライダ，7：アグレッシブライダ）

図3　クラスタの派生を示したデンドログラム
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また，ポジティブライダ（2）とスーパーポジティブライ
ダ（4），クールライダ（3）とアクティブライダ（6）の意味的
な特徴を考慮すると，ポジティブライダ（2）とスーパーポジ
ティブライダ（4）の意味的な特徴は類似している．一方で，
クールライダ（3）とアクティブライダ（6）の意味的な特徴
は若干の違いがある．以上の考察から，7タイプ中5タイプ，
すなわち約71%は意味的にも正しく推定できていると考えら
れる．この精度は，ばらつきの多い感性情報のタイプ推定と
しては十分であると考えられる．これらの結果から，ユーザ
タイプ推定モデルの高い妥当性を確認した．

4. お わ り に

本研究は，著者らの先行研究［3］のユーザタイプ分類モデ
ルに対し決定木分析を行い，タイプ分類において重要な評定
項目を抽出することで，ユーザタイプ推定モデルを構築した．
構築したユーザタイプ推定モデルは，先行研究と比較して，
評定回数を大幅に削減できており，実用上十分な効率化が
実現できた．また先行研究のライダタイプと本研究のライダ
タイプが，同様の感情傾向を示したことにより，ユーザタイプ
推定モデルの高い妥当性を確認した．これらのことから，
決定木分析を用いた効率化の手法は感性情報を扱うタイプ
分類モデルにおいても有効であったと考えられる．
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