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These days, we are in information overload, so recommendation system for each individual are required. We have
focused on the system that recommend music adapting to the user’s affects. In this paper, we analysis Moodswings
dataset which represent subjects’ affects when they listen music. And then, we formulate estimating human affect
with machine learning. This lead to the music recommendation system more accuracy.

1. はじめに

近年，ビッグデータ等のキーワードが話題になるなど情報過
多の状況が加速しており，個人に適した情報を提供する事が求
められている. その中でも，感性を考慮することでコンテンツ
の推薦精度を上げようという研究が盛んに行われている.[1] 本
研究室では楽曲が人間の感性に与える影響に着目し，感性に基
づいた自動作曲システム [2]や，楽曲聴取時の脳波データによ
る感性推定器の構築 [3]等，様々な研究を進めてきた.

本研究では楽曲推薦システムに用いる感性モデルに対して新
たなアプローチを提案する.従来の楽曲聴取時の感性モデルに
関する研究では，楽曲に対する感性を数段階で評価する SD法
(semantic differential method)等が用いられていたため連続
的な評価が困難であった. Schmidt ら [7] の研究では Russell

の AV空間 [4]を用いることで感性に対する連続的な評価を可
能にし，より複雑な感性モデルを獲得している. この感性モデ
ルはある楽曲に対して被験者全体の感性がどのように変化す
るかを推定するモデルであり，例えば ある楽曲聴取中に被験
者全体の傾向として“楽しい”→“落ち着く”のような遷移が
起きるだろうといった推定を行う. しかし，Schmidtらの研究
でも示されている通り，一般的に同じ楽曲を聴取しても異なる
感性が想起されるので，個人に適した楽曲推薦を行う場合は，
この感性モデルを直接使用することは難しいと考えられる. 最
も単純な解決策として,被験者毎に感性モデルを獲得すること
が考えられるが，Shmidtらの手法では被験者への負担が大き
く，また同じ被験者が同じ楽曲を聴取しても日時により結果が
異なるため，推薦システムとしてあまり実用的でなくなってし
まう. そこで，本研究では被験者全体のデータを分類すること
で，同一楽曲から複数の結果を推定するように Schmidtらの
モデルを拡張する. これは，教師ありの時系列データを特徴的
な遷移パターン毎に分類し推定を行う問題に相当する.例えば
ある楽曲聴取時には被験者により“楽しい”→“落ち着く”，
“悲しい”→“優しい”等の遷移パターンが起こることを推定
する.楽曲推薦システムでは被験者からのフィードバックによ
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り都度被験者の感性がどの遷移パターンに近しいかを推定し推
薦を行う.

本研究の結果としては，適切なクラスタ数の決定を可能に
し，またいくつかの特徴的な感性モデルの重み (楽曲聴取時の
AV値を決定し，感性に相当する)を抽出することに成功した.

2. 関連研究

楽曲と感性に関する研究では様々な手法が用いられているが，
主に楽曲・感性の表現方法により大別される. 感性の表現とし
ては，アンケートを用いて数段階で表現する SD法 (semantic

differential method)や，脳波・心拍等の生理信号がよく用い
られている.[3] 楽曲の表現としてはコード・リズム・和音進
行といった楽曲理論に関するものや，MFCC(mel frequency

cepstral coefficients)[5]といった音声認識の分野でよく取り上
げられる特徴量が用いられることが多い.

ここでは，本研究で用いた Russell の AV 空間と Schmidt

らの研究について説明を行う.

2.1 RussellのAV空間
本研究では感性の表現として Russellの AV空間 [4]に 1秒

毎の座標値が与えられたデータセットを用いている. Russellの
AV 空間は 図 1 のように energetic-silent(Arousal) positive-

negative(Valence)の二次元平面で感性を表現するものであり，
それぞれの領域ごとにある感性に対応していると考えられて
いる. Russell の AV 空間を用いると時間を追った感性の推移
を得ることが出来る. 本研究で用いたデータセットの一例を
図 1に示す. また，Russell の AV 空間を用いた Feeltraceや
Moodswing[6]といった感性情報取得のためのソフトウェアに
よってインターネット上で世界中から感性データを集めること
も可能となっている.

2.2 感性モデル
Russell の AV 空間による楽曲聴取時の感性モデルは，

Schmidtら [7][8]により非常によく研究されている。Schmidt

らの研究ではMFCC等の特徴量 (及びそれらの組み合わせ)を
入力として，最小二乗回帰（Least-Squares Regression）やカ
ルマンフィルターを用いて感性モデルを獲得している.

最小二乗回帰ではxを入力，yiを出力 (Arousal-Valence値)

とした以下の様な線形回帰モデルで感性モデルが表現される.
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図 1: 楽曲の AV値分布

yi = xiw +N (0，σ2) (1)

ここでwは重み，N (0，σ2)は正規分布を表す. データセット

から重みを学習することにより，各秒数での Arousal-Valence

値を推定可能としている. このモデルでは重み w が決定され
れば全ての楽曲の Arousal-Valence 値を推定できるので，重
み w が楽曲に対する感性に相当すると考えられる.

