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概要
本稿では，NLP における機械学習のモデルの性

能が向上するようなトークン分割と，人間に読みや
すいトークン分割の関係について議論する．JGLUE
に含まれる JCommonsenseQAデータセットに対して
複数のトークン分割を行い，機械学習のモデルによ
る正解率と，人間のアノテータによる正解率と回答
速度を比較する．分析より，人間に読みやすいトー
クン分割と機械学習モデルの正解率が高くなるトー
クン分割は必ずしも一致しないことが示唆された．

1 はじめに
トークン分割（Tokenization）は，NLP のシステ
ムの性能や結果に影響を与える重要な前処理であ
る [1, 2, 3]．近年では後段のタスクに応じて，モデ
ルの性能が高くなるようなトークン分割を自動で
選択する手法が提案されている [4, 5, 6]．このよう
なトークン分割は，性能向上という観点から機械学
習のモデルに扱いやすいものであると言える．一方
で，このトークン分割は必ずしも人間にとって読み
やすいものであるとは限らない [5, 6]．人間に読み
やすいトークン分割から逸脱したものは，メンテナ
ンスやチューニングの難しさに繋がりうる．例え
ば，区切りの不一致のために辞書情報が使えなかっ
たり，目視でのエラー分析における解釈の難しさに
繋がったりすると考えられる．また，自然言語処理
に詳しくないユーザーにとっては，不自然なトーク
ン分割そのものが信頼性低下の原因になりうる．
本研究では，人間と機械のそれぞれに扱いやすい

トークン分割について調査を行う．本稿では研究の
第一段階として，日本語 QAタスクにおいて異なる
トークン分割がもたらす，機械学習のモデルの正解
率への影響と，人間にとっての読みやすさへの影響
の関係を調査・分析した内容を報告する．

手法 分割例
MeCab もの を 入れる 容器 を なんと 言う ?
Unigram もの を入れる 容器 を なん と言う ?
BPE ものを 入れる 容器 を なん と言う ?
MaxMatchものを 入れる 容器 をな んと 言う ?
OpTok もの を 入れる 容器 を なん と言う ?
Random も のを入 れ る 容 器 を なんと 言う ?

表 1 各トークナイゼーション手法による分割例

2 実験設定
2.1 データセット
本研究では，JGLUE [7] に含まれる JCommon-

senseQAデータセットを用いて実験を行う．本研究
実施時点では JGLUEのテストデータが公開されて
いないため，学習データと検証データのみを使用
する．また，QAモデルに用いる文字分散表現の学
習と，トークン分割器の学習には日本語 Wikipedia
データを用いた1）．

2.2 比較するトークン分割の手法
本研究では，トークン分割の手法として辞書を用
いた手法（MeCab），教師無しで語彙を構築する手
法（Unigram，BPE，MaxMatch），タスクに応じて
トークン分割を最適化する手法（OpTok），ランダ
ムなトークン分割（Random）の 6つを比較する．
教師なしの手法におけるトークン分割器は，それ
ぞれ語彙の大きさを 64,000とし，日本語 Wikipedia
のタイトルと概要データを用いて学習した．各手法
でトークン分割を行ったテキストの例を表 1に示し
た．また，実際に JCommonsenseQAの学習データと
検証データに対してトークン分割の処理を行い，出
現したトークンの種類数を表 2にまとめた．それぞ
れの手法について，以下に説明する．

1） https://dumps.wikimedia.org/jawiki/20220820/
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全語彙 QAで使用した語彙
MeCab - 9,267
Unigram 64,000 11,921
BPE 64,000 12,292
MaxMatch 64,000 12,890
OpTok 64,000 11,440
Random - 19,077

表 2 トークナイゼーション手法ごとの語彙の規模
MeCab: 辞書を用いたトークン分割（単語分割）

手法として，MeCab [8] を用いた．単語辞書には，
UniDic [9]を用いた．人手で整備された辞書を用い
ている本手法は，比較する手法間で最も人間に読み
やすいトークン分割であると考えられる．

