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概要 従来の歌詞検索システムは単語をクエリとして用いた楽曲検索であるため，ユーザの検索意図が充分に考慮
されない問題がある．例えば，「恋」と入力したときに，恋という単語が含まれた楽曲を検索することは可能だが，
恋を間接的に描写したフレーズは検索されない．本研究では，7万曲以上の歌詞コーパスを学習し，同一のベク
トル空間で表現された歌詞の異なるレイヤーである「単語」「フレーズ」「楽曲」それぞれの分散表現を獲得する．
この異なるレイヤー同士の類似度を用いることで，単語からフレーズ，フレーズから歌詞全体を検索できるなど
のレイヤーを横断した探索的検索を実現する．ユーザ観察によって提案手法による歌詞検索の有用性を確認した．
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1 はじめに
楽曲の印象は，音楽のメロディーやテンポについての

「音響特徴」と言語的な意味についての「歌詞印象」と

大きく 2 つに分けることができる．音響特徴は音楽聴

取における印象に対して影響を与えることは知られてお

り [1, 2]，音響特徴を対象とした楽曲の印象分析や楽曲

検索手法が数多く報告されている [3, 4, 5]．一方で，「歌

詞印象」が楽曲印象において音楽聴取者に重要視されて

いることも明らかになっている [6]．2017年の音楽情報

処理に関する国際会議 ISMIR（International Society of

Music Information Retrieval）においても歌詞を題材と

した研究が多く発表されている [7, 8, 9, 10]．

歌詞は図 1に示すように，単語の連続によりフレーズ

が構成され，フレーズの連続によって楽曲が構成されて

いる．これまでの多くの歌詞検索システムでは，単語を

クエリとして用いている．しかしながら，楽曲を BGM

や挿入歌として用いる場合には，楽曲全体ではなく一部

のフレーズを検索したいというニーズの存在も考えられ

る．また，単語をクエリとして扱うのみでは，検索クエ

リの多義性や多様性を把握しきれずに，ユーザの検索意

図が十分に考慮されない問題がある．例えば，“恋”を

クエリとして入力した場合，“恋”という単語が含まれ

た楽曲を検索することは可能であるが，“笑顔が止まら

ない！　踊るココロ止まらない！　動き出すよ　君の元

へ 1”のように恋を間接的に描写したフレーズが含まれ

る楽曲は検索されない．検索クエリの多義性と多様性を
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図 1 歌詞の文書構造

考慮した歌詞検索を実現するためには，「短文で構成さ

れている」「文書が特定のトピックに偏向している」「比

喩的な表現が多用される」といった歌詞の文書としての

特殊性を考慮した検索機構が必要であると考えられる．

本稿では，単語の分散表現を用いることで歌詞の異な

るレイヤーである「単語」「フレーズ」「楽曲」を同一の

単語ベクトル空間内で捉える．これにより，従来の単語

からの楽曲の検索を語句一致を図る検索から意味的な類

似性を捉えた検索へと発展させるのみならず，単語から

フレーズ，フレーズから歌詞全体といった，歌詞のレイ

ヤーを横断した検索の実現を図る．例えば，単語から楽

曲を検索するだけでは，ユーザがクエリとして “涙”と

入力したとき,「悲しい」という意味的な表現の「涙」な

のか「嬉しい」という意味の涙なのかシステム側からは

理解することができない．しかし，“涙”をクエリとした

フレーズの検索が実現できれば，検索結果のフレーズの

中から検索者の意図に近いものを選択することで，ユー
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ザが自身の検索意図に沿った楽曲に辿りつく可能性を向

