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本稿では，ユーザによる楽曲評価と楽曲の音響的特徴とを同時に利用するハイブリッド型楽曲推薦システム
について述べる．従来の主な楽曲推薦手法には，ユーザの楽曲評価を考慮した協調フィルタリングと音響的
特徴の類似度を考慮したコンテンツベース推薦の 2つがあり，それぞれ問題を抱えている．前者では，評価
が与えられていない楽曲は推薦できず，推薦楽曲のアーティストのバラエティは乏しい．後者では，音響的
特徴とユーザの嗜好との理論的な対応付けが不十分である．本稿ではこれらの問題を解決するため，アスペ
クトモデルと呼ばれるベイジアンネットワークを用いて，楽曲評価と音響的特徴とを確率的に統合する．こ
のモデルでは，直接観測できないユーザの嗜好が隠れ変数として表現され，観測データ（楽曲評価と音響的
特徴）から統計的枠組みに従って推定される．ポピュラー音楽 CDと Amazon.co.jpから収集した評価データ
を用いた楽曲推薦実験の結果，提案手法が上記の問題を解決し，より優れた推薦精度を示すことを確認した．
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This paper presents a hybrid music recommender system that uses user ratings and acoustic features of musical

pieces. There are two prominent recommendation methods — collaborative filtering and content-based recommen-

dation, which have respective problems. The former cannot recommend newly-released musical pieces that have

no ratings because recommendations are based on actual user ratings. Furthermore, artist variety in recommended

pieces tends to be poor. The latter has unreliability in modeling of user preferences; the content similarity does not

completely reflect the preferences. Our method integrates both rating and content data by using a Bayesian network

called an aspect model. In this model, unobservable user preferences are directly represented by introducing latent

variables, which are statistically estimated. To verify our method, we conducted experiments by using actual audio

signals of Japanese songs and the corresponding rating data collected from Amazon.co.jp. The results showed

that our method solves the above-mentioned problems and outperforms the two conventional methods in terms of

recommendation accuracy and artist variety.

1. は じ め に

近年，楽曲推薦技術の重要性はますます高まってい
る1)．我々はインターネットを介して大規模楽曲デー
タベースにアクセスできるようになったが，その中か
ら好きな楽曲を見つけるのは容易ではない．現在の標
準的な楽曲検索システムでは，ユーザ自身が検索クエ

リを入力しなければならないため，好きな楽曲を探す
にはどのようなクエリが適切か分からず途方にくれる
ことがある．なぜなら，ユーザが自分自身の音楽的嗜
好を言明することは一般的に難しいからである．この
問題に対処するには，システムがユーザの嗜好を推定
し，ユーザが好むであろう楽曲を検索して提示するこ
とが必要である．これまで，主な推薦手法として，協
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調フィルタリングとコンテンツベース推薦が提案され
ており，それぞれ相補的な性質を持っている．
協調フィルタリング手法2)∼4)は，あるユーザに楽曲を
推薦する際に他のユーザの楽曲評価を参考にする．例
えば，楽曲 A, Bを好むユーザ Xに楽曲推薦を行う場
合，楽曲A, B, Cを好むユーザが他に多数いれば，ユー
ザ Xは楽曲 Cを好きになってくれるはずだと予想す
る．このヒューリスティクスの妥当性は，オンライン
ショッピングサービス（Amazon.co.jpや iTunes Music

Store など）で大きな成果をあげていることで実証済
みである．しかし，この方法には 2 つの問題がある．
1つめの問題は，評価のなされていない楽曲は推薦で
きないことである☆．2つめの問題は，推薦される楽曲
のアーティストのバリエーションが乏しいことである．
あるアーティストのファンのユーザは，そのアーティ
ストの多数の楽曲に高い評価をつける傾向がある．そ
のため，そのアーティストの楽曲が好きなユーザには，
同じアーティストの他の楽曲が推薦されやすくなる．
コンテンツベースの推薦手法5)∼7)は，音色，リズム，
音響的特徴などの音楽的コンテンツの点で，ユーザが
好む楽曲と類似した楽曲を推薦する．この方法では評
価のなされていない楽曲も推薦可能で，アーティスト
のバラエティも豊かである．しかし，ユーザの嗜好と
音楽的コンテンツとの関連付けに関する検討が，現実
的な楽曲評価データを用いて十分に行われているとは
言えない．例えば，Hoashiら5)はユーザの嗜好を音響
的特徴空間内で表現する手法を提案しているが，わず
か 12人の被験者による楽曲評価データを用いて有効
性を検証している．Loganら6) は音響的特徴の類似性
に基づく楽曲推薦手法を提案しているが，各アルバム
CDを 1人のユーザが好きだと評価した楽曲群だとみ
なして仮想的な評価データを構築している．Celmaら7)

