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楽曲遷移の滑らかさを考慮したプレイリスト推薦

池田 翔武1,a) 奥 健太2,b) 川越 恭二1,c)

受付日 2016年6月9日,採録日 2016年8月1日

概要：本稿では，楽曲の音響特徴に着目し，楽曲間での音響特徴が滑らかに遷移するようなプレイリスト
を推薦する手法を提案する．提案手法では，2つの楽曲 pt−2，pt−1 が与えられたとき，次に推薦すべき楽
曲 pt を決定する．まず，楽曲集合 P を 2次元特徴空間に写像する．そして，その写像された 2次元特徴
空間上において，次に推薦すべき楽曲 pt を探索する．909曲の楽曲データから構成される楽曲データセッ
トを用い，20代の男女 10名の被験者による評価実験を行った．評価実験の結果から提案手法の有用性を
示した．
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Abstract: In this paper, we propose a playlist recommender system. The system recommends a playlist
consisting of music sequence that have smooth transition of their acoustic features. Given two music pieaces
pt−2, pt−1, the system finds a recommended music piece pt. First of all, the system maps music set P into
two-dimensional feature space. Then the system searches for a recommended music piece pt on the mapped
feature space. We conducted user test using a music dataset which consists of 909 music pieces. The subjects
consit of ten men and women in their 20’s. The results showed the effectiveness of our proposed system.
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1. はじめに

プレイリストとは楽曲のシーケンスのことである [1]．プ

レイリスト推薦（プレイリスト生成ともよばれる）の課題

は，楽曲の集合が与えられたとき，目標とするプレイリス

トの特徴に合うように，楽曲シーケンスを生成することに

ある．

既存の多くのプレイリスト推薦手法は，楽曲間類似度を

用いてプレイリストを生成している．これらの手法では，

1 立命館大学
Ritsumeikan University, Kusatsu, Shiga 525–0058, Japan

2 龍谷大学
Ryukoku University, Otsu, Shiga 520–2194, Japan

a) is0152px@ed.ritsumeikan.ac.jp
b) okukenta@rins.ryukoku.ac.jp
c) kawagoe@is.ritsumei.ac.jp

基本となる楽曲（シード楽曲とよぶ）が与えられたとき，

そのシード楽曲と類似する楽曲のシーケンスがプレイリス

トとして生成される．つまり，この手法ではプレイリスト

内の楽曲の同質性が重視されている．

同質性を考慮したプレイリスト推薦では，楽曲データ

ベースに類似する楽曲が多く含まれている場合，似たよう

な楽曲ばかりで構成されたプレイリストが生成される可能

性が高い [2]．このような問題を回避するため，Flexerら [2]

は，プレイリスト内での楽曲の音響特徴の遷移性を考慮し

たプレイリスト推薦を提案している．この手法では，開始

曲および終了曲の 2つの楽曲が与えられたとき，開始曲か

ら終了曲に音響特徴が遷移するように n曲の楽曲が補完さ

れる形でプレイリストが生成される．この手法では，プレ

イリストの再生が開始される前に，開始曲および終了曲を
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あらかじめ指定しておく必要がある．

しかし，楽曲プレイリスト推薦特有の特徴としては，推

薦アイテムが即時的に消費されることがあげられる [3]．そ

こで，本稿では，現在のプレイリストの再生状況に柔軟に

対応できるように，あらかじめ開始曲，終了曲を指定する

のではなく，再生履歴に含まれる直近の 2つの楽曲に基づ

いて次の楽曲を推薦する手法を提案する．本提案手法は，

楽曲集合を 2次元特徴空間に写像する．プレイリストにお

いて直前の 2つの楽曲 pt−2，pt−1が与えられたとき，次に

推薦すべき楽曲 pt を決定する．このとき，プレイリスト

pt−2 → pt−1 → pt の音響特徴が滑らかに遷移するような

楽曲 pt を 2次元特徴空間上で選択する．なお，将来的に

は，この楽曲の特徴空間を 2次元の GUI上に可視化する

ことを想定している．それゆえ，本研究では 2次元特徴空

間を採用している．

2. 関連研究

プレイリスト推薦を実現するための手法として，類似度

に基づく手法，協調フィルタリング，頻出パターンマイニ

ングなどがあげられる [1]．プレイリスト推薦には，プレイ

リスト内の楽曲の同質性を重視したものや，プレイリスト

内の楽曲の遷移性を重視したものがある [3]．

同質性を重視した手法では，シード楽曲との類似度が高い

楽曲がプレイリストに追加される．ここで楽曲間の類似度

は，アーティストやジャンルなどのメタデータ [4], [5], [6], [7]

