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レイヤー構造に基づく楽曲推薦手法の提案と
音楽発掘サービスKiiteへの応用
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概要：ユーザに対して楽曲を推薦する際には，そのユーザと好みが類似したユーザが好きな楽曲や，その
ユーザが好きな楽曲と音響特徴量が類似した楽曲など，様々な種類の関係に基づく推薦が考えられる．本
稿では，そうした複数種類の関係を同時に考慮可能な推薦手法を提案する．提案手法では，一つの関係を
一つのレイヤーで表現し，各レイヤーは，ユーザや楽曲などに対応する多次元ベクトルのノード同士がそ
のレイヤーの関係を表すエッジで結ばれたグラフを持っている．さらに，各レイヤーに対して任意の重み
を割り当てることができ，そのうえで全レイヤーのノードのベクトルの値を同時に最適化することで，大
きな重みを割り当てたレイヤーに対応する関係を重視した推薦結果の生成を可能とする．我々は「ユーザ
同士の楽曲の好みの類似性」「楽曲同士の音響特徴量の類似性」「楽曲同士の創作クリエータの共通性」の 3

種類の関係を考慮した楽曲推薦を実現し，音楽発掘サービス「Kiite」で実証実験を行った．Kiiteでは，上
記の 3つの関係のどれをどの程度重視するかに応じて 4種類の推薦結果が表示され，ユーザはその 4種類
の推薦結果を自由に切り替えながら，楽曲の聴取やお気に入りへの追加などが行える点に大きな特徴があ
る．本稿では，4種類の推薦結果を通じてユーザがどのようなインタラクションを行ったかを，2年以上に
渡る Kiiteの利用ログを用いて分析した．

1. はじめに

音楽配信サービスや動画共有サービスを通じて膨大な数

の楽曲に誰もがアクセスできるようになった．そうした膨

大な楽曲の中からユーザが自分の好みに合った楽曲を自

力で見つけるのは容易ではないため，楽曲に関する多くの

サービスでは，ユーザの好みを推定したうえでユーザに楽

曲を推薦する仕組みが導入されている．ユーザの好みを推

定する際は「ユーザ同士の楽曲の好みの類似性」や「楽曲同

士の音響特徴量の類似性」など複数の関係を考慮するのが

一般的であり [1,2]，複数の関係を考慮しながらより高い精

度でユーザの好みを推定して楽曲等のアイテムを推薦する

手法の開発に関する研究も盛んに取り組まれている [3, 4]．

ユーザに対して推薦システムを提供するうえでは，推薦

精度の高さだけでなく，推薦の透明性の高さも備えること

の重要性が提唱されている [5, 6]．透明性を高めることで，

ユーザの推薦システムに対する信頼性が高まることが知

られており [5–7]，それがサービスの継続的な利用につな

がると期待されるためである．推薦システムの透明性を高
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めるための有効な手段として，推薦理由の提示があげられ

る [8,9]．推薦理由を提示する際は，例えば楽曲推薦であれ

ば，推薦された各楽曲に対して「あなたと好みが似たユー

ザが好む楽曲です」や「あなたの好きな楽曲と曲調が似た

楽曲です」のように，推薦時に考慮される関係を提示する

のが主要なアプローチの一つである．

推薦理由の提示により推薦システムの透明性は高まるも

のの，推薦された各アイテムがどの関係を理由として推薦

されるかは推薦システムにより決められる．そのため，例

えばあるユーザに推薦された楽曲の大半に対して「あなた

と好みが似たユーザが好む楽曲です」という推薦理由が提

示された場合に，このユーザが「『あなたの好きな楽曲と

曲調が似た楽曲です』という推薦理由に基づく推薦結果を

もっと表示してほしい」と思っても，そうした意図を推薦

システムに反映することはできない．特定の推薦理由に基

づく推薦結果をユーザの意図に応じて表示できるような

「操作性」を推薦システムに取り入れることができれば，推

薦結果に対するより能動的なインタラクションを通じて，

ユーザは推薦システムに対する透明性を感じながら，自分

の好みに合った楽曲を効率的に見つけられることが期待で

きる．

こうした背景の元，本稿では透明性と操作性を備えた推

薦システムの実現を目的とする．そのためにまず，推薦に
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おける様々な関係を考慮しつつ，特定の関係を重視した推薦

結果を生成するための推薦手法を提案する．既存のGraph

Convolution Network (GCN)を用いた推薦手法 [10,11]を

基にしているが，提案手法では新たにレイヤー構造を導入

し，一つの関係が一つの「レイヤー」により表現される工

夫をしている．各レイヤーはグラフを持ち，ユーザや楽曲

が多次元ベクトルのノードとなり，レイヤーに対応する関

係を持つノード間にエッジが張られる．提案手法では各レ

イヤーに対して任意の重みを割り当てることができ，その

重みに応じて全レイヤーのノードのベクトルの値を GCN

の要領で最適化する．これにより，大きな重みを割り当て

たレイヤーに対応する関係を重視した推薦結果の生成を実

現する．

提案手法を用いて，我々は音楽発掘サービス「Kiite」*1上

で，透明性と操作性を備えた楽曲推薦システムを実装した．

Kiiteでは「ユーザ同士の楽曲の好みの類似性」「楽曲同士

の音響特徴量の類似性」「楽曲同士の創作クリエータの共

通性」の 3つの関係性を考慮しており，それぞれの関係を

重視した 3種類の推薦結果に加えて，全ての関係をバラン

ス良く考慮した推薦結果の，計 4種類の推薦結果が表示さ

れる．ユーザはその 4種類の推薦結果を自由に切り替える

操作をしながら，楽曲の聴取や推薦結果中の楽曲に対する

適合・不適合のフィードバックなどを行える．

本稿では，4種類の推薦結果を通じてユーザが推薦シス

テムとどのようなインタラクションを行ったかを，2年以

上に渡るKiiteの利用ログを用いて分析した．分析の結果，

4種類の推薦結果のうち，より多くの種類の推薦結果を閲

覧するユーザほど，推薦システムとのインタラクションを

活発に行っていることが明らかになった．また，ユーザに

よって 4 種類の推薦結果の中でどの種類を好むかの違い

はあったものの，40%近いユーザは複数種類の推薦結果を

通じて好みの楽曲を発見しており，複数種類の推薦結果を

ユーザが自由に切り替えられるように操作性を持たせるこ

との意義が示された．

2. 関連研究

推薦システムにおいて，ユーザに対してアイテムが推薦

された理由を提示することで，ユーザが効率的にアイテム

を探せるだけでなく [12,13]，推薦システムの透明性が高ま

り [7, 14]，ユーザの推薦システムに対する信頼性の向上に

も寄与することも示されてきた [7, 13, 15]．そうした重要

性を踏まえて，情報推薦分野では推薦理由を提示する手法

やインタフェースがこれまでに多数提案されてきた [8, 9]．

推薦理由を提示する際のアプローチは様々であるが，一例

として，推薦システムが推定したユーザの好みを提示する

アプローチがあげられる [12, 16, 17]．例えば Balogら [17]

