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概要：ラップバトルとは，2名のラッパーが即興のラップを交互に行う競技である．ラッパーが 1ターン
内で行う即興のラップをバースと呼び，バースは複数のラップ文で構成される．本論文では，相手のバー
スに対するライム（韻）とアンサーを同時に考慮した返答のバース生成手法を提案する．提案手法では，
生成モデルである BERT2BERTを用いてラップ文を生成し，それらの文を BERTを用いて適切に並べ替
えることでバースを構成する．ラップ文を生成する際には，ライムとなる語を文末に含めることが重要で
ある．しかし，文頭から順方向に文を生成する従来の文生成モデルでは，そのような語を文末に含めるこ
とが困難である．それに対して提案手法では，文末から逆方向に文を生成することで，文末にライムを含
むラップ文を高い確率で生成することを実現した．ラップ文生成モデルを学習するために，我々は 6,791

バースからなる独自のラップバトルコーパスを作成した．そのうちの 100件のバースに対して，提案手法
および順方向での文生成手法により，返答バースを生成して人手で評価を行い，バースの自然さ，ライム
の質，アンサーの質のいずれも提案手法の方が優れていることを示した．
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Abstract: Rap battle is a competition in which two rappers improvise rap verses alternately. The rap that
is delivered in one turn is called a verse, and a single verse is generally composed of several rap sentences.
In this paper, we propose a verse generation method that simultaneously considers rhyme and answer in
response to the opponent’s verse. Our approach uses a language generation model BERT2BERT to generate
rap sentences and constructs a verse by appropriately arranging them using a BERT model. When generating
rap sentences, it is important to include words that rhyme with a specific word in the opponent’s verse, but
it is difficult to include such words using a conventional sentence generation model that generates sentences
in a forward direction from the beginning of the sentence. To address this issue, our proposed method trains
the model to generate sentences in a reverse direction from the end of the sentence, which enables the model
to generate rap sentences that highly likely have rhymes at the end. To train the model, we constructed our
own rap battle corpus consisting of 6,791 verses. We generated verses for 100 input verses using both the
proposed method and the conventional forward sentence generation method and evaluated them manually.
The results demonstrated that the proposed method outperformed the conventional method in terms of the
naturalness of verse, the quality of rhyme, and the quality of answer.
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1. はじめに

ラップバトルとは，2名のラッパーが即興のラップを交
互に行う競技である．ラッパーが 1ターン内で行う即興の
ラップをバースと呼び，バースは複数のラップ文で構成さ
れる．図 1 にラップバトルの例を示す．ラッパーAの「ま
ずはリズムに乗せる小節/俺のライムは特別」というバー
スに対して，ラッパー Bは「一体お前のどこが特別/ラッ
プ上手い順ならお前は後列」というバースを返答する．こ
のようなやりとりを複数回繰り返すことでラップバトルは
終了する．ラップバトルの勝敗は，観客や審査員による多
数決の評価によって決められる．ラップバトルでは，バー
スの質が勝敗の判断基準となる．
バースの質の判定には，一般的にフロー，ライム，アン

サーの 3 つの要素が重要な役割を担う [1]．フローとは，
ラッパーによるラップのリズムやアクセントなどの音声レ
ベルの表現を指す．一方，ライムとアンサーは，以下のよ
うにテキストレベルの表現を指す．
• ライムとは，同じ母音を持つ単語のペアを指す．たと
えば，図 1 のバース 1の「特別」とバース 2の「後列」
のペアは，どちらも同じ母音列 “oueu”を持っている
ため，ライムのペアと見なされる．ライムはバース内
の任意の位置に含むことができるが，バース内のそれ
ぞれの文末に含めることが一般的である．

• アンサーとは，相手のバースに関連する返答のことを
指す．たとえば，図 1 のバース 2の「一体お前のどこ
が特別」は，バース 1の「俺のライムは特別」と意味
的に関連しているため，アンサーが含まれていると見
なされる．

質の高いバースでは，ライムとアンサーの両方が含まれて
おり，それがフローで表現されている．さらに，それらラ
イム，アンサー，フローの質の高さも勝敗の判断に影響す
る．しかし，そのようなバースを即興で考える必要がある
ラップバトルでは，質の高いバースをつねに返答すること
は熟達者であっても難しい課題である．
ラップバトルの大会は多くの国で開催されている．た

とえば，アメリカでは「True Freestyle Rap Battle」，韓
国では「UNPRETTY RAPSTAR」というラップバトルの
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図 1 ラップバトルの例
Fig. 1 An example of a rap battle.

