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概要
大規模言語モデルは高いベンチマーク性能や専門

的で正確な回答を実現している一方で，その生成文
が読者にとって必ずしも読みやすく，処理しやすい
とは限らない．本研究は読解過程で生じる認知的な
負荷に着目し，読み時間の推定値を読者側の処理コ
ストの近似として用いることで，より読みやすい文
章の生成を試みた．本稿では視線情報を用いた二つ
の介入手法を提案した．複数候補から読み時間コス
トの小さい出力を選び直す方法と，逐次生成中に次
トークン候補の選択確率を読み時間に基づいて補正
する方法である．実験では要約生成タスクを読みや
すさと要約品質の指標によって評価し，さらに人間
の読み時間との一致を評価した．

1 はじめに
近年の大規模言語モデルは知識・推論・要約など

多様なタスクで高い性能を示す一方，生成文が読者
にとって必ずしも処理しやすいとは限らない．とく
に事後学習の過程で冗長で説明過多な文章が好まれ
やすいという指摘もあり [1]，正確であることに加
えて，読者側の負荷を考慮した読みやすい生成文制
御の重要性が増している．
生成文の読みやすさは多面的な概念であるが，本

研究ではそのうち読解時の処理容易性に着目する．
処理が難しい箇所では認知負荷が高まり，停滞や再
読，読み飛ばしといった読解行動の変化として現れ
る．なかでも読み時間は理解処理の負荷と関連する
ことが知られている [2]．そこで我々は，視線情報
から得られる読み時間を認知負荷の代理指標として
用いる．視線情報を NLPモデルへ取り込む試みは
これまでにも提案されており，視線や視線予測を補
助信号として統合することで下流タスクを改善す
る研究が報告されてきた [3]．近年は視線を用いた

ファインチューニングにより，人間の読み時間との
一致性を測る心理学的予測精度を改善できるという
報告もある [4]．一方で同系統の研究では，こうし
た指標の改善と引き換えに，言語モデルとしての確
率的整合性や下流性能，生成品質が低下するケース
も報告されており，読者側の指標とモデル側の指標
の間にトレードオフが生じうることが示唆されてい
る [4]．ただし，この関係が，視線信号と尤度の本質
的な競合によるものなのか，ファインチューニング
に伴う分布の変化や破滅的忘却などの副作用による
ものなのかは，まだ十分に整理されていない．
そこで本研究は，視線に基づく信号を用いて，モ
デルの重み更新を行わずに生成過程へ介入する推
論時介入の枠組みを提案する．推論時介入は学習手
法と比べて，介入強度を 0にすれば元モデルへ戻れ
るという可逆性，ならびに介入強度を連続的に調整
できるという制御性を備える．この枠組みにより，
ファインチューニングに伴う副作用を回避しつつ，
読者側の指標とモデル側の指標の関係をより直接に
検討し，トレードオフがどの程度・どの条件で生じ
るかを調べる．実験では，提案手法が読みやすさや
冗長性の指標を改善しつつ，人間の読み時間への一
致を改善することが示された．

2 関連研究
2.1 大規模言語モデルと可読性
大規模言語モデルの生成文について，特に人間の
フィードバックに基づく選好学習の文脈では，アノ
テーターとモデルの双方にとって長い出力や冗長な
説明が好まれやすいという指摘があり [1]，これは
冗長性バイアスとして議論されている [5]．この傾
向は，特に医療や教育など，読み手にとっての分か
りやすさが重視される領域において，生成された説
明文が読み手の理解を阻害し得るという問題として
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現れる [6]．可読性を扱う最も単純なアプローチは，
プロンプトにより語彙の平易さや文の長さ，想定読
者レベルなどのスタイル条件を与えることであり，
ゼロショット指示でもある程度読みやすさの調整
が可能であることが知られる [7]．しかし，この調
整はユーザ側の試行錯誤に依存しやすく，学習者に
とってはその操作自体が認知的な負荷となりうるほ
か [8]，安定した制御には反復的な生成・検証や複雑
なワークフローが必要になる場合があり，いまだ容
易ではない [9]．

2.2 視線を統合した言語処理モデル
視線は読解過程における処理負荷と関係する行動

信号として長く研究されており，自然言語処理の文
脈でも，視線特徴を補助情報として取り入れて文圧
縮などの下流タスクを改善する試みが提案されて
きた [3]．また，テキストから読み時間を推定する
モデルが開発されることで，推論時であっても参照
可能な信号として用いることが可能になっている
[10]．さらに近年では，視線をファインチューニン
グや強化学習といった事後学習の枠組みに組み込む
研究も現れている [4]．しかし，この学習の過程に
おいて人間の読み時間との一致性が向上する一方
で，言語モデルとしての予測性能や下流タスクでの
性能，生成品質が低下する可能性も報告されており
[4]，読者側の指標とモデル側の指標の間にトレード
オフが生じうることが示唆されている．

