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あらまし 本稿では，プレイリストデータに付随する最も基本的な情報である楽曲，アーティスト，プレイリスト，

ユーザの情報をグラフで表現し，遷移確率に基づき楽曲を推薦するプレイリスト生成手法を提案する．インターネッ

ト上で音楽再生のプラットフォームが出現するとともに，プレイリスト生成の技術が広く利用されるようになってき

た．近年，音楽推薦の研究分野では，ユーザの再生した複数の楽曲からその次に再生するのに相応しい楽曲を推薦す

るプレイリスト生成が取り組まれている．既存手法は，線形和を用いて楽曲やアーティスト等複数の要素を統合して

いた．しかし，線形和の重み付けには予めその重み付けの最適値を計算する必要があるという欠点がある．そこで，

本稿ではプレイリストの持つ複数の要素をグラフで表現し，グラフにおける遷移確率から推薦対象楽曲を決定する．

これにより，要素間の重要度の比重を調整することなく，画一的に，複数の要素の情報を統合したプレイリスト生成

手法を提案し，検証を行う．

キーワード プレイリスト生成，音楽推薦，グラフモデル，ランダムウォーク，コンテキスチュアルレコメンデー

ション

1. は じ め に

spotify（注1）に代表される音楽再生プラットフォームの利用が

進み，ユーザはプラットフォーム内の楽曲の中から自分の好み

に合った楽曲を集めプレイリストを生成する様になった．しか

し，膨大な楽曲群の中から好みの楽曲を選ぶことはユーザに

とってコストの高い作業であり，ユーザの好みに合わせて楽曲

のリストを生成するプレイリスト自動生成技術の必要性が高

まってきた．

近年，プレイリスト生成に関する研究として評価尺度 Hit

rate [1]と呼ばれるタスクが取り組まれている．Hit rateは，プ

レイリストの一部の楽曲を，残りの楽曲及び他のプレイリスト

群の情報を基に予想するタスクである．Hit rate は，単にユー

ザの好みに合致する楽曲を推薦するだけではなく，ユーザのコ

ンテキスト (プレイリスト) に適切な楽曲を推薦する必要があ

り，より挑戦的かつ実用的な課題である．

Hit rateに関する研究では，同一のプレイリスト内で楽曲が

共起する関係を用いた相関ルールベースの手法 [2]や，プレイリ

ストやアーティスト同士の類似度等を考慮した手法 [1] [2] [3] [4]

が提案されてきた．相関ルールを用いた手法は，同じプレイ

リストに含まれやすい楽曲を推薦し，アーティスト同士の類似

性を考慮した手法は，関連度の高いアーティストの楽曲を推薦

できる．しかし，これらの手法は，楽曲の共起やプレイリスト

同士の類似度等，一つの要素のみに着目した生成手法である．

ユーザのプレイリストの用途は多様であるため，ユーザの好む

楽曲を推薦するには楽曲やプレイリストの持つ一つの要素だけ

でなく，複数の要素を取り入れたプレイリスト生成を行うこと

は，より有用であることが期待される．実際，著者らが過去に

（注1）：http://www.spotify.com

提案した，楽曲の共起関係と楽曲とアーティストの関係を考慮

したスコアリング手法 [5]において，それぞれ個別のスコアリ

ング手法よりも線形和で統合することで推薦精度は向上した．

しかしながら，線形和を用いたスコアリングでは，データセッ

ト毎の線形和の最適な重みの設定を必要とする欠点が存在する．

この問題を解決するために，重み付けの設定を不要とする画一

的なモデルが必要である．

これまでユーザやアイテムといった複数のコンテキスト情報

を含む情報推薦システムでは，グラフモデルのフレームワーク

としてランダムウォーク [6] [7]を用いた手法が存在する．なお，

プレイリストに付随するコンテキスト情報として，プレイリス

ト内の楽曲，各楽曲に対応するアーティスト，プレイリストを

作成したユーザが参照可能である．これらのプレイリストの基

本情報をグラフモデルを用いて統合することで既存手法と比べ

てより高精度な推薦を可能に出来ると考えられる．

そこで，本稿では，プレイリストや楽曲，アーティスト，ユー

ザの情報から構成されるグラフに対してランダムウォークを適

用する．その際，グラフ内のノード (コンテキスト情報) 間の

エッジの重み (遷移確率) の設定方法と，各楽曲へ遷移する期

待値を基にしたプレイリスト生成手法を提案する．

2. 関 連 研 究

Hit rateにおいて用いられる評価尺度（注2）と，これまでに提

案されてきたプレイリスト生成手法，コンテキスト情報におけ

るグラフモデルを用いた推薦手法について述べる．

（注2）：先行研究において，Hit rate はタスク及び評価尺度の両方に対して用い

られるため，本稿においてもこれに倣うこととする．



2. 1 評 価 尺 度

2. 1. 1 Hit rate

プレイリスト自動生成の実験・評価方法として Hit rate [1]

