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1 はじめに
読みやすい文章とはどのようなものだろうか？文

章を書いて情報伝達をする全てのヒトに関わる問い
である．本研究では，「読む」というヒトの情報処
理のモデルについてモデルが何を計算しているかと
いうレベルで理解し，文章の読みやすさについて洞
察を得ることを目指す．

1.1 背景
英語では，特に言語モデルによって計算される

サプライザル（− log 𝑝( 単語や文 | 先行文脈 )）が単
語や文の逐次的な処理負荷をうまくモデリングで
きるというコーパス全体の傾向が報告されてき
た [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]．ヒトは続きを予測しながら文
章を読んでおり，予想と異なる情報が登場する（サ
プライザルが高くなる）と処理負荷が高まる（例え
ば，読み時間が長くなる）というサプライザル理
論に基づく [9, 10]．一方日本語では，近年読み時間
データ（BCCWJ-EyeTrack）が整備され [11]，日本語
の逐次的な読みやすさについて探索的な分析が行わ
れてきた [11, 12, 13, 14]．例えば「係り元が先行文
脈に多く存在する文節が読みやすい」 [11]，「聞き
手にとって既知と想定される情報は読みやすい」と
いった記述がされてきた [14]．これらの記述は，ヒ
トの文処理モデル解明の手がかりとなるだけでな
く，読みやすい文章を書く上での知見としても役立
つ可能性がある．しかしながら，これらの個別の記
述間の共通点については定かでなく，新たな傾向の
探索は依然困難である．

1.2 仮説と検証結果
サプライザル理論に基づき，BCCWJ-EyeTrackに
おいて記述的研究で得られてきた日本語読み時間に
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図 1 ヒトの読み時間と言語モデルから得られるサプライ
ザルの傾向の比較の概要．

関する傾向が，サプライザルが大きいところで読み
にくくなるという傾向として統一的に解釈できると
いう仮説を立てる．この仮説が支持されれば，読み
時間に対する個別の観察間に繋がりが生まれ，例え
ば観測の難しいヒトに現れる現象（読み時間の変化
など）ではなく文章に付与されたサプライザルを分
析することで，読みやすさの傾向に関する新たな記
述に繋がる可能性がある．このような記述は，サプ
ライザルが大きいところで読みにくくなるといった
実際のライティングに適用しにくい知見を噛み砕い
たものとして有益であると考える．また「なぜある
言語現象が読み時間に影響を与えるのか」といった
ヒトに対する現象個別の科学的な問いが「なぜサプ
ライザルがヒトの読み時間に影響を与えるのか」と
いうヒトに対する一般的な問いと「なぜその言語現
象がコーパス上の確率に影響を与えるのか」という
データで検証しやすい問いに整理される．さらに，
サプライザル理論については英語コーパス上での検
証が中心であり，日本語における本理論の一般性に
ついても示唆を与える．加えて，工学的応用として
言語モデルを文章の逐次的な読みやすさの評価に用
いる妥当性の検証にも繋がる．

Transformer 自己回帰言語モデルを用いた実験よ
り，少なくとも BCCWJ-EyeTrack 上で報告されて
きた統語から談話レベルに及ぶ読み時間の様々な
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傾向についてはサプライザル上でも概ね再現され
た．すなわち，個別の記述が情報量の観点から統
一的に解釈できることが支持された．またヒトは
先を予想しながら文章を読んでおり，予想できな
い情報が現れると読み負荷が大きくなるというサ
プライザル理論の言語横断的な一般性も支持され
た．最後に読み時間とサプライザルの相違点につ
いて分析し，特に PPL の低い言語モデルで，ヒト
の読み時間で得られていた特定の観察が極端なバ
イアスとして観測される傾向を報告する．本研究
で BCCWJ-EyeTrackに対して付与したサプライザル
データ（BCCWJ-UniSeqLM）は公開する1）．

