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概要 近年，推薦システムは多くのオンラインサービスに普及し，ユーザの情報選択を支援している一方，過度な

信頼による意思決定の委任や，提供企業における信頼獲得・維持の重要性が指摘されている．本研究では，TAM
を拡張した理論的枠組みに基づき，推薦システムの継続利用意図に関わる心理構造を検討した．YouTube および

TikTok の推薦機能利用者を対象に，推薦性能の知覚と満足度および継続利用意図との関係を分析した．性能の

知覚には，説明可能推薦システムの観点から透明性と制御感，組織的信頼モデルの観点から能力，親切性，公平

性を取り上げた．共分散構造分析の結果，いずれの因子も満足度および継続利用意図に有意な影響を与えること

が確認された． 
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1  はじめに 

1.1  社会的研究背景 

近年，推薦システムは多くのオンラインサービスに導

入され，社会への普及が進んでいる．推薦システムとは，

ユーザの興味や嗜好を推定し，適切なアイテム（製品・

サービス・コンテンツなど）を提示するシステムである[1]．
このような推定には，協調フィルタリングや行列分解を

はじめとする統計的手法や機械学習アルゴリズムが用

いられており，これまでに多様なアプローチが提案され，

拡張が重ねられてきた[2][3][4]． 
しかし，推薦精度の向上のみでは，必ずしもユーザ

体験の向上につながらないことが指摘されている[5]．そ
のため近年では，直感的な推薦ユーザインタフェース

の設計[6]，推薦を受け入れてもらうための説得的提示

[7]，ユーザモデルの可視化[8]など，推薦システムとの

インタラクションに着目した研究が進められている．また，

推薦理由をユーザに分かりやすく提示する説明可能推

薦システム（explainable recommender system）も重要な

研究テーマとなっている[9]．パーソナライズされた推薦

であっても，必ずしもユーザに受け入れられるとは限ら

ないことが示されており[10]，推薦を継続的に利用して

もらうためには，説明の質や提示方法が重要であるとさ

れている[11]．このように，推薦システムの受容と継続利

用は，現在もなお重要な研究課題である． 
一方，YouTube や TikTok などの動画視聴サービスで

は，ユーザが推薦結果に過度に依存する傾向が報告さ

れている[12]．アテンションエコノミーの台頭により[13]，
ユーザを長時間サービスに引き留めることを目的とした

ダークパターン的インタフェース[14]が広く利用されて

おり，SNS を含む多くのサービスで推薦システムと組み

合わされている[15]．その結果，一部のユーザでは，自

らの意思に基づくコンテンツ選択が困難になるという問

題が生じている．この問題は，推薦システムに限らず，

AI を用いたシステム全般における「AI への過信

（overreliance on AI）」として位置づけられている[16][17]． 

1.2  理論的研究背景 

推薦システムを利用しようとするかどうか，あるいは過

度に依存してしまうかどうかは，ユーザによって異なる．

このような新技術の受容に関する個人差を説明する心

理モデルとして，技術受容モデル（TAM: Technology 
Acceptance Model）が提案されている[18]．TAM は，新

技術を用いた製品やサービスの継続利用に至る心理

的プロセスをモデル化したものであり，経営学・情報シス

テム分野を中心に広く用いられてきた． 
TAM では，新技術に対してユーザが知覚する有用

性（PU: perceived usefulness）と，使いやすさ（PEOU: 
perceived ease of use）が，システムに対する態度や継続

利用意図に影響し，最終的に実際の利用行動につな

がるとされている．このモデルは，総合的な態度や行動

意図に対して，中間的な心的状態がどのように関与す
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るかを説明する枠組みと捉えることができる．この考え方