はWEB上の個人プロファイルを利用した楽曲推薦手
法を提案しているが，定量的評価は行っていない．
我々はこれまで述べた問題を解決するため，ユーザ
による楽曲評価と音楽音響信号の音響的特徴とを同時
に考慮するハイブリッド型楽曲推薦手法を提案する．
これにより，未評価楽曲も含めて，アーティストのバ
ラエティが豊かな推薦を行うことができる．コンテン
ツベースの推薦手法では，推薦対象ユーザの楽曲評価
数の不足が当該ユーザの嗜好推定の信頼性の低下に繋
がっていた．一方，本手法では他のユーザの楽曲評価
も参考にすることでこの問題を解消できる．
ハイブリッド型楽曲推薦を行うための一つの方法は，
協調フィルタリング手法とコンテンツベース推薦の手
法を並列に，あるいは連続して利用することである8),9)．
しかし，このような方法では，直接観測できないユーザ
の本質的な嗜好が依然として表現できない．観測デー
タ（楽曲評価と音響的特徴）はユーザの嗜好を完全に
反映しているわけではない．

☆ この問題は cold-start problem，new-item problem, popularity

problem などの名前でよく知られている．

我々の手法は，Popesculら10) によって提案された 3

方向アスペクトモデル（Three-way Aspect Model）を
拡張して利用する．このモデルを使えば，直接観測で
きないユーザの嗜好を隠れ変数として表現でき，それ
らの値は観測データである楽曲評価と音響的特徴から
統計的に推定できる．アスペクトモデルはもともと文
書推薦のために考案され，コンテンツデータとして文
書中の各単語の出現頻度を利用していた．映画推薦に
も利用されることもあったが，コンテンツとして出演
する俳優名やレビュー文などの文字列に着目し，実際
の映像から特徴量を抽出することはしていなかった．
実際の音響信号から音響的特徴を抽出し，アスペクト
モデルを適用したのは，本研究が初めてである．
以降，まず 2章で楽曲推薦のタスクについて定義し，

3章で従来手法である協調フィルタリング手法とコン
テンツベースの推薦手法をそれぞれ簡単に紹介する．
次に，4章で我々の提案するハイブリッド型の楽曲推
薦手法を説明する．5章で Amazon.co.jpから収集した
楽曲評価データを用いた推薦実験について報告する．
最後に，6章でまとめとする．

2. 楽曲推薦システム

本章では，楽曲推薦システムに求められる 3つの要
件を述べ，楽曲推薦タスクについて定義する．

2.1 要 件
本研究で我々が目指す楽曲推薦システムとは，以下
の 3つの要件を備えるものである．
推薦の正確さ 現実的には，楽曲データベース中の楽
曲数に比べて，各ユーザによって評価が与えられ
る楽曲の数は極めて少ない．このような楽曲評価
データを用いても，各ユーザの嗜好に合う楽曲を
的確に推薦できなければならない．

アーティストのバラエティの豊富さ 推薦される楽曲
には，さまざまなアーティストの楽曲が含まれて
いることが望ましい．なぜなら，ユーザが自分の
好みに合う曲調の楽曲を演奏するアーティストを
新発見することができるからである．

未評価楽曲を推薦できる能力 評価がなされていない
楽曲（新譜やマイナー曲）であっても，ユーザの
嗜好によく合致すると推測されるならば，積極的
に推薦することが望ましい．このような推薦はバ
ラエティの豊かさにも繋がる．

1章で述べたように，協調フィルタリング手法やコンテ
ンツベースの推薦手法では，これらの要求を同時に満
たすことはできない．我々は，協調的なデータ（ユー
ザの楽曲評価）とコンテンツデータ（音響的特徴）と
をともに推薦結果に反映させることで，双方の手法の
利点を組み合わせることができると考える．

2.2 タ ス ク
本研究での楽曲推薦タスクとは，対象ユーザが評価
を与えていない楽曲に対して，オススメ順にランク付
けを行うことである．いま，全ユーザのインデックス
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図 1 観測データ：評価行列 R とコンテンツ行列 C

を U = {u|1, · · · ,NU} とし，全楽曲のインデックスを
M = {m|1, · · · ,NM}とする. ここで，NU と NMは，ユー
ザ数と楽曲数をそれぞれ表す．UおよびMは，あらか
じめシステムに登録されているものとする．その他の
付加的な情報（タイトルやアーティスト名，ジャンル
など）などは楽曲推薦に利用しない．
楽曲評価データはあらかじめ登録されている必要が
ある．本稿では，楽曲評価は 0（最低スコア：大嫌い）
から 4（最高スコア：大好き）の 5段階評価で行うもの
とし，ru,m (0 ≤ ru,m ≤ 4)をユーザ uが楽曲 mに対して
与えたスコアと定義する．ただし，ユーザ uが楽曲 m
に評価を与えていない場合，ru,m には「空スコア」と
して便宜上 φを代入しておく．評価行列 Rはこのよう
なスコアを全ユーザから集めることで得られる．

R = {ru,m|1 ≤ u ≤ NU , 1 ≤ m ≤ NM} (1)

