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楽曲の繰り返し推薦におけるヒトの認知特性の活用
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あらまし 音楽は繰り返して消費されることが多いコンテンツである．そのため，ユーザが既知の楽曲を対象とした
繰り返し推薦に関する研究が注目されている．一方，音楽などの刺激に対するヒトの快感情は，同じ刺激を繰り返す
ことによって逆 U字型に変化するという認知特性が知られている．本研究では，この認知特性を楽曲推薦に活用し推
薦性能を向上させることを目的とする．本論文では，はじめに音楽ストリーミングサービスの大規模データセットを
分析し，繰り返しによる快感情の逆 U字型変化がユーザの繰り返し聴取パターンに影響を及ぼしていることを検証す
る．次に，繰り返し回数を変数として快感情が変化するモデルによってユーザのある楽曲に対する快感情を予測する
手法を提案する．最後に，このモデルを推薦システムのリランキングに用いた際の性能を評価した結果を示す．
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1 は じ め に
音楽ストリーミングサービスにおいて，膨大な量のコンテン
ツからユーザが自身の好みに適合する楽曲を発見するのは困難
である．そこで，良質な楽曲推薦を行いユーザ満足度を向上さ
せるために様々な楽曲推薦手法が提案されている．代表的な楽
曲推薦手法のアプローチとして，プレイリスト推薦 [1]，コンテ
キストアウェア推薦 [2]，推薦理由の提示 [3]などがある．また，
新規楽曲の推薦においては，セレンディピティに注目した推薦
など新しい視点からの提案も行われている．
楽曲は繰り返し消費される割合が高いコンテンツであること
から [4], [5]，楽曲の繰り返し推薦に関する研究が活発に行われ
ている．Haasら [6]の研究によると，ユーザが過去に聴取した
楽曲の約 66％が再聴取されている．繰り返し消費とは，例え
ば，同じ楽曲を短い期間で何度も聴取し，その後コンテンツに
飽きるに従って聴取間隔が長くなり，最終的には消費しなくな
るというような行動である [5]．
これまでに，再帰的ニューラルネットワーク（RNN）[7] や
グラフニューラルネットワーク（GNN）[8] などを用いた繰り
返し消費を対象とした推薦手法が提案されている．これらの手
法ではユーザの過去のセッションに基づいて推薦を行ってい
る．セッションとは，ある時間枠の中で行われるユーザとアイ
テムのインタラクションの集合である．例えば，ユーザ聴取履
歴の中で，5分以上間隔が空いていない連続した楽曲の集合は
1つのセッションと考えることができる．セッションを用いた
推薦をセッションベース推薦といい，セッション内の逐次的な
パターンやセッション間のアイテム同士の関係を学習すること
で，次のセッションのアイテムを予測する [9], [10]．
一方，音楽は繰り返し聴取することで，認知度と高感度が上
がり，快感情が逆 U字型に変化することが知られている [12]．
この特徴を考慮すると，初めは快感情が低い楽曲でも，繰り返

して聴取することで快感情が増加し，ユーザにとっての価値が
向上する可能性がある．そこで，このようなヒトの楽曲に対す
る認知特性を考慮した推薦システムの重要性が主張されてい
る [6], [13], [14]．
Renら [11]は忘却曲線に従い，過去の聴取履歴ほど現在の嗜

好への影響が少ないことを利用した重み付き協調フィルタリン
グを提案している．また，Haasら [6]はヒトの記憶に関する認
知特性をモデル化したAdaptive Control of Thought–Rational

（ACT-R）[6]を用いて認知特性を考慮した繰り返し推薦手法を
提案している．Sguerraら [14]は音楽ストリーミングサービス
における，繰り返しによる快感情の逆 U字型変化の影響を調査
した．分析によって，聴取確率が繰り返しによって逆 U字型に
変化していることが確認されている．
本論文では，快感情の変化を聴取間隔の変化に置き換え，繰

り返しによる聴取間隔の変化を検証する．快感情が高いほど聴
取間隔は短く，快感情が低いほど聴取間隔は長いと仮定すると，
繰り返しによって快感情が逆 U字型に変化するならば，聴取間
隔は U 字型に変化することが予想される．音楽ストリーミン
グサービス LAST.FMのデータセットを用いた分析によって，
繰り返しによる聴取間隔の U字型変化を分析する．
分析結果をもとに，繰り返し回数によって快感情を予測する

