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第 1章

序論

1.1 本研究の背景
インターネットとデジタル技術の急速な発展により，人々は膨大な量の情報やコ

ンテンツに日常的にアクセス可能になった [1,2]．音楽，映像，書籍，ニュース記事，
商品レビューなど，ユーザが接触可能な情報やアイテムの種類と量はかつてない
ほど増加している．これにより，ユーザが目的に適したコンテンツを探索し，選択
する際には多大な労力を要する．この現象は「情報過多（information overload）」と
呼ばれ，現代社会における重要課題である [3–5]．情報過多の状況下では，ユーザ
は有用な情報に辿り着く前に大量の無関係な情報に直面し，探索の効率性や意思
決定の質が低下する可能性がある．このような情報過多の問題に対処可能な技術
として，推薦システムが広く活用されている [6]．推薦システムは，ユーザの過去
の行動履歴やアイテムの属性情報をもとに，個々のユーザにとって有益または興味
深いと推定されるアイテムを自動的に提示するシステムである [7, 8]．特に，オン
ラインショッピングサイトや音楽ストリーミングサービス等，ユーザとのインタラ
クションが多く発生するサービスにおいては，推薦システムがユーザエクスペリ
エンスの向上やサービスの継続利用において中核的な役割を果たしている．
推薦システムにおける代表的なアプローチには，協調フィルタリングとコンテ

ンツベースフィルタリングの二種類が存在する [9]．協調フィルタリングは，ユーザ
の視聴履歴や購入履歴，評価スコアなどを分析し，類似した嗜好を持つ他のユー
ザを特定することで，それらのユーザの履歴内のアイテムを推薦対象として提示
する手法である [10–12]．この手法はユーザの明示的な嗜好モデルを必要とせず，
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ユーザ間の集合知を活用することで高精度なアイテムの推薦が可能である．一方
で，十分な履歴が存在しない新規ユーザに対しては，推薦精度が低下するという
「コールドスタート問題（cold start problem）」が顕在化する [13,14]．コンテンツベー
スフィルタリングは，ユーザの履歴内に存在するアイテムに類似した属性を持つ
他のアイテムを推薦するアプローチである [15, 16]．具体的に，ジャンル，作成者，
キーワード，時間帯などのメタ情報を活用することで個人の嗜好に合致した推薦
を行う．アイテムの属性情報を用いるため，他ユーザの行動履歴に依存すること
なく推薦することができ，コールドスタート問題を回避可能である．しかしなが
ら，ユーザの嗜好は必ずしも明示的な属性のみで説明しきれるものではなく，潜
在的・多面的な関心やその変化を捉えることが困難であるため，十分な推薦精度
が得られないケースも少なくない．
このように，協調フィルタリングとコンテンツベースフィルタリングは，それぞ

れに特長と限界を持ち，推薦システムの根幹技術として広く利用されているもの
の，単独で用いた場合には情報の制約やデータの偏りにより，ユーザに最適な推
薦を常に実現することは難しい．こうした背景のもと，両者の利点を統合するこ
とでそれぞれの欠点を補完し合う「ハイブリッド推薦（hybrid recommendation）」が
注目されている．ハイブリッド推薦は，協調フィルタリングによるユーザ間の嗜好
類似性と，コンテンツベースの属性情報に基づく個別嗜好モデルを組み合わせる
ことで，推薦精度の向上やコールドスタート問題の緩和を図る手法である [17–19]．
近年では，ユーザ・アイテム・属性といった異なる情報源を統合的に扱うための有効
な表現として，「知識グラフ（knowledge graph）」の活用が進められている．知識グラ
フは，ノードとしてユーザやアイテム，属性，カテゴリなどを表現し，それらの関
係性をエッジで接続することで構造化された情報ネットワークを構成する [20–22]．
これにより，単一の手法による推薦と比較して，より複雑で高次な関係に基づく
推薦が実現される．
機械学習技術の発展により，知識グラフからの情報抽出や推薦モデルの構築は

飛躍的に発展したが，それでもなお実用上の課題は残されている．第一の課題は，
ユーザの目的や状況に応じた柔軟な推薦方針の制御が困難であるという点である．
従来手法では知識グラフを用いた推薦において，ユーザの目的や状況といった文
脈情報を明示的に入力・反映する仕組みが限定的であり，それに応じた嗜好の変動
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を柔軟に推薦結果へ反映することが困難であった．例えば音楽ドメインでは，同
一ユーザにおいても，時間帯や状況に応じて好まれる楽曲が異なるが，従来手法
ではこれらに起因する明示的な意図を推薦に反映することが難しい．第二の課題
は，コールドスタート状況における意味的推論能力の限界が存在する点である．
実データに基づいて構築された知識グラフは，推薦に有効な情報を十分に含んで
いない可能性があるため，意味的関係がスパースになりやすい．このスパース性
により，潜在的に関連したアイテム間の関係が限定されるため，依然としてユー
ザの履歴が乏しいコールドスタート状況では，嗜好に合致するアイテムとの意味
的関係を把握・抽出することが難しく，適切な推薦を行うことが困難となる．
以上のように，情報過多の現代社会において推薦システムは重要な役割を担っ

ているが，その精度と柔軟性を高めるには，ユーザの目的や状況に応じた推薦方
針の動的制御と，コールドスタート環境下での高い意味推論能力の両立が求めら
れている．

1.2 本研究の目的
本研究は，ハイブリッド推薦における「ユーザの目的や状況に応じた柔軟な推薦

方針の制御の困難さ」と「コールドスタート状況における意味的推論能力の限界」
に対処することを目的とする．これを実現するために，深層学習と知識グラフ解
析を基盤とし，ユーザの明示的な意図や潜在的な嗜好を考慮しながら，柔軟かつ
高精度な推薦を実現するハイブリッド推薦システムを提案する．
まず，1つ目の課題であるユーザの目的や状況に応じた推薦の柔軟な制御に対応

するために，本研究では特に音楽ドメインにおける実用性の高い推薦タスクであ
る「プレイリスト生成」に着目する．音楽の推薦においては，状況や意図に応じて
異なる選好を持つことが多い．本研究では，こうしたユーザの意図を推薦方針に
明示的に反映するため，強化学習（Reinforcement Learning）の枠組みを導入し，報酬
関数の設計によって推薦方針を制御可能なプレイリスト生成手法を提案する．具体
的には，知識グラフを活用して楽曲間の意味的関係を特徴量として抽出し，それ
らを基盤とした推薦環境を構築する．その上で，ユーザの入力する意図に応じて
重みを調整可能な報酬関数を設計し，推薦方針を動的に変更できるようにするこ
とで，文脈に応じた柔軟な推薦を実現する．本手法により，従来困難であった「状
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況や目的に応じた推薦の制御」が可能となる．
次に，2つ目の課題であるコールドスタート状況における意味的推論の限界に

対処するため，本研究では知識グラフの構造的限界を補完する 2つの技術的アプ
ローチを提案する．第一のアプローチは，音響特徴に基づく知識グラフの拡張で
ある．従来の知識グラフは，主に明示的なメタ情報（例：ジャンル，アーティスト，
リリース年など）に基づいて構築されているが，音楽の「聴感上の類似性」や「雰
囲気」はこのような属性だけでは捉えきれない．本研究では，楽曲に内在する音
響的特徴を分析し，それらを知識グラフ上に新たな関係として追加する．これに
より，音響的に類似した楽曲間の意味的つながりが強化され，履歴情報が少ない
ユーザに対しても，嗜好に合致する推薦が可能となる．特に，履歴が存在しない
新規ユーザや新規アイテムにおいても，音響的特徴の共通性を手がかりにした推
薦が期待できる．第二のアプローチは，大規模言語モデル（Large Language Models,

LLM）を用いた知識グラフ推論の補完である．LLMは，自然言語理解と知識推論
において近年顕著な性能向上を示しており，ユーザの履歴や記述的情報をもとに
高次の意味を抽出する能力を有する．本研究では，ユーザの行動履歴やプロフィー
ルを入力として LLMを活用し，ユーザの嗜好や興味に関する抽象的かつ潜在的な
特徴を推定する．さらに，LLMから得られた情報を知識グラフ上の推論に組み込
むことで，既存の構造にない潜在的な関係性の補完を図る．これにより，知識グラ
フのスパース性によって生じる推論の限界を緩和し，履歴の乏しいユーザに対し
ても意味的に妥当な推薦を提供することが可能となる．
以上の 3つの技術的提案，すなわち「報酬関数設計による意図に応じた推薦方針

の制御」「音響特徴による知識グラフの拡張」「大規模言語モデルによる意味推論
の補完」を統合することで，本研究では従来手法の限界を克服し，ユーザの多様
な状況や嗜好に対応可能なハイブリッド推薦システムの実現を目指す．

1.3 論文の構成
本論文は 6章からなり，以下に各章の概要を述べる．

• 第 1章では，研究の背景および目的について述べた．

• 第 2章では，協調フィルタリング，コンテンツベースフィルタリング，そして
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それらを統合するハイブリッド推薦手法に関する従来手法について説明し，
現状の課題と本論文の解決手法について明確にする．

• 第 3章では，知識グラフを用いた強化学習に基づく楽曲プレイリストの生成
手法を提案し，ユーザの明示的な意図に応じたプレイリストを生成可能であ
ることを確認する．

• 第 4章では，音響特徴を導入した知識グラフを用いた楽曲推薦手法を提案し，
コールドスタート問題が緩和されることを確認する．

• 第 5章では，LLMの出力を用いた知識グラフに基づくアイテム推薦手法を提
案し，実験により，その有効性を確認する．

• 第 6章では，本論文のまとめと今後の課題について述べる．
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第 2章

関連研究

2.1 はじめに
本章では，本論文の関連研究について整理することで，関連研究の中での本論文

の位置づけおよび意義を明確にする．従来の推薦システムを実現する手法は，協
調フィルタリングとコンテンツベースフィルタリングに大別される．さらに，第 1

章で説明したこれらの手法の課題を解決するための手法として，ハイブリッド推
薦手法が提案されている．本章では，協調フィルタリング手法，コンテンツベース
フィルタリング手法およびハイブリッド推薦手法に関する従来研究について述べ，
本研究の位置づけを明確にする．以降，2.2節で協調フィルタリングに基づく推薦
手法に関する従来研究について説明する．次に，2.3節で，コンテンツベースフィ
ルタリングに基づく推薦手法に関する従来研究について説明する．また，2.4節で，
ハイブリッド推薦手法に関する従来研究について説明する．最後に，2.5節で本章
のまとめとする．

2.2 協調フィルタリングに基づく推薦手法に関する研究
協調フィルタリングは，ユーザの視聴履歴や購入履歴，評価スコアなどを分析

し，類似した嗜好を持つ他のユーザを特定することで，それらのユーザの履歴内
のアイテムを推薦対象として提示する手法である．協調フィルタリングに関する
従来研究について以降にまとめる．

ItemKNN [23]

文献 [23] では，協調フィルタリングの初期の代表的手法である Item-based K-
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Nearest Neighbor (ItemKNN)アルゴリズムを提案している．ItemKNNでは，ユー
ザの行動履歴から各アイテム間の類似度を計算し，対象ユーザが高く評価し
たアイテムに似たアイテムを推薦する．ItemKNNは，計算効率とスケーラビ
リティに優れることから，実用的な場面で広く採用されている．

MF [24]

文献 [24]では，行列分解 (Matrix Factorization; MF)によるモデルベース協調フィ
ルタリングが提案された．ユーザ-アイテムの評価行列を潜在因子空間に埋め
込み，それらの内積によりスコア予測を行うこの手法である．この研究は，
協調フィルタリングにおける潜在特徴モデルの先駆けとなっている．

MFBPR [25]

文献 [25]では，Bayesian Personalized Ranking (BPR)損失と行列分解に基づく推
薦モデルであるMFBPRが提案されている．MFBPRは，「ユーザが暗黙的に評
価したアイテムの方が，未観測のアイテムより好む確率が高い」という仮定
のもと，ユーザの埋め込みと暗黙的に評価したアイテムの埋め込みが類似す
るように学習を行うことにより，高精度な推薦を実現している．

NGCF [26]

文献 [26]では，Neural Graph Collaborative Filtering (NGCF)が提案された．NGCF

はGCNに基づき，ユーザのアイテムに対するインタラクションを明示的に考
慮することで，表現力の高い埋め込み特徴量を算出可能とし，高精度な推薦
を実現している．

LightGCN [27]

文献 [27]では，Light Graph Convolutional Network (LightGCN)が提案された．Light-

GCNは，文献 [26]で提案された NGCFに加えて，グラフ上の埋め込み特徴量
を平準化し，構造を単純化することにより，計算量の大幅な削減および推薦
精度の向上を実現している．

