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1 はじめに
近年コンピュータを使用した音楽制作技術の発達に伴
い，プロの作曲家でなくとも音楽を創作できる環境がで
き，今後は歌詞や楽曲の自動創作・創作支援技術の発展
が期待されている．しかし歌詞生成に関する関連研究は
少なく，韻や拍子などのスタイルに合わせた歌詞を生成
する研究が殆どである [1, 2, 3]．本稿では歌詞の中に潜
在的に存在する典型的なトピックの遷移パターンを，大
規模な歌詞データから統計的に教師なし学習するモデル
を提案し，その振る舞いを分析する．また歌詞作成支援
への応用方法についても論じる．

2 歌詞内容の展開 (トピック遷移)の学習
作詞家は「Aメロ→Bメロ→サビ」に対して「話の場
面設定→回想→主張・感情」のような内容の展開を意識
することで，共感しやすい歌詞を制作している [4, 5, 6]．
本研究では，歌詞の内容の展開 (以後トピック遷移と呼
ぶ)をコンテンツモデル [7]を応用してモデル化する．
2.1 コンテンツモデル
コンテンツモデルは隠れマルコフモデルの拡張型であ
り，複数のトピックが混在する文章の要約や分割に用い
られている [7, 8]．図 1に本研究で設計したコンテンツモ
デルの簡略図を示した．本研究では各隠れ状態 (トピッ
ク)から，歌詞データ内で予め分割されている段落を生
成するモデルを設計した．
ここで変数 t = 1, 2, ..., T は入力歌詞での段落の位置を
表しており，変数 n = 1, 2, ..., N は各段落内の単語の位
置を表している．予め段落ごとに分割されている歌詞
Lyrics = Paragraph1, ...Paragrapht, ...ParagraphT

に対してトピック遷移列を z = z1, ...zt, ..., zT とする時，
位置 tのトピック ztは以下に示す遷移確率分布 πzt−1 に
よって生成される．

zt ∼ πzt−1 =
count(zt, zt−1) + α∑K

k=1 count(zk, zt−1) +K ∗ α
(1)

ここで K は学習前に予め決めておくトピックの数であ
り count(zi, zj)は zj から ziへの遷移回数を表す．また，
この遷移確率はハイパーパラメータ αによって平滑化さ
れている. 各位置のトピック ztから段落 Paragraphtの
単語 wnを生成する確率分布 θzt は以下の式で表される．

wn ∼ θzt =
count(wn, zt) + β∑

w∈W count(w, zt) +W ∗ β
(2)

ここでWは学習時に使用する語彙であり，count(wn, zt)
は位置 t におけるトピック zt において単語 wn が生成
された回数である．また，単語生成確率はハイパーパラ
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図 1: コンテンツモデルの簡略図
メータ βによって平滑化されている．以上の遷移確率と
生成確率を用いることにより，歌詞全体を生成する確率
P (Lyrics)は以下の式で定義される．

P (Lyrics) =
∑
zT

0

T∏
t=1

πzt−1

N∏
n=1

θzt (3)

ここで zT0 は起こりうる全てのトピック遷移系列である．
そのため，歌詞生成確率 P (Lyrics)を計算するために，
本研究では動的計画法に基づいた前向きアルゴリズムを
用いて歌詞生成確率を求めた．
本研究では，局所解に陥らなく性能が良いモデルを学

習ができることが知られているギブスサンプリングを採
用した [9]．トピック遷移の推定には，ビタビアルゴリ
ズムと呼ばれる動的計画法を用いることで，最も生成確
率が大きいトピック遷移列を効率的に推定できる．
3 評価・分析
コンテンツモデルがトピック遷移を学習できているか

を，以下の手順で定量的に評価した．
1. テストデータの各歌詞について，すべての可能な文
節の順列を列挙する．

2. 各順番について，式 (3)を用いて生成確率を計算する．
3. 最も生成確率が高い順番を，モデルが最も適切と判
断した順番 Aとする．

4. 適切と判断した順番 Aとテストデータでの順番 (正
解)B を比較し，下記の式 (4)により τ を計算する．

τ =
count+(A,B)− count−(A,B)

T (T − 1)/2
(4)

ここで count+(A,B)は順番Aから抜き出した二つの文
節ペアと，順番 B から抜き出したペアが同じになる回
数であり，count−(A,B)は異なる回数である．τ はケン
ドールの順位相関係数と呼ばれ，-1から 1までの値を取
り，1に近づくほど二つの順番に相関があり-1に近づく
ほど逆の相関があることを意味する．本研究では，歌詞
内の段落を適切に並び替えられるようなモデルがトピッ
ク遷移を捉えていると考えたため，この指標を採用した．
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表 1: 段落間のトピック遷移確率 (上位 3つの遷移確率を太字で示す)
遷移先のトピック

