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概要
ユーザの音楽聴取履歴を基にして，次に聴取する
音楽を推薦する手法が種々提案されている．近年の
多変量ホークス過程に基づく推薦手法は，強度関数
によってユーザの関心の変化を把握可能とし，推薦
を実現している．ここで，ユーザが聴取した音楽は
全て関心がある音楽であると仮定されているが，こ
の仮定は必ずしも成立しないという報告が存在する．
本文では，各音楽の演奏時間のうちユーザが実際に
聴取した時間に基づき関心度を算出し，推薦結果に
反映可能とする新たな手法を提案する．提案手法で
は，音楽ごとに算出された関心度に応じて，多変量
ホークス過程の強度関数の値を変化させることで，
ユーザの関心が高い音楽をより上位に推薦可能とす
る．適応的な強度関数を導出した点が，全ての音楽
に対する関心度を固定していた従来の推薦手法と比
較して新規である．広く用いられている公開データ
セットである “lastfm-dataset-1K”に対する実験によっ
て，提案手法が各ユーザに適した音楽を推薦可能と
することを示した．

1 序論
Last.fm1)などの音楽ストリーミングサービスの普

及に伴い，ユーザの聴取履歴を基にして次に聴取す
る音楽を推薦する手法が種々提案されている．しか
しながら，ユーザの関心は時間とともに変化するた
め，ユーザが望む音楽を推薦することは依然として
困難な課題である [1, 2]．
従来手法として，ユーザが聴取した音楽の内容を
考慮した手法 [3,4]が挙げられる．これらの手法は特
定期間におけるユーザの聴取履歴を解析し，ユーザ
の長期的な関心に基づいて推薦を実行している．し
かしながら，ユーザの関心は時間の経過とともに変
化する場合があるため，短期的な関心を加味するこ
とは音楽を推薦する上で重要である．
文献 [1, 5, 6]では，ユーザが過去に聴取した音楽の
内容のみならず，聴取履歴の順序，すなわちユーザ
が最近どのような音楽を聴取したのかを加味した手
法が提案されている．文献 [1] では，多変量ホーク
ス過程の強度関数によって，ユーザの長期的な関心
だけでなく，短期的な関心を捉えられる．さらに，
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attention機構により，各ユーザが長期的・短期的関心
のどちらを優先するのかを適応的に解析可能として
いる．ここで，文献 [1]では，聴取された音楽全てを
ユーザが関心を持った音楽であると仮定している．
一方で，音楽ストリーミングサービスの利用者の
多くが，聴取開始直後に音楽をスキップした経験が
あると報告されている2)．より具体的には，ユーザ
が音楽を素早く評価し，関心が低ければ短時間の聴
取で切り替える傾向があることが示されている．し
たがって，ユーザが聴取した音楽それぞれに対する
関心度を加味することで，従来手法の更なる高精度
化が期待できる．
本文では，ユーザごとに各音楽に対する関心度を
算出し，推薦結果に反映可能とする新たな手法を
提案する．提案手法では，各音楽の演奏時間のうち
ユーザが実際に聴取した時間に基づき関心度を算出
する．さらに，算出された関心度を強度関数の短期
的な関心を捉える項に適応させる. これにより，文
献 [1]では音楽の埋め込みベクトルのみが強度関数
の変化量を決定していたが，提案手法では各音楽に
対する関心度を加味して強度関数の変化量を算出
可能となる．本研究では，音楽推薦の研究に広く用
いられている “lastfm-dataset-1K”データセット3) [7, 8]
を用いて，提案手法によって各ユーザに適した音楽
が推薦可能となることを示した．

2 提案手法
2.1 記号
表 1 に本文で使用する主要な記号を示す．聴取
履歴内の各音楽 i ∈ Iは対応する埋め込みベクトル
𝒗i ∈ RD に変換される．ここで，Iと Dは音楽の集合
と次元数である．𝒗i を |I|個の音楽に対応する行列
にすることで，音楽の埋め込み行列 𝑽 ∈ RD×|I| と表
す．具体的には，𝒗i＝ 𝑽𝒗i となる．ここで，𝒗i ∈ R|I|
は，音楽を一意に識別するために 1つの次元に 1が
あり，他の全ての次元は 0となる one-hotベクトルで
ある．同様に，ユーザ uの埋め込みベクトル 𝒗u ∈ RD