や音響特徴 [8], [9]を基に算出される．

Flexerら [2]の手法は，遷移性を重視した手法となる．

任意の楽曲からの開始曲，終了曲，それぞれへの距離を算

出し，その距離の比率に応じてプレイリスト内での位置を

決定することで，プレイリスト内の楽曲の特徴が滑らかに

遷移するような楽曲シーケンスを生成している．

我々は遷移性を重視したプレイリスト推薦に着目してお

り，この Flexerら [2]の研究に類似する．Flexerら [2]の

手法ではプレイリストが再生される前に，開始曲および終

了曲をあらかじめ指定しておく必要があるのに対し，我々

の提案手法ではプレイリスト再生中に，直近の 2つの楽曲

に基づいて次の楽曲が推薦されるため，現在のプレイリス

トの再生状況に柔軟に対応できる点で異なる．

3. 提案手法

本章では，楽曲間での音響特徴が滑らかに遷移するよう

にプレイリストを推薦する手法（以降，提案手法）を説明

する．まず，問題設定を述べ，推薦楽曲の決定方法につい

て説明する．

3.1 問題設定

楽曲集合 P = {p1, p2, . . . , pn}を考える．各楽曲 pi は，

その音量や音高，リズムからなる音響特徴として，多次元

の特徴ベクトルにより表現されているものとする．

プレイリストにおいて直前の 2つの楽曲 pt−2，pt−1が与

えられたとき，次に推薦すべき楽曲 ptを決定する．このと

き，プレイリスト pt−2 → pt−1 → pt の音響特徴が滑らか

に遷移するような楽曲 pt を選択する．

音響特徴の滑らかな遷移について，ここではテンポ

に着目して説明する．楽曲 pt−2 がやや遅めのテンポ

（M.M. = 76 ∼ 108），楽曲 pt−1 が中ぐらいの速さのテ

ンポ（M.M. = 108 ∼ 120）であり，楽曲 pt が速めのテ

ンポ（M.M. = 120 ∼ 168）であった場合，プレイリスト

pt−2 → pt−1 → pt は滑らかに音響特徴が遷移していると

いう．一方で，楽曲 pt−2 および楽曲 pt−1 がともにやや遅

めのテンポ（M.M. = 76 ∼ 108）であり，楽曲 pt が速めの

テンポ（M.M. = 120 ∼ 168）というような場合，急激にテ

ンポが変化しているため，滑らかに音響特徴が遷移してい

るとはいえない．

3.2 推薦楽曲の決定

提案手法では，2つの楽曲 pt−2，pt−1が与えられたとき，

次に推薦すべき楽曲 ptを決定する．まず，楽曲集合 P を 2

次元特徴空間に写像する．そして，その写像された 2次元

特徴空間上において，次に推薦すべき楽曲 pt を探索する．

3.2.1 2次元特徴空間への写像

多次元尺度構成法（MDS）により楽曲集合 P を 2次元

特徴空間に写像する．MDSは，対象データ間の類似度を

空間上の距離に置き換え，低次元空間上での相対的な位置

関係を求めることができる．そのためこの手法によって作

成された空間上で，楽曲間の類似度の高い楽曲は楽曲間の

距離が近くなるように配置される．MDSによる楽曲集合

P を 2次元特徴空間に写像する具体的な方法は以下の手順

で行う．

(1) 全楽曲対についてのユークリッド距離である非類似度

行列（S）を用意する．

(2) S に対してヤング・ハウスホルダ変換を行う．

(3) ヤング・ハウスホルダ変換で得られた行列をスペクト

ル分解し，固有値と固有ベクトルを求める．

(4) 固有ベクトルを固有値が大きいものから順に 2個（v1，

v2）求める．

(5) 各固有ベクトルを 2次元特徴空間に配置する．

以上の手順により，多次元特徴ベクトルにより表現され

ていた楽曲集合 P が，図 1 に示すような 2次元特徴空間

に写像される．図 1 のX1は縮約された次元の第 1軸，X2

は第 2軸をそれぞれ表し，各点は楽曲 pi を表す．

3.2.2 推薦楽曲の探索

図 1 のように，2つの楽曲 pt−2，pt−1 が与えられたと

き，以下の手順で推薦楽曲 pt を探索する．

(1) 2次元特徴空間上で楽曲 pt−2，楽曲 pt−1 を通る直線

pt−2pt−1（図 1 の破線）を検出する．
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図 1 2 次元特徴空間上における推薦楽曲の探索

Fig. 1 Searching for recommended music on two-dimensional

feature space.