BUIR [28]

文献 [28]では，One-Class Collaborative Filtering (OCCF)問題において，負例のサ
ンプリングを用いずにユーザ・アイテム表現を学習する Bootstrapping User and
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Item Representations (BUIR)が提案されている．BUIR は 2つのエンコーダ（オ
ンライン・ターゲット）を用いたブートストラップ学習と自己教師ありデータ
拡張により，データスパース性と負例不確実性の課題を克服し，高精度な推
薦性能を実現している．

EGLN [29]

文献 [29]では，Enhanced Graph Learning Network (EGLN)が提案されており，ユー
ザ・アイテムの埋め込みとグラフ構造を相互に強化することで，より適応的
かつ精緻な推薦を実現している．本手法では mutual information最大化と local-

global一貫性最適化により，暗黙フィードバックの不完全性を克服し，信頼性
の高い推薦グラフの構築を可能としている．

GTN [30]

文献 [30]では，ユーザ・アイテム間の相互作用の信頼性に着目し，適応的な伝
播を行う Graph Trend Filtering Network (GTN)が提案された．GTNは，信頼性の
低いクリックやノイズの多いフィードバックを抑制し，グラフ構造上の過度な
平滑化を回避することで，ロバストかつ高精度な推薦性能を達成している．

協調フィルタリングはこのように，ユーザ間の集合知を活用することで高精度な
アイテムの推薦が可能である．しかしながら，十分な履歴を持たない新規ユーザ
に対しては推薦が困難であるため，このようなコールドスタート問題の解決が急
務となっている．

2.3 コンテンツベースフィルタリングに基づく推薦手法に関す
る研究

コンテンツベースフィルタリング（Content-Based Filtering）は，ユーザが過去に好
んだアイテムの属性情報を基に，類似する特徴を持つ他のアイテムを推薦する手
法である．ユーザの評価履歴からその嗜好を反映したプロファイルを作成し，推
薦候補のアイテムとユーザプロファイルとの類似度に基づいて推薦を行う．コン
テンツベースフィルタリングに関する従来研究について以降にまとめる．

TF-IDFベース [31]
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文献 [31]では，Webページ推薦のための Fabシステムが提案されている．こ
のシステムでは，TF-IDFに基づく特徴抽出を用いてユーザとアイテムをベク
トルで表現し，コサイン類似度により推薦を行うことで，個別の嗜好に対応
可能な動的推薦を実現している．

ナイーブベイズ [32]

文献 [32]では，ニュース記事推薦のために Naive Bayes分類器を用いた手法が
提案された．ユーザが以前に好んだ記事の語彙的特徴を学習し，そのパター
ンに一致する新しい記事を推薦することで，教師あり学習に基づくコンテン
ツベース推薦の有効性が示されている．

タグベース [33]

文献 [33]では，HTMLタグや構造情報を利用してWebページ推薦を行うコン
テンツベースフィルタリング手法が提案された．この手法は，Webページの
構造的特徴を活用することで，テキストだけでは捉えきれないコンテンツの
特性を反映させている．

KNN分類ベース [34]

文献 [34]では，k-近傍法 (KNN)を用いてユーザのプロファイルとアイテムの
特徴ベクトルの類似性を評価し，分類ベースで推薦を行う手法が提案されて
いる．この方法は単純であるが，適切な特徴設計によって高い精度を発揮す
ることが報告されている．

CNNベース [35]

文献 [35]では，畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を用いてアイテムの
画像・テキスト情報を特徴ベクトルに変換し，ユーザプロファイルと比較す
る手法が提案されている．この深層学習に基づくアプローチにより，非構造
的コンテンツを含む推薦でも高い精度が実現されている．

コンテンツベースフィルタリングは特に新規アイテムに対するコールドスタート
問題に強いという利点がある．しかしながら，ユーザが過去に評価したアイテム
に似たものばかりが推薦される過特化（overspecialization）問題や，協調フィルタリ
ングと比較して一般的に推薦精度が劣るという課題が存在する．
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2.4 ハイブリッド推薦に関する研究
協調フィルタリングとコンテンツベースフィルタリングの課題を解決するための

手法として両者を組み合わせたハイブリッド推薦手法が提案されている．ハイブ
リッド推薦手法は特徴統合に基づく手法と知識グラフに基づく手法が提案されて
いる．以下，2.4.1にて特徴統合に基づく手法について説明し，2.4.2にて知識グラ
フに基づく手法について説明する．

2.4.1 特徴統合に基づく手法

特徴統合に基づく手法は，ユーザ，アイテムおよびアイテムの属性などを特徴量
に変換し，それらの特徴量を統合的に活用して推薦を行う手法である．以下に特
徴統合に基づく手法の従来研究をまとめる．

FM [36] 文献 [36]では，Factorization Machines (FM)が提案された．FMは，特徴量間の
すべてのペアワイズな相互作用を潜在因子ベクトルの内積で表現することに
より，高次元かつスパースな特徴空間でも高精度な予測が可能である．また，
線形時間での学習が可能であり，様々な推薦タスクに柔軟に適用可能な汎用
モデルとなっている．

LightFM [37] 文献 [37]では，ユーザおよびアイテムのメタデータを用いて埋め込みを学習
する LightFMが提案された．本手法は，メタデータの線形結合によってユー
ザ・アイテムの表現を構成し，コールドスタート条件下でも高精度な推薦が
可能である．また，コンテンツ情報と協調情報の双方を統合するハイブリッ
ド手法である．

DeepFM [38] 文献 [38]では，Factorization MachinesとDeep Neural Networkを統合したDeepFM

が提案された．DeepFMは，共通の入力から低次および高次の特徴相互作用
を同時に学習可能であり，手動の特徴設計を不要とするエンドツーエンドの
CTR予測モデルである.

NFC [39] 文献 [39] では，コールドスタートアイテム推薦に向けた Neural Feature Com-

biner (NFC) が提案された．NFC は，アイテムの内容特徴を低次元のハイブ
リッド埋め込み空間にマッピングし，既存アイテムとの類似度を学習する深
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層ニューラルネットワークであり，協調情報と内容情報を非線形に統合する
ことで高精度な推薦を実現している．

これらの特徴統合に基づく手法は，多様な情報源を活用することにより高い推薦
性能を実現可能である．しかしながら，これらの手法はアイテム間の意味的関係
を直接捕捉することが困難である．

2.4.2 知識グラフに基づく手法

知識グラフに基づく手法は，知識グラフ内のパスを推論することにより推薦ア
イテムを決定する方法である．以下に知識グラフに基づく手法の従来研究をまと
める．

CKE [40] 文献 [40] では，Collaborative Knowledge Base Embedding (CKE) が提案された．
CKEは，構造・テキスト・画像といった異種情報を知識ベースから抽出し，こ
れらを協調フィルタリングと統合的に学習することで，表現力豊かな推薦モ
デルを実現している．

KGAT [41] 文献 [41]では，Knowledge Graph Attention Network (KGAT)が提案された．KGAT

は，知識グラフとユーザ-アイテムグラフを統合し，高階関係を明示的にモデ
リングするための注意機構を導入することで，高精度かつ解釈可能な推薦を
実現している．

CAFE [42] 文献 [42]では，Coarse-to-Fineな Neural Symbolic Reasoningを行うモデルである
CAFEが提案された．本手法では，ユーザの履歴から行動パターンを抽出し，
それをガイドとした知識グラフ上のパス推論により，推薦と説明性の両立を
図っている．

UCPR [43] 文献 [43]では，User-Centric Path Reasoning (UCPR)が提案された．UCPRは，ユー
ザの需要ポートフォリオを多視点的に捉える構造を導入し，知識グラフ上の
動的パス推論を通じて多様で説明性の高い推薦を可能にしている．

PGPR [44] 文献 [44]では，Policy-Guided Path Reasoning (PGPR)が提案された．本手法は強
化学習を用いて知識グラフ上でパス探索を行い，推薦理由となる推論経路を
明示的に提供できる点が特徴である．
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RippleNet [45] 文献 [45]では，RippleNetが提案された．RippleNetは，ユーザ履歴から知識グ
ラフ上に「波紋 (Ripple)」のように興味を伝播させることで，ユーザの潜在的
な関心を探索し，高精度な推薦と説明性を実現している．

CPER [46] 文献 [46]では，Counterfactual Path-based Explainable Recommendation (CPER)が提
案された．CPERは，パス表現とトポロジ構造の両面から反実仮想推論を行
い，従来の不安定なアテンション重みの代替として，より信頼性の高い推薦
根拠となる説明パスを抽出可能とする．

知識グラフに基づく手法は，知識グラフを通じて意味的関係に基づく推薦が可能
であることから特徴統合に基づく手法の課題を解決することが可能である．一方
で，これらの手法は，ユーザの目的や状況に応じた柔軟な推薦方針の制御が困難
であるという課題が存在する．知識グラフに基づく手法では，ユーザの目的や状
況といった文脈情報を明示的に入力・反映する仕組みが限定的であり，それに応じ
た嗜好の変動を柔軟に推薦結果へ反映することが困難である．例えば音楽ドメイ
ンでは，同一ユーザにおいても，時間帯や状況に応じて好まれる楽曲が異なるが，
従来手法ではこれらに起因する明示的な意図を推薦に反映することが難しい．さ
らに，コールドスタート状況における意味的推論能力の限界という課題も存在す
る．実データに基づいて構築された知識グラフは，推薦に有効な情報を十分に含
んでいない可能性があるため，意味的関係がスパースになりやすい．このスパー
ス性により，潜在的に関連したアイテム間の関係が限定されるため，依然として
ユーザの履歴が乏しいコールドスタート状況では，嗜好に合致するアイテムとの
意味的関係を把握・抽出することが難しく，適切な推薦を行うことが困難となる．
本研究では，これらの 2つの課題を解決するための手法の提案を行う．

2.5 まとめ
本章では，推薦システムに関する代表的なアプローチである協調フィルタリン

グ，コンテンツベースフィルタリング，およびそれらを統合したハイブリッド推薦
に関する先行研究を概観した．リサーチマップと本研究の位置付けを図 2.1に示す．
既存手法は推薦精度や解釈性の向上に寄与してきたが，ユーザの意図や状況を反
映した柔軟な推薦制御，ならびにコールドスタート状況における意味的推論には
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限界が存在することが明らかとなった．特に，知識グラフを用いた推薦では，高
次な関係性のモデリングが可能である一方，推薦方針の制御性や関係のスパース
性に起因する課題が依然として残されている．次章では，これらの課題を踏まえ，
ユーザの明示的な意図を柔軟に反映可能な知識グラフ強化学習に基づくプレイリ
スト推薦手法を提案する．さらに第 4章，第 5章では，知識の補完によってコール
ドスタート問題を緩和するための手法について述べ，本研究の貢献の具体的な技
術的枠組みを明らかにする．
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図 2.1: リサーチマップと本研究の位置付け．
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第 3章

知識グラフと強化学習に基づくプレ
イリスト生成

3.1 はじめに
本章では，知識グラフおよび強化学習に基づく制御可能なプレイリスト生成手

法を提案する．提案手法は，対象ユーザの聴取履歴と明示的な入力に基づき，文
脈的な意図や嗜好の変化に応じたプレイリスト生成を可能とすることを目的とす
る．従来のプレイリスト生成手法は，主にユーザの短期的な嗜好に基づいた単一
楽曲の推薦に特化しており，リスト全体としての整合性や長期的な満足度には十
分に対応できていない．さらに，聴取履歴のみに依存する方策の学習は，ユーザ
の嗜好探索が不十分となり，フィルターバブルの形成につながる懸念もある．これ
らの課題を解決するためには，スパースな履歴情報を補完し，ユーザの現在およ
び将来的な意図に沿った推薦を可能とする柔軟な手法が求められる．提案手法で
は，まず，ユーザの過去の聴取履歴から短期・長期の嗜好を抽出し，さらに現在の
関心や将来的な嗜好の変化を捉えるために，過去・現在・将来に関する嗜好を表す
3種類の状態表現を導入する．これらの状態表現は，知識グラフを用いた楽曲間の
意味的な関係に基づいて定義され，ユーザの嗜好を多面的に捉えることが可能で
ある．次に，ユーザの明示的な入力（例：音響類似度，新規性，人気度などの重視）
に応じて設計される報酬関数に基づき，強化学習によりプレイリスト生成方策を
最適化する．具体的に，REINFORCEアルゴリズムを用いることにより，生成され
たプレイリストと聴取履歴との楽曲特徴の類似度や，ユーザの意図を反映する誘
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導的な評価指標に基づいた方策の学習を行う．以上により，提案手法は，ユーザの
スパースな履歴情報と知識グラフ上の意味的関係を統合的に活用することで，短
期的な嗜好予測の精度を維持しつつ，ユーザの現在の関心や将来的な意図を柔軟
に反映したプレイリスト生成を実現する．
本章の構成は以下の通りである．3.2節では，プレイリスト生成タスクに関する

