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概要 本研究は，YouTube と TikTok における推薦機能の利用者を対象に，推薦の性能に対する知覚と推薦機能

（一般的には，推薦システム）に対する受容に関連する心理尺度である態度（満足度）や継続利用意図の関係を明

らかにすることを目的とする．性能の知覚の観点として，透明性，制御感，能力，親切性，公平性を取り上げ，クラウ

ドソーシングを用いた大規模社会調査を実施した．得られたデータを基に相関分析および回帰分析を行った結果，

いずれのサービスにおいても透明性，能力，親切性が満足度と継続利用意図を予測するための重要な因子である

ことが示された．この結果は，推薦システムへの満足を高め，利用継続を促進するために，信頼に関わる要因を重

視した設計が有効であることを示唆するものである．
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1  はじめに 

近年，推薦システムは多くのオンラインサービスに使

用され，社会への普及が進んでいる．推薦システムとは，

アイテム（製品やサービス，コンテンツなどの総称）に対

するユーザの興味や嗜好を予測することにより，対象の

ユーザに適したアイテムを提示するシステムである [1]．
この予測には，統計的予測手法や機械学習アルゴリズ

ムが採用されており，これまで多くの手法が提案され，さ

らに改良されてきた[2][3][4][5][6]．
しかし，その予測の精度を向上させるだけでは，必ず

しもユーザ体験を向上できるとは限らず，推薦システム

全体のユーザビリティを向上させることにより，それを改

善できることが示唆されている[7]．そのため，推薦シス

テムの研究分野では，直感的な推薦ユーザインターフ

ェースの考案[8]や，ユーザの意思決定プロセスに適切

な支援を提供すること[9]，推薦を受け入れてくれるよう

ユーザを効果的に説得すること[10]，推薦のユーザモ

デルを可視化してユーザに提示すること[11]など，推薦

システムとのインタラクションにおけるユーザエクスペリ

エンス向上の試みが行われている．また，近年では，ユ

ーザに推薦結果を分かりやすく説明する説明可能推薦

システム (explainable recommender system) の研究が

盛んに行われている[12]．ユーザにパーソナライズした

アイテムを提示したとしても，ユーザはそれを受け入れ

て消費してくれるとは限らないことも示されており[13]，

推薦システムを積極的に使ってもらうには，説明の質を

高める必要がある[14]とされている．このように，ユーザ

に推薦システムを受け入れて利用し続けてもらうことは，

推薦システムの研究分野における継続的な研究課題で

あると言える．

一方，YouTube や TikTok などの動画視聴サービスで

は，視聴する動画を選択する際に，推薦結果に過度に

依存しているユーザがいることが報告されている[15]．
人々の興味関心を惹き続けて，永続的に広告を閲覧し

てもらったり，有料コンテンツを消費してもらったりするこ

とで収益をあげるアテンションエコノミー[16]の台頭によ

り，ユーザをサービスに引き留め続けるようなダークパタ

ーンと呼ばれるインタフェース[17]も多く見られる．このよ

うなインタフェースと推薦システムの組み合わせは，

Instagram や X (旧 Twitter) などの多くの SNS において

も用いられており，多くの時間をこれらのサービスに費

やすユーザもいる[18]．その結果，ユーザによっては，

推薦システムに過度に依存することで，自らの意思に基

づいたコンテンツ選択が困難になるという問題に直面し

ている．これは推薦システムだけでなく，より広義の人工

知能 (AI) を用いたシステム全般に見られ，「AI への過

信」  (“overreliance on AI”) 問題として知られている

[19][20]． 
これらのことより，推薦システムを利用しようとするかど

うかは，また過度に依存してしまっているかどうかは，人

によって異なることが分かる．推薦システムのような新し

い技術を使おうとすること（受容すること）に対する個人Copyright is held by the author(s). 
The article has been published without reviewing. 
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差を分析するための心理モデルとして，技術受容モデ

ル (TAM: Technology Acceptance Model) がある．これ

は，経営学（特にマーケティング）の分野で発達したモ

デルであり，新しい技術を取り入れた商品やサービス，

システムの継続利用意図に関する心理的プロセスをモ

デル化したものである[21]． 
TAM で表現された心理的プロセスは，人が新技術を

継続して使う意図があり，実際に継続利用するかどうか，

すなわち受容するかどうかを，その人が新技術に対して

知覚している便利さ (PU: perceived usefulness) と，知
覚している簡単さ (PEOU: perceived ease of use) から予

