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概要
本稿では，後段タスクのモデルを改変することな

く，単語分割器をモデルに最適化することで，精度
改善を行う手法を提案する．本手法は，精度を改善
したいタスクのモデルが与えられた際に，モデルが
扱える単語に出力を制限しつつ，モデルにおける損
失関数を最小化する単語列を生成するような単語分
割器を学習する．また，文脈情報をよりよく捉える
ために，LSTM上で語彙制約付きの単語分割手法を
提案する．本手法を，日本語，中国語，英語の文書
分類タスクで評価した結果，ユニグラム言語モデル
による単語分割の最適化手法，単語の限定を行わな
いニューラル単語分割器と比較し，提案手法が性能
の向上に寄与することが示された．

1 はじめに
単語分割は，さまざまな自然言語処理に共通する

前処理の一つである．文書分類や機械翻訳などの後
段タスクでは，それぞれのタスクやドメイン、モデ
ル構造に応じて適切な単語分割を用いることで性能
の向上が得られることが知られている [1, 2, 3]．近
年では後段タスクで学習済みのモデルに対して適
切な単語分割を求める手法が提案されている [4, 5]．
これらの手法は，すでに学習されている後段モデル
のパラメータを固定し，より性能が向上するような
単語分割を後処理として求めることができる．
従来の後処理としての単語分割の最適化手法に

は，2 つの課題が残されている．1 つ目の課題は，
従来手法 [5]では文脈に応じた単語分割がされにく
いという点である．これは従来手法が単語分割器と
してユニグラム言語モデル採用しているためであ
る．タスクの性能が向上するような単語分割を探索
した時，ある文脈でタスクの性能向上に貢献する単
語が，別の文脈でもタスク向上に繋がるとは限らな

図 1 本手法で用いる語彙の制約（式 (4)）をテーブルと
して表現した図．網掛けセルは未知語を表す．

い．この問題は，例えば BIタグ付けによる文字レ
ベルでのニューラル単語分割モデル [6, 7]を用いれ
ば，解決されるように思われる．しかしながら，文
字レベルのタグ付けによる単語分割では，実際に後
段モデルで利用できる語彙には含まれていない未知
語が出力されてしまう可能性がある [8]．

2つ目の課題は，単語分割の最適化のために後段
モデルの構造を修正する必要があるという点であ
る [4, 5]．広く利用されているモデルをそのまま使
うことが出来ないため，後処理としての単語分割の
最適化技術の利用の障壁となっている．
本研究では 1つ目の課題への対処として，出力可
能な語彙を制限したニューラル単語分割器による，
後処理としての単語分割の最適化手法を提案する．
これにより，従来のユニグラム言語モデルを用いた
手法よりも高い表現力を持った単語分割器を用い
て，後処理としての単語分割の最適化を行うことが
できる．さらに 2つ目の課題への対処として，後段
モデルの処理と単語分割の最適化処理の独立性を高
めた学習方法を提案する．日本語，中国語，英語で
の文書分類の実験より，提案手法が後処理としての
単語分割の最適化として妥当であることを示す．
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2 後処理としての単語分割の最適化
本研究で対象とするタスクは，後処理としての単

語分割の最適化である．本タスクでは文書分類など
の後段タスクの学習データ 𝐷 と単語分割器 𝑇，単語
分割済みのデータ 𝐷′ で学習を行なった後段モデル
𝜃 を前提とする．また，𝑠 ∈ 𝐷 は学習データに含ま
れる入力テキスト，𝑠′ ∈ 𝐷′ は単語分割器 𝑇 で分割
を行ったテキストで，𝑠′ = 𝑇 (𝑠) である．様々な単語
分割器を 𝑇 として利用できるが、本研究ではユニグ
ラム言語モデルによる単語分割器 [9]を使用する．
𝑠 の可能な単語分割は 𝑁 種類あり，𝑠′1...𝑠′𝑁 と表

