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1 はじめに
理論言語学では,自然言語は階層構造を持つと言
われている [1]. しかし, RNN言語モデルの一つであ
る LSTM [2]言語モデルは,階層構造を考慮しない線
形モデルであるにもかかわらず,言語モデリング精
度が高い [3]だけでなく,単語間の長距離依存関係を
把握できる文法能力を有している [4, 5]. また,近年
では, RNN 言語モデルが算出した確率的な予測が,
階層構造モデルである PCFGよりも高い精度で脳波
をモデル化できることから,線形モデルの認知的妥
当性までもが主張されている [6].
一方で, 自然言語の階層構造を明示的に考慮す
るニューラル言語モデルも提案されている. その
一つが, 階層構造と単語列の生成モデルである再
帰的ニューラルネットワーク文法 (recurrent neural
network grammar, RNNG) [7] である. 先行研究では,
RNNGは LSTM言語モデルよりも高い言語モデリン
グ精度や文法能力を有している [8, 9]など,言語処理
において線形モデルよりも階層構造モデルが優位で
あることが示されてきた. また, RNNGは LSTM言
語モデルよりも高い精度で脳波をモデル化できるこ
とから,線形モデルは認知的に妥当であるとはいえ
ず,人間は階層構造を認識しながら文処理をしてい
る可能性が示唆されている [10].

Hale ら [10] は, RNNG の認知的妥当性を主張し
ているが, その parsing strategy には着目していな
い. RNNGは, top-down parsing strategyを持つモデル
であるが, 中央埋め込み文に対するワーキングメ
モリ負荷の観点から, 人間の持つ parsing strategy は
left-cornerであると言われている [11]. また,先行研
究で用いられている英語のように,右枝分かれ構造
を持つ言語とは異なり,日本語のように左枝分かれ
構造を持つ言語は, top-down parsing strategyでは解析
が難しいと言われており,人間の持つ parsing strategy

は top-downではない可能性がある.
そこで本研究では, 左枝分かれ構造を持つ日本
語を用いて, top-down/left-corner parsing strategy を持
つ RNNGの認知的妥当性を, LSTM言語モデルと比
較することにより検証した. 実験により, left-corner
parsingモデルが最も認知的に妥当であるが,線形モ
デルや top-down parsingモデルも部分的には認知的
に妥当であることを示唆する結果が得られた. また,
先行研究では言語モデリング精度の高い言語モデル
ほど認知的妥当性が高いことが確認されている [12]
が,本研究の追加実験では,工学的精度の高い RNNG
ほど認知的妥当性が高い一方で, LSTM言語モデル
の言語モデリング精度の高さは必ずしも認知的な妥
当性を意味しないことが示唆された.

2 Linking hypothesis：surprisal理論
人間は,文脈から次に来る単語や文節を予測しな
がら文を処理しており,予測しやすい単語や文節は
処理負荷が低く,読み時間が短くなると言われてい
る. これを定式化したのが, surprisal理論 [13, 14]で
ある. Surprisal理論では,文脈に出現する単語や文節
の情報量は surprisal（− log 𝑝(単語や文節 |文脈 )）に
より測ることができ,さらに 𝑝( 単語や文節 | 文脈 )
が小さいほど大きい値をとる surprisalは,単語や文
節の処理負荷に比例するとされている. 近年では,
言語モデルの算出した surprisalが読み時間や脳波の
モデル化に有効であることが示されており [6, 12],
階層構造モデルと線形モデルの読み時間・脳波のモ
デル化精度を言語モデルの認知的妥当性とみなし
比較することで,人間の文処理に階層構造の認識が
伴うか,という問いが検証されてきた [15, 16, 6, 10].
しかし, これらの先行研究では, 統一的な結論は得
られておらず,また階層構造モデルの parsing strategy
は着目されていない. 本研究では, surprisal理論に則
り,日本語で LSTM言語モデルと top-down/left-corner
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RNNGの認知的妥当性を比較する.

3 実験
3.1 言語モデル

3.1.1 LSTM言語モデル
LSTM言語モデルは,階層構造を考慮しない単語

列の生成モデルである. 本研究では,単語埋め込みの
次元数 256,隠れ層の次元数 256の 2層 LSTMを持つ
LSTM言語モデルを用いた.

