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歌詞とメロディの構造比較による 

日本楽曲の人気度への影響分析に関する研究 
 

田中晶之 1 飯野なみ 2 西村拓一 3 中村嘉志 1,4 

 

概要：本研究は，日本楽曲における歌詞とメロディの関係性に着目し，構造の観点から楽曲の人気度への影響を明ら
かにすることを目的とする．従来，楽曲の分析を行う研究は数多く行われてきたが，歌詞の文法構造とメロディの音

楽構造を対応づけて関連を分析する研究は少ない．そこで本稿では，日本楽曲を対象として楽曲共有サイトの再生数

を人気度の基準とすることで，単語のまとまりやメロディ構造木がどのように楽曲の人気度へ影響しているかを比
較・分析した結果を報告する．分析を進めるにあたり，楽曲以外の要素が人気度に影響しにくいひとつのバンドに着

目した．そのバンドの楽曲のバンドスコア譜およびピアノ弾き語り譜の Vocalの楽譜を Aメロとサビに絞って用いた．

分析には歌詞に自然言語処理を，メロディに生成音楽理論 GTTMを用いて構造木を構築し，単語のまとまりの一致率
や音符との関連性を分析した．その結果，再生数が多い人気の楽曲では Aメロとサビの単語の一致率と音符の数に差

があることで，メロディの多彩さや変化が顕著に表れており，歌詞の情景がイメージしやすく，楽曲が印象に残りや

すくなり，人気に繋がっていることがわかった． 
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1. はじめに   

楽曲の歌詞とメロディには，作詞・作曲者がその曲に伝

えたい気持ちなどが表現されている．これらは相互に絡み

合ってひとつの楽曲を構成しているため，それらの関係性

を解析すれば楽曲が人気になる，より聴かれるかの客観的

な指標を示すことができる可能性がある．また，楽曲作成

時には，歌詞・メロディ・コードを中心に行われるため，

構造という観点での人気度への影響を分析することは，楽

曲作成時の新しい指標の提示することへの応用が期待でき

る．本研究では，日本楽曲における構成要素の中で，密接

な関係にある歌詞とメロディを対象とし，楽曲の人気度に

影響する要素としての「歌詞とメロディの構造」の比較・

分析を行う． 

楽曲に関して分析を行う研究はこれまでにも数多くな

されている．楽曲の構成要素をおおまかに分類した場合，

歌声・歌詞・メロディの３つに分類することができる．こ

れら３要素を個別に分析する研究が特に多くされており

[1-3]，また，２種類を組み合わせてそれらの関係性を分析

する研究も多くされてきた [4-6]．そのなかでも，歌詞と

メロディの関係性について分析する研究が多くなされてい

る． 

これらの研究は歌詞とメロディにおいてそれぞれ箇所

の違う形を対応づけることで関係性を分析している。これ

に対し，本研究では楽曲の歌詞とメロディを同じ構造とい

う観点から関係性を分析することに着目する．このとき，

「単語のまとまりを２種類の構造で見た場合，人気である
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曲は A メロとサビで一致率に差があり，そうでない曲は同

