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概要
本研究では、形態素解析器やサブワード分割手法

の違いが大規模言語モデルに与える影響を調査し
た。種々の形態素解析器とサブワード分割手法を考
慮した全 18種のトークナイザについて、トークナ
イザの学習と BERTモデルの事前学習、7個の下流
タスクでのファインチューニングを行い、下流タス
クの性能を比較した。また、形態素解析器の有無や
その違い、サブワード分割手法の違い、単語分かち
書き辞書の違い、トークナイザ辞書の類似性の観点
から各種トークナイザの与える影響を評価した。

1 はじめに
近年、BERT [1]をはじめとした大規模言語モデル

の登場により、自然言語処理における様々なタスク
の性能が飛躍的に向上した。現在に至るまで、様々
な日本語事前学習済み言語モデルが公開されてい
る。例えば、東北大学の乾研究室は事前学習済み
BERTモデル1）を公開しているほか、早稲田大学の
河原研究室は事前学習済み RoBERTa モデル2）を公
開している。
こうした日本語の事前学習済み言語モデルが用い

るトークナイザは、モデルにより異なる。前述の東
北大 BERTモデルは、形態素解析器にMeCab [2]、サ
ブワード分割手法にWordPiece [3]を用いたトークナ
イザを活用している。一方で、早稲田大学 RoBERTa
モデルは、形態素解析器に Juman++ [4]、サブワード
分割手法に Unigram [5]を用いたトークナイザを活
用している。
トークナイザが異なると、入力文の分割粒度が異

なるため、言語モデルの学習する潜在表現に何らか
の影響を与えると考えられる。このため、トークナ

∗ 株式会社日立製作所でのインターンシップ中の成果。
1） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese

2） https://huggingface.co/nlp-waseda/

roberta-base-japanese

イザの違いは下流タスクの性能に影響する可能性が
ある。実際にトークナイザの下流タスクに与える影
響については、築地ら [6]や井上ら [7]が調査してい
る。しかし、前者は事前学習時とファインチューニ
ング時で異なるトークナイザを用いている点、後者
はサブワード分割手法に BPEのみ考慮している点
や 1 個の下流タスクでのみ分析を行っている点か
ら、先行研究はトークナイザの下流タスクの性能に
与える影響について十分な検討を行えていない。
そこで本研究では、形態素解析器を使わない場合
も考慮した 6 種の形態素解析器と 3 種のサブワー
ド分割手法の組合せに対して、同一のデータにより
トークナイザの学習および BERT の事前学習を行
い、JGLUE [8]や固有表現抽出 [9]、構文解析 [10]タ
スクにおけるファインチューニング時の性能を測定
することで、形態素解析器やサブワード分割手法の
違いが与える影響を網羅的に分析した。
本論文の貢献は次の２点である。(1)複数の日本
語形態素解析器とサブワード分割手法の組合せにつ
いて、統一的な実験設定で事前学習、およびファイ
ンチューニングを実施し、様々な下流タスクにおけ
る性能評価を行った。(2)各種形態素解析器、およ
びサブワード分割手法が下流タスク性能に与える影
響を 5つの観点から解析した。

2 日本語トークナイザ
日本語の事前学習済み言語モデルが用いるトーク
ナイザは、形態素解析器とサブワード分割手法によ
り構成される。トークナイズ手順は、まず形態素解
析器により入力文を単語単位に分割する。次に、分
割された各単語に対して、サブワード分割手法を用
いてサブワード単位に分割する。言語モデルへの入
力は、サブワード単位に分割された文を用いる。
以下、本章では本稿において考慮する形態素解析
器とサブワード分割手法について解説する。
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2.1 形態素解析器
MeCab MeCab [2]は辞書をもとにラティスを構

築し、ビタビアルゴリズムにより累積コストが最小
となる組合せを選択することでトークナイズを行
う。コストの計算は、CRFによる系列ラベリングの
際に素性関数を用いて行われる。また、辞書には
IPAdic や NEologd [11]3）などがあり、NEologd は新
語・固有表現が追加され、語彙数が多い辞書である。