測できることを示している．PU は，新しい技術を用いた

製品やサービスを対象ユーザがどれだけ役に立つと感

じているかを表し，また PEOU は，それをどれほど容易

に使えると感じているかを表している．そして，TAM の

心理プロセスは，PU と PEOU がシステムへの態度（満

足度）につながり，それらが継続利用意図に影響し，そ

の意図が実際の継続利用という行動を引き起こすという

関係を表している． 
TAM は，態度（満足度）や継続利用意図という総合

的なポジティブな態度（満足度や継続利用意図を包括

する，より広義の構成概念）に対して，PU や PEOU とい

った中間的な心的状態が，どのように関係するのかを表

したモデルと捉えることができる．心理学においては多

属性態度理論[22]のように，対象に具体的な属性を挙

げ，それが総合的な態度に対する寄与度と，対象がそ

の属性を持つと考える信念から得られるとする考え方が

ある． 
これまで推薦システムの受容についても，その受容に

至る心理プロセスを，TAM に様々な心理尺度を中間的

な心的状態として組み込むことで詳細なモデル化の試

みがなされてきた．また，このような中間的な心的状態

は，信頼や信頼に関連する心的状態として捉えられて

きた．例えば，信頼の観点からは，能力，親切性，公平

性が信頼へと繋がっていく関係を表したMayerらのモデ

ルである Organizational Trust Model（組織的信頼モデ

ル）[23]の観点から，能力，親切性，公平性を信頼信念

の構成要素としている研究[24][25][26][27]や，信頼を 2
つの構成要素で捉える McAllister の認知的信頼と感情

的信頼[28]を導入した研究[29][30]が挙げられる．また，

信頼に関連する心的状態として，説明可能推薦システ

ムで重要な観点となるシステムの透明性，制御感に対

する知覚を組み込んだ研究[31]も挙げられる．多くの研

究 [24][29][31][32][33]では，推薦システムという刺激

から推薦システムに対する中間的な心的状態を介し，

それが態度（満足度）や継続利用意図に影響するという

受容のプロセスをモデル化している．しかし，それらの

中間的な心的状態は，研究によって異なるため，それら

が受容，すなわち態度（満足度）や継続利用意図とどの

ように関連しているかは今まで明らかにされてこなかっ

た． 
そこで本研究においても，従来扱ってきた中間的心

的状態の中でも，組織的信頼モデルにおける信頼信念

（能力，親切性，公平性）と，説明可能信頼システムに

おける中間的な心的状態である知覚した透明性と制御

感が，態度（満足度）や継続利用意図とどのように関連

しているかを，従来の受容モデルを基にして明らかにす

る．  
また，これまでの研究では，ユーザが初めて利用する

推薦システムに対して，実験室実験の中での短時間の

利用で知覚した推薦性能や信頼を扱うことが一般的で

あった．しかし，短時間の利用経験では，ユーザが推薦

システムの性能に対して，安定した知覚を形成するには

不十分であると考えられ，継続利用意図についても自

信のある判断には至っていない可能性がある．つまり，

ある程度の期間継続して利用している推薦システムに

対する性能の知覚と，推薦システムへの態度や継続利

用意図との関係については，依然として明らかにされて

いない．本研究は大規模な社会調査によりモデルの検

証を行うことを目指し，多くのユーザがある程度の期間

利用していると思われる推薦システムを対象にする．具

体的には動画共有サービスとして人気のあるYouTubeと
TikTok を対象にする．  
我々は先行研究で，信頼信念（能力，親切性，公平

性）と，知覚した透明性と制御感から推薦受容傾向を予

測することをしてきた[34]が，従来の推薦システムにお

ける受容のモデルでは，受容に関連する心理尺度とし

て満足度と継続利用意図を用いるのが一般的であった．

しかし，我々の先行研究では満足度を計測していなか

ったこと，また，継続利用意図を独自に作成した 1 つの

質問で尋ねていたことから信頼性が高いモデルとは言

えなかった．そのため，本研究では従来の推薦システム

受容モデルの研究で用いられた心理尺度と質問項目を

踏襲して，新たな社会調査を実施することで，より信頼

性の高いモデル探索を行うことにした． 
本稿では，組織的信頼モデルにおける信頼信念を構

成する能力，親切性，公平性と，説明可能推薦システム

で重要となる評価観点である透明性と制御感を，中間

的な心的状態と捉え（これらを本稿では，推薦システム

の性能（以降，推薦性能）に対する評価の観点と呼ぶ），

これら 5 つの観点に対するユーザの知覚が推薦システ

ムへの受容，すなわち総合的な評価である態度（満足

度）と継続利用意図に関係するかどうかを明らかにする．

すなわち本研究の目的は，長期的な推薦システムの利

用において，これまでに提案されている推薦システムの

受容モデルが機能するかを確認し，さらに TAM に上記

