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PrefTolerance:

歌声・伴奏・歌詞ごとの嗜好と許容度を考慮できる楽曲推薦インタフェース

中澤 一輝 ∗†　　佃 洸摂 †　　中野 倫靖 †　　後藤 真孝 †

概要. 楽曲に対する嗜好には，歌声・伴奏・歌詞といった音楽要素に対する嗜好の度合いがあると考えら
れる．しかし，従来の楽曲推薦システムでは，ユーザは推薦された各楽曲が自分の嗜好に合うかどうかを楽
曲単位で評価することが一般的であるため，音楽要素ごとのユーザの嗜好を十分に反映した推薦が難しい
問題がある．また仮に，ある楽曲のある音楽要素に対するユーザの嗜好の度合いが高いことがわかったとし
ても，その音楽要素とどの程度まで類似した楽曲であればそのユーザに推薦すべきかわからない問題もあ
る．本論文では，これらの問題を解決するための楽曲推薦インタフェース PrefToleranceを提案する．具体
的には，歌声・伴奏・歌詞の 3つの音楽要素を対象とし，各音楽要素に対してユーザが嗜好の度合いを評
価可能にする．さらに，各音楽要素に対して，ユーザがどの程度の類似度を嗜好に合う範囲として許容で
きるかの度合いを「許容度」として指定可能にする．PrefToleranceは音楽要素ごとの嗜好と許容度に応じ
て，嗜好に合う楽曲の範囲がどのように変化するかを可視化することで，許容度の低さ（こだわりの強さ）
を重視した楽曲推薦ができる．

1 はじめに
「歌詞は好みだけど歌声は好みでない」あるいは

「歌声は好みだけど伴奏が好みでない」のように，音
楽の好みは楽曲を構成する音楽要素 [13, 21]によっ
て変わる．さらに，「歌詞はこだわらないので好み
と違っても許容できるけど，歌声は好みの曲しか聴
きたくない」のように，音楽要素ごとにどの程度ま
で好みと違っても許容できるかという度合い（許容
度）は異なる．しかし，これまでの楽曲推薦システ
ム [1, 20,25]では，楽曲単位での嗜好に基づいてお
り，許容度のような観点も考慮されていなかった．
そこで本論文では，歌声・伴奏・歌詞の 3つの音楽

要素ごとの嗜好（preference）と，各音楽要素に対
する許容度（tolerance）をユーザが指定可能な楽曲
推薦インタフェースPrefToleranceを提案する．こ
こでは「許容度」を，音楽要素ごとにどの程度の類
似度までを嗜好に合う範囲として許容できるかの度
合いと定義する．PrefToleranceは，ユーザが様々
な楽曲の 3つの音楽要素に対する嗜好を 5段階で評
価できる機能と，それぞれの要素に対する許容度を
いつでも変更できる機能を備えており，これらの機
能に基づいて楽曲推薦を行う．ユーザが許容度を直
感的に指定できるようにするため，音楽要素ごとに
別々に楽曲間の類似度を俯瞰して把握できる可視化
を行う．さらに，ユーザが一度の操作で満足する許
容度を決定することは困難であるため，スライダを
用いてユーザが許容度を調整できるようにし，その
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図 1. 各音楽要素の嗜好に基づいた推薦で，ユーザが許
容できる類似度の範囲の指定が無い場合と，指定
した場合．

