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概要
Flesch-Kincaid 式は，英語の可読性指標として古
典的だが代表的であり，近年の大規模言語モデルの
出力評価においても用いられている．これらの式は
単語あたりの平均文長と音節あたりの平均単語長の
線形和であり，この線形和には数十年の長期の使用
に耐える，人間の認知に基づく何らかの理論的要因
の存在が示唆される．本研究では，これらの式の理
論的解析を行いこの理論的要因を明らかにした．先
行研究とは異なり，これらの式が「1文あたりの平
均音節数」として解釈できることを示した．学年が
上がるにつれて語彙の範囲は拡大する可能性がある
が，音節の範囲は学年や年齢に関係なく一定に保た
れる．これが，長期に使われ続ける要因であろう．
評価実験では，BNCを用いて本理論枠組みの妥当性
を確認し，他言語版 FKGLの提案も行う．

1 はじめに
Flesch-Kincaid 式，特に Flesch-Kincaid Grade Level

(FKGL) [1] および Flesch Reading Ease (FRE) [2] は，
大規模言語モデルが生成するテキストを含め，英語
テキストの可読性を評価するために広く使用されて
いる [3, 4, 5]．これらの指標が広く普及している理
由は，FKGLスコアが解釈しやすいこと，そして単
語リストに依存しないことである．単語リストは維
持が困難であり，新たな用語（例：「スマートフォ
ン」など）が登場するたびに対応しなければならな
い．Flesch-Kincaid 式が長期間にわたり受け入れら
れている理由の一つは，その堅牢性である [1]．単語
リストに依存する手法とは異なり，新しい単語が出
現しても影響を受けにくいためである．では，これ
らの式が一貫して信頼性を維持できる理由は何か．
我々は，その理由が人間の認知特性に基づいている
と仮定し，本研究を進めた．後述するように，これ
らの式は認知的特性に基づいていることを示す．
本研究では FKGLに焦点を当てる．FREにも同様

の論理が適用できるため，表記を標準化し，値が高
いほど難易度が高いことを示すように定義する．

FKGL = 0.39
(総単語数
総文数

)
+ 11.8

(総音節数
総単語数

)
− 15.59 (1)

FKGLの根拠は以下の通りである．1つ目の項で
ある「文あたりの単語数」は，文の複雑さの指標と
して機能する．しかし，単語数だけでは文の難易度
を完全には捉えられない．たとえ短い文であって
も，教育水準に対して難解な単語が含まれていれ
ば，その文は学生にとって理解が困難である．した
がって，文に含まれる語彙の難易度も考慮する必要
があり，2つ目の項がこの補正を行う．
しかしながら，この補正は過度にヒューリス
ティックであり，スコアが過剰に補正される理論的
保証が欠けている可能性がある．この洞察は，より
大規模なアノテーション付きデータセットを用い，
言語的特徴を考慮することで，補正手法を改善する
方向性を示唆する．しかし，その代償として，時間
的な堅牢性が損なわれるリスクがある．自動可読性
評価に関する重要な先行研究として [6]が挙げられ，
他の研究は [7]で調査されている．
本研究では，式 1に関連する以下のリサーチクエ
スチョン（RQ）に取り組む．
RQ1 平均単語数と平均音節数の線形結合が有効
に機能するのはなぜか？この種の線形結合は，
適切に係数が選択されれば狭い範囲の 𝑀 を持
つ「1文あたりの平均音節数」の積として表す
ことができる．我々は，FKGL が「1 文あたり
の平均音節数」を用いて難易度を決定している
ことを示した．item[RQ2]過剰補正の可能性は
あるか？すなわち，1単語あたりの平均音節数
が過度に高くなる可能性はあるか？上記のよう
に，最大の FKGL値は 𝑀 の最大値を決定する
ことで得られる．この手法により，上限が確立
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された．
RQ3 FKGLの認知的根拠は何か？人は成長するに

つれて語彙が増加する．そのため，少数の単語
から成る文であっても難解な単語が含まれてい
れば，文は複雑になる．しかし，音韻レパート
リーは年齢と共に増加しない．つまり，認識可
能な音節の種類は時間が経過しても一定に保た
れる．したがって，音節数の平均が多い文は，
音節数が少ない文よりも確実に複雑である．

