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1 はじめに

本研究では日本語を対象として眼球運動に基づき文の読み時間を推定し、ヒトの文処理機構の解明を目
指すとともに、工学的な応用として文の読みやすさの評価・統語解析モデルの構築・言語受容者側の特
徴を取り入れた動的な言語処理について検討を行う。
データとして 2.1節に示す『現代日本語書き言葉均衡コーパス』(BCCWJ) (Maekawa et al., 2014)の

読み時間データ BCCWJ-EyeTrack (Asahara et al., 2016)を用いる。2.4節に示す通り、過去の研究は統
語・意味・談話レベルのアノテーションを重ね合わせることにより、コーパス中に出現する言語現象と
読み時間の相関について検討してきた。一方、Hale (2001)は、頻度が文処理過程に影響を与えると言及
し、漸進的な文処理の困難さについて情報量基準に基づいたモデルを Surprisal theoryとして定式化し
ている。この Surprisal に基づく日本語の読み時間の分析が求められている。
しかしながら、日本語においては、心理言語学で行われる読み時間を評価する単位と、コーパス言

語学で行われる頻度を評価する単位に齟齬があり、この分析を難しくしていた。具体的には、前者にお
いては一般的に統語的な基本単位である文節が用いられるが、後者においては斉一な単位である短い語
（国語研短単位など）が用いられる。

この齟齬を吸収するために、単語埋め込み (Mikolov et al., 2013b)の利用を提案する。単語埋め込み
は前後文脈に基づき構成することにより、単語の置き換え可能性を低次元の実数値ベクトル表現により
モデル化する。このうち skip-gramモデルは加法構成性を持つと言われ、句を構成する単語のベクトル
の線形和が、句の置き換え可能性をモデル化できる (Mikolov et al., 2013a)。
日本語の単語埋め込みとして、『国語研日本語ウェブコーパス』(NWJC)(Asahara et al., 2014)から

fastText (Bojanowski et al., 2017) により構成した NWJC2vec (Asahara, 2018c)を用いた。ベイジアン
線形混合モデル (Sorensen et al., 2016)に基づく統計分析の結果、Skip-gram モデルに基づく単語埋め
込みのノルムと隣接文節間のコサイン類似度が、読み時間を予測する因子となりうることが分かった。
前者のノルムが連接する文節の多様性を、後者の隣接文節間のコサイン類似度が隣接確率をモデル化す
ることが分かった。
以下、2節に前提となる関連情報について示す。3節に分析手法について示す。4節に結果と考察に

ついて示し、5節でまとめと今後の展開を示す。

2 前提

2.1 BCCWJ-EyeTrack

BCCWJ-EyeTrack (Asahara et al., 2016)は、BCCWJ の新聞記事サンプル 20記事に対して、日本語母
語話者 24人分の読み時間を収集して、データベース化したものである。自己ペース読文法 (SELF: Self-
Paced Reading) と視線走査法に基づく文節単位の 5種類の読み時間 (FFT: First Fixation Time, FPT:
First Pass Time, SPT: Second Pass Time, RPT: Regression Path Time, Total: Total Time)が視線停留オ
フセット値に基づいて算出されている。Table 1に BCCWJ-EyeTrackのデータ形式について示す。デー
タには、BCCWJ に対する文節係り受けアノテーション BCCWJ-DepPara (Asahara and Matsumoto,
2016)に基づいた、読み時間評価対象文節の係り受けの数 (dependent) が付与されている。
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Table 1: BCCWJ-EyeTrack のデータ形式

列名 データ型 摘要
surface factor 出現書字形
time int 読み時間

measure factor 読み時間の種類
sample factor サンプル名
article factor 記事情報

metadata orig factor 文書構造タグ
metadata factor メタデータ
sessionN int セッション順
articleN int 記事呈示順
screenN int 画面呈示順
lineN int 行呈示順

bunsetsuN int 文節呈示順
sample screen factor 画面識別子

length int 文字数
space factor 文節境界空白の有無

setorder int 文節境界空白の呈示順
subj factor 実験協力者 ID

dependent int 係り受け関係 Figure 1: CBOW モデルと Skip-gram モデル

2.2 Surprisal

Hale (2001)は文脈中に出現する言語的な事象 x（音韻的特徴・単語・発話）が伝達する情報を次式によ
りはかることができ、これを surprisal と呼んだ：

Surprisal(x) = log2
1

P (x|context)

Surprisalは xの（文脈による条件付き）確率が低い場合に大きい値をとり、確率が高い場合に小さ
い値をとる。さらに単語を処理する認識努力 (cognitive effort)はその surprisalに比例するとしている：