ここで注意すべきは，ユーザはM中のごく一部の楽曲
しか評価しないため，実際的なデータでは R中のほと
んどの要素が φであることである．協調フィルタリン
グ手法では，Rのみを用いて推薦を行う．
一方，コンテンツベースの推薦手法では，コンテン
ツデータが必要である．本研究では，M中の楽曲に対
応する音響信号が利用可能であることを仮定している．
各楽曲のコンテンツは，対応する音響信号から抽出し
た単一の特徴量ベクトルで表現できるものとする．い
ま，T = {t|1, · · · ,NT }を特徴量のインデックスとする．
NT は特徴量の種類数（特徴量ベクトルの次元）を表
す．さらに，cm,t を楽曲 mから抽出した特徴量 tの値
であるとする．コンテンツ行列Cは全楽曲の特徴量ベ
クトルを集めることで得られる．

C = {cm,t|1 ≤ m ≤ NM , 1 ≤ t ≤ NT } (2)

ここで注意すべきは，対象ユーザ uに対して推薦を行
う場合，Cと {ru,m|1 ≤ m ≤ NM}だけを利用すればよい
ことである．すなわち，R中の u以外のユーザの評価
スコアは参照しない．

3. 従来の楽曲推薦
本章では，協調フィルタリングとコンテンツベース
推薦に関してそれぞれ典型的な手法を紹介する．これ
らの手法は，5章での比較実験に使用される．

3.1 協調フィルタリング
典型的な協調フィルタリング手法は，対象ユーザが
評価を与えていない楽曲に対して，そのユーザが付け
るであろうスコアを予測する．̃ru,m をユーザ uの楽曲
mに対する評価スコアの予測値であるとすると，r̃u,m
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図 2 コンテンツベースの推薦手法におけるユーザの嗜好と楽曲の
コンテンツとの類似度の計算

は他のユーザの評価スコアを参考にすることで求まる．

r̃u,m = r̄u + k
∑

{u′ |u′�u,u′∈U}
wu,u′ (ru′,m − r̄u′ ) (3)

ここで，r̄u および r̄u′ は，それぞれユーザ u, u′が付け
た評価スコアの平均値である．wu,u′ とは，ユーザ u, u′

間の嗜好の類似度を表し，kは
∑

u′ |wu,u′ | = 1とするた
めの正規化定数である．式 (3)に従って全楽曲に対す
る評価スコアの予測値を求め，̃ru,m の大きいものから
順にランクを付けてユーザに提示する．
ユーザ間の嗜好の類似度を計算するのによく用いら
れる尺度の一つに，ピアソンの相関係数法がある．

wu,u′ =

∑
m(ru,m − r̄u)

∑
m(ru′,m − r̄u′)√∑

m(ru,m − r̄u)2
∑

m(ru′,m − r̄u′)2
(4)

ここで，
∑

m は，ユーザ u, u′がともに評価を行った楽
曲についてのみ和をとることに注意する．この基本的
な計算方法を用いる場合，評価行列 Rが極めて疎（ほ
とんどの要素が φ）であると推薦精度が大幅に低下す
ることがある．
ピアソンの相関係数法に対しては種々の改良が提案
されており，本稿では評価行列 Rの未評価部分にはデ
フォルトスコア rD を代入する手法を採用する．この
とき，0から 4の 5段階評価では 2が中央値であるが，
rD = 2.5と実験的に定めた．なぜなら，3や 4の「好
きである」という評価スコアは，0や 1の「嫌いであ
る」という評価スコアよりもずっと多いため，バイア
スをかける方がよい結果を生むからである．

3.2 コンテンツベース推薦
典型的なコンテンツベースの推薦手法は，ユーザの
嗜好をコンテンツ空間内で表現し，それに近いコンテ
ンツを持つ楽曲を上位にランク付けてユーザに提示す
る．これを行う基本的な手法として，本稿では Logan

らの手法6)を紹介する．いま，楽曲 mのコンテンツベ
クトルを cm = (cm,1, · · · , cm,NT )とし，ユーザ uによっ
てスコア r (0 ≤ r ≤ 4) を与えられた楽曲の集合を
M(r)

u = {m|ru,m = r}とする．このとき，ユーザ uに楽曲
推薦を行うアルゴリズムは以下の通りである．
( 1 ) ユーザの嗜好ベクトルの収集

M(4)
u が空集合でない（ユーザ uがスコア 4を与
えた楽曲が存在する）場合，M(4)

u に着目する．そ
うでなければ，M(3)

u に着目する（両方とも空集
合の場合は後述）．以降，M(4)

u に着目する場合を
とりあげて説明する．コンテンツベクトルの集
合 {cm|m ∈ M4

u}はユーザ uの嗜好を表しており，
それぞれ嗜好ベクトルと呼ぶことにする．
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( 2 ) 楽曲のコンテンツベクトルとの類似度計算
ある未評価楽曲 m′ のコンテンツベクトル
cm′ (m′ ∈ M, ru,m′ = φ)に対して，なんらかの類
似度尺度を用いて，各嗜好ベクトル cm (m ∈ M4

u)

との類似度を計算する．計算の結果，最大とな
る類似度を su,m′ とする．この値は，ユーザ uが
楽曲 m′ をどれくらい好きになりそうかを示す．
su,m′ は未評価楽曲すべてについて計算する．