す．ここで，𝑁 の最大数は 𝑠 の文字数 |𝑠 | について
𝑁 = 2 |𝑠 |−1 である．実際には，後段モデルで使用で
きる語彙 𝑉𝜃 が限られているため，𝑁 はある程度の
大きさに収まる．後処理としての単語分割の最適化
の目的は，後段タスクで後段モデルの性能が高くな
る単語分割を出力する 𝑇 を求めることである．

3 提案手法
3.1 学習の概要
本手法では，後段モデルの構造を変更せずに後処

理としての単語分割の最適化を行えるように，後段
モデルとは別に新しく単語分割器を学習する．具体
的には以下に説明する通り，学習データでの性能が
高くなるような単語分割の収集と，単語分割器の学
習の 2ステップに分けることで，後段モデルと単語
分割器の独立性を高める．
学習データにおいて損失が小さい単語分割の収集

はじめに，𝑠 ∈ 𝐷 の可能な 𝑁 種類の単語分割 𝑠′1...𝑠
′
𝑁

のうち，学習データでの損失が最も小さくなるよう
な単語分割のみを収集した学習データ 𝑠 ∈ 𝐷̂ を構
築する．各テキストの 𝑁 種類の単語分割について
は，例えば 𝑁-bestの単語分割 [10]を用いたり，サブ
ワード正則などで利用される単語分割のサンプリン
グ [11, 12, 13]によって収集する方法を用いたりする
ことができる．本研究では，𝑁 = 100 とし，𝑁-best
単語分割を用いた．𝐷̂ の構築には，学習済みの後段
モデル 𝜃に 𝑁 種類の単語分割を入力し，それぞれの
正解ラベルに対する損失を計算すれば良い．そのた
め 𝐷̂から学習することで、後段モデルの構造を変え
ずに後処理としての単語分割の最適化を行える．
𝐷̂ を再現する単語分割器 𝑇 の学習 次に，𝐷̂ の単

語分割を再現するような新たな単語分割器 𝑇 を学習

する．学習データにおいて後段モデルの損失が小さ
くなるような単語分割を学習した単語分割器 𝑇 は，
検証データやテストデータにおいても正解ラベルと
の損失が低い単語分割を出力すると期待される．

3.2 語彙制約付きニューラル単語分割器
𝐷̂ の単語分割を学習するための単語分割器 𝑇 に

は，様々な手法を用いることができる．この単語分
割器の表現力が高いほど，損失が低くなるような単
語分割の再現性能が高くなると考えられる．
表現力の高い単語分割器の例として，単語分割を

BIタグで表現してニューラルネットワークを学習
する手法 [6, 7]がある．しかし，この方法では後段
モデル 𝜃 が使うことができる語彙，すなわちオリジ
ナルの単語分割器 𝑇 で用いている語彙 𝑉𝜃 には含ま
れない未知語を出力してしまう場合がある．このよ
うな未知語は，後段モデルにおいて適切に単語埋め
込みへと変換できないため，後段タスクにおける性
能低下につながると考えられる．
そこで本研究では出力可能な単語を考慮し [14]，
利用できる語彙を制限したニューラル単語分割器を
作成する．𝐾 文字のテキスト 𝑠 = 𝑐1...𝑐𝐾 について，𝑖
文字目で始まり 𝑗 文字目で終わる単語 𝑤𝑖, 𝑗 の出現確
率 𝑝(𝑤𝑖, 𝑗 |𝑠) を，次のように計算する．

h𝑘 = BiLSTM(v𝑐1 ...v𝑐𝐾 )𝑘 , (1)

h(begin)
𝑘 = MLPbegin (h𝑘), (2)

h(end)
𝑘 = MLPend (h𝑘), (3)

𝑝(𝑤𝑖, 𝑗 |𝑠) =

𝜎(h(begin)

𝑖

⊤
h(end)
𝑗 ) if 𝑤𝑖, 𝑗 ∈ 𝑉𝜃

0 otherwise
.

