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ArtistVector: Web文書分散表現によるアーティスト特徴
量獲得

篠井 暖1,a)

概要：
音楽ファンにとって，自分の好みに合う新たな楽曲に出会えることは大きな喜びである．近年の定額制音楽

配信サービスの普及で膨大な量の楽曲を聴取可能になった一方で，数百万～数千万曲という規模の楽曲の中

から好みに合う楽曲をひとつひとつ試聴しながら探すのはもはや不可能になっており，リスナーの好みに

合う楽曲を簡単に検索可能な仕組みが必要になっている．本稿では，楽曲を探す際の有力な手がかりとし

てアーティスト情報に着目し，アーティストの特徴抽出手法について検討する．アーティストに関する情

報を記述した文書の潜在表現を学習することによりアーティストのベクトル表現 (ArtistVector)を獲得し，

クエリアーティストと類似するアーティストを検索可能にする手法を提案する．アーティストを特徴づけ

る文書として，(1)アーティスト自身の説明を記述した文書 と (2)リスナーからのアーティストの評価を

記述した文書 が重要になると考え，両者に対応する文書としてWikipedia記事とWebレビュー記事を学

習データに利用して ArtistVectorを獲得した．得られた ArtistVectorに対しジャンル分類タスクによる評

価を行い，データセットおよび手法の有効性を検証した．また ArtistVectorを UMAPにより 2次元平面

上に可視化し，コンテキストに基づく関係性を反映した類似アーティストが得られていることを確認した．

ArtistVector: Artist Feature Extraction with Web Document
Embeddings

Dan Sasai1,a)

1. はじめに

音楽ファンにとって，自分の好みに合う新たな音楽に出

会えることは大きな喜びである．近年の定額制音楽配信

サービスの普及 [1][2][3]により膨大な量の楽曲を聴取可能

になった一方で，数百万～数千万曲といった規模の楽曲か

ら自分の好みに合う楽曲をひとつひとつ試聴しながら探す

のはもはや不可能になっている．また，音楽配信サービス

事業者側の立場としては，大量にある楽曲コンテンツのう

ちランキング上位などのごく一部の曲しか聴かれないよう

な状況では楽曲コンテンツの価値をユーザに十分訴求しき

れておらず，ユーザの好みに合う様々な楽曲を提示したい

という要求がある．ユーザの好みに合う楽曲を推薦するシ
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ステムを実現することでリスナーと配信事業者双方の課題

を解決することが可能と考えられる．

従来の音楽推薦システムに関する研究では，楽曲単位で

推薦を行う手法が数多く提案されてきた．[4][5] 一方，音

楽作品はアーティスト単位での作品としてパッケージされ

ているものが大多数である（特にポピュラー音楽）．リス

ナーが新しい音楽を探す際にも、アーティストの名称で検

索するなどアーティスト情報を手がかりにするケースが多

い．このような状況を鑑み，本研究では楽曲単位ではなく

アーティスト単位で推薦を行う手法を考案する．

推薦システムは協調フィルタリング（CF）による手法 [6]

と内容ベースの手法 [4]，そして両者を併用したハイブリッ

ド手法 [7][8]の 3種類に大別される．CFではアイテムと

ユーザ評価の行列を用い，アイテムもしくはユーザ評価の

類似度により推薦を行う．行列分解による手法が state-of-
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the-artとして知られている [6]．CFの欠点として，コール

