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あらまし 我々は，印象評価収集を目的とした効率的なアンケート収集システム，およびアンケート集計結果の可視

化システムの開発に取り組んでいる．アンケート収集システムでは評価対象となる多数の画像を提示し，ユーザにそ

の評価を入力してもらうことで，印象評価の集計結果につながる情報を収集する．ユーザの評価が高い（または低い）

画像に対する回答が重要な回答であるという前提に基づき，対話型遺伝的アルゴリズムを用いて評価が高い（または

低い）と推測される画像を積極的にユーザに提示する．可視化システムではユーザ評価が高い（または低い）画像を

優先的に提示するために，評価対象となる全ての評価画像を順位付けし，その上位（または下位）の画像を優先的に

提示する．しかし我々の開発するアンケート収集システムでは，参加者の誰にも提示されない画像が存在する場合が

ある．そこで本報告では，アンケート実施時に参加者に全く提示されていない画像の評価を推定する手法，およびア

ンケート集計結果から全ての画像を順位付けする手法を提案する．
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1. は じ め に

一般消費者の評価を収集した集合知としての情報が，近年で

はインターネットに広く公開されている．例えばレストラン等

を紹介するウェブサイトでは各店舗の評価が数値化されて表示

されていることが多い．また自動車などの商品カタログのウェ

ブサイトでも，同様に各商品の評価が数値化されて表示されて

いることが多い．これらの情報において，一般消費者は全ての

店舗や商品に対して評価を入力しているわけではない．むしろ，

全ての店舗や商品に対して評価を求めるのは非現実である．逆

に言えば，一般消費者の各々はごく一部の店舗や商品に対して

のみ評価を入力していたとしても，大人数による評価の集合に

よって有益な情報の構築が可能であることを意味する．本研究

はこの点に着目し，個々のユーザからの少ない入力情報の集合

により有益な評価収集を実現できるシステムの構築を目指す．

一般消費者の評価を収集する際のアンケート実施において，

その質問数はアンケート被験者のモチベーションを左右する要

因に成り得る．特に，印象評価や嗜好調査では様々なパターン

の質問を受けなくてはならない傾向にあり，アンケート被験者

への大きな負担になると考えられる．また，一被験者の評価，

嗜好には傾向があると考えられる．印象評価や嗜好調査でのア

ンケートで提示される質問は，多次元の要素を組み合わせたも

のであることが多い [1] [2]．例えばアンケートで Tシャツの嗜

好選択を行うのであれば，提示される Tシャツは色，形，デザ

インといった複数の要素を組み合せによって生成されている [3]．

用意される色，形，デザインの種類が増えるごとに生成される

Tシャツの種類は増える．この例のように用意される質問数は

質問を構成する要素数に依存し，膨大なデータ数を扱うことに

なる．しかし，要素とその組み合わせに着目することで被験者

の傾向が得られ，質問数を操作できるのではないかと考えた．

我々は印象評価収集を目的とした効率的なアンケート収集シ

ステム [4]を提案している．このシステムでは，対話型遺伝的

アルゴリズム (interactive Genetic Algorithm: iGA) を用いた

最適化により，ユーザの評価が高い（または低い）と予想され

る画像を積極的に提示する．印象評価では多くの場合において，

ユーザの評価が高い（または低い）画像が何であるか重要な情

報であり，評価が中程度であるという情報はさほど重要ではな

い．ユーザの評価が高い（または低い）という回答を多く集め

ることで，少ない回答数で効率よく有益な情報を得ることがで