3.1.2 Top-down/left-corner RNNG

RNNGは, RNNを用いた階層構造と単語列の生成
モデルである. RNNGのアーキテクチャを,図 1に
示す. RNNG では, 単語（e.g., “hungry”）, 開いた句
のラベル（e.g., “(NP”）がベクトルで表現される. そ
れらのベクトルから,閉じた句（e.g., “(NP the hungry
cat)”）も一つのベクトル表現として算出される. そ
れらのベクトルは,スタックと呼ばれるデータ構造
に保持される.

Top-down RNNG では, 各時刻においてスタック
LSTMにより算出されたスタックの状態を表すベク
トルに基づき,以下の 3つのアクションに対する確
率分布が算出される：

• 開いた句のラベルの生成：開いた句のラベルを
表すベクトルが,スタックの先頭に追加される.

• 単語の生成：単語を表すベクトルが,スタック
の先頭に追加される.

• 句を閉じる：スタック内の開いた句のラベル及
びその句の構成素を表すベクトルが,閉じた句
を表す一つのベクトルに合成される.

前 2つのアクションが選択された際には,スタック
の状態を表すベクトルに基づきどの開いた句のラベ
ル・単語が生成されるかが選択される. 「句を閉じ
る」アクションの際の,閉じた句を表すベクトル算
出の際には双方向 LSTMが用いられる（図 2）.

Left-corner RNNG [8]では, top-down RNNGの「開
いた句のラベルの生成」にあたるアクションとして,
「開いた句ラベルの生成及びスタック内での入れ替
え」アクションがある. Left-corner parsingでは,開い
た句のラベルがその句の構成素の最左要素が生成ま
たは句として閉じられた後に生成される. よって,開
いた句のラベルが生成された際に,句の構成素の最

図 1 RNNGのアーキテクチャ. 図は Haleら [10]より．

図 2 「句を閉じる」アクションの際の閉じた句ベクトル
の算出. 図は Dyerら [7]より．

左要素がスタックの先頭に存在するため,それらを
入れ替えることで,スタック内にその時刻までに構
築された階層構造を実現する.
本研究では, 単語埋め込みの次元数 256, 隠れ
層の次元数 256 の 2 層スタック LSTM を持つ
top-down/left-corner RNNGを用いた.

3.2 コーパス

3.2.1 学習用コーパス
NINJAL Parsed Corpus of Modern Japanese（NPCMJ,

http://npcmj.ninjal.ac.jp）を用いた. 現代日本語
の書き言葉と話し言葉のテクストに対し文の統語・
意味解析情報が付与されている. 総文数 40,831 文,
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総語数 560,098 語である. 短単位1）を入力単位とし
て,文単位に分割されたコーパスで言語モデルを学
習した. LSTM言語モデルの学習には,単語列のみ,
RNNGの学習には,階層構造2）・単語列が用いられた.

3.2.2 視線計測コーパス
BCCWJ-EyeTrack [20]を用いた. 『現代日本語書き

言葉均衡コーパス』 [21]の新聞記事サンプルに対し
て,日本語母語話者 24人分の読み時間が付与されて
いる. Smithら [22]に則り,読み時間として first pass
timeを用いた. 浅原ら [20]に則り、読み時間がゼロ
ミリ秒である文節は視線が停留していないとして分
析データから除外し,また,本文に出現する文節のみ
を対象とした. さらに, Fossumら [16]を踏襲し,言語
モデルの訓練データに出現しない単語を含む文節に
ついても除外した.

3.3 Surprisal

LSTM 言語モデルの単語 surprisal は言語モデ
ルが算出した当該単語の文脈条件付き確率
（𝑝(単語 |文脈 )）から直接求められる.

RNNG の単語 surprisal は, Hale ら [10] を踏襲し、
ビームサーチ [23]を用いて求める. 単語列の背後に
想定される階層構造のうち確率の高いものを複数保
持しつつ,それらの確率を階層構造について周辺化
することで 𝑝( 単語 | 文脈 ) を求める. 本研究では,
Wilcoxら [9]を踏襲し,周辺化対象となる構造の数
を表す単語ビーム幅として 10を採用した3）.
言語モデルは単語単位の確率を算出するが,日本

語では読み時間は文節単位に付与される. 本研究で
は,文節内の単語 surprisalの和を文節 surprisalとし
て用いた.

3.4 評価指標：Deviance accuracy

先行研究にならい,読み時間に関係するとされる
説明変数で対数読み時間をモデル化したベースラ
インの回帰モデルに,言語モデルの surprisalを説明
変数として加えた際の devianceの減少分（deviance
accuracy）を比較する. Deviance accuracyに統計的な
有意差があるかどうかは, nested model comparisionで

1） MeCab [17]を用いて, Unidic [18]辞書により短単位に分割し
た.