Effort ∝ Surprisal

Surprisal は、確率的言語モデルに基づくもの 1・N-gram Surprisal 2・Parser Surprisal 3などがあ
り、Hale (2001)は Earley 法に基づく Parser Surprisalを提案した。Levy (2008) は、前方部分単語列
に対する可能な parse 木の確率分布を反映する KL ダイバージェンスに基づく surprisal 4を提案した。
Surprisal は前方部分単語列に基づいて選好される parse 木を再考するコストとともに後方部分単語列
を期待しうるか否かの困難さをモデル化する。

2.3 単語埋め込みと NWJC2vec

単語埋め込みは (Mikolov et al., 2013b)単語を数百次元のベクトルで表現する技術である。従来はその
単語か否かを表す one-hot表現が用いられていたため、大規模語彙を表現するために高次元ベクトルに
なっていた。学習の際のモデルとして、文脈から単語を推定する CBOWモデル (Figure 1上)と単語か
ら文脈を推定する skip-gram モデル (Figure 1下)が提案されている。
単語埋め込みにより、単語の入れ替え可能性を低次元のベクトルで表現できるようになったほか、

skim-gramモデルには加法構成性と呼ばれる句を構成する語ベクトルの和が、句ベクトルとして利用で
きるという良い性質を持つ。本研究ではこの性質を、日本語における語を計数する単位と読み時間を評
価する単位の齟齬の吸収に用いる。

1Surprisalk+1 = − log2 P (wk+1|w1 . . . wk)
2Surprisalwk+1

= − log2 P (wk+1|wk−2, wk−1, wk)
3Surprisaln = log2 P (T,w1 . . . wn−1)− log2 P (T,w1 . . . wn)
4Surprisalk+1 = D(Pk+1||Pk) = − logP (wk+1|w1 . . . wk)
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NWJC2vec (Asahara, 2018c) は NWJC 258億語から訓練した日本語の単語埋め込みデータである。
fastText (Bojanowski et al., 2017)を用いてモデル化したもの 5を用いる。この学習した単語ベクトルを
用いて、視線走査データの集計単位である文節単位のベクトルを合成する。合成には線形和を用いた。

2.4 BCCWJ-EyeTrack の過去の分析

BCCWJ-EyeTrackに対して、統語・意味・談話レベルのアノテーションを重ね合わせて、様々な言語現
象に対してヒトがどのような反応をするのかについて検討を進めてきた。浅原他 (2017)は被験者属性を
対象とし、記憶力がある群は読む速度が速いが全読み時間は記憶力がない群と変わらないこと、語彙力
がある群が読み時間が長いことを明らかにした。Asahara et al. (2016)は文節係り受けアノテーション
BCCWJ-DepPara (Asahara and Matsumoto, 2016)と対照比較を行い、係り受けの数が多い文節ほど読
み時間が短くなることを明らかにした。Asahara (2018a)は節情報アノテーション BCCWJ-ToriClause
(Matsumoto et al., 2018)と対照比較を行い、節末の読み時間が短いことを明らかにした。Asahara and
Kato (2017)は分類語彙表番号アノテーション BCCWJ-WLSP (Kato et al., 2018)と対照比較を行い、統
語分類の「用の類」<「相の類」<「体の類」の順で読み時間が長くなる傾向と、意味分類の「関係」が他
の分類（「主体」「活動」「生産物」「自然物」）と比べて読み時間が短くなる傾向を明らかにした。Asahara
(2017)は情報構造アノテーション BCCWJ-Infostr (Miyauchi et al., 2018)と対照比較を行い、共有性に
おいて旧情報 (hearer-old)が新情報 (hearer-new)よりも読み時間が短いことを明らかにした。Asahara
(2018b)は述語項構造・共参照情報アノテーション BCCWJ-PAS (植田他, 2015;浅原・大村, 2016)と対照
比較を行い、主語がゼロ代名詞の際に外界照応として二人称を指す場合の述語において、SPTが短くな
ることを明らかにした。これらの分析には、サンプルと被験者をランダム要因とし、アノテーションを
固定要因とした対数時間に対する一般化線形混合モデルかベイジアン線形混合モデル (Sorensen et al.,
2016)に基づく方法を用いている。

3 分析手法

time ∼ lognormal(µ∗, σ)

µbase = α+ βlength · length(x) + βspace · χspace(x) + βdependent · dependent(x) + βsessionN · sessionN
+βarticleN · articleN(x) + βscreenN · screenN(x) + βlineN · lineN(x) + βsegmentN · segmentN(x)
+βis first · χis first(x) + βis last · χis last(x) + βis second last · χis second last(x)

+
∑

a(x)∈A

γarticle=a(x) +
∑

s(x)∈S

γsubj=s(x).

