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概要
本稿では，クラスの情報を有効活用することで文

書分類タスクに特化したトークン分割の処理を提案
する．ユニグラム言語モデルベースのトークン分割
器に，エントロピーに基づく重みを掛け合わせるこ
とで，あるクラスに特徴的なトークンを優先的に使
用するようなトークン分割を行う．実験より，複数
の文書分類のデータセットで提案手法による性能の
向上が得られることが分かった．また，クラスが未
知の場合であっても，疑似的なクラスによって性能
の向上が得られる場合があることを報告する．

1 はじめに
テキストを単語やサブワードなどに区切るトーク

ン分割の処理は，文書分類などの多くの自然言語処
理において前処理として取り扱われる．トークン分
割は，学習や推論に用いる入力の単位を決定する重
要な前処理であり，適切なトークン分割を用いるこ
とで自然言語処理の性能の向上が得られる [1, 2, 3]．
適切なトークン分割を行うために，前処理の時点

ですでに分かっている後段のタスクの情報を活用で
きるとよい．例えば，後段のタスクが文書分類であ
る場合，前処理の時点でテキストのドメインや，ど
のような文書クラスが存在するかが既知であること
が多い．従来のトークン分割の手法は後段のタスク
の学習に用いるデータで分割器を作成する [4, 5, 6]
ため，ドメインに関する情報は考慮することができ
る．しかしながら，文書分類のクラスなどの後段タ
スクの学習と推論に用いられる，タスクに固有の情
報について考慮することはできない．
本研究では文書分類に焦点を当てて，文書分類の

クラスの情報を考慮したトークン分割の新たな手法
（Cakenizer: Class-aware tokenizer）を提案する (表 1)．
Cakenizerでは，文書分類におけるクラスに属するサ

表 1 学習時に使用する情報の比較．
使用する情報 テキスト クラス

従来の NLP
トークン分割器 ✓

後段モデル ✓ ✓

提案手法
(Cakenizer)

トークン分割器 ✓ ✓

後段モデル ✓ ✓

ンプルを一連の文書とみなしてエントロピーに基
づくスコアを計算し，クラスに特徴的なトークンが
優先的に使用されるような分割を行う．実験結果よ
り，日中英の複数の文書分類のデータセットで性能
の向上が得られることを報告する．また，クラスの
情報が取得できない場合であっても，K-meansクラ
スタリングによる疑似的なクラスを用いることで，
提案手法によるクラス情報を考慮した分割を行い，
性能の向上が得られることを報告する．

2 言語モデルを用いたトークン分割
あるテキスト 𝑆 について，|𝑉 | 個のトークンから
構成される語彙 𝑉 のもとで作ることができる 𝑆 の
トークン分割の候補 𝑆′ の集合を 𝑉 (𝑆) と表す．トー
クン分割の処理では，何らかの方法で計算したトー
クン分割の確率 𝑃(𝑆′ |𝑆) が最大となるような分割候
補 𝑆′ をビタビアルゴリズム [7]などで求める．

𝑆′ = argmax
𝑆′∈𝑉 (𝑆)

𝑝(𝑆′ |𝑆). (1)

ユニグラム言語モデルを用いたトークン分割であれ
ば，𝑝(𝑆′ |𝑆)は以下のように計算する．

𝑝(𝑆′ |𝑆) =
∏
𝑠∈𝑆′

𝑝(𝑠). (2)

ここで 𝑠は 𝑆′を構成する |𝑆′ |個のトークンのひとつ
であり，𝑆′ = ⟨𝑠1, ..., 𝑠 |𝑆′ |⟩である．ユニグラムの確率
𝑝(𝑠)の推定には，EMアルゴリズムを用いた学習 [8]
などを利用する．
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図 1 二値分類での 𝑝(𝑠 |𝑐)に対するスコア 𝑒(𝑠) の値域．

3 クラスを考慮したトークン分割
提案手法では，後段タスクの文書分類で使用する

クラス 𝑐 ∈ 𝐶 に関する情報を盛り込んだトークン分
割を行う．クラスの情報を考慮したトークン分割を
行うために，式 (2)におけるトークンの確率 𝑝(𝑠) を
以下の 𝜇による重み付き和 𝑝′ (𝑠)で置き換える．

𝑝′ (𝑠) = (1 − 𝜇)𝑝(𝑠) + 𝜇𝑞(𝑠). (3)

