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1

第 1 章

序論

1.1 研究背景

近年のインターネットの爆発的な普及や，それに伴うビッグデータの発生と利用の促進

に伴い，個人の扱う情報量は急激に増大している．2012年時点では日本の全世帯の半数が

スマートフォンを所有しており 1），インターネットへの常時アクセスを可能とする電子機

器の普及も進んでいる．これにより，ユーザは Social Network Service (SNS)や EC (E-

Commerce)サイトなどの多様なWebサービスを常時利用し，大量の情報の入手や発信，ま

たは商品の出品や購入を行っている．このような環境の変化は，これまでにアクセスでき

なかった情報を容易に獲得できるというメリットをユーザにもたらす反面，ユーザが本当

に必要としている情報へとアクセスするために，より多くの不必要な情報にも接触しなけ

ればならないという弊害をもたらしている．そのため，ユーザがどの情報を選択するかと

いう意思決定，また，どの情報をユーザに呈示するかというユーザへの情報推薦を支援す

る技術へのニーズが高まっている．

その技術の一端が，協調フィルタリング 2–5）やコンテンツベースフィルタリング 6–9）と

呼ばれる情報の推薦・検索技術である．協調フィルタリングは同じコンテンツを好むユーザ

群を発見し，互いの持つコンテンツ同士を推薦し合う手法であり，多くのECサイト 10,11）

で利用されている．たとえば，ある書籍を購入したユーザに対し，同じ書籍を購入した他の

ユーザが過去に購入した書籍が推薦されるといったものである．このように協調フィルタリ

ングがユーザ同士，またはコンテンツ同士の関係性に着目したものであるのに対し，ユー

ザが欲する特徴量とコンテンツが持つ特徴量とをマッチングする手法がコンテンツベース

フィルタリングである．たとえば，ユーザがECサイトにおいて好みの色を入力すると，そ

の色の商品が呈示される．また，SNSにおいてはユーザから提供された性別や年齢，職種

などのプロファイル情報を基に，性別に合わせた化粧品やスポーツ用品の広告が呈示され

たり，職種に合わせて保険やビジネスの情報などが提供される．これは，特定のプロファ
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イルを持つユーザ群について，共通する行動，または購買活動のパターンがあり，そのよ

うなユーザの特徴を抽象化したモデルが仮定されているということである．

本研究では，このような多数のユーザ間で共有される汎用的なユーザモデルだけでなく，

個人によって異なる感性情報をモデル化することで，より有用な情報推薦を行うことがで

きると考えている．従来のユーザモデルが同じケース，即ち国籍や性別，年齢，職業が等

しいユーザ群においても，たとえば色の好み，または質感に対するこだわりの強さなどの

感性は，ユーザごとに異なるものとなる．したがって，個々のユーザの感性情報をユーザ

モデルとして抽出し，システムに組み込むことができれば，より有効な意思決定の支援や

情報推薦を行うことができる．ユーザ個人の感性という複雑で情報量の多いモデルを推定

するのに必要な計算機の性能や容量が得られようとしている今，感性モデルを適切に抽出

して多様なサービスにおいて運用する技術は，今後の推薦システムにおいて必要とされる

ものとなる．

1.2 感性の定義

感性という言葉について辞書 12）を引用すると，以下のように複数の項目から定義され

ている．

1. 外界の刺激に応じて感覚・知覚を生じる感覚器官の感受性．

2. 感覚によってよび起こされ，それに支配される体験的内容．したがって，感覚に伴う

感情や衝動・欲望をも含む．

3. 理性・意思によって制御されるべき感覚的欲望．

4. 思惟の素材となる感覚的認識．

哲学における感性の定義は 4に近く，カントは「純粋理性批判」において感性とは悟性

の基礎をなす人間の根源的な認識の方法であるとしている 13）．また，日本の古典文学では

2の定義の一部である感情が，そのまま感性を意味する扱いとなっている 14）．

感性を情報として扱う心理系，情報系の研究者は，主に以下のような見解である 14）．

• 情報系

ひとの気持ちやモノの味やイメージといった曖昧なものを直感的・洞察的にとらえる

認知・情緒的能力特性を意味する．

• 心理系

物や事に対する感受性，とりわけ，対象の内包する多義的で曖昧な情報に対する直感

的な能力を意味する．または，優れたセンスのことを言う．
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このように感性の意味は多義的であり，分野および立場によってそれぞれ異なるものと

なるのが現状である．

英語においても感性の訳語として “sensibility”，“feeling”，“comfort”，“affect”などが

挙げられるが，それぞれの語が単独で感性の全ての意味を内包することは難しい．そのた

め，近年では国際会議の場などにおいても感性を “Kansei”とそのまま表記して使う機会が

多い．原田は第 6回アジアデザイン国際会議の宣言文の中で “Kansei”という言葉を用い，

それを以下のように定義している 15）．

Kansei which is a term peculiar to Japan, means the high order function of the

brain as source of inspiration, intuition, pleasure/displeasure, taste, curiosity,

aesthetics, and creation.

すなわち，感性とはひらめきや直感，喜びと不満，嗜好，興味，美的感覚，創造性など

を源とする脳の高次機能であるとされている．本研究では，主にこの定義に従い，感性を

「外界の刺激によって引き起こされる感情，嗜好，興味，美的感覚を生じさせる脳の高次認

知機能」に限定して議論を進めるものとする．そして，この感性を情報的・数量的に記述

した情報を感性情報と定義する．

従来の情報科学で扱われてきた知識的な情報が論理的，客観的であるのに対し，感性情

報は定量化が難しく，非論理的であり，また再現性や因果律に乏しいとされる．このよう

な曖昧さを持つ感性情報を分類，記述し，情報科学の分野において扱うのが感性情報処理
16）である．近年ではシステム上のユーザの振る舞いから，感性情報を獲得し，音楽やレシ

ピなどの検索・推薦に応用する研究 17,18）なども進められている．また，感性情報をもの

づくりに利用する感性工学（Kansei Engineering）19,20）の技術は，缶 21）や化粧品のデザ

イン 22），橋の設計 23）など多くの問題に応用されている．

感性情報処理では，以下のようにシンボル，パラメータ，パターン，イメージの 4種類

に感性情報を分類できるとしている 24）．

1. シンボル感性情報

1つの形容詞（「暖かい」「すがすがしい」など）によって客観的に記述できる感性

情報．

2. パラメータ感性情報

複数の形容詞で張られた空間内において，1ベクトルとして記述される感性情報．

3. パターン感性情報

楽器の音色や物の質感など，本来は物理量であり，その多次元のパターンによって表

現される感性情報．



4 第 1 章　序論

4. イメージ感性情報

直感，ひらめきなどと呼ばれる人間の心にわく心象の情報．

4のイメージ感性情報は，記述が難しく感性情報処理の分野では扱うには問題がある．一

方で，3のパターン感性情報は対象問題自体が数量的に記述して扱うため，情報システム

における扱いが容易である．また，異なる問題同士が共有する構造を抽出しやすいとも考

えられる．すなわち，対象問題を分解して得られた部分的な特徴量において，ユーザの感

性情報を対象問題間で共有することで，過去に獲得された情報を利用した推薦が可能とな

る．これは多様なサービスにおけるユーザの感性モデルの運用に有効であると考えられる

ことから，本研究ではパターン感性情報に着目し，対象問題の特徴量と感性情報との対応

関係から感性モデルを定義することを目指す．

1.3 脳の高次機能における感性

感性を測定するための手法には，従来からのアンケートなどを用いた心理的方法と，皮膚

温度や心拍などの生体情報を用いた生理的方法の二つがある．前者は環境や物体に対して，

ユーザが自身の感性に基づいて主体的に評価を行う．一方，生体情報を用いる手法では対

象を提示されたときのユーザの視線の動きや脈拍などの生体情報から感性的な反応量を推

定するため，ユーザが主体的に点数を制御する必要性がない．よって，生体情報から多様な

感性情報を獲得することが可能となれば，ユーザに対して多数の項目を列挙したアンケー

トの記入を求める必要もなく，対象の感性的な評価が可能となる．これにより，ユーザの負

担の軽減を図り，また，ユーザが主体的に点数を制御する際に発生しやすいバイアスを除

去することができると考えられる．そこで着目されるのが，脳機能である．1.2節で述べた

ように，感性とは外部刺激によって生じる人間の脳の高次機能として定義される 15）．近年，

fMRI (functional Magnetic Resonance Imaging)25）やEEG (ElectroEncephaloGraphy)な

どの非侵襲な脳機能イメージング装置が普及したことで，健常者の脳活動の計測が容易と

なった．これにより，言語や計算といった論理的な処理は勿論，感情や嗜好などの感性情

報についても脳の関連が明らかにされつつある．

人間の脳には 140億個の神経細胞が存在し，相互に接続したネットワークを形成してい

る．人間の認知機能の違いは，このネットワークの活動パターンの違いによって生じる 26）．

また，脳には機能局在性があり，特定の認知活動は脳の特定の部位を活性化させる．感情

に関連する脳の部位としては，扁桃体や内側前頭前皮質，前部帯状回，眼窩前頭前野など

が主に挙げられる 13）．この中でも，扁桃体は情動において中心的な役割を果たす部位とし

て考えられており，恐怖や幸福感などに応じて活性化する 27）．内側前頭前皮質の障害は，

感情の鈍化を引き起こすことが報告されており，また扁桃体の活動を抑制することで強い
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感情の記憶を消す働きを持っている 28）．また，前部帯状回は感情の強度の評価や動機付け

に，眼窩前頭前野は意思決定に関係しているとされる 13）．無意識下に生じた感情の電気

信号はこれらの部位を中心に伝搬し，大脳皮質上の各領野や視床下部に送られ，意識や身

体反応での表出を通じて人間が認識する感情となる．興味や嗜好に反応する部位としても，

島や内側前頭前皮質，側坐核，前部帯状回などが処理に関連する部位として報告されてい

る 29,30）．このような臨床研究や脳活動計測によって得られた知見は，人間の認知活動へ

の理解を深めるだけでなく，BMI (Brain Machine Interface)などの形で応用されている．

BMIはユーザの脳活動の計測データを解析し，特定の活動パターンを機械やシステムのコ

ントロールに用いる 31），また，ユーザの認知活動の詳細な内容をデコードする研究も進め

られている．これはMind Reading，Thought Identificationと呼ばれ 32,33），脳の視覚野

の活動からユーザの視認している内容をデコードする研究や 34），意思決定の有無を推定す

る研究 35）など様々な研究が進められている．

近年の脳機能イメージング装置の発展と普及からも，今後も脳機能情報を用いた感性情

報計測が広まっていくことが予測される．本研究においてもこの脳機能に着目し，感性情

報の定量化と対話型最適化への応用を図る．

1.4 論文の構成

本研究の目的は，多様なサービスにおいてユーザ個人の感性情報を反映した情報推薦を

可能とすることである．そのために，本論文では感性モデルの定義とその獲得と情報呈示

へ反映する技術の提案，また，既存の多くのシステムにおいて感性のモデル化を行うため

の手法について検討を行った．また，脳機能情報計測による感性情報の利用についての基

礎的な検討も行う．

本論文は，以下の 6章より構成されている．

第 1章は，「序論」である．

第 2章は「感性モデルに基づく対話型遺伝的アルゴリズム」である．まず，本研究にお

ける感性モデルについて定義を行う．このモデルによって個人の感性情報を獲得する手法

について述べ，それに基づく情報推薦手法として対話型最適化手法について述べる．実験

によって，定義に基づくユーザの感性モデルが獲得できること，また個人によって異なる

感性モデルを有することを確認する．

第 3章は「感性モデルの多峰性を考慮した対話型遺伝的アルゴリズムの検討」である．第

2章により明らかとなった感性モデルの特徴を基に，対話型最適化手法の改良を行う．人

間の感性の存在する複数の最適点を同時に求められる手法を開発し，実験によって効果の

検証を行った．
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第 4章は「対話型遺伝的アルゴリズムの汎用的な設計変数空間構築手法の検討」である．

既存の対象問題を対話型最適化で扱うために，個体の存在する設計変数空間を半自動的に

生成する手法を検討する．既存の対象問題の場合，個体の表現型間に関係性，または関係

性を導出できる情報が付与されているケースが多く存在する．まず，個体間の関係性自体

を用いて設計変数空間を自動構築し，その空間における対話型遺伝的アルゴリズムによる

探索が可能であるか検証を行う．その検証の後，個体の持つ個体名やタグ，説明情報など

に含まれる感性情報に関連する特徴語の関係性を求め，その関係性から個体の位置する設

計変数空間を構築し，その空間における探索が可能であるか検証する．共に実験によって，

その効果を検討する．

第 5章の「脳機能情報を用いた対話型遺伝的アルゴリズムの基礎的検討」では，人間の

感性情報を脳機能情報から抽出し，それを用いた対話型最適化システムの提案と要件の定

義を行う．人間の感性，とくに嗜好情報を脳機能情報からデコードするために fMRIによ

る脳機能計測を行い，得られた計測データから対話型最適化を行う際の課題について検証

を行う．

第 6章は「結論」であり，本研究の成果をまとめ，今後の展開について述べる．
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第 2 章

感性モデルに基づく対話型遺伝的アル
ゴリズム

2.1 感性モデルとは

本研究ではユーザの感性は関数としてモデリングすることができると考えている．関数

は入力された変数の値にしたがって，出力値が定められるものである．これと同様に，ユー

ザの感性も外部の刺激の入力を受けて，そのパラメータ値に基づいてユーザの感性的な評

価値を出力しているものと仮定できる．

Fig. 2.1に本研究における感性モデルのイメージを示す．ここでは Tシャツのデザイン

に対するユーザの感性モデルを例としている．対象問題であるTシャツのデザインを表す

特徴としては色や形，模様などが挙げられる．色であればRGBやHSB36）などの色空間に

よって数値表現が可能である．模様や形などについては，長さや曲率，周波数などを基に

順序的な尺度を構成することが可能であると考えられる．これらの対象問題を表現する特

徴量の空間では，一つの座標が一つのデザインを示しており，ユーザにはこのデザインに

対する感性的な評価値が内在していると考えられる．

このようなユーザの内在する感性的な評価値を特徴量空間にマッピングすることで描か

れた超曲面は，関数として捉えることができる．このような感性に基づく関数の景観（ラ

ンドスケープ）を本研究では，感性のランドスケープと呼び，感性情報の表現形式として

用いる．各ユーザが有する感性は，感性ランドスケープにおいて，それぞれ異なる形状と

なって表現される．この感性ランドスケープにおいて最大値をとる座標は，そのユーザに

おいて最も感性的な評価の高いデザインを示しており，情報推薦においてはこのデザイン

をユーザに呈示できれば成功と言える．また，感性ランドスケープの分布や形状の偏りか

ら，そのユーザがどの特徴量を重視しているか，どの特徴量の組合せが評価を左右するか

など，ユーザ個人の特徴が把握できる．
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Fig. 2.1 感性のランドスケープのイメージ

この感性のランドスケープの特徴は，以下の通りである．

特徴 1 ユーザごとに異なる形状となる．

特徴 2 滑らかな近傍を持つ．

特徴 3 外部刺激や時間の経過によって変動する．

特徴 1については同じ対象問題に対して，個人によって主観的評価の結果が異なること

を述べている．色に対する好みや，形状や大きさに対する評価は個人によって異なり，そ

れらがランドスケープの形状の個人差として表れる．

特徴 2について，感性のランドスケープは Fig. 2.1に示すように滑らかな近傍を描くと

考えられる．これは，隣接する座標は特徴量の値の組合せが類似しているため，ユーザの

感性的な評価値に大きな差が生じることは少なく，比較的近い感性的な評価を得るものと

考えられる．

また，特徴 3についてはユーザの感性が，外部から刺激を受けて変動することを述べて

いる．同じ対象問題，またその 1つ 1つのデザインについて，ユーザは常に同じ評価値を

出力するとは限らない．たとえば，色の好みは年代や性別によって異なり 37），今好ましい

と感じる色が 10年後もそうであるとは限らない．このように長期的な時間変化によって変

動する好みもあれば，知人の意見や最近見たテレビコマーシャルに影響される，または同

じデザインであっても繰り返し接触することで好ましさを感じるようになるなど，より短

期のスパンで変動する場合もある．その一方で，快・不快といった感性は，先天的なもの
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から大きく変動することはほぼない．これらのことから，感性モデルには以下に示すよう

