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概要
ニューラル言語モデルのサプライザル −𝑝𝜃 (単語 |
文脈 ) が人間の統語的曖昧性解消の処理負荷（ガー
デンパス効果）を非常に小さく見積もることから、
サプライザルではガーデンパス効果は説明できない
と主張されてきた。そこで、本研究は、「本当にサ
プライザルによってガーデンパス効果を説明できる
言語モデルは存在しないのか？」という経験的な問
いを検証する。結果として、言語モデルのサプライ
ザルを、統語的に曖昧な文における人間の読み時間
に近づける微調整は、統語的に単純な文を主として
構成される自然コーパスでの読み時間の説明性能を
損なうことなく（むしろ向上させつつ）成功し、サ
プライザルによってガーデンパス効果を説明できる
言語モデルは存在することが示された。

1 はじめに
「人間の文処理の目的の一つは　・予・測　であり、単語
の処理負荷はその単語の予測確率の負の対数に比
例する」というのがサプライザル理論 [1, 2] であ
る。計算心理言語学では、「コーパス頻度は人間の
文処理に影響を与える」との原則 [1]のもと、コー
パス上での次単語予測で最適化された言語モデル
の予測確率 𝑝𝜃 ( 単語 | 文脈 ) を、人間の予測確率
𝑝human ( 単語 | 文脈 ) の代替として用いることで、サ
プライザル理論が経験的に検証されてきた。実際
に、言語モデルのサプライザルは、人間の処理負荷
を反映すると考えられる読み時間や脳波に対する説
明力を持つことが示されており、サプライザル理論
の経験的な裏付けがされてきた [3, 4]。
一方、ニューラル言語モデルのサプライザルが人

間の処理負荷を捉えられるのは、統語的に単純な
∗ 共同最終著者

文を主として構成される自然コーパスに関してで
あり、“the horse raced past the barn fell” [5] に代表さ
れる、統語的に曖昧な文における人間の処理負荷
（ガーデンパス効果）は非常に小さく見積もってし
まうことが明らかになっている [6, 7]。この乖離の
原因としては、以下の二つの可能性が指摘されてい
る [8]：(i)確率推定の問題。すなわち、言語モデル
の予測確率は、人間の予測確率とは必ずしも一致し
ないという可能性。(ii) サプライザル理論の問題。
すなわち、ガーデンパス効果をサプライザルに還元
することは不可能であるという可能性。特に、近年
では、後者の可能性が強く主張されている [9, 8]。
本研究では、前者の可能性の観点から、「本当に
サプライザルによってガーデンパス効果を説明でき
る言語モデルは存在しないのか？」という経験的な
問いを検証する。具体的には、言語モデルのサプラ
イザルを、ガーデンパス文における人間の読み時間
に近づける微調整を実施し、微調整後の言語モデル
がガーデンパス文および自然コーパスにおける読み
時間を説明できるか評価する。結果として、微調整
は自然コーパスでの人間の読み時間の説明性能を損
なうことなく（むしろ向上させつつ）成功し、サプ
ライザルによってガーデンパス効果を説明できる言
語モデルは存在することが示された。

2 背景
2.1 サプライザル理論
サプライザル理論は、人間の文処理における単語
の処理負荷はその単語の予測確率の負の対数に比例
すると仮定する：

Costhuman (𝑤𝑡 ) ∝ − log 𝑝human (𝑤𝑡 | 𝒘<𝑡 )

サプライザル理論には複数の理論的根拠があるが、
特に、Levy [2]はサプライザルが文の背後の構造 𝑇
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に関する信念の更新度と等価であることを示した：

− log 𝑝human (𝑤𝑡 | 𝒘<𝑡 )
= 𝐷KL

(
𝑝human (𝑇 | 𝒘≤𝑡 ) ∥ 𝑝human (𝑇 | 𝒘<𝑡 )

)
.