を用いた評価方法が提案されている．Hit rate は，楽曲数 n

のプレイリストの一番最後の楽曲 tn を隠し，残りの n − 1曲

(t1, t2, · · · tn−1) の楽曲に関連すると考えられる k 件の楽曲の

リストを生成し，その k 件の中に楽曲 tn が含まれるかどうか

を測る尺度である．

プレイリスト群 P に対して，推薦手法 Rの精度を Hit rate

で測る場合の計算方法について述べる．プレイリスト群 P 内の

各プレイリストの最後の楽曲を正解楽曲 rel，それ以外の楽曲

を楽曲リスト Lとする．Lに対してプレイリスト生成アルゴリ

ズムを適用し，推薦リスト R(L)を生成し，その R(L)に正解

楽曲 relが含まれれば正解とし，正解率を計算する．計算式は

式 (1)に示す．

HitRate(P ) =
1

||P ||
∑

(L,rel)∈P

1R(L)(rel) (1)

ここで，本稿では推薦リストの長さ k は，k = 100 と設定し，

1R(L)(rel)は式 (2)で計算される．

1R(L)(rel) =

1 (rel ∈ R(L))

0 (rel ̸∈ R(L)
(2)

2. 1. 2 MRR(mean reciprocal rank)

MRRはリスト内で適合する要素の順位を比較するための評

価尺度である [8]．プレイリスト群 P の各プレイリストにおけ

る，推薦リスト内の正解楽曲の順位である reciprocal rank(RR)

の逆数の平均値が MRRである．一つの L当たりの RR の計

算式を式 (3)に示す．

RR(L, rel) =


1

rankR(L)rel
(rel ∈ R(L))

0 (rel ̸∈ R(L))
(3)

ここで，rankR(L)rel は推薦リスト R(L)における楽曲 rel の

順位である．最終的なMRRの計算式は以下の式 (4)の通りで

ある．
MRR(P ) =

1

||P ||
∑

(L,rel)∈P

RR(L, rel) (4)

2. 2 既存のプレイリスト生成手法

これまでの Hit rate に関する既存研究において楽曲の pop-

ularity [2] [3]やプレイリスト内の楽曲の頻出パターン [2]，プレ

イリスト同士の類似度を基にした近傍推薦手法 [1]などが提案

されてきた．これらの手法と線形結合を用いたモデル [5]，情報

推薦で多用される協調フィルタリングを用いた手法 [9]につい

て述べる．なお，推薦リスト生成のタスク設定ではプレイリス

ト群を参照可能である．以後このプレイリスト群を学習データ

と呼ぶ．

2. 2. 1 popularityベース

Same artists - greatest hits(SAGH)

ユーザが再生した楽曲リスト L に出現するアーティストを

ユーザが好むと考え，これらのユーザの楽曲を人気度順に並べ

て推薦する手法である．特定のアーティストの楽曲しか推薦し

ないため，推薦する楽曲が偏ってしまうが，ユーザからの信頼

性を高められることが報告されている [3]．楽曲リスト Lを与

えた時，楽曲 tの SAGHのスコアは式 (5)で計算される．

scoreSAGH(t, L) = count(t) · 1L(a) (5)

ここで，count(t)は学習データのおける楽曲 tの出現回数を

表し，1L(a)は楽曲 tのアーティスト aが楽曲リスト Lに含ま

れていれば 1を返す．

Collocated artists - greatest hits(CAGH)

CAGH [2]は SAGHを拡張した手法であり，Lと類似度の高

いアーティストの楽曲も推薦候補に加える手法である．同じプ

レイリストに出現するアーティスト同士は関連性が有ると仮定

し，プレイリスト群内のアーティストの共起度からアーティス

トの類似性を計算している．アーティスト aと bの類似度は学

習データを用いて以下の式 (6)で計算される．

sima(a, b) =

∑
p(1p(a) · 1p(b))√∑
p 1p(a) ·

∑
p 1p(b)

(6)

ただし，1p(a)はプレイリスト pにアーティスト aが出現す

れば 1を返し，そうでなければ 0を返す．楽曲 tのアーティス

トを aとし，Lのアーティストの集合を AL とすると，CAGH

のスコアは式 (7)で計算される．

scoreCAGH(t, L) =
∑
b∈AL

sima(a, b) · count(t) (7)

2. 2. 2 頻出パターン

Association Rule(AR)

プレイリストに相関ルールを適用した推薦手法である．楽

曲数 n の楽曲リスト L の楽曲を t1,t2,...tn と表す．L 内の楽

曲から (t1),(t1,t2),(t2),(t1,t2),...(ti−1,ti) という楽曲数が一曲

あるいは二曲の組合せの集合が生成できる．上記の様な楽曲の

組合せを ω，推薦候補となる楽曲を tとしたとき，相関ルール

ω → tの確信度を用いて楽曲 tの ARのスコアは式 (8)で計算

される．

scoreAR(t, L) =
∑
ω∈Ω

confidence(ω → t) (8)