*1 https://kiite.jp

は，映画に付与されたタグ情報を用いてユーザの好みを推

定したうえで，ユーザの好みを説明する文章を生成し，推

薦結果のリストと共にユーザに提示する手法を提案した．

推薦される各アイテムに対して推薦理由を提示するのも

主要なアプローチの一つである [7,13–15,18,19]．具体的に

は，推薦されたアイテムに対する，自身と好みが似たユー

ザの評価を提示する方法 [18]や，自身が好むアイテムとの

特徴量の一致度合いを提示する方法 [15]などが提案されて

いる．また，推薦される各アイテムに対して，ユーザやア

イテムに関する複数の関係に基づく推薦理由を提示する手

法も提案されている [20–22]．例えば Koukiら [21]の研究

では，「ユーザ同士の好みの類似性」「アイテム同士のメタ

情報の類似性」「アイテムの人気度」など 7種類の関係を考

慮し，推薦された各アイテムに対して，最大でその 7種類

全ての関係に基づく 7個の推薦理由が提示される．どのよ

うな関係の推薦理由を好むかは個人差があるため [19, 21]，

様々な関係に基づく推薦理由を提示することは，そうした

個人差への対応策の一つになりうる．しかし，単に推薦理

由を提示するだけでは，例えばユーザが「『ユーザ同士の好

みの類似性』に基づく推薦結果をもっと見たい」と思って

も，そうした意図を反映した推薦結果を表示することはで

きない．

こうした問題の解決策として，複数の関係を考慮した

推薦結果を生成し，かつどの関係をどの程度重視するか

をユーザ自身が調整できるように，スライダーのインタ

フェースを用いて推薦理由の提示に操作性を持たせた推薦

システムの研究があげられる [23–25]．Bostandjievら [23]

の研究では，「ユーザの友人との好みの類似性」「アイテム

間のメタ情報の類似性」「専門家が興味を持つアイテムの共

通性」という 3つの関係を考慮している．関係ごとに独立

した推薦手法を用いて推薦結果を生成したうえで，各関係

に対応した 3つのスライダーをユーザが動かすことで，ど

の関係をどの程度重視するかをユーザが決められる．そし

て，各スライダーの重みに応じて各関係の推薦結果を統合

して一つの推薦結果を生成し，ユーザに表示する．スライ

ダーのインタフェースを用いた他の研究 [24, 25]でも，同

様のアプローチが取られている．スライダーを用いること

で，各関係の重みを細かく調整できるという利点があり，

ユーザにとって既知のアイテムを探す際にはユーザが頻繁

にスライダーを使用したが，その一方で，ユーザにとって

未知でありかつ興味を引かれるアイテムを探す際にはスラ

イダーはほとんど使用されなかったという実験結果が報告

されている [25]．

本研究では，複数の関係を考慮した推薦結果を表示しな

がら，ユーザが自身にとって未知でありかつ好みに合う楽

曲を探すための推薦システムを実現することを目的として

いる．それにあたり，先行研究の知見 [25]に基づき，ユー
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ザがスライダーを用いて各関係の重みを調整するのではな