3 提案手法
本研究では，視線に由来する読み時間の推定値を

読者側の処理コストの近似として用い，2通りの方
法で推論時に生成過程へ介入する．
3.1 Cognitive Reranking (Cog-RR)

Cognitive Reranking は，推論時に複数の候補出力
を生成し，読み時間コストに基づいて最終出力を
選び直す手法である．入力 𝑥 に対して 𝑁 個の候補
列 {𝑦 (1) , . . . , 𝑦 (𝑁 ) }をサンプリングし，各候補につい
て読み時間コスト cost(𝑦 (𝑛) ) を計算する．最終的に，
コストが最小の候補を出力として選択する：

𝑦★ = arg min
𝑛∈{1,...,𝑁 }

cost
(
𝑦 (𝑛)

)
. (1)

コストは単純な長さ選好を避けるため，文全体の読
み時間をトークン数で割った per-tokenの値として
扱う．𝑁 = 1とすれば介入しない出力と一致するた

め，可逆的に介入強度を調整できる．
3.2 Cognitive Reward-Augmented De-

coding (Cog-RAD)
Cognitive Reward-Augmented Decoding は Reward-

Augmented Decoding [11] に基づき，逐次生成の
各時刻で次トークン候補を比較し，読み時間コスト
が小さい候補がサンプリングされやすくなるように
logitを補正する手法である．各時刻 𝑡 で top-𝑘 候補
トークン集合 𝐶𝑡 = {𝑣1, . . . , 𝑣𝑘}を取り，各候補 𝑣𝑖 に
ついて候補を付与したテキスト 𝑥𝑡 ,𝑖 を構成し，視線
モデルにより読み時間コスト 𝑐𝑡 ,𝑖 を推定する．生成
タスクでは，将来の生成が読解コストに与える影響
を近似するため，𝑥𝑡 ,𝑖 を

𝑥𝑡 ,𝑖 = (𝑥, 𝑦<𝑡 , 𝑣𝑖 , lookahead) (2)

のように prefix と候補に加えて可変長の lookahead
を含む形で構成し，𝑐𝑡 ,𝑖 はこの先読みも含めた生成
候補に対する per-tokenの読み時間として計算する．
次に，候補集合内でコストを正規化し，読み時間が
小さいほど高スコアとなるように符号を反転する．
候補集合 𝐶𝑡 における平均 𝜇𝑡，標準偏差 𝜎𝑡 を用いて

𝑧𝑡 ,𝑖 =
𝑐𝑡 ,𝑖 − 𝜇𝑡
𝜎𝑡 + 𝜖

, 𝑢𝑡 ,𝑖 = −𝑧𝑡 ,𝑖 (3)

と定義する．最後に，モデルの元の対数尤度 𝑠𝑡 (𝑖)を
係数付きで補正し，

𝑠′𝑡 (𝑖) = 𝑠𝑡 (𝑖) + 𝛽 𝑢𝑡 ,𝑖 (4)

に基づいて次トークンをサンプリングする．ここで
𝛽 ≥ 0は介入強度であり，𝛽 = 1.0は候補集合内の標
準偏差 1𝜎に相当する補正を意味する．𝛽 = 0とすれ
ば元のデコードに一致するため，本手法も可逆的に
介入強度を調整できる．

4 実験設定
実験では，meta-llama/Meta-Llama-3-8B-Instruct
を用いる．以降では，評価対象となるタスク，介入
手法のハイパーパラメタ，読み時間推定に用いる視
線推定モデルについて述べる．

4.1 タスク
要約生成（CNN/DailyMail） 要約タスクには

CNN/DailyMailを用いた．CNN/DailyMailから 500例
をランダムに抽出し，各入力記事に対して要約を生
成した．生成の最大出力長は 75トークンに制限し
た．プロンプトは，内容要約を指示する base prompt
と，生成文の読みやすさに関するスタイル条件を追
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加した readable promptの 2種類を用意し，比較した．
これらの違いは，“Write an easy-to-read summary.”と
いう一文を含むか否かという点のみである．評
価指標として，可読性指標に Flesch Reading Ease
と Flesch–Kincaid Grade Level を用いた（実装には
textstatを用いた）．要約品質は ROUGE-1/2/Lを参
照要約に対して算出した．さらに，人手評価の近
似として，大規模言語モデルを用いた評価である
G-Eval[12]を導入した．具体的には gpt-4oを評価モ
デルとして用い，Coverageと，参照要約を与えたう
えでの Concisenessをそれぞれ 1–5の尺度で 1回ず
つ採点した．
読み時間の予測評価（Dundee） 人間の読み時

