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概要
本研究では、統語的構成と自己注意をアーキテク

チャに持つ/持たない言語モデルの、人間の眼球運
動・脳波のモデリングの精度を評価することで、そ
れぞれの構成要素の「人間らしさ」を統一的に検証
する。具体的には、それぞれの構成要素を持つ/持た
ない 4つの統語的言語モデルと、自己注意を持つ/持
たない 2つの統語的教示なしベースライン言語モデ
ルを、first pass reading timeと P600振幅で評価する。
結果、統語的構成と自己注意は共に眼球運動はよく
予測するが、脳波を上手く予測するのは統語的構成
のみであった。これは、統語的構成は間接的な認知
データの説明力に留まらず人間のオンライン言語処
理における高次処理に対応するが、自己注意は高次
処理とは乖離している可能性を示唆する。

1 はじめに
近年の自然言語処理で用いられる大規模事前学

習可能な言語モデルは、アーキテクチャ自体も「人
間らしい」のだろうか。これらの言語モデルは、
様々なタスクで人間を超える精度を達成している
(e.g., [1])が、言語獲得のデータ効率の悪さなど、人
間との乖離もしばしば指摘されている [2]。これに
対比されるように、「人間らしい」アーキテクチャ
であるとして挙げられる言語モデルの代表が、再
帰的ニューラルネットワーク文法 (Recurrent Neural
Network Grammar, RNNG; [3])である。RNNGは、統
語的教示が統合された再帰的ニューラルネットワー
ク (Recurrent Neural Network, RNN; [4])であり、その
確率的予測が、人間のオフライン言語処理を反映
する容認性判断 [5, 6, 7]や、オンライン言語処理を
反映する眼球運動・脳活動データ [8, 9, 10]と高い
一致を示すことが知られている。ここで、RNNGの
最大の特徴は、句構造を階層的に一つのベクトル

へと構成する統語的構成であり、統語的構成なし
では RNNGの性能が損なわれることが知られてい
る [6, 8]。
一方で、近年の自然言語処理では、Transformer [11]
が RNNを様々なタスクで上回り [12]、過去の情報
に選択的に注意できる自己注意の自己回帰に対する
優位性が示されている。より近年では、Transformer
が、単語毎提示の読み時間や脳波に限れば RNNよ
りも上手く予測できること [13]から、認知モデリン
グの文脈においても自己注意の「人間らしさ」が主
張され始めている。これらを受け、先行研究 [14]で
は、RNNG の統語的構成と Transformer の自己注意
を統合したモデルである構成注意文法 (Composition
Attention Grammar, CAG)が提案され、人間のオフラ
イン容認性判断に対して RNNGや Transformerより
も高い一致率を示すことが明らかにされた。しか
し、この統語的構成と自己注意を併せ持つモデル
が、人間のオンライン言語処理とも高い一致率を示
すかどうかは、未だ明らかにされていない。
さらに、これらの認知モデリングの先行研究で
は、RNNベースのモデルにおける統語的構成の効
果と、統語的教示を持たないモデルにおける自己注
意の効果が、それぞれ独立に検証されるに留まり、
統語的構成・自己注意それぞれの要素が、他方の要
素の影響を受けずに、普遍的に認知的妥当性が高い
かどうか、は統一的に検証されてきていない。
そこで、本研究では、統語的構成と自己注意を
アーキテクチャに持つ/持たない言語モデルの、人間
の眼球運動・脳波のモデリングの精度を評価するこ
とで、それぞれの構成要素の「人間らしさ」を統一
的に検証する。具体的には、それぞれの構成要素を
持つ/持たない 4つの統語的言語モデルと、自己注意
を持つ/持たない 2つの統語的教示なしベースライ
ン言語モデルを、first pass reading timeと P600振幅
で評価する。
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統語的教示なし 統語的教示あり
（ベースライン） 統語的構成あり 統語的構成なし

自己注意なし LSTM ActionLSTM RNNG
自己注意あり Transformer PLM CAG

表 1 本研究で評価する、統語的構成と自己注意をアーキテクチャに持つ/持たない 4つの統語的言語モデルと、自己注
意を持つ/持たない 2つの統語的教示なしベースライン言語モデル。

