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概要
本研究では、ヒトの語彙力の差が読み時間にどの

ように影響を与えるのかについて検討を行う。具体
的には、単語親密度調査に参加した方の評定値に対
して一般化線形混合モデルを適用した際の調査協力
者のランダム効果を語彙力と仮定する。その後、同
調査協力者に自己ペース読文課題に参加してもらい
読み時間を収集し、読み時間に対して一般化線形混
合モデルを適用した際の語彙力の固定効果により、
語彙力の差が読み時間に与える傾向を明らかにし
た。また、得られた傾向からサプライザルや言語モ
デルにおけるパープレキシティとの関連について考
察を行う。

1 はじめに
本研究では、日本語の語彙力と読み時間の関係

について検討する。以前の調査では、視線走査装
置1）や自己ペース読文法 [1]を用いた、新聞記事を
対象として読み時間データを収集 [2]し、記憶力を
計測するリーディングスパンテスト [3]と平成年代
に構築された語彙数判定テスト [4, 5]による実験協
力者の能力差に基づく分析を行った [6]。得られた
は語彙力が高い実験協力者の読み時間が長い傾向
があるという結果であった。24人の実験協力者の
語彙力の分散が小さいことが考えられるが、実験
協力者を研究室に呼んで、視線走査装置を用いて
実験を行うことが困難となった。一方、英語にお
いては、Amazon Mechanical Turkで被験者を募集し
て、読み時間を収集した Natural Story Corpus (NSC)
[7] が構築されている。同様の試みとして、Yahoo!
Japanの Yahoo! クラウドソーシングを用い被験者を
募集したうえで、ibex 2）を利用して、ウェブブラウ
ザを介して自己ペース読文法により大規模に読み
時間データを収集した [8]。読み時間収集対象者に
1） https://www.sr-research.com/eyelink-1000-plus/

2） https://github.com/addrummond/ibex/

は、事前に単語親密度判定タスクに参加し、そのモ
デル化の副産物として得られる対象者の語彙力を得
た [9]。これらの二つの調査結果を線形混合モデル
で対照させたところ、「語彙力が高い実験協力者の
読み時間が短い」傾向が確認された。従前の結果が
語彙力の高い 1人の実験協力者の行動に由来する可
能性があり、大規模化した行動実験に基づく今回の
分析により異なる結果が得られた。
また、サプライザル [10, 11]や言語モデルのパー
プレキシティとの関連 [12, 13, 14, 15, 16, 17, 18]につ
いても考察を行う。

2 データの収集手法
2.1 語彙力データの構築
語彙力データは単語親密度データの収集 [19, 9]時
に得られる実験協力者の偏りを数値化したものを用
いる。具体的には、2018年より毎年『分類語彙表』
の見出し語に対して、「知っている」「書く」「読む」
「話す」「聞く」の程度を収集した。収集したデータ
を一般化線形混合モデルで単語親密度を 84,114語
のランダム効果として、語彙力を 6,732人の実験協
力者のランダム効果としてベイジアン線形混合モデ
ルによりモデル化した。モデル化する際に、単語側
の標準偏差を 1.0、実験協力者の標準偏差を 0.5とし
た正規分布によりモデル化したものを用いる 3）。
後述するとおり、単語親密度調査の協力者の一部
の方が、次節に述べる読み時間データの収集に参加
した。読み時間データの収集に参加した方の語彙力
の分布を図 1に示す。

2.2 読み時間データの収集
前節に示した単語親密度データ収集の 2020年 10
月の調査に協力された方のうち、語彙数判定の分
散が適切な 2,092人を対象に、自己ペース読文法に
3） 他のハイパーパラメータも試してみたが、この設定でのみ
収束した。
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図 1 語彙力の分布

レジスタ サンプル 文 文節 (語) 協力者
OW 白書 1 36 462 277
OT 教科書 38 9,521 50,606 422

(平均) 250.6 1331.7
PB 書籍 83 10,075 84,736 388

(平均) 121.4 1,020.9

表 1 刺激文と実験協力者の統計

サンプル ×協力者数 OW OT PB
BCCWJ-SPR2 308 4,865 11,325
（内）分析対象 277 4,685 10,932
データポイント数　 OW OT PB
BCCWJ-SPR2 136,797 5,704,898 10,769,380
（内）分析対象 124,502 5,490,977 10,484,300

表 2 分析対象

よる読み時間データ収集実験参加を募った [8]。最
初に『現代日本語書き言葉均衡コーパス』の白書
(OW)1 サンプルについて試験的に 500 人の協力者
を募集した。その後、教科書 (OT)38サンプルと書
籍 (PB)83サンプルについて、1サンプル当たり 200
人の協力者を募集した。各実験協力者は 2020年 11
月～12 月にかけて、白書→ 教科書→ 書籍の順に
自由に実験に参加でき、読むサンプルの数も自由に
設定した。従前の発表 [8]と同じスクリーニングを
行った後、単語親密度調査 200回答以上・読み時間
実験 5サンプル以上に参加した実験協力者のデータ
を分析対象とした。表 1に刺激文と実験協力者の統
計を、表 2に分析対象となるデータ数を示す。

