
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

深層学習を用いた言語モデルによる
俳句生成におけるトークン単位選択

横山 想一郎1,a) 高橋 遼2,b) 山下 倫央1,c) 川村 秀憲1,d)

概要：近年，深層学習が芸術分野へ応用され，文章生成でも大きな成果を挙げつつある．本稿では Long-Short

Term Memory(LSTM)を用いた言語モデルを中心として，俳句生成を行うシステムを構築することを目指
す．言語モデルの構築に際して，トークン単位の違いや韻律の区切り方の違いが推定精度に及ぼす影響を
検証した．

Tokenization Unit Slection on Haiku Generation using
Neural Language Model

1. はじめに

近年，深層学習が芸術分野へ応用され，文章生成でも大

きな成果を上げつつある．文章生成の試みとしては人狼

ゲームのログを用いた小説の生成 [1]や RNNによる漢詩

の生成 [2]などがある．

文章による芸術の一分野として俳句がある．俳句は日本

で古くから親しまれている伝統芸能であり，一般的に 5・

7・5の計 17音から構成され，季節を示す「季語」や余韻

を生むとされる「切れ字」を含む．

俳句はある程度定式化されたルールの下で作られるた

め，各種評価を定量的に行うことが比較的容易である．ま

た，古くから日本で親しまれているために，学習データを

豊富に用意することが可能である．本研究では，深層学習

の芸術分野への応用例としてこの俳句を選択し，その可用

性を検討する．

コンピュータによる俳句生成は以前から試みられてい

る．近年はWuら [3]の研究のように，深層学習を用いた

言語モデルによる生成が主である．ここで言語モデルの評

価は主にパープレキシティを用いて行われているが，語彙
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数が異なると単純に数値を比較できないなどの問題を抱え

ている．また，言語モデルを構築する際に，トークン単位

の違いが俳句生成に対してどのような影響を与えるか検証

された例は少ない．

本稿では，言語モデルに俳句データを学習させる際，トー

クン単位の選択が俳句生成に対してどのような影響を与え

るかを検証する．また，韻律の区切れ目を明示して学習を

行うことが，生成俳句の質を向上させることに寄与するか

についての検証を行う．

2. 関連研究

伊藤ら [4]は俳句生成のアプローチを，品詞や共起情報と

型を用いたトップダウン的な手法と深層学習を用いたボト

ムアップ的な手法の 2種類に分類し，両者を融合させた多

重的アプローチについて検討を行った．トップダウン的な

生成手法としては，俳句データにおける品詞の出現パター

ンから品詞の遷移列を抽出し，該当する品詞の単語をラン

ダムに選択することで俳句を生成する手法と，共起関係の

ある単語を選択することで俳句を生成する手法を提案し

た．このとき，利用する単語や共起頻度については，小方

らによる統合物語生成システム [5]の名詞概念辞書と動詞

概念辞書から取得した．ボトムアップ的な手法としては，

深層学習を用いた言語モデルを俳句データにより学習し，

得られた言語モデルを用いて俳句を生成する手法を提案し

た．言語モデルの入出力単位としては，単語レベルや文字

レベルなど複数の方法が試みられているが，学習に用いた
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俳句データは 62句と言語モデルの学習データとしては小