(2) 直線 pt−2pt−1 の方向 pt−2 → pt−1 の延長線上に探索

領域 C を設定する．探索領域 C はその直線の延長線

を中心線とした半径 r，中心角 θの扇形領域とする．

(3) 探索領域 C に含まれる各楽曲 pk と直線 pt−2pt−1との

ユークリッド距離を計算し，最小の距離を持つ楽曲を

推薦楽曲 pt とする．ただし，探索領域 C に含まれる

楽曲が存在しない場合，直前の楽曲 pt−1 からプレイ

リストに含まれていない最近傍の楽曲を例外処理とし

て推薦楽曲 pt とする．

4. 評価実験

楽曲遷移の滑らかさについて利用者の観点から提案手法

の有用性を評価する．被験者は 20代の男女 10名であった．

4.1 データセット

本実験では，Tadaらの研究 [10]で使用されている楽曲

データセットを用いた．このデータセットは 15の多様な

ジャンルから構成され，217のアーティスト，79のアルバ

ムから楽曲 909曲が選ばれている．各楽曲についてサビの

部分がWAV形式で抽出されている．

楽曲の特徴として，伊藤らの研究 [11]で提案されている

特徴を用いた．伊藤ら [11]は，文献 [10]で使用されている

楽曲データセットを用いて，楽曲の時間経過にともない変

化する音量，音高，リズムのゆらぎ情報に着目し，音響信

号解析により 66次元の特徴を抽出している．本実験では，

この 66次元の特徴を楽曲の特徴ベクトルとして用いた．

4.2 ベースライン手法

ベースライン手法として，最近傍手法とランダム手法を

用いた．

最近傍手法は，直前の楽曲 pt−1 の最近傍の楽曲を選択

する．ここで最近傍の楽曲とは，2次元特徴空間において

楽曲 pt−1 とのユークリッド距離が最小になる楽曲のこと

である．つまり，直前の楽曲の音響特徴の近傍性は考慮す

るが，音響特徴の遷移性は考慮していない．

ランダム手法は，直前の楽曲の音響特徴を考慮せず，ラ

表 1 各手法の平均順位

Table 1 The average ranking of each method.

手法名 提案手法 最近傍手法 ランダム手法

平均順位 1.77 1.96 2.27

表 2 各手法が各順位を獲得した回数

Table 2 Each ranking count of each method.

提案手法 最近傍手法 ランダム手法

1 位 14 11 5

2 位 9 9 12

3 位 7 10 13

ンダムに楽曲を選択する．

なお，提案手法のパラメータは θ = π/2とし，探索領域

C に最大 50曲の楽曲が含まれるように r を設定した．つ

まり，直前 2曲が変わると rの値も変動する．

4.3 実験方法

評価実験は以下の手順で行った．

(1) 909曲の楽曲の中から，被験者が任意の 2つの楽曲（1

曲目 p1 と 2曲目 p2）を選択する．

(2) ベースライン手法を含めた各手法により 3種類のプレ

イリスト I，II，IIIを被験者に提示する．プレイリス

トは，被験者が選択した 1曲目 p1 と 2曲目 p2 を含ん

だ 5つの楽曲で構成される．3曲目以降の楽曲 p3，p4，

p5が各手法による推薦楽曲となる．つまり提案手法の

場合は，p1 と p2 を基に p3 が，p2 と p3 を基に p4 が，

それぞれ決定されることになる．

(3) 被験者はプレイリスト I，II，III内の楽曲を 1曲目か

ら聴取し，楽曲の遷移が滑らかであると感じた順にプ

レイリストを順位付けする．

以上の手順を各被験者 3回行った．なお，被験者には実

験で使用した手法の説明は行っていない．また，順序効果

を打ち消すためプレイリスト I，II，IIIの手法は毎回ラン

ダムに入れ替えた．

4.4 実験結果

表 1 は各手法が獲得した順位の平均値を示している．

表 1 のように提案手法は他のベースライン手法よりも平均

順位が上回った．このことから全体的には提案手法では楽

曲の遷移が滑らかなプレイリストが生成できていることが

確認できた．

しかし，ウィルコクソンの符号付き順位和検定を実施し

たところ，提案手法と最近傍手法の差には有意差は確認で

きなかった（p = 1.41（ボン・フェローニの調整後））．そ

こで，実験結果をより詳細に見るために，各手法が獲得し

た順位の回数を調べた．表 2 は，各手法が獲得した順位の

回数を示している．表 2 から，提案手法が最も多く 1位を
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図 2 ランダム手法が 1 位を獲得したときの楽曲の分布

Fig. 2 Distribution of music pieces when the random method

won the 1st rank.

