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あらまし 深層学習は文書分類においても盛んに利用されており，そのモデルの多くは従来の手法よりも高精度を達
成している．文書分類において，入力文のトークン化は重要な役割を果たすが，語彙を適切に設定することが重要とな
る．文字より細かい単位の文字列を統計的な手法により語彙化するトークナイザは文書分類や文書検索などの幅広い
タスクに使われている．一般的に単語はジップの法則に従い，高頻度の単語はその多くが機能語であり，文書分類に
寄与しないストップワードとして扱われる．また，サブワードや隣接するサブワードで構成されるサブワードフレー
ズも単語と同様にジップの法則に従うことから，高頻度なサブワードフレーズはストップフレーズとなることが期待
される．文書分類モデルにストップフレーズを考慮させることにより，分類モデルがより分類に寄与する重要な語に
注目できるようになり，その精度を向上させる可能性がある．そこで，本研究では文書分類の精度向上を目的とした
ストップフレーズ抽出を提案する．また，ストップフレーズ抽出と文書分類のマルチタスク学習を行うことで，意図
的にストップフレーズの Attention値を低くすることができ，適切なストップフレーズを選択することができれば文
書分類の精度向上の可能性を示した．
キーワード 語彙形成, ストップフレーズ, 文書分類, マルチタスク学習

1 は じ め に
デジタル世界で利用可能な文書は急増しており，文書を整理
することは重要である [1]．文書分類は文書や文，段落などのテ
キストのまとまりにラベルやタグを割り振ることを目的とした
研究分野である [2]．例えば，感情分析やトピック分類などは文
書分類のタスクである [3]．文書分類においてトークン化を工夫
すると分類精度が向上することが知られているため，分類精度
の向上のためにはまずトークナイザに着目する必要がある [4]．
ニューラル言語モデルを用いた手法の普及により，これまで
文法に則って文書を分割していたトークナイザは，後段タスク
のために単語や単語より小さな語であるサブワードに分割する
ようになった [5]．ニューラル言語モデルで用いられるトーク
ナイザはニューラル機械翻訳タスクから発展してきたため，翻
訳精度を低下させる未知語をなくすことに着目されてきた．代
表的なトークナイザの一つである Byte-Pair Encoding (BPE)

は 1 単語内の文字同士の共起頻度を計算し，トレーニングデー
タにおける文字同士の共起頻度の高い順に結合する．BPEは，
この結合プロセスを事前に指定した語彙サイズになるまで繰り
返すことで，最短 1 文字から最長 1 単語までのトークンを構
築する手法である [6]．また，ユニグラム言語モデルは目的の
語彙サイズより大きな語彙をあらかじめ作成しておき，トレー
ニングデータ全体の損失の増加が最も少ない語を削除していく
ことで，目的の語彙サイズを作成する手法である [7]．BPEや
ユニグラム言語モデルは単語に分割するトークナイザと比べ，

翻訳精度が高いことが知られている [8]．
しかし，隣接する二つ以上のサブワードから構成されるサブ

ワードの列（サブワードフレーズと呼称する）が後段タスクに
どのような影響を及ぼすかは十分に調査されていない．2. 3 項
で示すように，サブワードの出現頻度はジップの法則に従う．
一般に，単語の出現頻度もジップの法則に従うことが知られて
おり，高頻度の単語は文書の意味を表すのに寄与しないストッ
プワードとして扱われる．この単語のストップワードのアイデ
アに倣い，高頻度で出現するサブワードフレーズをストップフ
レーズとみなす．文書分類にとって有益でないストップフレー
ズを明示的に考慮できるようにモデルを訓練することで，文書
分類タスクの精度向上につながる可能性がある．
そこで，本稿ではストップフレーズをトークンとして扱った

場合，文書分類の精度にどのような影響を及ぼすかを調査する．
また，ストップフレーズが文書分類に与える調査結果を基に，
文書分類精度を向上させるストップフレーズ抽出タスクを提案
する．
本稿の 2節で基礎分析としてストップフレーズをトークンと

