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動画共有サービス上の時刻同期コメントを用いた
音楽動画探索システムに関する検討
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概要：未知の音楽に出会い，興味の幅を広げることは，人々の音楽体験を豊かにする．しかし，動画共有
サービスには日々膨大な音楽動画が投稿されており，ユーザがキーワードやタグに基づく従来の検索を用
いて，普段は聴かないクリエータや音楽ジャンルの中から，新たに聴いてみたいと思える音楽動画に出会
うことは困難である．本研究では，こうした問題を解決するために，音楽動画内の時刻に同期して投稿さ
れたコメント（時刻同期コメント）を利用する．具体的には，時刻同期コメントの中には，その時刻にお
ける音楽動画に対する個性的な表現を含むコメントなど，そのコメントが投稿された音楽動画の視聴を動
機づけるコメントが存在すると仮定し，そうしたコメントをきっかけとしてユーザが音楽動画を視聴する
というアプローチを提案する．本稿では，提案するアプローチの有用性を検証するために，提示された複
数の時刻同期コメントのうち，ユーザが興味を持って選択したコメントについて，そのコメントが投稿さ
れた時刻の手前から音楽動画を試聴できる実験用システムを実装し，ユーザ実験を実施した．実験の結果，
提案するアプローチによって，ユーザが普段聴かないジャンルでかつ嗜好に合う音楽動画に出会えること
や，ユーザが興味を持ったコメントはユーザ間で異なり，多様であることが明らかになった．
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Abstract: Encountering unfamiliar music and broadening one’s interests can enrich the overall music expe-
rience. However, since an overwhelming number of music videos are uploaded daily to video sharing services,
it is difficult for users to discover music videos from creators or genres they do not usually listen to by
relying solely on conventional keyword- or tag-based searches. To address this issue, this study uses time-
synchronized comments, which are comments posted in synchronization with specific timestamps in music
videos. Specifically, we assume that some of these comments, such as those containing unique expressions
about particular scenes, can serve as motivational triggers for users to watch the corresponding music videos.
Based on this assumption, we propose an approach that encourages users to explore music videos by using
these comments as entry points. To evaluate the effectiveness of the proposed approach, we implemented an
experimental system. The system presents multiple time-synchronized comments to the user; when the user
selects a comment of interest, they can start watching the music video from a point slightly before the times-
tamp at which the comment was posted. A user study using this system revealed that the proposed approach
enabled users to discover music videos that matched their preferences even in genres they do not usually
listen to, and that the comments users found interesting varied across individuals, indicating a diversity of
interests.

Keywords: time-synchronized comments, music videos, music exploration

c⃝ 2026 Information Processing Society of Japan 375



情報処理学会論文誌 Vol.67 No.2 375–388 (Feb. 2026)

1. はじめに

動画共有サービスの普及によって，膨大な数の様々な音
楽動画が視聴可能になり，ユーザは視聴する楽曲を決める
際に検索や推薦を利用することが一般的になった．これま
で，ユーザの音楽検索を支援するため，ハミング [1], [2], [3]

や音楽コンテンツ [4], [5], [6]，画像 [7], [8] をクエリとし
た検索や，ソーシャルタグ [9], [10]を利用した検索手法が
提案されてきた [11]．これらの検索は，ユーザの探したい
楽曲が比較的明確に決まっている場合には有用であるが，
ユーザが普段聴かないクリエータやジャンルの膨大な音
楽動画の中から，そのユーザの嗜好に合った楽曲を見つけ
たいときに適した検索とはいえない．新たなクリエータを
知ったり，好みの音楽ジャンルの幅を広げたりすることは，
人々の音楽体験をより豊かにすることにつながる．そのた
め我々は，ユーザが普段聴かないクリエータやジャンルの
楽曲から，新たに自身の嗜好に合う楽曲を発見することの
支援を目指している．
ユーザが普段聴かないクリエータやジャンルの楽曲を積

極的に聴かせるためには，そうした楽曲を聴きたいと思う
きっかけを作ることが重要である．本研究では，そうした
きっかけとして，音楽動画内の時刻に同期して投稿された
コメント（時刻同期コメント）に着目する．時刻同期コメ
ントは動画を視聴しながら投稿されるため，動画のシー
ンに応じたコメントが投稿される傾向にある [12]．そのた
め，音楽動画であれば，「ここのギターかっこいい」「走り
出したくなるようなイントロだ」「この演出は泣ける」のよ
うに，楽曲の特定のパートや映像の特定のシーンに関する
コメントも多く投稿される．そうしたコメントの中には，
それが投稿されたシーンを視聴したいと思うような，視聴
のきっかけとなるコメントが含まれるのではないかと我々
は考えた．さらに，上記の例のように，時刻同期コメント
には，そのコメントが投稿された音楽動画のクリエータや
ジャンルを想起させないものも多いため，自身が普段聴く
音楽には影響されずに，動画視聴のきっかけを作れるとい
う利点もある．
以上の点をふまえて本研究では，ユーザの興味を引く時

刻同期コメントをきっかけとして音楽動画を視聴するとい
うアプローチを提案する．時刻同期コメントは気軽にたく
さん投稿される特性があるため，時刻に同期していないコ
メントやレビュー評価が投稿されないような音楽動画に対
しても，時刻同期コメントに基づく提案アプローチならば
幅広く適用できるという利点がある．また，時刻同期コメ
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ントが投稿されたシーンから音楽動画を視聴可能にするこ
とで，時刻に同期していないコメントやレビュー文をきっ
かけとして動画を最初から視聴する場合よりも，ユーザの
嗜好に合ったシーン・動画に出会える可能性が高まること
が期待できる．さらに，嗜好に合うかどうかの判断が早ま
ればユーザは次々と音楽探索を行えるため，普段聴かない
ジャンルの音楽動画に多く出会えることも期待できる．
提案アプローチの有用性を検証するために我々は，時刻

同期コメントを提示し，ユーザが興味を持ったコメントを
選ぶとそれが投稿された動画内の再生時刻の少し前（5秒
前）から音楽動画を再生して探索できる実験用システムを
実装した．システムを用いた実験を通して，興味を引くコ
メントにはどのような特徴があるか，また提案アプローチ
によって普段は聴かないジャンルでかつ嗜好に合う音楽動
画をどの程度発見できるかを評価した．さらに，興味を引
くコメントがユーザ間でどの程度一致するか検証した．
本研究の貢献を以下にまとめる．
• 興味を引く時刻同期コメントをきっかけとして音楽動
画を視聴するというアプローチを提案し，実験により，
自身が普段聴かないジャンルで嗜好に合う音楽動画を
見つけることに対して，提案アプローチが有用である
ことを示した．