は，対象の属性に対する信念が総合的態度を形成する

とする多属性態度理論[19]とも整合的である． 
推薦システムの受容に関する研究においても，TAM

を基盤とし，中間的な心的状態としてさまざまな心理尺

度を組み込む試みが行われてきた．特に，信頼に関す

る研究では，能力・親切性・公平性が信頼形成に寄与

するとする Organizational Trust Model[20]に基づき，こ

れらの要素を信頼信念として扱う研究が行われている

[21][22][23][24]．また，信頼を認知的信頼と感情的信

頼に区別する McAllister の枠組み[25]を導入した研究

も報告されている[26][27]．さらに，説明可能推薦システ

ムに関連して，システムの透明性や制御感といった知覚

を中間的な心的状態として組み込む研究も存在する

[28]．多くの研究[21][26][28][29][30]では，推薦システ

ムから生じるこれらの中間的な心的状態が，態度や継

続利用意図に影響するという受容プロセスが想定され

ている． 
しかし，先行研究で扱われてきた中間的な心的状態

は研究ごとに異なっており，それらが受容，すなわち態

度や継続利用意図とどのように関連しているかについて

は，必ずしも統一的に整理されてこなかった．また，多く

の研究は，初めて利用する推薦システムを対象とした短

時間の実験室実験に基づいており，長期利用における

知覚や継続利用意図との関係については十分に検討

されていない． 
そこで本研究では，大規模な社会調査を通じて，ユ

ーザが一定期間利用している推薦システムを対象に，

推薦システムの受容モデルを検証する．具体的には，

動画共有サービスとして広く利用されているYouTubeお
よび TikTok を対象とする．本稿では，Organizational 
Trust Model における信頼信念である能力・親切性・公

