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ユーザ嗜好に基づく音楽情報検索システムにおける学習データ抽出手法 

 

概要 
ユーザ嗜好に基づく音楽情報検索システムでは学習データとしてジャンル情報を用いて検索

対象楽曲の特徴空間を形成しているが，ジャンル情報では特徴空間内における楽曲分布に偏り

が生じてしまう．そこで本稿では検索対象データに対して K-means 法に基づくクラスタリン

グを行うことで学習データの選別を行い，特徴空間を再構築することでこの問題を解消する．

また K-means 法では初期値選定問題があり、その問題が検索精度に及ぼす影響を他のクラス

タリング手法による結果との比較から、システムに最適なクラスタリング手法の考察を行った． 
 

Analysis of training data extraction for user preference based 
music information retrieval 

 
 

Abstract  
 This paper proposes a training data extraction (TDE) method for user preference based 
music information retrieval (MIR). In conventional MIR, the biased distribution of 
songs in the feature space is a cause of MIR accuracy decrease. In this research, we 
propose a TDE method based on K-means clustering results. Experiment results prove 
that the proposed method solves the biased distribution problem, and improves MIR 
accuracy. However, there is a well-known prototype setting problem for K-means 
clustering. We have conducted further experiments to compare clustering algorithms, 
and examine the optimal clustering method for user preference based MIR. 
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１．はじめに 
 近年，音楽情報検索に関する様々な研究が

行われている．しかし，既存の検索システム

の多くは，検索対象となる楽曲データベース

の中からある特定の楽曲を検索することを

目的としており，ユーザが検索した音楽デー

タについて何らかの事前知識(タイトル，演

奏アーティスト，メロディ，等)があること

が前提となっている．このようなシステムに

おいて，大量の音楽データの中から未知の音

楽情報を発見することは非常に困難である．

そこで本稿では，ユーザの音楽的嗜好を学習

し，ユーザが好むと思われる音楽情報を検索

する手法に関して提案を行う．具体的には帆

足らが提案したユーザ嗜好に基づく音楽情

報検索システム[1]に関して，検索対象デー

タの特徴空間の構築方法に関して提案，及び

評価実験を行う． 

２．ユーザ嗜好に基づく音楽情報検索

システム 
 このシステムでは，まずツリーベクトル量

子化手法（TreeQ）[２]に基づいて，学習デ

ータからベクトル量子化ツリーを形成する．

次に形成されたツリーを用いて，すべての検

索対象となる楽曲に対して，ベクトル量子化

を行う．次に，ユーザに楽曲を提示し，試聴

した楽曲に対して，「好き」，「嫌い」の評価

を行ってもらい，その評価に基づいてユーザ

の嗜好ベクトル(以降ユーザプロファイル)
を作成する．検索の方法はベクトル類似度に

基づいており，ユーザプロファイルと検索対

象楽曲の類似度を計算し，類似度の高いもの

から提示する．TreeQではツリー作成の際，

正解カテゴリが付与されている学習データ

(音楽データ)に基づいて，学習データが分類

されるように最適化されたツリーを生成す

 
図１．ベクトル量子化手法概要 

る．次に生成されたツリーに個々の音楽デー 
タ，あるいはカテゴリに属する全音楽データ

の MFCC のフレームを入力し，そのフレー

ムが到達する葉（leaf）を求める．そして，

各 leaf に到達したフレーム数を算出して得

られるヒストグラムを各音楽データまたは

カテゴリを表すベクトルとしている．図１に

ツリーベクトル量子化手法の概要を示す． 
３．既存システムの問題点 
既存のシステムでは TreeQ の学習データ

としてジャンル情報を用いている．これは，

[1]でも述べられているが，すべてのユーザ

に対して普遍な学習データを提供すること

ができ，学習データの音響的な特徴も信頼で

きるという理論に基づいている．しかし，ど

れほどジャンル情報が正確で，TreeQ に適

していても，必ずしもすべての検索対象デー

タベースに対して最適であることにはつな

がらない．現実的にはジャンル情報に基づい

て構築された特徴空間を利用して検索対象

楽曲をベクトル化すると特徴空間内におい

てある領域にベクトルが密集してしまう可

能性がある．例えば，ある検索対象楽曲のほ
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とんどがポップスによって構成されていた

