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第一章 序論 

 

1.1. 研究目的 

 日々移り行く流行の中で、音楽も様々な姿を見せてきた。今回我々はアニメソングに焦

点を定め、各時代で人気曲はなぜ人気だったのか、時代ごとにどのような変遷を見せてき

たのか、アニメソングの流行はアニメによるものなのか、またはその逆かを明らかにす

る。そして、今後のアニメソングの動向を予測することを目的とする。 

1.2. 研究意義 

 移り行く流行とともに技術も進歩し、誰でも音楽にかかわる機会が多くなり、自らが音

楽制作に携わることへの難易度も低下した。今回はアニメソングだが、様々な人が挑戦す

る為の参考となればと思う。 

1.3. 研究概要 

 本研究は、歌詞、アニメのストーリーと曲調で大きく分け、時代ごとの移り変わりを

様々な分析から考察している。歌詞とアニメのストーリーでは、BERT を用いた余弦計算

による類似性判定から、近さを定量的に求めた。また、User Local での感情分析を行い、

2 方向からの研究を行った。曲調は Spotify API を用いたクラスタリングによって、アニメ

ソングを分類し、流行の予測を試みた。 

 

 

第二章 研究方法 

 

2.1. 研究手順 

 本研究の手順は以下の通りで進めていく。 

1. 1980 年代から 2023 年現在までのアニメソングを 10 年区切りで選定する。 

2. 選定したアニメソングをアニメのストーリーとともに形態素解析にかける。 

3. BERT による特徴ベクトルを獲得し、余弦計算による類似性判定から、年代、ジャンル

別で変化を探る。 

4. Spotify API の結果を考察したうえで、クラスタリングを行い分類する。 

5.すべての結果をもとに流行の予測を行う。 
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2.2．研究対象データの取得法 

 本研究に使用されるアニメソングのデータは、インターネット上でのランキングを参照

し、各年代 14～16 曲を選定している。その後、歌詞、ストーリーと曲調でデータを取得

するのだが、歌詞、ストーリーと曲調で取得法が異なる。ストーリーは Bing AI で全体の

ストーリーを要約したものを使用している。(＊1 参照)その後、歌詞とストーリーを形態

素解析にかけ、単語単位に分割したものを利用した。曲調に関しては、Spotify API に楽曲

を解析することで、様々なデータ取得している。 

＊1 

2.3. 分析方法 

 今回の分析法は大きく 3 種類ある。 

１． 余弦計算による類似性判定 

形態素解析にかけた歌詞とストーリーに BERT を使い、それぞれについて 768 次元

の分散表現を獲得する。その後、余弦計算を行い、年代、ジャンル別で近さを定量的

に求める。 

２． User Local による感情分析 

 User Local が提供する、テキスト感情認識 AI によって、歌詞、Bing AI で要約を行

ったストーリーから感情を読み取り(300 字まで)、喜び、好き、恐れ、悲しみ、怒り

の 5 つにどの程度当てはまるかを数値化することで求める。(＊2 参照) 

＊2 
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３． Spotify API によるクラスタリング 

 Spotify API から楽曲の特徴データを 12 項目で取得。 

（Length, Popularity, Acousticness, Danceability, Energy, Instrumentalness, Liveness, 

Loudness, Mode, Speechiness, Tempo, Valence） 

その後、クラスタリングツール「weka」を使い Spotify API の結果を階層的クラスタ

リング Ward 法でクラスタリングした。 

 

 

第三章 研究結果 

3.1. 余弦計算による類似性判定 

 1.年代別での余弦計算結果 

 1980 年代から 2023 年現在までの楽曲を 10 年区切りで余弦計算を行った。ストーリー

とストーリー、歌詞と歌詞、ストーリーと歌詞の組み合わせで、平均を調べたものが下の

表である。 

 この分析で分かったことは、歌詞と歌詞は、年代ごとでの差が最も大きく、90 年代以降

数値が減少傾向にあるということである。反対に、ストーリーとストーリーは最も差が小

さく、90 年代以降数値が上昇傾向にある。この結果から、今回選定したアニメソングを使

用しているアニメは、ストーリーに共通点が増えていき、歌詞に関しては多様性を持つよ

うになったということがわかる。 

 また、年代別で分けた際、最も類似性が高いのは、2010 年以降のストーリーとストーリ

ー、90 年代の歌詞と歌詞、ストーリーと歌詞であった。 
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2．ジャンル別の余弦計算結果 