基礎的事項を整理する．3.3節では，提案手法の詳細な設計とその各構成要素を説
明する．3.4節では，提案手法の有効性を検証するための実験を行い，3.5節におい
て，本章のまとめを述べる．

3.2 Preliminary

本節では，プレイリスト生成タスクを明確化するために，強化学習の概念を含
む予備知識について述べる．はじめに，プレイリスト生成のプロセスを明確にす
るために，本タスクにおける記法を導入する．さらに，本タスクの定義および強
化学習の中核概念であるマルコフ決定過程（MDP）について説明する．

記法

プレイリスト生成のシナリオは，対象ユーザの聴取履歴およびその明示的な
入力から構成される．ユーザ集合をU，楽曲集合をMとする．各対象ユーザ
uv (v = 1, 2, . . . ,Nu; Nuは対象ユーザ数）に対し，聴取履歴を luv

1:Nuv = luv
1 → luv

2 →

· · · → luv
Nuv と表す（Nuv は対象ユーザ uvの聴取履歴に含まれる楽曲数）．特に，

luv
1 は対象ユーザ uvが最初に聴取した楽曲を表す．提案手法では，対象ユーザ
の聴取履歴に加えて，報酬関数のパラメータとして対象ユーザの明示的な入
力 γを利用する．さらに，各レコードは 2つのエンティティとその関係からな
る三つ組で構成される知識グラフ Gをプレイリスト生成で用いる．ここで，
楽曲集合Mはこの知識グラフ上に配置可能である．知識グラフに基づいて，
楽曲に関連する知識情報（例：楽曲のアーティスト，アーティストのジャンル）
を取得することが可能である．

タスク定義

プレイリスト生成には強化学習を用いる．上述の記法に基づき，モデルはプ
レイリストを生成し，それを対象ユーザに推薦する．提案手法の主な利点は，
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対象ユーザの聴取履歴に基づいて嗜好を予測し，ユーザの明示的な入力に基
づいて新しいタイプ (ジャンル，アーティスト，音響特徴等)の楽曲への誘導を
可能にする点にある．

マルコフ決定過程 (MDP)

MDPは五つ組 ⟨ S，A，T，R，π ⟩によって表される：

状態 S

Sは状態の集合を表し，各 s ∈ Sは環境におけるエージェントの情報状態
を表す．

行動A

Aは行動の集合を表し，各 a ∈ Aはエージェントが環境に対して取り得
る行動を示す．

遷移関数 T

T は行動および現在の状態に基づいて状態を更新する遷移関数であり，
すなわち st+1 = T(st, at)で表される．

報酬関数 R

Rは報酬関数であり，例えばエージェントが状態 stにおいて行動 atをとっ
たときに即時報酬 R(st, at)を与える．

方策 π

πはエージェントの行動方策を表す．一般に，これは可能な行動に対する
確率分布としてモデル化される．

以上の五つの定義に基づき，学習を繰り返すことによりエージェントの最適
方策の獲得を目指す．

3.3 提案手法
本節では，提案する制御可能なプレイリスト生成手法について詳述する．提案

手法の概要を図 3.1に示す．提案手法は，対象ユーザの聴取履歴および明示的な入
力に基づき，強化学習アルゴリズムを用いてプレイリストを生成する．
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図 3.1: 提案するプレイリスト生成手法の概要図．
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3.3.1 マルコフ決定過程の定式化

まず，最適な方策を獲得し洗練されたプレイリストを生成するために，MDPを
用いる．MDPにおいては，エージェントは各タイムステップにおいて環境と相互
作用し，状態を観測する．本タスクでは，環境の状態は対象ユーザの聴取履歴と，
データベース中の楽曲の高次関係を記述する知識グラフの情報から構成される．
タイムステップ tにおける状態は以下のように定義される：

st = [luv
1:t,G], (3.1)

ここで，luv
1:t（1 ≤ t ≤ Nuv）は聴取履歴 luv

1:Nuv における t番目までの楽曲列，Gは知識グ
ラフを表す．初期状態 s0は以下のように定義される：

s0 = [∅,G]. (3.2)

続いて，エージェントは行動 at ∈ Aをとり，楽曲集合Mから楽曲を選択して，タ
イムステップ tにおける対象ユーザ uv に対してプレイリスト p1:Np

t （Np はプレイリ
スト中の楽曲数）を生成する．特に，p1

t はタイムステップ tに生成されたプレイリ
ストの最初の楽曲を示す．エージェントの行動は，方策 π(at|st)に基づいて決定され
る．本モデルでは，π(at|st)は各楽曲の確率を出力する softmax関数として定義され
る．この方策は以下のように定義される：

π(at|st) =
exp{ptWst}∑

m′∈M exp{m′Wst}
, (3.3)

pt =

Np∑
i=1

pi
t

Np
, (3.4)

ここで，m′および pi
tはそれぞれ楽曲m′および pi

tに対応する楽曲特徴を表し，これ
らは後述する 3.3.2項で得られるものである．W は方策関数のパラメータ，st は状
態 stの埋め込み特徴を表す．
行動に応じて，エージェントは報酬 rt+1を獲得する．この報酬は，対象ユーザの

聴取履歴および明示的な入力に基づいて設計されている．さらに，次の状態への
遷移を表す遷移関数 T(st, at)は以下のように定義される：

T (st, at) = T ([luv
1:t,G], p1:Np

t ) (3.5)

= st+1. (3.6)
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新たな状態 st+1は [luv
1:t+1, G]として定義され，それに対応する埋め込み特徴 st+1が与

えられる．以上のMDPの定式化に基づき，聴取履歴および明示的入力から方策を
徐々に更新しつつ，洗練されたプレイリストを生成する．

3.3.2 知識グラフを用いた楽曲特徴の抽出

本項では，知識グラフを用いて楽曲特徴を算出する方法について述べる．これ
は後述される音響特徴とは異なる概念であることに注意されたい．知識グラフは
ノード間の高次の関係を表現可能な有向グラフである．提案手法では，楽曲および
そのメタデータを用いて知識グラフを構築する．ノード集合Nおよびエッジ集合E
を有する知識グラフ Gは，以下のように定義される：G = {(nhead, e, ntail) | nhead, ntail ∈

N , e ∈ E}．ここで，nheadおよび ntailはそれぞれヘッドノードとテールノードを表し，
eは両ノードを接続するエッジを表す．
提案手法では，これらのノードは以下の 3 種類から構成される：楽曲 mx (x =

1, 2, . . . ,Nm; Nmは楽曲数），アーティスト ry (y = 1, 2, . . . ,Nr; Nr はアーティスト数），
およびジャンル gz (z = 1, 2, . . . ,Ng; Ngはジャンル数）である．
さらに，以下の 2種類の有向エッジを定義する：楽曲mxを制作したアーティスト

ryに接続するエッジ e(ry,mx)，およびアーティスト ryが属するジャンル gzに接続する
エッジ e(mx,gz)である．このような有向グラフを用いることで，異種エンティティ間
の階層的な関係を把握することが可能となる．
加えて，各ノードおよびエッジの埋め込み特徴を算出するために，代表的な知識

グラフ埋め込み手法である TransE [47]を用いる．TransEでは，ノードおよびエッジ
の特徴が以下の関係を満たすように学習される：

nhead + e = ntail, (3.7)

ここで，nhead，e，および ntailはそれぞれ nhead，e，ntailの埋め込み特徴を表す．
本研究では，楽曲mx，アーティスト ry，ジャンル gz，および対応するエッジ e(ry,mx)，

e(mx,gz)の埋め込み特徴をそれぞれ mx，ry，gz，e(ry,mx)，e(mx,gz)と定義する．特に，mx

を各楽曲に対応する楽曲特徴と見なす．このようにして，楽曲とそのメタデータ
との高次関係を反映した楽曲特徴を獲得することが可能となる．
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3.3.3 状態表現の設定

適切な状態表現を設計することは，強化学習アルゴリズムにおける重要な要素
である．提案手法では，知識グラフからの知識情報を取り込んで良好な状態表現
を学習するために，過去嗜好に基づく表現，現在嗜好に基づく表現，将来嗜好に
基づく表現の 3種類の状態表現を設定する．これにより，知識グラフから得られる
豊富な情報を活用し，ユーザの嗜好を理解する強化学習アルゴリズムを構築可能
となる．

過去嗜好に基づく状態表現

まず，対象ユーザの聴取履歴をエンコードするために，標準的な再帰型ニューラ
ルネットワーク（RNN）モデルであるGated Recurrent Unit（GRU） [48]を用いる．こ
の表現の目的は，ユーザの過去の聴取嗜好の特徴を捉えることであり，知識グラ
フから得られる情報は使用しない．過去嗜好に基づく状態表現 htは以下のように
定義される：

ht = GRU(ht−1, l
uv
1:t;Φgru) (3.8)

ここで，Φgruは GRUに関連する全パラメータを表す．

現在嗜好に基づく状態表現

次に，対象ユーザの聴取履歴および 3.3.2項で算出された楽曲特徴を用いる．こ
の表現の目的は，知識グラフの豊富な情報からユーザが好む楽曲内容の特徴を抽
出することである．先行研究 [49]に基づき，対象ユーザが聴取した楽曲の知識グ
ラフ特徴を平均プーリングにより集約する．現在嗜好に基づく状態表現は以下の
ように定義される：

ct =

t∑
j=1

luv
j

t
, (3.9)

ここで，luv
j は luv

j に対応する楽曲特徴を表す．なお，この表現は時間的な情報や注
意機構を考慮していないが，この単純な表現と比較して有意な性能向上が得られ
ないため，それらは導入していない．
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将来嗜好に基づく状態表現

さらに，将来的な時点における対象ユーザの関心の変化を捉えるために，将来
嗜好を導入する．提案手法では，現在嗜好に基づく表現を入力として，将来の嗜
好を予測する誘導ネットワーク（Induction Network）を構築し，洗練されたプレイリ
ストを生成する鍵とする．本モデルにおける誘導ネットワークは，多層パーセプ
トロン（MLP）により構成される．現在嗜好に基づく表現 ctを入力とし，将来嗜好
に基づく状態表現を予測する．将来嗜好に基づく状態表現は以下のように定義さ
れる：

ft = IDN(ct;Φidn), (3.10)

ここで，IDN(·)はMLPに基づいて構築された誘導ネットワークを表し，Φidnはその
パラメータである．対象ユーザの楽曲内容に対する嗜好は，連続したタイムステッ
プ間で大きく変動しないと仮定している．したがって，本モデルでは現在の嗜好
に基づいて将来の嗜好を予測することを目的とする．知識グラフから将来嗜好を
学習することは，合理的かつ有益な探索を実現する上で強化学習アルゴリズムに
とって重要である．MLPを用いることで，誘導ネットワークが対象ユーザの嗜好の
発展過程を把握することが期待される．

最終的な状態表現

以上の議論に基づき，最終的な状態表現を定義する．状態 stに対して，その表現
stは 3種類の状態表現を結合することで構成される：

st = ht ⊕ ct ⊕ ft, (3.11)

ここで，⊕はベクトルの連結を示す．本モデルは，対象ユーザの過去・現在・将来
の嗜好を捉えることにより，対象ユーザが好むと予測される楽曲を含むプレイリ
ストの生成を可能とする．

3.3.4 報酬関数の設定

本項では，報酬関数の設定について述べる．提案手法における主な目的は，対
象ユーザの聴取履歴に基づいて嗜好を予測すること，および対象ユーザの明示的
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な入力に基づいて新しいタイプの楽曲への誘導を行うことである．これらの目的
を同時に達成するために，2種類の報酬を導入する．1つ目は，生成されたプレイ
リストと正解となる聴取履歴との類似度に基づく予測報酬である．2つ目は，音響
特徴の類似性，年代，人気度に対する対象ユーザの特定の嗜好を反映する誘導報
酬である．対象ユーザが明示的な入力によりこれら 2つの報酬のバランスを制御
可能にすることで，個々のユーザの嗜好にパーソナライズされたプレイリスト生
成を実現する．以下に，各報酬の内容を説明する．

予測報酬

予測報酬では，生成されたプレイリストの楽曲特徴の質を評価することを目的
とする．正解となる聴取履歴（Ground Truth: GT）と生成されたプレイリストとの
完全一致は，楽曲を正確に予測する上で有効な手法である．しかし，GTとなる聴
取履歴はデータベース全体に対して疎であるため，完全一致に基づく学習は困難
である．この疎な問題を回避し，効率的な学習を促進するための合理的な解決策
として， 3.3.2項で得られた楽曲特徴の類似性を利用する方法が挙げられる．楽曲
特徴の類似性は疎ではなく，また楽曲のメタデータに関する高次関係を表現可能
であるため，近似的一致を実現可能である．そこで，GTの聴取履歴と生成された
プレイリストの楽曲特徴間のコサイン類似度を予測報酬として導入する．これに
より，疎な問題を解消しつつ，効率的な学習を可能とする．