テレビ番組がある．日本では，「凱旋 MC battle」や「戦
極MCBATTLE」など，人気のラップバトル大会がある．
ラップバトルには，これらのようなプロのラッパーが参加
する大会だけでなく，アマチュアのラッパーが参加する大
会も多い．前述したとおり，ラップバトルでは相手のバー
スに対して，いかにライムを含んでアンサーをするかが重
要である．しかし，即興でそのような質の高いバースを思
いつくのは，初心者には難しい．もし，相手のどのような
バースに対しても，自動的に質の高いバースを生成してく
れるシステムがあれば，生成されたバースを参考にラップ
バトルの練習をすることができるようになる．
本論文では，そのようなシステムの実現に向けた第 1歩

として，ラップバトルにおけるライムとアンサーを考慮し
た返答バースを生成する手法を提案する．なお，本手法で
は，テキストレベルの表現であるライムとアンサーに着目
し，音声レベルの表現であるフローは扱わない．
提案手法では，生成モデルである BERT2BERT [2]を用

いて複数のラップ文を生成し，それらを BERTを用いて
順番に並べる，という 2 つのステップで返答バースを生
成する．つまり，ラップ文の生成とラップ文の並べ替えの
2つのステップでバースを構築する．1つ目のステップで
は，相手のバース内の文を入力し，ライムを考慮したラッ
プ文を生成する．通常，文生成モデルは文頭から順方向に
文を生成する．そのため，文末にライムを生成する場合，
それまでの文脈に沿った単語を生成する必要があり，ライ
ムにできる単語の候補が制限されるという問題がある．詳
細については，2章で後述する．それに対して，本手法で
は文末から逆方向にラップ文を生成することで，文末にラ
イムを容易に含めることができるようにする．特定のライ
ムを満たす単語は多数存在するが，本手法では意味類似性
を考慮したライムも考慮できるように，相手のバースから
適切な単語を検索する．2つ目のステップでは，生成され
た複数のラップ文に基づいて，それらの連結確率を考慮す
る BERT [3]を学習し，それを用いて順番に並べて適切な
バースを構成する．
本研究の貢献を以下に示す．
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• ラップバトルにおいて，ライムとアンサーを考慮した
返答バースの生成手法を提案した．

• 提案手法のモデルを学習するために，6,791バースか
らなるラップバトルのコーパスを作成した．

• 評価実験を行い，逆方向にラップ文を生成する提案手
法の方が，バースの自然さ，ライムの質，アンサーの
質のいずれにおいても，順方向にラップ文を生成する
手法を上回ることを示した．

本論文は，国際会議に採択された我々の英語論文 [4]に
評価実験を追加し，日本語で記述したものである．

2. 関連研究

2.1 テキスト生成
近年のテキスト生成手法は，ディープラーニングを用いた

手法が一般的である．たとえば，初期の段階では，RNN [5]

や LSTM [6]などの自己回帰構造を用いた seq2seq [7]モデ
ルが採用されていた．seq2seqモデルは，テキスト情報を
集約する Encoderと，集約された情報からテキストを生成
するDecoderを持ち，Encoder-Decoderモデルとも呼ばれ
る．その後，テキスト情報を効果的に選択する Attention

と呼ばれる機構が提案された．さらに最近では，Attention
を利用した Transformer [8]が提案されている．
BERT [3]とGPT-2 [9]はTransformerの構造を利用した

代表的なモデルである．BERT [3]はテキストの特徴抽出
器であり，Transformerを多層化した Encoderのみのモデ
ルである．テキストの情報を双方向から考慮するため，テ
キストの文脈を考慮することができる．GPT-2 [9]は，テ
キスト生成タスクでよく使われるDecoderのみのモデルで
ある．BERTとは異なり，GPT-2は単方向のテキスト情
報のみを考慮する．これらのモデルは一般的に，大規模な
コーパスで事前学習して，汎用的な言語知識を獲得した後
に使用される．事前学習モデルを特定のタスク用にファイ
ンチューニングすることで，そのタスクに特化したモデル
を学習することができる．
BERT2BERT [2]は，BERTの事前学習されたパラメー

タを Transformerの Encoderと Decoderの初期パラメー
タとする生成モデルである．BERT [3]で得られた事前学
習重みを利用することが，生成タスクにおいて有効である
ことが示されていることから，本研究では BERT2BERT

をラップ文生成に利用する．

2.2 指定語句を含む文生成
Yamadaら [10], [11]は，指定語句を中心に文を双方向

に生成し，双方向に生成した文を結合することで，指定語
句を含む文を生成する手法を提案している．我々の研究で
は，ラップバトルにおいて基本的な技法である，文末にラ
イムを含むことを目標としているため，双方向ではなく，
文末のライムから逆方向への生成のみを行うことで目標を

達成する手法に取り組む．

2.3 ラップ生成
ラップの歌詞生成を目的とした研究では，生成された歌

詞内の単語を置き換えることでライムを考慮する方法 [12]

や，ライムを含む歌詞データを学習して，ライムを含んだ
歌詞を生成する方法が提案されている [13], [14], [15], [16]．
Rapformer [12]では，Transformer [8]を用いてラップ文