 

使用したジャンルは上記のとおりである。 

今回は関係が深そうなジャンルと、関係が浅そうなジャンルに分類して分析を行った。 

 

 

分析を行った結果、分類したものの大きな差がみられなかった。双方ストーリーとストー

リーの数値が高く、ストーリーと歌詞の組み合わせの数値が低いことがわかった。これは

年代別で見たときも同じような特徴がみられた。結果、ストーリーはどの分け方をしても

類似性を持ち、ストーリーと歌詞は類似性が低いため、どの分け方をしても同じような結

果になることが予測される 
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1.2. User Local を用いた感情分析 

 

感情認識 AI - ユーザーローカル (userlocal.jp)を使用。 

 

 この分析では、ストーリーを 300 字以内に収まるように Bing AI で再編纂し、歌詞とス

トーリーで、どのような差や変化が年代間、ジャンル間であるのかを分析した。また、怒

りの数値に関しては明らかにおかしいと感じる部分が多かったため、除外し、余弦計算を

行ったものを平均値として用いている。 

１．年代別での感情分析 

  

年代別で余弦平均値を求めたところ、

1980 年代が最も平均値が低く、2010 年

から現在までが最も平均値が高かった。

1970 年代から 1980 年代にかけては平均

値が減少しているものの、それ以降現在

までの平均値は上昇し続けており、スト

ーリーと歌詞は感情の類似性が高くなっ

ていることがわかった。 

２．ジャンル別での感情分析 

年代 アニメ 種類 ジャンル 強い感情 喜び 好き 恐れ 悲しみ 怒り 余弦 （怒りなし）

1970 あしたのジョー あらすじ スポーツ/競技 好き 0.34 0.45 0.32 0.21 0.31 0.85424567 0.847417769

1970 あしたのジョー 歌詞 スポーツ/競技 怒り 0.73 0.85 0.04 0.02 0.97 0.85424567 0.847417769

1970 あらいぐまラスカル あらすじ 日常/ほのぼの 好き 0.26 0.46 0.38 0.29 0.41 0.83109303 0.802024966

1970 あらいぐまラスカル 歌詞 日常/ほのぼの 好き 0.14 0.95 0 0.62 0.46 0.83109303 0.802024966

1970 アルプスの少女ハイジ あらすじ 日常/ほのぼの 怒り 0.46 0.39 0.01 0.22 0.53 0.79560122 0.847435266

1970 アルプスの少女ハイジ 歌詞 日常/ほのぼの 怒り 0.17 0.19 0.13 0.01 0.97 0.79560122 0.847435266

1970 エースをねらえ あらすじ スポーツ/競技 恐れ 0.22 0.13 0.29 0.02 0.21 0.71278111 0.669344201

年代 余弦(怒りなし)平均 総数

1970 0.760530043 40

1980 0.754769522 32

1990 0.77621594 28

2000 0.78628117 32

2010-2020 0.846323949 28

https://emotion-ai.userlocal.jp/
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ジャンル間で怒りなしの余弦平均値を出したところ、ホラー・サスペンス・推理が最も類

似性が高く、反対に恋愛・ラブコメは類似性が低いことがわかった。しかし総数を見てわ

かる通り、ホラー・サスペンス・推理は、4 つしかないため、偶然似通ったものが集ま

り、今回のような結果になったことも予想できるため、分析をし直す必要がある。 

 

 

 

 

