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概要 

本研究では，歌手の性差による歌詞の違いに注目

し，その違いを明らかにするためにニューラルネッ

トワークモデルで日本語の歌詞を学習、歌詞から歌

手の性別予測を行うテキスト分類を行い，その性能

から性別による差異の実態を明らかにした．また，

性別予測の際に算出される予測値を観察することで，

性差による特徴や歌手ごとの違いが明らかになった．

さらに，英語詞の楽曲でも同様に性差によるテキス

ト分類を行い，日本語歌詞での結果と比較すると違

いが見られた． 

 

1 はじめに 

コーパスを対象とした特徴分析，テキストの分類

や生成の研究は，言語資源の整備と自然言語処理技

法の発展にともない盛んに行われている．本研究で

は音楽の歌詞を対象に研究を行う．音楽における歌

詞には，言語圏ごとの言葉の使われ方，歌手やジャ

ンルの違いによる構造の違いが反映されていると考

えられるからである． 

歌詞研究の代表的なものとして伊藤の研究が挙げ

られる．伊藤は松任谷由実をはじめとする J ポップ

歌手の楽曲を対象に，対象語彙表や構造語彙表を用

いた語彙分析やテーマ分析を行い，男女でのテーマ

や語彙の違いを明らかにしている[1]．また，社会心

理学の分野における古典的な歌詞研究として見田の

研究が挙げられる．見田はモチーフ分析や歌の主題

の分析、用語分析などを行っており，モチーフ分析

では『日本歌謡集』巻末の流行歌年表記載の楽曲を

対象に，モチーフの比率の年代変化やその歌詞に注

目しながら時代背景と照らし合わせて考察している

[2]．このようにこれまでも歌詞研究は様々に行われ

ているが，流行歌や数名の歌手の楽曲など特定の楽

曲のみを対象としたものがほとんどであった．そこ

で，木田の研究ではより全般的な特徴を明らかにす

ることを目的として，大規模な歌詞コーパスを対象

に，性差によるテキスト分類を行っている[3]．しか

し，この研究のテキスト分類では，コーパスに性別

情報がないために性別情報を付加したデータを確保

することが難しく，学習データとテストデータに同

じ歌手の楽曲を用いている．そのため，性差分類だ

けでなく歌手分類になっている部分があるという問

題点があった． 

 そこで，本研究では，歌詞コンテンツデータ集[4]

を用いた全般的な分析に加え，新たに取得した歌手

の性別情報と組み合わせてデータセットを作成する

ことで，学習データとテストデータで異なる歌手の

楽曲を用いることができ，性別分類と歌手分類が混

ざってしまう問題を解消した．また，歌詞コンテン

ツデータ集に含まれる英語の歌詞にも着目し，日本

語の歌詞と同様に性差によるテキスト分類行い，結

果を比較した． 

 

2 日本語歌詞のテキスト分類 

2.1 使用したデータセット 

分析対象としてシンクパワー社が提供する歌詞コ

ンテンツデータ集[4]を利用した．この歌詞コンテン

ツデータ集には，約 43 万曲分の曲名，アーティスト

名，アルバム名，作詞者，作曲者，発売日，歌詞な

どの情報が収録されている．この実験では日本語歌

詞を対象とするため，このコーパスから歌詞に少な

くとも平仮名またはカタカナが含まれる楽曲のみを

抽出した．この抽出した日本語歌詞の楽曲の中から，

人物辞典オンライン[5]の男性歌手，女性歌手それぞ

れの項目に載っている人物およびその人物が所属す

るグループの楽曲 63,722 曲を対象に分析を行った．

これらの楽曲を男女である程度曲数を揃えたのち，

それぞれで歌手の組数と曲数がある程度均等になる

ように５つに分割したデータセットを用いた．  

― 239 ―

言語処理学会 第30回年次大会 発表論文集（2024年3月）

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



表 1 データセットに利用した歌手の数と曲数 

 