上させることをねらう．

2 関連研究

2.1 歌詞検索
歌詞検索に関わる既存研究として，各アーティストの

固有の歌詞トピックの特徴が存在することを利用し，ト

ピックモデル（潜在ディリクレ配分法：LDA）を用いた

歌詞検索システムが挙げられる [11]．この検索システ

ムでは，アーティストをクエリとした検索を実現してお

り，検索クエリに近いトピック特徴をもつアーティスト

を検索可能にしている．アーティストを検索対象の単位

として扱っているため，少数の楽曲のみのアーティスト

に対してはトピックの同定が難しく検索が上手く働かな

い場合が考えられる．一方で，本稿では歌詞検索におけ

る多様性の確保を目指し，楽曲やフレーズを単語ベクト

ルとして扱い，ベクトルの類似性を利用することで単語

をクエリとして全ての楽曲のフレーズ検索を可能にして

いる．検索対象も楽曲やアーティストといった上位のレ

イヤーのみならず，楽曲の構成要素であるフレーズを検

索可能にすることで様々な応用場面での検索における活

用を図る．

歌詞検索において，楽曲中の名詞の tf-idf 値を利用し

た手法も存在する [12]．歌詞中で tf-idf 値の高い名詞を

楽曲の特徴語として扱い，この特徴語の tf-idf 値を要素

とするベクトルによって楽曲を表現している．このベク

トルの類似性を評価することで，ある楽曲の歌詞に対し

て類似した歌詞が検索される．tf-idf 値は，一定以上の

文長をもつ文書内において重要単語は繰り返し用いられ

る傾向にあるというアイデアに基づいた方法である [13]．

しかし，歌詞では比較的短い文章であるうえに，歌詞独

自の特徴である繰り返し構造（サビなど）によって一般

的な文書に比べて単語の繰り返しの使用が増大する傾向

にある．また，歌詞中での印象的な重要度は単語の出現

頻度のみならず，組み合わせて用いられることでの特異

性によって変化することを先行研究によって確認してい

る [14]．そのため，tf-idf 値を特徴ベクトルとして用い

ると，頻度が低い単語に対して十分な検索ができず，歌

詞集合中で一定数以上の出現頻度を持たないトピックに

関連した歌詞検索性能に問題があると考えられる．

2.2 単語分散表現
Word Vectorは単語の意味表現をベクトル化したもの

であり，単語同士の関係性をベクトル演算によって求め

ることができる [15, 16]．例えば，“君”に対して，“あな

た”のように意味的に関連が強い単語のベクトルは，他

の単語に比べてコサイン類似度が高くなる傾向にある．

Word Vectorを獲得するためには，主に CBoWモデ
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図 2 探索的歌詞検索のモデル

ルと Skip-gramのモデルが利用される．CBoW (Con-

tinuous Bag-of-Words) モデルでは，Word Vector 化し

たい単語 wt の前後に存在する 2k 個の単語を文脈と呼

び，この文脈の Bag-of-Words 表現が入力に相当する．

単語wtが出力層に出現する確率を求めるように，ニュー

ラルネットワークの重みを調整しながら学習を進める．

一方で，Skip-gramモデルでは，Word Vector化したい

単語 wtを入力層に与え，出力層では文脈中に出現する

他の単語 wt+ k を推定できるように学習を行う．本稿

では，Word Vectorの獲得手法において Skip-gramの

手法を用いる [16]．

Word Vectorは単語を対象としたベクトル化手法であ

るが，文章を対象とたベクトル化手法として Le ら に

よって提案された Paragraph Vector 手法がある [17]．

Paragraph Vector はWord Vectorを元に，文章全体を

1つのベクトルで表現する．Word Vectorと同様に，ベ

クトル化された文章は，意味的に関連が強い文章間では

ベクトルが近くなる．Paragraph VectorはWordVector

を拡張した技術であるため，Paragraph VectorとWord

Vector同士のベクトル演算も可能という特徴を持つ．本

稿では，Paragraph Vectorを獲得するためのモデルと

して PV-DBoWモデルを用いる [17]．PV-DBoWモデ

ルの基本的な構造はWord Vector の Skip-gram と同様

である．PV-DBOWモデルでは入力層にParagraph ID

を与え，出力層で文脈内の単語を推定できるように学習

を繰り返し Paragraph Vector を作成する．

3 探索的な歌詞検索
歌詞検索は，「明日の天気は？」のような明確な情報要

求でかつ一回の検索で十分な参照型の検索とは違い，検

索者自体も検索の答えが曖昧な情報検索である．このよ

うな曖昧な検索要求をもつ歌詞検索に対して参照型方式

の検索を行うと，クエリが検索者の語彙力に限られてし

まうため楽曲検索の幅が狭くなり，本来の要求に合致し

た歌詞が検索不能となる問題がある．

そこで，図 2のように，歌詞のレイヤーを超えた検索
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を複数回，繰り返して行うことで検索者の検索要求自体