2 実験設定
2.1 言語モデル
文章レベルの left-to-right 言語モデルを訓練

した．入力はサブワードに分割した2）．読み
時間は文節ごとに付与されており，長さ 𝑁

の文 𝑤1:𝑁 = (𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑁 ) 内の長さ 𝑇 の文
節 𝑏 = 𝑤𝑘:𝑘+𝑇（1 < 𝑘 ≤ 𝑘 + 𝑇 ≤ 𝑁）3）について，
文節を構成するサブワードの同時確率のサ
プライザル − log2 𝑝(𝑤𝑘 , · · · , 𝑤𝑘+𝑇 |𝑤1, · · · , 𝑤𝑘−1) =

−∑𝑘+𝑇
𝑖=𝑘 log2 𝑝(𝑤𝑖 |𝑤1, · · · , 𝑤𝑖−1) を計算した．ハイ

パーパラメータや学習データ量に関しては予
備分析を行い，PPLが最も低い設定（LMPPL）と，サ
プライザルによってヒトの読み時間を最もうまくモ
デリングできた設定（LMPSY）の 2種類を実験に用
いる4）．予備分析については付録に記載する．

2.2 サプライザルのモデリング
それぞれの言語モデルを用いて BCCWJ-EyeTrack

上の各文節にサプライザルを付与し，既存研
究 [12, 13, 14]でヒトの読み時間に対して行われてい
た分析を，被説明変数を読み時間からサプライザル
に置き換えて実施した．具体的には，既存研究に従
い下式の右辺に分析ごとに興味の対象となる説明変
数（例えば統語範疇ラベルなど）を加えてサプライ
1） https://github.com/kuribayashi4/BCCWJ-UniSeqLM

2） mecab [15]と unidicで国語研短単位に分割した後，バイト
対符号化を用いてさらに分割した（character coverage=0.9995,
vocab size=100000）．

3） BOSトークン (𝑤1)の存在から，文節は 𝑤2以降から始まる．
4） 学習データは新聞記事と日本語 Wikipedia（1.4Gサブワー
ド）から成り，LMPPLの学習にはすべてのデータを，LMPSYで
は 1/10の学習データを使った．また，LMPPL に対して LMPSY
は 1/100のアップデート回数で訓練され，およそ 1/10のパラ
メータ数である．

ザルをモデリングし，回帰係数の傾向を分析した：
surprisal ∼ length + BOS + EOS + pre_EOS + sentN

+ tokenN + (1|article) + (1|seed) . (1)

各言語モデルについて異なるシードで 3つのモデル
を学習し，記事 IDと言語モデルのシードを変量因
子として扱った．回帰モデルには一般化線形混合モ
デルを用いた．
スペースの都合上，実験ではサプライザルをモ
デリングした結果の回帰係数の符号および，係数
が 0 であるという対立仮説に対する p 値（∗p<0.1;
∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01）を報告する．また分析に応じ
て，係数同士の大小関係も補助的に報告する5）（結
果の表中で 背景色を灰色にして 記載する）．またヒ
トの読み時間についても，式 1の被説明変数を読み
時間に置き換えて同様の検証を行い，サプライザル
をモデリングした場合と係数の傾向を比較する．読
み時間としては，視線走査法により計測された対数
注視時間（first pass time, FPT）と自己ペース読文法
により計測された対数読み時間（SELF）を用いた
[11]6）．いずれの分析においても，読み時間が 0で
あるか 3 標準偏差を超えるデータポイントはあら
かじめ除外し，被説明変数を標準化した．最終的に
13,148のデータポイントを用いた．

3 実験
3.1 統語・意味範疇
コーパス中の各文節には，統語範疇ラベル（体，
用，相の類など）と意味範疇ラベル（関係，主体，
活動，生産物，自然の部門など）が付与されており，
（i）読み時間が体の類>相の類>用の類となる傾向，
（ii）関係の部門の読み時間が短くなる傾向が報告さ
れている [12]．既存研究に従い各文節の統語・意味
範疇のラベルを式 1 の右辺に固定因子として追加
し，サプライザル・読み時間をモデリングした．
ヒトの FPT，SELFと，LMPPL, LMPSY から得られ