• 楽曲に対して高い評価を述べているコメントは人の興
味を引く傾向があり，またコメント投稿者独自の視点
が含まれるコメントや特定の音楽動画にのみあてはま
るコメントも人の興味を引く可能性が高いことを明ら
かにした．

• 人が興味を引かれるコメントの一致度合いを検証し，
評価の高さを表す語や音楽動画の特定のシーンに関連
する語を含むコメントは，多くの人の興味を引く傾向
にあり，かつ興味を引かれると感じる基準は人によっ
て大きく異なり多様性があることも明らかになった．

2. 関連研究

2.1 楽曲のメタ情報に基づく楽曲の検索・探索
ユーザと楽曲の出会いの支援を目的として，楽曲のメタ

情報であるタグ [10], [13]，歌詞 [14], [15]，ジャケット画
像 [16], [17]などに基づいて楽曲の検索や探索が可能なシス
テムが提案されてきた．たとえば TagFlip [10]では，ユー
ザが選択したタグの組合せに応じて楽曲の再生リストが生
成される．Lyric Jumper [15]では，歌詞のトピックに基づ
いて楽曲を探索したり，特定のトピックに関連する歌詞の
フレーズを推薦することでユーザが興味を持ったフレーズ
を含む楽曲に出会えたりする機能が実現されている．また
MusicGalaxy [16]では楽曲間の類似度に応じて，宇宙空間
に見立てた 2 次元空間中に楽曲のジャケット画像を表示
し，興味を持ったジャケット画像の楽曲を聴ける．
タグ，歌詞，ジャケット画像のいずれのメタ情報も，楽曲
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のジャンル推定に使われることがあるように，ジャンルと
の関連が強いことが知られている [18], [19], [20]．したがっ
て，上記のシステムでは，表示されたメタ情報からユーザは
ジャンルの想像がついてしまうため，自身が普段聴くジャ
ンルの楽曲を探索するきっかけとしては有用であっても，
普段聴かないジャンルの楽曲を探索するきっかけとしては
不十分であると考えられる．また，特定の音楽ジャンルを
表す 3つのパーツ（頭部，体，背景）を選択して自身のア
バターを作成すると，選択されたパーツに基づいて音楽の
プレイリストを生成するシステム [21]も存在するが，この
システムでは，ユーザは音楽ジャンルを想起可能なパーツ
を選択するため，普段聴かないジャンルの楽曲と出会うた
めには，意識的にそのジャンルを表現するパーツを選択し
なければならない．楽曲に対するレビュー文については，
レビュー文を用いて音楽ジャンルの推定を行った研究 [22]

が存在するため，レビュー文には音楽ジャンルを想起でき
る情報が含まれている傾向があると考えられる．本研究で
は，ユーザに特定のジャンルを想起させることが少ない時
刻同期コメントを用いるため，普段聴かないジャンルの音
楽動画を視聴するきっかけとなる効果が期待できる．

2.2 動画に投稿されたコメントの活用
動画の再生時刻とは非同期のコメントを用いて，コメ

ントをインデックスに追加して検索精度を改善する研
究 [23], [24]，タグに相当するような動画のメタ情報をコメ
ントから抽出する研究 [25], [26]，コメントから抽出した
感情とシチュエーションに基づき音楽動画を推薦する研
究 [27]などが取り組まれてきた．これに対して，時刻同期
コメントを用いた研究では，動画のシーンに応じたコメン
トが投稿されやすいという特性を活用することで，動画の
重要シーンの抽出 [28], [29]や，登場人物が注目されるシー
ンの抽出 [12]が可能であることが示されている．また，時
刻同期コメントには，その瞬間ごとの感情をより多く表現
する傾向があるという特性もある [30]．この特性を活用し，
コメント内の語に着目することで，視聴者が動画にいだい
た印象に基づく動画ランキングの生成 [31]，視聴者の反応
に基づく音楽動画ランキングの生成 [32]，音楽動画の印象
の分類 [33]といった研究が行われてきた．
以上の研究はいずれも，コメントを何らかの方法で集約

することで動画の特徴を表し，動画の検索や分類などを実
現している．それに対して本研究では，個々の時刻同期コ
メントが持つ，音楽動画に対する多様な表現が，音楽動画
を視聴するきっかけとしてユーザにとって有用であると考
え，コメントを集約せずに個々のコメントをそのまま表示
する点に独自性がある．

3. 提案アプローチ

本研究では，ユーザが普段聴かないクリエータやジャン

ルの音楽動画の中から，新たに自身の嗜好に合う楽曲を発
見できるようにするため，音楽動画に投稿された時刻同期
コメントに着目し，コメントをきっかけとして音楽動画を
視聴するというアプローチを提案する．具体的には，複数
の時刻同期コメントをユーザに提示し，その 1つが選択さ
れた際に，それが投稿された動画内の時刻の少し前から再
生可能な動画リンクを作成して音楽動画を視聴できるよう
にする．時刻同期コメントが投稿されたシーンの少し前か
ら再生するのは，音楽動画を視聴しながら投稿される時刻
同期コメントが，その言及箇所よりもわずかに遅れて投稿
される傾向にあることをふまえて，コメントで言及されて
いるシーンをユーザがより確実に視聴できるようにするた
めである．さらに，そのようにすることで，ユーザは音楽
動画を最初から最後まで視聴しなくても，その音楽動画が
自身の嗜好に合ったものか判断しやすくなる．楽曲のサビ
だけを次々に聴くことで自身の嗜好に合う楽曲であるかの
効率的な判断を支援するシステム [34]はこれまでにも提案
されているが，我々のアプローチでは，ユーザは興味を持っ
たコメントが投稿されたシーンを視聴しながら次々と音楽
動画を探索できる．また，時刻同期コメントにはクリエー
タ名や音楽ジャンル名といった音楽情報が含まれることは
少ないため，提案するアプローチによってそうした情報に
依存しない音楽動画の探索が可能になる．その結果，ユー
ザは自身の日頃の音楽の好みにとらわれずに，普段視聴し
ないタイプの音楽動画の中から新たに自身の嗜好に合った
ものを発見できると我々は考える．

4. 提案アプローチの有用性検証

本章では，以下の問いに答えるため，提案するアプロー
チに基づいた音楽動画探索が可能なシステムを実装し，評
価実験を行う．
RQ1 音楽動画を視聴したいと思う，興味を引くコメント

にはどのような特徴があるか．
RQ2 提案するアプローチにより，普段は視聴しないタイ

プでありかつ嗜好に合う音楽動画をどの程度発見可能
になるか．

本実験では，RQ2において普段は視聴しないタイプの音
楽動画を判定するために，音楽のジャンル情報を用いる．

4.1 実験設計
4.1.1 使用データ
動画共有サービスは様々存在するが，本稿では，時刻同

期コメントの投稿が可能な「ニコニコ動画*1」に着目し，
国立情報学研究所が提供している「ニコニコデータセッ
ト*2」に含まれるデータを利用する．ニコニコデータセッ
トには，2007年 3月 6日から 2021年 9月 30日の間にニ

*1 https://www.nicovideo.jp
*2 https://www.nii.ac.jp/dsc/idr/nico
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図 1 表示された 3 つのコメントから興味を引かれたコメントを選択すると，そのコメントが
投稿されたシーンの手前から音楽動画を視聴できる実験用システム

Fig. 1 An experimental system that allows users to select one of three displayed com-

ments and watch the music video starting slightly before the scene where the

selected comment was posted.