恋愛ラブコメに関しては、怒りを除いた余弦平均値に関してはかなり低いが、怒りの感

情を多く含むものが多いため、その数値を除いたことで極端に数値が低くなってしまって

いる。その他のジャンルを見てもこれほどの変化をしているジャンルはないため、怒りの

感情を除く必要はなかったように感じた。しかしながら、平均値は一番低いことには変わ

ジャンル 余弦(怒りなし)平均 総数

スポーツ/競技 0.737493126 8

日常/ほのぼの 0.75077627 16

アクション/バトル 0.787875249 56

SF/ファンタジー 0.801300644 38

ホラー/サスペンス/推理 0.98089864 4

恋愛/ラブコメ 0.658069347 10

コメディ/ギャグ 0.777747267 12

ドラマ/青春 0.802867608 16

アニメ 種類 ジャンル 強い感情 喜び 好き 恐れ 悲しみ 怒り 余弦

うる星やつら あらすじ 恋愛/ラブコメ 怒り 0.48 0.33 0.38 0.11 0.5 0.75334227

うる星やつら 歌詞 恋愛/ラブコメ 怒り 0.16 0.85 0 0.03 0.98 0.75334227

タッチ あらすじ 恋愛/ラブコメ 喜び 0.8 0.25 0.1 0.56 0.49 0.66174074

タッチ 歌詞 恋愛/ラブコメ 悲しみ 0.04 0.1 0.2 0.85 0.27 0.66174074

円盤皇女ワるきゅーレ あらすじ 恋愛/ラブコメ 好き 0.08 0.57 0.01 0.02 0.46 0.74270057

円盤皇女ワるきゅーレ 歌詞 恋愛/ラブコメ 怒り 0.06 0.27 0.16 0.44 0.57 0.74270057

とらドラ！ あらすじ 恋愛/ラブコメ 恐れ 0.46 0.07 0.61 0.04 0.43 0.76296234

とらドラ！ 歌詞 恋愛/ラブコメ 恐れ 0.32 0.37 0.45 0.42 0.18 0.76296234

狼と香辛料 あらすじ 恋愛/ラブコメ 恐れ 0.54 0.25 0.76 0.01 0.35 0.71907214

狼と香辛料 歌詞 恋愛/ラブコメ 怒り 0.43 0.34 0.14 0.08 0.71 0.71907214

ジャンル 余弦平均

スポーツ/競技 0.731054228

日常/ほのぼの 0.745549932

アクション/バトル 0.799633433

SF/ファンタジー 0.784846124

ホラー/サスペンス/推理 0.980573996

恋愛/ラブコメ 0.727963612

コメディ/ギャグ 0.764935135

ドラマ/青春 0.798933484
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りなく、恋愛・ラブコメがジャンルの中で最も作品間で歌詞とストーリーの感情の差が大

きいということがわかった。 

3.3． Spotify API を用いたクラスタリング 

Web API | Spotify for Developers を使用。 

１．Spotify API の結果 

・年代別 

 

 年代別では Energy、Loudness(音圧)の数値が上昇し続けており、Tempo(テンポ)は

1990 年代から 142 以上を維持し、Valence(悲観的か楽観的か)は 1970 年代から減少傾向

にあることがわかる。つまり、現在重要視されているのは、エネルギッシュ、音量(音

圧)、テンポ(bpm)、悲観的な要素である。 

・ジャンル別 

 

 ジャンル別ではジャンルごとでの差が出たものの、Danceability(踊りやすさ)や

Loudness、Tempo、Valence の項目に特に差がみられ、ジャンルごとに年代関係なく適当

な調整をしていることがわかる。 

  

popularity Acousticness Danceability Energy InstrumentalnessLiveness Loudness Mode Tempo Valence

1970 20.50000 0.41380 0.55039 0.66306 0.15192 0.27569 -7.95993 0.50000 128.47094 0.70194

1980 28.56250 0.15898 0.63038 0.81656 0.00317 0.21346 -7.01636 0.56250 132.38938 0.65669

1990 40.21429 0.22377 0.59200 0.85850 0.01068 0.23893 -4.58622 0.71429 142.94986 0.62436

2000 40.75000 0.15539 0.49381 0.86994 0.05894 0.18535 -4.25082 0.75000 144.65488 0.52594

2010-2020 54.78571 0.04668 0.52221 0.92121 0.00003 0.19832 -3.93867 0.50000 143.37014 0.53150

データ個数 popularity Acousticness Danceability Energy Instrumentalness Liveness Loudness Mode Tempo Valence

SF/ファンタジー 16 37.81250 0.10703 0.56256 0.87925 0.00013 0.19011 -5.63594 0.56250 139.53450 0.59381

アクション/バトル 22 44.59091 0.12498 0.53595 0.89468 0.04979 0.27610 -4.25841 0.50000 136.86214 0.51882