データセットに用いた男性歌手女性歌手それぞれの

数と曲数は表 1 の通り． 

2.2  実験 1 テキスト分類の性能評価 

2.2.1 実験手順 

テキスト分類には GRU モデルを用いた．GRU 

は長期記憶と短期記憶のバランスも学習でき，

LSTM よりもゲートが少なくセルも必要ないため，

状態変数の数が同じであれば LSTM よりも少ない

計算量・使用空間量で済ませることができるためで

ある [6]． 

まず，データセットに女性を 0，男性を 1 として 

クラス情報を付加し，組数と曲数がある程度均等に 

なるように 5 分割してデータセットを作成し，その 

データセットのうちの１つをテストデータ，その他 

４つを学習データとした．これらのデータセットか 

らボキャブラリを構築，単語の ID 化とパディング 

を行い GRU に学習させ，モデルの性能評価を行っ

た．この手順をテストデータとするデータセットを 

入れ替えながら計 5 回行った．データセットに利用

した歌手の人数と曲数は表 1 の通り． 

2.2.3 結果と考察 

表 2 英語詞のテキスト分類の性能評価 

 

性能評価の平均値は表 2 の通り．歌手の性差によ

るテキスト分類の先行研究での性能評価は全ての指

標において 0.90 以上であった[3]．これに対し，今回

の実験ではすべての指標において0.75付近と少し低

くなった．この結果から，テストデータと学習デー

タで同じ歌手を利用していたテキスト分類では，デ

ータセットに使用していた歌手の数が少なかったこ

ともあり，性差による分類だけでなく歌手の分類に

なっている部分もあったと考えられる．しかし，デ

ータセットに利用した歌手の数も曲数も大きく増え

ているにも関わらず性能評価が依然高いことから，

日本語の歌詞には性差による違いが反映されている

と言える． 

2.3 実験 2 テキスト分類の予測値分布 

2.3.1 実験手順 

テキスト分類にはこれまでと同様に GRU モデル

を用いた．2.1 の計 63,722 曲のデータセットの中に

含まれる曲数の多い歌手男女それぞれ 10 組と実験

に用いた 80 年代女性アイドル 10 人は表 3 の通り．

この歌手のうち 1 組の楽曲をテストデータ，その他

の楽曲を学習データとして，ボキャブラリを構築，

単語の ID化とパディングを行い GRU に学習させた．

学習したモデルを用いてテストデータの歌手の性別

予測を行った．この手順を表 3 の歌手 30 組それぞれ

に対して行い，この予測で得られた予測値の分布を

男性歌手 10 組，女性歌手 10 組，80 年代女性アイド

ル 10 人ごとに出した． 

2.3.2 予測値 

予測結果は，それぞれのクラスに対してすべての

クラスの予測値の合計が１となるように予測値を出

したのち，予測値の値が一番高いクラスを予測結果

としている．本実験は 2 値分類であるため，クラス 

1 すなわち男性のクラスの予測値が 0 に近ければ

近いほど女性的であり，1 に近ければ近いほど男性

的な歌詞と言える． 

2.3.3 結果と考察 

コーパスに含まれる曲数の多い女性歌手 10 組と

男性歌手 10 組それぞれの結果から，性別の特徴が強

く出ている歌手と出ていない歌手など歌手ごとの差

が顕著に出ていることが分かった．また，すべての

女性歌手の中央値が 0.5以下で 0付近に寄っており，

男性歌手の結果ではすべての歌手の中央値が 0.5 以

上で 1 付近に寄っている．このことから，歌手ごと

にその程度に差はあるが，歌詞には性別による特徴

が反映されていると言える．その中で，特に特徴が

顕著であった 80 年代女性アイドルに着目し，80 年

代女性アイドル 10 人の予測値の分布を見ると，ほと

んどの歌手の楽曲の予測値がより 0 付近に寄ってお

り，この頃の女性アイドルの楽曲には女性歌手とし

ての特徴が特に顕著に表れていたことが分かった． 

 男性 女性 合計 

組数 576 876 1,452 

曲数 31,846 31,873 63,722 

 平均値（5 回） 

適合率 0.7857 

再現率 0.7386 

F1 値 0.7607 
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図 1 女性歌手 10組の予測値 (1に近いほど男性) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 男性歌手 10組の予測値 (1に近いほど男性) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3 80 年代女性アイドル 10 人の予測値 

      (1 に近いほど男性) 

 