2 FKGLの分析
式 1には，文あたりの単語数と単語あたりの音節

数が現れる．ここでは，各文の単語数に注目する．
計算言語学では，文を単語の連続として捉えること
が一般的であり，文末には常に明示されないが存在
する文末記号（EOS）があると仮定する．その結果，
EOSの数は総文数と一致する．したがって，EOS出
現の確率は以下の式で表される．簡単のため，この
確率を 𝑝sw と定義する．ここで，sは文を，wは単
語を表す．つまり，文あたりの単語数は文境界を示
す単語の出現確率の逆数と解釈できる．

𝑝sw≡
総文数
総単語数 (2)

同様に，単語あたりの音節数は音節の連続と見な
せる．文との混同を避けるため音節には記号 “l”を
用い，この確率を 𝑝wl と表す．

𝑝wl≡
総単語数
総音節数 (3)

さらに，定数 𝑎 = 0.39, 𝑏 = 11.8, 𝑐 = −15.59を設定
すると，FKGLは以下のように書き換えられる．

FKGL =
𝑎

𝑝sw
+ 𝑏

𝑝wl
+ 𝑐

=
1

𝑝sw𝑝wl
(𝑎𝑝wl + 𝑏𝑝sw) + 𝑐 (4)

ここで，1文あたりの音節数 𝑝sl を導入する．

𝑝sl ≡ 総文数
総音節数

=
総文数
総単語数

総単語数
総音節数

= 𝑝sw𝑝wl (5)

その結果，式 4は以下のように書き換えられる．

FKGL − 𝑐 =
1
𝑝sl

(𝑎𝑝wl + 𝑏𝑝sw) (6)

式 4の右辺は，第 1項 1/𝑝sl と第 2項 𝑎𝑝wl + 𝑏𝑝sw

に分解できる．式 6までの過程では単純な式変形の
みを行っており，近似は一切行っていない．次の節
では，式 6に基づく RQについて議論し，後続の節
でこれらの質問を検証する．

2.1 RQへの回答
第 1の RQは「なぜ平均単語数と平均音節数の線
形結合は有効に機能するのか？」である．この点
は，式 6によって部分的に説明できる．式 6におい
て，FKGLは本質的に 1

𝑝sl
（1文あたりの平均音節数）

と 𝑀 の積として表される．ここで，𝑀 は以下のよ
うに定義される．

𝑀 = (𝑎𝑝wl + 𝑏𝑝sw) (7)

実験では，一般的なコーパスを用いて FKGLにお
ける 𝑀 が大きく変動しないことを示す．
第 2の RQは「過剰補正の可能性はあるか？すな
わち，1単語あたりの平均音節数が過度に大きくな
ることはあるか？」である．ここで，式 7は 𝑝wl と
𝑝sw が確率値であるため，有界であることが容易に
わかる．したがって，0 ≤ 𝑀 ≤ 𝑎 + 𝑏が成り立つ．こ
れを式 6と組み合わせることで，式 1に対する以下
の上限が導出される．

𝑐 ≤ FKGL ≤ 1
𝑝sl

(𝑎 + 𝑏) + 𝑐 (8)

式 8において，𝑐は負の値であり，FKGLの場合，
𝑐 = −15.59 である．一方，𝑎 と 𝑏 は正の値である．
したがって，FKGLは 1文あたりの音節数によって
上限が定まる．つまり，1単語あたりの平均音節数
が過度に大きくなったとしても，FKGLは 1文あた
りの平均音節数によって制限される．我々の知る限
り，この理論的な上限について言及した先行研究は
存在しない．したがって，これは新しい結果であ
り，本研究における貢献の一つである．
第 3の RQは「FKGLの認知的根拠は何か？」で
ある． 1

𝑝sl
は 1文あたりの平均音節数である．1文あ

たりの平均音節数は，1文あたりの平均単語数とは
大きく異なる．これは，文中に許容される単語の平
均数が学年に応じて変化するためである．直感的に
理解できるように，学年が上がるにつれて許容され
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図 1 BNCにおける FKGLのヒストグラム．