は，埋め込み層でユーザの埋め込み行列 𝑼 ∈ RD×|U|

を参照することで取得できる．
2.2 ユーザの関心度
本研究では，ユーザの関心度 Miを，各音楽の演奏
時間のうちユーザが実際に聴取した時間に基づき定
2) https://musicmachinery.com/2014/05/02/the-skip/
3) https://github.com/eifuentes/lastfm-dataset-1K?tab=readme-ov-file
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表 1 表記と記号
記号 説明
U,I ユーザの集合と音楽の集合

u ∈ U, i ∈ I ある特定のユーザとある特定の音楽
Su ユーザ uの聴取履歴の順序

Hu,t ⊆ Su
ユーザ uの時刻 tより
過去の聴取履歴の順序

𝑼 ∈ RD×|U|
ユーザの埋め込み行列
(| · |は集合の要素数)

𝑽 ∈ RD×|I| 音楽の埋め込み行列

𝒗 ∈ RD
各ユーザまたは各音楽の
D次元埋め込みベクトル

Mi 音楽 iに対するユーザの関心度
γ 関心度に対する重み
µu,i

ユーザ uに対する音楽 iの
強度関数の定数

αh,i
過去に聴取した音楽 hが

音楽 iの強度関数を変化させる量
κ
(·) 強度関数の時間的減衰

を計算するカーネル関数
δu

ユーザ uの
カーネル関数の時間的減衰率

βl
u, βs

u
ユーザ uの長期的，短期的な

関心の重み
λ̃i|u
(
t
) 時刻 tにおけるユーザ uの

音楽 iに対する関心の予測値

義する．具体的には，計算式は次のようになる．

Mi＝音楽 iの聴取時間
音楽 iの演奏時間 (1)

ここで，式 (1)の分子は，ユーザが音楽を聴取した時
刻と次の音楽を聴取した時刻の差を表す．Mi の最大
値と最小値はそれぞれ 1と 0となる．Mi が大きいほ
ど，ユーザがその音楽を長く聴いたことを示し，そ
の音楽への関心が高いことを意味する．Mi が小さい
ほど，ユーザがその音楽を早くスキップしたことを
示し，その音楽への関心が低かったことを意味する．
2.3 関心度を考慮した多変量ホークス過程
提案手法には，ユーザの聴取履歴の順序 Su，音楽
の埋め込み行列 𝑽，ユーザの埋め込み行列 𝑼，ユー
ザの関心度 Mi，および音楽が聴取された時刻 tk を入
力する．出力はユーザが次に聴取する確率が高い音
楽を順番に出力する．提案手法の新規性は，音楽ご
とに算出された関心度に応じて，多変量ホークス過
程の強度関数の短期的な関心を表す項を変化させる
ことで，ユーザの関心が高い音楽をより上位に推薦
可能とすることである．
多変量ホークス過程を採用して，聴取履歴の順序
に基づいて強度関数を算出し，次に聴取する音楽

(ターゲット音楽)を推薦する．条件付き強度関数は，
ユーザが音楽を聴取する強度である．具体的には，
ユーザ u ∈ U および uの過去の聴取履歴の順序が与
えられた場合，時刻 tにターゲット音楽 i ∈ Iが聴取
されるという条件付き強度関数は，次式によって定
義される．

λ̃i|u
(
t
)＝βl

uµu,i＋βs
uΣh∈Hu,tαh,i{exp

(
γMi
) − 1}κu

(
t − th

)
(2)

式 (2)は，ユーザ uの長期的な関心と短期的な関心を
表現す．右辺の第 1項が長期的な関心を表し，第 2
項が短期的な関心を表す．具体的には，ユーザが音
楽を聴取した際，全ての音楽の強度関数が第 2項に
よって最初に増大または抑制され，その後，以前聴
取した音楽の影響が 0に向かって減衰するにつれて
第 1項に近づく．
式 (2)の µu,i

(
＝ 𝒗T

u 𝒗i
)
は，ユーザ uに対する音楽 i

の強度関数の定数であり，uの埋め込みベクトルと i
の埋め込みベクトルの一致度に依存する．Hu,t ⊆ Su

は，時刻 t以前のユーザ uの過去の聴取履歴の順序を
表し，特に計算コストを削減するために固定長の部
分的な聴取履歴の順序として Su から切り取られる．
本研究では，Hu,t は直近の聴取履歴の順序から 3つ
前の履歴までを使用する（|Hu,t | ＝ 3）．αh,i

(
＝ 𝒗T

h 𝒗i
)