場合，従来手法を用いると，特徴空間内のポ

ップス領域に楽曲は集中してしまう．上記し

た偏った特徴空間のイメージ図を図 2 に示

す．もしユーザプロファイルが，図 2 にお

ける a やb のような密度の低い位置に存在

しているとしたら，システムがユーザの好み

に沿うと思われる楽曲を探し当てるのは容

易であり，ほかの楽曲と特徴空間内での区別

がつけやすい．それらユーザプロファイル周

辺を探索すると，それに見合った検索結果が

返ってくるということは容易に想像がつく．

しかし，x や y などのような，密度の高い位

置に存在していた場合，システムが正確にユ

ーザの好みに合った音楽検索を行うことが

困難になり，このようにユーザプロファイル

周辺に密度が集中した場合，それぞれの楽曲

を区別することも難しくなる． 
４．特徴空間再構築手法 
 上記した特徴空間の分布の偏りは、ジャン

ル情報に基づいた特徴空間を用いて楽曲ベ

クトルを生成することで起こりうるため，検

索対象データの中から学習データを選別し

特徴空間を再構築することで解消できると

考えられる．検索対象データ群から学習デー

タを抽出することで検索対象データの特徴

を分布させるために最適な特徴空間を構築

することができ、ジャンル情報に依存する必

要もなくなる．また検索対象データがジャン

ル情報に対して，どのような分布を持とうと

も，対象 DB に最適な特徴空間を生成できる．

従来の特徴空間を再構築する手法として，以

下の手法を提案する(図３)． まず，従来手

法と同様に学習データに RWC 研究用音楽

DB[3]のジャンル情報 },,,{ 21 mGGG L を用

いてツリーを生成する．それに基づいて全検

 
図 2 偏りのある特徴空間イメージ図 

索対象データのベクトル量子化を行う．全楽

曲ベクトルに対しクラスタリングを行い，ク

ラスタ },,,{ 21 nCCC L に分割する．その後，

各クラスタ重心に対する類似度が高い楽曲

を TreeQ の学習データとして抽出し，再度

全検索対象データのベクトル化を行うこと

により，特徴空間を再構築する．そして、再

構築された特徴空間を利用して検索を行う．  
５．実験 
この項では本手法を評価するために従来

手法と本手法の検索精度の比較を行う． 
５．１実験データ 
検索に用いた楽曲は市販されている CD ア

ルバム 120 枚中の楽曲データおよび，コロ

ンビア大学より提供されている us pop data 
set[4] を元に収集した 6863 曲で構成され

ている．また，ユーザの嗜好情報として被験

者１９名に従来システムを利用してもらい，

それぞれが試聴した楽曲に対して 5 段階の

主観評価（好き：5～嫌い：1）を行っても

らった．そしてユーザの評価に基づき楽曲デ

ータを３つのカテゴリ gC ， fC ， bC に分類

する．各カテゴリの対象ユーザの評価値及び，

割合は以下のようになっている(表１)． 

:song vector :user profile 
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表１ ユーザ評価値割合 

カテゴリ 評価値 割合 (%) 

gC  5 
4 

15.2 
19.5 

fC  3 32.1 

bC  2 
1 

21.8 
11.5 

５．２偏った特徴空間の分析 
 上記した特徴空間内の分布の偏りが実際

に解消されているのか検証を行った．実験方

法としてはまず，従来手法と K-means 法を

用いた本手法(以降 KM 手法)の両方で特徴

空間の生成を行う．従来手法においては，構

築された特徴空間内において，学習データに

用いたジャンル情報を元にジャンルプロフ

ァイルを作成する．また KM 手法において

も同様にクラスタプロファイルを作成する．

それらプロファイルと全検索対象データの

類似度を計算させ，全楽曲がどのジャンルも

しくはクラスタに属するか調査を行った．結

果を図４に示す．従来手法では 34 ジャンル 
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図４ 各クラスタに属する楽曲分布 
の楽曲を学習データとしているため，公平化

を図るために KM 手法においても 34=K
として実験を行った．従来手法では 70.3%
もの楽曲がポップスに属していることが得

られ，特徴空間内において偏りが生じている

ことが確認できた．本手法では，図４でも確

認できるように，１つのクラスタに属する楽

曲は最大でも 6%に満たないことがわかり，

特徴空間の偏りを解消することができたと

いえる． 
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図３ 提案手法概要 

島貫
テキストボックス
－76－



 

