
BERTとその拡張モデルを用いた作詞家推定手法と分析
笠松雅史 1　青野雅樹 1

1豊橋技術科学大学情報・知能工学専攻
kasamatsu.masashi.wx@tut.jp　masaki.aono.ss@tut.jp

概要
深層学習を用いた自然言語処理の中ではまだあ

まり着目されていない歌詞を対象に，従来手法や
BERTとその拡張モデルを用いて歌詞の作詞家推定
を行った．また，各推定モデルを用いて，推定モデ
ルが誤分類した歌詞に着目した，間違えやすい歌詞
とクラスの基準を提案した．そして，提案した基準
のもと歌詞データの分析を行い，作詞家の特徴の推
察を行った．

1 はじめに
自然言語処理においても深層学習が浸透してきて

いる．その中で Googleが 2018年に BERT（Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers）[1]と
いう自然言語処理モデルを発表した．BERTは，大
量のテキストデータから学習を行い，その学習で得
られた特徴量を様々なタスク（文章理解や感情分析
など）に応用することができるという汎用性の高さ
が特徴として挙げられる．ここで，BERTの汎用性
の高さが歌詞にも適用されるかの興味がある．
また，テキストデータの著者推定タスク [2]は,近

年のソーシャルメディアの発達に伴うテキストデー
タの増加により，注目を集めているタスクである．
しかし，題材とされているテキストデータには小説
やニュース記事が多く，歌詞は比較的少ない．
そこで本研究では，歌詞の著者，すなわち作詞家

の推定を行う．本研究の目的は歌詞データに対する
BERTの汎用性の解明と分析である．目的を達成す
る手段として，まず BERTを用いた作詞家の推定モ
デルの獲得，また従来手法の機械学習や深層学習で
も推定モデルを獲得，そして得られたモデルで推定
精度の比較・分析を行う必要がある．本稿では，こ
れらについて報告を行う．

2 データセット
使用するデータセットは，Uta-Net[3]より取得し
た作詞家と歌詞がセットになった独自のデータであ
る．データセットでは多くのデータがあることが望
ましいため，作詞家には著名で多くの歌詞を作詞し
た方を対象にしている．したがって，作詞家は 11
クラスで作詞家 1クラスそれぞれ 100曲分のデータ
であり，全部で 1,100件のデータセットである．表
1に作詞家とクラスの対応表を示す．

表 1作詞家とクラスの対応表
作詞家 対応クラス

ATSUSHI クラス 0
Seiko Matsuda クラス 1

YUMI MATSUTOYA クラス 2
つんく クラス 3

前山田健一 クラス 4
小室哲哉 クラス 5
小竹正人 クラス 6
松本隆 クラス 7
秋元康 クラス 8
阿久悠 クラス 9
阿木燿子 クラス 10

3 作詞家推定モデル
ここでは，11クラスの作詞家の分類を行う推定モ
デルについて述べる．

3.1 従来手法による作詞家推定モデル
自然言語処理において，BERTが登場する以前よ
りよく用いられる従来手法として，次の 3種類を用
いる．

• SVM（Support Vector Machine）
• MLP（Multi Layer Perceptron）
• LSTM（Long Short Term Memory）
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まず SVM では，入力特徴量に TF-IDF（Term
Frequency-Inverse Document Frequency）で重み付けさ
れた BoW（Bag of Words）を用いる．入力特徴量の
次元数は 9,179次元である．
次に MLP では，入力特徴量に SVM と同様の

TF-IDFで重み付けされた BoWを用いる．MLPの中
間層は 2層で，中間層のユニット数は入力から順番
に 1024，256である．また活性化関数は全て ReLU
関数である．
そして LSTM では，1 単語 200 次元のランダム

ベクトルを 1曲分，時系列データとして入力する．
LSTMの各内部表現の次元数は 128で，最終層の内
部表現から 11クラス分類を行う．

3.2 BERTを用いた作詞家推定モデル
使用する BERTは，東北大学の乾研究室が公開し
ている訓練済みの BERT-base である [4]．BERT を
用いた作詞家推定のモデル図を図 1に示す．[CLS]
トークンに対応する最終章の埋め込みベクトルであ
る [CLS]ベクトルを全結合層に通して作詞家推定を
行う．
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図 1 BERTを用いたモデル図