きると考えられる．

本報告ではアンケート集計結果の可視化を目的として，未評

価画像に対する評価推定手法，および全ての評価画像を順位付

けする手法を提案する．我々が提案しているアンケート収集シ

ステムでは，ユーザに提示される画像はそれぞれ異なる．その

ため，評価数の単純加算では各画像への評価数のばらつきが考

慮されない．よって本研究では，相対的な評価件数に応じて各

画像の得点を算出し，画像を順位付けをする手法を開発してい

る．また本研究では，ユーザに一度も提示されていない画像を

対象として，自己組織化マップ（Self-Organizing Map:SOM）

を用いて評価を推定する手法をあわせて開発している．これら

の手法を用いて評価対象となる全ての画像を順位付けし，上位

または下位となる画像を優先的に提示することで，アンケート

集計結果を効率よく提示できると考えられる．

本報告では女性の装い印象評価を題材として，提案手法の

実装および実験結果を示す．近年では化粧や髪型のシミュレー

ションサイトやアプリが普及し，さまざまな装いの画像を容易

に生成できる．しかし，どのような化粧や髪型が自分に似合っ

ているか，あるいは世間の評価が高いかを把握するのが苦手な



人がいれば，どのような装いを選ぶかに関する自己決定が苦手

な人もいる．そこで，装いに関する世間の印象評価を提示する

ことで，自己の装い決定の促進につながるのではないかと考え

た．我々の実装では，顔の輪郭やパーツ，化粧，髪型などの組

み合わせを「装い」と称し，その組み合わせによって合成され

る 1500枚以上の画像を順次ユーザに提示する．そして，その

各々が似合っているかを「Good」「Soso」「Bad」の 3段階で回

答させる．最後に，多数のユーザによるアンケート回答結果か

ら評価画像を順位付けし可視化する．

2. 関 連 研 究

近年クラウドソーシングを用いた解析は集合知を得るための

研究として注目を集めている．クラウドソーシングを用いた

解析は，ウェブデザイン [5]，二次元画像 [6]や三次元モデリン

グ [7]など多くの題材で主観評価を得る手法として役立ってい

る．小山ら [8]は多くの被験者を集め，パラメタ空間の解析を

行っている．この研究では，デザインの「良し悪し」の空間分

布を推定する際に，探索対象物に数値パラメータを用いている．

我々の手法では探索対象物に数値パラメータを与えない．

iGA は画像検索 [9]，音楽推薦 [10] や服装のコーディネイト

提案 [11]など多くのアプリケーションで使用されている．これ

らの研究と本手法の違いは，嗜好個体と非嗜好個体を同時に探

索している点，またアンケート収集システムに特化して開発さ

れている点である．

3. iGAを適用したアンケート収集システム

本章では，我々が既に提案しているアンケート収集システム

を紹介する．

3. 1 アンケート収集においての知見

一例として多数の画像をユーザに印象評価させることを考え

る．印象評価における多くの場面にて，アンケート収集結果の

うち重要な情報は，どの画像への評価が「高い」のか「低い」

のかの両極であると考えられる．そして，少ない質問数でこの

両者の回答を集中して得られれば，被験者の負担も少なく，効

率的に知見を得られると考えられる．そこで我々は，評価が高

い（または低い）と予想される画像を積極的に提示するために，

iGA を適用したアンケート収集システム [4] を提案している．

このシステムを用いることで，個々のユーザが限られた時間の

中で少数の画像に対して評価を入力したとしても，多数のユー

ザによる回答結果の集合によって有用なアンケート集計結果を

得ることが期待できる．

iGA とは，遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)