ここで，Ωは Lの中から得られる高々楽曲数二曲の組合せの

集合である．この集合は，Lの先頭の楽曲から長さ wの楽曲の

リストを，先頭から一曲ずつずらして生成していき，得られた複

数の楽曲のリスト群中の楽曲同士の組合せの和集合である．こ

のため，wのサイズや Lの長さによっては，L内での全ての楽

曲同士の組合せを考慮する訳ではない．confidence(ω → t)は相

関ルール ω → tの確信度を表す．確信度は，例えば (t1, t2) → t

の相関ルールでは t1 と t2 を含むプレイリストの内 tも含むプ

レイリストの割合に当たる．従って，ARでは二曲又は三曲の

楽曲の共起関係から楽曲のスコアを計算している．

2. 2. 3 近 傍 推 薦

k-Nearest Neighbors(kNN)

プレイリストの類似度を用い Lの近傍のプレイリストを抽出

し，それらのプレイリストに含まれる楽曲を類似性のある楽曲

として推薦する手法 [1]である．Lとプレイリスト pの類似度

は式 (9)で計算される．

simp(L, p) =
||L ∩ p||√
||L||||p||

(9)

ここで，||L||は L内の楽曲数を表す．Lの N 個の近傍のプレ

イリスト群 NL が与えられたとき，楽曲 tの kNNのスコアは

式 (10)で計算される．

scorekNN (t, L) =
∑

p∈NL

simp(L, p) · 1p(t) (10)



ただし，1p(t)はプレイリスト pに楽曲 tが含まれれば 1を

返し，含まれなければ 0を返す．文献 [10]で kNNの kの値を

300に設定することで優れた精度を得られることが報告されて

おり，本稿でも k = 300として検証を行う．

2. 2. 4 線形結合モデル

kNN で求めた楽曲のスコアに対してユーザの嗜好情報から

求めた楽曲のスコアを線形結合で統合する手法 [10] [11]につい

て述べる．また，楽曲とアーティストの情報を線形和を用いて

統合する手法 [5]についても述べる．

Content Preferences and single Artist heuristic(CPA)

Jannach ら [10] は，二種類の楽曲のスコアを kNN で求め

た楽曲のスコアと統合している．一つ目のスコアは，ユーザ

が生成した全てのプレイリストから楽曲のタグ情報を用いて

TF-IDF [12]ベクトルを生成し，推薦候補の楽曲とのコサイン

類似度から算出した楽曲のスコアである．二つ目のスコアは，

楽曲リストのアーティストが一組のみの場合，そのアーティス

トの楽曲の出現回数から算出した楽曲のスコアである．二組以

上の場合の楽曲のスコアは 0 となる．線形和で統合した結果，

高い推薦精度を得ている．

Multi-dimensional Long-Term Preferences(MLTP)

Kamehkhoshら [11]は，プレイリストデータだけでなくセッ

ションデータに対しても Hit rateを適用している．セッション

データはユーザの楽曲再生時の時間と楽曲情報を保持したリス

トである．楽曲リスト Lをユーザの短期的嗜好と見なし，学習

データ内のユーザが生成したプレイリストをユーザの長期的嗜

好の情報 (長期履歴)として利用している．以下の五つの要素で

それぞれ楽曲のスコアを計算している．

（ 1） 長期履歴においてより高頻度により最近再生された楽

曲に高いスコアを付与

（ 2） 長期履歴内のアーティストに CAGHを適用

（ 3） 長期履歴から楽曲のタグ情報を用いて TF-IDFベクト

ルを生成し，推薦候補の楽曲との類似度を考慮

（ 4） 長期履歴の各プレイリストに対して kNNを適用

（ 5） SNS上の友人が高頻度に再生する楽曲にスコアを付与

データセット毎に楽曲のスコアを算出できる要素は異なるが

これらの要素から算出した楽曲のスコアと kNNのスコアを線

形和を用いて統合を行っている．全ての情報を統合した結果，

kNNから大幅に精度が向上している．

Linear Combination of Track and Artist(LCTA)

プレイリスト内の楽曲同士の共起関係と，楽曲とアーティス

トの関係性をそれぞれグラフで表現し，グラフ構造から算出し

た楽曲のスコアを線形和で統合する手法である．図 1 に学習

データ内のプレイリストの楽曲とアーティストの関係を表現し

たグラフを示す．楽曲間のエッジは学習データにおける共起回

数を表し，楽曲とアーティスト間のエッジは楽曲の出現回数を

表している．

AR は L 内の全楽曲間の共起関係を考慮しておらず，二曲

もしくは三曲間の楽曲の共起関係のみに着目している．一方，

SAGHは，楽曲を出現回数順にソートしており，アーティスト

毎の楽曲の人気度の違いを考慮できていない．

そこで LCTA ではこれらの問題を解決するために，L 内の

a b c d e f

A B
track

artist

1 1

1 2 1 1

1 2 1 2 1 1

図 1 LCTA におけるグラフ

楽曲と共起する全ての楽曲に対する楽曲のスコア (以後楽曲ス

コアとする)と，L内のアーティストの全ての楽曲に対する楽

曲のスコア (以後アーティストスコアとする)を提案し，それら

を線形和で統合する．この楽曲スコアと，アーティストスコア

の詳細について述べる．

楽曲スコア

L内の一つの楽曲を tL とし，tL と共起する楽曲 tの楽曲ス

コア scoret は式 (11)で計算される．

scoret(tL, t) =
cooc(tL, t)

total cooc(tL)
· log (max count

count(tL)
+ 1) (11)

