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概要
リーダビリティ測定は，テキストの測定値を付与

することを目的とし，対象言語を問わず自然言語処
理分野で長年研究されてきた課題である．近年で
は，テキストから算出可能な言語的特徴や心理言語
学の指標と読み時間との関連が示され，これらを用
いて人間の読解プロセスとの対応関係を比較でき
る．本研究では，日本語母語話者の読み時間データ
を用い，従来の日本語リーダビリティ計算式及び心
理言語学由来の指標を文・段落・談話レベルで比較
し，読み時間との相関に基づき平均サプライザル指
標の有効性と限界を実証的に検証した．

1 はじめに
リーダビリティ測定システムの研究は，初期の言

語特徴で算出する重回帰公式に続いて機械学習の予
測モデリングから，近年の大規模言語モデルを用い
た難易度判断まで，様々なジャンルのテキストにお
いて手法の多様性を示している [1]．また，それら
の測定システムは手法に関わらずモデルの訓練に使
用されているテキスト材料に依存し，対象者の属性
を考慮した上での利用を用いる傾向にあるところに
一般化の改善が求められている [2, 3, 4]．

2 関連研究
英語では，心理言語学由来の指標を用いて読み時

間とリーダビリティを結びつける研究が進められて
きた [5, 6, 7]．それと共に人間の文処理過程を解明
するために様々な読み時間データベースが整備さ
れ，最初は特定の言語処理プロセスの有無及び前後
順序を特定するための繊細なコントロールでデザイ
ンされた文を読む時のデータが構築され，その後よ
り読解の実態が再現できる自然文を読む時のデータ
も作成されてきた [8]．さらに，自然言語処理の研
究の急速な進歩と一緒に，多様なメタデータが追加

されている読み時間データベースを用いた心理言語
学の文処理理論の検証も挙げられる [9, 10]．テキス
ト材料をベースにした直接の読み時間，眼球運動パ
ターンの予測のほか，読解タスク，読者のリーディ
ングレベルや，テキストのリーダビリティパターン
を判定する分類器やプレディクターの作成を目的と
した研究も盛んに行われている [7, 11, 12, 13]．
一方，Dundee Corpusや Natural Stories Corpusにつ
ぎ，日本語の自然文を読む時の日本語母語話者の読
み時間データのコーパス BCCWJ-EyeTrack[14]が整
備されたことで，日本語を読んで理解する際の読み
時間をモデリングする研究がコーパス開発された後
続々と発表され，コーパス作成者からの読み時間に
影響を与えるテキストの特徴を網羅的に実証した研
究が挙げられる [15, 16, 17, 18]．これらの日本語の
読み時間データを用いた研究のモデリングは注視順
の文節データポイントを集約せず，焦点である言語
情報アノテーションを重ね合わせながら，対数読み
時間を用いた [19]．その後，日本語における英語起
源の文処理仮説や言語モデルの挙動の検証もされつ
つあり，異なる言語システムに因んだ読み時間デー
タまたは言語モデルの振る舞いの異同が観測される
[20, 21, 22, 23]．しかし読み時間データを用いた文の
読みやすさと直接関連しているリーダビリティ測定
システムとの研究は殆ど存在しない．
最近，成人英語母語話者のアイトラックコーパス

を使用した心理言語学由来の指標と従来のリーダビ
リティ測定システムとのどちらがよりテキストの難
易度変化ゆえの読み時間指標の変化を捉えているか
の検証が提示され，他言語や他属性の話者への発展
が求められている [24]．本研究では，このような心
理言語学由来の指標と従来のリーダビリティ測定
システムの計算出力の読み時間との相関を，文・段
落・文章まで集約した後の成人日本語母語話者の読
み時間データのコーパスを用いて検証を行う．
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表 1: 実験 Aにて使用したデータポイント
BCCWJ-EyeTrack 本研究
文節数 文数 画面数 行数 画面数
1,643 218 71 250 68

3 実験 A
人間の文処理理論と行動データを繋ぐ Linking

hypothesis（橋渡し仮説）としてサプライザル理論
[9, 10]が読み時間モデリング研究において広範に応
用されている．文の次にくる単語や文節の予測しや
すさをその文脈における条件付き確率の負の対数と
して定式化され，読み時間などの行動データとの相
関が注目されている．
今までの日本語読み時間データ及びサプライザル