の遺伝的操作をベースとし，人間の嗜好，印象といった感性を

適合度関数として求める解を導き出す手法である．素材空間を

散策するための遺伝子選択を繰り返すため，非線形探索空間の

探索に優れている．親個体から子個体に要素が受け渡される

iGAを用いることで，被験者それぞれの嗜好を引き継ぐ画像が

積極的に提示されると予想した．

しかし一般的な iGAは適応度の高い解を求める手法であり，

適応度の高い解と低い解を同時に求めるものではない．そこで

本システムでは島モデル (islandmodel) [12]の考え方を取り入

れる．島モデルは全体の個体群を複数の島に分割し，各島で独

立して交叉を行うアルゴリズムのことである．本手法では，島

に分割しその中で交叉を行うという点に注目し，評価による島

の分割を行う．個体の母集団を分割し，島ごとに独立した遺伝

的操作を適用することで，「評価が高い個体群の島」「評価が低

い個体群の島」を形成し，2種類の解を同時に求める．

3. 2 アンケート収集システムのアルゴリズム

我々が提案しているアンケート収集システムのアルゴリズム

を以下に示す．また，そのフローチャートを図 1に示す．

【Step1】初期集団の生成 初期集団として，母集団の中から

ランダムに一定枚数を選出する．

【Step2】提示 ユーザに対して個体を提示する．

【Step3】評価 提示された画像に対し，被験者の主観に基づ

き評価をし，適応度を与える．我々の実装では「Good」「Soso」

「Bad」の 3 個のボタンを表示し，いずれかを押すことで評価

を入力させる．

【Step4】選択・移住 選択では，ユーザが「Good」 「Bad」

と評価した個体を親個体 とし，遺伝的操作を行う． 「Soso」

と評価されたものは，ここでは適応度の低いものとみなし，親

個体として選択されにくくする．続 いて親個体を， 「Good」

と評価された島， 「Bad」と評価された島，の 2ヶ所に分割す

る．「Good」と評価された島から「Bad」と評価される個体が

出た場合，その個体を「Good」と評価された島から「Bad」と

評価された島へ移住させる．逆に，「Bad」と評価された島から

「Good」と評価される個体が出た場合も同様に，島の移住をさ

せる．各島の保有する個体数は一世代の半数を基準とするが，

評価の数に応じ可変とする．

【Step5】交叉 それぞれの島ごとに独立して，親個体 2個体

から特徴を受け継いだ子個体 2 個体を生成する．これにより，

親個体と同じ評価を受ける子個体が生成されやすくなる．

【Step6】突然変異 個体の多様性を維持するため，突然変異

率を設定し各個体に適用する．

【Step7】終了判定 設定した世代数を満たした時，終了とする．

図 1 アンケート収集システムのアルゴリズム

4. 評価画像の順位付け

我々はアンケート集計結果から評価が高い（または低い）と



された評価画像を優先的に提示する可視化システムを開発して

いる．そのためにはアンケート集計結果から相対的に各画像の

得点を算出し，順位付けをする必要がある．本報告では，前章

で紹介したアンケート収集システムによる回答結果をもとにし

て評価画像を順位付けする手法，および全ての画像を順位付け

するために未評価画像の評価を推定する手法を提案する．本章

では両手法の設計方針と処理手順を説明する．

4. 1 未評価画像への評価推定手法

我々の開発するアンケート収集システムでは，参加者の誰に

も提示されない画像が存在する場合がある．一方で，印象評価

に用いた全ての画像を順位付けするためには，全ての画像に対

して統一された基準で得点がつけられる必要がある．そこで

ユーザに全く提示されていない画像の評価を推定するための

一手法として，本報告では自己組織化マップ（Self-Organizing

Map: SOM）[13]を適用した手法を提案する．

SOMとは教師なしのニューラルネットワークアルゴリズム

で，多次元ベクタを有する標本群を低次元へ非線形写像する

データ解析手法である．SOMに適用されるニューラルネット

ワークは入力層と出力層の 2層により構成されており，入力層

は入力ベクタの次元数と同じ数のノードを持ち，出力層では標

本群が格子状に配置される．また多次元ベクタを低次元に非線

形写像することで，特徴の似た標本がマップ上の近い位置に配

置される．

SOMを用いた評価推定手順を以下に示す．

（ 1） 評価件数の設定: 画像の属性を表現する遺伝子に等価

な 9 変数のベクタと，その画像の「Good」「Soso」「Bad」の

各々の評価件数とで，各画像について合計 12変数の多次元ベ

クタを構成する．

（ 2） SOMマップの作成: 「Good」「Soso」「Bad」の評価

件数を有する全ての画像を SOM で学習させ，マップを生成

する．

（ 3） 未評価画像類似データの探索生成したマップを用いて，

未評価画像の評価件数を推定する．総評価件数ゼロの画像の遺

伝子型の各々について，SOM マップ上のニューロンの中で最

も近いものを特定する．その際，未評価画像の特徴量から 9変

数の遺伝子型を生成し，マップ上の各ニューロンが持つ多次元

ベクタの上位 9変数と比較する．

4. 2 順位付けのための得点算出手法

評価件数推定が終わったら続いて，全ての画像を順位付けす

る．順位付けに際して，アンケート集計結果から得られる各画

像の評価件数を単純加算するのではなく，評価件数の相対差に

応じた重みづけを適用する．それぞれの評価件数をそのまま考

慮した場合，各画像間の「Good」「Soso」「Bad」評価件数の相

対的な差は考慮されない．そこで，各画像間の「Good」「Soso」

「Bad」評価件数の相対的な差を考慮し，各画像の得点を算出

し，その得点から各画像の順位を決定する．

本手法では，画像 iの得点 Scorei を以下の式で定義する．

Scorei =
∑
i ≠ j

pgi(psj + pbj) + psi(pbj)