ここで，cooc(tL, t)は学習データにおける楽曲 tLと tの共起回数

を表し，図 1での楽曲間のエッジの重みに当たる．total cooc(tL)

は楽曲 tLが共起する全ての楽曲との共起回数の総和を表してる．

count(tL)は学習データにおける楽曲 tL の出現回数を表し，図

1の楽曲とアーティストのエッジの重みに当たる．max count

は学習データのプレイリスト群内の楽曲の出現回数の最大値で

ある．式 (11) の第一項で楽曲 tL の共起回数に占める楽曲 tの

割合を計算し，第二項で楽曲 tL の出現回数によるスコアを補

正を行っている．これは情報検索における TF-IDFの計算に相

当する．Lと楽曲 tから最終的な tの楽曲スコアは式 (12)の通

りである．

scoretrack(t, L) =
∑
tL∈L

scoret(tL, t) (12)

アーティストスコア

Lに含まれるアーティスト aの楽曲 tのアーティストスコア

scorea は式 (13)で計算される．

scorea(a, t) =
count(t)

total count(a)
· log (max listcount

listcount(a)
+ 1)

(13)

ここで，total count(a)は学習データにおけるアーティスト

aの全楽曲の出現回数の総和を表している．listcount(a)は学

習データ内でアーティスト aが出現するプレイリストの数を表

し，max listcountは学習データ内でアーティストが出現する

プレイリストの数の最大値を表している．楽曲スコアと同様に

TF-IDFのアイデアを取り入れたスコア計算を行っている．L

と L内のアーティストの楽曲 tのアーティストスコアは式 (14)

の通りである．

scoreartist(t, L) =
∑

a∈AL

scorea(a, t) (14)

楽曲スコアとアーティストスコアは正規化を行った上で線

形和で統合を行う．事前に最適な重みを求めた結果，楽曲ス

コアに 0.55，アーティストスコアに 0.45 の係数を付ける．L

を与えたときの楽曲 t の楽曲スコアを scoretrack(t, L)，アー

ティストスコアを scoreartist(t, L)とし，それぞれの最大値を



max scoretrack，max scoreartist とすると最終的なスコアは

式 (15)で計算される．
scoreLCTA(t, L) =

scoretrack(t, L)

max scoretrack
∗ 0.55 + scoreartist(t, L)

max scoreartist
∗ 0.45

(15)

2. 2. 5 協調フィルタリング

Collaborative Filtering(CF)

情報推薦分野の基本的な手法である協調フィルタリングを

ベースとした手法であり，従来のユーザ-アイテム間の推薦をプ

レイリスト-楽曲間に置き換えて楽曲のスコア計算を行ってい

る．計算ではプレイリスト (ユーザ)同士の類似度をアーティス

ト情報から計算し．推薦する楽曲 (アイテム)を推薦する形で，

ユーザベースの協調フィルタリングをプレイリスト生成に適用

している．事前に検証を行った結果，プレイリストの類似度計

算にプレイリストに含まれる楽曲のアーティスト情報を用いた

場合が最も精度が高くなったため，プレイリストの類似度計算

にはアーティスト情報を用いることとする．Lとプレイリスト

pの類似度は Jaccard係数を用いて式 (16)で計算される．

simp(L, p) =
||AL ∩Ap||
||AL ∪Ap||

(16)

ここで，AL，Ap はそれぞれは Lと pのアーティストの集合を

表している．学習データのプレイリスト群を Playlistsとする

と，楽曲 tの CFのスコアは式 (17)で計算される．

scoreCF (t, L) =
∑

p∈Playlists

simp(L, p) ∗ countp(t) (17)

ここで，countp(t)はプレイリスト p内の楽曲 tの出現回数を

表す．

2. 3 グラフモデルを用いた推薦手法

ユーザやアイテム等の複数のコンテキスト情報を含む情報推

薦では，グラフモデルを用いた手法が用いられてきた．これま

でにランダムウォーク [6] [7] を用いた手法が提案されている．

ユーザやアイテム等のコンテキスト情報からなるグラフ G に

ランダムウォークを適用する方法について述べる．G = (V,E)

と表わすことができ，V は複数のコンテキスト情報の集合，E

は V の各ノードを結ぶエッジである．

ランダムウォークでは初期状態として例えばユーザに対して

アイテムを推薦する場合は，V 内の一つのユーザノードに初期

値 1 を与え，他のノードに初期値 0 を与える．各ノードから

別のノードへは予め設定した遷移確率 X に基づいて遷移を行

う．n 回遷移をした時の状態を Sn とすると，V のノード i(t

ステップ) からノード j(t + 1 ステップ) への遷移確率 Xi,j は

Xi,j = P (St+1 = j|St = j)と表現される．複数回遷移した後

に V の各ノードへ遷移する期待値を計算し，期待値の高い特

定のコンテキスト情報のノードを推薦する．

Christoffelら [6]は映画や書籍等のコンテキスト情報に対し

てランダムウォークを適用し，数回の遷移ステップ後の各ノー

ドの期待値を計算することで効率的で高精度の推薦を行ってい

る．Bogers [7]は映画のコンテキスト情報を用いて推薦におい

て，ユーザ，映画，タグ，俳優，ジャンルの五つのコンテキス

ト情報のグラフに対してランダムウォークを適用する手法を提

案した．また，ハイパーグラフを併用することで高精度に推薦

を行う手法 [13]も提案されている．
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3. 提 案 手 法

