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コード進行によるヒット曲予測システムの構築
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概要：本研究では，楽曲のコード進行からヒット曲の分析を行い，そこから楽曲がヒットするかを算出する
予測モデルを構築する．具体的には Billboard Japan Year End Hot 100の 2010年から 2019年の上位 20曲
のサビ部分のコード進行を用い，3つの分析を行って予測をした．一つ目の分析では，ダイアトニックコー
ド，繰り返し，コードの種類に着目し，コード進行の複雑性を分析した．二つ目の分析では，tf-idfを用い
てコード進行のパターンを分析した．三つ目の分析では，潜在ディリクレ配分法を用いて特徴的なコード
進行を分析した．これらの分析結果を数値化したものを入力として，重回帰分析とニューラルネットワー
クによって楽曲のランキングを予測するシステムを構築した．その後 2020年の楽曲のコード進行を入力
してランキングを予測し，実際のランキングと比較することで予測の性能を確認した．

1. はじめに
ある楽曲がヒットするかの予測ができれば，音楽を創る

上で参考にできて有用である．また音楽産業にとって，ど
のような楽曲を売り出すのかの戦略を決める上で有益であ
る．このような背景のもと，本研究は日本国内で毎年 3000

曲以上 *1リリースされるシングル CDの楽曲中で，楽曲ラ
ンキング上位となる楽曲の法則を発見し，そのランクイン
を予測することを目的とする．
ヒット曲の法則を探す課題は Hit Song Science [1]と呼ば

れ多くの研究がされている．楽曲の音響的特徴と歌詞 [2]，
音響的特徴と楽曲についてのアノテーション [1, 3, 4]など
からヒットを予測する研究がある．音楽の重要な要素であ
るコード進行に着目した既存研究では，コード進行の特徴
に基づいたクラスタ分析と対数線形モデルを用いた分析が
行われている [5, 6]．しかしその分析に従ってヒット曲を
予測するには至っていなかった．
そこで本研究では，コード進行によってどの程度ヒット

曲が予測できるかを調査する．ヒット曲のコード進行デー
タベースを構築し，コード進行の特徴を 3種類の観点から
分析して数値化し，それら数値と楽曲のランクを重回帰分
析およびニューラルネットワークによる回帰を行った．そ
の結果を用いて，コード進行から未来のヒット曲を予測す
るシステムを構築した．
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*1 一般社団法人日本レコード協会調べ

なお本稿では，情報処理学会第 3回中高生情報学研究コ
ンテストにて発表したコード進行の分析方法 [7]の詳細と，
実際にヒット曲を予測するシステムを構築した上での考察
を述べる．

2. ヒット曲のコード進行データベース
ヒット曲を収集する際には，Billboard Japanが発表する

日本におけるシングル楽曲の音楽チャート Japan’s Billboard

Year-End Hot 100上位 20曲を 2010年から 2020年までの
11年分収集した．これらヒット曲のコード進行を調べるた
めに，ギターコード/ウクレレ/ピアノ/バンドスコアが閲覧
できるウェブサイト U-FRET*2に掲載されたコード進行を
用いた．さらにコードの機能和声的な役割を分析できるよ
うにするため，すべてのコード進行をハ長調もしくはイ短
調へと移調して用いた．

3. ヒット曲のコード進行の分析
ヒット曲のコード進行の特徴を，2010年から 2019年ま

でのヒット曲 200曲を使って，以下の 3種類の観点から分
析し数値化した．
A. コード進行の複雑性
B. コード進行のパターン
C. 特徴的なコード進行
分析 Aと分析 Bではクラスタリングを行い，得られた複数
のクラスタ中心からの距離によって特徴の数値化を行う．
分析 Cではトピック分析によって求めたトピック分布の類
似度によって数値化を行う．

*2 https://www.ufret.jp/（2020 年 2 月閲覧）
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図 1 コード進行の複雑性の分析による第 1 第 2 主成分による平面
上でのクラスタリング結果．赤い点が各クラスタのクラスタ中
心，同じ色の点が同一のクラスタに属する楽曲を表す．

図 2 エルボー法によるクラスタ数毎の歪み．クラスタ数を増やして
も歪みが大きく減少しない箇所をクラスタ数 4と見極め，コー
ド進行の複雑性の分析でのクラスタ数を 4 に決定した．