(pgi + psi + pbi)(pgj + psj + pbj)

− pgj(psi + pbi) + psj(pbi)

(pgi + psi + pbi)(pgj + psj + pbj)

(1)

式 (1)は，画像 i以外の各画像 j との評価結果の比較によっ

て画像 iの得点を求めることに相当する．ここで pgi は画像 i

の「Good」の評価数，psi は画像 iの「Soso」の評価数，そし

て pbi は画像 iの「bad」の評価数を示す．同様に pgj は画像 j

の「Good」の評価数，psj は画像 j の「Soso」の評価数，そし

て pbj は画像 j の「bad」の評価数を示す．

画像 iと画像 j の評価件数の比較により，それぞれの画像の

勝ち数を算出し得点を割り出す．画像 iと画像 j を比較する際，

画像 iの「Good」は画像 j の「Soso」「Bad」よりも価値があ

るとし，画像 iの「Soso」は画像 j の「Bad」よりも価値があ

るとする．

pgi(psj + pbj) + psi(pbj) (2)

式（2）により，iの j と比較した勝ち数が算出される．逆に

画像 j の「Good」は画像 iの「Soso」「Bad」よりも価値があ

るとし，画像の j「Soso」は画像 i の「Bad」よりも価値があ

るとする．

pgj(psi + pbi) + psj(pbi) (3)

式（3）により，j の iと比較した勝ち数が算出される．iの

j に対する勝ち数は式（2）から式（3）を引くことによって算

出される．この値を比較をした回数で割ることで，正規化され

た得点を求める．

以上の処理を画像 i以外の各画像 j に対して適用して得点を

累算することで，画像 iの得点を求める．得点が高い画像を評

価が高い画像であるとし，この得点に従って各画像に順位を与

える．

5. 装い画像の生成

本報告では女性の「装い」画像を題材とした我々の実装とア

ンケート集計結果を示す．以降，女性の顔，化粧，髪型の組み

合わせを「装い」と表記する．我々の実装では，以下の手順に

より合成した多数の装いを，順次ユーザに提示している．画像

生成のために我々はまず，20 代女性 18 人の顔画像を撮影し．

これらのすべての組み合わせに対してモーフィングを適用した．

その中から，以下の顔パーツの特徴を満たす 16種類の中間顔

画像を選出した．

• 顔の長さ：「長い」「短い」

• 顎周りの形状：「細い」「丸い」

• 目の印象：「二重」「一重」

• 鼻の印象：「丸い」「細い」

続いて我々は中間顔画像に化粧を施し，髪型を合成した．化粧

と髪型は以下のいずれかのものとする．

• 化粧系統：「フレッシュ」「キュート」「クール」「エレガ

ント」

• 髪の長さ：「ロング」「ミドル」「ショート」



• 前髪：「有り」「無し」

• 髪の形状：「直毛」「パーマ」

• 髪色：「茶」「黒」

以上の結果，1536枚の装いを生成した．各画像は顔パーツ・化

粧・髪型の 9次元の遺伝子型を保有する．生成された装い画像

の例を図 2に示す．

図 2 装い画像例

6. アンケート収集

我々は上述の装い画像群を題材として，20 代女性 30 人に

アンケートを実施した．アンケート収集のために我々が開発

したユーザインタフェースの画面を図 3 に示す．本実装では

「Good」「Soso」「Bad」の 3 個のボタンを表示し，いずれかを

押すことで評価を入力できる．iGAの条件は以下のように設定

した．

• 装い画像の総数: 1536枚

• 一世代の数: 12枚

• 交叉率: 1.0

• 突然変異率:

