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ユーザ評価と楽曲ゆらぎ特徴を用いた
楽曲嗜好のハイブリッド推定

ー共有楽曲数の差異が協調フィルタリングに与える影響ー

伊東孝浩1,a) 加藤昇平1,b)

概要：近年，音楽配信サービスの発展により個人が多くの楽曲を聴取することが可能となった．しかし，
膨大な楽曲の中から嗜好に合った楽曲を選択する事はユーザにとって大きな負担となっている．この問題
点を解決するため，楽曲特徴を用いたコンテンツベースフィルタリングによる楽曲推薦手法が提案されて
いる．しかし，コンテンツベースフィルタリングのみを用いた手法では，類似した楽曲ばかりが推薦され
ユーザの嗜好を特定する上での問題点が指摘されている．そこで本稿では，他ユーザの嗜好を反映する事
が可能な協調フィルタリングの技術を取り入れた嗜好推定手法を提案する．また，ユーザ間の嗜好や聴取
曲の差異による協調フィルタリングの影響に関しての考察を行う．

1. はじめに

近年，ミュージックプレイヤーの大容量化やインター
ネットを通じた音楽配信サービスの発展により,個々のユー
ザが多くの楽曲を聴取することが可能となった．所有する
楽曲データベースの中から楽曲を聴取する場合，予め楽曲
に付与されているテキスト情報 (曲名，アーティスト名，
ジャンル名，アルバム名等)を利用することが一般的であ
る．しかし，膨大な楽曲データベースの中から嗜好に合っ
た楽曲を選択することはユーザにとって負担となる．この
負担を軽減するため，楽曲をランダムに再生する方法が挙
げられるが，ユーザの嗜好に合った楽曲が必ずしも再生
されない可能性がある．これらの問題点を解決するため，
ユーザの嗜好を捉えた楽曲推薦システムが提案されてい
る [1][2][3]．宇野ら [1]は楽曲がいつ，どこで聴取された
かを記録し，ユーザのライフログと楽曲の関係性について
可視化するシステムを提案している．濱崎ら [2]は web上
に点在する音楽コンテンツの中から，ユーザにとって興味
深い情報を推薦するための手法を提案している．コンテン
ツに付与されているカテゴリタグを利用し，コンテンツの
関係性を可視化したインタフェースを提案している．清水
ら [3]はユーザの知らない情報を特定し，情報の発見性を
考慮した推薦手法を提案している．ユーザが知らないであ
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ろう情報を推測し，従来の情報推薦手法に組み合わせるこ
とでユーザの満足度を向上させる手法を提案している．
また，多田ら [4]はユーザの嗜好を学習し，嗜好に合っ
た楽曲を推薦する手法を提案している．ユーザの過去の楽
曲評価と音響特徴の関係性をクラス判別手法である単純
ベイズ分類器により定式化し，ユーザの嗜好を推定してい
る．しかし，音響特徴による学習だけではユーザの嗜好を
的確に捉えることが困難である．我々は既存手法の問題点
を解決するため，情報フィルタリング手法の一つである協
調フィルタリングを導入した楽曲推薦手法を提案し，より
ユーザの嗜好を捉えた楽曲推薦の可能性を確認した [5]．本
稿ではユーザ間の共通楽曲数の際による協調フィルタリン
グの影響について検証を行う．

2. 嗜好推定

本稿では，クラス判別手法である単純ベイズ分類器と他
ユーザの評価傾向を考慮する協調フィルタリングにより，
楽曲に対するユーザの評価値を推定する．

2.1 単純ベイズ分類器

情報の持つ特徴量 f1, f2, f3, · · · , fn を基に，情報が属す
るクラス cj を次の事後確率最大化仮説にでより計算する．

CMAP = arg max
cj∈C

P (cj)

n∏
i=1

P (fi|cj) (1)

ここで CMAP は分類されるクラス，C はクラスの集合，
P (fi|cj)は特徴量 fi がクラス cj に属する条件付き確率を
表す．本稿では，ユーザの楽曲に対する評価値をクラスと
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し，3章で説明する楽曲特徴を情報の持つ特徴量として推定
を行う．単純ベイズ分類器は特徴量が独立である条件下で
クラス分類が可能であるが，特徴量は離散値でなければな
らない．本稿ではガウス分布による確率近似により，楽曲
特徴量 fi がクラス cj に属する条件付き確率分布 P (fi|cj)
を決定している．これらを基にユーザの嗜好に合うか否か
を確率値で算出する．