3.3 BERTを拡張した作詞家推定モデル
図 1に示すような作詞家推定モデルでは，BERT
の ENCODERのうち最終層のみの [CLS]ベクトルか
ら作詞家推定を行う．しかし BERTを拡張した作詞
家推定モデルでは，中間層の ENCODERより得られ
る [CLS]ベクトルも利用することを考える．この考
えの概要図を図 2に示す．図 2のように最大で 12
層分の [CLS] ベクトルを利用する構造（図 2 中の
Classifier）を考える．この考えのもと，表 2に示す

ように 6種類の Classifierの構造を持つ作詞家推定モ
デルを提案する．
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図 2 BERTを用いた拡張モデルの概要図

表 2拡張モデル 6種類の Classifierの構造
拡張モデル Classifierの構造
拡張モデル 1 1層MLP
拡張モデル 2 2層MLP
拡張モデル 3 3層MLP
拡張モデル 4 LSTM
拡張モデル 5 階段構造なMLP
拡張モデル 6 木構造なMLP

4 実験
この実験では，各作詞家推定モデルの精度調査を
行う．

4.1 実験方法
各作詞家推定モデルの精度調査を K-fold交差検証
で行う．交差検証の回数は 10回として，テスト結
果 10回の平均 Accuracyを記録する．交差検証を行
う際のデータ分割は，学習データとテストデータで
登場するクラス数が均等となるように分割を行う．
すなわち，交差検証ごとに学習データ 990件（90件
×11クラス），テストデータ 110件（10件 ×11クラ
ス）となるように分割を行う．

4.2 学習の設定
まず SVMの設定は，カーネルにガウスカーネル
を用いる。次に MLPの設定は，オプティマイザー
に Adamを，学習率は 0.001，バッチサイズは 64，エ
ポック数は 100である．また LSTMの設定は，MLP
の場合と同様である．そして BERTを用いた作詞家
推定モデルは，オプティマイザーは Adamであり，
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BERT部分の学習率は 0.00005でそれ以外の学習率
は 0.0001，バッチサイズは 16，エポック数は 30で
ある．最後に BERTを拡張した作詞家推定モデル 6
種類は，BERTを用いた作詞家推定モデルと同様で
ある．

4.3 実験結果
表 3 に従来手法による作詞家推定方法 3 種類と

BERTとその拡張モデルによる作詞家推定方法 7種
類の平均 Accuracyと標準偏差を示す．

表 3各モデルの平均 Accuracyと標準偏差
モデル 平均 Accuracy[%] 標準偏差
SVM 56.36 0.039
MLP 63.27 0.047

LSTM 33.82 0.036
BERT 78.72 0.039

拡張モデル 1 79.18 0.034
拡張モデル 2 78.55 0.046
拡張モデル 3 77.64 0.042
拡張モデル 4 77.45 0.030
拡張モデル 5 78.45 0.038
拡張モデル 6 79.64 0.040

表 3より，従来手法である SVMや MLP，LSTM
と比べて BERT の平均 Accuracy が高いことがわか
る．このことから歌詞データに対しても BERTは有
効であると考えられる．
また BERTと拡張モデルでは，拡張モデルのうち

2種類が BERTよりも精度が高いことが確認された．
そこで，BERTより精度が向上した拡張モデル 1と
6を図 3aと図 3cに，精度が低下した拡張モデル 4
を図 3bに示す．図 3a，図 3c，図 3bを見ると，精度
が向上した拡張モデル 1と 6では，Classifierの構造
が拡張モデル 4と比べて単純であることから，複数
の [CLS]ベクトルを扱う際には単純な構造が有効で
あると考えられる．

