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1 はじめに

音楽創作の支援技術として,歌詞の自動生成はプロ
の作曲家やアマチュアに作曲上のアドバイスを与え,
人間の創作力を向上することもできるため,近年,様々
な歌詞自動生成に関する研究がなされてきた.
歌詞自動生成には多数の先行研究 [4][6][9][12]があ
るが,生成された歌詞の評価手法に関する研究はまだ
少ない. 本研究では歌詞における情報量関連の特徴を
調べ,それに基づき,新たな評価手法を提案する. 提案
した評価手法はより良い歌詞生成モデルの構築に寄与

することが期待できる.

2 先行研究

自動的に生成された歌詞の評価方法には,主に被験
者による主観的な評価と既存の歌詞との類似度もし

くは生成モデルの構築方法による客観的な評価がある

[5].
歌詞は技術文書や論文とは異なり,感情とストーリー
を表す文書であり,主観的に表現し,理解する文書であ
る. このような特徴を持つ文書を評価するために, 人
間が主観的な評価を行うことは自然な考え方である.
先行研究においても歌詞の流暢さ, 意味, 文法などの
観点から採点し,その結果を分析する評価手法は多い
[3][8][7][9][11]. 文献 [1]は 12人の被験者を用いて従
来手法と提案手法で生成された歌詞 48曲を,文法の正
しさと意味の関連性に関して評価した. しかし,この方
法には,評価された歌詞と評価する人間のサンプル数
を増やすことが難しいので,サンプルが偏り,効率が悪
いという問題がある.
生成モデル,特に確率的生成モデルの構築方法もし
くは生成された歌詞による自動的な評価の中でよく

使われる手法の一つは,言語モデルの良さを評価する
perplexityを用いるものである [9][11]. また文献 [10]

は,既存の歌詞から一文を除き,残った文から除いた文
を推定する精度により評価した. 文献 [7]はラップ歌
詞を生成するモデルを用いて生成された歌詞と既存の

ラップ歌詞の類似度を押韻を測る rhyme densityを用
いて評価した. しかし,このような評価手法は生成タス
クの目的に制限されたもので,歌詞としての一般的な
特徴を考えておらず,該当のタスク以外の歌詞生成モ
デルで生成された歌詞を評価できない.

3 提案手法

本研究では,生成された歌詞と既存の歌詞を比較す
るための新たな指標を導入する. この指標を用いるこ
とで,特定の生成モデルによらず,歌詞を評価する事が
可能となる.
歌詞文書はストーリーや感情などに関してすべて文

字という媒体により表現するため,本研究では,歌詞の
持つ繰り返しの構造に着目し,歌詞を特徴づける指標
として平均情報量に基づくものを提案する.
与える文書をD = [l1, l2, ..., ln]とする. ここで, nは

文書Dの行数, liは i番目の行で li = [w j1,w j2, ...,w j,ni ]
に対し, ni は li の単語数, wik は k 番目の単語である.
このように定義した文書データのもとに情報量に関す

る指標を三つ定義する.

行間情報量遷移 文書の流れに従い,それぞれの行の平
均情報量は文書が時間順に伝わる平均情報量の変

化を示す. 文書 Dに対し, [le1, le2, ..., len]を行間情
報量遷移 (LineEntropy)と定義する. 但し,

lei =
∑
w∈li

pi(w) log2 pi(w), (1)

pi(w) は li に属する w の li における出現確率で

ある.

累積情報量遷移 歌詞には繰り返しのパターンがある

ことが多い. そのような繰り返しの行は既に出現
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した行と同じであるため,歌詞の先頭から繰り返
した行まで見れば,得られる平均情報量はその前
の行までの平均情報量よりも減る. このことから
文書Dに対し, [ae1, ae2, ..., aen]を累積情報量遷移
(AccEntropy)と定義する. 但し,

aei =
∑
w∈Mi

qi(w) log2 qi(w), (2)

Mi = {w | w ∈
i∪

k=1
lk}であり, qi(w)は Mi に属する

wの Mi における出現確率である.

累積情報量増減遷移 累積情報量の値ではなく, 累
積情報量が増加するか減少するかにより, 重
複するパターンを抽出する可能性もあるの

で, [aed1, aed2, ..., aedn] を累積情報量増減遷移
(AccEntropyDown)と定義する. 但し,

aedi =

1 i f aei+1 < aei,

0 i f aei+1 ≥ aei,
(3)

である.

4 実験

本研究では前節で述べた文書における平均情報量に

基づく三つの特徴量を用い,歌詞文書と他の文書をど
の程度判別できるかに関して調べた. 実験では,収集し
たデータに前処理と標準化を行い, SVMに学習させ,
その正解率の高さにより,どの程度判別できるかを評
価した.

4.1 実験データと前処理

実験では既存歌詞データ,既存非歌詞データと先行
研究の生成モデルによって作成した歌詞データを用い

た. すべての文書データは形態素解析器 MeCab1を用

いて形態素化し,その中の名詞,動詞,形容詞,副詞,助
詞,助動詞,感動詞,接続詞,接頭詞,連体詞,フィラー,
その他の品詞の単語だけを使用した.

既存歌詞データ 「歌詞検索 J-Lyric.net」2の歌詞 (lyric)
58,415曲を用いた. メタデータ (曲名,歌手,作詞
家,作曲家)は除き,改行文字で区切って行とした.
データ中の繰り返しマークにより歌詞を補完した.