µwv = µbase + βwm norm · wv norm(x) + βwm sim · wv sim(x).

µfreq = µbase + βfreq ave · freq ave(x).

µall = µbase + βfreq ave · freq ave(x) + βwm norm · wv norm(x) + βwm sim · wv sim(x).

Figure 2: 推定に用いた線形式

分析においては、いくつかの要因に基づく線形式に基づいて、読み時間をベイジアン線形混合モデ
ル (Sorensen et al., 2016)により推定し、その係数を見ることにより進める。Figure 2 に推定に用いた
線形式を示す。
まず読み時間 time を対数正規分布 lognormal によりモデル化し、期待値を µ∗、分散を σ とする。

式において µbase は基本的な要因を表し、αを切片とする。βlength は文節の文字数に対する係数、βspace

は文節間に半角空白を入れたか否かの係数、βdependent は当該文節に係る文節の数に対する係数である。
βsessionN, βarticleN, βscreenN, βlineN, βsegmentN が試行順に対する係数、βis first, βis last, βis second last

がレイアウト情報に対する係数である。その他、記事に対するランダム係数として γarticle=a(x)を、被
験者に対するランダム係数として γsubj=s(x)を考慮する。

5CBOW か skip-gram か以外のオプションは次の通り：-size 300 -window 8 -negative 25 -hs 0 -sample 1e-4

-iter 15
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単語ベクトルから構成した文節ベクトルの情報の二つの情報を用いる。一つは当該文節ベクトルの
ノルム wv norm(x)である。単語埋め込みのノルムは大きければ大きいほど、多くの単語の結びつきや
すい傾向にあり、結果として連接曖昧性を増す傾向にある。もう一つは当該文節ベクトルと左隣接ベク
トルのコサイン類似度 wv sim(x)である。この上で、単語埋め込みを考慮した期待値として µwv を検討
する。βwm norm は単語埋め込みに基づく文節ベクトルのノルムに対する係数、βwm sim は単語埋め込みに
基づく左隣接文節とのコサイン距離に対する係数であり、これを評価する。モデルとして、CBOW と
skip-gramの二つを評価する。比較対照として、単語の頻度を考慮した期待値として µfreqを検討する。
βfreq ave は文節内頻度に対する係数である。単語の頻度に基づく手法については、文節間の連接確率を
考慮しない。文節内頻度は文節内の単語の頻度の相乗平均を評価する。相乗平均を評価する際にゼロ頻
度は 1を乗じた。相加平均でも評価したがモデルが収束しなかった。最後に、単語埋め込みと単語の頻
度の両方を考慮した µallを検討する。分析においては、Rstanを用いた。500 iterの warm upのあと、
5000 iter を 4 chains 行った。

4 結果と考察

Table 2: 分析結果 (概要)
FFT FPT SPT RPT TOTAL

µfreq 相乗平均 βfreq ave - - 0 - -
µwv CBOW βwm norm 0 0 0 0 0

βwm sim 0 - 0 - -
µwv skip-gram βwm norm + + + + +

βwm sim - - 0 - -
µall CBOW βwm norm 0 0 0 0 0

βwm sim 0 - 0 - -
相乗平均 βfreq ave - - 0 - -

µall skip-gram βwm norm 0 + + + +
βwm sim - - 0 - -

相乗平均 βfreq ave - - 0 - -

推定される mean が 0.00 から ±2 SD 以上の差
があるものに + もしくは - を付与する
0 は mean が ±2 SD 未満のものである
+ はその値が大きければ、読み時間が長くなる
ことを示す
-はその値が大きければ、読み時間が短くなるこ
とを示す

βwm norm: skip-gram において読み時間が長くな
る

βwm sim: 読み時間が短くなる
βfreq ave: 読み時間が短くなる

Table 2 に各モデルの分析結果を示す。
まず頻度の相乗平均に基づくモデル (µfreq)においては、SPT以外で高頻度のものが読み時間が短く

なる。次に単語埋め込みに基づくモデル (µwv)においては、隣接文節間類似度が大きければ大きいほど
読み時間が短くなる傾向が見られた (βwm sim)。skip-gram モデルにおいては、ベクトルのノルムが大き
ければ大きいほど読み時間が長くなる傾向が見られた (βwm norm)。この傾向は CBOWには見られなかっ
た。最後に単語埋め込みと頻度の双方を考慮したモデル (µall)においては、両者を個別にモデル化した
ものを合成したような結果が得られた。
文節内の単語の頻度の相乗平均は、その文節の生起確率を表す。確率が高ければ高いほど読み時間