規模であり，学習の結果として得られる言語モデルは学習

元の俳句データとほぼ同一となることが報告されている．

太田ら [6]は，深層ニューラルネットワークを用いて，単

語列を入力として関連するキーワードを含む俳句を出力す

る俳句生成器を提案した．俳句を出力する際には再帰層に

LSTMセルを使用した注意機構付きの系列変換モデルを

ベースとしたモデルを用いている．俳句のデータセットと

しては，いくつかの webサイトから 31,509句の学習デー

タと 3,500句のテストデータが作成された．俳句を出力す

る系列変換モデルに対して，単語の拍数を表す「拍数素性」

を導入し，正しい拍数の俳句を生成する割合が高くなるこ

とが検証された．また，入力単語列が関連する季節と同じ

季節についての俳句を生成するように「季節素性」を導入

し，入力単語列と同じ季節に関する俳句を出力する割合が

高くなることが検証された．

筆者ら [7]は，俳句を学習した言語モデルが俳句の特徴

を含む多様な文字列を生成可能であり，大半は俳句として

の解釈が難しいものの，一部には俳句として十分に成立す

るものが含まれていることに着目し，言語モデルの出力に

対して俳句としての質を評価することが可能なモデルの獲

得を通じて，俳句の自動生成を行う枠組みの実現を目標と

した研究を行ってきた．

俳句データから任意の 2 つの形態素を選択し交換した

データを作成することで，俳句データに存在しない単語列

を生成し，こうしたデータと俳句データとの分類を Bidi-

rectional LSTM (BLSTM) により学習した．言語モデル

から出力された単語列を獲得されたモデルに入力し，俳句

データの確率が高いと推定された文字列を観察すること

で，獲得されたモデルの俳句評価モデルとしての利用可能

性を検証した．また，俳句を学習する言語モデルの構造を

変更し，出力される文字列に対して俳句としての拍数の正

しさなどを定量指標として評価することで，俳句の学習に

適した言語モデルの構造を検証した．

3. 俳句データセット

俳句は世界最短の定型詩とされている．その源流は近世

に発展した俳諧にあると言われ，現在でも多くの人々に親

しまれている伝統芸能である．公益社団法人日本伝統俳句

協会*1の定義によれば，俳句とは以下のルールを満たすも

のである．

• 5・7・5 の 17 文字 (音)で構成される

• 季節の言葉 (季題)を含む

17音のうち最初の 5音は「上五」，次の 7音は「中七」，

最後の 5音は「下五」と呼ばれる．「季題」は「季語」と呼

ばれることもあり，それぞれの季語は特有の背景的な意味

*1 http://haiku.jp/

を有する．この背景的な意味は「本意・本情」と呼ばれ，歳

時記などを通じて俳句を詠む人々の間で共有されている．

また，「切れ」を生み出すために「や」「かな」「けり」など

の「切れ字」を含んでいる句が多い．この切れは句に空間

をもたらし、詠嘆や感動をより深くさせる効果があり，17

音という非常に短い音数を最大限活用するために重要な要

素となっている．

非常に有名な句の一つに「古池や蛙飛び込む水の音 (松

尾芭蕉)」という句がある．この句は「蛙」という春の季語

を含み，「や」が切れ字である．一般的には「古池に蛙が飛

びこんで水の音がした」という内容の句であると解釈され

ているが，鑑賞する人によって別の解釈がされることもあ

る．句の解釈が一意に定まらないことは，俳句特有の難し

さであり面白さでもある．

3.1 俳句の種類

5・7・5のリズムを基本とする俳句を「定形俳句」とい

い，5・7・5のリズムにとらわれない俳句を「自由律俳句」

という．また季語を含む俳句は「有季俳句」と呼ばれ，季

語を含まない俳句は「無季俳句」と呼ばれる．本研究では，

俳句の中でも特に「定形俳句」と「有季俳句」の双方の条

件を満たす「有季定型俳句」のみを取り扱う．5・7・5の

リズムを意識しつつも，音数がこれに一致しない句は「字

足らず」や「字余り」と呼ばれるが，本研究では厳密に 5・

7・5に従う俳句だけを有季定形俳句として定義する．

3.2 本稿で対象とする俳句

本稿では，インターネット上の俳句収集サイトから得ら

れた現代俳句の俳句データの中から，17音により構成さ

れ，句またがりでなく，季語を 1つのみ持つ 157,340句を

対象とする．有季定形俳句が満たすことが望ましい項目と

して，機械的に処理可能な下記の項目を用いる．

3.2.1 17音により構成されること

有季定型俳句は基本的に 17音で構成される．形態素解

析器のMeCab[8]を利用し，俳句データを形態素解析した