(1)

一般に、サプライザル理論はMarrの 3つのレベル
[10]における計算レベルの仮説であり、人間の文処
理が達成すべき目的についての記述である [11]。す
なわち、この理論の言及は「人間の文処理の目的の
一つは予測であり、それは同時の文の背後の構造に
関する信念の更新である」というもので、それを実
現する表現・アルゴリズムについては中立である。

2.2 ガーデンパス効果
人間は以下のような文を左から右に読む時、fell

（およびそのスピルオーバ効果 [12]を反映した後続
領域）の読み時間が、例文 (1-a)で例文 (1-b)に比べ
て長くなる [13, 5]：

(1) a. The horse raced past the barn fell. . .
b. The hourse that was raced past the barn fell. . .

心理言語学では、この現象は以下のように説明さ
れる：例文 (1-a)では The horse raced past the barnの
時点で、(i) raced が主動詞であり the hourseがその
主語である解釈 (ii) racedが縮約関係節を構成し the
hourseを修飾する解釈の間に統語的曖昧性が生じ
る。読者は (i)の解釈を選好するが、fellの出現によ
りこの解釈を棄却することとなり、処理負荷が増大
する（ガーデンパス効果）。
伝統的に、この負荷は統語構造の再解析という選

択的メカニズムにより生じるとされてきた [14]。一
方、Levyによるサプライザル理論の定式化（式 1）
によれば、この処理負荷は統語的曖昧性解消に起
因する構造に関する信念の更新によるものに他な
らず、サプライザル理論の説明対象である。近年、
様々な言語モデルのサプライザルがガーデンパス
効果を非常に小さく（自己ペース読み時間でおよそ
1/10–1/30程度に）見積もることから、サプライザル
理論の問題が強く主張されている [6, 7, 9, 8]。

3 手法・設定
3.1 手法
本研究では、Kiegeland ら [15] の微調整手法を、

ガーデンパス文において適用する。

データ ガーデンパス文のデータセットを 𝐷gp と
する。各データポイント 𝑑 ∈ 𝐷gp は単語 𝑤𝑑 と自己
ペース読文法による読み時間 𝑅𝑇𝑑 の組であり、以下
の属性が付与されている：ペア ID 𝑠(𝑑)、統語的曖
昧性の種類 𝑔(𝑑) ∈ {MVRR,NPS,NPZ}1）、曖昧・非
曖昧の条件 𝑐(𝑑) ∈ {amb, unamb}（それぞれ例文 (1-a)
および (1-b)に対応）、文中位置 𝑡 (𝑑)、曖昧性解消位
置（例文 (1)では fell）を 𝑟 = 0とした関心領域位置
𝑟 (𝑑) ∈ {0, 1, 2, null}2）。

𝐷gp は訓練セット 𝐷train
gp とテストセット 𝐷test

gp から
なる3）。また、𝐷gp と同一実験で読み時間が収集さ
れた自然文データセットを 𝐷filler、独立に読み時間
が収集された自然コーパスを 𝐷nat とする。任意の
データセット 𝐷に対し、文頭 2単語および文末を除
いた部分集合を 𝐷 (−)、さらに関心領域も除いた部分
集合を 𝐷 (−−) と表記する4）。
微調整 データポイント 𝑑 ∈ 𝐷gp の説明変数ベク
トルを x𝜃 (𝑑) = [𝜾𝜃 (𝑑)⊤, z(𝑑)⊤]⊤ とする。ここで、

𝜾𝜃 (𝑑) = [− log 𝑝𝜃 (𝑤 (𝑘 )
𝑑 | ctx(𝑘 )

𝑑 )]2
𝑘=0

は現在の単語位置 (𝑘 = 0)及び先行 2領域のサプラ
イザルであり、𝑤 (𝑘 )

𝑑 は位置 𝑡 (𝑑) − 𝑘 の単語、ctx(𝑘 )
𝑑 は

その先行文脈である。z(𝑑) は単語長等の統制変数で
ある。

𝐷train
gp から統語的曖昧性の各種類について同数の

ペアを含むように抽出された各バッチ 𝐵について、
𝐵 (−−) 上で最小二乗法により回帰係数 𝜷𝜃,𝐵(−−) を推
定する：

𝜷𝜃,𝐵(−−) = (𝑋⊤
𝜃,𝐵(−−) 𝑋𝜃,𝐵(−−) )−1𝑋⊤

𝜃,𝐵(−−)𝝍𝐵(−−) .

