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概要
ラップは HIPHOP文化に根差し,リズムに合わせ
て韻を踏むこと（押韻）を特徴とした歌唱法である.
本論文では,強化学習によって押韻を学習した大規
模言語モデルによる,日本語ラップの歌詞の生成手
法を提案する. 提案手法では,モデルが生成する 2小
節の歌詞に対して韻を評価する報酬関数を定義し,
強化学習の一種である GRPOを行い,日本語で押韻
する能力の向上を目指す. 評価の結果,一部に出力崩
壊も観測された一方で,押韻能力の向上することを
示した.

1 はじめに
ラップという歌唱法が 1980年代に日本に持ち込

まれて以降,その独特なリズムと韻を踏む表現技法
は若者文化を中心に広く浸透し,現在では日本でも
音楽の主要なジャンルの一つとして定着している.
ラップにおいて最も重要な要素の一つが「押韻」で
ある. 押韻とは,単語やフレーズの母音の響きを合わ
せることで, リズム感を生み出す技法である. 例え
ば,「美学（bigaku）」と「磨く（migaku）」のように,
小節末や小節内で母音（i-a-u）を一致させることで
リズム感が生まれる. 一方で,意味の通った歌詞を保
ちながら押韻することは容易ではなく,ラップの歌
詞の創作は非常に難しい生成タスクである.
近年,大規模言語モデル（LLM）の飛躍的な発展
により,詩や小説の創作など,従来は人間の高度な創
造性が必要とされたタスクにおいても自然なテキス
ト生成が可能となりつつある. これにより,ラップの
歌詞を含む創作タスクに対しても,人と LLMによる
共作を通じて新たな芸術表現が生まれることが期待
されている. しかし日本語は,漢字とかな文字が混
在し,さらに漢字が複数の読みを持つといった特徴
があるため, LLMがテキストの表層情報のみから正
確な韻律構造を把握することは困難である. さらに
生成物は既存著作物との類似性・依拠性が認められ

図 1 提案手法の全体概要.

る場合に権利侵害となり得るため [1],既存アーティ
スト作品への依存を避けた学習・生成手法が求めら
れる.
本研究では, 既存のラップ歌詞に依存せずに日
本語ラップの押韻能力, とくに小節末尾間で韻を
踏む脚韻の生成能力を高めることを目的として,
GRPO [2] に基づく強化学習を適用する. GRPO は,
同一プロンプトに対する複数出力の相対評価を用い
て報酬最適化を行えるため,教師データなしで形式
の遵守と押韻能力の向上を同時に促せる.

2 関連研究
本節では, LLMに対する強化学習手法と,韻を含
む歌詞の生成に関する研究について述べる.

2.1 強化学習を用いた LLMの学習
従来の LLM における強化学習の手法としては,

PPO（Proximal Policy Optimization）[3]やDPO（Direct
Preference Optimization） [4]が主流であった. PPOは,
生成されたテキストに報酬モデルを用いて報酬を与
え,その報酬を最適化するように学習する手法であ
る. DPOは報酬モデルを学習せず,選好データから
直接学習する手法である. 近年では,新たなアプロー
チとして DeepSeekMath [2]で提案されている GRPO
（Group Relative Policy Optimization）が注目されてい
る. GRPOは,報酬モデルの学習が不要であり, 1つの
入力に対して学習対象のモデルが生成する複数の出
力の相対的な評価に基づいて学習する手法である.
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本研究では, GRPOを用いることで,押韻という制約
を持つテキストの生成能力の向上を試みる.