の 5 つの評価観点を組み込んだモデルを提案し，その

妥当性を示すことである．なお，本稿では，最終的に共
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分散構造分析をする前の基礎的な分析として，推薦性

能への知覚と総合的な評価の 2 変数間の関係を相関

分析で明らかにし，総合的な評価を推薦性能への知覚

から予測できるかどうかを回帰分析で明らかにする． 
 

2  方法 

2.1 調査の概要 

本研究では，推薦システムへの 5 つの推薦性能の評

価観点に対する知覚と，総合的な評価である態度（満

足度）と継続利用意図の関係を明らかにするため，これ

らを質問紙（調査票）で尋ねる．なお，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

承認を受けた後に行った． 
対象サービスの利用者層に対して広く意見を収集す

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実施した．調査票は Google 
Forms を用い，心理尺度は全て 1:“全く当てはまらない”

から 7:“非常によく当てはまる”の 7 段階のリッカート尺

度で作成した．TikTok を対象にした調査と YouTube を

対象にした調査は，それぞれの間に 1 か月ほどの間を

設けて，別に実施した．具体的には，TikTok の調査は

2025 年 7 月 18 日より，YouTube の調査は 2025 年 8 月

11 日より開始した．調査対象者の参加条件は YouTube
（または TikTok）を利用した経験があることである．募集

人数は，それぞれ 1,500 人である．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（YouTube/TikTok）
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，信

頼のできない回答を除くために，干支と西暦の不一致

や，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，受容に関する心理尺度

として態度（満足度）（以降，「満足度」）と継続利用意図

の 2 つを扱う．また，推薦性能の評価観点への知覚の

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．なお，能力，親切性，公平

性は，信頼信念の構成要素として捉えられるが，これと

は別に総合的な信頼の尺度も過去に提案されており，

推薦システムに対する信頼の研究で用いられている

[35]．本研究では，推薦性能に対する評価の観点の一

つの候補として，これについても分析する．以下では，

本研究で採用した心理尺度の詳細を説明する． 
満足度は，対象システムに対して，満足している度合

いを表す．本研究では，機能やサービス，経験などに

対する満足を尋ねる Flavián ら[36]が提案している尺度

を採用した． 
継続利用意図は，これからもこのシステムを使ってい

きたいというユーザの意思である．本研究では，対象の

システムを使用する価値があると感じているかと，継続し

て利用したいと感じているかを尋ねる Hsu らの心理尺度

[37]と，商品やコンテンツの発見のために対象のシステ

ムを利用する意図の程度を尋ねる Benbasat らの心理尺

度[24]の 2 つを合わせて，本研究の対象ドメインである

動画共有サービスにおける推薦機能に合うように修正し

た尺度を用いた． 
PU は技術がどれだけ役に立つと感じているかを表す．

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（PU のみ）の質問項目[38]を採用し

た． 
PEOU は技術をどれほど容易に使えると感じているか

を表し，Armentano らの論文[38]，Pu と Chen の論文

[39]，Lengyel の論文[40]の 3 つの論文を調査した．し

かし，いずれの論文も特定の推薦システムに特化した

質問項目になっていたため，これらを参考に YouTube と
TikTok の推薦機能の両方で用いることができる質問項

目を 5 人の研究者にて議論を行うことで作成した．  
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[41]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． 
制御感は自分の嗜好を推薦システムに伝えることが

できるか，それが伝わったことを確認できるか，推薦シス

テムが学習した嗜好モデルを変更できるかを表す．本

研究では，Pu らが開発した評価尺度 [31][39]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． 
能力は推薦システムを人間のようなお薦めエージェ