モデルを構築し，既存手法のリランキングに用いることで，認
知特性を考慮した楽曲推薦の有効性を示す．
2章で先行研究と本研究の関連性について述べた後，3章で

データセット及び繰り返し聴取に関する分析を説明する．さら
に，4章で提案手法を説明し，5章で実験方法について述べた
後，6章で結果の説明及び考察を行う．最後に 7章でまとめと
今後の展望について述べる．

2 関 連 研 究
これまでにも，繰り返し推薦と繰り返し聴取による心理学的



な影響について活発に研究が行われてきた．2. 1節では，繰り
返し推薦について，2. 2節では繰り返し聴取によるヒトの心理
への影響とその推薦への応用について先行研究を紹介し，本研
究との関連について述べる．

2. 1 繰り返し推薦
音楽は繰り返し消費されることは上で述べたが，インター
ネットコマースや飲食店などでも繰り返し消費の割合が高いこ
とが知られている [4]．そのため，繰り返し消費されるアイテム
に適応可能な一般的な手法が提案されている．
Andersonら [4]はソーシャルメディアのログイン，Wikipedia

の閲覧や YouTubeの再聴取など，様々な領域での繰り返し消
費を分析した．その結果，最後の消費からの経過時間が繰り返
し消費の最も強い予測因子であることを明らかにした．
Bensonら [5]は，繰り返し消費するアイテムには飽きと寿命
があることを明らかにした．繰り返し消費するアイテムでも，
その消費間隔は徐々に大きくなり最後の消費では最初の間隔に
比べて 3～5倍の差があることを確認した．
近年では，ユーザの直近の消費がその後の消費に大きく関わ
ることに注目して，セッションベース推薦が提案されている．
Renら [7]は RNNを用いたセッションベース推薦を繰り返
し消費に応用した手法を提案している．この手法では，まず
セッションをRNNを用いてエンコードした後，repeat mode と
explore mode によって新規コンテンツの推薦と過去に消費した
ことのあるコンテンツの推薦をそれぞれ行う．そして，repeat-

explore mechanism によって repeat mode と explore mode の
実行確率を求めることで，過去に消費したことのあるコンテン
ツと新規コンテンツを考慮したセッショべース推薦を提案して
いる．
Hansenら [2]は，セッションベースの楽曲推薦 CoSeRNNを
提案している．これは，コンテキストとシークエンスに基づく
楽曲推薦モデルである．あるセッションに含まれる楽曲ベクト
ルの平均であるセッションベクトルとともに，聴取時間帯やデ
バイスなどのコンテキスト情報を LSTM に入力し，次のセッ
ションの楽曲を予測する．
これらのモデルは，ユーザの楽曲に対する認知特性を考慮し
ておらず，例えば繰り返すことで徐々に快感情が上がりさらに
繰り返すことで快感情が低下することをモデルに組み込んでい
ない．本研究で聴取回数を利用することで，ユーザの楽曲に対
する快感情が変化することを考慮した推薦システムを実現する．

2. 2 繰り返し聴取によるヒトの心理への影響と推薦への応用
音楽を含めた刺激に対する一般的な認知特性として，繰り返
し刺激を与えられると，その刺激に対する快感情が逆 U 字型
に変化する，というものがある [12]．図 1のように刺激を何度
も繰り返すことでその刺激に対する快感情が増加していく．さ
らに刺激を繰り返すことである閾値を迎えると快感情は最大化
し，その後は減少していく．
この曲線は刺激の不確定さによって変化し，一般的には，よ
り不確定さが大きな刺激ほど曲線の最大値へ達するまでに時間

図 1 繰り返し刺激による快感情の逆 U 字型変化

を要する [15]．また，刺激の受容者によってもこの曲線は変化
する．例えば，音楽では，あるジャンルに親しみのあるユーザ
にとっては不確定さの低い楽曲も，そのジャンルに親しみのな
いユーザにとっては不確定さが高く，曲線のピークに達するた
めに必要な刺激の回数が多くなる．
Sguerraら [14]は，この快感情の逆 U字型変化の影響が，音