2.2 韻を含む歌詞の生成
韻を含む歌詞の生成手法として,英語では,生成テ

キスト末尾同士の単語の母音列が一致する単語に置
換することで押韻テキストにする Rapformer [5]や既
存のラップの歌詞をもとに新しいラップの歌詞を生
成する GhostWriter [6]が提案されている.
日本語では,三林ら [7]が BERT2BERT [8]を用い,

辞書検索と逆向き生成により押韻する語を選択する
手法を提案している. これに対して我々の提案手法
は,単語またはトークン単位でなく指定した長さだ
け母音列の一致度を見るので,「近い腕（tikaiude）」
と「今見る目（imamirume）」のような単語単位にと
どまらず, 複数の単語から成る押韻が期待できる.
また,我々 [9]は structure-aware training [10]を用いて,
既存歌詞の教師データを用いずに形式を学習し,母
音指定により押韻を制御する手法を提案している.
本論文の提案手法は,この我々の先行研究に対して,
既存の歌詞を学習に用いないという方針は共通して
いる一方で,押韻に使用する母音の指定が不要であ
るという点が大きく異なる.

3 日本語ラップ生成モデルの構築
本研究では,既存楽曲データに依存せず,日本語と

して自然で脚韻を含む 2小節歌詞を生成するモデル
を,強化学習の一種である GRPOを用いて構築する.
強化学習において,学習開始直後に出力が不安定に
なりやすい「コールドスタート」と呼ばれる問題が
ある. 本研究ではこの不安定化を避け,かつ特殊な入
出力形式へ適応させるため, DeepSeek-R1 [11]を参考
に,強化学習の前に合成データによる継続事前学習
を行う. 提案手法の全体概要を図 1に示す.
以下では,まず報酬計算の基盤となる入出力形式

を定義し,次に合成データの構築および継続事前学
習の手順について述べる. 最後に, GRPOを用いた学
習において,どのような報酬関数を用いて韻や生成
品質を最適化するかについて述べる. なお,学習対象
のベースモデルには, Sarashina2.2-3b1）を採用する.

3.1 入出力形式
本手法において,強化学習の報酬として韻の質を

計算するためには,モデルが生成した歌詞の小節末
1） https://huggingface.co/sbintuitions/sarashina2.2-3b

尾を正確に把握する必要がある. 本研究では,入出力
の形式を次のように構造化する.

入力：
<theme>𝑇</theme>

出力：
<bar>𝐵1</bar><romaji>𝑅1</romaji>

<bar>𝐵2</bar><romaji>𝑅2</romaji>

ここで, 𝑇 はラップのテーマ, 𝐵𝑖は第 𝑖小節の歌詞, 𝑅𝑖
はその発音（ローマ字表記）を表す. この独自の出
力形式にモデルを適応させるため, GRPOの前に継
続事前学習を行う.

3.2 合成データによる継続事前学習

3.2.1 合成データセットの構築
継続事前学習に使用する脚韻付き合成データを,

LLM による生成と発音解析に基づいて構築する.
各データはそれぞれが異なるテーマを持つ 2 小節
(𝐵1, 𝐵2) からなり,両小節の末尾 5モーラ（母音・撥
音列）が一致するように作成する. なお (𝐵1, 𝐵2) の
テーマは異なるため,歌詞としての整合性は要求し
ない. これにより,入出力形式（3.1節）への適応と,
コールドスタートの回避を図る.
まず, JumanDic 2）の名詞・動詞からテーマ候補
を抽出し, LLM を用いて 1 小節の歌詞を生成して
〈テーマ, 1小節〉ペアを得る. 次に, MeCab [12]によ
り各小節の発音を解析してローマ字化し,母音およ
び撥音（a, i, u, e, o, N）の列を抽出する. そして,末
尾 5モーラが一致する小節同士を同一グループとし
て扱い,グループ内から 2小節をペア化することで
脚韻ペアを作成する.
さらに,同一表現の単純反復を避けるため,小節末
尾 5 文字に基づく表層類似度を用いて重複を抑制
し,最終的に 36,766件の 2小節ペアを得た. 本合成
データを学習/検証に 7:3で分割して継続事前学習に
用いた. 生成条件とフィルタリング手順の詳細は付
録 Aに示す.

