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１ まえがき  

近年,様々な推薦技術が利用され,その重要性

も高まってきている.その中で,楽曲推薦技術に

おいては,聞く事に重点を置いての推薦技術の

研究は様々行われているが,歌う事に重点を置

いた推薦技術の研究はあまり盛んではない.そ

こで,歌う事に重点を置いた楽曲推薦システム

を検討している.そのために今回は,ユーザの好

みを考慮した推薦システムにするため,ベイジ

アンネットワークを利用することとした.また,

本研究では,もっとも利用場面が多いと考えら

れるカラオケでの利用を想定したシステムと

する. 

2 従来研究 

これまでにユーザが欲するコンテンツを予

測して推薦を行うシステムは,協調性フィルタ

リングという方式と内容ベース（コンテンツベ

ース）フィルタリングという方式を用いて実装

される方法が広く用いられている.代表的な例

として,ネットショッピングサイトAmazon [1]

でもこの両方のハイブリット方式を使用した

リコメンドシステムを採用している. 

また,楽曲推薦の分野では米国Pandora社が

開発した「Pandora」[2]や,日本企業が開発した

「FaRao」[3]がある.これらは,「Pandora」が

行なっているミュージックゲノムプロジェク

トと呼ばれるテクノロジーが使われている.こ

れは楽曲の音楽的要素をプロのミュージシャ

ンが解析し,そのデータを蓄積.ユーザが選択し

た楽曲と似た情報を持った楽曲をリコメンド

し,そのリコメンド結果にユーザがさらに評価

することで精度を上げていくものである.基本

的にはこの方法で楽曲リコメンドを行なって

いるのだが,「FaRao」と「Pandora」の大き

な違いとしては,日本人独特の思考を加味した

システムとなっているのが「FaRao」となって

いる.具体的には日本人は他の国々の人々と違

い,ジャンルによって音楽選択をしていないた

め,推薦方法としてそのまま使うには不自由が

あるからである.そこで,「FaRao」では音楽デ

ータに加え,趣向や傾向,ランキングデータベー

スに加え,アーティストの属性データも加える

ことで日本人向けのリコメンドの精度を上げ

るシステムになっている. 

しかし,協調性フィルタリングを用いるため

には,多くの評価履歴を蓄積する必要がある.こ

のため,推薦システムに評価履歴がない場合や,

少量しかなかった場合,推薦を行うことは極め

えて難しい. 

コンテンツベースフィルタリングを用いた

方式については,協調性フィルタリングで用い

ていた評価履歴に代わり,各アイテムやユーザ

のメタデータ等を入力データとして使い,アイ

テム間の類似性を計算することでユーザに対

しリコメンドするシステムで,たとえまったく

履歴を持っていない新しいコンテンツやユー

ザに対しても適用することができる.しかし,コ

ンテンツやユーザを表現するための適切な属

性を選ぶことは難しい.また,ユーザに合った個

性的な推薦を行うことができないという欠点

がある. 

提案する状況に応じたユーザの好み,嗜好を

考慮したリコメンドシステムを実現するため

には,人間の思考のような不確実性の高い知的

システムを実現するために変数間の複雑な関

係を表現するモデル構築が重要となってくる

と考える. 

3 ベイジアンネット 

 ベイジアンネットとは,「原因」と「結果」

を複数組み合わせることにより,「原因」「結

果」がお互いに影響を及ぼしながら発生する

現象をネットワーク図と確率という形で可視

化したものである.「ベイズの定理」を用いて

おり,「ベイズの定理」とは「事後確率」とも

いわれる「原因の確率」を算出する手法で,

具体的には,「原因」と「結果」の関係にある

出来事に対して,『「原因」および「結果」が
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各々単独で発生する確率（単独確率）』と『各

「原因」が起こった上で,ある「結果」が発生

する条件付確率』を用いて,『ある「結果」が

発生した場合に,考えられる各「原因」の確率』

を算出する方法である.各々の各単独確率は

人間の予想や思い込みといった主観的なもの

（主観確率）でもよく,発生した事実を取り入

れて各「原因の確率」を更新することもでき

る.これはベイズの定理から生まれたベイズ

統計学の大きな特徴であり,実用性の根拠と

なっている.  

 ベイジアンネットワークでは,まず「原因」

と「結果」の間の関係性をネットワーク図と条

件付確率という形で仮に定義する.そして,実際

に発生した「原因」や「結果」の入力を行うこ

とで,以下の推測（確率の算出）が可能となる. 

1. 「原因」と「結果」の繋がりの分析および

推測 

2. ある「原因」を仮定した場合に,そこから

起こり得る「結果」の推測 

3. 期待する「結果」を仮定した場合に,そこ

に繋がり得る「原因」の推測 

さらに,ベイジアンネットワークの大きなメ

リットは,発生した「原因」「結果」を積み重

ねる中で自ら学習する点が挙げられる.初めは

あいまいな関係でも,利用を続ける中で推測の

精度を上げることが可能になる. 