平性と，説明可能推薦システムにおいて重要とされる透

明性および制御感を，中間的な心的状態と位置づけ，

これらを推薦性能に対する評価観点として扱う．そして，

これら 5 つの観点に対するユーザの知覚が，推薦シス

テムへの態度（満足度）および継続利用意図とどのよう

に関連するかを明らかにする． 
本研究の目的は，長期的な推薦システム利用におい

ても，TAM を基盤とした受容モデルが機能するかを検

証した上で，透明性，制御感，能力，親切性，公平性を

組み込んだ新たな信頼モデルを構築し，その妥当性を

共分散構造分析により検証することである．本研究の問

い (Research Question (RQ)) は以下の 4 つである． 
RQ1:推薦システムの長期的な利用において，新技術を

用いた商品やサービスの受容に関する最も基本的なモ

デルである TAM が機能するか． 
RQ2:推薦システムの長期的な利用において，説明可

能推薦システムで重視される透明性や制御感を TAM

に組み込んだモデルが機能するか． 
RQ3:推薦システムの長期的な利用において，信頼信

念の要素である能力，親切性，公平性を TAM に組み

込んだモデルが機能するか． 
RQ4:推薦システムの長期的な利用において，推薦性

能に対する評価の観点として透明性と制御感，能力，

親切性，公平性のすべてを TAM に組み込んでモデル

化できるか． 

2  方法 

2.1  調査の概要 

本研究では，推薦システムに対する 5 つの推薦性能

の評価観点に関するユーザの知覚と，推薦システムに

対する態度・満足度および継続利用意図との関係を明

らかにするため，質問紙調査を実施した．本調査は，関

西学院大学の人を対象とする行動学系研究倫理委員

会の承認を得た上で実施した． 
対象サービスの利用者層から広く意見を収集するた

め，クラウドソーシングサービスである CrowdWorks を用

いてアンケート調査を行った．調査票は Google Forms
を用いて作成し，心理尺度の各項目は，1「全く当ては

まらない」から 7「非常によく当てはまる」までの 7 段階リ

ッカート尺度で測定した． 
TikTok を対象とした調査と YouTube を対象とした調

査は，約 1 か月の間隔を空けて別々に実施した．具体

的には，TikTokに関する調査は 2025年 7月 18日より，

YouTube に関する調査は 2025 年 8 月 11 日より開始し

た．調査対象者の参加条件は，それぞれのサービスの

利用経験を有することである．募集人数は各調査とも

1,500 人とし，回答者には報酬として 165 円を支給した． 

2.2  参加者 

CrowdWorks にて，対象サービスのそれぞれで 1500
人を募集したところ，YouTube は 1391 人，TikTok は

1381 人の回答が集まった．その後，サービスの短期利

用者（3 ヶ月未満）の回答や，生まれの干支と西暦の不

一致，YouTube（TikTok）の視聴時間とソーシャルメディ

アの視聴時間に関する質問の矛盾などから信頼できな

い回答を特定し，合計で YouTube 版 176 人，TikTok 版

274 人の回答者を削除した．最終的な分析対象の回答

は，YouTube は 1215 人，TikTok は 1107 人である． 

2.3  心理尺度 

本稿で使用する主な変数は，推薦システムの受容に

関する心理尺度として，態度（満足度）（以降，「満足度」）

および継続利用意図の 2 つである．また，推薦性能の

評価観点に対する知覚を測定する心理尺度として，PU，

PEOU，透明性，制御感，能力，親切性，公平性の 7 つ

を扱う．以下では，本研究で採用した各心理尺度につ
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いて説明する． 
満足度は，対象システムに対してどの程度満足して

