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Development of a Large-Scale Kansei Evaluation Method Considering Data Quality 
and Objectivity of Analysis 

– Unraveling the Components of Live Experience – 
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NAGATA** 
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Abstract: This study discusses effective data cleansing methods and an automated evaluation structure construction method for 
sensibility evaluation utilizing crowdsourcing. Focusing on the "live experience" in music concerts, an analysis of worker 
characteristics on major domestic crowdsourcing platforms revealed consistency in personality traits. Additionally, two data cleansing 
methods were examined to address effort-reducing behaviors in online experiments. Among them, the method using correlation values 
of reverse-coded items demonstrated superior balance in precision and recall. Using this method, sensibility data based on concert 
footage was collected from over 6,000 participants, achieving high data accuracy with 3,720 valid data points (precision: 0.96, recall: 
1.00). Furthermore, an automated evaluation term construction system combining Sentence BERT, VGAE, and T5 models was 
developed, yielding results comparable to manual evaluation term construction. 
Keywords: live performance, evaluation method, NLP 
 
 
1. はじめに 

 

感性評価では従来，データ収集に多くの時間とコストがか

かる上，研究対象として設定した母集団の代表となるサンプ

ルを確保することや、サンプルの多様性を確保することが課

題であった[1]．この課題に対して，インターネットを通じて

不特定多数の人々に業務を委託するクラウドソーシングの活

用が，心理学研究においても長らく検討されている．一方で，

クラウドソーシングによるデータ収集研究において，その品

質や，収集した大量のデータの解析手法が問題視されること

も少なくない．そこで本研究ではクラウドソーシングを活用

した大規模感性評価にあたり，効果的なデータクレンジング

手法と評価構造の自動構築手法を構築することを目指す．ま

た，クラウドソーシングによるサンプルの多様性をするため，

音楽ライブでの「ライブ感」を研究対象として設定した． 

 

2. 先行研究 
 

2.1 クラウドソーシングに関する先行研究 
クラウドソーシングを活用した心理学研究はこれまでいく

つか行われている．遠藤らの研究では，クラウドソーシング

による評価とベイズ最適化を組み合わせ，感性評価の効率的

な収集方法を提案しており，その有効性が示唆されている［2］．

また，クラウドソーシング内のワーカーの多様性は典型的な

大学生サンプルよりも多様なサンプルであることも明らかに

なっている [3]．一方で，クラウドソーシングを心理学研究

で活用する際の技術的あるいは倫理的配慮などについても議

論されている．技術的な問題の１つとして，データの信頼性

について挙げられるが，この信頼性の検証のため，従来の古

典的な心理学上の知見のオンライン上での再現実験が国内外

のプラットフォーム（Amazon Mechanical Turk, CrowdWorks）

で行われており，どちらも従来の心理学的な傾向を再現する

ことが示されている [4,5]．しかしながら，オンラインの協

力者が注意資源を十分に割かず，必要最小限の手順で目的を

達成しようとする行動，Satisfice が発生しうることが問題

とされている [6]．Krosnick は，この Satisfice について，

調査項目の内容を理解したうえで回答しようとしているが，

選択可能な選択肢を部分的にしか検討しない「弱い省力化」

と，調査項目の内容を理解するための認知的コストを払わず，

誰にでも選択可能な選択肢を選んだり，あてずっぽうに選ん

だりする「強い省力化」に分類した[7]． 

 

2.2 音楽ライブに関する先行研究 
 音楽における「ライブ感」とは、演奏者と観客が共有する

独特な一体感のある体験を指す．中井らの研究では，「一体感」

がライブの良さの重要な要素であるとして評価グリッド法を
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用いた評価構造の解明を試みており，非日常であることと，

観客やアーティストとの相乗効果重要であることを明らかに

している[8]． 

 

3.  クラウドソーシングにおける回答品質の向上 
 

本研究では，数千〜数万オーダーでのデータ取得を目指し，

国内の複数のプラットフォームでのクラウドソーシングによ

るデータ取得を検討した．また先行研究で議論されていた 2

種類の Satisfice の内「強い省力化」を対象に，省力化傾向

のあるワーカーを判別するための「判別プロシージャ」の開

発を行った． 

 

3.1 国内クラウドソーシングプラットフォームのワーカーの

傾向把握 
 本研究では，国内で規模の大きな以下の３つのクラウドソ

ーシングプラットフォームを対象とした． 

・Yahoo!クラウドソーシング 

(https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/) 

・CrowdWorks(https://crowdworks.jp/) 

・Lancers (https://www.lancers.jp/） 
まずはプラットフォーム内のワーカーの特性を調べるために，

性別，年齢，音楽経験年数，性格特性について調査を行った．

性格特性については，小塩らの作成した TIPI-J(日本語版 Ten 

Item Personality Inventory)を用いた[9]．TIPI-Jとは性格

特性の１つである Big Five を測定するための指標で，10 項

目の質問項目について「全く当てはまらない（1点）」から「と

てもよく当てはまる（7 点）」までの 7 段階で回答を行い，各

性格特性の得点を算出する指標である．質問項目は表 1 に示

す． 

 

