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1. はじめに 

近年, 音楽ストリーミングサービスの発展に伴

い,ユーザは膨大な選択肢の中からニーズに合っ

た楽曲を見つけるのが難しくなっている.一方で,

「その時の気分や状況に合った曲を聴きたい」

「普段はあまり聴かないジャンルだが,自分の好

みに合う新しい曲に出会いたい」といったニー

ズが高まっている.従来の推薦手法には,ユーザ

の視聴履歴を基にする協調フィルタリングと,楽

曲の音響的特徴に基づくコンテンツベースフィ

ルタリングがある.しかし,前者は人気曲に偏り

やすく,後者は推薦が画一的になりやすいという

課題がある.これらの問題は推薦された曲がユー

ザの嗜好や感性に合致せず,推薦曲が捨てられて

しまうことにつながる.本質的に,ユーザの嗜好

や背景によって楽曲に対する認識は異なってお

り,その認識は必ずしも音響特徴量のような直接

的なデータには反映されない.例えば,「夏」と

聞いて連想する情景や感情（海,恋,ドライブな

ど）は,既存の特徴量には表れにくい.そこで本

研究では,楽曲に対するユーザの認識を集約した

「プレイリスト」に注目する.プレイリストは,

ユーザが「嗜好」や「状況」「感情」に応じて選

んだ楽曲の集合であり,特定の文脈で意味的に関

連する曲が含まれていると考えられる.本研究の

目的は,こうした集合知を活用し,楽曲の“潜在

的な認識”を表す新たな特徴量を抽出・提案す

ることである.これにより,より感情に寄り添っ

た音楽推薦や自動作曲の実現を目指す. 

2. 関連研究 

楽曲推薦では,ユーザの多様なニーズや文脈に

応じた高度な手法が提案されてきた.近年は,ユ

ーザの属性や状況（時間帯・活動・感情）を考

慮 し た 推 薦 が 注 目 さ れ て お り ,Neural 

Collaborative Filtering（NCF）[1]は深層学習

によりユーザとアイテムの非線形関係を学習可

能とした.Sakurai ら[2]は知識グラフと音響特徴

を統合した強化学習により Cold Start 問題に対

応し,Kang ら[3]は MERT 音響埋め込みと音楽理論

的特徴を用いた感情認識モデルを提案している.

音響特徴に基づく手法としては,Lee ら[4]のエン

ド ツ ー エ ン ド 埋 め 込 み 学 習 や ,Magron と

Févotte[5]による音響特徴とユーザ埋め込みの

同時学習がある.また,Naseri ら[6]は歌詞と音響

のムード認知への影響を分析し,歌詞由来の感情

的 特 徴 の 有 効 性 を 示 し た .Li ら の MAP-

MUSIC2VEC[7]は Transformerベースの軽量モデル

であり,音声からタグ・感情・ジャンルなどを効

率的に抽出可能である.このように音響的特徴に

基づく意味的表現の抽出は進展しているが,本研

究はプレイリストというユーザ行動に内在する

意味構造を中間表現として活用し,感性に基づく

特徴量への変換を試みる点で補完的である. 

プレイリストを利用した研究としては,Paprej

ら[8]が曲を単語,プレイリストを文章とみな

し,Seq2Seq モデルでジャンル予測などを行って

いる.本研究もプレイリストを分析対象とする点

は類似するが,分類ラベルとして活用し,感性を

反映した特徴量を獲得するという点で新規性が

ある.また,Chen ら[9]は嗜好の多様性と人気偏向

を考慮した Top-N 推薦を提案しているが,本研究

ではプレイリストを「意味的分類ラベル」とし

て用いる点で異なる. 

以上より,本研究は音響特徴や明示的文脈では

なく,プレイリストに内在する集合知的な意味・

感性構造に着目し,それを中間表現として抽出・

再構成することで,より人間の感性的認知に近い

楽曲特徴の獲得を目指す. 

3. 提案手法 

本研究では,集合知に基づく新たな特徴量を得

るために,図 1の深層学習モデルを設計した.この

モデルは,楽曲の音響特徴などを入力として受け

取り,その曲が含まれるプレイリストのクラスを

予測するマルチクラス分類タスクを行う.モデル

には,活性化関数に GERU,損失関数にカテゴリカ

ルクロスエントロピー,出力層に softmax関数,オ

プティマイザに Adamを使用している. 
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図 1: 提案モデルのアーキテクチャ 

 

本研究では,最終出力の一つ前の隠れ層（13 次元）

から得られるベクトルを,新たな楽曲特徴量とし

て利用する.この中間層は,プレイリスト分類に

おいて重要な情報を圧縮・抽出しており,次の仮

定が成り立つと考える： 

・モデルが十分に学習されていれば,この層は人

間の概念的特徴に近い潜在表現を獲得している. 