たサプライザルについて，回帰係数の一部を表 1に
示す．例えば「用（v.s. 体）」の行ではヒトと言語モ
デルいずれにおいても符号が負であることより，体
の類よりも用の類に分類される文節の方がサプライ
5） 大小関係の統計的有意性については，固定因子 A，Bに対
する回帰係数の推定量の差 |𝛼𝐴 − 𝛼𝐵 | が，𝛼𝐴と𝛼𝐵 のいずれ
においても 90%（*）, 95%（**）, 99%（***）信頼区間を超え
るかで判断する．

6） 式 1の被説明変数を読み時間に置き換え，スクリーン上の
表示位置などの説明変数を加えた．詳細は付録に記述する．
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表 1 読み時間・サプライザルと，意味・統語範疇の関
係．係数の差については 背景色を灰色にする ．
固定因子 FPT SELF LMPSY LMPPL

統
語

用 (vs. 体) −∗∗∗ −∗∗∗ −∗∗∗ −∗∗∗

相 (vs. 体)　 −∗∗∗ −∗∗∗ −∗∗∗ −∗∗∗

分類不可 (vs. 体) − −∗ −∗∗ −∗∗∗

用 (vs. 相) −∗∗ − −∗∗∗ −∗∗∗

意
味

主体 (vs. 関係) +∗∗∗ + − −
活動 (vs. 関係) +∗∗∗ −∗∗ +∗∗ −
生産物 (vs. 関係) +∗∗ +∗∗∗ +∗∗ +
自然 (vs. 関係) + +∗∗ +∗∗∗ +

表 2 読み時間・サプライザルと anti-locality効果．
固定因子 FPT SELF LMPSY LMPPL

掛かり元数 −∗∗∗ −∗∗∗ −∗∗∗ −∗∗∗

ザルが小さく，読み時間も短くなる傾向にあること
が分かる．統語範疇においては，読み時間とサプラ
イザルいずれも体の類>相の類>用の類の順に小さく
なるという一貫した傾向がみられた．意味範疇にお
いては，関係の部門の読み時間が短くなるという読
み時間の傾向が LMPSY で概ね再現された．

3.2 統語構造
日本語をはじめとする主辞後置言語では，先行文

脈に係り元が多く存在するほど読み時間が短くなる
anti-locality効果が報告されている [16, 17]．例えば
下の例では，「買った」の係り元は 2つ存在し「バッ
グを」については 1つ存在するため，「買った」の方
が読み時間が短くなるという効果である．

（2） 彼女は 赤い バッグを 　買った
0 0 1 2

式 1の右辺に，先行文脈に存在する文節の係り元数
を固定因子として加え，サプライザルと読み時間を
モデリングした．表 2より，係り元数に対する係数
が有意に負であることから，読み時間とサプライザ
ルいずれにおいても係り元数が多くなるほど処理負
荷が低くなるという anti-locality効果が確認された．
本結果はサプライザル理論が anti-locality 効果を説
明できるとする予想 [10]を支持する．

3.3 節境界
英語では節末で読み時間が長くなる wrap-up効果

が報告されているが [18, 19]，日本語では wrap-up効
果が生じないという報告がされてきた [13]．式 1の

表 3 読み時間・サプライザルと wrap-up効果．
固定因子 FPT SELF LMPSY LMPPL

節末 −∗∗∗ −∗∗∗ −∗∗∗ −∗∗∗

表 4 読み時間・サプライザルと節の種類．
固定因子 (節名) FPT SELF LMPSY LMPPL

補足語修飾 (vs. 内容) − − −∗∗∗ −
名詞 (vs. 引用) − −∗ −∗∗ −∗

右辺に，文節が節末に存在するかという固定因子
を加え，サプライザルと読み時間をモデリングし
た．表 3より，節末に配置される文節はサプライザ
ルが小さいため読みやすく，読み時間においても
wrap-up効果が生じないことが示唆された．
さらに読み時間では，節の種類によって節末の読
み時間の傾向が異なることが報告されてきた [13]．
例えば，（i）内容節（節内の述語と係り先の語とに述
語項関係がない）よりも，補足語修飾節（節内の述
語と係り先の語とに述語項関係がある）の方が節末
の読み時間が短い，（ii）引用節よりも名詞節の方が
読み時間が短いといった傾向が観察されている．式
1の右辺に，文節が属する節の種類を固定因子とし
て加えモデリングした結果を表 3に示す．傾向（i），
（ii）についてサプライザルでも同様の傾向が観察さ
れ，節末ごとのサプライザルの大小の傾向の違いに
起因する読み時間の差であることが示唆された．