獲得したことが確認できる一方で，提案手法が最下位に選

ばれた回数が 7回，ランダム手法が 1位を獲得した回数が

5回あることが分かる．

図 2 はランダム手法が提案手法を上回った（ランダム手

法が 1位，提案手法が 3位を獲得した）ときの 2次元特徴

空間上での楽曲の分布を示している．図中の �は被験者に

より選択された 2つの楽曲 p1，p2を表す．�は提案手法に
より選択された楽曲 p3，p4，p5 を表す．•はランダム手法
により選択された楽曲 p′3，p′4，p′5 を表す．図 2 より，提

案手法では 2次元特徴空間上で楽曲の音響特徴の遷移が考

慮できているにもかかわらず，順位ではランダム手法を下

回った．

以上のことから，楽曲の 2次元特徴空間への写像の方法

が提案手法によるプレイリスト生成の精度に影響を及ぼす

と考えられる．したがって，次節では 2次元特徴空間の写

像手法について検証する．

4.5 2次元特徴空間への写像手法の検証

3.2.1項では多次元尺度構成法（MDS）による 2次元特

徴空間の写像手法について説明した．本実験では，他の 2

次元特徴空間への写像手法として，コレスポンデンス分析

を用いた手法（CA）と楽曲間のコサイン類似度を基にし

た手法（CS）を用いたときのプレイリスト生成の性能につ

いて比較した．

コレスポンデンス分析は，データの相関関係を視覚的に

把握するために，データを低次元空間に写像される．本実

験ではコレスポンデンス分析により，2次元の特徴空間に

写像したものを用いた．

コサイン類似度を基にした手法は，具体的には下記の手

順で 2次元の特徴空間に写像する．

(1) 全楽曲対について特徴ベクトルのコサイン類似度を算

出する．

(2) 楽曲 pi と楽曲 pj の類似度 sim(pj , pj)を i行目 j 列目

の要素とした行列を作成し，それを類似度行列とする．

(3) 類似度行列の固有ベクトルを固有値が小さいものから

順に 2個（v1，v2）求める．

(4) 楽曲 pi の 2次元特徴ベクトルを (v1i, v2i)で表す．こ

こで，v1i はベクトル v1 の i番目の要素とする．

表 3 特徴空間写像手法の順位

Table 3 Ranking result of each feature space.

手法 MDS CA CS

平均順位 2.07 2.10 1.83

4.1節のデータセットを用い，2次元特徴空間への写像手

法のみMDS，CA，CSに入れ替えて 4.3節の実験方法に

より評価実験を行った．なお，被験者は先述の被験者とは

異なる 20代の男女 10名である．

表 3 は，各特徴空間写像手法を用いたときの獲得順位の

平均を示している．表 3 から，平均的には CSが最も高い

性能を示したことが分かる．

しかしながら，ウィルコクソンの符号付き順位和検定

を実施したところ，いずれの差にも有意差は確認できな

かった（CS と CA との差：p = 1.17，CS と MDS との

差：p = 0.97（いずれもボン・フェローニの調整後））．し

たがって，今後は他のデータセットを用いて検証を行って

いく．

5. おわりに

本稿では，楽曲の音響特徴の遷移性を考慮したプレイリ

スト推薦手法を提案した．

20代の男女 10名による被験者実験により提案手法の有

用性を評価した．最近傍手法およびランダム手法と比較し

た結果，今回のデータセットにおいては提案手法では楽曲

の遷移が滑らかなプレイリストが生成できていることを確

認した．また，2次元特徴空間への写像手法の選択がプレ

イリスト推薦の結果に影響を及ぼすことが示唆された．

1章で述べたとおり，本研究は将来的に 2次元のGUI上

に可視化することを想定しているため，提案手法では 2次

元に縮約された特徴空間上で直線の検出を行った．直線検

出を元の次元数のまま行った方がより元の楽曲特徴を反映

させた結果を提示できる可能性がある．しかしながら，内

部的な計算を元の次元数で行い，可視化を 2次元で行った

とき，両者に齟齬が生じる危険性がある．そのため，本研

究では事前に 2次元に縮約することを前提としたアルゴリ

ズムを提案した．

なお，提案手法は空間を構成するための楽曲集合に依存

する方法である．想定する楽曲集合には特に制約はない．

たとえば，個人の端末に保存されている楽曲集合を対象に

するのであれば，その楽曲集合に基づいて空間を張る．オ

ンライン楽曲配信サービスを対象にするのであれば，その

サービスが所有している楽曲データベースに基づき空間を

張る．一度構築された空間は，新規楽曲データが追加され

たり，あるいは定期的に更新されたりするような運用を想

定している．

提案手法で生成されたプレイリストは，楽曲の特徴が

徐々に遷移していくという特徴を有する．そのため，時間
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経過にともない，初期に選択された楽曲からは特徴的に離

れた楽曲が推薦されることも期待できる．今後は，提案手

法がいかにユーザにとっての発見生につながるか検証して

いく．

また，本稿では直前 2曲との直線性に着目した手法を提

案した．直線性のほかにも直前の楽曲との距離もプレイリ

ストの楽曲間の滑らかさに影響すると予想される．今後

は，直前の楽曲との距離と楽曲間の滑らかさとの関係につ

いても検証する．

今後の展望として，プレイリスト音響特徴の遷移の可視

化や，ユーザの楽曲再生状況に応じてリアルタイムに次の

楽曲を推薦するシステムを開発し，その性能の評価を行う．
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