3.1 分析 A：コード進行の複雑性の分析
コードの複雑性を分析するために，各ヒット曲のコード

進行の非ダイアトニックコード率，非繰り返し率，コード
種類数を算出した．非ダイアトニックコードとは，コード
進行に含まれるダイアトニックコードではないコードの数
のコード進行の系列長に対する比率である．また非繰り返
し率とは，長さ 5以上 19以下の長さによるコードの繰り
返し単位を検出した上で，それら繰り返し単位に含まれな
いコードの数のコード進行の系列長に対する比率である．
最後に，コード種類数とはコードネームがコード進行中に
何種類出現するかを数えたものである．
非ダイアトニックコード率，非繰り返し率，コード種類

数の 3次元からなるデータに対して主成分分析を行い 2次
元へと次元圧縮をした．このとき寄与率は第 1主成分と第
2主成分がそれぞれ 0.5447と 0.286であった．さらに第 1

主成分と第 2 主成分を用いて k-means クラスタリングを
行った．このときクラスタ数はエルボー法によって 4と決
定した．クラスタリングの結果を図 1に示す．またクラス
タ数を決めるにあたってのエルボー法による歪みの計算結

果を図 2に示す．
得られたクラスタは，ぞれぞれ異なった特徴を持つヒッ

トしやすい楽曲の集合を表していると考えられる．また所
属する楽曲数が多いクラスターは，よりヒットする傾向が
高いコード進行の特徴を持った楽曲のクラスターと考えら
れる．そこで，ある楽曲のコード進行 X の複雑性の分析
結果（第 1主成分と第 2主成分）を xA，クラスタそれぞ
れのクラスタ中心を ciA, (i = 1, . . . , 4)，クラスタに含まれ
る楽曲数を N i

A, i = 1, . . . , 4とし，コード進行X の複雑性
にもとづいた「ヒットしやすさ度合い」fA(X)を以下のよ
うに計算した．

fA(X) =
N i∗

A

|xA − ci
∗
A |

(1)

ここで i∗は |xA − ciA|が最小となる iであり，|a|はベクト
ル aのユークリッド距離である．

3.2 分析 B：コード進行のパターンの分析
ヒット曲に含まれるコード進行の典型的なパターンを分

析するために N-gram（N = 3）による分析を行った．各
楽曲ごとに，連続する 3つのコード（トライグラム）の出
現回数を調べたのち，それぞれの楽曲に特有なトライグラ
ムを見つけるため，文書中の単語の重要度を評価する指
標の一つである tf-idf (Term Frequency - Inverse Document

Frequency)を求めた．具体的には，トライグラムを単語と
し各楽曲を文章とみなして単語文書行列を作成し tf-idfを
算出した．
次に tf-idfの値にもとづいてクラスタリングを行った．

各楽曲の tf-idfの平均と標準偏差を求め，楽曲ごとの 2次
元の値を用いて k-meansクラスタリング（クラスタ数 3）
を行った．クラスタリング結果を用いて，コード進行 X

のパターンにもとづいた「ヒットしやすさ度合い」fB(X)

を，fA(X)と同様に計算した．

fB(X) =
N i∗

B

|xB − ci
∗
B |

(2)

ここで xB は楽曲ごとの tf-idfの平均と分散からなる 2次
元ベクトルであり，ciB , (i = 1, . . . , 3)はクラスタそれぞれ
のクラスタ中心，N i

B , i = 1, . . . , 3はクラスタに含まれる楽
曲数，i∗ は |xB − ciB |が最小となる iである．

3.3 分析 C：特徴的なコード進行の分析
サビにおいてどのような特徴的なコードが現れるかを分

析するために，楽曲を文章，コードを単語とみなして潜在
ディリクレ配分法（Latent Dirichlet Allocation; LDA）[8]に
よるトピック分析をした．なお分析に用いたコード進行は
ハ長調もしくはイ短調へ移調して用いており，各コードは
調の中での機能を表していると考えられるため，コードの
系列ではなくコードを単語とみなした分析を行うことは妥
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図 3 トピック数ごとのパープレキシティとコヒーレンスを計算しト
ピックの数を設定した．パープレキシティが小さくコヒーレン
スが大きなトピック数を探しトピック数を 7 に設定した．

当である．
はじめに各楽曲のコード進行の特徴をより表すコードに

限って分析を行うために，7割以上の楽曲に出現するコー
ドと，200曲中で 10回以下しか出現しないコードを除外
した．
次に LDAのトピック数を決めるため，学習した LDAモ