3.4 情報構造
情報構造と日本語の読み時間を照らし合わせた
分析が行われてきた [20, 14]．既存研究 [14]に従い，
情報構造に直接的・間接的に関わる，（i）書き手の
立場で考える情報の新旧（情報状態），（ii）読み手
の立場も含めて考える共有性，（iii）指示対象を聞き
手が同定できるかを示す定性，（iv）対象が生きてい
るかを示す有生性の 4つの観点で分析を行う．英語
など冠詞が存在する言語と比べて日本語では情報の
性質の表出が少なく，文章に表出されない情報構造
によるバイアスがサプライザルに現れるかは，言語
モデルの分析という観点でも興味深い．
既存研究に従い，式 1の右辺に情報状態，共有性，
定性，有生性に対応する固定因子を同時に加え，サ
プライザルと読み時間をモデリングした．表 5 よ
り，SELFや既存研究で示されていた（i）新情報よ
り旧情報の方が読みやすい（情報状態における新情
報>旧情報），（ii）聞き手と共有できている情報のほ
うが読みやすい（共有性における非共有>想定可能>
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表 5 読み時間・サプライザルと情報構造の関係．係数の
差については 背景色を灰色にする ．

固定因子 FPT SELF LMPSY LMPPL

新 (vs.旧) − +∗∗ +∗∗∗ +∗∗∗

共有 (vs.分類不可) − − + −
非共有 (vs.分類不可) + + +∗∗∗ +
想定可能 (vs.分類不可) − + +∗∗∗ −
非共有 (vs. 想定可能) − − − −
想定可能 (vs. 共有) − − − −

定 (vs. 不定)　 − +∗∗∗ +∗∗∗ +∗∗∗

有生 (vs. 無生) −∗ +∗∗∗ − +∗∗∗

係り元数 : is_lm
新情報 : is_lm
旧情報 : is_lm

★

非共有 : is_lm
想定可能 : is_lm
共有 : is_lm

図 2 言語モデルの PPLと，その言語モデルから得られ
たサプライザルを用いてサブグループ解析をした際の各

交互作用項に対する回帰係数との関係．

共有），（iii）定名詞句よりも不定名詞句の方が読み
やすい，（iv）有生名詞句よりも無生名詞句の方が読
みやすいといった傾向が，特に LMPPLで示された．

4 読み時間とサプライザルの相違点
最後に，ある因子がサプライザルと読み時間に与

える影響の差について交互作用の解析を通して調査
する．具体的には，サプライザルと読み時間を言語
モデルとヒトという異なるグループから得られた
「読み負荷」という同一の変数とみなし，読み負荷
に対して回帰を行う．本研究では，既存研究で典型
的に分析される FPTを用いた．なお，読み時間とサ
プライザルはそれぞれあらかじめ平均 0，分散 1に
標準化している．説明変数として「言語モデルから
得られた読み負荷であるか」（is_lm）という二値素
性（言語モデルであれば 1，ヒトであれば 0）を追加
し，さらに式 1の右辺や分析の対象となる各固定因
子それぞれについて is_lmとの交互作用項を追加す

る．ある因子 Aと is_lmの交互作用項に対する係数
（𝛼A:is_lm）は，因子 Aが被説明変数に与える影響が，
言語モデルグループとヒトグループでどう異なるか
を意味する．例えば 𝛼A∗is_lm が有意に 0より大きい
場合は，ヒトよりも言語モデルに対して因子 Aの与
える影響が，因子 Aの値が大きくなることで読み負
荷が増大する方向に大きいことを表す．3節の分析
で用いたそれぞれの固定因子について，is_lmとの
交互作用を分析した．また訓練設定が異なる 111の
言語モデルについてそれぞれ分析を行い，言語モデ
ルの PPLと交互作用の関係を見る（詳細は付録へ）．
特に顕著な傾向が見られた（i）係り元数（anti-