間との一致性を測る評価のために，Dundee コー
パスを用いた．テストデータから 100 例を抽出
して実験した．評価設定およびプロンプト設
計は栗林ら [13] を参照し，次単語予測に基づく
認知モデリングの枠組みで，人間の読み時間を
どの程度説明できるかを測定した．プロンプト
には同論文で用いられた base の形式を採用し，
“Please complete the following sentence:”という指示を
用いた．

4.2 ハイパーパラメータ
推論時介入手法のハイパーパラメータは予備実

験に基づき決定した．Cognitive Reranking（Cog-RR）
では候補数を 𝑁 = 8 とし，モデルから複数候補
をサンプリングして読み時間コストが最小の候
補を選択した．Cognitive Reward-Augmented Decoding
（Cog-RAD）では，各時刻で介入対象とする候補集
合を top-5に固定した．また，読み時間コストの計
算において，生成タスクでは候補に続く将来の生成
を近似するため lookaheadを導入し，要約タスクで
は lookaheadを 10トークンとした．一方，次単語予
測に基づく読み時間の予測評価では lookaheadを 1
以上に設定するとゴールドデータのリークとなるた
め，0に設定した．

4.3 視線推定モデル
読み時間は，人手の視線計測ではなくテキストか

ら推定する視線推定モデルにより算出した．具体的
には TorontoCL[14]と Eyettention[15]の 2種類を用い
た．TorontoCLは新聞記事データセットに付与され
た読み時間を学習しており，Eyettentionはより汎用
的な読み時間データを学習している．

本研究では，読み時間指標として First Fixation
Duration (FFD)と Total Reading Time (TRT)を用いた．
Eyettentionはスキャンパスを出力するため，本研究
ではそれを読み時間指標（FFD，TRT）へ変換し，各
トークンに対する推定値として利用した．

5 実験結果
本節では，要約生成における読みやすさ・要約
品質の変化（表 1，表 2）と，心理学的予測精度と
perplexityの関係（図 1）を報告する．表中の括弧内
は，同一プロンプトにおけるベースライン（介入な
し）との差分である．
5.1 要約生成における読みやすさと要約
品質
まず，プロンプトの違いだけでは読みやすさ指標
は改善されなかった．今回用いたモデルでは，指示
追従だけで安定して読みやすさを制御することは容
易ではないことが示唆される．一方で，推論時介入
を併用した場合，特に Cognitive Reranking（Cog-RR）
において readable promptで読みやすさが上がりやす
い傾向が見られた．Cog-RRは複数候補の中から読
み時間コストの小さい候補を選び直すため，readable
prompt により「読みやすい候補」が候補集合内に
出現しやすくなり，それを適切に拾えた可能性
がある．これに対して Cognitive Reward-Augmented
Decoding（Cog-RAD）は逐次生成中の局所的な補正
であるため，プロンプトによるスタイル誘導が出力
全体に一貫して反映されにくい可能性がある．要約
品質については，ROUGE-1と ROUGE-Lが改善しや
すい一方で，ROUGE-2は改善が小さい，もしくは
悪化する条件も見られた．この差は，介入が重要語
の選択や冗長表現の抑制に寄与し，単語レベルの重
なり（ROUGE-1）や最長一致部分列に基づく整合
（ROUGE-L）は増えやすい一方で，連続する二語の
一致（ROUGE-2）は言い換えや語順の揺れ，出力長
の変化の影響を受けやすく，改善が反映されにくい
ことによると考えられる．特に，読み時間コストに
より簡潔化が進む条件では，参照要約に含まれる重
要な一単語は選べても，二語連鎖は作りづらいよう
である．G-Evalでは，Coverageに比べて Conciseness
が上がりやすい傾向が見られた．これは，読み時間
コストを用いた介入が，情報の追加よりも冗長表現
の削減や言い回しの圧縮に働きやすいことを示唆す
る．すなわち，本手法は同程度の内容をより短く表
現する方向の変化を起こしたことを示唆している．
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Readability ROUGE(↑) G-Eval(↑)

Flesch(↑) FKGL(↓) 1 2 L Coverage Conciseness

Cog-RR
TorontoCL FFD 54.745(+1.578) 10.345(−0.837) 0.346(+0.001) 0.135(−0.005) 0.244(−0.003) 2.900(−0.025) 3.288(+0.025)

TRT 53.652(+0.485) 10.791(−0.391) 0.350(+0.006) 0.141(+0.001) 0.252(+0.006) 3.000(+0.075) 3.325(+0.062)

Eyettention FFD 51.726(−1.442) 11.631(+0.449) 0.347(+0.002) 0.135(−0.005) 0.247(+0.001) 3.075(+0.150) 3.362(+0.100)