図 2 BNCにおける 1/𝑝sl のヒストグラム．

る語彙が増加する．教材は各学年レベルでの語彙を
増やすように作成されている．これは，1文あたり
の平均単語数だけではテキストの複雑さを測定でき
ないことを示している．学習者の学年に応じた許容
語彙を予測し，それを計画に組み込む必要がある．
1文あたりの平均単語数と受容語彙の変化を考慮し
たテキスト複雑性の計算は，元の式式 1のようなシ
ンプルな式では実現できないように思える．
しかし，導出された式式 6は全く異なる視点を提

供する．これは，FKGLが 1文あたりの平均音節数
として解釈できることを示している．学習者の語彙
数（語彙在庫）は学年が進むにつれて増加する．し
かし，認識できる音韻の種類数（音韻数）は変化し
ない．音韻数は言語固有のものであり，一度母語を
習得すると，その言語の母語話者における音韻数は
固定される．受容可能な音韻数の大きさは一定で
あるため，1文あたりの平均音節数の増加は，文の
複雑さの増加を確実に表す．さらに，語彙とは異
なり，音韻数は歴史的な時間の流れに堅牢である．
「スマートフォン」のような単語はここ数十年で一
般的になったが，この期間に音韻数が急激に増加ま
たは減少した言語は事実上存在しない．

FKGLに基づく 1年あたりの音節数の増加 式 6
の式を用いることで，1 年あたりの音節数の増加
も FKGL からモデル化できる．式 6 において，特
定の学年に対する FKGL に注目する．次に，その
1年上の学年（FKGL+1）に対する FKGLを考える．
FKGL+1について，𝑀 は一定であると仮定する．

FKGL+1では，𝑀 は一定のままで，𝑝sl から 𝑝′sl に
変化するとする．このとき，以下の式が成り立つ．

FKGL+1 − 𝑐 =
1
𝑝′sl

𝑀 FKGL − 𝑐 =
1
𝑝sl

𝑀 (9)

図 3 BNCにおける FKGLと 1/𝑝sl の関係．

図 4 BNCにおける 𝑀 のヒストグラム．

ここから，
(

1
𝑝sl

− 1
𝑝sl

)
= 1

𝑀 が得られる． 1
𝑝sl
は特定

の学年における 1文あたりの平均音節数を示し， 1
𝑝′

sl

はその 1年後の平均音節数を示す．これは，1年あ
たりの 1 文あたりの平均音節数の増加を示してい
る．さらに， 1

𝑀 は 1年あたりの 1文あたりの平均音
節数の増加を表すことがわかる．

3 実験
設定 以上に基づき，実験について説明する．こ
の実験では，British National Corpus (BNC)[8]を使用
した．文中の平均単語数および平均音節数を決定す
るために，Pythonの可読性ライブラリを使用した．
まず，BNC における FKGL のヒストグラムを示

す．図 1にヒストグラムを示す．このヒストグラム
は釣鐘型の分布を示している．
次に，本研究の主要な発見を示す．式 6 におい
て，FKGLは再構築可能であり，入力テキストの主
要な複雑さは 1文あたりの平均音節数 1

𝑝sl
によって

表されることがわかった．BNCコーパスのテキス
トから，可読性ライブラリを用いて各テキストに対
する 1

𝑝sl
を算出し，その結果のヒストグラムを作成

した．図 2のヒストグラムでは，横軸にテキストあ
たりの平均音節数，縦軸にパーセンテージを示す．
図 2も図 1と同様に釣鐘型の分布を示しており，テ
キストの複雑さが 1文あたりの平均音節数によって
適切に捉えられていることがわかる．
続いて，図 3は，FKGLと 1文あたりの平均音節
数の関係を示す散布図である．図 3から，FKGLと
1文あたりの平均音節数の間には明確な相関がある
ことがわかる．これは，FKGLにおいて 1文あたり
の平均音節数がテキストの複雑さを表す上で重要な
要素であることを裏付けている．
式 7において 𝑀 がほぼ一定であると仮定してい
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図 5 𝑀 とテキスト領域（カテゴリ）．横軸と縦軸の値の
合計が 𝑀 である．