Juman++ Juman++ [4] は人手で調整された基本
語彙辞書とWikipediaやWebコーパスから自動作成
した辞書をもとにラティスを構築し、ビームサーチ
によりシーケンススコアが最大となる組合せを選択
することでトークナイズを行う。シーケンススコア
の計算は、RNN言語モデルを用いて行われる。

Sudachi Sudachi [12] は、UniDic [13] と NEologd
をベースに人手で調整された辞書に基づいてトーク
ナイズを行う。また、Sudachiは分割粒度の異なる 3
つのトークナイズが可能であり、目的に応じて使い
分けられる。使用できる辞書としては Small、Core
(Sudachiのデフォルト辞書)、Fullの 3種類の辞書が
存在する。本研究では、基本的な語彙を収録した
Coreを辞書に用いた。

Vaporetto Vaporetto [14]は一定幅の窓を設定し、
窓内の文字列から素性を取り出し、各文字間の単語
境界の有無を線形分類モデルにより判別することで
トークナイズを行う。辞書には UniDicを用いる。

2.2 サブワード分割手法
Byte-Pair-Encoding BPE (Byte-Pair-Encoding) [15]

は、文字ペアの出現頻度が高いものから結合リスト
に追加し、結合した文字列を辞書に追加することで
学習される。トークナイズは、文字分割後に結合リ
ストを参照し、出現頻度の高い文字ペアから順に結
合することで行われる。

WordPiece WordPiece [3]4）は、文字ペアの頻度が
高く、個々のパーツの出現頻度が低いものから結
合した文字列を辞書に追加することで学習される。
トークナイズは、先頭の文字から順に、辞書にある
最長のサブワードにより分割することで行われる。

Unigram Unigram [5]は、出現した全文字パター
ンを辞書に追加し、Unigram言語モデルによりその
語彙を失ったときの損失を計算し、損失の小さい語

3） https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

4） 本研究でのWordPieceは BERTの最長一致の実装に基づく。

彙を削除することで学習される。トークナイズは、
全文字パターンを列挙し、トークンの出現確率が高
い語彙の組み合わせを選択することで行われる。

3 実験設定
比較対象 形態素解析器には §2.1 で示した

MeCab、MeCab+NEologd、Juman++、Sudachi、Vaporetto
の 5 種、サブワード分割手法には §2.2 で示した
BPE、WordPiece、Unigramの 3種を用いた計 15種、
および、形態素解析器を用いずサブワード分割手法
のみを用いた 3種の計 18種のトークナイザを比較
する。また、参考値として、bert-base-japanese1）

の性能も測定する。
評価観点 本稿では、トークナイザが言語モデル
に与える影響を以下の 5観点から調査する。

• 形態素解析器を用いるべきか
• 形態素解析器の違いが与える影響
• どのサブワード分割手法を用いるべきか
• 形態素解析器の辞書の違いが与える影響
• トークナイザ辞書の類似性が与える影響
実験データ トークナイザの学習は、Wikipedia5）

からランダムに 1000 万文を抽出し、実行した。
ただし、"Category"および表が入っている文と 30
文字未満の文を除いた。事前学習は Wikipedia と
CC-1006）を用い、それぞれ 512トークンに近づくよ
うに文を結合してから、220万、110万個のデータ
を抽出し、マスク言語モデリング [1]により実行し
た。ファインチューニングには、JGLUE、ストック
マーク株式会社による日本語 NER データセット、
UD-Japanese-GSDを用いた。7）ただし、JGLUEは test
セットが公開されていないため、trainセットにより
5分割交差検証を行い、devセットで評価を行った。
また、NERデータセットは devセットと testセット
が存在しないため、trainセットを 9:1に分割し、前
者で 5分割交差検証を行い、後者で評価を行った。
ハイパーパラメータ トークナイザは語彙数を 3