を用いた研究は，それらの要素を被説明変数に位置
し，異なるアーキテクチャーやパラメーターの言語
モデルからのサプライザルがどれくらい読み時間と
の相関を遂げ，それを人間らしさとし，言語モデル
中心の検証が行われている [20, 21, 22, 23]．
本研究では，言語モデルのサプライザル計算力か

ら人間らしさに基づいた選別のほか，[24, 25, 26]の
ようにトーケンごとのサプライザルの各単位までの
総和を指標とし，テキストベースのリーダビリティ
中心の評価を比較した．また，リーダビリティを算
出するための最小単位『文』まで集約することによ
り，対数時間の代わりに各読み時間指標をそのまま
の時間データを用いた．

3.1 方法
読み時間データベース 実験 Aで使用していた読

み時間データベース BCCWJ-EyeTrack[14]は視線計
測コーパスであり，『現代日本語書き言葉均衡コー
パス』（以下 BCCWJ）[27]のコアデータの PNサブ
コーパスの 20篇の新聞記事サンプルに対し，五行
ずつ 24名の日本語母語話者に呈示され，文節ごと
の読み時間が付与されている．六つの読み時間指標
を全部採用し，[14]に則り，本文ではない文節デー
タポイントを削除した．パラグラフ境界を screenN
の情報により同じスクリーンに提示されている文の
かたまりとして定義した．さらに，文節間に全角空
白の有無と，それに関わらず，3通りのデータに分
けて相関を図った．本文のみの文節データポイント
を文・段落まで集約した後 [14]との比較を表 1に示
している．

リーダビリティ指標 読み時間データの本
文を用いて計算した従来リーダビリティ指標
は: ARI(Automated Readability Index)，jReadability 公
式 (以下 Lee-formula)と柴崎の難易度計算公式 (以下
Shibasaki-formula)の 3つである．

ARIは，一単語当たりの平均文字数と一文当たり
の平均単語数を用いて英語文書のリーダビリティ
を計算するための式である．1）算出するスコアは 1
から 13で，高ければ高いほどテキストが読み難く
なる．

Lee-formulaは jReadabilityの日本語学習者のため
のリーダビリティ公式 [3]で，2）文章単位の読みやす
さスコアを平均文長，漢語率，和語率，動詞率と助
詞率を用いて計算する．算出されたスコアは 0.5か
ら 6.4の範囲に収まって，高ければ高いほどテキス
トが読みやすくなる．

Shibasaki-formula は [4] で紹介された日本語リー
ダビリティ計算式で，3）文書の総文字数に対するひ
らがなの割合と一文の平均述語数から，テキスト難
易度に相当する学年が算出される．日本語国語教科
書を用いて小・中学校の文章難易度学年判定が目的
なため，計算で得た値は 1から 12までの範囲に収
まる．
心理言語学指標 心理言語学由来の指標は平均
サプライザル (Surprisal)，語彙密度 (Lexical density)，
平均頻度，平均長さである．

Lexical densityは語彙密度で，書き言葉を研究対象
とする場合は，いくつかの方法で計算されるように
なっている．本研究における語彙密度の計算項目に
関して，内容語は名詞，副詞，形容詞，動詞，形状
詞を集計対象とし，機能語は助詞と助動詞を集計対
象としてカウントする．4）

Suprisalは Suprisal theory[9, 10]に由来で，今まで
のコンテクストであるトーケンが出現することが
どれくらい予想がつくかという文脈における次に
来る内容の予測性を数式で表している．ここでは
Minicons5）[28]の ‌sequence_score ‌ でファインチュー
ニングなし GPT26）を使用して一文・一パラグラフ
のサプライザルを算出した．また，日本語における

1） 𝐴𝑅𝐼 = 4.71 × 𝑥文字数
𝑥単語数

+ 0.5 × 𝑥一文あたりの平均単語数 − 21.43
2） 文章の読みやすさ = −0.056 × 𝑥平均文長 − 0.126 × 𝑥漢語率 −

0.042 × 𝑥和語率 − 0.145 × 𝑥動詞率 − 0.044 × 𝑥助詞率 + 11.724
3） 学年 = 14.016 − 0.145 × 𝑥ひらがな率 + 0.587 × 𝑥平均述語数
4） 𝐿𝑒𝑥𝑖𝑐𝑎𝑙𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡 𝑦 =