を生成し，生成された文末の単語を，母音が似ている他の
単語に置き換えることでライムを考慮している．しかし，
この置換方法では，置換する文末の単語はすでに生成され
た文の文脈に合った単語でなければならず，選択する単語
が制限される．
歌詞内のライムを学習するラップ生成手法にも同じく制

限がある [13], [14], [15]．Potashら [13]は LSTMモデルを
使って既存のラップ歌詞データから新しいラップ歌詞を生
成するGhostWriterという手法を提案した．Malmiら [14]

が提案した DopeLearningは，生成されたラップ文と直前
のラップ文の類似度を比較することで，最適なラップ文を
選択する手法である．Manjavacasら [15]も同様に LSTM

を用いてラップの歌詞を生成する手法を提案している．こ
れらの手法では，歌詞データを基にライムを文中に生成す
るようにモデルを学習している．モデルは，文頭の単語か
ら文末の単語まで順方向に単語を生成し，ライムはいずれ
かの位置に生成される．しかし，生成するライムは，前の
単語と文脈に合った単語でなければならず，生成する単語
の候補は制限される．また，これらの手法はライムが生成
される割合を向上させる制約を考慮しているが，ライムを
必ず生成するという制約は考慮していない．
一方，Xueら [16]は，Transformer-Decoderを用いて拍

を考慮しながらラップを生成する DeepRapperという手法
を提案している．DeepRapperはバースを文末から逆方向
に生成するモデルを学習している点では，本研究の提案手法
と似ている．しかし，DeepRapperを始めとした多くの既
存手法はバースのみを生成する Transformer-Decoderを学
習しているため，ラップバトルに対応することができない．
それに対して我々の提案手法は，ラップバトルを前提に入力
文からアンサーを生成する Transformer-Encoder-Decoder

を学習している点が異なる．また，DeepRapperでは複数
文で構成されるバースを一度に生成するのに対して，我々
の提案手法は入力文に対してライムを考慮したラップを 1

文ずつ独立に生成した後に，生成された複数文を並べ替え
ることで 1つのバースを構成する．学習データが限られて
いる場合，バース数よりもそれを構成する文数の方が多い
ため，バース単位より文単位の方が学習をしやすい．
ラップバトルに焦点を当てた，ラップの生成に関す

る研究はいくつかある．Wu ら [17] は RNN の一種であ
る，TRAAM（Transduction Recursive Auto-Associative
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表 1 提案手法と関連研究の違い
Table 1 Differences between the proposed method and related research.

ライムを含むか ラップバトルに向けたバース生成であるか ラップバトルのデータを使用しているか
Rapformer [12]

√
- -

GhostWriter [13]
√

- -

DopeLearning [14]
√

- -

Manjavacas et al. [15]
√

- -

DeepRapper [16]
√

- -

Wu et al. [17]
√ √

-

Shimon [18]
√ √

-

Ours
√ √ √

図 2 提案手法の全体図
Fig. 2 Overview of the proposed method.

Memory）と呼ばれるモデル構造を用いて，ラップバトル
用のチャットボットシステムを開発した．このシステムは
与えられたラップ文一文に対して，返答となるラップ文一
文を生成することができる．Saveryら [18]によって提案
された Shimonは，既存のラップ歌詞データを LSTMで学
習して，ラップ文を生成する．さらに，生成されたラップ
文を，ラップ文内のライムを基に並べ替えて歌詞を構築す
る．これらの研究では，独自のヒップホップ歌詞コーパス
に基づく学習と生成が対象であり，ラップバトルのコーパ
スからモデルを学習することを対象としてない．つまり，
仮にラップバトルに関するコーパスがあっても，それを活
用できる手法ではない．ラップバトルは対話の競技である
ため，相手の発言に対する返答の対話関係や，歌詞には出
現しにくい，話し言葉の表現などをコーパスから学習する
必要がある．
表 1 は上で紹介した研究をまとめたものである．我々の

研究は，文末にライムである任意の単語から逆方向にラッ
プ文を生成するため，任意のライムを含んだ返答バース
を生成できる点が特徴である．また，本研究では，日本語
ラップバトルに特化したコーパスを独自に作成し，ラップ
文生成モデルの学習に用いている．

3. ラップバトルにおける返答バース生成手法

ラップバトルにおける返答バース生成手法の概要を図 2

に示す．本手法では，一般的にラッパーが返答バースを生
成する以下のプロセスを参考にする．まず，相手のバース
からライムの対象となる単語を決める．その際，相手の
バースに対するアンサーとなる単語を選ぶことが重要であ
る．そして，そのような単語に対してライムとなる単語を
含むバースを生成する．
以上のプロセスにならい，本手法では，まず相手のバー

