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概要
様々な言語モデルが生成するコーパスと実際の人

間の日本語書き言葉コーパスとを計量文体学の観点

から比較し，認知的妥当性の高い言語モデルがもつ

文体特徴を明らかにする．特に，認知的妥当性が向

上すると近年指摘されている注意機構や統語構造に

着目し，これらの構造的バイアスを利用した言語モ

デルが文体特徴に与える影響を分析した．調べた言

語モデルの中では，注意機構・統語構造を共に利用

する Composition Attention Grammarが実際の人間と
最も類似した文体特徴をもつことが分かった．さら

に，読点の直前に出現する語の分布や，後置詞を出

現順に並べた列の bigramのみでは両コーパスの識
別が困難になる結果が得られた．

1 はじめに
近年のニューラル言語モデルによる翻訳や要約，

文章生成の性能の向上は目覚ましく [1–3]，人間に
しかできないと考えられてきたタスクを自動的にで

きるようにすることは工学的にも重要である．しか

しながら，言語モデルが有用であるのは，自然言語

処理タスクの性能が向上するからというだけではな

い．生身の人間の言語活動がどのようになされてい

るかを理学的な観点から明らかにするためにも有用

であると考えられる．

計算心理言語学では，言語モデルの認知的妥当性

をサプライザル理論に基づいて評価する研究が盛ん

に行われている [4, 5]．言語モデルの認知的妥当性
の評価は，人間が文章を読みながら頭の中で処理す

るときの認知負荷を視線や脳波として計測し，こう

して得られる生体情報と，言語モデルから算出され

る情報量とを比較することにより行う．経験的に人

間は，それまでの文脈からはその位置に出現するこ

とが予想しづらい語句を目にしたときに驚きを感

じ，それにより視線が停留することがある．サプラ

イザル理論は，言語モデルが感じる「驚き」として

サプライザルという量を導入する．サプライザルは

自己情報量とも呼ばれる．サプライザル理論では，

人間が文章を読むときの語句ごとの視線停留時間を

説明するときに，サプライザルの説明変数としての

寄与が大きいことをもって，言語モデルの認知的妥

当性が高いとする．

言語モデルの認知的妥当性の研究が進んでいる

一方で，人間の言語活動は読む・書く・聞く・話す

など多岐に渡り，認知的妥当性の研究は読みという

一側面を論じているにすぎない．書きに着目した最

近の研究として，計量文体学では，GPT-3.5および
GPT-4が生成した日本語の文章と人間が執筆した和
文学術論文中の文章とを比較し，トピックに依存し

ないとされる代表的な文体特徴量により両者を高い

精度で識別可能であることが示されている [6]．し
かしながら，これらの言語モデルはその詳細が公開

されていないため認知的妥当性を評価することが難

しく，書きについて得られた知見を読みと関連させ

て議論するには不十分である．

本研究では，計量文体学の方法を用いて，認知的

妥当性が評価されている様々な言語モデルが生成す

るコーパスと実際の人間の書き言葉コーパスとを比

較する．特に，注意機構や統語構造が言語モデルの

認知的妥当性を向上させるという最近の計算心理言

語学の知見を踏まえ，これらの構造的バイアスの有

無が言語モデルの文体的妥当性に与える影響を調べ

る [7]．読み書き双方の観点から人間と言語モデル
とを比較し，高い認知的・文体的妥当性をもつ言語

モデルの構造を解明することを通じて，人間の言語

活動を複眼的に理解することを目指す．

2 方法
本研究で文体的妥当性を評価する言語モデル

は，Long Short-Term Memory（LSTM），Transformer，
Recurrent Neural Network Grammar（RNNG），Compo-
sition Attention Grammar（CAG）の 4つである．これ
らはモデルが利用する構造的バイアスに差があ
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表 1 構造的バイアスによる言語モデルの分類

注意機構無し 注意機構有り

統語構造無し LSTM Transformer

統語構造有り RNNG CAG

る．表 1 にまとめる通り，LSTM は注意機構も統
語構造も利用しない最も素朴なモデルであり [8]，
Transformerは注意機構を利用するモデル [2]，RNNG
は統語構造を利用するモデル [9]，CAGは注意機構・
統語構造を共に利用するモデルとして位置付けられ

