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概要 
本研究ではロジスティック回帰を用いて MC バト

ルの歌詞を解析し，MC 推定，各 MC の個性を捉え

ることを目的とした．異なるスタイルを持った 7 人

の MC を研究対象とし，検証を行った．地名を発し

た数の対戦相手との差やアンサー単語の平均回数の

対戦相手との差が MC の個性を推し量るに有効な説

明変数であることが示され，各 MC の回帰係数ベク

トル𝒘𝒘がなす角度を比較した際にそれぞれ差異が見

られ，MC ごとの個性を捉えられた． 

1 はじめに 
MC バトルは元々ラッパーの生活の延長上に存在

していた．ラッパーの余興，テクニックを魅せる手

段の一つであり，HIPHOP 文化に含まれる．HIPHOP
は 1970 年代のアメリカで生まれた文化であり，ラ

ップ，ブレイクダンス，グラフィティ，DJ プレイな

どの要素が存在している.ラップは歌唱法の一つで

あり,似た言葉や語尾が同じ言葉を繰り返す韻を踏

むのが特徴的で口語に近い抑揚をつけて発声する．

ラップの要素には「内容」，「フロウ(リズム，韻)」，
「話し方」などが含まれる．ラップの手法にフリー

スタイルラップというものがある．ラッパーが即興

で韻を踏みながらラップをする表現技法である．や

がて， MC バトルの規模が大きくなり，バトルの舞

台とヒップホップシーンが分離し始める．しかし，

MC バトルは依然として広く浸透しておらず，MC バ

トルの魅力は HIPHOP に馴染みがないと理解し難い

側面がある．そこで本研究では MC バトルの歌詞を

分析し，各 MC の特徴を抽出することで初見の人で

もどこに注目すればいいのか明確になると考えた．

そこで，本研究ではロジスティック回帰を用いて

MC バトルの歌詞を解析し，MC 推定，各 MC の個

性を捉えることを目的とした． 

2 関連研究 
歌詞やテキストデータの分析，分類を行った研究

は多数存在している． 
秋元ら[1]による研究では Word2Vec や fastText を

用いて特定作詞家による楽曲分類，TF-IDF を用いて

作詞家間の対比を行っている．各作詞家の語句選択

における特徴を掴む手がかりを得た．山下・萩野ら

[2]による研究では品詞に着目し，ユーザの心理的状

況に適する歌詞の選曲を支援する方法の一つとして，

歌詞から特徴語と名付けた動詞と形容詞を抽出して

いる．抽出された語を代表語とし，その代表語とユ

ーザ気分の関係をモデル化する方法が提案されてい

る．篠井ら[3]による研究では Wikipedia 記事と Web
の感想記事のデータを用いて，各アーティストの特

徴量を算出，可視化している．得られた特徴量に対

しジャンル分類，評価結果が示されている．浅野，

山下，松林ら[4]による研究ではロジスティック回帰

やランダムフォレストを用いて，Twitter のツイート

情報から高専生か否かの分類が行われた．中村，山

口ら[5]による研究では SVM 及び DNN を用いて主

観文書を学習及び分類して分類結果の有効性につい

て考察されている．山田，櫨山[6]による研究ではア

プリケーションレビューのデータセットを使用し，

教師あり学習によるアプリケーションレビューの分

類が行われた．分類器の構築に用いる特徴量として

Bag of Words，感情分析の値が利用されていた．坂井，

谷岡，松浦，後藤，和田ら[7]による研究ではロジス

ティック回帰分析を用いて野球の打撃能力評価指標

の提案が行われている．グランド内の情報を説明変

数，打撃結果を目的変数として回帰モデルが作成さ

れた． 
自然言語処理や機械学習を駆使して多岐に渡る分

野の研究が行われてきた．本研究でも上記の関連研

究を参考に研究を行った． 

3 MC バトルの詳細 
本研究の主題である MC バトルについて説明する． 

MC バトルに関わる人は主に，MC，DJ，司会，観客

である．司会はバトルの進行役であり観客の反応を

伺ってバトルの勝敗を決定する．DJ はバトル中に音

源を流す役割を担っている．バトル前にじゃんけん

で先攻，後攻を決める．バトルは後攻の方が有利で
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あるため先攻はビートと小節の選択権がある．選択