じような一致率になる」という仮説を立てた．これは楽曲

の A メロとサビで表現や盛り上がりにメリハリがあり，聞

いた際に印象に残りやすい曲であることを意味する． 

分析にあたり，動画共有サイトの楽曲の再生数を人気度

の基準とすることで，人気楽曲とそうでない楽曲での２種

類の構造の関係性とその傾向の解明を目指す．またその分

析の際に構造のみの比較だけでなく，楽譜の音符の種類と

数と対応付けて分析することで聞き手が楽曲を聴いた際に

感じる印象および人気度への影響の推定へつなげる． 

楽曲の人気度への影響を分析する際の課題として，歌詞

とメロディを一定の基準で対応付けて分析すること，２種

類の構造を比較する際の基準を定義することの２点が挙げ

られる．前者に対しては歌詞の文法構造における１単語を

メロディの音楽構造における音符と対応づけることで，後

者に対しては構造木を構築する際に葉の数をそろえること

で解決を図る． 

 本研究では，動画共有サイト YouTube[7]上のあるアーテ

ィストのチャンネルに投稿されている楽曲のうち，再生数

が多い人気の 5 曲，そうではない普通の 5 曲に対して，歌

詞とメロディをそれぞれ構造化し，１単語あたりの一致率

を分析する．これにより，構造の一致率と人気度の関係性

の仮説の検証と，楽曲を聴いた際に感じる印象が歌詞とメ

ロディの構造とどう関係して人気度へ影響しているかの定

量的なアプローチを試みる． 

2. 関連研究 

本章では，従来の歌詞およびメロディに関連する研究を

分類してまとめ，本研究との差異を述べる． 

2.1 歌詞分析に関する研究 

歌詞分析に関する研究では，使われている言葉や表現特

性を分析する研究がされてきた．山下らは，楽曲のサビを
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構成する単語を代表語へと集約し，気分を表す言葉とどの

ような関係があるかを分析している[2]．この研究では楽曲

の歌詞の類語をまとめることで特徴ベクトルの簡素化と主

特徴語を削減し，代表語のデータベースを作成した．その

後，代表語をベクトル化し，それに基づいて各楽曲の気分

を推定した．これにより，気分を表す歌詞を含む楽曲検索

を可能としている．これに対し，本研究は歌詞の単語を含

む要素で人気への影響へ言及する点で異なる． 

また，河村らは歌詞内の単語とそれから連想される単語を

用いて単語から楽曲を推薦するシステムを提案している

[8]．歌詞内の印象を表す言葉の特徴量を楽曲と紐付けるこ

とにより，それに基づいて楽曲を推薦することを可能にし

ている．この研究では歌詞の単語から楽曲の印象を関連づ

けているのに対し，本研究では歌詞の単語とメロディの音

符を関連づける点で異なる． 

2.2 メロディ分析に関する研究 

メロディ分析に関する研究では，音楽理論に基づいた分

析やメロディ生成に関する研究がおこなわれてきた．浜中

らは，生成音楽理論に基づいたメロディのグルーピング構

造を獲得するシステムを実装した[3]．この研究ではそのシ

ステム使用時に設定するパラメータによって楽曲分類に利

用できる可能性を言及している．これにより，メロディを

タイムスパン木に表すことで歌詞の文法構造と比較するこ

とが可能となるため，GTTM に基づくメロディの構造分析

を用いる． 

また，松崎らの研究では，コード進行に基づくメロディ

生成における生成規則と心地よいメロディ生成の規則を検

討した[9]．この研究ではコード進行に基づく音符系列生成

の骨格を生成し，平均跳躍数，不協和音数，音程系列の出

現頻度，音程予測の特徴量を定義し，コード進行に基づく

作曲アルゴリズムの構築の可能性を示した．この研究では

規則と聞き手側の印象の一致度を分析している．本研究で

も聞き手の印象を扱う点では共通しているが，メロディ分

析の手法と人気度への影響を主眼に置いている点が異なる． 

2.3 歌詞とメロディの関係性に関する研究 

 歌詞とメロディの関係性に関する研究では，主に歌詞の

単語がメロディの音価やコード進行と関係しているかの分

析がされてきた．早川らは歌謡曲における歌詞の文法構造

とメロディの音価に関係性があることを示した[4]．この研

究では歌詞の文節に音高や音価を与えるメロディ生成方法

について提案している．これを受け，歌詞とメロディの構

造的な関係性を分析することは，新しいメロディ生成方法

の発見につながると考えられる．また，米田らは歌謡曲の

歌詞と音価の関係性を年代の推移とともに示した[6]．この

研究では 1980 年から 2009 年までの歌謡曲のメロディにお

ける歌詞の発音単位とメロディにおける平均音価の変動や

推移，テンポの対応関係から傾向を示した．これに対し， 

 