2.2 協調フィルタリング

協調フィルタリングとは，ユーザに情報を推薦する際に
そのユーザの興味や嗜好が類似する他ユーザの利用履歴や
嗜好傾向を用いて推薦情報を提示する手法である．現在多
くのオンラインショッピングサイト（例えばAmazon[6]）で
も使用されている方式であり，ユーザがある商品を購入し
た際に同じ商品を購入したことがある他ユーザの購入履歴
から商品を推薦する機能が実装されている．GroupLens[7]
の研究では，あるユーザと他ユーザとの類似度を Pearson
の相関係数を用いて算出し，その結果を用いてユーザがま
だ未評価の情報に対する推定評価値の計算が可能である．
本稿では，楽曲 i′ に対するユーザ Aの推定評価値 ŝAi′

を，2.1章で算出した推定値 s̃Ai′ と協調フィルタリング手
法を用いて次式により算出する．

ŝAi′ = s̃Ai′ +

∑
B∈Bi′

rAB × (sBi′ − s̄B)∑
B∈Bi′

|rAB |
(2)

ここで Bi′ は楽曲 i′ を評価している他ユーザ集合，rAB

はユーザ Aとユーザ B の嗜好類似度，sBi′ は楽曲 i′ に対
するユーザ Bの評価値，s̄B はユーザ Bの評価値の平均を
表す．rAB は次式により算出する．

rAB =

∑
i∈IAB

(sAi
− s̄A)(sBi

− s̄B)√∑
i∈IAB

(sAi
− s̄A)2

√∑
i∈IAB

(sBi
− s̄B)2

(3)

ここで IAB はユーザ A，B が共に評価している楽曲集合
を表す．

3. 楽曲特徴

本稿では，楽曲の持つ楽曲特徴量として音楽ゆらぎ特
徴 [8]を用いることとする．音楽ゆらぎ特徴は，認知学に
おいてもその重要性が述べられている音楽の時間的概念を
考慮した音響特徴 [9]であり，人が楽曲から受ける印象と
大きく関わっていることが確認されている．ユーザの感性
に適合する楽曲を推測し推薦する提案システムにおいても
有効であると考えられる．表 1に提案システムで用いる 66
種の楽曲特徴を示す．次節からはこれらの楽曲特徴の詳細
について述べる．

3.1 音楽ゆらぎ特徴

音楽を構成する 3大要素としてメロディ，ハーモニー，
リズムが存在しており，これらの時間的変化は人の感性
評価に影響を与えると考えられる．メロディー及びハー
モニーを構成する音量，音高の時間的変化，またリズムの
時間的変化を音楽ゆらぎ特徴として抽出する．本稿では，

表 1 音楽ゆらぎ特徴
特徴番号 ゆらぎスペクトル特徴量

1 - 6 音量 (all) の特徴量 (a)～(f)

7 - 12 音量 (low) の特徴量 (a)～(f)

13 - 18 音量 (middle) の特徴量 (a)～(f)

19 - 24 音量 (high) の特徴量 (a)～(f)

25 - 30 音量 (ultrahigh) の特徴量 (a)～(f)

31 - 36 音高 (周波数重心) の特徴量 (a)～(f)

37 - 42 音高 (比率) の特徴量 (a)～(f)

43 - 48 音高 (回帰直線の傾き) の特徴量 (a)～(f)

49 - 54 音高 (回帰直線の切片) の特徴量 (a)～(f)

55 - 60 音高 (ピーク周波数) の特徴量 (a)～(f)

61 - 66 リズム (ビートスペクトラム) の特徴量 (a)～(f)