ントとみなしたときのお薦めする力（お薦めするアイテム

のドメインに関する知識の有無も含む）を表す．本研究

では，Benbasat らが提案する能力の評価尺度[24]を採

用し，これを YouTube と TikTok の推薦機能に適応する

ように修正して利用した． 
親切性は推薦システムのアルゴリズムが，どれだけ自

分のために推薦をしているかを表す．本研究では，

Benbasat らが信頼（Trust）に関連する可能性がある評価

指標として提案した親切性（Benevolence）の評価尺度

[24]を採用した． 
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公平性は推薦システムのアルゴリズムが，どれだけ誠

実に公平な推薦をしているかを表す .本研究では，

Benbasat らが提案している公平性（Integrity）の評価尺

度[24]を採用し，さらに Komiak の論文[42]から，上記論

文に入っていなかった質問項目を追加した．そして，こ

れを YouTube と TikTok の推薦機能に適応するように修

正して利用した． 
信頼は直接的にかつ多様な観点で質問されている

Lee ら[35]が提案した信頼の尺度を採用し，YouTube 及

び TikTok 用に編集したものを尋ねた.  

 

3  調査結果 

3.1 尺度の信頼性の検証 

分析で用いる尺度は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 推薦性能の知覚と満足度及び継続利用意図と

の相関分析 

PU，PEOU，透明性，制御感，能力，親切性，公平性，

信頼の 8 つの評価観点への知覚と，満足度及び継続利

用意図との関係を，それぞれ前者の知覚の 8 つの観点

ごとにスピアマンの順位相関係数による相関分析を行

なった結果を表 1，2 に示す．無相関検定では，いずれ

も有意差が確認された (𝑝𝑝 <.001） ．満足度と継続利用

意図の相関係数は YouTube が 0.80 (𝑝𝑝<.001） ，TikTok
が 0.79 (𝑝𝑝 <.001） であった．結果を見ると YouTube と

TikTok とでは，ほぼ変わらないことがわかる．知覚の尺

度の中では， PU と信頼の 2 つにおいて，満足度及び

継続利用意図と相関が高いことがわかる． 

3.3 満足度と推薦システムの性能の知覚との回帰

分析 

次に，満足度をどれだけ予測できるかを調べるため，

ステップワイズ法による重回帰分析を行なった．ただし 
PU は，我々の過去の研究でも，信頼に関連する尺度と

して，推薦受容傾向尺度の構成概念の妥当性検証（収

束的妥当性の検証）で用いられて，なおかつ推薦受容

傾向尺度と高い相関が確かめられていることから[43]，
明示的な性能に対する知覚というよりも，総合的な評価

尺度の意味の方が強い[6][7]．そのため，PU と PEOU 
(PUと共にTAM を構成する一因子であるため)は，分析

から除外することにした．また，信頼の尺度は，Benbasat
らや Pu の従来研究[24][31]では直接的に信頼を測定

していないことから，本研究においても，補足的な心理

尺度と位置付け，分析から除外することにした．そこで， 

表 1 YouTube の一変数ごとの相関係数 

 満足度 継続利用意図 

PU 0.83 *** 0.71 *** 
PEOU 0.45 *** 0.47 *** 
透明性 0.40 *** 0.32 *** 
制御感 0.35 *** 0.24 *** 
能力 0.56 *** 0.42 *** 

親切性 0.60 *** 0.49 *** 
公平性 0.50 *** 0.38 *** 
信頼 0.83 *** 0.71 *** 
∗ 𝑝𝑝値<.05, ∗∗ 𝑝𝑝値<.01, ∗∗∗ 𝑝𝑝値<.001 

 

表 2 TikTok の一変数ごとの相関係数 
 満足度 継続利用意図 

PU 0.82 *** 0.71 *** 
PEOU 0.45 *** 0.50 *** 
透明性 0.46 *** 0.38 *** 
制御感 0.35 *** 0.28 *** 
能力 0.60 *** 0.49 *** 

