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俳句生成を目的とした言語モデルに対するAttention機構の
導入

横山 想一郎1,a) 米田 航紀2,b) 山下 倫央1,c) 川村 秀憲1,d)

概要：本研究では，俳句の生成を目的として，現代俳句を教師データとしてLSTMに基づく俳句の言語モ

デルの開発を進めている．言語モデルの汎化性能の向上のため，LSTM へ Attentionを導入した．また，

俳人の詠んだ俳句および形態素をランダムに入れ替えた俳句を教師データとして，言語モデルが生成した

俳句を評価する LSTMを開発した．本稿では，俳句の生成器と評価器の詳細を説明するとともに，生成器

に導入した Attention機構が生成俳句に与える影響を検証する．

Neural Language Model with Attention for Haiku Poems Generation

1. はじめに

俳句は世界最短の定型詩とされ，5音・7音・5音の計 17

音を基本として，その中に季語や強く言い切る働きを持つ

切れ字（「や」，「かな」，「けり」）などを含みながら，言葉

巧みに写実や情景を表現する．作者が五感で感じたものや

思い描いた情景を俳句に詠んだとき，読み手が作者の感じ

たものを心の中で再現できることが重要視される．俳句に

含まれる季語とは，特定の季節を表す言葉であり，本情と

呼ばれる背景的な状況や意味が作者と読み手の間で共有さ

れていることが前提とされ，作者から読み手へ情景を伝達

する機能を持つ．人が持つ知識や感情を含んだ情報を日本

語の文章などの形でエンコード・デコードする人工知能技

術は現状では確立されておらず，こうした課題を含む点で

俳句の生成は良い課題である．

コンピュータにより俳句を生成するアプローチとして，

俳句に用いられるフレーズやフレーズの関係性についての

データベースを辞書をもとに構築し，ユーザーが与えた単

語との関係性に基づいてフレーズを選択する方法が提案さ

れている [1]．フレーズやその関係性のデータベースを構築
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する際に，ウェブサイトの日本語文から共起頻度などを計

算することで，より多様な語彙をもとに俳句を生成する研

究も行われている [2]．また，俳句データを用いてニューラ

ルネットワークによる言語モデルを学習するアプローチも

試みられている [3]．ニューラルネットワークによる言語モ

デルは，共起頻度に基づくデータベースと比べフレーズの

関係性をより柔軟に表現可能であることが期待される．一

方で，先行研究においては，俳句を学習した言語モデルは，

パープレキシティのみにより評価されており，音数などの

俳句の定型詩としての制約など，生成された俳句の質に関

する評価を行う余地がある．本稿では，ニューラルネット

ワークによる俳句の言語モデルを様々な構成のもとで学習

し，パープレキシティによる言語モデルの評価とともに，

生成される俳句の質を評価することで，俳句の生成に適し

た言語モデルの検討を行う．

また，人間が俳句を詠むときに，いくつかの候補となる

俳句を作句した後に，それぞれの俳句を評価し，最終的に

1つの俳句を選択するプロセスを経ることがある．こうし

たプロセスを代表して，近代の著名な俳人である高浜虚子

は，「選は創作なり」という言葉を残している．本稿では，

俳句の言語モデルとは別に，生成された俳句を入力として

評価値を出力するニューラルネットワークを学習し，こう

したプロセスの再現とより質の良い俳句の生成を目指す．

本稿は以下の通り構成される．第 2章において俳句の生

成及び評価を行う二つのニューラルネットワークにより構

成される俳句の生成システムを説明する．第 3章では，特
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に俳句の言語モデルについて，いくつかの構成のもとで学