して扱う有効性について説明する．3節では，基礎分析から得
られた結果を基に事前学習済みニューラル言語モデルでストッ
プフレーズを考慮して文書分類モデルを学習する手法を提案す
る．4節では，ストップフレーズを考慮した文書分類モデルと
文書分類のみを学習したモデルとの比較実験を行い，その結果
に対する考察を行う．5節では，既存のマルチタスク学習を考
慮した文書分類手法との差異を説明し，6節では本稿が行った
ことをまとめて説明する．



2 基 礎 分 析
基礎分析では，文書分類にとって有用なトークン化を明らか
にするためにサブワードフレーズをトークナイザの語彙に追加
し，その語彙を用いて文書をトークン化することで文書分類に
どのような影響を与えるのかを明らかにする．
サブワードフレーズをトークンとして扱うためには，まず，
トレーニングデータに対し，トークナイザを学習する．次に，
サブワードの N-gram (2 <= N <= 10) で構成されるサブワード
フレーズをトレーニングデータの各文書から抽出し，トレーニ
ングデータにおける出現頻度順にトークナイザの語彙に N 語
加える．本稿では，これら N 語のトレーニングデータにおい
て高頻度のサブワードフレーズをストップフレーズと呼ぶ．

2. 1 ストップフレーズを考慮した文字列の分割
この手法の実装に関しては Algorithm 1 を用いる．Algo-

rithm 1 は，既存のサブワード区切りのトークナイザで入力文
書をトークン化した後，ストップフレーズを構成する複数の
トークンを一つのトークンとして扱う手法である．
Algorithm 1 の 1 行目では，サブワード区切りのトークナイ
ザを定義する．2行目では，事前にトレーニングデータから抽出
したサブワードフレーズの出現頻度上位N 語を stopphrase list

に格納する．3行目では，トレーニングデータやテストデータに
含まれる文書を格納する．4行目では，トークン化された結果を
格納する空の配列を定義する．5 ～20 行目では，まずトレーニ
ングデータやテストデータに含まれる各文書に 2 行目で定義し
たストップフレーズが格納された配列 stopphrase list に含まれ
るサブワードフレーズが出現している場合，そのサブワードフ
レーズより前の部分を 1 行目で定義したトークナイザでトーク
ン化して配列 token listに格納する．次に，ストップフレーズ
のリストに含まれるサブワードフレーズを配列 token listに格
納し，そのサブワードフレーズより前の文字を削除する．この
サブワードフレーズより前を削除する処理は文書に含まれるサ
ブワードフレーズがなくなるまで行い，サブワードフレーズが
なくなった場合，残りの文字をトークナイザでサブワード区切
りにし，配列 token listに格納する．21 行目では，これらの
処理を全文書に行い，その結果を配列 tokenized document list

に格納する．最終的に得られる配列 tokenized document list

には，各文書のサブワードとサブワードフレーズの分割結果が
出現順で格納されている．

2. 2 基礎分析の評価
評価実験では，本稿で提案した手法がどれだけ文書分類タ
スクに有効かを明らかにする．データセットとして，映画に対
するレビューサイト IMDb から得られたレビュー文書とその
レビューを書いたユーザがその映画に対してポジティブ感情を
持っているか，ネガティブ感情を持っているかの二値のラベル
が付与されたデータセットを用いる [9]．データセット IMDb

は 25,000件の学習用データと 25,000件のテスト用データで構
成されており，ラベルの偏りはない．また，検証用データはト

Algorithm 1 ストップフレーズを考慮したトークン化
Input: a document

Output: a tokenized document

1: tokenizer ← e.g. SentencePiece

2: stopphrase list ← list of top N stopphrases

3: corpus ← list of documents

4: tokenized document list ← []

5: for i=0 to len(corpus) do

6: text ← corpus[i]

7: token list ← []

8: for i=0 to len(stopphrase list) do

9: if stopphrase[i] in text then

10: idx ← stopphrase[i]’s index of the text

11: subwords ← tokenize text[:idx] using tokenizer

12: token list.append(subwords)

13: stopphrase ← text[idx:idx + len(stopphrase[i])]

14: token list.append(stopphrase)

15: delete text[:idx + len(stopphrase[i])]

16: else

17: subwords ← tokenize text using tokenizer

18: token list.append(subwords)

19: end if

20: end for

21: tokenized document list.append(token list)

