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概要
人間は続きの単語を予測しながら文を理解してい
ると考えられているが、特殊な状況下では、より長
いまとまりを持った単語列を予測することができ
る。本研究では、人間が文処理の際に見せるそのよ
うな「超次単語予測」を言語モデルがモデリングで
きるかどうかを検証する。早押しクイズの問題文を
読んでその続きを予測する際の視線を計測し、言語
モデルによって、その読み時間をモデリングした。
その結果、言語モデルは人間の「超次単語予測」を
ある程度モデリングでき、さらに特定のデータで言
語モデルをファインチューニングすると、よりよく
モデリングできることが示された。

1 はじめに
単語の出現確率と人間にとってのその語の認知負

荷には関係があるとされ、言語モデルの人間らしさ
を評価する研究においては、人間が文を読んで理解
する際の読み時間や脳活動といった行動データと、
言語モデルのサプライザルの間の相関を計算してい
る。[1], [2], [3], [4]
人間の文の読み時間のモデリング研究において

は、移動窓式の自己ペース読文実験を行ったり、読
み時間のデータのコーパスを用いたりすることが
多い。読み時間のデータのコーパスには、Dundee
Corpus[5]や Natural Stories Corpus[6]などがあり、日
本語では BCCWJ-EyeTrack[7]といったコーパスが存
在する。これらのコーパスでは、新聞や小説の文を
題材として、人間が文を読んで理解する際の読み時
間を計測している。
このような日常的な文理解において、人間が文を

読む際には、次の単語を予測しながら文を読んでい
ることが心理言語学においても示されている。特
に、文脈上の意味的な制約は、次単語の予測の助け
となることが示されている。[8]
しかし、人間は文を理解する際、時に次の単語の

予測にとどまらないような文全体の予測 (以下、「超
次単語予測」と呼ぶ)を働かせることができる。[9]
「超次単語予測」のためには、次に続く文の構造も
予測する必要があり、このような「超次単語予測」
について焦点を当てたモデリングの研究は少ない。
本研究では、文の構造上の制約を手掛かりとして
「超次単語予測」を行っていると考えられる早押し
クイズに注目して、その問題文を読む際の読み時間
のモデリングを行う。

2 サプライザル理論
サプライザル理論 [1], [2]によれば、人間は文処理
の際、それ以前の文脈から次に続く語や文節を予測
しているとされ、予測しやすい語や文節は認知的負
荷が低く、予測しにくい語や文節の認知的負荷が高
くなるとされる。さらに、その語や文節の予測しや
すさは、(1)のように定式化できるとされる。

− log 𝑃(𝑤𝑜𝑟𝑑 |𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡) (1)

言語モデルの「人間らしさ」を評価するために、
言語モデルが算出したサプライザルと、眼球運動や
脳波などの人間から得られるデータを比較する研究
が行われてきている。眼球運動データを用いる本研
究では、「人間らしい」言語モデルの算出するサプ
ライザルは、各単語の人間の読み時間とよりよく相
関すると期待できる。

3 実験
3.1 視線計測実験
実験参加者 本研究の視線計測実験には、32人の
日本語母語話者が参加した。そのうち、7人が部活
やサークルなどで定期的に早押しクイズをしていた
経験があり (expert)、25人がそのような経験のない
人 (novice)であった。
アイテム 本研究では、JAQKET[10] という早押
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図 1 文産出課題: +predic条件
パラレルの問題文の後半部を予測する課題

しクイズの問題文のコーパスに含まれるパラレルの
問題文を刺激文として用いた。パラレルの問題文は
「ですが問題」とも呼ばれ、例えば

おおいぬ座のアルファ星はシリウスですが、こ
いぬ座のアルファ星は何？（答. プロキオン）

のように、「AはXですが、A’は何？」という構造を
持つ。パラレルの問題では、問題の本題は後半部に
置かれるが、場合によっては問題文の前半のみを聞
けば、その後半部を予測できる。本研究では、後半
部の予測が容易な問題 (easy)と難しい問題 (difficult)
に区別し、20問ずつアイテムに含めた。
本研究で easyに分類されるパラレルの問題文に

は以下のようなものがあり、このような問題では、
問題文の前半部を読んで問題文の後半部を予測する
ことが可能である。
フランスの国会で、上院に相当するのは元老院
ですが、（下院に相当するのは何でしょう？）
一方、difficultに分類されるような次の問題では、

問題文の続きを一通りに予測することが困難で
ある。
スマホで使われる用語で、「アプリ」といえば
「アプリケーション」の略ですが、（「アプデ」と
いえば何の略でしょう？）
課題 本実験では文産出課題 (+predic)と文理解