に，変動の生じる期間の長さによる種別が存在すると考えられる．

I 動的な感性モデル

数分から数時間という非常に短いスパンで変動する感性モデルである．情報推薦にお

いては，1回のアクセス中にもユーザの好みや対象への感性的な評価の基準が変動し

得ることを示しており，これらを逐次追跡し，変動を検出する必要がある．

II 中期的な感性モデル

数時間から数日にかけて変動する，Iと IIIの中間に位置する感性モデルである．情

報推薦においては 1回のアクセス中には変動しないが，次回のアクセス，または複数

回のアクセス後には変動する．

III 長期的な感性モデル

数年かけて変動する長期的な感性モデルであり，年齢や職業などの変化が変動の要因

となり得る．情報推薦においてはユーザプロファイルの一部として考えることがで

きる．

IV 先天的な感性モデル

先天的に獲得された後は変動しない．情報推薦においてはユーザプロファイルの一部

として考えることができる．

本研究では上記の中で，中期的，および長期的な感性モデルをターゲットとする．1回

のアクセス中には変動しない感性ランドスケープをユーザごとに獲得し，そのユーザへの

最適な情報呈示に用いることを目指す．

2.2 感性モデルに基づく対話型最適化手法を用いた情報呈示

本研究で定義するように，ユーザ個人の感性をランドスケープの形状としてモデリング

する場合，ランドスケープ中の最大値（または最小値）がそのユーザにとって感性的な評

価がもっとも高く，呈示すべき情報であると考えられる．しかし，多くのユーザは自身の

感性ランドスケープを把握していないため，システムに直接それを提供することは難しい．

このような人間の感性に内在する未知の関数において最適値を獲得する手法に，対話型最

適化がある．対話型最適化とは最適化の目的関数に，人間の主観的な評価を用いたもので

ある．最適化とは，ある制約条件のもと，目的関数の最小値，あるいは最大値となる設計

変数を求めることである．最適化問題は一般に次のように記述される．
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minimize(maximize) f(x) (2.1)

subject to x ∈ F (2.2)

xが解候補を表現する設計変数であり，感性ランドスケープにおいては対象問題を表現

する特徴量のことである．この設計変数の値を目的関数 f に代入することでその解候補の

目的関数値を得る．一般的な最適化問題では目的関数は数式として与えられるものである

が，対話型最適化においては，関数 f はユーザの主観的な評価値を出力するもの，すなわ

ちユーザの感性モデルそのものとなる．よって，最適化の過程においてユーザが評価を繰

り返すことによって関数 f の形状が明らかとなり，ユーザの感性ランドスケープを推定し，

準最適解を得ることが可能となる．本研究では最適化手法として，多点探索により多峰性

の探索に適した遺伝的アルゴリズム 38–40）に着目し，その対話型への拡張である対話型遺

伝的アルゴリズム 41,42）を用いて研究を進めた．

遺伝的アルゴリズムは，生物の進化を工学的に模倣した最適化手法である．1つの解候

補を 1つの個体と呼び，個体の集団を用いて，評価の劣る個体を除去する淘汰と優秀な個

体同士を掛け合わせて子個体を生成する遺伝的操作を繰り返すことで，探索を進める．

個体はそれぞれ，表現型と遺伝子型の 2つの表現を持つ．前者は，設計変数から構成さ

れるベクトル表現や構造体などであり，個体の評価値を算出するために目的関数へと代入

される表現である．この表現型に対して与えられた評価値を基に，各個体の適合度を計算

し，生存させる個体を選択する．それらの個体から，新たな解候補である子個体を生成す

るにあたり，ビットや整数値などの離散変数，あるいは実数変数などの遺伝的操作に適し

た状態に設計変数をコーディングする．これが遺伝子型である．

対話型遺伝的アルゴリズムはこの遺伝的アルゴリズムの評価値の計算にユーザの主観的

な評価を導入したものである．そのアルゴリズムの流れを以下に示す．

Step1. 初期化

初期母集団を形成する複数の個体をランダムに生成する．世代 t=0とし，母集

団を P (t)とする．

Step2. 評価

P (t)の各個体に対して，評価値を計算する．対話型遺伝的アルゴリズムの特徴

として，ここではユーザによる感性的な評価値が与えられる．

Step3. 環境選択

評価値を基に各個体の適合度を計算し，P (t)から子個体の生成に用いる親集団

P ′(t)へ個体をコピーする．



2.3　感性モデルに基づく対話型最適化手法を用いた情報呈示の課題 11

Step4. 交叉・突然変異

交叉・突然変異によって P ′(t)から子集団 C(t)を生成する．

Step5. 生存選択

母集団 P (t)と子集団C(t)から，次世代に生存する個体を選択し，次世代の母

集団 P (t+ 1)へコピーする．

Step6. 終了判定

終了条件を満たす，もしくはユーザが終了を意図したならば，終了する．そう

でなければ，t = t+ 1として Step2へ戻る．

対話型遺伝的アルゴリズムは，これまでに補聴器フィッティング 43）や 3次元 CGライ

ティング 44），服飾デザイン 45–47），音楽作成支援 48）など，人間の感性を必要とする様々

な問題に応用され，ユーザにとっての大局的な最適領域を求めることができる．すなわち，

情報推薦の分野においても，対話型遺伝的アルゴリズムを用いて情報を対話的に最適化す

ることで，ユーザの感性モデルの獲得と情報呈示への反映が可能となると考えられる．次

節以降は，実際に得られる感性のランドスケープについて検証を行い，対話型最適化を感

性ランドスケープの解析に用いることの有意性とそこに生じる課題について示す．

2.3 感性モデルに基づく対話型最適化手法を用いた情報呈示の課題

2.3.1 感性ランドスケープの検証

実験概要

本実験では，先に定義した感性ランドスケープによって個人の感性情報のモデル化が可

能であることを示す．感性的な評価が可能な複数の対象問題を用い，実験参加者の感性ラ

ンドスケープを近似的に抽出し，得られた近似感性ランドスケープに個人差が存在するか，

また，ランドスケープの特徴について調査を行った．実験参加者は 20 代の男女 12 名で

ある．

本実験における感性に基づく目的関数は，布製の家具の模様に対する嗜好とした．これ

は本研究でターゲットとする感性モデルが中・長期的なモデルであり，家具に対する好み

はユースケースの想像がし易いために，ユーザの好みの揺らぎが少ないと考えられたため

である．実験参加者には，自宅をリフォームする際に新しく購入する布製品の家具（カー

テン，ソファーカバー，ベッドカバーのいずれかの家具を事前に選択）の模様として好み

を評価するように教示を与えた．

対象問題は全部で 3種類あり，Table 2.1に示す水玉模様，唐草模様，チェック柄をそれ

ぞれ 1つの対象問題としている．各対象問題は，いずれも 2つの設計変数を持つ．色の設

計変数はHSB表色系を用い，彩度と明度は固定し，色相のみを設計変数に用いた．水玉の
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(a) 水玉模様 (b) 唐草模様 (c) チェック柄

Fig. 2.2 対象問題の呈示個体の例

大きさの率は隣り合う水玉同士の距離に対する，水玉の半径の比率であり，水玉の数は固

定とした．それぞれの対象問題における，実験参加者に呈示する画像の一例を Fig. 2.2に

示した．

これらの対象問題の各設計変数をそれぞれ 10等分し，その格子点の座標から 100個の個

体を生成した．そのすべてに対する好みのレベルを，Fig. 2.3に示す評価インタフェース

を用いて実験参加者に個別に評価させた．インタフェースには 100の個体が呈示されてお

り，各個体の下に好ましさを 7段階で評価するためのラジオボタンを設置している．この

得られた評価値を基に設計変数空間全体のランドスケープを近似した.

実験結果

水玉の対象問題における近似的な感性ランドスケープについて，全被験者 12名のものを

Fig. 2.4に示す．実験参加者の評価値が高いほど濃い赤色となり，低い領域は黄色で示さ

れている．実験参加者が評価していない格子点間の領域については，格子点の評価値を基

に双一次補完によって評価値を推定した．Fig. 2.4より，同じ対象問題に対し，実験参加

者が異なる感性のランドスケープを有することが確認できる．また，ユーザの感性的な評

価値の高低によって滑らかなランドスケープが描かれており，対話型最適化に適したモデ

ルとなっていることが分かる．

Fig. 2.4では，実験参加者Fや Iなどが一カ所に最大の評価値を持つのに対し，実験参加

Table 2.1 対象問題の設計変数

対象問題名 設計変数 1 設計変数 2

水玉模様 水玉の色相 (0.0～360.0) 水玉の大きさの率 (0.0～1.0)

唐草模様 唐草の色相 (0.0～360.0) 地の色相 (0.0～360.0)

チェック柄 縦糸の色相 (0.0～360.0) 横糸の色相 (0.0～360.0)
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Fig. 2.3 評価インタフェース（感性ランドスケープの検証）

者Bや Jは設計変数空間上の離れた場所に大域的な最適解を複数持つ．前者のような景観

を単峰性，後者を多峰性のランドスケープと呼ぶ．この多峰性について検証を進めるため

に，近似感性ランドスケープ中における峰の数をカウントした．まず，ランドスケープご

とに格子点の評価値についてヒストグラムをとり，上位 25%を分ける閾値を算出した．こ

の閾値よりも評価値の高い連続した領域を，1つの峰とした．感性ランドスケープ中から

感性の峰のみを抽出した画像が Fig. 2.5である．これらの領域に対してラベリング処理を

行い，ユーザの感性の峰としてラベル数をカウントした．

全対象問題，全実験参加者の近似感性ランドスケープにおける峰の数の分布を Fig. 2.6

に示す．36個のランドスケープ中で，27個において複数の峰が見られた．よって，感性ラ

ンドスケープには多峰性があることが示される．また，感性の峰の数が 2から 3であるラ

ンドスケープは 18個であり，半数を占めた．

この実験結果から，感性のランドスケープを用いた感性のモデル化が可能であり，個人

の有する感性モデルがそれぞれ異なることが確認された．このような個人によって異なる

モデルが存在することは，ユーザによって求めるべき最適解が異なり，対話型最適化によ

る情報呈示が有効であることが示唆される．また，感性のランドスケープには多峰性のも

のがあり，今回のような 2次元の特徴量の対象問題では，その多くが 2個から 3個のスケー

ルであることが確認された．
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Fig. 2.4 水玉模様における個人の感性ランドスケープの一覧

Fig. 2.5 峰を抽出した近似感性ランドスケープ

2.3.2 対話型最適化における課題

前節より，感性のランドスケープには多峰性の性質があることが示された．一般的な最

適化問題とは異なり，人間の感性には同じほどの評価値を持つ最適解が複数存在する．服
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Fig. 2.6 峰数毎のランドスケープの数

飾に対する嗜好を例に挙げると，Tシャツは青も好きだが同じくらい白も好き，模様は青

ならボーダーが好きで白なら花柄が同じくらい好きなど，人間の感性には複雑で強い多峰

性が見られる．このような感性の多峰性は感性のランドスケープ上で同じ高さの峰として

表現され，対話型遺伝的アルゴリズムはこれらすべてを対話的に求めることが重要となる．

しかし，現状の対話型遺伝的アルゴリズムにおいて，それらは考慮されていない．対話型

遺伝的アルゴリズムでは毎世代すべての個体にユーザの主観的な評価が必要となるため，

ユーザは数十，数百回の評価を繰り返し行わなければならない．これによって生じるユー

ザの負担を軽減するために，従来の対話型最適化アルゴリズムは少ない評価回数で唯一の

最適領域へ高速に収束するよう設計されてきた．したがって，このような収束を重視した

アルゴリズムは，人間の感性ランドスケープに存在するような複数の最適解を抽出するこ

とができない．したがって，少ない評価回数で，高速に複数の最適解に到達するための手

法が必要となる．

また，この感性のランドスケープを用いた情報呈示を行うには，情報呈示の対象問題を

数値的に表現する設計変数が必要となる．Tシャツであれば，生地の色や形，模様などが

設計変数の例として挙げられる．また，それぞれの設計変数は 2.1節において述べたよう

に，滑らかな感性のランドスケープを描くために順序尺度，または比例尺度によって構成

されていることが望ましい．生地の色であれば，HSB36）などの既存の色空間を用いること

で，人間の感覚を反映した近傍を構成することが可能である．一方，形や模様ではその物

理量での表現を定める必要がある．これらの設計変数は，対象とする問題ごとに定める必

要があるが，既存の対象問題のほとんどにおいて定義されてはいない．しかし，対話型最

適化を用いてデザインや設計を行う場合，システムが設計変数値に基づいて評価対象とな

る画像やオブジェクトを生成し，ユーザに提示するため，システム提供側は設計変数の定
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義を必ず有していなければならない．

また，商品推薦や記事推薦などでは，ユーザの評価対象である商品や記事という個体の

候補が既に存在しており，かつ，これらの個体の候補を座標として持つ設計変数空間は存

在しない．このような対象問題において，設計変数を何らかの手段によって定めたとして

も，既存の個体の候補すべてに対し，各々の設計変数値を導出する作業が必要となる．こ

れはシステム提供側にとって大きな負担となるが，現状においてWeb上における多くの対

象問題がこのような既存の対象問題として位置づけられる．よって，ユーザの感性ランド

スケープを用いた情報呈示を行うためには，既存の対象問題から設計変数空間をコストが

かからない方法で構築する必要がある．

以上より，対話型最適化による感性的なユーザモデルに基づく情報呈示には，以下の課

題の解決が不可欠である．

• ユーザの多峰性の感性モデルを反映した対話型遺伝的アルゴリズムの改良

• 解の候補が既に存在する問題において，感性ランドスケープを構築するための設計変

数空間を自動的に生成する手法

次章以降は，上記の課題を解決するための本研究の取り組みについて述べる．
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第 3 章

感性モデルの多峰性を考慮した対話型
遺伝的アルゴリズムの検討

3.1 はじめに

対話型遺伝的アルゴリズムにおいて従来から指摘されてきた最も大きな課題の一つが，

繰り返しの評価によって生じるユーザの負担である．これまでに評価に伴うユーザの疲労

を軽減するために評価用インタフェースを改良する，また，少ない評価回数で最適領域を

求めるよう探索アルゴリズムにおける収束を高速化するなどの工夫が図られてきた．収束

の高速化には，初期個体生成の範囲の制限と遺伝的操作の改良という 2つのアプローチが

ある．前者は感情と色彩の対応モデル 49）に従って，事前に選択した感性的なキーワード

に応じた初期個体を生成する 50），または，事前に機械学習のフェーズを設けて，ユーザの

感性に沿った領域とそれ以外を分ける 46）と言った手法である．後者の遺伝的操作の工夫

としては，子個体を生成する際に，母集団全体の評価値から二次関数を近似し，子個体の

生成領域にバイアスをかける 51）などの工夫が挙げられる．このように従来の対話型遺伝

的アルゴリズムでは，収束の高速化が重視され，その結果，唯一の最適点を探索するよう

に設計が行われてきた．

しかし，人間の感性には多くの場合，複数の最適解が存在する．たとえば，同じTシャ

ツという商品においても Fig. 3.1に示すように，生地の色として赤と同じくらい青が好き，

その他にも模様や形などに多数の好みが存在する. このような場合，設計変数空間上にお

いても離れた場所にある 2つ以上の個体を最適とするケースが多数予想される．特に商品

推薦などにおけるユーザの嗜好，好みが評価となる問題ではその傾向が顕著である．しか

し，従来の対話型最適化はこれら多数の好みの中で 1つを探索するものであり，複数の好

み，即ち感性モデルの多峰性を抽出することはできない．また，複数の最適点をユーザが

評価し続けることによって Fig. 3.2に示すように評価値の低い領域が探索に含まれてしま



18 第 3 章　感性モデルの多峰性を考慮した対話型遺伝的アルゴリズムの検討

Fig. 3.1 多峰性の感性ランドスケープのイメージ

Fig. 3.2 多峰性の感性ランドスケープ上での探索

い，無駄な探索が行われる可能性がある．適切に感性の峰を抽出して，探索領域を絞り込

むことは，探索能力を向上させ，ユーザの呈示内容に対する満足度を向上させると考えら

れる．

そこで本研究では，このような複数の感性，特に嗜好の多峰性を獲得するための手法に

ついて検討を行った．多峰性を前提にユーザの好みを探索することにより，ユーザの多峰

性の感性ランドスケープに合わせた多様な好みを呈示することができるだけでなく，評価

の高い領域が離れて存在する場合に，それぞれを分離して探索することによる探索の高速

化も期待できる．

本章では，多峰性の感性モデルの推定が可能な新たな対話型遺伝的アルゴリズムの子個

体生成手法について述べる．そして，提案手法の性能を検証するための実験を行い，その

結果を示す．
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3.2 感性の多峰性を推定する子個体生成手法

本研究ではユーザの多峰性のランドスケープにおいて複数の峰を探索する手法としてク

ラスタリングと主成分分析を用いた交叉手法を提案する．多峰性の嗜好を持つユーザにつ

いて，各峰の最適点を探索するためには，まず峰の領域を推定し，その上で最適な点を探索

する必要がある．前者を多峰性の検出，後者を峰内の探索と呼び，それぞれを次世代の母

集団を生成する交叉の手順に含む．多峰性の検出では，設計変数空間上において，ユーザ

の評価の高い個体に対してクラスタリングを行うことで，各クラスタを 1つの峰として推

定する．そして，推定されたそれぞれの峰について，クラスタに所属する個体の分布から

主成分分析と多次元正規分布による確率モデルを構築し，次世代の個体の生成を行う．こ

のような交叉を行うことで，ユーザの多峰の位置を推定し，探索を進めることができると

考えられる．各フェーズの詳細については，以下に述べる．

3.2.1 多峰の推定手法

提案手法では設計変数空間上におけるユーザの評価の高い個体の分布から，峰の領域を

推定する．空間上の個体間の距離を元に，各個体をそれぞれの峰へと識別する．個体がど

の峰に所属するかは事前知識にないため，識別には教師無しのクラス識別手法であるクラ

スタリングを用いる．Fig. 3.3にTシャツの設計変数空間でのクラスタリングの例を示す．

各データは 1つの個体を示し，各クラスタは峰の領域の候補として考える．

なお，人間の多峰の数を事前に決定することは難しいため，クラスタ数は分布に応じて

自動的に決定することが望ましいと考えられる．具体的には，クラスタ数を自動的に決定

する機構を組み込んだ手法 52,53）を使用する．または，Gap統計量 54,55）やシルエット統計

量 56,57）などのクラスタリング結果の精度を示す指標を用いる．後者の指標は，K-means

法 58）など事前にクラスタ数を与えておく必要のあるクラスタリング手法に，複数のクラ

スタ数を試行して各結果について値を得ることで，適切なクラスタ数を選択することがで

きる．3.3節と 3.4節の実験では，クラスタリング手法としてK-medoids法 59）を用い，そ

のクラスタ数の決定にシルエット統計量を用いている．手法の詳細に付いては 3.3.2節にて

述べる．

3.2.2 峰内部の探索手法

次に推定された峰内を探索するために，確率モデルを構築して子個体を生成する．1ク

ラスタに含まれる親の個体の分布から多次元正規分布を生成し，子個体の分布に従う正規

乱数によって生成させる．このとき，設計変数空間の相関を反映して多次元正規分布を構

築するために，主成分分析 60）を行った 61,62）．
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Fig. 3.3 クラスタリングによる峰の位置の推定