3 統計分析
統計分析は対数読み時間に対する線形混合モデ

ルにおいて、各固定効果における有意差が確認で
きるか否かにより行う。呈示順4）・文字列長5）・試行

4） BCCWJ-SPR2における文呈示順 SPR_sentence_ID (sentid)・
文節呈示順 SPR_bunsetsu_ID (bid)。

5） BCCWJ-SPR2 における表層形文字列長 SPR_word_length

(length)。

順6）・係り受け7）・実験協力者の語彙力8）を固定効果
とし、実験協力者9）・サンプル ID10）をランダム効果
とした。本稿では lme4[20, 21]を用いた一般化線形
混合モデルの結果を示す。一度モデルを推定したう
えで、3SDよりも外側の値のデータポイントを排除
し、再推定を行った結果を表 3に示す。なお、対数
読み時間を頻度主義的な線形混合モデルで分析した
ものを付録の表 4に、同様のモデルをベイジアン線
形混合モデル（対数正規モデル）で分析したものを
付録の表 5に示す。
まず、同一サンプル内の呈示順については、実験
が進むについて文脈を得るために読み時間が短く
なる傾向が確認された。文字列長は長いほど認識に
時間が長くなる傾向が確認された。試行順について
は教科書においては実験協力者が慣れて短くなる
傾向が確認された。書籍においては、反対に繰り返
し実施することによる疲れからか、長くなる傾向が
確認された。最後に係り受けの数が多いほど、予測
が効くために、読み時間が短くなる傾向が確認され
た。ここまでは既存の分析結果 [8]と同様の結果で
あった。

4 考察
以下、結果についての考察を示す。

4.1 語彙力の影響
以前の調査 [6]では語彙力が高い実験協力者の読
み時間が長い傾向が確認された。しかしながら、調
6） BCCWJ-SPR2における実験協力者ごとの試行順（サンプル
単位に集計） SPR_trial。OWについては 1サンプルのみのた
めに常に試行順が 1のため未定義。

7） BCCWJ-SPR2 における当該文節に対する係り受けの数
SPR_DepPara_depnum (dependent)。BCCWJ-DepPara から復元。
OTには係り受けが付与されていないために未定義。

8） WLSP-Familiary3.1 における実験協力者のランダム効果
WFR_subj_rate。

9） BCCWJ-SPR2 に お け る 実 験 協 力 者 固 有 の ID
SPR_subj_ID_factor。

10） BCCWJにおけるサンプル ID BCCWJ_Sample_ID。

― 431 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



Dependent variable:
SPR_reading_time

OW (白書) OT (教科書) PB (書籍)
SPR_sentence_ID (呈示順) −6.087∗∗∗ (0.051) −0.127∗∗∗ (0.0004) −0.142∗∗∗ (0.001)
SPR_bunsetsu_ID (呈示順) −1.501∗∗∗ (0.049) −2.046∗∗∗ (0.011) −0.856∗∗∗ (0.006)
SPR_word_length (文字列長) 24.820∗∗∗ (0.170) 5.170∗∗∗ (0.021) 6.798∗∗∗ (0.015)
SPR_trial (試行順) −0.757∗∗∗ (0.005) 0.382∗∗∗ (0.006)
DepPara_depnum (係り受け) −15.310∗∗∗ (0.591) −5.258∗∗∗ (0.034)
WFR_subj_rate (語彙力) −81.239∗∗∗ (21.227) −16.169∗ (9.087) −18.405∗∗ (8.731)
Constant 558.984∗∗∗ (12.936) 353.723∗∗∗ (6.548) 306.631∗∗∗ (5.425)
データポイント数 121,769 5,407,252 10,321,560
3SDより外側の削除数 (削除率) 2,732 (0.0219) 83,724 (0.0152) 162,740 (0.0155)
対数尤度 −818,815.100 −32,796,021.000 −62,393,234.000
注: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
回帰式：
　　　　　SPR_reading_time ~ SPR_sentence_ID + SPR_bunsetsu_ID + SPR_word_length + DepPara_depnum

　　　　　+ SPR_trial + WFR_subj_rate + (1 | SPR_subj_ID_factor) + (1 | BCCWJ_Sample_ID)