 

小塩らの先行研究における大学生の性格特性の平均値とクラ

ウドソーシングにより 3743 名より収集した性格特性の平均

値と，Majima らの大学生とクラウドワーカーとの比較を表 2

に，それぞれの差を図 1 に示す．小塩らの研究の大学生実験

参加者に対して，今回収集したクラウドワーカーの性格特性

は，協調性・勤勉性が高く，外向性・神経症傾向が低いこと

が示唆された．この差の傾向は Majima らの先行研究と概ね類

似した結果になっている[10]．またこの性格特性はプラット

フォームごとに違いが見られなかった．性別，年齢，音楽経

験年数は表 3 に記した通り，性別においては Yahoo!クラウド

ソーシング，Lancers，CrowdWorks の順に男性比率が高く，

Yahoo! クラウドソーシングの年齢層が高めで，音楽経験年数

は CrowdWorks と Lancers が比較的高い傾向にあった．この差

はプラットフォームの性質の差として解釈でき，Yahoo!クラ

ウドソーシングはその他 2 つのプラットフォームと比較して

Yahoo IDを持っているだけで始めることができる敷居の低さ

から，より多様な人材がワーカーとして所属していることが

推察される． 

 

 総じて，プラットフォームごとの性格特性を除く多少の属

 

図 1 快適性と強度との関係 
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性の違いは見られるが，性格特性におけるプラットフォーム

間の同質性や，先行研究との傾向の類似性より，今回選定し

た 3 つのプラットフォームでのデータ収集は問題ないと考え

られる． 

 