𝑥機能語数
𝑥内容語数

5） https://github.com/kanishkamisra/minicons

6） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium
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語彙単位の曖昧性を考慮しながら英語の先行研究
と比較するために，文やパラグラフのサプライザル
値をそのまま使うのではなく，英語研究で一般的な
トーケン正規化に加え，文節単位での正規化を事前
仮説として設定した．式は下に参照:

surp_avg =
1

|Seq|
∑

𝑤∈Seq
− log2

(
𝑝(𝑤 | context)

)
(1)

更に，先行研究と同じパッケージ ‌Wordfreq ‌

7）を使っ
て単語頻度をカウントし，可視化した．

3.2 結果
文まで集約した文節間に全角空白なしの六つの読

み時間指標との相関を図 1で示している．計算して
いる読み時間指標とリーダビリティ指標の異同を踏
まえ，今回使用した日本語母語話者の行動データを
分析するに不適切なリーダビリティ指標 ARIと，ど
のリーダビリティ指標との相関も低い読み時間指
標：First Fixation timeと Second Pass timeがあり，後
に行う追加分析で除外する必要性があると示されて
いる．段落まで集約した相関や文節間空白あり・全
体の文と段落ベースの相関図は付録に参照．
英語の先行研究 [24]と同じく文単位・パラグラフ

単位に関わらず文節数で正規化した平均サプライザ
ルが読み時間指標との相関が一番高い．また，伝統
的公式が読み時間との相関を捉えている項目があ
りつつ，完全に捉えていない項目もある．ARIは英
語・日本語両方算出可能でありつつ両方の行動デー
タとの相関が低い．
一方，文単位・パラグラフ単位に関わらず，トー

ケンで正規化した平均サプライザルより，文節で正
規化した平均サプライザルの方が日本語母語話者の
読解プロセスを捉えている．英語と対等な短単位で
はなく，日本語母語話者にとってより長い語彙単位
をベースにしたオンライン読解プロセスの方が自然
だということを示している．
さらに shibasaki-formulaと lee-formulaの読み時間

との相関の差から分かるように，文節で正規化
した平均サプライザルの次に相関が高い指標は
Shibasaki-formulaで，従来指標の説明で述べた通り，
Shibasaki-formulaの計算式に一番ウェイトの高いの
言語項目が「述語数」で，文節・長単位語彙ユニッ
トとの重なりが多く，日本語母語話者のフォーカス
を捉えていると言える．その反面，日本語学習者に
まつわるテキスト資料で訓練された学習者のための

7） https://github.com/rspeer/wordfreq

図 1: 文節間空白なし文単位の各指標と読み時間と
の相ピアソン相関．エラーバーは Fisherの z変換に
基づく 95%信頼区間を示す．

リーダビリィ計算式 Lee-formulaが日本語母語話者
の行動データとの相関が低く，式の訓練データと対
象母集団の間の相違に起因すると考えられる．
本研究では [24]に倣い，指標間の対応関係を明示
的に比較する目的から，相関分析を主とした．個人
差や文書差を考慮した混合効果モデルによる検証は
今後の課題とする．

4 実験 B
[24] では難易度に変化がある段落ペアーからな
るテキスト材料を対象に収集した眼球運動データ
を使用しているため，文・段落レベルの難易度の
差に因んだ読み時間または各リーダビリティ指標
の差が算出可能になっている．既存の日本語読み
時間データベースから明確なテキスト難易度アノ
テーションが付与されているコーパスがないため，
BCCWJ-EyeTrackの他，学年情報が追加されている
教科書を収集対象としている BCCWJ-SPR2[29] の
OT レジスターデータを用い，難易度変化と共に，
文章レベルの読み時間，リーダビリティ指標または
心理言語学由来指標の変化を明らかにした．