課題 (-predic)との 2種類の課題を行なった。
文産出課題においては、パラレルの問題文の前半

部を提示し、その続きの文を考える際の眼球運動を
計測し、前半部の各単語の読み時間を計測した。
文理解課題においては、パラレルの問題文の前半

部を「～です。」という形に直して提示し、その間の
各単語の読み時間を計測した。続く画面では文理解
課題を実施した。

図 2 文理解課題: -predic条件
パラレルの問題文の前半部を読んで理解する課題

3.2 言語モデル
Huggingface上で rinna社の公開している [11]GPT-

2[12]を用いて、言語モデルのサプライザルを算出
した。事前学習済みのモデルと、ファインチューニ
ングを施したモデルの両方を用いて実験を行った。

GPT-2 事前学習のみを行った GPT-2に、視線計
測実験で提示した文を入力した際の、各単語の予測
確率 𝑃( 単語 | 文脈 ) に基づいて、各単語のサプラ
イザル − log 𝑃( 単語 | 文脈 ) を計算した。GPT-2 は
rinna/japanese-gpt2-mediumのモデルを使用した1）。
ファインチューニング JAQKET[10]、Quiz-

Works2）、クイズの杜3）で二次使用可能として公
開されている早押しクイズの問題文のうち、「です
が、」「ますが、」を含むパラレルの問題 4100問を抽
出し、GPT-2のファインチューニングを行った。そ
の際、ファインチューニングに用いるデータ数を
10, 100, 200, 300, 500, 700, 1000, 1500, 2000, 4100の 10
段階に分け、それぞれシード値を変えて 5 回ずつ
実験を行った。データ数が 2000以下の各条件では
ファインチューニングに用いるデータをランダムに
抜き出した。

3.3 評価指標
各条件の言語モデルについて、算出されるサプ
ライザルの眼球運動のモデリング精度を評価する
ための指標として、心理学的予測精度 (Psychometric
Predictive Power: PPP) を用いる。PPP は、眼球運動
をモデル化するベースラインの回帰モデルに、各条
件の言語モデルのサプライザルを加えた際の対数尤
度 (ΔlogLik)を用いる。先行研究 [4]を参考に、眼球
運動のベースライン回帰モデルには、以下の線形混

1） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium

2） https://quiz-works.com/

3） https://quiz-schedule.info/quiz no mori/data/data.

htm
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表 1 本研究のモデリングに用いた特徴量
変数名 型 概要
length int トークンの文字数
is first factor 行内最左要素
is last factor 行内最右要素
lineN int 画面内提示行数

segmentN int 行内提示トークン数
log freq num トークン頻度の対数

prev length int 直前トークンの文字数
log freq prev num 直前トークンの頻度の対数

subject id factor 被験者 ID
item id factor アイテム ID

合モデルを用いる4）：
log(TRT) ∼ length + is first + is last + lineN
+ segmentN + log freq + prev length
+ log freq prev + (1|subject id)+ (1|item id)

単語の出現頻度 (log freq, log freq prev)は、早押し
クイズの問題文 87,467問中における当該トークンの
出現頻度を計算した。数値型の特徴量は全て中心化
を行った。その他、各特徴量の詳細は表 1に記す。

4 結果と考察
4.1 事前学習のみの GPT-2

ファインチューニングを施していない、事前学習
のみの GPT-2の PPPを表 2に示す。
文理解課題 (-predic)と文産出課題 (+predic)で比較

すると、文産出課題の際の読み時間の方がより良く
モデリングできている。文産出課題では、実験参加
者はパラレルの問題文の前半部を読み、問題文の後
半部の「超次単語予測」を行っている。このことか
ら、事前学習のみの言語モデルでも、早押しクイ
ズの際に見られるような「超次単語予測」をある
程度行っていると考えられる。また、文産出課題
(+predic)における、クイズ経験者 (expert)とクイズ
未経験者 (novice)の眼球運動を比較すると、expertの
視線の方がより良くモデリングできることがわかっ
た。さらに、問題文後半部の予測のしやすさで比べ
ると、difficultの対比よりも、easyの対比の問題の方
が、より良くモデリングできているとわかった。

expertの方が noviceよりもパラレルの問題文の形

4） GPT-2で使用されているトークナイザによるトークン単位
で、各トークンの総読み時間 (Total Reading Time, TRT)を計
測した。

表 2 事前学習のみの GPT-2でのモデリングの結果
条件 データ数 Δ logLik

(/103)
𝜒2 P

-predic 7869 0.01493 0.235 0.6278
+predic 8361 1.489 24.893 0.0000 ***
+predic
novice