のち，形態素の音数を合計し 17音であることを俳句の条件

とする．ただし，辞書は新語に強いとされるmecab-ipadic-

neologd*2を使用した．

3.2.2 句またがりでないこと

上五，中七，下五の複数に渡って一つの単語がまたがる

時，これを「句またがり (破調)」と言う．句またがりは効

果的に使用すれば句に独特の効果をもたらすことも多い．

しかしここでは，単語がまたがる場合は俳句のリズムを学

習できていないと考え除外することにする．俳句を形態素

分割したとき，5音目と 12音目のどちらかに単語がまたが

るものを句またがりと判定する．

*2 https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
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3.2.3 未知語を持たないこと

形態素解析器が未知語と判定した単語を含むものは，俳

句でないものとみなす．

3.2.4 季語を 1つのみ持つこと

インターネット上の季語データベースからスクレイピン

グして収集した 8,642語の季語データを用いて，季語数が

1以外の句を除外する．同じ季語を複数回含む場合は，区

別してカウントする．例えば「八重桜見れば彼方も八重桜

(菖蒲あや)」という俳句は「八重桜」という 1種類の季語

しか使用していないが，重複して 2度使用しているので季

語数は 2とカウントする．

3.2.5 切れ字を 2つ以上持たないこと

切れ字数が 1以下でない句を除外する．なお上五，中七，

下五の末尾が以下の条件に当てはまる場合その単語を切れ

字と判定する．

• 助詞の「や」
• 助詞「か」と助詞の「な」の連続
• 助動詞の「けり」

4. 俳句を学習する言語モデル

言語モデルは LSTMで構成されている．学習段階と俳

句生成段階で動作が異なるため，分けて説明をする．

4.1 俳句学習

図 1 に学習のイメージを示す．まず，トークン単位に

従って俳句を分割する．それぞれのトークンに対して出現

順の若い方から順番に IDを与え，それぞれのトークンに

割り当てられた IDを基に，俳句を IDの列に変換する．次

に，IDの列を先頭から順番に LSTMに入力していく．こ

の時 IDは 1-of-k符号化されて入力され，LSTMは次に来

るトークンの確率列を出力する．ここで出力されるベクト

ルの i番目の要素は，IDが iのトークンが次に来る確率

である．全ての IDを入力した段階で誤差を計算し学習を

進めていく．パラメータ設定は表 1の通りである．実装は

TensorFlow*3で行った．

表 1 言語モデルを学習する際のパラメータ設定
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[9]

学習率 0.001

エポック数 1600

バッチサイズ 2048

目的関数 クロスエントロピー

*3 https://www.tensorflow.org/

4.2 俳句生成

学習済みの言語モデルを用いて俳句をする手順について

説明する．生成のイメージは図 2に示す通りである．まず，

初期入力として BOSを入力する．次に来るトークンの確

率を計算し，その確率に基づいて次のトークンをルーレッ

ト選択する．EOSが出現するまでこれを継続することで，

俳句を生成する．

5. 実験

本稿では，言語モデルに俳句データを学習させる際，トー

クン単位の選択および韻律の区切れの明示が生成する文字

列の性質に与える影響を検証する．

先述の通り，インターネットから収集された，17音に

より構成され，句またがりでなく，季語を 1 つのみ持つ

157,340句を学習データとする．獲得された言語モデルが

出力する文字列について，先述の本稿における俳句として

の条件を満たす割合を検証する．

また，学習設定によっては，言語モデルが学習データと

全く同じ俳句，あるいは酷似した俳句を生成する可能性が

ある．すべての学習データとの編集距離 [10]を計算し，そ

の最小値を取得することでその俳句が学習データに酷似し

ていないかを判定する．本稿では編集距離の最小値が 5以

下の俳句を類似句と定義してその割合を示す．

5.1 トークン単位の違いによる言語モデルの比較

言語モデルを取り扱う際，文章の最小単位をどのように

定義するかは非常に重要な問題である．この最小単位のこ

とをトークンという．この実験では言語モデルにおける

トークン単位として，文字，単語および Sentencepiece[11]