ドスタート問題と知名度の低いアーティストが推薦されな

い問題が挙げられる．

コールドスタート問題 コールドスタート問題は 2種類に

分類可能である．1つは，新しく推薦システムを利用

し始めたユーザに対し適切な推薦を行うことが難しい

という問題であり，もう 1つは，システムに新しく追

加されたコンテンツを推薦することが難しいという問

題である．前者について，新しくシステムを使用し始

めたユーザは十分な評価情報を持っておらず他のユー

ザとの類似性を判定できないため信頼度の高い推薦を

行うことが難しい．後者について，発売されたばかり

の新曲などでまだユーザの評価が蓄積されていない楽

曲コンテンツを適切に推薦することは難しい．特に楽

曲配信サービスへの応用を考えた時に後者の問題は無

視できないと考える．というのも，配信事業者や音楽

レーベルの立場としては新曲をいち早く届けたいと考

えるのは自然で，ユーザの評価が蓄積されるまで待っ

ていると販売の機会損失に繋がる可能性があるからで

ある．

知名度の低いアーティストが推薦されない問題 CF にお

いて，少数派の嗜好パターンをもつユーザはごく少数

の類似するユーザしか見つけられないので，適切な推

薦を行えない可能性がある．たとえば，ポップスのよ

うなリスナーの多いジャンルの推薦は効果的に行える

が，マニアックなジャンルの推薦が効果的に行えない

といった問題が起こりうる．

一方，内容ベースの手法では楽曲などのコンテンツがあ

れば推薦を行うことが可能で，前述のコールドスタート

問題および知名度の低いアーティストが推薦されない問

題への対処が可能である．従来はMFCC（Mel Frequency

Cepstral Coefficients）に代表される楽曲データの音響特

徴量を用いて類似度を計算し，その類似度に基づき推薦を

行う手法 [4]が主流であったが，近年ではソーシャルタグ

やメタデータを併用した研究 [9]も行われている．これら

の手法の問題点として「アーティスト間のコンテキストに

基づく関係性を反映した結果を得るのが困難」という点が

挙げられる．音響特徴量に基づく手法は楽曲からの特徴抽

出により得られた音色，コード，リズムといった音楽的情

報に基づき推薦を行うため，音楽的な内容が類似するアー

ティストを推薦することには長けているが，例えば「アー

ティスト Aとアーティスト Bはよくフェスで共演してお

り親交がある」などのコンテキストに基づく情報は反映す

ることができない．一方，メタデータにはジャンルや年代

といった情報は記述されているが，アーティストごとの関

係性に相当する情報は記述されていない．CFではこれら

のコンテキストに基づく関係性を間接的に反映することが

可能と考えられる．しかし，前述のコールドスタート問題

および知名度の低いアーティストが推薦されない問題によ

り，特に知名度の低いアーティストに対してはこれらの情

報を適切に反映することができない．そこで，本研究では，

（1）CFにおけるユーザ評価が蓄積されていないと推薦が

行えない問題と（2）内容ベース手法におけるコンテキス

ト情報が捉えられない問題の両方を解決するために，コン

テキスト情報を捉えることが可能な内容ベースの手法を提

案する．具体的には，アーティストのコンテキストに基づ

く関係性を捉えるためのリソースとしてアーティストに関

するWeb上の記事に着目する．例えばWikipediaのアー

ティストの記事にはバイオグラフィに相当する情報が記載

されており，コンテキストに基づく関係性を捉えるのに有

力なデータセットとなると期待される．アーティスト記事

のデータセットを元に自然言語処理のアプローチによって

アーティストの特徴量を抽出することで，従来の音響特徴

量やメタデータでは捉えられなかった関係性を捉えられる

特徴量を獲得可能になると考える．

上記の仮説に基づき，本研究ではWeb上のアーティスト

に関する記事をもとにアーティストの特徴量を抽出する手

法を提案する．提案手法は以下の 2段階にて構成される．

( 1 ) アーティストに関する記事をWebから収集しデータ

セット（アーティスト記事データセット）構築

( 2 ) アーティスト記事データセットより各アーティストを

表現する特徴量の獲得

を行うことでアーティストの特徴量の獲得を行う．提案

手法にて獲得されるアーティストの特徴量を本研究では

ArtistVectorと呼称する．

本稿の残りの構成は以下である．2章にてアーティスト記

事データセットの構築について説明し，3章にてArtistVec-

torの獲得法について説明する．4章にて評価実験につい

て説明し，5章にてまとめを行う．

2. アーティスト記事データセットの構築