楽ストリーミングサービスのユーザ聴取履歴に現れていること
を示した．ある楽曲の聴取確率は聴取回数に対して逆 U 字型
に変化することを明らかにした．また，この曲線は楽曲によっ
て異なり，例えば新曲では聴取確率が逆 U 字型の変化を示す
が，ビートルズなどの誰もが知っている楽曲は聴取確率が徐々
に減少していく．
これらの実験結果により，楽曲の繰り返し聴取にはヒトの認

知特性が大きく関わっていることが示されている．このような
ヒトの認知特性をを考慮してすることにより，ユーザにとって
快感情が高い楽曲を推薦することが可能となる．
Haasら [6]が提案した認知アーキテクチャ ACT-Rを用いた

推薦システムは，ヒトの記憶に関する認知特性をモデル化した
推薦システムである．ヒトの認知特性を考慮すると，間近に頻
繁に聴取している，間近の聴取楽曲と共起している，間近の聴
取楽曲と類似度が高いなどの楽曲が繰り返し聴取されやすい
ことを利用した推薦システムである．しかし，現状のシステム
では，繰り返し聴取のみをモデル化しているため，新規楽曲推
薦を考慮していない．そのため，従来の推薦手法やニューラル
ネットワークを用いた推薦手法と組み合わせることでより良い
性能を発揮する可能性がある．
L.Ren [11]が提案した，time enhanced collaborative filter-

ingでは，協調フィルタリングのユーザ間類似度及びアイテム
間類似度の計算時，コンテンツの最後の消費からの経過時間に
よってバイアスをかけることで，忘却曲線を活用した推薦シス
テムを提案している．例えば，あるユーザから高評価を得てい
るコンテンツでも，その消費から現在までの経過時間が長くな
るほど強いバイアスがかけられ，低い評価値として計算に利用
される．ここで用いられている認知特性は忘却曲線のみだが，
Haasらのように複数の認知特性を組み合わせることで精度向



図 2 繰り返し聴取による聴取間隔の U 字型変化：（a）平均（b）中央値

図 3 最大聴取回数 30 における聴取間隔の U 字型変化

上に寄与する可能性がある．
本研究ではまず，繰り返しによる快感情の逆 U字型変化の影
響がユーザの聴取確率だけではなく聴取間隔に現れていること
を示す．次に，繰り返しによる快感情の変化をモデル化し，推
薦システムのリランキングに用いる．最後に，その推薦精度を
評価し，認知特性を考慮した楽曲推薦の有効性を検証する．

3 快感情の逆U字型変化によるユーザ聴取パター
ンへの影響

3. 1 データセット
繰り返し聴取による快感情の逆 U 字型変化のユーザ聴取パ
ターンへの影響を検証するため，音楽ストリーミングサービス
LAST.FM のデータセットである LFM-2b Dataset を用いて
分析を行った．

LAST.FM の 2020-1-1 から 2020-3-20 までのユーザ聴取履
歴であり，userId，trackId，albumId，timestampが含まれる．
データの規模は，ユーザ数 15,258人，楽曲数 4,082,530曲，

30,357,786レコードである．

3. 2 繰り返し聴取による聴取間隔の変化
繰り返しによる快感情の逆 U 字型変化のユーザ聴取パター

ンへの影響を明らかにするため，繰り返し聴取による聴取間隔
の変化を分析した．
図 4 は繰り返し聴取による聴取間隔の U 字型変化を可視化

したものである．各最大聴取回数（5,10,15,...,30回）のシーク
エンスに対して，それぞれの聴取回数毎（1,2,3,... 回目）に聴
取間隔の平均と中央値を計算し，正規化してプロットしている．
正規化方法は，始めの聴取間隔を 1とした時のその後の聴取間
隔の割合である．また横軸は，異なる最大聴取回数のシークエ
ンスを同じグラフ内にプロットするために繰り返し回数を各最
大聴取回数毎に最小値と最大値で正規化したものである．
分析から，繰り返しによって聴取間隔が U字型に変化する傾

