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1. はじめに 

音楽ストリーミングサービスの普及により、ユーザの多

様な嗜好に対応した推薦システムの重要性が高まっている。

しかし、従来手法ではユーザの曖昧な要求や感情的ニュア

ンスを的確に捉えることが難しく、推薦結果との間に「認

識ギャップ」が生じる問題がある。さらに、推薦理由が不

明瞭であることから、ユーザの納得感や信頼性を損なう恐

れもある。本研究では、BERT を用いた分類モデルに対し、

Triplet Loss による意味表現の学習を導入し、ユーザ意図に

沿ったAttention配置と推薦結果の向上を目指す。加えて、

Attention の可視化により推薦根拠を明示し、ユーザとのギ

ャップを視覚的に把握・修正できる仕組みを構築する 

2. 関連研究 

2.1 Attention 機構 

Attention とは、AI がタスクをこなす際に「そのタスクに

は文のどの単語が重要か、どの単語に注目すべきか」を決

めるための機構である[1]。この機構により、従来モデルの

「長い文になると精度が落ちる」という欠点を克服し、最

先端技術であるBERT[2]、GPT[3]などの起源となった。本

研究では Attention を可視化した AttentionMap を用いるこ

とでユーザに対し「どこに着目して推薦を行ったか」につ

いて説明することでユーザがモデルとの意図の差、認識ギ

ャップを理解し、適切なフィードバックを行える仕組みを

つくる。 

2.2 Triplet Loss を用いた表現学習 

Triplet Loss は、画像認識や自然言語処理など、埋め込み

表現の学習において広く用いられる距離学習手法である。

Anchor（基準）・Positive（類似）・Negative（非類似）

の 3 つのサンプル間の距離関係を保つように学習を行うこ

とで、意味的に近いデータは近く、異なるデータは遠くな

るような埋め込み空間を獲得できる。本研究では、ユーザ

からのクエリ文に対し意味的に近い・遠いコメントを選定

し、Triplet Loss により BERT の表現空間を調整すること

で、Attention の配置をユーザの意図に近づけることを試み

る。 

3. 提案手法 

本研究では、ユーザの要求に基づいて楽曲を推薦する分

類タスクにおいて、モデルの推薦根拠がユーザの意図と乖

離する「認識ギャップ」の問題を解消するための Attention

の変更手法として、Triplet Loss を用いた学習を導入する。 

従来のアプローチでは、事前学習済みの BERT を用い、

コメントを入力として曲名を分類するモデルをそのまま学

習する手法が一般的である。しかし、この方法では

Attention が文中の意味的に重要でない語に向けられること

が多く、ユーザの意図と一致しない推薦が行われる可能性

がある。 

そこで本研究では、認識ギャップを解消するための分類

モデルの性能向上とAttentionの人為的変更を目的として、

Triplet Loss による意味表現の事前学習を実施する。この

Triplet Lossにより、ユーザの要求に対する意味空間上の距

離関係が学習され、よりユーザ意図に沿った特徴抽出が可

能になり、また、Attention を意図したように変更すること

ができる。 

3.1 Triplet Loss による事前学習 

第２章で示した TripletLoss学習を利用してBERTを学習

する。これにより、入力文の意味的構造をより鋭敏に捉え

る埋め込み表現が構築され、Attention の配置にも変化が生

じる。本研究では、ChatGPT により作成された 50 件のク

エリ文とYouTubeのコメント 2500件を用意した。50個の

クエリ文に対し、正例 3件、easy負例 2件、hard負例 1件

を手動で構成し、Triplet Loss学習を行う。 

3.2 分類タスクによるファインチューニング 

Triplet Lossにより事前学習された BERTの重みを初期値 

として用い、音楽推薦の分類タスクのための学習を行う。

学習データには 2024年のカラオケDAMランキング[4]の上

位 50曲について、MVに投稿されたコメントをいいねが多

い順に 50コメントずつ、計 2500コメントを収集し、コメ

ントを説明変数、楽曲名を目的変数とする分類タスクを行

う。この学習により、クエリ文を与えた際、最も確率の高

い楽曲が出力として与えられる。 

4. 評価と考察 

TripletLoss 学習の有用性を評価するために、本研究では

2 つの実験を行う。1 つ目は Attention 比較実験であり、２

つ目は推薦結果比較実験である。比較モデルとして、ファ

インチューニングなしの BERT モデル（シンプル BERT）、

分類学習のみを行った BERT モデル（分類 BERT）を用意

し、TripletLoss学習と分類学習を行った BERTモデル（提

案手法）を含めた 3 手法について、クエリ文を与えた際の

AttentionMap と推薦曲を比較する実験を行った。なお、シ

ンプル BERTには分類機能がないため、AttentionMapの比

較のみを行う。また、シンプル BERT に関しては日本語テ

キストの処理に広く用いられている cl-tohoku/bert-base-

japanese [5]を、分類 BERT に関しては第 3 章の分類タス

クによるファインチューニングで示した学習を行う。 

4.1 Attention 比較実験 

実験１として同一のクエリ文を与えた際の AttentionMap

の比較を行った。図 1はその結果である。 

まずシンプル BERT について、クエリ文の単語には

Attentionはほとんど向いておらず、SEPにのみ強くかかっ

ていることが分かる。このことからシンプル BERT はクエ
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リ文の意味処理ができておらず、どこに注目すればよいか