デルのパープレキシティとコヒーレンスを Pythonモジュー
ル gensimを用いて計算した．パープレキシティは確率モ
デルによる予測能力の指標であり，値が小さいほど予測候
補を少ない数に絞れることを意味する．コヒーレンスは学
習された各トピックに含まれる単語間類似度であり，値が
高いほど適切なトピックが推定されていることがわかる．
トピック数ごとのパープレキシティとコヒーレンスの計算
結果を図 3に示す．パープレキシティが小さくコヒーレン
スが大きいトピック数（7トピック）に決定した．
トピック分析によって得られた各トピックに含まれる単

語を可視化（出現確率に比例したフォントサイズで表示）
したものを図 4に示す．これらトピックの偏りはヒット曲
の特徴を反映しており，ある楽曲のコード進行に同様なト
ピックの偏りがある場合は特徴が似ておりヒットがしやす
いと考えられる．
過去のヒット曲のトピック分布と新しい楽曲のトピック

分布の類似度を計算することで，ヒットしやすさ度合いを
数値化する．まず過去のヒット曲のトピックの相対的な偏
り αk を求めるため，分析データ中の全ての楽曲（200曲）
のトピック分布 pn(θ), n = 1, . . . , 200の総和を以下のよう
に計算した．

αk =

200∑
n=1

pn(θk) (3)

ここで nは楽曲のインデックス，θk は k 番目のトピック
である．続いて，求めたトピックの相対的な偏りと，ある
コード進行 X のトピック分布 p(θ)の重み付け和を求め，
コード進行 X のサビにおけるコード進行の特徴にもとづ
いた「ヒットしやすさ度合い」fC(X)を

fC(X) =

7∑
k=1

αk p(θk) (4)

のように求めた．過去のトピック分布の相加平均を q(θ)と
すると式 (4)は

fC(X) = 200
7∑

k=1

q(θk) p(θk) (5)

と変形できる．このことから，過去のヒット曲のトピック
分布とトピック分布 p(θ)の類似度を内積によって求めて
いることがわかる．

4. ヒット曲予測システムの構築
コード進行の特徴分析によってヒット曲を予測するシ

ステムを構築する．ある楽曲のコード進行 X の特徴量
fA(X), fB(X), fC(X)から，楽曲が音楽チャートにランク
インする順位 r を推定する．本研究では，重回帰分析と
ニューラルネットワークの 2 種類の方法を用いてヒット
曲予測システムの構築を行った．また実際に 2020年度の
ヒット曲の予測を行い，予測された順位を実際の順位と比
較した．

4.1 重回帰分析による予測
重回帰分析による予測システムを構築した．ある楽曲の

コード進行X の特徴量 fA(X), fB(X), fC(X)を説明変数，
楽曲が音楽チャートにランクインする順位 rを目的変数と
する回帰式

r = βAfA(X) + βBfB(X) + βCfC(X) + ε (6)

を用いて，係数 βA, βB , βC および切片 εを最小二乗法に
よって求めた．得られた回帰式の係数および切片を表 1に
示す．
求めた回帰式を使い，回帰式を作るに当たって用いな
かった年（2020年）の楽曲ランキングを正解データとし
て，ヒット曲予測の性能を調査した．回帰式を用いて予測
した順位を表 2に示す．

4.2 ニューラルネットワークによる予測
ニューラルネットワークを用いて予測システム
を構築した．ある楽曲のコード進行 X の特徴量
fA(X), fB(X), fC(X) を入力すると，楽曲が音楽チャー
トにランクインする順位 rの逆数が出力されるニューラル
ネットワークを設計した．
ニューラルネットワークは出力層を含む 3層からなり，
それぞれの素子数は 2, 2, 1である．活性化関数は出力層で
は sigmoid関数を用いて 0以上 1以下の数値を出力できる
ようにし，それ以外の層では ReLU（Rectified Linear Unit）
を用いた．
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図 4 トピック分析によって得られた各トピックに含まれるコード進行の可視化．コードの出現
確率に比例したフォントサイズで表示し可視化している．

表 1 重回帰分析によって求めた係数および統計的指標
係数 標準誤差 t P-値 下限 95% 上限 95% 下限 95.0% 上限 95.0%

βA -0.631133775 0.404479353 -1.560360919 0.120287802 -1.42882418 0.16655663 -1.42882418 0.16655663

βB -0.05637123 0.404101941 -0.139497548 0.889200229 -0.853317326 0.740574866 -0.853317326 0.740574866

βC -0.988339587 0.404564946 -2.442968915 0.015452785 -1.786198794 -0.19048038 -1.786198794 -0.19048038