権を持つ MC はその場にいる複数人の DJ が用意し

てきたビートを視聴し，ビートを選択する．小節数

やターン数は大会によるが，8 小節 2 ターン，8 小節

3 ターン，8 小節 4 ターン，16 小節 2 ターンが主で

ある．バトル中は決められた小節内でラップする．

相手のターン中にラップをしてはならない．また，

言葉だけで闘うため，基本的に相手の体に触れては

いけない．バトル終了後，司会が観客に勝利したと

思う方に手と声を挙げるように促す．拮抗した場合

は司会者の判断で先攻，後攻入れ替わって再度バト

ルを行う． 

3.1 審査基準 

バトルには明確な審査基準は存在していない．ど

ちらが格好良いか，面白いか，ラップが上手いか，

印象に残ったか，即興性が高いかなど，注目してい

る点は人それぞれである．観客を盛り上げるために

主に以下の表現技法がある． 
・アンサー ・パンチライン ・ヴァイブス 
・ライム  ・フロウ 
これらの表現技法を本稿ではスキルと呼ぶことにす

る．フロウは歌詞のみでは検出できないため，研究

対象外とした．  

4 スキル 
 3.1 節の表現技法について説明する． 
「アンサー」は相手のブレた論点にツッコミを入れ，

ディスられた内容を否定して自分自身の考えを言う

ことである．記憶に残るのが「パンチライン」であ

り，誰も使用したことがない独特なキーワードセン

スが求められる．「ヴァイブス」は観客を盛り上げ

て観客を味方につける一つのスキルであり，声のト

ーンや言葉，声の張り上げ等で観客に情熱や気合を

伝える．語尾が名詞ではなくなる特徴がある．また，

早口になって 1 小節あたりに含まれる言葉数が多く

なる．「ライム」は単語の母音を重ね合わせたもの

で韻を踏むとも言う．「フロウ」はビートに対する

アプローチの種類，歌いまわし，抑揚の付け方，ラ

ップの展開など，いろんな解釈がある．[8] 
各 MC が特化しているスキルは三者三様であり，

各 MC には個性（スタイル）を感じられる． 

5 使用したデータ 
本研究で用いたデータは [9][10][11][12] 等が

YouTube にアップロードしているバトル動画とした．

基本的にバトルは MC 同士，1 vs 1 だが，3 vs 3 の団

体戦も存在する．本研究では団体戦は対象としてい

ない．バトルの歌詞データは合計 300 個用意した．

対象とした MC は「DOTAMA」，「R 指定」，「NAIKA 
MC」，「ニガリ」，「MU-TON」，「晋平太」，「呂

布カルマ」の 7 名．それぞれ違うスタイルを持ち合

わせた MC である．データの内訳を付録の表 1 に示

す．歌詞情報は動画の字幕や[13][14]を参考に作成し

た．歌詞データの形式は付録の図 1 に示す． 

6 分析方法 
分析には pythonライブラリである scikit-learnのロ

ジスティック回帰分析を用いた．ロジスティック関

数に含まれる𝑧𝑧は総入力である． 

𝜑𝜑(𝑧𝑧) =
1

1 − 𝑒𝑒−𝑧𝑧
 

𝑧𝑧は回帰係数とサンプルの特徴量の線形結合であ

り，以下のように計算ができる． 
𝑧𝑧 = 𝒘𝒘𝑇𝑇𝒙𝒙 = 𝑤𝑤0 + 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑤𝑚𝑚𝑥𝑥𝑚𝑚 

学習された回帰係数ベクトル𝒘𝒘と説明変数𝑥𝑥𝑖𝑖の値

が与えられた時，目的変数のクラス分類を行うこと

が可能である．[15]本研究では目的変数をMCとし．

説明変数は 4 節のスキルと MC の個性を表すと考え

られる要素に基づいて以下の 11 個とした． 
・ライムスコア：𝑥𝑥1 
・ライムスコアの対戦相手との差：𝑥𝑥2 
・アンサー単語の平均数の対戦相手との差：𝑥𝑥3 
・アンサーした回数の対戦相手との差：𝑥𝑥4 
・パンチラインスコア：𝑥𝑥5 
・パンチラインスコアの対戦相手との差：𝑥𝑥6 
・ヴァイブス単語数の対戦相手との差：𝑥𝑥7 
・地名を発言した回数の対戦相手との差：𝑥𝑥8 
・名詞の割合：𝑥𝑥9 
・総単語数の対戦相手との差：𝑥𝑥10 
・総発音数の対戦相手との差：𝑥𝑥11 