設計変数の数が nで，あるクラスタがm個の親を含むとき，この親はm ∗ nの行列X

として表現される．そして，各設計変数の平均値が 0となるように，X を平行移動させた

行列 T を生成する．この T の分散共分散行列を Sとする．Sを主成分分析して固有値と固

有ベクトルを求め，この固有値の絶対値の降順に固有ベクトルを列として並べた回転行列

Aを生成する．平行移動させられた個体の行列 T に回転行列Aをかけることで，設計変数

間の相関のない空間に親の個体を写像することができる．

Y = TA (3.1)

Y から多次元正規分布を構築し，子個体 Yoffspringの生成を行う．子個体を生成する際，そ

のままの多次元正規分布を用いると，生成された子がその空間の原点付近に収束する．過

度の収束をさけるため，多次元正規分布の分散値を α倍することで Yoffspring を広く撒く

ことができる．後の実験では，この αを 1.4としている．生成した Yoffspring にAの逆行
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Fig. 3.4 主成分分析を用いた峰内の探索の手順

列A−1をかけることで，Aを基底とした空間から元の空間に写像する．

Xoffspring = YoffspringA
−1 (3.2)

このXoffspringに親Xの平均値を加え，次世代の母集団に追加する．これらの操作を全て

のクラスタに対して適用することで，次世代の母集団を決定する．

探索の手順の概要を Fig. 3.4に示す．なお，各クラスタの子個体の数は，合計が母集団

のサイズと一致するように，適切な数がクラスタごとに定められる必要がある．本稿の実

装では，各クラスタが含む親個体の比に基づいて，生成される子個体の数を決定した．
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3.3 擬似ユーザによる評価実験

3.3.1 実験概要

提案手法の有効性の評価，および挙動の確認のために，さらにユーザの評価を代行する

擬似ユーザモジュールを用いた実験を行った．複数の嗜好の峰を持つ感性ランドスケープ

を擬似ユーザに設定し，呈示個体を評価させることによって，提案手法がランドスケープ中

の複数の峰を探索できるか，また，発見した峰の中の探索が進行するかについて確認した．

3.3.2 実験システム

提案手法を実装した実験システムの全体の流れを Fig. 3.5に示す．システムには，提案

手法と比較する従来手法としてブレンド交叉 63）を実装している．1試行の間は，交叉手法

として提案手法か従来手法の一方のみを用いるものとし，初期化，選択，突然変異といっ

た他の処理は全て共通とする．

以降，擬似ユーザモジュール，システムの共通部分，提案手法と従来手法の実装につい

て順に述べる．

擬似ユーザモジュール

実験回数を増やすため，また実験結果の再現性を保証するため，個体の評価は擬似ユー

ザのモジュールが行った．このシステムでは個体への評価値を 0か 1の 2値評価としてい

る．この評価値の付け方は，後に行う実験参加者を伴う実験の評価方法に準じたものであ

る．擬似ユーザモジュールは，擬似的なランドスケープを基に呈示個体の評価値を算出し，

その上位 6個の評価値を 1とし，残り全てを 0とした．

擬似ユーザモジュールが持つ擬似感性ランドスケープの例を Fig. 3.6に示す．対象問題

の次元数が 2次元である時の，2つの峰である場合，または 4つの峰をもつ場合の擬似感

性ランドスケープを示した．本実験で扱う次元数は，2，4，6である．各次元に対し，そ

れぞれ 2，4，6個の峰を配置し，全部で 16種類の擬似感性ランドスケープを構築した．感

性的なランドスケープの高低はガウス関数和で模擬されるとされているため 64），複数のガ

ウス関数を擬似ランドスケープ内の離れた位置に設置することで峰を表現した．各ガウス

関数の頂点の高さは 7.0とし，分散の大きさは 1000点でランダムサンプリングしたとき，

10%のサンプリング点の評価値が 5.5を超える値となるように調整した．

共通フェーズの実装

システムの共通部分のパラメータを Table 3.1に示す. 母集団サイズを 25，世代数を 13

としたのは，後の実験を考慮し，人間が評価可能なパラメータの範囲内としたためである．
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Fig. 3.5 実験システムの処理の流れ（擬似ユーザによる評価実験）

評価フェーズにおいて，評価値 1を付けられた個体はアーカイブに追加される．選択メ

ソッドではこのアーカイブから親個体を選出するが，初期のページではアーカイブ内の個

体の数が，交叉を行うには不足している場合がある．この交叉に必要な親の数を Selection

Sizeと定義し，一定数の個体がアーカイブに蓄積されるまでランダムに個体を生成するも

のとした．本実験ではこの Selection Sizeを，母集団サイズの半数である 13としている．
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(a) 2峰を持つ擬似感性ランドスケープ (b) 4峰を持つ擬似感性ランドスケープ

Fig. 3.6 2次元の擬似感性ランドスケープの例

Table 3.1 遺伝的アルゴリズムのパラメータ（擬似ユーザによる評価実験）
Population Size 25

Generation Size 13

Selection Size 13

Crossover Rate 1.0

Mutation Size 5

Mutation Method Uniform mutation

Selection Sizeが満たされるまでは 1世代目として扱い，遺伝的操作を開始してから世代

数をインクリメントする．2世代目以降は総和が 13個となるまで，過去のページを遡って

親となる個体を選出した．

提案手法の実装

実験システムでは，提案手法のクラスタリング手法としてK-medoids法 59）を用い，そ

のクラスタ数の決定にシルエット統計量 56,57）を用いた．

シルエット統計量は，クラスタリング結果に対して算出する指標であり，K-medoids法

に適しているとされている．クラスタリングされたデータ iについて，同じクラスタに所

属する全てのデータとの距離平均 a(i)と，最近傍のクラスタに所属する全てのデータとの

距離平均 b(i)を求める．そして，以下の数式にて s(i)を算出し，全てのデータにおける平

均を算出する．このシルエット統計量が高いほど，分割の精度が高いとされている．

s(i) =
b(i)− a(i)

max{a(i), b(i)}
(3.3)

前章の実験により，多峰性のランドスケープにおける峰の数は 2個から 3個程度である
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Fig. 3.7 ブレンド交叉の概要

ことが示されている．本実験ではクラスタ数を 2個から 8個までの間で変化させて親の個

体をK-means法でクラスタリングし，シルエット統計量が最大となる場合のクラスタ数を，

その世代のクラスタ数として採用した．

従来手法の実装

従来システムでは，クラスタリングは行わず，子個体をブレンド交叉によって生成した．

ブレンド交叉の概要を Fig. 3.7に示す．まず，親の個体からランダムに 2個体を復元抽出

する．その個体間の距離 dを設計変数ごとに求め，dを外部に α倍拡張した超直方体から

一様に子個体を生成するという手法である．本実験では，α値は 0.2とした．

3.3.3 評価指標

実験では，提案手法の有効性を以下の 2つの観点から確認する．

1. ランドスケープ中の複数の峰を探索できるか

2. 発見した峰の中の探索が進行するか

提案手法の主旨は，ランドスケープ中に存在する複数の峰の位置を推定することである．

しかし，それだけでなく，峰の頂点を目指して探索が進行していることを示す必要がある．

そのため，以下の 2つの指標を評価に用いた．

V ariance 峰面積の比率に基づく理想的な子個体数との差分

Improvement 母集団の平均評価値

V arianceは，ある領域を峰として定義した際，各峰の領域内で生成されるべき子個体の

数と，実際に生成された個体の数の差分を算出するというものである．各峰で生成される
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Fig. 3.8 峰領域を決定する手順

べき子個体の数は以下の式で算出する．iは擬似感性ランドスケープに設定された峰の番号

である．

Oideal size i =
peak areai

total peak area
∗ population size (3.4)

峰の領域は，擬似感性ランドスケープに水準となる超平面を与え，ランドスケープと超

平面の交差する領域を峰の領域として定義した．Fig. 3.8に Fig. 3.6(b)の峰領域を求めた

例を示す．本実験ではこの水準平面の高さに，3.3.2項において峰のパラメータを決定する

際に用いた評価値 5.5を用いた．すなわち峰領域の総面積は，総面積の 1割に近似される．

本実験では，同一ランドスケープ中の峰の高さ，分散を同じとしたため，この面積は全

ての峰で同じとなる．したがって峰毎の理想個体数 Oideal sizeはほぼ同一である．各峰の

交差面の中で生成された個体数と，理想個体数の差の絶対値の総和を世代ごとに合計する

ことで，各世代の探索の分散性について検証する．この値を以降，Diaと記述する．nはラ

ンドスケープ中の峰の数である．

Dia =

n∑
i=1

|Oideal size i −Oactual size i| (3.5)

また，Improvementにより，探索が進行していることを母集団の平均評価値が世代交代

によって向上する点から確認した．
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Fig. 3.9 V arianceの遷移

3.3.4 実験結果

Fig. 3.9に V arianceの結果を，Fig. 3.10に Improvementの結果を示す．図中のサブ

グラフはそれぞれ各条件における理想個体数との差分Diaの世代による遷移を示している．

グラフは横軸が世代であり，縦軸が世代ごとに理想個体差分を 100試行で平均した値であ

る．値の標準誤差をバーで示した．赤の実線が提案手法であり，青の点線が従来手法であ

る．同じ行のサブグラフは同じ次元数のランドスケープで探索された結果を示す．同じ列

のサブグラフは同じ峰数のランドスケープで探索された結果を示す．

V arianceは，値が低いほど結果が良好である．したがって，ほぼ全ての条件で，各世代

の差分が提案手法の方が有意に良いことが確認される．なお，提案手法では後半でDiaが

上がる傾向が見られた．

Improvementは評価値の平均値であるため，値が高い程，結果が良好である．各世代の

平均が，提案手法の方が有意に良いことが確認された．
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Fig. 3.10 Improvementの遷移

3.3.5 考察

多くのケースにおいて，V arianceの値が後半上昇する傾向が確認された．V arianceの

上昇は，平行して探索されている峰の数が減少していることを意味する．これは，擬似ユー

ザの評価に揺らぎがないことが原因であった．本実験では擬似ユーザはどの世代において

も，必ず規定数の個体しか選択しないように，また必ず呈示個体の中から評価値の昇順に

選択するように設定されている．その結果，探索個体数を多く含む峰に探索が寄っていく

傾向が生じた．特定の峰を探索するクラスタについて，そのクラスタに所属する個体数が

多い場合，生成する子個体数が多く割り当てられるここと，主成分分析による探索効率が

上昇する．その場合，疑似ユーザによってその峰から選ばれる個体数は上昇し，規定数の

中の多くを占めるようになる．最終的に，そのクラスタから選択される個体ばかりが親個

体を占めることになり，他の峰の探索が行われなくなる．この問題について，実際のユー

ザは厳密な評価値順の評価を行わないこと，また複数の峰の探索を希望する場合，必ず複

数の峰の個体を選択することになるため，被験者実験では問題は生じないと考えられる．
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Improvementにおいては，探索の後半で既存手法が提案手法に追いついている．これ

は，1つの峰へと強力に収束していく既存の子個体生成手法の特性が反映されたものであ

る．前半の探索では Fig. 3.2に示したような評価の低い領域での探索を含んでいたため，

Improvementが低くなっていた．世代が進むに連れて 1つの峰へと探索が収束し，その峰

の頂点を厳密に探索してくため，評価値が後半に向上した．しかし，それまでに 12世代近

い評価を必要としていることから，より高速に評価値を向上させる手段として，提案手法

の方が優れていると言うことができる．

これらの実験結果より，多峰性の感性ランドスケープに対しては，提案手法の方が有意

に優れて探索できることが示された．

3.4 実験参加者による評価実験

3.4.1 実験概要

本章では提案手法の有効性を検証するため，実際に人間を評価者とした実験を行った．先

の疑似ユーザによる実験で用いた実験システムを用い，評価のフェーズにおいて擬似ユー

ザモジュールでなく，実際の人間の主観的評価を用いた．

感性の目的関数と対象問題，実験参加者は，2.3.1項にて述べた感性ランドスケープの検

証実験と同じである．布製の家具の模様に対する嗜好を感性的な目的関数とし，水玉模様，

唐草模様，チェック柄という 3種類の模様のデザインを対象問題とする．実験参加者は 20

代の男女 12名である．また，3.3.3項で定めた評価指標を用いて手法の有効性を評価する

が，擬似ランドスケープに代わるものとして先の実験において獲得した近似的な感性ラン

ドスケープを用いて評価指標の計算を行った．実験参加者には 2.3.1項と同様に，自宅を

リフォームする際に新しく購入する布製品の家具の模様として好みを評価するように教示

を与えた．なお，目的関数に揺らぎを与えないために家具の種類（カーテン，ソファーカ

バー，ベッドカバー）については先の実験で選択した家具と同じものをイメージするよう

指示した．

実験参加者は，比較する 2手法について，3つの対象問題で評価を行うため，全部で 6試

行を行う．試行の順序は，提案手法が先のグループと従来手法が先のグループにまず分割

し，各グループの中で対象問題の順序のカウンタバランスをとった．

3.4.2 実験システム

Fig. 3.11が評価用インタフェースである．実験参加者は一度に呈示される 25個の個体

の画像について，好きなものをクリックして評価する．クリックすると画像周囲の枠が赤

に変化する．全ての個体を評価した後，インタフェース下部のNext Pageボタンを押すと，
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Fig. 3.11 評価インタフェース（感性の多峰性を推定するアルゴリズムの評価実験）

25 個の個体が新たな個体に更新される．この一度に評価する単位をページとし，終了通知

がでるまで実験参加者は繰り返し評価する．

3.4.3 実験結果

3.3.3 節で示した 2 つの指標，V ariance と Improvement について結果を示す．まず，

V arianceについて Fig. 3.12に予備実験で近似的に求められた峰数別に，理想個体数との

差分であるDiaを算出した結果を示す．Fig. 3.9と同様，横軸は世代数，縦軸はDiaの平均

値である．単峰性と 4峰以上の結果については示していない．前者は，この複数の峰に分

散して探索できているかを示す指標で結果を示す意味がないためである．また後者は，平

均をとるにあたって 4峰以上の感性ランドスケープの数が少なかったためである．2，3峰

のランドスケープ上では，提案手法の方がDiaの値が小さく，多くの峰を適切に探索でき

ていたことが分かる．2.3.1項でも示すように 2，3峰のランドスケープは全体の半分を占

めており，手法がユーザの半数に対して有効であることが示された．

次に Improvementについて，Fig. 3.13に，近似ランドスケープから算出した各世代の

母集団の平均評価値を示す．単峰性の場合がFig. 3.13(a)，多峰性の場合がFig. 3.13(b)で

ある．Fig. 3.10と同様，横軸が世代数，縦軸が母集団の平均評価値である．Fig. 3.13(a)

の単峰性のランドスケープでは，従来システムの方がより高い推定平均評価値を得ている

ことが確認される．一方で，多峰性のランドスケープ (Fig. 3.13(b)) では提案手法と従来
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(a) 2つの峰を持つ感性ランドスケープにおけ
る V ariance（11個のランドスケープの平均）

Proposed method
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(b) 3つの峰を持つ感性ランドスケープにおけ
る V ariance（7個のランドスケープの平均）

Fig. 3.12 峰数による V arianceの推移

(a) 単峰性のランドスケープにおける
Improvement（9個のランドスケープの平均）

(b) 多 峰 性 の ラ ン ド ス ケ ー プ に お け
る Improvement（27 個のランドスケープの
平均）

Fig. 3.13 単峰性と多峰性のランドスケープにおける Improvementの推移

手法の推定平均評価値はほぼ等しくなった．このことから，単峰性のランドスケープでは

従来手法を用いる方が高い精度で探索が行えるが，多峰性のランドスケープにおいては両

手法の精度はほぼ等しいことが分かった．

考察

単峰性のランドスケープにおいて従来手法の評価値の方が早く向上した理由について検

討する．Fig. 3.14とFig. 3.15に，多峰性のランドスケープにおける探索履歴，単峰性のラ

ンドスケープにおける探索履歴の例を示す．Fig. 3.14上の青枠の円は，大凡の探索範囲を

示したものである．提案手法の振る舞いとして，多峰性のランドスケープ上ではクラスタ

分割が適切に働き，複数の峰を分けて探索している．一方で，Fig. 3.15のような単峰性の



32 第 3 章　感性モデルの多峰性を考慮した対話型遺伝的アルゴリズムの検討

(a) 提案手法による探索結果 (b) 従来手法による探索結果

Fig. 3.14 多峰性の感性ランドスケープにおける最終世代の探索結果の例

(a) 提案手法による探索結果 (b) 従来手法による探索結果

Fig. 3.15 単峰性の感性ランドスケープにおける最終世代の探索結果の例

ランドスケープ，特に 1つの峰の裾野が広い場合においては，その上を複数のクラスタが

散らばる形で探索を進める傾向があった．これは提案手法のクラスタ分割がランドスケー

プの形状に対して適切に行われていないために生じ，探索の進行を阻害していることを示

している．メンバ数の少ないクラスタの探索領域は狭くなり，探索を遅延させることは疑

似ユーザの実験においても述べている．3.3.5項において述べたように複数の峰を探索でき

ている場合は，クラスタのメンバ数は大きな課題とならない．しかし，Fig. 3.15のような

ランドスケープの傾斜が非常に緩やかなケースでは，その裾における過剰なクラスタ分割

を避ける仕組みを導入する必要があることが分かった．
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3.5 結論

