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概要
自閉スペクトラム症（ASD）は、定型発達の人と
は異なるコミュニケーションの取り方や行動パター
ンで特徴付けられる発達障害であり、文処理に困難
が伴うことが多い。本研究では、ASDの文処理を理
解し支援するために、ASDの人の文処理データを用
いて言語モデルをファインチューニングするアプ
ローチを提案する。このアプローチにより、ASDの
人々の文処理の特徴を反映したモデルの構築が行わ
れ、ASDの統語論処理能力に関する理解の深化や、
ASD の人々の読解ニーズに応じた支援ツールの実
現に向けた可能性が示唆された。

1 はじめに
自閉スペクトラム症（ASD）は、定型発達の人
とは異なるコミュニケーションの取り方や、反復
的・こだわりの強い行動を特徴とする発達障害の一
つである [1]。初期症状には言語獲得の遅れなどが
あり、ASD が言語やコミュニケーションと密接に
関係していると考えられている [1]。これらに関連
し、ASDの人は文章を読むことを苦手とすることが
ある [2, 3, 4]。
そのため、ASDの人々の文処理を支援するツール
の開発が重要とされる。しかし、ASDの人々の言語
処理を支援する研究は限られており、現在、この分
野で知られているツールは 2 つのみである。1 つ目
は会話の文脈を基に GPT-4を使用してメッセージの
意味やトーンを説明し、曖昧な表現を明確化するこ
とで ASD のユーザーに向けて会話言語を簡略化す
るものである [5]。2 つ目は長文や難解な文を分割
し、まれに使われる単語の定義や同義語を提供し、
慣用句を説明し、文書の主旨を要約する文書要約ソ
フトである [6, 7]。これらのツールは、ASD の人々
の読解支援に貢献しているが、主に語用論的課題に

焦点を当てており、ASDの読者が直面する他の課題
には十分対応していない。そのため、より幅広い課
題に対応できるツールの開発が求められている。
近年、視線データや EEGデータといった認知デー
タを活用し、人間の言語処理を反映する言語モデル
の開発が進んでいる。このアプローチにより、読解
時間予測などの上流タスクから感情分析などの下流
タスクまで、幅広い分野でモデル性能が向上してい
る [8, 9, 10, 11]。本研究では ASDの視線データを用
いて言語モデルをファインチューニングし、ASD特
有の文処理に対応できるシステムを目指す。このシ
ステムの実現により、ASD の言語処理能力の研究
を促進し、さらに ASD の文処理を支援する新たな
ツールの開発につながることが期待される。

2 実験

2.1 実験設定
本研究では、事前学習済みの GPT-2 smallを ASD-

eye-tracking-reading dataset [12] で学習させた。この
データセットは、計 20 の文書（合計 216 文）で構
成され、ASDの成人および定型発達の成人が文章読
解課題に取り組む際の視線データを含んでいる。更
に、本研究ではさまざまな学習条件を設定した上で
GPT-2 のファインチューニングを行った。それぞれ
の学習条件については以下の通りである1）。
まず、各学習条件において、言語モデルを ASD
データまたは定型発達データで学習させた。その
後、ASDデータで学習させたモデルと定型発達デー
タで学習させたモデルを比較し、それぞれのタスク
における性能が予想通りであるかを検証した。ま
た、すべてのモデルを事前学習済みの GPT-2と比較
し、ファインチューニングがこれらのタスクにおけ

1） これらの学習条件に加え、予備実験ではトークン単位での
学習と単語単位での学習も行なったが、トークン単位での学
習は期待していた結果が得られなかった。
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る性能向上に寄与したかどうかを評価した。
次に考慮されたものは学習に用いる時間デー

タである。ASD-eye-tracking-reading dataset には、各
単語に対する視認時間の合計（TOTAL）および
平均凝視時間（AFD）の情報が含まれている。こ
れらの生の視認時間データに加え、これらの視
認時間を対数変換したデータを用いてファイン
チューニングを行なった。具体的には、TOTAL、
log(TOTAL)、log2 (TOTAL)、log10 (TOTAL)、AFD、
log(AFD)、log2 (AFD)、および log10 (AFD) を用いて
GPT-2の学習を行なった。
最後に 2 つの異なる研究に基づく学習手法を採用