ε 10.5 0.402858086 26.06376876 1.31346E-65 9.705506962 11.29449304 9.705506962 11.29449304

ニューラルネットワークの学習では，2010年から 2019年
までの合計 200曲のうち，ランダムに選択した 180曲を学習
データ，20曲をバリデーションデータとして学習を行った．
第 1層と第 2層の出力結果にはバッチノーマライゼーショ
ン [9]を行って過学習を緩和した．最適化法に Adam [10]

（パラメータ：lr = 0.01, (β1, β2) = (0.9, 0.999), ϵ = 10−8）
を用いて 300 エポックを通じてバイナリクロスエントロ
ピーを最小化した．ニューラルネットワークを用いて予測
した順位を表 2に示す．予測順位はネットワークから出力
される値の逆数を計算して求めた．

5. 考察
コード進行の特徴に基づいた 3種類の分析結果を用いて

ヒット曲の予測を行い，ランキング上位（1位と 2位）の
ヒット曲の予測を行うことができた．重回帰分析で最も上
位と予測された楽曲（6.9位に予測）の実際のランクは 2

位，そしてニューラルネットワークで最も上位と予測され
た楽曲（2.6位に予測）の実際のランクは 1位であった．一
方で，その他のランクの予測の精度は不十分であった．
改善案として回帰を二段階とし，各分析でランキングと

の単回帰分析を行った結果を使って重回帰分析を行う方法

でも予測を行った．しかし t検定の p値 0.93であり，有意
差は見られなかった．
分析精度の向上には，分析に用いた楽曲を増やす，サビ

以外のコード進行とメロディを用いる，ヒットしなかった
楽曲を含めて分析するなどの方策が考えられる．分析に用
いる楽曲を増やす際には，本研究で行ったハ長調・イ短調
への移調を行わず，元の調でのコード進行を用いることで，
ヒット曲における調の傾向を分析に反映できる．
本研究のシステムを用いて予測をする際には，コード進

行の調を長調ならばハ長調，短調ならばイ短調に変更しな
ければならないが，その際に音楽の専門知識が必要にな
る．今後，誰でも使用できるシステムにするために，楽曲
のコード進行を入力することで，変更後の調を割り出し，
それを用いてヒット曲の予測を行えるようにしたい．
さらに分析に用いる楽曲データを差し替えることで，海

外でヒットする日本の楽曲の予想や，女性シンガーのヒッ
ト曲の予想を行うシステムを構築できる可能性がある．こ
のとき予測に有用な分析が本研究の結果と異なる可能性が
ある．そこで分析に用いる楽曲数を増やす，重回帰分析に
おける説明変数の p値が 0.10以下のもののみ回帰に用い
るなどをして，予測精度を高く保つ工夫が必要である．
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表 2 2020 年ランキングの予測結果（重回帰：重回帰分析による予
測，NN:ニューラルネットワークによる予測）

楽曲名 アーティスト名 正解 重回帰 NN

夜に駆ける YOASOBI 1 8.0 2.6

Pretender Official 髭男 dism 2 6.9 5.5

紅蓮華 LiSA 3 11.2 6.8

I LOVE… Official 髭男 dism 4 9.3 7.5

白日 King Gnu 5 10.8 6.9

香水 瑛人 6 11.0 5.9

宿命 Official 髭男 dism 7 9.3 3.7

マリーゴールド あいみょん 8 12.2 7.0

炎 LiSA 9 11.6 6.7

裸の心 あいみょん 10 11.5 6.3

イエスタデイ Official 髭男 dism 11 9.3 2.9

Make you happy NiziU 12 11.2 6.6

まちがいさがし 菅田将暉 13 10.9 4.3

感電 米津玄師 14 11.5 5.3

D.D. Snow Man 15 10.7 7.2

115 万キロのフィルム Official 髭男 dism 16 11.5 7.5

Lemon 米津玄師 17 12.2 6.5

Dynamite BTS 18 10.4 6.7

Imitation Rain sixTONES 19 10.8 9.2

ノーダウト Official 髭男 dism 20 10.6 6.5

6. おわりに
本研究ではコード進行によってどの程度ヒット曲が予測

できるかを明らかにするために，ヒット曲のコード進行の
特徴量を設計し，特徴量とランキングの順位の間の予測を
行い，コード進行から未来のヒット曲を予測システムを構
築した．今後，コード進行以外の要素も考慮したヒット曲
予測システムを構築できるよう研究を発展させたい．
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