コニコ動画に投稿された約 2,000万件の動画のデータが含
まれる．具体的には，各動画のメタデータ（タイトル，動
画 ID，タグなど）と時刻同期コメントデータ（コメント
本文，コメントの投稿日時，コメントが投稿された動画内
の再生時刻など）が含まれており，コメントの総数は約 41

億である．
本稿では，VOCALOID [35]などの歌声合成ソフトウェ

アを用いて創作されたオリジナル楽曲（以下，VOCALOID

楽曲）の音楽動画を対象とする．ニコニコデータセット
に含まれる動画の中から対象となる音楽動画を取得する
ために，Hamasaki ら [36] による音楽視聴支援サービス
Songrium *3の分析データ（VOCALOID楽曲かどうかの判
定データ）を用いた．音楽動画に投稿された時刻同期コメ
ントの中で，極端に短いコメントは多くの動画に書き込ま
れる定型的な表現であるものが多く，記号のみのコメント
や極端に長いコメントは動画の内容とは無関係であるもの
が多い．そうしたコメントは興味を引くコメントである可
能性は低いと考えられるため，連続して記述される記号・
文字を 1つにした際に 5文字以下のコメント，記号のみの
コメント，50文字以上のコメントを除外した．また，過度
に暴力的な表現などの不適切な表現を含むコメントを除く
ために，単語のブロックリストを人手で作成し，ブロック
リスト中の単語を 1つでも含むコメントも除外した．
投稿されたコメントの数は音楽動画によって大きく異な

るが，本実験では様々な動画に投稿されたコメントについ
て分析するために，上記のコメントの除外処理を行ったう
えで各動画に投稿された直近 50件のコメントのみを使用
し，コメント数が 50件に満たない動画は実験の対象外とし
た．以上の処理により，実験に使用するデータセットに含
まれる動画数は 27,420，コメント数は 1,371,000となった．
4.1.2 実験用システム
前項で作成したデータを用いて，時刻同期コメントを選

*3 https://songrium.jp

択するとそのコメントが投稿されたシーンの手前から音楽
動画を探索できる実験用システムを実装した（図 1）．シス
テムはコメントフィールドと動画フィールドからなり，シ
ステムにアクセスすると，コメントフィールドに時刻同期
コメントが 3件表示される．具体的には，システムはデー
タセットから 3件の音楽動画をランダムに選択し，さらに
それぞれの動画に投稿された 50件のコメントから 1件ず
つランダムに選択したコメントを表示する．実験参加者が
興味を引かれたコメントを選択すると，動画フィールドに
そのコメントが投稿された動画を視聴するためのプレーヤ
（ニコニコ動画が提供する外部プレーヤ）と選択したコメ
ントが表示される．プレーヤの再生ボタンを押すと，ユー
ザが選択したコメントが投稿されたシーンの少し前から動
画が再生され，時刻同期コメントも動画上に表示される．
本実験システムでは，ニコニコ動画の視聴者が何らかの感
想を持ったとき，反応してから 2秒程度遅れてコメントを
投稿する傾向 [37]や，あるコメントに関連したコメントが
その前後 5秒以内に投稿されている可能性が高い [38]こと
をふまえ，動画は選択したコメントが投稿された 5秒前か
ら再生されるようにした．
本実験では，表示したコメントすべてがクリックされて

しまうと，ユーザが実際に興味を引かれるコメントの特徴
を分析しにくくなるため，3件のコメントのうち 1件だけ
しか選択できないように制限した．コメントを選択した後
にコメントフィールドの「他のコメントを見る」のボタン
を押すことで，新たな 3件のコメントが表示される．表示
された 3件のいずれにも興味を引かれなかった場合は，コ
メントを選択せずに「他のコメントを見る」のボタンを押
すこともできる．本実験では，より多くのコメントを分析
するために，ある実験参加者に表示されたコメントは，そ
の後すべての実験参加者に対して表示されないようにし
た．つまり，各コメントが表示されるのは実験を通して最
大でも 1回のみとした．さらに，コメントをきっかけとす
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ることで嗜好に合う音楽動画を発見できたかどうかを検証
するため，動画フィールドに高評価（嗜好に合う）と低評
価（嗜好に合わない）のボタンを設けた．ただし，動画を
視聴した際に評価のボタンを押すことは必須ではない．
4.1.3 実験手順
実験参加者に実験内容と注意を記載したWebページを

閲覧してもらった後，我々が実装した実験用システムを 10

日間使用してもらった．いずれの実験参加者も自身の PC

を用いて，任意のWebブラウザを通して実験用システム
にアクセスし，ユーザ登録をしたうえでシステムを使用し
た．各実験参加者は 3件 1組で表示されるコメントセット
を評価し，3件のコメントから 1件を選んだ場合には，必
ず音楽動画を視聴するよう指示をした．なお，音楽動画を
最後まで視聴することは強制しなかったため，実験参加者
は任意のタイミングで動画の視聴を止めることができた．
表示された 3件の中に興味を引くコメントが 1つもなかっ
た場合は，実験参加者は「他のコメントを見る」のボタン
を押し，システムが表示する新しいコメントセットを評価
した．
システム利用実験の終了後，実験参加者はWeb上でアン

ケートに回答した．アンケートの項目は，性別と年齢，日
常生活におけるニコニコ動画やVOCALOID楽曲の視聴頻
度，10種の各音楽ジャンル（ポップス・ロック・ダンス・
ジャズ・ラテン・クラシック・行進曲・ワールド・声楽・
邦楽*4）の音楽を日常的に聴く頻度，実験用システムで視
聴した楽曲の中に普段聴かない音楽ジャンルのものがどの
程度あったか，どのようなコメントのときに実際にその動
画を視聴したいと思ったか，実験用システムを今後も継続
して利用したいか，から構成される．