く，それぞれの関係を重視した推薦結果をユーザが自由に

切り替えながら閲覧できるインタフェースにすることで，

スライダーに比べてユーザの操作の負荷を減らし，より手

軽に利用できるような推薦システムを実装した．また，複

数の関係を考慮しながら推薦システムに操作性を持たせる

場合，前述の通り関係ごとに独立した推薦手法を用いるこ

とが一般的である．それに対して我々は，複数の関係を扱

えるグラフに基づく推薦手法の推薦精度の高さ [4]を活か

し，グラフとレイヤー構造を組み合わせることで特定の関

係を重視した推薦結果を生成可能な推薦手法を提案する．

さらに，推薦理由を提示する際に複数の関係を考慮して操

作性を持たせた推薦システムは，数十名程度が 1日から数

日間使用するような小規模で短期的なユーザ実験によって

評価が行われてきた [23–25]．それに対して我々は，提案

する推薦システムをWebサービスの機能として実装する

ことで 2 年以上に渡ってログを収集し，そこに含まれる

3,413名分の推薦システムの利用ログを分析した．このよ

うに，透明性と操作性を備えた推薦システムの利用のされ

方を長期間かつ大規模に調査して明らかにする点にも本研

究の学術的価値がある．

3. レイヤー構造に基づく楽曲推薦手法

本章では，推薦における様々な関係を考慮しつつ，特定

の関係を重視した推薦結果を生成するための推薦手法につ

いて説明する．

3.1 レイヤー上のグラフ作成（図 1 (a)）

提案手法では，推薦の際に考慮する様々な関係をグラ

フで表現する．関係ごとにグラフを作成してそれをレイ

ヤーとみなすことで，特定のレイヤーを重視した推薦結果

の生成を実現する．レイヤーの集合を Lとし，レイヤー

l ∈ L上のグラフを Gl = (Vl, El)で表す．Gl は無向グラ

フであり，Vl と El はそれぞれ Gl のノード集合とエッジ

集合である．例えば「ユーザ同士の楽曲の好みの類似性」

という関係に対応するレイヤー l1 上のグラフ Gl1 であれ

ば，Vl1 = U ∪ S（U と S はそれぞれ全ユーザと全楽曲の

集合）であり，El1 は任意のユーザ u ∈ U と uが好む各楽

曲 s ∈ S の間に張られたエッジの集合である．ユーザ uと

楽曲 sの間に張られたエッジであれば {u, s}のように表記
する．

グラフに含まれるノードの集合は，レイヤー間で異なっ

ていてよい．上記の関係に加えて，「楽曲同士の音響特徴量

の類似性」という関係を考慮する場合，対応するレイヤー

l2 上のグラフ Gl2 では Vl2 = S であり，El2 は任意の楽曲

s ∈ S と類似している各楽曲 s′ ∈ S の間に張られたエッジ

の集合である．さらに，「楽曲同士の創作クリエータの共

通性」という関係も考慮する場合，対応するレイヤー l3上

のグラフ Gl3 では Vl3 = C ∪ S（Cは全クリエータの集合）

であり，El3 は任意のクリエータ c ∈ C と cが創作した各

楽曲 s ∈ S の間に張られたエッジの集合となる*2．

3.2 グラフに基づくノードのベクトル計算（図 1 (b)）

提案手法では，GCNに基づく推薦手法 [4]と同様に，グ

ラフ上の各ノードを d次元ベクトル e0 ∈ Rd で表す．こ

のとき，異なるレイヤーに存在する同一ノードは同一のベ

クトルで表現される．例えば，3つのレイヤー l1，l2，l3

にそれぞれ存在する楽曲 sは，同一のベクトル e0s で表現

される．そのうえで，メッセージパッシングのアーキテク

チャ [26,27]を用いて，グラフ上でK ホップ以内に存在す

るノード集合に基づいて，各ノードのベクトルの値を計算

する．以下ではまず，1ホップ以内のノードに基づくベク

トルの計算について説明し，次に k（1 ≤ k ≤ K）ホップ

への一般化の方法を説明する．最後に，各ノードのベクト

ルの値を用いた推薦スコアの計算方法を述べる．

3.2.1 1ホップ以内のノードに基づくベクトルの計算

ノードのベクトルの値を計算するにあたり，まず各レイ

ヤー l ∈ Lに対して任意の重み wl ∈ R+を割り当てる．こ

のとき，推薦の際により重視したい関係に対応するレイ

ヤーの重みを大きくする．レイヤー l 上のグラフ Gl にお

けるノード n ∈ Vl の，隣接ノード t ∈ Vl と wl のペアの集

合を N l
n = {(t, wl) | {n, t} ∈ El}とし，全レイヤーにおけ

るそれらのペアの集合をNn =
∪

l∈L N l
nとする．そのうえ

で，各レイヤー上のグラフにおけるノード nの 1ホップ先

のノードに基づく nのベクトル e0Nn
を次式で求める．

e0Nn
=

∑
(t,wl)∈Nn

π(n, t, wl)e
0
t ,

where π(n, t, wl) =
wl∑

(t′,w′
l)∈Nn

w′
l

. (1)

これはつまり，ノード nの隣接ノードのベクトルの重み付

き和を求めており，重みの大きいレイヤーのグラフ中の隣

接ノードほど e0Nn
の値に与える影響が大きくなる．GCN

に基づく推薦手法では，Attention 機構を用いることで，

各ノードがどの関係をどの程度重視しているかを自動的に

計算する手法が提案されているが [10]，本手法では各関係

の重要度を推薦システムの提供者が指定することで，特定

の関係を重視した推薦結果の生成を可能としている．最後

に，ノード n自身も含む，nの 1ホップ以内のノードに基

づく nのベクトル e1n を次式で求める．

e1n = LeakyReLU
(
W 0

(
e0n + e0Nn

))
. (2)

*2 本章ではこれ以降も，本節で述べた 3 つの関係（「ユーザ同士の
楽曲の好みの類似性」「楽曲同士の創作クリエータの共通性」「楽
曲同士の創作クリエータの共通性」）とそれに対応するレイヤー
（l1，l2，l3）を例として用いる．
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図 1 提案手法の概要．

これは GCN においてよく用いられる，2 つのベクトル

（ここでは e0n と e0Nn
）の統合方法のひとつである [28]．

W 0 ∈ Rd′×d（d′ は e1n の次元数であり，一般的には dと

同じ値や d
2 といった値が用いられる）は学習の対象となる

パラメータ行列であり，LeakyReLU [29]を用いることで，

非線形性を持たせている．

3.2.2 kホップ以内のノードに基づくベクトルの計算

ノード nから 2ホップ以内のノードに基づいて nのベク

トルの値を計算する場合，e0Nn
と同様に，次式により e1Nn

を求める．

e1Nn
=

∑
(t,wl)∈Nn

π(n, t, wl)e
1
t . (3)

e1t は，ノード tの 1ホップ先のノードを反映したベクトル

であるため，e1Nn
はノード nの 2ホップ先（nの 1ホップ

先である tの 1ホップ先）までのノードを反映したベクト

ルになっている．これを用いて，nの 2ホップ以内のノー

ドに基づく nのベクトルは次式で計算される．

e2n = LeakyReLU
(
W 1

(
e1n + e1Nn

))
. (4)

上記を一般化すると，ノード nの kホップ以内のノード

に基づく nのベクトルは次式により得られる．

ekn = LeakyReLU
(
W k−1

(
ek−1
n + ek−1

Nn

))
. (5)

3.2.3 推薦スコアの計算（図 1 (b)）

ユーザ uに対する楽曲 sの推薦スコア ŷ(u, s)を計算す

るために，全レイヤーに含まれる各ノードの K ホップ以

内のノードを考慮した際の，uと sの最終的なベクトル e∗u

と e∗s を次式により求める．

e∗u = e0u|| · · · ||eKu . (6)

e∗s = e0s|| · · · ||eKs . (7)

||はベクトルの連結を表し，GCNにおいて一般的に用いら

れる，異なるホップ数に基づいて計算されたノードベクト

ルの集約方法のひとつである [27]．推薦スコア ŷ(u, s)は，

これら 2つのベクトルの内積により求める．

ŷ(u, s) = e∗⊤u e∗s . (8)

3.3 パラメータ学習

パラメータの学習には Bayesian Personalized Ranking

(BPR) [30]を用いる．BPRでは，パラメータの最適化を

する際に用いる学習データ Dは次式のように定義される．

D = {(u, s, s′) | u ∈ U ∧ s ∈ S+
u ∧ s′ ∈ S \ S+

u }. (9)

S+
u はユーザ uが好むアイテム（楽曲）の集合であり，三つ

組 (u, s, s′)はユーザ uがアイテム s′ よりもアイテム sの

方を好んでいることを意味する．Dに基づく損失関数は次

式で与えられる．
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L =
∑

(u,s,s′)∈D

− lnσ(ŷ(u, s)− ŷ(u, s′)) + λ∥Θ∥22. (10)

σはシグモイド関数であり，Θ = {E,W 0, · · · ,WK−1}は
モデルの全パラメータを，λはハイパーパラメータを表す．

E はレイヤーに含まれる全てのノードのベクトルを含む行

列であり、3.1節の例であれば

E =
[
e0u1

, · · · , e0u|U|
, e0s1 , · · · , e

0
s|S|

, e0c1 , · · · , e
0
c|C|

]
(11)