図 1 ゆらぎスペクトルの一例

WAV形式で保存された楽曲データを扱う．全ての楽曲デー
タは音質を揃えるために市販されている CDを用いてサン
プリング周波数 44100[Hz]，16ビットリニア量子化，ステ
レオのデータとして保存した．音楽ゆらぎ特徴を抽出する
ため，まず時間分解能 (25[ms]) 毎にシフトしながら窓幅
2048点の Hanning窓（およそ 46[ms]）に対して楽曲デー
タにフーリエ変換を施し，各時刻における周波数スペクト
ル fluc(ω, t)（ω:周波数,t:時刻）を算出する．そして，算出
された fluc(ω, t)から音量に関する帯域ごとの特徴量 5種，
音高に関する特徴量 5種，リズムに関する特徴量 1種を算
出する．

• 音量 all（全周波数帯域）におけるパワースペクトルの
積分値

• 音量 low（周波数帯域 200[Hz]未満）におけるパワー
スペクトルの積分値

• 音量 middle（周波数帯域 200以上 800[Hz]未満）にお
けるパワースペクトルの積分値

• 音量 high（周波数帯域 800以上 2000[Hz]未満）にお
けるパワースペクトルの積分値

• 音量 ultrahigh（周波数帯域 2000[Hz]以上）におけるパ
ワースペクトルの積分値

• 音高周波数重心
• 音高低周波数成分（low）の割合
• 音高回帰直線の傾き
• 音高回帰直線の切片
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表 2 第 12 主成分までの分散と累積寄与率

主成分番号 分散 累積寄与率

第 1 主成分 6.08 0.34

第 2 主成分 5.21 0.63

第 3 主成分 2.34 0.77

第 4 主成分 1.07 0.83

第 5 主成分 0.81 0.87

第 6 主成分 0.34 0.89

第 7 主成分 0.28 0.91

第 8 主成分 0.26 0.92

第 9 主成分 0.21 0.93

第 10 主成分 0.14 0.94

第 11 主成分 0.11 0.94

第 12 主成分 0.09 0.95

• 音高ピーク周波数（パワースペクトル最大の周波数）
• リズムビートスペクトラム

また，リズム特徴としては Footeらが提案した各時刻間
における周波数特徴のコサイン類似度によってリズムを表
現するビートスペクトラム [10]を用いる．
得られたそれぞれの特徴量を時系列化することで，ゆら
ぎ情報が得られる．これらのゆらぎ情報に対して再度高速
フーリエ変換を施すことでゆらぎスペクトルが生成され
る．生成された各ゆらぎスペクトルにおける以下の 6つの
特徴量が音楽ゆらぎ特徴となる．
(a) スペクトル積分値 S

(b) 周波数重心 fc

(c) スペクトル最大値 flucmax

(d) スペクトル最大の周波数 fmax

(e) スペクトル回帰直線の傾き α

(f) スペクトル回帰直線の切片 β

楽曲特徴毎に，全楽曲において平均値が 0，標準偏差が 1
となるように正規化を行った．図 1にゆらぎスペクトルの
一例を示す．

4. 評価実験

提案手法の有効性を確認するために以下の実験，考察を
行った．被験者は心身共に健康な 20代前半の男女 12名と
した．

4.1 実験に用いた楽曲

楽曲推薦を行う上で，協調フィルタリングを用いるため
には個別に所有する楽曲データベースを事前に準備する必
要がある．しかし，協調フィルタリングの推定はユーザ間
のデータベース内容に強く依存する．本稿では公平性を考
慮してあらかじめ用意した楽曲 60曲を用いて実験を行っ
た．実験に用いる楽曲は聴取による被験者への負担を考慮
し，一般的にサビと呼ばれる一部を切り取り使用した．一
楽曲の長さは 30秒に固定した．