3. 提案手法
Schmidt らの研究により楽曲から感性を定量的に推定する

感性モデルを獲得できたが，Schmidt らの手法ではある入力
に対して単一の値しか出力されない.よって時系列データであ
る楽曲からは一つの遷移パターン (Arousal-Valence空間にお
ける)が得られる. 一般的に同じ楽曲を聴取しても被験者ごと
に遷移パターンは異なるが，被験者毎に Arousal-Valence 値
を取得することは負担が大きく，また同じ被験者が同じ楽曲を
聴取しても日時により結果が異なるため，被験者ごとに感性モ
デルを獲得することは難しいと考えられる. そこで本研究では
データセットを Nクラスタに分類することで，楽曲に対し N

通りの遷移パターンを出力する (入力に対し N 個の値を出力
する)感性モデルを提案する. これは，Schmidtらのモデルに
おいて，分割された各データセット毎に重み w を学習するこ
とに相当する.

3.1 仮定
本研究では推薦システムに感性モデルを適用することを考

えており，初めに以下の仮定を行った.

• 楽曲に対する感性は N通りで表現することが出来，ユー
ザーは常にどれかに所属している (これは N個の重み w

で全てのユーザーの遷移パターンを説明可能なことを仮
定している)

• 少なくとも楽曲を聴取している間は，ユーザーが属する
クラスタは変更しない

一つ目の仮定は，推薦システムをクラスタモデルとして扱
うための仮定であり，二つ目の仮定は，システムを実用的に運
用するための仮定である。一つ目の仮定により，推薦システム
が適切な楽曲推薦を行うためには，ユーザーの属するクラス
タを特定するような機能が必要になる.この時，各秒数毎にク
ラスタの推定を行うと推定数が指数的に発散してしまうため，
二つ目の仮定を行った.

3.2 手法
データセットを Nクラスタに分割し，それぞれで学習を行

うことで楽曲ごとに N通りの遷移パターンを出力する感性モ
デルを獲得できるが，データの分割方法により結果は大きく変
わる. ここで，最も良いデータの分割方法は学習後に各モデル
での誤差が最小となる手法であると考えられる. 本研究では，
階層型クラスタリングを用いることで各モデルの誤差を減少さ
せており,以下にその手法を示す.

まず，モデルとしては Schmidtらの手法より表現力の高い
多層パーセプトロンを用いる. 多層パーセプトロンは入力層・
隠れ層・出力層を持つ 2層のニューラルネットワークであり，
以下の誤差関数を誤差逆伝播法により最小化することで学習
を行う.(ここで，tは教師データ，yはフィードフォワードネッ
トワーク関数を表す)

error(wi) =
∑
i

(||ti − y(xi，wi)||2) (2)

この時，活性化関数にシグモイド関数を適用することで関数

yが非線形関数となり，線形回帰モデルより表現力が高くなる
ことが知られている. 多層パーセプトロンを適用した階層型ク
ラスタリングの手順を以下に示す.まず，二つ目の仮定により
楽曲聴取時の各時系列データが同じクラスタとなる.本研究で
用いたデータセットは 15 秒間毎なので各初期クラスタは 15

秒の時系列データとなる.

1. 初期クラスタ毎に多層パーセプトロンで学習を行い，そ
れぞれのクラスタ ui の重み wi を得る.

2. 得られた重みをもとに各クラスタ ui，uj 間の非類似度 dij
を以下の計算式より求める.

errorij =
1

nuj

∑
k

(||tjk − y(xjk，wi)||2) (3)

dij = dji = min(errorij，errorji) (4)

ここで，errorij はクラスタ uj のデータをクラスタ ui

に所属させた時の誤差を表す.(nuj はクラスタ uj のデー
タ数)

3. 全ての非類似度の中で最小のものを取り出し，それが設
定した閾値よりも低い場合，二つのクラスタを統合する.

この時，新しいクラスタの重みは errorij > errorjiであ
れば wj を採用する.(クラスタ数が 1 になればクラスタ
リングを終了する.)最小の非類似度が，閾値よりも大き
い場合には各クラスタ毎に多層パーセプトロンの学習を
行う.

4. 2-3 を繰り返す. 再学習後も最小の非類似度が閾値より
大きい場合はクラスタリングを終了するか閾値を増加さ
せる.

上記の手順により，設定された閾値以下の分散をもつ複数の
ニューラルネットが構築される.この時，手順 1で 15秒間毎
の時系列データで初期クラスタを作成するため,時系列的な変
化にも対応できることが期待される. 懸念点としては，手順 1

ではデータ数が少くなるため過学習になることが想定される
が，手順 2-3でより汎化性能の高い重みが選択されるためある
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程度抑えられると考えられる.ここで，理想的には非類似度は
クラスタ ui，uj のデータで多層パーセプトロンの学習を行っ
た結果の誤差関数の値を用いるべきだが，計算量を考慮してよ
り簡易的な方法を採用した.