GTとなる聴取履歴および生成されたプレイリストをそれぞれ lGT
1:Np−t，p1:Np

t とし，
単純平均法により各楽曲特徴を集約することで，cGT

t および p1:Np
t と定義する．こ

のとき，予測報酬 Rpre
t は以下のように定義される：

Rpre
t =

cGT
t · p1:Np

t
⊤

||cGT
t || · ||p

1:Np
t

⊤
||
. (3.12)

予測報酬 Rpre
t は，楽曲の予測性能に大きな影響を与えるため，将来状態 ft を更

新する誘導ネットワークの学習にも用いられる．誘導ネットワークの学習について
は， 3.3.5項で詳述する．

27



誘導報酬

誘導報酬は，対象ユーザの特有の嗜好を満たす新しいタイプの楽曲への誘導を
目的として設計されている．この報酬は，音響類似度，人気度，新規性の 3つの指
標から構成される．対象ユーザの特有の嗜好は，時間の経過や文脈の変化に伴っ
て変動すると想定され，聴取履歴だけでは完全に把握することが困難である．こ
のような時間的な嗜好の変化を捉えるために，ユーザから明示的な入力として報
酬関数のパラメータを受け取り，各報酬のバランスに反映させる．

音響類似度報酬

一般に，楽曲間の滑らかな遷移をもつプレイリストは，ユーザの満足度を高
める上で効果的であるとされている [50,51]．提案手法では，楽曲間の音響特
徴の類似性に基づく報酬を設計し，スムーズなプレイリストを好むユーザに
対応する．具体的には，生成されたプレイリスト中の i番目と i + 1番目の楽
曲の音響特徴ベクトルのコサイン類似度に基づき，音響類似度報酬 Raco

t を以
下のように定義する：

Raco
t =

1
Np

Np−1∑
i=0

pi
t,aco · pi+1

t,aco
⊤

||pi
t,aco|| · ||pi+1

t,aco
⊤||
, (3.13)

ここで，pi
t,acoは i番目の楽曲 pi

tの音響特徴を表す．

人気度報酬

音楽に不慣れなユーザや慎重な傾向を持つユーザは，楽曲の人気度に基づい
て聴取することが多いと想定される．実際，音楽ストリーミングサービスの
多くは，ユーザが自身の嗜好を明確に把握していない場合でも，人気楽曲を
推薦することで支持を得ている．このように，人気楽曲はユーザの注目を集
める可能性が高い．したがって，人気楽曲を好むユーザに対応するために，
Spotify API（https://developer.spotify.com/documentation/web-api/, アク
セス日：2022年 5月 12日）から取得される人気度の値を用いて人気度報酬
Rpop

t を以下のように定義する：

Rpop
t =

1
Np

Np∑
i=1

Popularity(pi
t)

Popularity(phighest)
, (3.14)
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ここで，Popularity(·)は Spotify APIから取得される楽曲の人気度を返す関数，
phighestはデータベース中で最も人気度の高い楽曲を表す．

新規性報酬

音楽に詳しいユーザの中には，新しい楽曲に注目する傾向を持つ者も多い．
特に Shihら [52]は，プレイリスト内における楽曲の新規性を考慮することの
重要性を指摘している．提案手法では，プレイリストにより多くの新しい楽
曲を含めることを目的として，楽曲のリリース年に基づいた報酬を設計する．
新規性報酬 Rnew

t は以下のように定義される：

Rnew
t =

1
Np

Np∑
i=1

Year(pi
t) − Year(moldest)

Year(mnewest) − Year(moldest)
, (3.15)

ここで，Year(·)は楽曲のリリース年を返す関数，moldestおよびmnewestはデータ
ベース内の最古および最新の楽曲をそれぞれ表す．

最終的な報酬関数

以上の議論に基づき，最終的な報酬関数を定義する．対象ユーザからの明示的
な入力 γに基づき，各報酬の影響度のバランスを制御可能であることは，提案手
法の重要な特徴の 1つである．明示的入力 γは，各報酬に対する重み係数から構成
され，以下のように表される：

γ = {γpre, γaco, γpop, γnew}, (3.16)

ここで，γpre，γaco，γpop，γnewはそれぞれ Rpre
t ，Raco

t ，Rpop
t ，Rnew

t に対応する係数パラ
メータを表す．
ただし，上記の報酬は分布が異なるため，単純な線形結合によって等価に比較す

ることはできない．各報酬を等価に比較可能とするために，経験分布関数 [53]を
導入する．経験分布関数は統計学における分布関数の 1つであり，各データ点に対
して 1/nずつ増加するステップ関数として定義される．これを用いることで，異な
る分散や外れ値に対して頑健な報酬分布 R′pre

t ，R′aco
t ，R′pop

t ，R′new
t を構成する．
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最終的に，これらの正規化された報酬分布に基づき，最終報酬関数を以下のよ
うに定義する：

Rt = γpreR′pre
t + γacoR′aco

t + γpopR′pop
t + γnewR′new

t . (3.17)

3.3.5 最適化

本項では，提案手法における最適化手順について説明する．定義された状態，行
動，報酬に基づいて最適な戦略を獲得するために，方策勾配法の標準的アルゴリ
ズムであるREINFORCE [54]を用いてマルコフ決定過程（MDP）の学習を行った．さ
らに，楽曲予測性能の向上を目的として，将来状態を獲得する誘導ネットワーク
も同時に学習する．以下に詳細を示す．

方策勾配による学習

プレイリスト生成タスクにおいては，全対象ユーザに対して期待累積報酬 J(Θ)

を最大化する確率的方策 πを獲得することを目的とする．J(Θ)の勾配は以下のよ
うに表される：

∇J(Θ) = Eπ[
∑
U

T∑
t′=t

γt′−t
π Rt′

∇π(at|st;Θ)
π(at|st;Θ)

], (3.18)

ここで，Eπ[·]はエージェントが方策 πに従って行動する際の期待値，γπは割引率，
Θは学習対象となる全パラメータ，T は 1エピソードにおける終端タイムステップ
を表す．提案手法では，REINFORCE [54]に基づき，方策関数のパラメータを学習
する．
エージェントは各タイムステップにおいてD個のプレイリストを生成する．具体

的には，各状態 st に対して，方策関数（式 (3)）に従い，Np個の楽曲からなる D個
のプレイリスト p1:Np(d)（1 ≤ d ≤ D）をサンプリングする．生成されたプレイリスト
p1:Np(d)に対する学習更新式は以下のとおりである：

∇Θ =
T∑

t′=t

γt′−t
π Rt′

∇π(p1:Np
t (d)|st;Θ)

π(p1:Np
t (d)|st;Θ)

. (3.19)

より良い累積報酬を推定するために，上記のプロセスを D回繰り返すことで学習
を行う．
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誘導ネットワークの学習

対象ユーザの嗜好を予測するうえで提案手法の鍵となる構成要素は，式 (9)に示
した誘導ネットワークである．このニューラルネットワークの学習において，単純
な解法としては平均二乗誤差（MSE）などの回帰損失を適用する方法が考えられ
る．しかし，GTとなる聴取履歴が疎であるため，単純な回帰損失では誘導ネット
ワークを効率的に学習させることが難しい．そこで，先行研究 [49]に着想を得て，
ペアワイズランキング戦略を用いて誘導ネットワークを学習する．
生成されたプレイリストに対して，式 (9)に従い，楽曲特徴に基づく将来嗜好表

現 f (1)
t , f (2)

t , . . . , f (D)
t を取得可能である．誘導ネットワークの学習目標は，より正確

な将来嗜好表現を獲得することである．この目標を達成するために，ペアワイズ
比較による追加制約を導入する．具体的には， f (d)

t と f (d′)
t が与えられたとき，報酬

に基づいてD個のプレイリストの優先順位を決定し，それに従って誘導ネットワー
クに対して制約を加える．すなわち，Rpre(luv

t+1:Np
, p1:Np

t (d)) > Rpre(luv
t+1:Np

, p1:Np
t (d′))が成

立する場合には，MLP( f (d)
t ) ¿ MLP( f (d′)

t )となるよう学習を行う．
最終的に，学習済みの誘導ネットワークおよび方策関数に基づいて，対象ユー

ザに対して Np個の楽曲からなるプレイリストを生成する．テストフェーズにおい
ては，学習済みの誘導ネットワークにより，対象ユーザの聴取履歴および明示的な
入力に基づく状態と報酬を獲得する．そのうえで，学習済みの方策関数が，対象
ユーザに対するプレイリストを出力する．

3.4 実験
本節では，提案手法の有効性を確認するために実施した実験について述べる．本

実験では，従来のプレイリスト生成および音楽推薦手法と比較し，提案手法の有
効性を以下の 2つの観点から評価する：(1)対象ユーザの聴取履歴に基づいて嗜好
を予測可能であるか，(2)対象ユーザの明示的な入力に基づいて新しいタイプの楽
曲に適切に誘導可能であるか．以降，3.4.1項に実験設定の詳細，3.4.2項に結果と
考察をそれぞれ示す．
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3.4.1 実験設定

実験では，Spotify Million Playlist Dataset [55]に含まれる 1006名のユーザの聴取履
歴と，Spotify APIから取得した楽曲のメタデータを使用した．このデータセット
には，57,880曲の楽曲，1006名のユーザ，14,973人のアーティスト，および 2,517種
類のジャンルが含まれている．各アーティストは少なくとも 1つのジャンルに属し
ている．TransEによって得られる楽曲特徴ベクトル mi の次元数は 50に設定した．
楽曲の音響特徴としては，Spotify APIが提供する danceability，energy，speechiness，
acousticness，valence，instrumentalness，liveness，tempoの 8次元ベクトルを用いた．楽
曲の人気度は 0から 100の範囲で与えられており，本データセットでは最も人気の
高い楽曲 phighestの人気度は 90，最も古い楽曲moldestのリリース年は 1935年，最も新
しい楽曲mnewestのリリース年は 2022年である．学習データおよびテストデータは，
各プレイリストに含まれる楽曲のうち，先頭 90%を学習データ，残り 10%をテスト
データとした．生成されるプレイリストの長さ（楽曲数）は 10に設定した．
また，提案手法のモデルの学習には，学習率 0.001，バッチサイズ 1,024の設定で

REINFORCEアルゴリズムを適用した．学習はエピソード単位で行い，検証データ
における予測報酬 Rpre

t の移動平均が 10エピソード連続で増加しない場合に早期終
了とした．また，学習の最大エピソード数は 1000と設定した．誘導ネットワーク
の学習においても同様に，ペアワイズランキング損失が 10エピソード連続で改善
しない場合に学習を終了した．テストフェーズでは，学習済みの誘導ネットワーク
と方策関数を用いて，対象ユーザの聴取履歴および明示的入力 γに基づいて状態
st を構築し，方策 πに従って 1つのプレイリスト（10曲）を生成した．生成された
プレイリストに対して，各評価指標を算出し，モデル性能の定量的評価を行った．
提案手法（PM）の性能を検証するため，以下の 4つのプレイリスト生成手法と

比較を行った．これらは基本的な RNNモデル，グラフ探索ベースの手法，および
知識グラフ・強化学習ベースの state-of-the-art推薦モデルである．

CM1:

GRU [48]に基づき，対象ユーザの聴取履歴のみを用いて学習された手法．

CM2 [51]:
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楽曲の音響類似度に基づいて構築されたグラフの探索によりプレイリストを
生成する手法．

CM3 [56]:

対象ユーザの聴取履歴と楽曲の音響特徴を用いた知識グラフを構築し，深層
強化学習により推薦を行う音楽推薦手法．

CM4 [44]:

強化学習による知識グラフ推論を活用し，推薦の説明可能性を重視したアイ
テム推薦手法．

プレイリスト生成は，音楽推薦の特殊なケースと見なせる．したがって，知識グ
ラフ・強化学習ベースの state-of-the-artの音楽推薦モデルである [51]，およびその前
身であるアイテム推薦モデル [44]を比較手法として採用した．なお，CM4は連続
する楽曲の音響特徴が類似するようなプレイリストを生成するが，対象ユーザの
聴取履歴に基づく予測性能は重視していない点に留意されたい．

PMとCMの性能を正当に比較するためには，大規模なオンライン評価を実施し，
対象ユーザ自身がプレイリストの品質を評価することが理想的である．しかし，
このようなオンライン評価は複雑なインフラを必要とするため，本研究の範囲を
超える．代替手段として， [52]における既存手法と同様に，実ユーザに基づいた
標準的なオフライン評価を実施した．
本評価では，様々な背景や嗜好を持つユーザを想定し，報酬関数Rtのパラメータ