2） Frankら [15]に則り, standard manner [19]により空要素や機
能を示す拡張タグを除去した.

3） アクションビーム幅として 100,ファストトラック幅として
1を採用した.

評価した. 言語モデル A, Bの surprisalを共に説明変
数に含む回帰モデルの devianceが,言語モデル Aの
surprisal のみを含む回帰モデルの deviance よりも
χ2 検定（𝑝 ≤ 0.05）下で有意に小さければ,言語モ
デル Bの surprisalは,言語モデル Aの surprisalが説
明できていない varianceを説明できており, deviance
accuracyの差は有意である. 逆もまた同様である.
ベースライン回帰モデルには,以下の線形混合モ
デルを用いる：

log(RT) ∼ length + freq

+ is_first + is_last + is_second_last

+ screenN + lineN + segmentN

+ (1|article) + (1|subj). (1)

各説明変数の詳細については,付録に示す. 数値型の
説明変数は, 全て中心化を行った. 最初に一度モデ
ル化した上で, 3標準偏差を超える文節を除外した.
11,504の文節が最終的なモデル化対象となった.

4 結果
結果を図 3 に示した. 横軸が言語モデルを表し,
縦軸が deviance accuracy を表す. Deviance accuracy
の nested model comparisionの結果を,表 1に示した.
図 3より,ベースライン回帰モデルに surprisalを説
明変数として加えた際に, 全ての言語モデルで読
み時間のモデル化精度が向上した. 言語モデル間
では, left-corner RNNGが最も deviance accuracyが高
く, LSTM言語モデルと top-down RNNGは left-corner
RNNGより低い同程度の deviance accuracyであった.
表 1 より, left-corner RNNG と LSTM 言語モデル,

top-down RNNG 間の deviance accuracy の差が有意
であった. また, 全ての言語モデル間の組み合わ
せで nested model comparision の結果が有意であり,
deviance accracyが低い LSTM言語モデルや top-down
RNNGであっても, left-corner RNNGが説明できない
varirnceを説明できていた. これは, left-corner parsing
モデルが最も認知的に妥当であるが,線形モデルや
top-down parsing モデルも部分的には認知的に妥当
であることを示唆する.

5 追加実験
Haleら [10]では, top-down RNNGが LSTM言語モ
デルよりも認知的妥当性が高いことが報告され
ていた. 一方,本研究では, top-down RNNGと LSTM
言語モデルの deviance accuracy は同程度であった.
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図 3 言語モデルの deviance accuracy. 横軸は言語モデル
を,縦軸は deviance accuracy（ベースライン回帰モデルか
らの devianceの減少分）を表す. 各色が表す言語モデルは
以下：赤＝ LSTM言語モデル、青＝ top-down RNNG、

緑＝ left-corner RNNG．

表 1 Nested model comparisonの結果．Bonferroni法によ
り有意水準 𝛼 = 0.0056で検定した.

χ2 df 𝑝

Baseline < LSTM 343.45 1 <0.0001
Baseline < Top-down RNNG 345.85 1 <0.0001
Baseline < Left-corner RNNG 372.67 1 <0.0001
LSTM < Top-down RNNG 39.202 1 <0.0001
LSTM < Left-corner RNNG 37.242 1 <0.0001
Top-down RNNG < LSTM 36.796 1 <0.0001
Top-down RNNG < Left-corner RNNG 40.762 1 <0.0001
Left-corner RNNG < LSTM 8.0157 1 0.004637
Left-corner RNNG < Top-down RNNG 13.941 1 0.0001886

Goodkindら [12]では言語モデリング精度の高い言
語モデルほど認知的妥当性が高いことが確認されて
いる. また, Haleら [10]では,単語ビーム幅が大きく
なると, RNNGの構文解析精度が高くなることが確
認されている. これらのことから, より大きな単語
ビーム幅を持つ RNNGであれば,工学的精度が向上
し, top-down RNNGでも LSTM言語モデルよりも高
い認知的妥当性が得られる可能性がある.
この仮説を検証するために,複数の単語ビーム幅

𝑘 = {10, 20, 40, 60, 80, 100}を持つ RNNGを用いて,工
学的精度と認知的妥当性の関係を調べる4）.