いるかを表す指標である．本研究では，機能，サービス，

および利用経験に対する満足を測定する Flavián ら[31]
が提案した尺度を採用した． 
継続利用意図は，将来においても当該システムを利

用し続けたいというユーザの行動意図を表す．本研究

では，システムを利用する価値の知覚や継続利用の意

思を測定する Hsu らの尺度[32]と，商品やコンテンツの

発見のために対象システムを利用する意図を測定する

Benbasat らの尺度[21]を基に，動画共有サービスにお

ける推薦機能に適合するよう修正した尺度を用いた． 
 PU は，対象の技術がどの程度有用であると知覚さ

れているかを表す．本研究では，Armentano らが提案し

た推薦システムに対する TAM の知覚有用性（PU）の質

問項目[33]を採用した．PEOU は，対象の技術をどの程

度容易に利用できると知覚しているかを表す．本研究で

は，Armentano ら[33]，Pu と Chen[34]，Lengyel[35]の尺

度を検討したが，いずれも特定の推薦システムに特化し

た内容であったため，これらを参考にしつつ，YouTube
および TikTok の推薦機能の双方に適用可能な質問項

目を，5 名の研究者による議論を通じて作成した． 
透明性は推薦システムが，どのように推薦結果を生

成したのか，なぜその推薦結果が出力されたのかが，

ユーザに理解できるかどうかを表すものであり，本研究

では，Wang が開発した透明性  (Perceived Agents 
Transparency (PAT) ) の評価尺度[36]を，YouTube と

TikTok の推薦機能に適応するように修正して利用した． 
制御感は，ユーザが自身の嗜好を推薦システムに伝

えられると感じているか，また，その嗜好が反映されてい

ることを確認できるか，さらに，推薦システムが学習した

嗜好モデルを調整できると知覚しているかを表す．本研

究では，Pu らが提案した評価尺度[28][34]を，対象サー

ビスに適合するよう修正して利用した． 
能力は，推薦システムを推薦エージェントとみなした

際の推薦能力，すなわち，適切なアイテムを推薦するた

めの知識や判断力を表す．本研究では，Benbasat らが

提案した能力の評価尺度[21]を採用し，YouTubeおよび

TikTok の推薦機能に適合するよう修正して用いた． 
親切性は，推薦システムのアルゴリズムがどの程度ユ

ーザの利益を考慮して推薦を行っていると知覚されて

いるかを表す．本研究では，Benbasat らが信頼に関連

する評価指標として提案した親切性（Benevolence）の尺

度[21]を採用した． 
公平性は，推薦システムのアルゴリズムがどの程度誠

実かつ公平に推薦を行っていると知覚されているかを

表す．本研究では，Benbasat らが提案した公平性

（Integrity）の評価尺度[21]に加え，Komiak[22]の研究

で用いられている項目を参考に質問項目を追加し，対

象サービスに適合するよう修正して用いた． 

3  結果 

3.1  尺度の信頼性の検証 

分析で用いる尺度はそれぞれ複数の質問により測定

しているため，各尺度の内的一貫性を確認するために

クロンバックのα係数を計算した．その結果，YouTube
については 0.821～0.943，TikTok については 0.847～
0.943 であり，高い一貫性を確認した． 

3.2  共分散構造分析によるモデルの検証 

本研究の研究課題（RQ）を検証するため，共分散構

造分析を実施した．分析に用いたデータは標準化せず

に投入し，結果として示すパス係数については標準化

したものを記載する．モデルの適合度指標は，カイ二乗

値，GFI，AGFI，CFI，RMSEA，AIC を参照する．その

中でも，本研究では AGFI と RMSEA を主要な判断基

準として採用する．AGFI は 0.90 を超えている場合に適

合度が高いとし，0.85 以上であれば許容可能と判断す

る．RMSEA については，0.08 未満であれば適合度が

高く，0.10 未満であれば許容可能と判断する．なお，本

分析には AMOS (Version 29) を使用し，最尤推定法

（ML 法）により推定を行った． 

3.2.1 基本モデル (TAM) の検証 
 RQ1 について，推薦システムの長期的利用におい

て TAM [18] が成立するかどうかを検証した．図 1 およ

び図 2 は，本研究で収集したデータを用いて構築した

TAMの分析結果を示している．TAMによる技術受容の

分析では，PU および PEOU に影響を与える外部変数

（external variables）を含める場合と，これらを含めずに

検証する場合がある．本研究では，特定の機能や特徴

を操作・比較することを目的としていないため，外部変

数を含まない TAM を用いて検証を行った． 
AGFI の値は YouTube で 0.90 を超え，TikTok でも

0.85以上であった．しかし，RMSEAはどちらのサービス

においても 0.10 を上回っていた．このように RMSEA が

高値となった要因としては，本モデルでは満足度，継続

利用意図を説明する変数が PU，PEOU のみであり，十

分に説明できるだけの変数を持っていなかったため，モ

デルの適合度が高くならなかった可能性が考えられる． 

 

図 1 TAM の分散構造分析の結果（YouTube） 

χ2=48.147、GFI=.981、AGFI=.905、CFI=.986、RMSEA=.138、AIC=64.147

PU

満足度

PEOU 0.09***

0.81***

0.41***
継続利用意図

0.84***

***：𝑝<.001 **：𝑝<.01 *：𝑝<.05
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図 2 TAM の分散構造分析の結果（TikTok） 

3.2.2 透明性・制御感を統合した拡張 TAM の検

証 
RQ2 について，説明可能推薦システムの要素として

注目される透明性および制御感を TAM に統合したモ

デルが，推薦システムの長期的な利用において成立す

るかどうかを検証した．具体的には，本研究で構築した

モデルは，Puらのモデル[28]を参照し，透明性，制御感

をTAMに拡張している．その結果を図３および図４に示

す．結果として，YouTube における適合度指標は，

AGFI=0.938，RMSEA=0.091 であり，AGFI および

RMSEA の基準から判断して許容範囲内で適合してい

る と い え る ． 一 方 ， TikTok で は AGFI=0.918 ，

RMSEA=0.106 となり，AGFI は基準値を満たしていたも

のの，RMSEA が 0.10 を上回ったことから，モデル適合

度は十分であるとはいえなかった． 

 

図 3 透明性・制御感を統合した TAM の分散構造分

析の結果（YouTube） 
 

 