1http://taku910.github.io/mecab/
2http://j-lyric.net/

既存非歌詞データ 日英京都関連文書対訳コーパス

(version 2.01)314,111文書の日本語部分 (wiki)と
青空文庫4(aozora) から収集した青空文庫小説
14,984 冊のデータを用いた. wiki ではタイトル
と参考文献は除き,センテンスマーク ⟨br⟩を行の
区切りとした. aozoraではタイトルと著者名とふ
りがなは除いた.

生成した歌詞データ 人工的に生成された歌詞データ

を二つ用意した. 一つ目としては文献 [10]の手法
で生成された歌詞 (watanabe)100曲を用いた. 行
単位の歌詞データだけを使い, MeCab で形態素
に分割した. 二つ目としては constrained markov
model[1]を用いて 3,000曲作成した歌詞 (cm)を
用いた. cmの文の生成の際に,遷移確率は lyricか
ら求めた bigramを用いた. 先頭の単語を生成する
確率分布では名詞,動詞,副詞,形容詞,連体詞,接
続詞と感動詞以外の単語の生成確率を 0とし,末
尾の単語の確率分布では lyricの単語分布に従い,
ランダムに一つの単語を選択し,その単語以外の
単語の生成確率を 0とした. 以上の二つの制約を
加えた後, 遷移確率が確率分布になるように, 文
献 [1]の手法で遷移確率を正規化した. 歌詞は行
ごとに生成し,文中の文字数の確率分布と歌詞中
の文数の確率分布は lyricと同じ確率分布となる
ようにした.

4.2 標準化

データごとに行数が異なり,行により形態素数も異
なる. 単なる行数や形態素数の違いにより歌詞と非歌
詞が判別されるのを防ぐために, 3節で導入した指標
を同じ長さのベクトルとなるように標準化する. m個

の変数からなるベクトル x = [x1, x2, ..., xm]を n個の

変数からなるベクトル y = [y1, y2, ..., yn]に標準化する

には, yi は xの
1
n
ずつの平均を取って計算した. 以下

に yの計算方法を示す.

n ≤ m

yi =


∑⌊m/n⌋

s=1 xs

⌊m/n⌋ i f i = 1,∑⌊im/n⌋
s=⌊(i−1)m/n⌋ xs

⌊im/n⌋−⌊(i−1)m/n⌋+1 i f 2 ≤ i ≤ n,
(4)

n > m

yi =

0 i f i = 1,

x⌊im/n⌋ i f 2 ≤ i ≤ n,
(5)

3https://alaginrc.nict.go.jp/WikiCorpus/
4https://www.aozora.gr.jp/
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標準化を施した LineEntropy を LineAvg,
AccEntropyをAccAvg, AccEntropyDownを

AedAvgと呼ぶ. 本研究では n = 10を用いた.

4.3 実験手法

歌詞と非歌詞を判別するために SVM(Support Vector
Machine)[2]を用いた. これは判別性能の良さと結果の
解釈可能性が高いことによる. データ数にアンバラ
ンスがあるため,サンプリングによりデータ数を調整
した. データを教師データ:テストデータ=9:1に分割
し,教師データから学習して SVMモデルを生成した.
SVMのハイパーパラメーターCは教師データの 10分
割交差検定により決定した. 生成したモデルの判別性
能としては 5回サンプリングしたデータのテストデー
タによる評価結果の平均を用いた. カーネルは radial
basis function (rbf), sigmoid, linearの三つを用いた. 特
徴量としては 4.1の LinearAvg, AccAvg, AedAvgの三
種類を用いた. 各特徴量に対するランダムサンプリン
グの影響を調べるために lyricと lyricを判別する実験
も行った.

4.4 結果と考察

実験結果を表 1に示す.
lyricと lyricとの実験では,想定通り全ての特徴量と
カーネルにおいて正解率はチャンスレベルの 50%程
度であった.
生成した歌詞データ cm と watanabe との実験結果
では, AccAvg と LineAvg の判別性能がほぼ同じ

く高く, AedAvg の性能が低かった. AccAvg と

LineAvgで判別できる理由としては, wanatabeでは
人間が行数と単語数を決めたことにより,単語数と行
数が歌詞のものと異なり,それらが累積情報量遷移と
行間情報量遷移に影響したためではないかと考えられ

る. cmでは行数と単語数それぞれは lyricと合うよう
に設定したが,両者の同時分布を考えていない事によ
る可能性が考えられる. AedAvgで判別しにくい理由

としては, AedAvgでは情報量の増減しか表しておら

ず,行数の大小による影響を緩和したためだと考えら
れる.

5 おわりに

本研究では,平均情報量の遷移に基づいた歌詞の特
徴量を導入し,既存の歌詞,非歌詞および生成された歌

詞と判別する実験を行い,ある程度判別が可能である
事を示した. 4.4の考察においては判別のヒントとな
る違いの可能性について述べた. 今後は cmを改善し,
この違いをなくす事で判別性能が下がるかを調べ,こ
れらが本当に判別のヒントになっていたかを検証して

いきたい. このように判別性能を下げるように歌詞生
成モデルを変更していくことは歌詞生成モデルの改良

につながると考えられる.
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表 1: 歌詞データと非歌詞データの判別性能. 括弧内は各実験で用いたデータのサイズ (歌詞数,文書数)である
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