ス内のライムの対象となる単語に対して，ライムの候補
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を見つける．そして，その中から意味的に関連するライム
の集合を検索する（3.2節）．次に，得られた各ライムを用
いてラップ文を生成し，ラップ文の集合を得る（3.3節）．
最後に，ラップのバースを構成するために，生成された
ラップ文を適切に並べ替える [14]．ラップ文の並べ替えで
は，BERTを用いた隣接文予測により，バースを構築する
（3.4節）．

3.1 ラップバトルに関するコーパス作成
3.1.1 ラップバトルコーパス
本研究では，ラップバトルにおける返答バース生成のた

めに，独自のラップバトルコーパスを自作した．ラップバ
トルコーパスは，クラウドソーシングサービス Lancers *1を
利用して，日本語のラップバトル動画を文字起こしして作
成した．文字起こしの対象とするラップバトルの動画は，
チャンネル登録者数が 10万人以上の YouTubeのチャンネ
ルである以下の 3つを選択した．
• UMB *2

• 凱旋MC battle *3

• 戦極MCBATTLE *4

Lancersで採用したワーカーは日本語を母国語とする者を
対象とし，ラップバトルに精通しているかは問わなかった．
ワーカーは，我々が作成した文字起こし作業用のウェブ
ページにアクセスし，指定されたラップバトル動画の文字
起こしを行った．具体的には，ラップ動画を別ウィンドウ
で再生しながら，そのラップ文を作業用ウェブページに用
意されたテキストボックスに入力する．文字起こしの対象
は動画内にあるラップバトルのすべてのバースである．広
告などのラップバトル以外の部分は文字起こしの対象外と
した．合計 194人のワーカーによって 691件のラップバト
ルを文字起こしした．文字起こし結果には質が低いものも
部分的に含まれていたが，それについては著者が修正した．
また，コーパスのサイズを拡大するために，以下の番組

で放送されたラップバトル 596件についても，大学生 1名
が文字起こしを行った．
• BAZOOKA!!! 高校生 RAP選手権
• フリースタイルダンジョン
コーパスの統計は表 2 のとおりである．ラップバトルの

総数は 1,287件で，それらに含まれるバースの総数は 6,791

件であった．ここでトークンとは，東北大学乾研が提供す
る BERTモデルのトークナイザ*5で分割したサブワードを
指す．動画内のラップはすべて日本語である．

*1 https://www.lancers.jp/
*2 https://www.youtube.com/user/umbofficial
*3 https://www.youtube.com/channel/UCe

EvY8GrvYgx8PbwRBc75g
*4 https://www.youtube.com/user/senritumc
*5 https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-

whole-word-masking

表 2 ラップバトルコーパスの統計量
Table 2 Statistics of the rap battle corpus.

ラップバトルの総数 1,287

バースの総数 6,791

バース内の文の総数 52,422

1 バースあたりの文の平均 7.71

1 文あたりのトークン数の平均 15.40

3.1.2 ラップ文ペアデータ
ラップ文生成モデルを学習するには，ラップ文のペアが

必要である．そこで，1つのバースの中の連続する 2つの
文を取り出し，ラップ文のペアを作成した．1つのバース
が 3つの文で構成されている場合，2つのラップ文のペア
が作成される．つまり，1つ目と 2つ目の文のペア，2つ
目と 3つ目の文のペアが作成される．コーパスに含まれる
6,791のバースから，合計 22,125のラップ文のペアを作成
した．今後，このペアデータを「ラップ文ペアデータ」と
呼ぶ．

3.2 ライム選択
提案手法では相手のバースを基に，ライムとして使用す

る単語を選択する．このプロセスは以下の 3つのステップ
からなる．
まず，相手のバースからライムの対象となる単語を抽出

する．ラップバトルでラッパーがアンサーを考慮する方法
の一種として，相手のバース内の単語をそのまま使用する
テクニックがある．相手のバースは事前に知ることができ
ないため，相手のバース内の単語をライムとしてバースに
含んだ場合，即興で相手への発言に対して返答したと見な
せる．さらに，相手のバース内の最後の単語をライムとし
て使用する場合，より高い即興性が要求されるため，高く
評価される．そこで本研究では，相手のバースを形態素に
分割し，バースの最後の名詞をライム対象の単語として抽
出する．
次に，ライム対象の単語と同じ母音を持つ単語を，ライ

ムの候補として検索する．検索には AWD-J core辞書*6に
登録されている単語を使用する．AWD-J core辞書は，日
常で良く使用される単語を 15,220件収録した辞書である．
ラップバトルは話し言葉で構成される傾向があるため，日
常的によく使用される語をライムの検索対象とした．辞書
に登録されている単語はあらかじめ母音列に変換しており，
対象となる単語と同じ母音列を持つ単語が検索される．検
索制約を緩和するために，ライム対象の単語は末尾から 4

つ目の母音まで上限として考慮して，それらが一致する単
語のみを検索した．ライム対象の単語の母音数が 4未満の
場合は，その数と同じ母音を末尾に持つ単語が検索される．
最後に，検索された単語の中から，ライム対象の単語と

*6 https://sociocom.naist.jp/awd-j/
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図 3 順方向の生成と逆方向の生成の違い
Fig. 3 Differences between forward generation and reverse gen-

eration.