した。1つ目の手法は染谷&大関 [8]によるもので、
ファインチューニングにモデルのサプライザル予測
を実際の読解時間に一致させるために L1Loss を使
用するものである。2 つ目の手法は Kiegeland ら [9]
によるもので、モデルのサプライザル出力を基に人
間の読解時間を直接予測する線形回帰器のパラメー
タを暗黙的に調整し、モデルの予測値と実際の読解
時間との平均二乗誤差（MSE）を最小化するという
内容である。本研究では、前者の手法を「L1Lossを
用いた学習法」、後者の手法を「MSE を用いた学習
法」として言及する。ただし、これら 2 つの手法を
区別する要素はこれだけに限らないことを理解しつ
つ、簡潔さのためこのように表現する。
このように 32 の学習条件でファインチューニン

グを行ない、3 つのタスクで評価することにより、
ファインチューニングしたモデルがどれほど ASD
の文処理の特徴を捉えられるのか、ASDの文処理へ
の理解や支援にどのように役立てるのかを検討し
た。またその他全条件に共通のハイパーパラメータ
については、付録 Aに示した。

2.2 タスク①：読み時間予測
本研究では、ASD-eye-tracking-reading データセッ

トを 8:1:1 の割合で学習用、検証用、テスト用デー
タに分割した。また、このデータセットは比較的小
規模であったため、モデルの性能をより信頼性高く
評価するために 10 分割交差検証を実施し、モデル
の汎化性能を評価した。
評価指標 それぞれのモデルがどれほど ASD の

文処理の特徴を捉えられたかについては心理学的
予測精度 (Psychometric Predictive Power: PPP) を用い
る。本実験では先行研究 [13]の手法に基づき、まず
ベースラインモデルとして単語の長さや頻度など

学習条件 Δ LogLik (↑)
時間データ 手法 ASD NT

TOTAL L1Loss [8] 4.212 4.111
log(TOTAL) L1Loss [8] 7.415 7.409
log2(TOTAL) L1Loss [8] 7.479 7.472
log10(TOTAL) L1Loss [8] 7.309 7.295

AFD L1Loss [8] 4.082 4.520
log(AFD) L1Loss [8] 7.405 7.392
log2(AFD) L1Loss [8] 7.442 7.458
log10(AFD) L1Loss [8] 7.289 7.295
TOTAL MSE [9] 7.300 7.439

log(TOTAL) MSE [9] 7.406 7.379
log2(TOTAL) MSE [9] 7.397 7.379
log10(TOTAL) MSE [9] 7.406 7.427

AFD MSE [9] 7.284 7.127
log(AFD) MSE [9] 7.406 7.380
log2(AFD) MSE [9] 7.393 7.381
log10(AFD) MSE [9] 7.406 7.426

pretrained GPT-2 7.399

表 1 TOTAL読み時間を予測した際の PPP（Δ LogLik）。

の特徴量で読み時間のモデリングを行った。その
後、各条件で学習された言語モデルから得られた
サプライザルを追加し、モデリング性能の向上度
（Δ LogLik）を評価した。ペースライン回帰モデル
には、以下の重回帰モデルを用いる：

TOTAL ∼ length(F8) + freq(F8)

+ length(F8−1) + freq(F8−1)

+ length(F8−2) + freq(F8−2)

PPPが高いほど、ASDの読み行動をより正確に予測
できるとされ、ASDモデルは定型発達モデルや事前
学習済み GPT-2を上回る場合に優れた予測モデルと
見なされる。
結果と考察 TOTAL 及び AFD の読み時間予測