3.2.2 継続事前学習
Sarashina2.2-3bに対し,構築したデータセットで 3
エポックの継続事前学習を行った. 学習設定の詳細
は付録 Cに記述する.

2） https://github.com/ku-nlp/JumanDIC
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3.3 GRPOによる学習

3.3.1 報酬関数の設計
本研究では, GRPOにおけるスカラー報酬 𝑅を, (1)

入出力フォーマットおよび 2小節構造の妥当性, (2)
表層的な繰り返しの少なさ, (3)母音列に基づく脚韻
の質を統合的に評価するよう設計する.
具体的には,要素報酬の集合を

𝐾 = {format, num_bars, len_range,

len_balance, suffix_penalty, rhyme}.

とし,総報酬を
𝑅 =

∑
𝑘∈𝐾

𝑤𝑘 𝑟𝑘 (1)

で定義する. ここで 𝑟𝑘 は各観点の要素報酬,
𝑤𝑘 はその重みである. 実装では, 入出力フォー
マットと小節構造の妥当性を確認する 4 要素
(𝑟format, 𝑟num_bars, 𝑟len_range, 𝑟len_balance) には 𝑤𝑘 = 1.0 を,
残りの押韻に関する 2要素 (𝑟suffix_penalty, 𝑟rhyme) には
𝑤𝑘 = 4.0を与え,後者を相対的に重視する.
入出力フォーマットおよび小節構造の妥当性

は, 次の 4 条件で判定する. まず, 正規表現により
<bar>...</bar><romaji>...</romaji> のペアが 3.1 節
で示した形式に完全一致する場合に 𝑟format = 1.0（そ
れ以外は −1.0）とする. 次に, <bar>...</bar>で囲ま
れた箇所の数が 2 である場合に 𝑟num_bars = 1.0（そ
れ以外は −1.0）とし, タグ構造は正しいが小節数
が異なる出力を罰する. さらに, 各小節の長さは表
層文字列ではなく MeCabにより抽出した発音列長
𝐿𝑖 で評価し, 𝐿min ≤ 𝐿𝑖 ≤ 𝐿max を全小節が満たす場
合に 𝑟len_range = 1.0（それ以外は −1.0）とする. 最後
に, 2 小節間のリズムの偏りを抑えるため, 発音長
の差 Δ𝐿 = |𝐿1 − 𝐿2 | が許容差 Δ𝐿max 以下であれば
𝑟len_balance = 1.0（それ以外は −1.0）とする. これら
4要素それぞれを評価することで,指定した出力形
式に従い,適度な長さとバランスを持つ 2小節出力
を安定に促す. なお, 実装では, 𝐿min = 8, 𝐿max = 16,
Δ𝐿max = 4と設定した. 次に,表層的な繰り返し抑制
と脚韻品質を評価する 𝑟suffix_penalty および 𝑟rhyme の計
算手法について記述する.
小節末尾類似度ペナルティ（𝑟suffix_penalty） 同一

表現の単純な繰り返しによって見かけ上の韻だけ
を稼ぐことを防ぐため, 小節末尾の表層的な類似
度に基づくペナルティを導入する. 具体的には, 小

節 𝐵1, 𝐵2 の表層文字列の末尾 5 文字の文字集合を
𝐴1, 𝐴2とし Jaccard係数 𝐽 (𝐴1, 𝐴2)を用い,

𝑟suffix_penalty = −𝐽 (𝐴1, 𝐴2)

と定義する. これにより小節末尾の表現が近いほど
負の報酬が大きくなり,表層的な反復への収束を抑
制する.
韻報酬（𝑟rhyme） 韻の質そのものは,母音列に基
づく脚韻類似度として評価する. 各小節について
MeCabにより発音列を抽出し,それをカタカナから
ローマ字に変換した列を 𝑅𝑖 とする. ここから母音お
よび撥音のみを取り出した列