(4)

ここで BiLSTM(·)k は，𝑘 番目の入力 v𝑐𝑘 に対応す
る BiLSTM [15, 16] の出力を得る操作である．ま
た v𝑐𝑘 は，𝑐𝑘 に対応する文字埋め込み表現である．
MLPbegin と MLPend はそれぞれ異なる多層パーセプ
トロン，𝜎(·) はシグモイド関数である．
𝑝(𝑤𝑖, 𝑗 |𝑠) は 𝑠 ごとにまとめて計算することがで

き，その処理は図 1に示すような上三角行列として
表せる．図と式 4に示すように，後段モデルの語彙
𝑉𝜃 に含まれない単語は確率が 0になるようにマス
クされる．これにより，単語分割器が利用できる語
彙にハードな制約を与え，未知語の出力を防ぐ．
単語分割器の学習時は，各学習サンプル 𝑠につい
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言語 データセット 最適化なし 最適化あり
　 ユニグラム BIタグ付け Optok 提案手法 オラクル
日本語 Twitter 86.28 86.30 83.21 86.29 86.36 94.57

WRIME 44.83 44.76 43.35 45.00 45.41 75.05
中国語 Weibo 93.00 92.99 92.83 93.15 93.13 97.76

Genre 48.15 48.13 47.65 48.18 48.24 71.94
Rate 47.92 47.97 48.58 47.96 48.75 79.85

英語 Twitter 77.50 77.39 77.22 77.77 77.64 90.57

表 1 文書分類での性能（F1値，テストデータ）．太字は単語分割の最適化を行う手法のうち，オリジナルの後段モデル
（最適化なし）の値を超えるもの，下線は比較手法間での最大値を示す．

て以下の損失を最小化するように最適化する．

L𝑠 = −
∑
𝑤∈𝑠

log 𝑝(𝑤 |𝑠). (5)

推論時は，∑
𝑤∈𝑠′ log(𝑝(𝑤 |𝑠)) が最も大きくなるよう

な系列 𝑠′ をビタビアルゴリズム [17]で求める．

4 実験
4.1 設定
データセット 実験では，後段タスクとして文

書分類を用いた．単語分割の後段タスクへの影
響が大きいと考えられる言語として，日本語と
中国語のデータセットを利用した．Twitter [18] と
WRIME [19]は，日本語の SNSへの投稿から作成さ
れた感情分類データセットである．Weibo は中国
語の SNSへの投稿から作成された感情分類データ
セット1），Genreと Rateは Eコマースサイトに投稿
された中国語のレビューから作成した商品のジャン
ル予測とレート予測のためのデータセット [20]であ
る．さらに，スペース区切りで単語境界を明示する
言語での実験のために，英語の Twitterへの投稿から
作成した感情分類データセット2）を用いた．
後段モデル 後段モデル 𝜃 は，各文書分類の学習

データで事前に学習を行う．本研究では，BiLSTM
で単語分散表現の系列をエンコードし，線形層でラ
ベルのスコアを予測するモデルを採用した．単語分
散表現の次元数は 64，BiLSTMのレイヤ数は 1，隠
れ層の次元数は前向き・後ろ向きそれぞれ 256とし
た．各データセットで 20 エポックの学習を行い，
検証データでの性能が最大となるモデルを 𝜃 として
利用する．後段モデルの学習のための単語分割器 𝑇

には，SentencePieceの Unigramモードを用いた．語

1） https://github.com/wansho/senti-weibo

2） https://www.kaggle.com/c/twitter-sentiment-analysis2

彙 𝑉𝜃 の大きさは 16,000とし，後段モデルの学習に
は 𝛼 = 0.2でサブワード正則化 [11]を用いた．
比較手法 本実験では，𝐷̂ を学習する単語分割器
として 2種類の比較対象を用いる．ユニグラムは，
𝐷̂ に含まれる単語の頻度を数え上げることでユニグ
ラム言語モデルを作成し，単語分割に利用する最も
単純な手法である．BIタグ付けは，BiLSTM-CRFに
よる系列ラベリング手法を用いて，単語分割を表す
BIタグの系列を予測する手法 [7]である3）．さらに，
後段モデル 𝜃 を学習に組み込んで単語分割を最適化
する従来手法として OpTok [5]を用いた．