る [10]．
読みに関する認知的妥当性の観点からこれらの

モデルを整理すると，まず，注意機構を利用する

Transformer が LSTM より高い認知的妥当性を示す
ことが報告されている [11]．また，統語構造を利
用する RNNGの認知的妥当性の高さも示されてい
る [12]．さらに最近では，注意機構と統語構造を
共に利用する CAGが，それぞれを単独で利用する
Transformer や RNNG と比べて，高い認知的妥当性
を示すことが報告されている [7]．
言語モデルの学習は『NINJAL Parsed Corpus of

Modern Japanese』（NPCMJ）を用いて行う [13]．こ
れは統語解析情報が付いた日本語の書き言葉コー

パス（一部，話し言葉を含む）であり，特に統語

構造を利用した RNNG や CAG の学習に有用であ
る．言語モデルの実装には，LSTM は Gulordava et
al. (2018) [14]，RNNG は Noji and Oseki (2021) [15]，
Transformer は Huggingface の Transformers パッケー
ジ [16]，CAG は Yoshida and Oseki (2022) [10] を用
いた．

学習済みの言語モデルを用いて生成した文章の文

体特徴量を算出する．日本語の文章に関する著者推

定の研究において，内容やトピックによらず文体の

特徴を捉えられるとして有効な「読点の位置」，「機

能語の割合」，「品詞の bigram」，「後置詞の bigram」
に着目する [17]．読点の位置とは，文中の読点の直
前に出現する語の頻度分布とする．機能語の割合と

は名詞，動詞，形容詞などを除く機能語が文中に出

現する割合のことである．品詞の bigram とは，文
中の各語に品詞タグを付与して得られる品詞タグ列

における bigramである．後置詞の bigramとは，文
中の助詞，助動詞を出現順に並べて得られる後置

詞列における bigram である．なお，形態素解析に
は MeCabを用い，UniDicに基づく品詞体系を採用

する．

4種類の文体特徴量の観点から，言語モデルが生
成するコーパスと人間が執筆した書き言葉コーパ

スとを比較し，言語モデルの文体的妥当性を評価す

る．人間の書き言葉コーパスとして，各言語モデル

の学習にも用いた NPCMJを用いる．まず，各言語
モデルのコーパスと人間のコーパスとを，文体特徴

量を説明変数として，ランダムフォレストにより識

別したときの正解率を調べる．次に，文体特徴量に

基づく主成分分析を実施し，各コーパスを低次元空

間において可視化するとともに，言語モデルの構造

的バイアスが文体的妥当性に与える影響を調べる．

3 結果と考察
4 つの言語モデル（LSTM，Transformer，RNNG，

CAG）からそれぞれ 8000文を生成し，NPCMJを構
成する約 90000文と比較する．まず，各文から抽出
した文体特徴量に基づいて，ランダムフォレストに

より識別したときの正解率を表 2に示す．4種類の
文体特徴量全てを用いて識別したときの正解率は，

いずれの言語モデルでも 100%に近い値を示した．
全ての文体特徴量を用いたとき，文の著者が人間で

あるか言語モデルであるかを特定するのは容易であ

り，絶対的な意味での文体的妥当性はそれほど高く

ないことが分かった．

言語モデル間の相対的な文体的妥当性を比較す

ることも重要である．それぞれの文体特徴量を 1種
類ずつ用いたときの識別正解率の結果によると，機

能語の割合や品詞の bigramでは言語モデル間の優
劣は見られなかったが，読点の位置および後置詞

の bigramでは特徴的な結果が見られた．読点の位
置では，識別正解率が高い順に LSTM，Transformer，
RNNG，CAG である．特に，CAG の識別正解率は
50%程度まで低下しており，読点の位置に関する文
体的妥当性は，他の言語モデルに比べて高いという

ことが分かる．後置詞の bigramでは，識別正解率が
高い順に Transformer，LSTM，RNNG，CAGである．
後置詞の bigramについても CAGの文体的妥当性は
他のモデルより高い．

次に，4種類全ての文体特徴量に対する主成分分
析の結果に基づいて，各コーパスを低次元空間に射

影した結果を図 1に示す．主成分得点空間上で，灰
色の点で示される NPCMJ の文が分布する領域と，
言語モデルが生成する文が分布する領域との重なり

を比較する．ピンク色の点で示される CAGの文が
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表 2 文体特徴量に基づく言語モデルが生成するコーパスの NPCMJとの識別正解率．単位は%．