コメディ/ギャグ 6 32.50000 0.27853 0.63233 0.83050 0.00122 0.23955 -6.62567 1.00000 138.16483 0.77933

恋愛/ラブコメ 5 41.40000 0.38620 0.53720 0.74240 0.00175 0.17236 -5.84340 0.60000 146.21300 0.62940

日常/ほのぼの 2 25.00000 0.29981 0.74700 0.72200 0.00592 0.10720 -4.89850 1.00000 127.98500 0.67950

スポーツ/競技 1 44.00000 0.08300 0.62300 0.89300 0.00000 0.20300 -9.16900 1.00000 141.99900 0.81300

ドラマ/青春 8 42.00000 0.05405 0.54038 0.89075 0.00263 0.19995 -4.12200 0.62500 145.67075 0.56313

ホラー/サスペンス/推理 1 58.00000 0.01690 0.43300 0.89700 0.00000 0.10900 -3.15600 1.00000 164.98600 0.56300

https://developer.spotify.com/documentation/web-api
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２．クラスタリング結果 

今回クラスタリングを行うにあたって、最適な Cluster 分割は 4 つであった。 

 

Cluster0 

短めの曲で、エネルギッシュさ、音圧、テンポが低いが、踊りやすい楽曲が多い。 

1970 年代から 1980 年代の曲だけが含まれる。 

例)あしたのジョー、宇宙戦艦ヤマト など 

 

Cluster1 

エネルギッシュで、ライブ感が強い楽曲が多い。 

アクション・バトル、SF・ファンタジーの楽曲が多い。 

例)残酷な天使のテーゼ、紅蓮華 など 

 

Cluster2 

長めの曲で、かなりエネルギッシュであり、音圧とテンポが高い楽曲が多い。 

1990 年代から現在までの楽曲がほとんど。 

例)そばかす、ミックスナッツ など 

 

Cluster3 

length popularity Acousticness Danceability Energy Instrumentalness Liveness Loudness Mode Tempo Valence

cluster0 155595 29 0.808 0.638 0.523 0 0.121 -6.85 0 132.607 0.63

cluster1 233320 39 0.0978 0.559 0.886 0 0.322 -4.553 0 140.019 0.581

cluster2 257950 41 0.0414 0.495 0.91 0 0.25 -4.417 1 148.237 0.494

cluster3 209373 32 0.126 0.623 0.78 0 0.129 -6.432 1 139.87 0.821

max 257950 41 0.808 0.638 0.91 0 0.322 -4.417 1 148.237 0.821

min 155595 29 0.0414 0.495 0.523 0 0.121 -6.85 0 132.607 0.494
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音圧が低いが、踊りやすく、楽観的な楽曲が多い。 

日常・ほのぼの、コメディ・ギャグの楽曲が多め。 

例)ケロロ軍曹、ドラえもん など 

 