を明確化すれば，直感的・感性的に合致した歌詞検索の

実現性が高まると考えた．例えば，単語をクエリとして

検索されたフレーズを閲読することで，自身の検索要求

をより明確に捉えるクエリを検索行動の中で獲得可能と

なる．また，単語から直接楽曲を検索するのではなく，

フレーズを介して検索することで，ユーザの検索意図

をより具体的に反映した検索が期待される．例えば，“

恋”をクエリとして検索されたフレーズから，自分の検

索時の印象に近いフレーズを選択することで，“恋”に

ついての様々な情景の中から，ユーザの意図を反映した

歌詞検索が可能になると考える．これらのことから，歌

詞検索に「単語」「フレーズ」「歌詞」を横断した探索的

検索 [18]を提供することで，ユーザの検索意図を考慮

し，多様性を担保した感性的な歌詞検索の実現が期待さ

れる．

3.1 歌詞構造の横断的な検索
提案手法では，「単語」「フレーズ」「楽曲」の分散表現

を同じベクトル空間で獲得する．これらの歌詞構造中の

異なるレイヤー同士の類似度を用いることで，単語から

フレーズ，フレーズから歌詞全体を検索可能にするレイ

ヤーを横断した探索的検索を提案する．

本研究では,「うたまっぷ 2」に掲載されている歌詞の

中で，日本語の文字種（漢字，ひらがな，カタカナ）を

含まない歌詞を除いた 75,731曲を歌詞コーパスとして

利用した．歌詞の形態素解析にはMeCab [19]を，辞書

にはmecab-ipadic-NEologd 3 を追加辞書として使用し

た．作成した歌詞コーパスを学習することで，同一のベ

クトル空間で表現された歌詞構造の異なるレイヤー「単

語」「フレーズ」「楽曲」それぞれの分散表現を獲得する

と同時に，「単語－フレーズ間」と「単語－楽曲間」のベ

クトルモデルをそれぞれ作成する．

3.2 単語からのフレーズ検索
単語からのフレーズ検索では，図 3のように，単語を

クエリとして入力することで，クエリのベクトルに対し

て類似度が高いベクトルをもつフレーズを出力する．例

えば，クエリとして “愛”を入力すると,“愛”の単語ベク

トルとのコサイン類似度が高いベクトルをもつフレーズ

として “恋に溺れ　それなのに”や “淡くせつない恋心

　ラズベリードリーム”といったフレーズが出力される．

2つ以上の単語を用いたフレーズ検索も可能である．

例えば，クエリとして “悲しいAND愛”と入力すると,“

悲しい”と “愛”のそれぞれの単語ベクトルから算出さ

れる平均ベクトルとコサイン類似度が高いベクトルのフ

レーズとして “苦しい　悲しい　寂しい　怖い”や “苦

2http://www.utamap.com/
3https://github.com/neologd/mecab-unidic-neologd/
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図 3 単語からのフレーズ検索

!"#$%&!

…………

…………

…………

…………

……%

'
%

"#$%!!

"#$%&'!

()*(+*(,*…*(-!

()*+,!

.)*.+*.,*……*./%

-*./01%

231!

45./01%

231!

4567089!

:;<=>?@AB!

&.)! &.+! &.0! &./!…!

CD./01EFG!

-*./01231EFG!
HIJK!

図 4 フレーズからの楽曲検索

しいのにそれなのに　どうしても”などのフレーズが出

力される．なお，単語からの楽曲検索においては，図 3

中で参照するベクトルモデルが楽曲のベクトルモデルと

なる．

3.3 フレーズからの楽曲検索
フレーズからの楽曲の検索では，「単語－楽曲間」のベ

クトルモデルを応用する．フレーズからの楽曲の検索に

おける手順を，図 4に示す．

まず，ユーザが単語をクエリとして検索されたフレー

ズのリストから任意のフレーズを選択する．次に，選択

されたフレーズを形態素解析して自立語を抽出する．得

られた各自立語のベクトルを「単語－楽曲間」のベクト

ルモデルを形成している単語の分散表現から取得する.