ここで、𝑋𝜃,𝐵(−−) は、𝑑 ∈ 𝐵 (−−) に対応する x𝜃 (𝑑)⊤を
各行とする計画行列であり、𝝍𝐵(−−) は 𝑑 ∈ 𝐵 (−−) に
対応する読み時間 𝑅𝑇𝑑 からなるベクトルである。

𝜷𝜃,𝐵(−−) に基づき、以下の損失を計算する：

L𝐵 (𝜃) =
1

|𝐵 (−) |
∑

𝑑∈𝐵(−)

(
𝑅𝑇𝑑 − x𝜃 (𝑑)⊤𝜷𝜃,𝐵(−−)

)2
+ 𝜆∥𝜷𝜃,𝐵(−−) − 𝜷

𝜃0 ,𝐷
train(−−)
gp

∥2.

1） Main verb/Reduced Relative clause 曖 昧 性、Noun
Phrase/Sentencial complement 曖昧性、Noun Phrase/Zero 曖昧
性。具体例については付録 Aを参照せよ。

2） スピルオーバ効果を反映しうる後続 2単語を 𝑟 ∈ {1, 2}、
関心領域外を 𝑟 = nullとする。

3） テストセットと訓練セットの間で、曖昧性を生じさせる動
詞（例文 (1)では raced）および関心領域の単語に重複はな
い。

4） 文頭 2単語はスピルオーバ変数が未定義、文末はラップ
アップ効果 [16]の影響がある。関心領域外は統語的曖昧性
解消の影響がない「普通の」読み時間と捉えられる。
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図 1 ガーデンパス効果の微調整の結果。行がモデルサイズ、列が曖昧性の種類であり、横軸が関心領域位置、縦軸が曖
昧文と非曖昧文の読み時間差である。灰色が実際の人間の読み時間差、黄色および青色がそれぞれ微調整前後の言語モ
デルのサプライザルによる推定読み時間差を表す。エラーバーは標準誤差を表す。

第一項は人間の読み時間と読み時間の推定値との差
分、第二項は回帰係数が初期係数から逸脱すること
への正則化項である5）。
評価 評価は以下の 2つの観点から行う。
ガーデンパス効果の微調整 𝐷 (−)

filler 上で推定し
た回帰係数 𝜷

𝜃,𝐷
(−)
filler
を用い、𝐷test

gp における曖昧文と
非曖昧文の推定読み時間差

Δ𝑅𝑇𝑔,𝑟 (𝜃) =
1

|𝑆𝑔 |
×

∑
𝑠∈𝑆𝑔

[
x𝜃 (𝑑 (𝑠, amb, 𝑟))⊤𝜷

𝜃,𝐷
(−)
filler

− x𝜃 (𝑑 (𝑠, unamb, 𝑟))⊤𝜷
𝜃,𝐷

(−)
filler

]
と人間の読み時間差 Δ𝑅𝑇𝑔,𝑟 との近さ [6] を評価す
る。ここで 𝑆𝑔 は曖昧性の種類 𝑔のテストペア集合、
𝑑 (𝑠, 𝑐, 𝑟)はペア 𝑠・条件 𝑐・位置 𝑟 に対応するデータ
ポイントである。

自然文への影響 𝐷 (−)
nat 上で推定した回帰係数

を用い、サプライザルを説明変数に含む回帰モデル
の、統制変数のみのベースライン回帰モデルに対す
るデータポイントあたり対数尤度改善 [17]

Δllh(𝜃) = 1
|𝐷 (−)

nat |
×

∑
𝑑∈𝐷 (−)

nat

[
log 𝑓 (𝑅𝑇𝑑 | x𝜃 (𝑑); 𝜷𝜃,𝐷

(−)
nat

)

− log 𝑓 (𝑅𝑇𝑑 | z(𝑑); 𝜷∅,𝐷 (−)
nat

)
]
.