𝑞(𝑠) は，トークン 𝑠の各クラスでの分布に対するエ
ントロピーをもとに計算したスコア 𝑒(𝑠)によって重
みづけられた 𝑝(𝑠) である．

𝑞(𝑠) = 𝑝(𝑠)𝑒(𝑠) + 𝜖∑
𝑡∈𝑉 𝑝(𝑡)𝑒(𝑡) + 𝜖

, (4)

𝑒(𝑠) = 1 +
∑
𝑐∈𝐶

𝑝(𝑠 |𝑐) log |𝐶 | 𝑝(𝑠 |𝑐). (5)

ここで 𝜖 は，トークンの確率が 0になることを防ぐ
ための微小な値である．また，語彙に含まれるすべ
てのトークンに対応する 𝑞(𝑠) の和は 1となる．|𝐶 |
は，文書分類のタスクで使用されるクラスの総数で
あり，𝑝(𝑠 |𝑐) はクラス 𝑐に分類されるテキストの集
合においてトークン 𝑠 が出現する条件付確率であ
る．なお，𝑝(𝑠 |𝑐) = 0とならないように微小な値を
加えたうえで計算を行う．
図 1に，二値分類において 𝑠のクラスごとの分布

の割合に対して重み 𝑒(𝑠)がとる値域を示した．トー
クン 𝑠が特定のクラス（例えば正負クラスのどちら
か一方）にしか出現しない場合，𝑒(𝑠) ≒ 1.0であり，
𝑠がどのクラスにも等しく出現する場合は 𝑒(𝑠) = 0.0
となる．すなわち 𝑒(𝑠)は，特定のクラスに偏って出
現する特徴的なトークンほど重要度を高め，様々な
クラスに出現する普遍的なトークンほど重要度を低
くするような重みとして働く．これにより，特定の
ラベルに特徴的なトークンを優先して使用するよう
なトークン分割が得られると期待される．

Algorithm 1提案手法をViterbi-Trainingに組み込む例
Require: 学習データ 𝐷，最終的な語彙の規模 𝐾，内
部学習ループ数 𝑀，語彙の削減率 𝑅，係数 𝜇．

1: 𝐷 に出現する文字列の集合で語彙 𝑉 を初期化
2: while語彙の規模 |𝑉 | > 𝐾 do
3: 𝑝(𝑠) ∈ 𝜃𝑉 ←ランダム初期化
4: for 𝑚 = 1 to 𝑀 do
5: 𝐷′𝜃𝑉 ← 𝐷 を 𝜃𝑉 で 1-bestのトークン分割
6: 𝑞(𝑠) ∈W𝑉 ← 𝐷′𝜃𝑉 に基づいて重みを計算
7: ˆ𝜃𝑉 ← (1 − 𝜇)𝜃𝑉 + 𝜇W𝑉 （式 (3)に対応）
8: 𝐷′

𝜃𝑉
← 𝐷 を ˆ𝜃𝑉 で 1-bestのトークン分割

9: 𝜃𝑉 ← 𝐷′
𝜃𝑉
で数え上げたユニグラム確率

10: 𝜃𝑉 の下位 |𝑉 | × 𝑅トークンを 𝑉 から削除
11: 𝜃𝑉 ← 𝐷 と 𝑉 から 4–9行目と同様に再推定

トークンの確率 𝑝(𝑠) を学習済みのユニグラム
言語モデルに対して，後から重みの項 𝑞(𝑠) を付
け加えることで提案手法は実装できる．また，
SentencePiece [5]のUnigramモードのように，各トー
クンの確率を推定したり語彙の枝刈りを行うトーク
ン分割器の作成の段階から，重みを用いて学習する
こともできる．Viterbi-Training [8]を用いたトークン
の確率の推定と語彙の枝刈りを行う例を，Algorithm
1に示した．アルゴリズムにおいて，5–7行目の重
みづけをスキップすれば，従来のユニグラム言語モ
デルの確率の推定と語彙の枝刈りと同様の処理にな
る．また，EM-Training [8]では，8行目と 9行目のパ
ラメータの推定に EMアルゴリズムを用いる．

4 実験: オリジナルのクラス
提案手法（Cakenizer）の効果を，日本語・中国語・
英語の 3言語での文書分類のタスクを用いて検証す
る．本節では，文書分類のデータセットに設定され
ている本来のクラスのラベルを用いて，トークン分
割器の学習を行う設定について実験する．

4.1 設定

4.1.1 データセット
日本語の文書分類では，Twitterの感情分類のデー
タセット [9, 10] を用いた．また，JGLUE [11] より
JNLIと JMARCを用いた．中国語では，Weiboの感
情分類のデータセット [12]を用いた．また，ECサ
イト（JD.com）のレビューデータセット [13] から
レート予測とジャンル予測の文書分類タスクを作成
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表 2 文書分類のタスクでの実験結果（F1% ± SD）．太字は Vanillaの値を超える結果．
Viterbi-Training EM-Training