表 1 対象楽曲の再生数と使用譜 

曲名 再生数[万回] 使用譜 

キセキ 7640 バンドスコア[10] 

愛唄 6044 バンドスコア[10] 

花唄 3600 バンドスコア[10] 

オレンジ 2826 バンドスコア[10] 

遥か 2685 バンドスコア[10] 

人 292 バンドスコア[11] 

蕾 126 弾き語り[12] 

beautiful days 114 弾き語り[13] 

たけてん 113 弾き語り[14] 

ビリーヴ 91 弾き語り[15] 

年代ごとではなく特定バンドの歌詞とメロディの構造にお

ける対応関係の傾向を分析する点で異なる． 

2.4 この研究の立ち位置 

本研究は，歌詞とメロディを構造的な観点から傾向と関

係性を分析するという点で特徴を持つ． 

3. 対象楽曲と楽曲データ 

3.1 対象楽曲 

本研究では 4人組ボーカルユニットGReeeeNのYouTube

チャンネルに投稿されている，Music Video を含む全 48 曲

を再生数の降順でソートした．その際，上位・下位曲とも

にバンドスコア譜および弾き語り譜が見つかった順に 5 曲

ずつ，計 10 曲を分析対象とした．なお，いずれの譜でも

Vocal のメロディを使用する．対象楽曲の順位と一覧を表 1

に示す．対象アーティストを GReeeeN とした理由は，彼ら

が顔出しをしないで活動している音楽アーティストである

ことから，楽曲以外に受ける印象の影響が少ないと考えら

れるためである[16]．以降，本稿では便宜上，上位曲を「人

気曲」，下位曲を「普通曲」と呼ぶ． 

歌詞・メロディの分析の際，範囲を楽曲の１番における

A メロとサビに絞る．この理由として，投稿されている楽

曲の中に，１番までしか挙げられていない曲があること，

メロディの構成がAメロとサビのみの曲があることの２点

が挙げられる．また，分析の際も，A メロおよび，サビ全

体を一度に分析するのではなく，歌詞の句点ごとに区切っ

て分析する．この理由として，分析範囲が広すぎることに

よる精度の低下を防ぐことが挙げられる．このとき，メロ

ディが４小節以下なら，前後の歌詞とまとめて分析を行い，

長さのばらつきを調整している．本稿では，区切った一部

分を以降「区間」と呼ぶ．各楽曲の区間数および単語数を

表 2 に示す． 

3.2 歌詞の構造化 

歌詞の構造化には，自然言語処理を用いる．歌詞の文法

構造および単語の係り受けを推定し，それを構造木に表す

ことで構造化する． 
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表 2 各楽曲の区間数と単語数 

曲名 区間数[個] 単語数[語] 