(if nSoso < 4) : 0.05

(if nsoso >= 4) : 0.05(nSoso − 2)

nSoso は前世代での「Soso」の評価数

• 反復処理: 20 世代

図 3 アンケート実装画面

重複を除き被験者に提示された装いの平均枚数は 169 枚で

あった．これは総装い数の 11%に当たり，それだけのバリエー

ションが被験者に提示されたことになる．いずれの被験者にも

提示されていない装いは 54枚であった．被験者 30人のうち 7

人が「Good」と評価した装いが 1枚，6人が「Good」と評価

した装いが 4枚あったが，この 5枚のうち 3枚が同じ髪型の装

いであった（図 4）．また，6人に「Bad」と評価された装いは

5枚みられたが共通した傾向は見られなかった．

各被験者における世代での評価傾向では，20 世代のうち

「Soso」の評価がされなかった世代が見られたのは 30 人中 14

人であった．世代の推移例を図 5 に示す．縦軸が評価数，横

軸が世代数を表す．また，「Good」の評価数が最多であった世

代で「Bad」の評価数が最少であったケースは 30 人中 18 人，

「Good」の評価数が最少であった世代で「Bad」の評価数が最

多であったケースは 30人中 14人にみられた．加えて，20世代

を通して減少傾向が見られたのは 30人中 8人であった．これ

より，進化計算によって「Soso」の評価が少なくなるパターン

がみられた．本アンケート収集において，過去に選出された装

い画像も重複し提示させたところ，同じ装いでも提示順により

評価が変わるパターンが見られた．このように評価の変化が見

られる要因として，被験者の評価基準のゆらぎに加えて，2枚

の画像を同時に提示して比較させるインタフェースが評価の変

化を誘発させている可能性も考えられる．一方で，再度提示し

ても再度同じ評価を受けている装い画像も多数見られた．以上

により，装い間の「Good」「Soso」「Bad」の評価数の相対的な

差を考慮し，アンケート集計結果を評価するべきだと考えた．

図 4 似合っていると評価された装い

図 5 「どちらともいえない」評価の現象推移例

7. 順位をつけた可視化

前章のアンケート集計結果において，いずれの被験者にも提

示されていない装い画像は 54枚であった．これらの画像に 4. 1

節の手法を適用して評価を推定した．評価推定の結果例を図 6



に示す．

図 6 SOM による未評価画像への得点付加結果例

続いて，4. 2節で提案した手法を適用して，装い画像を順位

付けした．ここでユーザが装いの評価結果を参照するとき，顔

パーツ・化粧・髪型の要素の組み合わせに注目することが多い

と考えられる．よって，本報告ではユーザが要素を指定し，そ

の要素を持つ画像間の順位を表示する，という操作手順を想定

した可視化ユーザインタフェースを実装した．その画面を図 7

に示す．

このユーザインタフェース上で，評価画像を構成する要素を

ユーザが指定することで，その要素を持つ評価画像間の順位を

閲覧できる．このとき本手法は指定要素を持つ評価画像間の順

位を計算し，評価が高い画像から順に画面の左上部に提示する．

そして評価が高い画像には青枠を，評価が低い画像には赤枠を

あわせて表示する．また，画像の下には各画像評価の割合を表

す帯グラフを表示する．「Good」が青，「Soso」が緑，「Bad」が

赤で示される．

図 7 アンケート集計結果実装画面

7. 1 ユーザテストの実施

装いのアンケート結果を搭載した可視化 UIを用い，ユーザ

テストを実施した．本ユーザテストでは，SOMによる評価推

定結果を含めた装いのアンケート集計結果と順位付けの妥当性

の検証，またアンケート結果を提示する目的として装いの順位

付けは利用者の意思決定につながるかを調査した．本実装で選

択できる要素は「長い顔/短い顔」「細い顎/丸い顎」「二重/一

重」「丸い鼻/細い鼻」の各顔パーツと「フレッシュ/キュート/

クール/エレガント」の化粧傾向となっている．被験者はそれ

ぞれの顔パーツ，化粧傾向から，いずれかを選択，もしくはい

ずれも選択をしないで結果を見ることができる．本可視化 UI

の実行環境は JRE (Java Runtime Environment) 1.8となって

いる．20代女性 12人を被験者とし，以下の項目について回答

してもらった．