4.2 実験結果
実験参加者は，筆頭著者が所属する研究室の 20歳から

24歳の学生 20名（女性 5名，男性 15名）で，平均年齢
は 21.7歳であった．実験参加に対する報酬は 3,000円で
あった．実験参加者のうちニコニコ動画を月に 1回以上利
用する者は 4名，VOCALOID楽曲を月に 1回以上聴く者
は 12名であった．20名の実験参加者に 10日間実験用シ
ステムを使用してもらった結果，4,148件の音楽動画が視
聴された．選択されたコメント（「選択コメント」と呼ぶ）
の数は 4,480であり，そのうち動画視聴後に高評価を得た
数は 2,811，低評価を得た数は 973，いずれの評価も得られ
なかった数は 696であった．システムのコメントフィール
ドに表示された 3つのコメントのうちの 1つが選択された
ために選択されなかったコメント（「非選択コメント」と呼
ぶ）の数は 8,960，3つのいずれも選択されずに「他のコメ
ントを見る」ボタンが押されたコメント（「スキップコメン

*4 10 種類の音楽ジャンルは「RWC 研究用音楽データベース：音
楽ジャンル [39]」の「大分類」を採用した．

図 2 選択・非選択・スキップコメントの文字数の分布
Fig. 2 Distribution of the number of characters in selected,

non-selected, and skipped comments.

ト」と呼ぶ）の数は 4,098であった．なお，4,480件の選択
コメントのうち，85件のコメントは削除などの理由で音楽
動画の再生時にプレーヤ上に表示されなかった．プレーヤ
上でコメントの存在が確認できなかったことによる評価へ
の影響を考慮し，本節ではこの 85件を除いた 4,395件の
選択コメントを分析に使用する．
4.2.1 選択された時刻同期コメントの分析
選択コメント・非選択コメント・スキップコメントそれ

ぞれの文字数の分布を図 2 に示す．3種類（選択・非選択・
スキップ）のコメントすべてにおいて 7～10文字のものが
多く，16文字以上のコメントは 4%未満であった．全体的
な分布も 3種類の間で大きな差はなく，平均文字数は選択
コメントが 13.1，非選択コメントが 13.0，スキップコメン
トが 13.1であった．また，各動画を長さ（秒数）に応じて
3つの区間（序盤・中盤・終盤）に等分割し，3種類のコメ
ントが各区間に出現する割合も比較したが，大きな違いは
みられなかった（たとえば，選択コメントの割合は序盤が
43.4%，中盤が 29.8%，終盤が 26.8%であった）．
次に，3種類の各コメントに含まれる具体的な語に基づ

いて分析を行うために，MeCab [40]を用いて各コメント
を形態素に分割した．表現の特徴が強く表れると思われる
名詞と形容詞のみを対象として，まず 3種類のコメントす
べてを合わせた全体のコメント集合（全コメント）におい
て各形態素が含まれるコメントの割合を求めた．そのうえ
で，選択・非選択・スキップそれぞれのコメント集合にお
いて，各形態素が含まれる割合から，全コメントにおいて
同じ形態素の含まれる割合を引いたときの値を求めた．た
とえば，選択コメントにおいて「曲」という形態素が含まれ
る割合は 10.5%であり，全コメントにおいて「曲」が含ま
れる割合は 6.9%であるので，選択コメントにおける「曲」
の値は 3.6%となる．この値が大きい形態素は，そのコメン
ト集合に特有の形態素であるといえる．また，上記で求め
た，選択・非選択・スキップの 3つのコメント集合におけ
る，全コメント集合と比較したときに出現割合の差が大き
かった形態素に対して，出現割合に有意な差があるか求め
るため，z 検定を行った．多重比較を行うため，p 値には
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図 3 全コメントにおいて出現割合上位 20 の形態素と，選択・非選
択・スキップのそれぞれのコメントにおいて各形態素が含まれ
る割合から，全コメントにおいて同じ形態素が含まれる割合を
引いた値が上位 20の形態素．全コメントにおける出現割合と
の差が有意である形態素については，棒グラフに*記号を付与
している

Fig. 3 The top 20 morphemes based on their occurrence ratio

in all comments, and the top 20 morphemes obtained

by subtracting the occurrence ratio of each morpheme’s

appearance in all comments from the ratio of its appear-

ance in selected, non-selected, and skipped comments.

Bars marked with an asterisk (*) indicate morphemes

whose occurrence ratios differ significantly from those

in all comments (p < .05).

ボンフェローニ補正を適用し，有意水準は 0.05を用いた．
選択・非選択・スキップの各コメントにおける，上記の

値が上位 20の形態素を図 3 に示す．参考のため，図 3 に
は全コメントで出現割合が高かった上位 20の形態素も掲
載している．また，全コメント集合と比較したときの出現
割合に有意差が認められた形態素については，棒グラフ
に*記号を付与している．全コメントでは「曲」「いい」「好
き」の出現割合が高いが，選択コメントでもそれらの値が
特に高く，全コメントと比較して有意に高いことが分かっ
た（p < .05）．したがって，「曲」について言及しているコ
メントや，音楽動画の何かしらの側面を「いい」あるいは
「好き」と述べているコメントは，人の興味をより引きやす
く，選ばれる回数が多かったといえる．また，選択コメン
トでは「神」「すごい」「最高」の値も有意に高く（p < .05），
特に高く評価する際に用いられる語が含まれるコメントも
選ばれやすいことが分かる．実験後に実施したアンケート
では，「肯定的なコメント」や「評価がかなり高いと受け取
れるもの」が表示されたときに実際に動画を視聴したいと
思ったという回答が得られており，これらの結果とも一致
していた．一方で，非選択コメントやスキップコメントで
は，バーチャルシンガーの名前である「レン」「リン」「ミ

図 4 選択・非選択・スキップのそれぞれのコメントにおいて各形態
素が含まれる割合から，全コメントにおいて同じ形態素が含ま
れる割合を引いたときの値が下位 20の形態素．全コメントに
おける出現割合との差が有意である形態素については，棒グラ
フに*記号を付与している

Fig. 4 The bottom 20 morphemes obtained by subtracting the

occurrence ratio of each morpheme’s appearance in all

comments from the ratio of its appearance in selected,

non-selected, and skipped comments. Bars marked with

an asterisk (*) indicate morphemes whose occurrence

ratios differ significantly from those in all comments

(p < .05).