但し、OTは１回の試行のみのため SPR_trialは未定義、OTは係り受け情報が付与されていないため DepPara_depnumは
未定義。

表 3 一般化線形混合モデルに基づく分析結果（読み時間）

査人数が少ないうえ語彙力が高い群が実質１名で
あったために、この１名のデータに依存し、一般性
のない分析である可能性があった。本調査では、読
み時間計測タスクを自己ペース読文課題に限定しな
がらも、数百人規模のデータを用い、読む文章量も
増やした設定で再検証を行った。また語彙力の測定
も NTTの平成版語彙数判定テストではなく、新た
に単語親密度調査に基づく副産物としての協力者の
語彙力を用いた。結果、語彙力が高い群の読み時間
がより短くなる傾向が観察された。

4.2 レジスタの影響
語彙力の影響を有意差の観点で見ると、OT(教科

書) が 𝑝 < 0.1、PB(書籍) が 𝑝 < 0.05、OW(白書) が
𝑝 < 0.01であった。教科書は小・中・高の国語の教
科書のサンプルであり、協力者は一度は読んだこと
がある可能性がある。書籍と白書を比べると、一般
に書籍のほうが協力者が読みなれている可能性もあ
る。このレジスタについてのなじみの程度が、語彙
力の影響の有意差に表れている可能性がある。なじ
みのある教科書では語彙力の影響の差が小さいが、
なじみのない白書では語彙力の影響の差が大きく
なった可能性がある。

4.3 サプライザルや言語モデルのパープレ
キシティとの関係
サプライザル [10, 11]は、文処理の負荷に対する
情報量基準に基づいた指標で、当該単語の文脈中の
負の対数確率（次式）によりモデル化される文処理
の困難さを表す：

Surprisal(𝑤) = − log2 𝑃(𝑤 |context)

似た概念の言語モデルの評価指標としてパープ
レキシティ（平均分岐数）perplexity(context) =

Π𝑁
𝑖=1𝑃(𝑤𝑖)1/𝑁 がある。これを対数を取った形
式 (cross entropy) で 表 記 す る と 𝐻 (context) =
1
𝑁 Σ𝑁

𝑖=1 log2 𝑃(𝑤𝑖) となるが、言語モデルとして次
にくる単語 𝑤 を予測する際の仮定としては、
arg max log2 𝑃(𝑤 |context)と、この cross entropyの最
大化問題に帰着でき、実質的には符号が反転したサ
プライザルの式の最小化と等価の問題と捉えること
ができる。
このパープレキシティ (cross entropy)が低いほど
ヒトらしいという研究は英語については確認されて
いる [12, 13, 14, 15, 16]一方、英語と日本語における
読み時間と Transformer系の言語モデルの対照分析
[17, 18]において、日本語においては必ずしもそう
とは言えない報告がなされた。
ここで、サプライザル・パープレキシティとは何
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か、さらには「ヒトらしい」とは何かについて考え
たい。過去の研究においては、言語モデルの能力
差によるパープレキシティの検討がなされてきた。
本研究ではヒトの能力差とレジスタの親密性の観点
から検討を行いたい。
まず、ヒトの能力差の観点からは、仮定として語

彙力が高いヒトは文脈から単語を推測する確率が
高いとするならば、この能力差がサプライザルの指
標を下げ、全体的に読み時間を短くした可能性があ
る。サプライザルと言語モデルのパープレキシティ
の等価性から、言語モデルのパープレキシティが高
くなるにつれ、より語彙力の高い群に親和性がある
予測を行う可能性がある。
次に、レジスタの親密性の観点からは、仮定とし

て、OT(教科書)は一度読んだ可能性があるテキス
トであり、PB(書籍) は普段読んでいるものに近い
新しいテキストであり、OW(白書)は普段読み慣れ
ないテキストであると想定する。親密性の観点から
は、OT>PB>OWの順で次にくる単語が予測しやす
い可能性があり、サプライザルはこの逆順で小さい
（パープレキシティの観点からは正順で大きい）レ
ジスタであると考える。表 3の語彙力の有意差の傾
向から、OT<PB<OWの順で語彙力の差が出やすく
なっていることがわかる。本データ (BCCWJ-SPR2)
の PBの NDC（日本十進分類法）に基づく分析 [22]
では、多くの人が親しみやすい芸能やスポーツなど
を含む「7.芸術・美術」が読み時間が短くなる傾向
が確認されている。
以上の観点を総合的に考えると、「ヒトらしい」

言語モデルとは、適切なレベルの語彙力を持ち、レ
ジスタの親密性の差異により予測可能性が変化しう
るものであろうと考える。後者のレジスタの親密性
については、Haleらが、サプライザルをジャンル横
断的に調査し、EEGデータと推定したサプライザル
とを対照することで、同一ジャンルで訓練した言語
モデルのほうがより EEGデータに適合することを
報告している [23]。