言語 データセット Vanilla PostProc Dynamic Vanilla PostProc Dynamic
日本語 WRIME 41.26±0.91 41.88±0.65 42.31±0.80 40.75±0.82 40.86±1.04 40.88±0.84

Twitter 84.91±0.18 84.95±0.16 84.90±0.22 84.74±0.16 84.71 ±0.25 84.69±0.19

JNLI 49.46±1.24 49.95±1.01 50.60±1.71 49.85±0.60 50.13±1.7 50.23±0.63

MARC 91.74±0.45 92.14±0.34 92.01±0.38 91.91±0.56 91.84±0.39 92.08±0.35

中国語 Weibo 92.61±0.10 92.60±0.08 92.67±0.10 92.60±0.09 92.54±0.07 92.59±0.07

JD.com-Rating 47.39±0.17 47.53±0.16 47.48±0.20 47.30±0.15 47.19±0.32 47.14±0.35

JD.com-Genre 46.43±0.18 46.54±0.16 46.54±0.24 46.33±0.24 46.31±0.15 46.47±0.14

英語 Twitter 71.60±0.65 71.41±0.55 71.28±0.29 71.74±0.64 71.83±0.30 71.79±0.59

Amazon-Rating 61.66±0.35 61.68±0.41 61.35±0.49 61.73±0.38 62.10±0.41 61.91±0.55

Amazon-Genre 61.99±0.36 62.24±0.32 61.88±0.45 62.30±0.58 62.35±0.47 62.36±0.30

Average 64.91±0.18 65.09±0.15 65.10±0.21 64.91±0.15 64.99±0.18 65.01±0.15

した [14]．英語では，Twitterの感情分類データセッ
トを用いた [15]．また，ECサイト（Amazon）のレ
ビューデータセット [16]からレート予測とジャンル
予測の文書分類タスクを作成した．

4.1.2 トークン分割器
実験では，提案手法による重みづけを用いない従

来の方法でユニグラム言語モデルの確率の推定と語
彙の枝刈りを行う手法（Vanilla）をベースラインと
して，ユニグラム言語モデルの確率の推定と語彙の
枝刈りの段階から重みを使用する場合（Dynamic）
を比較する．さらに，提案手法の単純な適用方法と
して，Vanillaに対して後処理として式 (3)の重みを
付与した手法（PostProc）を比較する．
全ての実験において語彙の規模は 𝐾 = 16, 000で

あり，トークン分割器の作成には各データセットの
学習データを 𝐷 として使用した．Algorithm 1 の 1
行目における語彙の初期化では，頻度が 4 以下の
トークンと長さが 9以上のトークンは除外した．語
彙の枝刈りイテレーションにおける，ユニグラム言
語モデルの確率の推定ループの回数は 𝑀 = 2，イテ
レーションごとの語彙の削減率は 𝑅 = 0.4 とした．
また，重み付き和の係数は 𝜇 = 0.5とした．

4.2 文書分類器
トークン分割器の差による影響を観察しやすいよ

うに，実験では 1層の BiLSTMと 3層の MLPを用
いた単純な文書分類器 [17]を用いた．分類器は 20
エポックの学習を行い，Adam [18]を用いて最適化
した．検証データで性能が最大となったチェックポ

図 2 𝜇が性能に与える影響．

イントを採用し，評価データでの F1値を計測した．
本実験においては，トークン分割器の作成と文書
分類器の学習の双方に確率的な要素が含まれてい
る．そのため，トークン分割器の作成と文書分類器
の学習をそれぞれ 3回ずつ組み合わせて試行し，そ
の平均の F1値を報告する．すなわち，それぞれパ
ラメータをランダムに初期化した 3つのトークン分
割器と，3つの文書分類器の合計 9つの試行パター
ンについて平均を取った．

4.3 結果
表 2 にまとめた実験結果より，提案手法は

Viterbi/EM-Training の双方の設定において，複数の
データセットでの性能向上に寄与しうることが示唆
された．最終的な平均 F1 値は Viterbi-Training の学
習時に提案手法を用いる設定が最も高く，Cakenizer
は Viterbi-Trainingと組み合わせて使うこと良いと言
える．また，提案手法を後処理として適用する方法
も，学習時から組み込む方法と同様に性能向上に寄
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表 3 疑似ラベルを用いた実験の結果．太字は表 2の Vanillaを超える結果．
Viterbi-training EM-training