4.2 後段タスクでの性能
各データセットでの実験結果を表 1にまとめた．

「最適化なし」の列には，オリジナルの単語分割で
学習した後段モデル 𝜃 の性能を示した．「最適化あ
り」の各列には，学習済みの後段モデルに対して後
処理として単語分割を最適化した結果4）を示した．
実験結果より，OpTokと提案手法はすべてのデー
タセットで，単語分割の最適化による性能の向上が
得られた．また，提案手法は複数のデータセットで
OpTokの性能を上回ることが確認された．一方で，
最も単純なユニグラム言語モデルによる手法や，広
く使われるニューラル単語分割器である BIタグ付
による手法では，オリジナルのモデルよりも性能が
下がる場合が多いことが分かった．
「オラクル」の列には，テストデータの 100-best分
割を学習済みの後段モデルに入力し，損失が最も小
さくなるような単語分割だけを選択したときの性能
を示した．すなわちこの値は，単語分割のみを修正
して到達可能な性能の上限である．実際にはテスト

3） https://github.com/jidasheng/bi-lstm-crf の実装を用
いた．文字分散表現の次元数は 128，BiLSTMの隠れ層の次
元数は 256とし，200エポックの学習を行った．

4） BI タグ付け，OpTok，提案手法については 3 回試行の平
均．検証データでの性能が最大となる単語分割器で評価．

― 1505 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



学習データの正解率 (%) 検証データでの未知語割合 (%)
言語 データセット ユニグラム BIタグ付け 提案手法 ユニグラム BIタグ付け 提案手法
日本語 Twitter 93.8 97.2 98.3 0.0 4.2 0.0

WRIME 93.2 100.0 99.9 0.1 11.5 0.1
中国語 Weibo 93.1 97.0 93.9 0.0 1.0 0.0

Genre 89.4 93.6 90.9 0.0 2.5 0.0
Rate 88.8 93.2 92.1 0.0 2.3 0.0

英語 Twitter 96.7 97.0 97.5 0.0 5.6 0.0

表 2 各手法による学習データの単語分割の再現性能（正解率）と，検証データでの未知語出現割合．

データの正解ラベルは未知であるため、この値への
到達は困難だが，後処理としての単語分割による性
能向上の余地は大いに残されていると言える．

4.3 単語分割の再現性能と未知語割合
本手法では，学習データでの損失が低くなるよう

な単語分割 𝐷̂ を再現するように，ニューラル単語
分割器の学習を行った．表現力の低い単語分割器で
は，𝐷̂ を再現することも難しいと考えられる．そこ
で各単語分割手法が，それぞれどの程度単語分割の
学習データを再現できているかを調べた．
表 2の「学習データの正解率」として，ユニグラ

ム言語モデル，BI タグ付け，提案手法のそれぞれ
について，学習データでの単語分割の正解率を示し
た5）．ユニグラム言語モデルは単語の頻度数え上げ
で作成したモデル，BIタグ付けと提案手法はそれぞ
れ 200エポックの学習を行ったモデルで評価した．
また正解率は，単語分割を BIラベルに変換した上
で，ラベルの一致率として計算した．
学習データの単語分割の正解率より，ユニグラム