本研究では人間の感性ランドスケープに存在する多峰性を獲得し，それに基づく情報呈

示を行うために，複数の最適点を探索する対話型遺伝的アルゴリズムの改良を行った．感

性ランドスケープ中に存在する複数の峰の頂点を探索するには，峰の位置を推定し，推定

された峰の中を効率的に探索する必要がある．提案手法では，まず評価の高い個体をクラ

スタリングすることで峰の位置を推定し，各クラスタに所属する個体について設計変数間

の依存関係を考慮した多次元正規分布を構築して子個体の生成を行い，探索を進めた．

提案手法の有効性は，擬似ユーザによる実験と被験者実験によって示された．実験では，

2つの指標において，提案手法と従来手法の性能を比較した．1つ目の指標は母集団が分散

して複数の峰を推定できているかを，峰の中で生成されるべき個体数と実際に生成された

個体数の差分から検討した．もう 1つの指標は峰の内部を探査できているかを，評価値の

向上から確認した．

擬似ユーザ実験では，複数の次元，複数の峰数で手法の挙動を確認し，低次元では分散の

指標と評価値向上の指標ともに，提案手法の方が有意に優れていた．被験者実験では，多

峰性のランドスケープを持つ実験参加者の探索結果においては，評価値の向上の指標では

従来手法との優位な差は見られなかった．しかし，分散の指標については提案手法の方が

優れており，提案手法は複数の峰を同時に，分散して探索することができた．前章におい

て示したように，多くの感性のランドスケープは多峰性の性質を有する．したがって，提

案手法は多峰性の嗜好を持つ多くのユーザに対し，探索性能においてこれまでの手法に劣

ることなく，複数の嗜好，感性に基づいた情報を提示できることが示された．

今後の課題として，緩やかな単峰性のランドスケープ上での探索において，提案手法は

クラスタ分割が過剰となる傾向が見られたため，クラスタ分割の指標について検討が必要

である．
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第 4 章

対話型遺伝的アルゴリズムの汎用的な
設計変数空間構築手法の検討

4.1 はじめに

電子商取引の規模は年々拡大している．2012年の日本国内における電子商取引の市場規

模はBtoB (Business to Business) で 262兆円，BtoC (Business to Consumer)においても

10兆円に達しようとしている 65）．各電子商取引サイトは広告やダイレクトメールによる

顧客の獲得や，商品推薦や検索機能の提供による顧客の購買意欲の向上に努め，売上の向

上を図っている．

商品推薦システムの実装として対話型遺伝的アルゴリズムを用いる場合，評価値の獲得

手法や設計変数の定義が課題となる．前者についてはユーザが商品を閲覧する，ブックマー

クするといった行動を各商品に対する評価値として捉えることができる．しかし，設計変

数については，商品推薦システムを含めて，既存のWebサービスの多くが，その有するコ

ンテンツを数量的に表現する設計変数を持っていない．このような既にユーザに呈示すべ

きコンテンツが存在する対象問題から対話型遺伝的アルゴリズムに適した設計変数空間を

定めるには，システムの開発者が以下のような手続きを実行する必要がある．

手順 1. 対象問題において有効な設計変数を選定する

個体を表現する各種のパラメータから遺伝的アルゴリズムによって最適化する

設計変数を選定する．たとえば，服飾デザインを対象問題とした場合，生地の

色，模様や質感，袖の長さ，襟の形，ボタンの色や形など，衣類を表現する各種

の変数の中から感性的な評価に影響を与えるパラメータを選定する必要がある．

手順 2. 各設計変数について感性に準じた定量化と近傍の設計を行う

各設計変数の近傍を，人間の感性において順序尺度や間隔尺度，比例尺度を満
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たすように設計する．長さや重さといった要素は数値的な表現が容易であり，

また色についてもHSV表色系やマンセル表色系 36）など人間の感性と関連のあ

る定量化の指標が存在している．一方，模様や形などの要素は，汎用的な尺度

がない場合が多く，その尺度構成には専門家の判断や，大量のユーザアンケー

トによる分析等が必要となる．

手順 3. 大量の既存個体に対して設計変数値を割り当てる

手順 1，2において決定された設計変数に対し，現存するコンテンツから該当

する設計変数値を抽出し，各コンテンツに割り当てる．

特に手順 1，2の要件は，感性のランドスケープを探索するために非常に重要である．

既存の実在するコンテンツ，すなわちユーザの感性という目的関数によって評価値を与

えられる個体の表現を，遺伝的アルゴリズムでは表現型と呼ぶ．一方，遺伝的アルゴリズ

ムで探索に用いられる数値表現は遺伝子型と呼ばれる．表現型は設計変数によって定めら

れ，この設計変数をコーディングした遺伝子型が遺伝的操作を受ける．そして，次世代の個

体の遺伝子型を生成されて，デコーディングされた表現型が再びユーザに呈示される．こ

の次世代を生成する際，子個体が親個体の形質を受け継ぐことが重要である．適合度に応

じて選択された親個体の優秀な形質，もしくはその平均的な形質を子個体が引き継ぐこと

で，探索はランダムサーチではなく効率的なものとなる．また，対話型遺伝的アルゴリズ

ムにおいてはユーザが個体を評価する．そのため，親個体から人間の直感に従う適切な子

個体が生成されないとユーザが違和感を覚えて，推薦システムへの信頼が失われる．これ

らの問題から，設計変数にはユーザの感性を反映できるものを選択し，また，親個体の設

計変数値から人間の直感において自然な子個体の設計変数値が導出されるように，設計変

数の近傍を適切に設定する．こうして作成された設計変数空間では Fig. 2.1に示すように，

感性のランドスケープが大きく滑らかな関数の景観を描く．

また，手順 3はその対象問題において定められた設計変数が模様や手触りといった，あ

からじめ電子化された設計変数の値でなかった場合に抽出が非常に困難となる．手作業で

の割り当てが行われる場合，対象となる個体の数が多い程，システムの開発者にとっては

大きな負担となる．

そして，手順 1から 3は対象問題ごとに解決される必要がある．たとえば，衣服の商品

推薦システムを構築する際に定義した設計変数をそのまま用いて，食品の商品推薦システ

ムを構築することは難しい．それぞれの問題領域によって，問題を表現し，感性モデルを

構築するのに適した設計変数は異なる．

本研究ではこの設計変数の定義の問題を解決するために，設計変数空間を自動的に生成

する手法について検討を行った．検討内容は 2つのステップから成る．まず，設計変数空
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Fig. 4.1 関連度に基づく設計変数空間の自動生成手法の概要

間上において隣接する個体同士は設計変数値が近いために，ユーザから見た直感的な類似

度が非常に高いことが想定される．これに着目し，実在する個体の表現型での関連度情報

を基に，設計変数空間を構築する手法を検討する．

次に，個体に付与された情報から設計変数空間を構築する手法を検討する．個体を表現

する情報として，あからじめ関連付けられたテキストデータに着目した．特徴的な単語を

抽出して，各個体の持つ特徴語に対する重みから，その個体の設計変数値として割り当て

ることで設計変数空間を構築した．また，特徴語間の関連性を表現するネットワークを構

築することで，異なる特徴語を設計変数に持つ個体間での子個体生成を可能とする交叉手

法について提案する．

4.2 コンテンツ間の関連度による設計変数空間の自動生成手法

4.2.1 概要

本節では個体間に既に存在する関連度から設計変数空間を自動構築する手法について提

案し，その効果について検証した．個体の関連度には，多数のユーザの感性や嗜好を反映

したものを用いることが望ましい．現在，Web上には大量のユーザの行動履歴，またユー

ザが発信した情報などが蓄積されている．オンラインショッピングサイトにおけるレビュー

やタグ情報，口コミサイトの批評やソーシャルブックマークなど，これらは少数の専門家

による批評ではなく，多数のユーザやベンダの発信する情報である．本研究ではそれらの

多数のユーザの嗜好を反映した情報を，集合嗜好として定義する．この集合嗜好の情報か

ら個体間の関連度を計算して設計変数空間を求め，その個体の座標を表現型として用いる

ことで，人間の感性を反映した探索を行う．

4.2.2 提案手法

提案手法では集合嗜好から個体同士の関連度行列を求め，その各行を各個体を表現する

情報として捉える．しかし，この表現ベクトルはコンテンツの総数に長さが依存し，コン
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テンツ数が流動的である場合に変動し得るなど，システム上でそのまま扱うことは難しい．

よって，提案手法では表現ベクトルの次元数を縮約するために主成分分析 60）を用いる．関

連度行列の次元数を適切なサイズに縮約し，設計変数空間における各個体の座標として用

いる．以下に，設計変数空間の生成手順を示した．

Step1. 全ての個体間の関連度の算出手順を定義する．

Step2. その算出に必要な集合嗜好をWeb上から取得し，算出された個体間の関連度から

関連度行列を生成する．なお，行列の主対角線上は全て 1とする．

Step3. 主成分分析により，関連度行列の次元数を削減する．削減後の次元数は，累積寄

与率を元に決定する．

1. 関連度行列から共分散行列を算出し，その固有値，固有ベクトルを求める．

2. 固有値の降順に，あからじめ定められた次元数分だけ固有ベクトルを抽出し，回

転行列を生成する．

3. 元の関連度行列に回転行列を乗じ，設計変数空間行列を得る．この行列の各行

を設計変数空間における各個体の座標情報とする．

関連度の定義と集合嗜好の取得は各対象問題ごとに異なるため，システムごとに対応す

る必要がある．しかし，手順を定めることによって大量のコンテンツにおいても自動的に

感性的な近傍を有する空間を生成することが可能となる．

4.2.3 コンテンツ間の関連度による設計変数空間の自動生成実験

実験概要

本実験では，提案手法によって生成した空間がユーザの感性を反映し，遺伝的アルゴリ

ズムによる探索が可能なものとなるかを検証することである．検討項目として，空間上に

おける個体の分布の特性，および設計変数空間に適切な次元数について考察した．

実験データ

本研究では，個体とその関連度の取得が容易な集合嗜好の一例として，オンラインショッ

ピングサイトのAmazon10）が公開する商品間の推薦関係に着目した．Amazonにおける商

品間の推薦関係は，主に協調フィルタリング 2–5）に基づいたものであり，ある商品の組合

せが購入される頻度が高い場合，一方の商品を購入したユーザにもう一方の商品を推薦す

るものである．したがって，この商品の推薦関係を個体間の関連度として定義することで，

ユーザの購買行動を反映した空間が生成されることが期待される．
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Fig. 4.2 商品の推薦関係に基づく設計変数空間の自動生成の概要

感性に基づく目的関数として書籍への選好を選択した．これは，書籍には設定されたパ

ラメータが多く，空間の考察がし易いと考えられたためである．対象問題として 3ジャンル

の書籍カテゴリを用い，それぞれにおいて関連度を獲得し，設計変数空間を生成した．Fig.

4.2に，取得した商品の関連度から設計変数空間における個体の座標を求めるまでの流れを

示した1 ．各 Stepの具体的な手続を以下に示す．なお，各 Stepは 4.2.2節にて述べた設計

変数空間の生成手順に準じている．また，パラメータの詳細を Table 4.1に示す．

Table 4.1 設計変数空間のパラメータ

空間名 カテゴリ 始点の商品 取得期間 ステップ数 商品数
mystery ミステリー・サスペン

ス・ハードボイルド
ブラックペアン
1988(下)

2009/12/31-

2009/1/1

3 649

comic 少年コミック 鋼の錬金術師 24 2010/1/1-

2010/1/2

4 309

science コンピュータサイエ
ンス

プログラマのため
の論理パズル

2010/1/3-

2010/1/4

4 703

1商品画像については，参考文献 10）より引用．
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Step1. 個体間の関連度を商品の推薦関係と定義する．

Step2. Amazon Product Advertising API10）を用いて商品間の関連度を取得した．まず

各空間の代表的な商品として，Table 4.1に示した開始点の商品を定めた．これらは，

それぞれのカテゴリにおいて，データ取得期間での売上順位がトップであった書籍で

ある．開始点の商品から，Table 4.1に示すステップ数で推薦関係によってつながる

商品群を取得した．

この取得された推薦関係から，商品Aが商品Bを推薦している場合，関連度を 1，推

薦していない場合は関連度を 0とする関連度行列を生成した．

Step3. 主成分分析により設計変数空間の次元数を 5に縮約した．これは後述する実験で

の検討を容易にするため，次元数を低く設定している．

今回の実験では，関連度を既存の商品の推薦関係から得たが，この他にも，オンライン

ショッピングサイト上での商品のレビューやタグ情報など，テキスト間の特徴語の共起関係

などを関連度として定義することもできる．この手法については 4.3節にて検証している．

4.2.4 実験結果

Fig. 4.3，Fig. 4.4，Fig. 4.5に，生成した各設計変数空間を示す．今回生成された空間

では，著者や出版社が特定の次元において偏って分布する傾向が見られた．

Fig. 4.3は設計変数空間mysteryの第 1次元を横軸に，第 2次元を縦軸にとり，各個体

の座標にその著者名を印字した散布図である．各軸に対し，著者を同じくする個体が狭く

分布している様子が確認できる．たとえば，著者を「松岡圭祐」とする個体は，第 1次元

に対して 0.7から 1.0の範囲内で分布している．なお，このような同一著者が固まって分布

する傾向は comicでは確認されたが，scienceでは見られなかった．設計変数空間 comicの

第 3次元と第 5次元を軸としたグラフである Fig. 4.4においても，丸で囲った領域に同一

著者が分布していることが分かる．

一方で，設計変数空間 scienceにおいては，分布の偏りが出版社に基づいていると考え

られる．scienceの第 1次元，第 4次元を軸とし，各個体の出版社を印字したグラフを Fig.

4.5に示す．このグラフでは横軸に対して，複数の出版社が狭い範囲に分布していることが

確認できる．
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Fig. 4.3 mysteryの個体の分布（著者を印字）

Fig. 4.4 comicの個体の分布（著者を印字）

4.2.5 考察

設計変数空間における個体の分布の特徴

本実験の結果において著者や出版社に基づく分布の偏りが見られたのは，空間の元となっ

たAmazonにおける推薦関係の情報を反映した結果と見られる．すなわち，Amazonにおい

てはmysteryや comicのジャンルにおいては同じ著者の書籍を同一ユーザが購入するケー

スが多く，scienceのジャンルにおいては同じ出版社，同じシリーズの書籍を同一ユーザが

購入するケースが多いためと考えられる．したがって，各空間は集合的な嗜好情報を反映

した結果であり，大衆の平均的な感性情報を反映したものであると考えられる．特に著者

や出版社を重視して対話型遺伝的アルゴリズムを行うユーザにとって，効率的な探索を行

うことができ，嗜好性の高い個体が提示される可能性を示している．
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Fig. 4.5 scienceの個体の分布（出版社を印字）

設計変数空間の次元数の検討

本実験では，縮約する次元数を 5とした．これは検討のし易さと，この後の対話型遺伝

的アルゴリズムにおける探索効率を鑑みて，低次元に抑えたものである．しかし，主成分

分析によって算出された 5個の主成分が持つ寄与率は，それぞれの空間において 0.1を超

える程度の値であり，不足があることが考えられる．これより，mysteryにおける個体の

分布から設計変数空間の適切な次元数について検討した．

Fig. 4.6は Fig. 4.3に示されたmysteryの設計変数空間において個体が密集した領域を

それぞれ 12.5倍，100倍に拡大したグラフである．Fig. 4.6(a)では Fig. 4.3と同様に，分

布における著者の偏りが確認されたが，Fig. 4.6(b)ではその傾向が見られなかった．これ

らのFig. 4.6で確認されなかった著者の一部は，他の次元において分布の偏りを示した．こ

のように 1つの主成分，すなわち 1つの軸では有意な著者数が限られている．

この個体の分布に対する著者の影響を調べるために，元の関連度行列に対して，主因子

法による分析をおこなった．主因子法によって各個体は，ある特定の軸，すなわち主成分

に対して持つ影響の度合いを因子負荷量として算出する．この因子負荷量が，危険率 0.10

において有意であった個体を主成分ごとに抽出し，その個体の著者を列挙したものをTable

4.2に示した．Table 4.2より，各主成分に対して有意な因子負荷量を持つ著者の数は 1か

ら 3である．また，全ての主成分に対して有意な著者はいなかった．このことから，主成

分分析で算出された空間においてより多くの著者について分布の偏りを示すには，より多

くの主成分が必要となることが分かる．しかし，先にも述べたように設計変数空間の次元

数を増やすことは，遺伝子型の次元数を増加させ，最適化アルゴリズムであるGAの解探

索性能を低下させる．このトレードオフを解決する適切な次元数の決定手法，または自己
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(a) Fig. 4.3の中心部を 12.5倍に拡大 (b) Fig. 4.3の中心部を 100倍に拡大