万として学習した。モデルには、BERT-base (L=12、
H=768、A=12)を採用した。事前学習では、オプティ
マイザに AdamWを用い、学習率を 1e-4、バッチサ
イズを 128、ステップ数を 50 万ステップとした。
ファインチューニングでは、学習率を 3e-5、バッ
チサイズを 32、エポック数を 5 とした。また、最
5） https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/

wikipedia#wikipedia20201201ja

6） https://metatext.io/datasets/cc100-japanese

7） 各タスクの説明は付録 §A.1に記載。
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Approach MARC-ja JSTS JNLI JSQuAD JCQA NER UD Avg.
Acc Pearson / Spearman Acc F1 Acc F1 LAS

bert-base-japansese 95.5 (0.1) 89.6 (0.2) / 85.3 (0.3) 86.8 (0.6) 86.4 (0.2) 76.6 (0.8) 85.6 (0.2) 93.3 (0.1) 87.4
MeCab BPE 95.4 (0.2) 88.8 (0.2) / 84.2 (0.1) 88.0 (0.4) 90.1 (0.3) 74.1 (0.7) 83.7 (0.8) 93.6 (0.1) 87.2

WordPiece 95.5 (0.1) 86.8 (0.4) / 82.4 (0.5) 87.5 (0.3) 89.2 (0.3) 69.8 (0.7) 84.0 (0.9) 93.6 (0.1) 86.1
Unigram 95.4 (0.3) 88.6 (0.3) / 84.6 (0.4) 88.3 (0.4) 89.5 (0.3) 74.5 (0.8) 83.1 (1.0) 93.4 (0.2) 87.2

MeCab BPE 95.4 (0.1) 89.0(0.2) / 84.7 (0.2) 87.9 (0.4) 89.7 (0.1) 74.0 (0.6) 83.0 (0.5) 93.5 (0.1) 87.2
+ NEologd WordPiece 95.3 (0.6) 87.2 (0.3) / 83.0 (0.3) 87.7 (0.2) 89.3 (0.2) 69.6 (0.4) 82.7 (0.2) 93.5 (0.1) 86.0

Unigram 95.4 (0.2) 88.7 (0.2) / 84.5 (0.3) 88.0 (0.4) 89.7 (0.3) 75.0 (0.6) 84.1 (0.8) 93.3 (0.1) 87.3
Juman++ BPE 95.5 (0.1) 88.9 (0.4) / 84.6 (0.4) 87.6 (0.4) 90.1 (0.2) 73.8 (0.3) 85.1 (0.6) 93.6 (0.1) 87.4

WordPiece 95.3 (0.3) 87.5 (0.3) / 83.3 (0.3) 87.7 (0.2) 89.8 (0.3) 71.1 (0.6) 84.7 (0.5) 93.6 (0.1) 86.6
Unigram 95.4 (0.2) 88.5 (0.3) / 84.3 (0.3) 87.8 (0.3) 89.9 (0.2) 74.9 (1.2) 84.1 (0.4) 93.4 (0.1) 87.3

Sudachi BPE 95.5 (0.1) 88.6 (0.3) / 84.2 (0.2) 88.2 (0.3) 90.2 (0.2) 74.2 (0.6) 83.5 (0.6) 93.8 (0.1) 87.3
WordPiece 95.3 (0.2) 87.8 (0.2) / 83.7 (0.3) 87.2 (0.4) 89.6 (0.1) 70.0 (0.9) 82.4 (0.6) 94.0 (0.1) 86.3
Unigram 95.6 (0.2) 88.9 (0.4) / 84.8 (0.5) 88.4 (0.3) 89.9 (0.1) 74.5 (0.6) 83.0 (1.3) 93.7 (0.1) 87.4

Vaporetto BPE 95.6 (0.1) 88.9 (0.2) / 84.8 (0.2) 87.5 (0.3) 89.9 (0.2) 74.2 (1.1) 84.1 (0.9) 93.7 (0.1) 87.3
WordPiece 95.3 (0.2) 87.7 (0.2) / 83.6 (0.1) 88.0 (0.4) 89.7 (0.2) 71.0 (0.4) 84.0 (0.8) 93.8 (0.1) 86.6
Unigram 95.5 (0.3) 88.7 (0.1) / 84.6 (0.2) 87.9 (0.3) 89.9 (0.1) 74.3 (0.8) 84.1 (0.4) 93.7 (0.1) 87.3