のように表される．

4. 音楽発掘サービスKiiteへの応用

提案手法に基づいて，音楽発掘サービスKiiteにおいて，

透明性と操作性を備えた推薦システムを実装した．本章で

は，まず Kiiteの概要を説明し，その次に Kiite上のデー

タに対して提案手法を適用して推薦モデルの学習を行う方

法を述べる．そして，推薦モデルを用いて Kiite上に実装

した推薦システムを説明する．本章ではパソコンで Kiite

を利用する際のスクリーンショットを用いて推薦システ

ムの説明を行うが，Kiiteにはスマートフォン専用のイン

タフェースも用意されており，パソコンと同等の操作がス

マートフォン上でも行える．

4.1 Kiiteの概要

Kiiteで再生可能な楽曲は，動画コミュニティサービス

「ニコニコ動画」*3上の歌声合成楽曲を対象としている．ニ

コニコ動画では，VOCALOID [31]などの歌声合成ソフト

ウェアを用いて，オリジナル楽曲を創作して公開するとい

う活動がアマチュアやプロを問わず活発である．2025年

2月の時点で，52万曲以上のそうした楽曲を Kiite上で再

生できる．ニコニコ動画では全ての楽曲は音楽動画として

公開されており，Kiite上で楽曲を聴く際は動画視聴用プ

レーヤ（ニコニコ動画が提供する外部プレーヤ）を用いて

音楽動画が再生される．Kiiteにユーザ登録をすることで，

Kiiteのユーザはアイコンの設定，お気に入りリストへの

楽曲の登録，複数のプレイリストの作成，他のユーザが作

成したプレイリストの聴取などが可能になる．

4.2 推薦モデルの学習

Kiiteではユーザは様々な機能を通じて楽曲を聴くこと

ができる．我々はユーザがお気に入りリストやプレイリス

トに追加した楽曲を，そのユーザの好みに合った楽曲集合

（すなわち，3.3 節の S+
u）とした．楽曲推薦においては，

3.1節で例としてあげた 3つの関係を用いた．「ユーザ同士

の楽曲の好みの類似性」の関係に対応するレイヤー l1上の

グラフでは，ユーザ u ∈ U のノードと，S+
u に含まれる各

楽曲のノードの間にエッジを張った．「楽曲同士の音響特
*3 https://www.nicovideo.jp

徴量の類似性」の関係に対応するレイヤー l2上のグラフで

は，音響特徴量に基づいて楽曲間の類似度を計算し，楽曲

s ∈ Sのノードと，sとの類似度が上位 5件の各楽曲のノー

ドの間にエッジを張った．「楽曲同士の創作クリエータの

共通性」の関係に対応するレイヤー l3上のグラフでは，楽

曲のメタデータに基づいて，クリエータ c ∈ C のノードと

cが創作した各楽曲のノードの間にエッジを張った．

各レイヤーの重みは，3 つの関係をバランス良く重視

して (wl1 , wl2 , wl3) = (1, 1, 1) としたものに加えて，3 つ

の関係のうち一つを重視して (wl1 , wl2 , wl3)を (100, 1, 1)，

(1, 100, 1)，(1, 1, 100)とした 3つの，計 4つを用いた．す

なわち，レイヤーの重みの組み合わせに応じて 4 つの異

なる推薦モデルが作られるが，4つのいずれの場合でも，

学習に用いるデータ，レイヤーの重みを除くハイパーパ

ラメータ，パラメータの学習方法は共通である．ハイパー

パラメータに関しては，ノードのベクトル e0 の次元数 d

を 64，各ノードで考慮する最長のホップ数 K を 3とし，

W 0，W 1，W 2 はそれぞれ R64×64，R32×64，R16×32 上の

行列とした．つまり，式 (6)の e∗u と式 (7)の e∗s はいずれ

も 64+ 64+ 32+ 16 = 176次元のベクトルで表される．パ

ラメータの学習にはmini-batch Adam optimizer [32]を用

いた．

4.3 推薦システム（デフォルト推薦エンジン）

本節で述べる推薦システムは，ユーザが日頃 Kiite上で

聴く楽曲に基づいてユーザの好みを学習して推薦結果を生

成しており，Kiiteでは「デフォルト推薦エンジン」と呼ん

でいる．学習により得られた 4種類の推薦モデルを用いて

Kiiteに実装したデフォルト推薦エンジンのインタフェー

スを図 2に示す．Kiiteでは，ユーザにとっての分かりや

すさを考慮して，4 種類の各推薦モデルのことを「推薦

モード」と呼んでいる．さらに，各推薦モードをユーザが

容易に区別できるように，3つの関係をバランス良く重視

した推薦モード（(wl1 , wl2 , wl3) = (1, 1, 1)）を「バランス

重視」，「ユーザ同士の楽曲の好みの類似性」を重視した推

薦モード（(wl1 , wl2 , wl3) = (100, 1, 1)）を「人気度重視」，

「楽曲同士の音響特徴量の類似性」を重視した推薦モード

（(wl1 , wl2 , wl3) = (1, 100, 1)）を「楽曲類似度重視」，「楽

曲同士の創作クリエータの共通性」を重視した推薦モード

（(wl1 , wl2 , wl3) = (1, 1, 100)）を「クリエイター重視」と表

現している*4．

ユーザが初めて推薦システムにアクセスした際は，「バラ

ンス重視」の推薦結果が表示される．「推薦モード切替パ

ネル」（図 2 A○）には 4つの推薦モードの名前が書かれた

*4 楽曲に付与されたタグを利用するなどして，さらにレイヤーを増
やすことも可能であるが，ユーザに提示する推薦理由の数は 4個
程度が望ましいことが知られているため [21]，Kiite ではこの 4
つの推薦モードを採用した．
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推薦モード切替パネルA