図 4 透明性・制御感を統合した TAM の分散構造分

析の結果（TikTok） 

3.2.3 信頼信念を統合した拡張 TAM の検証 
RQ3 について，信頼信念を構成する能力，親切性，

公平性を TAM に統合したモデルが，推薦システムの長

期的な利用において，成立するかどうかを検証した．本

研究では，Benbasat らのモデル[21]を参照したが，彼ら

のモデルには TAM の構成要素である態度（満足度）が

含まれていなかった．そのため，本研究では TAM との

整合性を保つ観点から，Benbasat らのモデルに満足度

を追加したモデルを構築した（図 5 および図 6）．結果と

して，YouTube における適合度指標は，AGFI=0.944，
RMSEA=0.079 であり，AGFI および RMSEA の基

準から判断してモデルは適合しているといえる．ま

た，TikTokにおいてもAGFI=0.938，RMSEA=0.085
となり，AGFI が 0.90 以上，RMSEA が 0.10 未満

であったことから，モデルは許容範囲内で適合して

いると判断できる． 

 

図 5 信頼信念を統合した TAM の分散構造分析の

結果（YouTube） 
 

 

図 6 信頼信念を統合した TAM の分散構造分析の

結果（TikTok） 

3.2.4 透明性・制御感・信頼信念を統合した拡張

TAM の検証 
RQ4 について，透明性，制御感，能力，親切性，公

平性のすべてを TAMに統合したモデルが，推薦システ

ムの長期的な利用において，成立するかどうかを検証し

た．なお，従来研究では，これら 5 つの変数すべてを

TAM に統合したモデルは検証されていない．そのため，

本研究では，3.2.2 節の「透明性・制御感を統合した

TAM」と 3.2.3 節の「信頼信念を統合した TAM」の 2 つ

のモデルを統合し，新たなモデルを構築した（図 7 およ

び図 8）． 
従来研究では信頼信念を能力，親切性，公平性の3

要素で構成されると捉えているが，この枠組みは信

頼を包括的な概念として扱っている可能性があり，

制御感および透明性とも関連することが予想される．

実際，既存研究においても，透明性が信頼に影響す

ることを示す研究[37]や，制御感が信頼に寄与する

χ2=66.357、GFI=.982、AGFI=.938、CFI=.986、RMSEA=.091、AIC=96.357

PU透明性

PEOU制御感
0.13***

0.16***

0.59***

0.36***

0.22***

0.27*** 満足度

0.81***

0.09***

継続利用意図
0.84***

***：𝑝<.001 **：𝑝<.01 *：𝑝<.05

χ2=96.560、GFI=.978、AGFI=.944、CFI=.987、RMSEA=.079、AIC=128.560

PU

PEOU

満足度
0.14***0.91***

0.76*** 0.37*** 0.08***

0.76***0.82***

0.07**親切性

能力

公平性

信頼

0.86

継続利用意図0.84***

***：𝑝<.001 **：𝑝<.01 *：𝑝<.05

χ2=93.803、GFI=.976、AGFI=.938、CFI=.985、RMSEA=.085、AIC=132.803

PU

PEOU

満足度
0.15***0.91***

0.79*** 0.37*** 0.08***

0.67***0.75***

0.16***親切性

能力

公平性

信頼

0.86

継続利用意図0.82***

***：𝑝<.001 **：𝑝<.01 *：𝑝<.05



Proceedings of CSSJ2026 

 

ことを報告した研究[38]が存在する．これらの知見

を踏まえ，本研究では透明性・制御感から信頼への

パスを含むモデル（図 9・図 10）も検証対象とした． 
まず図 7・図 8 に示す統合モデルを確認すると，

YouTube における適合度指標は，AGFI=0.840，
RMSEA=0.134 であり，モデルが適合しているとは

認められなかった．TikTokにおいても，AGFI=0.801，
RMSEA=0.159 となり，同様に基準値を満たさず，

統合モデルは両サービスにおいて適合しないことが

示された． 
続いて，透明性および制御感から信頼へのパスを

追加したモデル（図 9・図 10）を確認すると，YouTube
では，AGFI=0.949，RMSEA=0.065 となり，AGFI
および RMSEA の基準値を満たすことから，モデル