ク」「ルカ」や，歌声合成パラメータ調整に関連した「調教」
の値が，全コメントと比較してわずかに高かったが，有意
差は認められなかった（p > .05）．これは，実験参加者の
うち 4割がVOCALOID楽曲をまったく聴かない人であっ
たことが影響している可能性がある．実験後のアンケート
では，「知らない専門用語が入っているコメント」は表示さ
れても選択しなかったという回答が得られており，たとえ
ばスキップコメントで値の高かった「調教」はこれに該当
すると考えられる．
次に，先ほどとは逆に，3種類のコメントにおける各形

態素の出現割合から，全コメントにおけるそれぞれの形態
素の出現割合を引いたときに，値が下位 20の形態素を図 4

に示す．この値が小さい形態素は，そのコメント集合に固
有の出現しにくい形態素であるといえる．全コメント集合
と比較したときの出現割合に有意差が認められた形態素に
ついては，棒グラフに*記号を付与している．選択コメン
トでは，バーチャルシンガーの名前である「レン」「kaito」
「リン」の値が全コメントと比較してやや低かったが，有意
差は認められなかった（p > .05）．また，非選択コメント
やスキップコメントの両方で値が低かった語として，「曲」
「いい」「好き」が含まれており，両方のコメント集合にお
いて「曲」の値は有意に低く（p < .05），スキップコメン
トにおいては「好き」の値が全コメントと比較して有意に
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低かった（p < .05）．さらに，非選択コメントでは「殿堂
入り」（「殿堂」および「入り」）「神」「素敵」などの高く評
価する語が，スキップコメントでは「歌詞」「リズム」「イ
ントロ」（「イン」および「トロ」）といった楽曲の構成要素
に関連する語がみられた．しかし，これらの語の選ばれや
すさについては有意差が認められなかった（p > .05）．
以上のように，本稿では選択コメントの一般的な傾向を

調べたが，選択コメントには「このレトロなビートが強烈」
「なんという疾走感のあるヤキイモ」「夏の切なさ、繊細さ、
美しさが全部揃ってる」「これ聞きながらドライブすると
自然とアクセルと踏んでしまう・・」のように，コメント
を投稿したユーザの独自の視点が含まれるコメントや，特
定の音楽動画にのみあてはまるコメントも含まれているこ
とが分かった．今後はそうしたコメントも対象として分析
を行い，人の興味を引くコメントの性質に対する理解を深
めたい．また，本稿では形態素に着目し，選択・非選択・
スキップコメントにおいて出現割合が高い名詞や形容詞を
求めることで，3種類のコメントの特徴を分析したが，今
後はそれぞれのコメントに対して自然言語処理モデルを用
いて分析を行い，文脈理解やクラスタリングなどを実施す
ることで，人の興味を引く表現についてさらに明らかにし
ていきたい．
4.2.2 視聴された音楽動画の分析
実験参加者によって視聴された音楽動画のジャンルを

調べるため，VOCALOID楽曲などを対象とした音楽発掘
サービス「Kiite」*5において「ジャンルフィルター」とし
て採用されている音楽動画のタグのうち，4.1.3項で述べ
た 10 種類の各ジャンルに対応するタグを人手で抽出し，
「ボカロバラード」「ボカロレゲエ」など，計 43のタグを得
た．ニコニコデータセットの動画メタデータに含まれるタ
グを調べた結果，実験で使用した 27,420件の音楽動画で
10種類中 1つ以上のジャンルに対応するタグを含む動画は
9,238件，実験で視聴された 4,148件の音楽動画で 10種類
中 1つ以上のジャンルに対応するタグを含む動画は 1,516

件であった．
図 5 に，上記の 4,148件と 1,516件それぞれの音楽動画

集合における各ジャンルの割合を示す．データセットにお
ける各ジャンルの割合と，視聴された音楽動画の各ジャン
ルの割合はおおむね一致していた．この結果は，時刻同期
コメントから特定のジャンルが想起されることが少ないこ
とを示唆しており，ユーザが興味を引かれるコメントを選
択すると，母集団の動画集合におけるジャンルの割合に応
じて各ジャンルの動画を視聴することになる．実験参加者
ごとの，視聴した音楽動画におけるジャンルの内訳を図 6

に示す．多くの実験参加者が様々なジャンルの音楽動画を
視聴しており，視聴した動画に含まれる平均音楽ジャン

*5 https://kiite.jp

図 5 実験に使用した音楽動画全体の音楽ジャンルの分布と，実験で
視聴された音楽動画の音楽ジャンルの分布

Fig. 5 Distribution of music genres across all music videos used

in the experiment and those viewed by participants dur-

ing the experiment.

ル数は 6.4であった．本実験で使用した音楽動画の多くは
ジャンルがロックであったため（図 5），どの実験参加者に
おいてもロックの占める割合が高い結果となった．
次に，時刻同期コメントをきっかけとすることで，普段

聴かないジャンルで嗜好に合う音楽動画をどの程度見つけ
られるかを評価した．各ジャンルの楽曲を日常的に聴く頻
度は 5段階リッカート尺度（1：まったく聴かない，5：ほ
ぼ毎日聴く）を用いて質問した．本実験では，2以下の回答
をした場合に，そのジャンルを実験参加者が普段聴かない
ジャンルであると見なした．ジャンルタグを持つ音楽動画
の中で，実験参加者 u ∈ {A,B, · · · , T}がコメントを選択
して視聴した音楽動画集合を V u，そのうち uが普段聴かな
いジャンルでかつ高評価をした動画集合を V u

unfam+favとす
る．V u に対する V u

unfam+fav の割合は，興味を引かれたコ
メントをきっかけにして，普段聴かないジャンルで嗜好に
合う音楽動画を見つけられる確率を表す．表 1 に，実験参
加者ごとの数値を示す．割合のマクロ平均は 0.384であっ
た．標準偏差は 0.256であったため，実験参加者によって
割合にばらつきはあるものの，興味を引かれたコメントを
選択して音楽動画を視聴すると，平均 38.4%の確率で普段
聴かないジャンルでかつ嗜好に合う音楽動画に出会えるこ
とが示された．竹川ら [41]が実施した実験では，ユーザが
ランダムに音楽を探索したときに，自身の嗜好に合った音
楽に出会えた割合は，31.3%や 33.9%*6であった．ユーザ
がランダムに音楽探索を行ったとき，普段聴かないジャン
ルでかつ自身の嗜好に合った音楽に出会える確率は，これ
らの値よりも低くなると予想されるが，本研究では，提案
アプローチにより平均 38.4%の確率で遭遇できていたこと
から，提案アプローチは普段聴かないジャンルでかつ嗜好
に合う音楽の発見に有用であると考えられる．
さらに，実験参加者 uがコメントを選択して視聴した，

*6 文献 [41] では，参加者を 2 つのグループに分けて実験を実施し
ていたため，各グループにおいて嗜好にあった音楽に出会えた割
合が示されていた．
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図 6 各実験参加者が視聴した音楽動画の音楽ジャンルの内訳
Fig. 6 Breakdown of music genres in music videos viewed by each participant.