アーティストを特徴づける情報にはジャンル，年代など

のメタデータや協調フィルタリングで用いられるユーザの

アーティスト評価情報，あるいは楽曲データから抽出した

音響特徴量など様々なものが考えられるが，本研究では

( 1 ) アーティスト自身を説明するテキスト記事

( 2 ) リスナーのアーティストに対する評価を記述したテキ

スト記事

の 2種類の文書データを用いてアーティストの特徴をモデ

ル化する．アーティスト自身の説明を記述した文書（Biog-

raphy）とリスナーからのアーティストに対する評価を記

述した文書（Review）の双方を利用することにより，アー

ティストの特徴を捉えられると考える．具体的には，（1）

には各アーティストのWikipedia記事 [10]を用い，（2）に

は Google検索 [11]により検索したアーティストの感想記

事を用いる．
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アーティストのWikipedia記事 Wikipedia よりアー

ティスト名の項目を抽出し，その本文をアーティスト

を説明する記事として用いた．

アーティストの感想記事 Google検索で「アーティスト名

+(感想 or レビュー)」というクエリで検索を行い，上

位 30位の検索結果の記事をアーティストの感想記事

として用いた．なお，Amazon，楽天などの商品情報

ページといった感想記事とは考えにくいサイトの記事

は除外してある．

1000 アーティスト分の上記テキストデータを収集し，

アーティスト記事データセットを構築した．

3. ArtistVector(アーティストごとの記事の
潜在表現)の学習

Biographyと Reviewそれぞれに対し，文書単位での潜

在表現を学習し，Biographyの潜在表現（BiographyVec-

tor）と Reviewの潜在表現（ReviewVector）を得る．さら

に，両者を結合することにより ArtistVectorを獲得する．

ArtistVectorの獲得フローを図 1に示す．

図 1 ArtistVector 獲得フロー

文書の潜在表現獲得には Paragraph Vector[13] を用い

る．ここでは，Paragraph Vectorとその前提となっている

word2vec[14]について説明する．

3.1 word2vec

word2vec は，「同じ文脈で出現する単語は同じ意味を

持つ」という分布仮説 [15] に基づき，文中の周辺単語を

用いて単語の意味を表現する固定サイズの潜在表現ベク

トルを獲得するニューラルネットワークで，Skip-gramと

Continuous Bag-of-words（CBOW）の 2種類のモデルが存

在する．Skip-gramモデルのアーキテクチャを図 2に示す．

Skip-gram は現在の単語 w(t) から周辺単語 w(t −
c), ..., w(t − 1), w(t + 1), ..., w(t + c) を予測するモデルで

ある．

次に，CBOWモデルのアーキテクチャを図 3に示す．

CBOWは周辺単語w(t−c), ..., w(t−1), w(t+1), ..., w(t+

図 2 Skip-gram

図 3 CBOW

c)から現在の単語 w(t)を予測するモデルである．

3.2 Paragraph Vector

Paragraph Vectorは word2vecを文章単位に拡張したも

ので，文章の IDから計算されるユニット D を word2vec

のモデルに導入することで文章の潜在表現ベクトルを獲

得する．word2vec と同様 2 種類のモデルが存在し，文

章中の単語の語順を考慮する Distributed memory model

（PV-DM）と語順を考慮しない Distributed Bag-of-Words

（PV-DBOW）が存在する．PV-DMモデルのアーキテク

チャを図 4に示す．

図 4 PV-DM

PV-DMは周辺単語に加え D を入力として現在の単語

w(t)を予測するモデルで，CBOWの拡張となっている．

次に，PV-DBOWモデルのアーキテクチャを図 5に示す．

PV-DBOWは Dを入力として文章に含まれる単語集合

を予測するモデルで，Skip-gramの拡張となっている．

Leらによると多くのタスクで PV-DMのみでも品質の

良い分散表現が得られるが，PV-DBOWと併用すること

でさらに頑健な分散表現が得られることが報告されてい
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図 5 PV-DBOW