6351 0.5396 6.8545 0.008842 **

+predic
expert

2010 1.756 6.7061 0.009608 **

+predic
easy

4579 1.672 15.316 0.0001 ***

+predic
difficult

3782 0.5577 4.2187 0.03998 *

式により慣れており続きの問題文の予測もしやすい
こと、そして、easyな対比の問題の方が difficultな
対比の問題よりも続きが予測しやすいことを考える
と、人間が「超次単語予測」を働かせているような
条件であるほど、言語モデルの PPPも高くなること
がわかる。言語モデルも「超次単語予測」をある程
度モデリングできるということが示された。

4.2 ファインチューニングを施した GPT-2

ファインチューニングした後の言語モデルでの
モデリングの結果を示したのが図 3 である。パラ
レルの問題文を用いてファインチューニングした
各モデルについて、PPP を縦軸に、そのモデルの
Perplexity を横軸にとってプロットした。ファイン
チューニングに用いたデータ数は 4100, 2000, 1500,
1000, 700, 500, 300, 200, 100, 10, 0の 10条件であり、
用いたデータ数が多いものほど、大きくプロットさ
れている。なお、一番小さな点でプロットされてい
るのは、ファインチューニング前の事前学習のみの
モデルの値である。
文産出課題 (+predic) の expert と novice それぞれ
が、easyの問題と difficultの問題を読む際の読み時
間についてモデリングしているが、どの条件につい
ても、ファインチューニングに用いるデータ数を増
やすほど、Perplexity が下がる傾向にあることがわ
かる。
また、どのデータ数でのファインチューニングに

おいても、PPPが最も高いのは、expertが easyな対
比の問題文を読む際の眼球運動である。noviceの眼
球運動は、easyの問題でも difficultの問題でも、ほ
とんど変わらない PPPとなっていた。expertが easy
の問題を読むときの条件において、最も予測が強く
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図 3 ファインチューニングした GPT-2でのモデリング
データ数は大きい方から順に 4100, 2000, 1500, 1000, 700, 500, 300, 200, 100, 10, 0

働くということを考えると、言語モデルも「超次単
語予測」を行うことができると示唆される。expert
が difficultの問題を読む際は、問題文の続きが一通
りに定まらないために「超次単語予測」を働かせる
ことが難しいが、そのような問題でも noviceは決め
うち的に問題文の続きを予測しているためある程
度の予測が働き、その結果、novice, difficult の条件
の方が、expert, difficultの条件よりも PPPが大きく
なったのではないかと考える。
どの条件の読み時間のモデリングにおいても、

ファインチューニングに用いるデータ数を増やす
と、PPPは増加していくが、データ数が 1000を超え
ると、一転して PPPが減少していくような傾向が見
られる。多くのデータでファインチューニングをす
ると次単語予測が簡単になり、サプライザルが全体
的に下がり過ぎてしまうため、読み時間との相関が
下がることになると考えられる。日本語の読み時間
のモデリングにおいて、このように Perplexityが下
がり過ぎてしまうと、PPPも減少に転じるという傾
向は先行研究 [4]で示されている結果とも一致する。

5 おわりに
本研究では、人間の文処理の際の「超次単語予測」

に焦点を当てるため、早押しクイズの問題文を読む
際の眼球運動を計測し、その読み時間のモデリング

を行った。結果としては、事前学習のみの GPT-2で
も、ある程度の精度でモデリングすることができ、
言語モデルも「超次単語予測」のモデリングが可能
だと示された。
また、早押しクイズの問題文を用いて言語モデル
にファインチューニングを施すと、さらに PPP が
向上していくことがわかった。特に、+predic, expert,
easy条件という「超次単語予測」が一番顕著に見ら
れるだろう条件において最も PPPが高く、ファイン
チューニングによって PPP の値が目立って増加し
た。このことからも、言語モデルは人間の「超次単
語予測」をモデリングすることは可能であり、ファ
インチューニングによってその精度が向上すること
がわかる。しかし、ファインチューニングに用いる
データ数が 1000を超えると、全体的にサプライザ
ルが下がり過ぎてしまうことにより PPPが減少に転
じるという、先行研究と合致する傾向が見られた。
パラレルの問題の予測には、どこを強調して読ま
れるかといった音韻的な要素も大きな手がかりと
なっていることが指摘されており、音韻的な情報も
取り入れた予測処理については今後の研究での課題
として残されている。
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