フレーズ中全ての自立語についての平均ベクトルを，選

択されたフレーズのフレーズベクトルとして扱う. この

フレーズベクトルに対して高い類似度を持つ楽曲ベクト

ルを求めることで，フレーズをクエリとした楽曲検索を

実現する．
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表 1 実験用クエリ単語
頻出度 品詞 単語

名詞 心，光
動詞 変え（る），重ね（る）

高頻出 形容詞 切ない，早く
形容動詞 困難，不幸
副詞 かなり，ひとりで
名詞 岸，グリーン
動詞 育ち，撮っ（た）

中頻出 形容詞 寒い，濃い
形容動詞 高級，大キライ
副詞 ビリビリ，ニコニコ
名詞 サイパン，丸印
動詞 とびかう，取り直し

低頻出 形容詞 懐かしく，ばかばかしい
形容動詞 密やか，怪訝
副詞 シャンシャン，ましてや
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図 5 単語とフレーズの印象評価実験結果

4 評価実験
従来の歌詞検索システムにはない「単語からのフレー

ズ検索」と「フレーズからの楽曲検索」それぞれの機能

について，それぞれの実験を通して性能を確認した．

4.1 実験 1：単語からのフレーズ検索
歌詞コーパス中に出現する単語のうち「名詞（固有名

詞，サ変接続，一般，代名詞のみ）」「動詞（自立語の

み）」「形容詞（自立語のみ）」「形容動詞」「副詞」の単

語を抽出し，各品詞での単語出現頻度で高・中・低の 3

グループを作成した．高頻出単語グループは歌詞コーパ

ス中の単語出現頻度上位 100個，中頻出単語グループは

単語の品詞別平均出現頻度から上位 100個，低頻出単語

グループは歌詞コーパス中での単語出現頻度が 10以上

の単語のうち下位 100個それぞれの単語によって構成さ

れる．ここで，中頻出単語グループの平均出現頻度は，

品詞別の単語出現頻度の合計を品詞別単語数で除算した

ものとした．また，歌詞コーパス中での単語出現頻度が

2以下の単語は，本稿での分散表現の学習時に無視され

る単語であるため，考慮しないものとした．各グループ

から無作為に 2単語づつ選出し，表 1に示す合計 30単

語を実験用のクエリとして用意した．

提案システムに表 1に示した各単語を検索クエリと

して用いて検索されたフレーズに対して，クエリとの印

象の近さを基に検索性能の妥当性を確認した．ここで，

検索されたフレーズについては各単語で検索される上位

200件のうち以下の条件で被験者に提示するフレーズを

選出し，合計 360フレーズを用意した．

A1 クエリとのベクトル類似度が最も高い 3フレーズ

A2 クエリとのベクトル類似度が上位 1/2に該当する 3

フレーズ

A3 クエリとのベクトル類似度が最も低い 3フレーズ

A4 フレーズ中にクエリ単語が含まれず，クエリとのベ

クトル類似度が高い上位 3フレーズ

被験者は，クエリとフレーズの印象の近さを 5段階評

価（1：かなり近い，2：近い，3：どちらとも言えない，

4：遠い，5：かなり遠い）で評価した．

図 5に，実験結果として，全被験者による 5段階評

価ごとに色分けされた累積回答数を A1－ A4のグルー

プに分けたグラフを示す．A1の評価値 1は 247件，評

価値 2は 136件で最も回答数が多く．評価値 5は 91件

で最も回答数が少なった．このことから検索上位にはク

エリに対して印象の近いフレーズが検索されていること

を確認した．A4の評価値 1と 2の回答数ともに 92件

と 134件であった．これらはA1と比べると少ない．A2

（評価値 1：103件，評価値 2：99件)やA3(評価値 1：93

件，評価値 2：95件)に比べれば評価 1は差があまりな

いが評価値 2については多く，評価値 5の回答数も A2

（評価値 5：194件)とA3(評価値 5：209件)に比べて少

ない．これらのことから，クエリ単語が含まれていなく

ても，検索上位として出力されるフレーズは単語クエリ

に対して比較的，印象が近いフレーズであることが確認

された．A1～A4のそれぞれのベクトル間のコサイン類

似度の平均は A1は 0.57，A2は 0.46，A3は 0.44，A4

は 0.52であり，A1 > A4 > A2 > A3であった．これと

評価実験で得られたA1～A4の被験者による印象の近さ

の順位が一致していることからベクトル類似度が高くな

るほど，印象が近くなる傾向があると示唆された．

検索クエリの性質について考察すると，歌詞コーパス

中での出現頻度が低い単語をクエリとした場合には，高

頻出の単語をクエリとした場合に比べて，クエリとフ

レーズの印象が遠いと判断される傾向にあった．A4の

結果について，被験者に印象が近いと評価されたクエリ

とフレーズの組み合わせの例として，“困難（な）”を
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表 2 実験用クエリフレーズ