2 実験
2.1 オンライン文処理のモデリング
人間のオンライン言語処理は予測処理を伴い、各

単語が文脈に基づいた予測が難しい時には、処理負
荷が向上し、視線停留時間が上昇したり、事象関連
電位が励起されたりすると言われる。サプライザル
理論 [15, 16]は、この「予測の難しさ」をサプライ
ザル − log 𝑝( 単語 | 文脈 ) として定式化した。認知
モデリングの分野では、この値が言語モデルの予測
確率と人間の眼球運動や脳波などとの橋渡し仮説と
して用いられ、どのような言語モデルが「人間らし
い」予測をするのかが、アーキテクチャ・学習デー
タなどの観点から検証されてきた (e.g., [17])。本研
究でも、サプライザル理論を橋渡し仮説として用
い、統語的構成と自己注意をアーキテクチャに持つ/
持たない言語モデルの認知的な妥当性を検証する。

2.2 言語モデル
本研究で評価する、統語的構成と自己注意をアー

キテクチャに持つ/持たない 4つの統語的言語モデ
ルと、自己注意を持つ/持たない 2 つの統語的教示
なしベースライン言語モデルを、表 1 に示した。
全ての言語モデルは、先行研究 [14] により Brown
Laboratory for Linguistic Information Processing 1987-89
Corpus Release 1（BLLIP、LG、約 1.8M文）[18]で学
習されたパラメータ数約 16.6Mのモデルを用いた。
各モデルは 3つの異なるシードで学習されている。

LSTM RNNベースの、自己注意を持たない、純
正言語モデル [19]。自己注意なしのモデルの、統語
的教示なしベースラインである。

ActionLSTM RNNベースの、自己注意を持たな
い、統語的教示を統合された言語モデル [20]。ただ
し、統語的構成は行わない。

RNNG RNNベースの、自己注意を持たない、統
語的教示を統合された言語モデル [3]。統語的構成
を行う。

図 1 本研究で検証する P600（後頭部電極の、各単語の
最初の視線停留から 600–700msの間の振幅平均）のトポ
グラフィ。電極と時間窓の選択は先行研究 [8] を踏襲し
た。図は同先行研究より抜粋。

Transformer Transformer ベースの、自己注意を
持つ、純正言語モデル [21]。自己注意ありのモデル
の、統語的教示なしベースラインである。

PLM Transformerベースの、自己注意を持つ、統
語的教示を統合された言語モデル [22]。ただし、統
語的構成は行わない。

CAG Transformerベースの、自己注意を持つ、統
語的教示を統合された言語モデル [14]。統語的構成
を行う。

2.3 眼球運動・脳波データ
英語母語話者 12人分の、眼球運動と脳波の同時計
測データである、Zurich Cognitive Language Processing
Corpus (ZuCo; [23])を用いた。先行研究 [24]を踏襲
し、自然な読みのデータの 700文を用いる。
眼球運動データ 先行研究を踏襲し、first pass

reading timeを用いた。付録 Aに示す前処理を施し、
160,603中 93,782のデータポイント（単語）が統計
分析の対象となった。
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図 2 統語的構成と自己注意をアーキテクチャに持つ/持たない 4つの統語的言語モデルと、自己注意を持つ/持たない 2
つの統語的教示なしベースライン言語モデルの、心理学的予測精度 (PPP)の結果。縦軸が PPPを、横軸が各言語モデル
を表す。棒グラフはシードの異なる 3つのモデルの PPPの平均値を表し、それぞれの点は各シードの PPPを表す。

脳波データ 統語的処理に関連する [25] とされ
る、P600振幅（後頭部電極の、各単語の最初の視線
停留から 600–700msの間の振幅平均）を用いた。電
極と時間窓の選択は先行研究 [8]を踏襲した（図 1）。
付録 B に示す前処理を施し、160,603 中 86,070 の
データポイント（単語）が統計分析の対象となった。

2.4 評価指標
各言語モデルの予測確率 𝑝( 単語 | 文脈 ) に基づ

くサプライザル − log 𝑝(単語 |文脈 )の、眼球運動・
脳波のモデリング精度を評価する。評価指標として
は、心理学的予測精度 (Psychometric Predictive Power,
PPP)：眼球運動・脳波をモデル化するベースライン
回帰モデルに、各言語モデルのサプライザルを加え
た際の対数尤度の増加分 (Δ LogLik)を用いる。1）先
行研究 [26, 10]を踏襲し、眼球運動 (ET)のベースラ
イン回帰モデルには以下の線形混合モデルを用い
る：2）

log(ET) ∼ length + prev length

+ freq + prev freq

+ is first + is last + is second last

+ lineN + segmentN + (1|subj).