なし BPE 95.4 (0.2) 87.3 (0.2) / 82.8 (0.2) 87.2 (0.2) 88.7 (0.3) 72.8 (0.8) 62.9 (1.1) 93.4 (0.1) 83.8
WordPiece 85.5 (0.0) Nan / Nan 55.3 (0.0) 10.1 (0.1) 20.0 (0.8) 0.0 (0) 63.8 (0.9) 29.3
Unigram 95.4 (0.4) 88.2 (0.3) / 83.9 (0.3) 87.7 (0.8) 89.3 (0.1) 74.6 (0.4) 76.9 (1.0) 93.2 (0.2) 86.2

表 1 JGLUE、NER、UDデータセット上での評価結果。各数値は、JGLUEと NERでは 5分割交差検証の平均値 (標準偏
差)を、UDでは 5シードの平均値 (標準偏差)を示している。JCQAは JCommonsenseQAデータセットの略である。
Approach MARC-ja JSTS JNLI JSQuAD JCQA NER UD Avg.

Sequence Sequence Sequence Token Sequence Token Token Overall Token Sequence
BPE 95.5 / 95.4 86.7 / 85.1 87.8 / 87.2 90.0 / 88.7 74.1 / 72.8 83.9 / 62.9 93.6 / 93.4 87.3 / 83.8 89.2 / 81.7 86.1 / 85.1
WordPiece 95.3 / 85.5 85.3 / Nan 87.6 / 55.3 89.5 / 10.1 70.3 / 20.0 83.6 / 0.0 93.7 / 63.8 86.3 / 46.9 88.9 / 24.6 84.8 / 32.2
Unigram 95.5 / 95.4 86.6 / 86.1 88.1 / 87.7 89.8/ 89.3 74.6 / 74.6 83.7 / 76.9 93.5 / 93.2 87.3 / 86.2 89.0 / 86.5 86.3 / 86.0
Avg.* 95.4 / 95.4 86.2 / 85.6 87.8 / 87.5 89.8 / 89.0 73.0 / 73.7 83.7 / 69.9 93.6 / 93.3 87.0 / 85.0 89.0 / 84.1 85.7 / 85.5

表 2 形態素解析器ありの場合となしの場合の性能比較。数値は各サブワード分割手法における各タスクでの性能の平
均値であり、{形態素解析器ありの性能平均}/{形態素解析器なしの性能}を示している。また、全タスク、Token-levelタ
スク、Sequence-levelタスクの平均値も示している。ただし Avg*は形態素解析器なしのWordPieceを計算から除外した。

大シーケンス長に関しては、MARC-ja と UD では
512、JSTS、JNLIとNERでは 128、JSQuADでは 348、
JCommonsenseQAでは 64とした。8）

4 実験結果
各トークナイザの下流タスク性能を表 1に示す。
形態素解析器を用いるべきか まず、形態素解析

器の有無が与える影響について分析する。具体的に
は、形態素解析器ありの場合となしの場合で、サブ
ワード分割手法ごとに下流タスクの性能を比較す
る。また、形態素解析器の有無による影響は、タス
クの粒度やサブワード分割手法によって異なる可
能性があるため、これらの観点からも性能を比較す
る。表 2 は、形態素解析器ありの場合となしの場
合において、サブワード分割手法ごとのタスク別
平均値および、全タスク (Avg. / Overall)、Token-level
タスク、Sequence-level タスクの平均値を示してい
8） ハイパーパラメータの詳細は付録 §A.2に記載。

る。ただし、形態素解析器なしの場合の WordPiece
は明らかに性能が低いため、平均値 (Avg.*)の計算
から除外した。Token-levelタスクとは各トークンに
対応する出力を用いて解くタスクであり、JSQuAD、
NER、UD が該当する。Sequence-level タスクとは
[CLS]や [SEP]トークンを用いて解くタスクであり、
MARC-ja、JSTS、JNLI、JCQAが該当する。
表 2より、全タスク平均 (Avg. / Overall, Avg.*)に
おいて、形態素解析器ありの方がなしよりも 2.0
ポイント上回り、各タスクでの平均 (Avg.*)におい
ても、7 タスク中 5 タスクで形態素解析器ありの
方が性能が高い結果となった。さらに、サブワー
ド分割手法別で比較した場合、どのサブワード分
割手法においても形態素解析器ありの方が性能が
高く (Avg. / Overall)、タスク粒度単位で比較した場
合、Token-level タスクでは形態素解析器ありの方
が平均で 4.9ポイント上回っており (Avg. / Token)、
Sequence-level タスクでは形態素解析器ありの方が
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平均で 0.2ポイント上回った (Avg. / Sequence)。以上
から、サブワード分割手法によらず形態素解析器を
用いた方が良く、特に Token-levelタスクで形態素解
析器を用いた方が良いと考えられる。
形態素解析器の違いが与える影響 表 1の形態素