る [13]．

本研究では，1文書単位の Paragraph Vectorを学習する

ことで文書単位の潜在表現ベクトルを得る．

3.3 BiographyVector

本節では BiographyVector獲得方法について述べる．日

本語版Wikipedia全文を学習データとしてParagraph Vec-

torの学習を行い，その後，各アーティストのWikipedia文

書の潜在表現ベクトルを抽出した．ParagraphVectorの次

元数は 400，文脈の窓長は 8とした．辞書はmecab-ipadic-

neologd[16]を使用した．

3.4 ReviewVector

本節では ReviewVector獲得方法について述べる．日本

語版Wikipedia 全文に収集した感想記事データを加えた

データセットを学習データとして Paragraph Vectorの学

習を行い，その後，各アーティストのそれぞれの感想記事

ごとの潜在表現ベクトルを抽出した．さらに，得られた感

想記事の潜在表現ベクトルをアーティストごとに平均し，

その結果をアーティストの感想記事の潜在表現ベクトル

とした．ParagraphVectorの次元数，文脈の窓長，辞書は

BiographyVectorと同様である．

3.5 Wikipediaに項目が存在しないアーティストの Bi-

ographyVector獲得方法

デビューして間もないアーティストや知名度の低いアー

ティストの場合，Wikipediaにそのアーティストの項目が

存在しない場合がある．その場合は，以下の手順により

BiographyVectorを近似的に得る．

( 1 ) ReviewVectorの類似度を総当たり計算する

( 2 ) アーティスト Aの ReviewVectorに最も類似度の高い

ReviewVectorを持つアーティスト Bを抽出する

( 3 )（2）で得たアーティストBのBiographyVectorをアー

ティスト Aの BiographyVectorとして用いる

4. 評価実験

本章では評価実験について述べる．ArtistVectorのアー

ティスト特徴量としての品質を評価するため，評価実験は

以下の 2種類の評価・分析を行った．

( 1 ) アーティストジャンル分類タスクによる ArtistVector

のアーティスト特徴量としての品質評価

( 2 ) ArtistVector可視化による類似アーティスト分析

4.1 データセット

アーティスト記事データセットは，ライブファンズ株式

会社 [17]より提供いただいた 2016年 7月～2017年 7月の

ライブ人気アーティスト Top1000のアーティスト名およ

びジャンル名のリストをもとにWikipedia記事および感想

記事をクロールすることで構築した．構築したアーティス

ト記事データセットの書誌情報を表 1に示す．

表 1 アーティスト記事データセット

項目 数

アーティスト 1000

Wikipedia 記事数 916

レビュー記事数 29430

また，ジャンルごとのアーティスト数を表 2に示す．

表 2 ジャンルごとのアーティスト数

ジャンル アーティスト

ロック 382

ポップス 350

オルタナティブ/パンク 129

アニメ/ゲーム/声優 77

アイドル 75

ヴィジュアル系 59

エレクトロニカ/ダンス 34

R&B/ソウル 28

K-POP 28

ヒップホップ/ラップ 25

ハードロック/メタル 25

フォーク/ニューミュージック 24

no genre 17

ジャズ/フュージョン 15

レゲエ 6

歌謡曲 4

イージーリスニング 4

ブルース 3

その他 2

日本伝統音楽/民謡 2

クラシック 1

なお，今回使用したジャンルラベルは 1アーティストに

複数ジャンルが付与されることを許容しているラベルなの

で，表 2におけるアーティスト数の合計と対象アーティス

ト数（1000）は必ずしも一致しないことに注意されたい．
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4.2 アーティストジャンル分類タスクによるArtistVec-