を変更した 7種類の PMベースのモデルを用いた．それらのモデル名と各報酬パラ
メータの値を表 3.1に示す．例えば，PM-Aは音響類似度を重視するユーザ，PM-PN

は新規性と人気度を重視するユーザ，PM-ALLは音響類似度，新規性，人気度のす
べてを重視するユーザを想定している．
なお，パラメータ γはユーザが任意に設定可能であるため，実際の運用において

はユーザ自身が任意の γ値を指定することで個別のプレイリスト生成が可能であ
る．また，γpre を 0に設定すると誘導ネットワークが Rpre の空値を受け取ってしま
い，状態更新が不可能になるため，常に 0より大きい値に設定している．
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表 3.1: PMベースのモデルと報酬関数 Rtにおける各パラメータ値．
モデル名 γpre γaco γpop γnew

PM-A 0.5 0.5 0 0
PM-P 0.5 0 0.5 0
PM-N 0.5 0 0 0.5

PM-AP 0.33 0.33 0.33 0
PM-AN 0.33 0.33 0 0.33
PM-PN 0.33 0 0.33 0.33

PM-ALL 0.25 0.25 0.25 0.25

評価指標として，(1)の観点（嗜好予測性能）に対しては，プレイリスト生成の
予測性能に広く用いられる指標である nDCG@kおよび Hit Rate@k（k = 1, 5, 10）を
用いた [57, 58]．一方，(2)の観点（誘導性能）を客観的に評価するため，それぞれ
の報酬 R′aco，R′pop，R′newに対応する以下の 3つの評価指標を用いた．

音響類似度指標 Maco

生成されたプレイリスト内の連続する楽曲間の音響特徴の類似性を測定する
ため，以下のように定義する：

Maco =
∑
U

1
N p

uv

N p
uv−1∑
i=0

pi
uv,aco · pi+1

uv,aco
⊤

||pi
uv,aco|| · ||pi+1

uv,aco
⊤||
, (3.20)

ここで，Np
uv はユーザ uvに対して生成されたプレイリストの楽曲数，pi

uv,acoは
i番目の楽曲の音響特徴ベクトルである．

人気度指標 Mpop

生成されたプレイリストに人気楽曲が多く含まれているかを評価するため，
楽曲の人気度の平均値を以下のように定義する：

Mpop =
∑
U

1
N p

uv

N p
uv∑

i=1

Popularity(pi
uv

), (3.21)

ここで，pi
uv
はユーザ uvのプレイリスト内の i番目の楽曲を表す．

新規性指標 Mnew
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生成されたプレイリストに新しい楽曲が含まれているかを評価するため，リ
リース年の平均を用いて以下のように定義する：

Mnew =
∑
U

1
N p

uv

N p
uv∑

i=1

Year(pi
uv

). (3.22)

3.4.2 結果と考察

本項では，実験結果を提示し，その考察を行う．まず，PMベースのモデルおよ
び各 CMにおける nDCG@kおよび Hit Rate@kの値を表 3.2に示す．すべての kの値
において，PMベースのすべてのモデルが，すべての CMよりも高い nDCG@kおよ
び Hit Rate@kを達成していることが確認される．

PMは CM1を上回っており，これは短期的な嗜好のみならず長期的な嗜好まで分
析可能となる強化学習の導入が効果的であることを示している．CM3および CM4

は，対象ユーザの聴取履歴を系列としてではなく知識グラフの構成要素として用
いているが，PMでは聴取履歴を系列としてGRUおよび強化学習により解析し，短
期・長期の嗜好を共に捉えることが可能である．CM2の予測性能が低いのは，楽
曲の音響特徴の類似性のみを考慮しているためである．
次に，PMベースのモデル同士の比較を行う．nDCG@1，nDCG@10，Hit Rate@k

（k=1, 5, 10）において最も高い値を示したのは PM-Pであり，nDCG@5において最高
値を示したのは PM-Nであった．これらのモデルの予測重みパラメータ γpre は 0.5

と，他のモデルよりも高く設定されている．これは，知識グラフから得られる楽
曲特徴の類似性が予測性能の向上に寄与していることを示唆する．以上の結果か
ら，PMは強化学習と知識グラフを用いることで，対象ユーザの嗜好を正確に予測
可能であることが確認された．
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表 3.2: nDCG@kおよびHit Rate@k（k = 1, 5, 10）の結果．各評価指標における最大値
を太字で示す．

nDCG@k [×10−2] Hit Rate@k [%]

k = 1 k = 5 k = 10 k = 1 k = 5 k = 10

PM-A 18.2 24.7 26.2 18.2 30.9 37.9
PM-P 19.3 25.6 27.9 19.3 33.4 40.4
PM-N 18.2 26.1 26.8 18.2 32.9 39.6

PM-AP 17.5 23.5 24.8 17.5 29.8 36.8
PM-AN 17.0 24.9 24.5 17.0 27.2 34.2
PM-PN 18.7 22.1 24.6 18.7 30.5 38.1

PM-ALL 18.0 23.0 24.1 18.0 29.0 36.0

CM1 10.2 13.9 17.2 10.2 21.8 28.8
CM2 0.00 0.52 0.40 0.00 0.43 1.03
CM3 3.42 5.30 6.22 3.42 6.71 11.5
CM4 3.59 4.30 5.94 3.59 7.05 12.0

表 3.3に，PMベースのモデルおよび各 CMにおけるMaco，Mpop，Mnewの結果を示
す．MpopおよびMnewにおいては，それぞれ PM-Pおよび PM-Nが最高値，PM-APお
よび PM-PNが次点の値を示している．これらの結果は，人気かつ新しい楽曲を求
める対象ユーザに対して，それに対応するプレイリストが生成可能であることを
示している．

Macoにおいて最高値を示したのは CM2であった．これは，CM2が連続する楽曲
の音響類似度の最大化のみに特化した手法であるため，自明な結果といえる．一
方，CM2は予測性能が極めて低く，MpopおよびMnewの制御も不可能である．Maco

の第 2位および第 3位のモデルは，それぞれ PM-Aおよび PM-ANであり，これは音
響類似度を重視するユーザの嗜好にも対応可能であることを示している．
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表 3.3: Maco，Mpop，Mnewの結果．太字は最大値，下線は 2番目に高い値を示す．
Maco Mpop Mnew

PM-A 0.90 19.0 2001.9
PM-P 0.57 52.8 2012.4
PM-N 0.64 37.6 2013.4

PM-AP 0.81 50.6 2006.6
PM-AN 0.86 27.2 2011.4
PM-PN 0.65 48.0 2012.8

PM-ALL 0.73 42.0 2009.8

CM1 0.56 41.2 2005.4
CM2 0.97 19.3 2004.2
CM3 0.65 38.6 2006.6
CM4 0.60 40.7 2007.0

3.5 結論
本章では，知識グラフおよび強化学習に基づく制御可能なプレイリスト生成手

法を提案した．提案手法は，対象ユーザの聴取履歴に基づく嗜好予測に加え，明
示的な入力に基づき新たなタイプの楽曲への誘導を実現可能である．実験により，
提案手法は既存のプレイリスト生成手法よりも高い性能を示すことが確認された．
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第 4章

音響特徴を導入した知識グラフを用
いた楽曲推薦

4.1 はじめに
本章では，音響特徴を導入した知識グラフと深層強化学習に基づく楽曲推薦手

法を提案する．知識グラフを活用した推薦手法は，ユーザとアイテム，およびそ
れらの属性間の関係を構造的に捉えられる点から，高次の意味的推論を通じた説
明可能な推薦を可能とする有力なアプローチである．しかしながら，推薦精度は
ユーザの履歴情報の密度に大きく依存するため，履歴の少ないユーザに対しては
依然としてコールドスタート問題が生じ，意味的なつながりを十分に活用した推
薦が困難であるという課題が残されている．本章ではこの課題に対処するため，
楽曲が持つ音響特徴に基づいて類似性の高い楽曲同士を結ぶエッジを知識グラフ
に追加することで，ユーザ履歴が不十分な場合でも意味的なつながりを補完でき
るグラフ構造を実現する．さらに，この高密度化された知識グラフを探索空間と
みなし，深層強化学習により最適な推薦経路を学習することで，コールドスター
ト環境下でもユーザ嗜好に合致した楽曲の推薦を可能とする手法を提案する．提
案手法では，TransEに基づく知識グラフ埋め込みを用いて推薦経路の特徴をベク
トル空間上に表現し，その類似性に基づく明示的な報酬設計により，推薦理由の
説明性と推薦精度の両立を図っている．また，推薦フェーズにおいては，学習済み
の方策に基づくビームサーチを用いて，効率的かつ妥当性の高い推薦経路を選択
する．
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本章の構成は以下の通りである．4.2節では，提案手法の詳細について説明する．
4.3節では，提案手法の有効性を検証するための実験を行い，4.4節において，本章
のまとめを述べる．

4.2 提案手法
本節では提案手法の詳細について説明する．図 4.1に，提案手法の概要図を示す．

本手法は，知識グラフの構築，知識グラフ上でのエージェントの学習，および学習
済み方策に基づく楽曲推薦の 3つのフェーズから構成される．
第 1フェーズでは，ユーザの聴取履歴および楽曲のアーティスト情報に加え，楽

曲の音響特徴を用いて知識グラフを構築する．第 2フェーズでは，構築した知識グ
ラフを対象に，深層強化学習アルゴリズムを用いてエージェントの学習を行う．第
3フェーズでは，獲得されたエージェント方策とビームサーチアルゴリズムに基づ
き，推薦する楽曲を決定する．
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図 4.1: 提案する楽曲推薦手法の概要図．
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4.2.1 知識グラフの構築

まず，提案手法に新たに導入される知識グラフGを構築する．知識グラフにおけ
るノードは，ユーザ，アーティスト，および楽曲に対応し，エッジは聴取履歴，アー
ティスト情報，および音響特徴の類似度に基づいて定義される．ノード集合N お
よびエッジ集合 Eから構成される知識グラフ Gは，以下のように定義される：

G = {(nhead, e, ntail) | nhead, ntail ∈ N , e ∈ E}，

ここで，nheadは始点ノード，ntailは終点ノード，eは両者を結ぶエッジである．
本手法では，ノードはユーザ ui (i = 1, 2, . . . ,Nu; Nu はユーザ数)，楽曲 mj (j =

1, 2, . . . ,Nm; Nm は楽曲数)，アーティスト ak (k = 1, 2, . . . ,Na; Na はアーティスト数)

から構成される．次に，ユーザ uiが過去に聴取した楽曲 mjを接続する有向エッジ
e(ui,mj)を定義する．さらに，アーティスト akが制作した楽曲mjを接続する有向エッ
ジ e(mj,ak)を定義する．このように，有向グラフを用いることで，異種エンティティ
間の階層的関係性を理解することが可能となる．例えば，ユーザ uiが楽曲m jを聴
取したという関係は，グラフ上で「ui

e(ui ,m j)−−−−−→ m j」と表現され，推薦における説明性
の根拠として機能する．このような有向グラフによる階層構造の記述は，説明可
能な推薦に関する多くの先行研究 [41, 44, 59]でも広く採用されている．
さらに，本手法では，先述の 2種のエッジに加え，楽曲間の音響特徴に基づくエッ

ジを新たに定義する．具体的には，各楽曲mjに対してM次元の音響特徴ベクトル
f jを抽出し，任意の 2曲間のコサイン類似度wj1,j2 があらかじめ定めた閾値 ξより大
きい場合に，mj1とmj2の間にエッジ e(mj1 ,mj2 )を定義する．このようにして，ユーザの
聴取履歴，アーティスト情報，および音響特徴に基づいて知識グラフを構築する．
音響特徴に基づくエッジを導入することで，知識グラフの密度を高めるとともに，
ユーザ嗜好に関する情報不足を補完することができる．

4.2.2 知識グラフ上でのエージェント学習

エージェント学習フェーズの概要を図 4.1左側に示す．本フェーズでは，前項で構
築した知識グラフ G上で，深層強化学習アルゴリズムに基づき，対象ユーザノー
ドから楽曲ノードへの探索を行うエージェントの学習を行う．
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深層強化学習においては，環境・状態・行動・報酬関数を定義することで，報酬
の最大化を目的とした方策の学習を実現する．楽曲推薦タスクにおける各要素の
定義は以下のとおりである：
環境. 環境は前項で構築した知識グラフ Gである．
状態. エージェントが tステップ（t = 0, 1, ..., T ; T は探索の終了ステップ数）遷移し
た時点の状態は，st = (ui, nt, ht)と定義される．ここで，ui は初期位置にあるユー
ザノード，nt はステップ t においてエージェントが到達したノード，ht はエージェ
ントがステップ t以前に通過したすべてのノードおよびエッジの列（すなわち ht =