・プレイリストを通じて共有される「集合知的」

な意味構造が,この層に反映されている. 

つまり,この特徴量は単なる音響の類似ではなく,

ユーザの認識や文化的背景を反映した意味的な

表現である. 

 

4. 評価実験 1 

本実験では,提案手法によって得られた新たな

特徴量（提案特徴量）が,楽曲の特徴空間をより

重複なくコンパクトに表現できているかを検証

す る こ と を 目 的 と す る . 評 価 に

は,spotify_data[10]（n = 1,159,764）を用いた.

本データセットは,Spotify に収録されている膨

大な楽曲を収集したものであり,13 種類の特徴量

と楽曲のジャンルが含まれている. 

本研究では,これら 13種類の数値特徴量を音響的

特徴量,ジャンル情報をプレイリスト情報とみな

して実験に用いた.提案手法の有効性を理論的に

評価するため,クラスタリング手法およびシルエ

ットスコアを用いた比較を行った.まず,従来の

特徴量を用いた評価（A）として,13 次元の元デ

ータに標準化処理を施した後,x-means クラスタ

リングを適用し,各クラスタにおけるユークリッ

ド距離に基づいてシルエットスコアを算出し,そ

の平均値を求めた. 

次に,提案手法による評価（B）では,まず提案特

徴量を取得するため,13 次元の入力と 82 ジャン

ルの出力をもつマルチクラス分類モデルを

spotify_data 上で 30 エポック学習し（最終的な

accuracy = 0.22）,その最終層の一つ手前に位置

する隠れ層（13 次元）の出力を提案特徴量とし

て抽出した.得られた提案特徴量に対して標準化

処理を施し,StepA と同数のクラスタ数を用いて

クラスタリングを実施した後,各クラスタにおけ

るシルエットスコアを同様に算出し,平均値を求

めた.シルエットスコアは,クラスタリングの質

を測る指標であり,以下の S(i)の平均値として定

義される. 

𝑆(𝑖) = (𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)) 𝑚𝑎𝑥(𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖))⁄  

ここで,a(i)は同一クラスタ内における平均距離

（凝集度）,b(i)は最も近い他クラスタとの平均

距離（乖離度）を表し,スコアは −1 から +1 の

範囲をとる.値が大きいほど,クラスタリングの

理論的な適切性が高いことを示す. 

 図 2 と図 3 は,それぞれの特徴量におけるクラ

スタリングの結果を TSNE で 2 次元に圧縮して可

視化したものである. 

 
図 2：直接特徴量のクラスタリング結果可視化 

 

 
図 3：提案手法のクラスタリング結果可視化 

 

図 2,3 から,提案特徴量を用いたクラスタリング

の方が直接的な特徴量を用いたクラスタリング

よりもまとまりが良いことがわかる.表 1は,それ

ぞれの特徴量における各クラスタのシルエット

スコアの平均値である. 

 

表 1:各特徴量におけるシルエットスコア 

 
 

シルエットスコア

提案手法 0.257

直接特徴量 0.121
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この結果から,提案手法で得られた提案特徴量を

用いたクラスタリングの方が,理論的により良い

クラスタ構造を形成していることがわかる.これ

は,提案特徴量が音響的な情報に加えて,ユーザ

の集合知やジャンル認識といった意味的・文脈

的な情報を潜在的に含んでいることを示唆して

おり,提案手法が理論的に有効であると判断でき

る.また,プレイリスト分類モデルの分類精度

（accuracy）は 0.22 と,81クラス分類において

一見して高精度とは言い難いが,本研究では,高

精度の分類モデルの構築を目的としてはいない.

むしろ,中間層の潜在表現を得ることが目的であ

る. 

更に,この実験を実際のユーザが作成したプレイ

リストにも応用した.具体的には,先ほどの実験

で用いたモデルを用い,ユーザが作成したプレイ

リストを 15 個のカテゴリに手作業で分類した

「大分類プレイリスト」を用いて転移学習を行

った.その際,モデルの最終層の一つ手前にある

13 次元の隠れ層から出力される情報を「提案特

徴量」として抽出した.そして,プレイリスト内

の各楽曲に対して,その特徴量と提案特徴量をも

とにクラスタリングを実施し,クラスタリングの

妥当性を評価するためにシルエットスコアの平

均値を算出した. 