3.2 判別プロシージャによるデータクレンジング 
 強い省力化傾向のあるワーカーを判別するために，2 種類

の判別プロシージャの検討を行った．判別プロシージャ A は，

実験前後で参加者属性の一部を重複回答させることで回答の

一貫性を確認するという手続きで，判別プロシージャ B は前

述の TIPI-Jの性格特性項目の内，同一の指標に含まれている

質問の逆転項目（例：「活発で，外交的だと思う」と「ひかえ

めで，おとなしいと思う」）の相関性を判定基準として採用し

た． 

判別プロシージャの性能比較のために，134 名に対してデ

ータ収集を行った．データ収集にあたって後述の 3.2 節のデ

ータ収集と同様の項目を取得した．収集したデータの内，強

い省力化を行っているか否かを研究者 3 名でラベル付けを行

い平均値が 1 より小さい場合，不誠実回答者として判断した．

このデータ真値として，全データのうち不誠実・誠実回答者

を正確に判断できた割合を正解率，判別プロシージャにより

不誠実回答者と判別されたもののうち実際に不誠実回答者で

あった割合を適合率，実際に不誠実回答者であったもののう

ち判別プロシージャにより判別できた割合を再現率として，2

つの判別プロシージャを追加した際の性能向上率を比較した．

表 4 にその結果を記す． 

 判別プロシージャ A では再現率が向上している一方，適合

率が大きく低下しており，誠実回答者の回答を過度に除外し

てしまう傾向があることが分かった．判別プロシージャ B で

は再現率は控えめに向上するが，適合率は大きく損なわずに

過度に誠実回答者の回答を除外しない傾向があることが分か

った．クラウドソーシングにおいては，データを大量に集め

ることができることがその大きなメリットの一つであるが，

判別プロシージャ A の方式ではそのメリットを十分に享受で

きないと言え，判別プロシージャ B の方式の方がより適格で

あると言える．また，判別プロシージャ A の方式は同じ質問

を再度ワーカーに提示する必要がある．クラウドソーシング

ではタスクの長さや難易度に応じて品質が低下することが予

想され，その点においても判別プロシージャ B では不要な設

問を追加せずに，逆転項目によって判定することができるた

めクラウドソーシングにおける虚偽尺度として適切であると

考えられる． 

3.3 クラウドソーシングによる評価構造データの大量取得 

 3.2 節で作成した判別プロシージャを用いて，オンライン

ライブを想定した映像メディアの評価グリッド法による評価

構造抽出実験を行う．得られた評価構造よりオンラインライ

ブのライブ感の評価構造を明らかにすることを目的とする．   

実験刺激として，映像・残響・観客要因が異なる 24 種類の

ロックライブ動画像を用意した．映像要因についてはマルチ

カメラ，シングルカメラの 2 水準，残響要因については楽曲

全体に残響を-inf dB, 0dB, 18dBで付与する 3水準，観客要

因については演奏開始前に観客の歓声を-inf dB, -6dB, 0dB, 

6dBで付与する 4水準の刺激を用意した． 

実験手続きとして，クラウドソーシングサイトにより参加者

を募り，簡単な聴力検査（1000Hz，4000Hz，無音の聴取の聴

こえの有無の確認），動画視聴環境の確認，性格特性に関する

質問（3.2節で作成した判別プロシージャに対応），ライブ動

画視聴前の気分評価を行う．その後，実際にライブ映像を視

聴してその動画から得られたライブ感の程度を評価し，動画

視聴後の気分評価を行い，ライブ感を感じるために必要だっ

た構成要因を回答，オンラインライブにおけるライブ感があ

るとどのような良さがあるかを回答，参加者属性（年齢・性

別・視聴端末・再生機器・オンラインライブへの参加経験・

実際のライブへの参加経験、よく聞く音楽のジャンル、音楽

経験、音楽聴取時間）を取得する． 

Yahoo!クラウドソーシング, CrowdWorks, Lancers によりオ

ンラインライブ経験を有する約 6,000 名に募集をかけ 3,720

名の有効データを取得した（表 5）．各動画刺激に対して 125

名程度の有効データを確保した． 

また，収集したデータについて 3.1節と同様に，手動による

ラベル付との対応関係を調査した結果，正解率 0.98, 適合率

0.96, 再現率 1,00と高い精度で不誠実回答者を判別できてい

ることが分かった． 

 

4 自動評価語構築 
 
3.3節で取得したライブ感の構成要因を対象に自動的に評価

語を構築する手法を検討する．全体の構成図は図 2 の通りで

ある． 
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4.1 評価構造のベクトル埋め込み 
 ベクトル埋め込みとは，単語や文章などのデータの関係性

を表現するベクトルとして表現する手法である． 

 評価構造とは，人が物事の判断を行うときの構成要素の関

係性のことを指し，それぞれの構成要素の意味は，構成要素

の文章内容とその結合の仕方で表現されていると考えること

ができる．そこで本研究では，構成要素の文章の意味をベク

トルとして表現するために Sentence BERT モデルを，構成要

素間の関係性を VGAE モデルでベクトル埋め込みを行う． 

（1）Sentence BERT モデルによるベクトル埋め込み 

Sentence BERT とは，文章単位でのベクトル埋め込みが可能

で，文章間の類似度データによりファインチューニングが可

能なモデルである．日本語の事前学習済みモデルを利用した

(https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese)． 3.3節で

取得した評価構造データを利用し，得られたライブ感の程度

の近さによってファインチューニングを行った．ファインチ

ューニングを行ったモデルによって，評価構造データを 1024

次元のベクトルに埋め込んだ． 

（2）VGAE(Variational Graph Auto-Encoders)モデルによる

ベクトル埋め込み VGAEとは，教師なしでグラフ構造の潜在

空間を学習可能なモデルである．4.1.1 項の Sentence BERT

モデルにより取得したベクトルデータと評価構造の隣接行列

を特徴量としてファインチューニングを行った．ファインチ

ューニングを行ったモデルによって，評価構造データを 128

次元のベクトルに埋め込んだ． 

 

4.2 評価構造の構成要素の結合  
 4.1 節で作成した 1024 次元+128 次元のベクトルを結合し，

評価構造における各構成要素の特徴量を 1152 次元のベクト

ルとして表現した．ベクトルに変換された各評価項目につい

て K-means でクラスタリングを行い，同一クラスターに所属

する構成要素を T5 モデルにより要約して評価項目に変換し

た． 

（1）K-means による段階的クラスタリング K-means によ

るクラスタリングで課題となるのは，クラスター数の決定で

ある．本研究では，クラスター数を明示的に決定するのでは

なく，クラスター数を段階的に変化させ，要約により出現し

た評価項目の出現頻度をカウントして，これを評価項目の「確

信度」として捉えることで評価語選定の情報として活用する

ことを検討した．10 クラスターから 300 クラスタ―まで 10

クラスター刻みで評価項目を要約抽出した際の音響要因に関

する評価項目の出現数は図 3 の通りである。 

（2）T5(Text-to-Text Transfer Transformer)による評価項目抽

出 T5とは，テキスト入力から新しいテキスト出力を行える

抽象型モデルである．日本語の事前学習済みモデルを利用し

た (https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese) ．

図 3 音響要因に関する評価項目の出現数 
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3.3 節で取得した評価構造データに対して研究者で評価項目

に整理したデータと，社内でこれまで利用していた評価構造

データを用いてファインチューニングを行った．ファインチ

ューニングを行ったモデルによって，同一クラスター内の構

成要素の文章を一連の文章として評価項目に要約した． 

 

4.3 手動結果との比較 
 自動評価語構築システムにより構築された評価項目と，研

究者によって評価項目に仕分けしたものを表 6 に記す．手動

で構築された評価語と概ね類似した評価項目が自動抽出され

ていることが確認できた． 

 

 
5. 結論 
 
 「ライブ感」を対象として評価項目の抽出実験において，

判別プロシージャと自動評価語構築技術により，クラウドソ

ーシングから取得するデータの品質を向上させ，手動による

構築と遜色ない評価項目を構築できることが分かった．これ

により従来評価項目の集約には多大な時間がかかった上，多

分に分析者の主観が混入することが問題視されていたが，客

観的で、かつ、省力化を図ることができる手法として活用が

期待される． 
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