線形和を用いてプレイリストに付随する複数の要素を統合す

ることは推薦精度の向上に寄与してきた．しかしながらそれぞ

れの要素を異なる情報として線形和で統合するのではなく，画

一的なグラフで表現することで各情報の重みのチューニングを

省略し，高精度な推薦を行うことを目指す．

そこで，本稿ではプレイリストに付随する，楽曲，アーティ

スト，ユーザのコンテキスト情報をグラフを用いて表現し，ラ

ンダムウォークを用いて各楽曲の期待値を計算するプレイリス

ト生成手法を提案する．また，Hit rateのタスクで与える楽曲

リスト L内の楽曲や Lを作成したユーザの情報等，ランダム

ウォークの各ノードの初期値として複数の値の設定が考えられ

る．そこで，ノードの初期値の設定方法についても提案を行う．

以降，本稿で考慮した四種類のグラフについて説明し，その

後各グラフにランダムウォークを適用した際の遷移確率の設定

とノードの初期値の設定ついて述べる．

3. 1 コンテキスト情報から成る四つのグラフ

初めにプレイリストデータのコンテキスト情報間の関係性に

ついて説明し，その後これらの関係性を組み合わせることで生

成できる複数のグラフの設定方法について述べる．

プレイリストの持つ，ユーザ，楽曲，アーティストのコンテ
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キスト情報では，これらの要素間に複数の関係性が考えられる．

プレイリストにおける要素同士の関係情報を図 2に纏めた．(a)

