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1. 概要 

トークナイザによる文の分割が異なると、自然言語処理

タスクの精度は異なると考えられる。しかし、近年、トー

クナイザは、BERT や GPT 等の事前学習を前提とする大規

模言語モデルと組み合わせて実装されることが多いが、ト

ークナイザが自然言語処理タスクに与える影響を調べた研

究は少ない。本研究は、MeCab1) による単語分割、Byte-

Pair Encoding (BPE) [2, 3] によるサブワード分割、Unigram 

Language Model (以下、Unigram) [4] によるサブワード分割

という、3 つのトークナイザが出力するトークン列を

word2vec [6] に与え、得られる単語ベクトルを用いて word 

similarity タスクの精度比較を行った。その結果、サブワー

ド分割は単語分割よりも良い精度を示した。さらに、サブ

ワード分割後のトークンの出現回数分布を調べると、単語

分割後のトークンの出現回数分布に比べて、低頻度語が少

ないことが観察された。 

2. 本研究の背景 

文を構成するトークンの意味を正しく捉えることは、文

の意味を正しく理解するために必要と考えられる。一方、

文を構成するトークン間に空白のない日本語の自然言語処

理においては、文をどのようにトークン分割するとトーク

ンの意味を正しく捉えられるのかは、自明ではない。 

トークナイザを変更することによる日本語自然言語処理

タスクの精度の違いを調査した研究 [1] は存在するが、大

規模言語モデルと組み合わせた場合の精度を比較したもの

である。トークナイザがどれだけタスク精度に影響を与え

るかについては明らかではない。 

トークナイザと自然言語処理タスクの精度との関係が明

らかになれば、言語処理タスク毎に適したトークナイズ手

法を選ぶことや、大規模言語モデルの事前学習の初期値と

なるトークンベクトルを良いものにできると考えられる。 

3. 比較するトークナイザ 

3.1 単語分割 

単語は人間にとって意味を持つ文字列の最小単位である。

トークン＝単語として文を分割する手法（単語分割）は、

コンピュータが人間にとって意味のある単位で特徴表現学

習できる長所を持つ。しかし、単語の数（語彙数）が膨大

になることは短所である。 

日本語の文は、英語などと異なり、単語間に空白を挟ま

ずに書かれる。そのため、文を単語に分割する際には形態

素解析器が用いられる。形態素解析器は、語彙数が固定さ

れた単語辞書を持ち、単語の現れやすさ、つながりやすさ

を考慮して、文を分割する。なお、辞書に未登録の単語は

未知語として扱われる。本研究では、形態素解析器として

MeCab を用いる。 

3.2 サブワード分割 

文をサブワード分割して得られるトークン列では、トー

クンは単語に限定しない文字列となる。概して、サブワー

ド分割の手法は、高頻度の 2 つの単語をつなげて 1 つのト

ークンとする、あるいは、低頻度の単語をより細かいトー

クンに分割する。その結果、サブワード分割を行うトーク

ナイザは、トークン数（語彙数）をコントロールできる。 

サブワード分割を行うトークナイザは、分割を行う際に

使用する辞書（語彙集合）をコーパスから獲得するための

学習過程と、文の分割を行う実行過程の 2 つの過程からな

る。学習過程で獲得する辞書は、コーパス中に出現する文

字を必ず含む。このため、多くの場合、文字単位まで分割

することにより、未知語となるトークンを排除できる。 

3.2.1 Byte-Pair Encoding (BPE) 

BPE は学習で次の手順により辞書を獲得する： 

① 与えられた文字列を、文字単位に分割する。 

例: ABABCABCD → A / B / A / B / C / A / B / C / D  

辞書[A、B、C、D] 

② 隣り合う回数が最も多い 2つを結合し、1つのトークン

とみなして辞書に加える。これを指定語彙数に達する

まで繰り返しつつ、結合するルールを覚える。 

例:指定語彙数が 6 の場合： 

○ 1 ステップ目  

A と B が隣り合う回数が最多 A / B → “AB”         – (1) 

A / B / A / B / C / A / B / C / D → AB / AB / C / AB / C / D 

辞書[A、B、C、D、AB] 

○ 2 ステップ目 

AB と C が隣り合う回数が最多 AB / C → “ABC”   –(2) 

AB / AB / C / AB / C / D → AB / ABC / ABC / D 

辞書[A、B、C、D、AB、ABC] 

辞書の語彙数が 6 に達したので学習終了。 

実行過程では、トークナイズしたい文章を文字単位に分

割したのち、学習過程で学習したルールに則り結合する。

上記の例では、(1)A+B →“AB”、(2) AB+C →“ABC”という

結合ルールを学習過程で得た。この場合、実行過程では

ABDABCABC という文字列は、AB / D / ABC / ABC と分割

される。 

3.2.2 Unigram Language Model (Unigram) 

Unigram は学習過程で次の手順により辞書を獲得する： 

① 設定語彙数より要素数が大きい辞書（語彙集合）を、

学習用のコーパスから接尾辞配列を用いて構築する。 

② 現在の辞書 𝑉  に属するトークン 𝑥𝑖 ∈ 𝑉の出現確率を 

𝑝(𝑥𝑖)、コーパス 𝐷 に属する文を 𝑋、𝑋 に対して可能な
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サブワード分割の集合を 𝑆(𝑋)、𝑋 に対して可能なサブ

