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1 はじめに

近年，音楽再生機能を持つ携帯電話やポータブル音
楽プレイヤー等の普及によって楽曲のインターネット
配信は生活に密着したものになりつつある．また聴取
者の楽曲に対する嗜好 (印象)が多様化しているため，
個別の聴取者が好む楽曲を検索する楽曲推薦システム
の研究も盛んにおこなわれている [1][2][3][4][5]．
従来の推薦手法では，楽曲全体を通した聴取者の印

象や他者の嗜好情報をもとにして楽曲の推薦をおこなっ
ているものが多い．しかし，聴取者の楽曲に対する印
象は楽曲の時間進行によって逐次変動するため，聴取
者が常に楽曲に対して同じ印象を持ち続けること無い
と思われる．さらにこの印象変化は聴取者ごとに異な
ると考えられるため，個別の聴取者の楽曲に対する印
象変化の情報をシステムに組み込むことで効果的な楽
曲推薦システムを構築できると思われる．
そこで本研究では，楽曲のコード進行と聴取者の印
象変化を HMM(Hidden Markov Model：隠れマルコフ
モデル)によりモデル化して楽曲推薦システムを構築す
る．構築するシステムは、ある楽曲に対する聴取者の
印象変化を推定し，推定した印象変化からその楽曲の
推薦値を計算し，適切に定めたしきい値よりも推薦値
が大きい楽曲を聴取者に推薦する．

2 楽曲のコード進行と聴取者の印象変化の
時系列データ化

はじめに楽曲のコード進行と聴取者の楽曲に対する
印象変化を時系列データに変換する [6]．
コード進行に関しては，楽曲に含まれるコードを楽
曲の先頭から 2つを組にして取り出し，それらの組の
集合をコード進行情報とする．なおメジャーコード，マ
イナーコードなどの違いを考慮すると状態数が膨大に
なるため今回は考慮しないことにする．さらに調の違
いも考慮して，トニックのルート音と同じルート音を
持つコード全てに状態番号 0 を割り当て，トニックの
ルート音から k だけ半音上の音をルート音とするコー
ド全てに状態番号 k を割り当ててコード進行情報を
数値化する．最後に，時刻 t , (1 ≤ t ≤ T) におけ
るコード進行情報を ct とおくと全体のコード進行は
CT = c1c2 · · · cT という時系列データで表される．例え
ば，ある楽曲のコードが先頭から C→ F→G→ C→ F
→Cの順で現れるとき，{{C, F}, {G, C}, {F, C}}がそ
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の楽曲のコード進行情報となり，Cメジャースケールの
もとでは {{0, 5}, {7, 0}, {5, 0}} と数値化される．従っ
て全体のコード進行の時系列データは C3 = c1c2c3，
c1 = {0, 5}, c2 = {7, 0}, c3 = {5, 0} となる．
また印象変化情報に関しては，状態 (印象)数がM個

の場合には各状態に 0 から M − 1 番までの数値を割
り当てる．本研究では嗜好 (好き，嫌い)だけを扱うた
め，単純に「好き」(状態番号 1)，「嫌い」(状態番号 0)
の M = 2 状態とする．さらにコード進行の時系列デー
タと同様に，時刻 t , (1 ≤ t ≤ T) における印象を st

とおくと，印象変化は ST = s1s2 · · · sT という時系列
データの形式で表わされる．

3 コード進行と印象変化のHMMによるモ
デル化

あるひとつの楽曲に対する聴取者のコード進行デー
タと印象変化データの時系列の集合を {CT, ST} とす
る．ここで，{CT, ST}の同時確率を P(CT, ST)とする
と，ST が未知，かつ CT が既知であるときに，この同
時確率を最大にする ŜT が ST の最尤推定量となる．
本研究では ŜT を求めるためにHMMを適用する [6]．

ST を HMMの (未観測である)内部状態，CT を実際
に観測されたシンボル出力として，図 1 の様に HMM
を構成する．ここで aij は内部状態 iから j に遷移す
る確率，bi(k) は内部状態 i の時にシンボル k が出現
する確率である．
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図 1: HMMによるコード進行と印象変化のモデル化

4 楽曲推薦システムの構築

図 1において，aijと bi(k)は実際には未知であるの
で，対象となる聴取者に対していくつかの楽曲の印象
変化をサンプリングし，aij と bi(k)の最尤推定量を求
めて aijと bi(k)の代わりに使用する．なお，楽曲全体
に対する嗜好 (好き，嫌い)も同時にサンプリングして
おく．



次に楽曲のコード進行データ CT から，印象変化の
推定値 ŜT を viterbi アルゴリズム [7]などを用いて求
めて実際の ST と比較する．ここで評価基準としては
2乗誤差基準

r(ST, ŜT) =
1
T

T∑

t=1

(st − ŝt)2 (1)

を使用する．なお本研究では状態数として好き (1)，嫌
い (0)の 2通りのみを使用しているため，2乗誤差基準
は誤り率 (0 ≤ r ≤ 1)となり，0の時が全て正解，1の
時は全て誤りを意味する．
次に，求めた ŜT の時刻毎の平均

E(ŝt) =
1
T

T∑

t=1

ŝt (2)

は聴取者のこの楽曲に対する嗜好を表す値と考えられ
るため，これを楽曲の推薦値 (0 ≤ E(ŝt) ≤ 1)と呼ぶ
ことにする．
ここで適切に推薦値のしきい値を定めれば，そのし
きい値よりも大きい推薦値の楽曲は聴取者に推薦可能
であると判断できる．そこで本研究では次のようにし
てしきい値を定めることにした．

1. 外れ値を取り除くためにサンプリングした楽曲の
中から 2乗誤差基準 (1)が 0.5以下の楽曲だけを
取り出す．

2. 取り出した N個の楽曲それぞれ対して推薦値 (2)
を求める．

3. 各楽曲の推薦値を昇順でソートし，順に Xi(i =
1, 2,…, N)とする．またX0 = 0および XN+1 = 1
とする．

4. 範囲 Di を Di = {x : Xi ≤ x < Xi+1}, (i =
0, 1, 2,…, N)と定義する．

5. しきい値をある値に固定したときに，推薦可能と
判断された楽曲を聴取者が実際に好きである割合
を取り出した N個の楽曲から求めてこれを正解率
と呼ぶことにする．このとき Di の範囲内では正
解率は一定となる (図 2)．

6. 範囲 Di の中で正解率が最大，かつ，その範囲が
最大であるものを求める．例えば図 2では範囲D3

と D6 の正解率が最大となるが，より範囲が広い
D6の方を選択する．

7. 求めた範囲の中心の値を推薦値のしきい値とする．

こうして求めたしきい値を用いれば，印象変化をサ
ンプリングしていない楽曲でも聴取者に推薦できるか
判断することが可能になる．

図 2: しきい値と正解率の関係例

5 まとめ

本研究では聴取者の楽曲に対する印象変化をもとに
して楽曲を推薦するシステムを構築した．このシステ
ムは，楽曲のコード進行と聴取者の印象変化に HMM
モデルを適用し，対象となる楽曲の推薦値を求め，そ
の値が適切に定めたしきい値よりも大きい場合には推
薦可能として聴取者に提示するものであった．
今後は，実際に実験をおこなって本推薦システムの

性能評価をおこなう予定である．また他の推薦システ
ムとの比較もおこなう予定である．
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