このように,「原因」「結果」の入力が可能

であれば対象となる出来事に制限はなく,意思

や少し偏った判断など,主観的な情報も対象に

することができる.そのため,ほかの統計手法で

は困難な詳細な推測及び様々な目的のシミュ

レーションが可能であり適用範囲が広いのも

ベイジアンネットワークの特徴と言える.[4] 

 ４ 予備実験 

 4-1 モデル構築 

 ベイジアンネットワークを用いるにあたり,

まず楽曲推薦が正しく行われるかどうかを実

験した. 

ベイジアンネットワークを用いてユーザの

嗜好をモデル化する場合,ユーザ情報や音楽の

評価情報,状況情報等の依存関係をモデル化し

なければならない. 

 検証用データを用いて,学習用データへの

適合率を評価しながら依存関係を探索してい

く.評価構造は Fig1 のような評価構造を用

 Fig,１想定した総合評価を求める評価構造 

いた. 

この評価構造は,ユーザ属性,態度属性,状況

属性を入力として曲の印象属性を決定し,曲の

印象属性を用いて,総合評価の値が決定するよ

うな構造となっている.このような構造にする

ことにより,曲をまったく知らないユーザ相手

でもユーザのデータを用いることによって,ユ

ーザが感じる曲に対する印象と評価を推測す

る事が出来るようになり,リコメンドシステム

として運用する際,現在の状況（しっとりした

曲が歌いたい,熱唱したい等）を入力すること

によって,その状況にマッチした印象をもった

曲を推薦することが可能になるのではと考え

た[5] 

4-2 収集データ 

学習用データ及び検証用データはアンケー

トにより収集した. 

1) 被験者数: 37人 

2) 対象曲: 10曲 

3) 音楽の評価値:被験者に 10曲を一番まで聞

かせ,7段階評価で評価させた. 

4) 項目 

(a) ユーザ属性:性別,歌うことが好きか,カラ

オケには行きますか,など 

(b) 状況属性：曲を選ぶ時,状況によって選ぶ

曲に気を使いますか,カラオケに行った

時人気の高い曲を選びますか？など 

(c) 態度属性：カラオケで歌う時どういう曲

を歌いますか,音楽を聴く時,どういう曲

を聴きますかなど 

(d) 印象属性：歌った時盛り上がりそう,歌い

やすそう,高得点が取れそうなど 

(e) 総合評価：歌いたいと思うか？（７段階

評価） 
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Fig,2 作成した嗜好モデル 
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Fig3, 印象属性を入力とした実験結果 
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Fig4, ユーザ属性等を入力とした実験結果 

楽曲は,熱狂的なファンがいるようなアーテ

ィストを使用すると嗜好データに偏りが生じ

てしまうのではと考えたためである.また,アン

ケートを作成する上で,歌う事への印象属性や

状況属性の他に聞く事へのデータを一緒に取

ることで,それぞれの依存関係があるのかどう

かを検証するため,歌う事へ重点を置いたデー

タのほかに,聴く事に重点を置いたデータを収

集することとした. 

5 予備実験の検証 

 Fig１の評価構造を用いて,構築したモデ

ルが総合評価を推測することができるのか

を検証した.方法は,6 人分の検証用データを

使用して各ユーザの楽曲の評価値を算出し,

その値と基データとの一致度を検証した. 

この時入力に使ったデータは,曲の印象属

性のみの場合と,ユーザ属性等で推測した場

合のそれぞれ二つで検証を行い,推測結果は

上位２位までの推測結果を使って検証を行

った. 

5-1印象属性を入力とした実験結果 

 まず,印象属性を入力データとし,Fig2 に示し

た評価構造を用いて各曲の総合評価が一致す

るかどうか検証した.Fig3がその結果になる. 

 このグラフは縦が総合評価の評価値が一致

した人数を表しており,横が各曲を表してい

る.また,各曲の左側の棒グラフが一位のみの

一致率を表し,右側が二位まで含めた場合の

一致率を示している. 

 このグラフを見ると,一番高い値で出力さ

れる総合評価（以下から一位とする）の一致

率は平均6人中3人,パーセント換算すると約

50％,時点の確率で推測された総合評価（以下

から二位とする）まで含めた場合の一致率は

6 人中 5 人で,パーセント換算すると約 80％

の確率でユーザの総合評価を推測することが

できていると言える.この事から,印象属性の

推測を正確に行うことができれば,総合評価

の推測結果の一致率を高めることができると

言える. 