習を行い，得られる言語モデルおよび生成される俳句の質

について評価し，第 4章で結論を述べる．

2. 提案する俳句の生成システム

本稿で提案する俳句の作成システムは，大きく分けて以

下の二つのモジュールにより構成される．

• 俳句生成のための言語モデル

• 生成俳句を評価するモデル

俳句生成のための言語モデルは，過去に俳人の読んだ俳句

により言語モデルを学習し，得られた言語モデルを使用し

て俳句を生成する．俳句を評価するモデルは，俳句を入力

として評価値を出力するニューラルネットワークを持ち，

言語モデルが生成した俳句から最終的に出力する俳句を選

択するために用いられる．

2.1 俳句生成のための言語モデル

本稿ではニューラルネットワークによる言語モデルを利

用して俳句を生成する．インターネットから収集された俳

句データをもとに，言語モデルを学習する．得られた言語

モデルをもとに，任意の文章に続く単語の出現確率が可能

となる．そこで，文頭文字を言語モデルに対する初期の入

力として，出現確率に応じた乱数による単語の選択を，終

端文字が選ばれるまで繰り返すことにより，俳句を作成す

る．こうした手順を，生成する俳句の個数だけ繰り返す．

2.2 生成俳句を評価するモデル

俳句の評価モデルは，個々の俳句に対する評価値を学習

データとして与え，生成俳句に対する評価値を推定する

ニューラルネットワークにより構成される．ニューラル

ネットワークに適切な学習データを与えることで，日本語

としての解釈の容易さや，専門家の視点による俳句として

の平均的な評価を推定するモデルが得られることが期待さ

れる．例えば，言語モデルが学習した個々の俳句について

俳句の専門家による評点を付与し，ニューラルネットワー

クの学習データとすることで，専門家による俳句の評点を

推定する深層モデルが学習可能と期待される．しかし，俳

句データの入手先として有力な俳句の作品集やコンテスト

の入選作品などには，一般的に評価の高い俳句のみが掲載

されており，専門家の視点で高い評価を得ることの出来な

かった俳句のデータを既存のデータベースから機械的に収

集することは困難である．このため，こうした学習データ

の作成には大きな手間がかかる．

本稿では，推定器の学習データを，言語モデルの学習

データに含まれる俳句の文章を正例とし，俳句データベー

スに含まれる俳句から任意の二つの形態素を乱数を用いて

選択し，出現する位置を交換することにより作成した文章

を負例として作成する．こうした学習データを与えること

表 1 俳句生成を行う LSTM の学習パラメータ
パラメータ名 設定値

LSTM層数 2

LSTMユニット数 128

最適化手法 Adam[4]

学習率 0.001

表 2 学習した言語モデルのパープレキシティ
分かち書き手法 Attention テストデータ 訓練データ

文字 なし 41.4 39.3

文字 あり 42.5 35.9

Sentencepiece なし 164.5 126.1

Sentencepiece あり 181.1 106.9

により，日本語としての解釈が容易な俳句に対して高い評

価値を出力する推定器が得られると考えられる．正例は言

語モデルの学習データを流用することができ，負例も機械

的な操作により作成可能であるため，比較的低コストで実

施可能である．

3. 俳句の生成システムの学習

3.1 俳句生成のための言語モデル

言語モデルを学習する際に使用するデータは，インター

ネット上のデータベース*1から収集した．「(」等の読みが

なを表す記号を含む俳句は学習データとして不適として除

外し，最終的に訓練データとして 444,437句，テストデー

タとして 1,024句を使用した．

ニューラルネットワークによる言語モデルとしては，Long

Short-Term Memory(LSTM)によるもの [5]や，LSTMに

Attention機構を加えたもの [6]，言語翻訳のタスクで優れ

た成績を示す Transformer モデルの構造を模したもの [7]