解析器ありの手法について比較する。形態素解析器
の違いが与える影響を調査するため、単語辞書だ
けが MeCabと異なる、MeCab+NEologdを除いて比
較を行った。比較の結果、MARC-ja、JSTS、JNLI、
JSQuADおよび JCQAの計 5タスクの性能に有意差
はなかった (𝑝 ≥ .05, Kruskal-Wallis test) が、NER と
UD の 2 タスクでは有意差が確認された (𝑝 < .05,
Kruskal-Wallis test)。これらの結果から、少なくとも
Sequence-level タスクでは形態素解析器の違いが与
える影響は小さいと考えられる。
どのサブワード分割手法を用いるべきか 表 2の

各サブワード分割手法における全タスク平均 (Avg.
/ Overall)より、形態素解析器ありの場合に関して、
Unigramと BPEの性能は 87.3で等しく、WordPiece
の性能は 86.3と 1.0ポイント悪化している。特に、
Sequence-level タスク (Avg. / Sequence) においては、
WordPieceの性能が低くなる傾向がある。9）この結果
は、英語データセット上でのサブワード分割手法の
比較 [16] における結果と同様の傾向である。した
がって、サブワード分割手法には BPEか Unigramを
用いるべきと考える。
単語分かち書き辞書の違いが与える影響 佐藤ら

[17]は、形態素解析器に豊富な語句を含む単語分か
ち書き辞書を活用することで、文書分類タスクの一
部の性能が向上することを示している。そこで、よ
り豊富な語を含んだ単語分かち書き辞書（NEologd）
を考慮することで、下流タスク性能に差異が生じる
かを分析した。表 1のMeCabとMeCab+NEologdを
比較すると、タスクごとの性能に有意差があるとは
言えず (𝑝 ≥ .05, Mann–Whitney U test)、NEologdによ
る明確な性能向上は見られなかった。NEologdは新
語・固有表現に強いとされており、本研究では特に
NERや JSQuADタスクの性能に影響を与えると想
定されたが、性能差は見られなかった。
トークナイザ辞書の類似性が与える影響 トーク

ナイズ結果はサブワード分割手法のトークナイザ辞
書に大きく影響するため、辞書の類似度が高いもの
はそのアルゴリズムによらずトークナイズ結果も類
似し、下流タスクの性能も類似するのではないかと
9） 考察を A.3に記す。
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図 1 トークナイザ辞書の類似度と性能の関係。横軸は
トークナイザ辞書の類似度、縦軸は各トークナイザの性
能の差を表している。

考えた。そこで、トークナイザ辞書の類似度と下流
タスクの関係について調査する。トークナイザ辞書
の類似度と下流タスクの関係を図 1に示す。横軸は
トークナイザ辞書の類似度を示しており、トークナ
イザ辞書に出現する単語の重複率により算出した。
また、縦軸は各トークナイザの性能の差を示してお
り、表 1の各トークナイザの全タスク平均 (Avg.)の
差により算出した。つまり、ある 1点は 2つのトー
クナイザの (辞書の類似度,性能の差)を示している。
図 1より、下流タスクの性能の差とトークナイザ辞
書の類似度の間には強い負の相関（-0.821）があり、
トークナイザ辞書の類似度が高ければ高いほど下流
タスクの性能差は小さくなる傾向がある。したがっ
て、トークナイザ辞書の類似度が高いと下流タスク
の性能も類似すると考えられる。