locality効果），（ii）情報状態，（iii）共有性に対応す
る固定因子について，is_lmとの交互作用項の傾向
を報告する（図 2）．各プロットが，各言語モデルを
用いた実験結果（交互作用項の係数）に対応し，横
軸が実験で用いた言語モデルの PPL，縦軸が係数の
値である．係り元数，情報状態，共有性いずれにお
いても PPLが低くなるほど係数が 0から離れてい
き，読み時間において観察されていた傾向が過剰に
示される方向（anti-localityを支持，新情報>旧情報，
非共有>想定可能>共有）にヒトから逸脱していく傾
向が見られた．サプライザルで観察されたバイアス
からヒトの読み負荷に対して洞察を得る場合，バイ
アスの大きさについてはサプライザル上で誇張され
ている可能性があるが，バイアスの方向（ある現象
が処理負荷を増加させるか低下させるか）について
は洞察を得られる可能性が示唆された．

5 おわりに
日本語の読み時間について探索的な分析から記述
されてきた傾向について，情報量に基づいて統一的
に解釈できるという仮説を立てた．統語から談話レ
ベルの観点において，読み時間とサプライザルの間
に様々な共通点が観察され，仮説が支持された．よ
り大規模なデータに基づいた調査7）や，脳活動デー
タなどを用いた調査も視野に入れたい．
謝 辞． 本 研 究 は JSPS 科 研 費 JP20J22697，

19H04990 の助成を受けたものです．また，国立
国語研究所共同研究プロジェクト「大規模コーパス
を利用した言語処理の計算心理言語学的研究」の支
援を受けたものです．

7） 特に述語項構造・共参照との関係については，データポイ
ントの少なさから今後の検証課題とした．
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表 6 本実験で用いた素性.
変数名 型 記述
surprisal 実数 サプライザル
RT 実数 読み時間 (ms)
article カテゴリカル 記事番号
screenN 整数 画面呈示順
lineN 整数 何行目か
segmentN 整数 画面右から文節目か
sentN 整数 何文目か
tokenN 整数 文内で何文節目か
length 整数 文節の文字数
freq 実数 文節の頻度 (構成するサブワードの

頻度の幾何平均)
is_first ブーリアン 行内最左要素
is_last ブーリアン 行内最右要素
is_second_last ブーリアン 行内右から 2番目の要素
BOS ブーリアン 文頭要素
EOS ブーリアン 文末の要素
pre_EOS ブーリアン 文末から 2番目の要素
subj カテゴリカル 被験者番号
WLSPLUWA カテゴリカル 倒語範疇
WLSPLUWB カテゴリカル 意味範疇
anti_locality 整数 先行分脈における掛かり元要素数
CLMHST ブーリアン 名詞節の節末であるか
CLMMST ブーリアン 連体節の節末であるか
CLMFUT ブーリアン 副詞節の節末であるか
CLMHRT ブーリアン 並列節の節末であるか
CLMHSL カテゴリカル 名詞節の種類 (節末文節に付与)
CLMMSL カテゴリカル 連体節の種類 (節末文節に付与)
CLMFUL カテゴリカル 副詞節の種類 (節末文節に付与)
CLMHRL カテゴリカル 並列節の種類 (節末文節に付与)

infostatus カテゴリカル 書き手の立場の情報の新旧 (以下，
名詞句に付与)

definiteness カテゴリカル 対象を読み手が同定できるか
animacy カテゴリカル 対象が生きているか
commonness カテゴリカル 読み手にとっての情報の新旧．想定