推薦モード
切替パネルの説明B

「お気に入り」ボタンC「プレイリスト」ボタンD「合っている」「合ってない」ボタンE

推薦エンジンを選ぶF

図 2 デフォルト推薦エンジンのインタフェース．

図 3 推薦モード切替パネルの説明．

トグルボタンが表示され，ユーザが閲覧したい推薦モード

のボタンを選択すると，その推薦モードでの推薦結果が表

示される．「推薦モード切替パネルの説明」というテキス

ト（ B○）を選択すると，各推薦モードの説明がポップアッ
プで表示され（図 3），各推薦モードで表示される推薦結

果の違いをユーザが直感的に理解できるようにして，推薦

システムにおける透明性の高さを実現している．そのうえ

でユーザは，推薦モード間での推薦結果の違いを見比べた

り，自身の好みの推薦モードに切り替えて楽曲を聴いたり

でき，これにより推薦システムにおける操作性を実現して

いる．ユーザが Kiiteの推薦エンジンのページに再度アク

セスすると，前回のアクセス時に最後に選択した推薦モー

ドで推薦結果が表示される．これによりユーザは，自身の

好みの推薦モードを見つけたときなどに，毎回手動で推薦

モードを切り替えることなく，好みの推薦モードの推薦結

果を手軽に確認できる．

推薦結果には最大で 100件の楽曲が表示され，楽曲のサ

ムネイルやタイトルをクリックすると楽曲が再生される．

楽曲が気に入れば，「お気に入り」ボタン（図 2 C○）を押
してお気に入りリストに楽曲を追加したり，「プレイリス

ト」ボタン（ D○）を押して自身が作成した任意のプレイリ
ストに楽曲を追加したりできる．また，楽曲が自身の好み

に合っているか否かを推薦システムにフィードバックする

ための「合っている」（サムアップ）ボタンと「合ってな

い」（サムダウン）ボタン（ E○）もあり，これらのボタン
が押された楽曲の情報は，後述する推薦モデルの更新時に

使用される．推薦された各楽曲は最初から最後まで聴くこ

とができるだけでなく，サビの自動解析技術 [33]を用いる

ことで，各楽曲のサビから 30秒や 60秒などの一定時間再

生されたら，自動的に次の楽曲が再生されるような聴き方

もできるなど，推薦された楽曲を効率的にチェックする手

段が提供されている．

Kiiteでは，推薦楽曲に対するユーザのインタラクショ

ンを元に，1日に一度，デフォルト推薦エンジンの 4つの

各推薦モデルが更新される．ユーザがインタラクションを

行った楽曲のうち，お気に入りリストに追加された楽曲，

プレイリストに追加された楽曲，「合っている」ボタンが押

された楽曲は正例，「合ってない」ボタンが押された楽曲は

負例として用いる．ユーザ uの正例の各楽曲は S+
u に追加

され，「ユーザ同士の楽曲の好みの類似性」の関係に対応す

るレイヤー上のグラフで，uのノードと正例の各楽曲の間

に新たにエッジを張る．これにより，式 (1)でユーザ uの

1ホップ先のノードに基づいて uのベクトルを計算する際

などに，新たにエッジが張られた楽曲のノードのベクトル
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これまでに作ったカスタム推薦エンジンH 新しいカスタム推薦エンジンを作成G

図 4 図 2の「推薦エンジンを選ぶ」（ F○）をクリックした際に表示

される画面．

が考慮されることになる．一方で負例は，BPRにおいて

式 (10)で損失関数を計算する際に考慮される．具体的に

は，BPRでは一般的に，式 (10)中の楽曲 s′ を S \ S+
u の

中からランダムにサンプリングするが，Kiiteでは一定の

確率でユーザ uがサムダウンした負例の楽曲集合から楽曲

s′ をサンプリングする．これにより，モデルのパラメータ

がより効率的に学習されることが期待できる．

推薦モデルを更新する際は，パラメータを一から学習し

直すのではなく，前日に得られたパラメータを更新する方

法を取っている．前日には学習データに含まれていなかっ

た，新規登録したユーザ，新しく創作された楽曲，初めて

楽曲を創作したクリエータが存在する場合，それらも含め

てパラメータを更新する必要がある．その際，そうした新

規データのベクトルの値をランダムに決めるよりも効率的

にベクトルの値が求められるように，新規楽曲 sであれば

sと音響特徴量の類似度が上位 10件の楽曲の平均ベクト

ル，新規ユーザ uであれば S+
u に含まれる楽曲の平均ベク

トル，新規クリエータ cであれば cが創作した楽曲の平均

ベクトルをそれぞれの初期値として用いている．

4.4 カスタム推薦エンジン

Kiiteでは 4.3節で述べたデフォルト推薦エンジンに加え

て，ユーザの気分や状況に応じた楽曲の推薦が可能な「カ

スタム推薦エンジン」と呼ばれる推薦システムも提供して

いる．デフォルト推薦エンジンは Kiiteにアカウントを持

つユーザに対して自動的に一つ作られるのに対して，カス

タム推薦エンジンはユーザが自分で作ることができる．カ

スタム推薦エンジンを作りたいユーザは，図 2 F○の「推
薦エンジンを選ぶ」をクリックし，遷移先の画面で「新し

いカスタム推薦エンジンを作成」（図 4 G○）をクリックす
る．作成用の画面が表示されたら，まずはそのカスタム推

薦エンジンの名前を入力する（図 5 I○）．「リラックスで
きる曲」や「勉強中の BGM用」など，そのカスタム推薦

エンジンを使用する際の気分や状況などに応じた任意の名

前を入力できる．次に，「シード楽曲」と呼ばれる楽曲を 1

カスタム推薦エンジン
の名前⼊⼒⽤テキストボックスI J シード楽曲を

プレイリストから追加

K
キーワード検索⽤
クエリボックスL「作成」ボタン

図 5 推薦モード切替パネルの説明．

曲以上指定する．例えば「リラックスできる曲」という名

前を付けたカスタム推薦エンジンであれば，ユーザは自分

が既に知っている「リラックスできる曲」に適した楽曲を

シード楽曲として指定することで，カスタム推薦エンジン

にそのシード楽曲を参考にした推薦結果を生成させること

ができる．シード楽曲を指定する際は，自身が過去に作成

したプレイリスト中の楽曲をまとめて指定する（ J○）他，
キーワード検索を用いて特定の楽曲を検索して指定するこ

ともできる（ K○）．シード楽曲を指定して「作成」ボタン
（ L○）を押すと，1時間以内にそのカスタム推薦エンジン用
の推薦結果が生成される．

各ユーザはカスタム推薦エンジンを何個でも作成でき，

「推薦エンジンを選ぶ」（図 2 F○）をクリックすると，自
身がこれまでに作成したカスタム推薦エンジンの一覧が表

示される．図 4では，3件のカスタム推薦エンジンが作成

されている（ H○）．この中からカスタム推薦エンジンを選
択すると，そのカスタム推薦エンジンの推薦結果が表示さ

れる．カスタム推薦エンジンを選択した後のインタフェー

スはデフォルト推薦エンジンと同様で，楽曲の再生に加え

て，4つの推薦モードの切り替えや，推薦された楽曲に対

するフィードバックなどができる．

カスタム推薦エンジンでも，3章の提案手法を用いて推

薦結果を生成しているが，デフォルト推薦エンジンにおけ

る「ユーザ同士の楽曲の好みの類似性」の関係の代わりに

「カスタム推薦エンジン同士の楽曲の好みの類似性」という

関係を考慮している点が異なる．この関係に対応するレイ

ヤー上のグラフでは，カスタム推薦エンジンと楽曲がノー

ドとして存在し，カスタム推薦エンジンのノードと，その

カスタム推薦エンジンの各シード楽曲のノードの間にエッ
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ジが張られる．「楽曲同士の類似性」と「楽曲同士の創作ク