表 1 実験参加者 u がコメントを選択して視聴した音楽動画集合 V u のうち，普段聴かない
ジャンルでかつ高評価をした動画集合 V u

unfam+fav の割合

Table 1 The proportion of V u
unfam+fav within the set of music videos V u that partici-

pant u viewed by selecting comments, where V u
unfam+fav represents the set of

videos from genres that u does not usually listen to but rated highly.

実験参加者 A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S T

V u 91 32 37 99 69 106 66 29 26 99 70 76 13 59 91 32 56 82 97 97

V u
unfam+fav 64 2 23 46 49 47 3 19 0 18 13 34 10 11 49 1 22 49 48 14

割合 0.703 0.063 0.622 0.465 0.710 0.443 0.046 0.655 0 0.182 0.186 0.447 0.769 0.186 0.539 0.031 0.393 0.598 0.495 0.144

表 2 実験参加者 u がコメントを選択して視聴した，普段聴かないジャンルの音楽動画集合
V u
unfam のうち，高評価をした動画集合 V u

unfam+fav の割合

Table 2 The proportion of V u
unfam+fav within the set of music videos V u

unfam that par-

ticipant u viewed by selecting comments and that belong to genres u does not

usually listen to.

実験参加者 A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S T

V u
unfam 74 6 28 72 58 80 23 23 6 23 16 54 13 11 91 6 47 69 79 27

V u
unfam+fav 64 2 23 46 49 47 3 19 0 18 13 34 10 11 49 1 22 49 48 14

割合 0.865 0.333 0.821 0.639 0.845 0.588 0.130 0.826 0 0.783 0.813 0.630 0.769 1.0 0.538 0.167 0.468 0.710 0.608 0.519

普段聴かないジャンルの音楽動画集合を V u
unfam としたと

きに，V u
unfam に対する V u

unfam+fav の割合を求めた．これ
は，普段聴かないジャンルの音楽動画集合を視聴したとき
に，その動画が嗜好に合う動画である確率を表す．実験参
加者ごとの数値を表 2 に示す．割合のマクロ平均は 0.603

（標準偏差は 0.269）であった．普段聴かないジャンルの音
楽動画であるにもかかわらず，嗜好に合っていた確率が平
均 60.3%というのは高い値であるといえる．これは，自身
が興味を引かれたコメントが音楽動画を視聴するきっかけ
になっているためであると考えられる．これがいかに高い
値であるかは，普段聴かないジャンルの音楽動画をランダ
ムに選択して視聴させたときに，高評価をする動画の割合
を求めて比較することなどで検証できるため，今後より詳
細な検証を行いたい．
実験後に実施したアンケートでは，本システムで視聴し

た音楽動画の中に普段聴かないジャンルの動画がどの程度
あったか，5段階リッカート尺度（1：まったくなかった，
5：とても多かった）で回答を得た．その結果，20名の回
答の平均値は 3.15（1：1名，2：7名，3：3名，4：6名，
5：3名）であり，12名が 3以上の回答をしていることか

ら，ユーザの主観的な観点からも，普段聴かないジャンル
の音楽動画との出会いを実現できていることが示された．
4.2.3 実験用システムの定性評価
実験終了後のアンケートでは，実験用システムを今後も

継続して利用したいかという質問に対して，20名の実験
参加者のうち 14名がシステムを今後も使用したいと回答
した．その理由として，「投稿日時が新しい順にソートす
ると，最近投稿された曲が一度に出てきてしまい，動画を
取捨選択しなければならない負担があった．そのため，こ
のシステムのようにコメントから選ぶとすべて視聴しな
ければいけない気持ちが無くなり，動画選択の負荷が軽く
なった．」「コメントの箇所から再生すると人気のあるメロ
ディーの箇所やサビなどから再生されることが多かったの
で，好みの曲を見つけやすかった」「ボカロ曲はよく聞く
が，自分の知っている曲を何度も聞いており，新しい曲を
探すことが少ない．また探そうとしても，サムネイルとタ
イトルのみで自身の好みに合うかどうかを判別するのが
難しい．そのため動画内のコメントから曲を探せる本シス
テムは非常に便利だと感じた」などの回答が得られた．一
方，システムの継続使用に対して肯定的でなかった 6名の
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実験参加者のうち，5名はシステムの改善があれば今後も
使用したいと回答し，1名は自身の気に入っている曲のみ
を聴きたいためシステムを利用したいとは思わないと回答
した．システムの改善点には，自身が高評価したコメント
や動画の保存機能の追加や，VOCALOID楽曲だけでなく
より多くの音楽動画を視聴できるようにすることなどがあ
げられた．
本実験では，実験参加者がシステムの操作に戸惑ったり，

実験参加者の認知負荷を高めたりしないように，意図的に
簡素なインタフェースの実験用システムを実装して使用し
た．今後は上記の「高評価したコメントや動画の保存機能」
をはじめとする，ユーザにとってより使いやすいシステム
となる機能を追加したり，インタフェースを洗練させたり
することで，実際にユーザが使用するためのシステムを実
装する予定である．そのようにして実装したシステムを，
最終的には誰もが利用できるようにWebサービスとして
公開したいと考えている．
本実験システムでは，コメントの言及箇所を確実に視聴

できるようにするために，先行研究 [37], [38]をふまえてコ
メントの投稿時刻の 5秒前から音楽動画が再生されるよう
にしたが，異なる秒数にした場合にユーザ体験がどう変わ
るかは今後の研究の余地がある．また，本実験の参加者は
研究室内の学生に限定されていたため，システムの定性評
価の結果が肯定的になるバイアスが生じた可能性がありう
る．一般に同一研究室の学生を参加者とする実験では，参
加を拒否することが心理的に難しく，匿名性が確保しにく
いという問題が指摘されている．加えて，実験実施者は学
生の筆頭著者だったが，参加者である学生の学業評価に影
響を及ぼす立場だともし認識された場合には，公平性が損
なわれる可能性が否定できない．システムの継続利用意図
をより確かな形で検証するには，研究室外の環境で参加者
を募集して実験を実施することが今後の研究として考えら
れる．
本稿はニコニコ動画に投稿されたVOCALOID楽曲を用

いて実験を行ったが，今後は様々な音楽動画も対象にした
いと考えている．また，コメントの投稿シーンの手前から
音楽動画を再生する本アプローチに対して，たとえばコメ
ントを選択した後に音楽動画を最初から再生する従来の方
法を用いて比較実験を行うなどして，提案するアプローチ
の有用性をさらに検証したい．