フレーズ 曲名/アーティスト

「未練 未練 未練揺さぶる 風
岬」

風岬 / 神野美伽

「遠い灯台の灯 (ひ)よ」 ファンレター / AKB48

「生まれ深川 住吉育ち」 三味線やくざ / 島津亜矢
「一度も一緒に写真撮ってく
れなかった」

私を許さないで / 三枝夕夏
IN db

「あなた寒いわ いのちが寒
い」

夕霧海峡 / 石原詢子

「汗ばむホテルルーム」 Baby Bang! feat. SPHERE
/ URATA NAOYA

「儲けた金で高級ヅラ買え」 まずは空手チョップ/ 餓鬼レ
ンジャー

「アイサツせんヤツ大キラ
イ!!!」

アイサツはハイセツよりタイ
セツ / グループ魂

「もうチョット ほんのチョッ
ト」

推・し・ご・と / 上原麻衣

「ワクワクウキウキ♪だから
私大スキ!」

変身！ / 池田彩
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図 6 フレーズと歌詞の印象評価実験結果

クエリとした場合の「挫折こそ変われるチャンス 4」や，

“心”をクエリとした「強く惹かれる 5」が挙げられる．

これらの結果から，ユーザの検索意図に対して一定以上

の性能でクエリが直接含まれるフレーズ，および，クエ

リが含まれないフレーズ検索が可能であることが示唆さ

れた．

4.2 実験 2：フレーズからの楽曲検索
任意の 10フレーズをクエリとし楽曲を検索し，フレー

ズと検索された楽曲の印象の近さを評価した．実験に用

いるフレーズを得るために，4.1 節の実験で用いた表 1

の中頻出グループの 10単語をクエリとして用いた．各

クエリに対するベクトル類似度が高いフレーズ上位 100

個のフレーズの中から無作為に 1フレーズを選出する．

表 2に，実験に用いたクエリフレーズを示す．

4Dear My Life / THE ALFEE
http://www.utamap.com/showkasi.php?surl=B21680

5FARAWAY / 宇徳敬子
http://www.utamap.com/showkasi.php?surl=S05566

各クエリフレーズについて，ベクトル類似度が高い上

位 200件の楽曲から以下の条件にあてはまる楽曲を選出

し，呈示楽曲とした．

B1 クエリに対して最もベクトル類似度が高い楽曲

B2 クエリとのベクトル類似度が上位 1/2 に該当する

楽曲

B3 クエリとのベクトル類似度が最も低い楽曲

被験者は，クエリとして用いたフレーズと検索された

楽曲の歌詞の印象の近さを 5段階評価（1：かなり近い，

2：近い，3：どちらとも言えない，4：遠い，5：かなり

遠い）で評価した．

図 6に，実験結果として，全被験者による 5段階評

価ごとに色分けされた累積回答数を B1－ B3のグルー

プに分けたグラフを示す．B1は，評価値 1は 17件，評

価値 2は 60件で最も回答数が多く，評価値 5は 29件

で最も回答数が少なかった．B2と B3に関しては，ベ

クトル間の類似度が低い B3（評価値 1：10件，評価値

2：46件，評価値 5：33件）のほうが B2（評価値 1：10

件，評価値 2：37件，評価値 5：44）に比べて評価値 2の

回答数が多く，評価値 5の回答数が少なかった．B1に

ついて，フレーズと楽曲のベクトル間の類似度の平均が

0.51に対し，B2と B3の類似度の平均はそれぞれ 0.37

と 0.34で低い値を示し，B2と B3のグループ間には大

きな差異が見られなかった．実験で呈示された歌詞には

クエリフレーズは含まれおらず，印象が近いと判断され

ている歌詞は全体としてクエリとして用いたフレーズと

近似した印象をもつことが示唆された．例えば，「ワク

ワクウキウキ♪だから私大スキ!6」をクエリとした検索

結果として，全体として明るい印象を与える”ショコラ

ティーヌ de 3時 / 佐倉綾音 7”が検索されたり，「遠い

灯台の灯 (ひ）よ 8」をクエリとした検索した結果とし

て悲しい印象の”遠い町 / 椎名へきる 9”が検索された

りした．これらのことから，提案手法は従来の単語のパ

ターンマッチングによる検索に比べて，多様でありなが