変化に応じて嗜好に合う楽曲の範囲がどのように変
わるかをインタラクティブに可視化する．
PrefToleranceにより，単なる嗜好を超えた，ユー

ザのこだわりを反映した楽曲との出会いを実現でき
る．ユーザがある楽曲の歌詞を嗜好に合うと評価し
た場合，それと歌詞がどの程度類似した楽曲であれ
ば，そのユーザの嗜好に合うかは自明ではない．楽
曲を聴く際に歌詞に対するこだわりが強い（許容度
が低い）ユーザであれば，類似度の高い歌詞を持つ
楽曲だけを嗜好に合うと判断する一方で，歌詞に対
するこだわりが弱いユーザであれば，類似度が低い
歌詞を持つ楽曲であっても嗜好に合うと判断するで
あろう．すなわち，音楽要素ごとの嗜好が得られた
だけでは，ユーザがその音楽要素に関してどの程度
の類似度までを嗜好に合う範囲として許容できるか
が分からないため，推薦すべき楽曲を適切に絞り込
めないという問題がある．例えば，図 1の上段の例
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では，ユーザが各音楽要素に対して許容できる類似
度の範囲の指定が無いため，楽曲 S1，S2，S3のい
ずれもが推薦候補となり，その中で嗜好に合う楽曲
と最も類似度が高い楽曲S2が推薦されてしまう．こ
の問題に対して，PrefToleranceでは，図 1の下段
の例のように，ユーザが各音楽要素に対して許容で
きる類似度の範囲を指定可能にする．これにより，
ユーザは自身のこだわりが強い音楽要素の類似度を
重視した楽曲推薦を体験することができる．

2 関連研究
本章では関連研究に対する本研究の位置づけを述

べる．

2.1 推薦手法
楽曲推薦インタフェースで主に用いられる方式と

して，協調フィルタリングと内容に基づくフィルタ
リングの 2つが挙げられる [26]．協調フィルタリン
グは，他のユーザの聴取履歴などから得られる嗜好
傾向を基に楽曲推薦を行う手法である [8,18]．この
手法は，楽曲の内容に関する特徴の解析を必要とし
ない利点があるが，新規ユーザや未評価の楽曲に対
応しづらい問題 [3]などがある．それに対して，内容
に基づくフィルタリングは，楽曲の音色などの音響
特徴 [9]を統合したベクトル間の類似度に基づいて，
ユーザが好きな楽曲に類似した楽曲を見つけること
で，嗜好に合った楽曲を推薦できる手法 [6, 14, 23]
である．これは再生数に依存しないことから，前述
した問題は起きにくく，PrefToleranceもこちらに
位置づけられる．しかし，従来の内容に基づくフィ
ルタリングでは楽曲の特徴全体に対するユーザの嗜
好しか反映できなかった．PrefToleranceは，2次
元空間上で楽曲間の類似度を可視化でき，かつ音楽
に詳しくないユーザであっても比較的判別しやすい
歌声・伴奏・歌詞についての音楽要素ごとに嗜好を
反映できる利点を持つ．

2.2 楽曲間の類似度とユーザの嗜好の可視化
楽曲間の類似度を俯瞰して把握できる可視化と

して，Hamasaki ら [5]は，同曲異唱楽曲を 2次元
空間上で可視化し探索できる機能を持つ Songrium
を提案した．Vad ら [22]は，音響特徴の類似度を
基に楽曲を 2 次元空間上の点として配置し，楽曲
のムードやテンポなどの情報を点の色を用いて可視
化するインタフェースを提案した．Sasaki ら [19]
は，歌詞のトピックおよび類似度をレーダーチャー
トと 2次元空間上のマッピングによって可視化し探
索できる LyricsRadar を提案した．これらの研究
は，特定の音楽要素に対する可視化を実現している
が，PrefToleranceでは，音楽要素ごとの類似度を
それぞれ 2次元空間で可視化できる点に特徴がある．

一方，楽曲に対するユーザの嗜好を可視化する研
究として，Saito ら [17]は，楽曲のテンポや音量と
いった 5種類の音響特徴の中から，ユーザが任意に
2つの特徴を選択し，それらを軸とした 2次元空間
に配置し，ユーザが「好き」または「好まない」と
した楽曲を異なる色で可視化するMusiCubeを提
案した．この研究では，ユーザの好みを空間上の点
の色と位置で把握できるが，より細かな好みの分布
は明らかではない．これに対してPrefToleranceで
は，楽曲の評価と許容度に応じて推定される嗜好を
グラデーションのように可視化することで，ユーザ
は好みの強弱や広がりを直感的に把握できる．