(n0, e(n0,n1), ..., nt−1, e(nt−1,nt))）を表す．
行動. 行動 bt は，ステップ tにおいてノード nt から次に遷移するノードの選択であ
る．候補ノードは ntに接続するすべてのノードのうち，tステップ以前に通過して
いないノードとする．
報酬. 従来の知識グラフおよび強化学習に基づく推薦手法では，設計意図や妥当性
が明確でない「ソフトな」報酬関数が用いられていた．本手法では，「推薦理由と
しての適切性」を明確に表現することを目的とし，知識グラフ埋め込み法の加法
的合成性および埋め込み特徴間のコサイン類似度を活用して報酬を定義する．
まず，報酬定義の前処理として，前項で構築した知識グラフGに対して，知識グ

ラフ埋め込み法によりベクトル化を行う．図 4.2に，報酬の計算方法の概要を示す．
ここでは，代表的な埋め込み手法である TransE [47]に着想を得て，知識グラフGを
ベクトル空間に写像する．トリプレット（nhead, e, ntail）に対して，nhead + e = ntailが
成立するように，ノードおよびエッジのベクトル表現を学習する．
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図 4.2: 報酬 Rtの計算方法の概要．
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ここで，初期ユーザノード uiからステップ tで到達したノード ntまでの探索パス
に含まれるエッジの集合を Eui,nt とし，その順方向および逆方向の合成ベクトル表
現をそれぞれ efw(ui, nt)，ebw(ui, nt)と定義する．このとき，報酬 Rtは以下のように定
義される：

Rt =


Vfw(ui,nt)·Vbw(ui,nt)
||Vfw(ui,nt)|| ||Vbw(ui,nt)|| , if t = T かつ nt ∈ M

0, その他の場合
(4.1)

Vfw(ui, nt) = ui + efw(ui, nt), (4.2)

Vbw(ui, nt) = nt + ebw(ui, nt), (4.3)

ここで，Mは楽曲ノード集合であり，uiおよび ntはそれぞれ uiおよび ntのベクト
ル表現である．
推薦の妥当性は，探索経路の順方向ベクトル efwと逆方向ベクトル ebwのコサイ

ン類似度により表現できると仮定している．類似度が高いほど推薦が自然で妥当
であることを意味し，低いほど不自然・不適切であると解釈される．TransEによる
埋め込みベクトルのコサイン類似度を報酬として用いる手法は，知る限りでは先
行研究に存在しない．
最適化. 状態ベクトル st を入力とし，行動 bt を出力するエージェントの方策関数
πθ(bt | st)は，以下のように定義される：

πθ(bt | st) = Fdrop(σ(Fdrop(σ(stW1))W2))W3, (4.4)

θ = (W1,W2,W3), (4.5)

ここで，W1，W2，W3は方策のパラメータ，stはTransEによる ui，nt，htの埋め込みベ
クトルの連結である．σ(·)は非線形活性化関数である指数線形単位（ELU），Fdrop(·)

は Dropout [60]を表す．
最適化の目的は，方策関数のパラメータ集合 θを最適化し，以下の目的関数 J(θ)

を最大化することである：

J(θ) = Eπθ[πθ(bt | st)G(st)], (4.6)

G(st) =
T−1∑
t′=t

γt′−tRt′+1, (4.7)

44



ここで，E[·]は期待値，γは報酬の割引率である．
目的関数 J(θ)の最適化には，REINFORCEアルゴリズム [54]を用いる．以下の方

策勾配を最小化することでパラメータ θを学習する：

∇θJ(θ) = Eπθ[∇θlogπθ(bt | st)G(st)]. (4.8)

このように，目的関数 J(θ)の最大化解を直接求めることは困難であるが，REIN-

FORCEアルゴリズムにより解析的に最適化を進めることが可能である．

4.2.3 方策に基づく楽曲の推薦

推薦フェーズの概要を図 4.1右側に示す．前項で学習された方策 πθ(bt | st)とビー
ムサーチアルゴリズムに基づき，対象ユーザに推薦すべき楽曲およびその経路を
決定する．
図 4.3 に，知識グラフ上でのビームサーチアルゴリズムの概要を示す．ビーム

サーチは，各ステップにおいてスコアの高い上位 K ノードを保持しながら探索を
進めるヒューリスティックな探索アルゴリズムである [61]．
まず，対象ユーザ uiとステップ数 Tを定める．次に，対象ユーザノード uiを出発

点として，知識グラフ G上をビームサーチにより探索する．この探索では，各時
刻において，学習済みの方策 πθ(bt | st)から出力される遷移確率に基づいて，上位
K個のノードを選択し，エージェントを進める．
最終的に，エージェントがステップ Tで到達した候補楽曲ノードとの間の経路の

報酬値に基づき，対象ユーザに対する推薦楽曲を高報酬順に提示する．
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図 4.3: 知識グラフ Gにおけるビームサーチアルゴリズムの概要．
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4.3 実験
本節では，提案手法の有効性を確認するために，既存の代表的な推薦手法およ

び最先端の推薦手法と比較を行う．実験設定を 4.3.1項に，実験結果を 4.3.2項に記
載する．

4.3.1 実験設定

本実験では，The Music Listening Histories Dataset [62]に収録された 1,536名分のリ
スニング履歴を使用した．各ユーザについて過去 5年間のリスニング履歴を取得
し，再生回数の多い上位 50曲を「そのユーザが聴いている楽曲」と定義した．各
楽曲については，MusicBrainz 1からアーティスト情報を取得した．さらに，Spotify

API 2より，danceability，energy，speechiness，acousticness，valence，instrumentalnessの 6

次元の音響特徴を取得した．先行研究 [63]に従い，これらの 6特徴量を用いること
で楽曲の多面的な特徴を表現できる．
二値情報である“mode”は使用せず，代わりに float値で歌声の有無を考慮できる

“instrumentalness”を採用した．これにより，歌詞を重視するユーザや，楽器の構成に
注目するユーザなど，多様な嗜好に対応することができる．たとえば，“speechiness”
は発話の多さを示し，“ acousticness”および“ instrumentalness”はそれぞれアコース
ティック性とボーカルの有無を示す．また，“ danceability”は楽曲のダンス適性を，
“ valence”および“ energy”は楽曲のポジティブ／ネガティブさを表す．これらを統
合することで，ユーザの気分や音響的嗜好を反映した推薦が可能となる．コサイ
ン類似度の閾値 ξは 0.999に実験的に設定した．結果として，38,526曲，1,500ユー
ザ，6,975アーティストを対象としたデータセットを構築した．
エージェント学習フェーズでは，ステップ数 Tを 4，報酬割引率 γを 0.99に設定し

た．推薦フェーズにおけるビームサーチのサンプリングサイズKは 4とした．また，
REINFORCEアルゴリズムに基づき，ユーザごとにエピソードを反復生成しながら
方策関数の最適化を行った．1ユーザあたり 10エピソードを生成し，各ステップに
おける状態・行動・報酬をもとに勾配を計算した．学習率は 1 × 10−4に固定し，最

1https://musicbrainz.org/
2https://developer.spotify.com/documentation/web-api/
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適化にはAdamを用いた．学習の最大エポック数は 100とし，バリデーションセット
上の累積報酬が 10エポック連続で改善しなかった場合に早期終了を適用した．
テストフェーズでは，学習済みの方策 πθ(bt | st)を固定し，テストデータに含まれ

る未知履歴ユーザに対して，知識グラフ G上でのビームサーチ探索（サンプリン
グサイズ K = 4）を行った．このとき，各ユーザに対して最大ステップ数 T = 4の範
囲で推薦候補を生成し，報酬値に基づくスコア順で推薦リストを決定した．
まず，コールドスタート問題に対する音響特徴に基づくエッジ導入の有効性を，

推薦可能ユーザ率により評価した．グラフベースの推薦手法は，楽曲に対応する
エッジが少ない場合，推薦困難となるコールドスタート問題が発生しやすい．本
手法では，この課題に対処するために，音響特徴に基づくエッジを導入している．
具体的には，ユーザの再生履歴のうち，下位 α (=90, 80, 70, 60, 50) [%]に属する

楽曲に対応するエッジを削除し，10曲以上推薦されたユーザの割合を「推薦可能
ユーザ率」と定義した．すなわち，αが大きくなるほど，コールドスタートの程度
が高くなる．この評価指標は， [64]などでも用いられている一般的な手法である．
本比較では，提案手法 (PM)と，音響特徴を除いた PM - AF，さらにアーティスト情
報も除いた PM - AF - AIを比較した．
加えて，提案手法の推薦性能についても評価を行った．評価指標として，Precision，

Recall，nDCG，Hit Rateを用いた．各評価では，ユーザの聴取履歴のうち α (=90, 80,

70, 60, 50) [%]のエッジを削除した知識グラフを用いて推薦を行い，削除された楽
曲が推薦されるかを評価した．比較対象は以下の 5手法である：

CM1 [41]

知識グラフと RNNに基づく最先端の推薦手法（KGAT）．

CM2 [65]

知識グラフと TransE埋め込みを用いた協調フィルタリング（CFKG）．

CM3 [25]

暗黙的フィードバックに基づく行列分解手法（BPR）．

CM4 [40]

知識ベースからアイテムの意味的表現を学習する協調知識ベース埋め込み
（CKE）．
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表 4.1: 推薦可能ユーザ率 [%]．
α =90 α =80 α =70 α =60 α =50

PM 18.5 64.5 90.1 99.9 99.9
PM - AF 12.0 62.3 81.6 88.0 96.0
PM - AF - AI 10.4 43.0 66.9 76.4 88.4

CM5 [66]

音響特徴からセマンティックタグを予測するハイブリッド楽曲推薦モデル．

なお， [59]の手法は全パスの列挙が必要であり，本研究の推薦タスクには適さ
ないため，より新しい [41]を採用した．また，提案手法との公平な比較のため，各
比較手法においても音響特徴を用いている．

4.3.2 実験結果

表 4.1に推薦可能ユーザ率の結果を示す．すべての αにおいて，PMの値が PM -

AFおよび PM - AF - AIを上回っており，音響特徴を導入することで，楽曲ノードへ
の接続エッジ数が増加し，推薦可能ユーザ数が増加している．これにより，音響特
徴ベースのエッジがコールドスタート問題の緩和に有効であることが確認できる．
図 4.4に，Precision，Recall，nDCG，Hit Rateの各評価指標における結果を示す．PM

はすべてのαにおいて，既存のすべての比較手法（最先端手法含む）よりもPrecision，
Recall，Hit Rateが高い結果を示している．特に α=70において各指標が最大となっ
ており，これは知識グラフが適度に疎であるときに，音響特徴が推薦に効果的に
働くことを示唆している．
一方，nDCGにおいては，α=90のときに PMが高い値を示した．nDCGは推薦順

位を評価する指標であり，上位に正解楽曲が含まれるほど高い値を取る．エッジが
大きく削除される α=90では候補が多くなるが，音響特徴ベースのエッジを活用す
ることで，上位への推薦が可能となったと考えられる．
ただし，α=60および 70において，PMの nDCGは CM3および CM4より低く，さ

らに α=50ではCM1，CM3，CM4，CM5よりも低くなった．これは，知識グラフ探索
による正解楽曲の推薦には優れるが，ランキング最適化には改善の余地があるこ
とを示している．また，α=50では，PMの Precision，Recall，Hit Rateが CM3，CM4，
CM5に劣る場合があった．これは，音響特徴エッジがユーザの聴取履歴ベースの探
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索を妨げている可能性があるが，そもそも αが小さい設定はコールドスタート問
題ではないため，特段不自然ではない．今後は，コールドスタート／非コールド
スタートの両問題に対応可能なハイブリッドモデルの構築を目指す．
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図 4.4: PMおよび CMs 1-5における推薦性能の比較．
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4.4 結論
本章では，知識グラフと強化学習を組み合わせた新たな楽曲推薦手法を提案し

た．提案手法は，楽曲の音響特徴を知識グラフに導入することで，コールドスター
ト問題を緩和しつつ，高精度な推薦を実現可能である．実験結果から，提案手法
が従来手法を上回る性能を有することが確認された．
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第 5章