𝑉𝑖 = (𝑣 (𝑖)1 , 𝑣 (𝑖)2 , . . . , 𝑣 (𝑖)𝐿𝑖 ), 𝑣 (𝑖)𝑗 ∈ {a, i, u, e, o,N}

を構成し,小節末尾側 𝑘 = min(𝐿1, 𝐿2, 5) モーラに着
目する. 2小節の末尾母音列 𝑉 ′

1, 𝑉
′
2（いずれも長さ 𝑘）

に対して,小節末尾側を強調する位置依存の重みを
導入した編集距離 𝑑suffix (𝑉 ′

1, 𝑉
′
2) を計算し,これを最

大コスト 𝑑max で正規化することで,

𝑟rhyme = 1 −
𝑑suffix (𝑉 ′

1, 𝑉
′
2)

𝑑max

と定義する. ここで用いる編集距離は,小節末尾側の
挿入・削除・置換ほど大きな重みを与える重み付き
編集距離であり,置換コストには母音間の音声的近
さを反映させている. 具体的な重み付けの設計は付
録 Bに示す. また,発音の抽出に失敗した場合や小
節数が 2でない場合には,韻として不適切な出力で
あるとみなし, -1を返すように実装している.

3.3.2 学習設定
学習に用いるテーマは JumanDic の名詞・動
詞からランダムに 8,921 語（約 40%）を抽出し,
学習/検証/評価に 7:2:1 で分割した. 学習率は
2× 10−6, 1× 10−6, 5× 10−7の 3条件でスイープし,そ
の他のハイパーパラメータは付録 Dに示す.
学習率スイープとチェックポイント選択 学習率
が大きい条件では総報酬が一時的に上昇する一方,
学習途中または終盤に出力が崩壊し,プロンプトに
依存しない反復的生成へ収束する例が観測された.
崩壊例を次に示す.

入力：
<theme>焼ける</theme>

出力：
<bar>炎踊る夜飛ぶ夜</bar>

<romaji>honooodo. . . kuyoroku</romaji>
<bar>コゲトクトクトクトクトク</bar>

<romaji>kogeto. . . kutokoku</romaji>
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これらを踏まえ,チェックポイントは総報酬のみ
で選択せず,検証用データでの出力において (i)形式
崩壊が少ない, (ii)多様性が極端に低下しない, (iii)韻
報酬が上昇している,の 3条件を満たす区間を優先
した. その結果,学習率 5× 10−7の Step 117を採用し,
4節の評価に用いた.

4 評価
4.1 定量評価
提案手法によって脚韻生成能力が向上しているか

を,日常的に日本語ラップを聴く 20代 3名の評価者
による絶対評価で確認する. 比較対象として GRPO
を適用する前のモデル（Base）を用いる. 評価用デー
タからランダムに抽出した 100 件のテーマに対し
て，各モデルが生成した 2小節の歌詞を評価した.

4.1.1 評価指標
評価指標は, (i)韻の長さ, (ii)重複度合い, (iii)韻の

思いつきやすさの 3つの観点（各 1–5点）から構成
される.
韻の長さ（1–5） 末尾で韻として成立している

区間のモーラ長で評価する（5: ≥5モーラ, 4: 4モー
ラ, 3: 2–3モーラ, 2: 1モーラ, 1: 不成立/崩壊）. 母音
が完全一致しない場合でも評価者が韻として成立す
ると判断すれば数え,長さは短い側に合わせる.
重複度合い（1–5） 韻区間における表層文字列

の重複割合で評価する（5: 無し, 4: 少, 3: 中, 2: 多, 1:
ほぼ同一）. また,韻の長さが 1点の出力は評価不能
として本指標も 1点とする.
韻の思いつきやすさ（1–5） 脚韻の意外性・創

造性を評価する（5: とても思いつきにくい↔ 2: と
ても思いつきやすい）. また,韻の長さまたは重複度
合いが 1点の出力は押韻ができていないとみなし,
評価不能として 1点とする.