の結果はそれぞれ表 1 と表 2 で記されている。
NT は定型発達を意味する。また log(TOTAL) 及び
log(AFD) の読み時間予測の結果は付録 B に載せて
いる（それぞれ表 7と表 8）。黄色い線が引かれてい
るものは、ASD の読み時間予測において、ASD モ
デルの PPP が定型発達モデル及び事前学習された
GPT-2 の両方を上回ったことを示している。これら
のモデルは ASD の文処理の特徴を正確に捉えたモ
デルとして、他のタスクでの性能をも検証した。

2.3 タスク②：文法処理
評価指標 読み時間予測で ASD の読み時間を正

確に予測できたモデルは、更に BLiMP[14]で評価さ
れた。BLiMP は 12 種類の言語現象を対象に、文法
的に正しい文と誤った文のペアを用いて、言語モデ
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学習条件 Δ LogLik (↑)
時間データ 手法 ASD NT

TOTAL L1Loss [8] 2.384 2.087
log(TOTAL) L1Loss [8] 3.559 3.554
log2(TOTAL) L1Loss [8] 3.481 3.478
log10(TOTAL) L1Loss [8] 3.582 3.574

AFD L1Loss [8] 1.793 1.742
log(AFD) L1Loss [8] 3.568 3.567
log2(AFD) L1Loss [8] 3.525 3.516
log10(AFD) L1Loss [8] 3.583 3.581
TOTAL MSE [9] 3.478 3.527

log(TOTAL) MSE [9] 3.556 3.599
log2(TOTAL) MSE [9] 3.551 3.598
log10(TOTAL) MSE [9] 3.556 4.222

AFD MSE [9] 3.539 3.365
log(AFD) MSE [9] 3.552 3.593
log2(AFD) MSE [9] 3.544 3.593
log10(AFD) MSE [9] 3.552 3.567

pretrained GPT-2 3.569

表 2 AFD読み時間を予測した際の PPP（Δ LogLik）。

ルの文法知識を評価するベンチマークである。この
ベンチマークを用いて本研究では ASD の人々が文
法処理を困難とするという実世界の研究を再現でき
るかを検証する。この結果を再現できたモデルが
ASD の読み行動を最も正確に予測すると仮定し、
ASD で観察される困難な言語現象とモデルの予測
が一致するかを確認した。
結果と考察 読み時間予測で ASD の読み時間を

正確に予測できたモデルを BLiMP で評価した結果
が表 3で記されている。ASDの人は定型発達の人よ
り文法処理を苦手としていること [15, 16, 17, 18, 19]
から、表 3 で黄色い線で引かれているものは、ASD
モデルの BLiMP のスコアが定型発達モデルのスコ
アを下回ったものを指す。これらのモデルは ASD
の文法処理を捉えたものとして更にそれぞれの言語
現象でのスコアを調査する。

ASD の文法処理を捉えたモデルの言語現象別の
結果は表 4 に示されている。青い線で示された現象
は、ASDの文法処理に関する先行研究と一致するス
コアが得られた言語現象を表している。具体的に
は、ASD の人が定型発達の人と比べて Arg Str[19]
や Binding[20]、D-N Agr[21]、S-V Agr[22]を苦手と
し、また定型発達の人と同程度に Ctrl/Rais[23] を
処理することができるという先行研究の結果と一致
する結果が得られた。一方で ASD の文法処理に関
する既存の研究と矛盾する結果が得られた言語現象
もあり、それらは灰色の線で示されている。具体的
には、ASDの人がWh疑問文 [15]や再帰代名詞 [20]
の処理に困難を示すという先行研究に対し、本研究

ではそれらの現象を再現する結果が得られなかっ
た。線が引かれていない言語現象については、ASD
の文法処理に関する先行研究がまだ存在しない現象
を指し、これらは ASD の文処理研究における新た
な方向性として検討されるべきである。
これらの結果から、ASDの文処理データで言語モ

デルをファインチューニングし、文法知識を評価す
ることで、ASDの人々の文法処理の特徴の大部分を
再現できたことが示唆される。また、これまで先行
研究で扱われていない言語現象について、新たな視
点を提供し、ASDの文処理研究におけるさらなる発
展の方向性を示唆している。