意味的に関連する単語を選択する．バース内に含むライム
は，ただ母音列が一致するだけでなく，単語間に意味的な
類似があると評価が高い．そこで本研究では，ライムに意
味類似性を考慮した．意味類似性の計算には，事前学習さ
れた fastText *7の日本語の単語埋め込みを用い，ライム対
象の単語とのコサイン類似度が高い順に上位 7 単語を選
択する．さらに，生成されたラップ文のいずれかが相手の
バースに対するアンサーとなるように，ライム対象の単語
も追加し，合計 8単語をライムとして使用する単語として
選択する．

3.3 ラップ文生成
ライムとして使用する単語を 8単語選択後，次はそれぞ

れの単語を含むラップ文を生成する．一般に，Decoderを
用いて文を生成する場合，文の先頭から末尾にかけて単語
が出力される（図 3 (a)）．このようなモデルでは，任意の
単語で終わるような文を生成することは困難である．そこ
で，本研究では，Yamadaら [10], [11]と Xueら [16]の手
法を参考に，文の末尾から先頭にかけて，逆向きに単語を
出力して文を生成する．つまり我々の手法では，まず逆向
きの文を用いてラップ文生成モデルを学習する（図 3 (b)）．

*7 https://dl.fbaipublicfiles.com/fasttext/vectors-
crawl/cc.ja.300.vec.gz

そして，学習したモデルを用いて，選択した単語を開始
トークンとしてラップ文を生成する（図 3 (c)）．
ラップ文生成には，BERT2BERT [2] を用いた．

BERT2BERT は Transformer の Encoder と Decoder に
BERT [3] の事前学習済みパラメータを読み込ませた生
成モデルである．本研究では，東北大学から公開されてい
る事前学習済み BERT *8のパラメータを，BERT2BERT

の Encoderと Decoderのパラメータの初期値とする．
BERT2BERTをファインチューニングするために，3.1節

で作成したラップ文ペアデータを用いた．まず，図 3 (b)

に示すように，事前学習モデルに対応したトークナイザ
を用いて，ペアの各文をトークンに分割する．次に，ペア
の最初の文を Encoderの入力文として使用し，2番目の文
はトークンを逆順に並べてから，Decoderの出力文として
使用する．これにより，モデルは文を逆方向に生成するこ
とができる．Encoderと Decoderの学習には，以下のハイ
パーパラメータを使用した．
• Batch size：32

• Optimizer：Adam [19]

• ロス関数：Cross Entropy Loss

• 学習率：2e-7

• Dropout：0.1

• 最大文長（最大トークン数）：128

• Early stopping：10 patience

モデルを学習するために，ラップ文のペアデータを 8 : 1 : 1

の割合で訓練データ，検証データ，テストデータに分割し
た．学習は 224エポックで終了した．
最後に，学習したモデルを用いて，相手のバースの最後

の文を Encoderに入力し，3.2節で選択されたライム対象
の単語 1つを Decoderの初期トークンとして指定し，トー
クン列を生成する．生成されたトークン列を反転して連結
することで，選択された 8 つのライム対象の単語ごとに
ラップ文が生成される．生成に使用したパラメータは以下
のとおりである．
• 最大文長（最大トークン数）：30

• Top-k：10

• Top-p：0.95

• No-repeat-n-gram-size：2

3.4 バースを考慮したラップ文の並べ替え
3.3節では，8つのラップ文が独立に生成されるため，そ

れらを適切な順番に並べてバースを構成する必要がある．
そのために，与えられた 2つのラップ文が，バースの文脈
上連続した文として適切かどうかを予測する隣接文予測
タスクを，BERTモデルで学習する（図 4）．正例として
ラップ文ペアデータの文ペアを使用し，負例はラップ文ペ

*8 https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-
whole-word-masking
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図 4 隣接文予測タスクの概要
Fig. 4 Overview of the next sentence prediction task.

アデータの各文ペアの 2番目の文を，ランダムに選んだ別
のペアの第 2文に置き換えることで作成した．学習データ
として 10,748組のペア（5,374組の正例と 5,374組の負例）
を作成し，8 : 1 : 1の割合で訓練データ，検証データ，テス
トデータに分割した．隣接文予測にも，東北大学が公開し
ている日本語学習済み BERTモデル *9を使用した．学習
時のハイパーパラメータは以下のとおりである．
• Batch size：8

• Optimizer：Adam [19]