Fig. 4.6 mysteryの個体の分布

組織化マップ 66）など，より低次元で元の関連度行列を表現する次元削減手法の検討が必

要である．

4.2.6 生成された空間上における探索の検証実験

実験概要

提案手法により生成された設計変数空間にて，対話型遺伝的アルゴリズムによる探索が

可能であるか検証するために，実験参加者を伴う実験を行った．実験では，4.2.3節で検討

したmystery，comic，scienceの各設計変数空間に対応する 3つの対話型遺伝的アルゴリ

ズムシステム（以降，mysteryシステム，comicシステム，scienceシステムと表記）を構

築し，実験参加者に操作させた．

実験結果から，以下の 2つの項目について検討した．

Table 4.2 各軸に対して有意な影響を持つ個体の著者

次元 著者
1 松岡圭祐，香月日輪，畠中恵
2 松岡圭祐，荻原浩
3 荻原浩，垣根涼介
4 垣根涼介
5 伊坂幸太郎（共著者：石田 衣良，市

川拓司，中田永一，中村航，本多孝
好），畠中恵 （共著者：柴田ゆう）
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検討項目 1 Amazonとの推薦結果の違い

本実験では，設計変数空間を生成するための関連度としてAmazonの推薦関係

を用いており，空間の分布にも反映されていることを確認している．そのため，

探索の結果も多くはAmazonの推薦関係に基づくことが想定されるが，それだ

けではなく，対話型遺伝的アルゴリズム独自の探索が行われているかについて

検証を行う．

検討項目 2 個人の嗜好に応じた探索

提案手法によって生成した空間において，対話型遺伝的アルゴリズムによって

個人の感性のランドスケープが構築されるか，また取得したランドスケープに

基づく推薦結果の満足度について検証を行った．

実験システム

本実験では，個体を書籍とした設計変数空間を用いた対話型遺伝的アルゴリズムのシス

テムとなる．実験システムの評価インタフェースを Fig. 4.7(a)に示す．評価インタフェー

スでは，スクロールをせずに一覧できる個体数として 16冊の書籍が提示される．この書

籍の中から，実験参加者は自身の嗜好に合った書籍をクリックして選ぶ．このとき，一画

面において選択できる商品の最大数は，用いたGAのアルゴリズムにより提示個体の半数

と定めた 67）．実験参加者は 1個以上の個体を選択して，画面上部右の“次へ”ボタンを押

す．それにより，システムがユーザの評価に基づいてGAによる遺伝的操作を行い，イン

タフェース上の商品を更新する．なお，本システムにおいて使用される書籍の画像は，全

てAmazon Product Advertising API10）より取得されたものを用いている．

実験参加者に対して提供する商品の情報を，Table 4.3に示した．実験参加者が書籍の表

紙にカーソルを合わせると，商品の詳細な情報が記載された詳細画面（Fig. 4.7(b)）がポッ

プアップされる．詳細画面は，カーソルが離れると消去される．

各個体は設計変数の値をそのまま遺伝子型の値として用いた．なお，提案手法は既に存

在する個体を扱うものであり，交叉や突然変異によって生成された子個体の遺伝子型が，既

Table 4.3 実験参加者に提示する商品情報

ウィンドウ 提示する商品の情報
評価インタフェース（Fig. 4.7(a)） 表紙
詳細画面（Fig. 4.7(b)） 表紙，表題，著者，価格，出版年，出版社，

カスタマーレビュー
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(a) 評価インタフェース全体 (b) 詳細画面

Fig. 4.7 評価インタフェース（関連度に基づく設計変数空間の自動生成手法の評価実験）

存の個体の遺伝子型と一致しない場合もある．その場合，生成した子個体の遺伝子型を，設

計変数空間上の座標が最も近い個体の遺伝子型によって置き換えるものとする．このとき，

制約条件として，その世代の親母集団に属していない個体によって置き換えるものとする．

これは直近に提示された書籍について，実験参加者が強く記憶するためである．単純な図

形や色の最適化を行うといった，個体がより単純化された対話型遺伝的アルゴリズム 67）で

は，表示された個体に対する実験参加者の記憶は曖昧である．しかし書籍など，文字情報

を扱う問題や実験参加者の知識を連想させる対象問題では，実験参加者は直感だけでなく

知識を活用して評価を行うため，提示された個体の特徴をよく記憶する．それにより同じ

ものが連続して提示された場合，実験参加者は同じ個体を評価することに違和感を覚える，

または，飽きてしまうといった意見が予備実験で得られたため，本実験では親母集団と次

世代集団において同じ書籍が重複しないように制約条件を設けた．

実験手順

実験参加者は各システムに対し，4世代ずつ評価を行い，それを 1試行とする．3つのシ

ステムの操作順序は，実験参加者間でカウンタバランスをとった．

実験参加者数は 6名（男性 5名，女性 1名）である．実験は以下の手順で行った．

1. 実験参加者への教示
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実験参加者に書籍を選択するモチベーションを与えるため，「明日は休日であり，そ

の日に読書する本をオンラインブックストアで探す」という内容の教示を与えた．

2. 対話型遺伝的アルゴリズムシステムの操作

実験参加者が対話型遺伝的アルゴリズムシステムを 1試行操作する．

3. 満足度に関するアンケート

最終提示画面に対する満足度について，実験参加者が以下の 5段階評価のアンケート

に答える．

(a) とても満足している

(b) 満足している

(c) 不満

(d) とても不満

(e) 特に思うことはない

4. 終了判定

全てのシステムについて試行した場合，実験を終了する．終了しなければ，2に戻る．

4.2.7 実験結果と考察

Amazonとの推薦結果の違い

対話型遺伝的アルゴリズムによる探索が，設計変数空間の元データであるAmazonの推

薦とは異なる推薦結果を得ることを確認するため，ユーザが好ましいと評価した個体の中

に，対話型遺伝的アルゴリズムによってのみ探索された個体が含まれているか検討した．

Fig. 4.8は，実験参加者Bが comicシステムを操作した際の第 4世代の提示画面である．

この世代において実験参加者Bが選択した個体を丸で示した．商品上部にAを示した個体

Table 4.4 遺伝的アルゴリズムのパラメータ（生成された空間上における探索の検証実験）

パラメータ 値
個体数 16

次元数 5

世代数 4

交叉手法 BLX − α63）

交叉率 1

α 0.2

突然変異手法 一様突然変異
突然変異率 0.2
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Fig. 4.8 実験参加者 Bの第 4世代における提示画面（comicシステム）

は，第 3世代で選択された個体と協調フィルタリングによる関連度が高い商品（以降，関

連個体と呼ぶ）である．実験参加者が第 4世代で選択した個体にも，関連個体が含まれる．

しかし，対話型遺伝的アルゴリズムによってのみ探索された個体（以降，探索個体と呼ぶ）

も実験参加者による評価を受けており，この実験参加者においては，設計変数空間の元と

なった協調フィルタリングから推定される共起関係とは異なる探索が対話型遺伝的アルゴ

リズムによって行われ，それが実験参加者に評価されたと言える．

各試行において，対話型遺伝的アルゴリズムによってのみ探索された個体が実験参加者

の評価した個体中に占める比率を示した表が，Table 4.5である．提案手法によってのみ探

索された個体の比率であるため，これは値が高い方が望ましい．Table 4.5からは被験者や

対象問題によって，値にばらつきが大きいことが分かる．検討のため，最も比率の高い被験

者 Fのmysteryシステムと，最も低い被験者Dのmysteryシステムにおける評価個体の履

歴を Fig. 4.9に示す．赤枠で囲まれた個体は，同一著者による著籍である．被験者Dはほ

ぼ同一著者の個体のみを評価している．一方で，被験者 Fの評価した個体の中で，同じ著

者のものは第 3世代で評価した 2つで，それ以外はばらついている．4.2.5項において述べ

たように，mysteryの設計変数空間では，元のAmazonの推薦関係の影響を受けて，個体

の分布に著者の依存が強く現れている．したがって，被験者Dのように同じ著者を好みと

して選択するという，元の関連度に沿った評価を行う被験者に対しては，Amazonの推薦
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Fig. 4.9 実験参加者Dと Fの評価個体の履歴（設計変数空間：mystery）

関係に基づく個体の方が高く評価される傾向がある．すなわち，被験者DはAmazonで想

定されている平均的なユーザモデルと合致した感性モデルを持っていると考えられる．一

方で，被験者 Fは，元の関連度とは異なる評価を行い，平均とは異なる感性モデルを有し

ていると考えられる．このようなユーザに対しては，提案手法による推薦が有意であると

考えられる．　

個人の嗜好に応じた探索の検討

設計変数空間において，個人の嗜好によってパーソナライズドされた探索が行われるか

検証するため，各ユーザの探索履歴から嗜好のランドスケープを取得し，実験参加者間で

比較した．また，そのランドスケープが正しくユーザの嗜好を反映しているか，アンケー

トによって調査した．

Fig. 4.10は，mysteryシステムにおける実験参加者 Aと実験参加者 Bの探索履歴であ

る．空間の第 1次元，および第 2次元において，第 1世代に提示された個体を黒の三角，第

4世代で提示されたものを白丸でプロットした．実験参加者 A，Bの初期個体は同一であ

る．しかし，最終世代においては実験参加者Aは第 1次元に，実験参加者Bは第 2次元に

対して提示個体が狭い範囲に分布していた．この探索結果について，実験参加者アンケー

Table 4.5 実験参加者毎の評価個体に占める非推薦個体の比率（第 2世代-第 4世代）

System A B C D E F

mystery 0.400 0.385 0.118 0.087 0.308 1.000

comic 0.250 0.304 0.389 0.556 0.625 0.714

science 0.412 0.375 0.417 0.538 0.417 0.600
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(b) 実験参加者 B

Fig. 4.10 最終世代の分布の比較（mystery 第 1次元-第 2次元）

22%

17%

39%

22%

とても満足している
満足している
不満
とても不満
特に思うことはない

Fig. 4.11 関連度に基づく設計変数空間の自動生成手法の評価実験における満足度アン
ケートの結果

トの結果，実験参加者A，Bともに「満足している」と回答した．このことから，生成し

た設計変数空間上において，実験参加者固有の嗜好のランドスケープを抽出できたものと

考えられる．

軸に強く依存したランドスケープは少なかったが，他の実験参加者間においてもそれぞ

れ異なる探索結果が得られた．Fig. 4.11は，各実験参加者の空間毎のアンケート結果を総

計したものである．「満足している」（「とても満足している」を含む）との回答が全体の半

数を超えており，探索の結果が実験参加者の嗜好に沿うものであったと確認できた．なお，

不満と答えた実験参加者の意見には，「カテゴリに対して馴染みがなかったので判断し難い」

といった対象問題そのものに対する不満などがあった．

以上より，提案手法によって，人間の感性を反映した近傍を持つ設計変数空間が生成で

きたこと，またその空間において個人の感性モデルを反映した探索が行われたことが示さ

れた．
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4.3 特徴語による設計変数空間の自動生成と子個体生成手法

4.3.1 概要

前説では．設計変数値の近い個体同士はその表現形に対して人間の感じる類似度が高い

ことに着目し，個体の表現型同士の関連度を集約することで設計変数空間を自動生成する

手法について検証を行った．本節ではこれをさらに拡張し，個体の持つテキスト情報から，

個体を表現する設計変数を設定する．

商品推薦や感性検索などの既存の対象問題では，扱うコンテンツに対してその名前や，説

明文，タグなどのテキスト情報が与えられているケースが多い．それらから特徴的な語を

抽出し，重み付けなどを行うことでそのこのコンテンツ，すなわち個体の設計変数を設定

することが考えられる．しかし，各コンテンツにより有する特徴語は異なるため，その数

は数百から数万規模となることも考えられ，システムとして現実的ではない．また，異な

る特徴語を設計変数と捉える場合，異なる設計変数を持つ個体同士では通常の交叉を適用

することができない．

よって本研究では，特徴語同士の関連性を用いて設計変数同士に近傍のある設計変数空

間を構築することを提案する．個体の表現型が持つ単語の中から，個体の特徴を示す代表

的な特徴語を選択し，またそれに対する重みから各個体の設計編数値を定める．さらに，特

徴語同士の関連性を定義しておくことによって，異なる設計変数 (特徴語)を持つ個体同士

であっても，それらの設計変数間での交叉を可能とし，子個体生成を行うことができると

考えられる．これによって子個体は両親の形質を受け継ぎ，探索を進めることができる．

本章では，まず特徴語同士を結ぶネットワークを構築し，それによる個体の表現につい

て述べる．またこの個体表現における子個体生成手法について提案を行う．提案手法の有

効性を検討するために実験を行い，探索の進行について検証を行う．

4.3.2 提案手法

設計変数空間の構築

本稿で用いる特徴語間の関連を表したグラフを設計変数ネットワークと呼ぶ．設計変数

ネットワークは単語同士の関連度が，人間の心理的な関連度を反映して定義する必要があ

る．本研究ではコンテンツに付加された説明文などの文書データに対してTF・IDF法 9,68）

による特徴語抽出を行う．TF・IDF法とは，単語の出現頻度（Term Frequency: TF）及

び逆文書頻度（Inverse Document Frequency: IDF）を用いた文書内での単語の重要度を

表す指標であり，それぞれ式 (4.1)∼(4.3)として表される．

tf(i, j) =
ni,j∑
k nk,j

(4.1)



4.3　特徴語による設計変数空間の自動生成と子個体生成手法 51

Pattern recognition

BMIHMM LDA SVM fMRI

fNIRSMEG EEGOCR

Fig. 4.12 設計変数ネットワークのイメージ

idf(i) = 1 + log2
|D|

|{d : d ∋ ti}|
(4.2)

tfidf = tf × idf (4.3)

ni,jは単語 iの文書 jにおける出現回数，|D|は総ドキュメント数，|{d : d ∋ ti}|は単語 iを

含むドキュメント数である．同一ドキュメント中で頻出な単語は TF値が高くなり，多く

のドキュメントで用いられている単語は IDF値が低くなる．以下に提案手法の手順を示す．

Step1. 対象とするテキストデータ群に対し，TF・IDFを実行し，特徴語の抽出を行う

Step2. 各個体には，特徴語とその特徴語の重みを，設計変数として割り当てる

Step3. 特徴語の共起確率を計算し，特徴語をノードに，共起確率をエッジ重みとした設

計変数ネットワークを作成する．

Step2において，いくつの特徴語を割り当てるかは検証が必要である．また，Step3にお

いては全ての共起確率をエッジとして採用するとエッジ本数が指数的に増加するため，関

連度が高いエッジのみを採用するといった制約が必要となると考えられる．生成される設

計変数ネットワークのイメージとして，Pattern Recognition(パターン認識)と fNIRS(光

トポグラフィ)を中心としたネットワークを Fig. 4.12に示す．たとえば，‘ SVM(Support

Vector Machine)’と‘ fNIRS’は語の持つ意味や属性としては大きく離れているが，‘BMI’

などの技術ではパターン認識技術の 1つとして用いられることもあるため，関係性を表す

ことができる．こういった語の関連度を表したシソーラスなどの語彙体系としては学術利

用目的で公開されているものや，様々な自動構築手法が提案されている 69–71）．

設計変数ネットワーク空間における子個体生成手法

設計変数ネットワークに属する設計変数によって構築された空間に位置する個体に対し，

交叉や突然変異を適用する手順について述べる．交叉では，生成する子個体に親個体の形
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Pattern recognition

BMIHMM LDA SVM fMRI

fNIRSMEG EEGOCR

: Children

: Shortest path between parents

: Parent

Fig. 4.13 設計変数ネットワークにおける交叉

質を遺伝させることが必要となる．本提案手法では各個体が有する設計変数が異なってい

るが，その設計変数間の距離は設計変数ネットワークに射影されている．したがって，設計

変数ネットワーク上で親個体が持つ設計変数同士をつなぐ最短経路を求め，経路上の特徴

語のノードから子個体のもつ特徴語 (設計変数)を選択する．Fig. 4.13に交叉の例を示す．

親は設計変数としてそれぞれ‘ SVM(重み: 0.4)’，‘ fNIRS(重み: 0.7)’を持つ．‘ SVM’と

‘ fNIRS’をつなぐ最短経路を設計変数ネットワーク上での探索すると，この例においては

‘ SVM ’→‘ Pattern recognition ’→‘ BMI ’→‘ fNIRS ’といった経路が抽出され

る．その経路上からルーレット選択によって子個体の設計変数を決定する．ルーレット選

択の重みは，親個体の設計変数の重みとその線形補間により決定する．Fig. 4.13の場合で

は親個体の設計変数である SVMが 0.4，fNIRSが 0.7の重みを持ち，両者の経路上にある

Pattern recognition，BMIがそれぞれ親個体を補間する重みとなる 0.5と 0.6の値を持つ．

これは，特徴語に対する重みの大きい設計変数を優先させて，子個体の設計変数を選択す

るものになる．また，選択された設計変数の重みは，設計変数を選択した際のルーレット

値を，元の親個体の重みの幅に合わせてスケーリングした値となる．

突然変異では，一つの特徴語を別の特徴語に変異させるものとする．この突然変異処理

を加えることによって探索領域の偏りを防ぎ，他の領域へ探索範囲を広げることで，ユー

ザに新たな気づきが誘発されることが期待される．なお，これらの手法により生成された

子個体の設計変数は，必ずしも前節の手法によって定められた既存の個体の設計変数と一

致するとは限らない．よって，子個体はすべての出現単語で構成されるベクトル空間上の

ユークリッド距離で最も類似しているコンテンツを提示するものとする．

次節以降，実際に生成した設計変数ネットワークの検証と，推薦コンテンツの傾向を調

査する実験の 2つの実験について述べる．
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4.3.3 特徴語による設計変数空間の生成実験