2.3 許容度の指定
許容度と似た概念を扱う研究として，Bostand-

jiev ら [2]は，アーティストとウェブ情報に対して，
ユーザがどの程度重視したいかをスライダで入力し，
アーティストを推薦するTasteWeightsを提案した．
Millecampら [12]は，楽曲推薦において重要視した
い属性をユーザがスライダもしくはレーダーチャー
トで指定できるインタフェースを提案した．これら
の研究は，ユーザが楽曲の好みを判断する際に「歌
詞の重要度が高い」といったように，音楽要素自体
をどれぐらい重視するかの度合いを指定できるが，
歌詞を重視しつつも「この歌詞に非常に似た歌詞だ
けを聴きたい」や「この歌詞とある程度似ている歌
詞ならばよい」のような類似度の範囲指定には対応
できない．それに対してPrefToleranceでは，「音楽
要素ごとにどの程度の類似度まで許容できるかの度
合い」を表す許容度を用いるため，そうした場合に
も対応できる．このように，音楽要素に対する重要
度と，類似度に対する許容度は異なる概念である．

3 PrefTolerance

PrefToleranceのインタフェースを図 2と図 3に
示す．図 2は，使用開始直後にユーザが 1曲目に聴
く楽曲を選択する画面である．その後，ユーザが楽
曲の聴取・評価・許容度の指定を行う図 3の画面に
変わる．これは，(1)音楽要素ごとの空間，(2)許容
度スライダ，(3)動画再生プレーヤ，(4)評価エリア，
(5)探索・推薦タブの 5つの機能で構成されている．
PrefToleranceは音源を入手可能な歌詞を伴う任

意の楽曲が対象だが，今回の実装では，ニコニコ動
画1に投稿された歌声合成楽曲の再生数上位 1万曲の
うち，歌詞の解析が可能であった 9103曲とした．歌
声合成楽曲を利用した理由は，様々なジャンルの楽
曲が投稿されていることに加え，Songle Widget [4]
を用いた，楽曲のサビ区間 (図 3の動画再生プレー
ヤにおける下部のオレンジ色の四角)の試聴再生が
容易にできるためである．
1 https://www.nicovideo.jp/
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図 2. ユーザが 1曲目に聴く楽曲を選択する画面 (セレクトボックスを押すと，選択候補の楽曲がプルダウンで表示され，
その中から選ぶか，最上部の検索ボックスから楽曲名を入力して選択することができる)．

図 3. 選択した楽曲の聴取・評価・許容度の指定を行う画面 (左図が 1曲目の操作画面，右図が 2曲目以降の操作画面)．

3.1 操作手順
PrefToleranceの操作手順について述べる．1曲

目に関する操作は以下のとおりである．
(1) ユーザは 1曲目に聴く楽曲を選択する (図 2)．
(2) 「START」ボタンを押すと図 2から図 4の 1
曲目の操作画面に切り替わる．

(3) 選択した楽曲を動画再生プレーヤで聴取し，各
音楽要素がどの程度嗜好に合うかを 5段階で評
価する．ただし，ユーザは全要素を評価する必
要はなく，評価されていない要素は，中間の値
(黄色)が自動的に割り当てられる．

(4) 音楽要素ごとの許容度を，許容度スライダから
それぞれ指定する．

(5) 図 4の 1曲目の操作画面の右下にある「NEXT
SONG」ボタンを押すことで，図 4の 2曲目以
降の操作画面に切り替わる．

2曲目以降の操作は以下のとおりである．
(6) 以下の 3種類の楽曲の中から，次に聴取する楽
曲をユーザが選択する．
(a) 探索タブを押すと，ユーザが次に評価する
楽曲がタブ内に 1曲提示され，動画再生プ