( 3 ) 楽曲のランク付け
未評価楽曲 {m′|ru,m′ = φ}に対して，su,m′ が大き
いものから順にランク付けを行う．

本稿では，類似度尺度としてコサイン距離尺度を採用
した．Hoashiら5)もコサイン距離尺度を利用している．
Loganらの研究では，各アルバム CDを 1人のユーザ
が好きだと評価した楽曲群だとみなしていたので，上
記のアルゴリズムのみで問題ない．
しかし，本研究では，ユーザ uが 0か 1の否定的なス
コアしか与えなかった場合にも対処が必要である．こ
のような場合，推薦される楽曲のコンテンツベクトル
と嫌いだと評価した楽曲のコンテンツベクトルとの類
似度が最小化されるように上記のアルゴリズムを変形
する．もし，ユーザ uが 2という中間的なスコアしか
与えていない場合，ランダムな順序で推薦する．

4. ハイブリッド型楽曲推薦

2.1節で述べた 3つの要件を同時に満たすため，我々
は楽曲評価データとコンテンツデータとを統合するハ
イブリッド型楽曲推薦手法を提案する．まず，両方の
データを用いてユーザの嗜好をモデリングする上での
課題について議論する．次に，確率モデルに基づく提
案手法について述べる．

4.1 課 題
ハイブリッド型楽曲推薦手法を実現するには，楽曲
評価データとコンテンツデータをともにユーザの嗜好
のモデリングに反映させる必要がある．ここで問題と
なるのは，3章で述べたように，協調フィルタリング
手法とコンテンツベースの推薦手法ではユーザの嗜好
の表現法が異なることである．前者はユーザ uの嗜好
を，NM 次元の評価ベクトル (ru,1, · · · , ru,NM )として表
現する．後者はユーザ uの嗜好を，NT 次元の特徴量
ベクトルの集合として表現する．これらを統合するた
めにアドホックな経験則を用いることはできるであろ
うが，妥当性や最適性の検証が困難である．
また，従来手法では本質的なユーザの嗜好は表現さ
れていないため，推薦精度に改善の余地があると考え
られる．観測可能なデータである評価スコアや音響的
特徴は，ユーザの嗜好を完全には反映していないこと
に注意すべきである．

4.2 解 決 法
我々はこのような課題を解決するため，Popesculら
によって提案された 3方向アスペクトモデル10)と呼ば
れるベイジアンネットワークを利用する．このモデル
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図 3 音楽的コンテンツとして多重音色を利用した 3 方向アスペク
トモデルの非対称表現

は，直接観測できない本質的なユーザの嗜好に対応す
る隠れ変数を備えており，この隠れ変数を介して評価
データとコンテンツデータとを統合する．隠れ変数の
最尤推定値は統計的に求めることができるので，信頼
性の高い推薦に寄与すると考えられる．
しかし，Popesculらの 3方向アスペクトモデルは文
書推薦タスク用に設計されているので，本研究での楽
曲推薦タスクに直接適用できない．彼らは，各文書の
コンテンツベクトルを言語処理分野で広く利用されて
いる Bag-of-Wordsモデルに基づいて計算している．す
なわち，コンテンツベクトルの各次元が辞書に登録さ
れた単語の出現頻度を表し，総和は 1である．

3方向アスペクトモデルを楽曲推薦に利用するには，
各楽曲のコンテンツを，全ての次元が等価である単一
ベクトルとして表現する必要がある．以降，これを実
現する手法について述べ，3方向アスペクトモデルの
学習方法と運用方法に関して説明する．

4.2.1 Bag-of-Timbresモデルを利用した 3方向アス
ペクトモデル

上記の条件を満たすため，我々は Bag-of-Timbresモ
デルを提案する．このモデルでは，各楽曲のコンテン
ツベクトルが多重音色（原語：polyphonic timbre）の重
みを並べたものとして表現される．多重音色とは個々
の楽器の音色ではなく，混合音全体の「聴こえ」を意
味し，Aucouturierら11) によって提案された概念であ
る．多重音色は楽曲の印象を特徴付ける重要な要素で
あるので，我々は楽曲のコンテンツを表現する際に多
重音色に着目する．また，多重音色のモデリング法は，
さまざまな音響信号に適用できる利点がある．なぜな
ら，現在の技術では非常に困難である混合音中の各楽
器パートの分離を必要としないからである．
本研究で用いる 3方向アスペクトモデルを図 3に示
す．評価スコアや楽曲のコンテンツなどの観測データ
は隠れ変数 Z = {z|z1, · · · , zNz}と関連付けられる．ここ
で，NZ は隠れ変数の数である．隠れ変数の集合はユー
ザの嗜好を表している．すなわち，隠れ変数それぞれ
が概念的にジャンルに対応し，NZ 個のジャンルの割合
が各ユーザの音楽的嗜好を反映している．あるユーザ
uは自分の嗜好に従ってある確率でジャンル zを選択
し，選ばれたジャンル zが確率的に楽曲mと多重音色
tを生起（原語：generate）する．
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上記のアスペクトモデルでは，ユーザ U，楽曲 M，
多重音色 T の間で，隠れ変数 Zを介して条件付き独立
性が成立することを仮定している．また，1人のユー
ザが複数のジャンルへの嗜好を持つことが許されてい
る．これは，多くのクラスタリング手法が，各ユーザ
の嗜好をいずれかのジャンルクラスに割り当ててしま
うのと異なる点である．