全ての特徴量 読点の位置 機能語の割合 品詞の bigram 後置詞の bigram

LSTM 100.0 93.8 98.6 100.0 93.8
Transformer 99.4 82.9 94.7 100.0 99.3
RNNG 100.0 80.6 99.2 100.0 92.7
CAG 99.6 51.1 95.2 99.3 79.6

図 1 コーパス中の各文を主成分得点空間に射影した結
果．青が LSTM，緑が Transformer，赤が RNNG，ピンク色
が CAGであり，灰色が NPCMJである．4種類全ての文体
特徴量についての第 1主成分（PC1），第 2主成分（PC2）
をそれぞれ横軸，縦軸とする．

分布する領域との重なりが最も大きく，NPCMJの
領域の一部として含まれるような位置関係にある．

ランダムフォレストによる識別正解率の結果から示

唆される相対的な文体的妥当性の高さに整合するも

のであると考えられる．

各言語モデルの構造的バイアスの観点から考え

る．読点の位置および後置詞の bigram に関する
識別正解率についていえば，統語構造を利用する

RNNGや CAGが，利用しない LSTMや Transformer
に比べて低い識別正解率（高い文体的妥当性）を示

している．このことは，最近の計算心理言語学の研

究で指摘されている [7]，認知的妥当性の高さに影
響を与える構造的バイアスは注意機構よりもむし

ろ統語構造であるということと関連しうる．しかし

ながら，読点の位置については注意機構のみを利用

する Transformerと統語構造のみを利用する RNNG
とが僅差であり，また，後置詞の bigram について
は CAGを除く 3つのモデルが拮抗していることか
らも，文体的妥当性については詳細な分析が必要で

ある．

図 2(a)–(e)に各コーパスを構成する各文の主成分
得点に関する箱ひげ図を示す．これまでの結果から

文体的妥当性が相対的に高い CAGは，第 5主成分
についていえば他のモデルよりも人間（NPCMJ）と
の類似度が低いが，第 1主成分から第 4主成分まで
の範囲についていえば，最も人間に近い文体特徴を

もつ言語モデルの一つであるといえる．注意機構と

統語構造との違いを詳細に分析する上で，第 4主成
分に関する結果が興味深い．第 1主成分から第 3主
成分まででは，Transformer と RNNG は人間から見
て同じ向きに離れており，注意機構と統語構造それ

ぞれが文体に与える影響を分離して考えることは難

しいが，第 4主成分まで調べて初めて，Transformer
と RNNGが人間から見て反対の向きに離れるとい
う結果を得た．

第 4 主成分に対する各文体特徴量の負荷量を図
3に示す．第 4主成分は，局所的な名詞の繋げ方を
表していると考えられる．絶対値の大きい正の負荷

量をもつのは，品詞の bigramにおける「助詞（連体
化）-格助詞」や，後置詞の bigramにおける「の-の」
や「を-の」などの内容語を繋げる役割をもつ文体特
徴量である．また，絶対値の大きい負の負荷量をも

つのは，品詞の bigramにおける「名詞（一般）-名詞
（サ変接続）」のような複合語に関する役割をもつ文

体特徴量である．以上のことから，第 4主成分得点
が高いモデルは，助詞を用いて名詞と名詞とをつな

ぐ表現が多く，その一方で，第 4主成分得点が低い
モデルは，複合名詞として名詞を繋げる表現が多い

ことが示唆される．これらに基づいて，構造的バイ

アスが言語モデルの文体に与える影響を議論してい

くことが期待される．

4 おわりに
本研究では，様々な言語モデルが生成するコーパ

スと実際の人間の日本語書き言葉コーパスとを計量

文体学の観点から比較し，認知的妥当性の高い言語
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図 2 (a)–(e)コーパス中の各文の主成分得点に関する箱ひげ図．(a)から (e)までが，順に，第 1主成分（PC1）から第 5
主成分（PC5）までを示す．(f)主成分分析における各成分の寄与率．

図 3 各文体特徴量の第 4主成分に対する負荷量

モデルがもつ文体特徴を明らかにした．その結果，

調べた言語モデルの中では，注意機構・統語構造を

共に利用する CAGが実際の人間と最も類似した文
体特徴をもつことが分かった．さらに，読点の直前

に出現する語の分布や，後置詞を出現順に並べた列

の bigramのみでは両コーパスの識別が困難になる
結果が得られた．また，主成分分析の結果を詳細に

調べることにより，注意機構と統語構造それぞれが

文体に与える影響を分析した．
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