レーヤで再生される．
(b) 推薦タブを押すと，ユーザの嗜好に合う楽
曲が 5曲タブ内に提示され，その中の 1曲
が動画再生プレーヤで再生される．

(c) 音楽要素ごとの空間上で気になった点を押
すことで，その点に該当する楽曲が動画再
生プレーヤで再生される．

(7) (3)と (4)の操作を行う．
(8) 図 4の 2曲目以降の操作画面の探索タブ内にあ
る「NEXT SONG」ボタンを押すことで，探
索・推薦タブで提示される楽曲が更新される．
ただし，探索タブで提示される楽曲を評価しな
ければ，探索・推薦タブで提示される楽曲は更
新されない．
以上の (6)～ (8)をユーザは繰り返し操作しなが

ら，楽曲の評価と許容度の入力を行う． (8)におい
て「NEXT SONG」ボタンを利用できる条件とし
て，探索タブで提示される楽曲を評価したときに限
定した理由は，推薦タブで提示される楽曲が狭い範
囲のみに偏った状態でユーザが繰り返し聴取・評価
することを防ぐためである．適度に探索タブも利用
することで，より適切に嗜好を反映した多様な楽曲
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図 4. 1曲目の操作画面（左）と，2曲目以降の操作画面（右）における操作手順．

を推薦することが可能となる．

3.2 音楽要素ごとの空間
図 3の画面上部における，歌声（VOCAL）・伴奏

（ACCOMPANIMENT）・歌詞（LYRICS）の 3つ
の音楽要素の空間は以下の方法で作成した．歌声と伴
奏に関しては，既存の音源分離技術HT Demucs [16]
を用いて各楽曲を歌声と伴奏に分離した．その後，
自己教師あり学習で事前学習済みの音楽特徴抽出モ
デルMERT [7]を用いて，それぞれ 1024次元のベ
クトルを取得し，歌声と伴奏のベクトル空間を作成
した．歌詞に関しては，事前学習済みの文埋め込み
モデル Sentence-BERT [15]を用いて，各楽曲の歌
詞から 384次元のベクトルを取得し，歌詞のベクト
ル空間を作成した．そして，各ベクトル空間の標準
化を行い，既存の非線形次元圧縮技術 UMAP [11]
を用いて2次元ベクトル空間に変換した後，横軸，縦
軸ともに 0から 1の範囲を取るように正規化を行う
ことで各空間上の楽曲の座標値を決定した．UMAP
は，t-SNE [24]と比べて，空間の局所的な構造だけ
でなく，大域的な構造も考慮できるという特長があ
る．例えば，歌詞の許容度が高いユーザの場合，歌詞
空間上でより広範囲の楽曲まで考慮する必要がある
ため，大域的な構造も考慮できる特徴を持つUMAP
が有効であると考えて採用した．この可視化により，
ユーザは音楽要素ごとに，楽曲同士の類似度を俯瞰
して把握できる．

3.3 評価エリア
PrefToleranceの図 3における評価エリアでは，

ユーザは聴取している楽曲の歌声・伴奏・歌詞の各
音楽要素がどの程度嗜好に合うかを入力する．評価
に関しては「嫌い」，「少し嫌い」，「どちらでもない」，
「少し好き」，「好き」に対応した 5段階のリッカー

図 5. 歌声空間における評価値の例 (左図が許容度が
0.001の場合，右図が許容度が 0.5の場合)．

ト尺度を用いた．3段階では粗すぎ，7段階では多
数の楽曲を評価する際に負担を感じるので 5段階と
した．ユーザが評価を直感的に入力できるように，
フェイス・スケール [10]を用いた．
ユーザがある楽曲のある音楽要素に対して評価す

