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概要
言語モデルの大規模化，多言語化に伴い，語彙も

肥大化が顕著である．コンパクトかつ効果的な語彙
とするため，事前トークン化 (pretokenization) やド
メインでの低頻度語彙の削減が提案されているが，
包括的かつ説明性の高い基準は見出されていない．
本研究では，サブワード獲得手法のバイト対符号化
(BPE)で学習された言語モデルの語彙を対象に，頻
度に加え意味を構成要素から計算可能かの指標の構
成性を同時に考慮して語彙を削除する手法を提案す
る．提案手法をModernBERTに対して適用し，言語
理解タスクでの性能評価実験を通してタスクの学習
データの頻度のみに基づいて削除した場合と比較
し，効果を検証する．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は運用に潤沢な計算資

源が必要であり，ユーザ環境下で運用する際には，
モデルサイズが大きな問題となる．特に，近年のモ
デルでは，量子化など汎用的なモデル圧縮の対象と
ならない語彙サイズの肥大化 [1, 2] が顕著であり，
その効率化は重要な研究課題といえる．
この点を踏まえ，言語モデルの語彙を最適化する

手法が研究されている．語彙の最適化は，主に統計
的にサブワード語彙を学習する際に，不要なものを
語彙に含めないようにすることで行われる．不要な
文字列を語彙から取り除くための主な手法として
は，語彙を学習する前に正規表現などで分割境界を
与え，これを跨ぐ文字列を語彙に含めないようにす
る事前トークン化 (pre-tokenization) が挙げられる．
対照的に，事後的に非有用な文字列を語彙から除く
手法として，低頻度のものをモデルから明示的に除
く手法が存在する [3, 4]．ただし，前者は数字や記
号の連続 [5]など，個々の記号が明確に意味を持つ
場面には効果があるが，それ以外への影響は限定的
であり，後者は出現頻度のみを参照するため，実際
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図 1 BPEトークンの構成性: 意味が非構成的な結合（左）
と構成的な結合（右）．

に取り除く語彙が無用かという視点は欠けている．
本研究では，説明性の高い統一的なサブワード語
彙の選択基準として，トークンの構成性（図 1）を
考慮することを提案し、これを頻度と組み合わせた
学習済みモデルのサブワード語彙削減手法を提案す
る．構成性は，複合語において構成要素の語の意味
によって複合語全体の意味を説明可能であるかの
数値的指標であり，構成性が低いほど個々の要素か
らは説明できない意味を持つといえる．同指標をサ
ブワード語彙に転用し，各トークンについて値を算
出することで，それぞれのトークンを構成要素で代
替した際の，元のトークンの意味の説明可能性を数
値化する．この構成性の値とバイト対符号化 (BPE)
[6, 7]自体のトークンの優先度であるトークン頻度
と組み合わせた値を語彙中の全トークンに与え，そ
の値を元にトークンの優先度を順位付ける．
実験では，事前学習済みモデルのModernBERT [8]
を対象に，同手順による順位に基づいて一定割合の
語彙を削除し，GLUE言語理解ベンチマーク [9]で
の影響を評価した．

2 提案手法
本研究では，構成性を考慮したスコアに基づき事
前学習済みモデルの語彙の一部を削除する手法を提
案する．元のモデルや BPEの語彙選択基準である
頻度のみに基づき語彙を削除したモデルと比較し
て，削除基準に構成性を導入する効果を検証する．



本研究で扱う BPE語彙の性能には，高頻度のトー
クンを収録していることが強く寄与するため，頻度
と組み合わせる形で基準となるスコアを設ける．具
体的には，微調整タスクの学習データセットでの
トークン頻度と個々のトークンの構成性を，スコア
付けに適する形に補正したのち掛け合わせた値が
低い順に削除する．具体的に，構成性と頻度の補正
後の値をそれぞれ構成性スコア，頻度スコアと呼称
し，構成性，頻度の両スコアの積をトークンのスコ
アとする．スコア付け，および語彙の削除手順を示
すため，以下で，本研究で扱う語彙とトークンの説
明，構成性の計算手法および補正手法，トークン頻
度の補正手法，具体的な削除手順を順に述べる．