• ロス関数：Cross Entropy Loss

• 学習率：2e-7

• Dropout：0.1

• 最大文長（最大トークン数）：128

• Early stopping：5 patience

学習は 30エポックで終了し，テストデータでの正解率は
0.60であった．
学習した BERTモデルを使用して，ラップ文を並べ替

えることでバースを構築する．本手法では，まず，相手の
バースの最後に使われている単語を含むラップ文を，返答
バースの最初の文として選択する．次に，学習済み BERT

を使用して，残りの 7文の中から，適切である確率が最も
高い文を，バースの第 2文として選択する．この選択プロ
セスを繰り返し，最も適切な残りの文を n番目の文の次の
n+ 1番目の文として選択する（2 ≤ n ≤ 7）．結果として，
8つの文からなる返答バースが構成される．

4. 評価

提案手法の有用性を示すために定量評価と定性評価を
行った．定量評価では，バースの自然さ，ライムの質，ア
ンサーの質の 3 つの観点から評価を行った．定性評価で
は，ケーススタディとして，提案手法で生成した返答バー

*9 https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-
whole-word-masking

スと比較手法で生成した返答バースを比較した．

4.1 順方向の生成と逆方向の生成の比較
4.1.1 定量評価
文末から逆方向に文を生成することの有用性を検証す

るために，文頭から順方向に文を生成する方法との比較
を行った．比較手法のファインチューニング方法は，文の
生成方向以外，3.3 節と同様の方法を用いた．すなわち，
3.3節と同様の方法を用いて文を順方向に生成するモデル
を学習し（図 3 (a)），隣接文予測モデルにより文を並べ替
えた．ただし，モデルの構造上，明示的なライムの生成は
指定できない．ハイパーパラメータも同様とした．
返答バース生成のために，ラップバトルコーパスに含ま

れる 1,287件のラップバトルの中からランダムに 100件を
選択し，各ラップバトルの最後の文を入力文とした．これ
ら 1,287件のすべてが学習に使用されたが，各ラップバト
ルの最後の文は，それに続く文が存在していないため，学
習中に入力文として使用されていない未知のデータであ
る．そして，各入力文に対して，提案方法と比較手法を用
いて 1つのバースを生成した．結果として，入力文 100件
に対して合計 200件のバースが生成された．評価は，バー
スの自然さ，ライムの質，アンサーの質の 3項目について，
ラップバトル観戦歴 5年以上の評価者 2名による 7段階評
価（1：非常に悪い～7：非常に良い）を行った．
評価尺度はそれぞれが独立した評価となるように設計し

た．つまり，バースの自然さ，ライムの質，アンサーの質
のそれぞれは，自身以外の 2つの尺度から影響を極力受け
ないよう，以下のような教示により評価してもらった．
• バースの自然さは，バース内のラップ文の順番の自然
さとラップ文の自然さ（文として破綻していないか）
に基づいて評価する．

• ライムの質は，バース中にライムが含まれているか，
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図 5 提案手法（逆方向の生成）と比較手法（順方向の生成）における 3つの評価尺度のスコア
分布．横軸は 7 段階の評価スコアであり，縦軸は 2 名の評価者による評価の総数である

Fig. 5 Score distribution for three evaluation metrics in the proposed method (reverse

generation) and comparison method (forward generation). The horizontal axis

represents a 7-point evaluation score, and the vertical axis represents the total

number of evaluations by two evaluators.

表 3 提案手法（逆方向の生成）と比較手法（順方向の生成）におけ
る 3 つの評価尺度の平均スコア

Table 3 Average scores for three evaluation metrics in the pro-

posed method (reverse generation) and comparison

method (forward generation).

手法 バースの自然さ ライムの質 アンサーの質
順方向の生成 2.56 1.77 2.48

（比較手法）
逆方向の生成 3.20 3.58 2.92

（提案手法）

ライムに意味類似性があるかを評価する．
• アンサーの質は，相手のバースに対して返答となって
いるかを評価する．

表 3 に，提案手法（逆方向の生成）と比較手法（順方向
の生成）の 3つの評価尺度の平均スコアを示す．表に示す
ように，提案手法はすべての評価尺度において比較手法を
上回った．手法間の結果の違いをより詳細に分析するため
に，3つの評価尺度のスコア分布を図 5 に示す．表 3 に
おいて，提案手法が比較手法をライムの質で大きく上回っ
たように，図 5 において，提案手法はライムの質のスコ
アが 4以上のバースを多く生成し，比較手法はライムの質
のスコアが 4以上のバースをほとんど生成できなかった．
これは順方向での生成において，ライムが生成されること
が少なかったことなどが原因で，質の低下につながった可
能性がある．また，提案手法と比較手法では，ライムの生
成方向以外は同じであるため，表 3 のライムの質よりも，
バースの自然さやアンサーの質の方が点数差が小さい．し
かし，図 5 に示すように，比較手法では，「バースの自然
さ」と「アンサーの質」において，スコア 2のバースが多く
生成されたのに対し，提案手法ではスコア 2のバースが少
なく，提案手法は低品質なバースが生成されにくいという
利点があることが示された．これらの結果から，文末から