を評価する。ここで 𝑓 (· | · ; 𝜷) は回帰係数 𝜷に基づ
く回帰モデルの確率密度関数であり、添字 ∅は統制
変数のみによる回帰係数の推定を表す。

5） 予備実験により、この項がない場合、言語モデルは関心領
域外のサプライザルを小さくして回帰係数を大きくし、関心
領域の推定読み時間を表面的に増大させてしまうことが判明
した。

3.2 設定
言語モデル 𝜃0 として、GPT-2 [18]の small (S)、

medium (M)、large (L)を用いた6）。
データ 𝐷gpとして、Syntactic Ambiguity Processing

(SAP) データセット [9] を用いた7）。MVRR、NPS、
NPZの 3種類の曖昧性について曖昧文・非曖昧文か
らなる 24ペアずつを含み、各単語には 220–440名
の英語母語話者による自己ペース読み時間が付与さ
れている8）。
本データセットは言語モデルの微調整には比較的

小規模であるため、leave-one-out交差検証 (LOO)を
採用した。各 foldでは 3種類の統語的曖昧性解消か
ら 1ペアずつ（計 3ペア）をテストデータとし、残
りのペアで脚注 3）に合致するよう訓練セットを構
築した9）。データの誤りを含む 1ペアを除外したの
ち 23回評価を行い、fold平均値を報告する。

𝐷filler として同データセット内の filler文（39文）
を、𝐷natとして Natural Stories [20]（181名、485文）、
Brown [3]（35 名、449 文）、UCL [21]（117 名、361
文）の 3コーパスを用いる。
微調整 統制変数 z(𝑑)は、ユニグラムサプライザ

ル、単語長、および文中位置を含む10）。サプライザ

6） https://huggingface.co/openai-community/gpt2

7） https://github.com/caplabnyu/sapbenchmark

8） 100 ms未満または 3000 ms超の観察を除外し、読み時間の
被験者平均を代表値として用いた。以下のデータセットにも
同様の前処理を適用した。

9） 訓練セットは fold平均で 1645単語となり、元論文 [15]で
本手法の有効性が報告されている Provoコーパス [19]（1113
単語）と同規模となった。

10） スピルオーバ効果を考慮し、ユニグラムサプライザル、
単語長については 1単語前および 2単語前の値も含む。ユニ
グラムサプライザルは wordfreqライブラリ [22]により推定
し、頻度が欠損しているデータポイントは除外した。
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ルは、サブワードのサプライザルの補正和 [23, 24]
を用いた。ハイパーパラメタの詳細は付録 B に
記す。

4 結果・分析
4.1 結果
ガーデンパス効果の微調整 ガーデンパス効果の

微調整の結果を図 1 に示した。まず、先行研究通
り、微調整前の言語モデル（黄色）のサプライザル
は、人間の読み時間遅延（灰色）の存在は捉えられ
るものの、その大きさを非常に小さく見積ってい
ることが分かる。例えば、ROI=111）では、最も人間
に近い振る舞いを示している GPT-2 smallでも、そ
れぞれの現象で人間の読み時間遅延の大きさの 7%
(MVRR)、19% (NPS)、 15% (NPZ)を示すに留まって
いる。
一方で、微調整後のモデル（青色）は未知のデー

タポイントに対して汎化し、人間の読み時間遅延
（灰色）に非常に近い振る舞いを示していることが
分かる。特に、最も微調整が成功している GPT-2
smallは、それぞれの現象で人間の読み時間遅延の
73% (MVRR)、83% (NPS)、 73% (NPZ)を説明するに
至っている (同じく ROI=1に着目)。
自然文への影響 自然文への影響の結果を図 2に

示した。すべての条件で、統語的に曖昧な文におけ
る微調整は、統語的に単純な文を主として構成され
る自然コーパスにおける読み時間の説明性能をも向
上させていることが分かる。
これらの結果は、サプライザルによってガーデン