実験概要

本実験の目的は提案手法によって生成された設計変数ネットワークについて検証するこ

とである．生成されたネットワークにおいて，ユーザの感性において近しいものが隣接す

るノードとなっているか，また，子個体生成に適切なエッジ数の制約について検討する．

実験データ

本実験ではコンテンツパラメータネットワークを生成するデータセットとして，楽天市

場における商品データ（以下，楽天公開データセット）を用いた．データの詳細を Table

4.6に示す．実験ではTable 4.6に示す商品に付属する商品説明項目の内，商品名，商品説

明文，販売方法別説明文，ジャンル IDを用いた．

すべてのデータを同一に扱うと商品のドメインを横断した推薦がされ，結果の評価が難

しくなるため，4.2節同様，書籍のみを対象とした．データ処理方法として，ジャンル ID

によって書籍データのみに絞込みを行った後，4.3.2節で述べたTF・IDF法による特徴語

抽出，および共起確率に基づく設計変数ネットワークの作成を行う．また，エッジの制約

について検証するために，以下の 2種類の設計変数ネットワークを生成した．

• 制限なし

• ノードごとに関連度が高いエッジ 2本をのみを用いる

実験結果

Fig. 4.14にエッジに制限のない場合の設計変数ネットワークの概形を示す．20余りの

ハブとなるノードがあり，ほとんどのノードがそれらと接続されていることが確認できる．

Table 4.6 楽天公開データセットの詳細情報

属性 値
全登録商品数 [件] 60,123,534

書籍データ登録数 [件] 3,555,750

商品説明項目 商品コード, 商品価格, 商品説明文,

販売方法別説明文, 商品URL,

レビュー件数, レビュー平均,

商品画像URL,店舗コード,

ジャンル ID, 登録年月日
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Fig. 4.14 設計変数ネットワーク（制限なし）

エッジ数がノード数の 100倍近くあり，ハブノードとの接続が主となる緊密に接続したグ

ラフであることが分かる．これは，提案手法による交叉の際に，子個体に設定される設計

変数のほとんどがハブノードになってしまうことを示しており，ユーザの個々の感性を反

映した最適化が難しい．

Fig. 4.15にエッジ数が 2本までの制約を設けて生成した設計変数ネットワークの概形を

示す．このネットワークではノード数が 221,970個，それらをつなぐエッジ数が 437,704本

となり，両者の間に大きな数の差はない．得られたネットワークの特徴として，Fig. 4.14

に比べて疎なネットワークになっており，ハブノード同士の連結も弱まっている．ネット

ワークの末端にはファンタジー小説などでよくテーマとなる ‘魔法’や ‘魔女’といった意味

的に類似した単語が結びついていることを確認した．また，ハブノードには ‘小説’や ‘ジャ

ンル’，‘エッセイ’などの末端の単語に比べて語の持つ意味としてシソーラス上で上位の単

語が現れていることを確認した．以上の結果を踏まえて，関連する単語同士がそれぞれの

持つ上位概念を介して設計変数ネットワーク上で接続されていることを確認した．

解析した商品データの例をTable 4.7に示す．ここでは設計変数の数を 10とした．書籍

の著者や登場人物などの固有名詞に高い値が与えられているが，‘ファンタジー’などの書

籍の内容や傾向を示す単語も抽出されており，商品を表す特徴語として概ね正しく抽出が

行われていると言える．
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Fig. 4.15 設計変数ネットワーク（関連度の高いエッジ 2本のみを使用）

4.3.4 生成された設計変数ネットワーク上における探索の検証実験

実験概要

4.3.3節の実験において生成された設計変数ネットワークを用い，提案する子個体生成手

法によりユーザに適切な個体を呈示できることを確認するために被験者実験を行った．実

験参加者は 22～25歳男女 6名である．

Table 4.7 個体に割り当てられた設計変数の例

商品タイトル パラメータ（TF・IDF値）

永遠を旅する者 重松 (0.60),清 (0.42),データロストオデッセイ (0.33),ファンタジー (0.28),

シゲマツキヨシ (0.23), 博信 (0.22), バガボンド (0.21), エイジ (0.20), 書
き手 (0.20), 雄彦 (0.19)

Freedom（2） カズマ (0.43), タケル (0.41), 地球 (0.31), ドーム (0.25), エデン (0.23), 古
川 (0.22), 耕 (0.21), データフットマークデイズガガガ (0.19), 脚本 (0.19),

フューチャーストーリー (0.18)
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Fig. 4.16 評価インタフェース（生成された設計変数ネットワーク上における探索の検証
実験）

実験システム

実験に用いたシステムのインタフェースを Fig. 4.16に示す．タブレットPC画面に複数

の書籍のタイトル，カバー写真が表示される．カバー写真は楽天市場 11）より引用した．実

験参加者には提示される書籍の中から興味がある商品の写真を指でタッチをして選択する

よう教示を与えた．

Fig. 4.8に，遺伝的アルゴリズムのパラメータを示す．母集団には 8個体が所属し，各

個体は 10個のコンテンツパラメータを持つ．ユーザがクリックした商品個体のコンテンツ

パラメータと 4.3.2節で述べた交叉を行うことで，次の世代に呈示する子個体群を生成す

る．なお，これらのパラメータは事前に行った予備実験によって決定した．

Table 4.8 遺伝的アルゴリズムのパラメータ（生成された設計変数ネットワーク上におけ
る探索の検証実験）

パラメータ 値
個体数 8

次元数 10

世代数 5

交叉率 1

突然変異率 0
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Fig. 4.17 実験参加者の評価個体の履歴

Fig. 4.18 最終世代における推薦結果の例

実験結果

Fig. 4.17にある実験参加者の選択した書籍の画像，タイトル，著者の履歴を，Fig. 4.18

に最終世代における推薦商品一覧の例を示す．また，Table 4.9に各世代に置ける子個体

（交叉後の設計変数）の例を示した．

Fig. 4.19にこの実験参加者の感性モデル推定の過程における交叉処理で用いられたコン

テンツパラメータネットワークの例を示す．この実験参加者は，第一世代では “オカマだけ

ど OLやってます”という書籍と第二世代では “おじさん図鑑”を選択している．これらの

持つ特徴である‘オカマ’と‘圭介’を提案システムによって交叉した結果，‘月’や‘エッ

セイ’，‘小説’といったキーワードが推定され，村上春樹の‘スプートニクの恋人’という

書籍が推薦された．それを選択した結果，村上春樹の著作や小説の中でもエッセイのジャ

ンルを持つ商品が推薦される傾向が見られた．
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オカマ 章 小説
圭介

月 商品

文藝春秋

図書館
著者

春樹

Fig. 4.19 生成されたコンテンツパラメータネットワーク上における交叉の例

考察

感性パラメータの学習システムを組み込むことによって，推薦結果に違いが見られたが，

その要因となっている感性パラメータの生成について考察する．本手法による学習は，現

在閲覧中のレポートのキーワードと，過去に推定された感性モデルとなるキーワードの両

者をつなぐ概念語ネットワーク上の最短経路内に存在する単語の一つに遷移することを指

す．提案システムにおいて異なる単語間で交叉を行った場合，ネットワーク上での最短経

路をたどり，それらからルーレット選択が行われる．そのため，親個体が本来保持してい

ない単語である‘ 小説 ’や‘ エッセイ ’，‘ 月 ’といった異なる商品同士単語を概念上で結

ぶような特徴語が生成されており，それらの情報をもとにした推薦が行われた．

Table 4.9 子個体の設計変数

世代 子個体の設計変数（特徴語の重みによってソート済み）

1 小説 (0.61), 小説 (0.56), 小説 (0.30), 小説 (0.24), 佐々木 (0.22), 部 (0.19),

gt(0.15), 村上 (0.14), 地下 (0.11), 小説 (0.10)

2 図書館 (0.59), マキ (0.54), 小説 (0.34), 月 (0.26), 時間 (0.22), gt(0.19), 月
(0.14), 小説 (0.13), 情報 (0.11), 商品 (0.11)

3 春樹 (0.61), 小説 (0.56), 春樹 (0.31), gt(0.24), cmISBN(0.21), 月 (0.17),

gt(0.14), 単行本 (0.14), nbsp(0.11), 月 (0.10)

4 エッセイ (0.64), 著者 (0.45), 時間 (0.30), 部 (0.27), 室 (0.25), 小説 (0.21),

文筆 (0.18), 小説 (0.14), 商品 (0.12), 小説 (0.12)
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4.4 結論

本章では，対話型遺伝的アルゴリズムを既存の対象問題で実装するために，設計変数の

定義が課題となることに着目し，空間の自動構築手法について検討した．表現型がすでに

複数のユーザによって評価され，それらの解の関連度が取得可能な問題については，その

関連度を縮約することで設計変数空間を構築した．また，表現型に対するテキスト情報な

どが付与されている問題では，特徴語を抽出して設計変数とした．また，設計変数間の関

連度を示すネットワークを用いることで，異なる設計変数を持つ個体同士を交叉させる手

法について提案を行った．

前者については，既存のユーザの嗜好，感性に関する集合的なリソースを集合嗜好とし

て定義し，これらから個体の関連度を算出する方法を与えることで，関連度の情報を圧縮し

た個体の分布する空間が生成できることを示した．手法の有効性を示すために，商品推薦

システムを模擬したインタフェースを構築し，実験を行った．まず，個体の関連度をWeb

上の既存の商品推薦システムから獲得し，書籍のmystery，comic，scienceのジャンルを

それぞれテーマとした 3つの設計変数空間を構築した．mystery，comicの設計変数空間に

おいては著者の値が軸に対して狭い範囲に分布する現象が見られ，scienceでは出版社の値

に同じ傾向が見られた．これは同一著者やシリーズを重視するユーザの購買活動が反映さ

れているものと考えられ，そのようなユーザに対して対話型遺伝的アルゴリズムが効率的

な探索を行えることを示している．しかし，設計変数の次元数を削減するには，適切な次

元数の設定が必要であり，低次元化しすぎると著者などの情報が失われることも示された．

今後も次元数や縮約手法については，検討が必要である．また，生成された設計変数空間に

おける対話型遺伝的アルゴリズムの推薦結果について検証するため，書籍の商品推薦シス

テムを構築した．システムの実装として対話型遺伝的アルゴリズムを実装し，その設計変

数空間として先の実験で生成した空間を適用した．実験結果より，設計変数空間を作るた

めの関連度を取得した元データとの違いを比較し，対話型遺伝的アルゴリズムによっての

み探索された結果が実験参加者の評価を受けることを確認した．また，探索履歴から実験

参加者間での探索傾向の違いから実験参加者固有の感性のランドスケープが取得されてい

ることを確認した．そして，そのランドスケープに基づいて推薦された結果について，ア

ンケート調査で満足と答えたケースは半数を超えることを確認した．

また，設計変数の算出手順として個体間の関連度を用いるのではなく，個体に付与され

た情報の関連度を求め設計変数とする技術について検証を行った．個体に付与されたテキ

ストデータを処理し，抽出した特徴語に対する重みによって個体の設計変数を決定する．ま

たその設計変数の関連度のネットワークを生成することで，設計変数間の近傍を設定した．

これにより異なる設計変数を持つ親個体に対して交叉を適用し，探索を進めることができ
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るようになる．手法の有効性について検証するために，公開された商品データを用いて商

品推薦システムを模擬した実験システムを構築した．生成した設計変数ネットワーク上で

実験参加者に対して行われた推薦履歴から，ユーザの過去選択履歴を考慮した推薦商品が

現れることを確認した．

これらの結果より，対話型遺伝的アルゴリズムを既存の対象問題に適用する際に，設計

変数を半自動的に定義することが可能となり，開発者側のコストを削減することができる．

また，設計変数の近傍を定義し，異なる設計変数間における探索を可能としたことで，異

なる対象問題を横断した感性情報の利用の可能性を示した．
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脳機能情報を用いた対話型遺伝的アル
ゴリズムの基礎的検討

5.1 はじめに

近年，ユーザの心拍や発汗状態，体動，血圧といった生体の計測データの利用が進んで

いる．従来からある医療・介護分野での利用だけではなく，ユーザの状態を把握し，コン

ピュータに出力することで一種のインタフェースとして用いる研究も進んでいる．人間の心

拍数や発汗の計測データからはその緊張や動揺，リラックスしているかなどの精神状態を

推定することが可能であり，また筋電位や眼球運動からはどの程度覚醒しているか，疲労の

度合などの情報を得ることができる．これらのデータの中でも特に情報量が多いものが，脳

活動の計測データである．EEG(ElectroEncephaloGraphy)やMRI(Magnetic Resonance

Imaging)などによりユーザの脳活動を計測し，コンピュータへ出力する技術をBMI(Brain

Machine Interface)と呼ぶ．このBMIは介護や福祉などの分野で盛んに研究が進められて

おり，ユーザの脳活動を解析して，ユーザがどのような運動をイメージしているか 72,73），

またモニタ上のカーソルをどちらに動かしたいか 74）などを推定し，ユーザの意図通りに

外部機器を操作する技術の提供を目指している．2007年にはNeuroSky社が脳波の強弱を

測定する玩具を開発環境つきで発売する 75）など，医療分野に限らず，脳機能情報の利用

は広がりを見せている．

脳機能情報は，先にも述べたように他の生体情報と比較して多彩な情報をその信号の中

に含んでいる．特に fMRI(functional MRI)によるMind Readingの研究では，脳の視覚

野の活動からユーザの視認している内容をデコードしたり 34），前頭葉の活動からユーザの

意思決定の有無を推定したり 35），とユーザの認知的な活動を脳の信号から読み解く研究が

多く進められている．本研究では，この fMRIを用いてユーザの脳活動信号から感性情報

の抽出と定量化を行い，対話型遺伝的アルゴリズムへ応用することを試みる．実際にMRI
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Fig. 5.1 MRI装置 (Echelon Vega, HITACHI Medical)

装置を用いてユーザの脳活動を計測し，ユーザへの呈示を最適化するシステムの提案を行

い，そのシステムにおける要件について検証を行った．

5.2 functional Magnetic Resonance Imaging

5.2.1 fMRIの概要

fMRI25）は BOLD効果 76）に基づき，脳内の血流量変化から脳の神経活動を推定する技

術である．計測には Fig. 5.1に示すようなMRI装置を用い，時系列で撮像を繰り返すこと

によって，各時点での信号強度の変化量から活動の有無を推定する．Table 5.1に他の脳機

能イメージング装置との比較を示す．非侵襲な脳機能イメージング装置としては fMRIの

他，同じく脳血流量変化を測定する fNIRS，脳の神経活動から生じる電位を計測するEEG，

生じた電位による磁場の変化を計測するMEGなどが挙げられる．それらの中で，fMRI

は時間分解能は秒単位であり低いものの，空間分解能がmm単位と高く，脳の局所的な活

動を捉えることができる．そのため，特定の認知活動に対する神経基盤の特定や，脳活動

パターンから認知活動の内容をデコードするMind Readingなど多様な研究に用いられて

いる．

5.2.2 MRIの撮像原理

MRIは，強磁場中の水素原子に核磁気共鳴現象を発生させることで，体内の構造を可視

化するものである．核磁気共鳴現象では，強磁場中に置かれた原子は特定の周波数の電磁
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波を照射されると，共鳴現象によりその電磁波を吸収して励起状態となり，照射が止まる

後にエネルギーを放出する．共鳴する電磁波は原子によって異なっており，MRI装置では

人体に多く含まれる水素原子核の共鳴周波数 (42.8MHz/T)を利用する．MRIでは装置内

において磁場の強弱を変動させており，それにより特定の部位の水素原子の分布や状態を

計測することで，体内の組織構造の違いをコントラストの違いとして画像化することがで

きる．

通常の構造画像を得るMRIの撮像では，同じ部位を繰り返し撮像し，それらを重ね合

わせることで精密な構造情報を得る．一方，fMRIでは短時間の撮像を繰り返し行うこと

で，各座標の信号値の増減を把握することで，その部位における脳血流量の変化を測定す

る．詳細については次節にて述べる．

5.2.3 BOLD効果

fMRIでは，BOLD効果 76）に基づいて，局所的な神経細胞の活動を推定する．人間の血

液中には，細胞に酸素を供給する酸素化ヘモグロビン，供給した後の脱酸素化ヘモグロビ

ンが存在する．脳において神経活動が発生するとその部位の血流量が増加し，新たな酸素

化ヘモグロビンが供給されることで，脱酸素化ヘモグロビンが局所的に減少する．この脱

酸素化ヘモグロビンは常磁性の性質を帯びており，MRI装置が発生させた強磁場を局所的

に乱すものとなる．したがって，ある部位での脱酸素化ヘモグロビンが減少すると，その

局所的な磁場が強化され，核磁気共鳴現象によって放出されるエネルギーが増加する．こ

のようにして fMRIでは局所的な信号の増減を計測することで，その部位の血流量変化，ひ

いては脱酸素化ヘモグロビン量の比率の変化を測定し，神経活動の活性の有無を推定して

いる．

Table 5.1 脳機能イメージング手法
装置 計測対象 空間分解能 時間分解能 非侵襲性
fMRI 血流量変化 ◎ ○ ○
fNIRS 血流量変化 △ ○ ○
PET 血流量変化 ○ × ×
MEG 脳磁場 ○ ○ ○
EEG 脳電位 × ◎ ○
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Fig. 5.2 MRIによって出力されるデータの構造

5.2.4 データ構造

MRI装置から出力されるデータの構造を Fig. 5.2に示す．1枚の撮像画像 (Slice)の集ま

りを Volumeと呼ぶ．そして各スライスは，下記のようにボクセルから構成される．ボク

セルの持つ輝度が，その部位から得られたMR信号の強さに相当する．図のようにボクセ

ル毎のMR信号の強さの変化をみることで，その部位の神経活動を推定する．1ボリュー

ムの撮像時間は撮像範囲や機器の性能に依存するが，大凡 1秒から 3秒程度必要となる．

5.3 生体情報を用いた対話型最適化システムの提案

5.3.1 提案システム

本システムは，脳機能イメージング装置によって計測されたユーザの脳活動のパターン

から，感性に基づく評価値を導出し，ユーザに呈示する個体を最適化するものである．Fig.