親切性 0.63 *** 0.55 *** 
公平性 0.55 *** 0.44 *** 
信頼 0.79 *** 0.67 *** 

∗ 𝑝𝑝値<.05, ∗∗ 𝑝𝑝値<.01, ∗∗∗ 𝑝𝑝値<.001 
 

透明性，制御感，能力，親切性，公平性の 5 つの推薦

性能の評価観点の知覚から，満足度を説明するものを

探索した． 
その結果，YouTube においては 4 つの説明変数が採

択され，表 3 のように，透明性は𝛽𝛽 =0.0679 (𝑝𝑝 =6.77e-
03) ，能力は𝛽𝛽=0.183 (𝑝𝑝=2.86e-07) ，親切性は𝛽𝛽=0.405 
(𝑝𝑝 <2e-16) ，公平性は𝛽𝛽 =0.0963 (𝑝𝑝 =1.79e-03) となった．

モデルの適合度を表す指標は調整済み𝑅𝑅² 値=0.4451，
𝑝𝑝< 2.2e-16，𝐹𝐹値=244.5 となった． 

一方，TikTok においては 5 つの説明変数が採択さ

れ，表 4 のように，透明性は𝛽𝛽=0.105 (𝑝𝑝=4.62e-04) ，制
御感は 𝛽𝛽 =-0.0734 ( 𝑝𝑝 =1.11e-02) ，能力は 𝛽𝛽 =0.194 
(𝑝𝑝 =3.01e-07) ，親切性は𝛽𝛽 =0.410 (𝑝𝑝 <2e-16) ，公平性

は𝛽𝛽 =0.121 (𝑝𝑝 =2.27e-04) となった．モデルの適合度を

表す指標は調整済み𝑅𝑅² 値=0.4835, 𝑝𝑝 <2.2e-16，𝐹𝐹値
=208.1 となった．この結果から，どちらのサービスにお

いても透明性，能力，親切性，公平性が満足度の予測

に寄与することが分かった． 

3.4 継続利用意図と推薦システムの性能の知覚と

の回帰分析 

次に，継続利用意図をどれだけ予測できるかを調べ

るため，ステップワイズ法による重回帰分析を行なった．

ここでも同様に TAM の PU と PEOU，信頼の尺度は説 
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表 3 YouTube の満足度を目的変数としてステップワ

イズ法を用いた重回帰分析結果（推薦システムへのユーザ

の知覚で TAM と信頼の尺度を除いた全ての変数を説明変

数としたときの分析結果） 

 
表 4 TikTok の満足度を目的変数としてステップワイ

ズ法を用いた重回帰分析結果（推薦システムへのユーザの

知覚で TAM と信頼の尺度を除いた全ての変数を説明変数

としたときの分析結果） 

 
明変数から取り除いて分析を行った．その結果，

YouTube においては 3 つの説明変数が採択され，表 5
のように，透明性は 𝛽𝛽 =0.0670 ( 𝑝𝑝 =0.0165) 能力は

𝛽𝛽=0.0944 (𝑝𝑝=0.0136) ，親切性は𝛽𝛽=0.439 (𝑝𝑝<2e-16) と
なった．モデルの適合度を表す指標は調整済み𝑅𝑅²値
=0.3043,  𝑝𝑝値<2.2e-16，𝐹𝐹値=178 となった．一方，

TikTok においては 4 つの説明変数が採択され，表 6 の

ように透明性は𝛽𝛽 =0.101 (𝑝𝑝 =2.15e-03) ，制御感は𝛽𝛽 =-
0.0985  (𝑝𝑝 =2.04e-03) ，能力は𝛽𝛽 =0.121 (𝑝𝑝 =2.67e-03) ，
親切性は𝛽𝛽 =0.499 (𝑝𝑝 <2e-16) となった．モデルの適合

度を表す指標は調整済み𝑅𝑅²値=0.3702, 𝑝𝑝値<2.2e-16， 

表 5 YouTube の継続利用意図を目的変数としてステッ

プワイズ法を用いた重回帰分析結果（推薦システムへのユ

ーザの知覚で TAM と信頼の尺度を除いた全ての変数を説

明変数としたときの分析結果） 

 

表 6 TikTok の継続利用意図を目的変数としてステッ

プワイズ法を用いた重回帰分析結果（推薦システムへのユ

ーザの知覚で TAM と信頼の尺度を除いた全ての変数を説

明変数としたときの分析結果） 

 