5 結論
本稿では、全 18種のトークナイザについて BERT
モデルを事前学習し、様々な下流タスクでファイン
チューニングを行うことで、日本語トークナイザの
違いが下流タスクの性能に与える影響について調
査した。実験の結果、形態素解析器ありの方がなし
よりも、全タスクの性能の平均値において 2.0ポイ
ント向上することが確認されたが、形態素解析器の
違いや単語分かち書き辞書の違いによる性能の向
上は見られなかった。また、サブワード分割手法に
WordPieceを用いた場合、BPEおよび Unigramと比
較して、性能が 1.0ポイント低下することが確認さ
れた。最後に、トークナイザ辞書の類似性が下流タ
スクの性能の差と相関があることを示した。今後
は、エンコーダ・デコーダモデルやデコーダモデル
におけるトークナイザが与える影響を調査したい。
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A 付録
A.1 下流タスク
下記に、下流タスクに用いた 7 種類のタスクの説明をする。MARC-ja、JSTS、JNLI、JSQuAD、

JCommonsenseQA は JGLUE10）に含まれており、NER は日本語の固有表現抽出データセット11）、UD は
UD-Japanese-GSD12）を用いた。また、各データセットの統計情報を付録の表 3に示す。

MARC-ja 商品レビューを入力としてポジティブ/ネガティブをを推定する 2値分類タスク。
JSTS 2文を入力として 5から 0の範囲で類似度を推定するタスク。
JNLI 2文を入力として含意関係を推定する 3値分類タスク。
JSQuAD コンテキストの中から質問文の回答となる部分を抽出する質問応答タスク。
JCommonsenseQA 質問文に対して 5つの選択肢の中かから 1つを選択する質問応答タスク。
NER (Named Entity Recognition) 1文の各トークンに対して固有表現タグを割り当てるタスク。
UD (Universal Dependencies) 各トークンに対して主辞となるトークンを当てる構文解析タスク。

Dataset Task train dev test

JGLUE

MARC-ja Text Classification 187,528 5,654 -
JSTS Sentence Pair Classification 12,451 1,457 -
JNLI 20,073 2,434 -

JSQuAD QA 62,859 4,442 -
JCommonsenseQA 8,939 1,119 -

NER Named Entity Recognition 5,343 - -
UD Dependency Parsing 7,050 507 543

表 3 データセット統計情報

A.2 実装
トークナイザの実装には、tokenizers13）を用いた。モデルの実装には、PyTorch14）と transformers15）を用

いた。UDは、Deep Biaffine Attention Parser (BAP) [18]を事前学習済みモデルの出力層上に構築し、学習を行っ
た。BAPの実装には、SuPar16）を用いた。実験は NVIDIA Tesla V100 GPU (SXM2 - 32GB)を用い、事前学習で
は 4個、ファインチューニングでは 1個で行った。また、すべての学習を fp16でおこなった。AdamWのパ
ラメータは事前学習、ファインチューニング共に Adam 𝛽1を 0.9、Adam 𝛽2を 0.999、Adam𝜖 を 1e-08とした。

A.3 サブワード分割手法にWordPieceを用いると性能が低下する原因
サブワード分割手法にWordPieceを用いた場合に性能が低下する理由を考察する。まず、"##"による区別

の影響が考えられる。例えば、MeCab・WordPieceの辞書に「田」と「##田」が存在するように、同じ文字で
も"##"の有無により 2回出現する場合があり、辞書に採録できるトークン数が実質的に減るため、[UNK]が
増加してしまう。次に、出現頻度による影響が考えられる。「田」と「##田」は出現頻度に差がある。出現
頻度の異なるトークンは、言語的意味が類似していても、埋め込み表現の類似度は低くなる [19]。最後に、
デッドゾーンが影響すると考えられる。デッドゾーンとは、辞書内の他の語彙より出現頻度の低いトークン
である。これは中国語や日本語の漢字を含む出現頻度の稀な文字 (鰕、鰺など)が多数含まれることで生じ
る [20]。デッドゾーンが多いと、[UNK]が増加してしまう。実際に、MeCabを用いた場合、WordPiece、BPE、
Unigramの順でデッドゾーンが多いことが観測された。上記の統計的解析については、今後の課題としたい。
10） https://github.com/yahoojapan/JGLUE

11） https://github.com/stockmarkteam/ner-wikipedia-dataset

12） https://github.com/UniversalDependencies/UD_Japanese-GSD

13） https://github.com/huggingface/tokenizers

14） https://pytorch.org/

15） https://github.com/huggingface/transformers

16） https://github.com/yzhangcs/parser
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