4.1.2 評価結果
図 2に，人手評価における GRPO前後の平均スコ

アの分布を示す．GRPO後は韻の長さの評価の分布
が上下に広がり,高得点側の増加と同時に低得点側
の増加も確認できる. これは，脚韻の質が改善した
生成が増えた一方で，時折確認された出力の崩壊が
要因と考えられる. また,重複度合いの評価に大きな
変化は確認されなかったが,韻の思いつきやすさに
ついてはわずかに高得点が増加していることが確認

図 2 人手評価における GRPO前後のスコア分布．
表 1 提案手法によるモデルの出力例

テーマ 出力（𝐵1 ＆ 𝐵2） 𝑟rhyme
沸かせる 熱い波動沸き上がる

心に火を焚き放つ
1.000

押し通せる どんな壁もブチ破れ
自分の道を踏み外せ

1.000

ギックリ腰 体が動かない状態
ベッドにこびたり tai

0.938

花菖蒲 花菖蒲咲いて夏来た
野に咲く夢の色よ

0.224

できる.

4.2 定性評価
定量評価では, GRPO後に高得点側の出力が増え
る一方で,低得点の出力も増える傾向が確認された．
本節ではこの傾向を具体例で示すため，評価用デー
タでの GRPO後のモデルの出力から，韻報酬 𝑟rhyme

が高い出力と低い出力の例を,表 1に示す．
𝑟rhyme が高い「沸かせる」,「押し通せる」のよう
な例では，小節末尾間が脚韻として成立しており,
さらに複数単語にまたがる押韻も確認できる. 一方
で, 𝑟rhyme が低い例では,小節末尾の対応が弱く脚韻
が成立しにくい. また, 𝑟rhyme が高い出力であっても,
「ギックリ腰」の例のようにローマ字表記の破綻が
混在する場合があり,出力の崩壊が起こっているこ
とが確認できる．

5 おわりに
本論文では,既存のラップ歌詞に依存せずに脚韻
を評価する報酬関数を設計し, GRPOにより日本語
ラップ歌詞生成モデルを学習する手法を提案した.
人手評価では, GRPO後に高得点側の出力が増加し
押韻能力の向上が確認できた一方,低得点の出力や
形式・ローマ字表記の破綻を含む崩壊例も観測され,
学習の安定性に課題が残った. 今後は,本モデルによ
りスコア付き/選好データを比較的容易に構築でき
るようになったため,そのようなデータセットを整
備する. さらに,構築したデータを用いた PPO・DPO
による学習の安定化と押韻能力の更なる向上と,生
成小節数を増やした条件への拡張を検討する.
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図 3 日本語母音の IPAチャート.

A 合成データセット構築の詳細
本節では, 3.2.1 節で用いた合成データの生成条件と,
脚韻ペア作成・フィルタリング手順をまとめる. まず,
JumanDic3）に含まれる名詞・動詞からテーマ候補を抽出し,
各テーマ 𝑇 に対して Mistral-Small-3.1-24B-Instruct-25034）

で 1小節 𝐵を生成して〈テーマ, 1小節〉ペアを得た. 生成
は 5-shotプロンプトで行い,ショット組合せを変えて複数
回生成することで,生成失敗・空出力を除外後に 88,590件
の〈テーマ, 1小節〉ペアを得た.
次に,各小節 𝐵 に対して MeCab [12]により発音を解析
し,ローマ字表記へ変換した. 得られたローマ字列から母
音・撥音 {a, i, u, e, o,N} のみを抽出して母音列 𝑉 (𝐵) を作
成する. その後,母音列の末尾 5文字が一致する小節同士
を同一グループにまとめた. グループ内で 2小節ペアを作
る際には,末尾表現の単純反復への収束を避けるため,表
層類似度に基づく選択を導入した. 小節 𝐵1, 𝐵2 の表層文字
列の末尾 5文字の文字集合を 𝐴1, 𝐴2 とし, Jaccard係数