の 3種を比較し，トークン単位の選択が俳句生成に与える

影響を調べる．

Sentencepieceは高頻度で出現する文字列をひとまとま

りとする分かち書き手法であり，語彙数を効率的に削減す

ることができる．Sentencepieceモデルの学習については，

すべての文字を被覆し，語彙数が 8，000となるように設

定した．なお各トークン単位の下での語彙数は表 2に示す

通りである．

表 2 各トークン単位の下での語彙数
トークン単位 語彙数

文字 4,414

単語 53,321

Sentencepiece 8,000

トークン単位以外の設定は表 1と同じものを用いた．こ

の設定のもと，各トークン単位を用いて 4回ずつモデルを

学習させた．それぞれのモデルから 1万句ずつ俳句を生成

させ，各トークン単位で 4万句ずつを用意した．これらの

出力俳句を定量的な指標の元で比較することで，トークン
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図 1 言語モデルの学習イメージ

図 2 言語モデルによる俳句の生成イメージ

単位選択の影響を検証した．

5.1.1 各種条件を満たす割合の比較

まず，それぞれのトークン単位の下で生成された俳句の

各種の条件を満たす割合を調べた．結果は表 3 に示す通

りである．最も右の列は全ての条件を満たす俳句の割合を

示す．

トークン単位として単語を選択した言語モデルが，学習

データに最も近い性質の俳句を生成できていることがわか

る．特に出力された俳句が 17音で構成される割合と句ま

たがりでない割合が高いことから，俳句のリズムをうまく

学習できていると考えられる．また，季語数が 1である俳

句の割合も高く俳句の特徴をよく捉えている．未知語を含

まない句の割合が学習データより高いことも特徴的である．

一方，類似句の割合は 3種の中でも最低であり，学習デー

タに似ている俳句を生成してしまっていることがわかる．

Sentencepieceと文字を比較すると，17音の句の割合や

句またがりでない句の割合は文字の方が高いが，未知語を

含まない句や季語を 1つ含む句の割合は Sentencepieceの

方が高い．また，類似句でない句の割合は文字の方が少し

高い．

切れ字に関しては，どのトークン単位を用いても切れ字

数が 1 以下の俳句を高い割合で生成できていることがわ

かる．

全条件を満たす俳句の割合は，トークン単位として単語

を選択した場合が最も高く，定量的な観点から最も質の高

い俳句を生成できているといえる．

5.1.2 最小編集距離の分布の比較

次に，生成された俳句がどの程度学習データに類似して

いるかを検証するために，生成俳句と学習データの編集距

離を計算しその分布を調べた．結果は図 3 に示す通りで

ある．

トークン単位として文字や Sentencepieceを用いたとき

は，学習データと異なるオリジナルな俳句を多く生成でき

ている一方で，単語単位で学習を行ったときは学習データ

と全く同じ俳句を生成してしまっている割合が高いことが

わかる．最頻値はどのトークン単位でも 8である．

単語単位での学習を行った場合，学習データの性質をよ

く反映した俳句を生成できるが，学習データと全く同じ俳
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表 3 各種条件を満たす割合
トークン単位 17 音 句またがり 未知語 季語 切れ字 類似句 全通過