は，過去に聴取した音楽 hが音楽 iの強度関数を変
化させる量であり，hおよび iの埋め込みベクトルに
依存する．𝒗h は音楽 hの埋め込みベクトルである．
βl

u, β
s
u は attention機構によってユーザの長期および短

期の関心の重みを決定する [9, 10]．
κu
(·) は次式で定義される指数カーネル関数であ

り，時間とともに強度関数が指数関数的に減衰する
ことを表す．

κu
(
t − th

)＝ exp
(−δu (t − th

))
ここで，δu ≥ 0はユーザ u毎の指数カーネル関数の
時間的減衰率を表し，各ユーザの関心が異なる速度
で減衰する可能性があるため，ユーザ依存のパラ
メータである．
式 (2)における (exp

(
γMi
) − 1
)は，Miによって指数

カーネル関数の変化量を変化させるためのものであ
る．これにより，文献 [1]と比較して，提案手法にお
ける多変量ホークス過程は，ユーザの関心度に応じ
て条件付き強度関数を変化させる量を変化させ，次
にユーザが高い関心を持つ音楽を推薦可能とする．
次に，推薦する音楽の決定方法を説明する．ユー
ザ uが時刻 tにターゲット音楽 iに関心を持つ確率を
次のように定義する．

pi|u
(
t
)＝ exp

(
λ̃i|u
(
t
))

Σk∈Iexp
(
λ̃k|u
(
t
)) (3)

ターゲット音楽 i ∈ Iに対して，式 (3)は音楽の集合
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I全体に対する条件付き分布 p·|u
(
t
)を定義する．最

後に，2つの音楽 iと i′ のランキングスコアに従っ
て，以下のように推薦を実行する．

i>u,t i′ : ⇔ pi|u
(
t
)
> pi′ |u

(
t
)
.

ここで，>u,t は時刻 tでのユーザ uに対する推薦候補
の音楽の順位を表す．
学習過程では，式 (3)は学習データ内の全てのユー
ザの聴取履歴の順序に対して最大化される．ネガ
ティブサンプリング [11]を用いることで，式 (3)を
効率的に計算できる．次に，対数確率を次のように
定義する．
log pi|u

(
t
) ∝ logσ

(
λ̃i|u
(
t
))＋ n · Ei′∼PI

[
logσ

(
−λ̃i′ |u

(
t
))]
(4)

ここで，σ (x)はシグモイド関数，nはネガティブサ
ンプルの数，i′ は一様分布に基づいて音楽の集合か
らサンプリングされた音楽である．また，ネガティ
ブサンプルの数 nは音楽の集合の要素数 |I|よりも十
分小さく，学習時間は音楽の集合の要素数 |I|に依存
しない．従来の最適化方法（確率的勾配降下法など）
を使用して，式 (4)で定義された目的関数を最適化で
きる．

3 実験
本章では，提案手法の有効性を確認するため，以
下を検証する．
•提案手法は精度よく音楽を推薦可能か．
•提案手法はどのようなユーザに特に有効か．

以降では，3.1節でデータセットとハイパーパラメー
タについて述べ，3.2節で評価指標と比較手法を説明
し，3.3節で評価結果を示す．
3.1 データセットとハイパーパラメータ

Lastfm-dataset-1K3)は Last.fm1)の音楽を含んでい
る．具体的には，2006年から 2009年の 60人のユー
ザによる 1,048,576件の聴取履歴が含まれている．
このデータセットを学習データとテストデー
タに重複しないように分割した．学習データは，
総ユーザの 80 ％の聴取履歴の順序と，残り 20 ％
のユーザの聴取履歴の順序の前半から構成さ
れ，後半の聴取履歴の順序はテストデータとし
て用いた．具体的には，各ユーザ u の聴取履歴
の順序 Su : {(u, i (1) , t1) , (u, i (2) , t2) , · · · , (u, i (nu

)
, tnu

)}
に 対 し て，k 番 目 の 学 習 デ ー タ は
{(u, i (1) , t1) , (u, i (2) , t2) , · · · , (u, i (k) , tk)}と表される．
次に，提案手法のハイパーパラメータの設定を説
明する．バッチサイズ，エポック数，ネガティブサ
ンプル数をそれぞれ 512，50，5に設定した．ネット
ワークの次元サイズは D=16, 32, 64 と定義した．提
案手法のパラメータの最適化には，学習率 0.001の
Adam [12]を用いた．

3.2 評価指標と比較手法
本実験では，提案手法と後述の比較手法によって
生成された上位 k件の推薦結果の妥当性を評価した．
評価にはまず，次式の Recallを使用した．

Recall@k＝ #
(
hit
)