4.2.2 GMMによる Bag-of-Timbres計算
Aucouturierら11)は，類似度に基づいて楽曲分類を行
うため，メル周波数ケプストラム係数（MFCC）を利
用した多重音色のモデル化を考案した．MFCCは，例
えばジャンル識別時に音響信号の音色をモデル化する
目的でよく利用される12)．彼らはまず，各楽曲の音響
信号から抽出した MFCCを混合ガウス分布（GMM）
で近似した．その後，サンプリング手法を利用して各
楽曲に対応する GMM間の距離を計算している．
本研究においても，各楽曲の Bag-of-Timbresを計算
するため，対応する音響信号から抽出したMFCCごと
に GMMを構築する．形成された GMM中の各ガウシ
アンが，ある多重音色のMFCCの分布を表していると
みなす．すなわち，GMM中のガウシアンの混合比が多
重音色の重みに対応する．しかし，Aucouturierらの方
法は本研究にそのまま適用できない．なぜなら，彼ら
の方法を用いると，ある楽曲のMFCCから構築された
GMMと他の楽曲の GMMとでは，それらを構成する
ガウシアンが異なるからである．すなわち，各 GMM

が別々の多重音色の組み合わせを表している．
この問題を解決するため，全楽曲の Bag-of-Timbres

が同じガウシアンの組み合わせを共有できる手法を提
案する．まず，そのような「固定ガウシアン」の平均
と分散を全楽曲から抽出したMFCCに対してGMM推
定を行うことで求めておく．この推定で求められる混
合比は利用しないので捨てる．その後，各楽曲の多重
音色の重みを求めるには，その楽曲のMFCCを用いて
固定ガウシアンの混合比のみを推定する．
具体的には，28 次元の特徴量ベクトル（13 次元

MFCC，エネルギー，それらのデルタ成分）の集合に対
してGMM推定を行った．周波数解析には，16.0 [kHz]

でサンプリングされた信号に対して，窓幅 200 [ms]，
シフト長 100 [ms]の短時間フーリエ変換を用いた．い
ま，楽曲 mから抽出された 28次元特徴量ベクトル群
を { f m,i|1 ≤ i ≤ Im}とする．Imは特徴量ベクトルの数で
ある．このようにして全楽曲から抽出された特徴量ベ
クトル群に対し，EMアルゴリズム13)を用いて GMM

推定を行い，各ガウシアンのパラメータを求める．こ
のとき混合数を 10とした．すなわち，NT = 10である．
推定された t番目のガウシアンの平均と分散をそれ
ぞれ μt，Σtとする．cm,tとは楽曲mにおける多重音色
tの重みであり，次式で求まる．

cm,t = km

Im∑
i=1

1

(2π)
28
2 |Σt | 12

exp

(
−1

2
D2( f m,i, μt)

)
(5)

ここで，D2は次式で定義されるマハラノビス距離の 2

乗を表す．

D2 = ( f m,i − μt)
TΣ−1

t ( f m,i − μt) (6)

また，kmは
∑

t cm,t = 1 (m ∈ M)とするための正規化定
数である．

4.2.3 3方向アスペクトモデルの定式化
本節では，3方向アスペクトモデルの数学的定式化
について説明する．U，M，T および Z に対する同時
確率 p(u,m, t, z)の非対称表現（図 3）は次式で書ける．

p(u,m, t, z) = p(u)p(z|u)p(m|z)p(t|z) (7)

ここで，p(u)はユーザ uの事前確率，p(z|u)はユーザ
uがジャンル zを選択する確率，p(m|z)はジャンル zか
ら楽曲 mが生起する確率，p(t|z)はジャンル zから多
重音色 tが生起する確率である．すなわち，p(u,m, t, z)

とは，ユーザ uが多重音色 zを選択している状態で楽
曲 m中の多重音色 tを聴く確率である．
本研究では，U，Mおよび T が Zを介して独立であ
ると仮定しているので，式 (7)は次式の対称表現に書
き換えることができる．

p(u,m, t, z) = p(z)p(u|z)p(m|z)p(t|z) (8)

ここで，p(z)は多重音色 zの事前確率，p(u|z)はジャン
ル zからユーザ uが生起する確率である．

U，M および T に対する同時確率 p(u,m, t) は，式
(8)を zで周辺化することで求まる．

p(u,m, t) =
∑

z

p(z)p(u|z)p(m|z)p(t|z) (9)

ここで，p(u,m, t)とは，ユーザ uが楽曲 m中の多重音
色 tを聴く確率である．
本モデルにおける未知パラメータは，p(z)，p(u|z)，

p(m|z)および p(t|z)である．これらの値は，観測デー
タである評価行列 Rとコンテンツ行列Cを用いて推定
しなければならない．楽曲推薦の際には，各ユーザ u
に対して，p(m|u) ∝ ∑t p(u,m, t)に従って M 中の未評
価楽曲をランク付けを行う．