torのアーティスト特徴量としての品質評価

アーティストの特徴量からジャンルを識別するアーティ

ストジャンル分類タスクにより ArtistVector の性能を評

価する．以下の手順でアーティストの特徴量を入力とした

ジャンル識別器を構築し，ジャンル識別の正解率を評価

した．

( 1 ) アーティスト記事データセットより ArtistVector を

獲得

( 2 ) ArtistVectorを特徴量，ジャンルラベルを正解ラベル

とする Support Vector Machine（SVM）を学習

( 3 ) 10-fold cross validationによりジャンル正解率を評価

ArtistVector獲得において，使用するデータの種類 と 文

書分散表現獲得手法 それぞれについて複数の手法を試し

比較を行った．使用するデータの種類は（1）Biographyの

み（Bio）（2）Reviewのみ（Rev）（3）Biographyおよび

Review（BioRev）の 3種類を比較した．文書分散表現獲

得手法は（1）word2vecの文書全体での平均（W2V）（2）

Paragraph VectorのPV-DBOWモデル（PV-DBOW）、（3）

Paragraph Vectorの PV-DMモデル（PV-DM）（4）PV-

DBOWと PV-DMを連結したベクトル（PV-BOTH） の

4種類を比較した．word2vecの次元数は 100，窓長は 8と

した．Paragraph Vectorのパラメータは 3.3節，3.4節に

記載したものと同一である．

評価結果を表 3に示す．

表 3 アーティストジャンル分類 評価結果

W2V PV-DBOW PV-DM PV-BOTH

Bio 0.3271 0.6252 0.5946 0.6525

Rev 0.1784 0.6083 0.5372 0.6218

BioRev 0.4123 0.6853 0.6374 0.6370

まず使用するデータの種類については，Bioの方が Rev

よりも分類精度が高い．さらに，両者を併用する BioRev

を使用した場合に大きく分類精度が向上した．次に文書分

散表現獲得手法については，PV-DBOWの方が PV-DMよ

りも性能が高い結果となった．PV-DMの性能が低くなっ

た理由としては，今回用いたデータセットのアーティス

ト数が 916 と少ないため，語順を考慮する PV-DM では

ReviewVectorをうまく学習できていない可能性がある点

や，Wikipediaは表や箇条書きになっている部分も多いの

で語順を考慮することの利点が薄いと考えられる点が挙げ

られる．PV-BOTHは Bioあるいは Rev単体の場合は最

も性能が高いが，BioRevでBio単体よりも性能が下がる現

象が起きている．また，文書分散表現のベースライン手法

として用いたW2Vは Paragraph Vectorに比べ分類精度が

著しく低い．これは，単純に文書に含まれる全単語の単語

分散表現を平均しているため，機能語などの影響で文書の

意味ベクトルが適切に得られていないためと考えられる．

総合的には，BioRevを使用した場合の PV-DBOWが最

も性能が高い．この結果から，Biographyと Review両者

を併用したアーティスト特徴量のモデル化は有効であるこ

とが示された．

4.3 ArtistVector可視化による類似アーティスト分析

ArtistVectorを 2次元空間上に可視化することにより，

アーティストの類似性を分析・評価する．次元圧縮に

はUMAP（Uniform Manifold Approximation and Projec-

tion）[18]を使用し，2次元に圧縮した特徴量を散布図上に

プロットすることにより可視化を行った．可視化結果の全

体図を図 6に示す．

図 6 ArtistVector 可視化結果

UMAPは特徴空間上の類似度を確率分布として扱うこ

とで次元圧縮を行う t-SNE[19]とほぼ同等の結果をより少

ない計算量で，かつハイパーパラメータに依存せずに計算

する手法である．UMAPで得られた低次元空間では特徴

量が類似するものが近くに配置され，類似しないものが遠

くに配置されるため，低次元空間上での距離を測ることに

より類似アーティストの検索が可能である．

図 6において各点はアーティストを示し，点の色はジャ

ンルラベルを示す．また，UI上の左上部のリストは選択し

たアーティストと類似するアーティストの Top10を示す．

ここで，類似度は低次元空間上のユークリッド距離の逆数