#
(
testdata

)
ここで，kは推薦結果の音楽の数，#

(
hit
)はヒットの

数，#
(
testdata

) はテストデータの総数である．ここ
で，ヒットとは，ターゲット音楽が推薦結果に含ま
れていることを意味する．例えば，あるテストデー
タの正解が it で，it が推薦リストに含まれている場
合にヒットと言う．
さらに，次式のMRRを評価に使用した．

MRR@k＝Σn
(
1
/
rankn

)
#
(
testdata

)
ここで，rankn は，n番目のテストデータに対する推
薦結果内のターゲット音楽のランクである．MRR
は，推薦リストにおけるターゲット音楽のランクの
逆数の平均を示す．
実験では，提案手法と次の手法を比較した．
• SHAN [5]は，ユーザの長期および短期の attention
を取得するために 2層の階層的 attentionネット
ワークを構築し，ユーザの特徴を表現する．
• RDR [13]は，skip-gram手法 [11]を使用して全音
楽の分散表現を算出する．
•MHPE-a [1]は，多変量ホークス過程と attention
機構を使用して，ユーザの長期および短期の行
動パターンを適応的に表現できる．

RDR [13]と比較することで，提案手法において聴取
履歴の順序を加味することの有効性を確認すること
ができる．また，SHAN [5] と MHPE-a [1] と比較す
ることで，提案手法におけるユーザの関心度を考慮
することの有効性を明らかにできる．
3.3 結果
3.3.1 比較手法との性能比較
比較結果を表 2に示す．提案手法が RecallとMRR
の双方で比較手法よりも高い精度を達成している．
これは，ユーザの聴取履歴の順序だけでなく，関心
度を用いることで，ユーザの望む音楽をより上位に
推薦可能となったことを示している．具体的には，
多変量ホークス過程により，ユーザの聴取履歴の順
序から埋め込みベクトルを学習できるため，音楽の
内容を考慮した手法 (RDR)よりも優れた結果を獲
得できた．さらに，提案手法はユーザの聴取履歴の
順序に加え，ユーザの短期的な関心をより正確に捉
えられたため，他の聴取履歴の順序を考慮した手法
(SHAN, MHPE-a)よりも優れた結果を得られた．
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表 2 lastfm-dataset-1Kにおける性能比較
Recall@k MRR@k

@10↑ @20↑ @10↑ @20↑

D=16

SHAN [5] 0.0491 0.0892 0.00975 0.0113
RDR [13] 0.0678 0.114 0.0145 0.0171

MHPE-a [1] 0.0921 0.150 0.0260 0.0310
提案手法 0.115 0.189 0.0398 0.0420

D=32

SHAN [5] 0.0597 0.101 0.0148 0.0160
RDR [13] 0.0885 0.134 0.0175 0.0209

MHPE-a [1] 0.130 0.178 0.0339 0.0375
提案手法 0.151 0.217 0.0459 0.0477

D=64

SHAN [5] 0.0686 0.122 0.0196 0.0225
RDR [13] 0.106 0.147 0.0201 0.0247

MHPE-a [1] 0.150 0.200 0.0372 0.0401
提案手法 0.182 0.239 0.0491 0.0524

表 3 ユーザタイプ毎の性能比較
Recall@k MRR@k

@10 @20 @10 @20
全ユーザ 0.182 0.239 0.0491 0.0524

ユーザタイプ (1) 0.236 0.278 0.0589 0.0645
ユーザタイプ (2) 0.176 0.234 0.0378 0.0458

3.3.2 ユーザタイプによる性能比較
本項では，提案手法の有効範囲を検証する．まず，
各ユーザの関心度の分散の中央値を計算した．さら
に，分散が中央値より大きいユーザを，最後まで聴
取する音楽とスキップする音楽が混在しているユー
ザとして，ユーザタイプ (1)と定義した. 一方，中央
値より小さいユーザを，ほとんどの音楽を最後まで
聴取するユーザとして，ユーザタイプ (2)と定義し
た．表 3は，提案手法を D＝ 64で学習させた場合の
RecallおよびMRRを示している．結果より，提案手
法は特にユーザタイプ (1)に対して有効であること
が明らかとなった．したがって，音楽毎でユーザの
関心度に明確な違いが存在した場合、提案手法が正
確にそれを反映できたことが示唆された．

4 まとめ
提案手法は，各音楽の実際に聴取した時間に基づ
き関心度を算出し，多変量ホークス過程の強度関数
の値を変化させることで，ユーザの関心が高い音楽
をより上位に推薦可能とした．広く用いられている
公開データセットである“lastfm-dataset-1K”に対す
る実験によって，提案手法が各ユーザに適した音楽

を推薦可能であることを示した．
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