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1 はじめに

BERTや ELMoに代表される汎用言語モデルの活

用により，読解や文書分類など様々な分野で精度向上

が報告されている [1][2]．一方で，汎用言語モデルを直

接適用できない場合がある．例えば，入力テキストの

一部分を抽出するときは，汎用言語モデルのトークン

では適切な出力を構成できない可能性がある．このよ

うに，汎用言語モデルを利用する場合そこで採用され

るトークンが後処理にとって必ずしも最適であるとは

限らない．そのため，一般に公開されている汎用言語

モデルを利用する場合，利用者にとっての最適なトー

クンが使えなくなってしまう．

この課題を解決するためには，特定のトークン単位

で解析した結果を，他のトークン単位の解析結果に変

換する技術が効果的であると考える．本論文では，こ

れをトークン長変換タスクとして新しく提案する．ま

た，系列ラベリングを使って本タスクを試行した結果

も合わせて示す．

2 汎用言語モデルの利活用における

課題

汎用言語モデルは，事前学習に使用したトークン化

手法により生成するトークン列を入力とし，そのトー

クン列ごとに解析結果を出力する．そのため，汎用言

語モデルの利用者は，そのトークン列ごとに生成され

る解析結果に合わせて後処理を構成する場合が一般的

である．しかしながら，事前学習に使用したトークン

化手法により生成するトークン列は，後処理において

必ずしも最適であるとは限らない．その例として，以

下のような入力文の一部の文字列が解答となる場合に

ついて考える．
目的 重要単語抽出

入力文 梅干しはクエン酸を含む

解答 梅干し，クエン酸，含む

ここで，事前学習の際に使用したトークン化手法を

SentencePiece[3] とし，SentencePiece によりトーク

ン化した以下のトークン列を汎用言語モデルへの入力

に用いたとする．

トークン列 梅/干/し/は/ク/エン/酸/を含む

このトークン列は，後処理で必要な単語列とは異なる

ものである．このとき，汎用言語モデルの解析結果を

直接適用する場合，後処理ではこのトークン列の要素

を一単位とするため，解答の文字列をトークン列から

容易には構成できない．

本論文では，このような課題を解決するために，特

定のトークン化手法により生成したトークン列を異な

るトークン長のトークン列に変換する技術が効果的で

あると考え，その処理をトークン長変換タスクとして

新たに提案する．

3 トークン長変換タスク

トークン化されたテキストを他のトークン長へ変換

可能か検証する系列ラベリング問題を提案する．本論

文では，以下のような基底トークン列 Tin から目的

トークン列 Tout を推定することをトークン長変換タ

スクと呼び，課題として設定する．

Tin ギ/ター/の/穴/を/サ/ウン/ド/ホール/と/呼/ぶ/。

Tout ギター/の/穴/を/サウンドホール/と/呼ぶ/。

このタスクでは，Tout のトークンそれぞれについ

て，Tinから同じトークン長で推定できたかを判定す

る．上述の例に対する推定結果が次の T̂out である場

合，Tout と同じトークン長で推定できたトークンは

「ギター」，「と」，「呼ぶ」，「。」の 4つであるため，そ

れらを正答とする．

T̂out ギター/の穴を/サウンド/ホール/と/呼ぶ/。
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4 実験