また、先行研究 [13, 8]を考慮し、脳波 (EEG)のベー
スライン回帰モデルには以下の線形混合モデルを用

1） 眼球運動のモデリングでは wrap-up効果を捉えるために直
前単語のサプライザルも共に加える (e.g., [13])。

2） 先行研究のベースライン説明変数のうち、本研究において
有意でない (𝑝 > 0.05)ものについては除いた。

いる：
log(EEG) ∼ sent order + word order

+ baseline activity + (1|subj).

各特徴量の詳細は付録 Cに記す。数値型の特徴量は
全て中心化を行なった。最初に一度モデル化した上
で 3標準偏差を超えるデータポイントを除外した。
これにより、眼球運動、脳波のそれぞれで、92,246、
及び 85,628、のデータポイントが最終的な分析対象
となった。また、各言語モデルの PPP (Δ LogLik)の
差が有意であるかどうかについては、各言語モデル
で最も性能が良かったシードの結果について、ネス
トしたモデル比較を行い確かめた：比較対象となる
言語モデルのサプライザルを共に含んだ回帰モデル
から、着目している言語モデルのサプライザルを除
いたときの逸脱度の増加分を 𝜒2 検定 (𝑝 ≤ 0.05)に
より検定した。

3 結果と考察
統語的構成と自己注意をアーキテクチャに持つ/
持たない 4 つの統語的言語モデルと、自己注意を
持つ/持たない 2つの統語的教示なしベースライン
言語モデルの、PPPの結果を、図 2に示した。縦軸
が PPPを、横軸が各言語モデルを表す。棒グラフは
シードの異なる 3 つのモデルの PPP の平均値を表
し、それぞれの点は各シードの PPPを表す。また、
PPPの有意差を検定するための、ネストしたモデル
比較の結果を、表 2に示した。統語的教示/統語的構
成/自己注意を持つ言語モデルが、持たない言語モデ
ルより PPPが高いかどうかを、その他の構成要素を
持つ/持たない条件別に比較している。
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first pass reading time P600
𝜒2 df 𝑝 𝜒2 df 𝑝

統語的教示なし <統語的教示あり：
自己注意なし (LSTM<ActionLSTM) 13.823 2 0.0009961 4.6621 1 0.03084
自己注意あり (Transformer<PLM) 0.8069 2 0.668 3.2497 1 0.07144
統語的構成なし <統語的構成あり：
自己注意なし (LSTM+ActionLSTM<RNNG) 423.27 2 <0.0001 14.676 1 0.0001277
自己注意あり (Transformer+PLM<CAG) 453.86 2 <0.0001 11.588 1 0.000664
自己注意なし <自己注意あり：
統語的教示なし (LSTM<Transformer) 6.7846 2 0.03363 0.2135 1 0.644
統語的構成なし (ActionLSTM<PLM) 8.9226 2 0.01155 0.1564 1 0.6925
統語的構成あり (RNNG<CAG) 31.353 2 <0.0001 0.386 1 0.5344

表 2 心理学的予測精度 (PPP)の有意差を検定するための、ネストしたモデル比較の結果。統語的教示/統語的構成/自己
注意を持つ言語モデルが、持たない言語モデルより PPPが高いかどうかを、その他の構成要素を持つ/持たない条件別に
比較している。

眼球運動 First pass reading timeの PPPの結果と、
ネストしたモデル比較の結果は、それぞれ、図 2、
表 2の左に示されている。また、事前にベースライ
ン回帰モデルとのネストしたモデル比較を行い、全
ての言語モデルの PPPが有意であり、眼球運動のモ
デリングに効果があることを確かめた。図 2より、
統語的構成と自己注意の両者を持つ CAGが最も高
い PPP を達成しており、統語的構成と自己注意の
両者が、眼球運動という、人間のオンライン文処理
から得られる間接的認知データの説明に、一定程度
有効であることが示唆されている。さらに、表 2よ
り、統語的構成・自己注意の両者が、条件間で普遍
的に有効であることが統計的に確かめられた。ベー
スライン言語モデルとの比較による、統語的教示の
有効性については、条件間で統一した結論は得られ
ていないが、これは統語的教示を与えることは必要
十分ではなく、統語的構成のようなそれを扱うアー
キテクチャを先天的にモデルに組み込むことが重要
であることを示唆している [6, 8]。
脳波 P600 振幅の PPP の結果と、ネストしたモ