22: end for

レーニングデータの 10分の 1を利用する．
Algorithm 1 で使用するトークナイザには SentencePieceの

ユニグラム言語モデルを使用する．比較対象として，ユニグラ
ム言語モデルと音声認識タスクのサブワードフレーズを考慮し
た BPE と比較実験を行う．評価指標には式 (1) の F1 値を用
いる．

F1 =
2P ·R
P +R

　 (1)

ただし，

P =
TP

TP + FP
, R =

TP

TP + FN

TP は分類モデルがポジティブのラベルが付与されたレビュー
をポジティブと推測できた数，FP はネガティブのラベルが付
与されたレビューをポジティブと推測した数，FN はポジティ
ブのラベルが付与されたレビューをネガティブと推測した数を
表す．

2. 3 サブワードフレーズにおけるジップの法則の検証
本節では，サブワードがジップの法則に従うかどうかを確認

する．ジップの法則に従うかどうかの確認には，サブワードの
トレーニングデータにおける出現頻度を縦軸に設定し，出現頻
度順にすることで得られるランクを横軸にした両対数グラフが
右肩下がりになっているかどうかで確認する．また，サブワー



図 1 サブワードの出現頻度順に基づいた両対数グラフ 図 2 サブワードフレーズの出現頻度順に基づいた両対数グラフ

表 1 異なるトークン化による実験結果 (IMDb)

手法名 F1 値

ユニグラム言語モデル 0.917

単語境界をまたぐ BPE 0.642

語彙へのストップフレーズの追加 0.933

ドフレーズでも同様に確認する．
図 1，2から，サブワードフレーズとサブワードはどちらも
右肩下がりになっていることから，両者ともにジップの法則に
従っていると考えられる．

2. 4 語彙サイズ・モデルの設計
ハイパーパラメータの違いで分類精度に差を出さないために，
語彙サイズは 35,200 で固定して実験を行う．ストップフレー
ズは，まず語彙サイズ 32,000 語に設定したユニグラム言語モ
デルを IMDbのトレーニングデータで学習する．次に，IMDb

のテストデータに含まれる各文書をトレーニング済みのユニグ
ラム言語モデルでトークン化し，サブワードフレーズの頻度順
上位 3,200 語を語彙に格納することで語彙サイズ 35,200 語に
する．
また，入力次元を 300次元で設定した Embedding層を用い
た 1層の Transformerで実験を行う [10]．Transformerの設計
にはバージョン 1.8.2の PyTorchを用いて実装する．IMDbに
対する Transformer の学習には，エポック数は 60，バッチサ
イズは 64で実験を行う．

2. 5 基礎分析の実験結果・考察
表 1に基礎分析の実験結果を示す．表 1からストップフレー

ズのトークン化が文書分類タスクに有効であることが分かった．
自動音声認識タスクで有効であった単語境界をまたぐ BPE

が文書分類に有効ではなかった理由として，語彙に含まれる単
語境界をまたぐトークンの量を調整できない点にあると考えら
れる．実際に，本稿では語彙内のストップフレーズの数を 3,200

語ではなく，6,400語に増大させた語彙サイズ 38,400語で実験
したところ，文書分類の F 値は 0.635 になり，35,200 語で構
築したどのモデルよりも低下した．この事実から，ストップフ
レーズは良くも悪くも分類精度に影響を与えることが分かった．

また，ユニグラム言語モデルとの差異は文書分類に重要ではな
いと考えられる複数のトークンを一つのトークンにまとめた点
であり，既知の情報を考慮したトークン化は分類精度を向上さ
せる可能性を示した．

3 提 案 手 法
本研究では 2 節の文書分類タスクの精度を向上させる可能

性があるストップフレーズの抽出タスクを提案する．2節の１
層の Transformerで行った実験では，ストップワードと同様に
文書分類に寄与しないストップフレーズをトークンとして扱う
ことで文書分類の精度を向上させることができた．しかし，2

節のストップフレーズを考慮したトークナイザはサブワードだ
けで語彙を構築するよりも語彙サイズが増加し，各タスクのト
レーニングにおける計算コストが高くなる [11]．
そのため，語彙に加えることなく既存の事前学習済みニュー