END 啓発 恋愛 演歌 口語 願望 情景 ポジティブ リズム 英語 1 英語 2

遷
移
元
の
ト
ピ
ッ
ク

START – 8.36 4.55 17.00 13.47 6.05 37.36 3.93 5.26 2.58 1.43
啓発 10.20 47.39 6.84 0.28 3.46 6.39 11.32 9.21 2.33 1.49 1.09
恋愛 18.36 7.79 39.03 0.02 2.85 4.50 13.44 2.83 2.98 6.14 2.04
演歌 28.68 0.28 0.00 66.42 1.95 0.47 1.46 0.60 0.05 0.00 0.03
口語 10.51 4.70 2.45 1.85 61.56 3.87 6.80 0.73 5.58 0.76 1.18
願望 16.47 6.64 5.14 0.46 3.05 42.20 20.11 3.58 0.33 1.13 0.86
情景 9.01 8.72 6.90 1.06 3.79 12.18 47.94 5.93 1.99 1.08 1.40

ポジティブ 20.69 13.04 4.57 0.45 0.60 5.33 14.38 37.16 1.04 1.70 0.97
リズム 13.96 4.54 5.20 0.00 10.23 0.42 6.03 1.20 50.45 3.55 4.40
英語 1 22.23 4.49 8.48 0.00 3.04 2.15 7.56 2.48 5.87 43.08 0.51
英語 2 23.90 5.32 5.83 0.13 6.31 3.11 12.14 1.60 9.90 1.25 30.29
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図 2: ケンドールの順位相関係数のヒストグラム

3.1 パラメータチューニング
本研究では日本のポピュラー音楽 26,196曲の歌詞を
使用し，学習用の訓練データ・パラメータチューニング
用の開発データ・評価用のテストデータを 6:2:2の割合
で分割した．モデルの学習ではギブスサンプリングの繰
り返し数を 1000回とし，平滑化のためのハイパーパラ
メータ α, βを 0.01とした．学習時は歌詞の内容に関係
しているであろう「名詞」「動詞」「形容詞」「副詞」「助
動詞」の単語のみで学習した．また，トピックの数Kは
開発データでの評価性能が高かったK = 10を採用した．
3.2 評価結果
図 2にテストデータの τ のヒストグラムを示した．こ
の図より，τ が正の値である歌詞の数が多いことがわか
る．また，τ の平均は 0.103となった．この値は決して
高い正の相関ではないが，モデルがトピック遷移を捉え
ている傾向が見られた．
3.3 モデル分析
どのようなトピック遷移が学習されたか分析するため
に，表 1に各トピックの遷移確率を示し，表 2に各トピッ
クの代表的な単語を示した．まず表 2から「情景」「願
望」など，意味にまとまりのあるトピックが学習された
ことがわかる．また，表 1より以下の特徴が見られた．
• どのトピックも自己遷移確率と曲の終了への遷移確
率が大きい．

• 演歌トピックは他のトピックには遷移しにくい．
• 情景トピックは他のトピックから遷移されやすい．
一見，トピック遷移が無いように見られるが，「情景」ト
ピックへの遷移には明らかな偏りがあることがわかる．
これは「サビ」の内容を共感させやすくするための「場
面設定」や「回想」の役割を，「情景」トピックが果たし
ているためだと考えられる．

表 2: 各トピックの代表的な単語
トピック 代表的な単語
啓発 自分,手,生き,道,見え,目,前,幸せ,日々,全て
恋愛 love,believe,rain,boy,止め,girl,cry,止まら
演歌 女,恋,花,涙,男,人,ます,夜,酒,ぬ,です,雨
口語 だ,な,いい,たら,する,なっ,今日,だっ,どう
願望 たい,今,ずっと,心,愛し,好き,忘れ,抱きしめ
情景 街,見,夏,瞳,消え,時間,月,窓,白い,思い出
ポジティブ 愛,夢,空,風,星,胸,明日,光,未来,信じ,世界
リズム yeah,hey,oh,wow,yes,さあ,ほら,行く,リズム
英語 1 la,love,can,now,baby,’ll,go,heart,know
英語 2 wow,go,oh,love,go,me,let,my,do,come,get

4 歌詞生成支援への応用について
本研究で設計したモデルは，任意の歌詞に対してト

ピック遷移列を推定することができるため，歌詞の流れ
を考慮した作詞支援が期待できる．例えば「Bメロ」だ
け出来ていない未完成の歌詞を補完したり，既存の歌詞
と似た展開の歌詞を生成できることが考えられる．

5 おわりに
本研究では，教師なし機械学習法を用いて 2万曲以上

の歌詞からトピック遷移を学習した．評価・分析の結果
から，モデルが「情景的」なトピックと「願望」「恋愛」
などの「感情的」なトピックとの間の遷移を学習してい
ることがわかった．
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