理解していないといえる。 

次に分類 BERT について、クエリ文中のすべての自立語

に対し、高いAttentionがかかっていることが分かる。この

ことからシンプル BERTに比べ 1つ 1つの単語に意識して

推薦できることが分かる。しかし、「静か」、「サビ」、

「盛り」などの推薦に重要な単語だけでなく、「部分」と

いう分類には有効でなさそうな単語にもAttentionが強く向

いていることから、まだ注意が散乱しており、推薦には不

十分である。 

最後に提案手法について、分類 BERT と同様に、シンプ

ルBERTに比べて自立語にAttentionがかかっているのがわ

かる。さらに、「静か」、「サビ」、「盛り」のみに

Attention が強くかかっており、そのほかの自立語にはあま

りかかっていないことから推薦に重要な単語のみに着目で

きているといえる。 

以上より、提案手法はシンプル BERT に比べ、単語に着

目しており、さらに分類 BERT に比べ、より推薦する上で

重要な単語のみに着目できているといえる。 

4.2 推薦結果比較実験 

実験 2として内容に少しの差異がある２つのクエリ文を

作成し、分類 BERTと提案手法に与えた際の Attentionと

推薦結果を比較した。図 2、表 1はそれぞれ２つのクエリ

文α、βを与えた際の Attentionと推薦結果である。図 2

の分類 BERTについて、クエリαでは「失恋」、「元気」

など、重要な単語に着目できていることが分かる。しかし

わずかに内容を変えたクエリβでは「失恋」にのみ大きな

Attentionがかかっており、重要単語である「楽しかった」

という部分に着目できていないことが分かる。 

さらに表 1について、赤は歌詞や曲調が前向きな曲、青

は後悔を歌った曲、紫は過去の思い出を歌った曲である。

なお、スコアは分類確率を表している。クエリ内容との対

応から、クエリαに対しては赤の曲、クエリβに対しては

紫、次いで青が推薦され、それぞれのクエリで結果が異な

ることが望ましい。しかし、分類 BERTの結果より、クエ

リ間で分類確率の高い曲がほとんど変化していないことが

分かる。加えて、両クエリとも青色の曲が分類確率の大半

を占めており、特にクエリαに対しては不適切な曲が上位

であることが分かる。これらの結果から、分類 BERTは

「失恋」のみに強く着目しており、クエリの変更点である

「元気」と「楽しかった思い出」という区別がつかず無視

していることが分かる。 

次に図 2の提案手法について、クエリαでは分類学習と

同じく「失恋」、「元気」など、重要な単語に着目できて

いることが分かる。さらに、クエリβでは「失恋」、「楽

しかった」という部分に Attentionが強くかかっており、

両クエリで重要な単語に着目できていることが分かる。さ

らに表 1について、クエリαでは分類 BERTに比べ、分類

確率が高いものの中に赤色の曲が多く含まれていることが

分かる。また、クエリβでは赤色の曲が減少しており、さ

らに紫色の曲も追加されていることが分かる。これらのこ

とから、提案手法は「失恋」という要素のみに注目してお

らず、「元気が出る曲」と「楽しかった思い出に浸れる

曲」という細かいニュアンスの違いを少し理解できている

ということが分かる。 

以上より、TripletLoss学習により、通常の学習では学習

できないような「人間の感覚」をモデルが学習できてお

り、また Attentionを理想的な形に変更できることが分か

る。 

 

5. おわりに 

本研究では、ユーザの要求文に対する推薦精度と説明可

能性の向上、Attention の人為的変更を目的として、BERT

に対する TripletLoss による事前学習と分類タスクによるフ

ァインチューニングを組み合わせた推薦手法を提案した。 

評価実験では、従来手法と比較して、Attention の配置や

推薦結果において提案手法がより適切な出力を行う傾向が

示された。今後は、Triplet とコメントデータを増やすこと

で、より柔軟な推薦システムの実現を目指す。 
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図 1 ３手法の AttentionMap の比較 

図 2 手法別クエリ変更と Attention の変化 

表 1 手法別クエリ変更と推薦曲の変化 
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