5 間違えやすさの分析
ここでは，実験で得られた 10種類の作詞家推定
モデルを用いてどのクラスの歌詞がどのクラスに間
違えられやすいかの分析を行う．

5.1 間違えやすい歌詞とクラスの基準
はじめに，間違えやすい歌詞の基準を次のように

定義する．ある 1つの歌詞に対して，10種類の推定

モデルが半数以上あるクラスに誤分類すると，その
歌詞は間違えやすい歌詞とする．そして，あるクラ
スの歌詞がまたあるクラスへ間違えやすい歌詞が 3
曲以上あれば，そのクラスへ間違えやすいクラスと
する．

5.2 分析方法
上記で定義した間違えやすい歌詞とクラスの基準
をもとにして，作詞家 11クラス全てに対して間違
えやすい歌詞とクラスを算出する．次に，間違えや
すいクラスの関係図を辺の重みを間違えやすい歌詞
の数をとして作成する．
また，作成した関係図から PageRankを算出する．

PageRankとは，1998年に S.Brinと L.Pageによって
発表され，参照リンクが多いWebページは重要度が
高くなるという考えのもと，Webページの重要度を
測るアルゴリズムである [5]．ここでは，間違えや
すい歌詞が多いクラスはそれらの歌詞に重要な特徴
があると考えのもと，PageRankによる分析を行う．
そして PageRankの高いクラスに間違われている

歌詞に対して，ユーザーローカル提供のテキストマ
イニングツール [6]を用いてワードクラウドを作成
し，間違われやすい歌詞にどのような特徴があるか
分析を行う．

5.3 分析結果
図 5に作成した間違えやすい歌詞とクラスの関係
図と PageRankを示す．図 5において，丸の中の数
字がクラスを，矢印に重なっている数字が間違えや
すい歌詞の数を，赤字がそのクラスの PageRankを
それぞれ現している．図 5から，PageRankが高いク
ラスはクラス 2，クラス 4，クラス 5，クラス 10な
どであることがわかる．
次に，PageRank の高いクラスに間違われている
歌詞に対するワードクラウドを図 4a，図 4b，図 4c
にそれぞれ示す．図 4aは 17曲分の，図 4bは 12曲
分の，図 4cは 13曲分の歌詞のワードクラウドであ
る．また，赤字が動詞を，緑字が形容詞を，青字が
名詞をそれぞれ表している．
図 4aから，クラス 2に間違われやすい歌詞には
英単語やネガティブな形容詞がよく使用されてい
ると推測できる．次に図 4bからは，クラス 5に間
違われやすい歌詞にはクラス 2 と同様英単語が多
く，またネガティブな形容詞が多いが，動詞にはポ
ジティブなものが多い特徴があると推測できる．そ
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０

1

2

3

4

5 6

7

8

9

10

3

8

4

7

5

3

3 5

6

8

3

3 4

653

0.091

0.094

0.056

0.151

0.081

0.061

0.054

0.133

0.081

0.057

0.139

図 5間違えやすい歌詞のクラスの関係図と PageRank

して図 4cからは，クラス 10に間違われやすい歌詞
には，ネガティブな動詞や形容詞がよく使用されて
いると推測できる．

6 おわりに
本稿では，歌詞データに対しても BERTが有効で

あるかを K-fold 交差検証を用いて作詞家推定を行
い，従来手法と比較を行った．比較の結果，BERT
はどの従来手法よりも優れた結果であった．
また，BERTの拡張モデルを 6種類考案し，BERT
と比較を行った．比較の結果，拡張する際は単純な
構造が有効であると考えられる．

そして，従来手法と BERTと BERTの拡張モデル
の計 10種類を用いて，間違えやすい歌詞とクラス
の基準の提案を行った．提案した基準のもと簡単な
分析を行い，間違えやすい歌詞の特徴の推察を行っ
た．このような推定モデルの誤分類を着目した方法
は，データ分析の新たなアプローチの 1つになると
考えられる．
今後の検討として，間違えやすい歌詞とクラス

の詳細な分析を進める必要があると考えられる．
また，間違えやすい情報を活用して，例えば GAN
（Generative Adversarial Network）にその情報を付加し
てテキスト生成を行いたいと考えている．
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