4.2.4 EMアルゴリズムによるパラメータ推定
本節では，EMアルゴリズムを用いた未知のモデル
パラメータ p(z)，p(u|z)，p(m|z)および p(t|z)の推定方
法について説明する．いま，3つ組 (u,m, t)を「ユーザ
uが楽曲 m中の多重音色 tを聴く」という事象と定義
する．各事象が独立に生起するとすれば，観測データ
に対するパラメータの尤度 Lは以下で定義できる．

L =
∏
u,m,t

p(u,m, t)n(u,m,t) (10)

=
∏
u,m,t

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝∑
z

p(z)p(u|z)p(m|z)p(t|z)

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠
n(u,m,t)

(11)

ここで，n(u,m, t)とは，事象 (u,m, t)が生起する頻度
を表す．本研究では，n(u,m, t)が次式の積で分解でき
ると考える．

n(u,m, t) = ru,m × cm,t (12)
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ここで，ru,m と cm,t は以下の通り定義されている．
• ru,m は，ユーザ uの楽曲 mに対する評価スコアで
ある．3.1節で述べた通り，「空スコア」の場合はデ
フォルトスコアとして 2.5が代入される．

• cm,t は，楽曲 m中の多重音色 tの重みである．
式 (12)の意味は以下のように説明できる．まず，事
象 (u,m, t) はユーザ u が楽曲 m を好む度合いが大き
いほど頻繁に起こると考えられる．本研究では，頻度
n(u,m, t)は評価スコア ru,m に比例すると仮定した．こ
れには他にもいくつか方法が考えられる．例えば，頻
度 n(u,m, t)により大きな傾斜を与える（例：ru,m の 2

乗に比例させる），頻度 n(u,m, t)が 0にならないよう
に評価スコアを 1から 5の範囲に変換しておく，これ
らを組み合わせる，などが考えられる．しかし，我々
の実験では，上記の方法に変えて試しても性能にあま
り変化が見られなかった．また，事象 (u,m, t)は楽曲
m中の多重音色 tの重みが大きいほど頻繁に起こると
考えられる．そのため，頻度 n(u,m, t)は多重音色の重
み cm,t に比例すると仮定した．
この形式の学習用データ（評価行列 Rとコンテンツ
行列C）が与えられると，対数尤度 LLは次式で求まる．

LL =
∑
u,m,t

n(u,m, t) log p(u,m, t) (13)

対数尤度 LLを最大化するパラメータを求める方法と
して，EMアルゴリズムが利用できる．
Eステップ

p(z|u,m, t) = p(z)p(u|z)p(m|z)p(t|z)∑
z′ p(z′)p(u|z′)p(m|z′)p(t|z′) (14)

Mステップ

p(u|z) ∝
∑
m,t

n(u,m, t)p(z|u,m, t) (15)

p(m|z) ∝
∑
u,t

n(u,m, t)p(z|u,m, t) (16)

p(t|z) ∝
∑
u,m

n(u,m, t)p(z|u,m, t) (17)

p(z) ∝
∑
u,m,t

n(u,m, t)p(z|u,m, t) (18)

EステップとMステップは対数尤度 LLが収束するま
で繰り返す．実際には，局所解に陥りにくいように改
良された EMアルゴリズム15),16) を利用することが望
ましい．また，本研究では NZ = 10と定めた．

5. 評 価 実 験

提案するハイブリッド型楽曲推薦手法の有効性につ
いて検証するため，3章で述べた協調フィルタリング手
法とコンテンツベースの推薦手法との比較実験を行っ
た．まず，楽曲評価データの収集方法と実験方法につ
いて議論する．次に，実験結果について考察する．

5.1 実 験 条 件
信頼性の高い実験を行うには，各ユーザがある程度
の数の楽曲に評価を与えている大規模楽曲データベー
スを用いるのが理想的である．しかし，多数の被験者

を募り，アンケートを実施して評価データを得るのは
膨大な手間がかかる．また，楽曲評価は本来自発的な
ものであるので，請われて行われた楽曲評価は実際的
な評価データと性質が異なるかもしれない．
この問題に対処する現実的な方法の一つは，評価ス
コアをWEBサイトから収集することである14)．本研
究では，オンラインショッピングサイトである Ama-

zon.co.jpから収集した．ここでは専用のAPI17)が提供
されており，5段階の評価スコアを含む公開されてい
るほとんど全ての情報が XML形式で獲得できる．
実験で使用する楽曲は，2000年 4月から 2005年 12

月までに，日本のシングル CD売り上げランキングで
上位 20位にランクインしたものである．それらに与
えられた評価スコアは前述の通り Amazon.co.jp から
収集した．評価スコアにはユーザ IDが付与されてい
るため，あるユーザが複数の楽曲に評価を行っていて
も，それらの評価は同一ユーザのものであることが分
かるようになっている．しかし，この状態のデータに
は，わずかな楽曲しか評価していないユーザや，ほと
んど（あるいは全く）評価するユーザがいない楽曲な
どが多く含まれているため，信頼性の高い実験を行う
目的で適切ではない．そこで，評価数が 4に満たない
ユーザと楽曲を削減することを繰り返し，評価数が 4