向を確認することができ，最大聴取回数が多い楽曲ほどその傾
向が強いことが明らかになった．
また，平均値と中央値のグラフで傾向に差があることから，

Sguerraら [14]が示しているように楽曲によって快感情の変化
のパターンに相違があることも読み取れる．これは，図 3に示
した最大聴取回数 30での各聴取回数の聴取間隔の箱ひげ図から
も説明することができる．平均値や最大値はおおよそ U字型に
変化しているが，分散が大きく，楽曲によってはこのパターン
に当てはまらないものも含まれることが考えられる．Sguerrar

ら [14]や [5]らの研究から考えると，ユーザの繰り返し聴取間
隔のパターンには，主に U字型の変化と増加のパターンがある
ことが考えられる．これは，楽曲の不確定さによって快感情が
逆 U 字型になるものと徐々に減少するものがある事実とも一
致する．
次章では，この分析結果をもとに，聴取回数によって快感情



図 4 提案手法の概略図

を予測するモデルを提案し，このモデルの推薦システムへの利
用方法を説明する．

4 提 案 手 法
提案するヒトの認知特性を活用した推薦システムの概要図を
図 4に示す．行列因子分解 [17]で得た推薦リスト topNに対し
て，繰り返しによる快感情の変化を考慮したモデルによって重
みをかけ，リランキングしたものを最終的な推薦スコアとする．
以下でそれぞれの詳細について述べる．

4. 1 暗黙的な評価値に対する行列因子分解
LAST.FM や Spotify など，一般に普及している音楽スト
リーミングサービスにおいて，ユーザの楽曲に対する評価は暗
黙的であることが多い．例えば，「楽曲を聴取したかどうか，途
中で聴取をやめたかどうか」といった暗黙的な評価を推薦に活
用する必要がある．
本研究では，暗黙的な評価値に対する行列因子分解（Implicit

Matrix Factorization：IMF）[17]を用いて，ユーザの楽曲聴取
履歴を用いた推薦を行う．IMF は通常の明示的な評価値に対
する行列因子分解 [16]を暗黙的な評価値に適応させたものであ
る．基本的なコンセプトは明示的な評価値に対する行列因子分
解と同様であり，評価値行列から低次元のユーザ因子行列とア
イテム因子行列を作り，その内積を取ることでユーザとアイテ
ムの相性を予測するのもである．
IMFでは，観測値 rui としてアイテム iに対するユーザ uの
インタラクションの数を用いる．例えば楽曲推薦の場合，ユー
ザのある楽曲に対する聴取回数が観測値となる．この観測値は
明示的な評価ではないため，ユーザの好みを直接表していない．
そのため，観測値をユーザのアイテム iに対する好意 r̄ui とそ
の好意の信頼度 cui に分解することで暗黙的な評価を行列因子
分解に利用することができる．
ユーザのアイテム iに対する好意 r̄ui は，(1)式のようにアイ

テムを一度でも見たかどうかで二値化したものである．

r̄ui =

{
1 (rui > 0)

0 (rui = 0)
(1)

この好意に対して (2)式で表される信頼度 cui を用いること
で，その好意がどれだけ信頼できるものかを定義する．

cui = 1 + αrui (2)

例えば，ある楽曲に対して，ユーザの聴取回数が 1回のであ
るより 10回のほうが好意の信頼度が高くなり，逆に 0回であ
る場合は，好みでない可能性の他にも，そもそもその楽曲を知
らない可能性もあるため信頼度は低くなる．
IMFでは，これらの好意 r̄ui と信頼度 cui を用いて，(3)式

を最適化することで推薦スコアを計算している．

min
p,q

∑
u,i

cui
(
r̄ui − pTu qi

)2
+λ

(∑
u

∥pu∥2 +
∑
i

∥qi∥2
)
(3)

ここで，uはユーザ，iは楽曲，pはユーザ因子行列，q はア
イテム因子行列である．ユーザ uのアイテム iの聴取回数が多
いほど，cui が大きくなる．この時，r̄ui = 1であるため，pTu qi