A メロ サビ A メロ サビ 

キセキ 2 3 25 42 

愛唄 2 2 39 29 

花唄 2 2 42 29 

オレンジ 2 4 33 60 

遥か 4 2 39 30 

人 2 2 42 46 

蕾 3 3 28 38 

beautiful days 2 2 27 35 

たけてん 2 2 39 64 

ビリーヴ 2 2 62 38 

3.2.1 文法構造推定 

 文法構造の推定には，python の自然言語処理ライブラリ

GiNZA[18]を用いる．GiNZA は日本語特化の文法構造分析

ライブラリであり，今回の研究でも高い性能を発揮できる

と判断した．しかし，歌詞には句読点がなく，通常の日本

語分に比べて文法的な逸脱が多いため，そのまま推定しよ

うとすると正しく文法構造が推定できない恐れがある．こ

れに対応するため，早川らの研究[4]に倣って歌詞に適宜句

読点を追加し，日本語の文に変換してから解析している．

本研究では現代の音楽を用いるため読点を追加する品詞を

追加している．句読点の追加に関するルールは以下の通り

である． 

① 直前の歌詞フレーズにおいて，最後の単語が「終助

詞でない助詞」，「連用形・連体形」，「副詞」，「接続

詞」，「感嘆詞」である場合，読点を追加して接続す

る． 

② それ以外の場合，句点を追加して文の終わりとする． 

こうして歌詞を日本語の文に変換し，構造化の際に用いる． 

3.2.2 歌詞の構造化手法 

歌詞の構造化の手順は３つであり，イメージとしては，

図 1 上の歌詞の単語の係り受けの矢印を，１つの木にまと

める．まず，歌詞に対し，句読点を追加して日本語の文に

する．次に，GiNZA を用いて文法構造，係り受けを推定・

出力する．最後に，出力された係り受けの推定結果の矢印

に合わせて構造木を構築する． 

このとき，区間によっては歌詞の構造木が複数になるこ

とがあり，構造木を一つに統合する必要がある．早川らの

研究では，句点で区切られている歌詞を構造木で表す際，

歌詞中の各文節について意味内容の展開・収束度合いを示

すものとして，文節の「展開力」を定義している[4]．本研

究ではこの展開力の計算式を文節から単語に変換して用い

る．単語の展開力は，次の式で求める． 

 

（単語の展開力）＝（他の単語にかかった数）―（他の

単語にかかられた数） 

図 1 の構造木を例にすると，この区間は「明日，～なれる．」

と「溢れる～止まらない．」の２文で構成されている．それ

ぞれの構造木の幹に当たる単語の展開力を計算し，値が低

い方の構造木の幹をもう一方の構造木の幹の一番低いレベ

ルに接続する．これを１つの木になるまで繰り返している．

本稿ではこの手順で得られたものを「歌詞の構造木」と呼

び，分析の対象とする．構築した歌詞の構造木の例を図 1

上に示す． 

3.3 メロディの構造化 

 メロディの構造化には，生成音楽理論 GTTM[18]（以下，

GTTM）を用いる．楽曲の楽譜から，GTTM に基づいてメ

ロディのタイムスパン木を推定し，それを単語のまとまり

に合わせて構造木を簡約化することで表す．図 1 下がメロ

ディの構造木の例である． 

3.3.1 タイムスパン木推定 

推定には，GTTM を用いたツールを利用する．まず，

GTTM Analyzer[19]を用いて楽曲の xml ファイルからメロ

ディのタイムスパン木を推定する．その後，推定したもの

を GTTM Editor[20]に反映させて構造木に表した．Analyzer

を使用したタイムスパン木推定の際，本来ならば楽曲ごと

に適切なパラメータ設定をする必要があるが，本研究では

すべてデフォルトの値で推定を行っている．その理由とし 

図 1 構造木例（上：歌詞，下：メロディ） 

キセキ／GReeeeN A メロ 1 
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表 3 単語のまとまりの一致数と一致率 

および直線 y=x との距離 

て，著者らの中で各楽曲のパラメータ設定の妥当性を判断

できないためである．また，一部の楽曲の区間では Analyzer

によるタイムスパン木の推定が正しくできなかったが，パ

ラメータ調整による改善ができないため，本研究では

Analyzer に表示されたものをそのまま Editor に反映させて

いる． 

3.3.2 タイムスパン木の簡約・構造化 

推定したタイムスパン木は，歌詞で推定した構造木と枝

葉の数が違うので，そのままでは比較が難しい．そこで，

タイムスパン木の枝葉を歌詞の単語のまとまりに合わせて

簡約化することで比較を行えるようにする．タイムスパン

木を簡約化する手順は以下の通りである． 

③ 歌詞の単語に合わせて楽譜の音符のまとまりごとに

区切る． 

④ 音符のまとまりがタイムスパン木の一つの枝でまと

まっているかをまとめる． 

⑤ まとまりごとの最上位の枝を取り出し，それらで構

造木を再構築する． 

本稿ではこの手順によって簡約化して得られたもの「メロ

ディの構造木」として扱う．メロディの構造木の例を図 1

下に示す． 

4. 分析 

本章では，構築した構造木に対して歌詞とメロディの単

語のまとまりの一致率や音符の種類と数を比較・分析した

結果および考察を述べる． 

 