学習条件 Overall BLiMP
時間データ 手法 ASD NT
log(TOTAL) L1Loss [8] 79.41 79.40
log2(TOTAL) L1Loss [8] 79.44 79.44
log10(TOTAL) L1Loss [8] 79.37 79.42

log(AFD) L1Loss [8] 79.41 79.40
log10(AFD) L1Loss [8] 79.37 79.42
log(TOTAL) MSE [9] 79.19 79.16
log2(TOTAL) MSE [9] 79.19 79.00
log10(TOTAL) MSE [9] 79.19 79.16

log(AFD) MSE [9] 79.19 79.16
log10(AFD) MSE [9] 79.19 79.15

pretrained GPT-2 79.19

表 3 BLiMP の各言語現象のスコアのマクロ平均をとっ
た総合的なスコア。

言語現象 log10(TOTAL) log10(AFD)
ASD NT ASD NT

Anaphor Agr 97.35 97.25 97.35 97.25
Arg Str 75.27 75.33 75.26 75.34
Binding 79.09 79.16 79.09 79.16

Ctrl/Rais 80.60 80.60 80.58 80.58
D-N Agr 93.75 93.80 93.75 93.81
Ellipsis 87.25 87.15 87.20 87.10

Filler Gap 81.44 81.44 81.40 81.40
Irregular Forms 93.15 93.00 93.15 93.10
Island Effects 60.00 60.03 60.06 60.00
NPI Licensing 68.74 68.84 68.69 68.84
Quantifiers 79.40 79.60 79.50 79.65

S-V Agr 88.28 88.37 88.27 88.35

表 4 表 3 において ASD の文法処理を捉えたモデルを、
BLiMPの各言語現象で評価したスコア。

2.4 タスク③：文章平易化
読み時間予測で ASD の読み時間を正確に予測で

きたモデルは、更に文章平易化タスクで追加学習が
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行われた。文章平易化タスクの学習手法について
は Agarwal[24] の研究を参考にした。本研究におい
て文章平易化タスクが選ばれた理由は、ASDの文処
理データでファインチューニングを行なった言語モ
デルが ASD の読者の認知特性に適応し、生成文の
読みやすさを向上させることが期待できるためであ
る。なぜなら、文処理データでファインチューニン
グを行ったモデルは、ASDの人が読み滞る単語（す
なわち、読み時間が長い単語）に対して高いサプラ
イザルを予測するように調整されている。この予測
結果は、長い読み時間を要する単語が生成されにく
くなることを意味し、その結果、ASDの読者にとっ
て理解しやすい簡素化されたテキストが生成される
と考えられる。
評価指標 追加学習されたモデルは Turk Cor-

pus[25] のテストデータセットに基づいて文を平易
化するタスクを実行し、その出力は SARI と FKGL
スコア [26] で評価された。SARI はモデルの出力文
を元の文及びその元の文を平易化した参考文と比較
し、単語の追加、保持、削除の適切さを評価する指
標である。一方、FKGL は文中の単語数や単語ごと
の音節数に基づいて計算され、スコアが低いほど低
学年向けで読みやすい文を示す。
結果と考察 文章平易化における結果は表 5 で記

されている。黄色い線が引かれているものは、SARI
と FKGLに基づき、ASDモデルが定型発達モデル及
び認知データでファインチューニングされていない
GPT-2 より読みやすい文章を出力したことを示して
いる。このように ASD の視線データで言語モデル
をファインチューニングし、更に文章平易化タスク
で追加学習を行うことで、本研究は ASD 向けの文
章平易化ツールの実現に向けた第一歩となることを
示している。一方で、文章平易化タスクの評価に使
用した指標やデータセットは ASD に特化したもの
ではないため、出力が ASD の読解に適しているか
を検証することが今後の課題である。