が 1に近づくように学習が進行する．

4. 2 快感情の逆U字型変化による重み付け
次に，IMFで算出したそれぞれのユーザについての推薦アイ

テム TopNに対して，快感情モデルによる重み付けを行う．本
研究では，(4)式のように，単純な２次関数を用いることで，繰
り返しよって快感情が変化することをモデル化している．

vui =

{
1

m2 (nui −m)2 + 1 (nui < 2m)
1

m2 (2mui − 1−m)2 + 1 (nui >= 2m)
(4)

ここで，v は予測快感情値　，nui はユーザ u のアイテム i

に対する聴取回数，m は快感情が最大となる繰り返し回数で
ある．
この関数は，快感情の値が繰り返し聴取によって徐々に増加

し，ある聴取回数で最大値 1となりその後減少することで，快
感情の逆 U字型変化をモデル化している．
聴取回数 n が大きくなり 2 次関数の値が 0 以下になる場合

は，その 1 つ前の n を入力として快感情 v を計算する．これ
は，推薦スコアが 0以下にになることを防ぐためである．
以上のような関数によって IMFの推薦アイテム TopNを重

み付けする．最終的な推薦スコア sui は 5式で表される．

sui =

{
vuis

IMF
ui (nui > 0)

0.5sIMF
ui (nui = 0)

(5)

ユーザ u のアイテム i に対する聴取回数 nui が 0 以上の場
合，IMF の推薦スコア sIMF

ui に vui で重み付けしたものを最
終的な推薦スコアとする．一方，nui が 0の場合（ユーザ uに
とっての新規楽曲），sIMF

ui に対して一律に 0.5 で重み付けを
行う．

5 実 験
ユーザの聴取履歴の最新の 20件をテストデータとし，残り

を学習データとした．また，総聴取回数が 200件未満のユーザ
を削除するとともに，楽曲についても全ユーザからの聴取回数
が 50回以下のものを削除した．さらに，ユーザ uの楽曲 iに



表 1 実験 1：提案手法と従来手法の比較及び快感情モデルを変化させた際の影響
Recall@10 Recall@20 MRR@10 MRR@20

POP 0.0000235 0.0000391 0.000151 0.000168

IMF（新規のみ） 0.00499 0.00832 0.027 0.029

IMF 0.0287 0.0472 0.125 0.130

IMF+快感情 6 0.0203 0.0365 0.0894 0.0958

IMF+快感情 prop 0.0331 0.0522 0.153 0.157

IMF+快感情 log 0.0331 0.0522 0.153 0.157

表 2 実験 2：提案手法において快感情が最大となる繰り返し回数 m を変化させた際の影響
Recall@10 Recall@20 MRR@10 MRR@20

IMF ＋快感情 3 0.218 0.0426 0.0861 0.093

IMF ＋快感情 6 0.0203 0.0365 0.0894 0.0958

IMF ＋快感情 12 0.0255 0.0425 0.117 0.122

IMF ＋快感情 24 0.0296 0.048 0.136 0.141

IMF ＋快感情 48 0.321 0.0508 0.145 0.150

IMF ＋快感情 96 0.0327 0.0516 0.149 0.154

対する聴取回数が 4以上のもののみを評価値行列に用いた．つ
まり，好意 r̄ui は (6)式となる．

r̄ui =

{
1 (rui > 3)

0 (rui = 0)
(6)

最後に，IMFのパラメータチューニングを行い，因子数 546，
エポック数 8，α = 10として実験を行った．

5. 1 評 価
5. 1. 1 評 価 指 標
4 節で行った提案手法の評価を Recall@10，Recall@20，

MRR@10，MRR@20 を用いて行った．Recall@k は，予測ア
イテムの集合が適合アイテムの集合をどれだけ予測できたかを
示す．MRR@kは推薦リストにおけるランキングのうち，最初
の適合アイテムがどれだけ上位に位置しているかを示す．
5. 1. 2 比 較 手 法
実験 1において，従来手法との比較及び快感情のモデルを比
例関数や対数関数に変化させた際の影響を調査した．また，実
験 2において，提案手法で快感情が最大となる繰り返し回数m