リエータの共通性」の関係を考慮する点はデフォルト推薦

エンジンと共通しており，この 3つのレイヤーに基づいて

推薦モデルを学習する*5．

カスタム推薦エンジンの推薦結果に対するユーザのイン

タラクションを通じて正例と負例の楽曲集合が得られたら，

デフォルト推薦エンジンと同様に正例は「カスタム推薦エ

ンジン同士の楽曲の好みの類似性」の関係に対応するレイ

ヤー上のグラフの拡張に，負例は BPRにおける楽曲のサ

ンプリングに使用し，カスタム推薦エンジンを更新する．

5. 分析

我々は 4章で述べた推薦システムを，2022年 11月 22日

に Kiite上で公開した．本章では，透明性と操作性を備え

た推薦システム上でのユーザのインタラクションを分析す

る．そのために，2022年 11月 22日から 2024年 12月 24

日までの 2年以上に渡るユーザの利用ログを用いた*6．

5.1 分析対象の推薦エンジン

デフォルト推薦エンジンに関する分析では，分析期間中

に楽曲が 1曲以上再生された 3,264個の推薦エンジン（す

なわち 3,264名分のデフォルト推薦エンジン）を対象とし

た．カスタム推薦エンジンの分析でも同様に，分析期間中

に楽曲が 1曲以上再生された 1,332個の推薦エンジンを対

象とした．この 1,332個のカスタム推薦エンジンは 722名

のユーザによって作成され，そのうち 2個以上のカスタム

推薦エンジンを作成したユーザは 253名（35.04%），3個以

上は 105名（14.54%），5個以上は 40名（5.54%）のよう

な分布になっており，最も多いユーザは 41個のカスタム

推薦エンジンを作成していた．デフォルト推薦エンジンと

カスタム推薦エンジンを合わせた場合の，分析対象となっ

たユニークユーザ数は 3,413名であった．

5.2 推薦モードの切り替え

3,264個のデフォルト推薦エンジンのうち，初めてデフォ

ルト推薦エンジンにアクセスした際に表示される「バラン

ス重視」の推薦モードから別の推薦モードに一度以上切

り替えられたのは 53.95%にあたる 1,761個であった．カ

スタム推薦エンジンでは，1,332個のうち 69.59%にあたる

927個の推薦エンジンで，推薦モードが「バランス重視」

から一度以上切り替えられていた．デフォルト推薦エンジ

ンは全てのユーザに対して自動的に作られるため，楽曲を

推薦されることに強い興味がなく，最初に表示される「バ

ランス重視」の推薦モードだけを使用しているユーザや推

*5 すなわち，Kiite 上にはデフォルト推薦エンジン用の推薦モデル
が 4個と，カスタム推薦エンジン用の推薦モデルが 4個の，計 8
個の推薦モデルが存在する．

*6 Kiite の利用規約には，ユーザの利用ログを学術研究の目的で使
用できることが記述されている．

表 1 m 種類の推薦モードが使用された推薦エンジンの個数

推薦エンジン m = 1 m = 2 m = 3 m = 4

デフォルト推薦エンジン 1,503 533 404 824

カスタム推薦エンジン 405 412 195 320

薦システムに少しだけ触れて使わなくなったユーザ，また

推薦モードが切り替えられることに気づいていないユーザ

なども含まれている可能性があり，53.95%という割合にと

どまった．それに対して，カスタム推薦エンジンはユーザ

が能動的に作る必要があり，楽曲推薦に興味を持つユーザ

が利用する傾向にあるため，自身の好みに合う推薦結果を

探索するために，積極的に推薦モードを切り替え，それが

69.59%という，デフォルト推薦エンジンよりも高い割合に

つながったと考えられる．

次に，デフォルト推薦エンジンとカスタム推薦エンジン

のそれぞれで，使用した推薦モードの種類数の分布を調べ

た結果を表 1に示す．種類数が 1というのは，推薦モード

の切り替えを一度も行っておらず，「バランス重視」の推

薦モードのみを使っていることを意味する．2種類以上の

推薦モードが使用された場合は，デフォルト推薦エンジン

では 4種類の推薦モード，つまり全ての推薦モードの推薦

結果を閲覧した推薦エンジンの数が最も多かった．一方で

カスタム推薦エンジンでは，2種類の推薦モードを使用し

た推薦エンジンの数が全体を通して最も多かった．このよ

うな違いが生じた理由として，デフォルト推薦エンジンは

ユーザのサービス登録時に一つ作られ，その後ずっと使い

続けるものであり，一般的にはカスタム推薦エンジンより

も長い期間に渡って使用することから，4つの推薦モード

による推薦結果の違いを見比べようと思う機会が多い可能

性があげられる．カスタム推薦エンジンで 2種類を使用し

たものが最も多いのは，デフォルト推薦エンジンを使用し

たり，カスタム推薦エンジンを作って使用したりした経験

から，ユーザが自身の好みに合う推薦モードを「人気度重

視」「楽曲類似度重視」「クリエイター重視」の中から一つ

見つけ，新たなカスタム推薦エンジンを作った際に，その

好みの推薦モードでのみ推薦エンジンを使用しているユー

ザが一定数含まれるためであると思われる．

最後に，使用した推薦モードの種類数による，推薦結果

の楽曲に対するユーザのインタラクションの頻度の違いを

分析した．対象としたインタラクションは「楽曲再生」「お

気に入りリストへの追加」「プレイリストへの追加」「サム

アップ（「合っている」ボタンのクリック）」「サムダウン

（「合ってない」ボタンのクリック）」の 5種類である．デ

フォルト推薦エンジンとカスタム推薦エンジンに関する分

析結果を表 2と表 3にそれぞれ示す．例えば表 2であれ

ば，インタラクションが「楽曲再生」，種類数が「2」のセ

ルには「51.96 (144.23)」と記述されているが，これは，使

用した推薦モードの種類数が 2であった 533件のデフォル
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表 2 m 種類の推薦モードが使用されたデフォルト推薦エンジンにおける，各インタラクショ

ンの頻度の平均値（括弧内の数値は標準偏差）．

インタラクション m = 1 m = 2 m = 3 m = 4

楽曲再生 29.78 (90.55) 51.96 (144.23) 96.64 (262.5) 263.55 (1010.40)

お気に入りリストへの追加 3.46 (13.43) 10.26 (39.95) 13.85 (53.40) 37.00 (145.03)

プレイリストへの追加 1.14 (5.57) 3.38 (12.34) 5.75 (40.06) 10.89 (48.56)

サムアップ 7.75 (32.15) 13.07 (37.53) 21.04 (72.42) 62.47 (244.01)

サムダウン 7.14 (40.90) 9.87 (52.33) 27.95 (221.34) 91.41 (661.26)

表 3 m 種類の推薦モードが使用されたカスタム推薦エンジンにおける，各インタラクション

の頻度の平均値（括弧内の数値は標準偏差）．

インタラクション m = 1 m = 2 m = 3 m = 4

楽曲再生 27.82 (59.75) 73.71 (132.13) 111.19 (403.53) 871.26 (5636.19)

お気に入りリストへの追加 4.82 (15.30) 13.42 (37.95) 12.69 (32.32) 50.27 (229.43)

プレイリストへの追加 2.08 (5.64) 6.03 (16.30) 4.63 (11.92) 13.94 (42.05)

サムアップ 5.58 (17.08) 15.71 (28.19) 15.53 (28.59) 103.46 (578.79)

サムダウン 5.72 (32.73) 29.30 (87.93) 32.71 (132.17) 668.65 (3796.75)