ると即座に，図 5のように，その音楽要素の空間内
で，その楽曲に対応する点が評価に応じて着色され
る．例えば，ある楽曲の歌声に関して「好き」（緑色
のとても喜んでいる顔）と入力した際は，歌声の空
間上でその楽曲に該当する点の色が緑色 (図 5 (A))
に変化する．これにより，ユーザは評価した楽曲が
各空間上のどの位置にあり，どのような評価となっ
たかを視覚的に確認できる．また，評価前で聴取中
の楽曲の点を水色 (B)，評価済みの楽曲は点の円周
を水色 (C)で表現する．

3.4 許容度スライダを用いた音楽要素ごとの空間
とのインタラクション

ユーザは，図 3の許容度スライダを左右に動かし
て各空間に対する許容度を指定できる．各空間にお
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図 6. 探索結果を提示する画面 (左，探索タブ)と推薦結果を提示する画面 (右，推薦タブ)．タブ内には楽曲のサムネイル
画像と楽曲名，クリエイター名が表示され，選択中の楽曲は楽曲名が緑色で表示される．

ける許容度および評価済み楽曲の位置と評価値に基
づき，未評価楽曲の点の色がグラデーションのよう
に変化する．このグラデーションは，未評価楽曲の
各音楽要素に対する評価の推定値から決められる．
例えばユーザが歌詞を「好き」と評価した楽曲があっ
たときに，歌詞の空間内ではその楽曲との距離が遠
くなるにつれて，楽曲の歌詞に対する好みの度合い
は徐々に下がると考えられる．そのため，評価済み
楽曲の位置と評価値を基に，各空間における未評価
楽曲の評価の推定値は 2次元ガウス分布に従うと仮
定する．ここで，未評価の楽曲 i，評価済み楽曲 j，
歌声を V，伴奏を A，歌詞を Lとし，音楽要素の
集合をE = {V,A,L}としたとき，音楽要素 e ∈ E
における iの評価の推定値 Zei を次式とする．

Zei =
wej

2πσej
2 exp

(
− (xei

−Xej
)2+(yei

−Yej
)2

2σej
2

)
(1)

ここで，wは評価値に対応する重み (「嫌い」は−1，
「少し嫌い」は−0.5，「どちらでもない」は 0，「少し
好き」は 0.5，「好き」は 1)，(x, y)は未評価の楽曲
の座標 (横軸が x，縦軸が y)，平均 (X,Y )は評価済
み楽曲の座標，標準偏差 σは，ユーザから入力され
た許容度である．2次元ガウス分布は共分散行列の
非対角成分が 0で，対角成分が同一の値 σ2とした．
許容度は，0.001～0.5の範囲を 0.001刻みで指定可
能であり，初期値は 0.05である．許容度 σ が大き
い場合，評価済み楽曲との類似度が低い (距離が遠
い)楽曲に対しての Zei が高くなる．
評価済み楽曲が複数ある場合は，評価済み楽曲か

らそれぞれ求められたZei の値を加算した合計値を
用いた．ただし，合計値が 1 より大きいときは 1，
−1より小さいときは−1の色とした．例えば，ユー
ザがある楽曲の歌声に対して「好き」と評価して，
許容度が 0.001の場合を図 5の左，許容度が 0.5の
場合を図 5の右に示す．これらを比較すると，実際
に評価した楽曲以外に対しての，評価の推定値が異
なる (許容度が大きい右図の方が，より遠くまで影
響を与える)．この評価値と許容度に応じた Zei の
変化は，リアルタイムに更新され，ユーザは即座に

その効果を見ることができる．ユーザは，このよう
な空間上の点の色や位置などを参考にしながら，気
になった点 (楽曲)をクリックして楽曲動画を再生し
たり，その楽曲の音楽要素に対する嗜好を評価した
りできる．