4.1 単語のまとまりの一致率 

メロディのタイムスパン木簡約化の手順②のとき，楽譜

の音符と歌詞の単語が１つの枝にまとまっているかを分析

した．単語のまとまりが「一つの枝でまとまっている」場

合は一致している，「複数の枝にまたがっている」または「２ 

単語以上が１つの葉になっている」場合は一致していない

とし，メロディの区間ごとの単語のまとまりの一致率を分

析した．その結果を表 3 に，まとまりの一致率の散布図を

図 2 に示す． 

単語のまとまりの一致率において，「単語のまとまりを

２種類の構造木で見た場合、人気である曲は A メロとサビ

で一致率に差があり、そうでない曲は同じような一致率に

なる」と仮説を立てた．これについて，表 3 および図 2 よ

り、仮説のような傾向が見られた．  

そこで，各楽曲のプロットと直線 y=xとの距離を測った．

その結果を表 3 に合わせて示す．これを見ると人気曲はキ

セキ以外の距離は 0.05 以上，普通曲の距離は全て 0.05 以

内となった．これに対して両側非等分散 t 検定を行ったと

ころ，両側の p 値は 0.00792 となったため，有意差がある

結果と言える． 

ここで，再生数１位の人気曲であるキセキについては，

A メロとサビの一致率が近い値になり，直線 y=x との距離

も普通曲と似た結果となった．これについてはキセキ全体

の単語数に関係していると考えられる．キセキの A メロに

おいて，一致していない単語の数はほかの人気曲と比べて

も 9 単語と少ないが，単語数が今回使用した楽曲の中で一

番少なく，一単語あたりの一致率が大きく下がってしまっ

たからだと考えられる．しかし，別の部分でこれが補われ

ているため，人気になっていると考えられる．以上のこと

から，A メロとサビで単語のまとまりの一致率に差がある

ことは，歌詞とメロディの表現に多彩さが生まれており，

歌詞の情景のイメージのしやすさにつながり，人気度に影

響していると考えられる． 

 

一致数/単語数 一致率 直線

y=x 
 

Aメロ サビ Aメロ サビ 全体 との

距離 

キセキ 16/25 29/42 0.640 0.690 0.672 0.036 

愛唄 27/39 15/29 0.692 0.517 0.618 0.124 

花唄 29/42 24/29 0.690 0.828 0.746 0.097 

オレンジ 26/33 40/60 0.788 0.667 0.710 0.086 

遥か 27/39 24/30 0.692 0.800 0.739 0.076 

人 33/42 33/46 0.786 0.717 0.750 0.031 

蕾 21/28 28/38 0.750 0.737 0.742 0.003 

beautiful 

days 

22/27 28/35 0.815 0.800 0.806 0.010 

たけてん 27/39 44/64 0.692 0.688 0.689 0.009 

ビリーヴ 43/62 28/38 0.694 0.737 0.710 0.048 

図 2 A メロ-サビの単語のまとまりの散布図 
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4.2 音符の種類と数 