Unigram: ユニグラム言語モデルを用いたトーク
ン分割の手法として，SentencePiece [10]のユニグラ
ムモードを使用した．

BPE: Byte Pair Encodingを用いたトークン分割手
法 [11]には，SentencePieceの BPEモードを用いた．

MaxMatch: 最長一致法を用いたトークン分割手
法 [12]として，BertTokenizer (WordPiece)を用いた．

OpTok: データセットとモデルに対して正解率
が向上するようなトークン分割を自動的に獲得する
手法として，OpTok [6] を利用した．ユニグラム言
語モデルでのトークン分割を用いて学習した QAモ
デル（後述する BiLSTMを用いたもの）に対して，
後処理としてトークン分割を最適化した．そのた
め，語彙はユニグラム言語モデルと一致する．

Random: 単語の長さをサンプリングし，テキス
トを前から順にランダムに分割した．単語の長さは
WikipediaをMeCabで分割した際の分布に従った．

2.3 QAモデル
機械学習のモデルを用いた実験には，Bag-of-

Words [13]と BiLSTM [14, 15]の 2種類の単純な QA
の手法を用いる．𝑁 個のトークンからなる問題文
𝑞 = 𝑤1, ..., 𝑤𝑁 について，選択肢の単語 𝑎が解答とな
る確率 𝑝(𝑎 |𝑞)を次のように計算する（図 1）．

v𝑞 = 𝑔( 𝑓 (v𝑤1 , ..., v𝑤𝑁 )), (1)

𝑝(𝑎 |𝑞) ∼ v⊤𝑞v𝑎 . (2)

ただし，𝑓 (·)はエンコーダー，𝑔(·)はエンコーダーの
出力をトークンベクトルの次元数に変換する MLP
である．また，v𝑤𝑛 と v𝑎 はいずれもトークンベクト
ルである．エンコーダー 𝑓 (·) の処理は Bag-of-Words
を用いる場合（ 𝑓BoW）と，BiLSTM（ 𝑓BiLSTM）を用い
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図 1 QAモデルの概要

る場合でそれぞれ以下のように異なる．

𝑓BoW (v𝑤1 , ..., v𝑤𝑁 ) =
∑

𝑤∈𝑠 v𝑤
𝑁

, (3)

𝑓BiLSTM (v𝑤1 , ..., v𝑤𝑁 ) = ℎ(BiLSTMQA (v𝑤1 , ..., v𝑤𝑁 )),
(4)

ここで，ℎ(·) は各出力への最大プーリングである．
トークン分割の差以外の要素による影響を減らす

ため，トークンベクトルは文字ベクトルから計算す
る [16, 17]．𝑀 文字のトークン 𝑤 = 𝑐1, ..., 𝑐𝑀 のベク
トル v𝑤 は，次のように計算する．

v𝑤 = ℎ(BiLSTMemb (v𝑐1 , ..., v𝑐𝑀 )). (5)

ここで v𝑐𝑚 は 𝑐𝑚 の文字分散表現である．v𝑐𝑚 と
BiLSTMemb は，日本語Wikipediaの全文を言語モデ
ルとして学習し [18]，QAの学習時には固定した．𝑔

と 𝑓BoW， 𝑓BiLSTMは，QAの学習データで学習した．
ハイパーパラメータについて，文字分散表現 vc

のサイズは 256，BiLSTMemb と BiLSTMQA の隠れベ
クトル，v𝑤 のサイズは 1,024，各 BiLSTM のレイ
ヤ数は 1 とした．交差エントロピー誤差を用いて
Adam [19]で更新を行い，30エポックの学習のうち
検証データでの性能が最も高いモデルを採用した．

2.4 人間による読みやすさの収集

2.4.1 読みやすさの順位付け
異なるトークン分割に対する読みやすさの最も単
純なアノテーション方法として，人間による順位付
けを行った．実際のアノテーション画面を図 2に示
した．アノテータは，ランダムに並べられた最大 6
つのトークン分割について，区切り方が適切だと思
うものから順に並び変えるよう指示される．本作業
は 1名のアノテータが担当した．

― 728 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 2 読みやすさの順位付けアノテーション画面