はユーザがプレイリストを作成した生成関係である．(b)はプ

レイリストと，プレイリストに含まれる複数の楽曲との間の参

照関係である．(c)はプレイリストと，プレイリストに含まれ

る複数の楽曲のアーティストとの間の包含関係である．(d)は

楽曲とその楽曲のアーティスト間の対応関係である．これらの

コンテキスト情報間の関係を組み合わせることで，複数の関係

性を画一的に統合したグラフの生成が可能である．

これまでに提案された LCTA 手法は同一のプレイリスト内

の楽曲同士の共起関係と，楽曲とアーティストの関係性を用い

た手法である．この楽曲間の共起関係とはプレイリストと楽曲

の包含関係と置き換えることができる．そこで，プレイリスト

と楽曲の包含関係と，楽曲とアーティストの対応関係を統合し

たグラフを生成する．楽曲同士の共起関係を取り除いたことで，

楽曲のコンテキスト情報における直接的な楽曲への遷移を取り

除き，楽曲からプレイリストを経由して他の楽曲への遷移を行

う形に変更する．コンテキスト情報から成るグラフでは同一の

コンテキスト情報内で直接遷移は行わず，異なる種類のコンテ

キスト情報を介して遷移を行うようにエッジを結ぶこととする．

このグラフを基に，プレイリストとユーザの生成関係やプレイ

リストとアーティストの包含関係を組合せ，四つのグラフを設

定した．その詳細について述べる．

RW-base

LCTAを基に，プレイリストと楽曲，楽曲とアーティストの

関係を取り入れたグラフである．図 3にグラフを示す．

RW-user

RW-baseのグラフに更にプレイリストとユーザの生成関係

を取り入れたグラフである．ユーザの生成したプレイリストの

表 1 遷移確率の計算方法

遷移 遷移確率

楽曲⇒プレイリスト 1
楽曲が含まれるプレイリストの数

プレイリスト⇒楽曲 1
プレイリスト内の楽曲数

楽曲⇒アーティスト 1

アーティスト⇒楽曲 楽曲の出現回数
アーティストの全楽曲の出現回数

ユーザ⇒プレイリスト 1
ユーザが生成したプレイリストの数

プレイリスト⇒ユーザ 1

プレイリスト⇒アーティスト プレイリスト内のアーティストの楽曲の数
プレイリストの楽曲数

アーティスト⇒プレイリスト 1
アーティストが含まれるプレイリストの数

情報を用いることで，ユーザの生成したプレイリストからユー

ザが好むと考えられる楽曲の期待値を高めることを目的として

いる．図 4にグラフを示す．

RW-topic

RW-baseのグラフに更にプレイリストとアーティストの参

照関係を取り入れたグラフである．プレイリストではプレイリ

スト，アーティスト，楽曲の関係は文書集合における文書，ト

ピック，単語の関係と見なすことができ，プレイリストからアー

ティストを介した遷移により，プレイリストと関連すると考え

られる楽曲の期待値が高めることが目的である．図 5にグラフ

を示す．

RW-hybrid

プレイリストデータの持つ全ての関係情報を統合したグラ

フである．ユーザのプレイリストの生成情報と，プレイリスト

からアーティストを介した遷移をどちらも取り入れることで，

ユーザの好む楽曲とプレイリストと関係性の高い楽曲の期待値

を高めると共に，全てのコンテキスト情報の統合を目的として

いる．図 6にグラフを示す．

3. 2 ランダムウォークの遷移確率とノードの初期値

提案グラフのランダムウォークにおける，各ノード (コンテ

キスト情報) から，連結するノード (異なる種類のコンテキス

ト情報)へのエッジの重み (遷移確率)の設定方法について述べ

る．その後，各ノードの初期値の設定について述べる．

あるノードから連結するノードへの遷移確率の合計値を 1と

設定する．コンテキスト情報の組合せごとの，遷移確率の設定

方法を表 1に掲載する．なお，あるコンテキスト情報のノード

から複数種類のコンテキスト情報のノードに遷移を行う場合，

あるノードからの遷移確率は 1 を超えることになる．具体的に

は，図 3に示す通り，楽曲ノードからはプレイリストノードと

アーティストノードへの遷移を行うため，遷移確率の合計値は

2となる．そこで，今回用いたグラフでは，ノードからの遷移

確率の合計を 1とするために，表 1で計算した遷移スコアの値

を接続するコンテキスト情報の種類数で割った値で補正する．

図 3の楽曲ノードから他のノードへの遷移確率は表 1に基づい

て計算した値を 2で割った値になる．

次に，各ノードの初期値の設定方法について述べる．Hit rate

を用いたプレイリスト生成問題では，複数の楽曲を含んだ楽曲

リスト Lを基に，Lと関連すると考えられる楽曲の推薦を行っ

ている．そこで，グラフには楽曲リスト L内の各楽曲のノード

に対して初期値 1を与え，Lの楽曲に基づいて関連する楽曲の

探索を行う．

また，楽曲リスト Lを生成したユーザのノードに対しても初



表 2 データセットの概要
Aotm Last.fm-2015 Last.fm-2016 30musicS nowplaying 30musicP

プレイリスト数 1028 2824 2762 9000 9288 25139

ユーザ数 142 451 426 1000 1032 11004

ユーザ当たりのプレイリスト数 7.24 6.26 6.48 9 9 2.28

楽曲数 11411 18081 17813 123315 76652 150957

プレイリスト当たりの楽曲数 17.01 11.72 11.74 25.34 23.89 12.1

楽曲の平均出現回数 1.53 1.83 1.82 1.85 2.89 2.01

アーティスト数 2768 3272 3209 26122 15638 29834

アーティスト当たりの楽曲数 4.12 5.53 5.55 4.72 4.9 5.06

プレイリスト当たりのアーティスト数 12.77 4.56 4.55 9.76 12.56 8.56

アーティスト当たりの平均楽曲出現数 6.31 10.11 10.1 8.73 14.19 10.2

アーティストの再出現率 0.267 0.651 0.654 0.659 0.486 0.304

期値として 1を与えることで，同一ユーザの別のプレイリスト

の情報も考慮し，ユーザの嗜好を取り入れた遷移を行うことを

目指す．さらに，協調フィルタリングのプレイリスト同士の類

似度から楽曲の推薦を行う考えを基に，楽曲リスト Lと類似す

るプレイリストノードに対しても初期値として，式 (16) に基

づく類似度を与えることとした．これにより，プレイリストと

アーティスト間の遷移によってプレイリストから関連すると考

えられる楽曲への遷移の取り入れが期待できる．ただし，プレ

イリストノードに対して Lとの類似度を初期値として設定した

のは，プレイリストとアーティスト間の遷移を行う RW-topic，

RW-hybrid のみである．それ以外では初期値として 0 を設定

した．なお，その他のコンテキスト情報のノード，すなわち，