ラル言語モデルでストップフレーズを考慮する単純な方法とし
て，図 3のストップフレーズ抽出と文書分類のマルチタスク学
習を採用する．マルチタスク学習とは，あるタスクの汎化性能
を他の関連タスクを用いて向上させる方法である [12]．本研究
の場合，主となるタスクが文書分類であり，その補助となるタ
スクがストップフレーズ抽出である．
ストップフレーズ抽出は，文書分類のために利用する事前学

習済みニューラル言語モデルのトークナイザを用いて, 隣接する
サブワードN-gramの出現頻度の降順上位N 個（1 <= N <= 10）
をストップフレーズとして抽出する．ストップフレーズのN 個
は，全サブワードフレーズの総出現頻度の k% になるまで，サ
ブワードフレーズをその出現頻度の降順で採用した数である．
ストップフレーズを抽出するデータセットの構築は，固有表

現抽出で使われる Inside-outside-beginning (IOB2) タグを用
いて各トークンにアノテーションを行う [13]．IOB2タグの B

タグはストップフレーズの先頭に位置するトークンに該当し，I

タグは二つ以上のサブワードで構成されるサブワードフレーズ
の先頭以外のトークンに該当し，サブワードフレーズに含まれ
ないトークンには Oタグを付与する．



図 3 ストップフレーズを考慮した文書分類のためのマルチタスク学習

表 2 各種データセットの内容
トレーニング用 検証用 テスト用

Amazon 22,500 2,500 5,000

IMDb 22,500 2,500 25,000

LiMiT 21,204 2,355 1,000

Yelp 22,500 2,500 25,000

4 評 価 実 験
本稿では，ストップフレーズ抽出タスクを補助タスクとした
マルチタスク学習が文書分類に対して有効かを明らかにするた
めに，評価実験を行う．

4. 1 実 験 設 定
本稿の評価実験では，表 2の四つのデータセットを使用する．

Amazon は ECサイトの Amazon に投稿された多言語の商品
レビューと 20種類の商品カテゴリが付与されている [14]．評
価実験では他のデータセットと条件を合わせるために英語で記
載されたレビューのみを用いた．LiMiTは自然言語で書かれた
文とその文が比喩か実際の動作かの二値のラベルが付与されて
いる [15]．Yelpは口コミサイト Yelpに投稿されたレビューと
その店に対する 5段階の星評価が付与されている [16]．
今回の実験では，多種多様なデータセットでの評価を優先し，

Amazonと Yelpに関しては IMDbのデータサイズに合わせて
リサイズを行う．ただし，元々5,000件しかない Amazonのテ
スト用データに関してはリサイズを行わない．今回使用する
データセットの 1文書の単語数は図 4である．
ストップフレーズはトレーニングデータに出現するサブワー
ドフレーズの全出現頻度の 5%を占める語を設定する．この設
定における各データセットのストップフレーズは，Amazonで
38語，IMDbで 56語，LiMiTで 33語，Yelpで 52語が選択
された．
本稿の提案手法との比較対象として，文書分類タスクのみの

図 4 各種データセットの文書長

表 3 各種データセットでの重み付き F1 値による評価実験

データセット名 文書分類モデル ストップフレーズ抽出と
文書分類のマルチタスク学習

Amazon 0.316 0.340

IMDb 0.836 0.848

LiMiT 0.700 0.673

Yelp 0.540 0.523

モデルと比較を行う．事前学習済みニューラル言語モデルには
bert-base-uncasedを用いた [17]．また，トレーニングは 30エ
ポック，バッチサイズ 16で実験を行い，検証用データで最良な
モデルを選択する．

4. 2 結 果
表 3 に評価実験の結果を示す．Amazon や IMDb のデータ

セットでは本稿の提案手法であるマルチタスク学習を行った文
書分類モデルの精度が文書分類モデルよりも高かった．その一
方で，LiMiT や Yelp のデータセットでは文書分類用ラベルの
みを学習した文書分類モデルよりも分類精度が低下した．

4. 3 考 察
ストップフレーズ抽出が文書分類に与えた影響を考察するた

めに，ストップフレーズ抽出を併用することで文書分類ラベル
だけを学習した分類モデル BERT の Attention にどのような
影響を及ぼしたかを調査した．本稿で行う BERTの Attention

