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1 はじめに
近年，音楽アーティスト発掘はオーディションやライ
ブ会場などのオフラインではなく，SNSや音楽プラッ
トフォームなどオンライン上でおこなわれることが多
くなっている [1]．このようなインターネット上での発
掘は，発掘対象のアーティストが膨大になるため，レ
コード会社の A&R（アーティストの発掘を担う職種）
は，膨大な数のアーティストの人気度を自動で追跡し，
人気度が急上昇するタイミング，すなわち，アーティス
トの流行り始めを検知するツールを導入している．
しかしながら，このようなツールは既に発掘の現場
に広く普及しているため，より早く有望なアーティス
トを発掘するためには，流行り始めるよりも前に今後
の流行りを予測する必要がある．そこで，先行研究で
は楽曲の人気度の時系列変化を入力とし LSTMを用い
て将来の人気度を予測する手法が提案されている [2]．
しかし，このように楽曲単体の人気度変化を追跡する
手法では，新人アーティストのように人気度が低くか
つ変化がほとんど見られないアーティストの楽曲の時
系列変化を予測するのは困難である．
そこで本研究では，アーティスト側の変化ではなく
より大局的な変化である音楽を聴く消費者側の音楽的
なトレンドの変化を予測することに焦点をあて，予測
された音楽トレンドをもとに，将来人気度が上昇する
と予想されるアーティストを先んじて発掘する手法を
提案する．まず，各楽曲をテンポ，キーなどの音楽特
徴の集合で表し，各期間ごと各音楽特徴ごとに人気の
あった楽曲群を度数分布で表現する．そして，ニュー
ラルネットワーク（NN）を用いてその度数分布を時系
列予測する．さらに，現在の分布と将来の分布を比較
し，顕著に分布数が増加する音楽特徴量区間をその音
楽特徴の音楽トレンドとする．最後に，音楽特徴がこ
の音楽トレンドに合致するような楽曲を探索し，その
楽曲のアーティストを抽出する．

2 提案手法
2.1 問題設定
はじめに，本論文における音楽トレンドを定義する．
まず，音楽配信サービスのヒットチャートや消費者の再
生履歴をもとに，各期間内における人気の楽曲を抽出
し，それらの楽曲のテンポやキーなどの音楽特徴の分
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図 1: 音楽トレンドの定義
布を考える．続いて，図 1のように注目する期間と一
時刻前の期間の分布を比較し，前の期間では閾値 thtr

より分布数が低く，対象の期間では閾値より分布数が
高くなるような特徴量の区間を音楽トレンドとよぶ．
音楽トレンドは，注目する期間の分布が求まり，閾
値が与えられれば自動的に決まる．したがって，音楽
トレンドを予測するということは注目する期間の音楽
特徴分布を予測することに他ならない．各期間 tの各
音楽特徴 f ∈ F の分布は，正規化した度数分布
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で表される．ここで，Ndは期間 tの楽曲のうち人気のあ
る楽曲の総数，N[m,n)は，そのうち，楽曲特徴量 xの値
がm ≤ x < nとなる楽曲数，fmin，fmaxはそれぞれ楽
曲特徴量の最小値と最大値，Nbは階級数である．ここ
で，Nbは各特徴ごとに設定され，全期間通して同じ値が
用いられる．このとき，トレンド予測の目的は，[1, T ]の
期間の分布 p

t∈[1, T ]
f∈F (X)を用いて，[T+1, T+T ′]の分布

p
t∈[T+1,T+T ′]
f∈F (X)を予測することである．また，アーテ
ィスト発掘の目的は，各期間ごとの楽曲総再生回数など
から計算される各アーティスト a ∈ Aの人気度を potaと
したとき，ある閾値 thpoを持って定められるアーティス
トの集合 Ap = {a ∈ A | poTa < thpo, thpo ≤ poT+T ′