が提案されている．本稿では LSTMニューラルネットワー

クにより言語モデルを構成した．俳句を単語ごとに分割す

る分かち書きの方法として，文字ごとに分割するものと，

Sentencepiece[8] により頻出文字列を語彙に追加し，語彙

数の増加と引き換えに平均単語数を削減したものの二つを

比較する．また，LSTMの構成に関しても，Attention機

構を持つものと持たないものの二種類を比較し，合計四通

りの手法について比較する．Sentencepiece の語彙は訓練

データ中に出現する全ての文字を被覆し，語彙数を 8000

として，訓練データをもとに作成した．その他のパラメー

タは予備実験により表 1の通り決定した．

得られた言語モデルのパープレキシティを表 2に示す．

分かち書き手法が異なるとき，語彙数が異なるため，パー

プレキシティの値から言語モデルの優劣を比較すること

は出来ない．分かち書き手法によらず，訓練データに対し

ては Attention機構がパープレキシティを小さくする一方

で，テストデータに対しては Attention機構はパープレキ

*1 俳句例句データベース，http://taka.no.coocan.jp/a5/cgi-
bin/HAIKUreikuDB/ZOU.htm
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表 3 句頭に一般的に見られる形態素の分類
大分類 中分類

名詞 普通名詞

固有名詞

数詞

形状詞 全て

動詞 一般

形容詞 一般

シティを大きくすることがわかる．ここから，今回の実験

設定においては，Attention機構の導入は過学習につなが

ると言える．

言語モデルにより生成された俳句を評価する．俳句の質

を客観的に評価することは困難であるため，形態素解析器

を用いて俳句に含まれる音数などの定量化が可能な指標

を計算し，訓練データとそれぞれの言語モデルで生成され

た俳句群との間で比較する．こうした指標の値が訓練デー

タに近いほど，訓練データの持つ俳句の特徴を捉えた，質

の高い俳句が生成されていることが期待される．先に述べ

た 4通りの設定により得られた言語モデルを用いて，それ

ぞれ一万句ずつ俳句を生成し，その性質を評価する．形態

素解析器としてMeCabを，その辞書として現代書き言葉

UniDicを利用した．

俳句の質を検討するための指標について述べる．言語モ

デルには，俳句を構成する単語間の関係性を捉えることが

期待され，訓練データと同一の俳句のみを出力することは

好ましくない．このため，生成された俳句について，訓練

データの俳句群との最小のレーベンシュタイン距離が 6以

上の俳句を非類似句と定義する．次に，生成された非類似

句の中から，未知語を含むと判定された俳句の割合，およ

び，俳句を構成する各形態素の音数を辞書により求めたと

き，その総和が俳句の制約である 17音を満たす俳句の割

合を計算する．さらに，17音で構成されると判定された俳

句について，5音・7音・5音の 3区間に分割することを考

え，これらの区間をまたぐ形態素が存在する俳句を句また

がりと定義する．また，句またがりでない俳句に関して，

3区間の先頭に位置する形態素のうち，表 3に示す分類に

当てはらまないものが一つでも存在する場合は，該当する

俳句を一般的でない句頭を持つ俳句と定義する．以上の定

義は，定型詩としての俳句の制約や，一般的に見られる特

徴を反映したものである．形態素解析器が正しく働かない

場合や，俳句の表現技法として意図的に制約を破る場合が

あるため，訓練データに関してもこうした指標を必ずしも

満たさないが，生成された俳句の性質を見る上で有用と考

えられる．

言語モデルにより生成された俳句や訓練データに含まれ

る俳句が，先に述べた指標を満たす割合を，表 4に示す．非

類似句は，どの言語モデルにより生成された俳句において

も，一貫して高い割合を示した．その他の指標については，

分かち書き手法の違いが Attention機構の有無よりも大き

な影響を与える傾向にあり，分かち書きに Sentencepiece

を利用し，Attention機構を含まない言語モデルが，訓練

データに近い俳句を生成していることがわかる．

3.2 生成俳句を評価するモデル

評価モデルを学習する際に使用するデータは，言語モデ

ルと同様に，インターネット上のデータベースから収集し，

「(」等の読みがなを表す記号を含む俳句を除外したデータ

を用いる．訓練データとしては，言語モデルと重複する