結果
結果を図 4 に示す. 横軸が-perplexity を表し, 縦

軸が deviance accuracy を表す. l（赤）が LSTM 言
語モデル, td[n]（青）が top-down RNNG, lc[n]（緑）
が left-corner RNNG を表し, n は単語ビーム幅を表
す. Top-down/left-corner RNNG共に,単語ビーム幅が

4） アクションビーム幅として 10𝑘,ファストトラック幅として
𝑘/10を採用した.

図 4 Perplexityと deviance Accuracyの関係. 横軸
が-perplexityを表し,縦軸が deviance acuracyを表す. l（赤）
が LSTM言語モデル, td[n]（青）が top-down RNNG, lc[n]
（緑）が left-corner RNNG, nは単語ビーム幅を表す.

大きくなるほど言語モデリング精度が向上した.
Top-down/left-corner RNNG では, 言語モデリング精
度が向上すると読み時間のモデル化精度も向上す
る傾向が観察された. 一方で, LSTM言語モデルは,
様々なビーム幅の RNNGと比べ,言語モデリング精
度が高いが読み時間のモデル化精度が低かった. ま
た,仮説のように, top-down RNNGであっても,言語
モデリング精度が向上すると LSTM 言語モデルの
deviance accuracyを上回った. RNNGの構文解析精度
と deviance accuracy の関係については, 付録に示す
が,言語モデリング精度と同様の傾向が観察された.

6 おわりに
本研究では, left-corner parsingモデルが最も認知的
に妥当であるが,線形モデルや top-down parsingモデ
ルも部分的には認知的に妥当であることが示唆され
た. また,工学的精度の高い RNNGほど,認知的妥当
性が高い一方で, LSTM言語モデルの言語モデリン
グ精度の高さは必ずしも認知的妥当性を意味しない
ことが示唆された.
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表 2 本研究で用いた説明変数.
変数名 型 概要
length int 文字数
freq int 文節内単語頻度の幾何平均
is_first bool 行内最左要素
is_last bool 行内最右要素
is_second_last bool 行内右から 2番目の要素
screenN int 画面提示順
lineN int 行提示順
segmentN int 文節提示順
article factor 記事情報
subj factor 実験協力者 ID

図 5 F1 bracket accuracyと deviance accuracyの関係. 横軸
が F1 bracketing accuracyを表し,縦軸が deviance accuracy
を表す. td[n]（青）が top-down RNNG, lc[n]（緑）が

left-corner RNNGを表し, nは単語ビーム幅を表す. 水平に
引かれた点線は LSTM言語モデルの deviance accuracyを

表す.

A 説明変数
本実験で用いた説明変数を表 2 に示す．これらの説明変数
は,浅原ら [20]で用いられているものを踏襲しつつ,本研究の分
析対象外である空白情報に関する説明変数と, 係数が有意では
ない記事提示順に関する説明変数を除いた. その上で, 先行研
究 [15, 16, 10]で用いられている頻度情報を加えた.

B 構文解析精度
RNNG は, 単語列と階層構造の生成モデルであるため, RNNG
の工学的精度には, 5節で用いた言語モデリング精度の他に,構
文解析精度がある. RNNG の構文解析精度として, RNNG が単
語ビーム幅内で最も高い確率を算出した階層構造の F1 bracket
accuracyを用い,認知的妥当性との関係を調べた. RNNGの構文解
析精度と読み時間のモデル化精度の関係を図 5に示した. 横軸が
F1 bracket accuracy を表し, 縦軸が deviance accuracy を表す. td[n]
（青）が top-down RNNG, lc[n]（緑）が left-corner RNNGを表し, n
は単語ビーム幅を表す. 水平に引かれた点線は, LSTMの deviance
accuracyを表す. top-down/left-corner RNNG共に,単語ビーム幅が
大きくなるほど構文解析精度が向上した. 図 5のように, top-down
/left-corner RNNG では, 構文解析精度が向上すると読み時間の
モデル化精度も向上する傾向が観察された. Top-down RNNGで

も, 構文解析精度が高い場合には, LSTM 言語モデルの deviance
accuracyを数値として上回ることも確認された.

C 学習用コーパスの分割
学習用コーパスである NPCMJは, 14の出典のテクストからな
る. この各出典におけるテクストの, 90%を訓練データ, 5%を検証
データとして用いた. 言語モデルの学習は,訓練データにより行
われ,検証データにおける損失が 3エポック連続で減少しなくな
るまで行われた. 残り 5%はテストデータとして, 言語モデルの
perplexityと RNNGの構文解析精度を測定する際に用いた.
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