本研究では二値分類器を多クラス問題に拡張する

ための手法である一対他（One-vs-Rest:OvR）[15]を
使って MC ごとに分類器の性能を検証した．また，

性能の評価には K 分割交差検証法を使用した．本研

究では K=5 とし，スコアの平均値を推定結果とした．

6.1 ライム：𝑥𝑥1，𝑥𝑥2 

図 2 はライムスコアの算出方法であり，本研究で

は脚韻のみを考慮した． 

― 405 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



6.2 アンサー：𝑥𝑥3，𝑥𝑥4 

アンサー単語の平均数の対戦相手との差とアンサ

ーした回数の対戦相手との差の算出方法を図 3 に示

す．本研究では対戦相手が前のターンで使用した単

語と同じ単語を使用することをアンサーとした．対

象の単語は名詞のみとした． 

6.3 パンチライン：𝑥𝑥5，𝑥𝑥6 

パンチラインスコアは TF-IDF を用いて算出して

いる．TF 値 𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡,𝑑𝑑)は各バトル𝑑𝑑の各単語𝑡𝑡として算

出．IDF 値 𝑖𝑖𝑑𝑑𝑡𝑡(𝑡𝑡)は全バトルの各単語𝑡𝑡として算

出．また，単語𝑡𝑡は名詞のみを対象としている．バ

トルにおける TF-IDF 値が上位 10 個の単語を合計

したものをパンチラインスコアとした．  

6.4 ヴァイブス：𝑥𝑥7 

 本研究で対象としたヴァイブス単語を示す． 

「だ」「ぜ」「たい」「だぜ」「ねぇ」「だろ」 

「だぞ」「だよ」「じゃねぇか」「ねぇよ」 

地名の抽出は形態素解析 janome を使用し，「地域」

カテゴリーに該当した単語とした． 

7 結果 
本研究では全バトルデータ 300 個の内，240 個を

学習データ，60 個をテストデータとして検証を行っ

た．また性能評価の指標は F1 値とした．F1 値を評

価指標にした理由は，一体他手法において，One（該

当 MC）の割合に比べて Rest（該当 MC 以外)の割合

が非常に大きく，全ての予測を Rest にすることで，

スコアが高くなってしまう評価指標であるAccuracy
よりも良好なモデルを選択できると考えたからであ

る．7 人それぞれの MC の性能の結果を付録の表 2
に示す． 
次に，F1 値が最大時の各 MC の回帰係数を降順に

並べたものを表 3~9 に示す．これは数値が高い係数

ほど目的変数を決定づける影響が大きいと解釈でき

る．また，F1 値が最大時の各 MC の回帰係数ベクト

ル𝒘𝒘がなす角度を付録の表 10 に示す． 

8 考察 
表 2 より「DOTAMA」「R 指定」「ムートン」の

F1 値が 0.6 以上となり，対象 MC の中で比較的良好

な結果を示した．表 3~9 から各 MC の考察をする．

「DOTAMA」はアンサー単語の平均回数の対戦相手

との差が最も高い値を示しており，著者の印象通り

であった．「R 指定」は多くのスキルを持ち合わせ

ている MC であり，ヴァイブス，ライムに関する項

目が上位であるため，F1 値が高くなったと考えられ

る．また，実際にバトルで地名を発することも多く，

それが結果に現れていた．一方，パンチラインスコ

アの値が最も低い結果となっており，実際のバトル

での印象と異なるため，パンチラインスコアの算出

方法を改善する必要がある．「ムートン」はフロウ

とパンチラインを得意とする MC であり，地名を発

することも多く，結果にも現れていた．「ニガリ」

図 3 アンサー回数の差，平均の算出例 

図 2 ライムスコアの算出例 
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「晋平太」「呂布カルマ」は F1 値が 0.5 以下を示す