a }
を求めることである．

2.2 トレンド予測およびアーティスト発掘
p
t∈[1, T ]
f∈F (X)が与えられたとき，図 2のようにNNを

用いて p
t∈[T+1, T+T ′]
f∈F (X)を予測する．

(yT+1, yT+2, . . . , yT+T ′) = NN (y1, y2, . . . , yT ) ,
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図 2: トレンド予測およびアーティスト発掘手法
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NNとしてはMLP，LSTM，Transformerを用いる．注
目している期間 T + T ′ の分布が予測できたら，音楽
トレンドは各楽曲特徴ごとに Tf = {X | pT (X) <

thtr, thtr ≤ pT+T ′
(X)}として求める．

音楽トレンド Tf が求まったら，時刻 T + T ′におい
て，楽曲特徴が thso 個以上合致する楽曲 s ∈ S，すな
わち，Sd = {s ∈ S | |f ∈ F : vsf ∈ Tf | ≥ thso} を求
め，これらの楽曲のアーティスト Ad を抽出する．こ
こで，vsf は，各楽曲 sの楽曲特徴 f の特徴量である．
最後に，提案手法で用いる代表的な記法を表 1にまと
める．

3 評価実験
3.1 実験条件
音楽配信サービスLast.fmストリーミング履歴のデー
タセット [3]を用いて，トレンド予測とアーティスト発
掘手法を評価する．このデータセットは，992人のユー
ザの 2006年 8月～2009年 6月の履歴で，各レコード
にはユーザ ID，タイムスタンプ，アーティスト名，楽
曲名が含まれる．特定の期間に人気のある楽曲は特定
の期間での再生回数に基づいて算出した．このデータ
セット自体に楽曲の音楽特徴は含まれないため，大規
模楽曲データベースであるMillion Song Dataset [4]を
照合し音楽特徴を取得した．データセットを 1か月ごと
に区切り，トレンド予測の実験では T ′ = 3，アーティ
ストの発掘では T ′ = 1と設定した．
トレンド予測の実験では，データセットを学習・検
証・テスト用に分割し，テスト期間の予測性能を対数
尤度で評価する．具体的には，予測した分布 p̂t(X)に
よって得られる十分量 Ns のサンプルの実際の分布に
おける対数尤度

1

Ns

Ns∑
i=1

log pt(xi), xi ∼ p̂t(X)

表 1: 本論文で使う代表的な記号
記号 説明
s 楽曲
f 楽曲特徴
a アーティスト

fmin, fmax 楽曲特徴量の最大値，最小値
vsf 楽曲 s の楽曲特徴 f の特徴量
Tf 各特徴ごとの音楽トレンド
Sd 音楽トレンドに合致する楽曲集合
Ap 本来発掘すべきアーテイスト集合
Ad 実際発掘したアーテイスト集合
thpo アーテイストの人気度の閾値
thtr 各楽曲特徴のトレンドの閾値
thso 一致楽曲数の閾値

表 2: トレンド予測性能
モデル 1month 2month 3month

last 1 0.9984 0.9989
MLP 1.018 1.017 1.018
LSTM 0.9982 0.9982 0.9983
Transformer 0.9975 0.9971 0.9971

lastの 1か月後の予測性能で正規化（低いほど性能が良い）

表 3: アーティスト発掘性能
モデル Recall Precision

last 0.0116 0.0498
Transformer 0.0135 0.0562

で評価する．このとき，5時刻分のバックテストをおこ
ない，各テストは 10回試行したのち平均値を評価値と
する．ベースラインは学習データの最後の時刻の分布
pT を予測分布として扱ったときの対数尤度とする．
アーティスト発掘の実験では，時刻 T の時点で時刻

T +1のトレンドに合致するアーティストを抽出し，実
際には抽出対象であるアーティスト集合 Ad = {a |
poTa < thpo, thpo ≤ poT+1

a } と比較し，発掘性能を
Recall，Precisionで評価する．ベースラインとしては，
学習データの最後の時刻 T と一つ前の時刻 T − 1との
分布を比較してアーティストを発掘したときの性能を
用いる．
トレンド予測の実験結果を表 2に示す．この表から，

1，2，3か月先すべての予測において Transformerが
最も高い性能で，いずれの月もベースラインの予想性
能を上回っていることが分かる．また，表 3にアーティ
スト発掘の結果を示す．これより，Transformerを用い
た手法がベースラインよりも高い性能を示すことが分
かる．
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