らも検索クエリに対して印象の近い楽曲検索を実現可能

であることが示唆された．

5 おわりに
本稿では，単語からフレーズ，フレーズから楽曲全体

など歌詞の構造レイヤーを横断した探索的歌詞検索手法

を提案した．提案手法の歌詞検索は，同じベクトル空間

6変身！ / 池田彩
http://www.utamap.com/showkasi.php?surl=dk100916 38

7http://www.utamap.com/showkasi.php?surl=k-160831-026
8ファンレター / AKB48

http://www.utamap.com/showkasi.php?surl=kt1243
9http://www.utamap.com/showkasi.php?surl=T00720
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上で表現される「単語」「フレーズ」「楽曲」といった歌

詞の異なるレイヤーの分散表現を獲得し，それらの類似

度を用いることで実現した．

評価実験では，「単語からのフレーズ検索」と「フレー

ズからの楽曲検索」のそれぞれの検索機能について，主

観評価実験によってクエリと検索結果との印象の近さに

ついて性能を評価した．どちらの検索機能においても，

概ね良好な検索結果が得られ，提案手法の有用性が確

認された．しかしながら，特に歌詞コーパス中での出現

頻度が低い単語をクエリとして用いた場合には，検索が

困難になる可能性が認められるケースも存在した．分散

表現の獲得の際に，不要な指示語などを取り除いてベク

トルモデルを作成することで，検索性能の向上が期待さ

れる．

今後の展望として，ドライブ風景やレビュー情報など

の様々なコンテキストの雰囲気に合致した音楽の検索に

応用していく．また，提案手法を用いた場合のユーザの

検索行動についても観察し，歌詞の構造を探索すること

がユーザの検索意図に合致した音楽検索に対して有効で

あるかについても検討していく．
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2017年 12月 26日 
 
一部訂正 
 
P68 の図 5 のグラフに誤りがありました．訂正後は以下のようになっておりま
す． 
 

 
 

図 5単語とフレーズの印象評価実験結果（改正後） 
 

これに伴い，P68 ページ 4.1 節の 4 段落目の 2 文目以降の考察も以下のように
変更となります． 
 



A1の評価値 1は 667件，評価値 2は 323件で最も回答数が多く．評
価値 5は 402件で最も回答数が少なった．A2の評価値 1は 541件，
評価値 2は 299件，評価値 5は 481件であった．A3の評価値 1は 424
件，評価値 2 は 304 件，評価値 5 は 532 件であった．A4 は評価値 1
は 222件，評価値 2は 359件，評価値 5は 596件であった．このこと
から検索上位にはクエリに対して印象の近いフレーズが検索されてい

ることを確認した．また，検索クエリの性質について考察すると，歌

詞コーパス中での出現頻度が低い単語をクエリとした場合には，高頻

出の単語をクエリとした場合に比べて，クエリとフレーズの印象が遠

いと判断される傾向にあった．A4の結果について，被験者に印象が近
いと評価されたクエリとフレーズの組み合わせの例として，“困難（な）

"をクエリとした場合の「挫折こそ変われるチャンス」や，“心"をクエ
リとした「強く惹かれる」が挙げられる．A4は A3と比較すると印象
は遠い傾向があった．しかし，A3と比べ全体的な傾向としては大きな
差はなく，A3 は全フレーズ 1703381 件のうち類似度が高い上位 200
件付近ということから「フレーズ中にクエリ単語が含まれず，クエリ

とのベクトル類似度が高いフレーズ」は比較的クエリと近い印象をも

つことが示唆された．これらの結果から，ユーザの検索意図に対して

一定以上の性能でクエリが直接含まれるフレーズ，および，クエリが

含まれないフレーズ検索が可能であることが示唆された． 
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