は適合していると判断できる．また，TikTok におい

ても，AGFI=0.941，RMSEA=0.073 となり，適合度

指標がいずれも基準値を満たしていたことから，こ

のモデルは両サービスにおいて適合していると判断

できる． 
以上の結果より，本研究の対象である推薦システ

ムの長期的利用においては，透明性・制御感と信頼

信念の関連を明示的に組み込んだモデルのみが妥当

と評価され，RQ4 はこの追加モデルにおいて支持さ

れたといえる． 

 
図 7 透明性・制御感・信頼信念を統合した TAM の

分散構造分析の結果（YouTube） 
 

 
図 8 透明性・制御感・信頼信念を統合した TAM の

分散構造分析の結果（TikTok） 
 

 
図 9 透明性・制御感・信頼信念を統合した TAM（透

明性と制御感から信頼信念に明示的な接続を行った

もの）の分散構造分析の結果（YouTube） 
 

 
図 10 透明性・制御感・信頼信念を統合した TAM
（透明性と制御感から信頼信念に明示的な接続を行

ったもの）の分散構造分析の結果（TikTok） 

4  考察 

RQ1 については，TAM[18]を構築し，データを用い

て検証したが，RMSEA の値が基準値を上回り，推薦シ

ステムの長期的な利用において機能するかは，本研究

のデータにおいては確認できなかった．この原因として，

本研究で構築したモデルには外部変数を含められてい

ないことが考えられる．そのため，この結果は推薦シス

テムの長期的利用における TAM の不成立を断定する

ものではなく，外部変数を含む場面では適応可能であ

る余地が残されている． 
RQ2 では，Pu らのモデル[28]を参照し，TAM に透明

性と制御感を統合して検証したところ，YouTube でのみ

統合モデルが機能するという結果となった．この差異は，

YouTube と TikTok のユーザインタフェース，すなわち推

薦提示形式が関係しているかもしれない．TikTok のユ

ーザインタフェースは，縦方向にスクロールするだけで

推薦結果を見ることができるため，あらたな推薦結果を

見る認知負荷が小さかったことが影響した可能性が考

えられる．よって本結果は，推薦システムの長期的利用

における受容の心理的構造がサービス特性によって異

なる可能性を示すものである． 
RQ3 については，Benbasat らのモデル[21]を参照し，

TAM に信頼信念を統合して検証したところ，両サービ

スにおいて統合モデルが機能するという結果になった．

また，本研究では彼らのモデルに含まれていなかった

態度（満足度）を含みモデルを構築することで，より

χ2=477.944、GFI=.925、AGFI=.840、CFI=.939、RMSEA=.134、AIC=525.944

PU

PEOU

満足度
0.36*

0.76***

0.91***

0.76***
-0.05***

0.08***

0.75***

0.07**親切性

能力

公平性

信頼

0.86

透明性

制御感

0.01

0.37***

0.59***

0.13***

0.15***

継続利用意図0.84***

***：𝑝<.001 **：𝑝<.01 *：𝑝<.05

χ2=605.304、GFI=.907、AGFI=.801、CFI=.918、RMSEA=.159、AIC=653.304

PU

PEOU

満足度
0.39***

0.79***

0.91***

0.67***
-0.06**

0.08***

0.78***

0.16***親切性

能力

公平性

信頼

0.86

透明性

制御感

-0.02

0.37***

0.62***

0.11**

0.16***

継続利用意図0.82***

***：𝑝<.001 **：𝑝<.01 *：𝑝<.05

χ2=117.733、GFI=.979、AGFI=.949、CFI=.987、RMSEA=.065、AIC=169.733

PU

PEOU

満足度0.07**
-0.09***

0.76***

0.90***

0.86

0.13***

0.08***

親切性

能力

公平性

信頼