444,437句の収集された俳句を正例とし，負例は学習の度

に正例の俳句からランダムに形態素を交換することにより

作成する．テストデータとしては，言語モデルと重複する

1,024句を正例として使用し，それぞれの俳句についてラ

ンダムに形態素を交換することで作成した 1024句を負例

とする．

推定器は Bidirectional LSTM (BLSTM) により構成さ

れ，俳句全体の文字列を入力した上で，評価値を実数値に

より出力する．推定器に入力する俳句には，言語モデルの

ときに用いられたのと同様の Sentencepiece を用いた分か

ち書きを施した．俳句の全単語を入力した後の BLSTMの

隠れ層の値をを足し合わせ，1層の全結合層でソフトマッ

クス層に入力することで，2分類を行う．その他の学習パ

ラメータは 5に示す通りである．

学習により得られた推定器のテストデータに対する正解

率は 80.7%であった．前節で最も学習元の俳句データに近

い性質を示した，Sentencepiece による分かち書きを利用

し Attention機構を含まない言語モデルが出力した 9,880

句の非類似句に対して，評価モデルを適用し，評価値の小

ささが上位の 10句を表 6に示す．単語の交換が起きた確

率を評価値としているため，小さい値ほど良い評価と考え

ることあできる．評価値が最も小さい俳句は，3文字のみ

から構成されており，俳句として成立していないため，本

来は高い評価値が推定されるべきである．これは，評価モ

デルの学習データに，こうした文字数が極端に異なる俳句

が含まれていないためと考えられる．この他の俳句に対す

る妥当性の評価は，今後の課題である．

4. おわりに

本稿では，言語モデルによる俳句の生成および俳句の評

価の機能を実装した，俳句の生成システムを提案した．俳

句の生成には言語モデルの学習において一般的な LSTM

を用い，インターネットから収集された40万句ほどの俳句

データを用いて学習を行った．得られた言語モデルに対し

てはパープレキシティの計算とともに，生成された俳句に対

する音数など用いた評価を行った．その結果，今回の実験

設定においては，語彙を構成する方法としてSentencepiece

を利用し，Attention機構を用いない LSTMによる言語モ
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表 4 学習した言語モデルにより生成された俳句の性質

分かち書き手法 Attention 非類似句 未知語なし 音数 17 音 句またがり
一般的で

ない句頭

文字 なし 99.2% 93.4% 38.9% 66.5% 73.9%

文字 あり 98.9% 93.0% 39.7% 65.9% 73.7%

Sentencepiece なし 98.8% 93.5% 41.6% 63.1% 71.8%

Sentencepiece あり 98.7% 93.7% 41.0% 64.5% 72.5%

訓練データ - 96.2% 54.8% 48.1% 60.7%

表 5 俳句評価値の推定器の学習パラメータ
パラメータ名 設定値

LSTM層数 2

LSTMユニット数 50

最適化手法 Adam

学習率 0.001

表 6 俳句評価値の推定例
俳句 評価値

卯波や 0.0066

やはらかき涙のほたる五月かな 0.0135

揚花火しきりに広くなりにけり 0.0146

透きとほる鱚の莟を食べてをり 0.0152

沙羅の花のながるる闇の夜明かな 0.0157

初鏡連れて書きたる牛一匹 0.0169

神の留守胸三つ出て大いなる 0.0171

芋の花になりたる如く遊びけり 0.0173

抱き上げて火の恋しくて大根漬 0.0178

地の底にかなしき梯子秋驟雨 0.0179

デルが，最も訓練データに近い性質の俳句を生成すること

を示した．更に，単語の交換の有無を学習データの評価値

として，俳句の評価モデルを学習し，その結果を示した．

今後の課題として，生成された俳句を専門家とともに検

討することによる，評価モデルの出力の妥当性の検証が挙

げられる．また，特定のモチーフに基づく俳句の生成や選

択も課題といえる．モチーフを指定する方法としては，シ

ステムにモチーフを指す単語を入力する方法の他に，画像

に対するキャプションの生成の研究を応用して，風景を写

した画像を入力とすることが考えられる．
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