アーティストノードには初期値として 0を設定した．

4. 評 価 実 験

本章では，提案手法の有用性の評価を行う．その際のデータ

セットとして，6種類のプレイリストとセッションデータを用

いる．セッションデータはユーザの楽曲再生時の時間と楽曲情

報を保持したリストである．プレイリストと同様にこの楽曲の

リストは特定の目的を持ち，その目的は再生時のユーザの気分

や環境を反映したもの判断される．評価尺度には Hit rate及び

MRRを用いた．データセットの詳細と交差検証，比較を行っ

た手法，実験結果について述べる．

4. 1 データセット

文献 [10] で紹介されている Art-of-the-Mix(Aotm) と

Last.fm のプレイリストデータと，文献 [11] で紹介されてい

る Last.fm のプレイリストデータ，30music 及び nowplaying

のセッションデータと，文献 [14]で紹介されている 30musicの

データセットから作成したプレイリストのデータセットを使用す

る．以後，文献 [10]の Last.fmのデータセットを Last.fm-2015

とし，文献 [11]の Last.fmのデータセットを Last.fm-2016と

する．また，文献 [11]の 30musicのセッションデータを 30mu-

sicS，30musicのデータセットから作成したプレイリストのデー

タセットを 30musicPとする．特に，30musicPのデータはデー

タ数のばらつきが大きいため，それぞれリストの楽曲数に上限

と下限を設けデータ数を制限している．今回使用した六つの

データセットの詳細を表 2に示す．

アーティストの再出現率はプレイリストの最後の楽曲のアー

ティストが，既にそのプレイリストの中で出現しているかの

割合である．Hit rate の楽曲リスト L と正解楽曲 rel を生成

した際，relのアーティストが L内に出現する割合を表してい

る．Aotmはプレイリスト数が一番小さく，楽曲の出現回数や

アーティストの楽曲数が少ない．また，プレイリスト内に出

現するアーティストの数が多いのが特徴である．Last.fm-2015

と Last.fm-2016 はデータセットは類似性が高く，プレイリス

ト当たりのアーティストが少なく特定のアーティストの楽曲の

みを含むプレイリストが多いのが特徴である．30musicS及び

nowplayingはセッションデータであり，ユーザ当たりのプレイ

リスト数が多い．また，プレイリスト当たりの楽曲数が多いが

プレイリスト内でのアーティスト数の割合は Aotm程高くない

傾向にある．30musicPは最もプレイリストの数が多いデータ

セットであるがユーザ当たりのプレイリスト数が少なく，プレ

イリスト内のアーティストの数が比較的多いことが特徴である．

4. 2 交 差 検 証

六つのデータセットを用いて，プレイリストデータは四分割

交差検証，セッションデータは四分割スライド窓検証で実験を

行った．四分割スライド窓検証では，初めにセッションデータ

群を時系列順に並べ，九個のブロックに分割し，時系列で新し

いブロックから連続した六つのブロックを取り，その六つのブ

ロック中で最も新しいブロックをテストデータ，それ以外の五

つのブロックを訓練データとした．この六つのブロックを一ブ

ロックずつ古いブロックの方向にずらし，四回の検証を行った．

4. 3 比較した手法

実験では既存手法として SAGH，CAGH，kNN，AR，CF，

CPA，MLTP，LCTAを用い，提案手法であるRW-base，RW-

user，RW-topic，RW-hybrid と精度の比較を行った．なお，

CPAはAotmと Last.fm-2015における結果を載せ，MLTPは

Aotm，Lastfm-2016，30musicS，nowplayingにおける結果を

載せる．ランダムウォークを用いた四つの手法では遷移ステッ

プ毎に楽曲の期待値を計算し，最大 4回まで遷移させ精度を計

算した．これは，5回目以降の遷移では 4回までの遷移よりも

精度が低下したためである．また，既存手法の中で MLTPが

最も精度が高かったが，MLTPには存在しないデータセットが

存在するため，代わりに LCTAを基準として符号検定を行い，

p値が 0.05 未満であった手法には ∗を付けた．
4. 4 実 験 結 果

推薦リストの長さを 100とした場合の各データセットの Hit

rateを表 3に示す．ランダムウォークの手法名の右側の数値は

遷移ステップ数である．

表 3の結果より，Hit rateにおいて RW-hybridが Aotm以

外のデータセットで最も高い精度を示した．特に，30musicPで

は，既存手法の中で最も精度の高かった SAGH，CFに対して，



　 表 3 Hit rate 精度結果

Algorithm
Accuracy@100(Hit rate)

Aotm Last.fm-2015 Last.fm-2016 30musicS nowplaying 30musicP

SAGH .072 .314 .292 .241 .247 .140∗
CAGH .114 .329 .292 .219 .190 .134

kNN .099 .323 .269 .253 .285 .111

AR .093 .321 .267 .251 .268 .103

CF .125 .350 .296 .244 .255 .140∗
CPA .130 .359

MLTP .143 .315 .269 .323

LCTA .116 .360 .307 .266 .297 .133

RW-base

1 .132 .345 .290 .237 .270 .128

2 .109 .356 .302 .280∗ .320∗ .149∗
3 .137 .357 .305 .247 .268 .148∗
4 .116 .356 .303 .276∗ .312∗ .152∗

RW-user

1 .132 .345 .290 .237 .270 .128

2 .109 .365 .311 .286∗ .331∗ .162∗
3 .139 .357 .306 .247 .275 .144∗
4 .113 .368 .315 .283∗ .333∗ .164∗

RW-topic

1 .132 .345 .290 .237 .270 .128

2 .116 .363 .313∗ .285∗ .322∗ .160∗
3 .139∗ .360 .311 .263 .294 .155∗
4 .129 .365 .313 .275∗ .305 .161∗

RW-hybrid

1 .132 .345 .290 .237 .269 .128

2 .118 .373∗ .323∗ .289∗ .336∗ .170∗
3 .141∗ .365 .314 .265 .302 .154∗
4 .129 .375∗ .325∗ .281∗ .329∗ .170∗