3 おわりに
本研究では、ASD の文処理データでファイン

チューニングされた言語モデルが、ASDの文処理の
特徴を正確に捉え ASD の人にとって読みやすい文
章を生成する可能性を検討した。その結果、ASD特
有の認知データを活用することで、ASD特有の文処
理への理解や支援に向けた大きな可能性が示唆さ
れた。

学習条件 SARI (↑) FKGL (↓)
時間データ 手法 ASD NT ASD NT
log(TOTAL) L1Loss [8] 37.19 37.64 9.808 9.364
log2(TOTAL) L1Loss [8] 36.34 37.80 9.518 7.975
log10(TOTAL) L1Loss [8] 38.16 37.61 7.952 10.79

log(AFD) L1Loss [8] 36.94 37.03 9.151 10.52
log10(AFD) L1Loss [8] 37.00 37.54 11.85 8.316
log(TOTAL) MSE [9] 38.12 37.82 12.05 15.00
log2(TOTAL) MSE [9] 37.63 38.24 14.13 7.362
log10(TOTAL) MSE [9] 38.35 36.78 4.742 15.83

log(AFD) MSE [9] 28.39 37.04 13.96 9.356
log10(AFD) MSE [9] 37.83 37.22 8.007 9.996

pretrained GPT-2 37.28 8.189

表 5 文章平易化タスクにおける SARI と FKGL のスコ
ア。
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A ハイパーパラメータ
最適化手法 Adam
学習率 1e-6
エポック数 100
バッチサイズ 16
学習率スケーラ LinearLR

表 6 文処理データを使用したファインチューニングに
ついて、全学習条件に共通するハイパーパラメーター。

B 読み時間予測の結果

B.1 log(TOTAL)時間の予測
学習条件 Δ LogLik (↑)

時間データ 手法 ASD NT
TOTAL L1Loss [8] 2.939 3.077

log(TOTAL) L1Loss [8] 3.661 3.658
log2(TOTAL) L1Loss [8] 3.587 3.585
log10(TOTAL) L1Loss [8] 3.693 3.679

AFD L1Loss [8] 2.905 3.110
log(AFD) L1Loss [8] 3.677 3.668
log2(AFD) L1Loss [8] 3.616 3.620
log10(AFD) L1Loss [8] 3.687 3.682
TOTAL MSE [9] 3.931 3.907

og(TOTAL) MSE [9] 3.964 3.923
log2(TOTAL) MSE [9] 3.963 3.923
log10(TOTAL) MSE [9] 3.964 3.962

AFD MSE [9] 3.955 3.597
log(AFD) MSE [9] 3.963 3.896
log2(AFD) MSE [9] 3.960 3.896
log10(AFD) MSE [9] 3.963 3.950

pretrained GPT-2 3.961

表 7 log(TOTAL) 読み時間を予測した際の PPP（Δ
LogLik）。

B.2 log(AFD)時間の予測
学習条件 Δ LogLik (↑)

時間データ 手法 ASD NT
TOTAL L1Loss [8] 2.016 1.925

log(TOTAL) L1Loss [8] 2.563 2.559
log2(TOTAL) L1Loss [8] 2.478 2.478
log10(TOTAL) L1Loss [8] 2.599 2.592

AFD L1Loss [8] 1.907 1.982
log(AFD) L1Loss [8] 2.574 2.572
log2(AFD) L1Loss [8] 2.520 2.523
log10(AFD) L1Loss [8] 2.601 2.595
TOTAL MSE [9] 2.708 2.691

log(TOTAL) MSE [9] 2.734 2.727
log2(TOTAL) MSE [9] 2.733 2.727
log10(TOTAL) MSE [9] 2.734 2.738

AFD MSE [9] 2.714 2.358
log(AFD) MSE [9] 2.735 2.704
log2(AFD) MSE [9] 2.731 2.705
log10(AFD) MSE [9] 2.735 2.725

pretrained GPT-2 2.744

表 8 log(AFD)読み時間を予測した際の PPP（Δ LogLik）。
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