4.1 方法
読み時間データベース 実験 Bで使用していた読
み時間データベース BCCWJ-SPR2[29]は自己ペース
読文法による読み時間コーパスであり，BCCWJ[27]
の OT レジスターの総計 37 篇のサンプルに対し，
200名の日本語母語話者の，文節ごとの読み時間が
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図 2: 各指標の学年国語教科書における分布．小（OT01）・中（OT02）・高校（OT03）のサンプル数は 17:9:11．
記事間の差異は Kruskal–Wallis検定を用いて評価した．

表 2: 実験 Bで使用したデータポイント
BCCWJ-SPR2/OT 本研究

文節数 文数 サンプル数 文数 サンプル数
50,606 9,521 38 9,351 37

付与されている．作成者が GitHubに挙げている文
節・文のテキスト情報がマスクされているデータ8）

と，BCCWJ-NT データを重ね合わせながら復元し
た．テキスト難易度アノテーションの代表できる
学年情報をサンプル IDにより復元した．本文の文
データポイントを文章（サンプル）まで集約した後
[29]との比較を表 2に示す．

4.2 結果
文章（サンプル）まで集約した小（OT01）・中

（OT02）・高校（OT03）レベルの国語サンプルにつ
いて，各指標の分布を図 2に示す．レベル別にサン
プル単位の平均読み時間の分布を見ると，小・中レ
ベルは外れ値を除けば大きく重なり合う一方で，高
校レベルでは分布の位置が異なる傾向が観察され
る．小・中レベルにおいて平均読み時間が相対的に
長くなる傾向は，難易度ラベルと整合しない傾向に
なっているが，被験者が成人読者であることを考慮
すると，高校レベルの国語教科書に対する馴染みの
影響が示唆される．
区別度の観点からは，平均トーケン長において学

年間の分布差が比較的大きく，学年が上がるにつれ
て国語教科書により長い語が含まれる傾向が確認
できる．同様の傾向は文の平均サプライザルにも見
られ，より長いテキストを対象とする場合，文節や
トーケン単位まで正規化すると情報量が減少し，区
別が困難になる可能性が示唆される．さらに従来の
リーダビリティ公式の値の分布からは，国語教科書
サンプルの難易度が中学レベル付近に集中し，テキ
スト材料自体に顕著な難易度幅が存在しないことが

8） https://github.com/masayu-a/BCCWJ-SPR2

推測される．この点については，学年メタデータと
の対応関係を付録に示す．

5 議論
平均文節サプライザルの有効性に限界がある 英
語を対象とした先行研究と同じく視線計測コーパス
の読み時間データにおいては，平均単位サプライザ
ルが今回用いた指標の中に一番読み時間との相関が
高かった．しかし，テキスト長の増加につれその有
効性が失われ，サプライザルをリーダビリティ測定
システムに取り込む場合には，平均以外の集約方法
と比較した上での実装が求められている．
リーダビリティ測定システム拡張への示唆 日本
語学習者向けの計算式による算出値は，母語話者の
読み時間データとの相関が相対的に低いことが確認
された．この結果は，既存のリーダビリティ指標が
読者背景の違いを十分にモデル化できていない可能
性を示している．また，多様なレジスターにまたが
るテキストにおいて，L1・L2読者の行動データを
考慮することの重要性を示す結果である．

6 おわりに
日本語母語話者の行動データにおける読み時間と
の相関を英語先行研究との比較分析により，平均サ
プライザルの説明有効性は英語以外の他言語への拡
張が可能となりつつ，自然言語処理の研究手法と心
理言語学実験データとの合同で今までのリーダビリ
ティ測定システムのパフォマンスをより一層改善で
きる可能性を示唆している．
また，学年の代わりにテキスト相対難易度のメタ
情報付き日本語コーパスと日本語学習者の行動デー
タの不足から，文書難易度付き日本語パラレルコー
パスを用いた視線走査法と自己ペース読文法実験の
必要性も示されている．
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A 各指標と読み時間との相関 (a-e)と学年情報の分布 (f)

(a)文節間空白あるセンテンスベースの相関 (b)文節間空白あるパラグラフベースの相関

(c)全体センテンスベースの相関 (d)全体パラグラフベースの相関

(e)文節間空白なしパラグラフベースの相関 (f)同一学年内における教材処理負荷のばらつき
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