RW-hybridは 4ステップ後の精度で最大となる 21%の精度向

上を達成し，線形結合を用いた LCTAに対しては 27%の精度

向上を達成した．線形結合を用いない既存手法である SAGH，

CAGH，kNN，AR，CFの中では CFの精度が高かったが，線

形和を用いた CPAやMLTP，LCTAはこれら手法の結果を上

回った．

既存手法の中では CFの精度が比較的高い精度を示したこと

から，アーティスト情報に基づくプレイリストの類似度を用い

た推薦は有効であることがわかる．これは同様の類似度をプレ

イリストノードの初期値に設定し，プレイリストとアーティス

ト間の遷移を取り入れた RW-topicや RW-hybridの Hit rate

の値が，RW-baseや RW-userより向上していることからも推

薦精度を高める上で効果的な戦略であると推測される．

遷移ステップ数については殆どのデータセットにおいて 2回

の遷移で十分に高い精度が出ているが，Aotmのみ 3回の遷移

で最も精度が高くなる傾向が見られる．これは，Aotmはプレ

イリスト内のアーティストのばらつきが大きいため，ある程度

遷移が進み Lと異なるアーティストの楽曲への遷移確率が高ま

らなければ正解率が上がらないからであると考えられる．

楽曲間と楽曲-アーティスト間の関係を取り入れた LCTA

と RW-baseの精度を比較する．六つのデータセットにおいて

LCTAと RW-baseの 2,4ステップ後の Hit rateの結果はほぼ

同程度となった．この二つの手法の推薦精度は近い値であるが，

ランダムウォークはコンテキスト情報の種類が増えても拡張が

容易であり，線形和の最適な重みの設定も必要ないという利点

がある．

CPA，MLTPと RWを比較する．CPAとMLTPは楽曲の

タグ情報を用いてユーザの嗜好情報を線形和で取り入れた手

法であるが，タグ情報を用いずに，プレイリストの基本情報の

みを用いた RW-hybridは Hit rateにおいてこれらの手法と同

等あるいは上回る結果となっている．ユーザの嗜好情報として

ユーザが生成したプレイリストの情報も RW-hybridでは取り

入れていることから，楽曲やアーティスト，ユーザの関係性を

一つのグラフ内で上手く取り入れることができ，精度が向上し

たと推測される．

次に，各データセットのMRRの結果を表 4に示す．

MRRの結果では線形結合を用いたCPA，MLTP，LCTAが

高い精度を示した．これらの手法は線形和を用いて複数の戦略

から算出した楽曲のスコアを統合しているため，複数の戦略に

合致する楽曲ほどスコアが高まり順位が押し上げられると考え

られる．一方で，RW-hybridではこれらの手法を Hit rateで

上回っているが正解楽曲をより上位に配置できていない．ただ

し，今回のタスクでは正解楽曲以外に楽曲リスト hと関連する

楽曲を評価の際に不正解 (不適合)と扱うため，推薦リスト内の

順位付けが必ずしも推薦精度を表現しているとは限らない．順

位付けの必要性については被験者実験による検証が必要である．

5. ま と め

本稿では，プレイリストの持つ複数の情報をグラフを用いて

統合し，ランダムウォークを適用することで遷移確率に基づい

た楽曲の推薦を行った．与えられた楽曲のリストから関連する

楽曲を予想するというタスクである Hit rateにおいて，これま

で線形和を用いて楽曲やアーティストの情報を統合した手法が

提案されてきた．しかし，線形和を用いた手法では線形結合の



　 表 4 MRR 精度結果

Algorithm
Accuracy@100(MRR)

Aotm Last.fm-2015 Last.fm-2016 30musicS nowplaying 30musicP

SAGH .009 .057 .054 .044 .039 .022

CAGH .010 .052 .049 .036 .027 .019

kNN .008 .047 .038 .051 .046 .011

AR .008 .047 .037 .048 .046 .012

CF .016 .059 .049 .040 .041 .020

CPA .022 .102

MLTP .022 .076 .053 .054

LCTA .012 .074 .058 .062 .051 .022

RW-base

1 .016 .056 .048 .041 .043 .018

2 .010 .059 .051 .054 .051 .020

3 .013 .057 .051 .037 .040 .020

4 .011 .059 .051 .049 .048 .021

RW-user

1 .016 .056 .048 .041 .043 .018

2 .010 .058 .051 .052 .049 .021

3 .013 .057 .051 .038 .041 .020

4 .010 .058 .051 .049 .048 .022

RW-topic

1 .016 .056 .048 .041 .043 .018

2 .010 .062 .054 .054 .050 .022

3 .013 .061 .051 .043 .044 .021

4 .011 .060 .052 .048 .046 .022

RW-hybrid

1 .016 .056 .049 .041 .043 .018

2 .010 .060 .053 .053 .050 .022

3 .014 .060 .050 .043 .045 .021

4 .011 .060 .052 .048 .049 .022

重み付けを予め設定する必要があった．評価実験の結果，提案

手法は従来の線形和を用いた手法に対して最大で 27%の精度向

上を達成した．

今後の課題は，音源やタグ情報からより最適な遷移確率の設

定を行うことと，ユーザがプレイリストを生成する際に考慮し

たと考えられる生成の意図をプレイリストから予想することで，

例えば新しい楽曲を探索してる場合やこれまで聞いた曲の中か

ら好きな楽曲を探すなどの状況に合った楽曲の予想を可能にす

ることである．また，実際に被験者実験を行い，ユーザからの

満足度の向上を計測し，手法の有効性を検証することである．
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