𝐽 (𝐴(𝐴1, 𝐴2)) =
|𝐴1 ∩ 𝐴2 |
|𝐴1 ∪ 𝐴2 |

を計算する. 𝐽 が最小となるペアをグループ内から順次選
択し,一度ペアに用いた小節は以降の探索から除外する貪
欲法により,母音列の末尾 5文字が一致する 2小節ペアを
42,335件得た.
最後に,表層重複の強いペアを除外するため, 𝐽 ≤ 0.2を
満たすペアのみを残し,最終的に 36,766件を合成データと
して採用した. 採用データは学習/検証に 7:3で分割し,入
力は <theme>𝑇1, 𝑇2</theme>として,テーマが異なる 2小節
を 3.1節で示した形式に整形し,継続事前学習に用いた.

B 韻報酬における編集距離の設計
韻報酬 𝑟rhyme では, 2つの末尾母音列に対する位置依存
重み付き編集距離 𝑑suffix を用いる. ここでは挿入・削除と
置換のコスト設計を述べる.
挿入・削除 母音列長を 𝐿, 位置を 𝑝 ∈ {0, . . . , 𝐿 − 1}
とするとき,基底コストを

𝑐ins/del (𝑝) =
{

1 (𝑝 = 0または 𝑝 = 𝐿 − 1)
3 (それ以外 )

3） https://github.com/ku-nlp/JumanDIC
4） https://huggingface.co/mistralai/Mistral-Small-3.

1-24B-Instruct-2503

表 2 継続事前学習のハイパーパラメータ
項目 設定
分散学習 Data parallel（8 GPU）
Batch size 2 / GPU（global 16）
Gradient accumulation 1
Optimizer AdamW
Learning rate 2.0 × 10−5

Weight decay 1.0 × 10−3

Adam 𝛽1, 𝛽2 0.9, 0.999
Adam 𝜖 1.0 × 10−8

Warmup ratio 0.03
Epochs 3

と定める. これに小節末尾側を強調する位置重み

𝑤(𝑝, 𝐿, 𝛼) =
(
𝑝 + 1
𝐿

)𝛼
, 𝛼 = 3

を掛け, 実際の挿入・削除コストを 𝑐ins (𝑝) = 𝑐del (𝑝) =
𝑐ins/del (𝑝) 𝑤(𝑝, 𝐿, 𝛼) として用いる.
置換 母音集合を V = {a, i, u, e, o} とし,図 3に示す日
本語母音の IPAチャートに基づき,母音間の置換コストを
5 × 5の対称行列 𝐶 で与える：

𝐶 =

©­­­­­«
0 3 5 2 4
3 0 2 1 3
5 2 0 3 1
2 1 3 0 2
4 3 1 2 0

ª®®®®®¬
.

母音 𝑣𝑝 , 𝑣𝑞 ∈ Vの置換コストは 𝑐sub (𝑣𝑝 , 𝑣𝑞) = 𝐶𝑝𝑞 とし,撥
音 Nと母音の組には一様に 𝑐sub (N, 𝑣) = 𝑐sub (𝑣,N) = 4を与
える. 母音・撥音以外の文字同士の置換は 𝑐sub (𝑥, 𝑦) = 2
とする. これらにも挿入・削除と同じ位置重み 𝑤(𝑝, 𝐿, 𝛼)
を掛け合わせることで, 小節末に近い位置での差異ほど
𝑑suffix に強く反映されるよう設計している.

C 継続事前学習の学習設定
継続事前学習の際に設定した主要なハイパーパラメー
タを表 2に記述する.

D GRPOの学習設定
GRPOの際に設定した主要なハイパーパラメータを表 3
に記述する.

表 3 GRPOのハイパーパラメータ
項目 設定
分散学習 Data parallel（8 GPU）
Rollout samples 𝑛 4
Rollout sampling tem-
perature

0.9

Batch size 2 / GPU（global 16）
PPO mini-batch 16
Gradient accumulation 1
KL coef 0.001
Entropy coeff 0
Epochs 3
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