ワード分割を 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2 ,…  , 𝑥𝑀)  としたとき、確率 

𝑃(𝑥)を、 

𝑃(𝑥)=∏ 𝑝(𝑥𝑖)𝑀
𝑖=1  

とする。このとき、次の式、 

𝐿 = ∑ log (𝑃(𝑋(𝑠))
|𝐷|
𝑠=1  = ∑ log (

|𝐷|
𝑠=1

∑ 𝑃(𝑥)𝑥∈𝑆(𝑋(𝑠)) ) 

が最大になるように各トークンの出現確率 𝑝(𝑥𝑖) を定

める。 

③ 各トークンについて、それを語彙集合に含めた状態と

含めない状態とで L の差が小さいトークン、つまり、

語彙集合に含めなくても影響が少ないトークンを取り

除く。 

③ ②と③を指定語彙数になるまで繰り返す。 

実行過程では、学習過程で算出した各トークンの出現確

率𝑝(𝑥𝑖) を使用して、𝑃(𝑥) が最大になるように分割を行う。  

4. 実験 

MeCab、BPE、Unigram の 3つのトークナイザを用いたと

きの word similarity タスクの精度を比較した。 

BPE と Unigram の学習には Sentencepiece [5] を用いた。

学習に用いるコーパスとして、日本語 wikipedia ダンプ 2) 

から、コーパス中で１回しか出現しない文字を自明な低頻

度語を作るノイズとみなし、それらを含む文を除去したも

のを使用した。また、BPE、Unigram で用いる辞書の語彙

数は、2 万語から 10 万語まで 1 万語刻みで増加させ、9 通

りの設定とした。 

MeCab、および、学習した BPE、Unigram を用いて、コ

ーパスの各文をトークンに分割し、それをもとに word2vec

でトークンベクトルを作成した。トークンの類似度を、ト

ークンベクトル同士のコサインとして計算した。 

word similarity タスクの評価には日本語単語類似度・関連

度データセット JWSAN3) を使用した。JWSAN には単語の

ペア毎に複数名の評定者が 0～6の範囲で与えたスコアの平

均値が示されている。単語ペアが類似する／類似しないと

き、評定平均値は高い値／低い値となる。例えば、“位置”

と“場所”は 4.29、“基地”と“少年”は 0.62 である。 

JWSAN の評定値、および、トークンベクトル同士のコ

サインは、単語ペアが類似するほど値が大きくなる。この

ため、それらの相関係数が大きいほど、人間の感覚に近い

トークンベクトルが得られている、つまり、優れたトーク

ナイザであると考えられる。なお、相関係数の算出に用い

た単語ペアは、MeCab、BPE、Unigram の語彙集合に属す

る 184 組の単語ペアとした。 

5. 結果 

表 1は、各トークナイザを用いて word similarityタスクを

実施し得られた相関係数である。サブワード分割（BPE、

Unigram）と単語分割（MeCab）を比較すると、語彙数 2万

語の場合を除き、サブワード分割のほうが高い相関係数を

得た。また、BPE と Unigram を比較すると、Unigram のほ

うが高い相関係数を得たことが見て取れる。  

6. 考察 

サブワード分割（BPE、Unigram）が単語分割（MeCab）

よりも word similarity タスクで高い精度を得た理由は、コ

ーパスでの出現回数の少ないトークン（低頻度のトークン）

が少ないからであると我々は考える。なせなら、トークン

のベクトル表現は、そのトークンのコーパスでの出現をエ

ビデンスとして構築される。したがって、コーパスでの出

現回数の少ないトークンに対しては、トークンの意味を保

持するトークンベクトルを得られにくいと考えられる。 

MeCab、BPE、Unigram を用いてコーパスをトークナイズ

したときのトークンの出現回数分布を図 1 に示す。MeCab

は低頻度のトークンが非常に多いことが見て取れる。これ

に対して、BPE と Unigram は低頻度のトークンが大きく減

少している。さらに、BPE と Unigram を比較すると、タス

ク精度が Unigram より劣る BPE は、中頻度トークンの出現

回数分布の形が Unigram よりも尖っている。このことから、

低頻度トークンの数以外にも word similarity タスクの精度

に影響を及ぼす要因が存在すると考えられる。 

トークンの出現回数分布に焦点を当て、タスク精度に影

響する条件の調査を今後の研究課題としたい。 
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図 1  トークナイズ後のトークンの出現回数分布 
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表 1  JWSAN 評定値とコサイン類似値との相関係数 
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