TRT 56.404(+3.236) 10.199(−0.984) 0.348(+0.004) 0.137(−0.003) 0.248(+0.002) 3.025(+0.100) 3.263(+0.000)

Cog-RAD
TorontoCL FFD 53.468(+0.301) 11.064(−0.119) 0.344(−0.001) 0.138(−0.003) 0.240(−0.006) 2.975(+0.050) 3.312(+0.050)

TRT 53.518(+0.350) 10.784(−0.399) 0.353(+0.009) 0.145(+0.005) 0.249(+0.003) 2.913(−0.012) 3.312(+0.050)

Eyettention FFD 53.607(+0.439) 10.880(−0.302) 0.342(−0.003) 0.138(−0.003) 0.239(−0.007) 2.925(+0.000) 3.350(+0.087)

TRT 53.674(+0.507) 10.880(−0.302) 0.342(−0.003) 0.137(−0.004) 0.239(−0.007) 2.913(−0.012) 3.337(+0.075)

表 1 Base promptにおける要約結果．括弧内は同一プロンプトのベースライン（介入なし）との差分を表す．
Readability ROUGE(↑) G-Eval(↑)

Flesch(↑) FKGL(↓) 1 2 L Coverage Conciseness

Cog-RR
TorontoCL FFD 55.985(+2.994) 10.172(−0.840) 0.347(+0.002) 0.139(−0.001) 0.242(+0.001) 2.875(−0.038) 3.275(+0.025)

TRT 54.325(+1.334) 10.691(−0.321) 0.362(+0.017) 0.146(+0.006) 0.248(+0.007) 2.925(+0.012) 3.275(+0.025)

Eyettention FFD 54.094(+1.103) 10.720(−0.292) 0.342(−0.003) 0.132(−0.008) 0.243(+0.002) 2.888(−0.025) 3.325(+0.075)

TRT 55.684(+2.693) 9.950(−1.062) 0.346(+0.001) 0.132(−0.008) 0.239(−0.002) 2.888(−0.025) 3.212(−0.038)

Cog-RAD
TorontoCL FFD 53.716(+0.725) 10.919(−0.094) 0.351(+0.006) 0.141(+0.001) 0.250(+0.009) 2.925(+0.012) 3.275(+0.025)

TRT 54.905(+1.914) 10.693(−0.320) 0.340(−0.005) 0.138(−0.001) 0.244(+0.003) 2.850(−0.062) 3.300(+0.050)

Eyettention FFD 53.714(+0.723) 10.711(−0.301) 0.348(+0.003) 0.139(−0.001) 0.239(−0.002) 2.837(−0.075) 3.250(+0.000)

TRT 53.645(+0.654) 10.713(−0.300) 0.346(+0.001) 0.138(−0.001) 0.239(−0.003) 2.837(−0.075) 3.237(−0.013)

表 2 Readable promptにおける要約結果．括弧内は同一プロンプトのベースライン（介入なし）との差分を表す．

図 1 心理学的予測精度と perplexityの関係．ベースモデ
ル（beta=0.0）はバツ印でプロットした．

5.2 心理学的予測精度と perplexityの関係
次に，人間の読み時間を説明する心理学的予測評

価の結果を図 1に示す．Cog-RADの beta=0.0, 0.6で
のそれぞれの結果をプロットしており，beta=0.0は
つまりベースモデルと同一の結果であるため，全条
件で同じ位置にプロットされる．縦軸は読み時間と
の一致性を測る心理学的予測精度の改善量，横軸は
log perplexityである．図より，すべての条件で心理
学的予測精度が改善しており，読み時間に基づく推
論時介入が視線情報の説明可能性を高める方向に作

用することが確認できる．さらに，そのうちの三条
件では log perplexityもわずかに低下しており，読み
時間の予測精度の改善が常に perplexityの悪化を伴
うわけではないことが示唆される．すなわち，本設
定では，読者側の指標とモデル側の指標の関係は単
純なトレードオフに限られず，介入方式や読み時間
推定の条件によっては両者を同時にわずかながら改
善できる可能性がある．

6 おわりに
本稿では，大規模言語モデルの生成する文章をよ
り読者にとって処理不可の低いものにする試みとし
て，視線情報を用いたモデルへの推論介入の枠組み
を提案した．学習による重みの変更を介さないこと
により，既存研究の報告で見られたような，読み時
間に一致するほど生成文のクオリティが下がって
しまうというトレードオフの現象を抑制しつつ，さ
らに可読性・冗長性といった指標が改善できること
を示した．今後の課題として，要約以外の生成タス
クへの拡張や，各指標のより大きな改善，また個人
の視線情報を用いたモデルの最適化などが挙げら
れる．
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