図 3 Bag-of-Wordsによるアノテーション画面

2.4.2 Bag-of-Wordsでの回答収集
2.4.1節のアノテーション方法では，適切な区切り

方の基準がアノテータの知識に強く依存する．本研
究では，タスクを解くうえで各トークン分割がどの
程度読みやすいかの情報を収集したい．そのため，
この方法では目的が達成できるとは言えない．
そこで，異なるトークン分割を用いたときの QA

タスクへの回答時間及び正解率を収集することで，
人間に読みやすいトークン分割を分析する2）．具体
的には，人間に読みやすいトークン分割は，語順が
ランダムであっても元の意味を復元しやすいと仮
定し，図 3のようなアノテーション画面を用いて，
Bag-of-worrds形式での回答を行った．
アノテーション時には，各設問画面の表示から最

後に選択肢のボタンを押下するまでの時間を記録す
る．トークン分割が読みやすいものである場合，こ
の時間が短くなる傾向が見られると期待される．な
お，クラウドワーカーによるアノテーションを行っ
ているため，作業中の行動のすべてを監視すること
は出来ない．そのため，回答時間が 30秒を超える
もの3）については，画面を開いた状態で放置した可
能性が高いとものとし，集計の対象から除外した．
本作業では，1名のアノテータが問題ごとにすべ

2） 画像とテキストを用いた既存調査 [20]に倣った．
3） 図 3の例から分かる通り，平均的な回答時間は 5秒程度，
設問が長いものでも 15秒程度で回答可能である．

Bag-of-Words BiLSTM
MeCab 42.48 44.06
Unigram 43.97 44.80
BPE 44.15 44.53
MaxMatch 43.61 44.74
OpTok 43.37 44.30
Random 41.94 42.39

表 3 JCommonsenseQAでの正解率（検証データ）．列内
の最大値を太字，最小値を下線でハイライトした．

てのトークン分割の種類について回答する．そのた
め，異なるトークン分割で問題文を提示していると
はいえ，過去に解いたことのある問題に対して何度
か回答を行うことになる．そこで，問題の丸暗記を
防ぐために，同じ問題の間隔をある程度あけて（平
均 1591.8件）提示するようにした．また，回答内容
の記憶を防ぐために，アノテータへの正答の提示も
行わない．本作業には 6名のアノテータが参加して
おり，現時点で全サンプル 10,058件について各 1名
の回答結果が収集できている。

3 結果と分析
3.1 読みやすさと機械学習モデルの正解率

QAモデルを用いたときの，各トークン分割手法
ごとの正解率を表 3に示した4）．Bag-of-Wordsを用
いたモデルでは BPE，Unigramの順に正解率が高く，
BiLSTM を用いたモデルでは Unigram，MaxMatch
の順に正解率が高い．また，どちらもモデルも
Random，MeCabの順に正解率が低くなっている．
表 4の「読みやすさ」の列には，2.4.1節の方法で
収集した読みやすさの順位付けについて，各トーク
ン分割手法が 1位となった割合を示した．なお，予
稿投稿時点では全サンプルのうち，学習データの
3,302件のみアノテーションが完了している．結果
より，人手で整備した辞書を用いている MeCabが
最も読みやすいことが分かる．一方で，MeCabによ
るトークン分割は，機械においては Randomの次に
正解率が低いものである．ここから，人間に読みや
すいトークン分割は，必ずしも機械の正解率が高い
ものとは一致しないと言える．

4） 3回試行の平均値を報告．OpTokについては，ある学習済
みのモデルに対して最適化したトークン分割を，初期化が異
なる別の QAモデルの学習に再利用し，3回試行を行った．
そのため，OpTokを用いた場合の正解率は必ずしも Unigram
よりも高い値にならない．
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読みやすさ 正解率 平均回答時間 平均トークン数
学習 学習 検証 全体 学習 検証 全体 学習 検証 全体