の分析は既存研究を参考に行った [18]．
ストップフレーズの Attention の値が文書分類ラベルだけ

を学習した分類モデルと本稿の提案手法でどのような違いが
あるかは次の方法で調べた．bert-base の Attention は 12 層
の Transformerと各層の Transformerは 12個の Headから構
成されているため，1トークンから得られる Attentionの値は
12 × 12 = 144個得られる．本稿の評価実験で使用した文書分
類モデルは，BERT-baseの 12層すべてをファインチューニン
グしているため，各層によってストップフレーズの Attention

の値は異なる可能性がある．そこで，層ごとでストップフレー
ズを構成するトークンの Attention値の平均値を算出した．た
だし，分類結果に悪影響を及ぼす可能性のあるトークンが持つ
Attentionの値を取り除くため，各分類モデルが正しく文書分



図 5 各種データセットのストップフレーズの Attention 値

表 4 ストップフレーズ抽出の精度
検証用データ テスト用データ

適合率 再現率 F1 値 適合率 再現率 F1 値
Amazon 0.982 0.984 0.983 0.983 0.985 0.984

IMDb 0.896 0.940 0.918 0.895 0.940 0.917

LiMiT 1.00 1.00 1.00 0.996 0.998 0.997

Yelp 0.903 0.953 0.927 0.916 0.960 0.938

類に成功した場合のトークンが持つ Attentionの平均値を算出
した．
各層の Attention 値を算出した結果が図 5 である．図 5 か
ら全データセットの全レイヤーで一貫してストップフレーズの
Attention値は，文書分類ラベルのみを学習した分類モデルよ
りもマルチタスク学習を行った手法の方が低くなった．また，
表 4のストップフレーズ抽出の精度はすべてのデータセットで
F1 値が 0.9 を超えており，高い精度でストップフレーズを抽
出できた．これらの結果から，文書分類にストップフレーズ抽
出を併用することで，ストップフレーズの Attention値を意図
的に低くすることができると考えられる．

5 先 行 研 究
これまでの文書分類の研究では，分類精度を向上させるため

に他タスクとのマルチタスク学習を提案している．例えば，文
書分類の一つである発話の意図を分類するタスクでは，意図分
類に寄与すると考えられる固有表現抽出と文書分類を組み合わ
せることで分類精度が向上することが報告されている [19, 20]．
本稿の提案手法と既存のマルチタスク学習手法との差異は，

人手で付与された文書分類以外のラベルが必要ない点にある．
また，本稿の手法は文書分類における特定のタスク以外でも分
類精度の向上を目的としている．

6 お わ り に
これまでのニューラル言語モデルのトークナイザが単語より

小さな単位を考慮した手法であるのに対し，本研究では複数の
サブワードで構成されるサブワードフレーズの中でも高頻度
のサブワードフレーズ（ストップフレーズ）が文書分類タスク
に与える影響を検証した．ストップフレーズの有効性を明らか
にするために，ストップフレーズをトークナイザの語彙に追加
して行う実験と，ストップフレーズの抽出と文書分類を行うマ
ルチタスク学習での実験を行った．二つの評価実験の結果，ス
トップフレーズを考慮することで，既存のトークナイザから得
られるサブワードを用いて文書分類を行うモデルよりも高い精
度で文書分類が可能になった．また，ストップフレーズ抽出に
よって，文書の意味を表さないストップフレーズの Attention



値を意図的に低くすることができた．
今後は，頻度に基づくストップフレーズの選択では，その文
書において重要なサブワードフレーズが含まれている可能性が
ある．これは，ストップワードのような機能語とは異なり，語
の意味を変換する接頭辞や接尾辞がストップフレーズに含まれ
る可能性が高まるためである．そのため，頻度とは異なる視点
での重要度を付与することが文書分類においては重要である．
その一つのアイデアとして，ストップフレーズがその文の意味
を表現しないことを考慮する．その方法として，タスクの一つ
としてMasked Language Model タスクをマルチタスク学習に
追加し，マスクされたサブワードフレーズの重要度を取り入れ
ることを考えている．
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Arun Raja Chenglei Si Wilson Y. Lee Benôıt Sagot Sam-
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