2.1 予備知識: BPE

本研究では，バイト対符号化 (Byte-Pair Encoding;
BPE) [6, 7]で語彙を学習し，事前学習された言語モ
デルを語彙削減の対象とする．BPEでは，まず文字
やバイト等の単位の集合を初期語彙として学習デー
タを分割，トークン化する．追加語彙は，トークン
列中で高頻度の 2-gramを逐次的に連結し，その度
に新しい 1 トークンとして加えることで学習され
る．そのため，初期語彙以外のトークンはいずれも
結合元のトークンを 2つずつ持つ．
本研究では，この性質を利用し，初期語彙以外の

トークンについて結合元の 2 トークンを利用して
構成性を求める．また，この性質を再帰的に適用し
て，個々のトークンに初期語彙まで辿る木構造を
図 1のように与え，頻度の補正に用いる．

2.2 構成性の計算
まず，モデルの語彙中の個々のトークンの意味が

構成要素から計算できるかの指標である構成性を算
出する手法について述べる．本研究では，構成性の
具体的な算出手法として，Cordeiroら [10]の名詞複
合語に対する算出手法を BPEサブワードへと転用
した．同手法では，それぞれの複合語 𝑤とその構成
要素 𝑤1, 𝑤2についてそれぞれ埋め込み Eを求め，構
成要素の埋め込みの加重平均と複合語全体の埋め込
みのコサイン類似度を測る．
本研究では，当手法を事前学習済みモデルの BPE

語彙 𝑉 中のトークン 𝑣に適用する．個々のトークン
の埋め込みには，対象の事前学習済みモデルの埋め
込み層のトークン埋め込みを用いる．また，加重平
均の重みは，Cordeiroらの実験において英語データ

で人手アノテーションとの相関係数が最も高い 0.5
に定める．ここで，𝑣 の結合元のトークンを 𝑣1, 𝑣2

とすると，𝑣の構成性は以下のように計算できる．

cp(𝑣) = cos
(
E(𝑣), 0.5

(
E(𝑣1)

| |E(𝑣1) | |
+ E(𝑣2)

| |E(𝑣2) | |

))
(1)

同手法で得られた構成性は，頻度の分布と比べて
とる値とその幅が小さく，頻度と直接掛け合わせる
際に寄与する幅が限定的になる問題を抱える．ま
た，本研究では非構成的なトークンを優先したいた
め，構成性が低いトークンが高いスコアを持つ必要
がある．そのため，構成的なトークンに低い値を与
え，また全体のスコアにおいてトークンの構成性を
重視するための補正を行う．
具体的には，個々のトークンの構成性の補正に
用いる関数を 𝑓 とおき，構成性スコアを cs(𝑣) =

𝑓 (cp(𝑣))と定義する． 𝑓 は，引数を 𝑥 ∈ R,−1 ≤ 𝑥 ≤ 1
としたとき，(i) 𝑓 (𝑥)が単調減少であり，構成性が低
いほど高い値をとる (ii) 𝑓 (𝑥) ≥ 0を満たすように定
める．この 𝑓 を複数用意し，実験で比較を行う．

2.3 頻度スコア
次に，語彙の頻度スコアの計算手法について述べ
る．本研究では，トークン頻度として，事前学習済
みモデルの微調整時の訓練データにモデルのトー
クン化器を適用し，文章をトークン列とした際の各
トークンの出現頻度 freq(𝑣) を用いる．
ここで，BPEによる語彙は，専ら他のトークンの