   5

５．３ 検索精度比較実験 
 この項では従来手法と本手法の検索精度

の比較を行い，本手法の有効性を示す．まず

擬似的にユーザプロファイルを作成する．各

ユーザのカテゴリ gC に属する楽曲からラン

ダムに 5 曲を選び，それに基づいて各ユー

ザプロファイルを作成する．それらユーザプ

ロファイルと全検索対象データの類似度を

計算し，上位 50 曲を出力させる。その類似

度上位 50曲中に各カテゴリに属する楽曲が

出現する頻度を調査した．ここで，ランダム

性を考慮し，一人の嗜好情報からそれぞれ 5
つのプロファイルを作成し，19 名それぞれ

一つずつプロファイルを選択したものを 1
セットとみなし 5 セットそれぞれ試行を行

った．各ユーザプロファイルセットにおける

検索精度の平均値，最大値及び最小値の結果

を図 5 に示す．この図においてクラスタ数

１の数値は従来手法における検索精度とな

っている．最大検索精度を示したのは

15=K における 55.2％で、図からも明らか

なようにクラスタ数４から検索精度は従来

手法の 45.9％を上回り提案手法の有効性を

示すことができたといえる．  
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図５ クラスタ数の変動に対する各カテゴ

リ楽曲出現頻度の平均，最大値及び最小値 

５．４ 初期値変動実験 
 5.3 節の実験で用いた K-means 法におけ

る既知の問題として，初期値選定問題がある

が，高次元データではクラスタリング結果の

妥当性を確認することが困難であるため，こ

の問題における検索精度に対する影響を調

査した．また比較対象として K-means 法の

拡張であり初期値にデータ全体の重心を用

いることで初期値問題への影響が少ない

LBG アルゴリズム[5]に基づいたクラスタ

リング(以降 LBG 手法)から KM 手法と同様

に学習データを抽出し，検索精度を出力する．

KM 手法では初期値を変動させ，5.3 節の実

験と同様に検索精度を出力する．100 回の試

行から各試行における検索精度 )( gCF を出

力し，出現頻度の分布を図 6 に示す．なお，

クラスタ数は 5.3 節の実験において最も精

度の良い 15=K を用いた．LBG 法について

もクラスタ分割における閾値の調整を行い，

クラスタ数を 15 とした．また KM 手法 100
回の平均 LBG手法の検索精度を表 2に示す．

KM 手法における検索精度の最大値は

57.2%，最小値が 38.9％となり図 6 からも

明らかなように初期値の違いから検索精度

に大きな差が見られた． 
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図 6 KM 手法における検索精度分布 
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表２ 各手法検索精度結果（ )( gCF ） 

KM 手法 LBG 手法 

54.5％ 54.8％ 

 
図 6 の約 39％の検索精度となったのは特徴

空間内でのクラスタリング結果が本来の楽

曲の特徴分布に準じていなかったためと考

えられ，実際にシステムに適用するにはこの

精度の差は明らかに問題である。一方，LBG
手法においては KM 手法における試行の平

均値よりも高い精度を示し安定して高い検

索精度が得られることが判明した．システム

利用を考慮した場合，高次元データに対して

はクラスタリング結果の妥当性を検証する

のは困難であり，実験のように検索精度から

初期値の正誤を決められるわけではないた

め，LBG 手法のような安定して有効な検索

精度を得られるクラスタリング手法が望ま

れる．しかし，KM 手法において平均値は

54.5％であったが，LBG 手法の精度を越え

る事例は 72 を超えていた．KM 手法の検索

精度の劣化を深く検証し，その問題を改善す

ることができれば安定した検索精度の結果

を得られる可能性はある．クラスタ分類能力

においては LBG 法よりも K-means 法の方

が優秀であり，本来の楽曲の特徴に準じたク

ラスタリングを基に学習データを抽出する

ことが最適な特徴空間の構築につながる．そ

のため，KM 手法の改善を行い，クラスタリ

ング結果の安定性を確保する事で，検索精度

が向上できると考えられる。 
6．まとめ 
 本稿ではユーザ嗜好に基づく音楽情報検

索システムにおける特徴空間内の楽曲に対

しクラスタリングを行うことで学習データ

を抽出し，特徴空間の再構築を行うことで特

徴空間の偏りが改善されることを確認し，本

手法によって検索精度が向上することを示

した．また KM 手法における初期値選定問

題についてLBG手法との検索精度の比較を

行うことで，両手法のシステム適用に関して

考察を行い、未だ改善の余地はあるものの分

類能力の高さから KM 手法の方がシステム

に適していると考えられる．今後，その他の

手法との比較を行い，システムに最適なクラ

スタリング手法の検討を行う必要がある． 
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