結果となった．「ニガリ」はフロウを得意とするタ

イプであり，フロウを表現する説明変数がなかった

ため F1 値が低くなったと考えられる．「晋平太」は

ライムを得意とする MC だが，ライムスコアとライ

ムスコアの対戦相手との差の値が小さい結果を示し

た．これは，本研究では脚韻のみを対象としており，

頭韻や文中の韻を考慮できていないからと考えられ

る．「呂布カルマ」はパンチラインやアンサーを得

意とする MC だが，パンチラインスコアの差が負の

値を示していることから F1 値が低い結果になった

と思われる．また，呂布カルマは強烈なディスリス

ペクトを武器にしているため，ディスリスペクトを

表現する説明変数を加える検討が必要である． 
表 10 より，各 MC の重みベクトル𝒘𝒘がなす角度が

最低値 26.3°，最高値 61.1°を示しており，本研究

で対象とした MC 7 人それぞれ個性があることが示

された． 

9 まとめ 

本研究ではロジスティック回帰を用いて MC バト

ルの歌詞から MC 推定，MC ごとの個性を捉えるこ

とを行った．地名を発した数の対戦相手との差やア

ンサー単語の平均回数の対戦相手との差が MC の個

性を推し量るに有効な説明変数であることが示され

た．今後は推定の精度が向上するよう，各種スコア

の算出方法の改善，ディスリスペクト等の有効な説

明変数を新たに加えることやロジスティック回帰分

析以外の分析方法による検証が必要である． 
 

表 3 DOTAMA 

w 11 0.004866
w 2 -0.00672
w 10 -0.01005
w 1 -0.02214
w 4 -0.08291
w 9 -0.09516
w 5 -0.1053
w 3 -0.11205
w 7 -0.12504
w 6 -0.18351
w 8 -0.27695

表 4 NAIKA MC 

w 8 0.038483
w 7 0.026391
w 1 0.025577
w 11 0.018532
w 2 -0.00449
w 9 -0.00567
w 3 -0.02606
w 4 -0.02855
w 10 -0.05764
w 4 -0.05904
w 5 -0.39409

表 5 R 指定 

w 4 0.07665
w 9 0.072778
w 6 0.060022
w 3 0.041122
w 10 0.007714
w 2 0.007588
w 11 -0.00301
w 7 -0.00978
w 1 -0.01644
w 8 -0.02151
w 5 -0.32709

表 6 ニガリ 

表 7 ムートン 

w 6 0.409044
w 8 0.310527
w 5 0.172197
w 9 0.123374
w 7 0.051614
w 1 0.007915
w 2 -0.00174
w 10 -0.01101
w 11 -0.0154
w 4 -0.03477
w 3 -0.54254

w 3 0.378351
w 5 0.274882
w 8 0.082565
w 4 0.033094
w 10 0.024409
w 7 0.006827
w 2 0.001677
w 1 0.000894
w 9 -0.01216
w 11 -0.01412
w 6 -0.18754

表 8 晋平太 

w 3 0.317477
w 5 0.123233
w 10 0.033993
w 2 0.010452
w 11 -0.01269
w 4 -0.02179
w 7 -0.04845
w 1 -0.05453
w 9 -0.07704
w 8 -0.09048
w 6 -0.32453

表 9 呂布カルマ 

w 3 0.210225
w 1 0.020439
w 2 0.001485
w 9 -0.00017
w 11 -0.01266
w 10 -0.02183
w 7 -0.02464
w 4 -0.02632
w 5 -0.10839
w 6 -0.20259
w 8 -0.23187
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A 付録 
 

図 1 テキストデータの形式 

DOTAMA NAIKAMC R指定 ニガリ ムートン 晋平太 呂布カルマ
DOTAMA 47.5 39.1 34.7 45.7 26.3 43.4
NAIKAMC 58.2 51.2 61.1 45.0 43.7
R指定 46.6 50.7 49.9 67.0
ニガリ 39.3 33.1 41.7
ムートン 37.0 59.9
晋平太 30.0
呂布カルマ

表 10 各 MC の回帰係数ベクトル𝒘𝒘がなす角度 

評価指標 DOTAMA NAIKAMC R指定 ニガリ ムートン 晋平太 呂布カルマ
F1値 0.659 0.537 0.616 0.465 0.628 0.454 0.491

表 2 K 分割交差検証の結果 

表 1 データの内訳 

MC データ数 割合
DOTAMA 30 10.0%
NAIKAMC 30 10.0%
R指定 30 10.0%
ニガリ 39 13.0%
ムートン 46 15.3%
晋平太 57 19.0%

呂布カルマ 68 22.6%
合計 300 100%
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