5.3に提案するシステムの概要を示す．システムでは，システムインタフェースにより呈示

された個体を認知した際のユーザの脳活動を，脳機能イメージング装置によって計測する．

この計測データから感性に関連する脳活動のパターンを分析することで個体の評価値を算

出し，対話型最適化の探索アルゴリズムにしたがって新たな個体を生成する．このように

呈示と計測，探索を繰り返すことで，ユーザの脳活動において表現される感性情報に基づ

いて呈示の最適化を進めていく．

本研究では脳機能イメージング装置としてMRI装置を用いる．これは，先に述べたよう

にMRIの空間分解能の高さにより脳活動情報について得られる情報量が多く，感性情報の

デコーディングに適していると考えられるためである．また，fMRIにおける感性情報の定

量化を行う手法を確立することで，他の脳機能イメージング装置に対しても手法の提案を



5.3　生体情報を用いた対話型最適化システムの提案 65

Fig. 5.3 提案システムのイメージ

行うことができると考えられる．

このシステムの要件としては以下が考えられる．

1. 脳活動情報から感性情報に基づくパターンを抽出し，その感性情報の評価値の差を算

出できる

2. 感性情報の計測に適した個体の呈示を行う

3. 脳機能情報からの感性情報に基づく評価値の算出手続が，最適解を得るまで有効で

ある

要件 1については，最適化における目的関数の評価値として用いるためには，観測され

た脳活動パターンから感性情報に関連する脳活動を抽出して定量化し，さらにその感性情

報を評価値として換算する．感性を構成する要素は多様であり，快不快や喜怒哀楽 (Joy，

Anger，Sadness，Relax)などの感情，美的感覚，直観，嗜好などが上げられる．これらの

すべての感性を対象として研究を進めることは難しいため，本研究はこれらの中で先の章

でも扱った嗜好，人間の好みに基づく選好や購入の意欲に着目する．本研究では特に購買

意欲などに関連する情報として嗜好に着目した．嗜好に関連する神経基盤の特定や識別の

先行研究としては，Knutsonらの Shopping Taskを用いた研究が挙げられる 29）．商品画

像を見せた後，購入するか否かを決定するという購買活動をモデル化したタスクを作成し，

そのときの実験参加者の脳活動を測定した．実験結果において，購入を決定する前の選好

に関連する部位として，側坐核 (NAcc: Neucleus Accumbens)での活性が有意であったこ

とを報告している．また，購入時と非購入時の脳活動について，NAcc，島 (Insula)，内側
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前頭前皮質 (MPFC: Medial PreFrontal Cortex)の活動を用いた重回帰分析によって，活

動に一定の差があることを示した．また，Deppeらは飲料の写真を見せたときのMPFCの

活性が，好みのものと非嗜好のもので有意に異なることを示している 77）．また，Sekiguchi

らは時計に対する選好について，全脳を対象にロジスティック回帰分析による識別器を作

成し，欲しい，欲しくないという 2値の評価を 80%以上の精度で判別している 78）．これら

の先行研究より，嗜好の有無の識別については可能であると考えられる．したがって本研

究では，嗜好のレベルを判定する識別器の構築を目指す．

次に要件 2については，fMRIの計測対象が血流量変化であることに起因する．fMRIに

おいては，血流量変化の影響を分離するために，ある個体に対する血流量の変動が十分に

落ち着いてから，次の個体を呈示する必要がある．しかし，完全に変動の落ち着く時間を

とると，呈示の間隔が非常に長くなり，ユーザの評価に悪影響を与えることが懸念される．

おって，適切な個体の呈示間隔について検証する必要がある．また，この血流量の分離を

考えた場合，一度に呈示される個体数も制約を受ける．現時点では，1つの計測データか

ら同じ種類の複数の刺激を弁別する手法が存在しないため，1つずつ解候補を呈示した上

で解析を行う必要がある．そして，MRI装置では計測に磁場を用いるため，磁性体を側に

置くことができない．よって，磁性体のモニターやヘッドフォンなどを使用することはで

きず，ユーザへのシステムインタフェースが一定の制約を受けることに注意が必要である．

要件 3については，ユーザの状態が変化し易いことに起因する．嗜好のレベルを判定す

る構築された識別器は，一定期間有効であることが望ましい．しかし，ユーザの状態の変

化やその他の要因などによって，識別器の性能が低下する場合が存在する．したがって，識

別器が作成された直後，もしくは既に作成されている識別器のキャリブレーションが行わ

れた後，すぐに対話型最適化の計測に入ることが望ましいと考えられる．よって，より高

速な識別器の構築手法，もしくは識別器のパラメータ調整手法が必要とされる．また，識

別器の性能へ影響を与えるユーザの状態変化については時間経過だけでなく，刺激の種類

や要件 2に関連してユーザへの個体呈示方法も影響すると考えられる．特に本研究におい

て行った嗜好を対象とした予備実験では，繰り返しのセッションにおいてユーザの応答や

状態が変化することが確認されており，本論文ではその詳細な検証を行った．

5.4 感性に基づく評価値の定量化に関する基礎実験

5.4.1 実験概要

本実験では，ユーザの感性に基づく評価値を脳活動から定量化するにあたり，与えられた

刺激に対する脳活動の経時的な変化について検証を行う．感性情報としては嗜好に着目し，

ユーザの嗜好の度合が異なる画像を複数繰り返し呈示し，脳活動を計測することで，ユー
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Fig. 5.4 呈示するアイスクリームの視覚刺激一例

ザの嗜好の度合と脳活動データの間の関係について分析する．評価対象としては，アイス

クリームに対する嗜好を用いた．

実験参加者は 20代の健常女性 1名であり，アイスクリームに対する選好に関するアン

ケート調査，及びアイスクリームの視覚刺激を呈示した際の脳活動をMRIによって計測

した．撮像した脳機能画像を解析し，アイスクリームを呈示された際の実験参加者の脳活

動パターンと嗜好のレベルの関連について，統計解析手法とクラス分類手法による分析を

行った．

5.4.2 データセット

本実験ではアイスクリームに対する嗜好を感性情報として扱う．これは先行研究で食品

が多く用いられていること 77,79,80），また，味の種類や色が多様であり，対話型最適化に応

用する際の設計変数が定め易い問題であると考えられたためである．MRIでの計測中に，

実験参加者が複数のアイスクリームの摂取を行うことは難しい．よって本実験では，アイ

スクリームの画像や商品名，商品説明を視覚刺激として呈示した．

137種類のアイスクリームの画像，商品名，商品説明はインターネット上から収集し，呈

示用に加工を行った．Fig. 5.4にMRI装置内で実験参加者に呈示する視覚刺激画像の一部

を示す．画像の解像度はすべて等しい．商品名は取得した画像に示されたアイスクリームの

実際の商品名を用いている．商品説明は，商品の特徴を把握できる一部の説明を抜粋した．

MRI実験では，呈示できる刺激数に制限があるため，特に嗜好のレベルの差が存在する

刺激を呈示するために，事前に刺激を選ぶためのアンケート調査を行った．Fig. 5.5に，ア

ンケート調査に用いた実験インタフェースを示す．MRIによる脳機能計測の 3日前に，実

験参加者は各アイスクリームについて，自身の主観に基づく嗜好のレベルを 7段階で評価

した．このアンケート調査の結果より，高嗜好群として 16種類，低嗜好群として 16種類

を，実験参加者に呈示する刺激として選出した．
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Fig. 5.5 嗜好のレベルのアンケート評価インタフェース

5.4.3 実験計画

MRIによる脳機能計測は 1日目，2日目，2週間後と，日をあけて行った．それぞれの

日に，2セッション，3セッション，3セッションの機能画像の撮像を行っている．1セッ

ションはMRI装置の撮像の単位である．

1セッションの中で，視覚刺激に用いる 32種類のアイスクリームをすべて呈示した．視

覚刺激呈示の手順について，Fig. 5.6に詳細を示す．アイスクリームは 1回に 1種類ずつ呈

示される．7.5秒間のアイスクリーム画像の刺激呈示（Presentation）が行われた後，次の

2.5秒で実験参加者は呈示されたアイスクリームが欲しいかを回答する（Response）．回答

は”YES”か”NO”，またはどちらとも判断がつかない場合に”Either”の回答を行うように

指示をした．時間内に回答がなかった場合は，”Either”として扱う．Response終了後，刺

激によって生じた血流量変化を落ち着かせるために 10秒のコントロール期間（Rest）を置

く．これを 32回繰り返し，それを前 30秒，後 20秒の Restによって挟んだものを 1セッ

ションとした．各セッションにおいて呈示する視覚刺激の順序はランダマイズした．
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Fig. 5.6 実験デザイン

5.4.4 実験環境

使用したMRI装置 (Fig. 5.1)は，Echelon Vega 1.5T(日立メディコ)である．Fig. 5.7に

実験系の模式図を示す．実験参加者は，頭部に計測用のコイルを着用し，MRI装置内に仰

向けになる．実験参加者に呈示する画像を制御するコンピュータはMRI装置との同期をと

り，スキャンの開始と合わせてプロジェクタから画像を投影する．プロジェクタから投影

された画像は，MRI室の壁の穴を通過し，MRI装置内に横たわった実験参加者の頭部側

に設置されたスクリーンに投影される．実験参加者は頭部計測用コイルに設置された鏡で，

スクリーン上の画像を視認する．実験参加者の利き手にボタンデバイスを配置し，実験参

加者はこのデバイスを用いてResponseにおける回答を行った．

実験では，機能画像の計測にGradient-Echoシーケンス，構造画像の計測にT1強調シー

ケンスを用いた．Table 5.2と Table 5.3に計測に用いたパラメータを示す．
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Fig. 5.7 実験環境

5.4.5 データ処理

脳機能画像における空間的前処理

得られた脳機能画像は，統計解析ソフトの SPM8(Statistical Parametric Mapping 8,

Wellcome Trust Centre for Neuroimaging)81）を用いて，空間的前処理を行った．体動除

去，撮像タイミングの補正を行った後，特定の領野をROI (Region Of Interest)として扱う

ためにMNIテンプレート画像への正規化を行った．雑音や形態差を埋めるために，FWHM

(Full Width at Half Maximum) が 8[mm]のガウシアンフィルタを適用し，平滑化してい

る．機械や刺激によらない脳活動の影響を排除するために，カットオフ周期 128[s]として

低周波の除去を行った．

Table 5.2 スキャンパラメータ (Gradi-

ent-Echoシーケンス)

Parameter Value

TR[ms] 2500

TE[ms] 40

Flip Angle[°] 90

FOV[mm] 270

Matrix Size 64 * 64

Plane Axial

Mode Sequential

Slice Number 20

Thickness[mm] 4

Slice Gap[mm] 1

Table 5.3 スキャンパラメータ (T1強調)

Parameter Value

TR[mm] 9.4

TE[mm] 4.0

Flip Angle[°] 8

FOV[mm] 256

Matrix Size 256 * 256

Plane Axial

Slice Number 152

Thickness[mm] 1
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高嗜好群および低嗜好群の脳活動の識別

嗜好に関連する脳活動パターンから嗜好のレベルを推定するために，クラス分類手法の

1つである Support Vector Machine (SVM) による脳活動パターンの識別を行った．SVM

は教師あり学習を行うクラス分類手法であり，クラス間を分ける識別線と各クラスのデー

タとの距離（マージン）を最大化することによって分類を行う．多次元での識別に強く，識

別器を構築する際に必要なパラメータの数が少ないため，画像認識や自然言語処理の分野

においてもよく利用されている．Misakiらは視覚野の脳活動から視覚刺激物体のカテゴリ

を識別する問題について，複数のクラス分類手法の比較を行い，多次元での識別において

線形 SVMと LDA (Linear Discriminant Analysis) が有意に優れていることを示した 82）．

したがって，本研究においても線形 SVMをクラス分類手法として用いるものとする．

以下に識別に用いるデータの生成手順を示す．

Step.1 視覚刺激に対する脳活動の特徴量画像の生成と正規化

すべての視覚刺激について，ボクセルごとに特徴量を求める．特徴量の算出には，式

5.1に示される一般線形モデルを用いた．Yは観測された応答変数，Xは計画行列で

ある．この式に基づいて残差Uが最小となるように，未知のパラメータであるBが

推定される．

Y = XB+U (5.1)

本実験におけるYはMRIによって計測された信号の行列となる．Xでは，各視覚刺激

をベクトルとし，それに血流動態反応関数 (Hemodynamic Response Function: HRF)

を畳み込み積分して得られた計画行列を用いる．これらを制限付き最尤法 (REstricted

Maximum Likelihood: REML) によって解いたときの Bを，残差Uと計画行列の

分散，共分散によって割ったものを各視覚刺激の特徴量画像とした．

また，この特徴量画像について，各画像ごとに非 0となるボクセルすべての平均と分

散を求め，正規化を行った．

Step.2 高嗜好群と低嗜好群へのデータ群分け

高嗜好群と低嗜好群の群分けには，Response の回答の結果を用いた．実験参加者

が”YES”の回答を行った視覚刺激に対する特徴量画像を高嗜好群のデータとして，”NO”

の回答の場合は低嗜好群のデータとして扱う．”Either”の回答については識別に用い

なかった．
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Step.3 差分画像とROIによる特徴量ボクセルの選択

特徴量の選択は，ROIの範囲において，高嗜好群と低嗜好群の特徴量の差が大きい

ボクセルから選択する．Step.2で群分けされたデータにおいてそれぞれの平均画像

を求め，両者の差分の絶対値をとった画像を生成した．これに ROI画像をマスクと

して適用し，差分値が最も大きいボクセルから 512ボクセルを特徴量として選択し

た．なお，今回使用したROIは，以下の 2つである．

WholeBrain 視覚野と運動野に該当する領野を除いた全脳

NIM 側坐核 (NAcc) ，島 (Insula) ，内側前頭前皮質 (MPFC) の 3部位

WholeBrainにおける視覚野の排除は，視覚刺激の輝度調整を行っていないために行っ

た．運動野についてはボタン押しによる実験参加者の反応を取得していたために排除

した．

NIMで定めた側坐核，島，内側前頭前皮質は，先行研究 29）によって嗜好に基づく賦

活の差が示されているため，ROIとして設定した．

Step.4 特徴量ボクセルからのデータ生成

Step.3で得られた特徴量ボクセルについて，各視覚刺激の特徴量画像から特徴量ベ

クトルを生成した．

これらのデータを用いて，線形 SVMによる識別を行う．SVMのライブラリとして lib-

SVM83）を用いた．誤識別を許容するC-SVCを用い，識別時のペナルティを定めるコスト

パラメータ C については，2−5から 215の範囲で Leave-one-outにより最適な値を探索し

て用いた．

高嗜好群および低嗜好群の脳活動の差の統計解析

高嗜好群と低嗜好群の群分けは，前節で述べた手順に従う．高嗜好群と低嗜好群の各群

ごとに計画行列を形成し，一般線形モデルによる解析を行った．得られた特徴量画像につ

いて，ボクセルごとに有意水準 p < .005で t検定を行った．

5.5 実験結果

5.5.1 嗜好に基づく脳活動パターンの識別

Fig. 5.8に 1日目に計測されたデータを用いて識別器を作成し，2日目，2週間後のデー

タの識別を行った結果について示す．1日目の識別率は，識別器を作成する際のコストパ
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Fig. 5.8 日間の識別率

ラメータ C の最適化において得られた Leave-one-outの識別率である．赤がWholeBrain

から特徴量を選択した際の識別率，青がNIMから特徴量を選択した場合の識別率である．

50%のチャンスレベルを橙色の点線で示している．識別器を作成した当日は識別率が 70%を

超えているが，しかし，2日目にはチャンスレベル付近まで識別率が低下している．ROI

の違いによる大きな差はなかった．

Fig. 5.9は，日毎の識別結果を示したものである．第 1セッションに計測されたデータ

を用いて識別器を作成し，第 2セッション以降に適用した結果について示す．第 1セッショ

ンの識別率はFig. 5.8同様，Leave-one-outを実行した結果の識別率である．識別器を作成

したセッションでは識別率が非常に高く，特に 1日目の第 1セッションでは 9割に近い．し

かし，その識別器を異なるセッションに当てはめた際は，ほぼチャンスレベルと変わらな

い識別率に低下することが確認された．また，第 1セッションの識別率は 1日目が最も高

く，2日目，2週間後の第 1セッションではそれに比較して 10%ほど識別率が低下する減少

した．ROI間の識別率の差については，WholeBrainの方が識別率が良いケースがやや多

い．特に識別器を作成する第 1セッションでは，WholeBrainの方が共通して良かった．

5.5.2 嗜好に基づく脳活動パターンの差

セッション内における高嗜好群と低嗜好群の脳活動の差について，t検定を行った．Fig.