5. 興味を引くコメントの一致度の検証

4章の実験では，より多くのコメントを分析することで
人の興味を引くコメントの傾向を明らかにするために，各
コメントが表示される回数は実験を通して最大でも 1回の
みとした．そうして多数の評価データを収集することで，
4.2.1項の分析により，興味を引くコメントや興味を引か
ないコメントには一定の傾向があることが示された．その

一方で，我々は分析を行うなかで，同じような内容のコメ
ントであっても，選択・非選択・スキップのコメント集合
のうち，複数のコメント集合に含まれるコメントが一定数
存在することに気づいた．また，選択される傾向にあった
肯定的なコメントや高く評価するコメントの中には，具体
性が高いコメントとそうでないコメントが混在しており，
どのようなコメントがより多くの人の興味を引くコメント
であるのか，4章の実験では十分に明らかにできなかった．
そこで，我々は，興味を引くコメントが人々の間でどの程
度一致するのかという新たな疑問をいだいた．
ユーザが個々に興味を引くコメントに基づいて動画を探

索することの有用性は 4章の実験により示されたので，興
味を引くコメントの人々の間の一致度自体はその有用性に
は影響しないが，興味を引くコメントについてより深く理
解し，高確率でユーザの興味を引くコメントを提示するこ
とができれば，提案アプローチに基づく音楽探索のユーザ
体験を向上させることができると考えられる．興味を引く
コメントについてより深く理解するために，本章では，以
下の問いに答える．
RQ3 音楽動画を視聴したいと思う，興味を引くコメント

は人々の間でどの程度一致するか．

5.1 実験設計
5.1.1 評価に使用したコメントセット
本実験では，4章の実験で使用したコメントセットから

サンプリングした各コメントセットに対して，興味を引く
コメントを選択する作業を複数名に行ってもらうことで，
興味を引くコメントの一致度合いを調べる．具体的なサン
プリング方法を以下に述べる．まず，興味を引かないコメ
ントだけを含むコメントセットが極力含まれないようにす
るため，4章の実験での選択コメントを含む 4,480件のコ
メントセットを抽出した．そのうえで，コメントの文字数
による評価の一致度合いを検証するために，選択コメント
の文字数が，6から 10文字，11から 15文字，16から 20

文字，21から 25文字，26から 49文字のそれぞれの範囲
にあるコメントセットを 80件ずつ，計 400件をランダム
サンプリングし，実験に用いた．
5.1.2 実験手順
本実験では，実験参加者を等しい人数になるようランダ

ムに 2つのグループ（Aグループ，Bグループと呼ぶ）に
分け，上記の 400件のコメントセットを重複のない 200件
ずつに分割し，各グループの実験参加者が 200件に対して
評価を行った．200件ずつに分割する際は，選択コメント
の文字数が 6から 10文字のコメントセット 80件からラン
ダムに選択した 40件を Aグループ用，残りの 40件を B

グループ用とする，というように，選択コメントの文字数
を考慮して分割した．
実験参加者は，4.1.2項と同じ実験用システムを用いて，
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200件のコメントセットに対する評価を 10日間かけて行っ
た．4.1.3項と同様，実験参加者は任意のWebブラウザを
通して実験用システムにアクセスし，ユーザ登録をしたう
えでシステムを使用した．評価時には，システムが表示す
る 3件のコメントのうち，興味を持ったコメントを 1つの
み選んでもらい，コメントを選択した際は必ず音楽動画を
視聴するよう指示した．コメントセット内の 3件のいずれ
のコメントも興味を引かれなかった場合は，実験参加者は
「他のコメントを見る」ボタンを押し，その場合は次のコメ
ントセットをシステムが提示した．200件のコメントセッ
トを提示する順序は実験参加者ごとにランダムになるよう
にした．ただし，各コメントセット内の 3件のコメントの
順序は，4章の実験参加者に提示した順序と同じにした．
200件のコメントセットの評価終了後，実験参加者は 4.1.3

項と同様の項目から構成されるアンケートに回答した．

5.2 実験結果
本実験の参加者は，4 章の実験参加者とは異なる，

VOCALOID楽曲を日常的に聴く 18歳から 24歳の学生 20

名（女性 4名，男性 16名）で，平均年齢は 20.7歳であっ
た．本実験の参加者は筆頭著者が所属する研究室外の学生
であり，実験参加に対する報酬は 3,000円分の Amazonギ
フトカードであった．
実験参加者 20名のうちランダムに選んだ 10名を Aグ

ループとし，残りの 10名を Bグループとした．10日間の
評価後に各実験参加者の評価結果を調べたところ，表示さ
れたコメントセットに対して，100回以上連続して「他の
コメントを見る」ボタンを押してスキップした参加者が，A
グループでは 1名，Bグループでは 2名存在した．これら
の参加者によるデータは，分析対象として適切でないと考
えて分析の対象から除外した．また，Aグループでは 200

件のコメントセットのうち 3件が，Bグループでは 200件
のコメントセットのうち 9件が正しく記録されていなかっ
たため，分析対象から除いた．その結果本節では，A グ
ループ 9名による 197件のコメントセットと，Bグループ
8名による 191件のコメントセットを合わせた，計 388件
のコメントセットに対する評価データについて分析する．
5.2.1 選択されたコメントの一致度
分析対象となった 17名の実験参加者において，表示さ

れた 3 つのうちどのコメントも興味を引かず「他のコメ
ントを見る」ボタンが押された回数の平均は 11.4で，標
準偏差は 14.5であった．実験参加者が選択したコメント
の一致度は Krippendorff’s alpha [42]を用いて求めた．こ
の指標は −1から 1の間の値をとり，値が大きいほど実験
参加者間の選択の一致度が高いことを表す．各グループ内
で Krippendorff’s alphaを求めたところ，Aグループでは

表 3 A，Bそれぞれのグループで，4章の実験で選択されたコメン
トを選んだ人数の割合のマクロ平均

Table 3 The macro-average of the proportion of participants

in groups A and B who selected comments chosen in

the experiment of Section 4.