パス効果を説明できる言語モデルが存在することを
示している。

4.2 分析：現象間転移
4.1節では、3種類すべての統語的曖昧性の文を用

いて言語モデルの微調整を行なった。本小節では、
単一種類の文のみで言語モデルの微調整を行い、3
種類すべての統語的曖昧性で評価する。これによ
り、言語モデルが各曖昧性ごとに特定のパターンを
学習しているのか、ガーデンパス効果に共通する一
般的な機序を獲得しているのかを検証する。

GPT-2 smallの ROI=1（主効果位置）における現
象間転移の結果を図 3に示した。ある現象で微調整

11） 先行研究 [9]で「主効果位置」として主たる分析対象とさ
れてきた。

図 2 微調整の自然文への影響。それぞれのグラフは各
自然コーパスに対応し、横軸がモデルサイズ、縦軸が統
制変数のみのベースライン回帰モデルに対する対数尤度
改善である。

図 3 GPT-2 smallの ROI=1における現象間転移の結果。
行および列はそれぞれが微調整、評価に用いた統語的曖
昧性の種類を表す。緑の背景はドメイン内評価を表す。

された言語モデルは、その他の現象においても、微
調整前の言語モデルよりよくガーデンパス効果を
捉えられていることが分かる。例えば、MVRRで微
調整されたモデルは、NPSに対しても、51.5ms（微
調整前：9.6ms）の遅延を、NPZに対しても、48.9m
（微調整前：18.1ms）の遅延を予測している。
転移は完璧ではなく、ある現象で微調整されてい
ない言語モデルは、その現象で微調整されたモデル
と比べて遅延を小さく見積もってはいるものの、こ
の結果は、微調整がガーデンパス効果に共通する一
般的な機序の獲得をもたらすことを示唆している。
GPT-2 mediumおよび largeについても、同様の傾向
が見られた（付録 C）。

5 おわりに
本研究では、言語モデルのサプライザルを、ガー
デンパス文における人間の読み時間に近づける微調
整を実施することで、サプライザルによってガーデ
ンパス効果を説明できる言語モデルは存在すること
を示した。今後の課題として、英語以外の多様な言
語におけるガーデンパス効果への拡張や、微調整に
より言語モデルの内部機序に引き起こされた変化の
調査などが挙げられる。
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図 4 左：現象間転移の結果 (ROI=1)。それぞれのパネルはモデルサイズ（上から small, medium, large）に対応する（参
照：図 3）。右：単一現象学習時の、自然文への影響（参照：図 2）。

オプティマイザ AdamW
学習率スケジューラ Cosine annealing with warm restarts
バッチサイズ 66/44
ステップ数 500
ウォームアップステップ数 3
最大学習率 5.25 × 10−5/3.5 × 10−5

最小学習率 7.8 × 10−8/5.2 × 10−8

最大学習率減衰率 0.01
正則化項の重み 𝜆 100

表 1 微調整のハイパーパラメタ

A ガーデンパス文の具体例
Main Verb/Reduced Relative Clause (MVRR) fedが、主動詞/縮約関係節を構成する過去分詞の間の曖昧性。

(2) a. The girl fed the lamb remained relatively calm. . .
b. The girl who was fed the lamb remained relatively calm. . .

Noun Phrase/Sentential Complement (NPS) the lambが、foundの直接目的語/補文の主語の間の曖昧性。

(3) a. The girl found the lamb remained relatively calm. . .
b. The girl found that the lamb remained relatively calm. . .

Noun Phrase/Zero (NPZ) the lambが、attackedの直接目的語/主節の主語の間の曖昧性。

(4) a. When the girl attacked the lamb remained relatively calm. . .
b. When the girl attacked, the lamb remained relatively calm. . .

B ハイパーパラメタ
微調整のハイパーパラメタを、表 1に示した。スラッシュで分割されている値は、前者が 3種類すべての統語的曖昧
性の文を用いた学習時の値、後者が単一種類の文のみでの学習時の値に対応する。
C 現象間転移
すべてのモデルサイズの ROI=1における現象間転移の結果を図 4に示した。
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