3.5 探索・推薦タブ
ユーザがまだ評価していない領域から繰り返し点

を選んで評価するのは煩雑なため，もっと効果的に
探索できるように「探索」タブ機能を設けた．一般
的に，楽曲の探索というとユーザが自身の嗜好に合
う楽曲を探索することを指すが，本論文では「イン
タフェースがユーザに評価してほしい楽曲を探索す
る」（次に評価すると効果的な楽曲をインタフェース
がユーザに提示する）ことを意味する．ユーザが図 3
の「探索」タブを押すと，自身とその周辺が未評価
の楽曲が 1曲提示される (図 6：左)．そのような楽曲
の選定のために，未評価の楽曲の中から，評価の推
定値 Zei の絶対値が 0に近い (評価済み楽曲から遠
い)楽曲を候補とする．具体的には，−τ ≤ Zei ≤ τ
となる楽曲数が最も多い音楽要素を対象とし (本論
文では τ = 0.3とした)，その範囲に含まれる楽曲
の中からランダムに 1曲を選択する．このような楽
曲に対して評価が得られれば，Zei の多くが評価済
み楽曲に基づく形に更新され，より的確な推薦が可
能となる．
一方，「推薦」タブを押すと，音楽要素ごとの嗜好の

度合いと許容度に基づいた楽曲が提示される (図 6：
右)．具体的には，未評価の楽曲 iに対して，Zei の
平均値Riを次式から求める．

Ri =
ZVi

+ ZAi
+ ZLi

3
(2)

推薦タブ上で Ri が高い順に，1位から 5位の上位
5曲を推薦楽曲として提示する．例えば，ユーザが
歌詞の許容度が低く，ある楽曲を「好き」と評価し
た場合，評価した楽曲との類似度が高い楽曲の ZLi

が高くなり，推薦で重視されやすい．そのため，Ri

を用いることで，嗜好の度合いが高い音楽要素のう
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ち，許容度の低さ（こだわりの強さ）を重視した楽
曲推薦を受けることができる．また，提示される楽
曲は，1位の楽曲から順に動画再生プレーヤで再生
されるが，ユーザが気になった楽曲をクリックする
ことでその楽曲から再生することも可能である．

4 ケーススタディ
本章では，PrefTolerance の体験を探るために，

男性の学生 2名（参加者A，Bとする）と 1対 1の
対面形式によるケーススタディを行った．参加者は
まず，インタフェースの概要と使用方法の説明を受
け，操作練習を行った後にインタフェースを使用し
た．インタフェースの使用にあたっては，以下の 2
つの条件を設けた．1つ目は，インタフェースの探
索・推薦タブで提示される楽曲が更新された際，参
加者は推薦された楽曲を 1曲以上評価することであ
る．これは，最終的な推薦結果に対する満足度をイ
ンタフェースの使用終了時に回答してもらうためで
ある．2つ目は，参加者が 1曲目に選択する楽曲は，
既に聴取したことがあり，音楽要素のいずれかにつ
いて「好き」または「少し好き」と評価できる楽曲
とすることである．これは，参加者の嗜好を反映し
て使用を開始してもらうためである．また，楽曲の
再生位置については指定せず，参加者が楽曲の先頭
やサビなど任意の位置から再生して聴取できるよう
にした．インタフェースの使用時間は最大 30分と
し，参加者が満足する推薦結果を得られた時点で使
用を終了できるようにした．インタフェースの使用
後，参加者はアンケートに回答した．アンケートは，
音楽要素ごとの評価に対する満足度および最終的な
推薦結果に対する満足度のそれぞれに対して 7段階
（1～7で大きいほど満足度が高い）で回答する項目
と，インタフェースを使用した感想を述べる自由記
述欄の構成とした．
ケーススタディを行った結果，インタフェースの

使用時間は参加者Aは 26分，参加者Bは 30分だっ
た．評価した楽曲数は，参加者Aは 18曲，参加者
Bは 20曲だった．音楽要素ごとの評価に対する満
足度は，参加者Aは 6，参加者 Bは 5と高かった．
最終的な推薦結果に対する満足度も参加者 Aは 6，
参加者Bは 4と高かった．自由記述欄では参加者A
から「最終的な推薦結果の上位 3曲は自分の好みに
合っていた」という回答が得られた．
参加者Aがインタフェースの使用を終えたときの