4.1 トークン長変換タスクのデータセット

Wikipedia 日本語版のテキストを 1 文ごとに

SentencePiece[3]と mecab-ipadic-NEologd[4]を使用

したMeCab[5]のそれぞれでトークン化し，一方を基

底トークン列，他の一方を目的トークン列とすること

で，トークン長変換タスクのデータセットを作成した．

データセットの用途別の内訳は，表 1の通りである．

表 1: データセットの内訳
学習用 開発用 評価用

5,000文 500文 500文

4.2 検証した手法

系列ラベリングに有効とされるCRF，LSTM-CRF，

BiLSTM-CRFの 3つの手法を用いて，トークン長変

換タスクに有効な手法を検証した．

検証した手法では図 1 に示すように，基底トーク

ン列のトークンそれぞれの文字列と連続性を表現する

IOB2タグを入力の素性とし，目的トークン列のトー

クンの連続性を表現する IOB2タグを推定することに

より，トークン長変換タスクを系列ラベリング問題と

して解いた．
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図 1: ネットワーク構成

5 評価結果

トークン単位の評価結果を表 2，IOB2タグによる

文字単位の評価結果を表 3示す．

表 2: トークン単位の評価結果
適合率 再現率 F値

CRF 0.501 0.479 0.489
LSTM-CRF 0.824 0.807 0.816
BiLSTM-CRF 0.856 0.838 0.847

表 3: 文字単位の評価結果
タグ 適合率 再現率 F値

CRF B 0.793 0.759 0.776
I 0.810 0.828 0.819
O 0.890 1.000 0.942

LSTM-CRF B 0.935 0.916 0.925
I 0.931 0.944 0.937
O 0.977 0.995 0.985

BiLSTM-CRF B 0.950 0.930 0.940
I 0.942 0.956 0.949
O 0.972 0.997 0.984

このとき，表 2 と表 3 の結果から，次の 2 点が言

える．

1. LSTM-CRFと BiLSTM-CRFが CRFの精度を

上回った

2. 文字単位の精度に比べて，トークン単位の精度が

低い

第 1に，LSTM-CRFと BiLSTM-CRFは，トークン

単位の F値において 0.30以上 CRFを上回っていた

ことが挙げられる．このことから，CRFに入力の順

序を考慮して学習可能な LSTM または BiLSTM が

加わることにより，複数の入力を考慮した識別が可

能になったためと考えられる．また，BiLSTM-CRF

と LSTM-CRFのトークン単位の F値を比較すると，

BiLSTM-CRFが僅かに上回る結果であった．第 2に，

いずれの構成においても，トークン単位の F値は文字

単位の IOB2タグの F値に比べて低いことが挙げられ

る．この理由として，正解トークンと推定結果でトー

クン長が異なる場合が含まれていたと考えられる．そ

の分析結果については，6章で述べる．

6 考察

5章の評価結果を受けて，トークン長ごとの精度を

調査した結果を表 4に示す．表 4の結果から，トーク
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表 4: トークン長ごとの評価結果
トークン長 トークン数 適合率 再現率 F値

CRF all 9,061 0.501 0.479 0.489
1文字 3,948 0.633 0.589 0.610
2文字 2,941 0.573 0.496 0.532

3文字以上 2,172 0.216 0.239 0.227

LSTM-CRF all 9,061 0.824 0.807 0.816
1文字 3,948 0.930 0.893 0.911
2文字 2,941 0.879 0.791 0.833

3文字以上 2,172 0.655 0.675 0.665

BiLSTM-CRF all 9,061 0.856 0.838 0.847
1文字 3,948 0.907 0.915 0.911
2文字 2,941 0.869 0.841 0.855

3文字以上 2,172 0.670 0.676 0.673

表 5: 学習データ量を拡充した場合の評価結果
トークン長 トークン数 適合率 再現率 F値

CRF all 408,947 0.554 0.533 0.543
1文字 191,358 0.669 0.641 0.655
2文字 126,592 0.629 0.556 0.590

3文字以上 90,997 0.254 0.274 0.264

LSTM-CRF all 408,947 0.926 0.913 0.919
1文字 191,358 0.967 0.947 0.957
2文字 126,592 0.935 0.912 0.923

3文字以上 90,997 0.831 0.841 0.836

BiLSTM-CRF all 408,947 0.934 0.924 0.929
1文字 191,358 0.972 0.953 0.962
2文字 126,592 0.942 0.925 0.933

3文字以上 90,997 0.847 0.859 0.853

ン長が大きくなるほど精度が低くなっていることが分

かる．この理由として，トークン長 3文字以上のトー

クンが学習用データに不足していたことが考えられる．

そのため，データセットのデータ量を学習用 200,000

文，開発用 20,000文，評価用 20,000文に引き上げ，追

実験を行った．その追実験におけるトークンごとの評

価結果を表 5に示す．

表 4と表 5の比較からデータ量を大きくした場合，

いずれの構成においても精度が向上していることが分

かる．そのため，学習用データの増加により，精度向

上が期待できる．

一方で，学習用データの拡張を行わず，機械学習に

よる精度を上げる方法については，次の 2点が挙げら

れる．

1. 汎用言語モデルを活用する

2. トークンの表現に用いるタグを拡張する

第 1の方法は，機械学習のネットワーク構成に汎用言

語モデルを組み込み，入力トークンの解析能力向上を

目指すものである．汎用言語モデルを入力トークンの

解析に活用することにより，入力テキストに含まれる

単語の出現頻度や順序を考慮して，トークン長の推定

が可能になると期待できる．ただし，4.2で述べたネッ

トワーク構成は文字単位で処理するため，組み込む汎

用言語モデルの扱うトークン長を文字単位とするなど

の措置が必要である．

第 2の方法は，トークンの境界の表現方法を IOB2

タグから BIOESタグなど情報量の多いものに変更す

ることで，トークンの境界の識別能力向上を目指すも

のである．BIOESタグを活用すると，1つのタグに隣

接可能なタグの制限が強化されるため，隣接するタグ

の推定が容易になる．ここで，上述の学習の効率を上

げる 2点の方法は未検証のため，今後の課題とする．
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7 おわりに

本論文では，トークン長の違いにより汎用言語モデ

ルを直接活用できない場合があることを課題として

捉え，その課題を解消するためのタスクとして新たに

トークン長変換タスクを提案した．さらに，そのタス

クを系列ラベリングにより試行し，5,000文のテキス

トの学習により最大 F値 0.847でトークン長の変換が

可能であることを確認した．

今後は，汎用言語モデルの活用とトークンの表現に

用いるタグの拡張について評価実験を行い，それらの

有効性について評価する．
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