𝐹𝐹値=163.5 となった．この結果から，どちらのサービスに

おいても透明性，能力，親切性が継続利用意図の予測

に寄与することがわかる． 
 

4. 議論 

本研究では，YouTube と TikTok の利用者を対象に，

推薦システムの性能に対する知覚と，満足度および継

続利用意図との関係を検証した．その結果，TAM にお

ける PU と PEOU，すなわち利便性や使いやすさに加え，

信頼信念を構成する能力や親切性，説明可能推薦シ

ステムで重視される透明性が，両サービスに共通して主

要な予測因子となることが確認された．なかでも親切性

の標準化偏回帰係数が高かった．これは，「自分の嗜

好に合った親切な結果が提示されている」と認識するこ

変数名 
標準化偏

回帰係数 
標 準 誤

差 
t 値 p 値 

切片 3.11e-16 2.14e-02 0.00 1.00 

透明性 6.79e-02 2.50e-02 2.71 
6.77e-03 

** 

能力 1.83e-01 3.54e-02 5.16 
2.86e-07 

*** 

親切性 4.05e-01 3.73e-02 10.86 
<2e-16 

*** 

公平性 9.63e-02 3.08e-02 3.13 
1.79e-03 

** 

𝑅𝑅² 値=0.4469, 調整済み𝑅𝑅² 値=0.4451, 𝑝𝑝値<2.2e-16 

変数名 
標準化偏

回帰係数 
標 準 誤

差 
t 値 p 値 

切片 1.20e-17 2.16e-02 0.00 1.00 

透明性 1.05e-01 3.00e-02 3.51 
4.62e-04 

*** 

制御感 -7.34e-02 2.88e-02 -2.54 
1.11e-02 

* 

能力 1.94e-01 3.76e-02 5.15 
3.01e-07 

*** 

親切性 4.10e-01 3.88e-02 10.57 
<2e-16 

*** 

公平性 1.21e-01 3.28e-02 3.70 
2.27e-04 

*** 

𝑅𝑅² 値=0.4858, 調整済み𝑅𝑅² 値=0.4835, 𝑝𝑝値<2.2e-16 

変数名 
標準化

偏回帰

係数 

標準誤

差 
t 値 p 値 

切片 -4.54e-16 2.39e-02 0.00 1.00 
透明性 6.70e-02 2.79e-02 2.40 0.0165 * 
能力 9.44e-02 3.81e-02 2.47 0.0136 * 

親切性 4.39e-01 3.93e-02 11.19 
<2e-16 

*** 
𝑅𝑅2値=0.306, 調整済み𝑅𝑅2値=0.3043, 𝑝𝑝値<2.2e-16 

変数名 
標準化

偏回帰

係数 

標準誤

差 
t 値 p 値 

切片 2.67e-17 2.39e-02 0.00 1.00 

透明性 1.01e-01 3.29e-02 3.08 
2.15e-03 

** 

制御感 -9.85e-02 3.18e-02 -3.09 
2.04e-03 

** 

能力 1.21e-01 4.03e-02 3.01 
2.67e-03 

** 

親切性 4.99e-01 3.95e-02 12.64 
<2e-16 

*** 
𝑅𝑅2値=0.3724, 調整済み𝑅𝑅2値=0.3702, 𝑝𝑝値<2.2e-16 
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とが，推薦システムの受容に大きく関係することを意味

する．このように，推薦システムへの満足度や継続利用

意図は，より詳細な推薦性能の評価観点への知覚で説

明できることが明らかになった． 

5. まとめ 

本研究は，大規模調査を通じて推薦システムの性能

に対する知覚と利用者の満足度・継続利用意図との関

係を明らかにした．分析の結果，能力，親切性，透明性

が両サービス（YouTube，TikTok）に共通して受容の予

測に貢献し，推薦システムの継続利用意図を促進する

上で重要となる可能性が示唆された．中でも親切性の

予測への貢献が大きかった．この知見は，TAM を補完

する形で信頼信念と透明性の両方が予測に貢献するこ

とを示し，この拡張モデルが推薦システムの長期的な利

用の文脈にも適用可能であることを示した．一方で，本

論文では，これらの推薦性能の評価観点への知覚や，

受容に関連する心的状態が，どのような心的プロセスを

経て説明されるのかについては，十分に検証することが

できなかった．今後は，共分散構造分析により，従来研

究で提案されてきた TAM をはじめとする信頼形成のモ

デルが，長期的な推薦システムの利用でも機能するか

どうかを検証する予定である． 
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