以上のユーザと楽曲のみを抽出することにした．最終
的に，ユーザ数 NU = 316，楽曲数 NM = 358となっ
た．評価行列 Rにおける評価要素（φ以外の部分）の
密度は 2.19%であった．Breeseらの研究3)では，3種
類の推薦タスクに対する評価データがWEBサイトか
ら収集されており，評価行列の密度がそれぞれ 1.3%，
4.7%，2.8%であった．このことから，本研究のデータ
も実際的なスパースネスを持っていると言える．
こうして得られた評価データを用いて，我々が提案
するアスペクトモデルに基づくハイブリッド型推薦手
法（AMと呼ぶ）を協調フィルタリング手法（CFと呼
ぶ）およびコンテンツベースの推薦手法（CBと呼ぶ）
と比較した．ただし，多重音色数 NT = 10，隠れ変数
の数 NZ = 10と定めた．

5.2 評 価 方 法
我々が目指す楽曲推薦システムは 2.1節で述べた通
りであるので，推薦結果は推薦精度とアーティストの
バラエティの 2点で評価する．未評価楽曲も適切な推
薦ができるかの検証については後述する．実験は 10ク
ロスバリデーションで行う．まず，図 4に示すように，
評価行列 R 中の評価要素の 10%をランダムにマスク
し，学習用行列 Rt と評価用行列 Re に分割する．AM，
CFおよび CBの各手法は，各ユーザごとに Rt 内で未
評価であるとされた楽曲をランク付けする．
推薦精度は，Hoashiら5)と同様に，各ユーザごとに
ランク付きで推薦される楽曲上位 x (x = 1, 3, 10)曲，
すなわち全ユーザで合計 x × NU 曲に着目して評価す
る．このとき，推薦精度が高いとは，推薦ランク上位
には「実際には」高い評価スコア（3や 4）が与えら

6

島貫
テキストボックス
－50－



3�1

341

�2�

43�

3�1

341

�2�

43�

��1

341

���

43�

��1

341

���

43�

3��

���

�2�

���

3��

���

�2�

���

R
e

R
t

R����� ���������

	
��
4

���
3

: ���������

�
�
�

1

2

3

4

��

図 4 評価行列 R の学習用行列 Rt と評価用行列 Re への分割

れていた楽曲の割合が高く，低い評価スコア（0や 1）
の楽曲がほとんどない状態をさす．しかし，Re内には
わずかな評価要素しかない（R内の評価要素数の 10%

なので Reの密度は 0.219%）ので，推薦される x× NU

曲全てについて，実際に与えられていた評価スコアを
参照することはできない．そこで，x× NU 曲の中から
実際に評価スコアが与えられていた楽曲のみを抽出し，
そのうち高い評価スコアが与えられている楽曲の割合
を算出することにした．ここで，抽出された楽曲数を
N (N < x × NU)と定義しておく．
以下に具体的な算出方法に付いて述べる．いま，Nrを

Re中で実際はスコア rが与えられていたが，Rt中でマス
クされた要素数とする．x = 2とした場合の例を図 5に
示す．N =

∑
r Nrとなる．さらに，Nに対するNrの割合

を Fr = Nr/Nで定義する．F4の値が大きいほど，精度
の高い推薦ができたことを示す．ここで注意すべきは，
ランダムに楽曲を推薦した場合でも，F4, · · · , F0は 20%

にはならないことである．F4, · · · , F0のチャンスレート
は，R中の評価要素数に対する評価スコアごとの割合
に等しく，それぞれ 57.9%, 19.1%, 8.6%, 4.9%, 9.5%

である．すなわち，Amazon.co.jpの楽曲評価データで
は，全評価スコアのうち半分以上がスコア 4の「大好
き」という評価であった．
アーティストのバラエティは各ユーザごとに評価す
る．各楽曲のアーティスト情報は楽曲推薦そのものに
は必要がなく，評価にのみ利用する．いま，対象ユー
ザ uに対して楽曲推薦を行う場合を考える．このとき，
vAを推薦ランク上位 x曲中のアーティスト数と定義す
る．また， vM を x曲中でユーザ uによって評価を与
えられたことがないアーティストの楽曲数と定義する．
さらに，VA,VMを全ユーザの vA, vMの平均値であると
する．当然 VA,VM ≤ xが成り立つ．VA,VMの値が大き
いほど，バラエティ豊かな推薦ができたことを示す．

5.3 実 験 結 果
表 1に推薦精度を示す．x = 1, 10のときの F4 に着
目すると，AMは CFや CBよりもずっと高い値を示
した．x = 3のときは，F4 は AMと CBとで同程度で
あった．ただし，CBでは x = 10のときの F4 の値は，
x = 3のときと比べて大幅に低下しているが，AMでは
同程度を保つことができている．F0や F1の値は，CF

や CBに比べて AMの方が低い傾向が見られた．これ
らの結果から，AMが CFや CBよりも優れた推薦精
度を達成できることが確認できた．
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図 5 楽曲推薦精度の算出例