PostProc Dynamic PostProc Dynamic
データセット L=5 L=10 L=15 L=5 L=10 L=15 L=5 L=10 L=15 L=5 L=10 L=15

日
本
語

WRIME 41.97 41.65 41.42 42.13 41.49 41.67 41.13 40.76 40.34 41.38 41.10 41.02
Twitter 85.01 84.92 84.94 84.98 84.87 84.90 84.65 84.67 84.74 84.74 84.63 84.71
JNLI 49.83 49.37 50.25 49.53 50.02 50.49 49.47 50.97 50.70 50.29 50.77 49.94
MARC 92.23 91.88 92.24 92.14 92.22 92.10 91.88 91.55 92.03 92.11 92.07 92.16

中
国
語

Weibo 92.62 92.64 92.61 92.61 92.67 92.56 92.59 92.60 92.58 92.57 92.60 92.62
JD.com-Rating 47.29 47.47 47.51 47.42 47.48 47.49 47.33 47.25 47.12 47.17 47.30 47.38
JD.com-Genre 46.45 46.50 46.63 46.50 46.57 46.47 46.39 46.38 46.37 46.39 46.33 46.41

英
語

Twitter 71.53 71.69 71.83 71.38 71.71 71.70 71.82 71.36 71.75 71.35 71.51 71.57
Amazon-Rating 61.55 61.72 61.83 61.69 61.82 61.70 61.84 61.83 61.78 61.84 61.64 61.49
Amazon-Genre 62.49 62.14 62.40 61.65 62.29 62.09 62.19 62.17 62.30 62.28 62.30 62.41
Average 65.10 65.00 65.17 65.00 65.11 65.12 64.93 64.95 64.97 65.01 65.03 64.97

与することが示唆された．後処理として提案手法を
用いる方法は導入のコストが低いため，多くの場面
での活用が期待できる．
図 2に，Dynamicの設定で式 (3)での重み付き和

の係数 𝜇 を 0.1から 0.9の範囲で変化させたときの
平均 F1値の推移を示した．全体的にベースライン
である Vanillaを超える値で推移しているが，𝜇が大
きくなるにつれてわずかに向上幅が下がる傾向がみ
られる．また，EM-Training に提案手法を組み込ん
だ場合の方が，異なる 𝜇に対して安定して性能の向
上が得られることが示唆された．

5 実験: 疑似ラベル
実践的な自然言語処理では，トークン分割を行う

段階で本来の分類ラベルが利用できない場合があ
る．本節では，学習データに対して付与した疑似ラ
ベルを用いて提案手法のトークン分割器を作成した
場合の効果について検証する．

5.1 設定
疑似ラベルを作成するために，K-means クラス

タリングを各文書分類のデータセットの学習デー
タに適用した．クラスタリングを行う段階では
トークン分割器が使用できないため，テキストの
特徴量の作成にはテキストに含まれる文字 N-gram
(𝑁 = {1, 2, 3, 4, 5})を用いた．scikit-learnに実装され
ている K-meansクラスタリング [19]を利用し，クラ
スタの数 𝐿 = 5, 10, 15について実験を行った．疑似
ラベルを用いる点を除けば，全ての実験設定は §4

と同じである．

5.2 結果
表 3に実験結果より，提案手法によるトークン分
割に疑似ラベルを用いた場合であっても，Vanillaに
比べて性能の向上が得られることが分かった．ま
た，設定の組み合わせによっては，疑似ラベルを用
いた場合の方がオリジナルのラベルを用いた場合よ
りも高い性能向上が得られることが分かった．これ
は，教師なし学習によって獲得した疑似ラベルは機
械学習のモデルにとって扱いやすいドメインの割り
振りになっており，このドメインを考慮したトーク
ン分割を行うことで効率的な文書分類の学習ができ
るためであると考えられる．この結果は，文書分類
タスクにおいて疑似的なラベルを用いて事前学習を
行うことで性能向上が得られるという既存研究の報
告 [20]にも合致する．

6 おわりに
本稿では，文書分類に特化したトークン分割の手
法として Cakenizerを提案した．提案手法はユニグ
ラム言語モデルをベースとし，トークンの確率の推
定と語彙の枝刈りの過程で後段の文書分類のラベル
を考慮する．実験の結果より，日本語・中国語・英
語での文書分類で性能向上に寄与することが示唆さ
れた．また，疑似ラベルを用いた設定でも性能の向
上が得られることが分かった．今後は機械翻訳など
の文書分類以外のタスクのデータセットに対して
も，疑似ラベルを用いた手法の応用を行う．
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