構成要素（中間トークン）として存在し，ほとんど
出現しないトークンを含む [11]．図 1右の中間トー
クン “outh”を例にとると，単体では意味を持たず，
主に “south”のような他トークンの一部として存在
する．よって，直接頻度をとると低い値をとり，削
除対象となりやすい．しかし，BPEの結合は再帰的
なため，同トークンを削除すると，より頻出と考え
られる結合後の “south,” “southwest”のトークンを扱
えなくなる問題が存在する．ただし，中間トークン
自身の意味が構成的に計算できる場合にはその時点
で削除することを指向する．
そこで，頻度スコア fs(𝑣) として，自身を子要素
に持つ親トークン集合の頻度スコアの最大値を参照
する．これにより中間トークンには全ての親要素以
上の頻度スコアを与え，削除時には全ての親トーク
ンを削除する．なお，1つのトークンは同時に親要
素にも子要素にもなりうるため，親トークンの頻度
は BPEの結合順の末尾から順に再帰的に参照する．



表 1 語彙の異なる設定での，ModernBERT (base)モデルの GLUEタスクの推論結果
|𝑉 ′ |
|𝑉 | f(𝑥) CoLA MNLI-m MRPC QNLI QQP RTE SST2 STSB avg

1/4 1 − 𝑥 59.92 87.91 91.70 92.70 90.13 82.79 95.18 91.50 86.48
𝑥′

1−𝑥′ 58.89 87.84 91.19 92.59 90.16 83.03 94.72 91.50 86.24
only freq 60.54 87.85 91.88 92.65 90.13 83.39 94.95 91.44 86.60

1/2 1 − 𝑥 58.09 88.36 91.70 93.03 90.20 83.15 95.03 91.70 86.41
𝑥′

1−𝑥′ 60.93 88.29 91.57 93.02 90.27 83.15 95.11 91.73 86.76
only freq 59.66 88.34 91.35 93.01 90.41 83.75 95.03 91.63 86.65

1 original 59.16 88.50 91.52 93.16 90.32 84.36 95.15 91.92 86.76

2.4 構成性・頻度スコアを用いた語彙削除
対象のモデルに含まれる BPE語彙中のトークン

𝑣 ∈ 𝑉 について，上述の頻度スコアと構成性スコア
の積 ts(𝑣) = ts(𝑣) · cs(𝑣) が低い順に削除する．また，
削除時には削除したトークンを子要素に持つ親トー
クン全体を同時に削除する．

3 実験設定
本節では，事前学習済みモデルのModernBERT [8]

を対象に，上記の手順に従って ts(𝑣) の低いトーク
ンを一定割合削除したモデルの性能を比較する．同
モデルは，トークン化器として LLMの OLMo [12]
(v1)のものを流用しており，語彙は BPEアルゴリズ
ムによりWebコーパスから学習されている．

3.1 評価タスク
本実験では，手法を適用したモデルの評価のた

めのデータセットとして，言語理解ベンチマーク
である GLUE [13] を用いて実験した結果を記載す
る．同ベンチマークは，受容性（CoLA），感情分析
（SST-2），言い換え（MRPC，QQP），テキスト類似度
（STS-B），および自然言語推論（NLI; MNLI，QNLI，
RTE，WNLI）のデータセットを含む．本実験では，
適用先の ModernBERT の論文内の実験と同様に，
WNLIを除いた devデータでの結果1）を記載する．

3.2 構成性の考慮手法
実験で比較する構成性スコアの関数 fを示す．
• 𝑓 (𝑥) = 1 − 𝑥: 最も単純に，構成性の値が高いと
きに小さい値をとるように正負を反転させる．

• 𝑓 (𝑥) = 𝑥′

1−𝑥′ : 構成性の値が高いトークンでより
低く，低いトークンでより高い値をとる補正2）．

1） GLUEの testデータの評価用ラベルは非公開．
2） 𝑥′ は 𝑥 の集合 𝑋 のうち最小値が 𝜖，最大値が 1 − 𝜖 とな

3.3 学習設定
本実験では，既存の実験設定に従い，RTE, MRPC,

STS-Bの 3データセットではMNLIで微調整したモ
デルを初期値として学習を行う．データセットごと
のハイパーパラメタとして，ModernBERTの論文内
で baseモデルで最も devデータでの評価指標が最良
となった学習率，weight decayを採用する．学習エ
ポック数は，最大値を適用先モデルにおいて微調整
を行ったときのものと揃え，2エポック連続で評価
指標の値が向上しなければ学習を打ち切った．具体
的なハイパーパラメタは付録の表 4に示す．以下の
節で示す評価値には，異なるシードのもとで行う 3
回の試行の平均値を用いる．