デル比較の結果は、それぞれ、図 2、表 2の右に示さ
れている。事前にベースライン回帰モデルとのネス
トしたモデル比較を行い、統語的構成を持つ RNNG
と CAGの PPPのみが有意であり、その他の言語モ
デルは脳波のモデリングに効果がないことが確か
められた。図 2より、それら RNNGと CAG間では、
RNNGがより高い PPPを達成しており、統語的構成
は脳波に反映される高次処理に対応する可能性が高
い (cf. [8])が、自己注意はそれらの高次処理には対
応しない可能性が高いことが示唆されている。さら

に、表 2より、統語的構成は条件間で普遍的に有効
であることが統計的に確かめられた。自己注意や、
統語的教示については、いずれの条件でも有効性が
確かめられなかった。
総合考察 本研究の結果を総合すると、以下のよ
うな示唆が得られる。まず、文法的構成は、眼球運
動のような間接的な認知データの説明力に留まら
ず、人間のオンライン文処理における高次処理に対
応する可能性が高い。一方で、自己注意は、眼球運
動に対する説明力はあるが、オンライン文処理にお
ける高次処理とは対応していない可能性がある。ま
た、統語的教示自体は眼球運動・脳波の予測に必ず
しも有効でなく、認知的妥当性の向上にはそれを扱
うアーキテクチャ (i.e.,統語的構成)が必要である。

4 おわりに
本研究では、統語的構成と自己注意をアーキテク
チャに持つ/持たない言語モデルの、人間の眼球運
動・脳波のモデリングの精度を評価することで、そ
れぞれの構成要素の「人間らしさ」を統一的に検証
した。具体的には、それぞれの構成要素を持つ/持た
ない 4つの統語的言語モデルと、自己注意を持つ/持
たない 2つの統語的教示なしベースライン言語モデ
ルを、first pass reading timeと P600振幅で評価した。
結果、統語的構成と自己注意は共に眼球運動はよく
予測したが、脳波を上手く予測するのは統語的構成
のみであった。これは、統語的構成は間接的な認知
データの説明力に留まらず人間のオンライン言語処
理における高次処理に対応するが、自己注意は高次
処理とは乖離している可能性を示唆する。
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変数名 型 概要
length int 単語の文字数
prev length int 直前単語の文字数
freq num 単語頻度の対数
prev freq num 直前単語頻度の対数
is first factor 行内最左要素
is last factor 行内最右要素
is second last factor 行内最右から二番目の要素
lineN int 画面内提示順
segmentN int 行内提示順
subj factor 被験者 ID
sent order int 文提示順
word order int 文内単語提示順
baseline activity num 視線停留後 0–100msの平均振幅

表 3 本研究で用いた特徴量。

A 眼球運動データの前処理
眼球運動データについては、データセットの提案

論文 [23] で施されている前処理に加えて、先行研
究 [10]を踏襲し、(i)視線停留がゼロの単語、(ii)大
規模コーパス (Wikitext-2, [27])の語彙に含まれない
単語、(iii)語彙に含まれない語に後続する単語、を
除いた。

B 脳波データの前処理
脳波データについては、データセットの提案論

文 [23] で施されている前処理に加えて、先行研
究 [8] を踏襲し、40Hz のローパスフィルタを適用
し、さらに、平均再参照を行なった。また、視線停
留後 0–100msの平均振幅に対してベースライン補正
を行なった。また、 (i)視線停留がゼロの単語、(ii)
大規模コーパス (Wikitext-2)の語彙に含まれない単
語、(iii)文の最初及び最後に現れる単語、を除いた。

P600の電極位置については、先行研究 [8]とはモ
ンタージュが異なるため、厳密に同じではないが、
後頭部電極を用いた。

C 回帰モデルの特徴量
本研究のベースライン回帰モデルに用いた特徴

量を、表 3 に示した。頻度情報は大規模コーパス
(Wikitext-2)より算出した。
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