言語モデルよりもニューラルネットワークを用いた
BIタグ付けや，提案手法の再現性能が高いことが分
かる．提案手法に比べてBIタグ付けの手法は，文字
レベルで単語境界を予測できる点で表現力が高く，
学習データの正解率も高くなっている．提案手法の
表現力は，語彙をハードに制約する点で BIタグ付
けの手法に劣り，正解率もやや低くなっている．し
かし，単語分割最適化の従来手法 OpTokが採用して
いるユニグラム言語モデルよりも，提案手法は学習
データの単語分割を再現できている．このため 4.2
節の実験においては，単語分割の最適化にニューラ
ル単語分割器を用いる提案手法が，OpTokよりも高
い性能の向上幅を得られていると考えられる．

5） OpTokは単語分割に関する学習データを用いないため，本
評価の対象外である．

表 2の「検証データでの未知語割合」では，ユニ
グラム言語モデル，BIタグ付け，提案手法のそれぞ
れが検証データで後段モデルの語彙 𝑉𝜃 に含まれな
い単語を出力した割合を示している．
ユニグラムと提案手法は，その性質として未知文
字以外の未知語を出力することが出来ないため，検
証データでの未知語割合はほぼゼロになっている．
一方で BIタグ付けの手法は，出力できる単語につ
いての制約がないため，最大で 11.5%もの未知語を
出力している．これらの未知語が，4.2節の実験に
おける後段モデルの性能低下につながったと考えら
れる．実際に表 1にまとめた BIタグ付けによる手
法の性能は，多くのデータセットで「最適化なし」
のモデルよりも低い値になっている．
これらの結果より，後処理としての単語分割の最
適化においては，提案手法のように語彙の制約を設
けたニューラル単語分割器を用いることが妥当であ
ると結論付けることができる。

5 おわりに
本稿では，後処理としての単語分割の最適化の手
法にニューラル単語分割器を用いる方法を提案し
た．本手法では後段タスクの学習データのうち，学
習済みモデルの損失が小さくなるような単語分割を
収集し，単語分割器の学習に用いる．また，後段モ
デルが利用できる語彙は限られているため，出力で
きる単語を制限するようなニューラル単語分割器を
作成した．文書分類タスクでの実験結果より，提案
手法は従来手法による後処理としての単語分割の最
適化よりも性能が高くなるような単語分割を獲得で
きることが分かった．また，一般的に用いられる BI
タグ付けによる単語分割器とは異なり，未知語の発
生を防ぐことができることが示された．今後は機械
翻訳などのタスクでの実験や，後段モデルと単語分
割の同時最適化にも本手法を応用していく．

― 1506 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



謝辞
本研究は，JST，ACT-X，JPMJAX21AMの支援を

受けたものです．

参考文献
[1] Tatsuya Hiraoka, Hiroyuki Shindo, and Yuji Matsumoto.

Stochastic tokenization with a language model for neural
text classification. In Proceedings of the 57th Annual
Meeting of ACL, pp. 1620–1629, 2019.

[2] Kaj Bostrom and Greg Durrett. Byte pair encoding is
suboptimal for language model pretraining. In Findings
of ACL: EMNLP 2020, pp. 4617–4624, 2020.

[3] Hoo-Chang Shin, Yang Zhang, Evelina Bakhturina, Raul
Puri, Mostofa Patwary, Mohammad Shoeybi, and Raghav
Mani. BioMegatron: Larger biomedical domain language
model. In Proceedings of the 2020 Conference on
EMNLP, pp. 4700–4706, Online, November 2020. Asso-
ciation for Computational Linguistics.

[4] Tatsuya Hiraoka, Sho Takase, Kei Uchiumi, Atsushi
Keyaki, and Naoaki Okazaki. Optimizing word segmenta-
tion for downstream task. In Findings of ACL: EMNLP
2020, pp. 1341–1351, Online, November 2020. Associa-
tion for Computational Linguistics.

[5] Tatsuya Hiraoka, Sho Takase, Kei Uchiumi, Atsushi
Keyaki, and Naoaki Okazaki. Joint optimization of tok-
enization and downstream model. In Findings of ACL:
ACL-IJCNLP 2021, pp. 244–255, 2021.