可能，どちらでもないも可

A 素性
本実験で用いた素性を表 6に示す．なおヒトに対する読み時
間測定の際文末に改行を加えているため，例えば is_firstは「文
頭である」か「文が長く画面上で改行が生じた際の改行後の文
節」で発火する素性である．（is_first, is_last, is_second_last）につ
いて，画面上での改行を考慮しない素性が（BOS, EOS, pre_EOS）
であり，ヒトの読み時間のモデリングの際には前者を，言語モ
デルのサプライザルのモデリングの際には後者を用いた．（lineN,
segmentN）と（sentN, tokenN）についても，画面上での改行を考
慮するかしないかの違いである．画面呈示順など読み時間測定
に関わる素性は，既存研究でより詳細に記述されている [11]．
B 言語モデルの設定
アーキテクチャ（400M パラメータの Transformer, 55M パラ
メータの Transformer, LSTM），学習データサイズ（1.4G，140M，
14M サブワード）パラメータアップデート回数（100K，10K，
1K，0.1K）の異なるニューラル言語モデルを学習し，PPLが最も
低くなる設定とヒトの読み時間をサプライザルによってうまく
モデリングできる設定の二種類を採用した．ヒトの読み時間の
モデリングには，本文の実験と同様にコーパス中の 13,148デー
タポイントを使用し，以下の式によってモデリングした：

log(RT) ∼ surprisal + freq + length + prev_freq

+ prev_length + is_first + is_last

+ is_second_last + screenN + lineN

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

読み時間データに対する対数尤度で言語モデルの読み時間に対
するモデリング能力を評価した．学習率や最適化アルゴリズム
などその他のパラメータについては fairseqのデフォルト設定を
使用した．

C 回帰式
各実験における回帰式を記述する．

C.1 統語範疇，意味範疇（3.1節）
surprisal ∼ WLSPLUWA + WLSPLUWB + length + BOS + EOS + pre_EOS

+ sentN + tokenN + anti_locality + (1 |article)
+ (1 |seed) .

log(RT) ∼ WLSPLUWA + WLSPLUWB + length + is_first

+ is_last + is_second_last + screenN + lineN + segmentN

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

C.2 統語構造（3.2節）
surprisal ∼ anti_locality + length + BOS + EOS + pre_EOS + sentN

+ tokenN + (1 |article) + (1 |seed).
log(RT) ∼ anti_locality + length + is_first + is_last

+ is_second_last + screenN + lineN + segmentN

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

C.3 節境界（3.3節）
wrap-up効果については以下の式でモデリングし，いずれの節

（CLMHST，CLMMST，CLMFUT，CLMHRT）でも回帰係数が有意に負で
あった．
surprisal ∼ CLMHST + CLMMST + CLMFUT + CLMHRT + length + BOS + EOS

+ pre_EOS + sentN + tokenN + anti_locality + (1 |article)
+ (1 |seed) .

log(RT) ∼ CLMHST + CLMMST + CLMFUT + CLMHRT + length + is_first

+ is_last + is_second_last + screenN + lineN + segmentN

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

節の種類による違いについては，以下の式でモデリングした：
surprisal ∼ CLMHSL + CLMMSL + CLMFUL + CLMHRL + length + BOS + EOS

+ pre_EOS + sentN + tokenN + anti_locality + (1 |article)
+ (1 |seed) .

log(RT) ∼ CLMHSL + CLMMSL + CLMFUL + CLMHRL + length + is_first

+ is_last + is_second_last + screenN + lineN + segmentN

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

C.4 情報構造（3.4節）
surprisal ∼ infostatus + definiteness + animacy + commonness

+ length + BOS + EOS + pre_EOS + sentN + tokenN

+ anti_locality + (1 |article) + (1 |seed) .
log(RT) ∼ infostatus + definiteness + animacy + commonness

+ length + is_first + is_last + is_second_last + screenN

+ lineN + segmentN + anti_locality + (1 |article) + (1 |subj) .

C.5 交互作用の解析
reading_effort ∼ freq*is_lm + length*is_lm + prev_freq*is_lm

+ prev_length*is_lm + BOS*is_lm + EOS*is_lm

+ pre_EOS*is_lm + sentN*is_lm + tokenN*is_lm

+ anti_locality*is_lm + (1 |article) + (1 |subj_seed) .

A*Bは A，Bという固定因子と，Aと Bの交互作用 A:Bを加えるこ
とを意味する．分析の対象とする各素性 Zについて，上式の説明
変数に Z*is_lmを加え，Z:is_lmに対する回帰係数を分析した．
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