で計算している．

まず全体を概観すると，ある程度ジャンルごとにクラス

タが形成されていることがわかる．さらに，より細かく見

ていくといくつか興味深いクラスタが形成されている．可

視化結果のうち，アイドルが多く配置されている領域を図

7,8に示す．

マゼンタ色の点はジャンル：アイドルのアーティストを

示しているが，アイドルの中でも男性アイドルと女性アイ

ドルそれぞれで別個のクラスタが形成されている．

また，ロック系アーティストが多く配置されている領域

を図 9に示す．
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図 7 ArtistVector 可視化結果（女性アイドル）

図 8 ArtistVector 可視化結果（男性アイドル）

図 9 ArtistVector 可視化結果（ロック）

同じロックの中でもヴィジュアル系寄りのバンドとパン

ク/オルタナティブ寄りのバンドで別個のクラスタが形成

されるなど，細かな音楽性の違いを反映したクラスタが形

成されている．また，もう 1つの重要な特徴としてレーベ

ルが同じ，あるいはメンバーが共通しているなどのコンテ

キスト上の関係性を捉えた類似マップになっていることが

挙げられる．その例として，X JAPANの近傍の図を図 10

に示す．

X JAPANのメンバーである YOSHIKIやほぼ同年代デ

図 10 ArtistVector 可視化結果（X JAPAN 近傍）

ビュー，同じレーベル出身でギタリストが共通している

LUNA SEAなどが類似アーティストに出現している．こ

のようなコンテキスト上の関係性は従来の音響特徴量など

の内容ベースの手法では得ることが困難なもので，Web上

のテキストデータに記述されている知識を利用することの

価値を示している．

最後に，BiographyVectorと ReviewVectorがそれぞれ

アーティストのどのような特徴を捉えているのかについて

考察する．

BiographyVectorのみで可視化を行った結果を図 11に，

ReviewVectorのみで可視化を行った結果を図 12に示す．

図 11 BiographyVector 可視化結果

図 11より，BiographyVectorはジャンルごとのクラスタ

はあまり明確に捉えられていないが，細かく見ていくと隣

接するアーティスト間で先に述べたようなコンテキストに

よる関係性が顕れている．一方，図 12より，ReviewVector

はジャンルごとのクラスタを形成しており，主にアーティ

ストのジャンルごとの大まかな特徴を獲得するのに寄与

していると考えられる．この結果は，両者がそれぞれアー

ティストにまつわる異なる特徴を捉えており，両者を併用

することでジャンル分類精度が向上することの裏付けに

なっている．

c⃝ 2018 Information Processing Society of Japan 6

Vol.2018-NL-236 No.3
2018/7/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 12 ReviewVector 可視化結果

5. まとめ

本稿ではコンテキストに基づく関係性を反映したアー

ティストの特徴量を獲得する手法ArtistVectorを提案した．

Wikipedia記事とWebの感想記事を収集することにより

アーティスト記事データセットの構築を行い，そのデータ

セットに対しParagraph VectorによりBiographyVectorと

ReviewVectorを学習し両者を連結することでArtistVector

を得た．アーティストジャンル分類タスクによる評価を実

施し，BiographyVectorと ReviewVector両者を併用する

ことで分類精度が向上することを確認した．また，UMAP

によるアーティスト特徴量の可視化を行い，ArtistVector

によりコンテキストに基づく関係性が捉えられていること

を確認した．

今後の課題としては，主観評価実験の実施により人間の

主観と合う類似アーティストが得られているかの定量的な

評価の実施，およびアーティスト記事データセットの品質

検証（アーティストに関連する感想記事が収集できている

か，など）や使用するデータの追加（例えば感想記事とし

て Twitter，Facebookなど SNS書き込みの利用など）に

よる ArtistVectorの品質向上などが挙げられる．
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