ト推薦エンジンにおいて，楽曲再生をした回数の平均値が

51.96で，標準偏差が 144.23であることを意味する．

表 2のデフォルト推薦エンジンでは，いずれのインタラ

クションでも，種類数が増えるにつれて，インタラクショ

ンの頻度の平均値が増加していた．つまり，多くの推薦

モードを使うユーザほど，より積極的に推薦エンジンとイ

ンタラクションを行い，好みに合う楽曲（お気に入りリス

トに追加した楽曲，プレイリストに追加した楽曲）をより

多く見つけられていることが明らかになった．表 3のカス

タム推薦エンジンでは，「お気に入りリストへの追加」「プ

レイリストへの追加」「サムアップ」に関しては，種類数

が 2の方が，種類数が 3の場合よりも平均値が高かった．

このことは，先ほど述べた，特定の好みの推薦モードのみ

を通じて，カスタム推薦エンジンを積極的に使用している

ユーザが一定数いることの根拠となりうる．

表 3においても，4種類全ての推薦モードを使用した場

合が，いずれのインタラクションでも平均値が最大である

点は表 2と共通していた．この結果から，例えば 1種類の

推薦モードしか使用していないユーザに対して，複数の推

薦モードを使ってみるよう促すメッセージを Kiite上で表

示するといった応用が考えられる．そのメッセージを見て

複数の推薦モードを使用したユーザのインタラクションの

頻度が高くなれば，推薦理由を提示する際に推薦システム

に操作性を持たせてユーザに使ってもらうことと，インタ

ラクションの高さとの間に因果関係があることが示せる点

で有用な知見となるため，興味深い研究課題である．

表 3において，特に種類数が 4の場合にサムダウンの

平均値が 668.65と高くなっているが，これは一部のカス

タム推薦エンジンにおいてユーザが大量のサムダウンをし

ていたためである．実際，最もサムダウンの多かったカス

タム推薦エンジンでは，53,726 回ものサムダウンが行わ

れていた．しかし，それと同時に，そのカスタム推薦エン

ジンではお気に入りリストへの追加も 3,197回行われてい

た*7．これは，このカスタム推薦エンジンを作ったユーザ

は，たった一つのカスタム推薦エンジンを通じて 3,197曲

もの好みに合う新たな楽曲に出会えたことを意味している．

したがって，サムダウンが多いからといって，推薦エンジ

ンの推薦精度が低いというわけではなく，このユーザはサ

ムダウンのフィードバックをすることが推薦精度を高める

ことにつながると考え，大量のサムダウンをするに至った

と思われる．

5.3 推薦モード内でのインタラクション

本節では，推薦モード内で行われる各インタラクション

を分析することで，複数種類の推薦モードを提供し，かつ

それが切り替えられるように操作性を持たせることに意義

があるかを検証する．ユーザがインタラクションを行う際

の推薦モードの使い分け方を分析したいので，一定程度以

上インタラクションが行われている推薦エンジンを対象と

した．具体的には，「お気に入りリストへの追加」「プレイ

リストへの追加」「サムアップ」「サムダウン」の 4種類のイ

ンタラクションの合計回数が 10回以上の推薦エンジンを

対象とした．その結果，デフォルト推薦エンジンは 1,288

個，カスタム推薦エンジンは 745個が分析の対象となった．

まず，4種類の各推薦モードにおいて，5.2節で対象と

した 5種類の各インタラクションが 1回以上行われた推

薦エンジンの数と，インタラクションの頻度を求めた．デ

フォルト推薦エンジンに関する結果を表 4に，カスタム推

薦エンジンに関する結果を表 5に示す．デフォルト推薦エ

ンジンでは，いずれのインタラクションでも，インタラク

ションが行われた推薦エンジンの数は「バランス重視」「楽

曲類似度重視」「人気度重視」「クリエイター重視」の順に

*7 楽曲再生は 92,383 回，プレイリストへの追加は 362 回，サム
アップは 9,776 回であった．
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表 4 各推薦モードにおいて各インタラクションを行ったデフォルト推薦エンジンの個数（括

弧内の数値はインタラクションの頻度）．

インタラクション バランス重視 人気度重視 楽曲類似度重視 クリエイター重視

楽曲再生 1,180 (138,891) 601 (53,019) 750 (90,888) 442 (21,084)

お気に入りリストへの追加 935 (20,739) 389 (7,814) 548 (13,621) 233 (2,765)

プレイリストへの追加 505 (7,069) 191 (2,767) 291 (3,651) 93 (707)

サムアップ 970 (39,477) 430 (15,704) 612 (18,067) 293 (4,197)

サムダウン 638 (41,560) 244 (17,885) 377 (35,813) 174 (7,165)

表 5 各推薦モードにおいて各インタラクションを行ったカスタム推薦エンジンの個数（括弧

内の数値はインタラクションの頻度）．

インタラクション バランス重視 人気度重視 楽曲類似度重視 クリエイター重視

楽曲再生 594 (96,541) 260 (70,540) 539 (121,156) 185 (42,482)

お気に入りリストへの追加 415 (9,329) 160 (4,052) 403 (10,297) 93 (1,962)

プレイリストへの追加 294 (3,400) 101 (1,000) 312 (3,613) 58 (445)

サムアップ 486 (14,495) 219 (8,939) 483 (15,516) 130 (5,329)

サムダウン 383 (67,913) 148 (57,156) 396 (71,392) 103 (38,059)