逆方向に文を生成することは有効であることが示された．
4.1.2 定性評価
図 6 の上段と下段はそれぞれ提案手法と比較手法によっ

て生成された返答バースの例である．上段の例では，相手
のバースの中でライムに使用すべき単語の母音が赤色で強
調されている．提案手法では，返答バースの各文が “iou”

の母音を持つ単語で終わるようにすることで，ライムを考
慮する．提案手法は，各文にライムを考慮するという制約
を課しているにもかかわらず，意味のある文を生成するこ
とができ，返答バースとして適している．対照的に，比較
手法の返答バースの文はどれも “iou”の母音を持つ単語で
終わっていない．これらの結果からも，逆方向に学習して
文を生成することの有用性が示された．

4.2 バース単位での生成手法との比較
関連研究である DeepRapper [16]は，提案手法と同様に

ラップの歌詞データを逆方向に生成するモデルを学習す
ることで，文末にライムを含んだラップを生成している
が，一方で，複数文で構成されたバース全体を生成単位と
している点が提案手法と異なる．そのため，比較手法とし
て DeepRapperにならい，本研究では「バース単位でラッ
プを生成する手法」を用意した．具体的には，バース単位
での生成モデルの学習方法は，3.3節にて説明した提案手
法のモデルの学習に準じているが，生成単位が文ではなく
バースとなっている点が異なる．ただし，DeepRapperの
実装に従い，文内の単語の生成順序は逆であるが，バース
内の文の生成順序は元の順序とした．そのため，最初に生
成する 1文目の末尾にはライムを指定できるが，それ以降
は文末にライムを指定することができない．また，学習時
には，各バースの最後の文を入力文と見なして，その次の
バース全体を正解データとして学習した．学習に用いたハ
イパーパラメータは以下のとおりである．
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図 6 提案手法（逆方向の生成）と比較手法（順方向の生成）によって生成された返答バース
の例

Fig. 6 Examples of response verses generated by the proposed method (reverse gener-

ation) and comparison method (forward generation).

表 4 提案手法（文単位での生成）と比較手法（バース単位での生成）とテストデータ（ラップ
バトルコーパス）における 3 つの評価尺度の平均スコア

Table 4 Average scores for three evaluation metrics in the proposed method (sentence-

level generation), comparison method (verse-level generation) and test data

(rap battle corpus).

手法 バースの自然さ ライムの質 アンサーの質
文単位での生成 4.59 4.81 3.58

（提案手法）
バース単位での生成 2.50 1.70 1.65

（比較手法）

参考 バースの自然さ ライムの質 アンサーの質
テストデータ † 5.70 4.57 4.74

（ラップバトルコーパス）
† ラッパーによる実際のバース

• Batch size：8

• Optimizer：Adam [19]

• ロス関数：Cross Entropy Loss

• 学習率：2e-7

• Dropout：0.1

• 最大文長（最大トークン数）：512

• Early stopping：10 patience

モデルの学習は 458エポックで終了した．バースの生成に
使用したパラメータは以下のとおりである．
• 最大文長（最大トークン数）：512

• Top-k：10

• Top-p：0.95

• No-repeat-n-gram-size：2

本比較実験においては，実験条件を揃えるために提案手
法を学習し直すこととし，ラップバトルコーパスに含まれ
る 1,287件のバトルのうち，1,187件を提案手法と比較手法

の学習データとして，残りの 100件の中からランダムに 50

件を選んで，テストデータとして使用した．各テストデー
タを入力して生成した結果の評価は，バースの自然さ，ラ
イムの質，アンサーの質の 3項目について，4.1.1項とは異
なる評価者 2名による 7段階評価（1：非常に悪い～7：非
常に良い）を行った．評価者は，各テストデータに対して
提案手法あるいは比較手法が生成した結果のバースのテキ
ストを見て評価した．さらに，参考のために，ラッパーに
よる実際のバースがどれぐらい高く評価されるのかを調べ
る目的で，生成結果ではなく入力側のテストデータ 50件
に対しても，それぞれの 2番目のバースを抜粋して，同様
の 7段階評価を行った．
4.2.1 評価結果
表 4 に，提案手法による文単位での生成と，比較手法

によるバース単位での生成，テストデータの 3種類のバー
スに対する 3 つの評価尺度の平均スコアを示す．その結
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図 7 提案手法（文単位での生成）と比較手法（バース単位での生成）によって生成された返答
バースの例

Fig. 7 Examples of response verses generated by the proposed method (sentence-level

generation) and comparison method (verse-level generation).