LLMの出力を用いた知識グラフに基
づくアイテム推薦

5.1 はじめに
本章では，LLMの出力を用いた深層強化学習と知識グラフに基づくシーケンシャ

ルアイテム推薦手法について説明する．近年，知識グラフを活用した推薦システ
ムは，ユーザとアイテム，およびその属性間の構造的関係を利用することで，高
次の意味的推論や推薦の説明可能性を実現してきた．しかしながら，従来の知識
グラフベース推薦は，時系列的な文脈変化への対応が困難であり，特にユーザ履
歴が乏しいコールドスタート環境では推薦精度が著しく低下するという課題があ
る．一方で，LLMは，事前学習によって豊富な知識と推論能力を獲得しており，少
ない情報からでもユーザの嗜好や意図を推定できる点で，コールドスタート状況
における有望な手がかりとなる．本研究では，この LLMの直感的推論能力を知識
グラフ推薦に統合し，推薦方策の学習と探索の指針として活用することで，履歴
の少ない状況においても高精度な推薦を実現する手法を提案する．具体的には，
LLMによりユーザの直近の行動履歴をプロンプトとして入力し，その出力から推
薦に有効なアイテム属性（例：ジャンル，アーティスト，年代）を抽出する．そのう
えで，この出力を報酬設計に組み込んだ深層強化学習を用いて，知識グラフ上の
推薦経路を学習する．LLMが示唆するユーザ意図と，知識グラフ埋め込みに基づ
く意味的類似性を統合的に考慮した報酬関数により，推薦経路の探索方針を柔軟
かつ文脈依存的に制御することが可能となる．

53



本章の構成は以下の通りである．5.2節では，提案手法の詳細について説明する．
5.3節では，提案手法の有効性を検証するための実験を行い，5.4節において，本章
のまとめを述べる．

5.2 提案手法
本節では，提案手法であるLIKRの詳細を説明する．コールドスタート設定とは，

ユーザのインタラクション履歴が少量である状況を指す．コールドスタートシーケ
ンシャル推薦タスクでは，限られたインタラクションデータしか利用できない状況
下で，ユーザの次のインタラクション対象を予測することが求められる．LIKRは
この課題に対して，以下の 2フェーズで対応する：（1）LLMによるユーザの将来的
な嗜好に関する直感（intuition）の獲得，および（2）獲得された直感と強化学習に
基づく知識グラフ推論による推薦である．LIKRフレームワークの全体像を図 5.1

に示す．
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図 5.1: LIKRの概要図．
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5.2.1 LLMによるユーザの将来的嗜好に関する直感の獲得

第一フェーズでは，ユーザの将来的な嗜好に関する LLMの直感を取得する．こ
の直感は，後述する知識グラフ推論の戦略決定（5.2.2節）に影響を与える重要な要
素となる．先行研究 [67]に従い，LLMを reasonerとして扱い，時系列意識（temporal

awareness）を考慮したプロンプトを用いて将来の嗜好を予測する．
具体的には，ユーザuのインタラクション履歴を時系列順に並べたHu = {iu1, iu2, ..., iuNu

i
}

と，推薦対象ドメイン dにおけるメタデータ種別の集合Yd = {yd
1, y

d
2, ..., y

d
Nd

y
}を入力

としたプロンプトを LLMに与える．ここで，iuj はユーザ uがインタラクトしたア
イテム，Nu

i はその総数を示す．また，yd
j はドメイン dに含まれるメタデータの種

別を表し，Nd
y はその総数である．

たとえば，映画ドメイン（d = movie）におけるプロンプトは以下のように設定さ
れる：

“I am thinking of recommending the next movie for a user to watch. The user has watched

the following movies in this order, with the more recently watched movies appearing at the

end: iu1, iu2, ..., iuNu
i
.

Based on the metadata types such as ymovie
1 , ymovie

2 , ..., ymovie
Nmovie

y
, please choose the metadata

that is especially important, and provide the elements that the next movie should have for

this user.

Please format the output as follows:

ymovie: element”

下線部分は，時間的文脈を強調するための記述である．このようなプロンプト
を LLMに入力することで，ユーザ uにとって次に重要と予測されるメタデータ要
素の集合 Euが出力される．この Euは，上記プロンプトにおける“ element”に対応
するものである．

LLMは Transformerアーキテクチャ，特に自己注意機構に基づいて設計されてお
り，インプット系列全体に同時に注意を向けることが可能である．この構造により，
ユーザのインタラクション履歴と各メタデータ種別の双方を時間的な流れを加味
しつつ効果的に解釈することができる．ここで得られる LLMの直感は，単なるパ
ターン認識を超え，事前学習された知識とトレンドに基づいてユーザ行動を文脈
化する能力に裏付けられている．
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本アプローチの利点は，その適応性と拡張性にある．LLMは，特定のドメイン
におけるファインチューニングを必要とせず，事前学習された知識を活用すること
で，様々なドメインにおけるインタラクション系列やメタデータ種別を柔軟に解釈
できる．
得られたメタデータ要素集合 Euは，ユーザの将来的嗜好を反映したものであり，

後続の知識グラフ推論戦略を洗練させるための基盤情報として機能する．

5.2.2 LLMの直感と強化学習に基づく知識グラフ推論による推薦

第二フェーズでは，5.2.1節で得られた LLMの直感を用いて，知識グラフ推論を
実行し，推薦対象アイテムを決定する．
まず，データセットから知識グラフ G = (V,R)を構築する．ここで，Vはエンティ

ティの集合，Rはそれらの間の関係を表す．エンティティには，ユーザ，アイテム，
およびアイテムの各種メタデータが含まれる．
構築した知識グラフの意味的情報を活用し，関係の多様性を捉えるため，知識

グラフの埋め込みを行う．知識グラフ埋め込みには TransE [47]を用いる．TransEで
は，エンティティと関係を同一のベクトル空間に埋め込み，関係 rによってエンティ
ティe1から e2へのベクトル変換が実現されるよう学習される．具体的には，以下
の式を満たすようにベクトルが学習される：

e1 + r ≈ e2, (5.1)

ここで，e1および e2はエンティティe1と e2のベクトル表現，rは関係 rのベクトル
表現である．TransEは構造が単純で計算効率に優れており，推薦システムにおけ
る大規模なグラフデータにおいて，多対多関係を適切に捉えることが示されてい
る [44, 68]．

LLMによる直感と知識グラフ埋め込みベースの手法を組み合わせた推薦戦略を
実現するため，強化学習による知識グラフ推論を導入する．強化学習により，複数
の指標を同時に考慮した推薦戦略の最適化が可能となる．具体的には，[44]の枠
組みに従い，本推薦タスクをマルコフ決定過程（MDP）として定式化する．以下に
MDPの構成要素を示す：
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• 状態（State）: 各時刻 t（t = 0, 1, . . . , T；T は探索のステップ数）において，状態
は st = (u, et, ht)と定義される．ここで，u ∈ Uはユーザエンティティ，etは t時
点で到達しているエンティティ，htは過去に通過したエンティティと関係の履
歴を表す．初期状態では，エージェントはユーザノード上に位置し，t = 0に
おいて e0 = uが成り立つため，初期状態は s0 = (u, u,∅)と定義される．最終的
に到達したアイテムノードが推薦対象となる．

• 行動（Action）: 各時刻 tにおいて，エージェントは et から遷移可能な出次数
エッジから行動 at を選択し，新たな状態 st+1 に遷移する．多様な経路探索を
促進するため，行動空間 A(st)には，すでに訪問したエンティティおよび関係
は含まれないよう設計する．

• 報酬（Reward）: e0から ek までの経路に基づき，報酬 Rt を定義する．報酬は
LLMの直感に基づく項と，知識グラフ埋め込みに基づく項から構成される．

– LLM直感に基づく報酬 RLLM
t : エージェントがユーザの直感集合 Eu に含

まれるノードに到達した場合に報酬を与える：

RLLM
t =


1, if e0 = u and et ∈ Eu

0, otherwise.
(5.2)

– 知識グラフ埋め込みに基づく報酬 RKG
t : 経路上のエンティティ間の内積を

用いて，以下のように定義される：

RKG
t =

t∑
i=0

⟨ei, ei+1⟩, (5.3)

ここで，eiはエンティティeiのベクトル表現を表す．

全体の報酬 Rtは，2つの項を重み付きで加算することで定義される：

Rt = RLLM
t + αRKG

t , (5.4)

ここで，αは両者の寄与を調整するハイパーパラメータである．

上記のMDP設定に基づき，方策ネットワークの最適化にはREINFORCEアルゴリ
ズム [69]を用いる．学習済みの方策ネットワークをもとに，エージェントは知識グ
ラフ推論により推薦アイテムを決定する．
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ユーザノード u ∈ Uを起点として，現在の状態 stからの有効な行動（エッジ）は
学習済み方策に基づいて評価される．推論効率を高めるため，各時刻 tにおいて方
策スコアの高い上位 z個の行動を選択し，この処理を T ステップにわたって再帰的
に実行する．生成された全経路を記録し，最終的な Top-N推薦を構築する．

5.3 実験
本節では，実世界の知識グラフベースの推薦データセットを用いた実験により，

以下の研究課題（RQ）に対する検証を行う．
RQ1: コールドスタートのシーケンシャル推薦シナリオにおいて，LIKRは従来手
法と比較してどの程度の性能を示すか．
RQ2: LLMの種類およびプロンプトの設計は，LIKRの推薦性能にどのような影響
を与えるか．
RQ3: 報酬関数に含まれる異なる推薦戦略は，LIKRの推薦性能にどのように影響
するか．

5.3.1 実験設定

データセット: 本研究では，知識グラフを用いた推薦において代表的な 2つの実
世界データセットMovieLens-1M [70]および Lastfm-1M [71]を用いた．各データセッ
トの統計量を表 5.1に示す．Lastfm-1Mは [71]により提供されており，知識グラフ推
薦の公平な比較のために Lastfm-1B [72]から整備されたものである．
本手法では，LLMからの出力を得るためにアイテムタイトルのテキストと，LLM

と知識グラフとを接続するためにメタデータのテキストが必要となる．そのため，
アイテムおよびメタデータが IDのみで構成されるデータセットは除外した．インタ
ラクション時刻に基づくホールドアウト戦略に従い，データを古い順に 60%，20%，
20%で訓練・検証・テストに分割した．
推論フェーズでは，学習済みの方策 πθ(bt | st)を固定し，テストデータに含まれる

未知履歴ユーザに対して，知識グラフ G上でのビームサーチ探索（サンプリング
サイズ K = 4）を行った．このとき，各ユーザに対して最大ステップ数 T = 4の範囲
で推薦候補を生成し，報酬値に基づくスコア順で推薦リストを決定した．
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表 5.1: 各データセットの統計量．
MovieLens-1M Lastfm-1M

Interactions

Users 6,040 4,817
Items 2,984 12,492
Interactions 932,295 1,091,275
Density 0.05 0.01

知識グラフ
Entities (Types) 13,804 (12) 17,492 (5)
Relations (Types) 193,089 (11) 219,089 (4)
Sparsity 0.0060 0.0035

さらに，コールドスタートシーケンシャル推薦を模擬するために，訓練データ中
のユーザ–アイテムインタラクションを制限し，過去 10件のみを保持した（先行研
究 [56, 73–75]に準拠）．これにより，ユーザの直近の関心や嗜好を予測する能力を
評価可能とした．
比較手法: 本研究では，シーケンシャル推薦モデルおよび知識グラフベース推薦

モデルを比較対象とした．シーケンシャル推薦モデルとしては，GRU4Rec [76]およ
び SASRec [74]を採用した．前者は GRU [48]を用いたセッションベース推薦，後者
は Self-Attention機構により次アイテム予測を行う手法である．実験 [74,76]では，検
証データをテスト時に使用しているが，知識グラフベース手法は訓練データのみ
で推論を行うため，本研究でも後者の評価方法に従い，テスト時には検証データ
を入力しない設定とした．
知識グラフベース手法として，強化学習に基づく経路推論を行うPGPR [44]，CAFE [42]，

およびユーザの中心性を考慮したUCPR [43]を採用した．なお，LLMを用いた推薦
モデル（例：LLMRank [67]）は，候補アイテム数が限定される前提で設計されてお
り，本研究のように大規模候補集合を扱う推薦シナリオとは異なるため，比較か
ら除外した．同様に，LLMから知識グラフの構築を行う CSRec [77]のような手法
は公式実装がないため，本研究の範囲外とした．
シーケンシャル推薦モデルは RecBole [78]ライブラリを用いて実装し，知識グラ

フモデルは [71]の実装に準拠した．すべての手法について，論文で効果が報告さ
れているハイパーパラメータを中心にグリッドサーチにより最適値を探索した．
評価指標: トップ k推薦精度の評価指標として，Recall@kおよび nDCG@k（k=20,