表 3 実験楽曲 60 曲への評価割合

被験者の評価値

-2 -1 0 1 2

被験者 1 11 20 12 17 0

被験者 2 1 18 14 22 5

被験者 3 7 21 13 17 2

被験者 4 4 19 18 17 2

被験者 5 0 6 19 25 10

被験者 6 2 8 12 25 13

被験者 7 6 12 23 16 3

被験者 8 0 16 19 17 8

被験者 9 3 16 19 14 8

被験者 10 6 19 20 11 4

被験者 11 3 9 6 13 29

被験者 12 1 5 28 20 6

被験者１の学習楽曲

被験者2の学習楽曲

被験者3の学習楽曲

被験者12の学習楽曲

=M1,M2,M3,M4,M5,M6

=M7,M8,M9,M10,M11,M12

=M2,M3,M4,M5,M6,M7

=M12,M1,M2,M3,M4,M5

　　　・
　　　・　　　・

楽曲群M1

M2

M3

M4

M5

M6M7

M8

M9

M10

M11

M12

楽曲DB

図 2 学習楽曲の割当方法（被験者 12 名の場合）

環境 1 環境 2 環境 3
図 3 共通楽曲数の異なる環境

4.2 実験に用いる特徴量

楽曲の持つ特徴量として 3章で述べた楽曲ゆらぎ特徴を
用いた．ただし，単純ベイズ分類器で評価値を推定する場
合には特徴量の独立性が必要となるため，算出した計 66
種の特徴量を主成分分析を用いて変換した．ここでは，累
積寄与率が 95％を超えた第 12主成分までを用いた．表 2
に第 12主成分変量までの分散と累積寄与率を示す．

4.3 実験内容

被験者には楽曲 60曲を聴取させ楽曲の好みを評価させ
た．評価は-2～2の 5段階（最低評価を-2，最大評価を 2）
とした．表 3 に評価実験の結果を示す．この結果を用い
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表 4 被験者評価値の推定一致数（60 曲中の正答数）

単純ベイズのみの推定 協調フィルタリング補正あり

最大確率 期待値 環境 1 環境 2 環境 3

被験者 1 15 8 20 22 22
被験者 2 6 18 18 15 15

被験者 3 18 18 23 23 32
被験者 4 14 21 27 24 24

被験者 5 7 16 16 20 28
被験者 6 16 16 29 37 29

被験者 7 11 14 19 17 16

被験者 8 28 28 26 37 33

被験者 9 8 19 27 28 21

被験者 10 19 26 22 20 22

被験者 11 22 12 24 26 22

被験者 12 15 22 29 31 22

平均 14.9 18.2 23.3 25.0 23.8

分散 41.4 31.8 19.3 51.1 32.3

て，被験者が評価づけを行った 60曲のうち半数の 30曲を
学習曲とし，残りの 30曲を未知曲としてしシステムの推
定性能を検証する．本稿では協調フィルタリングの影響を
考察するため，被験者毎に異なる学習曲を設定し楽曲に対
する評価値を推定する．図 2に被験者毎の学習曲の割当を
示す．楽曲データベース 60曲を楽曲群 M1～M12に均等
分割し，各被験者へ図 2のように学習楽曲を割り当て，環
境 1とした．また，被験者間の学習曲の共通数が環境 1と
異なるような環境 2と環境 3を用意した（図 3）．環境 2に
関しては色毎に被験者 2人，環境 3に関しては色毎に被験
者 3を割り当てる．本稿では被験者の評価値推定を以下の
5種類の方法で行い，推定結果に関して考察する．
(1) 単純ベイズで確率が最大となる評価値（最大確率）
(2) 単純ベイズで計算した確率に基づく評価値（期待値）
(3) (2)に協調フィルタリングを加えた評価値（環境 1）
(4) (2)に協調フィルタリングを加えた評価値（環境 2）
(5) (2)に協調フィルタリングを加えた評価値（環境 3）

表 5 単純ベイズの結果の例

評価値の推定確率

-2 -1 0 1 2

楽曲 i′ 0.11 0.07 0.23 0.34 0.25

学習曲 30曲に付けられた被験者の評価値と楽曲の持つ
特徴量を用いて，単純ベイズにより楽曲 i′ の推定評価値を
計算した場合，表 5のような評価値毎の適合確率が算出さ
れる．この場合，評価値が 1となる確率 0.34が最大であ
るため (1)の推定では評価値 1を取る．また，確率分布に
より期待値を計算すると推定評価値が 0.55となるため (2)
の推定では小数第 1位で四捨五入を行い推定評価値 1とな
る．(3)(4)(5)では (2)で算出した値に，それぞれ，環境 1，
環境 2，環境 3における協調フィルタリングの補正をかけ
た値を推定評価値とした．また，被験者毎に設定する学習