MeCab 68.23 93.90 97.50 94.30 5.44 5.09 5.40 9.7 7.04 9.61
Unigram 16.38 93.85 97.4 94.25 5.37 5.02 5.33 7.66 5.78 7.59
BPE 5.97 93.90 97.32 94.28 5.44 5.06 5.40 7.4 5.54 7.34
MaxMatch 4.12 93.69 97.50 94.11 5.42 5.17 5.39 7.35 5.55 7.29
OpTok 4.09 93.69 97.05 94.06 5.35 5.04 5.31 7.98 5.88 7.91
Random 1.21 93.23 97.23 93.67 6.06 5.98 6.05 10.03 7.4 9.94

表 4 各トークン分割手法で問題文を区切って提示した際の，読みやすさ 1位の割合（%，学習データの 3,302件）と正
解率（%），平均回答時間（単位は秒，正答・回答時間が 30秒以内のサンプルのみを集計），各サンプルの問題文の平均
トークン数．列内の最大値を太字，最小値を下線でハイライトした．

3.2 機械学習モデルと人間の正解率
表 4の「正解率」の列には，2.4.2節で説明した方

法で収集した人間による正解率をまとめた．データ
全体での人間の正解率は MeCab，BPEの順に高い．
また，正解率は Random，OpTokの順に低い．
これらの内容から，ランダムなトークン分割は人

間にも機械にも扱いにくいと言える．また，人間と
機械でトークン分割による正解率の大小関係が異な
ることから，人間と機械の正解率が高いトークン分
割が必ずしも一致しないと言える．

3.3 分割と回答時間の関係
表 4の「平均回答時間」からは，OpTok，Unigram

の順に回答時間が短いことが分かる．OpTok は
Unigramをベースとして最適化を行ったトークン分
割であるため，人間は言語モデルを用いて語彙の構
築とトークン分割を行ったテキストを効率的に読
むことができると言える．OpTokは Unigramによる
トークン分割のうち，助詞などの高頻度語を更に切
り離す傾向がある [6]（表 1）ため，今回の提示形式
において語順の推測がしやすくなり回答時間が短く
なっていると考えられる．一方で Randomなトーク
ン分割を用いたときの回答時間は顕著に長く，読み
づらいトークン分割と言うことができる．

MeCab を用いたときの回答時間は，Random の
次に長い．これは，MeCab によるトークン分割が
Unigramなどに比べて細かく，問題文を表すための
トークン数が多いことに起因すると考えられる（表
4「平均トークン数」）．トークン数が多い場合，内容
を把握するために時間がかかることから，回答時間
も長くなると考えられる．実際に全アノテーション
内容についての，問題文に含まれるトークン数と回
答時間との相関係数は 0.22であり，弱い正の相関が

ある．一方で，平均トークン数が比較的多い OpTok
の回答時間が最も短いことから，トークン数以外の
要素が回答時間の長さに影響を与えていると考えら
れる．例えば，MeCabを用いる場合は単語の意味が
理解できることから，より内容について長考する傾
向にある，などの原因があると考えられる．

4 おわりに
本稿では，人間と機械学習のモデルのそれぞれに
扱いやすいトークン分割について，調査と実験の結
果を報告した．QAのデータを用いた実験では異な
るトークン分割手法を用いて問題文を分割し，機械
による正解率を収集した．また，問題文の語順を
シャッフルした上で人手でのアノテーションを行
い，人間による回答の精度と回答時間を収集した．
収集した結果より，機械学習のモデルの正解率が高
くなるようなトークン分割は，必ずしも人間による
正解率が高くなるものや，人間に読みやすいものに
一致するとは限らないことが示唆された．
本研究では引き続きアノテーション作業を進め，

人間による正解率や回答時間に関する情報を収集
する．また，トークン分割の差が人間の回答に及ぼ
す影響の調査方法については，現在の方法では差が
大きく表れていないことから，方法の改善が必要で
ある．例えば，問題文に含まれるトークンをフラッ
シュカード形式で提示した場合の正解率や，アノ
テータの視線情報を用いたデータ収集などが考えら
れる．機械学習のモデル側についても，実験設定の
改善の余地は大いにある．例えば，より現代的な比
較を行うためには，大規模言語モデル [21]の事前学
習から異なるトークン分割手法を用い，その影響を
調査する必要がある．今後も実験内容の再検討を重
ね，人間と機械学習のモデルに扱いやすいトークン
分割の差について調査を行う．
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