図 6 1 年あたりの 1 文あたりの平均音節数の増加を
FKGLで予測した値に対応する 1/𝑀 のヒストグラム．

るが，これを示すため図 4に 𝑀 のヒストグラムを
示す．横軸は 𝑀 の値，縦軸はパーセンテージを示
す．𝑀 のピークはおおよそ 1付近に集まっている．
式 6によると，𝑀 は 1文あたりの平均音節数に掛け
られる唯一の要素であるため，1文あたりの平均音
節数がほぼ直接的に FKGLで利用されていることに
なる．実際，およそ 60%の 𝑀 が 0.7から 1.0の範囲
に収まっていることが確認された．さらに，裾野が
広がっており，高い 𝑀 の値が稀であることも示さ
れている．

𝑀 のドメイン分析 BNCの主要な特性の一つは，
その一般的な性質である．これは，コーパスがさま
ざまなトピックから収集された多様なテキストで
構成されていることを意味する．BNCテキストの
ジャンルは「ドメイン」と呼ばれ，これらのテキス
トのおよそ 4 分の 3 がドメインタグ付けされてい
る1）．図 5は，式 6における 𝑏𝑝sw と 𝑎𝑝wl の散布図
を示している．横軸と縦軸を統合することで，先に
述べたように 𝑀の要素が導出される．図 5では，ド
メインがテキストを限定された範囲に閉じ込めるこ
とが示されている．したがって，テキストのドメイ
ンが固定されている場合，𝑀 の値はより一貫性を保
ち，大きく変動することはなくなる．その結果，式
6における 1

𝑝sl
（1文あたりの平均音節数）がテキス

トの複雑さに影響を与える唯一の要素となる．1/𝑀
のヒストグラムについて，式 2.1によると，1/𝑀 は
1年あたりの 1文あたりの平均音節数の増加として
解釈できる．BNCにおける 1/𝑀 を導出し，そのヒ
ストグラムを図 6に示す．興味深いことに，図 6は

1） ドメインが付与されていないテキストは，すべての実験か
ら除外した．

BNCにおける 1年あたりの 1文あたりの平均音節数
の増加分布を示しており，ピークは 1.2で，範囲は
0.4から 2.0である．我々の知る限り，FKGLを用い
た統計的測定によってテキスト複雑性の増加が具体
的に示された事例はこれまで存在しない．これは本
研究の重要な発見である．

4 他言語版 FKGL
他言語用の可読性指標を構築する議論において
は，新しい可読性指標を提案してしまう研究が大半
である．この方法では FKGLと比較した議論を行う
など解釈性が難しい．FKGLと対応させて日本語版
FKGLを求める研究として [9]が挙げられるが，こ
の研究でも FKGLの文中平均単語数と単語中平均音
節数に近い値を出す日本語テキストの変数を実験的
にのみ示しており理論的背景に乏しい．
他言語 FKGL = 𝑑文中平均音節数×ジャンル定数 + 𝑒

(10)
式 10 において，𝑑, 𝑒 は言語によって決まる定数で
あり，ジャンル定数はテキストのジャンルによっ
て定められる定数である．ジャンルが固定されれ
ば，2 テキストあれば 𝑑 ×ジャンル定数,𝑒 の値は
求める事ができる．結局，様々な特徴量を用いて
精緻な予測モデルを組み立てたほうが性能が良く
なることはその通りであるので，ジャンル定数の
部分は直接ニューラルネットなどの現代的な手法
を用いてテキストから直接値を求めてしまう手法
も考えられる．具体的に日本の中学校国語の 2 年
生（小学校 6年分を足して FKGL8相当）で扱われ
る「走れメロス」と，1年生（FKGL7相当)で扱わ
れる「蜘蛛の糸」の 2テキストを使って求めた所，
𝑑×ジャンル定数 = −0.0369, 𝑒 = 8.84であり，中学 1
年の「坊ちゃん」の推定学年は 7.57で妥当であった．

5 おわりに
本研究は，Flesch-Kincaid可読性式，特に FKGLと

FRE に関する重要な貢献を行った．従来の自動可
読性評価研究とは異なり，これらの式における 1文
あたりの平均音節数がテキストの複雑さを決定す
る重要な要因であることを示した．さらに日本語版
FKGLの提案も行い定性的に妥当性を確かめた．今
後の展望として，他言語 FKGLについての詳細な研
究が挙げられる．
謝辞 本研究は JSPS科研費 22K12287および JST
さきがけ研究費 JPMJPR2363の助成を受けた．
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