4. 検証方法
4.1 想定する楽曲推薦システム
検証を行う前に楽曲推薦システムの仕様をある程度決めてお

く必要がある.ここでは単純に被験者が楽曲聴取後に Arousal-

Valence値を入力するシステムを考える.この時 最も誤差が少
ないクラスタに属していると推定すると考える.

4.2 データセット
データセットは Scmidtらの研究と同じものを用いた。デー

タセットにはあらかじめ行われていた被験者実験により 1 秒
毎の Arousal-Valence値が与えられている.240曲に対し各 15

秒間毎，それぞれ被験者が 10～20人程，約 60 000点のデー
タセットとなっている.また,初期クラスタ数は 4062である.

4.3 推定器の設定
全ての推定器の学習において，出力は各秒数毎の Arousal-

Valence値を−1～1にスケールを変化したものを用いた. 入力
は，混合密度ネットワークでは出力の前 3秒間でのMFCCを 1

秒ずつ平均し，各次元毎に正規化を行ったものを用いた.MFCC

は 20次元の値であるので，入力次元は 60次元となる.また隠
れ層は 30 次元とした. 提案手法では過学習を抑制するため，
混合密度ネットワークの入力を Auto Encoder[9]で 30次元に
次元削減したものを用いた.隠れ層数は 10次元とした.

4.4 検証方法
分割数を 10とした交差検定を用いて検証を行った.ただし，

推薦システムが正しいクラスタを選択した際の精度を求めた
いので，各 15毎間の時系列データで最も誤差の少ない遷移パ
ターンの結果を用いた. また，提案手法との比較のために，単
一の楽曲からN通りの遷移パターンを出力できる混合密度ネッ
トワーク (mixture density network)[10]も用いた.

5. 結果
5.1 クラスタ数
提案手法では閾値を設定するが，これは分散と対応する.こ

こで，階層型クラスタリングを行った際の閾値とクラスタ数の
結果を図 2 に示す. また，15 秒間の時系列データの数が 5 未
満のクラスタを外れ値として除いた場合の値も載せている.外
れ値を除いた場合ではクラスタ数が初めは増加し ピークの後
は減少していることが読み取れる.
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図 2: クラスタ数と閾値の関係

5.2 汎化性能
各手法についての汎化性能を図 3 に示す. ここでは推薦シ

ステムを考慮し，回帰問題としてクラスタ毎の各秒数での誤
差 (||ti − y(xi，wi)||)の平均を用いた.Schmidtの研究では各
秒数毎の全ての被験者の平均との距離を評価基準としていた
ので，Scmidtらの論文での値とは少し異なっていることに注
意する必要がある.また，混合密度ネットワークではクラスタ
数の増加に従い計算量も増加するので，16クラスタまでしか
計算を行っていない.値としては Arousal-Valence値を−1～1

にスケールを変化させているので 誤差が 0.2の場合は全体の
10%程度の誤差となる.
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図 3: クラスタ数と汎化性能の関係

6. 考察
6.1 汎化性能
クラスタ数が低い場合は，混合密度ネットワークの精度が高

いことがわかる.しかし，クラスタ数が増加するにつれ階層型
クラスタリングは順当に精度を上げているのに対し，混合密
度ネットワークではほとんど変化が無い. クラスタ数が少ない
場合に差が出ている原因は外れ値を除いた場合にクラスタ数
に差が出ていること，階層型クラスタリングでは混合密度ネッ
トワークと違い局所的にクラスタを作っていることが考えら
れる. 混合密度ネットワークがクラスタ数が増加した場合に汎
化性能が上がらない原因は，局所解に収束している可能性と，
時系列的な流れを捉えられていないためと考えられる.

また，図 2を見るとクラスタ数が 128の場合では，外れ値
を除いたクラスタ数は 21であることがわかる.(交差検定では
21～31となった) この時，図 3を見ると全データでのクラス
タ数 32の誤差は 0.400，クラスタ数 128の外れ値を除いた誤
差は 0.282となっており後者の方が汎化性能が高いことがわか
る. 他の値でも同様に，外れ値を除いたクラスタ数での汎化誤
差がどれも倍のクラスタ数のものより改善されている. このこ
とから，外れ値を除くことで特徴的な感性モデルの重み (楽曲
聴取時の AV値を決定し，感性に相当する)を抽出出来ると考
えられる.

6.2 クラスタ数
結果よりクラスタ数と誤差の関係が明らかとなったので，シ

ステムの目的に応じて許容できる誤差を選択することで適切な
クラスタ数を決定出来る.例えば 15%以上の誤差を許容できな
ければ 128クラスタの場合の外れ値を除いたクラスタを用い
れば良い.

6.3 課題
本研究で用いた手法は階層型クラスタリングであるので 計

算量が大きく より大きなデータセットへの適応が難しい.また
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より適応的な推定を考えるのであれば オンラインの学習にも
対応できる方が望ましいと考えられる.

7. おわりに

本研究では，感性を考慮した楽曲推薦システムの構築を目
標とし，楽曲に対する感性のパターン毎に推定できるよう既存
手法の拡張を試みた.結果として，目的に応じたクラスタ数の
決定・代表的な感性のパターンの抽出に成功した.
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