5.10にかけて，1日目，2日目，2週間後の各セッションの結果を示す．1日目の第 1セッ

ションにおいては，高嗜好と低嗜好時の脳活動には大きな差が確認されたが，第 2セッショ

ンからは，既にその差が減少している．2日目ではすべてのセッションにおいて，ほとん

ど脳活動の差が検出されなかった．2週間後の計測時は 2日目に比較すると，やや脳活動

の差が得られたが，1日目の第 1セッションと比較すると微小なものとなった．

先行研究において嗜好のレベルによって賦活が有意に異なるとされる側坐核，島，内側

前頭前皮質については，1日目の第 1セッションにて内側前頭前皮質，3日目の第 1セッ
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(a) 1日目 (b) 2日目

(c) 2週間後

Fig. 5.9 日内におけるセッション間の識別率

ションにて側坐核に有意差が得られた．島についてはいずれも賦活の差を得ることができ

なかった．

5.6 考察

Fig. 5.10より嗜好のレベルに基づく賦活の差は，1日目の第 1セッションにおいては強

く示されたが，その他のセッションでほとんど検出されなかった．原因としては，MRI装

置に長時間入っていることに基づく疲労，同じ呈示を繰り返し用いていること，評価自体

への慣れなどが考えられる．MRI装置における疲労については 2日目，2週間後の第 1セッ

ションに置いても賦活の差が得られなかったことから否定される．同じ呈示を繰り返し用

いていること，もしくは評価への慣れが原因と考えた場合，嗜好の評価を行うときの脳の

状態に対し，1日目の第 2セッション以降は用いている認知機能自体が変化していると考

えられる．

Fig. 5.11に 1日目，2日目，2週間後の個体呈示時の実験参加者の脳活動について示す．

2日目の賦活では，海馬傍回や後部帯状回など，記憶の符号化，検索に関連があるとされ

る部位が強く活性していた．2週間後の賦活においても，後部帯状回の活性が得られてい
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Fig. 5.10 各セッションにおける高嗜好群と低嗜好群の脳活動の差
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Fig. 5.11 1日目の刺激呈示時の賦活 (x=0)

(a) 後部帯状回の賦活 (x=0) (b) 海馬傍回の賦活 (x=24)

Fig. 5.12 2日目の刺激呈示時の賦活

Fig. 5.13 2週間後の刺激呈示時の賦活 (x=0)

る．1日目の賦活ではどちらの活性も得られていないことから，2日目，2週間後の評価で

は記憶が評価に強く影響していると考えられる．実験参加者は同じ環境，同じ目的におい

て同じ対象を繰り返し評価，入力するために，2回目以降は，以前の回答を思い出して回

答する傾向が強くなり，嗜好に基づく活性の差が強く現れなかったものと考えられる．特

に今回の呈示には食品の画像だけでなく，食品の名前のラベルも同時に呈示を行っていた．
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後部帯状回は感性に紐づいた記憶の検索に強い関係があるとされており 84），2日目，2週

間後ともに強い活性が得られたことからも実験参加者の用いた認知機能の変化が推定され

る．これにより，とくに 1日目では第 1セッションから構築された識別器が，第 2セッショ

ンにおいてほぼ機能しなかったものと考えられる．2日目は嗜好のレベルに基づく賦活の

差がなく，2週間後においてもセッションごとに賦活の差が得られる部位が変化し，安定

していない．

これらの結果から，実験参加者が嗜好に基づく評価する際，特に語のラベルがついてい

る対象においては直近での同じ刺激の評価を避け，記憶に基づく活動をさせないように取

り計らう必要があると考えられる．対話型遺伝的アルゴリズムではエリート解の保存を行

い，同じ個体を異なる世代で呈示して評価の対象とすることが多い．しかし，脳機能情報

を用いて評価を行う場合は繰り返しの呈示は避ける，もしくは 2回目以降の呈示は 1回目

の評価値で補間するなどの改良が必要であると言える．
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5.7 結論

本研究では，脳活動に表出する感性情報に基づく情報呈示を行うために，fMRIを用い

て脳機能情報の計測を行い，感性情報獲得のための基礎的な検討を行った．感性情報とし

て嗜好に着目し，味覚における嗜好を喚起する刺激としてアイスクリーム画像の呈示を繰

り返し行い，ユーザの脳活動を複数の日，複数のセッションにまたがってMRI装置により

計測を行った．実験では，先行研究に示された嗜好に関連する部位である側坐核や島，内

側前頭前皮質において嗜好に基づく賦活の差を得ることができたが，すべてのセッション

で共通して得ることはできなかった．嗜好に基づく賦活の差は初回の呈示のみ強く得られ，

以降のセッションでは差は小さく，記憶に関連する領域の活性が強く得られる結果と成っ

た．脳活動のパターンを高嗜好群と低嗜好群に群分けし，線形 SVMによる識別を行ったと

ころ，異なる日，異なるセッションに適用した際は識別率がチャンスレベル付近に留まっ

た．また，セッションごとに識別器を構築した際，Leave-one-outで求めた該当セッション

での識別率は 1日目が最も高かった．これにより，実験参加者に同じ刺激を繰り返し呈示

した場合，2回目以降は過去の評価の記憶を検索するなど異なる認知活動が強く働いてい

ることが推察され，脳活動情報を用いた嗜好のレベルの算出が難しくなることが分かった．

今後は，実験参加者を増やして更なる検証を行う．また，本研究によって得られた知見を

基に対話型遺伝的アルゴリズムの改良を行い，実際に脳機能情報を用いた情報呈示を行う．
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第 6 章

結論

メールやブログ，プロファイル情報や行動ログなど大量のユーザ情報がオンラインに蓄

積され，利用される今日，ユーザ個人の感性情報を反映して情報推薦を行う技術のニーズ

はますます高まっている．本研究では，ユーザ一人一人の異なる感性をモデル化し，情報

呈示に反映する手法について提案し，以下の事項について検証し，結果を示した．

(1) 人間の感性情報を関数の景観（ランドスケープ）としてモデル化することを提案し，

その感性モデルに基づいて呈示する情報を最適化する手法として，対話型最適化手法

の利用が可能であることを示した．また，提案した感性モデルの性質について明らか

にした．

(2) 人間の感性のランドスケープに複数の最適点が存在することを示し，それらを同時に

探索し，情報呈示に反映させる手法を提案し，その有用性を示した．

(3) 既存の対象問題において，対話型最適化を用いた情報推薦システムの実装を容易とす

るために，設計変数空間の半自動的な構築手法を提案し，有用性を検証した．

(4) 人間の脳活動からの感性情報の抽出と情報呈示への応用を目指し，脳機能計測データ

からの感性情報定量化における課題を抽出し，検証を行った．

それぞれの成果を総括し，今後の課題について論じる．

(1) 感性情報のモデル化と対話型遺伝的アルゴリズムによる情報推薦

ユーザ個人の感性情報に基づく呈示を行うには，その個人の感性を対象問題の特徴量と

関連づけてモデル化する必要がある．本研究では個人の感性情報を，対象問題を表現するパ

ラメータ値の組合せを入力とし，感性的な評価値を出力とした関数の景観（ランドスケー

プ）によって記述できると仮定し，このモデルに基づいた情報推薦手法として，対話型遺
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伝的アルゴリズムによる呈示の最適化を提案した．被験者実験にて，実際に対話型遺伝的

アルゴリズムでの探索に適した感性ランドスケープが得られること，また個人によって異

なる感性ランドスケープとなることを確認した．また，感性ランドスケープに多峰性が存

在することを確認した．

これらの結果より，関数としてユーザの感性情報のモデル化が可能であることを示し，ま

た，そのモデル化手法に基づいた情報推薦技術として，対話型遺伝的アルゴリズムが有用

であることを示した．

(2) 多峰性の感性ランドスケープを考慮した対話型遺伝的アルゴリズムの開発

(1)の実験により，感性ランドスケープには多峰性が存在し，人間の感性には複数の最適

点が存在することが示された．単峰性のランドスケープの場合は，従来の対話型遺伝的ア

ルゴリズムによる感性ランドスケープの探索も容易であるが，多峰性のランドスケープに

おいて複数ある最適点を求める手法は存在しない．

よって本論文では，多峰性の感性ランドスケープの探索に適した子個体生成手法を提案

した．提案手法では，ユーザが高く評価した個体をクラスタリングすることで，感性の峰

の位置を推定した．そして，その推定された領域内を効率的に探索するために，主成分分

析によって個体の分布を解析し，次世代の子個体を生成した．

多峰性の感性ランドスケープを設定した疑似ユーザによる実験では，提案手法が単峰性

の探索に優れた従来手法と比較して，より多くの峰を探索することができること，高速に

評価を向上させることができることを確認した．被験者実験では多峰性のランドスケープ

を持つと確認された被験者において，提案手法が従来手法と比較して，より多くの感性の

峰を探索できていることが確認された．

この結果より，提案手法がユーザの感性ランドスケープをより正確に抽出し，それに基

づいて探索を行えることが示された．

(3) 対話型遺伝的アルゴリズムの導入を容易とするための設計変数空間の自動構築

感性のランドスケープを用いて情報推薦を行うには，ランドスケープを形成するための

対象問題の設計変数空間が必須となる．しかし，商品推薦を始めとする多くの既存の問題

には，設計変数空間があからじめ定められていることはない．また，システムの開発者が

設計変数を定め，商品個体に設計変数値を割り当てる手作業は，非常にコストがかかる．

よって，設計変数空間の自動生成を行う手法を提案し，対話型遺伝的アルゴリズムの推

薦システムへの実装において大きな壁となる実装コストの軽減を図った．本論文では，設

計変数空間の自動生成手法として 2つのアプローチを用いた．

• 個体間の既存の関係性に基づく設計変数空間の自動生成
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• 個体に付与された情報の関係性に基づく設計変数空間の自動生成

前者においては，設計変数空間上において隣接する個体同士は，人間の感性から見て類

似度が高いことに着目し，個体間に存在する既存の関連度から設計変数空間を生成した．

実験では，実際の商品推薦システムにおける商品間のリンク関係を用いて設計変数空間を

構築し，その空間が元の関連度の情報が反映されていることを確認した．また，被験者実

験によって生成された空間において対話型遺伝的アルゴリズムによる探索が可能であるこ

と，また個人の感性のランドスケープを獲得でき，その満足度が高いことを確認した．こ

れにより，システムの開発者のコストを軽減して，感性ランドスケープの抽出に使用でき

る設計変数空間の構築が可能であることを示した．

後者においては，個体に付与されたテキスト情報から特徴語を抽出して設計変数とする

ことで空間を生成する手法を提案した．また，設計変数同士の近傍を定めることによって，

異なる設計変数を持つ個体から子個体生成を行う手法を提案した．実験では，人間の感性

を反映した設計変数の近傍が構築されていることを確認し，その近傍情報を用いた被験者

実験によって，その設計変数空間において適切な推薦が行われることを確認した．これに

より，個体群を同じ設計変数で示せないような対象問題においても，個人の感性に基づく

情報推薦が可能であることを示した．

(4) 脳機能情報からの感性情報定量化のための基礎的検討

個人の感性モデルに基づく情報呈示の最適化においては，その感性モデルに内在する様々

な因子を抽出することでさらにユーザの感性にフィットした情報呈示を行える可能性があ

る．本研究では，fMRIを用いてユーザ個人の持つ多様な感性情報を定量化し，情報呈示に

応用することを目指し，感性情報の定量化における課題について検証した．

被験者実験では，食品に対する嗜好を対象として画像呈示時の被験者の脳活動を計測し，

アンケートを基に定めた高嗜好群と低嗜好群に対する脳活動の差について検証を行った．

実験では，実験開始時における高嗜好と低嗜好の脳活動の差は確認されたものの，中盤か

ら後半に渡り，記憶に関連する部位が活発化するなど，脳活動が変化する傾向が見られた．

この結果より，感性情報，特に嗜好を定量化するにあたっては，過去に呈示した情報に対

する記憶の影響などを考慮する必要性が示された．

ユーザの主観的な情報が大量に蓄積され，それらを処理する計算力も増大している現代

において，感性情報の利用は今後も拡大していくことは疑いようがない．感性情報を含める

ことでユーザに対する情報呈示はより正確でかつ満足度を向上させるものとなり，多くの

システムやサービスにおいて，ユーザの選択や意思決定を助けることとなる．そこで得ら
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れた情報がさらにシステムが推定するユーザのモデルの精度を向上させるとともに，ユー

ザ自身の視界を拡げ，己の主観性に対する理解や意識を深めていくことが期待される．本

論文で得られた成果が，その一助となることを強く願う．
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Wakamura, Utako Yamamoto and Tomoyuki Hiroyasu, “Discussion of brain

functional on the effects of color temperature on sustained attention using
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functional near-infrared spectroscopy”, NeuroScience2013, San Diego, USA,

2013, Nov.

3. 国内学会 (口頭発表)

14. 田中美里，廣安知之，三木光範，“条件に基づく認可を実現するシングルサイン

オンシステム”，情報処理学会第 70回全国大会，東京，2008年 3月

15. 田中美里，伊藤冬子，廣安知之，三木光範，“対話型遺伝的アルゴリズムにおけ

る確率モデル構築による子個体生成の検討”，人工知能学会第 22回全国大会，北

海道，2008年 6月

16. 田中美里，廣安知之，三木光範，横内久猛，“協調フィルタリングを用いた対話

型遺伝的アルゴリズムのための設計変数の抽出”，情報処理学会第 72回数理モ

デル化と問題解決研究会，大阪，2008年 12月

17. 田中美里，廣安知之，三木光範，横内久猛，“商品推薦のための対話型遺伝的

アルゴリズムの設計変数の導出”，人工知能学会第 10回 AI若手の集い，静岡，

2009年 6月

18. 廣安知之，松村冬子，田中美里，佐々木康成，三木光範，横内久猛，“対話型遺

伝的アルゴリズムによる嗜好抽出”，けいはんな情報通信研究フェア 2009，京

都，2009年 11月

19. 小林祐介，廣安知之，佐々木康成，田中美里，三木光範，横内久猛，“多目的対

話型遺伝的アルゴリズムにおける評価部の検討”，情報処理学会第 76回数理モ

デル化と問題解決・第 19回バイオ情報学合同研究会，東京，2009年 12月

20. 米田有佑，田中美里，廣安知之，佐々木康成，三木光範，横内久猛，“対話型遺

伝的アルゴリズムのインタフェースにおけるボタン配置が評価に与える影響の

検討”，情報処理学会第 136回ヒューマンコンピュータインタラクション研究会，

京都，2010年 1月

21. 田中美里，廣安知之，三木光範，吉見真聡，横内久猛，“多視点的思考を向上さ

せるインタラクティブな情報提示の検討”，人工知能学会第 11回 AI若手の集

い，岐阜，2010年 5月

22. 田中美里，“fMRIによる脳機能計測と脳活動データの処理”，広域分散ファイル

システムを用いた医用画像保存システムの構築ミニシンポジウム，北海道，2011

年 9月
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23. 田中美里，廣安知之，三木光範，吉見真聡，佐々木康成，横内久猛，“クラスタ

リングと主成分分析を用いた対話型遺伝的アルゴリズムによる感性モデルの推

定”，人工知能学会第 26回全国大会，山口，2012年 6月

24. 田中美里，山本詩子，三木光範，廣安知之，“リアルタイム fMRIによる対話型

最適化システムの検討”，第 27回人工知能学会全国大会，富山，2013年 6月

25. 山本詩子，大村歩，田中美里，廣安知之，“快の度合が異なる画像に対する脳の

活性領域と度合の検討”，第 41回日本磁気共鳴医学会大会，徳島，2013年 9月

4. 国内学会 (ポスター発表)

26. 田中美里，廣安知之，三木光範，吉見真聡，佐々木康成，横内久猛，“対話型遺

伝的アルゴリズムにおける設計変数間の依存関係に基づく交叉手法の基礎”，人

工知能学会第 5 回進化計算フロンティア研究会，北海道，2010年 10月

27. 小林祐介，廣安知之，田中美里，佐々木康成，三木光範，“多目的対話型遺伝的

アルゴリズムを利用した人の嗜好軸の抽出”，進化計算学会進化計算シンポジウ

ム 2010，福岡，2010年 12月

28. 田中美里，廣安知之，三木光範，佐々木康成，吉見真聡，横内久猛，“クラスタ

リングと主成分分析を用いた対話型遺伝的アルゴリズムの交叉手法の検討”，進

化計算学会進化計算シンポジウム 2010，福岡，2010年 12月

29. 米田有佑，田中美里，廣安知之，佐々木康成，吉見真聡，“視線追跡を用いた対

話型遺伝的アルゴリズムにおけるユーザの興味偏向の検証”，進化計算学会進化

計算シンポジウム 2010，福岡，2010年 12月

30. 田中美里，山里真由，廣安知之，三木光範，吉見真聡，横内久猛，“ユーザの非

選好情報に基づいて探索空間の削減を行う対話型遺伝的アルゴリズムの検討”，

第 2回進化計算学会研究会・第 8回進化計算フロンティア研究会合同研究会資

料集，大阪，2012年 3月

31. 田中美里，廣安知之，三木光範，横内久猛，“fMRIによる生体情報を用いた対

話型遺伝的アルゴリズムの検討”，進化計算シンポジウム 2012，長野県，2012

年 12月

5. 紀要

32. 宮地正大，田中美里，山本詩子，廣安知之，三木光範，横内久猛 “個人の感性モ

デルを推定する商品推薦システム”，同志社大学理工学研究報告，Vol. 54，No.

3，2013年 10月
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6. その他の学外活動

33. 田中美里，“感性情報に対するリアルタイム f-MRIの取り組みについて”，日立

メディコ ECHELONユーザーズミーティング，大阪，2013年 5月（招待講演）

以 上
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