を変化させた際の影響を調査した．
以下にそれぞれの実験で対象とした手法の詳細を示す．
5. 1. 3 実 験 1

実験 1で対象とした手法を以下に示す．
• POP：アイテムの人気順の推薦．全ユーザで人気かつ

ユーザ uが聴取していない楽曲を推薦する．
• IMF（新規のみ）：IMFのみでユーザ uにとっての新

規楽曲のみを推薦する．
• IMF：IMFのみでユーザ uにとっての新規楽曲と繰り

返し楽曲を推薦する．
• IMF＋快感情 6：m = 6としたもの．
• IMF＋快感情 prop：快感情を比例関数でモデル化した

もの．vui =
1
96
n．

• IMF ＋快感情 log：快感情を対数関数でモデル化した
もの．vui = log(0.02n) + 1．

5. 1. 4 実 験 2

実験 2で対象とした手法を以下に示す．
• IMF＋快感情 3：m = 3としたもの．
• IMF＋快感情 6：m = 6としたもの．
• IMF＋快感情 12：m = 12としたもの．
• IMF＋快感情 24：m = 24としたもの．
• IMF＋快感情 48：m = 48としたもの．
• IMF＋快感情 96：m = 96としたもの．

6 結果と考察
表 1に実験 1の結果を示す．IMF＋快感情 prop，IMF＋快
感情 logなどの快感情が繰り返し回数によって増え続けるモデ
ルが，すべての評価指標において最も優れた性能を示した．一
方，IMF＋快感情 6は，IMFのみと比べて低い性能となった．
実験 2 の結果を表 2 に示す．m が大きくなるほど，性能が
向上していることがわかる．しかし，実験 2 において最も性
能が優れていた IMF+快感情 96よりも，IMF＋快感情 prop，
IMF＋快感情 logなどの快感情が繰り返し回数によって増え続
けるモデルの精度が高いことがわかった．
実験 1と実験 2の結果から，繰り返し回数が多い楽曲ほど再

聴取される確率が高いことが考えられる．これは，Anderson

ら [12]らが一般的な繰り返し行動を分析した結果と一致する．
これらの結果から，統計的には，過去に繰り返し消費している
回数が多いアイテムほど，再び繰り返すことが多いことがわ
かる．これは，長期的な視点では繰り返し聴取することによる
「不快」な感情の想起が少ないことを意味している．例えば，楽
曲に飽きた後，しばらく期間を開けた後に聴取すると，好意を
再び感じたり懐かしさを感じたりする現象で説明することがで
きる．
しかし，短期的な視点では Benson ら [5] が示している「飽

き」や Sguerraら [14]および本論文 3節が示している「快感情
の逆 U字型変化」を予測することは重要であると考えられる．
また，長期的な視点においても，一度飽きてしまった楽曲の快



感情が回復するタイミングを予測することは重要であると考え
られる．
今後の研究では，3 節で用いた聴取間隔や聴取頻度による，
快感情変化の時系列予測に焦点を当てる．ユーザのある楽曲に
対するこれまでの楽曲聴取パターンを利用することで，次回の
聴取タイミングを予測し楽曲推薦に応用する．

7 お わ り に
本論文では，まず，ある楽曲を繰り返し聴取することによる
快感情の逆 U 字型変化が，ユーザの聴取間隔に影響を与えて
いることを検証した．オンライン音楽ストリーミングサービス
LAST.FMの大規模なデータセットを分析した結果，繰り返し
聴取によって聴取間隔が U 字型に変化していることがわかっ
た．快感情が高いと聴取間隔が短く，逆感情が低いと聴取間隔
が長いと仮定すると，この結果は快感情の逆 U字型変化による
影響を受けたものだと解釈できる．
次に，分析結果をもとに，IMFの推薦リスト topNに対して
快感情モデルによるリランキングを行うことでヒトの認知特性
を活用した推薦システムを提案し評価した．その結果，繰り返
す回数が多い楽曲を再度繰り返して推薦するモデルの有効性が
示された．
しかし，短期的な視点では，「飽き」や「快感情の逆 U字型
変化」が，長期的な視点では「時間経過による快感情の回復」
が重要であるため，今後の実験によって聴取間隔や聴取頻度を
用いた快感情の時系列変化予測を行う．また，聴取間隔や聴取
頻度以外にも，逆 U字型変化の影響を受ける特徴量は存在する
可能性があり，その探索も今後の重要な研究テーマである．
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