 

表 2:各特徴量におけるシルエットスコア 

 
 

この結果から,実際にユーザが作成したプレイリ

ストに対しても提案手法で得られた提案特徴量

を用いたクラスタリングの方が,理論的により良

いクラスタ構造を形成していることがわかる. 

 

5. 評価実験 2 

本実験では,提案手法により得られた特徴量が

実際にユーザの感性,特にユーザの嗜好や想定し

ている状況に沿っているかを検証するために,13

名を対象にアンケート調査を実施した.調査では,

事前調査として「好みの曲」および「夏に合う

曲」をそれぞれ数曲回答してもらい,その回答を

もとに 2354 曲の中から以下の 2 通りの方法で各

3曲を推薦した. 

1.直接的な特徴量（Spotify API から得られる

特徴量）を用いた推薦 

2.提案手法（評価実験 1で用いた転移学習モデ

ルから得られた特徴量）を用いた推薦 

推薦を行う際には,データベース内の各曲に対

して,推薦の基準となる曲とのユークリッド距離

を計算し,その距離が最も小さい（ただしタネ曲

そのものは除く）3 曲を推薦対象とした.なお,評

価の集計にあたっては,無効な回答を除外してい

る. 

「好みの曲」に対する推薦結果を図 4,図 5 に

示す.このアンケートでは,推薦された曲が「好

みに合っているかどうか」を「特に好みにあっ

ている」,「好みに合っている」,「好みに合っ

ていない,または嫌い」の 3段階で,また「聞いた

ことがあるかどうか」を「はい」,「いいえ」の

2 段階で回答してもらった.有効回答数は 10 名で

あった.図 4は,提案手法ごとに推薦された曲のス

コア分布を可視化したものである.図 5 は提案手

法によって得られた『好みの曲』に対するユー

ザごとの平均スコアを可視化したものである.ま

た,表 3 は手法ごとにスコアの平均をとったもの

である. 

 

 
図 4:手法別のスコアの分布 

 

 
図 5:手法別のユーザごとの平均スコアの分布 

 

表 3:手法ごとのスコアの平均 

 
 

図 4 および図 5,表 3 から,わずかながら提案手

法の方が従来手法よりも好みに合った推薦の精

度が高いことが判明した.また,図 4から提案手法

シルエットスコア

提案手法 0.3333

直接特徴量 0.1627

平均スコア

提案手法 0.967

従来手法 0.867
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は従来手法よりも特に好みにあった曲を推薦し

ていることが読み取れる. 

更に,推薦された曲がユーザにとって既知の曲

であったか否かで層別に手法ごとのスコアの平

均を計算した.表 4 はその結果である.なお,今回

は用紙の都合で未知の曲についてのみ表記する. 

 

表 4:未知の曲における手法ごとのスコア平均 

 
 

表 4 より,提案手法は未知の曲についてユーザ

の好みに合う曲を比較手法よりも高い精度で推

薦していることが判明した. 

 「夏に合う曲」に対する推薦結果を図 6,表 5

に示す.このアンケートでは,推薦された曲が

「夏に合っており,かつ聞きたいと思える曲であ

ったか」を「はい」,「いいえ」の 2 段階で回答

してもらった.有効回答数は 11 名であった.図 6

は, 提案手法による『夏に合う曲』に対するユー

ザごとの平均スコアの分布を可視化したもので

ある.また,表 5 は,手法ごとのスコアの平均値を

示している. 

 
図 6:手法別のユーザごとの平均スコアの分布 

 

表 5:スコアごとのスコアの平均 

 
 

表 5 及び図 6 により,状況に対する推薦に対し

ても提案手法のほうが従来手法と比較して精度

が高いことが示された. 

 

6. 終わりに 

 本研究では,ユーザが作成したプレイリストに

内在する意味構造に着目し,感性や文脈を反映し

た楽曲の新たな特徴量を提案した.プレイリスト

を「集合知」として扱うことで,音響特徴だけで

は捉えにくい文脈的・感情的側面を抽出可能と

した.評価実験では,提案手法によりクラスタリ

ング精度と推薦の適合度が向上し,特に未知の楽

曲に対する推薦で有効性が確認された.今後

は,Music2Vec のような手法に対して本手法を適

用し,有効性のさらなる検証を行う予定である. 
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平均スコア

提案手法 0.533

従来手法 0.388

平均スコア

提案手法 0.454

従来手法 0.286
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