[6] Xinchi Chen, Xipeng Qiu, Chenxi Zhu, Pengfei Liu, and
Xuan-Jing Huang. Long short-term memory neural net-
works for chinese word segmentation. In Proceedings of
the 2015 conference on EMNLP, pp. 1197–1206, 2015.

[7] Tom Young, Devamanyu Hazarika, Soujanya Poria, and
Erik Cambria. Recent trends in deep learning based natural
language processing. IEEE Computational intelligence
magazine, Vol. 13, No. 3, pp. 55–75, 2018.

[8] Hiroyuki Deguchi, Masao Utiyama, Akihiro Tamura,
Takashi Ninomiya, and Eiichiro Sumita. Bilingual sub-
word segmentation for neural machine translation. In Pro-
ceedings of the 28th COLING, pp. 4287–4297, 2020.

[9] Taku Kudo and John Richardson. Sentencepiece: A simple
and language independent subword tokenizer and deto-
kenizer for neural text processing. In Proceedings of
the 2018 Conference on EMNLP: System Demonstra-
tions, pp. 66–71, 2018.

[10] Masaaki Nagata. A stochastic japanese morphological an-
alyzer using a forward-dp backward-a* n-best search al-
gorithm. In Proceedings of the 15th conference on
COLING, pp. 201–207. Association for Computational
Linguistics, 1994.

[11] Taku Kudo. Subword regularization: Improving neural
network translation models with multiple subword candi-
dates. In Proceedings of the 56th Annual Meeting of
ACL, pp. 66–75, 2018.

[12] Ivan Provilkov, Dmitrii Emelianenko, and Elena Voita.
BPE-dropout: Simple and effective subword regulariza-
tion. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of

ACL, pp. 1882–1892, Online, July 2020. Association for
Computational Linguistics.

[13] Tatsuya Hiraoka. Maxmatch-dropout: Subword regular-
ization for wordpiece. In Proceedings of the 29th COL-
ING, pp. 4864–4872, 2022.

[14] Shohei Higashiyama, Masao Utiyama, Eiichiro Sumita,
Masao Ideuchi, Yoshiaki Oida, Yohei Sakamoto, and Isaac
Okada. Incorporating word attention into character-based
word segmentation. In Proceedings of the 2019 Con-
ference of NAACL: HLT, pp. 2699–2709, 2019.

[15] Sepp Hochreiter and Jürgen Schmidhuber. Long short-
term memory. Neural computation, Vol. 9, No. 8, pp.
1735–1780, 1997.

[16] Alex Graves and Jürgen Schmidhuber. Framewise
phoneme classification with bidirectional lstm networks.
In Proceedings. 2005 IEEE International Joint Con-
ference on Neural Networks, 2005., Vol. 4, pp. 2047–
2052. IEEE, 2005.

[17] Andrew Viterbi. Error bounds for convolutional codes
and an asymptotically optimum decoding algorithm. IEEE
transactions on Information Theory, Vol. 13, No. 2, pp.
260–269, 1967.

[18] Yu Suzuki. Filtering method for twitter streaming data
using human-in-the-loop machine learning. Journal of
Information Processing, Vol. 27, pp. 404–410, 2019.

[19] Tomoyuki Kajiwara, Chenhui Chu, Noriko Takemura, Yuta
Nakashima, and Hajime Nagahara. WRIME: A new dataset
for emotional intensity estimation with subjective and ob-
jective annotations. In Proceedings of the 2021 Con-
ference of NAACL: HLT, pp. 2095–2104, Online, June
2021. Association for Computational Linguistics.

[20] Yongfeng Zhang, Min Zhang, Yi Zhang, Guokun Lai,
Yiqun Liu, Honghui Zhang, and Shaoping Ma. Daily-
aware personalized recommendation based on feature-level
time series analysis. In Proceedings of the 24th inter-
national conference on WWW, pp. 1373–1383, 2015.

― 1507 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