第四章 分析を通しての考察 

 今回我々は 3 種類の分析を行った。 

余弦計算による類似性判定では、年代別、ジャンル別での分析を行ったが、双方ストー

リーとストーリーの類似性が高く、反対にストーリーと歌詞の類似性は低いという結果だ

った。形態素解析で単語単位に分解し、類似性を見るというものだったが、本研究は時代

ごとの変遷を見るのが主題であった。しかしながら大きな差は見られなかった。研究対象

としていたアニメソングは、書き下ろしのものが多かったが、年代が進むにつれ、書き下

ろしのものが増えていき、2010 年から現在にかけて最も多いことがわかっている。それな

らば、年代別での余弦計算による類似性判定では 2010 年からが最もストーリーと歌詞の

類似性が高くなるはずだが、そうではなかった。一般に、歌詞には、擬態語や擬音語のオ

ノマトペが多く含まれ、そのまま自然言語的分析にかけることは必ずしも正確ではないと

いうことがわかった。今後は、歌詞が意味する内容等を別なソースから取得することで分

析できるか検討したい。 

 User Local を用いた感情分析でも年代別、ジャンル別での分析を行った。年代別では、

余弦平均値が年々上昇傾向にあり、ストーリーと歌詞の感情の類似性が上昇していること

がわかった。この結果に関しては、先に述べた通り作品に合わせた書き下ろしの楽曲が増

加傾向であることと関係があるように思えた。一つの見解として、単語単位で同じにはな

らずとも、同じ意味を持つ言葉などを利用し、ストーリー進行に対して少しずつ意味合い

の違う感情を持つ単語を利用しているのではないかと考えられる。 

ジャンル別での感情分析に関しては、総数が足りてないものがあるため、まだまだ改善

の余地がみられる。だが、ジャンルごとでの平均値も 0.75 から 0.80 に位置していること

がわかるため、ある一定の総数になれば平均としてこの程度の値になると予想される。恋

愛・ラブコメに関しては怒りの感情が強いものが多かったため、怒りを除外した平均値で

は大幅に平均値が上昇した。そのことから明確に怒りが含まれているものも存在している

ことがわかる。なお、一般に自然言語の感情分析は必ずしも精度が高くない。特に、アニ

ソンのような歌詞では、全く逆の感情分析が行われているような例も散見された。今後、

特に歌詞の感情分析をどのように進めていくべきか検討する必要がある。 

 Spotify API を用いたクラスタリングに関して、まず Spotify API の結果だが、年代別で

は、現在に近づくにつれ重要視されているのはエネルギッシュ、音量(音圧)、テンポ

(bpm)、悲観的な要素であることが読み取れた。この傾向から読み取れるのは、現在の

人々は、アニメソングに対してとは限らないかもしれないが、元気になれるが、悲観的な
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要素などの共感できるものを求めているのではないかと考えられる。ジャンル別では、ジ

ャンルごとでの差が出たが、Danceability(踊りやすさ)や Loudness、Tempo、Valence の

項目に特に差がみられ、ジャンルごとに年代関係なく適当な調整をしていることがわかっ

た。しかし、これも総数が足りないものがあるため、まだ改善し考察を行う必要がある。

だが、ジャンルごとに色が出ている為、大方この数値に合わせた楽曲を作成すれば、人気

曲の特徴を出せると考えられる。 

Cluster 分析では 4 つでの分割が最適解であった。この分析により、作曲の際、どのような

ものを作りたいかによって、どの Cluster を参考にすればよいかが明確になった。Cluster0

は、1970 年から 1980 年代だけが含まれるため、現在作曲を行うならば、昭和風を演出し

たい時などにこの特徴をとらえればよいと考えられる。Cluster3 は、音圧が低く、楽観的

など、現在の傾向には逆行しているものの、日常・ほのぼののジャンルが多く該当してい

たため、このジャンルのアニメソングを作成する場合は参考にするといいだろう。

Cluster1 と Cluster2 に関しては Energy、Liveness、Loudness、Tempo の数値が高いた

め、ジャンルに限らず、流行の楽曲を作成したいのならば、この二つの Cluster の数値を

参考にするといいと考えられる。 

 

第五章 総括 

 本研究では、各時代で人気曲はなぜ人気だったのか、時代ごとにどのような変遷を見せ

てきたのか、アニメソングの流行はアニメによるものなのか、またはその逆かを明らかに

するし、今後のアニメソングの動向を予測することが目的であった。 

このなかで研究できたのは時代ごとの変遷、今後のアニメソングの動向の予測であった。

しかしながら、成果としては、歌詞やストーリーなどの言語的なものより、曲調部分が多

かった。歌詞やストーリーでは、感情分析の線での成果がみられた。余弦計算による類似

性判定の問題点としては、形態素解析を用いている点であるように思う。重要なのは、て

にをはではなく、強い意味を持つ単語、その単語が持つ意味を理解してストーリーと照ら

し合わせることである。この点を解決する分析方法を見つけるのは今後の課題だ。課題点

としては、ジャンルの総数を増やすこと、研究しきれなかった人気曲であった理由、アニ

メソングの流行は曲によるものなのかアニメによるものなのかという点も挙げられる。 

現状、今後のアニメソングの動向を考察するならば、歌詞とストーリーの感情の類似性が

高く、エネルギッシュで音圧、テンポが高い、悲観的な曲であることは重要だろう。それ

に付随し、どのような色を付けるかは、アニメ、または作曲者個人の趣向によるだろう。 

 今後の研究においては例に挙げた課題点を解決し、精密な考察にしていこうと思う。 
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