1.SOMによる評価推定画像の選択: 選択要素を指定したと

き，可視化 UI に 24 枚の画像が評価順に提示される．この中

に，SOMによる評価推定がされた画像が 3枚組みこまれてい

ると被験者に伝え，いずれの画像であると思うか回答しても

らう．また，空欄がある場合は「わからない」「見当たらない」

と判断されたものとみなす．指定要素は「長い顔・細い顎・二

重・丸い鼻・フレッシュ」と「短い顔・丸い顎・一重・細い鼻・

キュート」の二つとし，いずれに対しても回答をしてもらう．

2.順位の妥当性の評価: 被験者には自由に要素を指定しても

らい，結果を見てもらう．それらの順位は妥当であると思った

かを 5段階で評価をしてもらう．

3.妥当な組み合わせの調査: 被験者に結果を自由に見てもら

い，順位において妥当であると思った組み合わせを提示しても

らう．

4.妥当でない組み合わせの調査: 被験者に結果を自由に見て

もらい，順位において妥当でないと思った組み合わせを提示し

てもらう．

5.要素の選択方法: 見るときの要素はどのように選んだかを

答えてもらう．選択肢は以下とし，検索の仕方が推移した場合

は、その順番で続けて記載してもらう．

1.直観　 2.自分の顔パーツに近い項目から　 3.気になる顔

パーツから　 4.好きな化粧傾向から　 5.要素を確認せず完全

ランダム　 6.その他

6.意思決定への有用性の調査: 順位の提示は意思決定に役立

てると思ったか、5段階で評価をしてもらう．

7. 2 ユーザテストの結果と考察

ユーザテストの各項目に対して，それぞれ結果と考察を述

べる．

まず， 1.SOMによる評価推定画像の選択 に関しての質問の

結果と考察を述べる．

本質問において，SOMによって推定された画像がどれであ

るかわからなかった被験者が多かった場合，その順位は自然で

あることを意味する．選択要素を「長い顔・細い顎・二重・丸い

鼻・フレッシュ」とした場合，可視化 UIに提示される 24枚の

装い画像のうち 3枚が SOMによる評価推定を行い，順位付け

に組み込まれたものである．被験者には，評価推定が行われた

と思われる画像を 3つ指定してもらうが，わからなかった場合

は画像の指定をしない状態での提出を求めた．その結果，3枚

を指定した被験者は 12人中 3人，2枚を指定した被験者は 12

人中 6人，1枚を指定した被験者は 2人，1枚もわからなかっ

た被験者は 1人であった．平均して，1人当たり 1.9枚を SOM

による評価画像であると判断したことになる．しかし被験者 12

人のうち指定した画像が SOMによる評価であった人はわずか

1人であり，正解した画像の枚数も 1枚のみであった．正解し

た被験者は画像指定の際に，「評価では悪いとなっているがそこ

まで悪くない気がする」とコメントしており画像を見ての主観

による選択をしていることがわかる．

同様に，選択要素を「短い顔・丸い顎・一重・細い鼻・キュー



ト」とした場合も，24枚中 3枚が SOMによる評価推定がされ

た画像である．SOMによる評価であるとして，3枚を指定した

被験者は 12人中 2人，2枚を指定した被験者は 12人中 4人，

1枚を指定した被験者は 4人，1枚もわからなかった被験者は

2 人であった．平均して，1 人当たり 1.5 枚を SOM による評

価画像であると判断したことになる．しかし上記結果と同様に

被験者 12人のうち指定した画像が SOMによる評価であった

人はわずか 1人であり，正解した画像の枚数も 1枚のみであっ

た．正解した被験者は画像指定の際に，特にコメントをしてい

ないためどのように選択したかは不明である．

また，被験者によるコメントとして「全員が同じ評価をして

いることに違和感があった」など画像の評価件数の割合だけで，

SOMであると判断している人は 12人中 4人であり，いずれも

正しい画像を指名できていなかった．よって，SOMによる評

価推定画像は自然な評価件数割合がつけられており，評価件数

だけでは SOMによる評価推定であると判断できないことがわ

かる．

以上の結果より，SOMによる評価推定を行った画像はおお

むね自然に順位に組み込まれていると判断できる．

続いて，

2.順位の妥当性の評価

3.妥当な組み合わせの調査

4.妥当でない組み合わせの調査

の 3項目に関しての質問の結果と考察を述べる．