果，提案手法による文単位での生成ではバースの自然さ
が 4.59，ライムの質が 4.81，アンサーの質が 3.58となり，
バース単位での生成でのバースの自然さが 2.50，ライムの
質が 1.70，アンサーの質が 1.65よりも，大きく上回って
いた．ラップバトルコーパスのテストデータの評価では，
バースの自然さが 5.70，ライムの質が 4.57，アンサーの質
が 4.74と想定どおり全体的に高かった．
比較手法によるバース単位での生成手法のスコアが低い

原因を調査するために，提案手法と比較手法のそれぞれの
生成結果を図 7 に示す．この図から分かるように，比較手
法が生成したバースの文長が長いだけでなく，バースの内
容も意味不明な語や破綻した文が含まれているため，「バー
スの自然さ」や「アンサーの質」が低くなったと考えられ
る．これは同じラップバトルコーパスを学習データとして
いるが，提案手法は文単位の生成であるため，52,422文を
学習できたのに対して，比較手法ではバース単位の生成で
あるため，6,791バースと少ないデータで学習する必要が
あった．そのため，自然なバースを生成できなかったと考
えられる．
「ライムの質」に関しては，バース単位の生成手法では，
入力バースの最後の文末「ピータン」に対して，生成され
たバースの最初の文末では「ピーマン」とライムを考慮し
ているが，それ以外の文末ではライムを考慮できていな
い．これは，バース単位の生成手法では，逆方向での生成
でバースの最初のライムは考慮できても，バース内の単語
のライムを考慮できないのに対し，提案手法は文単位での
生成でバース内のすべての文末にライムを含むことができ
ているからである．そのため，表 4 で「ライムの質」だけ

は，人間が歌ったラップバトルコーパスよりも提案手法の
方が上回っており，これは自明ではない結果で興味深い．
また，このように提案手法で各文末にライムが含まれてい
るときに，比較手法より「アンサーの質」でスコアが 1.93

高くなっている．前述の表 3 の結果でも，比較手法の「順
方向の生成」より，各文末にライムが含まれる提案手法の
「逆方向の生成」の方が「アンサーの質」でスコアが 0.46

高くなっており，その観点でも提案手法の有用性が分かる．
4.2.2 Shimon [18]との比較
提案したラップ文の並べ替え手法の有用性を評価するた

めに，関連する Shimon [18] の並べ替え手法と比較した．
Shimonの並べ替え手法では，歌詞内のライムに着目した
並べ替えを行っており，まず，ラップ文 1文内で，最もラ
イムを含んでいる文を最初の文として選択する．次に，残
りの 7文の中から，最初の文に対して，最もライムを含ん
でいる文を 2文目の候補として選択する．この選択プロセ
スを繰り返し，最もライムを含んでいる残りの文を n番目
の文の次の n+ 1番目の文として選択する（2 ≤ n ≤ 7）．
この比較実験では，4.2節で 7段階評価をしたデータの

中から，以下の 2種類を再利用して，並べ替えの対象デー
タとした．
• 提案手法で生成したバース
• ラップバトルコーパス内のバース
まず，提案手法で生成したラップ文を，提案手法と Shimon

の手法のそれぞれで並べ替えて比較する．ただし，生成し
たラップ文の集合に文脈的なつながりがない可能性もある
ため，文脈的なつながりがある，ラップバトルコーパスの
バースも並べ替えて比較する．
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表 5 バースの並べ替えによるバースの自然さの平均スコア
Table 5 Average scores for the naturalness of verses through

verse reordering.

手法 ラップバトルコーパス 提案手法で生成したバース
提案手法 4.18 3.14

Shimon [18] 3.48 2.75

本比較では，バースの並び順が重要であるため，「バース
の自然さ」のみを 7段階評価した．その結果を表 5 に示
す．この結果から，提案手法で生成したバースとラップバ
トルコーパスのいずれにおいても，提案手法の並べ替え手
法の方が優れていることが分かった．これは，Shimon [18]

の並べ替え手法ではライムのみに着目して文の意味を考慮
できていないのに対し，提案手法ではラップバトルコーパ
スで学習した BERTで意味を考慮しながら並べ替えがで
きているためだと考えられる．

5. まとめ

本論文では，ラップバトルにおける，ライムとアンサー
を考慮した返答バース生成手法を提案し，その有用性を検
証した．今回は日本語のラップバトルコーパスを用いた
が，提案手法自体は言語に依存しないため，今後は英語な
どの他の言語においても有用性を検証したい．また，返答
バースをより柔軟に構築するために，手法を拡張する予定
である．特に，日本語ラップ [20]では，ライムの母音の類
似性だけではなく，子音の類似性 [21]も考慮することが望
ましいため，今後の課題として取り組む予定である．最後
に，1章で述べたように，本研究はラップバトルに馴染み
のない人のラップ練習を支援することを目的としている．
そのため，提案手法を搭載したラップバトル対話システム
を開発し，学習支援における有用性を検証したい．
謝辞 本研究は JSPS科研費 JP21H03775，JP21H03774，

JP21H03554，JP22H03905の助成を受けたものです．こ
こに記して謝意を表します．
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