曲の差異によっても結果が異なるため，学習曲を変更して
(1)～(5)の評価値推定を行った（12試行）．

4.4 実験結果

表 4に被験者評価値の推定結果を示す．協調フィルタリ
ング補正を加えた推定法が単純ベイズのみを用いた推定法
と比較して正答数が高いことがわかる．これより，楽曲特
徴だけでは推定が難しかった嗜好推定が協調フィルタリン
グの効果により向上したことがわかる．中でも環境 2に関
しては被験者 12人中 6人の評価値推定で最大の正答数を
示している．協調フィルタリングの環境の差異に関しては
環境 2が最も推定性能が高い結果となった．しかし，被験
者全体の推定成功数の分散は環境 2が最も高く推定性能は
安定しない．環境 1は推定一致数の分散が最も低く，他の
環境と比較しての推定性能を安定的に向上させていること
がわかる．同環境は単純ベイズのみの推定に比べて 8.4ポ
イント（56％）の性能向上を示しており協調フィルタリン
グの効果を強く表している．
次に事前実験で楽曲評価を分散させて付けていた被験者

9に着目し推定結果の詳細を調べる．表 6に 5種類の推定
方法それぞれの推定正誤結果を示す．今回の実験では，楽
曲に対する被験者評価を-2～2の 5段階で行っているため，
評価値の極性を誤推定する場合，すなわち，正の評価値が
与えられた楽曲が負に判別される場合や負の評価値が与え
られた楽曲が正に判別される場合は嗜好推定の面で大きな
問題となる．単純ベイズのみを用いた推定では，極性が反
転して推定された楽曲が確率最大では 10曲，期待値では 9
曲存在した．協調フィルタリングを用いた推定では，極性
が反転して推定された楽曲が環境 1では 3曲，環境 2では
2曲，環境 3では 4曲に，それぞれ抑制された．他の被験
者との協調フィルタリングの影響により推定結果を補正す
る効果が確認された．
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表 6 被験者 9 の評価値推定の正誤結果

単純ベイズ（最大確率）
　 推定結果

　 -2 -1 0 1 2

被

験

者

評

価

-2 2 0 1 0 0

-1 4 3 5 2 2

0 7 2 2 6 2

1 3 2 4 0 5

2 2 1 2 2 1

単純ベイズ（期待値）
　 推定結果

　 -2 -1 0 1 2

被

験

者

評

価

-2 1 1 0 1 0

-1 0 1 11 4 0

0 0 3 14 2 0

1 0 4 7 3 0

2 0 0 4 4 0

協調フィルタリング補正あり（環境 1）
　 推定結果

　 -2 -1 0 1 2

被

験

者

評

価

-2 2 1 0 0 0

-1 1 7 5 3 0

0 0 4 11 4 0

1 0 0 6 5 3

2 0 0 0 6 2

協調フィルタリング補正あり（環境 2）
　 推定結果

　 -2 -1 0 1 2

被

験

者

評

価

-2 2 1 0 0 0

-1 1 7 6 1 1

0 0 4 10 5 0

1 0 0 6 5 3

2 0 0 0 4 4

協調フィルタリング補正あり（環境 3）
　 推定結果

　 -2 -1 0 1 2

被

験

者

評

価

-2 2 1 0 0 0

-1 3 4 5 3 1

0 0 4 5 9 1

1 0 0 3 7 4

2 0 0 1 4 3

5. まとめ

本稿ではユーザ評価と楽曲ゆらぎ特徴を用いた楽曲嗜好
のハイブリッド推定を提案し，共有楽曲数の差異が協調
フィルタリングに与える影響を検証した．提案手法を用い
て楽曲に対するユーザの嗜好推定実験を行い，単純ベイズ
分類器によるクラス判別と協調フィルタリングの影響を調
べた．実験の結果，協調フィルタリングの補正により音響
特徴だけでは困難だった楽曲の嗜好推定の向上を確認した．
また，協調フィルタリングが働く環境において，他ユーザ

との共通曲数が嗜好推定に及ぼす影響の差異を確認した．
今後は楽曲に含まれる歌詞情報を考慮した類似度計算を取
り入れることで嗜好推定性能の向上を目指したい．
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