5 おわりに
本研究では、日本語の読み時間と語彙力の関係

について検討した。本研究の貢献は以下の 3 点で
ある：

• 対面で実験できないなか、オンラインで日本語
の読み時間と語彙力調査を大規模に行う方法を
確立した。

• 大規模調査により、日本語において語彙力の読
み時間に与える影響について、複数レジスタの
資料に対して調査した。

• 調査結果として、「語彙力の高い」群が読み時
間が短くなることを確認した。

分析結果から以下の 2点について考察を行った：
• ヒトの能力差において、「語彙力の高い」こと
と「言語モデルのパープレキシティの高い」こ
とのアナロジーを仮定すると、言語モデルの
パープレキシティが高くなるにつれてより語彙
力の高い群に親和性がある予測を行う可能性が
ある。

• レジスタの親密性において、サプライザルが全
体的に低いであろう読みなれているレジスタに
おいては、語彙力の差が出にくい。

このように日本語の読み時間において、ヒトの能
力差やレジスタ差の検討が可能になった。今後、よ
り精緻な数理モデルによる検討を期待する。
今回、ヒト側の能力として語彙力について検討を
行い、上記の傾向について明らかにした。日本語に
おいては、再帰的ニューラルネットワーク文法に
よる読み時間の検討 [24, 25]も進められている。文
法に基づくヒトの文処理過程をつかさどる重要な
概念として、実験協力者の作業記憶容量（パージ
ングアルゴリズムにおけるビーム幅相当）がある。
BCCWJ-EyeTrackにおいては、日本語リーディング
スパンテスト [3]を行い、成績の優劣による検討も
行った [6]。本データにおいても、オンラインで作
業記憶容量を評価する方法について検討し、パージ
ングに基づく文処理過程のモデリングについて評価
可能なデータを構築したい。
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A 付録
Dependent variable:

SPR_log_reading_time

OW (白書) OT (教科書) PB (書籍)
SPR_sentence_ID (呈示順) −0.012∗∗∗ (0.0001) −0.0004∗∗∗ (0.00000) −0.0004∗∗∗ (0.00000)
SPR_bunsetsu_ID (呈示順) −0.003∗∗∗ (0.0001) −0.006∗∗∗ (0.00003) −0.003∗∗∗ (0.00002)
SPR_word_length (文字列長) 0.036∗∗∗ (0.0002) 0.011∗∗∗ (0.0001) 0.014∗∗∗ (0.00004)
SPR_trial (試行順) −0.002∗∗∗ (0.00001) 0.001∗∗∗ (0.00002)
DepPara_depnum (係り受け) −0.022∗∗∗ (0.001) −0.012∗∗∗ (0.0001)
WFR_subj_rate (語彙力) −0.180∗∗∗ (0.040) −0.052∗∗ (0.025) −0.052∗∗ (0.026)
Constant 6.255∗∗∗ (0.025) 5.826∗∗∗ (0.020) 5.664∗∗∗ (0.016)
データポイント数 135,070 5,412,398 10,327,584
3SDより外側の削除数 (削除率) 1,559 (0.0125) 78,578 (0.0143) 156,716 (0.0149)
対数尤度 −38,816.700 −598,180.400 −743,585.500
注: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
回帰式：
　　　　　SPR_log_reading_time ~ SPR_sentence_ID + SPR_bunsetsu_ID + SPR_word_length + DepPara_depnum

　　　　　+ SPR_trial + WFR_subj_rate + (1 | SPR_subj_ID_factor) + (1 | BCCWJ_Sample_ID)

但し、OTは１回の試行のみのため SPR_trialは未定義、OTは係り受け情報が付与されていないため DepPara_depnumは
未定義。

表 4 一般化線形混合モデルに基づく分析結果（OW白書・OT教科書・PB書籍：対数読み時間）

OW(白書) mean se_mean sd
𝛼切片 　 6.217 0.064 0.123
𝛽sentid呈示順 -0.012 0.000 0.002
𝛽bid呈示順 -0.003 0.000 0.001
𝛽length文字列長 0.037 0.000 0.006
𝛽dependency係り受け -0.024 0.001 0.009
𝛽subjrate語彙力 -0.118 0.094 0.116
𝜎 0.988 0.075 0.097
𝜎subj 2.603 1.020 1.254

model {

real mu;

gamma_subj ~ normal(0,sigma_subj); // prior

for (k in 1:N) { //

mu = alpha + beta_length * length[k] +

beta_dependent * dependent[k] +

beta_sentid * sentid[k] +

beta_bid * bid[k] +

beta_subjrate * subjrate[k] +

gamma_subj[subjid[k]];

time[k] ~ lognormal(mu,sigma);

}

}

表 5 ベイジアン線形混合モデルに基づく分析結果（OW白書のみ：対数正規モデル）
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