4 実験結果
表 1に，ModernBERT (base)モデルの GLUEベン
チマークでの実験結果を示す．結果から，構成性を
考慮した設定がベンチマーク内の各種タスクにおい
て頻度のみに従って語彙を削除したベンチマークと
比較して削除基準として有益であるかは曖昧であ
り，ベンチマーク全体に対して有益とは言えない．
またMRPCと QQP，MNLI, QNLIと RTEのように，
同じ類型のタスクの間でも最良の設定は異なり，そ
れ以外のタスクについては設定の語彙サイズが変わ
れば最良の 𝑓 (𝑥)が異なる点からも曖昧性が伺える．

4.1 結果の分析
本研究では，元のモデルの語彙の一部を削除した
設定で学習を行い，その結果の違いを比較した．し
かし，BPEでは一部のトークンが全体の出現頻度の
多くを占め，データセットの内容次第ではトークン
化の結果がそれらの高頻度トークンのみで占められ
る可能性が存在する．そこで，元モデルと比較対象
るようにスケーリングしたもの．実験では，𝜖 = 10−4とした



表 2 頻度のみの設定とトークン列が異なる事例での，
頻度のみからの差分

|𝑉 ′ |
|𝑉 | f(𝑥) MNLI-m QNLI QQP SST2

1/4 1 − 𝑥 0.23 -0.02 0.36 0.69
𝑥′

1−𝑥′ -0.06 -0.20 -0.15 0.38

の各スコアで語彙を削除したモデルでトークン列が
異なるエントリの割合を付録の表 3に提示する．表
からは，特に語彙サイズ=1/4の設定において，トー
クン化が異なる文章の割合は 𝑓 (𝑥) = 𝑥′

1−𝑥′ で補正を
かけた導入， 𝑓 (𝑥) = 1− 𝑥での単純な導入，頻度のみ
の設定，の順に大きく，構成性の考慮幅の大きさに
沿うことがわかる．一方で，語彙サイズ=1/2の設定
では，特にデータセットの大きいMNLI, QNLI, QQP
を除いてこの傾向が崩れている．これは，語彙の量
に対してデータセットの学習データに現れるトーク
ンの種類が少なく，設定間で語彙にほとんど差が生
まれないことが原因と考えられる．
次に，構成性を導入することでトークン化の傾向

に差が生まれているかを示すため，同じ語彙サイズ
で頻度のみを基準とした設定との間で，同様にトー
クン化の結果が異なるエントリの割合を提示する．
表 2に，トークン化の差がモデルの性能の差に繋

がっているかを測るため，この両者の間でトークン
化の結果が異なるエントリのみを対象としてそれぞ
れ評価指標での結果を示す．なお，当分析は，表 3
において想定する割合の傾向が見られた設定の，語
彙サイズ 1/4 の MNLI, MRPC, QNLI, QQP の 4 デー
タセットに対して行った．表 2の結果からは，単純
に語彙を追加した設定と比較して，f(𝑥) = 1 − 𝑥 の設
定ではやや推論性能が高い傾向がみられる．一方，
f(𝑥) = 𝑥′

1−𝑥′ では 4データセットのうち 3データセッ
トで推論性能が低下している．f(𝑥) = 1 − 𝑥 での結果
は，トークンの構成性を削除基準に組み込んだ場合
でも推論に悪影響がないか，よい影響を及ぼす可能
性が考えられる．ただし，構成的なトークンをより
削除する f(𝑥) = 𝑥′