文字 70.9% 81.0% 87.1% 83.8% 99.3% 99.2% 50.2%

単語 86.1% 91.4% 92.5% 92.1% 99.2% 77.9% 54.0%

Sentencepiece 68.7% 80.2% 87.7% 87.6% 99.4% 98.3% 51.2%

学習データ 100.0% 100.0% 91.9% 100.0% 99.9% - -

図 3 最小編集距離の分布

句を生成する確率も高まることがわかる．

5.2 韻律の区切れの明示による言語モデルの比較

5・7・5というリズムは，俳句を俳句たらしめる非常に

重要な要素である．一方で学習データとして準備した俳句

データは，上五，中七，下五が結合した文字列であり，5・

7・5の区切れ目の情報を保持しない．ゆえに学習データを

そのまま用いると，言語モデルはこのリズムを十分に学習

できていない可能性がある．そこで，この韻律の区切れ目

を明示して学習を行うことで，５・7・5のリズムを守った

俳句の生成割合が高まると考えた．よってこの実験では，

俳句データの韻律の区切れ目に記号を挿入するという前処

理を行い，言語モデルの学習を行うことを試みた．

上五，中七の区切れ目と，中七，下五の区切れ目は性質

が異なると考えられる．よって，この 2種類の区切れ目を

区別して韻律の区切れを明示する前処理を行ったデータも

用意した．

表 4に示す通り，3種類の学習データを用意し，表 1の

設定のもとで言語モデルを学習させた．本実験ではトーク

ン単位に文字単位を選択した．

各前処理を施した学習データを用いて 4回ずつモデルを

学習させた．それぞれのモデルから 1万句ずつ俳句を生成

し，各前処理の方法について 4 万句の生成データを用意

した．

表 4 学習データに対する前処理の種類
前処理の種類 学習データ例

前処理なし 古池や蛙飛び込む水の音

区切れ目を区別しない 古池や | 蛙飛び込む | 水の音
区切れ目を区別する 古池や | 蛙飛び込む$水の音

5.2.1 各種条件を満たす割合の比較

各前処理を施した学習データを用いて学習した言語モデ

ルが出力した俳句の，各種の条件を満たす割合を調べた．

結果は表 5に示す通りである．最も右の列は全ての条件を

満たす俳句の割合を示す．

2種類の区切れ目を区別しない前処理を行った学習デー

タを用いて学習させた言語モデルが，最も学習データに近

い性質の俳句を生成できていることがわかる．前処理をし

ない場合と比較して，前処理を施した場合は出力が 17音で

構成される割合と句またがりでない割合が上昇している．

これは，言語モデルが俳句のリズムを捉えられている結果
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表 5 各種条件を満たす割合の通過率
前処理の種類 17 音 句またがり 未知語 季語 切れ字 類似句 全通過

前処理なし 70.9% 81.0% 87.1% 83.8% 99.3% 99.2% 50.2%

区切れ目を区別しない 74.8% 83.9% 87.5% 86.4% 99.4% 99.1% 55.9%

区切れ目を区別する 74.6% 83.7% 87.6% 85.2% 99.2% 99.1% 55.2%

学習データ 100.0% 100.0% 91.9% 100.0% 99.9% - -

図 4 最小編集距離の分布

と捉えることができる．また，季語を 1つのみ含む割合も

比較的大きく上昇していることがわかる．

類似句の割合は全てのモデルでほとんど同じ値となって

おり，前処理の導入によって言語モデルが効果的に俳句の

特徴を捉えられるようになったと考えられる．

5.2.2 最小編集距離の分布の比較

生成された俳句がどの程度学習データに類似しているか

を検証するために，生成俳句と学習データの編集距離を計

算しその分布を調べた．結果は図 4に示す通りである．

すべてのモデルにおいて，ほぼ同一の分布となっている．

このことから，前処理の導入により学習データに類似する

ことなく，俳句のルールをより学習できていると言うこと

ができる．

6. おわりに

本研究では現代俳句を用いて，様々な条件下で言語モデ

ルを学習させ俳句を生成した．トークン単位として単語を

用いた言語モデルが学習データに最も近い性質の俳句を出

力した一方で，学習データと全く同じ文字列を出力する確

率が高いことも示された．また，韻律の区切れを明示して

言語モデルを学習させることで，より俳句のルールを捉え

た俳句を生成できることが確かめられた．
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