 人気曲と普通曲それぞれで音符の種類と数を調べた．そ

の結果を表 4，表 5 に示す．これを見ると，人気曲では A

メロとサビで音符の数に差があり，普通曲ではそれが少な

い．それに加え，人気曲では一番数が多い音符が変わる傾

向にある．花唄では一番数が多い音符は変わっていないが，

普通曲に比べて音符の数がAメロとサビで大きく変わって

いる．これらのことから，A メロとサビにおける音符の数

の差が曲の表現の多彩さに現れていると考えられる．また，

人気曲のキセキと，蕾以外の普通曲には，サビでの 16 分音

符が一番多くなっていることが共通点として挙げられる． 

しかし，キセキの場合は A メロで 8 分音符が特に多く，短

調なリズムからリズミカルなものへ変わることから，リズ

ムに多彩さが生まれて，人気につながっていると言える．

表 6 各楽曲の音符数および y=x との距離 

反対に，蕾が普通曲にとどまっている理由として，A メロ

では 8 分音符と 16 分音符が，サビでは 4 分音符と 8 分音符

が似たような比率になっており，リズムの多彩さが人気曲

ほど生まれていないからだと考えられる．このことから，

音符種類の比の変化も人気度に影響しているといえる． 

Aメロとサビの音符の数と直線 y=xとの距離をまとめたも

のを表 6 に，散布図を図 3 に示す．単語のまとまりの一致

率と同様に，直線 y=x からの距離を計算したところ，人気

曲は直線から遠く，普通曲は近い距離になる傾向があった．

また，直線との距離に対して両側 t 検定を行ったところ，

両側の p 値は 0.0132 となり，単語のまとまりと同様に有意

差があるといえる．表 6 より，直線からの距離が 15 あると

人気曲になりやすく，それ以下だと普通曲になると考えら

れる．しかし，人気曲の愛唄と普通曲のたけてんはこの傾

向には当てはまらない．この理由は前述の音符の種類と数

に関係があると考えられ，愛唄は A メロとサビで音符の数

の変化が 19 と他の人気曲に比べて少なく，たけてんは一番

多い音符の数が人気曲並みに変化していることが挙げられ

る．これにより，A メロとサビで曲の変化が顕著になり，

楽曲が印象に残りやすくなっていると考えられる． 

楽曲名 
音符数 直線y=xとの

距離 A メロ サビ 

キセキ 56 83 19.09 

愛唄 83 64 13.43 

花唄 95 56 27.58 

オレンジ 75 118 30.41 

遥か 108 72 25.46 

人 84 85 11.31 

蕾 55 84 5.657 

beautiful days 62 65 2.121 

たけてん 72 64 20.51 

ビリーヴ 102 86 0.7071 

表 4 人気曲の音符の種類と数 

表 5 普通曲の音符の種類と数 

図 3 A メロ-サビの音符の数の分散 
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4.3 歌詞とメロディの関係性と人気度への影響 

以上のことから，結論として、「A メロとサビを軸にとっ

た時，単語のまとまりの一致率と音符の数や種類の差が人

気度に影響する」ことがわかった。これらに差があること

で，楽曲内の情景がイメージしやすいこととリズムの顕著

な変化を両立でき，聴いたときに印象に残りやすくなると

考えられる．また，それによって繰り返し聞くことにつな

がり，楽曲の人気に繋がっていると考えられる． 

5. おわりに 

本研究では日本楽曲における GReeeeN の人気曲と普通

曲に対して，歌詞では自然言語処理に，メロディに生成音

楽理論に基づいた分析を行った．歌詞とメロディの関係性

を構造の観点において分析したとき，「単語のまとまりを２

種類の構造木で見た場合，人気である曲は A メロとサビで

一致率に差があり，そうでない曲は同じような一致率にな

る」という傾向が得られた．それに加え，音符の種類と数

でも似たような傾向が得られた．これらにより，A メロと

サビで単語のまとまりと音符の種類と数に差があることで，

楽曲の表現に多彩さが表れ，印象に残りやすくなり，人気

に繋がっているという結論が得られた．これにより，歌詞

の単語と楽譜の音符を対応付けることで，楽曲が人気に繋

がる要因を部分的に明らかにすることができた． 

今後の課題として，分析する楽曲を増やすこと，歌詞と

メロディの構造木を直接比較すること，他のアーティスト

で分析したときにこの結果に当てはまるかを検証すること

が挙げられる． 
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