被験者に対し可視化 UIを用いて，自由に結果を検索しても

らい，提示された装いの順位が全体的に妥当であると感じたか

調査を行った．各被験者の検索回数を調査したところ，最高検

索回数は 33回，最低検索回数は 5回であった．被験者は平均

して 16.8回検索をしていた．

提示された装いの順位の全体的な妥当性を 5段階で評価して

もらった．提示された装いの順位を妥当であると答えた被験者

は 12人中 4人，どちらかといえば妥当であると答えた被験者

は 12人中 7人，どちらとも言えないと答えた被験者は 12人中

1人であった．被験者からのコメントとして「自身の主観評価

とあっている」という意見が多くみられたが，中には「上位，

下位の大まかな順位はあっている」「要素を絞り込みすぎない

ときの高評価，低評価は納得できる」という意見もみられた．

後者のコメントはいずれもアンケート収集に参加している被験

者からのものであった．アンケート収集に参加した被験者は，

自身の細かい評価が各装いに対してつけられていると考えられ

る．これより，提示された装いの順位は全体的におおむね妥当

であったといえる．

また妥当な組み合わせの調査では，12人中 4人が「短い顔・

丸い顎・二重・細い鼻」の要素を含む装いに対して妥当であっ

たと回答していた．そのうち 2人が上記要素に加え「キュート」

の化粧を選択したときの装い順位を妥当であるとしていた．「短

い顔・丸い顎・二重・細い鼻・キュート」を要素と指定したとき，

高評価 10個のうち 8個の装いが「前髪有り」，低評価 14個の

うち 10個が「前髪無し」であった（図 8）．これより妥当と評

価される装いの傾向を見ることができた．また「無難な髪形が

図 8 選択要素を「短い顔・丸い顎・二重・細い鼻・キュート」とした

ときの結果

高評価として提示されていた」というコメントがあったことか

ら，高評価と低評価に分けて結果を見た時の妥当性が回答に反

映されていると考えられる．逆に妥当でない組み合わせの調査

では，12人中 8人が回答をし，被験者全体の傾向はなかった．

最後に，

5.要素の選択方法

6.意思決定への有用性の調査

の 2項目に関しての質問の結果と考察を述べる．

被験者に対し，要素の選択をどのように行っているか調査し

た．結果を図 9に示す．図 9の横軸は人数を表す．調査の結果

12人中 7人が最初は「自分の顔パーツに近い項目から」選ぶと

回答した．また，「好きな化粧傾向から」選ぶと回答した人はい

なかった．これより自身の顔に合わせて，装い要素をみたいと

いう考えを持つ被験者が多いと推測できる．

順位の提示は意思決定に役立てると思ったかの 5段階評価で

は，12人中 5人が役立つ，12人中 7人がどちらかといえば役

立つと回答した．これより，順位の提示は意思決定におおむね

役立つと考えられる．被験者からのコメントとして「髪型の一

覧を見れて参考になった」という感想があったことからも，特

定の装いの善し悪しだけでなく，装いの評価全体の順位を提示

したことによって被験者に新しい意思決定の選択肢を与えるこ

とができたと考えられる．また「第三者の意見からこれはやめ

ておこうという意思決定につながった」という意見もあり，装

いの印象評価に関しては低評価のものを適用しないという意思

決定につながっていた．これより，高評価なものだけでなく低

評価なものも提示することに有用性があると考えられる．

以上の結果より，本ユーザテストの目的はおおむね達成でき

たと考えられる．被験者からのコメントとして，「選択要素は文

字ではなく画像で提示されたほうが直感的にわかる」「髪型要

素も選択できるようにしてほしい」など実装面の改善点が多く

あがった．アンケート提示方法によって意思決定の方法も変化

する可能性があるため，今後の課題としたい．



図 9 要素の選択方法の調査

8. まとめと課題

本研究では，iGA を用いたアンケート収集手法および収集結

果の順位付け手法，また全ての画像を順位付けするために未評

価画像の評価を推定する手法を提案した．

今後の課題として，進化計算の改善があげられる．iGAのパ

ラメータ調整を検討し，より効率的なアンケート収集を目指す．

最後に，女性の装い以外の題材へのアンケート手法の適用を進

めたい．
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