文字数の範囲 6–10 11–15 16–20 21–25 26–49

割合 0.365 0.381 0.419 0.416 0.406

0.347，Bグループでは 0.355であった*7．また，一致度の
高い実験参加者のペアが存在するか調べるため，各グルー
プにおいて参加者を 2名ずつ抽出し，すべての組合せに対
して Krippendorff’s alphaを求めた．その結果，両グルー
プの中での Krippendorff’s alphaの最大値は 0.476，最小
値は 0.201であった．一般的には，この値が 0.67以上であ
れば中程度の一致度と見なされるため，これらの結果から
は，実験参加者間の選択一致度は低く，興味を引くコメン
トには個人差があることが確認された．
次に，各コメントセットにおいて，4章の実験で選択さ

れたコメントが人の興味を引くコメントであると仮定し，
その選択コメントを選んだ人数の割合を求めた．A，Bそ
れぞれのグループで選択コメントを選んだ人数の割合をコ
メントセットごとに算出し，そのマクロ平均を求めた結果，
0.397であった．さらに，選択コメントの文字数の範囲ご
とに同様にして割合を求めた結果を表 3 に示す．文字数が
6から 10文字と 11から 15文字のときの割合がそれぞれ
0.365と 0.381であるのに対して，文字数が 16文字以上の
場合はいずれも割合が 0.4を超えていたことから，興味を
引かれたコメントの文字数が多いほど，他の人もそのコメ
ントに興味を引かれることが多いことが明らかになった．
たとえば，「これから頑張れる (((」「この歌詞ならもっと荘
厳に仕上がるはずなのに・・・ミックスしたくなるぞ」「最
後盛り上がるとこもうるさくなくて音の調和が完璧にとれ
てて神」というコメントセットにおいて，2つ目のコメン
トは 33文字で 3つ目のコメントは 30文字と同程度に長い
コメントであったが，9名中 7名の実験参加者が，選択コ
メントである「最後盛り上がるとこもうるさくなくて音の
調和が完璧にとれてて神」を選んでいた．
5.2.2 多くの実験参加者が選択したコメントの特徴
選択コメントを選んだ人数の割合が 0.5以上であったコ

メントと，0.5 未満であったコメントそれぞれについて，
MeCabを用いて形態素に分割し，表現の特徴が強く表れ
ると思われる名詞と形容詞を対象として，各コメントに含
まれる特徴的な語について分析した．選択コメントを選ん
だ人数の割合が 0.5以上/未満のコメントにおいて各形態素
が含まれる割合から，本実験で使用したすべての選択コメ
ントにおいて各形態素が含まれる割合を引いた値が上位 20

*7 Krippendorff’s alphaの計算には Castroにより公開されている
ライブラリ [43] を使用した．
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図 7 選択コメントを選んだ人数の割合が 0.5 以上であったコメン
トと，0.5 未満であったコメントそれぞれにおいて各形態素が
含まれる割合から，すべての選択コメントにおいて同じ形態素
が含まれる割合を引いた値が上位 20の形態素．全コメントに
おける出現割合と比較して，有意に出現割合が高かった形態素
は存在しなかった（p > .05）

Fig. 7 The top 20 morphemes obtained by subtracting the pro-

portion of each morpheme appearing in all selected com-

ments from the proportion of each morpheme appearing

in comments with a selection rate of 0.5 or higher, and

in comments with a selection rate of less than 0.5. No

morphemes were found to have significantly higher oc-

currence ratios compared to all comments (p > .05).

の形態素を図 7 に示す．出現割合に統計的に有意な差があ
るか z 検定を行った．その際，多重比較を行うため，p 値
にはボンフェローニ補正を適用し，有意水準は 0.05を用い
た．選択割合が 0.5以上のコメントでは，「すごい」「素敵」
「殿堂入り」（「殿堂」および「入り」）「名曲」といった高い
評価を表す語の値が比較的高く，「サビ」や「最後」といっ
た音楽動画の特定のシーンに関する語の値も高い傾向がみ
られたが，いずれの形態素も全コメントにおける出現割合
と比較して有意差は認められなかった（p > .05）．一方で，
選択割合が 0.5未満のコメントでは，「可愛い」「うまい」
といった肯定的な語がみられたもののその種類は少なく，
音楽動画の特定のシーンに関連する語はみられなかった．
以上のように，多くの人の興味を引くコメントの傾向は

示された一方で，最も一致度の高い実験参加者同士であっ
てもKrippendorff’s alphaの値は 0.476であったことから，
ユーザにはそれぞれ固有の興味を引かれるコメントのタイ
プが存在すると考えられる．実験後のアンケートでも，「歌
の動画でこんなコメントを打つ機会なんてあるのか？と思
わせるようなコメント」のときにそのコメントが投稿され
た音楽動画を視聴したいと思ったと答えた実験参加者がい
た一方で，「ここのギターすごいやこの曲いいなどのとき
に見たいと思った」と回答した実験参加者も存在し，興味
を引かれると感じる基準は様々だった．本章の冒頭でも述

べたように，そうした基準が多様で，結果的に興味を引く
コメントの一致率が低くても，本研究の学術的価値が損な
われるわけではなく，人によって多様な基準を持っている
ことを明らかにしたこと自体が有用な知見である．
今後はそうした多様性があることをふまえて，自然言語

処理モデルを用いるなどしてコメントに対してさらなる分
析を行い，ユーザそれぞれの興味を引くコメントのタイプ
の特定を目指す．ユーザの好みに応じたコメントの推薦を
行えるようにすることで，提案アプローチに基づく音楽動
画探索の満足度の向上を実現する．

6. おわりに

本稿では，ユーザが普段は聴かないタイプの音楽動画の
中から，新たに聴いてみたいと思える音楽動画に出会える
ようにするため，そのユーザが興味を持った時刻同期コメ
ントをきっかけとして音楽動画を視聴するアプローチを提
案した．実験を通して，ランダムに提示されたコメントの
中から，ユーザが興味を持ったコメントを選択して音楽動
画を視聴することで，そのユーザが普段は聴かないジャン
ルでかつ嗜好に合う音楽動画に出会えることが分かり，提
案アプローチの有効性が示された．また，ユーザは歌声や
歌詞，動画を高く評価する語や音楽動画の特定のシーンに
関連する語を含むコメントに興味を持つ傾向にあることが
明らかになったと同時に，同一のコメントセットを提示さ
れたユーザが選択したコメントはユーザ間で異なり，多様
であることも明らかになった．
本稿で用いた実験用システムではコメントフィールドに

表示するコメントをランダムに選択しているが，個々の
ユーザにとって興味を引くコメントの性質をより明確にす
ることで，そうしたコメントを推定可能な手法を提案し，そ
れぞれのユーザに合った興味を引くコメントを高い確率で
表示できるような音楽動画探索システムを実現していく予
定である．また本稿では，普段視聴しないタイプの音楽動
画を判定する際にジャンルに着目したが，今後はクリエー
タや曲調，テンポなどに着目し，多様な観点から普段聴か
ない楽曲との出会いを支援可能であるかも検証したい．
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