0.36***

透明性

制御感0.32***

-0.03

0.76***
0.59***

0.12***

0.79***

0.17***

0.31***

継続利用意図0.84***

***：𝑝<.001 **：𝑝<.01 *：𝑝<.05

χ2=130.287、GFI=.975、AGFI=.941、CFI=.984、RMSEA=.073、AIC=183.287

PU

PEOU

満足度0.15***
-0.11***

0.79***

0.90***

0.87

0.11**

0.08***

親切性

能力

公平性

信頼

0.39***

透明性

制御感0.31***

-0.08**

0.67***
0.52***

0.08**

0.86***

0.19***

0.41***

継続利用意図0.82***

***：𝑝<.001 **：𝑝<.01 *：𝑝<.05



第 5 回計算社会科学会大会 (CSSJ2026) 

 

TAM の基本構造に忠実なモデルで確かめることができ

た．信頼信念は，能力，親切性，公平性という 3 つの要

因で構成される複雑なものであったが，信頼信念を含

む統合モデルが長期的利用においても成立したことは，

このモデルの頑健性を示唆する結果と言える． 
RQ4 については，TAM に透明性・制御感・信頼信念

を統合して検証したが，2 つのモデルを独立したものと

考え構築したモデルでは両サービスに共通して適合度

基準を満たさなかった．一方で，透明性・制御感から信

頼にパスを追加した拡張モデルでは両サービスにおい

て適合性の基準値を満たし，RQ4 が支持される結果と

なった．この結果は，従来別々で扱われてきた 2 つの中

間的な心的状態を同時にモデル化することが，推薦シ

ステムの長期的な利用においても，説明力を高める可

能性を示すものである． 
最後に本研究にはいくつかの制約がある．第一に，

推薦システムの長期的利用における TAM の妥当性を

検証するにあたり，外部変数を測定していない点が挙

げられる．第二に，本研究ではサービス間で分析結果

に差異が確認されたものの，その差異の認知的要因や

利用意識の違いを直接検証していない点である．本研

究は各サービスを個別に調査しており，ユーザが両サ

ービスを比較した際にそれらの違いをどのように認識す

るかについては明らかにしていない． 
今後の研究では，システムの機能の有無や性能に関

する客観的特徴を外部変数としてモデルに含めること

で，推薦システムの長期的利用における TAM の適用

可能性をより精緻に検討する必要がある．また，同一参

加者が複数の推薦サービスを利用する状況を想定し，

サービス間の違いに対する認知や利用意識を直接比

較する研究が求められる． 

5  おわりに 

本研究では，推薦システムの長期的利用における心

理的受容過程を明らかにするため，TAM を基盤とし，

透明性・制御感および信頼信念を統合した複数のモデ

ルを構築し，共分散構造分析により検証した．その結果，

信頼信念を統合した拡張 TAM は，複数の推薦サービ

スに共通して妥当と評価された．さらに，透明性・制御

感と信頼信念の関連を明示的に組み込んだモデルに

おいても，両サービスで十分な適合度が確認された．特

に後者の知見は，推薦システムの受容を理解する上で，

従来独立に扱われることの多かった中間的な心的状態

の相互関係を考慮する必要性を示唆している． 
本研究は，社会心理学分野で蓄積されてきた理論的

枠組みを，実際の大規模オンライン推薦サービスに適

用し，計算社会科学的視点から検証した点に意義があ

る．今後は，システムの機能や性能といった客観的特性

や行動ログデータを心理尺度と組み合わせることで，心

理的要因と情報システム設計との関係をより包括的に

明らかにしていくことが期待される．さらに，同一参加者

が複数の推薦サービスを利用する状況を想定し，サー

ビス間の違いに対する認知や受容過程を直接比較する

ことで，推薦システム受容の心理的構造をより精緻に捉

えることが可能になると考えられる． 
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