ただし，図 2に示すように，N4や Nの値は CFより
も AMの方がずっと小さい．これらの値は，各ユーザ
に推薦された上位 x曲，全 x × NU 曲のうち評価に利
用できた楽曲数を示す．すなわち，CFでは推薦された
楽曲のうち，実はすでに評価スコアが与えられていた
（実験のため便宜上マスクしていた）楽曲が多いとい
うことである．この現象を説明するため，我々は多く
のユーザが同じアーティストの複数の楽曲に好きだと
いう評価をつける傾向があるため，CFではすでに評
価を与えたことのあるアーティストの楽曲が複数推薦
されやすいという仮説を立てた．
この仮説を検証するには，表 3で示されるアーティス
トのバラエティに着目すればよい．CFにおける VA,VM

の値は，AMよりもずっと小さい．また，AMにおけ
る VA の値は CBよりも小さいが，VM の値は大きい．
これらのことから，AMではユーザが知らないオスス
メのアーティストを厳選して，そのようなアーティス
トの楽曲を複数推薦しやすいことが分かる．この性質
は，コンテンツベース推薦と協調フィルタリングの両
者の性質がうまく融合したものであり，我々の意図ど
おりの推薦が達成できていることを示す．

5.4 未評価楽曲を推薦する能力の検証
次に，AMが未評価楽曲を適切に推薦できるかどう
かを検証するための実験を行った．この実験も 5.2節
で説明したのと同様の 10クロスバリデーションに従
うが，M中からランダムに 10%の楽曲を選び，それら
に与えられた評価スコアを全てマスクする点が異なる．
表 4に実験結果を示す．CFでは未評価楽曲を推薦す
ることはできないため，表には載せていない，AMは
音楽的コンテンツだけでなくユーザの楽曲評価も考慮
するので，推薦された未評価楽曲のうち評価できた楽
曲数は多くない．しかしながら，AMは CBと同様に
評価がついていない楽曲でも適切に推薦できていると
考えられる．

6. お わ り に

本稿では，ユーザによる楽曲評価と音響信号から自
動抽出した音楽的コンテンツとを同時に考慮すること
ができるハイブリッド型楽曲推薦手法について述べた．
本手法はベンジアンネットワークの一種である 3方向
アスペクトモデルに基づいたもので，直接観測できな
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表 1 推薦精度の評価

F4 F3 F2 F1 F0

x CF CB AM CF CB AM CF CB AM CF CB AM CF CB AM

1 77.6% 85.0% 92.0% 13.8% 5.00% 4.00% 3.45% 5.00% 4.00% 0.86% 5.00% 0.00% 4.31% 0.00% 0.00%

3 77.5% 82.5% 80.3% 15.4% 12.5% 11.5% 3.08% 2.50% 6.56% 0.04% 2.50% 1.64% 3.52% 0.00% 0.00%

10 70.8% 69.4% 79.5% 18.1% 17.9% 10.6% 6.51% 4.48% 6.21% 0.10% 5.22% 1.24% 3.61% 2.99% 2.48%

表 2 評価できた楽曲数

N4 N
x CF CB AM CF CB AM

1 90 17 23 116 20 25

3 176 33 49 227 40 61

10 294 93 128 415 134 161

表 3 アーティストのバラエティの評価

VA VM

x CF CB AM CF CB AM

1 1.00 1.00 1.00 0.627 0.933 0.938
3 2.49 2.93 2.80 2.09 2.76 2.78

10 7.58 9.30 8.68 8.01 9.17 9.33

表 4 未評価楽曲を推薦できる能力の検証

F4 F3 F2 F1 F0 N
x CB AM CB AM CB AM CB AM CB AM CB AM

1 89.5% 100% 5.26% 0.00% 0.00% 0.00% 5.26% 0.00% 0.00% 0.00% 19 1

3 76.9% 80.0% 12.8% 0.00% 5.12% 0.00% 5.12% 0.00% 0.00% 20.0% 39 5

10 64.1% 72.7% 19.8% 9.10% 5.34% 0.00% 6.87% 0.00% 3.81% 18.2% 131 11

い本質的なユーザの嗜好を隠れ変数の集合として表現
できる．このモデルにおけるユーザ，評価およびコンテ
ンツの間の確率的な関係は統計的に求めることができ
る．従来手法である協調フィルタリング手法やコンテ
ンツベース推薦手法との比較実験の結果，提案手法が
従来手法よりも推薦精度の点で優れた性能を示すこと
を確認した．このような高い推薦精度は，ユーザの嗜
好が正確にモデル化できたおかげであると考える．ま
た，提案手法による推薦の性質として，ユーザが知ら
ないオススメのアーティストを厳選し，そのアーティ
ストの楽曲を複数推薦しやすいことが分かった．
今後，音楽的コンテンツとして，テンポやリズムな
どにも着目する予定である．これらは音響信号から自
動的に解析できることが望ましい．また，事前にシス
テムに登録されていない楽曲やユーザの追加に対応す
るために，アスペクトモデルをインクリメンタルに追
加学習する方法を検討していく．
本稿で述べた楽曲推薦手法の応用例としては，音楽
ファン向けのソーシャルネットワークサービスが考え
られる．このようなサービスで重要なのは，ユーザ推
薦を行う点である．我々手法を利用すればユーザの嗜
好を正確に推定することができるので，多数のユーザ
の中から嗜好の近いユーザを推薦し，コミュニティ形
成を促進させることができると考えている．
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