それぞれ空間を図 7に示す．図 7について，それぞ
れの空間上の点の色で「好き」に該当する緑色の点
の分布が多く見られたが，歌声空間と歌詞空間では
「少し嫌い」に該当する点の分布が見られた．参加者
Aのインタフェースの使用を終えるまでの許容度の
推移を図 8に示す．図 8について，3曲目までにい
ずれかの音楽要素で許容度の変化が起きていた．例
えば，歌詞の許容度は 0.050から 0.213と変化して

図 7. 参加者 A が PrefTolerance の使用を終えたと
きのそれぞれの空間．

図 8. 参加者Aにおける許容度の推移．

いた．10曲目の伴奏の許容度は，0.314から 0.195
に低下しており，このときの伴奏の評価は 4曲目か
ら 9曲目まで「好き」または「少し好き」の評価で，
10曲目は「どちらでもない」であった．11曲目以
降の許容度は，各音楽要素で変化していなかった．

5 おわりに
本論文の主な貢献を以下に述べる．
• ユーザが歌声・伴奏・歌詞の音楽要素ごとの
嗜好と，各音楽要素でどの程度の類似度まで
を嗜好に合う範囲として許容できるかの度合
いの「許容度」を指定できる楽曲推薦インタ
フェース PrefToleranceを提案した．

• ユーザが満足する許容度を指定可能にするた
め，音楽要素ごとの空間の可視化と，各空間
における許容度および評価済み楽曲の位置と
評価値に応じて，好みに合う楽曲の範囲がど
のように変化するかを点の色のグラデーショ
ンで表現するインタラクションを実現した．

• ユーザの音楽要素ごとのこだわりを重視する
ことができる推薦機能と，効率よくユーザの
嗜好を反映することができる探索機能を実現
した．

今後は，ユーザの許容度を自動的に推定する機能
を設けることで，許容度の指定が得意でないユーザ
でも扱えるインタフェースの実現を目指していきた
い．また，許容度を用いない手法との比較実験を行
い，PrefToleranceの有効性を調査していきたい．
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未来ビジョン

本研究が目指す未来は大きく 2つある．
まず，音楽推薦において「許容度」という新
たな概念を人々に浸透させていくことで，単に
「好き」や「嫌い」といった評価を伝え合うだ
けでなく，音楽要素ごとの嗜好と許容度を可視
化した 2次元空間を見せ合う形で，互いの好
みや許容度を直感的に共有するようなコミュニ
ケーションが可能になることを期待している．
この空間を互いに見せ合うことにより，「あな
たは歌声に対してこだわりが強い」，「あなた
と私で伴奏の好みが全然違う」，「あなたと比
べて私は歌詞に対して全然こだわっていない」
といった違いを感覚的に理解しやすくなる．さ
らに，互いの嗜好や許容度を比較・探索するよ
うなインタラクションも可能になるので，例え
ば自分と近い聴き方をする人を見つけてその
人のイチ推しの楽曲を聴かせてもらうような

音楽との出会いも実現できる．
次に，許容度の概念は音楽に限らず様々な可
能性を持っており，他のメディアコンテンツや
日常生活にも応用されていくことを期待して
いる．例えばメディアコンテンツでは，アニメ
やドラマなどの映像作品の推薦システムを実
現する際にも，物語や映像表現，演出のトーン
などの特徴に対して，ユーザが自分の嗜好と
許容度を設定できるような機能が考えられる．
日常生活でも，「食の辛さや甘さなどに対する
嗜好と許容度」や「服の色や素材，デザインな
どに対する嗜好と許容度」など，多様な場面で
好みと許容度を探索・可視化できるような発展
が考えられる．
このように本研究をきっかけに「許容度」の
概念が広まることで，音楽のみならず日常生
活の様々な体験において，嗜好や許容度が可視
化されて活用されやすくなり，相互理解がより
円滑になる未来が切り拓ける．