 5-2ユーザ属性等を入力とした実験結果 

 次に行ったのは,ユーザ属性,行動属性,状態

属性を入力とし,印象属性を推測,その結果を

用いて総合評価を推測した場合の総合評価の

一致率を検証した.このことで,印象属性が正

確に推測することができていれば,検証①で

行った結果に近い一致率を出すことができる

と考えた.以下の Fig4がその結果である. 

 このグラフは先ほどのグラフと見方は同様

である.このグラフを見ると,一位のみの場合

の総合評価の一致率はバラつきがあるものの,

平均 6 人中 3 人約 40％,二位まで含めると平

均 6 人中 4 人で約 70％になっている.このこ

とから,今のままでは印象属性がうまく推測

できていないために,最終結果である総合評

価の一致率があまり高くなくなってしまって

いると言える. 

 6 結果及び考察 

 この結果から,ユーザの嗜好を考慮した楽

曲推薦において,ベイジアンネットの統計的

学習が有効であるということが分かり,ユー

ザの嗜好を考慮した曲の評価をある程度予測

することができると言える.しかし,今回の検

証で,各曲での推測結果のバラつきや,印象属

性の推測があまり上手く行っていなかった.

考えられる理由としては,アンケートの取り

方が悪かったために生じたユーザの嗜好の読

み取りが上手くいかなかった,学習用データ

の不足などが理由として考えられる.これを

踏まえ次の段階として,カラオケでの楽曲推

薦を想定する.具体的には,ユーザの状況と嗜

好を考慮した実用的な項目のデータを収集し,
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収集時のアンケートも実用面を考えた場合に,

項目数を減らすことでユーザが意欲的にアン

ケートに解答できると考える.従って,少ない

項目でも一致率の高い評価構造を作成するこ

とを目指す. 

 7 実験 

 7-1 モデルの再構築 

 前回作成した Fig2 のモデルは,楽曲に対す

るユーザの総合的な評価を予測するためのネ

ットワークモデル構造になっていた. 

 今回行う実験は,カラオケという状況にお

いてそのユーザが選択する楽曲を予測し推薦

することが目的となる. 

 そのためにまず,カラオケにおいて,ユーザ

側がどのようなことを考え,楽曲を選択して

いるのか,どのような状況で,どのような印象

の楽曲を選択するのかをアンケートを用いて

調査した.そのデータを基にモデル構造を想

定し,収集する項目データを決定する. 

 7-2 調査アンケート 

 今回は大学院生 6 名にアンケートを行っ

た. 

調査項目：音楽経験,カラオケに行く頻度と行

く理由,音楽を聴く頻度,どのような時に音楽

を聞くのか,普段どのようなジャンルの曲を

聞くのか,ジャンル毎の好感度,等 

7-3 調査結果 

今回のアンケートの調査の結果,ほとんど

の人が自分より前の曲の印象に合わせた楽曲

を選択することが多いことが分かった.また,

自分が普段聞いている曲,または知っている

曲から選んでいることもわかった.ジャンル

に関してだが,J-POP,アニメ・ゲーム・特撮,

ボーカロイド,洋楽,演歌・歌謡,ヴィジュアル

の 6 ジャンルに対し調査したのだが,J-POP,

アニメ・ゲーム・特撮以外のジャンルに関し

ては,回答が少なかったため,今回の実験に関

してはその二つのジャンルに対し行う方がよ

り多くデータを収集できると考えた. 

これらの結果を踏まえ,評価構造を予想し

たのが以下の Fig5になる. 

 Fig5の構造は,基本的にFig1で用いた評価

構造で楽曲の印象,総合評価を推定する.これ

は,ユーザの前に歌われた楽曲の印象を推定

し,これを状況属性として使用し,その結果と

ユーザ属性,態度属性を使用してユーザがそ

の状況において各楽曲の総合評価を推定,そ

前の人が歌った
楽曲の印象

現在の状況における
各曲の総合評価

ユーザ属性 態度属性

現在の状況において
ユーザの嗜好に適した

楽曲

状況属性

入力

推測

結果

 

Fig5,今回の実験で想定する評価構造 

の結果から選択確率の高いものをリコメンド

するといった構造となっている.前回と違う

のは,前のユーザの曲の印象を元に現在の状

況を推測し,それの結果をその状況において

ユーザの歌う楽曲の総合評価の推測に影響し

ていることが変更点である.この評価構造を

基礎とし,これからモデルを構築していく. 

8 今後の予定 

今後は収集したアンケートを元に実際の評

価構造で用いるデータを選定し,そのデータ

をアンケートによって収集していく .その

後,Bayonet [6]を用いてモデル構築を行って

いこうと考えている. 

また,推薦システムの設計が完了した後,ユ

ーザのデータを用いて検証,評価を行ってい

こうと考えている.これにより,想定される状

況においてユーザが選択するであろう推薦結

果を得られるようにすることが目標である. 
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