3 英語歌詞のテキスト分類 

3.1 使用したデータセット 

分析対象として日本語歌詞のテキスト分類と同様

にシンクパワー社が提供する歌詞コンテンツデータ

集[4]を利用した．この実験では英語の歌詞を対象と

するため，言語判定ツールである pycld2 を用いて言

語判定を行った．この言語判定ツールで歌詞全体の

英語の割合が 90％以上であると判定され，単語数が

50 語以上 600 語以下の楽曲 116,349 曲を英語歌詞の

楽曲とみなして抽出した．このようにして作成した

英語の歌詞コーパスの中から曲数の多い英語圏の歌

手男女それぞれ 8組の楽曲を用いてデータセットと

した．このときデータセットに利用した歌手 16 組は

表 3 の通りである． 

表 3 データセットに利用した歌手 

 

3.2  実験 3 テキスト分類の性能評価 

3.2.1 実験手順 

テキスト分類には日本語歌詞での実験と同様に 

GRU モデルを用いた． まず，データセットに女性

を 0，男性を 1 としてクラス情報を付加する．一番

曲数の少なかった Taylor Swift の曲数 292 曲に合わ

せてすべての歌手の楽曲をサンプリングし，4,672

曲のデータセットとした．そのうち，男女それぞれ

1 組の楽曲をテストデータ，残りの歌手の楽曲を学

習データとして学習と性能評価を行った．この手順

をその都度サンプリングを行いながら全ての組み合

わせについて計 64 回行い，性能評価の平均値を出し

た． 

3.2.3 結果と考察 

表 4 英語歌詞のテキスト分類の性能評価 

 

性能評価の平均値は表 4 の通り．性能評価の値は

全ての指標で 0.50 付近の値となった．この結果から

英語歌詞の性差による分類は決して簡単なものでは

ないことが分かる．また，日本語歌詞のテキスト分

男性 女性 

Elvis Presley Britney Spears 

Michael Jackson Mariah Carey 

Bon Jovi Whitney Houston 

Queen Avril Lavigne 

Maroon 5 Madonna 

Backstreet Boys Christina Aguilera 

Eric Clapton Alicia Keys 

Aerosmith Taylor Swift 

 平均値（64 回） 

適合率 0.5356 

再現率 0.5152 

F1 値 0.5219 
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類の結果と比べてもかなり低くなっていることから，

英語歌詞には日本語歌詞ほどはっきりとした性差が

見られないと考えられる． 

3.3 実験 4  テキスト分類の予測値分布 

3.3.1 実験手順 

テキスト分類にはこれまでと同様に GRU モデル

を用いた．実験 1 と同様に表 4 の歌手の楽曲をそれ

ぞれ一番曲数の少なかった Taylor Swift の曲数に合

わせてサンプリングした．このうち 1 組の楽曲をテ

ストデータ，その他の歌手の楽曲を学習データとし

て，ボキャブラリを構築，単語の ID 化とパディン

グを行い GRU に学習させた．このようにして学習

したモデルを用いてテストデータの歌手の性別予測

を行った．この手順を表 4 の歌手 16 組それぞれに対

して行い，この予測で得られた予測値の分布を男性

歌手 8 組，女性歌手 8 組ごとに出した． 

3.3.2 結果と考察 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4 女性歌手 8 人の予測値 (1 に近いほど男性) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5 男性歌手 8 組の予測値 (1 に近いほど男性) 

 

男女それぞれの予測値の分布は図4と図5の通り． 

この結果をみると，ほとんどの歌手の分布が広がっ

ており散らばりが大きく，日本語歌詞での結果と比

べるとより顕著であることが分かる．また，日本語

歌詞の結果のように男性歌手は中央値が 1 付近に寄

り，女性歌手は中央値が 0 付近に寄るというような

傾向も見られない．この結果からも，英語歌詞には

日本語歌詞ほどはっきりとした性差が見られないと

考えられる． 

 

4 おわりに 

 日本語歌詞のテキスト分類の結果から日本語の歌

詞には歌手の性差が反映されていることが示された．

また，英語の歌詞においては日本語の歌詞のように

男女での顕著な違いがあるわけではないことが示さ

れた．さらに，予測値の分布を見ることで歌手ごと

に差があることや男性歌手の曲，女性歌手の曲とい

う度合いの強さを観察することができた． 

 しかし，本研究で用いた英語歌詞のデータセット

は，日本語歌詞のデータセットと比べ，歌手の数や

曲数が圧倒的に少なく一部の曲や歌手の影響が大き

く出ている可能性がある．そのため，コーパスの拡

充などが今後の課題として挙げられる． 
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