1−𝑥′ では推論性能が低下傾向のた
め，中頻度のトークンを削除することの影響は無視
できないといえる．当分析で使用した文章の全デー
タ中の割合は，付録の表 5に記す．

5 関連研究
本節では，本研究で取り組んだ内容に関連する研

究として，モデルにとって効果的なトークンの範疇
を探る研究，また，本研究で利用した構成性に関連

する研究についてそれぞれ説明する．

5.1 サブワード語彙の最適化
非効果的なトークンを削減する研究としては，中
間トークンを取り除くために語彙から削除 [14]した
り，構成要素にフォールバック [15] する手法があ
る．また，語彙中に含まれるが実際の推論には現れ
ない記号列などのトークンを特定する研究 [16]も
行われている．一方で，モデルが扱うトークンの範
囲を拡張する手法として，BPE の学習中に，一定
の制約の下でスペースを跨ぐことを許可する研究
[17, 18]が挙げられる．また，本研究のようにトー
クンの構成的な構造を利用するものとしては，語の
屈折による派生語を，独立したトークン埋め込みで
はなく語根と派生形の組み合わせで表現する研究
[19]が存在する．ただし，この研究は英語の語全体
を纏め上げたトークンを対象としており，本研究の
ように BPE語彙全体を対象としたものではない．

5.2 単語の意味の構成性
語句の意味の敵構成性を算出する研究には，

word2vecなどの事前学習済み埋め込みから構成性を
算出する研究 [10]，BERTの中間層から複合語かを
判定する分類器を抽出する [20]研究がある．また，
関連して，イディオムなどの動詞句を検出する分類
器を学習する研究 [21]や，その学習の過程で明示的
に構成性の計算を行った研究 [22]が挙げられる．

6 結論
効率的な語彙体系を導入することで事前学習済み
モデルの性能を保ちながら語彙を削減することを目
的に，語彙の選択基準となるスコアの設計に構成性
を導入することを試みた．実験では，構成性と頻度
の両要素からなるスコアを用いて事前学習済み言語
モデル ModernBERTの語彙の一部を削除し，GLUE
ベンチマークを用いて言語理解タスクでの推論性能
を比較した．実験の結果，GLUEベンチマーク全体
を通した性能の良化は確認できなかったが，データ
量の多いデータセットにおいては，頻度のみを基準
に語彙を削除した場合と比較して性能が向上する傾
向のある設定の存在を確認した．
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A 付録
付録として、本文中に記載のない表を記載する。

表 3 実験設定ごとの，originalモデルとトークン化の異なる文章の割合
|𝑉 ′ |
|𝑉 | f(𝑥) CoLA MNLI-m MRPC QNLI QQP RTE SST2 STSB

1/4 1 − 𝑥 21.57 71.78 85.78 94.01 48.93 94.22 46.90 64.93
𝑥′

1−𝑥′ 21.57 73.16 86.27 94.69 50.44 94.22 47.48 64.80
only freq 23.20 70.68 86.76 93.74 48.14 94.58 46.44 64.93

1/2 1 − 𝑥 13.14 26.93 59.80 60.97 15.82 68.59 21.56 64.93
𝑥′

1−𝑥′ 13.14 28.18 59.80 61.94 16.45 68.59 21.56 64.80
only freq 18.40 26.53 62.26 61.25 15.56 71.12 29.01 64.93

表 4 データセットごとのハイパーパラメタ設定
lr wd 最大エポック

CoLA 8e-5 1e-6 10
MNLI-m 5e-5 5e-6 3
MRPC 5e-5 5e-6 10
QNLI 8e-5 5e-6 10
QQP 5e-5 5e-6 10
RTE 5e-5 1e-5 3
SST2 8e-5 1e-5 3
STSB 8e-5 5e-6 10

表 5 頻度のみの設定とトークン列が異なる事例の割合 (%)

f(𝑥) MNLI-m QNLI QQP SST2

1 − 𝑥 23.44 38.95 11.22 5.50
𝑥′

1−𝑥′ 38.24 59.14 19.57 9.98
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