が短くなることが適切にモデル化できている。単語埋め込みのノルムは、他の単語の隣接可能性を表現
している。加法構成性に基づき文節単位のベクトルを構成しても、そのノルムは文節の隣接可能性を表
現しており、結果としてノルムが大きければ大きいほど予測が難しく、読み時間が長い傾向になったと
考える。これは、文脈から単語を推定する CBOWモデルではその傾向が見られなかったが、skip-gram
モデルでは確認することができた。文節間の隣接可能性については、単語の頻度情報からは文節単位の
隣接尤度の推定が困難であった。加法構成性に基づき構成した文節単位のベクトルのコサイン類似度が、
適切に隣接尤度をモデル化できた。
最後に Total Time の分析結果の詳細を Table 3 に示す。

5 おわりに

本研究では、日本語の読み時間の推定のために単語埋め込みを用いることを提案した。英語などで進め
られている surprisal の分析において、単語の頻度に基づく確率が用いられている。しかしながら、日
本語においては頻度を計数する単位と読み時間を評価する単位との齟齬があり、この分析を難しくして
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Table 3: 分析結果 (Total Time)
Parameter Rhat n eff mean sd se mean

α 1.001 2527 5.949 0.096 0.002
βlength 1.000 18000 0.063 0.003 0.000
βspace 1.000 18000 -0.065 0.012 0.000
βdependent 1.000 18000 -0.064 0.007 0.000
βsessionN 1.000 18000 -0.075 0.012 0.000
βarticleN 1.000 5337 -0.004 0.013 0.000
βscreenN 1.000 18000 -0.039 0.006 0.000
βlineN 1.000 18000 -0.022 0.004 0.000
βsegmentN 1.000 18000 -0.021 0.003 0.000
βis first 1.000 12605 0.124 0.019 0.000
βis last 1.001 14859 -0.021 0.020 0.000
βis second last 1.000 16749 0.090 0.017 0.000
βwv norm 1.000 18000 0.025 0.002 0.000
βwv sim 1.000 15203 -0.309 0.037 0.000
βfreq ave 1.000 18000 -0.009 0.002 0.000
σ 1.000 18000 0.653 0.004 0.000
σarticle 1.000 8997 0.083 0.018 0.000
σsubj 1.000 12999 0.297 0.047 0.000
log-posterior 1.000 5489 -912.243 5.725 0.077

Rhat が収束判定指標で chain 数 3 以上ですべての値が
1.1 以下を収束とみなす
n eff が有効サンプル数
mean がサンプルの期待値（事後平均）
sdが MCMC 標準偏差（事後標準偏差）
se meanが標準誤差で、MCMCのサンプルの分散を n eff
で割った値の平方根

βlength: 文字数が多ければ視線停留対象面積が大きくな
り、結果読み時間が長くなる

βspace: 文節間に空白を入れたほうが読み時間が短くなる
βdependent: 係り受けの数が多いほど読み時間が短くなる
β∗N: 実験が進めば進むほど読み時間が短くなる
βis ∗: レイアウト上の制約。両端で読み時間が変化する
βwv norm: ノルムが大きいほど読み時間が長くなる
βwv sim: 類似度が大きいほど読み時間が短くなる
βfreq ave: 頻度が高いほど読み時間が短くなる

いた。今回 skip-gramの単語埋め込みを用いて、ベクトルの線形和により文節ベクトルを構成すること
により、この問題を解決した。文節ベクトルのノルムが当該文節の隣接可能性をモデル化し、ノルムが
大きければ大きいほど読み時間が長くなることを確認した。さらに左隣接文節のベクトルと当該文節ベ
クトルのコサイン類似度が、隣接尤度を適切にモデル化できることを確認した。
作例に基づく読み時間評価の被験者実験では、例文中の語選択において、頻度による統制が一般的

に行われる。本研究の結果から、単語埋め込みのノルムが読み時間に対して影響を与えることが分かっ
た。作例時に単語埋め込みのノルムについても統制が必要であるだろう。
しかしながら、重要な点として、これらの単語埋め込みに関する情報は形態素解析器などで単語単

位に割り当て可能であり、線形和やコサイン類似度など比較的軽い演算で計算できる。今回用いた統計
モデルの線形式であることから、簡単に読み時間の推定が計算できる。ゆえに、統計分析時に頻度情報
や単語埋め込みの計量を用いることで、統制が不要になる可能性がある。
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