40）を使用した．
LLMへの入力には，各データセットで提供されているメタデータを用いたが，
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MovieLens-1Mの “wikipage”および “category”，Lastfm-1Mの “genre”は IDの照合困難性
から除外した．ユーザによる推薦理由の理解を考慮し，最大パス長は 3に設定し
た．TransEによる知識グラフの埋め込み次元は 100，行動空間の最大サイズは 400，
アクションドロップアウトは 0.5とした．強化学習の割引率は 0.99，報酬関数のバラ
ンスをとるパラメータ αは {0, 0.25, 0.5, 0.75, 1}から選択した．すべてのデータセッ
トにおいて，学習はAdam最適化器（学習率 0.001，バッチサイズ 64）を用い，1ユー
ザあたり 10エピソードを生成し，各ステップにおける状態・行動・報酬をもとに勾
配を計算した．学習の最大エポック数は 100とし，バリデーションセット上の累積
報酬が 10エポック連続で改善しなかった場合に早期終了を適用した．ビームサー
チのサンプリングサイズは，MovieLens-1Mではそれぞれ 1, 2, 4，Lastfm-1Mでは 1,

5, 10とした．

5.3.2 全体性能比較（RQ1)

RQ1に対する検証として，提案手法 LIKRとシーケンシャル推薦モデルおよび知
識グラフベース推薦モデルとの推薦性能の比較を行った．その結果を表 5.2に示す．
この実験では，2024年 10月時点で最新の GPT系モデルである GPT-4o-previewを用
いた．
まず，シーケンシャル推薦モデルとの比較において，LIKRはすべての評価指標お

よびすべてのデータセットにおいて最も高い性能を示した．GRU4RecおよびSASRec

は，セッションベース推薦のために設計されたモデルであり，コールドスタートシー
ケンシャル推薦のシナリオにおいても一定の性能を示した．特に，知識グラフベー
ス手法と比較して競合または優れた性能を示すことが確認された．一方，nDCGの
値が相対的に低い理由としては，これらのモデルが訓練・検証データを併用した
単一アイテム予測を目的として設計されていることが挙げられる．一方，LIKRは
LLMの時系列的理解能力を活かすことにより，コールドスタート状況においても
高精度な推薦を実現できることが確認された．
次に，知識グラフベース推薦手法との比較において，LIKRは Lastfm-1MのMet-

rics@40を除くすべての指標において，従来手法を上回る性能を示した．特に，強
化学習による経路推論を行う PGPRと比較して，LIKRは全指標において上回る結
果を示し，LLMの直感（intuition）を強化学習に統合するアプローチの有効性が示
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表 5.2: MovieLens-1Mおよび Lastfm-1Mにおける推薦性能の比較．最も高い値を太
字，2番目に高い値を下線付きで示す．

MovieLens-1M Lastfm-1M
Metrics@20 [%] Metrics@40 [%] Metrics@20 [%] Metrics@40 [%]
Recall nDCG Recall nDCG Recall nDCG Recall nDCG

GRU4Rec 4.77 4.73 9.02 6.30 1.22 2.65 2.16 2.67
SASRec 4.63 4.47 8.72 6.04 0.77 1.28 1.27 1.36
PGPR 4.63 18.53 9.32 23.12 1.27 12.73 2.29 14.30
CAFE 4.14 15.35 7.27 22.86 1.19 10.10 2.20 15.05
UCPR 2.64 14.47 7.31 23.28 1.38 12.34 3.32 18.72
LIKR (GPT-o1-preview) 4.83 19.14 9.46 23.80 1.42 12.93 2.83 16.32

された．ただし，Lastfm-1MのMetrics@40において，UCPRが最も高い値を示した
ことから，LIKRは時系列を考慮することで短期的な嗜好予測に優れる一方で，長
期的な嗜好予測においては限界がある可能性が示唆される．
以上より，LIKRはシーケンシャル推薦モデル・知識グラフ推薦モデルの両カテゴ

リにおける代表的手法を上回る性能を示し，コールドスタート状況下においても
有効な推薦が可能であることが確認された．

5.3.3 LLMの種類とプロンプトの影響分析（RQ2)

RQ2に対する検証として，LIKRにおいて用いる LLMの種類およびプロンプト設
計が推薦性能に与える影響を分析した．
まず，LLMの種類による影響を検証するために，以下の 6種類の代表的な LLM

を用いた：Gemini1.5-flash，Claude3.5-sonnet，GPT-3.5-turbo，GPT-4-turbo，GPT-4，およ
びGPT-4o-previewである．その結果を表 5.3に示す．両データセットにおいて，GPT-

4o-previewを用いた LIKRが最も高い推薦性能を示した．GPT-4o-previewはプロンプ
トの内容を精緻に読み取り，推論過程を反映した出力を生成できるため，インタ
ラクション履歴および時系列情報を入力することで，ユーザの将来的な嗜好をよ
り高精度に予測できると考えられる．GPT系モデルにおいては，新しい世代のモ
デルほど推薦性能が向上する傾向が見られたが，GPT-3.5-turboとGPT-4の間では顕
著な差は確認されなかった．一方で，Gemini1.5-flashはプロンプトに指定された出
力形式を十分に理解できず，嗜好予測を拒否する出力が他のモデルと比べて多く
見られたため，性能が相対的に低下したと考えられる．
次に，プロンプトの設計が推薦性能に与える影響を検証するために，時系列意
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表 5.3: 使用する LLMの違いによる LIKRの推薦性能の比較．
MovieLens-1M Lastfm-1M
Metrics@20 [%] Metrics@20 [%]
Recall nDCG Recall nDCG

LIKR (Gemini1.5-flash) 4.61 18.90 1.13 11.41
LIKR (Claude3.5-sonnet) 4.76 19.16 1.30 12.79
LIKR (GPT-3.5-turbo) 4.73 19.01 1.29 12.33
LIKR (GPT-4-turbo) 4.76 18.92 1.32 12.33
LIKR (GPT-4) 4.78 19.05 1.36 11.56
LIKR (GPT-o1-preview) 4.83 19.14 1.42 12.93

表 5.4: プロンプトの違い（時系列意識の有無）による LIKRの推薦性能の比較．

手法
MovieLens-1M Lastfm-1M
Metrics@20 [%] Metrics@20 [%]
Recall nDCG Recall nDCG

LIKR (GPT-4-turbo：時系列意識なし) 4.62 18.78 1.20 12.30
LIKR (GPT-4-turbo) 4.76 18.92 1.32 12.33
LIKR (GPT-4：時系列意識なし) 4.66 18.97 1.28 11.89
LIKR (GPT-4) 4.78 19.05 1.36 11.56
LIKR (GPT-o1-preview：時系列意識なし) 4.65 18.60 1.36 12.65
LIKR (GPT-o1-preview) 4.83 19.14 1.42 12.93

識を考慮するプロンプトと考慮しないプロンプトの比較を行った．時系列を考慮
しないプロンプトでは，5.2.1節で下線部として示された文言を省略した．その結
果を表 5.4に示す．GPT-4における nDCG@20を除くすべての指標において，時系列
を考慮したプロンプトの方が高い推薦性能を示した．特に GPT-4o-previewはプロ
ンプトの構造に敏感であり，時系列情報の有無により出力結果が大きく変化する
ことが確認された．また，時系列を考慮しない一部の LIKRモデルでは，シーケン
シャル推薦モデルよりも推薦性能が劣る場合も見られた．
以上より，LLMの選択とプロンプトの設計は，提案手法 LIKRの効果に対して顕

著な影響を与えることが明らかとなった．

5.3.4 推薦戦略の影響分析（RQ3)

RQ3に対する検証として，報酬関数に含まれる推薦戦略の影響を評価するため，
報酬関数中のハイパーパラメータ αを変更した際の推薦性能を比較した．その結
果を Fig. 5.2に示す．
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まず Fig. 5.2（a）に示されるMovieLens-1Mの結果を見ると，α = 0.25から 0.5の範
囲で最も高い推薦性能が得られていることが分かる．一方で Fig. 5.2（b）に示され
る Lastfm-1Mでは，α = 0.75のときに最大性能が得られている．これは，映画と音
楽というドメインの違いにより，LLMの直感（intuition）に依拠する度合いの最適
値が異なることを示唆している．
また，α = 0または α = 1とした場合，両データセットにおいて推薦性能が低下す

る傾向が見られた．これは，知識グラフ埋め込みに基づく情報と LLMの直感の両
方を適切に組み合わせて用いることが，推薦性能の向上に不可欠であることを意
味している．
以上の結果から，LLMベースの直感的知識と知識グラフベースの構造的知識の

両方が，コールドスタート推薦において相補的な役割を果たしており，報酬関数
における 2種類の指標はいずれも推薦性能に対して重要な影響を持つことが確認
された．
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図 5.2: LLMの直感に基づく報酬と知識グラフ埋め込みに基づく報酬の影響．
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5.4 結論
本研究では，LLMの直感を活用した強化学習および知識グラフに基づく推薦モ

デル LIKRを提案した．提案手法は，LLMを推論器として位置づけ，知識グラフ上
の直感的な探索戦略を出力させることで，コールドスタートなシーケンシャル推
薦において推薦性能の向上を実現した．2つの実世界データセットを用いた従来の
推薦モデルとの比較実験を通じてLIKRの有効性を示した．本手法におけるLLMの
利用戦略は単純かつ柔軟であり，従来の LLMベース推薦システムが抱えるスケー
ラビリティの課題を克服可能である．また，さまざまな推薦モデルにおける報酬
関数や損失関数への応用も期待される．
しかしながら，LLMと強化学習の利用に関して，LIKRにはいくつかの課題が存

在する．
LLMの課題：LIKRでは，アイテムタイトルを入力として LLMの推薦リテラシー
を活用している．そのため，アイテムタイトルが利用できないデータセットに対し
て適用が困難である．さらに，LLMが十分な知識を持たないニッチなアイテムが
ユーザ履歴に含まれる場合，ユーザ嗜好の正確な把握が困難となる可能性がある．
強化学習の課題：LIKRでは，古典的な方策勾配法であるREINFORCEを用いている
が，累積報酬の分散が大きくなることにより，学習の安定性が損なわれる恐れが
ある．また，方策が急激に変化することで，過度な探索が生じ，学習時間が長期化
する可能性もある．
今後の課題として，ニッチなアイテムに対応するための LLMのファインチュー

ニングに加え，より安定した学習を実現するために，Proximal Policy Optimization

（PPO）や Deep Deterministic Policy Gradient（DDPG）などの強化学習手法の導入を検
討する予定である．
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第 6章

結論

本論文では，深層学習と知識グラフ解析に基づくハイブリッド推薦システムを
提案し，ユーザの目的や状況に応じた柔軟な推薦制御の実現，およびコールドス
タート状況における意味的推論の限界という 2つの主要な課題に対処することを
目的とした．
まず，ユーザの明示的な意図に基づく柔軟な推薦制御の実現に向けて，音楽ド

メインにおけるプレイリスト生成を対象とした知識グラフと強化学習に基づく推
薦手法を提案した．本手法では，知識グラフに基づく意味的関係を特徴量として
用い，ユーザの目的に応じて調整可能な報酬関数を設計することで，推薦方針の
柔軟な制御を可能とした．次に，コールドスタート問題への対応として，知識グ
ラフを外部情報によって補完する 2つの手法を提案した．1つ目は，楽曲の音響特
徴を知識グラフに反映させ，音響的類似性に基づく新たな関係を構築することで，
ユーザ履歴が乏しい状況でも音響的嗜好に基づく推薦を実現する手法である．2

つ目は，LLMによる高次推論を活用し，ユーザ履歴から抽出された情報をもとに
意味的に関連するアイテムを推定し，知識グラフ上での探索と推薦に活用する手
法である．これにより，従来手法では困難であったスパースな関係に基づく推薦の
精度向上を実現した．本論文で提案した各手法について，音楽ドメインおよび一
般的な推薦タスクに対する実データを用いた評価実験を行い，既存手法と比較し
て高い推薦精度を達成することを確認した．さらに，提案手法はいずれも説明可
能性を保持しており，推薦の透明性と信頼性の向上にも寄与することが示された．
今後の研究方針としては，以下の点が挙げられる．第一に，ユーザの意図の反映

およびコールドスタート問題の解決の両方に対処可能な推薦システムの構築であ
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る．本論文では，ユーザの意図に基づく柔軟な推薦方針の制御とコールドスター
ト問題の解決をそれぞれ独立に解決したため，それぞれの手法において未着手の
課題が残存している．したがって，今後の研究では，本論文のアプローチを統合
し，これらの課題を同時に解決可能な手法を構築する予定である．第二に，提案手
法の他ドメインへの汎化性能や拡張可能性についての追加検証である．特に，第 3

章および第 4章では音楽ドメインに注目した手法を提案したため，提案手法の他
ドメインへの汎化性能に関しては未検証である．したがって，今後の研究では，動
画や SNS等のドメインにおける提案手法の拡張可能性に関して検証を行う予定で
ある．
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