表 6 各インタラクションにおいて各推薦モードを最も多く使用し

たデフォルト推薦エンジンの個数．

インタラクション
バランス 人気度 楽曲類似度 クリエイター

重視 重視 重視 重視

楽曲再生 799 127 300 37

お気に入りリストへの追加 621 125 217 24

プレイリストへの追加 280 73 122 13

サムアップ 698 118 265 31

サムダウン 398 55 151 20

多かった．カスタム推薦エンジンでは，いずれのインタラ

クションでも「クリエイター重視」を使用した推薦エンジ

ンの数が最も少なく，次いで「人気度重視」が少なかった

点はデフォルト推薦エンジンと共通していた．しかし，デ

フォルト推薦エンジンとは異なり，カスタム推薦エンジン

では「プレイリストへの追加」と「サムダウン」では「楽

曲類似度重視」が最も多かった．さらに，それ以外の「楽

曲再生」「お気に入りリストへの追加」「サムアップ」でも，

デフォルト推薦エンジンに比べると，カスタム推薦エンジ

ンでは「バランス重視」と「楽曲類似度重視」の差は小さ

かった．この結果は，カスタム推薦エンジンにおける「楽

曲類似度重視」の推薦モードの需要の高さを示している．

カスタム推薦エンジンでは「静かなピアノ曲」や「バラー

ド系」のように，楽曲の音に関係する名前が付けられたカ

スタム推薦エンジンが一定数作られており，そうした推薦

エンジンでは「楽曲類似度重視」の推薦モードが使用され

ることが多いのが，需要の高さの一因ではないかと推測さ

れる．「音に関するカスタム推薦エンジン」や「状況に関す

るカスタム推薦エンジン」のように，名前に応じたカテゴ

リを作成したうえでカスタム推薦エンジンをカテゴリに分

類し，カテゴリごとに表 5のような結果を求めて比較する

ことで，この推測の妥当性が検証できるため，より詳細な

分析として今後取り組みたい．

次に，ユーザが最も好んで使用した推薦モードを分析す

表 7 各インタラクションにおいて各推薦モードを最も多く使用し

たカスタム推薦エンジンの個数．

インタラクション
バランス 人気度 楽曲類似度 クリエイター

重視 重視 重視 重視

楽曲再生 323 67 334 10

お気に入りリストへの追加 231 55 231 13

プレイリストへの追加 166 33 155 9

サムアップ 266 83 289 10

サムダウン 200 38 235 13

るために，各インタラクションにおいて各推薦エンジンに

よって最も使用された推薦モードを求めた．例えば，ある

デフォルト推薦エンジンで，「楽曲再生」を行った回数が

「バランス重視」で 22回，「人気度重視」で 39回，「楽曲類

似度重視」で 24回，「クリエイター重視」で 16回となっ

ていたら，この推薦エンジンにおいて「楽曲再生」で最も

使用された推薦モードは「人気度重視」となる．このとき，

最も使用された推薦モードであっても，その使用回数が 1

回など少なければその推薦モードが「楽曲再生」をするた

めに好んで使用されているとは十分に言えないので，最も

使用された推薦モードの使用回数が 3回以上の推薦エンジ

ンのみを対象とした．デフォルト推薦エンジンとカスタム

推薦エンジンに関する結果を表 6と表 7にそれぞれ示す．

デフォルト推薦エンジンでは，表 4と同様に，全てのイン

タラクションにおいて「バランス重視」が最も好んで使用

され，次いで「楽曲類似度重視」「人気度重視」「クリエイ

ター重視」の順であった．カスタム推薦エンジンでも表 5

と同様に，「楽曲類似度重視」が好んで使用される傾向に

あった．デフォルト推薦エンジンとカスタム推薦エンジン

のいずれでも，「人気度重視」と「クリエイター重視」が最

も使用される頻度は相対的には低かったものの，これらの

推薦モードを最も好むユーザが存在することは示された．

したがって，複数の推薦モードから，ユーザが自身の閲覧

したい推薦結果を選択できるようにすることには意義があ
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表 8 各インタラクションにおいて推薦モードを m 個併用したデ

フォルト推薦エンジンの個数．

インタラクション
m m ≥ 2 の

1 2 3 4 推薦エンジンの割合

楽曲再生 579 279 155 237 53.68%

お気に入りリストへの追加 586 216 96 73 39.65%

プレイリストへの追加 334 83 36 26 30.27%

サムアップ 613 227 116 135 43.81%

サムダウン 367 108 46 93 40.23%

ると言える．

最後に，推薦エンジンの使用ユーザが複数の推薦モード

を併用しているかを分析するために，各インタラクション

において各推薦エンジンによって一定回数（本分析では 3

回とした）以上使用された推薦モードを求めた．例えば，

あるデフォルト推薦エンジンで，「楽曲再生」を行った回数

が「バランス重視」で 1回，「人気度重視」で 2回，「楽曲

類似度重視」で 9回，「クリエイター重視」で 5回となっ

ていたとすると，この推薦エンジンでは 3回以上使用され

た「楽曲類似度重視」「クリエイター重視」の 2種類の推

薦モードが「楽曲再生」で併用されたとみなす．デフォル

ト推薦エンジンに関する結果を表 8に，カスタム推薦エン

ジンに関する結果を表 9に示す．いずれの場合も，全ての

インタラクションにおいて，30%以上の推薦エンジンで 2

つ以上の推薦モードが併用されていた．「楽曲再生」「サム

アップ」「サムダウン」に関しては，その割合は 40%以上

とさらに高くなる．表 6と表 7では推薦エンジンによっ

て好んで使用される推薦モードに違いがあることが示され

たが，表 8と表 9の結果から，ユーザは状況に応じて複数

の推薦モードを併用していることも明らかになった．した

がって，各推薦エンジンで最も好まれる推薦モードだけを

ユーザが使用できるようにすれば良いわけではなく，複数

の推薦モードをユーザが自由に切り替えられるように，操

作性を持たせることの意義がこの分析から示された．

6. おわりに

本稿では，透明性と操作性を備えた推薦システムの実現

に取り組んだ．本研究の主な貢献は以下のようにまとめら

れる．

• 推薦における様々な関係を考慮しつつ，特定の関係を
重視した推薦結果を生成するために，GCNに基づく

推薦手法を提案した．

• 提案手法を元に，4つの推薦モードを切り替え可能な

推薦システムを実装し，誰もが利用できる形で音楽発

掘サービス Kiite上で公開した．

• Kiiteの推薦システムの 2年以上に渡る利用ログを分

析し，複数の推薦理由に基づく推薦結果をユーザが自

由に切り替えられるように，操作性を持たせることの

意義を示した．

本稿では Kiiteの利用ログに基づいて推薦モード切り替

表 9 各インタラクションにおいて推薦モードを m 個併用したカス

タム推薦エンジンの個数．

インタラクション
m m ≥ 2 の

1 2 3 4 推薦エンジンの割合

楽曲再生 341 206 89 93 53.22%

お気に入りリストへの追加 328 121 34 35 36.68%

プレイリストへの追加 248 71 22 14 30.14%

サムアップ 356 164 56 63 44.29%

サムダウン 266 125 35 58 45.04%

え機能の有用性を検証したが，我々は別途，その提案した

切り替え機能がユーザの推薦システムに対する信頼にどう

いう影響を与えるかを調査するためのユーザ実験も実施し

ている．その結果，推薦モードの切り替えができることが

推薦システムに対する信頼性の向上に繋がることなども明

らかになっている [34]．今後も，大規模な利用ログに基づ

く工学的な側面からの評価と，ユーザ実験に基づく心理学

的な側面からの評価を併用しながら，提案する推薦システ

ムの有用性をより深く検証したい．

Kiite では VOCALOID 楽曲を対象にしているが，

VOCALOID の楽曲のジャンルは多様であることを踏ま

えると，我々が提案した推薦システムは幅広い楽曲に有効

であると考えられる．また，提案した推薦手法はグラフで

表現できる任意のデータを対象に推薦結果を生成できるた

め，音楽以外のドメインでも同様の推薦システムを実現可

能である．多様なドメインにおいて，そうした透明性と操

作性を備えた推薦システムが実現されて普及していくこと

を期待する．
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